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Abstract：A vital issue in signal processing is to realize Blind Source Separation of Noisy Mixtures. 
However, the most recent research achievements are about blind source separation in high Signal-to Noise 
Ratio (SNR). Aimed at the model of liner-instantaneous mixture, a new algorithm of blind source separation 
in low SNR is proposed. Combined with the technology of wavelet transform and the method of higher order 
cumulants, through the decision of the wavelet-decomposing layer, the effect of separation is improved. In 
the condition of simulation, the probability of successful separation and the performance index can reach to 
87% and 0.3037 respectively even in low SNR of 5dB. The algorithm improves the quality of separation 
compared with the former algorithm. 
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【摘  要】含噪盲源分离是信号处理中的重要研究问题。目前为止，主要考虑的是高信噪比下的盲源
分离问题。文章在现有盲源分离算法基础上，针对线性瞬时混合模型，提出一种新的低信噪比下的盲
源分离算法。算法结合小波变换技术和高阶累积量方法，通过合理选择小波分解层数，大大改善了分
离效果。在实验条件下，当信噪比低至 5dB 时，算法的成功概率和平均性能指数能够分别达到 87%和
0.3037，较以前算法有了较为显著的改善。 
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1 引言 

盲源分离（简称 BSS）技术是信号处理领域中的

一个重要分支，在图像、语音、生物医学信号分析等

方面均有广泛的应用。多种 BSS 算法在线性瞬时模

型、卷积模型和非线性模型下取得了较好的分离效

果。为了研究方便，这些方法通常都不考虑噪声影响。

然而，噪声在很多情况下是不可忽略的，噪声的存在

使普通 BSS 算法性能下降甚至失效，以致对信号的估

计产生较大偏差。因此寻找有效的含噪 BSS 方法具有

非常重要的理论价值和实际意义。 

目前为止，主要解决含噪 BSS 的方法有高阶累积

量算法、偏差去除技术、极大似然法等[1]。这些方法

虽然可以同时完成波形恢复和噪声压制，但存在计算

复杂，需已知模型参数等问题，并且通常只能解决较

高信噪比下的 BSS 问题[2]。 

文章在现有 BSS 算法的基础上，提出一种新的结

合小波变换技术和高阶累积量方法的含噪 BSS 算法，

对含有高斯白噪声的混合信号进行了仿真实验，结果

表明该算法可以较好地解决低信噪比下的 BSS 问题。 

2 问题描述 

2.1 含噪 BSS 模型 

在含噪 BSS 问题中，观测矢量 ( )x t 可以用式（1）

简单描述为 

( ) ( ) ( )x t As t N t              （1） 

式中， 1( ) [ ( ),... ( )]T
nx t x t x t

... ( )]T
n

为 维观测矢量，n

1( ) [ ( ),s t s t
N

s t n
T

n tntnt )](),...([)( 1
( )i

为 维未知源信号， 为混

合矩阵， 为 维加性高斯白噪

声。每个观测信号

nnCA 
n

x t n都是由 个未知源信号 的)(tsi
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瞬时混叠组成。含噪 BSS 问题就是在混合矩阵 A 和

源信号 ( )s t

( )Wx t

未知的情况下，只根据观测数据向量

确 定 解 混 矩 阵 W , 使 得 变 换 后 的 输 出 为

，然后对 进行无噪

声独立成分的估计，最终实现从 个观测信号 中

提取各个未知源 的目的。本文主要解决的是解混

矩阵W 的估计问题。 

)(tx

)(t

( ) ( )y t WAs WN t  

si

( )t

)(t

( )y t

n xi

2.2 算法性能的评价依据 

在 BSS 研究中，算法的性能情况通常选用性能指

数 PI 来表示[3] 

1 1

{(
n n

i k 
 

1 m

n

k
| |

| |j ij

|
1) (

max ax
kg g

PI   
|

| |
i

j jig g
1)}ik  （2） 

其中，g 为全局矩阵G WA 的元素，max |j i |jg

表示 的第 行元素绝对值中的最大值。分离出的估

计信号 与源信号

G i

y s 波形完全相同时 PI=0。PI 值越接

近于 0，说明算法分离效果越好。 

为了便于比较算法性能，文中假设：如果采用一

种 BSS 算法进行 N 次分离实验，其中最终实现收敛

并且收敛时的性能指数PI值不大于 0.5的实验次数为

M，则该算法的成功分离概率为(M/N)。 

下文中主要采用性能指数 PI 和成功分离概率作

为评价算法性能的依据。 

3 基于小波变换的盲源分离算法 

近年来，一些学者尝试利用小波变换来改善 BSS

算法的性能[4,5]。基于小波变换的 BSS 算法分为以下

几步实现：首先，利用小波变换进行预处理，对含噪

观测信号 消噪，得到尽可能纯净的分离信号

。然后，经过对解混矩阵W 的估计，得到独立

的信号分量 ，将 进行无噪声独立成分估计。

最终，得到源信号 的估计 。为方便表述，下

文简称该算法为 W.BSS 算法。其流程图如图 1 所示： 

)(t

(ty

x

)(tx

) )(ty

)(ts )(ts

 

 

Figure 1. W.BSS algorithm flowgraph  

 

W.BSS 算法利用小波变换技术对 ( )x t 进行消噪，

可以使算法收敛的概率提高，并且收敛时的 PI 值下

降。然而，对含噪观测信号 的小波消噪不能进行

得太彻底，否则混合信号

)(tx

)(tx 中的有用成分损失太

多，最终分离信号会产生严重失真。正是因为如此，

在 )(tx 中仍存在不少噪声成分，这些噪声成分将导致

对解混矩阵W 估计的精确性大幅下降[4]。 

4 基于小波变换和高阶累积量的改进的盲

源分离方法 

为了使最终分离信号不产生严重失真，并且保证

解混矩阵W 的精确性。本文提出一种新的结合小波

变换和高阶累积量的 BSS 方法。为方便表述，下文简

称该算法为 W.C.BSS 算法，其流程图如图 2 所示。 

 

)(tx)(ts

)(tN

)(tx

)(ty )(ts

 

Figure 2. W.C.BSS algorithm flowgraph 

 

为使表述更加清晰,下面表 1 给出 W.C.BSS 算法

的求解步骤： 

在本文提出的 W.C.BSS 算法中有三处需要加以

说明： 

（1）求解 时，若采用 W.BSS 算法, 如式

(4)所示 

( )y t )(ty

( ) ( ) ( ( ) ( ) ( ) ( ))s ny t Wx t W As t N t d t d t    
( ) ( ) ( ) ( )s nWAs t WN t Wd t Wd t        (4) 

其中， 、 分别为在小波消噪预处理中

去除的信号部分和噪声部分。若采用本文提出的

W.C.BSS 算法, 如式(3)所示。通过比较式(3)和式

(4)可以发现： 

( )sd t

y

)(tdn

)(t

(a) 在本文提出的 W.C.BSS 算法中，小波去噪更

加彻底，混合信号 )(tx 的信噪比随之增大，促使解混

矩阵W 的精确性提高。同时，因为在 W.C.BSS 算法

求解 时，采用的是没有经过小波去噪的观测信号

。所以，虽然小波去噪更加彻底，但却并没有使

信号产生较大幅度失真。 

)(ty

)(tx

(b) 假设无噪声独立成分估计部分能够将所有噪

声消去，而不损失有用信号。那么， 

采用 W.BSS 算法时，有 ( ) ( ) ( )ss t WAs t Wd t  
)()( tAsWts

。

而采用本文提出的 W.C.BSS 算法，则  。

又由于解混矩阵W 的估计比解混矩阵W 的估计更

加精确，所以显而易见，绝大多数情况下，采用

W.C.BSS 算法时估计出的 更接近于源信号 。 )t )(ts(s
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Table 1. The solution step of W.C.BSS algorithm 

(1) 对观测信号 ( )x t 采用小波消噪处理得到混合信号 ( )x t ； 

(2) 采用文献[3]中提出的一种鲁棒性较好的基于高阶累积量的盲源分离算法（为方便表述，下文简称该算法为 C.BSS 算法）得

出解混矩阵W ； 
(3) 利用式（3）求出 ( )y t 为 

( ) ( ) ( ( ) ( )) ( ) ( )y t W x t W As t N t W As t W N t                          （3） 

(4) 对信号 ( )y t 作无噪声独立成分估计，去除噪声成分，最终得到 ( )s t 为对源信号 ( )s t 的估计。 
 

采用 W.BSS 算法时，有 ( ) ( ) ( )ss t WAs t Wd t  
)()( tAsWts

。

而采用本文提出的 W.C.BSS 算法，则 

( )

。

又由于解混矩阵W 的估计比解混矩阵W 的估计更

加精确，所以显而易见，绝大多数情况下，采用

W.C.BSS 算法时估计出的



s t ( ) 更接近于源信号 s t 。 

（2）在具体应用时，采用强制消噪处理方法对

观测信号进行去噪，取正交小波 sym8 作为实验中的

最优小波基，并假设在小波去噪时进行 层分解。L

的取值对分离结果的影响非常大。针对这一情况，在

后面的仿真实验中，选取不同的 进行重复实验，对

分离结果进行具体的分析比较发现：使最终分离效果

较好的 总是集中在几个值上。这主要是因为分解层

数太低时消噪不彻底，分解层数太高则信号失真过

大，都会使 PI 值大幅增大，算法性能下降。据此，

在进行小波去噪时，分离层数选取不同的 值，分别

求解出相对应的解混矩阵W

L

L

L

L

，选取能够使 PI 值最小

的W 作为最终的解混矩阵。 

（3）由于高阶累积量不受高斯噪声的影响，因

此基于高阶累积量的估计方法能够在一定程度上避

免高斯噪声带来的问题。实际上，C.BSS 算法在无噪

声或信噪比较高的情况下，也是能够有效分离信号

的。只是当信噪比较低时，常出现振荡，无法实现收

敛或收敛时的 PI 值较大，分离结果达不到期望效果。 

本文利用小波变换先对观测信号 ( )x t 进行消噪

处理，提高观测信号的信噪比。然后采用本身就有噪

声抑制功能的 C.BSS 算法，使低信噪比下算法收敛的

概率大大提高，并且收敛时的 PI 值也有较大幅度的

降低，即算法的成功分离概率提高。 

5 仿真实验及结果分析 

实验一：进行 1000 次仿真实验，观察在 5dB 信

噪比下，小波分解层数 和性能指数 PI 之间的关系，

如图 3 所示（横坐标代表小波分解次数 ，纵坐标代

表平均 PI 值）。由图 3 可见，当分解层数 为 3，4

或 5 时（被圆圈框住的三个点），平均 PI 值较小，算

法性能较好。实际上，通过实验可以发现，当分解层

数 为 3，4 和 5 时，产生最小 PI 值的可能性将高达

80%以上（其中分解层数为 4，5 时，产生最小 PI 值

的概率分别为 30%左右；分解层数为 3 时，产生最小

PI 值的概率为 20%左右）。据此在 W.C.BSS 算法中，

本文分别选取 3，4 和 5 作为分离层数 ，计算得到

相应的 3 个解混矩阵W

L

L

L

L

L

，然后选取能够使 PI 值最小

的W 作为最终的解混矩阵。 
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Figure 3. L-PI graph 

 

实验二：为验证本文算法的分离效果，设计如下

实验： 

3 个传感器接收来自 3 个源信号的瞬时混合信

号，这 3 个源信号的表达式为： 

1( ) 0.1sin(350 )sin(60 )s t t t ，

2 ( ) 0.1sin(800 )sin(80 )s t t t ，

))80cos(4)400cos(( tt1.0s )(3 t  ，采样率为 10kHz。 

混合矩阵 A 为随机产生的 维矩阵，加入高斯白

噪声，信噪比为 5dB。图 4 为分离效果图（本文主要

解决的是解混矩阵W

33

的估计问题，为了更直观地观

察实验效果，判断解混矩阵W 的估计是否精确，在

式（3）的 中直接减去W 作为分离信号）。由

图 4 可见，分离效果还是比较理想的。 



)(tN)(ty

实验三：通过表 2 直观地反映出 C.BBS 算法，

W.BSS 算法（根据文献[4]，小波消噪层数为 2）和本

文提出的 W.C.BSS 在不同信噪比下的性能变化情况。 
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(a) source signal                  (b) mixture signal                (c) separated signal 

Figure 4. Separation effect graph 

 
Table 2. Separation effect in different SNR 

成功分离概率/平均 PI 15dB 10dB 5dB 0dB 

C.BSS 算法 100%/ 0.0566 66%/ 0.6900 6%/1.8823 1%/2.7598 

W.BSS 算法 100%/ 0.0413 97%/ 0.1388 42%/ 1.0219 4%/ 2.0819 

W.C.BSS 算法 100%/0.0376 100%/0.0712 87%/0.3037 26%/1.0488 

 

由表可见，在高信噪比的情况下，三种方法差别

不大，均可以取得较为理想的分离效果。但随着信噪

比的降低，特别是当信噪比低至 5dB 时，采用 C.BSS

算法，成功分离概率仅为 6%，采用 W.BSS 算法，成

功分离概率也不足 50%，而如果采用 W.C.BSS 算法，

成功分离概率则高达 87%，并且平均 PI 仅为 0.3037。

可见 W.C.BSS 算法较 C.BBS 算法和 W.BSS 算法在性

能上有较大幅度的提高。但是，进一步的仿真实验表

明，当信噪比继续降低时，W.C.BSS 算法性能也会随

之下降，如：当信噪比为 0dB 时，成功分离概率和平

均 PI 值分别变为 26%和 1.0448。 

6 结束语 

含噪盲源分离具有重要的理论价值和实用价值。

本文提出了一种结合小波变换技术和高阶累积量方法

的含噪盲源分离方法——W.C.BSS 算法，并对小波分

解层数的选取方法进行了讨论。仿真实验表明，本文

算法在信噪比较低时，分离效果较 C.BBS 和 W.BSS

算法有较大改善。但是当信噪比降到 0dB 时，W.C.BSS

算法性能也有所下降，有待于进一步改进。同时在实

际情况中，含噪盲源分离的情况较为复杂，可能包含

卷积模型、非线性模型等，本文只考虑了线性瞬时模

型下的含噪盲源分离问题，下一步将尝试对其进行完

善和补偿，以期能解决实际情况中的含噪盲源分离问

题。 
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