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基于粒子滤波的单通道正弦调频混合信号分离与

参数估计∗
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以单通道正弦调频 (SFM)混合信号为研究对象, 提出了基于粒子滤波的正弦调频混合信号分离与参数提
取方法. 针对正弦调频混合信号频率无跳变的特征, 提出了一种基于粒子滤波的相位差解混叠算法, 并通过
源信号相位差解决了本算法中粒子滤波高维状态空间降维问题, 提出了一种适合高维状态空间的似然函数模
型, 比较固定长度粒子估计值和真实值误差, 进而准确衡量粒子权重. 通过在重采样后引入MCMC转移, 解
决了静止参数下粒子多样性降低问题, 有效提高粒子滤波迭代收敛速度. 从而在先验知识仅已知信号调制方
式的情况下, 完成对单通道正弦调频混合信号的参数提取, 并通过重构信号完成正弦调频混合信号分离. 最
后通过仿真分析发现, 该方法能够有效的实现正弦调频混合信号的分离与参数估计.

关键词: 单通道正弦调频混合信号, 信号分离, 粒子滤波, 参数估计
PACS: 84.40.Ua, 07.50.Qx, 84.40.Xb DOI: 10.7498/aps.63.158401

1 引 言

单通道混合信号分离问题广泛存在于无线

电侦测 [1−5]、语音信号分离 [6−10]、生理电信号去

噪 [11−13]、图像信号处理 [14]等领域, 单通道多分量
信号的分离与参数提取是现代信号处理中一个重

要的研究方向. 由于接收传感器只有一个, 独立分
量分析等传统基于阵列传感器的信号分离算法 [15]

并不适用. 单通道信号分离作为信号分离的一种
极端情况, 仅通过一个传感器接收到的混合信号分
离出信源信号, 由于利用较少的量估计较多的量,
相比于多通道信号分离, 单通道信号分离需要较
多的先验知识, 且分离方法和信源信号的特征紧密
相关.

作为非线性调频信号的特例, 正弦调频 (SFM)
信号在雷达目标检测、近程探测等领域得到广泛

应用, 在许多场合, 需要对单通道接收的SFM混合
信号进行分析. 由于SFM信号在分数阶域没有明

显的聚敛特征, 所以无法使用能够很好分析线性
调频 (LFM)信号的分数阶傅里叶变换 (FRFT) 方
法 [16,17]对SFM信号进行分析; 而传统的时频分析
方法对单分量SFM信号的分析虽然有一定的效果,
如文献 [18]所述, 但是对于SFM混合信号, 特别是
当时频面内有交叉点时, 却无法给出较好的分析效
果; 其他的一些方法中, 文献 [5] 提出利用改进的
自适应分解法来分解多分量SFM信号, 然而该方
法对时频分布重叠较多的信号达不到预期的效果;
文献 [19]中提出基于离散正弦调频变换的多分量
SFM信号参数提取方法, 然而该方法考虑的模型
却过于简单, 对于多个参数的估计不适用, 无法用
于分析本文所讨论的信号.

近几年学术界有通过粒子滤波 (PF)算法 [20]

完成特定信号分离 [21−23]或参数估计 [24−28]的研

究. 利用粒子滤波进行单通道混合信号分离, 主要
针对具有有限符号集特征的通信信号, 利用信号
可用符号和参数准确描绘的特征, 依靠粒子滤波算
法迭代提取信号参数, 并根据信号参数完成信号重
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构, 从而达到信号分离效果. 由于单通道信号分离
作为由较少量去估计较多量的病态问题, 信号分离
要求已知单通道信号包含较多的先验知识. 如文
献 [22]中研究的单通道成对载波多址 (PCMA)信
号的盲分离算法, 算法要求混合信号为两路同频混
合信号; 文献 [23]所提出的方法则要求混合多进制
相移键控 (MPSK)信号下变频之后残留频偏要相
同等.

粒子滤波与不敏卡尔曼滤波 (UKF) [29,30]是目

前比较典型的非线性滤波技术, 可以用于参数估
计. UKF是在扩展卡尔曼滤波的基础上改进的一
种卡尔曼滤波方法, 通过不敏变换 (UT) 得到新的
样本点, 用高斯分布来逼近系统状态的后验概率密
度, 适合于非线性, 高斯环境, 由于不存在重采样
等运算, 和粒子滤波相比运算量较小. UKF算法
对于SFM混合信号分离中若系统噪声不确定为高
斯噪声的问题不适合, 可能导致滤波发散. 同时,
UKF在高维系统中也会存在数值不稳定及精度降
低问题.

粒子滤波由于在状态空间随机采样获取粒子,
并通过衡量粒子权重和重采样的方式完成状态方

程的迭代, 所以不受状态方程是否为线性或者系统
噪声类型的约束, 适合于本文中的单通道正弦调频
混合信号参数估计. 由于本文算法提出了适合高维
状态空间的似然函数, 可较为准确的在高维状态空
间衡量粒子的权重, 并且在粒子滤波重采样步骤后
引入MCMC转移, 从而保证在真值附近的粒子可
获得较大的权重, 且整个粒子集向真值附近移动,
从而极大的加快了迭代收敛速度.

2 基于粒子滤波的相位差解混叠算法

2.1 信号模型

单传感器接收到的正弦调频混合信号模型为

S =
N∑

n=1

An sin[2πfcnt+mfn sin(2πfmnt+ ϕn)

+ φn] + v(t), (1)

式中, N为信号分量个数, An为第n个信号幅度,
fcn为第n个信号载频, mfn为第n个信号调频指

数, ϕn为第n个信号调制信号初始相位, φn为第n

个信号载波初始相位, v(t)为噪声.
若N = 2, 则得到的 I/Q两路信号为

I = A1 sin[2π(fc1 − fl)t

+mf1 sin(2πfm1t+ ϕ1) + φ1]

+A2 sin[2π(fc2 − fl)t+mf2

× sin(2πfm2t+ ϕ2) + φ2] + vI(t), (2)
Q = A1 cos[2π(fc1 − fl)t

+mf1 sin(2πfm1t+ ϕ1) + φ1]

+A2 cos[2π(fc2 − fl)t+mf2

× sin(2πfm2t+ ϕ2) + φ2] + vQ(t), (3)

式中, fl为已知本振信号频率, 混合信号未知参数
为A1, A2, fc1, fc2, mf1, mf2, fm1, fm2, ϕ1, ϕ2

共 12个, 状态空间维数过多, 直接通过粒子滤波算
法进行参数估计非常困难, 所以需要减少未知参数
个数. 本算法选择通过混合信号下变频后的 I/Q正

交信号提取信源信号相位差信息, 进而利用相位差
完成状态空间降维. 令源信号相位Φ1, Φ2为

Φ1 = 2π(fc1 − fl)t

+mf1 sin(2πfm1t+ ϕ1) + φ1, (4)
Φ2 = 2π(fc2 − fl)t

+mf2 sin(2πfm2t+ ϕ2) + φ2, (5)

则 I/Q两路平方和 I2 +Q2为

I2 +Q2 = A2
1 +A2

2 + 2A1A2 cos(Φ1 − Φ2), (6)

式中A2
1 + A2

2为常数, cos(Φ1 − Φ2)值域为 [−1, 1],
所以将 I路和Q路平方和去除直流分量, 归一化到
[−1, 1],其值近似为 cos(Φ1−Φ2). 对 cos(Φ1−Φ2)取

反余弦获得Φ1 − Φ2, 由于arccos(·)的值域为 [0,π],
所以当相位差Φ1 − Φ2的值大于π或小于 0时, 信
号相位被混叠到 [0,π], 混叠公式如下

ϕarccos
t =mod(ϕreal

t , 2π), mod (ϕreal
t , 2π) < π,

2π− mod(ϕreal
t , 2π), 其他,

(7)

式中ϕarccos
t 为由 arccos (·)输出混叠相位, ϕreal

t 为

真实相位, mod (·)为取余运算符. 由于混合信号相
位差Φ1 −Φ2为连续可导, 波形中没有斜率跳变, 而
arccos (·)函数输出混叠后的相位在 0附近和π附
近处出现斜率跳变, 由此算法选择根据没有斜率
跳变这一特征通过粒子滤波算法恢复原始相位差

Φ1 − Φ2.

2.2 相位差提取算法

建立粒子滤波系统模型, 观测方程为

ϕreal
t = ϕreal

t−1 +∆ϕt, (8)
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状态方程为

∆ϕt = ∆ϕt−1 + drand, (9)

式中粒子∆ϕt为真实相位差在 t时刻的变化量,
∆ϕt−1为前一时刻的变化量. drand为均匀随机

分布, drand ∈ [−dmax, dmax], 通过设置dmax大小来

调节粒子∆ϕt随时间变化速率.
本 算 法 中 粒 子 滤 波 重 要 性 函 数

q(xi
t|xi

0:t−1, z0:t)选择为易于实现的先验概率

密度 [2]

q(xi
t|xi

0:t−1, z0:t) = p(xi
t|xi

t−1), (10)

因此粒子权重wi
t的递推公式简化为

wi
t ∝ wi

t−1p(zt|xi
t), (11)

式中wi
t为粒子∆ϕi

t对应的权重, wi
t−1 为∆ϕi

t−1对

应的权重, p(zt|xi
t)为对应每个粒子∆ϕi

t, 观测值为
zt的似然概率. 似然概率密度函数p(zt|xi

t)为

p(zt|xi
t) =

1

(ϕarccos
t − ϕarccos i

t )2
. (12)

为了防止粒子退化, 算法引入有效粒子数Neff

来衡量粒子退化程度, 当退化到一定程度后进行重
采样

Neff = 1
/ N∑

i=1

(wi
k)

2. (13)

相位差恢复算法可总结为

步骤1 计算 arccos (·)函数输出混叠后的相
位ϕarccos

0:t , 初始化;
步骤2 由上时刻粒子∆ϕi

t−1产生下一时刻

粒子∆ϕi
t;

步骤3 计算相位混叠后ϕarccosi
t ;

步骤4 计算误差ϕarccos
t − ϕarccosi

t , 计算似然
概率密度p(zt|xi

t);
步骤5 计算权重wi

t ∝ wi
t−1p(zt|xi

t);
步骤 6 由权重wi

t计算相位叠加ϕreal
t =

ϕreal
t−1 +∆ϕ̃t, 其中∆ϕ̃t =

N∑
i=1

wi
k∆ϕi

t;

步骤7 计算Neff值, 决定是否重采样;
步骤8 如果迭代未完成, 返回步骤2;
步骤9 迭代完成, 相位差恢复完成.

3 基于粒子滤波的参数提取

3.1 粒子滤波模型

相位差Φ1 − Φ2表达式为

Φ1 − Φ2

= 2π(fc1 − f2)t+mf1 sin(2πfm1t+ ϕ1)

+ φ1 −mf2 sin(2πfm2t+ ϕ2)− φ2, (14)

可以看出, 信号幅度A1, A2没有出现, 未知参数有
载频 fc1, fc2, 调频指数mf1, mf2, 调制频率 fm1,
fm2, 调制信号初始相位ϕ1, ϕ2, 载波初始相位φ1,
φ2, 共10个参数, 但从上式可以看出相位差和下变
频本振频率fl无关, 载频差fc1 − fc2 为常数, 通过
计算Φ1−Φ2 整体斜率可以计算得出, Φ1−Φ2整体

斜率M , 则

M = 2π(fc1 − fc2), (15)

载波初始相位差φ1 − φ2为常数

φ1 − φ2

= mean(Φ1 − Φ2 − 2π(fc1 − fc2)t), (16)

去掉上述两个参数影响之后, 剩下部分为两调制信
号差值

∇Φt = mf1 sin(2πfm1t+ ϕ1)

−mf2 sin(2πfm2t+ ϕ2). (17)

上式未知参数减少到 6个, 调频指数mf1,
mf2, 调制频率 fm1, fm2, 调制信号初始相位
ϕ1, ϕ2. 在非特定频率下, ∇Φt的最大值即

mf1 +mf2, 则在mf1 +mf2已知的情况下, mf2 =

max(∇Φfm) −mf1, 则未知量mf1, mf2只需知道

其一即可, 则未知量可缩减到 5个. 相比于混合信
号 12个未知数, 对∇Φt进行粒子滤波参数估计大

大降低了状态空间维数.
系统模型建立如下, 由于依靠调制信号差值提

取参数, 所以观测方程即为 (17)式, 未知参数集合

Xt = [fm1t, fm2t, ϕ1t, ϕ2t,mf1t], (18)

因信号参数为静止参数, 状态方程为

Xt = Xt−1, (19)

根据系统模型, 粒子滤波算法中粒子组合为

Xi
t = [fmi

1t, fm
i
2t, ϕ

i
1t, ϕ

i
2t,mf i

1t].

3.2 高维状态空间下似然函数的选择

粒子滤波算法需要计算每个粒子的似然概率

p(zk|xi
k), 当系统状态较多时, 很难找到一个合适的

函数去描述似然概率 p(zk|xi
k), 使得在计算粒子权

重时只有接近真实值的粒子权重较大, 其他粒子权
重较小. 通常似然概率 p(zt|xi

t)表达式由观测方程

zt = h(xt, nt)转换得到, 通常根据 |zt − zit|误差来

158401-3

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 63, No. 15 (2014) 158401

决定粒子权重大小. 然而在高维状态空间, 对于观
测值 zt, 观测方程解并不惟一, 并非每个解都在真
实值附近. 由于每个解附近粒子对应 |zt − zit|误差
都很小, 都有可能获得较大权重, 这将影响粒子滤
波迭代稳定. 本算法似然函数p(zt|xi

t)选择为

p(zt|xi
t)

=
1

[max(|∇Φi
t:t+fnum

−∇Φt:t+fnum |)]2
, (20)

∇Φi
t:t+fnum

= mf i
1t sin(2πfmi

1t(t : t+ fnum) + ϕi
1t)

−mf i
2t sin(2πfmi

2t(t : t+ fnum) + ϕi
2t), (21)

式中粒子集合mf i
2t = max(∇Φfm) − mf i

1t,
∇Φi

t:t+fnum
为对应粒子集合Xi

t的系统状态, 观测
方程在 t : t + fnum时间段的取值. ∇Φt:t+fnum

为 t : t + fnum系统观测值, max (·)为取最大值.
p(zt|xi

t)通过比较 t : t + fnum时间段粒子集合Xi
t

对应的调制信号差值与真实调制信号差值之间的

误差, 取误差最大值平方的倒数, 来确定当前粒子
在粒子集合中的权重.

p(zt|xi
t)选择上述表达式的原因在于: 通过引

入∇Φi
t:t+fnum

, 计算 t : t + fnum时间段的对应粒

子集合Xi
t的观测方程输出, 当 fnum较大时, 即

比较时间段较长时, 若Xi
t不在真实值附近, 则

∇Φi
t:t+fnum

几乎不可能与∇Φt:t+fnum相同, 有较大
误差就会导致不在真实值附近粒子权重较低, 从而
正确评价粒子权重.

3.3 静止参数

由于本算法需估计的参数为常值, 参数不随时
间变化, 在粒子滤波算法重要性采样时, 若重要性
函数依然选择为 (10)式, 则重要性采样仅为粒子的
复制, 并不会增加粒子多样性, 算法迭代过程中, 粒
子退化一定程度后重采样将导致粒子多样性降低,
因此若不增加粒子多样性, 经过若干迭代之后, 粒
子会退化为一个样本.

通常解决此问题的方法为修改重要性函数

q(xk|xk−1, zk), 在粒子迭代xi
k = xi

k−1中加入人为

噪声, 从而变为xi
k = xi

k−1 + vk, 其中 vk为均值为

0的随机噪声. 但由于加入随机噪声并不能保证新
粒子比过去时刻粒子更加优秀, 所以噪声的加入会
影响粒子滤波迭代的稳定性, 算法可能迭代偏离真
实值.

本算法选择在重采样之后加入马尔可夫链蒙

特卡洛 (MCMC)转移.MCMC转移是使用马尔可
夫链的蒙特卡洛积分, 通过构造马尔科夫链, 产生
符合目标分布的样本. 对于重采样引起的粒子多样
性退化的问题, MCMC算法保证了粒子更新总是
向真值附近移动.MCMC方法有多种实现算法, 如
Gibbs采样, MH(Metropoli Hasting)算法等, 本文
使用MH算法实现MCMC方法. 算法步骤如下.

步骤1 产生一个 [0, 1]之间的随机数 v;
步骤2 从转移核 p(

a
xi
k|xi

k−1)中产生尝试移

动xi
k, i = 1, · · · , N ;
步骤3 如果 v < min{1, α}, 则接受xi

k, 即对
应位置替换为备用粒子, 若不满足判断条件, 则不

替换, 其中α为接受概率α =
p(zk|xi

k)

p(zk|xi
k)

.

本算法中转移核函数 p(xi
k|xi

k−1)选择为正态

分布

p(xi
k|xi

k−1) = N(xi
k−1, σ

2), (22)

标准差σ随迭代误差大小改变, 进而改变粒子迭代
步长, 保证迭代稳定.

衡量尝试移动的似然函数选择 p(zk|
a
xi
k)与原

粒子似然函数p(zk|xi
k)相同, 其中∇

a
Φi
t:t+fnum

为对

应粒子尝试移动
a
xi
k的观测方程在 t : t + fnum时

间段输出值. 当尝试移动xi
k优于xi

k时, p(zk|xi
k) >

p(zk|xi
k), α = 1, 尝试移动被接受. 当尝试移动xi

k

与xi
k相比较差时, 也有可能被接受, 取决于α的值.
基于相位差的部分参数提取算法总结为

步骤1 由相位差Φ1 − Φ2计算∇fc, ∇φ, 得
到∇Φt;

步骤2 初始化粒子

Xi
t = [fmi

1t, fm
i
2t, ϕ

i
1t, ϕ

i
2t,mf i

1t];

步骤3 由状态方程, 复制上时刻粒子产生
粒子;

步骤4 由观测方程计算∇Φi
t:t+fnum

;
步骤5 比较误差, 计算权重p(zt|xi

t);
步骤6 计算权重wi

t ∝ wi
t−1p(zt|xi

t);
步骤7 由权重wi

t计算估计参数

X̂t =
N∑
i=1

wi
tX

i
t ;

步骤8 计算Neff值, 决定是否重采样;
步骤9 若粒子退化严重, 重采样, 并通过

MCMC 算法增加粒子多样性;
步骤10 若未迭代稳定, 返回步骤5;
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步骤11 迭代完成, 相位差相关参数估计
完成.

为了验证算法有效性, 本文对基于粒子滤波的
调制信号参数提取算法进行了仿真. 仿真采用两
分量路正弦调频混合信号, 正弦调频信号参数: 载
频分别为 10.004 MHz和 9.999 MHz, 调制频率 1.8
MHz和 1.5 MHz, 调频指数 9, 载波初始相位 0.35

rad和1.11 rad, 调制信号初始相位0 rad, 信号振幅
为0.5 V, SNR为25 dB.

首先对该多分量信号利用文献 [17,18]中的时
频分析方法来观察其时频分布, 各种方法的时频
分布如图 1所示, 依次为短时傅里叶变换 (STFT),
维格纳分布 (WVD), 平滑伪维格纳分布 (SPWVD)
和自适应分解法时频分布 (AACD).
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图 1 (a)短时傅里叶变换; (b)维格纳分布; (c)平滑伪维格纳分布; (d)自适应分解法时频分布

信号下变频后得到 I/Q两路信号, 提取相位差
分量后进行粒子滤波相位差恢复算法, 粒子数选择
为 100, dmax设置为 0.01. 完成相位差恢复算法后,
对相位差进行粒子滤波参数估计, 粒子数选择为
500, 似然概率计算时 fnum为 1200, 粒子滤波迭代
稳定判断长度选择为100.

随着粒子滤波迭代, 粒子集合位置与真实值
位置越来越接近, 误差越来越小, 粒子权重计算
中最大误差max(|∇Φi

t:t+fnum
− ∇Φt:t+fnum |)渐变

曲线如图 2所示. 由图 2可以看出, 算法迭代过程
max(|∇Φi

t:t+fnum
− ∇Φt:t+fnum |)整体走势逐渐降

低, 最终稳定在 0值附近, 代表着粒子集合整体位
置向着真实值位置逐渐接近的过程.

图 3为调制信号的调制频率估计结果图,
图 4为调制信号的调频指数估计结果图. 可以发
现, 粒子滤波算法迭代稳定收敛于理想值, 由于

MCMC算法的引入, 算法收敛速度很快, 粒子滤波
迭代在 60次之后就基本迭代稳定, 算法成功从信
源信号相位差中提取出所有相关参数.

0 20 40 60 80 100 120
0

2

4

6

8

/
%

图 2 粒子滤波迭代误差曲线
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图 3 调制信号的调制频率估计结果图 (a)信号 1的调
频指数; (b)信号 2的调频指数
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图 4 调制信号的调频指数估计结果图 (a)调制信号 1
的调制频率; (b)调制信号 2的调制频率
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图 5 调制信号的初始相位估计结果图 (a)调制信号 1
初始相位; (b)调制信号 2初始相位

3.4 提取剩余参数

在调制信号参数提取过程中, 载频差∇fc =

fc1 − fc2以及载波相位差∇φ = φ1 − φ2为常数,
已通过相位差求出. 完成调制信号参数提取之后,
未知参数为两路信号幅度A1, A2,载频fc1, fc2,载
波初始相位φ1, φ2六个参数, 但以上参数并未完全
未知. I路信号的最大值max(I) = A1+A2,载频差
∇fc = fc1 − fc2, 载波初始相位差∇φ = φ1 − φ2,

通过这三个已知条件, 将未知参数减小到 3个, 即
A1, fc1和φ1, 未知参数较少, 适合通过对时域波形
进行粒子滤波算法估计. 算法实现过程和由相位差
粒子滤波参数估计类似, 在此不再赘述. 调制信号
相关参数估计完成后, 由时域波形进行粒子滤波估
计剩余参数A1, fc1和φ1, 粒子数选择为 1000, 似
然概率计算时 fnum为 300, 粒子迭代稳定判断长度
选择为100. 图 6为信号幅度估计结果图, 图 7为载

波初始相位估计结果图, 图 8为载频估计结果图.
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图 6 信号幅度估计图 (a)信号 1幅度; (b)信号 2幅度
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图 7 载波初始相位估计图 (a)信号 1载波初始相位;
(b)信号 2载波初始相位
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图 8 载频估计图 (a)信号 1载频; (b) 信号 2 载频
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图 9 粒子滤波与不敏卡尔曼滤波对载频估计比较图

由粒子滤波迭代估计载波可以看出, 算法收敛
较快, 约 10次迭代之后即可逼近理想值, 算法迭代
在逼近理想值后迭代稳定, 证明了本参数估计算法

的有效性和稳定性. 参数估计值稳定一段时间后,
算法判定参数估计完成, 由迭代稳定阶段计算参数
估计值, 完成参数估计.

在此, 利用不敏卡尔曼滤波对混合信号参数进
行了估计, 并与粒子滤波进行了比较, 图 9为载频

估计结果对比图. 可以发现, 粒子滤波收敛速度要
快于不敏卡尔曼滤波, 估计精度高于不敏卡尔曼
滤波. 表 1给出了进行 50次仿真试验, 采用粒子滤
波及不敏卡尔曼对所有参数估计完毕所需时间对

比结果, 运算时间为滤波算法运行时间归一化对
比 (以粒子滤波算法为参考标准), 显然, 粒子滤波
耗时更长, 虽然粒子滤波收敛速度要快于不敏卡尔
曼滤波, 但由于其存在重采样运算, 特别是在对其
载频、初始相位、幅度等估计时所用的粒子数较多

(1000个粒子), 导致整体耗时长.
表 1 粒子滤波与不敏卡尔曼滤波对参数估计运算时间比对结果

算法 运算时间 (归一化)
不敏卡尔曼滤波 0.2303
粒子滤波 1.0000

SNR/dB

10 15 20 25 30
10 -6

10-4

10-2

100

N
R

M
S
E

图 10 算法抗干扰性能

为了调查粒子滤波算法的实际分离效果, 算法
对不同信噪比下归一化均方误差 (NRMSE)进行了
统计, 通过比较参数估计值和真实值的误差与真实
值的比值来归一化衡量误差大小, 结果如图 10所

示. 由图 10可知, 随着信噪比增大, 参数估计误差
逐渐降低, 当信噪比大于 20 dB时, 估计得到的参
数基本接近真实值, 通过参数重构信号即可实现混
合信号分离. 图 11为通过估计参数重构的信号与

原始信号比较图 (信噪比20 dB), 可以发现, 重构信
号可完整反映出原始信号波形信息, 进而验证了基
于粒子滤波的单通道正弦调频混合信号分离算法

可完全分离出原始信号, 证明了算法的有效性.
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图 11 原始信号与重构信号比较图 (a) 原始信号 1; (b)
恢复信号 1

4 结 论

本文研究了单通道正弦调频混合信号分离与

参数估计问题, 在先验知识仅为调制方式的情况
下, 通过粒子滤波完成源信号相位差提取, 并由相
位差粒子滤波提取部分参数, 混合信号的未知参数
从原来的12个降到5个, 从而解决了高维状态空间
降维问题. 同时通过重采样之后引入MCMC 算法
来解决静止参数下粒子多样性下降的问题. 随后的
仿真反映本算法迭代迅速且稳定. 当信噪比大于
20 dB时, 估计得到的参数基本接近真实值, 通过
参数重构信号即可实现混合信号分离, 重构信号与
真实信号.
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Separation and parameter estimation of single channel
sinusoidal frequency modulated signal mixture sources

based on particle filtering∗
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Abstract
A signal separation and parameter extraction method based on particle filtering for single channel sinusoidal fre-

quency modulated (SFM) signals is put forward. By assuming that the frequency of SFM signals mixture is continuous,
a phase-difference de-aliasing arithmetic based on particle filtering is proposed. And the dimension of state space is
reduced by using phase-difference between source signals. A likelihood function model suitable for high dimensional
state space is proposed. Particles weight is accurately measured by comparing error between estimated values and true
values of particles with fixed length. The problem of particle diversity reduction in the static parameters situation is
solved by the introduction of Markov-chain Monte Carlo (MCMC) transfer after re-sampling, and the speed of particle
filter iteration convergence is also effectively improved. Single channel SFM signal parameters are extracted and signals
are separated by reconstructing signals only with the prior knowledge of modulation type. Finally, the simulation results
indicate that this method can separate the multi-component signal sources and estimate the parameters effectively.

Keywords: single channel sinusoidal frequency modulated signals mixture, sources separation, particle
filtering, parameters estimation
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