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摘 要： 在基于稀疏成分分析的盲图像分离中，有效聚类点数直接影响分离的速率和精度，针对此问题，提出一

种基于变换域单源点筛选的高效盲图像分离算法．根据变换域单源点的定义及分析，通过比较混合图像的一级 Ｈａａｒ
小波对角分量与水平分量的绝对方向，筛选出“单源点”，有效地约简了参与估计混合矩阵的聚类点数，使信号特征更

加稀疏．仿真实验结果表明，Ｈａａｒ小波域的单源点筛选方法能更快、更精确地估计混合矩阵，且统计直方图显示，该方
法对潜在变量分析有所启发．
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１ 引言

在基于稀疏成分分析（ＳＣＡ，ＳｐａｒｓｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ）的盲源分离技术中，有效的稀疏化是ＳＣＡ的基础［１］，
一维信号（如语音）盲分离常采用短时傅里叶（ＳＴＦＴ，
ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ）变换法［２～５］，二维信号（如图
像）盲分离常采用小波稀疏化变换法［６～８］．由于图像信
号较语音信号存在难以刻画的二维相关性，其稀疏化难

度更大．信号的稀疏化程度直接制约了 ＳＣＡ的性能，故
现有大部分盲源分离研究成果集中在一维信号（如语

音、脑信号）处理［２～５，９］，二维信号的盲分离研究较

少［７，８］．变换域分析法对信号进行了相应的稀疏化处

理，但变换后的系数仍存在大量冗余，这常难以满足

ＳＣＡ的需求，以致基于 ＳＣＡ的盲源分离算法甚至出现
“挑源”问题———对某些源信号可以有效分离，对某些源

信号无法分离，算法难以泛化．
反馈逐次分离法［７］可提高算法的稳健性，但每次只

提取一个源图像信号，运行效率较低．马尔科夫随机场
（ＭＲＦ，ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）对信号相关性描述较好，结
合最大似然估计法（ＭＬ，ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）能取得较理
想的鲁棒分离结果［１０，１１］，但同样存在效率较低的问题．
基于 ＳＣＡ的盲源分离，大部分科研工作者选择了两步
法［２～９，１２，１３］，即先估计混合矩阵，再根据混合信号和估

计的混合矩阵分离出源信号．混合矩阵的正确、快速的
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估计是两步法盲源分离算法的关键．在估计混合矩阵
列向量过程中，无论是层次（Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ）聚类法［２］、Ｋ均
值（Ｋｍｅａｎｓ）［１４～１６］、子空间聚类法（Ｓｕｂｓｐａｃｅ）［１７］，还是采
用比较方向的直接聚类法［７，８］，其根本目的都是快速、

准确地找出混合矩阵的列向量方向，而参与聚类的有

效点数目直接决定了算法的运行效率．因此，在保留可
分析的信息的基础上，有效聚类点的约简是关键．

本文通过分析变换域图像稀疏化方法特性，以约

简聚类有效点数为根本出发点，提出了一种高效的盲

图像分离的混合矩阵估计方法．通过定义单源点（ＳＳＰｓ，
ＳｉｎｇｌｅＳｏｕｒｃｅＰｏｉｎｔｓ）的概念，对一级离散 Ｈａａｒ小波变换
的高频系数进行了有效地筛选、去除冗余，更加稀疏地

描述了信号特征．该方法显著地提高了聚类的速率，获
得更为精确的混合矩阵．另外，本文的方法对参与混合
信号（潜变量，ＬａｔｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅｓ）数目的估计具有一定的
启发．

２ 基本原理

２１ 线性瞬时混合模型

盲源分离的线性瞬时混合模型［１８］可以表示为

Ｘ＝ＡＳ＋Ｎ，Ｘ∈ＲＲｍ×Ｔ，Ａ∈ＲＲｍ×ｎ，Ｓ∈ＲＲｎ×Ｔ．（１）
其中：是 Ｘ观察信号矩阵（混合信号），Ａ表示信道的混
合特征（混合矩阵），Ｓ是源信号矩阵，Ｎ是加性噪声，ｍ
表示混合信号的个数，ｎ表示源信号个数，Ｔ表示信号
采样点个数．忽略噪声的模型可以简化为

Ｘ＝ＡＳ （２）
盲源分离就是在未知信道混合特征的情况下，仅

从观察的混合信号中辨识出源信号．在采用两步法盲
源分离技术中，混合矩阵的准确、快速估计是整个算法

的关键之一．
２２ 单源点的相关问题

定义１ 若所有混合信号相同位置采样点的值是

由一个源信号引起的响应，则该点为该单源点．在某变
换域中，若所有混合信号对应某点的变换系数（如小波

系数）是由一个源信号变换系数引起的响应，则该点在

变换域可视为单源点．
定义２ 设 Ｔ１（·）和 Ｔ２（·）分别表示两种变换或是

某种变换的两个方向，且变换后仍保持信号混合方式

Ｘ＝ＡＳ．即若 Ｔ１（Ｘ）是对 Ｘ的某一变换，则 Ｔ１（Ｘ）＝
ＡＴ１（Ｓ）．用 ＸＴ１和 ＳＴ１分别表示变换后的对应的系数矩
阵，则 ＸＴ１＝ＡＳＴ１．
定理 若对混合信号进行 Ｔ１（·）和 Ｔ２（·）变换，且变

换后系数矩阵大小相同，则对应位置的变换域单源点的列

向量具有相同的绝对方向，即列向量方向的绝对值相同．
证明 线性瞬时混合系统 Ｘ＝ＡＳ用各自矩阵元

素可具体描述为：

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１Ｔ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２Ｔ
   

ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘ











ｍＴ

＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｎ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｎ
   

ａｍ１ ａｍ２ … ａ











ｍｎ

ｓ１１ ｓ１２ … ｓ１Ｔ
ｓ２１ ｓ２２ … ｓ２Ｔ
   

ｓｎ１ ｓｎ２ … ｓ











ｎＴ

．

（３）
则 ＸＴ１＝ＡＳＴ１可描述为：

ｘＴ１１１ ｘＴ１１２ … ｘＴ１１ｋ
ｘＴ１２１ ｘＴ１２２ … ｘＴ１２ｋ
   

ｘＴ１ｍ１ ｘＴ１ｍ２ … ｘＴ１











ｍｋ

＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｎ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｎ
   

ａｍ１ ａｍ２ … ａ











ｍｎ

ｓＴ１１１ ｓＴ１１２ … ｓＴ１１ｋ
ｓＴ１２１ ｓＴ１２２ … ｓＴ１２ｋ
   

ｓＴ１ｎ１ ｓＴ１ｎ２ … ｓＴ１











ｎｋ

．

（４）
式（３）和（４）中的混合信号矩阵和源信号矩阵写成行向
量形式，可分别表示为式（５）和（６）．

ｘ１：
ｘ２：


ｘｍ












：

＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｎ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｎ
   

ａｍ１ ａｍ２ … ａ











ｍｎ

ｓ１：
ｓ２：


ｓｎ












：

． （５）

ｘＴ１１：
ｘＴ１２：


ｘＴ１ｍ











：

＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｎ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｎ
   

ａｍ１ ａｍ２ … ａ











ｍｎ

ｓＴ１１：
ｓＴ１２：


ｓＴ１ｎ











：

． （６）

若矩阵 ＸＴ１第 ｊ列ｘＴ１：ｊ仅由矩阵ＳＴ１第 ｉ行ｓＴ１ｉｊ引起的
响应，即

ｘＴ１：ｊ＝ａ：ｉｓＴ１ｉｊ． （７）
则 ｘＴ１：ｊ与ａ：ｉ具有相同的绝对方向，此时列向量 ｘＴ１：ｊ上所
有的点为单源点；同理，若矩阵 ＸＴ２第 ｊ列ｘＴ２：ｊ仅由矩阵
ＳＴ２第 ｉ行ｓＴ２ｉｊ引起的响应，即

ｘＴ２：ｊ＝ａ：ｉｓＴ２ｉｊ． （８）
向量 ｘＴ２：ｊ上所有的点也为单源点，且 ｘＴ２：ｊ与ａ：ｉ、ｘＴ１：ｊ具有相
同的绝对方向．［证毕］

若变换域混合信号某点是由两点引起的响应，即

两源点（ＤＳＰｓ，ＤｕａｌＳｏｕｒｃｅＰｏｉｎｔｓ），则可表示为
ｘＴ１：ｊ＝ａ：１ｓＴ１１ｊ＋ａ：２ｓＴ１２ｊ． （９）

ｓＴ１１ｊ、ｓＴ１２ｊ分别表示第１路和第２路 Ｔ１（·）变换域 ｊ点处的
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系数值．Ｔ２（·）变换域可以表示为：
ｘＴ２：ｊ＝ａ：１ｓＴ２１ｊ＋ａ：２ｓＴ２２ｊ． （１０）

由于 ａ：１和 ａ：２是混合矩阵的两个线性无关的列向量，

故当且仅当
ｓＴ１１ｊ
ｓＴ２１ｊ
＝
ｓＴ１２ｊ
ｓＴ２２ｊ
时，ｘＴ１：ｊ与ｘＴ２：ｊ才具有相同的绝对方

向．而满足
ｓＴ１１ｊ
ｓＴ２１ｊ
＝
ｓＴ１２ｊ
ｓＴ２２ｊ
成立，是一小概率事件．可以类推，更

多源信号点的响应满足相同绝对方向发生的概率更

低，所以可以通过判断 ｘＴ１：ｊ与ｘＴ２：ｊ是否具有相同的绝对方
向来进行有效地单源点筛选．当然，ＤＳＰｓ的 ｘＴ１：ｊ与ｘＴ２：ｊ具

有相同绝对方向也有存在的可能（当且仅当
ｓＴ１１ｊ
ｓＴ２１ｊ
＝
ｓＴ１２ｊ
ｓＴ２２ｊ
），

即此时是伪单源点，但这种情况较少；另外三个及三个

以上源信号点满足 ｘＴ１：ｊ与ｘＴ２：ｊ具有相同绝对方向的概率
就更低了．

３ 基于Ｈａａｒ小波域ＳＳＰｓ筛选的混合矩阵估
计算法

３１ Ｈａａｒ小波域ＳＳＰｓ筛选分析
在盲图像分离领域，文献［７］已证明一级小波变换

后的高频系数满足定义２．Ｈａａｒ小波对图像信号具有良
好的稀疏能力，因此，取混合图像的Ｈａａｒ小波水平分量
和对角分量，分别表示为 ＸＴ１和 ＸＴ２．

选取三幅标准灰度测试图像（２５６×２５６ｐｉｘｅｌ）Ｌｅｎａ、
Ｃａｍｅｒａｍａｎ和 Ｍａｎ（图 １所示）作为源图像，由 Ｍａｔｌａｂ的
ｒａｎｄ（３）函数随机生成３×３的混合矩阵：

Ａ＝
０．６４６６０５０８７６８１６４９ ０．７３９１７６３７８５０４６３１ ０．７２２４２３５６９８９４２８３
０．１９３３７７６４７１２５３８７ ０．４１５２１５１５９５８３３１３ ０．５５５０１６５９７０９８３５５
０．７３７９０７１３９２６３７８０ ０．５３０２９６７５９１００９６２ ０．







４１２３８４２４１４６２４５３
．

根据式（２）进行随机混合，获得三幅混合图像，混合结
果如图２所示．

通过混合图像的 Ｈａａｒ小波系数 ｘＴ１：ｊ与ｘＴ２：ｊ的夹角小

于某值来筛选ＳＳＰｓ，即
ｘＴ１：( )ｊ Ｔ·ｘＴ２：ｊ
ｘＴ１：

 

ｊ· ｘＴ２：

 

ｊ
＞ｃｏｓ（Δθ）． （１１）

· 表示求绝对值， ｘＴ１：( )ｊ Ｔ表示求 ｘＴ１：ｊ的转置， ｘＴ１：

 

ｊ表

示求ｘＴ１：ｊ的模，Δθ为一夹角常数．设置参数 ｃｏｓ（Δθ）＝１
－００００１（即Δθ＝０００５７ｏ）．
每幅图像（２５６×２５６ｐｉｘｅｌ）的一级 Ｈａａｒ小波变换三

个方向（水平、对角、垂直）系数个数均为 １２８×１２８＝
１６３８４个，经单源点筛选后的个数为６３６个．图３是混合
图像的空域、Ｈａａｒ小波域和单源点筛选后的散点图．

由筛选出“单源点”个数及图３显然可见，信号点数
得到了极为有效地约简（近３０倍），筛选后的散点图更
加“稀疏”，方向性更为明显、集中．因此，本文通过单源
点筛选的方法，去除估计混合矩阵的冗余、干扰因素，

提高估计的速率和精度．
３２ ＳＳＰｓ筛选算法

Ｓｔｅｐ１：对混合图像进行一级Ｈａａｒ小波变换，取水平
和对角分量高频系数；

Ｓｔｅｐ２：检查是否满足 ＳＳＰｓ筛选条件（１１）；
Ｓｔｅｐ３：若满足（１１），保留该点，否则删除；
Ｓｔｅｐ４：重复 Ｓｔｅｐ２Ｓｔｅｐ３，直至所有的点检测完毕．

３３ 混合矩阵的估计

根据文献［７，８］，通过直接比较方向的线性聚类法
估计混合矩阵，选取３２算法筛选后的对角分量 ＸＴ１作
为聚类对象，按是否共线原则，获得聚类元素最多的前

ｎ类．这 ｎ类的各自的聚类中心即为估计的混合矩阵
的列向量．即对于 ＸＴ１的任意２个列向量 ｘＴ１：ｉ和ｘＴ１：ｊ，若

５９１２第 １１ 期 徐金东：基于变换域单源点筛选的高效盲图像分离



ｃｏｓ（ｘＴ１：ｉ，ｘＴ１：ｊ）＝
ｘＴ１：ｉｘＴ１：ｊ
ｘＴ１：

 

ｉ ｘＴ１：

 

ｊ
＝１， （１２）

则 ｘＴ１：ｉ和ｘＴ１：ｊ共线；设 ｘＴ１：ｉ∈β（ｋ），ｘ
Ｔ１
：ｊ∈β（ｋ），按此将所有

列向量线性聚类得到｛ββ（ｋ），ｋ＝１，２，３，…，Ｔ｝，选取
聚类元素最多的前 ｎ类．

４ 实验与结果分析

实验环境：Ｗｉｎ７ＯＳ，ＣＰＵ２ｃｏｒｅ２．５ＧＨｚ，ＲＡＭ６ＧＢ，
Ｍａｔｌａｂ２０１０．根据前期实验设置参数 ｃｏｓ（Δθ）＝１－００００１
（Δθ＝０００５７ｏ）．３１已表明该方法对参与聚类的点数进
行非常有效地约简，此处采用ＣＰＵＴｉｍｅ进一步验证算法
的执行速率；对混合矩阵的估计准确度采用归一化均方

误差（ＮＭＳＥ，ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）衡量，即

ＮＭＳＥ＝１０ｌｏｇ１０∑
ｐ，ｑ

ａｐｑ－ａ^( )ｐｑ ２∑
ｐ，ｑ
ａ( )ｐｑ( )２ （１３）

其中 ａｐｑ、^ａｐｑ分别是原始混合矩阵Ａ和估计的混合矩阵
Ａ^在（ｐ，ｑ）位置处的值．

小波变换对不同图像具有不同的稀疏能力，而稀

疏度直接影响基于 ＳＣＡ的盲图像分离的效果，所以下
面采取多种组合的方式进行实验测试．
４１ 不同图像组合测试

采用３１的混合矩阵 Ａ对不同标准灰度测试图像
（２５６×２５６ｐｉｘｅｌ）组合进行随机混合，然后估计混合矩
阵．组合方式如图４所示，即组合一：Ｃｏｌｕｍｂｉａ、Ａｉｒｐｌａｎｅ、
Ｂｏａｔｓ；组合二：Ｃｏｌｕｍｂｉａ、Ｌｅｎａ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ；组合三：Ｃｒｏｗｄ、
Ｃａｍｅｒａｍａｎ、Ｍａｎ．

表１是不同图像组合方式下，本文方法从聚类点
数、ＣＰＵＴｉｍｅ、混合矩阵估计精度三个方面与比较方向
直接聚类法［７，８］的性能比较．显然，本文方法有效地约
简了聚类点数（２０倍左右），执行速率得到极大地提升，
且混合矩阵的估计精度也有所提高．

表１ 本文方法与直接聚类法性能比较

组合

聚类点数 ＣＰＵＴｉｍｅ（ｓ） 混合矩阵估计精度（ｄＢ）

本文

方法

直接

聚类法

本文

方法

直接

聚类法

本文

方法

直接

聚类法

组合一 ８４９ １６３８４ ６．５８ ２０６．６４ －６３８．７９ －１９．１４

组合二 ７７０ １６３８４ ６．２２ ２４９．２７ －６２９．７７ －２８．８８

组合三 ８５２ １６３８４ ６．８０ ３４５．６９ －６６３．４８ －６２２．７７

４２ 遥感图像测试

实际遥感图像与标准灰度测试图像（自然图像）相

比，结构组合更加复杂，分辨率的限制造成纹理特征不

够明显，而这些特征往往是小波等变换提取的稀疏成

分，这类成分对于基于ＳＣＡ的盲图像分离非常重要．为
了验证算法对遥感图像的有效性，根据文献［１１，１９］中
的遥感图像仿真方法，选取一幅 ＥＴＭ遥感图像（２５６×
２５６ｐｉｘｅｌ）和一幅云图像（２５６×２５６ｐｉｘｅｌ）（图５（ａ）所示）
进行随机混合，然后进行盲源分离．

原始随机混合矩阵

Ａ＝
０．９８８３１１８７４０４２８２３ ０．４５３７９４０７８３３７３２０
０．１５２４４５５３００２９４６０ ０．[ ]８９１１０６５７８６２３４４５

，经单源

点筛选后的聚类点数为 １８８４个．估计的混合矩阵 Ａ^＝
０．９８８３１１８７４０４２８２１ ０．４５３７９４０７８３３７３０５
０．１５２４４５５３００２９４７３ ０．[ ]８９１１０６５７８６２３４５３

，估计误差

ＮＭＳＥ为－６３７２２ｄＢ．文献［１１］的 ＣＨＭＦ（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＨｉｄ
ｄｅｎＭａｒｋｏｖＦｉｅｌｄ）法估计的混合矩阵误差 ＮＭＳＥ为
－１５２７ｄＢ．文献［１９］的ＭｏＧ（ＭｉｘｔｕｒｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎｓ）模型贝
叶斯法估计的混合矩阵误差 ＮＭＳＥ为－１０１２５ｄＢ．本文
方法的估计误差均低于文献［１１］和文献［１９］中的方法．

由于此处是适定盲源分离（ｍ＝ｎ），得到估计的混
合矩阵 Ａ^后，可以直接采用 Ｓ^＝Ａ^－１Ｘ（其中，^Ｓ是分离
的源图像，^Ａ－１是 Ａ^的逆矩阵）的方法进行分离．图 ５
（ｃ）是分离出的图像．

分离精度用分离图像与源图像的归一化相关系数

（ＮＣＣ，Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）度量，ＮＣＣ的计算
方法如式（１４）．

ＮＣＣ＝
∑
ｉ，ｊ
ｓ（ｉ，ｊ）－珋ｓ× ｓ^（ｉ，ｊ）－ｓ^

∑
ｉ，ｊ
ｓ（ｉ，ｊ）－珋ｓ槡 ２× ∑

ｉ，ｊ
ｓ^（ｉ，ｊ）－ｓ^槡 ２

（１４）
其中，ｓ（ｉ，ｊ）与 ｓ^（ｉ，ｊ）分别是两幅图像 Ｓ与 Ｓ^在（ｉ，ｊ）
的像素灰度值，珋ｓ与ｓ^是对应两幅图像的像素灰度平均
值．ＮＣＣ越大，说明两幅图像间相关程度越大，即越相
似．当ＮＣＣ等于１时，认为两幅图像时一致的（注：整体
幅度可能不同）．

经计算图５（ａ）与图 ５（ｃ）对应图像间的归一化相
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关系数均为１，说明该方法已完全分离出源图像．

４３ 潜变量个数估计

现有成熟的盲源分离算法是已知源信号个数假设

的基础上实现的，而实际应用中源信号个数是未知的，

所以众多研究者目光转向了潜变量分析（ＬＶＡ，Ｌａｔｅｎｔ
ＶａｒｉａｂｌｅＡｎａｌｙｓｉｓ），每年度的独立成分分析（ＩＣＡ，Ｉｎｄｅｐｅｎ
ｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）国际大会也改为了 ＩＣＡ／ＬＶＡ．所
以，本文采用统计归一化聚类点分布（直方图）的方法，

对源信号个数的估计做了相关研究测试．
图６是 ４１中不同组合时的归一化统计直方图：

（ａ）图（一级 Ｈａａｒ小波稀疏化的对角分量系数）除了存
在三个最高峰外，剩下的峰非常接近这三个高峰，且为

数较多，即不够稀疏；（ｂ）图（单源点筛选后的系数）中
均很明显地存在三个最高峰，剩下的峰与这三个高峰

差距较大，且数量较少，即稀疏程度较大．因此，经单源
点筛选后归一化统计结果能较好地估计出源信号的数

目．

５ 结论

本文的主要贡献在于提出了二维图像的单源点筛

选方法：通过 Ｈａａｒ小波系数单源点筛选的方法，去除冗
余信息，提高了基于 ＳＣＡ的盲图像分离算法的执行速
率和精度．相比单纯小波稀疏化处理，经单源点筛选后
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散点图更加稀疏，方向性更为集中，并通过统计直方分

布图对源信号数目的估计有所启发．由于该方法不涉
及混合信号数目 ｍ和源信号数目ｎ之间的关系，故对
欠定情况（ｍ＞ｎ）的混合矩阵估计将依然有效．
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