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  摘  要:  针对盲源分离算法中步长因子的自适应选取问题, 本文基于分离性能指标与步长因子的对应关系, 提

出了一种新的变步长盲源分离算法.该算法通过结合一个受限的辅助分离系统,重新构造系统分离性能指标,并根据

该指标参数呈指数趋势下降的变化规律来获取步长因子的自适应更新. 平稳和非平稳环境下的仿真实验表明:相对于

固定步长和新近的自适应变步长算法,本文提出的算法拥有更快的收敛速度和更小的稳态误差.
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Abstract:  In view of the adaptive selection of step2size factor in sequential blind source separation, a novel variable step2size

algorithm is presented based on the correspondence between separating performance index and step2size. The proposed algorithm re2

structures the performance index by adopting an auxiliary separation system with some restriction and attains the adaptive updating

rule of step2size in the light of the index descending in an exponential form. Simulation results show that the convergence and

steady2state performance of the proposed method outperforms the fixed step2size and the recently proposed adaptive step2size algo2

rithms in both stationary and non2stationary environments.
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1  引言

  近年来,盲源分离技术已成为信号处理领域中的重

要研究课题之一,它是指在对信号源和传输信道都没有

任何先验知识的情况下,仅根据信号的统计特性从观测

信号中对源信号进行恢复的过程.由于盲源分离对信号

源与传输信道的要求很少甚至不做要求,它在许多研究

领域都有着重要的应用价值,这尤其表现在语音信号处

理、生物医学工程、无线通信、图像处理等方面[ 1] .

目前,人们对于混合信号的在线盲分离问题已研究

出许多成熟有效的自适应学习方法,它们包括:信息最

大化算法、EASI算法、自然梯度算法及迭代求逆算法

等[ 2~ 5] ,这些算法具有牢固的理论基础和可靠的分离性

能,但其都存在一个步长因子的选取问题, 也就是算法

的收敛速度与其稳态性能之间矛盾的优化问题.在分离

的初始阶段或混合系统参数发生变化时,人们期望选取

较大的步长因子,以便算法具有较快的收敛速度和对时

变系统的跟踪能力;在分离的后期收敛阶段, 则希望算

法保持较小的步长以便系统获得较小的稳态误差.上述

几种分离算法多采用固定数值的步长因子,因此不能兼

顾系统对于时变系统跟踪能力、算法收敛速度和稳态误

差的要求.为解决这一问题,人们相继提出了一些变步

长盲源分离算法.文献 [ 6]根据信号分离状态的相依性

测度,提出了一种分阶段学习算法,它在每个阶段的步

长因子(或学习率)由信号的分离程度自适应选取.文献

[ 7]则从系统输出信号的互信息出发, 推导出了一种峭

度自适应学习率盲源分离算法,其自适应学习率仅依赖

于系统输出峭度平方和的负指数.文献[ 8]根据粒子群

优化理论构造了一种新的步长自适应迭代规则.而文献

[ 9]、[10]和[11]则基于自然梯度算法、EASI算法和符号
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自然梯度算法,根据不同代价函数的随机梯度分别提

出了相应的自适应变步长算法. 该类算法不同程度地

解决了分离系统收敛速度与稳态性能之间的矛盾,且

对于时变混合系统具有一定的实时跟踪能力.

针对盲源分离算法中步长参数的这一自适应优选

问题,本文首先给出了一种常用的在线分离算法 (自然

梯度算法)和它新近的扩展形式,接着在原有分离系统

的基础上,通过增添一个受限的辅助分离系统获得了

一种新的变步长盲源分离算法, 最后利用仿真实验验

证了本文算法在不同环境下的分离性能.

2  盲源分离

  假设 n 个彼此相互独立的未知源信号 s ( k) =

[ s1( k) , s2( k) , , , sn( k) ]
T,通过一未知线性混合系统

后,得到 m 个观测信号 x ( k) = [ x1 ( k) , x2 ( k) , , ,

xm( k) ]
T ,假设 m= n,在不考虑信道卷积和噪声干扰的

情况下,观测信号 x( k)与源信号 s( k)的关系可以通过

下式表示为

x ( k)= As( k) ( 1)

其中, A I Rn@n
表示混合矩阵,它反映了混合系统或信

道的传输特性,要求为非奇异矩阵.所谓盲源分离就是

设法求得一满秩矩阵 W,使得通过它可以仅根据 s ( k)

的统计独立假设条件,从观测信号 x ( k)中分离出源信

号 s( k)

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

这里, WI Rn@n表示分离矩阵, y ( k) = [ y 1( k) , y2( k) ,

, , yn( k) ]
T 为源信号 s ( t )的估计.

目前,人们对于式( 1)中混合信号 x( k)的在线盲分

离已研究出许多成熟有效的方法,其中一个较为普遍

使用的方法即是自然梯度算法[4] ( NGA,Natural Gradient

Algorithm) .该算法为一般随机梯度算法在黎曼空间内

的推广,它多通过最小化系统输出信号间的互信息来

获取分离矩阵的自适应估计,方法简单且估计性能出

色,其对分离矩阵 W( k)的更新规则可用下式表示

W( k+ 1)= W( k)+ L I - Q( k) W( k) ( 3)

其中, L为算法的步长, I 为一单位矩阵, 函数Q( k)的

标准形式为

Q( k)= f [ y( k) ] yT ( k) ( 4)

这里, f [ y( k) ]为输出信号 y( k)的非线性激活函数[12] .

近来,Yuan等人在上式自然梯度算法的基础上,通过对

系统输出信号的幅值进行归一化处理,得到了 NGA的

一种扩展形式, 即符号自然梯度算法[11] ( SNGA, Sign

NGA) ,该算法对于式(3)中函数 Q( k)的计算公式为

   Q( k)= diag {f [ y( k) ] yT( k)

+ off f [ y ( k) ] sign[ yT( k) ] ( 5)

这里, sign(# )为符号函数, diag( B)与 off( B)分别表示对

矩阵 B取对角元素和非对角元素的操作.

3  结合辅助分离系统的变步长盲源分离算法

  前节给出的符号自然梯度算法是NGA的一种有效

扩展,它在一定程度上提升了算法的收敛速度,但是单

纯的固定步长符号自然梯度算法在本质上与NGA仍然

是一样的,它们都没有设计有效的步长因子的更新准

则,故在信号的分离过程中无法兼顾系统对收敛速度

与稳态性能的要求.

考虑多数盲源分离算法中常用到的分离性能评价

指标 PI(Performance index) ,其计算公式为

   PI( G) = E
n

i= 1
E
n

j= 1

| gij |
maxj | g ij |

- 1

+ E
n

j= 1
E
n

i= 1

| gij|
maxi | gij|

- 1 ( 6)

其中, G= WA表示整个混合与分离合成系统的传递矩

阵, gij= [ G] ij表示矩阵G的第 i 行 j 列元素. PI值的大

小反映了系统输出信号的分离程度,它的递减规律与

步长因子的自适应优选存在着一定的对应关系: 当 PI

较大时,表示系统处于分离的初始阶段,这时应选择较

大的步长来获取较快的收敛速度;而当 PI较小时,表示

系统处于分离的后期阶段,算法应相应地减小步长的

数值以便获得较好的分离效果. 因此,通过计算每次迭

代中 PI值的大小来自适应地调节算法的步长参数, 既

能够确保算法具有较快的收敛速度,又可以保证系统

输出信号的分离质量. 由于包括 NGA、SNGA在内的大

多数自适应盲源分离算法都是基于最小化当前时刻瞬

态均方误差的随机梯度方法,它们都可归类于 LMS型

算法,其分离性能指标 PI的收敛曲线随迭代次数的增

加呈现指数下降的趋势[6, 7] ,因此可参照 LMS算法中的

经典变步长算法来调节步长的更新公式为

L( k)= B 12exp[ 2API2( G( k) ) ] ( 7)

其中

G( k)= W( k) A ( 8)

表示传递矩阵 G在k 时刻的计算数值, B与A为控制参

数,其数值应根据 PI初始值的大小来进行选取, 实际应

用中,可通过实验或经验来选取它们最优的数值[13] .

但是,在实际运算中由于混合矩阵 A是未知的,算

法在迭代过程中无法利用式 ( 6)来获得分离性能指标

PI的真实数值,故通过直接计算 PI来获取算法步长的

更新是不可能实现的.为此,本文考虑在原有分离系统

的基础上,增添一个与之并行的辅助分离系统 (如图 1

所示) ,除初始值不同外( Wa ( 0) X W( 0) ) ,其分离矩阵

Wa( k)与原分离矩阵 W( k)遵循相同的迭代规则,并且

它们所使用的步长和激活函数也选用相同的参数
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Wa ( k+ 1)= Wa ( k)+ L I - Qa ( k) Wa ( k) ( 9)

其中, Qa ( k)同式( 3)中 Q( k) ,它表示输出信号 ya ( k)

= Wa ( k) x( k)的某种变换函数.

  根据盲源分离理论可知,单独运行上式的迭代算

法至分离矩阵 Wa ( k)达到稳定状态后, 其传递矩阵 Ga

在理论上可以表示为如下形式

Ga= WaA= Pa +a ( 10)

其中 Pa 与 +a 分别为置换矩阵和对角矩阵, 它们表示

分离信号与源信号在次序和幅值的不确定性. 这时可

得分离矩阵 Wa 的逆矩阵W- 1
a 为

W- 1
a = A $ 8 ( 11)

其中 8 = P- 1
a = PT

a , $= +- 1
a ,它们同 Pa 与 +a 的矩阵

性质并没有改变,仍为置换矩阵和对角矩阵.由于自然

梯度算法存在严格的等变化特性
[6] :在式 ( 3)的两边同

时右乘矩阵 A后有: G( k+ 1)= G( k)+ L[ I - Q( k) ]

#G( k) ,即在算法的收敛过程中传递矩阵 G与 W和A

均无关.所以,在图 2所构造的双分离系统中,分离矩阵

W和 Wa 初值的不同,不会对两分离系统的整体收敛速

度及稳态后的分离性能产生任何影响.

结合式( 9) 、( 10)和( 11)可以看出,算法通过式( 9)

对于分离矩阵 Wa ( k)的逐步递推过程, 同时也是其逆

矩阵 W- 1
a ( k)在 $ 与 8 两矩阵的限制下逐渐向矩阵A

收敛的过程

Wa
21( k) y A $ 8 as k y ] ( 12)

  故基于以上结论, 本文考虑在算法迭代过程中用

W- 1
a ( k)近似系统未知混合矩阵 A,并同步运行图 1 中

的两个分离系统, 可得到一种可用于实际计算的传递

矩阵 Gg( k)为

Gg( k)= W( k) W- 1
a ( k) ( 13)

将其代入式( 6)可得由 Gg( k)重新构造的分离性能指

标 PI为

PI Gg ( k) = PI W( k) Wa
21( k) ( 14)

这里, PI Gg( k) 是对实际性能分离指标 PI G( k) 的

近似.

注意到式( 13) W- 1
a ( k)在矩阵 $ 与 8 的限定条件

下对于A的近似过程中, 传递矩阵 Gg ( k)的计算数值

要受到这两个不确定因素的影响, 但由于在算法的递

推过程中分离矩阵 W( k)本身就存在不确定性, 即假设

在混合矩阵 A已知的情况下,传递矩阵 W( k) A的数

值也是不确定的, 因此, 置换和对角矩阵 8 , $ 的存在

并不会对Gg ( k)的性质产生影响.此外,由于自然梯度

算法存在严格的非奇异性[4, 6] ,故式 ( 13)关于分离矩阵

Wa( k)的求逆计算中,也不会出现 W- 1
a ( k)不存在的情

况.图 2给出的是在信源个数 n= 2的随机实验中, 矩

阵 W- 1
a ( k)中 4个元素的收敛过程(图中,用矩阵 M 表

示M= W- 1
a ( k) , Mij为矩阵M的第 i 行 j 列元素) . 可以

看出,矩阵 W- 1
a ( k)各个元素在算法的迭代过程中是逐

步收敛的,算法通过式 ( 9)对于分离矩阵的递推过程,

同时也是矩阵 W- 1
a ( k)逐渐收敛的过程. 图 3则为某次

随机实验中三种分离性能指标 PI( G) , PI( Ga ) , PI( Gg )

随迭代次数 k 变化的曲线图, 其中 PI( G) , PI( Ga )是在

假设混合矩阵 A已知的情况下获得的.从图中不难看

出,通过本文算法构造的分离性能指标 PI( Gg )能够准

确地反映输出信号分离程度的变化趋势, 而且由于算

法存在着等变化特性,在收敛阶段 PI( G)和 PI( Ga )两

曲线大致重合,误差基本一致, 从而使通过 Gg = WW- 1
a

获得的 PI( Gg )曲线变化更为平滑,这无疑会进一步增

加下式中步长因子自适应变化的稳定性能.将式( 13)代

入式( 7) ,最终可得本文算法对于步长 L( k)的更新规
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则为

L( k)= B 12exp[- API2( Gg( k) ) ] ( 15)

  本文算法的具体流程如表1所示,这里需要特别注

意的是,虽然指标参数 PI( Gg( k) )是随迭代次数 k的增

加而逐渐递减的,但是在算法迭代的起始阶段, 如果对

其初始值设定很小时,步长的初始数值 L( 0)也会相应

变得很小,此时的自适应变步长算法不但不会加快算

法收敛的速度,相反会减小收敛速度,因此, 在对于辅

助分离矩阵 Wa ( k)的初值进行设定时应附加上一定的

限定条件(分离矩阵 W( k)的初值一般设定为单位矩阵

I ) ,以确保式( 14)分离性能指标 PI( Gg( k) )的初始数值

大于某一阈值 T

Wa ( 0)= randn( n) ,满足:PI Wa
21(0) \ T ( 16)

其中 randn(# )为MATLAB中高斯分布信号产生函数.根

据式(6)分离性能指标 PI的计算公式可知, PI值的大小

是随信号源个数 n 的增加而逐渐递增的, 故阈值 T 的

选取可以适当参考n 的大小,在 Wa ( 0)能够满足的前提

下,选择较大的 T使其所对应 L(0)的数值尽可能大些,

以保证算法在迭代的初期具有更快的收敛速度. 在本

文仿真中 T的数值均设为 1.
表 1  本文算法流程

初始化: A, B,

W(0) = I, Wa( 0) = randn( n) ,满足条件: PI Wa
21( 0) \ T

当 k= 0, 1, , , N

y( k+ 1) = W( k) x( k+ 1)

ya( k+ 1) = Wa( k ) x ( k+ 1)

Gg( k) = W( k) Wa
- 1( k )

L( k) = B 1- exp[ - API2(Gg( k ) ) ]

W( k+ 1) = W( k )+ L( k ) I - Q( k+ 1) W( k)

Wa( k+ 1) = Wa( k) + L( k) I - Qa( k+ 1) Wa( k)

结束;

4  仿真实验与结果分析

  下面通过仿真实验来验证本文变步长盲源分离算

法的收敛性能. 为方便起见, 当表 1 中 Q( k+ 1 )和

Qa ( k+ 1)皆为式( 4)标准自然梯度形式或式 (5)符号自

然梯度形式时, 将本文算法分别简称为 NVS2NGA(New

Variable Step2Size NGA)和 NVS2SNGA(New Variable Step2

Size SNGA) ,文献[ 11]中变步长符号自然梯度算法简称

为VS2SNGA.

411  NVS2NGA与 NGA的比较
仿真实验中选用3个服从欠高斯分布的源信号,它

们依次为: s1( k) = sin( 2P200t ) ; s2( k) = 区间 ( - 015,

+ 015)内均匀分布的噪声; s3( k)= sign( sin ( 2P100t ) ) .

混合矩阵 A由高斯分布信号产生函数 randn (# )生成,

对其选取是完全随机的.根据源信号的欠高斯分布特

征,选取非线性激活函数 f (# )为 f ( z)= z3;NGA的步长

大小分别选取为 0101和 01001;NVS2NGA中控制参数设

为: B= 0101, A= 7.同时运行三种算法, 所得分离性能

曲线如图 4 所示,从中能够看出,相对于两种固定步长

的NGA,NVS2NGA不但具有较快的收敛速度和更小的

稳态误差,而且在算法的迭代过程中,其收敛曲线更为

平滑,误差波动较小. 此外, 图 4 还给出了NVS2NGA算

法中所用指标参数 PI( Gg( k) )的收敛曲线,结合图 5中

步长因子的自适应变化曲线可以看出, 本文算法构造

的分离性能指标 PI( Gg ( k) )与实际的NVS2NGA收敛曲

线非常接近,它可以准确、实时地反映出系统输出信号

的分离状态,通过 PI( Gg( k) )构建的变步长算法能够根

据信号分离程度的变化, 自适应地调整步长数值的大

小,从而有效地消除了一般盲源分离算法中收敛速度

和信号恢复质量之间的矛盾关系.

412  NVS2SNGA与文献[ 11]中 VS2SNGA和 SNGA

的比较

仿真中的两个源信号分别为固定的正弦信号和随

机二元序列( - 1或+ 1) ,混合矩阵 A0如下
[11]

A0=
110 0. 5

- 0. 3 0. 8
( 17)

外界干扰信号为与源信号相互独立的 0均值高斯白噪

声,将其叠加到 x ( k)上以产生信噪比为 20dB的观测信

号.非线性函数仍为 f ( z)= z3; VS2SNGA的步长初始值

为 L= 01004, 参数 Q= 1 @10- 5; SNGA采用固定步长 L
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= 01004; NVS2SNGA中控制参数分别为: A= 10, B=

0104.独立运行三种算法 100 次后, 分别计算它们分离

性能指标 PI的统计平均,所得结果如图 6所示.

  图7给出的是在非平稳环境,即在每一时刻混合矩

阵都是时变的情况下三种算法(算法所用参数不变)的

性能对比,仿真中时变混合矩阵 A的更新如下: A= A0

+ 2 ,其中 2 = G2 + Srandn( n) ,其初始值为 2= zeros

( n) , zeros( # )为MATLAB中 0矩阵产生函数,参数 G=

019, S为 0101,矩阵 A0同式( 17)中数值.综合图 6、图 7

可以看出,平稳和非平稳环境下,三种算法皆可以有效

地抵抗外界噪声干扰, 实现混合信号的在线分离,但相

对于固定步长 SNGA和VS2SNGA,本文NVS2SNGA不仅

拥有更快的收敛速度, 而且稳定状态时的误差数值更

小.在计算复杂度方面, 相对VS2SNGA和 SNGA 算法,

NVS2SNGA主要增加了辅助分离系统及矩阵求逆的计

算,运算量有一定增大. 但通过分析可得, 三种算法的

计算复杂度都为 O( n3) [11] ,运算量仍处于同一量级.

5  结束语

  为解决固定步长盲源分离算法中存在的收敛速度

和稳态误差的矛盾关系,本文基于系统分离性能指标

与步长因子的对应关系,提出了一种新的变步长盲源

分离算法.该算法在原有分离系统的基础上,通过增添

一个初值受限的辅助分离系统获得了一种可用于实际

计算的分离性能指标, 然后基于该指标参数的收敛规

律来获取步长因子的自适应更新规则. 平稳和非平稳

环境下的仿真实验表明, 相对固定步长和新近的变步

长盲源分离算法, 本文提出的算法具有更加出色的收

敛和分离性能.
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