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摘 要： 针对欠定混合矩阵的盲辨识问题，提出了基于空间时频分布的盲辨识算法，首先计算信号的空间时频

分布并找出源信号的自源时频点，然后把所有自源点对应的时频分布矩阵表示成高维矩阵的形式，再通过联合对角化

和特征值分解估计出混合矩阵．该方法不需要假设源信号是稀疏的或独立的，此外通过检测能量足够大的自源时频
点，提高了算法的鲁棒性．仿真结果表明在相同信噪比条件下与已有算法相比，本文方法提高了混合矩阵的估计精度．
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１ 引言

盲源分离（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）就是在未知
源信号和混合过程的情况下，从接收到的混合信号中恢

复出源信号的波形．在实际信号环境中，由于源信号数
目未知，而接收阵元数目有限，往往导致混合信号中源

信号数目 Ｎ大于阵元数目Ｍ，对这种混合信号的盲分
离被称为欠定盲源分离（ＵｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅ
Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＵＢＳＳ）［１］．

目前，绝大多数欠定盲分离算法采用“两步法”即先

估计混合矩阵 Ａ，然后在 Ａ已知的条件下恢复源信号，
其中混合矩阵估计是欠定盲分离问题的关键．假设源信
号在时域或频域是稀疏的，ＰＢｏｆｉｌｌ首先提出了基于势
函数聚类的欠定混合矩阵估计算法［１，２］，在此基础上又

出现了基于 Ｋ均值、ＫＳＶＤ、Ｋ超线等聚类算法的混合
矩阵估计方法［３～６］；假设源信号在时频域上不混叠，

Ａｌｅｘａｎｄｅｒ提出ＤＵＥＴ（ＤｅｇｅｎｅｒａｔｅＵｎｍｉｘｉｎｇＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＴｅｃｈ
ｎｉｑｕｅ）算法［７］，通过二维直方图统计来估计混合矩阵，
?ｚｇüｒＹｌｌｍａｚ改进了 ＤＵＥＴ算法［８］，提高了估计精度；对
于时频域非充分稀疏信号，Ｆ．Ａｂｒａｒｄ提出了基于
ＴＩＦＲＯＭ（ＴｉｍｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙＲａｔｉｏＯｆＭｉｘｔｕｒｅｓ）的欠定混合矩
阵盲辨识算法［９，１０］，ＹＱＬｉ改进了 ＴＩＦＲＯＭ算法［１１］，进
一步放宽了信号的稀疏性条件；假设混合信号在时频域

上存在单源区域，ＡＡｉｓｓａＥｌＢｅｙ等提出了基于单源检
测（ＳｉｎｇｌｅＳｏｕｒｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＳＤ）的混合矩阵估计算
法［１２～１４］，先检测出单源区域再通过聚类估计出混合矩

阵．
如果源信号不稀疏但相互独立且不服从高斯分
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布，那么可以通过欠定独立分量分析来完成混合矩阵

的盲辨识［１５～１９］．当阵元数为 ２，源信号数为 ３时，Ｐ
Ｃｏｍｏｎ提出了基于张量分解的欠定混合矩阵盲辨识算
法［１５］；假设源信号的峭度具有相同的符号且不为零，Ａ
Ｆｅｒｒéｏｌ等提出了基于四阶累积量的欠定混合矩阵盲辨
识算法（ＦｏｕｒＯｒｄｅｒＢｌｉｎｄＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＵｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
Ｍｉｘｔｕｒｅｓ，ＦＯＢＩＵＭ）［１６］；ＬＤＬａｔｈａｕｗｅｒ等扩展了 ＦＯＢＩＵＭ
算法，使之能适应源信号峭度符号不相同的情况［１７］，该

方法在样点数较小时估计性能较差；ＬＤＬａｔｈａｕｗｅｒ假设
源信号是时间相关的，又提出了基于二阶统计量的欠

定混合矩阵盲辨识算法（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＢｌｉｎｄＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆＵｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄＭｉｘｔｕｒｅｓ，ＳＯＢＩＵＭ）［１８］；Ａ．Ｋａｒｆｏｕｌ等进
一步提出了基于高阶累积量与联合正则分解的欠定混

合盲辨识算法［１９］，在阵元数一定时能够适应更多源信

号混合的情况．
本文提出了一种基于空间时频分布（ＴｉｍｅＦｒｅｑｕｅｎ

ｃｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＢｌｉｎｄＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＵｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄＭｉｘ
ｔｕｒｅｓ，ＴＦＤＢＩＵＭ）的欠定混合矩阵盲辨识算法，先计算信
号的空间时频分布并找出源信号的自源时频点，然后

把所有自源点对应的时频分布矩阵表示成高维矩阵的

形式，最后通过联合对角化和特征值分解估计出混合

矩阵 Ａ．该方法不需要假设源信号是稀疏的或独立的，
此外通过检测能量足够大的自源时频点降低了噪声对

算法的影响．

２ 信号模型

假设 Ｎ个窄带远场信号ｓｋ（ｔ）入射到由 Ｍ个阵元
组成的天线阵上（Ｍ ＜ Ｎ），第 ｉ个阵元的接收信号可
以表示为

ｘｉ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｂｉｋｓｋ（ｔ）ｅ－ｊ２πｆｋτｉｋ＋ｎｉ（ｔ），ｉ＝１，２，…，Ｍ

（１）
其中 ｂｉｋ、τｉｋ分别为信号ｓｋ（ｔ）到达第 ｉ个阵元的幅度衰
减和时间延迟，ｎｉ（ｔ）为第 ｉ个阵元的输出噪声．ｆｋ为信
号ｓｋ（ｔ）的频率．上式可以表示为矩阵形式，即

ｘ（ｔ）＝Ａｓ（ｔ）＋ｎ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ａｋｓｋ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （２）

其中

ｓ（ｔ）＝ ｓ１（ｔ），…，ｓＮ（ｔ[ ]）Ｔ，ｘ（ｔ）＝ ｘ１（ｔ），…，ｘＭ（ｔ[ ]）Ｔ，

ｎ（ｔ）＝［ｎ１（ｔ），…，ｎＭ（ｔ）］Ｔ，ｎｉ（ｔ）是均值为零，方差为

δ
２的复高斯白噪声，且每个阵元的输出噪声是不相关

的，即 Ｅ ｎｉ（ｔ）ｎｊ（ｔ[ ]） ＝０，ｉ≠ｊ；混合矩阵 Ａ＝［ａ１，…，
ａＮ］∈ＣＭ×Ｎ，其中 ａｉｋ＝ｂｉｋｅ－ｊ２πｆｋτｉｋ．欠定盲辨识就是在未
知衰减 ｂｉｋ、时延τｉｋ及源信号ｓ（ｔ）的情况下从信号 ｘ（ｔ）
中估计出混合矩阵 Ａ．

３ 空间时频分布（ＳＴＦＤ）及自源时频点选择

信号 ｘｉ（ｔ）的 Ｃｏｈｅｎ类离散时频分布可以表示为

Ｄｘｉｘｉ（ｔ，ｆ）＝∑
∞

ｌ＝－∞
∑
∞

ｋ＝－∞
（ｋ，ｌ）ｘｉ（ｔ＋ｋ＋ｌ）ｘｉ（ｔ＋ｋ－ｌ）ｅ－ｊ４πｆｌ

（３）
信号 ｘｉ（ｔ）与 ｘｊ（ｔ）的互时频分布可以表示为

Ｄｘｉｘｊ（ｔ，ｆ）＝∑
∞

ｌ＝－∞
∑
∞

ｋ＝－∞
（ｋ，ｌ）ｘｉ（ｔ＋ｋ＋ｌ）ｘｊ（ｔ＋ｋ－ｌ）ｅ－ｊ４πｆｌ

（４）
其中（ｋ，ｌ）为核函数，则信号 ｘ（ｔ）的空间时频分布
（ＳｐａｔｉａｌＴｉｍｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ＳＴＦＤ）可以表示为

Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）＝ＡＤｓｓ（ｔ，ｆ）ＡＨ （５）
其中，Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）∈ ＣＭ×Ｍ， Ｄｘｘ（ｔ，ｆ[ ]） ｉｊ＝Ｄｘｉｘｊ（ｔ，ｆ），

Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）∈ＣＲ×Ｒ，Ｄｓｓ（ｔ，ｆ[ ]） ｉｊ＝Ｄｓｉｓｊ（ｔ，ｆ），符号（·）
Ｈ表

示共轭转置．
令Ω为观测信号 ｘ（ｔ）的时频支撑域，即

Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）≠０，（ｔ，ｆ）∈Ω
Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）＝０，（ｔ，ｆ）≠Ω

（６）

由于高斯白噪声的能量分布在整个时频支撑域上，

而源信号的能量仅分布在特定的时频支撑域上，因此可

以通过式（７）来选择信号能量足够大的时频点（ｔ，ｆ）∈
Ω，从而降低了噪声的影响．

如果
Ｄｘｘ（ｔ，ｆ

 

） Ｆ

ｍａｘ
ｆ
Ｄｘｘ（ｔ，ｆ

 

） Ｆ
＞ε１，（ｔ，ｆ）∈Ω （７）

 

其中 · Ｆ为Ｆ范数，ε１为门限值（一般取００５）．由于信
号 ｘｉ（ｔ）（１≤ｉ≤Ｍ）是 Ｎ个源信号 ｓｉ（ｔ）（１≤ｉ≤Ｎ）的线
性组合，则 ｘｉ（ｔ）的非线性时频分布中除了每个源信号
的时频分布（自项），还有不同源信号之间相互交叉产生

的虚假信号（交叉项），把只含有自项的时频点称为自源

点（ａｕｔｏｓｏｕｒｃｅｐｏｉｎｔ），只含有交叉项的时频点称为互源点
（ｃｒｏｓｓｓｏｕｒｃｅｐｏｉｎｔ）．

令信号 ｘ（ｔ）的所有自源时频点的集合为Ωｓ，则可
以通过式（８）找出信号时频分布的自源时频点［２０］，即

如果
ｔｒａｃｅ（珟Ｄｘｘ（ｔ，ｆ））
珟Ｄｘｘ（ｔ，ｆ

 

）
＞ε２，（ｔ，ｆ）∈Ωｓ （８）

其中珟Ｄｘｘ＝ＷＤｘｘ（ｔ，ｆ）ＷＨ，ｔｒａｃｅ（·）表示矩阵的迹，Ｗ＝

Λ
－１／２ＵＨ为白化矩阵，Λ、Ｕ分别为协方差矩阵 Ｒ＝
Ｅ［ｘ（ｔ）ｘ（ｔ）Ｈ］的特征值矩阵和特征向量矩阵，ε２为门限
值（一般可以取０８５）．该方法对于采用不同的核函数的
时频分布均有效．

通过式（７）、（８）就可以得到信号 ｘ（ｔ）的空间时频分
布的所有自源点的集合Ωｓ，则对任意时频点（ｔ，ｆ）∈
Ωｓ有

Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）＝ＡＤｓｓ（ｔ，ｆ）ＡＨ＝Ａ珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）ＡＨ（９）
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其中，珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）为对角矩阵，且
珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）＝ｄｉａｇ［Ｄｓ１ｓ１（ｔ

，ｆ），…，ＤｓＮｓＮ（ｔ
，ｆ）］．

４ 基于时频分布的欠定混合矩阵盲辨识

首先把 Ｌ个自源时频点对应的时频分布矩阵
Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）∈Ｍ×Ｍ表示成矩阵 Ｃ＝（Ａ⊙Ａ）·ＤＴ∈
Ｍ２×Ｌ，然后通过联合对角化和特征值分解估计出混合
矩阵 Ａ．为了能够完成欠定混合矩阵的盲辨识，假设混
合矩阵 Ａ和源信号满足以下假设条件：

假设１ 混合矩阵 Ａ∈ＣＭ×Ｎ的任何 Ｍ×Ｍ子矩阵
是非奇异的［３］；

假设２ 对于任意源信号 ｓｉ（ｔ）（１≤ｉ≤Ｎ），存在只
含有自源项（ａｕｔｏｔｅｒｍ）的时频点（ｔ，ｆ）．

由式（９）可知，对于任意自源时频点（ｔ，ｆ）∈Ωｓ，
接收信号 ｘ（ｔ）的空间时频分布矩阵可以表示为

Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）＝Ａ珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）ＡＨ （１０）

令集合Ωｓ中包含 Ｌ个自源时频点，即Ωｓ＝｛（ｔ，ｆ）ｋ｜
１≤ｋ≤Ｌ｝，对应的 Ｌ个时频分布矩阵为｛Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）ｋ｜
１≤ｋ≤Ｌ｝，即

Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）１＝Ａ珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）１ＡＨ



Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）Ｌ＝Ａ珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）ＬＡＨ
（１１）

定义张量 Ｄ∈ＣＭ×Ｍ×Ｌ和矩阵 Ｄ∈ＣＬ×Ｒ，其中 Ｄ的
第（ｉ，ｊ，ｋ）个元素 ｄｉｊｋ＝［Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）ｋ］ｉｊ（１≤ｉ，ｊ≤Ｍ，１

≤ｋ≤Ｌ），Ｄ的第（ｋ，ｒ）个元素 ｄｋｒ＝［珚Ｄｓｓ（ｔ，ｆ）ｋ］ｒｒ＝
Ｄｓｒｓｒ（ｔ

，ｆ）ｋ．则式（１１）可以表示为

Ｄ＝∑
Ｒ

ｒ＝１
ａｒａｒｄｒ （１２）

其中，ｔｉｊｋ＝∑
Ｒ

ｒ＝１
ａｉｒａｊｒｄｋｒ，ａｒ，ａｒ，ｄｒ分别为矩阵 Ａ，Ａ和

Ｄ的第 ｒ个列矢量，ａｉｒ，ａｊｒ分别为矩阵 Ａ，Ａ的第（ｉ，
ｒ），（ｊ，ｒ）个元素，符号“”表示向量的外积，（·）表示共
轭．

定义矩阵 Ｃ∈ＣＭ
２×Ｌ，其中 ｃ（ｉ－１）Ｍ＋ｊ，ｋ＝Ｄｉｊｋ，则由文

献［２１］可知，式（１２）可以表示成矩阵乘积的形式，即
Ｃ＝（Ａ⊙Ａ）·ＤＴ （１３）

其中，Ａ⊙Ａ＝ ａ１ａ１，…，ａＮａ[ ]Ｎ ∈ＣＭ
２×Ｒ，符号⊙

表示ＫｈａｔｒｉＲａｏ乘积，表示Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ乘积．
对矩阵 Ｃ进行奇异值分解可得

Ｃ＝ＵΛＶＨ （１４）

其中，Ｕ∈ＣＭ
２×Ｎ为左奇异矩阵，Ｖ∈ＣＬ×Ｎ为右奇异矩

阵，Λ∈ＲＮ×Ｎ为对角矩阵，把式（１３）代入式（１４）可得
Ａ⊙Ａ＝ＵΛＶＨ（ＤＴ）－１ （１５）

令 Ｆ＝ＶＨ（ＤＴ）－１∈ＣＮ×Ｎ，则式（１５）可以简化为

Ａ⊙Ａ＝ＵΛＦ （１６）
令珟Ａ＝Ａ⊙Ａ，则珟Ａ的第 ｉ个列矢量珘ａｉ＝ａｉａｉ

∈ＣＭ
２×１，把列矢量珘ａｉ表示成 Ｍ×Ｍ的矩阵珟Ａｉ＝［ａ１ｉ

ａｉ，…，ａＭｉａｉ］，由于珟Ａｉ的任意两个列矢量是线性相关
的，则ｒａｎｋ（珟Ａｉ）＝１，且最大特征值对应的特征向量为 ａｉ
的估计（与 ａｉ相差一个复系数）．因此，只需要估计出矩
阵 Ｆ就可以完成混合矩阵 Ａ的估计．

为了估计矩阵 Ｆ，定义映射［２１］Φ：（Ｘ，Ｙ）∈ＣＭ×Ｍ×
ＣＭ×Ｍ｜→Φ（Ｘ，Ｙ）＝Ｐ∈ＣＭ×Ｍ×Ｍ×Ｍ，其中 ｐｉｊｋｌ＝ｘｉｊｙｋｌ＋
ｙｉｊｘｋｌ－ｘｉｌｙｋｊ－ｙｉｌｘｋｊ，如果Φ（Ｘ，Ｘ）＝０，则 ｒａｎｋ（Ｘ）≤１．
ｒａｎｋ（·）表示矩阵的秩．

令 Ｈ＝ＵΛ，Ｈｒ＝ｕｎｖｅｃ（ｈｒ），其中 ｈｋ为矩阵 Ｈ的第
ｋ个列矢量，ｕｎｖｅｃ（·）表示把矢量写成矩阵形式，即
（Ｈｋ）ｉｊ＝（ｈｋ）（ｉ－１）Ｍ＋ｊ，则 Ｈｋ可以表示为

Ｈｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ａｉａＨｉ）（Ｆ－１）ｉｋ （１７）

定义张量 Ｐｓｔ为

Ｐｓｔ＝Φ（Ｈｓ，Ｈｔ）＝∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
（Ｆ－１）ｉｓ（Ｆ－１）ｊｔΦ（ａｉａＨｉ，ａｊａＨｊ）

（１８）
由于混合矩阵 Ａ的任何 Ｍ×Ｍ子矩阵是非奇异，

则张量Φ（ａｉａＨｉ，ａｊａＨｊ）（１≤ｉ＜ｊ≤Ｎ）是线性不相关的．由
文献［２１］可知，如果张量Φ（ａｉａＨｉ，ａｊａＨｊ）是线性无关的，
那么存在 Ｎ个线性不相关的对称矩阵｛Ｍｉ｜１≤ｉ≤Ｎ｝，
使

∑
Ｎ

ｓ，ｔ＝１
（Ｍｉ）ｓｔＰｓｔ＝０ （１９）

并且矩阵｛Ｍｉ｜１≤ｉ≤Ｎ｝能够被非正交矩阵 Ｆ联合对角
化矩阵，即

Ｍ１＝ＦΛ１ＦＴ



ＭＮ＝ＦΛＮＦＴ （２０）
其中Λ１，…，ΛΝ∈Ｒ

Ｎ×Ｎ为对角矩阵．因此，通过式（１９）可
以求出矩阵集合｛Ｍｉ｜１≤ｉ≤Ｎ｝，再进行联合对角化就可
以估计出矩阵 Ｆ．

对于式（１９）文献［１８］提出了基于奇异值分解的求解

方法，根据式（２１）构造矩阵珘Ｐ∈ＣＭ
４×Ｎ（Ｎ＋１）／２，即

珘Ｐ＝（ｖｅｃ（Ｐ１１），…，ｖｅｃ（Ｐ１Ｎ），ｖｅｃ（Ｐ２２），…，
ｖｅｃ（Ｐ２Ｎ），…，ｖｅｃ（Ｐ（Ｎ－１）Ｎ）） （２１）

其中，符号ｖｅｃ（Ｐ）表示把张量 Ｐ表示成向量形式，若 ｈ
＝ｖｅｃ（Ｐ），则 ｈ（ｉ－１）Ｍ３＋（ｊ－１）Ｍ２＋（ｋ－１）Ｍ＋ｌ＝ｐｉｊｋｌ．对矩阵珘Ｐ
进行奇异值分解，得到 Ｎ个等于零的奇异值对应的右奇
异向量｛ｖ１，…，ｖＮ｝，把矢量 ｖｉ表示成上三角矩阵珦Ｍｉ，则
Ｍ个线性无关矩阵为｛Ｍｉ＝珦Ｍｉ＋珦ＭＴｉ｜１≤ｉ≤Ｎ｝．
对矩阵集合 Ｍｉ｜１≤ｉ≤Ｎ｝进行非正交联合对角化
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就可以估计出矩阵 Ｆ，联合近似对角化就是使下式代价
函数最小

ＣＬＳ（Ｆ，Λ１，…，ΛＮ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｍｋ－ＦΛｋＦ

 Ｔ ２
Ｆ （２２）

其中，Λｋ（１≤ｋ≤Ｎ）为对角矩阵，通过 ＡＣＤＣ联合对角
化算法［２２］就可以估计出矩阵 Ｆ，进而估计出矩阵珟Ａ＝
Ａ⊙Ａ＝ＨＦ，再对矩阵珟Ａｉ进行特征值分解，则最大特
征值对应的特征向量就是矢量 ａｉ的估计．

５ 算法步骤
（１）根据式（３）、（４）计算出信号 ｘ（ｔ）的时频分布矩

阵 Ｄｘｘ（ｔ，ｆ），再根据式（７）、（８）找出自源时频点的集合

Ωｓ；

（２）把 Ｌ个自源时频点对应的空间时频分布矩阵
Ｄｘｘ（ｔ，ｆ）∈Ｍ×Ｍ表示成矩阵 Ｃ＝（Ａ⊙Ａ）·ＤＴ∈
Ｍ２×Ｌ；
（３）对矩阵 Ｃ进行奇异值分解，得 Ａ⊙Ａ＝ＵΛＦ；
（４）根据式（２１）构造矩阵 Ｐ并通过ＳＶＤ估计出矩阵

集合｛Ｍｉ｜１≤ｉ≤Ｎ｝；
（５）利用ＡＣＤＣ联合对角化算法［２１］估计出矩阵 Ｆ，

进而估计出矩阵珟Ａ＝Ａ⊙Ａ；
（６）把矩阵珟Ａ的列矢量珘ａｉ表示成矩阵珟Ａｉ并进行特

征值分解，则最大特征值对应的特征向量为矢量 ａｉ的
估计（ａｉ为 ａｉ的共轭）．

６ 仿真实验与分析

为了评估混合矩阵的估计性能，用估计误差 ＥＡ来
衡量混合矩阵 Ａ的估计精度［１４］，ＥＡ定义如下：

ＥＡ＝１０ｌｏｇ
１
Ｎ Ａ－＾

 

Ａ( )Ｆ （２３）

其中，Ｎ为源信号的数目，^Ａ为混合矩阵 Ａ的估计，Ａ的
列矢量 ａｉ是归一化的，如果 ａ^ｉ与 ａｉ相差复数尺度因子
ｃ，先计算尺度因子 ｃ＝［ａＨｉ，^ａｉ］，使 ａ^ｉ与 ａｉ有相同的尺
度，

 

Ａ Ｆ表示矩阵 Ａ的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．ＥＡ越小表明混
合矩阵 Ａ的估计精度越高．下面通过仿真实验来验证本
文提出的基于时频分布的欠定盲辨识算法（ＴＦＤＢＩＵＭ）的
有效性．

源信号为４个ＬＦＭ信号，接收天线为阵元数目为３，
半径为１／２波长的均匀圆阵，中频信号的起始频率分别
为 ０１ｋＨｚ，１２５ｋＨｚ，２４ｋＨｚ，０７ｋＨｚ，调制斜率分别为
１８ＭＨｚ／ｓ，－１６ＭＨｚ／ｓ，－１６ＭＨｚ／ｓ，１８ＭＨｚ／ｓ，信号入射方位
角分别为３π／１０、３π／１０、２π／５和０，俯仰角分别为７π／１０、
９π／１０、３π／５和４π／５，则此时对应的混合矩阵为

Ａ＝
０．４７－０．８９ｊ－０．１９－０．９８ｊ０．９６－０．２９ｊ－０．８２－０．５６ｊ
－０．２７＋０．９６ｊ０．２＋０．９８ｊ０．５８＋０．８１ｊ－０．９７＋０．２７ｊ







０．７３－０．６８ｊ０．９２＋０．３７ｊ０．７９－０．６ｊ０．９４－０．３２ｊ

采样频率为５ｋＳａｍｐｌｅ／ｓ，采样点数分别为６４、１２８、２５６，信
噪比变化范围为－５～３０ｄＢ，在不同信噪比和样点数的条
件下分别进行５００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真．仿真中时频分布
采用伪ＷｉｎｇｅｒＶｉｌｌｅ分布．

图１为样点数为２５６时，基于时频分布的混合矩阵
欠定盲辨识算法（ＴＦＤＢＩＵＭ）、基于四阶累积量的欠定盲
辨识算法（ＦＯＢＩＵＭ）［１７］、基于二阶统计量的欠定盲辨识
算法（ＳＯＢＩＵＭ）［１８］在不同信噪比条件下的估计性能．由
于本文算法已经通过式（７）降低了噪声的影响，从图中
可以看出本文算法估计误差小且信噪比适应能力强，在

相同信噪比条件下估计误差ＥＡ比其他两种算法小３ｄＢ．
图２为信噪比为 １０ｄＢ，信号采样点数分别为 ６４、

１２８、２５６、５１２时三种算法的估计性能，从图中可以看出三
种算法的估计性能都随着样本点数的增加而提高，在不

同样点数的条件下本文提出的 ＴＦＤＢＩＵＭ算法性能均优
于其他ＦＯＢＩＵＭ算法和ＳＯＢＩＵＭ算法．

７ 结束语

针对欠定混合矩阵的盲辨识问题，提出了一种基于

时频分布的盲估计算法，该方法不需要假设源信号是稀

疏的或独立的，此外通过检测能量足够大的时频自源点

能降低噪声对算法的影响．仿真结果表明本文提出的基
于时频分布的欠定盲辨识算法（ＴＦＤＢＩＵＭ）估计精度比基
于四阶累积量和二阶统计量的算法高大约３ｄＢ．
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