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基于 RobustICA 的盲分离干扰抑制算法 
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摘  要：针对快速定点(FastICA)盲分离窄带干扰抑制算法对野点敏感和容易陷入鞍点或局部

极值点的问题，提出了一种基于独立成分分析(RobustICA)的盲分离窄带干扰抑制算法。该算法采

用精确线性搜索与代价函数峭度相结合，对峭度进行全局最优搜索，增强了对野点和局部点的鲁

棒性。仿真结果表明，该算法抗强音频窄带干扰性能更优，在信噪比为-14 dB~-11 dB时将分离矩

阵成功收敛的概率提高了1个数量级，增强了盲分离窄带干扰抑制算法的可用度。 
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An interference suppression algorithm based on the  

RobustICA blind separation 

WANG Lan，YANG Yuhong，LI Liangshan  
(Communication Engineering College，Information Engineering University，Zhengzhou Henan 450001，China) 

Abstract：A new interference suppression algorithm based on the Robust Independent Component 

Analysis(RobustICA) Blind Separation is proposed in Direct Sequence Spread Spectrum(DSSS) systems. In 

order to improve the robustness to the isolated points and local point，this algorithm combines the exact 

line search method with the kurtosis to get global optimum. Simulation results show that the proposed 

algorithm has a better performance for the multi-tone narrowband interference suppression by decreasing 

the probability of falling into the saddle point or the local point and enhancing the availability of the 

narrowband interference algorithm based on the blind source separation. 

Keywords：blind separation；interference suppression；Fast Independent Component Analysis(FastICA)；

Robust Independent Component Analysis；local point 

 

直接序列扩频(DSSS)系统实际中因系统带宽、扩频增益、发射 /接收机复杂度等限制，其抗干扰能力有固定

的容限，但是在实际应用中容易受强窄带干扰(Narrowband Interference，NBI)的影响，恶化 DSSS 系统的通信质

量。为了提高系统抗强窄带干扰的能力，研究窄带干扰抑制成为提高 DSSS 系统抗干扰能力的关键技术 [1–3]。  
现有的 DSSS 系统窄带干扰抑制算法，虽然能够去除窄带干扰，一定程度上提高了系统的抗干扰性能，但是

对强窄带干扰抑制效果欠佳，且对 DSSS 信号造成损伤。为此，可以采用盲分离算法，从接收混合信号中提取出

DSSS 信号，降低对有用信号的损伤。文献[4]采用负熵 FastICA 盲分离算法去除 DS-CDMA 通信系统中的窄带干

扰信号，成功地抑制了 2 种非相关干扰，并针对 DS-CDMA 系统中实际的采样速率高于码片速率的特点，提出了

在 盲 分 离 前 采 用 均 值 滤 波 的 方 法 降 低 噪 声 的 影 响 ， 提 高 了 系 统 在 低 信 噪 比 下 的 抗 干 扰 能 力 。 文 献 [5]将 负 熵

FastICA 盲分离算法应用于 DSSS 系统中，并针对 ICA 模型中输出排列无序性问题和符号不确定性问题，利用

DSSS 系统和窄带干扰的带宽差异特征，有效地定位解混后 DSSS 信号所在的支路，并采用对发送数据加帧头的

方法解决了解混后 DSSS 信号的符号不确定性。但是负熵 FastICA 算法采用牛顿迭代计算最优分离矩阵，当分离

矩阵初始值距离最优值较远时，存在收敛到鞍点甚至不收敛的可能，大大降低了盲分离抑制窄带干扰的可用度。 
为此，本文提出一种基于 RobustICA 的盲分离窄带干扰抑制算法，采用精确线性搜索对代价函数峭度进行全

局最优搜索以提高盲分离窄带干扰抑制的可靠性。仿真实验表明，对于高功率的音频干扰，在信噪比(Signal to  
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Noise Ratio，SNR)为–14~–11 dB 时该算法可以将分离矩阵未成功收敛的概率降低 1 个数量级，增加了该算法抗

干扰的可用度。 

1  盲分离干扰抑制模型  

分离模型如图 1 所示。接收端 DSSS 信号和窄带干扰可以被看作两路通信信号，因此为了实现两路信号的分

离，需要在接收端架设 2 个天线，产生两路混合信号，以完成对解混矩阵的估计。基于盲分离的窄带干扰抑制系

统模型可以表示为：  
 r = As + n                                      (1) 

式中： ( ) ( ) ( ) T
1 ,t s t J t= ⎡ ⎤⎣ ⎦s 为发送信号， ( )1s t 为 DSSS 信号， ( )J t 为干扰信号；A 为混合矩阵， ( ) ( ) ( ) T

1 2,t r t r t= ⎡ ⎤⎣ ⎦r

为接收信号； ( ) ( ) ( ) T
1 2,t n t n t= ⎡ ⎤⎣ ⎦n 为信道噪声。  

发送信号 ( )ts 包含 2 个相互独立的发送信号 ( )1s t 和 ( )J t ，且 ( )1s t 和 ( )J t 均为非高斯信号，满足盲分离可解

的条件。因此，接收信号 ( )tr 可以通过盲分离算法得到分离矩阵 1= −B A ： 

 ( ) ( ) ( )
T

1
ˆˆ ˆ ,s t J t= = = +⎡ ⎤⎣ ⎦s = Br B As + n s Bn                       (2) 

由式(2)可知，提取出的各路信号中存在噪声，而且分离矩阵 B 放大了噪声 n 对提取信号的影响。经过研究

得到，混合矩阵 A 的条件数越大，对 n 的放大越高。因此，矩阵的病态程度常用混合矩阵条件数来刻画。  

2  基于 FastICA 的盲分离窄带干扰抑制 

1999 年，文献[6]提出了著名的基于批处理的快速 ICA 算法(常称作 FastICA 算法)。根据大数定理，多个相

互独立的随机变量相加可以近似于高斯分布。因此，当分离信号的非高斯性最大时，意味着已经完成各路源信号

的分离。该算法根据代价函数的选取可以分为基于峭度和基于负熵 2 种。  

2.1 基于峭度 FastICA 的盲分离窄带干扰抑制  

峭度(Kurtosis)为信号非高斯性的另一度量标准，可以用归一化的四阶边际累积量表示 [7]：  

 ( )
{ } { } { }

{ }

24 22 2

22

2
kurt

E y E y E y

E y

− −
=w                            (3) 

从式(3)可以看出，峭度对尺度不敏感，即 ( ) ( )kurt kurt , 0λ λ= ∀ ≠w w 。为了计算方便，在不失一般性的前提

下，对分离向量进行归一化 1=w 。  

用向量 iw 表示第 i 次投影时的投影方向，由式(2)可知，第 i 个分离信号可以用式(4)求得：  

 T
i iy = w r                                     (4) 

为了简化 s 的提取，峭度 FastICA 算法需要对 r 进行预白化处理，得到 r 的单位协方差矩阵  { }H
x =R rr I≅ 。

对于实信号，式(3)可以等效成：  
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Fig.1 Narrowband interference suppression model based on blind separation 
图 1 基于盲分离的窄带干扰抑制模型 
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( ) { }4E yΜ =w                                   (5) 

对于实信号而言， ( )Μ w 的 Hessian 矩阵可以近似为：  

 ( ) ( ){ } { } { }T T T T T T TE E EΜ = ≈ = =w w rr w rr w rr w rr w w I                   (6) 

因此，该算法的迭代公式可以化简为：  

( ) ( ) ( )( ){ }3T1
1

3i i ik k E k+ = −w w r w r                               (7) 

为了防止分离向量 ( )1i k +w 锁定在上一时刻的分离向量 ( )i kw ，在每一次 FastICA 更新迭代后对分离向量

( )1i k +w 采用解混向量收缩正交化法。  

峭度 FastICA 算法虽然计算简便，且具有立方收敛速度，但是在实际中，峭度由接收混合信号样本估计，容

易受到野点的影响，存在陷入鞍点或局部极值的可能，使得峭度 FastICA 算法的应用存在一定的缺陷。而实际应

用中的 DSSS 系统经常在低 SNR 情况下工作，考虑到该算法受噪声的影响较大，且可能使分离矩阵陷入鞍点或

局部极值，因此，峭度 FastICA 算法对于提取受扰 DSSS 系统中的发送信号并不合适。  

2.2 基于负熵 FastICA 的盲分离窄带干扰抑制  

由于负熵对噪声的鲁棒性较好，因此 FastICA 算法的提出者利用负熵对其进行改进。为了使 y 转化为零均值

的高斯随机变量，首先对混合信号进行球化 Q=z r ，然后寻找投影向量 iw 提取出第 i 个分离向量 T
i iy = w z 。为了

使 y 从混合数据中尽可能成功地分离，在保证投影向量为单位向量的情况下，代价函数可以转化为带约束条件的

最优化问题：  

 
( )

( )( ){ }
1

T T

max 1, 2, ,

. .

,
N

i
i

j k jk

J i N

s t E δ

=

=

=

⎧ ⎧ ⎫
⎨ ⎬⎪⎪ ⎩ ⎭⎨

⎪
⎪⎩

∑ Lw

w r w r
                                 (8) 

可以得到： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ } ( )2 22 2T 1
2
α

J E F E F v= − + −⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎣ ⎦ ⎣ ⎦w w r w                         (9) 

其中 α 为常数。采用牛顿迭代可以得到：  

 
( ) ( )( ){ } ( )( ){ } ( )

( ) ( )
( )

T T1

1
1

1

i i i i

i
i

i

k E f k E f k k

k
k

k

′+ = −

+
+ =

+

⎧
⎪⎪
⎨
⎪
⎪⎩

w z w z w z w

w
w

w

                   (10) 

其中 ( ){ }T TE fβ = w z w z ，在这里采用 w 近似最优值 optw 。为了确保每次提取的信号都是未提取的源信号，必须在

迭代前进行 Gram-Schmidt 正交化，去掉已分离得到的源信号。  
负熵 FastICA 盲分离算法虽然对噪声的鲁棒性较好，但是该算法的分离矩阵采用牛顿迭代选取最优值，这种

方法固有的缺点就是当分离矩阵距离最优分离矩阵较远时，可能会收敛到鞍点甚至不收敛，而该算法的分离矩阵

初始值选取又恰恰具有随机性，因此存在不能成功提取 DSSS 信号的可能。  

3  基于 RobustICA 的盲分离窄带干扰抑制算法  

FastICA 算法采用固定点算法使其具有三次方的收敛速度，但是也导致算法容易陷入鞍点或局部极值。另一

方面，对野点敏感是峭度固有的缺陷。由于负熵对噪声的鲁棒性较好，因此该算法的提出者利用负熵对其进行改

进，但是基于负熵的 FastICA 算法使用牛顿算法进行优化，仍然可能不收敛或收敛到鞍点。因此，文献[8–10]将

精确线性搜索与代价函数峭度相结合，以改善 FastICA 算法中存在的问题。  

3.1 算法原理  

与 FastICA 算法不同的是，RobustICA 算法采用的接收信号并不需要经过预白化处理，但是要求接收信号包

含去除均值处理。为了简化假设，一种简单自然的方案就是对峭度 FastICA 算法采用精确线性搜索：  
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 ( )opt arg max kurtμ μg
μ

= w +                               (11) 

其中，搜索方向 g 的典型值(并不是必须的)为峭度的梯度 ( )kurt=g ∇ w w ，即：  

 ( ) { } { } { } { }
{ } { } { }

{ }

2
4 *

2 * *2
2 22

2
4

kurt
E y E y E y

E y y E y E y
E y E y

∇
−

= −

⎧ ⎫⎛ ⎞
⎪ ⎪⎜ ⎟⎪ ⎪⎝ ⎠−⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎪ ⎪⎩ ⎭

w

r
w r r              (12) 

精确线性搜索计算复杂度高且有很多限制条件，因此，虽然该优化算法为很多人知道，但是很少在实际中使

用。实际上，式(12)中的一维最优化必须通过数值算法计算，并不能保证在搜索方向找到全局最优点。但是，由

于峭度可以表示成关于 μ 的多项式或有理数函数，因此可以通过应用代数方法找到低阶多项式的根，此时 μ 的全

局最优值 optμ 可以很容易地确定。根据这一思想，可以得到 RobustICA 算法基于最优步长的优化算法。因此，

RobustICA 算法的关键在于如何将峭度对比函数的求解转化为关于 μ 的多项式。  

假设在 ( )i k μg+w 处的峭度 ( )( )kurt 1i k +w 可以表示为关于 μ 的函数，则峭度可以转化为关于 μ 的有理分式： 

   ( )
( ){ } ( )( ){ }

( ){ }
( )
( )

24 2

222

1 1
kurt 2 2

1

i i

i

E y k E y k P μ
Q μE y k

+ − +
= − −

+
=w                     (13) 

式中： ( ) ( ) T1i iy k y k μg+ = + r ； ( ) T
i iy k = w r ； ( ) ( ){ } ( )( ){ } 24 2

1 1i iP μ E y k E y k= + − + ； ( ) ( ){ }2
1iQ μ E y k= + 。  

通过一些代数运算，可以将 ( )P μ 和 ( )Q μ 转化为关于 μ 的多项式形式：  

 ( )
4

0

k
k

k
P μ h μ

=

= ∑                                     (14) 

( )
2

0

k
k

k
Q μ i μ

=

= ∑                                       (15) 

令 ( ) ( ) ( ) ( )( )( )2 *2 T T T, , , Rei i ia y k b g c y k g d y k g= = = =r r r ，则式(16)~(17)中的参数可以表示为：  

 

{ } { }

{ } { } { }( )
{ } { } { } { } { }( )
{ } { } { }( )
{ } { }

{ } { } { }

22
0

*
1

22 *
2

*
3

22
4

0 1 2

4 4 Re

4 2 4 2 Re

4 4 Re

2, ,

h E a E a

h E a d E a E c

h E d E a b E c E a E b

h E b d E b E c

h E b E b

i E a i E d i E b

= −

= −

= + − −

= −

= −

= = =

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎩

                 (16) 

为了保证向量 iw 能够分离出接收混合信号中的源信号，必须保证峭度为最大化。因此为了求得峭度的最大

值，须使 ( )( )kurt i k μg+w 关于 μ 的导数为零。  

 
( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )
( )
( )3 3

2
0

P μ Q
P μ

kurt μ
Q μ p μμ

μ Q μ Q μ

μ
μ

∂ ∂
∂

−
∂ ∂

= = =
∂

                 (17) 

通过式(14)~(17)，可以得到最优步长多项式 ( )p μ ：  

( )
4

0
0k

k
k

p μ a μ
=

= =∑                                (18) 

式中： 0 0 1 1 02a h i h i= − + ； 1 0 2 1 1 2 04 2a h i h i h i= − − + ； 2 1 2 3 03 3a h i h i= − + ； 3 2 2 3 1 4 02 4a h i h i h i= − + + ； 4 3 2 4 12a h i h i= − + 。通

过求解最优步长多项式(18)的根，可以得到迭代需要的最优步长。  
综上，可以将 RobustICA 算法的每一步迭代步骤归纳为：  
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Step1 求解最优步长多项式(18)的系数：  

 ( )
4

0
0k

k
k

p μ a μ
=

= =∑                                 (19) 

其中{ }4

0k k
a

=
可以通过观测信号与当前时刻的 w 和 g 得到。  

Step2 提取最优步长多项式(19)的根。  
Step3 在搜索方向上选择使峭度最大化的根值作为最优步长  

( )( )opt arg max kurt i kk
μ k μ g= w +                              (20) 

Step4 更新分离向量 ( ) ( ) opt1 ii k μ gk+ +w = w  

Step5 归一化分离向量 ( ) ( )
( )

1
1

1
i

i
i

k
k

k
+

+ =
+

w
w

w
 

Step6 若未收敛，转至步骤 1，否则分离向量求解完成。  
在峭度和负熵 FastICA 算法中，为了防止分离向量锁定在上一时刻的分离向量，在每一次更新迭代后分别采

用解混向量收缩正交化法和 Gram-Schmidt 正交化法将下一时刻的向量限制在已提取的向量正交子空间中。对于

没有采用白化预处理的算法而言，可以在估计出第 i 路源信号后，采用线性回归方法收缩接收混合信号向量。源

信号方向可以通过采用最小均方误差(Minimum Mean Square Error，MMSE)解决线性回归问题求得，即  
T

2
opt Targ min

h

s
h hs h

ss
= − ⇒ =

r
r                              (21) 

该算法采用常见的对照函数峭度，并采用精确线性搜索对步长进行优化。但是经典的线性搜索技术仅能在搜

索方向进行迭代局部寻优。而算法应用代数方法在搜索方向上寻找全局最优峭度，从而省去了迭代步骤。  

3.2 三种算法的性能对比分析  

相比于 FastICA 算法，可以将其优点总结如下：  
1) 该算法对于实信号和复信号均适用，且在应用时不需要进行修改。  
2) 与大多数的 ICA 算法相比，该算法将峭度变形为多项式求解，不需要进行预白化处理，因此没有性能局

限。而预白化处理正交过程有一个固定的下限。因此，在采样点有限的情况下，相比于需要预白化处理的盲分离

算法，该算法提升了源信号的提取性能。  
3) 在源信号高斯特性已知的情况下，该算法可以根据高斯特性将用户感兴趣的源信号从接收混合信号中更

完整地提取出来，同时降低计算复杂度和估计误差。  
4) 最优步长方法增加了对比函数对野点和伪局部点的鲁棒性。  
综合考虑源信号的抽取质量和计算复杂度，该算法的收敛速度很快。  

3.3 三种算法的复杂度分析  

盲 分 离 窄 带 干 扰 抑 制 算 法 总 复 杂 度 应

该综合考虑单次迭代的复杂度、迭代次数、

有用信号的数量 3 个因素。表 1 给出了 3 种

算法每次迭代的复杂度。其中负熵 FastICA

算法的函数 ( ) ( )
2

2 2e
y

F y y
−

= ，K 为源信号的

个数，T 为采样长度。通过表 1 可以发现，

与 2 种 FastICA 算法相比，RobustICA 算法在每次迭代中的计算量较高。但是，在每次迭代中 RobustICA 的搜索

方案相比 FastICA 更加有效，需要的迭代次数更少。此外，FastICA 算法需要进行预白化处理，其复杂度为 22K T
浮点操作，而 RobustICA 算法不需要此步骤。因此，实际上在提取一个信号过程中，RobustICA 算法的总复杂度

较低。  

4  仿真结果与分析 

仿真实验平台条件：为验证 RobustICA 盲分离窄带干扰抑制算法在 DSSS 系统中的性能，本文在 matlab7.10 

algorithm computational complexity(floating point operations) 
kurtosis FastICA (2K+2)T 

negentropy FastICA (2K+4)T 
RobustICA (5K+12)T 

表 1 三种盲分离算法单次迭代的计算量 
Table1 Complexity of three blind separation algorithms in one iteration
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环境下进行仿真。仿真采用周期为 63 的平衡 gold 序列即扩频增益为 p 17.99 dBG = ，DSSS 系统数据速率为 1 Mbps， 

伪码速率为 63 Mcps，载波频率为 126 MHz，混合矩阵为 [1.2 0.5 0.5 0.8]=A 。多音干扰(3 个单音干扰)的频率分

别设定为 75.6 ,78.75 ,81MH .z MHz 9MHz ，为了仿真方便，设定 3 个单音干扰幅度相同。  
图 2 给出了设定 SNR 为–10 dB 时，不同干信比(Interference to Signal Ratio，ISR)情况下，DSSS 系统采用峭

度 FastICA、负熵 FastICA 和 RobustICA 3 种盲分离窄带干扰抑制算法的误码率对比图。采用 2 000 次蒙特卡罗

仿真的结果，且剔除了未成功收敛的实验数据，通过仿真图可以发现，3 种算法在 ISR 高于 15 dB 时，在抑制多

音 干 扰 方 面 表 现 出 明 显 优 势 。 此 外 ， 对 于 高 功 率 的 多 音 干 扰 误 码 率 仍 可 以 保 持 在 10–3 以 下 ， 这 充 分 说 明 了

RobustICA 盲分离算法对于高功率的窄带干扰具有很好的抑制效果。  

图 3 给出了设定 RSN=–10 dB 时，不同 ISR 情况下，DSSS 系统采用 3 种盲分离窄带干扰抑制算法的迭代次数

对比图。由仿真图可知，就迭代次数而言，负熵 FastICA 算法和峭度 FastICA 算法分别约等于 RobustICA 算法的

3 倍和 4 倍，且考虑到 RobustICA 算法不需要进行预白化处理，因此就总复杂度而言，RobustICA 算法低于这 2
种 FastICA 算法。  

 图 4 和图 5 分别给出了设定 RIS=35 dB 时，在不同 SNR 情况下，做 2 000 次独立仿真实验取剔除未成功收敛

的实验数据和没有剔除未成功收敛的实验数据 2 种情况，得到未采用盲分离算法以及采用 3 种盲分离算法抑制多

音干扰的误码率对比图。从图 4 可以看出，在剔除未收敛实验数据情况下，在 SNR 高于–13 dB 时，3 种盲分离

干扰抑制算法误码率均可以降低至 10–3 以下，体现了优良的多音干扰抑制性能。图 5 可以看出，在不剔除未收

敛实验数据情况下，只有在 SNR 高于 2 dB 时，3 种盲分离干扰抑制算法才可以达到 10–3 以下。而且，在 SNR
低于–10 dB 时，负熵 FastICA 和峭度 FastICA 盲分离窄带干扰抑制算法抑制多音干扰的误码率已经在 10–2 以上， 

RSN=–10 dB 
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Fig.2 BER of multi-tone interference suppression 
when RSN is –10 dB 

图 2 SNR 为–10 dB 时抑制多音干扰 BER(剔除未成功收敛数据)
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图 3 SNR 为-10 dB 时抑制多音干扰迭代性能(剔除未成功收敛数据)
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Fig.4 BER performance when ISR is 35 dB without un-convergent data
图 4 ISR 为 35 dB 时抑制多音干扰 BER(剔除未成功收敛数据) 
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而基于 RobustICA 的盲分离算法误

码率依然保持在 10–3 左右，抗干扰

效果明显优于 2 种 FastICA 盲分离窄

带干扰抑制算法。  
究其根本原因，峭度 FastICA 的

对 比 函数 峭度 本 身对 野点 的 稳健 性

较 差 ，而 且存 在 陷入 鞍点 或 局部 极

值 的 可能 ，因 此 存在 不能 成 功地 将

DSSS 信号和多音干扰分离的概率。

对于负熵 FastICA 盲分离算法，其分离矩阵收敛算法采用牛顿迭代，固有的缺点就是当分离矩阵距离最优分离矩

阵较远时，可能会收敛到鞍点甚至不收敛，且该算法分离矩阵初始值选取具有随机性，因此同样存在不能成功地

将 DSSS 信号和多音干扰分离开的概率。  
为了更加直观地分析 3 种算法分离 DSSS 信号时未成功收敛的概率，本文通过对 610 次独立仿真实验数据进

行统计，得到仿真实验中未成功收敛的概率即表 2，此处多音干扰 RIS=35 dB。  
通过对仿真数据进行统计发现，对于 ISR 为 35 的多音干扰，当 SN 4 dBR ≥ 时，3 种算法的未成功收敛概率为

零，3 种算法分离性能良好且分离的可靠性高。在 SN 8 dBR ≤- 时，由于峭度 FastICA 算法对野点和局部点稳健性

差，其未成功收敛的概率最高。针对峭度对野点稳健性差的缺点，FastICA 算法可以选择对噪声鲁棒性较强的负

熵作为度量，未成功收敛概率相比于峭度 FastICA 有所下降，但是由于采用牛顿迭代存在收敛到局部点或未收敛

的缺点，未成功收敛的概率依然较高。针对 FastICA 算法收敛性差的缺点，RobustICA 算法采用精确线性搜索方

法计算搜索方向上的全局优化峭度，大大降低了迭代次数，同时增加了算法对野点与伪局部点的鲁棒性。从表 2
可以看出，RobustICA 在 SNR 为–14~–11 dB 时，其未成功收敛概率与 FastICA 算法相比降低了 1 个数量级。  

5  结论  

本文结合盲源分离对信号可分离性的要求和 DSSS 系统通信系统的特点，针对 FastICA 算法收敛性差的问题，

将基于峭度的 RobustICA 算法应用到 DSSS 系统盲分离模型中，通过利用精确线性搜索方法寻找最优迭代步长，

增强了算法对野点和局部点的鲁棒性。仿真结果表明在较低的信噪比和强音频窄带干扰下，RobustICA 盲分离窄

带干扰抑制算法的抗强音频干扰具有明显的优势。理论与实验结果验证，对于高功率的音频干扰，RobustICA 算

法窄带干扰抑制效果优于 2 种 FastICA 算法。就复杂度而言，与 2 种 FastICA 算法不同的是，RobustICA 算法并

不需要对接收信号进行预白化处理，因此整个过程的总复杂度最低。  
根据统计分析可以发现，RobustICA 算法对噪声和局部点具有很好的鲁棒性，大大降低了盲分离算法应用于

DSSS 系统窄带干扰抑制时分离矩阵未成功收敛的概率，很大程度上增强了盲分离算法应用于 DSSS 系统强窄带

干扰抑制的可用度，对于盲分离应用于 DSSS 系统抗干扰领域具有一定的参考价值。此处仅对混合矩阵条件数一

定的情况进行仿真分析，下一步将针对不同混合矩阵条件数下的算法性能展开研究。  
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