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基于相关熵的盲源分离算法 

成� � 昊，唐� � 斌 

(电子科技大学电子工程学院  成都  611731) 

 
【摘要】提出了基于相关熵的盲源分离算法。与传统独立成分分析(ICA)方法利用四阶统计量或时间结构的盲源分离不同，

该算法从信息理论学习中的相关熵概念出发，利用相关熵中蕴涵的各偶数阶统计信息，通过参数化中心相关熵与独立性测度
的关系，建立代价函数，并通过优化算法对其进行寻优，从而得到解混矩阵并分离出源信号。仿真结果表明，在分离超高斯
混合源和次高斯混合源时，分离性能优于传统的ICA方法。 
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Blind Source Separation Algorithm Based on Correntropy 
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(School of Electronic Engineering, University of Electronic Science and Technology of China  Chengdu  611731) 

 
Abstract  A blind source separation algorithm based on correntropy is presented. Unlike the traditional 

independent component analysis (ICA) method which utilizes the forth-order statistics or temporal structure to 
achieve the blind source separation. This algorithm is motivated from the notion of correntropy in the information 
theoretic learning, utilizing the even statistics implied in correntropy. The cost function is established according to 
the relationship between the parametric centered correntropy and the independence measure, and then minimized 
by using the optimization algorithm to acquire the demixing matrix and separate the signal. Simulations show that 
the performance is better than the traditional ICA method when separating the mixture of the super-Gaussian source 
and sub-Gaussian source. 
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盲源分离起源于鸡尾酒会问题[1]，即在嘈杂环

境下如何通过不同传感器接收到的混合信号，分离

出各个说话者的语音信号。在这过程中，并无先验

信息或仅有较少的先验信息可用。随后，盲源分离

被广泛扩展到了生物医学、雷达、通信和地震信号

处理等领域。 

为解决该问题，自文献[2]提出了H-J算法后，

独立成分分析(independent component analysis, ICA)

的理论体系逐渐成熟并被广泛应用到各个领域。

ICA主要利用了源信号间的独立性假设，通过不同

的角度对假设进行数学近似，从而达到盲源分离的

目的。通常情况下，ICA算法多要求信号源中至多

只有一个服从高斯分布。从信息极大化的角度出发，

文献[3]提出了infomax算法；为避免自适应过程中的

矩阵求逆，文献[4]提出了自然梯度算法；文献[5]利

用四阶累计量矩阵，提出了特征矩阵联合近似对角

化(joint approximative diagonalization of eigenmatrix, 

JADE)算法；为提高计算效率，文献[6]提出了固定

点ICA算法(fixed point ICA， FPICA)，又称为快速

ICA(FastICA)算法等。这些算法的出发点在于利用

一定的统计信息对源信号的独立性进行近似体现，

在此基础上实现盲源分离。通常认为，采用四阶的

统计信息即可较好地实现盲源分离，现有算法也大

多基于四阶的统计信息。因此，从统计角度来说，

盲源分离算法还有一定发展空间。 

在统计信号处理方面，文献[7-12]提出了信息理

论学习(information theoretic learning, ITL)的理论体

系。ITL从信息论的角度，通过将传统的香农熵

(Shannon’s entropy)到雷尼熵(Renyi’s entropy)的扩

展，探索了有别于传统的矩和累计量的统计信息，

并获得了大量应用。文献 [13] 指出将相关熵

(correntropy) 和时延信息相结合的相关熵函数
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(correntropy function)，可以应用于对超高斯分布源

和次高斯分布源组成的混合信号的分离，即信号源

在峭度上需具有不同的符号，但算法中多个不同时

延相关熵函数的估计使得算法复杂度较高。更进一

步地，文献[14]提出并证明了基于相关熵的独立性测

度，使得这一概念有了更完善的理论依据。 

本文提出了基于相关熵的盲源分离算法，该算

法不需要多个不同时延的相关熵函数的估计，而是

通过利用相关熵近似体现各个源信号之间的独立

性，建立合适的代价函数，实现盲源分离。 

1  盲源分离模型 

令 t 为离散的采样时刻，盲源分离模型为： 
( ) ( )t tx As              (1) 

式中，在 t 固定为某一采样时刻 0t 时， mx 为m 路

接收到的混合信号； ns 为 n路源信号； m nA

为混合矩阵，且通常要求m n 。盲源分离的目的就

是通过某种算法得到混合矩阵 A 或者分离矩阵W

的估计，从而通过： 
( ) ( )t ty Wx               (2) 

得到源信号的估计 ( )ty 。 

2  信息理论学习的信息度量 

2.1  雷尼熵和信息势 

信息理论学习采用了雷尼熵作为基础和出发点。

雷尼熵定义为： 
1

( ) log[ ( )]
1

H X V X 



          (3) 

式中， X 为随机变量； ( )V X 为对应的信息势

(information potential)。当 X 为离散随机变量时，信

息势定义为： 
1( ) [ ]k X k

k

V X p E p 


             (4) 

式中， { }k kP X x p  为 X 的分布律； 1,2,k  。 

当X为连续随机变量时，信息势定义为： 
1( ) ( )d [ ( )]XV X p x x E p x 


        (5) 

式中， ( )p x 为连续随机变量X的概率密度函数。本

文主要研究X为连续随机变量的情况。当参数 2 
时，雷尼熵和信息势变为最为常用的二次熵和二次

信息势。 

采用宽度的高斯核，利用Parzen的概率密度函

数估计方法[15]，可得到二次信息势的估计为： 

2, 2
1 1

1ˆ ( ) ( )
N N

i j
i j

V X G x x
N 

 

        (6) 

式 中 ， ix 为 随 机 变 量 X 的 N 个 样 本 点 ；

1,2, ,i N  ； ( )G  为宽度为 的高斯核函数。将

其扩展到两个变量的情况，得到： 

2, 2
1 1

1ˆ ( , ) ( )
N N

i j
i j

V X Y G x y
N 

 

        (7) 

式中， ix 和 jy 分别为随机变量 X 和Y 的 N 个样本

点； 1,2, ,i N  ； 1,2, ,j N  。 

2.2  相关熵 

在信息理论学习基础上，作为随机变量之间的

广义相似程度的度量，定义相关熵为： 
( , ) [ ( , )]

( , ) ( , )d d

XY

XY

v X Y E X Y

x y p x y x y





 


         

(8)
 

式中， 为满足 L  的任意正定核。该相关熵指

两个随机变量之间的互相关熵，为简明起见，在下

文的分析中，均直接以相关熵进行说明。 
传统的相关定义即为选取 ( , )k x y xy 的特殊情

况，即只考虑二阶统计信息。在相关熵中，通常选

取 为高斯核 ( )G  ，得到： 

( , ) ( ) ( , )d dXYv X Y G x y p x y x y         (9) 

在实际的联合概率密度函数未知的情况下，利

用有限数据 
1

( , )
N

i i i
x y


，可得到相关熵的估计为： 

1

1
ˆ ( , ) ( )

N

i i
i

v X Y G x y
N 



          (10) 

将式(9)作泰勒级数展开，可得： 

2
2

0

1 ( 1)
( , ) [( ) ]

2 !2π

n
n

XYn n
n

v X Y E x y
n 






    (11) 

可以看到，相关熵可以分解为 X Y 的偶数阶

矩的加权和，因此相关熵中蕴涵了比传统的相关更

多的信息量。此外，相对于传统ICA方法多利用四

阶统计信息，相关熵更广泛地考虑到了各偶数阶统

计信息，提供了更有效实现盲源分离的可能。 
若高斯核宽度  缩减为 0 ，即

0
lim ( )G x

  

( )x ( ( )x 为一Dirac Delta函数)时，相关熵为： 

0 0
lim ( , ) lim ( ) ( , )d d

( ) ( , )d d ( , )d

XY

XY XY

v X Y G x y p x y x y

x y p x y x y p x x x

  



 
  

 

 
  

 
(12)

 

即相关熵变为在联合平面上的直线 x y 上的积分。 

针对该特点，特别是在核宽度较小时带来的局

限性，对相关熵的概念进行扩展，得到在笛卡儿坐

标系中的参数化相关熵： 

, , ( , ) [ ( )]a b XYv X Y E G ax b y      

( ) ( , )d dG ax b y p x y x y           (13) 
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式中， a和 b 为任意实数，且要求 0a  。该定义的

提出允许对联合概率密度函数的积分可以沿平面上

任意斜率的直线进行，且该直线不需要一定经过平

面原点，其估计为： 

, ,
1

1
ˆ ( , ) ( )

N

a b i i
i

v X Y G ax b y
N 



        (14) 

此外，由于核的性质造成的非线性变换的存在，

即使输入数据已经被中心化的情况下，得到的相关

熵也并非总是零均值。因此，定义中心相关熵： 
( , )

[ ( , )] [ ( , )]XY X Y

u X Y

E G x y E E G x y


 



 
 

( , )( ( , ) ( ) ( ))d dXY X YG x y p x y p x p y x y    (15) 

其估计为： 

2
1 1 1

ˆ ( , )

1 1
( ) ( )

N N N

i i i j
i i j

u X Y

G x y G x y
N N



 
  



      

2,
ˆˆ ( , ) ( , )v X Y V X Y            (16) 

从而将信息势与相关熵的概念联系起来。 

将式(13)的参数化相关熵与式(15)的中心相关

熵结合起来，得到参数化中心相关熵： 

, , ( , )

[ ( )] [ ( )]
a b

XY X Y

u X Y

E G ax b y E E G ax b y


 



     
 

( )( ( , ) ( ) ( ))d dXY X YG ax b y p x y p x p y x y      (17) 

其估计为： 

, ,

2
1 1 1

ˆ ( , )

1 1
( ) ( )

a b

N N N

i i i j
i i j

u X Y

G ax b y G ax b y
N N



 
  



        

, , 2,
ˆˆ ( , ) ( , )a bv X Y V aX b Y         (18) 

2.3  核宽度选取 

在信息理论学习中，核宽度 是其中的一个自

由参数。在核宽度的选取上，一个建议的准则为

Silverman准则(Silverman’s rule)： 
1

1 1 4
opt [4 (2 1) ]d

x T d             (19) 

式中，T为数据长度；d为数据维度； x 为数据标准

差。实际中，根据不同情况，选取不同的核宽度，

可能会得到更好的性能。 

3  基于相关熵的盲源分离 

3.1  相关熵的独立性测度 

在概率论中，传统的对随机变量间的独立性是

通过概率密度函数定义的，即： 

( , ) ( ) ( )XY X Yp x y p x p y           (20) 

在利用信息理论学习对随机变量独立程度的测度

上，文献[14]提出了利用参数化中心相关熵的独立性

测度： 

,
,

( , ) sup ( , )a b
a b

X Y u X Y           (21) 

其中 ,a b。该文证明了当且仅当随机变量X和Y

相互独立时 ( , ) 0X Y  。然而，利用该方法进行独

立测度计算时，需要对参数 a 和 b 进行二维搜索，

具有较高的计算复杂度。因此，可采用一个近似的

独立性测度： 
( , ) max(| ( , ) |,| ( , ) |)X Y u X Y u X Y       (22) 

即只计算 { , } {1,0}a b  和 { , } { 1,0}a b   时的参数化

中心相关熵，并取二者绝对值的最大值。通过对

( , )X Y 的计算，减小了计算复杂度，得到随机变量

间独立性测度的近似估计。 

3.2  盲源分离算法 

考虑由超高斯信号和次高斯信号混合得到的两

路接收混合信号，按照常规的分离流程，首先对其

进行球化，以去除其中的二阶相关并使得各路信号

功率相同，得到预处理后的信号 x 。此后的解混矩

阵为一正交矩阵，可表示为旋转角度的形式： 
cos sin

sin cos

 
 

 
   

W          (23) 

选取 ( , )X Y 作为代价函数，通过梯度下降法对

其进行最小化，得到对应的旋转角 ，从而获得恢

复信号 y 。算法使得对解混矩阵中四个元素的寻优

转化为对标量 的寻优，降低了计算维数。 

算法的具体流程如下： 
1) 对接收到的混合信号 x进行球化，得到预处

理后的信号 x ； 
2) 选取初值 0 和小的角度增量  ，计算： 

cos sin
( )

sin cos
k k

k
k k

 


 
 

   
y x  

cos( ) sin( )
( )

sin( ) cos( )
k k

k
k k

   
 

   
    

         
y x  

3) 对 y 中的两路 1y 和 2y ，计算代价函数： 

1 2

1 2 1 2

ˆ( ( ), ( ))

ˆ ˆmax(| ( ( ), ( )) |,| ( ( ), ( )) |)
k k

k k k k

y y

u y y u y y

  
   




 

和 

1 2
ˆ( ( ), ( ))k ky y          

1 2

1 2

ˆ| ( ( ), ( )) |,
max

ˆ| ( ( ), ( )) |
k k

k k

u y y

u y y

   
   
    

      
 

4) 选取步长 ，计算： 
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1

1 2 1 2
ˆ ˆ( ( ), ( )) ( ( ), ( ))

k

k k k k
k

y y y y


       

 


 

    




 

5) 选 取 门 限  ， 当 1 1 2 1ˆ| ( ( ), ( ))k ky y      

1 2ˆ( ( ), ( )) |k ky y    时，得到输出 ( )ky ，否则，

1k k  ，转步骤2)。 

4  计算机仿真 

4.1  仿真参数设置与性能评价指标 

在本文的计算机仿真中，分别采用拉普拉斯分

布源和均匀分布源生成超高斯源信号和次高斯源信

号。拉普拉斯分布的概率密度函数为： 

( )
2

L xL
Lf x e              (24) 

选取 2L  以使得其零均值且方差为1。均匀

分布的概率密度函数为： 

1

( )

0

U U
U UU

a x b
b af x

    
 其他

      (25) 

选取{ , } { 3, 3}U Ua b   以使得其零均值且方差为1。 

在下述除实验1以外的其他仿真中，采用一随机

产生的混合矩阵： 

1

0.537 7 0.758 8

0.962 2 0.735 4

 
  
 

A  

对本算法和FPICA算法分别进行了球化预处

理，使得算法受混合矩阵影响较小。 

在实验中，采用Amari的输出信干比作为算法性

能的衡量。输出信干比定义为： 
22
2

2
1 2

( )1
SIR 10lg

2 ( ) ( )

i

i i i

s t

y t s t

 
 
  

        (26) 

这里不考虑盲分离中可能会出现的分离信号的反号

与排序问题，即选择所有可能组合中最大的平均信

干比作为输出。 

4.2  仿真结果分析 

实验1中，对于数据长度为1 000的两路源信号，

在不同的旋转角下分别计算代价函数，关系曲线如

图1所示。由于在盲分离中不考虑反号与排序问题，

旋转角范围选择为[ π 4,π 4] 。由图1看到，代价函

数在旋转角接近零时最小，近似体现了源信号之间

的独立性；此外，代价函数与旋转角的关系曲线仅

存在一个全局最小值，因此采用梯度下降法不会陷

入局部最优。 
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 

/()  
图1  代价函数与旋转角度关系曲线 

实验2对本算法的分离效果进行了仿真，数据长

度为1 000的源信号、混合信号以及利用本算法的分

离信号如图2所示。可以直观看出，不考虑分离信号

可能会出现的反号和排序问题，本算法有效地进行

了分离。此外，在该次实验中，通过计算得到输出

信干比为23.5 dB。 

 

a. 源信号 1拉普拉斯分布 b. 源信号 2均匀分布 

c. 混合信号1 

样本序号

200 400 600 800 1 000 

5

0

5

5

0

5

样本序号

200 400 600 8001 000

5

0

5
200 400 600 800 1 000 

样本序号

5

0

5
200 400 600 800 1 000

样本序号
d. 混合信号2 

200 400 600 800 1 000 

e. 分离信号1 
样本序号

200 400 600 800 1 000

f. 分离信号2 
样本序号

幅
度

 

幅
度

 

幅
度

 

幅
度

 

5

0

5

幅
度

 

5

0

5

幅
度

 

 
图2  源信号、混合信号与分离信号 

实验3研究了核宽度的选取对于算法性能的影

响，关系曲线如图3所示。其结果为100次仿真取平

均值，数据长度为1 000。可以看到，在有无噪声情

况下，本算法的性能受核宽度影响均不明显。 

实验4研究了算法性能与数据长度的关系，并与

传统的FPICA算法进行对比，其结果为100次仿真取

平均值，如图4所示。可以看到，无噪声情况下，本

文算法与FPICA算法类似，数据长度越长，算法性

能越好，在数据长度接近1 000时，相对于传统的ICA

算法，本文算法的性能优势开始体现。当输入中带

有噪声时，两种算法性能出现明显降低，表明本文
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算法和传统ICA算法类似，对噪声较为敏感。在信

噪比为30 dB时，较无噪声情况，输出信干比下降已

较为严重，但本算法在数据长度接近1 000时，性能

仍然优于FPICA算法。当信噪比降至20 dB时，两种

算法的输出信干比进一步下降，且几乎与数据长度

无关。此时的输出信干比约为5 dB，分离效果受到

较大影响。在此情况下，本算法相对于FPICA算法

优势已经不再明显。 
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图3  输出信干比与核宽度关系曲线 
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    图4  超高斯分布源与次高斯分布源混合时 

       输出信干比与数据长度关系曲线 

实验5在实验4的基础上，将源信号中作为次高

斯源的均匀分布源信号替换为一个雷达中常见的线

性调频(LFM)信号，使其具有了时间结构。LFM信

号的归一化起始频率为0.105，归一化带宽为0.082，

仿真结果如图5所示。与实验4类似，在无噪声和信

噪比30 dB时，数据长度越长，算法性能越好。在数

据点数接近1 000时，相对于传统的ICA算法，本算

法具有性能优势。同样，当信噪比降至20 dB时，两

种算法分离性能均受到较大影响，且几乎不受数据长

度影响，本算法相对于FPICA算法优势已不再明显。 
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     图5  超高斯分布源与LFM信号混合时 

         输出信干比与数据长度关系曲线 

5  结  论 

本文从信息理论学习原理出发，基于相关熵与

独立性测度的关系，在传统ICA方法多使用四阶统

计信息的基础上，利用相关熵对其进行了扩展，实

现对超高斯混合信号和次高斯混合信号的分离。仿

真表明，本文算法优于传统的ICA算法。同时也表

明算法受到核宽度选取的影响不大。但本文算法讨

论的是对于超高斯分布源和次高斯分布源的分离，下

一步的研究内容为如何在源信号峭度符号相同时进

行分离，以便扩展到更多数目源信号的盲源分离中。 
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