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基于分组简化粒子群算法的盲源分离

季　 策ꎬ 单长芳ꎬ 沙　 毅ꎬ 周荣坤
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 传统盲源分离算法普遍存在收敛精度低和易陷入局部最优的缺点ꎬ针对上述问题ꎬ提出将蛙跳

算法的分组思想应用到盲源分离算法中. 该分组思想是将整个粒子群分为多组子群体ꎬ每组粒子在进行组内

寻优的同时进行全局寻优ꎬ从而增加了粒子之间的差异性ꎬ可以有效避免早熟收敛. 该算法以负熵为目标函

数ꎬ通过对分离矩阵进行调整ꎬ使各个信号分量之间相互独立ꎬ从而完成对瞬时混合信号的盲源分离. 实验仿

真结果表明ꎬ提出的算法与基本的粒子群盲源分离算法相比ꎬ能有效避免早熟收敛并进一步提高收敛精度和

算法的稳定性.
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　 　 盲源分离 (ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎꎬＢＳＳ)产生

于人们对“鸡尾酒会效应”问题的研究[１]ꎬ其实质

是仅根据观测信号实现对源信号的分离. 目前盲

源分离技术已在语音信号[２] 和生物医学信号[３]

等方面得到了广泛的应用.
盲源分离算法大多采用梯度优化算法[４] 来

进行寻优ꎬ但梯度算法全局收敛性能不理想. 针对

这一缺点ꎬ一些学者提出将群智能算法ꎬ如粒子群

算法[５]、遗传算法及蚁群算法等应用到盲源分离

的研究中. 粒子群算法由于参数少、易于实现等优

点ꎬ在盲源分离的过程中更具优势. 文献[６]提出

了带有梯度加速粒子群算法的盲源分离ꎬ文献

[７]提出了一种基于动态学习因子的改进粒子群

的盲源分离算法ꎬ不足之处是该算法计算速度相

对较慢. 文献[８]提出了一种自适应改变惯性权

重的粒子群算法的盲分离ꎬ利用粒子的适应度值



　 　

自适应地调整粒子的惯性权重ꎬ加快了算法的收

敛速度ꎬ避免了早熟收敛. 胡旺等[９] 提出了一种

更为简洁且高效的粒子群优化算法ꎬ该算法的进

化方程中没有粒子的速度参数ꎬ而且方程由二阶

降到了一阶ꎬ简化了粒子的进化过程. 但由于简化

粒子群算法中的每个粒子在寻优过程中迭代公式

差异性不大ꎬ导致粒子间的差异性不强ꎬ算法在进

化后期容易出现早熟收敛的情况.
本文在文献[９]的基础上将分组思想应用在

简化粒子群算法中. 仿真结果证明该算法能有效

避免早熟收敛ꎬ提高收敛精度和算法稳定性.

１　 简化粒子群算法

线性瞬时混合盲分离问题的数学描述为

Ｘ( ｔ) ＝ ＡＳ( ｔ) ＋ ｎ( ｔ) . (１)
其中:Ｓ( ｔ) ＝ [ｓ１( ｔ)ꎬｓ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｓｎ( ｔ)] Ｔ 为相互统

计独立的源信号ꎬ源信号 Ｓ( ｔ)通过一个未知的线

性系统后ꎬ在系统末端得到 ｍ 个观测信号ꎬ即
Ｘ( ｔ) ＝ [ｘ１( ｔ)ꎬｘ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｘｍ( ｔ)] Ｔꎻｎ( ｔ)为加性观

测噪声. 在忽略噪声的情况下ꎬＸ( ｔ) ＝ ＡＳ( ｔ) . 线
性瞬时混合盲分离的目标就是计算出分离矩阵

Ｗꎬ使得分离后的信号 Ｙ( ｔ)为
Ｙ( ｔ) ＝ＷＸ( ｔ) ＝ＷＡＳ( ｔ) ＝ Ｓ^( ｔ) . (２)

其中 Ｙ( ｔ) ＝ [ｙ１( ｔ)ꎬｙ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｙｎ( ｔ)] Ｔꎬ如果能使

ＷＡ ＝ Ｉꎬ则 Ｙ( ｔ) ＝ Ｓ( ｔ)ꎬ那么源信号就从混合信

号中分离了出来ꎬ从而解决了盲源分离问题.
粒子群算法是基于种群的随机优化算法. 种

群中粒子的适应度值、飞行的速度和方向都由优

化函数来决定. 每个粒子根据记忆去追踪最优粒

子从而不断进行优化. 具有惯性权重的标准粒子

群算法速度与位置更新公式如下:
ｖｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｗｖｉ( ｔ) ＋ ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) ＋

ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) ꎬ (３)
ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉ( ｔ) ＋ ｖｉ( ｔ ＋ １) . (４)

其中:ｔ 为迭代次数ꎻｗ 为惯性权重ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为学

习因子ꎻｒ１ 和 ｒ２ 为分布于[０ꎬ１]间的随机数ꎻｐｂｅｓｔ

为粒子自身最优位置ꎻｇｂｅｓｔ为群体最优位置.
文献[９]对基本的粒子群算法中的速度项进

行分析ꎬ证明了粒子的速度项在粒子的进化过程

中不是必要的ꎬ从而提出了一种简化粒子群算法

(ＳＰＳＯ)ꎬ描述如下:
ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｗｘｉ( ｔ) ＋ ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) ＋

ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) . (５)
由式(５)和式(３)ꎬ式(４)对比可知ꎬ式(５)中

没有粒子的速度项. 文献[９]证明粒子速度与进

化过 程 无 关. 该 算 法 避 免 了 人 为 确 定 参 数

[ － ｖｍａｘꎬｖｍａｘ]影响粒子收敛速度和收敛精度的问

题ꎬ而且方程也由二阶降到一阶ꎬ有利于分析和控

制粒子的进化过程.

２　 基于改进的 ＳＰＳＯ 的盲源分离

２􀆰 １　 分组简化粒子群算法

在上述简化粒子群算法中ꎬ每个粒子在进化

过程中都采用式(５)进行进化ꎬ导致粒子间的差

异性不强ꎬ粒子就会出现早熟. 针对上述问题ꎬ引
入了蛙跳算法中的分组思想.

蛙跳算法分组思想: 在湿地中生活着一群青

蛙ꎬ青蛙群体被分为不同的子群体ꎬ每个子群体首

先执行局部搜索. 子群体中个体之间的文化都不

同ꎬ它们之间相互影响ꎬ不断进化ꎬ当达到一定阶

段后ꎬ再进行全局信息交换实现子群体之间的信

息交流.
利用这个分组思想将整个粒子群分为多组子

群体ꎬ每组粒子在进行组内寻优的同时进行全局

寻优ꎬ充分利用了组内的最优位置信息ꎬ这样不同

组粒子的迭代公式各不相同ꎬ增加了粒子之间的

差异性ꎬ可以有效避免早熟收敛.
分组简化粒子群算法可描述如下:
ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｗｘｉ( ｔ) ＋ ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) ＋
ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) ＋ ｃ３ｒ３(ｇ′ｂｅｓｔ － ｘｉ( ｔ)) . (６)

式中:ｃ１ 为自身学习因子ꎻｃ２ 为组内学习因子ꎻｃ３

为全局学习因子ꎻｐｂｅｓｔ为粒子自身最优位置ꎻｇｂｅｓｔ

为粒子组内最优位置ꎻｇ′ｂｅｓｔ为群体最优位置. 粒子

根据 ｇｂｅｓｔ和 ｇ′ｂｅｓｔ来更新自己的位置ꎬ充分利用了

局部和全局信息.
２􀆰 ２　 基于分组 ＳＰＳＯ 的盲源分离

本文以负熵作为优化的目标函数ꎬ在分离信

号过程中ꎬ当分离信号的非高斯性最大时ꎬ表示已

完成对混合信号的分离. 而非高斯性的大小由负

熵来表示ꎬ负熵的定义为

Ｊ(ｙ) ＝Ｈ(ｙｇ) －Ｈ(ｙ) . (７)
其中 Ｈ(ｙ)表示随机变量 ｙ 的微分熵ꎬ定义为

Ｈ(ｙ) ＝ － ∫ｐ(ｙ) ｌｇｐ(ｙ)ｄｙ . (８)

其中ꎬｙｇ 是高斯变量ꎬ它与 ｙ 的均值和方差相同.
高斯变量的非高斯性越强ꎬ微分熵越小ꎬ负熵越

大. 所以 ｙ 的非高斯性越强ꎬ负熵越大ꎬ即 Ｊ(ｙ)越
大ꎻ负熵的计算比较复杂ꎬ难以直接应用ꎬ因此常

利用式(９)逼近负熵:
Ｊ(ｙ) ＝ ｃ{Ｅ[Ｇ(ｙ)] － Ｅ[Ｇ(ｙｇ)]} ２ . (９)
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其中:ｃ 为大于零的常数ꎻＧ(􀅰)为非二次型函数ꎬ
常取

Ｇ１(ｙ) ＝ １
ａ ｌｇ ｃｏｓｈ(ａｙ) ꎬ (１０)

Ｇ２(ｙ) ＝ － ｅｘｐ( － ｙ２

２ ) ꎬ (１１)

Ｇ３(ｙ) ＝ １
４ ｙ４ . (１２)

式中ꎬ１≤ａ≤２. 式(１１)只能用于源信号为超高斯

的情况ꎬ式(１０)可用于超高斯和亚高斯混合情

况. 本文仿真时采用式(１０)作为负熵的非二次型

函数. 本文将利用上述的分组简化粒子群算法ꎬ对
分离矩阵进行优化ꎬ从而使负熵达到最大ꎬ最终完

成对混合信号的分离. 基于分组简化粒子群的盲

源分离算法分为如下几步:
１) 读取观测信号ꎬ对其进行中心化和预

白化ꎻ
２) 初始化粒子群ꎬ并初始化各个参数ꎻ
３) 利用目标函数计算每个粒子的适应度ꎬ并

将粒子的适应度按大小进行排序并分组ꎬ得到全

局最优 ｇ′ｂｅｓｔꎻ
４) 更新每个粒子的个体最优位置和组内最

优位置ꎻ
５) 对于每个小组中的粒子按照式(６)更新

自身位置ꎬ迭代完成后对每个粒子按适应度大小

进行排序ꎬ排序后的粒子进入下一次组内迭代ꎬ并
转到 ４)ꎻ

６) 达到组内迭代次数后ꎬ各组粒子进行下一

次分组ꎬ转到 ３)ꎻ
７) 达到分组次数后ꎬ输出适应度最好的粒

子ꎬ即分离矩阵 Ｗꎻ
８) 输出分离信号ꎬ算法结束.
算法流程如图 １ 所示.

３　 仿真结果及分析

３􀆰 １　 仿真环境

本文分别选用两路和四路实地采集的语音信

号进行实验. 各项参数设置如下:取种群规模为

５０ (分为 ５ 组ꎬ每组 １０ 个粒子)ꎬ惯性权重 ｗ 从

０􀆰 ９ 到 ０􀆰 ４ 线性递减ꎬ学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ｃ３ ＝ １ꎬ算
法迭代 ５０ 次.
３􀆰 ２　 评价指标

本文采用算法的相似系数、信干比及粒子的

全局平均适应度作为评价指标.

图 １　 算法流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

相似系数 ρｉｊ定义如下:

ρｉｊ ＝
｜ ∑

Ｎ

ｔ ＝１
ｓｉ( ｔ)ｙｊ( ｔ) ｜

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｓ２ｉ ( ｔ)∑

Ｔ

ｔ ＝１
ｙ２
ｊ ( ｔ)

. (１３)

相似系数 ρｉｊ是用来衡量两个信号的相似程

度ꎬ ρｉｊ越接近于 １ 表示分离效果越好.
信干比定义如下:

ＳＩＲｉ ＝
ｍａｘ

ｌ
｜ Ｇｉｌ ｜ ２

∑
ｊ≠１

｜ Ｇｉｊ ｜ ２
. (１４)

式中:Ｇ 为系统矩阵ꎬＧ ＝ ＷＡꎻｍａｘ
ｌ

｜ Ｇｉｌ ｜ ２ 表示系

统矩阵的第 ｉ 行中绝对值最大的元素的平方ꎻ

∑
ｊ≠１

｜ Ｇｉｊ ｜ ２ 表示系统矩阵其他元素的平方和ꎬＳＩＲ

越大ꎬ说明算法的分离性能越好.
３􀆰 ３　 仿真结果及分析

实验 １:选用两路语音信号ꎬ一路为男生信

号ꎬ另一路为女生信号. 采样频率为１０ ｋＨｚꎬ采样

点数为 ３ × １０４ . 混合矩阵为二维随机矩阵:

Ａ ＝
　 ０􀆰 １５１ ２４ ０􀆰 ６６９ ４
－ １􀆰 ７４０ ０ ０􀆰 ９８１ ３

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú .

其中ꎬ算法 １ 表示基本粒子群算法的盲源分离ꎬ算
法 ２ 为本文提出的基于分组简化粒子群算法的盲

源分离. 算法分离结果如图 ２ ~图 ５ 所示.
　 　 由图 ４ 和图 ５ 可以看出ꎬ基本粒子群算法和

改进的粒子群算法都能完成混合声音信号的盲分

离ꎬ为了更加清楚、直观看到本文提出算法的有效

性ꎬ通过计算信号的相似系数 ρｉｊ、信干比 ＳＩＲ 和

平均适应度 Ｆａｖｇ来衡量.

９８７第 ６ 期 　 　 　 季　 策等: 基于分组简化粒子群算法的盲源分离



　 　

图 ２　 源信号
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ３　 混合信号
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ４　 算法 １ 分离的信号
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １

图 ５　 算法 ２ 分离的信号
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２

表 １　 算法性能对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

参数 算法 １ 算法 ２

相似系数 ρｉｊ
０􀆰 ８８９ ２ ０􀆰 ９７６ ８
０􀆰 ８９９ ０ ０􀆰 ９９３ ５

信干比 ＳＩＲ ４􀆰 ３７６ ５ ５􀆰 ５５４ ７
平均适应度 Ｆａｖｇ ０􀆰 ００６ ５ ０􀆰 ００６ ７

　 　 实验 ２:选用四路语音信号ꎬ采样频率为

１０ ｋＨｚꎬ采样点数为 ３ × １０４ . 混合矩阵为四维随机

矩阵:

Ａ ＝

　 ０􀆰 １５３ ７４ ０􀆰 ８３２ ５ ０􀆰 ２２３ ４ ０􀆰 ８８５ ６
－ １􀆰 ７４１ ３ ０􀆰 ６８２ ３ ０􀆰 １１４ ８ ０􀆰 ６６７ ５
　 ０􀆰 ７７４ ３ ０􀆰 ０３６ ９ ０􀆰 ３７１ ５ ０􀆰 ５３７ ４
　 ０􀆰 ５８３ ２ ０􀆰 １１４ ３ ０􀆰 ０６４ ７ ０􀆰 ７７５ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

.

其中ꎬ算法 １ 表示基本粒子群算法的盲源分离ꎬ算
法 ２ 为本文提出的基于分组简化粒子群算法的盲

源分离. 算法分离结果如图 ６ ~图 ９ 所示.

图 ６　 源信号
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ７　 混合信号
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ

从表 １ 和表 ２ 可以看出ꎬ本文提出的改进算

法在相似系数和信干比上均要优于基本粒子群算

法的盲源分离ꎬ在粒子群的平均适应度上改进算

法略好于基本算法. 在仿真分析的基础上ꎬ本文又

从算法复杂度方面进行分析ꎬ从式(３)和式(４)可
以看出基本粒子群算法粒子每次迭代需要计算 ５

０９７ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ３９ 卷



　 　

次加法和 ５ 次乘法运算ꎬ从式(６)可以看出本文

改进算法粒子每次迭代需要计算 ６ 次加法和 ７ 次

乘法运算ꎬ从而得出算法 １ 和算法 ２ 的计算复杂

度分别为 Ｎ × ｍ × １０ꎬＮ × ｍ × １３. 其中ꎬＮ 表示种

群规模ꎬｍ 表示迭代次数. 可以看出ꎬ本文提出的

基于分组思想粒子群算法的算法复杂度要高于基

本粒子群算法ꎬ但在收敛性能方面要好于基本粒

子群算法.

图 ８　 算法 １ 分离的信号
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １

图 ９　 算法 ２ 分离的信号
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２

表 ２　 算法性能对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

参数 算法 １ 算法 ２

相似系数 ρｉｊ

０􀆰 ８６３ ７ ０􀆰 ９６５ ７
０􀆰 ８９８ ７ ０􀆰 ９９４ ２
０􀆰 ９００ ２ ０􀆰 ９９６ ４
０􀆰 ８７９ ３ ０􀆰 ９８７ ７

信干比 ＳＩＲ ６􀆰 ７４５ ３ ８􀆰 ２３９ ８
平均适应度 Ｆａｖｇ ０􀆰 ００７ ４ ０􀆰 ００８ ２

４　 结　 　 语

本文将蛙跳算法的分组思想应用到盲源分离

中ꎬ提出了一种基于分组简化粒子群的盲源分离

算法ꎬ并对其进行仿真和性能分析. 实验结果证

明ꎬ本文提出的改进算法在相似系数和信干比上

均要优于基本粒子群算法的盲源分离ꎬ在粒子群

的平均适应度上改进算法略好于基本算法. 综上ꎬ
本文的改进算法具有较高的搜索精度和稳定性ꎬ
能够有效避免早熟收敛问题.
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