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过完备 ICA 算法在语音信号提取中的应用
① 

郭水旺，李白燕 
(黄淮学院 信息工程系，驻马店 463000) 

摘 要：在语音信号处理中常用麦克风采集语音，然后用算法进行提取和分离，目前常用的有独立分量分析

(Independent component Analysis，ICA)算法。但是当麦克风个数少于说话人的个数时，即欠定情形，此时语音信

号的提取需采用过完备 ICA 算法。提出了一种基于过完备 ICA 算法的两步算法：估计混合矩阵的几何算法和估

计源矩阵的最短路径法。该算法能在欠定情形下对语音信号的提取有很好的作用，仿真实验验证了这一结果。 
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Application of Overcomplete ICA to Speech Signal Extraction 
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Abstract: In speech signals processing, speech signals are collected by microphones, and then use algorithms to extract 
and separate, ICA (Independent component Analysis, ICA) algorithm is in common use.When the number of 
microphone is less than speakers number, that is called underdetermined, then speech signals’ extraction needs 
overcomplete ICA algorithm . A two-step approach is introduced:geometric algorithm to estimate a mixing matrix and 
shortest path to estimate sources. The algorithm of speech signal extraction is very good, the simulation results verify the 
results. 
Key words: independent component analysis(ICA); overcomplete ICA; underdetermined; speech signal extraction; 
two-step approach
 
 

独立成分分析(ICA)方法为非高斯数据找到一种

线性变换，使成分之间统计独立或者尽可能独立。由

于其高阶统计特性，生物医学信号处理、混合语音信

号分离、无线通信、图像处理、地震、声纳等领域已

得到良好的应用。根据观测信号和源信号的个数，ICA
分为标准 ICA 问题(simply ICA)或者正定、不完备 ICA
问题（undercomplete ICA）或者过定和过完备 ICA 问

题(Overcomplete ICA)或者欠定（underdetermined）三

类问题。如图 1 所示的情况（忽略噪声），在语音信号

提取中，麦克风的个数少于说话人的个数，这就是一

种过完备状态，需采用过完备 ICA 算法。当然对于 ICA
分离输出的各种语音信号和噪声信号，还需要进行特

征检测后处理，才能从多个 ICA 输出信号中提取出所

需的语音信号。由于篇幅的关系，本文不作讨论。 
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1 Overcomplete ICA算法介绍 

Ovecomplete ICA 的数学模型可以表述为:  
x As ε= +                     (1) 

 
 
 

 
图 1 过完备语音信号提取示意图 

 
其中，A 是一个 m n× 矩阵，且m n< ，A 称为混合矩阵。

ε 是噪声信号，s 是 N 维未知独立信号矢量，x 是混合

后的观测矢量。Lewicki 等学者提出了几种解决

Overcomplete ICA 问题的方法[1]，此类方法均可归纳为

两步的 Overcomplete 算法[2]：首先在计算的过程中估 
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计混合矩阵 A,即矩阵恢复(Matrix Recover)；然后通过

A 来还原出源信号向量 s，即源信号恢复 (Source 
Recover)。本文将介绍用于欠定情况下对语音信号提取

的一类两步算法。 
1.1 矩阵恢复（Matrix Recover) 

估计混合矩阵通常采用聚类算法[3]，该类方法要

求源信号满足一定的稀疏性。TheisF J 提出的几何算法

从信号的几何特性出发，对信号的稀疏特性没有特别

要求，因此得到了更广泛的应用，对语音信号的提取

本文将采用几何 ICA 算法[4]。 
在 单 位 球 上 1M MS R− ⊂ 选 择 2N 个 单 位 根

1 1, , , ,Nω ω ω′ ⋅ ⋅ ⋅ ，使得 ( 1,2, , )i i i Nω ω′= − = ⋅ ⋅ ⋅ ，这些根称为神

经元，且每对根彼此线性独立。取固定的学习率

: N Rη → ，满足 ( ) 0, ( )
n N

n nη η
∈

> = ∞∑ 和
2( )

n N
nη

∈

< ∞∑ 。 
选择随机变量 x 中的一个样本 ( )x t R∈ ，且

( ) 0x t ≠ ，将 ( )x t 投影到单位球，得到 ( ) ( ) / | ( ) |y t x t x t= 。

假设 iω 或 '
iω 是所有根中根据欧氏距离算出的离 ( )y t 最

近的点，则按如下（2）式进行迭代，直到遇到收敛条

件。 
( 1) { ( ) ( )sgn[ ( ) ( )]}i i it t t y t tω π ω η ω+ = + −    (2) 

式中： 1: \ {0}M MR Sπ −→ 表示在 MR 中的 1M − 单位球上
1MS − 的投影。另外有： 

( 1) ( 1)i it tω ω′ + = − +                  (3) 
在本次迭代中其它的神经元则不进行更新，而其

它的所有神经元均按照这种迭代方式进行更新。迭代

的最终结果将获得一组 1 1, , , ,N Nω ω ω ω′ ′⋅ ⋅ ⋅ ，将 1 2, , , Nω ω ω⋅⋅ ⋅

组成向量矩阵 A，即为待恢复的矩阵。当观测信号维

数的增长时，样本和收敛次数呈指数增长，因此几何

ICA 不适合高维情况。 
1.2 源信号恢复(Source Recover) 

源信号的恢复可以表示成这样一个过程：给定一

个随机矢量 : mx RΩ→ 和一个混合函数 f，找到一个独

立的矢量 : ns RΩ→ 满足另外的假设条件如 ( )x f s= 。选

用模型 x As= ，这里忽略了噪音，此时 x 完全由 A 和

s 决定。因此给定 A 和 s，观测 x 的概率可以表示为

( | , )P x s A 。利用贝叶斯理论可以写出 s 的后验概率： 

( | , ) ( )( | , )
( )

P x s A P sP s x A
P x

=             (4) 

已知 x 和 A 后，估计出 s 的概率。给定一些 x 的

采样数据，重建 s 的一个优秀的方法是最大似然算法，

利用源信号的后验概率 ( | , )P s x A ，通过解下式可以得

到这个未知的源信号的估计。 

 
arg max ( | , )
arg max ( | , ) ( )

x As

x As

s P s x A
P x s A P s

=

=

=
=

           (5) 

 因为 x 完全由 s 和 A 决定， ( | , )P x s A 是不太重要的，

从而可以得出 
arg max ( )x Ass P s==                (6) 

如 果 ( )P s 假 定 是 拉 普 拉 斯 算 子 ， 即

( )( ) exp( | |)iP s t a t= − ，那么可以得出： 

1

1

1

arg max exp( | | ... | |)
arg max | | ... | |
arg max | |

x As n

x As n

x As

s s s
s s
s

=

=

=

= − − −
= + +
=

         (7) 

这里 1| | : | |i is s= ∑ 是 1-范数。经证明 s 在 1-范数是

唯一的，而在其他的范数情况下不可能是唯一的[2,5]。

源信号恢复的一般算法是在约束条件 x As= 下对 ( )P s

的取最大化。这是个线性规划问题，可以使用各种优

化算法处理[6]，但是进行线性规划计算，效率会比较

低。上文已经假设 s 是拉普拉斯先验分布的，而且具

有观测传感信号的稀疏编码的特性，所以对所有的采

样值 xλ 在 As xλ λ= 约束条件下，可以把问题看作是最

小化这 1-范数 | |1sλ 。因为一个矢量的 1-范数可以表示

成和坐标轴平行的路径的长度，Bofill 和 Zibulevsky
把它叫做寻找最短路径的分解――实际上，表示 sλ 是

在 mR 内 xλ 最短的路径，这条路径是沿着 A 矩阵的列

i ia Ae= 所给定的线而产生的，如图 2 所示 xλ 的最短路

径分解仅用 1a 和 2a 就能得到。 
 
 
 
 
 

图 2 最短路径算法 
 

至此，源矩阵的恢复已经转化为最小化 1-范数，

也就是找到最短路径。本文仅处理 2 维的混合矩阵，

即 2m = 。目的是找到一个 1arg min | |x As s
λ =

，如同上文所

说的，设 1( | ... | )nA a a= 表示规范化的 A 的列向量。 
最短路径算法（Shortest-Path Algorithm）描述如

下：设 2
1 2, ..., , 1na a a R n∈ > ，是两两线性独立的。设 2x R∈

和 ˆ ns R∈ ，这样， ˆ
1 i i

n
x s a As

iλ = =
=∑ 。设 , {1,..., }j k n∈ ， 
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使得 ja 或 ja− 从下面最靠近 xλ ， ka 或 ka− 从上面最靠

近 xλ ，如果 0xλ = 则它们到固定的轴的角度是任意的。

当且仅当 ˆ 0( , )is i j k= ≠ 时， 1ˆ arg min | |x Ass s
λ =

= 而且这个

ŝ 是唯一的。 
  证明从略[5]。这个算法可以进行归一化，对于一

个给定的采样值 xλ 选择 A 的列 ja 和 ka ，它们最靠近

xλ ，那么 ns Rλ ∈ 可以定义为： 
1

1

(( | ) ) ,

2( ) (( | ) ) ,

0 ,

j k j

i j k k

a a x i j

m s a a x i k

otherwise

λ

λ λ

−

−

⎧ ⎫=
⎪ ⎪⎪ ⎪= = =⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎪ ⎪⎩ ⎭

         (8) 

容易验证 As xλ λ= ，所以利用最短路径算法，sλ 是源矩

阵的恢复。 
 
2 语音信号提取实验 

实验采用上文介绍的 Overcomplete ICA 算法进行

声音混合一分离的实验，采用 Matlab 7.0 进行编码仿

真，并在 PC 上运行。在安静的环境中用 PC 自带的录

音机采集，得到 3 组真实的语音信号，如图 3(a)所示。

然后将 3 组语音信号进行混合，从而得到两组混合信

号，如图 3(b)所示,这时 3n = 和 2m = 的情形。采用

本文描述的算法，得到如图 3(c)所示语音信号。从仿

真结果可以看出，利用几何算法和最小路径法在语音

信号的分离中能起到很好的作用。  
 
 
 

 
(a) 3 路语音信号 

 
 
 

(b) 2 路混合信号 

  
 
 
 

(c) 对源信号的估计 

图 3 利用几何方法和最短路径法的仿真结果  
 
 

3 结语 
在过完备状态下对语音信号实行盲源分离采用本

文所采用的两步分离方法。首先，利用几何方法估计

出原始的混合矩阵，然后，通过利用拉普拉斯的先验

算子通过最大似然的方法恢复源矩阵，本文重点介绍

了最短路径法。最后，通过仿真实验验证了两步算法

对欠定情况下的语音信号的提取作用。 
本文所介绍的算法中，几何 ICA 算法当观测信号

维数的增长时，样本和收敛次数呈指数增长，不适合

高维情况，另外对源矩阵的恢复也作了一定的假设。

所以在以后的研究工作中，应该找到新的更多的混合

矩阵的恢复算法，而且源矩阵恢复这一步也有待进一

步论证对数据的恢复状况。 
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