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摘要: 针对现有欠定盲分离混合矩阵估计方法中存在的估计精度低以及时间复杂度高等缺点,提出一种基于相似

度检测的欠定混合矩阵估计方法. 该方法能够在没有任何先验信息的条件下自适应地估计出源信号数目以及混合

矩阵,而且不需要进行迭代,时间复杂度低. 仿真结果表明,与现有的一些混合矩阵估计方法,如改进 K鄄均值聚类

法和拉普拉斯势函数法相比,所提出的方法在源信号数目估计准确率、混合矩阵估计精度以及时间复杂度等方面

都具有明显优势.
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Abstract: A new algorithm based on similarity measurement was proposed in order to address the issue of
low estimation accuracy and high computational complexity in the existing algorithms for underdetermined
mixing matrix blind estimation. The proposed algorithm can estimate the number of source signals and the
mixing matrix automatically without any prior information or much iteration. Compared with the existing
algorithms such as the K鄄means clustering and the Laplace蒺s potential function method, the simulations
turn out that the proposed has obvious advantages in the estimation accuracy of the number of source sig鄄
nals and the estimation precision of mixing matrix and the computational complexity.
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摇 摇 盲源分离是指在不知道源信号任何先验信息以

及信道混合矩阵的前提下,仅仅根据接收到的观测

信号来估计各源信号的过程. 关于盲源分离技术的

研究已成为国际上信号处理领域的一个热点,并且

已经广泛应用于数字通信、图像处理、生物医学、语

音信号处理等领域. 欠定盲分离是盲源分离中的一

种病态混叠情况,由于欠定盲分离中系统是不可逆

的,所以用于求解超定或正定盲分离的传统算法如

联合对角化算法[1鄄2]、固定点算法[3]、等变自适应分

解算法[4]等不再适用于欠定盲分离.



对于欠定盲分离问题的求解,“二步法冶是一种

最常用的分离方法,即首先根据观测信号估计出混

合矩阵,然后再进行源信号恢复. 对于欠定混合矩

阵的估计,常用的方法有 K鄄均值聚类法[5]、势函数

法[6]、模糊聚类法[7]等. Li 等[8]提出了利用 K鄄均值

算法来估计混合矩阵,但算法中存在初始聚类中心

难以选取和普适性不强等缺点. Sun 等[9] 提出了一

种基于密度的空间聚类与霍夫变换相结合的混合矩

阵估计算法,算法运算复杂度较高,对于存在多路接

收信号时的情况实时性不强. 谭等[10] 提出了一种

基于模糊聚类的方法,但算法抗噪能力弱.
针对现有的欠定混合矩阵估计方法中存在的缺

点,提出了一种基于相似度检测的欠定混合矩阵估

计方法,不仅能够自适应地估计出源信号数目,而且

能够以较高的精度计算出混合矩阵,运算复杂度低.

1摇 欠定盲分离数学模型

欠定盲源分离就是当接收信号个数小于源信号

个数时,在不知道源信号先验信息以及信道混合矩

阵的条件下,仅仅根据观测到的混合信号估计出源

信号的过程. 对于线性瞬时混合情况下的欠定盲分

离,可用数学模型表示为

x( t) = As( t) + n( t) (1)
其中:s( t) = [ s1( t),s2( t),…,sn( t)] T 为 n 维源信

号矢量;x( t) = [x1( t),x2( t),…,xm( t)] T 为 m 维

观测信号矢量,n > m;A 为 m 伊 n 混合矩阵,A =
[a1,a2,…,an],ai( i = 1,2,…,n)为 A 中的列向量,
每个源信号 si 对应一个 ai;n( t)为高斯白噪声,t 为
观测时刻,t = 1,2,…,T.

目前针对欠定盲源分离问题的研究,要求源信

号具有一定的稀疏性. 只要源信号在某一个域如时

域、频域、时频域等内是稀疏的,就能够实现各源信

号的分离. 以源信号在时域具有稀疏性为例,假设

在时刻 t,只有源信号 si 取值占优,其他源信号的幅

度取值较小或为零,则可将式(1)写为

x( t) = aisi( t) + n( t), t = i1,i2,…,ip (2)
由式(2)可以看出,在 t = i1,i2,…,ip 时刻,由于

源信号的稀疏性,观测信号采样点聚集在 ai 方向

上,呈线聚特性. 因此只要对所有时刻的观测信号

采样点 x( t)进行聚类分析,便可得到混合矩阵 A 的

初步估计. 若将观测信号的每一个采样数据点进行

归一化处理,由于观测信号的线聚特性,同一个 ai

方向上的采样数据点则会聚集在以原点为圆心的单

位球面上的某一个区域上. 图 1 所示为观测通道数

目 m = 3,源信号数目 n = 5 时,对观测信号采样点进

行归一化后的分布情况. 其中,为保证一般性,源信

号为 Matlab 随机生成的稀疏信号,混合矩阵 A 为 3
行 5 列的高斯随机矩阵. 由图 1 可知,采样数据点

在以原点为圆心的单位超球面上具有相应的聚类

特征.

图 1摇 m = 3,n = 5 时的观测信号采样点分布
摇

若源信号在时域上不具有稀疏性,则可以对观

测信号进行适当的线性变换,如傅里叶变换、小波变

换等,使之变换到相应的稀疏域再进行盲分离. 在

不考虑噪声的情况下,其变换原理为

X鬃 = AS鬃 (3)
其中:X 为观测信号采样点矩阵,矩阵中的每一列表

示一个采样点;鬃 为相应的线性变换;A 为混合矩

阵. 根据线性变换原理,可进一步将式(3)表示为

Cx = ACs (4)
其中:Cx 为观测信号在变换域内的表达形式,Cs 为

源信号在变换域内的表达形式. 由于线性变换 鬃 是

可逆的,所以在相应的变换域内,只要源信号是稀疏

的,依然满足式(2)所示的线性瞬时混合模型,并不

影响混合矩阵 A 的估计和最后的源信号恢复.

2摇 基于相似度检测混合矩阵估计

2郾 1摇 观测信号预处理

如图 1 所示,对于时域稀疏的源信号或者经过

相应的线性变换后,在相应的变换域内呈现稀疏性

的源信号,经过信道后,在得到观测信号中,由于传

输环境和噪声的影响,往往存在大量的异常值以及

噪声点,以至于观测信号的聚类特征不够明显. 因

此需要对观测信号进行预处理,包括提取出观测信

号采样点中的高能量采样点和高密度采样点.
首先为了更加精确地估计混合矩阵,利用式

(5)除去观测信号采样点中的低能量采样点,保留
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下高能量采样点,组成一个高能量点矩阵.
X1 = {x( t) |椰x( t)椰2逸琢max {椰x( t)椰2}},

t = 1,2,…,T (5)
其中:椰x( t)椰2 表示求取矢量 x( t)的二范数,琢沂
[0郾 1, 0郾 5],X1 中的每一列代表一个采样点. 对 X1

中保留下来的采样点进行归一化:

x( t) = x( t)
椰x( t)椰2

, t = 1,2,…,N (6)

其中 N 为 X1 中的总列数,即经过剔除低能量采样

点后保留下来的样本点数目.
其次要搜索出高能量采样点矩阵 X1 中的高密

度采样点. 定义样本点之间的夹角为

兹i,j

æ

è
çç= arccos

移
m

k = 1
xi(k)x j(k)

椰xi椰2 椰x j椰
ö

ø
÷÷

2
,

i = 1,2,…,N, j = 1,2,…,N (7)
其中:兹i,j为 X1 中第 i 个样本点和第 j 个样本点之间

的角度,k 为每个样本点矢量中的第 k 个元素, |·|
表示取绝对值. 样本点经过归一化,因此有椰xi椰2 =
1,椰x j椰2 = 1,故式(7)可变为

兹i,j (= arccos 移
m

k = 1
xi(k)x j(k )) (8)

在单位球面上,属于同一聚类的观测信号采样

点分布相对紧密,各采样点之间的夹角较小,而不属

于同一聚类的观测信号采样点之间的夹角较大,因
此各观测信号采样点间的角度可作为各采样点之间

相似关系的度量.
对于任意一个观测信号采样点 p,将距离其最

近的 d 个采样点组成一个样本集合,该集合称为 p
的邻域 D,d 为邻域 D 的邻域容量,其邻域半径 rpd 即

为点 p 与这 d 个采样点之间距离的最大值,即
rpd = max {dist(p,q) | q沂D} (9)

笔者利用对象 p 与 q 之间的角度大小来替代欧

氏距离. 如果采样点 p 为高密度采样点,则其样本

邻域内的采样点分布较为密集,即在一定的邻域容

量条件下,与低密度采样点相比,其邻域半径更小.
根据此原理进行高密度采样点的提取.

在提取高密度采样点前,首先根据观测信号采

样点数据集合本身的分布特性来设置一个邻域容量

d,对于 d 的取值不宜太大,一般不超过所求聚类中

最小聚类的采样点数,d 的取值一般在 茁N 左右, N
为高能量采样点数目,茁沂[0郾 01,0郾 05] .

邻域容量 d 确定以后,进一步求出各个采样点

的领域半径,并判断是否为高密度采样点. 通过式

(8)计算初始角度矩阵 G,G = {兹i,j | 1臆i臆N,1臆j臆
N},G 是一个 N 伊 N 的对称阵. 对 G 的每一行分别

进行升序排列,得到排序角度矩阵 W,这样,W 的第

k(k = 1,2,…,T)列中的元素值即表示在邻域容量

为 k 时各采样点所对应的邻域半径. 对 W 中的第 d
列元素进行求均值,得到判别阈值 rd . 由于属于同

一个聚类中的采样点集聚密度较大,所以当邻域容

量为 d 时,聚类中各采样点的邻域半径较小,而对于

噪声点和异常值不属于任何一个聚类,其集聚密度

一般较小,其邻域半径的值一般较大. 根据此特点,
保留下邻域半径小于判别阈值 rd 的采样点,组成高

密度采样点矩阵 X2,其分布情况如图 2 所示.

图 2摇 经过预处理得到的高密度采样点
摇

由于源信号 si 的取值可正可负,由式(2)可知,
采样点 x( t)和 - x( t)聚集在同一个 ai 方向上,经归

一化后,同一个源信号所对应的采样点在单位超球

面上关于原点对称,形成 2 个聚类,在进行混合矩阵

估计时,这样的 2 个聚类会被合并为一个聚类,即这

2 个聚类对应的是同一个源信号 si . 因此,在图 2 中

采样数据点聚集的类数是源信号个数的 2 倍.
2郾 2摇 源信号数目估计和混合矩阵估计

经过预处理后得到的高密度采样点,其聚类特

性变得更加明显,而且在高密度采样点矩阵 X2 中,
当邻域容量为 d 时, 每个高密度采样点的邻域半径

rkd(k = 1,2,…,M)总是小于判别阈值 rd,其中 M 为

高密度矩阵 X2 中观测信号采样点的个数. 而且,d
的取值较小,因此,通常情况下各高密度采样点与其

邻域范围内的其他采样点会存在于同一个聚类之

中. 利用式(8)重新构建一个用以衡量高密度矩阵

X2 中各采样点之间相似程度的角度矩阵:

兹̂ =

兹̂11 兹̂12 … 兹̂1M

兹̂21 兹̂22 … 兹̂2M

左 左 埙 左
兹̂M1 兹̂M2 … 兹̂

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
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MM

(10)
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其中 兹̂i,j为高密度矩阵 X2 中第 i 个采样点和第 j 个
采样点之间的角度. 若 兹̂i,j小于判别阈值 rd,则判定

第 i 个采样点和第 j 个采样点归属于同一个聚类.
定义 1摇 姿鄄截矩阵:对于一个给定的矩阵 R,将

矩阵中小于 姿 的元素置为 0,大于 姿 的元素置为 1,

得到一个新的矩阵 寛R,寛R 称作矩阵 R 的 姿鄄截矩阵.

根据角度矩阵 兹̂ 生成一个 姿鄄截矩阵 寛兹,其中使

姿 = rd . 在截矩阵中,矩阵的每一行(列)分别表示在

高密度采样点矩阵 X2 中各个观测信号采样点与其

他采样点之间的角度关系. 若在第 i 行中, 寛兹i,j = 1,
则表示高密度采样点矩阵 X2 中第 i 个采样点和第 j
个采样点之间的角度小于判别阈值 rd,即第 j 个采

样点在采样点 i 的邻域范围内,此时将第 i 个采样点

和第 j 个采样点划分到同一个聚类之中.
利用得到的 姿鄄截矩阵,对高密度采样点矩阵 X2

中的采样点进行聚类,得到初步的分类 Y = { 寛X1,
寛X2,…, 寛XK},其中 寛Xi ( i = 1,2,…,K)表示分类后得

到的第 i 个聚类,K 为聚类数目,K 即为初步估计得

到的源信号数目.
考虑到实际传输环境中信道参数和噪声的影

响,可能会存在混合矩阵中某 2 列相似度较高的情

况,致使这 2 列对应的 2 个聚类比较接近,甚至存在

交叠的部分,从而错误地形成一个大的聚类. 因此

在初步得到的聚类 Y = { 寛X1, 寛X2,…, 寛XK}中,依然有

可能存在聚类数目偏少的情况. 基于此,方法中对

Y 中的每一个聚类做了进一步的评估和校正,评估

校正方法如下.

对于得到的分类 Y = { 寛X1, 寛X2,…, 寛XK},计算各

分类 寛Xi( i = 1,2,…,K)中样本点间的最大夹角 兹max,
对于 兹max臆rd + 啄(啄 为常数)的聚类保持不变,而对

于 兹max > rd + 啄 的聚类 寛Xi,利用模糊 C鄄均值聚类

(FCM, fuzzy C鄄means)方法重新分为 2 类,其中 rd
为判别阈值. 由于判别阈值 rd 是在 2郾 1 节中根据观

测信号采样点自身的分布特点得到的,能够随着信

噪比(SNR,signal noise ratio)的变化而自适应地改

变,能够很好地表征观测信号采样点的分布离散程

度. 而对于参数 啄 的选取,为保证普适性,在源信号

由 Matlab 随机生成,混合矩阵 A 为高斯随机矩阵的

情况下,在不同信噪比下进行多次实验,验证不同的

啄 值对源信号数目估计准确率的影响,从而选取最

佳的 啄 值. 其实验结果如表 1 所示,为兼顾不同信

噪比的情况,啄 的取值在[12,18]之间最为合适.

表 1摇 啄 的取值与源信号数目估计准确率的关系

SNR /
dB

啄 / ( 毅)

3 6 9 12 15 18 21 24

10 18 18郾 5 22郾 5 50 79 85郾 5 79郾 5 73郾 5

12 89 87郾 5 89郾 5 92 92郾 5 88 75郾 5 73

14 92郾 5 93郾 5 95郾 5 97 96郾 5 92 82郾 5 70

16 95郾 5 97郾 5 96郾 5 98 94郾 5 90郾 5 87 85

18 97郾 5 98 99郾 5 96郾 5 96郾 5 93郾 5 93郾 5 94

20 96 99郾 5 99郾 5 99 99郾 5 98郾 5 98 98郾 5

摇 摇 经过校正后,得到一组更新后的分类

)

Y = {

)

X1,
)

X2,…,

)

XK忆},其中 K忆为进行重新分类后得到的聚类

个数,

)

X j( j = 1,2,…,K忆)为更新分类后得到的第 j 个
聚类. 各聚类的聚类中心表示为

a j =
1
B j
移

)

X j,j = 1,2,…,K忆 (11)

其中 B j 为分类

)

X j 中采样点的个数. 最后得到混合

矩阵的估计 A = [a1,a2,…,aK忆] .
综上所述,基于相似度检测的欠定混合矩阵估

算法的主要实现流程如下.
步骤 1摇 对接收到的观测信号利用式(5)提取

出高能量采样点,并归一化,参数 琢 = 0郾 1.
步骤 2摇 提取高密度采样点.
1) 计算初始角度矩阵 G = arccos ( |XT

1X1 | );
2) 计算排序角度矩阵 W = sort(G),sort(·)表

示对矩阵的每一行进行升序排序;
3) 设置邻域容量 d = 茁N,参数 茁 = 0郾 03;
4) 计算判别阈值 rd = E(W(:,d)),W(:,d)表

示矩阵 W 的第 d 列元素,E(·)表示求均值;
5) 保留下邻域半径小于判别阈值 rd 的采样

点,组成高密度采样点矩阵 X2 .
步骤 3摇 进行初步的聚类划分.
1) 构建角度矩阵 兹̂ = arccos ( |XT

2X2 | );
2) 根据 兹̂ 得到 姿鄄截矩阵,姿 = rd;
3) 根据 姿鄄截矩阵和高密度采样点矩阵 X2,得

到初步的聚类划分 Y = { 寛X1,寛X2,…,寛XK} .
步骤 4摇 对各聚类进行评估和校正.

1) 根据角度矩阵,找到各分类 寛Xi( i = 1,2,…,
K)中样本点间的最大夹角 兹max;
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2) 若 兹max 臆 rd + 啄,聚类保持不变,否则利用

FCM 方法将 寛Xi 重新划分为 2 类,参数 啄 = 15.

步骤 5 摇 根据校正后的聚类

)

Y = {

)

X1,

)

X2,…,

)

XK忆}计算聚类中心 a j =
1
B j
移

)

X j( j = 1,2,…,K忆),

得到混合矩阵的估计 A = [a1,a2,…,aK忆] .

3摇 算法性能分析和时间复杂度分析

在分析所提算法的时间复杂度时,以迭代次数

和每次迭代中的乘法次数作为计算复杂度评价准

则,并与改进 K鄄均值聚类法[5]和拉普拉斯势函数法

(LMMPF,Lapulace mixed model potential function) [6]

进行了比较.
在文献[5]的改进 K鄄均值方法中,需要事先进

行采样点预处理,并给定一组聚类中心数目[着min,
着max],在不同聚类数目的情况下,计算初始聚类中

心,然后再根据初始聚类中心进行 K鄄均值聚类,并
计算出聚类结果的戴维森堡丁指数(DBI,Davies鄄
Bouldin index),最后通过不同聚类数目下 DBI 指标

值的大小来确定最优的聚类数目. 其总的计算复杂

度为

PK鄄means = O((着max - 着min + 1)(琢m2T + (子0 + 1) IT0))
(12)

其中:琢 为常数,m 为接收传感器个数,T 为采样点

总个数,I 为设定的聚类数目,子0 为 K鄄均值迭代次

数,T0 为预处理后的采样点个数. 文献[6] 中的

LMMPF 法需要预先估计 2 个参数,并将所有的观测

数据作为初始聚类中心处理,其计算复杂度为

PLMMPF = O(T + a子1T2 + 子2 rT2) (13)
其中:a 为常数,子1 为参数估计时需要的迭代次数,
子2 为计算聚类中心时需要的迭代次数,r 为算法中

计算出的参数值.
对于所提出的方法,其中观测信号预处理和提

取高密度采样点的复杂度为

P1 = O(mT +m2T2) (14)
其中:m 为接收传感器个数,T2 为高能量采点的总

数目. 而在源信号数目及混合矩阵估计步骤中,复
杂度为

P2 = O(m2M + bM + 子3L) (15)
其中:M 为高密度采样点的总数目,b 为常数,L 为需

要校正的聚类中的采样点数目,子3 为 FCM 重新划分

聚类时需要的迭代次数. 若聚类无需进行校正时,

则 子3L = 0. 由于 L <M < T2 < T, 因此所提方法的总

计算复杂度为

P3 = O(mT +m2T2 +m2M + bM + 子3L) <
O((2m2 +m + 茁 + 子3)T) (16)

由上述分析可知,LMMPF 法的复杂度要远远高

于其他 2 种方法,其复杂度的量级为 O(T2) ,而改

进 K鄄均值方法与所提方法复杂度的量级均为

O(T) .

4摇 算法仿真和结果分析

下面将通过仿真来测试所提出算法在不同实验

条件下的混合矩阵估计精度和运行时间,并与现有

的改进 K鄄均值算法和 LMMPF 法进行比较,说明该

算法的优势. 采用估计误差衡量各个算法的混合矩

阵估计精度,估计误差的定义为

e =
椰A - Â椰F

椰A椰F
(17)

其中:A 为真实的混合矩阵,Â 为已经消除模糊性估

计得到的混合矩阵,椰·椰F 表示求 Frobenius 范数.
若矩阵 Â 中的列向量个数多于或少于真实混合矩

阵中的列向量个数时,则仅对混合矩阵 Â 中估计正

确的列向量进行误差评估.
在仿真实验中利用 Matlab 产生随机的 5 路时

域稀疏信号作为源信号,接收传感器数目 m = 3,源
信号数学模型为

S = randn(n,T)已max (0,sign(rand(n,T) - v))
(18)

其中:S 为源信号矩阵,矩阵中的每一行对应一路源

信号;randn(·)用以生成服从标准正态分布的随机

数;“已冶表示求点积;rand(·)用以生成服从均匀分

布的随机数;sign(·)为符号函数;T 为采样数据长

度;参数 v 的取值在[0,1]之间,v 的取值越大,信号

的稀疏度越高,反之越小,实验中取 v = 0郾 9. 源数

目 n = 5,信号采样点数 T = 5 000. 信噪比在6 ~
22 dB 之间,每个信噪比下仿真 400 次. 为验证各个

算法的普适性,每次仿真中所使用的高斯混合矩阵

都重新随机生成,对应于不同的信道状态.
图 3 所示为不同 SNR 下对各算法的源信号数

目估 计 准 确 率 的 比 较, 与 改 进 K鄄均 值 算 法 和

LMMPF 相比,所提出的算法具有更高的源信号估计

准确率.
图 4 所示为各算法的混合矩阵估计偏差比较,

可见,在不同 SNR 下,使用所提出的方法得到的混
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图 3摇 各算法源信号数估计准确度比较
摇

合矩阵的估计误差最小. 综合图 3 和图 4 的结果

可知,所提出的欠定混合矩阵估计方法在源信号

数目估计以及矩阵估计精度方面明显优于其他 2
种方法,在对应不同的信道状态时,能够保持较好

的普适性.

图 4摇 各算法的混合矩阵估计偏差比较
摇

图 5摇 各算法运行一次所需要的时间比较

图 5 给出了在不同信噪比下各算法运行一次所

需时间的比较结果,图中纵坐标采用以 10 为底的对

数坐标来表示. 由图 5 可知,在不同信噪比下,
LMMPF 运行一次所需时间明显要长得多,时间复杂

度最高,其次是改进 K鄄均值聚类方法,所提出的方

法的时间复杂度最低.

5摇 结束语

针对现有的欠定混合矩阵估计方法中存在的估

计精度低以及时间复杂度高等缺点,提出了一种基

于相似度检测的欠定混合矩阵估计方法. 与现有的

欠定混合矩阵估计算法相比,所提方法在矩阵估计

精度和时间复杂度方面都具有明显的优势,实验仿

真结果也进一步验证了所提算法具有较好的普适

性,在非理想的通信环境中依然适用.
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