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加权Möller算法的广义加权规则

杜柏阳 1 孔祥玉 1 冯晓伟 1 高迎彬 2 曹泽豪 1

摘 要 提出一套针对加权Möller 算法的广义加权规则用于探讨改进

并行提取次成分分析的理论和方法问题. 该规则仅在加权 Möller 算法

上引入一个加权规则参数, 通过调节参数后算法性能上的变化, 实现加权

Möller 算法稳定性在动力学层面上的分析, 探讨加权参数变化对算法稳

定性的影响. 基于常微分方程方法对所提出规则下的加权 Möller 算法

进行稳定性证明, 并分析其中关键函数的性质. 最后, MATLAB 仿真

验证了所提出规则的性能和算法性质.
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Abstract A generalized weighted rule for weighted Möller al-

gorithm is introduced to explore the modified minor component

analysis by parallel extraction in theory and application. The

proposed rule helps to analyze the stability in the dynamic of

the algorithm in aspects of different properties, through altering

the generalized weighted parameter, which is the only alterable

parameter adopted in the weighted Möller algorithm. The sta-

bility analysis of the weighted Möller algorithm modified by the

proposed generalized weighted rule is evaluated based on ordi-

nary differential equation. And the analysis of the key functions

is given. Finally, the properties of the modified algorithms and

the ability of the proposed rule are verified by simulations in

MATLAB.
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fied Möller algorithm. Acta Automatica Sinica, 2020, 46(1):

193−199

在信息处理领域, 次成分分析 (Minor component anal-

ysis, MCA) 广泛应用于总体最小二乘[1], 波达方向估计[2],

图像处理[3], 频率估计[4], 语音增强[5] 和目标跟踪[6] 等问题.

通常, 次成分 (Minor component, MC) 是指在输入信号的

自相关矩阵中前 r 个最小特征值对应的特征向量. 由这些特

征向量张成的特征子空间被称为次子空间 (Minor subspace,

MS).

对 MCA 问题研究的诸多方法中, 基于 Hebbian

规则的方法是近些年对该问题研究的热点. 许多学者从
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不同的角度对这个问题展开了研究, 提出许多非常有趣的算

法. 当前MCA 主要有三种类型, 次成分序贯提取算法, 次子

空间提取算法和次成分并行提取算法. 早期研究集中在次成

分序贯提取,比如改进Hebbian算法的Xu算法[7],针对高维

数据的 MCA EXIN 算法[8], 从自稳定性角度提出的 Möller

算法[9] 等. 在提取次子空间的研究中, Kong 算法[10−11] 能

够在保证算法的效率的同时, 对算法的自稳定性展开深入的

探讨. 虽然上述算法均具有良好的性能, 但要实现提取多个

次成分时, 算法的计算成本问题就显现出来[12].

次成分并行提取算法则很好地解决了这个问题, 比如

利用 PCA 网络改进的 AMMD (Adaptive multiple minor

directions) 算法[13], 但是该算法必须预先估计信号自相关矩

阵的最小特征值. 为避免预先估计, 实现自适应地提取, 需要

采用直接设计 MCA 网络的方法. 主要方式有两种, 一种是

通过设计转换机制将次子空间提取算法改造为次成分并行提

取算法[14]; 另外一种就是通过设计加权信息准则, 利用其梯

度流, 实现次成分的并行提取[15], 或者直接通过加权对算法

改进, 得到次成分并行提取算法[16]. 其中第二种方法相比第

一种方法, 可减少一些计算过程, 因此对其研究很有意义. 作

者团队前期已经对并行提取算法开展了研究工作[17].

当前, 采用不同加权方式对应的并行算法效果不尽相

同[18], 因而对一定加权规则下不同算法的性能研究就十分必

要. 当前对这个问题的研究还比较少. 因此, 在本文中, 作者

主要针对改进型Möller 算法为基础的并行提取算法, 设计了

一种广义加权规则.进而分析了在这种加权规则下,加权规则

参数变化时的算法稳定性问题. 广义加权规则在理论上更进

一步探讨算法的 “速度 –稳定性” 问题, 加深对基于 Hebbian

规则MCA 算法稳定性的理解; 在方法上也可应用于对于其

他的并行次成分提取算法的改进.

1 问题描述

次成分分析并行提取算法的基本学习规则一般表达为

W(k + 1) = W(k) + η∆W(k) (1)

其中, η 为学习因子, 且满足 η ∈ (0, 1);W(k) 为权值矩阵, 且

满足W(k) ∈ Rn×r , n 为输入信号的维数, r 为需要提取的

次成分的个数, k 为当前的迭代次数;∆W(k) 为算法的梯度

方向, 满足 ∆W(k) = ∂J/∂W|W=W(k), J 是一个信息准则.

对于输入信号 xxx 而言, 其自相关矩阵 R = E[xxx ·xxxT] 是对称矩

阵, 可通过矩阵特征值分解可得

R = UΛUT (2)

其中, U = [uuu1,uuu2, · · · ,uuun], 由矩阵 R 的特征向量组成, Λ =

diag {λ1, λ2, · · · , λn} 由矩阵 R 的特征值组成. 为方便描述,

令 λ1 ≤ λ2 ≤ · · · ≤ λn, 那么前 r 个特征值 λ1, λ2, · · · , λr 对

应的特征向量 uuu1,uuu2, · · · ,uuun 称为信号 xxx 的前 r 个次成分.

在现实过程中, 输入向量的自相关矩阵 R 不可直接获得, 只

得通过可知的输入向量 xxx 实时估计 R̂ 获得,

R̂(k + 1) =
k

(k + 1)
R̂(k) +

xxx(k + 1)xxxT(k + 1)

(k + 1)
(3)

易知 limk→∞R̂(k) = R, 因此采用式 (4) 估计是可行的. 次

成分并行提取, 就是在迭代算法中, 通过构造合适的 ∆W, 使

W 收敛到稳定的状态. 这个过程中, 状态矩阵W 就是对多

个次成分的估计. 本文主要讨论在加权矩阵在广义加权规则

里变化的情况下, 算法的收敛稳定性问题.
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为后续的讨论方便, 将需要用到的引理列写如下,

引理 1[18]. 有 Λ, Γ ∈ Rn×n, Λ 为对角阵, π 为一个置

换, π2 = 1n. 若 Γ 的 (i, π(i)) 元素不为零, 其他元素均为零,

那么 ΓTΛΓ 为对角阵. 此时, Γ 为非酉置换矩阵.

引理 2[18]. 若 Γ ∈ Rn×n 为非酉置换矩阵, 其对应置换

为 π. 则特征值

ξ =

{
±[Γ]i,π(i), i 6= π(i)

[Γ]i,π(i), i = π(i)
, i = 1, 2, · · · , n

2 广义加权规则

在加权Möller 自适应算法的基础上, 给出如下广义加权

规则

∆W(k) =W(k)WT(k)RW(k)D−p−
RW(k)

(
2WT(k)W(k)D−p + D1−p

)
(4)

其中, 加权矩阵 D = diag {d1, d2, · · · , dr}, 且满足
d1 < d2 < · · · < dr. 该算法能够自适应地实现次成分的

并行提取. p 是一个标量, 不同的 p 对应不同的算法学习行

为. 对于每一个具体的 p, 相应的算法步骤可参考如下:

步骤 1. 已知确定的 p 并且初始化学习因子 η 和加权矩

阵 D.

步骤 2. 计算自相关矩阵 R̂. 将 x (k) 代入式 (4).

步骤 3. 次成分提取, 将 R̂ 代入式 (3), 回到步骤 2,

直到W 稳定到特定矩阵.

该广义加权规则下对应不同 p 的学习行为均包含共同的

驻点. 这个特点可以通过定理 1 证实.

定理 1. 对于加权规则下的式 (4), 其极值点为 W =

P̄D
1
2 , 其中 P̄ ∈ Rn×n 为包含 R 中前 r 个对应次成分的矩

阵.

证明. 不妨对W 进行 SVD 分解, 表达为W = PΣQT,

其中 Σ ∈ Rr×r 为各元素均为正数的对角阵, Q ∈ Rr×r

为正交阵, P ∈ Rn×r 包含 r 个正交向量. 因为稳定点处

dW/dt = 0n×r, 式 (4) 微分形式为

dW

dt
= WWTRWD−p+

RWD1−p − 2RWWTWD−p (5)

将W 的 SVD 分解代入式 (5) 中, 得

d(PΣQT)

dt
= PΣ2PTRPΣQTD−p−

2RPΣ3QTD−p + RPΣQTD1−p (6)

已知 QTQ = Ir, PTP = Ir, Ir ∈ Rr×r 为单位阵, 那么分别

对式 (6) 左乘 PT, 右乘 Dp−1Q 可得

0n×r =Σ2PTRPΣQTD−1Q−
2PTRPΣ3QTD−1Q + RPΣ (7)

为方便表达, 令 A = PTRP. 因为 P 为列满秩, R 为满

秩方阵, 可知 A 为满秩矩阵. 因此式 (7) 可以改写为

2Σ2 − Σ−1A−1Σ2AΣ = QTDQ (8)

由于 QTDQ 和 Σ2 均为对称矩阵, 可得

Σ−1A−1Σ2AΣ = (Σ−1A−1Σ2AΣ)T (9)

由此可以导出

Σ2AΣ2A = AΣ2AΣ2 (10)

不妨设 [AΣ2A]ij = bij , [Σ2]ij = σ2
ij , 展开式 (10) 有

σ2
i bij = σ2

j bji. 若 i 6= j, bij = 0, 即 AΣ2A 为对角矩阵. 应

用引理 1, 可知 A 为非酉置换矩阵. 又已知 A 为对称矩阵,

应用引理 2, A 为对角矩阵, 且对角元素均为正. 则

Σ−1A−1Σ2AΣ = Σ2 (11)

并且 P 为矩阵 R 的特征向量. 将式 (11) 代入式 (8), 可知

QTDQ = Σ2, 再次应用引理 1, 则可知 Q 为非酉置换矩阵.

另外, QTD
1
2 = ΣQT. 那么,

W = PQTD
1
2 = P̄D

1
2 (12)

其中, P̄ = PQT. ¤
注 1. 该稳定点对于任意 p 取值对应的算法中, W =

P̄D
1
2 均为算法的极值点.

3 稳定性分析

在已知算法存在极值点的情况下, 要确定算法在极值点

处的稳定性, 还得结合 WT(k)W(k) 在 F 范数上的稳定性,

因此有如下定理.

定理 2. 对于加权Möller 算法而言, 若与自相关矩阵的

熵相关的范数有界
∥∥D1−pWTRW

∥∥/∥∥WTW
∥∥ ≤ M, M ∈ R,

且学习因子 η 足够小的情况下, 那么WT(k)W(k) 在 F 范数

意义上是稳定性的.

证明. 在学习因子足够小的情况下, 小到可以忽略二阶

以上项的影响,

WT(k + 1)W(k + 1) =

(W(k) + η∆W(k))T (W(k) + η∆W(k)) =

WT(k)W(k) + η
{
WT(k)RW(k)D1−p +

WT(k)W(k)WT(k)RW(k)D−p+

D−pWT(k)RW(k)WT(k)W(k)−
2WT(k)RW(k)WT(k)W(k)D−p−
2D−pWT(k)W(k)WT(k)RW(k)+

D1−pWT(k)RW(k)
}

(13)

近邻时刻的 F 范数变化情况,

‖W (k + 1)‖2F
‖W (k)‖2F

=
tr(WT(k + 1)W (k + 1))

tr(WT(k)W (k))
≈

1 + 2ηtr
{

D1−pWT(k)RW (k)
}
×

(
tr

(
WT(k)W (k)

))−1

−

2ηtr
{

D−pWT(k)W (k)WT(k)RW (k)
}
×

(
tr

(
WT(k)W (k)

))−1

(14)
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因为
∥∥D1−pWTRW

∥∥/∥∥WTW
∥∥ 有界, 可得

‖W (k + 1)‖2F
‖W (k)‖2F





> 1, tr
(
WT(k)W (k)

)
< tr(D)

= 1, tr
(
WT(k)W (k)

)
= tr(D)

< 1, tr
(
WT(k)W (k)

)
> tr(D)

(15)

由式 (15) 可知, 状态矩阵的 F 范数是收敛且有界的. ¤
注 2. 利用定理 1 可知, W = P̄D

1
2 为算法的稳定点, 再

结合定理 2 的结论, 容易推理得, W = P̄D
1
2 点不仅是算法的

驻点, 还是一个极小值点. 但是, 采用一阶近似方法, 如果学

习因子 η 较大, 收敛速度较快, 但是容易导致数值发散. 因而,

需要讨论加权规则参数 p 和学习因子 η 满足速度 –稳定性条

件的可行域. 具体就是针对 η
∥∥D1−pWTRW

∥∥/∥∥WTW
∥∥ 有上

界, 推导出 p 和 η 的范围. 选取邻近可行域边界的参数时, 算

法收敛速度较快, 在蒙特卡洛数值仿真中以大概率出现数值

发散. 在可行域中, 选取远离边界的参数时, 算法计算时间会

加长, 但是在蒙特卡洛仿真中以小概率出现数值发散.

推论 1. 若加权规则参数 p 和学习因子 η 满

足有界条件 p ∈ (pmin, pmax), η ∈ (0, ηmax), 那么

η
∥∥D1−pWTRW

∥∥/∥∥WTW
∥∥ 有界.

证明. 应用瑞利熵性质可知,

η max
{
λ1d

1−p
1 , λ2d

1−p
2 , · · · , λrd

1−p
r

} ≥

η

∥∥D1−pWTRW
∥∥

‖WTW‖ ≥

η min
{
λ1d

1−p
1 , λ2d

1−p
2 , · · · , λrd

1−p
r

}

已知, 对于确定信号而言, 自相关矩阵的特征值

也是确定的, 即 λi 确定的, 并且假设算法中 di 确

定的. 不妨设 δw = ηλd1−p, 若存在 max(δw) 和

min(δw) 分别在 ηλid
1−p
i 最大值和最小值区间以外, 则

η
∥∥D1−pWTRW

∥∥/∥∥WTW
∥∥ 有界. 为此, 先分别对两个变

量求导,

∂(δw)

∂(η)
= λd1−p > 0 (16)

∂(δw)

∂(p)
= η(1− p)λd−p

{
≥ 0, p ≥ 1

< 0, p < 1
(17)

默认学习因子 η ∈ R+, 由上述公式易知 δw 在 η ∈
(0, ηmax) 范围内是凸函数, 且 p = 1 时函数轨迹处于

脊线. 那么 δwmax = ηmaxλ, δwmin ∈ {ηmaxλd1−pmin ,

ηmaxλd1−pmax , 0}. ¤
注 3. 在实际应用中, 若 ‖W(k)‖2F 改变的比率过大

容易出现数值发散, 因此需要考虑对 δw 的值有一定的约

束, 进而逆向推导出加权规则参数 p 和学习因子 η 的取值

范围. 不妨令 δw ∈ [0, 0.5], 假设中 Σ = diag{[1 2 3]} 和
D = diag{[1 2 4]}, 那么 p和 η 的取值范围如图 1所示. 其中

点分布越密集表示距离稳定边界越远, 算法越容易稳定, 相

反分布越稀疏表示距离稳定边界越近, 算法越容易发散. 此

时, 对应的 δw 的变化如图 2 所示.

注 4. 易知改进Möller 加权算法是所提出加权规则下的

算法当 p = 1 时的特例. 如图 2 所示深色线条, 并且随着 η

逐渐从大到小变化, δw 也是从大到小变化显著, 这也表明算

法迭代的总体增量在不断减小, 算法的稳定性能在不断增强.

图 1 p 和 η 的取值范围

Fig. 1 Ranges of p and η

图 2 δw 的变化, p = 1 处用深色标示

Fig. 2 Change of δw where p = 1 is marked in deep color

注 5. 考虑到公式 δw = ηλd1−p 中包含了信号特征值

λ, 那么对不同类型的信号, 加权规则需要有相应的改变. 这

是因为不同类型的信号代表了不同的特征值, 加权规则的参

数需要相应地调整. 在并行计算过程中, 多个特征值差异过

大 (比如几个数量级的差别) 容易导致算法发散, 因此需要协

调几个 δw 的范围. 分析图 2 可知, 为了使算法适应当前的信

号, 可以通过降低 p 值的同时, 尽可能提高 η, 然后对比多次

测试的实验效果, 从而获得当前意义下最优的算法参数. 另

外, 如果考虑采用优化过程选取合适的取值, 那么需要针对

特定的优化目标和问题要求, 在本规则的可收敛稳定的范围

内, 优化得出合适的取值.

4 仿真实验

根据注 4 可知, p = 1 时算法的稳定性已经在文献 [16]

验证. 这里主要考虑对于不同的 p 和 η 时算法的稳定性. 为

保证算法具有可比性, 在生成数据的时候对信号特征统一

规定, 认为各个仿真算例中信号的自相关矩阵特征值为为

同一组特定值, 但是这组特定值为任意选取的, 在这里考虑

Σ = diag{[1 2 3]} 和 D = diag{[1 2 4]}. 另外, 表征算法性

能的测量指标主要是考虑方向余弦、估计模值, 特征值, 以及

各个次成分的正交性. 方向余弦主要表现次成分方向的收敛

速度, 表达为

DireCou(i, k) =

∥∥wwwT
i (k)uuui

∥∥
‖wwwi(k)‖ · ‖uuui‖ (18)
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其中, wwwi 和 uuui 分别是信号特征中相互对应的估计和真实的

次成分, 易知在两个方向相同时该函数值为 1.

估计模值主要表现估计次成分模值变化情况, 表达为

Norm(i, k) = ‖wwwi(k)‖ (19)

其中, wwwi 含义同方向余弦.

特征值综合表现估计次成分表达信号特征的精度, 表达

为

EstiMinorV al(i, k) = wwwT
i (k)R̂(k)wwwi(k) (20)

其中, R̂(k) 是通过式 (4) 估计的信号自相关矩阵.

正交性主要表现并行提取过程中各个估计次成分之间的

独立性, 表达为

Orth(i, j, k) = wwwT
j (k)wwwi(k) (21)

其中, i 6= j.

范数变化率主要表达算法在迭代过程中的波动情况, 表

达为

δwww(i, k) =
‖wwwi(k)‖F

‖wwwi(k − 1)‖F
(22)

仿真算法均在MATLAB 下采用蒙特卡洛实验方法进行, 算

例 1 和算例 2 中, 实验数据的生成方式与文献 [16] 相同, 实

验结果是通过 20 次独立重复实验平均获得.

4.1 算例 1

为表达广义加权规则的影响, 主要考虑 p 对算法性能的

影响, 不妨固定学习因子, 令 η = 0.015. 为说明广义加权规

则的对比性, 在图 1 中 η = 0.015 对应 p 可取值范围内, 分别

选取 p = 0.6 和 p = 1.5, 对比这两种情况下的算法各项性能.

综合方向余弦和估计模值 (图 3 和图 4), 算法中对次成

分的估计一般都在 103 附近到达稳定状态, 并且综合特征值

和正交性 (图 5 和图 6) 可知, 每一个次成分都能够对应到不

同的特征值, 并且最终不同的次成分互不相关. 这验证了加

权广义规则下的改进 Möller 自适应算法对应不同的 p 值均

能够完成提取次成分的任务, 不仅如此, 还能够完成同时并

行提取的任务.

另外, 广义加权规则下不同的 p 值, 对应的 F 范数变化

率也不相同, 具体地, 图 7 中 F 范数变化率对应于 p = 0.6

时在 (0 ∼ 8)× 10−3 + 1 范围内波动, 对应于 p = 1.5 时则在

(−25 ∼ 10)× 10−3 +1 范围内波动. 两个范围相差 4 倍左右,

这体现了算法稳定程度的差异.

这个差异体现在图 3 中就是方向余弦的斜率在 p = 0.6

相较 p = 1.5 更加平滑; 在图 4 中就是估计模值的波动范围

在 p = 0.6 相较 p = 1.5 更加有限; 同样, 在图 5 中就是特征

值估计的波动范围在 p = 0.6 相较 p = 1.5 有限的更加明显.

这个就验证了对于不同的 p 值, 算法的性能不相同, 具

体而言, 对于使算法在迭代中 F 范数的变化率的波动范围较

大的 p 值, 对应着算法在方向余弦、模值估计和特征值估计

都表现出较弱的稳定性.

4.2 算例 2

为了直观体现出本文规则的效果, 在图 1 中 η = 0.015

对应 p 可取值范围内, 分别选取 p = 0.6, p = 0.8, p = 1.0,

p = 1.2 和 p = 1.5. 对比各个算法中平均方向余弦、平均模

值变化和平均特征值.

图 3 方向余弦曲线 (上为 p = 0.6, 下为 p = 1.5)

Fig. 3 Curves of the direction cosine (p = 0.6 is on the top

and p = 1.5 is at the bottom)

图 4 估计模值曲线 (上为 p = 0.6, 下为 p = 1.5)

Fig. 4 Curves of the estimated norm (p = 0.6 is on the top

and p = 1.5 is at the bottom)
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图 5 特征值变化 (上为 p = 0.6, 下为 p = 1.5)

Fig. 5 Curves of the eigenvalues (p = 0.6 is on the top and

p = 1.5 is at the bottom)

图 6 正交性变化 (上为 p = 0.6, 下为 p = 1.5)

Fig. 6 Curves of the orthogonality (p = 0.6 is on the top and

p = 1.5 is at the bottom)

图 7 δw 值变化 (上为 p = 0.6, 下为 p = 1.5)

Fig. 7 Curves of δw (p = 0.6 is on the top and p = 1.5 is at

the bottom)

平均方向余弦为 r 个次成分的方向余弦的平均值.

DMp(k) =
1

r

r∑
i=1

DireCoup(i, k) (23)

其中, DireCou 与式 (18) 中含义相同.

平均估计模值为 r 个次成分的估计模值的平均值.

NMp(k) =
1

r

r∑
i=1

Normp(i, k) (24)

其中, Norm 与式 (19) 中含义相同.

平均特征值为 r 个次成分的特征值的平均值.

EMp(k) =
1

r

r∑
i=1

EstiMinorV alp(i, k) (25)

其中, EstiMinorV al 与式 (20) 中含义相同.

如图 8∼ 10 所示, 上述各个变量在收敛过程呈现出梯度

变化的特点, 随着 p 的值从 0.6 到 1.5 变化, 方向余弦和估计

模值的震荡范围逐渐变大. 可以想见, 如果输入信号逐渐变

大, 在这 5 种信号中, 首先不能收敛的算法就是 p = 1.5 的算

法, 最后不能收敛的算法是 p = 0.6 的算法. 这样的差异说明
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了在所提出的加权规则下, p 值逐渐变化, 其对应的算法性能

也是逐渐变化的.

图 8 不同的 p 值对应的方向余弦变化

Fig. 8 Curves of the direction cosine for different p

图 9 不同的 p 值对应的估计模值变化

Fig. 9 Curves of the estimated norm for different p

图 10 不同的 p 值对应的特征值变化

Fig. 10 Curves of the eigenvalues for different p

4.3 算例 3

针对图片次成分信息, 检验不同的 p 值对应提取的次成

分能力的差别. 原始的 Lenna 图像被重新分解为 8 × 8 的

不重合的图像块, 然后每个图像块重新排列成 64 维的列向

量. 由此可得一个 64 维的列向量集合. 对此集合去均值并

归一化, 得到算法的输入数据. 采用本文提出的各个算法提

出次成分, 但是只取迭代步长为 200 的估计值. 为直观体现

提取次成分的差别, 取原始数据与其在次成分空间投影后数

据的差, 将得到的数据恢复成图片数据. 其中 η = 0.015. 图

11 (a) 为原始图像, 图 11 (b) ∼ 图 11 (f) 分别为 p = 0.6 到

p = 1.5 的算法提取后的效果图.

图 11 去次成分的效果变化图

Fig. 11 Minor-component-reducing graphs

不妨定义重构误差为 1 减去重构图片与原始图片的 2 范

数比例. 具体数据见表 1. 通过图 11 各个子图和表 1 中数据

对比可知, 迭代步长未达到收敛程度时, 较大的 p 值对应的

算法所估计的次成分偏差明显比较大. 较小的 p 值对应的算

法收敛性能更加稳定.

表 1 不同的 p 对应的重构误差值

Table 1 Reconstruction error rates for different p

p 0.6 0.8 1.0 1.2 1.5

重构误差值 (%) 16.383 20.126 22.878 29.369 31.047

5 结论

本文提出一套针对加权Möller 算法的广义加权规则, 主

要得出广义加权规则参数变化的情况下, 算法的稳定性能呈

现出变化的性质. 同时, 通过常微分方程解算的方法, 结合其

中关键函数性质的分析, 找出参数的变化同稳定性程度变化
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的联系, 可为选择最优的加权规则参数和学习因子取值范围

提供参考. 通过三个对比仿真实验验证了所提出的结论的有

效性. 加权规则表明, 当前的并行 MCA 算法的适用条件还

存在一个比较大的下降空间, 对于不同特点的信号类型可以

使用不同的加权规则, 从而提高算法的综合性能, 改善提出

次成分的效果. 并且加权规则的研究还可以推广到其他的同

类别的算法中 (例如并行 Chen 算法、并行Douglas MCA 算

法以及并行 Oja-Xu 算法等), 下一步还可以推广到更加具有

一般意义的加权规则的形式, 从而适用于更加广泛的并行算

法改进方案中.
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