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LLE 方法的分类与研究① 
屈治礼 

(江苏科技大学 计算机科学与工程学院, 镇江 212003) 

摘 要: 对于低维数据的分类很常见, 但是对于高维数据的分类却不多, 主要是因为维度太高. 尤其对于分布不

均匀的样本集, 传统的局部线性嵌入算法易受到近邻点个数的影响, 为了克服这一问题, 提出改进距离的局部线

性嵌入算法. 通过实验表明, 改进距离的局部线性嵌入算法能使原来的样本集尽可能的分布均匀, 从而降低近邻

点个数的取值对局部线性嵌入的影响, 在保证分类准确的前提下, 达到了有效缩短时间的目的.  
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Abstract: For classification of low-dimensional data is very common, but not for the classification of high-dimensional 

data, mainly because of too high dimension. In particular, for the uneven distribution of the sample set, the traditional 

locally linear embedding(LLE) algorithm is vulnerable to the impact of the number of nearest neighbor points, In order 

to overcome this problem, this paper improves locally linear embedding algorithm by changing the distance. Through 

the experiments indicates that the improved distance locally linear embedding algorithm can make the original sample 

set distribute evenly as far as possible, thereby reducing the influence of selection of the number of nearest neighbor 

points on locally linear embedding, on the premise of ensuring accurate classification, to achieve the purpose of 

effectively shorten the time. 
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目前, 常用的降维算法[1-4]有很多, 例如主成分分

析(Principal Component Analysis, 简称 PCA)、线性判别

分析(Linear Discriminant Analysis, 简称 LDA)、多维尺

度变换(Multi-Dimensional Scaling, 简称 MDS)、等距特

征映射(Isomapetric Mapping, 简称 Isomap)、拉普拉斯

特征映射(Laplacian Eigenmaps, 简称 LE)等, 还有相对

较新的局部线性嵌入(Locally Linear Embedding, 简称

LLE)[5]. LLE 算法是针对非线性高维数据的一种降维方

法, 处理后的低维数据能够保持原有的拓扑关系. 它广

泛应用于文本分析、高维维数据的可视化以及生物信息

学等众多领域中. LLE 算法具有几何意义直观、有解析

的整体最优解且不需迭代、待定参数少、容易执行等很

多优势, 因而它的研究和应用价值不言而喻.  
 

 ① 收稿时间:2012-09-19;收到修改稿时间:2012-10-13 

 

 

 

在这里, 将作为非线性降维方法代表的 LLE 与常

见的线性降维方法进行比较, 对比分类精度; 对于分

布不均匀的样本集, 近邻点个数 K 的选取对 LLE 的分

类结果影响较大, 采用改进距离的 LLE 算法, 可以有

效的解决这一问题.  

 

1 LLE原理 
LLE 算法是 Roweis 和 Saul 于 2000 年在 Science

上提出的一种非线性降维方法, 基于使在高维空间中

相邻的或相关的两个点映射到低维空间中也同样地相

邻或相关的几何思想[6-9], 其核心是保存原流行中的局

部几何特征, 以达到高维数据映射到低维全局坐标系

中的目的, 主要是将流行上的近邻点映射到低维空间 
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的近邻点. LLE 是一种依赖于局部线性的算法, 它认

为在局部意义下, 数据的结构是线性的, 或者说局部

意义下的点在一个超平面上.  

在 LLE 算法中有两个参数需要设置, 近邻点的个

数 k 和降维后输出维数m , 即对观测数据集进行建模

所需的最少独立变量的个数, 通常称之为最优嵌入维

数, 也称为本征维数[5,10]. k 的选取在算法中是一个关

键因素: 如果 k 的取值过大, LLE 就不能体现其局部

特性, 这样会导致 LLE 算法趋向于 PCA 算法; 反之取

值过小, LLE 就很难保证样本点在低维空间的拓扑结

构. 另外, m 的选取也是一个重要因素, m 取值过大

将会使降维结果中含有过多噪声; m 取值太小, 致使

本来不同的点在低维空间可能会彼此交叠. 具体算法

流程可以归结为以下三步:  

Step1 计算出每个样本点的 k 个近邻点. 把相对

于所求样本点的欧氏距离最近 k 个样本点规定为所求

样本点的 k 个近邻点, k 是预先设定的值;  

Step2 计算出样本点的局部重建权值矩阵. 这里

定义一个成本函数, 其函数形式如下所示:  

 

(1) 

 

其中, ( )kjxij ,,2,1 L= 为 ix 的k 个邻近点, i
jw 是 

ix 与 ijx 之间的权值, 并且需要满足下式: 1
1

=å
=

k

j

i
jw .  

在计算局部重建权值矩阵W 的同时应该保证误差函数

值取到最小值, 也就是说由样本点的近邻点, 构造出最

优W 矩阵使误差函数值达到最小;  

Step3 将所有的样本点映射到低维空间中. 为了 

使输出数据在低维空间中保持原有的拓扑结构, 这里

构造一个损失函数, 映射过程中必须使损失函数值达

到最小. 该函数形式如下所示:  

 

(2) 

 

其中, iy 是 ix 的输出向量, ( )kjyij ,,2,1 L= 是 iy
的 k 个近邻点, 并且要满足如下式(3)和式(4):  

 

(3) 

 

 

(4) 

 

其中, I 是 mm´ 的单位矩阵, 然后求取的最优解 iy
应使损失函数值达到最小. ( )Njwi

j ,,2,1 L= 可以存

储在 NN ´ 的系数矩阵W 中, 当 jx 是 ix 的近邻点时, 
i
jji wW =, , 否则 0, =jiW . 则损失函数可重定义为下

式:  

 

(5) 

 

其中 , M 是 NN ´ 的对称矩阵 , 其表达式为

( ) ( )WWM T --= 11 , 由式(5)可知, 要使损失函数

值达到最小, 则取Y 为M 的最小非零m 个特征值所

对应的特征向量. 在处理过程中, 将M 的特征值降序

排列, 最后一个特征值几乎接近于零, 那么舍去最后

一个特征值. 通常取1 m: 之间的特征值所对应的特

征向量作为最终的输出结果.  

以手旋杯原始数据集作为观测数据, 它是由一个

视频序列在相等时间间隔中采样得到的, 部分图像如(1)

所示. 采用LLE 算法对 460 幅图像降到 3 维, 如下图(2)

所示, 容易发现其本质为嵌入在三维空间中的一维曲

线, 水平旋转度是其本征维数, 每个手旋杯的变化则是

通过内在一维属性的插值和重构一维模型来完成的.  
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图 1 手旋杯部分图像示例 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 本征一维曲线 
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2 LLE与线性降维方法分类精度比较 
在测试分类效果的方法上, 这里我们采用支持向

量机(Support Vector Machine, 简称 SVM), 算法实现

使用 LIBSVM. 以下的模型选择和参数设置如下: 采

用高斯核函数(Radial Basis Function, 简称 RBF), 即:  

( )
÷÷
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ø

ö

çç
ç

è

æ -
-=

g

xx
xxT

ji
ji

2

exp, , 利用参数 g 和惩罚 

系数C 共同寻优, 并采用 10 折交叉确认方法, g 的搜

索 范 围 { }8778 2,2,,2,2 L-- , C 的 搜 索 范 围

{ }10945 2,2,,2,2 L-- , 如果是多分类的问题, 则LIBSVM 

采用的是成对训练方法. 下面选用 Swiss roll 数据集的

测试结果如下图所示:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 Swiss roll 数据集 

 

这里 Swiss roll 数据集采集 500 个样本, 维数为 3, 

分类数目为 5. 原始数据在 SVM 分类器上的精度是

99.6%, 如下表所示:  

表 1 分类精度比较 
精度 PCA LDA LLE 

1 维 66% 71.6% 26.8% 

2 维 

3 维 

… 

98.2% 

99.6% 

… 

99.8% 

99.6% 

… 

27.4% 

- 

… 

由上表分析可知, LLE 降维处理之后 SVM 分类器

的性能大幅下降, 这应该是 LLE 方法本身的问题, 可

能是距离度量不适合, 局部线性嵌入采用的是欧氏距

离, 或许采用测地线距离能提高分类效果; 也有可能

是邻域选择问题, 尝试不同的 K 值或许可以改善分类

器的分类效果.  

3 改进距离度量的局部线性嵌入算法 
由于分布不均匀的样本集, 会导致近邻点个数 K

的选取对 LLE 的分类结果影响较大, 所需分类时间也

相应较长; 改进的 LLE 的思想, 就是在保证分类正确

的前提下, 减少近邻点个数 K 的选取, 进而减少分类

时间. 在这里, 我们不妨引入 Conformal-Isomap[11,12] 

中的一种度量距离的方法:  

( ) ( )jTiTxxd jiij -=      (6) 

其中, ji xx - 表示 ix 和 jx 之间的欧式距离, ( )iT , 

( )jT 分别表示 ix 到它的 K 个近邻之间的距离的平均

值和 jx 到它的K个近邻之间的距离的平均值. 我们采

用这个新的距离来寻找样本集中的每个样本 ix 的K个

近邻, 然后按照经典的 LLE 算法计算权重和嵌入空间
中的样本.  

这种新的距离使得处于样本分布较密集区域的样

本之间的距离增大, 而使得处于样本分布较稀疏的区

域的样本之间的距离缩小, 这样的话使样本集的整体

分布趋于均匀化, 从而降低 K 的取值对 LLE 的实验结

果的影响. 那么改进后的 LLE 算法可归纳如下:  

步骤 1. 计算出每个样本点的 K 个近邻点, 把相

对于所求样本点的式(6)距离最近K个样本点规定为所

求样本点的 K 个近邻点;  

步骤 2. 计算出该样本点的局部重建权值矩阵;  

步骤 3. 由该样本点的局部重建权值矩阵和其近

邻点计算出该样本点的输出值.  

 

4 实验应用与分析 
根据上述对 LLE 算法中的距离改进, 现将其中的

关键部分程序列出如下:  

//对矩阵中的每列进行求和运算 

Y = sum(X.^2, 1); 

//计算空间中的任两点距离 

distance_graph= repmat(Y, N, 1)+repmat(Y, 1, 

N)-2*X’*X; 

//对计算的距离进行排序 

[sorted_ distance, index] = sort(distance_graph); 

//查找 K 个近邻点 

temp = sorted_ distance (2:(1+K), ;); 

vec = sum(temp, 1); 

vec_mat = vec*vec’; 
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vec_mat = vec_mat’;  

vec_mat = sqrtm(vec_mat); 

//对改进的距离进行计算 

distance_graph = sorted./vec_mat; 

[sorted_ distance, index] = sort(distance_graph); 

//求出最后的 K 个近邻点 

neighborhoods = index(2:(1+K), ;);  

以手写体数字图像分类分析为例, 采用 USPS 数

据集[13], 数字(“0”到“9”)的图像经预处理后变成分辨

率 1616´ (D=256), 并把灰度值量化为 256 阶. 预处

理后的图像作为改进的 LLE 的输入数据, 经改进的

LLE 降维后在前两维坐标中显示如图 4.  

 

 

 

 

 

 

图 4 改进的 LLE 将手写体数字图像降到二维的效果 

 

实验过程中采用 6000 个样本作为训练数据, 2000

个样本作为测试数据, 在改变 K 的情况下, 比较改进

LLE 算法与传统 LLE 算法的分类所需时间. 以不同的

近邻数 K 为基础, 对比效果如下表所示:  

表 2 传统 LLE 与改进 LLE 分类时间对比 

分类所需时间 传统 LLE 改进 LLE 

近邻数 K=60 4000s 1600s 

近邻数 K=65 4400s 1650s 

近邻数 K=70 5000s 1700s 

近邻数 K=80 7600s 2000s 

近邻数 K=85 8400s 2200s 

近邻数 K=90 9600s 2600s 

近邻数 K=100 

… 

11160s 

… 

2800s 

… 

另外, 改进距离的 LLE 算法在 K=50 时可以进行

运算, 并且保持大约 96%的准确率; 而传统的 LLE 算

法在此情况下却无法进行运算. 在保证准确率的前提

下, 可以适当通过减小 K 来降低分类时间, 这样有利

于进一步接近实时性的需求.  

 

5 结束语与展望 
“局部线性, 全局非线性”是 LLE 最为显著的特点, 

而“全局非线性”是 LLE 之所以被看作是非线性降维方

法的最主要原因. 改进的LLE使样本尽量的均匀化, 在

一定程度上确实有效的缩短了分类时间, 有一定的实

用性. LLE 假设中要求流行上的点分布均匀且稠密采样, 

所学习的流行只能是非闭合的, 算法使用欧氏距离在

高维空间中构造的局部邻域未必能够真实地反映流行

的内在结构, 当两个卷曲状曲面间距离比较小时, 重构

过程可能导致不同曲面的点进入同一个局部邻域, 造

成流行结构在重构过程的扭曲[5]. 利用某些线性降维方

法可剔除一些没用的噪声[14], 但是对于维数越大的数

据, 它所需的开销就越大, 花费的时间也就越长. 基于

此, 下一步将研究线性降维方法和非线性降维方法的

结合以达到效率的提高和一定程度上消除噪声的目的.  
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4 实验结果与分析 
野外文物环境恶劣、地形复杂, 为了测试监测系

统的连通性与准确性, 在实验室的外部模拟一个保护

区域进行测试. 将传感器节点分布在模拟的保护区域

内, ZigBee 网关和监控计算机放置在实验室, 传感器

节点与 ZigBee网关之间相隔在 50m左右. 启动监测系

统后, 网络成功地将采集的数据传输到监控平台上, 

数据采集软件界面如图 10 所示. 从监测的数据可知, 

系统在实验环境下数据传输可靠、准确.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 信息采集界面 

 

5 结论 
本文设计的基于 Z-Stack 协议栈的环境监测系统, 

能支持多点多区域监测, 监测区域的划分取决于野外

文物分布的地理位置, 并且节点只需部署一次就可以

进行长期的监测工作, 功耗低、实时性高. 在使用的过 
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程中, 还可以根据实际需求扩展传感器模块用来监测

野外文物所处环境的其他参数(如大气二氧化碳的浓

度等), 或者可利用外部能量(如太阳能、风能等)来增

加网络的使用寿命, 实现智能无线监测系统的能源自

给、低功耗和自组网.    
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