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一种 K-means 改进算法的软扩频信号伪码序列盲估计 

张天骐    杨  强*    宋玉龙    熊  梅 
(重庆邮电大学信号与信息处理重庆市重点实验室  重庆  400065)  

摘  要：针对软扩频信号因采用了编码技术使得伪码序列难以估计的问题，该文提出一种基于 K-means 聚类改进

的软扩频信号伪码序列盲估计方法。该方法首先以单倍伪码周期的窗长对接收信号进行数据分段以构造观测数据矩

阵，其次利用相似测度的理论从观测数据中寻找出 K-means 算法最优的初始聚类中心点，然后通过搜索平均轮廓

系数(Silhouette Coefficient, SC)最大的绝对值以完成伪码集合规模数的估计，最后找到估计的伪码集合规模数所

对应的聚类中心点集合，进一步完成对软扩频信号伪码序列的盲估计。通过仿真实验表明，在伪码序列估计错误概

率低于 0.1 的情况下，该文方法比未改进方法提高信噪比约 4 dB；而且在同一条件下，该文方法对信号的盲解扩

性能优于未改进的方法。 
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Blind Estimation PN Sequence in Soft Spread Spectrum 
Signal of Improved K-means Algorithm  

ZHANG Tianqi    YANG Qiang    SONG Yulong    XIONG Mei 
(Chongqing Key Laboratory of Signal and Information Processing, Chongqing University of Posts and  

Telecommunications,Chongqing 400065, China)  

Abstract: For the problem of the soft spread spectrum signal Pseudo-Noise (PN) sequence is difficult to estimate by 

using the coding technology, a blind estimation PN sequence method of soft spread spectrum signal is proposed 

based on improved K-means algorithm. Firstly, the received signal is divided into continuous non-overlapping 

temporal vectors according to one period of PN sequence to construct observation data matrix. Secondly, the 

similarity measure theory is applied to find out the optimal initial clustering center point of K-means algorithm 

from the observed matrix. Then the number of scale of PN sequence can be estimated by searching for the 

maximum absolute value of the average Silhouette Coefficient (SC). Finally, the estimated clustering center point 

corresponding to the number of scale of PN sequence is found, the blind estimation PN sequence of the soft spread 

spectrum signal is further completed. The simulation results show that the proposed method improves the 

Signal-to-Noise Ratio (SNR) about 4 dB compared to the traditional method under the condition of the estimation 

error probability of PN sequence is less than 0.1. Moreover, the blind dispreading performance is also better than 

unmodified method under the same condition.  
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1  引言  

在现代通信系统中，直接序列扩频 (Direct 
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Sequence Spread Spectrum, DSSS)作为扩展频谱通

信的主要技术之一，是通信技术的一次重大突破。

由于 DSSS 信号采用了伪随机编码调制信息码，使

其频谱得以展宽，较之常规的窄带通信信号具有隐

蔽性好，抗干扰、低截获概率、保密性强等优点被

广泛地应用于军事通信和民用通信[1]。但是，传统

DSSS 信号的抗多径、抗干扰和多址复用的能力都是

以展宽信号频谱为代价的，这使得在带宽较窄以及

处理增益要求较高的信道中传输时，传统的 DSSS
信号就无法达到传输的要求。为了解决传统的 DSSS
信号在上述信道中进行信号传输所存在的问题，研
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究者们提出了一种高效的直扩通信技术，即采用编

码的软扩频(或称多进制扩频)技术[2]。 

软扩频通信系统与传统的扩频通信系统相比，

其优点在于提高了传输效率、占用的宽带小，获得

扩频增益的同时也获得了编码的增益。基于软扩频

信号以上的优点，使得软扩频通信已成为一种高效

率传输和通信的有效途径。当前软扩频信号已被广

泛地使用，如美军使用的联合战术信息分配系统[3] 

(Joint Tactical Information Distribution System, 

JTIDS)就采用了(32, 5)的软扩频通信技术；挪威战

地 网 使 用 的 战 术 数 字 通 信 [3](Tactical Digital 

Communication, TDC)也提出采用(256, 8)和(32, 7)

的正交矩阵编码。因此，在非协作情况下，完成对

软扩频信号的盲解扩以及信号中的各项参数进行有

效的检测和估计是一个值得研究的重要课题。 

由于软扩频信号引入了编码的调制方式，较之

传统的 DSSS 信号采用乘性调制的扩频方式有所不

同，所以对传统 DSSS 信号伪码序列盲估计的主模

解扩方法，如对于长、短码 DSSS 信号伪码序列估

计的奇异值分解法[4,5]、神经网络法[6]、最小二乘算

法[7]、三阶相关函数法[8,9]等不适用于软扩频信号的

伪码序列估计。目前，对于软扩频信号的参数和序

列估计研究甚少。文献[3]分析了 JTIDS 信号伪码序

列的特性，对接收序列进行循环移位累加取集平均

的方法实现了信号的伪码序列估计，但该方法对扩

频码所使用的伪码序列类型具有局限性。文献[10]
提出使用聚类的方法实现了对软扩频信号伪码序列

的盲估计，该方法通过平均侧影度为聚类指标估计

出了伪码序列集合规模和伪码序列，但是该方法对

聚类的初始中心点进行了随机的选取，对伪码序列

估计的准确性有一定的影响。为了提高 K-means 算

法对软扩频信号伪码序列估计的准确性和算法自身

的鲁棒性，本文提出一种改进的 K-means 算法。首

先对聚类的初始中心点进行选取，然后通过搜索聚

类评价指标平均轮廓系数[11](Silhouette Coefficient, 
SC)最大的绝对值来完成伪码集合规模数的估计，最

后以该伪码集合规模数进行聚类，并选择与其所对 

应的聚类中心点集合取符号，即可完成软扩频信号 

伪码序列的盲估计。 

2  软扩频信号模型 

本文采用的软扩频信号模型如图 1 所示，其中

信息码 ( )nd t 经过串\并变换后得到 k 比特的并行数

据，即将信息码以每 k 比特进行分组，每组信息码

含有 2kM = 个状态，然后根据每组信息码的状态选

取对应的M条伪码序列中的一条伪码序列进行输出

(即 M 条伪码序列与 k 比特信息码的 M 个状态相对

应)，最后经过平方根升余弦滚降滤波器完成码片成

型。 
设待传输的信息数据为 

( ) ( )
0

n d d
n

d t d h t nT
+∞

=

= −∑          (1) 

式中， nd 为信息码元， dT 为每一位信息码元的周期，

( )dh t 为 矩 形 切 普 脉 冲 函 数 ， ( )dh t =  
1,  0

0,  

dt T⎧ ≤ ≤⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩ 其他
。对信息数据 ( )d t 按每 k 位一组进行 

数据传输，则 ( )d t 可进一步表示为 

( ) ( )0
0

k
i

d t d t iT
+∞

=

= −∑           (2) 

式中， ( ) ( )1

0

k
k l d dl

d t d h t lT
−

=
= −∑ , 0 dT kT= 为k 位信

息码元的周期。 

若k 位信息码元的加权值
1 1
0

2
k k l

ll
p d

− − −
=

= ∑ , p  

表示与传输k 位信息码元相对应的2k 条伪码序列的

编号。则所用的伪码序列为 

( ) ( )
1

,
0

N

j j n c c
n

c t c g t nT
−

=

= −∑         (3) 

式中， 0,1, ,2 1kj = −" , N 为伪码序列的长度， cT

为每一位伪码码元的周期且伪码序列的周期为

0 d cT kT NT= = , { }, 1j nc ∈ ± 表示第 j 条伪码序列的

第 n 个伪码码元， ( )cg t 也为矩形切普脉冲函数， 

( )
1,  0

0,  

c

c

t T
g t

⎧ ≤ ≤⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其他
。所以扩展后的伪码序列为 

( ) ( )0
0

p
i

x t c t iT
+∞

=

= −∑           (4) 

 

图 1 软扩频信号模型 
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式中， ( )pc t 的下标 p 即为 k 位信息码元 (kd t −  

0)iT 所对应的加权值。 
不失一般性，软扩频信号经过一理想的加性高

斯白噪声信道，在接收端接收到的基带软扩频信号

可表示为 
( ) ( ) ( )xs t A x t w tτ= − +         (5) 

式中， xA ( 0xA > )为信号的幅度， τ 为信号的传输

时延， )[0,Nτ ∈ 为了简便规定其为整数， ( )w t 是均

值为零，方差为 2
nσ 的高斯白噪声，而且 ( )w t 和 ( )s t

相互统计独立。假设软扩频信号的伪码周期和码片

速率已由文献[12]中的方法估计得到，则用估计出的

伪码码片速率对式(5)进行采样，进一步可得到离散

基带信号模型为 
( )( ) ( ) | ( ) ( )

cx t nTs n A x t w t x n w nτ τ== − + = − +  (6) 

把采样后的离散信号序列 ( )s n 以伪码序列周期

cNT 连续分段，每段信号含有N 个采样值，即 

( ) ( ) ( )[ ] 1   1m s mN N s mN N s mN= − − + −s " (7) 

式中， 1,2, ,m M= " 表示第m 个数据，M 表示总的

数 据 组 数 ， 则 采 样 后 的 数 据 矩 阵 为 =S  

[ ]T1 2   Ms s s" 。 

在非合作通信条件下，想要知晓截获信号中的

有用信息，必须先要估计出用于通信传输的 P  

( 2 1kP = − )条伪码序列集合 ( ) ( )0 1{   t t=C c c " 

( )}P tc ，从而进一步实现对软扩频信号的盲解扩。

而传统的直接序列扩频信号属于 1k = 即调制所用

的伪码序列 0 1 p= = =c c c" 时软扩频信号的特殊

形式，所以对软扩频信号伪码序列的估计问题有着

重要的研究意义。 

3  改进 K-means 聚类算法的伪码序列盲估
计 

由于软扩频信号引入了编码的技术，所以使得

传统直扩信号伪码序列盲估计的方法不再适用于软

扩频信号。根据软扩频信号的特性和扩频原理，可

以借鉴模式识别中用于无监督聚类的 K-means 方 
法[13]实现软扩频信号的伪码序列估计。聚类分析是

数据挖掘和模式识别等领域的重要研究工具，而

K-means 算法作为其中之一，由于其算法简单、计

算复杂度低，处理速度快等优点被广泛地应用于数

据分析和数字图像处理。K-means 算法通过将数据

集按照某种测度准则把所有的数据集划分到若干个

簇(或称聚类中心簇)，每一个簇中的数据称作一个

对象，聚类就是使每一个簇中对象之间有较高的相

似度，每一个簇间的对象有较高的相异度，从而达

到数据分类的目的。 
文献[10]正是借鉴这种思想完成了软扩频信号

伪码序列的盲估计，但是文中聚类时对聚类初始中

心点随机地进行选取，影响了伪码序列估计的准确

性。针对此问题，本文在文献[10]的基础上，从以下

两个方面对 K-means 算法进行改进，一是基于相似

测度的理论对聚类初始中心点进行选取；二是使用

平均轮廓系数的绝对值作为聚类结果的评价指标以

估计伪码集合规模数(即最佳的聚类数)。 
3.1 K-means 聚类初始中心点的确定 

传统的K-means算法由于初始聚类中心点选择

的随机性，导致聚类结果随着不同初始聚类中心点

而改变，影响算法的稳定性，可能会造成局部最优

值的问题[14,15]。为此，结合模式识别中相似性测度

(Similarity Measure, SM)的理论可得，数据集中具

有相似度大的对象会以较大的概率划分到同一个簇

中，而相似度小的对象会以较小的概率划分到同一

个簇中。所以根据这一特性，尽可能地选取相似度

小(即距离较远)的数据对象作为聚类初始点，避免

了随机选取聚类初始中心点造成聚类结果不稳定的

情况。 
设待聚类的软扩频信号数据集合为S ，可表示

为 

[ ]T1    ,   1,2, ,i M i M= =S s s s" " "     (8) 

式中， is 为数据集合中的第 i 个分段数据。用于计算

相似度的表达式为 

( )
T

22
sm , i j

i j

i j

=
s s

s s
s s

         (9) 

式中， is 和 js 表示S 中不同的两个分段数据。  
当已知聚类数 k (即伪码集合规模数)的搜索范

围时，确定聚类初始中心点的具体步骤如下： 
步骤 1  不失一般性，初始化聚类数为 2，计算

数据集合S 中任意两个对象 is 和 js 之间的相似度 

( )sm ,i js s ，选取满足 ( ) ( ), argmin sm ,i j i j
i j≠

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦s s s s ,  

, 1,2, ,i j M= " 中的两个对象 is 和 js ，并将它们作为

前两个初始聚类中心点 1c 和 2c ； 
步骤 2  当搜索的聚类数为 3 时，在剩余的

( )2M − 个对象中，计算其与前两个聚类中心点各自 
相似度的乘积，选取满足 ( )1

1, 2
arg min sm ,i i

i i≠ ≠
⎡= ⎣s c s  

( )2sm , i
⎤× ⎦c s 中的对象 is 作为第 3 个初始聚类中心点

3c ； 

步骤 3  依次类推，当搜索的聚类数为 (k k <  

max )k 时，在剩余的( )1M k− + 个对象中，计算其与

前 ( )1k − 个聚类中心点各自相似度的乘积，选取满 
足

( )
( ) ( )1 1

1, , 1
arg min sm , sm ,i i k i

i k
−

≠ −
⎡ ⎤= × ×⎣ ⎦s c s c s

"
" 中的 

对象 is 作为第k 个初始中心点 kc 。 
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3.2 软扩频信号伪码集合规模数的估计 
对于软扩频信号伪码序列的盲估计与传统直扩

信号伪码序列的盲估计有所不同，在非合作情况下

对于软扩频信号使用的伪码序列集合规模数(即 k

位信息码元所对应的2k 条伪码序列)也是不知道的，

所以我们需要对伪码序列集合规模数进行估计，才

能进一步完成对软扩频信号伪码序列的估计。 
轮廓系数[11]，即 SC 指标，表示聚类后各类中

样本之间的紧密程度和各类之间的离散程度。同一

类中样本之间的距离越小，不同类间的距离越大，

则 ( )SC ,i j 的值越大，此时的聚类效果越好。因此，

常用 SC 作为评价聚类结果的性能指标。SC 指标[11]

的表达式为 

( )
( ) ( )

( ) ( )[ ]
, ,

SC ,
max , , ,

b i j d i j
i j

b i j d i j

−
=        (10) 

式中， ( ) [ ]SC , 0,1i j ∈ , ( ),b i j 表示第 i 类中的第 j 个

样本与其它每一个类中样本平均距离的最小值，

( ),d i j 表示第 i 类中的第 j 个样本与第 i 类中其它样

本的平均距离，即 

( ) ( ) ( ) 2

1 ,
1

1
, min

tn
t i

p j
t k k i

t p

b i j c c
n≤ ≤ ≠

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑      (11) 

( ) ( ) ( ) 2

1,

1
,

1

in
i i

q j
i q q j

d i j c c
n = ≠

= −
− ∑        (12) 

式中， t 和 i 分别表示不同的分类，p和 j 分别表示

第 t 类和第 i 类中的样本，q 和 j 表示第 i 类中的样

本， tn 和 in 分别表示第 t 类和第 i 类中样本的总数，
2⋅ 表示求两个样本之间欧氏距离的平方。 

然而，式(10)中仅表示某一个聚类中单个样本

的聚类情况，为了评价整个数据集合所有样本的聚

类情况，可以按照式(13)和式(14)求取数据矩阵S 中

所有样本 SC 指标的平均值 ( )SC k ，即可求出最佳的

聚类数 optk ，这里的 optk 即为信号伪码序列集合规模

数的估计。 

( ) ( )
1 1

1
SC SC ,

jnk

i j

k i j
n = =

= ∑∑         (13) 

( )
max

opt
2

arg max SC
k k

k k
≤ ≤

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦          (14) 

式中， { }max2k k k≤ ≤ 表示每一次搜索的聚类数， 

jn 表示第 i 类中的样本总数，n 表示所有的样本总

数。由式(14)可得，当使得 ( )SC k 最大的k 即为最佳

聚类数 optk ，此时聚类的效果也越好。 
3.3 软扩频信号伪码序列的估计 

在 K-means 聚类算法中，称式(7)中的 ms 为一

个聚类对象，M 个这样的聚类对象构成了接收信号 

数据集合 [ ]T1 2   M=S s s s" , M 为接收信号的数据 

分组数。根据 3.1 节的分析可知，传统的 K-means

算法在确定最佳聚类数 optk 时，对于搜索的每一个k

值，都是随机对聚类中心点进行选取，由于随机的

选取初始聚类中心点，使得用于评价不同聚类数对

应聚类结果的性能指标比较差，出现聚类结果不稳

定的情况。所以，对传统的 K-means 算法进行改进，

采用基于相似测度的理论确定初始中心点，随着 k

值的不断增加，已确定的聚类中心点不会改变，使

得不同聚类数下的初始中心点之间有着继承关系，

并根据评价聚类结果的 ( )SC k 指标确定伪码集合规

模数，并进一步通过伪码集合规模数对数据进行聚

类完成伪码序列的估计。具体的算法步骤如下： 

步骤 1  输入接收信号的观测数据矩阵S ，初

始化迭代次数 0α = ，聚类数 2k = ，即聚类算法中

聚类中心点的数目； 

步骤 2  按照 3.1 节中基于相似测度的方法对

初始聚类中心点进行选取，得到聚类中心点的集合 

[ ]1 2, , ,k k=C c c c"            (15) 

步骤 3  令 1α α= + ，将S 中的每一个对象按

照最小类内距离划分到相应的簇中，这里使用的距

离准则是 Tanimoto 距离[16]，即 

( )
T

T 2 2 T
, i k

i k
i k i k

s =
+ −

s c
s c

s c s c
     (16) 

式中， is 表示S 中的第 i 个数据对象， kc 表示第k 个

聚类中心点； 

步骤 4  根据式(16)计算S 中所有数据对象到

所有聚类中心簇的 Tanimoto 距离，并将所有数据对

象划分到对应距离最小的中心簇中；然后计算每一

个簇中所有对象的平均值 ( )
k
αc ，更新所有的聚类中 

心点
( ) ( ) ( ) ( )

1 2, , ,k k
α α α α⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦C c c c" ； 

步骤 5  重复步骤 4，判断是否满足停止迭代的

条件
( )1 ( )

0k k
α α+

− ≤C C ，若满足，则进入步骤 6；若

不满足，则返回步骤 3； 

步骤 6  按照 3.2 节中的式(10)-式(14)计算当

前聚类数k 下的聚类性能指标 SC 的平均值 ( )SC k ；  

步骤 7  令聚类数 1k k= + ，重复步骤 2-步骤

7；并比较当前聚类数k 与 maxk 的大小，若 maxk k< ，

则返回步骤 2；否则，结束整个算法。 

最后，通过确定 ( )SC k 最大值的位置即可完成

最佳聚类数的估计，即信号伪码序列集合规模数的

估计，而且对最佳聚类数所对应的聚类中心点集合

取符号就可完成信号伪码序列的估计，即 
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l

l ( ) ( )opt opt

opt

1 2sign sign , , ,k k

P k ⎫⎪= ⎪⎪⎬⎪⎡ ⎤= = ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎭C C c c c"
   (17) 

式(17)中， optk 表示伪码序列集合规模数的估计，lC
表示原始伪码序列集合C 的估计， sign[ ]⋅ 表示符号

函数。本文算法的基本流程如图 2 所示。 

 

图 2 本文算法的基本流程 

3.4 算法复杂度分析 

针对某一聚类数 k 下的聚类情况，传统的

K-means 算法计算复杂度约为 ( )O ndkα ，这里的nd

表示数据集的维数为n d× ,k 表示聚类数，α表示算

法收敛时的迭代次数，而基于相似测度理论确定初

始中心点的方法，每寻找一次新的聚类初始中心需

要进行约nd 次相似度计算，算法收敛时的迭代次数

为 1α ，则寻找 k 个聚类中心需要的计算复杂度为

( )1O ndkα ，而本文算法由于对初始中心点进行了选

取，避免传统 K-means 算法随机选取初始中心点过

于邻近或来自同一簇中的情况，使得算法的迭代次

数减少，从而降低了计算复杂度，而且确定了聚类

初始中心点也使得聚类结果更加稳定。 

4  仿真实验与结果分析 

本文所有仿真实验主要是针对 BPSK 调制下的

软扩频信号，伪码序列集合为 gold 序列组成，其他

的实验参数设置和各项性能指标定义如下 
(1)伪码序列估计的错误概率 

1

1
2

L
l

r k
l

n
P

L N=

= ∑            (18) 

式中， ln 表示第 l 次蒙特卡洛仿真实验中伪码序列

估计的错误码元总数；N 表示信号中伪码序列的长

度；2k 表示k 比特信息码元对应的伪码序列总数。 
(2)信噪比 

1 1
2 2

0 0

SNR 10 lg ( ) ( )
N N

n n

s n w n
− −

= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑      (19) 

式中，
1 2
0

( )
N

n
s n

−

=∑ 和
1 2
0

( )
N

n
w n

−

=∑ 分别表示信号的能

量和噪声的能量。 

(3)实验 3至实验 8中信噪比的取值范围为 SNR 
25 0 dB= − ∼ ，且每一个信噪比下进行蒙特卡罗仿

真实验的次数均为 300。 
实验 1  下面将通过仿真实验来验证本文所提

算法对软扩频信号伪码序列集合规模数的估计。仿

真信号所用的伪码序列长度 N=127 chip，接收信号

分组数为 M=1000 组，信噪比SNR 5= − dB，信息

码元分别按 k=2, 3, 4, 5 分为一组，则对应的伪码集

合规模数( 2kP = )分别为 4, 8, 16, 32。设置伪码序

列数据集合规模的变化范围为 2~40，并计算每一个

数据集合规模的归一化平均轮廓系数的绝对值，则

它随伪码序列集合规模数变化的结果如图 3 所示。 
从图 3(a)-图 3(d)可得，归一化的平均轮廓系数

的绝对值随着伪码序列集合规模数的增加呈现先递

增后减小的变化趋势，且在伪码序列集合规模数的

正确估计值(最佳聚类数)处归一化平均轮廓系数的

绝对值取得最大。因为此时聚类结果中，类间距离

远大于类内样本距离的平均值，从而使得平均轮廓

的绝对值最大。这与 3.2 节的理论分析相一致，所

以通过 ( )maxSC k 即可完成信号伪码序列集合规模数

的估计。 
实验 2  为了验证本文所提算法对软扩频信号

伪码序列估计的有效性。取伪码序列长度 127N =  
chip，信息码元按 2k = 分为一组，则伪码序列集中

对应着 4 条不同的伪码序列，其它参数与实验 1 相

同。软扩频信号伪码序列的真实值和估计值如图

4(a)、图 4(b)所示。 
从图 4(a)、图 4(b)可得，软扩频信号伪码序列

的估计值与真实值的符号完全一致。因此，本文所

提出的算法能够实现软扩频信号的伪码序列盲估

计。 
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图 3 伪码序列集合规模数估计 

 

图 4 软扩频信号伪码序列的真实值与估计值对比 

实验 3  为了比较本文所提算法在不同信息码

元分组下对软扩频信号伪码序列估计性能的影响。

取伪码序列长度 127 chipN = ，接收信号分组数为

1000M = 组，信息码元分别按 2, �3, 4, 5k = 分为一

组进行仿真。软扩频信号伪码序列估计的错误概率

如图 5 所示。 
从图 5 可得，软扩频信号伪码序列估计的错误

概率在不同 k (伪码序列集合规模)下随着信噪比的

增加而不断减小；在同一信噪比下，随着 k 值的不

断减小，软扩频信号伪码序列估计的错误概率也随

之减少；且对于 2, �3, 4, 5k = 达到 0.1 以下的错误概

率所需要的信噪比为 19 dB, 16 dB, 14 dB,− − −  

12 dB− 。这是因为随着伪码序列集合规模的增大，

对伪码序列进行估计时相互之间的干扰也随之增

大、特征参量也难以检测，因此信号伪码序列估计

的错误概率不断增加。 
实验 4  为了比较本文所提算法在不同伪码序

列长度下对软扩频信号伪码序列估计性能的影响。

取伪码序列长度N = 127 chip, 255 chip, 511 chip，
1023 chip，接收信号分组数为 M=1000 组，信息码

元分别按 3k = 分为一组进行仿真。软扩频信号伪码

序列估计的错误概率如图 6 所示。 
从图 6 可得，软扩频信号伪码序列估计的错误

概率在不同伪码序列长度下，随着信噪比的增加而

不断减小；在同一信噪比下，随着伪码长度的不断

减小，软扩频信号伪码序列估计的错误概率也随之

增加；且对于N = 511 chip 达到 0.1 以下的误码率

所需要的信噪比为 20 dB− 。这是因为随着伪码序列 
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长度的增加，信号的扩频处理增益也随之增大、抗

噪声能力进一步增强，因此信号伪码序列估计的错

误概率不断减小。 
实验 5  为了比较本文所提算法在不同接收信

号分组数下对软扩频信号伪码序列估计性能的影

响。取伪码序列长度N = 127 chip，接收信号分组

数分别为M = 300 组，500 组，1000 组，2000 组，

信息码元分别按 3k = 分为一组进行仿真。软扩频信

号伪码序列估计的错误概率如图 7 所示。 
从图 7 可得，软扩频信号伪码序列估计的错误

概率在不同 M(接收信号的分组数)下随着信噪比的

增加而不断减小；在同一信噪比下，随着 M 的不断

增加，软扩频信号伪码序列估计的错误概率也随之

减少；且对于M = 300, 500, 1000, 2000 达到 0.1 以

下的错误概率所需要的信噪比为 13 dB, 15 dB,− −  
16 dB, 18 dB− − 。这是因为随着接收信号长度的不

断增大，用于伪码序列估计时的有用信息就越多，

信号伪码序列估计的错误概率不断减少。因此，也

可以得出本文算法信噪比容限的改变可以通过增加

接收信号的长度来是实现。 
实验 6  为了验证本文所提算法对软扩频信号

在不同码型下伪码序列估计的通用性。对 m 序列、

gold 序列、哈达码矩阵的正交序列进行仿真实验，

信号所用伪码序列的长度为 127N =  chip，接收信

号分组数为 1000M = 组，信息码元分别按 3k = 分

为一组进行仿真实验。软扩频信号伪码序列估计的

错误概率如图 8 所示。 
从图 8 可得，软扩频信号伪码序列估计的错误

概率在不同的伪码码型下随着信噪比的增加而不断

减小，在同一信噪比下，且 3 种码型的估计性能几

乎相一致。因此，可以得出本文算法对软扩频信号

伪码序列进行估计时，不受伪码序列码型的限制且

正交序列和准正交序列的估计性能相一致。 
实验7  为了验证本文改进的方法与文献[10]中

的方法对软扩频信号伪码序列估计的性能。取信号

伪码序列的长度分别为 127 chipN = ，信息码元分

别按 2, 4k k= = 分为一组进行蒙特卡罗仿真实验。

考察两种方法对软扩频信号伪码序列估计的错误概

率结果如图 9 所示。 
从图 9(a)、图 9(b)可得，本文提出的算法对信

号伪码序列估计的性能优于文献[10]中的方法，当

2k = 、信号分组数为 500M = 和 1000M = 、伪码

序列估计的错误概率在 0.1 以下时，本文算法与文

献[10]中的方法相比在性能上提高约 4 dB 和 5 dB；

当 4k = 、信号分组数为 500M = 和 1000M = 、伪

码序列估计的错误概率在 0.1 以下时，本文算法与

文献[10]中的算法相比在性能上提高约 9 dB 和 6 
dB。这是由于本文在聚类开始时，并没有随机地进

行聚类初始中心点的选取，而是在聚类时通过对聚

类初始中心点按照 3.1 节的方法进行选取，提高了

伪码序列估计的稳定性和准确性，避免了类似文献

[10]中由于随机选取聚类初始中心点造成聚类结果

不稳定。 
实验 8  为了进一步比较本文改进的算法与文

献[10]中的算法对软扩频信号盲解扩的性能。取信号

伪码序列的长度分别为 127 chipN = ，信息码元分

别按 2, 4k k= = 分为一组进行蒙特卡罗仿真实验。

考察两种算法对软扩频信号盲解扩的性能结果如图

10 所示。 
从图 10(a)、图 10(b)可得，两种算法对软扩频

信号盲解扩的性能(信息码元估计的错误概率)随着

信噪比的增加而减小，本文提出的算法对软扩频信

号盲解扩的性能不仅优于文献[10]中的方法，而且盲

解扩性能与合作解扩性能相近，但是随着 k 的不断

增加，对信号信息序列估计的错误概率也不断地增

加。 

5  结束语 

对于软扩频信号的盲解扩问题，本文在传统

K-means 聚类的基础上，通过相似测度的理论对聚

类的初始中心点进行选取，并使用平均 SC 指标对

伪码序列集合规模数进行了估计，克服了传统 

 

图 5 不同 k 值下软扩频信号                图 6 不同伪码序列长度下                图 7 不同数据长度下伪码 

伪码序列估计的错误概率                 伪码序列估计的错误概率                   序列估计的错误概率 
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图 8 不同码型下伪码序列估计的性能对比                      图 9 不同 k 和 M 下的伪码序列估计方法对比 

 

图 10 不同算法对软扩频信号盲解扩性能对比 

K-means 算法因初始中心点的不确定性，造成聚类

结果不稳定的问题。仿真实验结果论证了改进后的

K-means 聚类算法在不同的信息码元分组、不同的

伪码长度、不同的伪码码型和不同的接收信号长度

下对软扩频信号伪码序列进行估计时具有估计效率

高、估计误差小和抗干扰能力强等特点，与未改进

的K-means算法在伪码序列的估计上及信号盲解扩

的性能上相比，明显优于后者。而且本文改进的软

扩频信号盲解扩方法，可以在信噪比为 15 dB− 的条

件下，使伪码序列估计的错误概率达到 0.1 以下，

而且该方法可以对任何码型的伪码序列进行估计。

由于本文只考虑了理想的高斯白噪声信道，然而在

实际通信中往往存在窄带干扰、多径衰落、多用户

等复杂情况，针对以上干扰条件下的软扩频信号伪

码序列盲估计将是我们下一步研究的重点。 
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