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摘　要： 为实现由不同统计特性和概率分布平滑特性信号得到混合信号的盲分离，对基于支持向量机的邻域风
险最小化概率密度估计算法进行研究，提出一种邻域函数的构造方法，将其与自然梯度批处理算法相结合，形成
一种新的自适应盲分离算法；利用广义高斯模型分析了分离算法的精确度。 通过仿真实验，验证了该算法能分
离统计特性不同的混合信号，相比于基于经验风险最小化的方法，该方法在收敛速度和精度方面的性能有很大
提高。
关键词： 邻域风险； 概率密度估计； 支持向量机； 激活函数； 自然梯度算法； 盲分离
中图分类号： ＴＮ９１１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１０）０８唱３０９６唱０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１０．０８．０７６

Ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｃｉｎａｌ ｒｉｓｋ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ＰＤＦ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ＬＵＡＮ Ｈａｉ唱ｙａｎ１ ， ＪＩＡＮＧ Ｈｕａ１， ＬＵＯ Ｊｕｎ２

（１．PLA Information Engineering University， Zhengzhou ４５０００２， China； ２．The ９１２９０th Troop of PLA， Beijing １０００８１， China）

Abstract： Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｖｉｃｉｎａｌ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ＰＤＦ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ａｎｄ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｉｃｉｎｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎａｔｕｒａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｔｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａ
ｎｅｗ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆａｒｔｈｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｇａｕｓｓ ｍｏ唱
ｄｅｌ．Ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｕｌｄ ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｈｅ ｍｉｘｔｕｒｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗｉｄｅｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｉｒｉｃａｌ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ｐｒｏ唱
ｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｏｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
Key words： ｖｉｃｉｎａｌ ｒｉｓｋ； ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ； ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ； ａｃｔｉｖａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ； ｎａｔｕｒａｌ ｇｒａ唱
ｄｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

0　引言
盲信号分离是信号处理领域的一个新兴的研究方向，在语

音信号、生物医学、通信信号处理等很多领域得到了应用。 瞬
时混合信号盲分离是其中最简单的一种混合模型：在源信号
S（t）和信道混合矩阵 A 都未知的情况下，根据观测数据
X（ t） ＝AS（ t），利用信号的统计特性确定分离矩阵 W，使得
Y（ t） ＝WX（t）成为对源信号 S（ t）的拷贝和估计。

已有瞬时混叠盲分离算法可分为三大类，即联合对角化盲
分离、几何盲分离以及自适应盲分离算法。 联合对角化方
法［１ ～３］设计原理简单，但计算量太大，工程可实现性不强；几何

盲分离算法［４ ～６］在源信号数目较小时，具有简单快速的优点，
当源信号数目较多时，算法中旋转角度的计算是非常复杂的，
大大限制了算法的推广能力；自适应盲分离算法［７ ～９］是逐步逼

近的智能化方法，具有结构简单、分离信号类型广泛等优点，是
目前应用最多的方法。

自然梯度算法是自适应盲分离的主流算法，自适应估计源

信号概率密度函数（ＰＤＦ）从而得到非线性激活函数是算法的
关键，影响着算法的稳定性和精确度。 Ｃｈｏｉ 等人［１０］利用基于

广义高斯模型的参数法对源信号 ＰＤＦ进行估计，实现了源信
号服从单峰密度分布的信号分离；Ｖｌａｓｓｉｓ 等人［１１］利用加权高

斯和的方法对源信号 ＰＤＦ进行估计，实现了超高斯和亚高斯
混合信号的分离，但算法误差较大、运算复杂度高；付卫红等
人［１２］利用 Ｐａｒｚｅｎ法对源信号 ＰＤＦ进行估计，实现了不同统计
特性混合信号的分离，但该算法估计表达式需遍历所有样本
点，当样本点数太多时很不实用；高鹰［１３］提出基于非线性小波

分解 ＰＤＦ估计的盲分离算法，具有较好的局部适应性和渐进
性，但分离精度相对较低；胡波平等人［１４］提出支持向量机

（ＳＶＭ）概率密度函数估计算法，通过最小化结构风险与经验
风险之和，得到只与支持向量有关的密度估计表达式，简化了
估计结果的结构，但当考虑到 ＰＤＦ的平滑性时，经验风险泛函
可能就不是对期望风险泛函最好的逼近［１５］ 。 本文在 ＳＶＭ 理
论的基础上，对基于邻域风险最小化（ＶＲＭ）概率密度估计算
法进行研究，提出一种邻域函数的构造方法，将其应用到自然
梯度算法中，并利用广义高斯模型详细分析了算法的精确度。
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1　基于 SVM的 VRM概率密度估计算法
1畅1　基本原理

首先给出邻域风险泛函的定义：

V（β） ＝１
l ∑

l

i ＝１
L（yi －Ef（ x，β）） ＝

１
l ∑

l

i ＝１
L（yi － ∫

v（xi）
f（x，β）p（ x｜xi，di）ｄx） （１）

其中：（y１ ，x１ ），（y２ ，x２ ），⋯，（yl，xl）为由 l 个独立同分布样本
xi，x２ ，⋯，xl 得到的训练样本向量，p（x｜xi，di）为 xi 邻域内点的

密度函数，f（x，β）为概率密度函数集。
由于概率密度估计问题为不适定问题，采用正则化技术在

目标泛函中引入非负半连续泛函因子Ω（ f，f），取线性 ε 不敏
感损失函数，则最小化目标泛函为

V倡（β） ＝１
l Σ

l

i ＝１
｜yi － ∫

v（xi）
f（ x，β）p（ x｜xi，di）ｄx｜ε ＋λΩ（ f，f） （２）

采用 Ｐ方法对问题求解，即在某个由核函数 Kγ（x，xi）定
义的再生核希尔伯特空间中，寻求具有以下形式的解：

f（x） ＝Σ
l

i ＝１
βi

１
vi

∫
v（xi）

Kγ（x，x′）ｄx′＝Σ
l

i ＝１
βi Lγ（x，xi） （３）

可通过下面的优化问题求解βi：最小化泛函Φ（β，ξi，ξ
倡
i ） ＝

１
２ （β· β） ＋C Σ

l

i ＝１
ξ倡i ＋Σ

l

i ＝１
ξi ，约束条件为

Yi －（β· Zi） －σl －ξ倡i ≤０

（β· Zi） －Yi －σl －ξi≤０

－ξ倡i ≤０， －ξi≤０， －β≤０，βA ＝１ （４）

其中：Zi ＝（Zi（x１ ），⋯，Zi（xl）），Zj（ x） ＝∫
xj
－∞

Lγ（ x，x′） ｄx′，A ＝［１，１，

⋯，１］ Ｔ１ ×l。 这一优化问题可以利用已有的非线性规划方法对β
进行求解，在β中只有部分元素不等于零，它们定义了问题中
的支持向量，将β中不为零的元素代入式（３）即可得到概率密
度函数的估计结果。
1畅2　邻域函数的构造方法

通过上述分析可以看出，构造合适的邻域分布函数是
ＶＲＭ方法的关键，对密度函数估计结果的性能有重要的影响。
本文将构造一种具有高斯对称结构的软邻域分布函数，其表达
式如下：

p（ x｜xi，ri） ＝（１／ ２πri）· ｅｘｐ（ －（ x －xi）２ ／２r２i ）；i ＝１，⋯，l （５）

令 Kγ（ x，xi） ＝（１／ ２πγ）· ｅｘｐ（ －（ x －xi ）２ ／２γ２ ） （从容许参数
集中选择γ），则单邻域核函数为

Lγ（ x，xi） ＝∫v（xi） Kγ（x，x′） p（x｜xi，ri）ｄx′＝
（１／ ２πγ）（１ ＋r２i ／γ２） －π

２ ｅｘｐ｛ －（x －xi）２ ／２（γ２ ＋r２i ）｝ （６）

分析式（６）可知，ri 影响着 Lγ（x，xi）的宽度：ri 越大，Lγ（x，
xi）越宽，平滑性越好；反之亦然。 当 ri →０ 时，Lγ（ x，xi ） →
Kγ（x，xi），邻域风险泛函退化为经验风险泛函。

一般来说，在随机序列分布较密集的区域，其概率密度曲
线起伏变化比较大，而在随机序列分布较稀疏的区域，曲线起
伏较小，相对比较平滑。 在估计概率密度函数时，期望在曲线
起伏较大的区域利用较窄的单邻域核函数确保较高的精度，而
在曲线起伏相对平缓的区域使用较宽的单邻域核函数以得到

较好的平滑性。
利用训练向量间最小距离 di 在很大程度上能够表征训练

向量（xi，yi）邻域内样本分布的密集情况，di 越小则分布越密

集，di 越大则分布越稀疏。 图 １给出了由概率密度函数 f（ x） ＝

０．５［１／ ２π· ｅｘｐ（－（ x －１）２ ／２） ＋２／ ２π· ｅｘｐ（－（ x －５）２ ／２ ×０．５２ ）］

产生 １００个随机样本 x ＝（x１ ，⋯，x１００ ）得到的训练向量（ x，y） ＝

（（ x１ ，y１ ），⋯，（x１００ ，y１００ ））的分布图。 从图中可以看出，在密度
曲线取值较大的区域，训练向量分布较密集，向量间最小距离
较小；反之，训练向量分布较稀疏，向量间最小距离较大。 但是
由于样本的随机性，在密度曲线取值较小的区域，存在个别样
点距离较小的情况，如图中矩形框标注出的两个训练向量点几
乎重叠，如果只考虑最小间距，则在该样点处的单邻域核函数
将很窄，使得估计结果的平滑性变差；而在概率密度曲线取值
较大的区域，也可能存在个别样点与其他样点间距较大的情
况，如图中椭圆框标注出的训练向量，这时如果根据最小间距
采用较宽的单邻域核函数，显然是很不合理的。

本文对样本点 xi 邻域分布函数方差 ri 的选择主要取决于
两个因素：训练向量（xi，yi）与其他训练向量之间的最小距离
di 以及 xi 所在区域样本数目占总体样本的百分比 pi。 下面分
别给出这两个参数的定义：

ａ）训练向量（ xi，yi ）与其他训练向量之间的最小距离

di ＝ｍｉｎj （ xi －xj）２ ＋（yi －yj）２ ，j ＝１，⋯，l，j≠i；

ｂ）xi 所在区域样本数目占总体样本的百分比 pi ＝ni ／l，其
中：ni 为 x中满足条件｜xj －xi ｜≤m的样点数目（ j ＝１，⋯，l）；m
为某一预先设定的常数。
当 di 和 pi 值都较小时，表明 xi 处于概率密度曲线取值较

小的区域，但存在一个训练向量（假设为 xk）与其相距很近，这
两个训练向量对估计算法的贡献可以只用其中一个训练向量

来代替。 本文通过删除与该向量最邻近向量 xk，重新计算该
点的 di 和 pi 值，从而得到 ri。
当 di 和 pi 值都较大时，表明训练向量 xi 处于概率密度曲

线取值较大的区域，但相对比较孤立。 由于这样的训练向量对
概率密度曲线估计算法的贡献很小，可以直接将其从训练样本
序列中删除。
图 ２给出了计算训练样点 xi 邻域分布函数方差 ri 的流程

图。 其中 dｔｈｒｅｓｈｏｌｄ和 pｔｈｒｅｓｈｌｏｄ是预先设定的门限值。 对整个样本
集合进行 l次循环，即可求出每一样本点对应的邻域分布函数
方差，从而对不同样本点构造出不同的邻域分布函数，使得所
得到的概率密度分布函数在不同核函数上展开。

由式（７）概率密度函数产生 １００ 个随机样本，分别采用三
种不同的方法进行概率密度估计。

f（ x） ＝ １
２

１
０．８ ２π

ｅｘｐ －（ x －１） ２

２ ×０．８２
＋ １
０．５ ２π

ｅｘｐ －（ x －３）２

２ ×０．５２ （７）
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方法一、二为基于 ＳＶＭ邻域风险最小化方法，方法一采用
了本文提出的方法构造邻域函数；方法二中邻域函数的构造只
利用了训练样点间最小距离，没有结合所在区域样本数目占总
体样本的百分比这一参数；方法三为目前常用的基于 ＳＶＭ 经
验风险最小化方法（这里采用的是文献［１６］的单核函数法）。
分别对三种方法进行 １００次实验，得到各方法的误差分布框状
图（ｂｏｘｐｌｏｔ）如图 ３所示。 图中每个框代表一组实验的结果分
布，至下而上的横线分别指示出了误差分布的 ５％、２５％、
５０％、７５％、９５％分位数。 可以看出，基于本文提出的邻域函数
构造方法的概率密度估计算法较其他两种方法在估计性能上

有一定的改善。

2　基于 VRM概率密度估计的自然梯度盲分离算法

采用自然梯度算法中的批处理学习算法［１７］ ：
Y（ t，k） ＝W（k）X（ t） （８）

W（ k ＋１） ＝W（ k） ＋ΔW（k） （９）

ΔW（k） ＝α（ k） I －１
T Σ

T

t ＝１
φ（Y（ t，k））YＴ（ t，k） W（k） （１０）

激活函数 φ（Y（ t，k）） ＝ －
f＾′１（y１ （ t，k））
f＾１（y１ （ t，k））

，⋯， －
f＾′N（yN（ t，k））
f＾N（yN（ t，k））

，

t ＝１ ～T，k ＝０，１，２，⋯。设源信号与观测信号数目相等且都为 N，

f
＾
i 为对第 i 个源信号的概率密度估计函数， f

＾
′i （ yi （ t，k））是

f
＾
i（yi（ t，k））对 yi（ t，k）的导数。
由于对源信号进行概率密度函数估计时，是没有源信号的

训练样本的，这里采用观测的混合信号经去均值和白化处理后
的结果来替代源信号样本。 自适应盲分离算法的全过程如下：

ａ）将观测数据 Y去均值并白化得到 Z；
ｂ）利用基于支持向量机的 ＶＲＭ概率密度估计算法，估计

Z中若干个样本（如取 Z中各信号前 １００ 个样本点）的概率密

度函数 f
＾
（· ）；

ｃ）由 f
＾
（· ）计算激活函数φ（· ）；

ｄ）为学习步幅和分离矩阵赋初值α（０）和 W（０）；
ｅ）按照学习规则（８） ～（１０）逐点进行迭代即可。

3　批处理算法解的精确度分析
关于分离算法解的精确度，Ｐｈａｍ在文献［１８］中推导得到

如下结论：只有当估计得到的源信号概率密度函数与源信号真
实的概率密度函数一致时，第 j 个信号源对第 i个信号源干扰

的均方值 σ２
ε ij 达到最小值 （ σ２

ε ij ） ｍｉｎ ＝
ρ２i

T（１ －ρ２i ρ
２
j ）
。 其中

ρi ＝
E［φi（Si）Si］

σi E［φ２
i （Si）］

。 由于 ρ２i ≤１，对固定的 ρ２j ，（σ２
ε ij） ｍｉｎ为 ρ２i 的单

调增函数。 根据 E［φi（Si）Si］ ＝１，则 ρ２i ＝１／σ
２
i E［φ２

i （Si）］。
下面首先给出广义 Ｇａｕｓｓ 密度模型的表达式：f（ s） ＝（ a／

２bΓ（１／a））ｅ －｜s／b｜a。 其中 b ＝σ Γ（１／a） ／Γ（３／a） （σ为方差），根
据形状参数 a 的取值不同可描述不同统计特性的信号，如
Ｇａｕｓｓ信号、超 Ｇａｕｓｓ 信号和亚 Ｇａｕｓｓ 信号等。 下面将利用此
模型对干扰均方值的最小值（σ２

ε ij） ｍｉｎ进行较深入的分析。

图 ４ 给出了该模型下 ρ２ 随参数 a 的变化关系。 可以看
出，当 a ＝２时，广义 Ｇａｕｓｓ 分布特例化为高斯分布，ρ２ 取得最
大值 １；当 ０ ＜a≤０．５时，ρ２ 恒等于 ０；当 ０．５ ＜a ＜１ 时，随着 a
的增加，ρ２ 急剧增大；当 a＞１时，随着 a的增加，ρ２ 逐渐减小，

当 a→∞时，ρ２→０。 可以得到如下结论：
ａ）σ２

εij随着批处理容量 T的增加而下降，当 T→∞时，σ２
εij→ ０；

ｂ）当第 i 和第 j 个源信号均为高斯分布时，ρ２i ＝ρ２j ＝１，

（σ２
ε ij） ｍｉｎ→∞，这再次证明了当源信号中有一个以上服从高斯

分布时是不可分的；
ｃ）当 ai（第 i 个源信号的形状参数）满足条件时 ０ ＜ai ≤

０．５，（σ２
ε ij） ｍｉｎ ＝０；

ｄ）当 ０．５ ＜ai ＜１ 时，（σ２
ε ij） ｍｉｎ为 ai 的单调增函数；当 ai ＞１

时，（σ２
ε ij）ｍｉｎ为 ai 的单调减函数，当 ai→∞时，（σ２

ε ij）ｍｉｎ→ ０。 由此

可以看出，源信号越偏离高斯分布，分离算法解的精确度越高。

4　仿真实验
以包含超高斯、亚高斯和高斯统计特性的六路源信号经瞬

时线性混合后得到的混合信号盲分离的仿真实验来验证算法

的有效性。 六路源信号表达式分别为 s１ （ t） ＝ｓｉｇｎ（ ｃｏｓ（３１０πt）），
s２ （ t） ＝ｓｉｎ （ １６００πt）， s３ （ t） ＝ｓｉｎ （ １８０πt ）， s４ （ t） ＝ｓｉｎ （ ６００πt ＋

６ｃｏｓ（１２πt）），s５ （ t） ＝（（ｍｏｄ（１００t，２） －１１） ／９）１５ ＋３，s６ （ t）为长度为
１ ０００的高斯序列。 六路源信号的归一化峭度值分别为－２，－
１．５， －１．５， －１．４９８４，０．７７８８和 ０。 混合矩阵 A为在区间内随
机产生的 ６ ×６方阵，以采样率 fs ＝３ ０００Ｈｚ对得到的观测信号
进行采样，采样长度为 １ ０００。
在仿真中各参数设置如下：分离矩阵的初始值W（０）为任

意随机生成的 ６ ×６方阵，采用固定步幅α（k） ＝０．０２，T ＝５００，
在概率密度估计算法中各参数设置为 m ＝［ｍａｘ（ x） －ｍｉｎ（ x）］ ／

２０，C ＝１，γ＝０．５，σl ＝０．０３，d ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ为最小距离矩阵｛di，i ＝１，⋯，
l｝按降序排序后前十项元素的均值，pｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝０．１。 图 ５给出了
六路源信号的波形图，图 ６为分离后六路信号的波形图。 为便
于观察，这里只给出了前 ５００ 点的波形图，可以看出算法较好
地实现了对源信号的还原。

采用串音误差来评价算法的收敛性能［１６］ ：

CE ＝Σ
N

i ＝１
∑
N

j ＝１

｜pij ｜
ｍａｘ
k

｜pik ｜
－１ ＋∑

N

j ＝１
∑
N

i ＝１

｜pij
ｍａｘ
k

｜pkj ｜
－１

这里 P＝（pij） ＝WΣA，Σ为白化矩阵。 图 ７给出了本文所提出
的算法与基于 ＳＶＭ 最小经验风险原则下概率密度估计［１６］的
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自然梯度批处理算法性能对比（在仿真中两种方法的共同参
数设置相同）。 从图 ７（ａ）可以看出，本文提出的算法在收敛速
度方面有很大的提高，在 １００个点左右能够收敛，而基于 ＥＲＭ
算法需要接近 ３００个数据点时才能收敛；图 ７（ｂ）给出了两种
算法在收敛后串音误差的对比，可以看出基于 ＶＲＭ算法解的
精确度要明显高于基于 ＥＲＭ的算法。

5　结束语
本文对基于 ＶＲＭ概率密度函数估计方法进行了研究，提

出一种新的邻域函数构造方法，使得概率密度估计式对不同样
点是在不同形式核函数上展开的；将该概率密度估计算法应用
到自然梯度批处理盲分离算法中，并在前人工作的基础上对盲
分离算法解的精确度作了进一步分析。 仿真实验表明，相对于
基于 ＥＲＭ概率密度估计的盲分离算法，本文提出的算法在收敛
速度和精确度方面有很大优势，但由于概率密度估计算法需要
逐样点设计合理的邻域函数，算法的运算复杂度相对有所增加。
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