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基于 EMD-NLPCA 的欠定非线性盲源分离算法及应用
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摘 要：：对欠定非线性混合信号的盲源分离算法进行研究，提出一种基于经验模式分解与非

线性主成分分析(EMD-NLPCA)的盲源分离算法。首先对观测信号做 EMD 处理，重构信号后引入高

阶统计量，再进行主成分分析，完成信号分离。该算法既可以应对欠定环境，又解决了非线性混

合问题。仿真实验中，将该算法与稀疏分量分析法的结果进行比照，证明了该算法的正确性以及

相较于稀疏分量分析法更具普适性。将该算法用于无人机发动机开车音频信号的分离，效果较好。
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AbstractAbstract：：A Blind Source Separation(BSS) algorithm based on Empirical Mode Decomposition-Non-

Linear Principal Component Analysis(EMD-NLPCA) is proposed after studying the BSS algorithm for 

underdetermined non-linear mixed signals. Firstly, EMD is applied to the observed signal, then high-

order statistics are introduced after reconstructing the signal. The principal component analysis is 

carried out to complete the signal separation. This algorithm can not only deal with the undetermined 

environment but also solve the problem of non-linear mixing. In the simulation, the results of the 

algorithm are compared with those of the sparse component analysis, which proves that the proposed 

algorithm is correct and more universal than the sparse component analysis. Finally, the algorithm is 

applied to the separation of driving audio signals of unmanned aerial vehicle engines, and it works well.
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盲源分离(BSS)是指在信号的理论模型和源信号无法精确获知的情况下，如何从混合信号(观测信号)中分离

出各源信号的过程 [1]。其起源于 20 世纪 80 年代中期 2 位法国学者 J Herault 和 C Jutten 的开拓性研究 [2]，是一种功

能强大、应用领域极其广泛的信号处理方法，具有的独特优势引起了科研工作者的关注。欠定问题是指可观测

信号的数量少于源信号的数量 [3]，实际应用中，由于各方面的客观因素很容易造成欠定问题。因此，欠定盲源分

离成为一个热点的研究课题。非线性混合问题是指源信号之间的混合模型是非线性的 [4]，通常是由观测信号经过

非线性失真后产生的，并经常出现在日常生活中。国外对于欠定盲源分离始于 1991 年，J F Cardoso 提出了四阶

累积量法 [5]；之后，欠定系统局灶解法 [6] 和稀疏成分分析法 [7] 成为主流。国内学者后来居上，提出了平行因子

法 [8]、嵌入向量法 [9]、密度空间聚类法 [10]等算法。但这些算法大多是针对最简单的线性混合，在面对非线性混合

问题时有局限性 [11]。对于非线性盲源分离的研究较早，1992 年，Burel 详细分析了带有未知参数的确定非线性混

合模型 [12]。近年流行的算法有变分贝叶斯法 [13]、径向基函数神经网络法 [14]、后向传播神经网络算法 [15] 等，目前

大部分非线性盲源分离算法研究建立在正定情况上。实际生活中，由于客观条件的限制，传感器的数量和布置

条件都很难满足正定条件 [4]，且需分离的信号大多以非线性混合。因此对于欠定非线性混合信号的盲源分离非常

必要且具有较大的研究空间。基于此，本文提出一种基于 EMD-NLPCA 的欠定非线性盲源分离算法，详细阐述

了该算法应对的混合模型、算法原理及过程，通过仿真实验与稀疏成分分析分离法进行对比，证明其正确性及

文章编号：2095-4980(2024)02-0194-07

收稿日期：2021-12-20；修回日期：2022-04-20



第 2 期 唐铭阳等：基于EMD‒NLPCA的欠定非线性盲源分离算法及应用

优越性。最后将该算法用于无人机发动机开车音频信号的分离上，获得较好的效果。本文算法在解决欠定问题

的同时，还能很好地适用于各种混合模式下的信号。

1　欠定非线性模型

假设源信号 s (t ) = [ s1(t ) s2(t ) s3(t ) sn(t ) ]T
经过欠定非线性混合得到观测信号 x (t ) = [ x1(t ) x2(t ) xm(t ) ]T

，

观测信号和源信号的各个分量相互统计独立，是零均值平稳随机过程，其数学模型为：

x = ƒ (As) (1)

式中：A 为一个 m×n 维的混合矩阵 [16]，m<n，即观测信号数目小于源信号； f 为未知的可逆非线性函数，其数学

表达式为：

xi(t ) = ƒ i(∑j = 1

n

aij sj( )t ) (2)

式中 aij(i = 12m，j=1,2,… ,n)为未知的 m×n 维非奇异矩阵 A 的元素。

整个欠定非线性混合过程如图 1 所示，非线性部分属于后置非线性混合 [17]。

该条件下的分离要先解决欠定问题，即把信号升维，再进行非线性盲源分离，如图 2 所示。

图 2 中输出 y (t ) = [ y1(t ) y2(t ) yn(t ) ]T
各分量为：

yi(t ) =∑
j = 1

n

 wij gj(hj(t ) ; θ j ) i = 12n (3)

式中：含有待定参数 θ j 的各个非线性函数 gj(j=1,2, ,n)为参数适应性函数，分别用于校正 fi(i=1,2, ,n)产生的失

真；wij(i,j=1,2, ,n)为未知的 n×n 阶非奇异矩阵 W 的元素。完整的混合分离系统可表示为：
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e ( )t =As ( )t
x ( )t = f ( )e ( )t
x ( )t ® h ( )t
z ( )t = g ( )h ( )t
y ( )t =Wz ( )t

(4)

若 g = ƒ-1 且 W=PDA-1(P 和 D 分别为置换矩阵和对角尺度矩阵)，则 y (t ) = PDs (t )，即实现了分离，输出 y 等于

各分量重新排列和尺度缩放后的源信号 [18]。

可分离性对于非线性混合模型非常重要，为使非线性混合可分离，必须对分离映射 g 附加约束：

1) g 为式(1)意义上的混合系统的逆系统；

2) g 应尽可能地简单，以减少仅利用了独立性假设而造成的剩余畸变(失真)。

Fig.1 Underdetermined nonlinear mixing process
图 1  欠定非线性混合过程

Fig.2 Separation process
图 2  分离过程
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在上述 2 个约束条件之下，分离系统 G 只能是混合系统 f 的镜像结构，而全局变换 H 是分离系统与混合系统

的 级 联 。 由 Darmois Skitovich 定 理 [19] 可 知 ， 集 合 P 中 至 少 包 含 2 个 高 斯 分 量 的 分 布 。 类 似 于 线 性 独立成分分析

(Independent Component Analysis，ICA)中 Comon 提出的著名论断：所有的源信号中仅有 1 个或没有信号服从高斯

分布，是实现盲源分离的充要条件 [20]。同样，只有当源信号中最多含 1 个高斯信号时，该非线性混合系统是可分

离的，即当源信号分布属于 P 的补集时，盲源分离是可以实现的。

2　EMD-NLPCA 算法原理及过程

2.1 EMD 基本原理

经验模式分解法 (EMD)的本质就是在信号有瞬时频率 [21] 的情况下，求出信号的本征模式函数 (Intrinsic Mode 

Function，IMF)[21]。EMD 的基本原理可总结为以下 4 步：

1) 设观测信号为 x (t )，再将 x (t ) 作为输入信号，求出此输入信号的所有局部极值点，然后用一根三次样条曲

线把全部局部极大值点串起来，形成了此输入信号的上包络线。同理，把剩下的局部极小值点用另一根三次样

条曲线串起来，形成了此输入信号的下包络线。此时，这 2 条包络线把输入信号全部围住，通过求上、下包络线

的均值得到均值线 m (t )。
2) 对输入信号进行去均值处理，即在输入信号中减去均值线 m (t )：h1(t ) = x (t ) - m (t )，之后看其是否满足文

献[22]中本征模式函数的 2 个条件。若不满足，将 h1(t ) 作为输入信号再进行此操作，直到 h1(t ) 符合条件，记为第

1 个本征模式函数 c1(t )。
3) 在求出第 1 个本征模式函数 c1(t )之后，将它从输入信号 x (t )中剔除，得到信号 r1(t )，即 r1(t ) = x (t ) - c1(t )。
4) 把 r1(t ) 作为新的“输入”重复上述操作，依次可得第 2、第 3、…、第 n 个本征模式函数。这个循环过程

在满足某个预设条件后跳出循环，最后剩下的输入信号为 rn(t )。这样，就将输入信号 x (t ) 分解为若干本征模式

函数和一个 rn(t ) 的和：

x (t ) =∑
i = 1

n

ci( )t + rn( )t (5)

上述步骤中的预设条件有 2 种，满足任意一种都可以跳出循环：第 1 种是设定一个阈值 C，如果最后一个本

征模式函数 cn(t ) 或剩下的输入信号 rn(t ) 的值小于 C，则跳出循环；第 2 种是 rn(t ) 呈现出单调性，跳出循环。

2.2 非线性主成分分析算法(NLPCA)基本原理

NLPCA[23] 的思想为：引入高阶统计量，确保待处理信号服从高斯分布，然后以最小均方误差逼近准则作为

目标函数，再通过一种寻优算法对矩阵 W 进行求解，最终实现信号分离。

以第 1 节的模型为基础，先忽略欠定情况，将式(4)改写为 s(t) 经时变系统 Â(t) 的线性混合得到 x (t )，分离的过

程可简化为求时变系统 Â(t) 的广义逆矩阵 Ŵ ( )t 的过程 [24]：

ì
í
î

ïï
ïï

x ( )t = Â(t)s ( )t
y ( )t = Ŵ ( )t x ( )t

(6)

式中： Â(t) = âij (t)； âij (t) = fi(e (t ) ) /e (t )。为求 Ŵ ( )t ，按照最小均方误差逼近准则作为独立性判据，构造出的目标

函数为：

J (W ) =E{x - Ŵ ( )t T
φ ( y (t ) ) 2} =E{‖x ( )t - Ŵ ( )t T }φ ( )Ŵ ( )t x ( )t ‖2 (7)

利用梯度下降算法，可化简为：

Ŵ (t + 1) = Ŵ (t ) - μ ( )φ ( )y ( )t x ( )t T -LT é
ë

ù
ûφ ( )y ( )t φ ( )y ( )t T
Ŵ ( )t (8)

式中：μ为学习率；LT 为一个下三角矩阵，即对角线以上的元素都为零；φ (·) 为非线性奇函数。当 y (t ) 为亚高斯

信号时，φ ( y (t ) ) = tanh ( y (t ) )；当 y (t ) 为超高斯信号时，φ ( y (t ) ) = y (t ) 3
。

2.3 EMD-NLPCA 算法过程

基于 EMD-NLPCA 的盲源分离算法的思路主要是将混合信号做 EMD 处理。混合信号被分解成若干个 IMF 分

量，将这些 IMF 分量重构得到新的信号序列，把这个新的信号序列和原来的混合信号合并，组成新的观测信号
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X(t)，最终构成正定的盲源分离模型；对每个观测信号进行 tanh 变换，使其统计独立，再以最小均方误差逼近准

则作为目标函数，之后对解混矩阵 W 进行求解，恢复出源信号。以 2 个源信号单通道混合为例，具体步骤如下：

a) 将混合观测信号 X (t ) 进行零均值和白化预处理；b) 对预处理后的观测信号 X (t ) 进行 EMD 处理，得到 n 个 IMF

分量 ci(t )， i=1,2,… ,n；c) 将这 n 个 IMF 分量 ci(t ) 进行 PCA 降维，得到 k 个 IMF 分量 ci(t )；d) 将这 k 个 IMF 分量

ci(t ) 进行一维重构，具体做法是对求出的 n 个 IMF 分量给予 (0,1)之间的不同的随机权值并相加，得到新的信号

X '(t )，再令 X (t ) = [ X (t ) ; X ′(t ) ] 得到新的观测信号；e) 对新的观测信号进行 tanh 变换； f) 最小均方误差逼近准

则构造出目标函数，利用梯度下降算法求解混矩阵 W；g) 完成信号分离。综上，基于 EMD-NLPCA 的欠定非线

性盲源分离算法的具体流程图如图 3 所示。

3　仿真及应用

3.1 仿真实验

选择 3 个不同的源信号，分别为 s1 、s2 、s3。 s1 = sin (120πt )，是频率为 60 Hz 的正弦信号； s2 = square (100t50)，
是占空比为 50% 的方波；s3 = randn (size (t ) )，为随机信号，size(t) 为信号长度，采样频率 fs = 1 000 Hz。它们的波形

如图 4 所示。

进 行 一 个 源 信 号 为 3 路 、 观 测 信 号 为 2 路 的 欠 定 情 况 下 的 盲 源 分 离 仿 真 ， 得 到 欠 定 后 置 非 线 性 混 合 信 号

X (t )，如图 5 所示。采用基于 EMD-NLPCA 的欠定非线性盲源分离算法进行分离，所得分离信号如图 6 所示。

选择分离信号与源信号的相关系数 [25]作为评价准则，结果如表 1 所示。从表 1 可以看出，s1 与 y2、s2 与 y3、s3

Fig.3 Flow of EMD-NLPCA algorithm
图 3  EMD-NLPCA 算法流程
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与 y1 的相关系数都接近于 1，与图 4 和图 6 对应。由图 4 和图 6 以及表 1 可以看出基于 EMD-NLPCA 的算法成功地

分离出 3 个源信号。

接着用稀疏分量分析盲源分离算法对图 5 的信号进行分离，分离信号如图 7 所示，分离信号与源信号的相关

系数如表 2 所示。

对比表 1 和表 2 可以看出，只有 s2 可被看作是成功分离，s1 和 s3 没有被分离出来，且分离出来的信号通过本

算法将其精确度提高了约 0.07。对照图 4 和图 7 可以看出，3 路信号没有明显被分离开，因此本文提出的 EMD-

NLPCA 的欠定非线性盲源分离算法分离的准确性更强，普适性更好。

分离信号的幅度相对源信号的幅度有所差异，并且分离信号的排序与源信号的排序不同，这是盲信号处理

结果的不确定性造成的。

3.2 应用实验

基于该算法针对无人机开车声音信号进行盲源分离实验。在无人机实验室中将发动机转速设置为 3 000 r/min，

使用 4 个传声器采集到 4 个不同位置的音频信号，截取 16 000 个采样点作为观测信号，为了进行欠定盲源分离，

只选取其中 3 路信号，观测信号的时域波形如图 8 所示。

Fig.5 Mixed signal
图 5  混合信号

Fig.4 Source signal
图 4  源信号

Fig.6 Separation signal by EMD-NLPCA
图 6  EMD-NLPCA 分离信号

表 1  EMD-NLPCA 相关系数

Table1 Correlation coefficients in EMD-NLPCA

s1

s2

s3

y1

0.187 0

0.011 0

0.833 5

y2

0.970

0.025

0.045

y3

0.170 0

0.893 0

0.178 5

表 2  稀疏分量分析法相关系数

Table2 Correlation coefficients in sparse 
                           component analysis

s1

s2

s3

y1

0.431

0.132

0.525

y2

0.801

0.170

0.508

y3

0.054

0.866

0.485

Fig.7 Separation signal by sparse component analysis
图 7  稀疏分量分析盲源分离算法分离信号  
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将图 8 所示的采集信号作为输入，利用基于 EMD-NLPCA

的欠定非线性盲源分离算法对混合信号进行分离，并将分离

的信号做 FFT 处理得到信号的频谱，图 9、图 10 分别为分离

信号的时域图与频域图。

本实验中，发动机转速为 3 000 r/min，叶片数为 4，发动

机气缸数为 4，冲程数为 2，发动机排气口直径为 0.4 cm，排

气管长度为 1.5 cm，排量为 0.989 L，排气管中声速经推算为

681 m/s， 通 过 查 阅 资 料 及 文 献 [26-27]中 的 公 式 可 以 推 测 出 ：

y1 对应的源信号可能为发动机螺桨噪声；y2 对应的源信号可能

为发动机排气噪声；y3 对应的源信号可能为发动机的其他机

械噪声；y4 对应的源信号可能为发动机实验间的风机噪声和

其他背景噪声。

4　结论

本文针对欠定非线性混合信号，提出一种 EMD-NLPCA 算法，该算法相较于传统的盲源分离算法具有更强

的普适性，能适应多种测试环境，具有广泛的应用前景。通过仿真和实验验证了该算法的正确性和可行性。
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