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一种新的空间数据不确定性重建方法

张　挺１，刘金华２

（１．上海电力学院计算机科学与技术学院，上海２０００９０；２．浙江传媒学院电子信息工程系，浙江杭州３１００１８）

　　摘　要：　在重建空间数据时，如果条件数据较少甚至没有任何条件数据，重建结果常常出现较多的不确定性，此
时适合采用基于统计原理的随机模拟方法重建空间数据．多点信息统计法（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｏｉｎｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＭＰＳ）是目前随机
模拟的主流方法，它可以将训练图像中提取的本质特征复制到重建区域．由于传统采用线性降维的 ＭＰＳ无法较好处
理非线性数据，而局部线性嵌入（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）可以实现对非线性数据的降维，因此提出ＬＬＥ与ＭＰＳ
相结合的空间数据不确定性重建方法．利用该方法对图像数据进行重建实验，实验结果证明该方法的有效性．
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１　引言

　　数据插值成为重建空间数据的一个主要手段［１～４］．
插值方法可分为“确定”性插值方法和“不确定”性插值

方法．不确定性插值方法的不确定性主要表现在插值
结果的不确定性和多样性，但是这些结果是对已有数

据统计特征的合理反映，具有较强的指导意义．
不确定性插值方法的一个重要分支是随机模拟方

法，而多点信息统计法（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｏｉｎｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＭＰＳ）是
目前随机模拟的主流［５，６］．ＭＰＳ依赖从训练图像提取的
模式特征实现数据重建，因此训练图像的模式特征决

定了模拟结果，但这些模式往往维数较高，数据处理难

度较大．因此，模式降维问题成为 ＭＰＳ中的研究热点．
ＭＰＳ中的主要方法，如过滤器随机模拟（ＦｉｌｔｅｒＢａｓｅｄ
ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ）［５］和距离模式随机模
拟（ＤｉｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄＰａｔｔｅｒｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＤＩＳＰＡＴ）［６］，均利
用线性降维处理训练图像，因此无法较好地处理非线

性数据．
局部线性嵌入（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）是

一种非线性降维算法，它的核心是保持降维前后近邻

点之间的局部线性结构不变［７］，因此本文提出一种利

用ＭＰＳ和ＬＬＥ重建空间数据的方法，拟采用 ＬＬＥ实现



电　　子　　学　　报 ２０１８年

训练图像的非线性降维．由于本文方法使用了 ＭＰＳ，所
以重建结果不唯一，但是它们能够提供未来数据发展

趋势的预测，具有一定实际意义．

２　核心思想
　　设数据模板为 τＤ，它是由 Ｄ个向量组成的几何形
态，τＤ＝｛ｈα；α＝１，２，…，Ｄ｝．设数据模板中心位置为
ｕ，模板其他位置ｕα＝ｕ＋ｈα．假设变量Ｓ可以取Ｋ个状
态值，即有状态值的集合｛ｓｋ，ｋ＝１，．．．，Ｋ｝．令 Ｓ（ｕα）表
示在ｕα位置的状态值．选取离向量 ｕ最近的 Ｄ个数据
作为模拟时的条件数据，Ｄ个条件数据和它们的几何结
构组成了“数据事件”ｄ（ｕα）．
２．１　建立训练图像的模式库

利用数据模板扫描训练图像来捕获数据事件，这

些数据事件被称为“模式”，而这些模式包含了训练图

像的结构特征．设Ｂ（ｕ）表示以ｕ为中心的模式，ｂ（ｕ＋
ｈα）（α＝１，２，…，Ｄ）表示ｕ＋ｈα位置的状态值，那么有：
　Ｂ（ｕ）＝（ｂ（ｕ＋ｈ１），ｂ（ｕ＋ｈ２），…，ｂ（ｕ＋ｈＤ）） （１）

可见模式Ｂ（ｕ）和数据模板尺寸相同，如果将各个
模式从训练数据中抽取出来形成模式库，那么与具体

位置ｕ无关，此时可设模式库中的模式个数为Ｎｐ，那么
第ｋ个模式可以表示为：
Ｐｋ＝（ｐｋ（ｈ１），ｐｋ（ｈ２），…，ｐｋ（ｈＤ）），ｋ＝１，２，…，Ｎｐ

（２）
其中ｐｋ（ｈｉ）与ｂ（ｕ＋ｈｉ）一一对应．整个模式库 Ｐ可以
表示为：

Ｐ＝（Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＮｐ） （３）
上式每个Ｐｋ（ｋ＝１，２，…，Ｎｐ）可以视为模式空间中的一
个点．
２．２　模式的降维

本文采用ＬＬＥ实现模式的非线性降维．每个模式
Ｐｋ（ｋ＝１，２，…，Ｎｐ）含有 Ｄ个分量，可以视其维数为 Ｄ．
通过ＬＬＥ将Ｐ中的各个模式Ｐｋ降维到ｄ（ｄ＜＜Ｄ）维空
间．降维后得到的低维数据集设为 Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮｐ）

（其中ｙｋ∈ＲＲ
ｄ，ｋ＝１，２，…，Ｎｐ），即样本个数不变，每个

样本的维数从Ｄ变为ｄ．利用ＬＬＥ降维的步骤如下［７，８］：

第１步，确定邻近节点．对于每个模式Ｐｉ，通过欧氏
距离选择Ｋ个离其最近的邻近点．两个模式Ｐｉ和Ｐｊ的
欧式距离ｄ（Ｐｉ，Ｐｊ）定义如下：

ｄ（Ｐｉ，Ｐｊ）＝ ∑
Ｄ

α＝１
（ｐｉ（ｈα）－ｐｊ（ｈα））槡

２，

（ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎｐ）

（４）

第２步，计算重建权值矩阵Ｗ．对于每个模式点，需
要计算它与其周围邻近点的重构权值 ｗｉｊ．如果两个点

不是邻近点，那么ｗｉｊ＝０；否则∑
Ｎｐ

ｊ＝１
ｗｉｊ＝１．重构权值矩

阵Ｗ可以通过对下面式（５）的最小化运算求出：

ε（Ｗ）＝∑
Ｎｐ

ｉ＝１
｜Ｐｉ－∑

Ｎｐ

ｊ＝１
ｗｉｊＰｊ｜

２ （５）

第３步．计算低维映射Ｙ．定义一个损失函数：

Φ（Ｙ）＝∑
Ｎｐ

ｉ＝１
｜ｙｉ－∑

Ｎｐ

ｊ＝１
ｗｉｊｙｊ｜

２ （６）

低维映射Ｙ可以通过对式（６）求最小化获得，两个

约束条件是∑
Ｎｐ

ｉ＝１
ｙｉ＝０和∑

Ｎｐ

ｉ＝１
ｙｉｙ

Ｔ
ｉ／Ｎｐ＝Ｉ，这里的 Ｉ是 ｄ

×ｄ阶单位阵．式（６）还可以表述为：
Ф（Ｙ）＝ｔｒ（ＹＴＭＹ），

其中∑
Ｎｐ

ｉ＝１
ｙｉ＝０且∑

Ｎｐ

ｉ＝１
ｙｉｙ

Ｔ
ｉ／Ｎｐ ＝Ｉ （７）

上式中Ｍ＝（Ｉ－ＷＴ）（Ｉ－Ｗ），ｔｒ（·）表示求矩阵的迹．
至此获得Ｐ＝｛Ｐｋ｝（Ｐｋ∈ＲＲ

Ｄ，ｋ＝１，２，…，Ｎｐ）的低维映
射Ｙ＝｛ｙｋ｝（ｙｋ∈ＲＲ

ｄ，ｋ＝１，２，…，Ｎｐ），数据从高维空间
ＲＲＤ映射到低维空间ＲＲｄ．低维空间的维数ｄ可以通过最
大似然估计法获得．
２．３　模式的分类

在完成训练图像中模式的降维后，需要对获取的

低维模式进行分类．对这些模式采用基于密度的聚类
方法（ＤｅｎｓｉｔｙＢａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＢＳＣＡＮ）进行
分类．在利用 ＤＢＳＣＡＮ划分模式空间后，获得若干“子
空间”，每个子空间命名为 Ｃｅｌｌ．对于每个 Ｃｅｌｌ，可以定
义一个与数据模板相同形状的“平均模板”，称为Ｐｒｏｔｏ
ｔｙｐｅ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ是属于该Ｃｅｌｌ的所有模式在原高维空间
中各节点位置的均值．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ可以视为每个 Ｃｅｌｌ中所
有模式的均值，是该Ｃｅｌｌ所有模式的“代表”．

Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ的值 ｅ（ｌ）（ｈα）表示属于一个 Ｃｅｌｌ中的所
有图案在各个ｈα位置的均值，定义为：

ｅ（ｌ）（ｈα）＝
１
ｃｌ∑

ｃｌ

ｉ＝１
Ｔ（ｕ（ｌ）ｉ ＋ｈα），ｌ＝１，…，Ｌ （８）

其中Ｌ是所有非空Ｃｅｌｌ数目；ｃｌ表示属于第ｌ个Ｃｅｌｌ的
所有模式数目；ｕ（ｌ）ｉ （ｉ＝１，…，ｃｌ）是属于第ｌ个Ｃｅｌｌ中的
各个模式所对应数据模板的中心位置；Ｔ表示训练图
像；Ｔ（ｕ（ｌ）ｉ ＋ｈα）是训练图像在 ｕ

（ｌ）
ｉ ＋ｈα位置的状态值．

第ｌ个Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ表示为：
Ｅｌ＝（ｅ

（ｌ）（ｈ１），ｅ
（ｌ）（ｈ２），…，ｅ

（ｌ）（ｈＤ）），ｌ＝１，…，Ｌ
（９）

Ｅｌ可以视为第ｌ个Ｃｅｌｌ对应的平均模式．
２．４　模式的提取

利用扫描训练图像时使用的数据模板扫描待重建

区域，检索以未知点ｕ为中心的数据事件内的所有已知
节点，这些点视为条件数据．设条件数据点数目为 ｎ′
（≤Ｄ）．将数据模板内的节点分为两个部分：ｉｎｎｅｒ部分
和ｏｕｔｅｒ部分．它们可以作为其他后继节点重建时的条

２４６
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件数据．在完成一次模拟之后，ｉｎｎｅｒ部分会被“固定”为
重建结果，不会再对其进行模拟；而模板的ｏｕｔｅｒ部分不
仅作为其他节点模拟的条件数据，而且该部分的所有

节点会被当作未知点重新模拟．
设ｔ表示数据类型，数据模板捕获的重建区域内的

数据事件设为 ｐａｔｃｈ，则 ｐａｔｃｈ中一共可能有３种已知
数据：

（１）ｔ＝１：原始条件数据，它们被分配到各节点位
置上；

（２）ｔ＝２：已经模拟过的节点，它们被固定为条件数
据，即ｐａｔｃｈ的ｉｎｎｅｒ部分（不包含 ｉｎｎｅｒ部分内的原始
条件数据）；

（３）ｔ＝３：通过“粘贴”Ｃｅｌｌ中的 ｐａｔｃｈ而已知的节
点，但这些点会被重新模拟，即 ｐａｔｃｈ的 ｏｕｔｅｒ部分（不
包含ｏｕｔｅｒ部分内的原始条件数据）．

另外定义“距离函数”如下：

Ｄ（ｄ（ｕα），Ｅｌ）＝∑
Ｄ

α＝１
ω（ｔ）｜ｄ（ｕ＋ｈα）－ｅ

（ｌ）（ｈα）｜

（１０）
上式中 ｔ＝１，２，３．Ｄ（ｄ（ｕα），Ｅｌ）表示求取数据事件
ｄ（ｕα）和Ｅｌ中对应的已知节点间的距离．每种节点会根
据其类型而给定一个权值 ω（ｔ），表示其在求取距离函
数中的重要性，注意有ω（３）≤ω（２）≤ω（１）．可见原始
条件数据点在距离函数中的作用最大．

令Ｄｌ表示ｄ（ｕα）与各个Ｅｌ之间的距离，即：
Ｄｌ＝Ｄ（ｄ（ｕα），Ｅｌ），ｌ＝１，…，Ｌ （１１）

上式中Ｄ（·）表示利用式（１０）求距离，可得距离向量：
ＵＬ＝（Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＬ） （１２）

在获取ＵＬ之后，从 Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＬ中寻找最小值，假设
该最小值对应序号为 Ｒ，则从 ＥＲ对应的 Ｃｅｌｌ中随机提
取出一个模式，然后将其复制到以当前模拟点ｕ为中心
的待重建区域；再选择该模式的部分节点作为 ｏｕｔｅｒ部
分用于后继模拟，同时“固定”该模式的其他节点作为

ｉｎｎｅｒ部分的节点．至此完成一个模式的提取．

３　重建方法的完整流程
　　根据初始条件数据的不同，节点ｕ的重建可以分为
以下２种情况：（１）无条件数据模拟（称为 Ｃ１情况）；
（２）有条件数据的模拟（称为 Ｃ２情况）．第２节对本方
法各核心部分作了介绍，将上述部分整合起来，形成本

方法的完整流程：

①、利用数据模板扫描训练图像，构建模式库Ｐ．
②、利用ＬＬＥ对模式库中的模式进行降维．
③、采用ＤＢＳＣＡＮ对降维后的模式进行分类．
④、定义一条随机访问路径，对重建区域内的未知

节点进行访问．

⑤、检查访问路径上的待模拟节点 ｕ是否已知．如
果是已知的条件数据或已模拟节点，则对随机路径上

的下个节点进行判定；否则转向步骤⑥；
⑥、检索以ｕ为中心的数据模板内的条件数据（设

数目为ｎ′）．根据条件数据的不同，提取模式的方法分
为以下２种情况：

（１）如果条件数据属于 Ｃ１情况（即 ｎ′＝０，无条件
数据），那么从训练图像模式库 Ｐ中随机提取一个模
式，然后将该模式直接复制到以当前模拟节点ｕ为中心
的重建区域．

（２）如果条件数据属于Ｃ２情况（即ｎ′＞０），即以ｕ
为中心的数据事件非空，那么就在训练图像所有的 Ｅｌ
中利用式（１０）寻找与当前数据事件最接近的 Ｅｌ．一旦
该Ｅｌ被确定，则从与之对应的 Ｃｅｌｌ中随机提取一个模
式，然后将它复制到以当前模拟节点ｕ为中心的重建区
域．

⑦、将模式复制到重建区域后，再将模式的部分节
点固定为 ｉｎｎｅｒ部分，该模式的其他节点作为 ｏｕｔｅｒ
部分．

⑧、重复步骤⑤到⑦，继续对其他节点进行模拟，直
到随机路径上的所有节点被模拟完毕．

４　实验结果及分析

４．１　重建质量的评价标准
本文评价重建结果时并不直接比较重建结果和训

练图像是否相同，而是通过多个重建结果的均值，以及

变差函数（ｖａｒｉｏｇｒａｍ）来衡量．变差函数能够反映变量在
某个方向上空间结构变化的相关性和变异性，定义

如下：

γ（ｈ）＝１２ＥＺ（ｕ）－Ｚ（ｕ＋ｈ[ ]）２ （１３）

其中Ｚ（ｕ）和Ｚ（ｕ＋ｈ）分别表示位置ｕ和ｕ＋ｈ处的变
量状态值．ｈ表示距离向量．Ｅ表示求数学期望值．
４．２　重建实验

为了验证本方法有效性，分别对四幅图像Ｌｅｎａ、Ｂａ
ｂｏｏｎ、Ｂｏａｔ和 Ｐｅｐｐｅｒ进行重建实验．四幅图像如图１所
示，大小均为２５６２５６像素．所有实验都是在Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ
ｉ３４１６０Ｔ（３１ＧＨｚＣＰＵ）和４ＧＢ内存环境下运行的．公
式（１０）中的权值 ω（１）＝０６，ω（２）＝０２５，ω（３）＝
０１５．为了简便，本文提出的方法简称为ＬＬＥＳＩＭ．

分别从图１（ａ）～（ｄ）中随机抽取１０００个像素作为
重建时的条件数据，即占每幅图像像素点的１５２６％．
基于上述训练图像和条件数据，利用 ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ、ＤＩＳ
ＰＡＴ和ＬＬＥＳＩＭ分别重建１００幅的Ｌｅｎａ、Ｂａｂｏｏｎ、Ｂｏａｔ和
Ｐｅｐｐｅｒ图像，重建区域均为２５６２５６像素．根据最大似
然估计法，ＬＬＥＳＩＭ和 ＤＩＳＰＡＴ的低维空间维数 ｄ设置
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为４．ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ的低维维数为６．模板尺寸为１３×１３
像素，ｉｎｎｅｒ部分设置为 ７×７像素．ＬＬＥＳＩＭ方法重建
Ｌｅｎａ、Ｂａｂｏｏｎ、Ｂｏａｔ和Ｐｅｐｐｅｒ图像的重建结果各取１幅，

见图２．利用ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ和 ＤＩＳＰＡＴ生成的重建图像见
图３和图４．可见ＬＬＥＳＩＭ重建图像较为清晰．

　　对ＬＬＥＳＩＭ，ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ和ＤＩＳＰＡＴ分别生成的１００
幅重建图像求均值，见图５～图８．ＬＬＥＳＩＭ生成的均值
图比ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ和ＤＩＳＰＡＴ的均值图更加清晰，与训练
图像更为相似，说明ＬＬＥＳＩＭ各重建图像间的差异性较
小，因此重建质量较高．ＬＬＥＳＩＭ，ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ和 ＤＩＳＰＡＴ
生成的重建图像和训练图像在Ｘ和Ｙ方向的变差函数
均值如图９～图１２所示．可见ＬＬＥＳＩＭ重建图像和训练
图像的变差函数最为接近．
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５　总结
　　在传统多点信息统计法对训练图像数据降维的过
程中，主要面向线性数据进行处理，而对于非线性数据

没有提出处理方法，这会导致降维效果较差．一些经典
的ＭＰＳ方法（如ＤＩＳＰＡＴ和 ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ）只是利用线性
降维方法处理训练图像数据，这将极大地影响 ＭＰＳ重
建空间数据的效果．

本文结合ＬＬＥ和ＭＰＳ对训练图像中的高维模式进
行降维．由于ＬＬＥ是一种经典的非线性降维方法，适用
于非线性数据的降维，因此可以有效降低训练图像中

非线性数据的维度．与传统采用线性降维的 ＤＩＳＰＡＴ和
ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ实验比较，可以看出本方法的优势，并且本
方法重建的多种基于统计原则的不确定性结果可以作

为风险评测和分析决策的指导工具．
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