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一种优化的近邻保持嵌入降维算法研究
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摘摇 要:近邻保持嵌入算法 NPE 是流形学习领域中一种重要的降维算法,现已成功应用于很多领域,例如人脸识别、语音

识别等,但在处理局部邻域信息量不足、存在短路以及流形曲率大等稀疏数据时,原始数据的几何拓扑结构损坏严重。 其

主要原因是在邻域选择中没有对数据类间信息进行很好的区分。 基于此,提出了一种优化的近邻保持算法(ONPE),在
NPE 算法中对数据类间信息进行优化,构造类间权值矩阵;并在低维局部重建时引入类内密度信息,从数据类内和类间两

个维度出发,更好地避免数据在近邻选取方向上的缺失。 将 ONPE 算法应用于图像检索等实验,结果表明在图像检索的

实验中该算法有较高的查准率和查全率。 ONPE 相对于 NPE 降维的时间复杂度并没有增加,验证了算法的实用性和有

效性。
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Research on an Optimized Nearest Neighbor Preserving Embedding
Algorithm for Dimensionality Reduction

LI Yan-yan1,YAN De-qin2

(1. Hebei University of Architecture,Zhangjiakou 075000,China;
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Abstract:The nearest neighbor preserving embedding algorithm (NPE) is an important dimensionality reduction algorithm in manifold
learning,which has been successfully applied to many fields,such as face recognition,speech recognition,etc. However,when dealing
with sparse data such as insufficient local neighborhood information,short circuit and large manifold curvature,the geometric topology of
the original data is seriously damaged. The main reason is that the information between data classes is not well differentiated in
neighborhood selection. Based on this,we propose an optimized nearest neighbor preserving algorithm (ONPE),which optimizes the
inter-class information in the NPE algorithm,constructs the inter-class weight matrix,and introduces the intra-class density information
in the low-dimensional local reconstruction. Starting from the two dimensions of data class and inter-class,we can better avoid the
absence of data in the direction of neighbor selection. The experiment results show that the proposed algorithm has higher precision and
recall ratio in the experiment of image retrieval. The time complexity of ONPE is not increased compared with NPE,which verifies the
practicability and effectiveness of the algorithm.
Key words:nearest neighbor preserving embedding;manifold learning;sparse;dimensionality reduction;category information

0摇 引摇 言
大数据环境下的高维数据在人脸识别、图像检

索[1 -3 ]等领域有着广泛的应用前景,是数据挖掘和模

式识别领域的研究热点。 但是高维数据具有冗余度

大、空间维数高等特点,难以发现其内在的特征规律。
降维是消除高维数据维度上冗余的一种技术手段,目
的是克服维数灾难,获取数据本质特征,以实现数据可

视化。
降维分为线性降维和非线性降维。 线性降维算法

主要 有 主 成 分 分 析 ( principal component analysis,
PCA[4])、 多 维 尺 度 变 换 ( multidimensional scaling,
MDS[5])、线性判别分析( linear discriminant analysis,
LDA[6])等。 这类方法的优势在于处理线性结构的数

据集时具有很好的降维效果。 但现实生活中大多都是
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高维非线性数据,例如人脸数据,因此非线性降维方法

应运而生。 基于特征值的非线性降维方法是其中一个

重要研究方向。 这类方法是保持高维数据与低维数据

的某个“不变特征量冶以找到低维特征表示。 主要的

基于 特 征 值 的 非 线 性 降 维 算 法 有 等 规 度 映 射

( isometric feature mapping,ISOMAP[7)、局部切空间算

法(Local tangent space alignment,LTSA[8] )、局部线性

嵌入( locally linear embedding,LLE[9])、拉普拉斯特征

映射 ( Laplacian eigenmaps, LE[10] )、近邻保持嵌入

( neighborhood preserving embedding, NPE[11] ) 等。
ISOMAP 算法保持的不变特征量是测地距离;LTSA
算法保持的不变特征量是利用局部 PCA 投影后的局

部线性化;LLE 算法和 NPE 算法类似,保持的不变特

征量都是局部重构系数;LE 算法保持的不变特征量则

是数据邻域关系。
目前,学者们已经在人脸识别[12]、语音识别[13] 等

众多领域对 NPE 算法展开了广泛的应用研究。 例如,
王志强对非控环境下获取的高维人脸图像进行降维研

究,期望寻找一种映射或者投影,得到高维复杂数据中

的低维本质结构[14];Zhen Ye 等人提出了基于稀疏或

协同表示的降维方法,将稀疏或协同系数作为图像的

权值,有效地减少重建误差[15]。 但是在进行线性重构

时没有考虑到类间的权值信息以及类内的密度信息,
因此在数据降维上仍有局限性。 梁春燕等人通过构建

邻接图以获得数据的局部邻域结构,同时通过有监督

训练对数据进行类别标注[16]。 尽管考虑到了数据类

间之间的信息情况,进一步提高数据的识别性能,但对

数据类内信息欠学习,算法的性能需进一步提高。
Sumet Mehta 等人[17]提出了一种加权邻域保持嵌入算

法(WNPEE),构造了一个相邻图的集合,使得最近邻

的数目 k 的选择是变化的,这种方法对邻域大小参数

的敏感性相比 NPE 要低得多,尽管敏感度有所下降,
但没有有效考虑到数据的类别信息,算法的优越性也

会有所下降。
上述降维算法都有较强的计算优势,但是在处理

局部邻域信息量不足、存在短路以及流形曲率大等稀

疏数据时,原始数据的几何拓扑结构损坏严重。 基于

此,本文对 NPE 算法中的数据类间信息进行优化,构
造类间权值矩阵,在邻域选择中可对数据类间信息进

行很好的区分;并在低维局部重建时引入类内密度信

息。 从数据类内和类间两个维度出发,更好地避免数

据在近邻选取方向上的缺失,提出了一种优化的近邻

保持嵌入算法(optimal NPE,ONPE)。
为了验证 ONPE 算法的实用性和有效性,将

ONPE 算法与 LLE、NPE 在 Coil-20 数据库上进行了

对比实验,并对实验结果进行了分析,证明了新算法具

有较强的鲁棒性。

1摇 NPE 算法
1. 1摇 NPE 算法的思想

NPE 算法是一种非常重要的子空间学习算法,认
为每一个数据点都可以由其近邻点的线性加权组合构

造得到。 因此,NPE 算法的降维原理是试图在降维过

程中保持样本局部的线性结构不变,以在低维空间中

进行二次特征提取。
假设高维空间 RD 中有 N 个样本训练集 X = [x1,

x2,…,xN] , x i 沂 RD ,通过 LLE 算法寻求一个最优的

映射变换矩阵 M ,将 X 映射到低维空间 Rd 中,从而得

到低维数据集 Y = [y1,y2,…,yN] , y i 沂Rd ,且 d垲D 。
NPE 算法可以归结为三步:
(1)寻找每个样本点的 k 个近邻点。
NPE 算法把 x i 表示成如公式(1)所示的凸组合形

式,也就是 x i 可由 k 个最近邻线性表示,所以要求数据

所在流形为凸集。

x i = 移
k

j = 1
W ijx j (1)

在高维空间中寻找每个样本点的 k 近邻点。 距离

公式通常可以用式(2)表示:

d ij = [移
D

k = 1
x ik - x jk

p]
1 / p

= 椰x i - x j椰p 摇 (2)

一般选用 P = 2,采用欧氏距离表示两点之间的实

际距离。
(2)计算出样本点的局部重建权值矩阵。
定义一个误差函数 着(W) ,其中 Wij( i = 1,2,…,

N) 可以存储在 N 伊 N的稀疏矩阵W中,这个矩阵并不

是对称的,即 Wij 屹 W ji ,对于两个近邻的点而言,它们

各自的近邻程度是不同的。

min着(W) = 移
N

i = 1
椰x i - 移

k

j = 1
Wijx j椰

2

2
(3)

其中, x j( j = 1,2,…,k) 为 x i 的 k个近邻点;W ij 是 x i 与

x j 之间的权值,且要满足条件:

移
k

j = 1
Wij = 1圳WT

i 1 k = 1 (4)

其中, Wi = [W i1,W i2,…,W iN] 为第 i 个样本点的局部

重建权值。
(3)将所有的样本点映射嵌入到低维空间 Rd 中。

映射嵌入满足如下条件:

min渍(Y) = 移
N

i = 1
椰y i - 移

N

j = 1
Wijy j椰

2

2
(5)

利用权值向量 Wij 重构数据间的局部几何拓扑结

构,并使局部重建损失函数 渍(Y) 取值最小,从而得到

低维嵌入数据集 Y = [y1,y2,…,yN] 。
NPE 算法其实是一个线性重建的过程,利用局部
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的线性来逼近全局的非线性,通过相互重叠的局部信

息提供全局结构的信息。
1. 2摇 NPE 算法降维失效的原因

总的来说,NPE 算法对局部邻域信息量不足、存
在短路以及流形曲率大等稀疏数据降维失效有两个原

因:一是 NPE 算法在 k 近邻选择时只是单纯利用欧氏

距离确定样本点的线性结构,没有考虑到数据间的类

别信息,可能使得不同类别的数据交织在一起,影响降

维效果。 二是稀疏数据间的密度变化较大,仅单纯利

用 Wij 进行低维几何拓扑结构的重建,不能很好地反

映 k 近邻的密度信息。 基于上述原因导致局部信息难

以正确刻画,难以反映数据间的几何拓扑结构,导致降

维失败。

2摇 改进的近邻保持嵌入(ONPE)
2. 1摇 类间权值的刻画

NPE 算法是用两数据点间重构权值 Wij 来保持数

据在低维空间的几何拓扑结构不变。 但是 NPE 算法

没有考虑到数据间的类别信息,在近邻选择时,容易把

不同类别的数据划分到一个近似线性的局部流形结构

中,从而造成在实际应用中无法揭示数据内在的真实

结构,如图 1 所示。
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图 1摇 未考虑到类别信息的近邻选择情况

图 1 中用三种不同形状标识了三类数据集。 当利

用欧氏距离计算样本点 xr
j 的 k 近邻时,会把与其不同

类的 xc
ik j
作为近邻,而把与其同类的 xr

ik1
排除在外。 同

样地,在选择样本点 xc
i 的近邻时,会把与其不同类的

xr
ik j
和 xg

l 作为近邻。 也就是说,本不应该相连的样本点

却连接在了一起,而本应该相连的样本点却没有连接

在一起。 这样利用两数据点间的重构权值 Wij 进行低

维嵌入时会造成不同类数据间的重叠,产生奇异现象

(注:每个样本点仅属于一个类)。
为了解决上述问题,尽量使类内距离最小,而类间

距离最大。 因此,采取以下解决方案,一是在 ONPE 算

法中引入了类间权值,以增加类间的离散度,使降维后

不同类别之间具有最优的分离性。 二是在类内引入密

度信息,并用密度信息来调整类内权值距离矩阵,以使

类内分散度尽量小。
2. 2摇 ONPE 算法的基本思想

假设高维空间中有数据集 X = {x1,x2,…,xN} , x i

沂 RD ,将 X 嵌入映射得到低维空间中的数据集 Y =
{y1,y2,…,yN} , y i 沂 Rd ( d 垲 D )。 将训练样本 X 分

成 t 类, X = (X1,X2,…,Xt) ,低维嵌入为 Y = (Y1,Y2,
…,Y t)

T ,ONPE 算法将公式(5)的目标函数定义为:

min渍(W) = 移
t

i = t
移

n t

i = 1
椰y t

i - 移
n t

j = 1
W t

ijy
t
j椰

2
2 -

摇 摇 摇 摇 摇 移
t

t = 1
椰ut - 移

g

g = 1
Z tgug椰

2
2

s. t. 移
t

j = 1
W t

ij = 1,移
g

g = 1
Z tg

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï = 1

(6)

其中, y t
i 和 y t

j 分别是第 t类的第 i个和第 j个嵌入向量;
n t 是第 t 类的嵌入向量总数; W t

ij 为 y t
i 和 y t

j 之间的权

值; ut 和 ug 分别是第 t类和第 g类的嵌入向量平均值,

且 ut = 1 / n t移
n t

i = 1
y t
i , ug = 1 / ng移

ng

i = 1
yg
i ; Z tg 是第 t 类和第 g

类之间的权值。
由于 NPE 算法的思想是要求每个局部邻域都是

线性的,则有 YT
t = MTXt ,引入类间密度信息:

琢*
i = max 椰x t

i - x t
j椰

2

琢 t
i = 1 - 琢* /移

k

j = 1
椰x t

i - x t
j椰

2

将上述公式(6)中的 渍(W) 函数变化为:

min渍(W) = 移
t

i = t
移

n t

i = 1
椰y t

i - 琢 t
i移

n t

j = 1
W t

ijy
t
j椰

2
2 -

移
t

t = 1
椰ut - 移

g

g = 1
Z tgug椰

2
2 (7)

对公式(7)进行化简:

min渍 (W) = 移
t

i = t
移

n t

i = 1
椰y t

i - 琢 t
i移

n t

j = 1
W t

ijy
t
j椰

2
2 -

移
t

t = 1
椰ut - 移

g

g = 1
Z tgug椰

2
2 =

椰Y t - WtY t椰
2
2 - 移

t

t = 1
椰sTt M -

移
g

g = 1
Z tgs

T
gM椰2

2 =

椰Y t - WtY t椰
2
2 - 椰STM - ZSTM椰2

2 =
椰(I - Wt)Y t椰

2
2 - 椰(I - Z)STM椰2

2 =
YT

t (I - Wt)
T(I - Wt)Y t -

MTS(I - Z) T(I - Z)STM =
MTX(I - Wt)

T(I - Wt)X
TM -

MTS(I - Z) T(I - Z)STM =
tr(MTB1M - MTB1M) =
tr(MT(B1 - B2)M) (8)
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其中,

Wt =

W t
11 W t

12 … W t
1n t

W t
21 W t

22 … W t
2n t

左 左 … 左
W t

n t1 W t
n t2 … W t

n tn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

t

沂 Rn t伊n t

st 和 sg 是在高维 RD 空间中第 t 类和第 g 类样本数

据集的平均值。 由于 Y t = MXT
t ,则有 ut = sTt M , ug =

sTgM 。

Z =

Z11 Z12 … Z1g

Z21 Z22 … Z2g

左 左 … 左
Z t1 Z t2 … Z

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

tg

沂 R t 伊g

B1 = X (I - Wt)
T(I - Wt)X

T

B2 = S (I - Z) T(I - Z)ST

对于公式(8)的限制条件为 YYT = NI ,结合约束

条件,将公式(8)改为:
L(M) = MT(B1 - B2)M - 姿(YYT - NI) =

MT(B1 - B2)M - 姿(MTXXTM)
利用 Lagrange 乘子,则有:
鄣L
鄣M = 2(B1 - B2)M - 2姿XXTM = 0

圯2(B1 - B2)M = 2姿XXTM
根据上式可得 M = (a0,a1,…,ad-1) ,其中 a0,a1,

…,ad-1 为 (XXT) -1(B1 - B2) 的广义特征值 姿0,姿1,
…,姿 d-1 所对应的特征向量。 进而得到低维空间坐标

为 Y = MTX 。
ONPE 算法的过程描述如下:
Step1:初始数据集为 X = {x1,x2,…,xN} 沂 RD伊N ,

并将原始数据集进行中心化处理,使得原始数据集变

为 X(I - 1
n eeT) ;

Step2:根据类标签信息,计算每一类样本的类间

权重矩阵 Wt 和类内密度信息 琢 t
i ;

Step3:计算 (XXT) -1(B1 - B2) ,将其进行特征分

解,得到特征值 姿0 > 姿1 > … > 姿 D 及其对应的特征向

量矩阵 U = [a0,a1,…,aD] ;
Step4:取 U 的前 d 个最大特征值所对应的特征向

量 M = (a0,a1,…,ad-1) ,得到 Y = MTX 。

3摇 实验结果及分析
3. 1摇 图像检索应用

实验采用 Columbia object image library 的 Coil-
20 数据库作为实验对象, 此数据库共含 14 类不同的

物体,每类都是从 72 个不同角度拍摄得到的,共 1 008
幅图像。

利用 LLE、NPE 和 ONPE 三种算法对 Coil-20 数

据库进行图像检索。 提取图像的 Zernike 矩作为图像

的形状特征,得到基于形状的特征空间。 图 2 是分别

利用 LLE、NPE 和 ONPE 三种算法对第 45 号图像作为

目标图像进行检索的结果图,并显示前 20 个图像的返

回结果。
采用查准率(Precision)和查全率(Recall)作为图

像相似度评价标准来验证 ONPE 算法的有效性[18]。
其中查准率 P定义为检索结果队列中检索到的目标图

像数与检索结果队列中所有的图像数之比,即 P =
X / Y ,其中 X 为目标图像数, Y 的值等于 20,为结果队

列中所有的图像数[18]。 查全率 R 定义为检索结果队

列中检索到的目标图像数与数据库中全部的目标图像

数之比,即 R = X / F , F 的值等于 72,为数据库中全

部的目标图像总数[18]。 由精确度和查全率的定义可

知, P 沂[0,1], R 沂[0,1]。
对 Coil-20 数据库中的 14 类图像分别进行图像

检索,并计算出各个图像的查准率和查全率,如表 1 所

示。 通过表 1 的结果可以看出,经过改进后的 ONPE
算法在查准率和查全率上明显优于 LLE 和 NPE。

图 2摇 Coil-20 检索结果对比
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表 1摇 LLE、NPE 和 ONPE 检索结果的查准率和查全率

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 LLE摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 NPE摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 ONPE摇 摇 摇 摇 摇 摇

图像
相关图像

Y
查准率

P
查全率

R
相关图像

Y
查准率

P
查全率

R
相关图像

Y
查准率

P
查全率

R

招财猫 18 0. 900 0. 250 19 0. 950 0. 264 20 1. 000 0. 278

鸭子 17 0. 850 0. 236 18 0. 900 0. 250 20 1. 000 0. 278

Vaseline 12 0. 600 0. 167 17 0. 850 0. 236 19 0. 950 0. 264

轿车 5 0. 250 0. 069 7 0. 350 0. 097 18 0. 900 0. 250

ANAVIN 20 1. 000 0. 278 20 1. 000 0. 278 20 1. 000 0. 278

赛车 15 0. 750 0. 208 17 0. 850 0. 236 18 0. 900 0. 250

积木 14 0. 700 0. 194 14 0. 700 0. 194 20 1. 000 0. 278

药瓶 18 0. 900 0. 250 20 1. 000 0. 278 20 1. 000 0. 278

TYLENOL 13 0. 650 0. 181 14 0. 700 0. 194 17 0. 850 0. 236

圆瓶盖 6 0. 300 0. 083 9 0. 450 0. 125 17 0. 850 0. 236

小伞 10 0. 500 0. 139 13 0. 650 0. 181 20 1. 000 0. 278

小猪 11 0. 550 0. 153 20 1. 000 0. 278 20 1. 000 0. 278

杯子 20 1. 000 0. 278 20 1. 000 0. 278 20 1. 000 0. 278

跑车 8 0. 400 0. 111 12 0. 600 0. 167 16 0. 800 0. 222

摇 摇 再用排序方法作为评价指标,通过图像检索的结

果,可得到与样本图像相关的图像 Y 的排序序号 P i ,

根据公式 AVG = 1 / R移
R

1
P i 可计算相关图像的平均排

序, AVGR = F / 2 表示在理想情况下的相关图像平均

排序。 AVG / AVGR 表示相似图像排在前面的程度。

由于返回每类图像总数是 20 个,每类图像总数为 72
个,所以 AVG / AVGR 越小越接近 0. 300,越能证明检

索效果优良。 通过对比表 2、表 3 和表 4,可见 ONPE
的 AVG / AVGR 的值是越小越接近于 0. 300,检索效果

较优。

表 2摇 LLE 的检索结果平均排序

图像 F Y Pi AVG AVGR AVG / AVGR

招财猫 72 18 1-8,10-14. 16-20 10. 333 36 0. 287

鸭子 72 17 1-4,7-10,12-20 11. 059 36 0. 307

Vaseline 72 12 1-3,8,14-20 11. 083 36 0. 308

轿车 72 5 1,6,17,19-20 12. 600 36 0. 350

ANAVIN 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

赛车 72 15 1,3-4,6-9,11-14,16-19 10. 533 36 0. 293

积木 72 14 1-4,6-10,13,15,17-19 9. 429 36 0. 262

药瓶 72 18 1-7,9-13,15-20 10. 444 36 0. 290

TYLENOL 72 13 1,7-11,13-15,17-20 12. 462 36 0. 346

圆瓶盖 72 6 1,3,5,14,17,19 9. 833 36 0. 273

小伞 72 10 1,4,7,10-14,16,18 10. 600 36 0. 294

小猪 72 11 1,3-5,11-14,17,19,20 10. 818 36 0. 301

杯子 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

跑车 72 8 1,5,12,14,16-17,19-20 13. 000 36 0. 361

表 3摇 NPE 的检索结果平均排序

图像 F Y Pi AVG AVGR AVG / AVGR

招财猫 72 19 1-7,9. 11-20 10. 105 36 0. 280

鸭子 72 18 1-3,5-9,11-20 10. 899 36 0. 302

Vaseline 72 17 1,2,4-10,12-19 11. 529 36 0. 320
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续表 3
图像 F Y Pi AVG AVGR AVG / AVGR

轿车 72 7 1,3,6,10,15,18-19 10. 286 36 0. 285

ANAVIN 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

赛车 72 17 1,3-11,13,17-20 10. 706 36 0. 297

积木 72 14 1,3,6,8-13,16-20 11. 643 36 0. 323

药瓶 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

TYLENOL 72 14 1-3,5,8-10,12-15,17-19 11. 071 36 0. 308

圆瓶盖 72 9 1-2,4-7,12-14,18 9. 111 36 0. 253

小伞 72 13 1-3,8-11,13-16,18-19 10. 692 36 0. 298

小猪 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

杯子 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

跑车 72 12 1,4,6-9,11,13-15,17,18 10. 250 36 0. 285

表 4摇 ONPE 的检索结果平均排序

图像 F Y Pi AVG AVGR AVG / AVGR

招财猫 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

鸭子 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

Vaseline 72 19 1-15,17-20 10. 211 36 0. 284

轿车 72 18 1,3-13,15-20 10. 778 36 0. 299

ANAVIN 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

赛车 72 18 1-3,5-19 10. 333 36 0. 287

积木 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

药瓶 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

TYLENOL 72 17 1-8,10-16,19-20 9. 765 36 0. 271

圆瓶盖 72 17 1-6,8,10-11,13-20 10. 706 36 0. 297

小伞 72 20 1-3,8-11,13-16,18-19 10. 692 36 0. 298

小猪 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

杯子 72 20 1-20 10. 500 36 0. 291

跑车 72 16 1-4,6,8-9,12-20 11. 063 36 0. 307

摇 摇 最后再做进一步精确判断,由于检索出来的图像

的显示顺序(由左到右,由上到下)是按照图像间的相

似距离由小到大进行排列的。 因此,当越排在前面的

图像越与目标图像相似时,说明算法越优。 通过图 2
可见,利用 ONPE 检索出的 20 个图像全都是想要得到

的目标图像,并且与样本图像相似的图像均排在前 19
位,只有一个图像与样本图像稍有差别,它则是排在最

后一位的。 而 LLE 和 NPE 均没有这样的优势效果。
这也体现出提出的 ONPE 算法在提取图像的 Zernike
矩作为图像的形状特征时,有效地保持了 Zernike 矩的

旋转不变性。 因此,在检索的精确性上来说相对于

LLE 和 NPE 较高。
3. 2摇 实验结果分析

从上述实验可以看出,NPE 和 LLE 作为经典的流

形学习算法,均能保持流形的局部结构不变。 但

ONPE 在处理稀疏数据时降维效果却远优于 NPE 和

LLE,其主要原因分析如下:
(1)ONPE 算法考虑到数据间的类别信息,引入了

类间权值矩阵,类间距离对数据类别的可分性起着重

要作用。 在特征选择和特征提取时,可确保使得类间

分散度尽量大。
(2)NPE 算法在低维线性嵌入中认为高维空间中

数据是等密度的,这样便丢失了某一类别数据 x t
i 的 k

个近邻点的密度信息。 因此,在 ONPE 算法中引入密

度信息,并用密度信息来调整类内权值距离矩阵,以使

类内分散度尽量小。
3. 3摇 时间复杂度分析

降维算法的时间复杂度主要是由数据点的个数

N 、原始维数 D 以及近邻点的个数 k 进行确定。
LLE 和 NPE 算法的时间复杂度均是 o(pN2) (其

中 p 是稀疏矩阵中非零元与零元的比率)。 ONPE 同

NPE 在算法执行过程中不同之处在于类间权值矩阵
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和类内密度信息的构造,计算类间权值矩阵所需时间

为 o(2DN2) ,计算类内密度信息所需时间为 o(kN) 。
综上,ONPE 的时间复杂度亦是 o(pN2) ,类间权值矩

阵和密度信息的计算并没有增加算法总的时间复

杂度。

4摇 结束语
该文对经典的流形学习算法 LLE 和 NPE 进行研

究,针对处理局部邻域信息量不足、存在短路以及流形

曲率大等稀疏数据时失效的问题,提出了一种优化的

近邻保持嵌入降维算法 ONPE。 在 ONPE 算法中引入

了类间权值,以增加类间的离散度,使降维后不同类别

之间具有最优的分离性;在类内引入密度信息,并用密

度信息来调整类内权值距离矩阵,以使类内分散度尽

量小。 ONPE 算法能够更好地保持稀疏数据的原始几

何拓扑结构,具有鲁棒性。 通过在手工流形、图像检

索、可视化等实际领域中的应用,证明了算法的实用性

和有效性。
对于该算法进一步的工作思路,是降低邻域大小

参数的敏感性,由于 ONPE 算法对于每个样本点的 k
近邻的选取是固定的,因此对于不同类别数据间近邻

选取方向上会造成偏差。 当处理含有噪声或者局部信

息量不足的数据集时,找到一个较恰当的邻域个数对

于降维效果的影响还是非常大的。 因此,可引入压缩

感知技术进行子空间的优化,减少降维过程中由于近

邻个数选取的不当带来的误差,从而增加了算法的稳

定性。
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