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摘   要：独立向量分析(IVA)是解决频域卷积盲分离排序模糊性最好的方法之一，但存在迭代次数较多、运算时

间较长、分离效果易受分离矩阵初值影响的局限性。该文提出一种基于步长自适应的IVA卷积盲分离算法，该算

法使用特征矩阵联合近似对角化(JADE)算法对分离矩阵进行初始化，并对步长参数进行了自适应优化。JADE初

始化能够使分离矩阵具有合理的初值，避免局部收敛的情况；步长的自适应优化能够显著提升算法的收敛速度。

仿真结果表明，该算法进一步提升了分离性能，并显著缩短了运算时间。
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Abstract: Independent Vector Analysis (IVA) is one of the best methods to solve the sort ambiguity of

convolutive blind separation in frequency domain. However, it needs more iterations and computing time, and

the separation effect is susceptible to the initial value of the separation matrix. This paper proposes an IVA

convolutive blind separation algorithm based on step-size adaptive, which uses Joint Approximative

Diagonalization of Eigenmatrices (JADE) algorithm to initialize the separation matrix and optimizes adaptively

the step step-size parameters. JADE initialization can make the separation matrix have an appropriate initial

value, thus avoiding the situation of local convergence; step-size adaptive optimization can significantly improve

the convergence speed of the algorithm. Simulation results show that this algorithm improves the separation

performance and shortens the operation time significantly.

Key words: Blind Source Separation (BSS); Convolutive mixture; Independent Vector Analysis (IVA); Joint

Approximative Diagonalization of Eigenmatrices (JADE); Step-size adaptive

1    引言

盲源分离(Blind Source Separation, BSS)是指

在源信号和信号混合模型未知的情况下，从混合信

号即观测信号中分离出源信号的过程[1]。在实际信

号处理中，由于各种干扰、传输延迟等的影响，传

感器采集到的信号往往不是信号的简单线性混合，

而是具有卷积的混合形式。因此卷积混合信号的盲

分离，在通信信号处理、语音恢复[2]、生物医学信

号处理[3]、故障检测[4]、地震勘探等多个领域都具

有重要的应用价值。

目前，解决卷积混合盲分离的方法主要有时域

和频域两种形式。时域方法[5]的思想是在时域计算

一个与混合滤波器阶数相当或更大的分离滤波器。

由于要用到卷积运算，当滤波器长度较长时，时域

方法计算代价较为沉重，分离系统的系数难以收

敛。而频域方法[6]利用短时傅里叶变换将时域卷积

混合模型转化为频域瞬时混合模型，并利用较为成

熟的独立分量分析(Independent Component
Analysis, ICA)算法(如FASTICA [ 7 ] , EASI [ 8 ] ,
JADE[9]算法等)对频域瞬时混合信号进行盲分离，
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因此频域方法是近几年的研究热点。但由于ICA算
法存在幅度模糊性和排序模糊性，因此在进行反傅

里叶变换之前，必须消除各频率点分离信号的两个

模糊性，其中排序模糊性的问题更为突出。

独立向量分析(Independent Vector Analysis,
IVA)[10]是一种扩展的ICA算法，利用多维变量成分

中各元素之间的内在关联性有效避免了排序模糊性

问题。但是该算法仍存在以下局限性：(1) IVA算
法需要对所有频点的分离矩阵进行整体优化，每次

迭代的运算量相对较大。由于分离矩阵未针对混合

信号作初始化，导致迭代次数较多，运算时间较长。

且分离矩阵初值不合理时易陷入局部收敛，影响分

离性能；(2) 优化算法主要采用梯度类方法，需要

进行步长的选取。步长越小，系统稳定性越好，但

是收敛速度越慢；反之，步长越大，收敛速度越快，

但是同时也会引起系统的不稳定，影响收敛精度。

´

针对上述不足，本文提出了基于步长自适应的

IVA卷积盲分离算法。该算法选用JADE算法对分

离矩阵进行初始化，确保分离矩阵针对混合信号具

有合理的初值，能够有效避免算法出现局部收敛的

情况；并且该算法对迭代步长参数 进行了自适应

优化，相较使用固定步长的传统IVA算法能够在显

著提升收敛速度的同时保持收敛精度。

2    卷积盲源分离的数学模型

实际环境中由于源信号既存在直达传输路径又

存在反射传输路径，每个路径又有各自的传输时间

和传输通道，所以第i个传感器上接收到的混合信

号用数学表达式可以表示为

x i (t) =
nX

j=1

PX
p=0

hij (p) ¢ sj (t ¡ p) =
nX

j=1

hij ¤ sj (t) ;

i = 1; 2; ¢¢¢;m (1)

sj (t) x i (t)

¤ hij

式中， 表示第j个源信号， 表示第i个混合

信号， 表示卷积， 表示第j个源信号到第i个传

感器之间的传输函数，P是传输函数的阶数。即接

收到的信号是各个源信号的卷积混合，此时盲源分

离问题被称为卷积混合盲源分离。

为了方便起见，把式(1)表示为向量形式可得

(t) =
PX

p=0

(p) (t ¡ p) (2)

其中，

(p) =

0BBB@
h11;p h12;p : : : h1n;p
h21;p h22;p : : : h2n;p
:::

:::
: : :

:::
hm1;p hm2;p : : : hmn;p

1CCCA (3)

是指延迟为p时的混合滤波器矩阵。

hij

n £m

因为反射路径越长信号能量的衰减越大，同时

反射物也会吸收信号的一部分能量，因此可以用一

个有限冲激响应(FIR)滤波器来近似传输函数 。

卷积混合盲分离目的就是要找到一个Q阶的

的分离滤波器矩阵W(q)，使得

(t) =
QX

q=0

(q) (t ¡ p) (4)

频域方法的思想是：利用短时傅里叶变换

(STFT)将时域上的卷积混合过程转换成频域上各

个频率点上的瞬时混合过程。短时傅里叶变换的数

学表达式为

X (!;m) =
L¡1X
n=0

win (n) x (n +ml) exp (¡j2 !n=L)

(5)

! = 0; 1; ¢¢¢;L ¡ 1
其中，n是信号采样后的时间变量，L和l分别是傅

里叶变换的帧数和滑动长度， 是

频率索引，m是新生成的时间索引，win(n)是窗函

数。对式(2)两边进行STFT，可以得到信号卷积混

合的时频域形式：

(!;m) = (!) (!;m) (6)

(!;m)=[S1 (!;m);S2 (!;m); ¢¢¢;Sn (!;m)]
T

(!;m) = [X1 (!;m) ;X2 (!;m) ; ¢¢¢;Xn (!;m)]
T

!

其中， ,

。如

果短时傅里叶帧长L远大于混响脉冲响应的长度

P，那么就可以认为式(2)表示的时域卷积混合的过

程在各频率点 上成为式(6)所表示的瞬时混合形

式，然后在每个频率点上就可以使用ICA算法分离

混合信号。但由于每个频点的分离过程是独立的，

因此ICA的排序模糊性会导致各频点分离信号的顺

序不一致，从而无法正确还原出时域估计信号。

3    独立向量分析

3.1  IVA算法的模型

IVA的模型由一组标准的频域ICA模型组成。

2.2节中提到了频域 ICA 算法是在单个频率点上对

混合信号进行分离，而ICA模型中不同频率点上的

源信号分量是存在内在联系的。IVA算法利用这一

点将这些存在联系的单变量成分归结为一个多维变

量或向量。因此IVA 算法的分离过程是在所有频

点上整体分离出独立的频域成分，这一频域成分是

整个频域源信号的一个估计，该成分中各元素是同

一个时域源信号在各个频率点上对应的频域分量。

图1所示的是一个2×2维的IVA算法混合模

型。从图示混合模型可见， IVA 模型中的每一层

对应着一个瞬时混合过程，即式(6)所表示的单频
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点混合模型(为了推导和书写方便省略时间索引

m)。因此IVA的混合模型满足卷积混合信号的盲分

离在频域上的混合模型。由于 IVA 算法将多维变

量作为一个整体来分离，理论上分离后自然不会出

现排序模糊性问题。

3.2  目标函数及其优化

(!)

与传统ICA算法一致，IVA算法需要根据独立

性准则得到目标函数，然后优化目标函数得到分离

矩阵 的迭代公式。根据最大化输出信号之间

的独立性这一思路，使用互信息最小化(MMI)[11]作
为独立性准则。文献[10]中定义两个函数之间的

KL散度为独立性判据，如式(7)所示。

© ( ) =KL

0@p ( ) ;

NY
i=1

q ( i)

1A
=

Z
p ( ) ln

p ( )
NY

i=1

q ( i)

d

=

Z
p ( ) ln p ( ) d

¡
NX

i=1

Z
p ( ) ln q ( i) d (7)

i = [Yi (!1) ;Yi (!2) ; ¢¢¢;Yi (!L)]
T

p ( ) = p ( 1; 2; ¢¢¢; i; ¢¢¢; N)YN

i=1
q ( i)

其中， ；这里的

表示信号的联合

概率密度函数； 是每个源信号概率密

度函数的乘积。

H (¢)
一方面，将式 (7)等号右边第1项用微分熵

表示可得

© ( ) = ¡H ( )¡
NX

i=1

Z
p ( ) ln q ( i) d (8)

(!) = (!) (!)又因为 ，则微分熵可以

表示为

H ( ) = H ( ) +
X
!

ln jdet ( (!))j (9)

H ( )

由于信号经过去均值和白化，因此式(9)中
必然是一个常量。

另一方面，对于式(7)等号右边第2项，有Z
p ( ) ln q ( i) d =

Z
ln q ( i)

Z
p ( ) d

^
id i

=

Z
p ( i) ln q ( i) d i

= E (ln q ( i)) (10)
^

i
i其中， 表示 中除去 后的向量组。

因此，目标函数可写为

© ( ; ) =¡
X
!

ln jdet ( (!))j

¡
NX

i=1

E ln q ( i) (11)

q ( i)其中，概率密度函数 应针对源信号类型而选

取，文献[10]中将其设为

q ( i) = exp (¡k ik2) (12)

由此得到目标函数最终形式：

© ( ) =¡
X
!

ln
¯̄̄
det ( (!))

¯̄̄
+
X

i

E

"
G

ÃX
!

¯̄̄
i (!)

¯̄̄2!#
(13)

G (z) =
p

z ¡ ln q ( i)其中， ，是 对应的非线性函数。

使用自然梯度法优化目标函数[12]得到最终的迭

代方程为

i;k+1 (!) = i;k (!) + ´k

¢
"
¡G 0

ÃX
!

¯̄̄
i;k (!)

¯̄̄2!
T
i;k (!)

#
¢ i;k (!) (14)

i;k (!) (!)

G 0 (¢) G (¢) ´k

其中， 是分离矩阵 的第i行，k指迭代

次数， 是 的1阶导数， 是步长参数。

可以看到，虽然IVA求解分离矩阵仍然是分别

在每个频率点上求出，但是其推导过程是在所有频

点上进行的，这是与传统频域 ICA 算法主要的不同。

4    基于步长自适应的IVA算法

4.1  基于JADE的分离矩阵初始化

在频域盲源分离中，JADE算法性能稳健高

效，并且能够分离复数域的线性混合信号，所以被

广泛应用。JADE算法步骤[9]如下：

(t) = [s1 (t) ; s2 (t) ; ¢¢¢; sn (t)]
T假设源信号 之

间满足相互独立，且其中最多有一个为高斯信号。

N
(t) = (t)

(1) 应用预白化或正交化[13]方法得到 个白化

的矢量 ；

N (N + 1) =2(2) 构造 个特征矩阵：

 

 
图 1 IVA算法混合模型
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pq =

8>>>><>>>>:
p
T
q ; p = q¡

p
T
q + q

T
p

¢.p
2; p < q¡

p
T
q ¡ q

T
p

¢.p
2; p > q

(15)

p N其中， 代表 维矢量，它的第p个位置为1，其它

位置为0。
N (N + 1) =2

( pq)

(3) 计算 个样本4阶协方差矩阵

：

( pq) = E
©¡ T (t) pq (t)

¢
(t) T (t)

ª
¡2 pq¡ trace ( pq) (16)

trace (¢)其中， 表示求矩阵的迹。

N (N + 1) =2 f ( pq)g
(4) 利用联合近似对角化数值方法为所有的

个矩阵 找到一个正交的联

合对角化的正交矩阵 ；

= +(5) 估计混合矩阵为： 。

JADE (!)

使用JADE算法可以快速得到单个频点上的分

离矩阵 ，但其具有幅度模糊性和排序模

糊性。其中，幅度模糊性可利用以最小畸变准则[14]

为依据的幅度算法解决。排序模糊性的消除则比较

困难。

传统IVA算法中，分离矩阵的初值为单位矩

阵。本文利用JADE算法对所有频点的分离矩阵进

行初始化：

0 (!) = JADE (!) (17)

该方法有两个优点：(1) 原算法分离矩阵初值

为单位矩阵，未针对混合信号进行优化，导致迭代

次数较多，运算时间较长。用JADE算法产生的分

离矩阵初值更接近最终结果，可以减少迭代次数，

缩短运行时间。(2) 当混合阶数较大时，IVA算法

由于需要对所有频点的分离矩阵进行迭代，求解情

况较为复杂，以单位矩阵作为初值往往是不合理

的，容易使结果陷入局部收敛。针对混合信号使用

JADE算法初始化后，分离矩阵初值更为合理，能

避免局部收敛，得到全局最优值。

4.2  自适应步长优化

´在IVA算法中步长参数 的作用就是在每一步

迭代过程中，控制分离矩阵W各元素更新的幅

度。步长参数的合理选择对算法的性能至关重要，

一般采用固定步长的盲分离算法会限制收敛速度或

者导致分离算法较差的稳定性。

为了加速收敛并且保持较低的稳态误差，本文

通过步长最优化的思想[15]提出一种步长迭代算法。

设第k+1次迭代时的步长为

´k+1 = ´k + °£¢´k (18)

° ¢´k ´k其中， 是一个足够小的常数， 是步长 的偏

´k+1

©

移量。该偏移量的选取应该使得步长 接近最

优，即使得在下一次迭代时的目标函数 最小，故

¢´k =
@©k+1

@´k
(19)

对于每个频点上的步长，有

¢´k;! =
@© ( k+1 (!))

@´k

=

¿
@© ( k+1 (!))

@ k+1 (!)
¢ @ k+1 (!)

@´k

À
= trace

(·
@© ( k+1 (!))

@ k+1 (!)

¸T
¢ @ k+1 (!)

@´k

)

(20)

h¢i trace (¢)其中， 表示矩阵的内积， 表示求矩阵

的迹。

一方面，根据分离矩阵更新式(14)，可以得到

@ k+1(!)

@´k
=
£
¡ f ( k) ¢ T

k (!)
¤

k (!)

,¢ k(!) (21)

f ( k) = G 0
³X

!
j k (!)j2

´
其中，非线性函数 。

© ( )另一方面， 是基于自然梯度的目标函数

瞬时估计，因此可得

@© ( k+1 (!))

@ k+1 (!)
=
£
¡ f ( k+1) ¢ T

k+1 (!)
¤

¢ k+1 (!) , k+1 (!) (22)

将式(21)，式(22)代入(20)得到

¢´k;! = trace
¡
¢ T

k+1 (!) ¢¢ k (!)
¢

(23)

最后将所有频点的更新迭代步长统一，有

¢´k =
1
N

NX
!=1

¢´k;! (24)

因此，得到最终的步长更新公式为

´k+1 = ´k + ° ¢ 1
N

NX
!=1

trace
¡
¢ T

k+1 (!) ¢¢ k (!)
¢

(25)

´为了防止 过大或者变负，应该设置一个上限

以及一个小的正下限。

4.3  算法的步骤

综上所述，基于步长自适应的IVA卷积盲分离

算法具体实现步骤示于表1。

在之后的仿真中，本文算法将简称为JS-IVA

算法(JADE initialization & Step-size adaptive

IVA)。
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5    仿真实验与分析

为了验证本文方法的有效性，下面通过仿真实

验对改进前后的方法进行对比。本文的实验采用来

自NTT通信科学实验室Hiroshi Sawada的主页所提

供的2路语音信号作为源信号。性能指标方面，本

文采用评价盲源分离算法性能的工具箱BSS_EV-
AL[16]中的信干比SIR来评估混合信号分离的效果，

其定义为

SIR = 10 lg
kstg (n)k2

kcit (n)k2
(26)

stg (n)

cit (n)

其中， 为目标信号(即要估计的源信号)，

为干扰信号(即其它源信号的干扰)。

5.1  定性测试

为了验证JADE初始化对于收敛精度的改善以

及自适应步长对于收敛速度的提升，本节进行了

2组仿真测试。图2给出了用两种初始化方法进行

200次卷积盲分离实验的性能对比图；图3给出了固

定步长与本文自适应步长的收敛曲线。

图2(a)是200次仿真结果的原始数据。为了方

便对比，图2(b)是将数据按JADE初始化方法的分

离性能排序后画出的对比图。由图2可以看出，在

200次实验中，有大约30～40次实验出现了单位矩

阵初始化的分离性能远低于JADE初始化的情况。

可见在这些情况下，由于初值不合理导致IVA算法

陷入局部收敛从而影响了分离性能。而本文所提的

JADE初始化方法改善了这一问题，提高了IVA算
法的收敛精度。

由图3可知，本文提出的自适应步长优化使

IVA算法的收敛速度显著提升，并且在稳定时的性

能没有因为收敛速度的加快而恶化，说明本文算法

在提升收敛速度的同时保持收敛精度不变。

5.2  定量测试

本节中进行3组实验，分别为5阶滤波器卷积混

合、20阶滤波器卷积混合以及模拟室内情况卷积混

合。其中模拟室内混合的条件为4 m×4 m×4 m的

房间，产生的混合滤波器阶数约为400左右[17]。

在混合信号中加入不同信噪比的高斯白噪声进

行测试。两种算法参数设置如下：

´IVA算法：固定步长参数 =0.1，分离矩阵初

值为单位阵。

´

°

JS-IVA算法：初始步长参数 =0.1，步长更新

参数 =0.001, JADE算法产生各频点分离矩阵初值。

仿真实验中，5阶和20阶情况下的仿真次数为

100次，每次仿真的滤波器系数均为随机生成；模

拟室内情况下的仿真次数为30次。

表 1  基于步长自适应的IVA卷积盲分离算法

　步骤1  将时域卷积混合信号经STFT 转换为各个频率点的线性

  瞬时混合复值信号；

　步骤2  对各频率点的混合信号进行中心化和白化预处理；

0 (!)

´0

　步骤3  使用JADE算法初始化各频点的分离矩阵 ，并初

  始化迭代步长 ；

(!) (!) (!)　步骤4  根据 来估计各频点的源信号；

　步骤5  根据估计出的源信号来计算目标函数和非线性函数，并

  判断分离矩阵是否收敛。若收敛，执行步骤9；

　步骤6  根据式(14)来更新各频点分离矩阵；

　步骤7  根据式(25)来更新迭代步长；

　步骤8  若达到最大迭代次数，输出最终各频点分离信号，否则

  返回步骤4；
　步骤9  将各频点分离信号经ISTFT恢复成时域分离信号，即

  源信号估计。

 

 
图 2 200次仿真性能对比图

 

 
图 3 收敛曲线对比图
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分离信号的平均SIR如图4所示。

由图4可以看出，在卷积混合阶数较低的5阶和

20阶情况下，本文算法的SIR相较原算法有1～

2 dB的提升；而在模拟室内混合的情况下，混合阶

数超过400阶，此时本文算法分离性能提升较为明

显，SIR提高了2～4 dB。

下面是改进算法的复杂度分析。

对于IVA算法，其运行时间主要消耗在迭代运

算上。而每次迭代中，计算目标函数的部分由于要

对每个频点上的信号进行矩阵运算，会占用大部分

时间。

本文改进的算法在迭代开始前增加了JADE算
法，在每次迭代时增加了更新步长的运算，会增加

初始化和单次迭代的运算量。但改进后的算法会使

迭代次数大大减少，因此，算法的运行时间会有明

显缩短。

表2列出了仿真实验运行的总时间对比。由表2
可看出，本文算法相比传统IVA算法运算效率提升

了48.4%。

为了便于进一步对比，表3给出了仿真实验过

程中，在不同情况下算法进行单次迭代的平均时间

对比；表4给出了相同情况下，进行盲分离运算的

平均迭代次数和运行时间。

由表3、表4可以看出，本文算法由于增加了更

新步长的运算，所以单次迭代的平均时间要略高于

传统IVA算法的单次迭代时间。但是由于所提算法

增加了JADE初始化以及步长自适应的优化，迭代

次数相对传统IVA算法大大降低，因此总体来说本

文所提算法的运行效率相较原算法有明显提升。在

5阶和20阶情况下，本文算法相较原来的算法迭代

次数减少了45%以上，运行时间缩短了40%以上；

在较复杂的模拟室内混合情况下，迭代次数减少了

73%以上，运行时间缩短了65%以上。

6    结束语

´

本文从改进算法的分离性能与缩短运算时间的

角度出发，提出了基于步长自适应的IVA卷积盲分

离算法。该算法在初始化过程中使用JADE算法对

分离矩阵进行初始化，确保分离矩阵针对混合信号

具有合理的初值，有效避免了算法局部收敛的情

况，提升了分离性能；在迭代过程中对该算法的步

长参数 进行了自适应优化，在显著提升收敛速度

的同时保持系统稳定。本文针对不同情况下的卷积

混合信号进行了仿真实验，并对分离性能和算法复

杂度进行了分析。实验结果表明，在本文所设置的

仿真条件下，本文算法使分离性能提升了1～4 dB，
并且使运算时间缩短了40%～65%。
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