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　　摘　要 :　提出了信号源盲分离的 DBBSS算法.利用随机变量概率密度函数非参数估计的核函数法 ,对混合信号

的概率密度函数及其导数进行估计 ,并由此估计信号的评价函数 (score function) .解决了现有信号源盲分离算法中 ,普

遍存在的非线性函数只能凭经验选取 ,以及混合信号同时包含超高斯信号和亚高斯信号时 ,算法失效的问题.该方法

非常简单 ,可以直接应用于所有以非线性函数代替评价函数的信号源盲分离算法.仿真结果验证了算法的有效性.
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Abstract :　A new blind source separation algorithm called DBBSS (Density Based Blind Source Separation) is proposed. In2
stead of using nonlinear functions ,the DBBSS algorithm use nonparametric kernel density estimation to directly estimate the score func2
tions of the signals. The key advantage of the proposed method over many existing blind source separation algorithms is its ability to

separate hybrid mixtures that contain both super2Gaussian and sub2Gaussian sources. The DBBSS algorithm is also very simple in im2
plementation. Simulations show good performance of the proposed algorithm.
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1　引言
　　信号源盲分离是一种功能强的信号处理方法 .对信号源

盲分离问题的早期研究始于二十世纪八十年代中后期.由于

信号源盲分离在无线通信、图象处理、地震、声纳、语言和生物

医学等领域具有广泛而诱人的应用前景 ,在过去短短的十几

年时间里 ,有关的理论和算法研究得到了较快的发展.包括信

号源盲分离问题本身的可解性以及求解原理等方面的基本问

题已经在一定程度上得到了解决 ,并提出了一些在分离能力 ,

内存需求 ,计算量等方面性能各异的有效的信号源盲分离算

法.目前 ,信号源盲分离问题已经成为国际上信号处理和人工

神经网络等学科领域的一个研究热点.

一般认为 ,对信号源盲分离问题的最早研究是由法国的

J . Herault 和 C. Jutten在 1985年左右开始的 ,现在常称他们的

方法为 H2J .算法. H2J .算法中提出了一种针对两个源信号和

两个混合信号的递归连接的人工神经网络 ,通过利用梯度下

降的算法调整网络权值来对网络输出信号的残差进行最小化

并实现信号源的盲分离.在 Herault和 Jutten之后 ,不少学者对

H2J .算法的收敛特性进行了系统的研究 ,在只存在两个源信

号和两个混合信号的最简单情况下的收敛性问题已经得到了

完满的解决.

之后 ,L. Tong等在 1991年对信号源盲分离问题的解的不

确定性即可辨识性进行了较为系统的研究 ,并指出信号源盲

分离问题实际上是一个多解问题 ,该问题的多解性可以用一

个任意的满秩矩阵进行参数化. Tong等指出 ,当参数化信号源

盲分离问题的满秩矩阵可以分解为一个满秩对角矩阵和一个

排列矩阵 (即初等矩阵)的乘积时 ,盲分离问题的不确定性就

反映在源信号的真实幅度和原始排列顺序两方面.此时信号

源的波形可以得到恢复 ,并由此定义了信号源盲分离问题的

可解性. Comon在 1994年证明了在源信号矢量的各个分量相

互统计独立 ,并且各个源信号中服从高斯分布的分量不多于

一个时 ,该变换矩阵可以分解为一个满秩对角矩阵和一个排

列矩阵的乘积. Comon还将盲解卷积中的对照函数 (contrast

function)的概念借用到了独立分量分析当中.对照函数实质上

是一个随机变量的概率密度函数的泛函 ,当且仅当对照函数
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所测量的各个随机变量之间两两统计独立时 ,函数取得其最

大值或最小值.可以说 ,Comon的工作实际上使得对信号源盲

分离算法的研究变成了对独立分量分析的对照函数及其优化

算法的研究.基于独立分量分析的原理 ,先后出现了信息最大

化、鲁棒神经网络、非线性主分量分析、极大似然法、自然梯度

法以及非线性 Hebbian类学习和反熵最大化等信号源盲分离

算法.

由于源信号未知 ,现有信号源盲分离算法中普遍采用非

线性函数代替信号的评价函数 [1 ,3 ] ( score function) .对于统计

特性未知的信号源 ,非线性函数往往只能凭经验选取.更重要

的是 ,对于超高斯 (super2Gaussian)信号和亚高斯 ( sub2Gaussian)

信号 ,需要选取不同的非线性函数.因此 ,当混合信号中同时

存在超高斯信号和亚高斯信号时 ,利用非线性函数代替信号

评价函数的算法就无法实现信号源的盲分离.本文利用概率

密度函数非参数估计的核函数法 ,直接对信号的评价函数进

行估计 ,并由此对现有的某些信号源盲分离算法进行改造 ,成

功地解决了这类算法存在的问题.

2　信号源盲分离

211　问题描述

盲信号源分离[1～8 ,12 ] (BSS:Blind Source Separation)是指从

若干观测到的混合信号中恢复出无法直接观测到的原始信号

的方法.通常 ,观测信号来自一组传感器的输出 ,其中每一个

传感器接收到多个原始信号的一组混合.

最简单的是传感器的数目和原始信号的数目相同的情

况.由于原始信号分别来自不同的信号源 ,因此认为各个原始

信号之间是相互独立的 ,也就是认为存在来自 n个信号源的

统计独立的信号 s1 ( t) , ⋯sn ( t)以及同样多的观测到的混合

信号 x1 ( t) , ⋯xn ( t) ,混合是线性和瞬时的 ,即对 i = 1 ,2 , ⋯,

n.有 xi ( t) = ∑n
j = 1 aijsj ( t) ,可以用矢量和矩阵表示为

x ( t) = As ( t) (1)

其中 s ( t) = [ s1 ( t) , ⋯, sn ( t) ] T是一 n×1的矢量 ,其分量分

别为来自各个信号源的原始信号.类似的 , x ( t)为混合信号

矢量 ,而矩阵 A为 n×n的混合矩阵 ,其各元素为混合系数.

信号源的盲分离问题就是仅仅由观测到的混合信号 x ( t)和

原始信号矢量 s ( t)各个分量之间的统计独立性假设 ,并借助

某些对原始输入信号的概率分布的先验知识来恢复出原始的

输入信号矢量 s ( t) ,有时也需要对混合矩阵 A作出估计.

信号源盲分离问题可以描述为计算一个 n×n的分离矩

阵 W使其输出

y ( t) = Wx ( t) (2)

为对原始信号矢量 s ( t)的一个估计.信号源盲分离问题存在

两个内在的解的不确定性[6 ] .一个是排列顺序的不确定性 ,即

无法了解所抽取的信号应是原始信号矢量 s ( t)中的哪一个

分量.另一个是信号幅度的不确定性 , 即无法恢复信号波形

的真实幅值.由于信息主要包含在信号的波形中 ,所以这两种

不确定性并不影响盲分离技术的应用.

212　求解原理

信号源的盲分离是一个非常困难的问题 ,首先考虑这一

问题的可解性条件.

已经证明[2 ,6 ] ,当混合矩阵 A列满秩 ,原始信号矢量 s ( t)

的各分量 si ( t)之间两两独立 ,并且 s ( t)的所有分量中 ,服从

高斯分布的分量不多于一个时 ,盲分离问题可解.若能够找到

矩阵 W使其输出 y ( t) = Wx ( t)的各个分量之间也两两独立 ,

则 y ( t)就是原始信号矢量 s ( t)的完好的恢复 ,此时矩阵乘积

WA与某一广义排列矩阵 T相等.

以上的可解性条件同时指出了信号源盲分离的求解方

法 ,即对混合信号随机矢量 x ( t)作适当的变换 ,以使得变换

后的新矢量成为各分量相互独立的随机矢量.将随机矢量作

适当变换使其各分量之间尽可能独立的方法 ,通常称作独立

分量分析 , ( ICA : Independent Component Analysis) ,所以在很多

有关的文献中 ,常常不区分信号源盲分离和独立分量分析 ,虽

然两者并不完全等价.

常见的独立分量分析方法 ,通常提出以分离矩阵 W为因

变量的对照函数 L ( W) ,对照函数反映了输出随机矢量 y ( t)

的各分量之间的独立性.通过对 L ( W)的最大化或最小化就

可以实现相应的矢量变换.现有的很多信号源盲分离算法 ,如

累积量最小化法 (cumulant minimization) ,熵最大化法 (entropy

maximization)和最大似然法 (maximam likelihood)等 ,都是基于

这一基本原理提出的 ,各种具体算法之间的差别主要在于对

照函数的具体形式不同.一旦找到了有效的对照函数 ,就可以

用常规的优化方法或随机梯度法对信号源盲分离问题进行求

解.

设 y ( t) = Wx ( t)为对原始信号的估计 , y ( t)以概率密度

函数 py ( y)与 W联系 ,基于相互独立的假设 ,选取独立的概

率密度函数 q( y) = ∏iqi ( yi) ,信号源盲分离的最大似然法采

用如下定义的对照函数 :

L ( y , W) = - 015log[det ( WWT) ] - ∑
m

i = 1
log qi ( yi) (3)

研究表明许多基于对照函数的信号源盲分离方法 ,包括累积

量最小化法和熵最大化法都可以看作是最大似然法的特

例[4 ] .

为了便于信号源盲分离问题的求解 ,一般在进行分离以

前先对混合信号作一些适当的预处理以简化整个分离过程.

一个非常有用的预处理方法是白化 ,即对混合信号 x ( t)作线

性变换 v ( t) = Vx ( t) ,使得变换后的新矢量 v ( t)的各个分量

之间互不相关 ,即 E{ vi ( t) vj ( t) } = E{ vi ( t) } E{ vj ( t) } .

信号源的盲分离一般还假设原始信号的均值 (数学期望)

为零 ,所以在预处理过程中通常还需要除去信号的均值.

213　相对梯度 EASI算法

定义混合信号的评价函数 ( score function) :

φi ( yi) = - dlog pi ( yi) / dyi或φi ( yi) = - pi ( yi)′/ pi ( yi)

(4)

其中 pi (·) 为概率密度函数 , Cardoso和 Laheld利用他们提出

的相对梯度 (relative gradient)的概念对式 (3)的对照函数进行

优化 ,得到如下著名的 EASI算法[5 ,6 ] :

　　　　ΔW ( t) =ηt{ I - y ( t) yT ( t) - φ( y ( t) ) yT ( t)

+ y ( t)φT ( y ( t) ) } W ( t) (5)
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其中ηt 为学习常数 , I为单位矩阵.式 (5)实际上是一种

在线 (on line)的类似于自适应滤波 LMS算法的随机梯度算

法.可以用样本平均代替瞬时相对梯度 ,得到如下的样本平均

EASI算法 :

　ΔW ( t) =ηt{ I - < y ( t) yT ( t) > - <φ( y ( t) ) yT ( t) >

+ < y ( t)φT ( y ( t) ) > } W ( t) (6)

其中 <·>表示样本平均运算 .相对梯度算法虽然简单 ,但非

常有效.对某些信号源盲分离问题甚至仅通过一次迭代就可

以大致分离出源信号来.

可以证明[3 ] ,当信号源的统计特性满足一定条件时 ,式

(5)和式 (6)中的未知评价函数φ( y ( t) )可以用某些非线性函

数代替.这表明 ,第一 ,虽然信号的概率密度函数未知 ,通过正

确地选择非线性函数 ,信号源的盲分离问题仍然可以利用这

类方法求解 ;第二 ,非线性函数的选取取决于未知信号源的统

计特性 ,这给选取带来一定困难.这里 ,信号源的统计特性主

要指信号是超高斯的 (峭度 k > 0)还是亚高斯的 ( k < 0) .峭度

是随机变量 x的四阶累积量 ,定义为 k ( x) = cum ( x , x , x , x )

= E - 4 x - 3 E2 �x2 .典型的非线性函数是 ,对于超高斯信号选取

φi ( yi) =αyi + yi | y2
i | ,对亚高斯信号选取φi ( yi ) =αyi + tanh

(γyi) ,其中 ,αΕ 0而γΕ 2.当同时存在超高斯和亚高斯信号

时 ,仅由式 (5)或式 (6)的算法 ,无法成功的进行信号源的盲分

离 ,还需要额外的技术来保证算法的适应性 ,通常的做法是对

信号的峭度进行在线估计 ,根据信号矢量各分量的峭度估计

值来动态的选取非线性函数[6 ,8 ] .这类方法虽然能够在一定

程度上解决问题 ,但算法往往比较复杂.本文利用概率密度函

数非参数估计的核函数法 ,对信号的评价函数直接进行估计 ,

得到一种有效而简单的 ,能够分离任意混合信号 (高斯分量不

多于 1个)的盲分离算法.

3　概率密度函数的核函数估计

　　给定独立同分布随机变量 X的一组实现 X1 , X2 , ⋯, Xn ,

则 X的概率密度函数可以由下式估计 :

ph
^

( x) = n - 1∑
n

i = 1
Kh ( x - Xi) (7)

其中 h 称为“带宽”或“平滑参数”, K为核函数 , Kh ( u) = K

( u/ h) / h ,常用的核函数有高斯核函数 ,双二次核函数和

Epanechniv核函数等 ,通常要求核函数满足如下条件 :

K( u) = K( - u) (8 a)

∫R K( u) du = 1 (8 b)

∫R uj K( u) du = 0对 j = 1 , ⋯, k - 1 (8 c)

∫R uk K( u) du≠0 (8 d)

可以将概率密度函数估计的导数作为概率密度函数导数

的估计 ,即 :

ph′
^

( x) = [ pĥ ( x) ]′ (9)

与概率密度函数的参数估计相比 ,非参数估计方法对被估计

的随机变量几乎不作任何假设 ,其适用范围比参数估计方法

要广得多 ,尤其适合于信号源盲分离的场合.可以证明[8 ,9 ] ,

对常见的核函数 ,包括高斯核函数 K ( t) = (2π) - 1/ 2 exp ( -

015 t2) ,式 (7)和式 (9)的估计都是一致和渐进无偏的.

在概率密度函数的核函数估计方法中 ,带宽 h的选择对

最终的估计结果有重要影响 ,若带宽选择过小 ,则估计出的概

率密度函数图线将会出现伪峰 ,而若带宽过大则会使估计结

果过于平滑而掩盖掉某些重要的结构特征 ,如双峰性 ( bi2
modality) . 一种简单的方法是按下式选择带宽[9 ] : hopt =

1106σn - 1/ 5 ,其中σ为随机变量的标准偏差 ,实际计算时以样

本方差代替.更加先进的带宽选择方法则有插入带宽选择法

(plug2in bandwidth selector)等[10 ] .

4　DBBSS信号源盲分离算法

　　由式 (7)和式 (9)得到信号评价函数的估计为 :

φh
^

( yi) = - [ ph
^

( yi) ]′/ ph
^

( yi) (10)

将式 (10)代入式 (6)就得到基于概率密度函数估计的信号源

盲分离算法 ,简称 DBBSS算法 (Density Based Blind Source Sepa2
ration) .用式 (10)改造所有的利用非线性函数代替评价函数的

算法 ,均可以得到对应的 DBBSS算法 ,式 (6)仅是其中一个例

子. DBBSS算法需要选择概率密度函数估计的带宽 h ,在信号

源盲分离问题中 ,对带宽选择可以稍大一些 ,只要保证估计出

概率密度函数的大致形态即可.另外 ,在一维的情况下概率密

度函数估计所需的样本数并不多 ,因此 ,为了减少计算量 ,同

时也为了处理时变信号 ,可以仅利用混合信号数据的一部分

进行评价函数估计.

5　仿真计算结果

　　以下算例通过与 EASI算法的比较 ,验证了 DBBSS信号源

盲分离算法的有效性.

算例 1　亚高斯信号混合的情况

信号源如图 1 ( a)所示 ,从上到下 , 5个信号的峭度分别

为 : - 119996 , - 017500 , - 114870 , - 114828和 - 111907 ,由于

这 5个信号的峭度均小于零 ,因此本算例属于亚高斯信号混

合的情况.混合矩阵为任意指定的 5×5的满秩矩阵 .

图 1 ( b)示出了信号源经矩阵 A混合后的波形.图 1 ( c)

和 ( d)分别示出了样本平均 EASI算法 (式 (6) )和 DBBSS算法

经过 1000次迭代后得到的分离结果 .事实上 ,这两种算法对

本算例都非常有效 ,仅仅经过 1次迭代就能得到与图 1 ( c)和

( d)比较接近的波形.

混合信号在盲分离以前都经过去除均值和预白化处理 ,

样本平均 EASI算法的非线性函数为φi ( yi ) = yi | y2
i | ,DBBSS

算法的带宽为 h = 016 ,取高斯核函数 , EASI和 DBBSS的学习

常数ηt 均为 0108.

本算例说明样本平均 EASI算法和 DBBSS都能够有效地

对亚高斯信号进行盲分离.

算例 2　超高斯和亚高斯信号混合杂系信号的情况

本算例的源信号如图 2 ( a)所示 ,从上到下 4个源信号的

峭度分别为 : - 115022 , 213903 , - 112062和 214843 ,由于 4个

源信号的峭度有大于零的也有小于零的 ,所以本算例是超高

斯信号和亚高斯信号混合后的盲分离问题.本例的混合矩阵

为 4×4的满秩随机矩阵 .
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图 1　算例 1的各种波形. ( a)源信号波形 ; ( b)混合信号波形 ; ( c)样本平均 EASI算法的盲分离结果 ; ( d) DBBSS算法的盲分离结果

　　正如前所述 ,在本例的情况下 , EASI算法不论选取哪一

种非线性函数都不能成功地从混合信号中分离出源信号来.

图 2 ( c)示出了样本平均 EASI算法经过 20000次迭代后的结

果 ,很明显 ,源信号没有成功恢复 ,这与算例 1中 EASI算法只

需 1次迭代就能初步恢复源信号的情况形成强烈对比 .本文

提出的 DBBSS算法仍然十分有效地实现了信号的盲分离 ,图

2 ( d)示出了 DBBSS算法经过 3000次迭代后的分离结果 ,概率

密度函数估计的带宽 h ,高斯核函数和学习常数ηt 与算例 1

相同.从图中可以看出盲分离问题的两个不确定性 ,即源信号

幅值和排列顺序的不确定性.

图 2　算例 2的各种波形. ( a)源信号波形 ; ( b)混合信号波形 ; ( c) EASI盲分离算法的计算结果 ; ( d) DBBSS算法的盲分离结果

5931第　10　期 张洪渊 :一种任意信号源盲分离的高效算法



6　结论

　　利用随机变量概率密度函数非参数估计的核函数法 ,本

文提出了一种能够对任意 (超高斯和/或亚高斯)混合信号进

行盲分离的 DBBSS盲分离高效算法.本算法无需人为地选择

非线性函数 ,而是自动地根据信号的统计特性直接估计评价

函数 ,因此能有效地分离杂系信号.与现有的信号源盲分离算

法相比 ,DBBSS算法能够适用于“全盲”或“真正盲”的信号源

分离问题.
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