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摘　要　仿射投影算法（ＡＰＡ）重复利用数据，可提高算法的收敛速度。针对现有盲源分离收敛速度慢的问题，以盲

源分离的非线性主分量分析（ＰＣＡ）为基础，结合仿射投影算法，提出了盲源分离的非线性 ＡＰＡ－ＰＣＡ准则，并设计出

盲源分离的ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ，ＡＰＡ－ＲＬＳ，ＡＰＡ－ＬＭＳ新算法。在这些新算法中，预白化后的观测向量数据被重复利用，向

量式数据转变成矩阵式数据，从而加快了盲源分离的收敛速度。仿真结果表明，非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则是有效的。
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１　引言

盲源分离（Ｂｌｉｎｄ　Ｓｏｕｒｃｅ　Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）是近２０多年才

发展起来的用于从混合观测数据中分离源信号的一门新技

术。近年来，ＢＳＳ在信号处理、故障诊断等领域的广泛应

用［１－３］受到越来越多的关注。ＢＳＳ的开拓性研究起源于Ｊｕｔ－

ｔｅｎ等在１９９１年发表的论文［４］，Ｃｏｍｏｎ在１９９４年提出了ＢＳＳ

的独立分量分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［５］，

Ｋａｒｈｕｍｅｎ等也在１９９４年提出了ＢＳＳ的非线性主分量分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［６］。正是他们的工作极

大地推动了ＢＳＳ的研究，至今已涌现了大量的有效算法，如

最近的基于Ｇｉｖｅｎｓ变换矩阵的ＢＳＳ算法等［７－１０］。

对于非线性主分量分析，经多年发展已形成了很多成熟

的ＢＳＳ算法，典型的算法有：最小均方（Ｌｅａｓｔ　Ｍｅａｎ　Ｓｑｕａｒｅ，

ＬＭＳ）算法［１１］、递推最小二乘（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　Ｌｅａｓｔ　Ｓｑｕａｒ，ＲＬＳ）算

法［１２，１３］、卡尔曼（Ｋａｌｍａｎ）滤波算法［１４］、非线性ＰＣＡ子空间

学习算法［１５］、双梯度算法［１６，１７］、非线性 ＧＨＡ算法［１８］等。仿

射投影算法（Ａｆｆｉｎｅ　Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＰＡ）于１９８４年在

文献［１９］中被首次介绍，ＡＰＡ以重复利用数据来提高收敛速

度而著称。本文将ＡＰＡ与非线性ＰＣＡ结合，提出了“非线性

ＡＰＡ－ＰＣＡ准则”，从而对非线性ＰＣＡ类ＢＳＳ算法进行重新

设计。仿真结果表明，新算法具有良好的ＢＳＳ性能，收敛速

度更快，从而表明非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则是有效的，是普遍适

用的。

２　基本问题描述

２．１　盲源分离问题描述

在瞬时混合ＢＳＳ中，源信号线性混合模型通常表示为：

ｘ（ｎ）＝Ｍｓ（ｎ） （１）

其中，ｘ（ｎ）＝［ｘ１（ｎ），…，ｘｍ（ｎ）］Ｔ 是ｍ维观测数据向量；ｓ（ｎ）＝
［ｓ１（ｎ），…，ｓｊ（ｎ）］Ｔ 是ｊ个源信号构成的源信号向量；Ｍ∈

Ｒｍ×ｊ（ｍ≥ｊ）是一种混合矩阵。这里假设信号源的数目ｊ是

已知的。由于噪声的存在使盲分离实现起来比较困难，因此

一般不考虑噪声的影响，但可以将噪声作为源信号之一。

通常有以下３个假设：

１）混合矩阵Ｍ 是一个常数列满秩矩阵；

２）ｓ（ｎ）的各分量ｓｉ（ｎ）（ｉ＝１，…，ｊ）必须相互独立或在实

践中尽可能地独立；

·０２３·



３）ｓ（ｎ）的各分量ｓｉ（ｎ）（ｉ＝１，…，ｊ）是一个零均值、单位方

差的平稳随机过程，且至多只有一个分量服从高斯分布。

ＢＳＳ的提法是：在混合矩阵Ｍ 和源信号ｓ（ｎ）未知的情况

下，仅根据观测数据向量ｘ（ｎ）及３个假设，自适应地更新ｊ×
ｍ维分离矩阵Ｂ（ｎ），使得ｊ×１维输出向量

ｙ（ｎ）＝Ｂ（ｎ）ｘ（ｎ） （２）

是未知的源向量ｓ（ｎ）的拷贝（或估计）。所谓拷贝（或估计）

是指ｙ（ｎ）相对于ｓ（ｎ）只是改变幅值和各分量的排列顺序。

２．２　非线性主分量分析（ＰＣＡ）

ＢＳＳ大致可分为独立分量分析（ＩＣＡ）和非线性主分量分

析（ＰＣＡ）两大类。非线性 ＰＣＡ 是线性 ＰＣＡ 的推广，线性

ＰＣＡ 方法仅用到了输入数据的二阶统计量，不能实现

ＢＳＳＳＸ。将高阶统计量引入线性ＰＣＡ中，可以实现信号的盲

分离，相应的算法称为非线性ＰＣＡ。在非线性ＰＣＡ中，高阶

统计量以隐含的方式引入计算，算法采用自适应迭代的方法，

易于工程实现。

非线性ＰＣＡ一般分为以下两个阶段：

（１）对观测数据向量ｘ（ｎ）进行预白化处理

令Ｕ（ｎ）为ｊ×ｍ 维预白化矩阵，则ｖ（ｎ）＝Ｕ（ｎ）ｘ（ｎ）是

ｊ×１维白化后的数据向量，其均值为零、协方差矩阵Ｅ｛ｖ（ｎ）

ｖＴ（ｎ）｝＝Ｉ。预白化矩阵Ｕ（ｎ）可以通过式（３）在线估计得到：

Ｕ（ｎ＋１）＝Ｕ（ｎ）＋η（ｎ）（Ｉ－ｖ（ｎ）ｖ
Ｔ（ｎ））Ｕ（ｎ） （３）

预白化处理后，分离矩阵可由Ｂ（ｎ）＝ＷＴ（ｎ）Ｕ（ｎ）给出。

ＢＳＳ的输出向量可以表示为：

ｙ（ｎ）＝Ｗ Ｔ（ｎ）Ｕ（ｎ）ｘ（ｎ）＝Ｗ Ｔ（ｎ）ｖ（ｎ） （４）

接下来，ＢＳＳ就是自适应更新权重矩阵Ｗ（ｎ）。

（２）自适应更新权重矩阵Ｗ（ｎ）

将合适的非线性函数引入到标准ＰＣＡ算法的准则函数

中，可得非线性ＰＣＡ的准则函数［２０］如下：

Ｊ１（Ｗ）＝Ｅ｛‖ｖ（ｎ）－Ｗ（ｎ）ｇ（ｙ（ｎ））‖２｝ （５）

其中，ｇ（·）为非线性函数，Ｅ（·）是期望操作，‖·‖是ｍ１
范数。然后可以利用随机梯度型算法自适应更新权重矩阵

Ｗ（ｎ）。基于非线性ＰＣＡ准则（５），已发展了许多成熟的ＢＳＳ
算法。

３　非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则

３．１　传统仿射投影算法（ＡＰＡ）

ＡＰＡ是针对ＬＭＳ算法收敛速度慢而提出的。ＡＰＡ通

过重复利用输入数据来提高收敛速度，从几何角度被命名为

仿射投影算法，已广泛应用于回波抵消等。设 ＡＰＡ的自适

应抽头数为Ｌ，仿射投影维数为ｐ，则ｎ时刻的输入信号向量

为Ｘ（ｎ）＝［ｘ（ｎ），ｘ（ｎ－１），…，ｘ（ｎ－Ｌ＋１）］Ｔ、期望向量为

ｄ（ｎ）＝［ｄ（ｎ），ｄ（ｎ－１），…，ｄ（ｎ－ｐ＋１）］Ｔ、滤波权系数向量

ｗ（ｎ）＝［ｗ０（ｎ），ｗ１（ｎ），…，ｗＬ－１（ｎ）］Ｔ、ｐ×Ｌ维仿射投影矩阵

Ａ（ｎ）＝［Ｘ（ｎ），Ｘ（ｎ－１），…，Ｘ（ｎ－ｐ＋１）］Ｔ，则权系数向量

ｗ（ｎ）的迭代公式为：

ｅ（ｎ）＝ｄ（ｎ）－Ａ（ｎ）ｗ（ｎ） （６）

ｗ（ｎ＋１）＝ｗ（ｎ）＋μＡ
Ｔ（ｎ）［Ａ（ｎ）ＡＴ（ｎ）＋Ｉ］－１ｅ（ｎ） （７）

其中，ｅ（ｎ）为误差向量，μ称为步长因子。

３．２　非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则

在下面分析中，假设观测数据向量维数ｍ与源信号向量

维数ｊ相等，即ｍ＝ｊ。为提高ＢＳＳ的收敛性能，将仿射投影

思想结合到非线性ＰＣＡ准则（５）中，即得非线性 ＡＰＡ－ＰＣＡ
准则如下：

Ｊ（Ｗ）＝Ｅ｛‖Ｖ（ｎ）－Ａ（ｎ）ＷＴ（ｎ）‖２｝ （８）

在准则（８）中，Ａ（ｎ）设计成由ｐ个ｇ（ｙ（ｎ））向量组成，即

Ａ（ｎ）是ｇ（ｙ（ｎ））向量数据的重复使用，Ａ（ｎ）称为仿射投影矩

阵，ｐ称为仿射投影维数。Ａ（ｎ）的计算如下：

Ａ（ｎ）＝［ｇ（ｙ（ｎ）），ｇ（ｙ（ｎ－１）），…，ｇ（ｙ（ｎ－ｐ＋１））］Ｔ

（９）

准则（８）中，Ｖ（ｎ）设计成由ｐ个ｖ（ｎ）向量组成，即Ｖ（ｎ）是

ｖ（ｎ）向量数据的重复使用，Ｖ（ｎ）相当于 ＡＰＡ中的期望矩阵，

Ｖ（ｎ）计算如下：

Ｖ（ｎ）＝［ｖ（ｎ），ｖ（ｎ－１），…，ｖ（ｎ－ｐ＋１）］Ｔ （１０）

由于在准则（８）中考虑了数据的重复使用，因此把准则
（８）称为“非线性 ＡＰＡ－ＰＣＡ准则”。但是，当仿射投影维数

ｐ＝１时，准则（８）退化为准则（５）。

４　ＡＰＡ－非线性ＰＣＡ盲源分离算法

基于非线性ＰＣＡ准则的典型ＢＳＳ算法有：Ｋａｌｍａｎ算法、

ＲＬＳ算法、ＬＭＳ算法等。下面根据非线性 ＡＰＡ－ＰＣＡ准则
（８），重新设计这些ＢＳＳ算法。

４．１　ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ算法

根据非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则（８）重新设计ＢＳＳ的Ｋａｌｍａｎ
算法，称之为 ＢＳＳ的 ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ算法。由于权重矩阵

ＷＴ（ｎ）是时不变的，因此权重矩阵服从以下过程方程：

Ｗ Ｔ（ｎ＋１）＝Ｗ Ｔ（ｎ） （１１）

根据准则（８），定义ｅ（ｎ）＝Ｖ（ｎ）－Ａ（ｎ）Ｗ Ｔ（ｎ）为误差矩

阵，观测方程可写成：

Ｖ（ｎ）＝Ａ（ｎ）Ｗ Ｔ（ｎ）＋ｅ（ｎ） （１２）

由过程方程（１１）和观测方程（１２）组成状态空间方程。与

标准的过程方程比较，状态向量变成了权重矩阵Ｗ Ｔ（ｎ），状

态转移矩阵是一个单位矩阵；与标准的观测方程比较，观测向

量变成了矩阵Ｖ（ｎ），测量矩阵为Ａ（ｎ）。盲源分离的 ＡＰＡ－
Ｋａｌｍａｎ算法如下：

１）初始化

设定权重矩阵Ｗ（ｎ）、预白化矩阵Ｕ（ｎ）的初值。

２）对观测数据向量ｘ（ｎ）进行预白化处理

ｖ（ｎ）＝Ｕ（ｎ）ｘ（ｎ） （１３）

３）更新预白化矩阵Ｕ（ｎ）

采用文献［２１］中的预白化矩阵Ｕ（ｎ），更新如下：

Ｕ（ｎ＋１）＝Ｕ（ｎ）＋η（ｎ）（Ｉ－ｖ（ｎ）ｖ
Ｔ（ｎ））Ｕ（ｎ） （１４）

其中，η（ｎ）是学习率。

４）求盲源分离的输出向量

ｙ（ｎ）＝Ｗ Ｔ（ｎ）ｖ（ｎ） （１５）

５）对ｙ（ｎ）进行非线性处理

ｚ（ｎ）＝ｇ（ｙ（ｎ））＝［ｇ（ｙ１（ｎ）），…，ｇ（ｙＬ（ｎ））］Ｔ （１６）

非线性函数ｇ（·）的选取原则［１３］：对亚高斯信号，ｇ（·）＝

ｔａｎｈ（ｙ）或ｇ（·）＝ｙ３；对超高斯信号，ｇ（·）取Ｆａｈｌｍａｎ类非

线性函数。

６）重复利用ｚ（ｎ）数据ｐ次来构建Ａ（ｎ）

Ａ（ｎ）＝［ｚ（ｎ），ｚ（ｎ－１），…，ｚ（ｎ－ｐ＋１）］Ｔ （１７）

７）重复利用ｖ（ｎ）数据ｐ次来构建Ｖ（ｎ）

Ｖ（ｎ）＝［ｖ（ｎ），ｖ（ｎ－１），…，ｖ（ｎ－ｐ＋１）］Ｔ （１８）
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８）Ｋａｌｍａｎ滤波与权重矩阵更新

ｅ（ｎ）＝Ｖ（ｎ）－Ａ（ｎ）Ｗ Ｔ（ｎ） （１９）

ｍ（ｎ）＝Ｋ（ｎ）ＡＴ（ｎ）［Ｑ（ｎ）Ｉ＋Ａ（ｎ）Ｋ（ｎ）ＡＴ（ｎ）］－１ （２０）

Ｋ（ｎ＋１）＝Ｋ（ｎ）－ｍ（ｎ）Ａ（ｎ）ＫＴ（ｎ） （２１）

Ｗ（ｎ＋１）＝Ｗ（ｎ）＋ｍ（ｎ）ｅ（ｎ） （２２）

最后令ｎ＝ｎ＋１，转到步骤２），继续循环。

在Ｋａｌｍａｎ滤波中，Ｋ（ｎ）是预测误差协方差矩阵，ｍ（ｎ）

为增益阵，Ｑｎ＝‖ｅ（ｎ）‖２。若仿射投影维数ｐ＝１，则 ＡＰＡ－

Ｋａｌｍａｎ算法退化为文献［１４］中的盲源分离Ｋａｌｍａｎ算法。

４．２　ＡＰＡ－ＲＬＳ算法

同理，采用非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则（８）重新设计文献［１３］

中的盲源分离ＲＬＳ算法，称之为ＢＳＳ的ＡＰＡ－ＲＬＳ算法。对

ｘ（ｎ）进行预白化处理后，可求得ｖ（ｎ）和ｙ（ｎ），则可设计出

ＢＳＳ的ＡＰＡ－ＲＬＳ算法如下：

Ｋ（ｎ）＝Ｐ（ｎ）ＡＴ（ｎ）［λＩ＋Ａ（ｎ）Ｐ（ｎ）ＡＴ（ｎ）］－１ （２３）

Ｐ（ｎ＋１）＝１λ
（Ｐ（ｎ）－Ｋ（ｎ）Ａ（ｎ）Ｐ（ｎ）） （２４）

ｅ（ｎ）＝Ｖ（ｎ）－Ａ（ｎ）Ｗ（ｎ） （２５）

Ｗ（ｎ＋１）＝Ｗ（ｎ）＋Ｋ（ｎ）ｅ（ｎ） （２６）

其中，Ａ（ｎ）和Ｖ（ｎ）的求法与前面相同，λ是加权因子。若仿

射投影维数ｐ＝１，则ＡＰＡ－ＲＬＳ算法退化为文献［１３］中的盲

源分离ＲＬＳ算法。

４．３　ＡＰＡ－ＬＭＳ算法

同理，采用非线性ＡＰＡ－ＰＣＡ准则（８）重新设计文献［１１］

中的盲源分离 ＬＭＳ算法，称之为 ＢＳＳ的 ＡＰＡ－ＬＭＳ算法。

对ｘ（ｎ）进行预白化处理后，可求得ｖ（ｎ）和ｙ（ｎ），则可设计出

ＢＳＳ的ＡＰＡ－ＬＭＳ算法如下：

ｅ（ｎ）＝Ｖ（ｎ）－Ａ（ｎ）Ｗ（ｎ） （２７）

Ｗ（ｎ＋１）＝Ｗ（ｎ）＋μＡ
Ｔ（ｎ）ｅ（ｎ） （２８）

其中，Ａ（ｎ）和Ｖ（ｎ）的求法与前面相同，μ是加权因子。若仿

射投影维数ｐ＝１，则ＡＰＡ－ＬＭＳ算法退化为文献［１１］中的盲

源分离ＬＭＳ算法。

４．４　收敛性能与计算复杂度

文献［２２］分析了ＡＰＡ的收敛性能：增加仿射投影维数ｐ
可提高收敛速度，但收敛速度与ｐ呈指数关系，即当ｐ增加

到一定值后，收敛速度增加就不明显了，所以ｐ并不是越大

越好。

表１是更新一次权系数矩阵Ｗ（ｎ）所需要的３种算法的

计算复杂度。

表１　３种算法的计算复杂度

算法 乘法次数 加法次数

ＡＰＡ－ＬＭＳ
式（２７）、式（２８）

（２ｐ＋１）ｍ２ ２ｐｍ２

ＡＰＡ－ＲＬＳ
式（２３）－式（２６）

（６ｐ＋１）ｍ２＋２ｐ２ｍ　 ６ｐｍ２＋（２ｐ２－４ｐ）ｍ

ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ
式（１９）－式（２２） Ｏ（ｐ３）＋４ｐｍ２＋４ｐ２ｍ

Ｏ（ｐ３）＋６ｐｍ２＋
（２ｐ２－４ｐ）ｍ

表中，ｐ是仿射投影维数，ｍ是观测数据向量维数。从表

１可知，新算法增加了计算量，仿射投影维数ｐ越大，计算量

也越大。考虑其它加法、乘法计算，仿真实验表明，将ｐ＝３与

ｐ＝１相比较，ＡＰＡ－ＬＭＳ算法的运行时间略增加，ＡＰＡ－ＲＬＳ
和ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ算法的运行时间约增加１０％。

５　仿真实验

５．１　盲源分离仿真

下面以ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ盲源分离算法为例（为节省篇幅，

ＡＰＡ－ＲＬＳ与ＡＰＡ－ＬＭＳ算法的仿真略）进行仿真实验。假设

源信号的个数已知（ｍ＝ｊ＝５），进行仿真实验的５个源信号
如下。

ｓ１：符号信号ｓｇｎ（ｃｏｓ（２π１５５ｔ））；

ｓ２：高频正弦信号ｓｉｎ（２π８００ｔ）；

ｓ３：低频正弦信号ｓｉｎ（２π９０ｔ）；

ｓ４：相位调制信号ｓｉｎ（２π３００ｔ＋６ｃｏｓ（２π６０ｔ））；

ｓ５：在［－１，１］均匀分布的随机噪声。

ｓ（ｎ）＝［ｓ１（ｎ），…，ｓ５（ｎ）］Ｔ 中的５个信号波形如图１所
示。

图１　ｓ（ｎ）中的５个源信号

在 ＭＡＴＬＡＢ仿真实验中，混合矩阵Ｍ 和权重矩阵Ｗ（ｎ）

初始都是在［－１，１］均匀分布的随机矩阵，以速率１０ｋＨｚ对

传感器接收信号进行采样以产生离散观测信号ｘ（ｎ）。设仿
射投影维数ｐ＝３，非线性函数ｇ（·）＝ｔａｎｈ（·），预白化矩阵

Ｕ（ｎ）的初值为单位阵，迭代次数为４０００。经过 ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ
算法后，最后３００步迭代盲源分离输出ｙ（ｎ）的５个信号，如
图２所示。对照图１和图２中的波形，毫无疑问，ｙ（ｎ）已清晰
地重视了ｓ（ｎ）的５个源信号波形，ｙ（ｎ）是未知源向量ｓ（ｎ）的
拷贝（或估计），即ｙ（ｎ）相对于ｓ（ｎ）只是改变幅值和各分量的
排列顺序。

图２　盲源分离输出ｙ（ｎ）中的５个信号

５．２　性能比较仿真

性能指数采用文献［１３］中的“串音”误差，表示如下：

Ｅｃｔ＝∑
ｍ

ｉ＝１
（∑
ｍ

ｊ＝１
　 ｜ｃｉｊ｜
ｍａｘｋ｜ｃｉｋ｜－１

）＋∑
ｐ

ｊ＝１
（∑
ｐ

ｉ＝１
　 ｜ｃｉｊ｜
ｍａｘｋ｜ｃｋｊ｜

－１）

（２９）

其中，ｃｉｊ是混合－分离结合矩阵Ｃ＝ＢＭ＝ＷＵＭ 的元素。

进行仿真实验的５个源信号、混合矩阵 Ｍ、非线性函数

ｇ（·）、权重矩阵Ｗ（ｎ）初值、预白化矩阵Ｕ（ｎ）初值及更新、迭
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代次数均与前相同，式（２４）中的λ＝０．９９３，式（２８）中的μ＝
０．０１。本文仿真主要测试 ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ，ＡＰＡ－ＲＬＳ，ＡＰＡ－
ＬＭＳ新算法的收敛性能，所以仅给出３种新算法的不同仿射

投影维数ｐ的１０次独立运行平均“串音”误差曲线，分别如
图３－图５所示。此仿真结果表明，ｐ＝３的收敛速度快于

ｐ＝１的收敛速度，说明 ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ，ＡＰＡ－ＲＬＳ，ＡＰＡ－ＬＭＳ
新算法是有效的。

图３　 ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ算法收敛性能的比较

图４　ＡＰＡ－ＲＬＳ算法收敛性能的比较

图５　ＡＰＡ－ＬＭＳ算法收敛性能的比较

结束语　ＡＰＡ重复利用过去的数据，在输入数据相关性

较强的情况下可提高算法收敛速度。本文以ＢＳＳ的非线性

ＰＣＡ为基础，结合ＡＰＡ，提出了ＢＳＳ的非线性 ＡＰＡ－ＰＣＡ准

则，并以该准则为依据，重新设计出 ＢＳＳ的 ＡＰＡ－Ｋａｌｍａｎ，

ＡＰＡ－ＲＬＳ，ＡＰＡ－ＬＭＳ新算法。在这些新算法中，预白化后的

观测向量数据被重复使用，向量式数据变成矩阵式数据。仿

真结果表明了这些新算法具有良好的ＢＢＳ性能，可加快ＢＳＳ
的收敛速度，从而表明了非线性 ＡＰＡ－ＰＣＡ准则的有效性与

普适性。进一步的研究可将 ＡＰＡ重复使用数据的思路推广

到ＢＳＳ的独立分量分析（ＩＣＡ）算法，也可以尝试在其它领域

将其推广。
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