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摘 要: 结合非线性盲源分离研究不断发展的现状,选取最常见的后非线性混叠信号盲源分离问题为对象,综述其

算法,介绍了解混叠模型,说明了基于广义Gram-Schmit正交化构造解的存在性及非唯一性. 在此基础上,阐释了分

离方法和思路,概述了基于互信息最小化的独立性测度,并分析评述了不断涌现的后非线性盲源分离典型算法.最后

指出,目前关于后非线性盲源分离算法的研究存在的共性问题,并对进一步的研究方向进行了展望.

关键词: 后非线性混叠；盲源分离；最小化互信息；典型算法
中图分类号: TM46 文献标识码: A

Survey on blind source separation algorithms for post-nonlinear mixtures

TAO Taoa, HUANG Gao-mingb, ZHAO Zhi-huaa

(a. National Key Laboratory for Vessel Integrated Power System Technology，b. College of Electronic Engineering，Naval

University of Engineering，Wuhan 430033，China．Correspondent：TAO Tao，E-mail：never1983@163.com)

Abstract: According to the development of nonlinear blind source separation research, the post-nonlinear mixture is taken

as an indraft point to summarize its algorithms. The model of post-nonlinear mixtrue and its separability are presented,

meanwhile the existence and nonuniqueness of post-nonlinear blind source separation are discussed. Then the methods

are summarized, and the independence criterion based on the minimization of mutual information is introduced, also the

representative algorithms proposed continuously in recent years are analyzed and commented. Finally, the existing problems

and development tendency on the research of post-nonlinear blind source separation are generalized and expected.

Key words: Post-nonlinear mixtures；Blind source separation；Minimization of mutual information；Representative

algorithms

1 引引引 言言言

盲源分离 (BSS)是指在源信号和传输通道参数

未知的情况下,仅根据输入源信号的统计特性和观测

到的混合信号,基于特定变换完成源信号恢复及信道

参数估计的过程. BSS是当前信号处理研究的最前沿

方向,在雷达、通信、医学分析、图象处理、语音信号

识别、阵列信号处理以及通用信号分析等众多领域有

着广泛应用,并得到了许多突破性成果,引起了相关

学者的极大关注[1,2]．

当前大多数BSS算法都假设混叠模型是线性

的[3],而实际上更为准确的模型应该是非线性或弱非

线性的. 线性假设只不过是非线性的简单近似,在某

些情况下,线性近似假设可能导致不正确的解,因此

有必要深入研究非线性BSS问题[4]．

非线性混叠信号的盲源分离是线性混叠模型

理论上的自然拓广, 近年来也引起了众多学者的研

究兴趣.但相比线性结果,非线性盲信号处理的成熟

结果较少[5], 其主要原因是非线性系统的数学理论

复杂, 且实际的许多非线性系统仅在假设源信号统

计独立的条件下是不可完全分离的[7,8]. 因为非线性

BSS问题本身的复杂性, 当前还没有普遍适用的算

法, 对于不同的问题需要研究不同的分离方法来

解决, 所以出现了一系列针对不同混叠模型的非线

性BSS算法[9,10].

对于后非线性混叠 (PNL)这一特殊模型, Taleb

等[11,12]首先从理论上说明了该模型是可分离的, 并

提出了利用多层传感器 (MLP)逼近非线性混叠函数

的逆, 同时以互信息最小化 (MMI)作为独立性测度
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的梯度下降学习算法.此后,多种多样的 PNL盲源分

离算法被不断提出, 如Woo等[13]提出了神经网络算

法, Martinez等[14]提出了内核算法, Rojas等[15]研究了

用于PNL盲源分离的遗传算法等.

近年来, 许多学者也从不同角度提出多种 PNL

盲源分离算法,如Taleb等[16]提出了线性阶段解混合

矩阵和非线性阶段的非线性补偿算法; Ziehe等[17]利

用非参数统计学的交替条件期望 (ACE)逼近非线性

函数的逆,提出了瞬时解相关性 (TD)算法; Lee等[18]

将自然梯度算法推广到 PNL盲源分离问题的求解,利

用参数化的反双曲或高阶多项式函数来拟合非线性

混叠函数; Puntonet等[19]提出了通过神经网络学习的

联合几何算法.同时,研究者也开始致力于 PNL盲源

分离问题的扩展及实际系统研究, 如Taleb等[20,21]选

择适当的参数化方法, 证明了Wiener系统可由 PNL

混叠模型表示,并提出以互信息率最小化 (MMIR)作

为独立性测度的参数和非参数算法.

鉴于PNL盲源分离算法研究的诸多最新成果及

其对非线性盲源分离问题研究的有益推动,本文在介

绍PNL及其解混叠模型的基础上, 概述了 PNL盲源

分离的基本思路和方法,分析评述了 PNL盲分离典型

算法, 并指出当前 PNL盲源分离研究存在的共性问

题,展望了进一步的研究方向.

2 PNL盲盲盲源源源分分分离离离问问问题题题求求求解解解分分分析析析
2.1 PNL混混混叠叠叠及及及解解解混混混叠叠叠模模模型型型

PNL混叠模型由Taleb等[22]首次提出. 设 𝑠(𝑡) =

[𝑠1(𝑡), 𝑠2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑁 (𝑡)]T∈𝑅𝑁为未知统计独立的源信

号, 𝑥(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 (𝑡)]T ∈ 𝑅𝑁为瞬时观

测信号,则 PNL混叠模型的观测信号可表示为

𝑥𝑖(𝑡) = 𝑓𝑖

( 𝑛∑
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗𝑠𝑗(𝑡)
)
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (1)

其中: 𝑓 = [𝑓1, 𝑓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛]T : 𝑅𝑁→𝑅𝑁是未知的可逆

非线性混叠函数, 𝐴 = (𝑎𝑖𝑗)𝑛×𝑛是未知非奇异线性

混叠矩阵. 如图 1所示, PNL混叠实际上是源信号经

线性混叠后再通过非线性信道 (传感器和放大器),即

L-ZMNL(Linear and zero-memory nonlinearity)类型,

是最简单、最典型的非线性混叠模型, 在传感器阵

列、卫星数字微波通讯及生物系统的信号处理中有

广泛应用[23,24].

PNL解混叠是通过含待估参数的非线性函数

𝑔(⋅):𝑅𝑁 → 𝑅𝑁映射非线性混叠函数的逆得到, 然

后通过非奇异线性分离矩阵𝑊 = (𝑤𝑖𝑗)𝑛×𝑛分离得

到 𝑦(𝑡), 如图 2所示. 若系统输出 𝑦(𝑡) = [𝑦1(𝑡), 𝑦2(𝑡),

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 (𝑡)]T ∈ 𝑅𝑁恰好为源信号的估计矢量,即

𝑦(𝑡) = 𝑊𝑔(𝑥(𝑡)) = 𝑠(𝑡), (2)

则表示源信号得以恢复,且认为 𝑦(𝑡)即为分离出的源

信号矢量.
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图 2 PNL分离模型

2.2 PNL盲盲盲源源源分分分离离离解解解的的的存存存在在在性性性及及及非非非唯唯唯一一一性性性

针对式 (2)描述的 PNL解混叠模型, 可以通过

广义Gram-Schmit正交化构造解的方法来说明解

的存在性[25].设存在𝑚个独立变量 𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚和
变量𝑥, 且 𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚在[0, 1]T上遵从联合均匀分

布,为了利用𝑥, 𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚, 𝑏及非随机标量来表示

任意随机变量,定义

𝑔(𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚, 𝑏; 𝑝𝑦,𝑥) =

𝑝(𝑥 ⩽ 𝑏 ∣ 𝑦1 = 𝑎1, 𝑦2 = 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚 = 𝑎𝑚) =w 𝑏

−∞
𝑝𝑦,𝑥(𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚, 𝜍)d𝜍

𝑝𝑦(𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚)
. (3)

其 中: 𝑝𝑦(⋅)和 𝑝𝑦,𝑥(⋅)表 示 (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚)和 (𝑦1, 𝑦2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚, 𝑥)的边缘概率密度, 𝑝(⋅∣⋅)表示条件概率密
度.令

𝑦𝑚+1 = 𝑔(𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚, 𝑥; 𝑝𝑦,𝑥), (4)

则 𝑦𝑚+1与 𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚都独立, 且 𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚和
𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚, 𝑦𝑚+1均在 [0, 1]𝑚上遵从联合均匀分

布[25]. 显然,从𝑛个变量𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚可分解出𝑛个

独立成分 𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑛,即对于𝑚 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛−1,令

𝑦𝑚+1 = 𝑔(𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚, 𝑥𝑚+1; 𝑝𝑦,𝑥𝑚+1), 利用Gram-

Schmit递归可得到相互独立的 𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚,从而得

到 𝑔(⋅)的一个解,说明了解的存在性.

上述构造解的过程同时也表明不能保证这种分

解的唯一性:若设𝑢和 𝑣为两个独立随机变量, 𝑝(⋅)和
𝑞(⋅)为非线性函数, 则 𝑝(𝑢)和 𝑞(𝑣)也相互统计独立,

这意味着仅通过统计独立假设不一定能恢复源信号

本身,而可能是源信号的非线性函数.对于 PNL模型,

通过任意可逆非线性变换ℎ引入辅助随机变量 𝑧(𝑡),

使得 𝑧(𝑡) = ℎ(𝑥(𝑡)). 一般地, 𝑦𝑖(𝑡)和 𝑧𝑗(𝑡)(𝑖 ∕= 𝑗)将

不会相互独立,但如果定义 𝑦𝑗(𝑡) = 𝑝(𝑧𝑗(𝑡) ∣ 𝑦𝑖(𝑡)),则
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𝑦𝑗(𝑡)在 [0, 1]T上有均匀分布且与 𝑦𝑖(𝑡)无关, 即 𝑦𝑖(𝑡)

和 𝑦𝑗(𝑡)相互独立.此处由于ℎ为任意选择的非线性变

换,这种解将存在无数个[26],即说明了解的非唯一性.

通过上述分析可知, PNL盲源分离的求解是一个

较为复杂的问题, 仅通过源信号统计独立不足以求

解或求得唯一解.如果不对非线性混叠函数的逆 (或

者说是解混叠模型)作任何限制,则该函数 (解混叠模

型)除了给出相互独立的输出分量外不能给出有关源

信号的任何信息, 进而将导致无法求解. 因此, 通常

的PNL盲源分离方法是通过给定模型逼近或映射出

可逆非线性函数 𝑔(⋅)后再进行线性BBS求解,进而得

到唯一解．

3 PNL盲盲盲源源源分分分离离离方方方法法法及及及典典典型型型算算算法法法
PNL盲源分离的基本思想是通过解混叠模型 (解

混器)来模拟逼近或估计 𝑔(⋅), 将解混后的输出向量
𝑣(𝑡)利用线性方法实现分离,并选取合适的代价函数

作为独立性测度使输出信号矢量满足源信号统计独

立的基本假设[27].一般地, PNL盲源分离包括两个步

骤:

1)非线性过程.寻找求解非线性混叠的参数化可

逆非线性映射 𝑔(𝜃, 𝑥), 𝜃表示待估计参数,通过含 𝜃的

代价函数作为独立性测度来学习优化;

2)线性过程.寻找线性分离矩阵𝑊 ,分离经解混

后的线性混叠信号 𝑣(𝑡), 即 𝑦(𝑡) = 𝑊𝑣(𝑡), 𝑊 同样通

过相应的代价函数作为独立性准则来进行学习优化.

当前用于盲源分离目标函数优化的独立性测度

主要有 3种: 利用KL散度 (或互信息)作为度量参数

的最小化互信息, 通过最小化输入和输出间的信息

冗余量度量的信息传输最大化, 观测信号的最大似

然估计函数[28].实际上 3种独立性测度是等价的,但

由于PNL混叠模型经历了非线性和线性两步处理过

程,且最大似然估计需要输入信号概率分布函数的先

验知识, PNL盲源分离典型算法一般采用最小化互信

息或最小化互信息与其他累计量匹配作为优化学习

的独立性测度.

3.1 最最最小小小化化化互互互信信信息息息

PNL盲源分离一般采用互信息作为输出信号分

量的独立性测度,即

𝐼(𝑦) =

𝑛∑
𝑖=1

𝐻(𝑦𝑖)−𝐻(𝑦). (5)

其中: 𝐻(𝑦)=−
w
𝑝𝑌 (𝑦) log 𝑝𝑌 (𝑦)d𝑦表示信息熵函数,

𝑝𝑌 (𝑦)为输出信号 𝑦的联合概率分布.

对于图 2所示的非线性过程,最小化互信息得到

∂𝐼(𝑦)

∂𝜃𝑘
=− 𝐸{∂ lg ∣ 𝑔′𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘) ∣ /∂𝜃𝑘}−

𝐸
{( 𝑛∑

𝑖=1

Ψ𝑖(𝑦𝑖)𝑤𝑖𝑘

)
∂𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)/∂𝜃𝑘

}
, (6)

其中

𝑔′𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘) = d𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)/d𝜃𝑘.

该估计方程依赖于非线性映射 𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)的 𝜃𝑘参数

估计．

对于图 2所示的线性过程,最小化互信息得到

∂𝐼(𝑦)/∂𝑊 = −𝐸{Ψ𝑥T} − (𝑊T)−1, (7)

其中Ψ = (Ψ1,Ψ2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Ψ𝑛)
T为输出信号分量的评价

几率函数

Ψ𝑖(𝑢) =
d

d𝑢
lg 𝑝𝑖(𝑢) =

𝑝′𝑖(𝑢)
𝑝𝑖(𝑢)

. (8)

由式 (6)和 (7)可知,只有当Ψ𝑖(𝑢)随输出信号(向

量 𝑦)的变化通过式 (8)被自适应地估计出来,盲源分

离才能实现. 结合不同的解混器模型, 通过不同的

方法估计输出参数并获取评价几率函数Ψ𝑖(𝑢)便得

到性能各异的典型算法.文献 [12]给出了基于Gram-

Charlier扩展形式和核的概率密度函数估计及基于最

小均方根的直接估计两种方法; [29]给出了一种基于

非线性函数导数的互信息准则参数化方法; [30]提出

了评价几率函数的间歇式估计方法; [31]对评价几率

函数的详细概念和互信息梯度的参数估计方法进行

了分析,并讨论了信息最小化的参数估计方法及偏差.

3.2 PNL盲盲盲源源源分分分离离离典典典型型型算算算法法法

3.2.1 感感感知知知器器器模模模拟拟拟算算算法法法

Yang等首先提出两层感知器 (TLP)来分离类似

PNL混叠模型的盲信号,但未能给出分离结果. Taleb

等[12]进一步深入研究了MLP模拟算法,其基本思想

是通过MLP来模拟非线性混叠函数的逆 𝑔(𝜃, 𝑥), 并

由梯度下降算法估计参数 𝜃,即

𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘) =𝑔[𝜔𝑘, 𝜉𝑘, 𝜂𝑘, 𝑥𝑘] =

𝑁𝑘∑
𝑗=1

𝜉𝑘𝑗 𝜎(𝜔
𝑘
𝑗 𝑥− 𝜂𝑘𝑗 ),

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (9)

其中: 𝜎为输出网络的反双曲调节函数; 𝜔𝑘, 𝜉𝑘, 𝜂𝑘为

第 𝑘层感知器估计参数.

对于 PNL盲源分离的非线性和线性过程, 分别

联立式 (6), (9)和 (7), (9)可得到基于均方根的MLP各

层参数估计的递归表达式,再通过无监督学习优化即

可获取感知器参数并实现 PNL盲源分离.

MLP模拟算法采用梯度下降法进行无监督学
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习,具有收敛速度快和对照函数统一的优点,成为后

续多种算法的基础. 基于MLP网络的各种高性能

算法也被不断提出, 如Lappalainen等[32]提出了基于

MLP网络的集群学习算法, Leong等[33]提出了基于

MLP网络的等效核函数算法.

3.2.2 神神神经经经网网网络络络算算算法法法

神经网络技术的快速发展使得基于神经网络的

PNL盲源分离算法不断涌现[13]. Tan等[34]首先提出

了基于径向基函数 (RBF)网络体系结构的神经网络

算法.此后, Solazzi等[35]进一步提出了样条自适应神

经网络算法,其基本思想是利用神经网络来逼近 𝑔(⋅),
并选取合适的独立性测度通过随机梯度下降法无监

督学习获得网络参数实现PNL盲源分离.以图 3所示

RBF网络算法为例来说明神经网络算法实现过程．

…
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图 3 n个输出的RBF网络

对于神经元层,可通过下式仿射映像非线性混叠

函数:

𝑢(𝑥) = 𝑊𝐾(𝑥, 𝑝), (10)

其中𝐾(𝑥, 𝑝)为神经网络的内核函数矢量.

RBF算法独立性测度的代价函数为互信息和高

阶累计匹配量,即

𝐶(𝜃) =𝐼(𝑦) +
∑

𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛
𝑐𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛 [𝑀𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛(𝑦, 𝜃)−

𝑀𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛(𝑠)]
2, (11)

其中𝑀𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛(𝑦) = 𝐸(𝑦𝑖11 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑦𝑖𝑛𝑛 ) − 𝐸(𝑦𝑖11 ) − ⋅ ⋅ ⋅ −
𝐸(𝑦𝑖𝑛𝑛 )为累积匹配量,简记为𝑀 .

信息熵可用内核函数矢量近似表示为

𝐻(𝑦𝑖) ≈
1

2
log(2𝜋𝑒)− (𝑘𝑖3)

2

2× 3!
− (𝑘𝑖4)

2

2× 4!
+

3

8
(𝑘𝑖3)

2𝑘𝑖4 +
1

16
(𝑘𝑖4)

3. (12)

将式 (12)代入 (5)中,并采用梯度下降法得到
∂𝐶(𝜃)

∂𝜃
=
∂𝐼(𝑦)

∂𝜃
+

∑
𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛

2𝑐𝑖1,𝑖2,⋅⋅⋅ ,𝑖𝑛 [𝑀(𝑦, 𝜃)−

𝑀(𝑠)]
∂𝑀(𝑦, 𝜃)

∂𝑦

∂𝑦

∂𝜃
, (13)

其中

∂𝐼(𝑦)

∂𝜃
=

𝑛∑
𝑖=1

∑
𝑗=3,4

∂𝐻(𝑦𝑖)

∂𝑘𝑖𝑗

∂𝑘𝑖𝑗
∂𝑦𝑖

∂𝑦𝑖
∂𝜃

−

∣∣∣∂𝑔(𝑥, 𝜃)
∂𝑥

∣∣∣−1 ∂

∂𝜃

∣∣∣∂𝑔(𝑥, 𝜃)
∂𝑥

∣∣∣.
进而通过无监督学习算法求得网络参数,得到

𝑦(𝑥) = 𝑢(𝑥) = 𝐵𝐾(𝑥, 𝑝).

神经网络算法具有无监督学习、快速收敛、模

型化网络结构的特征, 适合快速、时变、多通道的

PNL混叠信号分离, 因此许多基于神经网络的新型

算法被不断提出. Yang等[36]提出了量子进化神经网

络算法. Woo等[37,38]研究了多项式神经网络算法及

RBF网络和MLP相结合的RBF-FMLP混合神经网络

算法. Gao等[39]提出了粒子群优化的小波神经网络算

法. Zheng等[40]研究了夹层结构神经网络算法.

神经网络算法偶尔会遇到一些“幻影”问题,易陷

入局部极小值,这主要是由于有限阶的矩匹配和代价

函数的局部极小所引起的[41]. 当前该类算法的后续

研究应着重集中在非线性混叠函数逆的唯一性及优

化过程的选择上.

3.2.3 遗遗遗传传传算算算法法法

针对一些算法中的“幻影”问题, Rojas等[15]率先

提出了基于遗传算法的PNL盲分离方法. Tan等[42]作

了相应改进,提出了将高阶统计量作为代价函数的遗

传算法. Song等[43]提出了小生境遗传算法 (NGA),其

基本思想是利用遗传算法的全局优化能力来优化非

线性参数,避免出现许多局部极小值,使估计参数逼

近全局最优.

文献 [43]首先采用高阶奇次多项式来拟合非线

性混叠函数的逆,即

𝑓−1
𝑖 = 𝑔𝑗(𝑥𝑗) =

𝑝∑
𝑘=1

𝑔𝑗𝑘𝑥
2𝑘−1
𝑗 . (14)

然后采用式 (5)定义的互信息作为遗传操作的适度函

数并定义

𝐻(𝑦) = 𝐶1 + log ∣det(𝑊 )∣+
𝑛∑

𝑗=1

𝐸[log ∣𝑔𝑗(𝑥𝑗)∣].

(15)

其中

log ∣𝑔𝑗(𝑥𝑗)∣ ≈
𝑝∑

𝑘=2

𝑔𝑖𝑘(2𝑘 − 1)𝑥2𝑘−2
𝑗 , (16)

𝐶1为常数. 最后利用基于限制竞争选择 (RCS)的

NGA算法以最小化互信息作为独立性测度来获得

全局最优系数 𝑔𝑗𝑘,算法思路及流程如图 4所示.初始

化种群: 随机产生初始群体 (𝑀个个体)并赋予适度

值𝐹𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀); 优化种群: 将种群按适度值

降幂排列并保存前𝑁个优异个体 (𝑁 < 𝑀 ); 遗传操

作:依次进行选择、交叉和变异操作,每步操作都产生

新种群;小生境消元:定义惩罚函数对𝑁个优异个体

和𝑀个新个体进行RCS运算;优化新种群:消元后的
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新种群按适度值降幂排列并保存前𝑁个优异个体;终

止判断:判断遗传运算代数是否已达到预先设定的最

大值;遗传结果:终止计算,输出优化的前𝑁个优异个

体结果.

!"#$%

&#$%

'()*

+,-./

&#0$%

1234

'(56

Y

N

图 4 NGA算法流程

将遗传算法用于 PNL盲源分离求解, 可在解空

间所有点进行优选并作为初始值进行学习优化,克服

了局部最优解问题,因此许多改进的 PNL盲源分离遗

传算法也相继出现,如量子遗传算法[44]、基于粒子群

优化的遗传算法[45]等．

3.2.4 几几几何何何算算算法法法

PNL盲源分离几何算法的主要思想是将混叠矩

阵和混叠函数视为几何连接,将信号的混叠和解混叠

过程看作坐标系中的图形分布,通过几何变换将非线

性问题转化为线性问题求解,如Zadeh等[46]提出了用

于两个源信号混叠的几何算法. 如图 5所示, 将线性
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图 5 几何算法的线性变换

混叠矩阵视为 (𝑒1, 𝑒2)平面的平行四边形, 将非线性

混叠视为平行四边形区域的曲线,通过估计补偿非线

性函数 𝑔1(⋅)和 𝑔2(⋅), 将非线性曲线转化为平行四边
形,进而将非线性混叠转化为线性变换,其函数估计

利用最小化边界曲线与待定平行四边形几何差别进

行自启发式迭代运算. Nguyen等[47]提出了几何线性

化算法,将非线性混叠表示为多维空间中曲面,线性

混叠代表平面,引入随机参数通过线性规划表示方法

将曲面转化为平面运算即实现PNL盲源分离. 与文

献 [46]类似,随机参数的优化也通过自启发准则实现.

几何算法对于 PNL的源信号不需做任何假设,

且算法的线性化和解耦过程是相对独立的,因此可采

用更为灵活的线性BBS算法. 但是,随机参数是通过

自启发准则优化的,因此其分离点模糊问题、收敛条

件和最优结构有待进一步研究.

3.2.5 核核核函函函数数数算算算法法法

Martinez等[14]通过内核反映特征空间的二阶统

计量得出 PNL分离的核函数算法, 其基本思想是通

过“核映射”将非线性问题转化为特征空间的线性问

题, 即利用非线性变换Φ(𝑥)将𝑛维随机向量𝑥(𝑡)映

射到高维特征空间𝑌 : 𝑥(𝑡) → Φ(𝑥(𝑡))∈𝑌 . 若各坐

标分量间的相互作用仅限于内积, 则实际上无需知

道Φ(𝑥)的具体形式, 只需用满足Mercer条件的核函

数替换线性算法中的内积,在高维特征空间中进行线

性学习即可得到原空间对应的非线性算法.

若将 𝑙维输入信号的长、短周期协方差矩阵映射

到高维特征空间,则利用核函数矩阵将非混叠函数矩

阵𝐹 (⋅) = [𝑓1(⋅), 𝑓2(⋅), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑙(⋅)]T表示为
𝐹 = 𝛼T�̄��̄�T𝛼/𝛼T�̃��̃�T𝛼. (17)

其中: 𝛼 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑙]
T为分离矩阵𝑊 的学习参

数; �̄�𝑖𝑗 = 𝜙(𝑥𝑖)
T𝜙(𝑥𝑖)和 𝑘𝑖𝑗 = 𝜙(𝑥𝑖)

T𝜙(𝑥𝑖)均为 𝑙 × 𝑙

维核函数矩阵, 𝜙(𝑥)为与输入信号矢量相关的核函

数,且

𝜙(𝑥𝑖) = 𝜙(𝑥𝑖)− 1

𝑙

𝑙∑
𝑘=1

𝜙(𝑥𝑘),

𝜙(𝑥𝑖) = 𝜙(𝑥𝑖)− 1

2𝑚+ 1

𝑖+𝑚∑
𝑘=𝑖−𝑚

𝜙(𝑥𝑘).

通过定义核函数形式 (如径向基函数或双曲正切函

数),可得到高维空间的线性算法.

核函数算法通过协方差二阶统计量,方便、简洁

地实现了从非线性到线性的整洁、严谨变换,在提取

混叠的非线性特征上更为强大有效.但受转换方式及

统计量阶数影响, 对于复杂混叠结构容易出现失真

“幻影”—–算法收敛,分离结果严重失真,后续研究

应着重于应用高阶统计量的核函数映射.
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3.2.6 其其其他他他算算算法法法

Bayes统计方法也是当前用于 PNL盲源分离的

典型方法, 如 Ilin等[48]提出了贝叶斯相对结构算法,

Wei等[49,50]也提出了Bayes统计学算法及基于Bayes

统计理论进行交替优化的Bayes神经网络算法,建立

了混叠信号的Bayes统计学模型,用于欠定状态下的

PNL盲源分离. 此外, 相干函数法[51]、多目标进化及

差分进化算法[52,53]、粒子群及改进粒子群算法[39,54]

等均是近年来提出的高性能PNL盲源分离算法．

3.3 当当当前前前PNL盲盲盲源源源分分分离离离算算算法法法研研研究究究的的的共共共性性性问问问题题题

随着研究的不断深入, PNL盲源分离的可解性及

求解方法等方面的基本理论问题在一定程度上得到

了解决, 在分离能力、收敛速度、求解精度等方面性

能各异的多种算法相继提出.然而,由于非线性混叠

信号盲源分离问题本身的复杂性,其理论研究的深度

和广度及算法实现难度均较大,目前 PNL盲源分离的

研究还存在一些共性问题:

1)各种算法均通过仿真实验表明是收敛和稳定

的,算法本身的收敛性、渐近稳定性和鲁棒性及其影

响因素的理论证明不够充分;

2)当前 PNL盲源分离算法都是基于源信号先验

信息或先验信息的估计实现的,实际上都是“半盲分

离”, 真正意义上的“全盲分离”方法和算法值得深入

研究[55];

3)当前大部分算法仅适用于两通道信号混叠的

PNL盲源分离, 尽管诸多算法宣称具有多信道通用

性,但仿真实验和实际应用仍只适用于两通道;

4) 多信号非线性混叠时, 利用 PNL建模按顺序

输出源信号或仅抽取感兴趣的某一类或某几类信号

的分离算法目前还研究得较少;

5)更接近真实环境的复杂信号及其混叠情况,如

亚、超高斯信号、非平稳信号、加噪信号等及源信号

动态变化、信道非线性交叉混叠和非完备 (超定和欠

定) PNL混叠问题的建模与分离研究还很缺乏,相关

文献报道很少[56,57];

6) Leong等[58]首先提出了盲源分离的一般标准

化方法,但 PNL盲源分离统一的理论基础和标准化方

法研究还没有实质性进展.

4 结结结 论论论

非线性盲源分离问题经过 20多年的发展, 理论

和实践都不断丰富和完善. PNL混叠作为简单常见的

非线性混叠模型, 是解决其他非线性混叠信号盲源

分离问题的基础,因此获得了较多的研究和关注.当

前PNL混叠信号的盲源分离求解根据解混方式和独

立性测度的不同,先后出现了感知器模拟法、神经网

络法、核函数法和几何法等典型算法,尽管各种算法

都存在一些共性问题,但为 PNL盲源分离的进一步研

究奠定了理论和方法基础.

由于非线性盲源分离的复杂性,其理论研究的深

度和广度及算法实现难度均较大,目前 PNL盲源分离

仍需在以下 3个方面深入研究:

1) 通过分析 PNL盲源分离问题的基础理论, 研

究改善算法性能,加快算法收敛的途径;

2)将用于 PNL的混叠模型和分离算法进一步推

广至更一般的非线性模型,考虑更接近真实环境的复

杂信号建模及其分离方法;

3) 应用是理论研究的土壤, 将 PNL盲源分离算

法研究扩展应用到实际系统将具有重大意义.
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