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基于特征子空间邻域的局部保持流形学习算法

王　娜，李　霞，刘国胜
（深圳大学 信息工程学院 电子系，广东 深圳 ５１８０６０）

摘　要：局部保持流形学习算法通过保持局部邻域特性来挖掘隐藏在高维数据中的内在流形结构。然而，对于
缺乏足够训练样本的高维数据集，或者高维数据集存在非线性结构和高维数据特征中存在冗余、干扰特征，使得

在原特征空间中利用欧式距离定义的邻域关系并不能真实反映数据的内在流形结构，从而影响算法的性能。提

出利用正约束寻找特征子空间的方法，使得在此子空间中更多的同类样本紧聚，并进一步在该子空间中构建邻

域关系来挖掘高维数据的内在流形，形成基于特征子空间邻域特性的局部保持流形学习算法（ＮＦＳＬＰＰ和 ＮＦＳ
ＮＰＥ）。它们在一定程度上克服了高维小样本数据集难以正确挖掘内在流形结构的问题，在Ｙａｌｅ和ＯＲＬ人脸库
上的分类和聚类实验验证了其有效性。
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　引言

随着信息时代的到来，数据的高维性、计算复杂性、冗余性

以及其内在规律难以发掘的特点，使得高维数据降维成为一种

必要的数据处理技术，现已广泛应用于图像分析、计算机视觉、

Ｗｅｂ信息检索、金融数据分析等各大领域。降维方法可以分
为线性和非线性降维。线性降维方法通常假设数据存在于全

局线性的结构当中，即数据集各特征之间是相互独立的，典型

的线性降维方法有主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）［１］和线性判别分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［２］

等。当数据确实存在于全局线性中时，线性降维是非常有效

的。然而现实生活中的高维数据往往具有非线性结构，比如人

脸图像，其特征是由姿态、表情、光照强度等因素共同决定的，

并不是这些因素的简单线性组合而成，采用线性降维方法难以

挖掘出高维数据的内在特性。如何从非线性数据中发掘其内

在规律显得尤为重要，近年来流形学习成为解决这一问题的研

究热点。流形学习的主要目标是发掘嵌入高维数据空间中的

低维光滑流形，流形学习算法可粗略地分为基于全局保持和局

部保持两大类。全局保持算法主要是保持高维数据的全局特

性，构建度量每一点与其他数据点关系的全局度量矩阵，并将

其转换为内积矩阵，利用内积矩阵的特征分解获取高维数据的

低维表示，典型算法包括等度规映射（ｉｓｏｍｅｔｒｉｃｍａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯ
ＭＡＰ）［３］、最大方差展开（ｍａｘｉｍｕｍｖａｒｉａｎｃｅｕｎｆｏｌｄｉｎｇ，ＭＶＵ）［４］

等。局部保持算法则是假设高维空间数据在局部是线性的，且

具有欧式空间特性，通过构建局部近邻图来保持局部邻域特

性，主要算法包括局部线性嵌入（ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
ＬＬＥ）［５］、拉普拉斯特征映射（Ｌａｐｌａｃｉａｎｅｉｇｅｎｍａｐｓ，ＬＥ）［６］等。
这些算法在高维和低维空间之间建立定义在训练样本上的隐

式非线性映射，不适用于测试数据。线性化的流形学习算法很

好地解决了这一问题，如局部保持投影（ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏ
ｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）［７］和局部近邻保持投影（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＰＥ）［８］算法等，它们分别是ＬＥ和ＬＬＥ算法的线性
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化推广，但它们不对高维数据集作全局线性假设，只期望保持

邻域关系对数据集进行降维，在高维训练样本和其低维嵌入之

间求得线性变换矩阵，通过此矩阵得到高维新增数据的低维嵌

入。局部近邻图的构建直接影响着局部保持流形学习算法性

能，它们大多通过在原特征空间中利用欧式距离来衡量样本之

间的相似性。然而由于高维数据可能存在非线性结构，以及高

维空间的稀疏性，在原空间中通过欧式距离找寻的近邻未必来

自于同类，导致因异类近邻关系的保持而影响算法分类性能。

监督信息主要包括类别标签和成对约束两种形式，是另一

种监督信息形式。成对约束可以分为正约束和负约束，具有正

约束关系的两个样本点属于同一类；反之，具有负约束关系的

样本不属于同一类。很显然，成对约束是一种更为一般、更容

易获取的监督信息，可以直接从类别标签中获取。本文提出利

用正约束寻找特征子空间，使得在此子空间中更多的同类样本

紧聚，进而利用子空间中的邻域关系挖掘原空间中的局部邻域

结构，提出了基于特征子空间邻域特性的局部保持流形学习算

法（ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ）。

!

　局部保持流形学习算法

流形学习假定高维数据集位于或近似位于一个嵌入在高

维欧式空间的内在低维流形上。流形每点处都存在一个局部

邻域结构同胚于欧式空间的子集，故局部近邻数据间就具有近

似欧式几何性质。局部保持的流形学习算法通过在高维空间

中建立局部模型来刻画局部几何特性，然后将这种局部几何特

性保持到低维空间，通过局部几何共性的保持和局部邻域的交

叠覆盖来反映整个嵌入在高维空间的内在低维流形。

局部保持的流形学习算法大致通过局部近邻图的构建、局

部几何特性的刻画和保持局部几何特性求解全局低维坐标三

个步骤来完成。在局部近邻图构建时，所有局部保持流形学习

算法都是一致的，都通过寻找每个样本的近邻来构建邻域成员

矩阵Ｎｂ，它是一个ｎ×ｎ非对称的方阵，若寻找ｘｉ的ｋ个近邻，
那么邻域成员矩阵Ｎｂ的第ｉ行将有ｋ个为１的元素。

Ｎｂｉｊ＝
１ ｘｉ和ｘｊ具有邻域关系

０{ 其他
（１）

不同局部几何特性的刻画产生了不同的局部保持流形学

习算法，ＬＰＰ和ＮＰＥ是两种典型的局部保持流形学习算法。
在ＬＰＰ算法中，局部几何特性通过局部权值矩阵 Ｗ来刻

画。Ｗ是一个ｎ×ｎ方阵，它描述所有样本两两之间的关系，
它对邻域成员矩阵 Ｎｂ中的非零成员给予重新定义。定义权
值的方法有多种，常用的有二值法、热核法等。二值法给予所

有近邻样本间的权值都赋为１，将近邻关系在同一尺度下进行
保持，这时Ｗ与Ｎｂ相等；热核法则根据近邻样本间的距离和
核宽σ来共同定义近邻间的权值，使得近邻关系按距离层次
保持。通过最小化目标函数式（２）可以使高维空间的近邻样
本根据近邻权值的定义来保持局部邻域的几何特性。

ｍｉｎ∑
ｎ

ｉｊ
‖αＴｘｉ－αＴｘｊ‖２Ｗｉｊ （２）

其中：ｎ为训练样本数量，α为高维样本 ｘｉ和其低维表示 ｙｉ间
的变换矩阵。

在ＮＰＥ算法中，局部几何特性则通过局部重建权值矩阵
来刻画。对于高维空间中的每一个样本ｘｉ都通过它的局部邻
域成员（Ｎｂ中第ｉ行的非零成员）来重新表示，局部重建表示

系数通过在∑
ｋ

ｊ
Ｗｉｊ＝１的约束下最小化目标函数式（３）来求取。

ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ
‖ｘｉ－∑

ｎ

ｊ
ｘｊＷｉｊ‖２ （３）

在求得每一个样本的重建表示系数之后，保持重建系数矩

阵不变，使得在低维空间中样本与其邻域间具有相同的表示关

系，由此可以使高维空间的局部邻域结构在低维空间中仍然得

以保持。

然而，对于局部保持的流形学习算法，要求高维空间必须

是密集采样的，即需要大量的训练样本才估计出内在流形。现

实中，某些高维数据要获得足够多的训练样本是很困难的，比

如在人脸识别中，针对每一个人，要获得足够多的在不同环境

下的人脸图像来训练具有强烈区分特性的人脸模型就非常困

难。另外，人脸数据的高维性，使得样本间非常稀疏，再加上光

照、表情等因素的影响，使得人脸图像存在非线性结构，这些就

导致了在原特征空间直接利用欧氏距离构建的邻域图中，同类

样本较少。而从分类角度上来说，在局部保持的流形学习算法

中，期望保持同类样本的邻域结构而尽可能减少异类样本邻域

关系的保持来提高算法性能。为此，本文提出了一种利用正约

束构造特征子空间的方法（即在原始特征集合中，通过正约束

选择出一组特征子集，使得在该特征子空间中具有正约束关系

的样本相距较近的同时，也使得更多的同类样本紧聚），从而

克服因数据的高维性和非线性，或训练样本难以获取等问题而

导致的在原空间中利用欧式距离构造的局部邻域结构难以正

确挖掘数据内在类别结构的问题。

"

　基于特征子空间邻域的局部保持流形学习算法

"


!

　特征子空间的构造

设训练样本Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｒ
Ｄ，定义 ｘｉｔ为样本点 ｘｉ

的第ｔ维特征，μｔ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ
ｘｉｔ表示样本在第 ｔ维上的均值，ＭＬ为

正约束对集。定义如下计算方式来对每一维特征作出评价，获

得一个评价数组｛Ｖｔ｝，ｔ＝１，２，…，Ｄ。

Ｖｔ＝
∑

（ｘｉ，ｘｊ）∈ＭＬ
‖ｘｉｔ－ｘｊｔ‖２

１
ｎ∑
ｎ

ｉ
‖ｘｉｔ－μｔ‖２

（４）

从式（４）可以看出，Ｖｔ表示所有正约束关系的点在第 ｔ维
特征上的距离之和与对应维度上方差的比值。显然，Ｖｔ越小，
表明在第ｔ维特征上具有正约束关系的点相距越近。将具有
较大Ｖｔ值的维度称之为违反正约束关系的特征维。

正约束对属于同一类，理应相距很近，之所以有些正约束

样本相距较远，主要是因为高维数据中存在一些冗余和干扰特

征或度量方式的局限性。通过式（４）可以计算出所有维特征
的评价数组｛Ｖｔ｝，并对其进行升序排列，去除一定数量具有较
大Ｖｔ值的违反特征能排除干扰和冗余特征的影响，降低度量
方式的局限性，使得更多的同类样本相距较近。

以Ｙａｌｅ和ＯＲＬ人脸库为例，Ｙａｌｅ人脸库包含１５个人在不
同光照、表情、姿态下的１６５张人脸图像，每人１１张，将每张人
脸图像规格成２４×２４大小，那么这１６５张人脸图像就相当于
５７６维空间中的１６５个样本点；ＯＲＬ人脸库包含４０个人在不
同表情、是否佩戴眼镜下的４００张人脸图像，每人１０张，将人
脸图像规格成３２×３２大小，那么它们就相当于１０２４维空间
中的４００个样本点。在 Ｙａｌｅ人脸库中，对于每一个样本与其
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同类的样本数为１０，利用欧式距离寻找每一个样本点的１０邻
域，则所有样本的邻域点之和为１６５０，其中同类样本数仅为
１１４６（相当于图１（ａ）中选择特征比例为１时）；同样在ＯＲＬ人
脸库中，对于每一个样本与其同类的样本数为９，利用欧式距
离寻找每一个样本点的９邻域，那么所有样本的邻域点之和为
３６００，其中同类样本的总数仅为２６４２（相当于图１（ｂ）中选择
特征比例为１时）。随机产生不同数量（２０，３０，４０）的正约束
对，在Ｙａｌｅ和ＯＲＬ人脸库中利用这些正约束选择出不同比例
的特征来构造特征子空间，统计在该特征子空间下近邻图中同

类样本的数量。从图１中可以看出，无论是在多少对正约束和
保留多少比例特征的情况下，所有样本的近邻中同类样本的数

量都多于在原空间下的情况。而且还可以看出，在 Ｙａｌｅ人脸
库中选择保留２０％～３０％左右的特征和在ＯＲＬ人脸库中选择
保留３０％～５０％的特征来构建特征子空间时，子空间中的邻
域中来自同类样本的数量较多，远大于在原空间中的情况。可

见，采用这种方法不仅能使得具有正约束关系的点在特征子空

间相距较近，而且使部分原空间相距较远的无正约束标记的同

类样本相距较近。
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　基于特征子空间邻域的局部保持流形学习算法

在构建ＬＰＰ和ＮＰＥ算法的局部近邻图时，通过正约束选
择特征来构造特征子空间，然后在该子空间中采用欧式距离来

构建邻域图，得到新的邻域成员矩阵 Ｎｂ，并将其应用到 ＬＰＰ
和ＮＰＥ算法中。虽然在特征子空间中能使得具有正约束关系
的样本在相距较近的同时也能拉近部分在原空间中相距较远

而未被标注成正约束关系的同类样本，但不难预料，当正约束

达到一定数量后，根据式（４）选择保留的特征可能趋于一致
（不会因为正约束数量的增加而使选择出来的特征存在差

异），由此构造的特征子空间则会趋于稳定，以至于算法的性

能得不到进一步的改善。另外，在特征子空间构造的邻域中，

并不能确保包含所有的正约束样本，使得某些正约束样本映射

到低维空间仍然相距较远而影响分类性能，从而使得正约束在

提高算法的分类性能上没有得到充分利用。为充分利用已知

先验正约束信息来提高算法的判别性能，进一步利用正约束来

修正ＬＰＰ算法的权值矩阵和 ＮＰＥ算法中的邻域成员，形成了
基于特征子空间邻域的流形学习算法ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ。

在ＮＦＳＬＰＰ算法中，局部权值矩阵的修正方法如式（５）所示：

Ｗ
～
＝Ｗｉｊ＋ＭＬ （５）

其中：Ｗ是基于特征子空间邻域成员矩阵Ｎｂ的权值矩阵；ＭＬ
为正约束矩阵，它是一个对称的方阵，ＭＬｉｊ表示样本 ｘｉ和 ｘｉ是
否有正约束，若有，则其值为１，否则为０。

通过修正权值矩阵，可以增大具有正约束关系对的权值，

从而保证所有具有正约束关系的样本在低维空间相距较近。

在ＮＦＳＮＰＥ中重构各个样本时，尽可能利用与之同类的

样本来重构，对基于特征子空间的邻域成员矩阵 Ｎｂ进行修
正，以减小重构误差。将与之有正约束关系的样本纳入到其子

空间邻域中，而将相距相对较远的样本从其邻域中剔除。比

如，若在子空间中寻找ｘｉ的ｋ个近邻点，而且已知两个邻域外
的样本与 ｘｉ具有正约束关系，那么就将这两个样本纳入到 ｘｉ
的邻域中，而将与 ｘｉ相距较远的两个样本从其邻域中移除。

通过这种修正邻域成员的方法获得修正的邻域成员矩阵Ｎｂ～，

并采用式（３）求得修正的局部重建系数矩阵 Ｗ～来尽可能使得
所有具有正约束关系的样本映射到低维空间相距很近。算法

的具体描述如表１所示。
表１　算法描述

ＮＦＳＬＰＰ算法 ＮＦＳＮＰＥ算法
１．输入训练样本集Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈ＲＤ，根据已知先验正约束信息构造正
约束矩阵ＭＬ

２．利用式（４）对Ｄ维特征作出评价，根据分数进行升序排列，选择分数较低的
Ｄ１个特征作为特征选择的结果

３．根据选择的Ｄ１个特征构造特征子空间 珘Ｘ＝（ｘ
～
１，ｘ
～
２，…，ｘ

～
ｎ）∈ＲＤ１，并在特

征子空间中寻找每个样本的ｋ近邻，构建邻域成员矩阵Ｎｂ

４．根据Ｎｂ定义权值矩阵 Ｗ，根据式

（５）求得修正权值矩阵 Ｗ～

５．构建目标函数ｍｉｎ＝∑
ｎ

ｉｊ
‖αＴｘｉ－αＴ

ｘｊ‖２，约束条件为：αＴＸＸＴα＝Ｉ
６．将带约束的目标函数转换为如下广
义特征方程：ＸＬＸＴα＝λＸＸＴα，其

中Ｌ＝Ｄ－Ｗ～，Ｄｉｉ＝∑ｉ，ｊＷｉｊ
～

４．利用正约束对Ｎｂ进行修正，得到修

正的邻域成员矩阵Ｎｂ～，通过式（３）求
得修正的局部重建系数矩阵 Ｗ～；
５．构建目标函数ｍｉｎ＝∑

ｎ

ｉ
‖αＴｘｉ－∑

ｎ

ｊ

αＴｘｊＷｉｊ
～
‖２，约 束 条 件 为：

αＴＸＸＴα＝Ｉ
６．将带约束的目标函数转换为如下广
义特征方程：ＸＭＸＴα＝λＸＸＴα，其
中Ｍ＝（Ｉ－Ｗ）Ｔ（Ｉ－Ｗ）

７．取ａ１，ａ２，…，ａｄ为对应的ｄ个最小特征值对应的特征向量，得到线性变换
矩阵α

#

　仿真与实验

为评估提出算法的有效性，将 ＮＦＳＬＰＰ和 ＮＦＳＮＰＥ算法
分别应用到Ｙａｌｅ和ＯＲＬ人脸库中进行分类和聚类实验仿真。
在ＬＰＰ和ＮＰＥ算法中，只存在参数邻域大小ｋ的选择，实验中
邻域大小选择为５。在 ＮＦＳＬＰＰ和 ＮＦＳＮＰＥ算法中，随机产
生不同数量的正约束对，利用式（４）选择一定比例特征构成特
征子空间（在Ｙａｌｅ人脸库中，选择保留２０％的特征；在ＯＲＬ人
脸库中，选择保留４０％的特征）。在Ｙａｌｅ和ＯＲＬ人脸库中，分
别随机选择每人６张和５张人脸图像作为训练样本，剩余人脸
图像作为测试样本。分类器采用 ＫＮＮ比较分类正确率（为减
小随机正约束产生的影响，分类正确率为１００次实验的平均
结果）。

在Ｙａｌｅ人脸库中，ＬＰＰ［７］和 ＮＰＥ［８］算法的分类正确率分
别为７４．４３％和７５．４１％；在 ＯＲＬ人脸库中，其分类正确率分
别为８４．９４％和８８．００％。表２中给出了在不同正约束数量下
ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ的分类性能，并与 ＳＳＭＬ［９］和 ＩＤＳＤＲＣ［１０］

算法进行了比较。ＳＳＭＬ和ＩＤＳＤＲＣ是近年提出的两种结合成
对约束信息和无标签数据的半监督降维方法。ＳＳＭＬ在保持
局部邻域结构的同时，进一步拉大负约束关系的距离和缩小正

约束关系对间的距离，并通过参数 α来控制局部邻域结构的
贡献度；ＩＤＳＤＲＣ在ＳＳＭＬ的基础上进一步利用成对约束信息
构建约束块，使得块类样本紧聚，块间样本散开，并增加正负约

束距离控制参数β和 γ。由于本文算法仅仅利用了正约束信
息，而在 ＳＳＭＬ和 ＩＤＳＤＲＣ中需要同时结合正负约束信息，为

·０２３１· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



了在同等正约束下进行算法的性能比较，仿真时同时为 ＳＳＭＬ
和ＩＤＳＤＲＣ额外产生了相应比例的负约束信息。

表２　ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ在不同正约束下的性能
（ａ）Ｙａｌｅ人脸库（６ｔｒａｉｎｓ，正确率／％）

算法
正约束对数

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ８０ １００
ＮＦＳＬＰＰ＿ ８２．４２ ８２．２７ ８２．８３ ８２．９６ ８３．４０ ８３．４７ ８３．９２

ＮＦＳＬＰＰ ８３．００ ８２．８６ ８３．７９ ８４．２３ ８４．９５ ８５．７４ ８６．３３

ＮＦＳＮＰＥ＿ ７９．０３ ７８．９３ ７９．５１ ７９．４８ ７９．９９ ７９．８８ ８０．０３

ＮＦＳＮＰＥ ７９．５６ ７９．７６ ８１．４３ ８２．６８ ８４．１０ ８５．７２ ８８．２０

ＳＳＭＬ ５６．６８ ６０．６０ ６５．８７ ７１．１２ ７３．９６ ８５．２６ ９０．１１

ＩＤＳＤＲＣ ７０．８０ ６３．９５ ６７．８８ ７５．７４ ８２．４４ ８８．６４ ９０．７５

（ｂ）ＯＲＬ人脸库（５ｔｒａｉｎｓ，正确率／％）

算法
正约束对数

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ８０ １００
ＮＦＳＬＰＰ＿ ８８．９６ ８８．９２ ８９．０３ ８９．０９ ８９．１８ ８９．４６ ８９．５６

ＮＦＳＬＰＰ ８９．１３ ８９．５４ ８９．６０ ９０．１０ ９０．２６ ９１．０９ ９２．３２

ＮＦＳＮＰＥ＿ ８９．５６ ８９．８８ ９０．１３ ９０．１７ ９０．１６ ９０．２７ ９０．４４
ＮＦＳＮＰＥ ９０．１２ ９０．１３ ９０．４２ ９０．５３ ９０．４４ ９１．２７ ９１．９５
ＳＳＭＬ ４３．２９ ４８．９７ ４９．８８ ６０．８５ ７１．０４ ８７．２４ ９２．４０
ＩＤＳＤＲＣ ７１．５２ ６８．８６ ６７．６７ ７４．１７ ８１．０４ ９１．３７ ９４．４７

　　ＮＦＳＬＰＰ＿和ＮＦＳＮＰＥ＿算法是利用正约束选择的特征子
空间邻域，与ＬＰＰ和ＮＰＥ算法的唯一区别就是在不同的空间
来寻找邻域结构。从表２中可以看出，当随机产生２０对正约
束时，ＮＦＳＬＰＰ＿在Ｙａｌｅ和ＯＲＬ人脸库中的分类正确率与 ＬＰＰ
相比，分别提高了８％和４％左右，而 ＮＦＳＮＰＥ＿的分类正确率
与ＮＰＥ相比，也分别提高了４％和２％左右。这充分说明了在
特征子空间中构建邻域关系提高了数据流形的可区分性。但

表２同时表明，当正约束对增加时，ＮＦＳＬＰＰ＿和 ＮＦＳＮＰＥ＿的
正确率增加并不明显，而 ＮＦＳＬＰＰ和 ＮＦＳＮＰＥ由于进一步利
用了正约束修正邻域矩阵权值和邻域成员，使得分类正确率随

之增加。这也验证了２．２节所述，当正约束的数量达到一定程
度后，不同约束数量下选择出来的特征趋于一致，以至圩构建

的邻域结构也趋于稳定。当可利用正约束较多时，单纯利用正

约束选择特征子空间邻域并不能充分利用约束信息。从表２
还可以看出，ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ在成对约束信息较少时，取
得了较高的分类正确率，远远优于 ＳＳＭＬ和 ＩＤＳＤＲＣ算法。只
有在成对约束信息达到一定数量时，ＳＳＭＬ和 ＩＤＳＤＲＣ分类性
能才略优于ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ。

为进一步说明本文算法的有效性，分别在 Ｙａｌｅ和 ＯＲＬ人
脸库中进行了Ｋｍｅａｎｓ聚类实验。图２给出了各算法在不同
正约束数量下的聚类性能比较。从图中可以看出，当可利用的

成对约束信息较少时，ＳＳＭＬ和 ＩＤＳＤＲＣ的聚类性能远低于无
监督学习的算法，只有当约束达到一定数量时，才能获得较好

的聚类性能。而ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳＮＰＥ算法能一直保持较好的
聚类性能，且随着正约束对的增加，聚类性能也随之提升。

结合分类和聚类实验可以看出：在基于正约束选择的特征

子空间中构造邻域非常有效，尤其是它能利用少量约束信息选

择出一个合适的特征子空间来表征内在的邻域结构。当约束

较多时，ＮＦＳＬＰＰ和 ＮＦＳＮＰＥ能充分利用约束信息来提升算
法的性能。与 ＳＳＭＬ和 ＩＤＳＤＲＣ算法的比较更体现出了本文
算法的优越性，ＳＳＭＬ和ＩＤＳＤＲＣ的性能只有当约束较多时，才
能和本文算法相抗衡，而现实中往往可利用的约束信息是较少

的。另外，在 ＳＳＭＬ和 ＩＤＳＤＲＣ算法中存在多参数选择的问
题，且参数选择无理论性指导，而本文提出的ＮＦＳＬＰＰ和ＮＦＳ

ＮＰＥ算法只有原 ＬＰＰ和 ＮＰＥ算法中的参数邻域大小一个参
数，并没有增加额外参数。
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　结束语

本文针对于高维数据的稀疏性和可能存在的非线性结构，

以及一些高维数据难以获取足够多的训练样本来估计内在流

形的问题，提出了一种利用已知先验正约束信息选择特征子空

间的方法，并依据特征子空间的邻域结构来挖掘高维数据的内

在流形，构建了基于特征子空间邻域特性的局部保持流形学习

算法（ＮＦＳＬＰＰ和 ＮＦＳＮＰＥ）。在 Ｙａｌｅ和 ＯＲＬ人脸库中的分
类和聚类实验及与其他半监督流形学习算法对比验证了算法

的有效性和优越性。但是，对于选择多少比例的特征来构造特

征子空间，本文没有给出理论性指导，这也是未来有待进一步

研究的问题。
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