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［摘要］ 大功率机械所产生的非平稳噪声源， 用 ＦａｓｔＩＣＡ 算法可以有效地分离出噪声信号， 但噪声源识

别的准确性较低， 为此提出了一种分离噪声源的 ＦａｓｔＩＣＡ 改进算法。 新方法将最大相似准则、 优化算法和

快速傅里叶变换相结合， 对分离信号的不确定性进行了有效校正。 经仿真实验验证， 新方法能够完整地还

原仿真波形信号， 表明该改进算法确实可行且准确性较高。
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０　 引言
随着经济的发展， 越来越多的大功率机械出现， 使得噪声污染变得日益严重。 针对这些大功率机

械及动力设备的噪声控制， 最有效的手段就是从噪声源入手［２］ 。 其中准确识别噪声源以及确定噪声

源的主次最为关键。 经研究发现， 大功率机械及动力设备的噪声源， 由于其结构复杂， 激励源众多且
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不可预测， 属于典型的盲源信号。 所以， 识别噪声源的前提是将盲源信号进行分离。
独立分量分析 （ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＩＣＡ） 算法是近几十年来在盲源分离方面运用最

为广泛且有效的方法。 这个算法最早是由 Ｊｕｔｔｅｎ 等［３］ 在 １９８６ 年提出来的， 被广泛应用于语音信号处

理、 信号特征处理等领域。 １９９７ 年， Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ 等［４］在 ＩＣＡ 算法的基础上， 研究并提出一种新的 ＩＣＡ
方法， 即快速独立分量分析 （ ｆａｓｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＦａｓｔＩＣＡ） 算法。 相对于 ＩＣＡ 而言，
该算法收敛速度更快。 但是， 该算法分离的信号在幅值、 相位及排序等方面存在不确定性［５］ 。 由于

噪声的贡献度与能量大小有着密切的关系［６］ ， 所以， 对分离后的独立分量进行不确定性校正， 对噪

声源的识别以及确定噪声源的主次有着重大的意义。 针对上述问题， 本文提出一种改进的 ＦａｓｔＩＣＡ 算

法， 用于校正原算法因白化产生的不确定性。

１　 ＦａｓｔＩＣＡ 算法基本原理与改进
１􀆰 １　 ＦａｓｔＩＣＡ 算法原理

ＦａｓｔＩＣＡ 算法， 也称为基于固定点 （ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ） 的算法。 该算法包含基于负熵最大、 基于最大似

然和基于峭度等三种不同的形式［１０］ 。 本文采用的是基于负熵最大的 ＦａｓｔＩＣＡ 算法作为基础。 其负熵近

似值的函数表达式为： Ｊ（ｙｉ） ≈ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｋｉ｛Ｅ［Ｇ（ｙｉ）］ － Ｅ［Ｇ（ｖｉ）］｝ ２ 。 其中： ｋｉ 为常量； Ｅ［·］ 为计算数学期

望； ｙｉ 和 ｖｉ 为两个高斯随机变量； Ｇ 为非二次函数。
ＦａｓｔＩＣＡ 的算法过程为：
１） 对观测信号 Ｘ 计算期望， 并减去相应的期望值， 也叫中心化处理；
２） 对 Ｘ 做白化处理， 做正交变换使得 Ｅ［ＸＴＸ］ ＝ Ｉ ；
３） 选取待估计的数量 ｍ ， 并设定迭代次数 ｉ ；
４） 任取一个初始向量 ｗｉ ， 该向量必须存在单位范数；
５） 令 ｗ（ ｉ ＋ １） ＝ Ｅ［ｘｇ（ｗＴ（ ｉ）ｘ）］ － Ｅ［ｘｇ′（ｗＴ（ ｉ）ｘ）］ｗ（ ｉ） ， ｇ（·） 为 Ｇ（·） 的一阶导数；
６） ｗｉ 标准化；
７） 迭代后判断 ｗｉ 是否收敛， 若不收敛则返回步骤 ５）， 若收敛则执行下一步；
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图 1 不确定性校正流程图

Fig.1 Uncertainty correction flow chart

８） 令 ｉ ＝ ｉ ＋ １ ， 当 ｉ ≤ ｍ 时， 跳回步骤 ４）， 否则结束算法程序。
１􀆰 ２　 ＦａｓｔＩＣＡ 算法改进

由于 ＦａｓｔＩＣＡ 算法所分离出的独立分量 ｙｉ 存在幅值、 相位和排序等方面的不确定性问题， 特别是

幅值和相位的问题， 将会对噪声源的识别产生直接的影响。 所以， 本文提出一种基于最大相似准则与

优化算法相结合的不确定性校正方法。 该方法将与 ＦａｓｔＩＣＡ 进行衔接， 达到在线校正的目的。 该方法

的流程图如图 １ 所示。
１􀆰 ２􀆰 １　 相位调整

对 ＦａｓｔＩＣＡ 算法迭代后所得到的解

混矩阵 Ｗ（Ａ －１ ） 再进行求逆， 即为初始

的估计矩阵 Ａ′ 。
首先， 对分离后的矩阵做相位调

整。 由于分离后的独立分量与源信号分

量出 现 相 位 不 确 定 性 （ 一 般 为 反

相） ［１１］ ， 故需要对分离出来的独立分量

ｙ ｊ 做 １８０° 的 相 位 调 整。 令 ｙ（Ｍ）
ｊ ＝

ｙ（０）
ｊ εＭ

＝ ｙｉ εＭ
， 其中： εＭ 为第 Ｍ 次相

位调整函数， ｙ（０）
ｊ 是初始的估计分量，

·１９·
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ｙ（Ｍ）
ｊ 为 ｙ（０）

ｊ 经过 εＭ 次迭代后得到的估计分量。 则有 ｘ（Ｍ）
ｉ ＝ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ａ（０）
ｉｊ ｙ（Ｍ）

ｊ ， 其中 ａｉｊ 为混合矩阵 Ａ 中的元

素。 观测信号调整前后间的总相关系数的计算公式为： ＡＣεＭ（ｘｉ，ｘ（Ｍ）
ｉ ） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｘｃｏｒ（ｘｉ，ｘ（Ｍ）

ｉ ）。 其中：

ＡＣ（·） 为总相关系数； Ｘｃｏｒ（·） 为自相关系数。
然后， 根据最大相似准则， 寻找总相似度最大的值所对应的估计矩阵和独立分量 ａｒｇ ｍａｘ ＡＣεＭ（ｘｉ，

ｘ（Ｍ）
ｉ ） 。 由于Ｍ为正向或者反相， 故Ｍ的取值为 １，２，…，∑

ｎ

ｉ ＝１
Ｃｉ

ｎ ＋ １ 。

当相位调整至正常时， 此时的 ｘｉ 与 ｘ（Ｍ）
ｉ 的总相关系数将取得最大值， 调整后出现反相的独立分

量 ｙ 均能恢复正常。
１􀆰 ２􀆰 ２　 幅值调整

ＦａｓｔＩＣＡ 算法的白化过程， 使得分离后的独立分量在幅值上呈现的不确定性包含放大和缩小两种

可能。 故需要对 ａｉｊ 乘以一个权值调整函数 λＮ 进行调整。 由于无法预测权值分离分量的幅值变化情

况， 故采用以下算法进行权值的寻优。
首先， 假设调整方向为正向， 即权值加大。 进行两次试探调整， 得到相应的混合矩阵 ａ（１）

ｉｊ 与

ａ（２）
ｉｊ ， 代入 ｘ（Ｎ）

ｉ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ａ（Ｎ）
ｉｊ ｙ（Ｍ）

ｊ ， 可以得到调整后的观测信号 ｘ（１）
ｉ ， ｘ（２）

ｉ ， 则总体相关系数相减式为：

Ｕ ＝ ＡＣλＮ（ｘｉ，ｘ（１）
ｉ ） － ＡＣλＮ（ｘｉ，ｘ（２）

ｉ ） ， 判断 Ｕ 的正负即可知道相应的假设是否为真。 通过该假设可以

将 λＮ 的寻优区间缩减至原来的一半。
然后， 将权值函数往该方向进行迭代寻优， 采用一维搜索法。 先用试点法进行模糊区间查询， 得

到大致的迭代区间。 即当试点 ｘ（Ｎ－１）
ｉ 与 ｘ（Ｎ）

ｉ 两个调整后的观测信号与 ｘｉ 之间的总相关系数出现先升后

降的情况时， 此时， 二者的权值函数所对应的变量区间即为迭代区间。 在该区间内采用黄金分割算法

进行区间寻优， 寻优终止条件为： ＡＣλＮ（ｘｉ，ｘｉ） － ＡＣλＮ（ｘｉ，ｘ（Ｎ）
ｉ ） ＜ １ × １０ －３ 。

此时的 λＮ 为最理想的权值函数， 并认为其对应的 ｙｉ （Ｎ） 幅值也恢复至与源信号基本一致。
１􀆰 ２􀆰 ３　 排序校正

将经过幅值调整以及相位调整后的独立分量 ｙｉ 以及观测信号 ｘｉ 进行傅里叶变换得 ｙ′ｉ 与 ｘ′ｉ ， 可以得

到相应的频谱。 由于相位及幅值经过调整已经恢复 （与源信号一致）， 寻优方式为：

ＡＣ（ｘ′ｉ，ｙ′ｉ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘｃｏｒ（ｘ′ｉ，ｙ′ｉ），

ａｒｇ ｍａｘ ＡＣ（ｘ′ｉ，ｙ′ｉ） ＝ ＡＣ（ｘ，ｙ）。
　 　 每个独立分量都进行相似度计算， 最终得到相应的排列次序。

２　 仿真实验验证
２􀆰 １　 四种典型信号的仿真

在 ＭＡＴＬＡＢ 平台进行本算法的仿真实验。 首先对四个较为典型的源信号 Ｓｎ（ ｔ）（ｎ ＝ １，２，３，４） 应

用改进后的 ＦａｓｔＩＣＡ 算法进行实验验证。 四个典型信号分别是余弦信号 Ｓ１ 、 方波信号 Ｓ２ 、 正弦波信号

Ｓ３和锯齿波信号 Ｓ４ 。 每个信号波形均设置 ２００ 个样本点。 混合矩阵 Ａ 采用的是 ４ × ４ 的随机方阵。 将

源信号 Ｓｎ（ ｔ） 与矩阵 Ａ 进行混合， 可以得出观测信号 Ｘｎ（ ｔ） 。 再通过 ＦａｓｔＩＣＡ 算法进行迭代计算， 得

到相应的分离信号 Ｙｎ（ ｔ） 。 图 ２ 为四个典型的源信号波形。
将源信号与矩阵 Ａ 混合后， 得到的观测信号如图 ３ 所示， 可以看出每一个源信号在经过与随机矩

阵 Ａ 的混合之后， 波形明显发生变化。
用 ＦａｓｔＩＣＡ 算法处理信号， 分离后得到的信号如图 ４ 所示。 由于用 ＦａｓｔＩＣＡ 算法处理信号时对信
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号做了白化处理， 所以在分离之后出现幅值、 相位以及排序发生了改变。
经过改进算法的计算， 将源信号的不确定性加以消除， 包括幅值、 相位以及排序等。 图 ５ 是经过

校正后得到的信号波形。 校正后波形基本上恢复至与源信号相同。
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图 2 源信号波形

Fig.2 Source signal waveform
图 3 观测信号波形

Fig.3 Observation signal waveform
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图 4 分离信号波形

Fig.4 Separate signal waveform
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图 5 不确定性校正后的波形

Fig.5 Waveform after uncertainty corrected
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对源信号、 分离信号及校正后的信号进行 ＦＦＴ 分析， 可得对应的频率幅值信息。 由表 １ 可以看

出， 混合信号经新 ＦａｓｔＩＣＡ 算法校正后， 得到的波形频率与源信号保持一致。 相位及排序方面的信息

由图 ２ ～ ５ 对比能够很明显的看出， 通过改进算法， 已经得到了校正。

表 １　 ４ 种典型源信号与校正后信号的 ＦＦＴ 参数比较

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＦＴ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｔｙｐｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

处理

Ｐｒｏｃｅｓｓ
ＦＦＴ 参数

ＦＦＴ ｐａｒａｎｅｔｅｒ

校正后的信号 Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

余弦信号

Ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｇｎａｌ

方波信号
Ｓｑｕａｒｅ ｗａｖｅ

ｓｉｇｎａｌ

正弦信号

Ｓｉｎｅ ｓｉｇｎａｌ

锯齿波信号
Ｓａｗｔｏｏｔｈ ｗａｖｅ

ｓｉｇｎａｌ

源信号 Ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ

余弦信号

Ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｇｎａｌ

方波信号
Ｓｑｕａｒｅ ｗａｖｅ

ｓｉｇｎａｌ

正弦信号

Ｓｉｎｅ ｓｉｇｎａｌ

锯齿波信号
Ｓａｗｔｏｏｔｈ ｗａｖｅ

ｓｉｇｎａｌ

分离
Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

频率
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ／ Ｈｚ ０． ０７ ０． ０２ ０． ０３ ０． ４５ ０． ０７ ０． ０２ ０． ０３ ０． ４５

幅值
Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ０． ６７ １． ２４ ０． ９２ １． ２５ ０． １７ １． １３ ０． １２ ２． ３８

校正
Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

频率
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ／ Ｈｚ ０． ０７ ０． ０２ ０． ０３ ０． ４５ ０． ０７ ０． ０２ ０． ０３ ０． ４５

幅值
Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ０． ６７ １． ２４ ０． ９２ １． ２５ ０． ７７ １． ２３ １． ０５ １． １９

采用改进的 ＦａｓｔＩＣＡ 算法， 分离校正前后的信号幅值与源信号幅值存在的偏差百分比如图 ６ 所示。 由

图 ６ 可以明显地看出， 校正前后幅值的偏差差异巨大。 校正后的波形幅值与源信号幅值基本保持一致， 最

大的偏差值不超过 １５％ 。 由此可以看出， 本改进算法能够有效地将 ＦａｓｔＩＣＡ 算法的不确定性进行消除。
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图 6 典型信号校正前后与源信号幅值的偏差百分比

Fig.6 Percentage of amplitude deviation with typical source signal between before and after corrected
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２􀆰 ２　 三段语音信号的仿真

为进一步验证， 本研究还采用了三段语音信号进行混合、 分离。 其中语音信号的采样频率为

４４􀆰 １ ｋＨｚ， 采样点数为 ４４１ ０００。 三段语音信号与三维随机矩阵 Ａ 进行混合， 得出相应的观测信号。
图 ７ 为语音信号的源信号波形， 图 ８ 为语音信号的观测信号波形。

图 ９ 为语音信号的分离信号波形。 由波形可以看出经过 ＦａｓｔＩＣＡ 的白化处理， 分离出的源信号在

幅值、 相位及排序方面均发生了变化。
图 １０ 为语音信号经过不确定性校正后的信号波形。 由波形可以看出， 该源信号波形的幅值、 相

位及排序问题基本得到了校正。
对三段音频源信号和分离信号进行 ＦＦＴ 分析， 可得分离前后信号的频率幅值信息。 由表 ２ 可以

看出， 混合信号用改进的 ＦａｓｔＩＣＡ 算法进行分离校正之后， 得到的波形频率与源信号保持一致。
由图 １１ 可以明显看出， 校正前的音频信号与源信号最大差距达到了 ２２１０％ ， 幅值偏差巨大。 而

经过改进的 ＦａｓｔＩＣＡ 算法校正后的波形幅值， 与源信号幅值基本保持一致， 最大的偏差值不超过

１５％ 。 通过音频信号的仿真， 可更加明显地看出， 本改进算法对分离信号的校正效果理想。
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图 7 语音源信号波形

Fig.7 Speech source signal waveform
图 8 语音混合信号波形

Fig.8 Speech mixed signal waveform
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图 9 语音分离信号波形

Fig.9 Waveform of speech separation signal
图 10 不确定性校正后的语音信号波形

Fig.10 Speech signal waveform after uncertainty corrected
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表 ２　 三段音频信号与其校正后信号的 ＦＦＴ 参数比较

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＦＴ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ３ ｓｅｇｍｅｎｔ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

处理

Ｐｒｏｃｅｓｓ
ＦＦＴ 参数

ＦＦＴ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

源信号 Ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ

音频 １
Ｓｉｇｎａｌ １

音频 ２
Ｓｉｇｎａｌ ２

音频 ３
Ｓｉｇｎａｌ ３

校正后的信号 Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

音频 １
Ｓｉｇｎａｌ １

音频 ２
Ｓｉｇｎａｌ ２

音频 ３
Ｓｉｇｎａｌ ３

分离
Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

频率 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ／ Ｈｚ ０． ０３ ０． ０１ ０． ０３ ０． ０３ ０． ０１ ０． ０３
幅值 Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ０． ０１ ０． ０６ ０． ７８ ０． １２ ０． ３７ ７． ５６

校正
Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

频率 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ／ Ｈｚ ０． ０３ ０． ０１ ０． ０３ ０． ０３ ０． ０１ ０． ０３
幅值 Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ０． ０１ ０． ０６ ０． ７８ ０． ０１ ０． ０７ ０． ７２

·５９·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２７ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

0
音频 1 Signal 1

2000

1000

2210

10

509.5

15

869.2

7.7

图 11 音频信号校正前后与源信号幅值的偏差百分比

Fig.11 Percentage of amplitude deviation with speech source signal between before and after corrected
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３　 结论
由于噪声的贡献度与能量之间有着直接的联系， 所以噪声源信号分离的准确性对于后期的噪声识别

有着至关重要的作用。 本文所提出的改进 ＦａｓｔＩＣＡ 算法可以实现从混合的波形信号中分离出源信号波形，
同时将波形的不确定性进行消除， 达到较为完美的分离结果。 盲源信号经过本算法的分离和校正之后，
在幅值、 相位等方面能最大程度地保真。 这一结论为噪声源识别研究提供更加可靠的技术支持。
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