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　　摘　要 :　阵列处理和数据分析的一个典型问题是从混合的观测数据向量中恢复不可观测的各个源信号.盲信号

分离是解决这一问题的一门新技术 ,近几年吸引了信号处理学界和神经网络学界众多学者的研究兴趣.本文将以独立

分量分析和非线性主分量分析为主要对象 ,综述盲信号分离技术的理论、方法及应用等方面的发展 ,并作有关展望.
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Abstract :　A typical problem in array processing and data analysis is to recover the unobserved source signals from their mix2
tures. Blind source separation (BSS) is a powerful methodology for solving this problem. In recent years ,the BSS has received consid2
erable attention from the signal processing community and the neural network community. This paper presents a survey and review on

the BSS ,focusing on the independent component analysis ( ICA) and the principal component analysis (PCA) .

Key words :　source separation ;neural network ;independent component analysis ;principal component analysis

1　引言
　　近几年来 ,盲信号分离已成为信号处理学界和神经网络

学界共同感兴趣的研究热点领域 ,并获得了迅速的发展.简而

言之 ,盲信号分离就是根据观测到的混合数据向量确定一变

换 ,以恢复原始信号或信源.典型情况下 ,观测数据向量是一

组传感器的输出 ,其中每个传感器接收到的是源信号的不同

组合.术语“盲的”有两重含义 : (1)源信号不能被观测 , (2)源

信号如何混合是未知的.显然 ,当从信源到传感器之间的传输

很难建立其数学模型 ,或者关于传输的先验知识无法获得时 ,

盲信号分离是一种很自然的选择.

盲信号分离的核心问题是分离 (或解混合)矩阵的学习算

法 ,它属于无监督的学习 ,其基本思想是抽取统计独立的特征

作为输入的表示 ,而又不丢失信息.当混合模型为非线性时 ,

一般是无法从混合数据中恢复源信号的 ,除非对信号和混合

模型有进一步的先验知识可资利用.因此 ,在大多数的研究

中 ,只讨论线性混合模型.

由于盲信号分离在阵列处理、多用户通信、生物医学工程

等中有着重要的应用 ,近几年的发展极为迅速 ,本文将对盲信

号分离的有关发展、重要理论和方法作一综述.

2　盲信号分离问题

　　盲信号分离可以用下面的混合方程描述 :

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

式中 s ( t) = [ s1 ( t) , ⋯, sn ( t) ] T为 n个源信号构成的 n维向

量 ; x ( t) = [ x1 ( t) , ⋯, xm ( t) ] T为 m维观测数据向量 ,其元素

是各个传感器得到的输出 ; m×n维矩阵 A称为混合矩阵 ,其

元素表示信号的混合情况.式 (1)的含义是 n 个源信号通过

混合得到 m维观测数据向量.盲信号分离问题的提法是 :在

混合矩阵 A 和源信号未知的情况下 ,只根据观测数据向量

x ( t)确定分离矩阵 W ,使得变换后的输出

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

是源信号向量 s ( t)的拷贝或估计.

211　盲可辨识性

作为混合矩阵 A结构信息未知的一种补偿 ,必须有关于

源信号的某些附加假设.最基本的假设是源信号中至多只能

有一个高斯信号 ,因为两个高斯信号是不能盲分离的 [7 ] .

由于信号传输 (即信道)以及源信号知识的缺乏 ,盲信号

分离存在两种不确定性或模糊性 :分离后信号顺序排列和复

振幅 (幅值和初始相位)的不确定性.盲信号分离的不确定性

主要表现为混合矩阵 A 的非完全辨识.既然 A 具有不确定

性 ,所以不失一般性 ,假定源信号具有单位方差 ,即把源信号

振幅的动态变化归并到混合矩阵 A相应列的元素中.

归一化只是解决了混合矩阵 A各元素的幅值的不确定

性 ,各列的排列顺序和初始相位仍然保持不确定性.为了描述
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和解决混合矩阵 A的这些不确定性 ,Cardoso等人[9 ]将两个矩

阵的“本质相等”的概念引入到盲信号分离中.

定义 1　两个矩阵 M 和 N 称为本质相等 ,并记作 M •
N ,若存在一矩阵 G使得 M • NG ,其中 G是一广义交换矩

阵 ,并且其元素具有单位模.

因此 ,盲信号分离问题也可叙述为 :只根据传感器输出

x ( t)辨识混合矩阵 A的本质相等矩阵与/或恢复源信号.

文献[7 ]证明了信号的盲可分离性 :对于各个元素相互独

立 ,并且只有一个高斯分量的信号向量 s 而言 ,若 y = Cs (其

中 C是一任意可逆矩阵)的元素相互独立 ,则 y是 s 的一个

拷贝.

盲信号分离的性能在很大程度上与信号的随机性质有

关.这些性质由信号的高阶统计量 (累积量)决定.特别地 ,称

为峰度的四阶累积量起着重要的作用.对信号分量 si ( t) ,归

一化峰度定义为[52 ]

κ4 [ si ( t) ] =
E{ | si ( t) | 4}

E2{ | si ( t) | 2}
- 3 (3)

对于高斯信号 ,其归一化峰度等于零.若κ4 [ si ( t) ] > 0 ,则称

si ( t)为超高斯信号 ;若κ4 [ si ( t) ] < 0 ,则 si ( t)为亚高斯信号.

亚高斯和超高斯信号另有其它定义 ,参见文献[52 ].

212　等变化性

除了可辨识性外 ,盲信号分离还应该具有等变化性.考虑

对观测数据向量 x使用一代数运算即左乘一可逆矩阵 M ,得

Mx.

定义 2[ 9] 　令 Â = A ( x)是混合矩阵 A的某个批处理估

计器.若对任意可逆矩阵 M恒有

A ( Mx) = M A ( x) (4)

则称估计器A是等变化的 ,且式 (3)称作等变化条件.

假定源信号的估计为 ŝ ( t) = Â - 1 X ( t) ,其中 Â = A ( x)

是混合矩阵 A的等变化估计器 ,则容易证明

ŝ ( t) = ( A ( x) ) - 1 x ( t) = ( A ( As) ) - 1 As ( t)

= ( AA ( s) ) - 1 As ( t) = [ A ( s) ] - 1 s ( t) (5)

即是说 ,如果信号分离算法具有等变化性 ,则该算法的信号分

离性能与混合矩阵 (即信号传输的信道)完全无关 ,只决定于

原始信号 ,这一性能称为均匀性能.很显然 ,“一个批处理的信

号分离算法的性能与源信号如何混合无关”是我们期望盲信

号分离应该具有的基本性能.

等变化性也可用另一方式叙述.令 W ( t)是一盲信号分

离算法求得的分离矩阵 ,且 C ( t) = W ( t) A是分离与混合的

合成系统 ,则算法是等变化的 ,若 C ( t)满足[9 ]

C ( t + 1) = C ( t) -η( t) H ( C ( t) s ( t) ) C ( t) (6)

式中 H ( C ( t) s ( t) )是矩阵乘积 C ( t) s ( t)的矩阵函数 ,它与

混合矩阵 A和分离矩阵 W ( t)无关.

盲信号分离已有许多的算法 ,这些算法大致可分为以下

三类[4 ] :

(1)信号经过变换后 ,使不同信号分量之间的相依性 ( de2
pendency)最小化.这类方法称为独立分量分析 ,由 Comon于

1994年提出[16 ] .

(2)利用非线性传递函数对输出进行变换 ,使得输出分布

包含在一个有限的超立方体中 ;然后熵的最大化将迫使输出

尽可能在超立方体中均匀散布.这类方法称为熵最大化方法 ,

是 Bell与 Sejnowski于 1995年提出的[5 ] .

(3)非线性主分量分析是线性主分量分析方法的推广 ,由

Oja与 Karhumen等人于 1994年提出[25 ,37 ] .

业已证明[48 ] ,熵最大化与独立分量分析是等价的.因此 ,

下面只讨论这两类方法.

3　独立分量分析

　　顾名思义 ,独立分量分析 ( ICA)的基本目的就是确定线性

变换矩阵 W ,使得变换后的输出分量 yi ( t)尽可能统计独立.

因此 , ICA是冗余压缩的一种特殊情况.

与其它优化方法需要目标函数一样 ,信号分离也需要目

标函数.在信号分离中 ,常采用“对比函数”作目标函数.

定义 3　输出向量 y的对比函数记作 <[ y ] ,定义为将 y

的概率密度分布集合映射为一实值函数的算子 < ,并且映射

函数 <满足下列条件 :

(1)若向量 y的元素 yi 改变排列位置 ,则函数 <[ y ]保持

不变 ,即对所有交换矩阵 P恒有 <[ Py ] = <[ y ] ;

(2)若 y的元素 yi 改变“尺度”时函数 <[ y ]保持不变 ,即

对所有可逆对角矩阵 D恒有 <[ Dy ] = <[ y ].

选择不同的对比函数 ,可以得到不同的独立分量分析算

法.

当使用不同的神经网络时 ,信号分离输出的数学模型各

异.例如 ,若使用前馈神经网络实现盲信号分离 ,则网络输出

可写作

y ( t) = W ( t) x ( t) (7)

而若使用递归神经网络 ,则网络输出为

y ( t) = [ I + Ŵ ( t) ] - 1 x ( t) (8)

上述两式中 , W和 Ŵ 分别为前馈和递归神经网络的突触权

矩阵.下面以前馈神经网络为分析对象.

最小互信息的基本思想是选择变换矩阵 W ,使输出 y =

Wx各分量之间的相依性最小化.相依性用 y的联合概率密

度函数 p ( y ; W) = p ( y1 , ⋯, yn )和边缘概率密度函数乘积

�p ( y ; W) = p ( y1) ⋯p( yn)之间的 Kullback2Leibler散度表示 :

I ( W) = D[ p( y; W) ‖�p ( y; W) ]

=∫p ( y1 , ⋯, yn)
p ( y1 , ⋯, yn)

p ( y1) ⋯p ( yn)
dy1⋯dyn (9)

互信息是非负的 ,即 I ( W) Ε 0 ;从式 (9)容易看出 ,当且

仅当 y的各分量独立时 ,互信息等于零. Comon 证明了[16 ] ,

I ( W)是独立分量分析的对比函数 ,即

I ( W) = 0 iff W = DPA - 1 (10)

式中 , A为混合矩阵 , D 和 P分别是可逆的对角矩阵和任意

的交换矩阵.

互信息与熵之间存在以下关系 :

I ( W) = - H( y ; W) + ∑
n

i =1

H( yi ; W) (11)

式中

H( y; W) = -∫p ( y ; W) log p ( y ; W) dy
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为向量 y各元素的联合熵 ,而

H( yi ; W) = -∫p ( yi ; W) log p( yi ; W) dyi

为边缘熵.输出向量 y各分量的联合熵为

H( y ; W) = H( x) + E{ log| det ( W) | } (12)

令 z 是输出向量 y 的分量形式的非线性变换 ,即 zi =

gi ( yi) ,其中 g1 = ⋯= gn 为非线性变换 ,其目的是引出 y各

分量的高阶统计量.向量 z各分量的联合熵 H( z ; W)可写作

H( z ; W) = H( y; W) + ∑
n

i =1

E{ log g′i ( yi) } (13)

式中 g′i ( yi)为 gi ( yi)的一阶导数.将式 (12)代入式 (13) ,求得

H( z ; W)相对于 W的梯度为

5 H( z ; W)
5 W

= W - T ( t) - E{ <( y) xT ( t) } (14)

式中 W - T = ( W - 1) T ,且

<( y) = [ <1 ( y1) , ⋯, <n ( yn) ] T = -
g″1 ( y1)

g′1 ( y1) , ⋯, -
g″n ( yn)

g′n ( yn)

T

(15)

下面是几种典型的独立分量分析算法.

(1)随机梯度算法 :用瞬时或随机梯度代替式 (14)的真实

梯度 ,即得到由 Bell和 Sejnoeski[5 ]提出的随机梯度算法为

　W ( t + 1) = W ( t) +η( t) ( W - T ( t) - <( y ( t) ) xT ( t) ) (16)

式中η( t)为学习速率或步长.这一算法的主要缺点是 :收敛

速度慢 ,同时由于涉及分离矩阵 W ( t)的求逆 ,一旦 W ( t)在

更新过程中条件数变差 ,算法就可能发散.

(2)自然梯度算法 :当式 (16)中的随机梯度5 H( z ; W)
5 W
用

自然梯度5 H( z ; W)
5 W

WTW代替后 ,即得自然梯度算法如下 :

W ( t + 1) = W ( t) +η( t) ( I - <( y ( t) ) yT ( t) ) W ( t) (17)

式中 ,非线性变换函数

<i ( yi) =αi (κi
3 ,κi

4) y2
i +βi (κi

3 ,κi
4) y3

i (18)

这里κi
3 = E{ y3

i , k}及κi
4 = E{ y4

i , k} - 3分别表示 yi 的偏度和

峰度 ,而

ai (κi
3 ,κi

4) = -
1
2
κi

3 +
9
4
κi

3κi
4 (19 a)

βi (κi
3 ,κi

4) = -
1
6
κi

4 +
3
2

(κi
3) 2 +

3
4

(κi
4) 2 (19 b)

偏度和峰度用下面的公式更新 :

κi
3 , k + 1 =κi

3 , k - u·T·(κi
3 , k - y3

i , k) (20)

κi
4 , k + 1 =κi

4 , k - u·T·(κi
4 , k - y4

i , k + 3) (21)

自然梯度算法最早是 Cichocki等人 1994年提出的[13 ] ,后

来 Amari等人[2 ,3 ,48 ]从理论上证明了它的有效性.

(3) EASI算法 :1996年 ,Cardoso 和 Laheld[9 ]提出了一种借

助独立性的等变化自适应分离 (简称 EASI)算法 :

　　W ( t + 1) = W ( t) +η( t) [ I - <( y ( t) ) yT ( t)

+ y ( t) <T ( y ( t) ) - y ( t) yT ( t) ] W ( t) (22)

相对于一般的随机梯度5 H( z ; W)
5 W

,Cardoso和 Laheld将梯

度5 H( z ; W)
5 W

WT称为相对梯度.一般的 (随机)梯度计算代价

函数 H( z ; W)相对于权矩阵的绝对变化量5 H( z ; W)
5 W

.与之不

同 ,相对梯度或自然梯度则分别计算权矩阵的相对变化量

5 H( z ; W)
5 W

WT和5 H( z ; W)
5 W

WTW.业已证明[2 ] ,自然梯度是一

般梯度在 Riemann空间的推广 ,而一般梯度则是自然梯度在

均匀 Euclidean空间的特殊表现.

(4)迭代求逆算法 :与自然梯度算法和 EASI算法不同 ,若

取两个非线性变换函数 f ( y) = [ f1 ( y1) , ⋯, f n ( yn) ] T和 g ( y)

= [ g1 ( y1) , ⋯, gn ( yn) ] T ,则有迭代求逆算法[17 ]

W ( t + 1) = W ( t) +η( t) [ I - f ( y ( t) ) g ( y ( t) ) T ] W ( t) (23)

式中 ,非线性变换函数 f i ( yi)和 gi ( yi)分别取

f i ( yi) = | yi |
2 yi (24)

gi ( yi) = sgn ( Re ( yi) ) + j·sgn ( Im ( yi) ) (25)

式中 sgn (·)为符号函数.

容易证明 ,自然梯度算法、EASI算法和迭代求逆算法都

具有等变化性.

上述三种梯度算法只适合于亚高斯或超高斯信号单独存

在的情况.在亚高斯和超高斯信号同时存在时 ,可以使用广义

ICA算法[31 ]和灵活 ICA算法[12 ]等自适应算法.一般说来 ,它

们的计算比较复杂.

在自适应的 ICA算法中 ,学习速率η( t)的选择对算法的

收敛起着关键的作用.最简单的做法是使用固定的学习速率 ,

与一般梯度算法相同 ,其缺点是 :若学习速率大 ,则算法收敛

快、但信号的分离精度 (即稳态性能)差 ;反之 ,则稳态性能好 ,

但算法收敛慢.更好的做法是采用随时间变化的学习速率即

变步长.变步长又分为非自适应的和自适应的.例如 ,基于退

火规则的学习速率[3 ]和指数衰减的学习速率[47 ]就是两种典

型的非自适应步长.

自适应步长又称学习速率的学习 ,是 Amari[1 ]早在 1967

年提出的一种方法 .下面是几种针对 ICA提出的自适应变步

长算法 :

Ó每个权系数都用各自的步长更新 [15 ] ;

Ó基于辅助变量的变步长算法 [35 ] ;

Ó梯度步长算法[20 ] .

(5)固定点算法 (离线算法) :在无须自适应分离的情况

下 ,Hyvarinen[22 ]的固定点算法是一种快速和数值稳定的独立

分量分析算法.这种算法的对比函数定义为

JG ( w) = [ E{ G( wTx) } - E{ G( v) } ]2 (26)

式中 G是一任意非二次型函数 , v是一零均值和单位方差的

高斯随机变量 , w是一权向量 ,满足 E{ ( wT x) 2} = 1.基于“逐

个分离”的原则 , n个源信号的独立分量分析变成了 n个优化

问题的求解 :

wi = arg min∑
n

i =1

JG ( wi) , i = 1 , ⋯, n (27)

约束条件为

E{ ( wT
k x) ( wT

j x) } =δjk (28)

上述优化问题的解可以使用下面的固定点算法获得 :

wp + 1 = wp + 1 - ∑
p

j =1

wT
p + 1 Cwjwj (29)
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wp + 1 = wp + 1/ wT
p + 1 Cwp + 1 (30)

式中 C = E{ xxT}是观测数据的协方差矩阵.式 (29)和 (30)需

要迭代计算 ,直到 wp + 1收敛.注意 ,固定点算法需要先对数据

x进行白化.

下面是固定点算法中采用的对比函数 G ( u)的三种选

择 , g ( u)为其一阶导数 :

G1 ( u) =
1
a1

log cosh ( a1 u) (31 a)

g1 ( u) = tanh ( a1 u) (31 b)

G2 ( u) = -
1
a2

exp ( - a2 u2/ 2) (32 a)

g2 ( u) = u exp ( - a2 u2/ 2) (32 b)

G3 ( u) =
1
4

u4 (33 a)

g3 ( u) = u3 (33 b)

其中 G1适合于亚高斯和超高斯信号并存的一般情况 ;当独

立的源信号为峰度值很大的超高斯信号或数值稳定性非常重

要时 , G2可能是更好的选择 ;分离亚高斯信号时 ,选用 G3 .

固定点算法的核心是式 (29)中执行的压缩映射.在 ICA

中运用压缩映射技术逐个分离信号的思想最早是文献 [19 ]提

出的 ,虽然该文献对基于压缩映射的自适应 ICA算法作了介

绍 ,但算法的有效性仍有待证明.固定点 ICA算法也称快速

ICA算法 ,可通过文献[51 ]获得.

在盲信号分离的一般研究中 ,都假定混合矩阵 A是非奇

异的 ,因此信号的混合是良态的.然而 ,在病态情况下 ,信号是

通过奇异的混合矩阵混合在一起的.最近 ,Li 等人[32 ]研究了

奇异混合的源信号的盲抽取.这一方法的基础是单个信号的

盲抽取和基于压缩映射的逐个抽取.

相对于线性混合模型的线性盲信号分离 ,非线性混合模

型下的非线性盲信号分离更加困难.已有很多作者研究了非

线性盲信号分离问题 ,并提出了一些算法[6 ,21 ,32 ,38 ,40 ,41 ,49 ] .这

些算法大致可分为以下几类 :

(1)无模型方法[21 ,33 ,38 ] :这类方法使用 Kohonen的自组织

映射 (SOM)从非线性混合数据中抽取独立的信号 ,其缺点是 :

网络结构的复杂度是指数增加的.

(2)感知器模型法 :基于二层感知器模型 ,使用梯度下降

法使互信息最小化[6 ]或使用自然梯度得到 BP算法[49 ] .

(3)径向基函数网络法 :使用径向基函数神经网络逼近非

线性混合的逆映射[41 ] .

4　非线性主分量分析

　　一般的主分量分析 (PCA)是一种信号分析技术 ,它能在

最小重构误差的意义下提供数据的最佳表示. PCA有两个主

要的性质[45 ] :它求数据空间内最大方差的非相关的方向 ,以

及给出在最小二乘意义下的最佳线性投影.

使用线性变换矩阵 Q对观测数据向量 x ( t) + n ( t)进行

变换 , PCA的目的就是使

y ( t) = Qx ( t) + Qn ( t) (34)

的主要分量 yi ( t) , i = 1 , ⋯, n是不相关的 ,即

　　Ryy = E{ y ( t) yH ( t) } = QRxxQ
H +σ2

nI =Λ1 +σ2
nI (35)

式中Λ1 为一对角矩阵 ,它由 Rxx的 n个特征值 (称为主特征

值)组成 ,而噪声 n ( t)的特征值σ2
n称为次特征值.由此可见 ,

PCA只使用协方差描述数据 ,好象这些信号都是高斯信号似

的.因此 ,为了对非高斯信号进行分离 ,需要先对观测数据作

非线性变换 ,引入高阶统计量 ,然后再作主分量分析.这就是

非线性 PCA的基本思想.

由于使用高阶统计量 ,所以事先对数据进行预处理 ,使它

的一阶和二阶矩标准化是非常有用的.令 x ( t)为原始观测数

据 ,则使其各分量白化成单位方差的白噪声的步骤如下 :

�x ( t) = x ( t) - E{ x ( t) } (36)

v ( t) = E{ �x ( t) �xT} - 1/ 2 x ( t) (37)

式 (36)为零均值化 ,式 (37)使协方差矩阵为单位矩阵.

非线性 PCA算法的代价函数为[37 ]

J1 ( W) = E{ ‖v - Wg ( WTv) ‖2} (38)

式中 v = Qx为白化后的观测数据向量 ,而 g (·)为非线性变

换函数.

与独立分量分析算法为梯度型 (即 LMS)算法不同 ,非线

性 PCA可以使用递推最小二乘 (RLS)算法自适应更新.众所

周知 ,RLS算法的收敛性比 LMS算法好.

为了运用 RLS算法 ,文献 [26 ]定义加权误差平方和为代

价函数 :

J2 ( W ( t) ) = ∑
t

i =1

λt - i ‖v ( i) - W ( i) g ( WT ( i - 1) v ( i) ) ‖2

(39)

式中 0 <λ< 1为遗忘因子.对非线性变换后的输出 z ( t) =

g ( WT ( t - 1) v ( t) ) = g ( y ( t) )运用 Yang的投影逼近子空间跟

踪 (PAST)算法[46 ] ,即可得到非线性 PCA算法的 RLS更新规则

如下 :

z ( t) = g ( WT ( t - 1) v ( t) )

h ( t) = P ( t - 1) z ( t)

m ( t) = h ( t) / (λ+ zT ( t) h ( t) )

P ( t) =
1
λTri [ P ( t - 1) - m ( t) hT ( t) ]

e ( t) = v ( t) - W ( t - 1) z ( t)

W ( t) = W ( t - 1) + e ( t) mT ( t)

式中 Tri [·]表示只取变元矩阵的上三角 ,其转置拷贝为下三

角部分 ,以使 P为对称矩阵.上述算法的初始值可取 P (0) =

W (0) = I ,遗忘因子的典型取值为λ= 01995 ,而非线性函数

g ( y) = [ g ( y1) , ⋯, g ( yn) ] T ,其元素可以有不同取法 ,例如

g ( y) = y - tanh ( y)对超高斯信号 ,或 g ( y) = tanh ( y)对亚高

斯信号.

最近 ,文献[50 ]建立了线性 PCA与广义特征值分解之间

的关系 ,探讨这一关系在盲信号分离中的应用可能是令人感

兴趣的.应该说 ,很多线性 PCA算法都可以推广到非线性 PCA

中 ,但比较它们之间的性能是必要的.

由于梯度下降型盲自适应信号分离算法只使用当前时刻

的观测数据对分离矩阵进行更新 ,所以更新量受到一定限制.

相反 ,在非线性 PCA的 RLS算法中 ,却是通过遗忘因子的作
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用 ,利用了当前及以前一段时刻的观测数据来更新分离矩阵 ,

所以更新幅度和质量都会优于梯度型算法.此外 ,固定点算法

充分利用了所有的观测数据 ,因此信号分离的质量比梯度型

和 RLS型自适应算法都好.我们认为 ,要想从根本上提高盲信

号分离的自适应 ICA算法的性能 ,就应该发展其 RLS型算法 ,

在分离矩阵的每次更新中使用更多的观测数据.

5　展望

　　虽然盲信号分离在最近几年已获得了长足的发展 ,但是

还有许多问题有待进一步研究和解决.尤其是需要发展以下

算法 :

Ó能够在非平稳环境 (其性质未知)下工作 ;

Ó能够在奇异混合情况下工作 ;

Ó能够在非线性混合情况下工作 ;

Ó信号个数未知时能够工作 ;

Ó信号个数动态变化时能够工作 ;

Ó亚高斯和超高斯信号并存情况下能够有效工作的自适
应算法 ;

Ó独立分量分析的 RLS算法.

此外 ,模糊系统理论在盲信号分离中的应用可能也是一

个有前途的研究方向.当然在发展上述算法的过程中 ,学习算

法的全局稳定性和收敛分析也需要同时考虑.

没有应用的土壤 ,任何一种新技术的发展都是极其有限

的.和任何一种信号处理和神经网络的新技术一样 ,盲信号分

离的发展也离不开实际的应用.事实上 ,盲信号分离已经获得

了一些重要应用.例如 ,在通信[39 ,44 ] ,语音信号处理[42 ,43 ] ,包

括 ECG,MEG和 EEG在内的生物医学信号处理[34 ] ,监视[9 ] ,

图像恢复[29 ]中就有成功的应用.

6　结论

　　盲信号分离的开拓性研究起源于 Jutten与 Herault 1991年

发表的论文[24 ] . Comon[16 ]是提出盲信号分离的独立分量分析

方法的第一人.正是他们的工作极大地推动了盲信号分离的

研究工作 ,使得在短短的几年内涌现了大量的有效算法.应该

说 ,盲信号分离不仅对信号处理的研究 ,而且也对神经网络理

论的发展起到了积极的推动作用.
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