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摘　要：两步法是解决稀疏信号欠定盲分离的一种常用方法，通常首先利用 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法估计混叠矩阵，
然后利用最短路径法恢复源信号。在使用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法时要求知道源信号的数目，而现实中往往不知道源
信号的数目，需要对其进行估计。因此研究了聚类有效性评价指标———ＢＷＰ指标，结合粒子群算法，提出了一
种改进的确定源信号数目的算法，并将这种算法引入到欠定盲分离。实验表明，提出的算法在保证分离精度的

同时能缩短分离时间，并可节省一定的内存，在观测信号数据量大时，这种优势更加明显。
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　引言

盲源分离问题，就是在未知混合参数的情况下，仅仅根据

观测到的混合信号恢复出源信号。盲源分离的数学模型为

Ｘ（ｔ）＝ＡＳ（ｔ）＋Ｎ（ｔ）　ｔ＝１，…，Ｔ （１）

其中：Ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｍ（ｔ）］
Ｔ为观测信号向量；Ａ为

混叠矩阵；Ｓ（ｔ）＝［ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓｎ（ｔ）］
Ｔ为源信号向量；Ｎ

（ｔ）＝［ｎ１（ｔ），ｎ２（ｔ），…，ｎｍ（ｔ）］
Ｔ为噪声。盲分离的目的就是

通过仅仅已知的观测信号向量 Ｘ（ｔ）恢复源信号的波形，因此
恢复出来的源信号可以有顺序和幅度的不确定性，而且通常在

盲分离中暂时不考虑噪声的影响。因此上述模型也可写做：

Ｘ（ｔ）＝ＡＳ（ｔ）　ｔ＝１，２，…，Ｔ （２）

在实际信号环境中，由于潜在的源信号数目未知，而接收

阵元数目有限，往往导致接收信号中源信号数目ｎ大于阵元数
目ｍ，这种混合信号的盲分离被称为欠定盲源分离（ｕｎｄｅｒｄｅ
ｔｅｒｍｉｎｅｄｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＵＢＳＳ）［１］。目前欠定盲分离是
一个国际上非常棘手的问题，但是在实际应用中，因为有很多

信号具备稀疏特性，或者可以通过适当的数学变换如 Ｆｏｕｒｉｅｒ
变换、小波变换等相应变换使其稀疏化，故可以通过对信号的

稀疏表示（ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［２］，对盲分离中的一些棘手问
题进行探讨。到目前为止，两步法是解决稀疏信号盲源分离的

一种常用方法［３，４］：ａ）Ｋｍｅａｎｓ聚类，估计混叠矩阵；ｂ）利用最
短路径法恢复源信号。而在两步法中，Ｋｍｅａｎｓ聚类又显得格
外重要，由于在Ｋｍｅａｎｓ聚类时要求知道源信号的数目，在实
际应用中往往不知道源信号的数目，就需要估计源信号的数

目。有关阵列信号处理中的源信号数目的估计，人们对此作过
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一些专门的研究，但是在以往的研究中都是针对过定盲分离中

源信号数目的估计，而且具体估计过程比较复杂，对于欠定盲

分离的源信号数目的估计相关研究尚不多见，所以源信号数目

估计对盲分离技术的发展具有重要的意义，也是目前必须予以

解决的问题。文献［５］基于样本的几何结构，设计了一种叫类
间类内划分（ｂｅｔｗｅｅｎｗｉｔｈｉｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ，ＢＷＰ）有效性指标，并在
其基础上提出了一种确定样本最佳聚类数的方法，用来评估

Ｋｍｅａｎｓ算法的聚类结果和确定样本的最佳聚类数，本文称其
为Ｋｍｅａｎｓ遍历算法。经验证，这种方法能够非常准确地得到
最佳聚类数，但存在运算量大、消耗时间长的缺点。

本文采用粒子群算法对Ｋｍｅａｎｓ遍历算法进行改进，并将
改进的算法用于确定欠定盲分离的源信号数。最后给出了六

路源信号两路观测信号的欠定盲分离实验，并与不同算法对比

了本文所提出算法的分离精度和所耗时间与平均内存。

"

　基于
#$%

指标的
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聚类数确定算法

周世兵等人［５］借鉴Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ的指标说明方法，提出了类
间类内划分（ｂｅｔｗｅｅｎｗｉｔｈｉｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ，ＢＷＰ）指标，在寻找最佳
聚类数方面进行了尝试，并取得了一定的成效。
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"

　
#$%

指标含义

定义１　令Ｋ＝｛Ｘ，Ｒ｝为聚类空间，Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，假

设ｎ个样本对象被聚类为 ｃ类，定义第 ｊ类的第 ｉ个样本的最
小类间距离ｂ（ｊ，ｉ）为该样本到其他每个类中样本平均距离的
最小值，即

ｂ（ｊ，ｉ）＝ ｍｉｎ
１＜＜ｋ＜＜ｃ，ｋ≠ｊ

１
ｎｋ
∑
ｎｋ

ｐ＝１
‖ｘ（ｋ）ｐ －ｘ（ｊ）ｉ ‖( )２ （３）

其中：ｋ和ｊ表示类标，ｘ（ｊ）ｉ 表示第 ｊ类的第 ｉ个样本；ｘ
（ｋ）
ｐ 表示

第ｋ类的第ｐ个样本；ｎｋ表示第ｋ类中的样本个数；‖·‖
２表

示平方欧氏距离。

定义２　定义第ｊ类的第ｉ个样本的类内距离ｗ（ｊ，ｉ）为该
样本到第ｊ类中其他所有样本的平均距离，即

ｗ（ｊ，ｉ）＝ １
ｎｊ－１

∑
ｎｊ

ｑ＝１，ｑ≠ｉ
‖ｘ（ｊ）ｑ －ｘ（ｊ）ｉ ‖２ （４）

其中：ｘ（ｊ）ｑ 表示第ｊ类中的第ｑ个样本，且ｑ≠ｉ；ｎｊ表示第ｊ类中
的样本个数。

定义３　定义第ｊ类的第ｉ个样本的聚类距离ｂａｗ（ｊ，ｉ）为
该样本的最小类间距离和类内距离之和，即

ｂａｗ（ｊ，ｉ）＝ｂ（ｊ，ｉ）＋ｗ（ｊ，ｉ） （５）

定义４　定义第ｊ类的第ｉ个样本的聚类离差距离ｂｓｗ（ｊ，
ｉ）为该样本的最小类间距离和类内距离之差，即

ｂｓｗ（ｊ，ｉ）＝ｂ（ｊ，ｉ）－ｗ（ｊ，ｉ） （６）

定义５　定义第ｊ类的第ｉ个样本的类间类内划分（ＢＷＰ）
指标ＢＷＰ（ｊ，ｉ）为该样本的聚类离差距离和聚类距离的比值，即

ＢＷＰ（ｊ，ｉ）＝ｂｓｗ（ｊ，ｉ）ｂａｗ（ｊ，ｉ） （７）
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最佳聚类数确定方法

基于ＢＷＰ指标，周世兵等人提出了 Ｋｍｅａｎｓ最佳聚类数
的确定方法———Ｋｍｅａｎｓ遍历算法，如式（８）（９）所示。

ａｖｇＢＷＰ（ｋ）＝
１
ｎ∑

ｋ

ｊ＝１
∑
ｎｊ

ｉ＝１
ＢＷＰ（ｊ，ｉ） （８）

ｋｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘ２≤ｋ≤ｋｍａｘ
｛ａｖｇＢＷＰ（ｋ）｝ （９）

其中：ａｖｇＢＷＰ（ｋ）表示数据集聚成 ｋ类时的平均 ＢＷＰ指标值；
ｋｏｐｔ表示最佳聚类数；ｋｍａｘ表示聚类算法搜索的上限。

图１显示了对 ＳＭ２数据集进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类，ＢＷＰ指标
的变化曲线。ＳＭ２数据集由中心分别为（０，０），（５，５），（１０，
１０），（１５，１５）的二维四高斯分布数据组成，每个类有２２５个样
本，每个类的协方差矩阵为２Ｉ２，该数据集的结构特征为某些类
的类间距离很近且存在大量重叠的聚类结构。实验中聚类数

的搜索范围为［２，ｋｍａｘ］，根据普遍使用的经验规则ｋｍａｘ≤槡ｎ，取

ｋｍａｘ＝Ｉｎｔ（槡ｎ）。由图１可知ＢＷＰ指标在聚类数为４时达到最
大值，且有很高的区分度，因此利用ＢＷＰ指标可以较好地判断
聚类数。图２显示了聚类数为４时的聚类效果。

由图１和２可以看出，这种方法能较好地确定最佳聚类
数，但需要遍历区间［２，ｋｍａｘ］的所有值，当观测信号样本较大
时，其计算量将非常大。

,

　改进的最佳聚类数确定算法

,


"

　粒子群算法原理

粒子群算法（ＰＳＯ）是模拟鸟群行为规律而提出的一种基于
群体智能优化算法。通过群体中粒子个体间的合作与竞争产生

的群体智能优化搜索，每代种群的解都具有学习自身最优和群

体最优的特点，每个粒子用其位置和速度向量表示。在迭代寻

优过程中，每个粒子参考自己既定飞行方向、所经历的最优方向

和整个鸟群的最优方向确定自己的飞行，更新速度和位置为

ｖｔ＋１ｉ ＝ｗｖｔｉ＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｔｉ－ｘｔｉ）＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｔｉ－ｘｔｉ） （１０）

ｘｔ＋１ｉ ＝ｘｔｉ＋ｖｔ＋１ｉ （１１）

其中：惯性权重系数 ｗ＝ｗｍａｘ－
ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ
ｍ ×ｋ为随时间线性减

少函数，它可使得ＰＳＯ在开始时探索较大的区域，较快地定位
最优聚类的大致位置，随着 ｗ逐渐减小，粒子速度减慢，开始
精细地局部搜索［６］；ｗｍａｘ、ｗｍｉｎ分别为初始权重和最终权重；ｍ
为最大迭代次数；ｋ为当前迭代次数；ｖｔｉ是粒子的速度向量；ｘ

ｔ
ｉ

是粒子当前位置；ｒ１、ｒ２是［０，１］间的随机数，以保持群体的多
样性；ｃ１、ｃ２为学习因子，具有自我总结和向群体最优个体学
习的能力；ｐｂｅｓｔｔｉ是粒子自身所找到的最好解的位置；ｇｂｅｓｔ

ｔ
ｉ是

整个种群找到的最优解的位置。

,


,

　粒子群算法改进最佳聚类数确定算法

由第１章的分析可知采用Ｋｍｅａｎｓ遍历法存在计算量大、
消耗时间长的缺点。而 ＰＳＯ算法不用遍历所有可能解，使其
具备减少计算量、快速获得最优解的能力。下面使用 ＰＳＯ算
法改进Ｋｍｅａｎｓ遍历算法。

首先，对粒子群作如下设定：

ａ）每个粒子是一维的，其位置对应聚类数ｋ。
ｂ）数据集聚成ｋ类时的平均ＢＷＰ指标对应粒子的适应度。
ｃ）粒子的移动范围为［２，ｋｍａｘ］。由于采用式（１１）得到的

位置是非整数的，而Ｋｍｅａｎｓ聚类数 ｋ是整数，因此要将每次
更新得到的新位置按式（１２）作近似处理。
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ｘｔ＋１ｉ ＝ｒｏｕｎｄ（ｘｔｉ＋ｖｔ＋１ｉ ） （１２）

ｄ）粒子群的大小可视观测信号的数据量大小设定，一般
设为１０即可。

其次，对于同样的聚类数，Ｋｍｅａｎｓ算法多次聚类得到的平
均ＢＷＰ指标是相近的［５］，而粒子群算法中的不同粒子可能会多

次更新到同一个位置，这也就意味着对同一个聚类数要进行多

次聚类，这将消耗大量的时间。对此作如下改进：将每个粒子更

新过的位置及此位置的适应度保存至一个全局变量，在计算每

个粒子的适应度之前，先查询全局变量中是否已包含此次粒子

当前位置的数据。如果包含，则直接取此变量中对应的值；反之

则继续计算。改进的求取最佳聚类数算法的伪代码如下：

初始化粒子群；

初始化全局变量ＬｉｓｔＧＢ
ｄｏ
　　ｆｏｒ每个粒子
　　　　ｉｆ（ＬｉｓｔＧＢ中包含粒子的位置ｘｔｉ）
　　　　　取ＬｉｓｔＧＢ中此位置的适应度赋给粒子；
　　　　ｅｌｓｅ
　　　　　计算其适应度；
　　　　将粒子的位置和适应度保存至ＬｉｓｔＧＢ；
　　　ｅｎｄ
　　　ｉｆ（适应度优于粒子历史最佳值）
　　　　　用ｘｔｉ更新历史个体最佳ｐｂｅｓｔｔｉ；
　　　　ｅｎｄ
　　ｅｎｄ
　　选取当前粒子群中最佳粒子；
　　ｉｆ（当前群最佳粒子优于群历史最佳粒子）
　　　　用当前最佳粒子更新ｇｂｅｓｔｔｉ；
　　　ｅｎｄ
　　　ｆｏｒ每个粒子
　　　　按式（１０）更新粒子速度；
　　　　按式（１１）更新粒子位置，并对其取整；
　　ｅｎｄ
　ｗｈｉｌｅ最大迭代数未达到或最小误差未达到

以上伪代码最终获得的群最佳粒子的位置即为最佳聚类

数。本文称改进的最佳聚类数求取算法为ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法。
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　观测信号初始化

当源信号为稀疏信号时，混合信号具有线性聚类特性，如

果忽略噪声的影响，将式（１）展开为
ｘ１（ｔ）



ｘｍ（ｔ













）

＝

ａ１１


ａｍ













１

ｓ１（ｔ）＋…＋

ａ１ｎ


ａ













ｍｎ

ｓｎ（ｔ） （１３）

当某一时刻只有一个原信号（如只有 ｓｉ（ｔ））起作用时，式
（１３）可转换为

ｘ１（ｔ）



ｘｍ（ｔ













）

＝

ａ１ｉ


ａ













ｍｉ

ｓ１（ｔ）
ｘ１（ｔ）
ａ１ｉ

＝…＝
ｘｍ（ｔ）
ａｍｉ

＝ｓｉ（ｔ） （１４）

它在ｍ维空间中是一条经过原点的直线，直线方向取决于
混叠矩阵的第ｉ个列矢量（ａ１ｉ，…，ａｍｉ）

Ｔ。基于此，ｎ个源信号
ｓｉ（ｔ），ｉ∈（１，２，…，ｎ）将确定ｎ条直线，因此，Ａ的估计就转换为
观测空间中直线方向的估计。采用文献［７］的四路长笛音信
号，左乘以随机产生的２×４维混叠矩阵得到两路观测信号。由
于长笛音信号在时域稀疏性不明显，而频域稀疏性比较明显，

故将两路观测信号进行傅里叶变换。变换后的混叠信号散点

图如图３所示。由图３可见，四路源信号确定了四条直线。

-


,

　估计混叠矩阵

由于ｎ路源信号经混叠后的散点图表现为经过原点的 ｎ
条直线，同时各直线的方向对应于混叠矩阵的各列向量。通过

聚类算法将观测信号按散点图中各直线所在方向进行分类，每

一类对应一条直线，每个聚类中心表示的方向近似散点图中一

条直线的方向，即对应混叠矩阵的某个列向量，这样通过聚类

就可以获得对混叠矩阵的估计。

本文考虑首先将直线聚类转变成致密聚类，对观测信号进

行标准化处理，包括尺度归一化、方向镜像［８］和计算到点（１，
０）的弧线距离。对观测信号Ｘ（ｔ）的尺度归一化为

Ｘ′（ｔ）＝Ｘ（ｔ）／‖Ｘ（ｔ）‖ （１５）

其中：‖Ｘ（ｔ）‖表示 Ｘ（ｔ）的欧几里德范数。方向镜像就是将
下半平面向量映射到上半平面。进行标准化时，由于位于原点

附近的数据点存在重叠现象或为噪声点，可去掉这部分数据

点，通过去除这部分数据可以有效降低计算量和提高估计精

度。经过尺度归一化、方向镜像后的观测信号均位于上半圆周

上，如图４所示。

然后计算尺度归一化和方向镜像处理后的观测信号到点

（１，０）的弧线距离ｄ（ｔ），如式（１６）所示。

ｄ（ｔ）＝

ａｒｃｔａｎ
Ｘ′２（ｔ）
Ｘ′１（ｔ







）

Ｘ′１（ｔ）＞０

ａｒｃｔａｎ
Ｘ′２（ｔ）
Ｘ′１（ｔ







）
＋π Ｘ′１（ｔ）＜０，ｔ＝１，２，…，Ｔ

π／２ Ｘ′１（ｔ）













 ＝０

（１６）

因为属于同一直线的点属于同一类，因此属于同一类的观

测信号到（１，０）的弧线距离相差不大。图５显示了进行尺度
归一化和方向镜像处理后的观测信号到（１，０）弧线距离分布。

最后对标准化处理后的观测信号采用 ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法
获得最佳聚类数ｋ和对应的聚类中心集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝。
因为单位圆中弧线的长度等于弧度，所以每个聚类中心与混叠

矩阵Ａ的某一列共线，故Ａ的某一列可由式（１７）求得。
ａｉ＝［ｃｏｓ（ｃｉ），ｓｉｎ（ｃｉ）］Ｔ　ｉ＝１，２，…，ｋ （１７）

-


-

　源信号的恢复

估计出混叠矩阵后，可通过最短路径法进行源信号的恢

复。稀疏信号盲源分离归结为以下优化问题：

ｍｉｎ
Ａ，Ｓ

１
２σ２
‖ＡＳ－Ｘ‖２＋∑

ｉ，ｔ
｜ｓｉ（ｔ）｜ （１８）

其中：σ２为噪声的方差，第一项为重构误差平方和，第二项为
非稀疏项。在不考虑噪声的前提下，由于混叠矩阵 Ａ已估计
出来，则式（１８）等效为

ｍｉｎ
ｓ（ｔ）
∑
ｎ

ｉ
ｓｉ（ｔ）

Ａｓ（ｔ）＝ｘ（ｔ）　ｔ＝１，２，…，{ Ｔ
（１９）

由式（１９）可知，每个时刻 ｔ确定一个优化问题，从而可估
计出源信号。

·０６３１· 计 算 机 应 用 研 究 第３１卷



-


1

　欠定盲分离算法步骤

通过上述分析，本文的欠定盲分离算法步骤如下：ａ）将观测
信号标准化；ｂ）采用ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法求得标准化处理后的观
测信号的最佳聚类数即源信号数；ｃ）取最佳聚类数对应的中心
利用式（１７）计算分离矩阵Ａ；ｄ）利用最短路径法恢复源信号。

1

　实验分析

实验仿真均在ＭＡＴＬＡＢ７．１２环境下进行，采用六路长笛
信号作为源信号［７］，产生两路混叠信号，即ｍ＝２，ｎ＝６，选取混
叠矩阵为

Ａ＝
０．７６６０ ０．５０００ ０．２５８８ －０．１７３６ －０．７０７１ －０．９０６３






０．６４２８ ０．８６６０ ０．９６５９ ０．９８４８ ０．７０７１ ０．４２２６

使用３．２节的方法对观测数据进行标准化处理，得到标准
化处理后的观测信号如图６所示。

标准化处理后的观测信号共有６４０５个数据点，则聚类上

限ｋｍａｘ＝Ｉｎｔ（槡６４０５）≈８０。设粒子数为１０，每个粒子搜索范围
为［２，８０］，最大迭代次数为５０，初始权重ｗｍａｘ＝０９，最终权重
ｗｍｉｎ＝０．４，学习因子ｃ１＝１．５，ｃ２＝２。然后采用ＰＳＯＫｍｅａｎｓ聚
类法求得最佳聚类数为６，对应的 ａｖｇＢＷＰ为０９５８４，得到聚类
结果如图７所示。

然后计算估计混叠矩阵，得到

Ａ^＝
０．７７０３ ０．５０５０ ０．２６０１ －０．１８９３ －０．７０１６ －０．９０７３






０．６３７７ ０．８６３０ ０．９６５６ ０．９８１９ ０．７１２６ ０．４２０５

为了说明本文算法在估计混叠矩阵的优势，下面给出聚类

个数，即假设源信号数目已知的条件下，利用常规 Ｋｍｅａｎｓ聚
类算法估计得到混叠矩阵为

珟Ａ＝
０．７９５６ ０．５３１７ ０．３４７７ －０．０７８２ －０．６０７８ －０．９１１３






０．６０５２ ０．８６４３ ０．７６３６ ０．９７２６ ０．７０５９ ０．４６２４

通过式（２０）分别计算 Ａ^、珟Ａ与Ａ对应列向量的夹角，以此
来检验估计混叠矩阵的精度［９］。

ａｎｇ（ａ，^ａ）＝１８０
π
ａｒｃｃｏｓ 〈ａ，^ａ〉

‖ａ‖·‖ａ^{ }‖ （２０）

其中：ａ代表原混叠矩阵 Ａ中的列向量，^ａ代表通过上述算法
估计得到的混叠矩阵 Ａ^中对应的列向量。估计混叠矩阵列向
量与原混叠矩阵列向量之间的夹角如表１所示，可以看出本文
算法相比常规Ｋｍｅａｎｓ聚类有较大优势。

表１　混叠矩阵与估计混叠矩阵对应列向量之间的夹角 ／°

算法
混叠矩阵与估计混叠矩阵对应列向量之间的夹角

〈ａ１，^ａ１〉〈ａ２，^ａ２〉〈ａ３，^ａ３〉〈ａ４，^ａ４〉〈ａ５，^ａ５〉〈ａ６，^ａ６〉
算法 ０．３７９７ ０．０７４８ ０．９１５４ ０．１３３３ ０．３４２２ ０．４４４７

常规Ｋｍｅａｎｓ聚类 ２．７４３９ １．５９９１ ９．４８７３ ５．４０３２ ４．２７２８ １．９０５３

　　另外，本文对比 Ｋｍｅａｎｓ遍历算法与 ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法在
确定最佳聚类数即源信号数时所耗时间与平均内存，分别如图

８和９所示。由图 ８可以看出，随着聚类数上限的增加，Ｋ

ｍｅａｎｓ遍历算法所耗时间呈直线上升趋势，而本文算法的增长
比较缓慢，在聚类数上限较大即观测信号样本量较大时，本文

算法可节约大量时间。由图９可以看出，在聚类数上限较小
时，两种算法的平均内存消耗差不多，但聚类数较大时，Ｋ
ｍｅａｎｓ遍历算法的平均消耗内存呈增长趋势。

图１０～１２分别显示了六路源信号图形、两路混合信号和
采用本文算法恢复的六路信号波形。

2

　结束语

本文研究了评价聚类结果优劣的ＢＷＰ指标和Ｋｍｅａｎｓ遍
历算法，结合粒子群算法，提出了一种改进的源信号数目估计

算法———ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法，并将ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法引入欠定盲
分离。文中详细介绍了采用本文算法的分离流程，最后进行了

六路源信号两路观测信号的欠定盲分离实验，与常规 Ｋｍｅａｎｓ
算法对比了分离精度，并与Ｋｍｅａｎｓ遍历法对比了获得源信号
数所用时间和内存。实验结果表明，本文算法在保证恢复精度

的同时能缩短分离时间，并可节省一定的内存，在观测信号数

据量大时，这种优势更加明显。
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