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多通道盲电磁辐射现场分离方法研究

刘 胜，王帮民，张兰勇
（哈尔滨工程大学智能科学与工程学院，黑龙江哈尔滨 150001）

摘 要： 针对船舶系统在复杂电磁环境下设备电磁辐射的多通道欠定盲源分离问题，提出了一种基于小波分解

（Wavelet Decomposition，WD）、相关性筛选以及独立成分分析（Independent Component Analysis，ICA）的多通道盲电磁

辐射现场同步分离方法（Wavelet Independent Component Analysis，WICA）. 该方法采用小波分解，构造出虚拟通道，然

后通过相关性筛选有效分量，最终利用 ICA得到设备电磁辐射源信号 . 此方法不仅解决了欠定盲源分离问题，而且通

过相关性筛选提高了 ICA的有效性 . 本文以互相关系数（Cross Correlation Coefficient，CRC）和相干性（coherence）作为

实船试验数据的度量指标，通过与（Ensemble Empirical Mode Decomposition-Independent Component Analysis，EEMD-

ICA）算法和常规 ICA算法的比较，验证了WICA算法在实际应用中的有效性 . 此方法可推广至航天、国防领域等系统

级平台复杂电磁环境的现场测试，具有较高的实用价值 .
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Research on Multi-Channel Blind Electromagnetic Radiation Field
Separation Method
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Abstract： Aiming at the problem of multi-channel undetermined blind source separation of electromagnetic radiation
from ship equipment in complex electromagnetic environment, a method wavelet independent component analysis(WICA)
of multi-channel blind electromagnetic radiation field synchronous separation based on wavelet decomposition(WD), corre⁃
lation screening and independent component analysis(ICA) is proposed. In this method, wavelet decomposition is used to
construct a virtual channel, then effective components are screened through correlation, and finally ICA is used to obtain the
electromagnetic radiation source signal of the equipment. In this paper, the cross correlation coefficient(CRC) and coher⁃
ence are used as measurement indexes of real ship test data, and the effectiveness of WICA algorithm in practical applica⁃
tion is verified by comparing ensemble empirical mode decomposition-independent component analysis(EEMD-ICA) algo⁃
rithm. This method can be extended to the field test of complex electromagnetic environment of system-level platforms in
the fields of aerospace and national defense, and has high practical value.

Key words： system electromagnetic radiation testing；independent component analysis；undetermined blind source
separation；wavelet transform；electromagnetic environment

1 引言

由于船舶综合电力推进系统中，各类电气设备的

广泛应用与密集放置，设备彼此之间存在各种耦合关

系，不同设备的电磁辐射信号交织在一起 . 并且各个设

备的电磁特性以及传输特性事先无法得知 . 因此，如何

在没有设备电磁辐射信号先验知识的前提下，从复杂

环境中获得各个设备自身的电磁辐射信号是进行系统

级复杂电磁环境下设备电磁辐射测试所要重点解决的

问题 . 国军标中规定的设备电磁辐射测试的标准场地

是电波暗室，但在该场地空间有限，仅能进行设备组装

完成之前的电磁兼容预测试，难以满足系统级电磁兼

容测试的需要，并且单台测试合格的设备在组装成系

统时候仍然有可能出现不兼容的情况，因此有必要开
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展船舶综合电力推进系统多设备电磁辐射现场测试方

法的研究 .
现场测试的难点在于系统会受到环境噪声以及其

它设备电磁干扰的影响 . 常见的现场测试方法有虚拟

暗室测试方法［1~5］，基于波束形成的空域滤波方法［6，7］

以及时频组合测试方法［8，9］等，但上述方法多是针对单

台设备的现场测试，通过自适应滤波或者空域滤波等

方法滤除设备电磁辐射信号中的背景噪声 . 然而对于

船舶综合电力推进系统而言，各设备之间分布密集，对

设备电磁辐射干扰最大的往往不是环境噪声，而是其

它设备的电磁辐射信号，这些信号往往处在相同的频

段，常规的滤波方法难以奏效 . 因此，系统级设备电磁

辐射测试所要考虑的问题是如何在从现场测试采集到

的电磁辐射混合信号中将多个电磁特性和传输特性未

知的设备电磁辐射信号同步分离出来 . 文献［10］已将

盲源分离算法应用于同频基站杂波干扰抑制 . 但船舶

综合电力推进系统设备电磁辐射测试在应用盲源分离

算法的时候有其独特的问题，即受限于船舶系统的空

间有限和船舶正常运行的需求，不可能允许测试系统

在设备周围放置过多的天线，这就要求提出的盲源分

离算法能够在欠定条件下即测试天线数少于设备数的

情况下完成多设备电磁辐射信号的分离 . 常规的盲源

分离算法如独立成分分析（Independent Component
Analysis，ICA）对欠定问题难以取得较好的分离效

果［11］. 解决此类欠定 ICA问题的一个重要思路是对输

入信号进行预分解，构造虚拟通道，增加信号个数来解

决欠定问题［12］. 比较常用的预分解手段是经验模态分

解（Empirical Mode Decomposition，EMD），它可以将信

号分解成多个本征模函数（Intrinsic Mode Functions，
IMFs），实现简单且运行效率较高 . 将EMD与 ICA结合

已广泛引用与脑电波信号伪迹去除［13，14］以及故障诊

断［15，16］，文献［13］利用集合经验模态分解（Ensemble
Empirical Mode Decomposition，EEMD）分解多元数据，

之后利用熵和峭度筛选含有伪迹信号的 IMFs，再利用

ICA得到多元数据中的伪迹，最后，ICA和 EEMD的逆

过程得到不含伪迹的多元数据，从而实现多元信号的

伪迹去除 . 上述算法虽在噪声抑制及故障诊断领域得

到广泛应用，但较少涉及船舶多通道盲电磁辐射信号

现场分离领域，究其原因还是因为EMD是一种自适应

的数据分析方法，它的分解结果取决于数据本身，在进

行不同通道的 EMD分解时难免会存在不同通道分解

IMFs个数不一致的情况，从而导致同一阶次的 IMFs之
间无相关信息，难以对分解结果进行横向考量 . 文献

［17，18］提出了一种多元经验模态分解（Multivariate
Empirical Mode Decomposition，MEMD）通过改进 EMD
来保障不同通道信号的 IMFs分解个数一致，但其分解

层数的不确定导致了筛选算法的设计困难 . 另一个预

分解手段是小波变换，通过设置小波基和分解层数来

保障不同通道信号的分解层数和每层信号的频率域的

一致性 . 文献［19］将小波分解（WD，Wavelet Decompo‑
sition）与 ICA结合来解决脑电信号的伪迹去除问题 . 但
它的小波重构信号筛选方法，很难应用于船舶电磁辐

射信号测试这样的高频领域 .
因此，本文提出一种基于小波分解、相关性筛选以

及独立成分分析的多通道盲电磁辐射现场同步分离方

法（Wavelet Independent Component Analysis，WICA）. 该
方法利用小波分解构造虚拟通道解决欠定盲源分离问

题，通过小波阈值去噪解决现场噪声问题，并设计基于

信号相关性的筛选算法最大限度地保留有效分量，并

最终实现大型系统多通道盲电磁辐射信号现场同步分

离测试 .
2 基于信号相关性的筛选准则的 WICA

算法

多通道盲电磁辐射现场分离问题的难点在于现场

测试环境下噪声复杂，电磁辐射源之间耦合关系以及

辐射特性未知，并且观测通道数受限于系统空间要少

于电磁辐射源数 .
针对上述问题，本文有针对性地提出了基于信号

相关性筛选的WICA算法 . 该方法所要解决的问题

如下：

（1）多通道信号去噪预处理问题；考虑到现场环境

噪声复杂，WICA算法采用小波阈值去噪对实际信号进

行去噪处理，详见2.1节小波阈值去噪 .
（2）有效分量的筛选问题；以信号相关性为性能指

标，通过相关性的统计特征对有效成分进行筛选，详见

2. 2基于信号相关性的筛选算法 .
（3）多通道欠定盲源分离问题 . 通过小波分解与

ICA结合，构造了虚拟的通道，解决多通道欠定盲源分

离问题，详见2. 3 WICA算法 .
本文选用小波分解作为构造虚拟通道的手段，是

基于如下的考虑：

（1）小波分解既可以保证分离结果的可控，又能通

过调整小波分解的小波基和分解层数对分离结果进行

调整，如增加分解层数使得分离结果在频率域上更加

细化，调整小波基可以处理更多类型的信号 .
（2）对每个信号采集通道进行相同的小波分解，可

以保障每一个通道对应分解结果的次序和数目是一致

的，每个通道的相同层数在频率域上对应相同的区间，

这对于筛选算法的设计十分关键 .
2. 1 小波阈值去噪

考虑到实际信号往往受现场噪声干扰比较严重，
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在进行信号分离之前有必要对实际信号进行去噪处

理 . 而小波阈值去噪是一个很好的选择 . 其核心在于

阈值选取和阈值函数的选择 . 为选取适合实测数据的

小波阈值去噪参数，本文以均方误差（Mean Square Er‑
ror，MSE）作为性能指标，比较不同分解层数 level下，常

用小波阈值去噪算法的性能，结果如图 1所示 . 从图中

可见，当阈值算法为‘visushrink’，阈值函数为‘less’时，

MSE最小，可保证性能指标最佳 . 此外，该组合的小波

阈值去噪性能受小波分解层数 level的影响不大，因此，

为降低运算复杂性，本文设置小波分解层数 level=5. 综
合使用经验，本文选择的阈值算法为‘visushrink’，阈值

函数‘less’. 阈值算法‘visushrink’的阈值定义如下：

T =
median(|x|)

0.6745
2lnN （1）

其中 x是每层小波分解对应的小波系数，N表示每层小

波系数的长度，T为每层选取的小波阈值 .

2. 2 基于信号相关性的筛选算法

考虑到观测信号 OBs（OBservation signals）经WD
的虚拟通道扩展后分量成分复杂，由小波分解特性可

知，在频率域上小波分解表现为将宽带信号划分为宽

度不均匀的子带信号SD1
SD2

SDn
SAn

，且所对应的频

率是依次降低的 . 如图2所示 .
WD由分解和重构两个阶段组成：在分解阶段，产

生一系列系数集，每个系数集表示信号在不同尺度上

的信息 . 如图 3、4所示，其中 G1 (z)表示高通滤波器，

G0 (z)表示低通滤波器，它们共同构成了分解滤波器组，

¯ 2 表示降采样因子为 2，­ 2 表示升采样因子为 2，
H1 (z) 是合成高通滤波器，H0 (z)是合成低通滤波器 . 以
3层为例，原始信号 S 产生两组系数，即细节系数向量

D1和近似系数向量A1 . 这些向量是通过使用高通滤波

器 G1 (z)进行卷积以获得细节分量，使用低通滤波器

G0 (z)获得近似分量，然后进行下采样来获得的 . G1 (z)

和G0 (z)构成分解滤波器组 . 以相同的方式获得D2、D3

和A3. 为了获得对应于A3 的重构信号，首先，我们保留

近似系数向量A3，剩余的系数向量设置为零 . 其次，在

Mallat算法的重构阶段重构上述系数向量 . 我们可以用

同样的方法得到D1、D2 和D3 的重构信号 . 重构过程如

图 4所示 . 同样地，我们可以将 3层分解扩展到任意层

数 . 从整个分解过程可见，小波分解过程随着分解层数

level的增加，表现在频率域上就是不断的将近似分量

即低频带进行平分，产生新的近似分量，而 level层数的

增加则对高频部分即细节分量不产生影响，因此在进

行 level的选择时可根据实际研究频段进行选择 . 以 0~
1 GHz为例，分解层数 level=5，那么 D1 D5 所涵盖的频

率范围即为 31.25 MHz~1 GHz. 如果需要更低频段的分

解即可增加 level的层数，本文主要研究的频率范围

30 MHz~1 GHz，因此选用 level=5.

若直接将WD结果应用 ICA获取独立成分（Inde‑
pendent Components，ICs），ICA首先会对数据进行降维，

其降维依据是计算输入信号的协方差矩阵特征值，之

后对特征值进行排序，舍弃特征值较小分量 . 这样做不

仅会损失信号中能量不高的有效分量，而且可能会保

图1 不同 level下，典型小波阈值去噪算法的性能
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留现场测试的低频成分，这是高频电磁辐射测试所不

希望的 . 因此有必要WD信号预筛选，这样既降低了

ICA的计算负担，又最大限度地保留了目标信号中的有

效分量 . 此外，根据经验手动筛选不仅难以保证可靠

性，而且也不满足现场测试快速性、实时性的要求 .
为解决上述问题，本文提出基于信号相关性的筛

选算法 . 该算法的目标是从多通道的WD信号中根据

提出的算法自动确定的阈值筛选出包含要分离设备电

磁辐射源信号的分量，为后续 ICA做准备 . 该算法可根

据信号相关性的统计特征自动调整阈值克服了经验筛

选的弊端，且能够保证筛选序列与目标信号有较好的

关联性 .
基于信号相关性的筛选算法概述如下：在小波分

解完成后计算WD与OBs的相关性，根据相关性的统计

分布特性确定相关性阈值，保留WD中相关性大于阈值

的序列，并舍弃小于阈值的序列，最终将保留的序列组

合成新的序列作为选中的分解序列，具体见算法 1. 基
于信号相关性的筛选算法的关键点有两个，一是WD和

OBs之间相关性的计算，见式（2）；二是，筛选准则的确

定，其中阈值 threshold 取互相关系数（Cross Correlation
Coefficient，CRC）四分位数 .

阈值确定的关键指标互相关系数CRC定义如下：

CRC =
∑
n = 1

N

(sd (n)- - -- -----
sd (n))(s(n)- - -----

s(n))

∑
n = 1

N

(sd (n)- - -- -----
sd (n))2 ∑

n = 1

N

(s(n)- - -----
s(n))2

（2）

其中，sd (n)和 s(n)代表相关性比较的两个信号，
- -- -----
sd (n)和

- -----
s(n)分别是它们对应的信号均值 . CRC可以表达信号时

域波形形态之间的相似程度 .
筛选准则式（3）如下：

filter(comp_all)= { reserve if CRC ³ threshold

remove else CRC < threshold
（3）

这里，comp_all 表示待筛选的信号序列，filter()代

表筛选函数 . 如果 comp_all 的 CRC ³ threshold 那么待

筛选序列保留，否则舍弃 .
值得注意的是，此筛选算法具有通用性，不仅适用

于WD的筛选，同样适用于其它信号分解算法比如

EEMD. 基于信号相关性的筛选算法是本文提出WICA
算法的核心，是区别其它分离算法，保障WICA有效性

的关键 .
2. 3 WICA算法

算法结构框图如图5所示，WICA算法分为三步：第

1步小波去噪分解并设置小波分解的小波基和分解层

数 n，将传感器采集到的N个通道的信号经过小波分解

分解成 N 组长度相同的小波重构信号{D ij
}，其中，i =

12n；j = 12N；第 2步，基于信号相关性的筛选

算法（见算法 1），筛选出包含设备原始电磁辐射信号的

分量，这一步既降低了后续 FastICA的计算量，又起到

滤波效果，将包含噪声的分量剔除出去；实现与目标信

号有关分量的保留和无关分量的剔除；第 3步，独立成

分分析得到多设备电磁辐射目标信号 ICs，将选中的

小波重构信号整理成新的输入信号 X，在进行 FastICA
之前先经过主成分分析（PCA）实现对原始数据的降维

得到 X͂，再传入FastICA分离出M个源信号Y. 值得一提

的是相较于直接将第 1步分解的小波重构信号通过

PCA降维传入 FastICA进行分解，本文提出的WICA增

加第 2步的意义在于，PCA进行数据降维的依据在于计

算输入信号的协方差矩阵特征值，之后对特征值进行

排序，舍弃特征值较小分量 . 这在复杂环境下的多通道

盲电磁辐射信号中往往是行不通的，因为实际信号的

小波重构分离结果中低频部分和高斯白噪声分量，往

往会占据较大的特征值，不经过筛选而直接进行 FastI‑
CA处理往往很难得到有效的分离结果 . 本文提出WI‑
CA方法的第 2步是算法的核心，它综合考量了小波分

解特性和重构信号的相关性，保证了后续FastICA分离

效果的有效性 .

图 5为基于相关性筛选的WICA算法流程图，其具

体实现见算法 2.
3 试验验证

为验证提出的WICA算法在解决多通道欠定盲电

磁辐射现场分离问题的有效性，本文采用某游轮发电

机组现场电磁辐射测试数据作为验证数据 .
测试条件：在游轮额定工况正常运行下展开测试，

算法算法1 基于相关性的筛选算法基于相关性的筛选算法

输入输入：：各通道分解结果组成的列表 comp_list；

原通道组成的数据框dataframe；

相关系数函数 sts.pearsonr()；

quantile()沿指定轴计算数据的第q分位数；

filter()根据指定条件筛选序列；

输出输出：：选中的分解结果 selected_comp；

1. 初始化 comp_list，组合每个通道的分解结果，构造新的序列

comp_all；

2. 计算分解结果 comp_all 与原通道dataframe之间的相关系数

CRC

CRC = sts.pearsonr(comp_alldataframe)

3. 取CRC四分之三分位作为相关系数阈值 threshold =

quantile (CRC0.75)；
4. 根据阈值条件筛选 filter(lambda x：x > thresholdCRC)；

5. 提取 comp_all中满足条件的分量；

6. 执行去重，构建新的序列，返回选中的分解结果 selected_comp；
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测试系统及天线模块现场布局如图 6所示，三组天线模

块之间的间隔设置为 2.5 m，天线高度设置为 1.5 m，天
线模块分布在一条直线上 .

测试系统采样参数设置：采样频率 fs = 2 GSa/s，存

储深度N = 4 M，采样时间 t = N fs = 2 ms

此外，引入EEMD-ICA作为对比算法，使用相关系

数 CRC 和信号相关性 Cxy（式（4））作为性能指标，验证

算法的有效性 .
信号相干性Cxy定义如下：

Cxy =
|Pxy|

2

Pxx Pyy

（4）

其中，Pxy是信号 x(n)和 y(n)的互谱密度，Cxy用来表征两

个信号频域的相似性 .
图 7显示了利用天线 1、2、3获取的 EMR（Electro

Maganetic Radiation）信号的幅值频谱和通道间的相干

性 . 通过比较 3个天线获得的EMR信号，可以确定发电

机在额定状态下产生的 EMR信号覆盖的频率范围很

广，各天线获得的 EMR信号相差很大 . 从通道之间的

相干性可以看出，各通道信号之间的共同分量大致了

解，相干性在 0.8以上的频率点收集在图 8中 . 这个结

果是由四个发生器的EMR信号之间的耦合引起的 . 然
后用所提出的MEMD-ICA算法将每个发生器的EMR信

号从上述三个天线（通道）收集的混合EMR信号中分离

出来 .
在获取现场电磁辐射数据后，使用WICA（算法 2）

通道1

通道N

DWT 算法1

1
An

11
D

N
An
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D

1
X

2
X

kX

白化
矩阵Q
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2X
分离矩阵

W

优化目标函
数J(W)确
定权值修
改量

1y

2y
3y

my

修改权值 白化向量

第1步：小波去噪分解 第2步 ：基于信号相关性的筛选算法

第3步 ：独立成分分析

X

j
Di ：通道的第  层小波分解细节分量j i

j
An ：通道的小波分解近似分量j

v ：白化向量

Q ：白化矩阵

i
y ：独立成分

11
D

21
D

1N
D
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D

2
2D

2 n
D

1
Dn

2
Dn

N
Dn

小波去噪

小波去噪

选中筛选信号的行向量组

图5 基于相关性筛选的WICA算法结构框图

算法算法2 WICA算法算法

输入输入：：将传感器采集到的N元信号组成一个N维向量组序列

( )v1 (t)v2 (t)vN (t) ，其中，t=1，T，T为信号长度，T∈N；
输出输出：：多设备电磁辐射目标信号 ICs；

1. 初始化小波对象Wavelet，设置小波基和分解层数n；配置小波

阈值去噪参数阈值算法为 sureshrink，阈值函数 soft；

2. 执行小波去噪算法；

3. 应用DWT执行小波分解，得到每个通道同长度的小波重构信号

组D ij
，其中，i = 12n；j = 12N；

4. 执行基于信号相关性的筛选算法（见算法1），得到筛选信号矩阵

X，其中，X1 X2 Xk为X的行向量组，k是算法1得到的筛选信号

行向量的个数；

5. 将X代入FastICA得到的 ICs.

图6 额定工况下测试系统及天线模块
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和 EEMD-ICA算法首先分别对数据执行WD和 EEMD
操作，使用算法详细参数见表 1，结果如图 9所示 . 由图

可见，WICA可以保障三个通道信号分解层数相同（6
层），且每层所对应的频段一致 . 而EEMD分解层数并

不一致（通道 0分解 8层，通道 1和 2分解为 7层），因此，

通道对应 IMFs之间没有明确的对应关系，这将不利于

信号的筛选 .
之后，将本文提出的基于相关性的筛选算法分别

应用于EEMD和WICA以获取筛选分量 . 图 10和 11分
别给出了 EEMD/WD分解结果与观测通道相关性的分

布直方图和箱线图 . 图 11可见，WD和EEMD的相关性

分布类似，但WD分量所对应的相关系数分布更为紧

凑，且WD的中分位和四分之三分位都要高于EEMD的

分解结果，这说明WD中的有效分量更加集中，筛选结

果可以更加有效的剔除无关分量，并保存有用分量 . 根
据算法 1确定的相关性阈值（EEMD 0.47/WD 0.49）也验

证了这一点，说明筛选算法对WD的筛选效果更佳 . 此
外，算法 1还给出了EEMD和WD的筛选结果如表 1所
示，从表中可以看出，被舍弃的分量大多是分解结果里

的低频分量，这符合相关分量信号筛选的直观印象 . 但
对具体算法而言，仍有较大的不同，EEMD-ICA对于各

通道的高频分量 IMF1和 IMF2都予以保留，而WICA在

ch2通道中将D2分量剔除，也说明了筛选算法对WD的筛

图7 各通道EMR信号的幅值谱与相关性

图8 两通道间相关性大于0.8的频点的分布

D1

D2

D3

D4

D5

A5

D1

D2

D3

D4

D5

A5

D1

D2

D3

D4

D5

A5

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7
IMF8

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7

ch0 ch0

ch1 ch1

ch2 ch2

0        1        2        3        4        5
time/s ×10-6

0        1        2        3        4        5
time/s ×10-6

0        1        2        3        4        5
time/s ×10-6

0        1        2        3        4        5
time/s ×10-6

0        1        2        3        4        5
time/s ×10-6

0        1        2        3        4        5
time/s ×10-6

图9 WD与EEMD分解结果

表1 EEMD‑ICA与WICA采用基于相关性的筛选算法比较

EEMD-ICA
WICA

Ch0提取分量及相关系数

［IMF1，IMF2］，［0.761，0.497］
［D1，D2］，［0.499，0.705］

Ch1提取分量及相关系数

［IMF1，IMF2］，［0.757，0.503］
［D1，D2］，［0.489，0.719］

Ch2提取分量及相关系数

［IMF1，IMF2］，［0.753，0.506］
［D1］，［0.713］

图10 不同算法下三通道分解结果与观测通道相关性分布
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选更为精细 . 之后将上述选择的分量selected_comp组成

新的数组，送入 ICA，进行后续处理，两种算法的频域的

分离结果如图 12所示，左图为 EEMD-ICA分解的 ICs，
右图为WICA分解的 ICs. 其中分离结果 ICs即为测试

对象 4组发电机组的辐射源，WICA的分离结果中不仅

分离出了观测信号中包含的 20 kHz，421 MHz，而且还

包括观测信号中淹没的 520 MHz. 这说明了WICA的分

离结果即为每个发电机组的辐射源的信号，它们之间

一一对应，并且具有唯一性 . 此外，从图中可见EEMD-

ICA和所提出的WICA都做到了从 3个设备电磁混合信

号（OBs）中分离出了4个 ICs，证明了扩展虚拟通道解决

欠定盲源分离问题的可行性 . 但从两种算法 ICs频谱的

对比定性表明WICA分离的 ICs保留了更多的频率成分

如 IC1 的 200 KHz，600 MHz 等，而这些频率成分在

EEMD-ICA的 ICs中完全丢失，这也证明了 EEMD在有

效分量的聚合方面不如WD. 此外，WICA的 ICs从频谱

上区分明显，不同 ICs有较大的差距，而 EEMD-ICA的

IC0，IC2，IC3的频谱区别并不大 .
此外，本文从时域和频域两个方面入手进一步证

明WICA算法的有效性 . 根据式（2），从时域角度计算

EEMD-ICA和WICA的 ICs与观测通道OBs之间的CRC
作为性能指标，这是因为OBs是 ICs经过混合而来，它

们之间存在一定的相关性 . 值得注意的是，之所以不采

用常规的MSE作为性能指标是因为现场测试环境下很

难得到纯净的辐射源信号，即暗室中得测试结果，难以

计算常规MSE指标 . 由图 13可见，总体来看，WICA的

ICs与OBs的CRC都要高于EEMD-ICA的 ICs. 而且WI‑
CA的 ICs都只和一个通道的 CRC高，而与剩余通道

CRC都比较低 . 相比而言，EEMD-ICA的 ICs与各 OBs
的CRC仍比较高，这说明EEMD-ICA分解的 ICs并不彻

底，不同 ICs之间仍存在频谱的混叠 . 值得注意的是，

WICA的 IC1之所以与OBs相似性不高，主要是因为它

分离出了OBs中幅值较小的组分（200 KHz），这也说明

了WICA有更强的信号分离能力 .

此外，根据式（4），从频率角度计算 ICs之间的相干

性，结果如图 14所示 . 从图中可见，EEMD-ICA的 IC0-

IC1在 400 MHz以及 900 MHz处有较大的相干性，更糟

糕的是 IC1和 IC2在全频段相干性都很高 . 而相比于

EEMD-ICA，WICA不同 ICs之间的相干性都比较低，总

体低于0.5. 证明了WICA的 ICs之间的独立性更好，WI‑
CA比EEMD分解地更为彻底 .

因此，无论是从时域CRC还是频域Cxy的指标比较都

表明：虽然EEMD-ICA和WICA都做到了从3个设备电磁

混合信号（OBs）中分离出了4个 ICs，解决了多通道欠定盲

电磁辐射现场测试分离问题 . 但与EEMD-ICA相比，WI‑
CA的分离的ICs更为彻底，更能反映源信号的时频特征 .

此外，经实际试验测算WICA的执行时间是 46 ms，
而 EEMD-ICA的执行时间是 1 min 46 s，经详细分析发

图12 EEMD-ICA和WICA分离 ICs频域结果

表2 EEMD‑ICA/WICA算法参数与指标对比

EEMD-ICA

WICA

参数列表

EEMD/WICA
trials=100

noise width=0.05
‘db1’

分解层数：5
算法‘visushrink’
阈值函数：‘less’

ICA
g (u) = u3

g (u) = u3

分解层数

［8，7，7］

［6，6，6］

CRC

［0.62，0.45，0.63，0.67］

［0.77，0.47，0.74，0.77］

Wall time

1 min 46 s

46 ms

图11 不同算法下CRC分布箱线图
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现，EEMD-ICA算法时间损耗主要集中在EEMD算法模

块部分，这是因为 EEMD通过引入高斯白噪声求平均

值的方法抑制模态混叠，但这大大增加了数据处理的

运算量和运算时间，这对实时性要求很高的现场测试

来说，非常不利 . 说明WICA更能满足现场电磁辐射测

试实时性的需求 . 综上，本文将WICA和EEMD的关键

参数和性能指标总结在表 2中 . 通过比较可以发现，无

论从实际应用的角度（wall time）还是算法性能（CRC，
Cxy）的比较，本文所提出的WICA算法都更能满足多通

道盲电磁辐射现场分离的需求，可以为设备现场电磁

兼容测试提供行之有效的方案 .
为了更充分地验证提出算法的有效性，我们以均

方误差 NMSE和 NCRC作为衡量指标，将提出算法与

FastICA，JADE［20］，CuBICA［21］和TDSEP［22］四种竞争算法

进行比较 . 其中，性能指标NCRC定义如下：

NCRC(sj  sj )=
1
m∑j = 0

m - 1 ∑( )sj -msj ( )sj -m
sj

∑( )sj -msj

2∑( )sj -m
sj

2
（5）

其中，s 和 ŝ 都是 n ´m 维信号矩阵，n 是采样点，m 是信

号维度，sij是矩阵 s中 i行的第 j列，sj是矩阵 s的第 j列 .
考虑到实际测试中源信号 s难以获得，本文采用观测信

号代替源信号 s进行计算 .
上述算法关键参数配置如表3所示 .

比较结果如图 15所示，当考虑NCRC时，WICA分

离结果与观测信号的NCRC在四种比较算法中最高为

0.76，说明提出算法的分离信号更佳 . 对于NMSE指标

而言，WICA算法的均方误差最小 . 究其原因，WICA在

进行分解信号筛选时采用的是本文提出的相关性筛选

准则，能够有效筛选相关分量，而上述比较算法则是以

协方差矩阵特征值作为筛选依据，因此分离性能较差 .
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图15 不同算法性能指标比较
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图14 ICs之间的相干性

表3 对比算法参数配置

竞争

算法

FastICA
JADE
CuBICA
TDSEP

算法参数配置

approach=‘defl’，g=‘pow3’，mu=1，max_it=5000，limit=0.001
limit=0.001，max_it=1000

limit=0.001
lags=1，limit=1e−05，max_iter=10000
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综上所述，提出算法的两项性能指标都是最好的

（NCRC=0.76，NMSE=0.35），充分说明提出算法与竞争

算法相比具有更好的稳态分离性能 .
4 结论

本文提出了一种基于小波分解、相关性筛选以及

独立成分分析的WICA算法，算法可以应用于大型系统

复杂电磁环境下多通道欠定盲电磁辐射信号的分离任

务，该方法设计了一种新型的WICA算法结构，采用小

波阈值去噪克服现场噪声对信号分解的影响，利用小

波分解分离出多层信号，解决了常规 ICA算法的欠定问

题，提出了相关性筛选准则，结合小波分解各层之间的

频率特点，筛选有效分量，解决了 ICA处理多输入信号

时，有效分量容易被高能量低频或高噪声分量掩盖的

问题 . 为验证提出算法的WICA方法的有效性，应用实

船测试数据对提出的算法展开验证 . 通过与已有

EEMD-ICA算法的对比，从定性和定量的角度验证了提

出的算法在处理系统级复杂电磁环境下多通道欠定盲

电磁辐射的分离问题的有效性和优越性，为系统级虚

拟暗室理论提供了新的途径，具有较高的应用价值，当

然，算法在实现过程中也存在一定的不足，因为实船测

试中采集的电磁辐射信号数据量较大，在进行WICA处

理的时候，耗时较长，后续将从WICA并行优化的角度

出发，对算法的实现进行优化，以提高船舶电磁辐射测

试对实时性的要求 .
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