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一种新的基于归一化峭度的 ICA算法
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摘要: 基于峭度的独立分量分析中, 采用梯度法寻找代价函数的极值点时, 搜索的方向对算法的收敛起着关键的作

用, 对 Kuicnet算法中原来的梯度做一个倍数替换,得到一个新的 ICA算法.新算法在迭代过程中适时对梯度方向

作出调整, 加快收敛速度.数值仿真说明了算法的有效性.
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1 ICA数学模型

独立分量分析 ( Independent Com ponent A na ly-

sis, ICA )最早由法国学者 C. Jutten和 J. H erault
[ 1 ]
于

20世纪 80年代首次提出, 是当今信号处理领域的

一个研究热点, 在无线通讯、阵列信号处理、声纳信

号处理、生物医学信号处理等领域具有广阔的应用

前景
[ 2-4]

.

基本 ICA数学模型不考虑噪声的影响, m 个观

测信号 x i ( k ), ( i= 1, 2, ,, m )由 n个相互统计独

立、零均值的未知源信号 sj ( k ) ( j= 1, 2, ,, m )线性

混合而成,写成分量形式为

x i ( k) = E
n

j= 1
h ij sj ( k ), ( i = 1, 2, ,, m ), ( 1)

矩阵的形式为

x( k ) = H s( k ), ( k = 1, 2, ,,N ), ( 2)

其中, x ( k ) = [ x1 ( k ), x 2 ( k ), ,, xm ( k ) ]
T
, s ( k ) =

[ s1 ( k ), s2 ( k ), ,, sn ( k ) ]
T
分别表示观测信号和未

知的源信号矢量, k是时间指标, H 为未知 m @ n满

秩矩阵.为使模型有确定的解,一般还假设观测信号

数目等于源信号的数目 (即 m = n ), 源信号中至多

有一个服从高斯分布.通过学习找到一个满秩分离

矩阵 w,使输出信号 y ( k ) = w
T
x ( k )的各分量 yj ( j=

1, 2, ,, n)之间尽可能相互独立, 依此作为对未知

源信号的一个估计.解混模型用下式表示

y ( k ) = w
T
x ( k ) = w

T
H s( k ) = G s( k ), ( 3)

G称为全局矩阵, 各行各列只有一个非零元素 (通常

各行各列只有一个元素远离 0,其余元素都接近于 0

便可认为分离成功 ). 分离的信号 y ( k ) = [ y1 ( k ),

y2 ( k ), ,, yn ( k ) ]
T
是源信号 s( k )的一个排列,估计

信号 y ( k )和源信号相比有一定尺度的伸缩,但这并

不是关键所在, 源的信息主要蕴含在信号的波形当

中.

2 基于峭度的 ICA原理

在非高斯最大化的独立分量分析算法中很多采

用梯度寻优原理来获得分离矩阵,在寻优过程中梯

度的的方向才是关键所在, 梯度的大小对算法的收

敛是没有影响的, 因此文献 [ 5]中的学习参数得以

消去,使之成为一种新的 ICA算法.

峭度 kurtosis是衡量随机变量非高斯性强弱的

一种最简单的度量, 定义一个零均值的随机变量 y

的峭度:

kurt( y ) = E { y
4
} - 3(E { y

2
} )

2
, ( 4)

归一化以后具有形式:

kurt
*

( y ) =
E { y

4
}

(E { y
2
} )

2. ( 5)

根据峭度的数值随机变量可划分为高斯型 ( kurt( y )

= 0)、非高斯型 ( kurt( y ) X 0),其中峭度值大于零的

又称为超高斯型变量, 峭度值小于零的称为亚高斯

型随机变量.此外,峭度的两个重要线性性质是

1)对于常数 A有 kurt( Ay ) = A
4
kurt( y );

2)对于两个独立的随机变量 y1、y2, 有 kurt( y1

+ y2 ) = kurt(y1 ) + kurt( y2 ),在方差相等的条件下,

峭度的绝对值越大,随机变量的非高斯性越强.

由概率论中的中心极限定理: 几个独立的随机

变量的线性组合具有比其中的任何一个变量都要强

的高斯性,通过适当的调整线性组合的系数可以使

新的随机变量的高斯性变弱,非高斯性变强,当分离



结果的非高斯性达到最大时, 便可认为实现了对混

合信号的分离. 在实际的操作当中首先对观测数据

进行白化
[ 6]
处理: 用白化矩阵 V = D

- 1 /2
E

T
左乘式

( 2)的两端, 其中 E = [ e1, e2, ,, en ]为 x的自相关

矩阵, E = E {xx
T

}, ek, ( k= 1, 2, , n )为矩阵 E的特

征向量, D是由该阵的特征值构成的对角矩阵,于是

式 ( 2)变为

z = Vx = VH s, ( 6)

白化后 z的各分量互不相关,且 E { zz
T

} = 1.为了简

化,这里以二维为例说明算法的原理.考察观测数据

的线性组合

y = w
T
z = w

T
Vx = b

T
x =

w
T
VH s = q

T
s = q1s1 + q2 s2, ( 7)

其中 b
T

= w
T
V, q

T
= w

T
VH .由峭度的性质 2)可以得

到

kurt( y ) = kurt(q
T
s) = q

4
1 kurt( s1 ) + q

4
2 ku rt( s2 ).

( 8)

限定输出分量 y具有单位方差,即

E { y
2
} = q

2
1 + q

2
2 = w

T
E { zz

T
}w = w

T
w = w 2

= 1,

( 9)

建立目标函数:

F (b ) = F (q ) = F (w ) = kurt( y ) =

ku rt( q
T

s) = q
4
1kurt( s1 ) + q

4
2 kurt( s2 ), ( 10)

问题转换成为在式 ( 9)的约束下,通过调整 b1和 b2

来改变 q1和 q2,使得式 ( 10)达到最大或最小, 从而

使 y的非高斯性最大化,此时的 y便是 s1或者 s2的

一个估计.这是一个条件极值问题,约束问题的几何

图形如图 1所示.

图 1 约束问题 ( 9)、( 10)的几何图形

  通过搜索寻优的方式改变 w的方向以寻找

F (w )即 F (q)极值. 从图 1可以看出 w收敛于 [ 0,

1]
T
、[ 0, - 1]

T
、[ 1, 0]

T
、[ - 1, 0]

T
的其中之一时为

目标函数的极值, 在这些位置上有 y= ? s1或者 y=

? s2. 独立分量符号顺序的不确定性再一次得到证

明.在每次寻优过程中保证 w相互正交, 此时的 qi、

qj也是正交向量:

q
T
i qj = w

T
i VH (VH )

T
w j = w

T
i Iwj = w

T
i wj = 0,

从而保证了每次分离出不同的源信号,而且从理论

上讲算法能够给出每一个非高斯信号的精确估计

(精确到峭度相等 )
[ 7]

.

3 基于归一化峭度的独立分量分析算
法

  以峭度为代价函数的独立分量分析, 可以归结

为下面带约束的最优化问题:

F (w ) = E
n

j= 1
kurt( sj )w

4
j ,  s. .t w 2 = 1.

( 11)

S. Am ari
[ 8]
证明了如果源信号是相互独立且为非高

斯分布,式 ( 11)的每个局部极值点都是全局极值

点,即代价函数不存在伪平衡点,那么不管初始条件

如何总能保证从混合信号中恢复出源信号.

在求解该问题时, Scot.t C. Doug las和 S. Y.

Kung
[ 5]
以式 ( 5)为目标函数提出了基于神经网络的

Ku icnet算法,学习过程中采用最速上升或者最速下

降法来寻找代价函数的极值

w ( k+ 1) = w( k ) + B[ E {
Z

T
( k )

m
} -

E { |y ( k ) |
4
}

E { |y ( k ) |
2
}
E { y ( k ) z

T
( k ) } ] . ( 12)

B为学习速率, 基于提取信号 y ( k )的峭度值,

如果 kurt( y ( k ) )为正,则 B> 0; 若 kurt( y ( k ) )为负,

则 B< 0; z( k )为预白化信号,括号里面为式 ( 5)的梯

度.算法的收敛与快慢依赖于良好的学习速率 B的

选取,为了使算法计算量小, 收敛速度快, 利用 A.

H yvarinen等在文献 [ 9]中提出的理论

39 第 4期      崔志涛,等: 一种新的基于归一化峭度的 ICA算法    



令

w
*

( k + 1) = l
E { ( y ( k ) )

3
z
T

( k ) }

E { y ( k )
4
}

- w ( k )

(超高斯: l = 1;亚高斯: l = - 1), ( 14)

单位化得到

w ( k + 1) =
w

*
( k + 1)

w
*

( k + 1) 2

. ( 15)

  这里利用一个向量的倍数与原来向量共线的性
质以及梯度方向对算法收敛的决定作用,将学习参

数 B消去得到一个新的基于归一化峭度的 ICA算

法,参数 l基于输出信号 y ( k )的峭度适时做出调整.

算法收敛时有 w ( k+ 1) = w ( k ),代入式 ( 12)得到

E { y ( k )
2
y ( k ) z

T
( k ) } -

E { y ( k )
4
}

E { y ( k )
2 }

E { y ( k ) z
T

( k ) } = 0, ( 16)

也即Ñ w kurt( y ( k ) ) = 0,此时的 y ( k )为代价函数 ( 5)

的局部极值点.

  利用式 ( 14)、( 15)分离源信号,具体实现为

¹ i= 1;

º 随机选取范数为 1的初始化向量 w ( 0), 令

k= 1;

» w i ( k) = l(
E { (w

T

i ( k- 1) z)
3
z
T

}

E { (w
T

i (k- 1) z)
4
}

- wi ( k- 1) );

¼归一化 wi ( k ) =
w i ( k )

wi ( k ) 2

;

½ 如果 w
T
i ( k )w i ( k- 1) 收 敛于 1, 输 出

w i ( k ), 否则 k= k+ 1,返回» 继续迭代;

¾如果 i < 源信号个数,返回 º ,直到将所有源

信号分离.为保证分离信号分别为不同的源信号, 需

要在 ¼中插入一个施密特正交: w i ( k ) = w i ( k ) -

E
k- 1

j= 1

w
T
i ( k )w i ( j )

w
T
i wi ( j)

w i ( j ).

4 计算机仿真

仿真 1:

选取 s1 = sin 20t, s2 = 5 cos t, s3 = rand( 1, 2 000)

- 0. 2为源信号,采样点数为 2 000个,随机选取混

合矩阵:

A =

0. 015 3 0. 931 8 0. 846 2

0. 746 8 0. 466 0 0. 525 2

0. 445 1 0. 418 6 0. 202 6

仿真图形见图 2~ 4. 3个权向量的收敛迭代次数分

别为 7、8、13次.

仿真 2:

  两个语音信号和一个随机噪声, 仿真见图 5~

7. 3个权向量的迭代收敛次数分别为 5、6、8.

图 2 源信号的波形

图 3 混合信号波形

图 4 还原信号的波形

图 5 源声音信号图

图 6 混合声音信号图
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图 7 还原声音信号图

5 结语

基于峭度的独立分量分析采用非高斯极大化准

则分离源信号, 能够成功的进行一大类非高斯源信

号的分离,算法收敛速度快、计算量小, 并且不论初

始条件如何总能够成功的从混合信号中分离出源信

号.实际的分离过程中,每次得到的恢复信号的比例

和排列都是不同的.算法的不足之处在于消减过程

中施密特正交化带来的误差量的累积,使得算法在

有大量源信号存在的情况下会导致后续分离信号质

量的迅速下降
[ 9]

. 换句话说, 峭度并不是一种非高斯

性的稳健测度
[ 8]

, 因此进一步研究求取一种稳健的

基于峭度的独立分量分析算法是一项有意义的

工作.

参考文献:

[ 1] JUTTEN C. B lind separation of sources[ J]. S igna l P ro-

cessing, 1991, 24( 1): 1-10.

[ 2] COMON P. Independent componen t analysis, a new con-

cept[ J]. S igna l P rocessing, 1994, 36( 3): 287-314.

[ 3] LEE TW. Independen t component ana lysis using an ex tend

infom ax a lgor ithm for m ixed subgaussin and superg aussion

source [ J]. N eural Computation, 1999( 11): 417-441.

[ 4] 杨福生, 洪波. 独立分量分析的原理与应用 [M ]. 北京:

清华大学出版社, 2006.

[ 5] DOUGLAS S C, KUNG S Y. Kuicnet a lgo rithm s fo r blind

decon-vo lution[ C ] M IEEE W orkshop Neura lNetw orks S ig-

nal Process Cam bridge, U. K: IEEE, 1998: 3-12.

[ 6] HYVARINEN A, O JA E. Independent Component Analy-

s is: A lgor ithm s and Applica tion[ J]. N euralN etw orks Cen-

tre, 2000, 13( 4 /5) : 411- 430.

[ 7] HYVARINEN A, OJA E. Fast and robust fix ed-po int a lgo-

rithm s for independen t com ponent analysis[ J]. IEEE Trans

on Neura lNe tw orks, 1999, 10( 3) : 626- 634.

[ 8 ] GEORGIE P, C ICHOCK I A, AM ARI S. On som e ex ten-

s ions of the natura l grad ient a lgo rithm [ C ] M Th ird Interna-

tiona l Conference on Independent Com ponen t Analysis and

B lind Signa l Sepa ration ( ICA 2001) . USA: San D iego,

2001: 581-585.

[ 9 ] HYVARINEN A, KARHUNEN J, OJA E. Independent

component ana lys is [ M ]. New Yo rk: John W iley and

Sons, 2001.

A New ICA A lgorithm Based on Normalized Kurtosis
CU I Zh-i tao, WEN Jie-chang, HU N an-hui

( F aculty o f Applied M athem atics, Guangdong University of Techno logy, Guangzhou 510006, China)

Abstract: The tradit iona l approach to g rad ien t to search for the cost function. s ex trem e in the independent com po-

nent ana lysis w as based on kurtosis. The path w e are looking for is cruc ial to the convergence of the a lgorithm. In

the Kuicnet a lgorithm, after replacing the grad ient o f the cost funct ion w ith its sca ling w e obtained a new ICA a lgo-

rithm. Ad justing the path o f the g radien t tim ely in the iterative process, it acce lerates the convergence. The sim ula-

t ion illustrates the effect iveness.

K ey words: independent com ponent analysis; kurtosis; fas-t ICA algo rithm
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