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基于 Givens矩阵和联合非线性不相关的盲源分离新算法 

赵礼翔 刘国庆 

(南京工业大学电子与信息工程学院 南京211816) (南京工业大学理学院 南京211816) 

摘 要 针对源信号统计独立的盲源分离(Blind Source Separation，BSS)问题，提 出了一种基于 Givens矩阵和联合非 

线性不相关的盲源分离新算法。由于分离信号独立性的度量是影响算法有效性的重要 因素，因此首先提 出了一种改 

进的度量独立性的方法，该方法以独立源信号的联合非线性不相关来度量独立性；其次，结合 Givens矩阵可以对分离 

矩阵施加正交性约束且能减少要估计参数个数的性质，将盲源分离问题转化成无约束优化问题，并利用拟牛顿法中的 

BFGS算法求解该无约束优化问题，得到分离矩阵；最后，通过模拟混合信号和真 实语音混合信号的分 离实验验证了 

该算法的有效性。 
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Abstract A novel algorithm based on Givens matrix and joint non-linear uncorrelatedness for blind source separation 

(BSS)where sources are statistically independent was proposed．Firstly，we measured independence with the joint non- 

linear uncorre1atedness of independent sources，since the measurement is the key tO the effectiveness of the BSS algo— 

rithm．Secondly，based on the property that Givens matrices can impose the orthogonal constraint on the separation ma— 

trix and meanwhile decrease the number of parameters tO be estimated by half approximately，we converted the BSS 

problem into an unconstrained optimization problem which is then solved by BFGS algorithm of quasi-Newton method． 

Finally，the separation for simulated mixed signals and real mixed voice signals shows the effectiveness of our algo— 

rithrn． 
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1 引言 

盲源分离是指在信道和源信号未知的情况下，仅从多个 

观测信号中分离出源信号的过程。近年来该技术已经成为信 

号处理领域研究的热点问题，在数字图像处理[1]、生物医学信 

号处理[引、语音信号处理[3]、神经网络[ 、压缩感知[ ]等领域 

有着广泛的应用。 

针对源信号统计独立的盲源分离问题，独立性的度量往 

往成为制约算法有效性的重要因素。独立性的度量方法通常 

依据独立的统计性质来确定，如文献[6，7]以分离信号的非高 

斯性进行度量，当其非高斯性达到最大时，即近似认为实现了 

最佳分离。该度量方法的依据是认为两个独立随机变量之和 

形成的分布比原始的随机变量中的任意一个更接近于高斯分 

布，而中心极限定理[8]指出：无穷多个独立同分布的随机变量 

之和构成的随机变量近似服从高斯分布，因此这一度量方法 

并不是严格满足中心极限定理。另一方面，由于两个随机变 

量的独立意味着它们的任意非线性变换都是不相关的，因此 

文献E9，103提出了以高阶相关系数来度量独立性，但是该方法 

仅以分离信号的某一个非线性变换的不相关性来度量独立性， 

显然这不足以达到任意非线性变换都是不相关的这一要求。 

鉴于此，本文提出了一种改进的度量独立性的方法，并结 

合 Givens矩阵可以对分离矩阵施加正交性约束且能减少要 

估计参数个数的性质L1 ，提出了一种新的盲源分离算法。该 

算法首先提出以独立源信号的联合非线性不相关作为度量独 

立性的方法；其次，利用 Givens矩阵参数化表示分离矩阵，这 

样不仅对分离矩阵施加了正交性约束 ，同时使得需要估计参 

数的个数大致减半，在此基础上，将盲源分离问题转化成一个 

无约束优化问题，并利用拟牛顿法中的 BFGS算法求解该无 

约束优化问题 ；最后，模拟混合信号和真实语音混合信号的分 

离实验验证了该算法的有效性 。 
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2 盲源分离模型 

盲源分离模型可以表示为： 

X—AS+l， (1) 

其中，s—Es1(￡)，S2(￡)，⋯， (￡)] ，t一1，2，⋯， ，S是源信 

号，A是一个 m× 维常数混合矩阵，x是观测信号，’I是噪声 

信号。为了简化模型，常常略去噪声，同时假设m一 且A是 

可逆 的。 

设 A的逆矩阵为w，通常称 w为分离矩阵，则 

S=WX (2) 

盲源分离的目标是根据已知的观测信号 x在混合矩阵A 

未知的条件下求未知的源信号 S。 

3 提出算法 

3．1 独立性的度量 

首先给出独立随机变量的一些性质： 

性质 1[ 若随机变量 和Y互相独立，则，(z)与g( ) 

仍然独立。 

性质 2[8 若两个随机变量互相独立，则它们的协方差 

为 0。 

由性质 1可知，独立随机变量的任意非线性变换仍然是 

独立的；由性质 2可知，独立源信号的协方差矩阵 CS是一个 

对角矩阵，因此可得，独立源信号的任意非线性变换的协方差 

矩阵仍然是一个对角矩阵。在文献[13]中，针对时间序列的 

盲源信号分离问题，由于时间序列在不同时延下的协方差矩 

阵是对角矩阵，原则上是希望多步时延对应的时延协方差矩 

阵同时是对角化的，然而这并非总是可能的，因此以多步时延 

协方差矩阵的联合近似对角化程度来度量独立性。受此启 

发 ，本文以独立源信号的联合非线性不相关来度量独立性，即 

以源信号的多个非线性变换的协方差矩阵的联合近似对角化 

程度来度量独立性。 

3．2 Givens矩阵 

Givens矩阵l_11]定义为如下形式的矩阵： 

观测信号白化预处理后，剩下工作的关键就是在正交空间中 

搜索分离矩阵。显然，定理 1不仅可以对分离矩阵施加正交 

性约束 ，同时可以使得盲源分离问题所要求解的参数个数由 

原来的 。减少到 ( 一1)／2，减少了算法的计算量。 

3．3 目标函数 

基于上述独立性的度量方法和 Givens矩阵的性质 ，本文 

将盲源分离问题转化为如下的无约束优化问题，其目标函数 

如下： 

min J(8)=
。 

∑ cov2( (s ( ))，gk(sj(￡))) (6) 
～  

其中，￡一1，2，⋯，T，T表示信号采样点数， (￡)和 Sj(￡)分别 

表示第i和第 个源信号，0=E0 ，Oz，⋯， ] ，w一ⅡG( )， 

( )一w[ ，：Ix，W[i，：]表示w的第i行，MAXK表示非 

线性函数^ 和g 的个数， 表示源信号的个数。 

本文选取的非线性函数 和g 如下所示： 

( )一( ) (7) 

gk(z)一 (8) 

选取幂函数 的形式是为了计算以及求导 的方便。由 

于 已经达到了非线性变换的 目的，为了简化计算 ， 选择 

式(8)的形式。当然，也可以选择其它形式的非线性函数。 

由于这是一个无约束优化问题，而拟牛顿法中的 BFGS 

算法_1 ]对非线性无约束优化问题具有超线性收敛速度，且收 

敛性较好 ，因此本文选取拟牛顿法中的 BFGS算法来求解该 

问题。由于 BFGS算法需要计算 目标函数的梯度 ，因此定义 

该梯度为： 

g—vI(o)=Ea~l az ] (9) 
将式(8)代人式(6)，定义梯度第 z(1≤z≤N)个元素为 

戤，则 ： 

gz一 
8I
： 2 

一  

cov( sj) (10) 

由式(10)可知，现只需求出 即可。 

G(p，q， ． )是 ×n阶方阵，式(3)中的 C—COS( ， )和 

s sin(Op， )出现在第 P行和第q行与第 P列和第 q列的交叉 

点上 ，其中 1≤户≤n，p<q~n。 

定理 1[11] 任意的 阶正交矩阵 Q × ，存在 N— ( 一 

1)／2个 Givens变换矩阵 G(p，q， ， )，使得 

× 一 I
．

I G(p，q， ， ) (4) 

； ： 
由于定理 1没有对这 N个 Givens矩阵的排列顺序进行 

限制，因此可以对这 ．N个 Givens矩阵以任意顺序排列，第 z 

个 Givens矩阵记作 G( )，此时可以将式(4)写成： 
N  

× 一_Ⅱ ( ) 
￡一 1 

其中，N—n(n一1)／2。 

(5) 

在盲源分离算法中，白化是非常重要的预处理步骤 ，在对 
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翌! !厶 2 1旦 
a 

a({善 (韪)( )‘ (￡))a({ ( )(￡)。 1 sj(￡)) 1 1 1 T ， 个 
aO； 30； 

一了1善T( ( )+ ( ( )· 磊 )一{砉 

丛 · 1善T ( )一 1善T ( ( )·{砉 
(11) 

= x a8
t aet ’ 

其中， 

(12) 

f亟 ⅡN (岛)，卢180 l 
1 

’ 

一{G1 ，：] l--1(岛) (13) 
l aG； (O1)。堂 ( )， 1<l~N 

w[i，：]表示w 的第i行，G ( 。)[ ，：]表示 G1( )的第 i 

行 。 

至此 ，目标 函数 的梯 度可以由式(9)一式(13)得 到 

O ； O ．．． 0 ； 1  

● ● ● ● ● 

O ； S ； f ； O  一 

● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● 

O ； C ．．． S 0  

● ● ● ● ● 

n 

一 

)  

q  

q  

p  

G 



3．4 算法流程 

基于以上理论，现给出本文提出的分离算法的流程(如未 

作特别说明，算法流程中的下标 k一律表示第k次迭代)： 

步骤 1 对观测信号 x进行中心化和白化； 

步骤 2 给定控制误差 ￡； 

步骤 3 给定初始点 00(本文两组实验均取 00一Fo，0，⋯ 

0] ，显然 00可以保证线性不相关)、初始矩阵 H0(本文两组 

实验均取单位矩阵)、非线性函数的个数 MAXK(本文两组实 

验均取 MAXK=10)，计算 g0，令 走一O； 

步骤 4 计算搜索方向 P =一 g ； 

步骤 5 由精确一维搜索确定步长 ，I(Ok+akpk)一 

mini( +apk)； 

步骤 6 令 +l： + p̂； 

步骤 7 若 ll戤+l Il≤e，则8 一 + 停；否则令 一晚+l一 

， -= gk+1一 ； 

步骤 8 计算 

~ok=(vTHkv,)吉( 一 ) 

由 BFGS修正公式得 

一  一  + 十 

令 k-=k+1，转步骤 4。 

BFGS算法可看成 Broyden族拟牛顿算法的特殊形式或 

其中一员，在 Broyden族拟牛顿算法中，若初始矩阵H0正定 ， 

则算法是收敛的且具有超线性收敛速度L1 。在本文提出的 

分离算法中，初始矩阵 H0取单位矩阵，显然初始矩阵是正定 

的，因此该分离算法是收敛的且具有超线性收敛速度。此外 ， 

由于 BFGS算法的计算复杂度为 O(n )，与直接估计正交矩 

阵相比，定理 1使得盲源分离所要求解的参数个数由原来的 

减少到了n( 一1)／2，显然算法的计算量大约减少为原来 

的 1／4。 

4 仿真实验 

为了验证本文算法的有效性，进行如下两组实验。 

实验1 模拟一组源信号(见图1)：s-是一组方波信号， 

z是一组锯齿信号，&是一组随机信号。使用随机三阶可逆 

方阵对源信号进行混合(见图 2)，然后利用本文算法对观测 

信号(混合信号)进行分离，得到了分离信号(见图 3)。 

2 

釜。 
一

2 

l 

釜。 
一

l 

l 

耋0．5 
O 

0 50 100 150 200 蕊0 300 衢 O 40o 450 

样本点教 

-| t t． ＼ { ； t | 

0 50 100 】50 200 250 30o 350 400 45O 

样本点数 

图 1 3路源信号 

10 

耋。 
m  
0 5o 瑚  150 200 250 300 35o 枷 450 

样本点数 

lo 

釜 o 
qD 
0 50 100 l5o ZOO 250 300 35o 枷 450 

样本点数 
10 

0 

孽 

m  
O 50 l舶 l50 200 250 湖 筠0 4OO 卿  

样本点数 

图 2 3路混合信号 

图 3 本文算法得到的3路分离信号 

从图1与图3可以看出，本文提出的分离算法可以有效 

地对模拟的盲信号进行分离，相位和幅值上的差异是 ICA自 

身原因造成的。 

为了更直观地说明算法的有效性，将其与其它盲源分离 

算法如 FastICA算法[15]、JADE算法 、kernelICA算法 

进行对比，采用如下定义的统计性能指数 进行比较： 

E一妻(奎— 一1)+ (妻—』缉士 一1)(14) 
i一1 J=1 Ina lp I J=1 f一1 IIIa I p可 l 

其中，P 是 × 的矩阵P=WA(A是随机混合矩阵，w 是分 

离矩阵)的第 ，J个元素。E值越小，说明算法的分离性能越 

优越。 

各算法性能指数比较结果如表 1所列。 

表 1 不同算法性能指数比较 

通过表 1可以看出，本文算法得到的E值最小，即分离 

的效果最好。 

实验 2 为了进一步验证算法的有效性，本文采集 3组 

真实语音信号作为源信号(见图 4)，再利用随机三阶可逆方 

阵对源信号进行混合(见图 5)，然后利用本文算法对观测信 

号(混合信号)进行分离，得到了分离信号(见图6)。 

从图4与图 6可以看出，本文提出的分离算法可以有效 

地对真实语音构成的盲信号进行分离，相位和幅值上的差异 

是 ICA 自身原因造成的。 

这里同样采用式(14)定义的统计性能指数与其它 3个盲 

源分离算法进行比较，结果如表2所列。 
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表 2 不同算法性能指数比较 

表 2表明，本文算法得到的E值最小，即分离效果优于 

另外 3个经典的盲源分离算法，进一步验证了本文算法的有 

效性。 

结束语 在盲源分离算法中，独立性的度量往往成为制 

约算法有效性的重要因素。本文依据独立的统计性质 ，受到 

时间结构独立源信号对独立性度量方法的启发，以独立源信 

号的联合非线性不相关来度量独立性 ，并利用 Givens矩阵参 

数化表示正交分离矩阵，减少了要估计参数的个数；在此基础 

· 152 · 

上，将盲源分离问题转化为无约束优化问题 ，并使用拟牛顿法 

中的BFGS算法求解该无约束优化问题。最后，模拟混合信 

号和真实语音混合信号的分离实验验证了该算法的有效性。 
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