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　　摘　要：　联合对角化方法是求解盲源分离问题的有力工具．但是现存的联合对角化算法大都只能求解实数域盲
源分离问题，且对目标矩阵有诸多限制．为了求解更具一般性的复数域盲源分离问题，提出了一种基于结构特点的联
合对角化（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＴｒａｉｔｓＢａｓｅｄＪｏｉｎｔＤｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＴＢＪＤ）算法，既取消了预白化操作解除了对目标矩阵的正定性
限制，又允许目标矩阵组为复值，具有极广的适用性．首先，引入矩阵变换，将待联合对角化的复数域目标矩阵组转化
为新的具有鲜明结构特点的实对称目标矩阵组．随后，构建联合对角化最小二乘代价函数，引入交替最小二乘迭代算
法求解代价函数，并在优化过程中充分挖掘所涉参量的结构特点加以利用．最终，求得混迭矩阵的估计并据此恢复源
信号．仿真实验证明与现存的有代表性的对目标矩阵无特殊限制的复数域联合对角化算法 ＦＡＪＤ算法及 ＣＶＦＦＤＩＡＧ
算法相比，ＳＴＢＪＤ算法具有更高的收敛精度，能有效地解决盲源分离问题．
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１　引言

　　盲源分离（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）又称盲信
号分离（ＢｌｉｎｄＳｉｇｎａｌＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ），在无线通信、雷
达、图像、语音、生物医学、地震波检测等领域得到了广

泛应用，是信号处理领域的热点研究课题［１～１０］．
为了求解盲源分离问题，在源信号及其混迭参数

等先验知识均未知的情况下，在排列模糊和尺度模

糊［１］可接受的前提下，往往利用接收到的混迭信号并

基于源信号的统计特性，构造一组具有可对角化结构

的目标矩阵，通过对目标矩阵组进行联合对角化操作，

得到被称为“联合对角化器”的混迭矩阵（或其逆矩阵）

的估计，并进而据此恢复源信号，实现盲源分离［１～１３］．
显然，联合对角化方法是求解盲源分离问题的有力工

具之一．但是，纵观现存的联合对角化算法，许多算法往
往对目标矩阵有诸多限制．例如，文献［２］要求目标矩
阵均为正定矩阵．文献［３，４］要求至少有一个目标矩阵
为正定矩阵，以便据此构造白化矩阵，将待求的“联合

对角化器”预白化为酉矩阵后再求解．但是，由于目标
矩阵组通常都是通过统计方法得到，受限于样本数及

噪声的影响，各目标矩阵的可对角化结构本身存在一

定的误差，而预白化操作相当于以牺牲其余目标矩阵

的联合对角化精度为代价，换取了正定目标矩阵的严

格对角化，引入了误差．更严重的是，这种在预白化阶段
引入的误差，无法在随后的正交联合对角化算法中得

以校正，因而影响了算法的整体性能［５，６］．鉴于此，许多
学者陆续提出了若干不需要白化预处理的非正交联合

对角化算法．其中比较有代表性的算法是：ＪＤｉ算法［６］，

ＱＤＩＡＧ算法［７］，ＷＥＤＧＥ算法［８］，ＡＣＤＣ算法［９］，ＳＶＤＪＤ
算法［１０］，ＳｅＤＪｏＣｏ算法［１１］，ＦＡＪＤ算法［１２］，ＣＶＦＦＤＩＡＧ算
法［１３］，等．

然而，在这些性能优异的算法中，很多算法都假设

目标矩阵组必须为实值［６～８］，这意味着这些实数域联合

对角化算法只能求解混迭矩阵和源信号均为实数值的

盲源分离问题．需要指出的是，复值源信号的盲分离是
盲源分离领域的常见问题．例如，当盲源分离应用于通
信等某些重要领域时，许多源信号如 ＱｕａｄｒａｔｕｒｅＡｍｐｌｉ
ｔｕｄｅＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＱＡＭ），ＭｉｎｉｍｕｍＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ（ＭＳＫ）等
通信信号，均为复值信号［１４］．另外，求解卷积混合盲源
分离问题时，常常运用比较简便的频率域方法，而在各

频率点上的待分离对象，往往是复值［１５］．实数域联合对
角化算法无法求解此类复数域问题．对于可以实现复
数域联合对角化的算法［９～１１］来说，ＡＣＤＣ算法［９］和

ＳｅＤＪｏＣｏ算法［１１］要求目标矩阵为厄米特对称阵或实对

称阵，ＳＶＤＪＤ算法［１０］则要求目标矩阵为正定厄米特阵．
显然，对目标矩阵的限制，极大制约了上述算法［６～１１］的

应用范围．
为了求解复数域盲源分离问题，本文提出了一种

基于结构特点的联合对角化（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＴｒａｉｔｓＢａｓｅｄ
ＪｏｉｎｔＤｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＴＢＪＤ）算法，既取消了预白化操作
解除了对目标矩阵（组）的正定性限制，又允许目标矩

阵组为复值，极大地提高了算法的适用范围．所提方法
首先通过矩阵变换，将待联合对角化的复数域目标矩

阵组转化为新的具有鲜明结构特点的实对称目标矩阵

组，从而将复数域联合对角化问题转化为实数域联合

对角化问题．进一步地，为了求解代价函数，引入了基于
梯度下降法的交替最小二乘迭代算法，并在求解过程

中充分挖掘所涉及各参量的结构特点加以利用，最终

求得混迭矩阵的估计，并进一步据此恢复源信号．与现
存的有代表性的对目标矩阵无特殊限制的复数域联合

对角化算法［１２，１３］一样，所提 ＳＴＢＪＤ算法可用于解决复
数域盲源分离问题，具有适用性广的优点．仿真实验证
明，与具有广泛代表性的对目标矩阵无特殊限制的复

数域联合对角化算法：ＦＡＪＤ算法［１２］及 ＣＶＦＦＤＩＡＧ算
法［１３］相比，ＳＴＢＪＤ算法具有更高的收敛精度，能有效地
解决盲源分离问题．

２　信号模型
　　考虑有Ｍ个阵元组成的线阵，Ｎ个窄带源从不同
方向入射到阵列上，阵列接收到的Ｍ维数据矢量为：

ｘ（ｔ）＝Ａｓ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （１）
这里Ａ∈ＣＭ×Ｎ（Ｍ≥Ｎ）称为混迭矩阵，ｓ（ｔ）＝［ｓ１（ｔ），
…，ｓＮ（ｔ）］

Ｔ为源信号矢量，ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），…，ｘＭ（ｔ）］
Ｔ

为观测信号，ｎ（ｔ）＝［ｎ１（ｔ），…，ｎＭ（ｔ）］
Ｔ代表噪声矢

量．盲源分离问题所要解决的问题便是，根据所得到的
观测信号的 Ｔ个样本｛ｘ（ｔ）｝Ｔｔ＝１，在一定假设条件
下［１６］，估计混迭矩阵 Ａ，并进一步估计源信号的样本
｛ｓ（ｔ）｝Ｔｔ＝１．基于假设条件，由观测信号的 Ｔ个样本
｛ｘ（ｔ）｝Ｔｔ＝１，可以构造一组总个数为 Ｋ的目标矩阵组
｛Ｃｋ，ｋ＝１，…，Ｋ｝，其中每个目标矩阵均具有如下可对
角化结构：

Ｃｋ＝ＡＤｋＡＨ，（ｋ＝１，…，Ｋ） （２）

其中Ｄｋ（ｋ＝１，…，Ｋ）为对角矩阵．通过对目标矩阵组的
联合对角化操作，即可以得到混迭矩阵 Ａ的估计，进而
据此恢复源信号，此即为联合对角化方法解盲源分离

问题的主要思路．考虑到样本数的限制及噪声的存在，
式（２）所述对角化结构仅是近似存在的．现存的构造目
标矩阵组的主要方法有：不同时间窗下的协方差矩

阵［２］，不同时移下的互相关矩阵［３］，三阶或更高阶累积

量下的切片矩阵［１７］，空间时频矩阵［１８］，或者是第二特

征函数［１９］等．
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需要明确指出的是，本文所提算法旨在解决最普

遍的复数域联合对角化问题以实现复数域盲源分离，

对目标矩阵没有特殊要求，即允许混迭矩阵 Ａ及对角
矩阵Ｄｋ（ｋ＝１，…，Ｋ）均为复值矩阵，因此构造方法可选
择上述的一种或任意几种方法的组合．比较而言，前述
属于复数域联合对角化范畴的 ＡＣＤＣ算法［９］和 ＳｅＤＪｏ
Ｃｏ算法［１１］或者要求｛Ｃｋ，ｋ＝１，…，Ｋ｝为厄米特对称阵，
即Ｄｋ（ｋ＝１，…，Ｋ）为实数阵；或者要求｛Ｃｋ，ｋ＝１，…，
Ｋ｝为实对称阵，即此时式（２）所示对角化结构改变为
Ｃｋ＝ＡＤｋＡＴ（ｋ＝１，…，Ｋ）．ＳＶＤＪＤ算法［１０］要求｛Ｃｋ，ｋ＝
１，…，Ｋ｝为正定厄米特阵．对于更为普遍的 Ａ及 Ｄｋ（ｋ
＝１，…，Ｋ）均为复值矩阵的情况，上述三个算法［９～１１］均

无能为力．因此，本文算法具有更广的适用性．另外，根
据已有的科学降维方法［２０］，不失一般性，假设混迭矩阵

为方阵，即阵元数Ｍ等于信源数Ｎ．
需要补充说明的是，联合对角化方法的应用绝不

仅仅局限于求解盲源分离问题．在很多情况下，一旦得
到形如式（１）所示的可联合对角化数据结构，即可引入
联合对角化这一工具，求解相应问题［２１］．因此可以说，
本文所提新算法的价值亦不仅仅局限用于解决盲源分

离问题．

３　基于结构特点的联合对角化

３１　目标矩阵组的实对称化
考虑通过一系列变换，将复数域联合对角化问题

转化为实数域联合对角化问题．首先通过如下两式，得
到２Ｋ个矩阵组：

珟Ｃ２ｋ＝１２（Ｃ
ｋ＋ＣｋＨ）＝ＡＲｅ（Ｄｋ）ＡＨ，

（ｋ＝１，…，Ｋ） （３）

珟Ｃ２ｋ－１＝１２ｊ（Ｃ
ｋ－ＣｋＨ）＝ＡＩｍ（Ｄｋ）ＡＨ，

（ｋ＝１，…，Ｋ） （４）
随后，定义如下的矩阵变换函数：

ｆ（Ｘ）＝
Ｒｅ（Ｘ） Ｉｍ（Ｘ）
－Ｉｍ（Ｘ） Ｒｅ（Ｘ[ ]） （５）

基于式（３）和式（５），可表示珚Ｃ２ｋ为
　　珚Ｃ２ｋ＝ｆ（珟Ｃ２ｋ）

＝ｆ（Ａ）
Ｒｅ（Ｄｋ） ０
０ Ｒｅ（Ｄｋ[ ]）ｆＴ（Ａ）

＝珚Ａ珚Ｄ２ｋ珚ＡＴ，
　　　　（ｋ＝１，…，Ｋ） （６）

基于式（４）和式（５），可表示珚Ｃ２ｋ－１为
　　珚Ｃ２ｋ－１＝ｆ（珟Ｃ２ｋ－１）

＝ｆ（Ａ）
Ｉｍ（Ｄｋ） ０
０ Ｉｍ（Ｄｋ[ ]）ｆＴ（Ａ）

＝珚Ａ珚Ｄ２ｋ－１珚ＡＴ，
　　　　（ｋ＝１，…，Ｋ） （７）

表达式（６）和式（７）可以统一表示为
珚Ｃｋ＝珚Ａ珚Ｄｋ珚ＡＴ，（ｋ＝１，…，２Ｋ） （８）

可见，通过上述一系列变换将 Ｋ个维数为 Ｍ×Ｍ的复
值目标矩阵构成的矩阵组｛Ｃｋ，ｋ＝１，…，Ｋ｝转化为２Ｋ
个维数为２Ｍ×２Ｍ新的实值目标矩阵构成的目标矩阵
组｛珚Ｃｋ，ｋ＝１，…，２Ｋ｝．通过分析不难发现，新的目标矩
阵组具有如下结构特点：

（Ｔ１）目标矩阵组具有可联合对角化结构，即式（８）
中的珚Ｄｋ（ｋ＝１，…，２Ｋ）为对角阵．且对于行向量 珔ｄｋ＝
［λｋ１，…，λ

ｋ
Ｍ］∈Ｒ

１×Ｍ，珚Ｄｋ＝ｄｉａｇ［珔ｄｋ，珔ｄｋ］∈Ｒ２Ｍ×２Ｍ，其中
ｄｉａｇ［·］表示构造以向量·为对角线元素的对角矩阵．

（Ｔ２）新的目标矩阵均为实对称阵，即珚ＣｋＴ＝珚Ｃｋ（ｋ＝
１，…，２Ｋ）．

（Ｔ３）表达式（８）中，矩阵珚Ａ具有形式：

珚Ａ＝ｆ（Ａ）＝
Ｒｅ（Ａ） Ｉｍ（Ａ）
－Ｉｍ（Ａ） Ｒｅ（Ａ[ ]）∈Ｒ２Ｍ×２Ｍ （９）

观察其结构特点不难发现，如果得到珚Ａ的前Ｍ列元素，
利用其结构特点，可以很容易得到珚Ａ后面的Ｍ列元素．

显然地，上述矩阵变换将复数域普通目标矩阵组

转化为实数域对称目标矩阵组，既然得到了实数域目

标矩阵组，接下来就可以考虑由式（８）入手，利用现存
的性能优异的实数域联合对角化算法［６～９，１１］，恢复矩阵

珚Ａ，实现盲源分离．然而，由于现存的实数域联合对角化
算法并没有专门针对式（８）所示问题，因而在算法的优
化过程中无法充分考虑（Ｔ１）～（Ｔ３）所述的参量结构特
点并加以利用．为了在优化过程中充分利用这些结构
特点作为先验知识以提高算法的性能，提出了基于联

合对角化最小二乘代价函数的交替最小二乘迭代算

法，以实现新目标矩阵组的联合对角化．构造并充分利
用（Ｔ１）～（Ｔ３）所述的参量结构特点实现联合对角化，
是本算法的主要特征，因而本文算法命名为：基于结构

特点的联合对角化算法（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＴｒａｉｔｓＢａｓｅｄＪｏｉｎｔＤｉ
ａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＴＢＪＤ）．
３２　代价函数

常用的表征联合对角化程度的代价函数形式主要

有：信息论准则代价函数［２２］，Ｆ范数最小化准则代价函
数［１３］和最小二乘代价函数［９］．参照式（８）所示，ＳＴＢＪＤ
算法采用如下联合对角化最小二乘代价函数：

珋Ｊ（Ｈ，Λ１，…，Λ２Ｋ）＝∑
２Ｋ

ｋ＝１
珚Ｃｋ－ＨΛｋＨＴ ２

Ｆ （１０）

在上述代价函数中，目标矩阵组｛珚Ｃｋ，ｋ＝１，…，２Ｋ｝已
知，寻找矩阵珚Ａ的估计Ｈ和对角阵组珚Ｄｋ（ｋ＝１，…，２Ｋ）
的估计Λｋ（ｋ＝１，…，２Ｋ），使得ＨΛｋＨＴ（ｋ＝１，…，２Ｋ）尽
可能地逼近珚Ｃｋ（ｋ＝１，…，２Ｋ），即，使得代价函数 珋Ｊ尽可

１３
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能的小，其中，Λｋ＝ｄｉａｇ［珘ｄｋ，珘ｄｋ］，珘ｄｋ＝［珘λｋ１，…，珘λ
ｋ
Ｍ］，珘λ

ｋ
ｉ（ｉ

＝１，…，Ｍ）为（Ｔ１）中所述 λｋｉ（ｉ＝１，…，Ｍ）的估计．
· ２

Ｆ表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．观察代价函数 珋Ｊ可知，其对
于未知矩阵Ｈ是四次函数，因而，计算复杂度高，不易
求取函数最小点．为了便于计算，将代价函数改进如下：

Ｊ（Ｈ，Λ１，…，Λ２Ｋ，Ｆ）＝∑
２Ｋ

ｋ＝１
珚Ｃｋ－ＨΛｋＦＴ ２

Ｆ （１１）

此处，引入矩阵ＦＴ作为 珚ＡＴ的估计．这样代价函数由关
于未知矩阵Ｈ的四次函数退化为分别关于 Ｈ和 ＦＴ的
二次函数，降低了求解难度．而且，利用矩阵分解的性质
不难证明Ｈ和Ｆ是本质相等的，即 Ｈ＝ＥＦ，其中 Ｅ为
广义置换矩阵［２３］，即 Ｅ中的每一行每一列有且只有一
个非零元素．而且，Ｈ和 ＦＴ显然均应该具有（Ｔ３）所述
矩阵 珚Ａ的结构特点，这一结构特点将在后续的优化过
程中加以利用．
３３　交替迭代算法

显然，式（１１）所示代价函数 Ｊ有下界且大于等于
０，这表明该代价函数至少有一个全局最小点．本节给出
一种基于梯度下降法的交替最小二乘迭代算法，该交

替迭代算法每一轮迭代可分为三步，在各步中，交替估

计Ｈ和Ｆ，以及对角阵 Λｋ（ｋ＝１，…，２Ｋ），搜索代价函
数Ｊ的最小点，并在此过程中充分利用所涉及各参量的
结构特点．根据（Ｔ３）所述矩阵 珚Ａ的结构特点，选取

Ｈ（０）＝Ｆ（０）＝
ＩＭ×Ｍ ＩＭ×Ｍ
－ＩＭ×Ｍ ＩＭ×[ ]

Ｍ

作为迭代初值，以第 ｍ

轮迭代为例，交替迭代算法可描述为：

第一步，固定Ｈ（ｍ－１）和 Ｆ（ｍ－１），第 ｋ（ｋ＝１，
…，２Ｋ）个子函数

Ｊｋ（Ｈ（ｍ－１），Λ
ｋ（ｍ），Ｆ（ｍ－１））

＝ 珚Ｃｋ－Ｈ（ｍ－１）Λｋ（ｍ）ＦＴ（ｍ－１）２
Ｆ

关于Λｋ（ｍ）求最小点．通过代价函数分别关于 Λｋ（ｍ）
的Ｍ个相异的对角线元素 珘λｋｉ（ｉ＝１，…，Ｍ）（而不是２Ｍ
个对角线元素）求导，并令导数为零，可得（Ｔ１）中所述
行向量珔ｄｋ的估计珘ｄｋ：

珘ｄｋ＝（Ｐ－１ｑｋ）Ｔ （１２）
其中，矩阵Ｐ的第（ｉ，ｊ）个元素ｐｉｊ具有如下形式：
　　ｐｉｊ＝ｈ

Ｔ
ｉｈｊｆ

Ｔ
ｊｆｉ＋ｈ

Ｔ
ｉｈｊ＋Ｍｆ

Ｔ
ｊ＋Ｍｆｉ

＋ｈＴｉ＋Ｍｈｊｆ
Ｔ
ｊｆｉ＋Ｍ＋ｈ

Ｔ
ｉ＋Ｍｈｊ＋Ｍｆ

Ｔ
ｊ＋Ｍｆｉ＋Ｍ （１３）

式（１２）中，列向量ｑｋ的第ｉ个元素为
ｑｋｉ＝ｈ

Ｔ
ｉ
珚Ｃｋｆｉ＋ｈ

Ｔ
ｉ＋Ｍ
珚Ｃｋｆｉ＋Ｍ （１４）

式（１３）～（１４）中，ｈｉ表示矩阵Ｈ（ｍ－１）的第ｉ列向量，
参量ｈｉ＋Ｍ，ｈｊ，ｈｊ＋Ｍ及ｆｉ，ｆｉ＋Ｍ，ｆｊ，ｆｊ＋Ｍ的含义可据此推理．
至此，可得Λｋ（ｍ）＝ｄｉａｇ［珘ｄｋ，珘ｄｋ］．

第二步，固定Ｆ（ｍ－１）和 Λｋ（ｍ）（ｋ＝１，…，２Ｋ），
求Ｈ（ｍ）使得代价函数

Ｊ（Ｈ（ｍ），Λ１（ｍ），…，Λ２Ｋ（ｍ），Ｆ（ｍ－１））

＝∑
２Ｋ

ｋ＝１
珚Ｃｋ－Ｈ（ｍ）Λｋ（ｍ）ＦＴ（ｍ－１）２

Ｆ

达到最小．假设 Ｈ（ｍ）＝［Ｈ１（ｍ），Ｈ２（ｍ）］，其中
Ｈ１（ｍ）和Ｈ２（ｍ）分别为Ｈ（ｍ）的第１到第Ｍ列向量和
第Ｍ＋１到 ２Ｍ列向量．并表示 Λｋ（ｍ）ＦＴ（ｍ－１）＝

Ｇｋ（ｍ）＝
Ｇｋ１（ｍ）

Ｇｋ２（ｍ[ ]），其中 Ｇｋ１（ｍ）和 Ｇｋ２（ｍ）分别为
Ｇｋ（ｍ）的第１到第 Ｍ行向量和第 Ｍ＋１到第２Ｍ行向
量．首先将代价函数Ｊ关于 Ｈ１（ｍ）求导并令导数为零，
在计算过程中，由于Ｈ２（ｍ）尚未更新，仍然使用第 ｍ－
１轮的迭代结果Ｈ２（ｍ－１），可得：

　　Ｈ１（ｍ）＝ ∑
２Ｋ

ｋ＝１

珚ＣｋＧｋＴ１（ｍ( )[ ）

－Ｈ２（ｍ－１）∑
２Ｋ

ｋ＝１
Ｇｋ２（ｍ）Ｇ

ｋＴ
１（ｍ( ) ]）

· ∑
２Ｋ

ｋ＝１
Ｇｋ１（ｍ）Ｇ

ｋＴ
１（ｍ( )） －１

（１５）

根据（Ｔ３）所述矩阵 珚Ａ的结构特点，求得 Ｈ１（ｍ）后，可
直接得到Ｈ２（ｍ），进而求得Ｈ（ｍ）．

第三步，固定 Ｈ（ｍ）和 Λｋ（ｍ）（ｋ＝１，…，２Ｋ），求
Ｆ（ｍ）使得

Ｊ（Ｈ（ｍ），Λ１（ｍ），…，Λ２Ｋ（ｍ），Ｆ（ｍ））

＝∑
２Ｋ

ｋ＝１
珚Ｃｋ－Ｈ（ｍ）Λｋ（ｍ）ＦＴ（ｍ）２

Ｆ

达到最小．与第二步相似，假设 Ｆ（ｍ）＝［Ｆ１（ｍ），
Ｆ２（ｍ）］，并表示 Ｈ（ｍ）Λ

ｋ（ｍ）＝Ｌｋ（ｍ）＝［Ｌｋ１（ｍ），
Ｌｋ２（ｍ）］，其中Ｌ

ｋ
１（ｍ）和Ｌ

ｋ
２（ｍ）分别为 Ｌ

ｋ（ｍ）的第１到
第Ｍ列元素和第Ｍ＋１到第２Ｍ列元素．首先将代价函
数关于Ｆ１（ｍ）求导并令导数为零，在计算过程中，由于
Ｆ２（ｍ）尚未更新，仍然使用第 ｍ－１轮的迭代结果
Ｆ２（ｍ－１），可得：

　Ｆ１（ｍ）＝ ∑
２Ｋ

ｋ＝１

珚ＣｋＴＬｋ１（ｍ( )[ ）

－Ｆ２（ｍ－１）∑
２Ｋ

ｋ＝１
ＬｋＴ２（ｍ）Ｌ

ｋ
１（ｍ( ) ]）

· ∑
２Ｋ

ｋ＝１
ＬｋＴ１（ｍ）Ｌ

ｋ
１（ｍ( )） －１

（１６）

同样的，根据（Ｔ３）所述矩阵珚Ａ的结构特点，求得Ｆ１（ｍ）
后，可直接得到Ｆ２（ｍ），进而求得Ｆ（ｍ）．

算法收敛后，得到最终的 Ｈ和 Ｆ，实验证明二者之
间差异很小，均可作为矩阵 珚Ａ的估计．进而，根据（Ｔ３）
所述结构特点，可以得到混迭矩阵 Ａ的估计珟Ａ，然后进
一步根据珓ｓ（ｔ）＝珟Ａ－１ｘ（ｔ）估计源信号，实现盲源分离．

４　仿真结果
　　为了分析算法的性能，本节给出三个仿真实验结
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果．首先定义两个性能指标：
第一个性能指标记为ＪＨ，定义为：

ＪＨ＝１０ｌｇ∑
２Ｋ

ｋ＝１
珚Ｃｋ－ＨΛｋＦＴ ２[ ]

Ｆ
（１７）

这一参数显然和代价函数值一致，反映的是 ＳＴＢＪＤ算
法采用代价函数（１１），在迭代过程中代价函数值的变
化趋势，由于此参数未能直接体现对混迭矩阵的估计

性能，因此只将其应用于实验１中，以说明所提新算法
针对代价函数（１１）的有效性．

第二个性能指标称为全局拒噪水平（ＧｌｏｂａｌＲｅｊｅｃ
ｔｉｏｎＬｅｖｅｌ，ＧＲＬ），用以衡量混迭矩阵估计值珟Ａ和真实值
Ａ之间的差异，定义为［３～１３］：

　　ＧＲＬ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

ｇｉｊ
ｍａｘｋ ｇｉｋ

－( )１
＋∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１

ｇｉｊ
ｍａｘｋ ｇｋｊ

－( )１ （１８）

其中，ｇｉｊ代表矩阵Ｇ＝珟Ａ
Ａ的第ｉ行第ｊ列元素．

　　实验１　为了说明所提 ＳＴＢＪＤ算法的有效性及收
敛性，运行２０次独立实验．每次实验均构造Ｎ×Ｎ的不
含噪声目标矩阵组｛Ｃｋ＝ＡΛｋＡＨ，ｋ＝１，…，Ｋ｝，其中Ｋ＝
１５，Ｎ＝１０，混迭矩阵Ａ及对角阵Λｋ均为随机产生的复
值矩阵．图１给出的是全局拒噪水平 ＧＲＬ随迭代次数
变化的性能曲线．为了得到此曲线，需要在每轮迭代
（以第ｍ轮迭代为例）的第二步，根据求得的 Ｈ（ｍ）并
结合式（９）所示的关系式，获得本轮迭代混迭矩阵估计
值珟Ａ，进而由式（１３）求得本轮迭代的 ＧＲＬ．图２给出的
是参数Ｊ（Ｈ）随迭代次数变化的性能曲线．图１和图２
均说明，在无噪声即目标矩阵具有精确可联合对角化

结构情况下，ＳＴＢＪＤ算法以极高的精度收敛．由图１可
知，算法收敛后，混迭矩阵估计值和真实值之间的差异

极小，所提算法可有效实现混迭矩阵的估计．

实验２　本实验利用构造的带噪目标矩阵组来说
明ＳＴＢＪＤ算法的快速性及有效性．给出Ｎ×Ｎ的目标方
阵组：

Ｃｋ＝ＡΛｋＡＨ＋ΔＣｋ　（ｋ＝１，…，Ｋ） （１９）
其中Ｋ＝１５，Ｎ＝１０．混迭矩阵 Ａ及对角阵 Λｋ均为随机
产生的复值矩阵．为了表征噪声矩阵的强度，将不含噪
声部分ＡΛｋＡＨ和噪声部分ΔＣｋ的比表示为ＮＥＲ［２０］：

ＮＥＲ＝１０ｌｇ
ＡΛｋＡＨ ２

Ｆ

ΔＣｋ ２
Ｆ

　（ｋ＝１，…，Ｋ） （２０）

在仿真中，随机产生复数值噪声矩阵 ΔＣｋ（ｋ＝１，…，Ｋ）
以分别满足 ＮＥＲ＝１０ｄＢ，１５ｄＢ，２０ｄＢ，２５ｄＢ．在不同的
ＮＥＲ取值下，ＳＴＢＪＤ算法运行２０次独立实验，每次独立
实现ＧＲＬ随迭代次数的变化曲线示于图３，不同 ＮＥＲ
取值下，平均ＧＲＬ随迭代次数的变化曲线示于图４，两
图均表明在带噪即目标矩阵为非严格可对角化结构情

况下，所提算法依然能以较高精度收敛．

实验３　本实验将ＳＴＢＪＤ算法同现存的，可同样应
用于复数域的非正交联合对角化的 ＦＡＪＤ算法［１２］和

ＣＶＦＦＤＩＡＧ算法［１３］进行比较．与实验 ２相似，通过式
（１９）及式（２０）构造目标矩阵组并设定相应的 ＮＥＲ，取
Ｋ＝１５，Ｎ＝５，三种算法均运行２００次独立实验后求平
均值．当ＮＥＲ＝１５ｄＢ时各算法的平均ＧＲＬ随迭代次数
的变化曲线如图５所示．当 ＮＥＲ＝２０ｄＢ时各算法的平
均ＧＲＬ随迭代次数的变化曲线如图６所示．观察两图

３３
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的仿真结果可以看出：一方面，ＳＴＢＪＤ算法的收敛精度
明显优于其余两种算法，当ＮＥＲ＝１５ｄＢ时，优于ＣＶＦＦ
ＤＩＡＧ算法约 ２０ｄＢ，优于 ＦＡＪＤ算法约 ２５ｄＢ，而且，与
ＮＥＲ＝２０ｄＢ时相比，噪声较大时，ＳＴＢＪＤ算法的收敛精
度优势更明显，限于篇幅而未在文中呈现的仿真实验

结果也证明了这一点，所提算法收敛精度的优势正是

由于在优化过程中，充分考虑了各参量的结构，相当于

利用了更多的先验知识．另一方面，ＳＴＢＪＤ算法的收敛
速度逊于其余两种算法，而且，综合实验２与实验３的
结果也可以发现，目标矩阵维数越大，信噪比越小，则收

敛速度越快但收敛精度越低．文献［１３］的仿真结果和
本文结果一致表明，ＦＡＪＤ算法和 ＣＶＦＦＤＩＡＧ算法都具
有较快的收敛速度且收敛速度基本不受目标矩阵维数

与信噪比大小的影响，这一特点是由各算法的优化机

制决定的．需要补充的是，此三种算法均属于离线算法
而非实时在线算法，因而，相比于算法的实时性，收敛精

度的实用价值更大，从这个角度来看，所提 ＳＴＢＪＤ算法
性能略胜一筹．

实验４　本实验验证 ＳＴＢＪＤ算法在求解盲源分离
问题时的有效性．给出４个零均值统计独立的复值源
信号：

ｓ１（ｔ）＝ｓｉｎ（３１０πｔ）＋ｊｃｏｓ（１００πｔ），
ｓ２（ｔ）＝ｓｉｎ（１８０πｔ）＋ｊｓｉｎ（４００πｔ），
ｓ３（ｔ）＝ｓｉｎ（２０πｔ）ｓｉｎ（６００πｔ）

＋ｊｃｏｓ（２０πｔ）ｃｏｓ（６００πｔ），
ｓ４（ｔ）＝ｓｉｎ［６００πｔ＋６ｃｏｓ（１２０πｔ）］＋ｊｃｏｓ（９００πｔ），

此处 槡ｊ＝ －１，假设４个信源被４个阵元接收，混迭信
道参数为随机产生的复值矩阵 Ａ，信号样本数 Ｔ＝４００，
接收过程中引入的噪声为 Ｎ＝ｒａｎｄｎ（４，Ｔ）＋ｊｒａｎｄｎ（４，
Ｔ）．信噪比设定为１０ｄＢ．目标矩阵通过求取接收信号不
同时移下的互相关矩阵获得且选定个数Ｋ＝８．运行ＳＴ
ＢＪＤ算法实现混迭矩阵 Ａ的估计，并恢复源信号．１００
次独立实验的平均 ＧＲＬ随迭代次数的变化曲线如图７

所示．在１００次独立实验中随机抽取第３３次实验，查看
源信号的恢复效果：图８～图１０所示分别为４个源信号
的星座图，４个接收信号的星座图，以及４个恢复信号
的星座图．显见，即使源信号被混迭矩阵充分混合且存
在较大噪声情况下，ＳＴＢＪＤ算法仍能实现收敛且收敛误
差较小因而实现了源信号的较精确盲分离．同时，比较
图８所示源信号与图１０所示恢复信号可以明确地发现
盲源分离领域所固有的排列不定性和尺度不定性

现象［１］．

实验５　本实验验证ＳＴＢＪＤ算法在求解语音信号的

４３



第　１　期 徐先峰：一种利用结构特点实现复数域联合对角化解盲源分离新算法研究及应用

盲分离问题时的有效性．假设如图１１所示的样本数Ｔ＝
２００００的３个语音信号被５个相距半波长的传感器均匀线
阵接收，混迭矩阵为 Ａ＝［ａ（θ１），ａ（θ２），ａ（θ３）］，其中
ａ（θ）＝［１，ｅ－ｊπｃｏｓθ，…，ｅ－ｊ４πｃｏｓθ］Ｔ，假设波达方向矢量θ＝
［θ１，θ２，θ３］，三个波达方向角分别在（１０°，６０°），（６０°，

１１０°），（１１０°，１６０°）之间随机选取，信噪比设为１５ｄＢ，
取Ｋ＝１０，混迭信号如图１２所示，利用ＳＴＢＪＤ算法得到
的分离信号如图１３所示．图１１与图１３同样说明了算
法的良好分离性能，也同样体现了盲源分离领域所固

有的排列不定性和尺度不定性现象．

５　结束语
　　提出了一种具有极广适用性的复数域联合对角化
算法，用于解决最一般的复数域盲源分离问题．不论是
目标矩阵组的转换，还是代价函数的建立，乃至代价函

数的优化求解，充分挖掘并合理利用参量结构的策略

贯穿于算法的始终．也正是此优化机制决定了所提 ＳＴ
ＢＪＤ算法具有很好的收敛精度，可用于有效解决盲源分
离问题．

参考文献

［１］ＣｈａｂｒｉｅｌＧ，ＫｌｅｉｎｓｔｅｕｂｅｒＭ，ＭｏｒｅａｕＥ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｍａｔｒｉｃｅｓ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ
ｍｅｔｈｏｄｓ，ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌ
ＰｒｏｃｅｓｓＭａｇ，２０１４，３１（３）：３４－４３．

［２］ＰｈａｍＤＴ．Ｊｏｉｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｄｅｆｉｎｉｔｅｍａｔｒｉｃｅｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭ ＪｏｕｒｎａｌｏｎＭａｔｒｉｘＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００１，５５（４）：１１３６－１１５２．

［３］ＢｅｌｏｕｃｈｒａｎｉＡ，ＭｅｒａｉｍＫＡ，ＣａｒｄｏｓｏＪＦ，ｅｔａｌ．Ａｂｌｉｎｄ
ｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｕｓｉｎｇｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，１９９７，４５（２）：
４３４－４４４．

［４］ＷａｘＭ，ＳｈｅｉｎｖａｌｄＪ．Ａｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓａｐｐｒｏａｃｈｔｏｊｏｉｎｔｄｉ
ａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓＬｅｔｔ，１９９７，４（２）：５２
－５３．

［５］ＳｏｕｌｏｕｍｉａｃＡ．Ｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ｉｓｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌａｌ
ｗａｙｓｐｒｅｆｅｒａｂｌｅｔｏｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ？［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐＣＡＭＳＡＰ［Ｃ］．
ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９．３０５－３０８．

［６］ＳｏｕｌｏｕｍｉａｃＡ．Ｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｇｉｖｅｎｓａｎｄｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃｒｏｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００９，５７（６）：２２２２２２３１．

［７］ＶｏｌｌｇｒａｆＲ，ＯｂｅｒｍａｙｅｒＫ．Ｑｕａｄｒａｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｍ
ｕｌｔａｎｅｏｕｓｍａｔｒｉｘｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００６，５４（９）：３２７０－３２７８．

［８］ＴｉｃｈａｖｓｋｙＰ，ＹｅｒｅｄｏｒＡ．Ｆａｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌ
ｉｚａｔｉｏｎｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００９，５７（３）：８７８－８９１．

［９］ＹｅｒｅｄｏｒＡ．Ｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｌｅａｓｔ
－ｓｑｕａｒｅｓｓｅｎｓｅｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００２，５０（７）：

５３



电　　子　　学　　报 ２０１７年

１５４５－１５５３．
［１０］ＴｏｄｒｏｓＫ，ＴａｂｒｉｋｉａｎＪ．ＱＭＬＢａｓｅｄｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅｄｅｆｉｎｉｔｅｈｅｒｍｉｔｉａｎｍａｔｒｉｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２０１０，５８（９）：４６５６－４６７３．

［１１］ＹｅｒｅｄｏｒＡ，ＳｏｎｇＢ，ＲｏｅｍｅｒＦ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙｄｒｉｌｌｅｄ
ｊｏｉｎｔｃｏｎｇｒｕｅｎｃｅ（ＳｅＤＪｏＣｏ）ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓｉｎｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｕｓｅｒＭＩＭＯｓｙｓ
ｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２０１２，６０
（６）：２７４４－２７５７．

［１２］ＬｉＸＬ，ＺｈａｎｇＸＤ．Ｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｆｒｅｅｏｆｄｅｇｅｎｅｒａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇ
ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００７，５５（５）：１８０３－１８１４．

［１３］ＸｕＸＦ，ＦｅｎｇＤＺ，ＺｈｅｎｇＷＸ．Ａｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｎｏｎ
ｕｎｉｔａｒｙｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｂｌｉｎｄ
ｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，２０１１，５９（７）：３４５７－３４６３．

［１４］ＺｈａｎｇＰ，ＣｈｅｎＳ，ＨａｎｚｏＬ．Ｅｍｂｅｄｄｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅｍｉｂｌｉｎｄ
ｃｈａｎｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｒｅｅｓｔａｇｅｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄＭＩＭＯａｉ
ｄｅｄＱＡＭ ｔｕｒｂｏｔｒａｎｓｃｅｉｖｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，６１（１）：４３９－４４６．

［１５］ＷａｎｇＬ，ＤｉｎｇＨ，ＹｉｎＦ．Ａｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎａ
ｌｉｇｎｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｉｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａ
ｒａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｅｃｈｍｉｘｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉ
ｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ＬａｎｇＰｒｏｃｅｓｓ，２０１１，１９（３）：５４９－５５７．

［１６］罗志增，曹铭．基于最大信噪比盲源分离的脑电信号伪
迹滤波算法［Ｊ］．电子学报，２０１１，３９（１２）：２９２６－２９３１．
ＬＵＯＺｈｉｚｅｎｇ，ＣＡＯＭｉｎｇ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｆｉｌｔｅｒａｒｔｉｆａｃｔｓ
ｉｎＥＥＧｂａｓｅｄｏｎｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎｏｆｍａｘｉｍｕｍｓｉｇ
ｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３９
（１２）：２９２６－２９３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］ＬｉＸＬ，ＡｄａｌｉＴ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＭ．Ｊｏｉｎｔｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａ
ｔｉｏｎｂｙｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｕｍｕｌａｎｔｍａ
ｔｒｉｃｅｓ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２０１１，９１（１０）：２３１４－２３２２．

［１８］ＦａｄａｉｌｉＥＭ，ＭｏｒｅａｕＮ，ＭｏｒｅａｕＥ．Ｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｊｏｉｎｔ
ｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ／ｚｅｒｏｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００７，５５（５）：１６７３－１６８７．

［１９］ＥｉｄｉｎｇｅｒＥ，ＹｅｒｅｄｏｒＡ．ＢｌｉｎｄＭＩＭＯｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００５，５３（１１）：４０６７－４０７９．

［２０］ＦｅｎｇＤＺ，ＺｈｅｎｇＷＸ，ＣｉｃｈｏｃｋｉＡ．Ｍａｔｒｉｘｇｒｏｕｐａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｖｉａｉｍｐｒｏｖｅｄｗｈｉｔｅｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｓｔａｔｉｓ
ｔｉｃａｌｌｙＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｏｕｒｃｅｓｆｒｏｍａｒｒａｙｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００７，５５（３）：９６２－９７７．

［２１］ＹｕＨＪ，ＨｕａｎｇＤＳ．ＧｒａｐｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒＤＮＡｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｓｖｉａｊｏｉｎｔｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｍａｔｒｉｘｐｅｎｃｉｌ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
２０１３，１７（３）：５０３－５１１．

［２２］欧世峰，耿超，高颖．动量项盲源分离算法及其性能优
化策略［Ｊ］．电子学报，２０１４，４２（１）：４２－４８．
ＯＵＳｈｉｆｅｎｇ，ＧＥＮＧＣｈａｏ，ＧＡＯＹｉｎｇ．Ｍｏｍｅｎｔｕｍｔｅｒｍ
ｂａｓｅｄｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｍｏｄｉｆｉｅｄｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１４，４２（１）：４２－４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］ＧｏｌｕｂＧＨ，ＬｏａｎＣＦＶ．ＭａｔｒｉｘＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ（ＳｅｃｏｎｄＥ
ｄｉｔｉｏｎ）［Ｍ］．ＢａｌｔｉｍｏｒｅＭＤ：ＪｏｈｎｓＨｏｐｋｉｎｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，１９８９．７０－７５．

作者简介

徐先峰　男，１９８２年３月出生于山东宁阳，
博士、副教授，硕士生导师．主要研究方向为盲
信号处理及其应用．
Ｅｍａｉｌ：ｘｕｘｉａｎｆｅｎｇ１９８２＠１６３．ｃｏｍ

段晨东　男，１９６６年４月出生于陕西韩城，
博士、教授、硕士生导师．主要研究方向为信号
处理，故障诊断与模式识别．
Ｅｍａｉｌ：ｃｄｄｕａｎ＠ｃｈｄ．ｅｄｕ．ｃｎ

６３


