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摘 要: 联合对角化能够成功解决盲分离问题,但在求解时会得到非期望的奇异解,从而无法完全分离出源信号.鉴

于此,提出一种用于线性卷积混合盲分离的联合对角化方法,将卷积混合模型变换为瞬时模型,并对变换后的模型应

用联合对角化求取分离矩阵. 在求解过程中,引入约束条件对解的范围进行限定,避免了奇异解的出现. 仿真结果表

明,所提出的方法能够成功实现卷积混合信号盲分离.
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Abstract: Joint diagonalization can solve the problem of the blind source separation(BSS) approach. However, the method

may converge to some unexpected singular solutions, thus the separation process fails in the end. Therefore, a blind source

separation method based on the joint diagonalization approach for the linear convolutive mixing model is proposed. In

the proposed method, the convolutive mixing model is firstly transformed to the instantaneous mixing model. Then a joint

diagonalization method is applied on the transformed model in order to compute out the separating matrix. Meanwhile, in the

process of diagonalization, a constraint condition is introduced for the limitation of the class of the separating matrices such

that the singular solutions are avoided. Simulation results show that the proposed method can realize BSS of convolutive

mixture signals successfully.
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0 引引引 言言言

作为信号处理领域的研究热点,盲源分离 (BSS)

已广泛应用于数字通信和生物医学信号处理等领

域[1]. 当前, 大多数关于BSS的研究都是在假设混合

模型为线性瞬时模型的前提下开展的. 然而,瞬时模

型是为了方便研究解决BSS问题的方法而简化出来

的模型,现实中往往难以得到应用,相比之下,卷积混

合模型是一种更一般化也更合理的BSS模型,对于在

该模型下求解BSS问题的研究更具有现实意义.现有

的卷积混合BSS方法可分为两大类[2-3]: 1)利用傅氏

变换将观测信号变换到频率域,然后在特定的频率点

上对变换后的信号进行分离; 2)将卷积模型变换为瞬

时模型, 重构出新的观测信号,然后直接在时域对其

进行盲分离.

联合对角化 (JD)作为一种统计学方法,已被众多

学者应用于求解BSS问题.文献 [4-5]以 Jacobi angles

和连续Givens旋转为工具对联合对角化方法进行了

研究,分别提出了著名的BSS算法: JADE和 SOBI.但

是这类方法在信号分离前需要对观测信号进行必

要的预白化处理. 为了消除预白化步骤, Joho等[6]基

于梯度优化算法提出了混合信号二阶统计量矩阵束

的联合对角化方法; Pham[7]依据信息理论提出了正

定Hermitian矩阵束的联合对角化方法; Van[8]提出了

基于Gauss-Newton迭代技术的子空间联合对角化方
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法; 张华等[9]针对非对称的联合对角化结构, 提出了

基于最小二乘准则的三次迭代对角化算法,该算法求

得的左右对角化矩阵并不相同.上述诸多方法中包含

了正交和非正交对角化两种情况,在利用非正交联合

对角化方法求解BSS问题时,由于未附加任何约束条

件,计算得到的分离矩阵可能会是奇异矩阵, 并不能

完全得到期望的分离信号.

为了避免所求结果为奇异解的情况,本文提出了

一种带约束条件的联合对角化方法,并将该方法应用

于求解卷积混合盲分离问题.首先通过对卷积混合信

号进行变换, 将卷积混合模型转化为瞬时混合模型,

得到新的瞬时混合信号;然后将约束条件引入到联合

对角化方法的代价函数中,从而对求解的范围进行了

限定,以保证在寻优的过程中不会出现非期望的奇异

解;最后对新生成的观测信号应用所提出的带约束条

件的联合对角化方法求得分离信号.仿真结果表明了

所提出方法可以在卷积混合的情况下成功分离出源

信号.

1 线线线性性性卷卷卷积积积混混混合合合信信信号号号BSS模模模型型型
线性卷积混合信号盲源分离是指在线性滤波器

混合矩阵未知的情况下, 仅利用观测到的混合信号

恢复出不能被直接观测的潜在的源信号. 假设有𝑁

个零均值、空间独立且时间相关的未知源信号 𝒔(𝑡)

= [𝑠1(𝑡), 𝑠2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑁 (𝑡)]T和𝑀个观测信号𝒙(𝑡) =

[𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀 (𝑡)]T, 观测信号的个数要多于源

信号,即𝑀 > 𝑁 . 线性卷积混合系统模型的分量式可

以表述为

𝑥𝑚(𝑡) =

𝑁∑
𝑛=1

𝐾∑
𝜏=0

ℎ𝑚𝑛(𝜏)𝑠𝑛(𝑡− 𝜏) + 𝑣𝑚(𝑡). (1)

其中: 𝑚 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀};假设 𝑣𝑚(𝑡)为零均值、独立

同分布的加性随机噪声,方差为𝜎2
𝑚,对于任意𝑚∈{1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝑛 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}, 𝑣𝑚(𝑡)与 𝑠𝑛(𝑡)之间相互

独立; {ℎ𝑚𝑛(𝜏)}为从第𝑛个源信号到第𝑚个观测信

号长度为𝐾 + 1的有限冲击响应滤波器; 𝑡为时间指

数. 令𝐻𝑚𝑛(𝑧) =

𝐾∑
𝜏=0

ℎ𝑚𝑛(𝜏)𝑧
−𝜏为ℎ𝑚𝑛(𝜏)的𝑍变换,

得到𝑀×𝑁维𝑍域混合矩阵𝑯(𝑧)= {𝐻𝑚𝑛(𝑧)}𝑀×𝑁 ,

其中 {⋅}𝑀×𝑁为一个𝑀 × 𝑁维矩阵. 从而模型 (1)可

以重新表示为

𝒙(𝑡) = 𝑯(𝑧)𝒔(𝑡) + 𝒗(𝑡). (2)

目标是从𝒙(𝑡)中分离出 𝒔(𝑡),恢复后的信号可以是由

源信号经过滤波和重新排列后的信号. 与瞬时混合

BSS模型不同, 对于卷积混合系统, 如果直接对观测

信号的统计量进行联合对角化处理,则会丢失混合系

统的时间信息,因此, 需要对卷积混合信号进行相应

的变换.在考虑时间结构的基础上, 观测信号和噪声

信号可以扩展为

𝒙̄(𝑡) = [𝒙̄T
1 (𝑡), 𝒙̄

T
2 (𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒙̄T

𝑀 (𝑡)]T,

𝒗(𝑡) = [𝒗T
1 (𝑡),𝒗

T
2 (𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒗T

𝑀 (𝑡)]T.

其中

𝒙̄𝑚(𝑡) = [𝑥𝑚(𝑡), 𝑥𝑚(𝑡− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚(𝑡−𝐾 ′ + 1)]T,

𝒗𝑚(𝑡) = [𝑣𝑚(𝑡), 𝑣𝑚(𝑡− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑚(𝑡−𝐾 ′ + 1)]T.

相应地,令

𝒔𝑛(𝑡) = [𝑠𝑛(𝑡), 𝑠𝑛(𝑡− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛(𝑡−𝐾 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑠𝑛(𝑡−𝐾 −𝐾 ′ + 1)]T,

源信号即可扩展为 𝒔(𝑡) = [𝒔T1 (𝑡), 𝒔
T
2 (𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒔T𝑁 (𝑡)]T.

在上述变换后的信号中, 𝒙̄(𝑡),𝒗(𝑡) ∈ 𝑅𝑀𝐾′
, 𝒔(𝑡) ∈

𝑅𝑁(𝐾+𝐾′). 因此,式 (2)中的𝑀 ×𝑁维混合矩阵𝑯(𝑧)

变换为𝑀𝐾 ′ ×𝑁(𝐾 +𝐾 ′)维矩阵 𝑯̄ = {𝑯̄𝑚𝑛}𝑀×𝑁 ,

其元素

𝑯̄𝑚𝑛 =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
ℎ𝑚𝑛(0) ⋅ ⋅ ⋅ ℎ𝑚𝑛(𝐾) 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

0 ℎ𝑚𝑛(0) ⋅ ⋅ ⋅ ℎ𝑚𝑛(𝐾)
. . .

...
...

. . . . . . . . . . . . 0

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 ℎ𝑚𝑛(0) ⋅ ⋅ ⋅ ℎ𝑚𝑛(𝐾)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
为𝐾 ′ × (𝐾 +𝐾 ′)维矩阵,从而卷积混合模型 (2)可以

转化为瞬时混合模型,之后提出的联合对角化方法即

是针对该模型进行的. 注意到,在没有任何系统先验

知识的情况下, 对于参量𝐾 ′的选择应该满足一般盲

分离模型的可解性条件,变换后的混合信号数目不少

于源信号的数目,即𝑀𝐾 ′ ⩾ 𝑁(𝐾 +𝐾 ′).

2 带带带约约约束束束条条条件件件的的的联联联合合合对对对角角角化化化方方方法法法

对于信号 𝒙̄(𝑡),时延为 𝜏时的相关矩阵表示为

𝑹𝒙̄(𝑡, 𝜏) = 𝐸{𝒙̄(𝑡)𝒙̄T(𝑡+ 𝜏)} =

𝑯̄𝑹𝒔(𝑡, 𝜏)𝑯̄
T +𝑹𝒗(𝑡, 𝜏), (3)

其中𝑹𝒔(𝑡, 𝜏)和𝑹𝒗(𝑡, 𝜏)分别为 𝒔(𝑡)和𝒗(𝑡)的时延为 𝜏

的相关矩阵, 𝑹𝒔(𝑡, 𝜏) = diag[𝑺1,𝑺2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑺𝑁 ]和𝑹𝒗(𝑡,

𝜏) = diag[𝑽1,𝑽2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑽𝑀 ]均为块对角矩阵. 𝑹𝒔(𝑡, 𝜏)

中的每个对角块𝑺𝑛都是 (𝐾 + 𝐾 ′) × (𝐾 + 𝐾 ′)维矩

阵; 𝑹𝒗(𝑡, 𝜏)中每个对角块𝑽𝑚的尺寸为𝐾 ′ × 𝐾 ′. 由

第 1节中的假设条件可知𝑽𝑚 = 𝜎2
𝑚𝑰(𝜏), 其中 𝑰(𝜏)

随着时延 𝜏取值的变化而表现为单位阵的超对角阵

或次对角阵. 当 0 ⩽ 𝜏 ⩽ 𝐾 ′时, 𝑰(𝜏)为单位阵的第 𝜏

级超对角阵; 当−𝐾 ′ < 𝜏 < 0时, 𝑰(𝜏)为单位阵的第

−𝜏级次对角阵. 通常噪声的方差𝜎2
𝑚假设已知或经归

一化为单位方差, 所以对于不同的时延 𝜏 , 可以估计

出噪声的相关矩阵𝑹𝒗(𝑡, 𝜏). 另外,观测信号的相关矩

阵𝑹𝒙̄(𝑡, 𝜏)可以通过估计其样本相关矩阵来代替.因

此, 令𝑫(𝑡, 𝜏) = 𝑹𝒙̄(𝑡, 𝜏) − 𝑹𝒗(𝑡, 𝜏), 式 (3)可以重写
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为

𝑾𝑫(𝑡, 𝜏)𝑾T = 𝑹𝒔(𝑡, 𝜏), (4)

其中𝑾 为混合矩阵 𝑯̄的逆矩阵,定义其为分离矩阵.

值得注意的是,通常混合矩阵 𝑯̄的行数大于列数,因

此在这种情况下, 需要先对混合信号进行降维处理,

将混合信号的数目降至与源信号数目相等, 将 𝑯̄变

换为方阵,然后令其逆矩阵为分离矩阵𝑾 ,其维数为

𝑁(𝐾 +𝐾 ′)×𝑁(𝐾 +𝐾 ′).

若分别将 𝒙̄和𝒗的数据样本按照时间指数 𝑡分

隔为 𝐼段, 则对于每段数据均可得到一组矩阵束

{𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)}, 𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼}. 从而可以应用联合对角

化技术求得𝑾 ,使得对于每个 {𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)},式 (4)都可

以得到最大限度的满足. 为了实现矩阵束 {𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)}
的联合对角化,构造如下代价函数:

𝐽(𝑾 ) =

𝐼∑
𝑖=1

∥𝑾𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾
T−

diag𝐵{𝑾𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾
T}𝑁∥2𝐹 . (5)

其中: ∥𝑿∥𝐹 为矩阵𝑿的𝐹 -范数, diag𝐵{𝑿}𝑁为𝑿

的𝑁个对角块组成的块对角矩阵. 通过对代价函数

关于分离矩阵𝑾 最小化, 使得矩阵𝑾𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾
T

的非对角块元素趋于 0, 从而实现对角化操作. 在对

代价函数最小化之前,需要作相应的化简. 由式 (5)可

知,如果𝑾𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾
T与 diag𝐵{𝑾𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾

T}𝑁相
等,则 𝐽(𝑾 )将取到理论上的最小值 0.非对角块元素

越小, 矩阵𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)被对角化的程度越高, 效果越好.

因此,这里仅考虑𝑾𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾
T的非对角元素.

已知矩阵𝑹𝒔(𝑡, 𝜏)为𝑁(𝐾+𝐾 ′)×𝑁(𝐾+𝐾 ′)维

的块对角矩阵,且具有𝑁个对角块,每个对角块的维

数为𝐾 +𝐾 ′. 为了化简代价函数 (5),首先对矩阵𝑾

作如下分解:

𝑾 = [𝑾T
1 ;𝑾T

2 ; ⋅ ⋅ ⋅ ;𝑾T
𝑁 ], (6)

其中𝑾 被分解为𝑁个𝑁(𝐾+𝐾 ′)× (𝐾+𝐾 ′)维子矩

阵𝑾𝑗 = [𝒘1,𝑗 ,𝒘2,𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒘𝐾+𝐾′,𝑗 ], 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁},

𝒘T
𝑝,𝑗为矩阵𝑾 中的第 𝑗(𝐾 +𝐾 ′) + 𝑝个行向量. 从而

可以将式 (5)化简为

𝐽(𝑾 ) =

𝐼∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑁∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑗

∥𝑾T
𝑗 𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾𝑘∥2𝐹 . (7)

特别地, 对于任意第 𝑙个子矩阵𝑾𝑙而言, 式 (7)可进

一步化简为

𝐽(𝑾𝑙) =

𝐼∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑙

∥𝑾T
𝑗 𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾𝑙∥2𝐹+

𝐼∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑙

∥𝑾T
𝑙 𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾𝑘∥2𝐹 + 𝑟, (8)

其中 𝑟为不依赖于𝑾𝑙的常数余项. 依据矩阵理论的

相关知识,对式 (8)中等号右边第 1项进行化简可得
𝐼∑

𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑙

∥𝑾T
𝑗 𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾𝑙∥2𝐹 =

𝐾+𝐾′∑
𝑝=1

{
𝒘T

𝑝,𝑙

𝐼∑
𝑖=1

[
𝑫T

𝑖 (𝑡, 𝜏)×

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑙

(𝑾𝑗𝑾
T
𝑗 )𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)

]
𝒘𝑝,𝑙

}
, (9)

其中 tr{⋅}为矩阵的迹. 同理,由式 (8)等号右边第 2项

可得
𝐼∑

𝑖=1

𝑁∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑙

∥𝑾T
𝑙 𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)𝑾𝑘∥2𝐹 =

𝐾+𝐾′∑
𝑝=1

{
𝒘T

𝑝,𝑙

𝐼∑
𝑖=1

[
𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)×

𝑁∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑙

(𝑾𝑘𝑾
T
𝑘 )𝑫T

𝑖 (𝑡, 𝜏)
]
𝒘𝑝,𝑙

}
. (10)

令

Φ1 =

𝐼∑
𝑖=1

[
𝑫T

𝑖 (𝑡, 𝜏)

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑙

(𝑾𝑗𝑾
T
𝑗 )𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)

]
,

Φ2 =

𝐼∑
𝑖=1

[
𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)

𝑁∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑙

(𝑾𝑘𝑾
T
𝑘 )𝑫T

𝑖 (𝑡, 𝜏)
]
.

在忽略常数项 𝑟的情况下,式 (8)化简为

𝐽(𝑾𝑙) =

𝐾+𝐾′∑
𝑝=1

[𝒘T
𝑝,𝑙(Φ1 +Φ2)𝒘𝑝,𝑙]. (11)

从而可求得 𝐽(𝑾𝑙)关于向量𝒘𝑝,𝑙的梯度为

∂𝐽(𝑾𝑙)

∂𝒘𝑝,𝑙
= (Φ1 +Φ2)𝒘𝑝,𝑙. (12)

由式 (12)构造梯度学习算法,逐个对𝑾𝑙中的𝐾 +𝐾 ′

个向量进行迭代求解, 并且为了加快学习速度,每当

求出一个解𝒘𝑝,𝑙,都将其作为初始值用以求解下一个

向量𝒘𝑝+1,𝑙, 最后可求得子矩阵𝑾𝑙. 同理, 依次对子

矩阵𝑾𝑙(𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)进行求解后可最终得到完

整的分离矩阵𝑾 .

研究发现, 在应用由代价函数式 (5)推导出的方

法进行盲源分离时, 经常会出现只能分离出部分信

号,另外部分信号依旧处于高度混合的情况. 其原因

是式 (5)没有对分离矩阵的形式和类型进行指定和约

束,从而在源信号数目𝑁较多或对角块维数𝐾 + 𝐾 ′

较大时, 𝑾 出现奇异解, 即𝑾 的某几行收敛到相同

值或等比例的解. 为了避免此类情况的发生,可以在

对代价函数 (5)最小化的过程中引入约束条件,以限

定𝑾 的范围.这里, 将对𝑾 的求解转化为解如下的

带约束优化问题:

𝑾 = argmin
𝑾

𝐽(𝑾 ), s.t. det(𝑾 ) ∕= 0. (13)

为了将约束条件 det(𝑾 ) ∕= 0引入到代价函数中, 可
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以构造出一个新的代价函数如下:

𝐽 ′(𝑾 ) = 𝐽(𝑾 )− ln ∣det(𝑾 )∣, (14)

其中 𝐽(𝑾 )同式 (5). 由式 (14)可见, 若𝑾 为奇异矩

阵,则 ln ∣det(𝑾 )∣项趋于负无穷大,而整个代价函数

𝐽 ′(𝑾 )会趋于正无穷大,导致不可能实现最小化. 反

之,在对代价函数 𝐽 ′(𝑾 )进行最小化时,若最终的优

化结果收敛,则 ln ∣det(𝑾 )∣一定不为负无穷大,从而

𝑾 一定非奇异.

分别求取式 (14)中等号右边两项关于𝑾 的梯

度. 其中第 1项的梯度可参见式 (12), 下面仅推导

ln ∣det(𝑾 )∣关于𝑾 的梯度. 记 𝑐𝑖𝑗为矩阵𝑾 中第 𝑖

行第 𝑗列元素𝑤𝑖𝑗的代数余子式, 从而 𝒄𝑖 = [𝑐𝑖1, 𝑐𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑖(𝑁𝐾+𝑁𝐾′)]
T为𝑾 中第 𝑖行向量𝒘T

𝑖 = [𝑤𝑖1,

𝑤𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑖(𝑁𝐾+𝑁𝐾′)]中所有元素的代数余子式所

组成的向量. 根据行列式按行展开原理,对于𝑾 中任

意第 𝑖行元素,有

ln ∣det(𝑾 )∣ = ln
∣∣∣𝑁(𝐾+𝐾′)∑

𝑗=1

𝑤𝑖𝑗𝑐𝑖𝑗

∣∣∣ = ln ∣𝒘T
𝑖 𝒄𝑖∣. (15)

因此,可求得 ln ∣det(𝑾 )∣关于向量𝒘𝑖的梯度为

∂ ln ∣det(𝑾 )∣
∂𝒘𝑖

=
𝒄T𝑖

∣𝒘T
𝑖 𝒄𝑖∣

. (16)

因为𝒘T
𝑖 可以取自𝑾 中的任意一行, 所以当仅考虑

子矩阵𝑾𝑙中的𝐾 + 𝐾 ′个向量时, 结合式 (12)可得

𝐽 ′(𝑾𝑙)关于𝒘𝑝,𝑙的梯度为

∂𝐽 ′(𝑾𝑙)

∂𝒘𝑝,𝑙
= (Φ1 +Φ2)𝒘𝑝,𝑙 −

𝒄T𝑝,𝑙
∣𝒘T

𝑝,𝑙𝒄𝑝,𝑙∣
. (17)

结合式 (17),由梯度下降算法可以依次训练𝒘𝑝,𝑙,并最

终构成分离矩阵𝑾 ,进而恢复出源信号.

3 实实实验验验仿仿仿真真真

以 3个声音信号作为源信号 𝒔(𝑡),每个源信号均

包含 8 000个样本点. 混合矩阵𝑯(𝑧)按下式产生:

𝑯(𝑧) = 𝑨1 +𝑨2𝑧
−1 +𝑨3𝑧

−2, (18)

其中矩阵𝑨1, 𝑨2和𝑨3皆为 5 × 3维的实数矩阵, 其

元素在区间 [0,1]中按照均匀分布随机产生, 从而可

得滤波器阶数𝐾 = 2. 噪声 𝒗(𝑡)按正态分布由所需

的信噪比产生. 为了简便起见,在将卷积混合模型变

换为瞬时混合模型时, 选择𝐾 ′ = 3可以使得变换后

的混合信号的数目与源信号的数目相同, 因此变换

后的瞬时混合矩阵 𝑯̄应为 15 × 15维的实数矩阵. 对

观测信号按样本点等分为 𝐼 = 10段, 每段信号包含

800个样本点,进而可以得到一组包含 10个矩阵的矩

阵束 {𝑫𝑖(𝑡, 𝜏)}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼 . 对其应用本文提出的

联合对角化算法, 结果如图 1所示. 对比源信号和分

离信号的波形,可以容易地辨别出源信号的各个分量,

从而表明了所提算法可以有效地实现卷积混合信号

的盲分离.
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图 1 三路语音信号卷积混合与分离

为了表明混合矩阵 𝑯̄和噪声 𝒗(𝑡)对所提出算法

性能的影响,采用如下性能指标:

𝑃 =
1

2𝑁(𝑁 − 1)

[ 𝑁∑
𝑖=1

( 𝑁∑
𝑗=1

∥𝑪𝑖𝑗∥𝐹
max

𝑘
∥𝑪𝑖𝑘∥𝐹 − 1

)
+

𝐾∑
𝑗=1

( 𝐾∑
𝑖=1

∥𝑪𝑖𝑗∥𝐹
max

𝑘
∥𝑪𝑘𝑗∥𝐹 − 1

)]
. (19)

其中: 𝑪 = 𝑾𝑯̄为盲分离模型的混合-分离合成矩

阵, 𝑪𝑖𝑗为𝑪中的第 𝑖𝑗个分块矩阵, 𝑁为对角块的个

数. 𝑃 值越小,表明对角化程度越高,当𝑪可表示为一

个对角块矩阵和一个排列块矩阵的乘积时, 𝑃 取得最

小值 0.

首先产生两个不同的混合矩阵 𝑯̄1和 𝑯̄2, 其条

件数分别为

cond(𝑯̄1) = 17.355, cond(𝑯̄2) = 9.854× 103.

可见, 𝑯̄1为非奇异矩阵, 𝑯̄2则更接近奇异.然后分别

在不同信噪比 SNR = 10 log10 𝜎
2
𝑠/𝜎

2
𝑣下运行所提出算

法 50次, 记录每次运行的𝑃 值, 并求其平均值, 结果

如图 2所示. 由图 2可见, 𝑃 值会随着 SNR的增加逐

渐减小, 但其减小的趋势逐渐变缓,即在弱噪声情况

下噪声的增强对算法的影响相对较小. 另一方面,不

同的混合条件对算法的性能也有很大的影响,当混合
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矩阵越接近奇异时,算法的性能会出现极大的衰退.
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图 2 混合矩阵和噪声强度对算法性能的影响

为了与已有的卷积盲分离算法进行比较,仍然以

式 (18)作为混合矩阵以生成卷积混合信号,然后分别

用本文方法和文献 [10]提出的盲分离方法对该信号

进行处理,并以信号干扰比 SIR作为算法的评价指标.

SIR定义为

SIR =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

10 lg
𝐸[𝑠2𝑖 ]

𝐸[(𝑠𝑖 − 𝑠𝑖)2]
. (20)

其中: 𝑁为源信号的个数, 𝑠𝑖为分离信号经过顺序调

整后与源信号各分量相互对应的信号.图 3给出了两

种算法在不同的信噪比下 SIR的变化情况. 需要注意

的是,图 3中每个点的值都是任一种算法独立重复运

行 50次后对 SIR求取的平均值. 由图 3可见, 随着信

噪比的增加, 两种算法的性能均逐渐变好,但由本文

算法得到的分离信号的SIR在任一信噪比下始终高

于文献 [10]算法.
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图 3 本文算法与文献 [10]算法性能对比

4 结结结 论论论

联合对角化技术在盲信号分离领域已经得到了

广泛的应用,但该方法在求解分离矩阵的过程中会出

现奇异解,进而导致源信号的不完全分离. 鉴于此,本

文提出了一种求解线性卷积混合模型盲分离问题的

联合对角化方法. 首先将卷积混合模型变换成瞬时混

合模型; 然后将变换后的信号样本分成若干组, 并求

得每组的二阶统计量矩阵;最后对这一二阶统计量矩

阵组成的矩阵束应用联合对角化方法求得分离矩阵.

在构造盲分离代价函数时引入一个约束项,这一约束

条件避免了求解得到的分离矩阵为奇异解的情况. 仿

真结果表明了所提出算法可以有效地分离出卷积混

合的语音信号,并且与其他卷积混合盲分离算法相比

可以取得更优的性能.
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