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基于 Isomap 降维的噪声处理算法① 
屈治礼 

(江苏科技大学 计算机科学与工程学院, 镇江 212003) 

摘 要: 由于非线性降维方法对高维数据中存在的噪声比较敏感, 导致最终的分类效果比较差. 为了弥补其不足, 

在首先使用极大似然估计方法估测出样本数据本征维度的前提下, 提出一种结合等距特征映射与主成分分析的

方法. 一方面能够使原始数据保持其在高维空间的几何结构, 另一方面可以消除噪声对降维结果的影响, 最终使

得低维数据尽可能的保持原始样本数据集的内在特征. 通过实验论证表明, 该组合方法的效果比单独直接使用

等距特征映射和主成分分析算法的效果都要好.  
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Abstract: Nonlinear dimensionality reduction method is more sensitive to the noise in the high-dimensional data, 

resulting in relatively poor final results of classification. In order to make up for its shortcomings, this paper proposes a 

method in the premise of using the maximum likelihood estimation method to estimate the intrinsic dimension of the 

sample data, which combines the isomapetric mapping with the principal component analysis. On the one hand, the 

method enables the original data to maintain its geometry in the high dimensional space, on the other hand, the method 

can eliminate the influence of noise on the dimensionality reduction results, eventually making the low-dimensional data 

as much as possible to maintain inherent characteristics of the original sample data sets. Experimental demonstrations 

show that the results of combination method is better than separate isometric mapping and separate principal component 

analysis. 
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随着计算机技术在各行各业中的迅猛发展, 高维

数据在我们的生活中可以频繁遇到, web 的文本和多媒

体数据随处可见. 这种高维形式数据的存在, 已经超越

了人们的认知能力. 如何将三维空间以上的多维或高

维数据转化为人类能视觉直观理解的可视化结果, 是

高维数据可视化(High Dimensional Data Visualization, 

简称 HDDV)所研究的课题. 目前学者们提出了相应的

非线性降维方法 , 主要有等距特征映射(Isomapetric  

Mapping)[1,2]、局部线性嵌入(Locally Linear Embedding)[3]

和拉普拉斯特征映射(Laplacian Eigenmaps)[4]等, 并在

某些问题的处理上取得了较好的效果.  
 
① 收稿时间:2013-04-12;收到修改稿时间:2013-05-20 

 

 

 

目前, 针对非线性降维算法的降维维数一般通过

残差 [1] 来描述的不足 , 本文利用极大似然估计

(Maximum Likelihood Estimation, 简称 MLE)方法估测

高维数据的本征维数(Intrinsic Dimension, 简称 ID); 

针对非线性降维方法存在的对噪声比较敏感的问题, 

张振跃[5]等提出局部线性平滑的思想, 采用加权来构

建局部小块, 并用迭代方法优化权值, 但是这种迭代

方法存在容易陷入局部极小值, 鲁棒性不够高等问题. 

本文首先采用 MLE 方法估测出原始高维数据的本征

维数, 其次使用 Isomap 算法将高维数据降维至本征维

度的低维空间, 这样可以保持以前的非线性结构; 最 
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后采用主成分分析 PCA[6-8]方法降维, 以达到剔除一些

无用噪声信息的目的. 通过实验证明了该组合算法

Mp_Isomap 的可行性与时效性.  

 

1 等距特征映射 
等距特征映射(Isomap)是由 Tenenbaum 等在 2000

年Science提出的一种非线性降维方法, 它以经典多维

尺度(Classical Multi-Dimensional Scaling, 简称CMDS)

变换为基础, 核心是保持两点间的测地距离(geodesic), 

即把原始空间中距离的计算从欧氏距离变成了流形上

的测地距离. Isomap 通过将数据点连接起来构成一个

邻接图来离散地近似原来的流形, 所谓流形(manifold)

就是一般的几何对象的总称, 流形就包括各种维数的

曲线曲面等. 而测地距离也相应地通过图上的最短路

径来近似了, 使得距离很近的点间的测地距离用欧氏

距离代替, 距离较远的点间的测地距离用最短路径来

逼近, 这里测地距离是指在包含待测两点内的地球面

上测得的两点之间的最短线. 其算法简单描述如下:  

Step1: 生成邻域图 G. 计算任意两个样本
ix 与

jx

的欧式距离 ( ), X i jd x x , 如果 x j
在

ix 的半径 e 之内或

者是
ix 的 k 个最近邻点之一, 则连接

jx 和
jx , 连接线

的长度设置为 ( ), X i jd x x , 否则将
ix 与

jx 的长度置为

¥ ;  其中1 i n£ £ , 1 j n£ £ , 如此重复下去, 构造无

向图 G;  

Step2: 计算任意两样本之间的最短距离. 利用迪

杰斯特拉(Dijkstra)或弗洛伊德(Floyd)算法计算邻域图

G 中任意两样本的最短距离 ( ), G i jd x x , 这样得到最短

距离矩阵 ( ){ }M = , G G i jd x x ;  

Step3: 构建 d 维欧几里得空间嵌入.  将 CMDS

应用于下式距离矩阵, 它由最短距离的平方组成:  

( ){ }2 2
i jD =M , G G Gd x x=  

下图 1是瑞士卷经过 Isomap 过程得到的二维嵌入

结果图 2.  

对一个光滑流行采样后获得样本数据, 使用一些

非线性降维方法可以找到其本征维数, 但是, 由于在

采样过程中不可能保证在理想状态下, 这样就会带来

噪声的干扰, 使得降维至低维空间时出现对原始数据

的变形 . 下图 4 表明在图 3 曲线中加入信噪比

SNR(Signal to Noise Ratio)=10dB 的 Gauss 白噪声后, 

结果呈现了严重的扭曲, 如图 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 Swiss roll 原始数据集 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 Isomap 二维嵌入结果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 原始曲线 图 4 加入高斯白噪声的曲线采样点 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 使用 Isomap 方法的低维射结果 
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2 极大似然估计本征维数 
极大似然估计法是建立在极大似然原理的基础上

的一个统计方法. 对观测数据集进行建模所需的最少

独立变量的个数, 通常称之为最优嵌入维数, 也称为

本征维数[3,9], 虽然上述残差图可以近似估计高维数据

的本征维数, 但是这种观察得到的值依赖于人为的观

察, 且邻域大小难以选取、计算耗时, 不利于我们对本

征维数的估测. 以下我们采用极大似然估计方法来对

高维数据的本征维数加以测度.  

假设高维空间 pR 中有 n 样本
1 2, X , ,XnX × × × , 可在

低维空间 ( )mR m p<< 中用
1 2, , , nY Y Y× × × 嵌入表示, 即: 

( )i iX g Y= , 1, 2, ,i n= ××× , g 是一个连续并且足够光滑

的嵌入映射. 其中 m称为本征维数. 假设对于给定的

一个点 x , R 的足够小范围内 , 以其为半径的球体

( )xS R 内 ( )f x »定值. 先来看下面这个过程:  

 

(1) 

 

观察可知 ( ),N t x 是
1 2, X , ,XnX × × × 落入 ( )xS t 的点 

数, ( ) ( ){ }
1

,
n

i x
i

N t x I X S t
=

= Îå 可近似为泊松过程. 注 

意到, 对于
1 2, X , ,XnX × × × , 记 ( )kT x 为

1 2, X , ,XnX × × × 中

x的第 k 个近邻(从近到远)到 x的距离, 则有:  

( ) ( ) ( ) d

k

k
f x V d T x

n
» é ùë û         (2) 

其中 ( ) ( ) 12 2 1dV d dp
-

= G +é ùë û 指的是d 维单位球体的 

体积.进一步假定 t 固定, 可得 ( ) ( ) ( ) 1dt f x V d dtl -= , 

考虑到 ( ),N t x 对 x的独立, 易知 ( )tl 是 ( )N t 相对于 t

的变化率. 记作 ( )Inf xq = , 在这里, 根据文献[1]对泊

松过程的建立的对数似然函数:  

( ) ( ) ( ) ( ) )( )0 0
,

R R
InL d In In t dN t t dtq l l= -ò ò   (3) 

其满足下式似然方程:  

( ) ( ) ( )
( ) ( )( )0 0

0 0

1
0

R R

R R

InL
dN t t dt

In t dN t t dt
l

q l l

¶
= - =

¶ -
ò ò

ò ò
 

化简即:  

( ) ( ) ( )
( ) ( )( )

0 0

1
0d

R R

InL
N R e V d R

In t dN t t dt

q

q l l

¶
= - =

¶ -ò ò
 

由 ( ) ( ) ( )
0 0

0
R R

In t dN t t dtl l- ¹ò ò , 则:  

( ) ( ) 0dN R e V d Rq- =           (4) 

( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

'

0

0 0

'

0 0

1

0

R

R R

d

R R

V d
W R IntdW t

d V dInL
d In t dW t t dt

V d
e V d R InR

V d

In t dW t t dt

q

l l

l l

öæ + +÷ç
è¶ ø= -

¶ -

æ ö
+ç ÷

è ø =
-

ò

ò ò

ò ò

 

由 ( ) ( ) ( )
0 0

0
R R

In t dN t t dtl l- ¹ò ò , 则:  

( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

'

0

'

0

1

0

R

R d

V d
W R IntdW t

d V d

V d
IntdW t e V d R InR

V d
q

öæÞ + + -÷ç ÷è ø
æ ö

- + =ç ÷ç ÷
è ø

ò

ò

    (5) 

综合式(4)和式(5)可得:  

( ) ( ) ( )
( ) 1

,^

1

1
,

N R x

R

j j

R
d x In

N R x T x

-

=

ùé
= úê

úë û
å          (6) 

由于取球形邻域并不太方便我们的计算, 取 k 邻

近更易操作, 此时(6)变为下式(7):  

( ) ( )
( )

1
1^

1

1
1

k
k

k

j j

T x
d x In

k T x

-
-

=

ùé= úê -ë úû
å          (7) 

对于 k固定, 将上式中的 x 遍历样本
1 2, X , ,XnX ××× , 

得到的本征维数并不是很理想的; 如果让 k 在一定范

围内取值, 将每一次取定 k 后得到的估计值再求一次

平均值, 这样最终得到的本征维数的估计值的可信度

会更高.  

( )
^ ^

argk k id d Xæ ö= ç ÷
è ø

               (8) 

基于上述过程, 假定介于 0和 100之间. 现选用数

据集分别是: Swiss roll[3],  Twin peaks 为人造数据集, 

Faces 数据集[3]和 Hands rotation 序列[10].  

采用极大似然估计 MLE 的式(8)估计出本征维数, 

并与残差法作相应的比较, 横轴表示近邻点个数, 纵

轴表示本征维数, 如下图 6 到图 9 所示.  

( ){ }

( ) ( ){ }å
=

Î=

££
n

i
xi tSXIxtN

RtxtN

1

,

0,,
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图 6 Swiss roll 上的残差和 MLE 比较 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7 Twin peaks 上的残差和 MLE 比较 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 8 Faces 上的残差和 MLE 比较 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 9 Hands rotation 上的残差和 MLE 比较 

 

将结果求得平均值后, 汇总如下表 1 所示:  

表 1 MLE 与残差估计本征维数的比较 

 

 

 

 

 

 

从表中数据我们可以看到, MLE 对高维数据的本

征维数有很好的估测作用; 对于已知的数据集本身而

言, MLE 比残差法对本征维数的估计更接近于实际数

据本身.  

 

3 Mp_Isomap流程和实验应用 
对噪声处理的算法 Mp_Isomap 实现流程归纳如下:  

Step1: 使用 MLE 估计原始样本的本征维数 d, 执

行 Isomap 算法, 构建 d 维空间嵌入;  

Step2: 使用 PCA 算法降维, 过滤无用噪声信息;  

Step3: 调整 Isomap 的近邻数 K, 保证其准确率.  

实验采用 UCI 数据库中的手写数字来做实验. 这

个数据库中包含了训练样本集和测试样本集. 训练样

本集中共有 3823 个样本, 测试样本集中共有 1797 个

样本, 每个样本是一个 65 维的向量, 其中最后一维表

示该样本的类别. 这里, 取训练样本集中的 1500 个样

本用作训练, 取测试样本集中的 1000 个样本作为测试. 

采用最近邻方法进行分类. 这里, 设定近邻数 k=5, 

6, …, 10.  
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表 2 Isomap 的平均错误率 

 

 

 

 

 

表 3 PCA 的平均错误率 

 

 

 

首先使用 MLE 得到本征维数 d=16, 如图 10 所示:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 手写数字的 MLE 估测本征维数 

 

这里, 我们用 Isomap 方法首先将原始数据降到

16 维, 此时的分类错误率如下:  

表 4 Isomap 的平均错误率 

 

 

 

 

其次, 用 PCA 方法将维数分别降低到 d=3、4、5、

6、7、8、9 维, 则此时的分类平均错误率如下表 5 所示. 

表 5 PCA 的平均错误率 

 

 

 

 

 

 

 

最后总结该过程三种方法的平均错误率如表6所示. 

表 6 三种算法分类的比较 

 

 

 

 

 

从上述实验结果容易发现, 使用 Isomap +PCA 的方

法, 所得到的平均错误率要比直接使用 PCA 要低很多, 

相对直接使用 Isomap 而言, 分类效果也要好一点. 对这

个数据样本集来说, 我们可以观察, 当近邻数取 k=7 或

k=8 时,  Isomap +PCA 方法得到的效果是比较好的. 这

也说明了这种组合的方法是具有一定的优越性的.  

 

4 结语 
从上述实验的结果来看, 这种 Isomap 和PCA组合

的方法 Mp_Isomap 所获得的分类效果还是比较理想的, 

它的平均错误率既低于直接的 PCA 方法, 又低于原始

的 Isomap 算法. 针对极大似然估计方法, 由于整个数

据集的估计维数是每个点估计维数的平均值, 在估测

过程中, 有偏离本征维数误差较大的情况出现; 这里给

出的近邻点是人为给定的范围, 对于任意未知的数据

集, 如何确定一个合适的近邻点也是比较困难的; 以上

两点将是下一步进行研究的方向和改进的地方.  
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确定中断原因, 解决完错误后才能重启接收程序.  

  发送程序流程图如图 6 所示.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 接收程序流程图 

 

4 结论与展望 
Si1000 是一款微功耗、体积小并有强大无线通信 
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功能的微控制器, 用它作为核心元件采集数据, 进行

从站与主站的无线通信可靠性高. 从站与主站间的传

输距离过长时可在中间加设集中器, 从而保证正常的

接收与发送数据. Si1000 为 MCU 可以采集现场各种

水、暖、电表的数据, 并经过无线传输到监控平台, 大

大简化了由布线带来的困难. 此外, 将 Si1000 作为无

线传感网络的普通节点形成无线自组织网络, 应用到

安防、无线抄表、智能家居、环境医疗检测等领域, 为

无线通信提供了更加可靠的硬件平台.  
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