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自稳定的双目的特征对提取算法及其收敛性分析

冯晓伟1†, 孔祥玉1, 马红光2, 安秋生3

(1. 火箭军工程大学三系，西安 710025；2. 北京理工大学珠海学院，广东珠海 519088；
3. 山西师范大学数学与计算机科学学院，山西临汾 041004)

摘 要: 提出一种自稳定的双目的算法用以提取信号自相关矩阵的特征对.该算法可以通过仅仅改变一个符号
实现主/次特征向量估计的转化,并且可以通过估计的特征向量的模值信息估计对应的特征值,从而实现特征对的
提取.基于确定性离散时间方法对所提出的算法进行收敛性分析,并确定算法收敛的边界条件.与已有算法对比
的仿真实验验证了所提出算法的收敛性能.
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Abstract: A self-stabilizing and unified algorithm is introduced to extract the eigen-pairs of a covariance matrix. The
proposed algorithm is available for both principal component analysis(PCA) and minor component analysis(MCA) by
simply altering the sign, and can estimate the corresponding eigenvalue from the norm of the estimated eigenvector, which
can realize the eigen-pair extraction. The convergence analysis of the proposed algorithm based on the deterministic
discrete time(DDT) approach is evaluated and the condition for convergence is also given. Finally, compared with existing
algorithms, the convergence of the proposed algorithm is verified by the simulations.
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0 引 言

主成分分析 (PCA)和次成分分析 (MCA)已被广
泛应用于信号处理领域[1]. PCA主要用于抽取向量
空间中对应于最大特征值的特征向量[2],目前已被广
泛应用于如降维[3]、图像压缩[4]以及故障诊断[5]等

领域.与 PCA相反, MCA主要用于抽取向量空间中
对应于最小特征值的特征向量[6],目前已被广泛应
用于如最小均方误差[7]、曲线及曲面拟合[8]以及数

字波束形成[9]等领域.传统的PCA/MCA算法是一种
批处理方法,具有较高计算复杂度且不能用于在线
跟踪.相比于传统算法,基于神经网络的 PCA/MCA
算法提供了一种有效的在线特征提取方法[10].早期
仅有Mathew等[11-12]提出了基于Hopfield网络的多

层非线性神经网络算法.然而,在该算法中,网络模
型的选择必须基于具体问题,并且为了选择合适收
敛因子,必须要计算期望矩阵的迹.除此之外的神
经网络特征提取算法都是基于单层神经网络的算

法[13]. Xu等[8]最早提出了基于Hebbian规则的神经
网络算法.到目前为止,在Xu等的工作基础上,文献
[13-18]提出了大量算法;文献 [19-20]给出了关于神
经网络算法的具体讨论;文献 [21]给出了关于神经网
络算法的一些具体应用的综述.近年来,尽管神经网
络方法已经被提出多年,学者们仍不断致力于寻求性
能更优的新算法[22].
关于神经网络算法的分类:就被提取成分而言,

可以分为PCA和MCA算法;就提取维数而言,可以分
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为单维提取、多维提取和子空间跟踪算法;就多维信
号提取方式而言,可以分为并行提取和序贯提取算
法;就是否提取特征值而言,可以分为耦合和非耦合
算法;就是否同时提取主成分 (主子空间)和次成分
(次子空间)而言,可以分为统一 (双目的)和单目的算
法;就是否具有自稳定特性而言,可以分为自稳定和
非自稳定算法.
值得注意的是,近年来,有一些各具优势的算法,

如双目的算法、自稳定算法和耦合算法等被相继提

出来.双目的算法可以通过简单的符号转换,或者取
原矩阵的逆矩阵实现主、次成分提取的转换,这十分
有利于减小计算复杂度和实际应用中的硬件开

销[4].理论上,任何一个PCA算法都可以通过某种转
换机制得到一个对应的MCA算法[23],反之亦然.然
而,通过这种转换机制得到的算法往往具有不同的表
现形式,因此,有必要寻求新的具有统一形式的双目
的算法.近年来,文献 [4, 15, 18, 24-26]提出了许多双
目的算法.除了双目的算法,自稳定算法[27-28]因具有

良好的稳定性而被广泛研究.自稳定算法的权向量
模值在迭代中会自动收敛到一个固定长度,这有利于
算法保持稳定.目前,自稳定性已被认为是算法应当
具备的一个重要性质,因为不具有自稳定性的算法都
是潜在发散的[13, 27].可以发现,上述算法都仅仅停留
在特征向量的提取上.实际上,特征值在许多信号处
理应用中也具有十分重要的作用.为了解决这一问
题,文献 [22]提出了一套耦合算法,该算法通过使用
一套耦合公式同时提取特征向量及其对应的特征值.

在众多算法中,双目的、自稳定以及耦合算法各
具特点,而目前已有算法大都最多只具备上述3个特
点中的两个.那么,是否有一种算法能够同时具备这
3种特点,即它既是双目的又是自稳定的,并且还能提
取特征值.为了实现这一目的,本文提出一种自稳定
的双目的特征对提取算法,并分析算法的自稳定特
性.分析表明,不论是PCA算法还是MCA算法都是
自稳定的.采用确定性离散时间 (DDT)方法对所提
出算法进行收敛性分析,并确定所提出算法收敛的边
界条件,通过对比仿真实验验证所提出算法在提取特
征对上的有效性.

1 算法的提出

考虑一个具有如下输入输出关系的单层线性神

经网络:

y(k) = wT(k)x(k), k = 0, 1, 2, · · · . (1)

其中: y(k)是神经网络的输出; x(k) ∈ Rn×1是神经网

络的输入,它是一个零均值的随机过程向量; w(k) ∈

Rn×1是神经网络的权向量,n是神经网络的维数.定
义C = E[x(k)xT(k)]是输入信号x的自相关矩阵,并
定义λi和vi(i = 1, 2, · · · , n)是矩阵C的特征值和特
征向量.显然,矩阵C的特征值分解可以表示为C =
n∑
i=1

λivivT
i = LΛLT,其中Λ = diag(λ1, λ2, · · · , λn)且

L = [v1, v2, · · · , vn]T.所有特征向量都是单位化、相
互正交的,即vT

i vj = δij(i, j = 1, 2, · · · , n),其中δij是

狄拉克函数.不妨假设特征向量按照v1, v2, · · · , vn的
顺序排列,从而满足(0 <)λ1 < λ2 < · · · < λn.最大
(小)的特征值及其对应的特征向量分别称为主 (次)
特征值和主 (次)特征向量,而(vi, λi)称为矩阵C的第
i个特征对.
提出一个新的双目的主/次成分分析算法,即

w(k + 1) =

w(k) + γη{y(k)x(k)− [wT(k)w(k)]γw(k)}, (2)

其中 η ∈ (0, 1)是学习因子.当取γ = 1时,该算法
为PCA算法 (简称为算法1);当取γ = −1时,该算法
为MCA算法 (简称为算法2).注意到,算法2与文献
[29]中的AMEX(adaptive minor component extraction)
算法一致,因此AMEX算法可以看作是该双目的算
法的一个特例.
在对算法进行自稳定性和收敛性分析时,一般是

针对其DDT系统进行的. DDT系统是通过对原离散
系统应用条件期望算子而得到的.这里先给出DDT
系统的形式,具体分析及讨论将在后面进行.算法的
DDT系统为

w(k + 1) =

w(k) + γη{Cw(k)− [wT(k)w(k)]γw(k)}. (3)

2 算法的自稳定性分析

自稳定性是指在神经网络迭代过程中,权向量的
模值是确定的,并且能够收敛到一个固定值,而与初
始权向量的选择无关[13].由于缺乏自稳定特性的算
法都是潜在发散的,自稳定性已经成为神经网络算法
应当具备的一个十分重要的特性.因此,有必要对算
法的自稳定性进行研究.算法的自稳定性可以通过
其权向量的模值的变化规律研究,由式(3)可得
∥w(k + 1)∥2

∥w(k)∥2
=

wT(k + 1)w(k + 1)

wT(k)w(k)
=

1 +
2γη

wT(k)w(k)
{

wT(k)Cw(k)− [wT(k)w(k)]γ+1
}
.

(4)

考虑到η足够小,式 (4)中忽略了关于η的高阶无穷小

项.对于算法1,有
∥w(k + 1)∥2

∥w(k)∥2
=
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1 +
2η

wT(k)w(k)
{

wT(k)Cw(k)− [wT(k)w(k)]2
}
=

Eq1 > 1, [wT(k)w(k)]2 < wT(k)Cw(k);

Eq1 = 1, [wT(k)w(k)]2 = wT(k)Cw(k);

Eq1 < 1, [wT(k)w(k)]2 > wT(k)Cw(k).

(5)

这表明算法1具有自稳定性[27, 30]:当 [wT(k)w(k)]2 <
w(k)TCw(k)时,算法权向量的模值在下一步迭代中
增加,而当 [wT(k)w(k)]2 > w(k)TCw(k)时,在下一步
迭代中减小.因此,在每一步迭代中,权向量的模值会
趋向于wT(k)w(k) =

√
wT(k)Cw(k).

对于算法2,有
∥w(k + 1)∥2

∥w(k)∥2
=

1− 2η

wT(k)w(k)
{

wT(k)Cw(k)− 1
}
=

Eq2 > 1, wT(k)Cw(k) < 1;

Eq2 = 1, wT(k)Cw(k) = 1;

Eq2 < 1, wT(k)Cw(k) > 1.

(6)

这表明算法2也具有自稳定特性,算法权向量的C范
数 (定义为∥w∥C =

√
wTCw)在迭代过程中会趋向于

∥w(k)∥C = 1.

3 收敛性分析

为了分析算法的收敛特性,学者们先后提出了多
种分析方法.然而,这些方法都存在一些问题,例如一
些算法被证明是收敛的,而实际应用却表明这些算
法是发散的.后来, Zufiria[31]提出了DDT分析方法分
析算法的收敛性能,文献 [18]指出,从实际应用角度
出发, DDT方法更适合于算法性能分析.文献 [29]虽
然提出了AMEX 算法 (即算法2),但并没有对其进行
收敛性分析.后来,文献 [32]给出了AMEX算法的详
细收敛性分析.因此,此处只针对算法1进行详细的
收敛性分析.关于算法2的收敛性分析,可参见文献
[32].算法1的DDT系统为

w(k + 1) = w(k) + η[Cw(k)− wT(k)w(k)w(k)]. (7)

考虑到向量集{v1, v2, · · · , vn}是空间Rn的一组
正交基,故空间Rn中的任意向量都可以表示为矩
阵C的所有特征向量的加权合成.于是,对于所有
k ⩾ 0, w(k)和Cw(k)可以分别表示为

w(k) =
n∑
i=1

zi(k)vi, (8)

Cw(k) =
n∑
i=1

λizi(k)vi, (9)

其中 zi(k) = wT(k)vi为权向量w(k)在特征向量vi方
向上的投影(i = 1, 2, · · · , n).
将式(8)和(9)代入(7),可得

zi(k + 1) = {1 + η[λi − wT(k)w(k)]}zi(k), (10)

其中 i = 1, 2, · · · , n.下面证明在一些约束条件下,算
法1收敛到矩阵C的主特征向量的方向上来,于是存
在如下定理.
定理1 假定η < 0.3和ηλn < 0.35.如果初始权

向量有界并满足wT(0)vn ̸= 0,则对于所有的k ⩾ 0,
权向量的模值满足∥w(k)∥ ⩽ 1 + η(λn − 1).
证明 由式(8)和(10)可得

∥w(k + 1)∥2 =

n∑
i=1

z2i (k + 1) =

n∑
i=1

{
1 + η

[
λi − wT(k)w(k)

]}2
z2i (k) ⩽

{
1 + η

[
λn − wT(k)w(k)

]}2
n∑
i=1

z2i (k) =[
1 + η

(
λn − ∥w(k)∥2

)]2 ∥w(k)∥2. (11)

由此可以推出

∥w(k + 1)∥2 ⩽
[
1 + η

(
λn − ∥w(k)∥2

)]2 ∥w(k)∥2.
(12)

在区间[0,1]上,定义一个可微方程,即

f(s) = [1 + η(λn − s)]2s, (13)

其中s = ∥w(k)∥2,因此f(s) = ∥w(k + 1)∥2.从式(13)
可以得到对于所有的0 < s < 1,有

ḟ(s) = (1 + ηλn − ηs)(1 + ηλn − 3ηs). (14)

可以求得函数 ḟ(s) = 0的根为

s1 = η−1 + λn, s2 =
1

3
(η−1 + λn). (15)

显然,当η < 0.3时,有s1 > s2 =
1 + ηs

3η
> 1.这

意味着在区间 [0,1]内,函数f(s)是单调增加的.这样,
对于所有0 < s < 1,有

f(s) ⩽ f(1) = [1 + η(λn − 1)]2. (16)

另外,当η < 0.3时,有1+η(λn−1) = (1−η)+ηλn >
0,从而有∥w(k)∥ ⩽ 1+η(λn−1)对所有k ⩾ 0成立.2
定理1证明了权向量的有界性.接下来证明在

一些温和条件下,权向量将会收敛到 lim
k→∞

w(k) =

±
√
λnvn.为此,首先需要证明几个引理.
引理 1 假定有 η < 0.3和 ηλn < 0.35.如果

初始权向量有界并满足wT(0)vn ̸= 0,则1 + η[λi −
wT(k)w(k)] > 0(i = 1, 2, · · · , n)对于所有的k > 0都
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成立.
证明 由定理1可知

1 + η[λi − wT(k)w(k)] > 1− ηwT(k)w(k) ⩾

1− η[1 + η(λn − 1)]2 > 1− η(1 + ηλn)
2 >

1− 0.3× (1 + 0.35)2 = 0.453 3 > 1. (17)

由此引理1得证. 2
引理1表明, zi(k)在迭代中对于所有的k > 0都

不变号.因此,当wT(0)vn ̸= 0时, wT(k)vn ̸= 0对于所

有k > 0都满足.由式(8)可得

w(k) =
n−1∑
i=1

zi(k)vi + zn(k)vn. (18)

显然,权向量w(k)的收敛性完全由 zi(k)(i =

1, 2, · · · , n)决定.鉴于此,给出如下两个引理.
引理2 假定η < 0.3和ηλn < 0.35.如果初始权

向量有界并满足wT(0)vn ̸= 0,则 lim
k→∞

zi(k) = 0,其中
i = 1, 2, · · · , n− 1.
证明 对于i = 1, 2, · · · , n− 1,有[ zi(k + 1)

zn(k + 1)

]2
=

[ 1 + η[λi − wT(k)w(k)]
1 + η[λn − wT(k)w(k)]

]2 z2i (k)
z2n(k)

=

[
1− η(λn − λi)

1 + η[λn − wT(k)w(k)]

]2 z2i (k)
z2n(k)

. (19)

定义σk =
η(λN − λi)

1 + η[λn − wT(k)w(k)]
,显然有η(λn

− λi) > 0,且有

1 + η[λn − wT(k)w(k)] > 1− ηwT(k)w(k) ⩾

1− η[1 + η(λn − 1)]2 > 0, (20)

即σk的分子分母都为正数,因此有σk > 0,即1 − σk

< 1.另外,有

σk =
η(λn − λi)

1 + η[λn − wT(k)w(k)]
<

ηλn
1− ηwT(k)w(k)

⩽

ηλn
1− η[1 + η(λn − 1)]2

<
ηλn

1− η(1 + ηλn)2
<

0.35

1− 0.3[1 + 0.35]2
= 0.77 < 1. (21)

式 (21)意味着1 − σk > 0.由式 (20)和 (21)可知0 <

(1− σk)
2 < 1.定义一个常数θ = max{(1− σk)

2},显
然有0 < θ < 1.因为zi(0)和zn(0)有界,则[ zi(k + 1)

zn(k + 1)

]2
⩽ θ

zi(k)
2

zn(k)2
⩽ · · · ⩽

θk+1 zi(0)
2

zn(0)2
→ 0 as k → ∞. (22)

已经证明, w(k)对于所有k ⩾ 0有界,这也意味
着zn(k)对于所有k ⩾ 0必然有界,从而有

lim
k→∞

zi(k) = 0, i = 1, 2, · · · , n− 1. (23)

由此引理2得证. 2
引理3 假定有η < 0.3和ηλn< 0.35.如果初始

权向量有界并且满足wT(0)vn ̸= 0,则 lim
k→∞

zn(k) =

±
√
λn.
证明 由引理2可知, w(k)收敛到主特征向量vn

对应的方向.现假设w(k)在某一时刻k0已经收敛vn
的方向,即当k ⩾ k0 时有w(k) = zn(k)vn.由式 (10)
可得

zn(k + 1) = {1 + η[λn − z2n(k)]}zn(k). (24)

由式(24)可知

zn(k + 1)−
√
λn =

{1 + η[λn − z2n(k)]}zn(k)−
√
λn =

zn(k)−
√
λn−

ηzn(k)[zn(k) +
√
λn][zn(k)−

√
λn] =

[zn(k)−
√
λn]{1− ηzn(k)[zn(k) +

√
λn]}. (25)

当η < 0.3和ηλn < 0.35时,对于所有k ⩾ k0,有

1− ηzn(k)[zn(k) +
√
λn] >

1− η[1 + η(λn − 1)][1 + η(λn − 1) +
√
λn] >

1− η(1 + ηλn)(1 + ηλn +
√
λn) =

1− (1 + ηλn)(η + η × ηλn +
√
η
√
ηλn) >

1− (1 + 0.35)(0.3 + 0.3× 0.35 +
√
0.3

√
0.35) =

0.015 8 > 0. (26)

定义 ξ = |1 − ηzn(k)[zn(k) +
√
λn]|,显然有0

< ξ < 1.当k ⩾ k0时,由式(25)和(26)可得

|zn(k + 1)−
√
λn| ⩽ ξ|zn(k + 1)−

√
λn| ⩽ · · · ⩽

ξk+1|zn(0)−
√
λn|. (27)

定义ψ = − ln ξ以及Π1 = |zn(0) −
√
λn|,并代

入式(27),可得

|zn(k + 1)−
√
λn| ⩽ (k + 1)Π1e−ψ(k+1). (28)

对于任意正实数ε > 0,必然存在一个常数K >

1,使得
Π2Ke−ψK
(1− e−ψ)2 < ε. (29)

对于任意k1 > k2 > K,由式(10)和(28)可得

|zn(k1)− zn(k2)| =
∣∣∣ k1−1∑
r=k2

[zn(r + 1)− zn(r)]
∣∣∣ ⩽
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∣∣∣ k1−1∑
r=k2

{
ηzn(r)

[
λn − z2n(r)

]} ∣∣∣ ⩽
k1−1∑
r=k2

[η|zn(r)| × |zn(r) +
√
λn| × |zn(r)−

√
λn|] ⩽

η[1 + η(λn − 1)][1 + η(λn − 1) +
√
λn]×

k1−1∑
r=k2

|zn(r)−
√
λn| ⩽

Π2

k1−1∑
r=k2

re−ψr ⩽ Π2

∞∑
r=k2

re−ψr ⩽

Π2Ke−ψK
∞∑
r=0

r(e−ψ)r−1 ⩽ Π2Ke−ψK
(1− e−ψ)2 < ε. (30)

其中Π2 = η[1 + η(λn − 1)][1 + η(λn − 1) +
√
λn]×

|zn(0) −
√
λn|.这意味着 {zn(k)}是一个Cauchy序

列.根据Cauchy收敛原理,必然存在一个常数z∗使得

lim
k→∞

zn(k) = z∗.
由式 (18)可知 lim

k→∞
w(k) = z∗vn.基于式 (7)的

自稳定性可得 lim
k→∞

w(k + 1)/w(k) = 1,从而有
lim
k→∞

zn(k + 1)/zn(k) = 1.由式 (10)可推出1 = 1 +

η(λn − z∗2),从而有z∗ = ±
√
λn. 2

基于引理2和引理3可得如下定理.
定理2 假定有η < 0.3和ηλn < 0.35.如果初

始权向量有界并且满足wT(0)vn ̸= 0,则 lim
k→∞

w(k) =
±
√
λnvn.
证明 由式(18)、引理2和引理3可知

lim
k→∞

w(k) = lim
k→∞

[ n−1∑
i=1

zi(k)vi + zn(k)vn
]
=

lim
k→∞

[ n−1∑
i=1

zi(k)vi
]
+ lim
k→∞

[
zn(k)vn

]
=

±
√
λnvn. (31)

由此定理2得证. 2
至此,算法1的收敛性分析完成.
推论 1 由定理 2可以得到 lim

k→∞
wT(k)w(k) =

λnvT
nvn = λn,这意味着可以从算法1的权向量的模

值信息中提取主特征值,即

λ(k + 1) = wT(k + 1)w(k + 1). (32)

推论2 由文献 [32]可知,对于算法2,如果初始
权向量有界并满足wT(0)v1 ̸= 0,则当 η < 0.25和

ηλ1 < 0.25时有 lim
k→∞

w(k) = ±λ−
1
2

1 v1,于是可以推
出 lim

k→∞
wT(k)w(k) = λ−1

1 vT
1 v1 = λ−1

1 ,这意味着可以
从算法2的权向量的模值信息中提取次特征值,即

λ(k + 1) = [wT(k + 1)w(k + 1)]−1. (33)

值得注意的是,文献 [32]只给出了算法2的收敛
性分析,但没有指出可以从算法权向量模值中提取特
征值这一结论.
推论3 由推论1和推论2可知,主、次特征值提

取公式可以写成统一形式,即

λ(k + 1) = [wT(k + 1)w(k + 1)]γ . (34)

考虑到wT(k)w(k)在计算w(k + 1)时已经被计算过,
于是改写为下式可以减小计算复杂度:

λ(k + 1) = [wT(k)w(k)]γ . (35)

算法1中要求ηλn < 0.35,而算法2中要求ηλ1 <

0.25.在实际应用中,由于特征值是未知的,满足这一
条件存在一定困难.然而,不难发现学习因子的选择
其实是与最大特征值的上界有关系.文献 [30]指出,
尽管最大特征值不能被提前确定,但是它的上界是可
以被估计的.因此,选择合适的学习因子在实际操作
中是可行的.另外,算法1要求wT(0)vn ̸= 0,算法2要
求wT(0)v1 ̸= 0,在实际应用中,由于初始向量一般是
随机产生的,很容易满足这一条件.

4 仿真实验

这里通过一个仿真实验说明所提出的算法在提

取主、次特征对的能力,并与以下3种算法进行比较:
1)ALA(adaptive learning algorithm),文献 [22]中提出
的耦合PCA算法; 2)文献 [15]中提出的双目的算法,
将其 PCA和MCA算法分别命名为 pPCA和 pMCA
算法; 3)文献 [18]中提出的双目的算法,将其PCA和
MCA算法分别命名为kPCA和kMCA算法.
实验使用算法1、ALA算法、pPCA算法和kPCA

算法提取信号的主特征向量,并使用算法1和ALA算
法提取主特征值;使用算法2、pMCA算法和kMCA算
法提取信号的次特征向量,使用算法2提取信号的次
特征值.上述算法都提取了一个时间序列的主、次成
分,该时间序列由下式产生:

x(k) = B × y(k). (36)

其中: B ∈ R10×10是一个方差为 0.1的高斯随机矩
阵, y ∈ R10×1是随机产生的高斯信号.在每一步迭
代中都计算了权向量的模值及算法1、ALA算法提取
的主特征值和算法2提取的次特征值.另外,为了说
明算法中权向量的对特征向量在方向上的估计精度,
在每一步迭代中还计算了权向量与主/次特征向量的
方向余弦,即

ψ(k) =
|w(k)v|

∥w(k)∥ × ∥v∥
. (37)

其中: v = v1用于MCA算法, v = vn用于PCA算
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法.显然,如果ψ(k)收敛到 1,则说明权向量收敛到
主/次特征向量的方向.实验中总共进行了kmax =

10 000次迭代.对于所有算法,设置学习因子η从0.1
指数减小到0.001,实验结果见图1∼图4.
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图1显示了所有PCA算法权向量和主特征向量
的方向余弦的收敛情况,图1中除ALA算法外其他算
法的曲线几乎重合.由图1可知,所有算法的方向余
弦都收敛到1,表明这些算法都可以有效提取主特征
向量,并且具有相似的收敛速度.

图2显示了除算法1外的其他PCA算法的权向

量模值收敛情况,可以发现,这些算法的权向量模值
都收敛到1.
图3显示了所有MCA算法权向量和次特征向量

的方向余弦的收敛情况,图3中pMCA与kMCA算法
的曲线重合.由图3可知,所有算法的方向余弦都收
敛到1,这表明所有算法都可以有效提取主特征向量,
并且具有相似的收敛速度.另外,算法2 的曲线收敛
到更接近于1的位置,说明算法2的估计精度稍好于
其他算法.
图4显示了pMCA和kMCA算法的权向量模值

收敛情况,可以发现,这些算法的权向量模值都收敛
到1.
图2和图4没有给出算法1和算法2的权向量模

值收敛情况,这是因为算法1和算法2的权向量模值
分别收敛到与主、次特征值相关的长度,从而可以分
别从中提取主、次特征值信息.图5显示了算法1和
ALA算法提取主特征值的估计偏差和算法2提取次
特征值的估计偏差,该偏差定义为

ξ(k) = |λ(k)− λ|. (38)

其中:λ = λ1用于MCA算法,λ = λn用于PCA算
法.显然,该偏差越小说明特征值估计越准确.由图
5可知,所有算法都能较好估计主/次特征值.
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图 5 算法1、算法2和ALA算法的特征值估计偏差

5 结 论

本文提出了一种自稳定的主、次特征对提取算

法,并且特征值提取不会增加计算复杂度.性能分析
表明,所提出算法是自稳定的.另外,通过DDT方法
给出了所提出算法的收敛性分析及收敛因子的选取

边界条件.通过一个对比仿真实验验证了所提出算
法对主、次特征对提取的有效性.就仿真结果而言,
该算法在收敛速度上与其他算法类似,但不同于已有
算法的是,新算法同时集成了自稳定、双目的和特征
对提取3个特点.自稳定性保证了算法在收敛过程中
的稳定性,双目的算法可以同时提取主、次特征信息,
而特征对提取算法则可以同时提取特征值和特征向

量,这有利于一些需要特征值信息的实际工程应用.
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