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基于自组织神经网络的非平稳信号盲分离
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摘 要: 针对具有二阶非平稳特性的源信号盲分离问题,提出一种基于自组织神经网络的在线盲源分离新算法. 利

用自组织神经网络构建一种多层盲分离网络模型,以网络输出层信号的相关性为代价函数,采用自然梯度原理对网

络参数进行学习,最小化该代价函数从而实现信号分离. 将多层自组织神经网络和自然梯度原理相结合,提高了分离

算法的灵活性和性能.最后将该算法与其他算法进行了仿真对比,仿真结果表明该算法具有较好的收敛精度及稳定

性.
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Abstract: Aimming to the blind separation of non-stationary sources, a new on-line algorithm base on self-organizing

network is proposed. The separation structure and cost function are established by utilizing the multilayer networks. The

learning rule for the network’s parameters is derived from the nature gradient descent minimization of the cost function that

takes the minimum only when the network outputs are uncorrelated with each other. The multilayer networks and nature

gradient principal are combined, which improves the performance in non-stationary signals separation. Finally, simulation

results show that the proposed algorithm has good convergence precision and stability.
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1 引引引 言言言

盲源分离技术在信号处理领域已得到越来越广

泛的重视,特别是在语音声学信号处理、通信信号处

理、图像处理以及生物医学信号处理等领域都得到了

普遍应用[1-2]. 盲分离 (BSS)技术是指在一个具有多

个源信号的复杂环境中,如何利用有效的分离手段对

传感器输出信号进行处理,从而分离出独立的源信号

分量, 所以有时也称为独立分量分析. 所谓的“盲”指

的是源信号以及对应的环境参数是未知的,仅利用混

合信号进行分离.

传统盲分离方法大多基于信号的平稳性和非

高斯性, 利用信息论原理构建代价函数实现信号分

离[3-4], 此类方法基于对源信号概率分布特性的假设

以及相应的高阶累计量的估计,在计算精度和算法复

杂度上存在一定的不足. 文献 [5]给出了基于信号二

阶统计量的盲信号分离方法,但是也仅仅局限于具有

一定时间结构特性的平稳信号.

工程实际中遇到的许多信号都具有非平稳性,传

统盲分离方法在处理非平稳信号时效果较差, 因而

研究如何实现非平稳信号的有效分离具有重要的应

用价值.文献 [6]较早地开展了非平稳信号分离研究,

该文利用信号的方差时变特性, 构造非负代价函数,

采用梯度下降法通过递归网络学习以实现信号分离.

[7]利用近似联合对角化方法对具有时间结构的非平

稳信号进行分离, 由于要求信号短时平稳, 使得在应

用上具有一定的局限性. [8]采用与 [6]相同的代价函
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数,利用自然梯度算法对基于递归网络和前馈网络的

分离模型进行讨论并给出了相应算法,由于采用单层

网络结构,算法分离效果不够灵活. [9]利用一种自组

织的前馈、递归联合非全联网络结构模型,采用常规

梯度对类似代价函数进行学习,在算法收敛速度及灵

活性上也存在不足.

在前述的理论基础之上,本文提出了一种非平稳

信号盲分离新方法. 首先构建一种灵活的全联自组织

组合神经网络分离模型,并利用Hebbian规则对网络

输入输出进行学习,基于该网络模型和信号的二阶非

平稳特性构造非负代价函数. 然后利用自然梯度学习

规则对网络参数的迭代计算,使该代价函数达到最小,

从而实现信号分离. 最后对该算法进行仿真实验并与

其他两种类似算法进行了比较.

2 盲盲盲分分分离离离模模模型型型及及及假假假设设设

本文针对线性混合模型进行分析,同时假定源信

号数目与传感器数目相同. 令传感器信号向量为

𝒙(𝑡) = [𝑥1(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)]
T, 源信号向量为 𝒔(𝑡) =

[𝑠1(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛(𝑡)]T, 在忽略噪声影响的情况下, 混合

模型为

𝒙(𝑡) = 𝑨𝒔(𝑡). (1)

其中: 矩阵𝑨是𝑛 × 𝑛的非奇异实方阵, 代表未知的

混合矩阵; 𝑛是源信号 (传感器)个数.

盲分离的任务是在矩阵𝑨未知的情况下, 利用

传感器输出向量𝒙(𝑡)分离出源信号向量 𝒔(𝑡). 由于能

够获得的信息极少,在盲分离问题中存在信号幅值和

排序的不确定性[6]. 在不考虑上述不确定性情况下,

信号的分离模型为

𝒚(𝑡) = 𝑾𝒙(𝑡) = 𝑾𝑨𝒔(𝑡) = 𝑫𝑷𝒔(𝑡). (2)

其中: 𝑾 是𝑛×𝑛阶的非奇异分离矩阵, 𝑫是𝑛×𝑛的

非奇异对角矩阵, 𝑷 是𝑛 × 𝑛的置换矩阵. 从式 (2)可

以发现,在信号准确分离情况下有𝑾𝑨 = 𝑰 .

针对所研究的问题,对源信号作如下较宽松的假

设[6]:

假假假设设设 1 混合矩阵𝑨非奇异,即为满秩矩阵.

假假假设设设 2 源信号 𝒔(𝑡)的各分量为零均值的独立

信号,所以源信号向量的协方差阵是对角阵,即

𝑹𝒔 = 𝑬[𝒔(𝑡)𝒔T(𝑡)] = diag{𝑟1(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑛(𝑡)}. (3)

假假假设设设 3 源信号 𝒔(𝑡)是二阶非平稳的,且有𝑟𝑖(𝑡)

/𝑟𝑗(𝑡)(𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑖 ∕= 𝑗)随时间变化,不是常数

(𝑟𝑖(𝑡)是 𝑠𝑖(𝑡)的方差).

需要注意的是,假设 1和假设 2是一般的盲分离

算法所共有的,而假设 3则是本文算法得以实现的关

键.二阶非平稳信号主要体现在其方差的时变特性上,

假设 3要求任意源信号之间的方差变化特性相互独

立, 即对于实际的非平稳独立源信号而言, 必须满足

具有相互独立的方差变化特性的要求,显然一般的非

平稳信号均能满足这一条件.

3 网网网络络络模模模型型型及及及代代代价价价函函函数数数构构构造造造

文献 [6]采用非全联简化递归网络模型来实现信

号的分离, [8]与其类似,分别对递归网络和前馈网络

两种分离模型进行详细讨论,但仅局限于单层网络模

型. [9]采用一种自组织复合网络模型,但并非全联结

构 (𝑤𝑖𝑖 = 0). 本文在此基础上,讨论一种更具灵活性

的全联组合网络模型, 即采用前馈和递归相结合,利

用多层网络灵活性强的特点使分离算法具有更好的

灵活性和适应性. 该网络模型结构如图 1所示.
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图 1 组合网络模型

图 1中:矢量𝒙, 𝒚分别代表网络的输入、输出,即

混合信号和估计源信号; 𝑴,𝑾 代表𝑛×𝑛的前馈、递

归网络参数矩阵.

网络输入输出关系为

𝒚(𝑡) = (𝑰 +𝑾 )−1𝑴𝒙(𝑡), (4)

通过对网络参数𝑴和𝑊 的学习,最终使得网络输出

满足

𝒚(𝑡) = (𝑰 +𝑾 )−1𝑴𝒙(𝑡) =

(𝑰 +𝑾 )−1𝑴𝑨𝒔(𝑡) = 𝑫𝑷𝒔(𝑡), (5)

从而实现信号的分离. 显然,当网络学习结束,即信号

达到完全分离时 (不考虑不确定性),有

(𝑰 +𝑾 )−1𝑴𝑨 = 𝑫𝑷 . (6)

即矩阵𝑴,𝑾 满足式 (6)时,可实现信号的分离.

下面的定理给出用于实现信号分离的代价函数

表达式.

定定定理理理 1 以下 3条论述是等价的:

1)矩阵𝑴 ,𝑊 满足式 (6);

2) ⟨𝑦𝑖(𝑡)𝑦𝑗(𝑡)⟩(𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑖 ∕= 𝑗)在任意时

刻总为 0,即不相关;

3)非负代价函数

𝑸(𝑾 ,𝑴 , 𝑡) =

1

2

{ 𝑛∑
𝑖=1

log⟨𝑦2𝑖 (𝑡)⟩ − log ∣⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩∣
}

(7)

在任意时间均达到最小值 0.

证证证明明明 1)→2)显然是成立的;
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证 2)→1).令𝑴(𝑡) = ⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩ = (𝑰+𝑾 )−1×
𝑴𝑨𝑹(𝑡)𝑨T𝑴T(𝑰+𝑾T)−1,其中𝑹(𝑡)=⟨𝒔(𝑡)𝒔T(𝑡)⟩.
由假设 2可知, 𝑴(𝑡),𝑹(𝑡)均为对角矩阵,结合假设 3

可以证明[6], (𝑰+𝑾 )−1𝑴𝐴 = 𝑫𝑃 ,具体证明过程略.

再证 2)←→3). 由Hadamard不等式可知:对于任

意的非负定对称矩阵𝑹 = [𝑟𝑖𝑗 ],满足不等式 det(𝑹) ⩽
𝑛∏

𝑖=1

𝑟𝑖𝑖, 当且仅当矩阵𝑹 = [𝑟𝑖𝑗 ]是对角矩阵时等号

成立. 令𝑹 = ⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩, 当且仅当 ⟨𝑦𝑖(𝑡)𝑦𝑗(𝑡)⟩ = 0

(𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑖 ∕= 𝑗)时,非负函数𝑸(𝑾 ,𝑴 , 𝑡)取

最小值 0. 2
4 自自自然然然梯梯梯度度度学学学习习习算算算法法法

文献 [9]采用常规梯度对网络参数矩阵𝑴和𝑾

进行推导,给出了学习算法的迭代更新过程. 根据文

献 [10]的讨论, 当参数空间为黎曼空间时, 函数最速

下降方向不再是常规梯度,而是自然梯度.本文利用

自然梯度下降原理对代价函数 (7)进行推导, 得出一

种新的、具有等变化性的自然梯度学习算法.

算法推导可分为 4步进行, 推导过程如下: 记代

价函数 (7)的全微分为

d𝑸(𝑾 ,𝑴 , 𝑡) =

1

2
d
( 𝑛∑
𝑖=1

log⟨𝑦2𝑖 (𝑡)⟩
)

︸ ︷︷ ︸
𝑝

−1

2
d (log ∣⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩∣)︸ ︷︷ ︸

𝑞

,

Λ(𝑡) = diag{𝑦21(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦2𝑛(𝑡)}. (8)

Step 1 首先计算 𝑞项对𝑾 的微分

d(log ∣⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩∣) =
d(log ∣(𝑰 +𝑾 )−1𝑴⟨𝑥(𝑡)𝑥T(𝑡)⟩𝑴−T(𝑰 +𝑾T)−1∣) =
2d(log ∣(𝑰+𝑾 )−1∣)+d log ∣⟨𝒙(𝑡)𝒙T(𝑡)⟩∣+2d log ∣𝑴 ∣=
− 2tr((𝑰 +𝑾 )−1d𝑾 ). (9)

对其进行变量代换, 令 d𝑽 = (𝑰 + 𝑾 )−1d𝑾 , d𝒚 =

−(𝑰 +𝑾 )−1d𝑾 (𝐼 +𝑾 )−1𝑴𝑥(𝑡) = −d𝑽 𝑦,则

d(log ∣⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩∣) = −2tr{d𝑽 }. (10)

Step 2 计算 𝑝项对𝑾 的微分,即

d
( 𝑛∑

𝑖=1

log⟨𝑦2𝑖 (𝑡)⟩
)
=

𝑛∑
𝑖=1

2⟨𝑦𝑖(𝑡)d𝑦𝑖(𝑡)⟩
⟨𝑦2𝑖 (𝑡)⟩

=

2E{𝒚T(𝑡)Λ−1(𝑡)d𝒚(𝑡)} =
− 2E{𝒚T(𝑡)Λ−1(𝑡)d𝑽 𝑦}, (11)

则

Δ𝑽 = −𝜂d𝑸/d𝑽 =

𝜂(⟨Λ−1(𝑡)⟩⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩ − 𝑰). (12)

其中: 𝜂为较小的学习速率,进而得到𝑾 迭代算法

Δ𝑾 = (𝑰 +𝑾 )Δ𝑽 =

𝜂(𝑰 +𝑾 )(⟨Λ−1(𝑡)⟩⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩ − 𝑰). (13)

Step 3 计算 𝑞项对𝑴的微分

d(log ∣⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩∣) =
d (log ∣(𝑰 +𝑾 )−1𝑴⟨𝒙(𝑡)𝒙T(𝑡)⟩𝑴T(𝑰 +𝑾T)−1∣) =
2d(log ∣(𝑰+𝑾 )−1∣)+d log ∣⟨𝒙(𝑡)𝒙T(𝑡)⟩∣+2d log ∣𝑴 ∣=
− 2tr(d(log𝑴−1)) = 2tr(d𝑴𝑴−1). (14)

同上进行变量代换, 令 d𝑵 = d𝑴𝑴−1 , d𝒚 =

(𝑰 +𝑾 )−1d𝑴𝒙(𝑡) = (𝑰 +𝑾 )−1d𝑵(𝑰 +𝑾 )𝒚,则

d(log ∣⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩∣) = 2tr{d𝑽 }. (15)

Step 4 计算 𝑝项对𝑴的微分

d
( 𝑛∑

𝑖=1

log⟨𝑦2𝑖 (𝑡)⟩
)
=

𝑛∑
𝑖=1

2⟨𝑦𝑖(𝑡)d𝑦𝑖(𝑡)⟩
⟨𝑦2𝑖 (𝑡)⟩

= 2E{𝒚T(𝑡)Λ−1(𝑡)d𝒚(𝑡)} =

2E{𝒚T(𝑡)Λ−1(𝑡)(𝑰 +𝑾 )−1d𝑵(𝑰 +𝑾 )𝒚}, (16)

则有

Δ𝑵 = 𝜂(𝑰 − (𝑰 +𝑾 )−T⟨Λ−1⟩)×
(⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩(𝑰 +𝑾 )T), (17)

进而得到𝑴迭代算法

Δ𝑴 = Δ𝑵𝑴 =

𝜂(𝑰−(𝑰+𝑾 )−T⟨Λ−1⟩)(⟨𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)⟩(𝑰+𝑾 )T)𝑴 .

(18)

式 (13), (18)联合构成了基于自然梯度的非平稳

信号盲分离算法. 比较文献 [6, 8-9]所提出的算法发

现, 虽然几种算法在原理上都比较接近,但本文方法

在综合已有算法的基础上进行了改进,且已有算法均

是本文算法在一定条件下的特例. 算法 (13), (18)采用

多层网络模型结构,利用自然梯度原理进行推导得出,

保证了算法具有等变化性,同时具有更高效的灵活性

和稳健性.

现对本文算法与文献 [9]分离算法的复杂性作一

简要分析:在一次迭代过程中, 算法 (13)涉及到对角

矩阵的求逆及矩阵乘法,总共需要约𝑛3 + 3𝑛2 + 2𝑛次

乘法运算;同样,算法 (18)需要进行 4𝑛3 +3𝑛2 +2𝑛次

乘法运算, 所以本文算法完成一次迭代总共大约需

要 5𝑛3 + 6𝑛2 + 4𝑛次乘法运算.文献 [9]的算法一次迭

代大约需要进行 6𝑛3 + 6𝑛2 + 4𝑛次乘法运算,两种算

法的计算量基本一致,均为𝑂(𝑛3). 但是文献 [9]的算

法涉及到 3次矩阵求逆,而本文算法因只有 1次矩阵

求逆而具有较好的稳定性.

5 算算算法法法仿仿仿真真真分分分析析析

为了验证算法的分离性能,设计了相应的仿真实

验,并对 3种不同算法的分离效果进行了比较.
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本文算法中式 (13)和 (18)中涉及到对信号方差

及协方差的估计,由于信号的非平稳特性, 可采用滑

动平均对其进行估计, 得到信号时变方差的实时估

计. 令: Λ = diag{⟨𝑦21(𝑡)⟩, ⋅ ⋅ ⋅ , ⟨𝑦2𝑛(𝑡)⟩} = diag{𝑟1(𝑡),
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑛(𝑡)},给定学习速率 0 < 𝜂0 < 1, 𝑟𝑖(𝑡)的实时估

计为

𝑟𝑖(𝑡) = (1− 𝜂0)𝑟𝑖(𝑡− 1) + 𝜂0𝑦
2
𝑖 (𝑡). (19)

同理,可得到时变协方差矩阵实时估计

𝑹𝑦(𝑡) = (1− 𝜂0)𝑹𝑦(𝑡− 1) + 𝜂0𝒚(𝑡)𝒚
T(𝑡), (20)

其中𝑹𝑦(𝑡) = E[𝒚(𝑡)𝒚T(𝑡)]. 关于学习速率 𝜂0,可依据

源信号非平稳特性的强烈程度进行适当的选取: 若信

号方差变化缓慢, 则可选择较小的 𝜂0, 从而 (协)方差

矩阵变化也较缓慢; 反之选用较大的学习速率,保证

估计能够更加真实地逼近信号的非平稳变化特性.

为了评价分离算法的收敛性能, 采用 PI性能指

数对算法进行分析,其定义为

PI =
1

𝑛(𝑛− 1)

𝑛∑
𝑖=1

{( 𝑛∑
𝑘=1

∣𝑔𝑖𝑘∣
max𝑗 ∣𝑔𝑖𝑗 ∣ − 1

)
+

( 𝑛∑
𝑘=1

∣𝑔𝑘𝑖∣
max𝑗 ∣𝑔𝑗𝑖∣ − 1

)}
. (21)

式中: 𝑔𝑖𝑗为全局传输矩阵𝑮的元素, max𝑗 ∣𝑔𝑖𝑗 ∣ 为𝑮

的第 𝑖行元素绝对值中的最大值, max𝑗 ∣𝑔𝑗𝑖∣为𝑮的

第 𝑗列元素绝对值中的最大值.分离出的信号𝒚(𝑡)与

源信号 𝒔(𝑡)的波形完全相同时 PI= 0, 但在实际中,

当 PI达到 10−2数值时算法也具有较好的分离性能.

实验源信号选用 3个非平稳的语音信号, 来源

于 ICALAB工具包[11],是 3个不同的男声用不同的语

调说“halo”时的麦克风录音, 采样频率为 10 KHz, 总

共纪录时间 2 s,本文取其中的 0.5 s共计 5 000个采样

点信号作为实验信号.随机混合矩阵为

𝑨 =

⎡⎢⎣ 0.85 0.67 0.68

0.53 0.84 0.38

0.21 0.45 0.63

⎤⎥⎦ .

对混合信号分别采用以下 3种算法进行实验:

1)本文提出的算法 (算法 1); 2)文献 [8]提出的基于递

归网络自然梯度算法 (算法 2); 3)文献 [9]提出的基于

自组织网络常规梯度算法 (算法 3). 参数设置为:递归

网络参数𝑾 初值为 0矩阵,前馈网络参数𝑴初值设

为单位矩阵, 算法学习速率 𝜂 = 0.000 5, 方差实时估

计速率 𝜂0 = 0.05.

图 2分别给出了源信号、混合信号和分别采用

3种分离算法的估计源信号的波形图. 从左至右: 第 1

行是 3个独立的语音源信号; 第 2行是经过矩阵𝑨混
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图 2 原始信号、混合信号以及 3种算法分离信号
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合产生的 3个混合信号;第 3∼第 5行分别是采用 3种

不同算法经过 50 000次的迭代计算所得到的相应的

分离信号.

图 3给出了 3种算法 PI指数随迭代次数的收敛

曲线. 经过 50 000次迭代后 3种算法的最终 PI值 (下

标代表相应的算法)见表 1.
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图 3 3种算法的PI曲线比较

表 1 3种算法PI指数

算法 PI指数/50 000次迭代

算法 1 PI1 = 0.015

算法 2 PI2 = 0.24

算法 3 PI3 = 0.032

观察图 3和表 1发现: 基于自然梯度学习规则的

多层自组织网络盲分离算法 (算法 1)分离精度最好,

收敛速度最快,经过近 8 000步迭代, PI值迅速下降并

最终稳定在 0.015左右,直至迭代结束. 基于常规梯度

学习规则的多层自组织网络盲分离算法 (算法 3)的收

敛曲线与算法 1接近,但在收敛速度及最终的稳定性

上却不如算法 1, 经过将近 15 000步左右的迭代才达

到理想的分离精度且稳定性较差. 原因在于当参数

空间是黎曼空间时,目标函数的最速下降方向不再是

常规梯度而是自然梯度,从而在收敛速度上算法 1较

算法 3更快,分离精度上由于采用相同的分离网络模

型使得两种算法比较接近.在有限的迭代次数中, 算

法 2相对算法 1和算法 3在分离精度及收敛速度上均

未达到满意的效果.

6 结结结 论论论

在工程实际应用中非平稳信号盲分离具有重要

的研究价值,本文就如何利用信号的非平稳特性实现

信号分离展开研究. 首先建立了一种基于自组织前

馈、递归组合网络结构的盲分离模型,并利用源信号

的二阶非平稳特性构造代价函数;然后利用自然梯度

学习规则最小化该代价函数,经过推导得出了一类新

的非平稳信号盲分离算法;最后通过仿真实验对算法

分离的性能进行验证并与两种类似算法进行比较. 实

验结果表明,该算法在收敛速度、稳定性和分离精度

上较其他类似的算法具有较大的优势. 另外在实验中

发现,算法性能在一定程度上受到学习速率大小以及

方差估计精度的影响,实际应用中需要精心设计.
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