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高维数据特征提取算法的研究及比较 
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Abstract This paper introduces and analyzes several feature extraction algorithms．These algorithms use linear or 

non-linear feature extraction methods to project high-dimensional objects into lower dimensional space，thus the 

complexity of the operations upon them，such as clustering，the nearest—neighbor search。visualization and  etc can be 

reduced．The paper also presents some comparative experimental results of these algorithms and  analyzes briefly their 

advantages or shortcomings． 
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1 引言 

近年来随着科技的发展 ，出现了越来越多的复杂数据，如 

多媒体数据、蛋白质数据等 ．直接对这些高维数据进行诸如聚 

类、最近邻搜索及可视化等操作 】，其代价十分 昂贵，需要 

的运算量往往超出机器的容许范围。特征提取的目的旨在对 

这些数据进行降维，从而大大降低对它们进行各种操作的计 

算复杂度． 

特征提取一般涉及“距离”问题和“降维”问题。“距离”问 

题就是已知复杂对象之间的距离信息，要求提取它们的特征 

信息来代表这些数据；降维问题就是 已知高维数据点的 k个 

特征，要求从中提取k (k 《k)个特征来代表这些数据。提取 

出的特征要尽可能保持这些数据点之间的距离，从而保持它 

们的特性。 
一 种理想的特征提取算法具有以下的特点口】： 

1．具有较低的计算复杂度，只需计算高维数据集中部分 

数据间的实际距离，计算复杂度只能为 O(N)或 O(NlogN)， 

不能达到或超过 0(N。)。 

2．具有低“stress”值，stress值是衡量距离保持程度的标 

尺(其定义如下)。某种算法得出的 stress值越低，表明对象间 

的距离保持得越好。 

其中 d 是对象间实际距离 ，屯是对象间特征提取后的新距 

离。 

3．能够提供对新的高维对象进行降维的快速算法，复杂 

度为 O(1)或 O N)。 

2 特征提取算法 

本节将从算法的特征提取过程、算法计算量及算法特点 

等方面对当前比较有代表性的几种特征提取算法进行介绍与 

分析，并基于我们对其中的 Cole算法的理解和实验分析 ，提 

出了一种改进方法。 

2．1 FastMap算法[ 】 

1．特征提取过程 

假设已知k维(k较大)空间中的 N个点以及它们之问的 

距离(符合三角不等式)，设法把它们投影到相互正交的k 维 

空间中(kJ《k)，从而得出数据对象的k，维特征． 

该算法的核心在于如何选定投影参考线或参考面 ，以及 

如何把数据对象投影到参考线或参考面上。 

第一维特征的提取： 

a)选择导航点 o．，0·(这两点确定了参考线)．很明显 ，我 

们希望选中距离相距最远的点。为了降低计算复杂度，使用了 

启发式算法： 

stepl：从 N个对象中任选一个对象，假定是 O．； 

step2：计算 o．与其它 N一1个对象之间的距离 ，选择与 

其相距最远的对象，设其为 ．再将 O。与 O．互换，此步骤重 

复若干次； 

step3：最后得到的 O．、 就是选中的相距距离最远点。 

b)投影计算：对于其余的每个对象 Q ，它与 O．、 构成 
一 个三角形O．O50t，由如下的余弦法则 ： 

． 。+ ．。一 ． 
— —  

可以得到点O。在直线O． 上的投影与点 O．的甩离 。 

经过这两步 ，我们就能将对象映射成参考线上的点 。同时 

保持它们之间的一些距离信息。例如：如果 Oi与 O．较近 ，则 

得出的 Xi相对较小。这样 ，投影到一维空间的问题就解决了 ， 

就是对象 i被提取的第一维特征。 

二维以上特征的提取 ：首先选取一平面，垂直于上次相距 

最远点 o．、O·所确定的直线，然后把所有点投影到这个平面 

上。这样，问题就与最初一样了．唯一的问题就是计算投影之 

间的新距离： 

(D，(O：，O ))0= (D(Oi，0 ))0一( 一xj)0 i，j一1，⋯，N 

这样进行 k 次之后 ，将每次各点的投影值 (Ⅺ)组合起来， 
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就形成了它们的新特征值。 

2．新数据对象降维过程 

如需对新数据对象进行 特征提取 ，只要对其进行 次 

投影并取各次投影值即可 ，投影参考线分别为上述过程各次 

采用的距离最远点所确定的直线。 

FastMap算法的计算复杂度为 O(tkn)。其中 t为每次选 

择参考点对时循环的次数， 为数据个数。 为提取出的特征 

数。 

2．2 Bourgain算法Ⅲ 

1．特征提取过程 

Bourgain算法不是一种具有“疏松”性的算法。它需要计 

算所有对象之间的距离。它是 Cole算法的基础 ，其特征提取 

原理如下 ： 

假设集合 X包含 n个对象。对象间的距离函数为 d。集合 

X中的元素 X与 X的子集X 的距离函数为 D： 

D(x，X )=min ∈r(d(x，y)}。 

又假设 R一(X 。X：，⋯， }是 X的一系列子集。我们可 

以定义一个关于 R的embedding函数 ： 

ER(x)一{D(x。X1)，D(x，X2)⋯ 。D(x。X·)}。 

可 以用 Ex(x)表示对象 X的特征的原因：假设空间中的 

对象被很好地分配在各个簇中，那么，如果一个子集 x 含有 
一 个点 xE簇 C1。并且 X 簇 C2。则对于簇 C1中的对象 X来 

说，其 D(x，X1)比簇 C2中的对象 y的 D(y。X )小。这样 ，就能 

够体现出同类内对象之间特征相似 ，异类对象问特征区别较 

大。 

Bourgain算法的主要步骤 ： 

Step1．选取参考子集 R： 

集合 R包含O(1og。n)个子集合 设想它们被排成 

列 行．R一(X1．1’X1．z’⋯，Xl X2 ．．'x2_|’x ⋯x }。其中 

~=O(1ogn)， — O(1ogn)。 

Step2．对每个对象 X计算其 ER(x)； 

Step3．将所有对象的 组合起来，就形成了新 的向量 

空间． 

Z．Bourgain算法的缺点 

(1)产生的向量维数过高，为O(1og。n)。如果我们有1024 

个对象 ，就要产生100维新向量。 

(2)由于参考集过多，每个对象都有可能被选在某个参 

考集中，这样，就需要计算所有对象之间的距离，算法复杂度 

太高 ，为 o(n。)。 。 

2．5 Cofe算法[ 

1．特征提取过程 

Cofe(Complex Object Feature Extraction)，复杂对象特 

征提取算法是对 Bourgain算法的一种启发式修改，用来减少 

距离计算量。这种修改体现在两个方面 ： 

1)Bourgain算法的外循环针对所有对象，内循环计算所 

有的特征．Cole算法则相反，先计算所有对象的第一个特征． 

再计算第二个，循环下去，直到所计算 出的特征满足要求为 

止。这样 ，就不一定要计算出全部的 0(1og。 )维特征。从而大 

大减少了计算量。 

(z)由于原始对象是复杂对象，因而计算它们的距离计算 

量非常大 ，Cofe算法先对所有对象计算出前 个特征。这样， 

我们对这些对象之间的距离就有了初略的估计 ： 

=■—一  
(户，g)=~／∑ ．】(Pt--q,)。 

其中 是对象 户的第 ，个特征 。qt也类似。 

具体地，当计算第 维特征时，对于数据集 X中的每个 

对象 户和参考集 ，近似距离是由下列计算确定的： 

(4)对每个对象 g∈溉 ，计算近似距离 一1(户，g)； 

(6)从参考集 中选出 口个对象，它们具有距 户最近的 

近似距离； 

(c)对这 个对象中的每个对象 q。计算与对象 户的实际 

距离 (声。g)； 

( )D(户， )一 (户，g’)，q’是 个对象中具有实际最小 

距离的对象。 

2．算法精确计算量分析 

Cole算法的计算复杂度为 O(okn)，其中 口为近似距离较 

近点的个数。假设用实际距离处理参考集 a行中的 p行 ，剩下 

的 口- 行参考集中，处理第 i个特征时是先用 已算出的 i一1 

维特征产生的近似距离来代替实际距离，然后从中找 出与当 

前处理数据近似距离最近的 个对象，再求这 个对象与当 

前处理对象的实际距离中的最近距离．假设 为数据个数 ， 

为提取出的特征数，d为计算一次平方距离的代价 ，i为空间 

的维数，D为计算一对对象实际距离的代价 ，则 

前 p行中 T(p)一2nk(2，一1)D，后 口-p行 中 T(口-p)= 
’ ‘ ’ H 一 1 

nko(a-f1)D+n．． J。．，+1(2‘．． J J．̂(．一1)(』 )) 

T ^一T( )+T(口一 )一nk(2卧 一2+ (口一p))D+nk 

((口一1)2计 一p2a+0+4)d 

由于计算 D比计算 d代价大得多 ，因此计算量的主要部 

分为： 

Tcoi,=nk(2s+ + (口一 ))D 

2．4 Cofe算法的改进-ImprovedCofe算法 

由于Cofe算法中参考集中各元素的选取是随机的，那么 

如果选取的元素属于“粗糙”数据 ，即该数据并不明显属于某 

簇。这样，由这些元素作为参考点产生的特征，对不同簇中的 

元素不能体现出同类相似、异类相异。我们对参考集元素选取 

方法改进如下： 

假设已知待求数据类别数 ，求出每类的“中心”点，假设 

为 A ，A：，⋯， 。选取参考集时，参考点在 A ，Az，⋯ ， 中 

选取 ，其它步骤与 Cole算法类似。 

由于参考元素为各类的“中心”点，因此能够在总体上最 

大程度地体现出同类相似、异类相异。因而得出的特征应最为 

真实、有效 。实验表明，这种改进效果较好。 

5 实验结果 

实验所用环境为 WIN98平台下的 Visual C 6．0，计算 

机配置为赛扬500，128M 内存。FastMap算法所用的参数 t一 

3，Cole算法所用的参数 口一3。所用数据为“模拟”的文本数 

据 ，即假设每个数据对应一个文本 。数据是用 k维空间中的向 

量来表示的(k是文本集合 中单词的个数)。对于一个文本来 

说 ，其数据向量的每一位的值代表参考词典中某个单词是否 

在该文本中出现，如这个文本中出现这个词 ，则该位置的值为 

1，否则为0。 

对象实际距离计算方法如下： 

m ty(dl,dz)一赫  
D(dl，d2)一 2×ji (0／2)一~／—2X(1--—cos(O))： 

、／，2×(1--similarity(dl。d2)) 

5．1 可视化及聚类效果 

本实验对四类、每类各50个的高维数据进行了三维特征 

提取，原始维数为10000，效果如图1～3： 
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图1 FastMap算法聚类效果图 
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图3 ImprovedCofe算法聚类效果图 

1 5 

实验表明这三种算法对高维数据均具有较好的可视化及 

聚类效果。 

5．2 特征质量 

实验对2O类、每类各100个、共2000个数据进行了特征提 

取 ，原维数为10000。 
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图4 各算法特征质量比较图 

本实验表明： 

(1)FastMap算法提取特征时，stress值随着提取特征维 

数的增加而持续降低； 

(2)Cole及 Cole—New算法提取特征时 ，提取的特征效 

达到其数据类别数时 ，stress值就不再下降，反而上升 ； 

(3)ImprovedCofe算法的特征提取效果比Cole算法的更 

好 。 

5．5 运行时间 

本实验对25类，共2000个数据进行了特征提取 ，原维效为 

10000。 

一  

一  

宣 

害 

榷  

篷 

图5 各算法特征运行时间比较图 

实验表明 Cole算法的运行时间大约是 FastMap算法运 

行时间的3／4，与 ImprovedCofe算法的运行时间相似。 

总结 Bargain算法仅具有理论价值 ，而 FastMap算法 

及 Cole算法在对高维数据特征提取方面均具有较好的效果。 

比较而言，FastMap算法得出的结果较好 ，适用于要求处理精 

度高的场合；Cole算法对大量数据提取特征的速度较快 ，适 

用于数据量大的场合．此外，Cole算法提取的特征数只要达 

到处理数据的类别数即可，可通过其它改进方法使其产生的 

stress值继续下降。在已知数据类别信息时，可对 Cole算法 

的参考点用“中心”点代替，从而得出更好的效果。 
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