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摘 要：为提升参考独立分量分析（ICA-R）在通信频谱共享应用中的盲信号分离性能，并降低其硬件实现复杂

度，提出一种基于最小均方误差（MMSE）准则的非随机分离向量初始化简化方法，以实现鲁棒 ICA-R算法的轻

量化设计。该方法直接将观测信号矩阵与参考信号相乘，计算得到分离向量的初始值。理论分析与硬件仿真结果

表明，相比现有方法，该方法兼具分离精度高、鲁棒性强、收敛速度快及硬件开销低等综合优势。基于 ICA-R算

法实现的频谱重叠通信信号分离提取实验结果表明，所提方法在强共信道干扰场景下仍能实现高效、鲁棒的目标

信号分离提取，并有效降低算法运行时间，适用于对实时性、鲁棒性与计算效率均要求严苛的资源受限通信设备。
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Abstract: To enhance the blind signal separation performance of independent component analysis with reference (ICA-

R) in communication spectrum-sharing applications and to reduce its hardware implementation complexity, a simplified 

non-random separation vector initialization method based on the minimum mean square error (MMSE) criterion was pro‐

posed, aiming at a lightweight design of a robust ICA-R algorithm. In this method, the observation signal matrix was di‐

rectly multiplied by the reference signal to compute the initial value of the separation vector. Theoretical analysis and hard‐

ware simulation results show that, compared with existing methods, the proposed approach offers comprehensive advan‐

tages including high separation accuracy, strong robustness, fast convergence, and low hardware overhead. Experimental 

results on the separation and extraction of spectrally overlapped communication signals using the ICA-R algorithm demon‐

strate that the proposed method can still achieve efficient and robust target signal separation and extraction under strong co-

channel interference, while effectively reducing the algorithm runtime. Thus, it is suitable for resource-constrained commu‐

nication devices with stringent requirements for real-time performance, robustness, and computational efficiency.
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0　引言

随着现代信息技术的迅猛发展，无线通信设备

数量呈指数级增长，频谱资源的稀缺性日益凸显，

已成为未来通信系统演进的核心瓶颈。动态频谱共

享（dynamic spectrum sharing，DSS）[1]技术通过

允许次级用户在授权频段中机会式地占用已授权的

频谱空穴或以底层共存（underlay）模式与主用户

共存，被公认为是提升频谱效率、缓解资源紧张的

根本途径。然而，该技术的实际部署，尤其是在

underlay模式下，高度依赖一项核心能力：在存在

强主用户信号干扰的复杂电磁环境中，能否可靠且

高效地提取微弱的次级用户信号。当待分离信号间

存在显著功率差异和频谱重叠时，传统的基于功率

差异或频率选择的信号检测与分离技术面临严峻挑

战，亟须开发先进的信号处理方法来解决这一信号

分离提取难题。

基于独立分量分析（independent component 

analysis，ICA）[2]的盲信号分离（blind signal sepa‐

ration，BSS）算法作为一种经典的数字信号处理

技术，受到了广泛的关注，已在语音分离[3]、生物

电信号处理[4]、光谱数据分析[5]及振动信号处理[6]

等众多领域成功应用，在无线通信领域也有广泛的

研究[7-11]。不过 ICA在无线通信应用中仍存在若干

不足：首先，ICA 需已知信号源数目作为先验信

息，这在实际的无线通信场景中往往难以获取；其

次，分离结果存在幅度与顺序的模糊性，需进一步

开展后续的信号识别工作；第三，多数基于 ICA的

BSS算法计算复杂度较高，在含噪声环境下分离精

度有限，难以满足无线通信对高实时性与高可靠性

的要求。这些因素限制了 ICA在无线通信系统中的

实际应用。

值得关注的是，无线通信是一种遵循既定协

议的信息交互过程，接收端通常仅关注通信信号，

并具备该信号的部分先验信息。文献[12]提出的

参考独立分量分析（ICA with reference，ICA-R）

算法利用目标信号的先验信息构造参考信号，并

构建约束条件以引导分离向量朝目标信号方向收

敛，从而实现更快速、更精确的信号分离提取。

此外，ICA-R 算法不需要如传统 ICA 那样分离全

部源信号后再进行识别，可显著降低算法耗时与

系统复杂度。更为重要的是，ICA-R 算法不要求

预知混合信号中的源数目，因而更适用于无线通

信场景。这些优势使 ICA-R成为一种优选的通信

BSS算法。

然而，基于传统梯度下降类算法优化非凸目标

函数的 ICA-R 算法对分离向量初始值较为敏感，

不恰当的初始值将导致算法收敛速度缓慢、易陷

入局部最优甚至发散等问题，因此 ICA-R算法在

实际应用中准确分离提取目标信号的效率不高、

鲁棒性不强。为此，研究人员从两个方向提出了

改进策略。

一是采用全局搜索能力更强的优化算法替代传

统梯度下降类算法，以提升 ICA-R算法的全局收敛

能力。人工鱼群[13]、改进粒子群[14]、约束差分进

化[15]、带电系统搜索与遗传算法[16-17]、人工蜂

群[18]等元启发式优化算法先后被用于优化 ICA-R

算法的非凸目标函数。这类方法通常能有效改善算

法避免局部最优的能力，增强收敛稳定性，并提升

信号分离精度与鲁棒性；但其普遍存在计算复杂度

高、参数调节依赖经验、收敛速度较慢以及缺乏严

格理论收敛保证等问题，因而难以适用于对实时性

与资源效率要求较高的通信场景。

二是利用目标信号的先验信息设置更为精准的

非随机初始值，以引导算法更快、更准确地收敛。

传统 ICA-R算法常采用随机初始值[12]，虽易于实

现，但因缺乏先验引导，在强干扰与低信噪比条件

下容易陷入局部最优，导致分离性能与鲁棒性显著

下降。文献[19]提出将参考信号视作目标信号的初

步估计，从而将其融入初始化过程。因为在约束条

件和分离向量初始化两个环节都利用了先验信息，

所以取得了比随机初始化更快的收敛速度和更强的

鲁棒性。然而，该方法需计算观测信号矩阵的伪

逆，不仅耗时较长，在现场可编程门阵列（field 

programmable gate array，FPGA）等硬件平台上实

现时还需大量计算资源和复杂控制逻辑，给算法的

实际工程应用带来显著挑战。

本文基于估计信号与参考信号间的最小均方误

差（minimizing the mean square error，MMSE）准

则，提出一种非随机分离向量初始化的简化方法，

通过将观测信号矩阵与参考信号直接相乘以计算分

离向量初始值。为论证所提方法的优势所在，本文

从理论计算复杂度和硬件实现复杂度两个维度对两

种不同的非随机初始化方法进行比较分析，结果表

明所提方法具有更低的计算复杂度，也更易于硬件
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实现。此外还构建了基于 ICA-R算法的频谱共享通

信系统，对比不同的分离向量初始化策略对 ICA-R

算法分离提取目标信号的性能影响。实验结果表

明，ICA-R算法可从功率差异显著且频谱重叠的

两个源信号混合的混合物中提取出与参考信号更

为接近的源信号，所提方法兼具计算效率高、分

离精度高和鲁棒性强等优点，更适用于要求高实

时性与高鲁棒性的无线通信系统。本文的主要工

作如下。

1) 将 ICA-R算法用于underlay模式的频谱共享

通信系统，通过基于 ICA-R算法实现对功率差异显

著且频谱重叠的通信信号的分离提取，验证了

ICA-R算法可作为一种频谱共享技术。

2) 为解决随机初始化分离向量导致 ICA-R算法

收敛速度慢、分离精度低和鲁棒性差的问题，以及

基于伪逆运算的非随机初始化分离向量需要计算观

测信号矩阵的伪逆、硬件实现复杂的问题，基于估

计信号与参考信号间的MMSE准则，推导得到了

一种简化的分离向量初始化方法。该方法直接将观

测信号矩阵与参考信号相乘来计算分离向量初始

值，不需要再进行复杂的矩阵求逆运算，显著降低

计算复杂度，更易于硬件实现。

3) 为验证所提方法的有效性，从3个方面展开

了实验与分析：首先，对两种非随机初始化方法进

行理论计算复杂度对比；其次，基于FPGA仿真，

比较两者在核心硬件资源消耗和时钟周期上的实现

开销；最后，构建频谱重叠通信信号分离提取实

验，评估3种分离向量初始化条件下 ICA-R算法对

目标信号的分离提取性能。结果表明，所提方法在

计算速度、分离精度、鲁棒性及硬件易实现性方面

均具备综合优势。

1　ICA-R算法的分离向量初始化方法

文献[20]描述了一单元 ICA-R 算法的简化模

型。算法执行前需完成多项预处理步骤，包括确定

参考信号形式与接近度度量函数，并合理初始化拉

格朗日乘子μ、惩罚因子 γ、阈值参数 ξ以及分离向

量ω等关键参数。其中，分离向量初始值ω0对算

法性能具有决定性影响。恰当的初始值可为迭代过

程提供良好的起点，有助于算法快速、准确地收敛

至全局最优，避免陷入局部极小，从而提升对目标

信号的分离精度。

1.1　随机初始化方法

常规的分离向量初始化采用随机方式生成，其

表达式为

ω0 = randn (m,1) (1)

其中，m为传感器数量，randn(m, 1)表示生成一个

m维的服从标准正态分布的随机向量。

该方法的主要优点在于实现简单，且不需要任

何信号先验信息，适用于对源信号特性缺乏了解的

场景，因此被广泛用于各类BSS算法中。但其也存

在明显缺陷：首先，初始值随机生成，算法需在可

行域内进行大量探索，导致收敛速度较慢；其次，

仅当初始值足够接近全局或局部最优解时，算法才

能保证收敛；第三，对噪声较为敏感，在低信噪比

条件下分离性能波动大，鲁棒性较差。

文献[21]指出，即便在无噪声条件下，原始

ICA-R算法[12]的准确率也低于65%，难以满足无线

通信系统对高鲁棒性的要求。虽可通过修改不等式

约束提升算法在无噪声环境中的准确率至 90%以

上，但在噪声环境中其鲁棒性仍然较差。

1.2　基于伪逆运算的方法

文献[19]提出了一种基于伪逆运算的初始化方

法。该方法假设参考信号 r(t)为 ICA-R算法的收敛

目标，根据信号提取关系 r = ωT
0 X，通过穆尔 .彭

罗斯（Moore-Penrose，M-P）广义逆推导出分离向

量ω的初始值为

ω0 = ( X † )T ⋅ rT (2)

其中，X † = X T ( XX T )-1 为观测信号矩阵 X（经白

化处理后）的M-P广义逆，将其代入式(2)可得

ω0 = ( XX T )-1 XrT (3)

与随机初始化相比，该方法在约束条件和初始

化中均引入参考信号的先验信息。人工数据与声学

信号实验表明，该方法可获得更稳定的性能。

文献[15]采用相同表达式优化约束差分进化算

法中的种群初始化策略，显著提高了 ICA-R算法的

收敛速度和鲁棒性，改善了整体性能。

然而，从工程实现角度看，式(3)需计算观测信

号自相关矩阵的逆，计算复杂度较高。当传感器数

量较多或观测信号的样本数较大时，矩阵求逆的运

算量将显著增加，不利于实时处理。此外，在

FPGA等硬件平台实现时，该运算需占用大量计算

与逻辑控制资源。若自相关矩阵XXT接近奇异，求
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逆稳定性下降，还将导致初始化精度降低甚至算法

发散。

1.3　基于乘积运算的方法

针对上述问题，本文提出一种基于MMSE准

则的轻量化初始化方法，将分离向量初始方法简化

为白化后的观测信号矩阵与参考信号的乘积。推导

过程如下。

首先建立关于ω0的优化问题，以估计信号 y =

ωT
0 X与参考信号 r的均方误差（mean square error，

MSE）作为目标函数，并约束估计信号具有单位方差。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min MSE (ω0 ) = E{ }( )ωT
0 X - r

2

s.t.   h (ω0 ) = E{ }(ωT
0 X )2 - 1 = 0

(4)

其中，E表示数学期望。通过拉格朗日乘子法构建

的增广拉格朗日函数为

L (ω0,λ ) = MSE (ω0 ) - λh (ω0 ) - σ
2
 h (ω0 )

2
(5)

其中，λ为约束 h(ω0)的拉格朗日乘子，σ为惩罚因

子，||·||为欧几里得范数，||h(ω0)||
2为二次惩罚项，

用于确保优化问题满足局部凸优化的假设。根据优

化理论，当式(5)对ω0的偏导数为0时可获得L的最

优值，即

∂MSE (ω0 )
∂ω0

- λ ⋅ ∂h (ω0 )
∂ω0

- σ ⋅  h (ω0 ) ⋅ ∂h (ω0 )
∂ω0

= 0

(6)

将MSE(ω0)和h(ω0)的表达式代入并整理可得

E{2ω0 - 2XrT} - λ ⋅ E{2ω0} = 0 (7)

进一步推导可得式(4)所述优化问题的分离向

量初始化解为

ω0 =
X ⋅ rT

1 - λ (8)

对ω0进行缩放处理可得最终的分离向量初始

化公式为

ω0 = X ⋅ rT (9)

与随机初始化方法相比，本文所提方法充分利

用了目标信号的先验信息。通过参考信号的相关性

引导，初始向量能更准确地指向目标信号方向，避

免随机搜索的盲目性，从而提高收敛速度与分离鲁

棒性。

与基于伪逆运算的方法相比，本文所提方法

不需要进行矩阵求逆的复杂运算，仅需执行一次

矩阵−向量乘法，显著降低了计算复杂度，更易于

硬件实现。同时，因仍引入与目标信号高度相关的

参考信号，其在分离精度与鲁棒性方面不低于基于

伪逆运算的方法，远优于随机初始化方法，特别适

用于计算资源受限且对实时性和精准性都要求较高

的频谱共享通信场景。

2　两种非随机初始化方法的复杂度比较

考虑到随机初始化方法的计算复杂度是线性

的，且收敛速度慢、鲁棒性差，所以本文仅对比

两种非随机初始化方法的计算复杂度和硬件实现

复杂度。

2.1　计算复杂度分析

假设观测信号矩阵X的维度为m×n，参考信号

向量 r的维度为1×n，其中m表示传感器数量，n为

样本数。表1对比了式(3)与式(9)两种非随机初始化

方法的计算复杂度。

如表1所示，式(3)的计算需分解为4个步骤来

完成。假设采用高斯消元法进行矩阵求逆，其总体

计算复杂度为O(m2n + m3 + mn + m2)，与m呈三次

方关系，与 n呈二次方关系。相比之下，式(9)仅

需进行一次矩阵−向量乘法运算，计算复杂度为

O(mn)，与m和n均呈线性关系。可见，式(9)的计

算效率远优于式(3)。随着频谱共享用户规模扩大

或接收信号数据量增长（即m、n维度提升），式(3)

的三次方与二次方复杂度会导致计算时间和硬件资

源消耗呈指数级增长，式(9)凭借线性复杂度可保

持稳定高效的运算性能，大幅提升该算法在实际频

谱共享应用中的工程可行性，更能适配频谱共享场

景中大规模数据处理或边缘节点等资源受限设备的

应用需求。

  表1　两种非随机初始化方法的计算复杂度对比

计算步骤

1

2

3

4

总体复杂度

式(3)

计算

内容

XX T

( XX T )-1

XrT

( XX T )-1 ⋅ ( XrT )

O (m2n + m3 + mn + m2 )

计算

复杂度

O (m2n )

O (m3 )

O (mn )

O (m2 )

式(9)

计算

内容
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—

—
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—

—
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图1展示了两种方法随传感器数量m和样本数n

增加时计算复杂度的变化趋势。当固定m=20时，

两者均随n线性增长，但式(3)的斜率更大，为式(9)

的m+1倍。当固定n=1 000时，式(9)仍与m呈线性

增长关系，而式(3)与m则呈近似二次函数曲线增长

关系。无论在何种情况下，式(9)的计算复杂度均显

著低于式(3)，且该优势随m、n的增大愈加明显。

2.2　硬件实现复杂度分析

需特别指出的是，与式(3)相比，式(9)在FPGA

硬件实现中具有明显优势。因其避免了复杂的矩阵

求逆运算，有效降低了计算负载、时延、硬件资源

开销及控制逻辑复杂度，从而能够实现更高的吞吐

率和更优的实时性能。

图2展示了使用Vitis HLS 2020.2仿真得到的两个

非随机初始化公式在FPGA上实现时各类核心硬件

资源的使用需求情况。可以看出，式(9)所需各类

硬件资源均处于较低水平，且随传感器数量m和样

本数 n的增加变化不大。式(3)除数字信号处理器

（digital signal processor，DSP）资源外，块随机存

取存储器（block random access memory，BRAM）、

触发器（flip-flop，FF）和查找表（look-up table，

LUT）的占用均显著高于式(9)，且随m和n增大呈

近似线性增长。

图3展示了使用Vitis HLS 2020.2仿真得到的两

种非随机初始化方法在FPGA上实现时的核心硬件

资源需求。图3所需时钟周期的变化趋势与图1中的

理论计算复杂度表现一致，进一步验证了所提方法

在硬件实现上的计算效率与可实现性方面的优

越性。
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3　不同初始化方法对算法性能的影响

为探究不同分离向量初始化方法对 ICA-R算法

分离性能的影响，本节构建了一个基于 ICA-R算法

实现的功率差异显著的频谱共享通信场景，并进行

仿真实验。实验以混合信号中功率较弱的源信号作

为目标提取对象，分别采用基于3种不同分离向量

初始化方法（对应式(1)、式(3)和式(9)）的 ICA-R

算法进行分离提取，以对比其性能差异。

3.1　仿真系统与参数设置

基于 ICA-R 算法的频谱共享通信系统组成

如图 4 所示。假设信号源 2 的频谱完全重合在信

号源 1的频谱范围内。信号源1采用正交相移键控

（quadrature phase shift keying，QPSK）调制的数字

带通信号，载波频率fc = 40 kHz，信息速率为8 kbit/s，

上采样及下采样倍数均为 16。为抑制码间串扰，

发射端采用滚降因子为 0.35的根升余弦滤波器进

行脉冲成形，接收端采用相同滤波器进行匹配接

收。信号源 2 采用二进制相移键控（binary phase 

shift keying，BPSK）调制的数字带通信号，载波

频率 fc = 41.5 kHz，信息速率为 4 kbit/s，上采样及

下采样倍数均为16，采用滚降因子为0.5的根升余

弦滤波器进行脉冲成形。信号源 1与信号源 2的功

率比设为−30 dB，用以模拟功率差异显著的信号混

合场景。两个信号源通过混合矩阵 A = [0.645 98 

0.932 28; 0.936 47 0.159 80]进行线性混合。接收

端采样率为 128 kHz，比特能量与噪声功率谱密

度的比值（
Eb

N0

）设为 7 dB，该值对应于加性高斯

白噪声信道下语音信号传输所需的解调门限。接

收信号送入信号提取模块进行信号分离与提取，

提取出的信号经过下变频、匹配滤波及下采样后，

进行数字解调以恢复原始比特信息，用于后续的

性能评估。

信号提取模块采用文献 [20]所述的一单元

ICA-R算法模型，分别使用式(1)、式(3)和式(9)这

3种方法初始化分离向量。观测信号首先进行中心

化与白化预处理，学习过程中对分离向量进行正

则化以降低计算复杂度。参考信号设置为与目标

信号载频相同的余弦脉冲信号，即 r(t)=cos(2πfct)。

由于数字调制信号通常具有超高斯特性，因此选

择非二次函数 f(y) = exp(− y2

2
)作为非线性函数。

根据文献[21]，MSE函数作为接近度度量具有

较好的适应性，因此本文选用 ε(y,r) = E{(y−r)2}作

0
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为接近度度量函数。其余关键参数设置为：阈值参

数ξ = 0.1，初始拉格朗日乘子µ0 = 0.4，初始惩罚因

子 γ0 = 1，学习率 η = 0.8。算法收敛条件设为||ωk+1−
ωk|| < ζ，其中 ζ = 10−3，||·||表示欧几里得范数。

3.2　性能评估指标

在含噪通信信道环境中，传统的信号分离评估

指标（如相关系数或均方误差等）难以准确衡量

ICA-R算法的实际分离精度。因为观测信号 x(t)叠

加有信道噪声，即使 ICA-R算法已成功提取出目标

源信号 y(t)，其输出仍不可避免地包含残余干扰与

噪声成分，导致提取信号在波形或幅度层面与理想

源信号 s(t)实现高度一致。因此，仅依赖波形相似

性度量无法准确反映算法在实际通信场景下的信号

提取能力。

考虑到 ICA-R算法在无线通信系统中的核心应

用目标在于正确恢复调制信息，本文提出一种功能

导向的评估策略，以提取信号的解调误比特率

（bit error rate，BER）作为衡量分离精度的核心判

据，并将其与相同信道条件下的BER理论值作为

性能基准进行比较。若提取信号的解调BER不超

过相同信道条件下BER理论值的 10倍（即性能恶

化控制在一个数量级以内），则可认为 ICA-R算法

在功能意义上实现了高精度分离，有效抑制了混合

的干扰信号与背景噪声，满足实际通信系统对可靠

信息恢复的要求。

为进一步定量评估 ICA-R算法在特定信道条件

下准确分离提取目标信号的鲁棒性，本文在BER

评估基础上引入提取准确率（extraction success 

rate，ESR）作为量化指标。该指标定义为在Nt次

独立传输实验中，解调BER不高于相同信噪比条

件下BER理论值的 10倍的实验次数占总实验次数

的比例，具体数学表达式为

ESR =
Ns

Nt

× 100% (10)

其中，Nt和Ns分别表示总测试次数和解调BER满

足性能要求的实验次数。ESR 的取值范围为[0，

100%]，其值越大，表明 ICA-R算法在当前信道环

境下准确提取目标信号的鲁棒性越强。

与此同时，本文采用个体性能指标（IPI）来

同步评估 ICA-R算法对分离向量的估计精度。一单

元 ICA-R算法的 IPI计算式为[20]

IPI (dB) = 10lg
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÷

,k = 1,⋯,K   (11)

其中，k为信源数，pj表示全局向量G = ωTVA的第

j个元素，V为白化矩阵。IPI值越小，表明分离向

量估计越准确，分离效果越佳。

最后，从算法达到收敛准则所需的迭代次数和

耗费时间两个维度衡量算法的计算效率。

3.3　仿真结果与分析

首先，对基于 ICA-R算法的频谱共享方案进行

可行性验证，如图 5所示。根据 3.1节的仿真系统

与参数设置，运行仿真程序后可以得到系统各个节

点的信号功率谱密度 （power spectral density，

PSD）。

观察图 5(a)和图 5(b)可知，两个信号源是频率

重叠的，且信号源2的频谱完全重合在信号源1的频

谱范围内，功率也比信号源1大很多。观察图5(c)和

图5(d)可知，经过信号混合及叠加噪声，两个观测

信号的 PSD都含有两个信号源的频谱特征，且以

功率更大的信号源 2为主。观察图 5(e)和图 5(f)可

知，提取信号的PSD分别与两个信号源高度相似，

可见 ICA-R算法已成功根据参考信号从混叠的频谱

重叠信号中分离提取出目标信号源，验证了基于

ICA-R算法的频谱共享方案的可行性。

然后，对采用不同分离向量初始化方法的

ICA-R 算法性能进行比较研究，如图 6 所示，其

结果为 10万次蒙特卡罗实验的统计值。3种初始

化方法分别为：方法 1（随机初始化方法，对应

式(1)）、方法2（基于伪逆运算的方法，对应式(3)）

和方法 3（本文提出的基于乘积运算的方法，对

应式(9)）。

从图 6 可以看出，分离向量的初始化方式对

ICA-R算法的分离性能具有显著影响。其中，随机

初始化方法实现的 ICA-R算法其各项性能指标表现

都是最差的，而本文所提方法与基于伪逆运算的方

法各项性能指标基本持平，且全面优于随机初始化

方法。相较于随机初始化方法，它们的 IPI 降低

了 18 dB以上、运行时间减少了78%以上、迭代次

数减少了 10 次以上、准确提取概率提升了 90%。

统计结果表明，基于先验信息引导的非随机分离向

量初始化方法可大幅度提升 ICA-R算法分离提取目
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标信号的效率、精度和鲁棒性。

对比图 6(b)中式(3)与式(9)的实测平均运行时

间可知，本文所提方法比基于伪逆运算的方法平均

耗时减少了 2.81 ms。这个节省量是 ICA-R算法在

纯初始化阶段的增益，约占基于伪逆运算的方法的

总时间的8.81%，效率提升显著，证明了式(9)的有

效性。此外，尽管绝对数值不大，但对于 ICA-R算

法的硬件实现而言，这一改进具有重要意义。众所
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周知，式(3)所涉及的矩阵求逆属于高复杂度运算。

以高斯−约旦消元法为例，其时间复杂度为O(m3)，

空间复杂度为O(m2)，其中m表示传感器数量。这

意味着随着矩阵维度增加，求逆操作的计算开销呈

立方增长，存储需求呈平方增长。相比之下，式(9)

仅需一次矩阵乘法运算，该操作可通过高度并行的

硬件结构（如专用乘法器阵列）高效实现，可显著

提高计算速度并降低处理延迟。因此，当观测信号

矩阵X的维度越大（即传感器数量越多），本文所

提方法在硬件实现中的优势越突出。

进一步分析可知，图6(b)中式(3)与式(9)的实测

平均运行时间并未与表1中的理论计算复杂度同比

例缩放，这主要源于两个方面的原因：一是实验参

数规模较小，仿真中设定m=2、n=80 256，此时基

于伪逆运算的方法中高阶项 O (m3)的影响很弱，

其计算主要由O (m2n)项主导，与本文所提方法的

O (mn)量级差异有限；二是测量环境包含固定开销，

实测时间涵盖了软件调度、数据 I/O等与算法计算

量无关的环节，且MATLAB对内置矩阵运算的高效

优化进一步缩小了实际执行差距。因此，在总运行

时间约30 ms的条件下，本文所提方法仅取得2.81 ms

的加速，但这与“本文所提方法更快”这一理论趋

势一致。可以预见，当系统规模扩大（m显著增加）

时，本文所提方法避免O (m3)复杂度的优势将更加

凸显，实测时间差距也将显著扩大。

需要说明的是，尽管均采用随机初始化方法，

本文所提方法提取准确率（0.02%）与文献 [21]

（超过 90%）差异显著，这源于二者在仿真模型与

评价标准上的根本区别。文献[21]在无噪声理想环

境下采用源信号的符号函数作为参考信号，不仅没

有噪声影响，还提供了“完美先验”，使得算法准

确收敛较为容易，且源信号波形差异明显，可依据

波形相似度来判断提取是否准确。而本文模拟的是

真实的通信频谱共享场景，信号经过
Eb

N0

=7 dB的高

斯白噪声信道，接收端无法预知发射符号，仅能使

用与目标信号载波同频的余弦脉冲作为参考信号，

属于“弱相关”先验；此外，本文处理的源信号为

调制方式相近的 BPSK/QPSK 信号，波形相似度

高，需依赖解调误码率来判定提取准确性，评判标

准更为严苛。因此，在本文设定的工作条件和评价

方式下，随机初始化方法难以有效收敛到目标信

号。该结果也从侧面说明，在实际频谱共享这类复

杂通信场景中，采用本文提出的非随机、高精度初

始化方法具有更强的必要性与实用性。

4　结束语

为降低 ICA-R算法的硬件实现复杂度，并保证

其兼具良好的计算效率、分离精度和鲁棒性，本文

基于MMSE准则推导出一种形式简洁、易于实现

的分离向量初始化表达式。基于Vitis HLS软件的

硬件仿真结果表明，与已有非随机初始化方法相

比，所提方法在FPGA实现中不仅计算效率更高，

而且对 BRAM、DSP、FF、LUT 等各类核心硬件

资源的需求也显著降低，更适用于计算资源受限的

小型通信终端。这些优势主要源于本文所提方法避

免了复杂的矩阵伪逆运算，将计算复杂度从O (m2n + 

m3 + mn + m2)显著降低至O (mn)。

为验证本文所提方法对 ICA-R算法分离性能的

提升效果，本文构建了基于 ICA-R算法的频谱共享

通信系统并进行仿真验证。首先对基于 ICA-R算法

的频谱共享方案进行可行性验证，然后在不同初始

化条件下对同一目标信号进行分离提取。仿真结果

表明，采用 ICA-R算法可以将功率差异达30 dB的

两个频率重叠的通信信号进行分离。进一步地，采

用本文所提方法初始化的 ICA-R算法在综合性能上

表现最优，不仅在学习步数、耗费时间、IPI和提

取准确率等指标上全面优于随机初始化方法，与现

有基于伪逆运算的非随机初始化方法相比也展现出

几乎一致的性能水平，且表现出更高的计算效率。

这些优势对推动基于 ICA-R算法的BSS方法在频谱

共享领域的实际工程应用具有重要意义。
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