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摘　要　流形学习的核心是通过保持局部结构来捕捉数据中隐藏的几何信息,而局部结构通常利用冗余或干扰的原始数据进

行评价,这意味着局部结构是不可靠的,存在局部结构置信度不足的问题.为此,针对性地提出一种局部结构自适应的线性投

影方法.该方法的核心在于:一方面,它强制线性投影后的低维表示保持高维空间中的局部结构;另一方面,通过低维空间表示

更新高维空间中的局部结构,并通过循环迭代方式实现局部结构的自适应.真实数据集上的实验结果表明,所提方法在各项性

能指标上均优于其他对比方法.
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Abstract　 ThecoreofmanifoldlearningliesincapturinghiddengeometricinformationwithindatabypreservinglocalstrucＧ
tures,whicharetypicallyassessedusingredundantornoisyrawdata．Thisimpliesthatlocalstructuresareunreliable,givingrise
toissuesofinsufficientconfidenceinlocalstructures．Toaddressthisissue,alocallyadaptivelinearprojectionmethodisproＧ

posed．Theessenceofthismethodliesintwoaspects:firstly,itenforcesthatthelowＧdimensionalrepresentationobtainedthrough
linearprojectionpreserveslocalstructuresinthehighＧdimensionalspace;secondly,itupdatesthelocalstructuresinthehighＧdiＧ
mensionalspacethroughthelowＧdimensionalrepresentationandachieveslocalstructureadaptationthroughiterativecycles．ExＧ

perimentalresultsonrealdatasetsdemonstratethattheproposedmethodoutperformsothercomparativemethodsacrossvarious

performancemetrics．
Keywords　Manifoldlearning,Localstructure,Confidence,Adaptive,Linearprojection
　

１　引言

随着科学技术的发展,信息量呈爆发式增长,具体体现在

数据量越来越大、数据维度越来越高.如何从大量高维度数

据中获取有效的信息,成为当今研究的一个热点.同时,在机

器学习、模式识别等领域,为了应对高维数据存在的信号干扰

和信息冗余等问题,降维方法的研究一直备受关注,其主要包

括特征选择和特征提取两类方法.本文主要针对特征提取展

开相关研究.

一般地,特征提取可分为线性方法和非线性方法.线性

方法主要用于线性可分数据类型,是早期应用的特征提取方

法,其代表性方法有线性判别分析(LinearDiscriminantAnaＧ

lysis,LDA)[１]和主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,

PCA)[２]等,但是现实中大部分数据是具有非线性结构的[３].

为此,许多学者提出非线性方法,非线性方法主要包括核方法

和流形学习方法.核方法将原始数据由数据空间映射到高维

特征空间,进而在特征空间进行线性操作,实现数据空间、特
征空间之间的非线性变换,其代表性方法有核主成分分析

(KernelPrincipalComponentAnalysis,KPCA)[４]和核判别分

析(KernelDiscriminantAnalysis,KDA)[５]等.假设数据是采

样于高维空间中的低维流形,基于流形学习的特征提取方法

也被提出用于解决非线性问题.流形学习的目的是找到高维

空间中的低维流形,并求出相应的嵌入映射,以实现降维.代

表性 算 法 有 局 部 线 性 嵌 入 (Locally Linear Embedding,
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LLE)[６]等距离度量映射(IsometricMapping,ISOMAP)[７]、

局部保持投影方法(LocalityPreservingProjections,LPP)[８]

和 邻 域 保 持 嵌 入 (Neighborhood Preserving Embedding,

NPE)[９].ISOMAP使用测地线距离来表示两点之间的最短

距离[１０],并 以 此 保 持 数 据 的 内 部 联 系,达 到 降 维 的 目 的.

LLE假设数据的局部结构满足线性条件,且任一样本可以利

用与之近邻的样本进行近似的线性表示[１１],而降维后的样本

也满足这种线性表示关系.但是 LLE没有明确给出对于未

知的样本如何提取其低维表示[１２],为此,Zhu等提[１３]出了

LLE的线 性 化 版 本 NPE.拉 普 拉 斯 特 征 映 射 (Laplacian
Eigenmaps,LE)[１３]是一种基于图的降维算法,LE希望在降

维后仍保持原有的局部结构信息.Zhu等对 LE算法进行了

线性化研究并提出了相应的改进算法LPP.
在流形学习方法中,通常利用原始数据评价局部结构,而

原始数据存在冗余或干扰,这导致局部结构是不可靠的,从而

对局部结构置信度提出质疑.针对上述问题,本文提出一种

局部结构自适应的投影方法,称为局部结构自适应的线性投

影(LocalStructureAdaptiveLinearProjection,LSALP).该

方法不仅能保持高维空间中的局部结构,也能通过循环迭代

的方式实现局部结构的自适应.

２　相关工作

２．１　符号定义

数据集X＝[x１,x２,􀆺,xn]∈Rd×n,其中xi 是给定的第i
个d 维样本;权重矩阵定义为W∈Rn×n;投影矩阵定义为A∈
Rd×m;低维嵌入矩阵定义为Y＝[y１,y２,􀆺,yn]∈Rm×n;低维

嵌入矩阵Y 通过数据集X 和投影矩阵A 表示为Y＝ATX.

２．２　局部保持投影

局部保持投影(LPP)是一种典型的基于流形学习的特征

提取算法,该算法旨在寻找一个子空间以尽量保持原始空间

中的局部结构关系[１４].对于数据集X,LPP首先通过K 近邻

构建一个近邻图G,对近邻图G中的边分配权重,得到权重矩

阵W.构造权重矩阵W 有不同的方法,常用的是热核函数.

Wij＝ e
－

‖xi－xj‖２

t , ifxi∈N(xj)orxj∈N(xi)

０, otherwise
{ (１)

其中,t是热核函数的参数,N(xj)表示xj 的K 个近邻样本集

合.LPP通过优化如下目标函数得到相应投影矩阵A:

argmin
A

∑
n

i＝１　
∑
n

j＝１
Wij‖ATxi－ATxj‖２

s．t．ATXDXTA＝I
(２)

其中,D 为对角矩阵且Dii＝∑
n

j＝１
Wij.式(２)中,LPP的核心思

想是在低维空间下保持原始空间中的局部结构关系,实现高

维数据的有效降维,降低数据的复杂性.

２．３　重加权算法

重加权算法[１５Ｇ１６](ReＧweightedAlgorithm,RA)用于解决

最小化目标函数的优化问题,该算法旨在在满足约束条件的

情况下最小化如下目标函数:

argmin
x

　h(x)＋∑f(g(x))

s．t．x∈C
(３)

其中,x是优化变量,可以是张量、向量或者矩阵,x∈C 表示

优化变量x 满足约束条件集合C,h(x)是关于变量x不含任

何约束的任意函数,g(x)也 可 以 是 张 量、向 量 或 者 矩 阵,

f(g(x))是关于g(x)的凹函数.RA 具体描述如算法１所

示.
算法１　RA算法

输入:变量x∈C

１．计算式(３)中凹函数f(g(x))在g(x)处的导数f′(g(x));

２．固定f′(g(x)),计算问题min
x∈C

　h(x)＋∑f′(g(x))g(x)的解析解x;

３．返回１直到目标函数(３)的值收敛.

３　局部结构自适应的线性投影

３．１　模型提出

由２．２节可以看出,LPP是通过保持局部结构实现的,但
是,LPP算法使用的是存在冗余或干扰的原始数据,这导致

局部结构是不可靠的.鉴于此,本文提出 LSALP,以循环迭

代的方式来提高局部结构置信度.令式(３)中的变量x为投

影矩阵A,h(x)为０,得到式(４):

argmin
A

　∑f(g(A))

s．t．A∈C
(４)

其中,g(A)表示低维子空间中样本间的距离度量,f(g(A))
是关于g(A)的凹函数,A∈C 表示对于变量A 的约束条件

集合.
式(４)的解析解无法直接获得,为此我们利用算法１将

式(４)转换为式(５):

argmin
A

　∑f′(g(A))g(A)

s．t．A∈C
(５)

欧氏距离是最常用的距离度量方式,为此本文采用欧氏

距离度量低维子空间中样本间的距离,即g(A)＝‖ATxi－
ATxj‖２,则式(５)转换为式(６):

argmin
A

　∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
f′(‖ATxi－ATxj‖２)‖ATxi－ATxj‖２

s．t．A∈C
(６)

其中,f′(‖ATxi－ATxj‖２)表示局部结构关系,‖ATxi－
ATxj‖２ 表示低维子空间中的距离度量.

３．２　定理证明

定理１　若f(‖ATxi－ATxj‖２)＝(‖ATxi－ATxj‖２)p

且０＜p＜１,则f(‖ATxi－ATxj‖２)为凹函数,f′(‖ATxi－
ATxj‖２)可以作为局部关系的度量.

证明:为 保 证 f(‖ATxi －ATxj ‖２ )为 凹 函 数,即

f″(‖ATxi－ATxj‖２)＜０,引入参数p:

f(‖ATxi－ATxj‖２)＝(‖ATxi－ATxj‖２)p (７)

同时,对式(７)中等式两边的‖ATxi－ATxj‖２ 求二阶导

函数,得到式(８):

f″(‖ATxi－ATxj‖２)＝p(p－１)(‖ATxi－ATxj‖２)p－２

(８)
因为‖ATxi－ATxj‖２＞０,且正数的任何实数次幂都是

正数,所以(‖ATxi－ATxj‖２)p－２＞０,则需满足条件p(p－
１)＜０.综上所述,当参数 p 的取值范围为 ０＜p＜１ 时,

f(‖ATxi－ATxj‖２)为凹函数.同时,由凹函数的性质可知,

f(‖ATxi－ATxj‖２)关于‖ATxi－ATxj‖２ 的一阶导函数

f′(‖ATxi－ATxj‖２)为单调递减函数,则‖ATxi－ATxj‖２

２４０１０００５４Ｇ２
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和f′(‖ATxi－ATxj‖２)成反比关系,而‖ATxi－ATxj‖２ 表

示低维子空间中样本间的距离度量,所以可将f′(‖ATxi－

ATxj‖２)定义为局部结构关系.

３．３　模型求解

为了简单,将f′(‖ATxi－ATxj‖２)记为Wij,由式(６)

可得:

argmin
A

　J＝∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
Wij‖ATxi－ATxj‖２

s．t．A∈C
(９)

因式(９)是一个包含投影矩阵A和权重矩阵W 的多变量

问题,故可采用交替迭代的方法分别求解变量A和W.

３．３．１　固定W,求解A
为了消除任意的缩放因素,加入了约束条件ATXDXTA＝I,

其中,D 为对角矩阵且Dii＝∑
n

j＝１
Wij,则式(９)转换为:

argmin
A

∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
Wij‖ATxi－ATxj‖２

s．t．ATXDXTA＝I
(１０)

对式(１０)进行展开,可得到式(１１):

∑
n

i＝１
ATxiDiixT

iA－∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
ATxjWijxT

iA

　＝Tr(ATXDXTA)－Tr(ATXWXTA)

　＝Tr(ATXLXTA) (１１)

其中,L为拉普拉斯矩阵,且L＝D－W,则式(１０)转化为:

argmin
A

Tr(ATXLXTA)

s．t．ATXDXTA＝I
(１２)

对式(１２)构造拉格朗日函数:

L(A,λ)＝Tr(ATXLXTA)－λ(ATXDXTA－I) (１３)
其中,λ为拉格朗日乘子.对投影矩阵A 求偏导并置为０,

可得:

∂L
∂A＝２XLXTA－２λXDXTA＝０ (１４)

即:

XLXTA＝λXDXTA (１５)
其中,将m 个最小的非零特征值对应的特征向量组成投影矩

阵A,则低维嵌入矩阵Y 表示为Y＝ATX.

３．３．２　固定A,求解W
由于f′(‖ATxi－ATxj‖２)＝Wij,因此对式(７)中等式右

边的‖ATxi－ATxj‖２ 求一阶导函数,即:

Wij＝p(‖ATxi－ATxj‖２)p－１ (１６)
对式(１６)化简,得到式(１７):

Wij＝p‖ATxi－ATxj‖２p－２ (１７)
通过式(１７)可以基于低维子空间的表示更新原始高维空

间中的局部结构,再通过式(１５)求解投影矩阵A,然后基于新

的投影矩阵A更新高维空间中的局部结构,以循环迭代的方

式实现局部结构的自适应.

LSALP优化算法的伪代码如算法２所示.
算法２　LSALP算法

输入:数据集X,近邻数 K,目标维数 m,参数p,最大迭代次数τ,容差

参数θ＝１０－６

输出:低维嵌入矩阵Y＝ATX

１．根据 K最近邻方法,构建近邻图 G;

２．根据近邻图 G和式(１)计算权重矩阵 W;

３．初始化迭代次数t＝０;

４．　计算度矩阵D与拉普拉斯矩阵L＝D－W;

５．　利用式(１５)求解投影矩阵A;

６．　根据式(１７)更新权重矩阵 W;

７．　t＝t＋１;

８．　计算目标函数值Jt;

９．　若t＝τ或|Jt－Jt－１|≤θ时终止迭代,否则返回步骤４.

３．４　复杂度

假设原始高维数据的维数为d,目标维数是m,最近邻数

是K,数据集包含的样本个数为n,整个算法的迭代次数是

T.其中,LPP算法的时间复杂度主要是由寻找 K 近邻、计
算权重以及特征分解３个部分决定.首先在寻找 K 近邻阶

段,需要的时间复杂度为 O(dn２).其次在计算权重的阶段,

需要的时间复杂度为 O(dnK).最后的特征分解阶段,求解

一个维 度 是 d×d 矩 阵 的 特 征 值,需 要 的 时 间 复 杂 度 为

O(d３).因 此,LPP 算 法 总 体 的 时 间 复 杂 度 为 O(dn２ ＋
dnK＋d３)[１７].本文提出的 LSALP算法提出了自适应的思

想,这就会增加求解的复杂性,在算法２的步骤５中,需要花

费O(dmn２)的时间复杂度去计算权重矩阵,则总体的时间复

杂度为 O(dn２＋dnK＋T(d３＋dmn２)).表１列出了所有算

法的时间复杂度.

表１　所有算法的时间复杂度

Table１　Timecomplexityofallalgorithms
算法 时间复杂度

LSALP O(dn２＋dnK＋T(d３＋dmn２))
LPP O(dn２＋dnK＋d３)
PCA O(nd２＋d３)

ISOMAP O(dn２＋n３)
NPE O(dn２＋(d＋K)K２n＋d３)

４　实验与分析

为验证LSALP算法的有效性,所有实验在CPU２．５GHz、
内存为８GB以及操作系为 Windows１０６４位的环境下完成,
编译环境为 MATLABR２０２０a.本实验利用LPP,PCA,ISOＧ
MAP,NPE和LSALP对数据进行降维,并添加未经过降维

的 AllＧFeature方法作为基准,通过分类实验,对比分析５种

算法的低维表示能力.

４．１　实验数据集及实验设计

将各方法应用到多种数据集,包括 CMUPIE,YaleB以

及３ 个 UCI数 据 集,分 别 为 Sonar,Vowel和 Australian.

CMUPIE人脸数据集含有４１３６８张图像和６８个类,每个人有

１３种姿态条件、４３种光照条件和４种表情,其中的姿态和光照

变化图像也是在严格控制的条件下采集的.本实验从中选取

了１１６６张图像和５３个类,数据集部分图像如图１和图２所

示,图像像素处理为１０２４.YaleB数据集包含２４１４张正面人

脸图像,该数据集中的人脸含有不同的光照变换,共含有３８个

类,每个类含有５９~６４张图像,人脸数据集部分图片如图２和

图３所示.此外,使用３个 UCI数据集,分别是Sonar,Vowel
和 Australian.其中,Sonar数据集包含２个类,分别有９７个样

本和１１１个样本,总共２０８个样本,每个样本有６０维的特征

数;Vowel数据集为元音数据,包含５２８个数据,１１个类别,每
个数据有１０维的特征数;Australian包含６９０个样本数,包括２
个类别,每个数据有１４维的特征数.处理后的数据集信息如

表２所列.本实验中p参数统一设置为０．５,关于p参数对算

法的影响将在４．５节进行针对性的研究.
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图１　CMUPIE人脸数据集

Fig．１　CMUPIEfacedataset

图２　YaleB人脸数据集

Fig．２　YaleBfacedataset

(a)CMUPIEdataset (b)YaleBdataset (c)Sonardataset

(d)Voweldataset (e)Australiandataset

图３　不同p参数在５个数据集上分类准确率

Fig．３　Classificationaccuracyofdifferentparametersponfivedatasets

表２　实验数据集

Table２　Experimentaldataset
数据集 样本数 维数 类别数

CMUPIE １１６６ １０２４ ５３
YaleB ２４１４ １０２４ ３８
Sonar ２０８ ６０ ２
Vowel ５２８ １０ １１

Australian ６９０ １４ ２

４．２　分类算法

K 近邻分类(KＧNN)[１８]是一种常用的分类算法,该算法

原理是给定测试样本,基于某种距离度量方法找出与其最靠

近的K 个训练样本,在这K 个训练样本中,以少数服从多数

的原则,将出现次数最多的类别标记作为预测结果.KＧNN
算法的核心是样本间的距离度量方法,确定使用何种度量方

法对分类的准确度起到关键作用,样本间的距离可以定义

如下:

d(xi,xj)＝(∑
d

l＝１
|x(l)

i －x(l)
j |q)１

q (１８)

其中,x(l)
i 表示第i个样本的第l个属性值,q代表具体的距离

度量方式.当q＝１,q＝２以及q＝∞时,分别代表曼哈顿距

离、欧氏距离和各坐标距离的最大值.本实验采用欧氏距离,

即q＝２,并且采用 KＧNN 算法对降维后的数据进行分类实

验.由于近邻值K 的不同取值会影响特征提取的效果,为了

避免该影响,涉及的近邻值K 统一设为１０.

４．３　评价指标

为了保证分类效果的有效性,采用十折交叉验证的方法,

利用准确率均值(MeanofAccuracy,MA)、方差均值(Mean
ofVariance,MV)和宏 F１均值(MeanofMacroＧF１,MMＧF１)

３个指标来评价不同特征提取算法的分类性能.

假设测试集的正确标签向量为u,ui∈u,且i＝１,２,􀆺,

N,测试集分类后的标签向量为v,vi∈v且i＝１,２,􀆺,N,则

准确率 AR计算式如下:

AR＝
∑
N

i＝１
δ(ui,vi)

N
(１９)

其中,当ui＝vi 时δ(ui,vi)函数为１,否则为０,N 为测试集样

本数.利用式(１９)可以得到所有准确率的值,进而得到准确

率均值和方差均值.准确率均值越大表明分类的精度越高,

而方差均值的值越小表明分类的“稳定性”越好[１９].

宏F１(MacroＧF１)是一种用来衡量多分类问题的评价指

标,该指标兼顾了查准率(Precision)和召回率(Recall)[２０].

令 macroＧP
－

和 macroＧR
－

分别为测试集中所有类别的Precision
均值和 Recall均值,则 MacroＧF１定义如下:

MacroＧF１＝２×macroＧP
－
×macroＧR

－

macroＧP
－
＋macroＧR

－ (２０)

利用式(２０)可以得到每一折测试数据的 MacroＧF１,而宏

F１均值(MMＧF１)[２１]的计算式如式(２１)所示:

MMＧF１＝
∑
c

i＝１
(MacroＧF１)i

c
(２１)

其中,c＝１０为交叉验证次数.MMＧF１值的范围被约束至

０~１之间,其值越大说明分类效果越好[２２].

４．４　分类结果

表３和表４分别列出了 CMUPIE,YaleB,Sonar,Vowel
和 Australian５个数据集的分类准确率均值、方差均值和宏

F１均值,其中 AllＧFeature是对未经过特征提取的数据进行

分类,加粗字体表示最佳数值.
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表３　不同算法的分类实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentclassificationalgorithms

数据集 AllＧFeature LPP PCA ISOMAP NPE LSALP
CMUPIE ８４．６１±０．１４ ９０．５８±０．０８(３００) ８６．９４±０．０９(２００) ８４．０５±０．０７(５００) ９３．２１±０．０６(２００) ９５．８７±０．２２(２００)

YaleB ６５．１０±０．０７ ９３．２４±０．０３(１００) ６１．０４±０．１６(５００) ５９．４８±０．０７(５００) ８１．４３±０．０７(２００) ９５．０１±０．２７(４００)

Sonar ６７．３８±１．０５ ７２．２２±０．７９(１０) ７０．２６±２．０９(１０) ６９．６８±０．８１(３０) ７２．５３±０．７３(２０) ７９．９９±０．３１(３０)

Vowel ６５．２１±０．６７ ６４．２６±０．５３(６) ６６．２３±０．２４(６) ６５．４８±０．２７(４) ６５．２１±０．４１(８) ６７．４３±０．５１(６)

Australian ６９．６０±０．２５ ８０．４９±０．１３(１２) ７０．２５±０．５６(１２) ７０．５１±０．３９(１０) ８４．１７±０．１１(１２) ８５．７１±０．４１(１２)

　　　　注:表中数据为“准确率均值±方差均值”,括号中数据为最佳子空间维度.

表４　不同算法的宏F１均值对比

Table４　ComparisonofmacroＧF１meanvaluesofdifferentalgorithms

数据集 AllＧFeature LPP PCA ISOMAP NPE LSALP
CMUPIE ０．８３０５ ０．９３１０(３００) ０．８７２２(２００) ０．８９８２(５００) ０．９４９４(２００) ０．９６７１(２００)

YaleB ０．６４３５ ０．９３４６(１００) ０．６６１８(５００) ０．６８２９(５００) ０．８１８６(２００) ０．９４７９(４００)

Sonar ０．６５３８ ０．７００４(１０) ０．６８９１(１０) ０．６７３３(３０) ０．７０８０(１０) ０．７９３２(３０)

Vowel ０．６３２４ ０．６４３３(６) ０．６４８５(６) ０．６３０８(４) ０．６３２２(８) ０．６６７５(６)

Australian ０．６８１９ ０．７９４７(１２) ０．６８４７(１２) ０．６８８８(１０) ０．８３５９(１２) ０．８５２７(１２)

注:表中数据为“宏F１均值”,括号中数据为最佳子空间维度.

　　从表３和表４的实验结果可以发现,与其他方法相比,本
文提出的LSALP方法在人脸分类和目标分类任务上都获得

了最优的效果.此外,对比表中所列的结果还能发现:
(１)在本实验中使用到的流形学习算法中,ISOMAP的

效果相对来说较差,甚至比未经过降维的数据集的分类效果

更差,这说明所使用的数据集并不适合通过保持测地线距

离来进行降维,而更适合通过保留局部结构信息的方式来

降维.使用其他流形学习算法的分类效果大部分都优于

PCA的分类效果,这说明使用的数据集可能含有非线性的

流形结构,而基于流形学习的特征提取方法在这些数据集

上的表现更好.
(２)在 本 实 验 使 用 到 的 ５ 个 数 据 集 上,NPE,LPP 和

LSALP获得 了 优 于 PCA 和ISOMAP 的 性 能,与 PCA 和

ISOMAP相比,NPE,LPP和 LSALP都利用了数据的局部结

构进行降维,而 PCA 和ISOMAP是利用数据的全局结构进

行降维,这说明通过捕捉数据的局部结构能够更好地提取

有用特征,从而更有利于后续的分类实验.

４．５　p参数分析

在式(１７)中,存在一个参数p(０＜p＜１),为了评估参数

p是如何影响最终的分类效果并且找到一个合适的参数p,
使用网格搜索法,并把p设定在[０．１,０．３,０．５,０．７,０．９]的范

围内,得到的关于参数p对分类准确率的影响结果如图３所

示.从图中可以观察出,当p 被设为不同值时,不同数据集

得到的分类准确率是不同的,并且,在 CMU PIE,Sonar和

Vowel数据集上,当p设为０．５时,得到的分类准确率是最高

的;而在 YaleB和 Australian数据集上,当p设为０．９,得到

的分类准确率是最高的.在这５个数据集中,大部分情况下

当p为０．５时得到的分类效果是较好的,因此将p设为０．５
与其他对比的算法进行比较是合理的.

４．６　维数对分类准确率的影响实验分析

LSALP,LPP,PCA,ISOMAP和 NPE 特征提取算法在

不同特征提取维数下的分类准确率如图４所示.

(a)CMUPIEdataset (b)YaleBdataset (c)Sonardataset

(d)Voweldataset (e)Australiandataset

图４　分类准确率与特征提取维数的关系

Fig．４　Relationshipbetweenclassificationaccuracyandfeatureextractiondimension
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　　在CMUPIE和 YaleB上维度选取范围为[１００,１０００],

步长为１００,在Sonar上维度选取范围为[１０,６０],步长为１０,

在 Australian上维度选取范围为[２,１４],步长为２,在vowel
上维度选取范围为[２,１０],步长为２.从图４可以看出,在５
个数据集上,最高分类准确率并不是在选择所有特征时出现,

这意味着选择最大特征数并不一定能产生最高的分类准确

率,也意味着数据集中可能存在噪声或冗余的特征,进而影响

分类准确率.此外,从 图 ４ 中 还 可 以 看 出,本 文 提 出 的

LSALP方法的分类准确率要普遍高于其他方法.

４．７　收敛性实验分析

为了证明LSALP的收敛性,将 LSALP目标函数的值可

视化,不同数据集上目标函数的收敛曲线如图５所示.可以

看出,LSALP的目标函数值在这些数据集上均在１０次迭代

内逐渐收敛,表明LSALP方法是可收敛的.

(a)CMUPIEdataset (b)YaleBdataset (c)Sonardataset

(d)Voweldataset (e)Australiandataset

图５　LSALP收敛性分析

Fig．５　LSALPconvergenceanalysis

　　结束语　因为原始数据存在冗余或干扰,导致局部结构

是不可靠的,所以本文提出一种局部结构自适应的线性投影

方法LSALP,LSALP通过循环迭代的方式实现局部结构自

适应.LSALP在两种人脸数据集和三种 UCI数据集上的分

类效果比其他特征提取算法表现更好,同时目标函数在迭代

过程中达到收敛,验证了 LSALP的可行性和有效性.目前

提出的方法主要应用于基于线性投影的降维方法,在下一步

工作中,将进行在其他流形学习的降维方法中实现局部结构

自适应的探索.
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