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基于批处理和核函数的非线性盲源分离算法

禹华钢，高俊，黄高明
（海军工程大学电子工程学院，武汉４３００３３）

摘要：针对基于核函数的非线性盲源分离算法性能对核函数及其参数选择依赖性强这一问题，提
出采用批处理方法代替聚类和核主成分分析方法来构造低维近似子空间的正交基，以改进基于核函
数的非线性盲源分离算法对核函数及其参数变化的稳健性，并对这种改进的非线性盲源分离算法进
行了完整的分析。通过仿真实验，对分离信号与源信号求相似度，可以看到提出的基于批处理的非
线性盲源分离算法能够取得更稳健、准确的分离效果。
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１ 引言
盲源分离（Ｂｌｉｎｄ Ｓｏｕｒｃｅ Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＢＳ）是指在

源信号和传播信道参数未知的情况下，只利用传感
器阵的观测数据来分离、提取源信号的过程。其在
无线通信、雷达、声纳、语音信号处理、医学信号处
理、图像处理等方面有着广泛的应用前景和价

值［１，２］，近年来，已成为信号处理和神经网络领域的
一个研究热点。

典型ＢＳＳ问题主要是对线性瞬时混合的独立源
信号进行独立成分分析，从而分离源信号。目前已
出现了一大批性能良好的算法，如Ｉｎｆｏｍａｘ、ＪＡＤＥ、
ＦａｓｔＩＣＡ［１］、ＴＤＳＥＰ［３］、ＫＩＣＡ［４］等。但在现实环境中，
多传感器的混合过程包含有非线性的成分。在实际
情况中，非线性的混合非常普遍，对这种情况的研究
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显得更为实际和重要。目前对非线性混合信号盲分
离问题的研究较少并存在许多困难，已取得一些研
究成果有Ｌｅｅ［５］的参数ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数方法、Ｗｏｏ［６］等
给出的神经网络方法、Ｖａｌｐｏｌａ［７ － ８］的Ｂａｙｅｓｉａｎ总体
学习方法、Ｚｉｅｈｅ［９］的时间解相关方法、Ａｌｍｅｉｄａ［１０］的
基于互信息的ＭＩＳＥＰ方法和Ｚｈａｎｇ［１１］的最小非线性
失真的非线性ＩＣＡ方法等。尽管这些方法各有特
点，但总体性能还不能令人满意。

考虑到大多数信号都是时间信号，Ｈａｒｍｅｌｉｎｇ［１２］
结合核特征空间、构建低维近似子空间、ＴＤＳＥＰ
（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｓｏｕｒｃｅ ＳＥＰａｒａｔｉｏｎ）二阶时间解
相关盲源分离算法和源信号成分选择，提出了ＫＴＤ
ＳＥＰ非线性盲源分离算法，通过核函数映射将原空
间中的非线性问题转化为高维特征空间中的线性运
算，再利用线性的方法进行分离，针对某一非线性混
合，通过调整核函数的种类及其参数能取得很好的
分离效果。文献［１２］中Ｈａｒｍｅｌｉｎｇ采用聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒ
ｉｎｇ）和核主成分分析（Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）的方法来构建低维近似子空间的正
交基，作为空间Ｆ的低维表示。然而，当观测数据
的长度很大时，采用聚类和核主成分分析的方法在
初始化过程中需要很大的存储空间。通常只取其中
一小部分观测数据来进行计算，以至原观测数据中
包含的部分信息丢失，因此算法性能受核函数参数
变化的影响较大，往往需要在已知非线性混合方式
的情形下，对核函数的参数进行调整才能得到良好
的分离效果。但是在实际情况中，非线性混合方式
往往是未知的，如何提高算法对核函数参数的稳健
性至关重要。针对这一问题，本文采用批处理算
法［１３］来构造低维近似子空间，在核函数参数变化范
围内，对于超高斯和亚高斯信号的不同非线性混合
方式均取得了良好的分离效果。该算法简便并降低
了计算复杂度和所需的存储空间［１３］。

２ 基于批处理的ＫＴＤＳＥＰ非线性盲源分离
算法

２ ．１ 非线性盲源分离问题
非线性混合形式的数学模型可表示为

ｘ（ｔ）＝ ｆ（ｓ（ｔ）） （１）
式中，ｘ（ｔ）＝（ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｍ（ｔ））Ｔ（ｔ ＝ １，２，
…，Ｔ）是ｍ 个混合信号矢量，ｓ （ｔ） ＝

（ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓｍ（ｔ））Ｔ（ｔ ＝ １，２，…，Ｔ）是ｍ个未
知的独立源信号矢量（仅考虑源信号和混合信号个
数相等的情况），ｆｉ（·）（ｉ ＝ １，２，…，ｍ）为Ｒｍ到Ｒｍ
的非线性可逆混合函数。非线性盲源分离问题就是
根据观测的混合信号ｘ（ｔ）（ｔ ＝ １，２，…，Ｔ）估计出独
立源信号矢量。
２ ．２ ＴＤＳＥＰ线性盲源分离算法

对于线性混合，混合函数ｆ可以简化为混合矩
阵Ａ。做以下假设：混合矩阵Ａ列满秩；源信号之
间是互不相关的，有不同的相关函数，但在时间上满
足相关性。在此假设的基础上，可以得出ＴＤＳＥＰ盲
源分离算法如下：

根据假设，由于ｘ（ｔ）＝ Ａｓ（ｔ），混合信号ｘ（ｔ）
的相关矩阵满足：

Ｒｘ（０）＝ Ｅ［ｘ（ｔ）ｘＴ（ｔ）］＝ ＡＲｓ（０）ＡＴ
Ｒｘ（τ）＝ Ｅ［ｘ（ｔ）ｘＴ（ｔ －τ）］＝ ＡＲｓ（τ）ＡＴ （２）
对于源信号，根据假设２可得

Ｒｓ（０）＝ Ｅ［ｓ（ｔ）ｓＴ（ｔ）］
和

Ｒｓ（τ）＝ Ｅ［ｓ（ｔ）ｓＴ（ｔ －τ）］
都是非零元素不同的对角阵。取多个时间延迟τｉ（ｉ
＝ １，２，３，…，Ｍ），求矩阵Ｗ对Ｒｓ（τｉ）（ｉ ＝ １，２，３，…，
Ｍ）进行同时对角化，则Ｗ ＝ Ａ ＃，＃为混合矩阵Ａ
的广义逆矩阵，则ｙ（ｔ）＝ Ｗｘ（ｔ）即为分离信号。考
虑到大部分自然界中信号都有显著的时间结构，相
对于基于高阶统计量的盲源分离算法，基于信号时
间特征的方法计算复杂度较低，更加稳定，且不需要
源信号满足非高斯性。
２ ．３ 基于批处理的ＫＴＤＳＥＰ盲源分离算法

核盲源分离的思想是首先通过非线性映射φ：
Ｒｍ→Ｆ将观测信号ｘ（ｔ）（ｔ ＝ １，２，…，Ｔ）映射到高
维特征空间Ｆ，将原空间中的非线性问题转化为高
维特征空间中的线性运算，再在高维特征空间Ｆ进
行线性盲源分离。但是直接对φ（ｘｉ）进行计算，计
算量特别大，不符合实际要求，所以考虑采用“核技
巧”的方法将其转换为对Ｇｒａｍ矩阵Ｋ进行运算，其
中Ｋｉｊ ＝ Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉。本文中使用常
用的高斯核，即

Ｋ ｘｉ，ｘ( )ｊ ＝ ｅｘｐ（－‖ｘｉ － ｘｊ‖２ ／ ２σ２）
Ｋ为Ｔ × Ｔ的矩阵，直接应用矩阵Ｋ来进行Ｔ维的
盲源分离，计算量太大，而且不稳定。文献［１２］中
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Ｈａｒｍｅｌｉｎｇ采用聚类方法来构建低维近似子空间的
正交基，作为空间Ｆ的低维表示。

设ｘ（ｔ）（ｔ ＝ １，２，…，Ｔ）对应高维特征空间的映
射为φｘ：＝（φ（ｘ（１）），…，φ（ｘ（Ｔ））），φｖ：＝（φ（ｖ１），
…，φ（ｖｄ））为φｘ列空间的一组基向量，则

ｓｐａｎ（φｖ）＝ ｓｐａｎ（φｘ）ａｎｄ ｒａｎｋ（φｖ）＝ ｄ （３）
在此基础上可以定义正交基Ξ：＝φｖ

（φＴｖφｖ）－ １ ／ ２，从而可以直接将输入数据映射到此正
交基张成的高维特征子空间：
ψｘ（ｔ）＝ΞＴφ（ｘ（ｔ））＝（φＴｖφｖ）－ １ ／ ２φ（ｖｉ）Ｔφ（ｘ（ｔ））

（４）
再根据核技巧，可以得到式（５）和式（６）：

（φＴｖφｖ）ｉｊ ＝φ（ｖｉ）Ｔφ（ｖｊ）＝ Ｋ（ｖｉ，ｖｊ），
ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ｄ （５）

（φＴｖφｘ）ｉｊ ＝φ（ｖｉ）Ｔφ（ｘ（ｊ））＝ Ｋ（ｖｉ，ｘ（ｊ）），
ｉ ＝ １，２，…，ｄ；ｊ ＝ １，２，…，Ｔ （６）

然而，当观测数据的长度较大时，采用聚类方法
在初始化过程中需要很大的存储空间。通常只取其
中一小部分观测数据来进行计算，以至原观测数据
中包含的部分信息丢失。所以本文采用批处理算法
来构造低维近似子空间［１３］，能有效提高计算效率和
算法的稳定性。

将数据分成多个批次，依次从观测信号ｘ（ｔ）（ｔ
＝ １，２，…，Ｔ）选择ｄ个数据组成观测信号子集ＳＣｉ，
ｉ ＝ １，２，…，ｃ；ｃ ＝ Ｔ ／ ｄ。分别计算Ｇｒａｍ矩阵ＫＳＣｉ，
从而可以计算平均Ｇｒａｍ矩阵：

ＫＭＳＣ ＝（ＫＳＣ１ ＋ ＫＳＣ２ ＋…＋ ＫＳＣｃ）／ ｃ （７）
定义ＭＳＣ为平均子集：
ＭＳＣ ＝（Ｓ Ｃ１ ＋ Ｓ Ｃ２ ＋…＋ Ｓ Ｃｃ）／ ｃ （８）

将式（７）、式（８）代入式（４）可得
ψｘ（ｔ）＝ΞＴφ（ｘ（ｔ））＝（φＴｖφｖ）－ １ ／ ２ＭＳＣＴφ（ｘ（ｔ））＝

Ｋ －
１
２

ＭＳＵＭＳＵ
Ｔφ（ｘ（ｔ）） （９）

再采用ＴＤＳＥＰ算法，对ｘ（ｔ）（ｔ ＝ １，２，…，Ｔ）在高维
特征空间的映射信号ψｘ（ｔ）进行盲源分离。

定义对称时移协方差矩阵
Ｒτｉ ＝

１
２Ｔ（ψｘ（ｔ）ψｘ（ｔ ＋τｉ）Ｔ ＋ψｘ（ｔ ＋τｉ）ψｘ（ｔ）Ｔ）

（１０）
求取矩阵Ｗ，使得ＷＲτｉＷＴ同时近似对角化，则

ｙ（ｔ）＝ Ｗψｘ（ｔ）∈Ｒｄ中包含了需要估计的信源信

号。采用文献［１２］中使用的选择算法从ｙ（ｔ）中将
信源信号抽取出来，同样具有良好的效果。

３ 仿真实验
为验证本文算法的有效性，进行了一系列的仿

真实验。分别对亚高斯和超高斯信号的非线性混合
进行盲源分离，将基于批处理的方法与基于聚类的
方法进行比较。仿真实验中使用常用的高斯核函数
ｋ（ｘ，ｘ′）＝ ｅｘｐ（－‖ｘ － ｘ′‖２ ／ ２σ２）；对低维近似子空间
维数的选择，聚类算法中ｄ ＝ ２０，批处理算法中ｄ ＝ ６。

为了量化分离效果，采用分离信号与源信号的
相似系数ξｉｊ来测试分离信号与源信号之间的相似
度［１４］。相似系数ξｉｊ的计算表达式为

ξｉｊ ＝ξ（ｙｉ，ｓｊ）＝
∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｙｉ（ｔ）ｓｊ（ｔ）

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｙ２ｉ（ｔ）∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｓ２ｊ（ｔ槡 ）

，０≤ξｉｊ≤１

（１１）
ξｉｊ越接近１，ｙｉ与ｓｊ相似度越强；ξｉｊ越接近０，ｙｉ

与ｓｊ相似度越低；当ｙｉ ＝ ｋｓｊ（ｋ为常数）时ξｉｊ ＝ １，ｙｉ
与ｓｊ相互独立时ξｉｊ ＝ ０。
３ ．１ 亚高斯信号仿真实验

两路源信号如图１所示，ｓ１（ｔ）＝（６ ＋ ｓｉｎ（２π×
６６ ｔ ／ ｆｓ））·（ｃｏｓ（２π× １２２２ ｔ ／ ｆｓ））（ｔ ＝ １，２，…，２０００；
ｆｓ ＝ ２０００）为调幅信号，ｓ２（ｔ）＝（ｃｏｓ（２π× １００ ｔ ／ ｆｓ））
（ｔ ＝ １，２，…，２０００；ｆｓ ＝ ２０００）为正弦信号。采用式
（１２）的混合方式，两路混合信号如图２所示。

ｘ１（ｔ）＝ ｅｓ１（ｔ）－ ｅｓ２（ｔ）
ｘ２（ｔ）＝ ｅ－ ｓ１（ｔ）＋ ｅ－ ｓ２（ｔ） （１２）

图１ 源信号（亚高斯）
Ｆｉｇ．１ Ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ（ｓｕｂ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）
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图２ 混合信号（亚高斯）
Ｆｉｇ．２ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｔｕｒｅ（ｓｕｂ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

分别采用基于聚类和基于批处理的ＫＴＤＳＥＰ非
线性盲源分离算法进行盲源分离。分离信号如图３
所示，可见取得了较好的分离效果。

图３ 盲源分离信号（亚高斯）
Ｆｉｇ．３ Ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ（ｓｕｂ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

图４ 不同核函数参数值时分离信号与
源信号的相似度比较（亚高斯）

Ｆｉｇ．４ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂａｔｃｈ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒσ（ｓｕｂ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

取高斯核函数参数σ从１ ～ １０变化，依次对混
合信号进行盲源分离，对分离信号与源信号求相似
度，结果如图４所示，可以看出批处理方法比聚类方
法受高斯核函数参数σ变化的影响更小，不会出现
大范围的波动。
３ ．２ 超高斯信号仿真实验

两路超高斯源信号如图５所示，是从ＴＩＭＩＴ数
据库中随机抽取的声音信号，分别为ｓ１（ｔ）＝ ｄｒ１ －
ｆｅｔｂｏ － ｓａ２和ｓ２（ｔ）＝ ｄｒ２ － ｍｃｅｗｏ－ ｓｘ１８２。采用式（１３）
的混合方式，两路混合信号如图６所示。

ｘ１（ｔ）＝ －（ｓ２（ｔ）＋ １）ｃｏｓ（πｓ１（ｔ））
ｘ２（ｔ）＝ １ ．５（ｓ２（ｔ）＋ １）ｓｉｎ（πｓ１（ｔ）） （１３）

图５ 源信号（超高斯）
Ｆｉｇ．５ Ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ（ｓｕｐｅｒ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

图６ 混合信号（超高斯）
Ｆｉｇ．６ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｔｕｒｅ（ｓｕｐｅｒ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

采用ＫＴＤＳＥＰ非线性盲源分离算法进行盲源分
离，分离信号如图７所示，可见取得了较好的分离效
果。取高斯核函数参数σ从１ ～ １０变化，依次对混
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合信号进行盲源分离，对分离信号与源信号求相似
度，结果如图８所示，可以看出当高斯核函数参数σ
变化时，聚类方法的分离效果出现大范围的波动，极
不稳定，而批处理方法的分离效果相对稳定，且分离
效果整体上优于聚类方法。

图７ 源分离信号（超高斯）
Ｆｉｇ．７ Ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ（ｓｕｐｅｒ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

图８ 不同核函数参数值时分离信号与
源信号的相似度比较（超高斯）

Ｆｉｇ．８ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂａｔｃｈ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒσ（ｓｕｐｅｒ － Ｇａｕｓｓｉａｎ）

４ 结论
核方法是非线性盲源分离算法中的重要分支之

一，通过把混合信号映射到高维核特征空间，在核特
征空间中构造一组正交基而将混合信号映射到此正
交基所张成的低维近似子空间，从而把非线性混合
信号盲源分离问题转化为低维近似子空间的线性混
合信号盲源分离问题。本文针对基于核函数的非线

性盲源分离算法性能对核函数及其参数选择依赖性
强，往往需要在已知非线性混合方式的情形下，对核
函数的参数进行调整才能得到良好的分离效果的问
题，采用批处理算法来构造低维近似子空间。仿真
结果表明，改进算法在核函数参数变化范围内，对于
超高斯和亚高斯信号的不同非线性混合方式均取得
了良好的分离效果，具有良好的稳健性，而且实现简
单，能充分满足实际应用的要求。
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ＹＵ Ｈｕａ － ｇａｎｇ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｓｈａｏｄｏｎｇ，Ｈｕｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｉｎ
１９８４． Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｍ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
Ｎａｖａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ ２００６ ａｎｄ ２００８，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｈｅ
ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｗｏｒｋｉｎｇ ｔｏｗａｒｄ ｔｈｅ Ｐｈ． Ｄ． ｄｅｇｒｅｅ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｌｉｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｐａｓｓｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｅｍａｉｌ：ｙｕｈｕａｇａｎｇ１０３＠１６３． ｃｏｍ

高俊（１９５７—），男，江苏泰兴人，１９８４年于海军电子工
程学院获学士学位，１９８６年和１９８９年于北京理工大学分别获
工学硕士学位和博士学位，现为海军工程大学教授、博士生导
师，主要从事数字信号处理、数字通信、短波无线通信等；

ＧＡＯ Ｊｕｎ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｔａｉｘｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｉｎ １９５７． Ｈｅ ｒｅ
ｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｎａｖａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ，ｔｈｅ Ｍ．Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ １９８２，１９８６ ａｎｄ １９８９，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ａ ｐｒｏｆｅｓ
ｓｏｒ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｉｇ
ｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ＨＦ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｅｍａｉｌ：ｇａｏｊｕｎｎｊ＠１６３． ｃｏｍ
黄高明（１９７２—），男，湖南道县人，１９９５年和１９９８年于

海军电子工程学院分别获学士学位和工学硕士学位，２００６年
于东南大学获博士学位，现为海军工程大学教授、博士生导
师、中国电子学会高级会员，主要从事雷达／电子战信号处
理、盲信号处理、无源探测、电子战系统仿真与效能评估等。

ＨＵＡＮＧ Ｇａｏ － ｍｉｎｇ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｄａｏｘｉａｎ，Ｈｕｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｉｎ
１９７２． Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｍ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
Ｎａｖａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ １９９５，１９９８ ａｎｄ ２００６，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｈｅ ｉｓ
ｎｏｗ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｗａｒｆａｒｅ，ｂｌｉｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｐａｓｓｉｖｅ ｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ，ＥＷ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．

Ｅｍａｉｌ：

櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂櫂

ｈｇａｏｍ＠１６３． ｃｏｍ

《电讯技术》征稿的新要求

为了促进本刊的国际化进程，进一步扩大影响力，为广大科技人员搭建更高层次的学术研究和技术交流
平台，现对来稿作如下几点新的要求：

（１）来稿中的图题、表题应给出对应的英文翻译；
（２）中文参考文献采用双语著录；
（３）属于基金项目的来稿应给出项目的英文翻译；
（４）提供作者简介的英文翻译，其中应包括作者的出生年、籍贯、何时获得已有学位、研究方向等内容，可

参见ＩＥＥＥ系列刊物作者简介的翻译；
（５）欢迎作者将具有原创性的研究成果直接以全英文论文投稿，应注意语言流畅，专业术语准确，符合科

技英语表达习惯，并附上中文标题、单位、摘要和关键词，以及中文作者简介；
（６）为了保证出版的及时性，作者不得在自校阶段对稿件作大幅修改，否则，将按新投稿件处理，编辑部

保留追究由此造成的一切损失的权利。
更多信息请浏览本刊网站：ｗｗｗ． ｔｅｌｅｏｎｌｉｎｅ ． ｃｎ。

《电讯技术》编辑部
·０４·

ｗｗｗ． ｔｅｌｅｏｎｌｉｎｅ． ｃｎ 电讯技术 ２０１１年




