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【摘要】针对扩展Infomax语音分离算法仅只对无偏信号的概率密度分布进行建模的不足，提出了一种有效分离的有偏亚

高斯信号ICA算法。通过修改扩展Informix算法所基于的Pearson混合模型，使修改后的模型既能较好地逼近对称的概率密度分

布，又能逼近非对称的概率密度分布，从而在源信号是非对称分布的情况下，能获得更好的分离质量和较快的收敛速度。 
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Abstract  An effictive seperated independent component analysis (ICA) algorithm is obtained by introducing 

a skewness-adjusting parameter to the Pearson mixture density model in extended Infomax algorithm. This model 
with skewness-adjusting parameter can cover a wider range of sub-Gaussian distribution including asymmetrical 
and multi-modal ones, resulting in more precisely approximating source's density. When dealing with non-skewed 
mixed sources, the new algorithm can achieve less steady-state error while maintaining fast convergence speed. 
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独立分量分析(independent component analysis, 
ICA)是近十年发展起来的信号处理技术[1]，其基本

研究思路是以非高斯信号为研究对象，在独立性假

设的前提下对多路观测信号进行盲信号分离；在满

足一定的条件下，能从多路观测信号中较好地分离

出隐含的源信号。 
噪声和干扰环境中的语音识别问题是困扰语音

识别系统的难题，如果能实现噪声和语音的自动分

离，在识别前就获得较为纯净的语音，可以彻底地

解决噪声问题。 
近年来取得很大进展的盲源分离为噪声和语音

的分离提供了可能。在语音分离问题上，ICA算法

是目前最好的一种技术，但它还不能进行实际的应

用[2]。用ICA进行语音分离比较困难[3]，因为语音分

离可以建模成噪声混合的ICA模型、多通道卷积混

合的ICA模型、非平稳信号混合的ICA模型、源信号

个数动态变化的模型及混合矩阵动态变化的模型

等。针对实际情况需要将上述的几个模型同时结合

起来进行研究。 
针对当源信号既有超高斯信号又有亚高斯信号

时，如何同时分离的问题，文献[4]提出了Infomax
在线迭代学习算法，成功地对10个混合语音进行了

分离。但是该算法需要对矩阵求逆，收敛速度慢，

算法的性能要受源信号的混合程度的影响[5]；并且

该算法只能分离超高斯信号。文献[6]在最大似然框

架下提出了基于自然梯度的扩展Infomax算法，形式

上更为简单，但在语音分离问题中源信号是完全未

知的[7]。该算法需要已知源信号的概率密度函数，

必须找到一个合适的函数对源信号的概率密度函数

进行逼近，即需要分别对亚高斯信号和超高斯信号

的概率密度分布建模，从而得到2个非线性函数。但

是在建模中，该算法没有考虑源信号分布不对称的

情况，因此本文通过修改Pearson混合模型，提出了

一种针对有偏亚高斯信号的有效分离ICA语音分离

方法(ES-ICA)，使得修改后的模型既能对对称分布

的源信号建模，又能对分布不对称的源信号建模。 
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1  扩展Infomax算法 
扩展Infomax算法通过在线切换不同的非线性

函数来同时分离任意分布的源信号，是一个应用非

常广泛的算法[8]。 
求解ICA问题的任务是估计ICA模型中的混合

矩阵 A 和N个独立的源信号 [ ]T
1 2, , , Ns s s=s 。ICA

模型为： 
( ) ( )t t=x As               (1) 

由随机向量分布密度的变换规则，并考虑到源

信号之间的统计独立性，有： 

T

1

( ) det ( )
i

N

x s i
i

p p
=

= ∏x W w x         (2) 

式中  1−=W A 为解混矩阵； ( )xp x 为混合信号的联

合概率密度； ( )sp s 为源信号的联合概率密度；

( )
is ip s 为源信号 is 的边缘概率密度。 

设现有T 次观测，记为 (1), (2), , ( )Tx x x ，则

似然函数为： 

T
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( ) ( ( )) det
i
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s i
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取对数并且两边同除以T，有： 
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从而得到了目标函数。对式(4)求关于W的梯度，因

此可得： 

{ }T T1 ln ( ) ( )L E
T

−∂
= − +

∂
W g Wx x W

W
     (5) 

式中   [ ]T
1 1 2 2( ) ( ), ( ), , ( )N Ng u g u g u=g u ； 1[ ,u=u  
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2 , , ]Nu u ；
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s i
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s i

p u
g u

p u

′
= − 为非线性函数。 

由此可得到基于一般梯度的学习算法为： 

{ }T T( )E −Δ ∝ − +W g Wx x W         (6) 

式(6)的矩阵求逆会带来很大的计算量，并且导致收

敛很慢。其收敛性能可以通过对观测信号进行白化

以及使用自然梯度而得到改善。对式(6)的右端乘以
TW W ，去掉均值运算符，从而得到基于自然梯度

的算法为： 
T( 1) ( ) ( ( ( )) ( )) ( )k k k k kμ+ = + −W W I g u u W  (7) 

至此，扩展Infomax算法的形式在最大似然估计的框

架中推导出来。从式(7)可见，非线性函数与源信号

的概率密度函数直接联系。如果已知源信号的概率

密度函数 ( 1,2, , )
isp i N= ，则可以得到非线性函数。 

然而在ICA问题中不可能知道源信号的概率密度函

数，但可以用某些模型来逼近源信号的概率分布[9]，

即可以选择一些合适的非线性函数来逼近真实的非

线性函数。 
所有的信号根据其峭度值可以分为高斯信号、

亚高斯信号和超高斯信号三类。在ICA问题中，假

设所分离的源信号中至多只有1个为高斯信号，只需

考虑如何逼近亚高斯信号和超高斯信号的概率密度

函数，可以采用Pearson混合模型(pearson mixture 
model)的对称形式来逼近服从亚高斯分布的概率密

度函数。Pearson混合模型的对称形式为： 
2 21( ) ( ( , ) ( , ))

2
p u N Nμ σ μ σ= + −       (8) 

式中  2( , )N μ σ 为均值是 μ 、方差是 2σ 的高斯分布

函数。该函数在 2 1σ = 、 [0,2]μ = 变化的曲线如图1
所示。当 0μ = 时， ( )p u 为高斯分布；当 1.5μ = 时，

( )p u 是一个双峰模型。 
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  图1  非对称模型的偏度和峭度随 a 变化的情况 
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为了从理论上说明 ( )p u 的确可以用来逼近亚

高斯信号的概率密度分布，需要计算出它的归零化

峭度。文献[10]给出了以下的计算结果： 
4

4
2 2 2 2
2

2
( )

ck
c

μ
μ σ

−
= =

+
            (9) 

式中  ic 为 ( )p u 的第i阶累积量。当 0μ = 时， 0k = 。

随着 μ 和 2σ 的改变，归零化峭度在−2～0变换，因

而式(9)是一个亚高斯概率密度函数，可以用来逼近

任何亚高斯信号的真实分布。 

2  ESICA算法 
在语音分离中接触到很多信号都是分布不对称

的有偏信号，这些信号很多又属于亚高斯信号。如

前所述，扩展Infomax算法假设源信号的概率分布是

对称分布的，因此当分离的源信号为非对称分布时，

所采用的模型不能很好地逼近源信号真实的分布，

分离的效果将变差。 
修改对称形式的Pearson混合模型式(8)为非对

称形式，可得： 
2 2( ) (1 ) ( , ) ( , )p u a N aNμ σ μ σ= − + −       (10) 

则非线性函数为： 
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参数 a 的引入使该模型的偏度不再为零。随着 a 的

取值范围从0～1变化，模型的偏度也不断变化。显

然，当 0.5a = 时，它成为式(8)，偏度为零。因此，

如果要用式(8)逼近分布不对称的信号的分布， a 的

取值不能为零。 
要确定 a的最佳取值，需要分析模型 ( )p u 的峭

度和偏度。首先计算 ( )p u 的矩生成函数为： 
2 2 2 2

j jj 2 2( ) ( )e d (1 )e eup u u a a
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− − −
= = − +∫  

(12) 
从而得到累积量生成函数为： 
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(13) 
则n阶累积量为： 
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归零化峭度为： 
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当 0.211 3 0.788 7a< < 时， 0k < ，式(10)可用

来逼近亚高斯分布。计算式(10)的偏度为： 
3

3
3/ 2 2 2 3/ 2

2

8 (1 )(2 1)
( ) (4 (1 ) )

k a a aS
k a a

μ
μ σ

− −
= =
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当 0 0.5a< < 时， 0S < ，式(10)可用来逼近偏度小

于零的信号；当 0.5 1a< < 时， 0S > ，式(10)可用来

逼近偏度大于零的信号。模型的偏度和峭度随 a 变

化的情况如图1所示。 
为了对偏度小于零的亚高斯信号的分布建模，

a 必须满足 0.211 3 0.500 0a< < ；为了对偏度大于

零 的 亚 高 斯 信 号 的 分 布 建 模 ， a 必 须 满 足

0.500 0 0.788 7a< < 。因此取 0.375 0a = 来对偏度

小于零的亚高斯分布建模， 0.625 0a = 对偏度大于

零的亚高斯分布建模，由此获得对扩展Infomax算法

的修改，即ESICA算法的非线性函数如下： 
(1) 当偏度小于零时，有： 
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2

( ) 1 0.6e( )
( ) 1 0.6e
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(2) 当偏度大于零时，有： 
2
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( ) 1 1.67e( )
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u

u

p ug u u
p u

−

−

′ −
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(3) 当偏度等于零时，有： 
( )( ) tanh( )
( )

p ug u u u
p u
′

= − = −          (19) 

这是一种更适合分离有偏亚高斯信号的ICA算

法，比原来的扩展Infomax算法的适用范围更广。当

源信号为对称(或近似对称)分布时，它退化为一般的

扩展Infomax算法；当源信号为非对称分布时，它根

据偏度的正负采用不同的非线性函数，以达到更小

的稳态误差、更高的分离精度。该算法的描述如 
下[11]：(1) 初始化分离矩阵W，通常取单位阵，给步

长 μ 设值。 (2) 计算 ( ) ( )t t=u Wx ，其中， ( )t =x  
T

1 2[ ( ), ( ), , ( )]Nx t x t x t 为 t时刻的观测信号； ( )t =u  
T

1 2[ ( ), ( ), , ( )]Nu t u t u t 为 t 时刻的输出。(3) 计算 ik =  
2 2{sec ( ( ))} { ( )}i iE h u t E u t {[tanh( ( ))]iE u t− ( )}iu t 和

( )iu t 的偏度 iS 。当 0ik > 时，选择非线性函数

( ) tanh( )ig u u u= + ；当 0ik < ， iS η> ，η 为一很小

的正数，选择非线性函数式(18)；当 0ik < ， iS η< − ，

选择非线性函数；当 0ik < ， iSη η− < < ，选择非线

性函数。(4) 分离矩阵W的迭代更新： ( 1)t + =W  
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T( ) ( ( ( )) ( )) ( )t t t tμ+ −W I g u u W 。(5) 令 1t t← + ，继

续下一时刻的迭代。 

3  仿真试验 

本文对扩展Infomax算法和ESICA算法进行了

比较，如图2～图4所示。在实验中增加了数据分离

的难度，所用数据为语音数据，来自荷兰Eindhoven
科技大学的语音数据库。在1个房间内的3个话筒录

制，房间内有2男1女在说话，话筒录制声音为他们

的自然混合声，各人独立说话的声音并未专门录制。

由于3人的语音信号的独立性不如自然声音的独立

性强，因此分离难度加大。 
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图2  各个话筒录制的混合语音信号 
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图3  利用扩展Infomax算法分离出的3种信号 
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图4  利用ESICA算法分离出的3种信号 

采用ESICA算法和扩展Infomax算法对图3所示

的混合信号进行分离，步长均取0.01。试验分别独

立进行50次，并取平均，得到50次平均的性能指数，

如图4所示。在用2种算法分离之前，首先做了去均

值和白化的预处理。语音分离前后的峭度比较如表1
所示。由表1可知，ESICA算法相比扩展Infomax算
法具有更好的分离性能，并且收敛速度损失不大。 

 

表2  2种语音分离算法的性能比较 
              峭度 收敛步数 播放效果 

峭度 
 Informax ESICA Informax ESICA Informax ESICA 

话音1 5.140 2 话音1 5.814 9 7.268 2

话音2 5.679 8 话音2 8.012 1 10.432 1
分

离

前 
话音3 5.782 1 

分

离

后 
话音3 15.111 3 16.603 6

48 62 

分离效果

稍差，话音

3中男女声

混杂严重 

话音能完

全分离，

并且比较

清楚 

 
4  结 束 语 

EICA算法通过修改扩展Infomax算法所基于的

Pearson混合模型，使修改后的模型既能较好地逼近

对称的概率密度分布，又能逼近非对称的概率密度

分布，从而使在源信号是非对称分布的情况下，能

获得更好的分离质量和较好的收敛速度。而当源信

号为对称分布时，它又可以退化为一般的扩展

Infomax算法。 
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