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摘 要: 该文研究超定官信号分离，即观测信号个数不少于源信号个数悄况一「的盲信号分离问题 作者
从分离矩阵的奇异值分解出发，首先提出一种基于独立分且分析的超定盲信号分离代价函数，接着推导了一
般梯度学习算法.此后，借助于相对梯度的概念，证明超定盲信号分离与通常的完备盲信号分离其有相同形
式的自然梯度算法.仿真试验验证了算法的有效性.
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Abstract  The problem of overdetermined Blind Source Separation (BSS) where there are
more mixtures than sources is considered.  Beginning with the Singular Value Decompo-
sition (SVD) o# the separation matrix, a cost function is presented based on Independent.
Component Analysis (ICA), and then the ordinary gradient learning algorithm is developed
Secondly,
algorithm
is verified

resorting to the relative gradient, it is shown that the natural gradient learning
for overdetermined BSS has the same

by simulation results.
form as that for usual complete BSS, which
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1引言

    在源信号和传输信道未知情况下，只利用接收夭线输出观测抽取源信号，称为盲信号分离.
盲信号分离是当前信号处理研究的热点课题之一，在无线数据通信、雷达、图像、语音、医学以
及地震信号处理等领域具有广阔的应用前景.盲信号分离有离线和在线之分.典型的在线技术
主要包括嫡最大化分析法[Ill、非线性主分量分析法12.31和独立分量分析法f4-71三种，而独立
分量分析尤其吸引了广泛的研究兴趣，已成为当前在线盲信号分离的主流方法.

    盲信号分离通常假定接收天线的个数等于源信号的个数，即现有研究一般只讨论完备的盲
信号分离问题.但在大多数实际应用中，源信号的个数是未知的，甚至可能随时间而变化，从

而混合矩阵是非方阵和不可逆的.因此，非完备的盲信号分离问题(包括欠完备和超完备或者超

定和欠定两种情况)的研究具有重大的现实意义.
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    我们注意到，Amari, Zhang以及Choi等人[s-1a]最早开始7这方面的研究，他们从李
群(Lie group)和Stiefel流形出发，推导了超定盲信号分离的自然梯度算法.与他们的方法不

同，本文从分离矩阵的奇异值分解出发，提出了一种基于独立分量分析的代价函数，接着推导

基于一般梯度的盲信号分离学习算法，它们是完备的盲信号分离代价函数及对应算法的推广.
然后，借助于相对梯度间，我们得到了超定盲信号分离的相对梯度算法，在形式上 它与通常
的完备盲信号分离的自然梯度算法完全相同.

2超定盲信号分离

2.1信号棋型与假设

    考虑不含噪声的线性盲信号分离数学模型[1-81

                            xk=Aak,    k二1,2,�.                         (1)

其中xk和8k分别表示9n维的观测信号向量和。维的源信号向量，A是。xn的混合矩阵.

    盲信号分离的基本假设是各个源信号分量相互统计独立，且最多有一个分量服从高斯分布.
盲信号分离的目的是在混合矩阵未知情况下，只利用观测数据x、以及上述假设恢复源信号3k .

    由于模型中的乘积因子A和3k都未知，因此无法精确辨识源信号9k各分量的排列顺序、

符号和能量，这就是盲信号分离问题固有的两种不确定性14,71:信号帽度不确定性和信号排序
不确定性.不失一般性，假定各个源信号分量具有零均值和单位功率，从而

E{5k3万}=I (2)

其中E表示数学期望运算，T表示向量或矩阵的转置，而I代表单位矩阵.

    关于混合矩阵A，除个别文献[8-12]外、通常假定它为非奇异方阵.对于欠定或超完备的
盲信号分离]8,11,12)，即当观测信号个数少于源信号的个数时，如果对源信号慨率分布没有进一
步的先验知识可以利用，即使能正确估计出混合矩阵，也不可能恢复源信号.为此，本文仅限
于正定和超定盲信号分离问题的讨论，此时，A为列满秩矩阵(仇)70

2.2荃于独立分f分析的代价函数

    为实现盲信号分离，通常用分离矩阵Bk作用于观测数据xk，使得输出

yk二Bkxk (3)

为源信号向量3k的拷贝.

    独立分量分析[4,71用互信息来衡量各输出分量之间的相互独立程度.利用互信息与微分摘
的关系，我们有下面的代价函数〔为简单起见，省略时间下标k):

L (y; B)=I(y1，一，y�; B)=艺H(y;; B)一H (y; B) (4)

其中

(s)

侧

H(y; B)=

H(yi; B)=

f P(7/; B)1np(9l; B)dy
f Pi(yi;B)Inpi(yi;B)dyi

分别表示，的联合微分摘和边缘微分墒.
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因为混合矩阵A是mxn的列满秩矩阵，所以分离矩阵B的搜索空间为整个nxm的行

满秩矩阵空间.由矩阵的奇异值分解[1s}知，一定存在
矩阵v，使得

                            B=U[A o] VT

n x”的正交矩阵U和mxm的正交

式中0表示7c x(二一司的零矩阵，A = diag(vl,

的全部非零奇异值
    将v分块，并记前九列构成的子矩阵为v,，

。。)，而二、(i=1,

              (7)

n)为分离矩阵B

后爪一几列构成的子矩阵为V2，则

y二Bx=U[A 0] VTx = UAVTx

由上式及微分嫡的定义式(5)

满秩矩阵B,.由奇异值分解[[is[
化为

很容易证明H (y; B)

的性质知，det(A)

                    (8)

+ H(V; x).此外 对于行

.这样，代价函数式(封简

L(y; B)一艺二(。‘;。)一合In jdet (BBT) j一H ( Vi x) (9)

根据嫡与互信息的关系以及微分嫡对正交变换的不变性，我们有

              H(可x)=H(x) +I(可x;可x)一H(可x)

因为分离矩阵B=UA可不依赖于子矩阵姚 所以可任意选择子矩阵V，
不依赖于分离矩阵B.具体地，对于无噪声的线性混合模型式 (1)，我们选择

        (10)

使得H(V, x)
Vz为 R.,=

A曰:、叮沐T二AA T的零空间，则AA T叭=。两端同时左乘以列满秩矩阵A的广义逆矩
阵A十=(ATA犷'AT有AT姚=0，进而可二=叮A:二0，显然H(可司=H(幻不依赖
于B.对于观测数据含噪声的情况，如果噪声功率足够低，能确保V张成观测数据的信号子空

间，VZ张成噪声子空间，从而I(可二:叮X)=I(砰。;可n)二。，则H(砰x)=H(x)一H(可x)
也不依赖于B.

    因为H(叼刘不是分离矩阵B的函数，它可以从式(9)中省去，因此有下面的超定盲信号
分离的代价函数

L(y; B)一艺二〔yi; B)-;In Idet(BBT) l (11)

显然，通常的完备盲信号分离的代价函数

L (y; B) =又H (yi; B)一，n 1det(B)l (12)

是式((11)在B取可逆方阵情况下的一个特例.此外，Zhang等人191提出了代价函数

L(y; B)=又H(yi; B)一In }det(BET) I (13)

其中E表示李群GI(n, m)下的一个恒等算子.因为In Idet(Be)I =告In Idet(BBT)I，所以实
现超定盲信号分离的代价函数式(川 和式 (13)是等价的.



340 电 子 与 信 息 学 报 第 26卷

2.3梯度学习算法
    本节推导代价函数式(11)最小化的分离矩阵B的自适应更新，即梯度学习算法 代价函

数L(y; B)的微分

dL(y; B)=L(B+〔)一L(B)二艺
aL(y; B)
  aBi;

dB;; (14)

其中。表示分离矩阵B的微小扰动矩阵，而从:表示矩阵B的第i行第J列元素.

利用性质aI川det(娜I/a1d;y二(9-')ji，可以证明

alnldet(BB")l  a(BBT)na
  a(BBT )"

[(刀B，)一‘]，。

aBii

a艺匙，Bp, BQ,
    DB;;

[(BBT)-']pa·(B99 bpi+BP7 d7 i )=2((BBT)一’侧，: (15)

·艺
咔
·艺
介
、艺
咔

此外.

a艺几;H (yi; B)_
    OB;;

a又几;E{ln pt (yt; B) }
aB;;

。(p}(yj;B)  I
一 〔 5 ~一，一-二二，:L; 1            11DJ

    tPttyi;“) J

其中从表示Pi的 一阶导数.记Oi=一式加。，i=1,.--,n，则有

dL(y; B)=又(E{",xi}一[(BB T)一‘B]ii )dBi1 (17)

从而代价函数式(11)的一般梯度为

                    VL(y; B) = E仲(y)2'卜(BB T厂1B                                                    (1s)

式中列向量}A(功=睁1I ，汽1T.分离矩阵B的一般随机梯度更新算法为

                  刀、+，二刀*+。免[(BkBT)一‘刀*一4}(1/k)xk]                          (19)

其中刀、为学习步长参数.不难看出，通常的一般梯度盲信号分离算法1,5,71是式(19)在行满
秩矩阵Bk取非奇异方阵情况下的特例.

    如果在式(14)中，分离矩阵取相对扰动‘B而非绝对扰动〔，则可获得代价函数的相对

梯度亏L(y; B)，Cardos。和Laheldl']证明fL(y; B)二，L(y; B) - BT.因此有下面的相对
梯度学习算法

            Bk+l=B*一7]ktL(y; Bk)Bk=Bk+。;[r一'P(yk)yk]Bk                (20)

显然，它与完备盲信号分离的自然梯度算法14-7,141具有相同的形式.但区别在于，式(20)中
的分离矩阵Bk是行满秩的，而不必要求是非奇异方阵.

    我们注意到，式(20)是Zhang等人191从李群出发首先得到的。与他们的方法不同，本文
由分离矩阵的奇异值分解出发，提出了代价函数式〔11)，并借助于相对梯度得到算法式(20).

两种方法的代价函数虽然等价，却不尽相同.相比之下，本文方法也更容易理解.
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    与一般梯度学习算法式(19)相比，算法式(20)具有如下显著特点16,7,141:
    (1)不需要矩阵求逆运算，从而运算速度大大提高，同时节省内存空间;

    (2)若初始分离矩阵行满秩，则分离矩阵行满秩，因此确保了算法的稳定性;

    (3)满足串行更新(serial updating)规则，算法的收敛性能不依赖于具体的混合矩阵，从而
是一种等变化同的盲分离算法 收敛速度大大加快.
  特点(2)的证明如下.设<X,Y>= trace(XTII=E=jxayi，IBBTI=det(BBT )，

类似于文献[7]，有
毖
2
了

‘、
t、

 
 
 
 

--
dIBBTj
    dt

训BBrI创BBT )
8(BBT )’ dt

=<}BBT} (BBT)一’,TJF}y)B·BT+B - (T) I}y) BIT>

=2r1 j BBT j trace(F}y) )

其中J}1/) = r-}p (y)yT因为lBtBT I = IBoBT I exp[2.fu T1(})tracc(F(y(})))df]，所以若初始
分离矩阵行满秩，则当前时刻的分离矩阵也一定是行满秩的. 证毕

3计算机仿真与分析

    为验证超定盲信号分离算法式(20)的有效性，考虑以下信号!5,,]的分离:(1)符号信号

sgn(cos(27r155t));(2)高频正弦信号sin(2a800t);(3)低频正弦信号sin(27r90t);(4)相位

调制信号sin(21r3OOt一6 cos(27r60t));(5)幅度调制信号sin(27r9t) sin(27r3OOt);(6)在[-1, 1]
均匀分布的随机噪声信号.以速率1OkHz对源信号采样以产生离散源信号9k.图1是某一次

运行中的源信号(为清晰起见，仅给出在样本50006000之间的源信号)
    仿真采用9个传感器，信道即混合矩阵A的各个元素为在卜1,1]区间均匀分布的随机数.

算法的性能用“申音，误差15,71
，
1
.
.
.
.
.
.
.
J

 
 
 
 
 
 
 
 

J
.
胜

 
 
 
 

-E,e二 升 Icppl又max+ lo't l ·p=7}  9=1 一」 (21)
来衡量，其中CPo=隔。』二BkA表示合成系统的传递矩阵.
    在算法式(20)中取激励函数0‘二对、固定步长%=40xT(T二10-4为采样周期)，初

始分离矩阵B。为6x9的随机矩阵，其元素在卜1, 1]区间均匀分布.图2给出了200次独立
运行(每次运行中的随机信号(6)以及混合矩阵A都是随机产生的)平均“串音”误差曲线图.
为说明噪声对算法式(20)的影响、我们设观测信号含零均值的高斯白噪声，其方差分别为0.05

和。.1(对应的信噪比为13dB和IOdB)，为便于比较，对应的200次平均 “串音”误差曲线也

在图2中给出.图3至图6给出了其中某一次运行的 “串音”误差及各自的分离结果.不难看
出 在无噪声或者噪声足够低的环境下，算法式(20)实现超定盲信号分离的结果令人满意.但

随着噪声功率的提高，分离结果逐步变差，甚至无法达到提取源信号的目的.这与理论分析是
一致的，因为随着噪声功率的提高，Vi不再张成观测数据的信号子空间，VZ也不再张成噪声

子空间，从而代价函数的最小化会导致提取噪声和部分信号被抑制

4结论

    本文从分离矩阵的奇异值分解出发，提出了一种基于独立分量分析的超定盲信号分离代价
函数，并推导了一般梯度的盲信号分离算法.它们是通常的完备盲信号分离代价函数及对应算
法的推广.借助于相对梯度的概念，本文还证明实现完备育信号分离的自然梯度算法同样适用
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于超定盲信号分离问题.如果噪声功率足够低，则算法能够在抑制噪声的同时提取信号.但随

着噪声功率的提高，算法性能逐步恶化，直至失效.仿真实验验证了算法的有效性

参 考 文 献

[1]   Bell A J, S幻nowski T J. An informatio，卜maximization appro二b to blind separation and blind
deconvolution. Neural Computation, 1995, 7(6): 1129-1159



第 3期 朱孝龙等.基于奇异值分解的超定盲信号分离 343

Karhunen J, Joutsensalo J. Representation and separation of signals using nonlinear pca type
learning. Neural Networks, 1994, 7(1): 113-127
Karhunen J, Pajunen J, Oja E. The nonlinear PCA criterion in blind source separation: Relations
with other approaches. Neurocomputing, 1998, 22(1): 5-20.

Comon P. Independent component. analysis, a new concept? Signal Processing, 1994, 36(3): 287-
314

Amari S I, Cichocki A, Yang H H. A new learning algorithm for blind signal separation. In D.
S. Touretzky, M. C. Mozer&M. E. Hasselmo (Eds)，Advance in Neural Information Processing
Systems, Cambridge, MA: MIT Press, 1996: 757-763
Cardoso J F, Laheld B. Equivariant adaptive source separation. IEEE Trans. on Signal Process-
ing, 1996, 44(12): 3017-3030

Yang H H, Amari S 1. Adaptive on-line learning algorithms for blind separation-maximum
entropy and minimum mutual information. Neural Computation, 1997, 9(5); 1457-1482.

Amari S 1. Natural gradient learning for over- and under-complete bases in ICA. Neural Compu-
tation, 1999, 11(8): 1875-1883.

Zhang L Q, Cichocki A, Amari S I. Natural gradient algorithm for blind s叩aration of overdeter-

mined mixture with additive noise. IEEE Signal Processing Letters, 1999, 6(11): 293-295
Choi S, Cichocki A, Zhang L Q, Amari S 1. Approximate maximum likelihood source separation
using natural gradient. 3rd IEEE Signal Processing Workshop on Signal Processing Advances in
Wireless Communications, Taoyuan, Taiwan, 2001: 20-23

Lee T W, Lewicki M S, Girolami M, Sejnowski T J. Blind source separation of more sources than
mixtures using overcomplete representations. IEEE Signal Processing Letters, 1999, 6(4): 87-90.
Lewicki M S, Sejnowski T J. Learning overcomplete representation. Neural Computation, 2000,
12(2): 337-365

张贤达 信号处理中的线性代数 北京 科学出版社，1997,第6章

Amari S L Natural gradient works efficiently in learning.  Neural Computation, 1998, 10(2):
251-276

[z]

[a]

阅

[s]

同

闭

[s]

间

[l0

[ll

呻

[13
[14

*C4=t3&9it
1976年生.博士生，研究方向为盲信号处理、阵列信号处理等.
1946年生，教授，博士生导师。研究方向为信号处理及其在雷达和通信中的应用

男

男


