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摘摘摘摘  要要要要：：：：针对高维数据的维灾问题，采用核熵成分分析方法降维数据，并与主成分分析及核主成分分析方法进行对比。降维后的数据利用
支持向量机算法进行分类，以验证算法有效性。实验结果表明，KECA在较低的维数时仍然能获得较好的分类精度，可以减少后续的处理
复杂度和运行时间，适用于机器学习、模式识别等领域。 
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1  概述概述概述概述 

数据降维是解决维灾问题的有效手段[1-3]。降维技术分为
线性和非线性 2 大类。常见的线性降维方法包括主成分分析
(Principal Component Analysis, PCA)、多维缩放、因子分析、
投影追踪、线性判别分析、局部保留投影、独立分量分析    

等。常见的非线性降维方法包括自组织映射网络、核主成分
分析(Kernel Principal Component Analysis, KPCA)、Isomap、
局部线性嵌入、流形学习等[2-3]。这些方法在不同的应用领域
都取得了很好的效果 [1-3]。PCA 是应用广泛的经典降维方法 

之一[4]，它借助于一个正交变换，将其分量相关的原随机向
量转化成分量不相关的新随机向量。PCA的缺点之一是存储
空间大，计算复杂度高，且线性映射在一定程度上影响其效
果。而 KPCA 是 PCA 的非线性推广[5-6]，可处理大量非线性
问题，且更为简洁高效。核熵成分分析 (Kernel Entropy 

Component Analysis, KECA)是一种新的数据变换方法[7-8]。它
是在 KPCA的基础上引入熵的概念，在特征空间进行熵成分
分析以实现数据变换，具有很好的非线性处理能力。目前，
KECA 已初步应用于数据聚类和图像去噪，并取得了很好的
效果，但还未有将 KECA应用于降维处理的较为全面的研究。 

本文基于 KECA 理论，结合支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)分类算法，研究分析 KECA 应用于降维的可
行性与降维性能。 

2  核熵成分分析原理与降维算法核熵成分分析原理与降维算法核熵成分分析原理与降维算法核熵成分分析原理与降维算法 

2.1  KECA基本原理基本原理基本原理基本原理 

KECA的原理介绍如下[8]： 

给定 N维样本 x， p(x)是概率密度函数，则 Renyi熵为： 
2( ) lg ( )dH p p x x= − ∫                           (1) 

令 2( ) ( )V p p x= ∫ ，采用 Parzen窗 1
ˆ ( ) ( , )

t

t
x D

p x K x x
N

σ
∈

= ∑ ，以

均值对 ( )V p 进行估计，可得到下式： 

'

T

'

1 1 1 1ˆ ˆ( ) ( ) ( , )
t t t

t t
x D x D x D

V p p x K x x
N N N N

σ
∈ ∈ ∈

= = =∑ ∑ ∑ K1 1      ( 2 ) 

其中，1为 ( 1)N × 的向量；K为 ( )N N× 的核矩阵。 

假设 k(k<N)维数据通过ΦΦΦΦ 映射到子空间 kU ，当且仅当
子空间与 Renyi 熵建立联系时，并根据熵的大小将特征值和
特征向量进行重新排序，产生 KECA的映射 ecaΦΦΦΦ ： 

1

T2

keca U k kP= = D EΦ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ                             (3) 

其中，D是特征值 1 2, , , Nλ λ λ⋯ 的对角矩阵； [ ]1 2, , , N=E e e e⋯ 。 
转换成求解最小值问题，即： 

1

T2 ˆ ˆ: min ( ) ( )eca k k kV p V p= −D EΦΦΦΦ                     (4) 

结合式(2)，可将式(4)改写为： 

T

2
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−K K1 1                            (5) 
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其中， T T

eca eca eca k k k= =K E D EΦ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ 。 

由式(5)可知，KECA 通过在特征空间中进行类似 KPCA

的相关操作，转换为最小值的优化问题以实现数据变换。两
者最大的不同在于 KECA在求解过程中需要计算特征值与特
征向量的 Renyi 熵。KECA 不需要重新建立核矩阵的中心，
且它突破了仅依赖于前 k 个特征值限制的局限性，具有降低
计算机复杂程度、简单有效的优点。 

2.2  支持向量机原理支持向量机原理支持向量机原理支持向量机原理 

为检验 KECA 的降维性能，对于降维后的数据，采用
SVM 算法进行分类，以评估分类精度。SVM 是在统计学习
理论和结构风险最小化原理基础上建立起来的一种机器学习
方法 [9-10]。它较好地解决了小样本、非线性、高维数、局部
极小点等实际问题，具有很强的泛化能力。因此，本文采用
SVM作为分类器，其具体算法见文献[9]。 

2.3  降维算法降维算法降维算法降维算法 

如图 1所示，基于 KECA的降维算法具体流程如下： 

(1)输入 N维向量数据集 X=[x1,x2,…,xN]； 

(2)求数据集 X 的欧式距离，通过 Parzen 窗函数建立核  

矩阵 ecaK ； 

(3)通过非线性映射在特征空间计算特征值和特征向量； 

(4)计算特征值与特征向量的 Renyi熵，并将特征值和特
征向量根据熵值的大小进行重新排序，产生 KECA映射 ecaΦ ； 

(5)根据降维需要，选择前 k(k<N)维映射，建立核矩阵与
映射之间的关系，从而实现高维到低维的数据变换； 

(6)在求出新的降维数据后，输入分类器进行降维性能 

测试。 

 

图图图图 1  KECA降维流程降维流程降维流程降维流程 

3  实验实验实验实验测试测试测试测试 

为测试 KECA降维算法的性能，采用 UCI机器学习数据
库中的数据进行测试[11]。如表 1所示，选取数据为原始特征
维数较多的威斯康辛肿瘤数据库(WDBC Dataset)、电离层数
据库(Ionosphere Dataset)和肺癌数据库(Lung Cancer Dataset)。 

表表表表 1  数据库信息描述数据库信息描述数据库信息描述数据库信息描述 

数据库  样本数  原始特征维数  

WDBC 569     32 

Ionosphere 351     35 

Lung Cancer 32     57 

为验证 KECA的降维效果，本文选择了同为谱降维算法
的 PCA和 KPCA进行对比实验。对每一个数据库的数据，分

别利用这 3 种降维算法从原始特征维数或原始样本数开始逐
一递减降维，并将每次降维后的数据输入 SVM 进行分类。
SVM算法采用简单易用且有效的 LIBSVM软件包[12]。同时，
利用交叉验证方法进行寻优。 

4  实验实验实验实验结果与分析结果与分析结果与分析结果与分析 

图 2所示为 3种降维算法对WDBC数据降维后分类的结
果。由图可见，从第 2维到 30维特征，KECA降维以后都表
现出了稳定的分类结果，即使是当维数低于 5 维(大于 1 维)

时，其分类精度也在 93%左右，体现了很好的稳定性和准确
性。PCA 的降维性能与 KECA 差不多，但它是在维数超过
10维以后才在部分维数时体现出较好的分类精度，而且稳定
性不如 KECA，在不同维数时分类精度的波动较大。KPCA

不仅分类精度低，在不同维数时的分类精度波动也很大。 

KECA算法
PCA算法
KPCA算法

降维特征维数

0 5 10 15 20 25 30

40

50

60

70

80

90

100

 

图图图图 2  WDBC数据库的降维算法性能比较数据库的降维算法性能比较数据库的降维算法性能比较数据库的降维算法性能比较 

图 3 为 Ionosphere 数据降维后的分类结果。当维数降至
2维~7维之间时，KPCA的降维性能明显优于 KECA和 PCA；
当维数在 8 维~15 维之间时，KECA 的降维性能与 KPCA 相
当，均优于 PCA 降维，而且在 15 维左右时，KECA 降维算
法率先达到最优性能；当特征维数大于 15维以后，KPCA降
维后的分类精度要高于其他 2种方法，但波动较大。 

 

图图图图 3  Ionosphere数据库的降维算法性能比较数据库的降维算法性能比较数据库的降维算法性能比较数据库的降维算法性能比较 

图 4 为肺癌数据降维后的分类结果。肺癌数据库具有明
显的维灾现象。由图 4 可见，当特征维数降至第 9 维时， 

KECA 与 PCA 同时达到最优性能。由于肺癌数据需要进行   

3种分类，因此 3种降维算法的波动性都较大。但总体来说，
KECA相对更为稳定，也能取得较好的分类精度。 



第 38卷  第 2期                                                                                           177 

 

黄丽瑾，施  俊，钟  瑾：基于核熵成分分析的数据降维 

 

图图图图 4  肺癌数据库的降维算法性能比较肺癌数据库的降维算法性能比较肺癌数据库的降维算法性能比较肺癌数据库的降维算法性能比较 

表 2 定量比较了 3 种算法降维后的结果。对于 WDBC  

数据，KECA的最优分类精度只比 PCA低了一个百分点，但
此时对应的维数却是远低于 PCA和 KPCA的维数，只有 PCA

的 41.7%，KPCA的 17.2%。对于 Ionosphere数据，KECA不
仅获得了最高分类精度，而且其最优分类时对应的维数也远
低于 PCA 和 KPCA 的维数，只有 PCA 的 23.3%，KPCA 的
74.9%。对于肺癌数据，KECA 和 PCA 的最优分类精度和对
应的特征维数一样，分类精度远高于 KPCA降维后的分类精
度，而维数只比 KPCA多了 3维。由定量的数据比较发现，
KECA 表现出优越的降维性能，它一般能在较小的特征维数
时反而获得最优的分类精度。 

表表表表 2  3种降维算法的比较种降维算法的比较种降维算法的比较种降维算法的比较 

数据库  
KECA 最
优维数  

PCA 最
优维数  

KPCA 最
优维数  

原始分类  

精度 /(%) 

KECA   

精度 /(%) 

PCA精度
/(%) 

KPCA  

精度 /(%) 

WDBC 5   12  29   91.96 94.64 95.98 83.48 

Ionosphere 17   30  23   91.00 96.50 88.50 95.50 

Lung 

Cancer 
7   7  4   58.33 75.00 75.00 66.67 

从表 2 还可以发现，通过降维处理后再进行分类，分类
精度一般要优于直接对原始高维数据进行分类。这是因为高
维数据在包含有效特征的同时，也有着很多冗余的无效信息，
这些冗余特征并不能帮助提高分类的精度，甚至反而会降低
分类精度[13]。而高维特征经过降维后，获得更加紧凑和经济
的数据表示方式，所包含的特征能更好地表达数据集的特点，
从而有利于分类精度的提高。更为重要的是，降维有效减少
了特征维数的数量，明显降低了计算复杂程度，从而可以减
少后续分类算法的运行时间，提高运行的效率。 

从理论上讲，真实数据是高度非线性的流形，非线性降
维技术的降维能力应优于线性降维技术。但实际上，有研究
表明：对于实际的高维数据，大部分的非线性降维技术的降
维效果并不比线性 PCA降维好[3]。在本文实验中，KPCA降
维效果也不是都比 PCA好。但是，作为非线性的降维算法，
KECA 却获得了媲美甚至优于 PCA 的降维效果。这是由于
KECA中的特征向量能保证熵的减少最小，而在其他方法中，
最大的特征值却不能保证熵的减少达到最少。KECA 根据熵
值最大程度地判断并保留主要特征信息，从而更好地保留了
输入高维数据的原始特征，在较低维数时即能呈现较好的降
维结果，具有较强的非线性处理能力。 

在实际问题中，经常出现会小样本问题。目前最简单的
解决方法是通过降维将样本维数减至小于或等于样本个数为
止。研究表明，当高斯核函数的宽度参数 σ 过小时，KPCA

降维性能受小样本问题影响较大 [3]。本文实验中的肺癌数据
就是一个小样本问题，KPCA 的降维性能与文献[3]研究结果
相符。但同样基于核方法的 KECA却体现了解决此类问题的
优越性，显著提高了分类精度。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文基于 KECA实现了数据降维，通过与传统的谱降维
方法进行比较发现，KECA 降维算法在不同的维数下具有相
对稳定的分类精度，且能在较小的维数时，仍然保持较高的
分类精度。当然，任何降维算法都有其局限性，关键在于满
足分类精度和执行时间的前提下，选择正确的降维算法。而
KECA 降维算法的出现，为高维数据降维提供了一种新的  

选择。 

在下一步的研究中，将扩大测试数据的范围，从而更为
全面地评估 KECA降维算法，更好地应用于机器学习、模式
识别和生物信息学等领域。 
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