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摘　 要:针对传统基于负熵等目标函数的快速独立成分分析法(FASTICA)在雨声信号盲源分离中产生的幅度扩大,分离性能较

差等问题,提出了一种改进的独立成分分析(ICA)方法。 不再采用传统基于负熵、峰度等复杂目标函数,选择基于最大化信号

的非高斯性,通过双曲余弦函数与对数函数的组合进行非线性变换,同时以源信号与分离信号的均值差平方重新构建目标函

数,同时为了提高算法的运行、收敛速度以及寻优能力,引入粒子群算法(PSO)替代传统梯度下降法,利用其快速全局搜索能力

对目标函数进行寻优,有效规避 ICA 在迭代过程中易陷入局部最优的问题,获取最佳解混矩阵后进行雨声混合信号的分离,提
取较纯净的雨声信号。 实验结果表明,改进后的 ICA 能够满足盲源分离需求,分离指标(PI)达到了 10-2 级别。 为了进一步验

证所提算法的有效性与稳定性,在不同雨声类型与环境噪声混合场景下分别进行了盲源分离实验,结果显示所提改进 ICA 算法

在不同环境噪声背景下的混合信号中均能有效分离并恢复出源雨声信号。 此外,将改进目标函数的 ICA 与基于负熵的

FASTICA 算法进行对比,所提算法不仅能够有效解决 FASTICA 算法产生的幅度扩大问题,并且收敛速度更快,均方误差( MSE)
降低了两个数量级,不同雨声类型下的信号失真比(SDR)均提升了近 20

 

dB。
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Abstract:An
 

improved
 

independent
 

component
 

analysis
 

(ICA)
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

amplitude
 

amplification
 

and
 

poor
 

separation
 

performance
 

in
 

blind
 

source
 

separation
 

of
 

rain
 

sound
 

signals
 

using
 

the
 

traditional
 

fast
 

independent
 

component
 

analysis
 

(FASTACA)
 

method
 

based
 

on
 

objective
 

functions
 

such
 

as
 

negative
 

entropy.
 

Traditional
 

complex
 

objective
 

functions
 

( negative
 

entropy,
 

kurtosis,
 

etc. )
 

are
 

no
 

longer
 

used.
 

Instead,
 

we
 

choose
 

non-Gaussianity
 

based
 

on
 

maximizing
 

the
 

signal.
 

A
 

combination
 

of
 

the
 

hyperbolic
 

cosine
 

function
 

and
 

the
 

logarithmic
 

function
 

for
 

nonlinear
 

transformation
 

is
 

utilized.
 

Meanwhile,
 

we
 

reconstruct
 

the
 

objective
 

function
 

based
 

on
 

the
 

mean
 

difference
 

square
 

between
 

the
 

source
 

signal
 

and
 

the
 

separated
 

signal.
 

To
 

improve
 

the
 

algorithm′ s
 

running,
 

convergence
 

speed,
 

and
 

optimization
 

ability,
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( PSO)
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

instead
 

of
 

the
 

traditional
 

gradient
 

descent
 

method.
 

Its
 

fast
 

global
 

search
 

ability
 

is
 

adopted
 

to
 

optimize
 

the
 

objective
 

function,
 

effectively
 

avoiding
 

the
 

problem
 

of
 

ICA
 

getting
 

trapped
 

in
 

local
 

optima
 

during
 

the
 

iteration
 

process.
 

After
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

solution
 

mixing
 

matrix,
 

the
 

rain
 

sound
 

mixed
 

signal
 

and
 

extracting
 

a
 

purer
 

rain
 

sound
 

signal
 

are
 

separated.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

ICA
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

blind
 

source
 

separation,
 

and
 

the
 

separation
 

index
 

(PI)
 

reaches
 

a
 

level
 

of
 

10-2 .
 

To
 

further
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

blind
 

source
 

separation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

in
 

mixed
 

scenarios
 

of
 

different
 

types
 

of
 

rain
 

sounds
 

and
 

environmental
 

noise.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

ICA
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

separate
 

and
 

recover
 

the
 

source
 

rain
 

sound
 

signal
 

in
 

mixed
 

signals
 

under
 

different
 

environmental
 

noise
 

backgrounds.
 

In
 

addition,
 

comparing
 

the
 

ICA
 

algorithm
 

with
 

the
 

improved
 

objective
 

function
 

and
 

the
 

FASTACA
 

algorithm
 

based
 

on
 

negative
 

entropy,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

not
 

only
 

effectively
 

solves
 

the
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amplitude
 

expansion
 

problem
 

caused
 

by
 

the
 

FASTACA
 

algorithm,
 

but
 

also
 

converges
 

faster,
 

reducing
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

by
 

two
 

orders
 

of
 

magnitude.
 

The
 

signal
 

distortion
 

ratio
 

(SDR)
 

under
 

the
 

rain
 

sound
 

type
 

is
 

increased
 

by
 

nearly
 

20
 

dB.
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0　 引　 　 言

　 　 中国地域辽阔,气候类型复杂多样,降雨呈现出显著

的地域性与季节性特点,不同等级的降雨会影响气候环

境的变化[1] 。 根据联合国政府间气候变化专门委员会

(intergovernmental
 

panel
 

on
 

climate
 

change,IPCC) 第 6 次

评估报告,全球气候变化对自然界以及人类社会造成了

广泛而深重的危害,我国降雨事件发生的强度、范围和频

次正逐渐变化,可能会导致洪涝、干旱等灾害事件的

增多[2] 。
准确测量降雨是一项复杂的工作,无论是业务观测

还是科学研究,都需要精准地测量降雨量[3] 。 随着信息

智能化的快速发展,声学传感与仪器技术作为现代社会

发展的重要科技驱动力,已广泛应用于无损检测、医疗诊

断、质量控制和环境保护等诸多领域[4-5] 。 如今基于雨声

信号的雨情识别研究变得越来越热门,通过对雨声信号

的分析,可以提取与降雨相关的特征,从而实现更精准的

雨量监测与分类,为传统降雨测量方式提供有力的补

充[6-8] 。 Wang 等[9] 就根据监控音频来估计降雨强度,该
模型具有作为降雨观测系统实用且有效工具的潜力。

通常在降雨时采集的雨声信号会伴随着大量环境噪

声,如雷声、蛙鸣声、城市内的交通以及人类活动产生的

噪声等等,如何有效的去除大量混杂在降雨声中的噪声,
为后续工作减少阻碍和误差是至关重要的一个环节[10] 。
娄华生等[11] 通过结合改进的 CEEMDAN 和小波阈值的

方法对雨声信号进行去噪,去噪后的雨声信号可以较为

准确的反应雨情的特征,然而在信息技术日新月异的背

景下,混合信号处理问题成为常态,盲源分离技术在实际

应用中展现出深远的价值。 独立成分分析( independent
 

component
 

analysis,ICA)是盲源分离最普遍的方法之一。
Meinecke 等[12] 首次提出了 ICA 并将其运用到盲源分离

中,该方法基于信号的统计独立性,能够从多个混合信号

中分离出源信号。
目标函数和优化算法的选择是盲源分离的重要元

素。 例如 Tu 等[13] 以负熵作为目标函数,将 FASTICA
应用于水声信号的盲源分离,结果表明基于负熵的

FASTICA 算法在解决盲源分离问题时具有良好的收敛

性以及稳定性。 贾志成等[14] 提出一种基于非线性函数

的盲源分离算法,依据源信号类型选取的非线性函数

作为目标函数,实现多类型源信号同时混合的盲源分

离。 传统的 ICA 算法通常采用梯度法[15-16] 对目标函数

进行寻优,其收敛速度慢且易陷入局部极值点。 近年

来国内外的学者将群智能优化算法用于盲源分离中,
例如谢平等[17] 通过引入遗传算法对线性混合信号进行

盲源分离,但遗传算法往往需要交叉变异等操作,从而

导致其收敛速度慢以及运行时间过长。 张银雪等[18] 提

出一种基于改进人工蜂群的盲信号分离方法,通过改

进人工蜂群的邻域搜索公式,增强局部趋化性搜索能

力,从而提高了盲源分离算法的分离性能,然而人工蜂

群需要考虑不同蜂群角色与蜜源的更新策略,对参数

设置要求较为苛刻。
以上基于盲源分离以及群智能优化算法的研究层出

不穷,但针对雨声信号的盲源分离研究尚未有显著的成

果,仅有吴佳佳等[19-20] 利用 PCA 以及 FASTICA 对大、中、
小 3 类雨声混合信号进行盲源分离,虽然能较好的分离

出雨声信号,在分离性能指数( performance
 

index,PI) 达

到了 10-2 级别,满足了盲源分离需求。 但是其采用的基

于负熵的目标函数与传统的梯度法结合,收敛速度慢,分
离结果在均方误差、失真比方面仍有不足,并且在分离

后,无论是从主观听感还是信号波形中都能发现明显的

幅度扩大问题。
针对上述问题,提出了一种改进 ICA 的雨声信号盲

源分离方法。 通过非线性函数组合对信号进行非线性变

换以增强信号的非高斯性,以分离信号与源信号的均值

差平方构建目标函数,引入粒子群算法对目标函数进行

寻优以提高算法的收敛速度,得到最佳解混矩阵后实现

雨声信号的盲源分离。

1　 盲源分离原理分析

　 　 盲源分离的数学模型可以表示[21] 为:
X = AS + N (1)
其中, X = [ x1 ,x2 ,…,xm] T 是观测信号矩阵,表示

m 个声音传感器所接收到的观测信号;A 是未知的混合

矩阵, 表 示 源 信 号 到 观 测 信 号 的 线 性 混 合 系 数;
S = [ s1 ,s2 ,…,sn]

T 是源信号矩阵,表示 n 个独立源信

号;N 为观测的噪声。
盲源分离的目标是在未知源信号 S 或混合系统 A 的

先验知识情况下,仅通过处理观测信号 X 获取分离矩阵,
从混合信号中精确分离恢复出各个独立源信号。 而根据

源信号混合方式的不同,盲源分离模型一般分为以下
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3 种[22-24] :线性瞬时混合模型、卷积混合模型和非线性混

合模型。 本研究的重点是对两路源信号的雨声混合信号

进行盲源分离研究,因此采用上述的线性瞬时混合模型。
图 1 为盲源分离原理示意图。

图 1　 盲源分离原理示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

blind
 

source
 

separation
 

principle

ICA 是一种广泛用于从多通道混合信号中分离源信

号的盲源分离技术[25] 。 早期的盲源分离方法,如主成分

分析法,主要假设信号之间不相关。 但 ICA 进一步假设

源信号之间是相互独立的,不仅仅是去除线性相关性,而
是尽可能地使信号在统计上完全独立。 ICA 的核心思想

之一是通过最大化非高斯性来分离信号,并且 ICA 的基

本原理必须满足以下假设条件[26] ,即:
1)每个源信号 S 满足统计独立性;
2)混合矩阵 A 是列满秩矩阵;
3)源信号中最多只能有一个高斯信号;
4)不考虑噪声对源信号混合的影响,即式(1) 中 N

接近于 0。
满足以上假设条件的同时,在利用 ICA 进行盲源分

离之前,通常需要对信号进行中心化以及白化预处理。
1)中心化预处理:通过式(2)将观测信号 X 进行中

心化处理,使得每个变量的均值为 0。

　 　 Xcentered = X - E[X] (2)
2)白化预处理:利用式(3) 计算中心化的协方差矩

阵,对协方差矩阵做特征值分解后进行白化处理,去除信

号各个分量之间的相关性,使信号的协方差矩阵为单位

矩阵,便于后续的分析。

V = 1
n
XcenteredX

T
centered

V = EDET

Xwhite = D
- 1

2 ETXcentered

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

其中, V 是协方差矩阵,E 是协方差矩阵的特征向量

矩阵,D 是对角矩阵。
在对信号进行预处理之后,ICA 会选择合适的目标

函数,随后采用优化算法进一步优化目标函数以求解最

佳分离矩阵 W,最终通过式(4) 求解分离信号 Y, 实现混

合信号的分离。
Y = WXwhite (4)

2　 基于改进 ICA 的雨声信号盲源分离算法

　 　 传统的 ICA 信号分离方法如 FASTICA 在进行雨声

信号的盲源分离时存在一些局限性,例如幅度不确定性、
分离性能不高以及算法收敛速度慢等等。 因此为了解决

上述问题,提高雨声信号盲源分离的性能,通过改进传统

ICA 方法,自建非线性的目标函数,粒子群算法( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)对目标函数进行优化,将 PSO 和

ICA 相结合,能够提高算法收敛速度,有效解决 ICA 易陷

入局部最优的问题,从而提高雨声信号分离的质量。
图 2 为基于改进 ICA 的雨声信号盲源分离流程图。

图 2　 基于改进 ICA 的雨声信号盲源分离流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

blind
 

source
 

separation
 

of
 

rain
 

sound
 

signal
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

ICA
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2. 1　 非线性目标函数

　 　 在改进 ICA 的盲源分离算法中,目标函数的选择至

关重要,甚至直接决定着盲源分离的效果。 通常,目标函

数包括基于最大化非高斯性、最小化互信息性以及最大

似然估计准则等,选择基于最大化非高斯性建立目标函

数,因为独立信号通常具有较强的非高斯性,通过最大化

非高斯性,可以更有效地实现源信号的分离。 而非线性

变换是增强信号非高斯性的常用方法之一。 通过非线性

变换,可以使信号的分布特性更接近非高斯分布,从而提

升源信号之间的独立性,更有利于盲源分离。 非线性变

换函数公式如式(5)所示。

g = lg(cosh(ax))
a

(5)

其中,cosh 为双曲余弦函数,lg 为对数函数,参数 a
用以控制非线性变换的强度。

对数变换可以压缩信号的动态范围,将原本较大

的数值压缩到较小的范围内,降低较大输入值之间的

差异。
双曲余弦函数具有的对称性有助于保留原始信号的

结构特征,尤其在归一化处理后,可以有效减少变换过程

中引入的偏差。 此外,双曲余弦函数的快速增长特性使

原本接近于高斯分布的信号在经过非线性变换之后,更
加偏离高斯分布,增强了非高斯性,从而提高分离性能。
双曲余弦函数定义为:

cosh( z) = ez + e -z

2
(6)

最后利用参数 a 控制非线性变换的强度和输出范

围,保证变换后的信号保持在一个稳定、可控的范围内,
以便后续处理。

经过上述非线性变换后,最终通过衡量源信号与分

离信号之间的差异建立目标函数。 目标函数定义为:

G = 1
n ∑

n

i = 1
g(U i) - 1

n ∑
n

i = 1
g(N i)( )

2

(7)

其中, U i 和 N i 分别是源信号与分离信号的第 i 个样

本,g(·) 是非线性变换函数,n 是信号的样本数。
该目标函数能够衡量源信号与分离信号和经过非线

性变换后的均值差。 差异越小,意味着分离效果越好,从
而可以通过最小化目标函数来找到最佳的解混矩阵,实
现对源信号的有效分离。
2. 2　 粒子群优化

　 　 PSO 算法是一种基于群体智能的优化算法,源于对

鸟类捕食行为的研究,
 

算法中的每个粒子相当于鸟群中

的鸟的角色,
 

把每个粒子的位置定义为优化问题中的可

能解,通过模拟粒子进行搜索和追踪以及相互之间的信

息共享来找到全局的最优解[27] 。 传统梯度下降、牛顿法

易陷入局部极值点,遗传算法需设定交叉率、变异率、编

码方式等多个参数。 相比之下,PSO 不仅具有更强的全

局搜索能力,只需设置惯性权重与学习因子,不涉及复杂

的交叉、变异等操作,收敛更迅速,易于集成。 因此选择

引入 PSO 算法对改进的目标函数寻优。 利用 PSO 优化

的基本原理为:
1)初始化

设置随机种群、种群规模、惯性权重范围、学习因子

以及误差阈值等参数,随机生成粒子位置并进行归一化

和正交化处理,随后假设当前粒子的初始位置即为个人

最佳位置 bpbest。
2)目标函数与初始全局最佳

根据式(5)和(7)构建最大化非高斯性的目标函数

G,计算每个粒子的适应度值,在第 1 轮计算后,将当前适

应度最高的粒子位置设置为全局最佳位置 bgbest。
3)迭代更新

更新惯性权重 w 以平衡全局与局部搜索, 根据

式(8) 更新速度 v以及位置 b,重新计算适应度,若出现更

高的适应度值,则相应更新个人最佳位置 bpbest 和全局最

佳位置 bgbest。
vn = a[wv + c1r1(bpbest - b) + c2r2(bgbest - b)]
bn = b + vn

{ (8)

其中, a 为缩放系数,用以调整速度更新;c1 和 c2 为

学习因子,r1 和 r2 是[0,1] 内的均匀随机数,用以控制速

度和位置变化的随机性。
4)收敛判定

设置最大迭代次数以及全局最佳解的变化是否小于

误差阈值 0. 000 1,当两者满足其一,当前迭代终止;否则

返回 3)继续迭代搜索。
5)输出结果

迭代终止时,得到全局最优解 bgbest 及其对应的最佳

解混矩阵 W。

3　 实验与分析

　 　 实验所用雨声数据是通过基于 STM32 芯片的雨声

采集系统在南京市浦口区南京信息工程大学田径场进行

实地采集。 雨声采集系统外部为一圆锥形金属外壳,内
部则是以 STM32 作为主控,连接 3 个麦克风模块采集音

频信号,通过 USB 串口模块把信号传输的 PC 端。 图 3
为雨声采集系统内部设计实物图。

为了以提高研究结果的可靠性,选择将雨声采集系

统放置在较为开阔的田径场草坪上,这样不仅有助于减

少干扰,还能更好的模拟后续对室外环境下实时识别雨

情的研究;另外,环境因素的变化会显著影响雨滴特性,
例如风速的变化会改变雨滴的速度和方向,温度和气压

的变化会影响雨滴的大小和蒸发率等,因此,在数据采集
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图 3　 雨声采集系统内部设计实物

Fig. 3　 Physical
 

diagram
 

of
 

the
 

rain
 

sound
 

collection
 

system

完成后,优先选择风速、温度和气压相对均衡的条件下采

集的数据。 数据包括大、中、小 3 种雨声信号以及蛙鸣

声、雷声、交通噪声信号如图 4(a)、(b)所示,其中横轴代

表采样点数,纵轴表示信号幅度。

图 4　 雨声信号及噪声信号

Fig. 4　 Waveforms
 

of
 

rain
 

sound
 

signal
 

and
 

background
 

noise

3. 1　 盲源分离评估标准

　 　 在盲源分离算法的性能评估中,性能指数 PI、失真

比(signal
 

to
 

distortion
 

ratio,
 

SDR) 以及均方误差( mean
 

squared
 

error,
 

MSE) [28] 是常用的指标。
1)PI 分离性能指数

PI 分离性能指数是用来描述信号分离效果的参数,
定义为:

PI = 1
n(n + 1)

∑
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2)失真比 SDR
失真比用于评估分离信号的质量,衡量了分离信号

中有用部分的能量与失真部分的能量之比。 SDR
 

越高,
表示分离出的信号越接近源信号,即失真越小。 SDR 的

定义为:

SDR = 10·lg
Edesired

2

Es - Edesired
2( ) (10)

其中, Edesired 表示分离信号中有用部分的能量,Es 是

包含所有信号能量的矩阵,Es - Edesired 即为与分离信号中

有用部分无关的误差部分的能量。 SDR 可以分析分离信

号的失真程度,从而有效衡量分离算法的性能。
3)均方误差 MSE
均方误差用于衡量分离信号与源信号之间的差异,

反映了分离信号与源信号之间的整体偏差。 MSE 的值越

小,表示分离信号越接近真实信号,分离效果越好。 MSE
的定义为:

MSE = 1
N ∑

N

i = 1
(x i -

 

x̂i)
2 (11)

其中,
 

x̂i 表示分离信号的第 i 个样本,x i 表示源信号

的第 i 个样本,N 为信号的样本数量。
3. 2　 实验结果及分析

　 　 在 Walcott 等[29-30] 的研究中发现,一般降雨事件往往

会夹杂着诸如蛙鸣声、雷声等各类噪声,并且随着降雨

量、降雨等级的变化,蛙鸣声强度以及频率也会随之改

变。 因此,如何在采集雨声信号后有效的去除大量混杂

在降雨声中的噪声这一问题亟待解决。
此外,虽然 Rivet 等[31] 的研究中表明,音频混合信号

很少是线性混合的,现实场景的音频信号混合通常较为

复杂,大多接收到的混合信号会被房间或者墙壁及其他

地面反射。 然而文献[19-20,22]中仍采用了线性瞬时混

合模型来当作可行的近似。 通过分析现有研究并结合本

研究中的具体情况,给出的说明为:
1)在实地雨声录制中,将雨声采集系统放置在田径

场草坪上,周围环境较为开阔,没有明显的墙体反射,混
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响以及多径效应相对较弱。
2)传感器本身的放大电路、麦克风等都处在线性工

作区,不存在明显的非线性失真。
3)本研究重点关注雨声分离时的质量,因此采用线

性瞬时模型以便快速高效的验证分离算法的可行性。
通过以上分析,最终利用线性瞬时混合模型来处理

雨声混合信号,生成随机混合矩阵,将雨声与噪声进行线

性混合。
1)一般性实验

首先选择将 3 类雨声与蛙鸣噪声混合进行一般性实

验。 图 5 为 3 类雨声信号与蛙鸣噪声的混合信号波形

图。 混合后的信号波形既保留了雨声随机、连续的振幅

特点,又叠加了蛙鸣声的脉冲、谐波成分,从而导致瞬时

振幅、包络形态都发生改变,呈现更复杂的动态变化,贴
近真实场景。

图 5　 3 类雨声与蛙鸣噪声的混合信号

Fig. 5　 Waveforms
 

of
 

mixed
 

signal
 

of
 

three
 

types
 

of
 

rain
 

sound
 

and
 

frog
 

croak
 

noise

随后对混合信号进行中心化以及白化处理,利用改

进的 ICA 对处理后的混合信号进行盲源分离。 图 6 为改

进 ICA 对 3 类雨声混合信号进行盲源分离后的原始雨声

信号以及分离雨声信号波形对比图。
由图 6(a)与(b)中的原始信号与分离信号的对比不

难看出,所提算法能有效从 3 种雨声-蛙鸣声的混合信号

中分离出源雨声信号,且分离精度较高,分离后的信号在

幅度和时间趋势上与源信号基本一致,较好的实现了对

雨声信号的有效分离。
2)不同雨声、噪声混合信号场景下的对比实验

为了验证算法在不同复杂背景噪声下的稳定性,选
择将 3 类雨声信号与雷声、蛙鸣声以及交通噪声分别进

行盲源分离实验,通过多次重复实验计算分离雨声信号

的失真比,评估算法的性能。 图 7 为不同雨声混合场景

下雨声分离 SDR 对比图。

图 6　 改进 ICA 对 3 类雨声-蛙鸣混合信号盲源分离的

原始雨声信号及分离信号对比

Fig. 6　 The
 

improved
 

ICA
 

for
 

blind
 

source
 

separation
 

of
 

three
 

types
 

of
 

mixed
 

signals
 

of
 

rain
 

and
 

frog
 

calls:
 

Comparison
 

of
 

original
 

rain
 

sound
 

signals
 

and
 

separated
 

signals

从图 7 中结果横向对比分析,雷雨混合信号和交通

噪声-雨声混合信号场景下的雨声分离效果较为出色,蛙
鸣-雨声混合信号的分离雨声质量稍次,但是总体 SDR
值依然普遍在 300

 

dB 以上。 考虑可能是雷声、交通噪声

与雨声的频带重叠较小,时域结构差别较大,而蛙鸣声更

容易与雨声成分相混淆,产生频谱重叠。 此外,从纵向对

比分析,在所有的雨声分离场景中,小雨分离效果始终最

佳,中雨次之,大雨则最差。 究其原因,小雨雨声能量偏

低、频谱时域结构相对简单,在混合时具有较好的可分离

性,而中、大雨雨声能量偏高,对其他源的掩蔽更强,使盲

源分离难度增加,导致分离效果相对较差。
综上,无论是混合低噪声、平稳特征的蛙鸣声,还是具

突发性特征、强噪声的雷声、交通噪声等,改进 ICA 算法均
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图 7　 不同雨声混合场景下雨声分离 SDR 对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

rain
 

sound
 

separation
 

SDR
 

in
 

different
 

rain
 

sound
 

mixing
 

scenarios

能稳定有效地将混合信号进行分离,平稳的保留雨声信号

在幅度、峰值等方面的特征,得到较为纯净的雨声信号。
另外,虽然本研究注重对室外环境下雨声信号盲源

分离,但是在后续降雨观测、雨量识别的研究中往往也要

考虑实际复杂场景下的盲源分离效果。 例如城市街道场

景中将音频传感器集成到路灯内以及在 Avanzato
 

等[32]

提到的温室大棚中利用声学雨量计采集到的雨声进行降

雨观测的任务,根据识别不同的降雨量以互补的方式调

整灌溉流量。 因此有必要对复杂实际场景下算法的鲁棒

性进行验证。
实验验证选取大、中、小雨声以及雷声信号,利用

Matlab 生成混响结构的 Schroeder 混响器,在混合前先对

每路源信号加入混响再做线性混合,模拟房间内的混响

场景。 图 8 为模拟房间混响场景下分离的 3 种雨声信号

波形图。

图 8　 模拟房间混响场景下分离的 3 种雨声信号

Fig. 8　 Waveforms
 

of
 

three
 

different
 

rain
 

sound
 

signals
 

separated
 

in
 

a
 

simulated
 

room
 

reverberation
 

scene

实验结果表明,针对加入混响后的雨声混合信号,改
进的 ICA 算法仍能较好的分离出源雨声信号,各分离雨声

的 SDR 值较无混响场景平均降低了约 10
 

dB,但是仍处于

可接受范围,能够满足盲源分离需求。 然而,通过与

图 6(b)中无混响的盲源分离波形对相比,算法在含混响

以及多路径干扰场景下仍有改进空间:例如各分离信号的

整体幅度偏大;大雨和中雨信号的波形出现了较多幅度突

变的脉冲伪影,小雨的分离结果在初期有较明显的振荡。
3)目标函数对比实验与 PSO 优化分析

在以往的研究中[18-19] ,有基于峰度、负熵等目标函数

的盲源分离算法,为了验证本研究改进并建立的非线性

变换目标函数的性能优越性,分别以峰度、负熵以及所提

算法目标函数进行中雨混合信号的盲源分离实验,通过

对比其运行时间以及 PI 指标分析算法性能。 表 1 为基

于 3 种目标函数的中雨混合信号分离结果对比表。

表 1　 基于 3 种目标函数的中雨混合信号分离结果对比表

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

separation
 

results
 

of
 

mid
 

rain
 

mixed
 

signals
 

based
 

on
 

three
 

objective
 

functions

指标类型 峰度 负熵 非线性函数

运行时间 0. 582
 

0 0. 503
 

0 0. 428
 

0

PI 指标 0. 002
 

6 0. 001
 

7 0. 001
 

2

　 　 由表 1 的分离结果对比可见,相较于以峰度、负熵等

目标函数的传统盲源分离算法,本研究所用目标函数在

保持最低 PI 指标、最短的运行时间的同时,实现了对雨

声信号的有效分离,表明本研究所用方法的准确性。
为了验证 PSO 各项参数对 ICA 分离效果的影响,对惯

性权重、学习因子等参数设置进行对比实验。 Clerc 等[33]

就采用的是固定权重策略,然而 Bui 等[34] 指出,当算法收

敛时,固定值权重值可能会导致粒子的不必要波动。 因此

通过将惯性权重更新为自适应线性递减形式,与固定权重

值相比,这种自适应更新权重的方法通过让权重 w 随迭代

从大到小,在早期粒子进行全局搜索,快速扫遍解空间,减
少陷入局部最优;而随着迭代推进,粒子会聚拢到当前最

优附近,进行细度局部搜索,加速收敛。 个体学习因子 c1

与群体学习因子 c2 设置为 2. 0, 种群规模设置为 20。 图 9
为线性递减与固定权重策略的收敛曲线对比图。

经多次实验对比,固定权重策略往往会出现过早收

敛,陷入局部最优解中,而线性递减策略在迭代早期以相

对较大的权重充分搜索解空间,避免早期陷入局部最优,随
着迭代推进,权重逐步降低,能够持续挖掘更优解。 实验发

现最佳的惯性权重在 0. 7 上下浮动,这与 Clerc 等[33-34] 的研

究中关于学习因子与惯性权重的结论十分接近。
4)与现有雨声信号盲源分离研究的对比实验

现有研究中大多采用的是 FASTICA 算法对 3 种雨
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图 9　 线性递减与固定权重策略的收敛曲线对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

between
 

linear
 

decreasing
 

and
 

fixed
 

weight
 

strategies

声混合信号进行盲源分离实验。 通过与 FASTICA 方法

进行对比实验进一步分析所提算法在具体雨声应用背景

下的性能。 图 10 为 3 种雨声混合信号下改进 ICA 分离

结果与 FASTICA 分离结果对比图。
分析图 10(a)、(b)的雨声分离结果,虽然两种算法都

能在不同雨声混合信号中分离出源雨声信号,分离后的信

号波形高度相似。 但是观察图 10(a)中分离雨声信号的幅

度都普遍偏大,远超源雨声信号数倍甚至数十倍,而改进

的 ICA 方法在分离信号的幅度上更加接近源雨声信号。
为了确保后续研究中通过雨声识别雨量的准确性,要求分

离的雨声信号在幅度上尽可能的接近源信号,分离信号幅

度的过度放大可能会导致雨量识别研究误差的增加。
最后通过分析改进 ICA 与 FASTICA 算法在 3 种雨声混

合信号下分离雨声的 PI 指标、失真比以及均方误差进一步

衡量两种算法的分离性能,图 11 为不同雨声混合信号下改

进 ICA 与 FASTICA 的分离雨声的性能对比柱状图。

图 10　 3 种雨声混合信号下改进 ICA 分离结果与

FASTICA 分离结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

chart
 

of
 

the
 

improved
 

ICA
 

separation
 

results
 

and
 

FASTACA
 

separation
 

results
 

under
 

three
 

types
 

of
 

mixed
 

rain
 

sound
 

signals

图 11　 3 种雨声混合信号下 FASTICA 与改进 ICA 的分离性能对比
Fig. 11　 Comparison

 

bar
 

chart
 

of
 

separation
 

performance
 

between
 

the
 

improved
 

ICA
 

and
 

FASTACA
 

under
 

three
 

types
 

of
 

mixed
 

rain
 

sound
 

signals
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　 　 由图 11 结果可知,改进 ICA 算法在 3 种雨情下的雨

声分离都展现出更良好的性能。 其中,在中雨和小雨的

PI 指标方面相较与 FASTICA 更低且均达到了 10-2 级别,
满足盲源分离要求,虽然在分离大雨的 PI 指标稍差,但
也在可接受范围内。 其次,改进 ICA 分离雨声信号的

SDR 值普遍在 330
 

dB 以上,较 FASTICA 均提升了近

20
 

dB,同时 MSE 降低了近两个数量级,特别是在中雨以

及小雨条件下的盲源分离效果显著,中雨的 MSE 达到了

最低值 0. 002 2,小雨的 SDR 值达到了最高的 353. 4
 

dB。
而从雨声识别的角度分析,更加关注分离雨声的质量,改
进的 ICA 在进行雨声信 号 的 盲 源 分 离 时, 相 较 于

FASTICA 有更好的分离性能,在确保分离雨声幅度稳定

的同时,能更好的去除噪声,保留雨声的有效成分,精确

恢复出源雨声信号。

4　 结　 　 论

　 　 针对传统 FASTICA 算法在雨声信号盲源分离时产

生的幅度扩大,分离性能较差等问题,提出了一种改进

ICA 的雨声信号盲源分离算法。 通过双曲余弦函数与对

数函数组合的非线性变换增强信号的非高斯性,根据源

信号与分离信号的均值差平方改进重建目标函数,同时

引入 PSO 算法,结合其快速的全局搜索能力,在降低运

算复杂度、收敛速度的同时有效解决了 FASTICA 算法在

雨声信号盲源分离时存在的幅度扩大、分离性能较差以

及迭代过程中易陷入局部最优解等问题,显著提升了分

离性能。 结果表明改进的 ICA 算法在大、中、小 3 种雨情

混合不同噪声的情况下均能更精确的分离出源雨声信

号,运行时间更快,分离精度更高,其中均方误差降低了

两个数量级,失真比提高了近 20
 

dB。 在今后的工作中,
将继续深入研究雨声信号的盲源分离课题,进一步提高

分离性能,同时也为后续雨量识别的研究奠定了一定的

基础。
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