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多维广义次成分提取准则及自适应算法
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摘 要: 针对广义次成分在信号处理中没有与之相对应的信息准则,而且只能提取单维广义次成分,提出一种多
维广义次成分提取准则,并通过矩阵微分法证明了所提出信息准则只有唯一的全局极大值.基于该信息准则,采
用梯度上升法导出一种多维广义次成分提取算法,并采用李雅普诺夫函数法对所提出算法的全局收敛性进行证
明.与其他现有算法不同,所提出算法可以并行提取多维次成分,而并不需要模值归一化.仿真实验表明,所提出
算法相比一些现有算法具有收敛速度快和估计精度高的优点.
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Multiple minor generalized eigenvectors extraction information and its
adaptive algorithm
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Abstract: Up to now, it is a hard work to find the corresponding information criterions for minor generalized components
in many signal processing fields, and only one dimension minor generalized component can be extralted. In order
to solve this problem, this paper proposes a multiple minor generalized components extraction information criterion,
which is proved to have only one global maximum. A novel algorithm is also derived by using gradient ascent method
to this information criterion. The global convergence of the proposed algorithm is analyzed by using the Lyapunov
function method. Compared with existing algorithms, the proposed algorithm does not need normalization operation
and can extract multiple minor generalized components in parallel. Simulation results show the accuracy and the speed
advantages of the proposed algorithm.
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0 ᕅ 言

广义特征值分解 (GED)是现代信号处理领域重
要的分析工具,可以应用在波达方向估计[1]、特征

提取[2]和系统辨识[3]等领域.在信号处理领域将矩
阵束最小广义特征值对应的特征向量称为广义次成

分.广义次成分已经应用于有限元分析[4]、数据分

类[5]、目标识别[6]和盲分离[7]等领域.
为了求解矩阵束的次成分,学者们相继提出了很

多数值算法[8-10].这些数值算法需要矩阵束(Ry,Rx)

是已知的,而在很多信号处理问题中矩阵束是未知
的,只能从输入信号中进行估计得到,因此发展自适

应的广义次成分提取算法显得很有必要.近些年来,
基于神经网络的广义次成分提取是国际上的一个

研究热点,很多学者围绕这一方向展开了深入的研
究.基于单层前向神经网络, Ye等[11]提出了一种广

义次成分提取算法,然而,该算法计算复杂度较大而
且收敛速度慢,在处理时变信号时容易出现数值不稳
定的情况; Nguyen等[12]通过对幂迭代算法和Oja-Xu
算法进行改进,提出了两种广义次成分提取算法,然
而,该算法需要在每次迭代过程中增加模值归一化措
施.上述算法均是基于启发式推理而提出的,并没有
建立算法相对应的信息准则.信息准则在算法发展
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中具有重要意义[13],因此发展广义次成分的信息准
则是一个重要的研究方向.在文献[14]中, Nguyen等
将CIC准则进行了扩展,发展了一种广义次成分提取
准则,然而,基于此准则导出的算法仍然需要模值归
一化操作.此外,上述算法均只能提取信号的单维广
义次成分,并不能提取多维广义次成分.
本文提出一种新型的多维广义次成分提取准则,

并采用矩阵微分法完成了该信息准则的极值点分析;
基于该信息准则,采用梯度上升法导出了一个广义次
成分提取算法,该算法具有计算复杂度低、收敛速度
快和收敛精度高等优点;采用李雅普诺夫函数法对
所提出算法的全局收敛性进行了证明.

1 新型信息准则的提出

GED问题就是求解向量v和标量λ,使得如下方
程成立:

Ryv = λRxv, (1)

其中Rx = E[xxT]和Ry = E[yyT]分别是向量x(k)

和向量y(k)的自相关矩阵.将满足式 (1)的向量v和

标量λ称为矩阵束 (Ry,Rx)的广义特征向量和广义

特征值.
根据矩阵理论,矩阵束(Ry,Rx)有n个正的广义

特征值λ1 ⩾ λ2 ⩾ · · · ⩾ λn > 0,并对应有n个广义

特征向量vi(i = 1, 2, · · · , n),且有

Ryvi = λiRxvi, (2)

vT
i Rxvj = δij , i, j = 1, 2, · · · , n, (3)

其中δij是Kronecher函数.
考虑如下具有多输入多输出的神经网络:

q(k) = WTp(k), k = 1, 2, · · · . (4)

其中: qk ∈ Rr×1是神经网络的输出;W ∈ Rn×r是

神经网络的状态矩阵;输入信号pk ∈ Rn×1是一个

零均值的随机过程,这里作为神经网络的输入;n代
表输入向量的维数; r代表所需提取广义次成分的维
数.基于神经网络的广义次成分提取算法本质上是构
造合适的状态矩阵更新方程,使得状态矩阵能够最终
收敛到矩阵束(Ry,Rx)的广义次成分.
基于AMEX准则[15]和加权矩阵思想[16],本文提

出一种新型的信息准则—– WAMEX准则 (Weighted
AMEX),其表达式为

W ∗ = arg max J(W ),

J(W ) =
1

2
tr[ln(AWTRxWA)−WTRyW ], (5)

其中A = diag(a1, a2, · · · , ar)是一个对角矩阵且其
对角线元素满足a1 > a2 > · · · > ar.式 (5)是一

个广义次成分提取准则,其研究对象是两个输入信
号自相关矩阵构成的矩阵束;而文献 [15-16]是普通
的次成分提取准则,其研究对象是单个信号的自相关
矩阵.所提出信息准则的研究对象更为复杂.如果令
式 (5)中Rx = In和A = Ir(In和Ir分别为n × n

维和 r × r维单位矩阵),则式 (5)退化为文献 [15]中
的AMEX准则.因此可以说,式 (5)是AMEX准则的
广义模式.

由式 (5)可得J(W )是无下界的,且当W趋于无

穷大时, J(W )也将趋于无穷大,因此研究 J(W )的

极小值是没有意义的.这里将重点研究J(W )的极

大点,具体为以下几个问题:
1) J(W )有没有全局极大点;
2)极大点与广义次成分之间的关系是什么;
3) J(W )有没有其他局部极值.

2 信息准则的平稳点分析

本节将采用矩阵微分法对所提出信息准则进行

分析,回答上述问题.
定理1 在域Ω = {W |0 < WTRxW <∞}中,

当且仅当W = LrΛ
−1/2Q时,W是J(W )准则的一

个平稳点,其中Lr是一个由矩阵束 (Ry,Rx)的任意

r个不同的特征向量组成的n× r维矩阵,Q是任意一
个r × r维交换矩阵.
证明 由于在域Ω内,WTRxW是对称正定的,

因此J(W )对于矩阵W的一阶微分存在,即

dJ(W ) =

1

2
d{tr[log(AWTRxWA)]−tr(WTRyW )} =

tr[(AWTRxWA)
−1

AWTRxdWA]−
tr(WTRydW ). (6)

进而可得

∇J(W ) = RxWA2(AWTRxWA)−1 −RyW .

(7)

如果W = LrΛ
−1/2Q,则易得∇J(W ) = 0.反

之,根据定义,可得在J(W )的平稳点处有∇J(W ) =

0,进而有

RxWA2(AWTRxWA)−1 = RyW . (8)

将式(8)左右两边同时乘以WT,可得

WTRxWA2(AWTRxWA)−1 = WTRyW . (9)

由于WTRyW是一个对称矩阵,有

WTRxWA2(AWTRxWA)−1 =

(AWTRxWA)−1A2WTRxW . (10)

经过适当简化,有
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(AWTRxWAWTRxWA)A =

A(AWTRxWAWTRxWA). (11)

因A是对角矩阵,故AWTRxWAWTRxWA

必定是对角矩阵.定义如下矩阵:

A′ = AWTRxWAWTRxWA, (12)

A′也是一个对角矩阵.经过适当化简,有

A−1/2A′A−1/2 = (A1/2WTRxWA1/2)2. (13)

A′和A都是对角矩阵,矩阵A1/2WTRxWA1/2

同样是对角矩阵,进而可得WTRxW 是对角矩

阵.基于上述结论,有

WTRxWA2 = AWTRxWA. (14)

将式(14)代入(8),可得

WTRyW = Ir. (15)

根据矩阵理论,矩阵Ry的GED为

Ry = RxU1Λ1U
T
1 Rx +RxUnΛnU

T
n Rx. (16)

其中:Λ1和Λn分别是对角线元素由矩阵束(Ry,Rx)

的前n − r个与剩余的 r个广义特征值组成的对角

矩阵,而U1和Un则是由Λ1和Λn中广义特征值对应

的广义特征向量组成的矩阵.将式 (16)代入 (15)可得
QTQ = Ir,其中Q = Λ1/2V TRxW .即在J(W )准

则的平稳点处,矩阵Q的各列是彼此正交的.因此可
知W = LrΛ

1/2Q是J(W )准则一个平稳点. 2
定理2 在域Ω内,当且仅当W = LnΛ

−1/2Q

时, J(W )准则达到全局最大点,其中Ln = [vn−r+1,

vn−r+2, · · · ,vn]是一个n×r维矩阵,而J(W )准则的

其他平稳点都是不稳定的鞍点.在全局最大点处有

J(W ) =
1

2

( n∑
i=n−r+1

a2i
λi − r

)
. (17)

证明 由式 (6)可以获得 J(W )准则对于矩阵

W的二阶微分,即

d2J(W ) =

d{tr[(AWTRxWA)−1AWTRxdWA]−

tr(WTRydW )} =

− tr[(AWTRxWA)
−1d(AWTRxWA)×

(AWTRxWA)
−1

AWTRxdWA]+

tr[(AWTRxWA)
−1

Ad(WT)RxdWA]−

tr[d(WT)RydW ] =

− tr[(AWTRxWA)
−1

AdWT×

RxWA(AWTRxWA)
−1

AWTRxdWA]−

tr[(AWTRxWA)
−1

AWTRxdW×

A(AWTRxWA)
−1

AWTRxdWA]+

tr[(AWTRxWA)
−1

Ad(WT)RxdWA]−

tr[d(WT)RydW ] =

− [A(AWTRxWA)
−1

A]⊗

[RxWA(AWTRxWA)
−1

AWTRx]−

Krn[RxWA(AWTRxWA)
−1

A]⊗

[A(AWTRxWA)
−1

AWTRx]+

[A(AWTRxWA)
−1

A]⊗Rx − Ir ⊗Ry. (18)

令J(W )向量vec(W ) = [wT
1 ,w

T
2 , · · · ,wT

r ]
T的

Hessian矩阵为HJ(W ),有

HJ(W ) =
∂

∂(vec(W ))
T

( ∂J(W )

∂(vec(W ))
T

)T
. (19)

由式(18)可得

HJ(W ) =

− [A(AWTRxWA)
−1

A]⊗

[RxWA(AWTRxWA)
−1

AWTRx]−

Krn[A(AWTRxWA)
−1

AWTRx]⊗

[A(AWTRxWA)
−1

AWTRx]+

[A(AWTRxWA)
−1

A]⊗Rx − Ir ⊗Ry, (20)

其中Krn 是一个M 维交换矩阵,对于矩阵均有
Krnvec(M) = vec(MT)成立. Krn有一个非常好

的性质,就是对于任意的矩阵M1 ∈ Rm×n和M2 ∈
Rp×q,有下式成立:

Kpm(M1 ⊗M2) = (M2 ⊗M1)Kqn. (21)

在平稳点W = LnΛ
−1/2Q处,有下式成立:

A(AWTRxWA)−1A = QTΛnQ, (22)

RxW = RxLnΛ
−1/2Q. (23)

将式 (9)代入 (20),然后计算矩阵HJ(W )在平

稳点W = LnΛ
−1/2Q处的值,即

H∗ = HJ(W )|W=LnΛ−1/2Q =

− [A(AWTRxWA)
−1

A]⊗

[RxWA(AWTRxWA)
−1

AWTRx]−

Krn[RxWA(AWTRxWA)
−1

A]⊗

[A(AWTRxWA)
−1

AWTRx]+

[A(AWTRxWA)
−1

A]⊗Rx − Ir ⊗Ry =

− [QTΛnQ]⊗ [RxLnL
T
nRx]−
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Krn[RxLnΛ
1/2
n Q]⊗ [QTΛ1/2

n LT
nRx]+

[QTΛnQ]⊗Rx − Ir ⊗Ry. (24)

将式(16)代入(24),并化简得

H∗ =

− [QTΛnQ]⊗ [RxLnL
T
nRx]−

Krn

[
RxLnΛ

1/2
n Q]⊗ [QTΛ1/2

n LT
nRx]+

[QTΛnQ]⊗Rx − Ir ⊗Ry =

− [QTΛnQ]⊗ [RxLnL
T
nRx]−

Krn[RxLnΛ
1/2
n Q]⊗ [QTΛ1/2

n LT
nRx]+

[QTΛnQ]⊗ [RxL1L
T
1 Rx +RxLnL

T
nRx]−

Ir ⊗ [RxL1Λ1L
T
1 Rx +RxLnΛnL

T
nRx] =

−Krn[RxLnΛ
1/2
n Q]⊗ [QTΛ1/2

n LT
nRx]+

[QTΛnQ]⊗ [RxL1L
T
1 Rx]−

Ir ⊗ [RxL1Λ1L
T
1 Rx]− Ir ⊗ [RxLnΛnL

T
nRx] =

−Krn[(RxLn)⊗ (QTΛ1/2
n )]×

[(Λ1/2
n Q)⊗ (LT

nRx)]− Ir ⊗ [RxL1Λ1L
T
1 Rx]+

[(QTΛ1/2
n )⊗ (RxL1)][(Λ

1/2
n Q)⊗ (LT

1 Rx)]−

Ir ⊗ [RxLnΛnL
T
nRx]. (25)

将式(21)代入(25),右侧第1项有

Krn[(RxLn)⊗ (QTΛ1/2
n )] =

[(QTΛ1/2
n )⊗ (RxLn)]Krr, (26)

其中Krr是一个对称正交矩阵, 即有KT
rr = K−1

rr =

Krr.令其特征值分解为

Krr = V SV T. (27)

其中:S = diag(s1, s2, · · · , sr2)是一个对角矩阵,其
对角线元素由矩阵Krr的 r2个特征值组成;而V 是

由其对应的特征向量组成的r2 × r2维正交矩阵.应

用 tr(Krr) =

r2∑
i=1

si = r可得,矩阵S有 (r2 + r)/2

重“1”元素和 (r2 − r)/2重“−1”元素.将 Ir =

QTΛ
1/2
n Λ−1

n Λ
1/2
n Q代入式(25),有

H∗ =

− [(QTΛ1/2
n )⊗ (RxLn)]Krr[(Λ

1/2
n Q)⊗ (LT

nRx)]+

[(QTΛ1/2
n )⊗ (RxL1)][(Λ

1/2
n Q)⊗ (LT

1 Rx)]−

− (QTΛ1/2
n Λ−1

n Λ1/2
n Q)⊗ [RxL1Λ1L

T
1 Rx]−

(QTΛ1/2
n Λ−1

n Λ1/2
n Q)⊗ [RxLnΛnL

T
nRx] =

V T(Λ
1/2
n Q)⊗ (LT

nRx)

V T(Λ
1/2
n Q)⊗ (LT

1 Rx)

T S1

S2

×
[
V T(Λ

1/2
n Q)⊗ (LT

nRx)

V T(Λ
1/2
n Q)⊗ (LT

1 Rx)

]
. (28)

其中:S1 = −S−Λ−1
n ⊗Λn,S2 = Ir−Λ−1

n ⊗Λ1.式
(28)实际上是矩阵H∗的特征值分解,而其特征值是
矩阵S1和S2的对角线元素.

由式 (28)可得:当且仅当min{λ1, λ2, · · · , λn−r}
⩾ max{λn−r+1, λn−r+2, · · · , λn}时,H∗是一个负定

矩阵.即在平稳点W = LnΛ
1/2Q处,有局部极大

值.在W 趋于无穷时, J(W )是无界的,因此该局部
极大值也是全局最大值.除了W = LnΛ

1/2Q,所有
其他平稳点都将使得矩阵H∗出现未定状态 (即同时
有正的和负的特征值),因此是不稳定的.

将W = LnΛ
1/2Q代入J(W ),可得该信息准则

的全局最大值为

J(W ) =
1

2

( n∑
i=n−r+1

a2i
λi − r

)
. (29)

定理2得证. 2
3 多维广义次成分提取算法

由定理2可知J(W )有一个全局最大值,而没有
其他极值,因此可采用梯度上升算法求解J(W )准

则的全局最大点.通过信息准则J(W )对矩阵 (W )

求一阶微分,可以获得如下的梯度上升算法:

W (k + 1) =

W (k)− η[Ry(k)W (k)−

Rx(k)W (k)A2(AWT(k)Rx(k)W (k)A)
−1

]. (30)

在实际使用过程中,自相关矩阵Rx和Ry通常

是未知的,需要从输入信号中进行实时估计.因此,需
要将算法 (30)改造成为一种自适应广义主成分分析
算法.首先,采用加权窗函数法对自相关矩阵进行估
计,即

R̂y(k + 1) = α1R̂y(k) + y(k + 1)yT(k + 1), (31)

R̂x(k + 1) = α2R̂x(k) + x(k + 1)xT(k + 1), (32)

其中α1, α2 ∈ (0, 1)为遗忘因子,其作用是对数据施
加遗忘窗.该遗忘窗通过对不同时刻的采样样本赋
予不同的权值来降低以往数据对于当前结果的影

响.遗忘因子的取值应根据具体问题来决定,一般而
言,对于一个变化缓慢的样本,遗忘因子可以选择一
个接近1的数以产生一个较大的遗忘窗;而对于快速
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变化的输入样本,遗忘窗口宽度应比较小,此时α则

应该在接近0处取值.
到此完成了基于所提出信息准则的多维广义次

成分算法推导.下面给出一些对所提出信息准则及
其导出算法的评价.

1)由定理2可以得出, J(W )有一个全局最大点

而没有局部极值,因此采用梯度上升法导出的算法
(30)可以对J(W )求取极值.由于在实际计算过程中
随机干扰的存在,其他不稳定的鞍点不会对所提出算
法的收敛性造成任何困难.

2)以往为了确保神经网络状态向量的收敛性,
一些算法不得不在每次迭代过程中添加状态矩阵

归一化操作.然而,本节所提出的算法并不需要该操
作.由于省去了状态矩阵归一化操作,所提出算法具
有较低的计算复杂度.

4 多维广义次成分提取算法

本节中将主要对所提出算法进行全局收敛性分

析,主要是采用李雅普诺夫函数法来确定所提出算法
的收敛域.假定输入信号x和y是两个零均值的随机

过程且学习因子η足够小,则算法 (30)可以通过下述
连续时间常微分方程来描述:

dW (t)

dt = RxWA2(AWTRxWA)−1 −RyW ,

(33)

其中 t = ηk.通过对式 (33)的全局收性分析,可以完
成对所提出算法的全局收敛性分析.为了方便起见,
这里定义如下函数:

L(W ) =
1

2
tr(WTRyW )− 1

2
tr[log(AWTRxWA)].

(34)

由式 (34)可看出,在域Ω = {W |0 < WTRxW

< ∞}内,L(W )是有界的.根据李雅普诺夫函数的
定义,证明L(W )的一阶微分是非负的.通过矩阵微
分的链式法则,有

dL(W )

dt =

tr
[
WTRy

dW
dt −

(AWTRxWA)
−1

A2WTRx
dW
dt

]
=

− tr
(dWT

dt
dW
dt

)
. (35)

为了书写方便,式 (35)中省略了时刻标志t.由式
(35)可得,在域W ∈ Ω − {W |W = LnΛ

−1/2Q}中
有dW /dt ̸= 0和dL(W )/dt < 0;而当且仅当W =

LnΛ
−1/2Q时,有dW /dt = 0.这就是说,在域Ω内对

于任意的初始值W , L(W )均是严格单调递减的.换
言之,在域Ω内, L(W )是一个李雅普诺夫函数,且对
于域内的任何初始状态矩阵W (0) ∈ Ω,均有W (t)

全局渐近收敛到所需要提取的广义次成分.

5 仿真实验

本节将通过3个仿真实验来证明所提出算法的
有效性.第1个实验是对所提出算法多维广义次成分
提取能力的验证;第2个实验是将所提出算法与一些
现存算法进行对比;第3个实验是应用所提出算法求
解盲分离问题.

为了衡量算法的收敛性能,在每次迭代中分别计
算方向余弦

Direction Cosinei(k) =
|wT

i (k)vi|
∥wi(k)∥∥vi∥

. (36)

其中:wi(k)为k时刻状态矩阵的第 i列, vi为矩阵束
(Ry,Rx)的第 i个广义次成分.显然,如果wi(k)能够

收敛到广义次成分vi的方向,则方向余弦的值应该
收敛到1.

5.1 多维广义次成分提取实验

在本实验中通过Matlab命令随机生成如下两个
对称正定矩阵:

Ry =



0.544 4 −0.059 6 0.123 5 0.019 7

−0.059 6 0.389 2 −0.058 3 −0.130 0
0.123 5 −0.058 3 0.509 3 0.057 0

0.019 7 −0.130 0 0.057 0 0.322 9

−0.061 1 0.098 4 0.039 4 −0.035 0
−0.130 9 0.013 8 0.058 2 0.203 5

−0.005 5 0.191 9 −0.014 0 −0.103 5

→

←

−0.061 1 −0.130 9 −0.005 5
0.098 4 0.013 8 0.191 9

0.039 4 0.058 2 −0.014 0
−0.035 0 0.203 5 −0.103 5
0.496 0 −0.019 1 −0.108 7
−0.019 1 0.314 8 0.021 2

−0.108 7 0.021 2 0.281 9


, (37)

Rx =



0.397 9 0.063 3 0.029 4 0.080 5

0.063 3 0.577 8 −0.085 8 −0.006 7
0.029 4 −0.085 8 0.522 1 −0.041 3
0.080 5 −0.006 7 −0.041 3 0.607 0

−0.019 9 0.097 1 0.153 4 0.089 6

−0.191 1 0.069 1 0.148 8 −0.121 2
−0.144 7 −0.004 6 −0.171 6 0.072 4

→
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←

−0.019 9 −0.191 1 −0.144 7
0.097 1 0.069 1 −0.004 6
0.153 4 0.148 8 −0.171 6
0.089 6 −0.121 2 0.072 4

0.563 3 0.121 3 0.039 9

0.121 3 0.317 1 0.141 7

0.039 9 0.141 7 0.554 1


, (38)

通过Matlab命令,容易得出矩阵束 (Ry,Rx)的

广义特征值分别为λ1 = 0.102 1, λ2 = 0.161 2, λ3

= 0.646 4, λ4 = 0.835 2, λ5 = 1.352 5,λ6 = 2.136 0,

λ7 = 5.227 6;然后利用算法 (30)对由式 (37)和 (38)构
成的矩阵束的前3个广义次成分进行提取.算法的初
始化参数设置如下:加权矩阵A = diag([3, 2, 1]),学
习因子η = 0.2,算法的初始化状态矩阵随机产生.所
提出算法的仿真结果如图1所示,该结果是100次独
立仿真实验的平均值.
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图 1 多维广义次成分的提取结果

图1中实线代表着第1个广义次成分的方向余
弦曲线;虚线为第2个广义次成分的曲线;点线为第3
个广义次成分的方向余弦曲线.由图1可得:大约经
过150次左右的迭代后, 3条方向余弦曲线都收敛到
了1.方向余弦代表着状态矩阵列向量的方向,所以
由图1可以得出结论:所提出算法能够提取矩阵束的
多维广义次成分.

5.2 算法性能对比实验

将所提出算法与Ye算法[11]和GMOX算法[12]进

行对比. 5.1节已经对所提出算法多维广义次成分提
取能力进行了验证,且Ye算法和GMOX算法只能提
取单维广义次成分,因此本实验只针对单维广义次成
分进行提取验证.实验中输入数据由如下两式产生:

y(k) =
√
2 sin(0.62πk + τ1) + n1(k), (39)

x(k) = 10
√
2 sin(0.46πk + τ2)+

10
√
2 sin(0.74πk + τ3) + n2(k). (40)

其中: τi(i = 1, 2, 3)称为初始相位,服从区间 [0, 2π]内

的一个均匀分布;n1(k)和n2(k)是两个零均值的高

斯白噪声,其方差分别为σ2
1 = 0.01, σ2

2 = 1.取方程
(39)和 (40)中8个连续的输出作为输入信号,然后利
用上述3个算法来提取式 (39)和 (40)产生的输入向
量序列{x(k)}和{y(k)}的第1个广义次成分.为了
公平起见,所有算法均采取相同的初始化参数:初始
状态向量为随机产生的,学习因子η = 0.2,遗忘因子
α1 = α2 = 0.998.仿真结果如图2所示,该结果是100
次独立仿真实验结果的平均值.
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图 2 3种算法对于广义次成分的提取结果

由图2可以看出,经历了很少一些迭代运算后,
所提出算法的方向余弦曲线就已经收敛到 1,表明
所提出算法具有从输入信号中提取广义次成分的能

力.通过与其他算法的对比可以发现,所提出算法的
收敛速度要远远快于其他两种算法,将算法的收敛结
果进行放大后可以发现,所提出算法的收敛值与单位
1最为接近,即相比其他两个算法,所提出算法具有更
好的估计精度.

5.3 盲信号分离实验

广义次成分在很多领域均发挥着重要的应用.
本实验将通过盲信号分离问题对所提出算法的实际

应用性进行验证.考虑如下盲分离模型:

x(k) = As(k) + e(k). (41)

其中:x(k)为k时刻的观测信号, s(k)为未知的源信
号, e(k)为观测噪声,A为混合信号矩阵.盲信号分离
问题可以表示为寻找一个分离矩阵W ,使得n维分

离信号y = WTx尽可能的相互独立.
在文献 [17]中, Tomé提出了一种基于GED的算

法,并证明了经过该方法获得的结果在大多数情况下
要优于一般的盲信号分离算法,而且该算法能够处理
高维数据情况下盲信号分离问题. Tomé算法首先是
将混合信号x(k)通过一FIR滤波器并将获得滤波器
的输出记为

z(k) =
l∑

j=0

η(j)x(k − j), (42)

其中η(j)为FIR滤波器系数.令Rx = E[x(k)xT(k)]
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和Rz = E[z(k)zT(k)],盲信号的分离矩阵W可以通

过计算矩阵束(Rz,Rx)的广义次成分来实现.
本实验将 ICALAB中的ABio7.mat 4个信号作为

源信号,信号波形如图3所示.
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图 3 4个源信号

本实验中混合矩阵随机产生,有

A =


2.791 4 −0.17 8 −0.494 5 0.301 3

1.322 5 −1.784 1 −0.366 9 0.44 6

0.071 4 −1.916 3 0.480 2 −0.37
−1.739 6 0.130 2 0.924 9 −0.400 7

 .

(43)

观测噪声e(k)为零均值的高斯白噪声,且其方
差为10−5I .混合后的信号如图4所示.
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图 4 混合后的信号

利用Tome所提出算法对该盲分离问题进行求
解.选取FIR滤波器系数为η = [5 − 10]T.在计算过
程中,广义次成分分别由算法 (30)和批处理GED算
法计算.为了定量衡量算法的分离结果,这里分别计
算源信号和分离信号之间的互相关系数.图5和图6
分别给出了两种算法获得的分离信号波形,表1给出
了两种算法的分离系数.
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图 5 GED获得的分离信号
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图 6 本文算法获得的分离信号

表 1 源信号和分离信号的互相关系数

方法 信号1 信号2 信号3 信号4

GED算法 1.000 0 0.999 8 0.999 7 0.998 9

本文算法 0.998 3 0.997 8 0.991 2 0.998 4

由图6和图3的波形对比可得,本文所提出算法
分离获得的信号与源信号之间具有很强的相似性,即
所提出算法可用来解决盲分离问题.由表1可看出,
虽然所提出算法的相似系数低于GED算法的结果,
但是所提出算法是一种迭代算法,而GED 算法是一
种批处理算法.由于本文算法可以实时在线,在算法
的实时性和计算复杂度方面更具有优势.

6 结 论

本文主要针对多维广义次成分提取算法进行研

究.首先基于AMEX准则,提出了一种广义次成分提
取准则,并采用矩阵微分法对所提出准则的平稳点进
行了分析,结果表明:当且仅当神经网络状态矩阵收
敛到矩阵束的多维广义次成分时,所提出信息准则取
得全局极大值,从而建立起了广义次成分与状态矩阵
之间的关系.基于梯度上升算法,导出了一个自适应
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广义次成分提取算法,并采用李雅普诺夫函数法对所
提出算法的全局收敛性进行了证明.最后通过数值
实验和实际应用验证了所提出算法的优点.
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