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摘 要: 针对无监督属性选择算法无类别信息和未考虑属性的低秩问题，提出一种基于自表达方法的低秩属性选
择算法。在损失函数中使用低秩和自表达方法描述属性间的相关结构，利用 K 均值聚类算法得到所有样本的伪类
标签进行属性选择，采用稀疏学习方法中的 l2，p-范数参数 p 控制属性选择结果的稀疏性，并通过子空间学习方法使
属性选择结果达到全局最优。实验结果表明，与无监督属性选择算法相比，该算法在 6 个公开数据集上均具有较
高的分类准确率及稳定性。
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【Abstract】Since unsupervised feature selection algorithms do not have label information and also ignore the low-rank
characteristics of the data，this paper proposes a new low-rank feature selection algorithm based on self-representation
method． In the loss function，low rank and self-representation methods are used to describe the correlation structure
between features，and the K-means clustering method is used to obtain the pseudo labels of samples to realize feature
selection． Then，l2，p-norm parameter p in sparse learning method is adopted to control the sparsity of feature selection
results． Through subspace learning method，the result of feature selection is globally optimal． The experimental results on
six public datasets demonstrate that the proposed feature selection algorithm has higher classification accuracy and better
stability compared with the unsupervised feature selection algorithm．
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0 概述

高维特征表示物体( 或样本) 能准确且多样化地
表现物体的特性。因此，高维度数据经常在机器学
习及相关领域中存在，如文本数据、人脸数据和生物
信息数据等［1］。但是，高维数据的使用不仅增大了
数据存储空间及增加了运算时间的复杂度，而且在
对数据处理过程中容易造成维灾难等现象。因此，
对高维数据进行属性约简以降低数据的维度，从而
寻找到具有代表性的低维属性子集成为机器学习领
域的研究热点［2-3］。
属性约简括能降低处理时间，得到更具有泛化能

力和更紧实的学习模型等［4-5］。常见的属性约简方法
包含子空间学习和属性选择 2 种方法［6-7］。子空间学
习是把高维属性从高维度空间投影到低维空间，并保
持数据间的关联结构，常见的方法有线性判别分析
( Linear Discriminant Analysis，LDA ) ［8］、邻域保持嵌
入( Neighborhood Preserving Embedding，NPE) ［9］等。
属性选择是依据某种评估准则，选取一个最优属性子
集来代表整个原始属性集，常见的方法有 Lasso 回
归［10］和偏最小二乘回归［11］等。早期的属性选择通过
评价函数计算每个属性与类别之间的相互关系得分，
然后依据得分进行属性选择。现有方法［12-14］是利用
属性间相关性得到一个响应矩阵，把属性选择问题转
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化为一个简单的多输出回归问题。
现有研究表明，有监督属性选择方法由于利用

类标签，因此效果要好于无监督属性选择方法。然
而，无监督属性选择面对的是无标签学习，因此，在
无监督属性选择中利用类别信息( 或者伪类别信息)
对现有方法具有较大的挑战性。为此本文结合聚类
方法、子空间学习和属性选择各自的优点，提出一种
高效的属性选择算法，称为鲁棒自表达的低秩属性
选择算法( Ｒobust Low-rank Self-representation Feature
Selection Algorithm，ＲS_FS) 。本文提出的 ＲS_FS 算
法在无监督中运用伪类别信息进行属性选择，考虑
数据低秩特性，并在属性选择框架中嵌入子空间学
习等方式进一步改进属性选择效果。

1 鲁棒自表达的低秩属性选择算法优化

1． 1 基础模型
假设给定训练集 X =［x1，x2，…，xn］∈

n × d
，其中，n

和 d分别表示样本数和属性数，同时，给定类标签矩阵
Y∈ n × k
，其中，k 表示样本类别数。因此，通常对于有

监督的分类问题，采用的线性回归模型如下:
min

Z
‖Y － XZ‖2

F ( 1)

其中，Z∈ d × k
表示回归系数矩阵; ‖·‖F 表示

Frobenius 范数，‖ Y － XZ‖2
F 为重构误差。由于

式( 1) 是凸函数，因此易得其最优解为: Z = ( ZTX) － 1

XTY。通常任何数据集都伴有不必要且冗余的属性，
即数据集矩阵不是满秩就是低秩的。为了更好地突
显具有代表性的属性和揭示数据在空间分布中的结
构信息和类别信息，本文需要引入低秩来满足非满
秩的实际需求。式( 1) 关于多类问题，对每个类的响
应变量分别求解，未考虑到每个类的响应变量之间
的相关性。为此，算法引入低秩结构来约束系数矩
阵 Z，具体如下:

rank( Z) = r，r≤min( d，k) ( 2)
考虑到无监督分类选取一个适当的响应矩阵比

较困难。为此，算法在式( 2 ) 低秩约束结构的基础
上，利用属性自表达的方法把 X 作为响应矩阵，所
以，转化为解决如下问题:

min
Z
‖X － XZ‖2

F

s． t． rank( Z) ≤min( d，k) ( 3)
1． 2 低秩属性选择算法的提出
现有研究显示，有监督分类由于包含类标签信

息，通常比无监督分类具有更好的效果［15-16］。然而，
通常类标签的获得难度较大［17］。为此，对无监督分
类进行研究，并且为获得较好的分类效果，本文算法
引入伪类标签来最小化类内距离和最大化类间距
离。本文目的是采用伪类标签把无监督分类转为有
监督分类，试图得到更好的分类效果。因此，本文算
法引入 K 均值聚类算法，使得所有样本都能分到一

个伪类标签，目的是在最大化类间距离的同时增强
分类效果。具体地，给定 c 个类中心，变换后的聚类
中心矩阵 G =［g1，g2，…，gc］∈

d × c
，引入 K 均值聚

类算法，最小化如下目标函数:

∑
c

i =1
∑
yj∈Yi
( yj －gi)

T( yj －gi) =∑
n

i =1
( yi －uiG

T) T( yi －uiG
T) ( 4)

其中，ui =［ui1，ui2，…，uic］是通过聚类指示矩阵 U
=［uT

1，u
T
2，…，u

T
n］

T∈ n × c
转化后的 xi 集合。由于 yi

= xiZ，因此通过 Z的线性转化后可以得到类内最小
间距。将式( 4) 代入到式( 3) 中可以得到:

min
Z
‖X －XZ‖2

F +α∑
n

i =1
( xiZ －uiG

T ) T ( xiZ －uiG
T )

s． t． rank( Z)≤min( d，k) ( 5)
其中，回归系数矩阵 Z∈ d × k

，具有低秩约束结构。
式( 5) 相当于一个有监督分类模型。
为了使模型能更好地应用于属性选择，同时，考

虑到 lF-范数对于噪声数据和离群数据比较敏感，而
一个离群数据样本只对应原始数据矩阵 X 的一行，
所以，在模型中嵌入 l2，p-范数作为正则化项，并通过
p ( 0 ＜ p ＜ 2) 的控制获得具有稀疏结构的系数矩阵，
去除噪声属性和冗余属性的影响。新模型如下:

min
Z
‖X －XZ‖2

F +β‖Z‖2，p

+α∑
n

i =1
(xiZ－uiG

T) T(xiZ－uiG
T)

rank( Z) = r≤min( d，k) ( 6)
其中，β 为正参数，用来调节正则化项对模型的惩
罚。通过调节参数，可以获得稀疏结构化表示的系
数矩阵 Z，令不相关或者弱相关属性在系数矩阵 Z
中均收缩为 0，而在系数矩阵 Z中越重要的属性具有
越大的系数权重。因此，算法可以选择出更具有代
表性的属性子集，通过新构成的属性集进行分类以
获得更好的分类效果。
一般地，秩最小化问题是一个非凸状且 NP难的

问题，但秩约束的目标函数是可解的，即能够得到全
局解［18］。为更好地优化低秩结构并且考虑类别间
的关联结构，算法令 Z = AB拥有一个低秩 r，最终得
到的算法目标函数为:

min
A，B，U，G

‖X －XAB‖2
F +α‖XAB －UGT‖2

F

+β‖AB‖2，p

s． t． rank( AB) ≤min( m，k) ( 7)
其中，X∈ n × d

; A∈ d × r
; B∈ r × d

; 重构的回归系数

矩阵 Z、矩阵 A和 B同样具有低秩结构; U表示聚类
指示矩阵; G表示聚类中心矩阵; ‖·‖F 表示矩阵
的 Frobenius范数。
算法 1 ＲS_FS 算法
输入 训练数据集 X∈ n × d

，正则化参数 α，β，
SVM 分类器中的参数( c，g) ∈［－ 10∶ 2∶ 10］，分类器
类型选择线性模式
输出 分类准确率
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1) 通过自表达方法得到自表达矩阵 X。
2) 依据所选择的式( 7) ，求解全局最优解得到自
表征矩阵 Z* = A* B* 。

3) 利用最优解 Z* 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进行 SVM 分类。
目标函数执行了一个 LDA 算法的过程，同时算

法引入伪类标签进行有监督属性选择，所以，本文算

法有效利用了属性间的线性判别能力。
1． 3 低秩属性选择算法的优化
自表达的低秩属性选择算法的优化过程具体

如下:

首先，将式( 7) 化简如下:
min

A，B，U，G
‖X － XAB‖2

F + α‖XAB －UGT‖2
F

+ βtr( BTATDAB) ( 8)
其中，D∈ d × d

是一个对角矩阵，D 中的每个元素定
义如下:

dii =
1

( 2 / p ) ( ‖z i‖2 )
2 － p

s． t． i = 1，2，…，d; 0 ＜ p ＜ 2 ( 9)
其中，z i 表示矩阵 Z* = A* B* 的第 i 行; A* 和 B* 分

别为 A 和 B 的最优解; Z* 为重构系数矩阵 Z 的最
优解。
然后，分 3 步来优化目标函数，具体为:
1) 固定矩阵 A，B，G，优化矩阵 U。当矩阵 A，B
固定后，则式( 8) 的第 1 项和第 3 项就变为常数，而
第 2 项就可以被作为 K 均值的目标函数，即可以对
原始矩阵 X中的每个元素都分配一个聚类标签，同
时，聚类中心矩阵 G =［g1，g2，…，gc］固定以后，可以

得出优化的 U。

Uij =
1，j = argmin

k
‖xiAB － gT

k‖
2
F

0，{ 其他 ( 10)

式( 10) 表明通过 XAB转换原始数据后，直接进
行 K 均值算法，可使得转换后的每个数据都分配到
一个标签。

2) 固定矩阵 U，A，B，优化矩阵 G。当固定聚类
指示矩阵 U以及矩阵 A 和 B 后，再对式( 8 ) 中的 G
求偏导数，并令所得偏导数等于 0。

α tr ( XAB －UGT ) T ( XAB －UGT )
G

= 0

2αGUTUGT － 2αGUTXAB = 0
GT =［( UTU) － 1］TUTXAB
G = BTATXTU ( UTU) － 1 ( 11)

3) 固定矩阵 U 和 G，优化矩阵 A 和 B。固定聚
类指示矩阵 U和聚类中心矩阵 G，将式( 11 ) 带入到
式( 8) 中，并令式( 8) 等于 L，得到:

L =‖X － XAB‖2
F + βTr( B

TATDAB)
+ α‖XAB －U［( UTU) － 1］TUTXAB‖2

F

= αtr［( XAB －U［( UTU) － 1］TUTXAB) T

× ( XAB －［( UTU) － 1］TUTXAB) ］
+ tr［( X －XAB) T ( X －XAB) ］+βtr( BTATDAB)
= αtr(BTATXTXAB－2BTATXTU［(UTU) －1］TUTXAB
+BTATXTU(UTU) －1UTU［(UTU) －1］TUTXAB)
+tr( BTATXTXAB －2BTATXTX) +βtr( BTATDAB)
= tr( BTATXTXAB +αBTATXTXAB －αBTATXT

×U［(UTU) －1］TUTXAB +βBTATDAB －2BTATXTX)
= tr( BTAT ( XTX +αXTX －αXTU［(UTU) －1］T

×UTX + βD) AB － 2BTATXTX) ( 12)
通过上述化简，目标函数式( 7) 可转化为:
min
A，B

tr( BTAT ( XTX +αXTX －αXTU ( UTU)[ ]－1 T

×UTX + βD) AB － 2BTATXTX)
s． t． rank( AB) = r≤min( m，k) ( 13)

其中，令 M = XTX － αXTU ( UTU)[ ]－ 1 TUTX + αXTX
+ βD。
定理 1 固定 U 和 G 优化 A 和 B 的过程就是

对伪类标签执行 LDA 的过程。
在固定聚类指示矩阵 U 和聚类中心矩阵 G 后，

为更新 B，对式( 13) 中的 B求偏导数，并令所得偏导
数为 0。

L
B

= 0B = ( ATMA) － 1ATXTX ( 14)

由式( 14) 可以得出，BT =XTXA［( ATMA) －1］T，然
后，把得到的矩阵 B 和 BT 的表达式带入到式( 13) 中
得到:

L = tr( BTATMAB － 2BTATXTX)
=tr( XTXA［( ATMA) －1］T ×ATMA × ( ATMA) －1

× ATABXTX － 2XTXA［( ATMA) － 1］TATXTX)
= tr( XTXA［( ATMA) － 1］TATXTX
－ 2XTXA［( ATMA) － 1］T × ATXTX)
= － tr( XTXA［( ATMA) －1］T ×ATXTX)
= － tr( XTXA ( ATMA) －1ATXTX)
= －tr{ (ATMA) －1ATXTXXTXA}
= －tr (ATMA) －1ATXTXXTXA
目标函数 L 只包含变量 A，因此，优化问题转

化为:
max

A
tr{ ( ATMA) － 1ATXTXXTXA}

=max
A

tr{ (AT(XTX+αXTX－αXTU［(UTU) －1］T

×UTX + βD) A) － 1ATXTXXTXA} ( 15)
其中:

St =αX
TX －αXTU［( UTU) －1］TUTX +XTX + βD

Sb = X
TXXTX ( 16)

其中，St 和 Sb 分别表示 LDA 中的类内矩阵和类间
离散度矩阵。因此，通过求解式( 15) 可以得到最终
的矩阵 A:
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A = argmax
A

tr{ ( ATStA)
－ 1ATSbA} ( 17)

由于式 ( 17 ) 是一个 LDA 求解问题，因此
式( 17) 对应的全局最优解是: 求 S － 1

t Sb 中非零属性
值所对应的属性向量。如果 St 是奇异的，那么计算
S +

t Sb 中非零属性值对应的属性向量，而 S +
t 表示 St

的伪逆矩阵。由于系数矩阵的最优解 Z* = A* B* 的
列空间和 A的列空间相同，因此本文方法与特殊的
正则化 LDA 具有同样的列空间。
算法 2 LDA 求解问题的优化
输入 训练数据集 X∈ n × d

，正则化参数 α，β，
低秩参数 r，聚类中心数目 c，属性中控制关联结构度
的参数 p
输出 矩阵 A∈ d × r

，B∈ r × d
和聚类指示矩阵

U∈ n × c

1) 初始化 t = 0;
2) 通过随机初始化矩阵 A( t) 和 B( t) ，初始化 Z ( t)

= A( t) B( t) ;
3) 通过在 XAB上运用 K 均值聚类算法初始化
矩阵 U( t) ;

4) 初始化 D( t) = I∈ d × d
;

5) 重复步骤 6) ～步骤 11) :
6) 通过式( 10) 计算 U( t + 1) ;
7) 通过式( 11) 计算 G( t + 1) ;
8) 通过式( 14) 计算 B( t + 1) ;
9) 通过式( 17) 计算 A( t + 1) ;
10) 更新对角矩阵 D( t + 1) ∈ m × m

，第 i 个对角元
素由式( 9) 计算得出，其中，z i =［A( t + 1) B( t + 1)］i ;

11) 更新 t = t + 1;
12) 直到目标函数式( 7) 收敛;
13) 结束。
本文提出算法具有如下优点:
1) 利用线性回归模型有效结合自表达方法，确
保能选取最大限度地反映原始数据主要属性的自表
达矩阵。同时，利用 K 均值聚类算法得到伪类标签
来最大化类间距和最小化稀疏学习中的残差数据。

2) 在新模型中合理利用低秩属性选择，即运用
l2，p-范数来考虑属性及其对应响应变量间的相关性。
通过调节 p 和惩罚参数来得到合理的稀疏结构，同
时，利用低秩约束来考虑不同类别之间的相关性并
揭示数据在空间分布中的结构信息和类别信息，以
消除输入数据中的冗余属性和不相关属性。

3) 在新的回归模型中，融入子空间学习中的线
性判别分析算法来调整子空间属性选择的结果，以
此使得本文算法比单一的子空间学习或者属性选择
方法具有更强的分类能力。

4) 对本文的目标函数提出一种区别于交替方向
乘子法的优化求解方法，即对目标函数按顺序迭代
执行低秩属性选择和子空间学习方法的优化求解算

法，不断交替地迭代优化使得结果达到全局最优。
该优化算法能保证目标值在每次迭代过程中逐步收
敛趋近于全局最优解，最终取得全局最优解。

2 优化算法收敛性证明

由于式( 8) 是非平滑的，且有 4 个变量需要优化，
而正则化项也是非平滑的，因此使得目标函数求解更
加困难。但本文提出了一个简单且有效的算法来求
解该问题，下文给出算法 2收敛性证明的具体步骤。
从算法 2 中的步骤 5 ～步骤 13，能够得到在第

t次迭代中，重构系数矩阵和聚类中心矩阵分别表示
为 Z ( t) = A( t) B( t) 和 G( t)。然后，在第 t + 1 次迭代中，
依据式( 10) 规则固定矩阵 A( t) ，B( t) 和 G( t) 来更新优
化 U( t + 1) 可以得到如下不等式:

‖X － XA( t) B( t)‖2
F + β‖A( t) B( t)‖2，p

+ α‖XA( t) B( t) －U( t + 1) ( G( t) ) T‖2
F

≤‖X － XA( t) B( t)‖2
F + β | |A

( t) B( t)‖2，p

+ α‖XA( t) B( t) －U( t) ( G( t) ) T‖2
F ( 18)

同样地，在第 t + 1 次迭代中，依据式( 13 ) 规则
固定矩阵 U( t + 1) ，更新优化矩阵 A( t + 1) ，B( t + 1) 和
G( t + 1) 可以得到如下不等式:

‖X － XA( t + 1) B( t + 1)‖2
F + β‖A( t + 1) B( t + 1)‖2，p

+ α‖XA( t + 1) B( t + 1) －U( t + 1) ( G( t + 1) ) T‖2
F

≤‖X － XA( t) B( t)‖2
F + β‖A( t) B( t)‖2，p

+ α‖XA( t) B( t) －U( t + 1) ( G( t) ) T‖2
F ( 19)

最后，联合不等式 ( 18 ) 和不等式 ( 19 ) 可以
得到:

‖X － XA( t + 1) B( t + 1)‖2
F + β‖A( t + 1) B( t + 1)‖2，p

+ α‖XA( t + 1) B( t + 1) －U( t + 1) ( G( t + 1) ) T‖2
F

≤‖X － XA( t) B( t)‖2
F + β‖A( t) B( t)‖2，p

+ α‖XA( t) B( t) －U( t) ( G( t) ) T‖2
F ( 20)

上述不等式( 20) 表明算法 2 在每次迭代中，目
标函数都是单调递减的。因此，算法 2 可以得到收
敛的结果。
3 实验与结果分析
3． 1 实验数据集和对比算法
本文用 6个数据集测试 ＲS_FS 属性选择算法的

性能，其中数据集 ecoli-uni 和 CNAE-9 来自 UCI［19］，
Smk-can，PCMAC，BASEHOCK 和 warpPIE10 来自属
性选择数据集［20］，实验数据集信息统计结果见表 1。

表 1 数据集信息统计

数据集 样本数 属性数 类别数 数据类型

BASEHOCK 1 993 1 500 2 text
PCMAC 1 080 856 2 text

Smk-can 187 19 993 2 multivariate，bio
ecoli-uni 336 343 8 multivariate
CNAE-9 1 080 856 9 multivariate，text

warpPIE10 210 2 420 10 image，face
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实验运行在 Window 7 系统上，使用 Matlab
2014a软件进行编程实现。为了更有效地反映算法
的有效性，实验选用 4 种具有代表性的对比算法与
ＲS_FS 算法进行比较。各算法均在同一实验环境下
进行。对比算法具体情况如下:

1) NFC 算法: 作为一种基准对比算法，未对原始
数据做任何预处理，直接使用 LIBSVM 工具箱［21］进
行 SVM 分类，因此，相比 ＲS_FS 算法不但数据处理
量大，且容易受到噪声数据和冗余数据的影响，时间
复杂度为 O( n3 ) 。

2) LDA 算法［6］: 在数据处理过程中，仅考虑数
据之间的全局结构。相比 ＲS _FS 算法，单一的
LDA 算法未对原始数据做相应预处理，且在进行
空间投影时，数据局部结构容易被忽略。因此，该
算法容易被离群数据和噪声数据干扰，时间复杂度
为 O ( n3 ) 。

3) ＲFS 算法［22］: 通过权值大小( 赋值大权重给
重要的属性，赋值小权重给不重要的属性) 来保证属
性的重要性强弱，而且采用 l2，1-范数来约束损失函
数和正则化项。该算法对离群样本具有鲁棒性。相
比 ＲS_FS 算法，ＲFS 算法对原始数据做了相应的稀
疏处理，去除了相应的噪声数据，但是该算法未能充
分地考虑数据与数据之间的相关性，尤其对于多类
数据集，需考虑数据之间的相关结构，时间复杂度为
O( n2 ) 。

4) ＲSＲ算法［23］: 通过自表征的方法选择一个最
具代表性的响应矩阵，然后嵌入到稀疏学习模型中进
行属性选择，同时，系数矩阵中的系数大小表示对应
属性重要性的强弱。与ＲS_FS 算法相比，ＲSＲ只是一
种无监督的属性选择算法，虽然对原始数据通过稀疏
处理去除了相应的冗余数据，但是该算法既没有利用
类标签进行有效的有监督选择，也没有充分考虑所有
数据之间的关联结构，时间复杂度为 O( n2 ) 。
对于 ＲS_FS 算法，由于需要进行特征值分解，因

此时间复杂度为 O( n3 ) 。
3． 2 结果分析
本文参数设置如下: r 是由 m 和 k 约束得到，即

r≤min( m，k) ，α，β∈{ 10 －3，10 －1，100，101，103 } ，聚类
中心数 c 默认设置为 10，控制关联结构度的参数 p 取
值为 0 ＜ p ＜2。本文采用十折交叉验证方法将原始数
据分成训练集和测试集，再利用 SVM 进行分类，同时
把分类准确率作为评价指标，即分类准确率越高表示
算法效果越好。所有算法均保证在同一实验环境下
进行，最后提取10次运行的实验结果来评估各算法的
性能。在每个数据集上运行10次减少实验误差，以此
来增加实验的稳定性，各算法在6个数据集上的实验
结果对比如图 1 ～图 6所示。

图 1 BASEHOCK数据集上的分类结果

图 2 PCMAC数据集上的分类结果

图 3 Smk-can数据集上的分类结果

图 4 ecoli_uni数据集上的分类结果
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图 5 CNAE-9 数据集上的分类结果

图 6 warPIE10 数据集上的分类结果

通过图 1 ～图 6 可以看出，ＲS_FS 算法在 6 个数
据集上的分类准确率由于十折交叉验证的随机性，

因此不能保证每次结果都是最好的，但在所有数据

集上 10 次实验平均结果大部分比对比算法都好，最
终的平均分类准确率也是最高的。

通过分析表 2 的分类准确率( 均值 ±方差) 可以
得出，在 6 个数据集上，ＲS_FS 算法分类准确率均好
于其他 4 种对比算法。从分类准确率的角度看，与
NFC 算法相比平均提高了 15． 02%，与 ＲSＲ 和 ＲFS
算法相比平均提高了8． 34%和 3． 36%。在多类数据
集上，ＲS_FS 算法分类效果最好。与 ＲFS 对比算法
相比，尤其在 ecoli_uni数据集上平均提高了8． 89%。
从方差的角度，ＲS_FS 在大多数数据集上效果都很
好，而在数据集 CNAE-9 上，由于 ＲS_FS 运用了十折
交叉验证的方法，该算法的随机性难以保证每次的

效果都达到最佳，但 ＲS_FS 算法只比 ＲSＲ算法的方
差小0． 28%，依然具有较好的稳定性。由于 ＲFS 算
法是有监督的属性选择，因此利用现有的类标签可

以在不同类的分类上均呈现较好的效果，在各数据

集上的平均分类准确率为 84． 17%。但其由于在多
类数据集情况未能够考虑到整体数据之间的相关结

构，而 ＲS_FS 算法不但可以利用建立伪类标签的方
法进行分类，还利用线性判别分析考虑数据之间的

相关性，因此具有更好的分类效果。ＲSＲ 算法利用
了自表达的方法，通过原始数据本身得到一个自表

达系数矩阵，但由于是无监督的属性选择，因此实际

效果不理想，在各数据集上的平均分类准确率仅为
79． 19%。与其相比，ＲS_FS 算法不仅运用自表达的
方法，还结合K 均值聚类算法得到伪类标签，同时，
利用 l2，p-范数考虑样本与伪类标签之间的关联结构
和低秩约束来描述所有类别之间的关联性，以此选

取更具代表性的属性集合，最后利用线性判别分析

调整属性选择的结果，确保提取后的属性最大程度

地代表原始数据，因此，可显著提高模型性能。

表 2 分类准确率统计结果 %

数据集 NFC 算法 LDA 算法 ＲFS 算法 ＲSＲ算法 ＲS_FS 算法

BASEHOCK 69． 95 ± 6． 75 71． 79 ± 4． 98 80． 21 ± 4． 29 74． 51 ± 4． 25 81． 04 ± 2． 59
PCMAC 66． 85 ± 5． 42 72． 88 ± 4． 29 81． 28 ± 2． 24 76． 11 ± 3． 75 82． 36 ± 2． 17
Smk-can 67． 71 ± 6． 40 70． 91 ± 5． 87 77． 53 ± 5． 27 74． 32 ± 5． 53 79． 59 ± 5． 19
ecoli_uni 72． 31 ± 5． 28 73． 92 ± 5． 67 83． 24 ± 5． 52 76． 16 ± 5． 18 92． 13 ± 4． 98
CNAE-9 74． 76 ± 2． 79 76． 22 ± 3． 40 86． 24 ± 2． 27 84． 79 ± 1． 66 91． 48 ± 1． 94
warpPIE10 83． 50 ± 4． 12 85． 78 ± 3． 44 96． 50 ± 2． 50 89． 25 ± 2． 71 98． 57 ± 2． 30

平均值 72． 51 75． 25 84． 17 79． 19 87． 53

本文利用召回率( Ｒecall) 和 F-值( F-score) 进行
二分类数据集的分析比较。如表 3 所示，在所有的
二分类数据集上，本文提出的 ＲS_FS 算法均具有较
高的召回率和 F-值。在 PCMAC 数据集上，直接利
用 SVM 进行分类验证效果较好; 在 BASEHOCK 和
Smk-can数据集上结果也较为接近。因此，通过该
实验可表明 ＲS_FS 算法利用伪类标签对无监督学习
的分类，能够接近甚至略微地超过经典的二分类
SVM 方法。

表 3 二分类数据集召回率和 F-值统计结果 %

数据集 性能指标
NFC
算法

LDA
算法

ＲFS
算法

ＲSＲ
算法

ＲS_FS
算法

BASEHOCK
召回率 89． 80 82． 34 89． 40 89． 62 93． 69

F-值 90． 34 85． 71 73． 39 90． 71 91． 75

PCMAC
召回率 91． 43 78． 24 83． 51 84． 02 90． 02

F-值 91． 10 77． 84 82． 17 84． 25 89． 84

Smk-can
召回率 78． 89 74． 44 76． 67 68． 89 84． 44

F-值 76． 87 73． 85 76． 58 78． 94 86． 82
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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，因此对于多类数据集，如 ecoli _
uni，CNAE-9 和 warpPIE10 数据集，可以通过控制
秩的大小来得到不同的分类结果，如图 7 ～ 图 9
所示。

图 7 ecoli_uni数据集上低秩和满秩比较结果

图 8 CNAE-9 数据集上低秩和满秩比较结果

图 9 warPIE10 数据集上低秩和满秩比较结果

具有低秩约束的 ＲS_FS 算法比满秩的效果更
佳。实验结果显示，与其他算法相比，ＲS_FS 算法
在多类数据集上均能取得较好的效果。由此可知，
ＲS_FS 算法不仅能保证重要属性的提取，而且可利
用子空间学习对获得的重要属性进一步微调，相比
单一的属性选择算法能更好地保证数据自身的
结构。

4 结束语
本文提出一种新的属性选择算法，通过使用原

始数据构建自表达矩阵，并整合 K 均值聚类算法、低
秩属性选择和子空间方法，较好地扩展了无监督学

习的应用范围。实验结果表明，本文算法具有较高
的分类准确率和稳定性。下一步将尝试在半监督属
性选择领域应用并验证本文算法，在减少标签信息

开销的同时进一步扩展属性选择算法的应用范围。
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