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基于稀疏时频分解的盲波束形成算法 

陈  沛*    赵拥军    刘成城 
(解放军信息工程大学导航与空天目标工程学院  郑州  450001) 

摘  要：针对现有盲波束形成算法通用性差，所需采样数据量大等问题，该文提出一种基于稀疏时频分解的盲波束

形成算法。算法首先将传统的短时傅里叶变换转化为稀疏重构问题，利用交替分裂 Bregman 算法进行迭代求解。

然后利用对各阵元的接收信号进行稀疏时频分解的结果，结合聚类和不确定集方法，实现导向矢量的最优估计。最

后利用 MVDR 算法获得最优权矢量。该算法无需利用信号统计特性，实现了高效的盲波束形成。仿真实验结果表

明，该算法所需数据量小，迭代步骤易于工程实现，较现有盲波束形成算法输出性能更优，适用范围更广。 
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Blind Beamforming Algorithm Based on Sparse 
Time-frequency Decomposition 
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Abstract: A novel blind beamforming algorithm based on sparse Time-Frequency Decomposition (TFD) is 

proposed to solve the problems of existing blind beamforming algorithms: poor universality and the requirement of 

large amount of sampling data. In the proposed algorithm, the traditional Short-Time Fourier Transform (STFT) 

is first formulated as a sparse reconstruction problem. Then, a fast and efficient algorithm based on the alternating 

split Bregman technique is utilized to carry out the optimization. By combining the clustering and uncertainty set 

methods, the sparse-TFD results of the receiving data at each sensor are used to realize the estimation of Steering 

Vectors (SV). Finally, the optimal weight coefficients are achieved by substituting the estimated SV into the 

MVDR beamformer. The proposed algorithm hardly needs any specific statistical property of the receiving signals. 

Simulation results demonstrate that this algorithm can achieve superior output performance over the existing blind 

beamforming methods. It needs few snapshots with lower computational cost and has fast convergence rate, which 

makes the algorithm easy to utilize in practical applications. 
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1 引言  

自适应波束形成技术一直以来是阵列信号处理

中的热点和难点，其在雷达、声呐、无线通信以及

地震预测、医学诊断等诸多领域均取得到了广泛的

应用 [1 3]− 。传统的自适应波束形成算法一般需要准

确已知阵列的导向矢量和目标信号的来向信息，在

实际应用中往往受到先验信息不准确的影响，输出

性能降低。尽管已有研究通过各类稳健算法，在一

定程度上提高了先验信息存在误差情况下的阵列输
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出性能，但仍无法克服对先验信息的依赖[4,5]。盲波

束形成算法由于只需要极少的先验信息而无需训练

数据[6]，在各类实际阵列天线系统中的需求最为迫

切。 
现有的盲波束形成算法通用性较差，一般要求

信号具有一定的统计或结构特性，如恒模特性、循

环平稳特性，非高斯特性等。其中，恒模约束准则

是盲波束形成算法设计中最常用的准则之一，恒模

算法(Constant Modulus Algorithm, CMA)利用源

信号的恒模特性，对接收期望信号的阵列响应施加

约束[7]，再利用随机梯度法等自适应算法进行迭代运

算[8]，实现期望信号的增强和干扰抑制。该类算法收

敛速度较慢，文献[9]提出基于最小二乘的改进算法，

提高了收敛速度，但性能受迭代算法参数设置影响
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较大。另一类盲波束形成算法基于源信号的循环平

稳特性[10]，在理想情况下输出性能较好，但实际应

用中源信号准确的循环频率很难获得，且需要较大

的数据量。此外，基于独立分量分析(Independent 
Component Analysis, ICA)的一类盲波束形成算法

针对强干扰信号有更好的输出性能，但要求源信号

具有非高斯性且满足独立性假设[11]。其中，峭度最

大化算法(Kurtosis Maximization Algorithm, KMA)
适用于任意非高斯信号[12]，但步长调节参数在信道

未知条件下很难选择。基于高阶累积量的盲波束形

成算法抗噪声性能好，但计算复杂度高，应用条件

较为苛刻[13]。当存在多目标信号时，现有的盲波束

形成算法需采用多模块级联或并联的方式，在实际

系统中实现难度大，输出性能不高。 
文献[14]将时频分解技术引入盲波束形成中，克

服了对信号统计特性的严格要求，并且能够实现多

目标信号的并行输出，但算法复杂度高，所需数据

量大，不利于工程实现。因此，本文从稀疏信号恢

复理论出发，设计稀疏时频分解算法，利用较少的

数据量得到更准确的阵列接收信号时频分解结果，

再通过对属于同一源信号的时频点聚类，并结合不

确定集思想，实现导向矢量的准确估计，进而利用

MVDR 算法实现多目标信号的盲波束形成。该算法

所需信号采样快拍数更少，收敛速度更快，仿真实

验和结果分析将证明该算法的有效性和稳健性。 

2  信号模型 

考虑一个 M 元均匀直线阵列，有 L 个互不相关

的窄带独立点源从远场空间以平面波形式入射，最

大波长为λ，阵元间距设置为半波长 /2λ 。信号入

射的方位角表示为 lθ , 0,1, , 1l L= −" 。k 时刻的阵列

接收采样快拍矢量表示为 
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其中， ( )ls k 和 ( )lθa , 0,1, , 1l L= −" 分别表示第 l 个

源信号以及其对应的导向矢量，定义 ( )0 ,θ⎡= ⎣A a  

( ) ( ) T
1 1, , Lθ θ −

⎤⎦a a" 为阵列流型矩阵。对于均匀直线 

阵列，导向矢量表示为 
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( ) ( ) ( )0 0s k s k θ=x a 表示期望信号矢量， ( )int k =x  

( ) ( )1

1

L
l ll

s k θ
−

=∑ a 表示干扰信号矢量， ( )kn 为噪声矢 

量，本文考虑加性高斯白噪声环境，且与源信号统

计无关。接收数据经波束形成器后的输出可表示为 

( ) ( )Hk k=y w x              (3) 

其中， [ ]T1 2, , , Mw w w=w " 为权矢量。 

阵列的输出信干噪比 (Signal-to-Interference- 
plus-Noise Ratio, SINR)定义为[4] 

( )H HSINR += s i nw R w w R w         (4) 

其中，对于窄带独立点源，令期望信号协方差矩阵 
为 ( ) ( )2 H

0 0 0σ θ θ=sR a a , 2
0σ 为期望信号功率， +i nR  

表示阵列接收数据的干扰加噪声协方差矩阵，定义

为 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
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其中， 2
lσ 表示第 l 个干扰信号功率， 2

nσ 表示噪声功

率，I 为单位阵。 
传统的最小方差无畸变 (Minimum Variance 

Distortionless Response, MVDR)波束形成算法以

最大化 SINR 为目标，求解式(6)所示优化问题。 

( )

H

H
0

min

s. t. 1θ
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利用 Lagrange 乘数法可得最优权矢量为[15] 
( )

( ) ( )
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= i n

i n
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但在实际应用中，由于难以得到理想的干扰加

噪声协方差矩阵，常用采样协方差矩阵代替，如式

(8)所示。 
l H(1/ )K=R xx              (8) 

式中，K 表示快拍数。 
通过上述结论可以看出，传统的波束形成算法

需要可靠的信号来向等先验信息，以获得准确的导

向矢量。盲波束形成算法无需已知信号来向，直接

得到导向矢量的估计，进而实现最优权矢量的求取。 

3  基于稀疏时频分解的盲波束形成 

时频分析技术是电磁信号处理中的一类基本手

段，为了保证较高的时间分辨率和频率分辨率，时

频分析所需数据量大，计算复杂度高，限制了其在

实际系统中的应用。近年来，随着稀疏信号恢复技

术的发展，当信号满足稀疏性条件时，可以通过少

量观测数据实现对原始信号的精确恢复。在阵列信

号处理中，接收信号在时频域中能够满足稀疏性条

件[16]，因此本文考虑采用稀疏恢复与时频分析相结

合的稀疏时频分解法，实现较少数据量和较低计算

复杂度下的高精度信号时频分解，并进一步实现盲

波束形成。 
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3.1 基于 Bregman 迭代的稀疏时频分解 
短 时 傅 里 叶 变 换 (Short-Time Fourier 

Transform, STFT)是一种基本的时频分析方法，针

对能量有限信号 ( )x t 进行分解，其时频域表达式可

表示为 

( ) , ,, , g fX t f x τψ=             (9) 

其中， , ,g f fM T gτ τψ = ,Tτ 为时延算子，即 ( )T x tτ =  
( )x t τ− , fM 为调制算子，即 ( ) ( ) j2e ft

fM x t x t π= 。g

表示非零窗函数， ,⋅ ⋅ 表示内积。 
STFT 通常以离散形式得到对信号时频域的网

格化采样[17]，则考虑第 m 个阵元接收信号 ( )mx t 的

采样，得到离散形式 ( ) ( )m mx k x k T= Δ , 0,1, ,k = "  
1K − ，其中， TΔ 表示采样间隔，对于一个给定的

窗函数g�，则接收信号的时频分解可表示为 

 ( ) i ( )
1 1

, ,
0 0

,
K K

m g p q
p q

x k v p qψ
− −

= =

= ∑∑ �        (10) 

其中， ( ) ( ), ,v p q X ap bq= , ,a b +∈ \ , ,p q ∈ ]，满

足 t ap= , f bq= 。 

由于STFT是一种线性变换[17]，可将变换式(10)

表达为矩阵形式，如式(11)所示。 
i

m =x vΨ                (11) 

其中， ( ) ( ) ( )[ ]T0 , 1 , , 1m m m mx x x K= −x " ，为表示

方便，简记为x , i
2K K×∈ ^Ψ 表示变换算子 i

, ,g p qψ� 对

应的变换矩阵，
2 1K ×∈v ^ 为时频系数矩阵按列首尾

相接重排后的系数矢量，该矢量满足稀疏条件。则

根据稀疏信号恢复理论[18]，系数矢量可通过求解式

(12)所示优化问题获得。 

i 2
1 2

argmin , s. t.  ε= − ≤
v

v v v xΨ     (12) 

其中， 1i 和 2i 分别表示 1l 范数和 2l 范数，ε 为与噪

声功率有关的常数。由于时频变换矩阵的规模一般

较大，需通过适当的快速算法进行求解。 

当前求解 1l 范数最小化问题的算法主要有贪婪

算法[19]，凸优化类算法[20]等，但其迭代次数一般较

高。为降低计算复杂度，提高工程实现的可行性，

这里采用Bregman迭代算法与交替分裂算子结合的

思路进行求解[21]。Bregman 迭代算法将式(12)分解

为两个变量的凸优化问题的迭代求解： 

i{ }
i
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其中， 0μ > 为 Lagrange 算子。此时，注意到矩阵 iΨ
可以分解为 i =WFΨ , W 和F 均可表示为矩阵形

式。 

[ ]0 1 1, , ,

0 0

0

0 0

K

K

K

K

−
⎫= ⎪⎪⎪⎪⎪⎡ ⎤⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎪⎬⎢ ⎥⎪= ⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎭

W W W W

F

F
F

F

"

"

#

# % #

"

        (14) 

其中， kW 为对角矩阵，主对角线元素为 kT g�，而 KF

是 逆 傅 里 叶 变 换 矩 阵 ， [ ] ( ),
1K p q

K=F  

( )exp j2 pq K⋅ π , ,  0,1, , 1k l K= −" 。则式(13)可根 

据交替分裂算子的求解思想通过如表 1 所示步骤进

行迭代求解。 

表 1 基于 Bregman 迭代的稀疏时频分解步骤 

初始化： 0 T 0 0 T0, , , n μ λ= = = = = +u W x p q B W W I0 。

迭代步骤： 

( )( )
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收敛条件： 
2

2
n ε− >Wu x  

输出： H n=v F u  

 
表 1 的公示中， 0λ > 为 Lagrange 算子，函数

( )clip ,x τ 定义为 

( )
sgn( ) ,

clip ,  
,

xx
x xx

ττ
τ τ

⎧ ≥⎪⎪= ⎨ <⎪⎪⎩
      (15) 

将v重新排列成矩阵形式，则得到各阵元接收信号

的时频分布矩阵，每个元素称为一个时频点。 
3.2 导向矢量估计 

由于任意两不同来向信号的导向矢量线性无

关，因此，若时频分解所得的时频点仅由单个源信

号产生，可利用该类时频点进行导向矢量估计。具

体地，暂不考虑噪声，对每个阵元的接收信号进行

时频变换，可得 

( ) ( ) ( ), ,t f f t f=X A S          (16) 

其中， ( ), M K Kt f × ×∈X ^ 表示阵列接收数据的时频变

换， ( ), L K Kt f × ×∈S ^ 表示源信号的时频变换， ( )fA
表示频点 f 处的阵列流型矩阵，对于窄带信号，整

个带宽内可合理简化均为A [14]。在由单个源信号

( )ls t 产生的时频点( ),a at f 上，则有 

( ) ( ), ,a a l l a at f S t f=X a          (17) 

那么，对于信号 ( )ls t 的导向矢量 la ，可由式(18)解
得 
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( ) ( )( ), ,l a a l a at f S t f=a X         (18) 

实际应用中，一般设置第 1 个阵元为参考阵元，

则 ( )1 1l =a , ( )1 ( , ) ( , )a a l a at f S t f=X ，分别表示 la 和

( , )a at fX 的第 1 项，代入式(18)可得 

( ) ( ) ( )( )1, ,l a a a at f t f=a X X         (19) 

因此，对各阵元的接收信号进行时频分析后，

可将各个时频点上求得的 ( , )l a at fa 作为该时频点的

特征矢量。在此基础上利用聚类算法，对所有时频 
点进行分类，这里采用若满足 ( ) ( )( )1 1 2 2, , ,d t f t fa a  

α< ，则( ) ( )1 1 2 2, , ,t f t f 属于同一类的准则，其中 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

H
1 1 2 2 1 1 2 2

1 1 2 2

, , , , ,

                             , ,

d t f t f t f t f

t f t f

= −

⋅ −

a a a a

a a   (20) 

选取包含时频点最多的前P 类，则得到单个源信号

对应的时频点的集合。对每一类内的特征矢量求平

均，从而得到各信号导向矢量的初始估计值 la 。为

进一步提高估计精度，根据不确定集思想[22]，利用 la
定义导向矢量不确定集半径为 max( ( ( , ),lr d t f= a  

))la 。则将导向矢量不确定集内的使期望信号功率

最大的 la
�
作为期望信号导向矢量的精确估计值，如

式(21)所示。 

l
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l
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ll l

l l l l lr
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� �
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        (21) 

式(21)是一个凸优化问题，可运用内点法求解。

文献[23]也提出了相应的简化求解算法，可在实际应

用中予以考虑。 

3.3 波束形成 

将利用式(21)得到的各源信号的导向矢量估计

值分别代入式(6)中，如式(22)所示。 
lH

H

min

s. t. 1
l

l l

ll

⎫⎪⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭

w
w Rw

w a�
           (22) 

利用 Lagrange 乘数法对式(22)求解，可得到分别以

各源信号为期望信号进行波束形成的最优权矢量为 

l l( )1 1H
l ll l

− −
=w R a a R a� � �          (23) 

综上所述，基于稀疏时频分解的盲波束形成算

法步骤总结如表 2 所示。 
3.4 算法分析 

噪声条件下，为提取单个源信号产生的时频点，

需设置合理阈值，仅保留幅度较大的时频点。另一

方面，当多个信号在时频域产生交叠，交叠位置上

的幅度过大的时频点也应通过设置阈值除去。相应 

表 2 基于稀疏时频分解的盲波束形成算法步骤 

初始化：设置常数 , , μ λ ε ，滑动窗长度，最大迭代次数 N。 

步骤 1  利用基于 Bregman 迭代的稀疏时频分解得到各个阵元

接收信号的时频分布矩阵。 

步骤 2  通过式(21)求得期望信号导向矢量的估计值 la
�
。 

步骤 3  通过式(23)求得加权系数，实现波束形成。 

输出： ( ) ( )H
l lk k=y w x 。 

 
阈值的设置可根据实际应用环境灵活调整。此外，

上述算法描述中，为便于说明，聚类部分要求已知

信源数目，当信源数目未知时，可采用无需已知分

类数的聚类算法[24]。值得指出的是，尽管本文算法

对相干信号有一定的处理能力，但推导步骤没有针

对相干信号进行分析，本文仍着重于考虑信源独立

的一般条件。 
与文献[14]算法相比，计算复杂度的主要差距在

于本文算法进行稀疏时频分解的迭代步骤。分析迭

代步骤，由于矩阵B具有对角阵形式，其求逆运算

的复杂度很低，F 矩阵的构造可以通过K 次K 点逆

傅里叶变换快速实现，而 clip 函数的计算复杂度也

很低。因此，每次迭代的主要计算复杂度为
2( lg( ))O K K ，较文献[14]算法更低，对比如表 3 所

示。 

表 3 计算复杂度分析 

算法类型 计算复杂度 

本文算法 ( )( )2 lgO NK K  

文献[14]算法 ( )( )2 2 22M K M KΟ +  

 

4  仿真结果与分析 

考虑一个 10 阵元均匀直线阵，阵元间距设置为

载波波长的一半，为不失一般性，3 个远场窄带线

性调频信号分别从 20− ° , 0° , 25°  3 个角度入射，

调频范围分别为 600~610 MHz, 605~615 MHz, 
615~605 MHz(频率递减)，相互独立，信号带宽均

为 10 MHz, 相对带宽满足窄带条件。采样频率为

50 MHz，信号输入信噪比均为 10 dB。设置仿真实

验对本文算法性能进行分析，并将本文算法与 CMA
算法，KMA 算法，高阶累积量算法以及利用传统

STFT 的盲波束形成算法进行对比。 
实验 1  阵列响应性能分析  本实验中设置接

收信号采样快拍数为 50，稀疏时频分解算法的窗函

数长度设置为 11, 1μ λ= = , 410ε −= ，最大迭代

次数为 100。分别将 3 个入射信号作为期望信号，

本文所提盲波束形成算法得到的阵列响应波束图如
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图 1 所示。从图 1 中可以看到，在各信号强度相同，

信号形式相近的条件下，本文算法所形成的 3 个阵

列响应波束图的主波束均能准确指向期望信号来

向，而将另外两个信号视作干扰信号并在其入射方

向上形成较深的零陷，从而可以实现信号的有效分

离。由于本文算法中，3 个入射信号的导向矢量估

计可以同时得到，因此以每个信号为期望信号进行

波束形成的过程可以并行实现，从而实现接收信号

的高效分离。而在入射信号相近的条件下，CMA 算

法，KMA 算法，高阶累积量算法难以同时实现 3
个信号的有效分离。 

实验 2  算法输出性能分析  采样快拍数设置

为 50，以 0°入射方向的接收信号为期望信号，其他

两个来向的信号作为干扰信号，期望信号的 SNR 变

化范围为 20 50 dB− ∼ ，步长为 10 dB，其他实验条

件与实验 1 相同。比较各算法输出 SINR 随期望信

号 SNR 的变化关系，仿真结果如图 2 所示。 
通过仿真结果可以看到，在整个期望信号 SNR

变化范围内，本文稀疏 STFT 算法相较于 CMA 算

法，KMA 算法，高阶累积量算法达到了更好的输出

性能，而由于采样数据量的不足影响了传统 STFT
盲波束形成算法的时频分解性能，使得其对导向矢

量的估计不再准确，从而导致输出性能有所下降。 
再将期望信号 SNR 固定为 10 dB，采样快拍数

变化范围设置为10 80∼ ，步长为 5，其他条件不变，

比较算法输出 SINR 随采样快拍数变化关系，仿真

结果如图 3 所示。从图 3 中可以看到，与现有算法

相比，本文算法仅需要较少的采样快拍数，就能达

到较高的输出性能，快拍数达到 30 个以上时，输出

SINR 已能够接近理想值。现有的各类盲波束形成算

法在采样数据不足的条件下，输出性能均下降明显，

其要达到可靠的输出性能，均需要大量的采样数据。 
综上所述，本文算法相对于现有算法在输出性

能和数据量需求方面有着较为明显的优势。 
实验 3 算法稳健性分析  考虑本文算法的稳

健性，在阵列流型矢量建模中引入幅相误差矢量， 

为每个阵元在通道内增加幅相扰动，即 ( )θ =a�  

( )θ +a e，其中， 0 1 1j j je , e , , e M

M
β β βα

−⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦e " 。令α , 

β 分别在 0, 3⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦和 [0,2 ]π 的均匀分布中随机选取，其 

他仿真条件与实验 2 一致。分别比较各算法输出

SINR 随期望信号 SNR 的变化关系，以及随采样快

拍数的变化关系，仿真结果如图 4 和图 5 所示。 
通过仿真结果可以看到，当存在通道误差时，

各算法输出性能均有所降低，这是由于幅相扰动使

得估计所得导向矢量与理想条件下导向矢量的差异

增大，干扰方位零陷变浅，对干扰信号抑制能力降

低。但在较大的期望信号 SNR 变化范围和较少的快

拍数条件下，本文算法相比现有算法仍有优势。 

实验 4 参数选取影响分析  本文算法中，常

数μ , λ , ε 的取值在合理范围即可，所需设置的主

要参数为窗长度。滑动窗的长度将直接影响时频分

解算法的性能，进而对导向矢量估计的准确度产生

影响。采用简单的矩形窗函数，考虑不同的窗长度

对输出性能的影响，窗长度变化范围为 5 25∼ ，步

长为 1。仿真结果如图 6 所示。 
通过图 6 可以看到，窗长过窄或过宽均会引起

盲波束形成算法输出性能的降低。当窗长过窄时，

局部频谱的分辨率降低，使得时频分解结果的频域

分辨率降低，各个阵元接收信号的时频分布矩阵中

可用于导向矢量估计的单源时频点减少，从而影响

导向矢量估计准确度。当窗长过宽时，窗宽超过非

平稳信号的局域平稳长度，窗函数内的局部频谱表

现不再准确，将影响单源时频点的准确聚类，同样

会影响导向矢量的估计。实际应用中，窗长度可根

据实测环境进行离线选取。 

5  结论 

针对现有盲波束形成算法通用性差，输出性能

不高等问题，本文通过引入稀疏时频分解，无需利

用信号统计特性，实现了高效的盲波束形成算法。

算法首先将传统的 STFT 算法转化为一个综合 1l 范 

 

图 1 本文算法阵列响应波束图 
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图 2 各算法输出 SINR 随                  图 3 各算法输出 SINR 随                图 4 误差条件下输出 SINR 

期望信号 SNR 变化关系                   采样快拍数的变化关系                  随期望信号 SNR 变化关系 

 

图 5 误差条件下输出 SINR 随采样快拍数的变化关系             图 6 输出 SINR 随窗长度的变化关系 

数和 2l 范数的稀疏优化问题，随后利用交替分裂

Bregman 算法进行迭代求解，实现分辨率可调节的

稀疏时频分解。进而利用对各阵元的接收信号进行

稀疏时频分解的结果，结合聚类和不确定集方法，

实现导向矢量的最优估计。最后利用 MVDR 算法获

得最优权矢量。仿真实验结果表明，本文算法所需

数据量更小，运算复杂度较低，迭代步骤更易于工

程实现，相比现有盲波束形成算法输出性能更优，

适用范围更广。 
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