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ВЫДЕЛЕНИЕ  СИГНАЛОВ  ИЗ  ИХ  СМЕСИ 
(ЭЛЕМЕНТЫ  АЛГОРИТМОВ  И  НЕЙРОСЕТЕВЫХ  СТРУКТУР) 

 
Представлены методы восстановления вида сигналов по измерительной информации об их смеси. Алгорит-
мы и нейросетевые структуры, реализующие эту задачу, приведены для различных условий формирования 
смеси сигналов (наличие статистических характеристик шума) и возможности снижения уровня шума в вос-
становленных сигналах.  
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ВВЕДЕНИЕ 

Задачи восстановления формы сигналов (ВФС), 
регистрируемых средствами нескольких каналов в 
виде смеси с различными соотношениями, имеет 
значительное количество приложений, поскольку 
чаще всего первичный информационно значимый 
вектор-сигнал (т. е. группа сигналов по несколь-
ким каналам) не является доступным в используе-
мой системе измерений.  В частности, в системах 
беспроводной связи методы уплотнения каналов с 
временнм или частотным разделением исполь-
зуют наиболее простой вид ВФС, когда компонен-
ты смеси занимают ненакладывающиеся интерва-
лы в частотной или временнóй области. При пере-
крытии спектров компонент неполное ВФС воз-
можно только при частичном их наложении в об-

ласти время-частотных преобразований. Среди по-
тенциальных приложений ВФС — обработка мно-
гокомпонентных речевых сигналов, геофизиче-
ских данных, анализ многоканальных биомеди-
цинских сигналов (ЭЭГ, ЭМГ, ЭКГ) и анализ сиг-
налов элементов антенны при приеме множест-
венных целей. 

Возможные формы постановки задачи ВФС, 
включают ряд вариантов.  

– Выделение группы сигналов-компонент, оп-
ределяющих максимальную долю дисперсии реги-
стрируемых смесей сигналов источника (СИ) 

− ВФС по критерию независимости ее компо-
нент. 

− ВФС без информации о виде и количестве 
компонент и пропорциях их в смесях.   
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Рис. 1.  Блок-схема обработки сигналов для восстановления их формы по данным  регистрации 
смеси на выходе линейной динамической системы 
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Общая постановка задачи ВФС предполагает, 

что наблюдаемый m-компонентный вектор-сигнал 
x(t) T

1 2[ ( ), ( ),..., ( ) ]mx t x t x t  регистрируется нели-
нейной динамической системой, имеющей n вхо-
дов  и m выходов.  Целью  является  получение 
обратной системы (в виде нейронной сети или 
другой адаптивной структуры), оценивающей пер-
вичный вектор-сигнал T

1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]nt s t s t s ts , 
поступающий на сенсоры. Оценка ( )ts осуществ-
ляется на основе n-мерного вектора-сигнала 

T
1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]nt y t y t y ty  на выходе обратной 

системы (рис. 1). Предпочтительно, чтобы обрат-
ная система была адаптивной, т. е. могла отслежи-
вать нестационарные изменения ( )ts  и, следова-
тельно, поступающего на ее вход сигнала ( )tx . 
 

Иногда вместо прямой оценки СИ  более удоб-
но сначала идентифицировать систему, смеши-
вающую сигналы, или  фильтрующую динамиче-
скую систему. Это бывает, когда обратную систе-
му трудно  получить или когда  количество смесей 
меньше, чем число первичных СИ. 

Задача ВФС отличается от задачи полной об-
ратной идентификации СИ. При идентификации (с 
помощью обратной системы) требуется получить  
доступ к первичным СИ, т. е. оценить задержан-
ные (возможно, сглаженные) выходы обратной 
системы (ОС) на основе минимизации средне-
квадратичного различия (ошибки) между задер-
жанными  СИ и сигналами выхода ОС.  Модель 
системы для задачи обратной идентификации по-
казана на рис. 2, а, а основанное на модели адап-
тивное обратное управление — на рис. 2, б. 
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Рис. 2. Структура системы для задачи обратной идентификации (а) и адаптивная структура "обратного" 
управления (б), которое основано на модели. При переключателе в положении 1 реализуется адаптивная об-
ратная система (путем минимизации ошибки e); при положении 2  — оценивается ошибка e  
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В задаче адаптивного обратного управления 

выбирается вид адаптивного контроллера, переда-
точная функция которого является обратной по 
отношению к объекту управления (ОУ). Такая 
адаптивная система обеспечивает следование ОУ 
за входными сигналами-командами, т. е. за сигна-
лами источника. При этом вектор-сигнал ошибки 
e(k), определяемый разницей между выходом ОУ 
и (опорным) сигналом модели, используется в 
обучающем адаптивном алгоритме для подстрой-
ки параметров линейного контроллера (рис. 2, б). 
Считается желательным, чтобы выход ОУ отсле-
живал не сами СИ, а  задержанные или сглажен-
ные (фильтрованные) входные сигналы d(k), полу-
чающиеся после преобразования М(z) [1, 2]. Такая 
структура с последовательным включением кон-
троллера и ОУ после завершения адаптивной под-
стройки (процесса обучения) начинает моделиро-
вать динамику выходного сигнала по опорной мо-
дели М(z). 

ЭЛЕМЕНТЫ ОБЩЕЙ КОНЦЕПЦИИ 
РАЗДЕЛЕНИЯ СИГНАЛОВ СМЕСИ 

Решение задачи ВФС базируется на методе 
анализа главных компонент [3–5]  и на более но-
вых подходах к разделению сигналов, таких как  
последовательное извлечение СИ из смеси на вы-
ходе системы с преобразованием типа свертки [5–
7]. В зависимости от особенностей приложения 
задачи ВФС процессы смешивания и фильтрации 
неизвестных СИ могут соответствовать различным 
математическим или физическим моделям.   

В наиболее простом случае m смешанных сиг-
налов ( ) ( 1,2,..., )ix k i m  являются линейной 
комбинацией n ( )n m  неизвестных, статистиче-
ски взаимно независимых СИ ( ) ( 1,2,..., )is k i n , 
которые имеют нулевые средние и "искажены" 
присутствием сопутствующего шума. Этот случай 
описывается соотношением (1) или его матричной 
формой (2): 

1
( ) ( ) ( ) ( 1,2,..., )

n

i ij j i
j

x k h s k k i m


   ,       (1) 

( ) ( ) ( )k k k  x H s ν ,                                      (2) 

где  
T

1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]mk x k x k x kx  — вектор сигналов 
сенсоров;  

T
1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]nk s k s k s ks — вектор СИ; 

T
1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]mk k k k  ν  — вектор аддитивно-

го шума;  

H — неизвестная смешивающая матрица  размера 
m n и полного ранга (т. е. ранг матрицы H равен 
n)1. 

Чаще всего предполагается, что количество СИ 
n неизвестно, доступным является только вектор-
сигнал сенсоров ( )kx ; требуется использовать 
нейронную сеть с прямым распространением (или 
рекуррентную сеть) и адаптивный алгоритм обу-
чения, позволяющий оценить СИ, идентифициро-
вать смешивающую матрицу H или разделяющую 
матрицу  W [8, 9] (рис. 3). При этом достигается 
достаточно хорошая адаптация значений получае-
мых матриц H и W к изменениям СИ. 

Задача ВФС может трактоваться как анализ не-
зависимых компонент. При этом для разделения 
вектора-сигнала T

1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]nk x k x k x kx  и 
восстановления формы первичных сигналов (СИ) 
требуется найти линейное преобразование в виде 
"разделяющей" матрицы W  размерности n m , 
полного ранга и такой, чтобы выходной вектор-
сигнал T

1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]nk y k y k y ky , определен-
ный соотношением y = W x, содержал компонен-
ты, которые максимально статистически незави-
симы.  Степень независимости компонент прове-
ряется с помощью информационно-теоретиче-
ского критерия Кульбака—Лейблера [12], [13]. 
При таком подходе к задаче ВФС требуется адап-
тация весов wij — компонент матрицы W линей-
ной системы y = W x, которая реализуется в виде 
однослойной нейронной сети. Эта сеть комбини-
рует наблюдаемые и измеряемые xi(k) и дает оцен-
ку ˆ ( )js k  СИ: 

1

ˆ ( ) ( ) ( ) , ( 1,2,..., ).
m

j j ji i
i

s k y k w x k j n


        (3) 

Оптимальные веса соответствуют статистической 
независимости выходных сигналов ( )jy k  (рис. 3, б). 

Концепция и типы формализации задачи ВФС, 
приспособленные к особенностям приложений, 
строятся с использованием ряда модификаций ме-
тода анализа независимых компонент. 

МОДИФИКАЦИИ МЕТОДА АНАЛИЗА 
НЕЗАВИСИМЫХ КОМПОНЕНТ 

Применение метода АНК для получения оце-
нок сигналов, регистрируемых в виде их смеси, 
имеет некоторые особенности, связанные со спе-
цификой приложений.  
                                                 
1 При таком значении ранга матрица H имеет псевдо-
обратную матрицу H  [10, 11], что в принципе позво-
ляет восстановить СИ. Однако в практических прило-
жениях матрица H, смешивающая первичные сигналы, 
не бывает известна.  
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 При АНК зашумленного стохастического 

(m-мерного) сигнала x(k) определяется разделяю-
щая матрица W размера ( )n m n m  , которая по 
соотношению y = W·x дает вектор-сигнал 

T
1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]nk y k y k y ky , содержащий оценку 

компонент  СИ ( ) R nk s , причем эти компоненты 
"насколько возможно" статистически независимы. 
Как отмечено выше, степень независимости кон-
тролируется по критерию Кульбака—Лейблера. 
 Для зашумленного вектора-сигнала ( ),kx  

определяемого выражением  x(k) = H·s(k) + ν(k) 
(где H — смешивающая ( )m n -матрица; ( )k s  

T
1 2[ ( ), ( ),..., ( ) ]ns k s k s k — вектор СИ со статисти-

чески независимыми компонентами; ν(k) = 
= [ν1(k),ν2(k),...,νm(k)]T — вектор некоррелирован-
ных компонент шума) метод АНК реализуется пу-
тем оценивания как смешивающей матрицы H, так 
и независимых компонент ( )k s  

T
1 2[ ( ), ( ),..., ( ) ] .ns k s k s k  
 АНК  может  формулироваться  как  задача  

оценки  всех  СИ, количества СИ и  (или) иденти-
фикации смешивающей матрицы Ĥ  или псевдо-
обратной разделяющей матрицы ˆ W H . При 
этом единственным допущением является стати-

стическая независимость первичных СИ и линей-
ная независимость столбцов матрицы H. (Послед-
нее допущение равноценно тому, что ранг H равен 
n). В контексте метода АНК модель смешивания 
СИ, объединяющая набор (из N) векторов-сигна-
лов T[ (1), (2),..., ( )] Rm NN  X x x x  и соответст-
вующий набор N сигналов источника 

T[ (1), (2),..., ( )] R n NN  S s s s , может быть пред-
ставлена в виде: 

. X H S                                   (4) 
В приложениях, где при большом количестве не-
зависимых компонент, имеющих "разреженное" 
распределение (со значительным относительным 
взаимным расстоянием друг от друга), использу-
ется зависимость (эквивалентная (4))  

T T T . X S H                              (5) 
Операция транспонирования изменяет роли мат-
рицы  T

1 2[ , ,..., ]nH h h h и матрицы независимых 
компонент (матрицы СИ)  T[ (1), (2),..., ( )]NS s s s . 
Поэтому векторы-столбцы матрицы TH  могут 
рассматриваться как независимые компоненты, а 
матрица TS — как матрица смешивания (и наобо-
рот, как в (4)). В обычной временнóй модели АНК 
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Рис. 3. Векторно-матричная структура (а) и логика (б) системы разделения сигналов (ВФС)   
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принимается, что независимые компоненты s(k) 
являются временнми сигналами, а матрица сме-
шивания является фиксированной матрицей без 
наложения каких-либо ограничений на  ее элемен-
ты. В пространственно-временнóй модели АНК 
различие между главными компонентами и мат-
рицей смешивания полностью перестает сущест-
вовать, т. е. делаются одинаковые или подобные 
предположения относительно главных компонент 
и относительно матрицы смешивания [5, 14].  
 В отличие от обычного метода АНК при ис-

пользовании пространственно-временнóго АНК 
производится максимизация степени независимо-
сти по времени и пространству выборок X и  S. 
Для этой модели АНК вероятностная матрица 

T T T( ) X X S H  получается оцениванием обоих 
неизвестных матриц: S  и H. И делается это таким 
путем, чтобы строки у матрицы S  и столбцы у 
матрицы H были независимыми и чтобы S  и H 
обладали одинаковыми или подобными статисти-
ческими свойствами (например, распределением 
Лапласа или разреженным распределением глав-
ных компонент).  
 В реальных приложениях данные на сенсо-

рах представляют сложные нелинейные структуры 
из  компонент СИ, поэтому применение АНК ко 
всей совокупности данных может привести к не-
удовлетворительным результатам. Вместо приме-
нения АНК ко всей совокупности данных оказы-
вается полезной предварительная  их обработка с 
группировкой в кластеры или в подгруппы, одно-
родные по особенностям данных. После этого 
АНК применяется последовательно (индивиду-
ально) к каждому кластеру или подгруппе.  

Стадия предобработки с подходящей группи-
ровкой или кластеризацией данных особенно ра-
зумна для случая значительной нелинейности в 
представлении  данных на сенсорах.  В то же вре-
мя линейная модель АНК отдельных кластеров 
используется  для описания локальных свойств 
данных. В локальной модели АНК для непосред-
ственно измеряемых данных с сенсоров произво-
дится предварительная обработка, например пре-
образование (фильтрация) их с помощью согласо-
ванного многоканального разделения (СМР) [2], 
применения вейвлет-преобразования, совместного 
время-частотного анализа. Затем производится 
кластеризация в пространственной, частотной или 
время-частотной областях, после чего применяет-
ся линейная форма АНК в отдельности (локально) 
в каждом кластере или в частотном диапазоне.   
Таким образом, оптимальный локальный АНК 
может быть выполнен как результат совместного 
взаимодействия двух процессов: подходящего 
процесса кластеризации и процесса АНК в приме-
нении к каждому кластеру. 

 В приложениях, связанных с задачами ВФС, 
иногда бывает необходимо  оценить только одну 
или несколько желаемых компонент (вектора СИ), 
которые обладают особыми статистическими при-
знаками или свойствами, и не рассматривать ос-
тальные компоненты и шумы (информативно не-
значимые для этого приложения). В этом случае 
используется метод (близкий к модификации 
АНК), условно называемый извлечением сигналов 
с восстановлением их вида (ИСВВ). 

ИСВВ формулируется как задача оценки одно-
го или отобранного числа СИ с желаемыми свой-
ствами или характеристиками, причем извлечение 
и оценка вида выбранных сигналов производится 
последовательно один за другим. Эквивалентная 
формулировка задачи ИСВВ такова. Необходимо 
идентифицировать соответствующий вектор (или 
векторы) hj   матрицы смешивания Ĥ  и их псевдо-
обратные wj, являющиеся строками разделяющей 
матрицы ˆ W H . При этом предполагается неза-
висимость компонент первичного вектора-сигнала 
источника  и линейная независимость столбцов 
матрицы H. 

ДОПОЛНИТЕЛЬНЫЕ ЗАМЕЧАНИЯ  
ПО КОНЦЕПЦИИ РАЗДЕЛЕНИЯ  

СИГНАЛОВ СМЕСИ 

Можно сказать, что пока нет сформировавшей-
ся методологии в области прикладных задач, свя-
занных с ВФС или ИСВВ по измерительным дан-
ным об их смеси, особенно при большой размер-
ности вектор-сигналов и при нелинейном типе 
смешивания. Встречается подмена понятий ВФС, 
АНК и ИСВВ, хотя они относятся к одной и той 
же или очень близкой проблематике современных 
алгоритмов обработки сложных и нелинейных 
комбинаций многомерных сигналов при предпо-
ложении статистической независимости их ком-
понент. Однако в реальных задачах использование 
АНК и ВФС направлено на несколько различаю-
щиеся цели.  
 Целью ВФС служит получение оценки СИ, 

даже если они не полностью взаимно статистиче-
ски независимы, в то время как цель АНК состоит 
в определении такого преобразования, которое 
обеспечивает, чтобы выходные сигналы были 
(максимально) статистически независимыми.  
 Методы АНК, как правило, основаны на ис-

пользовании статистик высокого порядка (куму-
лянт), а в базовом методе ВФС используются 
только  статистики  второго  порядка (СВП). Ме-
тод на основе СВП предполагает, что СИ имеют 
некоторую временнýю структуру, в то время как 
использование статистик высокого порядка пред-
полагает их полную статистическую независи-
мость. Второе различие состоит в том, что метод, 
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основанный на статистиках высокого порядка, не 
может быть применен к гауссовым сигналам (т. е. 
при нормальном распределении компонент СИ), а 
метод, основанный на СВП, не имеет такого огра-
ничения. Фактически методы ВФС (в описанной 
выше их интерпретации) не замещают АНК, и на-
оборот, т. к. каждый подход основан на различных 
предположениях и часто на различных целевых 
установках.  

Основные подходы к формированию алгорит-
мов разделения смеси СИ неявно связаны с апри-
орными представлениями и знаниями, которые от-
ражены на рис. 4. 
 Наиболее часто встречается подход, исполь-

зующий в качестве критерия  меру независимости 
сигналов (компонент СИ), негауссовость или раз-
реженное распределение главных компонент. Ко-
гда компоненты СИ принимаются статистически 
независимыми и без временнóй структуры, то для 
решения задачи разделения СИ существенно при-
меняются статистики высокого порядка (неявно 
или явно). В этом случае допустимо не более од-
ной компоненты и с  гауссовым распределением. 
 Если СИ имеют временнýю структуру, то 

каждая компонента СИ имеет неисчезающие вре-
менне корреляции. Это менее ограничивающее 
условие, чем статистическая независимость. СВП 
достаточны для оценки смешивающей матрицы и 
СИ. В этом направлении разработано несколько 
методов [15–17]. Но все же методы СВП не позво-

ляют разделять СИ с одинаковым (идентичным) 
спектром мощности или независимые и одинаково 
распределенные СИ. 
 Третий подход использует свойство неста-

ционарности и статистики второго порядка.2 В от-
личие от других подходов метод, основанный на 
использовании свойства нестационарности, позво-
ляет разделять окрашенные гауссовы сигналы, 
имеющие идентичную форму частотного спектра 
мощности. В то же время этот метод не допускает 
возможности разделения сигналов (ВФС), если 
сигналы имеют идентичную форму нестационар-
ности [19, 20]. 
 Четвертый подход использует меру разли-

чия сигналов. Эта мера оценивается на основе их 
 свойств и характеристик: временнх, частотных 
(спектральных), время-частотных или  простран-
ственно-время-частотных [21].3 

 
                                                 
2 В рассматриваемом случае принимается нестационар-
ность второго порядка в том смысле, что дисперсия за-
висит от времени. Как показано в [18], использование 
метода декорреляции позволяет выполнить разделение 
СИ, поступающих на сенсоры ИИС. 
3 Концепция пространственно-время-частотного разли-
чия сигналов достаточно широко используется в систе-
мах беспроводной связи [1, 2]. Сигналы могут быть 
легко разделены при условии, если они не накладыва-
ются в любой из областей: во временнóй,  частотной 
либо время-частотной области.  

Взаимная  
независимость, 
негауссовость, 

АНК 

Нестационарность, 
меняющиеся во  

времени дисперсии 

Временнáя структура, 
линейная  

предсказуемость, 
нет отбеливания 

Время-частотное, 
спектральное и (или)  

покомпонентное  
разнообразие (несходство) 

Рис. 4.  Элементы априорных знаний как основа формирования алгоритмов 
для задач разделения сигналов по измерениям их смеси 
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ МЕТОДА АНК  
ДЛЯ ЗАШУМЛЕННЫХ ДАННЫХ 

В присутствии шума оценки разделяющей мат-
рицы W, восстанавливающей  форму СИ, и мат-
рицы смешивания Ĥ  достигаются более сложны-
ми процедурами, чем в случае отсутствия шума 
или при его несущественной значимости. Методи-
ческая схема, пригодная для ВФС по зашумлен-
ным данным,  должна ориентироваться  на алго-
ритмы, робастные к шуму ("устойчивые" или мало 
зависимые от шума) или на алгоритмы, которые 
могут обеспечить снижение уровня шума в оценке 
выходного вектор-сигнала y(k).  

Естественным предположением является неза-
висимость сигнала и аддитивного шума. В отдель-
ных приложениях оказывается возможным интер-
претировать шум как неизвестный СИ, и поле (или 
вектор) шума, поступающее на  сенсоры, можно 
рассматривать как эквивалент дополнительных 
СИ. Однако при этом для ВФС не более чем одна 
компонента шума может иметь гауссово распреде-
ление, а остальные — негауссово. В отдельных 
случаях нет необходимости в разделении сигналов 
шума и восстановлении их вида. 

В общем случае решение задачи удаления шу-
ма крайне трудна или даже нереализуема, т. к. по-
лучается (m + n) неизвестных СИ (n источников и 
m сигналов шума). 

Для удаления шума (безотносительно к много-
канальной задаче ВФС по информации об их сме-

си) разработан ряд методов [22–24]. С некоторыми 
модификациями они могут быть использованы для 
выработки подходов к удалению шума при разде-
лении и ВФС.   

В прикладных системах нередко возможно из-
мерить или моделировать шум среды, в которой 
анализируются  информационные сигналы. В этом 
случае шум называют  опорным или референтным 
(он обозначен  ш ( )k  на рис. 5).4 Шум п (за счет 
среды его распространения) может влиять на каж-
дый сенсор неизвестным образом: возможны эф-
фекты задержки, реверберации, эха и нелинейных 
искажений. Можно считать, что перед тем, как 
достигнуть сенсора, референтный шум обрабаты-
вается неизвестной динамической системой. В 
простом случае система преобразования может 
описываться операцией свертки, где  ш  обраба-
тывается некоторым КИХ-фильтром (рис. 6).  
В  этом случае одновременно  происходят два 
процесса обучения: процедура несупервизорного 
обучения ("без учителя"), осуществляющая разде-
ление сигналов, и супервизорная ("с учителем") 

                                                 
4 В акустической задаче, где из регистрируемого обсуж-
дения (на конференции) необходимо выделить речевой 
сигнал только одного из участников, можно измерить 
или зарегистрировать окружающий шум  использова-
нием изолированного микрофона. Шум в биомедицин-
ских приложениях может быть измерен путем подхо-
дящего размещения вспомогательного сенсора (или 
электрода).  

ˆ( )k

Алгоритм 
обучения 

∑ 

Референтный шум 
 (помеха или ме-
шающий сигнал) 

Сенсор  
для контроля  

шума — помехи 

ν(k),интерференция 

Основной сенсор 
Желаемый сигнал 
          s(k) 

νш(k
) 

d(k) =s(k)+ν(k) 

e(k)= ˆ( )s k  

Рис. 5.   Структурная схема для удаления шума при одном канале связи с использованием  нели-
нейного адаптивного фильтра или нейронной сети 

+ 

− Нелинейный 
адаптивный 

фильтр 
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процедура, реализующая алгоритм снижения шу-
ма. Этот подход использовали Карунен, Сичоки, 

Каспрзак, Пежунен (Karhunen, Cichocki, Kasprzak, 
Pejunen) [25] и Сичоки, Карунен, Каспрзак, Вига-

Неизвестная часть системы 

Свертка 
hp 

Восстановление 
wp 

( ) [ ( )]ppx k h s k p    ( ) [ ( )]ppy k w x k p    s(k) 

( ) [ ( )]ppy k g s k p    s(k) Последовательная система   
p p pg w h   

[ ]p k p kkg w h    

 а 

H(z) W(z) 

 
∑ 

s(k) 
m n 

ν(k) 

x(k) y(k) 

n 
 в 

Рис. 7.  Схема процедур, связанных с восстановлением сигнала при его преобразовании в виде 
свертки: одноканальный (а, б) и многоканальный (в) случаи  

а 
 
 
 
 

б 
 
 
 
 
 
 
в 

νш(k) 

W1(z) H1(z) 

Wn(z) 
 

W2(z) 

Hn(z) 

H2(z) 

∑ ∑ 

∑ 

∑ 

∑ 

∑ 

s2(k) 

sn(k) 

 . . 
.  

 . . 
.  

 . . 
.  

 xn(k)  

x2(k) 

y1(k) 
h11 

 h12 h21 

x1(k) w11 

w12 

y2(k) 

yn(k) 

w1n 
w21 
w22 
w2n 

wn1 

wn2 

wnn hnn 

h2n h1n 

h22 

hn2 

Неизвестная часть   Референтный шум 

s1(k) 
 

Рис. 6.   Структура преобразований, обеспечивающая  подавление шума и разделение  
сигналов при их линейном преобразовании в форме свертки 

h12 

xn(k) 
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рио (Vigario) [26] для снижения шума в  предпо-
ложении, что референтный шум доступен для 
оценки.   

РАЗДЕЛЕНИЕ СИГНАЛОВ  
МНОГОКАНАЛЬНОЙ СМЕСИ  

В ФОРМЕ СВЕРТКИ 

Структурная схема процедур, связанных с вос-
становлением сигнала при его преобразовании в 
форме свертки показана на рис. 7, а, б, для одно-
канального случая (два эквивалентных вида схе-
мы) и рис. 7, в — для многоканальной смеси  ком-
понент вектор-сигнала. В многоканальном случае 
измеряемый сигнал T

1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]mk x k x k x kx  
образуется как смесь типа свертки из компонент n-
мерного вектор-сигнала T

1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]nk s k s k s ks   
( )m n . Это отражает устойчивая модель 

( ) ( ) ( )

при ,

p p
p

p
p

k k p k








   







x H s H s

H
            (7) 

где   — операция свертки, pH — ( )m n -матрица 
коэффициентов смешивания для СИ с временнóй 
задержкой p. 

Если определить H(z) соотношением 

( ) p
p

p
z z






 H H ,       (8) 

где z –1 означает операцию задержки на единицу 
времени (т. е. сдвиг временнóго сигнала назад  
z –p[si(k)] = si(k – p)), то при замене z на комплекс-
ную переменную  exp( )z j T     ( )zH   являет-
ся Z-преобразованием { }pH  — матрицей переда-
точных функций системы.  

Объединение (7) и (8) дает (9):  
      ( ) [ ( ) ] ( ).k z k x H s                        (9) 

Задача разделения сигналов многоканальной 
свертки состоит в определении (возможно, мас-
штабированных и задержанных) СИ с использова-
нием приблизительных знаний о распределении 
СИ, их статистических свойствах. Предполагается, 
что каждый СИ si(k) является независимо и одина-
ково распределенной последовательностью (по k), 
которая статистически независима от всех других 
последовательностей компонент СИ. 

Для восстановления СИ могут быть использо-
ваны модели нейронных сетей (НС), показанных 
на рис. 3, б, и рис. 6, но для свободных параметров 
сети (весов wij) необходимо некоторое  обобщение,  
такое, чтобы НС имела свойство КИХ- или БИХ-

фильтра.5 Задача разделения сигналов из смеси, 
где каждый вес НС (элемент матрицы  W ) задает-
ся в виде его Z-преобразования   

0
( , ) ( ) ,

M
p

ji jip
p

W z k w k z



                   (10) 

описывается многоканальным адаптивным фильт-
ром с конечной импульсной характеристикой и 
дискретным временем (k). СИ оцениваются с по-
мощью устойчивой модели НС, которая описыва-
ется соотношением (11) и показана на рис. 8, а: 

1
( ) ( ), 1,2,...,j jip i

i p
y k w x k p j n

 

 

    .         (11) 

В матричной форме (11) имеет вид (12): 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

[ ( , )] ( ),

p p
p

k k k p k k

z k k





     

 

y W x W x

W x
 
   (12) 

где T
1 2( ) [ ( ), ( ), , ( ) ]nk y k y k y ky   — n-мерный 

вектор на выходе системы; ( ) { ( )}pk kW W    
( )p     — последовательность  n m  коэф-
фициентов  матриц, используемых для времени k; 
матричная передаточная функция (в форме Z-
преобразования) определяется выражением 

( , ) ( ) p
p

p
z k k z






 W W . 

Цель адаптивного разделения СИ из смеси в 
форме свертки достигается подстройкой матрицы 

( , )z kW таким образом, чтобы общая система (по-
следовательность матриц смешивания  H(z) и вос-
становления W(z, k)) представляла СИ, преобразо-
ванные перестановкой компонент (P) и масштаби-
рованием (D(z))6: 

lim ( , ) ( , ) ( ) ( )
k

z k z k z z


   G W H P D .         (13) 

Два типа НС для ВФС с весами в форме БИХ-
фильтров с устойчивой ограниченной по величине 
импульсной характеристикой показаны на рис. 8, б, 
и  рис. 8, в. В  обеих  структурах,  представлен-
ных на рисунках, используется только один сен-
сор, регистрирующий компоненту xi вектора x. 
                                                 
5 Сокращения КИХ  и  БИХ  используются для фильт-
ров с конечной и бесконечной импульсной характе-
ристикой. 
6 P — (n × n)-матрица перестановок; D(z) — диагональ-
ная (n × n)-матрица, (i, j)-й элемент которой равен 

i
ic z ; ci — числовой множитель, а  Δi  определяет 

(целочисленную) временнýю задержку компонент 
СИ. 
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Применительно к этим структурам НС для ВФС 
Принсайп, Врие и Оливере (Principe, Vries, 
Olivere) [27] использовали фильтры Лагерра.  

ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОЕ ИЗВЛЕЧЕНИЕ 
СИГНАЛОВ ИЗ СМЕСИ В ЗАДАЧЕ ВФС 

При решении задачи разделения СИ и восста-
новления их формы в случае линейной смеси или 
смеси в виде свертки может быть использовано 
два подхода: в первом (кратко описанном выше) 
разделяются одновременно все СИ, во втором — 
выделяются сигналы последовательно, один за 
другим. Второй подход целесообразен, когда в 

многоканальной системе используется много сен-
соров (электродов, микрофонов или других преоб-
разователей), а информационно значимым являет-
ся только малое число сигналов, поступающих на 
сенсоры (рис. 9).7  

                                                 
7 В системах регистрации электроэнцефалограммы  и 
магнитоэнцефалограммы используются 64 (и более) 
сигналов сенсоров, но только небольшое их число 
представляет интерес, а остальные могут рассматри-
ваться как шумы интерференции. Таким же образом 
бывает необходимо выделить речевые сигналы (РС) 
только нескольких человек из большого количества ре-
гистрируемых РС многих (и часто, одновременно гово-
рящих) участников конференции. 

a 

( , )jiw z k  
( )jiy k  ( )ix k  

  
( )ix k  ( )ix k M  ( 1)ix k   

z–1 z–1 z–1 
∑ 

( )jiy k  

0 ( )jw k  

1( )jw k  

б 

z–1 z–1 
∑ ∑ ( )ix k  ∑ ( )jiy k  ∑ 

1-γ1 

z–1 

0 ( )jiw k  

1( )jiw k  

∑ 

в 

z–1 z–1 ∑ ∑ 
( )ix k  

∑ 
( )jiy k  

∑ 

1-γ2 

λ2 –1 

1-γM 

∑ 

λM –1 
( )ji Mw k  

Рис. 8.  Примеры структуры синаптических весов НС в составе адаптивной системы, показанной  
на рис. 3, б.  
а — основная модель  фильтра; б — модель гамма-фильтра; в — модель фильтра Лагерра [27] 
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Сигналы могут извлекаться в определенном 

порядке в соответствии с их статистическими при-
знаками, например в порядке, определяемом вели-
чиной нормализованного эксцесса. (Логика такой 
процедуры тесно связана с логикой восстановле-
ния СИ из смеси в форме многоканальной свертки 
[28] и вместе с тем может трактоваться как обоб-
щение анализа главных компонент (АГК), где де-
коррелированные выходные сигналы извлекаются 
в порядке уменьшения значения их дисперсии). 
Последовательное извлечение СИ из смеси может 
выполняться с использованием последовательно 
связанных нейронных сетей, аналогично тому как 
это осуществляется при АГК. 

Для таких систем целесообразна разработка ал-
горитмов обучения НС, устойчивых к небольшим 
уровням шума и позволяющих извлекать из смеси 
только небольшое число сигналов, которые  пред-
ставляют интерес и содержат полезную информа-
цию.  

ВОССТАНОВЛЕНИЕ ФОРМЫ СИГНАЛОВ  
ИЗ СМЕСИ В ФОРМЕ МНОГОКАНАЛЬНОЙ 

СВЕРТКИ: МОДЕЛЬ ПРОСТРАНСТВА 
СОСТОЯНИЙ 

Для общего случая наличия СИ и шума дина-
мические системы смешивания сигналов и восста-
новления их формы могут описываться моделью 
пространства состояний (рис. 10), которая пред-
ставлена соотношениями  

( 1) ( ) ( ) ( ),

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ),
pk k k k

k k k k k k

      

    

ξ A ξ B s N ν

x C ξ D s ν
       (14) 

где ξ — вектор состояния системы; ( ) nk s R  — 
вектор неизвестных входных сигналов (пред-
полагается, что компоненты его имеют нулевое 
среднее  и  негауссовы  одинаковые и взаимно 
пространственно независимые распределения); 

( )kx  — вектор сигналов сенсоров; ( )p kν  — век-

тор шума; ( )-матрицаr r A  — матрица состоя-
ния; ( )-матрицаr n B  — входная матрица сме-
шивания; ( )-матрицаm r C  — выходная матрица 
смешивания; ( )-матрицаm n D  — матрица сме-
шивания вход-выход; ( )-матрицаr p N  — мат-
рица преобразования шума.  

Передаточная функция является ( )m n -матри-
цей  и имеет вид: 

1( ) ( ) ,z z      H C I A B D                       (15)  

где z–1 — символ операции задержки (т. е. 1 ( )z x k   
( 1)x k  ).  
В аналогичной форме представляется модель 

системы, реализующей ВФС:  

( 1) ( ) ( ) ( ),

( ) ( ) ( ) ( ) ( ).
pk k k k

k k k k k
      

   

ξ A ξ B x L ν
y C ξ D x

        (16) 

Соотношение (16) включает неизвестные матри-
цы пространства состояний: ( )M M -матрица A; 
( )- матрица ;M m B ( )- матрица ;m M C  (m × m)-
матрица D и ( )- матрицаM m L . При этом име-
ется в виду, что M r , т. е. порядок системы ВФС 

. . . 

∑ 
 

s1(k) 

sn(k) 

ν1(k) 
w11 x1(k) 

xm(k) 
w1m y1(k) 

Адаптивный 
алгоритм 
обучения 

 

. . . 

Рис. 9.  Структура системы, ориентированной на последовательное извлечение СИ 
или последовательный АГК.  
Синаптические веса wij  (свободные параметры НС) могут быть изменяемыми во 
времени коэффициентами или адаптивными фильтрами 

Система 
смешивания 

сигналов 
H(z) 

 

. . . 
∑ 
 

νm(k) ∑ 
 + 

+ 

Неизвестная часть 
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должен быть не менее, чем порядок системы сме-
шивания сигналов. 

Концепция модели пространства состояния, от-
ражающей общую форму смешивания сигналов 
источника и адаптивную процедуру их разделения 
при динамическом анализе  независимых компо-
нент, показана на рис. 10. 

Можно считать, что линейная модель про-
странства состояния является расширением моде-
ли одновременного разделения сигналов и ВФС.  
В частном случае, когда матрицы , ,A B C  в моде-
ли смешивания и матрицы , ,A B C  в модели раз-
деления сигналов являются нуль-матрицами, об-
щая  модель упрощается и отражает метод анализа 

независимых компонент.  Элементы набора мат-
риц Θ = [A, B, C, D, L] являются параметрами, ко-
торые определяются в процессе обучения на осно-
ве знания временнóй последовательности x(k) и, 
возможно, некоторых априорных знаний о системе 
в целом.  

Таким образом, динамическое ВФС реализует 
получение вида первоначальных СИ  по регистри-
руемым значениям x(k) без использования апри-
орных знаний о СИ и о матрицах пространства со-
стояний  [ , , , ]A B C D . Передаточная функция, оп-
ределяющая восстановление сигналов, имеет вид: 

1( ) ( )z z      W C I A B D .  Обычным (и прак-
тически неограничивающим) предположением 

Динамический процесс  смешивания  

x(k) B  

N  

C  
1z  I  ∑ ∑ 

)k(ξ + 
+ + 

A  

∑ 
( 1)k ξ  + 

+ 

+ 

Шум сенсоров  

ν(k) 

D  

s(k) 

νp(k) 

∑ 

D  

C  
+ 

+ y(k) 

L  

B  ∑ 
( 1)k ξ  + 

+ 

+ 

A  

1z  I  
)k(ξ  

x(k) 

νp(k) 

Динамический процесс  разделения  

Рис. 10.  Структура общей модели пространства состояний, включающей  линейное смешивание 
(компоненты вектора состояния) (а) и адаптивную модель разделения (б) для динамического ана-
лиза независимых компонент.  
Цель алгоритмов обучения состоит в оценке набора матриц  {A, B, C, D, L}     

а 

б 
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является взаимная независимость СИ и равенство 
нулю их средних значений.  В случае отсутствия 
шума СИ могут быть восстановлены по выходным 
сигналам T

1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]mk y k y k y ky  в соответ-
ствии с соотношением: 

( ) [ ( ) ( )] ( ) [ ( )] ( ),k z z k z k     y W H s D P s        (17) 

где P — обобщенная ( )-матрицаm n перестановок 
(общего вида); D(z) — диагональная матрица с пе-
редаточными функциями ( )iiD z , определяющими 
форму фильтров8 

11 22( ) diag{ ( ), ( ),..., ( )}mmz D z D z D zD . 

В некоторых приложениях требуется, чтобы 
( ) i

ii iD z z   , где i  — постоянный ненулевой 

                                                 
8 Матрица перестановок P состоит из n ненулевых эле-
ментов и имеет только по одному (ненулевому) элемен-
ту в каждом столбце. Размерность ( )-матрицыm m  

( )zD  предполагает, что число выходов системы равно 
числу сенсоров, хотя в практике бывает, что число СИ 
может быть меньше, чем число сенсоров (т. е. m n ). 
Использованная модель определяется двумя фактора-
ми. 1. Число сенсоров может быть неизвестным и мо-
жет изменяться со временем. 2. В практике иногда сиг-
налы аддитивного шума удобно считать вспомогатель-
ными источниками и их целесообразно извлечь из сме-
си, сохраняя остальные информативные СИ. В идеаль-
ном случае отсутствия шума избыточные (m – n) вы-
ходные сигналы yi  должны исчезать в ходе адаптивного 
процесса обучения, и только n выходов будут соответ-
ствовать восстановленным СИ. 

коэффициент масштаба, а i  — величина времен-
нóй задержки. 

НЕЛИНЕЙНАЯ МОДЕЛЬ ПРОСТРАНСТВА 
СОСТОЯНИЙ И ОБРАБОТКА ВЫХОДА  

МОДЕЛИ ДЛЯ ВФС 

Линейная модель пространства состояний для 
смешивания сигналов и их разделения фильтраци-
ей обобщается на нелинейную модель. Она пред-
ставлена на рис. 11 и описывается соотношениями 

( ) [ ( ), ( ) ],
( ) ( ) ( ) ( ) ( ),
k k k
k k k k k

   

ξ f x ξ
y C ξ D x

               (18) 

где T
1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]Mk k k k  ξ — вектор состоя-

ния; T
1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( ) ]mk x k x k x kx  — доступный 

для измерения вектор сигналов сенсоров; 
[ ( ), ( ) ]k kf x ξ  — M-мерный вектор нелинейных 

функций (с T T T( ) [ ( ), ( 1),..., ( )]xk k k k L  x x x x  и 
T T T( ) [ ( ), ( 1),..., ( )]xk k k k L  ξ ξ ξ ξ );  вектор  

сигналов на выходе системы ( )k y  
T

1 2[ ( ), ( ),..., ( ) ]my k y k y k ; ( )-матрицаm M C   и 
( )-матрицаm m D  — матрицы на выходе систе-
мы. 

Первое соотношение в (18) описывает нели-
нейную модель авторегрессии скользящего сред-
него, а модель выхода системы, которая отражена 
вторым соотношением (18), является линейной. 
Цель состоит в оценке матриц выхода C и D  

∑ 

D  

C  
+ 

+ y(k) 

( )kξ  

 
( , )f x ξ  

1z  ( )kξ  x(k) 

Рис. 11. Упрощенная нелинейная модель разделения СИ.  
При разомкнутом переключателе эта модель — класса скользящего среднего, при замк-
нутом переключателе — это рекуррентная (нелинейная) модель авторегрессии скользя-
щего среднего (НАРСС) [29, 30]  

1z  

1z  1z  M n 
m 

Нелинейная часть Линейная часть 

x
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и в идентификации модели  НАРСС с использова-
нием нейронной сети, сигналов сенсоров x(k) и 
(желаемых) СИ s(k) (которые доступны для крат-
ковременных временнх окон). 

Для того чтобы решить эту сложную задачу, 
используется подход квази-ВФС, т. е. комбиниру-
ются алгоритмы супервизорного ("с учителем") и 
несупервизорного обучения НС. Подход проверен 
в нескольких прикладных исследованиях.9 Обыч-
но предполагается, что система смешивания СИ 
изменяется достаточно медленно, и ее параметры 

                                                 
9 При анализе магнитоэнцефалограмм и электро-
энцефалограмм может быть использован фантом голо-
вы человека с возбуждением искусственными источни-
ками, расположенными в особых местах фантома. Ана-
логично при решении задачи выделения определенного 
голоса из одновременно говорящих участников встречи  
можно использовать кратковременные интервалы ("ок-
на") с записью желаемого речевого сигнала. Эти крат-
ковременные интервалы обучающих источников позво-
ляют на основе супервизорного алгоритма  определить 
подходящую модель разделения СИ и соответствую-
щие нелинейные базисные функции (CФПН [31, 32]) 
нейронной сети и их параметры. 
 

флюктуируют незначительно (главным образом за 
счет изменения локализации СИ в пространстве). 
Обучающие СИ (ОСИ) доступны только в течение 
кратковременных интервалов. В течение интерва-
лов, когда ОСИ недоступны, может использовать-
ся алгоритм несупервизорного обучения, который 
выполняет тонкую подстройку  выходных матриц 
C и D (при сохранении фиксированной нелиней-
ной модели). Таким путем можно непрерывно 
оценивать СИ. Упрощенная структура нелинейной 
модели пространства состояния, использующей 
НС  с СФПН [31, 32], показана на рис. 12.  

Тот факт, что модель пространства состояний 
является полезным и эффективным средством при 
решении прикладных задач ВФС по измерениям 
их смеси, обусловлен рядом обстоятельств. 

− Процессы смешивания сигналов и разделения 
фильтрацией неизвестных СИ sj(k) (j = 1, 2,…, n) 
могут иметь различную математическую или фи-
зическую  модель, зависящую от специфики при-
ложения. Модель пространства состояний для раз-
деления сигналов является гибкой и универсаль-
ной моделью, которая описывает широкий класс 
динамических систем, включая систему многока-
нального смешивания сигналов в форме свертки в 
условиях конечной импульсной характеристики 
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Рис. 12.  Упрощенная модель нейронной сети с СФПН в применении для нелинейной структуры квази-ВФС  
для бинарных СИ на примере отдельного канала.  
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фильтров, гамма-фильтров или более общих  мо-
делей (авторегрессии, скользящего среднего или 
авторегрессии скользящего среднего) 

– Такие модели динамического разделения сиг-
налов позволяют создавать многие прототипы со-
отношений той же самой динамической системы  
посредством применения эквивалентных преобра-
зований. 

− Линейная модель пространства состояний яв-
ляется расширением модели одновременного раз-
деления СИ с восстановлением их вида. 

− Модель пространства состояний включает 
две подсистемы: слой линейного выхода (без за-
поминания)  и линейную или нелинейную рекур-
рентную НС, которую можно идентифицировать 
или подстраивать с использованием различных 
методов обучения и подстройки параметров ней-
ронной сети [33, 34]. 

ОБЛАСТЬ ПРИЛОЖЕНИЙ ОБРАБОТКИ 
СИГНАЛОВ С РАЗДЕЛЕНИЕМ  

(КВАЗИРАЗДЕЛЕНИЕМ) СМЕСИ 

Задачи анализа независимых компонент (АНК), 
восстановления вида первичных сигналов источ-
ника (СИ) при линейной их смеси и смеси в форме 
многоканальной свертки потенциально могут 
иметь применение в различных приложениях и 
областях исследований. Это — обработка и анализ 
биомедицинских сигналов: электроэнцефалограмм 
(ЭЭГ), магнитоэнцефалограмм (МЭГ), электро-
кардиограмм (ЭКГ); обработка геофизических 
данных; многоаспектный, интеллектуальный ана-
лиз баз данных сложной структура ("data mining"); 
усиление речевых сигналов (ВФС при наличии 
шума); распознавание изображений и совершенст-
вование системы беспроводной связи [1, 8, 35–38]. 
В этих приложениях бывает доступным большое 
количество сигналов сенсоров или данных, кото-
рые являются фильтрованной суперпозицией от-
дельных различных и независимых  СИ, а цель со-
стоит  в обработке наблюдений таким образом, 
чтобы выход соответствовал разделенным пер-
вичным СИ. 

Обработка и анализ биомедицинских сигналов 
осуществляется в связи со следующими исследо-
ваниями. 

− Восстановление сигнала ЭКГ плода (т. е. уда-
ление или фильтрация сигнала ЭКГ матери от ЭКГ 
плода). Отделение сигнала ЭКГ трансплантиро-
ванного сердца от сигнала ЭКГ "старого" сердца   
[39]. 

− Разделение сигналов ЭЭГ средствами анализа 
независимых компонент. 

− Удаление артефактов и шумов из регистри-
руемых ЭЭГ и МЭГ. Усиление компонент ЭЭГ  и 
МЭГ с низким уровнем. 

Акустические приложения включают ситуации, 
в которых СИ — это сигналы от различных мик-
рофонов в звуковом поле, производимом несколь-
кими людьми (задача выделения индивидуального 
речевого сигнала), или  СИ — это сигналы от не-
скольких акустических преобразователей в под-
водном звуковом поле от шума двигателей не-
скольких судов (задача гидроакустического кон-
троля).  

Примеры радио- и беспроводной связи вклю-
чают наблюдения, соответствующие элементам 
массива с выхода антенны (как отклик от несколь-
ких передатчиков), и могут также включать эф-
фект взаимной связи элементов. Другая возможная 
ситуация в  области радиосвязи включает исполь-
зование поляризационного мультиплексирования 
в звеньях микроволнового оборудования; поддер-
жание ортогональности поляризации не может 
быть совершенным и остается небольшая интер-
ференция между отдельными передающими кана-
лами. В радиолокационной технике встречается 
наложение сигналов за счет различных механиз-
мов модуляции сигналов от целей, наблюдаемых 
несколькими приемниками с различной чувстви-
тельностью и компонентам поляризации.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Рассмотрены возможные подходы и методы, 
позволяющие получать форму отдельных сигна-
лов по измерительной информации об их смеси. 
Основой алгоритмов и нейросетевых структур, 
реализующих восстановление сигналов — компо-
нент смеси, служат различные концепции, связан-
ные с особенностями формирования смеси сигна-
лов, наличием статистических характеристик шу-
ма, сопровождающего регистрируемые сигналы на 
сенсорах, а также с методологией снижения уров-
ня шума в восстановленных сигналах.  

– Приведены элементы общей концепции сме-
шивания первичных сигналов источника (СИ), их 
фильтрации и разделения при наличии шума или 
без него.   

– Проанализированы типы формализации зада-
чи восстановления формы сигналов (ВФС) и вари-
анты постановки задач, которые связаны с выде-
лением части сигналов из смеси (по критерию 
максимальной доли в общей дисперсии или по 
критерию наибольшей независимости выделяемых 
сигналов). 

– Даны структуры преобразований, обеспечи-
вающих реализацию полного восстановления пер-
вичных сигналов источника (СИ) или последова-
тельное выделение компонент вектора сигнала, 
который регистрируется сенсорами в форме смеси 
неизвестного вида. 

– Кратко описана методология использования 
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нейронной сети и адаптивного алгоритма обуче-
ния, позволяющие получить  оценку СИ, смеши-
вающей матрицы H и разделяющей матрицы  W.  

– Даны трактовка задачи ВФС как задачи ана-
лиза независимых компонент и метод использова-
ния критерия  Кульбака—Лейблера для оценки 
степени независимости компонент. 

– Концепция и типы формализации  задачи 
ВФС приспособлены к особенностям приложений 
и построены с использованием нескольких моди-
фикаций анализа независимых компонент (АНК). 

– Проанализированы особенности задачи раз-
деления СИ для многоканальной смеси в форме 
свертки и показана логика процедур для решения 
такой задачи.  

– Рассмотрена модификация задачи ВФС, ре-
шение которой основано на последовательном  из-
влечении сигналов из смеси. Сигналы могут из-
влекаться в определенном порядке в соответствии 
с их статистическими признаками. 

– Дан метод решения задачи ВФС из смеси в 
форме свертки на основе модели пространства со-
стояний. Модель отражает форму смешивания СИ 
и адаптивную процедуру их разделения при дина-
мическом анализе  независимых компонент. 

– Показана область приложений обработки 
сигналов с целью восстановления вида компонент 
регистрируемой смеси. 

Идеи концепции и методы ВФС по регистри-
руемым данным смеси СИ на сенсорах ИИС раз-
рабатывали Карунен и Джоутсенсало (Karhunen, 
Joutsensalo) [4], Плумбли (Plumbley) [5], Берлоуч-
рани, Абед-Мераим, Кардосо и Моулинес 
(Berlouchrani, Abed-Meraim, Cardoso, Moulines) [7], 
Амари и Сичоки (Amari, Cichocki) [8], Пхам и 
Кардосо [20], Сервьер и Баудоис (Serviere, 
Baudois) [36]. 
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Possible accesses and methods are given that enable to get the form of separate signals on the base of mea-

surement information on their mixture. Algorithms and neural network structures realizing this task are based on 
different concepts that represent features of signal mixture formation, presence of noise at signal registration and 
also the possibility of noise cancellation for separated signals. 
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