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摘 要: 针对传统独立成分分析算法存在的不足,在简要介绍独立成分分析的基本原理和相关算法的基础上,提出

一种结合负熵与信噪比的独立成分分析法. 推导了算法的关键公式,给出了实现算法,并进行了计算机仿真实验,分

别使用传统算法和改进算法对模拟产生的合成数据进行分离. 通过对实验结果进行的计算分析表明了所提出的改进

算法比基于负熵的传统算法具有更佳的信号分离能力,能更好地从混合信号中估计出源信号.
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Abstract：：：An independent component analysis(ICA) algorithm based on the combination of negentropy and signal noise

ratio(SNR) is presented to solve the deficiency of traditional ICA method after the introduction of principle and algorithm of

ICA. The main formulas in the algorithm are elaborated and the idiographic steps of algorithm are given. Then the computer

simulation is used to testify the performance of this algorithm. Both the traditional fast ICA algorithm and the presented

ICA algorithm are applied to separate the mixed signal data. Experiment results show that the proposed method has better

performance on separating signals than the traditional fast ICA algorithm based on negentropy, and can estimate the source

signals from the mixed signals more exactly.
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1 引引引 言言言

独立成分分析 (ICA)是 20世纪 90年代发展起来

的一种统计信号处理方法,它是在源信号和传输通道

参数未知的情况下, 以统计独立性为标准,利用各种

成分统计特征的差异,将由相互统计独立的源信号混

合而成的信号分离为各自独立的信号分量[1]. 独立成

分分析技术不需知道信号源和各种干扰源的特征,只

假设它们是统计独立的便可以对来自不同源的混合

信号进行分离,是一种常用的盲源分离 (BSS)方法,已

广泛应用于信号和图像处理[2-3]、数据压缩[4]、特征识

别[5]等领域.

目前,除在各领域的应用研究外,还有许多学者

对 ICA的具体算法进行了研究. 文献 [6]提出了一种

基于自适应人工神经网络的 ICA算法,避开了病态矩

阵问题,使学习矩阵和独立成分求解的复杂性都有所

降低; [7]以峰度作为信号非高斯性的度量,分析了随

着源信号混合程度的不同, 混合信号的非高斯性的

变化规律,并以此设计了一种 ICA的快速直接搜索算

法; [8]从随机变量微分熵的概念出发,定义了随机变

量的相似度,讨论了用求解相似度极点的方法实现观

测数据线性组合非高斯性最大化, 并分析了串行估

计 ICA模型中独立分量的原理和算法; [9]中提出了核

独立成分分析的概念,通过核函数将信号数据向量影

射到一个可再生的核希尔伯特空间,与互信息理论相

结合,通过典型相关分析对数据进行分离, 相比于传

统的 ICA方法, 其分离效果更佳.本文则在简要介绍

独立成分分析原理和相关算法的基础上,引入与估计

信号有关的因子, 将负熵与信噪比相结合,提出了一

种改进的 ICA算法.

2 独独独立立立成成成分分分分分分析析析问问问题题题描描描述述述

独立成分分析是一种从多维统计数据中寻找其

内在的统计独立成分,从混合信号中提取出相互独立
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的原始信号成分的方法[10]. 其一般线性模型为

𝑋(𝑡) = 𝐴𝑆(𝑡). (1)

其中: 𝑋(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀 (𝑡)]T为𝑀维观测

信号向量; 𝑆(𝑡) = [𝑠1(𝑡), 𝑠2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑁 (𝑡)]T为𝑁维源

信号向量,即存在𝑁个独立信号源; 𝐴为𝑀 ×𝑁阶满

秩混合矩阵,且𝑁 ⩽ 𝑀 .

独立成分分析的目的是在信号源𝑆和混合矩阵

𝐴均未知的条件下,通过𝑋寻找变换矩阵𝑊 ,使得𝑋

通过𝑊 后得到的输出𝑌 是信号源𝑆的估计,即

𝑌 (𝑡) = 𝑊𝑋(𝑡) = 𝑊𝐴𝑆(𝑡) ≈ 𝑆(𝑡), (2)

其中𝑌 (𝑡) = [𝑦1(𝑡), 𝑦2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 (𝑡)]T为信号源的估

计.理想情况下, 当𝑀 =𝑁时, 𝑊 =𝐴−1, 𝑌 (𝑡) = 𝑆(𝑡).

一般情况下, 信号源和混合矩阵都是未知的, 因此难

以求得其分析解, 大都通过一些假设和约束条件求

得一个变换矩阵𝑊 ,使得经过式 (2)得到的输出向量

𝑌 (𝑡)是源信号向量𝑆(𝑡)的最优逼近.

3 独独独立立立成成成分分分分分分析析析求求求解解解算算算法法法

3.1 独独独立立立性性性度度度量量量函函函数数数

独立成分分析算法的一个重要步骤是构造或选

取度量信号独立性的函数. 由式 (2)可知,最终计算得

到的𝑌 的每一个分量,实际上是向量𝑆中各源信号的

线性组合.假设各个源信号之间相互独立, 则由中心

极限定理可知,多个独立随机变量的混合信号更趋近

于高斯分布,可以使用输出信号𝑌 的非高斯性作为信

号之间独立性的度量,因此 ICA问题的求解便可转化

为使得最终结果𝑌 非高斯性最大化的问题.

目前, 主要使用的非高斯性度量函数包括峭度

和负熵. 但峭度对野值极其敏感,峭度的值可能只取

决于分布于边缘的少量观测值,而这些观测值可能是

错误的或者是与问题无关的, 即峭度的鲁棒性较差.

因此,许多情况下都使用负熵来度量非高斯性.

熵是信息论的基本概念,也是随机变量不确定性

的度量,定义如下:

𝐻(𝑦) = −
w
𝑝(𝑦) log 𝑝(𝑦)d𝑦. (3)

一组随机变量的相互独立性越强,这组变量的熵

值越大.信息论中指出,在具有相同方差的随机变量

中,高斯变量具有最大的熵. 因此,定义负熵作为一个

非负的量值来度量变量的非高斯性,即

𝐽(𝑦) = 𝐻(𝑦gauss)−𝐻(𝑦). (4)

其中: 𝑦gauss是与 𝑦具有相同相关矩阵的高斯随机向

量,即𝐻(𝑦gauss)为最大熵值.

3.2 FastICA算算算法法法

Aapo等[10]提出了负熵的几种近似计算,并在此

基础上提出基于负熵的快速不动点算法,即FastICA

算法[11].其迭代计算步骤如下:

Step 1: 对数据进行中心化,使其均值为 0.

Step 2: 对数据进行白化,得到𝑋 .

Step 3: 令𝑊 =[𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑤𝑁 ]T,初始化各向量,

使其具有单位范数,并从中选取某一向量作为初始向

量𝑤𝑖. 若非提取第一个独立成分,则通过下式减去已

提取出的独立成分的投影:

𝑤𝑖 = 𝑤𝑖 −
𝑖−1∑
𝑗=1

(𝑤T
𝑖 𝑤𝑗)𝑤𝑗 , (5)

以保证每次所估计的都是不同的独立成分.

Step 4: 更新𝑤𝑖,具体公式为

𝑤′
𝑖 ← E{𝑋𝑔(𝑤T

𝑖 𝑋)} − E{𝑔′(𝑤T
𝑖 𝑋)}𝑤𝑖. (6)

其中函数 𝑔可取以下形式:

𝑔1(𝑦) = 𝑦 exp(−𝑦2/2), (7)

𝑔2(𝑦) = 𝑦3. (8)

Step 5: 设置阈值 𝜀. 若

∣𝑤′T
𝑖 𝑤′

𝑖∣ − 1 > 𝜀,

则返回Step 4;否则,通过 𝑦T𝑖 = 𝑤T
𝑖 𝑋估计出一个独立

成分并继续计算其他向量𝑤,直至所有独立成分都被

估计出来.

4 改改改进进进的的的盲盲盲源源源分分分离离离算算算法法法

FastICA算法虽然收敛速度很快, 但分离精度稍

差,每次得到的结果存在一定的随机性. 为此,本文将

负熵函数乘以一个与感兴趣信号有关的信噪比因子

作为信号独立性的度量函数来改进盲源分离算法. 对

于结合了信噪比与负熵的度量函数,从算法的基本思

想上就要求最终的分离信号不但是独立的,而且各源

信号之外的噪声含量小,即信号还原精度高. 信噪比

的定义计算公式如下:

SNR = 10 lg

𝑁∑
𝑖=1

𝑠2𝑖

𝑁∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − 𝑦𝑖)
2

. (9)

文献 [12]曾提出一种基于最大信噪比的盲源分

离算法,文中的信噪比的计算公式为

SNR = 10 lg
𝑦𝑦T

(𝑦′ − 𝑦)(𝑦′ − 𝑦)T
. (10)

其中 𝑦′(𝑡) =
1

𝑝

𝑝∑
𝑖=0

𝑦(𝑡 − 𝑖), 𝑝取小于 100的整数. 可以

看出,为简化计算,式 (10)的分子部分使用估计信号 𝑦

代替了源信号, 但在分离 2个亚高斯的混合信号时,

这种简化会使算法的分离效果急速下降,甚至严重失

效[13]. 因此,仍应使用估计信号的滑动平均 𝑦′来代替

源信号.
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另一方面,根据前面的假设条件, 𝑦是含多个估计

信号元素的列向量,所以 𝑦𝑦T和 (𝑦′−𝑦)(𝑦′−𝑦)T为𝑁×
𝑁维的矩阵,式中的 2个矩阵先进行除法运算再求对

数, 得到的结果仍是矩阵, 显然不是信噪比应得到的

计算结果,因此文献 [12]的计算是错误的. 通过分析,

本文给出了正确的计算过程. 根据前面的假设条件,

有 𝑦T𝑖 = 𝑤T
𝑖 𝑋 ,简化方程去掉下标可得 𝑦T = 𝑤T𝑋 .

SNR =

10 lg
𝑦′T𝑦′

(𝑦′ − 𝑦)T(𝑦′ − 𝑦)
=

10 lg
𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤

𝑤T(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤
=

10 lg
𝑈

𝑉
= 10(lg𝑈 − lg 𝑉 ). (11)

其中

𝑈 = 𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤,

𝑉 = 𝑤T(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤.

因此, SNR是一个以𝑤和𝑋为变量的函数.该函数关

于分离向量𝑤的向量梯度为
∂𝐹 (𝑤,𝑋)

∂𝑤
= 10

( 1

𝑈

∂𝑈

∂𝑤
− 1

𝑉

∂𝑉

∂𝑤

)
. (12)

其中

∂𝑉

∂𝑤
=

∂𝑤T(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

∂𝑤
,

∂𝑈

∂𝑤
=

∂𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤
∂𝑤

.

根据之前的假设, 𝑤是一个以𝑤𝑖(𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)为元

素的𝑀维列向量, 𝑤T为对应元素组成的行向量, 𝑋(𝑡)

为𝑀维观测信号向量, 𝑋(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑀 (𝑡)]T, 简记为𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀 ]T, 𝑥𝑖为单路传

感器采集信号列向量, 𝑋 ′为𝑋的滑动平均. 则经计算

可得

𝑈 = 𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤 =

𝑤2
1𝑥

′T
1 𝑥

′
1 + 𝑤2𝑤1𝑥

′T
2 𝑥

′
1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤2

𝑀𝑥′T
𝑀𝑥′

𝑀 =

𝑀∑
𝑖=1

𝑀∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑤𝑗𝑥
′T
𝑖 𝑥

′
𝑗 , (13)

∂𝑔

∂𝑤
=

[ ∂𝑔

∂𝑤1
,
∂𝑔

∂𝑤2
, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂𝑔

∂𝑤𝑀

]T
. (14)

式 (14)是向量梯度的定义,据此可计算得到

∂𝑈

∂𝑤
=

∂
( 𝑀∑

𝑖=1

𝑀∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑤𝑗𝑥
′T
𝑖 𝑥

′
𝑗

)
∂𝑤

=

2
[ 𝑀∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑥
′T
1 𝑥

′
𝑗 ,

𝑀∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑥
′T
2 𝑥

′
𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑀∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑥
′T
𝑀𝑥′

𝑗

]T
.

(15)

经观察发现, 式 (15)是矩阵的相乘运算,可进行

如下分解:

∂𝑈

∂𝑤
=2

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥′T

1 𝑥
′
1 𝑥′T

1 𝑥
′
2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥′T

1 𝑥
′
𝑀

𝑥′T
2 𝑥

′
1 𝑥′T

2 𝑥
′
2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥′T

2 𝑥
′
𝑀

...
...

. . .
...

𝑥′T
𝑀𝑥′

1 𝑥′T
𝑀𝑥′

2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥′T
𝑀𝑥′

𝑀

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑤1

𝑤2

...

𝑤𝑀

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

2

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥′T

1

𝑥′T
2

...

𝑥′T
𝑀

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ [𝑥′
1 𝑥′

2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥′
𝑀 ]

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑤1

𝑤2

...

𝑤𝑀

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

2𝑋 ′𝑋 ′T𝑤. (16)

同理可得

∂𝑉

∂𝑤
=

∂𝑤T(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

∂𝑤
=

2(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤. (17)

将上述 2个结果代入式 (12),可求得
∂𝐹 (𝑤,𝑋)

∂𝑤
=

20
( 𝑋 ′𝑋 ′T𝑤
𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤

− (𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

𝑤T(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

)
. (18)

这里推导出的信噪比函数对𝑤的向量梯度将在

后面改进盲源分离算法中使用.文献 [10]中提出的负

熵的近似计算公式如下:

𝐽(𝑦) ∝ [E{𝐺(𝑦)} − E{𝐺(𝑣)}]2. (19)

本文建立如下对比度函数:

Ψ(𝑤) = [E{𝐺(𝑦)} − E{𝐺(𝑣)}]2E(SNR). (20)

其中: E{ }表示期望值运算, 𝐺( )为任意非二次函数,

𝑣为零均值单位方差高斯变量, 通过极大化Ψ(𝑤)可

得到所需分离的信号.将Ψ(𝑤)对𝑤求向量梯度,得
∂Ψ(𝑤)

∂𝑤
=

∂[E{𝐺(𝑦)} − E{𝐺(𝑣)}]2E{10 lg𝑈 − 10 lg 𝑉 }
∂𝑤

. (21)

利用向量梯度的计算性质以及前面推导的信噪

比函数对𝑤的向量梯度,将式 (21)整理,可得到
∂Ψ(𝑤)

∂𝑤
=

20𝛾E{𝑋𝑔(𝑤T𝑋)}E{lg𝑈 − lg 𝑉 }+

20𝛾2E
{ 𝑋 ′𝑋 ′T𝑤
𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤

− (𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

𝑤T(𝑋 ′−𝑋)(𝑋 ′−𝑋)T𝑤

}
=

20𝛾
{
E{𝑋𝑔(𝑤T𝑋)}E{lg𝑈 − lg 𝑉 }+

𝛾E
{ 𝑋 ′𝑋 ′T𝑤
𝑤T𝑋 ′𝑋 ′T𝑤

− (𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

𝑤T(𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤

}}
,

(22)

其中 𝛾 = E{𝐺(𝑦)} − E{𝐺(𝑣)}. 该公式可以简化,花括

号外的参数 𝛾并不改变对应算法规则的稳定点,但其

符号却影响其稳定性, 因此可用它的符号 sign(𝛾)代

替其取值,而常数 20也可一同忽略,这在本质上不会
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影响算法规则的特性. 将信噪比与负熵结合作为度量

函数不仅要求分离出的信号是独立的,而且通过信噪

比在运算中对数据的作用,将提高最终分离信号的准

确度.因此, 可得到一种改进的估计独立成分的梯度

算法如下:

算算算法法法 1 改进的估计独立成分的梯度算法.

Step 1: 对数据进行中心化,使其均值为 0.

Step 2: 对数据进行白化,得到𝑋 .

Step 3: 随机选择一个具有单位范数的初始化𝑤𝑖,

并对 𝛾𝑖赋一个初始值.若非提取第一个独立成分,则

通过下式减去已提取出的独立成分的投影:

𝑤𝑖 = 𝑤𝑖 −
𝑖−1∑
𝑗=1

(𝑤T
𝑖 𝑤𝑗)𝑤𝑗 , (23)

以保证每次所估计的都是不同的独立成分.

Step 4: 更新𝑤𝑖,具体公式为

Δ𝑤𝑖 ∝

sign(𝛾𝑖)
{
E{𝑋𝑔(𝑤T

𝑖 𝑋)}E{lg𝑈 − lg 𝑉 }+

𝛾𝑖E
{ 𝑋 ′𝑋 ′T𝑤𝑖

𝑤T
𝑖 𝑋

′𝑋 ′T𝑤𝑖

− (𝑋 ′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤𝑖

𝑤T
𝑖 (𝑋

′ −𝑋)(𝑋 ′ −𝑋)T𝑤𝑖

}}
,

(24)

𝑤𝑖 ← 𝑤𝑖 +Δ𝑤𝑖

∥𝑤𝑖 +Δ𝑤𝑖∥ . (25)

Step 5: 通过更新后的𝑤𝑖更新 𝛾𝑖,即

𝛾𝑖 ← E{𝐺(𝑤T
𝑖 𝑋)} − E{𝐺(𝑣)}. (26)

Step 6: 进行𝑤𝑖的收敛判断. 如果尚未收敛,则返

回Step 4;若收敛,则通过 𝑦T𝑖 = 𝑤T
𝑖 𝑋估计出一个独立

成分并继续计算其他𝑤,直至所有独立成分被估计出

来.

5 仿仿仿真真真验验验算算算

5.1 加加加高高高斯斯斯噪噪噪声声声源源源的的的混混混合合合信信信号号号盲盲盲源源源分分分离离离

分别采用 FastICA算法和本文提出的 ICA算法

对 4个不同分布的仿真信号进行信号分离对比实验,

输入和输出信号波形分别如图 1∼图 4所示. 其中: 图
2
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图 1 源信号

0 100 200 300 400 500

2

-2

0

2

0

-2
0 100 200 300 400 500

0

5

0

0

-5
0 100 200 300 400 500

5

00 100 200 300 400 500
-5

!
"

!
"

!
"

!
"

#$%

图 2 混合信号
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图 3 FastICA算法分离的估计信号
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图 4 改进的 ICA算法分离出的估计信号

1为 4个独立的源信号, 分别为正弦波信号、脉冲信

号、锯齿波信号和标准正态分布信号;图 2为随机产

生的矩阵对源信号混合后得到的观测信号;图 3为采

用 FastICA算法进行处理后得到的估计信号; 图 4为

采用本文 ICA算法得到的估计信号.

5.2 结结结果果果分分分析析析与与与性性性能能能比比比较较较

从图 1∼图 4可以看出, 两种 ICA算法都分离出

了大概原始信号,但分离信号的顺序和极性都发生了

变化, 这也是目前独立成分分析尚无法解决的问题.
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这里使用均方误差、信噪比和性能指数对两种算法进

行定量比较,其定义如下:

1）均方误差 (MSE)

MSE =

𝑁∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑁
; (27)

2)信噪比 (SNR)

SNR = 10 lg

𝑁∑
𝑖=1

𝑠2𝑖

𝑁∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − 𝑦𝑖)
2

; (28)

3)性能指数 (PI)

PI =
1

𝑚2

[ 𝑚∑
𝑖=1

[ 𝑚∑
𝑗=1

∣𝑝𝑖𝑗 ∣
max𝑘 ∣𝑝𝑖𝑘∣ − 1

]
+

𝑚∑
𝑗=1

[ 𝑚∑
𝑖=1

∣𝑝𝑖𝑗 ∣
max𝑘 ∣𝑝𝑘𝑗 ∣ − 1

]]
, (29)

其中 𝑝𝑖𝑗为𝑚 ×𝑚维全局矩阵𝑃 = 𝑊𝐴的第 𝑖行第 𝑗

列的元素.可以看出, PI值越小,算法对混合信号的分

离性能越好[14].

将脉冲信号、锯齿波信号和正弦信号作为源信

号, 则 FastICA的均方误差、信噪比和性能指数分别

为MSE= 0.029,SNR= 35.567 9 dB,PI = 3.448. 本文

ICA算法的各项指标分别为MSE = 0.001 6,SNR =

64.258 0 dB,PI = 3.203. 可以看出, ICA算法的 3项性

能指标都明显优于 FastICA算法, 即改进的 ICA算法

优于传统的FastICA算法,具有更佳的信号分离效果.

6 结结结 论论论

本文在阐述了独立成分分析的基本原理和具体

算法的基础上, 结合负熵与信噪比提出了一种改进

的 ICA算法, 并通过计算机仿真验算,表明了所提出

的 ICA算法相对于传统的基于负熵的 FastICA算法

具有更佳的信号分离性能,源信号能够被较好地分离

出来. 但是,由于计算过程相比 FastICA算法复杂,本

文算法在计算速度上仍不如FastICA算法的收敛速度

快. 因此,如何提高所提出的 ICA算法的计算速度尚

有待深入研究.
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