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［摘要］ 为了实现分离多种服从不同分布类型的源信号， 将一种改进的量子人工蜂群方法用于优化盲

源分离算法。 在标准量子人工蜂群算法的基础上， 引入混沌优化算子生成初始解， 使初始种群的解均匀分

布在可行解空间上； 在搜索阶段引入动态的邻域因子和遗忘因子， 控制寻优方向， 提高算法的收敛速度和

寻优能力； 以信号峰度构造目标函数， 利用改进的量子人工蜂群方法对目标函数寻优， 获得分离矩阵， 实

现混合信号的分离。 仿真结果表明， 所提算法能够分离亚高斯分布、 超高斯信号及两者的混合信号， 且在

收敛速度和分离精度上均优于传统算法。
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０　 引言
在科学研究和工程应用中， 通过传感器获取的信号都混杂着其他信号源发出的信号及环境噪声等

无用信号， 难以直接获得准确的源信号， 比如同频共调信号处理、 单耳音乐分离、 电磁场相干性

等［１ － ３］ 。 由于源信号不能被传感器直接观测， 且源信号与其他信号如何混合未知， 难以建立从信源到

传感器之间的数学模型。 此时需要根据获取的信号 （观测信号） 恢复出源信号， 这就衍生出了信号

处理技术中的一个重要的研究方向———盲信号分离 （ ｂｌｉｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ， ＢＳＳ）， 也称为盲源分离

（ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ）。 ＢＳＳ 是指在源信号及信号混合参数均未知的情况下， 仅根据源信号的统计

特征从观测信号中分离出所有的源信号［４］ ， 其在语音［５］ 、 图像［６］ 、 生物医学［７］ 、 通信［８］ 等领域均受

到了广泛关注。
ＢＳＳ 算法层出不穷， 有人首次提出了 ＢＳＳ 的独立分量分析 （ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＩＣＡ）

方法［９］ ， 通过最小化分量之间的统计相关性进行独立成分估计。 这一研究成果促进了对瞬时混合信

号的 ＢＳＳ 研究向 ＩＣＡ 目标函数的构建和求解。 ＩＣＡ 无需大量信号参数测量和样本选取， 只需源信号具

有统计独立性。 在实际问题中， 信源独立性的假设是合理的， 且基于 ＩＣＡ 的 ＢＳＳ 具有很好的消噪效

果， 因此， ＩＣＡ 在 ＢＳＳ 过程中得到了广泛的应用［１０］ 。 该方法的特点是采用与信号统计特性相匹配的

独立性优化准则， 结合各种优化算法求解分离矩阵。 基于 ＩＣＡ 的典型优化准则有峰度［１１ － １２］ 、 互信息

和负熵［１３］ ， 当前的优化算法主要有梯度下降法［１４］ 、 牛顿迭代法［１５］ 、 群体智能优化算法［１６ － １８］ 和基于

神经网络的算法。 基于梯度的优化算法受初始值和步长的影响较大， 基于神经网络的方法计算量大，
且需要大量样本。 基于群体智能算法存在易陷入局部最优的问题， 为了发挥量子算法的加速作用， 将

量子算法与群体智能算法相融合， 可以弥补群体智能算法的不足［１９］ 。 其中人工蜂群优化 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＢＣＯ） 算法是一种模拟蜜蜂采蜜行为的群集智能优化算法， 具有控制参数

少、 计算简单、 易于实现的优点， 已在组合优化、 函数优化等方面得到了广泛应用。 但传统 ＡＢＣＯ 算

法存在易早熟收敛和寻优速度慢的缺点， 因此， Ｂｏｕａｚｉｚ 等［１９］将量子与人工蜂群算法相结合， 提出了量

子人工蜂群优化 （ｑｕａｎｔｕｍ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＱＡＢＣＯ） 算法， 增强了搜索能力和优化效率，
该算法已得到广泛应用［２０ － ２２］ 。 目前还未找到有关量子人工蜂群算法的 ＢＳＳ 的研究。

在实际的 ＢＳＳ 中， 观测信号一般都是各种类型信号的混合， 如图像亚高斯信号、 语音超高斯信

号及高斯信号等。 不同种类的信号具有不同的峰度值， 将信号的峰度绝对值之和作为非高斯信号判据

准则， 可以无需考虑信号种类就可对观测信号直接分离［２３］ 。 而智能群体优化算法易陷入局部最优，
基于神经网络的 ＢＳＳ 方法需要大量的数据集， 且对运行环境要求相对较高。 因此， 本文以混合信号

的峰度作为目标函数， 采用改进的 ＱＡＢＣＯ 算法优化目标函数， 实现对亚高斯信号、 超高斯信号， 以

及超、 亚高斯混合信号的精准分离。

１　 问题描述
ｎ 个零均值且相互独立的未知源信号 Ｓ（ ｔ） ＝ ［ｓ１ （ ｔ），ｓ２ （ ｔ），…，ｓｎ（ ｔ）］ Ｔ ， 通过一个未知线性混合

系统 Ａ 混合， 使用 ｍ 个传感器对 Ｓ（ ｔ） 进行观测， 得到观测信号 Ｘ（ ｔ） ＝ ［ｘ１ （ ｔ），ｘ２ （ ｔ），…，ｘｍ（ ｔ）］ Ｔ ，
通常要求传感器数量不得少于未知源信号个数， 即 ｍ≥ ｎ 。 忽略传输延迟效应后， 可以得到观测信号

Ｘ（ ｔ） 和源信号 Ｓ（ ｔ） 的关系为

Ｘ（ ｔ） ＝ ＡＳ（ ｔ）。 （１）
其中： Ａ ∈ Ｒｍ×ｎ 是混合系统的列满秩混合实矩阵， 其元素只代表源信号线性混合的系数； ＡＳ（ ｔ） 表示

多个信号线性混合的结果； ｔ ＝ １，２，…，τ 为时域采样点。
为了保证 ＢＳＳ 能够实现信号分离和高保真， 需要假设信号满足统计独立特性［２４］ ， 则理想的 ＢＳＳ

结果为

Ｓ（ ｔ） ＝ Ａ†Ｘ（ ｔ） ＝ （ＡＴＡ） －１ＡＴＸ（ ｔ）。 （２）

·５６·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２９ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

　 　 由于混合 Ａ 矩阵未知， 故 Ａ 的 Ｍｏｏｒｅ⁃Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆矩阵不可能求出， 导致无法通过 Ｓ（ ｔ） ＝
Ａ†Ｘ（ｔ） 直接恢复源信号， 只能通过一个分离矩阵从观测信号中分离出源信号的估计信号。 因此，
ＢＳＳ 的目标是根据源信号 Ｓ（ ｔ） 的统计独立假设条件， 对 ｍ × ｎ 未知混合矩阵 Ａ 设计一个 ｎ × ｍ 分离矩

阵 Ｗ， 根据

Ｙ（ ｔ） ＝ ＷＸ（ ｔ）， （３）
从观测信号 Ｘ（ ｔ） 中计算出 Ｓ（ ｔ） 的估计信号 Ｙ（ ｔ） 。 其中： Ｙ（ ｔ） ＝ ［ｙ１ （ ｔ），ｙ２ （ ｔ），…，ｙｎ（ ｔ）］ Ｔ 为分离后

源信号 Ｓ（ ｔ） 的估计或恢复； 在 ｍ≥ ｎ情况下， 分离矩阵Ｗ ＝ ［ｗ１ ，ｗ２ ，…，ｗｎ］ Ｔ 中的 ｗｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）
是 ｍ 列的行向量。

２　 基于改进 ＱＡＢＣＯ 算法的 ＢＳＳ
２􀆰 １　 目标函数

峰度［２４］不仅可以用来区分高斯信号和非高斯信号， 还可以进一步将非高斯信号分为亚高斯信号

和超高斯信号。 为了方便计算， 本文以归零化峰度作为分析信号的判据， 可表示为

Ｋ（ｙ） 􀰛 （Ｅ｛ｙ４ （ ｔ）｝） ／ （Ｅ｛ｙ２ （ ｔ）｝） ２ － ３。 （４）
　 　 当 Ｋ（ｙ） ＝ ０ 时， 信号为高斯信号； 当 Ｋ（ｙ） ＜ ０ 时， 信号为亚高斯信号； 当 Ｋ（ｙ） ＞ ０ 时， 信号

为超高斯信号。 本文以信号的峰度为判据准则求解分离矩阵 Ｗ。
基于源信号统计独立的假设， 在实际处理 ＢＳＳ 问题时需要对观测信号进行去相关性处理。 本文

利用去均值和白化［２５］两种方式对观测信号 Ｘ（ ｔ） 进行预处理。
１） 去均值。 根据

Ｘ ＝ Ｘ － Ｅ［Ｘ］， （５）
对观测信号去均值， 使观测信号的均值为零。

２） 白化。 用特征值分解法构造白化矩阵 Ｂ， 根据

Ｃｘ ＝ Ｅ［ＸＸＴ］， （６）
计算观测信号的协方差矩阵 Ｃｘ， 对 Ｃｘ进行特征值分解， 得到白化矩阵 Ｂ， 即

Ｂ ＝ Ｄ －１ ／ ２ΛＴ。 （７）
其中： Λ 为列向量由 Ｃｘ的特征向量构成的矩阵； Ｄ 为由 Ｃｘ的特征值构成的对角向量。 白化后的观测

信号为

Ｚ（ ｔ） ＝ ΛＢＸ ＝ ［ｚ１ （ ｔ），ｚ２ （ ｔ），…，ｚｍ（ ｔ）］ Ｔ。 （８）
则式 （３） 可改写为

Ｙ（ ｔ） ＝ ＷＺ（ ｔ） ＝ ［ｙ１ （ ｔ），ｙ２ （ ｔ），…，ｙｎ（ ｔ）］ Ｔ。 （９）
　 　 如果源信号 ｓｉ（ ｔ） （ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 的峰度 Ｋ（ｓｉ） ＞ ０（Ｋ（ｓｉ） ＜ ０） ， 当 Ｙ（ ｔ） ＝ ＷＺ（ ｔ） 的 Ｗ 为最

优值时， ｙ（ ｔ） 的峰度 Ｋ（ｙ） 将达到最大值 （最小值） ［２６］ 。 考虑到本文待分离的信号可能为高斯信号、
亚高斯信号和超高斯信号， 因此本文选用 Ｙ（ ｔ） 的峰度绝对值构造目标函数。 即

Ｐ ｉ ＝
ｃｏｓ（θｉ１ ） ｃｏｓ（θｉ２ ） … ｃｏｓ（θｉＮ）
ｓｉｎ（θｉ１ ） ｓｉｎ（θｉ２ ） … ｓｉｎ（θｉＮ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú，

θｉｊ ＝ ２π × ｒａｎｄ（）。

ì

î

í

ïï

ïï
（１０）

其中： ｉ ＝ １，２，…，Ｍ ； ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ； Ｍ 为种群规模； Ｎ 为解空间维数； γｉｊ ＝ ｒａｎｄ（０，１） ， ｊ ＝ １，２，
…，ｍ 。 当 Ｊ（Ｗ） 达到最大， 即 Ｙ（ ｔ） 各分量的峰度绝对值达到最大时， 其所对应的 Ｗ 即为最优分离

矩阵， 将其代入

Ｊ（Ｗ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ（ＷＺ） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ（ｙｉ） ， Ｗ ２ ＝ １。 （１１）
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其中： ∙ 表示取绝对值运算； ｉ ＝ １，２，…，ｎ ； ∙ 是 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数操作。 能先分离出峰度绝对值

最大的源信号， 即可按照峰度绝对值的降序分离源信号。 峰度绝对值是一个非线性多模函数， 应

用优化学习算法找到使目标函数最大化的分离矩阵 Ｗ。 此时， 绝对值最大的峰度所对应的源信号

可以恢复。
２􀆰 ２　 ＱＡＢＣＯ 算法

ＡＢＣＯ 算法是一种模拟蜜蜂采蜜行为的群集智能优化算法， 蜜源位置表示可行解， 蜜源的丰富程

度表示适应度， 最高适应度蜜源表示最优解， 蜜蜂寻找蜜源的过程就是寻找最优解的过程。 ＱＡＢＣＯ
算法是在 ＡＢＣＯ 算法寻优机制的基础上， 使用量子比特对种群位置进行编码， 并通过量子旋转门进行

位置更新。 由于每个量子比特有两个概率幅， 因此在 ＱＡＢＣＯ 算法中， 每个人工蜂同时占据空间两个

位置， 人工蜂数量相同时， 能加速人工蜂的搜索进程。 ＱＡＢＣＯ 算法主要包括以下 ４ 部分。
１） 种群位置编码。 用量子比特表示人工蜂位置， 设 α ＝ ｃｏｓ（θ） ， β ＝ ｓｉｎ（θ） ， θ ∈ （０，２π） ，

则量子比特可以表示为 ［ｃｏｓ（θ），ｓｉｎ（θ）］ Ｔ ， 故第 ｉ 个人工蜂的位置为式 （１０）。
种群中每个人工蜂位置占据遍历空间中两个解， 分别对应量子态 ０〉和 １〉 的概率幅值， 表示为

Ｐ ｉｃ ＝ （ｃｏｓ（θｉ１ ），ｃｏｓ（θｉ２ ），…，ｃｏｓ（θｉＮ））， （１２）
Ｐ ｉｓ ＝ （ｓｉｎ（θｉ１ ），ｓｉｎ（θｉ２ ），…，ｓｉｎ（θｉＮ））。 （１３）

其中： Ｐ ｉｃ表示余弦位置； Ｐ ｉｓ表示正弦位置。 人工蜂位置 Ｐ 表示解空间中的 ２Ｎ 个候选解， 每个解为 Ｎ
列的行向量。 在优化 ＢＳＳ 问题时， 解空间维数与传感器个数， 也就是观测信号维度相同， 即 Ｎ ＝ ｍ 。
待求解的 Ｗ 为 ｎ × ｍ 的矩阵， 故需要将解延伸至 ｎ × ｍ 的矩阵空间， 人工蜂的位置表示为

Ｐ ｉ
ｃ ＝

ｃｏｓ（θｉ
１１ ），ｃｏｓ（θｉ

１２ ），…，ｃｏｓ（θｉ
１ｍ）

ｃｏｓ（θｉ
２１ ），ｃｏｓ（θｉ

２２ ），…，ｃｏｓ（θｉ
２ｍ）

　 ︙　 　 　 　 ︙　 　 　 　 ︙
ｃｏｓ（θｉ

ｎ１ ），ｃｏｓ（θｉ
ｎ２ ），…，ｃｏｓ（θｉ

ｎｍ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

， （１４）

Ｐ ｉ
ｓ ＝

ｓｉｎ（θｉ
１１ ），ｓｉｎ（θｉ

１２ ），…，ｓｉｎ（θｉ
１ｍ）

ｓｉｎ（θｉ
２１ ），ｓｉｎ（θｉ

２２ ），…，ｓｉｎ（θｉ
２ｍ）

　 ︙　 　 　 　 ︙　 　 　 　 ︙
ｓｉｎ（θｉ

ｎ１ ），ｓｉｎ（θｉ
ｎ２ ），…，ｓｉｎ（θｉ

ｎｍ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

， （１５）

其中： θｉ
ｎｍ ＝ ２π × ｒａｎｄ（） 。

２） 解空间变换。 ＡＢＣＯ 算法根据人工蜂的适应度值 ｆ 在候选解中选择最优解， 量子的优化过程

限制在 ［ － １，１］ 。 为计算人工蜂的适应度值， 需要进行解空间的变换， 即将每个人工蜂占据的 ２ 个位

置由单位空间 Ｉ ＝ ［ － １，１］ ｎ 映射到优化问题的解空间。 在本文中， 目标函数 Ｊ（Ｗ） 的值即为 ｆ， 选择

使 ｆ 最大的人工蜂位置为分离矩阵最优值。 假设第 ｉ 个人工蜂的第 ｊ 维量子比特为 ［ｃｏｓ（θｉｊ
∗），

ｓｉｎ（θｉｊ
∗）］ Ｔ ， ∗ ＝ １，２，…，ｍ ， 则将其转换到解空间中相应的变量分别为

Ｘｉ
ｊｃ ＝

ｂ ｊ（１ ＋ ｃｏｓ（θｉ
ｊ１ ）） ＋ ａ ｊ（１ － ｃｏｓ（θｉ

ｊ１ ））

ｂ ｊ（１ ＋ ｃｏｓ（θｉ
ｊ２ ）） ＋ ａ ｊ（１ － ｃｏｓ（θｉ

ｊ２ ））
︙

ｂ ｊ（１ ＋ ｃｏｓ（θｉ
ｊｍ）） ＋ ａ ｊ（１ － ｃｏｓ（θｉ

ｊｍ））

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｔ

２， （１６）

Ｘｉ
ｊｓ ＝

ｂ ｊ（１ ＋ ｓｉｎ（θｉ
ｊ１ ）） ＋ ａ ｊ（１ － ｓｉｎ（θｉ

ｊ１ ））

ｂ ｊ（１ ＋ ｓｉｎ（θｉ
ｊ２ ）） ＋ ａ ｊ（１ － ｓｉｎ（θｉ

ｊ２ ））
︙

ｂ ｊ（１ ＋ ｓｉｎ（θｉ
ｊｍ）） ＋ ａ ｊ（１ － ｓｉｎ（θｉ

ｊｍ））

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｔ

２， （１７）

·７６·
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其中： ａ ｊ和 ｂ ｊ分别为第 ｊ 维变量的最大值和最小值。
３） 人工蜂位置的更新。 在 ＱＡＢＣＯ 中， 通过量子旋转门改变量子位概率幅［２７］ ， 进而实现种群位

置更新。 假设第 ｔ 代量子旋转门为 Ｕ（Δθｉｊ
∗） ， 其表达式为

Ｕ（Δθｉ
ｊ∗） ＝

ｃｏｓ（Δθｉ
ｊ∗） － ｓｉｎ（Δθｉ

ｊ∗）

ｓｉｎ（Δθｉ
ｊ∗） 　 ｃｏｓ（Δθｉ

ｊ∗）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú。 （１８）

其中： Δθｉｊ
∗ 为旋转角。 旋转角的更新为当前旋转角加上其与邻域人工蜂旋转角的差值， 假设第 ｔ 代旋

转角为 Δθｉｊ
∗（ ｔ） ， 第 ｔ ＋ １ 代旋转角为 Δθｉｊ

∗（ ｔ ＋ １） ， 即有

Δθｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １） ＝ Δθｉ

ｊ∗（ ｔ） ＋ φｉ
ｊ∗（Δθｌ∗）， （１９）

Δθｌ∗ ＝
２π ＋ θｋ

ｊ∗ － θｉ
ｊ∗， θｋ

ｊ∗ － θｉ
ｊ∗ ＜ － π，

θｋ
ｊ∗ － θｉ

ｊ∗， － π ≤ θｋ
ｊ∗ － θｉ

ｊ∗ ≤ π，

θｋ
ｊ∗ － θｉ

ｊ∗ － ２π， θｋ
ｊ∗ － θｉ

ｊ∗ ＞ π。

ì

î

í

ïï

ïï
（２０）

其中： φｉｊ
∗ 为第 ｉ 个人工蜂在第 ｊ 维产生的随机数， 取值范围为 ［ － １，１］ ， 控制 θｉｊ

∗ 的邻域生成范围。 式

（２０） 中 ｋ 为 ［１，ｎ］ 之间的随机数， 且 ｋ ≠ ｉ 。 此时， 第 ｔ ＋ １ 代量子旋转门的表达式为

Ｕ（Δθｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １）） ＝

ｃｏｓ（Δθｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １）） － ｓｉｎ（Δθｉ

ｊ∗（ ｔ ＋ １））

ｓｉｎ（Δθｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １）） 　 ｃｏｓ（Δθｉ

ｊ∗（ ｔ ＋ １））
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú。 （２１）

　 　 假设第 ｔ 代第 ｉ 个人工蜂的第 ｊ 维量子位为 ［ｃｏｓ（θｉｊ
∗（ｔ）） ， ｓｉｎ（θｉｊ

∗（ｔ））］Ｔ，∗ ＝ １，２，…，ｍ ， 第 ｔ ＋ １
代第 ｉ 个人工蜂的第 ｊ 维量子位为 ［ｃｏｓ（θｉｊ

∗（ ｔ ＋ １）） ， ｓｉｎ（θｉｊ
∗（ ｔ ＋ １））］ Ｔ ， 则相应的量子位概率幅的更

新过程为

ｃｏｓ（θｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １））

ｓｉｎ（θｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １））

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ Ｕ（Δθｉ

ｊ∗（ ｔ ＋ １））
ｃｏｓ（θｉ

ｊ∗（ ｔ））

ｓｉｎ（θｉ
ｊ∗（ ｔ））

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

ｃｏｓ（θｉ
ｊ∗（ ｔ） ＋ Δθｉ

ｊ∗（ ｔ ＋ １））

ｓｉｎ（θｉ
ｊ∗（ ｔ） ＋ Δθｉ

ｊ∗（ ｔ ＋ １））
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú。 （２２）

　 　 ４） 位置变异。 为了增加人工蜂群的多样性， 避免早熟收敛， 将变异操作引入 ＱＡＢＣＯ 算法中，
由量子非门［２８］实现变异操作， 具体为

０　 １
１　 ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｃｏｓ（θｉ
ｊ∗）

ｓｉｎ（θｉ
ｊ∗）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

ｃｏｓ（π ／ ２ － θｉ
ｊ∗）

ｓｉｎ（π ／ ２ － θｉ
ｊ∗）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú。 （２３）

　 　 令变异概率为 Ｐｍ， 每个人工蜂在 （０，１） 之间设定一个随机数 ｒａｎｄ， 若 ｒａｎｄ ＜ Ｐｍ ， 则根据式

（２３） 对该人工蜂的概率幅进行变异操作， 该人工蜂记忆的自身最优位置和旋转角保持不变。
２􀆰 ３　 改进量子人工蜂群的 ＢＳＳ

利用 ＱＡＢＣＯ 算法优化 ＢＳＳ 算法时， 人工蜂位置转换到解空间的 Ｘｉ
ｊｃ 和 Ｘｉ

ｊｓ ， ｉ ＝ １，２，…，Ｍ 、 ｊ ＝
１，２，…，ｎ 即为分离矩阵 Ｗ 的候选解。 本文在初始化阶段引入混沌搜索机制， 解决基础 ＱＡＢＣＯ 算法

遍历不均匀问题； 在人工蜂更新阶段， 引入遗忘因子和邻域因子， 控制人工蜂向最优方向更新位置。
ＱＡＢＣＯ 算法在初始化种群时具有随机性， 生成的种群可能因不够均匀导致 ＱＡＢＣＯ 算法不能均

匀遍历整个解空间， 进而导致寻优缓慢或陷入局部最优。 利用混沌序列的遍历性可避免搜索过程陷入

局部极小的特征［２９］ ， 在初始化种群时引用生物种群非线性动力学中的经典混沌映射 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｍａｐ， 加

强算法的搜索多样性， 具体为

εｉ
ｊ，ｋ＋１ ＝ μεｉ

ｊ，ｋ（１ － εｉ
ｊ，ｋ）。 （２４）

其中： ｉ 表示第 ｉ 个人工蜂， ｉ ＝ １，２，…，Ｍ ； ｊ 表示解空间维数， ｊ ＝ １，２，…，ｎ ； εｉ
ｊｋ表示第 ｊ 维的第 ｋ

个混沌数； εｉ
ｊｋ ∈ （０，１） ， εｉ

００ ∈ （０，１） 且 εｉｊ０ ∉ ｛０，０． ２５，０． ５，０． ７５，１． ０｝ ； μ ∈ ［０，４］ 。
在求解 ＢＳＳ 的分离矩阵时， 先由式 （２４） 初始化旋转角， 其表达式为

θｉ
ｊｋ ＝ ２π × εｉ

ｊｋ。 （２５）
　 　 由式 （１４） 和式 （１５） 初始化种群位置 Ｐ ｉ

ｃ 和 Ｐ ｉ
ｓ， 再由式 （１６） 和式 （１７） 获得解空间下的种

·８６·
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群位置 Ｘｉ
ｊｃ和 Ｘｉ

ｊｓ， 得到分离矩阵 Ｗ 的候选解为

Ｗｉ
ｃ ＝ ｗｉ

１ｃ ｗｉ
２ｃ … ｗｉ

ｎｃ[ ]Ｔ，

ｗｉ
ｊｃ ＝ Ｘｉ

ｊｃ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ。
{ （２６）

Ｗｉ
ｓ ＝ ｗｉ

１ｓ ｗｉ
２ｓ … ｗｉ

ｎｓ[ ]Ｔ，

ｗｉ
ｊｓ ＝ Ｘｉ

ｊｓ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ。
{ （２７）

其中： Ｗｉｃ和 Ｗｉｓ表示第 ｉ 个人工蜂在解空间内搜索到的两个候选解。
为了避免产生相同的分离矩阵 Ｗ 或分离相同类型的信号， 利用 Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ 正交化方法对候选

解的各分量进行去相关处理， 具体过程为

ｗｉ
ｊ ＝ ｗｉ

ｊ － ∑
ｊ －１

ｋ ＝ １
ｗｉ

ｋ （ｗｉ
ｋ） Ｔ ｗｉ

ｋ，

ｗｉ
ｊ ＝ ｗｉ

ｊ ｗｉ
ｊ 。

ì

î

í

ïï

ïï
（２８）

　 　 由式 （１１） 计算目标函数值 Ｊｉ
ｃ 和 Ｊｉ

ｓ， 具体过程为

Ｊｉ
ｃ（Ｗ） ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｋ（ｙｉ

ｊｃ） ， （２９）

Ｙ ｉ
ｃ ＝ Ｗｉ

ｃＺ ＝ ｙｉ
１ｃ，ｙｉ

２ｃ，…，ｙｉ
ｎｃ

[ ]Ｔ， （３０）

Ｊｉ
ｓ（Ｗ） ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｋ（ｙｉ

ｊｓ） ， （３１）

Ｙ ｉ
ｓ ＝ Ｗｉ

ｓＺ ＝ ［ｙｉ
１ｓ，ｙｉ

２ｓ，…，ｙｉ
ｎｓ］ Ｔ。 （３２）

　 　 人工蜂根据轮盘赌的形式进行位置更新， 以目标函数作为适应度函数， 第 ｉ 个人工蜂位置被选择

的概率为 ｐｉ， 具体为

ｐ（Ｗｉ） ＝ ｆ（Ｗｉ） ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｆ（Ｗｉ）。 （３３）

其中： ｆ 表示适应度值， 且 ｆ（Ｗｉ） ＝ Ｊ（Ｗｉ）。
在人工蜂位置更新阶段， 旋转角的更新与邻域人工蜂的旋转角有关。 由于邻域人工蜂是随机选择

的， 可能这个人工蜂位置比当前人工蜂位置好， 也有可能更差， 无法严格控制人工蜂向全局最优方向

移动， 即蜂群算法对于寻优方向的控制力不足， 导致收敛速度变慢， 从而增加蜂群算法寻找最优解的

时间［３０］ 。 针对 ＱＡＢＣＯ 算法存在的这一不足， 在雇佣蜂和跟随蜂阶段引入遗忘因子 ｃ１和邻域因子 ｃ２对

搜索过程进行动态调节， 其表达式为

ｃ１ ＝ ωｅ －１ ，
ｃ２ ＝ ηｅ，
ω ＝ ωｍａｘ － （ωｍａｘ － ωｍｉｎ） ｔＩｔｅｒ ／ ＴＩｔｅｒ，
η ＝ ωｍｉｎ ＋ （ωｍａｘ － ωｍｉｎ） ｔＩｔｅｒ ／ ＴＩｔｅｒ，

ｅ ＝ ｍａｘ（Ｊｋ
ｃ，Ｊｋ

ｓ ） ／ ｍａｘ（Ｊｉ
ｃ，Ｊｉ

ｓ）。

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（３４）

其中： ω、 η 分别表示遗忘因子和邻域因子的动态调节， ω 的上限 ωｍａｘ∈［１，２］ ， 其下限 ωｍｉｎ∈［０，１］ ；
ＴＩｔｅｒ表示最大迭代次数； ｔＩｔｅｒ表示算法当前的迭代次数； Ｊｉ

ｃ 和 Ｊｉ
ｓ 分别表示以当前第 ｉ 个人工蜂位置为分

离矩阵时的两个目标函数值， 即适应度值； ｋ 为邻域人工蜂， 且 ｋ ≠ ｉ ； ｅ 为增长系数， 当前人工蜂的

适应度值大于邻域人工蜂的适应度值时， ｅ ＜ １ ， 此时遗忘因子增大， 邻域因子减小。 旋转角 Δθｉｊ
∗（ｔ ＋ １）

的更新可由式 （１９） 改为

Δθｉ
ｊ∗（ ｔ ＋ １） ＝ ｃ１ Δθｉ

ｊ∗（ ｔ） ＋ ｃ２ （Δθｌ∗）。 （３５）
　 　 在人工蜂搜索过程中， 若某一人工蜂位置经过 Ｌｌｉｍｉｔ次迭代后都未更新， 则根据式 （３３） 在当前

·９６·
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位置邻域内搜索一个新位置代替当前位置。
基于改进量子人工蜂群算法的 ＢＳＳ 过程为以下 ９ 个步骤。
步骤 １　 根据式 （５） 和式 （８） 对观测信号 Ｘ（ ｔ） 分别进行去均值和白化处理， 获得均值为 ０、

方差为 １ 的观测信号 Ｚ（ ｔ） 。
步骤 ２　 初始化 ＩＱＡＢＣＯ 算法的主要参数： 人工蜂数量 Ｍ， 搜索空间与观测信号维度相同， 混沌

数 εｉ
００和系数 μ， 动态调节因子的上下限 ωｍａｘ和 ωｍｉｎ， 变异概率 Ｐｍ， 迭代次数 ｔＩｔｅｒ ＝ ０， 人工蜂位置未

更新次数 Ｌ ＝ ０， 最大迭代次数 ＴＩｔｅｒ， 位置未更新的最大次数 Ｌｌｉｍｉｔ。
步骤 ３　 根据 ＢＳＳ 问题的数学模型， 由式 （２５）、 式 （１４） 和式 （１５） 确定初始化种群位置， 再

由式 （１６） 和式 （１７） 进行解空间变换， 由式 （２８） 进行去相关处理， 获得初始候选解。
步骤 ４　 由式 （１０） 计算目标函数值， 如式 （２９） 和式 （３１） 所示， 并以目标函数值作为人工蜂的

适应度值， 将最大适应度值记为 ｆｂｅｓｔ， ｆｂｅｓｔ所对应的人工蜂位置 Ｐｂｅｓｔ为初始全局最优解， 即分离矩阵 Ｗ。
步骤 ５　 雇佣蜂 （ｅｍｐｌｏｙｅｒ ｂｅｅ， ＥＢ） 阶段： 由式 （３３） 确定邻域搜索位置， 通过式 （３５）、 式

（２０） 和式 （２２） 更新量子位概率幅， 再由式 （１６） 和式 （１７） 进行解空间变换， 最后由式 （２８）
进行去相关处理， 根据式 （１１） 计算适应度值 ＥＢ ｆ并与当前的适应度值比较， 若大于当前位置的适应

度值， 保留新位置并与 ｆｂｅｓｔ比较， 若大于 ｆｂｅｓｔ， 则更新 ｆｂｅｓｔ及 Ｐｂｅｓｔ， 记录当前位置未更新次数 Ｌ ＝ ０； 否

则放弃该位置， Ｌ ＝ Ｌ ＋ １。
步骤 ６　 跟随蜂 （ｏｎｌｏｏｋｅｒ ｂｅｅ， ＯＢ） 阶段。 采用轮盘赌法选择要跟随的雇佣蜂， 根据式 （３５）、

式 （２０）、 式 （２２） 和式 （２３） 进行跟随蜂位置更新， 根据式 （１６）、 式 （１７）、 式 （２８） 和式

（１１） 计算适应度值 ＯＢ ｆ。
步骤 ７　 比较 ＯＢ ｆ与其相对应的 ＥＢ ｆ的大小， 若 ＯＢ ｆ ＞ ＥＢ ｆ， 则更新雇佣蜂位置及其适应度值， 并

与 ｆｂｅｓｔ比较， 若大于 ｆｂｅｓｔ， 则更新 ｆｂｅｓｔ及 Ｐｂｅｓｔ， 记录 Ｌ ＝ ０ ， 否则 Ｌ ＝ Ｌ ＋ １ 。
步骤 ８　 侦察蜂 （ｓｃｏｕｔｅｒ ｂｅｅ， ＳＢ） 阶段。 若 Ｌ ＞ Ｌｌｉｍｉｔ ， 则放弃该位置， 并通过式 （３５） 在 Ｐｂｅｓｔ

邻域内搜索新位置为侦察蜂位置， 并代替当前位置， 再由式 （１６） 和式 （１７） 进行解空间变换， 由

式 （２８） 和式 （１１） 计算适应度值并与 ｆｂｅｓｔ比较， 若大于 ｆｂｅｓｔ， 则更新 ｆｂｅｓｔ及 Ｐｂｅｓｔ， 记录 Ｌ ＝ ０。
步骤 ９　 更新迭代次数 ｔＩｔｅｒ ＝ ｔＩｔｅｒ ＋ １ 。 若 ｔＩｔｅｒ ＞ ｔＩｔｅｒ 或者满足收敛精度要求， 则停止迭代， 输出全

局最优解 Ｐｂｅｓｔ即为最优分离矩阵 Ｗ， 根据式 （３） 计算所求的分离信号 ｙ（ ｔ） ， 否则转至步骤 ５。
通过

ＳＩＲｉ ＝ １０ ｌｇ ｓｉ ２ ／ ｓｉ － ｙｉ
２ ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ， （３６）

ＳＮＲ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＳＩＲｉ ｎ （３７）

衡量分离效果。 ＳＩＲｉ和 ＳＮＲ 越大， 分离信号 ｙｉ与源信号 ｓｉ越接近， 分离效果越好。

表 １　 优化算法的控制参数

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

优化算法 参数
ＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２
ＡＢＣ ｅ ＝ ０． ５

ＱＰＳＯ
ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２
ｅ ＝ ０． ５

ＱＡＢＣＯ
Ｌ ＝ Ｍ × ｒａｎｄ（［０，０． ６］）
ωｍａｘ ＝ ２，ωｍｉｎ ＝ ０． ５
ｅ ＝ ０． ５

ＩＱＡＢＣＯ
Ｐｍ ＝ ０． ０５
Ｌ ＝ Ｍ × ｒａｎｄ（［０，０． ６］）

３　 实验仿真结果与分析
本文的实验仿真设备为一般计算机， 中央处理器

为 Ｉｎｔｅｌ（ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ９⁃９９８０ＸＥ ＣＰＵ ＠ ３． ００ ＧＨｚ；
内存容量为 ６４ ＧＢ； 系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０， ６４ 位； 仿真

环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１８ｂ。
对比不同优化算法分离多种不同分布类型信号的

收敛速度和分离精度。 设置人工蜂群数 Ｍ ＝ ５０ ， 最

大迭代次数 ＴＩｔｅｒ ＝ ３００ ， 混沌数 εｉ
００和系数 μ 均为满

足条件的随机数， 变异概率 Ｐｍ ＝ ０􀆰 ０５， 其他控制参数

如表 １ 所示。 ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ 表示源信号峰度绝对值之和。

·０７·
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　 　 分别采用 ＰＳＯ、 ＡＢＣＯ、 ＱＰＳＯ、 ＱＡＢＣＯ 和 ＩＱＡＢＣＯ ５ 种算法对服从亚高斯分布的信号 （Ｋ（ｓｉ） ＜
０） 进行分离， 所选用的实验信号如图 １ （ａ） 所示， ｓ１ （ ｔ） 和 ｓ２ （ ｔ） 的表达式为

ｓ１ （ ｔ） ＝ ｓｉｎ（Ｔｓ × ５００ｔ ＋ ５０ｃｏｓ（Ｔｓ × ６０ｔ）），
ｓ２ （ ｔ） ＝ ｓｉｎ（Ｔｓ × ４５０ｔ × ｓｉｎ（Ｔｓ × ４０ｔ）），

Ｔｓ ＝ ２． ５ × １０ －４ 。

ì

î

í

ïï

ïï
（３８）

　 　 ｓ３ （ ｔ） 是 ｒａｎｄ 函数在 ［ － １，１］ 产生的服从亚高斯分布的随机信号。 通过式 （１） 得到的混叠信号

如图 １ （ｂ） 所示， 其中混叠矩阵 Ａ 为

Ａ ＝
－ ０． ８８４ ０ 　 ０． ６３６ ６ － ０． ５１５ ９
　 ０． １７３ ０ 　 ０． ７１７ ７ － ０． ３００ １
　 ０． ４５７ ８ － ０． ３５５ ２ － ０． ２６３ ２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
。 （３９）

　 　 由式 （３６） 和式 （３７） 计算的 ５ 种算法分离结果的评价指标 ＳＩＲｉ 和 ＳＮＲ 如表 ２ 所示， 其中

ＩＱＡＢＣＯ 算法的分离结果如图 １ （ｃ） 所示， ５ 种算法的收敛曲线对比图如图 ２ 所示。

a) 源信号
采样点

b) 混叠信号
采样点

c) 分离信号
采样点

图 1 IQABCO 分离亚高斯信号
Fig.1 Separate sub鄄Gaussian signals of IQABCO
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表 ２　 ５ 种算法分离亚高斯信号的结果
Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ

ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｕｂ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｉｇｎａｌｓ

算法 ＳＩＮ１ ＳＩＮ２ ＳＩＮ３ ＳＮＲ

ＰＳＯ ４６． ８４６ ２ ２６． ２９９ ９ ５３． ２４２ ２ ４２． １２９ ４

ＡＢＣＯ １７． ３３６ ５ ３６． ９１４ １ ２３． ３８７ ３ ２５． ８７９ ３

ＱＰＳＯ １３． ５９２ ２ ４５． ２０１ ９ ３６． ８９８ １ ３１． ８９７ ４

ＱＡＢＣＯ ３５． ２４２ ７ ４４． ０３８ ２ ３９． ４３９ ８ ３９． ５７３ ６

ＩＱＡＢＣＯ ４８． ３４２ ０ ３７． ８２０ ３ ４８． ９８０ ５ ４５． ０４７ ６

说明：表中加粗数字表示最优结果，下同

图 2 不同优化算法分离亚高斯信号的收敛曲线
Fig.2 Convergence curves for separating sub鄄Gaussian

signals using different optimization algorithms
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　 　 由图 ２ 可得， 随着迭代次数的增加， 目标函数值增加， 且本文所提的 ＩＱＡＢＣＯ 算法求解的 Ｗ 使

得目标函数的最优值最邻近于 ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ， 其收敛速度仅次于 ＰＳＯ 算法。
另外， 采用 ５ 种算法对图 ３ （ａ） 所示的服从超高斯分布混叠信号 （（Ｋ（ ｓｉ） ＞ ０）） 进行分离， 由

Ａ ＝
－ ０． ２４７ ４ 　 ０． ０６５ １ － ０． ８１６ ０
　 ０． ７４０ ４ 　 ０． ３６３ １ － ０． ０１２ ５
　 ０． ６２７ ４ － ０． １８６ ９ － ０． ４２６ ４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（４０）

得到混叠信号， 如图 ３ （ｂ） 所示。 由式 （３６） 和式 （３７） 计算 ５ 种算法分离结果的评价指标 ＳＩＲｉ和

ＳＮＲ 如表 ３ 所示， 其中 ＩＱＡＢＣＯ 算法分离结果如图 ３ （ｃ） 所示， 目标函数值随着迭代次数变化的收

敛曲线如图 ４ 所示。
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图 3 IQABCO 分离超高斯信号
Fig.3 Separate super鄄Gaussian signals of IQABCO
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表 ３　 ５ 种算法分离超高斯信号的结果
Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｕｐｅｒ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｉｇｎａｌｓ

算法 ＳＩＮ１ ＳＩＮ２ ＳＩＮ３ ＳＮＲ

ＰＳＯ １１． ９１３ ７ ２０． ９６１ ７ １０． ９３８ １ １４． ６０４ ５

ＡＢＣＯ ４５． ７７２ １ ３３． １２４ ５ ４５． ６８０ ２ ４１． ５２５ ６

ＱＰＳＯ ３２． ９３５ ６ ２６． ２５２ ２ ２６． ７２２ ９ ２８． ６３６ ９

ＱＡＢＣＯ ３１． ０１８ ５ ３５． ９２５ ７ ３１． １９０ ３ ３２． ７１１ ５

ＩＱＡＢＣＯ ４１． ７３９ ０ ４３． １２４ ５ ４８． ２５２ ２ ４４． ３７１ ９
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图 4 不同优化算法分离超高斯信号的收敛曲线
Fig.4 Convergence curves for separating super鄄Gaussian

signals using different optimization algorithms
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　 　 由图 ４ 可得， 随着迭代次数的增加， 目标函数值增加， 基于 ＩＱＡＢＣＯ 算法求解的目标函数最优值

最接近 ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ。
最后对服从超高斯分布和亚高斯分布的混合信号进行了分离实验， 亚高斯信号为图 １ａ 中的

ｓ１＿ ｓｕｂ（ ｔ） 和 ｓ２＿ ｓｕｂ（ ｔ） ， 超高斯信号为图 ３ａ 中的 ｓ１＿ ｓｕｐｅｒ（ ｔ） 和 ｓ２＿ ｓｕｐｅｒ（ ｔ） ， 如图 ５ａ 所示。 混叠矩阵 Ａ 为

在 ［ － １，１］ 上生成的随机数， 混叠信号如图 ５ｂ 所示， 由式 （３６） 和式 （３７） 计算的 ５ 种算法分离结

果的评价指标 ＳＩＲｉ和 ＳＮＲ 如表 ４ 所示， ＩＱＡＢＣＯ 算法的分离结果如图 ５ｃ 所示， 目标函数值随迭代次

数变化的收敛曲线如图 ６ 所示。

s 1鄄
su
b(
t)

a) 源信号
采样点

b) 混叠信号
采样点

c) 分离信号
采样点

s 2鄄
su
b(
t)

s 4鄄
su
b(
t)

x 1
(t)

x 2
(t)

x 3
(t)

y 1
(t)

y 2
(t)

图 5 IQABCO 分离亚高斯和超高斯的混合信号
Fig.5 Separate mixed signals of sub鄄Gaussian and super鄄Gaussian of IQABCO
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表 ４　 ５ 种算法分离亚高斯和超高斯混合信号的结果
Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ

ｓｕｂ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ａｎｄ ｓｕｐｅｒ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ

算法 ＳＩＮ１ ＳＩＮ２ ＳＩＮ３ ＳＩＮ４ ＳＮＲ

ＰＳＯ ６． ５９８ ４ ８． １２０ １ ４． ６０９ ４ １０． ７８０ ５ ７． ５２７ １

ＡＢＣＯ １５． ８５１ ９ １０． ２７４ ５ ９． ８８４ １ ９． ２０２ ７ １１． ３０３ ３

ＱＰＳＯ １６． ８４４ ４ １６． ８６２ ４ １２． ６１３ ８ ２２． ９１９ ８ １７． ３１０ １

ＱＡＢＣＯ １６． ８５２ ２ １４． ３７９ ９ ２０． ２９６ ６ １７． ７０６ ９ １７． ３０８ ９

ＩＱＡＢＣＯ ２５． ８５３ ３ ２８． ８８７ ８ ２６． ０５５ ８ ２０． ５２７ ８ ２５． ３３１ ２
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图 6 不同优化算法分离亚高斯和超高斯
混合信号的收敛曲线

Fig. Convergence curves of different optimization
algorithms for separating sub鄄Gaussian and

super鄄Gaussian mixed signals
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　 　 由图 ６ 可得， 随着迭代次数的增加， 目标函数值增加， ＰＳＯ 算法具有最快收敛速度， 但其陷入局部

最优； ＡＢＣＯ、 ＱＡＢＣＯ 和 ＱＰＳＯ 算法收敛速度均慢于 ＩＱＡＢＣＯ 算法， 且收敛精度低于 ＩＱＡＢＣＯ 算法。
表 ５ ～ 表 ７ 分别给出了分离不同信号时 ５ 种优化算法各自运行 ３０ 次的最好解、 最坏解、 标准差及

与真值的绝对差。 最好解为运行 ３０ 次所得结果中与真值相差最小的解， 最坏解为与真值相差最大的

解， 绝对差为最好解与真值差的绝对值。 表 ８ 为利用不同优化算法分离亚高斯信号、 超高斯信号及两

者混合信号达到收敛时的迭代次数。

表 ５　 ５ 种算法分离亚高斯信号的结果对比
（真值为 － ３． ４２９ １０）

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｕｂ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｉｇｎａｌｓ

（ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ － ３． ４２９ １０）

算法 最好解 最坏解 标准差 绝对差

ＰＳＯ － ３． ４２９ １３ － ３． ４２０ ４７ ０． ００５ ８ ０． ０００ ０３
ＡＢＣＯ － ３． ４３０ ６８ － ３． ４２５ ７５ ０． ００１ ８ ０． ００１ ５８
ＱＰＳＯ － ３． ４２８ ０３ － ３． ４２１ ６６ ０． ００２ ３ ０． ００１ ０７
ＱＡＢＣＯ － ３． ４２９ １４ － ３． ４２４ ７３ ０． ００１ ６ ０． ０００ ０４
ＩＱＡＢＣＯ － ３． ４２９ １３ － ３． ４２６ ０８ ０． ００１ ３ ０． ０００ ０３

表 ６　 ５ 种算法分离超高斯信号的结果对比
（真值为 １４． ５５３ ３０）

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｕｐｅｒ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｉｇｎａｌｓ

（ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １４． ５５３ ３０）

算法 最好解 最坏解 标准差 绝对差

ＰＳＯ １４． １９７ ６２ １３． ８７７ ３５ ０． ０３７４ ０． ３５５ ６８
ＡＢＣＯ １４． ５４９ ６７ １４． ４８１ ８２ ０． ０２５ ６ ０． ００３ ６３
ＱＰＳＯ １４． ４８３ ５７ １４． ４３１ ６７ ０． ０２９ ４ ０． ０６９ ７３
ＱＡＢＣＯ １４． ５３８ ９５ １４． ４９５ ８２ ０． ０１２ ９ ０． ０１４ ３５
ＩＱＡＢＣＯ １４． ５４９ ６９ １４． ５０１ ８１ ０． ０１１ ６ ０． ００３ ６１

表 ７　 ５ 种算法分离亚高斯和超高斯混合信号的
结果对比（真值为 １１． ２０ ５５０）

Ｔａｂ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｕｂ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ａｎｄ ｓｕｐｅｒ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ （ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １１． ２０５ ５０）

算法 最好解 最坏解 标准差 绝对差

ＰＳＯ １０． ４６４ ９４ １０． ２５６ ９２ ０． ０６４ １ ０． ７４０ ５６

ＡＢＣＯ １０． ７４６ ５４ １０． ６８９ ３１ ０． ００２ ５ ０． ４５８ ９６

ＱＰＳＯ １１． ０１４ ７３ １０． ３８１ ２８ ０． １９４ １ ０． １９０ ７７

ＱＡＢＣＯ １１． ０１４ ７１ １０． ６８２ ８７ ０． ０８３ ６ ０． １９０ ７９

ＩＱＡＢＣＯ １１． １３２ ３５ １０． ８５５ ６２ ０． ０５５ ９ ０． ０７３ １５

表 ８　 ５ 种优化算法分离不同分布类型信号的收敛迭代次数
Ｔａｂ． ８　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ 单位：次

算法
亚高斯
信号

超高斯
信号

亚高斯和超高斯
的混合信号

ＰＳＯ １３ ２ ２８
ＡＢＣＯ ７６ ９１ １３７
ＱＰＳＯ ８４ ２９１ １８９
ＱＡＢＣＯ １８９ ２５３ １１２
ＱＡＢＣＯ Ｉ１２ １９ ９８

由表 ２ ～ 表 ４ 可得， ＩＱＡＢＣＯ 算法分离出的亚高斯信号 ｓ１与源信号的误差最小， 分离出的超高斯

信号 ｓ２和 ｓ３均与源信号的误差最小， 分离出的亚高斯和超高斯的混合信号均与源信号有最小误差， 且

均有最大 ＳＮＲ， 即 ＩＱＡＢＣＯ 算法分离出的信号总体效果最好。

·４７·
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图 ２、 图 ４、 图 ６ 和表 ５ ～ 表 ８ 表明， 对于亚高斯信号， ＰＳＯ 算法与 ＩＱＡＢＣＯ 算法具有相同分离效

果， 但 ＩＱＡＢＣＯ 算法具有最快收敛速度。 对于超高斯信号以及亚高斯和超高斯的混合信号， ＩＱＡＢＣＯ
算法的收敛速度仅次于 ＰＳＯ 算法， 但 ＩＱＡＢＣＯ 算法具有最优分离效果。 因此， 基于 ＩＱＡＢＣＯ 算法求

解的分离矩阵， 在兼顾分离效果和收敛速度的情况下， 能够同时适用于亚高斯混合信号、 超高斯信号

和两者的混合信号， 且在分离不同分布类型的信号时， ＩＱＡＢＣＯ 具有最小标准差， 表明其稳定性大于

其他 ４ 种优化方法。
最后， 利用 ＩＱＡＢＣＯ 分别对图像和语音的混合信号进行了分离。 图 ７ （ ａ） 为服从亚高斯分布的

图像信号， 图 ７ （ｂ） 为图像混叠信号， 图 ７ （ｃ） 为利用 ＩＱＡＢＣＯ 的分离结果。 图 ８ （ａ） 为服从超高

斯分布的语音信号， 图 ８ （ｂ） 为语音混叠信号， 图 ８ （ｃ） 为利用 ＩＱＡＢＣＯ 的分离结果。 由图 ７ （ｃ）
和图 ８ （ｃ） 可以看出， ＩＱＡＢＣＯ 算法能够清晰正确地分离出混叠的语音信号和图像信号， 证明了所

研究的量子人工蜂群算法对 ＢＳＳ 的有效性。

图 7 IQABCO 分离图像的混合信号
Fig.7 Mixed signals of separate images of IQABCO

c) 分离信号a) 源信号 b) 混叠信号
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图 8 IQABCO 分离语音的混合信号
Fig.8 Mixed signals of separate sound of IQABCO
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４　 结论
本文以信号峰度的绝对值作为目标函数， 利用量子人工蜂群算法求解最优分离矩阵， 实现对亚高

·５７·
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斯信号、 超高斯信号以及两者混合信号的分离。 在量子人工蜂群初始化阶段， 引入混沌映射以加强人

工蜂搜索空间的多样性和均匀性； 在搜索阶段， 引入遗忘因子和邻域因子动态调节搜索过程， 使人工

蜂向最优方向移动， 避免陷入局部最优， 并加快收敛速度。 为了验证本文所提算法的可行性， 与 ４ 种

传统优化算法 ＰＳＯ、 ＡＢＣＯ、 ＱＰＳＯ 和 ＱＡＢＣＯ 进行对比， 实验结果表明， 本文算法能够适用于亚高斯

信号、 超高斯信号以及两者的混合信号 ３ 种情况， 且能够同时兼顾收敛速度和分离精度。 此外， 本文

所提算法的稳定性均优于其他 ４ 种优化算法。 最后， 通过本文算法实现了对混合的语音信号和图像信

号的分离。
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