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摘 要： 针对现有盲源分离方法大多存在收敛速度慢、分离精度低的问题，提出一种基于改进人工蜂群（Ａｒｔｉｆｉ
ｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法的盲信号分离方法．在ＡＢＣ的邻域搜索公式中自适应调整步长，并加入全局最优解指导项，
增强局部趋化性搜索能力．改进的ＡＢＣ算法保持了ＡＢＣ全局搜索和局部搜索之间的平衡，使 ＡＢＣ算法可以达到更好
的寻优效果，从而提高盲源分离算法的分离精度和稳定性．实验结果表明，提出的改进盲源分离算法可以有效地分离
线性瞬时混合信号．与其它算法相比，该算法具有更优异的分离性能，并具有更快的收敛速度．
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１ 引言

近年来，盲源分离（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）［１，２］，
又称盲信号分离，已成为信号处理领域的研究热点之

一．盲源分离是指在源信号和传输信道的先验信息均未
知的情况下，仅由观测到的混合信号恢复出源信号的信

号处理技术．盲源分离中最常用的假定是源信号的统计
独立性，当各分量相互独立时，就成为独立分量分析

（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）．
ＩＣＡ传统的优化算法通常采用梯度法［３～５］对目标

函数进行寻优．然而，梯度法收敛速度慢，易陷入局部极
值点，收敛性能受步长和初始值影响较大．另外，多涉及
非线性函数选取问题，所以分离精度较差．针对以上问
题，近年来有学者将计算智能方法作为盲源分离的优化

算法［６～９］，增强盲源分离寻优能力，从而提高分离精度．
文献［７］将遗传算法用于 ＢＳＳ中，对线性混合信号进行
分离．然而，遗传算法收敛速度慢，耗时较长．张朝柱等
根据分离信号的状态自适应调整粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法的惯性因子［９］，提高算法的
分离性能．Ａｃｈａｒｙａ等将细菌觅食优化（ＢａｃｔｅｒｉａｌＦｏｒａｇｉｎｇ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＦＯ）算法作为 ＩＣＡ的优化算法［８］，提高 ＩＣＡ
的稳态性能．然而，这些比较成熟的智能优化算法（如
ＰＳＯ、ＢＦＯ等）含有较多的参数，参数调节不当易使算法
陷入局部极值点，从而降低算法的分离性能．因此，寻找
结构简单、鲁棒性强、参数少、易于调节的计算智能方法

作为盲源分离的优化算法是值得研究的课题．
人工蜂群（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法［１０，１１］具有

全局收敛能力强、设置参数少、适用范围广等特点，适合
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作为盲源分离的优化算法．然而，标准 ＡＢＣ算法在进行
局部搜索时随机性较强，可能导致算法过早收敛，从而

降低算法收敛于全局最优解的能力．本文将改进 ＡＢＣ
算法用于盲源分离中，通过改进 ＡＢＣ的邻域搜索公式，
增强局部趋化性搜索能力，提高ＢＳＳ算法的分离性能．

２ 盲源分离基本理论

线性瞬时混合盲源分离问题可用如下的混合方程

描述［１２］：

ｘ＝Ａｓ＋ｎ （１）
其中，混合信号 ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ］Ｔ由 Ｍ个可观测信
号ｘｉ构成；源信号 ｓ＝［ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ］Ｔ由 Ｎ个相互独立
的未知信号构成；Ａ为Ｍ×Ｎ阶混合矩阵；ｎ＝［ｎ１，ｎ２，
…，ｎＭ］Ｔ由 Ｍ个噪声信号构成．

一般情况下，噪声可忽略不计，式（１）简化为
ｘ＝Ａｓ （２）

盲源分离就是在源信号 ｓ和混合矩阵Ａ均未知的
情况下，寻找分离矩阵 Ｂ使输出ｙ＝Ｂｘ逼近源信号．

３ 基于改进ＡＢＣ的盲源分离算法

３．１ ＡＢＣ基本原理
人工蜂群算法模拟蜜蜂在采蜜过程中的集体行

为，蜜蜂采蜜的过程就是搜寻最优解的过程．蜂群由雇
佣蜂、观察蜂和侦察蜂三种个体组成．雇佣蜂数目（与
观察蜂数目相同）和食物源数目相等，食物源的含蜜量

对应优化问题的适应度函数．
假设初始种群含有 ＳＮ个解（雇佣蜂数量），每个解

ｘｉ是一个ｄ维向量．雇佣蜂首先对食物源进行一次邻
域搜索，依据式（３）进行食物源位置更新：

ｖｉｊ＝ｘｉｊ＋ｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （３）
其中，ｋ∈｛１，２，…，ＳＮ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｄ｝，这两个数都是
随机选取，但 ｋ≠ｉ．ｉｊ为［－１，１］之间的随机数．

如果新食物源含蜜量高于或等于旧食物源含蜜

量，则雇佣蜂接受新食物源位置；否则，雇佣蜂仍开采

旧食物源，即采用贪婪选择机制确定食物源．
当所有雇佣蜂完成搜索后，雇佣蜂将食物源信息

传达给观察蜂，观察蜂依据食物源含蜜量以轮盘赌方

式选择食物源：

Ｐｉ＝ｆｉｔｉ∑
ＳＮ

ｊ＝１
ｆｉｔｊ

ｆｉｔｉ＝
１／（１＋ｆｉ）， ｆｉ≥０
１＋｜ｆｉ｜， ｆｉ{ ＜０

（４）

其中，Ｐｉ是第ｉ个解的选择概率，ｆｉｔｉ是第ｉ个解的适应
度，ｆｉ是被优化问题的目标函数．

如果某个解连续经过“ｌｉｍｉｔ”次循环后没有得到改

善，并且该食物源的收益度又不是当前全局最优解，则

表明该解陷入局部最优．那么放弃该解，与该解对应的
雇佣蜂也转变为侦察蜂，由侦查蜂通过式（５）随机产生
一个新解代替原解：

ｘｊｉ＝ｘｊｍｉｎ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘｊｍａｘ－ｘｊｍｉｎ） （５）
其中，ｊ∈｛１，２，…，ｄ｝，ｘｊｉ表示第ｉ个解的第ｊ维分量．
３．２ 增强局部趋化性搜索能力的ＡＢＣ算法

在式（３）中，由于ｉｊ为随机数，ｘｋｊ也是随机选择的
邻域个体，因此，由式（３）随机搜索得到的新解全局分
散性搜索能力很强．但该解可能是一个较好的解，也可
能是一个较差的解，所以式（３）所示的邻域搜索的局部
趋化性搜索能力较差．

为提高算法的局部搜索能力，在式（３）中增加全局
最优解指导项，并改进随机步长ｉｊ，使其随适应度变化

自适应调整．新的位置更新公式为：
ｖｉｊ＝ｘｉｊ＋Ｒｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ）＋ｃｉｊ（ｘｂｅｓｔｊ－ｘｉｊ）

Ｒｉｊ＝
ｒｉｊ（１－

ｆｋ－ｆｉ
ｆｋ－ｆｂｅｓｔ

）， ｆｋ≠ｆｂｅｓｔ

ｉｊ， ｆｋ＝ｆ
{

ｂｅｓｔ

ｃｉｊ＝ｃｍｉｎ＋（ｃｍａｘ－ｃｍｉｎ）
２

１＋ｅｘｐ（－α（
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

）β）









－１

（６）
其中，ｒｉｊ随机取值为＋１或－１，ｉｊ为［－１，１］之间的随机
数，ｆｉ是被优化问题的目标函数．ｉｔｅｒ是当前迭代次数，
ｉｔｅｒｍａｘ是总迭代次数．ｃｍｉｎ、ｃｍａｘ、α和β为参数，设为常
数．ｘｂｅｓｔｊ是当前最优解的第ｊ维分量．

与式（３）中随机步长ｉｊ相比，Ｒｉｊ的取值范围更大，
其绝对值可大于１．这样，在迭代初期，较大的步长有利
于扩大算法的搜索空间；而当 ｆｉ接近ｆｂｅｓｔ时，Ｒｉｊ接近于
０，此时较小的步长有助于算法在局部搜索时快速寻找
到最优解．

新的位置更新公式中加入了全局最优解指导项，

该项对食物源的搜索趋势起引导作用．在迭代初期，参
数 ｃｉｊ值应较小，以降低全局最优解的导向作用，提高算
法全局搜索能力．而在迭代后期，ｃｉｊ应保持较大值，加速
算法收敛于全局最优解的效率．
３．３ 基于增强局部趋化性搜索能力 ＡＢＣ算法的盲

源分离算法

选用分离信号峭度的绝对值作为目标函数：

ｆ（ｙ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
｜ｋｕｒｔ（ｙｊ）｜＝∑

Ｎ

ｊ＝１
｜Ｅ（ｙ４ｊ）－３Ｅ２（ｙ２ｊ）｜

（７）
其中，ｋｕｒｔ（ｙｊ）为第 ｊ个分离信号的峭度．

在 Ｅ（ｙｙＴ）＝Ｉ（Ｉ为单位矩阵）约束条件下，ｆ（ｙ）越
大，表明 ｙｊ的独立性越强．对应于 ＡＢＣ算法中，寻找适

７２０２第 １０ 期 张银雪：基于改进人工蜂群算法的盲源分离方法



应度 ｆｉｔｉ的最小值．
基于改进ＡＢＣ的盲源分离算法流程为：
（１）对观测信号进行中心化和白化操作；
（２）初始化参数．随机产生一定数量的分离矩阵作

为初始解集，并设定其他参数值；

（３）由 ｙ＝Ｂｘ计算ｙ，对 ｙ进行中心化和白化处理，
由式（７）和式（４）计算分离目标函数和适应度；

（４）雇佣蜂依据式（６）产生新位置，并采用贪婪选择
机制选择食物源；

（５）观察蜂依据式（４）选择食物源；
（６）观察蜂依据式（６）产生新位置，并采用贪婪选择

机制选择食物源；

（７）确定被丢弃的食物源，如果存在，侦察蜂依据
式（５）产生新位置代替被丢弃的食物源；

（８）记录目前为止最优解；
（９）如果满足终止条件，则输出最优解作为分离矩

阵 Ｂ．否则返回步骤（３）；
（１０）提取分离信号：ｙ＝Ｂｘ．

４ 实验结果及分析

为验证算法的有效性，实验采用两个亚高斯信号

和一个超高斯信号作为源信号：

ｓ１（ｔ）＝ｓｉｎ（２π００１ｔ）
ｓ２（ｔ）＝ｓｉｎ（２π００５ｔ）ｓｉｎ（２π０００３ｔ）

ｓ３（ｔ）＝（（ｍｏｄ（ｔ，２３）－１１）／９）５

３组信号的峭度分别为 －１４９６３、－０８０１５和
２４８７１．随机产生线性瞬时混合矩阵 Ａ：

Ａ＝
０２６５０ ０５８４５ －０３３４２
０１９６７ ０４８２７ －０５３５







－０５３９１ －０８２２６ ０７１２９

算法的分离效果可用性能指标ＰＩ衡量［１３］：

ＰＩ＝ １
ｎ（ｎ－１）∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１

｜ｇｉｋ｜
ｍａｘｊ｜ｇｉｊ｜

－( )[ １

＋ ∑
ｎ

ｋ＝１

｜ｇｋｉ｜
ｍａｘｊ｜ｇｊｉ｜

－( ) ]１ （８）

其中，ｇ为全局矩阵Ｇ＝ＢＡ的元素，分离信号与源信号
越相似，ＰＩ越接近于０．
４．１ 参数对算法性能的影响

在提出的基于改进 ＡＢＣ的盲源分离算法（简称为
ＭＡＢＣ）中，α和β是影响全局最优解指导项参数ｃｉｊ取值
的重要参数，另一个重要参数是“ｌｉｍｉｔ”．本文采用均匀
设计获取上述三个参数的取值，按照 Ｕ１０（１０３）使用表设
计均匀实验．α、β和ｌｉｍｉｔ作为三个因素，每个因素取１０
个水平，ＰＩ的稳态误差值和收敛步数作为试验结果．设
ＳＮ＝２０、ｉｔｅｒｍａｘ＝２００、ｃｍｉｎ＝０、ｃｍａｘ＝１．Ｕ１０（１０３）试验方
案的运行结果如表１所示．

表１ ＭＡＢＣ参数选择试验方案 Ｕ１０（１０３）及结果

试验号 α β ｌｉｍｉｔ 稳态误差 收敛步数

１ ５（１） ５（５） ７０（７） ０．０５０７ ５６

２ １０（２） １０（１０） ３０（３） ０．０４０３ ７２

３ １５（３） ４（４） １００（１０） ０．０６９６ ２６

４ ２０（４） ９（９） ６０（６） ０．０４６１ ５５

５ ２５（５） ３（３） ２０（２） ０．０５９６ ５１

６ ３０（６） ８（８） ９０（９） ０．０５８３ ５７

７ ３５（７） ２（２） ５０（５） ０．０７８５ ３０

８ ４０（８） ７（７） １０（１） ０．０４２ ７１

９ ４５（９） １（１） ８０（８） ０．０８０６ ２５

１０ ５０（１０） ６（６） ４０（４） ０．０４８９ ４２

α、β和ｌｉｍｉｔ三个参数的取值应既保证算法的稳态
误差较小，又可以使算法具有较快的收敛速度．从表１
中可以看出，当α＝５０、β＝６、ｌｉｍｉｔ＝４０时，ＭＡＢＣ算法
可以在收敛速度和稳态

误差值上折中取得较好

的效果．此时，参数 ｃｉｊ的
变化曲线如图１所示．在
迭代初期，ｃｉｊ较小，有利
于算法进行全局搜索．在
迭代后期，ｃｉｊ长时间保持
较大值，有助于算法快速

收敛于全局最优解．
４．２ 不同算法分离效果比较

利用扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ算法、基于 ＥＰＳＯ［１４］的 ＢＳＳ（简称
为ＥＰＳＯ）、基于标准 ＡＢＣ的 ＢＳＳ（简称为 ＡＢＣ）及 ＭＡＢＣ
算法对前述混合信号进行分离．在 ＡＢＣ和 ＭＡＢＣ算法
中，参数同４１节设置值；扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ算法中，步长μ
＝００００５、ｉｔｅｒｍａｘ＝３０００；ＥＰＳＯ算法中，粒子数为２０、ｉｔｅｒ
ｍａｘ＝２００．随机选取某次分离结果如图２所示．

从图 ２中可以看出，扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ、ＥＰＳＯ和 ＡＢＣ算
法分离的正弦信号存在严重变形．扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ和 ＥＰＳＯ
分离的另一亚高斯信号也有较大形变，分离结果较差．
另外，扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ分离的超高斯信号效果也不佳，不能
有效反映源信号波形．提出的ＭＡＢＣ算法分离的３个信
号均与源信号有较好吻合，算法的分离精度更高．由此
例可知，ＭＡＢＣ算法的分离能力不依赖于源信号的峭度
性质，适用于分离任何类型的混合信号．

另外，采用相似系数［１５］衡量算法的分离性能：

ξｉｊ＝ξ（ｙｉ，ｓｊ）＝
｜∑

Ｔ

ｔ＝１
ｙｉ（ｔ）ｓｊ（ｔ）｜

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｙ２ｉ（ｔ槡 ） ∑

Ｔ

ｔ＝１
ｓ２ｊ（ｔ槡 ）

（９）

各算法５０次蒙特卡罗仿真实验得到的相似系数如
表２所示．相似系数越接近于 １，源信号与分离信号越
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接近．从表２数据中可以看出，扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ算法由于采
用自然梯度法，收敛性能受步长和初始值影响较大，其

分离精度不高．ＥＰＳＯ算法对粒子初始值较敏感，分离性
能不稳定，可能出现较差的分离效果．标准 ＡＢＣ算法的

局部趋化性搜索能力较差，可能陷于局部极值点而影

响分离性能．提出的 ＭＡＢＣ算法提高了局部搜索能力，
有助于算法快速收敛于全局最优解．该算法分离性能
稳定，各次实验始终保持较高的相似系数．

表２ 杂系信号相似系数比较

算法
信号１相似系数 信号２相似系数 信号３相似系数

最大值 最小值 均值 最大值 最小值 均值 最大值 最小值 均值

扩展 Ｉｎｆｏｍａｘ ０．９９８５ ０．８８４６ ０．９８８７ ０．９８０４ ０．８４２４ ０．９６８６ ０．９８１０ ０．８３９２ ０．９６５０
ＥＰＳＯ ０．９９９８ ０．９２７８ ０．９８４２ ０．９９９７ ０．８８２７ ０．９８６０ ０．９９９８ ０．９３４４ ０．９８１８
ＡＢＣ ０．９９９９ ０．９４９２ ０．９７８３ ０．９９９７ ０．８８８０ ０．９８５０ ０．９９９５ ０．８３２５ ０．９８５９
ＭＡＢＣ １．０ ０．９８６９ ０．９９９０ １．０ ０．９９２６ ０．９９９０ １．０ ０．９８３９ ０．９９８８

图３为各算法性能指标 ＰＩ的收敛曲线比较结果．
从图３可知，提出的 ＭＡＢＣ算法大约迭代４０步即可收
敛．而标准ＡＢＣ和ＥＰＳＯ算法均在７０步后开始收敛；扩
展Ｉｎｆｏｍａｘ算法在前 ２００步性能指标下降较慢．另外，
ＭＡＢＣ算法达到稳态时，误差值为 ００４８９．与其它算法
的稳态误差相比，该误差值最小，表明信号能够得到更

好的分离．ＭＡＢＣ算法不但分离精度更高，而且具有更
快的收敛速度．

５ 结论

为提高线性瞬时混合盲源分离算法的性能，本文

将改进ＡＢＣ算法用于盲源分离中．通过改进 ＡＢＣ的邻
域搜索公式，增强ＡＢＣ的局部趋化性搜索能力，有效地
平衡了ＡＢＣ全局搜索和局部搜索之间的矛盾，从而提
高了盲源分离算法的分离性能．本文提出的改进盲源
分离算法无须选择非线性函数，不依赖于源信号的峭

度性质，适用于分离各种类型混合信号．该算法不仅具
有较高的分离精度，而且收敛速度较快，具有更好的适

用性．
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