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一种强鲁棒性的盲分离混合矩阵估计方法 
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摘  要：针对传统盲分离混合矩阵估计鲁棒性差、易受初始值影响、精度不高等问题，该文将人工蜂群算法(ABC)

用到盲分离中，结合稀疏信号混合矩阵估计的特点，提出一种基于不同搜索策略和编码方式的两阶段蜂群算法的混

合矩阵估计方法，通过新的蜜蜂搜索行为和子蜂群之间的协同作业，明显加快了算法的收敛速度，提高了混合矩阵

的估计精度。仿真实验表明，该方法在源个数较多、弱稀疏、低信噪比的情况下仍然可以很好地估计混合矩阵。相

比已有方法，该方法不仅具有很强的鲁棒性和很高的估计精度，而且不需要太大的计算量。 
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Abstract: To solve the problems of traditional methods for mixing matrix estimation in blind source separation 

such as poor robustness, the defect that separation performance is vulnerable to the initial value and low 

estimation accuracy, Artificial Bee Colony (ABC) algorithm is applied to blind source separation. Combining with 

the characteristics of mixing matrix estimation for sparse signals separation, a two-stage bee colony algorithm 

based on different searching strategy and encoding mode is proposed to estimate mixing matrix, which can 

accelerate the convergence rate and enhance estimation precision through bees’ new searching behavior and 

collaboration between the bee colonies. The simulation results show that the proposed method can perform very 

well even in the case of large-scale, weak sparse and low SNR. The proposed method not only has the 

characteristics of strong robustness and high estimation accuracy compared with existing methods, but also need 

not a large amount of calculation. 

Key words: Mixing matrix estimation; Artificial Bee Colony (ABC) algorithm; Underdetermined blind source 
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1  引言  

稀疏成分分析(SCA) [1 7]− 目前已成为解决欠定

盲分离的重要手段，大多数文献通常都是先估计出

混合矩阵或假设混合矩阵已知的情况下然后再分离

源信号，因此混合矩阵的精确估计对于源信号的分

离很重要。文献[1-3]通过 K-means 和 C-means 算法

来估计混合矩阵，但这两种方法对初始值要求都很

高，而如何设置初始值通常是不知道的，不理想的
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初始值很容易使得算法落入局部极值点。文献[4]通
过 LOST 算法来估计混合矩阵，但也很依赖于初始

值，其性能并不比 K-means 好。文献[5]采用的分层

聚类方法虽然不依赖初始值，但是需要设置类与类

之间的 小门限值，该门限值非常难以设置，算法

容易受到 “野值”的影响，造成错误估计。文献[6]
采用系统聚类的方法来估计混合矩阵，但这种方法

实质上还是分层聚类。 
近，文献[8,9]提出基于人工蜂群[10](Artificial 

Bee Colony, ABC) 算法的聚类方法，并表明 ABC
算法相比传统的群智能算法，例如遗传算法 [11] 

(GA)、粒子群优化算法[12](PSO)具有更强的全局搜
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索能力。但是直接将文献[8,9]的聚类方法用于盲混

合矩阵的估计，并不能达到很好效果。这是由于盲

混合矩阵的估计具有其自身的一些特点，而且文献

[8,9]只是简单地通过优化目标函数来达到聚类的目

的，并没有充分利用数据聚类的特点，导致算法收

敛速度缓慢，搜索精度不够高。本文根据稀疏信号

混合矩阵估计的特点，充分利用观测数据聚类的特

点，提出一种两阶段采用不同食物源编码方式和搜

索策略的蜂群算法，通过新的蜜蜂搜寻行为，明显

加快了收敛速度，并通过子蜂群之间的协作搜索方

式加强局部搜索能力，进一步提高了混合矩阵的估

计精度。本文提出的方法对初始值不敏感，在信噪

比很低的情况下依然能够体现出很好的鲁棒性。 

2  瞬时混合模型及单源点检测 

假设源信号的个数为N ，传感器的个数为M 。

对信号进行短时傅里叶变换(STFT)，在某个时频点

( , )t f ，瞬时混合模型如下所示。 
( , ) ( , ) ( , )t f t f t f= +X AS N         (1) 

其中 T
1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]Mt f x t f x t f x t f=X 是M 维观

测数据向量； T
1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]Nt f s t f s t f s t f=S 是

N 维源信号数据向量；A是M N× 维实混合矩阵，

且是时不变的； T
1 2( , )=[ ( , ), ( , ), , ( , )]Mt f n t f n t f n t fN  

是M 维高斯白噪声向量。 

对于弱稀疏信号，通过单源点检测后能够呈现

出更好的方向性，而且可以大大减小计算量。本文

同时利用观测向量的实、虚部[5]以及相邻单源点之间

的“相关性”[13]来检测单源点，将相邻频率的两个

时频点观测向量的实部 real( , )t fX , real( , )t f ′X 和虚

部 imag( , )t fX , imag( , )t f ′X 构成集合{ =1,2, 3, 4}i iY ，

将满足 
T

6
i j

i j i j

δ
≠

− <∑
Y Y

Y Y
           (2) 

且长度较大的数据归一化并使第 1 个元素非负，然

后构成单源点数据集合 ssp{ ( ) 1, , }l l L=X 。这里，

i 代表向量长度， δ 是一个正数(为了增加鲁棒性，

选的可以大一些，本文仿真中取为 0.4)。 

3  基于人工蜂群算法的混合矩阵估计方法 

文献[10]对 ABC 算法进行了详尽的描述。该算

法模拟蜂群的采蜜行为，将蜂群中蜜蜂的种类分为

雇佣蜂(employed bees)、观察蜂(onlooker bees)和
侦察蜂(scouts bees)。雇佣蜂和观察蜂在整个蜂群中

各占一半，每个食物源处只有一个雇佣蜂，雇佣蜂

在特定时候可以转化成侦察蜂。为了提高蜜蜂对食

物源的搜索效率，加强局部搜索能力，本文将算法

分为两个阶段，第 1 阶段主要进行全局搜索，第 2
阶段进行局部搜索，两阶段采用不同的策略。下面

分成全局搜索策略和局部搜索策略对两阶段算法进

行描述。 
3.1 全局搜索策略 
3.1.1 食物源编码方式及适应度函数  本文在第 1 阶

段采用矩阵编码方式，即每个食物源的位置用一个

矩阵表示， 即 

1 2[    ],   1,2, ,i i i i
N i I= =U u u u      (3) 

每个食物源的位置 iU 其实就是混合矩阵的一个潜

在解。 ( 1,2, , )i
j j N=u 都是归一化的列向量，即

|| || 1i
j =u 。 
在聚类问题中通常采用欧氏距离作为数据和聚

类中心之间“相似度”的度量[8,9]。欧氏度量对点聚

类问题更加适合，而混合矩阵的估计是一个线聚类

问题。虽然也可以考虑将直线投影到球面上，变成

球面上的点，然后用欧氏距离来度量点与点之间的

相似性，但是这样做会带来问题。假设某个时频点

处只有 1s 起作用，观测向量 1 1s=X a ( 1a 是A的第 1
列)。由于 1s 可正可负，因此为了衡量距离，需要将

X 投影到上半部分单位球面上。例如 1 [0.0159=a  
T0.6828 0.7304]− − , X 在上半部分单位球面的投

影只可能是 1a 。但实际情况下，源信号并不是完全

稀疏的，除了 1s 的主导作用外，其它源也会起次要

作用，导致X 投影后的单位向量可能变为 =X  
T[0.0170 0.6981 0.7158] ，显然这两个数据的方向很

接近，但欧氏距离却很大。为此，本文采用单位向

量的内积绝对值来度量相似度，并以此来构建新的

目标函数(适应度函数)，该目标函数如式(4)所示。 

( ) { }T
ssp

1

max ( ) , 1,2, ,
L

i i
j

l

gf l j N
=

= =∑U X u  (4) 

这里，max{ }i 表示取集合中的 大值。由于向量都

做了归一化，因此两个向量方向越相同，内积绝对

值就越大。 
3.1.2 通过改变雇佣蜂行为提高收敛速度  在基本

ABC 算法中，每个蜜蜂的搜索行为具有很大的随机

性，从而使得算法的收敛速度缓慢。本文在第 1 阶

段提出一种提高蜂群搜索效率的策略，其基本思想

是：单源点观测数据会在一些方向上较为集中，如

果将单源点数据归属到 iU 的各个列构成各个集合，

那么这些集合的中心附近存在真正聚类中心的可能

性一定大于随机产生的候选解。因此，在雇佣蜂寻

找食物的阶段，本文将其搜索行为改为如下方式： 
首先根据第 i 个食物源位置 1 2[   i i i=U u u  

]i
Nu ，对单源点 ssp( )( 1,2, , )l l L=X 数据进行归类。

如果 ssp( )lX 和 i
ju 的内积绝对值 T

ssp| ( ) |ijlX u 大，那 
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么 ssp( ) i
j

l ∈ uX C 。候选食物源的位置 1 2[  i i i=V v v  

 ]i
Nv 由下式产生： 

ssp

ssp
( )

1
norm ( ) ,   1,2, ,

ii
jj

i
j

l

l j N
∈

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= =⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑
u

X C
u

v X
C

 (5) 

其中 i
ju

C 表示集合 i
ju

C 中元素的个数；norm[ ]i 表示 

对向量进行归一化处理，方括号里是集合中数据向

量的平均值，代表数据集合中心的方向。由于 3.1.1
节所述原因，可能出现某个集合中数据之间欧氏距

离较大的情况，造成集合中心的计算偏差，但是这

种可能性比较小，而且只有当 ( ) ( )i igf gf<U V , iU
才由 iV 替代，保证了食物源不会变得更差。可以看

到，该式是完全确定的，而不是随机的，即雇佣蜂

尽可能向真正的聚类中心移动，从而提高搜索效率，

加快算法的收敛速度。 
3.1.3 观察蜂行为保证全局搜索能力  观察蜂选择

第 i 个食物源的概率仍然按照文献[10]计算，即 

           

1

( )

( )

i

i I
l

l

gf
p

gf
=

=

∑

U

U
             (6) 

由于基本 ABC 算法是在向量编码下产生候选

解的，因此这里需要将其拓展到矩阵编码的情况，

本文的观察蜂采用式(7)来产生候选食物源。 

( )norm randi i i k
j j j j

⎡ ⎤= + ⋅ −⎢ ⎥⎣ ⎦v u u u       (7) 

j , k 分别是从集合 { }1,2, ,N , { }1,2, ,I 中按等

概率方式随机选取的，且k i≠ 。这里的 i
ju , k

ju , i
jv

都是向量，也就是说，只随机改变 iU 的某一列，其

它列均不变，从而得到候选解 iV 。由于只改变矩阵

的某一列，仍然是在食物源位置的邻域内搜索。若

( ) ( )i igf gf<U V , 则 iV 取代 iU ，否则不变。这里

也要进行归一化处理。 
3.1.4 算法流程  第 1 阶段算法的完整流程如下： 

(1)首先确定参数：食物源个数 I 和观察蜂循环

搜索次数 limit； 
(2)随机产生 1I + 个M N× 维矩阵(列归一化)，

分别作为 I 个食物源的初始位置和全局 优解 =G  

1 2[    ]Ng g g 的初始位置； 
(3)雇佣蜂按式(5)产生候选解，根据适应度函数

(式(4))决定候选解取舍； 
(4)观察蜂先按式(6)对食物源进行选择，然后按

式(7)产生候选解，并根据适应度函数决定其取舍，

这一过程循环进行 limit次； 
(5)在所有蜜蜂结束搜索后，将 好食物源

bestU (即 ( )igf U 1,2, ,i I= 中 大的那个食物源)
的适应度函数值 best( )gf U 和 ( )gf G 进行比较，如果

best( ) ( )gf gf>U G ，则 best=G U ，否则G不变； 
(6)若某个食物源邻域被观察蜂搜索 limit 次，仍

然无法找到更好的食物源，则该食物源处的雇佣蜂

转化成侦察蜂，在整个解空间随机产生一个新的食

物源； 
(7)如果 ( )gf G 已经几乎不变，第 1 阶段搜索结

束，否则回到(3)，再开始下次循环。 
3.2 局部搜索策略 

在第 1 阶段算法结束后，各个聚类中心的估计

值 ( 1,2, , )n n N=g 并不一定非常准确。为此，本文

采用子蜂群之间的协作，通过子适应度函数的优化

来更新聚类中心的位置，然后通过适应度函数值的

好坏判断，对更新后的聚类中心进行取舍，保证估

计值向真正的聚类中心一步步靠近。 
3.2.1 编码方式和子适应度函数  将蜂群分解为N

个子蜂群，每个子蜂群只负责对特定的若干食物源

进行搜索，这些食物源在当前的聚类中心附近产生。

这些由第 n 个子蜂群负责搜索的食物源位置用
, ( 1,2, , )n i

ni Q=W 表示， nQ 是由第n 个子蜂群负责

搜索的食物源个数，食物源位置采用向量编码方式，

即 
T, , , ,

1 2   n i n i n i n i
Mw w w⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦W        (8) 

,n iW 是混合矩阵的部分潜在解，即混合矩阵第n 列

(各个聚类中心)的潜在解。 
每个子蜂群都有各自的适应度函数，本文称为

子适应度函数，其定义为 

( )
ssp

, T ,
ssp

( )

( ) , 1,2, ,
n

n i n i
n

l

pf l i Q
∈

= ⋅ =∑
gX C

W X W (9) 

这里，
ng

C 表示属于当前聚类中心 ng 的数据集合。

显然，如果 ,n iW 使得式(9)达到 大， ,n iW 就是该集

合的聚类中心。由于这里采用向量编码，各个子蜂

群就可以根据集合
ng

C 中的数据，直接用基本 ABC
算法对式(9)进行优化。不过这里删除侦察蜂，因为

侦察蜂的作用主要是为了加强 ABC 算法的全局搜

索能力，提高食物源的多样性，而第 2 阶段的目的

是进行局部搜索，因此侦察蜂失去了作用。 
3.2.2 加强搜索效率和加快收敛速度的初始化方法   

第 n 个子蜂群负责搜索的 nQ 个食物源的初始化按

下式进行 

,,

,

,                  

randn,   

        1,2, , ,      1,2, ,

j nn i
j

j n

n

j k
w

j k

i Q j M

δ

⎧ ≠⎪⎪⎪= ⎨⎪ + ⋅ =⎪⎪⎩
= =

G

G

   (10) 

这里， ,j nG 表示G的第 j 行第n 列所对应的元素；k

是从{ }1,2, ,M 随机取的数； δ 是一个较小的常数；

randn 是服从正态分布 (0,1)N 的一个随机数。同样，
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初始化后要对 ,n iW 进行归一化。显然，食物源都在

聚类中心的附近产生，这样可以加快算法收敛速度。 
3.2.3 子蜂群协作算法流程  第 2 阶段其实就是通过

各个子蜂群的协同优化作业来达到获得更好聚类中

心的目的，下面给出这一算法的完整流程： 
(1)首先将蜂群分解为N 个子蜂群，对于每个子

蜂群、 nQ 、循环次数MCN 都取为一样； 
(2)对单源点数据 ssp( )lX 进行分类，若 T

ssp| ( )lX  

( )| 1,2, ,j j N⋅ =g 大，则 ssp( )
j

l ∈ gX C ； 
(3)对食物源按式(10)进行初始化； 
(4)每个子蜂群按照基本 ABC 算法循环MCN

次。每个子蜂群也有各自的 优部分解 1[n np=p  
T

2   ] ( 1,2, , )n n
Mp p n N= ，每次循环根据子适应度

函数值(式(9))决定是否要对其进行更新； 
(5)当各子蜂群结束搜索后，按式(4)计算 =P  

1 2[    ]Np p p 的适应度函数值 ( )gf P ，如果 ( )gf >P  
( )gf G ，则 =G P ，否则G保持不变； 

(6)若 ( )gf G 几乎不变时，则第 2 阶段搜索结束，

后得到的G 就是对混合矩阵 A 的估计，即

=A G；否则回到(2)，进行下一次循环。 

4  计算机仿真 

本文将语音信号作为源信号，语音采样率为 16 
kHz，持续时间 3 s。本文进行混合矩阵估计时，都

在时频域里进行，短时傅里叶变换采用窗长为 1024
点的汉宁窗，重叠率为 50%。以下分成几个方面将

本文方法与已有方法进行比较。 

针对不同的源信号个数，本文的改进 ABC 算法

参数都设置如下：第 1 阶段的食物源个数 10I = , 

limit 20= ，当 ( )gf G 的变化量小于 0.01 就结束；第

2 阶段每个子蜂群的食物源个数 =5nQ , MCN 20= ,

当 ( )gf G 的变化量小于 0.001 时算法结束。 

(1)混合矩阵的估计  这里将本文提出的混合

矩阵估计方法和文献[2]，文献[5]，文献[14]采用的混

合矩阵估计方法进行比较。文献[2]采用 K-means 算
法、文献[5]采用的是分层聚类(hierarchical)方法、

文献[14]则采用 PSO 算法。在估计混合矩阵之前，

各算法都先进行单源点检测。为了公平比较，这里

都采用本文的单源点检测方法，并且这里将文献[14]
采用的基本 PSO 算法替换为 近由文献[12]提出的

一种改进 PSO 算法(称为 pPSA)，并以本文的式(4)
作为目标函数。仿真发现，当 pPSA 算法的种群规

模为 50，权因子 0.2w = ，学习因子 1 2 2c c= = 可以

取得相对较好的效果，其它参数和文献[12]一样。

pPSA 一般要到 150 步以后才能收敛，因此这里迭

代次数(循环次数)设置为 180 次。K-means 算法、

pPSA 算法、本文方法都用随机的方式产生初始值。 
混合矩阵均方估计误差 MSE (dB)采用下式来

计算 

T

1

1
MSE 10 lg 1

N

i i
iN =

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎡ ⎤= −⎨ ⎬⎢ ⎥⎣ ⎦⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ a a       (11) 

其中 ,i ia a 分别是混合矩阵A和估计矩阵A的第 i

列，这里 ,i ia a 都是归一化向量。显然， ,i ia a 的方向

越接近， T,i ia a 越接近 1，估计误差MSE 越小。 
图 1 是不同算法在 3 个传感器 8 个源信号时得

到的 MSE 和信噪比(MSE-SNR)关系曲线，这里的

估计误差 MSE 是随机产生 50 次混合矩阵得到的平

均误差(由于 pPSA 耗时太长，只取 20 次进行平均)，
混合矩阵的各列向量之间的夹角大于 15°。可以看

到，由于 K-means 算法对初始值很敏感，经常会收

敛到错误位置，造成很大误差，MSE 是 高的。

pPSA有时同样会落入局部极值点，虽然比K-means
稍好，但仍然有较大的 MSE。分层聚类算法由于不

受初始值影响，因此 MSE 要小一些。图中，

K-means(repeated)表示 K-means 采用不同初始值

重复运行 40 次，然后取 好的那一次(使式(4)目标

函数值 大)作为混合矩阵的估计。可以看到，通过

重复运算，K-means 的性能得到了很大改善。但是

发现，即使在 SNR 较高时，对 50 次不同混合矩阵

估计中，K-means仍然有 2~3次落入了局部极值点，

造成较大误差。从图中可以看到，本文提出的方法

明显好于其它方法，本文算法虽然也需要设置初始

值，但对初始值鲁棒性非常好，因此不需要设置不

同的初始值重复运行也可以获得很高的精度。 
表 1 是 3 个传感器 8 个源信号时，SNR=35 dB

时各算法的鲁棒性比较。VAR 是随机产生 50 次混

合矩阵得到的估计误差 MSE(dB)的方差，它可以衡

量算法的鲁棒性。分层聚类和 K-means 都不是直接

优化目标函数，容易造成错误聚类。虽然 PSO 算法

直接优化目标函数，但其全局优化能力有限，容易

落入局部极值点。这是因为 PSO 在进化后期，各个 

 

图 1 MSE-SNR 关系曲线图 
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表 1 算法鲁棒性比较 

算法 VAR(dB2) 

K-means(repeated) 35.95 

分层聚类 57.96 

pPSA 25.59 

本文方法  6.02 

 
粒子趋于相同，失去多样性，造成“早熟”，这也是

目前其它一些群智能算法的缺点。ABC 算法在进化

后期，虽然各食物源也会收敛到 优解附近，但是

食物源位置 iU ( 1,2, ,i I= )各列的次序是不相同

的，因此并不会失去多样性，通过式(7)仍然可以产

生新的候选解，保证了其具有很强的全局搜索能力，

因此本文方法的鲁棒性比其它方法要好很多。当信

噪比降低时，其它算法会产生更多次的较大误差。

而本文方法即使在 SNR=5 dB，单源点数据呈现出

的方向性已经变得很差时，仍然没有产生过一次较

大误差。 
(2)ABC改进算法的优势  图 2 是 3 个传感器 8

个源信号时的性能比较。图中，ABC 表示用文献[8]
聚类方法估计混合矩阵得到的结果，不过这里增加

了归一化处理，并且采用式(4)作为目标函数，食物

源个数和 limit参数与本文相同；ABC*算法表示采

用全局搜索策略，并按本文的方法改变蜜蜂搜索行

为得到的结果；ABC**表示采用两阶段不同搜索策

略，而且改变蜜蜂搜索行为得到的结果。 
图 2(a)是在收敛速度方面的比较。由于 ABC

只有一个循环，而本文有两个循环(内循环和外循

环)，为了公平比较，这里的循环次数是指总的循环

次数(内循环次数和外循环次数的乘积)。适应度函

数值是 30 次不同混合矩阵下得到的平均值。 
可以看到，ABC 和 ABC*的初始值是完全一样

的。ABC*在收敛过程中出现两次跳跃，第 1 次出现

在循环刚开始的时候，这是因为随机产生的 iU 的某

些列和聚类中心比较靠近，通过式(5)产生候选解
iV , iV 的某些列就会迅速接近聚类中心，从而使适

应度函数值迅速增加。随着各列在循环过程中都比

较接近聚类中心时， iV 的各列都会逼近聚类中心，

于是适应度函数出现了第 2 次跳跃。ABC*算法平均

88 步就可以收敛，而 ABC 平均 238 步才收敛。因

此，改变蜜蜂的搜索行为明显加快了收敛速度。 
图 2(b)是在混合矩阵估计误差方面的比较。可

以看到，通过改变蜜蜂搜索行为不但可以加快收敛

速度，还可以提高搜索精度。由于第 2 阶段加强了

算法的局部搜索能力，所以采用两阶段搜索策略，

可以进一步提高算法的搜索精度，减小估计误差。

ABC*比 ABC 算法的适应度函数值提高了 0.12, 
ABC**则提高了 0.23，但估计精度却可以得到明显

提高，充分说明了精确搜索的重要性。由于计算子

适应度函数(式(9))时，不需要再对 ssp( )lX 进行归

类，因此相比适应度函数(式(4))的计算量要小得多，

而且只需要 60 步(总循环次数)左右就可以收敛，因

此第 2 阶段获得更高估计精度的代价是很小的，这

一点可以从表 2 看出。 

表 2 各算法运行时间(s) 

算法 运行时间 算法 运行时间 

K-means(repeated)  18.060 ABC 54.34 

分层聚类   0.022  ABC* 21.62 

pPSA 126.110   ABC** 22.53 

 

(3)各算法运行时间比较  表 2 是 3 个传感器 8
个源信号时各算法运算时间的比较。可以看到，分

层聚类用时 短，pPSA 用时 长。改进的 ABC 算

法虽然不是用时 短的，但是运算时间是可以接受

的。ABC*的运行时间只是 ABC 的 39%。ABC**
只比 ABC*多出了 4%的计算量，运行时间也只是

ABC 的 41%。 

 

图 2 改进 ABC 算法与基本 ABC 算法的比较 
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本文根据稀疏信号的特点提出两阶段不同搜索

策略的蜂群算法，并通过改变蜜蜂搜索食物的方式，

明显提高了搜索精度，加快了收敛速度，减小了算

法运行时间，将其用于盲分离混合矩阵的估计取得

了很好的效果。目前已有的混合矩阵估计方法只在

源信号很稀疏或者源信号个数较少时才能有相对较

好的性能，但对于语音等弱稀疏信号，尤其当源个

数比较多时，混合矩阵的估计经常会出现较大误差。

本文的混合矩阵估计方法解决了这一问题，体现出

了非常好的鲁棒性。而且，本文方法在具有很好性

能的同时并不需要太大的计算量，这一点也是非常

重要的。 
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