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　　摘　要 :　本文提出了一种基于仿生模式识别和 PCA/ ICA的 DOA估计方法.这种方法的建模过程是用在实际环

境下采集的训练样本构造人工神经网络模型 ,对环境的适应能力较强 ;且这种方法采用 PCA/ ICA进行特征提取 ,使数

据得到有效压缩 ,可以实现系统实时处理.实验结果表明 :在信噪比为 20dB 和 0dB 时 ,该方法的正确估计率可达

100 % ;在信噪比降为 - 20dB时 ,该方法仍有 83 %的可识别率.
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Abstract :　The applicability of biomimetic pattern recognition to information processing of abstract objects is studied ,and then a

DOA estimation method based on biomimetic pattern recognition and PCA/ ICA is advanced. In this method ,the output signals of an2
tenna array are collected in practical conditions and expressed as feature vectors by using PCA/ ICA. These feature vectors are studied

with the method of high dimensional geometry and the principle of biomimetic pattern recognition. By using the feature vectors as train2
ing samples ANN models are constructed. In our experiments ,when SNR is 20dB or 0dB ,the correct estimation rate is 100 % ;when

SNR is 220dB ,the correct estimation rate is 83 % ;The experimental results show that the proposed method has the great advantage of

preferable robustness and fast computation.
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1　引言

　　所谓 DOA估计就是利用天线阵列接收信号源发出的信

号 ,运用现代信号处理方法估计出信号源所在的方位 ,即在信

号源情况未知的条件下 ,利用天线阵列输出 (为一包含有信号

源方位信息的复合矢量信号)估计出信号源方位.解决这个问

题可以从两个角度考虑 :一个角度是建立数学模型、通过解析

计算得出结果 ,如传统的 MUSIC法、ESPRIT法等.近年来 ,基

于这种思路的 DOA估计取得了丰硕的成果 ,但这些理论上很

好的算法大都停留在实验室仿真上 ,很难在实际工程中应用.

其根源在于以下两点 :一是算法运算量大 ,无法实时实现 ;二

是对实际应用环境的适应性差 ,达不到要求的性能指标.另一

个解决 DOA估计问题的思路是采用“软建模”、“软计算”的方

法 ,如人工神经网络、模糊集合理论、进化计算等等.本文采用

的是一种基于人工神经网络的方法.这种方法的建模过程是

用训练样本构造人工神经网络模型 ,而不是建立严格精确的

数学方程式.在实际情况下采集的训练样本已经将噪声、信噪

比、信号模型、传输通道等因素考虑了进去 ,因此可以较好的

解决这些问题.且这种方法在计算时采用了 PCA/ ICA进行特

征提取 ,有效的压缩了数据 ,计算量较小 ,可以实现系统实时

处理 ,从而有望应用于实际工程.

现实世界中的大多数事物 (包括抽象事物在内)都可以通

过若干特征来描述 ,从而形成一个表征该事物的特征矢量 ,对

特征矢量可以有不同的分析方法.多年来 ,人们多使用代数的

方法对特征矢量进行分析 [1～4 ] ,而王守觉院士最近提出了一

种高维空间几何分析方法 [5 ] ,并在此基础上提出了一种模式

识别新理论———仿生模式识别 (拓扑模式识别) [6 ] .基于上述

思路本文提出了一种基于仿生模式识别和 PCA/ ICA的 DOA

估计方法 ,其基本原理为 :将包含有信号源方位信息的天线阵

列输出信号用特征矢量来表征 ,使用高维空间几何分析方法、

仿生模式识别原理及 PCA/ ICA对特征矢量进行处理 ,实现对

空间角度这一抽象对象的识别.其实现方法是将空间角度分

割成许多细小的连续的等份 ,每一等份对应一个神经元 ,即每

个神经元表征一个可分辨的信号源方位 ,神经网络的作用是
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判别信号方位是哪个神经元所表征的信号源方位 ,从而间接

实现 DOA估计.

2　仿生模式识别(拓扑模式识别)及 PCA/ ICA基本

原理简介

211　仿生模式识别(拓扑模式识别)

以往 ,人们在研究模式识别问题时 ,考虑的出发点都是怎

样利用统计决策理论对若干有限类别的样本进行最优分类划

分 (包括支持向量机) [1～4 ] .而王守觉院士提出的仿生模式识

别 (拓扑模式识别)是利用高维空间几何分析方法对一类一类

样本进行“认识”.图 1为仿生模式识别与传统模式识别的比

较.

图 1　传统模式识别与仿生　　图 2　划分方式与认识

模式识别的区别 方式的区别

基于上述思想 ,仿生模式识别是以一类样本在特征空间

中分布的最佳覆盖为目标的 ,不同于传统模式识别以不同类

样本在特征空间中的最佳划分为目标 ,现以二维空间为例说

明 ,见图 2.

图 2中 ,三角形为要识别的样本 ,圆圈和十字形为与三角

形不同类的两类样本 ,折线为 BP网络的划分方式 ,大圆为

RBF网络的划分方式 (等同于模板匹配的识别方式) ,细长椭

圆形构成的曲线代表仿生模式识别的“认识”方式.

基于特征空间中同类样本分布的连续性规律 ,对一类事

物的“认识”,实质上就是对这类事物的全体在特征空间中形

成的无穷点集合的“形状”的分析和“认识”.仿生模式识别就

是利用点集拓扑学中关于高维流形的理论 ,研究特征空间中

同类样本集的拓扑属性 ,从而对这类样本在特征空间中的分

布状况加以合理覆盖.

在仿生模式识别中 ,任何一类事物全体连续映射到特征

空间 Rn中的“像”所组成的点集都被视为一个闭集 A.仿生模

式识别的具体应用对象不同 ,集合 A可以是不同维数的流

形.识别过程就是判别某一被识别事物映射到特征空间 Rn

中的“像”是否属于集合 A.这就必须在特征空间 Rn中构筑一

个能覆盖集合 A的 n维空间几何形体.一个神经元可以是一

个的复杂的封闭超曲面[7 ] ,多个神经元组合起来的人工神经

网络就可以实现高维空间复杂几何形体覆盖.因而 ,人工神经

网络是实现仿生模式识别的十分合适的手段.

212　PCA( Principal Components Analysis ,主元分析) [ 9]

主元分析对由一系列观测数据向量组成的向量组进行分

析 ,找到最能表达该组向量特征的一组正交基 ,且使基的个数

尽可能的少.这组最能表达该组向量特征的正交基被称为“主

元”.将该组向量投影到这组正交基上 ,该组向量的维数在投

影后将会得到压缩.具体的算法由于篇幅的原因这里不再详

细介绍.

213　ICA( Independent Components Analysis ,独立元分析) [ 9]

独立元分析同样是对由一系列观测数据向量组成的向量

组进行分析 ,但它找出的是最能表达该组向量特征的一组非

正交基 ,这将具有更大的通用性和适应性.这组最能表达该组

向量特征的非正交基被称为“独立元”.主元分析可作为独立

元分析的预处理 ,用来得到最能反映数据特征的维数 ,确定独

立元的个数.独立元分析的算法有很多 ,本文是利用四阶统计

信息求出独立元的 ,具体的算法这里不再详细介绍.

3　DOA估计问题的数学模型

　　虽然本文所采用的方法是一种基于仿生模式识别的方

法 ,这种方法的建模过程是用训练样本构造人工神经网络模

型 ,而不是建立严格精确的数学方程式.但是仿生模式识别是

通过研究特征空间中同类样本集的拓扑属性 ,对这类样本在

特征空间中的分布状况加以合理覆盖来“认识”这类样本的.

所以研究仿生模式识别的具体实例首先要分析被识别事物映

射到特征空间中的“像”的分布状况 ,因此对 DOA估计问题的

数学模型进行分析是十分必要的.

为了分析推导的方便 ,现作以下假设 :

(1)信号源为窄带的 ,且具有相同的中心频率ω0 .待测信

号源的个数为 D.

(2)天线阵列是由 M 个阵元组成的等间距直线阵 ,阵元

间距为 d.

(3)各阵元上有互不相关、方差为σ2、均值为零的高斯白

噪声.

(4)阵列响应在观测时间内是时不变的.

则单源 DOA估计问题的数学模型如下 :

X = S ( t) A + N = S ( t)

1

e - j (2πd/λ) sinθ

…

e - j ( M - 1) (2πd/λ) sinθ
+ N (1)

其中 , X = [ x1 ( t) , x2 ( t) , ⋯, xM ( t) ]T

N = [ n1 ( t) , n2 ( t) , ⋯, nM ( t) ]T

X为天线阵列输出 , S ( t)为信号的包络 , A为信号的方向向

量 , N为噪声.

据阵列响应在观测时间内时不变假设 , S ( t)为一常数 , d ,λ为

常数(通常取 d/λ为 1/ 2) ,如不考虑噪声 N的影响 ,可以将阵列输

出 X看成是一个关于θ的函数 ,记作 X =Ψ(θ) .所以 X经连续

变换后 ,在特征空间中形成的“像”应近似于一个一维流形 P.

加以噪声 N的影响 ,可以考虑在特征空间中的覆盖形状是一

个一维流形 P与 n维超球的拓扑乘积 Pa :

Pa = { x|ρ( x , y) Φ k , y∈P , x∈Rn} (2)

ρ( x , y)为 x , y 之间的距离 , k 为选定的距离常数 ,即在 n维
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特征空间中 ,离一条空间曲线的距离小于等于某定值 k 的所

有点的集合.

4　基于仿生模式识别的 DOA估计方法

411　基于 PCA/ ICA的预处理

使信号源以天线为中心缓慢旋转一定角度范围 (如从 30

度旋转到 40度) ,向一个 m 元天线阵列发射信号.同时每隔

一定角度间隔Δθ(Δθ为一自定常数 ,通常可以设为 1度)对

阵列输出进行 n点采样 ,产生一个 m×n维矩阵 X :

X = [ X(1) , ⋯, X( n) ] (3)

将此矩阵以列为基础 ,列与列按顺序首尾相接成为一个 m ×

n维的列向量 ,这样就在 m ×n维测量空间中形成了一个样

本点.针对所有被采样的角度 ,就形成了一个 m ×n行 c列的

矩阵 H , c为被采样的角度总数 ,这样就在 m ×n维测量空间

中形成了多个样本点 ,组成了测量样本集 O.

首先对矩阵 H做 PCA[9 ] ,求出其主元 U = [ u1 , . . . , ud ] ,

d为主元个数 ,一般 d < c , ui 为一个 m ×n维的列向量.则通

过计算 G = UT H就将测量空间中的样本点变换到了由主元

U组成的新坐标系中. G为一个 d×c的矩阵 ,其每一个列向

量为 d维主元坐标系中的一个样本点.这时 ,样本点的维数

由原来的 m×n维 ,降到了 d维.

然后利用四阶统计信息对 G做 ICA[9 ] ,求出其独立元 V

= [ v1 , . . . , vd ] ,再通过计算 F = VT G将主元坐标系下的样

本点变换到由独立元 V组成的新坐标系中. F 为一个 d ×c

的矩阵 ,其每一个列向量为 d 维特征空间中的一个样本点 ,

整个的 F矩阵形成了原始样本集 S.这样就完成了从 m ×n

维测量空间到 d维特征空间的变换 ,实现了降维和特征提取

的目的.

412　神经网络结构构造

根据第 3节的分析 ,原始样本集在特征空间中的覆盖形

状应是一个一维流形 P与 m2维超球的拓扑乘积 Pa ,即

Pa = { x|ρ( x , y) Φ k , y∈P , x∈Rn} (4)

S = { x| x = Si ( i = 1 ,2 , . . .采集样本总数) } ,

S < P, P < Rn , n = m2　　(5)

为了使用较少的神经元近似覆盖 Pa ,现用若干空间直线段近

似空间曲线 P.每个神经元覆盖的是一个直线段与 m2维超球

的拓扑乘积.具体方法如下

在原始样本集 S中选取 j个样本组成训练样本集 S′,

S′= { x| x = si ( i = 1 ,2 , ⋯, j) ,ρ( sj , si + 1) =ρ( sI + 1 , si + 2) = d}

(6)

S′< S , d为设定常数

用 j - 1个神经元来近似覆盖 Pa ,第 i个神经元的覆盖范围 Pi

为

Pi = { x|ρ( x , y) Φ k , y∈B i , x∈Rn} , n = m2 (7)

Bi = { x| x =αs′i + (1 -α) s′i + 1 ,α∈[0 ,1 ]} (8)

即某一角度范围内的样本点 ,该神经元对应于一个可分辨的

信号源方位.

为了实现对 Pi 的覆盖 ,本文采用了一个形状类似香肠的

神经元 :[7 ,8 ]

yi = f [Φ( si , si + 1 , x) ] (9)

式中 si , si + 1为第 i 和 i + 1个训练样本 ; x 为输入样本 ; yi 为

第 i个神经元的输出.

Φ( si , si + 1 , x) =ρ( x , y) , x∈Rn

Y∈{ z| z =αsi + (1 -α) si + 1 ,α∈[0 ,1 ]} (10)

f [·]为一阈值函数 , 全部 j21个神经元形成的覆盖区域为

Pa = ∪
j - 1

i =1
Pi (11)

这样 ,连续对应于 j - 1个可分辨信号源方位的 j - 1个神经

元完成了对 Pa的近似覆盖.

413　样本训练

从由训练样本 s1 与 s2 组成的直线段开始 ,在 d维特征

空间中训练覆盖该直线段与 d维超球拓扑乘积 P1 的神经元 ,

直到完成所有 j - 1个直线段对应的 j - 1个神经元的训练.

存储每个神经元的参数 ,完成训练.

414　样本识别

由 411节的叙述可知 ,每个可分辨的信号源方位对应于

一个神经元.现对所有神经元按所代表的空间角度的顺序进

行编号 ,即所有的 j - 1个神经元顺序表征了所有可分辨的信

号源方位 .神经网络的作用是判别带有角度信息的输入样本

点落入到几号神经元的覆盖区域 ,则这个神经元所表征的可

分辨的信号源方位即为信号入射的方位 ,从而完成 DOA估

计.具体来说 ,将某一输入样本点输入到神经网络中 ,得到所

有 j - 1个神经元的输出 ,如果该样本点落入神经网络所覆盖

的区域 Pa内 ,则其中输出值最小的神经元所对应的可分辨信

号源方位即为信号入射的方位 ;如果该样本点没有落入神经

网络所覆盖的区域 ,则信号入射的方位不是该神经网络可分

辨的信号源方位.

5　实验过程及结果

　　使信号源 y = 2sin (500 t)向一个 8元线阵发射信号 ,设置

采样频率为 200Hz ,采样点数为 100 ,对阵列输出进行采样 ,可

得到一个 8×100的矩阵.现使信号源围绕天线从 0度缓慢旋

转到 18度 ,均匀采集 100个样本 ,为第一测量样本集. (所谓

均匀采集样本即每隔一定的角度间隔采集一次样本 ,本试验

是每隔 0118度采集一次样本 . )调整信噪比 ,再次使信号源围

绕天线从 0度缓慢旋转到 18度 ,均匀采集 200个样本 ,为第

二测量样本集.使信号源围绕天线从 18度旋转到 36度 ,均匀

采集 100个样本 ,为第三测量样本集.

实验步骤如下 :

(1)按 411小节的方法对第一测量样本集做 PCA/ ICA后

即可在一个 6维特征空间中形成特征样本集 .在这个样本集

中 ,每隔 118度选取一个样本 ,共选取了 11个样本 ,组成训练

样本集.

(2)用 10个神经元实现对由这 11个训练样本点所组成

的折线段的覆盖 ,构造出识别网络 ,这个网络对空间角度的分

辨率为 118度.

(3)对所有神经元进行依次编号 ,编号为 1 , . . . ,10.

0541 　　电　　子　　学　　报 2004年



(4)将第一、第二、第三测量样本集中的所有样本按 411

小节的方法变换到 6维特征空间后对这个网络进行测试 ,结

果见表 1.

(5)如果测试样本点没有落入整个神经网络所覆盖的范

围 ,则为拒识 ,如果落入网络中任一神经元的覆盖范围 ,则为

可识别的样本 ,可识别时的平均误差 S 为 :

S =
1
n ∑

n

i =1

( x̂i - xi)
2 (12)

其中 , n为测试样本总数 , x̂ i 为第 i 个样本的估计值 , xi

为第 i个样本的真实值.

(6)重新在特征样本集中 ,等间距的选择 7个样本 ,即每

隔 3度选取一个样本 ,组成新的训练样本集.用 6个神经元实

现对由这 7个训练样本点所组成的折线段的覆盖 ,构造出识

别网络 ,这个网络对空间角度的分辨率为 3度.将第一、第二、

第三测量样本集中的所有样本按 411小节的方法变换到 6维

特征空间后对这个网络进行测试 ,得出的试验结果见表 1.

表 1　基于仿生模式识别的DOA估计实验结果

神经元个数 10 10 10 10 6 6

距离常数 k 013 013 218 311 1 1

信噪比/ dB 20 0 220 220 20 0

识别率/ % 100 100 83 100 95 98

拒识率/ % 0 0 17 0 5 2

识别是的平均

估计误差/ (°)
0 0 0131 0157 0 0

　　(7)在目前的DOA估计工程中 ,所使用的最先进的方法

为MUSIC法.为了将基于仿

生模式识别的方法和 MUSIC

法进行比较 ,我们在同样的

实验条件下 (即信号源相同 ,

天线阵列相同 ,信噪比相同 ,

角分辨率取 118 度 ) 使用

MUSIC法进行 DOA估计.得

出的实验结果和仿生模式识

别法的实验结果比较如表 2

所示.

表 2　MUSIC法和仿生模式

识别法的估计性能比较

信噪比

/ dB

平均

估计误差/ (°)

MUSIC

法

20 0

0 0124

- 20 214

仿生

模式

识别法

20 0

0 0

- 20 0157

6　讨论与结论

　　由上述实验结果可以看出 :

(1)增加神经元的数量 ,即增加神经元覆盖范围的复杂

度 ,可以改善估计效果.

(2)针对较低的信噪比 ,可以通过适当调大 k值 ,即调大

神经元覆盖区域 ,来改善估计效果.但是要注意 ,随着 k值的

增大 ,拒识率虽会下降 ,但识别时的平均误差却会增大.

(3)在同样的实验条件下 ,基于仿生模式识别的 DOA估

计方法要优于 MUSIC法 ,尤其在信噪比较低的情况下 ,这种

优势表现的更为明显.说明基于仿生模式识别的 DOA估计方

法对环境的适应性要比MUSIC法好 ,更具有实用价值.

实验结果证明了以高维空间几何分析方法为基础的仿生

模式识别不仅可以应用于传统的模式识别 (如实物识别、人脸

识别、语音识别) ,而且完全可以应用于非感性的抽象对象的

信息处理 (如阵列信号处理) .且这种方法的建模过程是用训

练样本构造人工神经网络模型 ,鲁棒性很好 ,估计时计算量较

小 ,可以实现系统实时处理 ,从而有望应用于实际工程.这两

点在信号处理领域具有普遍意义 ,值得推广.
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