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摘 要 独立分量分析(IcA)是基于数据高阶统计特性的一种线性变换手段。目前，已广泛应用于亩信号分离和图像 

识别。文章将此技术引入到科学数据挖掘领域，以求解决预处理中高维复杂特征的提取问题。提出了ICA结合主成分 

分析(PCA)的特征提取步骤，并结合科学数据集量大的特点给出了一种快速收敛算法--FastICA。最后指出ICA特征 

提取技术可以应用于高维科学数据挖掘，并且较传统的特征提取技术有更高的准确率。 

关键词 独立分量分析(ICA)，特征提取，科学数据挖掘 

Using ICA to Extract Features from High—Dimensional Scientific Data 

NIE Kun—Kun FU—Yan 

(School of Computer Science and Engineering of UESTC，Chengdu 610054) 

Abstract Independent Component Analysis(ICA)is a linear transformation based on high-order statistic properties 

of the sample data．It has been widely used for image processing and Blind Source Separation(BSS)．This paper in- 

troduces ICA tO the field of scientific data mining and proposes a framework of ICA feature extraction．Furthermore． 

we give an efficient algorithm--FastICA and explore the application of proposed framework on high--dimensional sci．- 

entific data．Experiments show that ICA iS suitable for feature extraction and performs better with higher accuracy 

than other traditional ways in the field of scientific data mining． 
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在模式识别或数据挖掘中，常常需要通过事物的特征来 

识别事物或是提取有用的信息。特征提取是模式识别预处理 

中的一个特殊步骤，旨在从原有的特征中根据一定的准则提 

取有意义特征的子集。高维科学数据，数据规模大、特征多且 

复杂，使得提取特征十分困难。由此，发展有效的特征提取方 

法具有重要的意义。 

独立分量分析(ICA)是一种线性变换手段，经过变换后， 

输出的分量尽可能统计独立L】]。利用它提取的特征，不但特征 

数目大大减少给识别带来方便，而且特征各自独立，符合人类 

认识事物的生理过程，提高了识别的准确性。目前，ICA的研 

究主要有三个方向：ICA目标函数的研究，如文[2]；ICA学习 

算法的研究；ICA各种应用技术的研究。ICA应用技术的研究 

是热点之一，特别是在特征提取方面的应用技术。现在 ICA 

已成功地应用于图像特征提取和盲信号分离[3]，特别是在盲 

信号处理方面已取得了不菲的成绩。本文试将ICA的应用拓 

展到科学数据挖掘领域。 

1 ICA特征提取步骤 

1．1 特征提取过程 

特征提取的过程可以公式化地表示为： 

： 一 ， ≤d (1) 

其中 代表变换的过程，特征空间由d维变换到m维( ≤ 

d)。这是模式识别和数据分析预处理中重要的一步，它减小 

了分类计算的复杂度，提高了分类器的辨识能力。ICA的特征 

提取过程可分为三步：提取前的预处理、选取目标函数、通过 

学习逐步趋于最优点即最大化输出分量的独立性。 

1．2 ICA特征提取步骤 

假设目标函数表示为~，，学习规则表示为C，ICA的特征 

提取过程就是根据学习规则c，不断地学习，使得~，取得最大 

或最小值的过程。 

1．2．1 定义 

设数据具有d维的特征，表示为X；(丑，X2，⋯， ) ，为 

了通过线性变换使得输出分量尽可能地独立，我们假设每个 

特征 ．都是m个独立的子特征S=( ⋯，s ) 的线性组 

合，且每个 都具有零平均 

X—AS 

即 

，=n1 l+n2 2+⋯+n s (2) 

其中A一[n ，n2，⋯，n ]∈ (珥∈ )是一个秩r(A)=7"a 

的转换矩阵。ICA特征提取问题就是要取得 的最近似估计 

值，我们用y表示 的估计值： 

y— — X (3) 

这里的y即是提取后的特征， 可认为是A的逆矩阵，整个 

ICA特征提取的过程就是不断优化 求取y的过程。 

经典的ICA过程，A和w 均是方阵，只能将d维的特征 

消除二阶依赖性后变为d维，不能降到 m维，实现特征空间 

压缩。为此，提出下面的处理过程。 

1．2．2 特征提取过程 

(1)预处理。ICA特征提取中通常有两步预处理工 

作 。首先，让数据关于零点对称分布，即是让每个 均值 

都为0 

E{x．}一0 (4) 

所以， 

．：一 ，一E{五} (5) 

然后，进行白化，即是消除数据的二阶相关性。白化后的数据 

二阶统计独立，并且具有单位方差。假设白化变换矩阵 ．白 
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化后 

z=Vx，E{22 )一 (6) 

这里我们用PCA进行白化 

V— D--1／2E (7) 

其中E是 z的协方差矩阵对应的特征向量组成的矩阵，D是 

该矩阵对应的特征值矩阵，即E DE—E{一 )，让 E除以 

D“。的目的是单位化。显然，特征向量问是正交的。 

回顾一下(3)式，此时令 一BD--I／2E ，那么 

j，一Wx=BD--I／2E z (8) 

由(7)式， 是由PCA得到的，我们将 D中的特征值由 

大到小排序，取前 个最大的特征值组成新的特征值矩阵 

D ，对应于这 个特征值的特征向量组成矩阵E：，于是 

V 一D_--1／2E： (9) 

到此，特征空间已由d维降到了 维，后面的工作便是 

求取 维统计独立的特征了。 

(2)选取目标函数。目标函数(objective function)又称为 

对 比函数(contrast function)，就是判断结果好坏的判据 。我 

们常常通过学习算法，最大化或最小化目标函数，以取得最优 

解。在选择目标函数时，通常有两种选择：一种是目标函数的 

评估基于所有样本；另一种是目标函数的评估只基于部分样 

本或者逐个考察样本。由上面两种选择导出两类目标函数， 

Multi—unit(多个体)型和One—unit(单个体)型。前者就是考察 

整个样本，后者只考察单个样本。两类目标函数中各种类型的 

目标函数是等同或者类似的，如互信息目标函数和最大似然 

目标函数同属第一类，它们是等同的 ]。当然不同的目标函数 

都各有优缺点，这需要在实际应用中斟酌。我们这里选择负熵 

目标函数的一种近似形式： 

(j，)一c[E{G(j，))--G{G(v))]。 (10) 

其中c是不相关的常数， 是期望为零、单位方差的高斯变 

量，G(·)是一个非二次的函数，下面给出一个被证明有用的G 

函数 

G(“)一--exp(--U。／2) (11) 

式(10)给出的目标函数形式 ]是兼顾负熵和峰度的平衡 

形式，它具有很多良好的统计特性，特别是健壮性。 

(3)选取算法求取最优解。在选择了判据准则后，我们希 

望能够选择一个法则去逐步优化准则函数，使其最大化或者 

最小化。这个实施的法则便是 ICA的学习算法。通常有三项 

指标来衡量一个算法：稳定性、收敛速度、占用内存大小。像目 

标函数一样，关于ICA的算法也有很多。同样，可以将它们分 

为两类：自适应型和批处理型。下面给出基于自然梯度的权值 

更新规则n]： 

△ =[ g(j，)--g (j，)] (12) 

其中，j，一Wx BV z和 g(j，)一G，(j，)。 

经过有限步迭代，求取最优解，此时的输出分量已最大可 

能地独立了。 

2 科学数据挖掘中的ICA特征提取 

在数值模拟的科学数据挖掘中，数据特征多而且特征彼 

此关联，因此特征提取是一个艰巨的任务。下面将提到的ICA 

特征提取步骤应用于科学数据挖掘 。 

数值模拟的科学数据可能是一个物理过程的多次实验记 

录，也可能是某一物体的多次测量结果。显然，同一事物的记 

录必然存在关联，彼此关联的高维特征给模式识别和可视化 

带来了困难。而 ICA是一种分离技术，经过改进后，它不仅能 

提取独立的特征而且能压缩特征空间。由此，ICA特征提取适 

用于高维科学数据挖掘。如某一个特征z．，可分解为： 
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112个独立的特征 分解后的特征较原有特征，个数大大减 

少，而且各自独立，给识别和可视化带来了方便，其准确率也 

明显提高 。 

表I PCA和 ICA 的正确识别率[。] 

为了简单起见，可选用(10)式为目标函数，使用FastlCA 

算法进行权值更新。之所以叫FastICA是因为这种算法比别 

的算法收敛速度快。现假设只有一个神经元(one—unit)，权值 

向量为 ，运用 FastICA去找到权值 的更新方向。基本的 

FastICA算法描述如下 ： 

(1)随机地选择权值向量 进行初始化； 

(2)以 W 一E{Xg( x))一E{g (WrX))W 更新权 

值； 

(3)对更新后的权值 进行规范化W=W ／llw lI． 

(4)是否收敛?如果否，转向(2)，如果收敛，结束。 

其中函数g(·)是(10)中非二次函数 G(·)的变体，如 g(“)一 

uexp(--U。／2)等。当然，目前FastICA算法有很多变体，具体 

可参见文[9，10]。 

结论 我们提出了提取高维科学数据复杂特征的一种方 

法，并且给出了应用框架，做了简单的应用比较。ICA确实能 

应用于科学数据挖掘，在模式识别预处理中提取关键特征．在 

图像处理和盲信号分离方面，ICA已表现出优越的分离能力． 

我们将在现实科学数据集上进一步测试 ICA的分离性能和 

研究ICA的实现技术。 
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