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� � 摘 � 要: � 本文提出了一种自适应学习率盲信源分离的自然梯度算法,自适应学习率仅依赖于神经网络输出峭度

平方和的负指数.开始阶段由于小的峭度, 学习率大收敛速度快. 之后,随着峭度变大, 学习率慢慢变小,产生小的稳态

误差.在线性无记忆混合的情况下, 用欠高斯信源进行的模拟实验表明, 与固定学习率相比,本文提出的峭度自适应学

习率盲信源分离算法具有收敛速度快和稳态误差小的特点.
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Abstract: � A natural gradient algorithm with an adaptive learning rate for blind source separation is proposed. The adaptive

learning rate only depends on the negative exponential of the square sum of the kurtosis of neural networks outputs. The initial conver�

gence speed is very fast because of large learning rate ( according to small kurtosis) . After an initial period, the learning rate decreases

slowly due to large kurtosis, giving rise to small steady�state errors. Simulation with under�Gaussian as sources and in the instantaneous

mix ing case shows that the proposed algorithm has faster convergence and smaller steady�state error than those without adaptive learn�
ing rate.
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1 � 引言

� � 盲信源分离( BSS)也称作独立元分析( ICA) , 被看作主元

分析( PCA)的扩展,其差别在于, PCA只利用了观察数据的二

阶统计量且要求各输出分量正交, 而 ICA 利用了观察数据的

高阶统计量且要求各输出分量统计独立. 对于高斯分布的信

号,二阶统计量足以描述其特性,但是对于常见的通信信号、

图象信号、语音信号, 其分布通常是非高斯的,二阶统计量不

足以描述其特性,必须利用高阶统计量.

近年来,有关盲信源分离和独立元分析研究的文献很多,

值得注意的方法[1~ 9]有: 最大负熵法、高阶累计量法、非线性

PCA、最大似然估计法、贝叶斯 ICA、最大后验参数估计法、信

息几何法、最小互信息法( MMI) . 这些盲信源分离算法基本上

可以归类为 LMS 型算法 ,都存在一个学习率( learning rate)参

数的优选问题,如何提高算法的收敛速度和改进算法的稳态

性能一直是盲信源分离研究的热点问题之一.

当学习率(或步长)取常数时, LMS 型算法存在收敛速度

和稳态性能之间的矛盾[ 13] : 步长小,算法的稳态性能(即源信

号的恢复质量)好,但算法收敛慢; 反之, 则收敛快, 但稳态性

能差. 解决上述矛盾的最简单做法是令学习速率随时间递减,

但这又会产生新的问题, 如果信号没有完全分离, 学习率降至

很小时, 未分离的信号会因学习率太小而长时间甚至永远得

不到分离. 解决上述矛盾的另一类做法是采用自适应步长参

数, 如基于辅助变量的自适应步长算法和梯度自适应步长算

法等, 这些算法的自适应步长的选择取决于辅助变量, 而与神

经网络输出之间的分离状态无关. 能否将自适应学习率与信

号分离状态联系起来呢? 文献 [ 10]在这方面进行了尝试, 提

出了一种具有信号自适应学习率的分阶段学习算法. 算法在

学习过程中, 分为三个阶段,在不同阶段取不同的学习率.

注意到信号在分离过程中自组织神经网络输出的互信息

逐步下降, 而互信息与信号的高阶统计量(峭度)有关. 根据这

一思想, 本文提出了峭度自适应学习率的盲信源分离算法.

2 � 盲信源分离

� � 盲信源分离试图从一组混合观察数据中恢复未知的独立
源信号. 这里之所以称作�盲 ,是因为观察信号是恢复原始信

收稿日期: 2003�07�10;修回日期: 2004�05�28

�
第 3期

2005年 3月

电 � � 子 � � 学 � � 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol . 33 � No. 3

Mar. � 2005
�



号的唯一可利用信息,对于源信号和这些信号的混合过程一

概不知.盲信源分离的目标是确定一稳定的神经网络逆系统

(也称重构系统) ,估计原始输入信号. 神经网络逆系统必须具

有自组织特性,以便能够在非平稳环境下也具有很好的跟踪

能力.下面用数学公式描述该问题.

假设有一组彼此相互独立的未知信源信号矢量 s ( k ) =

[ s1( k ) s 2( k ) ! sN ( k ) ]T , 以未知方式线性混合产生观察矢量

x( k ) = [ x 1 ( k) x 2( k ) !xN ( k ) ] ,在不考虑噪声的情况下, 它们

的关系为 x( k )= As( k ) (1)

其中, A是一个N ∀ N 的未知非奇异混合矩阵.关于信源作如

下假设:

(1)每个信源信号 sj ( 1 # j # N) 是独立同分布的随机过

程;

(2)信号 sj 在任何时刻是统计独立的, 它们的联合概率

密度等于各信号概率密度的乘积;

(3)在所有信源信号中,最多只能有一个高斯概率分布的

信号.

由于独立信源信号 s( k )经过线性混合式( 1)后, 观察矢

量 x( k)不再独立. 为了达到分离的目的,观察矢量 x( k )经过

神经网络产生输出信号矢量 y( k) = [ y 1( k ) y 2 ( k) !, yN ( k ) ]
T

y ( k ) = Wx( k) (2)

其中, W是一个N ∀ N 的权矩阵. 神经网络通过学习调整权

矩阵 W,使输出 y ( k )变得尽可能独立, 即它们的联合概率密

度等于各信号概率密度的乘积

p y( y ) = py
1
( y1 ) p y

2
( y 2) !p y

N
( yN ) (3)

一个普遍使用的有效方法是定义式( 3)两边概率分布的

失配程度(即 Kullback�Leibler 分歧度)作为代价函数:

DKL ( w) = D p y( y ) ∃ %
N

i= 1

pi ( yi ) =&p y( y ) log
py ( y )

%
N

i= 1

p i( y i)

dy

(4)

对 DKL ( W)关于 W求导数,得

�DKL ( W)

�W
= ( W- 1 ) T - � ( y ) xT (5)

因此,基于统计梯度的自适应算法为

W( n+ 1)= W( n)+  { ( W( n)
- 1

)
T
- � [ y( n) ] x

T
( n) } (6)

其中,  为学习率. 但是, 该算法受混合矩阵 A 的影响较

大[8] ,这是普通梯度算法进行盲信源分离时的一个缺点. Ci�
chcki[ 8]和 Amari[ 12]等人在式(5)后乘矩阵 WT W提出了自然梯

度算法

W( n+ 1) = W( n) +  { I- � [ y ( n) ] y T( n) } W( n) (7)

其中, � [ y ( n ) ] = -
p∋y

1
( y1 )

py
1
( y 1)

-
p∋y

2
( y 2)

py
2
( y 2)

!-
p∋y

N
( yN )

py
N
( yN )

T

称

作活动函数 ( activation function) . 自然梯度算法几乎不受混合

矩阵 A的影响, 从而使算法更有效. 当算法收敛后, 输出近似

独立,互信息最小, 且逼近 0.

3 � 峭度自适应学习率的盲信源分离算法

� � 实际应用中,几乎所有盲信源分离或 ICA的文献都用� 串

音 (cross talk)误差来评价分离算法的性能

Ect = (
N

i= 1
(
N

j = 1

| p ij |

maxk | p ik |
- 1 + (

N

j = 1
(
N

i= 1

| p ij |

max k| ppj |
- 1

(8)

这里 P= ( pij) = WA 表示整个混合�分离合成系统的传递矩

阵, 该性能曲线随迭代次数呈指数趋势下降. 用串音误差 Ect

控制自适应学习率  , 能够反映信号的分离程度. 信号分离的

初始阶段, 串音误差 Ect较大, 相应地学习速率较大,信号分离

的后期阶段, 串音误差 Ect变小, 相应地学习速率较小.这样兼

顾了算法的收敛速度和信号分离的质量.但是, 实际应用中混

合矩阵 A 是未知的,无法计算每次迭代的串音误差 Ect . 能否

有其它参数既能反映信号分离状态又便于参数估计的物理量

呢? 分离信号之间的互信息是一个很好的选择.分离开始阶

段分离信号间的互信息较大, 这时适用较大的学习率, 随着学

习进展, 互信息逐渐减小,学习率跟着变小,直到完全分离时,

互信息为 0.对于去除二阶相关的数据, 输出互信息等于其负

熵减去边缘负熵的代数和
[ 2]

:

I ( y )= J ( y )- (
N

i= 1

J i( y i) (9)

其中, I ( y )是 y 的互信息, J ( y )是 y 的负熵, Ji ( y i ) ( 1 # i #
N)是 y 的边缘负熵. 显然, 边缘负熵和最大 ,互信息最小. 边

缘负熵可以计算, Comon[ 2]证明多变量负熵由下式近似

Ji ( yi ) �
1
12

k 2
3+

1
48

k 2
4+

7
48

k 4
3-

1
8

k 2
3k4 (10)

其中, k 3表示信号的三阶累积量, k4 表示四阶累积量.假设信

号的概率分布是对称的 ,那么 k3= 0,于是

J i( yi ) �
1
48

k2
4 (11)

将式( 11)代入式( 9) ,得

I ( y )= J ( y) - (
N

i= 1

1
48

k 2
4( i) (12)

其中, k 2
4( i )表示神经网络输出矢量 y 的第 i 个分量的四阶累

积量的平方. 四阶边缘累积量 k4 ( i)的归一化计算公式

k 4( i) =
E { y4

i }

( E{ y 2
i} )

2- 3 (13)

称作信号的峭度 (kurtosis) , 用来度量信号偏离高斯信号的程

度. 高斯信号的峭度等于 0, 欠高斯信号的峭度小于 0,超高斯

信号的峭度大于 0,但是峭度的平方 k2
4 ( i )非负. 因为在信号

分离过程中计算互信息是困难的, 所以可以通过计算分离信

号边缘负熵总和的方法代替互信息来控制学习率自适应变

化. 如果记边缘负熵的总和

J all ( k )= (
N

i= 1

1
48

k 2
4( i) (14)

那么, 学习率

!k= !0e
- ∀J

all
( k) (15)

其中, !0, ∀是经验常数.

因此, 得到本文提出的峭度自适应学习率的盲信源分离

算法

W( k+ 1)= W( k ) + !k�I- � ( y ( k) ) y
T
( k )) W( k ) (16)
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其中, !k= !0e
- ∀J

all
( k)

, J all( k ) = (
N

i= 1

1
48

k
2
4( i) . 在线 (on�line)盲

分离时,峭度可以由下式自适应更新

k
i
4 ( n+ 1)= k

i
4( n) -  0( k

i
4( n) - y

4
i ( n) + 3y

2
i( n) ) (17)

其中, k i
4 ( n)表示第 i 个分量在第 n 步迭代时的四阶累积量,

 0是峭度更新自适应步长.

4 � 计算机仿真

� � 为了验证上节提出的峭度自适应学习率的盲信源分离算

法的有效性,对以下 8 个欠高斯信号进行计算机仿真:

s 1( t)随机二元码( - 1 或+ 1, 码元内有 10个样点) ;

s 2( t) = sin(2#1000t) , (高频信号) ;

s 3( t) = 移频键控(2FSK)信号( f 1= 400Hz, f 2= 800Hz) ;

s 4( t) = sign( sin( 2#280t ) ) , (方波信号) ;

s5 ( t) = cos( 2#48t ) , (低频信号) ;

s6 ( t) = sin( 2#900t )cos(2#40t) , (调幅信号) ;

s7 ( t) = 区间[ - 1, + 1]内均匀分布的噪声;

s8 ( t) = 二元移相键控(BPSK)信号( f = 600Hz) .

仿真中, 混合矩阵 A 的各元素在区间 [ - 1, 1]随机生成,

信号采样率为 12kHz,活动函数选择简单的 � ( y ) = y 3. 作为

比较, 同时运行取固定常数的学习率和峭度自适应的学习率,

仿真结果如图 1 所示.对于固定学习率,当取较大学习率 0. 01

时, 算法收敛快但稳态误差较大; 当取较小学习率 0. 001 时,

算法收敛慢但稳态误差较小. 而峭度自适应学习率, 具有收敛

速度快和稳态误差最小的优点.峭度自适应仿真时的其它参

数: !0= 0. 01, ∀= 8,  0= 0. 001, W( 0) = 0. 1I. 另外, 还可以看

出固定学习率, 算法达到稳态时学习曲线波动较大, 而自适应

学习率的曲线较平稳.

� � 图 2是上述 8 个信源信号( s 1( t) ~ s8 ( t ) )由随机生成的

混合矩阵 A线性混合后的信号,利用本文提出的峭度自适应

学习率算法,神经网络将混合信号的分离结果如图 3所示.

� � 表 1显示了源信号, 混合信号和分离信号的峭度, 可见混

合信号的峭度趋向于 0, 符合大数定理原理,说明混合信号更

接近高斯分布.

表 1 � 信源信号、混合信号、分离信号的峭度

信源信号 s1( t ) s2( t ) s3( t ) s 4( t ) s5( t ) s6( t ) s7( t ) s8( t )

峭度 - 2 - 1. 5000 - 1. 5000 - 2 - 1. 5000 - 0. 7500 - 1. 1923 - 1. 5000

观察信号 x 1( t ) x2( t ) x3( t ) x4( t ) x 5( t ) x 6( t ) x7( t ) x8( t )

峭度 - 0. 4996 - 0. 2056 - 0. 5211 - 0.5337 - 0. 3824 - 0. 4902 - 0. 5700 - 0. 7066

分离信号 y 1( t ) y2( t ) y3( t ) y4( t ) y 5( t ) y 6( t ) y7( t ) y8( t )

峭度 - 1. 4982 - 1. 9988 - 1. 4969 - 1.1925 - 0. 7489 - 1. 9922 - 1. 4920 - 1. 4933

� � 分离矩阵 W与混合矩阵 A的乘积为

WA=

- 0. 00228 0. 0032 0. 0084 0. 0009 1. 2780 0. 0069 - 0. 0289 0. 0057

- 0. 00244 - 0. 0020- 0. 0022 - 1. 0005 0. 0016 0. 0109 - 0. 0103- 0. 0159

- 0. 0030 - 1. 2747 0. 0006 - 0. 0034 - 0. 0018 - 0. 0114 0. 0183 - 0. 0001

0. 0053 - 0. 0074 0. 0288 0. 0090 - 0. 0238 0. 0033 1. 4886 - 0. 0107

0. 0062 - 0. 0152 0. 0196 - 0. 0074 0. 0045 1. 6245 - 0. 0191- 0. 0008

1. 0047 0. 0055 0. 0042 0. 0245 - 0. 0592 0. 0037 - 0. 0019 0. 0184

- 0. 0154 - 0. 0015- 0. 0007 - 0. 0127 0. 0019 - 0. 0013 0. 0174 - 1. 2759

0. 0056 - 0. 0010 1. 2752 0. 0040 0. 0047 - 0. 0191 0. 0207 - 0. 0003

.

可见, 矩阵中每行每列仅有一个元素(黑体数字)远大于其它

元素,这表明算法较好地恢复了源信号, 只是分离出的源信号

的幅度、位置、相位有变化. 但是, 这并不影响分离的信息, 负

号表示反相 180∗.分离信号与信源信号的对应关系是: y 1( n)

 s5( n) , y 2 ( n)  s 4 ( n ) , y 3 ( n)  s 3 ( n) , y 4 ( n )  s 7 ( n ) , y 5

( n)  s6( n) , y 6( n)  s1( n) , y 7( n)  s8( n) , y 8( n)  s 3( n) .

图 4 显示神经网络各输出峭度的自适应收敛曲线, 图 5

显示了算法在仿真实验的迭代过程中 ,学习率随信号分离状

态的自适应变化曲线. 开始阶段学习率较大, 随后逐渐变小而

趋于稳定.

5 � 结论

� � 盲信源分离是一个无监
督自适应学习问题 , 自组织

神经网络通过无监督学习获

取数据特征. 在盲信源分离
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算法研究中,学习率起着重要作用. 像 LMS 算法一样, 增大学

习率能够加快收敛速度,同时也增大了稳态误差. 本文提出了

一种自适应学习率盲信源分离的自然梯度算法, 自适应学习

率仅依赖于神经网络各输出峭度平方和的负指数. 开始阶段

由于小的峭度,学习率大收敛速度快. 之后, 随着峭度变大学

习率慢慢变小,结果稳态误差较小, 这样很好地克服了收敛速

度和信号恢复质量之间的矛盾. 仿真实验证实峭度自适应学

习的有效性.
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