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基于粒子滤波的混沌信号盲分离 
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摘  要：该文首先建立了混沌信号盲分离问题的状态空间模型，进而通过引入 Rao-Blackwellisaion 策略和加扰动

的方法，提出了一种基于粒子滤波的在线盲分离算法。在此基础上，为了降低分离后信号中的残留噪声，提出了新

颖的延迟估计方法，很好地解决了传统的延迟加权(delay-weight)方法中信号源之间的相互干扰问题。  
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Blind Separation Based on Particle Filtering for Chaotic Signal 
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Abstract: A state space model for chaotic signal blind separation is first suggested, and then combined the 
Rao-Blackwellisaion (RB) strategy and incorporated roughening noise method, a particle filtering based online 
blind separation algorithm is proposed. To further decrease the residual noise in the online recovered signals, a 
novel delay estimation method which can effectively reduce the cross influence of source signals compared to the 
traditional delay-weight method is proposed.  
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1  引言 

近年来混沌信号盲分离是混沌信号处理领域中的重要

课题。在无线通信、雷达和声纳以及地震信号处理等领域具

有良好的应用前景[1]。根据先验知识的不同，可以分为混沌

动力机理已知、未知以及混合参数已知、未知等情况。本文

考虑混沌动力机理已知和混合参数未知情况下的盲分离问

题。国内外学者们提出了一系列混沌信号的分离算法，其中

Andreyev利用混沌信号的动态特性反向迭代来分离混沌信

号[2]；Wang提出了基于自适应模拟退火的混沌信号盲分离算

法[3]，这些方法均是离线处理，实时性较差。在不考虑混合

参数的影响下，Liu[4]将首次将粒子滤波算法用于具有不同参

数的logistic信号分离中，本文将其拓展到混沌信号受到未知

混合参数影响的情况。通过引入Rao-Blackwellisaion策略[5]

减少抽样维数，并且结合扰动方法[6]减轻粒子集贫乏现象，

得到了一种基于粒子滤波的在线混沌信号盲分离算法，并且

所提出的算法还可以推广到混合参数时变的情况。进一步，

为了降低分离后信号中的残留噪声，结合混沌信号的动态特

性提出了一种新颖的延迟估计方法，与传统的延迟加权

(delay-weight)方法[7]相比，所提出的延迟估计方法具有更好

的估计效果和更高的运行效率。 
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2  系统模型  

通常假设观测信号 是源信号 的瞬时线性混合，

即 
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其中 是 维源信号矢量，

是M 维混合参数矢量， 是

均值为零方差为 的加性高斯白噪声，源信号为离散时间

混沌信号，不失一般性，可由一维映射描述为 
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上述模型的信号分离问题可以看作是如下状态空间模

型的滤波问题： 
                   (3) T( ) ( ) ( ) ( )y k k k w k= × +x a
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( )= ( 1)k k −a a                  (5) 

暂时考虑混合参数时不变的情况，但本文结果很容易推

广到混合参数时变的情况。从贝叶斯观点看该模型的滤波问

题即是从带噪观测信号 中估计未知变量 { ( 的联

合滤波概率密度函数 ，定义  
，从而得到信号状态和混合参数的估计。由于

混沌信号的非线性，很难得到 的解析

解，下面引入新颖的粒子滤波算法。 
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3  粒子滤波分离算法 

粒子滤波算法的基本思想是基于  

的经验估计，通过递推方法得到  

的经验估计。

的边缘分布 正是各混沌信号状态的后验分

布。定义  ， 。 
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3.1 在线估计 

由于给定状态变量 ，观测信号 条件独立

于边缘分布 ，且因为系统方程式(4)和式(5)

的马尔科夫性，可以直接得到 的

递推公式： 
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传统的粒子滤波算法选择  

为重要函数， 为权重，需要抽样的状

态的维数为 ，随着信号源的数目成倍的增加。由于描述

后验概率密度所需的粒子数随状态空间维数的增加而增加，

而粒子滤波算法的计算量与粒子数成指数关系增加，因此减

少抽样的状态空间维数是首先需要考虑的问题。Rao- 

Blackwellisaion策略

( ( ) | ( 1)) ( ( ) | (p k k p k k− ⋅x x a a

1))− ( ( ) | ( ), ( ))p y k k kx a

2M
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由于缺乏混合参数的先验知识，可以假设 服从均值

方差为 的高斯先验分布

(0)a

=u 0 1000 MIΣ = [8]，其中均值 是

的零矢量， 是 的单位阵，已知 { (  

则可以用分析的方法得到 的最优估计。我们只

需要对 抽样，需要抽样的状态的维数等于 ，是传统

粒子滤波抽样维数的一半。这就是Rao-Blackwellisaion策 

u
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略[5]，即模型式(3)和式(4)含有未知变量 和 ，只对

非线性状态 抽样，而对具有线性子结构的 采用最优

的方法估计。  
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由于系统方程式(4)的确定性，重复抽样将使粒子集出现

严重的贫乏现象，使得算法的性能与最初的抽样有极大的关

系，再者混沌信号对初值的敏感性，在粒子的进化过程中，

需要不断地修正粒子值。本文采用扰动方法[6]，同时达到增加

粒子集的多样性和修正的目的。 

算法详细流程如下： 

(1)初始化  从先验分布中抽取初始状态 , ( )(0)jx 1,j =  

; 权重初始化 ,,N ( )(0)j u=a ( )
0 1jw = 1, ,j N= ， 基于

状态空间模型式(3)和模型式(4), 时刻 ，对k 1, ,j N= 执

行下面的步骤： 
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(3)计算权重 
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(4)重抽样 

(5)更新  基于 ,对 更新( )j
tx ( )( )j ka [6]。 

(6)扰动 
( ) ( ) ( )( ) ( )j jk k ϖ= +x x             (10) 

( ) 2(0, )j
νϖ σ , 的估计可以参照文献[6]。 

这样就可以得到混沌信号 的后验概率密度函数

的经验估计，取经验分布的均值作为 估

计值，同时也可以得到混合参数 的后验概率密度函数

的经验估计。从算法流程中可以看出只要满

足下面两个条件就可以利用粒子滤波算法： 
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(1)可以从初始分布中抽样 。 ( )(0)jx

(2)观测噪声 是高斯噪声。这个条件是为了确保可以

得到 的最优解，这是 Rao-Blackwellisaion 策略在本模型

中应用的前提，需要注意的是传统的粒子滤波算法不需要这

种严格的限制。 

tw

( )ka

从以上的分析看出，可以将该算法直接推广到时变混合

参数能用 AR(Auto Regressive)过程近似的情况，比如考虑

一阶 AR 过程，此时式(5)可改写为 
( )= ( 1) ( )k k× − +a F a v             (11) 

其中 F 是 的状态转移矩阵， 是 的驱动高

斯噪声，其参数的选择根据物理背景设定。  

M M× ( )kv 1M ×

3.2 延迟估计 

被分离出来的信号还含有一定的残留噪声。考虑延迟估

计的方法(Fixed-interval smoothing)改善估计效果。首先考
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虑经典的延迟加权(delay-weight)方法[7]： 
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其中 L 是延迟间隔。 

其次，从混沌降噪的角度来看，可以结合参考文献[9]

提出的反向迭代的方法。以 logistic 映射为例。假设噪声混

沌信号序列是 。对应的符号序列是 ( )x k
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其中 是 logistic 映射的参数。对于 L 步延迟， 时刻的信

号估计： 

λ k
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对于实时性要求比较高的场合，L 不能太大，显然这种延迟

估计方法相对于延迟加权(delay-weight)方法占用更少的存

储空间，具有更高的运行效率。 

4  仿真性能分析 

不失一般性, 考虑 时的盲信号分离问题，各混沌

信号由下面的Logistic 映射描述 

2M =

1 1 1( ) 4 ( 1)(1 ( 1))x k x k x k= − − −           (16) 

2 2 2( ) 3.8 ( 1)(1 ( 1))x k x k x k= − − −         (17) 

接收端信号为 
               (18) 1 2( ) 1.2 ( ) 0.8 ( ) ( )y k x k x k w k= ⋅ + ⋅ +

分离效果可由分离后信号 x 中的残留噪声 MSE  j =

( )2 , 1 :x x j M− =j j 来衡量。 

当信噪比为 30dB，某一次试验，分离出的波形和真实

的波形如图 1 所示，显然所提出的算法能很好地分离出各源

信号。混合参数估计值与真值如图 2，从图中可以看出所提

出的算法有很快的收敛速度。 

当信噪比在 20dB-40dB 之间时， 和 中的残留噪声

MSE 见图 3，同时图 3 也给出了对应的噪声方差的曲线。 从

图 3 可以看出，残留噪声 MSE 与噪声方差之比接近 1，所提

出的算法基本上能有效地分离出源信号。从图中还可以看出

中的残留噪声的 MSE 小于 中残留噪声 MSE。这主要

是因为 的混合参数 1.2 大于 1，对 有放大的作用，所以

估计比较准确，而 的混合参数小于 1。 

1x 2x

1x 2x

1x 1x

2x

下面考虑延迟估计来降低残留噪声。图 4 和图 5 比较了 

 

图 1 不同源信号估计值与真值      图 2 混合参数估计值与真值 

 

图 3 源信号估计值中残留噪声的 MSE 

两种延迟方法在不同延时下的估计效果。本文得到如下结

论： 

(1)由图 4可以看出只有当延迟等于 1的时候基于延迟加

权的方法才能较好地减少残留噪声。由于信源相互间的影响

以及扰动的副作用延迟大于 1 时无法减少残留噪声。 

(2)从图 5 中可以看出基于反向迭代的方法具有很好的

降噪效果，只需反向迭代 5 步就有稳定的效果。 

 

图 4 延迟加权(delay-weight)方法         图 5 反向迭代方法 

图 6 给出了在不同信噪比情况下，反向迭代后 ， 中

残留噪声的 MSE。对比图 3 和图 6 可以看出当信噪比比较大

时，与所提出的在线盲分离算法相比所提出的延迟的盲分离

算法方法能降低大约一个数量级的 MSE。因此在实时性要求

不太严格的场合，可以采用延迟的粒子滤波方法。由于篇幅

的限制不再讨论混合参数时变的情况。 

1̂x 2̂x
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