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摘 要： 盲信号分离中，判断观测信号个数与实际信源个数的关系对于信号分离算法的选择和算法效果的评估

非常重要，但目前还缺乏有效的方法对正定和欠定情况进行区分性检验．针对这一问题，本文提出两种检验方法．第一
种方法通过分析整个数据序列ＩＣＡ分解输出分量之间的独立性来实现．理论分析表明，欠定条件下ＩＣＡ分解输出分量
之间必然不具有独立性，而正定条件下，只要源信号满足独立的前提假设，ＩＣＡ分解输出分量之间可以相互独立．第二
种方法中，我们对数据序列不同位置添加等长时间窗，根据ＩＣＡ分解基向量的稳定性来检验正定性．理论分析表明，正
定条件下不同窗口数据ＩＣＡ分解的基向量都收敛到混合阵的基向量上，而欠定条件下，分解得到的基向量随不同时窗
内源信号分布的变化而改变．本文通过仿真实验，证明了这两种方法的可行性．
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１ 引言

盲信号分离［１，２］的常用假设［１，３］是：源信号之间统

计独立，且源信号中至多有一个高斯信号．根据观测信
号个数与实际信源个数的关系，观测信号阵分为超定、

正定和欠定三种情况．这可以通过对观测信号阵求秩来
进行初步分析，不满秩可以判断为超定［４～７］，满秩则可

能是正定，也可能是欠定．满秩情况下，目前还没有提出
有效方法检测观测信号阵的正定性，大部分理论分析都

是在正定或欠定的假设前提下进行的．也有一些研究工
作［８～１１］利用信号的稀疏特性进行欠定条件下的源数估

计，并取得较好的效果．但是很多情况下，信号的稀疏条
件不能够满足，而且利用稀疏条件进行源数估计需要较

长的观测数据．因此，当观测数据只满足基本假设或数
据长度较短时，需要找到一种检验观测数据正定性的方

法．正定性的检验对于信号分离算法的选择［８，１２］和信号
分离结果有效性的评估非常重要．

为了解决正定性的检验问题，本文对正定和欠定条

件下信号分离的一些基本规律进行了研究，并据此提出

两种方法来实现正定和欠定的判别．这两种方法分别利
用独立分量分析（ＩＣＡ）分解基向量的稳定性以及各输出
分量之间的独立性来作为判据．
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独立分量分析是盲信号分离的一种方法，可以用

图１所示的“混合－解混”模型来描述．假定输入信号为
矩阵为 ＳＭ×ｎ，混合矩阵为 ＡＮ×Ｍ，观测信号输出为
ｘＮ×ｎ，满足关系：

ｘＮ×ｎ＝ＡＮ×ＭｓＭ×ｎ （１）
其中，Ｍ为信源个数，Ｎ为观测信号个数，ｎ为样

本数．在模型中，源信号 ｓ和混合矩阵Ａ都是未知的，
只有混合后的信号 ｘ可以观测到．独立分量分析就是
要在这样的条件下估计解混阵 ＷＮ×Ｎ，使得解混输出的
信号 ｕＮ×ｎ逼近源信号ｓＭ×ｎ．

各信号之间的关系表示为：

ｕＮ×ｎ＝ＷＮ×ＮｘＮ×ｎ＝ＷＮ×ＮＡＮ×ＭｓＭ×ｎ （２）
或者可以表示为：

ｘＮ×ｎ＝ＡＮ×ＭｓＭ×ｎ＝Ｗ－１ｕＮ×ｎ （３）

独立分量分析常用的判据有：互信息极小化判据、

信息极大化判据、极大似然判据等．其中，互信息极小
化判据可以表示为：

Ｉ（ｕ）＝∫ｐ（ｕ）ｌｏｇ
ｐ（ｕ）

∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｕｊ[ ]）ｄｕ （４）

Ｉ（ｕ）表示输出分量之间的互信息，ｐ（ｕ）表示输出
分量之间的联合概率分布，ｐ（ｕｊ）表示第 ｊ个输出分量
的概率分布．

２ ＩＣＡ的若干命题

在式（１）中，混合矩阵 Ａ的列向量Ａｊ表征的是第ｊ
个信源在各个观测信号中的幅度分布，这个向量可称

为该信源的混合基向量［８，１３］．类似的，解混矩阵 Ｗ的逆
矩阵Ｗ－１（又称混合阵估计阵）的第 ｊ列表示的是解混
输出信号矩阵Ｕ中第ｊ行的输出分量在各个测量位置
处的分布强度，可以称为解混基向量．

在盲信号分离问题中，观测信号个数决定了解混

基向量的个数，而实际信源数则决定了混合基向量的

个数．欠定、正定也就对应了混合阵 Ａ中混合基向量个
数Ｍ与混合阵估计阵Ｗ－１中解混基向量个数 Ｎ的关
系．

正定：解混基向量个数 Ｎ＝混合基向量个数 Ｍ
欠定：解混基向量个数 Ｎ＜混合基向量个数 Ｍ
下面，我们来讨论盲信号分离中的两条基本规律．
命题１ 欠定条件下，ＩＣＡ分解得到的各分量之间

不可能相互独立．
证明 假定实际信源个数为 Ｍ，观测信号数为

Ｎ，Ｎ＜Ｍ．并假定源信号 ｓｉ（行向量）之间相互独立，混
合矩阵可逆．式（２）可以表示为：

ｕＮ×ｎ＝ＷＮ×ＮＡＮ×ＭｓＭ×ｎ＝ＢＮ×ＭｓＭ×ｎ （５）
假设可以满足各输出分量 ｕｉ（行向量）之间相互独

立．这时，每个源信号 ｓｊ（ｊ＝１，２…Ｍ）只包含在某一个
输出分量 ｕｉ（ｉ＝１，２…Ｎ）中．考虑到：

ｕｉ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
Ｂｉｊｓｊ

必然要求矩阵 ＢＮ×Ｍ的每一列只有一个元素非零．
欠定条件下，由于 Ｎ＜Ｍ，根据抽屉原理，Ｂ中至少存
在两列其非零元素位于同一行．假设分别为 Ｂｉ和 Ｂｊ
（均为列向量），则

Ｂｉ＝ｋＢｊ （ｋ为非零常数）
由于 Ｂｉ＝ＷＮ×ＮＡｉ，Ｂｊ＝ＷＮ×ＮＡｊ，且 Ｗ可逆，从而

Ａｉ＝ｋＡｊ
这表明源 ｓｉ与ｓｊ具有相同的混合基向量，属于同

一个源，与假定条件矛盾．
因此，命题得证．
命题２ 在正定情况下估计解混阵时，存在与源信

号具体分布无关的最优解使得 ＩＣＡ输出分量之间相互
独立；而在欠定的情况下，解混阵的最优解与各源信号

的具体分布有关．
证明 为了方便起见，我们对观测信号序列不同

位置添加等长矩形时间窗，然后对不同时间窗内的信

号进行 ＩＣＡ分解．假定混合矩阵为 Ａ，第 ｉ个时间窗口
输入信号矩阵为ｓ（ｉ），输出信号矩阵为 ｘ（ｉ），满足关系：

ｘ（ｉ）＝Ａｓ（ｉ）

设解混阵为 Ｗ（ｉ），解混输出为 ｕ（ｉ），则
ｕ（ｉ）＝Ｗ（ｉ）ｘ（ｉ）＝Ｗ（ｉ）Ａｓ（ｉ） （６）

下面以互信息极小化判据进行说明．根据式（４），
ＩＣＡ的互信息极小化判据为：

Ｉ（ｕ（ｉ））＝∫ｐ（ｕ（ｉ））ｌｏｇ
ｐ（ｕ（ｉ））

∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｕ（ｉ）ｊ[ ]） ｄｕ（ｉ） （７）

正定条件下，ｐ（ｕ（ｉ））＝ ｐ（ｓ（ｉ））
ｄｅｔ（Ｗ（ｉ）Ａ）

，式（７）可以

表示为：

Ｉ（ｕ（ｉ））＝∫ｐ（ｓ（ｉ））ｌｏｇ
ｐ（ｓ（ｉ））

ｄｅｔ（Ｗ（ｉ）Ａ）∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｕ（ｉ）ｊ[ ]） ｄｓ（ｉ）

（８）
显 然，若 Ｗ（ｉ） ＝ Ａ－１，则 ｕ（ｉ）ｊ ＝ ｓ（ｉ）ｊ，

ｄｅｔ（Ｗ（ｉ）Ａ） ＝１，且 ｐ（ｕ（ｉ）ｊ）＝ｐ（ｓ（ｉ）ｊ）．其中，ｊ＝１，２…

Ｎ．所以，存在一个 Ｗ（ｉ）ｏｐｔ使得
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Ｉ（ｕ（ｉ））＝∫ｐ（ｓ（ｉ））ｌｏｇ
ｐ（ｓ（ｉ））

∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｓ（ｉ）ｊ[ ]） ｄｓ（ｉ）＝Ｉ（ｓ（ｉ））

（９）
由于源信号 ｓ（ｉ）ｊ （行向量）之间相互独立，ｐ（ｓ（ｉ））

＝∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｓ（ｉ）ｊ），Ｉ（ｕ（ｉ））＝Ｉ（ｓ（ｉ））＝０．

可见，在正定情况下，不管各个独立源信号具体分

布 ｐ（ｓ（ｉ）ｊ）如何，当解混阵 Ｗ收敛为混合阵的逆Ａ－１

（根据 ＩＣＡ分解的不确定性，解混阵中行顺序以及每行
的系数可能有差异）时，ＩＣＡ分解输出的分量之间相互
独立．

在欠定条件下，根据命题一，信号分离的输出分量

之间不可能完全相互独立，可以将每个输出分量看成

独立源信号的一种线性组合．此时，可以做一个等效变
换，令

珚Ａ（ｉ）Ｎ×Ｎ珋ｓ（ｉ）Ｎ×ｎ＝ＡＮ×Ｍｓ（ｉ）Ｍ×ｎ
珋ｓ（ｉ）为等效的非独立源信号，它是由 Ｍ个独立的实

际源信号线性组合而来，且此组合使得 Ｉ（珋ｓ（ｉ））最小．此
时，式（６）可改写为

ｕ（ｉ）＝Ｗ（ｉ）ｘ（ｉ）＝Ｗ（ｉ）珚Ａ（ｉ）珋ｓ（ｉ）

ＩＣＡ的互信息极小化判据为：

Ｉ（ｕ（ｉ））＝∫ｐ（珋ｓ（ｉ））ｌｏｇ
ｐ（珋ｓ（ｉ））

ｄｅｔ（Ｗ（ｉ）珚Ａ（ｉ））∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｕ（ｉ）ｊ[ ]） ｄ珋ｓ（ｉ） （１０）

仍令 Ｗ（ｉ）为珚Ａ（ｉ）的逆矩阵，此时对观测信号 ｘＮ×ｎ
的ＩＣＡ分解等效于如下条件优化问题：

ｍｉｎ
珚Ａ
（ｉ）
Ｉ（ｕ（ｉ））＝∫ｐ（珋ｓ（ｉ））ｌｏｇ

ｐ（珋ｓ（ｉ））

∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（珋ｓ（ｉ）ｊ[ ]） ｄ珋ｓ（ｉ） （１１）

ｃｏｎｓｔ．珚Ａ（ｉ）Ｎ×Ｎ珋ｓ（ｉ）Ｎ×ｎ＝ｘＮ×ｎ
由于珋ｓ（ｉ）各分量之间不完全独立，因此，ｐ（珋ｓ（ｉ））

≠∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（珋ｓ（ｉ）ｊ）．显然，该优化问题的解与珋ｓ（ｉ）各分量

的分布 ｐ（珋ｓ（ｉ）ｊ）有关．又因为珋ｓ（ｉ）是由 ｓ（ｉ）线性组合而
来，所以该优化问题的解实际上与 ｓ（ｉ）各分量的分布
ｐ（ｓ（ｉ）ｊ）有关．命题得证．

３ 基于ＩＣＡ的正定性检验方法

根据第２节的讨论，我们发现正定和欠定条件下，
对观测信号矩阵进行 ＩＣＡ分解的结果在输出分量独立
性和解混阵基向量稳定性两个方面有较大差异．据此
可以提出两种方法来检验观测信号矩阵的正定性．

方法１：根据命题１，对于独立的信源，在欠定条件
下，ＩＣＡ分解输出的各分量之间不可能相互独立．因此，
我们可以通过计算输出分量的互信息来检验观测信号

矩阵的正定性．

方法２：根据命题 ２，在正定情况下，ＩＣＡ解混阵 Ｗ
的收敛与源信号统计分布无关，而在欠定的情况下，收

敛得到的最优解与各源信号的具体分布有关．因此，可
以考虑根据解混阵优化解的稳定性来检验观测信号矩

阵的正定性．
下面对方法２进行详细介绍．
我们对观测信号序列不同位置添加等长矩形时间

窗，然后对不同时间窗内的信号进行 ＩＣＡ分解．假定混
合矩阵为 Ａ，第 ｉ个时间窗口信源矩阵为Ｓ（ｉ），观测信
号矩阵为 Ｘ（ｉ）．将解混矩阵 Ｗ（ｉ）求逆得到［Ｗ（ｉ）］－１并
记为 Ｃ（ｉ）．

正定条件下，对于不同时窗内数据矩阵分解得到

的 Ｃ（ｉ）（ｉ＝１，２…ｎ），其中的列向量应该与混合矩阵 Ａ
中的混合基向量一一对应，具有稳定性．

欠定条件下，对于不同时窗内数据矩阵分解得到

的 Ｃ（ｉ）则不具有稳定性．其原因在于：（１）由于解混基向
量个数要少于混合基向量的个数，Ｃ（ｉ）的列向量不可能
与混合矩阵 Ａ中的混合基向量一一对应；（２）各个时窗
内，解混基向量的稳定性受各信源统计分布稳定性的

影响．根据式（１１），不同时窗内，只有当所有信号源的统
计分布都不随时间变化，即满足严平稳条件时，ＩＣＡ分
解得到的解混基向量才具有稳定性．而实际的信号源
（语音信号，脑电信号等）往往不能满足严平稳条件．对
于统计分布变化的信号源，在欠定条件下，不同时窗内

数据矩阵分解得到的解混基向量不具有稳定性．

４ 实验与仿真结果

为直观验证方法的有效性，我们利用仿真试验来

进行研究．由于本文是利用 ＩＣＡ分解结果进行正定性
检验，所以对于源信号的独立性以及 ＩＣＡ算法的收敛
有一定要求．仿真试验中，要求产生的源信号之间互信
息尽量小．同时，要求每个源信号数据长度足够大，以
保证 ＩＣＡ算法的收敛．

仿真试验中所用算法为 Ｍａｔｌａｂ中 ＥＥＧＬａｂ工具包
的 ｒｕｎｉｃａ（）函数，设定为“ｅｘｔｅｎｄｅｄ”模式，收敛门限为１ｅ
７．ｒｕｎｉｃａ（）方法是基于信息最大化判据的．信息最大化
判据与最小互信息判据的等价性在文献［１３］中已有证
明．
４１ “输出分量独立性”判定方法验证

仿真过程中，设定观测信号个数为 ３，信号源个数
为３到８个．信号源和感应器出现的位置如图２所示．
信号的衰减 ａ的计算式为ａ＝１／（ｄ＋１），其中，ｄ为信
号源到感应器的距离．

为了使仿真更具有代表性，我们采用不同分布特

性的信号作为源信号，包括亚高斯信号、超高斯信号以

及高斯信号．其中，亚高斯信号选用方波信号、正弦信
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号与均匀分布信号等，超高斯信号选用 ｔ分布信号．源
信号生成后，都进行去均值和能量归一化处理．

仿真过程中，我们随机选取每个源的信号类型，但

是限定高斯信号至多出现一次．对于不同的信号源数
Ｎ（Ｎ＝３，４…８，Ｎ为自然数），重复试验５０次，并记录每
次试验 ＩＣＡ分解输出分量之间的互信息值．

某次试验中，信号源数为 ５，信号类型分别为方波
信号、正弦信号、ｔ分布信号、高斯信号、均匀分布信号．
其波形如图３所示．整个实验中，ＩＣＡ输出分量互信息
均值和方差随信号源数的变化如图４所示．

从图４可以看出正定条件下 ＩＣＡ输出分量互信息
均值要低于欠定条件下的均值．需要注意的是当信源
数为３时，虽然符合正定条件，但是其输出分量互信息
并不为零，这是由于 ＩＣＡ算法收敛误差以及仿真生成
的源信号之间并不完全独立造成的．

实际应用中，对于不同的数据集计算得到的结果

可能不一样，要根据具体数据的特性进行分析，确定一

个输出分量互信息的门限来进行正定性判定．
４２ “分解基向量稳定性”判定方法验证

从若干段不同的语音信号（ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｎｄ．ｍｅｄｉａ．
ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｉｃａｂｅｎｃｈ／ｓｏｕｒｃｅｓ／）中，分别截取了采样率为
２２０５０ｋｂ／ｓ、时间长度为３ｓ的语音信号作为实验对象，
信号波形如图５所示．信号源的分布和衰减公式与４１
节所述相同．在固定观测信号个数而改变信号源个数
的情况下，尝试利用 ＩＣＡ分解基向量稳定性方法检验
观测信号阵的正定性．为了能跟踪基向量的变化，我们
采用“滑窗”的方法来进行分析．

首先设定数据窗口长度为 ２ｓ，将数据窗口以 ２５ｍｓ
为步长向后移动，总共得到４０个数据窗口；然后对每个
数据窗口的各路观测信号进行 ＩＣＡ分解得到混合阵估
计阵 Ｃ（ｉ）（ｉ＝１，２…４０）（即［Ｗ（ｉ）］－１）；最后将 Ｃ（１）中各
基向量与 Ｃ（ｉ）（ｉ＝１，２…４０）中的相应基向量做相关运
算，得到对应的相关系数．

在观测信号和源信号个数都为４情况下，各个数据
窗口得到的４个基向量与第一个数据窗口对应基向量
的最大相关系数如图６所示．

观测信号个数为４，信源个数为５情况下，实验结
果如图７所示．

实验结果证明了“分解基向量稳定性”方法的可行

６０３２ 电 子 学 报 ２０１２年



性．正定条件下，虽然由于算法的收敛误差和源信号的
不完全独立等原因，ＩＣＡ分解的基向量有一些细微变
化，但是整体上不同时间窗口对应的基向量是稳定的；

欠定条件下的 ＩＣＡ分解基向量不稳定．
图８所示为第 １，１７和 ３３三个不同时间窗口内各

个源信号的分布直方图，可以看出信号的分布并不严

格平稳．正定条件下，ＩＣＡ分解的基向量基本上不受源
信号分布变化的影响，而欠定条件下，ＩＣＡ分解的基向
量受源分布变化的影响较大．

当然，如果源信号的每一个分量都具有严格平稳

的分布（例如不同频率的正弦信号），欠定条件下 ＩＣＡ
分解得到的基向量也可能是稳定的．

５ 方法适用性

本文提出的两种方法在源信号满足独立，非高斯

的假设时，表现出较好的区分效果．
当源信号不满足基本假设时，基于 ＩＣＡ分解分量

之间独立性的方法难以给出一个有效的结果，而基于

ＩＣＡ分解基向量稳定性的方法仍具有较好的检验能力．
当源信号严格平稳时，基于基向量稳定性的方法区分

性较差，而基于分解输出分量之间独立性的方法仍然

有效．在噪声环境下，方法的适用性随信噪比的降低而
降低．信噪比较高时，上述两种方法都具有较高的区分
性；信噪比较低时，即使观测信号个数等于实际信源个

数，也可能判定为欠定．
但如果从一个更宽泛的角度来考虑，则可以认为

本文所述方法仍具有较强的适应性．
（１）利用本文所述方法检测观测信号阵得到的正

定结果是可信的．例如当 ＩＣＡ分解输出分量之间互信
息为零时，可以肯定观测信号阵符合正定条件．而如果
利用本文所述方法检测观测信号阵得到一个欠定的结

果，则可能对应两种情况：（ａ）源信号不满足独立非高
斯的基本假设；（ｂ）源信号满足基本假设，但是观测信
号阵欠定．

（２）在噪声环境下，虽然噪声并不是我们的研究目
标，但是其对信号分离的影响往往等同于实际的源信

号，所以如果将噪声视为独立的源，则本文所述方法仍

然适用．

６ 结束语

针对盲信号分离中观测信号阵正定性检验的问

题，本文提出分别利用 ＩＣＡ分解输出分量独立性以及
基向量稳定性进行判定的两种方法．通过仿真实验证
明这两种方法都具有较好的估计性能，同时还对方法

的适应性做了分析和讨论．利用本文所述方法得到的
检测结果为欠定时，说明利用 ＩＣＡ方法不能完整地恢
复所有的源信号．因此，也可以认为本文提出的实际上
是对 ＩＣＡ方法适用性进行判定的方法．下一步的工作
是尝试利用其他盲信号分离算法进行正定性检验，以

及研究噪声环境下进行观测信号矩阵正定性检验的方

法．
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