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摘 要: 基于互信息最小化的独立性测度对各分离信号间的非线性相关度度量没有归一化的问题,提出一种基于广

义相关系数的盲信号分离 (BSS)算法. 首先选取后非线性混叠模型 (PNL)分析基于广义相关系数的独立性测度;然

后采用Gram-Charlier扩展形式估计输出参数并获取评价几率函数,结合最陡下降法求得分离矩阵和参数化可逆非

线性映射的算法迭代公式. 仿真结果表明,采用所提出的算法能够定量分析各分离信号间的非线性相关程度,有效分

离后非线性混叠信号.
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Abstract：：：According to the problem that the independence criterion based on the minimization of mutual information is

not normalized, a blind source separation(BSS) algorithm for post-nonlinear mixture(PNL) based on general correlation

coefficient is introduced in this paper. Firstly, the PNL is taken as an indraft point to summarize this algorithm，which is

the more practicable approximation to realism rather than linear model，meanwhile the independence criterion based on

the generalized correlation coefficient is discussed. Then score function based on a Gram-Charlier expansion of densities is

proposed. Finally, combined with the steepest descent method, the computations of regular matrix and parametric nonlinear

mapping are given. The simulation results show that the proposed method is effective in BSS for the PNL and for the

quantitative analysis of nonlinear correlation between variables.
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1 引引引 言言言

盲信号分离 (BSS)是指,在信号源的分布及混叠

模型 (信道参数)均未知的情况下, 仅利用观测到的

混叠信号估计信道参数并最终恢复或提取独立的

各个信号源. BSS信道混叠模型主要有瞬时线性混

叠、卷积混叠、非线性混叠. 实际信道多为非线性或

弱非线性系统,相应的非线性混叠理论复杂, 有很多

混叠模型在理论上不能完全分离[1]. 因此, 关于非线

性BSS的成熟理论较少,目前还没有普适的算法[2-3],

需针对具体的混叠模型具体分析.

非线性混叠模型主要有后非线性混叠 (PNL),

Mono非线性混叠和LNL层叠.上述 3种模型中, PNL

结构最简单, 理论上可以完全分离[4], 并具有较强的

抗干扰能力, 能估算出弱信号的排列、比例和平均

值[5],因此各类非线性BSS算法主要针对 PNL模型展

开讨论.

Taleb等人率先提出利用多层感知器 (MLP)估计

PNL混叠函数的逆实现解混, 并以互信息 (MI)作为

目标函数, 提出了实现输出互信息最小化 (MMI)独

立性测度的梯度下降学习算法[2]. 此后, 许多学者针

对不同的 PNL解混方式和独立性测度提出了神经网

络算法、内核算法、遗传算法和几何算法等典型方
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法[6-7].

PNL的独立性测度主要有MMI, 最大信息传输

(Infomax)和最大似然估计 (MLE).上述 3种独立性测

度是等价的,一般选用MMI或MMI与其他累计量匹

配作为PNL的独立性测度[6]. 作为目标函数的MI和

广义相关系数均能描述变量间的线性和非线性关系.

MI对变量的分布类型没有任何特殊要求, 但不具备

广义相关系数的归一化特征,不能定量地度量非线性

相关.胡永宏[8]和Nelsen[9]提出了许多广义相关系数

的数学模型,但这些相关系数对统计中变量之间相关

性度量的标准不统一.此后, 张尧庭[10]和Kullback[11]

提出了建立在申农信息熵基础上的广义相关系数,给

出了统一的定量指标和定性指标,但该广义相关系数

受变量的联合分布密度的影响,不能适用于各类分布.

丁晶等[12]提出了以互信息为基础的广义相关系数,并

给出了具体算法,该广义相关系数结合了互信息和相

关系数的优点,能定量地度量任何分布类型变量间的

线性和非线性相关.丁勇[13]在此基础上进一步分析了

互信息和广义相关系数的关系, Covalin等[14-15]也给

出了不同的互信息归一化模型,其实质仍然是广义相

关系数.

上述针对广义相关系数模型和算法的研究主要

用于统计独立测量和非线性定量分析, 迄今尚未见

到应用于BSS独立性测度的相关报道.为此,本文提

出一种基于广义相关系数的独立性测度.首先介绍

PNL盲信号分离原理及其数学模型,并在此基础上将

广义相关系数作为目标函数,以获得目标函数优化的

独立性测度;然后选取Gram-Charlier扩展形式估计输

出参数并获取评价几率函数,结合最陡下降法求得分

离矩阵和参数化可逆非线性映射的算法迭代公式;最

后通过算法仿真,比较了互信息算法和广义相关系数

算法的迭代误差和信噪比.

2 PNL盲盲盲信信信号号号分分分离离离原原原理理理及及及数数数学学学模模模型型型
PNL盲信号分离原理如图 1所示.
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图 1 PNL盲信号分离原理框图

在图 1(a)中,信号源经线性瞬时混叠之后再通过

非线性信道,即L-ZMNL(linear and zero-memory non-

linearity)类型,是最简单、最典型的非线性混叠模型.

图 1(b)中,首先通过含待估计参数的非线性函数 𝑔(⋅) :

𝑅𝑁 →𝑅𝑁映射非线性混叠函数的逆得到𝑉 (𝑡), 然后

通过非奇异线性分离矩阵𝑊 = (𝑤𝑖𝑗)𝑛×𝑛分离得到

𝑌 (𝑡) = [𝑦1(𝑡), 𝑦2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 (𝑡)]T ∈ 𝑅𝑁 .

PNL盲信号分离的基本思想是: 通过解混叠模

型 (解混器)来模拟逼近或估计 𝑔(⋅),将解混后的输出
向量𝑉 (𝑡)利用线性方法实现分离,并选取合适的对比

函数作为独立性测度使输出信号矢量满足信号源统

计独立的基本假设[16].

混合模型为

𝑋(𝑡) = 𝑓(𝐴× 𝑆(𝑡)) +𝑁(𝑡). (1)

其中: 𝑆(𝑡) = [𝑠1(𝑡), 𝑠2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑚(𝑡)]T为𝑚路统计独

立的信号源; 𝑋(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚(𝑡)]T为𝑚瞬

时观测信号; 𝑁(𝑡) = [𝑛1(𝑡), 𝑛2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑚(𝑡)]T为𝑚加

性高斯白噪声,高斯白噪声和信号源是相互统计独立

的; 𝑓(⋅) = [𝑓1, 𝑓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚]T : 𝑅𝑁 →−𝑅𝑁为未知的可

逆非线性混叠函数; 𝐴 = (𝑎𝑖𝑗)𝑛×𝑛为未知非奇异线性

混叠矩阵. 观测信号可表示为

𝑥𝑖(𝑡) = 𝑓𝑖

( 𝑛∑
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗𝑠𝑗(𝑡)
)
+ 𝑛𝑖(𝑡), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

(2)

解混叠模型为

𝑌 (𝑡) = 𝑊 × 𝑔(𝑋(𝑡)) = 𝑠(𝑡), (3)

其中 𝑠(𝑡)为信号源的估计矢量.

3 广广广义义义相相相关关关系系系数数数及及及对对对比比比函函函数数数

设矢量 𝑦1和 𝑦2的概率密度分别为 𝑝(𝑦1)和 𝑝(𝑦2),

其熵为[17]

𝐻(𝑦𝑖) = −
∑

𝑝(𝑦𝑖) ln 𝑝(𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2. (4)

根据两概率之间的Kullback-Leiber散度定义, 𝑦1
与 𝑦2的互信息量为

[12]

𝐼(𝑦1, 𝑦2) =
∑

𝑝(𝑦𝑖) ln
𝑝(𝑦1)

𝑝(𝑦2)
. (5)

定义输出矢量的互信息作为统计独立的对比函

数[12],即

𝐼𝑌 = 𝐼(𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚) =

𝑚∑
𝑖=1

𝐻(𝑦𝑖)−𝐻(𝑌 ), (6)

其中𝐻(𝑌 )和𝐻(𝑦𝑖)分别为联合熵和边缘熵. 此时,向

量𝑌 的概率密度分布集合映射为一实值函数的算

子 𝐼𝑦,即对比函数,并满足以下条件:

1) 𝐼𝑦不受𝑌 中各分量排列顺序或幅值的影响;

2) 如果𝑌 有独立分量, 则各分量线性混叠后的

𝐼𝑦不大于混叠前的 𝐼𝑦;

3)当𝑌 各个分量相互独立时, 𝐼𝑦 = 0.

𝐼𝑦的缺陷是没有归一化.文献 [14]和 [15]分别给

给出了一种归一化模型𝐶dep =
𝐼𝑦

min(𝐻(𝑦𝑖))
, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚和 𝜌 =
√
1− e−2𝐼𝑦 ,其实质为广义相关系数. 若
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将以上两种模型用于BSS对比函数,则需进一步对函

数求导,计算复杂. 为此,选用文献 [12]中的广义相关

系数

𝑅 =

𝑚∑
𝑖=1

𝐻(𝑦𝑖)−𝐻(𝑌 )√√√⎷ 𝑚∏
𝑖=1

𝐻(𝑦𝑖)

. (7)

其中: 𝑅无单位名称, 0 ⩽ 𝑅 ⩽ 1,具有归一化特点,能

定量地度量分离后的信号间线性和非线性相关.当𝑅

= 1时,表示完全相关;当𝑅 = 0时,表示独立. 该广义

相关系数便于求导. 为简化分析,令𝑚 = 2 (当𝑚不等

于 2时, 𝑅为𝑚个矢量的互信息与边缘熵联乘的均方

值之比,仍是一个比率, 0 ⩽ 𝑅 ⩽ 1仍成立),式 (7)可化

简为

𝐼(𝑌 ) =
𝐻(𝑦1) +𝐻(𝑦2)−𝐻(𝑦1, 𝑦2)√

𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)
, (8)

其中𝑌 =𝑊 × 𝑉 ,且有 ∂𝑌/∂𝑉 =Δ𝑊×𝑉 . 结合熵的定

义公式,推导对比函数得

𝐼(𝑌 ) =
𝐻(𝑦1) +𝐻(𝑦2)−𝐻(𝑣1, 𝑣2)− ln ∣Δ𝑊 ∣√

𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)
. (9)

4 分分分离离离算算算法法法

4.1 分分分离离离矩矩矩阵阵阵算算算法法法

PNL盲信号分离算法包括计算分离矩阵的线性

过程和计算非线性混叠的参数化可逆映射的非线性

过程. 分离矩阵算法,即寻找线性分离矩阵𝑊 的搜索

迭代算法, 根据相应对比函数和准则对𝑊 的迭代公

式中的参数进行估计,从而得到能分离混叠信号𝑉 (⋅)
的𝑊 . 利用最陡下降搜索算法定义𝑊 的迭代公式为

𝑊 (𝑡+ 1) = 𝑊 (𝑡)− 𝜂(𝑡)
∂𝐼(𝑌 )

∂𝑊
𝑊 (𝑡)T𝑊 (𝑡). (10)

其中: 只有当 ∂𝐼(𝑌 )/∂𝑊 随输出信号向量𝑌 变化被

合理地估计出来后,分离矩阵迭代算法才能实现. 根

据式 (9)求得 𝐼(𝑌 )对𝑊 的导数为

∂𝐼(𝑌 )

∂𝑊
=

∂𝐻(𝑦1)

∂𝑊
+

𝐻(𝑦2)

∂𝑊
− ∂𝐻(𝑣1, 𝑣2)

∂𝑊
− ∂ ln ∣Δ𝑊 ∣

∂𝑊√
𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)

−

𝐼(𝑌 )

2

[∂𝐻(𝑦1)

∂𝑊

/
𝐻(𝑦1) +

∂𝐻(𝑦2)

∂𝑊

/
𝐻(𝑦2)

]
. (11)

其中
∂ ln ∣Δ𝑊 ∣

∂𝑊
= [𝑊T]−1,

∂𝐻(𝑣1, 𝑣2)

∂𝑊
= 0,

且有
∂𝐻(𝑦1)

∂𝑊
+

𝐻(𝑦2)

∂𝑊
= −𝐸[Ψ𝑉 T].

Ψ = (Ψ1,Ψ2)
T为输出信号分量的评价几率函数.

通过不同的方法估计输出参数和Ψ便能得到性

能各异的算法. 如基于Gram-Charlier扩展形式和基

于核的概率密度函数估计,基于最小均方根的直接估

计, 基于非线性函数导数的互信息准则参数化方法,

间歇式估计和信息最小化的参数估计[18]. 采用基于

Gram-Charlier扩展形式的估计得

Ψ𝑖 =
𝐸[𝑦4𝑖 ]− 1

−2
𝑦𝑖 +

𝐸[𝑦4𝑖 ]− 3

6
𝑦3𝑖 . (12)

将式 (12)代入 (11),得
∂𝐼(𝑌 )

∂𝑊
=

−𝐸[(Ψ1,Ψ2)
T𝑉 T]− [𝑊T]−1√

𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)
− 𝐼(𝑌 )

2
×𝐵. (13)

其中

𝐵 = −𝐸

[(
ΨT

1 𝑣1/𝐻(𝑦1) ΨT
1 𝑣2/𝐻(𝑦1)

ΨT
2 𝑣1/𝐻(𝑦2) ΨT

2 𝑣2/𝐻(𝑦2)

)]
.

由此可得𝑊 迭代公式为

𝑊 (𝑡+ 1) =

𝑊 (𝑡) +
𝜂(𝑡)𝐼(𝑌 )

2
×𝐵 ×𝑊 (𝑡)T𝑊 (𝑡)−

𝜂(𝑡)
−𝐸[(Ψ1,Ψ2)

T𝑌 T]− 𝐼√
𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)

𝑊 (𝑡). (14)

4.2 非非非线线线性性性映映映射射射算算算法法法

非线性映射算法就是寻找求解非线性混叠的参

数化可逆非线性映射 𝑔(𝜃, 𝑥), 𝜃表示待估计参数,将含

𝜃的代价函数作为独立性测度进行学习优化. 利用最

陡下降搜索算法定义 𝜃的迭代公式为

𝜃𝑘(𝑡+ 1) = 𝜃𝑘(𝑡)− 𝜂(𝑡)
∂𝐼(𝑌 )

∂𝜃𝑘
𝜃2𝑘. (15)

其中 𝐼(𝑌 )对参数 𝜃的导数为[9]⎧⎨⎩
∂𝐻(𝑦1, 𝑦2)

∂𝜃𝑘
= −𝐸

{∂ lg ∣𝑔𝑘 ′ ∣
∂𝜃𝑘

}
,

∂𝐻(𝑦𝑖)

∂𝜃𝑘
= −𝐸

{
ΨT

𝑖 𝑤𝑖𝑘
∂𝑔𝑘
∂𝜃𝑘

}
,

(16)

其中 𝑔𝑘
′
= d𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)/d𝜃𝑘, 𝑘 = 1, 2. 该估计方程依赖

于非线性映射 d𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)的 𝜃𝑘参数估计.

将式 (16)代入 (9),得
∂𝐼(𝑌 )

∂𝜃𝑘
=

−𝐸
{∂ lg ∣𝑔𝑘 ′ ∣

∂𝜃𝑘

}
− 𝐸

{( 2∑
𝑖=1

ΨT
𝑖 𝑤𝑖𝑘

)∂𝑔𝑘
∂𝜃𝑘

}
√

𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)
−

𝐼(𝑌 )

2
×𝐵

′
. (17)

其中

𝐵
′
=

− 𝐸
[
ΨT

1 𝑤1𝑘
∂𝑔𝑘
∂𝜃𝑘

/
𝐻(𝑦1) +ΨT

2 𝑤2𝑘
∂𝑔𝑘
∂𝜃𝑘

/
𝐻(𝑦2)

]
.

若不对 𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)作任何限制,则解函数 (解混叠

模型)不能给出有关信号源的任何信息 (除输出分量

相互独立这一信息外), 即无法分离. 因此, PNL盲信
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号分离方法通常是给定 𝑔𝑘(𝜃𝑘, 𝑥𝑘)的形式后再进行线

性BBS求解. 令非线性函数为双曲正切函数,即{
𝑓1(𝑢) = tanℎ(𝑢),

𝑓2(𝑢) = tanℎ(0.8𝑢).

对此,给定 𝑔𝑘(𝑢) = −𝑢+ 𝜃𝑘𝑢
3,则由式 (17)可得

∂𝐼(𝑌 )

∂𝜃𝑘
=

−𝐸
{( 𝑛∑

𝑖=1

ΨT
𝑖 𝑤𝑖𝑘

)
𝑥3
𝑘

}
√

𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2)
−

𝐼(𝑌 )

2
𝐸[ΨT

1 𝑤1𝑘𝑥
3
𝑘/𝐻(𝑦1) +ΨT

2 𝑤2𝑘𝑥
3
𝑘/𝐻(𝑦2)]. (18)

4.3 算算算法法法分分分析析析

由式 (14)和 (18)中的分离矩阵𝑊 与非线性映射

参数 𝜃的迭代公式便可以组成完整的基于广义相关

系数的非线性BSS算法.此外, 基于MMI算法的𝑊

和 𝜃𝑘的迭代公式为⎧⎨⎩

𝑊 (𝑡+ 1) =

𝑊 (𝑡) + 𝜂(𝑡){𝐸[(Ψ1,Ψ2)
T𝑌 T] + 𝐼}𝑊 (𝑡),

𝜃𝑘(𝑡+ 1) =

𝜃𝑘(𝑡) + 𝜂(𝑡)
{
𝐸
{( 𝑛∑

𝑖=1

ΨT
𝑖 𝑤𝑖𝑘

)
𝑥3
𝑘

}}
𝜃2𝑘.

(19)

通过比较广义相关系数和互信息算法可知:

1)广义相关系数算法与互信息算法本质上相同.

互信息对比函数的值介于 0 ∼+∞之间,广义相关系

数对比函数中增加了分母项
√

𝐻(𝑦1)×𝐻(𝑦2), 使得

函数值介于 0 ∼ 1之间,实现了归一化. 广义相关系数

就是互信息的相对值,算法收敛更快, 不受输出互信

息绝对大小的影响.

2) 在𝑊 和 𝜃𝑘的迭代公式中, 除主迭代项外, 还

分别增加了𝐵和𝐵
′
与归一化互信息的乘积, 从而可

进一步加快迭代的收敛.

3) 𝐵和𝐵
′
与输出熵𝐻(𝑦1),𝐻(𝑦2)有关, 而且在

主迭代项中增加了分母项,从而加大了输出信息对迭

代的影响力,进一步减小了迭代误差.

4)广义相关系数能定量分析输出信号的线性和

非线性相关且不受信号具体分布的影响,因此不仅可

用于MMI, 还可研究将其应用于其他非线性BSS独

立性测度,从而可以拓展传统的基于MMI的算法.

5 算算算法法法仿仿仿真真真

为比较互信息算法和广义相关系数算法对不同

信号的适应性,选用两种组合:亚高斯信号-超高斯信

号组合 (亚-超组合)和超高斯信号-超高斯信号组合

(超-超组合).

按工程上常用的亚高斯信号、超高斯信号及噪声

声信号,选择均值为 1,方差为 3的高斯白噪声作为加

性噪声. 亚-超组合中 𝑠1(𝑡) = sin (800× 𝑡)× sin (600×
𝑡)与 𝑠2(𝑡)=[(rem(1 000𝑡, 23)−11)/ 9]2混合 (rem(⋅)表
示Matlab中求余数的函数).线性混合矩阵 (随机生

成)𝐴 =

[
0.995 0 0.257 3

0.544 9 0.852 2

]
.在Matlab中编写时间序

列样本熵和联合熵函数, 求得𝐻(𝑦1),𝐻(𝑦2)和𝐻(𝑦1,

𝑦2)的值,将值带入𝑊 和 𝜃𝑘迭代公式进行广义相关系

数算法仿真. 步长为 5× 10−4,迭代 200步.

采用分离信号和信号源的相似系数𝑃 作为评价

算法分离效果的指标[7],其中

𝑃 = 2−
2∑

𝑖=1

∣𝜌∣,

𝜌𝑖 =
𝐸[(𝑠𝑖 − 𝐸[𝑠𝑖])

T × (𝑦𝑖 − 𝐸[𝑦𝑖])]√
𝐸[∣𝑠𝑖 − 𝐸[𝑠𝑖]∣2]𝐸[∣𝑦𝑖 − 𝐸[𝑦𝑖]∣2]

.

当 𝑦𝑖 = 𝑐× 𝑠𝑖时, 𝜌𝑖 = 1,即允许盲分离在幅度上存在

差异,此时𝑃 = 0,分离效果最好;当 𝑦𝑖与 𝑠𝑖相互独立

时, 𝑃 = 2,分离效果最差.

为定量评价两种算法分离的稳定性,引入信噪比

指标

SNR =

10× lg
( 2∑

𝑖

𝐸[(𝑠𝑖)
T𝑠𝑖]

/ 2∑
𝑖

𝐸[(𝑛𝑖)
T𝑛𝑖]

)
.

改变噪声的幅值,得到在不同的信噪比下两种算法的

分离相似系数𝑃 . 信噪比越小且𝑃 越小,表明算法越

稳定. 亚-超组合中两种算法的稳定性数据如表 1所

示,稳定性曲线如图 2所示.

表 1 亚-超组合中两种算法的稳定性数据

分离指标𝑃
信噪比SNR / dB

互信息 广义相关系数

18.208 2 0.490 9 0.131 8

16.270 0 0.501 1 0.156 3

14.686 4 0.527 5 0.182 6

13.347 5 0.590 9 0.215 7

12.187 6 0.769 5 0.333 5

11.164 6 0.890 7 0.442 2

10.249 4 0.900 8 0.450 9

9.421 6 0.899 1 0.469 1

8.665 8 0.897 5 0.488 1

7.970 6 0.897 2 0.515 1

7.326 9 0.898 5 0.526 8

6.727 6 0.901 7 0.549 3

6.167 0 0.906 6 0.572 7

5.640 5 0.913 2 0.625 8

为比较两种算法分离的效率,引入学习曲线.在

相同信噪比的情况下,比较两种算法每一步迭代的𝑃

值,即学习曲线. 𝑃 下降越快, 表明算法收敛越快. 信

噪比为 30.249 4 时,亚-超组合中两种算法的学习曲线

如图 3所示.
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图 2 亚-超组合中两种算法的稳定性曲线
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图 3 亚-超组合中两种算法的学习曲线

由表 1和图 2可以看出,广义相关系数的𝑃 值明

显小于互信息,信噪比增加了 2.23倍, 𝑃 值减小 79%,

而互信息的𝑃 值仅减小了 46%. 由图 3可知, 广义相

关系数的学习曲线更陡,迭代 200步的𝑃 值明显小于

互信息.

超-超组合中,两路语音信号 (计算机系统自带的

语音文件: laser.wav和whoosh.wav)混合,稳定性数据

如表 2所示,稳定性曲线见图 4. 信噪比为 24.181 7时,

超-超组合的学习曲线如图 5所示.

表 2 超-超组合中两种算法的稳定性数据

分离指标𝑃
信噪比SNR / dB

互信息 广义相关系数

12.140 5 0.363 9 0.345 5

10.202 3 0.422 7 0.350 5

8.618 6 0.488 7 0.366 9

7.279 7 0.523 4 0.399 8

6.119 9 0.530 9 0.439 5

5.096 8 0.538 2 0.476 2

4.181 7 0.550 0 0.507 9

3.353 8 0.565 8 0.537 0
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图 4 超-超组合中两种算法的稳定性曲线
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图 5 超-超组合中两种算法的学习曲线

由表 2和图 4可以看出,信噪比增加了 2.5倍,相

似系数𝑃 减小 36%, 与互信息的相近. 由图 5可以看

出,广义相关系数算法的𝑃 值较小.

由图 2和图 4可以看出,在相同的信噪比条件下,

对于广义相关系数算法,亚-超组合的𝑃 值略大于超-

超组合;对于互信息算法,亚-超组合的𝑃 值明显大于

超-超组合. 由图 3和图 5可以看出, 广义相关系数法

分离超-超高斯混合信号需迭代 30步,而亚-超组合约

需 40步才能达到相同的𝑃 值;对于互信息算法,亚-超

组合在整个迭代过程中的𝑃 值明显大于超-超组合.

以上仿真结果表明:

1)选取后非线性混叠模型,基于广义相关系数的

独立性测度能有效分离混叠信号.

2)选取Gram-Charlier扩展形式估计输出参数并

获取评价几率函数,结合最陡下降法获得的分离矩阵

和参数化可逆非线性映射算法迭代公式是合理的.

3) 对于亚-超高斯信号后非线性混叠含噪BSS,

广义相关系数算法明显优于互信息算法,稳定性更好.

与互信息算法相比,广义相关系数算法的收敛速度较

快.

4) 对于超-超高斯信号后非线性混叠含噪BSS,

广义相关系数算法和互信息算法的稳定性和收敛速

度均优于亚-超高斯混合信号, 而且广义相关系数算

法优于互信息算法.

5)可利用广义相关系数定量分析分离信号之间

的非线性相关度,进一步研究应用于其他非线性BSS.

6 结结结 论论论

本文提出的将广义相关系数作为独立性测度用

于BSS是在MMI算法基础上的改进. 广义相关系数

具有传统互信息不具备的归一化特征, 因而能够定

量分析变量间的非线性相关,而且在BSS中具有收敛

快、稳定性好的特点,值得深入研究.本文基于后非线

性混叠含噪BSS模型, 选取Gram-Charlier扩展形式

估计输出参数并获取评价几率函数,结合最陡下降搜

索给出了基于广义相关系数的BSS算法. 通过算法仿

真验证了广义相关系数算法优于互信息算法,而且与

亚-超高斯混合信号相比,广义相关系数算法对超-超
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高斯混合信号的分离更具优势.

目前关于将广义相关系数用于非线性BSS的研

究较少, 可进一步在以下几方面展开深入研究:研究

广义相关系数在更接近真实环境的多通道复杂信号

及其混叠情况下的分离性能;研究广义相关系数算法

本身的收敛性、渐近稳定性和鲁棒性及其影响因素;

由于广义相关系数不唯一,可研究新的广义相关系数

模型,以改善算法性能,加快算法收敛.
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