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摘 要 主曲线是一种用于数据压缩和特征提取的有效方法，是对主成分分析的非线性推广。由于主曲线与主成分 
的密切联系，主曲线生成算法通常以第 主成分线做初始值。然而实验发现第一主成分未必是算法初始化的最佳选 
择。本文将以HS算法和多边形算法为例，就初始值的选取对生成主曲线的影响做出分析并通过实验得出结论；HS 
算法以原点作初值效果较好，多边彤算法应根据数据点集的不同结构选择合适的初值。 
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1 引言 对实验现象的分析’最后总结全文口 

1984年，Hastie和Stuetzle(简记为HS)首次提出了主曲 

线方法_1]，它是一种数据压缩和特征提取的有效方法。HS 

主曲线被定义为满足自相合性的穿过数据集合“中间”的光滑 

曲线，其中自相合性是指曲线上每一点都是投影至该点的数 

据点的均值。基于这个性质，HS提出了已知概率分布和未 

知分布下数据点集合的主曲线的实际算法(下文记为 HS算 

法)。由于主曲线暗示的广泛应用背景，不断有学者从不同角 

度对 HS主曲线加以改善，给出新的诠释并提出新的算法。 

其中较为有影响的是 Kegl引入的有长度约束的主曲线概 

念[4]，并提出了相应的多边形算法。 

主曲线的提出可以理解为基于线性的主成分分析方法向 

更精确描述现实世界的非线性分析方法的推广。它与主成分 

的密切关系体现在两个方面：其一，当主曲线恰好是一条直线 

时，那么它就是一个主成分；其二，两者都是距离函数的临界 

点。正是因为主曲线有诸多类似于主成分的性质，是主成分 

线的自然推广，所以 HS算法和多边形算法均在起始步中以 

第一主成分线作初始值，这在理论上似乎是顺理成章的。但 

是实验表明，提取主曲线的算法中用第一主成分设定初始值 

在许多情况下未必是最优的。我们产生了几组在一条光滑曲 

线上加正态分布的噪声的数据点，分别用两种算法提取主曲 

线，结果发现，对于HS算法改用原点作初始值效果比用第一 

主成分线好得多；对于多边形算法，根据数据集合的整体结构 

选取初始值才能使得主曲线拟合性更好。本文工作将对主曲 

线算法的改进起到直接作用。 

本文第 2节简要描述了两种主曲线算法，第 3节讨论了 

初始值对算法的影响，并给出实验的具体说明、结果演示以及 

2 主曲线算法 

HS首次提出主曲线的概念之后，由于其暗示的广泛应 

用前景，不断有学者从不同角度对其进行改善，提出不同的主 

曲线算法。其中比较有影响的是HS算法和多边形算法。本 

节将对这两种算法做简要描述。 

2．1 I-IS算法 

基于自相合性，HS分别针对已知概率分布和未知分布 

的数据点集合提出了生成主曲线的算法_1]。对于已知概率分 

布的数据点集合，算法如下： 

0步：j=o时，令， (￡)为数据集X的第一主成分线； 

1步：(投影步)对所有z∈ ，设鼍t )(z)=max{t：ll z 
J 

一 厂(￡)ll=min~ll z一．厂(r)ll} 

2步：(期望步)令 ， 。(￡)=E[Xlt )(x)一￡]； 

3步：如果1一 舌 小于某个阈值，则停止；否则，令 
—  +1，返回第1步。 

针对未知分布的数据点集合生成主曲线，算法略有调整。 

我们后面的讨论主要基于这一种情况，所以以下着重介绍 

HS提出的调整处理。 

假设给定点集 一{ 。， z，⋯， }(== ，将数据点投影 

到依弧长参数化的曲线 ，上，投影点为 f(h)，f(t2)，⋯，， 

(tD，那么按照弧长参数 由小到大的顺序就可将数据点32： 

进行排序。假设算法产生的所有曲线是由”个顶点顺次连接 

构成的多边形曲线，且以弧长作参数(即投影指标：从始点到 

投影点的沿曲线距离)，"个顶点即投影点，( )( 1，⋯， )， 

其中t 递归的定义为 
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tl一 0： 

t — 一1+ll f(tf)--f(t —1)ll，i=2，⋯， ； 

在第0步， ( )是数据集 的第一主成分线。投影步 

通过将数据点投影到 (￡)来计算新的投影指标 t!J ，( l， 
⋯ ，，z)。第一次达到这一步时，便将数据点投影到第一主成分 

线设置投影指标。第J次迭代后，当前曲线被描述为顶点是 

(f )，⋯， (￡ )的多边形曲线。期望步中首先按前 

述将数据点 升序重排，再通过求均值重新生成曲线。如此 

迭代直至收敛。 

2．2 多边形算法 

多边形算法_4]是继 HS算法之后又一个提取主曲线的算 

法，它生成有长度约束的主曲线，其在应用范围、算法复杂性 

和准确率上都比HS算法有明显改善。多边形算法主要就主 

曲线的存在性问题在附加约束条件后给予解决。下面首先简 

要介绍一下此算法： 

0步：(初始化)五一0时， ， 为数据集X的第一主成分线 

上包含所有投影点的}乏度最短的一段； 

l步：(投影)将数据点根据其投影点的位置划分到不同 

区域 ，⋯， +1和 s 一，＆ 

Vi一{ ∈墨 lA(x， )一△(z，_厂)， 

△(z，73i)<=△( ， )，r凡一1，⋯，i--1) 

S 一{xE ẍ lz Vi，a(x，8 )一△(z，_厂)， 

△(z， )<．△(z，Sm)， 一1，⋯， 一1)； 

2步：(顶点优化)依次调整顶点 的位置使E( )一△ 

( )+ P( )达到最小； 

3步：若△(A． )<△( _lI )则收敛，再判断奄，若k>c(n， 

△)则终止，否则加入新结点返回第 1步。 

， 3 初始值的选取 

3．1 初始值对 HS算法的影响 

我们在实现 HS算法时，在第 0步将初始值不固定为第 
一 主成分线而设为可调整的量，在期望步对排好序的数据点 

依次取dn个求一次期望，然后顺次连接均值点生成每一次迭 

代的新曲线。也就是说程序中可以根据需要调整初始值和 

dn来观察实验结果 我们的实验数据主要由附加模型y—f 

(X)+ 定义的集合，其中e~N(O， )。也就是在光滑曲线上 

加正态分布的噪声生成数据点。用 HS算法对同一组数据点 

首先选取合适的参数 dn，再固定 dn设定不同初始值提取主 

曲线，比较实验结果，发现初始值设为第一主成分线并不总是 

最优的(见图 1)。尽管数据点集合形态不同会出现不同的情 

况，但以原点做初始值几种数据均能产生理想的结果。图 1 

中三组数据点分别是以圆、抛物线、正弦线为原始曲线加白噪 

声生成的，每一组中三个图是在相同数据集合上选取原点、任 
一 直线、第一主成分线作初始值生成了主曲线。 

，  由图1可以看出，HS算法中初始值设定第一主成分线 

并不总是最好的，用原点效果总能理想(实验可知原点也适用 

于其他类型数据点)。我们进一步对实验结果进行分析。实 

际上，原点做初始值可以保证在第一次迭代中数据点的排序 

跟录入的原始顺序保持一致。因为第一次达到投影步时，将 

数据点投影到原点，其投影指标均为零，那么在进行期望步之 

前要做的升序重排也就是按照原始顺序，以此顺序每dn个点 

求一次均值，使得第一次得到的多边形曲线符合数据点的本 

来结构，这样有利于增强主曲线的拟合性。 

然而，初始值为第一主成分线却不总能保证数据点的排序 

合理。例如，对于第二组抛物线上加噪声的情形，其第一主成 

分线为抛物线的对称轴。如图2，第一次迭代中，数据点五先 

向直线z上投影，按照投影指标由小到大的顺序将Xi排序。假 
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设期望步中令 dn=3，则按t(x1)，t(x2)，t(x3)⋯的顺序 ，恐， 

。在一组求期望，均值点落在点A上。如此进行下去，经过有 

限次迭代生成的主曲线便会出现图l(b3)的情形。 

■●■ 
(a1) (a2) (a3) 

(b1) (b2) (b3) 

(c1) (c2) (c3) 

图1 以上三组数据点分别是在圆、抛物线、正弦曲 

线上加正态分布噪声产生的，每一组(例如 a1，a2， 

a3)是对同样数据点用 HS算法提取主曲线。每一 

组第一个图初始值为原点，后两个的为图中直线，其 

中第三图为第一主成分线。 

这里存在一个问题，原始数据点的录入顺序如果是杂乱 

无章的怎么办?事实上，真正将主曲线算法结合应用背景进 

行特征提取或数据压缩时，数据文件的读入是可以控制的，我 

们完全可以令其以可视化的顺序读入。 

图2 为数据点，1为初始值，点A为均值点 

3．2 初始值对多边形算法的影响 

实验表明，在多数情况下多边形算法提取的主曲线效果 
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优于 HS算法，但此算法的初始化步也会影响结果，对有些数 

据点以第一主成分做初始值不能得到理想主曲线。如图3， 

对于在正弦上为加正态分布噪声的数据点，(1)是用第一主成 

分做初值提取的主曲线，(2)换做s形折线做初值，显然，后者 

提取的主曲线才能更好地拟合其本来结构。 

对于多边形算法，当处理结构比较复杂的数据类型时，往 

往第一主成分线不能达到较好的效果，需要调整初始值，使其 

基本体现数据点的整体结构。 

结论 通过对上述两种算法进行分析，我们可以得出这 

样的结论：局部最优未必得到全局最优。 

由于主曲线与主成分有密切联系，是主成分分析的非线 

性推广，在提取主曲线的算法中往往以第一主成分线做初始 

值，这在理论上被认为是合理的选择。但是，我们通过实验， 

比较分析得出不同的结论。对于 HS算法把初始值换作原点 

会得到比原算法更好的结果。而多边形算法要针对具体数据 

点的结构特点适当调整初始值。 
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表 6 Wine数据集各有效性指标所 

确定的最佳聚类数随m的变化，卢一1O 

结论 本文针对核空间中聚类算法的有效性评价问题， 

在简要介绍KFCM算法的基础上，借助核函数与核空间中内 

积的计算关系，将六个著名的有效性指标 xB， ， ， 

Vsv， ， 推广到核 Hilbert空间，得到其核化表示。同 

时，通过数值实验测试，比较了这些核化指标随模糊指数m、 

高斯核宽度口的依赖关系。结果表明，在所考察的指标中， 

Xie-Beni指标及其改进的Kwon指标的核化形式具有最好的 

性能和稳健性，可优先作为KFCM聚类算法的有效性指标。 
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