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基于峭度的独立分量算法的性能分析研究

钟丽莉，熊兴中

（四川理工学院自动化与电子信息学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：独立分量算法是一种应用非常广泛的盲信号处理算法。而峭度作为一种重要的信号分析

工具，可以有效地进行优化分析。然而，对于各种不同类型的算法的对比分析目前还少有介绍，所以有

必要对基于峭度的ＦａｓｔＩＣＡ和ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ两种独立分量算法进行对比分析研究。理论分析及实验结果表

明，鲁棒独立分量法ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ在鲁棒性、收敛性和复杂度方面整体优于快速定点独立分量法 ＦａｓｔＩＣＡ，

从而为实际应用提供一定的参考价值。
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引 言

盲源分离（ＢＳＳ）［１］是指在不知晓源信号和理论模型

的情况下，从混迭信号即观测信号中恢复出各源信号的

过程。独立分量分析（ＩＣＡ）［２３］基于源信号间的统计独

立性，目的是将观察到的随机向量分离成统计独立变

量。在众多应用中，当假设源信号独立时，ＩＣＡ是盲源分

离瞬时线性混合信号最自然的工具。相对于经典分离

技术，比如基于二阶统计量的主成分分析（ＰＣＡ），基于

高阶统计量的ＩＣＡ可以处理即使不是由正交列组成的

一般混合结构。

１９９７年，芬兰学者ＡａｐｏＨｙｖｒìｎｅｎ等人提出基于峭

度的快速定点算法ＦａｓｔＩＣＡ［４］，由于其无须设置参数，算

法简单，收敛速度快，分离效果好，是 ＩＣＡ最常用的方

法。但ＦａｓｔＩＣＡ也存在不少缺陷，比如不能有目的性地

提取想要的信号、弱信号提取不理想、串行分离易传递

误差、存在伪局部极值和鞍点。２００４年，ＺａｒｚｏｓｏＡ和

ＣｏｍｏｎＰ等人改进了 ＦａｓｔＩＣＡ的缺陷，提出了一种鲁棒

性更好的依然基于峭度的 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ［５］，理论分析及大

量仿真实验表明，该算法在实值和复值源信号的情况

下，综合性能表现都优于ＦａｓｔＩＣＡ。

１ 对比函数峭度简介

以往的文献提出了许多ＩＣＡ的对比函数，大都基于

信息理论的原则，可以分为基于最大似然、基于相互信

息、基于边际熵、基于负熵以及基于相关非高斯等方面。

这些对比函数中，峭度 ｋｕｒｔｏｓｉｓ反映信号分布特性的数

值统计量，是归一化的四阶边际累积量，由于采用高阶

累积量比采用二阶统计量能提取到更多的有用信息，因

此峭度是ＩＣＡ中最常用的对比函数之一。它通过计算

有效迭代技术进行优化，这种技术在搜索方向每次迭代

中计算代数步长（适应系数）和全局优化对比度。

将零均值随机变量ｙ的峭度定义为：

Ｋｕｒｔ（ｙ）＝Ｅ｛ｙ４｝＋３Ｅ｛ｙ２｝２ （１）

Ｋｕｒｔ（ｙ）等于零时，随即变量 ｙ为高斯分布，小于零时为

亚高斯分布，大于零时为超高斯分布，三种分布如图１

所示。

由中心极限定理可知，Ｎ个不同分布信号的联合分



图１ 峭度与分布的关系

布高斯化会加强，因此，信号的非高斯性正是盲源分离

模型中估计分离矩阵的关键。将峭度作为对比函数，是

衡量信号的非高斯性简单合理的指标［６］。

随机变量ｙ经过标准化处理后，Ｅ｛ｙ２｝＝１，（１）式可

简化为：

Ｋｕｒｔ（ｙ）＝Ｅ｛ｙ４｝＋３ （２）

峭度还具有线性和比例两个简化特性。设有两个

随机变量ｙ１和ｙ２，参数ａ，则峭度满足：

ｋｕｒｔ（ｙ１＋ｙ２）＝ｋｕｒｔ（ｙ１）＋ｋｕｒｔ（ｙ２）

ｋｕｒｔ（ａｙ１）＝ａ
４ｋｕｒｔ（ｙ１）

峭度的主要优点在于，当无噪声观测模型实现后，

采样量无限大也不会出现伪局部极值。这个特点引出

了全局收敛源提取算法。通过这种算法，即使在卷积多

输入多输出（ＭＩＭＯ）情况下，使用某种形式的降阶步骤，

也可以进行完整的源分离。虽然峭度作为对比函数在

统计效率和对抗野值的鲁棒性这两点的基础上的缺点

不能忽视，但由于它数学上易于处理、计算方便和有限

采样时具有鲁棒性等优点，而得到了广泛的应用。

２ ＦａｓｔＩＣＡ和ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ简介

２１ 基于峭度的ＦａｓｔＩＣＡ算法
在ＩＣＡ降阶过程中，要寻求一个提取向量 ｗ估计

ｙ
ｄｅｆ
ｗＨｘ，并让ｙ的各分量相互独立，其中，（·）Ｈ表

示共轭转置运算，用来最大限度地提高一些优化标准或

对比函数。峭度作为广泛使用的对比函数，被定义为归

一化的四阶边际累积量：

Ｋ（ｗ）＝
Ｅ｛ｙ４｝－２Ｅ２｛ｙ２｝－ Ｅ｛ｙ２｝２

Ｅ２｛ｙ２｝
（３）

其中，Ｅ｛·｝表示数学期望。易看出，这个定义对尺度不

敏感，即，ｋ（λｗ）＝ｋ（ｗ），λ≠０。由于这种尺度的不

确定性通常并不重要，在不失一般性的前提下，可以令

归一化 ｗ ＝１，从而简化数值。这个基于对比度的峭度
最大化（ＫＭ）定义使用普遍，因为它不要求对观测信号

预白化，并且不做修改就能在实值和复值信号应用。

为了简化源提取，基于峭度的 ＦａｓｔＩＣＡ算法首先要

进行预白化处理，利用单位化协方差矩阵变换观测信

号［７］，Ｒｘ
ｄｅｆ
Ｅ｛ｘｘＨ｝＝Ｉ。在实值的情况下，公式（１）中

的对比函数就相当于四阶距定义：

Ｍ（ｗ）＝Ｅ｛ｙ４｝ （４）

式（４）必须在 ｗ ＝１约束下进行优化，避免ｙ出现任意

大值。在 ｗ ＝１，ｗ的一个共线性Ｅ＝｛ｙｙ２ｘ｝，（· ）

表示复共轭的约束下，可以获得（ｗ）的固定点：

Ｅ｛ｗＨｘ２ｘｘＨ｝ｗ＝λｗ （５）

其中λ是拉格朗日乘数。在实值情况下，（ｗ）的Ｈｅｓｓｉａｎ

矩阵近似为：

Ｅ｛（ｗＴｘｘＴｗ）ｘｘＴ｝≈Ｅ｛ｗｔｘｘＴｗ｝Ｅ｛ｘｘＴ｝＝ｗＴｗ＝Ｉ（６）

因此，基于峰度ＦａｓｔＩＣＡ的迭代减少为［８］：

ｗ＋＝ｗ－１３Ｅ｛ｘ（ｗ
Ｔｘ）３｝ （７）

由Ｍ（ｗ）＝４Ｅ｛ｘ（ｗＴｘ）３｝，式（７）基本是梯度下降的

更新规定：

ｗ＋＝ｗ－μＭ（ｗ） （８）

在基于峭度的 ＦａｓｔＩＣＡ算法复值情况扩展中，由式（１）

中的ｙ可得更新规定［９］：

ｗ＋＝ｗ－１２Ｅ｛ｘｙ
 ｙ２｝ （９）

２２ 基于峭度的ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ算法

近年来出现了一种比ＦａｓｔＩＣＡ更简明自然的替代算

法ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ，它不需要简化假设，进行绝对峭度对比函

数式（１）的精确线性搜索［１０］：

μｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘμ Ｋ（ｗ＋μｇ） （１０）

搜索方向ｇ通常是梯度，由ｇ＝ｗＫ（ｗ）得：

ｗＫ（ｗ）＝ ４
Ｅ２｛ｙ２｝

｛Ｅ｛ｙ２ｙｘ｝－Ｅ｛ｙｘ｝Ｅ｛ｙ２｝－

（Ｅ｛ｙ４｝－ Ｅ｛ｙ２｝２）Ｅ｛ｙｘ｝
Ｅ｛ｙ２｝

｝ （１１）

在每次迭代中，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ执行最优步长（ＯＳ），包括步

骤［１１１２］：

（１）计算 ＯＳ多项式系数。对于峭度对比函数，ＯＳ

多项式为：

ｐ（μ）＝∑
４

ｋ＝０
ａｋμ

ｋ （１２）

系数｛ａｋ｝
４
ｋ＝０在每次迭代中，可以从观测到的信号块和

ｗ与ｇ的当前值中获得。

（２）提取ＯＳ多项式的根｛μｋ｝
４
ｋ＝１。

（３）沿搜索方向使对比函数绝对最大化的根：μｏｐｔ＝

ａｒｇｍａｘ
μ
Ｋ（ｗ＋μｇ），式（８）。

（４）更新ｗ＋＝ｗ＋μｏｐｔｇ。
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（５）进行正交化。

对比函数式（１）的一般性保证了 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ能够分

离没有经过处理的实值和复值信号。利用特定的峭度

符号ε锁定信号，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ就可以很容易被改动用于

处理只需要提取小部分源信号的情况。计算步长多项

式的根后，式（８）可以简化为：

μｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘｋ εＫ（ｗ＋μｋｇ） （１３）

步骤（４）后，更新的提取矢量被限制于之前发现的

提取矢量正交子空间中。在降阶式（１０）的线性回归方

法中，搜索算法收敛后，估计信号 ｓ^与观测信号的误差可

以通过线性回归问题 ｘ＝ｈ^^ｓ的最小均方误差求得［１３］。

在搜索下一个源信号重新初始化算法前，由ｘ＝ｈ^^ｓ得到

ｘ，从而将观测信号降阶。

３ ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ的进步点

相对于基于峭度的 ＦａｓｔＩＣＡ和它的变形，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ

在实际应用中有很多显著优点［１４］：

（１）实值和复值的信号由完全相同的算法处理。二

者可以在给定的混合信号中同时出现。复值源信号不

需要循环。无论什么类型的源信号，混合矩阵系数可以

是实数也可以是复数。

（２）因为不需要预白化，所有能避免强加的性能限

制。在实际中，由于跳过预白化这一步，从而提高了渐

近性能。在这种情况下，可以通过线性回归进行顺序提

取（降阶）。

（３）根据用户提供的峭度符号向量定义的顺序，

ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ可以以亚高斯和超高斯源信号为分离目标。

如果提前知晓想要得到的源信号的高斯特性，就能避免

全部分离和随之增加的复杂度与估计误差。

（４）在对比函数中，当处理短数据量时，容易出现鞍

点和伪局部极值，而最优步长技术可以增强 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ

的鲁棒性。

（５）综合考虑源信号提取质量和运算操作数量，

ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ显示出了非常高效的收敛速度。

４ 仿真分析

仿真实验以Ｍａｔｌａｂ为平台，随机产生四类循环和非

循环源信号Ｓ，如图２所示，采样频率为１０００，采样长度

为１００：

产生随即混合矩阵，将仿真出的源信号混合，得到

观测信号Ｘ，如图３所示。

用ＦａｓｔＩＣＡ对混合信号进行分离，得到的估计信号

ＳＦ与源信号Ｓ进行对比，如图４所示。

ｓ１、ｓ２：实值亚高斯信号；ｓ３、ｓ４：实值超高斯信号

ｓ５、ｓ６：复值亚高斯信号；ｓ７、ｓ８：复值超高斯信号

图２ 仿真源信号

图３ 混合得到的观测信号

图４ ＦａｓｔＩＣＡ分离得到的估计信号

用ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ对混合信号进行分离，得到的估计信
号ＳＲ与源信号Ｓ进行对比，如图５所示。

图５可以直观看出，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ分离得到的估计信

号与源信号重叠较好，显现的蓝色较少。采用信号均方

误差ＳＭＳＥ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｅ｛（ｓｋ－^ｓｋ）

２｝衡量两种算法的分离

效果，ＳＭＳＥ越小，效果越好。本次实验采用两种算法提
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图５ ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ分离得到的估计信号

取每条信号所产生的 ＳＭＳＥ，如图６所示。从６中可看

出，８次提取中，蓝色的 ＦａｓｔＩＣＡ在２、３、４、６、７、８六次的

提取中ＳＭＳＥ都小于红色的ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ。ＦａｓｔＩＣＡ的平均

ＳＭＳＥＦ＝ －２３３５８２ｄＢ，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ的平均 ＳＭＳＥＲ＝ －

２４６０９ｄＢ。由ＳＭＳＥＦ＞ＳＭＳＥＲ可知，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ的整体

分离效果比ＦａｓｔＩＣＡ好。

图６ 提取每条信号所产生的均方误差

计算复杂度由总的迭代次数和每次迭代的计算量

决定。本次实验得到的两种算法的迭代次数数据见表

１。
表１ 实验所得两种算法的迭代次数

算法 提取每条信号所用的迭代次数 总迭代次数

ＦａｓｔＩＣＡ ２３　１８　９　１７　５　９９　４０　１ ２１２
ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ ７　７　７　６　４　５　４　１　 ４１

　　由表 １知，虽然在每次迭代中，基于峭度的

ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ每次迭代的计算复杂度要大于基于峭度的

ＦａｓｔＩＣＡ，如表２所示，其中Ｌ为源信号个数，Ｔ为采样长

度。但由于ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ每次的迭代方案都更有效，在同

样的提取精度要求下，迭代次数减小，最终整体收敛速

度和计算复杂度都要优于 ＦａｓｔＩＣＡ。此外，在某些情况

下，比如超高斯源信号或者采样点数较少时，ＦａｓｔＩＣＡ还

达不到ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ所能达到的精度［１５］。

表２ 基于峭度的两种算法每次迭代计算复杂度

算法 实值下 复值下

ＦａｓｔＩＣＡ （２Ｌ＋２）Ｔ （８Ｌ＋４）Ｔ
ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ （５Ｌ＋１２）Ｔ （１８Ｌ＋２２）Ｔ

５ 结束语

无论是源信号是实值还是复值、循环或者非循环、

亚高斯或者超高斯，又或者是否已经预白化处理，峭度

一直被认为是在瞬时和卷积线性混合信号中提取独立

源的有效对比函数。该对比函数在整个搜索方向的全

局最大化，可以用代数方法在每次提取滤波更新迭代时

获得，这也提升本文所研究的 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ的性能。由于
基于峭度函数，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ可以不需要预白化，就能处理
实值和复值源信号。其结果就是，在对待常在短数据量

出现的这类残留源相关性，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ比基于白化的算
法容忍度更大。除此之外，最优步长法加强了ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ
在初始化和鞍点方面的鲁棒性，特别是在小观测窗口

时。达到给定源提取质量的计算复杂度是衡量 ＢＳＳ／

ＩＣＡ最自然最客观的手段。由于没有二阶预处理（白
化）所带来的性能限制，与流行的、具有渐近立方全局收

敛性的 ＦａｓｔＩＣＡ和它的一些最新变形比较后，ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ
被证明计算速度更快，更效率。
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