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摘　要：为解决高维数据属性维度高，不 易 直 接 应 用 的 问 题，提 出 通 过 属 性 自 表 达 移 除 不 相 关 和 冗 余 属 性 的 属 性 选 择 算

法。基于稀疏学习的框架，通过属性自表达考虑属性间的相关性，利用子空间学习的局部保 留 投 影 （ＬＰＰ）算 法，确 保 属

性选择时数据的局部结构保持不变。实验结果表明，该算法在ＵＣＩ等数据集上优于４种对比算法。
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０　引　言

从原始数据中提取重要的属性，消除大量冗余的属性，

发现数据内在的关系 成 为 了 机 器 学 习 和 模 式 识 别 研 究 的 热

点［１，２］。属性约简是从高维数据中选取一个属性子集，使得

用此子集构建的 分 类 器 预 测 精 度 提 高 或 并 不 显 著 降 低。常

见的属性约简包含子空间学习和属性选择两种［３，４］方法，其

中，子空间学习［５］是 通 过 投 影 实 现 高 维 属 性 空 间 到 低 维 空

间的映射，常见方法如：局部保留投影 （ｌｏｃａｌｉｔｙ　ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）［６］，主 成 分 分 析 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［７］算 法 等；属 性 选 择 是 从 原 始 数 据 集 中 选

取一个与 原 始 数 据 的 类 分 布 最 接 近 的 子 集，常 见 方 法 如：

ｔ－ｔｅｓｔ检验法［８］和稀疏逻 辑 回 归 方 法［９］等。早 期 的 属 性 选 择

首先 用 一 些 度 量 方 法，比 如：协 方 差、拉 普 拉 斯 算 子［１０］

等，估计每个属 性 的 权 值，然 后 利 用 得 到 的 权 值 来 排 列 所

有属性的重要度。近 期 的 一 些 方 法［１１－１４］先 得 到 原 始 数 据 样

本的相似性，再 建 立 一 个 响 应 矩 阵，由 此 把 属 性 选 择 的 问

题转为一个较为简单的多输出的回归问题。

然而，选取效果 好 且 准 确 率 要 高 精 准 的 响 应 矩 阵 对 现

有方法而言是 一 直 具 有 挑 战 性。为 此，本 文 考 虑 到 属 性 选

择和子空间学习 各 自 的 优 点，提 出 一 种 简 单 且 有 效 的 属 性

选择 的 算 法，称 作 基 于 图 稀 疏 的 自 表 达 属 性 选 择 算 法

（ｇｒａｐｈ　ｓｅｌｆ－ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｐａｒｓｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，

ＧＳＲ＿ＦＳ）。本文算法利用原始数据自表达的能力得到一个
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自表达属性矩阵，该自表达属性矩阵可以反映原始数据的主

要属性 （越重要的属性其对应的系数越大）。基于ｌ２，１－范数

能导致行稀疏的事实，采用其进行重要属性的选择，并减少

离群样本的干扰。为了使得选出的属性更具有代表性，嵌入

子空间学习算法ＬＰＰ算法，以保持数据的局部结构不变。最

后经实验验证，该算法能够达到较好的效果。

１　相关理论背景及简介

１．１　稀疏学习简介

稀疏学习 （ｓｐａｒｓｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）最 早 主 要 应 用 于 图 形、图

像视觉等领域，由 于 具 有 强 大 的 应 用 价 值 及 内 在 理 论，所

以稀疏学习［１５］得到了迅速 的 发 展，并 在 模 式 识 别 与 机 器 学

习等领域得到广泛的应用。

在稀疏学习的 基 本 理 论 中，首 先 通 过 对 模 型 的 参 数 向

量ｗ∈Ｒｎ 进行一种稀疏假设，再用训练样本对参数ｗ进 行

拟合，主要实现的目标为

ｍｉｎ
ｗ
ｇ（ｗ）＝ｆ（ｗ）＋λ（ｗ） （１）

式中：ｆ（ｘ）———损 失 函 数，（ｗ）———正 则 化 项，λ调 节ｗ

的稀疏性。即λ越大，权值矩阵Ｗ 越稀疏，反之亦然。

将稀疏学习应 用 于 属 性 选 择 算 法 当 中，能 够 将 原 始 数

据之间的系数权 重 作 为 重 要 的 鉴 别 信 息 引 入 模 型，通 过 稀

疏约束来使得输 入 数 据 进 行 稀 疏 表 达，这 样 可 以 去 除 冗 余

和不相关属性，同 时 保 证 重 要 属 性 能 够 被 选 择，鉴 于 稀 疏

学习的正则化因子通常选用能够凸优化求解的范数，如此，

更能保证本文提出的模型求得唯一的全局最优解［１６］。

１．２　ＬＰＰ算法简介

经典的流形学习 方 法 可 以 很 好 的 在 高 维 数 据 中 挖 掘 出

低维的流形结 构，如 果 没 有 明 确 的 投 影 矩 阵，就 很 难 直 接

提取新样本的 属 性，故 在 模 式 识 别 领 域 运 用 比 较 困 难。为

了解决这个 问 题，何 晓 飞 等 提 出 了 局 部 保 留 投 影 （ｌｏｃａｌｉｔｙ

ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）［６］，对 新 进 的 样 本 进 行 属 性 提

取有很好的效果，其理论是在拉普拉斯属性映射的基础上，

使得计算更加简单，数据处理更加快速。

ＬＰＰ算法主要作用是 使 得 数 据 间 的 近 邻 关 系 在 投 影 到

子空间后依旧 得 到 保 持，同 时，以 局 部 合 并 的 方 式 来 重 建

数据集间的整体 内 在 规 律，但 是 无 法 较 好 的 体 现 不 同 类 数

据间 的 分 布 差 异。假 设 有 一 个 数 据 集Ｘ＝ ｛ｘ１，ｘ２，．．．，

ｘｎ｝，其中ｘｉ∈Ｒｍ（ｉ＝１，２，．．．，ｎ），其 中ｎ表 示 样 本 数，

ｍ表示每个样 本 的 维 数，如 果 能 找 到 一 个 矩 阵Ａ，使 得Ｘ
中每一个样本数据 都 投 影 到 子 空 间Ｒｄ（ｄ＜＜ｍ）中，且 有

Ｙ＝ ｛ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ｝，ｙｉ∈Ｒｄ（ｉ＝１，２，．．．，ｎ），即ｙｉ

＝ＡＴｘｉ，算法具体步骤如下：

（１）构建近邻图：把每个ｘｉ（即ｘｉ∈Ｘ）都当作一个无

向图的 顶 点，再 用ｋ－ＮＮ即ｋ最 近 邻 算 法 （其 中ｋ∈ Ｎ）

来判断ｘｉ 与ｘｊ 是否为近邻，如果为近邻关系，则用一条线

将ｘｉ 与ｘｊ 连接起来，否则不连接，如此最终形成一个近邻

关系图。

（２）构造权 重 矩 阵：在 构 建 的 近 邻 图 中，没 有 边 连 接

的点则说明两 个 样 本 不 相 关，具 有 独 立 性，而 有 边 连 接 的

点还需要进一步 确 定 两 者 之 间 的 相 关 性，即 增 加 该 条 边 的

系数权值，可以 用 一 种 最 简 单 的 方 法 得 到：就 是 有 边 相 连

的权值设置为１，无边相连的权值设置为０。因此，数据 集

Ｘ可以得到一个权值矩阵Ｓｉｊ＝ｅ
ｘｉ－ｘｊ

２

ｔ ，其中ｔ是一个大

于零的常量。

（３）进行属性映射：算法的最终目的是要找出最优的投

影方向，而选择投影方向的准则是使得如下目标函数最小化

∑
ｉｊ

（ｙｉ－ｙｊ）２　Ｓｉｊ （２）

利用第 （２）步 得 到 的 权 值 矩 阵 对 式 （２）进 行 变 换，

如果存在一个向量ｗ，使得ｙｉ ＝ｗＴｘｉ，则

１
２∑ｉｊ

（ｙｉ－ｙｊ）２　Ｓｉｊ ＝ １２
（∑
ｉｊ
ｙ２ｉＳｉｊ－２∑

ｉｊ
ｙｉｙｊＳｉｊ＋

∑
ｉｊ
ｙ２ｊＳｉｊ）＝ｗＴＸ（Ｄ－Ｓ）ＸＴｗ＝ｗＴＸＬＸＴｗ （３）

其 中，Ｄ ＝ （Ｄｉｊ ） 为 对 角 矩 阵， 且 满 足 Ｄｉｊ ＝

∑
ｍ

ｋ ＝１
Ｓｉｋ，ｉ＝ｊ

０，ｉ≠
烅
烄

烆 ｊ
，Ｌ＝Ｄ－Ｓ，叫做拉普拉斯矩阵，而Ｄｉｉ 表示第

ｉ个样本，如果Ｄｉｉ 越大，则说明第ｉ个样本的重要性越大，因此投

影后对应的ｙｉ 也就越重要。为了使上述目标函数能够消除在最

小化时，产生的缩放及平移的问题，可以加上一个约束条件

ｙＴＤｙ＝１ｗＴＸＤＸＴｗ＝１ （４）

从而使得式（２）最小化问题转化为

ｗ＊ ＝ａｒｇｍｉｎｗＴＸＬＸＴｗ （５）

上式可 以 通 过 拉 格 朗 日 乘 子 法 来 求 解，最 终 化 简 为 求

ＸＬＸＴｗ＝λＸＤＸＴｗ的属性值和属性向量。

２　本文算法描述和优化方法

２．１　算法描述

假设给定训练 集Ｘ∈Ｒｎ×ｍ，其 中，ｎ和ｍ 分 别 表 示 样

本数和属性数。ｘｉ 代 表 第ｉ个 样 本，即Ｘ＝ ［ｘ１，ｘ２，．．．，

ｘｎ］，然后利用ｆｊ 代表第ｊ个 属 性，而ｆ１，ｆ２，．．．，ｆｍ 则

是对应的 特 征 向 量，其 中，ｆｉ∈Ｒｎ 且Ｘ＝ ［ｆ１，ｆ２，．．．，

ｆｍ］。按照目前的方法［１１－１４］，首先计算样本的相似性，然后

建立一个响应矩阵Ｙ＝ ［ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｍ］。使 得 属 性 选 择

问题转化为一个多输出的回归问题

ｍｉｎ
Ｗ
ｌ（Ｙ－ＸＷ）＋λＲ（Ｗ） （６）

式中：Ｗ———属性权 值 矩 阵，ｌ（Ｙ－ＸＷ）———损 失 函 数，Ｒ
（Ｗ）———关于Ｗ 的 正 则 化 项，λ———正 参 数 用 来 调 节 对 损

失项的惩罚。

尽管式 （６）是一种广泛应用的属性选择的 方 法，但 在
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如何选取一个适当的响应矩阵比较困难。因此，本文提出一

种ＧＳＲ＿ＦＳ属性选择的算法。本文的算法仅仅用Ｘ作为响

应矩阵，其中Ｙ＝Ｘ，即用属性自表达 的 方 法，使 得 每 个 属

性都能被所有的属性很好的表现出来。对于Ｘ中的每个属性

ｆｉ，都能通过和所有属性 （包括自身）的线性组合来表示

ｆｉ ＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｆｊωｊｉ＋ｅｉ （７）

式中：ｅｉ———误差项，ωｊｉ ———系 数。然 后 对 于 所 有 的 属 性，

可以表示为

Ｘ＝ＸＷ＋Ｅ （８）

其中，Ｗ＝ ［ωｊｉ］∈Ｒｍ×ｍ 是 系 数 表 示 矩 阵，Ｅ 为 误 差 项。

式 （８）只是属性自表达的一种表现模型。很明显，矩阵Ｗ 可

以表现出不同属性的关系，而且要使得剩余的Ｅ尽可能小。

这里，本文用ｌＦ－范数来估计余量，即：ｍｉｎ
Ｗ
Ｘ－ＸＷ　２Ｆ 。

接着，令Ｗ 作为一个ｍ×ｍ 的 关 系 矩 阵，为 使 得 剩 余

量Ｅ＝０，故需要一个正则 化 项Ｒ（Ｗ）来 辅 助 属 性 选 择，然

后就有接下来的最小化问题

Ｗ
∧

＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
Ｘ－ＸＷ　２Ｆ＋λＲ（Ｗ） （９）

其中，Ｗ＝ ［ｗ１，．．．，ｗｉ，．．．，ｗｍ］，ｗｉ 是Ｗ 的第ｉ行，由

于 ｗｉ　 ２ 能影响第ｉ个属性的表示，故可以作为一个属性权

重。例如：如果 ｗｉ　 ２＝０，就意味着第ｉ个属性将不参与其

它的属性表示，因此，相应的行稀疏［１７］就能够用来正则化系

数矩阵Ｗ。故本文采用可以导致行稀疏的ｌ２，１－范数作为正

则化项惩罚目标项［１４，１８］，即：Ｒ（Ｗ）＝ Ｗ ２，１＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉ　 ２ 。

同时，本文引入ＬＰＰ（局部保留投影）算法，通过在提出的模

型上嵌入一个正则化项Ｒ（Ｗ）＝ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ），用来保证样

本数据在空间投影变换后数据的近邻关系依旧保持。最终由式

（９）就可以得到本文的目标函数为

　ｍｉｎ
Ｗ

１
２ Ｘ－ＸＷ　２Ｆ ＋λ１ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ）＋λ２ Ｗ ２，１ （１０）

其中，Ｘ∈Ｒｎ×ｄ （ｎ和ｄ分别表示样本数和属性变量数）为

训练样本，Ｗ∈Ｒｄ×ｄ是 关 于Ｘ 的 系 数 矩 阵，Ｌ是 如 式 （３）

中描述的拉普拉斯矩阵，λ１ 和λ２ 是两个调整参数。本 文 算

法的伪代码如下：

算法１：ＧＳＲ＿ＦＳ算法

输入：训练样本，正则化参数λ１，λ２。
输出：分类准确率

１．通过训练样本得出类指示矩阵Ｘ＝ ［ｘｉ，ｋ］；

２．依据所选择的模型：

ｍｉｎ
Ｗ

１
２ Ｘ－ＸＷ　２Ｆ ＋λ１ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ）＋λ２ Ｗ ２，１ 调 用

算法２求解全局最优解得到自表达系数矩阵Ｗ∈Ｒｄ×ｄ；

３．利用Ｗ 对原始属性 集Ｘ 进 行 属 性 选 择 后 得 到 的 属 性

集作为样本新的属性集；

４．对新的属性集构成的样本采用ＳＶＭ分类。

　　本文提出 的 算 法 具 有 如 下 优 点：首 先，由 于 算 法 为 非

监督属性选择，采 用 了 属 性 自 表 达 的 方 法，所 以 不 需 要 测

试矩阵Ｙ来作为 响 应 矩 阵；其 次，利 用 稀 疏 学 习 理 论 来 消

除输入数据中 的 冗 余 和 不 相 关 属 性；最 后，由 于 属 性 选 择

具有很好的解 释 性，而 子 空 间 学 习 能 保 证 良 好 的 效 果，结

合这 两 种 方 法 的 各 自 优 点，以 此 保 证 算 法 在 分 类 上 的

鲁棒性。

２．２　优化分析求解

式 （１０）是一个凸 但 非 光 滑 的 函 数，为 此，本 文 提 出

一种新的近似 加 速 梯 度 法 来 求 解 目 标 函 数。首 先，通 过 将

式 （１０）按照近似加速梯度法拆分成两个函数

ｆ（Ｗ）＝ １２ Ｘ－ＸＷ　２Ｆ ＋λ１ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ） （１１）

Ｌ（Ｗ）＝ｆ（Ｗ）＋λ２ Ｗ ２，１ （１２）

这 里注意到，ｆ（Ｗ）是凸且可微的，而λ２ Ｗ ２，１ 是凸且

非光滑的。为了使用 近 似 加 速 梯 度 法 来 优 化Ｗ，本 文 用 如

下的优化准则来迭代更新Ｗ

Ｗ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ
Ｇη（ｔ）（Ｗ，Ｗ（ｔ）） （１３）

其中：Ｇη（ｔ）（Ｗ，Ｗ（ｔ））＝ｆ（Ｗ（ｔ））＋〈ｆ（Ｗ（ｔ）），Ｗ－Ｗ（ｔ）〉

η（ｔ）
２ Ｗ－Ｗ（ｔ）２

Ｆ ＋ λ２ Ｗ ２，１，ｆ（Ｗ（ｔ）） ＝ （ＸＸＴ ＋

λ１ＸＬＸＴ）Ｗ（ｔ）－ＸＸＴ，η（ｔ）和Ｗ（ｔ）分别是调优参数和ｔ次迭

代所得的Ｗ 值。

通过忽略式 （１３）中的Ｗ 的 条 件 独 立 性，我 们 可 以 重

写式 （１３）为

Ｗ（ｔ＋１）＝πη（ｔ）Ｗ（（ｔ））　　　　　　　　　　　　　

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ

１
２ Ｗ－Ｕ（ｔ）２

２＋ λ２
η（ｔ）

Ｗ ２，１ （１４）

其中，Ｕ（ｔ）＝Ｗ（ｔ）－ １
η（ｔ）

和πη（ｔ）（Ｗ（ｔ））是Ｗ（ｔ）在 凸 集

η（ｔ）上的欧几里德投 影。由 于Ｗ（ｔ＋１）［１９］在 每 一 行 的 可 分

性，令ｗｉ（ｔ＋１）为Ｗ（ｔ＋１）的第ｉ行，我们可以分别为每

一行更新权重

ｗｉ（ｔ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｗｉ

１
２ ｗｉ－ｕｉ（ｔ）２

２＋λ２
η（ｔ）

ｗｉ ２ （１５）

其中，ｕｉ（ｔ）＝ｗｉ（ｔ）－ １
η（ｔ）

ｆ（ｗｉ（ｔ）），而ｕｉ（ｔ）和ｗｉ

（ｔ）分别是Ｕ（ｔ）和Ｗ（ｔ）的第ｉ行，而ｗｉ（ｔ＋１）可以更好

解决用中如下的方法

ｗｉ＊＝ｍａｘ ｛｜ｗｉ｜－λ２，０｝·ｓｇｎ（ｗｉ） （１６）

同时，为了加快式 （１３）的 近 似 梯 度 法，我 们 引 入 一

个辅助变量Ｖ（ｔ＋１）

Ｖ（ｔ＋１）＝Ｗ（ｔ）＋α
（ｔ）－１
α（ｔ＋１）

（Ｗ（ｔ＋１）－Ｗ（ｔ））（１７）

其中，α（ｔ＋１）通常取１＋ １＋４α（ｔ）槡 ２

２
。
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算法２：优化求解式 （１０）的伪代码

输入：η（０）＝０．０１，α（１）＝１，γ＝０．００２，λ１，λ２ ；
输出：Ｗ；
初始化ｔ＝１；
初始化Ｗ（１）作为随机对角矩阵；
重复：
ｗｈｉｌｅ　Ｌ（Ｗ（ｔ））＞Ｇη（ｔ－１）（πη（ｔ－１）（Ｗ（ｔ）），Ｗ（ｔ））
　　ｄｏ　 设η（ｔ）＝η（ｔ－１）；
　ｅｎｄ
　设η（ｔ）＝η（ｔ－１）；
　计算Ｗ（ｔ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ

Ｗ
Ｇη（ｔ）（Ｗ，Ｖ（ｔ））；

　计算α（ｔ＋１）＝１＋ １＋４α（ｔ）槡 ２

２
；

　计算式 （１７）；
ｕｎｔｉｌ式 （１０）收敛；

定理１［２０］　设 ｛Ｗ（ｔ）｝是由优化算法所生成的序列，然

后对于 ｔ≥１，下式成立

（Ｗ（ｔ））－（Ｗ＊）≤
２γＬ　Ｗ（１）－Ｗ＊ ２

Ｆ

（ｔ＋１）２
（１８）

其中，γ是一个正 的 预 定 义 的 常 数，Ｌ是 式 （１１）中ｆ（Ｗ）

的 梯 度 的 李 普 希 茨 常 数 （Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ　ｃｏｎｓｔａｎｔ），Ｗ＊ ＝

ａｒｇｍｉｎ
Ｗ
（Ｗ）。定理１表明算 法１中 的 近 端 加 速 梯 度 法 （ａｃ－

ｃｅｌｅｒａｔｅｄ　ｐｒｏｘｉｍａｌ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄ）的 收 敛 率 为 Ｏ（１ｔ２
），

其中ｔ为迭代次数。

３　实验与结果分析

３．１　实验数据集和对比算法

本文用４个数 据 集 测 试 提 出 属 性 选 择 算 法 的 性 能，其

中数 据 集 ｍａｄｅｌｏｎ，ＤＢＷｏｒｌｄ，ｔｒａｉｎ来 源 于 ＵＣＩ［２１］，ｗａｒｐ

ＡＰ１０Ｐ来源于文献 ［２２］，数据集详情见表１。

表１　数据集信息统计

名称 ｍａｄｅｌｏｎ　 ＤＢＷｏｒｌｄ　 ｔｒａｉｎ　 ＷａｒｐＡＲ１０Ｐ

样本个数 ２０００　 ６４　 １６８　 １３０

属性个数 ５００　 ４７０２　 １４７　 ２４００

类数 ２　 ２　 ９　 １０

实验在ｗｉｎ７系 统 下 运 行，使 用 ｍａｔｌａｂ２０１４ａ软 件 进 行

实验。本文实验选择４种 比 较 算 法 来 与 本 文 提 出 的 方 法 进

行比较：ＮＦＳ方法 （ｎｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）：对 原 始 数 据 不

做任何处理，直接使用ＬＩＢＳＶＭ工具箱［２３］进行ＳＶＭ分类；

ＰＣＡ （ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ）；ＬＰＰ （ｌｏｃａｌｉｔｙ　ｐｒｅｓｅｒ－

ｖｉｎｇ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）；ＲＦＳ方 法［２４］：是 一 种 通 过 权 值 大 小 来 保

证属性的重要性 的 强 弱，而 且 在 损 失 函 数 和 正 则 化 项 两 者

均采用ｌ２，１－范数来约束，这 样 既 对 离 群 样 本 具 有 鲁 棒 性，

还能有效计算的属性选择算法。

分析以上算法，ＮＦＳ方 法 直 接 对 原 始 数 据 集 进 行ＳＶＭ
分类，未对原始数据进行任 何 处 理，相 比ＧＳＲ＿ＦＳ等 属 性

约简算法，不仅数据处理量大，而且容易受到冗余数据和噪

音数据的影响；ＰＣＡ考虑数据的主成分把数据从高维空间投

影到低维空间；ＬＰＰ只考虑了数据的局部信息；ＲＦＳ方法产

生稀疏系数矩阵，由此可以赋值大权重给重要的属性，赋值

小权重给不重 要 的 属 性。而 且 比 较 的 算 法 中，ＰＣＡ和ＬＰＰ
算法均属于子空间学习方法，ＲＦＳ算法属于属性选择方法。

３．２　实验结果和分析

本文采用分类准确率作为评价指标，而且分类准确率越

高表示算法 效 果 越 好。实 验 通 过１０－ｆｏｌｄ　ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｎｄ（即１０
折交叉验证）方法把原始数据划分为训练集和测试集，再运

用ＳＶＭ进行分类并得到分类准确率。所有的算法均保证在

同一实验环境下进行，最后提取１０次运行的实验 结 果 的 均

值加减均方差来评估各算法的性能，各算法在４个数据集上

实验结果对比如图１～图４所示，具体数据结果见表２。

图１　ｍａｄｅｌｏｎ数据集

图２　ＤＢＷｏｒｌｄ数据集

通过图１～图４所示，可 以 清 楚 的 看 到ＧＳＲ＿ＦＳ算 法

在４个数据集上的分类准确率，由于１０－折交叉验证的随机

性，并不能保证 每 次 的 结 果 都 是 最 好 的，但 是 每 个 数 据 集

上１０次实验结果比对比算法大部分都较高，最终的平均分

类准确率也是最高的。
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图３　ｔｒａｉｎ数据集 图４　ｗａｒｐＡＲ１０Ｐ数据集

表２　准确率的均值统计结果

数据集 ＮＦＳ　 ＰＣＡ　 ＬＰＰ　 ＲＦＳ　 ＧＳＲ＿ＦＳ

ｍａｄｅｌｏｎ　 ７６．１０％±１．５９　 ７９．６０％±１．４７　 ８０．７０％±１．９８　 ８３．７５％±１．８４　 ８８．７０％±１．３０

ＤＢＷｏｒｌｄ　 ７５．２９％±３．６２　 ８２．７６％±３．６２　 ８３．８１％±３．８４　 ９０．００％±２．９３　 ９１．６６％±２．９６

ｔｒａｉｎ　 ８３．１４％±３．５９　 ８４．１５％±４．３７　 ８４．０２％±３．７７　 ８６．４０％±２．８９　 ８９．８９％±２．８１

ｗａｒｐＡＲ１０Ｐ ８０．２１％±３．００　 ８７．５０％±２．３５　 ８６．３２％±１．８４　 ９２．２８％±２．２９　 ９８．５６％±１．４４

平均值 ７８．６８　 ８３．５０　 ８３．７１　 ８８．１１　 ９２．２０

　　通过分析表２分析 得 出，ＧＳＲ＿ＦＳ与 其 它４种 对 比 算

法比较均取得最高的分类准 确 率，具 体 地，与 ＮＦＳ算 法 比

较平 均 提 高 了 １３．５２％，与 ＲＦＳ算 法 对 比 平 均 提 高 了

４．０９％。由于ｔｒａｉｎ数据集 维 度 较 小，５种 算 法 所 得 准 确 率

比较 接 近，ＧＳＲ ＿ＦＳ算 法 最 好 提 高 了３．４９％。在ｗａｒｐ

ＡＲ１０Ｐ数据 集 上，ＧＳＲ＿ＦＳ算 法 效 果 最 佳，不 但 与 ＮＦＳ
相比提高了１８．３５％，而 且 比ＲＦＳ算 法 提 高 了６．２８％。这

是由于ＧＳＲ＿ＦＳ算法不仅仅利用ｌ２，１－范数 来 去 除 噪 音 和

冗余属性，而且 结 合 了 数 据 局 部 信 息 结 构，故 能 显 著 提 高

模型的性能。

由于不同数据 集 有 不 同 的 数 据 分 布，且 含 有 不 同 的 干

扰因素。实验结果显示，本文提出的ＧＳＲ＿ＦＳ算法在每个

数据集 上 均 比 对 比 算 法 好，相 对 所 有 对 比 算 法，本 文

ＧＳＲ＿ＦＳ算法具有最强的 鲁 棒 性。同 时，跟 子 空 间 学 习 方

法比较，本文算 法 不 仅 保 持 了 原 始 属 性，还 利 用 子 空 间 学

习把原始属性转 化 为 新 的 属 性，且 比 单 一 的 属 性 选 择 算 法

保证了数据自身 的 局 部 结 构，因 此 使 得 本 文 算 法 具 有 更 好

的解释性。

４　结束语

本文提出一种属 性 选 择 算 法———ＧＳＲ＿ＦＳ算 法，通 过

使用原始数据本身来构建自表达系数矩阵，并整合ｌ２，１－范

数正则项和局部保留投影 （ＬＰＰ）。该 算 法 有 效 的 将 子 空 间

学习和稀疏属性 选 择 融 合 在 一 起，不 仅 能 够 保 存 数 据 的 局

部信息而且能消 除 冗 余 和 不 相 关 的 属 性。既 扩 展 了 子 空 间

学习的理论应用 范 畴，也 弥 补 了 稀 疏 学 习 在 局 部 信 息 处 理

方面的不足。实 验 结 果 表 明，本 文 算 法 能 够 在 分 类 准 确 率

和稳定性上取 得 显 著 提 高。在 后 续 的 工 作 中，将 尝 试 在 半

监督属性选择方 面 拓 展 验 证 本 文 提 出 的 算 法，并 尝 试 使 用

更先进的技术改进算法。
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