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摘  要：采用主分量分析法(PCA)进行的白化处理，可能会错误估计信号子空间维数，且未考

虑噪声影响。提出了一种基于最小描述长度(MDL)准则信源个数估计改进白化的盲分离算法。通过

信源个数估计确定信号子空间的维数，区分信号与噪声子空间，并估计噪声平均方差，对信号特

征值进行修正，进而减小噪声影响，提高算法分离性能。仿真表明，在信噪比高于 5 dB 时，MDL

估计正确估计概率趋近于 1，改进白化的 MDL 快速独立分量分析(FastICA)算法比经典 FastICA 算法

分离性能有较为明显的提高。  
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MDL-FastICA algorithm based on improved whitening  

SHI Wen-bin，WANG Da-ming，CUI Wei-jia，WU Guo-feng 
(Institute of Information Engineering，PLA Information Engineering University，Zhengzhou Henan 450002，China) 

Abstract：The whitening processing by Principal Component Analysis(PCA) may inaccurately estimate 

the signal subspace dimension without considering the noise impact. This paper proposes a blind signal 

separation algorithm based on improved whitening by Minimum Description Length(MDL) for estimating 

the source signal number. It determines the subspace dimension based on the source signal number 

estimation, and distinguishes between signal and nosie subspace. It can improve the separation 

performance. The eigenvalues of signal will be corrected by noise average variance estimation，thus it can 

reduce the impact of noise. Simulation results show that the exact estimate probability by MDL will 

approach to 1 at hyper-5dB SNR，and the separation performance of improved whitening MDL Fast 

Independent Component Analysis(FastICA) algorithm can be improved distinctly compared with that of 

traditional FastICA algorithm. 

Key words：source signal number estimation；Minimum Description Length；noise average variance；
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在通信技术不断发展的今天，无线环境也随之不断恶化，信号的日益密集，自然干扰和人为干扰的不断加剧，

使得信号在时域高度密集，在频域发生混迭，这使得传统信号处理方法面临挑战。作为通信的非协作方，在先验

信息缺失的情况下，要在目标信号微弱、存在噪声或人为干扰等背景下，从中获取有用信息变得越来越难。因此，

实现带噪微弱目标信号的盲分离问题是实现这一目标的先决条件。  
盲信号分离就是根据观测到的混合信号确定一变换，以恢复原始信号或信源 [1–2]。目前多采用独立分量分析

(ICA)[3–5]的方法，即在源信号不可观测和信号混合方式未知的前提下，根据输入源信号的统计独立性，仅由混合

后的观测信号检测并分离出源信号中各个独立成分的过程。由于独立分量分析所需源信号的先验知识极少且分离

性能良好，在众多领域已得到有效应用 [6–7]。目前，较为成熟的盲分离算法有 FastICA[3–5],JADE[8],EASI[9]，自然

梯度算法 [10]等。  
通常盲分离算法都要对观测信号进行预处理，即零均值化和白化处理。零均值化处理使得观测信号均值为零，

即去除直流分量，可简化后续数据处理。白化处理则为了消除观测信号之间的相关性并进行压缩。白化过程通常  
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利用 PCA[11–12]技术实现，其本质是找出数据中的主要元素和结构，去除噪声和冗余，将原有数据降维。传统方

法是先将数据协方差矩阵对角化，再根据对角线元素值的大小确定主元个数，然后直接将观测信号投影到信号子

空间，从而实现消除冗余和降维的过程。  
但当目标信号微弱，噪声信号较强时，目标信号对应特征值与噪声信号对应特征值之间差别将不再明显，仅

从特征值大小上难以区分到底属于哪类特征值。因此会错误估计信号子空间维数及对应的特征向量。因此，本文

对盲分离算法中的白化处理进行了改进。首先，利用 MDL[13–14]算法估计出源信号个数，区分信号与噪声特征值；

然后估计平均噪声特征值，并在信号特征值的基础上减去噪声特征值，达到减小噪声影响的目的；最后，将观测

信号投影到对应信号子空间，进而实现目标信号盲分离。  

1  改进白化的 MDL-FastICA 盲分离算法 

1.1 问题模型  

设 观 测 信 号 T
1 2[ ( ), ( ), , ( )]mx t x t x t= LX 为 m N× 矩 阵 ， m 个 观 测 中 任 一 iX 都 是 由 n 个 独 立 源 信 号

T
1 2[ ( ), ( ), , ( )]ns t s t s t= LS 线性混合后叠加噪声而成，若 m N× 噪声信号 T

1 20 [ ( ), ( ), , ( )]mn t n t n t= LN 为高斯白噪声，混

合矩阵 A为 m n× ，则观测信号可表述为： 

 0= +X AS N             (1) 
其含义即为 n个源信号通过混合后，再叠加噪声，得到 m维的观测信号，其中 N 为采样点数。 

如果假设零均值化后信号表示仍然如式(1)，则观测信号自相关矩阵 x
′Φ 为：  

0

T T T T T T T T T T T
0 0 0 0 0 0 0 0( )( )

1 1 1 1x x NN N N N
′

+ + + + + +
= = = = + +

− − − −
XX AS N AS N ASS A ASN N S A N N ASN N S AΦ Φ Φ      (2) 

由于噪声信号为高斯白噪声，若噪声方差为 2σ ，且与源信号独立，则有：
0

2
N σ=Φ I ，

T
0 0
1N
=

−

SN
，

T
0 0

1N
=

−

N S
。 

因此有：  

 2
x x σ′ = +Φ Φ I            (3) 

若 xΦ 的 m 个特征值 1 2 1 2> 0n n n mλ λ λ λ λ λ+ += = = =L L≥ ≥ ≥ ， x
′Φ 的 m 个特征值为 1 2 mμ μ μL≥ ≥ ≥ ，则有

2
1 1 1μ σλ= + , 2

2 2 2μ σλ= + ,…, 2
n n nμ σλ= + ， 2

1 1n nμ σ+ += ,…, 2
m mμ σ= 。则由 xΦ 的 m 个特征向量张成的空间即为实际信

号子空间。白化处理的关键就是获得该 m 个特征向量及特征值真实值的估计。但在弱信号条件下，由于计算误

差、有限采样以及噪声等影响可能使 x
′Φ 的 m 个特征值出现负值，且信号与噪声特征值之间无明显区别，因此准

确估计信号特征值及其个数成为白化成功与否的关键。  

1.2 增加源信号个数估计的白化方法 

白化处理过程中为准确估计信号子空间对应的特征值及其个数，引入了源信号个数估计及信号特征值修正的

处理步骤。当自相关矩阵半正定时，出现的负特征值与对应噪声方差的物理意义不符，应当删除。源信号个数估

计是为了确定信号空间维数且准确区分信号特征值和噪声特征值，而信号特征值修正是为了减少噪声影响。此处

选用 MDL[13–14]准则来估计信源个数。  
1) MDL 信源个数估计原理  
用 Schwartzand 和 Rissanen 提出的基于信息论的模型 MDL 准则进行信源个数估计。给定观测信号数据

T
1 2[ , , , ]Nx x x= LX 和概率密度函数含参形式 ˆ( | )f ΘX ，以 MDL 为准则选择与观测数据拟合最好的模型。对应模

型为：  

 
1ˆlog ( | Θ) log
2

MDL f φ N= − +X           (4) 

式中： ˆ( | )f θX 为 1 2, , , Nx x xL 的联合概率密度函数； Θ̂ 为参数 Θ 的极大似然估计； φ为 Θ 中独立参数个数。第 1

部分为 ( |Θ)f X 与 ˆ( | Θ)f X 间基于 K–L 距离最大似然参数估计模型；第 2 部分是为了保证估计的无偏性而引入的

惩罚因子。  
对于独立同分布高斯随机变量，其联合概率密度函数为：  
 



148                   太 赫 兹 科 学 与 电 子 信 息 学 报               第 11 卷  

 

 T 1
1 2

1

1
( , , , | Θ) exp ( )

det

N

N i x ik
i x

f x x x x x−

=

= −
π

∏L Φ
Φ

           (5) 

去掉与 Θ 无关的项，则得到似然函数如下：  
1 ˆ(Θ) log det [ ]x x xL N tr −= − −Φ Φ Φ                             (6) 

其中 ˆ
xΦ 为观测数据自相关函数的估计，形式如下：  

 T

1

1ˆ
N

x i i
i

x x
N =

= ∑Φ            (7) 

若 x
′Φ 的 m 个特征值为 1 2 mμ μμ L≥ ≥ ≥ ，则噪声方差为：  

 2

1

1ˆ ˆ
m

i
i k

σ μ
m k = +

=
−

∑            (8) 

对式(6)用最大似然估计，可得：  

            

( )
1/ ( )

1

1

ˆ( )
ˆ(Θ) log

1 ˆ

m k Nm
m k

i
i k

m

i
i k

μ
L

μ
m k

−
−

= +

= +

=

−

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏

∑
                            (9) 

由 ( )Θ k 张成的空间自由度为 1 2k mk+ + ，但所有参数并不独立，在正交化过程中，自由度会减少 ( 1)k k − ，因

此， ( )kΘ 中独立参数个数为：  
 1 2 ( 1) (2 )φ k mk k k k m k= + + − + ≈ −        (10) 

从对应表达式为：  

 

1/ ( )

1

1

( )

ˆ( )
1

MDL( ) log (2 ) log
1 2ˆ

m
m k

i
i k

m

i
i k

m k N

μ
k k m k N

μ
m k

−

= +

= +

−

= − + −

−

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏

∑
      (11) 

然后求 MDL( ) min {MDL( ), 1, 2, , 1}mk i i m= = −L ，则此时得到的 k 即为源个数估计 n̂ k= 。  
2) 考虑噪声影响的白化处理  

通过信源个数估计可将观测数据自相关矩阵 x
′Φ 的 m 个特征值 1 2 mμ μμ L≥ ≥ ≥ 进行划分，即前 k 个特征值

为 2
1 1 1μ σλ= + , 2

2 2 2μ σλ= + ,…, 2
k k kμ σλ= + ，而后 ( )m k− 个特征值， 2

1 1n nμ σ+ += ,…, 2
m mμ σ= 对应为噪声特征值。因此，

对平均噪声方差做如下估计：  

 2

1

1 m

i
i k

σ μ
m k = +

=
−

∑          (12) 

并以此平均噪声方差对前 k 个信号特征值进行修正，即：  

 2
î iλ μ σ= − ， 2ˆ , 1, 2, ,i iμ σ i kλ = − = L          (13) 

各特征值对应特征向量所组成的矩阵为： H K

M K−

=
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

U
U

U
，其中 KU 对应信号子空间， M K−U 对应噪声子空间。 

经典白化处理是通过 PCA 实现的，白化矩阵取 1/2 H
K K
−∑ U ，其中 1 2diag ( , , , )KK

μ μ μ=∑ L ，观测信号经过白化

处理后则具有单位协方差矩阵，即
1/2 1/2H[ ( ) ( ) ]H

K K KK K
E x t t

− −
=∑ ∑U x U I 。  

而此处选用的白化矩阵为：  

 =Q
1/2ˆ
K

−∑ H
KU         (14) 

式中 ˆ
K

∑ 2
1 2
ˆ ˆ ˆdiag ( , , , )K K

σλ λ λ= = −∑L I ， 2σ 为平均噪声方差，以此来代替传统的白化矩阵。因而白化信号为：  

 =Z QX         (15) 
信号空间的特征值减去了噪声方差的估计均值，从而有助于提高微弱目标信号的盲分离性能。  
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1.3 基于信源个数估计改进白化的 MDL-FastICA 算法  

FastICA[3–5]算法是由芬兰赫尔辛基大学 Hyvarinent 等人提出的一种基于定点迭代的盲分离算法，此处选用负

熵作为高斯性度量。处理过程针对白化后的数据 z进行。负熵定义如下：  
 Gauss( ) ( ) ( )J z H z H z= −           (16) 

其中，  

 ( ) ( )log ( ) dzH z f z f z= ∫                    (17) 

由于负熵具有非负性，当且仅当 z 服从高斯分布时，负熵值为零，故可以此作为高斯性度量。为简化计算，

采用多项式函数逼近概率密度函数，且将 Ty z= w 代入，则负熵可转化为：  

 T 2( ) { [ ( ) [ ( )]]}J z E G z E G v∝ −w          (18) 

在 1=w 的约束条件下，根据 Kuhn-Tucker 条件，最优点能满足下式：  

 T( ) [ ( )] 0F E zg z β= − =w w w          (19) 
此处， β 为一定值， ( )g • 为 ( )G • 的导数。对 ( )F w 求取关于 w 的梯度，并由牛顿法则可得如下迭代公式：  

 
T

1 T
[ ( )]
[ ( )]

n
n n

n

E zg z β
E g z β+

−
= −

′ −
w ww w
w

         (20) 

对该式简化可得 FastICA 计算式为：  
* T T

*

[ ( )] [ ( )]E zg z E g z′= −

=

w w w w

ww
w

                           (21) 

其中非线性函数 ( )g • 可选取， 1 1( ) tanh ( )g y a y= , 2
2 ( ) (exp ( / 2))g y y y= − , 3

3 ( )g y y= 其中之一，此处选择 3
3 ( )g y y=

为非线性函数。  
因此，基于 MDL 改进白化的 FastICA 算法基本步骤如下：  
1) 零均值化数据；  
2) 依据 MDL 准则进行信源估计，得信源个数 m ；  
3) 按照式(12)估计平均噪声方差，并依据式(13)~式(14)实现白化处理；  
4) 设置迭代次数 1p = ，并随机初始化权向量 pw ；  

5) 令 T T[ ( )] [ ( )]p E zg z E g z′= −w w w w；  

6) 
1

T

1
( )

p

p p p i i
i

−

=

= −∑w w w w w ；  

7) /p p p=w w w ，若不收敛则返回步骤 5)；  

8) 令 1p p= + ，若 p m≤ ，则返回步骤 4)，否则结束。  

2  仿真分析  

为验证以上算法的分离性能，设置以下仿真实验。此处选取源信号分别为超高斯型语音、亚高斯型正弦、

chirp,2ASK,4PSK 及两者的混合源对算法进行仿真验证，采样点数为 1 000 点。由随机生成的 10×4 混合矩阵混合

后，用于仿真实验。其中，信噪比在 10 dB~30 dB 范围内变化，在各信噪比下分别作 1 000 次蒙特卡罗实验，计

算平均相似系数和平均输出信噪比，以此来衡量算法的分离性能。  
为衡量算法的分离性能，采用分离信号输出信噪比以及与源信号之间的相似系数 ijρ 作为评价指标 [15]，其定

义分别为：  

 

2

1
SN,

2 2

1

( )
10log

[ ( ) ( )]

K

i
k

i K

ii
k

s k
R

y k s k

=

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟=
⎜ ⎟

−⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑
             (22) 
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 1

2 2

1 1

( ) ( )

( ) ( )
i

N

i j
i

ij N N

j
i i

s t y t
ρ

s t y t

=

= =

=
∑

∑ ∑
           (23) 

同时为衡量算法整体的分离性能，定义平均输出信噪比和评价相似系数为：  

 SN SN,
1

1 n

i
i

R R
n =

= ∑          (24) 

 
1

1 max { , 1,2, , }
n

ij
i

ρ ρ j m
n =

= =∑ L          (25) 

当平均相似系数 ρ 较大时，每一路分离信号与源信号的相似程度都较高，当 SNR 较大时，说明分离信号输出  

信噪比性能较好。通过以上指标计算即可说明算法整体的分离性能的好坏。仿真结果见图 1~图 3。  

由 MDL 正确估计概率曲线可以看出，该估计方法在信噪比较低的情况下，实现正确估计的概率很低，但由

于该估计为信源个数的无偏、一致估计，所以在信噪比高于 5 dB 后正确估计概率逐渐趋近于 1。  
由平均输出信噪比及平均相似系数对比曲线可知，在不同高斯型源信号条件下，改进白化的 MDL-FastICA

算法分离性能提高较为明显。尤其当信噪比高于 5 dB 时，估计概率高，性能的提升幅度更为可观。而信噪比较

低时，MDL 会出现少估现象，造成分离信号个数减少，这也造成了平均相似系数突然增大的现象，原因是仅分  
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Fig.1 Super-Gaussian source simulation results

图 1 超高斯源仿真结果 
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Fig.2 Sub-Gaussian source simulation results 

图 2 亚高斯源仿真结果 
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Fig.3 Gaussian mixture source simulation results 

图 3 混合高斯源仿真结果 
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离出性能最好的一个或少数几个源信号。但总体来说 MDL-FastICA 算法较传统采用 PCA 白化的 FastICA 算法而  
言，由平均输出信噪比和平均相似系数刻画的算法分离性能均获得了明显的提升。而分离性能的提升是以增加算

法运算复杂度为代价，其中 MDL 估计运算复杂度较高，而特征值修正部分仅设计多次连加运算。  

3  结论  

算法在白化处理之前先利用 MDL 算法对信源个数进行估计，从而区分观测信号自相关矩阵特征值分解后的

目标信号特征值和噪声特征值。然后对平均噪声方差进行估计，并修正信号特征值，接着进行白化处理，从而减

小信号子空间维数估计错误及噪声所带来的影响。通过仿真实验表明，改进白化的 MDL-FastICA 算法在正确估

计概率较高的情况下，目标信号分离性能比采用经典 PCA 白化的 FastICA 算法性能有较为明显的提高。  
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