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摘　 要:为解决欠定盲源分离问题,提出一种基于小波包混合优化的欠定盲源分离方法。 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,欠定盲源分离问题得到转化。 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。 最后,引入鲸鱼优化算法中的螺旋泡网狩猎行为与莱维

飞行策略,对灰狼优化算法进行改进,将改进后的混合灰狼优化算法与独立成分分析算法相结合,实现重构正定白化信号的分

离,从而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。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

underdetermined
 

blind
 

source
 

separation
 

(UBSS),
 

an
 

UBSS
 

method
 

based
 

on
 

wavelet
 

packet
 

hybrid
 

optimization
 

is
 

presented.
 

The
 

method,
 

adopting
 

wavelet
 

packet
 

transform,
 

decomposes
 

the
 

observed
 

signal,
 

expands
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

observed
 

signal,
 

and
 

removes
 

redundant
 

signal
 

components
 

with
 

the
 

cross-correlation
 

value,
 

transforming
 

the
 

problem
 

of
 

UBSS.
 

Then,
 

with
 

the
 

singular
 

value
 

decomposition
 

method
 

under
 

the
 

Bayesian
 

information
 

criterion,
 

the
 

number
 

of
 

source
 

signals
 

is
 

estimated,
 

and
 

the
 

signal
 

dimension
 

is
 

reduced
 

through
 

the
 

whitening
 

process.
 

At
 

last,
 

the
 

spiral
 

bubble
 

net
 

hunting
 

behavior
 

and
 

levy
 

flight
 

strategy
 

in
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WOA)
 

are
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm,
 

and
 

the
 

improved
 

hybrid
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

independent
 

component
 

analysis
 

algorithm
 

to
 

separate
 

the
 

reconstructed
 

positive
 

definite
 

whitening
 

signals,
 

and
 

rewarding
 

separation
 

performance
 

is
 

achieved.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

tested
 

by
 

simulation
 

experiments,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

　 　 盲 源 分 离 ( blind
 

source
 

separation, BSS ) 最 早 由

Herault 等[1] 针对“鸡尾酒会”问题进行研究而总结提出

的课题,现阶段主要应用于信号和图像处理等领域。 根

据观测信号与源信号间的数量关系,BSS 数学模型[2] 可

以分为正定,欠定和超定 3 种情况。 现有基于时间频域

分析的 BSS 方法[3] 主要用于解决观测信号数目大于或等

于源信号的超、正定情况。 然而在实际应用中,观测信号
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的数目往往会小于源信号的数目,导致混合矩阵无法求

逆,常规的独立成分分析算法难以直接求解。 由此引发

了国内外专家学者们对欠定盲源分离( underdetermined
 

blind
 

sources
 

separation,
 

UBSS)问题的讨论研究。
为解决 UBSS 问题,Yilmaz 等[4] 利用信号的稀疏特

性,提出一种基于时间频域分析的 UBSS 方法以实现信

号分离。 为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而导致使用范围受

限的 缺 陷, 文 献 [ 5 ] 将 观 测 信 号 与 经 验 模 式 分 解

(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD) 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。 然而,EMD
算法具有端点效应,会导致分离结果不理想,影响算法精

度。 文献[6] 利用小波分析对观测信号进行分解,通过

对小波分解后的小波系数与原观测信号重构,实现 UBSS
问题的转换,再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。 文献[7]使用小波包变换对信

号高频部分进行更精细的分解,并使用改进的快速独立

成分分析算法对混合机械振动信号进行提取,但该方法

不适用于解决欠定问题。
鉴于上述算法在解决 BSS 问题时所表现出的特点及

不足,本文提出了一种基于小波包混合优化的欠定盲源

分离方法。 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,超定问

题进而转化为正定盲源分离问题。 最后,针对基本灰狼

优化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;将改进后

的混合灰狼优化( hybrid
 

grey
 

wolf
 

optimization,
 

HGWO)
算法与独立成分分析算法结合,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
3 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,且改进后的灰狼优化算法相比于

原始优化算法,收敛精度和稳定性有了一定程度的提高。

1　 盲源分离问题描述

　 　 BSS 是指在先验知识未知的情况下,将源信号从观

测信号中分离出来的过程,此问题的解决大多采用独立

成分分析[8] ( independent
 

component
 

analysis,
 

ICA) 的方

法,根据源信号的独立性,将接收到的观测信号通过优化

算法,分解成若干个尽可能独立或完全独立统计数据的

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 S( t) = [ s1,s1,…,sn]
T ,无噪声情况下线性瞬时混

合模型如下:
X( t) = AS( t) (1)
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。
X( t) = [x1,x2,…,xm] T 表示 m 个观测信号, t 为时间采

样点。 式(1)中 a ij(1 ≤ i ≤ m,1 ≤ j ≤ n) 表示矩阵 A 的

第 i 行第 j 列的元素。
ICA 算法的目的是寻找到一个分离矩阵 W ,将源信

号 S( t) 从观测信号 X( t) 中分离出来。
Y( t) = WX( t) (2)

2　 基于小波包变换的 UBSS 方法

2. 1　 小波包变换和欠定问题转化

　 　 1)小波包原理

作为一种常用的信号提取方式,小波变换将信号分

解成为高频和低频两部分后,再将信号的低频部分进行

分解;该方式会造成信号高频部分的有用信息丢失。 小

波包变换针对这一缺陷,增加了对高频信息的处理,通过

对混合信号的高频部分进行逐层分解,保留其更多的有

用信息[9] ,使得信号更好的恢复出来。
小波包变换的实现是由 d j +1,2n

k 和 d j +1,2n+1
k 组合得到。

该变换的分解和重构算法的数学表达式[10] 如下:

d j +1,2n
k = ∑

l
h2l -k· d j,n

l

d j +1,2n+1
k = ∑

l
g2l -k· d j,n

l

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

式中: d j,n
l 表示为在分解尺度为 j 的第 n 条分叉树上第 k

个小波包的分解系数,计算式为:

d j,n
l = ∑

k
h l -2k· d j +1,2n

k + ∑
k
g l -2k· d j +1,2n+1

k (4)

利用小波包算法对观测信号 X( t) 的低频和高频部

分同时进行分解,充分提取频带分量的有用信息以获得

若干信号分量 imf i( t) 。
2)分量分选

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[11] 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:
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　 　 r[x i( t),imf i( t)] =
M∑

M

t = 1
imf i( t)x i( t) - ∑

M

t = 1
imf i( t)∑

M

t = 1
x i( t)

M∑
M

t = 1
imf 2

i ( t) - ∑
M

t = 1
imf i( t)[ ]

2 - M∑
M

t = 1
x2
i( t) - ∑

M

t = 1
x i( t)[ ]

2
(5)

　 　 其中, x i( t) 表示算法分解前的原观测信号, imf i( 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原观测信号组合

在一起,以重新组合成 P 维新的观测信号 Xnew( t) :

Xnew( t) = [ imf1( t), … ,imfP-1( t),x( t)] T =
def

[ f1( t), … ,fP( t)] T = F( t) (6)
经过小波包变换和分量分选后,UBSS 问题转换成为

超定盲源分离 ( overdetermined
 

blind
 

sources
 

separation,
 

OBSS)问题。
3)源信号数目估计

在分离观测信号前应首先获取源信号的数目。 本节

采用结合贝叶斯信息准则的奇异值分解[12] 的方法对源

信号数目进行估计。 该方法的基本思想是:依据样本协

方差矩阵的奇异值分解获得特征值,通过寻找贝叶斯信

息准则的最值确定源数。 具体步骤如下:
(1)计算新观测信号 F( t) = [ f1( t), … ,fP( t)] T 的

协方差矩阵:
R ff = E[F( t) ·FH( t)] (7)
式中:·H 表示矩阵的共轭转置。
(2)对 R ff 进行奇异值分解,将获得的主特征值按照

递减顺序排列,得到主奇异值特征向量 Smain ;消除 Smain

中特征值为 0 的元素,构成一个长度为 L 的新特征向量。
(3) 结合贝叶斯信息准则[13] ( Bayesian

 

information
 

criterion,
 

BIC),根据奇异值分解所得的特征值,通过寻

找 BIC 的最值以获取估计源信号的数目。 贝叶斯信息准

则模型公式表示为:

BIC(k) = ∏
k

j = 1
λ j( )

- L
2 ·σk

-L(L-k)
2

·L
-
dk+k

2

σk
2 =

∑
L

j = 1
λ j

L - k

dk = Lk - k(k + 1)
2

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(8)

其中,变量 k 的取值范围为 1 ≤ k ≤ L,j = 1,2,…,L,
λ j 为特征向量队友的第 j个特征值,通过寻找 BIC 的最大

值 (BIC(k)) MAX 找出对应最大序号值,即为所估计的源

信号的数目 m ,将其作为 BSS 中独立分量的个数。
4)观测信号的正定问题描述

白化过程将重组的 P 维新观测信号降维至与源信号

相同,从而获取正定白化信号 Z( t) = [ z1( t),z2( t),…,
zn( t)] T :

Z( t) =W′Xnew( t) (9)
将白化后的正定矩阵 Z( t) 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:

Ŝ( t) =ŴZ( t) (10)
由信息论的基本观点可知,在方差相等的随机变量

中,高斯变量的熵最大;用高斯变量熵与其他分布熵的

差,可以度量变量的非高斯性;对于混合信号,若分离过

程完成,分离信号间的独立性提高即意味着信号间的非

高斯性变大。 负熵可以很好的度量非高斯性,因此选用

其构造目标函数,用以衡量信号分离的结果。 负熵的数

学模型如下:
J(Y) = H(YGauss) - H(Y) (11)
对于连续随机变量 Y ,其微分熵定义为:

H(Y) = - ∫p(Y)logp(Y)dY (12)

因负熵的计算比较复杂,难以直接应用,故用多项式

函数逼近:

J(Ŵ) =
def

[E{G(ŴZ)} - E{G(νGauss)}] 2 (13)
式中: E(·) 表示均值运算, G(·) 表示非线性函数,选取

G(y) = log2cosh(y),νGauss 表示高斯信号。
基于负熵的 ICA 算法寻优的目标函数记为:

Fit i =
1

J(Ŵ) + ε
(14)

为防止分母为 0 的情况,引入一个随机取值极小的

实数 ε,J(Ŵ) 为负熵的近似逼近式。 通过寻找目标函数

Fit i 的最小值,找到最优分离矩阵,从而实现源信号的

恢复。
2. 2　 混合灰狼优化算法的独立成分分析

　 　 1)灰狼优化算法

灰狼优化 ( grey
 

wolf
 

optimization, GWO) 算法是由

Mirjalili 等[14] 提出的一种基于灰狼群体中领导等级和狩
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猎机制的智能优化算法。 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 3 个阶段。

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:

X
➝

i+1 =X
➝

p,i -A
➝

· C
➝

·X
➝

p,i -X
➝

i (15)

式中: i 为当前迭代次数; X
➝

i 为当前灰狼位置向量, X
➝

p,i

为当前猎物的位置向量; A
➝

和 C
➝

为系数向量,定义为:

A
➝
= 2·a➝·r➝1 -a➝ (16)

C
➝
= 2·r➝2 (17)

a➝ = 2 - 2i
Itermax

(18)

其中, r➝1 和r➝2 为 [0,1] 范围内的两个随机数, Itermax

为最大迭代次数,收敛因子 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 3 个领导者 α、β 和 δ 位

置 X
➝

α,i、X
➝

β,i和 X
➝

δ,i。 在种群的狩猎阶段,由领导者引导灰

狼群体进行位置更新,数学建模如下:

X
➝

1,i =X
➝

α,i -A
➝

1· C
➝

1·X
➝

α,i -X
➝

i

X
➝

2,i =X
➝

β,i -A
➝

2· C
➝

2·X
➝

β,i -X
➝

i

X
➝

3,i =X
➝

δ,i -A
➝

3· C
➝

3·X
➝

δ,i -X
➝

i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(19)

X
➝

i+1 =
X
➝

1,i +X
➝

2,i +X
➝

3,i

3
(20)

式中:向量系数 A
➝

1,A
➝

2,A
➝

3 和C
➝

1,C
➝

2,C
➝

3 为扰动因子,由

式(16)和(17)计算得到。 X
➝

i +1 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

物的估计位置更新自身的状态;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。
2)混合灰狼优化算法

由式(20) 可知,原始 GWO 算法的种群位置仅由 3
个领导者的位置决定,从而导致搜索范围受限而易于陷

入局部最优。 为了平衡算法的全局搜索与局部搜索能

力,引入概率因子 p ,在搜索过程中以 50% 的概率选择

并更新种群位置;当 p ≥ 0. 5 时,赋予领导者 α 螺旋泡网

狩猎机制,并结合莱维飞行策略[15] 在搜索范围内的远近

交替的随机飞行机制,来扩大种群的搜索范围。 因而本

文将灰狼优化算法与鲸鱼优化算法( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)中的螺旋位置更新进行融合,并引入莱

维飞行增加种群丰富度,提出了一种混合灰狼优化算法。
在 WOA 中,座头鲸以螺旋运动的方式不断靠近猎

物的狩猎方式,其位置更新如式(21)表示:

X
➝

q+1 =X
➝

best,i + eb l➝ ·cos(2π l
➝

)· X
➝

best,q - X
➝

q

(21)

式中: q 表示当前种群迭代次数, X
➝

q 为当前鲸鱼个体的

位置, b 为对数螺旋形状常数, l
➝
是属于 [ - 1,1] 的一个

随机向量。 鉴于 WOA 中座头鲸位置更新的数学模型,
当 p≥0. 5 时,灰狼种群根据当前最优个体领导者 α 的位

置,采用引入莱维飞行策略,并结合 WOA 算法的螺旋泡

网狩猎行为进行位置更新。 数学模型概括为:

X
➝

i =X
➝

α,i + ebl·cos(2π l
➝

)· X
➝

α,i - X
➝

i ·Levy→

(22)

由蒙特卡洛方法生成随机向量 Levy→
计算公式为:

Levy→ = [ s1,s2, … ,sn] (23)

si =
u

| v | 1 / γ (24)

其中,参数 γ 取 1. 5, u、v 服从标准差分别为 σ u =
Γ(1 + γ)·sin(πγ / 2)

Γ[(1 + γ) / 2]·γ·2(1+γ) / 2
é

ë
êê

ù

û
úú 和 σ v = 1 的正态分布,

Γ(·) 表示为伽马函数。
当 p < 0. 5 时,灰狼个体按照基本 GWO 进行包围狩

猎,位置更新采用式(20)。
3)基于小波包混合优化方法步骤

基于小波包混合优化的欠定盲源分离方法的步骤

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) 根据目标函数式( 14) 计算种群个体适应

度,取适应度函数值最小的 3 个值,记为 X
➝

α,i,X
➝

β,i和 X
➝

δ,i,
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并进入种群位置更新阶段;
步骤(8)随机生成概率因子 p 。 当 p ≥ 0. 5 时,采用

式(22)进行位置更新;当 p < 0. 5 时,位置更新采用式

(20);
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,如果满足则进入下一步,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(10)恢复出源信号。

3　 实验仿真结果及分析

　 　 本节的仿真实验在 MATLAB2016a 软件平台上完

成。 为验证混合灰狼优化算法的性能以及小波包混合优

化方法的有效性,进行了如下仿真实验。
3. 1　 混合灰狼优化算法性能测试

　 　 为验证混合灰狼优化算法的寻优性能,本节选用 4
种基准函数( Sphere、Quartic、Apline、Ackley) 对 HGWO,
WOA 和 GWO 这 3 种算法进行对比测试。 为使实验结果

更具普遍性,实验均独立运行 30 次,每次总迭代次数为

600,种群数量置为 30。 取 30 次寻优精度的平均值与标

准差作为性能评价标准。 其中,平均值反映算法的精度,
标准差反映算法的稳定性;HGWO 的实验参数设置如

表 1 所示。
表 1　 HGWO 的参数

Table
 

1　 HGWO
 

parameters
参数 含义 取值

N 种群规模 30
k 空间维数 20

Itermax 最大迭代次数 600
b 对数螺旋参数 1
γ 概率系数 1. 5

　 　 由表 2 分析可知,不论是在单峰还是多峰函数的测

试下,改进后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

法均优于原始算法。 其中, 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 2　 3 种算法对 4 个测试函数的寻优结果比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

three
algorithms

 

on
 

four
 

benchmark
 

functions
函数名称 指标 WOA GWO HGWO

Sphere
最优解 1. 16×10-1 3. 17×10-3 0
平均值 1. 356

 

7 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 1 给出了

3 种算法在 4 个测试函数下的收敛曲线图,纵坐标将测

试结果取对数。
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图 1　 3 种算法对 4 个基准函数的收敛曲线

Fig. 1　 Convergence
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
on

 

four
 

benchmark
 

functions

　 　 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

单峰函数图 1(a)和( 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 1(c)和( 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 算法在

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。
3. 2　 小波包混合优化的分选及分离性能测试

　 　 选取图 2(a)所示的 3 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 2(b)所示的观测信

号,其中混合矩阵 A 为:

A =
0. 903

 

0　 0. 611
 

7　 0. 395
 

5
0. 016

 

2　 0. 236
 

8　 0. 673
 

6
é

ë
êê

ù

û
úú

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[16] 作为评价指标验

图 2　 语音源信号和观测信号波形图

Fig. 2　 Waveform
 

diagrams
 

of
 

speech
 

source
signal

 

and
 

observation
 

signal

证算法的有效性,并判别小波包算法的分选性能。

SNR = 10lg ‖X( t)‖

‖X( t) - imf( t)‖
(25)

其中, X( t) 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。 由式(25)可知,信干比

越高,分选性能越好。
图 3 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 4 种分选指标[17] 的信号信干比折线

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。 数据显示,3 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低频率分

量,将采样频率设置为 6
 

kHz,根据小波包分解原理,经过

3 层小波包分解后,每个子频宽带为 750
 

Hz(6
 

000 / 23),
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,对于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 3 层小波包分
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图 3　 小波包分解层数与信干比关系

Fig. 3　 Relationship
 

between
 

layers
 

and
 

ratio

解,得到 8 个频段范围内的小波包节点。
由表 3 可知,经过 3 层小波包分解得到的 8 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,从而实现欠

定问题的转换。

表 3　 各子频带信号与原观测信号的互相关系数

Table
 

3　 The
 

number
 

of
 

interrelations
 

between
 

each
subband

 

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. 707

 

4 0. 812
 

3
IMF3 , 1 750 ~ 1

 

500 0. 785
 

2 0. 654
 

5
IMF3 , 2 1

 

500 ~ 2
 

250 0. 534
 

8 0. 731
 

9
IMF3 , 3 2

 

250 ~ 3
 

000 0. 772
 

1 0. 538
 

6
IMF3 , 4 3

 

000 ~ 3
 

750 0. 638
 

2 0. 525
 

6
IMF3 , 5 3

 

750 ~ 4
 

500 0. 324
 

3 0. 001
 

3
IMF3 , 6 4

 

500 ~ 5
 

250 0. 057
 

1 0. 224
 

5
IMF3 , 7 5

 

250 ~ 6
 

000 0. 168
 

2 0. 053
 

4

　 　 图 4 给出了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[ 18] 中提出的

Top-SVD 和 SVD 算法作为对比方法,与本文的结合贝叶

斯信息准则的奇异值估计方法(BIC-SVD)进行比较;图 5
给出估计信号源个数成功率的仿真结果。

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 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 3

图 4　 信号的 BIC 数值

Fig. 4　 BIC
 

value
 

of
 

the
 

signal

图 5　 不同算法的检测成功率

Fig. 5　 Success
 

rate
 

of
 

different
 

algorithms

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 5 所示算法比率值的比较可知,本
文采用的算法有效性更高,可以快速且准确地估计出

源数。
重构后的 3 路信号的波形如图 6 所示,使用结合

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 7 所示。
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;且经过本文方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、重构信号及分离信号与源信

号的相关系数[19] 对分离效果进行评估,结果如表 4 所

示。 使用的相关系数指标计算公式如下:
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图 6　 重构信号

Fig. 6　 Reconstruction
 

signal

图 7　 分离信号

Fig. 7　 Separation
 

signal

R =
∑
N-1

k = 0
X(k) -X- (k)[ ] Y(k) -Y-(k)[ ]

∑
N-1

k = 0
X(k) -X- (k)[ ] 2∑

N-1

k = 0
Y(k) -Y-(k)[ ] 2

(26)
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:

X(k) = 1
N ∑

N-1

k = 0
X(k)

Y(k) = 1
N ∑

N-1

k = 0
Y(k)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(27)

相关系数用来衡量信号间的相似程度,数值越大表

明两信号的相似程度越高;其值介于 0 ~ 1 之间,且 R 越

接近 1,信号越相似。
由表 4 中各路信号的相关系数值分析可知,重构后

的信号分别与观测信号及源信号相比较,相似系数有所

增加;经过本文方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

本文算法能够有效分离出原始信号且分离效果较好。
3. 3　 混合矩阵估计和源信号分离性能对比

　 　 为进一步验证小波包混合优化方法的有效性,选取

　 　 　 　 　表 4　 源信号与观测及分离信号之间的相关系数

Table
 

4　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

source,
observed

 

and
 

separated
 

signals
源信号 观测信号 1 观测信号 2 重构信号 分离信号

源信号 1 0. 317
 

0 0. 613
 

0 0. 800
 

4 0. 912
 

7
源信号 2 0. 565

 

8 0. 561
 

2 0. 701
 

2 0. 843
 

1
源信号 3 0. 292

 

5 0. 276
 

6 0. 755
 

3 0. 907
 

5

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) 3 种算法对混合矩阵进行评判。
使用 的 标 准 化 均 方 误 差 ( normalized

 

mean
 

square,
NMSE) [20] 以及角度偏差( angular

 

deviation,ang) [21] 两种

指标的定义如下:

NMSE(A,Ax) = 10lg
∑

M

i = 1
∑

N

j = 1
(ax,ij - a ij)

2

∑
M

i = 1
∑

N

j = 1
a ij

2

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(28)

ANG(A,Ax) = 180
π

arccos(
〈A,Ax〉

‖A‖·‖Ax‖
) (29)

式中: M 和 N 分别代表示矩阵的行与列数, Ax 表示算法

估计的混合矩阵, A为原始的混合矩阵, ax,ij 和 a ij 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越

小,表明算法的稳定性越高。
由混合矩阵的估计得到 3 种算法的估计混合矩阵分

别为:

AWP-ICA =
0. 912

 

4　 0. 620
 

1　 0. 386
 

2
0. 027

 

1　 0. 229
 

9　 0. 672
 

2
é

ë
êê

ù

û
úú

AWP-GWO-ICA =
0. 904

 

1　 0. 610
 

9　 0. 397
 

4
0. 025

 

4　 0. 230
 

3　 0. 685
 

4
é

ë
êê

ù

û
úú

AWP-HGWO-ICA =
0. 902

 

8　 0. 610
 

5　 0. 392
 

2
0. 021

 

3　 0. 241
 

7　 0. 673
 

1
é

ë
êê

ù

û
úú

通过表 5 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;其次,通过数值比较可

知,WP-HGWO-ICA 算法所得的指标数值均小于其他两

种算法,说明估计混合矩阵的精度优于其他两种算法。
综合可知,小波包混合优化算法稳定性更强,有效性

更高。

表 5　 3 种算法的评价指标对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

evaluation
indexes

 

of
 

three
 

algorithms

算法
角度偏差 / ( °)

ANG(Α,Α1 ) ANG(Α,Α2 ) ANG(Α,Α3 ) NMSE

WP-ICA 0. 673
 

5 0. 820
 

2 0. 540
 

3 -36. 518
 

2
WP-GWO-ICA 0. 581

 

5 0. 506
 

6 0. 313
 

6 -38. 346
 

8
WP-HGWO-ICA 0. 323

 

8 0. 436
 

5 0. 190
 

7 -44. 717
 

4
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　 　 选取 3. 2 节中的语音信号,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 这 3 种算法得到分离信号,时域波形如

图 8 所示。

图 8　 3 种算法下分离信号波形图

Fig. 8　 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,本文算法的分离效果明显优

于其他两种算法;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,本文采用的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 3 种算法对处理 BSS 问题的效果,使

用相似系数[22] 将 3 种算法的分离性能进行测试。 相似

系数指标定义如下:

ρi =
∑
N-1

k = 0
y i(k) si(k)

∑
N-1

k = 0
y2

i
(k)∑

N-1

k = 0
s2
i
(k)

,i = 1,…,n (30)

式中: y i(k) 表示分离信号, si(k) 表示为源信号。 相似

系数衡量源信号与分离信号之间的相似程度,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。 实

验独立运行 50 次,表 6 给出 3 种算法相似系数结果。
表 6　 3 种算法的相似系数值数比较

Table
 

6　 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
i = 1 0. 610

 

9 0. 704
 

1 0. 757
 

7
i = 2 0. 856

 

5 0. 875
 

3 0. 593
 

1
i = 3 0. 692

 

9 0. 607
 

0 0. 609
 

0

WP-GWO-ICA
i = 1 0. 844

 

7 0. 747
 

2 0. 745
 

1
i = 2 0. 900

 

4 0. 828
 

9 0. 530
 

8
i = 3 0. 898

 

0 0. 755
 

7 0. 546
 

7

WP-HGWO-ICA
i = 1 0. 948

 

3 0. 976
 

4 0. 959
 

1
i = 2 0. 966

 

1 0. 927
 

5 0. 990
 

8
i = 3 0. 935

 

2 0. 918
 

5 0. 987
 

2

　 　 通过对表 6 结果的分析,小波变换下,图 2( b)灰狼

优化算法的盲源分离方法分离出的 3 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。
3. 4　 故障信号测试

　 　 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,其中实验使用的轴承转速为 1
 

500
 

r / min,
采样频率为 20

 

kHz,该信号的时域和频域谱图如图 9 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。
分别采用小波和小波包两种算法分别对信号进行分

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 10(a)和(b)所示。
由图 10(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;而本文采用的小波包混

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

10(b)中,经本文算法获得的两路信号的频谱上可以容

易的找到故障频率,在图 10(b)中的第 1 路恢复信号中,
基频 256. 4

 

Hz 及故障频率 1 275. 8
 

Hz 比较突出, 在

1 532. 2
 

Hz 处也可以看到一个小的峰值,对应于故障频

率的 1 倍基频;在图 10( b) 中的第 2 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,本文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。
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图 9　 故障信号时频波形图

Fig. 9　 Time
 

and
 

frequency
 

waveforms
 

of
 

fault
 

signal

图 10　 小波算法与本文方法的分离结果

Fig. 10　 The
 

separation
 

results
 

of
 

wavelet
 

algorithm
 

and
 

the
 

algorithm
 

of
 

this
 

paper

4　 结　 论

　 　 针对盲源分离中的欠定问题,在现有的研究基础上,
本文提出一种小波包变换与混合优化的 ICA 相结合的方

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,使其与预估的源信号数目

保持一致。 最后将改进后的灰狼优化算法与 ICA 算法结

合,用以重构信号的分离。 实验仿真表明,本文提出的基

于小波包混合优化算法的欠定盲源分离方法能够有效解

决欠定盲源分离问题,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;改进后的灰狼优化算

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;本文算法有着较好的分离效果,能够

较好地识别实测信号的故障特征。
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