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【摘要】通过分析LCNN的学习方程，发现Lagrange约束项的物理本质是有监督学习的下降速率，提出了自适应

LCNN(ALCNN)算法，避开了病态矩阵的问题，并将学习矩阵和独立成分求解复杂性都降到了O(n)。 
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Abstract  In this paper, LCNN equation is investigated carefully and the inward nature of constraints, which 

was the down speed of supervised learning, is discovered. At the end, adaptive LCNN (ALCNN) is proposed, 
which not only can solve ill-conditioned matrix, but also the computing complexities of learning matrix and 
independent components are sympolied to O(n). 
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独立成分分析(Independent Component Analysis，
ICA)源于文献[1]提出的语音和一维信号的盲源分
离系统(Blind Source Separation，BSS)。“H-J算法”
在假设源信号间相互独立的情况下，对此进行了求

解。文献[2]利用ICA解释了著名的“鸡尾酒会问题”，
即“一个人能够在充满噪声的酒会中分离出混合的

声音信息，并能识别出说话人以及在交叉对话中的

一些重要信息”。国际上有4个研究小组提出了用目
标函数统计独立方法(如最大化熵[2-3]、最小互信 
息[4]、峭度绝对值最大[5]、最大负熵[3]等)解决ICA问
题，它们的工作现在统称为“BSAO”方法[6]。BSAO
方法问题，来自于需要所有后验知识的统计平均和

后验概率分布，但在现实环境中是很难确定的。另

外，全部后验信息的统计平均损失了几何信息，因

此求解是不精确的。 

1  盲源分离系统(BSS)和ANN方法 
人脑对于全新的东西，如何判断其是否有用，

以及如何吸纳其有用成分、抛弃无用垃圾？现在的

认识认为存在一个无监督的学习过程作用于这种全

新的信号，其数学描述为： 
As=x                   (1) 

式中  s是n维未知的待估计源；x是m维观测矢量；
A=[aij]是已知的典型列满秩实数转换矩阵，A∈Rm×n。

BSS问题是仅仅知道观测的信号x，需要分离出源信
号s的各个成分si，因此，解决此类问题的系统统称

为盲源分离系统(BSS)。 
文献[7-8]指出无论是有监督、无监督学习，还

是前馈型、反馈型，所有的人工神经网络(ANN)问
题都等价于Lagrange最优化问题，即： 

ε=C+ λ (x–As)                 (2) 
式中  λ 是常数向量；C是目标函数。求解min(ε)，
式(1)转换成式(2)中的Lagrange约束项，实际上要求
min(C)和min(x–As)联合收敛。 

求解此类问题有很多方法，目前最成功的方法

来源于模拟生物神经系统的人工神经网络模型

(ANN)的无监督学习，即“原始数据进，知识留，垃
圾出”。知识沉淀(即表达)在神经元之间的权矩阵上。 
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文献[7]引入动力学方程对式(2)求解，得到： 
dg/dt=−dε/dv≤0              (3) 

式中  v=f(g)，很多情况下g就是网络的权值Wij。对

于ICA，目标函数是最大独立性测度的负值，问题
转为最小优化(最大化的负值就是最小化)问题，以熵
最大化为例，式(3)转变为式(4)： 

dWij/dt=dH(W)/dWij≤0            (4) 
式(3)和(4)不等式的成立取决于v=f(g)是一个单

调上升函数，这是ANN最常用的模型。如果v不是单
调上升的，解空间会出现混沌和分叉，文献[9-10]
利用混沌神经网络对此类问题逐步给出了解决的方

案。 

2   基于Helmholtz自由能的ICA 
2.1  问题的提出和解决方案 

式(4)是目前流行的BSAO方案的Infomax方法，
它需要全部后验信息的联合熵，在不知道联合后验

概率密度分布的情况下，所有假设都是不准确的。

“鸡尾酒会问题”应该是大脑无监督学习和有监督

学习并发学习的表现。文献[7]指出在恒定温度下的
Helmholtz自由能Ω=E−TH，等同于ANN的Lyapunov
函数，即： 

L=E−TH               (5) 
因此统一了最小化有监督学习能量E(Y)和最大化输
出熵H(W)的无监督学习模型，即最小化自由能使得
基于最小化神经元发放率能量的有监督学习和基于

最大化独立基(熵最大)的无监督学习达到适当的平
衡。 

利用式 (2)的Lagrange最优化方法，可得到
Lagrange约束神经网络(LCNN)技术，该技术主要使
用先验概率，为方便，把最小化转化成最大化，即： 

0max ( , ) ( ) ( , )L s T H s E s= −
λ,A

A λ A        (6) 

考虑两个约束，并令T0=1，有： 
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求得的黎曼空间的Hebb学习规则为： 
T( 1) ( ) ( ) ( )k k I kη+ = + ∆ = +A A A λX A    (10) 

式(10)表面上看是学习矩阵A的迭代，实际上隐含了
Lagrange约束 λ 的生成问题。 λ 与环境有关，
Lagrange约束λ 的学习算法由下面的方程给出： 

T( 1) ( ) ( ( ) ( ) )k k I k kη+ = + − ∆λ λ λ λ λ      (11) 
∆ λ =J−1∆x              (12) 

式中  J=xxT−ADAT； diag( ) 1n
i is= =D 。 

2.2  LCNN与BSAO的关系 
根据式(10)和(11)建立的LCNN框架如图1所示。

(1) 信息流向λ =>[A]=>s=>[A]=>x=>W=>u，u=Wx= 
WAs，是BSAO方法；而λ =>[A]=>s是LCNN方法的
无监督学习，s=>[A]=>x是LCNN的有监督学习。(2) 
BSAO操作在后验x概率上，LCNN使用先验s的联合
概率之上(联合熵最大)。式(12)意味着λ 的学习会遇
到病态矩阵问题，LCNN的计算复杂度是O(n2)。(3) 
BSAO的学习矩阵W把谱能量数据空间变为密度空
间，使得分离的独立成分的概率密度趋于一致，输

出u与各成分统计不相关，在所有后验信息的整体平
均意义上有W=A−1；LCNN在联合熵H(s)最大条件下
分解s的联合概率密度。例如，对于遥感图像信息，
LCNN不需要其他像素的信息，多个传感器获得的
同一像素的信息就能分解该像素的独立成分，既较

好地体现了各像素的空间特性，也能有效地对各个

像素互不相关地并发分解，开创了单像素独立成分

模型的先河。因此LCNN方法也称为多目(或者多通
道)独立成分分析技术。 
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图1  LCNN与BSAC的关系 

3  自适应LCNN 

由式(12)知，后验数据的变化确定约束条件的
变化，体现了BSAO的环境自适应性，然而这种反馈
引来了病态矩阵求逆的复杂性。通常在LCNN计算
之前，应先作白化处理，但白化并不一定能消除病

态矩阵。有必要从另一个角度来理解Lagrange约束。 
As−x的有监督变化，实际上就是∆x的变化，

对式(9)进行∆x求导，并利用动力学方程，有： 
( )

( )
L

t x
∂ ∆ ∂

= − =
∂ ∂ ∆

x λ =>∆x(k+1)=∆x(k)+η∆λ  (13) 

可令： 
λ =η ∆x=η (As−x)           (14) 
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式(13)说明，λ 本质是有监督学习的耻降速率。λ 的
选择至关重要，如果λ 太大，有监督学习收敛很快，
效果不太好。也许正是有监督学习比无监督学习收

敛得快，造成了病态矩阵问题。将式(14)代入式(10)，
则有： 

T( 1) (  ( )  ) ( )k I s kη+ = + −A A x x A      (15) 
式(13)～(15)中，η 为常数。 

至此，式(15)中不再出现Lagrange约束项，学习
矩阵在O(n)时间段收敛。这种方法称为自适应
LCNN(Adaptive LCNN，ALCNN)。ALCNN最主要
的特征如图1和图2所示。 
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图2  ALCNN的ICA方法 
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图3  ALCNN与BSAO的关系 

图2～3的ALCNN部分是无向图，包含了前馈和
反馈两个并行的神经网络结构，前馈网络是ALCNN
的有监督学习网，反馈网络是无监督学习网。

ALCNN融合了有监督和无监督的并行学习过程。 

3  小  结 
ALCNN不仅学习矩阵收敛快，而且把图1的先

无监督学习、后有监督学习的串行收敛，改为了有

监督学习蕴含在无监督学习中的并发方式，可以更

好地解释“鸡尾酒会问题”。人在酒会中一方面利用 

无监督学习对每一个听到的混合音素进行分离；在

音素独立成分分离中，使用有监督学习的联想机制

进行误差校正，从而更好地识别说话人和内容。这

是同时进行的，不需要顺序操作。 
根据BSAO方法的解释，人在酒会中收集所有听

到的信息，提取相近的分布的独立信息，分离混合

的声音。因此，这种分离是不精确的。 
标准LCNN方法的解释是，人在酒会中一方面

利用无监督学习对每一个听到的混合音素进行分

离；另一方面使用有监督学习的联想机制对分离的

独立信息进行识别和校正，判定其内容，这是顺序

进行的。 
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