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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ｓｈｏｗ ｅｎｅｒｇｙ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｄｏｍａｉｎ (ＦｒＦＤ) ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ｗｈｉｔｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ (ＤＦｒＦＴ) ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＤＥ) ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｆｉｎｅ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＤ. Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｉｍｅ
ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌꎻ Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎻ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎻ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｌｉｎｅａｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ( ＬＦＭ ｏｒ ｃｈｉｒｐ)
ｓｉｇｎａｌｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ａｒｅａｓ ｏｆ
ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ[１￣７] . Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ａ ｔｙｐｉｃａｌ
ｂａｎｄｌｉｍｉｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｄｏｍａｉｎ
(ＦｒＦＤ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｉｎｓｔａｎｔａ￣
ｎｅｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ. Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｏｆ ｐａｒｔｉ￣
ｃｕｌａｒ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｆｏｒ ｓｏｎａｒ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｒａｄａｒ ｃｏｍｍｕｎｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ [８ꎬ ９] . Ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ
ａｓ ａ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｒｄｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＤ. Ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ
ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｂａｎｄｌｉｍｉｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＤ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ
ａｒｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ.

Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎ ｎｕ￣
ｍｅｒｏｕｓ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｉｅｌｄｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｒａｄａｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ[１] . Ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃｈｉｒｐ￣ｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ａｒｅ ｔｈｅ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｉｓ ｔａｓｋ. Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉ￣
ｈｏｏｄ (ＭＬ) ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｇｏｏｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｄ ｔｏ ｂｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｆｏｒ ｃｈｉｒｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘｉｔｙ ｉｔ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｏ ｐｒａｃ￣

ｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[１ꎬ２] .
Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｍａｎｙ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔ ｔｈｅｏｒｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ[７ꎬ １０]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ ＦｒＦＴ ａｎｄ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｗｉｎ￣
ｄｏｗｓ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
(ＷＶＴ) ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ[１] . Ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｔａ￣
ｎｅｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｕｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ＷＶＴ ｍｅｔｈｏｄ ｃｒｅａｔｅｓ ｃｒｏｓｓ ｔｅｒｍｓ
ｗｈｉｃｈ ｂｒｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｅｎ ｉｔ ｄｅａｌｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ｓｏ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｃａｎｎｏｔ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＷＶＴ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ[５] ｏｆｆｅｒｓ ａ ｇｏｏｄ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ
ｔｅｒｍｓꎬ ｉｔ ｓａｃｒｉｆｉｃｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ[１１] ｐｒｏｐｏｓｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｓ￣
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｉｎｖｅｒｔｉｂｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ
ｈａｓ ｎｏ ｃｒｏｓｓ ｔｅｒｍ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｙ ｄｅｇｒａｄ￣
ｅｄ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｄ. Ｊｉｎ ｅｔ

１



　 ＺＨＡＯ Ｈａｏｒａｎ ｅｔ ａｌ: Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｌ.[１２] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ
ｃｒｏｓｓ ｔｅｒｍ. Ｂｕｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｍ ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｉｔ ｉｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｐｒｏｇｒａｍ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅ￣
ｃｉｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｌｉｕ
ｅｔ ａｌ. [１３] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ
ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ￣ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ
ｓｐａｒｓｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｏ ｙｉｅｌｄ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ ｗｉｔｈ ａ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａｌｓｏ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍ￣
ｂｉｎｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ[１４] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｅｐａ￣
ｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｕｓｉｎｇ Ｐｓｅｕｄｏ Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ( ＰＷＶＤ ) ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ Ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ
Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ( ＳＴＦＴ) . Ｔｈｅ ｋｅｙ ｓｔｅｐ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｈｏｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｏｒｄｅｒ ｃｅｎｔｒａｌ ｍｏ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ＦｒＦＴꎬ ｗｈｉｃｈ ｂｒｉｎｇｓ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａ￣
ｔｉｏｎ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦｒＦＴ ａｎｄ ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ
ｉｓ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ
[１５] . Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ ｔｏ ｉｓｏｌａｔｅ
ｔｈｅ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｈｅ ｉｎ￣
ｆｌｕｅｎｃｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｓｔｒｏｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌｓ
ｃａｎ ｂｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｏ￣
ｓｅｎ ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ ｈａｓ ｄｅｅｐ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｉｌｔｅ￣
ｒｉｎｇ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌ
ｅｎｅｒｇｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｍｏｖｅｓ ａｌｌ ｔｈｅ
ｅｎｅｒｇｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｏｐ ｂａｎｄ. Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ[１６] ｓｈｏｗｓ ｕｓ ａ ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ｓｐｌｉｎｅ ｉｎｔｅｒｐｏ￣
ｌａｔｉｏｎ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ’ｓ ｐｅａｋ ｃｏｏｒ￣
ｄｉｎａｔｅ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｓａｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｌｏａｄ. Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｑｕａｓｉ￣Ｎｅｗｔｏｎ ｍｅｔｈｏｄ[１８] ｈａｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ[１８ꎬ １９] ｅｘｉｓｔ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ
ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ.
Ｔｈｅｙ ｏｎｌｙ ｆｉｎｄ ｏｎｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ( ｔｈｅ
ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ) ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ

ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ (ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ) ａｔ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
(ＤＥ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ.
Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｉｓ ａ １￣Ｄ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ＦＦＴꎬ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｔ ｏｎｅ
ｔｉｍｅ. Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ.

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＩ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｓｏｍｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓꎬ ｓｕｃｈ
ａｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓꎬ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ＦｒＦＴ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ. Ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＩＩꎬ ｔｈｅ ｉｄｅａ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍ￣
ｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｓ ｏｆ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ. Ｉｎ
ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＶꎬ ｗｅ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ
ｐａｐｅｒ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ Ｖ.

２　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
２.１　 Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

Ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ( ＦｒＦＴ) ｉｓ ａ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｈａｓ ｇａｉｎｅｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｏｐｔｉｃｓꎬ ｑｕａｎｔｕｍ ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ ｒａ￣
ｄａｒꎬ ｖａｒｉａｎｔ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ[１７]ꎬ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｍａｋｅｓ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ
ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｗｉｔｈ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｆｒｅｅｄｏｍ. Ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｉｇｎａｌ
ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＤ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ
ｂｏｔｈ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎｓ. Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｆｏｌｌｏｗｓ[１８]:

Ｘα(ｕ) ＝ Ｆα{ｘ( ｔ)} ＝ ∫ ＋ ¥
－¥

Ｋα( ｔꎬｕ)ｘ( ｔ)ｄｔ

(１)

２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

ｗｈｅｒｅ Ｆα ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｏｐｅｒａｔｏｒ. Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｋα( ｔꎬｕ) ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ:

Ｋα( ｔꎬｕ) ＝

Ａαｅｊπ( ｔ２ｃｏｔα＋ｕ２ｃｏｔα－２ｔｕｃｓｃα)ꎬ α ≠ ｋπ
δ(ｕ － ｔ)ꎬ α ＝ ２ｋπ
δ(ｕ ＋ ｔ)ꎬ α ＝ (２ｋ ＋ １)πꎬ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

ｗｈｅｒｅ Ａα ＝ １ － ｊｃｏｔα ａｎｄ ｋ ∈ ℤ . Ｈｅｒｅ ｗｅ
ｕｓｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｍａ￣
ｊｏｒｋｏｗｓｋａ￣Ｍｅｃｈ ｅｔ ａｌ.[２３] . Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＤＦＦＴ ｍａｔｒｉｘ ａｓ ａｎ ａｌｇｅｂｒａｉｃ ｓｕｍ ｏｆ ａ
ｄｅｎｓｅ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｏｆ ｏｎｅ ｏｒ ｔｗｏ ａｎｏｔｈｅｒ ｍａｔｒｉｃｅｓ
ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｍａｎｙ ｚｅｒｏ ｅｎｔｒｉｅｓ. Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ＤＦｒＦＴ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ.

２.２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＤＥ) [２０ꎬ ２１] ｉｓ ａｎ ｅｖｏｌｕ￣

ｔｉｏｎａｒｙ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｏｐ￣
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｙ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ＤＥ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｓ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｙ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ａ ｇｉｖｅｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ.
ＤＥ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ ｔｏ ｂｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ. ＤＥ ｈａｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｅａｓｅ ｏｆ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ ａｎｄ
ｇｏｏｄ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ.

Ｔｈｅ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｏｒｋｓ ｂｙ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａ ｐｏｐｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ￣ｓｐａｃｅ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｉｍｐｌｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｎｅｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｋｅｐｔ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｔｈｅ ｎｅｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｓｉｍｐｌｙ
ｄｉｓｃａｒｄｅｄ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｈｏｐｅｄꎬ ｂｕｔ ｎｏｔ ｇｕａｒａｎｔｅｅｄꎬ ｔｈａｔ ａ ｓａｔｉｓ￣
ｆａｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｅｖｅｎｔｕａｌｌｙ ｂｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ. Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＥ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ｍｕｔａｔｉｏｎꎬ ｃｒｏｓｓ￣
ｏｖｅｒ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＤＥ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｂｙ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｕｐ￣
ｄａｔｅ ｔｏ ｂｅ ａ ｎｅｗ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ. ＤＥ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ｂｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｕｓｅ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｇｒｏｕｐｓ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １.

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.３　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒａｃ￣

ｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ α ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ
ａｓ ｎａｒｒｏｗ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ. Ｔｈａｔ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｓｉｇ￣
ｎａｌ ｗｏｕｌｄ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｉｎ ａ ｓｍａｌｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ. Ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ ｔｈｅｒｅ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｐｅａｋ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｎｄ ｏｆ ｓｉｇ￣
ｎａｌ. Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ
ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ:

ｘｉ( ｔ) ＝ ａｉｒｅｃｔ(
ｔ
Ｔｉ

)ｅΘｉ( ｔ)

＝ ａｉｒｅｃｔ(
ｔ
Ｔｉ

)ｅｊ２πθｉ１ｔ ＋ｊπθｉ２ｔ２
(３)

ｗｈｅｒｅ Θｉ( ｔ) ＝ ｊ２πθｉ１ ｔ ＋ ｊπθｉ２ ｔ２ . θｉ２ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ａｎｄ θｉ１ ｄｅｎｏｔｅｓ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｃａｒｒｉｅｒꎬ [θｉ１ꎬθｉ２] ｉｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｖｅｃｔｏｒ ｗｈｉｃｈ
ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ. ａｉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ａｍｐｌｉ￣
ｔｕｄｅ. Ｔｉ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅ ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ.

Ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｉｎｄｉｎｇ ａ

ｐｒｏｐｅｒ (α
＾

ｉꎬｕ
＾

ｉ) ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｜ Ｘα(ｕ)
｜ ２ ｍａｘｉｍｕｍ ｗｈｅｒｅ Ｘα(ｕ) ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｘｉ( ｔ) ａｔ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ α . Ｔｈａｔ
ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ:

(α
＾

ｉꎬｕ
＾

ｉ) ＝ ａｒｇｍａｘ
(αꎬｕ)

( ｜ Ｘα(ｕ) ｜ ２) (４)

Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ Ｅｑ. (４) ｉｎｔｏ Ｅｑ.
(３)ꎬ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｏｆ ｘ( ｔ) ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ:

Ｘα(ｕ) ＝ ａｉＴｉＡαｓｉｎｃ[π(ｕｃｓｃα － θ１)Ｔｉ]ｅｊπｕ
２ｃｏｔα

(５)
ｗｈｅｒｅ Ｔｉ ＝ ＮＴｓ . ｜ Ｘα(ｕ) ｜ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ:

３



　 ＺＨＡＯ Ｈａｏｒａｎ ｅｔ ａｌ: Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

｜ Ｘα(ｕ) ｜ ＝
ａｉＴｉｓｉｎｃ[π(ｕｃｓｃα

＾

ｉ － θ１)Ｔｉ]

ｓｉｎα
＾

ｉ

(６)

Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ θ
＾

ｉ１ꎬθ
＾

ｉ２ꎬｕ
＾

ｉ ａｎｄ α
＾

ｉ ｉｓ ａｓ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ:

θ
＾

ｉ２ ＝ － ｃｏｔα
＾

ｉ

θ
＾

ｉ１ ＝ ｕ
＾

ｉｃｓｃα
＾

ｉ

ａ
＾

ｉ ＝
｜ Ｘα

＾
ｉ
(ｕ

＾

ｉ) ｜ ｓｉｎα
＾

ｉ

Ｔｉ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(７)

３ 　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ
Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ Ｗｉｔｈ ＦｒＦＴ

Ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ ａｓ
ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｉｎ ａ ｔｗｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｌａｎｅ ａｔ (ｕꎬα) . Ａ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ α ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｓｅｌｆ￣ｖａｒｉａｂｌｅ
ｔｏ ｇｅｔ ａｎ ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｅｎｅｒｇｙ
ｐｅａｋ ｗｉｌｌ ａｐｐｅａｒ ａｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＤＦｒＦＴ
ｏｆ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ｗｅ ｃａｎ ｍａｋｅ ａ ｐｅａｋ ｓｅａｒｃｈ ａｃｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｂｙ ＤＦｒＦＴ ｏｎ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｓｉｇｎａｌ.

Ｗｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｗｏ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｈｉｒｐ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｃｈｉｒｐ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＥ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇ￣
ｎａｌ. Ｂｙ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｅ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ａ ｏｆ
ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｅａｓｉｌｙ. Ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｓｔｅｐｓ:
ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ
ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ ｇｅｔｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｌｏｗ
ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ
ｓｅａｒｃｈꎬ ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｂｙ ｈｉｇｈ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ.
３.１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｉｎｇｌｅ Ｃｈｉｒｐ

Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＤＥ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｅｘ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

１)Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ. Ｇｅｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｖｅｃｔｏｒ
αｘ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ＮＰ ｅｌｅｍｅｎｔｓ. Ｅａｃｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎ αｘ ｉｓ ａ
ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ π.

２) Ｇｅｔ ｔｈｅ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｖａｌｕｅ ｆｒｏｍ Ｐａｒｅｎｔ Ｉｎｄｉ￣
ｖｉｄｕａｌ. Ｂｙ ｔｈｅ αｘ ｔｈ￣ｏｒｄｅｒ ＦｒＦＴꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ α ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｒ￣
ＦＤ. Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＤꎬ ａｎｄ ｔｈｅｙ
ｈａｖｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ

　 　 ３) Ｍｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ. Ｃｒｅａｔｅ ｔｈｅ ｍｕｔａｎｔ
ｖｅｃｔｏｒ αｖ ｂｙ ｍｕｔａｔｉｏｎ. Ｔｈｅｎ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｌ ｖｅｃｔｏｒ αｕ

ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｖｅｃｔｏｒ αｘ ａｎｄ ｍｕｔａｎｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ αｖ . Ｈｅｒｅ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ: ＤＥ /
ｂｅｓｔ / １ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｈａｓ ｆａｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ
ｏｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｓｉｎｇｌｅ ｐｅａｋ ｖａｌｕｅ ｐｒｏｂｌｅｍ[２０ꎬ ２１] .

４)Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｏｒ. Ｄｏ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒ￣
ｄｅｒ αｕ ꎬ ａｎｄ ｇｅｔ ｔｈｅｉｒ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｗｉｔｈ ｓｔｅｐ２. Ｔｈｅｎ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ α ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｐａｒｅｎｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅｄｉｕｍ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｌａｒｇｅｒ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ａｓ αｘ . Ｂｙ ｔｈｉｓ
ｓｔｅｐꎬ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｒｅｔａｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ.

４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

５)Ｃｙｃｌｅ Ｏｐｅｒａｔｏｒ. Ｒｅｐｅａｔ ｓｔｅｐ ２ꎬ ３ꎬ ４ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｆ αｘ

ｉｓ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ａ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｇｉｖｅｎ ｂｅｆｏｒｅ ｏｒ ｔｈｅ
ｍａｘ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ Ｇ ｉｓ ｒｅａｃｈｅｄ. Ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌ￣
ｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｖｅｃｔｏｒ αｘ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ α ｏｆ ｏｎｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ
ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｅｄ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｓｉｇｎａｌｓ

　 　 Ｆｉｇ. ３ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｏｆ ｔｗｏ
ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｎｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ａ ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｅｎｅｒｇｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｉｇｎａｌｓ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ＦｒＦＤ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｉｔｕａｔｉｏｎꎬ ｏｎｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｉｌｌ ａｆ￣
ｆｅｃｔ ａｎｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ. Ｉｆ ｗｅ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔꎬ ｔｈｅ
ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｗｅａｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｉｌｌ ｌｏｓｅ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ
ｂｒｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ. Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｎｅ
ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ Ｑｕａｓｉ￣Ｎｅｗｔｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｖｅ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｅｙ ｏｎｌｙ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉ￣
ｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｔ ａ ｔｉｍｅ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｔｈｅｙ ｍｕｓｔ ｕｓｅ ｆｉｌｔｅｒ ｔｏ ｇｅｔ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌꎬ ｗｅ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ.

Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ. ＤＥ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｍａｎｙ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｔ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｔｈ￣
ｏｕｔ ｕｓｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒ. Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃ￣

ｔｉｏｎｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅｓｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｄｅｇｒｅｅ.

３. ２ 　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓ

Ａｓ ｗｅ ｋｎｏｗ ｔｈｅ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｆｉｎａｌｌｙ ｃｏｎ￣
ｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｐｐｅａｒ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｓ ｔｈｅ
ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ａ ｌｏｗ
ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｗｅ ｉｎｓｅｒｔ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔｅｐｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｇｅｔ ａ ｒｏｕｇｈ
ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ:

Ｆｉｇ. ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＥ

　 　 １)Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ. Ｇｅｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｖｅｃｔｏｒ
αｘ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ＮＰ ｃｏｌｕｍｎｓ. Ｅａｃｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎ αｘ ｉｓ ａ
ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ π.

２) Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ Ｓｔｅｐｓ. Ｄｏ ｓｔｅｐ ２ꎬ ３ꎬ ４ ｉｎ ｈｉｇｈ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｇｅｔ ｔｈｅ αｘ ｔｏ ｐｒｅｐａｒｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐｓ. Ｈｅｒｅ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔ￣
ｅｇｙ: ＤＥ / ｒａｎｄ / １ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｈａｓ ｇｏｏｄ

５



　 ＺＨＡＯ Ｈａｏｒａｎ ｅｔ ａｌ: Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｇｌｏｂａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｐｅａｋ ｖａｌｕｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ.

３)Ｓｏｒｔ ａｎｄ Ｄｉｖｉｄｅ. Ｓｏｒｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ αｘ ｉｎ
ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ａｓ ｖｅｃｔｏｒ Ｘ. Ｔｈｅｎ ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｅｌｅ￣
ｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｘ ｉｎｔｏ Ｎ ｖｅｃｔｏｒｓ Ｘ ｉ ｉｎ ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ. Ｔｈｕｓ
ｗｅ ｇｅｔ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｖｅｃｔｏｒｓ Ｘ ｉ ｉｎ ｓｔｒｉｃｔ ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ.

４)Ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｊｕｄｇｅｍｅｎｔ. Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｍａｘｉ￣
ｍｕｍ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎ ｖｅｃｔｏｒ Ｘ ｉ ａｓ ｍａｘ(Ｘ ｉ ) . Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎ ｖｅｃｔｏｒ Ｘ ｉ ａｓ ｍｉｎ(Ｘ ｉ) . Ｄｅｆｉｎｅ
Ｌ１ ａｎｄ Ｌ２ ａｓ ｔｗｏ ｃｏｎｓｔａｎｔｓ.

Ｉｆ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ:
Ｍａｘ Ｘ ｉ( ) － Ｍｉｎ Ｘ ｉ( ) < Ｌ１ ꎬ １ £ｉ £Ｎ ａｎｄ

Ｍｉｎ Ｘ ｉ ＋１( ) － Ｍａｘ Ｘ ｉ( ) > Ｌ２ ꎬ １ £ｉ £Ｎ － １ (８)
ｉｓ ｓａｔｉｓｆｉｅｄꎬ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ

ｅａｃｈ Ｘ ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ α ｗｅ ｎｅｅｄｅｄ ａｎｄ ｗｅ ｆｉｎａｌｌｙ ｇｅｔ
Ｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ. Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｒｅｐｅａｔ ｓｔｅｐ ２ꎬ ３ ｕｎｔｉｌ
ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ｉｓ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ.

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｏｒｄｅｒｓ
ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ. Ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＮＰ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ
ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ４. Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｏｒｄｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｂｙ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ
ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈｅｄ ｏｒｄｅｒｓ.

Ｔｈｅ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ
ｔｉｍｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎ ｓｅｃｏｎｄｓ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ (Ｈｚ) ｉｓ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｄ ｂｙ ｆｏｌｌｏｗｓ:

α
＾

ｉ ＝ － ｔａｎ － １(δｆ / δｔ

θ
＾

２

) (９)

ｗｈｅｒｅ δｆ ｉｓ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ δｆ ＝ ２πｆｓ / Ｎ
ꎬ ｆｓ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅꎬ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ. Ｈｅｒｅδｔ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ δｔ ＝ １ / ｆｓ . Ｔｈｅ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ α ￣ｏｒｄｅｒ ＦｒＦＤ ｉｓ ａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ:

Δα ＝ Ｔ２
ｓ ｃｏｓ２α ＋ ４π２

Ｎ２Ｔ２
ｓ

ｓｉｎ２α (１０)

Ｈｅｎｃｅꎬ

θ
＾

ｉ２ ＝ －
２πｆ２ｓ
Ｎ

ｃｏｔα
＾

ｉ

θ
＾

ｉ１ ＝
２πｆｓ
Ｎ

ｕ
＾

ｉｃｓｃα
＾

ｉ

ａ
＾

ｉ ＝
２πｆｓ ｜ Ｘα

＾
ｉ
(ｕ

＾

ｉ) ｜ ｓｉｎα
＾

ｉ

Ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(１１)

Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ α ｉｓ ｆｉｘｅｄ ｔｏ Δα ꎬ ｔｈｅ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ:

ｅ ＝ θ
＾

ｉ２ － θｉ２

＝ － ｃｏｔα
＾

ｉ ＋
ｆ２ｓ
Ｎ
ｃｏｔ(α

＾

ｉ ± Δα)
(１２)

Ｉｔ ｉｓ ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ. Ｉｔ ｈａｓ ａ ｐｏｓ￣
ｉｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｃｈｉｒｐ￣ｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｒ ｔｈｅ
ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｒａｔｅ θｉ２ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｒ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ. Ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｉｓ ｆｉｘｅｄ. Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｔｒａｄｅｏｆｆ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ ｌａｒｇｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｌｌ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ｍｕｓｔ ｂｅ ｌａｒｇｅ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ Ｎｙｑｕｉｓｔ
ｒａｔｅ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ＤＦｒＦＴ. Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｌｌ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｉｔ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｅａｓｉｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔｈａｎ ｂｅｆｏｒｅ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｍｕｓｔ ｂｅ ｂｉｇ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ａ ｒｅａｓｏｎａ￣
ｂｌｅ ｌｉｎｅａｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｄｕｒａｔｉｏｎ.

４　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｗｅ ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐａｒｔｓꎬ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ.

ＭＳＥ ＝ １０ｌｏｇ
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(α

＾

ｉ － α
＾
) ２

(Ｎ － １)
(１３)

Ｔｈｅ ＭＳＥ (Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ) ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｃｅｓｓ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｂｏｔｈ ｔｈｅ
ＭＳＥ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ １００ ｔｉｍｅｓ ｔｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ｍｕｔａｔｉｖｅ ＳＮＲ.
４.１　 Ｓｉｎｇｌｅ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ. Ｉｎ ｔｈｉｓ

６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｃａｓｅꎬ θ１ ＝ ５００ꎬ θ２ ＝ １０. Ｆｉｇ. ５
ｇｉｖｅｓ ａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｂｌｅ
(ｕꎬα) ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＤꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ｆｓ
＝ １００Ｈｚ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ ４００.
Ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｉｓ
ｚｅｒｏ ａｎｄ １. Ｔｈｅ ＳＮＲ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ １ｄＢ.
Ｆｉｇ.６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＳＮＲ ａｎｄ
ＭＳＥ. Ｗｅ ｍａｋｅ １００ ｔｒｉａｌｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ １１. Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅ
ｉｓ α ＝ １.６１０９ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｂａｃｋ￣
ｇｒｏｕｎｄ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ

Ｆｉｇ. ６　 ＭＳＥ ｏｆ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ
ｂｙ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ

４.２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
Ｆｉｇ. ７ ｇｉｖｅｓ ａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ

ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｂｌｅ (ｕꎬα) ｉｎ ｔｈｅ ＦｒＦＴ ｄｏｍａｉｎꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ｆｓ > Ｂ ｉ ｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ ４００. Ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｄｉ￣
ｔｉｖｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｚｅｒｏ ａｎｄ １ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ
ＳＮＲ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ １ｄＢ. Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ
ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｔｗｏ ｔｉｍｅｓ

ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｗｅａｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ. Ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｓｔｒｏｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｍａｙ ｃｏｖｅｒ ｕｐ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｈｅ
ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌ ｒｏｕｇｈｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｓｉｇｎａｌ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ

　 　 Ｆｉｇ.８ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＳＮＲ
ａｎｄ ＭＳＥꎬ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ１ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ. Ｆｉｇ.９
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ＭＳＥ ｏｆ ｏｒｄｅｒｓ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇ
ｓｉｇｎａｌ ｉｓ Ｍ ｔｉｍｅｓ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ( Ｍ
＝ ａ１ / ａ２) . Ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ α１ ａｎｄ α２ ａｌｓｏ ａｆｆｅｃｔｓ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＭＳＥ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ. Ｗｅ ｍａｋｅ ａ １００ ｔｒｉａｌｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｕｇｈ
ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ７. Ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｈｏｗ
ｔｈｅ ｍｅａｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ α ｉｓ １. ６１０９ ａｎｄ １.
９５５７.

Ｆｉｇ. ８　 ＭＳＥ ｏｆ α ｏｆ ｔｗｏ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ
ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ

　 　 Ａｓ Ｆｉｇ.１０ ｓｈｏｗｓꎬ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ２０ ｉｎ￣
ｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｇａｔｈｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｔｗｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ
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　 ＺＨＡＯ Ｈａｏｒａｎ ｅｔ ａｌ: Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｃｏｍｅｓ
ｈｉｇｈｅｒ. Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ａｌｓｏ ｒｅｌａｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｈｉｒｐ ｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ ＳＮＲ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇ￣
ｎａｌ.

Ｆｉｇ. ９　 ＭＳＥ ｏｆ α ｏｆ ｔｗｏ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅｓ ( Ｍ ＝ α１ / α２ )

　 　 Ｉｎ ｍｏｓｔ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ
ｔｉｍｅꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｎｏｔ ｆｉｘｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｈａｎ￣
ｇｉｎｇ. Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｉｔ ｍａｙ ｎｏｔ ｇｅｔ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｔｉｍｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ Ｆｒ￣
ＦＴ ｏｎｌｙ ｕｓｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌꎬ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｐａｒｔ ｏｆ ｓｉｇ￣
ｎａｌ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ａｔ ｎｅｘｔ ｐｅｒｉｏｄ.

４.３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｈｅｒｅ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ

ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ｔｏ ｄｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ＳＮＲ＝
１ｄＢ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ
ｓｅａｒｃｈ ｂｙ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｓｔｓ １.５５ ｓｅｃｏｎｄｓ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｂｙ ｏｕｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ. Ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｓｅａｒｃｈꎬ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｓｔ ２.７５ ｓｅｃｏｎｄｓ
ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｗｅ ｈａｖｅ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｗｈｉｌｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ
Ｚａｎｇ[１４] ꎬ ｗｅ ｆｉｎｄ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｏｆ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｒｄｅｒｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈ
ｉｎ ｏｕｒ ｐａｐｅｒ ｃｏｓｔｓ ３.３７ ｓｅｃｏｎｄｓ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ. Ｔｈｕｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＤＥ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ａｐ￣
ｐａｒｅｎｔｌｙ.

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅｓ ａｂｏｖｅ ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅꎬ ｗｈｅｎ ｗｅ
ｕｓｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ
ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｃａｎ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｗｈｉｔｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ. Ｉｆ ｔｈｅ ＳＮＲ ｉｓ ｍｏｒｅ

Ｆｉｇ. １０　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｄｅｒ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｅｐｓ.

Ｆｉｇ. １１　 Ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ Ｚａｎｇ[１４]
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

ｔｈａｎ ￣１０ｄＢꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｖｅ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ. Ａｌｓｏ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｅ ｎｅｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｐａｒｔꎬ ｔｈｅ ｗｈｉｔｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｎｏｉｓｅ ｈａｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒｓ ｗｅ
ｇｅｔꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｗｅａｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌ. Ａｌｓｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｓｉｇｎａｌ
ａｎｄ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｈａｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ
ｔｈｅ ＭＳＥ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＳＮＲ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｌｏｗ ｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｅｎｅｒｇｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｒｏｎｇ ａｎｄ ｗｅａｋ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｇｒｅａｔꎬ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｌｌ ｂｅｃｏｍｅ ｂａｄ. Ａｌ￣
ｔｈｏｕｇｈ ｗｅ ｃｏｕｌｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ＤＥ ｓｅａｒｃｈ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｔｅｒꎬ ｔｈｅ ｎｅｇａ￣
ｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｓｔｉｌｌ ｅｘｉｓｔ.

Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＤＦｒＦＴ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ[２３] ｉｓ (Ｎ２ ＋ １) / ２ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ａｄｄｉｔｉｏｎｓ ｉｓ (Ｎ２ ＋ １) / ２ ＋ ２Ｎ￣２ ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ Ｎ ｉｓ ｏｄｄ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｎｏｖｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎ￣
ｔｅｄ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ (ＤＦｒＦＴ) ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＤＥ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ. Ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｓ.
Ｗｉｔｈｏｕｔ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎ￣ｉｄｅａｌ ｆｉｌｔｅｒꎬ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｎｏ ｅｎｅｒｇｙ ｌｏｓｓ. Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｏｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ. Ｃｏｍｐａｒｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＷＶＴꎬ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ａｖｏｉｄｓ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｔｅｒｍｓ. Ｔｈｕｓ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｃｒｏｓｓ ｔｅｒｍｓ ｉｓ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ
ｗｈｅｎ ｗｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｏｗ ＳＮＲ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈｉｒｐ
ｓｉｇｎａｌｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ａ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｆｉｎｅ
ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｉｎｇꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅａｓｙ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄｕｒａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ａｌｓｏ ｐｌａｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅｓ ｉｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ.
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ｔｅｍｓꎬ ２７(４)ꎬ ｐｐ. ６０７ – ６１６.

[３] 　 Ｗａｎｇꎬ Ｘ. (２００６) . Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔꎬ ２７(ｓ２)ꎬ ｐｐ. １２４５￣１２４６.

[４] 　 Ｚｈａｎｇꎬ Ｙ. (２００４) . Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＬＦＭｓ. Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔꎬ ２５(ｚ１)ꎬ ｐｐ ７０９￣７１２.

[５] 　 Ｓ. Ｂａｒｂａｒｏｓｓａ. (１９９５) . Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ.
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ４３(６)ꎬ ｐｐ.
１５１１ – １５１５.

[６] 　 Ｙ. Ｚｈｉｐｉｎｇꎬ Ｚ. Ｄｏｎｇｃｈｅｎꎬ Ｃ. Ｗｅｉｄｏｎｇꎬ ａｎｄ Ｗ.
Ｄｏｎｇｊｉｎ. (２００８) . ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉ￣
ｇｉｎ ｍｏｍｅｎｔ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＣＳＰ ２００８. ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｂｅｉｊｉｎｇ: ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. １９１ – １９４.

[７] 　 Ｃ. Ｃａｐｕｓ ａｎｄ Ｋ. Ｂｒｏｗｎ. (２００３) . Ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｃｏｕｓｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ
ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ １１３(６)ꎬ ｐｐ. ３２５３ – ３２６３.

[８] 　 Ｎ. Ｎ. Ｂｅｎｎｅｔｔ ａｎｄ Ｎ. Ｓａｉｔｏ. (２００５) Ｕｓｉｎｇ ｅｄｇｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｉｍｅ – ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｈｉｒｐ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ａｐｐｌｉｅｄ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｈａｒ￣
ｍｏｎｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ １８(２)ꎬ ｐｐ. １８６ – １９７.

[９] 　 Ｓ. Ｊｉａｎｆｅｎｇ ａｎｄ Ｗ. Ｋｅｒｅｎ. (２００６) . Ｍｕｌｔｉｐａｔｈ ＬＦＭ
ｓｉｇｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｙ￣
ｃｌｉｃ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００６
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｇｕｉｌｉｎ:
Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓꎬ １(６)ꎬ ｐｐ. ３５２ –

３５５.
[１０] 　 Ｆ. Ｈｌａｗａｔｓｃｈ ａｎｄ Ｇ. Ｆ. Ｂｏｕｄｒｅａｕｘ￣Ｂａｒｔｅｌｓ. (１９９２) .

Ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣

９



　 ＺＨＡＯ Ｈａｏｒａｎ ｅｔ ａｌ: Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｔｉｏｎｓ. ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ ９(２)ꎬ ｐｐ.
２１ – ６７.

[１１] 　 Ｊ. Ｆ. Ｄｉａｎｗｅｉ Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｙ. Ｌｉ. (２０１２) . Ａ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔ Ｃｈｉｒｐ Ｓｉｇｎａｌｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｓ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ.
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ５ ( ２)ꎬ ｐｐ. １５３ –

１６０.
[１２] 　 Ｊｉｎ Ｙꎬ Ｄｕａｎ Ｐꎬ Ｊｉ Ｈ. (２０１６) . Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆ ＬＦＭ Ｓｉｇｎａｌｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｃａｌｅｄ Ａｍｂｉｇｕｉｔｙ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ.
Ｃｉｒｃｕｉｔｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ３５(１２)ꎬ ｐｐ. １￣
１８.

[１３] 　 Ｌｉｕ Ｓꎬ Ｓｈａｎ Ｔ ａｎｄ Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｄ. (２０１５) . Ａ ｆａｓｔ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｐｌｏｉ￣
ｔｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ＤＰＴ ａｎｄ ＳＤＦｒＦＴ. Ｉｎ: ２０１５ ＩＥＥＥ Ｒａ￣
ｄａｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ: ＶＡꎬ ｐｐ. １１３９￣１１４３.

[１４] 　 ＺＡＮＧ Ｙｉｌｉｎꎬ ＹＵ Ｆｅｎｇｑｉｎ. (２０１４) . Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ｃｈｉｒｐ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｄｏｍａｉｎ. Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ５０(４)ꎬ ｐｐ. ２１１￣
２１４.

[１５] 　 Ｌ. Ｑｉꎬ Ｒ. Ｔａｏꎬ Ｓ. Ｚｈｏｕꎬ ａｎｄ Ｙ. Ｗａｎｇ. (２００４) . Ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ.
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ Ｓｅｒｉｅｓ Ｆ: Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ４７
(２)ꎬ ｐｐ. １８４ – １９８.

[１６] 　 Ｓｏｎｇꎬ Ｊ. ａｎｄ Ｌｉｕꎬ Ｙ. (２０１３) . Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ｓｐｌｉｎｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＦｒＦＴ. Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２１０ꎬ ｐｐ. ４１￣４８.

[１７] 　 Ｈ. Ｍ. Ｏｚａｋｔａｓ ａｎｄ Ｍ. Ａ. Ｋｕｔａｙ. (２００１) . Ｔｈｅ ｆｒａｃ￣
ｔｉｏｎａｌ ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. Ｉｎ: ２００１ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｐｏｒｔｏ: ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. １４７７￣１４８３.

[１８] 　 Ｌ. Ｂ. Ａｌｍｅｉｄａ. (１９９４) . Ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍ ａｎｄ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ￣
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ４２(１１)ꎬ ｐｐ. ３０８４ –

３０９１.
[１９] 　 Ｍ.￣Ｈ. Ｙｅｈ ａｎｄ Ｓ.￣Ｃ. Ｐｅｉ. (２００３) . Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ５１(３)ꎬ ｐｐ. ８８９ –

８９１.
[２０] 　 Ｒ. Ｓｔｏｒｎ ａｎｄ Ｋ. Ｐｒｉｃｅ. (１９９７) . Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

– ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｐａｃｅｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎꎬ １１(４)ꎬ ｐｐ. ３４１ – ３５９.

[２１] 　 Ｐ. Ｒｏｃｃａꎬ Ｇ. Ｏｌｉｖｅｒｉꎬ ａｎｄ Ａ. Ｍａｓｓａ. (２０１１) . Ｄｉｆｆｅｒ￣

ｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｓ. ＩＥＥＥ
Ａｎｔｅｎｎａｓ ａｎｄ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ ５３(１)ꎬ ｐｐ. ３８
– ４９.

[２２] 　 Ｈ. Ｍ. Ｏｚａｋｔａｓꎬ Ｏ. Ａｒｉｋａｎꎬ Ｍ. Ａ. Ｋｕｔａｙꎬ ａｎｄ Ｇ.
Ｂｏｚｄａｇｉ. (１９９６) . Ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇꎬ ４４(９)ꎬ ｐｐ. ２１４１ – ２１５０.

[２３] 　 Ｍａｊｏｒｋｏｗｓｋａ￣Ｍｅｃｈ Ｄꎬ Ｃａｒｉｏｗ Ａ. (２０１７) . Ａ Ｌｏｗ￣
Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. Ｃｉｒｃｕｉｔｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ３６(１)ꎬ ｐｐ. １￣２７.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｚｈａｏ Ｈａｏｒａｎ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ
ａｎｄ Ｍ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ ｂｏｔｈ ｆｒｏｍ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎ￣
ｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (ＨＩＴ) ｉｎ ２０１０
ａｎｄ ２０１２ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ
Ｐｈ.Ｄ. ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｎ ＨＩＴ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇꎬ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｔｃ.

Ｅ￣ｍａｉｌ:ｆｅ＿ｚｈａｏｈａｏｒａｎ＠１２６.ｃｏｍ

Ｍｅｎｇ Ｆａｎｋｕｏ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ. Ｓｃ. ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙ (ＨＩＴ) ｉｎ ２０１７. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ Ｍ.
Ｓｃ. ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｎ ＨＩＴ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｆｒａｃ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｌｉｎｅａｒ ｃａｎｏｎｉ￣
ｃａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｍ３ｎｇｆａｎｋｕｏ＠１６３.ｃｏｍ

Ｑｉａｏ Ｌｉｙａｎ ( Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ )
ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ. Ｓｃ.ꎬ Ｍ. Ｓｃ. ａｎｄ Ｐｈ. Ｄ.
ｄｅｇｒｅｅｓ ａｌｌ ｆｒｏｍ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (ＨＩＴ) ｉｎ １９９６ꎬ １９９８ ａｎｄ
２００５ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｒｏ￣
ｆｅｓｓｏｒ ａｎｄ Ｐｈ.Ｄ. ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ｉｎ ＨＩＴ. Ｈｉｓ
ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓ￣

ｆｏｒｍꎬ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｍａｓｓ ｓｔｏｒａｇｅ ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｅｔｃ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｑｉａｏｌｉｙａｎ＠１６３.ｃｏｍ
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