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一 种邻域竞争线性嵌入的降维方法 

李燕燕 闰德勤。 

(河北建筑工程学院 张家口075024) (辽宁师范大学 大连 116081)。 

摘 要 针对局部线性嵌入算法处理稀疏数据失效的问题 ，提 出一种基于邻域竞争线性嵌入的降维方法。利用数据 

的统计信息动态确定局部线性化范围，并采用 cam分布寻找数据点的近邻，避免 了近邻选取方向的缺失。在数据集 

稀疏的情况下。通过对数据点近邻做局部结构的提取，该算法能够很好地把握数据的局部信息和整体信息。为了验证 

算法的有效性，将该算法应用于手工流形降维和对Corel数据库进行图像检索等，结果表明该算法不仅有较好的降维 

效果，而且具有很好的实用价值。 
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Dimensionality Reduction Algorithm Based  on Neighborhood Rival Linear Embedding 

LI Yan-yan YAN De-qin 

(Hebei University of Architecture，Zhangiiakou 075024，China) (I iaoning Normal University，Dalian 116081，China)。 

Abstract In order to improve the correctness of locally linear embedding caused by sparse data，a novel dimensionality 

reduction algorithm based on neighborhood rival linear embedding was proposed in this paper．According to the statisti— 

cal information，it determines local linear dynamic range，adopts the cam distribution to find neighbors of data points， 

and avoids the lack of the direction of neighbor selection．In the case of sparse data sets，the algorithm can effectively oh— 

tain local and global information of data．The experiment to test the improved algorithm obtains a good effort of redue— 

ing dimension．The experimental results on the image retrieval using the Corel database show the efficiency of the algorithm． 
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1 前言 

随着信息化的迅速发展 ，我们不可避免地要经常对高维 

数据进行处理及分析，高维数据中含有大量的冗余数据，且计 

算量非常庞大。早期提 出的线性降维算法 有主成分分析 

(principal component analysis，PCA)[ 、多维尺度变换 (Mul- 

tidimensional Scaling，MDSfl幻等。PCA降维的实质是寻找 

最优方向的问题，即找到方差较大的几个方向来降维，这样使 

得降维后损失的信息不会太多。MDS基于距离模式，利用样 

本间的欧氏距离反映样本间的相似性，再用样本间的相似性 

来构建合适的低维空间，但这类方法主要应用于处理线性结 

构的数据集。为了有效解决高维非线性数据的降维问题，非 

线性降维方法应运而生。流形学习就是根据流形的定义提出 

的一种非线性降维方法，这类方法不依赖于对原始数据的线 

性假设，而是致力于原数据集某一方面的特性，使其在降维后 

保持不变，其主要思想是发现嵌入在高维数据空间的低维流 

形。主要的流形学习算法有等规度映射 (isometric feature 

mapping，IS0MAP)L3j、局部切空间算法(Local tangent space 

alignment，LTSA) ]和局部线性嵌入(1ocally linear embed— 

ding，LI E)Es]等。ISOMAP方法是最大程度地保持原数据集 

中各点间的测地距离，LTSA是利用局部 PCA投影保持局部 

线性化 ，LI E则能保持原数据集中各点的邻域关系。 

但是，目前利用流形学习算法来降维存在着一个重要问 

题，即各种算法对稀疏数据的降维效果不佳，这极大地影响着 

智能数据的处理进程[6 ]。近年来涌现出了许多研究稀疏性 

的文章_8。 ，例如冷亦琴等用解 0范数问题的正交匹配追踪 

方法来求近邻样本点的权值l_1 ，陈才扣等提出了一种快速的 

基于稀疏表示的分类器_】 等。鉴于此，本文基于对数据稀疏 

性的考虑，分析 LLE算法在数据稀疏时降维失效的原因，在 

此基础上利用数据的统计信息动态确定局部线性化范围，并 

采用 cam分布寻找数据点的近邻，避免了近邻选取方向的缺 

失，提出了一种邻域竞争线性嵌入的降维方法 (A Neighbor— 

hood Rival Linear Embedding Algorithm，NRI E)。 

为了验证本文算法的有效性，将本文提出的 NRI E算法 

与 LLE、LTSA在手工流形、Frey人脸数据库和图像检索中 

进行了对比实验。实验结果显示，新提出的 NRLE算法能很 

好地挖掘出稀疏数据的低维局部结构，并具有较好的稳定性。 

2 LLE算法 

2．1 uJE算法的思想 

LLE是一种局部优化的算法，它的理论来源是：如果数 

据集由一个光滑连续的流形构成，那么在流形上的很小局部 
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区域可以被假定为是线性的。在线性条件下，局部区域上的 

点可以用此区域上的其它近邻点线性表示，每个数据点在保 

持线性的条件下被嵌入到低维空间来达到降维的目的。 

算法的关键是正确地描述出高维非线性空间中的局部线 

性关系，利用局部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。LLE通过k近邻算法构 

建局部线性区域，寻求出此线性区域的局部重建权值，使权值 

在降维的过程中保持不变，进而在保持原来拓扑结构的基础 

上映射到低维流形。 

2．2 LLE对稀疏数据失效的原因 

总的来说 ，LLE对稀疏数据失效的原因有两个 ：1)LLE 

是通过相互重叠的局部信息来提供全局结构的信息，但在处 

理信息损失严重的稀疏数据时，局部信息量不足的问题非常 

突出，这就难以正确反映高维空间中稀疏数据的整体拓扑特 

性 ；2)稀疏数据信息量较少，且数据不一定均匀分布，所 以在 

近邻选取时很有可能造成偏差。基于上述原因，流形的低维 

嵌入映射结果就会变差 ，最终导致算法失效。 

3 NRLE算法的提出思想 

3．1 竞争模型的刻画及权值确定 

将高维欧氏空间中的高维数据集 x一{ ，zz，⋯，z )， 

zl ER。，映射到一个低维嵌入空间 中，从而得到低维嵌入 

y一{Y ，Y2，⋯，YN}，Yf∈R ( 《D)。利用 LLE学习稀疏数 

据集时，样本的局部信息量很少 ，无法充分提取出稀疏数据的 

局部信息，从而导致欠学习的问题，所以对样本点的k个最近 

邻区域进行信息加强。如图 1所示，样本点五 的近邻点-z 

(较大的圆内的点)是再由其对应的k个最近邻点(较小的圆 

内的点)重构而成，从而在样本点稀疏的情况下，也能使样本 

的重叠信息丰富，进而达到重叠信息充足的流形学习效果。 

图 1 以 Xi为中心的邻域信息 

现令 雹 和其 k个近邻点 构成一个邻域，下标集合为 

N( )， 和其 k个近邻点构成一个邻域，下标集合为 k一 

～( )，在N( )这个邻域内确定权值 ： 
N k 

frain￡(w)一至ll五一善 II 
．  (1) 

【s．t．∑ f一1 
J= 1 

利用拉格朗 日乘子法在 ∑ 一 1 一1的约束条件 
J 1 

N 

下，求min e(w)一量ll oT 一圣Wox ll 的最小值，即： ⋯ J
— i 

N 

L( )一∑ Z W + (胛 1̂一1) (2) 

用上式对 求导并令其为 0，则 

2ZiWi+~1 一瓮 
我们希望 钆和其对应的k最近邻点所构成的局部邻域 

k—N( )在降维过程 中保持样本的权值不变，其权值信息就 

是上述求得的 w ，则第 i个区域最小化代价函数为： 

min￡(YN㈤)一 ∑ ll Yz一∑woy (3) 

对所有样本区域进行整合，得到最终的约束优化函数： 

min￡(y)一∑ I}yt一∑训 Y }} (4) 

3．2 权重信息 

由于数据的稀疏性会导致信息选取方向的偏失，这样在 

局部近邻选取时引入 cam分布[1引，从而增加了数据点间的权 

重信息，使得对稀疏数据集的样本点最近邻的选取不仅仅限制 

在一个方向，而是以样本点为中心服从 Carl1分布。这种以带权 

距离作为邻域判别标准的方式克服了局部线性化差的缺点。 

图 2展示了星形点 o的 k近邻选择情况，实线内的点是 

利用欧氏距离求得的k近邻 ，虚线 内的点则是引入 cam分布 

后利用带权距离求得的 k近邻。具体的关于 cam分布的参数 

设置详见文献[15]。 

图2 近邻选择情况 

4 NRLE算法的主要步骤 

Step1 局部近邻选取 。采用 cam分布寻找数据点的近 

邻 ，增加了数据点间的权重信息。在高维空间中利用权重距 

离寻找每个数据点 Xi的是(尼<N)个近邻点 ．27 。 

Step2 近邻点确定之后，利用竞争模型对近邻点进行局 

部信息的加强，根据 Step1求取的近邻点对数据进行线性重 

构 ，并计算重构权值矩阵 。 

将误差函数化简为 ： 

rain e(w)一 ll矗一五w ll 

=

董ll 一五w4 lI ,~Wox 
：  Il (五 )Il。

,
Zw,j --Xlj 

： ∑1l(∞一 )Wi ll。 

= ∑Ⅵ口( 一z ) (z --X )W 

= ∑ Z W (5) 

利用拉格朗丑乘子法在 ∑W ，一V町 1 =1的约束条件 

下，求rain￡(w)一暑ll五一墨 lI 的最小值，即： 

L(W)一∑V Z W +A(V 1 ～1) (6) 

用上式对 求导并令其为0，则 

=2ZIWm 1 =O：：：~Wi-- (7) 

其中，乙∈Rk 一(五一z ) (五一z )，Wi=(Wi1，Wi2，⋯， 

) ，1 为k维全 l列向量。 
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