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基于自然梯度算法的盲信源分离研究
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摘 要:盲信源分离试图从给定的一组混合观察数据中恢复未知的抽立信源。文中介绍盲信源分

离的一种非常重要的算法-一自然梯度算法。对通信信号和自然语音信号呆用不同的活动函数进

行了盲信源分离的计算机模拟实验，结果显示该算法能够分别有效地分离这两类随机混合的信号。
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盲信源分离是近年来信号处理领域研究的热点，在许多领域具有广泛潜在的应用前景。例如，天线阵列

处理、图像重构和储存、声控机器、医疗信号处理、语音处理和通信技术等。

1 基本原理

1985 年， Herault 和 Jutten 首先提出盲源分离问题[1] 其目的是从一组观察信号中，求得一组不可观察的

信源信号，除了信源数之外，对信源和混合过程一无所知。

信源混合和分离的方框图如图 1 所示。假设N 个未知零均值信源信号 si(n)(i=I ， 2 ， … ， N) 在任何时

间相互独立，且其中最多只有一个高斯信源。无噪观察模型是

x( π) =As (n) 

这里A 是一个NxN 的未知非奇异混合矩阵，

s ( n) = [s 1 ( n) S2 (π) …SN(n)JT 是包含信源信号的

一个 N x 1 维矢量 ， x ( n) = [x1 (n) x2 ( n) … XN 
(π)f是一个 Nx 1 维观察矢量，它是唯一可利用

的信息。

为了从观测矢量中分离出独立源信号，需要一

个N 输人、N 输出的神经网络(这里采用前向网络

结构) ，自适应调整去混合方阵 W ， 以便使

u(n) = Wx(n) = WAs(n) (2) 

这里 u( π) = [ U1 ( n) u2 ( n) …uN(n)f是信源信号的一个估计。注意到，如果没有别的信息，准确地估计

信源信息的次序和幅度是不可能的，因为混合矩阵A 和信源矢量 s(n) 都是未知的。我们定义一性能矩阵
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固 1 信源混合和分离的方框图

P=WA 

如果 P 归一化并调整次序，完全分离时它是一个单位阵。

(3) 
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2 信息最大原理

Bell 和 Sejnowski 把信息最大原理应用于盲分离问题[2] 证明了一个神经网络输出的联合摘 H(y;W) 最

大近似于输出分量 Yi =g‘ (u;) (i = 1 ， 2 ，…，的之间的互信息最小，当输出的互信息为 O 时，输出变量是统计

独立的。非线性变换 Yi =g,( uJ 是为了把情限制在有限的范围之内。我们假设 y， =g， (uJ 有唯一的逆变换

U , =g,-l (yJ 。矢量y 的联合情

H(y; W) =-如(y; W) log p(y; W) dy = - E Ilog p(y; W) 1 (4) 

这里 p(y; W) 是由 W 和 Ig， l 确定矢量y 的联合概率密度函数(pdf) , EI . 1 表示数学期望。式(4) 可

以重写为

H(YJ)=ZH(川 W) - I(W) (5) 

这里

H(Yi;W) = -Ellog p(y,;W) 1 (6) 

是边缘婿 ，I(W) 是他们的互信息。

输出密度p(y，; W) 和信源估计密度 p(ui;W) 之间的影射关系描述为 [3]

p( u i ; W) p( ui ; W) 
p(y， :W)=L一一一，一一一-

1 g (U i ) 1 

将式(7)代人式(6) ，式 (5) 变为

41 I p(UJW)1 
H(y; W) = - I( W) + L E 0吨一?一一 (8)

rTl 口 1 g (uJ 1 J 

由式(8) 可见，如果p ( ui ; W) = 1 g (u) 1 ，1lP估计信源的密度函数是非线性函数 gi微分的绝对值，那么最

大输出的联合'脑等效于输出分量之间的互信息最小。因此，式 (8) 的第二项对最大情(maxlmum entropy , 

ME)原理的自适应算法的收敛性产生影响。假设总能找到非线性函数使关系 : p( u i ; W) = Ig" (u) 1 成立。

(7) 

3 基于 ME 的统计梯度下降规则

最大信息学习算法可以通过使输出情最大推出

f , p(x ) 1 H(y;W) =-Ellogp(y;W)1 =-E~log ， .~，:..)， , ~ 
l'~b 1 J(x ,y) 1 J 

(9) 

N 

这里 J(x ， y) =det(W) I1 1 g'( 叫) 1 是从矢量 x 变换为 y 的雅可比函数。这样输出情可以写成

N 

H(y;W) = H(x) +logl det(W) 1 + LEllogl g(uJ 11 ( 10) 

容易证明

。log 1 det( W) 1 = (W-1)T 
aW 

和
N 

OLElloglg~uJ 11 
山 = -EI φ(u)xT I 

这里

『 F:{u-lg;(u2)gL(ELN)1T
φ(u) = I -~一」一一一…一一|

l gl(u1) g;(U2) g~(UN)J 
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称作算法的活动函数(activation Cunction) [4] 。输出孀 H(y;W)关于 W 的统计梯度是

aH( v: W) /0.._" T ~" T 
旦丛ι二L = (W- J

)' _ φ(u)x1 

θW 

文献[2J 相对应的自适应算法是

W(n+l) =W(n) +μ I(W(n)-I)T- φ[u(n)JxT(n)1 

2∞3 年

(12) 

该算法的缺点是，收敛性受混合矩阵的严重影响。自然梯度的概念首次由文献[5J 提出，后来又经文献

[6J 修正。自然梯度在情梯度的基础上后乘方阵 WT -W 得到

aH(v: W) 
E莎旦= WTW= [/- φ(u)uTJ W 

这里 I 表示单位阵。对应的自适应算法是

W( n + 1) = W( n) +μ 1/- φ[u( π) JuT(n) I W(n) (13 ) 

自然梯度自适应算法有2 个重要特性:①算法不受混合矩阵的影响;②算法阻止 W(π) 变为奇异阵。结

果加快了算法的收敛速度。

4 模拟实验

在盲信号处理的文献中，峭度是一个非常重要的概念，它由信号分布的高阶统计量来确定，用符号 h表

示，其归一化形式

,. E I S4 (π)L '1 

叫 Eli(n)1 2
J 

(14) 

高斯分布信号的峭度为 0。在下面的模拟实验中通信信号的峭度小于 O( 峭度小于 O 的信号称作欠高斯信

号)。自然语音信号的峭度大于 O(峭度大于 O 的信号称作超高斯信号)。

4. 1 通信信号的盲分离

图 2(a)是 6 个未知通信信号，信号的排列顺序由下向上，由一随机生成的混合矩阵A 混合，混合信号如

固 2(b)所示。该随机生成的混合矩阵是

0.6904 -0.9608 -0.5255 -0.4734 -0.9881 O. 1176 

0.5280 0.9643 -0. 1525 0.6108 -0.9347 0.9028 

-0.7666 0.9978 -0.0940 -0.2288 -0.3748 0.0589 
A=I 

0.0080 -0.6895 -0.4737 O. 3672 0.9310 0.9512 

O. 7145 -0.6906 -0.4511 -0.2777 -0.1662 0.3777 

-0.0899 -0.8841 -0.7720 0.4761 0.0510 0.4570 

混合信号通过 11 kHz 的采样率采样，取20∞个样点，由式(13) 的算法模拟。这些信号分布的峭度均小于 O

(如表 1 所示) ，式 (11 )的活动函数选择:φ (u) = u3 。其它参数:学习率μ =0.01 ，初始矩阵 W(O) =0.11 。

算法的分离结果如图 2(c)所示。
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图 2 6 个未知通信信号混合盲分离的模拟结果

实验也可以用性能矩阵p 来衡量

0.0610 0.0037 0.0209 -0.0265 -0.0016 -1. 6210 

0.0548 0.0063 -0.0134 -0.0059 1. 2767 0.0294 

0.0227 0.0294 0.0032 0.9988 0.0014 0.0122 
P=WA =1 

1.∞14 0.0012 -0.0242 -0.0231 0.0372 -0.0315 

0.0248 -0.0156 -1. 4725 -0.0025 0.0048 -0.0126 

-0. ∞20 1. 2719 0.0187 -0.0287 0.0109 -0.0056 

从性能矩阵可见，每行每列仅有 1 个元素远大于其它元素，这表明算法较好地恢复了源信号，只是分离

出的源信号的幅度、位置、相位有变化。但是，这并不影响分离的信息，负号表示反相 180 0 0 分离信号与信

源信号的对应关系是 :Y1 (n)件S6(n) 'Y2(n)~sS(时 'Y3(n)~S4(n) ， Y4( π) 件SI( 时 'YS(n)~S3(时 ，y6(n)

件S2 (n) 。

从表 1 可见，混合信号的峭度趋向于 0，根据大数定理原理，混合信号更接近高斯分布。分离信号的峭

度非常接近信源信号的峭度，同样说明信源恢复较好

表 I 信源信号、理合信号和分离信号的峭度对比

信源信号 51 (n) 52 (n) 53 (n) 54 (n) 5S (n) 56 (n) 

峭度 -1. 9742 -1. 5α)() -1. 2267 -2. ∞o -1. 5α)() -1. 0453 

混合信号 XI (n) X2 (n) X J (n) X4 (n) Xs (n) X6 (n) 

峭度 -0.3955 -0.5013 -0.6089 -0.3024 -0.2664 -0.5077 

分离信号 YI (n) Y2 (n) Y3 (n) Y4 (n) 为 ( n) Y6 (n) 

峭度 -0.9951 -1. 4654 -1. 9752 -1. 9408 - 1. 1973 -1. 4953 

4.2 自然语音信号的分离

该实验的源信号是 5 个说话者(有男声有女声，有中文也有英文)的语音，时间 4 s ，采样率 8 kHz ,32 0∞ 

个数据点，训练重复 2 次(4x2=8s) 。所有语音信号预先处理为 O 均值单位方差。混合矩阵A 在[ -1 , + 

lJ 之间均匀随机生成。盲分离性能选用交叉谈话误差来表示(7)。

~ I..!!.... P| 飞 N/N|P
E =Z(Z m时L|-I)+Z(Z m皿klqPHl-1)(臼)

这里 p= (Pi) =WA 。显然，误差越小性能越好。语音信号的峭度大于 0 ，活动函数选择 φ(u) = tanh( u) 。

图 3 显示了模拟结果的性能曲线，性能改善 30 dB 。

本实验的性能矩阵为
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1. 5055 -0.0018 -0.0197 -0.0130 0.0679 

0.0102 -0.0099 -0.0113 O. 7933 -0.0357 

P = WA = I -0.5010 -0.8034 0.0014 0.0030 0.0146 

-0.0666 0.0017 0.0058 -0.0165 1. 1958 

0.0130 0.0058 -0.7453 0.0186 0.0319 

可见每行每列仅有 1 个元素远大于其它元
3口

素，表明算法分离效果较理想。如果减小学习

速率，误差会更小，但是收敛时间变长。

盲信源分离是近年来信号处理领域研究的

热点，在许多研究领域具有广泛潜在的应用前

景。本文针对通信信号和自然语音信号的盲源

分离问题进行了深入的研究。计算机模拟结果

显示，自然梯度算法采用不同的活动函数能够

有效地分离随机混合的通信信号或语音信号。
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图 3 交叉谈话误差曲线

7 

5 结论
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Research on Blind Source Separation Based on Natural Gradient Algorithm 

SUN Shou- 归 ZHENG Jun _li 1 , WU De - wee 

(1. Department of Electronics Engineering , Tsinghua University , Beijing 1∞084 ， China; 2. The Telecommunica­

tion Engineering Institute , Air Force Engineering University , Xi' an , Shaanxi 710077 , China) 

Abstract: Blind source separation attempts to recover unknown independent sources from a given set of observed 

mixtures. 咀le natural gradient algorithm is introduced in this paper , and it is a very important approach for blind 

source separation. We have examined the algorithm with communication signals and natural speech signals by dif­

ferent activation functions respectively. Simulation results demonstrate the algorithm can effectively separate the two 

kinds of random mixing signals. 

Key words: blind source separation (BSS) ; natural gradient algorithm; activation function 


