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基于复 Givens 矩阵与蝙蝠优化的卷积盲分离算法 
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摘  要：针对传统卷积混合盲分离待求参数多、分离效果易受分离矩阵初值影响的局限性，提出了基于复 Givens

矩阵与蝙蝠优化的频域求解算法。算法采用复 Givens矩阵表示分离矩阵，减少了待求参数，降低了求解难度和计

算量。利用蝙蝠算法代替梯度算法优化求解旋转角度完成各频点线性瞬时混合复信号的盲分离，全局收敛性更强。

此外，由于对源信号的先验知识要求较少，可以分离服从多种分布的信号。仿真实验表明，该算法可有效地实现

卷积混合盲分离。 
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Abstract: For the limitations such as many unknown parameters, the separation accuracy was easily influenced by initial 

value of separation matrix in traditional convolutive blind separation, a kind of frequency method based on complex 

Givens matrix and bat optimization was proposed. The algorithm used a series of complex Givens matrices to denote 

separation matrix, it reduced unknown parameters, decreased the difficulty and the amount of calculations as a result. Be-

sides, the algorithm utilized bat algorithm instead of conventional gradient algorithm to optimize rotation angles and 

completed the separation of complex linear instantaneous mixing signals at each frequency point, the use of bat algorithm 

made the optimization ability better. In addition, little prior information was needed and signals following various distri-

butions could be separated. Simulation results show that the proposed method can realize convolutive blind separation ef-

ficiently. 
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1  引言 

盲分离是指在缺乏源信号和传输信道参数先

验知识的情况下，仅依据观测到的混合信号分离出

源信号的过程

[1]
。盲分离主要有线性瞬时混合和卷

积混合 2种类型，线性瞬时混合因为原理简单而得

到广泛的研究，许多有效分离方法被提出

[2~4]
。然

而在现实环境中，传感器所接收到的真实信号一般

为各个源信号经过衰减和时延后的卷积混合信号。

因此，卷积混合盲分离开始逐渐受到了学者们的更
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多关注。 

目前，解决卷积混合盲分离的方法有时域求解

和频域求解 2 种形式。时域方法
[5, 6]
由于要用到卷

积运算，随着滤波器长度的增加，计算量增长较快。

相较而言，频域方法把时域信号转化到频域进行分

离，计算量较小，是近几年的研究热点。但是大部

分频域算法存在以下局限性：1) 求解中需要进行非

线性函数或概率密度函数的选取

[7~9]
，对源信号的

先验知识要求较高；2) 优化算法主要采用梯度类方

法

[8~10]
，需要进行步长的选取且分离矩阵初值不合

理时易陷入局部收敛，影响分离性能。 

针对已有卷积盲分离算法的上述不足，本文提

出基于复 Givens矩阵与蝙蝠优化的频域求解方法。

算法选用复数域峭度作为目标函数，避免了非线性

函数和概率密度函数选取的问题，对源信号的先验

知识要求较少，可适用于多种分布信号的分离。进

而利用蝙蝠算法代替传统的梯度类优化算法对目

标函数进行优化求解，避免了步长及分离矩阵迭代

初值的确定，分离算法的全局收敛性能更好。其中，

为减少分离矩阵中未知参数的个数，利用 QR分解

理论，将分离矩阵的求解转化为复 Givens矩阵中旋

转角度的求解，降低了求解难度和算法计算量。 

2  信号卷积混合模型 

N 路源信号
1 2
( ), ( ), , ( )

N
s t s t s t⋯ 在实际传输环境

中经衰减和时延后得到的第 i 路卷积混合信号可以

表示为 

 
1 1 1 0

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
N N N P

i ij ij j ij j

j j j

x t x t h t s t h s t
τ

τ τ
= = = =

= = ∗ = −∑ ∑ ∑∑  

  (1) 

其中， t为离散时间， N为源信号个数， ijh 为第 j

个源信号到第 i 个麦克风的冲激响应，*为卷积运

算，P 为滤波器阶数。为了在频域求解卷积混合盲

分离，用 STFT（short-time Fourier transform）将式

(1)中的时域卷积混合信号转换到频域，可得 

 
1

i2π

0

( , ) ( )win( )e
K

ft

k

x t f x k t k
−

−

=

= +∑  (2)  

其中，K为 STFT的点数，win( )k 为窗函数，各频

点频率值
s s s

1 2 0.5
0, , , ,

K
f f f f

K K K
= ⋯ ，其中，

s
f 为

采样频率。若窗函数win( )k 的长度比滤波器的长度

P大得足够多，频域卷积混合信号近似为 

 ( , ) ( ) ( , )t f f t f=x A s  (3)  

其中，

T

1( , ) ( ( , ), , ( , ))Mt f x t f x t f=x ⋯ 为频域中混合

信号， 3( ( )) 22.984 3 0K s t = > 为频域中源信号，M、

N分别为混合信号与源信号的个数， ( )fA 为频域中

混合矩阵。由式(3)可知，时域源信号的卷积混合经

STFT 转换为各频率点的线性瞬时混合，可利用线

性瞬时混合盲分离方法求解各频点的分离信号。分

离模型如式(4)所示。 

 ( , ) ( ) ( , )t f f t f=y W x  (4) 

其中，

T

1( , ) ( ( , ), , ( , ))Nt f y t f y t f=y ⋯ 为频域中分离

信号， ( )fW 为频域中分离矩阵。  

3  蝙蝠算法 

蝙蝠算法

[11]
是Yang于 2010年提出的一种新型

群智能算法，该算法利用回声定位的原理搜索食物

的最佳位置，是一种非常有效的优化算法。相较粒

子群算法、蚁群算法和蜂群算法等仿生智能算法，

蝙蝠算法的收敛速度更快，寻优能力更强，已应用

于工程设计、组合优化、神经网络等诸多领域

[12~14]
。

蝙蝠算法每次迭代进化的频率、速度和位置更新公

式如下 

 

( )
( )

min max min

1 1

1

p

q q q

p p p p

q q q

p p p

f f f f

v v x x f

x x v

− −
∗

−

= + −

= + −

= +

ββββ

 

(5)

 

其中， pf 为第 p只蝙蝠的频率，
min
f 、

max
f 分别为

频率的最小值和最大值，

q

pv 、
1q

pv
−
、

q

px 、
1q

px
−
分别

为第 p只蝙蝠在第 q次和第 1q − 次迭代的速度和位
置，x∗为最优位置，ββββ 为[0,1]内满足均匀分布的随

机向量。每次迭代找出最优解后，通过判定，依据

式(6)在其周围进行局部搜索，产生新解。 

 
new old

qx x Aε= +  (6) 

其中，ε 为[−1,1]的一个随机数， qA 为所有蝙蝠在

此次迭代中的平均音强。通过比较选择是否接受这

个新解，若新解优于当前最佳解，依据式(7)进行脉

冲频率和脉冲音强的更新。 

 

1 0

1

[1 exp( )]
q

p p

q q

p p

r r q

A A

γ

α

+

+

= − −

=
 

(7)
 

其中，

1q

pr
+
为第 p只蝙蝠在第 1q + 次迭代的脉冲频

率，

0

pr 为第 p只蝙蝠的最大脉冲频率， q

pA 、
1q

pA
+
分
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别为第 p只蝙蝠在第 q次和第 1q + 次迭代的脉冲音
强，γ 为脉冲频率的增加系数，α 为脉冲音强的衰
减系数。之后重复以上过程，直至达到最大迭代次

数，所求得的最佳位置即为问题的最优解。蝙蝠算

法在已有群智能方法突出优点的基础上融合了自

身的回声定位搜索功能，寻优能力得到进一步提

升，是一种全局收敛性能很好的仿生智能算法。 

4  基于蝙蝠优化的卷积混合盲分离算法 

本文算法将时域卷积混合信号经 STFT转换到

频域进行求解，此时，信号由卷积混合转换为复数

域下各个频率点的线性瞬时混合。首先利用 QR分

解理论，将各频率点的分离矩阵用复 Givens矩阵表

示，然后用蝙蝠算法优化求解复 Givens矩阵中的旋

转角度完成各频率点的盲分离。最后，对各频率点

的分离信号进行顺序和比例模糊性消除，经 ISTFT

得到最终时域源信号的估计。算法原理如图 1所示。 

4.1  用复 Givens 矩阵表示分离矩阵 

时域卷积混合信号经 STFT后，转化为各频率

点的复数域线性瞬时混合信号。为减少分离求解的

变量数目，从而降低求解难度和算法计算量。分离

之前，首先对混合矩阵进行 QR分解可得 

 
( , ) ( ) ( , ) ( ) ( ) ( , )

( ) ( , ) ( ) ( ) ( , )

t f f t f f f t f

f t f f f t f

= =
= =
v P x P A s

U s Q R s
 

(8)
 

其中， ( , )t fv 为预处理后的混合信号， ( )fP 为白化

阵， ( )fQ 为酉阵， ( )fR 为上三角阵。因预处理实

现了信号的去相关，所以 

H

H H H

H H H

E{ ( , ) ( , )}

E{ ( ) ( ) ( , ) ( , ) ( ) ( )}

( ) ( )E{ ( , ) ( , )} ( ) ( )

t f t f

f f t f t f f f

f f t f t f f f

=
=
=

v v

Q R s s R Q

Q R s s R Q

I

 

(9)

 

基于源信号之间相互独立这一假设，源信号之

间必不相关，所以

HE{ ( , ) ( , )}t f t f =s s I，可得 ( )fR

为酉阵。由 ( )fR 既为上三角阵，也为酉阵，可以

推导出其为对角阵，所以式(8)可转换为 

H

1 1 1 1

2 2 2 2

( ) ( , ) ( ) ( , )

( ) ( , ) ( ) ( , )

( ) ( , ) ( ) ( , )

( ) ( , ) ( ) ( , )
N N N N

f t f f t f

R f s t f R f s t f

R f s t f R f s t f

R f s t f R f s t f

=

    
    
    = =
    … …
        
    

Q v R s

⋱
 (10)

 

所求的信号与源信号成比例关系，所以可以作

为对源信号的估计，即为分离信号。将式(10)与式

 

图 1  基于复 Givens矩阵与蝙蝠优化的卷积盲分离算法 
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(4)对照可得， H ( )fQ 即为分离矩阵 ( )fW 的估计。

因为

H ( )fQ 为酉阵，即正交阵在复数域的扩展，由

文献[15]，正交阵可由Givens矩阵连乘的形式表示，

扩展到复数域分离矩阵 ( )fW 表示如下 

 

1 2 1

1 1, 1, 1 1,2 2

2, 2, 1 2,3 1 1,

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ), ( )

( ) ( ) ( ), , ( ) ( )

N N

N N

N N N N N

f f f f

f f f f f

f f f f f

− −

−

− − −

=
=

= =

W T T T

T T T T T

T T T T T

⋯

⋯

⋯ ⋯

 

  (11) 

其中，
,

( )
a b
fT 为 N 阶复 Givens 矩阵，复数形式的

Givens矩阵定义为
[16]

 

1 2

3 4

j j

,

j j

1 0 0 0

0 e e 0

( )

0 e e 0

0 0 0 1

a b

N N

c d

f

d c

θ θ

θ θ

×

 
 
 
 −
 

=  
 
 
 
  
 

T

⋯ ⋯ ⋯

⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮

⋯ ⋯ ⋯

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

⋯ ⋯ ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

⋯ ⋯ ⋯

  (12) 

其中， N 为矩阵阶数，即信号路数， cos ,c θ=  

sind θ= ，θ 为旋转角度且满足
1 4 2 3

θ θ θ θ+ = + 。因

为
1 4 2 3

θ θ θ θ+ = + 这一约束条件，可以减少 1 个未

知参数，因此每个复 Givens矩阵的未知参数个数为

4。又因为
1
( )fT 包含 1N − 个复 Givens矩阵，

2
( )fT

包含 2N − 个复 Givens矩阵，依此类推，
1
( )

N
f−T 包

含 1个复 Givens矩阵，而每个复 Givens矩阵含有 4

个未知参数，所以分离矩阵 ( )fW 用复 Givens矩阵

连乘表示后，未知参数个数为 

 

2

(1 2 ( 2) ( 1)) 4

(1 ( 1))( 1)
4

2

( 1)
4 4C

2
N

N N

N N

N N

+ + + − + − ⋅
+ − −= ⋅

−= ⋅ =

⋯

 

(13)

 

而如果不用复 Givens 矩阵连乘表示复值分

离矩阵 ( )fW ，因为 ( )fW 是 N阶的，而且每个

元素都是复数形式的，含 2 个未知参数，所以

包含未知参数个数为

22N 。因此用复 Givens 矩

阵连乘表示分离矩阵 ( )fW 后可以减少的未知

参数个数为 

 2 22 4C 2
N

N N− =  (14) 

对于 3路信号，即 3N = 时，分离矩阵 ( )fW 可

表示如下 

32

3 4 24

6 7

8 7 8 6
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j j

1 5

j j( )

5 5
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f f f f f f
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+ −
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 
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 

⋅ 
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10 11

11 12 1012

j j

9 9
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9 9

cos e sin e 0

sin e cos e 0

0 0 1

θ θ

θ θ θθ

θ θ
θ θ +

 −
 
 
 
  

 (15) 

将分离矩阵表示为复 Givens矩阵连乘的形式，

未知参数个数为 12，若不用复 Givens 矩阵，因分

离矩阵为 3阶复矩阵，未知参数个数为 18，可减少

6个未知参数。 

由以上分析可知，依据 QR分解理论，本文算

法把对分离矩阵的求解转化为对复 Givens 矩阵中

旋转角度的求解。不仅可以保证复数域下分离矩阵

的正交性，提高求解精度，而且可以减少未知参数

2N个，大大简化了求解难度，降低算法计算量。 

4.2  用蝙蝠算法优化复 Givens 矩阵中旋转角度 

将各频率点的分离矩阵用复 Givens矩阵表示，

对分离矩阵的求解转化为对 Givens 矩阵中旋转角

度的求解。本文采用蝙蝠算法优化复 Givens矩阵中

的旋转角度，经多次迭代，当目标函数即蝙蝠算法

的适应度函数取得极值时，所得到蝙蝠的最佳位置

即为分离矩阵的解。 

因为各频率点信号的采样点为复值，所以必须采

用复数域下的目标函数。由于峭度相较负熵、互信息

等目标函数避免了非线性函数及概率密度函数的选

取，所需源信号先验知识较少，本文采用复数域峭度

作为目标函数。对于超高斯及亚高斯信号而言，峭度

分别为正和负，为了实现不同分布信号的盲分离，需

要取峭度的绝对值。由式(11)可知，分离矩阵 ( )fW 是

旋转角度θ 的函数，所以构造目标函数为 

1

* 2

2 2

2

max ( , ) | E{(( ( , ) ( , ))

( ( , ) ( , )) ) } 2(E{( ( , )) ( , ))

( ( , ) ( , )) }) E{(( ( , ) ( , )) ) }

E{(( ( , ) ( , )) ) } |

N

j j i

i

j i j i

j i j i

j i

J f f t f

f t f f t f

f t f f t f

f t f

θ θ

θ θ

θ θ

θ

=

∗

= ⋅

− ⋅

− ⋅

∑ W v

W v W v

W v W v

W v

 

(16) 

其中，N 为信号的路数，上标∗为取共轭，E为取
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均值， ⋅ 为取绝对值。用蝙蝠算法优化旋转角度使

目标函数取得极大值，从而完成各频率点的线性瞬

时混合复值信号盲分离。 

进一步，需要消除各频率点分离信号存在的顺

序模糊性及比例模糊性。时域下分离信号幅度的比

例伸缩及顺序错位并不影响对分离结果的理解，频

域下则会影响分离效果。频域下各频率点的顺序错

位会导致相邻频率点来自不同信号的子信号重新

混合，无法实现最终的分离。本文依据相邻频率点

来自同一源信号的分离信号之间幅度相关性大于

来自不同源信号的分离信号之间的幅度相关性这

一准则进行排序，2 个相邻频率点的复值分离信号

( )
m
y f 和 ( 1)

l
y f + 之间的幅度相关系数如下 

 

1 2

corr{ ( ), ( 1)}

E( ( ) ( 1) ) E( ( ) )E( ( 1) )

m l

m l m l

y f y f

y f y f y f y f

σ σ

+
+ − +

=
 

  (17) 

其 中 ， ⋅ 为 求 模 运 算 ， 2

1 [E( ( ) )my fσ = −  

1

2 2E( ( ) ) ]
m
y f ,

1
2 2 2

2 [E( ( 1) ) E( ( 1) ) ]l ly f y fσ = + − + ，

E为求均值。corr{ ( ), ( 1)}
m l
y f y f + 越大，则 ( )

m
y f 和

( 1)
l
y f + 之间的相关性越强。此外，频域下每个频

率点的比例伸缩会导致分离信号频谱畸变，影响分

离性能。本文采用最小失真法

[17]
解决这一问题 

 1( ) diag[( ( )) ] ( )f f f−=W W W  (18) 

其中，diag表示对角化。 

4.3  算法步骤 

基于复 Givens 矩阵与蝙蝠优化的卷积盲分离

算法具体步骤如下。 

步骤 1  将时域卷积混合信号经 STFT 转换为

各个频率点的线性瞬时混合复值信号。 

步骤 2  对各频率点的混合信号进行中心化和

白化预处理。 

步骤 3  根据信号路数，初始化各频率点搜索

种群，确定蝙蝠数量及维数，搜索范围为[ π, π]− ，

每个蝙蝠的位置代表分离矩阵的一个可能解，由复

Givens矩阵连乘的形式表示。 

步骤 4  依据式(4)，以每个蝙蝠的位置求得各

频率点分离信号，采用式(16)作为蝙蝠算法的适应

度函数，求得初始条件下各频率点最佳蝙蝠。 

步骤 5  对各参量进行更新，依据步骤 4 求得

每次迭代的各频率点最佳蝙蝠。 

步骤 6  若达到最大迭代次数，输出各频率点

最佳蝙蝠即为分离矩阵 ( )fW ，否则重复步骤 5。 

步骤 7  依据式(4)求得各频率点分离信号。 

步骤 8  依据式(17)和式(18)解决各频率点求

得分离信号的顺序模糊性和比例模糊性。  

步骤 9  经 ISTFT恢复时域中分离信号，即源

信号的估计。 

5  仿真实验与分析 

为了验证本文算法的有效性，进行 2组实验。

实验 1为不同分布复值线性瞬时混合信号盲分离，

实验 2为语音卷积混合信号盲分离。实验 1采用卷

积混合信号在各频率点进行盲分离的算法，为实验

2 提供基础。通过将其他一些方法作为对照，分别

测试本文算法对不同分布复值线性瞬时混合信号

盲分离及卷积混合信号盲分离的效果。 

5.1  不同分布复值线性瞬时混合信号盲分离 

本实验采用 3路服从不同分布的复值信号作为

源信号。
1
( )s t 为 BPSK 信号，

2
( )s t 为实部服从

Poisson 分布、虚部服从 Gamma 分布的信号，

3
( ) ( )[cos( ( )) isin( ( ))]s t r t t tϕ ϕ= + ， ( )r t 服从 Poisson

分布， ( )tϕ 在[ π, π]− 之间随机产生。信号的采样点

数为 5 000。 

判断源信号的分布特性，依据复数域峭度。峭

度值为正，信号服从超高斯分布；峭度值为负，信

号服从亚高斯分布。复数域峭度的定义如下

[10]
 

 2 2( ) E{( ) } 2(E{ }) E{ }E{ }K ∗ ∗ ∗ ∗= − −s ss ss ss s s  (19) 

其中， s表示复值信号，∗表示取共轭，E 表示取

均值。判断复值源信号的正则性，依据伪协方差矩

阵
ss
C ，若 0=

ss
C 则为正则信号，反之，则为非正

则信号。
ss
C 的定义如下 

 TE[( )( ) ]= − −
ss
C s m s m  (20) 

其中，T 表示转置， E( ) jE( )
r i

m s s= + 表示信号的

均值。
1
( )s t 的峭度值

1
( ( )) 2 0K s t = − < ，伪协方差矩

阵 1=
ss
C ，为服从亚高斯分布的非正则信号；

2
( )s t

的峭度值
2

( ( )) 10.522 7 0K s t = > ，伪协方差矩阵

0.29=
ss
C ，为服从超高斯分布的非正则信号；

3
( )s t

的峭度值
3

( ( )) 22.984 3 0K s t = > ，伪协方差矩阵

0=
ss
C ，为服从超高斯分布的正则信号。 

所用 3 阶复混合矩阵 [1 2i,3 i,2 i;= + + +A 4 2i,+  

2 i,1 0.5i;3 i,9 2i,2 2i]+ + + + + 。实验中分别采用复

数域下的快速固定点（C-FastICA）算法
[7]
、基于峭
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度的梯度（KM-G）算法
[10]
、联合块对角化（JADE）

算法

[18]
以及本文算法进行对照仿真。 

各算法参数设置如下。 

C-FastICA 算法：非线性函数 ( )g y y= ，分离

矩阵初值为单位阵。 

KM-G算法：步长 0.1，分离矩阵初值向量为[0,1]

内均匀分布的随机数。 

JADE算法：累积量矩阵的个数为 3。 

本文算法：蝙蝠的个数为 20，维数为 12，搜

索范围 [ π, π]− ，脉冲音强及脉冲频率均为 0.5，频

率范围[0,2]。 

因盲分离的目的为使所获取的分离信号与源

信号之间的相似程度尽可能高，为了更加直观地对

其进行比较，图 2给出了源信号及分别采用上述 4

 

 

图 2  采用不同算法分离不同分布线性瞬时混合复值信号所得分离信号星座图 
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种算法所得分离信号的星座图。 

C-FastICA 算法不能实现正则与非正则混合信

号的分离，且受非线性函数选取的影响，未恢复源

信号。KM-G 算法、JADE 算法及本文算法对源信

号的先验知识要求较少，均可实现信号分离。为了

客观说明算法分离性能，本文采用相关系数的模 ζ

作为评价指标。因为信号采样点均为复数，相关系

数为复值，所以取模。相关系数的模定义为

[19]
  

 1

2 2

1 1

ˆ ( ) ( )

ˆ( , )

ˆ ( ) ( )

Z

j j

t
j j

Z Z

j j

t t

s t s t

s s

s t s t

ζ ζ =

= =

= =
∑

∑ ∑
 (21) 

其中，Z为信号的采样点数，sj表示第 j路源信号，

ˆ
js 表示分离信号中第 j 路源信号 sj的估计，|·|表示

求模运算。ζ 取值为 0~1，取值为 0时说明两信号

互不相关，取值越大，则两信号的相关程度越大。

表 1列出了 KM-G算法、JADE算法及本文算法所

得分离信号相关系数的模。实验结果数据为 20 次

仿真的平均值。 

表 1   采用不同算法用于 3 路不同分布 

复值信号盲分离所得相关系数的模 

相关系数的模 
算法 

第 1路 第 2路 第 3路 

平均值 

KM-G 0.999 470 11 0.999 727 00 0.999 294 62 0.999 497 24 

JADE 0.998 412 29 0.999 956 68 0.994 482 09 0.997 617 02 

本文 0.999 470 34 0.999 727 09 0.999 294 91 0.999 497 45 

 

通过对相关系数的模分析可知，本文算法所求

得信号相关系数的模均在 0.999 2 以上，可以精确

恢复源信号。与 KM-G算法及 JADE算法对比，提

高了分离精度。综上，本文算法可以实现不同分布

线性瞬时混合复值信号盲分离，并且效果很好。因

卷积混合信号转化到频域后，各频率点上为线性瞬

时混合复值信号，此实验为实验 2提供基础。 

5.2  语音卷积混合信号盲分离 

本实验采用来自 NTT 通信科学实验室 Hiroshi 

Sawada的主页所提供的 3路语音信号作为源信号
注1
。

信号采样频率为 8 kHz，采样周期为 41.25 10 s−× ，

分辨率 16位/采样点，即量化位数为 16，每个采样

点由 16位二进制数组成，数值介于−32 768和 32 767

                                 

注1：http://www.kecl.ntt.co.jp/icl/signal/sawada/demo/bss2to4/index.html。 

之间，然后将量化电平值转为−1和 1区间，得信号

采样点图，信号长度为 56 000。3路语音源信号的

峭 度 值 分别 为

64.5241 10−× 、

65.576 8 10−× 、

62.9481 10−× ，均服从超高斯分布。通过如下所示

的 9个 5阶滤波器对源信号进行卷积混合 

11
[0.9,0.5,0.3, 0.2,0.1]= −h  

12
[0.8,0.4,0.1, 0.3, 0.2]= − −h  

13
[0.6,0.4,0.2, 0.1, 0.2]= − −h  

21
[0.7,0.4,0.3,0.2, 0.1]= −h  

22
[0.7,0.5,0.1, 0.5,0.2]= −h  

23
[0.8,0.6,0.5,0.2,0.1]=h  

31
[0.7,0.6,0.4, 0.1, 0.2]= − −h  

32
[0.8,0.7,0.2, 0.3, 0.2]= − −h  

33
[0.7,0.5,0.3,0.2,0.1]=h  

作为对照实验，本文分别在时域及频域进行卷

积混合盲分离的求解。时域中利用快速固定点

（Fast-ICA）算法
[20]
进行求解。频域中分别利用下

述方法进行求解：直接应用于频域卷积混合盲分离

的独立矢量分析（IVA）算法
[8]
、实验 1中所采用的

应用于各个频率点的复值盲分离算法（C-FastICA

算法

[7]
、KM-G 算法

[10]
、JADE 算法

[18]
以及本文

算法）。其中，频域算法所采用的 STFT的阶数为

1 024，窗长为 256，重叠比率为
3

4
，时频变化后共

513个频率点，每个频率点信号的采样点数为 878。 

各算法参数设置如下。 

Fast-ICA 算法：分离矩阵初值向量为[0,1]内均

匀分布的随机数。 

IVA 算法：步长 0.1，概率密度函数选用多维

Laplace分布即

2
( )

( )
( ) exp

k

i

i k
k i

s
p s α

σ

 
 = −
 
 

∑ ，分离矩

阵初值为单位阵。 

C-FastICA 算法：非线性函数 ( )g y y= ，分离

矩阵初值为单位阵。 

KM-G算法：步长 0.1，分离矩阵初值向量为[0,1]

内均匀分布的随机数。 

JADE算法：累积量矩阵的个数为 3。 

本文算法：蝙蝠的个数为 20，维数为 12，搜

索范围为 [ π, π]− ，脉冲音强及脉冲频率均为 0.5，

频率范围为[0,2]。 

为了更加直观地对各算法所得分离信号与源

信号进行比较，图 3给出了源信号及各个算法所得
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分离信号波形图。 

Fast-ICA 算法为在时域解决线性瞬时混合盲

分离的方法，未考虑信号的衰减和时延，并不能

解决卷积混合盲分离问题。其他算法为卷积混合

盲分离的频域求解算法，IVA 算法将每个信号的

所有频点分量视为一个整体进行分离信号的求

解，图 3(d)~图 3(g)所示算法分别在各个频点进行

复值线性瞬时混合盲分离，图 3(c)~图 3(g)所示算

法均可实现源信号的恢复。为了客观说明各算法

分离性能，在实验 1的基础上增加重构信噪比
S

N

这一评价指标。因实验 1 为复数域下线性瞬时混

 

图 3  采用不同算法分离 3路卷积混合信号所得分离信号 
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合盲分离，信号采样值为复数，不适合计算

S

N
，

所以并未采用这一评价指标。

S

N
定义为

[21]
 

 

2

1

2

1

( ( ))

ˆ( , ) 10log

ˆ( ( ) ( ))

Z

j

t

j j Z

j j

t

s t
S S

s s
N N

s t s t

=

=

= = −
−

∑

∑
 (22) 

其中，Z为信号的采样点数， js 表示第 j路源信号，

ˆ
js 表示分离信号中第 j路源信号 js 的估计。

S

N
的值

越大，表示分离信号与源信号之间的误差越小，分

离效果越好。表 2分别列出了上述 6种算法所得分

离信号的相关系数绝对值及重构信噪比

S

N
，因时域

下信号采样点为实数，所以对相关系数取绝对值。

实验结果数据为 20次仿真的平均值。 

通过对相关系数绝对值及重构信噪比

S

N
的分

析可知，时域线性瞬时混合 Fast-ICA算法所求得信

号相关系数绝对值在 0.8左右，
S

N
的值也很小，并

不能实现源信号的恢复，必须采取适合于卷积混合

盲分离的方法。其他算法所求得信号相关系数的绝

对值均在 0.92以上，可以较好地实现源信号的恢复。 

IVA 算法、C-FastICA 算法及 KM-G 算法需要

选取概率密度函数、非线性函数或步长等参量，而

且均易受分离矩阵初值的影响，在一定程度上限制

了分离性能。本文算法所求得分离信号相关系数绝

对值的均值达到了 0.98 以上，重构信噪比
S

N
的均

值达到 15 dB以上，源信号恢复效果很好，较其他

算法有所提升。虽然 KM-G算法与本文算法的分离

性能指标接近，但 KM-G算法受步长选取的影响较

大，算法的收敛速度与稳定性难以同时满足，而且

分离矩阵初值向量的选取也会影响其分离性能。综

上，本文算法相较其他一些算法，具有很大优越性。 

6  算法复杂度分析 

为了进一步分析算法的复杂度，作出了不同算

法 PI收敛曲线。PI的定义为
[22]

 

1 1 1 1

1 1
1 1

max max

N N N N
kl kl

k l l kk l

PI
N N= = = =

      
= − + −         
         
∑ ∑ ∑ ∑

P P

P P

  (23) 

其中，N指信号的路数， =P WA，⋅ 表示求模运算。

PI值越小，分离的效果越好。因 JADE算法不涉及

迭代运算，图 4 给出了本文算法及 KM-G 算法的

PI收敛曲线。 

 

图 4  本文算法及 KM-G算法的 PI收敛曲线 

由图 4可知，本文算法比 KM-G算法的收敛速

度更快，仅在第 12次迭代时 PI值收敛于 0.082 4，

PI收敛值比 KM-G算法的 PI收敛值更小，分离效

果更好。为了进一步对算法进行比较，表 3给出了

表 2 采用不同算法用于 3 路卷积混合信号盲分离所得相关系数绝对值及重构信噪比 

相关系数绝对值 重构信噪比

S

N
/dB 

算法 

第 1路 第 2路 第 3路 平均值 第 1路 第 2路 第 3路 平均值 

Fast-ICA算法 0.820 6 0.802 6 0.850 9 0.824 7 2.052 3 0.679 8 2.628 9 1.787 0 

IVA算法 0.960 4 0.951 2 0.937 1 0.949 5 12.344 7 6.155 9 8.920 7 9.140 4 

C-FastICA算法 0.973 1 0.943 5 0.923 4 0.946 6 13.089 6 5.760 6 7.426 2 8.758 8 

KM-G算法 0.974 4 0.978 6 0.986 1 0.979 7 16.382 9 13.031 2 16.226 1 15.213 4 

JADE算法 0.978 7 0.976 5 0.952 3 0.969 1 12.551 1 7.880 3 6.942 0 9.124 5 

本文算法 0.976 7 0.981 2 0.987 2 0.981 7 16.825 3 13.881 6 15.938 6 15.548 5 
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当迭代次数为 12 时，本文算法及 KM-G 算法所得

分离信号相关系数的模。 

表 3  本文算法及 KM-G 算法所得分离信号相关系数的模 

相关系数的模 
算法 

第 1路 第 2路 第 3路 
平均值 

KM-G算法 0.995 832 39 0.998 278 03 0.996 502 54 0.996 870 98 

本文算法 0.999 470 34 0.999 727 09 0.999 294 91 0.999 497 45 

 

当迭代次数为 12时，KM-G算法因未收敛，所

得分离信号性能不高，较表 1有所降低。通过对比，

本文算法所得分离信号相关系数的模较KM-G算法

有较大提升。为了多方面比较算法性能，表 4给出

了当满足收敛条件时各算法的运行时间。 

表 4 算法运行时间 

算法 时间/s 

JADE算法 0.576 536 

KM-G算法 0.599 512 

本文算法 0.594 085 

 

各算法的运行时间很接近，但 JADE算法的分

离性能并不高，KM-G算法受步长及分离矩阵初值

向量的选取影响较大。步长的选取使算法的收敛速

度与稳定性难以同时满足，不易确定。虽然随步长

的增加，算法的收敛速度更快，但分离效果有所降

低，而随步长的减小，算法的收敛速度明显减慢，

运行时间也会显著增加。分离矩阵初值向量选取不

当也会降低算法性能。本文算法不受步长及分离矩

阵初值向量选取的影响，而且分离性能较其他算法

有所提升。 

此外，为了缩短群智能算法的运行时间，多种

GPU并行算法的方案被提出
[23~26]

，时间至少可减少

为原来的

1

2
，效果很理想。本文所用蝙蝠算法也是

群智能算法的一种，可以利用 GPU 并行算法来缩

减运算时间，将作为下一步的研究方向。 

7  结束语 

本文提出了一种基于复 Givens 矩阵与蝙蝠优

化的频域卷积盲分离算法。依据 QR分解理论，将

分离矩阵用复 Givens矩阵表示，然后利用蝙蝠算法

优化求解旋转角度完成各频率点线性瞬时混合复

值信号盲分离。复 Givens矩阵的使用减少了待求解

的未知参数个数，降低了算法求解难度和计算量，

而且保证了分离矩阵的正交性，提高了计算精度。

利用蝙蝠算法取代传统的梯度算法优化复 Givens

矩阵中旋转角度，避免了步长及分离矩阵迭代初值

的选取，全局收敛性能更好。此外，在求解过程中

避免了非线性函数及概率密度函数的选用，对源信

号的先验知识要求较少，可以分离服从多种分布的

信号。仿真结果表明，本文算法相较其他一些算法

提高了分离效果。 
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