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摘 要：针对欠定盲源分离（Underdetermined blind source separation，UBSS）问题，采用基于密度的空

间聚类（Density based spatial clustering of applications with noise，DBSCAN）算法估计聚类中心时易陷

入局部最优，因此由聚类中心坐标构成的混合矩阵的精度降低，导致信号分离结果不理想。本文在

DBSCAN基 础 上 提 出 布 谷 鸟 自 适 应 搜 索 群 优 化 算 法（Cuckoo adaptive search swarm optimization of
density based spatial clustering of applications with noise，CASSO⁃DBSCAN），该算法依据 Levy飞行策

略增强全局自适应搜索能力，并利用群体学习思想精细寻优得到最优解，从而更加精准地估计聚类中

心。通过语音信号的盲源分离仿真实验对该算法进行验证，结果表明，该算法能够有效改善欠定混合

矩阵的估计精度，具有良好的鲁棒性，证明了其可行性。
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Abstract：Aiming at the issue of underdetermined blind source separation（UBSS），when using the density
based spatial clustering of applications with noise（DBSCAN）algorithm to estimate the cluster center，it is
easy to fall into the local optimum. Therefore，the accuracy of the mixing matrix composed of the cluster
center coordinates is reduced，resulting in unsatisfactory signal separation results. This paper proposes a
cuckoo adaptive search swarm optimization based on DBSCAN（CASSO-DBSCAN） algorithm. The
algorithm enhances the global adaptive search ability based on the Levy flight strategy，and uses the idea of
learning from the group to refine the optimization to obtain the optimal solution，which can estimate the
cluster centers more accurately. The paper verifies the algorithm through the simulation of blind source
separation of speech signals. Results show that it can effectively improve the estimation accuracy of the
underdetermined mixing matrix and has good robustness，which proves the feasibility of the algorithm.
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引 言

欠定盲源分离（Underdetermined blind source separation，UBSS）［1］是盲源分离技术中最接近实际

运用的一种情况，其源信号的个数要多于观测信号的个数，使得信号分离更加艰难，因而成为盲源分离

领域的主要研究热点和难点。目前UBSS大多数是在稀疏成分分析（Sparse component analysis，SCA）
的基础上进行研究，其主要内容分别为混合矩阵估计和源信号恢复。其中，混合矩阵估计的精度将直

接影响源信号估计阶段的最终效果。传统聚类算法需要预先知道聚类中心的数量，并且具有对噪声点

和初始聚类中心敏感的问题，因而克服这一问题的基于密度的空间聚类（Density based spatial cluster⁃
ing of applications with noise，DBSCAN）［2］算法成为了研究混合矩阵估计的热门方法之一。

针对数据分布不均匀的情况，利用基于分区 DBSCAN算法处理高维数据和密度分布不均匀的集

群，并在数据预处理阶段，利用改进的蚁群算法（Ant colony optimization，ACO）算法克服了对初始参数

敏感的缺点，提升了算法的聚类效果［3］。针对 DBSCAN算法鲁棒性较差的问题，对信号进行聚类分析

来确定源信号的数目和数据分类，然后将分类后的数据利用 Hough变换计算聚类中心，从而提高混合

矩阵估计的精确度［4］。布谷鸟搜索算法（Cuckoo search，CS）［5］是一种模拟布谷鸟寄生在其他鸟类巢穴

的育雏行为和 Levy飞行策略的智能搜索算法［6］。针对 CS算法稳定性差的问题，提出一种基于自适应

参数调整的 CS算法以加快算法向最优解收敛［7］。为了解决 CS算法全局搜索能力差的问题，引入了与

差分进化（Differential evolution，DE）算法相似的变异策略，通过步长参数的自适应调整有效增强 CS算

法的搜索能力［8］。

稀疏信号进行单源点检测，得到信号的线性聚类特征，增强时频域信号的稀疏性并滤除低能量点。

通过归一化处理将数据的线性聚类转化为密度聚类，然后利用 DBSCAN算法分析估计聚类中心的数

目并进一步滤除干扰点，得到初始的聚类中心。为了进一步解决聚类中心求解易陷入局部最优的问

题，在 DBSCAN基础上提出布谷鸟自适应搜索群优化算法，将粒子群算法的向群体学习思想与 CS算

法的 Levy飞行策略相结合，寻找最优解；CS算法具有良好的全局搜索能力，使算法能够顺利脱离局部

最优。然而，算法迭代阶段后期的局部搜索不够详细，导致算法精度降低。在 CS算法的位置迭代过程

中引入粒子群算法（Particle swarm optimization，PSO）算法的群体学习思想，提高算法对最优解的精细

搜索能力，避免了对最优解的盲目搜索；然后将布谷鸟自适应搜索群优化算法（Cuckoo adaptive search
swarm optimization，CASSO）引入 DBSCAN聚类算法的聚类中心，可以有效地解决其易陷入局部最优

的问题，更准确地估计欠定混合矩阵。

1 欠定盲源分离模型

UBSS 的主要内容是在发送端的源信号及其在传输信道中的混合模式都不知道的情况下，仅依靠

接收端的观测信号来重构源信号并估计混合矩阵，其数学模型为

x ( t )= As ( t ) （1）
式中：x ( t )=[ x1 ( t )，x2 ( t )，…，xm ( t ) ]T 为 m路观测信号；s ( t )=[ s1 ( t )，s2 ( t )，…，sn ( t ) ]T 为 n路源信

号；A∈ Rm× n为 m× n (m< n )阶线性观测矩阵。稀疏信号绝大部分的采样点都为零或几乎为零［9］，换

言之，在任意采样时刻只有一个源信号取值不为零，则

x1 ( t )
a1i

=
x2 ( t )
a2i

=⋯=
xM ( t )
aMi

= si ( t ) （2）

稀疏分量分析对信号的稀疏性要求较高，其稀疏程度能够直接影响混合矩阵的估计效果［10］。在实
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际情况中，需要将时域中大部分不稀疏的信号进行短时傅里叶变换（Short time Fourier transform，ST⁃
FT），得到强稀疏的时频域信号［11］。若信号在时频域中某一采样时刻只有一个源信号起着主导作用，

将式（1）进行 STFT变换，可以得到如下时频域表达式为

X ( t，f )= AS ( t，f )= ∑
n= 1

N

anSn ( t，f ) （3）

式 中 ：X ( t，f )=[ X 1 ( t，f )，X 2 ( t，f )，⋯，XM ( t，f ) ]为 观 测 信 号 在 时 频 点 ( t，f )的 STFT 复 数 系 数 ，

S ( t，f )=[ S1 ( t，f )，S2 ( t，f )，⋯，SN ( t，f ) ]为源信号在时频点 ( t，f )的 STFT复数系数，an为混合矩阵 A

的第 n个列向量。将式（2）进行 STFT变换，可得

X 1 ( t，f )
a1i

=
X 2 ( t，f )
a2i

=⋯=
XM ( t，f )
aMi

= Si ( t，f ) （4）

为了提高信号的稀疏性，可以通过单源点（Single source point，SSP）检测法去除偏离规定范围时频

点和防止噪声造成的小能量点。判断某一时频点 ( t，f )是否为单源点的条件为：观测信号向量在某一时

频点 ( t，f )上的实部与虚部之间夹角的绝对值必须小于阈值 Δθ，其判断公式为

| { }R [ X ( t，f ) ]
T
I [ X ( t，f ) ]

 R [ X ( t，f ) ]  I [ X ( t，f ) ] |> cos ( Δθ ) （5）

式中：| · |为绝对值； · 为模长。

在时频域中，稀疏数据将分布在若干条穿过原点的直线及其周围，利用相关的聚类算法确定直线

的方向向量就能实现对混合矩阵列向量的估计［12］。然后将数据进一步处理，通过归一化的方法将数据

的线性聚类特征转变为单位圆（或单位球）正方向上的密度聚类特征。

2 改进的DBSCAN算法

2. 1 DBSCAN算法

DBSCAN算法利用空间中数据分布的紧密性进行划分，滤除噪声点和密度连通域外的点［13］。此

算法主要有两个影响因素：聚类半径 Eps和最小聚类数目Mpts，并且其参数值全局唯一确定［14］，相关定义

如下：

（1）以数据集D中任意一点 p为球心，以 Eps为半径的区域叫作点 p的 Eps邻域。

（2）若点 p的邻域内含有超过Mpts个数据点，那么则称 p为核心对象。

（3）如果一个点 q在 p的 Eps邻域，并且 p假如是核心对象。则目标点 q对目标点 p密度直达。

（4）假设数据集 D中有 n个样本序列 p1，p2，…，pn，并且，p1 = p，pn= q，i= 1，2，…，n- 1，如果 pi
与 pi+ 1密度直达，则根据传递关系，p和 q密度可达。

（5）在数据集D中，若存在数据点 o对 p和 q都是密度可达，则称点 p 和点 q是密度相连。

（6）给定 Eps和Mpts，所有满足密度可达和密度相连的数据点划分成一个聚类。不满足以上所有条

件的点叫作干扰点。

DBSCAN算法流程如下：

（1）初始化参数：聚类半径 Eps，最小聚类数目Mpts，数据集D；

（2）随机选取点 p，根据Mpts判断是否为核心对象；

（3）若 p是核心对象，则在 p的 Eps邻域内找到与其密度直达的点形成一个类；
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（4）若 p不是核心对象，则判定为干扰点，退出循环；

（5）将所有样本点都进行筛选；

（6）若算法满足迭代要求，则输出聚类结果，反之重复步骤（3~6）。

2. 2 基于CASSO优化的DBSCAN算法

在欠定盲源分离的混合矩阵估计中，利用 DBSCAN 算法根据空间的紧密程度划分数据并进一步

筛除干扰点，得到分类后的聚类数目。利用分类后的数据计算聚类中心，但是此单一方法的聚类中心

求解易陷入局部最优解，得到的混合矩阵估计精度不高。针对这一问题，本文提出了 CASSO优化 DB⁃
SCAN算法对聚类中心进行估计，得到的混合矩阵更接近原混合矩阵。

CASSO基本思想是利用 PSO算法向群体学习思想［15］对 CS算法中的鸟巢位置更新（式（6））进行

优化，改进后的位置更新公式如式（7）所示，鸟巢前期的位置更新主要是 Levy飞行机制占主导作用。随

着群体学习能力 ( Pg- xi ( t ) )逐渐占据主导地位，使得算法后期在最优解附近区域来回搜寻，实现算法

的局部精细寻优。为了提高算法的优化效果并将其应用到混合矩阵估计的聚类分析中，本文在算法迭

代过程中，将固定发现概率进行自适应调节，加快了算法的收敛速度，定义公式为

Pa= Pamin +( Pamax - Pamin )exp (- t/T ) （6）

式中：Pamin与 Pamax分别代表最小发现概率值与最大发现概率值；t 为当前迭代次数；T为设定的最大迭代

次数。在算法的前期迭代过程中，为了使算法尽快向最优解收敛，可以在广泛的搜索范围内加快大部

分鸟窝被丢弃的概率；当进入后期的迭代过程时，解的搜寻范围逐渐减小，使得剩余的少量解更接近最

优解。此时，可以以较小的概率找到鸟巢，更加有效地保留算法的最优解，从而提高算法的整体优化

效率。

CS算法的鸟窝更新如下

xi ( t+ 1)= xi ( t )+( a⊕L ( λ ) ) （7）
式中：a为步长因子，一般令 a= 1；“⊕”表示点乘；xi ( t )表示第 i个鸟窝在第 t次迭代中的位置；L ( λ )表
示服从 Levy分布的随机性搜寻路线，即 L ( s，λ )= s-λ，1< λ≤ 3。

在鸟窝位置更新式（7）的基础上改进得到

xi ( t+ 1)= xi ( t )+(1- t/T ) ( a⊕L ( λ ) )+( t/T ) ( Pg- xi ( t ) ) （8）
式中：i= 1，2，⋯，n（n为鸟窝数量）；t为当前迭代次数；T为设定的最大迭代次数；Pg表示所有鸟窝的最

好位置。

DBSCAN算法主要通过密度连通的概念将数据划分类别，并利用同类中的数据点到聚类中心的欧

式距离来修正聚类中心，该算法的目标适应度函数公式为

J ( P )= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

d 2ij （9）

式中：N为信号的个数；C为信号的维度；dij=  xi- cj 为第 i点到第 j个聚类中心的欧式距离。

CS算法和 CASSO算法的目标适应度函数进化曲线分别如图 1和图 2所示。通过多次实验仿真得

到，当最大迭代次数M iter = 100时，CASSO算法相比于 CS算法能够更快地达到预先设定的适应度函

数阈值 e= 10-6，且 CASSO算法在优化 DBSCAN算法的聚类中心求解过程中能够更快地收敛，使得

算法后期在最优解附近区域来回搜寻，实现算法的局部精细寻优。使得解更趋近于最优解，提升混合

矩阵估计精度，算法详细流程如图 3所示。
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3 仿真实验与结果分析

3. 1 混合矩阵评价准则

（1）归一化均方误差

NMSE=-10lg

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

a2ij

∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

( â ij- aij )2

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷ （10）

式中：â ij为估计出的混合矩阵元素；aij为原混合矩阵元素。

NMSE越小，效果越好。

（2）偏离角度

ang ( a i，
~
a i )=

180
π arccos ( )〈a i，~a i〉

 a i ×  ~
a i

（11）

式中：
~
a i为估计出的混合矩阵的第 i列；a i为原混合矩阵的第 i

列。混合矩阵列向量之间的 ang ( a i，
~
a i )越小，则估计精确度

越高。

3. 2 实验仿真与分析

为了证明本文算法是否可行，下面在MATLAB R2018b
环境下进行两组实验仿真。将该算法与基于遗传模拟退火

优化模糊 C均值聚类算法（Simulated annealing genetic algorithm of fuzzy C⁃means，SAGAFCM）算法、

PSO⁃Kmeans算法、DBSCAN聚类和层次聚类（Hierarchical clustering，HC）算法进行对比，得到实验数

据并分析，本文实验语音数据来自 CMU（卡耐基梅隆大学）开源语音包。

假设实验将 4路语音信号通过混合矩阵 A进行混合得到 2路观测信号，其中采样频率 f =16 kHz，
选取的混合矩阵A为

A= é
ë
ê

ù
û
ú

0.258 8 0.707 1 0.965 9 0.965 9
-0.965 9 -0.707 1 -0.258 8 0.258 8

图 1 CS算法目标适应度进化曲线图

Fig.1 CS algorithm target fitness evolution
figure

图 2 CASSO算法目标适应度进化曲线图

Fig.2 CASSO algorithm target fitness evolution
figure

图 3 本文算法流程图

Fig.3 Flow chart of the proposed algorithm
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4路源信号如图 4所示。

2路观测信号如图 5所示。在信号预处理阶段，为了使信号尽可能的稀疏化，选用窗口长度 K=
512的 Hanning窗，将时域信号进行 STFT变换得到时频域散点图，如图 6所示。对数据进行单源点

（Single source point，SSP）检测使其更加稀疏，取 Δθ= 0.8°，然后再通过归一化处理得到如图 7所示的

具有致密特性的数据。

3. 2. 1 混合矩阵估计算法精度对比

实验参数：最大迭代次数M iter = 100，适应度函数阈值 e= 10-4，为了尽可能符合实际应用，在仿真

时加入加性高斯白噪声（Additive white Gaussian noise，AWGN），信噪比为 SNR= 20 dB。鸟巢数量为

N = 100，Eps = 0.4，Mpts = 10，发现概率的最大值和最小值分别为 Pamax = 0.75和 Pamin = 0.1。几种聚

类算法分别估计结果如下：

图 4 4路源信号

Fig.4 Four⁃channel source signals

图 5 2路观测信号

Fig.5 Two⁃channel observation signals

图 6 4路语音信号 STFT 变换后散点图

Fig.6 Scatter diagram of four⁃channel speech sig⁃
nals after STFT transformation

图 7 单源点检测并归一化后散点图

Fig.7 Scatter diagram after single source point
detection and normalization
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（1）HC算法估计的混合矩阵

~
A HC = é

ë
ê

ù
û
ú

0.285 1 0.718 6 0.967 3 0.967 3
-0.958 5 -0.695 5 -0.251 0 0.253 8

（2）PSO⁃Kmeans算法估计的混合矩阵

~
A PSO⁃Kmeans = é

ë
ê

ù
û
ú

0.276 4 0.711 3 0.966 0 0.966 2
-0.961 0 -0.702 8 -0.258 5 0.257 7

（3）DBSCAN算法估计的混合矩阵

~
A DBSCAN = é

ë
ê

ù
û
ú

0.267 2 0.702 4 0.967 8 0.965 8
-0.963 6 -0.711 8 -0.251 8 0.259 4

（4）SAGAFCM算法估计的混合矩阵

~
A SAGAFCM = é

ë
ê

ù
û
ú

0.258 3 0.712 7 0.966 9 0.967 5
-0.966 1 -0.710 5 -0.255 3 0.252 8

（5）本文算法估计的混合矩阵

~
A = é

ë
ê

ù
û
ú

0.266 6 0.706 1 0.967 3 0.964 9
-0.963 8 -0.708 1 -0.253 5 0.262 7

将原始混合矩阵A与各种聚类算法估计出来的混合矩阵中各列向量代入 ang ( a i，
~
a i )和NMSE的定

义式中，计算结果如表 1所示。由表 1数据可以看出，在归一化均方误差方面，本文算法相比HC、PSO⁃
Kmeans，DBSCAN和较先进的 SAGAFCM，NMSE值最小，这说明该算法估计出的

~
A效果最好，误差

值最小；在偏离角度方面，本文算法相较于其他 4种聚类算法，估计出的
~
A与 A各个列向量之间的平均

偏离角度值最小，其中HC算法的平均偏离角度达到了 0.815 5，而本文算法计算出来的平均角度偏差只

有 0.168 3，证明了算法的有效性和准确性。

由上面 5种算法得到的 NMSE和平均偏离角度数据可知：传统的 HC算法的混合矩阵估计精度最

低；PSO⁃Kmeans算法的估计精度虽然有所提升，但是效果不是很明显；利用遗传模拟退火算法优化

FCM算法能够明显改善估计精度；但是这 3种算法必须预先确定源信号的个数。而 DBSCAN算法则

可以克服这一缺点但精度较低，所以本文提出了基于 CASSO优化的 DBSCAN聚类算法，且估计出的

精确度更高，算法性能更优。

3. 2. 2 不同 SNR条件下的算法精度对比

在不同信噪比的条件下，将本文算法与HC、PSO⁃Kmeans、DBSCAN和 SAGAFCM进行比较。因

为实际环境中，噪声是无法避免的，所以验证在有噪声条件下的混合矩阵的估计更加符合实际情况，对

算法来说也是一种挑战。本次实验方案为在 5~25 dB的加性高斯白噪声条件下，进行 100次的蒙特卡

表 1 5种方法的偏离角度和NMSE
Table 1 Deviation angle and NMSE of five methods

算法对比

HC
PSO⁃Kmeans
DBSCAN
SAGAFCM
本文算法

角度偏差

第 1列
1.565 5
1.046 0
0.500 1
0.030 2
0.006 9

第 2列
0.935 9
0.344 0
0.381 4
0.453 3
0.062 5

第 3列
0.464 0
0.018 5
0.418 1
0.209 5
0.427 7

第 4列
0.296 7
0.066 4
0.034 5
0.358 2
0.176 1

平均偏离角度

0.815 5
0.368 7
0.333 5
0.262 8
0.168 3

NMSE

-35.584 1
-40.329 4
-43.612 4
-45.401 8
-47.800 6

975



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 5, 2021

洛独立实验来求归一化均方误差值。由图 8的数据对

比可知，本文算法与其他 4种混合矩阵估计算法相比，

在不同信噪比的情况下得到的归一化均方误差值都是

最低的，并且在低 SNR的情况下具有较好的效果，进

一步证明了算法的有效性。由图 8可以看出，随着

SNR的不断增大，NMSE值不断减小，即混合矩阵估

计算法的精度也不断提升。这是因为：在低 SNR的情

况下，由于噪声大幅度地增加，混合矩阵的各项指标都

在下降，所以此时的估计精度也下降了很多，没有办法

达到一个好的估计精度；在高 SNR的情况下，由于大

部分的时频点扰动相对较小，使得聚类算法估计的聚

类中心更加准确，因此，在高 SNR条件下可以很好地

估计混合矩阵的估计精度。

4 结束语

混合矩阵估计是UBSS技术中必不可少的部分，也是源信号能否成功分离的前提。由于DBSCAN
算法估计聚类中心过程容易陷入局部最优解，使得混合矩阵估计效果降低。针对此问题，在 DBSCAN
的基础上提出一种布谷鸟自适应搜索群优化算法。该算法将 PSO算法中的群体学习思想与 CS算法中

Levy飞行策略相结合进行寻优并进行参数调整，使得 CASSO算法在后期迭代过程中大幅度提升了局

部精细搜索能力。为了进一步调整 CASSO算法的动态适应性，对发现概率进行自适应调节，加快了算

法向最优解收敛的速度，有效地改善了 DBSCAN算法在估计聚类中心时易陷入局部最优的问题。由

两组仿真实验数据对比表明，所提算法可以有效地改善混合矩阵估计精度和鲁棒性低的问题。后续将

对智能语音分离技术进行更深层次的研究。
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