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一种基于稀疏嵌入分析的降维方法

闫德勤 1 刘胜蓝 1 李燕燕 1

摘 要 近几年局部流形学习算法研究得到了广泛的关注, 如局部线性嵌入以及局部切空间排列算法等. 这些算法都是基于

局部可线性化的假设而提出的, 但局部是否可线性化的问题没有得到很好有效的解决, 使得目前的降维算法对自然数据效果

不佳. 自然数据中有很多是稀疏的, 对稀疏数据的降维是局部线性嵌入算法所面临的一个问题. 基于对数据自然属性的考虑,

利用数据的统计信息动态确定局部线性化范围, 依据数据的分布提出一种排列的稀疏局部线性嵌入算法 (Sparse local linear

embedding algorithm, SLLEA). 在数据集稀疏的情况下, 该算法能够很好地把握数据的局部和整体信息. 将该算法应用于手

工流形及图像检索等试验中, 验证了该算法的有效性.
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An Embedding Dimension Reduction Algorithm Based on Sparse Analysis
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Abstract In recent years, local manifold learning algorithms have been widely concerned, such as local linear embedding

and local tangent space alignment algorithm. These algorithms are mostly based on the hypothesis of local linearization.

However, the problem of whether local linearization can be realized has not been effectively solved, which makes the

dimensionality reduction algorithms have poor results on natural data. In natural data, many of them are sparse, so it

is important to deal with the dimension reduction for sparse data. Under the consideration of natural attributes with

statistical information, an alignment of sparse local linear embedding algorithm (SLLEA) is proposed in this paper. In

the algorithm, local linear range is determined dynamically according to the probability distribution of the data. For

sparse data sets, the algorithm can effectively obtain local and global information. Experiments on handwork manifold

and image retrieval test verify the effectiveness of the algorithm.

Key words Linearization, locally linear embedding (LLE), sparse, dimensionality reduction

随着信息及数字技术的飞速发展, 不可避免
地要经常对大规模数据及高维数据进行处理及分

析, 其计算量非常庞大, 甚至无法计算. 2000 年,
在 Science 上关于降维的论文引出了流形学习的概

念[1], 提供了解决高维问题的新途径. 由于真实世界
的数据集大多是非线性结构, 很难通过全局的线性
映射来寻求其在高维空间潜在的低维嵌入. 所以近
些年涌现出一些著名的局部线性算法, 局部线性嵌
入 (Locally linear embedding, LLE)[1] 利用线性表
示出的思想构建权值矩阵, 使每个点所在邻域可以
尽量的线性化, 并希望得到潜在的低维嵌入流形能
保持数据点间的权值关系; 局部切空间排列 (Local
tangent space alignment, LTSA)[2] 利用局部主成
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分分析 (Principal component analysis, PCA)[3] 投
影的方法将局部线性化, 得到局部低维坐标, 再通
过仿射变换将这些低维的局部坐标进行整合, 进而
得到全局的低维嵌入. 它们都基于数据集的局部可
以有很好的线性近似的假设, 然后通过隐式的非线
性映射达到降维的目的. 但是真实世界中往往存在
局部线性化差或局部高曲率的邻域, 此时这种假设
是不能被满足的, LLE, LTSA 的降维效果也就不再
理想了. 对此, Wang 等提出了 Adptive LTSA[4] 解

决了 LTSA 不能学习局部高曲率流形的问题, 但是
并没有给出邻域曲率过高或线性化程度不高的判断

标准, 而且除了 LTSA 本身特征分解的计算量, 在
估计曲率的过程中还要进行特征分解, 大大增加了
算法的时间复杂度. 依照保持局部信息, 又能保持
全局优化降维的思想, 该方面的方法还有局部线性
对齐 (Locally linear coordination, LLC)[5] 和局部
多维尺度变换 (Locally multidimensional scaling,
LMDS)[6] 方法. 在这些文献中也未能针对局部线性
化问题给以研究.

Laplace特征映射 (Laplacian eigenmap, LE)[7]

利用高斯核函数构造样本近邻图, 得到稀疏的邻
接矩阵, 使目标函数通过保持这种图结达到寻求
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低维流形的目的. 而后出现了基于切空间的流形
学习方法, 首先由 Donoho 等提出了 Hessian LLE
(HLLE)[8], 利用 Hessian 矩阵的能表达数据曲率的
几何性质, 通过计算样本局部切空间坐标并将其进
行Gram-Schmidt正交化来构建近似的Hessian阵,
得到最小化高维样本曲率的优化模型并嵌入到其潜

在的低维流形.
近几年涌现出局部保持投影 (Locality preserv-

ing projection, LPP)[9]、邻域保持嵌入 (Neighbor-
hood preserving embedding, NPE)[10]、正交的邻
域保持投影 (Orthogonal neighborhood preserving
projection, ONPP)[11] 等能够提取局部信息的线
性流形学习算法, 这些算法都对应于已有的非线性
算法, 将高维数据映射到低维子空间的非线性隐式
映射明确为一种线性映射而得到的. 这些方法为
局部信息研究提取提供了重要的启发. 此外, 李
乐等[12] 提出的基于线性投影结构的非负矩阵分解

(Linear projection-based non-negative matrix fac-
torization, LPBNMF), 以及 2DPCA[13] 等算法在

真实世界的图像领域有着广泛的应用.
目前降维研究的一个重要问题是, 各种算法对

自然数据降维效果不佳, 极大地影响着智能数据处
理的进程. 基于 k 近邻选取以局部信息提取为基

础的局部及改进算法如 LLE, LPP, HLLE 等不能
很好地提取稀疏数据的信息; 而全局算法如黎曼流
形学习 (Riemannian manifold learning)[14],等距嵌
入 (Isometric mapping, ISOMAP)[15] 等对数据的
分布要求更高, 更是难于很好地提取稀疏数据的信
息; 因此就不能得到很好的降维效果.
降维的有效性在于对数据信息的有效提取. 数

据的稀疏性是自然数据的属性之一, 影响着降维算
法的有效性[15−16]. 本文基于对数据自然属性的考
虑, 利用数据的统计信息动态确定局部线性化范围,
依据数据的分布提出一种排列的稀疏局部线性嵌

入算法 (Sparse local linear embedding algorithm,
SLLEA), 使得在信息缺失严重的稀疏数据集中, 获
得比较好的降维效果.

为了更好地说明本文算法的有效性, 在实验中
分别利用 LLE, LTSA 及 SLLEA 进行降维. 在第
3.1 节的实验中选取了两个代表性的手工流形. 在第
3.2 节的实验中对 Frey 人脸数据库进行降维, 得到
二维可视化效果图. 在第 3.3 节的实验中选择图像
检索数据库, 对提取的形状特征进行降维, 并分析了
LLE, LTSA 及 SLLEA 的实验结果.

1 可线性化分析与邻域选取方法

可线性化的分析基于对相关降维方法中 k 近

邻选取以及局部线性化的研究. 这里采用 LLE 和
LTSA 公式推导中的相关约定.
引理 1. 设高维观测样本为 X = [ xxx1,xxx2, · · · ,

xxxN ] ∈ RD×N , 其对应潜在的低维样本为 Y = [ yyy1,
yyy2, · · · , yyyN ] ∈ Rd×N . 假设所有样本 Y ∼ Nd(0,Σ),
其中 Σ 为样本的协方差阵, 并且 Σ 为正定矩阵, 满
足 Y 为正交阵的条件. 对 ∀yyyi ∈ yyy1, yyy2, · · · , yyyN , i =
1, 2, · · · , N 及其局部 Yi = [ yyyi, yyyi1, · · · , yyyik−1 ], 其
中 k 为选取近邻点的个数, 设 YN−k = yyyj|j ∈ 1, · · · ,
N\i, i1, · · · , ik−1, 令M = YN−kY

T
N−k, 则对 ∀yyyi, yyyj

∈ YN−k 在显著性水平 β 下的接受域为

‖yyyi − yyyj‖2
2

d
α

N − k − d + 1

≤ Fβ(d,N − k − d + 1)

其中, α =
yyyTyyy

yyyTM−1yyy
, Fβ 为在显著性水平 β 下 F 分

布的分位数.
证明. 对于任意的 yyyi, 若有约束条件

∑N

i=1 yyyi =
0, 由于 Y ∼ Nd(0,Σ), 有 N − k À d, 则 M ∼
Wd(N − k, Σ), 其中 Wd 为中心 Wishart 分布[17],
对任意的 yyy ∈ Yi, 显然有 yyy ∼ Nd(0,Σ), 并且所有 yyy

都与M 独立, 进而与M−1 独立 (见文献 [17] 第 44
页), 由 T 2 分布的定义知, (N −k)yyyTM−1yyy ∼ T 2(d,
N − k).
为了方便证明, 我们将其改写为 T 2(d,N − k)

=
(N − k)yyyTyyy

α
, 其中 α =

yyyTyyy

yyyTM−1yyy
. 由文献 [17]中

定理 2.3.1 的证明可得到:

(N − k)d
N − k − d + 1

yyyTyyy

d
α

N − k − d + 1

∼

(N − k)d
N − k − d + 1

F (d,N − k − d + 1)

其中, F (d,N − k − d + 1) 为 F 分布.
则在显著性水平 β 的接受域为

‖yyy‖2

2

d
α

N − k − d + 1

≤ Fβ(d,N − k − d + 1)

令 yyy = yyyi − yyyj, 显然 yyy ∈ YN−k, 故有:
‖yyyi − yyyj‖2

2

d
α

N − k − d + 1

≤ Fβ(d,N − k − d + 1) (1)

¤
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由于真实世界的数据均为在高维空间采样获得,
而引理 1 的结论中 ‖yyy‖2

2 不能直接得到. 所以要找到
高维观测数据之间距离和低维嵌入距离 ‖yyy‖2 的关

系.
定理 1. 若 xxxi = f(yyyi), i = 1, 2, · · · , n, 在

引理 1 条件下, 同时满足约束条件 1
N

Y Y T = I,
则局部线性化程度较高的样本 xxxi 应满足: ‖f(yyyi)
− f(yyyij)‖2

2 ≤ cFβ(d,N − k − d + 1), 其中, c =
λUT maxd(N − k)
N − k − d + 1

, yyyij ∈ Yi.

证明. 在一个以 yyyi 为中心的 k 邻域 Yi 中, 由样
本中心 yyyi 处的一阶 Taylor 展式, 对 yyyi 的任一近邻

点 yyy, 有:

f(yyy)− f(yyyi) = Jf (yyy − yyyi) + o(‖yyy − yyyi‖) (2)

Jf ∈ RD×d, 由 LTSA 的算法, 考虑用 f(yyyi) 邻域
的观测数据的局部切空间的标准正交基来近似得到,
Jf ← U ∈ RD×d, 其中, UTU = I, 若该局部可线性
近似, 则有[18]:

‖f(yyy)− f(yyyi)‖2
2 =

∥∥UT(yyy − yyyi)
∥∥2

2
≤

∥∥UT
∥∥2

2
‖(yyy − yyyi)‖2

2 =

λUT max(yyy − yyyi)
T(yyy − yyyi)

¤
λUT max 可通过局部协方差阵的分解求得, 或通

过 Lanczos 迭代算法[8] 近似求得. 由于有约束条
件 1

N
Y Y T = I, 故在式 (1) 中可估计 α = N − k,

由式 (1)在该局部 Yi 中有:
∥∥f(yyyi)− f(yyyij)

∥∥2

2
≤ cFβ(d,N − k − d + 1) (3)

其中, c =
λUT maxd(N − k)
N − k − d + 1

, yyyij ∈ Yi.

定理 1 的式 (3) 给出了在一个局部可以合理地
线性化近似的判断标准. 可由如下算法来得到某个
xxxi 和其 ki 个近邻点构成一个线性化近似较好的邻

域 N(xxxi).
算法 1.
步骤 1. 初始化样本点个数 N , i = 1, xxxi 的 k

最近邻集 N(xxxi) = xxxi1,xxxi2, · · · ,xxxik;
步骤 2. 计算局部协方差阵, 由特征分解或

Lanczos 迭代算法求得 λUT
i max;

步骤 3. 计算定理 1 中的常数 c, 令 j = 1 : k,
判断 N(xxxi) 中的样本是否满足式 (3), 若 xxxij 不满足

式 (3), 则 N(i) = N(i)− xxxij;
步骤 4. 若 i < N , 令 i ← i + 1, 转步骤 2; 否

则输出全部 N(xxxi), i = 1, 2, · · · , N , 结束.

2 SLLEA算法的提出

2.1 局部结构的刻画及权值确定

样本之间的重叠信息量非常少, 这样就导致欠
学习的效果. 我们考虑通过扩大 k 近邻为 k −N(i)
区域对原始数据集进行区域信息加强, 如图 1 所示,
k −N(xxxi) 区域为 N(xxxi) 及其对应的 k 最近邻点所

构成, 这使得在样本较少的情况下, 也能达到重叠信
息很丰富的目的, 进而达到重叠信息充足的流形学
习效果. 把这样的信息以全局优化的形式实现, 本质
上就是对局部线性坐标的排列.

图 1 以 xxxi 为中心的 k −N(i) 域

Fig. 1 k −N(i) neighborhood of xxxi

现令 xxxi 和其 ki 个近邻点构成一个邻域,下标集
合为 N(i), 此邻域由算法 1 得到; xxxi 和其 k 个近邻

点构成一个邻域用来确定权值 wij:

min ε(W ) =
N∑

i=1

‖xxxi −
k∑

j=1

wijxxxij‖2

s.t. eeeTwwwi = 1, i = 1, 2, · · · , N (4)

LLE 的相关文献中已经详细讨论了 wwwi = (wi1,
· · · , wik)T, i = 1, 2, · · · , N 的求解过程:
由式 (4) 可得: ε(wwwi) =

∑N

i=1 wwwT
i Ziwwwi, 其中

Zjl = (xxxi − xxxj)
T (xxxi − xxxl), j, l = 1, 2, · · · , k. 其约

束的最优化问题可通过 Lagrange 乘子法求得: wwwi

=
Z−1

i · 1N

1T
NZ−1

i 1N

.

令 W = [www1, · · · ,wwwN ] 为权值矩阵. 我们希
望 k − N(i) 区域降维后区域样本的权值保持不变,
则第 i 个区域最小化代价函数为 min ε(YN(i)) =∑

l∈N(i) ‖ yyyl −
∑k

j=1 wljyyyj ‖2, 对所有样本区域整合
(排列) 得到最终的约束优化函数:



11期 闫德勤等: 一种基于稀疏嵌入分析的降维方法 1309

min ε(Y ) =
N∑

i=1

∑

l∈N(i)

‖ yyyl −
∑

j

wljyyyj ‖2 (5)

对式 (5) 进行整理, 由式 (5) 得:

min ε(Y ) =
N∑

i=1

∑

l∈N(i)

‖Yi(III
T
l −wwwT

l ) ‖2 =

N∑
i=1

∑

l∈N(i)

tr(Yi(III
T
l −wwwT

l )(IIIT
l −wwwT

l )TY T
i ) =

N∑
i=1

tr(Yi

∑

l∈N(i)

(IIIT
l −wwwT

l )(IIIT
l −wwwT

l )TY T
i ) =

N∑
i=1

tr(Yi(I −Wi)(I −Wi)TY T
i ) =

N∑
i=1

tr(YiMiY
T

i )

其中, IIIT
k 为第 k 个分量为 1, 其他为 0 的 k 维列向

量. Mi = (I −Wi)(I −Wi)T. 为了方便计算机求
解, 我们利用排列矩阵技术对上面的结果进一步化
简:

min ε(Y ) =
N∑

i=1

tr
(
YiMiY

T
i

)
=

tr

(
N∑

i=1

(
YiMiY

T
i

)
)

=

tr

(
N∑

i=1

Y SiMST
i Y T

)
=

tr
(
Y SMSTY T

)
= tr

(
Y BY T

)

其中, Si 是满足 Yi = Y Si 的 0 - 1 选择矩阵, M =
diag{M1,M2, · · · ,MN}, B = SMST, S = [S1, S2,
· · · , SN ].

对式 (4) 和式 (5), 由于该算法保持利用了 LLE
原有的算法框架, 故可用约束条件 Y Y T = NI (这
里 I 为单位矩阵, N 为样本数目), 得到最终的有约
束优化问题:

min ε(Y ) = tr(Y BY T)

s.t. Y TY = NI (6)

对矩阵 B 进行 EVD 分解[20], B = QΛQT, 其
中 Λ = diag{λ1, · · · , λN}, λ1 ≤ λ2 ≤ · · · ≤ λN , 对
应的特征向量矩阵为 Q = [qqq1, · · · , qqqN ]. 由于 B 的

最小特征值对应的特征向量为 qqq1 = (1, · · · , 1),故最
终的低维嵌入 Y 可由B 的第 2到第 d+1个最小特
征值对应的特征向量得到, 即 Y = [qqq2, · · · , qqqd+1]T,
得到最终的 SLLEA 算法.

算法 2.
步骤 1. 初始化数据集 X, 选取适当的 k, d, 利

用 k-邻域方法构建邻域集;

步骤 2. 对 i = 1 : N , 计算 wwwi =
Z−1

i · 1N

1T
NZ−1

i 1N

,

得到权值阵W ;
步骤 3. 利用 k-邻域集, 采用算法 1 构建 k −

N(i) 区域;
步骤 4. 对矩阵 B 进行 EVD, 对其特征值进行

排序 λ1 ≤ λ2 ≤ · · · ≤ λN , 则 B 的第 2 到第 d + 1
个最小特征值对应的特征向量为低维嵌入 Y = [ qqq2,
· · · , qqqd+1 ]T.

2.2 SLLEA算法与 LLE, LLC算法的形式对比

为适应数据的非线性结构, LLC 算法提出了局
部线性排列的方法[16]. 本文算法在原理与公式结构
两方面与 LLE, LLC 相关. 这里给出相关比较:

1) 原理
LLE 把高维数据的局部线性结构保持到低维结

构中降维.
LLC 把局部结构排列起来利用优化降维. 首先

把局部坐标线性映射, 然后利用 LLE 的降维结构整
体优化. 简单地可以理解为对 PCA 的排列.

SLLEA 利用 LLE 结构提取局部信息, 然后对
局部 LLE 得到的低维坐标排列优化. 简单地可以理
解为对 LLE 的排列.

2) 公式
在 LLE 中, 提取权值的公式与降维公式具有相

同的结构.
在 LLC 中, 提取局部结构信息的公式与排列公

式结构不同.
在 SLLEA 中, 提取局部权值的公式与 LLE 相

同, 降维排列式与 LLE, LLC 的结构都不同. 体现的
排列原理更不同.

LTSA 算法是对 LLC 算法的一个重要发展, 是
目前著名的局部排列算法. 因此, 本文算法与 LTSA
做了对比实验.

3 实验结果与分析

3.1 手工流形实验

在本节中, 我们利用稀疏的 Swiss-roll, S-curve
以及连通性较差的 3D 云等手工流形, 通过与 LLE
及 LTSA 的对比来测试 SLLEA 的性能.
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3.1.1 Swiss-roll及 S-curve

本节采用 Swiss-roll,其生成函数为: t = (3π/2)
× (1 + 2rand(1, N)); height = 21rand(1, N); X =
[t.× cos(t); height; t.× sin(t)]; 及 S-curve, 其生成
函数为: t = π(1.5rand(1, N/2) − 1); height = 15
rand(1, n); X = [[cos(t), − cos(t)]; height; [sin(t),
2 − sin(t)]]. 它们在不同样本数 N 及邻域样本数 k

下的实验结果如图 2 及图 3 所示.

图 2 利用 LLE (第 2 列), SLLEA (第 3 列) 及

LTSA (第 4 列) 对 S-curve 降至 2 维

Fig. 2 Scatter diagram of S-curve using LLE (Column 2),

SLLEA (Column 3), and LTSA (Column 4) algorithm to

two-dimension

图 3 利用 LLE (第 2 列), SLLEA (第 3 列) 及

LTSA (第 4 列) 对 Swiss-roll 降至 2 维

Fig. 3 Scatter diagram of Swiss-roll using LLE (Column

2), SLLEA (Column 3), and LTSA (Column 4) algorithm

to two-dimension

以上实验可以看出, 在样本数据稀疏的条件下,
LLE及LTSA很难保持数据的相互关系,而 SLLEA
却可以基本保持数据间的几何关系.

3.1.2 降维效果的聚类实验

为了进一步说明新算法的降维效果, 我们把
SLLEA, LLE 及 LTSA 应用到一个有三类的三维
空间数据中. 好的降维效果应该是对三类的数据降

维后仍然保持三类的区分. 图 4 给出了这个实验的
结果比较. 其中采样数据为原始数据, 数据集由 3 类
连接紧密且无重叠的聚类数据组成, 不同的聚类数
据通过不同的灰度来标示; LLE, SLLEA 和 LTSA
分别表示由 3 种算法得到的降到 2 维的结果 (实验
中邻域 k = 12). 通过图 4 可以看出 SLLEA 算法能
很好地把 3 维的聚类数据嵌入到 2 维, 保持了 3 类
数据的区分; 而 LLE, LTSA 则损失了原来的聚类
信息 (3D 云数据大量交叠, 原因是算法执行过程中,
矩阵奇异值性所致).

图 4 3D 云数据降维后的聚类效果比较

Fig. 4 clustering comparison on dimensionality

reduction of 3D clouds

3.2 Frey表情 2D可视化

Frey 人脸库中共 1 965 幅人脸, 每幅图像为 20
像素 × 28 像素的灰度图片, 该表情库是由视频设
备连续拍摄得到的, 包括一个人的各种表情, 如中性
(自然)、高兴和不高兴等. 在 Frey 人脸库中随机选
取 300 幅图像, 选取近邻点个数 8, 降至 2 维, 得到
低维样本分布的散点图, 如图 5 所示.

由于样本的随机选取, 一些连续变化的表情可
能没有被选中, 实验中的表情在几何上的分布不一
定能很好地满足流形学习的基本假设. 从可视化效
果图中可以看出, 经典的 LLE 及 LTSA 算法在样本
点不足、表情不连续的情况下, 有一些高兴的表情混
在了吐舌及不高兴的表情中; 人脸在朝向上的非线
性分布在 LLE 及 LTSA 中也没有得到体现, 而本文
的 SLLEA 算法在此情况下能够得到很好的可视化
效果图.

(a) LLE
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(b) LTSA

(c) SLLEA

图 5 Frey 人脸表情库二维可视化效果图 N = 300, k = 8

Fig. 5 Two-dimension visualization result drawings of

Frey face when N = 300, k = 8

3.3 Coil-20数据库的图像检索

本实验采用 Columbia object image library 的
Coil-20 数据库, 共 20 个不同的物体, 每个物体从
72 个不同角度拍摄得到, 大小为 128 像素 × 128 像
素. 以全部样本为整体得到其形状的特征空间, 返
回 40 幅按特征欧氏距离排序的检索图像. 我们实验
所用的数据库中的 No. 40 含有招财猫的图像, 是降
维和图像检索实验常用的数据. 在实验中, 分别选
取邻域为 k = 6, 12 和 15, 约简维数 d = 2 (这里
d = 2 可由极大似然估计算法得到该数据库的本征
维数). 应用 SLLEA, LLE 及 LTSA 算法降维之后
进行图像检索实验. 实验结果如图 6 所示 (这个实
验中 LTSA 与 SLLEA 具有形似的实验效果, 这里
就没有对 LTSA 列出). 对降维后图像检索的查全率
及查准率对比由表 1 给出. 其中 Y 表示检索到的目

标图像的个数. P 表示查准率, 定义为检索结果队
列中检索到的目标图像数与检索结果队列中所有的

图像数之比, 即 P = Y/X. A 表示查全率, 定义为
检索结果队列中检索到的目标图像数与数据库中全

部的目标图像数之比, 即 A = Y/F (其中 F 为结果

队列中所有的图像数). 表 1 说明当 k 较小时, LLE
的查全率和查准率都较小, 原因是邻域间没有充足
的交互信息, SLLEA 表现比 LLE 较为出色, 查全率
及查准率都较高. 说明了 SLLEA 算法体现了其算
法理论思想. 当 k 增大时, SLLEA 的优势有所减弱,
因为邻域的扩张已经导致了数据邻域短路现象的发

生.

(a) LLE

(b) SLLEA

图 6 Coil-20 数据库图像检索效果图

Fig. 6 Results of Coil-20 database image retrieval

表 1 不同邻域下 LLE 及 SLLEA 查全率及查准率

Table 1 Recall rates and precision rates of LLE and

SLLEA in different neighborhoods

参数 k
LLE SLLEA

Y P A Y P A

k = 6 12 0.300 0.167 40 1.000 0.556

k = 12 15 0.375 0.208 40 1.000 0.556

k = 15 26 0.650 0.361 35 0.875 0.486

以上实验表明这种算法对于稀疏的样本是有效

的, 稀疏样本的局部 k 近邻邻域很难保证可以线性

近似, 而且丢失很多邻域重叠部分的信息, 采用上述
算法增强了重叠部分的信息. 对于稠密的样本而言,
采用这种算法效果会有所减弱, 很可能导致局部短
路的现象进而发生几何形变, 有待进一步研究.
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4 结束语

本文通过对经典的流形学习算法 LLE及 LTSA
等的分析对局部可线性化进行了研究, 结合数据的
统计特征, 给出了局部线性的判别条件; 基于对局部
坐标排列的技术和思想提出了一种稀疏非线性降维

算法 SLLEA. 实验证明该算法在数据集稀疏的情况
下可以很好地进行学习, 为解决稀疏数据的降维提
供了一种思路. 对于该算法, 邻域参数的完全自适应
以及稀疏度与邻域参数的选取是一个有待研究的方

面.
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