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基于聚类的核主成分分析在特征提取中的应用 

王和勇 姚正安 李 磊 

(中山大学软件研究所 广州510275) (中山大学数学与计算科学学院 广州510275) 

摘 要 本文分析了一般主成分分析在处理非线性问题上的不足，阐述了核主成分分析方法及其计算速度的缺陷，提 

出了基于聚类的核主成分分析方法。试验结果显示：基于聚类的核主成分分析方法具有好的特征提取性能，相比核主 

成分分析大大提高了特征提取的速度。 
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Abstract This paper points out the drawbacks of the general principal component analysis(PCA)when it is used to 

solve nonlinear problem firstly．The kernel principal component analysis(KPCA)and its drawbacks on computing are 

explained secondly KPCA based on clustering is introduced in the end．The research result shows that the KPCA 

based on clustering has excellent performance of feature extraction． 
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1 引言 

主成分分析(PcA)是最为常用的特征提取方法[】]，被广 

泛应用到各领域，如图像处理、综合评价、语音识别、故障诊断 

等。通过对原始数据的加工处理，简化问题处理的难度并提高 

数据信息的信噪比，以改善抗干扰能力。然而，从本质上讲 

PCA是一种线性映射算法，在处理非线性问题时，往往不能 

取得好的效果。为此，大量文献提到非线性的核子空间 

(KNS)[妇方法。在 KNS中，当输入空间的向量为非线性时，使 

用核主成分分析(KPCA)[ 方法得到主成分，此主成分的获 

得不是在原来的空间，而是通过变换后的高维空问获得。KP- 

CA计算使用核矩阵K，核矩阵的维数等于样本点的数量，明 

显得到的矩阵是大矩阵。 

在这篇文章里，我们采用一种计算优化的方法来解决问 

题，而不是直接采用原来的数据点定义核矩阵计算主成分，我 

们提出了基于聚类的代表点的方法来计算核矩阵。因为聚类 

具有满足全局分布结构的特性，使用聚类的方法，对无效分类 

数据点使用排除的方法来缩减核矩阵的阶数，而没有明显降 

低最后显示的效果。试验显示本文介绍的方法在几乎没有影 

响检索效果的前提下可以大大缩减KPCA的计算时间。 

2 基于聚类的核主成分分析 

下面介绍PCA、KPCA、聚类的方法和基于聚类的 KPCA 

方法。 

2．1 PCA方法 

设Xi∈尺’( 一1，2，⋯， )为样本点，矗={矗I，矗z，⋯，五，)， 

z 是z。的标准化后的P维向量 计算矩阵R=x ，x是 

x／( =1，2，⋯，n)组成的户×n矩阵，R是 P×户矩阵，根据 

RU。一  ̂ (1) 

求矩阵的特征值和特征值对应的特征向量，按一定的标准(前 

几个特征值占总特征值的比例≥85％)，取前 ra( <户)个特 

征值和对应的标准化后的特征向量 a ，口2，⋯， ( ∈R，，i= 

1，2，⋯，m)，此时计算每个样本五分别在 ( 一1，2，⋯，优) 

上的投影：g。 )=(m％ )， =1，2，⋯，m)。将所有的投影值 

形成一个矢量g )一(g。(z)，gz(z)，⋯，g ))作为样本z。 

的特征值，就可以把 z。原来的P维降为 m维。 

2．2 KPCA方法 

PCA为特征向量由高维降为低维提供了一个很好的方 

法，但现实的特征向量之间往往是线性不可分的，为此人们提 

出了KPCA方法。KPCA的基本思想可以概括为：首先通过 

非线性变换将输入空间变换到高维空间，然后在高维空间就 

线性可分。而这种非线性变换是通过定义适当的内积函数实 

现。 

设z。∈ ( 一1，2，⋯， )为样本点，把输入空间 通过 

非线性变换 映射到特征空间F，即： 

：R — F (2) 

F中的样本点记为 (五)，( 一1，2，⋯， )。F空间中样本 

的协方差矩阵为： 

c：上∑∑ (z，) (xi)r (3) 
，z t- 1 j- 1 

根据 

Cu一 (4) 

求C的特征值 和 所对应的特征向量V6F＼{0)，C的 

特征值均为非负。由(3)式看到，计算 C需要知道 ≠( )和 
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(z，)，而≯是未知的，所以无法计算C。不失一般性，设C的特 

征值为O≤ ≤ ：≤⋯≤L，对应的特征向量分别记为 u ，u。， 
⋯

， 。另外，u ，02，⋯， 可由F空间中的样本 ≯(z )张成。 

记 

一 ∑ (z ) (5) 
im l 

考虑等式 

≯(z．)·Co (≯(五)·u) (6) 

将(3)(5)代入(6)并令 

K一(五。，) × 一(≯(五)·≯( ))( ， 一1，2，⋯，，1) 

得 

Ka—n2ct (7) 

其中K称为核矩阵，是，l×n矩阵。n ．是K的特征值，a。 ， 
⋯

， 是对应的特征向量。按一定的标准(前几个特征值占总 

特征值的比例≥85％)，取前 m( <n)个特征值和对应的标 

准化后特征向量 a。，a 一，a ，其中 一(a ， ，⋯， )(r一1， 

2，⋯，，，￡)，此时对F空间中样本 ≯(z，)( 一1，2，⋯，，1)在 上 

投影： 

g，( ，)一 ( ，)· )一 厶  ( ( ，)· (五))，(r一 1，2，⋯ ， 

m) (8) 

称 g，(工，)为对应 ≯的第 r个非线性主元分量。将所有的投影 

值形成一个矢量 g(zD一(g-(z，)，gz( )，⋯，g (z，))作为样 

本的特征值。根据MercerⅢ定理，用核函数 (五，z )一(≯(z ) 

· z，))代替 F空间中的内积运算，(8)式可写为： 

g，(z，)一(≯( )· )一厶 d)K(z。，zj) (9) 

从上面计算可以看到，PCA的协方差矩阵与样本点的维 

数相关，而核矩阵与样本点的个数相关，PCA不能解决非线 

性同题 ，KPCA虽能解决，但由于样本点的个数比较大，带来 

核矩阵的维数比较大，造成计算复杂度增加。为了解决核矩阵 

的计算复杂性，已有的方法有疏散的贪婪矩阵近似(sGA)[5] 

和TOM 方法 ]，根据概率空间提出了疏散的核 PCA方法 ] 

等，在这篇文章里，我们使用聚类的方法缩减样本点个数来达 

到降低核矩阵的阶数。 

2．5 聚类 

文[5～7]都是直接对核矩阵计算进行优化。本文采用减 

少样本点的个数来降低核矩阵的阶数进行优化计算。为了尽 

可能多地保持原有的样本点分类信息，使变化后的信息尽量 

含有原样本点所拥有的信息，可行的方法是采用聚类算法。因 

为聚类算法是一种多元统计分类方法，这种方法不必事先知 

道分类对象的分类结构，而是基于整个数据集内部存在若干 

“分组”或“聚类”为出发点而产生的一种数据描述方法，每个 

子集中的点具有高度的内在相似性。另外，类均值向量含有大 

量的分类信息，所以就可以用每类的均值向量即中心点来代 

表该类 ，这样，核矩阵的阶数就随着样本点分类而减少，大大 

降低了核矩阵的计算复杂度。 

聚类分析的具体算法很多，有系统聚类法、动态聚类法、 

神经网络聚类法、模糊聚类法、遗传聚类法等啪。本文选择基 

于动态聚类的 均值聚类算法㈨进行试验。 

5 算法实现 

用纹理图像的特征提取验证算法的正确性，具体的算法 

为： 

首先对图像的每一个像素用 × 掩码组成的窗口覆 

盖(如图1)，每一个窗口包含 nXn个像素．测量是在窗口内进 

行的，构成了Rxz维的特征向量。定义特征向量 z一( 。，m ， 

⋯ ，m z)，其中m，是第 个窗口的度量。 

窗口大小n×n 

图1 

度量使用的是每个窗口的灰度值的标准偏差： 

(J一1，2，⋯ ，五 )，(1≤ r≤ ，l ) (9) 

^
2 

]  

其中 i，代表像素的灰度值，并且厶 i；表示第 个窗口所有像 
r一 】 

^
2 

]  

素的平方和，厶 i，表示第 个窗口所有像素的和。本文试验 

图像的宽度为128个像素，高度为128个像素。取多窗口的个数 

(五一5)×(五一5)，窗口的大小(，l一7)×(，l一7)，因此对每个像 

素都有 z一(m ，m：，⋯，m： )维的向量。对图像的每个像素分 

别用上述所讲的多窗口来覆盖，所以图像共有128×128个 

(m。，，，￡ 一， zs)向量。本文把128×128个像素作为样本点，每 

个样本点(确 ，m ．．I ： )是25维向量，对于纹理图像，每个像 

素的特征变化很大，呈现线性不可分状况。 

其次，按照KPCA的方法降维时，根据上面介绍核矩阵 

的阶数与样本点的个数有关，即为16384×16384阶，在求其特 

征值和特征向量时，计算比较复杂。采用基于聚类的方法，首 

先对样本点进行聚类，把类的中心点作为新的样本点，这样核 

矩阵的阶数只与原样本点的分类的个数有关，大大降低求特 

征值和特征向量的复杂度。本试验对128×128个样本点按照 

动态聚类的 均值聚类算法求出类的中心点的特征向量，然 

后再按照KPCA的方法进行降维。 

最后按马氏距离的方法进行检索。 

4 试验结果 

从上面的分析可以看到，选择类的个数越多，检索的效果 

就越好，但是也带来计算的复杂度，图2是分类和检索精度的 

分析，图3是类的个数和特征提取时间关系。通过实验可以看 

到在计算精度比较接近，而又考虑计算复杂度同题时，合适的 

类的个数为50类。 
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另外，核矩阵的形式比较多Ⅲ，本文使用高斯核K(z， ) 

=exp(一 一 ／ )，通过实验分析 一1000比较合适。 

下图是 PCA方法、KPCA方法、基于聚类的KPCA方法 

的对比。降维时间如图4；效果趋势如图5。 

方法 时间(ms) 

PCA 47 

KPCA 2200 

基于聚类的KPCA 510 

图4 

从图5可以看到，基于聚类的KPCA方法，大大提高了 

KPCA计算核矩阵的速度，而且随着图像个数的增多，几乎不 

影响原来的检索精度。 

结论 本文首先分析了PCA和 KPCA的不足，着重讲 

述了 KPCA针对样本点计算带来的复杂度分析，介绍了基于 

聚类的KPCA方法，该方法不是对整个样本点做主成分分 

析，而是对代表样本点每类的均值向量做主成分分析，大大缩 

减了核矩阵的阶数，通过试验验证了算法的优越性。未来继续 

研究的工作是其他核分析方法。 
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方程解的解析表达是极其困难的，因此，只能采用一种近似的 

数值方法，这种方法在假定方程组(2．2．8)的解存在并且满足 

正则性，同时还必须假定精确解连续依赖于初始值，这样，根 

据输入初始值的不同，在计算过程中沿着搜索方向就会陷入 

不同的局部最小，从而得到不同周期的振荡曲线。 

我们再分析圆形主曲线的半径 r一(R。+尺2)／z。由于环 

形概率密度的分布是对称的，理论上必然得到圆形主曲线，并 

且在直觉上 ，所得到的圆形主曲线的半径 r一(R +尺2)／z。但 

是，我们所得到的圆形主曲线的半径并不等于环形分布的内 

外半径的平均值，而是r>(R，+尺2)／z。由于我们所建立的微 

分方程是基于主曲线的自相合性，而根据自相合性，生成曲线 

的外侧区域内的数据点多于内侧区域内的数据点，这样经过 

计算得到的实际圆形主曲线必然向外偏离半径为r=(R。+ 

R2)／z的圆。 

由图 2还可以看到，环形均匀分布的主曲线不止一条，并 

且它们是相交的。这与线性主成分十分相似，数据分布一般也 

有很多主曲线，并且这些主曲线的相交性类似于线性主成分 

的正交。 

我们选取不同的内外半径的比值和圆形主曲线的半径初 

始值r。，通过大量计算，概括出以下结论：环形均匀分布的主 

曲线不唯一且相交，并且主曲线的数目随内外半径比值的增 

加而增加，而周期丁随比值的增加而减小。 

结束语 我们所做的工作是对主曲线的某些性质进行初 
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步的分析和研究，研究的数据分布仅针对特殊的均匀分布，对 

于平凡分布甚至是未知分布的主曲线性质的研究还有待进一 

步的研究，并且研究的空间仅限于二维空间，有待于向高维空 

间发展。 
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