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摘　 要: 改进的局部切空间排列( ILTSA)算法解决了当样本稀疏、分布不均匀或数据流密度曲率变化较大时,局部

切空间排列算法不能揭示流形结构的问题,用于人脸识别能提取更好的低维特征,但不能有效处理不断增加的数

据集的问题。 为此,提出一种可泛化的 ILTSA(GILTSA)算法。 结合类别信息定义样本间的距离实现各样本的近

邻集选择,基于 ILTSA 算法求解训练样本集的低维流形,对每个新样本寻找其在训练样本集中的最近邻,然后根据

ILTSA 算法原理求得其近似低维流形。 在 ORL、Yale 和埃塞克斯大学人脸库上的实验结果表明,与主成分分析算

法和线性局部切空间排列算法等相比,GILTSA 算法具有更好的识别率。
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【Abstract】 The Improved Local Tangent Space Alignment( ILTSA) can obtain better low dimension feature for face
recognition because it can efficiently recover the problem that the Local Tangent Space Alignment(LISA) fails to reveal
the manifold structure in the case when data are sparse or non-uniformly distribute or when the data manifold has large
curvatures. To solve the problem that the ILTSA cannot efficiently handle ever-increasing data set,this paper presents a
Generalization method for the ILTSA(GILTSA) . The nearest neighborhood set is obtained based on the distance defined
according to the classes of the samples, then the low manifold of the training set is implemented using the ILTSA.
Through finding the nearest sample in the training set,and the low manifold of a new sample is approximately calculated
by the projection of its nearest sample. Experimental results on the ORL,the Yale and the University of Essex face image
database indicate that the proposed GILTSA method increases the overall accuracy compared with Principal Component
Analysis(PCA) and Linear Local Tangent Space Alignment(LLTSA) algorithm etc.
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1　 概述

人脸识别技术是生物特征鉴别技术的一个主要

方向,在安全保卫、信息安全和司法检验等领域具有

十分重要的意义,多年来一直是一个研究热点。 由

于人脸是易变的、非刚性的,很难用固定的模型进行

描述,因此特征提取是人脸识别技术中一个基本而

又十分重要的环节。
目前提出的特征提取方法总体上可以分为线性和

非线性 2 类,其中经典的线性特征提取算法包括主成分

分析(Principal Component Analysis,PCA)[1] 、独立成分

分析(Independent Component Analysis,ICA)[2] 和线性
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描述分析(Linear Discriminant Analysis,LDA)[3]等。 这

些算法的特点是通过计算原始空间中存在的线性结构
来获得原始数据的低维表示,容易实现并得到了广泛的

应用,但是并不能揭示潜在的流形结构。 近年来的研究

成果表明,人脸图像很可能位于一个非线性流形上[4-7] ,
许多有效的流形学习算法被发现并广泛应用。 2000 年

Science 杂志同一期发表的 2 篇文章分别提出了等距映

射( Isometric Mapping,ISOMAP)[8] 和局部线性嵌入

(Locally Linear Embedding, LLE )[9-10] 算 法, 其 中,
ISOMAP 以测地线距离表示原始数据中的相似性关系,
通过全局映射求得低维流形,LLE 则采用局部邻域的线
性重构系数描述其几何结构,求得低维流形保持局部几
何结构,是一种局部算法。 文献[11]提出拉普拉斯特征

映射(Laplacian Eigenmap,LE),采用一个无向有权图描
述数据,利用图拉普拉斯的性质把数据从高维映射到低
维空间。 文献[12-13]提出的局部切空间排列(Local
Tangent Space Alignment,LTSA)通过局部空间 PCA 变
换得到局部切空间坐标;然后经过一系列变换将局部切

空间坐标转换为全局切空间坐标,得到低维嵌入。
LTSA 是一种很好的流形学习算法,但当数据是稀疏或
者分布不均匀、整个数据流形结构有很大的曲率时,
PCA 可能会有一个坏的结果,LTSA 也就不能真实地揭
示数据的本质结构。 文献[14]针对 LTSA 的问题,提出

了改进的 LTSA(ILTSA)算法,将样本本身作为局部切
空间的中心而不是其 k 个近邻点的均值为中心,并且在
局部切空间的目标函数中通过一个权值来反映局部近
邻距离。

上述这些流形学习算法都存在 2 个问题,一个

是在 k 近邻选择过程中没有考虑类别信息,降维后
识别率不高,另一个最主要的问题是它们都不具有
泛化能力,对新样本不能进行有效的降维处理。 解
决第一个问题的办法主要是在 k 近邻选择中将类别
信息结合到距离度量中,如文献[15]提出了增强监

督的 LLE(Enhanced Supervised LLE,ESLLE)算法,
根据 2 个样本是否同类定义了不同的距离度量方
式。 众多学者对第 2 个问题进行了研究,提出了3 类
方法, 第 1 类是线性化方法, 如邻域保护嵌入

(Neighborhood Preserving Embedding,NPE) [16] 、局

部保局投影(Locality Preserving Projections,LPP) [17]

和线性局部切空间排列(Linear Local Tangent Space
Alignment,LLTSA) [18] 分别是 LLE、LE 和 LTSA 对

应的线性化方法;第 2 类是最近邻近似方法,如文
献[19]研究了 LTSA 算法的泛化问题,提出了可泛

化的 LTSA(GLTSA) 方法;第 3 类是图嵌入方法。
图嵌入为多种降维算法提供了一个统一框架,每种
降维算法可以看作核化的图嵌入,对应泛化算法的
关键是核函数的确定。 文献[20] 对 ISOMAP、LE、

LLE 和 LTSA 等基于图嵌入框架的核函数及泛化进
行了深入研究,其中 LTSA 的核函数还需要继续验
证。 本文主要基于最近邻近似方法,提出了一种可
泛化的 ILTSA(GILTSA)算法,首先对训练样本集用
有监督的 k 近邻选择方法确定 ILTSA 算法中各样本
的 k 近邻集,然后基于 ILTSA 算法求解样本集的低
维流形,对每个新样本寻找其在训练样本集中的最
近邻,然后根据 ILTSA 算法原理求得其近似低维
流形。

2　 GILTSA算法描述

GLITSA 算法主要分 3 个步骤完成,先用有监督
的方法寻找各样本的 k 近邻,然后基于 ILSTA 求得
训练样本集的低维流形,最后在训练样本集中找到
新样本的最近邻,用最近邻近似投影方法得当新样
本的低维流形。
2. 1　 有监督的近邻选择

k 近邻选择首先需要计算样本间的距离。 为了
充分利用样本数据的类别信息,在对样本点 xi 进行
k 近邻选择时,利用类别信息修改欧式距离矩阵 D,
以确定更好的近邻点。

对于一对数据(xi,Li)和(xj,Lj),{xi,yj} ∈RD,
Li 和 Lj 分别是 xi 和 xj 的类别信息, 定义如下

距离[12] :

Δ′ = 1 - e
-Δ2
β ,Li = Lj;α ∈ [0,1] (1)

Δ′ = e
Δ2
β - α,Li ≠ Lj;α ∈ [0,1] (2)

其中,Δ 是样本点 xi 和 xj 之间未包含类别信息的欧
式距离;参数 β 控制距离 Δ 的增长速度,通常取 β 等
于所有样本数据中任意两点间欧式距离的均值。

给定训练样本集 X = [ x1,x2,…,xN],对每个样
本,将其与其他样本间的距离从小到大排序,确定 k
近邻。
2. 2　 基于 ILTSA 的训练样本集低维嵌入

设训练样本 xi 的 k 个近邻点集合为 Xi = [ xi1 ,
xi2 ,…,xik],为了保持每个样本点 xi 在低维空间中的

局部结构,ILTSA 算法[11] 通过对映射距离加权和以
xi 作为其近邻点的局部中心来减弱样本点分布不均
的影响。 构造局部嵌入目标函数:

min∑
k

j =1
w2

ij xij - xi - QiQT
i (xij - xi) 2

2 (3)

其中,QiQT
i = I,权重为wij = exp( - xij - xi 2

2 / t);t 为用

户自定义的参数,一般取 t =1;Qi 是以 xi 为中心的 k 个

样本点局部切空间的正交基,维度为 d。 设 X~ i = [xi1 -
xi,xi2 - xi,…,xik - xi],则式(3)等价于:

maxtr(QT
i (X~ iWi)(X~ iWi) TQi) (4)
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　 　 Qi = {Qi1 ,Qi2 ,…,Qid}是矩阵(X~ iWi) (X~ iWi) T

的 d 个最大特征值所对应的特征向量,xij在局部切

空间的投影为 θ~ ij = Q~ T
i (xij - xi)。 设 Y = {y1,y2,…,

yN}是样本 X = [x1,x2,…,xN]在全局坐标系统下的

投影结果,yij是 xij在全局坐标系统下对应的点,yi 是

xi 在全局坐标系统下对应的点。 假设在 ■θij和 yij有唯

一的仿射变换,则有:
yij = yi + Liθij + εij (5)

其中,j = 1,2,…,k;i = 1,2,…,N;εij表示误差。
为了保持在低维特征空间中局部几何结构,需

要使得重构误差函数 ε(y)最小:

minε(y) = min
yij,Li

∑
N

i =1
∑

k

j =1
εij

2
2 =

min
yij,Li

∑
N

i =1
∑

k

j =1
yij - yi - Liθij

2
2 (6)

　 　 设 Y~ i = [yij - yi,yij + 1
- yi,…,yik - yi],Ei = [εij,

εij + 1
,…,εik],Θ~ i = [ θ~ i1 , θ

~
i2 ,…, θ~ ik],式(6)可以转

化为:

minε(y) = arg min
Y

∑
N

i =1
Ei

2
2 =

arg min
yij,Li

∑
N

i =1
Y~ i - LiΘ

~
i
2
2 (7)

　 　 再次转化,则式(7)等于:

minε(y) = min
yij,Li

∑
N

i =1
tr ((Y~ i -LiΘ

~
i)(Y~ i -LiΘ

~
i)T)

(8)

　 　 设 V~ i = Ik - Θ~ +
i Θ

~
i,YRi = [ yi,yi,…,yi],Y~ i = Y

(Si - R i),B~ i = V~ iV
~ T

i ,B = ∑
N

i = 1
(Si - Ri)B

~
i(Si - Ri) T,

则式(8)可以转换为:

minε(y)=min
Y~i
∑
N

i =1
tr(Y(Si-Ri)V

~
iV
~ T
i (Si-Ri)TYT)=

min
Y~i

tr(YBYT) (9)

　 　 通过下式构建排列矩阵 B:
B( Ii,Ii) = B( Ii,Ii) + Bi (10)
B( Ii,i) = B( Ii,i) - Biek (11)
B( i,Ii) = B( ii,I) - eT

kBi (12)
B( i,i) = B( ii,i) + eT

kBiek (13)
　 　 B 的初始化值为 0,Bi = { i1,i2,…,ik} 表示 xi 的

k 个近邻在排列矩阵中的索引。
计算矩阵 B 的 Fd + 1 个最小特征值所对应的特

征向量,选择其中第 2 小到第 Fd + 1 个特征值对应

的特征向量得到样本数据的低维表示为 Y = [ u2,
u3,…,uFd] ′。

2. 3　 新样本点的最近邻近似投影

对于一个新的点 xn(n > N),找到其在训练样本

集中的最近邻点 xi,设 Xi = [xit,xit + 1
,…,xik]和 Y i =

[yit,yit + 1
,…,yik]分别是 xi 的 k 个近邻点和它在低维

坐标空间中相对应的点。 根据 ILTSA 算法原理可以
得到:

L i = Y~ iX
~ +

i (14)

　 　 式(14)中 Y~ i = [ yij - yi,yij + 1
- yi,…,yik - yi];

X~ i = [xij - xi,xij + 1
- xi,…,xik - xi]。

通过最近邻点 xi 低维投影点近似得到 xn (n >
N)对应的低维空间投影点:

yn = yi - L i(xn - xi) (15)

3　 实验结果与分析

为了评估 GILTSA 算法的优劣,采用 ORL 人脸数
据库(http: / / cvc. yale. endu / projects / yalefaces / yalefac-
es. html )、 Yale 人 脸 数 据 库 ( http: / / cobweb. ecn.
purdue. edu /~aleix / aleix_face_DB. html)和埃塞克斯大学
人脸数据库(http:/ / cswww. essex. ac. uk / mv / allfaces / ),
将 PCA 这种非流形学习算法、LLTSA、GLTSA 这 2 种
流形学习算法、Baseline 方法和 GILTSA 算法进行人脸
识别实验比较,分类算法采用 k 近邻分类法(K -
Nearest Neighborhoods,KNN),实验中 k 取值为 8。 由
于计算机内存的限制,这些人脸数据库中的人脸图片无
法直接用于实验。 因此,在实验时这些图片被转化为
32 ×32 像素的 256 级灰度图片,每一幅图片在图像空间
中将会表示成一个 1 024 维的向量。 Baseline 方法对原
始数据不做降维处理,直接用于分类。 GILTSA、LLTSA
和 GLTSA 的第一步 k 近邻选择都采用监督的方法。
这 3 个方法都有3 个参数需要确定,分别为近邻数 k、局
部流形维度 d 和全局流形维度 Fd。 由于 LLTSA、
GLTSA、GILTSA 算法对不同的数据库对应的最佳参数
不同,因此先通过多次实验确定不同方法对应不同数据
库的相对最佳参数。 对每个人脸数据库,分别做 2 个实
验:(1)对于 GILTSA、LLTSA、GLTSA 算法固定所选择
的近邻数 k 和局部降维维度 d,测试最终降维维度 Fd
与识别率 Rate 的关系,由于人脸图像是固定选取的,因
此当识别率达到最大值时的最终的流形降维维度 Fd
并不一定会在随机选取的情况下平均识别率最大,但是
可以确定随机选取人脸图像时使识别率达到最大的最
终的流形降维维度 Fd 区间。 本着应用的需要,分别实
验在 Fd 的最佳区间内选取使得各个算法在随机选取
图片的条件下平均识别率达到最大时的参数来获得最
佳参数。 (2)相对最佳参数下多次实验的平均识别率、
最小和最大识别率的比较。 另外实验中的数据均无
单位。
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3. 1　 ORL 人脸数据库实验结果与分析

ORL 人脸数据库共由 40 个不同的人脸部图像
组成,每个人包含 10 幅图像,每幅图像的大小为

112 × 92 像素,每幅人脸的光照条件、人脸表情、面部
细节各不相同,但是背景相同。 图 1 给出了 ORL 数
据库中某人的 10 副图像。

图 1　 ORL 数据库样本示例

　 　 分别对每个人选取 3 个、5 个训练样本,余下的

作为测试样本,设置近邻数参数 k = 10,局部流形维

度 d = 3 的情况下识别率 Rate 和全局子空间维度 Fd
的关系如图 2 所示。 从图 2(a)中可以看到,当每个

人选取 3 个训练样本时,对于 PCA 算法,当全局子

空间维度逐步增大时识别率不断增大,在 Fd = 15 左

右趋于平缓,虽然仍然有浮动,但是变化不大,平均

识别率在 0. 7 左右。 对于 GILTSA、LLTSA、GLTSA
算法,可以看到在 Fd = 35 ~ 60 之间,平均识别率达

到最高值为 0. 75 左右,但是在 Fd > 60 时,识别率不

断下降,因此对于 GILTSA、LLTSA、GLTSA 更高的

降维维度并不会增大识别率。 这一点从图 2(b)中

也可以看到。
　 　 在选取合适的参数使LLTSA、GILTSA、GLTSA、
PCA 算法达到最大识别率的条件下,对于不同人脸

随机选取 3 个、5 个训练样本做 79 次人脸识别,其
中,最佳识别率,平均识别率和最小识别率如表 1 所

示,括号中为全局子空间维度。 从表 1 可以看到,相
对于 PCA、LLTSA、GLTSA、GILTSA 算法,GILTSA
算法在选取 3 个训练样本和 5 个训练样本时最小识

别率、平均识别率和最大识别率都要高一些。 图 2　 识别率与子空间维度的关系(ORL)

表 1　 ORL 人脸库 5 种算法的识别率比较

算法
3train

最小识别率 平均识别率 最大识别率

5train

最小识别率 平均识别率 最大识别率

Baseline 0. 51(1 024) 0. 57(1 024) 0. 63(1 024) 0. 66(1 024) 0. 71(1 024) 0. 77(1 024)

PCA 0. 496 4(24) 0. 569 1(24) 0. 632 1(24) 0. 655 0(49) 0. 716 5(49) 0. 775 0(49)

LLTSA 0. 582 1(39) 0. 697 2(39) 0. 782 1(39) 0. 780 0(39) 0. 853 5(39) 0. 895 0(39)

GLTSA 0. 632 1(43) 0. 791 9(43) 0. 867 9(43) 0. 815 0(39) 0. 892 1(39) 0. 935 0(39)

GILTSA 0. 646 4(50) 0. 799 7(50) 0. 882 1(50) 0. 830 0(41) 0. 894 6(41) 0. 940 0(41)

3. 2　 Yale 人脸数据库实验结果与分析

由耶鲁大学计算机视觉与控制中心创建,包含

15 位志愿者的 165 幅灰度图片,每个人 11 幅图片。

每个人的 11 图片中包含戴眼镜、不戴眼镜、左边亮、
右边亮、正常表情、悲伤、惊讶、疲劳和眨眼等变化。
图 3 展示了其中一个人的所有图片。

图 3　 Yale 数据库样本示例
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　 　 同样做 2 个实验。 分别对每个人选取 3 个、5 个训
练样本,余下的作为测试样本,设置近邻数参数 k = 11,
局部流形维度 d = 4 的情况下识别率 Rate 和全局流形
维度 Fd 的关系如图 4 所示。 从图 4(a)中可以看到,当
每个人选取 3 个训练样本时,对于 PCA 算法,当最终降
维维度逐步增大时,识别率不断增大,在 Fd =10 左右趋
于平缓,虽然仍然有浮动,但是变化不大,平均识别率在
0.5 左右。 对于 GILTSA、LLTSA、GLTSA 算法,可以看
到在 Fd =6 ~25 之间平均识别率达到最高值为0.65左
右,但是在 Fd > 25 时,GILTSA 和 GLTSA 算法识别率
不断下降,LLTSA 算法变化不大。 从图 4(b)中可以看
到,GILTSA、LLTSA、GLTSA 算法在 Fd = 23 ~ 35 是识
别率达到最大为 0.90 左右。
　 　 在选取使 LLTSA、GILTSA、GLTSA、PCA 算法
达到最大识别率参数的条件下,分别 79 次对于不同
人脸随机选取 3 个训练样本、8 个测试样本和 5 个训
练样本、6 个测试样本,其中,最佳识别率,平均识别
率和最小识别率如表 2 所示。 从表 2 中可以看到,
在随机选取 3 个训练样本、8 个测试样本时,GILTSA
算法与其他算法相比较,平均识别率、最大识别率、
最小识别率相对都要大。 在随机选取 5 个训练样
本、6 个测试样本时 GILTSA 算法,最大识别率要小
于 GLTSA 和 LLTSA 算法,但是大于 PCA 算法,最
小识别率要大于其他算法。 因此,可以说明 GILTSA
算法相对于其他算法稳定性更好。 图 4　 识别率与降维维度的关系(Yale)

表 2　 Yale 人脸库 5 种算法识别率的比较

算法
3train

最小识别率 平均识别率 最大识别率

5train

最小识别率 平均识别率 最大识别率

Baseline 0. 23(1 024) 0. 47(1 024) 0. 61(1 024) 0. 52(1 024) 0. 65(1 024) 0. 78(1 024)

PCA 0. 258 3(15) 0. 479 9(15) 0. 641 7(15) 0. 511 1(29) 0. 655 6(29) 0. 766 7(29)

LLTSA 0. 525 0(20) 0. 639 4(20) 0. 816 6(20) 0. 544 4(19) 0. 762 0(19) 0. 922 2(19)

GLTSA 0. 516 6(20) 0. 653 4(20) 0. 833 3(20) 0. 611 1(19) 0. 753 0(19) 0. 944 4(19)

GILTSA 0. 600 0(23) 0. 707 9(23) 0. 866 7(23) 0. 644 4(31) 0. 772 8(31) 0. 900 0(31)

3. 3　 埃塞克斯大学人脸数据库实验结果与分析

由埃塞克斯大学的 Libor Spacek 博士主持设
计, 整 个 人 脸 库 包 含 faces94、 faces95、 faces96、
grimace 等 5 个部分。 选取其中的 grimace 人脸库,
grimace 人脸库包含 18 人,分为男性、女性 2 个部

分,每人 20 幅图片。 每幅图片的大小为118 × 200 像
素。 图像的亮度变化较小。 图像中人脸的倾斜度、
角度和姿势变化比较微小。 主要是嘴部和表情的变
化。 实验中选取其中 18 人,每人选取 20 幅图像。
图 5 展示了其中一个人的所有图片。

图 5　 grimace 数据库部分样本示例
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　 　 图 6 显示了分别对每个人选取 3 个、5 个训练样

本,余下的作为测试样本设置近邻数参数 k = 12、局
部流形维度 d = 3 的情况下识别率 Rate 和全局子空

间维度 Fd 关系。 从图 6(a)中可以看到,当每个人

选取 3 个训练样本时,对于 PCA 算法,当全局子空

间维度逐步增大时识别率不断增大,在 Fd = 10 左右

趋于平缓,虽然仍然有浮动,但是变化不大,平均识

别率在 0. 6 左右。 对于 GILTSA、LLTSA、GLTSA 算

法,可以看到在 Fd = 15 ~ 25 之间平均识别率达到最

高值为0. 85左右,但是在 Fd > 30 时,识别率不断下

降,因此对于 GILTSA、LLTSA、GLTSA 更高的降维

维度并不会增大识别率。 这一点从图 6(b)中也可

以看到。
　 　 选取使 LLTSA、GILTSA、GLTSA、PCA 算法达

到最大识别率的参数的条件下,分别 79 次对于不同

人脸随机选取 3 个训练样本、17 个测试样本和 5 个

训练样本、15 个测试样本,其中,最佳识别率,平均识

别率和最小识别率如表 3 所示。 从表 3 中可以看

到,随机选取 3 个训练样本、17 个测试样本和 5 个训

练样本、15 个测试样本时,GILTSA 算法相对于其他

算法,最佳识别率、平均识别率和最小识别率相对要

更高一些。 图 6　 识别率与降维维度的关系(grimace)

表 3　 grimace 人脸库 5 种算法识别率的比较

算法
3train

最小识别率 平均识别率 最大识别率

5train

最小识别率 平均识别率 最大识别率

Baseline 0. 50(1 034) 0. 58(1 024) 0. 65(1 024) 0. 91(1 024) 0. 94(1 024) 0. 97(1 024)

PCA 0. 480 4(22) 0. 583 7(22) 0. 679 7(22) 0. 896 3(15) 0. 942 0(15) 0. 966 7(15)

LLTSA 0. 284 3(18) 0. 688 4(18) 0. 875 8(18) 0. 874 0(13) 0. 959 1(13) 0. 981 4(13)

GLTSA 0. 823 5(20) 0. 932 7(20) 0. 996 7(20) 0. 863 0(19) 0. 957 6(19) 0. 996 3(19)

GILTSA 0. 892 2(18) 0. 932 1(18) 0. 996 7(18) 0. 922 2(12) 0. 973 2(12) 0. 996 3(12)

4　 结束语

本文主要研究 ILTSA 算法的泛化问题,提出了

一种基于最近邻近似投影的可泛化 ILTSA 算法,并
用于人脸识别。 GILTSA 算法与 ILTSA 算法相比。
该算法改进的地方主要有以下 2 点:(1)结合类别信

息定义样本间的距离实现各样本的近邻集选择;
(2)对每个新样本寻找其在训练样本集中的最近邻,
然后根据 ILTSA 算法原理求得其近似低维流形。 在

ORL、Yale 和埃塞克斯大学人脸库上的实验结果表

明,GILTSA 方法与其他方法相比,具有更好的识

别率。
在实验的过程中发现:(1)GILTSA、GLTSA 和

LLTSA 算法在求局部切空间的坐标时对于近邻点

的排列要求很高,不同的排列方式所得到的最终识

别率变化较大。 (2)在 Yale 人脸数据库和 ORL 人

脸数据库和埃塞克斯大学人脸数据库的实验结果对

比中可以看出 Yale 人脸数据库的结果相对于 ORL
人脸数据库和埃塞克斯大学人脸数据库的实验结果

要差一些。 根据 Yale 人脸数据库中人脸图像存在

亮度变化,因此推断 GILTSA 算法对于亮度的变化

比较敏感,但是其真实性还需要其他存在亮度变化

的人脸数据库验证。 (3)在实验中,根据经验固定了

近邻数参数和局部流形维度,但是两者之间大幅度

变化对于结果的影响还没有验证。 所以在接下来的

工作中计划:(1)验证光照是否对于 ILTSA 算法结

果影响过大;(2)近邻数参数和局部流形维度的最佳

选择。
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