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　　摘　要 : 　混合矩阵的估计是稀疏源盲分离的关键组成部分 ,其估计精度直接影响到源信号的估计精度.本文首

先针对 K2means聚类算法依赖初始值选取的问题 ,将微分进化算法思想引入到 K2means聚类算法中 ,提出了一种改进

的 K2means聚类算法.利用该算法 ,对稀疏源混合信号数据进行聚类 ,保证了聚类结果的鲁棒性.然后利用霍夫变换 ,

对每一类数据的聚类中心进行修正 ,从而估计出混合矩阵 ,提高了混合矩阵的估计精度.仿真实验表明 ,相比于经典的

稀疏源混合矩阵盲估计算法 ,本文算法具有更强的鲁棒性和更高的估计精度.
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Abstract :　Blind mixing matrix recovery is one of the most important steps in blind separation of sparse sources ,which im2
pacts significantly on the recovery accuracy of source signals . A novel improved K2means clustering algorithm is proposed based on

differential evolution ,to avoid the partial convergence problem of the K2means algorithm. The proposed algorithm is applied to allo2
cate the sparse mixture data to several clusters , thus guaranteeing the robustness of the clustering. Then the cluster centers are a2
mended through Hough transform to recover the mixing matrix. Experimental results show that the proposed mixing matrix recovery

algorithm has advantages of high robustness and accuracy compared with conventional algorithms .
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1　引言

　　近年来 ,建立在源信号稀疏特性基础之上的稀疏源

盲分离 ,因其能够处理观测信号数目小于源信号数目的

欠定问题 ,已成为盲源分离 (Blind Source Separation ,BSS)

领域的研究热点[1～4 ] .

考虑BSS的基本瞬时线性混合模型 ,

x ( t) = As ( t) =∑
N

i =1

a is i ( t) , t = 1 ,2 , ⋯, K (1)

其中 , s ( t) = [ s1 ( t) , s2 ( t) , ⋯, sN ( t) ]T表示 N 维源信

号向量 , x ( t) = [ x1 ( t) , x2 ( t) , ⋯, xM ( t) ]T表示 M维观

测信号向量 , A表示M×N 维的混合矩阵 , a i 是 A的列

向量 , t 是离散时刻 , K是观测信号点数. BSS的命题就

是 ,对任何 t ,根据已知的 x ( t) ,在 A未知的条件下求

未知的 s ( t) .根据观测信号数目 M 和源信号数目 N 的

大小关系 ,BSS问题可分为正定问题 ( M = N) 、超定问题
( M > N)和欠定问题 ( M < N) .

在自然界中 ,很多信号都服从稀疏分布 ,或者在某

种变换域 (如傅里叶变换域或小波变换域)中具有稀疏

性.因此稀疏源盲分离具有很广阔的应用前景.文献[1 ]

中指出 ,信号的稀疏性是指信号在大多数时刻为零或接

近零.如果源信号足够稀疏 ,那么在大多数采样时刻只

有一个源信号取值占优.假设在时刻 t , si ( t)单独作用 ,

则式 (1)可写为 x ( t) = a isi ( t) ,它是 M维空间中的一条

直线 ,其斜率取决于 A的列向量 ai .当不止一个源信号

作用时 ,观测数据分布在 M维空间中的某一直线附近 ,

呈线性聚类特征.利用这一特征 ,无论是在正定、超定还

是欠定条件下 ,都可以用聚类算法检测出这些直线 ,它

们的斜率即为混合矩阵的各列向量.在混合矩阵估计出

后 ,便可通过矩阵求逆的方法 (正定或超定情况)或线性
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规划方法 (欠定情况)估计源信号.因此 ,混合矩阵的估

计是稀疏源盲分离的关键部分 ,其估计精度直接影响

到源信号的估计精度.

在估计混合矩阵的聚类算法中 ,比较有代表性的

有势函数算法[1 ]、K2means算法[2 ]、Fuzzy C2means算法[3]

以及 Hard2LOST算法[4 ]等.这些算法都取得了不错的效

果.然而 ,它们都存在不同程度的局部收敛问题 ,即算

法依赖于初始点的选取 ,很可能收敛于次优解 ,从而导

致算法的鲁棒性不好.另外 ,这些算法虽然对信号的聚

类比较成功 ,但其聚类中心由于受噪声及无关信号的

影响 ,对直线方向的估计精度较差 ,从而导致混合矩阵

的估计精度较差.

另外 ,J . K. Lin[5 ]、H. Shindo[6 ]等将图像处理中的霍

夫变换引入到混合矩阵的估计中 ,将直线方向的检测

化作变换空间峰值点的检测 ,以此估计混合矩阵.这种

方法精度较高 ,抗干扰能力强 ,但是因为峰值簇拥现

象 ,一般的峰值提取算法都难以得到令人满意的结

果[7 ] .

微分进化 (Differential Evolution ,DE) 是一种新兴的

智能优化算法 ,具有高效性、收敛性和鲁棒性等优点.

本文将其引入到经典的 K2means聚类算法中 ,提出了一

种改进的 K2means聚类算法 ,克服了经典 K2means算法

的局部收敛问题.同时 ,将这种聚类算法与霍夫变换相

结合 ,用于稀疏源盲分离的混合矩阵估计 ,获得了较好

的鲁棒性和较高的估计精度.

2　改进 K2means聚类算法

211　K2means聚类算法
设有 n个样本组成的集合D = { x1 , ⋯, xn} ,聚类的

目标就是将该集合分为 k 个互不重叠的子集 D1 , ⋯,

Dk ,每个子集代表一个聚类 ,同一类中的样本点比不同

类中的样本点具有更高的内在相似性.

K2means算法是一种经典的聚类算法 ,其主要工作

过程为 :首先 ,随机选择 k 个样本 ,每个样本称为一个

种子 ,代表一个簇 (类)的均值或中心 ,对剩余的每个样

本 ,根据其与各簇中心的距离将它赋给最近的簇 (即最

近邻准则) .然后重新计算每个簇内样本的平均值形成

新的聚类中心 ,这个过程重复进行 ,直到各聚类中心值

不再变化为止[9 ] .

K2means算法的实质是通过局部搜索的方法寻找

误差平方和准则函数 J e 的最小值 ,其结果依赖于初始

聚类中心的选择 ,算法很可能收敛于次优解.误差平方

和准则函数 Je如下式所示 ,

J e =∑
k

i = 1
∑

x∈Di

‖x - mi‖
2 (2)

其中 , mi表示第 i 类的均值向量.

212　DE算法
DE算法最先由 R. Stom和 K. Price于 1995 年提出 ,

它是一种实数编码的基于种群进化的全局优化算法 ,

能够处理非线性、不可微、多峰的目标函数.其控制参

数少 ,而且易于选取[10 ] .

DE算法通过迭代搜寻最优值 ,系统初始化为一组

随机解.假设DE算法种群规模为 NP ,每个个体有 D维

变量 ,则第 G代的个体可表示为 Xi , G( i = 1 ,2 , ⋯, NP) .

其主要操作包括 :变异、交叉、选择[10 ] .

DE算法的变异操作如下 :

vi , G + 1 = Xr1 , G + F·( Xr2 , G + Xr3 , G) (3)

其中 , vi , G + 1是变异操作后得到的中间个体 , r1 , r2 , r3 ∈

{1 ,2 , ⋯, NP}且 r1≠r2≠r3≠i , F为一常数 ,称作变异

因子.

交叉操作如下 :将变异得到的中间个体 vi , G + 1 =

( v1 i , G + 1 , v2 i , G + 1 , ⋯, vDi , G + 1)和当前个体 Xi , G = ( X1 i , G ,

X2 i , G , ⋯, XDi , G)进行杂交 ,得到当前个体的候选个体

ui , G + 1 = ( u1 i , G + 1 , u2 i , G + 1 , ⋯, uDi , G + 1) ,如下式所示 :

uji , G + 1 =
vji , G + 1 ,if ( randb( j) ≤CR)或 j = rnbr( i)

xji , G , 　　else

(4)

其中 , i = 1 ,2 , ⋯, NP , j = 1 ,2 , ⋯, D. rnbr( i)是一个随机

参数 ,保证 ui , G + 1至少从 vi , G + 1中取到一个分量值 ,

randb( j) ∈[0 ,1 ]是一个均匀分布的随机数 , CR∈[0 ,1 ]

是杂交因子.

选择操作如下 :对候选个体 ui , G + 1进行适应度评

价 ,然后根据下式决定是否选取新产生的个体 ,

Xi , G + 1 =
ui , G + 1 , if f ( ui , G + 1) ≤f ( Xi , G)

Xi , G ,else
(5)

其中 , f (·)是个体的适应度函数.

算法迭代的终止条件根据具体问题一般选为最大

迭代次数或 (和)种群个体迄今为止搜索到的最优位置

满足预定的最小适应阈值.

213　基于 DE的改进 K2means聚类算法
如前所述 , K2means算法的实质是求解寻找式 (2)

最小值的优化问题 ,但是它的结果依赖初始点的选取 ,

很可能收敛于次优解.根据文献[10 ] ,一个可能的方法

是重复地随机选取 k 个样本并聚类 ,从而降低聚类结

果对初始点的依赖性.而对于基于种群进化的 DE算法

而言 ,种群中的每个个体都是解空间中的一个候选解 ,

正好可以解决这个问题.所以我们将 DE算法的思想与

K2means算法的局部搜索操作相结合 ,提出了如下的改

进 K2means聚类算法 ,借助 DE算法良好的全局寻优能

力和高寻优成功率 ,提高 K2means算法的求解质量和鲁

棒性.
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首先 ,为应用 DE算法 ,需要通过对个体进行适当

的编码 ,使每个个体包含各子集的聚类中心 ,即每个个

体均代表一种划分.然后选择式 (2)所示的误差平方和

准则函数 Je作为适应度函数 ,通过对个体进行变异、交

叉、选择等操作 ,寻找该适应度函数的最小值.

在选择操作中 ,对于第 G代的个体 Xi , G ( i = 1 , 2 ,

⋯, NP) ,按照某一概率 ,进行如下的局部搜索操作.即 ,

根据这些个体所包含的聚类中心 ,划分所有样本 ,并重

新计算各类的均值向量 ,联合起来作为一个新的个体 ,

记为局部中间个体 zi , G + 1 .将 zi , G + 1与相应的通过变异、

交叉得到的候选个体 ui , G + 1以及当前个体 Xi , G进行适

应度评价 ,选择适应度最小的个体作为下一代个体

Xi , G + 1 ,如下式所示 ,

Xi , G + 1 =

zi , G + 1 , if f ( zi , G + 1) ≤f ( Xi , G)并且 f ( zi , G + 1) ≤f ( ui , G + 1)

ui , G + 1 , if f ( ui , G + 1) ≤f ( Xi , G)并且 f ( ui , G + 1) ≤f ( zi , G + 1)

Xi , G ,else

(6)

若对于某些个体 ,不需要进行局部搜索操作 ,则将

候选个体 ui , G + 1与当前个体 Xi , G进行适应度评价 ,按照

式 (5)形成下一代个体 Xi , G + 1 .每个个体进行局部搜索

操作的概率称作局部搜索因子 SP∈[0 ,1 ] .

综上 ,改进 K2means聚类算法的流程图如下 :

3　霍夫变换简介

311　霍夫变换

霍夫变换是一种快速形状匹配技术 ,它是对图像

进行某种形式的坐标变换 ,使得经过变换以后原图上

给定形状曲线上的所有点都集中到变换空间的某些位

置上 ,形成峰值点.这样就把对原图中给定形状曲线的

检测问题转化为寻找变换空间中峰值点问题.关于霍

夫变换的详细解释可见文献[6 ] .

312　霍夫变换在混合矩阵估计中的应用
在稀疏源盲分离中 ,利用霍夫变换 ,可以检测观测

空间中最密的 N条直线方向 ,从而确定混合矩阵 A[5] .

假设观测空间中数据点为 ( x1 , x2 , ⋯, xM) T ,由于观测空

间中直线均过零点 ,所以直线的参数方程可以表示为

xM

xM - 1

…

x3

x2

x1

= ∑
M

i = 1

x2
i

cosφM - 1

sinφM - 1cosφM - 2

…　　　　　ω
sinφM - 1sinφM - 2⋯sinφ3cosφ2

sinφM - 1sinφM - 2⋯sinφ3sinφ2cosφ1

sinφM - 1sinφM - 2⋯sinφ3sinφ2sinφ1

(7)

其中 , (φ1 , ⋯,φM - 2 ,φM - 1) ∈[0 ,π) M - 1称作变换空间.

观测空间中的每个数据对应变换空间中的一个点.观

测空间中相同直线上的数据都对应变换空间中相同的

点.通过量化变换空间 ,观测空间中的直线就会在变换

空间中形成峰值点.

霍夫变换实际上得到的是变换空间中的直方图 ,

然后求此直方图的若干峰值点.它具有精度较高、抗干

扰能力强、对无关信号点不敏感等优点.但是由于噪声

的干扰和直方图本身的离散性 ,现在一般的多峰值提

取算法都会遇到峰值簇拥的难题[7 ] ,即变换空间中会

存在很多我们所不期望得到的峰值点 ,而如果我们要

提取多个峰值点 ,那么所提取出来的某些点往往并不

是我们所期望的.

4　新的混合矩阵估计算法

　　如前所述 ,目前基于经典聚类的混合矩阵估计算

法均存在局部收敛和精度不高的问题.为此 ,本文将第

2节所示的改进 K2means聚类和霍夫变换相结合 ,提出

了一种新的混合矩阵估计算法.

首先 ,采用改进 K2means聚类将观测信号点划分为

若干类 ,利用DE算法优良的全局收敛特性 ,保证算法

的鲁棒性.然后 ,在聚类的基础上 ,对每一类数据应用

霍夫变换 ,通过在变换空间寻找全局极大值点来确定

密度最大的直线方向 ,从而估计出混合矩阵 A ,以提高

A的估计精度.同时 ,由于只需在变换空间中寻找全局

极大值点 ,所以可以避免采用霍夫变换进行多峰值提

取时的峰值簇拥问题.
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新的混合矩阵估计算法步骤如下 :

(1)如果信号不够稀疏 ,则首先对观测信号进行加

窗傅里叶变换或小波变换转化为稀疏信号 ;

(2)由于观测空间中零点附近的数据对直线方向

的估计作用不大 ,所以设定一个阈值 ,将观测数据点中

绝对值小于该阈值的点去掉 ;

(3)将剩余观测数据点投影到上半单位超球面上 ,

这样在上半单位超球面上数据点的密度具有很明显的

聚类特征 ;

(4)采用 213 节的改进 K2means聚类算法 ,将观测

数据点分为 N 类.其中 ,需设置算法的几个参数 :种群

规模 NP、变异因子 F、杂交因子 CR、局部搜索因子 SP

以及最大迭代次数 Gmax ;

(5)对每一类数据点 ,采用式 (7)所示的参数方程进

行霍夫变换 ,求变换空间中累加数组的极大值点 ,该点

对应的参数即为直线方程的参数.其中 ,需要设置变换

空间的量化步长 (Δφ1 , ⋯,ΔφM - 2 ,ΔφM - 1) ;

(6)各直线方向向量即为混合矩阵 A的各列向量 ,

联合起来即得到 A的估计.

5　仿真实验及结果分析

511　算法性能评价准则

51111　混合矩阵估计精度的评价
为了评价混合矩阵估计算法的估计精度 ,一般将

估计出的 A
^
和已知的 A 进行比较 ,采用“泛化交扰误

差”( Generalized Crosstalking Error , GCE)进行评价[8 ] . GCE

定义如下 :

GCE = min
B∈∏
‖A - A

^
B‖ (7)

其中 , ∏是所有 N×N 维可逆矩阵组成的集合 ,这些矩

阵的每一列只有一个非零值‘1’.在采用 GCE计算之

前 ,需要将 A和 A
^
都进行列向量归一化 ,以消除 A

^
的幅

度不确定性.

如果 GCE = 0 ,则表示矩阵 A
^
和A完全等价 ;而 GCE

的值越小 ,则表示两矩阵越接近.

51112　算法鲁棒性的评价
算法的鲁棒性主要是指算法在不同初始条件下多

次运行结果的一致性.参考聚类分析中算法鲁棒性的

评价准则[10 ] ,本文采用算法多次运行所得 GCE的标准

差进行评价.标准差反映了算法运行结果的离散程度 ,

标准差越小 ,说明算法的鲁棒性越好.

512　实验方法及结果分析
实验所用的源信号采用文献 [4 ]中作者采用的语

音信号 s1、s2、s3、s4、s5 (可从[11 ]获得) ,根据混合矩阵

生成观测信号.设 M和 N 分别表示观测信号的个数和

源信号的个数 ,那么采用“MmNs”表示一种混合情况.

本文针对以下三种情况进行实验 :

(1) 2 m3 s :源信号采用 s1、s2、s3 ,其混合矩阵为

A2 m3s =
014472 018321 - 018000

018944 015547 016000
;

(2) 3 m4 s :源信号采用 s1、s2、s3、s4 ,其混合矩阵为

A3 m4s =

015044 - 011545 - 016371 013314

016325 014755 - 016371 - 018001

015878 018660 014339 015000

;

(3) 3 m5s :源信号采用 s1、s2、s3、s4、s5 ,其混合矩阵为

A3 m5 s =

017500 014330 - 011545 - 018127 016124

014330 017500 012676 - 014064 - 013536

015000 - 015000 019511 014175 017071

.

为使信号更加稀疏 ,对观测信号进行加窗傅里叶

变换 ,窗函数选为 512点的 Hamming窗 ,与文献[4 ]中设

置的参数一致. 观测数据点的绝对值预定阈值设为

012. DE算法中的参数设置为 : NP = 2×M×N , F = 015 ,

CR = 015 , SP = 015 , Gmax = 200.算法的霍夫变换空间每

个参数的量化步长均设为π/ 180.

为了使算法的测试结果更具有对比性 ,我们将本

文算法与基于 K2means的混合矩阵估计算法[2]和 Hard2
LOST算法[4 ]进行了比较.其中 , Hard2LOST算法的收敛

速度参数 r设为 010005.每个算法运行前 ,都对观测信

号进行加窗傅里叶变换 ,参数设置和前面一样.

针对每种混合情况 ,各种算法都运行 20次 ,对每次

运行结果计算 GCE ,记录 20 次运行的最大值 ( GCEmax)

和最小值 ( GCEmin) ,并计算平均值 ( GCEavg) 和标准差
( GCEs) ,列入表 1～表 3中.

表 1　“2 m3 s”情况算法仿真结果

算法 GCEavg GCEs GCEmax GCEmin

K2means 0. 0599 0 0. 0599 0. 0599

Hard2LOST 0. 4845 0. 6601 1. 6606 0. 0425

本文算法 0. 0302 0 0. 0302 0. 0302

表 2　“3 m4 s”情况算法仿真结果

算法 GCEavg GCEs GCEmax GCEmin

K2means 0. 5482 0. 7175 1. 9469 0. 1986

Hard2LOST 1. 1245 0. 8067 2. 3734 0. 0812

本文算法 0. 0565 0 0. 0565 0. 0565

表 3　“3 m5 s”情况算法仿真结果

算法 GCEavg GCEs GCEmax GCEmin

K2means 0. 5188 0. 0004 0. 5190 0. 5182

Hard2LOST 1. 6366 1. 2226 4. 0556 0. 1548

本文算法 0. 0788 0 0. 0788 0. 0788

　　由表中结果可看出 ,在三种混合情况中 ,本文算法

都得到了最高的估计精度 ,并且算法所得的 GCE标准

差均为 0 ,说明算法各次运行结果完全一致 ,鲁棒性较

好.而基于 K2means的混合矩阵估计算法的 GCE标准

差仅在“2 m3 s”情况中为 0 ,在其余两种情况中均不为
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0 ,特别是在“3 m4 s”情况中其 GCE 标准差较大 ; Hard2
LOST算法在三种情况中 GCE标准差均较大.

本文算法较好的鲁棒性得益于 DE算法的引入 ,在

实际应用时 ,其参数设置范围可参考文献[10 ] .在保证

种群规模 NP和最大迭代次数 Gmax都不太小的情况下 ,

其他参数的变化对算法的鲁棒性影响不大 ,仅会影响

到算法的收敛速度.另外 ,本文算法较高的估计精度得

益于霍夫变换的引入 ,其变换空间量化步长的设置对

算法的估计精度有一定影响.一般情况下 ,该量化步长

越小 ,估计精度越高 ,但算法运行时间也越长.所以 ,在

保证实际所需精度的情况下 ,该量化步长设置为合适

的值即可 ,不宜设置太小.

6　结论

　　本文在分析现有基于经典聚类的稀疏源混合矩阵

估计算法优缺点的基础上 ,提出了一种新的基于改进

K2means聚类和霍夫变换的混合矩阵估计算法.该算法

利用DE良好的全局收敛特性 ,克服了 K2means聚类的

局部收敛问题 ,提高了算法运行的鲁棒性 ;利用霍夫变

换精度高、抗干扰能力强的优点 ,提高了算法的估计精

度.同时 ,算法有效避免了应用霍夫变换进行多峰值提

取时经常遇到的峰值簇拥问题.仿真结果表明 ,新算法

相对于经典的稀疏源混合矩阵估计算法 ,混合矩阵估

计精度和算法鲁棒性都有了大幅度提高.
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