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摘要 

 

 
在本論文中，針對由聲源與 channel捲積(convolute)而來之混和語音訊號在

頻域利用獨立成分分析法做訊號分離。將對於頻域獨立成分分析法所延伸出之兩

大問題- permutation problem與 dilation problem加以探討。由於混和訊號需滿足

複數之 FastICA演算法對於其訊號源之假設，而一般語音訊號無法符合其假設，

因此設計出一組適合 FastICA分離之訊號源使得 FastICA能夠成功地完成訊號分

離以找出其對應之 demixing matrix，而達成訊號分離之目的。除此之外，當訊號

源為一固定噪音與一移動語音時，亦可利用 noise之 channel效應不變之特性將

語音分離出來。 
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Abstract 
 

In this thesis, we use the frequency domain independent component analysis to 

separate the speech signals convoluted by the sources and the channels. We will 

discuss two well-known problems in frequency domain ICA – permutation problem 

and dilation problem. It is necessary for the sources of mixed signals to satisfy the 

assumptions of FastICA to separate the mixtures well. However, most speech signals 

do not satisfy the assumptions. Therefore, a design of the source signals satisfying the 

assumptions in order to use the FastICA separation is proposed. As a result ,we can 

obtain the correct demixing matrix to separate the speech signals. Secondly, we can 

also extract the speech when the speech is not in a fixed location because of the 

invariant of the channel of the noise. 
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第一章 序論 

1.1 研究動機 

訊號分離為將 source訊號從混和訊號分離出來的一項技術，此技術在語音

辨識(speech recognition )、行動通訊、圖形識別(pattern recognition )等領域皆有其

應用。 

 對於語音而言，聲源訊號與麥克風所接收到的混和訊號之關係可視為一

MIMO(Multiple Input Multiple Output) System。為便於描述，在此討論 two input 

two output system 

Channel
Source 1

Source 2

Receiver 1

Receiver 2

 

圖 1- 1 MIMO System 

 

接收到的訊號 X(t)實際上是聲源訊號 S(t)經過空間之 channel A(t) ( mixing filter 

matrix)之 convolution效應(可描述聲源訊號之延遲(delay)、衰減及反射之效應)而

產生的結果 
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若欲將聲源訊號由混和訊號還原出來，則需找出可將此 channel 效應消除之 

demixing filter matrix。而對於這種混和效應為 convolution之問題，可利用

STFT(Short-Time Fourier Transform)將混和訊號轉至 frequency domain使得

convolution效應變為較簡化之相乘關係 

)()()( wSwAwX =  

於是 demixing matrix之估測是在 frequency domain針對每個頻率所進行的。針對

(1.1)

(1.2)
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此一問題，有一較直覺之做法是一次只發一個聲源，利用接收到的訊號與原訊號

相除即可得知此聲源與麥克風間的 channel關係，然而這種看似簡單的方法並不

容易實行。第一，做 STFT時接收到的訊號要與聲源訊號之起始時間點要相同，

否則所取之 frame無法正確對應，於是所計算出來的 demixing matrix並不正確，

而在實作上，要對兩訊號取一模一樣之起始點並不容易。第二，此方法對於

channel之找尋一次只能針對一個聲源，若有兩個聲源則需要重複相同的動作尋

找兩次。 

ICA (Independent Component Analysis) 的方法就是在訊號源彼此互相獨立

的假設之下，去找一個 demixing matrix來消除 mixing process而分離出彼此互相

獨立的訊號。由於 ICA找尋 demixing matrix時並不需要訊號源之資訊且不需要

將聲源訊號分別發聲，因此並沒有上述兩大問題，然而在 frequency domain ICA

中，延伸出來了 permutation problem以及 dilation problem且由於一般之語音訊號

無法在每個頻率之下皆滿足 FastICA之假設，故分離效果並不理想，於是本論文

設計了適合 frequency domain ICA分離之訊號來找尋正確之 demixing matrix 以

達成訊號分離之目的。 

1.2 章節概要 

本論文的組織架構簡述如下 

第二章：對於 ICA的原理、使用上的限制、及其演算法的推導做一個詳細的說

明。 

第三章：針對 frequency domain ICA之由來及架構，以及其延伸而出之問題做說

明並且對於已有之解決方法加以探討。 

第四章：設計出一個適合 frequency domain ICA分離之訊號以找出正確之

demixing matrix，並且探討 demixing matrix 對於移動中聲源之抽離效

果。 

第五章：對於本論文做一個總結。 
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第二章 獨立成分分析法(Independent 

Component Analysis ,ICA)之原理 
 

Independent Component Analysis (以下簡稱 ICA)是一種利用統計和計算的方

法，在多變數的資料中找出其中的獨立成分，此方法最早由 Ans 、Herault 與

Jutten在 1983年提出[1]，一開始是用以解神經生理學方面之問題[2]，而在訊號

處理方面較早的研究是 blind signal deconvolution之相關問題[3]，然而一直到 90

年代中期，ICA的研究成果仍然受到侷限，當時所提出之演算法通常只能在某些

限制之下使用。直到 1995年 A.J. Bell 與 T.J. Sejnowski提出基於 informax 

principle[4][5]之方法之後才受到重視，而 1997年 Aapo Hyvärinen提出

FastICA[6][7]之後，由於其計算效率高，ICA才開始大規模的被應用在各個領域。 

在許多應用中(例如：資料分析、語音分離[8]，醫學上之血流參數分析[9]….

等等)，我們也許會量測到一些資料(mixed data)，而將其中的獨立元素抽取出來

是必須的。例如在語音辨識中，也許利用麥克風量測到好幾個聲源所組合起來的

聲音，而語音辨識卻只能對乾淨的語音訊號做辨識，因此做辨識之前必須將麥克

風所收到的聲音中獨立的聲源抽取出來。這種語音訊號的訊號分離(Blind Signal 

Separation)就是有名的雞尾酒派對問題(cocktail party problem)，所謂雞尾酒派對

問題就是在一個空間中，同時有很多聲音一起出現，可能有很多人在講話，甚至

夾雜背景音樂，雖然在一個吵雜的環境下，我們仍然能專心的聽到想聽的聲音，

並且與人交談。這個機制牽涉到大腦的構造與神經的傳導，但在訊號處理的領域

中也是一個有趣的問題。而 ICA對於這樣的一個問題，在訊號源是獨立的前提

之下提供了一個解決的方式。
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2.1問題描述 

ICA所處理的問題：Blind Source Separation的問題如圖一，為便於描述，

在此僅考慮兩個聲源訊號訊號與兩個麥克風之情形，這兩個聲源經過空間中混合

(mix)過程之後，由麥克風接收到混合之訊號，在此問題中，我們對聲源與混合

過程皆無法事先知道，可擁有的資訊只有麥克風所量到的訊號。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖2- 1 BSS問題之圖示 

 

在這些量測到的混和訊號當中，包含了一些來自聲源的資訊，而所量測的

訊號之個數與聲源之個數也許有很多個。可將量測的訊號以 )(tx j 來表示，其中

mj ,....,1= ，也就是有 m個量測到的訊號；而聲源訊號以 )(tsi 來表示，其中

ni ,...,1= ，有 n個聲源訊號。在大部分的情況下為了簡化問題，聲源與所量測到

的訊號間的關係，只考慮線性組合，如(2.1)， ija 代表第 j個聲源到第 i個麥克

風的放大倍數。其中，混合矩陣 A(mixing matrix)與聲源訊號 S皆未知。 

 

 

Source 1 

Source 2 

Microphone 1 

Microphone 2 

Mixing
From 
Environ
-ment 

Unknown 
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因此，解 Blind Signal Separation也就相當於去找一個矩陣W(demixing matrix)，

使得接收到的訊號經過W的轉換能夠得到原來的聲源訊號。 
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至於如何決定這個W則可以利用訊號源與訊號源之間獨立的關係。由於訊號源

彼此是獨立的，所以接收到的訊號經過W的轉換，如果有將混合的效應消除，

則轉換出來的 Y應該是彼此獨立的，也就是原來彼此獨立的訊號源，這就是 ICA

最基本的觀念。 

 

2.2 ICA 之限制 

ICA可以用以解決 Blind Signal Separation的問題，但 ICA的演算法本身有

一些限制，在使用之前，必須確定問題本身符合這些限制[10]。 

 

2.2.1 對聲源之限制 

1.聲源本身在統計上獨立(independent) 

(2.1)

(2.2)
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由於 ICA的演算法就是用聲源彼此獨立的特性來發展出來的，因此所有的聲源

必須滿足彼此獨立的特性，而在大部分訊號分離的問題中，聲源也的確是彼此獨

立的。 

在統計上，若是隨機變數(random variables) nsss ,....,, 21 是彼此獨立的，則其 joint 

probability density function可以拆為 marginal probability density function的乘積。 

 

)().....()(),.....,,( 221121 nnn spspspsssp =  

 

)( ii sp 為 is 之 marginal probability density function 

 

2.獨立元素必須為 Nongaussian distributions 

由於 ICA尋找獨立元素的方法來自中央極限定理(central limit theorem)，這個定

理告訴我們：Nongaussian分佈且互相獨立的隨機變數之和的分佈會比其中任意

隨機變數的分佈更加接近 gaussian。因此，在尋找獨立元素時，可利用此一特性，

讓找出來的隨機變數的分佈盡可能的不是 gaussian分佈，當我們找到一組W可

以使得計算出來的結果最不接近 gaussian分佈時，也就找出原來的獨立聲源了。

如 2.4式，希望算出之 iy 盡可能不是 gaussian分佈。 

 

∑
=

=
n

j
jiji xwy

1
 

 

基於這個觀念，若是原來的聲源就是 gaussian分佈，則不管W如何尋找，所計

算出來的結果的分佈皆還是 gaussian分佈，因此就無法找到讓結果最 nongaussian

的W，也就無法找出原來的獨立聲源了。 

(2.3) 

(2.4) 
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雖然對於聲源有如此之限制，但由於語音本身並非 gaussian，因此 ICA在實

用上並不會因此受到侷限。語音訊號在統計上是 super-Gaussian如圖所示(圖中灰

線是 gaussian分佈以做比較)，其分佈比 gaussian較狹窄一些。 

圖2- 2 super-Gaussian之統計分佈圖 

 

2.2.2 對感測器的限制  

考慮收到 m個麥克風訊號 ASX = ，其中 A是 mixing matrix；S是聲源訊號，有

n個。以線性方程式的角度來看：若 m=n， 則 XAS 1−= ，有解；若 m>n，則此

方程式為 over-determined linear equations，也就是方程式比未知數多，在這種情

形之下，可先將維度(dimension)降回 n，再執行 ICA；若是 m<n，方程式比未知

數少，則缺乏足夠的資訊找到原來的獨立元素。 

2.2.3不確定性 

在 ICA的模型中 (2.1) 我們可以看出有以下兩點不確定性 

a) 無法確定獨立元素的 variance： 

第ｊ個麥克風所接收到的訊號可以表示成 

∑=
i

ijij sax  

其中由於 a與 s皆未知，若是 is 被放大 iα 倍，則 jia 只要除以 iα 就可以互相抵銷 

(2.5)
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∑=
i

ii
i

ji
j sax ))(( αα  

 

因此假設聲源的 variance假設為一。 

 

1}{ 2 =isE  

 

b)無法決定獨立變數的順序： 

這點不確定性也跟未知的 A與 S有關，由於未知的 A與 S，我們無法定義哪一

個訊號源是”第幾個”。因此，當我們找到 demixing matrix W時，希望經過W轉

換的結果完全等於原來的訊號是不可能的 

 

SWASY ==   ( impossible) 

 

由於不知聲源有哪些，更不可能將解出的訊號與原來的聲源做對應而使得 Y=S 

( [ ]TnyyyY ....21= , [ ]TnsssS ....21= )。 

 

綜合以上兩點不確定性，對於 Y與 S，我們可以整理出一個比較合理的關係 

 

PDSWASY ==  

 

其中 P是交換矩陣(permutation matrix)，在此交換矩陣裡的每一行(column)與每一

列(row)只有一個 element是 1，其餘皆為 0。D是一個 diagonal matrix，其中只有

對角線上有值，其餘皆為 0，而對角線上的值相當於分出來的結果與原來訊號之

倍數。因此，分出來的 Y應該是原來的 S重新排過，且大小也改變了。 

(2.6)

(2.8)

(2.9) 

(2.7)
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2.3 ICA 之前處理 

 一般來說，在 ICA的演算法真正執行之前，為了簡化問題，會先做以下兩

個前處理。 

 

2.3.1 Centering 

若是接收到的混合訊號與獨立聲源的平均為零(zero-mean)，則在演算法的推

導過程中可以簡化許多；若不為零，則我們可將接收到的訊號減去其平均值，而

使其平均為零。 

 

}{xExxcentered −=  

 

雖然僅對接收到的訊號置中，其實也對聲源訊號做了 centering 

 

00}{}{ 111 =⋅==⇒= −−− AXEASEXAS  

 

2.3.2 Whitening 

以統計的觀點來看，比 independent弱一點的形式是 uncorrelatedness。因此，

在做 ICA之前，若先利用前處理將訊號變為 uncorrelated，可使得訊號更加接近

independent，而介於 independent與 uncorrelated之間的一個關係是 whiteness，其

除了為 uncorrelated之外，variance的值等於一。 

換句話說，若 Z(為行向量)是 white，其 covariance matrix的值為單位矩陣。 

 

IZZE T =}{  

 

(2.10) 

(2.12) 

(2.11) 
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whitening的動作就是去找一個 whitening matrix V而將接收到的訊號做線性轉換 

Z=VX 

較普遍的一個方法就是對訊號的 covariance matrix做 eigenvalue decomposition 

(EVD) 

TT EDEXXE =}{  

其中 E是由 eigenvector所構成的正交矩陣且 1−= EE T ，D是由其相對應的

eigenvalue所組成的對角線矩陣。whitening matrix為 

TEEDV 2/1−=  

可藉由檢查 covariance matrix是否為單位矩陣以確定經過V轉換過之Z是否已為

white 

I
EE

EDDED
EEDEDEEED

EEDEDEEED
EEDXXEEED

EEDXXEEDE
VVXXE

ZZE

T

T

T

TTT

TTT

TTT

TT

T

=
=

=

=

=

=

=

=

−−

−−−−

−−

−−

−−

2/12/1

2/1112/1

2/12/1

2/12/1

2/12/1

}{
}{

}{
}{

 

 

經過 whitening後的訊號由(2.13)可再進一步表示為 

SAVASVXZ
~

===  

whitening的動作，亦可視為將 mixing matrixA做一個線性轉換，假設轉換過後

的 mixing matrix為
~
A。若將 whitening後的訊號之 covariance matrix以(2.17)展開

可得 

T
T

T
TT ASSEAASSAEZZE

~~~~
}{}{}{ ==  

從(2.7)與(2.11)式可得知聲源訊號的平均值等於零且 variance為一，又聲源訊號

(2.13) 

(2.14) 

(2.15) 

(2.16) 

(2.17) 

(2.18) 
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間彼此獨立因此 

ISSE T =}{  

所以 

IAAZZE
T

T ==
~~

}{  

這也就表示經過 whitening matrix轉換過後之 mixing matrix是一個正交矩陣。這

也就表示當我們在尋找 demixing matrix時，只要尋找互相垂直的向量即可，這

對整個演算法的簡化有相當大的幫助。 

 

2.4 ICA 之演算法 

在 ICA的演算法中，通常會先定義一個目標函數(Objective function)，然後

對此目標函數算最大值或最小值。而在目標函數的定義上，我們必須定義一個我

們可以藉由對他算最大值或最小值而得到獨立元素(Independent Component)的函

數。因此，我們可以將 ICA演算法分為兩大部分 

ICA method = Objective Function + Optimization Algorithm 

而目標函數與最佳化演算法的選擇也決定了 ICA演算法的性質，其中目標函數

的選擇決定了 ICA演算法是否強健(robustness)，而最佳化演算法的選擇與 ICA

演算法的收斂速度有關。 

配合 2.3所提到的前處理，可將 ICA整體架構描述如圖 2-3。有 correlation的混

合訊號經過前處理後，訊號彼此為 uncorrelated，再透過目標函數之最佳化，即

可得到獨立元素[11]。 

 

 

 

 

 

(2.19) 

(2.20) 

(2.21)
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圖2- 3 ICA演算法之結構 

 
 
 
 
 

混合訊號 
X

前處理 

Centering

whitening

混合訊號 
Z

 
 
 
最佳化演算法 

目標函數

獨立元素

Y
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2.4.1目標函數 

 如 2.2.1所提到的，由於中央極限定理，我們可以藉由尋找一個使結果最不

gaussian的W(Maximization of Non-gaussianity)來分出獨立元素。所以，若我們想

要找到一個獨立元素 y我們可以表示為 

 

zwy T=  

 

其中 w為行向量。由於我們想要尋找一個使結果最 nongaussian的W，對於隨機

變數是否 gaussian就需要一個量化的量測，也就是去測量(2.22)中 y的 gaussian

程度。而一般對於 gaussian程度典型的量測就是 kurtosis與 neg-entropy。 

kurtosis 

一隨機變數 y之 kurtosis表示為 kurt(y)，其定義如下 

 

224 }){(3}{)( yEyEykurt −=  

 

若要簡化此式，我們可以假設 y已經過調整使得其 variance等於一，於是等式右

邊可簡化為 3}{ 4 −yE 。對於 gaussian的隨機變數 y，其 }{ 4yE 等於 22}){(3 yE ，所

以 kurtosis為零。Kurtosis的值可能為正或為負，當一隨機變數之 kurtosis為正，

我們稱之為 supergussian；若 kurtosis為負，稱為 subgaussian[12]，其中一典型的

例子為均勻分佈(uniform distribution)其分佈如圖所示(圖中灰線是 gaussian分佈

以做比較) 

 

 

 

 

(2.22) 

(2.23) 
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圖2- 4 subgaussian 之統計分佈圖 

 

因此我們可以利用 kurtosis之絕對值或平方當作目標函數，此函數值越小代表越

接近 gaussian，相反地若此函數值越大也就越 nongaussian。 

 

Neg-entropy 

 雖然我們可以藉由 kurtosis的計算得知隨機變數的 gaussian程度，但是

kurtosis是四次方的量測，在如此高次方的計算之下，所計算出的值很容易受到

某些少數的值的影響，所以用 kurtosis來量測 gaussian程度並不穩健(robust)[13]。 

 另個測量 gaussian的方法是 neg-entropy，這是由資訊理論(information theory)

發展而來之方法。一個probability density function為 )(ηyp 的隨機向量y之 entropy 

H定義如下 

 

ηηη dppyH yy )(log)()( ∫−=  

 

而所有相同 variance的隨機變數當中，gaussian變數之 entropy最大，這也就意

味著 entropy可以用來量測一隨機變數是否 gaussian。 

    爲了得到一個非 gaussian之量測，我們希望對於一個 gaussian的隨機變數，

(2.24)
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其函數值為零，且對於所有隨機變數之函數值皆大於零，於是定義了 neg-entropy 

J，對於隨機向量 y之 neg-entropy為 

 

)()()( yHyHyJ gauss −=  

 

其中 gaussiany 是與 y有相同 covariance matrix之 gaussian隨機向量。由此式可看出

當 y為 gaussian，則函數值為零，又 gaussian變數之 entropy最大，所以對所有

隨機變數函數值皆大於零。於是尋找 neg-entropy之最大值即為尋找最

nongaussian之隨機變數。 

 雖然 neg-entropy可用以量測 gaussian程度，但在計算上卻十分複雜，因此

在實際應用上，需採用對於 neg-entropy較簡化的近似[14] 

 

2)}]({)}({[)( vGEyGEyJ −∝  

 

其中 G為 non-quadratic function，而 v為 gaussian random variable。實際上，若 G

函數越平緩則可得到越 robust之估計，G函數有以下三種選擇： 

 

 

 

ya
a

yG 1
1

1 coshlog1)( =  

)2/exp()( 2
2 yyG −−=  

4
3 )( yyG =  

其中 21 1 ≤≤ a 。 

 

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)
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2.4.2針對實數之 FastICA 

FastICA是由Aapo Hyvärinen所提出之演算法[15]。此演算法利用neg-entropy

做為 non-gaussian之量測，而欲量測之 zwy T= ，故 2.26式可表為 

 

2)}]({)}({[)( vGEzwGEwJ T −∝  

 

而 neg-entropy之最大值可藉由尋找 )}({ zwGE T 之極值得到。根據 Lagrange 

conditions，在 1}){( 22 == wzwE T 之 constrain之下， )}({ zwGE T 發生極值之 w

須滿足 

 

0)}({ =+ wzwzgE T β  

 

其中 g為 G之微分，利用牛頓法可找出滿足(2.31)之解。將(2.31)左式表為 F，其

gradient為 

IzwgzzE
w
F TT β+=
∂
∂ )}({ '  

 

而對於 whitening後之訊號，可做以下近似

IzwgEzwgEzzEzwgzzE TTTTT )}({)}({}{)}({ ''' =≈ ，因此根據牛頓法，可推出如

下之 iteration 

www
zwgEwzwzgEww TT

/                           
])}({/[])}({[ '

←

++−← ββ
 

 

最後將等式乘上 β+)}({ ' zwgE T 可得 

 

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)
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www
wzwgEzwzgEw TT

/                    
)}({)}({ '

←

−←
 

 

其收斂條件為 w與 update之前同方向。當有超過一個 independent component時，

在 2.3.2曾提到過，經過 whitening後，在尋找 demixing matrix時，只要尋找互

相垂直的向量即可，所以在找第 p個 w時，須將前 p-1個找出之 w之方向減去 

 

∑
−

=

−←
1

1
)(

p

j
jj

T
ppp wwwww  

 

綜合以上所述，FastICA演算法之流程如下： 

1. Centering → }{xExxc −=  

2. Whitening →z 

3. 設定 counter p=1，m為獨立元素之個數 

4. 隨機選擇一初始之 pw  

5. 
                         

)}({)}({ '
p

T
p

T
pp wzwgEzwzgEw −←  

ppp www /  ←  

6. 減去先前已找到之方向 

∑
−

=

−=
1

1

p

j
p

H
jjpp wwwww  

p

p
p w

w
w =  

7. 若pw 尚未收斂，回到第 5 

8. 設定 p=p+1。若 p<m，回到第 4 

 

 

(2.34)

(2.35)
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以下利用 FastICA分離兩個語音，聲源訊號為 

 

圖 2- 5 聲源訊號 

 

經過 mixing matrix 







=

5525.09557.0
4047.05090.0

A 之混和，混和訊號為 

 

 
利用 FastICA所分離出之結果為 

 

由圖中可看出分離效果佳且 FastICA收斂速度快，本次分離僅 20個 steps即可收

斂。 

(sec)

(sec)

(sec)

(sec)

(sec)

(sec)
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第三章 頻域獨立分析法 
(Frequency domain ICA) 
 

雖然時域 FastICA對於混合語音有不錯的分離效果，但卻只能處理

instantaneous mixture，也就是 

1. mixing matrix 以實數表示 

2.對於實際上聲源對麥克風的 time-delay與空間之反射沒有任何處理 

 

由於聲源之 time-delay 與空間之反射，因此 instantaneous mixture無法完整的描

述聲源與麥克風之間的關係，所以對於真實之訊號此演算法無法真正執行訊號分

離。  

 實際上由於空間效應，若有 n個聲源，第 i個麥克風所接收到的訊號應為 

 

∑

∑∑

=

=

∗=

−=

n

j
jij

n

j
jiji

tsta

tsatx

1

1

)()(

)()()(
τ

ττ
 

 

其中∗代表 convolution，而 ija 為第 j個聲源到第 i個麥克風之 impulse response。

這個關係可以寫成矩陣形式如下 

 

)()()( tstAtx ∗=  

 

其中 x(t)為由麥克風所收到的訊號所組成之向量，s(t)為聲源訊號所組成之向量，

而 A(t)為 filter matrix 

(3.1) 

(3.2) 



 20
















=

)()(

)()(
)(

1

111

tata

tata
tA

nnn

n

L

MOM

L

 

 

比較(3.2)與(2.1)可看出其中差別在於 A與 S相乘或 convolution的關係，若是將

(3.2)做 Fourier Transform  

 

)()()( wswAwx =  

 

其中 x(w)、A(w)、s(w)分別為 x(t)、A(t)、s(t)之 Fourier Transform。 

 由於利用 Fourier Transform可將 convolution的問題轉回相乘的問題，於是

ICA便可在頻域執行。本章首先將頻域 ICA之演算法架構做詳細的解說，接著

針對頻域 ICA所延伸出之兩大問題-dilation problem 和 permutation problem整理

了兩個做法：第一個做法在 2000年由 Satoshi KURITA[16]等人所提出，而第二

個做法是在 1998年由 Noboru Murata[17]所提出之方法，並且針對這兩個做法加

以討論。 

 

3.1頻域獨立分析法之架構 

 由於整個演算法是在頻域做，所以一開始會先利用 Short-Time Fourier 

Transform(以下簡稱 STFT)將時域之訊號轉到頻域，接下來針對每個頻率做

ICA，由於轉換到頻域之資料為複數，因此使用之 FastICA需針對複數處理。由

於個別對每個頻率做 ICA因而延伸出 Scaling與 permutation 之問題，所以在將

訊號做 Inverse Fourier Transform轉回時域之前必須先處理這兩個問題。 

 

 

(3.3) 

(3.4) 
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3.1.1 STFT 

 首先，將接收到的訊號 )(txi 切割成一段段 frames，而 frame之間有 2/3的長

度重疊，圖 3.1描述出前三個 frame的重疊關係。若訊號 x(t)可分割為 R個 frames，

每個 frame前進了 T個 samples，則第 r個 frame的值為 

]0,...,0),(),.....,2(),1(,0,...,0[)( Ktxtxtxtx rrrr +++= 其中 1,.....,0, −== RrrTtr 。 

 

 

圖 3- 1 frames之重疊關係 

 

對每個 frame做 DFT之後，接收之訊號與聲源訊號在第 r個 frame之關係為 
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於式中可看出對某個頻率 w而言 mixing matrix為 instantaneous mixture，而此形

式為 FastICA可處理的形式，因此頻域所執行之 FastICA是對某個頻率所做的，

要對每個頻率都做完 ICA才能得到分離訊號，如圖 3-2所示。與時域之形式的不

同點在於：在時域所統計的資料為對時間之取樣點，而此處由(3.5)可看出統計之

資料並非為對時間之取樣點而是每個 frame轉至頻域後，在要做 ICA之特定頻率

下每個 frame在此頻率之成分。 

(3.5)
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聲源訊號

)(2 ts

)(1 ts )(11 ta

)(12 ta

)(21 ta

)(22 ta
麥克風

)()()( tStAtX ∗=

STFT

STFT

f

f

f

f

 

 

在每個頻率執行ICA
Y(f,t)=W(f)X(f,t)

Y1(f,t)
Y2(f,t)

W(f)

 

圖 3- 2 分別對每個頻率做 ICA之圖示 

 

3.1.2 針對複數之 FastICA 

 針對複數之 FastICA與實數之 FastICA有相同的形式[18]，也是定義一個目

標函數再找出其最佳解。其目標函數如下 

 

)}({)(
2

xwGEwJ H
G =  

 

其中 w為 n維之複數向量。若是 G函數隨著變數之增加而增加的越緩慢，則演

算法將越 robust。在此，有三個建議的 G函數 

 

2
3

22

11

2
1)(

)log()(
)(

yyG

yayG
yayG

=

+=

+=

 

 

其函數圖形如圖 3-3，其中可看出 1G 與 2G 變化較 3G 緩慢，因此較 robust。 

(3.6) 

(3.7) 
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圖3- 3 G之函數圖形 

 

演算法之推導： 

 有了目標函數 J，接下來需要找出其極值，這是一個最佳化問題： 

1}{ s.t.

})({ optima
22

2

== wxwE

xwGE

H

H

 

其中 ir iwww += ， ir ixxx += 。在推導的過程中假設欲尋找之獨立變數之實部與

虛部為 uncorrelated且有相同之 variance也就是 ossE T =}{ 。 

 根據 Kuhn-Tucker conditions )}({
2

xwGE H 在 12 =w 之限制條件底下之最佳

解必須滿足 

0}{)}({
22
=∇−∇ xwExwGE HH β  

其中 β 為實數，∇為 gradient。式中之 gradient 需分別對 w之實部與虛部做計算，

(3.8) 

(3.9) 

y

G(y) 
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第一項為 

)}(){()}({
222

xwgxwExwGE HHH ∇=∇  

其中 *2
))(( xwxwxw HHH = 、g為 G之微分，又 ir iwww +=  
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而(3.9)中第二項為 

ww
IxxEwxxEw

wxxwE
xwxwE

xwE

H

HHH
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因此其 gradient為 

wwwxwE HH 2)(}{
2

=∇=∇  

由(3.10) 、(3.12)、 (3.14)，可將(3.9)化簡為 

 

(3.10) 

(3.11) 

(3.12) 

(3.13) 

(3.14) 
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02)}()(2{
2* =− wxwgxwxE HH β  

 

接下來，利用牛頓法求出滿足(3.9)之 roots，因此需分別求出 )}({
2

xwGE H∇ 與

}{
2

xwE H∇β 之 Jacobian matrix 

IxwgxwxwgE

xwgxwxwxwgxwE

xwGE

HHH

HTHHHH

H

)}()({2

)}())(()(){(

)}({   

2'22

2'22222

22

+≈

∇∇+∇=

∇

 

 

其中之近似使用了 0}{ =TxxE (可由 0}{ =TssE 推導出)，而 }{
2

xwE H∇β 之

Jacobian matrix為 

IxwE H ββ 2}{
22 =∇  

 

因此(3.9)之 Jacobian matrix為 
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於是 Newton iteration為 
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最後，在方程式兩邊乘以 β−+ )}()({
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xwgxwxwgE HHH 可得 
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(3.15) 

(3.16) 

(3.17) 

(3.18) 

(3.19) 

(3.20) 
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演算法之流程： 

 此複數 FastICA之流程與實數 FastICA之流程相似，如下 

1. Centering → }{xExxc −=  

2. Whitening →z 

3. 設定 counter p=1，m為獨立元素之個數 

4. 隨機選擇一初始之 pw  

5.  ,  )}()({)}()({w
2'222*

p p
H

p
H

p
H

p
H

p
H

p wzwgzwzwgEzwgzwxE +−=  

p

p
p w

w
w =  

6. 減去先前已找到之方向 

∑
−

=

−=
1

1

p

j
p

H
jjpp wwwww  

p

p
p w

w
w =  

7. 若pw 尚未收斂，回到第 5 

8. 設定 p=p+1。若 p<m，回到第 4 

 

模擬 

 測試之訊號中第j個訊號源為 )sin(cos jjjj irs φφ += ，其中不同的 jr 有不同

的分佈，而 jφ 是從 π− 到π之 uniform distribution，以此方式產生之訊號源可滿足

FastICA之限制：獨立變數之實部與虛部為 uncorrelated且有相同之 variance。在

本模擬中，以上述方式產生五個訊號源，如圖 3-4，圖中左邊五個為訊號源 51 ~ ss

右邊為其分別對應之分佈統計圖。將產生出之訊號源通過一個隨機產生複數之

mixing matrix可得混合之訊號，如圖 3-5。圖 3-6為 FastICA目標函數之收斂，
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圖中可看出收斂僅需二到三個 step。圖 3-7為經過 FastICA分離出之結果，分離

效果佳。

 

圖 3- 4用以測試 FastICA之五個訊號源 

 

圖 3- 5 混合之訊號 
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圖 3- 6 目標函數之收斂 

 

圖 3- 7 分離之結果 

(step) (step)

(step)(step) 

G 

G
G 

G
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3.1.3 dilation problem 與 permutation problem 

 由於針對每個頻率個別做訊號分離，因此在 2.2.3 ICA之不確定性所提到

的 ”無法確定獨立變數之大小與順序”在此產生了問題。 

 當我們個別對每一個頻率做 ICA時，在每個頻率下所分離出的結果為原來

之訊號乘上一未知的倍數，而造成最後將每個 frame之頻譜重組回去時發生問

題，即為 dilation problem。同理，由於分離結果順序的未知，也造成了 permutation 

problem，如圖 3-8。因此，在將訊號轉回 time domain之訊號前，必須將這兩大

問題克服。 

S1

S2

W2

W1

S1x1.1

S2x0.8

S2x0.9

S1x1.3

 

圖 3- 8 dilation and permutation problem 

 

3.2 針對 dilation與 permutation problem 之演算法 

 在此介紹 Satoshi KURITA等人利用 array signal processing的觀念以及

Noboru Murata利用 demixing matrix 之 inverse 與語音之 envelope的想法所提出

的解決之道。 

 

Satoshi KURITA的方法 

 Satoshi KURITA的方法著重於不同 source對於microphone array之時間延遲

(arriving lags)，如圖 3-9 ，其中第 k個麥克風與參考點 O之距離為 kd ，而第 m
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個聲源之入射角為 mθ ，若 m=1~M；k=1~K，則接收到的訊號為 
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其中 S為 source在參考點 O 之訊號，而 mixing matrix若只考慮時間延遲為 

 

)2exp()( kmkm fjfa τπ=  , 
c

d mk
km

θ
τ

sin
=  

其中 c為聲速。 

 

1θ
2θ

Source 1

Source 2
Source m

Microphone 1
(d=d1)

Microphone k
(d=dk)

mθ

O

 

圖 3- 9 microphone array 與 source 之關係 

 

考慮 k=m=2，分離後之訊號為 
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(3.21) 

(3.22) 

(3.23) 
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因此 

)()()()( 2121111 fxfwfxfwy +=  

 

此式表示 output signal 為 array signals： 1x 與 2x 個別乘上一個 weighting並相加。

以 array signal processing 的觀點來看，這個動作代表著利用 directivity pattern  

 

∑
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=
2

1
]/sin2exp[)(),(

k
kmkm cfdjfwfF θπθ  

以估計 DOA ( direction-of-arrival )[19]。 

將 3.23式改寫可得 
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若分離成功，則 ),( 11 θfF 與 ),( 21 θfF 其中一個為零；同理 ),( 12 θfF 與 ),( 22 θfF 其

中一個為零；若 1y 對應於 2s ，則當 1θθ = 時 1F等於零，而 2θθ = 時 2F 等於零。

於是可藉由畫出 mF 對θ之 pattern以得知是否有 permutation發生。如圖 3-10，上

半圖為 1ff = 之 directive pattern；下半圖為 2ff = 。在圖中可看出 ),( 11 θfF 與

),( 22 θfF 在同一角度(Source2)為零，而 ),( 12 θfF 與 ),( 21 θfF 皆在 Source1之角度為

零，故有 permutation發生。而 dilation的問題可藉由 Source之角度之得知，而

算出該角度之 F值即可得知放大之倍數，而得以解決。 

 

(3.24) 

(3.25) 

(3.26)
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Source 2Source 1 Source 2Source 1

Source 2Source 1Source 2Source 1

Gain
Gain

GainGain

),( 11 θfF
),( 12 θfF

),( 21 θfF ),( 22 θfF

 

圖 3- 10 directivity pattern 

 

Noboru Murata的方法 

Noboru Murata提出了利用 demixing matrix之 inverse來消除 dilation 

problem，此方法又稱為 split spectrum[20]。由於做 ICA之前會先乘上一個

whitening matrix V，因此整體的demixing matrix為WV(W為 ICA針對已whitening

之訊號所找出之 demixing matrix)，由(2.9)可得WVA=PD，所以 PADWV 11)( −− = 。

考慮聲源與麥克風數皆為 2，且有 permutation發生，即 
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(3.27)
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而沒有 permutation發生的情形也可用相同之推導而得到個別麥克風所分別收到

的聲源，而消除 dilation problem。 

 針對 permutation problem，可利用語音訊號之特性：語音訊號長時間來看，

由於有聲音大小的 modulation，故為 non-stationary。假設同一個聲源在不同頻率

在大小上有相似的 modulation，則可利用此一性質來判別分離後之訊號何者來自

同一個聲源。 

將頻率為 w之第 i個聲源訊號表為 

 

),(),(),( ri twj
riri etwatws φ=  

 

由於 non-stationary的特性， ),( ri twa 隨時間而變，也就相當於 ),( trwsi 之 envelop，

當 ),( trwsi 與 ),( trws j 為 independent，則不同 source在同一頻率或不同頻率之

envelop之 correlation為零，而同一 source在不同頻率之 correlation不為零(由於

大小受到相似的 modulation)。 

 

(3.28)

(3.29)

(3.30) 
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因此利用 envelop之 correlation coefficient來對每個頻率做重組是合理的。 
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為使 envelop更加明顯，於是利用 moving average ξ  
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頻譜重組之方法分為以下幾個步驟： 

1. 對每個頻率分離出來並且已消除 dilation problem之訊號做 correlation 

 

));,,(),;,,(()(
^^

jtswvitswvrwsim ξξ=  

 

再依照 correlation之大小排序,correlation最小表示 envelop 之特徵最明顯 

 

)(.....)()( 21 Nwsimwsimwsim ≤≤≤  

 

2. 對於 1w ，直接使重組後之結果 );,( 1 itrwY 等於 );,( 1 itrwV  

3. 對於 kw ，將在此頻率之 envelop 與 11 ~ −kww 重組過之 envelop 之和做

correlation，並找出可使 correlation最大之交換方式，即 

(3.31) 

(3.32) 

(3.33) 

(3.34) 

(3.35) 
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在(3.36) 與(3.37)中選擇其中較大之 correlation，用以判斷是否有

permutation。若(3.36)之值較大，表示沒有發生 permutation；若(3.37)之值較

大，表示有發生 permutation。 

4. 在第三步驟已得知是否有發生 permutation，故可 assign 正確之 );,( itrwV k 給

);,( itrwY k  

5. 回到第三步驟，直到 k=N 

 

3.3 討論 
 在此針對以上所提及之 FastICA與解決 dilation和 permutation之兩種方法以

實際模擬的方式來探討其中之特性。 

 在此模擬當中，聲源使用了 sampling rate 為 16k Hz之兩段語音，將兩段聲

源與 186點之 HRTF(Head-Related Transfer Function)做 convolution以產生混和訊

號。HRTF [21] 為MIT media Lab所量測出聲源相對於兩耳之 transfer function，

其中聲源與假人之距離為 1.4 meters；兩耳之距離為 15.2 cm，量測角度每五度量

測一次，高度從-40度(低於水平面 40度)到 90度(在頭頂)，每個高度皆量測 360

度(正前方為零度)。在本模擬中使用高度為零度，方位在±30度處，如圖 3- 11 

 

 

(3.36) 

(3.37) 
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15.2 cm

°3 0
°− 3 0

S1S2

1.4m

 

圖 3- 11 模擬位置圖 

聲源訊號為 

 

圖 3- 12聲源訊號 s1 

 

圖 3- 13 聲源訊號 s2 

混和訊號為 

 

圖 3- 14 混和訊號 x1 

 

圖 3- 15 混和訊號 x2 
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將混和訊號每 60ms取一個 frame，做 2048點的 DFT，再對每個頻率做 ICA，結

果如圖 3- 16，3- 16 (a)為第 30個頻率而 3- 16 (b)為第 46個頻率的分離情形。圖

中由上而下為 s1和 s2(聲源訊號)、x1和 x2(混和訊號)、y1、y2(分離後的訊號)。

3- 16 (a)為分離較成功之例子，由圖中可看出分離訊號與聲源訊號相接近，而 3- 

16 (b)為分離失敗的例子。由於 FastICA對於訊號源限定實部與虛部為

uncorrelated且 variance相同，因此在部分不符合此限制之頻率無法成功分離。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3- 16 (a)                    3- 16 (b) 

圖 3- 16 經過 FastICA分離後之訊號 

圖 3- 17為利用 directivity pattern來估計 DOA之結果，3-17(a)與 3-17(b)分別為第

63個頻率與第 89個頻率之結果，本圖由上而下分別為 s1和 s2、y1和 y2、 1F和

2F ，圖中圈起之部分為估計出之 DOA，於圖中可看出估計出之方向與真正之方

向(正負三十度)有相當大的誤差。造成誤差主要的原因為本方法只考慮到不同

source對於 microphone array之時間延遲，而未考慮整個 convolution之效應。 

 

 

 

(frame number) (frame number) 
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3- 17(a)         3- 17(b) 

圖 3- 17 directive pattern 

除此之外，directivity pattern在低頻 DOA之效果並不明顯(如圖 3-18(a))，而在高

頻會有 aliasing現象(如圖 3-18(b))，因此在應用上效果並不理想。 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

   3-18(a)          3-18(b) 

圖 3- 18 在低頻與高頻之 directivity pattern 

 
 
 

(frame number) (frame number) 

(frame number) (frame number) 
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Noboru Murata的方法，在推導上即可看出確實能將 dilation problem消除，

而 permutation problem的部分如圖 3-19，其中 3-19(a)、3-19(b)、3-19(c)分別為

1ww = 、 2w 、 3w 即為 envelop特徵最明顯之三個頻率(圖中由上而下分別為 s1和

s2、y1和 y2、y1之 envelop和 y2之 envelop)與 s1和 s2之 spectrogram相對應(圖

3-20)可看出此 envelop的確可對應到語音音量之 modulation，然而對於 envelop

較不明顯的頻率(如 3-19(d))則不易分辨。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
3-19(a)            3-19(c) 

                      
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

3-19(b)         3-19(d) 

圖 3- 19 分離結果之 envelop 

(frame number) (frame number) 

(frame number) (frame number) 
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    s1              s2 

圖 3- 20 s1 與 s2之 spectrogram 

 

以此方法分離出之語音為 
 

 

 

圖 3- 21 以 Noboru Murata方法之分離結果 

 

由於 FastICA在部分不符合其限制之頻率無法完全將訊號分離，且Noboru Murata

的方法雖可解決 dilation problem，但對於 envelop不明顯之頻率無法正確判別是

否有 permutation，因此分離出的語音僅能將另一聲源音量稍微壓低 

 
 
 
 

(sec) (sec) 

(Hz) (Hz)
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第四章 以 ICA估計 demixing matrix 
 

4.1 利用預先估計之 demixing matrix執行聲音分離 

由於頻域 ICA無法在每個頻率皆有良好的分離結果，且 permutation problem

尚未有效果較佳的演算法可以處理，於是在此提出了一個利用 training signal找

出 demixing matrix的想法，由於我們可以自由的設計 training signal，為了提高

在每個頻率 ICA的分離能力，我們設計出能在每個頻率滿足 FastICA 之限制之

training signal使 ICA能更加正確地找出每個頻率的 demixing matrix B，以加強分

離效果。 

 

4.1.1演算法架構 

Training signals

W2

W1

STFT

)(2 ts

)(1 ts )(11 ta

)(12 ta

)(21 ta

)(22 ta STFT

STFT

)(2 ts

)(1 ts )(11 ta

)(12 ta

)(21 ta

)(22 ta STFT

Testing signals

ICA

B Re-arrange the 
demixing matrix

W2

W1

Apply the 
demixing matrix 
and solve dilation

Y IDFT Separated 
signal

 

圖 4- 1 演算法架構 
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此演算法架構如圖 4-1，圖中 training signal為根據 ICA可分離之條件所設計

出之 training signal，將此 training signal擺在與真正要分離之語音訊號同樣位置

的地方，由於同一位置之空間效應不變，也就是 mixing matrix相同，因此我們

可以利用 training signal將對每個頻率正確的 demixing matrix B求出。而透過

training signal適當之設計，也可解決 permutation problem。有了對於該位置每個

頻率之 demixing matrix之後，對於欲分離之訊號，只要用此 demixing matrix即

可將訊號分離出來。 

 

4.1.2 training signal之設計 

 由於對複數訊號做處理之 FastICA本身對於欲分離之獨立元素有實部與虛

部 uncorrelated且 variance相同之限制，而一般聲源訊號無法所有頻率皆滿足此

限制，因此並非對每個頻率 ICA皆能分離出獨立元素，也就造成了分離效果不

佳之缺點。在此，針對這個問題，設計了在每個頻率可滿足 FastICA限制之 training 

signal 使得分離效果能夠提昇，進而得到較正確之 demixing matrix。 

 在 3.1.2曾提到過，FastICA對於滿足其限制之訊號可有效分離且收斂快，

因此 training signal之設計可利用 3.1.2之模擬訊號： )sin(cos jjjj irs φφ += 產

生，有了一組可分離之模擬訊號即可產生一組 training signal，方法如下： 

step 1. 產生一組 FastICA可分離之訊號，如圖 4-2 
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圖 4- 2 FastICA 可分離之訊號 

 

step 2.  由於 frequency domain ICA是對每個頻率執行訊號分離的動作，因此

step1所產生出之訊號為在某一頻率(在 frequency domain)下之訊號，若欲產生一

聲音訊號(在 time domain)則必須在每個頻率都產生一組 FastICA可分離之訊號。

為簡化起見，在每個頻率皆用同一組 step1所產生之訊號，為了使產生之訊號接

近語音，於是參考一語音之 spectrum(取樣頻率為 16k，長度 60ms，做 2048點之

DFT所得)如圖 4-3 

 

圖 4- 3 語音之 spectrum 
(sample number) 
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將 step1所產生之訊號逐點乘上此一 spectrum做 IDFT回 time domain後逐段相接

即可得到 training signal，如圖 4-4取三點 step1產生之訊號之示意圖。 

X
XX

IDFT IDFTIDFT

 

圖 4- 4 產生 training signal之示意圖 

所產生之 training signal如圖 4-5 

 
training signal 1 

 
training signal 2 

圖 4- 5 training signal 

(sample number) 

(sample number) 
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以此方式所產生之訊號取 2048點之 frame轉到 frequency domain之每個頻率之訊

號即為 step1所產生之 FastICA可分離之訊號乘上一個 complex gain，而此一動

作不會改變原本訊號實部與虛部 uncorrelated且 variance相同之特性，證明如下： 

 

假設 step1所產生之訊號為 bja + (為 random variable)，complex gain為 DjC +  

jbCaDbDaCDjCbja )())(( ++−=++  

(1) 實部與虛部 uncorrelated 

0
}){}{(

}{}{}{}{
}{

)})({(   

22

2222

2222

=
−=

−−+=

−−+=

+−

bEaECD
bCDEabEDabECaCDE

CDbabDabCCDaE
bCaDbDaCE

 

實部與虛部 variance相同 

實部之 variance： 
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虛部之 variance： 
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(4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)
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4.1.3 permutation 與 dilation problem 之處理 

在 3.1.3中曾提到 Frequency domain ICA所延伸出之兩大問題：permutation 

problem 與 dilation problem，而在 3.2針對此問題介紹了兩個方法，在此使用

Noboru Murata所提出之利用 demixing matrix之 inverse來消除 dilation problem的

方法。而針對 permutation problem，由於 training signal之每個頻率皆由同一訊號

產生，因此只要利用第一個頻率分出之結果當作參考，將其他頻率分離出之訊號

與之計算 correlation即可得知是否有 permutation problem發生。 )(1 nwy 與 )(2 nwy

為在第 n個頻率分離出之結果，若 

  1 ,
))(),(())(),(())(),(())(),(( 112211212111

>
+>+

nfor
wywycorrwywycorrwywycorrwywycorr nnnn

則表示無 permutation，相反地 

  1 ,
))(),(())(),(())(),(())(),(( 112211212111

>
+<+

nfor
wywycorrwywycorrwywycorrwywycorr nnnn

表示有 permutation，則將 demixing matrix B之兩個 row交換，即可修正回來。 

 

4.1.4分離結果 

 在此模擬當中，取 30秒之 training signal 找出各個頻率之 demixing matrix，

而聲源使用了 sampling rate 為 16k Hz 8秒之訊號，模擬環境與 3.3之模擬相同，

聲源位於 °30 與 °− 30 處，麥克風與聲源之關係如圖 3-12。相同的，混和訊號為聲

源訊號與 HRTF 做 convolution之結果，在此做了三種模擬，聲源訊號分別為女

聲與女聲、女聲與男聲、女聲與雜訊。 

為了計算分離效果，需定義一計算效能之參數-SNR(Signal to Noise Ratio)。

已知分離結果如下  
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因此，若使 )(2 ws 為零，可得 11sα 與 12sα ；使 )(1 ws 為零，可得 21sβ 與 22sβ ，於

(4.5)
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是可得到分離結果之 SNR定義如下： 

))
)()(

)()(
(log(10 2

21

2
11

1
wsw

wsw
ESNR

β

α
= ； ))

)()(

)()(
(log(10 2

12

2
22

2
wsw

wsw
ESNR

α

β
=  

模擬一：女聲+女聲 

 
圖 4- 6 聲源訊號 s1 

 

圖 4- 7 聲源訊號 s2  

 

圖 4- 8 混和訊號 x1 

(4.6)
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圖 4- 9 混和訊號 x2 

 

圖 4- 10 分離結果 y1，SNR=12.7863 db 

 

圖 4- 11 分離結果 y2，SNR=20.8392 db 
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模擬二：女聲+男聲 

 

圖 4- 12聲源訊號 s1 

 

圖 4- 13聲源訊號 s2 

 

圖 4- 14 混和訊號 x1 
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圖 4- 15混和訊號 x2 

 

圖 4- 16分離結果 y1，SNR=13.3790 db 

 

圖 4- 17分離結果 y2，SNR=18.9306 db 
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模擬三：女聲+雜訊 

 

圖 4- 18 聲源訊號 s1 

 

圖 4- 19 雜訊 s2 

 

圖 4- 20 混和訊號 x1 



 52

 

圖 4- 21 混和訊號 x2 

 

圖 4- 22 分離訊號 y1，SNR=18.1304 db 

 
圖 4- 23 分離訊號 y2，SNR=21.1537 db 
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4.2利用空間預先估計之 demixing matrix萃取移動中

音源 
 

4.2.1原理 

已知分離結果為 
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於 2.9式曾提及WA=PD，即 
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當 1s 移動時，其與麥克風間之 transfer function( 11a 及 21a )亦會改變，因此 4.8式可

改寫為 
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由此可看出當 1s 移動時，可分離出 1s ；同理若 2s 移動則可分離出 2s 。 

4.2.2 分離結果 

在此模擬中，聲源 s2仍為 noise，在 °− 30 處；而 s1為語音，從 °30 移動到 °45 ，

其關係如圖 4-24。根據 4.2.1之推論，此分離結果應可將移動之 s1分離出來，而

s2仍與 s1混在一起。 

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)
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圖 4- 24 聲源與麥克風關係圖 

s1如 4-18，s2如 4-19，混和訊號如 4-25與 4-26，分離出之訊號如 4-27與 4-28，

其中 4-27之 SNR為 16.6879 db；4-28之 SNR為 5.1589 db，由此可知對於移動

之音源，此方法確實可將移動之音源分離出來。 

 
圖 4- 25 混和訊號 x1 

 

圖 4- 26混和訊號 x2 
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圖 4- 27 分離訊號 y1 

 

圖 4- 28分離訊號 y2 

若 noise 固定於 °− 30 ，s1由 5度移動到 360度，每次移動五度，可將分離出之

y1之 SNR對於 s1角度之關係描出如圖 4-24，其中除了 noise之角度(330度)之

外，每個角度之 SNR皆在 13.6615 db以上。 

 
圖 4- 29 SNR與 s1角度之關係 



 56

第五章 結論與未來工作 

5.1結論 

  在本論文中，利用 ICA來尋找 demixing matrix，以達成語音訊號分離之目

標。由於訊號混和過程可視為 channel 與訊號之 convolution效應，在此前提之

下，本論文採用了 frequency domain ICA來對每個頻率尋找其相對應之 demixing 

matrix，並且對於 frequency domain ICA之兩大問題：permutation problem與

dilation problem，整理了兩種做法並加以探討其中之優劣。 

由於一般之聲源訊號無法在每個頻率之下皆滿足 FastICA可分離之條件(實

部與虛部為相同 variance且 uncorrelated)，造成分離效果不盡理想，於是在此論

文中設計出一組滿足其條件之 training signal，由 4.1.4之分離結果中，可看出以

此 training signal找出之 demixing matrix對於訊號分離有不錯的效果。除此之外

利用 demixing matrix，亦可分離在環境中移動之聲源，此結論可應用在當有一語

者說話，而伴隨著一雜訊時，即使語者沒有固定在其原來的位置，只要雜訊位置

是固定的(例如：冷氣機，風扇….等發出噪音之家電)，依舊可將語音分離出來。 

5.2 未來工作 

在本研究中，以模擬的方式完成了兩個聲源對兩個麥克風之語音分離。未來

可基於本架構，擴充為多個聲源對多個麥克風之語音分離，並且錄實際上之混和

語音，將分離效果與其他方法(例如：beamforming)做比較。 
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