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摘 要： 为提高盲提取算法在恢复短样本信号时的质量，本文提出基于时间结构的盲提取方法．该方法以多个
延时量上统计得出的自相关平方和取代负熵来作为目标函数，并引入了输出信号与参考信号的近似测度和输出信号

方差作为非线性规划的约束条件，结合拟牛顿迭代法，推导出新的单路盲信号提取迭代表达式．另外，本文还提出了衡
量短样本程度的量化标准．仿真实验表明，不论所观测的各路信号长度如何，只要其包含短潜伏期的源成分，本文方法
均能高质量地完成有用信号的提取．
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１ 引言

盲信号处理在生物医学工程、通信、声纳等领域得

到广泛应用．在盲源分离（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐｅｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）领
域已出现了多种算法，如非线性主成分分析算法（ｎｏｎ
ｌｉｎｅａｒＰＣＡ［１］）、快速 ＩＣＡ算法（ＦａｓｔＩＣＡ［２］）、基于稀疏分
解的分析方法［３］、基于四阶累计量的分析方法［４］、基于

滤波器组的分析方法［５］和基于二阶统计量算法［６］等．
ＢＳＳ的任务就是从多路观测信号中分离出各路源信号，
然而我们常常只对某一路（或几路）源信号感兴趣，其他

各路源信号甚至没有必要去估计，即所处理的是盲信号

提取（ＢｌｉｎｄＳｉｇｎａｌＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＢＳＥ），而不是ＢＳＳ问题．若借
助ＢＳＳ方法去提取感兴趣的源信号，则还需进一步从分

离出的各路源信号中，识别出感兴趣的那一路，这实际

上是“两阶段”处理方法，不可避免地会耗费复杂的计算

量和大量存储空间．近年来 ＢＳＥ逐步得到学者们重视，
如文献［７，８］提出参考 ＩＣＡ方法，采用拉格朗日函数优
化策略，以输出源估计的负熵作为目标函数，把源估计

的先验信息作为约束条件，完成感兴趣的几路源信号的

提取；文献［９］把文献［７，８］的方法推广到单路源信号的
情况，实现了快速单路 ＢＳＥ算法．２００７年，张长水教授
在文献［１０］中通过设定所提取信号的某个可微 Ｇ（．）函
数的自相关函数作为目标函数，实现了 ＢＳＥ；２００７年，张
贤达教授在文献［１１］中提出对各观测通道信号的二
阶相关矩阵做最小化解相关处理的目标函数，采用逼

近联合对角化技术以序贯方式实现了盲提取；２００８年，
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Ｖ．Ｚａｒｚｏｓｏ在文献［１２］证明了文献［１１］的源识别条件与
文献［６］提出的 ＳＯＢＩ盲分离方法是一致的；２０１０年，Ｐ．
Ｍａｎｄｉｃ在文献［１３］中将ＢＳＥ算法与自适应滤波结合，实
现了含噪信号的盲提取，等等．

文献［７～１３］所提出的盲提取方法有个共同点，就
是要提取的有用信号的支撑时间与其他各路观测信号

的支撑时间都是等长的．而在许多应用场合，有用信号
仅在短潜伏时间段内出现，例如在临床医学中，体表诱

发电位信号［１４］的持续时间就很短，文献［６］的 ＳＯＢＩ算
法适合处理短支撑信号，然而文献［１５］指出文献［６］的
ＳＯＢＩ算法运行时需分阶段进行，无法一次提取．为减小
计算量和存储量，实现快速、高效地捕获目标，就需要

在观测时间尽可能短的情况下实现盲提取算法，从而

要求构造具有提取短样本信息特性的目标函数，文献

［１１，１２］设计的目标函数具有时间结构，不过考虑的却
是各观测通道信号之间的时间相关性；而文献［１０］设计
的目标函数虽然考虑了所提取信号的时间相关性，但

该目标函数不具备短样本信息提取特性．本文提出了
针对短样本信号的基于时间结构的单步盲提取方法，

并且提出短样本程度的量化指标，本文方法对参考信

号的要求不高，提取效果好于文献［９］的基于负熵的单
步盲提取方法，具有较高的实用价值．

２ 问题描述

盲信号提取的信号处理流程如图１所示，在盲提取
应用中，并不要求恢复所有的源信号 ｃ１（ｔ）～ｃｍ（ｔ），而
只是对其中的 ｌ路（ｌ＜ｍ）源信号感兴趣，为此需要外
部提供 ｌ路与源信号相关的参考信号ｒ１（ｔ）～ｒｌ（ｔ）．通
过比较输出 ｙ１（ｔ）～ｙｌ（ｔ）与 ｒ１（ｔ）～ｒｌ（ｔ）的近似程度，
不断在迭代过程中修正输出信号 ｙ１（ｔ）～ｙｌ（ｔ），当迭代
收敛时，则可视 ｙ１（ｔ）～ｙｌ（ｔ）为源信号 ｒ１（ｔ）～ｒｌ（ｔ）的
估计［８］．

当图１参考路数 ｌ＝１时，就成了单路盲提取．很显
然，ｌ≠１时，Ｗ为解混矩阵；而 ｌ＝１时，Ｗ为提取向
量．具体怎样自适应地求取 Ｗ，取决于目标函数的设
计，文献［７～９］采用使得输出 ｙ１（ｔ）～ｙｌ（ｔ）的负熵最大

化的目标函数．然而，负熵实际上是与信号高阶累计量
紧密相关的信息参数，高阶累积量通常是需要消耗大

量的样本才能获得的，这必然对提取短样本信号不利．

３ 基于时间结构二阶统计量的盲信号提取
方法

针对图１盲提取结构在短样本情况下的不足，本文
提出如图２所示的盲信号提取结构．

图２是一种典型的反馈更新结构，通过将当前输出
反馈信号 ｙ（ｔ）与参考信号 ｒ（ｔ）进行基于时间结构的二
阶统计更新，进而计算出抽头矢量 ｗ＝［ｗ１ｗ２，…，ｗｎ］Ｔ

的增量Δｗ，将更新的 ｗ与当前各路观测信号进行加权
叠加，即得新的输出信号 ｙ（ｔ），待算法收敛后，ｙ（ｔ）即
为感兴趣的源估计．

问题是，如何设计基于时间结构的二阶统计量的

更新方案？由于欲提取的是短潜伏期信号，其特点是

在潜伏期内，样点之间存在很明显的依赖关系，即具有

时间结构性，这种时间结构性实际上就是信号与其延

时τ的版本间的自相关特性（即二阶统计特性）．然而
仅仅在单个延时τ上去估计信号的自相关值ｙ（τ）是

不够的，因而需在多个延时量上去观测（假定为 ｐ个）．
而各个延时上的相关结果可能是正的，也可能是负的，

为了强调其相关的强度，可取其绝对值或取其平方值

作为衡量值，为便于后续推导，取其平方值．假定当前
输出 ｙ（ｔ）是长度为 Ｌ的行向量，故可将目标函数设定
为：

Ｌ１（ｗ）＝－
１
ｐ∑

ｐ－１

ｋ＝０
［ｙ（τｋ）］

２

＝－１ｐ∑
ｐ－１

ｋ＝
[

０

ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）]Ｌ
２

（１）

式（１）前加负号是为了把最大值函数优化问题转化为
最小值优化问题，以利于后续推导．考虑输出 ｙ（ｔ）与参
考 ｒ（ｔ）的相关，还需增加两者接近程度约束，该约束可
其内积表示，即

ε（ｙ，ｒ）＝Ｅ［ｙ（ｔ）ｒ（ｔ）］ （２）
为此，需设立一个阈值ξ来控制其接近程度，即使

得下式为负

ｇ^（ｙ）＝ｇ（ｙ）－ξ＝ε（ｙ，ｒ）－ξ
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＝－Ｅ［ｙ（ｔ）ｒ（ｔ）］－ξ＜０ （３）
为使得约束项获得全局最优，可构造一辅助二次

项，使得约束项函数具有下凸形状，则 ｙ（ｔ）与 ｒ（ｔ）的约
束项为

Ｌ２（ｗ，μ）＝μ^ｇ（ｙ）＋
１
２γ ｇ^（ｙ

 

）２，γ＞０ （４）

此外，为使迭代收敛，还需限制输出 ｙ（ｔ）幅度，这
需控制 ｙ（ｔ）的单位方差，其对应的约束项为

Ｌ３（ｗ，λ）＝λｈ（ｙ），ｈ（ｙ）＝［Ｅ（ｙ２）－１］２ （５）
则最终构造的约束拉格朗日函数为

Ｌ（ｗ，μ，λ）＝Ｌ１（ｗ）＋Ｌ２（ｗ，μ）＋Ｌ３（ｗ，λ）

＝－１ｐ∑
ｐ－１

ｋ＝
[

０

ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）]Ｌ
２

＋μ^ｇ（ｙ）＋
１
２γ ｇ^（ｙ

 

）２＋λｈ（ｙ） （６）

求出式（６）对矢量 ｗ的一阶和二阶偏导，按照拟牛
顿迭代法，即可得出其迭代式为

ｗ＝ｗ－η
２Ｌ
２ｗ[ ]２ －１Ｌ

ｗ
（７）

为推出式（６）函数 Ｌ对ｗ的各阶偏导，需分别推出函数
Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３对 ｗ的各阶偏导．很显然，由图２易得出输出
可表示为

ｙ（ｔ）＝ｗＴＸ（ｔ） （８）
联立式（８）、（１），可得出 Ｌ１（ｗ）对 ｗ的一阶偏导为
Ｌ１（ｗ）
ｗ

＝－ ２
Ｌ２ｐ∑

ｐ－１

ｋ＝
[

０
ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ ]）［ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）］ｗ

＝－ ２
Ｌ２ｐ∑

ｐ－１

ｋ＝
[

０
ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ ]）

·［ｙ（ｔ）］
ｗ

ｙＴ（ｔ－τｋ）＋
［ｙ（ｔ－τｋ）］

ｗ
ｙＴ（ｔ[ ]）

＝－ ２
Ｌ２ｐ∑

ｐ－１

ｋ＝
[

０
ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ ]）

[· Ｘ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）＋Ｘ（ｔ－τｋ）ｙＴ（ｔ]） （９）

进而可推出 Ｌ１（ｗ）对 ｗ的二阶偏导为

２Ｌ１（ｗ）
ｗ２

＝－ ２
Ｌ２ｐ∑

ｐ－１

ｋ＝
{ [

０

ｙ（ｔ）
ｗ

ｙＴ（ｔ－τｋ）＋
ｙ（ｔ－τｋ）
ｗ

ｙＴ（ｔ]）
· Ｘ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）＋Ｘ（ｔ－τｋ）ｙＴ（ｔ[ ]）
＋ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）

[· Ｘ（ｔ）
ｙＴ（ｔ－τｋ）
ｗ

＋Ｘ（ｔ－τｋ）
ｙＴ（ｔ）
 ] }ｗ

＝－ ２
Ｌ２ｐ∑

ｐ－１

ｋ＝
{ [

０
Ｘ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）＋Ｘ（ｔ－τｋ）ｙＴ（ｔ]）

[· Ｘ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）＋Ｘ（ｔ－τｋ）ｙＴ（ｔ]）

＋ｙ（ｔ）ｙＴ（ｔ－τｋ）

[· Ｘ（ｔ）ＸＴ（ｔ－τｋ）＋Ｘ（ｔ－τｋ）ＸＴ（ｔ] }） （１０）

对于式（６）第 ２项 Ｌ２（ｗ，μ），需将式（３）的不等式
约束转化为等式约束，为此引入松弛变量 ｚ２，则

ｍｉｎ
ｚ２
Ｌ２（ｗ，μ）＝ｍｉｎ

ｚ２≥
{
０
μ（ｇ（ｙ）＋ｚ

２）＋１２γ ｇ（ｙ）＋ｚ

  }２ ２

（１１）
将式（１１）对 ｚ２求偏导，可导出其最优值为

ｚ( ) ２＝ｍａｘ０，－ μ
γ
＋ｇ（ｙ( ){ }） （１２）

将式（１２）代入式（１１），有

Ｌ２（ｗ，μ）＝
１
２γ
ｍａｘ２ ０，－（μ＋γｇ（ｙ{ }）） －μ[ ]２

（１３）
将式（１３）分别对 ｗ和μ求偏导，可推出其更新公式为
Ｌ２（ｗ，μ）
ｗ

＝μ
ｇ（ｙ）
ｗ

＝－μＥ
ｙ（ｔ）
ｗ

ｒ（ｔ[ ]）
＝－μＥ ｒ（ｔ）Ｘ

Ｔ（ｔ[ ]）

Δμ＝ｍａｘ｛－μ，γｇ（ｙ
{

）｝

（１４）

将式（１４）对 ｗ求偏导，可推出二阶偏导表达式为
２Ｌ２（ｗ，μ）
ｗ２

＝０ （１５）

求出式（５）中 Ｌ３对 ｗ和λ的一阶偏导为
Ｌ３（ｗ，λ）
ｗ

＝λ
ｈ（ｙ）
ｗ

＝２λ Ｅ（ｙ２）[ ]－１· Ｅ２ｙｙ
( )[ ]ｗ

＝４λ Ｅ（ｙ２）[ ]－１·１ＬｙＸ
Ｔ

Δλ＝γｈ（ｙ















）

（１６）

进一步对式（１６）求偏导，有

２Ｌ３（ｗ，λ）
ｗ２

＝
ｗ

Ｌ３（ｗ，λ）


[ ]ｗ

＝４λ ２Ｅ（ｙ）ｙ
[ ]ｗ·ｙＸ

Ｔ

Ｌ＋ Ｅ（ｙ２）[ ]－１ １Ｌ
ｙ
ｗ
Ｘ{ }Ｔ

≈８λ·
１
ＬＸＸ

Ｔ＝８λＲＸ （１７）

将式（９）～（１７）代入迭代式（７），即可完成盲信号提取．

４ 短样本量化标准

本文要提取的是短潜伏期信号 ｓ（ｔ）（其支撑时间
ｔｓ如图３所示），而从样本利用率和降低计算复杂度考
虑，好的盲提取算法应在观测时间 ｔａ同样较短的情况
下能提取出有用信号 ｓ（ｔ），故“短样本”是个相对的概
念，可用有用信号的支撑时间占用各通道观测时间的

百分比来衡量其程度，即

η＝
ｔｓ
ｔａ
×１００％ （１８）
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η取值越大，则算法短样本提取性能就越好．

５ 算法仿真

例 令采样频率为１ｋＨｚ，则在１ｓ内可观测到 Ｌ＝
１０００个样本，为研究短样本程度不同时算法的盲提取效
果．构造５个独立源信号 ｃ１～ｃ５分别为：ｃ１为单位方差
的高斯信号（如图４（ａ）所示）；ｃ２为调幅载波信号（如图
４（ｂ）所示）；ｃ３为要提取的信号 ｃ３（ｔ）＝Ｋｔ（１－ｔ）（Ｋ－１），Ｋ
∈Ｚ，易证明该信号在 ｔ＝１／Ｋ时取得最大值（相应构造 ｔ
＝１／Ｋ时刻的参考信号 ｒ（ｔ），如图４（ｆ）所示）．故 Ｋ越
大，ｃ３（ｔ）的支撑区间 ｔｓ越短．ｃ４为超高斯信号（由服从
拉普拉斯分布的随机信号产生，如图４（ｄ）所示）；ｃ５为周
期正弦信号．任意生成５×５混合矩阵 Ａ，对 ｃ１～ｃ５进行
混合后的观测信号 ｘ１～ｘ５如图４（ｇ）～（ｋ）所示．

分别用文献［８］的基于负熵目标函数和拟牛顿迭
代的方法（对应图１中 ｌ＝１的情况）以及本文的盲提取
方法（设定式（１）中的延时个数 ｐ＝４）进行信号提取实
验．假设最终提取算法生成的权矢量为 ｗ，则根据文献
［７，９］，可构造矩阵 Ｐ＝ｗＴＡ来求取性能指数 ＰＩ（值越
小越好），其表达式为

ＰＩ＝ ∑
Ｍ

ｊ＝１

Ｐｊ
ｍａｘＰ( )

ｋ
－１ （１９）

表１给出了仿真实验得出的两种算法的 ＰＩ性能
值．图５给出了 Ｋ取不同值时本文算法与基于负熵盲
提取法的提取效果（由于观测区间 ｔａ＝１ｓ固定，故 Ｋ越
大，ｔｓ越小，η越大，短样本程度越小）．

表１ 性能指标值

短样本程度

ＰＩ值
负熵盲提取方法 本文方法

Ｋ＝２０，η＝０．３２６ ０．００２３９５４７１７８４５５ ０．００２０２６７４８６１７４２

Ｋ＝８，η＝０．６４３ ０．０６４９８２１６０６３４２３ ０．００２４９８８３３９０５２８

Ｋ＝３，η＝０．９６２ ０．６９０２０４６０１３２００９ ０．００３２７０８４９７９８４０

从图５可看出，随着η增大，本文方法与文献［８］负
熵提取法的盲提取波形质量均有所下降，但本文方法

波形失真程度比负熵提取法小得多．当η＝０３２６时，本
文方法的 ＰＩ值略高于负熵法，波形恢复质量未看出明
显差别；当η＝０６４３时，本文方法的 ＰＩ值远高于负熵
法，其提取的波形没有明显失真，而负熵法的波形则明

显引入了其他通道的干扰；当η＝０９６２时，本文方法的

ＰＩ值大大高于负熵法，其提取的波形仅存在轻微失真，
而负熵法的波形则存在严重失真．以上实验证明，当短
样本程度较高时（η值较大），本文方法相比于负熵法，

在抵御其他通道干扰方面具有明显优势．
６ 结论

盲信号提取是在军事、通信、医学信号处理等领域

应用极为广泛的信号处理方法，现有盲源分离算法仍
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存在提取短潜伏信号性能变差的问题，本文通过设定

基于时间结构的目标函数，并配以恰当的迭代更新策

略，成功地解决了这一问题．实验证明，本文方法的短
样本提取性能远高于负熵提取法．

目前，此工作仍需完善，如有必要将本文实现的单

路盲提取延伸到多路提取上．另外，本文方法仍沿用拟
牛顿迭代策略，该方法虽然迭代快，但与文献［８］一样，
每次迭代耗费的计算量还是比较大的，如何实现更为

快速的盲提取算法仍是要解决的问题．
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