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一 种基于多层神经网络的盲信号分离算法 ) 
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(西安电子科技大学计算机学院 西安710071) (西安交通大学电子科学与技术系 西安710049) 

摘 要 基于多层神经网络，提出一种盲信号分离算法。该算法不对信号的密度模型做任何假设，通过多层神经网络 

估计任意信号的概率密度函数，并由此估计信号的评价函数。同其他方法相比，该方法不仅具有更好的分离性能，而且 

收敛速度较快。该方法可直接应用于所有以非线性函数代替评价函数的盲信号分离算法。实验验证了方法的有效性。 
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Abstract An algorithm for blind source separation based on multilayer networks is proposed．Using a multilayer net— 

work density estimation technique，the algorithm may estima te the unknown probability density functions and its deriv— 

ative of the score functions of the source signals and the algorithm  is truly blind to the particular underlying distribution 

of the mixed signals．The new algorithm  not only outperforms other methods，but also the approach has a better con— 

vergence property．The method can be applied tO all the blind source separation algorithm s where the score function is 

obtained by a nonlinear function．Simulation results show good perform ances of the proposed algorithm on both demix— 

ing and convergence tO the desired solutions． 
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近几年来，盲信号分离已成为信号处理学界和神经网络 

学界共同感兴趣的研究热点领域，并获得了迅速的发展n ]。 

所谓盲信号分离，是指在不知源信号和传输通道参数的情况 

下 ，根据输入信源信号的统计特性，仅由观测信号恢复出源信 

号的过程。 

普遍认为，盲信号分离算法的性能依赖于真实源信号的 

概率密度函数，但实际上这样的密度函数经常是未知的。提 

出了一些采用灵活模式估计源信号的密度函数[5 ]，这些方 

法虽然在某些情况下可以产生好的分离效果，但是算法的收 

敛性以及对于任意密度的信号估计都没有考虑[g]。 

常用的概率密度估计方法是核方法_1 。然而该方法的 

问题是对 kernel宽度选择很敏感，另一个缺点是在密度函数 

的低概率部分容易造成不平滑现象。 

文[-11~提出了一种基于多层神经网络的密度函数估计。 

和以前方法的区别是，该方法直接估计信号的概率分布函数， 

直接求导就可得到密度函数。Magdon-Ismail指出该方法优 

于最优核参数的核方法[113 

本文利用多层神经网络估计信号的密度函数及导数，进 

而估计评价函数。这种方法是无参化的，不需要特别的概率 

模型，可用于所有以非线性函数代替评价函数的盲信号分离 

算法中，仿真实验获得了良好的分离效果。 

1 盲信号分离原理 

盲信号分离问题可以简单描述为：设有 个观测信号 

( 一1，2，⋯， )，每个观测信号是由m个独立源信号s，( 一1， 

2，⋯，m)线性混合而来，则可记 X=A·S。其中，x一[ ， 

X2，⋯， ]，s一[ S ，⋯，s ] ，分别为观测信号和源信号，A 

为混合矩阵。独立分量分析的目的就是找出分离矩阵B，使 

Y=B·X尽可能接近源信号X。 

大多数盲信号分离算法最基本的原理是最小互信息算 

法 ，即： 

w 一arg晒nJ( “，yN) (1) 

应用信息理论知识，此表达式可以写为 

min{∑H(y )一logl det Wl—H( )) (2) 

由于 H( )与 w无关 ，目标函数可写为 

L(w)一一EE[1og P (M)I--logldet wl (3) 

这里 P (·)表示概率密度函数。一般 Y 的评价函数通过下 

式给出： 

一  (4) 

依据自然梯度迭代算法_】 ，可得到 

W(t+1)--W (t)+准{I--~(y(t)) (￡))w(￡) (5) 

在上面的源信号分离算法中，对评价函数源信号估计的近 

似程度直接影响分离的效果。传统的分离算法中，非线性函数往 

往只能凭经验选取。Cardoso指出，对源分布不正确的假设将导 

致分离性能的降低，有时候甚至完全不能获得源信号[4]。 

*)国家自然科学基金(6O574O39，60371044)、国防预研项 目(413070501)资助课题。赵 峰 博士，主研方向：智能信息处理、雷达目标识别；李 

维勤 博士，主研方向：智能信息处理、信源盲分离；张军英 教授，博导，主研方向：神经网络、智能信息处理。 
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2 基于多层神经网络的盲分离算法 

2．1 密度函数估计 

为了估计源信号的密度函数，我们采用基于多层神经网 

络的密度估计技术 ]。让 ER， 一1，⋯，M，代表给定的 

数据点。设 z 的概率密度函数是 P(z)，分布函数是 F(z)一 

f 。。 (￡)dt。神经网络的输出是H(x， )， 代表神经网络的 

权值。一旦训练完成，则有H(x， )一F(z)。设 F(z)服 

从[o，1]的均匀分布，Y的密度函数为P ( )，是网络的目标。 

显然有下式成立： 

( ) 筒一南  1，O≤ ≤1 (6) 
因此，当输入信号的密度函数为 (z)时，假如H(x， )近似 

为 F(z)，则神经网络的输出服从[O，1]的均匀分布。我们训 

练神经网络，使得网络的输出服从[o，1]的均匀分布。一旦网 

络训练完成 ，H(x， )近似为 F(z)，则有 

(z)=DH(x，w)／dx (7) 

卜◆ Z yt 

图 1 神经网络模型 

2．2 评价函数的估计 

让 Y ， 一1，2，⋯，M 是神经网络的输入，不失一般性， 

我们假设 Yn≤ 2≤⋯≤帅 。让 z ， 一1，2，⋯，M，Z1≤z2 

≤⋯≤ 服从[O，1]的均匀分布，是网络的输出。 

我们使用一个由三个神经元组成的单隐层神经网络，隐 

层神经元的激活函数为tank．(·)，如图 1(n)所示。一旦神经 

网络收敛，则有 

H1( ， )一Gl(62+∑ 1[ ( )·tanh(y ·Wl( )+61 

( ))]) (8) 

故 Y 的密度函数为 

( )一aHl( ，w)／dyi 

—  ( ， )·∑ 1[tanh (叫l( )·Y +bl( ))· 

( )·叫l( )] (9) 

为了估计P ( )，直接对P(Y )求一阶导数，或者数值微 

分方法往往不准确。由于神经网络具有很好的逼近非线性函 

数的能力，这里我们也使用相同的神经网络来估计P (弘)。 

让 Y ， 一1，2，⋯，M 是网络的输入，p(yil)，P(Y 2)，⋯， 

P(y )是网络的输出，如图 1(6)所示。当神经网络收敛时， 

有 

H2( ， )：G2(64+∑ l[ ( )·tanh(y ·劬 ( )+63 

(i))]) (10) 

P ( )=0142( ， )／dy, 

一  ( ， )·∑ l[-tanh (w3( )·Y +63( ))· 

劬 ( )·W4( ) (11) 

最终，我们发现评价函数为 

( )一 

( ， )·∑ l[-tanh (w3( )· +63( ))·劬 ( )·W4( )] 
( ， )·∑ 1 Etanh (叫l( )·Y +6l( ))· ( )·Wl( )] 

(12) 

3 实验与结果 

信号源如图2所示。信号的归一化峭度分别为0．5149， 
-- 0．3754，0．2450，0，每个信号源的样本个数都取 1000。实 

验中取本文的算法以及扩展最大熵化算法(Entended-Infor— 

max) ，两种算法的学习率都取 71=0．05。实验中，我们使用 
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只有一个隐层、三个神经元的网络结构。其中，隐层的激励函 

数为 log sig=1／l+exp(--x)，训练样本随机抽取 100个。图 

3所示为随机混合后的信号，图 4所示为本文算法迭代 1000 

次的分离结果，图 5是最大熵化算法相对应的分离结果。从 

图中可以看到，我们的算法比较好地恢复了源信号。 

为比较以上两种方法的收敛性能，一般采用对广义矩阵 

Q一(q )一w ·A的误差作为算法性能的度量 1̈ ，即 
l— l n n l— l 

D，1Dr一∑(∑— 一1)+∑(∑=兰 一1)(13) 
= r n xIq I = = n xIqkj I 

图6给出了两种算法的性能随迭代次数变化的情况。从 

所获得的误差曲线可以看出，扩展最大熵法和本文提出的算 

法均收敛 ，但本文的算法有更快的收敛速度，表明了我们算法 

的优越性。 

图 2 源信号 

图3 混合信号 
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图 5 最大熵算法的分离结果 

图6 本文的方法和扩展最大熵化算法的收敛曲线 

结论 本文提出一种有效的估计评价函数的方法，并把 

该方法用于盲信号分离算法。该方法不需要源信号的概率密 

度模型，通过多层神经网络估计任意信号的概率密度函数，并 

由此估计信号的评价函数。该方法有能力估计任意信号的密 

度 ，具有很好的收敛特性，特别适合真实信号的混合。实验验 

证了其在分离性能和收敛速度上的有效性。 
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可见，运算结果输出可以正确地传递给下一级门电路信 

号 y的输入。那么，运算结果又是如何传递给下一级门电路 

信号 x的输入是我们要解决的问题。这里只需要增加一次 

“或”运算 X=0VF即可，逻辑值“0”是非常容易实现的，就是 

初始化的状态。不难发现，如果下一级运算是“或”运算，则传 

递给输入信号 x和y的溶液可以直接混合，无需单独进行输 

入信号 x的传递过程。所以，用多发夹结构的 DNA分子表 

示的多值逻辑电路，采用“与一或”逻辑结构，是最简单的，不仅 

“与”门运算结果的输出无需求补转化，而且“或”门的所有输 

入信号都可以同时传递。 

结束语 本文首次给出了一个基于DNA分子计算的三 

值逻辑电路模型，阐述了“与”、“或”运算的生物实现过程。因 

为这种发夹型 DNA计算模型是基于表面方式的，所以随着 

生物芯片技术的飞速发展，构建这种基于 DNA分子的多值 

逻辑计算芯片将成为可能。由于 DNA分子计算本身的优 

点，该模型用于制造大规模低能耗的逻辑阵列电路是非常适 

合的，但是模型也有不足之处，(1)“与”运算过程中存在杂交 

竞争的问题；(2)运算过程中利用加热来解链的方法有待改 

进，例如文[43的诱导型“发夹”结构，在表面上加入或清洗吡 

啶二聚物，“发夹”闭合与打开非常容易控制。另外 ，由于 

DNA分子计算本身的复杂性和不确定性，模型的具体应用有 

待生物技术的进一步提高。 
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