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改进的扩展互信息分离算法

赵立权，蔡帮贵
（东北电力大学信息工程学院，吉林１３２０１２）

摘要：扩展互信息分离算法采用单隐层神经网络近似算法代价函数中的非线性函数，可调节的参
数有限，需要多次迭代才能收敛，从而导致收敛速度较慢。针对这一问题，采用双隐层神经网络近似
非线性函数，以分离结果的互信息最小化作为代价函数，采用梯度下降方法对代价函数进行优化，增
加了可调节参数数量。仿真实验结果表明，改进后的算法相对原算法收敛速度更快，误差更小。
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１ 引言
独立分量分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＩＣＡ）是在信源信号和信道参数未知的条件下，仅利
用信源信号相互统计独立的性质，从观测信号中分
离出信源信号的一种新的信号处理方法。目前独立
分量分析的研究主要集中在线性独立分量分析的研
究［１ － ２］，但在实际的生活中遇到的更多是非线性问

题，且这些问题的研究更具有实用性［３ － ４］，为此，部
分学者针对该问题提出了针对非线性混合系统的独
立分量分析方法即非线性独立分量分析，并涌现出
一些优秀的非线性独立分量分析算法［３ － １０］，其中，
以后置非线性独立分量分析算法最为典型［７］，此后
在此基础上涌现出许多改进算法［８ － １０］。

互信息分离（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＭＩＳ
ＥＰ）算法［８］是在后置非线性独立分量分析算法的基
础上提出来的，该算法以分离信号的互信息量最小
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化为代价函数，实现从观测信号中分离出信源信号。
后来部分学者针对该算法中存在的问题提出了许多
改进的算法［９ － １０］，其中，Ｓｕｎ在其基础上给出了更符
合实际的系统混合模型，并提出了扩展的互信息分
离算法（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，
ＥＭＩＳＥＰ）［９］。该算法仍然以分离信号的互信息最小
为代价函数，采用单隐层神经网络对代价函数进行
求解，分离出信源信号。由于单隐层神经网络可调
节参数有限，收敛时所需迭代次数过多，导致收敛速
度缓慢，针对该问题，本文提出了改进的ＥＭＩＳＥＰ算
法，该算法采用双隐层神经网络近似非线性函数，增
加了可调节参数数量，提高了算法的收敛速度，并且
在相同条件下，本文算法的分离信号与信源信号的
互相关系数更大，即误差更小。

２ ＥＭＩＳＥＰ算法
ＥＭＩＳＥＰ算法是在ＭＩＳＥＰ算法基础上提出的一

种改进的非线性ＩＣＡ算法。ＥＭＩＳＥＰ算法主要是对
ＭＩＳＥＰ算法的混合模型进行改进。ＭＩＳＥＰ算法的混
合模型是典型的后置非线性混合模型，而ＥＭＩＳＥＰ
算法的模型是后置非线性线性混合模型，该模型更
接近于实际情况，其混合模型如图１所示。

图１ ＥＭＩＳＥＰ算法系统混合模型
Ｆｉｇ．１ Ｓｙｓｔｅｍ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＥＭＩＳＥＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图中Ｓ ＝ ［ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ］Ｔ是信源信号，Ｕ是线
性混合矩阵，Ｆ ＝［Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ］是可逆的非线性
函数，Ｖ是线性混合矩阵，Ｘ ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］Ｔ是混
合信号即观测信号，ｎ是信源号数量，为了方便，一
般假设观测信号的数量和信源信号的数量相等。该
模型的数学表达式如下：

Ｘ ＝ ＶＦ（ＵＳ） （１）
ＥＭＩＳＥＰ算法信号分离模型如图２所示。

图２ ＥＭＩＳＥＰ算法信号分离模型
Ｆｉｇ．２ Ｓｉｇｎａｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＥＭＩＳＥＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图２中，Ｃ、ｇ、Ｄ和ψ共同模块构成分离系统，
Ｃ和Ｄ是线性解混矩阵，ｇ是非线性解混函数，ψ
是对分离系统起辅助作用的非线性函数，ｙ ＝［ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ］Ｔ是分离系统对信源信号的估计，ｚ ＝［ｚ１，
ｚ２，…，ｚｎ］Ｔ是分离信号经过非线性函数ψ得到的输
出信号，ＥＭＩＳＥＰ算法以输出信号ｚ的信息最大化为
代价函数。

由于ｚ是ｙ的非线性变换，则ｚ和ｙ的信息量
是相等的，即：

Ｉ（ｚ）＝ Ｉ（ｙ）＝ ∑
ｉ
Ｈ（ｚｉ）－ Ｈ（ｚ） （２）

式中，Ｉ（）代表互信息量，Ｈ（）代表熵。当选取的非
线性函数ψ等于ｙ的累积概率函数时，Ｚｉ在［０，１］
上服从均匀分布，此时Ｈ（ｚｉ）＝ ０，则上式简化成如
下公式：

Ｉ（ｚ）＝ Ｉ（ｙ）＝ － Ｈ（ｚ） （３）
当估计信号Ｙ的各分量相互统计独立时，此时

互信息量Ｉ（ｙ）最小，由式（３）可知此时Ｈ（ｚ）最大，
即此时ｚ的信息量达到最大化，因此ＥＭＩＳＥＰ以信
息最大化为代价函数。

由图２我们可以得出ｚ的联合概率密度为
ｐｚ（ｚ）＝

ｐｚ（ｘ）
｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜∏ ｎ

ｉ ＝１ ｜ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｜ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜∏
ｎ
ｉ ＝１ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜

（４）
式中，ｄｅｔ（·）是计算矩阵的行列式，θｉ和φｉ分别是ｇｉ
和ψｉ中的参数。因此，ｚ的联合熵为
Ｈ（ｚ）＝ Ｈ（ｘ）＋ ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜ ＋ Ｅ｛∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｜｝＋

Ｅ｛∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝＋ ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜ （５）

采用梯度下降方法对其进行优化，可得
Ｈ（ｚ）
Ｃ ＝ Ｃ

ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜ ＋ Ｅ｛Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｜｝＋

Ｅ｛
Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝ （６）

Ｈ（ｚ）
θｋ ＝ Ｅ｛θｋ ｌｎ ｜ ｇ′ｋ（θｋ，ｕｋ）｜｝＋

Ｅ｛
θｋ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝ （７）

Ｈ（ｚ）
Ｄ ＝ Ｄ

ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜ ＋

Ｅ｛
Ｄ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝ （８）
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Ｈ（ｚ）
φｋ ＝ φｋ ｌｎ ｜ψ′ｋ（φｋ，ｙｋ）｜ （９）

ＥＭＳＩＥＰ算法采用两组感知机来近似非线性函
数ｇｋ（θｋ，ｕｋ）和ψｋ（φｋ，ｙｋ）。其中：

ｇｋ（θｋ，ｕｋ）＝ ｇｋ（ξｋ，ωｋ，ηｋ，ｕｋ）＝

∑
Ｍｋ

ｊ ＝ １
ξｋｊσ（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ） （１０）

式中，Ｍｋ表示感知机隐层节点数目，ξｋ和ωｋ表示输
入层和输出层的权值，σ（）表示激活函数。
ψｋ（φｋ，ｙｋ）＝ψｋ（ａｋ，βｋ，μｋ，ｙｋ）＝

∑
Ｎｋ

ｊ ＝ １
ａｋｊτ（βｋｊ ｙｋ －μｋｊ） （１１）

式中，Ｎｋ表示感知机隐层节点数目，ａｋ和βｋ表示输
入层和输出层的权值，τ（）表示激活函数。

为了得到最大的输出熵，由公式（５）可知代价函
数可以改写为

Ｈ（ｚ）＝ Ｈ（ｘ）＋ ＩＰ（ｘ，Ｃ，Ｄ，θ，φ） （１２）
其中：
ＩＰ（ｘ，Ｃ，Ｄ，θ，φ）＝ ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜ ＋∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｅ｛ｌｎ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｝＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｅ｛ｌｎψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｝＋ ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜

由于Ｈ（ｘ）在学习过程中没改变，所以在迭代过
程中用ＩＰ（ｘ，Ｃ，Ｄ，θ，δ）作为目标函数。用Ｉｐ从ｔ
到ｔ ＋ １时刻的变化量Ｅｒ作为迭代停止的判断条件，
如果Ｅｒ比预先设置的门限小那么就停止迭代。

３ 改进的ＥＭＩＳＥＰ算法
改进算法是在原算法的基础上增加一层隐含

层，使优化问题的可调节参数数量增加。除第二个
隐含层增加了６个节点外，其他参数都与文献［９］相
同。改进算法的分离模型如图３所示。

图３ 改进算法的分离模型
Ｆｉｇ．３ Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

相对图２的解混系统，新算法在解混非线性模
块ｇ ＝［ｇ１，ｇ２…ｇｎ］Ｔ之后增加了一层隐含层ｆ ＝
［ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ］Ｔ。因此，ｚ的联合熵为

Ｈ（ｚ）＝ Ｈ（ｘ）＋ ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜ ＋ Ｅ｛∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｜｝＋

Ｅ｛∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ ｆ′ｉ（ｈｉ，ｒｉ）｜ ＋ ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝＋

ｌｇ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜ （１３）
采用梯度下降方法对上式进行优化，由于Ｈ（ｘ）

在分离系统中不包含任何参数，因此其梯度为零。
其他参数的梯度表达式如下：
Ｈ（ｚ）
Ｃ ＝ Ｃ

ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜ ＋ Ｅ｛Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｜｝＋

Ｅ｛
Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ ｆ′ｉ（ｈｉ，ｒｉ）｜ ＋ ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝

（１４）
Ｈ（ｚ）
θｋ ＝ Ｅ｛θｋ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｌｎ ｜ ｆ′ｉ（ｈｉ，ｒｉ）｜ ＋


θｋ ｌｎ ｜ ｇ′ｋ（θｋ，ｕｋ）｜ ＋ ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜）｝

（１５）
Ｈ（ｚ）
ｈｋ

＝ Ｅ｛ｈｋ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝＋


ｈｋ
ｌｎ ｜ ｆ′ｋ（ｈｋ，ｒｋ）｜ （１６）

Ｈ（ｚ）
Ｄ ＝ Ｄ

（ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜ ＋ Ｅ｛∑
ｎ

ｉ ＝１
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝）

（１７）
Ｈ（ｚ）
φｋ ＝


φｋ ｌｎ ｜ψ′ｋ（φｋ，ｙｋ）｜ （１８）

采用３组感知机来模拟非线性函数ｇｋ（θｋ，ｘｋ）、
ｆｋ（ｈｋ，ｒｋ）和ψｋ（φｋ，ｙｋ），其中：

ｆｋ（ｈｋ，ｒｋ）＝ ｆｋ（ｌｋ，ｐｋ，ｅｋ，ｒｋ）＝ ∑
Ｏｋ

ｊ ＝ １
ｌｋｊλ（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）

（１９）
式中，Ｏｋ表示感知机隐层节点数目，ｐｋ和ｅｋ表示输
入层和输出层的权值，λ（）表示激活函数。ｇｋ（θｋ，
ｘｋ）和ψｋ（φｋ，ｙｋ）参数具体含义参见公式（１０）和
（１１）。采用梯度下降方法对分离系统参数进行估
计，即：

Ｃ（ｔ ＋ １）＝ Ｃ（ｔ）－ ｋＢＨ（ｚ（ｔ））Ｃ
（２０）

θｋ（ｔ ＋ １）＝θｋ（ｔ）－ ｋθＨ（ｚ（ｔ））θｋ（ｔ） （２１）

ｈｋ（ｔ ＋ １）＝ ｈｋ（ｔ）－ ｋｈＨ（ｚ（ｔ））ｈｋ（ｔ） （２２）

Ｄ（ｔ ＋ １）＝ Ｄ（ｔ）－ ｋＤＨ（ｚ（ｔ））Ｄ（ｔ） （２３）
·４０４·
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ψｋ（ｔ ＋ １）＝ψｋ（ｔ）－ ｋψＨ（ｚ（ｔ））ψｋ（ｔ） （２４）
式中，ｋ是迭代步长，θｋ ＝（ξｋ，ωｋ，ηｋ），ｈｋ ＝（ｌｋ，ｐｋ，
ｅｋ），ψｋ ＝（ａｋ，βｋ，μｋ）。分离系统参数梯度计算公式
如下：

Ｈ（ｚ）
ａｋｊ

＝β
ｋ
ｊτ′（βｋｊ ｙｋ － ｕｋｊ）
ψ′ｋ （２５）

Ｈ（ｚ）
βｋｊ ＝

ａｋｊτ′（βｋｊ ｙｋ － ｕｋｊ）＋ ａｋｊβｋｊ ｙｋτ″（βｋｊ ｙｋ － ｕｋｊ）
ψ′ｋ （２６）

Ｈ（ｚ）
ｕｋｊ

＝
－ ａｋｊβｋｊτ″（βｋｊ ｙｋ － ｕｋｊ）

ψ′ｋ （２７）

Ｈ（ｚ）
ｌｋｊ

＝
ｐｋｊλ′（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）

ｆ′ｋ
＋∑

ｎ

ｉ ＝ １

ψ″ｉｄｉｋλ（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）
ψ′ｉ

（２８）
Ｈ（ｚ）
ｐｋｊ

＝
ｌｋｊλ′（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）＋ ｌｋｊ ｐｋｊ ｒｋλ″（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）

ｆ′ｋ
＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １

ψ″ｉｄｉｋｌｋｊ ｒｋλ′（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）
ψ′ｉ （２９）

Ｈ（ｚ）
ｅｋｊ

＝ －
ｌｋｊ ｐｋｊλ″（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）

ｆ′ｋ
－

∑
ｎ

ｉ ＝ １

ψ″ｉｄｉｋｌｋｊλ′（ｐｋｊ ｒｋ － ｅｋｊ）
ψ′ｉ （３０）

Ｈ（ｚ）
ξｋｊ ＝ω

ｋ
ｊσ′（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）

ｇ′ｋ
＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｆ″ｉσ（ω

ｋ
ｊｕｋ －ηｋｊ）
ｆ′ｉ

＋ψ″ｉｄｉｋｆ′ｉσ（ω
ｋ
ｊｕｋ －ηｋｊ）

ψ′ｉ ）
（３１）

Ｈ（ｚ）
ωｋｊ ＝ξ

ｋ
ｊσ′（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）＋ξｋｊωｋｊｕｋσ″（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）

ｇ′ｋ
＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｆ″ｉξ

ｋ
ｊｕｋσ′（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）

ｆ′ｉ
＋ψ″ｉｄｉｋｆ′ｉξ

ｋ
ｊｕｋσ′（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）
ψ′ｉ ）

（３２）
Ｈ（ｚ）
ηｋｊ ＝ －ξ

ｋ
ｊωｋｊσ″（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）

ｇ′ｋ
－

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｆ″ｉξ

ｋ
ｊσ′（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）

ｆ′ｉ
＋ψ″ｉｄｉｋｆ′ｉξ

ｋ
ｊσ′（ωｋｊｕｋ －ηｋｊ）
ψ′ｉ ）

（３３）
Ｈ（ｚ）
ｄｉｊ

＝（Ｄ － Ｔ）ｉｊ ＋ψ″ｉψ′ｉ ｆｊ （３４）

Ｈ（ｚ）
ｃｉｊ

＝ （Ｃ－ Ｔ）ｉｊ ＋ ｇ″ｉｇ′ｉ ｘｊ ＋

Ｅ｛∑
ｎ

ｌ ＝ １

ψ″ｌ
ψ′ｌ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄｌｉｆ′ｉｇ′ｉｘｊ ＋∑

ｎ

ｌ ＝ １

ｆ″ｌ
ｆ′ｌ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｇ′ｉｘｊ｝
（３５）

Ｉ（ｘ；Ｃ，Ｄ，θ，ｈ，φ）＝ ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｃ）｜ ＋∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｅ｛ｌｎ ｇ′ｉ（θｉ，ｕｉ）｝＋

Ｅ｛∑
ｎ

ｉ ＝１
ｌｎ ｜ ｆ′ｉ（ｈｉ，ｒｉ）｜ ＋∑

ｎ

ｉ ＝１
ｌｎ ｜ψ′ｉ（φｉ，ｙｉ）｜｝＋

ｌｎ ｜ ｄｅｔ（Ｄ）｜ （３６）
由公式（１３）可知，Ｈ（ｚ）的最大化与Ｈ（ｘ）无关，

因此，最大化Ｈ（ｚ）等效于最大化式（３６），则改进的
ＥＭＩＳＥＰ算法流程如下：

（１）对参数Ｃ，Ｄ，θ，ｈ，φ进行初始化；
（２）设定隐层节点数目Ｍｋ、Ｎｋ和Ｏｋ的范围，即

Ｍｋ ＝（Ｍｍｉｎｋ ，Ｍｍｉｎｋ ＋ １，…Ｍｍａｘｋ ），Ｎｋ和Ｏｋ同理；
（３）根据公式（２０）～（３５）调整分离系统参数；
（４）根据公式（３６）计算Ｉ（ｘ；Ｃ，Ｄ，θ，ｈ，φ），如

果｜ Ｉ（ｘ；Ｃ，Ｄ，θ，ｈ，φ）（ｔ ＋ １）－ Ｉ（ｘ；Ｃ，Ｄ，θ，ｈ，φ）（ｔ）
｜的值小于预设误差门限，则算法停止迭代，算法收
敛，否则返回到第３步。

４ 仿真实验
为了验证本文算法的有效性，采用两个信号作

为信源信号，其数学表达式如下：

Ｓ ＝
ｓ１（ｔ）
ｓ２（ｔ[ ]） ＝ ｃｏｓ（０ ．０３πｔ）

０ ．５（ｒａｎｄ（１，ｔ）－ ０ ．５[ ]）
图１中线性混合矩阵为随机产生的固定混合

矩阵：

Ｕ ＝
０．５１０１５ ０ ．５１５２１[ ]０ ．７１３９６ ０ ．６０５８７

图１中的非线性函数ｆ为双曲正切函数。图１
中的线性混合矩阵Ｖ为随机产生的固定混合矩阵：

Ｖ ＝
０．９６６７ ０ ．３１７７５[ ]０ ．８２２１２ ０ ．５８７７

则混合信号为Ｘ ＝ Ｖ ｔａｎｈ（ＵＳ）。
系统各部分波形仿真如图４所示，其中，图４（ａ）

是信源信号，图４（ｂ）是经过图１的混合系统得到的
混合信号即观测信号，图４（ｃ）是本文算法从混合信
号中分离出的信号，图４（ｄ）是ＥＭＩＳＥＰ算法从混合
信号中分离出的信号。从图４（ｃ）中可以看出，本文
算法分离出的信号和信源信号的波形更接近，仅是
幅值不同（这一点是ＩＣＡ固有的问题，并不影响实际
应用），因此图４（ｃ）证明了本文算法是有效的。

·５０４·
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（ａ）信源信号

（ｂ）混合信号

（ｃ）本文算法得到分离信号

（ｄ）ＥＭＩＳＥＰ算法得到的分离信号
图４ 系统各部分波形

Ｆｉｇ．４ Ｓｉｇｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｙｓｔｅｍ

为了验证本文算法的收敛速度，在相同条件下，
对ＥＭＩＳＥＰ算法和本文算法进行了仿真对比，对比
结果如图５所示。图５的横坐标是时间，单位是秒，

纵坐标是分离信号与信源信号的互相关系数，互相
关系数越大代表分离信号与信源信号的相似度高，
意味着误差越小，分离效果越好。从图５中可以看
出，本文算法在１ ．０９９ ｓ时相关系数已经趋于平稳，
而ＥＭＩＳＥＰ算法在１ ．２５ ｓ时相关系数才趋于平稳，因
此证明了本文算法的收敛速度比较快，而且算法收
敛时，本文算法的相关系数为０９６４ ９，ＥＭＩＳＥＰ算法
的相关系数为０９２６ ９，证明了本文算法的误差更
小，分离效果好于ＥＭＩＳＥＰ算法。

图５ 算法性能对比
Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

５ 结论
本文针对ＥＭＩＳＥＰ算法收敛速度慢的问题，提

出了基于多隐层神经网络的改进的ＥＭＩＳＥＰ算法。
相对原算法，改进后的算法虽然增加了算法的复杂
度，但在相同条件下，该算法收敛时需要的迭代次数
更少，总体收敛时间更短，而且相对原ＥＭＩＳＥＰ算
法，改进后的算法收敛时的相关系数更大，也就是分
离信号更接近信源信号，误差更小。
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