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盲信号分离技术研究与算法综述 
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摘 要 盲信号分离技术是从接收信号中恢复未知源信号的有效方法，已经成为神经网络和信号处理等领域新的研 

究热点。首先介绍盲信号分离的发展状况，然后在介绍了盲信号分离的线性瞬时模型、线性卷积模型和非线性模型的 

基础上，对相应模型求解算法的基本原理、特点进行了阐述，接着还对与盲信号分离紧密相关的盲信号抽取技术进行 

了综述，最后指出盲信号分离技术的研究方向和广阔的应用前景。 
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●  

A~tract Blind signal separation(BSS)is a useful technology which can recover the unknown source signals from the 

received signals．It has become a new research hot spot of neural network and signal processing．We first introduced the 

development of BSS and then introduced the BSS’S math models which containe linear instant model，linear convolutive 

model and nonlinear mode1．W e also analysed the algorithms’principal and characteristic of every model and introduced 

blind signal extraction technology which is c~sed to BS&Finally，we pointed out the research direction and wide fore— 

ground ofBs& 
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从字面意思理解，信号分离就是从接收到的混合信号(典 

型情况下是感兴趣信号+干扰+噪声)中分别分离或恢复出 

原始源信号。信号分离是信号处理中的一个基本问题。各种 

时域滤波器、频域滤波器、空域滤波器或码域滤波器都可以看 

作是一种信号分离器，完成信号分离任务。只不过这时的“分 

离”仅仅是分离出需要的感兴趣的信号而已，与前面讲的“分 

离”稍有不同。由此可见，信号分离是许多信号处理共性的体 

现。在已知源信号和传输通道的先验知识时，上述通过滤波 

的信号处理能够在一定程度上完成信号分离的任务。然而， 

在没有源信号和传输通道先验信息时，通过滤波的方法根本 

就无法完成信号分离的任务，必须通过盲信号分离技术来解 

决。 

盲信号分离也可以称为盲源分离__】](BSS，Blind Signal／ 

Source Separation)，其含义是在不知道源信号及信号混合参 

数的情况下，仅根据观测到的混合信号估计源信号。独立分 

量分析(ICA，Independent Component Analysis)是为了解决 

盲信号分离问题而逐渐发展起来的一种新技术。目前盲信号 

分离大部分都采用独立分量分析的方法，即将接收到的混合 

信号按照统计独立的原则通过优化算法分解为若干独立分 

量，这些独立分量作为源信号的一种近似估计。因此许多文 

献经常将 BSS与 ICA不加区分地混用。 

事实上，盲信号分离中要处理的问题在数学上是欠定的， 

因此结果不可能唯一，即分离结果存在两个不确定性：分离结 

果排列顺序不确定、分离结果幅度不确定。由于要传送的信 

息往往包含在信号波形中，因此这两个不确定性并不影响在 

实际中的应用。 

1 盲信号分离技术的发展概况 

盲分离的真正进展是在 2O世纪 8O年代后期，先驱性的 

工作主要由Jutten和 Herauh在 1986年完成[1]：他们提出一 

种 自适应的算法，完成了两个混迭源信号的分离。后来，Jut- 

ten，Herauh，Comon，Sorouchyari等人 于 1991年在 “Signal 

Processing”上发表了关于盲源分离的 3篇经典文章，标志着 

盲分离问题研究获重大进展[3，5]。与此同时，L Tong[6]等人 

于 1991年对盲分离问题的可辨识性进行了初步研究，直到 

1996年曹希仁[7 才彻底解决了盲分离的可解性条件。’ 

1994年，ComonE 系统地分析了瞬时盲信号分离问题， 

同时明确地引入独立分量分析(ICA)的概念，证明了只要恢 

复出混合信号中各个信号之间的相互独立性 ，就可以完成对 

源信号的分离。可以说，Comon的工作实际上使得对盲信号 

分离算法的研究变成了对独立分量分析的代价函数以及其优 

化算法的研究，使得以后的算法设计开始有了明确的理论依 
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据。 

之后，涌现了一大批优秀的盲分离算法。 J．Bell和 T． 

J．SejnowskiE 于1995年提出了信息最大化法(Informax)，T． 

Leec。 于 1999年对此算法进行 了改进 (ExInformax)；J．F． 

Cardoso于 1996年提出了非线性 PCA算法[1 ，并于 1997年 

提出了最大似然算法[1 。Amari[”]于 1998年提出了基于自 

然梯度的互信息最小算法，降低了算法计算量。Hyvarinen 

和Oja于1997年提出了盲分离中的定点算法FastlCAE”]，为 

进一步的实际应用打下了坚实基础。进入新世纪后，随着基 

本盲分离理论的逐渐成熟，越来越多的学者投入到扩展的盲 

分离问题的研究中，促进了含噪盲分离、欠定盲分离、卷积盲 

分离及非线性盲分离等的发展。 

在此基础上，相关的理论总结和专著不断涌现，进一步促 

进了学科的发展。“Proceedings of IEEE”1998年 10月的论 

文集是盲信号处理专辑[14,15]，HaykinE16,17]，HyvarinenE ]，Ci— 

ehoeki~ 93等人相继出版了盲信号分离方面的专著。国内除了 

吴正国[ 、周宗潭[21]等人翻译 国外的经典专著外，杨福 

生 。引、马建仓[ 。 和史习智 等人也相继出版了盲信号分离 

方面的专著，对国内盲信号分离的研究起了积极推动作用。 

目前公认的在盲信号分离领域做得较成功的几个研究小 

组如表 1所列。 

表 1 盲信号分离领域代表性研究机构、专家及成果表 

自1 999年起，国际上几个主要的研究小组分别轮流举办 

了多次独立分量分析和盲源分离的国际专题会议 (Interna— 

tional Conference on Independent Co mponent Analysis and 

Blind Signal Separation)，表 2列出了这几次会议举办的时间 

和地点。 

表 2 历届盲信号分离领域国际会议 

可见对于这个领域的研究 ，正越来越受到人们的关注和 

重视。 

2 盲信号分离的模型 

根据混合过程的不同，盲信号分离的数学模型可以分为 

两种，即源信号经过线性混合的线性盲分离和源信号经过非 

线性混合的非线性盲分离。线性盲分离又可以分为没有信号 

l 有的文献认为 ICA2004的举办地点为日本的 kyoto，这是不对的。 

时延的瞬时线性盲分离和有信号时延的卷积盲分离。非线性 

盲分离可以分为一般意义下的非线性盲分离和特殊的非线性 

盲分离，其中后非线性盲分离是研究得最多的一种模型。 

2．1 线性模型 

2．1．1 线性瞬 时模型 

线性瞬时模型是盲信号分离中最简单也是最基础、最重 

要的一种模型 ，可以用下式表示 

( )一As(k)+ (志) (1) 

其中， (忌)=Ix (忌)，z2(忌)，⋯， (尼)] 表示 个传感器阵 

列接收到的观测信号矢量；s(忌)：Es1(矗)，52(愚)，⋯，s (愚)] 

表示 个未知的源信号矢量； (志)是 m维的加性噪声，一般 

假设较小，可以忽略；A是 × 的未知混合矩阵；忌是离散时 

间变量，为了书写简单 ，下面叙述将其略去。 

盲信号分离的任务是在未知 和 A的情况下，仅通过对 

的处理，得到分离矩阵 w，求出源信号 s的估计 ，如下式所 

示 

y=Wx=WAs (2) 

当WA是一个每行每列只有一个非零元素的矩阵时，就 

达到了恢复源信号的目的。 

图1是盲信号分离系统的示意框图。前面部分是未知源 

信号的混合过程，这部分对信号处理端是全“盲”的；后半部分 

是盲信号分离过程，通过处理观察信号，得到分离信号。盲信 

号处理中一般首先需要对混合信号进行“白化”预处理[21](有 

些算法不需要，但是建议采用)，然后对预处理后的信号进行 

盲分离。 

图 1 盲信号分离系统示意框图 

2．1．2 线性卷积模型 

当接收信号为源信号不同时延的线性组合时，其模型如 

下式所示 

(七)= ∑ A(夕) (七一户)+ (忌) (3) 
0⋯  

⋯ m哪] 
A(户)=I ’． ； I 

。． ⋯ 。 ， -l 

其中，A( )表示延迟为P时的混合滤波器矩阵， 表示第 

个源信号到第i个传感器之间的响应。其它参数与线性瞬时 

模型时一样。 

卷积模型的盲信号分离就是寻找一个L阶的，l×m的分 

离滤波器矩阵 (口)，使得 

j，( )=∑ (g) (志一 ) (4) 

是源信号的估计。 

2．2 非线性模型 

2．2．1 一般非线性模型 

非线性模型是线性模型的一个 自然推广，并且能刻画现 

实中大量存在的各种非线性混合情况。一般的非线性模型如 

下式所示 
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z(忌)一 ‘(5(是))+n(矗) (5) 

其中，，是一个从R 到R 的可逆非线性实值映射。非线性 

盲信号分离就是在未知S及，情况下求得一个映射g： 一 

，求得 S的估计，即 

(愚)一g(z(志)) (6) 

2．2．2 后非线性模型 

非线性盲信号分离远比线性盲信号分离复杂，如果没有 

其它约束 ，很难得到一个有意义的解，因此必须对非线性混合 

过程进行必要约束。其中，后非线性模型(PNL，Post Non— 

Linear)限制非线性混合过程为先进行线性混合，然后才进行 

非线性混合 。PNL作为一种可解的且具有很强实际意义的 

模型，得到了广泛的研究。PNL模型如图2所示。 

W 

图2 PNL盲信号分离模型 

混合过程如下式所示 

z—As 
(7) 

z一，( )=，(As) 

其中，z是线性混合后的信号，．27是非线性混合后的信号。除 

了．27已知外，其它都是未知的。分离过程如下式所示 

“一g(驯  (8) 

y=Wu=Wg(z)一Wg(厂(As)) 

在 PNL中，由于有线性混合部分，因此相应地也存在瞬 

时线性混合和卷积线性混合的 PNL，这里就不再讨论。 

3 盲信号分离算法 

盲信号分离算法可以按照不同的标准进行分类。下面从 

算法针对的数学模型不同将算法大致分为 3类：①针对线性 

瞬时模型的分离算法，本文将重点介绍；②针对卷积线性模型 

的分离算法；③针对非线性模型的算法。 

3．1 线性瞬时模型盲分离算法 

线性瞬时模型的分离算法亦称为盲信号分离算法的基本 

算法，其它模型的算法大都是从这些算法中引申得到的。基 

本算法大致可以分为自适应算法、快速算法和基于累积张量 

的算法。 

3．1．1 自适应算法 

①信息最大化算法(In~ormax)：是 Bell和Sejnowski基于 

信息论的方法提出的一种算法[ ，其主要思想是先使分离信 

号通过一个非线性函数作用(代替对高阶统计量的估计)，然 

后最大化输出信号的熵。分离矩阵w 的自适应更新公式如 

下 

AWoc(Wr)一 --2g(y)x (9) 

其中，g( )=tanh(y)。由于非线性函数与超高斯型源信号的 

分布函数匹配，因此只能分离超高斯信号。 

上面的迭代公式是基于随机梯度得到的，由于需要进行 

矩阵求逆，因此计算效率较低。后来 Cardoso[ ]和 Cichoc— 

kic ]分别提出了相对梯度和自然梯度概念(它们之间是等价 

的)，从而避免了矩阵求逆，简化了算法，如下式所示 

~wocE(wr)1--2g(y)x ]·wrw=EI-2g(y)y ]w 

(10) 
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②扩展的信息最大化算法(ExInformax)：亦称负熵最大 

化算法 ，是由 Girolami和 Fyfe于 1997年提出的_9]，可以同时 

分离超高斯和亚高斯源信号。其算法更新公式如下 

AWocEI--K4 tanh(y)y 一 ]w (11) 

其中，K4=diag(sign(k4( )))，k4(y1)是 yi的峭度，sign()是 

符号函数，diag()是将向量变为对角阵的函数。 

③ 非线 性 主分 量分 析 (NLPCA，NonLinear Principal 

Component Analysis)：是主分量分析的推广。将非线性引入 

PCA，可以实现信号高阶去相关 。借助独立性的等变量 自适 

应分离(EASI，Equivariant Adaptive Separation via Indepen- 

dence)算法口0_就是 NLPcA算法中的一种经典算法。其后发 

展起来的很多其他神经网络算法都可以看作是 EASI算法的 

特例或推广。它的更新公式为 

&WocE-~(y)y + ( )--yy ]w (12) 

其中，非线性函数 ( )由源信号的峰度来确定： 

， 、 
f tanh(y)一 ， 超高斯信号源 

’y 一1 ya， 高斯信号源 
④互信息最小(MMI，Minimum Mutual Information)算 

法[ ]：是利用分离后信号互信息最小来进行盲信号分离的。 

其中在最小化互信息过程 中需要用到概率密度的 Gram- 

Charlier展开式，最后得到的更新公式为 

AWoc[I--r(．y)Y ]w (13) 

非线性函数为 

( )一百3 +擘 一等 ～ s+挈 
这些 自适应算法在一定条件下都可以在形式上统一为 

AWoc[I--xF(y)y ]w，不同点在各个算法中的非线性函数 

( )不同，如表 3所列。 

表 3 自适应算法的统一形式 

算法 分离矩阵更新公式 统一形式的非线性函数 

Informax [I--2g(y)yT]w 2g(y) 

Exlnformax [I—K4tanh(y)yT—y ]w Fo,tanh(y)+y 

EASI [I一 (y) +y (y)一y ]w (y)+y (y)y一 一y 

MMI [I一 (y)yT]w (y) 

统一的自适应算法更新公式：AWoc[I--~2"(y)yT3w 

还有其它 一些 自适应算 法 (如最大似然 分离算法 和 

Bussgang算法)也可以归纳到上面的统一公式里面，这里就 

不再赘述。事实证明，这里的非线性函数的选取虽然不是任 

意的，但是具有很大的灵活性，可以不必拘泥于算法推导时候 

的非线性函数。这为算法的创新提供了一个较好的方法。 

3．1．2 快速算法 FastlCA 

自适应算法的优点是能在变化环境下 自适应，缺点是收 

敛速度比较慢，且取决于学习速率。学习速率选取不当，有可 

能导致算法不收敛，因此需要寻找一种收敛速度快且容易使 

用的盲分离算法，FastICA就是具有这样优点的一种重要算 

法。 

芬兰学者 Hyvarinen等人于 1997年首次提出了基于峭 

度的 FastlCA算法[1 ，又在 1999年提出了基于负熵的改进 

FastICA算法【2 。由于该算法收敛速度特别快，因此也被称 

为“快速 ICA算法”。它可能是目前实际应用最广泛的一种 

算法。 

FastlCA算法是基于非高斯性最大化原则得到的一种批 

处理算法。峭度和负熵都可以作为非高斯性的度量，但是峭 



度不是一个鲁棒的度量，因为样本中某个不准确的值会使峭 

度发生非常大的变化；而负熵则能很好克服这一缺点 ，是一个 

鲁棒的度量，因此基于负熵的 FastICA算法性能更好些。 

FastICA算法是一种批处理的算法，它每次从混合信号 

中只提取出一个信号，然后通过一种“紧缩”的正交化处理，使 

得被提取出的信号下次不会再次处理。这样，经过这两个步 

骤的不断进行 ，就可以完成盲信号分离的任务。 

3．1．3 基于累积张量的算法 

张量可以认为是矩阵或线性算子的推广，而累积张量可 

以认为是协方差矩阵的推广。协方差矩阵是二阶累积张量， 

四阶累积张量就是四阶累积量 。PCA是利用协方差矩阵的 

特征分解使数据不相关。作为这一原理的推广，可以利用四 

阶累积张量使四阶累积量为零，使数据相互独立 ，达到分离的 

目的[。 。 

①四阶盲辨识(FOBI，Fourth Order Blind Identification)： 

是Cardoso于1989年提出的利用四阶统计量对信号进行盲 

分离和辨识的方法l_2 。它的基本思想可以解释为：对加权协 

方差矩阵的特征分解。加权协方差矩阵为 

Q=E(if If ZZ" ) (14) 

其中，z是白化后的信号(如图1所示)；ll z ll 一zTz，是加权 

的权系数。对 n进行特征分解后，可以得到分离矩阵以及包 

含源信号四阶矩的对角阵。 

F()BI可能是求解盲信号分离最简单的方法，它与白化的 

复杂度是一样的，因而在计算上十分高效。然而，该算法只能 

在源信号的峭度各不相同时才能使用，这在一定程度上限制 

了算法的应用。 

在含噪声的情况下对 FOBI算法进行了扩展 ，主要包括 

“扩展的FOBI(EFOBI)”算法[ ]和多信号盲提取算法[ ](A— 

MUSE，Algorithm for Multiple Unknown Signals Extrac— 

tion)。算法由于利用了时间信息，可以处理含高斯白噪声的 

混合信号的分离，且计算较简单。 

②特征矩阵联合近似对角化(JADE，Joint Approximate 

Diagonalization of Eigenmatrices)：是 Cardoso于 1999年提出 

的r3 。JAD E算法是 FOBI算法的推广和改进，可以解决源 

信号具有相同峭度信号的分离问题。算法通过对信号四维累 

积张量矩阵的特征分解和联合对角化，得到分离矩阵和源信号 

的估计。JADE算法需要的存贮空间较大，适用于低维情况。 

除了上面讨论的算法外，还有最大峰度算法(Maxkurt) 

以及它与JAD E算法相结合的盲分离移位阻断法(SHIBBS， 

Shift Block Method of Blind Separation)，还有其它一些二阶 

盲分离算法，这里不再赘述了。 

3．1．4 其它的瞬时盲分离方法 

上面讨论的盲信号分离方法大部分都是用 ICA的方法 

进行信号分离的，主要假设源信号是统计独立的，且没有时间 

结构。这时可以通过优化反映信号独立性或非高斯性的代价 

函数，得到信号分离的结果。这种方法往往会直接或间接用 

到信号的高阶统计量信息，且对多于一个高斯分布的源信号 

的混合不适用。 

事实上，如果知道源信号一些其他信息，则使用二阶统计 

量就可以进行信号分离。在实际应用中，源信号往往是时间 

信号，因此可以利用其在不同时延下的协方差信息来降低对 

统计独立性的限制条件。用二阶统计量方法便可估计混合矩 

阵和源信号。这种方法不允许分离功率谱形状相同或统计独 

立的源信号。如果源信号还是二阶非平稳的，则可以用基于 

二阶统计量的方法分离具有相同功率谱形状的源信号。 

3．2 线性卷积模型盲分离算法 

线性卷积模型比线性瞬时模型复杂，其方法大概可以分 

为以下几类。 

3．2．1 转化为线性瞬时盲分离 

如果通过一定的变形 ，能将线性卷积模型转化为线性瞬 

时模型，则可以用前面介绍的线性瞬时盲分离算法来解决卷 

积问题。实践证明这种方法是可行的[2 。定义 

s(矗)一[51(志)， l( 一1)，⋯，51(志～L+1)，S2(志)，S2(愚一 

1)，⋯ ，S2(愚一L+ 1)，⋯ ，S (k)，s (k一 1)，⋯，s 

(惫一L+1)]了、 (15) 

；(志)=Ix1(五)，zl(是一1)，⋯， 1(愚一L+1)， (忌)， ( 一 

1)，⋯，z2(愚一L+1)，⋯ ，Xn(七)，X (k一 1)，⋯ ， 

(志一L+1)] (16) 

则卷积混合模型可以写为 x⋯=As。其中， 是 由系数 a帅 组 

成的滤波器组按适当的顺序排列成的数组。这样就将卷积模 

型转化为线性瞬时模型，可以用前面介绍的方法进行求解。 

只是现在未知数的维数是原来的 L倍 ，有可能导致维数灾 

难。 

3．2．2 转化到频域进行盲分 离 

上面是从时域 ，通过重新组合得到线性瞬时混合模型，其 

实还可以利用傅里叶变换的方法在频域转换为线性瞬时混合 

模型，经过分离后，再转换到时域即可l_3 。其理论基础为：时 

域卷积在频域为乘积和频域变换，不改变混合矩阵。实际使 

用的频域变换都是采用短时傅里叶变换，各个数据窗口分别 

进行频域变换，这有可能造成盲分离中次序的不确定性导致 

各个频段分离出的信号不能正确拼接的问题。然而与时域算 

法相比较，频域算法能大大降低计算量，实际应用中具有较大 

优势。需要特别注意的是，在频域求解盲分离问题时，要处理 

的数据是复数，需要用到适用于复数的盲分离算法。 

3．2．3 Bussgang算法 

卷积混合盲 分离 的许 多思路 来 自盲 去卷积 的工作。 

Bussgang算法[” (1996年提出)是盲解卷中发展较早、变种 

较多、至今仍在通信等领域广泛应用的方法，该方法可以用来 

进行卷积混合信号的盲分离。其主要过程是使分离后的信号 

经过一个非线性函数作用，并用非线性函数输出与分离后的 

信号的差值来调整分离矩阵，类似于 LMS的过程。Bussgang 

算法应用随机梯度使代价函数最小化，比较简单，易于实现， 

不足是存在局部极小点，可能收敛到错误的解。根据非线性 

函数的不同，Bussgang的类型也不 同，常用的有 Sato算法、 

Godard算法和 CMA算法。 

3．2．4 高阶统计量方法 

直接利用时空高阶统计量准则来解决卷积混合的盲分离 

方法也很多。有文献利用互累积量矩阵来解决卷积分离的问 

题[。 ]；有的文献利用高阶谱或多谱对最小相位系统进行卷积 

盲分离；还有文献利用极大化峭度平方和来估计整个分离系 

统。时空去相关方法和子空间方法也可以用于卷积盲分离模 

型中。 

3．3 非线性模型盲分离算法 

前面讨论的都是基于线性混迭情况下的盲信号分离问 
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题。在实际的工作环境中，理想的线性混迭环境其实是不存 

在的，因此需要研究非线性混合时的盲分离问题。Hyvarin— 

an，Taleb等人在 1999年对非线性问题解的存在性和不确定 

性进行了较深入的研究E ]，证明了解的存在性。然而由于高 

度的非线性，导致解是非唯一的。此时，寻找相互独立的输出 

信号并不能反映源信号的有用信息，必须附加其它信息。已 

经提出的非线性算法大致可以分为两种：一种是针对一般的非 

线性模型的算法；另一种是针对特定模型(如 PNL)的算法。 

3．3．1 一般非线性模型的分离算法 

① 自组织映射(SOM，Self-Organizing Map)算法[ ]：通过 

抽取信号中的非线性特征来解决一般的非线性盲分离问题。 

当源信号服从(或近似服从)均匀分布时，基于 SOM 的非线 

性映射能够分离出近似的源信号 ；而当真实源信号非均匀分 

布时，此方法不可避免地造成失真。随着源信号数 目的增加 ， 

S0M方法的计算复杂度也迅速增加。这些不利条件限制了 

它的应用。有 文献提 出了一种 生成地形 映射 (GTM)方 

法[3 ，放松了源信号服从均匀分布的约束条件。 

②多变量 贝叶斯学 习方法：亦称 为贝叶斯集合 学 习 

法[3引，利用一个适合于估计后验分步参数的极限分布来实现 

源信号的分离。该法最早应用于线性 BSS中，后来才被 Lap— 

palainen，Valpola等人应用到非线性 BSS中。这些方法利用 

多层感知器(MLP)网络对含噪的非线性映射进行模拟，只要 

有足够数 目的隐神经元 ，该网络就能以任意精度近似任何非 

线性映射。学习过程是基于无监督贝叶斯总体学习，这与标 

准的反向传播算法不同。但是这类方法具有计算复杂度高， 

且学习过程中容易陷入局部最小值的缺点，限制了算法的应 

用 。 

③遗传算法：为了改善非线性函数的参数估计性能，避免 

学习过程中出现大量局部极小问题，Rojas等人引入了遗传算 

法_3 (GA，Genetic Algorithms)。他们使用 GA算法来优化 

非线性函数的参数，同时利用 自然梯度法得到分离矩阵，可以 

避免局部最小解而得到近似全局最优解。 

除了上面介绍的几类方法外，还有基于 Informax推广、 

基于径向基神经网络、基于核非线性ICA等多种算法来解决 

非线性盲分离问题。 

3．3．2 PNL的分 离算法 

针对 PNL模型的盲分离算法大都包括两步 ：第一步，非 

线性处理 ，由非线性校正函数消除原来非线性混合时的非线 

性畸变的影响，得到近似线性的混合信号；第二步，线性分离， 

分离经非线性处理后的近似线性混合的信号，通过线性处理 

得到的分离矩阵使输出信号尽可能相互独立。Taleb[伽利用 

MMI算法的思想成功实现了对 PNL的分离，后来Achard等 

人对算法进行了推广，扩大了应用范围。Yang和Amari等利 

用信息后向传播(BP，Back-Propagation)算法进行 PNL的分 

离；Puntonet等人使用几何思想和神经网络相结合的方法实 

现一类特殊的 PNL的分离。 

4 盲信号抽取 

事实上解决盲分离问题有两种思路：一种是同时分离所 

有的源信号(甚至包括噪声)，另一种不是同时分离所有源信 

号，而是逐个地、按一定顺序地提取源信号。后一种方法可以 

称为盲信号抽取(BSE，Blind Signal Extraction)。在许多盲信 
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号分离问题中，可能并不需要将所有的源信号都恢复出来，有 

时只需要确定一个或者几个具有特殊性质的感兴趣的信号， 

而舍弃其它不感兴趣的源信号和噪声信号，这时 BSE就是一 

个很 自然的选择。 

BSE算法一般包括抽取与紧缩两个过程，它们是级联的。 

按照抽取的次序每次抽取出一个独立信号，然后通过紧缩过 

程从混合信号中减去已抽取的信号。如此循环，直到分离出 

所有感兴趣的信号为止。目前 BSE算法主要有两种类型：一 

种是基于信号高阶统计量的算法，FastICA算法也可以归纳 

到这一类 ；另一种是基于线性预测的时间相关的源信号的提 

取 。 

与同时分离所有源信号的方法相 比，盲抽取方法具有以 

下几个优点：①可按照源信号的特征(如峭度、稀疏性、非高斯 

性和平滑性等)以特定的顺序进行抽取；②可以在抽取的每个 

阶段针对所要抽取的信号的特征提出不同的准则进行抽取； 

③可以仅仅抽取感兴趣的少数源信号 ，减少计算量和计算时 

间；④盲抽取算法往往比同时分离算法要简单。但是，盲信号 

提取方法在紧缩过程的误差会累积，容易导致病态问题，因此 

性能比同时分离的方法稍差。 

结束语 盲信号分离技术 由于具有广泛的应用前景，吸 

引了大批优秀学者从事相关的研究，一直是神经网络、信号处 

理和计算智能学等多个领域共同的研究热点。经过 20年的 

发展，在理论和实践方面取得了丰硕的成果。但是也应当看 

到，这个年轻的学科还存在许多难题有待进一步完善和解决， 

特别在以下几个方面还需要完善： 

低信噪比条件下的盲分离问题 ； 

欠定或病态条件下的盲分离问题，特别是单信道的盲分 

离问题； 

复数情况盲分离； 

适用于实际的卷积和非线性盲分离的模型和高效算法； 

与其它技术(如粒子滤波等)相结合的盲分离。 

任何理论都是为应用服务的，盲信号分离技术也不例外。 

目前盲信号处理技术已经在生物医学信号处理、语音信号处 

理、雷达信号分选、电子侦察、数字波束形成、无线通信、地震 

信号处理、机械故障诊断、图像处理、数字水印、人脸识别和金 

融数据分析等领域得到了广泛应用。与实际应用相结合，使 

盲信号分离技术获得了强大的生命力 ，不断推动着盲信号分 

离技术向更广、更深的方向发展。反过来，盲信号分离技术的 

进一步发展，必将对实际应用起到积极的推动和促进作用。 
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