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基于时间可预测性的差分搜索盲信号分离算法 
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摘  要：针对基于仿生智能优化的盲信号分离算法计算量偏大的问题，提出了一种新的基于差分搜索的盲信号分

离算法。采用信号在时间上的可预测性度量作为目标函数，使用差分搜索算法对目标函数进行优化求解。利用去

相关消源方法从混合信号中去除每次分离出的源信号成分，通过逐次分离最终实现对所有源信号的成功恢复。仿

真实验表明，所提算法可以有效实现对混合信号的盲分离。与其他算法相比，该算法在保证了更高分离精度的同

时，具有更低的运算量。 
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Blind signal separation algorithm based on temporal 

predictability and differential search algorithm 
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Abstract: A novel blind signal separation algorithm based on differential search was proposed for solving the high cal-

culated amount problem in blind signal separation algorithm based on bio-inspired optimization. The temporal predict-

ability of signal was used as the objective function and the differential search algorithm was used for solving it. The 

source signal component separated was wiped off using deflation method and all the source signals could be recovered 

successfully by repeating the separation process. Simulation results show that the algorithm can achieve blind separation 

from mixed signals efficiently with very high separation precision and very low computing time. 
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1  引言 

盲信号分离技术是在未知信号混合信息的情

况下，仅由观测到的混合信号恢复出各源信号成分

的技术。随着人们对盲信号分离问题研究的不断深

入，盲信号分离算法已广泛应用于声音、图像、通

信和生物医学等各领域[1～4]。传统的盲信号分离算

法中采用的优化方法主要是梯度法[5～7]，然而，梯

度法容易陷入局部收敛，且收敛性受初始值和步长

影响较大。同时，由于算法多要涉及非线性函数的

选取问题，还会存在寻优精度不高的局限性。 

仿生智能优化方法是以仿生学、数学和计算机

科学为基础，涉及生理学、心理学、神经科学和系

统科学等多学科知识的优化方法。近些年，学者们

已提出了很多行之有效的仿生智能优化算法，如粒

子群优化（PSO, particle swarm optimization）算法、

差分进化（DE, differential volution）算法和人工蜂

群（ABC, artificial bee colony）算法等，并已在复杂

优化问题的求解和实际应用中发挥了巨大作用[8]。 

针对梯度类优化方法的局限性，近几年国内外
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已有一些学者将仿生智能优化方法用于解决盲信

号分离问题[9～12]，利用仿生智能优化算法优异的寻

优能力，实现了更好分离效果。如文献[9]采用自适

应粒子群优化算法对基于负熵的目标函数进行求

解，并通过目标函数值对粒子群进化过程中的惯性

因子进行动态调整，从而提高了信号的分离性能。

文献[10]采用改进的人工蜂群优化算法对基于峭度

的目标函数进行求解，从而使分离效果更加稳定。

文献[11]采用粒子群优化算法对基于峭度的目标函

数进行求解，实现了对信号的逐次盲分离。文献[12]

则深入研究了采用人工蜂群算法对基于峭度和负

熵相结合的目标函数进行优化求解的盲分离算法。 

然而，上述几种新近提出的分离算法在提高分

离精度和算法稳定性的同时，都存在一个共同点，

即算法计算量较高，分离速度较慢。这是因为算法

中所采用的目标函数均基于四阶累积量—峭度，尽

管文献[9]采用的目标函数是以负熵为理论出发点，

但最终的算法实现过程中仍然是将负熵近似为四

阶累积量进行信号的分离。因此，这些算法尽管具

有较高的分离精度和稳定性，但由于算法中的生物

群体（粒子群，蜂群等）在每次进化迭代过程均要

利用所有混合信号样本点重新计算累积量值，因而

使得算法的计算量偏大。 

针对这一问题，本文提出一种新的基于信号时

间可预测性的低计算量差分搜索盲信号分离算法。

该算法利用了源信号时间结构上的可预测性，采用

基于信号时间可预测性的目标函数，利用差分搜索

（DS, differential search）算法[13]这一新近提出的仿

生智能优化算法对目标函数进行优化求解，从而实

现对源信号的成功分离。由于本文提出的分离算法

在每代进化计算过程中仅重复使用首次进化前利

用混合信号计算出的协方差矩阵，而无须对所有混

合信号样本点进行累积量的重新计算，因而在实现

了更高分离精度的前提下，较之采用基于峭度理论

的算法具有更低的计算量。 

2  信号的时间可预测性分离原理 

在盲信号分离问题的求解方法中，主要是基于

信号独立性的模型，即 ICA(independent component 

analysis)模型。而自然界中的许多信号，如语音信

号、音乐信号、机械震动信号以及地震信号等，在

时间域上具有连续、缓变的特性。因此，如果待分

离的混合信号是由这些具有时间结构特性的源信

号构成，则可以利用信号中蕴含的时间结构信息来

实现对源信号的分离。 

根据文献[14]，构成混合信号 ( )

i

x t 的任何一路

源信号 ( )

i

s t 在时间上的可预测性都要优于 ( )

i

x t 。如

两路不同频率的正弦信号相加后得到的信号波形

的时间可预测性将差于每一路原来的正弦信号。因

此，可以定义一个量度来评价信号的时间可预测性

进行信号的分离。 
设来自 N 个信号源的源信号矢量为

1

( ) [ ( ),t s t=s  
T

2

( ), , ( )]

N

s t s t… ，通过瞬时线性混合得到 K个观测

信号（即混合信号）矢量为
1

( ) [ ( ),t x t=x  
2

( ), ,x t …  
T

( )]

K

x t ，且 N K= 。混合过程用矢量矩阵表示为 

 ( ) ( )t t=x As  (1) 

其中，A为满秩可逆的混合矩阵。针对逐次盲信号

分离过程，分离模型可表示为 

 ( ) ( )

i i

y t t= w x  (2) 

其中，
i

w 为第 i次分离行向量； ( )

i

y t 为第 i次分离

出的某一路源信号的估计，即 

 ( ) ( ) ( ) ( )

i i i k k

y t t t s tλ= = =w x w As  (3) 

其中， 1,2, ,i N= … ； 1,2, ,k N= … ；
k

λ 为加权系数。 
因此，可以定义量度 ( , )

i

F w x 来评价由
i

w 所恢

复的信号 ( )

i

y t 的时间可预测性，信号的可预测性的

量度 ( , )

i

F w x 定义为[14] 

( )

( )

2

1

2

1

( ) ( )

( , )

( , ) log log

( , )

( ) ( )

q

i i

i t

i

q

i

i i

t

y t y t

V

F

U

y t y t

=

=

−
= =

−

∑

∑

w x

w x

w x 〓
 (4) 

其中， ( )

i

y t

〓 和 ( )

i

y t 分别为第 i次分离出的信号的短

期去均值量和长期去均值量。即 

 
1

1

( ) ( ) ( )

q

i i i

k

y t y t y k

q =

= −
∑

 (5) 

 
1

( ) ( ) ( )

2 1

t m

i i i

k t m

y t y t y k

m

+

= −

= −
+ ∑

〓  (6) 

其中，q为每路信号的样本点总数，m为在时刻 t处

取附近样本点均值的窗宽度。 
根据

i i

=y w x，式（4）可重写为 

 
( )( )

( , ) log

( )( )

T

i i i i

i

T

i i i i

F

− −
=

− −
w x w x w x w x

w x

w x w x w x w x

〓 〓
 

        
( )( )

log

( )( )

T T

i i

T T

i i

 − −
 =
 − −
 

w x x x x w

w x x x x w

〓 〓
 (7) 
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 定义   
1

( ( ) ( ))( ( ) ( ))

q

ij i i j j

t

x t x t x t x t

=

= − −
∑

C  (8) 

       
1

( ( ) ( ))( ( ) ( ))

q

ij i i j j

t

x t x t x t x t

=

= − −
∑

C

〓 〓 〓  (9) 

其中， , {1,2, }i j N∈ … ，用C 表示 N N× 维的长期

协方差矩阵，C

〓表示 N N× 维的短期协方差矩阵。

则式（7）可改写为 

 
T

T

( , ) log

i i

i

i i

F =
w Cw

w x

w Cw

〓  (10) 

则盲信号分离问题可归结为下式的优化求解问题 

 max 
T

T

( ) log

i i

i

i i

J =
w Cw

w

w Cw

〓  (11) 

通过求解上述优化问题，得到最大化信号时间
可预测性量度 ( , )

i

F w x 的分离向量
i

w ，即可分离出

一路源信号。 

3  差分搜索算法 

差分搜索算法是土耳其学者 Civicioglu[13]于

2012年提出的仿生智能优化算法，算法是根据植物

学家 Brownian 提出的生物体迁徙过程中的随机漫

步行为[15]研究提出的。 

不同于粒子群算法 [16]、人工蜂群算法 [17]和

JADE、JDE等差分进化算法[18,19]，DS算法在搜索

过程中不会完全由最优解引导运动，搜索过程很好

地平衡了群体搜索的目的性与随机性。因此，它的

搜索策略非常适合求解难度较大的多模态问题。下

面对 DS算法进行简要介绍。 
设搜索群体大小为 N，

i

X ( {1,2,3, , }i N= … )表

示群体中的第 i个搜索个体。种群的搜索空间即为

待优化问题的解变量空间，其维数为 D 。

ij

x ( {1,2,3, , }j D= … )即为第 i个搜索个体在第 j维

的取值，最大进化代数为G。DS 算法的具体步骤

描述如下。 

1) 初始化种群 
随机产生 N个搜索个体，

ij

x 由下式定义 

 rand( )

ij j j j

x up low low= − +  (12) 

其中，
j

up 和
j

low 分别代表搜索个体所处位置在第

j维取值的上限值和下限值。根据待求解的适应度

函数分别计算每个搜索个体的适应度值 ( )

i

f X 。 

2) 仿生变异过程 

DS算法在每一代进化过程中，依据式(13)进行

仿生变异操作，从而使搜索群体在保证多样性的基

础上向最优解靠近。 

 ( )
i i g i i i

StopoverSite R= + −X map donor X  (13) 

其中，
g

R 是采用正态随机数发生器产生的随机数。

i

map 为按一定选择策略构造的 0与 1组成的向量。

donor为每一代进化之前，将 N个搜索个体随机重
新排序组成的矩阵，从而通过 ( )−donor X 实现仿生

变异操作。StopoverSite为仿生变异操作的结果，即

新产生的 N个备选位置。 

3) 边界控制 

边界控制的目的是对在仿生变异过程中，在某
些维度上取值超出边界范围的个体

i

StopoverSite 重

新赋值，以保证搜索个体处于搜索范围之中。边界
控制的具体操作规则为：当

ij j

StopoverSite low＜ 或

ij j

StopoverSite up＞ 时，按照式(14)进行赋值 

 rand( )

ij j j j

StopoverSite up low low= − +  (14) 

4) 优势个体选择与位置更新 
比较当前

i

StopoverSite 与
i

X 的适应度值，如果

i

StopoverSite 优于
i

X ，则将此
i

X 更新为
i

StopoverSite

的位置。DS 算法原理简单易行，它在每一代进化

过程中选择优势位置进行搜索个体的位置更新，在

保证种群多样性的前提下，实现了群体向全局最优

位置的运动，并最终搜索到问题的全局最优解。 

在文献[13]中，对 DS算法与 ABC[17]、JADE[18]、

JDE[19]和 PSO2011[20]等新近提出的几种仿生智能优

化算法进行了客观、详尽的实验比较。实验结果验

证了 DS 算法较之上述几种算法具有更加优异的优

化求解能力，具备更强的克服局部收敛的能力和更

高的搜索精度。因此，本文将采用 DS 算法作为优

化求解方法进行信号的盲分离。 

4  基于时间可预测性和差分搜索的盲信号分离 

4.1  算法原理 

根据信号在时间上的可预测性原理，盲信号分

离问题可以归结为式(11)所示的优化求解问题。本

文采用差分搜索算法对式(11)进行优化求解，从而
得到分离向量

i

w ，然后根据式(2)得到一路源信号的

估计 ( )

i

y t 。 

对于多路信号的盲分离问题，需要进行多次优
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化求解过程，才能把所有源信号分离出来。但如果

不对混合信号进行处理，则在多次分离过程中会出

现信号重复提取的现象。因此本算法在每次分离过

程之后，要从原混合信号中去除该次分离出的源信

号成分，然后再进行下一次分离，最终通过多次基

于差分搜索的优化求解过程分离出所有源信号。由

于本算法是利用信号在时间上的可预测性来进行

信号分离，并非利用信号的独立性原理，因此在进

行信号分离之前无须对混合信号进行白化操作。 

采用 DS算法求解式(11)的优化问题时，首先要

根据待求变量进行参数编码。在本算法中，待求变
量即为分离行向量

i

w 中的各分量。即对于N路源信

号的分离问题，分离行向量为
,1 ,2

[ , , ,

i i i

w w=w …  

,

]

i N

w ，则 DS 算法中搜索群体的参数编码为

,1 ,2 ,

( , , , )

i i i N

w w w… ，即每个搜索个体所代表的位置为

一个 N维向量。为了进一步减少变量维数并缩小群

体的搜索范围，本文利用球坐标变换原理对分离向

量进行变换，即 

,1 , 1 , 2 ,2 ,1

cos cos cos cos

i i N i N i i

w θ θ θ θ− −= …  

,2 , 1 , 2 ,2 ,1

cos cos cos sin

i i N i N i i

w θ θ θ θ− −= …  

,3 , 1 , 2 ,2

cos cos sin

i i N i N i

w θ θ θ− −= …  

…  

, 1 , 1 , 2

cos sin

i N i N i N

w θ θ− − −=  

, , 1

sin

i N i N

w θ −=   (15) 

式中，
,1 ,2 , 1

0 , , , 2π

i i i N

θ θ θ −≤ ≤… 。令
,1 ,2

[ , , ,

i i i

θ θ=θ …  

, 1

]

i N

θ − ，则式(11)的优化问题转化为下式的优化问题 

 max
T

T

( ) log

i i

i

i i

J =
w Cw

θ

w Cw

〓  (16) 

可以进一步将目标函数简化得到 

 max
T

T

( )

i i

i

i i

J =
w Cw

θ

w Cw

〓  (17) 

因此，对
i

w 的优化求解问题即转化为对角度向

量
,1 ,2 , 1

[ , , , ]

i i i i N

θ θ θ −=θ … 的优化求解问题，搜索群体的

参数编码转变为
,1 ,2 , 1

( , , , )

i i i N

θ θ θ −… 。搜索群体需要求

解的待求变量维数从N维减少为 1N − 维，同时搜索
群体的搜索范围缩小为

,1 ,2 , 1

0 , , , 2π

i i i N

θ θ θ −…≤ ≤ ，降

低了群体的搜索难度，节约了搜索时间。 

为了防止重复分离出同一源信号的情况，本文

在每次分离过程之后针对混合信号进行消源处理，

以去除混合信号中的该路源信号成分。设采用本文

算法分离出的第 1路信号为
1

( ) ( )

k k

y t s tλ= ，则 ( )

i

x t

′

为从混合信号 ( )

i

x t 中去除
1

( )y t 成分后得到的新混

合信号。 

 ( )

i

x t

′ ( )
( )

1

1

1 1

E ( ) ( )

( ) ( )

E ( ) ( )

i

i

x t y t

x t y t

y t y t

= −  (18) 

通过式(18)的消源计算， '

( )

i

x t 中已经不再含有

源信号 ( )

k

s t 的成分。在下一次信号分离过程中使用
'

( )

i

x t 代替 ( )

i

x t 作为混合信号，即可得到另外一路新

的源信号的估计。重复基于本文算法的分离过程和

消源过程，即可逐一分离出所有源信号。由于每次

对混合信号进行消源计算之后，其中的源信号成分
都会减少一路，在进行第 p次分离时，仅需从消源

后的混合信号中任选 1N p− + 路信号进行分离计

算即可。因此，本文算法中在逐次分离出所有源信

号过程中的计算量是逐渐减少的。 
4.2  算法实现步骤 

根据上述所提出算法原理，基于时间可预测性

的差分搜索盲信号分离算法的具体实现步骤如下。 

步骤 1  根据混合信号中源信号的数量确定搜

索个体的维数和编码。 

步骤 2  在约束范围内随机产生一定数量的搜

索个体，初始化搜索个体的位置。 

步骤 3  根据式(15)和式(17)计算出每个搜索

个体的适应度值。 

步骤 4  根据式(13)进行仿生变异操作，得到
StopoverSite，并对 StopoverSite进行边界控制操作。 

步骤 5  比较
i

StopoverSite 与搜索个体 i当前位

置的适应度值，如果
i

StopoverSite 优于搜索个体 i当

前位置，则将此搜索个体 i 的当前位置更新为

i

StopoverSite 的位置。 

步骤 6  如果已经达到预设进化代数，则根据
式 (15)，由

,1 ,2 , 1

[ , , , ]

i i i i N

θ θ θ −=θ … 得到分离向量

,1 ,2 ,

[ , , , ]

i i i i N

w w w=w … ，根据式(2)输出分离信号，进

入步骤 7；否则返回步骤 3。 

步骤 7  根据式(18)对混合信号进行消源计算，

得到新的混合信号。 

步骤 8  如果已经分离出所有源信号，则停止
计算；否则，从新混合信号中任选 1N p− + 路信号

作为下一次分离的混合信号，返回步骤 1。 

可见，在使用本算法逐一分离源信号的过程

中，参与分离运算的新混合信号数量会逐渐减少，
待优化变量

,1 ,2 , 1

[ , , , ]

i i i i N

θ θ θ −=θ … 的维数也相应减
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少，使得差分搜索变量空间的维数逐渐降低，运算

量减小。并且由于本文算法在每次根据式(17)的目

标函数计算搜索个体的适应度值时仅利用了C 和

C

〓 2 个 N N× 维的方阵，所以分离算法的总计算量

很低。而基于四阶累积量（峭度）的仿生智能盲分

离算法在计算每个搜索个体的适应度值时都要使

用各路混合信号的所有样本点重新计算累积量，所

以计算量会较高。 

5  仿真分析 

为了验证本文所提出算法的有效性，从 RIKEN

脑科学研究所 -The Cichocki Laboratory for Ad-

vanced Brain Signal Processing提供的语音数据库中

选取 3路语音信号作为源信号进行分离实验，采样

点数为 8 000。实验中对源信号采用随机产生的矩阵

A进行混合，然后使用本文算法对混合信号进行盲

分离实验。源信号、混合信号和分离信号波形分别

如图 1(a)～图 1(c)所示；分离信号与源信号的分组散

点如图 1(d)所示。 

 

0.8147 0.9134 0.2785

0.9058 0.6324 0.5469

0.1270 0.0975 0.9575

 
 =  
  

A  

计算机仿真实验平台配置为：Intel Core i5处理

器，主频 2.8 GHz；4 GB内存；Windows 7旗舰版

64位 SP1操作系统，MATLAB 2013a版本。本文算

法中的差分搜索算法的各参数值设置为：种群大小

20N = ，搜索个体维数 2D = ，进化代数为 200代，
2

j

low = − π， 2

j

up = π。 

通过比较本文算法得到的分离信号和源信号

     
(a) 源信号                                                  (b) 混合信号 

   
(c) 分离信号                                                   (d) 散点图 

图 1  信号盲分离实验结果 
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波形可知，该算法具有很好的分离效果，分离出的

信号波形与源信号的吻合度很高。并且，在信号散

点图中可见，所有分离出的信号与其对应的源信号

的散点图均是一条细长的直线，说明该算法分离出

的信号与源信号的相似度很高。 

图 2所示为差分搜索算法在搜索最优分离向量

时的进化曲线。在本文算法中，针对 3路信号的分

离，仅需进行 2次分离过程。因为在第 2次分离、

消源后剩下的混合信号中已不含有其他源信号的

成分，只需从中选取一路信号作为第 3路源信号的

恢复即可，而无需进行第 3次分离计算过程。本文

算法的这一特点也会降低分离算法的整体计算量。

通过进化曲线可以看出，DS 算法利用其优异的全

局搜索能力搜索到使目标函数值最大的分离向量，

算法收敛速度很快。 

 
(a) 第一次分离 

 
(b) 第二次分离 

图 2  DS算法进化曲线 

为了更加客观的定量分析本文算法的分离效
果和性能，采用相关系数的绝对值

ik

ζ 、重构信噪比

/S N 以及算法运行时间 3 个指标来对算法进行评

价，并与文献[9～12]的基于仿生智能优化的盲信号

分离算法进行比较、分析以说明本文算法的优势。 

针对各种算法均进行 20次蒙特卡罗仿真实验，

其得到的相关系数绝对值和重构信噪比的性能指

标统计数据分别如表 1和表 2所示。 

文献 [9]的算法参数设置：粒子群种群规模
20M = ，粒子维数 9D = ，

1 2

2c c= = ，每一维粒

子速度限制在[ 0.8,0.8]− ，惯性因子w从 0.9 至 0.4

之间线性下降，并随适应度值的变化自适应动态调

整，进化代数为 200代。 

文献[10]的算法参数设置：采蜜蜂和跟随蜂数
量均为 20，蜜源维数 9D = ，limit=40，

min

0c = ，

max

1c = ， 50α = ， 6β = ，进化代数为 200代。 

文献[11]的算法参数设置：粒子群种群规模
20M = ，粒子维数 2D = ，

1 2

2c c= = ，每一维粒

子速度限制在 [ 0.8,0.8]− ，惯性因子 w在粒子群

进化过程中从 0.8 至 0.3 线性下降。进化代数为

200 代。  

文献[12]的算法参数设置：采蜜蜂和跟随蜂数

量均为 20，蜜源维数 3D = ，limit=40，进化代数为

200代。下面对实验结果进行比较分析。 
1) 相关系数的绝对值

ik

ζ 定义为[21] 

 1

2 2

1 1

( ) ( )

( ) ( )

q

i k

t

ik

q q

i k

t t

y t s t

y t s t

ζ =

= =

=
∑

∑ ∑

 (19) 

当 ( ) ( )

i k k

y t s tλ= 时， 1

ik

ζ = 。
ik

ζ 的值越接近

于 1，表示分离信号与源信号的相似程度越高。 

2) 重构信噪比 /S N 定义为[22] 

 

2

1

2

1

( ( ))

/ 10lg

( ( ) ( ))

q

i

t

q

i i

t

s t

S N

s t y t

=

=

= −
−

∑

∑

 (20) 

S/N 的值越大，表示分离信号与源信号的误差

越小，分离效果越好。 

通过比较表 1和表 2中的数据可知，本文算法

的分离性能稳定。每一路分离信号与对应源信号的

相关系数绝对值均超过 0.999，信号的重构信噪比

均超过 30 dB，这说明本文算法分离出的信号与源

信号的相似程度已经很高。并且，本文算法对于 3

路信号分离的相关系数平均值和重构信噪比总平

均值分别达到 0.999 82 dB和 36.454 6 dB，其性能
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指标均优于文献[9～12]的 4种算法。 

由于本文算法较之文献[9～12]算法更为明显的

优势在于计算量低，因此需要进一步在算法计算量

上进行比较分析。针对基于仿生智能优化的盲信号

分离算法而言，不同仿生智能优化算法的每次优化

求解过程具有随机性，且在其每一代进化过程中的

计算步骤和计算量各不相同，进化曲线并不能有效

体现出不同分离算法的计算量差异。所以，本文进

一步通过比较不同分离算法在相同计算机硬件平

台下，执行相同分离任务的计算时间，来更加客观

地评价算法的计算量。各种算法进行上述 3 路语音

信号盲分离的 20 次蒙特卡罗仿真实验平均运行时

间统计如表 3所示。 

表 3 算法运行时间 

算法 最大值/s 最小值/s 平均值/s 

文献[9] 9.953 8.576 9.061 

文献[10] 19.998 17.442 18.113 

文献[11] 7.533 7.175 7.235 

文献[12] 9.679 9.524 9.561 

本文算法 0.1928 0.1201 0.1472 

 
通过比较本文算法与文献[9～12]的 4 种基于仿

生智能优化的盲信号分离算法的运行时间可知，本

文算法在保持了基于仿生智能优化的盲信号分离

算法稳定性强、分离精度高、无须进行非线性函数

选取和算法原理清晰等优点的同时，有效避免了采

用仿生智能优化算法进行信号分离时计算量大、计

算时间长的问题。在实现了更好分离效果的同时，

本文算法所耗计算时间仅为文献 [10]中算法的

1/120、文献[9]和文献[12]中的算法的 1/60，与计算

量最小的文献[11]中的算法相比亦仅为其计算时间

的 1/50。可见，本文算法在保证了更加优异的分离

效果的前提下，具有更低的计算量。 

下面通过重构信噪比曲线来进一步说明搜索

个体维数和种群规模对算法分离性能的影响。在

DS算法的各项参数中：1）搜索个体的维数D是由

源信号数量决定的。即当源信号数量为 3时，搜索

个体维数 2D = ；当源信号数量为 5 时，搜索个体

维数 4D = ；当源信号数量为 8 时，搜索个体维数

7D = 。2）种群规模M 可以为人为设定，可根据

搜索个体维数的增加而适当扩大种群规模，从而保

证种群的多样性，增加全局收敛的顽健性。 

在图 3中，不同符号的曲线代表不同的种群规

模，进化代数为 2 000代，图中数据为 20次蒙特卡

罗仿真实验得到的平均结果。由图可知，当源信号

路数较少时（如 3 路情况），不同种群规模情况下

的分离性能均比较好，重构信噪比均高于 35 dB。

随着源信号路数的逐渐增加，当种群规模比较小的

时候，重构信噪比下降很快。当源信号路数为 8，

种群规模为 10 的情况下，重构信噪比已经低于

表 1 相关系数绝对值 

信号 1 信号 2 信号 3 

算法 

最大值/dB 最小值/dB 平均值/dB 最大值/dB 最小值/dB 平均值/dB 最大值/dB 最小值/dB 平均值/dB 

总平均值
/dB 

文献[9] 0.999 94 0.999 76 0.999 92 0.999 84 0.999 50 0.999 78 0.999 66 0.998 92 0.999 46 

0.999 72 

文献[10] 

0.999 98 0.999 81 0.999 93 0.999 97 0.999 69 0.999 81 0.999 80 0.999 29 0.999 50 0.999 75 

文献[11] 0.999 73 0.999 73 0.999 73 0.999 74 0.999 71 0.999 73 0.999 61 0.999 60 0.999 60 

0.999 69 

文献[12] 

0.999 66 0.999 23 0.999 60 0.999 99 0.999 30 0.999 76 0.999 90 0.999 51 0.999 74 0.999 70 

本文算法 

1.000 00 0.999 97 0.999 99 0.999 88 0.999 87 0.999 87 0.999 62 0.999 60 0.999 61 0.999 82 

表 2 重构信噪比 

信号 1 信号 2 信号 3 

算法 

最大值/dB 最小值/dB 平均值/dB 最大值/dB 最小值/dB 平均值/dB 最大值/dB 最小值/dB 平均值/dB 

总平均值
/dB 

文献[9] 34.671 0 32.733 4 34.343 5 34.984 0 33.346 9 34.026 3 32.866 1 31.000 7 31.504 6 33.291 5 

文献[10] 40.475 0 29.173 6 34.399 0 41.294 9 32.024 3 34.415 4 35.716 9 30.230 4 31.723 7 33.512 7 

文献[11] 30.357 6 30.338 6 30.349 5 32.823 3 32.637 7 32.725 3 33.325 8 33.315 9 33.317 8 32.130 9 

文献[12] 33.410 0 29.798 8 32.396 7 41.721 5 24.052 4 32.773 9 37.082 6 30.174 0 33.007 1 32.725 9 

本文算法 42.736 2 37.367 1 41.218 2 36.155 8 35.851 7 36.024 7 32.398 4 31.754 8 32.120 8 36.454 6 
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5 dB。而如果将种群规模由 10 增大到 100，对于相

同的源信号路数，重构信噪比会有比较明显的提

高，其值均能达到 25 dB 左右。 

 
图 3  重构信噪比曲线 

因此，分析图中数据可知，当本文算法求解的

盲信号分离问题的路数较低时（即搜索个体维数D

较低时），较小的种群规模（ 10M = 或 20M = ）即

能实现较好的分离效果。但随着源信号路数的增

加，信号分离的难度逐渐增加，较小的种群规模难

以体现出群体智能的优势，算法的分离性能会有所

下降。这时可以通过扩大种群规模的方法得到更好

的分离性能。但当种群达到一定规模后（100 以上

时），分离性能的提升已经不明显，但此时重构信

噪比的下降已经趋于平缓，能够使分离性能保持在

较好的水平。 

综上可知，对于源信号路数较少的情况，本

文算法中可选择较小的种群规模，这样可以在保

证较低的计算量前提下得到较好的分离效果；而

对于源信号路数较多的情况，需要适当增大种群

规模，充分发挥群体智能的作用以得到更好的分

离性能。 

6  结束语 

本文在信号时间可预测性度量的理论基础

上，提出了一种基于差分搜索优化的低计算量盲

信号分离算法。该算法利用了信号的时间结构信

息，采用差分搜索优化算法对目标函数进行优化

求解，并通过去相关方法对混合信号进行消源处

理，通过逐次分离与消源计算过程实现了对所有

源信号的成功恢复。仿真实验结果表明，本文算

法的信号分离效果很好，且相对于其他基于仿生

智能优化的盲信号分离算法具有更低的计算量和

更高的分离精度。 
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