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研究论文

基于松弛改进快速独立分量分析的同频混叠信号
提取算法

李强，曹小芳*，申东
兰州交通大学电子与信息工程学院，甘肃 兰州 730500

摘要 针对快速独立分量分析（FastICA）算法提取多个同频混叠信号时的初值选择敏感性和收敛性能差的问题，

提出了一种双松弛因子改进的 FastICA（DLM-FastICA）算法。先在牛顿迭代法中引入双松弛因子，通过自适应调

节分离矩阵的组合系数得到最优权值分离矩阵，从而改善 FastICA算法的初值敏感性；再利用改进的 FastICA（M-

FastICA）算法的快速收敛特性提取信号，提高算法的分离精度和收敛速度。仿真结果表明，该算法使得提取信号

与源信号的相似系数达到 0. 9，同时迭代次数较原算法减少近 40%，具有更加快速、稳定的提取性能。
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的快速独立分量分析
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Extraction Algorithm of Co-Frequency Aliased Signals Based on
Relaxation Modified Fast Independent Component Analysis

Li Qiang, Cao Xiaofang*, Shen Dong
School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University,

Lan Zhou 730030, Gansu, China

Abstract For solving the problems of poor initial value selection sensitivity and weak convergence performance while
using fast independent component analysis (FastICA) algorithm to extract co-frequency aliased signals, a double
relaxation factors modified FastICA (DLM-FastICA) algorithm is proposed. Firstly, the double relaxation factor is
introduced into Newton iteration method, and the optimal weight separation matrix is obtained by adjusting the
combination coefficient of separation matrix adaptively, then the sensitivity of FastICA algorithm to the initial value is
improved; furthermore, the extraction signal is obtained via fast convergence characteristics of modified FastICA (M-

FastICA), and the separation accuracy and convergence speed of the algorithm are improved. The simulation results
show that the similarity coefficient between the extracted signal and the source signal reaches 0. 9, meanwhile compared
to the original algorithm, the iteration times are reduced by nearly 40%, so the proposed algorithm has faster and more
stable extraction performance.
Key words Fourier optics and information processing; co-frequency aliased signals; blind source separation model; fast
independent component analysis algorithm; double relaxation factor; modified fast independent component analysis

1 引 言

随着电子技术与电子设备的迅速发展，星地通

信、星间通信更加频繁，使得频谱拥挤进一步加剧，

同频信号混叠干扰难以避免［1］。数字信号处理技术

的发展为解决信号混叠问题不断提供新的思路，尤

收稿日期：2021-07-28；修回日期：2021-08-29；录用日期：2021-09-08
通信作者：*511865810@qq. com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.1107003
mailto:E-mail:511865810@qq.com


1107003-2

研究论文 第 59 卷 第 11 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

其是盲信号分离技术的进步为同频信号提取提供

了新途径［2］，提升了对未知带宽、码元速率、载波信

息的同频信号混叠的处理能力［3］。

近年来用盲源分离方法对各类混叠信号的提

取 进 行 了 研 究 ，尤 其 是 快 速 独 立 分 量 分 析

（FastICA）算法对混叠信号的提取［4］，该算法自提

出起一直面临对初始权值敏感性和收敛性能差

的问题［5］。黄振川等［6］用 FastICA 算法实现了同

频电子侦察信号的提取，能分离功率相差很大的

信号 ，但是提取信号只能是固定信号。Gu 等［7］

用 FastICA算法实现了短波同频信号的提取，但是

仅对时域信号混合模型进行了研究，并未对算法

的初值敏感性进行改善。孙懿等［8］提出了变分模态

分解（VMD）和改进的 FastICA算法联合的机械故

障信号提取方法，将 VMD和改进后的 FastICA算

法应用于轴承故障信号分离，提高了算法的收敛速

度，降低了算法对初始值的要求，但不适用于多信

号混叠的情况。尹洪伟等［9］提出了自适应 FastICA
算法，改善了算法对初始值的敏感性，但收敛速度

没有得到提升。陈梦等［10］对 FastICA算法进行优

化，通过八阶收敛的牛顿法提高了收敛速度，但对

初 始 值 的 敏 感 性 没 有 改 善 。 Ge 等［11］提 出 了

SparseFastICA算法，降低了对初始值的要求，并提

高了算法的收敛速度，但由于算法的约束条件是通

过源信号稀疏性实现的，导致提取效果较差。刘慧

等［12］提出了单松弛因子改进的 FastICA算法，成功

提取了星基广播式自动相关监视（ADS-B）信号。

Liu等［13］对弦截法的 FastICA算法进行了改进，分离

时间比原算法提高了 9. 44%，提升了语音信号的提

取效率，克服了初值选择敏感性的影响，但是不能

进行深度聚类的语音信号提取。以上提出的大量

改进的 FastICA算法中，并没有一个算法能在信号

提取时既提高收敛性又克服对初始权值的敏感性，

故本文通过在牛顿迭代法中引入双松弛因子，结合

改进的 FastICA（M-FastICA）算法，尝试在提取同

频混叠信号时，提升算法的收敛性，同时更好地改

善初值敏感性。

2 盲源分离信号模型

2. 1 线性盲分离模型

盲信号的线性混合模型可以描述为：假定源信

号为 si( t ) ，i= 1，2，...，N，通过M个传感器接收到

的观测信号为 xj( t ) ，j= 1，2，...，M，多径信道阶数

为 L+ 1。t时刻第 j个传感器的输出信号为

xj ( t )=∑
i= 1

N

aij si ( t )， （1）

式中，aij为混合系数，输出信号可用矩阵表示为

x ( t )= As( t )， （2）
式中：x ( t )为观测信号；A是阶数为M× N的混合矩

阵，一般假设M= N，则 N× 1维的源信号为 s( t )=
[ s1 ( t )，s2 ( t )，⋯，sN ( t ) ]Τ，接收端M× 1维的混合信

号 可 以 表 示 为 x ( t )=[ x 1 ( t )，x2 ( t )，⋯，xM ( t ) ]Τ。
考虑信号噪声的影响，则接收信号信号可以表示为

x ( t )= As( t )+ n ( t )， （3）
式中，n ( t )=[ n1 ( t )，n2 ( t )，⋯，nM ( t ) ]Τ 为高斯白噪

声，盲分离的实质就是求得从观测信号 x ( t )中得到

源信号 s( t )的分离矩阵 B，其过程可以表示为

y ( t )= Bx ( t )， （4）
式中：y ( t )为分离后的信号，它是源信号 s( t )的估

计；B 是一个 N×M维的分离矩阵，因为由式（2）
可得

y ( t )= BAs ( t )= ΛPs( t )。 （5）
在实际情况下，式（5）中的 Λ为可逆矩阵，P为

任意置换矩阵，y ( t )的分量相互独立时可以将源信

号分离出来，即 y ( t )是 s( t )的一些简变换，盲源分离

的原理如图 1所示。

2. 2 盲分离的假设条件

盲源分离在实际中可能会有多组 s( t )和 A成为

x ( t )的解，则要在信号预处理之前对各信号矢量做

出一定的假设。现实中的同频混叠是由多个不同

的信号组成的，假设源信号 s1，s2，⋯，sN之间是相互

独立的，在能求出 A-1的情况下有

s( t )= A-1 x ( t )+ A-1n ( t )。 （6）
要使同频混叠信号提取具有应用价值，则 A必

须存在左逆，需要假设 A是列满秩的。在实际中要

考虑噪声，可以把与源信号独立的白噪声 n ( t )作为
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图 1 盲源分离原理

Fig. 1 Principle of blind source separation

提取过程中的噪声，则同频混叠的盲信号模型可以

做出以下假设：

1）s( t )是零均值相互独立的平稳随机矢量，当

有多于 1个源信号服从高斯分布时，该源信号不

可分。

2）混合矩阵 A∈ Rm× n为列满秩，Rank ( A )= n。

3）n ( t )是一个零均值的随机矢量，与 s( t )相互

统计独立。

3 双松弛因子改进的 FastICA算法

3. 1 双松弛因子的引入

独立分量分析（ICA）是 盲 信 号 处 理 的 基 础 ，

FastICA算法主要有基于似然最大、基于负熵最大、

基于峭度最大、基于四阶累积量等形式，是一种经

典的独立分量分析算法，也被称为盲信号抽取固定

点算法，负熵是一种可以度量随机变量非高斯的函

数，定义为

J ( y )= H ( yGauss )- H ( y )， （7）
式中 yGauss 是高斯变量，它与 y具有相同的方差，

Hyvarinen［14］给出了负熵的近似表示为

J ( x )∝[ EG ( y )- EG ( v ) ]2， （8）
式中：G ( y )通常取 lg ( cosh x )，它是一个非二次函

数；v为服从 N ( 0，1 )的高斯变量。故 G ( y )的最优

化即为式（8）的最优化，而观测信号在 W= 1 条件

下，最优值的表达式可以表示为

F (W )= E [ xg (W Τ x ) ]- βW= 0， （9）
式 中 ：β 为 常 量 因 子 ；W 为 解 混 矩 阵 ，由 β=

{W 0
Τ xg (W 0

Τ x )}求得，W 0为最优化的值，记 G的导

数为 g，用牛顿法求式（9）得其近似解为

W k+ 1 =W k-
[ E{ }xg (W k

Τ x ) - βW k ]
[ E{ }xg ' (W k

Τ x ) - β ]
。（10）

在数据白化后有 E ( xxΤ )= I，将其代入式（10）
且 两 边 同 乘 [ βI- E [ g 'W ( k )Τ x ) ]，可 以 推 出

FastICA算法的迭代公式为

W ( k+ 1 )← E { xg [W ( k )Τ x ] }-
E { g '[W ( k )Τ x ] }W ( k )。 （11）

由于算法对初始值选择的敏感性，在 FastICA
算法中引入两个不同的松弛因子 α1、α2，对迭代算法

进行改进，推导过程如下：

在式（11）中引入两个不同的松弛因子 α1、α2，

可得

W 1 ( k+ 1 )← α1E [ xg (W k
Τ x ) ]-

E [ g 'W ( k )Τ x ]W ( k )-(1- α1 ) βwk， （12）
W 2 ( k+ 1 )← α2E [ xg (W k

Τ x ) ]-
E [ g 'W ( k )Τ x ]W ( k )-(1- α2 ) βwk。（13）

松弛因子 α1、α2的引入要求满足约束条件：

 E [ xg (wΤ
k+ 1 x ) ]- βwΤ

k+ 1 <

 E [ xg (wT
k+ 1 x ) ]- βwT

k ，k= 0，1，...， （14）

即 min
α1，α2









F [ wk-

α1 + α2
2 F (wk ) /JF (wk ) ] 。 （15）

通过将 α1、α2引入到 FastICA算法，通过组合系

数的调整，使得算法放宽了对初始值的选择条件，

同时 F (w k )具有了给定范数下下降的性质，促使算

法从某个 w k开始进入牛顿迭代法的收敛区域，使得

算法在任何情况都能达到收敛，但此时降低了收敛

速度，当 α1 = α2 = 1时，算法恢复为 FastICA算法。

在式（16）、（17）中，通过分析可知松弛因子

α1 = α2 = 1时，算法具有牛顿下降速度，当 α1 < 1、
α2 < 1时，算法有更好的稳定性，因此将引入不同松

弛因子的迭代方式相结合，以得到更好的效果。令

W ( k )= λ ( k )W 1 ( k )+[ 1- λ ( k ) ]W 2 ( k )，（16）
式中，利用滑动参数 λ ( t )来调节组合系数，它随着

系统的分离程度不断更新，更新方式为

λ ( k+ 1 )= λ ( k )- μλ
∂J ( k )
∂λ ( k )

， （17）

式中，μλ 为很小的步长因子，为简化计算，可用式

（18）代替式（9）：

E [ xg (w i
Τ x ) ]= 0， w i= 1 ， i= 1，2，...，N。

（18）
因为 g为 G的导数，根据矩阵的内积公式 A，B =
tr ( AΤB )和式（16）、（18）可得

∂J ( k )
∂W ( k )

= E [ xg (W Τ x ) ]， （19）

∂W ( k )
∂λ ( k )

=W 1 -W 2， （20）

则 αJ ( k ) /αλ ( k )为
∂J ( k )
∂λ ( k )

= ∂J ( k )
∂W ( k )

，
αW ( k )
αλ ( k )

=

tr { E [ xg (W Τ x ) ]Τ [W 1 ( k )-W 2 ( k ) ] }。（21）
将式（21）代入式（17）得

λ ( k+ 1 )= λ ( k )- H ( k ) [ λ ( k ) ( 1- λ ( k )+ 0.01 ]，
（22）

式中H ( k )为
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提取过程中的噪声，则同频混叠的盲信号模型可以

做出以下假设：

1）s( t )是零均值相互独立的平稳随机矢量，当

有多于 1个源信号服从高斯分布时，该源信号不

可分。

2）混合矩阵 A∈ Rm× n为列满秩，Rank ( A )= n。

3）n ( t )是一个零均值的随机矢量，与 s( t )相互

统计独立。

3 双松弛因子改进的 FastICA算法

3. 1 双松弛因子的引入

独立分量分析（ICA）是 盲 信 号 处 理 的 基 础 ，

FastICA算法主要有基于似然最大、基于负熵最大、

基于峭度最大、基于四阶累积量等形式，是一种经

典的独立分量分析算法，也被称为盲信号抽取固定

点算法，负熵是一种可以度量随机变量非高斯的函

数，定义为

J ( y )= H ( yGauss )- H ( y )， （7）
式中 yGauss 是高斯变量，它与 y具有相同的方差，

Hyvarinen［14］给出了负熵的近似表示为

J ( x )∝[ EG ( y )- EG ( v ) ]2， （8）
式中：G ( y )通常取 lg ( cosh x )，它是一个非二次函

数；v为服从 N ( 0，1 )的高斯变量。故 G ( y )的最优

化即为式（8）的最优化，而观测信号在 W= 1 条件

下，最优值的表达式可以表示为

F (W )= E [ xg (W Τ x ) ]- βW= 0， （9）
式 中 ：β 为 常 量 因 子 ；W 为 解 混 矩 阵 ，由 β=

{W 0
Τ xg (W 0

Τ x )}求得，W 0为最优化的值，记 G的导

数为 g，用牛顿法求式（9）得其近似解为

W k+ 1 =W k-
[ E{ }xg (W k

Τ x ) - βW k ]
[ E{ }xg ' (W k

Τ x ) - β ]
。（10）

在数据白化后有 E ( xxΤ )= I，将其代入式（10）
且 两 边 同 乘 [ βI- E [ g 'W ( k )Τ x ) ]，可 以 推 出

FastICA算法的迭代公式为

W ( k+ 1 )← E { xg [W ( k )Τ x ] }-
E { g '[W ( k )Τ x ] }W ( k )。 （11）

由于算法对初始值选择的敏感性，在 FastICA
算法中引入两个不同的松弛因子 α1、α2，对迭代算法

进行改进，推导过程如下：

在式（11）中引入两个不同的松弛因子 α1、α2，

可得

W 1 ( k+ 1 )← α1E [ xg (W k
Τ x ) ]-

E [ g 'W ( k )Τ x ]W ( k )-(1- α1 ) βwk， （12）
W 2 ( k+ 1 )← α2E [ xg (W k

Τ x ) ]-
E [ g 'W ( k )Τ x ]W ( k )-(1- α2 ) βwk。（13）

松弛因子 α1、α2的引入要求满足约束条件：

 E [ xg (wΤ
k+ 1 x ) ]- βwΤ

k+ 1 <

 E [ xg (wT
k+ 1 x ) ]- βwT

k ，k= 0，1，...， （14）

即 min
α1，α2









F [ wk-

α1 + α2
2 F (wk ) /JF (wk ) ] 。 （15）

通过将 α1、α2引入到 FastICA算法，通过组合系

数的调整，使得算法放宽了对初始值的选择条件，

同时 F (w k )具有了给定范数下下降的性质，促使算

法从某个 w k开始进入牛顿迭代法的收敛区域，使得

算法在任何情况都能达到收敛，但此时降低了收敛

速度，当 α1 = α2 = 1时，算法恢复为 FastICA算法。

在式（16）、（17）中，通过分析可知松弛因子

α1 = α2 = 1时，算法具有牛顿下降速度，当 α1 < 1、
α2 < 1时，算法有更好的稳定性，因此将引入不同松

弛因子的迭代方式相结合，以得到更好的效果。令

W ( k )= λ ( k )W 1 ( k )+[ 1- λ ( k ) ]W 2 ( k )，（16）
式中，利用滑动参数 λ ( t )来调节组合系数，它随着

系统的分离程度不断更新，更新方式为

λ ( k+ 1 )= λ ( k )- μλ
∂J ( k )
∂λ ( k )

， （17）

式中，μλ 为很小的步长因子，为简化计算，可用式

（18）代替式（9）：

E [ xg (w i
Τ x ) ]= 0， w i= 1 ， i= 1，2，...，N。

（18）
因为 g为 G的导数，根据矩阵的内积公式 A，B =
tr ( AΤB )和式（16）、（18）可得

∂J ( k )
∂W ( k )

= E [ xg (W Τ x ) ]， （19）

∂W ( k )
∂λ ( k )

=W 1 -W 2， （20）

则 αJ ( k ) /αλ ( k )为
∂J ( k )
∂λ ( k )

= ∂J ( k )
∂W ( k )

，
αW ( k )
αλ ( k )

=

tr { E [ xg (W Τ x ) ]Τ [W 1 ( k )-W 2 ( k ) ] }。（21）
将式（21）代入式（17）得

λ ( k+ 1 )= λ ( k )- H ( k ) [ λ ( k ) ( 1- λ ( k )+ 0.01 ]，
（22）

式中H ( k )为
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H ( k )= μλ.tr { E [ xg (W Τ x ) ]Τ [W 1 ( k )-W 2 ( k ) ] }。
（23）

引入 [ λ ( k ) ( 1- λ ( k )+ 0.01 ]是为了防止 λ ( k )
过大而产生较大误差［15］。

3. 2 松弛因子改进 FastICA算法原理

在 FastICA算法的运行分析中发现，算法中最

复杂的部分是计算迭代中雅可比（Jaccobi）矩阵

JF (w )，因此减少迭代中雅可比矩阵的计算，就可以

提高算法的性能。基于此有人提出了 M-FastICA
算法［16］。

假设已求得分离矩阵第 k次迭代的值 wk，则第

k+ 1次迭代可以表示为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

w 0
k= wk，

wi
k= wi- 1

k /JF (w0
k )，i= 1，2，...，n

wk+ 1 = wn
k

， （24）

当 n= 2时，式（24）可以写为

wk+ 1 = wk-[ F (wk )+ F (wk-
F (wk ) /JF (wk ) ] /JF (wk )。 （25）

式（25）及其收敛性可以通过以下定理来证明［17］。

定理：设 f：D⊂ Rn→ Rn，w* 是式（16）的解，w*⊂ D。

f在包含 w*的球 ϕ={w w- w < σ，σ> 0}⊂ D上

连续可微，Df (w* )非奇异，则式（16）产生的序列

{w k} ∈ ϕ，且以收敛速度收敛于 w*。

文献［18］详细推导了其证明过程，表明式（15）
和式（16）具有 n+ 1次收敛速度，每 n次迭代只需计

算一次 JF（w）的值，将 F (w k )和 JF (w k )代入式（16）
就得到了M-FastICA算法。

提出的改进算法放宽了对初始值的选择，但是

收敛速度放慢到线性收敛，对同频混叠信号进行提

取时，为了提高算法的收敛速度，将M-FastICA算

法与提出的松弛因子改进迭代法联用，先使用改进

的迭代法对初始值不敏感的特性求得初始矩阵得

近似值，再用M-FastICA算法的快速收敛性得到提

取后的同频源信号，联合算法称之为双松弛改进

FastICA（DLM-FastICA）算法。

DLM-FatICA算法通过双因子 α1、α2动态调整

来达到稳定，算法的具体步骤如下：

1）接收端接收到 m个同频混叠信号，对其进行

零均值和白化处理。

2）其 次 对 W 1、W 2、α1、α2、μλ 进 行 初 始 化 ，令

α1 = α2 = 1，μλ= 0.01。
3）用 Δw k= F (w k ) /JF (w k ) 判 断 是 否 满 足 式

（14）的约束条件，如果满足约束条件，则用式（24）

对 wk 进行更新，不满足则取 α1 = 0.5α1，α2 = 0.5α2
对双因子进行更新直到满足条件。

4）根据式（16）求得分离矩阵 W，并进行归一化

W=(WW Τ )-1/2W。

5）判断 wk 是否收敛，若不收敛则根据式（12）、

（13）求得W 1、W 2，返回步骤 2），循环至收敛。

图 2为基于 DLM-FastICA算法对同频混叠信

号的提取流程。

4 仿真实验及性能分析

分别选用中心频率相同的调制信号 QPSK、

2FSK、高斯白噪声信号和在两种调制信号带宽内

的单音正弦波信号作为源信号。混合矩阵 A 由

Matlab软件随机产生，矩阵中各个元素值在（0，1）
之内。在提取过程中产生的随机矩阵为

start

m observation signals
(p = 1) with the same

frequency are obtained

 

preprocessing of zero
mean and whitening of

observation signal

a common frequency
signal is extracted

(p=p+1)

 

N

Y
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comparison with
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end
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图 2 DLM-FastICA算法流程

Fig. 2 Flow chart of DLM-FastICA algorithm
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ú0.0013 0.5575 0.6842 0.3450
0.9813 0.2998 0.7924 0.3286
0.5702 0.1591 0.3486 0.9275
0.3465 0.6653 0.2501 0.7561

。（26）

图 3为源信号波形，图 4为源信号频谱波形，反

映出几种信号的频率相近，很难用常规的频谱分离

方法来提取。图 5为源信号在混合矩阵下的混合信

号，是由 s( t )乘以 A得到的，采用 DLM-FastICA算

法对以上同频混叠信号进行提取，算法的参数设置

为 α1 = 1，α2 = 1，μλ= 0.01，W 1、W 2初始随机产生。

图 6为采用 FastICA算法对以上同频混叠信号

的提取结果，算法成功实现了同频信号的提取，但

是存在幅度和排序的模糊，基本可以判断出不同的

信号类型。

图 7为采用 DLM-FastICA算法对以上同频混

叠信号的提取结果，可以看出，DLM-FastICA算法

能成功实现同频混叠信号的提取，而且得到的提取

信号与 FastICA算法的提取信号（图 6）在周期、顺

图 4 源信号频谱

Fig. 4 Source signal spectra

图 3 源信号波形

Fig. 3 Source signal waveforms
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序与幅度方面有一定的区别，能够比较清晰地判断

源信号的种类，FastICA算法与 DLM-FastICA提取

的信号都存在幅度与排序的模糊［19］，而同频混叠信

号的提取只需要准确判断出信号的类型，因此这种

模糊不会影响对提取信号的判断。

为了研究 DLM-FastICA算法的具体性能，可

以从相似系数、收敛性能、算法的迭代时间等方面

来对比分析。对同频混叠信号进行提取之后，可以

用算法的相似系数［20］来对比与源信号的相似程度，

相似系数定义为

ξij= ξ ( yi，sj )=

|

|

|
||
||

|

|
||
|∑
n= 1

M

yi ( n ) sj ( n )

∑
n= 1

M

yi 2 ( n ) ∑
i= 1

M

sj 2 ( n )
。（27）

当 ξij越接近于 1时，表明提取信号越接近于源

信号。通过计算 ξij 构成的相似系数矩阵来判断提

图 5 接收端混合信号

Fig. 5 Mixed signals at receiver

图 6 FastICA算法提取的信号

Fig. 6 Signals extracted by FastICA algorithm
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取性能，若有一个提取后的信号逼近于源信号，则

该矩阵每行每列中会有一个元素的值接近于 1，而
其他元素都接近于 0，说明信号提取效果比较理

想 。 算 法 设 置 收 敛 精 度 为 0. 0001，最 大 迭 代 为

10000。得到提取信号与源信号的相似系数如图 8
所示。

图 7 DLM-FastICA算法提取的信号

Fig. 7 Signals extracted by DLM-FastICA algorithm

图 8 提取信号与源信号的相似系数。（a）提取信号 1与源信号；（b）提取信号 2与源信号；（c）提取信号 3与源信号；

（d）提取信号 4与源信号

Fig. 8 Similarity coefficients between extracted signals and source signals. (a) Extracted signal 1 and source signal; (b) extracted
signal 2 and source signal; (c) extracted signal 3 and source signal; (d) extracted signal 4 and source signal
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图 8反映了信噪比在−1~10 dB时，用提出的

DLM-FastICA算法进行仿真后提取信号与源信号

的相似系数曲线，可以看到随着信噪比的增加，信

号的相似系数逐渐增大，提取信号与源信号的对应

关系为 s1 → y2，s2 → y1，s3 → y3，s4 → y4，提取后的信

号与源信号的相似系数可以达到 0. 9，证明提出的

DLM-FastICA算法能够实现同频混叠信号的提取，

且提取结果逼近于源信号。

为了比较算法的收敛性能，通过DLM-FastICA
算法求得混合矩阵和源信号的估计值，与混合矩阵

和源信号的实际值比较，即通过每次迭代的 PI值［3］

和迭代次数来评价算法的收敛性。PI值可表示为

V PI =
1
2M∑i= 1

M
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- 1 ， （28）

式中：M为变量的个数；VPI表示算法分离性能，VPI

越小表示提取性能越好。图 9描述了分别进行 50
次迭代时不同算法的收敛情况。

图 9反映了所提算法与参考算法的平均相似系

数对比，分别计算不同算法中源信号与提取信号的

平均相似系数，可以看出在相同的信噪比下，所提

算法提取信号与源信号相似系数达到了 0. 9，相比

于参考算法，提出的算法提取的信号与源信号更

接近。

图 10反映了所提算法与参考算法收敛性能曲

线对比，DLM-FastICA算法收敛次数最少，在相同

的时间内，PI值也更小，提取性能相对于其他 3种算

法来说较好，文献［16］中改进的 FastICA算法收敛

性能明显不足，因为它采用了固定的收敛因子。文

献［15］中基于改进弦截法的 FastICA（ISFastICA）
算法由于受不同初值的敏感性影响较小，所以与文

献［12］中 的 单 松 弛 因 子 改 进 的 FastICA（LM-

FastICA）算法相比于 FastICA算法有相近的收敛

次数，但相比于本文提出的算法，这两种算法处于

劣势。文献［9］中采用引入松弛因子的方法来提高

收敛性，但本文所提算法联合M-FastICA算法的快

速收敛性降低了 PI值，得到了更好的收敛效果。

图 11为运算 400次时算法的运算序号和平均

迭代次数，可以看出：

1）用经典 FastICA算法进行信号提取时迭代

次数在 10~15之间，平均迭代次数为 12. 667；改进

的 FastICA算法迭代次数在 11~14之间，平均迭代

次数为 12. 334。ISFastICA算法由于减少了对不同

初值的敏感性，迭代次数在 8~10之间，平均迭代次

图 9 平均相似系数曲线对比

Fig. 9 Comparison of average similarity

图 10 算法收敛性能曲线对比

Fig. 10 Comparison of algorithm convergence

图 11 算法迭代次数的对比

Fig. 11 Comparison of algorithm iteration times

数为 9. 112。双因子自适应 FastICA算法通过动态

调节组合系数，迭代次数在 7~10之间，平均迭代次

数为 8. 556。
2）在 LM-FastICA算法中，使用松弛因子牛顿

迭代法求出了初始矩阵近似值，迭代次数在 9~11
之 间 ，平 均 迭 代 次 数 为 9. 778，而 提 出 的 DLM-

FastICA算法的平均迭代次数在 7~8之间，平均迭

代次数为 7. 667。
3）通过计算可知，提出的 DLM-FastICA算法

比 LM-FastICA算法的迭代次数降低了 21. 58%，比

M-FastICA 算法降低了 37. 80%，比 FastICA 算法

降 低 了 39. 47%，比 ISFastICA 算 法 降 低 了

15. 80%，比 双 因 子 自 适 应 FastICA 算 法 降 低 了

10. 39%，有效克服了对初始值的依赖，虽然用联合

算法消耗了时间，但是改善了对初始值敏感的问

题，也加快了收敛速度。

5 结 论

在用传统的 FastICA算法提取多个同频混叠信

号时，存在初值选择敏感性和收敛性能差的问题，

提出了一种 DLM-FastICA算法，引入双松弛因子

组合迭代系数进行自适应调节，得到最优权值分离

矩阵，再利用 M-FastICA的快速收敛特性提取信

号，放宽了初值选择的条件。获得了更加快速、稳

定的提取性能，相似系数与收敛速度相比于其他参

考算法都得到了有效的提升。下一步的主要研究

内容是进一步降低算法的运行时间和实现多噪声

条件下的同频混叠信号提取。
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调节组合系数，迭代次数在 7~10之间，平均迭代次

数为 8. 556。
2）在 LM-FastICA算法中，使用松弛因子牛顿

迭代法求出了初始矩阵近似值，迭代次数在 9~11
之 间 ，平 均 迭 代 次 数 为 9. 778，而 提 出 的 DLM-

FastICA算法的平均迭代次数在 7~8之间，平均迭

代次数为 7. 667。
3）通过计算可知，提出的 DLM-FastICA算法

比 LM-FastICA算法的迭代次数降低了 21. 58%，比

M-FastICA 算法降低了 37. 80%，比 FastICA 算法

降 低 了 39. 47%，比 ISFastICA 算 法 降 低 了

15. 80%，比 双 因 子 自 适 应 FastICA 算 法 降 低 了

10. 39%，有效克服了对初始值的依赖，虽然用联合

算法消耗了时间，但是改善了对初始值敏感的问

题，也加快了收敛速度。

5 结 论

在用传统的 FastICA算法提取多个同频混叠信

号时，存在初值选择敏感性和收敛性能差的问题，

提出了一种 DLM-FastICA算法，引入双松弛因子

组合迭代系数进行自适应调节，得到最优权值分离

矩阵，再利用 M-FastICA的快速收敛特性提取信

号，放宽了初值选择的条件。获得了更加快速、稳

定的提取性能，相似系数与收敛速度相比于其他参

考算法都得到了有效的提升。下一步的主要研究

内容是进一步降低算法的运行时间和实现多噪声

条件下的同频混叠信号提取。
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