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摘　要：为解决采用字典学习的信号分离方法存在的相位信息缺失和子字典交叉表示问题，提出一种区
分性幅相联合字典学习方法。该方法针对相位信息缺失问题，构建了幅相联合字典模型；针对混合信号在联

合字典上投影时存在的交叉表示问题，基于区分性字典学习思想提出在字典学习过程目标函数中加入交叉

表示抑制项。仿真结果表明：幅相联合字典能够充分表示典型低截获概率信号的幅相信息，交叉表示抑制项

能有效抑制信号间的交叉表示，算法具有良好的分离性能。
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　　在日益激烈的信息化作战中，作战飞机处于多
种类型、多种体制辐射源信号混叠的复杂电磁环

境［１］。在这种环境下，机载传感器需要将混叠在一

起的各个辐射源信号分离开，从而实现对敌方辐射

源威胁的正确识别并引导电子对抗装备实施有效

对抗。这种单平台下的辐射源信号分离是典型的

单通道盲源分离问题，具有重要的研究价值。

目前，单通道盲源分离问题已经成为信号处

理领域的研究热点。传统的独立分量分析

（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［２］及其相
关改进算法［３－４］具有严格的使用条件，只适用于

正定和超定情况下的信号分离。而对于单通道盲

源分离问题，一种解决思路是通过一定的先验信

息将“全盲”问题转化为“半盲”问题，然后根据信

号的稀疏性，采用稀疏分析理论实现信号分离。

１９９９年，Ｌｅｅ等［５］提出对先验数据进行字典学习

得到能够表示信号的过完备字典，实现盲信号分

离。２００１年，Ｂｏｆｉｌｌ等［６］提出基于频域稀疏表示

的欠定盲信号分离方法。此后，朱航等［７］提出基

于改进的自适应 Ｃｈｉｒｐｌｅｔ分解法实现单通道雷达
引信的混合信号分离，但这种分离方法取决于产

生字典的解析函数与信号结构特征的匹配程度，

在应用时有一定的局限性。自从 Ｍａｉｒａｌ等［８］提

出区分性字典学习 （ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ
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Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＤＬ）思想以后，区分性 Ｋ奇异值分解
（ＫＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＫＳＶＤ）字典学
习［９］、Ｆｉｓｈｅｒ区分性字典学习［１０－１１］等算法相继提

出，但这些算法主要应用于图像分类问题。２０１４
年，Ｂａｏ等［１２］将ＤＤＬ用于语音信号分离，各个信
号分量的独立字典组成联合字典，将混合信号在

联合字典上进行分离。此后田元荣等［１３］提出一

种具有共同子字典的盲源分离算法，实现对混合

语音信号的有效分离，但共同子字典对分离性能

的提高取决于信号源之间的相关性，同时也增加

了计算量。本文提出一种采用区分性幅相联合字

典学习（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＡｍｐｌｉｔｕｄｅＰｈａｓｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＡＰＤＬ）的雷达信号分离算法。

１　字典学习在信号分离中的应用

１．１　基本思路

信号ｙ∈Ｒｎ可表示为字典 Ｄ中有限个原子
的线性组合，即 ｙ＝Ｄｘ。其中过完备字典 Ｄ＝
［ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ］∈Ｒ

ｎ×ｍ包含ｍ个原子，ｘ∈Ｒｍ为
信号ｙ在字典Ｄ表示下的稀疏系数向量。

基于字典学习的单通道信号分离方法通过事

先对信号样本进行学习，得到不同源信号的字典。

然后将不同源信号的字典组成联合字典，当需要

对未知混合信号进行分离时，将混合信号在字典

上进行稀疏表示，这时不同信号分量投影到对应

的子字典上。根据子字典和对应的稀疏表示系数

向量恢复出各个源信号，实现信号分离。该方法

主要分为以下３个步骤：
步骤１：字典学习，根据先验的信号样本学习

不同源信号的子字典。

步骤２：稀疏表示，将未知混合信号在联合字
典上稀疏表示，得到稀疏表示系数向量。

步骤３：信号分离，通过对应子字典和系数向
量，分离出各个源信号。

１．２　幅相联合字典的构建

已有的信号分离算法通常对信号的幅度信息

进行学习［１４］。这种方法在学习过程中丢失了信

号的相位信息，因为在信号恢复过程中，除非混合

信号的相位与信号分量的相位在各个时刻均相

同，否则重构信号的相位信息将产生较大误差。

式（１）～（３）解释了仅基于幅度信息进行信号分
离的误差形成原因［１４］。

Ｙ（ｔ，ｆ）＝Ｙ１（ｔ，ｆ）＋Ｙ２（ｔ，ｆ） （１）

Ｙ（ｔ，ｆ）ｅｊ＝ Ｙ１（ｔ，ｆ）ｅ
ｊ１＋ Ｙ２（ｔ，ｆ）ｅ

ｊ２

（２）
Ｙ（ｔ，ｆ） ＝ Ｙ１（ｔ，ｆ）ｅ

ｊ（１－）＋ Ｙ２（ｔ，ｆ）ｅ
ｊ（２－）

＝ Ｙ１（ｔ，ｆ） ＋ Ｙ２（ｔ，ｆ），＝１＝２ （３）
其中，Ｙ（ｔ，ｆ）为源信号 Ｙ１（ｔ，ｆ）和 Ｙ２（ｔ，ｆ）组成的
混合信号，、１和 ２分别为混合信号和两个源
信号的相位。考虑到在实际应用中，许多雷达信

号进行幅度和相位的复合调制，信号的相位中也

包含着重要的情报信息。因此，本文考虑构建包

含相位子字典和幅度子字典的幅相联合字典，最

大化地包含信号的全部信息，提高分离信号的保

真性。幅相联合字典的结构为Ｄ＝［ＤＡ，ＤＰ］。信
号在幅相联合字典上进行稀疏表示，其系数分为

幅度系数ｘＡ和相位系数ｘＰ，如图１所示。

图１　采用幅相联合字典的稀疏表示示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅｐｈａｓｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

２　区分性幅相联合字典学习算法

２．１　交叉表示问题分析

混合信号中各个信号分量能否有效分离，一

方面取决于子字典的保真性，即信号能否在对应

的子字典上充分表达，另一方面也取决于字典的

区分性，即不同信号子字典之间的相关程度。实

际情况中，不同雷达信号有一定的相似性，传统算

法中各个信号分量的子字典训练过程独立进行，

不能保证训练得到的字典之间具有较低的相关

性。当子字典之间存在相关性时，信号在联合字

典上的投影将很难完全集中在对应子字典上，相

当一部分的能量将在其他信号的字典上表示，这

就造成了交叉表示的问题。交叉表示越严重，分

离得到的信号失真就越严重。图２（ａ）和图２（ｂ）
分别为某一调频连续波（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｅｄ
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅ，ＦＭＣＷ）信号和Ｃｏｓｔａｓ信号的幅
度向量［ｘＡ１，ｘＡ２］在各自子字典 ＤＡ１，ＤＡ２上进行

·９１·
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稀疏表示的分布，图２（ｃ）为二者的混合信号的幅
度向量ｘＡ在字典ＤＡ＝［ＤＡ１，ＤＡ２］上的分布。

（ａ）ＦＭＣＷ信号在字典ＤＡ１上的稀疏表示系数

（ａ）Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆ
ｔｈｅＦＭＣＷｓｉｇｎａｌｉｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙＤＡ１

（ｂ）Ｃｏｓｔａｓ信号在字典ＤＡ２上的稀疏表示系数

（ｂ）Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆ
ｔｈｅＣｏｓｔａｓｓｉｇｎａｌｉｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙＤＡ２

（ｃ）混合信号在字典［ＤＡ１ＤＡ２］上的稀疏表示系数

（ｃ）Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆ
ｔｈｅｍｉｘｅｄｓｉｇｎａｌｉｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ［ＤＡ１ＤＡ２］

图２　交叉表示示例
Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｃｒｏｓｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

理想情况下，应该有［ｘＡ１，ｘＡ２］＝ｘＡ。然而
比较图２（ａ）～（ｃ）可知［ｘＡ１，ｘＡ２］≠ｘＡ，这说明混
合信号投影时两个信号均有一部分能量在对方的

字典上交叉表示。图３为混合信号的稀疏表示系
数的构成说明。

图３　稀疏表示系数在联合字典上的构成说明
Ｆｉｇ．３　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎ

ｊｏｉｎｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

２．２　目标函数构建

针对由于信号之间存在一定的相似性，导致

字典学习得到的子字典之间存在相关性的问题，

采用联合学习法，将两个源信号的信号样本进行

联合训练，在训练过程中加入交叉表示抑制项，从

而在字典训练过程中尽可能地减小子字典之间的

相关性，增加字典的区分性。图４为采用的联合
字典学习方法示意图。

图４　联合字典学习与信号分离示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｊｏｉｎｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｉｇｎａｌｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

对于两个信号源的混合信号分离问题，设 ｙｉ
是第ｉ个信号源的信号样本，ｙｉ在联合字典 Ｄ上

投影得到的稀疏表示系数为 Ｘ＝
ｘＡｉｉ ｘＰｉｉ
ｘＡｉｊ ｘＰ[ ]

ｊｊ

。其

中ｘＡｉｉ和ｘＡｉｊ分别为 ｙｉ在幅度字典 ＤＡｉ和 ＤＡｊ上的
稀疏表示系数，ｘＰｉｉ和 ｘＰｉｊ分别为信号在相位字典
ＤＰｉ和ＤＰｊ上的稀疏表示系数。由于第 ｉ个信号源
的子字典为 Ｄｉ＝［ＤＡｉ，ＤＰｉ］，因此信号在 Ｄｊ＝
［ＤＡｉ，ＤＰｉ］（ｊ≠ｉ）上的表示部分为交叉表示部
分，ｘＡｉｊ和ｘＰｉｊ为信号在第ｊ个信号源的字典上的交
叉表示系数。

为了获得相关性较小的子字典，基于区分性

字典学习思想，在目标函数中加入交叉表示抑制

项，抑制信号分量在不同字典上的交叉表示。改

进的目标函数包括幅度和相位部分：

ｍｉｎＦＡ ＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｆＡ（Ｄ，ｘｉ，ｙｉ）

＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙＡｉ－ＤＡｘＡｉ

２
Ｆ＋αｙＡｉ－ＤＡｉｘＡｉｉ

２
Ｆ＋

β∑
ｎ

ｊ＝１
ｊ≠ｉ

ＤＡｊｘＡｉｊ
２
Ｆ） （４）

ｍｉｎＦＰ ＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｆＰ（Ｄ，ｘｉ，ｙｉ）

＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙＰｉ－ＤＰｘＰｉ

２
Ｆ＋αｙＰｉ－ＤＰｉｘＰｉｉ

２
Ｆ＋

β∑
ｎ

ｊ＝１
ｊ≠ｉ

ＤＰｉｘＰｉｊ
２
Ｆ） （５）

式（４）中，ＦＡ为幅度部分的目标函数，ｙＡｉ为第ｉ个
信号的幅度部分，ＤＡ为幅度联合字典，ＤＡｉ为第 ｉ
个信号分量对应的子字典，ｘＡｉ和 ｘＡｉｉ为信号在幅
度联合字典和相应子字典上的系数，ＤＡｊ为第 ｊ个
幅度子字典，ｘＡｉｊ为第 ｉ个信号分量在第 ｊ个幅度
子字典上表示时的系数。同理可得式（５）相位部
分目标函数中 ＦＰ、ｙＰｉ、ＤＰ、ＤＰｉ、ｘＰｉｉ、ｘＰｉ、ＤＰｊ和 ｘＰｉｊ
的含义。α为子字典表示误差系数，β为交叉表
示抑制系数。式（４）和式（５）所示的幅度和相位
目标函数均包含３个部分：第一项为整体表示误

·０２·



　第３期 陈游，等：采用区分性幅相联合字典学习的低截获概率信号分离方法

差，衡量信号 ｙｉ在联合字典上表示时的失真情
况，用于提高字典的整体保真性和表达能力；第二

项为信号分量在对应子字典上的表示误差，衡量

信号ｙｉ在对应子字典 Ｄｉ上表示的保真性，用于
增强子字典的保真性；第三项为交叉表示误差，衡

量信号在其他子字典上的表示情况，用于减小子

字典之间的相关性。

２．３　算法思想

基于区分性幅相联合字典学习的信号分离算

法包括区分性幅相联合字典学习、混合信号稀疏

表示和信号重构３个阶段。
区分性幅相联合字典学习采用２．２节的联合

字典学习法。学习过程中对混合信号的相位和幅

度信息的联合字典分别进行训练，算法分为稀疏

编码和字典更新２部分：在稀疏编码阶段对稀疏
表示系数进行优化，固定字典 Ｄ对信号进行稀疏
表示，求解系数向量 ｘ。采用正交匹配追踪
（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法求解，稀
疏性约束采用 ｌ０范数。

在字典更新阶段根据信号分量的重构误差对

联合字典进行逐列更新。固定稀疏表示向量 ｘ，
对联合字典进行逐列优化更新，这一优化问题的

目标函数为：

Ｄ＝ａｒｇｍｉｎＦ （６）
其中，Ｆ为式（４）和式（５）所示的幅度和相位联合
目标函数。

训练时考虑到要同时对多个信号源的信号样

本进行训练，更新过程中需要同时对联合字典 Ｄ
和子字典进行更新。以包含两个信号分量的混合

信号分离为例，建立指示矩阵：

Ｑ１＝
Ｉ ０[ ]０ ０

Ｑ２＝
０ ０
０[ ]{
Ｉ

（７）

在训练过程中，对幅度联合字典和相位联合字典

分别进行训练。因此训练过程中目标函数可转化为：

ｍｉｎＦＡ＝ｍｉｎ∑
２

ｉ＝１
ｆＡ（Ｄ，ｘｉ，ｙｉ）

＝ｍｉｎ∑
２

ｊ＝１
ｊ≠ｉ

（ｙＡｉ－ＤＡｘＡｉ
２
Ｆ＋αｙＡｉ－ＤＡＱｉｘＡｉ

２
Ｆ＋

βＤＡＱｊｘＡｉ
２
Ｆ） （８）

ｍｉｎＦＰ ＝ｍｉｎ∑
２

ｉ＝１
ｆＰ（Ｄ，ｘｉ，ｙｉ）

＝ｍｉｎ∑
２

ｊ＝１
ｊ≠ｉ

（ｙＰｉ－ＤＰｘＰｉ
２
Ｆ＋αｙＰｉ－ＤＰＱｉｘＰｉ

２
Ｆ＋

βＤＰＱｊｘＰｉ
２
Ｆ ＋λｘＰｉ １） （９）

式（８）和式（９）分别为幅度和相位联合字典
训练中的目标函数。经过上述转换，在幅度或相

位字典训练中，目标函数只包含字典 ＤＡ或 ＤＰ。
因此可以采用 ＫＳＶＤ算法更新字典中的原子。
具体算法如算法１所示。

算法１　采用区分性幅相联合字典学习的信号分离算法

Ａｌｇ．１　ＤＡＰＤＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｉｇｎａｌｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

初始化：选用随机矩阵初始化幅度字典 ＤＡ（０）以及相位

字典ＤＰ（０）∈ Ｒ
ｎ×ｍ，将字典按列进行标准化；建立信号

源１和源２的各信号样本｛ｙｉｊ｝的幅度和相位集合，ｙｉｊ
为第１个信号源的第 ｉ个信号样本与第２个信号源的
第ｊ个信号样本的混合；ＫＳＶＤ算法迭代次数为ｋ
输出：信号分量 ｙ^１、ｙ^２；字典 Ｄ、ＤＡ和 ＤＰ；稀疏系数向

量ｘ、ｘＡ和ｘＰ

／字典学习阶段／
１　ｆｏｒｉ＝１∶２
２　　稀疏编码：运用 ＯＭＰ算法得到信号 ｙＡｉｊ在幅度

字典ＤＡ（ｋ）上的稀疏表示系数向量ｘ

３　　字典更新：根据式（８）得到信号ｙＡｉｊ更新字典，得

到字典 ＤＡ（ｋ＋１）；ｋ次迭代后终止，得到子字

典ＤＡ
４　ｅｎｄ
５　ｆｏｒｉ＝１∶２
６　　稀疏编码：运用 ＯＭＰ算法得到信号 ｙＰｉｊ在相位

字典ＤＰ（ｋ）上的稀疏表示系数向量ｘ

７　　字典更新：根据式（９）得到信号ｙＰｉｊ更新字典，得

到字典 ＤＰ（ｋ＋１）；ｋ次迭代后终止，得到子字

典ＤＰ
８　ｅｎｄ
／稀疏表示阶段／
９　混合信号稀疏表示：通过ＯＭＰ算法将混合信号在

字典Ｄ上进行稀疏表示，得到稀疏表示系数向量
ｘ＝［ｘ１ ｘ２］

Ｔ

／信号分离阶段／
１０　信号重构：将子字典和对应的稀疏表示系数相

乘，得到信号分量的估计：^ｙＡ１ ＝ＤＡ１ｘＡ１；ｙ^Ｐ１ ＝

ＤＰ１ｘＰ１；^ｙＡ２＝ＤＡ２ｘＡ２；^ｙＰ２＝ＤＰ２ｘＰ２

３　仿真分析

３．１　仿真设置

仿真实验采用 ３种低截获概率雷达信号：
ＦＭＣＷ、Ｃｏｓｔａｓ和Ｆｒａｎｋ信号，由 ＬｏｗＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ＩｎｔｅｒｃｅｐｔＴｏｏｌｂｏｘ［１５］产生。３种信号样本各产生
１０００组，随机选择９００组样本混合后进行字典学
习，剩下的１００组用于信号分离测试。信号的采

·１２·
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样频率为 ８００ＭＨｚ，信号长度为 ５１２，幅度为 １。
其中，ＦＭＣＷ信号采用三角波ＦＭＣＷ波形，包含４
个三角ＦＭＣＷ，载频范围为１００～２００ＭＨｚ，调制
带宽为 ２０～４０ＭＨｚ；Ｃｏｓｔａｓ信号基准频率 ｆ０为
５０～６０ＭＨｚ，频率序列为［３２６４５１］×ｆ０；Ｆｒａｎｋ
信号采用８个步进频率且每个步进８个采样点，
载频范围为 １００～２００ＭＨｚ。３种信号两两混合
后得到 ３种混合情况：Ｃｏｓｔａｓ＋Ｆｒａｎｋ、ＦＭＣＷ ＋
Ｃｏｓｔａｓ和ＦＭＣＷ＋Ｆｒａｎｋ，每种混合情况下分别进行
幅度和相位样本混合，得到６个混合样本集。字典
学习中ＫＳＶＤ算法的迭代次数为５次。限定稀疏
表示原子个数为字典原子总数的２％。α取值为
１，交叉表示抑制系数β根据不同取值进行测试。

为了衡量算法的信号分离性能，定义信号保

真度（ＳｉｇｎａｌＦｉｄｅｌｉｔｙＲａｔｉｏ，ＳＦＲ）。ＳＦＲ用于衡量
各信号分量的分离误差。分离信号由３部分组
成：原信号 ｙｉ、交叉表示误差 ｅｃｒｏｓｓ和估计误差 ｅ。
其中交叉表示误差受信号之间以及字典之间的相

似性影响，在总的误差中占一定比例。因此保真

度ＳＦＲ的定义为：

ＳＦＲ＝１０ｌｇ
ｙｉ

２

ｅｃｒｏｓｓ＋ｅ
２ （１０）

３．２　字典原子数的影响

在区分性幅相联合字典学习算法中，字典

原子数 Ｎ不仅是字典冗余性能的关键指标，也
是影响交叉表示现象的重要指标。原子越多，

字典的冗余性越好，信号表示时的稀疏性越好，

但也意味着原子之间可能存在更高的相关性，

其交叉表示程度更高。因此为衡量字典原子数

对字典性能的影响，在不同原子数设置下学习

字典，比较混合信号分离后的保真度ＳＦＲ。设置
字典原子数从３００～６００变化，交叉表示抑制系
数为０３。表１为不同原子数情况下，字典的分
离性能变化情况。

从表１可知，随着原子数的增加，ＳＦＲ先逐渐
增加后减小。这说明随着字典冗余性能的提高，

字典的稀疏表示性能和分离性能有一定的提升。

当字典原子数增大到一定程度以后，由于原子之

间的相关性提高，信号中有部分能量分布在其他

信号的字典上，增大了估计误差。这一现象说明

字典学习算法应用于信号分离时，原子数设置并

不是越大越好，因为字典原子越多，子字典之间原

子的相似性越高，导致分离效果下降。根据分离

情况，在后续实验中子字典原子数设为５００，即学
习的联合字典维度为５１２×１０００。

表１　不同字典原子数下信号分离的ＳＦＲ
Ｔａｂ．１　ＳＦＲｏｆｓｉｇｎａｌｓｅｐａｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｏｍｓ

ｄＢ

Ｎ
幅度字典 相位字典

ＦＭＣＷ Ｃｏｓｔａｓ Ｆｒａｎｋ ＦＭＣＷ Ｃｏｓｔａｓ Ｆｒａｎｋ

３００ ５．３６ ４．９９ ６．０３ ５．８３ ５．４７ ６．１３

３５０ ６．１７ ５．６７ ７．５２ ６．７６ ６．２２ ７．７４

４００ ７．３５ ６．６３ ８．８６ ７．８４ ７．３６ ８．６５

４５０ ８．９３ ８．２６ ９．９５ ９．１６ ８．５５ ９．４８

５００ ９．６２ ９．１３ １０．８７ １０．１３ ９．２３ １０．２０

５５０ ９．９８ ９．０６ １０．５３ １０．０７ ９．１５ １０．２９

６００ ９．８５ ８．９８ １０．０２ １０．０２ ９．０８ １０．１８

３．３　交叉表示抑制系数的影响

交叉表示抑制项是实现区分性幅相联合字典

学习的关键。在区分性幅相联合字典学习的目标

函数式（４）和式（５）中，通过交叉表示抑制系数 β
调节字典性能。一方面，提高系数 β会增加交叉
表示误差在总误差中的权重，可以在学习过程中

减小子字典之间的相关性；另一方面，系数β过高
会使整体表示误差抑制项和子字典表示误差占总

误差的权重相对下降，导致学习的字典中原子的

多样性降低，信号保真度降低。表２为不同交叉
表示抑制系数情况下，信号分离的 ＳＦＲ变化
情况。

表２　不同交叉表示抑制系数下的ＳＦＲ
Ｔａｂ．２　ＳＦＲｏｆｓｉｇｎａｌｓｅｐａｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔβ

ｄＢ

β
幅度字典 相位字典

ＦＭＣＷ Ｃｏｓｔａｓ Ｆｒａｎｋ ＦＭＣＷ Ｃｏｓｔａｓ Ｆｒａｎｋ

０．２ ９．１１ ８．８２ １０．４２ ９．７６ ８．８９ １０．０８

０．３ ９．６２ ９．１３ １０．８７ １０．１３ ９．２３ １０．２０

０．４ ９．９５ ９．７１ １１．２０ １０．５２ ９．６７ １０．４９

０．５ １０．１１ ９．３１ １１．１８ １０．１９ ９．８９ １０．４２

０．６ １０．０３ ８．５６ １０．７１ ９．６１ ９．３６ １０．０４

０．７ ９．８１ ８．１９ １０．３５ ９．２３ ８．７８ ９．６２

从表２可知，随着交叉表示抑制系数的增大，
信号的分离效果逐渐提高，这说明目标函数中加

入交叉表示抑制项能够有效降低字典之间的相关

性，提高子字典的区分性，从而提高信号分离性

能。当β为０４时，Ｃｏｓｔａｓ信号幅度、Ｆｒａｎｋ信号
幅度和相位以及 ＦＭＣＷ信号相位的 ＳＦＲ达到最
大值。而当β进一步增大时，信号的幅度和相位
的分离效果有所下降，这是因为当交叉表示抑制

·２２·
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误差在字典学习误差中的权重过大时，字典的功

能将更加侧重于区分性，此时字典中原子的多样

性降低，保真性要求降低，因此导致混合信号在联

合字典上的表示误差增大，分离信号的保真性下

降。因此在后续的实验中，交叉表示抑制系数 β
设为０４。

３．４　算法性能比较

所提出的基于区分性幅相联合字典学习的信

号分离算法在传统算法的基础上构建了幅相联合

字典，同时基于区分性字典学习方法改进了目标

函数。因此将所提出的区分性幅相联合字典学习

信号分离算法与基于幅相字典学习（Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ
ＰｈａｓｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡＰＤＬ）的信号分离算
法的分离效果进行比较。表３为２种算法对３种
信号混合的分离性能指标比较。

表３　２种算法ＳＦＲ对比
Ｔａｂ．３　ＳＦＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｄＢ

ＡＰＤＬ算法 ＤＡＰＤＬ算法

ＦＭＣＷ＋Ｃｏｓｔａｓ ８．９２ ９．７１

ＦＭＣＷ＋Ｆｒａｎｋ １０．２３ １０．８７

Ｃｏｓｔａｓ＋Ｆｒａｎｋ ９．８８ １０．４６

从表３可知，ＤＡＰＤＬ的信号分离算法的分离
性能优于 ＡＰＤＬ的信号分离算法。ＤＡＰＤＬ算法
在进行信号学习时加入的交叉表示抑制项有效地

抑制了信号在不同字典上的交叉表示，降低了字

典之间的相关性，获得了更好的分离效果。此外，

在３种混合情况下，ＦＭＣＷ＋Ｃｏｓｔａｓ信号分离的
ＳＦＲ相对较低，这是因为这２种信号同为频率调
制信号，信号之间的相似程度比其他２种混合情
况更高。因此，在 ＡＰＤＬ算法和 ＤＡＰＤＬ算法中
ＦＭＣＷ＋Ｃｏｓｔａｓ信号学习得到的字典之间的相关
性高于另外２种情况，ＳＦＲ相对较低。

为了进一步说明交叉表示抑制项在 ＤＡＰＤＬ
算法中的作用，选取 ＦＭＣＷ信号的幅度样本 ｙ１
和Ｃｏｓｔａｓ信号的幅度样本 ｙ２进行混合，分别在
ＡＰＤＬ算法和 ＤＡＰＤＬ算法学习的联合字典上进
行信号分离，其中ＤＡＰＤＬ算法中交叉表示抑制系
数β设为０４，分离效果如图５所示，图中物理量
均做归一化处理。从图中可以看出，基于ＤＡＰＤＬ

算法分离的信号更加逼近原信号，误差更小，算法

性能更好。

（ａ）ＦＭＣＷ信号ｙ１
（ａ）ＦＭＣＷｓｉｇｎａｌｙ１

（ｂ）Ｃｏｓｔａｓ信号ｙ２
（ｂ）Ｃｏｓｔａｓｓｉｇｎａｌｙ２

（ｃ）ＦＭＣＷ和Ｃｏｓｔａｓ的混合信号ｙ
（ｃ）ＭｉｘｅｄｓｉｇｎａｌｙｏｆＦＭＣＷａｎｄＣｏｓｔａｓ

（ｄ）ＡＰＤＬ算法分离的ＦＭＣＷ信号ｙ１
（ｄ）ＳｅｐａｒａｔｅｄＦＭＣＷｓｉｇｎａｌｙ１ｏｆＡＰＤＬａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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（ｅ）ＡＰＤＬ算法分离的Ｃｏｓｔａｓ信号ｙ２
（ｅ）ＳｅｐａｒａｔｅｄＣｏｓｔａｓｓｉｇｎａｌｙ２ｏｆＡＰＤＬａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）ＤＡＰＤＬ算法分离的ＦＭＣＷ信号ｙ１
（ｆ）ＳｅｐａｒａｔｅｄＦＭＣＷｓｉｇｎａｌｙ１ｏｆＤＡＰＤＬａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｇ）ＤＡＰＤＬ算法分离的Ｃｏｓｔａｓ信号ｙ２
（ｇ）ＳｅｐａｒａｔｅｄＣｏｓｔａｓｓｉｇｎａｌｙ２ｏｆＤＡＰＤＬａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　ＤＡＰＤＬ算法和ＡＰＤＬ算法的分离效果对比
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＡＰＤＬａｎｄＡＰＤＬ

４　结论

减小信号在字典上的表示误差是提高信号分

离效果的关键。基于此，提出采用区分性幅相联

合字典学习的信号分离算法。算法对混合信号中

各信号分量在其他字典上的交叉表示现象的原因

进行了详细分析，然后在字典学习的目标函数中

加入交叉表示抑制项，从而减小信号间的交叉表

示，提高信号分离效果。理论分析和仿真结果表

明，交叉表示抑制项的加入和联合学习法有效地

抑制了信号在其他字典上的表示误差，采用区分

性幅相联合字典学习的信号分离算法的分离效果

有进一步的提高。
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