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基于改进智能优化算法的盲源分离方法研究 

摘 要 

盲源分离（Blind Source Separation, BSS）最早是由 Jutten 和

Hérault 两位科学家通过研究信号分离问题而提出的一种处理混叠信

号的方法。该方法的实质是，在源信号及其传输通道等各参数属性

未知情况下，将独立源信号从混叠的信号中较为完好的分离出来。 

独立成分分析（Independent Component Analysis, ICA）是一种解

决线性瞬时 BSS 问题的传统方法。ICA 根据源信号的独立性并借助

优化算法，将观测信号分解为若干个尽可能独立或完全统计独立的

信号成分，将其作为源信号的一种近似估计。在此基础上，各国专

家学者又相继提出了梯度算法、最小互信息算法和固定点算法等。

但此类 ICA 算法通常存在计算量较大、算法不稳定、精度不够高等

问题。近年来，诸多学者受到自然界各物种行为的启发，提出了一

系列的智能优化算法对目标函数寻优，并将其融入 BSS 领域中，以

提高算法性能。 

针对传统智能优化算法在解决 BSS 问题时所存在的诸多缺陷，

本文在对正、欠定 BSS 混合模型进行深入研究的基础上，将改进的

优化算法与 ICA 算法融合，用于求解 BSS 问题，所做工作如下所述： 

（1）将改进鲸鱼优化算法（Improved Whale Optimization 

Algorithm, I-WOA）应用于正定 BSS 领域。首先，该方法针对传统
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鲸鱼算法在种群迭代初期存在随机搜索范围较局限的问题，采用混

沌反向学习策略对种群进行初始化操作，提高种群丰富度；其次，

引入莱维飞行策略对种群位置进行扰动，避免过早熟收敛现象的发

生；最后，将算法得出的最优解用于调整梯度算法的步长，一定程

度上减小 ICA 算法的稳态误差。仿真结果表明，改进策略对提高优

化算法的收敛速度及全局寻优能力具有显著优势。 

（2）为解决欠定盲分离问题中存在的观测信号稀疏性不足的缺

陷，提出一种基于小波包混合优化的欠定 BSS 方法。该方法首先采

用小波包变换将观测信号分解扩维，利用互相关系数值剔除冗余的

信号分量。接着，使用贝叶斯信息准则下的奇异值分解方法估计源

信号数目，并通过白化过程进行降维。最后，引入鲸鱼优化算法中

的螺旋位置更新方式与莱维飞行策略对灰狼优化算法进行改进，并

将改进后的算法与 ICA 算法融合，实现重构正定白化信号的分离。

仿真实验结果验证所提方法的可行性和有效性。 

关键词：盲源分离，智能优化算法，鲸鱼优化算法，灰狼优化算法，

小波包变换 
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Research on Blind Source Separation Method Based on 

Improved Intelligent Optimization Algorithm 

ABSTRACT 

The Blind Source Separation (BSS) was first proposed by two 

scientists, Jutten and Hérault, as a method of dealing with aliased signals 

by studying the problem of signal separation. The essence of the method is 

to separate the independent source signals from the aliased signals in a 

relatively intact manner, when both the properties of the source signals and 

the transmission channel parameters are unknown. 

Independent Component Analysis (ICA) is a conventional algorithm 

to solve linear transient BSS problems. ICA is based on the independence 

of the source signals and with the help of optimization algorithms, ICA 

decomposes the observed signal into a number of signal components that 

are as independent as possible or completely statistically independent, 

based on the independence of the source signal and with the help of an 

optimization algorithm, which is used as an approximate estimate of the 

source signal. On this basis, experts and scholars from various countries 

have proposed gradient algorithms, minimum mutual information 

algorithms, fixed point algorithms and so on. However, such ICA 

algorithms often suffer from problems such as high computational effort, 

unstable algorithms, and lack of accuracy. In recent years, many scholars, 
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inspired by the behaviours of various species in nature, have proposed a 

series of intelligent optimization algorithms solved for the optimal value of 

the objective function. And integrated them into the field of BSS to 

improve the performance of the algorithms. 

Aiming at the many shortcomings of traditional intelligent 

optimization algorithms in solving BSS problems, the paper integrates the 

improved optimization algorithm with the ICA algorithm for solving BSS 

problems based on an in-depth study of the mixed model of positive and 

underdetermined BSS, as described in the following: 

(1) The Improved Whale Optimization Algorithm (I-WOA) is applied 

to the field of BSS. Firstly, the method addresses the problem that the 

traditional whale algorithm has a more limited random search range at the 

beginning of the population iteration, and adopts a chaotic inverse learning 

strategy to perform initialization operations on the population to improve 

the population richness; Secondly, a Lévy flight strategy is introduced to 

perturb the position of the population to avoid the phenomenon of 

premature maturation convergence; Finally, the optimal solution derived 

from the algorithm is used to adjust the step size of the gradient algorithm, 

which somewhat reduces the steady state error of the ICA algorithm. 

Simulation results show that the improved strategy has significant 

advantages in improving the convergence speed and global optimization 

finding ability of the optimization algorithm. 
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(2) In order to solve the defect of insufficient sparsity of observed 

signals in the underdetermined BSS problem, an underdetermined BSS 

method based on wavelet packet hybrid optimization is proposed. The 

method first decomposes and expands the observed signals using wavelet 

packet transform, and removes the redundant signal components using the 

value of interrelationships. Next, the number of source signals is estimated 

using the singular value decomposition method under the Bayesian 

information criterion and dimensionality reduction is performed through a 

whitening process. Finally, the spiral position updating method in the 

whale optimization algorithm and the Lévy flight strategy are introduced 

to improve the grey wolf optimization algorithm, and the improved 

algorithm is fused with the ICA algorithm to achieve the separation of 

reconstructed positive definite whitening signals. Simulation experiment 

results verify the feasibility and effectiveness of the proposed method. 

Chenzhi Wu (Electronic Information) 

Supervised by Wei Li  

KEY WORDS: Blind Source Separation; Intelligent Optimization 

Algorithm; Whale Optimization Algorithm; Gray Wolf Optimization 

Algorithm; Wavelet Packet Transform 
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第1章 绪论 

1.1 研究背景和意义 

伴随着信息化时代的到来，信息技术在不断更迭发展，相应地，人们对于

所获取到数据信息的高效性和准确性有了更高的需求。在传统领域里，在已知

源信号和传输通道的情况下，使用滤波器进行滤波处理的方式可以实现信号的

部分分离任务。然而，外界环境中存在一些无法避免的噪声干扰，导致源信号

与背景噪声耦合在一起。介于有限的认知水平和复杂的外界环境条件，需要采

用有效的信号分离技术，将源信息从观测到的信号中恢复出来，常用的方法有：

小波变换，经验模态分解，变模态分解，联合对角化，自然梯度等算法。而在

有不同的源含有相似或者相关频率的状况下，上述算法可能失效。BSS 作为信

号处理研究中的一个重要方向，可以在信号的传输信道特性未知的情况下，从

观测信号中即可提取出所需的有效信息。该算法能够在生产实践中发挥关键性

作用，且在生物医疗、数字通信、通信雷达、机械诊断等领域中应用广泛。 

此外，因受实际场景限制，源信号数目与观测信号数目很难保持一致。在

传感器的数量通常少于源信号的数量的状况下，盲信号的识别问题成为解决欠

定盲源分离(Underdetermined Blind Source Separation, UBSS)的主要问题。另外，

如果源信号的数目低于传感器的数量，所要解决的即为超定盲源分离

(Overdetermined Blind Source Separation, OBSS)问题。 

ICA 是为解决 BSS 问题而逐渐发展起来的一种经典方法，因其结构简单，

分离范围大而应用广泛。该算法旨在寻找到一个线性变换矩阵，将观测到的混

合信号分解成为一系列统计独立的成分，将各成分之间统计独立的输出信号作

为源信号的近似估计。但是，传统 ICA 大多过度依赖梯度信息，导致算法求解

速度变慢，容易造成稳态误差。另外，ICA 的全局收敛性能不理想，使得算法

的收敛速度较慢且精度不够高。因此，后续诸多学者使用智能优化算法应用于

BSS 领域，并对优化算法进行相应地改进，以提高信号分离能效。 

智能优化算法为近年来诸多学者受自然界各物种行为的启发，而提出的一
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类基于仿生学算法。该类算法在用于解决目标函数最优解的求取问题时，不依

赖于解空间中的梯度信息，且对所求目标函数连续性等约束条件没有要求，因

此具有更广泛的应用范围。 

但在实际求解中，传统智能优化算法所存在的收敛速度慢、易陷入局部最

优等缺点有待改进。将改进后的智能优化算法应用于盲源领域，可以有效增强

BSS 算法的寻优性能，提高分离效果。 

1.2 研究现状及发展趋势 

1.2.1 盲源分离研究现状 

有关 BSS的探讨始于二十世纪，Jutten，Hérault等人[1]联合发表关于 BSS的

经典文章，并提出 BSS 的基本概念，成功利用神经网络实现语音信号的盲分离。

同年，Tong L，Liu R 等人[2]提出了基于二阶和四阶统计量分布的两种盲识别算

法，在非白源信号情形下进行算法对比实验，研究解决与 BSS 相关的问题。

1994 年 Comon P[3]对瞬时信号分离问题进行求解，并将神经网络中的主成分分

析(Principle Component Analysis, PCA)进行扩展，提出 ICA 算法的基本概念；且

证明出通过恢复出混合信号中各分量间的统计独立性，就能够实现对源信号的

分离。在此之后，涌现了一大批优秀的 BSS 算法。 

Bell 和 Sejnowski 两位美国学者[4]基于信息最大化准则，对目标函数进行构

建，将 ICA 算法理论同信息论的知识相结合，分离出超高斯信号，且于 1995 年

提出信息最大化方法。Amari 等学者结合信息几何学的有关知识，在黎曼流形

空间中研究优化问题，并基于互信息最小与熵最大化的在线学习算法，于 1996

对随机梯度算法进行改进，提出经典的自然梯度算法[5]，将其应用于非线性混

合信号的分离。次年，芬兰的两位学者 Oja 和 Hyvarinen 提出了快速固定点算法，

该算法以峭度为目标函数，采用近似牛顿迭代法解出目标函数的最优值。 

然而，在实际应用中传感器数目往往会小于源信号数目，传统 ICA 算法不

能适应于直接解决欠定情形。2000 年 Lewicki 等人[6]针对解决 UBSS 问题，基于

信号的稀疏特性，提出著名的稀疏分量分析算法，该算法同 ICA 算法一样具有

划时代意义。次年，Bofill 和 Zibulevsky[7]在此基础上提出“两步法”思路用以
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解决欠定情况下混合矩阵估计与源信号的重构问题。2006 年，Dohono 等人针对

欠定线性系统提出压缩感知[8]用于解析稀疏源信号，该方法可以有效避免数据

丢失问题。2007 年，Mitianoudis 等人[9]利用改进的离散余弦变换对观测信号进

行稀疏表示，提出了一种用于求解 UBSS 问题的分批拉普拉斯混合模型法，并

利用硬判决或软判决方案进行分离。该方法可以推广到动态变化环境下的

UBSS问题中，但其对拉普拉斯混合模型的初始化参数敏感，会降低源信号的分

离性能。 

国内对处理 BSS 问题的研究比国外稍晚，但也取得丰硕的成果。1996 年，

凌燮亭[10]根据 Hebbian 自学习算法的动态学习方程，利用神经网络的方法实现

信号分离。由此，国内诸多学者逐渐投入到 BSS 问题的研究中。 

1998 年，刘琚等人[11]基于独立性的假设，利用最大化信息传输和输出互信

息最小化的理论判据，构造 BSS 新准则函数，完成源信号的分离。后又于 1999

年基于信息论原理构建目标函数，并根据信号的非平稳特性，得到网络权系数

的训练规则[12]，再利用所提出的规则进行训练后得到分离矩阵从而实现对源信

号的恢复。该训练算法有效避免矩阵求逆，对后面 BSS 问题研究起到一定的借

鉴作用。2001 年，张洪渊等人[13]结合随机变量的概率密度函数及高斯核函数构

造目标函数，提出一种对超、亚高斯信号均适用的高效盲分离算法。该方法能

够自动根据任意种类混合信号对应的统计特性高效还原出源信号。2003 年，杨

俊安[14]利用多宇宙量子交叉提高量子遗传算法全局收敛性，提出一种改进的快

速独立成分分析算法；并用其优化求解以负熵为基础构造的目标函数，算法适

用于解决非线性瞬时混叠的 BSS 模型；通过仿真实验证实新方法比常规遗传算

法对处理 BSS 问题时的效率更高。 

2007 年，杨小牛等人[15]基于最大似然估计的目标函数，结合最优步长筛选

的思路，提出一种改进自然梯度算法的步长迭代方法。通过对干信比的数值定

量结果的比较分析可知，改进后算法的收敛速度得到一定的提升，且依然能保

持良好的稳定性。但固定的步长使得传统 ICA 方法收敛速度较慢，源信号恢复

效果较差。2012 年，张银雪等人[16]提出的基于改进粒子群优化 ICA 算法能够较

为有效解决传统梯度算法稳态误差失调问题，进一步提高收敛速度。2018 年，

张天骐、马宝泽等人[17]通过动态调整原始粒子群算法中每个粒子的惯性权重的
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方法提高优化算法的收敛速度，并将其与遗传算法结合起来，用以求解 BSS 问

题。使用的策略能够有效降低算法的复杂度、提高效率，且在实际的动态混合

轴承信号应用中，能够快速检测出内圈和外圈故障。同年，褚鼎立、陈红等人

[18]提出用鲸鱼优化算法代替传统粒子群算法求解目标函数，并引入自适应权重

以提高优化算法的收敛速度，成功的将源信号从混合信号分离开来。 

针对 UBSS领域，李宏坤等人[19]将观测信号与经验模式分解(Empirical Mode 

Decomposition，EMD)的结果进行组合，构成虚拟的多通道观测信号，实现信

号的升维。该方法有效避免传统稀疏估计的方法在解决 UBSS 问题时，对观测

信号高稀疏性的要求所导致使用范围受限的缺陷。然而，EMD 算法具有端点效

应，导致分离结果不理想，影响算法精度。2014 年，李志农，张芬等人[20]利用

小波分析对观测信号进行分解，利用小波分解后的小波系数对原观测信号重构，

实现 UBSS 问题的转换，接着利用核典型相关分析方法对新观测信号进行分离；

该方法有效解决了非线性 UBSS 问题。而小波变换在时域中的分解尺度按二进

制变化，对信号高频段部分的频率分辨率较低。 

1.2.2 智能优化算法研究现状 

智能算法依据群体间信息交流的方式搭建相应的数学模型，通过模拟不同

种群的不同行为机制建立适当的目标函数，对解空间中的最优值进行搜寻。该

类算法具有较强的稳定性和有效性，且因其不涉及复杂的数学计算，结构简单、

易于实现而被普遍应用。近年来，智能算法在优化领域内仍旧在不断发展。 

遗传算法(Genetic Algorithm, GA)[21]是一种最为经典的智能优化算法。该算

法起源于二十世纪七十年代，鉴于 Darwin 进化论中的自然选择和 Mendel 遗传

学定律理论知识，美国科学家 John Holland模拟基因的遗传、交叉、变异过程；

通过不断迭代至种群收敛，最终寻找到最优个体进行遗传操作。自此之后，智

能优化算法在业界得到大量认可，由此引发学者提出更多种智能算法用以解决

优化问题。 

蚁群优化算法(Ant Colony Optimization, ACO) [22]基于蚁群地面信息素的投放

及食物的最短路径选择行为研究提出的一种概率型算法，该算法采用正反馈机

制，能够进行并行计算，可以在较少的迭代次数内快速收敛。但在解决实际大
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规模复杂场景下的优化问题时，该算法的寻优能力直接取决于信息素相关因子

的取值，会使得对参数进行调整和重置成本代价过大。为提高优化算法的收敛

性、扩大搜索空间、增强其优化能力，1995 年，Kenney 和 Eberhart 两位科学家

在美国心理学家 James Heppner 构建的鸟群聚集模型基础上，提出粒子群优化算

法[23]。该算法通过迭代更新粒子的速度和位置快速获取种群最优值，是解决优

化问题的一种经典智能优化算法。 

传统的粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO）算法在实际应用中

容易陷入搜索空间的局部最优，诸多学者对此进行研究，以此衍生出一系列的

算法，能够较为有效地增强算法的全局搜索能力。2008 年，Kao 和 Zahara 将

PSO 粒子更新方式与 GA 结合起来，对初始种群进行处理，并对一系列基准多

模态函数进行测试比较；提出的 GAPSO 算法[24]能够提高种群搜索能力，可以

有效解决各种连续优化问题。另外，Sun[25]等人提出基于量子力学角度的粒子

群算法，对种群粒子设置不同的运动形式。该算法可以有效增强种群的全局搜

索能力，与原始粒子群算法相比，具有量子行为的粒子群算法有效地扩大种群

的搜索范围。但在搜索空间中，如若出现适应度数值较高的某一粒子时，其它

粒子仍会向该粒子靠近，容易导致过早熟现象的发生。针对该算法容易陷入局

部最优陷阱的缺陷，2014 年，Seyedali Mirjalili 等人提出灰狼优化算法，将支配

关系[26]介入优化算法中。对于初始化初期阶段种群部署范围不均匀的缺陷，

Heidari 等人将莱维飞行策略引入灰狼优化算法[27]；同时将其与贪婪算法相结合，

最终得到全局范围内的最优选择，且传感器节点分布更加均匀的分布。在诸多

智能优化算法中，鲸鱼优化算法已被多次证实具有更迅速的收敛速度和更简单

的结构。鲸鱼优化算法最初是由 Seyedali Mirjalili, Andrew Lewis 等[28]科学家，

从鲸鱼个体的泡沫网狩猎方式激发得灵感，提出一种基于自然界物种行为特征

的优化算法。该算法可以在高维复杂的实际系统中达到较高的解精度。伴随着

智能优化算法的出现，目前越来越多的专家将智能算法应用于 BSS 领域中。与

传统算法相比，基于智能优化算法的 BSS 方法在迭代次数较少的情形下，能够

以一个较快的速度在全局范围内寻得目标函数的最优解。 

2003 年，Yang 等人[29]提出的一种多宇宙并行遗传算法，并将其与 ICA 结

合，将其用于实现盲信号的分离。该算法对搜索空间中的个体进行量子交叉处
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理，涉及使用量子旋转门和旋转角度旋转两种种群位置更新机制；算法根据搜

索空间现有群体的拓扑结构，划分空间中的子群体，并利用遗传算法将信号的

非线性混合度最小化。实验表明，改进的算法效果优于遗传算法及量子遗传算

法，能够较为有效地提高算法的效率和适用性。2018 年，苏彬、苏皓然等人[30]

在粒子群算法的研究基础上，提出一种改进 PSO 的 UBSS 方法。该方法结合 K-

means 算法，通过引入 ACO 信息素的概念对 PSO 算法进行优化，能够在较短时

段里得出理想的聚类结果。 

1.3 本文主要内容与章节介绍 

本文主要围绕着智能优化算法（灰狼优化算法、鲸鱼优化算法）开展研究

工作，并针对智能优化算法在处理 BSS 问题时表现出来的缺陷进行相应地改进。

通过算法对比分析验证改进的智能优化算法在处理混叠信号分离问题上能够达

到很好的分离效果；且通过选取不同的测试函数，针对不同的智能优化算法进

行对比分析，验证加入的策略对寻优性能的有效性影响。将改进后的灰狼优化

算法、鲸鱼算法与 BSS 中的 ICA 算法相结合，用于处理语音信号，并使用工程

中的复合故障振动信号对改进算法的实用性进行验证。 

本文分为 5 章，主要内容如下： 

第 1 章：绪论部分。主要对 BSS 当前研究的发展情形进行概述，论述 BSS

研究背景及意义；归纳总结 BSS 及智能优化算法的国内外研究情况；并对本文

的主要内容和各章节的内容进行简要概括。 

第 2 章：基础理论部分。对 BSS 的相关理论知识及相关基础算法进行详细

介绍；阐述 BSS 经典模型，观测信号中心化、白化的预处理过程，BSS 分离原

理中各度量工具。 

第 3 章：改进的鲸鱼优化算法在 BSS 问题中的使用方法。该方法基于互信

息构建目标函数，并使用优化方法对其进行迭代求解。于迭代初期引入混沌反

向学习策略，对原始的鲸鱼优化算法进行改进，以提高种群丰富度；于算法迭

代后期，引入莱维飞行策略，有效提高算法的寻优能力。通过不断迭代判断收

敛条件，寻得最优解作为步长，更新分离矩阵，提取分离信号。由仿真结果分

析可知，改进的鲸鱼优化算法优于传统的优化算法，分离精度更优，收敛速度
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得到明显提升。 

第 4 章：改进的小波包算法在 UBSS 问题中的使用方法。该方法采用小波

包变换将观测信号分解，将观测信号的维数进行扩展，利用互相关系数值剔除

冗余的信号分量，UBSS问题得到转化。接着，使用贝叶斯信息准则下的奇异值

分解方法估计源信号数目，通过白化过程对信号降维。然后，将鲸鱼优化算法

中的螺旋泡网狩猎行为与莱维飞行策略结合使用，对传统优化算法进行改进。

最后，将改进后的混合灰狼优化算法与 ICA 相结合，实现重构正定白化信号的

分离，最终得到源信号的近似估计。通过仿真实验对算法性能进行测试，结果

验证所提方法的可行性和有效性。 

第 5 章：总结部分。对本文在 BSS 领域中所做的工作进行总结，并针对尚

未解决的盲源问题进行展望。 
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第2章 盲源分离基础理论 

2.1 经典盲源分离模型 

BSS 指在源信号及其传输通道等各信息均未知的情况下，仅凭借观测到的

信号提取出所需有效信息的一种常用的信号处理方法。盲信号分离问题的解决

大多采用 ICA 的方法。根据源信号的独立性，选用相应适合的优化算法，将接

收到的观测信号分解成为若干个相互之间尽可能统计独立的信号成分，将其作

为源信号的一种近似估计。 

假设 n维源信号 1 1( ) [ , ,..., ]Tnt s s sS ， m 维噪声信号 1 1( ) [ , ,..., ]Tmt e e eE ，一般线

性瞬时混合模型如下： 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

11 12 11 1 1

21 22 22 2 2

1 2

( ) + ,  1, 2,...,

n

n

m m mnm n m

a a ax t s t e t

a a ax t s t e t
t t T

a a ax t s t e t

      
      
              
      
           

X




     


  (2-1) 

在无噪声情况下，瞬时BSS的时域模型表示为 ( ) ( )t tX AS 。其中， A为 ×m n

维混合矩阵，当m n＜ ，混合系统为欠定；当m n ，为正定系统；当m n＞ ，为超

定系统。 1 2( ) [ , ,..., ]Tmt x x xX 表示 m 个观测信号， t 为时间采样点。式(2-1)中的

 1 ,1ija i m j n    表示矩阵 A的第 i 行、第 j 列的元素。 

ICA 算法旨在寻得分离矩阵W ，将源信号 ( )tS 从观测信号 ( )tX 中分离出来，

其过程为： 

( ) ( )t tY WX                                              (2-2) 

G WA                                                  (2-3) 

式中， ( )tY 为输出源信号的估计信号，G 表示整个系统的全局矩阵，W 表示为

一个线性分离矩阵。当全局矩阵G 近似为单位矩阵时， ( ) ( )t tY S ，即信号的独

立成分被算法分离。 
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2.2 观测信号的预处理 

接收到的观测信号不能直接进行分离处理，通常需要先对其进行中心化和

白化操作。ICA 算法源信号的预处理过程如图 2-1 所示。 

混
合
矩
阵

中
心
化

白
化

解
混
矩
阵

输入信号 输出信号

 
图 2-1 ICA 算法预处理过程 

Fig.2-1 ICA algorithm preprocessing process 

经过预处理后的信号具备一定的约束性条件，可以有效降低盲信号分离问

题的复杂度，提高算法性能，从而达到更好的分离效果。 

（1）中心化过程 

中心化又称为零均值化，观测信号经过中心化处理，将源信号的各个信号

成分简化为零均值向量，数据变得简单，易于处理。该过程表示为： 

   ( ) ( ) ( ) = ( ) ( )t t E t t E t  C X X AS AS                             (2-4) 

其中， ( )tC 为观测信号去均值后的零均值信号。 

（2）白化过程 

白化利用线性变换消除混合信号中各成分之间的线性相关性，该过程可以

有效简化后续 ICA 提取信号成分的过程。经过白化处理后，信号各矢量的协方

差矩阵均为单位阵。该过程表示为： 

( ) ( )t tZ BC                                                 (2-5) 

式中， ( )tZ 为白化处理后的信号， B表示白化矩阵，通常采用特征值分解求得。

分解过程如下： 

( )T TΕ CC ΕDΕ                                           (2-6) 

1

2 T
B ED E                                              (2-7) 

1 1 1

2 2 2

1

1

2
2( , ,..., )ndiag d d d

  
D                                  (2-8) 
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其中， 1 2( , ,..., )ndiag d d dD 为 ( )TΕ CC 经过特征分解后得到的对角矩阵。 

2.3 分离原理 

使用 ICA 求取混合矩阵前，应先确定衡量输出信号独立性的判据标准，再

加以适配的优化算法，从而能够得到准确度高的分离矩阵，即为解混矩阵。最

终，输出信号和源信号具有较高的相似度，以此达到分离的目的。 

根据信息论的相关知识，其一般选用互信息、负熵、峰度等作为判据指标。

通常依据信号的非高斯性来衡量其独立性，选用合适的度量工具构造目标函数

以评估或解决连续及离散问题。常选用如下方式对信号的非高斯性进行量化。 

2.3.1 互信息 

互信息作为衡量输出信号成分间独立性的一个重要指标，通过密度函数计

算以衡量随机变量间的依赖关系。 

根据微分熵定义，如式(2-9)所示，定义为： 

   
1 1

1

( )
[ ( ), ( )] ( ) log =

( )

( )
n

i
i i

n

i n

i
i

p y
KL p y p y p y dy yI

p y

y H y H
 



 


           (2-9) 

其中， y 表示一个多维向量， iy 为其第 i 个分量， ( )p y 表示 y 的联合密度，

( ) log( ( ))
ii y iH y E p y   ， ( ) log( ( ))yH y E p y   为源信号的熵， E 为期望算子。若

( ) 0I y  ，则说明 iy 之间统计独立。 

2.3.2 负熵 

负熵用以描述变量的随机性能，常作为 BSS 问题中所需的目标函数。对于

随机变量 1 2{ , ,..., , ...}iY y y y ，定义熵为： 

( ) ( ) log ( )i iH Y P Y y P Y y                                    (2-10) 

对于任意连续变量 iy ，其熵的定义为： 

( ) ( ) log( ( ))
i ii y yH y p p d                                    (2-11) 
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由信息论的观点可知，在方差相等的随机变量中，高斯信号的熵值最大，

用高斯信号成分的熵值与其他信号成分的熵值作差，可以有效度量两信号成分

间的独立性[31]。模型如下： 

,( ) ( ) ( )i i G iJ y H y H y                                         (2-12) 

,

1
( ) log | d e t | (1 log 2 )

2 2i G

n
H y                                 (2-13) 

其中 ,i Gy 是一个高斯随机变量，其协方差与 iy 相同。 n为变量的维数，  表示为

协方差矩阵，变量 iy 呈高斯分布时， ( )iJ y 为零；一般而言，负熵非负。 

然而，负熵的理论计算还依赖于变量的先验概率密度等不准确的信息，通

常使用变量的高阶统计量和密度多项式展开对负熵进行近似估计。 

2 2 4 2
3 4 3 3 4

1 1 7 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

12 48 48 8i i i i i iJ y k y k y k y k y k y                     (2-14) 

其中， ( )k  表示为  阶累积量， iy 概率分布对称的情况下，累积量计算公式如

下： 

 3 0ik y                                                (2-15) 

     4 2 2
4 3i i ik y E y E y                                     (2-16) 

简化负熵公式为： 

2
4

1
( ) ( )

48i iJ y k y                                         (2-17) 

通过使用高阶累积量对负熵进行近似估计的方式，能够有效避免对概率密

度进行估计，有效降低算法的复杂度。 

2.3.3 峰度 

非高斯信号的存在性是 ICA 应用于 BSS 的基础，峰度是测量随机信号非高

斯性的一种经典初始条件判据。 

一般，随机信号 y 的峰度定义如下式所示： 

   4 2 2( ) 3kurt y E y E y                                     (2-18) 

对采样信号进行中心化和白化处理[32]，归一化后随机信号 y 的方差为 1，故
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而峰度可以简化为： 

   4 3i ikurt y E y                                          (2-19) 

对于超高斯、亚高斯及高斯三种类型的信号，对应的峰度值为正、负数与

零的情况。下图2-2为三种信号分布的概率密度函数曲线，反映三种信号的分布

规律。 

 
图 2-2 概率密度函数曲线图 

Fig.2-2 Probability density function plot 

由图 2-2 分析可知，三种信号的期望均为零，概率总和为 1，高斯信号的概

率密度曲线分布尖锐标准差较大。在实际应用中，满足高斯分布的信号极为稀

缺，在此情况下，使用峰度作为独立性判据，能够很好反映出亚、超高斯分布

信号的分离。 

2.4 盲源分离的性能判断指标 

在处理 BSS 问题的过程中，往往需要使用一定的判断指标比较使用策略对

算法性能的提高程度，进而衡量算法的优劣性。评判方法可分为主观和客观两

种形式。 

主观评判法是人类借助自身感官，直观感受所估计的源信号与分离信号间

的相似度。因其不确定因素较多，结论存在一定的局限性，通常还需结合客观

评判法对算法策略进行定量分析。 

客观评判法是借助数理公式，计算得出实验结果，对算法进行定量判断，

杜绝人为因素的干扰，更具说服力。在 BSS 中，对于源信号、观测信号及混合

矩阵三者的估计误差，通常选用相似系数、信干比、串音误差、相关系数、归
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一化均方根误差及角度偏差等加以评判。通过客观测量得出相应的数据结果，

有效衡量使用策略的优劣程度。 

2.4.1 混合矩阵估计误差的判断指标 

（1）归一化均方根误差（NMSE），参见式（2-20）所示： 

2

1 1

2

,

1 1

( )

( ) 10, lg
x ij ij

x

ij

i

M N

j

M N

i j

N SE

a

M

a

a

 

 

 
 
 
 
 
 







Α A                     (2-20) 

（2）角度偏差（ANG)计算式为： 

180
( ) arccos( )

π

,
, x

x
x

ANG 
Α A

A A
A A

                        (2-21) 

式中，M 和 N 分别代表示矩阵的行与列数， xA 表示算法估计的混合矩阵， A为

原始的混合矩阵， ,x ija 和 ija 分别对应算法估计的混合矩阵和混合矩阵的第 i 行第

j列上的元素。仿真运行出的标准化均方误差和角度偏差值数越小，表明算法的

稳定性越高。
 

2.4.2 源信号的判断指标 

（1）相似系数常用做衡量两类信号之间的邻近度，其值数越接近 1，表明

两类信号越相似，其表达式为： 

1

0

1 1
2 2

0 0

( ) ( )

1, ,

( ) ( )
i i

N

i i
t

i
N N

t t

y t s t

i n

y t s t






 

 

 


 
，                            (2-22) 

式中， is 为源信号， iy 为分离信号， N 为观测信号的长度。通常使用相似系数

的平均值 i 用来评判分离性能，其值越接近 1，表明源信号与分离信号越接近，

分离精度越高。 

（2）信干比  SN iR y 表达式为： 
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 
 

 
2

2
10log ,  1, ,

i

SN i

i i

E s
R y i n

E y s
 


                        (2-23) 

 SN iR y 数值越大，表明分离效果越好。 

2.4.3 分离信号的判断指标 

（1）串音误差作为衡量信号分离的性能指标，其数学表达式为： 

 
 
 

 
 1 1 1 1

| | | |1
1 1

| | | |
ij ij

ik kji j j

n

i
k k

n n nt t
Cte t

n max t max t   

                    
   

G G

G G
      (2-24) 

公式(2-24)中， ijG 表示全局矩阵G 的第 i 行第 j 列的元素；  | |ik
k

max tG 表示矩阵

G 的第 i 行元素绝对值中的最大值；  | |kj
k

max tG 表示矩阵G 的第 j 列元素绝对值

中的最大值。串音误差数值越接近 0，表明分离性能越佳。 

（2）相关系数是用做描述信号属性特征的一种常用度量指标，用其可以有

效衡量表示信号间的线性相关性。相关系数的数值越大，表明两信号越线性相

关。其值介于-1 和 1 之间，且 R 越接近 1，信号越相似。计算公式如(2-25)所示： 

1

0

1 12 2

0 0

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

N

k

N N

k k

X k X k Y k Y k

R

X k X k Y k Y k




 

 

       


       



 
                         (2-25) 

其中，样本点的总数为 N ， ( )X k 和 ( )Y k 表示为所衡量两信号，且： 

1

0

1

0

1
( ) ( )

1
( ) ( )

N

k

N

k

X k X k
N

Y k Y k
N













 




                                    (2-26) 

2.5 正定盲源分离算法 

传统 BSS 方法易受到传感器数量的限制，观测信号的数量通常大于源信号

的数量。在此正定情况下，有效的解决方案为，使用合适的算法将所观测到混

合信号进行分解，使分离分量间保持一定的独立性，进而实现信源信号恢复。 
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2.5.1 独立成分分析 

ICA 是用来解决 BSS 问题的一种传统方法，寻找一种线性变换，尽可能得

到各分量之间相互统计独立的输出信号。使用 ICA 对盲信号进行分离前，首先，

需选择合适判据，构建出相应的目标函数，对信号成分的独立性进行判别。其

次，使用优化算法对构建的目标函数进行迭代求解，通过逐步逼近的方法求得

函数的最优值，获取独立性最强的分离矩阵，最终得到源信号的最佳估计。 

对信号进行 ICA 之前，需要源信号具备的条件[33]： 

（1）独立性：两个连续型信号成分相互独立满足 ( ) ( ) ( )xy x yP xy P x P y  ，即两

信号成分的概率密度乘积等于其联合密度函数； 

（2）非高斯性：信号分布具有高斯性，其成分中至多含有一个呈高斯分

布，否则信号的累积量为零，不利于信号的获取； 

（3）非平稳特性：在 ICA 基于信号的二阶累积量时，信号的频谱统计特

性随时间呈现一定变化； 

（4）非白特性：在 ICA 基于信号的二阶累积量时，信号有此特性，分量

之间线性不相关。 

另外，ICA 还具有不确定因素： 

（1）经过 ICA 处理后信号分量的方差不确定； 

（2）经过 ICA 处理后信号分量的输出次序不确定。 

2.5.2 传统优化算法 

传统的优化算法往往适用于理想约束状态下的最优解的求取，通常要求约

束条件完备，如理想的函数、以及目标函数连续可微等。常用优化算法如下： 

（1）梯度下降法：该算法利用当前位置的负梯度下降[34]的方向作为求解

优化问题最优解的搜索方向，通过迭代次数的增加，离目标最优的距离越近，

步长越小，搜索进度越缓慢。过程表示如下： 

( )
( ) 0

F
F







  


                                       (2-27) 

= ( )
( )

( 1) ( ) ( ) | 0,1,2,...,n
F

n n n n 


  



   


                (2-28) 
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其中，
( )F 





取在 ( )n 点的值， ( )n 为算法的学习率；训练步长的控制是由当前

点的斜率和学习率。但是，该算法的收敛程度受到其步长影响，当样本点数较

多时会耗费大量的时间成本。 

（2）牛顿法：是一种多阶迭代优化算法，常用于求解函数最小值问题。牛

顿迭代公式为： 

1
( )

( )
n

n n
n

F y
y y

F y  


                                          (2-29) 

该方法在求解多项式根时，能够在较短的时间快速收敛，常用于解决无约

束下的优化问题。然而，由于其迭代依赖于初值，当初值质量较差时，可能会

存在迭代发散状况的发生。 

（3）共轭梯度法：针对牛顿法计算复杂度高，梯度算法收敛慢的缺陷，依

据一阶导数的数据信息，提出的能够快速收敛的一种算法。 

（4）拉格朗日乘子法：利用拉格朗日算子[35]将多个约束条件转化为无约

束条件下的多变量问题进行求解。 

传统的优化算法收敛速度较快，可以在较短时间内获得比较精确的最优解；

但在高维、复杂的解空间中，在对目标函数不断迭代、寻找最优解过程时，传

统的优化算法呈线性收敛，其收敛速率和稳定性受到迭代步长制约；而智能优

化算法无需进行复杂的求导，收敛效果较好。 

2.6 欠定盲源分离算法 

2.6.1 稀疏分量分析 

稀疏分量分析(Sparse Component Analysis, SCA)[36]算法主要适用于 BSS 中混

合信号数目小于源信号的的欠定情况下，对源信号做一定的稀疏性要求的状况。 

SCA 主要研究内容包括两个步骤：第一，利用已知混合信号的稀疏性进行

估计。信号的稀疏性是指信号仅在少数瞬间有较明显的幅度值，而在大部分时

刻采样结果为零或趋近零，满足高斯性及一定的拉普拉斯分布；利用这一性质

可以解决 UBSS 问题。第二，基于信号的稀疏表示对源信号恢复，即著名的

“两步法”。SCA是在传感器数量有限的情况下，解决欠定问题的一种经典算法。 
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针对 UBSS 问题在实际中的应用，为增强观测信号的稀疏性，通常选用短

时傅里叶变换(short-time Fourier transform, STFT)[37]对信号进行线性变换，将观

测信号从时域映射到时频域，以提高稀疏度。 

对三路观测信号使用 STFT 处理后时频域散点分布如图 2-3 所示： 

   
(a)时域散点图                                   (b)频域散点图 

(a) Time-domain scatterplot                  (b) Frequency-domain scatterplot 

图 2-3 三路观测信号时频域散点图 

Fig.2-3 Scatterplot of three observed signals in time-frequency domain 

经过STFT处理后，信号的散点图呈现出清晰的方向性，稀疏特性得到一定

程度地提升，相应地，SCA 算法对信号的提取效果得以提高。 

2.6.2 小波变换 

小波变换作为一种线性变换，也是常用的信号提取方式之一，其基本原理

是将信号分解为高低两部分后，再对信号的低频部分进行分层分解。使用小波

变换对观测信号进行分解，并通过对小波分解后的小波系数与原观测信号重构，

可以实现 UBSS 问题的转换。 

对于一个给定的观测信号  x t ，进行小波分解后，得到若干个离散的系数

( )ja k 和 ( )jd k 。两类离散系数递推关系[38]如下： 

11 0 0( ) ( ) ( 2 ) ( )* (2 )
jj j

n

a k a n h n k a k h k






                (2-30) 

1 11 1( ) ( ) ( 2 ) ( )* (2 )
j jj

n

d k a n h n k a k h k









                (2-31) 

式中， ( )ja k 和 ( )jd k 表示从 1j  级空间尺度开始分解，得到的逼近系数与细节
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系数， 0( )h k 和 1( )h k 表示为低频和高频分解滤波器。 

通常，将逼近系数与原观测信号进行排列后重组，构造出新的观测信号，

达到信号维数的提升。 

2.7 本章小结 

本章主要介绍了有关 BSS 的基础理论知识，包括经典的 BSS 数学模型、观

测信号的预处理过程、信号的分离原理及其判断指标；之后，对正定和欠定

BSS 的相关算法进行阐述。 
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第3章 基于改进鲸鱼优化算法的盲源分离 

针对第 2 章所提传统优化算法在解决 BSS 问题时，由其固定步长造成的稳

态误差问题，本章基于互信息最小化准则构造目标函数，将改进后的鲸鱼算法

应用于 BSS 领域。首先，针对传统鲸鱼算法在种群迭代初期存在随机搜索范围

较局限的问题，采用混沌反向学习策略对种群进行初始化操作，以提高种群丰

富度，增加算法的精确度。其次，引入莱维飞行策略，对种群位置进行扰动，

避免在迭代后期陷入局部最优，产生过早熟收敛现象。最后，将改进的鲸鱼优

化算法得出的全局最优解，迭代调整 ICA 的步长，进而实现信号的分离。改进

的鲸鱼优化算法优于传统优化算法，分离精度更优，收敛速度得到明显的提升。 

3.1 鲸鱼优化算法 

3.1.1 传统的鲸鱼优化算法 

鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm, WOA）最初由 Seyedali 

Mirjalili, Andrew Lewis 等[28]科学家，受到座头鲸的气泡网狩猎行为的启发，根

据鲸鱼个体行为特征，针对优化问题所提出的一种智能算法。WOA 模拟的鲸鱼

群体捕食行为，算法概括为开发和搜寻两阶段。在开发阶段，包括两种狩猎机

制：收缩包围和螺旋位置更新；在搜寻阶段，采用随机搜寻位置更新的方式。 

（1）收缩包围： 

在“包围狩猎”阶段初期，由于鲸鱼个体间未知猎物的具体位置，故假设

当前群体中最佳个体位置作为目标猎物的位置，并通过式(3-1)进行位置更新，

朝向最佳位置靠近。种群位置更新的数学模型建立如下： 

 best,  best,   i i i iA C    X X X X+1                               (3-1) 

式中， i 表示当前种群迭代次数，  iX 为当前鲸鱼个体的位置，  iX +1为下一时刻

个体位置； best,  iX 为当前时刻最佳鲸鱼个体位置。另外，参数 A 和 C 为系数变

量，其计算公式为： 
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12A a r a                                                  (3-2) 

22C r                                                     (3-3) 

m

2
2

i
a

I
                                                  (3-4) 

式中 1r和 2r 为 [0,1]范围内取值的两个随机数，它们为种群位置提供了随机性； mI

为最大迭代次数；收敛因子 a在迭代过程中从 2 线性递减至 0。 

种群群体通过式(3-2)和(3-3)平衡开发和搜寻行为。 

（2）螺旋位置更新： 

根据座头鲸沿螺旋状运动模拟鲸鱼靠近猎物的狩猎方式，螺旋位置更新模

型如式(3-5)表示： 

 best,  best ,    cos(2 )  bl
i i i ie l    X X X X+1                        (3-5) 

式中，b 为定义的对数螺旋形状常数， l 为 [ 1,1] 范围内取值的一个随机数。 

在鲸鱼以螺旋状游走的方式逼近猎物的同时，也必须收缩以包围猎物。因

此在位置优化过程中，通过相同概率选择收缩包围机制和螺旋更新机制来模拟

该群体行为。即在每次迭代时以 50% 的概率作为阈值选择两种机制。数学模型

概括为： 

best,  best ,   
 

best,  best ,   

, 0.5

 cos(2 )  , 0.5

i i i
i bl

i i i

A C p

e l p

      
    

X X X
X

X X X
+1                   (3-6) 

（3）随机搜寻 

在开发阶段，鲸鱼个体狩猎的收缩包围和螺旋更新策略实现局部最优。为

得到更大空间范围内的猎物捕获，鲸鱼在搜寻阶段，根据系数 A 的数值，随机

搜索目标。当 A 超过 [ 1,1] 范围，鲸鱼种群为提高捕获能力，采用随机搜索的方

式进行位置更新。数学模型可以表示为： 

 rand,  rand,   i i i iA C    X X X X+1                               (3-7) 

式中， rand,  iX 为当前鲸鱼个体的随机位置向量。 

3.1.2 改进的鲸鱼优化算法 

WOA 相比于传统智能优化算法效率更高，具有更高的勘探能力。但 WOA
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在处理复杂函数优化问题时，往往会出现较低的收敛速度，易出现陷入局部最

小等缺陷，造成寻优精度低，得出的解偏离理想最优解。因此，在 WOA 迭代

更新位置前引入混沌反向学习策略，增加种群多样性；在迭代后期引入莱维飞

行策略，增强算法的全局寻优能力。 

（1）混沌反向学习策略 

传统鲸鱼优化算法利用伪随机数来引导种群搜索食物源的位置变换。但该

初始化种群方式不能使得种群分布的足够均匀，可能导致鲸鱼个体在搜寻食物

的初期阶段出现无效更新次数的增加，进而影响收敛速度。本节基于智能优化

算法在初始阶段对种群有一定程度的丰富度需求，将伯努利混沌映射与反向学

习[39]相结合，使种群分布更加均匀，为后期的全局搜索奠定基础。 

首先利用伯努利混沌映射将位置信息映射到混沌变量空间中，混沌映射的

具体表达式为： 

n n
n 1

n n

  / (1 ),          0 1

( 1 ) / ,      1 1

 
  

   
      

Ζ Ζ
Ζ

Ζ Ζ
                       (3-8) 

式中， n表示混沌迭代次数， nZ 为经过伯努利映射迭代 n次得到的混沌序列当前

值，参数 为混沌参数，控制混沌轨道状态值范围为(0,1)。一般，参数  取 0.4

能够获得较好的遍历性，初始混沌序列 0Ζ 取 0.152。 

将混沌映射融入种群位置迭代更新过程，如下所示： 

i i( )   X Lb Ub Lb Z                                     (3-9) 

i i  OX Lb Ub X                                      (3-10) 

式(3-9)中 iX 为第 i 个鲸鱼经过伯努利映射在空间中的个体位置， iOX 为经过反向

学习后鲸鱼种群的反解， Lb和Ub为搜索区域的下边界和上边界。接着，将得

到的两个种群集合取并集，找到适应度较高的鲸鱼个体作为初始种群，并保存

最佳个体位置。 

（2）莱维飞行策略 

通过对传统鲸鱼优化算法的深入研究发现，随着迭代次数的增加，种群会

向当前最佳位置靠拢，这样很容易造成迭代后期种群狩猎搜索范围变窄，使算

法陷入局部最优。因此，引用莱维飞行策略进行鲸鱼位置扰动，进一步更新鲸
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鱼群体的位置并更新最优值。经过扰动后的鲸鱼优化算法的可搜索性进一步提

高，并且能够防止算法陷入局部最优解。位置更新公式如下： 

( , )L
i i Levy s   X X                                   (3-11) 

式中， L
iX 为经过莱维变化后种群的置，  为控制因子，  表示为点积。

( )Levy  表示莱维分布函数，计算式[40]为： 

1

( ) sin( )
2( , )Levy s

s 

 


 

  
                                (3-12) 

其中，  为概率系数取 1.5， ( )  为伽马函数。 s为莱维飞行的步长，计算式为： 

1/

u
s

v
                                              (3-13) 

另外， u 、 v服从数学期望为 0，方差分别为 2
u 、 2

v 的正态分布： 

2

2

~ (0, )

~ (0, )

u

v

u N

v N









                                       (3-14) 

其中，标准差 u 和 v 定义为： 

 

1/

(1 )/2

(1 ) sin( / 2)

(1 ) / 2 2

1

u

v




 
 





   
  



 





   





                       (3-15) 

3.1.3 改进的鲸鱼优化算法仿真实验 

为验证 I-WOA 的有效性和可行性，选择 Sphere、SumSquare、Rosenbrock

和 Ackley 四个基准函数对改进的 WOA 进行性能测试。所选取的四个基准函数

信息如表 3-1 所列，I-WOA 的实验参数设置如表 3-2 所示。 

表 3-1 算法测试所用的四种基准函数 

Table3-1 The four benchmark functions used to test the algorithm 

基准函数名称 搜索范围 函数类型 理论最优值 
Sphere [-100,100] 单峰函数 0 

SumSquare [-10,10] 单峰函数 0 
Rosenbrock [-5,10] 多峰函数 0 

Ackley [-50,50] 多峰函数 0 

其中，Sphere 和 SumSquare 为单峰基准函数，只有一个峰值，Rosenbrock
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和 Ackley 为多峰基准函数，在搜索区间内有多个谷底和多个峰值[41]。所有基准

函数在搜索空间内均有极值，该极值即为最优解。 

表 3-2 I-WOA 的参数 

Table3-2 I-WOA parameters 

参数 含义 取值 

N  种群规模 50 

mI  最大迭代次数 600 

b  对数螺旋参数 1 

  混沌参数 0.4 
  概率系数 1.5 

在实验过程中，我们选用传统的鲸鱼优化算法(WOA)、基于混沌反向学习

策略的鲸鱼优化算法(c-WOA)、基于莱维飞行策略的鲸鱼优化算法(levy-WOA)

和改进的鲸鱼优化算法(I-WOA)进行实验，并对表 3-3 及图 3-1 呈现的实验结果

进行对比分析。 

为使实验结果具有普遍性，表 3-3 是对四种算法均进行 30 次的独立运行，

取均值作为寻优结果。改进后的 I-WOA 在四个测试函数实验中曲线呈快速收敛，

在迭代初期就能收敛至目标函数的最优。 

表 3-3 4 种算法对 4 个测试函数的寻优结果比较 

Table3-3 Comparison of the performance of the four algorithms on four test functions 

函数 指标 WOA c-WOA levy-WOA I-WOA 

Sphere 

最优解 1.16×10-1 1.98×10-1 1.59×10-2 1.24×10-5 
最差解 3.017 1.032 2.36×10-2 6.63×10-4 

平均值 1.357 5.10×10-1 1.23×10-2 2.03×10-4 
标准差 9.44×10-1 1.087 1.04×10-1 3.13×10-4 

SumSquare 

最优解 4.22×10-1 1.44×10-1 5.91×10-4 4.78×10-6 
最差解 6.10×10-1 1.835 9.16×10-3 7.45×10-5 

平均值 4.92×10-1 1.028 3.83×10-3 2.91×10-6 
标准差 1.17×10-1 8.72×10-1 3.97×10-3 3.81×10-6 

Rosenbrock 

最优解 6.80×10-1 2.28×10-7 3.57×10-8 2.42×10-9 
最差解 9.86×10-1 2.68×10-6 2.58×10-7 2.62×10-9 
平均值 1.24×10-1 2.85×10-6 8.93×10-8 2.55×10-9 
标准差 8.17×10-1 9.01×10-7 3.23×10-7 0.12×10-11 

Ackley 

最优解 6.65×10-7 9.03×10-12 3.34×10-12 0 

最差解 1.414 1.92×10-11 1.55×10-11 9.18×10-12 

平均值 9.22×10-6 1.03×10-11 1.58×10-12 4.34×10-16 
标准差 1.34×10-5 6.01×10-12 6.32×10-12 8.81×10-16 

在 Rosenbrock 函数的性能测试中，I-WOA 解量级达到了 10-9，十分接近目

标函数的理论最优数值 0。由四个测试函数值的寻优结果可得，与其他三个算

法比较，I-WOA 的算法平均值均接近最优值，表明该算法具有良好的寻优能力。

从均方差来看，I-WOA 算法也小于其它三个函数具有良好的稳定性。综上结果
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可知，与 WOA、c-WOA 和 levy-WOA 相比，I-WOA 的寻优精度最高，说明经

过混沌反向学习、莱维飞行策略的改进后，算法的综合能力得到了一定程度的

提升。改进后的算法更能均衡地进行全局搜索和局部开发，趋于理论极值点的

能力得到了提高。 
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(c) Rosenbrock 函数                                                             (d) Ackley 函数 

    (c) Rosenbrock function convergence graph                          (d) Ackley function convergence graph 

图 3-1 算法对 4 个基准函数的寻优收敛曲线比较 

Fig.3-1 Comparison of convergence curves of four algorithms for optimization of four benchmark functions 

从寻优收敛曲线图 3-1 中可知，WOA 在迭代过程中曲线均处于较平直的状

态，说明传统的 WOA 的寻优精度较差，无法得到较好的最优解。这是由于传

统的鲸鱼算法存在的收敛速度慢和分离精度差等缺陷，在迭代过程中陷入局部

最优。由两个单峰函数的性能测试收敛图 3-1(a)和图 3-1(b)知，对比于 c-WOA、

levy-WOA 算法，I-WOA 算法收敛曲线的斜率更大，曲线更平滑，说明改进的
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算法在均衡全局搜索和局部开发能力、跳离局部最优的能力方面得到了改善。

而仅从初始阶段或者迭代后期对种群进行扰动不能高效提高算法的寻优能力。

通过两个多峰函数的寻优收敛曲线图 3-1(c)和图 3-1(d)的比较，I-WOA可以在 60

次迭代内达到问题的最优解，而其余算法由于改进的较为单一，均未达到该效

果。 

实验表明，I-WOA 在四种测试函数的整体收敛速度与整体稳定性最优。另

外，c-WOA和 levy-WOA有较为明显的跳跃特征，表明改进的算法比传统WOA

跳离局部最优位置的能力更高，搜索空间范围更大，收敛精度得到一定程度的

提高。 

3.2 基于改进智能优化算法的盲源分离方法 

传统智能优化算法在解决 BSS 问题时，固定的步长使得传统 ICA 算法收敛

速度较慢，源信号恢复效果较差。本节根据中心极限定理，基于互信息构造目

标函数，利用 I-WOA 对构建的目标函数进行优化求解，将迭代求得的全局最优

解动态更新 ICA 的步长，最后实现源信号的有效恢复。 

3.2.1 目标函数的构建 

根据中心极限定理，非高斯度量和非高斯假设常被用来揭示隐藏在数据中

的独立成分。选用基于互信息的目标函数以衡量信号分量间的非高斯性。 

利用互信息和信息熵的关系，构造基于互信息的 BSS 算法的目标函数： 

1

( ) ( ) lg det ( )
n

i
i

I y H y H x


   W                          (3-16) 

式中， ( ) ( ) log ( )H x p x p x dx  表示为 x 的联合微分熵，仅与观测信号有关，而与

解 混 系 统 的 参 数 无 关 ， 故 优 化 分 离 矩 阵 时 ， 可 将 其 作 为 常 数 。

( ) ( ) log ( )i i i iH y p y p y dy  表示 y 的边缘微分熵，将 ( )iH y 用高阶累积量（偏度和峰

度）来近似估计： 

2 2ln(2 e) 1 1
( ) ( ) ( )

2 12 48i i iH y kurt y skewn y
      

                 (3-17) 
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式中，  kurt  表示信号的峰度，  skewn  表示信号的偏度，常数
ln(2 e)

2


用于调整

边缘微分熵的近似估计。对采样信号进行归一化处理，处理后的峰度和偏度表

示为： 

   4 3i ikurt y E y                                     (3-18) 

   3
i iskews y E y                                      (3-19) 

根据互信息最小化的 BSS 准则，如果 ( ) 0I y  ，则说明 iy 之间相互独立。因

此，选用与互信息相关的表达式作为 I-WOA 算法中种群的适应度函数： 

( )iFit I y                                           (3-20) 

( )I y 越小，表明对源信号的分离效果越明显。通过寻找(3-20)式中 iFit 的最小值，

能够反映分离的状态。 

传统 ICA 采用梯度算法利用(3-21)迭代公式[42]对分离矩阵W 进行迭代更新。 

( 1) ( ) ( ) [ ( ) ]ii i i F y i y i      W W W I ( ) ( )                       (3-21) 

式中， i 为迭代次数， 0i＞ 为时变步长， ( )iW 为第 i 次迭代的分离矩阵， ( )F y i( )

为非线性函数，选取 ( ) 2 tan ( )F y i y i( )= ( )。 

传统梯度算法易受固定步长的影响，导致 ICA 算法的收敛速度受到限制，

进而影响源信号的恢复效果。因此采用 I-WOA 算法对步长 i 进行调整，根据输

出信号分量间的独立性寻找最优值作为步长，通过(3-21)更新分离矩阵。改进的

算法能够降低传统 ICA 的稳态误差，有效提高信号的恢复质量。 

3.2.2 算法步骤 

利用上述改进的鲸鱼优化算法寻找目标函数最优解作为 ICA 步长，通过迭

代更新分离矩阵W ，减小算法稳态误差，提高传统 ICA 算法的收敛速度。以互

信息为目标函数，将 I-WOA 算法应用于 BSS 问题的算法步骤如下： 

步骤 1：读取观测信号并进行预处理操作。 

步骤 2：初始化分离矩阵W ，载入观测信号 ( )tX ；初始化 I-WOA 算法参数，
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包括鲸鱼种群规模大小 N ，最大迭代次数 mI ，对数螺旋形状参数b等。 

步骤 3：根据式(2-2)计算，得出输出信号 ( )tY 。 

步骤 4：通过公式(3-9)和(3-10)对初始种群进行初始混沌反向学习操作。计

算种群适应度 iFit ，找出适应度值最小的个体作为最佳种群位置。 

步骤 5：进入种群位置更新阶段。在 0.5p  的情况下，当 <1A 根据式(3-1)来

更新当前位置。当 1A  则在种群中随机搜索目标，用式(3-7)更新位置。在

0.5p  的情况下，采用螺旋更新机制式(3-5)更新种群位置。 

步骤 6：所有种群搜索结束后，按照适应度值进行排序，对排序后的鲸鱼

种群按照公式(3-11)进行莱维飞行扰动运算。 

步骤 7：再次计算种群的适应度值，若新解的适应度更高，则替换旧解，

否则不更新种群位置。 

步骤8：确定最佳鲸鱼个体位置 best,  iX 并判断是否满足终止条件(找到适应度

最小的种群位置或者达到迭代次数)。若满足终止条件则停止迭代，输出最优解，

否则返回步骤 4。 

步骤 9：输出 I-WOA 算法寻得的最优解作为步长 i 。 

步骤 10：通过(3-21)更新分离矩阵W ，迭代得到 ( 1)i W 。 

步骤 11：对分离矩阵归一化操作：
( 1)

( 1)=
( 1)

i
i

i





W

W
W

 

步骤 12：参数 为一个非常小的正数，将其设置为收敛值。判断W 是否满

足收敛条件，即 ( 1) ( )i i  W W－ ，算法收敛，输出 ( 1)i W 作为W ，否则返回步

骤 3。 

步骤 13：根据式(2-2)恢复出源信号，算法结束。 
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开始

观测信号中心化、白化处理

混沌反向学习初始化鲸鱼种群
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维飞行扰动 结束

 
图 3-2 基于 I-WOA 算法的 BSS 方法流程图 

Fig.3-2 Flowchart of BSS method based on I-WOA algorithm 

3.2.3 盲源分离实验 

为验证改进算法的有效性，本节选用三路语音信号进行分离实验仿真并进

行相应分析。选取的采样点为 5×104，采样频率为 4kHz，随机选择混合矩阵 A

如下： 

0.6797 0.11890 0.3404

0.6551 0.4984 0.5853

0.1626 0.9597 0.2238

 
   
  

A  

混合后的语音信号分别用 I-WOA、WOA 和 ICA 算法进行处理，结果如图

3-3 所示。 
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(a) 源信号                                                                   (b) 混合信号 

(a) Source signals                                                         (b) Mixed signals 

           
        (c) 分离信号(I-WOA)                      (d) 分离信号(WOA)                      (e) 分离信号(独立成分分析) 

(c) Separated signals (I-WOA)            (d) Separated signals (WOA)               (e) Separated signals (ICA) 

图 3-3 语音信号分离效果 

Fig.3-3 Speech signals separation Effect 

图 3-3(e)为 ICA 算法分离信号图，与图 3-3(c)与图 3-3(d)比较可知，传统

ICA算法分离效果不够理想。伴随着 WOA的融入，ICA的分离效果得到提高，

但依然存在一定的混叠现象。I-WOA 融入 ICA 分离效果较为明显，与源信号波

形基本相同，源信号的特性蕴含在分离信号中，取得较好的分离结果。另外需

要指出的是，无论是传统 ICA 算法还是改进后的 ICA 算法，恢复信号与源信号

相比，幅值和排列顺序[43]均存在变化，这是盲信号分离的固有特性。 

为进一步验证 I-WOA 融入 ICA 对处理 BSS 问题的效果，选用相似系数[44]

i 和信干比[45]
SNR 两种指标对算法的分离性能进行定量评判。二者定义如下： 

1
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 
 

 
2

2
y 10log  ,  1, ,

i

SN i

i i

E s
R i n

E y s
 


                        (3-23) 

式中， is 为源信号， iy 为分离信号。式(3-22)中， N 为观测信号的长度。平均值

i 用来评判分离性能，其值越接近 1，表明源信号与分离信号越接近，分离精

度越高。信干比  ySN iR 越大，分离效果越好。表 3-4 和表 3-5 给出了 ICA，

WOA，I-WOA三种算法对三路源信号分离的相似系数均值、信干比的数值结果。

实验独立运行 50 次，样本数目为 500。 

表 3-4 相似系数比较  

Table 3-4 Similarity coefficient comparison  

相似系数 ICA WOA I-WOA 

1  0.9193 0.9571 0.9918 

2  0.9714 0.9693 0.9935 

3  0.9356 0.9873 0.9991 

表 3-5 算法的信干比数值比较 

Table 3-5 Numerical comparison of signal-to-density ratio of algorithms 

信干比 ICA WOA I-WOA 

 1ySNR  79.9034 80.8531 85.6698 

 2ySNR  45.0113 47.8820 82.8113 

 3ySNR  30.5417 33.2582 78.2485 

通过对表中的结果比较，三种算法中使用 I-WOA 得到的相似系数均值最接

近 1、信干比最高。从而说明 I-WOA 比于 ICA 算法和 WOA，对源信号恢复效

果更好。 

图 3-4 是算法的串音误差[46]与迭代次数之间的关系，直观反映出 I-WOA 对

传统梯度算法改进的有效性。作为衡量信号分离的性能指标，串音误差  Cte t 的

数学表达式为： 

 
 
 

 
 1 1 1 1

| | | |1
1 1

| | | |
ij ij

ik kji j j

n

i
k k

n n nt t
Cte t

n max t max t   

                    
   

G G

G G
      (3-24) 

公式(3-24)中， ijG 表示全局矩阵G 第 i 行第 j 列的元素；  | |ik
k

max tG 表示矩阵G

的第 i 行元素绝对值中的最大值；  | |kj
k

max tG 表示矩阵G 的第 j 列元素绝对值中

的最大值。在较少的迭代次数下，串音误差  Cte t 数值越快速收敛至 0，表明算

法性能越高。 
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图 3-4 两种算法的 Cte 收敛曲线 

Fig.3-4 Cte convergence curves of two algorithms 

由图3-4可知，两种算法在多次寻优迭代后，均达到收敛，但是传统梯度算

法由于受到步长影响较大，收敛速度受到限制，大约 135 次左右收敛；而基于

I-WOA 的步长算法在运行 50 次后呈现迅速呈现收敛趋势；故而基于 I-WOA 的

步长算法收敛速度较快，且算法的性能没有因为收敛速度的加快而恶化。综合

分析得出，基于 I-WOA 优化 ICA 的方法拥有较高的收敛速度，且能够得出较好

的收敛结果。 

3.3 本章小结 

本章为提高智能优化算法在处理 BSS问题上的使用性能，将 I-WOA应用于

BSS 领域。通过在鲸鱼种群初始化阶段引入混沌反向学习策略，使得种群在迭

代前期扩大搜索范围，提高收敛速度。另外，在 I-WOA 迭代后期阶段引入莱维

飞行策略，增强算法的全局寻优能力。通过四个测试函数对算法进行性能测试

实验得出，改进的算法在解的精度和收敛速度方面均能表现出良好的优势。最

后，通过对语音信号的分离仿真验证算法的有效性。实验结果表明，所提出的

改进算法相比于传统算法，可以快速分离出原始语音信号且能有效降低传统

ICA 梯度算法带来的稳态误差。 
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第4章 基于小波包混合优化的欠定盲源分离 

针对第 2 章所提实际求解 UBSS 时，观测信号的数量少于源信号的数量所

导致的欠定混合系统不可逆情形中，SCA 算法对观测信号有足够稀疏的需求。

在观测信号缺乏稀疏性的情况下，常规 ICA 算法难以直接求解问题，本章提出

一种基于小波包混合优化的 UBSS 方法。该方法使用小波包变换将观测信号分

解扩维，将欠定问题进行转化，并将灰狼优化算法与 ICA 算法结合，引入螺旋

泡网狩猎行为及莱维飞行策略对优化算法进行改进。改进策略可以有效平衡算

法的全局搜索与局部搜索能力，避免传统灰狼优化算法陷入局部最优解。 

4.1 灰狼优化算法 

4.1.1 传统的灰狼优化算法 

灰狼优化(Grey Wolf Optimization, GWO)算法是由 Mirjalili 等人受灰狼狩猎

行为启发提出的一种智能优化算法。在灰狼狩猎群体中，每只狼均有其特定位

置和作用。狼群捕食过程可以分为包围、狩猎和攻击[47]三个阶段。 

在包围猎物阶段，灰狼根据猎物的位置对其在搜索空间内的位置进行实时

更新，灰狼个体狩猎行为的数学模型如下： 

 ,  ,   i p i p i iA C    X X X X+1                                (4-1) 

式中， i 为当前迭代次数；  iX 为当前灰狼位置向量，  ,p iX 为当前猎物的位置向

量； A 和C 为系数变量，定义为： 

12A a r a                                                (4-2) 

22C r                                                  (4-3) 

max

2
2

i
a

Iter
                                            (4-4) 

其中， 1r和 2r 为 [0,1] 范围内取值的两个随机数， maxIter 为最大迭代次数，收敛因
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子 a随迭代次数 i 的增加线性递减。据此，灰狼能识别猎物的位置并进行包围行

为。通过对目标函数的计算，选出适应度值最小个体的最优解、优解和次优解

分别作为三个领导者 ，  和 位置 ,  iX ， ,  iX 和 ,  iX 。 

在种群的狩猎阶段，由领导者引导种群进行位置更新的模型如下： 

1, ,  1 ,   

2, ,  2 2 ,   

3, ,  3 3 ,   

i i i i

i i i i

i i i i

A C

A C

A C

 

 

 

     
     


    

X X X X

X X X X

X X X X

1

                              (4-5) 

1, 2, 3,
1 3

i i i
i

 

X X X

X                                     (4-6) 

式(4-5)中向量系数 A1， 2A ， 3A 和 1C ， 2C ， 3C 为扰动因子，由式(4-2)和(4-3)计算

得到。 1iX 表示灰狼个体在领导者进行引导后的位置。在确定猎物的位置后，

狼群会根据猎物的位置估计更新自身的状态。随着狼群慢慢靠近猎物，狩猎的

包围圈也会逐渐收缩，导致了 GWO 算法容易陷入种群局部极小值的停滞。 

4.1.2 改进的灰狼优化算法 

为避免传统 GWO算法陷入局部最优，提高全局搜索能力，引入概率因子 p，

将灰狼优化算法与鲸鱼优化算法中的螺旋位置更新进行融合，提出一种混合灰

狼优化算法(Hybrid Grey Wolf Optimization, HGWO)。 

在 WOA 中，座头鲸以螺旋状运动的方式不断靠近猎物的狩猎方式，位置

更新的模型通过式(4-7)表示： 

 1 best ,  best,    cos(2 )  bl
q i q qe l     X X X X                      (4-7) 

式中， q 表示当前迭代次数，  qX 为当前个体的位置， b 对数螺旋形状常数， l

为数值在 [ 1,1] 取值随机数。鉴于 WOA 中座头鲸位置更新的数学模型，当

0.5p  时，灰狼种群根据当前最优个体领导者 的位置，采用引入莱维飞行策

略，并结合 WOA 中的螺旋泡网狩猎行为进行位置更新。数学模型概括为： 

 ,  ,    cos(2 )  bl
i i i ie l Levy      X X X X


                   (4-8) 

由蒙特卡洛方法生成随机向量 Levy


计算公式为： 
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1 1[ , ,  ... , ]nLevy s s s


                                        (4-9) 

1/i
u

s
v

                                             (4-10) 

其中，参数取 1.5，u、 v服从标准差分别为
  (1 )/2

(1 ) sin( / 2)

(1 ) / 2 2
u 

 
  

   
  

     
和 1v  的

正态分布， ( )  表示为伽马函数。 

当 0.5p  时，灰狼个体按照传统 GWO算法进行包围狩猎，位置更新采用式

(4-6)。 

4.1.3 混合灰狼优化算法实验 

为验证混合灰狼优化算法的寻优性能，本节选用表4-1所示的四种基准函数

(Sphere、Quartic、Apline、Ackley)对混合灰狼优化算法，鲸鱼优化算法和灰狼

优化算法这三种算法进行对比测试。为使实验结果具有普遍性，实验均独立运

行 30 次，每次总迭代次数为 600 次，种群数量均为 30。并将最优解数值、寻优

精度的平均值以及标准差作为测试函数的寻优结果评价指标，能够有效反映算

法的准确性及稳定性。HGWO 算法的实验参数设置如表 4-2 所示。 

表 4-1 算法测试所用的四种基准函数 

Table 4-1 The four benchmark functions used to test the algorithm 

基准函数名称 搜索范围 函数类型 理论最优值 

Sphere [-100,100] 单峰函数 0 
Quartic [-1,1] 单峰函数 0 
Apline [-5,10] 多峰函数 0 
Ackley [-32,32] 多峰函数 0 

表 4-2 HGWO 的参数 

Table 4-2 HGWO parameters 

参数 含义 取值 
N  种群规模 30 

maxIter  最大迭代次数 600 

b  对数螺旋参数 1 
  概率系数 1.5 

由表4-3分析可知，无论是在单峰还是多峰函数的测试下，改进的算法得到

适应度值的平均值和标准差均低于原始的 WOA和 GWO算法，更接近于理论最

优值；表明无论从寻优精度还是算法的鲁棒性角度，HGWO 算法均优于原始算
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法。其中在 Ackley 函数测试中，虽然 WOA 和 GWO 算法中最优解的量级达到

10-7 和 10-9，十分接近理论最优数值 0，但是由于二者是以小概率达到的局部最

优且无法在 300 次的迭代范围内跳出，从而导致平均值、标准差的数值不相上

下。而对于 HGWO 算法则可以迅速跳出局部最优，并且能够快速寻找到全局最

优解，解的量级达到了 10-12，十分接近理论最优数值 0。在 Sphere 和 Quartic 两

种函数实验中，收敛至全局最优解 0，表明改进策略在均衡局部开发和全局搜

索中能够达到预期效果。综合结果可知，HGWO 能够有效提升算法克服陷入局

部最优的能力，且寻优精度较高。 

表 4-3 3 种算法对 4 个测试函数的寻优结果比较 

Table4-3 Comparison of optimization results of the three algorithms on four benchmark functions 

函数名称 指标 WOA GWO FGWO 

Sphere 
最优解 1.16×10-1 3.17×10-3 0 
平均值 1.3567 6.35×10-3 3.58×10-6 
标准差 9.4×10-1 1.01×10-5 8.73×10-7 

Quartic 
最优解 5.38×10-1 2.87×10-2 0 
平均值 9.46×10-1 5.13×10-2 5.68×10-4 
标准差 4.15×10-2 3.09×10-3 1.47×10-5 

Apline 
最优解 8.56×10-3 2.86×10-4 5.17×10-5 
平均值 1.69×10-2 7.53×10-4 6.38×10-4 
标准差 8.42×10-3 2.74×10-5 2.65×10-6 

Ackley 
最优解 6.65×10-7 9.78×10-9 1.77×10-12 
平均值 9.22×10-6 4.53×10-9 8.31×10-12 
标准差 1.34×10-5 1.42×10-10 6.15×10-14 

为更直观感知 HGWO 算法的寻优效果，图 4-1 给出了三种算法在四个测试

函数下的收敛曲线图，纵坐标将测试结果取对数。 

由收敛曲线分析可知，相比于原始的 WOA 和 GWO 算法，HGWO 算法收

敛曲线的斜率更大，曲线更平滑；表明改进后的算法整体的收敛效果明显优于

原始算法。由单峰函数 4-1(a)和 4-1(b)收敛曲线可知，HGWO在迭代前期算法曲

线较为陡峭，而 WOA和 GWO算法在迭代中后期才能缓慢收敛至最优值，且量

级较小；说明改进策略增强了算法搜索性能，且能够有效提高算法精度。由多

峰函数曲线图 4-1(c)和 4-1(d)的收敛趋势可以看出，HGWO算法能够迅速收敛至

全局最优值，而 GWO 和 WOA 在迭代后期收敛曲线陷入停滞；表明 HGWO 算

法具备跳出局部最优的能力。综上可知，改进策略能够有效提高算法的寻优性

能及准确性。 
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    (a) Sphere 函数收敛图                                                    (b) Quartic 函数收敛图 

 (a) Sphere function convergence graph                           (b) Quartic function convergence graph 

   

         (c) Apline 函数收敛图                                                        (d) Ackley 函数收敛图 

            (c) Apline function convergence graph                                (d) Ackley function convergence graph 

图 4-1 四种算法对 4 个基准函数的寻优收敛曲线比较 

Fig.4-1 Comparison of convergence curves of four algorithms for optimization of four benchmark functions 

4.2 基于小波包混合优化的欠定盲源分离方法 

4.2.1 小波包变换 

大部分语音信号不能达到足够的稀疏性，因此，使用组建虚拟多通道的方

法实现信号升维。常用的信号提取方式是小波变换，其基本原理为将信号分解

为高频和低频两部分，再对低频部分进行分层分解，该方式会使得信息中的高

频部分的有用信息丢失。小波包变换针对其缺陷，对信号的高频部分同样逐层

进行分解，保留高频部分的有用信息，从而提高信号的准确程度，使得信号可
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以更好的恢复出来。通过小波包变换的方法增加对高频信号的处理，对于在小

波变换中未分解的高频部分继续分解，得到更多有关混合信号的高频信息，避

免有效信息的丢失问题。 

小波包变换变换的分解和重构算法的数学表达[48]如式(4-11)和(4-12)所示： 

1,2 ,
2

1,2 1 ,
2

 

 

j z

m

j z
m k mk

j z j n
m k mk

m

d h d

d g d




 






 









                                  (4-11) 

, 1,2 1,2 1
2 2  j z j z j z

k m m k m mk
m m

d h d g d  
                        (4-12) 

其中， 1,2j z
kd  和 1,2 1j z

kd   为小波包系数， ,j z
kd 表示经过小波包变化后的重构小波包

系数， j为分解尺度， k与m 为平移参数， z 为频率参数， h为低通滤波器系数、

g 为高通滤波器系数。 

小波包分解的具体过程如下图4-2所示。从图中可以看出，随着分解层数的

增加，信号的整个频带逐渐被不断细分（A 表示低频，D 表示高频，下标表示

分解层数）。 

 

图 4-2 小波包算法的三层分解结构图 

Fig.4-2 Structural graph of the three-layer wavelet packet decomposition 

4.2.2 欠定问题的转化 

利用小波包对观测信号 ( )tX 的低频和高频部分进行同时刻分解，充分提取

频带分量的有用信息。经过小波包变换后，可以获得若干个信号分量 ( )iimf t ，信

号分量需要借助有效的评判指标对其进行分选，以有效实现对观测信号的扩维。 

X

A1 D1

AA2 DA2 AD2 DD2

AAA3 DAA3 ADA3 DDA3 AAD3 DAD3 ADD3 DDD3
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在时域范围内，除了能量对数、范数，熵等评判指标外，通常选用互相关

系数[49]以度量两组信号相关程度。信号及其分量间的互相关系数计算式如下： 

2

1

2

1 1

2 2

1 1 1 1

( ) ( ) ( ) ( )

[ ( ), ( )]

( ) ( ) ( ) ( )

M M M

i i
t t t

i
M M M M

i i i i
t t t t

M imf t X t imf t X t

r X t imf t

M imf t imf t M X t X t

  

   




   

     
      

  

   

        (4-13) 

其中， ( )X t 表示算法分解前的原观测信号， ( )iimf t 表示经过小波包变换后所得到

的第 i 个信号分量， M 为采样点数。互相关系数的数值越大，表明原观测信号

与其分量间的相关性越高，即对应的子频带信号中能够代表原观测信号的成分

占比越大；反之，系数值越小，冗余信号分量占比越大。 

通过互相关系数对小波包变换所得分量进行分选，剔除了一些互相关系数

数值明显较小的冗余分量。保留的信号分量作为有效分量，可以充分描述原观

测信号。分量筛选结束后，将分选出的信号分量与第 g 个原观测信号 ( )g tX 组合

在一起，以重新组合成 P 维新的观测信号 , ( )g new tX ，建立的数学模型表示为： 

 , 1 -1 1( ) ( ),  , ( ), ( ) ( ),  , ( ) ( )
T T

g new P g Pt imf t imf t t f t f t t    X X F
def

... ...  (4-14) 

经过小波包变换和分量分选后，UBSS 问题转换成为 OBSS 问题。 

4.2.3 源数估计 

在分离观测信号前应该获取源信号的数目，本节采用奇异值估计[50]的方法

对源信号数目进行估计。其基本思想是，先通过样本协方差矩阵的奇异值分解

获得特征值，然后通过特征值的分布来确定源数。具体步骤如下： 

（1）计算新观测信号  1( ) ( ),  , ( )
T

Pt f t f tF ... 的协方差矩阵： 

 ( ) ( )H
FF E t tR F F，                                     (4-15) 

其中 H 表示矩阵的共轭转置。 

（2）对 FFR 进行奇异值分解，将所获主特征值降序排列，得到主奇异值特

征向量 mainS ；消除 mainS 中特征值为 0 的零元素，重构出长度为 L的特征向量。 
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（3）根据奇异值分解所得的特征值，结合贝叶斯信息准则[51]估计出源信

号的数目。贝叶斯信息准则模型公式表示为： 

( )

2 2

2 1

2

1

( )

( 1)
=

2

L L k d kk

L
k

j k
j

j

L

k

j
k

BIC k L

k k
d Lk

L k

 





 
 

















 
   

 

 

















                    (4-16) 

其中，1 k L   , 1, 2,  ... ,j L ，通过寻找比率差的最大值 ( ( ))MAXBIC k 找出对应最大

序号值，即为所估计的源信号的数目m ，作为 BSS 中独立分量的个数。 

4.2.4 观测信号正定问题的转化 

白化过程将新观察到的信号的维数减小到与源信号相同的维数，OBSS问题

由此转换成正定 BSS 问题。白化的具体步骤如下： 

（1）对公式(4-15)中的方差矩阵 FFR 进行特征分解 

T
FF R HΔH                                              (4-17) 

其中  1 2, ,  ... , mh h hH ，  1 2, ,  ... , mdiag   Δ  

（2）计算白化矩阵 W  

T  W ΔH                                              (4-18) 

其中， 

 

1 1 1
2 2 22 2 2

1 2

1 2

2

1

( ) , ( ) ,  ... , ( )

, ,  ... ,

1

n

n

m

i
i n

diag

h h h

m n

     

 

  

 

 



    









 









Δ

H            (4-19) 

（3）白化信号 1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( )]Tnt z t z t z tz 的获取： 

( ) ( )newt tz W x                                       (4-20) 

将白化后的正定矩阵 ( )tz 作为独立成分分析算法的输入信号，通过寻找最优

分离矩阵Ŵ ，从而得到源信号的近似估计，即： 
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ˆˆ( ) ( )t ts Wz                                                (4-21) 

负熵的精准计算较复杂，因此选用多项式函数逼近的方式对其进行估计： 

2ˆ ˆ[ { ( )( } { ( }]) )
def

GaussJ E G E G W Wz                           (4-22) 

式中， ( )E  表示均值运算， ( )G  表示非线性函数，选取 2( ) log ( )G y cosh y ， Gauss 表

示高斯信号。 

基于负熵的 ICA 算法寻优的目标函数记为： 

1
ˆ( )

iFit
J 


W

                                       (4-23) 

其中，为随机取得的一个很小的实数，防止分母为 0 的情况。通过寻找目标函

数 iFit 的最小值，找到最优分离矩阵，从而实现源信号的恢复。 

4.2.5 算法步骤 

基于小波包混合优化的 UBSS 方法的步骤如下。 

步骤 1：输入观测信号，进行小波包变换； 

步骤 2：将小波包分解得到的信号分量与原观测信号计算互相关系数，并

进行分量分选，将筛选出的信号分量与原观测信号重新组合成新的观测信号； 

步骤 3：利用奇异值分解方法寻找 BIC 最大值，估计源信号的数目； 

步骤 4：对新的观测信号进行白化操作，使观测信号维数等于源信号数； 

步骤 5：读取重构的正定白化信号； 

步骤 6：初始化灰狼种群位置及 HGWO 算法各参数； 

步骤 7：根据式(4-23)计算适应度，目标函数值最小的三个值，记为 ,  iX


，

,  iX


和 ,  iX


,并进入种群位置更新阶段； 

步骤 8：随机生成概率因子 p。当 0.5p  时，采用式(4-8)进行位置更新；当

0.5p  时，位置更新采用式(4-6)； 

步骤 9：再次计算种群个体的适应度值，并与原个体位置最优值进行对比。

保存并记录适应度值较小的个体位置； 

步骤 10：更新迭代次数，判断是否达到最大迭代次数。如果满足，进入下
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一步，否则返回步骤 7； 

步骤 11：输出 HGWO 全局最优解，将其作为分离矩阵Ŵ ，并通过式(4-21)

恢复出源信号。 

观测信号的小波包变换

分量分选

计算个体适应度值、记录最优个体位置

计算适应度值并排序，记录最佳个体位置

通过式(4-8)更
新种群位置

是否满足迭代条件

设置算法各参数

通过式(4-21)恢
复源信号

输出最优解作为分离
矩阵

否 是

是

否

0.5p 

通过式(4-6)更
新种群位置

结束

奇异值估计

白化

初始化种群位置及算法参数

开始

 
图 4-3 基于小波包混合优化的 UBSS 方法流程图 

Fig.4-3 Flowchart of UBSS method based on wavelet packet hybrid optimization 

4.2.6 小波包分选及分离性能测试实验 

选取图 4-4(a)所示的三路语音信号作为仿真源信号，经过一个 2 3 维混合矩

阵 A，得到图 4-4(b)所示的观测信号，其中混合矩阵 A为： 

 0.9030    0.6117    0.3955

 0.0162    0.2368    0.6736

 
  
 

A  
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(a) 源信号 

(a) Source signal 

 

(b) 观测信号 

(b) Observed signal 

图 4-4 语音源信号和观测信号波形图 

Fig.4-4 Waveform diagrams of speech source signal and observation signal 

为比较不同小波包分解层数下的分选效果以及不同分选标准下的分选性能，

采用信干比[52]作为评价指标验证算法的有效性，并判别小波包算法分选性能。 

( )
 = 10lg

( ) ( )

t
SNR

t imf t

X

X
                                      (4-24) 

其中， ( )tX 表示原观测信号， ( )imf t 为根据分选标准选出的最佳信号分量的均值。

由公式(4-24)可知，信干比越高，分选性能越好。 
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图 4-5 四种分选指标下信号的信干比折线图 

Fig.4-5 Line chart of signal's SNR under four kinds of sorting index 

图4-5反映在不同小波包分解层数下，能量对数、范数，熵和互相关系数四

种分选指标[53]下信号的信干比折线图。通过计算小波包不同分解层数的输出信

号的信干比，可以更直观的描述算法的性能。由图分析可知，在分解层数为 3

时信干比达到最大，且随着分解层数的不断增加，输出信噪比的值在下降。由

数据显示，三层小波包的分选性能最佳，且相比于其他分选指标，互相关系数

指标下能够达到很好的效果。 

经过小波包分解后可以同时得到信号的高频率分量和低频率分量。采样频

率设置为 6kHz，根据小波包分解原理，经过三层小波包分解后，每个子频宽带

为 750Hz（6000/8）。由此可知，基于语音信号实现最佳效果的分选指标下，设

置不同的频带宽度对小波包分解层数的选取，最佳分选层数会随之改变。将两

路观测信号进行三层小波包分解，得到八个频段范围内的小波包节点。 

表 4-4 各子频带信号与原观测信号的互相关系数 

Table4-4 The number of interrelations between each sub-band signal and the observed signal 

子频带编号 频率范围/Hz 
互相关系数 

观测信号 1 观测信号 2 
imf3,0 0～750 0.7074 0.8123 
imf3,1 750～1500 0.7852 0.6545 
imf3,2 1500～2250 0.5348 0.7319 
imf3,3 2250～3000 0.7721 0.5386 
imf3,4 3000～3750 0.6382 0.5256 
imf3,5 3750～4500 0.3243 0.0013 
imf3,6 4500～5250 0.0571 0.2245 
imf3,7 5250～6000 0.1682 0.0534 

由表 4-4 可知，经过三层小波包分解得到的八个子频带随着频带范围的增

加，与原观测信号的相关程度呈现出变低的趋势。观测信号 1 和 2 的 imf3,5、

imf3,6和 imf3,7与原信号的相关性很小，筛选后剔除。其余分量的互相关系数值较
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高，能够较好地反映原观测值的绝大部分信息。将筛选后的信号分量作为补充

观测信号分量，与原观测信号重新组合，构成新的观测信号，UBSS问题得到转

化。 

图4-6给出结合贝叶斯信息准则的奇异值估计方法的源信号数量估计。在测

试中，将文献[54]中提出的 Top-SVD 和 SVD 算法作为对比方法，与使用的结合

贝叶斯信息准则的奇异值估计方法(BIC-SVD)进行比较。图 4-7 给出估计信号源

个数成功率的仿真结果。 

 
图 4-6 信号的 BIC 数值 

Fig.4-6 BIC value of the signal 

 
图 4-7 不同算法的检测成功率 

Fig.4-7 Success rate of different algorithms 

通过结合贝叶斯信息准则的奇异值估计方法得到 k个 BIC 值，如图 4-6 所示。

由图分析可知， k为 3 时 BIC 值达到最大，表明估计的独立分量数目为 3，符合

预设的三路原始语音信号的实际情况，即该方法可以正确估计出源信号的数目。

由图4-7所示算法比率值的比较可知，改进的算法有效性更高，可以快速且准确

地估计出源数。 
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重构后的三路信号的波形如下图 4-8 所示，使用融合 HGWO 算法的 ICA 方

法对重构信号进行分离，分离信号的波形如图 4-9 所示。 

 
图 4-8 三路重构信号 

Fig.4-8 Three-way of reconstruction signal 

 
图 4-9 三路分离信号 

Fig.4-9 Three-way of separation signal 

通过对仿真结果的比较可知，重构后的信号不仅在数目上与源信号维数一

致，还能更为充分地反映原信号的特征信息；且经过改进算法得到的分离信号

更加完整平滑，能够较好地实现原始信号的提取；源信号波形恢复效果较为理

想。 

为进一步分析基于小波包混合优化算法对处理 BSS 问题的效果，使用观测

信号及分离信号与源信号的相关系数[55]对分离效果进行评估，结果如表 4-5 所

示。使用的相关系数指标计算公式如下： 
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其中，样本点的总数为 N ， ( )X k 和 ( )Y k 表示为所衡量两信号，且： 

1

0

1

0

1
( ) ( )

1
( ) ( )

N

k

N

k

X k X k
N

Y k Y k
N













 




                                          (4-26) 

相关系数数值介于 0 和 1 之间，且 R 越接近 1，信号越相似。 

表 4-5 源信号与观测及分离信号之间的相关系数 

Table 4-5 Correlation coefficients between source, observed and separated signals 

源信号 观测信号 1 观测信号 2 分离信号 
源信号 1 0.3170 0.6130 0.9127 
源信号 2 0.5658 0.5612 0.8431 
源信号 3 0.2925 0.2766 0.9075 

由表4-5中各路信号的相关系数值分析可知，经过改进后算法得到的分离信

号和源信号的相关系数值相比于观测信号，也有明显的提高。实验表明，通过

改进的算法能够有效分离出原始信号且分离效果较好。 

4.2.7 混合矩阵估计和源信号分离性能对比实验 

为进一步验证小波包混合优化方法的有效性，选取小波包结合独立成分分

析(WP-ICA)、小波包结合灰狼优化算法的独立成分分析(WP-GWO-ICA)和小波

包混合优化(WP-HGWO-ICA)三种算法对混合矩阵进行估计。使用的标准化均

方 误 差(Normalized Mean Square Error，NMSE)[56]以 及 角 度 偏 差(Angular 

Deviation，ANG)[57]两种指标的定义如下： 
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1 1
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A A                         (4-27) 

180
( ) arccos( )

π

,
, x

x
x

ANG 
A A

A A
A A

                           (4-28) 

式中， xA 表示算法的估计混合矩阵， A为原始矩阵，M 和 N 分别表示矩阵的行

数与列数， ,x ija 和 ija 为相应算法估计的混合矩阵和混合矩阵的第 i 行第 j 列上的

元素。仿真运行出的标准化均方误差和角度偏差值越小，表明算法的稳定性越

高。 
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由混合矩阵的估计得到三种算法的估计混合矩阵分别为： 

WP-ICA

 0.9124    0.6201    0.3862

 0.0271    0.2299    0.6722

 
  
 

A  

WP-GWO-ICA

 0.9041    0.6109    0.3974

 0.0254    0.2303    0.6854

 
  
 

A  

WP-HGWO-ICA

 0.9028    0.6105    0.3922

 0.0213    0.2417    0.6731

 
  
 

A  

表 4-6 算法的评价指标对比 

Table 4-6 Comparison of evaluation metrics for algorithms 

算法 
角度偏差/° 

NMSE 
ANG(A, A1) ANG(A, A2) ANG(A, A2) 

WP-ICA 0.6735 0.8202 0.5403 -36.5182 

WP-GWO-ICA 0.5815 0.5066 0.3136 -38.3468 
WP-HGWO-ICA 0.3238 0.4365 0.1907 -44.7174 

通过表4-6的评价指标对比表明，小波包混合优化算法所得出的矩阵更接近

混合矩阵。另外，通过数值比较可知，WP-HGWO-ICA 算法所得的指标数值均

小于其它两种算法，说明估计混合矩阵的精度优于其它两种算法。综合可知，

小波包混合优化算法稳定性更强，有效性更高。 

选取 4.2.6 中的三路语音信号，通过基于小波包算法的 BSS 方法对信号重

构，使用 WP-ICA、WP-GWO-ICA和 WP-HGWO-ICA三种算法得到分离信号，

时域波形如图 4-10 所示。 

         
(a) WP-ICA 算法           (b) WP-GWO-ICA 算法          (c) WP-HGWO-ICA 算法 

(a) WP-ICA algorithm                 (b) WP-GWO-ICA algorithm            (c) WP-HGWO-ICA algorithm 

图 4-10 三种算法下分离信号波形图 
Fig.4-10 The three algorithms separate the signal waveforms 

通过对分离信号的时域波形图分析可知，与 WP-ICA和 WP-GWO-ICA算法

相比，改进后的算法的分离效果明显优于其它两种算法。WP-HGWO-ICA 算法

能够捕获大部分的有用信息，分离出的信号与原始信号基本吻合。综合可知，
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采用小波包混合优化算法的 BSS 方法可以较为准确地分离出原始信号，且能够

达到较好的效果。 

为进一步比较三种算法对处理 BSS 问题的效果，使用相似系数[58]将三种算

法的分离性能进行测试，以衡量源信号与分离信号之间的相似程度。相似系数

指标定义如下： 

1
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1 1
2 2

0 0
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( ) ( )
i i

N

i i
k

i
N N

k k

y k s k

i n

y k s k







 

 

 


 
，                       (4-29) 

式中， ( )iy k 表示分离信号， ( )is k 表示为源信号。其值越接近 1，表明源信号与分

离信号越相似，分离精度越高。实验独立运行 50 次，表 4-7 给出 3 种算法相似

系数结果。 

表 4-7 3 种算法的相似系数值数比较 

Table 4-7 Comparison of similarity coefficient values of three algorithms 

算法 相似系数 分离信号 1 分离信号 2 分离信号 3 

WP-ICA 
1i   0.6109 0.7041 0.7577 

2i   0.8565 0.8753 0.5931 

3i   0.6929 0.607 0.6090 

WP-GWO-ICA 
1i   0.8447 0.7472 0.7451 

2i   0.9004 0.8289 0.5308 

3i   0.8980 0.7557 0.5467 

WP-HGWO-ICA 
1i   0.9483 0.9764 0.9591 

2i   0.9661 0.9275 0.9908 

3i   0.9352 0.9185 0.9872 

通过对表 4-7 结果的分析，小波变换下，结合灰狼优化算法的 BSS 方法分

离出的三路信号与源信号的相似系数数值均有所增加，分离效果得到了一定的

改善。HGWO 与 ICA 算法结合后，分离信号的相似系数值更接近于 1，表明改

进后的算法提取效果明显优于其他两种方法。综合分析可知，改进的算法提高

了分离精度，且能更好地实现信号的分离。 

4.2.8 故障信号测试实验 

为进一步测试小波包混合优化算法的实用性，选取轴承试验台使用双列圆

锥滚子轴承采集到的复合故障信号作为分析对象，采用 20kHz 频率对信号进行

采样。其中，实验使用的轴承转速为 1500r/min。该信号的时域和频域谱如图 4-
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11 和图 4-12 所示。由观测信号的频域波形可知，两路源信号互相干扰混合在一

起，一般方法难以有效提取出源信号的特征信息。 

分别采用小波算法和改进算法对信号进行分解及分量筛选，并使用混合优

化算法的 ICA 方法对重组信号进行盲分离以验证所提算法的可行性。分离得到

的两路源信号频谱图如 4-13(a)和 4-13(b)所示。 
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图 4-11 故障信号时域波形图 

Fig.4-11 Time domain waveform of fault signal 

 

图 4-12 故障信号频域波形图 

Fig.4-12 Frequency domain waveform of fault signal 
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     (a) 小波算法恢复两路源信号频谱图       (b) 改进算法恢复两路源信号频谱图 

   (a) Recovered signals by wavelet algorithm       (b) Recovered signals by improved algorithm 

图 4-13 小波算法与改进方法的分离结果 
Fig.4-13 Separation results of wavelet algorithm and improved methods 
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由图 4-13(a)的频谱分析可知，所得的两路分离信号频谱图中无法反映出原

始信号的故障特征，因此小波算法下的信号分离方法性能不佳；而改进的方法

采用小波包混合优化算法可以对原始信号的高低频域进行细分，提取出源信息

的主要特征。算法的有效性反映在频谱图 4-13(b)中：经小波包混合优化算法得

到的两路信号频谱中可以迅速找到故障频率。在图 4-13(b)中的第一路恢复信号

中，基频 256.4Hz 及故障频率 1275.8Hz 比较突出，在 1532.2Hz 处也可以看到一

个小的峰值，对应于故障频率的一倍基频；在图 4-13(b)中的第二路恢复信号中，

基频、故障频率以及故障频率的倍频可以从频谱图中清晰地反映出。综合可知，

提出的小波包融合优化算法对于混合故障信号有着很好的分离效果，可以较为

准确的提取故障特征成分。 

4.3 本章小结 

针对 BSS 中的欠定问题，在现有的研究基础上，本章提出一种小波包变换

与混合优化的 ICA 相结合的方法。该方法通过小波包变换，将观测信号的高低

频进行分解，剔除相关系数较小的冗余分量后，与原观测信号重新组合为新的

多路观测信号。再使用基于奇异值分解寻找贝叶斯信息准则最大值的方法来估

计源信号数目，利用白化过程降低新观测信号的维度，使处理后的新观测信号

维数与预估的源信号在数目上保持一致。最后将改进的 HGWO算法与 ICA算法

结合，用以重构信号的分离。仿真实验结果表明，在三层小波包分解下使用互

相关系数指标对信号分量的分选效果较好。本章提出的基于小波包混合优化算

法的 UBSS 方法能够有效解决欠定问题，重构后的信号更接近源信号，能够与

其在整体特征上基本保持一致；改进的 HGWO 算法能有效避免群体陷入局部最

优，比于原始算法寻优速度更快，精度更高；且改进后的优化算法相比于原始

算法，分离性能更佳，收敛速度以及精度均有提升，能够更好识别实测信号的

故障特征。 
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第5章 总结与展望 

5.1 总结 

本文简要介绍了有关 BSS 的相关理论知识及相应算法；对于传统优化算法

在迭代求解过程中存在易受到初值、固定步长等影响收敛精度和速度的问题进

行优化求解；并针对传统智能优化算法在解决 BSS 问题中存在的不足进行改进；

将改进的智能优化算法与 ICA 算法结合使用，用以解决正、欠定 BSS 问题。 

本文的主要研究工作如下： 

为解决传统智能优化算法在处理 BSS 问题时存在的诸多缺点，提出一种基

于 I-WOA的 BSS方法。该方法根据中心极限定理，基于互信息构造目标函数，

在算法迭代更新位置前引入混沌反向学习策略，提高种群丰富度；在迭代后期

引入莱维飞行策略，避免算法陷入局部最优。利用改进优化算法得出的全局最

优解作为 ICA 步长，迭代更新分离矩阵，减小传统 ICA 稳态误差，改善算法的

收敛速度，进而达到较好的分离效果。并且通过四个基准函数进行算法性能测

试，检验出改进策略的有效性和可行性。在使用算法对语言信号进行分离处理

实验可分析得出，改进后的智能算法在 BSS 中的应用效果较好，可有效还原出

源信号。 

鉴于传统时间频域分析的算法在解决 UBSS 问题时，所表现出对稀疏度有

较高要求，而导致使用范围受限的局限性缺陷，提出了一种基于小波包混合优

化的 UBSS 方法。首先利用小波包算法分解观测信号，并依据互相关系数值对

信号分量进行分选，采用重组的方法将 UBSS 转化成超定问题。其次结合贝叶

斯信息准则，利用奇异值分解的方法估计源信号数目，通过白化过程进行降维

处理，使得重构信号与源信号数目保持一致，超定 BSS 问题进而转化为正定问

题。最后，针对基本 GWO 算法易陷入局部最优的缺点，引入螺旋泡网狩猎行

为及莱维飞行策略对灰狼优化算法进行改进；并将改进的 HGWO算法与 ICA算

法结合，用于分离重构的正定白化信号，从而得到源信号的近似估计。实验结

果表明，在三层小波包分解下使用互相关系数指标对信号分量的分选效果较好。
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本文采用的方法在处理 UBSS 问题时，有效性更高，分离性能更佳，且改进的

HGWO 算法相比于原始优化算法，收敛精度和稳定性有了一定程度的提高。 

5.2 展望 

目前有关智能优化算法及其改进算法在 BSS 中的应用还处在逐步探索阶段，

仍存在广泛的发展前景，未来研究工作可以围绕以下内容进行展开： 

处理盲分离问题在多数情况下依旧在理想环境中进行，对于有噪声干扰的

情形，本文的算法效果会受到一定的制约。如在分离结束后，源信号与噪声信

号排列顺序不定，导致无法确定源信号个数。另外，噪声的存在会增加运算复

杂度，造成运算时间增加。且在噪声干扰下，对源信号的识别率会有所下降，

进而导致信号的恢复质量降低。因此，增加信号判别算法，区分噪声信号与有

用信号等相关去噪声算法在 BSS 中的应用值得继续研究。 

有关分离信号序列模糊问题，存在着幅值、次序的不确定性。尤其对于欠

定情况下的盲分离问题，检测算法恢复源信号性能受限。后期算法针对源信号

与分离信号增加排序环节方面可以加以进一步的研讨。 

在仿真实验中，本文选取语音信号以及故障信号等进行分离处理，验证改

进智能优化算法的有效性。在其后研究中，可以增加生物医疗、通信雷达等一

系列复杂场景中对各类语音、图像信号的处理，应用于解决更高维度、更加复

杂的实际场所。 
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