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基于余切相似度和BP神经网络的相似度快速计算

乔 非，关柳恩，王巧玲
（同济大学 电子与信息工程学院，上海 201804）

摘要：相似性度量在大数据相关应用中具有重要的意义，然

而传统余弦相似度遍历计算方法的准确性和时效性较差，具

有较大局限性，无法为海量高维数据的质量评估提供有效依

据。针对上述问题，利用余切三角函数和数据维度差值构造

2种余切相似度公式，提高相似度计算的准确性；借助后向传

播（BP）神经网络建立一个能够逼近数据集相似度映射关系

的网络模型，降低相似度计算的时间复杂度。实验表明，改

进的相似度快速计算方法具有良好的准确性和时效性，而且

应用在大规模数据集时的性能提升更显著。
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A Fast Similarity Calculation Method
Based on Cotangent Similarity and BP
Neural Network

QIAO Fei，GUAN Liuen，WANGE Qiaoling
（College of Electronics and Information Engineering，Tongji
University，Shanghai 201804，China）

Abstract：Similarity measurement is of great significance
in big data related applications. However，the traditional
cosine similarity traversal calculation method has a poor
accuracy and timeliness， which cannot provide an
effective basis for the quality assessment of massive high-

dimensional data. To improve the accuracy of similarity
calculation，two types of cotangent similarity formulas
with cotangent trigonometric function and data
dimensional differences was constructed. Besides，a back-

propagation（BP） neural network model approximating
the similarity mapping relationship of datasets was
established to reduce the time complexity. The
experimental results demonstrate that the improved fast
similarity calculation method has a good accuracy and
timeliness. Moreover， it has a more significant
performance improvement when applied to large-scale

datasets.

Key words：similarity calculation；neural network；big

data analysis；data quality assessment

随着云计算等信息技术的发展，大数据日益渗

透于金融、医疗、工业等各个行业领域之中，成为重

要的生产因素。因此，对海量数据的挖掘和应用具

有十分重要的现实意义，然而在实际生产过程中，大

数据往往伴随着数据质量问题。相似度度量作为数

据质量评估的重要方面，能够挖掘数据集中各数据

间的相似程度，为数据分析提供准确和有效的依据。

传统相似性度量方法分为基于距离度量方法和基于

相似系数度量方法，基于距离度量方法主要有欧氏

距离、曼哈顿距离、切比雪夫距离和马氏距离等，而

基于相似系数度量方法主要有余弦相似度、皮尔森

相关系数、杰卡德相似系数等。其中，欧氏距离和余

弦相似度的应用尤为普遍。相比于欧氏距离利用数

据点的距离作为度量的依据，余弦相似度更关注向

量之间的夹角，分析数据在方向上的差异。作为经

典相似性度量方法，余弦相似度常用于文本处理［1］、

特征选择［2］、视觉任务［3］、实例检索［4］等领域。只关

注方向的特性使得余弦相似度对噪声的敏感度较

低。文献［3］提出一种局部加权余弦相似度来衡量

目标模板和候选模板的相似度，有效抑制脉冲噪声

导致的负面影响。文献［5］在直流线路短路故障中

通过余弦相似度来检测故障端子极性现象，无需考

虑幅值问题，从而有良好的抗噪性能。

尽管余弦相似度在多个应用中表现出良好的效

果，但由于对绝对数值不敏感，余弦相似度无法识别

方向相同但模长相异的数据向量的差异，在需要度

量模长的场景中准确性较差。文献［6］指出余弦相

似度只关注方向差异的特点会给某些识别任务带来
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比较大的影响，当数据分布比较密集时，向量夹角往

往趋向于零，相似度普遍较高的情况下分类器无法

区分实际上不相似的模式。针对上述存在的问题，

文献［7］提出一种改进余弦相似度，通过引入数据点

距离的Lp范数以及正则项，使得相似度函数能兼顾

数据点距离以及向量夹角两方面。文献［8］则利用

数据序列的模长比值来构造相似系数进行修正。还

有文献［9］使用调整余弦相似度进行度量，通过减去

数据均值化原点矩为中心矩，消除各个维度的量纲

差异。当前，模糊集、中智集领域中关于相似性度量

的研究工作比较深入，在余弦函数和余切函数的基

础上也提出了多种相似度计算公式［10-12］。但上述研

究基本没有对所提方法如何解决余弦相似度的不足

进行清晰的文字阐述和相关的数学推算。

除此之外，以往相似度计算需要逐一遍历数据

来计算数据集之间的相似度，适用于小规模数据集，

但其运算时间会随着数据集规模扩增呈指数型增

长，不适合应用于大规模数据集。为了摆脱高计算

成本的困扰，文献［13］认为实现高速计算的方法之

一是预先将计算所需的一些统计信息存储在索引

中。文献［14］通过预先选择的代表性查询图像和相

似度表来评估图像的相似程度。上述研究中，减少

计算时间的本质是通过预计算来减少后继的冗余计

算。值得注意的是，目前相似性度量的研究中关于

快速计算这一方面的文献还比较欠缺。

综上所述，本文将针对余弦相似度准确性较低

这一不足以及遍历计算方法时效性差的局限性展开

相关的探索和研究。提出2种余切相似度并分析其

在相似性度量中的优势，阐述基于BP神经网络的相

似度快速计算方法和流程，针对改进方法的实验结

果进行准确性和时效性的讨论分析，并进行总结与

展望。

1 余切相似度计算公式

首先通过研究余弦相似度的计算公式揭示其不

足，然后提出2种余切相似度计算公式，通过数学推

算和实例说明分析余切相似度在衡量数据相似度方

面的优势。

1. 1 余弦相似度

余弦相似度的原理是通过计算数据向量的夹角

余弦来表征两者的相似程度。假设有 3个数据A、

B、C，其中 A= (a1，a2，...，am)，B= (b1，b2，...，bm)，
C= (c1，c2，...，cm)，m (m∈N*)表示数据维数。为了

方便表述，令M={ i∈N*|1≤ i≤m，m∈N*}表示维

度索引取值范围。A与B的余弦相似度计算公式

如式（1）：

cos (A，B)= A∙B
 A 2∙ B 2

=

∑
i=1

m

aibi

∑
i=1

m

( )ai 2 ∑
i=1

m

( )bi 2
（1）

其中， ∙ 2表示数据向量 ∙ 的二范数。数据向量夹

角越大，余弦值越小，表示两者相似程度越低；夹角

越小，余弦值越大，表示两者相似程度越高。式（1）
表明余弦相似度实质上等于向量A、B单位化后的乘

积，通过将数据点映射到单位超球面上，消除了数据

模长的影响，只关注数据向量的方向。这也是余弦

相似度对绝对数值（即模长差异）不敏感的原因。以

m=2为例说明余弦相似度现存的问题，二维数据

A、B的示意图如图1所示，其中θ表示二维向量A、B
的夹角。

当相似度度量任务需要考虑数据模长差异的时

候，式（1）仍然存在2个缺点：

（1） 假 设 A= k∙B( k∈N*，k≠1)， 由

cos (A，B )=1可以得到数据向量A和B方向相同即

完全相似的结论。但实际如图1b所示，两者虽方向

相同但模长相异，意味着余弦相似度对此无法作出

准确判断。

（2）假 设 ∑
i=1

m

aibi =0 以 及 ∑
i=1

m

aici =0，由

cos (A，B )=0和 cos (A，C )=0知，两数据向量只要

正交就完全不相似，如图1c所示。因此，余弦相似度

并不能进一步比较A与B、A与C哪一对数据的相异

程度更大。

上述问题增大了余弦相似度计算误差，无法为

数据的相似度度量提供一个准确的理论依据。为了

能够更加准确地评估数据集的相似程度，改进的相

似度计算公式 simi(A，B )必须满足以下原则：①

图1 二维向量关系示意图

Fig. 1 Schematic diagram of relationship between
two-dimensional vectors

154



第 1期 乔 非，等：基于余切相似度和BP神经网络的相似度快速计算

simi(A，B )需体现出数据各个维度上的差异。②
simi(A，B )∈[ 0，1 ]，并且当 simi(A，B )→1，其表征

数据的相似度越高；当 simi(A，B )→0，其表征数据

的 相 似 度 越 低 。③当 且 仅 当 A=B 时 ，才 有

simi(A，B )=1。
1. 2 余切相似度

数据的相似程度取决于各个维度之间的数值差

异，针对余弦相似度的缺点以及新计算公式需遵循

的原则，提出2种余切相似度计算公式，该公式侧重

于计算数据各维度之间的距离。

1. 2. 1 两种余切相似度定义

假 设 数 据 A、B 进 行 归 一 化 后 得 到 A'=
(a'1，a'2，…，a'm) 以 及 B'= (b'1，b'2，…，b'm)，其 中

a'i，b'i ∈ [0，1 ]，i∈M，有 0≤ | a'i- b'i |≤1。提出的

第1种余切相似度具体公式如式（2）：

cot1 (A，B)=cot ( π4 + π
4 × maxi∈M

| a'i- b'i |)（2）
第 2种余切相似度具体公式如式（3），其中 k表

示 | a'i- b'i |≠0的个数。当 k=0，表明A和B完全

相似；当 k≠0，说明A和B存在差异，则计算各维度

差值的平均值，然后计算数据的相似度。

cot2 (A，B)=
ì

í

î

ïï
ïï

cot ( )π
4 +

π
4 ×

1
k∑i=1

m

|| a'i- b'i ，k≠0

1 ，k=0
（3）

由式（2）、式（3）可知，第1种余切相似度计算公

式根据数据维度差值的最大值来比较两者的相似程

度，而第 2种余切相似度计算公式则是基于数据维

度差值的均值来比较两者的相似程度。2种余切相

似度公式从 2个角度来评判数据的相似程度，为数

据集的相似度计算提供了全面的参考依据。

1. 2. 2 余切相似度分析

基于数学公式对上述2种余切相似度的有效性

进行分析。

已知余切函数在区间 ( π4，
π
2 )单调递减，取值范

围 为 ( 0，1)，符 合 公 式 原 则 。 令 | a's- b's |=
max
i∈M

| a'i- b'i |，s∈M。对于第1种余切相似度而言，

由 于 | a'i- b'i | ∈[ 0，1 ]，仅 当 | a's- b's |=0，有

cot1 (A，B)=1，表征数据 A和 B完全相似；仅当

| a's- b's |=1，有 cot1 (A，B)=0，表征数据A和B完

全 不 相 似 ； 当 0< | a's- b's |<1 时 ，

cot1 (A，B )∈( 0，1)。
对于第 2种余切相似度而言，当且仅当∀i∈M

都有 | a'i- b'i |=0，即 k=0时，有 cot2 (A，B )=1，表

征数据A和B完全相似；仅当
1
k∑i=1

m

|| a'i- b'i =1，有

cot2 (A，B )=0，表征数据A和B完全不相似；当0<
1
k∑i=1

m

|| a'i- b'i <1，有cot2 (A，B )∈( 0，1)。

对2种余切相似度公式进行对比分析：

（1）第 1种余切相似度以维度差异峰值作为判

别相似度的标准，第 2种余切相似度则以维度差异

均值作为标准。前者希望相似样本各个维度的数值

都能够尽量接近，后者则倾向于相似样本各个维度

的数值整体上比较相近，不需要每个维度都十分

贴近。

（2）不失一般性地，假设数据 A与 B只有前

k ( k∈M ) 个 维 度 不 相 同 ，因 为 | a's- b's |= 1
k ×

k | a's- b's |≥ 1
k∑i=1

k

|| a'i- b'i ，所以总有 cot1 (A，B) ≤

cot2 (A，B )成立。3. 4节实验数据能够佐证这个

特点。

综上，对比于余弦相似度，2种余切相似度能够

应对数据向量方向相同模长相异的特殊情况，而具

体应用哪条公式需要根据实际需求进行选择。

1. 3 相似度计算实例说明

为了更清晰地呈现相似度计算过程，列举 5个
10维数据（已归一化）加以说明，如表1所示。

表1 5个10维数据实例

Tab. 1 Five instances of 10-dimensional data

数据名

称
A
B
C
D
E

维度1

0. 372 8
0. 321 2
0. 404 2
0. 409 1
0. 519 0

维度2

0. 478 1
0. 464 4
0. 462 7
0. 524 5
0. 501 5

维度3

0. 361 7
0. 350 8
0. 366 2
0. 284 2
0. 299 2

维度4

0. 684 4
0. 680 6
0. 726 8
0. 673 0
0. 689 2

维度5

0. 520 2
0. 509 1
0. 504 3
0. 623 6
0. 613 1

维度6

0. 293 5
0. 281 5
0. 256 6
0. 282 5
0. 289 8

维度7

0. 320 9
0. 314 1
0. 323 8
0. 197 2
0. 223 5

维度8

0. 838 7
0. 837 6
0. 845 6
0. 846 0
0. 802 1

维度9

0. 551 1
0. 543 8
0. 503 0
0. 621 7
0. 574 7

维度10

0. 253 1
0. 236 1
0. 215 2
0. 209 5
0. 214 6
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根据式（1）、式（2）、式（3）计算出 5个数据的相

似度矩阵，如表 2~表 4。其中，第 i行第 j列数值表

示第 i个数据和第 j个数据的相似度。由于每个数据

与自身完全相等，矩阵对角线的相似度均为1。表1
中，数据 B在维度 1、5、7的取值分别是 0. 321 2、
0. 5091、0. 314 1，数据E在维度 1、5、7的取值分别

为0. 519 0、0. 613 1、0. 223 5。根据表2~表4可知：

cos (B，E)=0.988 0，cot1 (B，E)=0.729 2，cot2（B，
E）=0. 912 0。由于B和E夹角只有 8.9°，余弦相似

度认为数据B和数据E的相似程度非常高；而余切

相似度认为两者的相似程度不那么高，尤其是第 1
种余切相似度认为数据差异比较大。实际上，由于

数据已进行归一化，数据B和数据E在维度1、5、7的
差值都接近甚至超过0. 1，意味着两者的相似程度是

比较低的。该计算实例反映了余弦相似度的缺点在

于其只关注向量方向差异，当向量夹角比较小时，使

用余弦相似度将严重弱化数据间的差异，无法准确

判别其相似程度，意味着如果应用到分类等任务中

无法对数据进行正确区分。而2种余切相似度能够

有效分辨数据各维度的差异，不仅能有效弥补上述

不足，当数据向量夹角比较大时，依然有比较好的相

似度衡量能力。

2 基于BP神经网络的相似度快速计

算

传统相似度计算采用遍历方法，通过计算所有

数据之间的相似度得到整个数据集的平均相似度，

但面对高维数据时，存在运算时间长、内存消耗大的

问题。为了提高相似度计算性能，引入BP神经网

络，旨在建立一个能够拟合数据集相似度映射关系

的网络模型，减少相似度计算时间。

2. 1 BP神经网络

BP神经网络是一种按照误差逆传播算法训练

的前馈神经网络，具有比较优秀的非线性逼近、自学

习、自适应和泛化能力，其应用十分广泛。根据万能

逼近定理［15］可知，一个前馈神经网络如果具有线性

输出层以及至少一层具有“挤压”性质激活函数的隐

藏层，只要有足够多隐藏神经元，可以以任意精度逼

近有限维空间内的任意连续函数。由于必须考虑计

算时间与空间的开销，实际上使用的多层神经网络

通常是放弃苛刻的精确表示，而是在近似表示的基

础上寻找合适的参数对数据集与标签集之间的非线

性映射关系进行逼近。这为使用BP神经网络进行

相似度快速计算提供理论基础。

2. 2 相似度快速计算实现

相似度计算公式选定之后，数据的数值与数据

之间的相似度可以构成确定的多输入多输出的非线

性映射关系，因此可以采用BP神经网络拟合这种映

射关系。为了减少遍历计算的时间，基于部分样本

的相似度对模型进行训练，用精度换速度，在误差允

许范围内表征完备数据集的非线性相似度映射关

系，从而计算出完备数据集的近似相似度。

基于余切相似度和BP神经网络的相似度快速

计算方法主要分为4个部分：训练样本提取、训练样

本相似度计算、网络模型训练以及完备数据集仿真，

具体流程如图2。假设数据集P共有n个m维数据，

P={ p1，p2，...，pn}。 为 了 简 化 表 述 ，令 N =
{ j∈N*|1≤ j≤ n，n∈N*}表示数据索引取值范围。

相似度快速计算的算法伪代码如图 3所示，具体步

骤如下。

（1）对数据集 P 进行归一化处理得到 P'=
{ p'1，p'2，...，p'n}，其中 p'j ( j∈N )表示经过归一化后

的数据集P'的第 j个数据。

表2 余弦相似度矩阵

Tab. 2 Similarity matrix by cosine similarity formu⁃
la

数据
A
B
C
D
E

A
1. 000 0
0. 999 4
0. 998 3
0. 992 0
0. 991 0

B
0. 999 4
1. 000 0
0. 997 7
0. 991 2
0. 988 0

C
0. 998 3
0. 997 7
1. 000 0
0. 989 0
0. 990 4

D
0. 992 0
0. 991 2
0. 989 0
1. 000 0
0. 996 6

E
0. 991 0
0. 988 0
0. 995 2
0. 996 6
1. 000 0

表3 第1种余切相似度矩阵

Tab. 3 Similarity matrix by first cotangent similari⁃
ty formula

数据
A
B
C
D
E

A
1. 000 0
0. 922 1
0. 927 2
0. 822 4
0. 793 2

B
0. 922 1
1. 000 0
0. 877 4
0. 831 4
0. 729 2

C
0. 927 2
0. 877 4
1. 000 0
0. 818 6
0. 834 2

D
0. 822 4
0. 831 4
0. 818 6
1. 000 0
0. 840 7

E
0. 793 2
0. 729 2
0. 834 2
0. 840 7
1. 000 0

表4 第2种余切相似度矩阵

Tab. 4 Similarity matrix by second cotangent simi⁃
larity formula

数据
A
B
C
D
E

A
1. 000 0
0. 979 0
0. 962 6
0. 919 9
0. 920 1

B
0. 979 0
1. 000 0
0. 960 7
0. 914 6
0. 912 0

C
0. 962 6
0. 960 7
1. 000 0
0. 910 1
0. 907 6

D
0. 919 9
0. 914 6
0. 910 1
1. 000 0
0. 953 3

E
0. 920 1
0. 912 0
0. 907 6
0. 953 3
1. 000 0
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（2）随机从归一化数据集P'中抽取10%的数据

作 为 训 练 样 本 。 该 训 练 集 表 示 为 P'x=
{ p'x1，p'x2，...，p'xk}，x1，x2，...，xk∈N。应根据数据集大

小以及维数合理地调整百分比。

（3）使用余切相似度计算训练集P'x中每一个数

据与其他数据的相似度的平均值，以此作为期望输

出 ，设 为 Yx= (yx1，yx2，...，yxk)，其 中 yxt=
1

n-1 ∑j≠xt，j=1
n

simi( p'xt，p'j)，表示数据 p'xt 的平均相似

度，xt ∈{ x1，x2，...，xk}。
（4）向初始化后的神经网络输入训练集P'x和期

望输出Yx，训练网络模型，直至误差精度达到要求。

（5）将完备数据集输入训练好的网络模型进行

仿 真 ，求 得 所 有 近 似 平 均 相 似 度 ，设 为 Y=
(y1，y2，...，yn)，其中 yj 表示数据 p'j 的近似平均相

似度。

（6）通过式（4）求所有数据的近似平均相似度的

均值，得到完备数据集P的相似度。

simi (P)= 1
n( n-1)∑i=1

n ∑
j≠ i，j=1

n

simi( p'i，p'j) = 1
n∑i=1

n

yi

（4）

2. 3 快速计算复杂度分析

提出的相似度快速计算方法建立在对训练样本

集进行精确的相似度遍历计算的基础上。全数据集

遍历计算是一个缓慢且低效的操作：如果存在n个m
维数据，计算两两数据之间的相似度共需要

0.5n( n-1)次相似度计算，每次计算遍历m个维度

的算法复杂度为O (m )，因此遍历计算时间复杂度为

O (0.5× n (n-1)m)~O (mn2)，运算时间随着数据

量的增加呈指数型增长。但是实际上，在相似度公

式确定以及数据量足够的前提条件下，只需要部分

数据的相似度即可拟合相似度映射关系，其余的遍

历计算可谓冗余计算。换句话说，只要神经网络的

参数设置合理，在误差允许的范围内，对部分数据的

遍历计算可以取代对全部数据的遍历计算。

现在探讨神经网络方法的时间复杂度，分为精

确计算部分和训练测试网络部分。在精确计算过程

中，设 b是训练集比例，0< b<1。bn条训练数据

的平均相似度需要进行 0.5bn (n-1+ n- bn)=
0.5bn [ (2- b)n-1 ]次相似度计算，总时间复杂度

图2 基于余切相似度和BP神经网络的相似度快速计算流

程

Fig. 2 Flowchart of fast similarity calculation based
on cotangent similarity and BP neural net⁃
work

图3 基于余切相似度和BP神经网络的相似度快速计算伪

代码

Fig. 3 Pseudocode of fast similarity calculation
based on cotangent similarity and BP neural
network
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为O (0.5bmn [(2- b)n-1 ])~O (mn2)，但由于数据

量远少于全遍历计算，所以精确计算过程的实际耗

时接近遍历计算的 b倍（0< b<1）。在测试 n个m
维数据时，假设单隐层全连接神经网络的输入神经

元数量为m，隐层神经元数量为 t，输出神经元数量

为1（输入1条m维数据，输出1个相似度），神经网络

方法的时间复杂度［16］为 O (n(12×1×mt+12×
1× t×1) )~O (mnt )，在 海 量 高 维 数 据 中 往 往

t≪mn。因此，当数据量大或者数据维度高时，神经

网络方法在效率上优于遍历计算方法。

3 实验与讨论

首先对比2种余切相似度和余弦相似度公式的

计算结果以验证余切相似度的准确性。其次，对比

基于BP神经网络和基于遍历计算这 2种计算方法

检验前者的时效性。其中，相似度算法准确性是指

该算法是否能够准确表征数据的相似程度，以相似

度计算误差表征；时效性是计算给定数据集平均相

似度的效率，用总运算耗时作为评价指标。实验基

于MATLAB平台完成。

3. 1 数据集介绍

3. 1. 1 UCI数据集

实 验 首 先 采 用 标 准 数 据 库 UCI Machine
Learning Repository［17-18］中的 Iris、Modeling、Eledeal
这3个数据集验证2种余切相似度的准确性，数据集

具体信息如表 5。由于 Iris和Modeling数据集比较

小，若只抽取 10%的数据作为训练数据，很可能因

为训练样本不具备表征整个数据集数据分布的能

力，致使网络模型欠拟合而无法提供高精度的相似

度计算结果。而且，数据维度的增加使得数据集的

分布特征更加复杂。因此，这里对 Iris和Modeling
数据分别抽取75和150个数据作为训练样本。除了

数据集规模和数据维度，在实际应用中，还需要根据

实际情况和生产需求作调整。

3. 1. 2 CWRU数据集

为了探讨改进方法对于高维大数据的准确性和

时效性，采用美国凯斯西储大学的轴承故障数据

集［19-20］（Case Western Reserve University，CWRU数

据集），将其按照不同数据量和数据维度进行切分成

相应子数据集，在数据分布相似的前提下，说明和分

析当数据量和数据维度增加时所得相似度误差和计

算时间的变化。设CWRU-N-M表示包含N个M维

数据的子数据集，例如CWRU-512-100表示 512个
100维数据集。实验中数据量取值 512、1 024、
5 120、10 240，特征维数取值 100、500、1 000、2 000，
共有16个子数据集。根据10%抽取训练样本原则，

设定各数据量对应的训练样本数分别为 100、102、
512、1 024，其中为了保证模型精度，512数据量训练

集比例约20%。

3. 2 数据集归一化

在计算相似度之前先进行归一化处理，避免由

数据度量标准不统一引起的误差。令数据集P的第

j 个 数 据 p j= (pj，1，pj，2，…，pj，m)， 其 中

pj，i ( i∈M，j∈N )表示数据p j的第 i个维度的数值。

令 归 一 化 数 据 集 P’ 的 第 j 个 数 据 p'j=
(p'j，1，p'j，2，…，p'j，m)，其中 p'j，i ( i∈M，j∈N )表示归一

化数据 p'j的第 i个维度的数值。考虑到各个维度的

值域范围有可能差异过大，为了保留数据的原始特

征，采用min-max标准化分别对每个维度进行处理，

保持数据与最小值的距离比例，计算如式（5）所示：

p'j，i=
pj，i- min

k∈N
{ }pk，i

max
k∈N

{ }pk，i - min
k∈N

{ }pk，i
，i∈M （5）

3. 3 实验设置与结果

根据2. 1节所述，可知具有单隐层、线性输出层

以及足够多隐藏神经元的前馈神经网络能够无限逼

近任意连续函数。因此在对训练时间成本和模型精

度做出权衡后，实验采用单隐层全连接神经网络，模

型训练的部分超参数设置如下：隐层神经元个数为

10，学习率为0. 01，迭代停止精度为0. 000 1，最大迭

代次数分别为 500次（UCI数据集）和 1 000 000次
（CWRU数据集）。准确性实验验证结果如表6和图

4，时效性实验验证结果如表7。为了简化表述，下文

图表使用 cos、cot1、cot2分别表示基于余弦相似度、2
种余切相似度的实验结果。

3. 4 准确性分析

算法准确性的验证对于不同规模的数据集都有

重要意义，而且确保算法的准确性是分析其时效性

的前提。基于表6和图4对UCI数据集和CWRU数

据集2次实验的准确性进行分析验证。

表5 UCI数据集基本信息

Tab. 5 Basic information of UCI datasets

数据集名称
Iris

Modeling
Eledeal

特征维数
4
5
3

数据量
150
258
10 000

训练集个数
75
150
1 000

占比/%
50
58
10
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3. 4. 1 相似度公式差异分析

以表 6中 Iris数据集为例，cos (PIris)=0.895 8，
cot1 (PIris)=0.484 4，cot2 (PIris)=0.544 1，显然余弦

相似度判定数据走向趋势相近，过高估计了该数据

集的平均相似度，因而准确性比较差；而余切相似度

从维度上判别 Iris数据集的差异比较大，其平均相似

度比较低。不难发现，表 6中 3个数据集都有

cot1 (P)<cot2 (P)（P表示数据集名称），这是由于第

1种余切相似度侧重于比较数据维度差异的峰值，第

2种余切相似度倾向于比较数据维度差异的均值。

在相同数据集的情况下，前者的计算值总是不超过

后者的计算值。

图 4是以遍历计算的相似度为基准 2种计算方

法之间的相似度误差。第1种余切相似度具有最大

的计算误差，而余弦相似度和第 2种余切相似度的

计算误差比较小，这是由于第 1种余切相似度使用

max函数，拟合难度相对较大，但可通过调整模型超

参数进一步提升。

3. 4. 2 计算方法差异分析

表 6中 Iris数据集基于遍历计算和基于神经网

络的余弦相似度误差为 0. 424 2%，第 1种余切相似

度误差为 2. 456 6%，第 2种余切相似度误差为

1. 984 9%。总体来说计算误差都比较小，均在容许

范围内。这很好地说明了网络模型能够较好拟合训

练样本的相似度映射关系，并且具备一定的泛化能

力，对完备数据集的输入具有良好的鲁棒性。图 4
中2种计算方法在CWRU数据集的计算误差都小于

4%，对于大部分应用场景均在误差允许范围内，说

明在高维数据集中，神经网络方法依然保有足够的

准确度，为后文的时效性分析提供前提条件。综上

所述，基于余切相似度和BP神经网络的相似度计算

方法应用在数据集相似度评估中具有令人满意的准

确性。

3. 5 时效性分析

一般来说，计算量少时不同算法之间的效率差

异比较小，运算复杂度大的算法或程序才更有统计

耗时的必要。由于CWRU数据集的“大规模”、“高

维”特性相比于UCI数据集更加明显，因此着重分析

改进方法在CWRU数据集的时效性能。为了更清

晰地对比分析基于不同计算公式以及基于不同计算

方法的相似度计算效率，将表 7数据依据不同相似

度公式以及依据不同的计算方法分别绘制相关趋势

图像，如图 5、6所示，注意纵坐标均经过对数缩放

图4 基于神经网络和遍历计算的相似度计算误差（CWRU子数据集）

Fig. 4 Similarity calculation error based on neural network and traversal calculation(CWRU subdatasets)

表6 基于神经网络和遍历计算的相似度计算结果（UCI数
据集）

Tab. 6 Similarity calculation results based on BP
network and traversal method（UCI datasets）

数据集名称

Iris

Modeling

Eledeal

计算方法
遍历计算
神经网络

误差
遍历计算
神经网络

误差
遍历计算
神经网络

误差

cos
0. 895 8
0. 892 0
0. 424 2%
0. 892 8
0. 886 4
0. 716 8%
0. 953 6
0. 952 3
0. 136 3%

cot1
0. 484 4
0. 472 5
2. 456 6%
0. 406 5
0. 403 9
0. 639 6%
0. 437 7
0. 435 3
0. 548 3%

cot2
0. 544 1
0. 533 3
1. 984 9%
0. 472 9
0. 469 0
0. 824 7%
0. 632 6
0. 631 9
0. 110 7%
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操作。

3. 5. 1 相似度公式差异分析

参照表 7和图 5，CWRU-512-100子数据集在遍

历计算的基础上3种相似度的耗时分别为0. 184 8s、
0. 077 4s、0. 189 8s，由于数据量和特征维数相对其

他子数据集而言较低，运算效率差异比较小。但随

着数据维度和数据量的增长，差异逐渐显现：

（1）如果数据量固定为 512，当特征维数从 100
增长到2 000时，大体上呈现出余弦相似度的计算时

间最长、第 2种余切相似度次之、第 1种余切相似度

最短的规律。

（2）如果特征维数固定为 100，当数据量从 512
增长到10 240时，同样呈现出第（1）点所述规律。

而在神经网络方法的基础上，当数据量和特征

维数比较少时，不同相似度在运算效率上没有绝对

的优劣。根据表7，CWRU-512-100这3种相似度耗

时分别为 0. 517 7s、0. 973 6s、0. 247 6s，CWRU-512-
500则是0. 389 0s、1. 708 0s、0. 480 2s，此时3种相似

度公式还没有必然的大小关系。由于训练样本少，

因此遍历计算部分少，此时主要由神经网络的训练

决定运算时间。当数据量和特征维数增大时，遍历

计算部分逐渐主导运算时间的长短。表 7中，当数

据量达到1 024及以上，神经网络方法的运算时间同

样呈现出余弦相似度耗时最长、第 2种余切相似度

次之、第1种余切相似度最短的规律。

上述现象是由于余弦相似度计算了 2次 L2范
数，时间复杂度最大；第 2种余切相似度因比第 1种

表7 基于神经网络和遍历计算的相似度计算时间（CWRU子数据集）

Tab. 7 Running time of similarity calculation based on neural network and traversal calculation(CWRU sub⁃
datasets) s

子数据集名称

CWRU-512-100

CWRU-512-500

CWRU-512-1000

CWRU-512-2000

CWRU-1024-100

CWRU-1024-500

CWRU-1024-1000

CWRU-1024-2000

计算方法
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络

cos
0. 184 8
0. 517 7
0. 751 5
0. 389 0
4. 769 7
0. 542 5
19. 410 1
2. 088 6
0. 623 3
0. 269 4
3. 293 6
0. 608 9
30. 834 9
1. 871 2
93. 154 7
7. 416 8

cot1
0. 077 4
0. 973 6
0. 310 6
1. 708 0
2. 012 6
0. 853 1
7. 951 5
1. 914 6
0. 298 2
0. 900 8
1. 653 3
0. 625 6
13. 663 8
1. 495 7
38. 217 4
3. 640 6

cot2
0. 189 8
0. 247 6
0. 635 9
0. 480 2
2. 478 2
0. 600 8
7. 711 0
0. 999 9
0. 700 4
0. 338 2
5. 636 5
0. 707 5
14. 997 3
1. 283 5
36. 930 4
3. 709 1

子数据集名称

CWRU-5120-100

CWRU-5120-500

CWRU-5120-1000

CWRU-5120-2000

CWRU-10240-100

CWRU-10240-500

CWRU-10240-1000

CWRU-10240-2000

计算方法
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络
遍历计算
神经网络

cos
16. 710 4
3. 010 3
96. 739 5
10. 622 9
931. 890 7
58. 497 9
2 694. 014 7
203. 104 6
89. 189 4
11. 861 6
372. 570 1
52. 618 8
3 958. 858 8
873. 362 9
10 458. 184 1
1 022. 378 6

cot1
8. 590 0
2. 573 1
49. 093 7
6. 578 4
482. 002 1
30. 530 5
1 068. 391 8
86. 689 7
45. 859 1
9. 667 6
190. 164 6
29. 803 5
1 487. 528 7
166. 165 7
4 696. 142 3
399. 780 6

cot2
17. 814 4
2. 929 6
81. 472 7
8. 740 2
524. 509 1
34. 887 5
1 078. 569 9
94. 687 6
79. 518 2
11. 071 0
325. 160 5
37. 369 1
1 700. 750 4
187. 560 9
5 278. 172 9
450. 484 4

图5 基于不同计算公式的相似度计算时间对比

Fig. 5 Comparison of running time of similarity cal⁃
culation based on different calculation for⁃
mulas
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余切相似度多 1个统计非零维数步骤，运算速度相

对较慢。总体而言，无论是基于遍历计算还是基于

神经网络方法，2种余切相似度较余弦相似度都有一

定的时效优势，尤其是针对海量高维数据。

3. 5. 2 计算方法差异分析

参照表7和图6，当数据量和维数比较小的情况

下，遍历计算的速度比神经网络方法要快但相差不

大。以第 1种余切相似度为例，表 7中CWRU-512-
100基于遍历计算的耗时 0. 077 4s比神经网络方法

0. 973 7s略少。随着数据集规模的扩大，遍历计算

的耗时开始超过神经网络方法，其增长速度也远远

高于后者，如 CWRU-5120-100的遍历计算耗时

8. 590 0s，是神经网络耗时 2. 573 1s的 3倍多，相对

于CWRU-512-100，前者增长了 100多倍，后者仅增

长了2倍多。由于工业大数据的数据量一般都十分

庞大，可以预想，当数据量和维数继续增加到一定程

度时，遍历计算将因为巨大的空间和时间代价而无

法继续直接计算，而此时神经网络方法的计算成本

依然能被接受。因此，神经网络方法有效提高了相

似度计算效率，在评估大规模数据集相似度时比遍

历计算方法更加适用。

根据上述分析，相比于遍历计算，神经网络计算

方法在时效性方面有了很大的提升，更适用在大数

据相似度评估工作中。至此，基于BP神经网络的相

似度快速计算方法的时效性得以验证。

4 结语

从大数据相似度评估工作切入，针对余弦相似

度准确性较差、遍历计算方法时间复杂度大的问题，

提出了 2种余切相似度公式以及基于BP神经网络

的相似度快速计算方法，并基于 Iris等经典数据集进

行验证。实验证明，改进相似度计算方法在面对小

规模低维数据集和海量高维数据集时都能保持良好

的准确性和时效性。作为对传统余弦相似度计算方

法的一种改进和补充，本文提出的余切相似度快速

计算方法既能改善传统余弦相似度只关注数据向量

夹角而忽略模长的局限性，又在大规模高维数据集

相似度计算方面表现出较好的适应性。

提出的改进相似度计算方法主要应用于结构化

数据，因此未来的研究工作应该对非结构化数据和

半结构化数据提出更加有针对性的相似度度量方

法。其次，改进算法针对以二维数组描述的数据集，

但不适用于以树、链表等复杂数据结构表达的数据

集，今后的工作会考虑向复杂数据结构的相似度度

量领域开展。最后，可以考虑引入卷积神经网络等

深度学习方法进行计算，进一步提高算法的运算

效率。

图6 基于不同计算方法的相似度计算时间对比

Fig. 6 Comparison of running time of similarity cal⁃
culation based on different calculation meth⁃
ods
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