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摘 要：针对基于图的无监督特征选择算法存在挖掘数据内在信息不充分，且易受噪声干扰难以获取更具有判

别性特征的问题，提出一种基于广义不相关回归和潜在表示学习的无监督特征选择方法（uncorrelated regression 

and latent representation for unsupervised feature selection，URLUFS）。该方法将非负矩阵分解作用于广义不相关

回归模型的投影矩阵，使投影矩阵实现非线性的维数约简并获得特征选择矩阵。在特征选择矩阵的基础上，引

入自适应图学习来进一步挖掘数据的局部流形结构，并对特征选择矩阵施加范数约束以保持稀疏性。利用潜在

表示对数据样本间的相互关系进行学习，引导回归模型中的伪标签矩阵，从而选择出更具有判别性的特征。在 8

个公开的数据集上进行了数值对比实验，实验结果表明：基于广义不相关回归和潜在表示学习的无监督特征选

择算法明显优于其他8种无监督特征选择算法。
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Abstract:Addressing on the issues that most graph-based unsupervised feature selection algorithms often fail to  

fully mine the intrinsic information of data and are prone to noise interference, making it difficult to obtain more 

discriminative features, this study proposes an unsupervised feature selection based on generalized uncorrelated 

regression and latent representation learning (uncorrelated regression and latent representation for unsupervised 

feature selection, URLUFS). Non-negative matrix factorization is applied to the projection matrix of the 

generalized uncorrelated regression model to achieve nonlinear dimensionality reduction of the projection matrix 

and obtain the feature selection matrix. The latent representation is used to learn the mutual relationship between 

data samples, thereby guiding the pseudo-label matrix in the regression model. Adaptive graph learning is 

introduced to exploit the local manifold structure of the data, and norm constraints are imposed on the feature se-

lection matrix to maintain sparsity, thereby selecting more discriminative features. Experiments are carried out on 

eight public datasets. The experimental results show that the proposed algorithm significantly outperforms the 
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other eight advanced unsupervised feature selection algorithms.

Keywords: unsupervised feature selection; generalized uncorrelated regression; nonnegative matrix factorization; 

latent representation learning; adaptive graph learning

0　引言

随着人工智能的发展，各行业数据量及其特

征维度同步激增。这些高维数据虽能提供更丰富

的数据信息，但存在大量不相关、冗余和噪声特

征，带来了巨大的计算压力，增加了过拟合的风

险，导致模型泛化能力下降，出现“维度灾难”

等问题[1-3]。因此，有效降低高维数据的维数已成

为当务之急。特征选择是一种数据降维的有效手

段，核心是从高维特征中选择信息量最大且最具

代表性的特征子集，从而缓解上述问题。特征选

择根据有无标签划分为有监督特征选择、无监督

特征选择和半监督特征选择[4-6]。无监督特征选择

可以分为 3类：过滤式、包裹式和嵌入式[7-9]。实际

场景中，无标签或标签难以获取的数据居多，所

以对无监督特征选择的研究具有重要的现实意义。

基于图的无监督特征选择算法，可以使用谱

分析来探索样本数据的内在结构。HE等[10]提出一

种拉普拉斯得分算法 （Laplacian score，LS），通

过数据的局部结构计算特征的拉普拉斯得分，从

而确定重要性。CAI等[11]提出一种多簇特征选择算

法 （multi-cluster feature selection，MCFS），通过

图拉普拉斯矩阵来表示特征之间的关系，并使用

回归模型来避免独立评估每个特征的贡献。NIE

等[12]提出结构化最优图特征选择算法 （structured 

optimal graph feature selection，SOGFS），通过精

确连通分量来选择特征的同时捕获数据局部流行

结构。ZHANG等[13]提出一种基于自适应图学习和

约束的无监督特征选择算法 （unsupervised feature 

selection via adaptive graph learning and constraint，

EGCFS），将相似矩阵的构造嵌入到优化过程中，

并与最大化类间散度矩阵结合来进行特征选择。

YUAN等[14]提出具有自适应图的凸非负矩阵分解的

无监督特征选择算法 （convex non-negative matrix 

factorization with adaptive graph constraint，

CNAFS）。与上述两种利用欧氏距离构造矩阵的方

法不同，CNAFS 采用最大熵原理进行图学习。

ZHU等[15]提出结合图学习和 L2,0范数约束的无监督

特 征 选 择 （graph learning unsupervised feature 

selection，GLUFS），设计了一种迭代方法来求解

L2,0范数约束的模型，性能较好。这些基于图的无

监督特征选择算法采用投影矩阵来保留局部结构，

而原始数据的投影矩阵中包含大量的噪声，会导

致算法性能降低。

非 负 矩 阵 分 解[16] （non-negative matrix 

factorization，NMF） 作为降维和特征提取的方法

被广泛应用于数据分析。盛超等[17]提出基于子空间

学习和伪标签回归的无监督特征选择，ZHOU等[18]

提出基于软标签引导非负矩阵分解的无监督特征

选择，两者均利用 NMF，将子空间学习与回归模

型结合进行特征选择。后者与广义不相关回归模

型相结合，构建软标签进一步引导回归模型，提

高整体模型性能。CUI等[19]提出一种子空间学习引

导凸NMF的无监督特征选择，将凸NMF和多子空

间结构学习相结合来选择特征。潜在表示学习作

为一种新兴的方法，用来捕获数据的潜在信息，

也就是样本间的聚类结构，它可以通过对称非负

矩阵分解来实现[20]。TANG等[21]提出通过潜在表示

学习和流形正则化的无监督特征选择 （latent 

representation learning and graph based manifold 

regularization，LRLMR）。该算法将潜在表示学习

应用到无监督特征选择上，与流行正则化相结合

进行特征选择。XIE等[22]提出无监督特征选择的图

和潜在表示的联合学习（joint learning of graph and 

latent representation for unsupervised feature 

selection，JGLUFS），将自适应图的构造集成于基

于潜在表示学习的特征选择方法中，减少外部条

件对图质量的影响。潜在表示学习更注重样本间

的信息，同时基于潜在表示的算法大都与普通的

回归模型相结合，导致在特征选择过程中无法考

虑特征之间的不相关性。

针对上述问题并深入挖掘更具判别性的特征，

本文提出一种有效的特征选择算法，融合非负矩

阵分解与广义不相关回归模型，使投影矩阵实现

非线性的维度约简并且获得更加稀疏表达的特征

选择矩阵。构建基于特征选择子空间的自适应图

学习，利用稀疏特征选择矩阵保留数据的局部结

构，降低原始投影矩阵噪声干扰，从而提高算法

性能。将潜在表示学习和广义不相关回归模型相

结合，利用潜在表示学习对广义不相关回归模型

中的伪标签矩阵进行引导，兼顾了特征之间的不

相关性。
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1　模型设计

1. 1　符号说明

符号说明见表 1。 X = ( x1 x2 xn ) T
，其中

x i ÎRd 表示数据的第 i 行，即第 i 个样本。定义 W

的 ℓ21范数为

 W
21
=∑

i = 1

d ∑
j = 1

c

w2
ij =∑

i = 1

d

 w i 2
。

W的Frobenius范数为

||W||F = ∑
i = 1

d

 w i

2

2
= Tr(W TW )，

式中：Tr ( × )表示求矩阵的迹；|| × ||2
F 为Frobenius范

数的平方。

1. 2　基于非负矩阵分解的广义不相关回归

广义回归模型考虑特征的不相关性，输出兼

具判别性与独立性特征[23]。通过学习投影子空间与

伪标签空间的线性映射关系，构建目标函数为

ì
í
î

ïï min
WbH

||XW + 1bT -H||2
F + λ||W||21

s.t.     H ≥ 0                                                                                                          
， （1）

式中： bÎRc ´ 1 为偏差； 1ÎRn 为全 1 列向量；

HÎRn ´ c 是伪标签矩阵；λ为正则化参数；c为聚类

簇数。

NMF 是一种矩阵分解技术，通过寻找特征选

择矩阵 VÎRd ´ l 和系数矩阵 GÎR l ´ c 来表示投影矩

阵W （l为子空间维度）。对NMF施加 Frobenius范

数约束，NMF模型的目标函数为

ì
í
î

ïï
ïï

min
VG

||W -VG||2
F

s.t.      VG ≥ 0              
。 （2）

从原始数据学习得到的投影矩阵含有较多的

噪声。NMF 在非负性约束下，尽可能保持数据信

息不变。因此，将式 （1） 和式 （2） 结合，使 W

实现非线性的维数约简并且获得更加稀疏的表

达[24]，从而减少噪声影响，见图 1。同时，对获得

的特征选择矩阵 V施加 ℓ21 范数，使选择出来的特

征更具有判别力，构建目标函数为

ì
í
î

ïï
ïï

min
VGbH

||XVG + 1bT -H||2
F + λ||V||21

s.t.     VGH ≥ 0V TV = I l                                                
。 （3）

对V施加正交约束，确保V中的每一行或者每

一列至多含有一个非零元素，从而能够获得更具

代表性和判别性的特征选择矩阵。对式 （3） 求

导，可得偏差b的最优解为

b =
1
n

(H -XVG)T1。 （4）

将式（4）代入式（3），得到目标函数为

min
VGH

||Cn (XVG -H )||2
F + λ||V||21， （5）

式中，Cn = In - n-1 ´ 1n ´ n，In ÎRn ´ n为单位矩阵。

1. 3　基于特征选择子空间的自适应图学习

将相似度矩阵融入优化过程，构建自适应学

习机制，可有效适配样本的局部流形结构，较好

地刻画数据间的真实结构[25]。局部结构保留理论假

设原始空间中两个数据样本 x i和 x j之间的距离非常

近，则它在投影子空间中的映射点之间的距离也

应该非常近。该理论可以定义为

∑
ij = 1

n

||W T x i -W T x j||
2
2 sij = Tr(W T X T LXW )，

式中，sij为样本点x i，x j之间的相似度。

大部分图学习都是基于投影空间进行的，并

且投影空间容易受到噪声影响，因此通过对特征

选择子空间进行局部结构保留，并对相似度矩阵

施加 Frobenius 范数约束，以达到自适应的效果，

表1　符号说明

Tab.1　　notation description

符号

n

d

l

c

x i

XÎRn ´ d

WÎRd ´ c

VÎRd ´ l

GÎR l ´ c

bÎRc ´ 1

HÎRn ´ c

LÎRn ´ n

DÎRn ´ n

SÎRn ´ n

AÎRn ´ n

说明

样本数

特征数

子空间维度

聚类簇数

第 i个数据样本

数据矩阵

投影矩阵

特征选择矩阵

系数矩阵

偏差

伪标签矩阵

拉普拉斯矩阵

度矩阵

相似矩阵

潜在相似矩阵

图1　非负矩阵分解

Fig.1　nonnegative matrix factorization
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提高特征选择算法的性能。具体表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
VSε

Tr(V T X T LXV )+ ε||S||2
F

s.t.      ∑
j = 1

n

sij = 1sij ≥ 0                                         
， （6）

式 中 ， L 为 拉 普 拉 斯 矩 阵 ， L =D - S， S =

( sij)
n ´ n

ÎRn ´ n 为样本的相似矩阵，DÎRn ´ n 为度矩

阵，其对角元素为

dii =∑
j = 1

n

sij。

1. 4　基于潜在表示的伪标签学习

传统无监督特征选择方法通常假设样本分布

相同并且相互独立，但这与现实数据特征存在偏

差，因为样本之间存在相互关联[26]。潜在表示学习

虽然能够捕获样本间的关联，但缺少对特征之间

信息的挖掘。因此，本文将潜在表示的思想嵌入

广义不相关回归中来指导伪标签矩阵的学习，即

URLUFS算法，可表示为

min
H ³ 0

||A -HH T||2
F， （7）

A中元素为

Aij = exp ( ||x i - x j||
2

-2σ 2 )。
综上，为获取更具有判别力的特征，URLUFS

算法将广义不相关回归作为模型的基础，式 （5）

对矩阵 W 进行非负矩阵分解得到更加稀疏表述的

V。式（7）对广义不相关回归模型中的 H 使用潜

在表示学习进行引导。式（6）将原始数据矩阵的

局部结构保留在特征选择子空间中，加入自适应

图学习部分，实现 URLUFS 算法的自适应效果。

得到最终的目标函数为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
VGHSγ

||Cn (XVG -H )||2
F + α||A -HH T||2

F +

             βTr(V T X T LXV )+ ε||S||2
F + λ||V||21

s.t.        VGH ≥ 0V TV = I l ∑
j = 1

n

sij = 1sij ≥ 0        

，（8）

式中，α、β、ε和 λ为平衡参数。

2　URLUFS算法

2. 1　模型求解

由于所提出的目标函数式 （8），包含了 V、

G、H 和 S，是非凸函数且很难同时对变量进行优

化求解。因此，采用交替迭代乘子法进行求解，

即固定其余变量，更新目标变量，求解过程如下。

（1）固定G、H和S，求解V

为了便于计算，首先将稀疏正则化项 ||V||21 转

换为矩阵形式 Tr(V TOV )，定义对角权重矩阵

OÎRd ´ d，它的对角元素定义为

Oii =
1

2||V i||2

               (i = 1d)，

式中，V i表示V中的第 i行。

其次通过定义两个拉格朗日乘子 δ、γ约束 V，

得到拉格朗日函数。此时关于V的函数可以写为

L(V )= ||Cn (XVG -H )||2
F + βTr(V T X T LXV )+

           λTr(V TOV )+ γ||V TV - I l||
2
F + Tr(δV T ) 。

令L(V )对V的导数为0，求解可得

X TCn XVGGT -X TCn HGT + γVV TV -
γV + λOV + βX T (D - S)XV - δ = 0      。

使用 KKT条件（Karush-Kuhn-Tucker） [27]，令

δ、V中逐元素满足 δijVij = 0，得到 V中各元素的更

新式为

Vij = V ′ij
(X TCn HGT + γV + βX T SXV )ij

(X T Z + λOV + γVV TV + βX T DXV )ij

，（9）

式中：V ′ij为上一次迭代的值；Z =Cn XVGGT。

（2）固定V、H和S，求解G

通过定义拉格朗日乘子 ζ约束 G，得到关于 G

的拉格朗日函数，并令导数为0，即

V T X TCn XVG -V T X TCn H - ζ = 0。

使用 KKT 条件，令 ζ、G 中逐元素满足 ζ ijGij =

0，得到G中各元素的更新式为

Gij =G′ij
(V T X TCn H )ij

(V T X TCn XVG)ij

， （10）

式中，G′ij为上一次迭代的值。

（3）固定V、G和S，求解H

通过定义拉格朗日乘子 θ约束H，得到关于H

的拉格朗日函数，令导数为0，即

Cn H -Cn XVG + αHH T H - αAH - θ = 0。

使用KKT条件，令 θ、H中逐元素满足 θij Hij =

0，得到H中各元素的更新式为

Hij =H ′
ij

(Cn XVG + αAH )ij

(Cn H + αHH T H )ij

， （11）

式中，H ′
ij为上一次迭代的值。

（4）固定V、G和H，求解S

当 V、G和 H固定时，可以得到关于 S的目标

函数并转换成向量形式，有
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ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
S

∑
ij = 1

n ( )β||V T x i -V T x j||
2
2 sij + εs2

ij

s.t.          ∑
j = 1

n

sij = 1sij ≥ 0                                                               

。

令 dij = ||V T x i -V T x j||
2
2，进一步将上式转化为向

量形式，有

min
sT

i 1 = 1s i ≥ 0
||s i +

β
2ε

d i||
2
2。 （12）

引入拉格朗日乘子对上式进行求解，得到的

拉格朗日函数为

L(s i ωφ i )=






s i +

β
2ε

d i

2

2

-ω ( sT
i 1 - 1) - φT

i s i，

式中，ω ≥ 0和φ i ≥ 0为拉格朗日乘子。

根据KKT条件和互补松弛条件，最优解应为

sij = ( - βdij

2ε
+ω)

+

。

综上所述，URLUFS模型的求解流程如下。

算法1 URLUFS算法。
   输入：原始数据矩阵X以及平衡参数。

  输出：通过 ||V i||2计算所有 d个特征的评分，并按降序

排列形成新的数据矩阵Xnew。

   1：初始化矩阵V、G、H和Cn；

   2：构造相似矩阵S和潜在表示矩阵A；

   3：while not convergence do：

   4： 根据式（9）更新V；

   5： 根据式（10）更新G；

   6： 根据式（11）更新H；

   7： 根据式（12）更新S；

   8： 根据目标函数式（8）计算函数数值；

   9：end while

   10：通过 ||V i||2 计算所有 d 个特征的评分，并按降序

排列形成新的数据矩阵Xnew。

2. 2　算法分析

URLUFS算法可根据算法 1的流程划分为 4个

子过程：更新矩阵V、G、S和H。根据式（9）更

新矩阵 V 的时间成本为 O(n2d + n2c + d 2l + nd 2 )。根

据式（10）更新矩阵 G 的时间成本为 O(n2d + n2c +

ndl)。根据式 （11） 更新矩阵 H 的时间成本为

O(n2d + n2c + ndl)。根据式（12）更新矩阵S的时间

成本为 O(n2 )。由于 c ≤ n 和 l ≤ d，所以总计算复杂

度为O((n2d + n2c + d 2l + nd 2 )T )，T为迭代次数。

URLUFS算法目标函数的收敛性证明可分为 4

部分。由于 s i的闭式解形式，用式（12）更新可容

易证明 S 是非增的。其次，根据文献[18]和文献

[30]可容易证明，其余 3 个变量在式 （9） ～式

（11）下更新也是非增的。

定理 1 函数 F(h) 在以下更新公式下单调

递减。

h(t + 1)= arg min
h

J (hh(t))，
式中： t 为迭代次数；J (hh′ )是 F(h)的辅助函数，

满足

J (hh′ )≥ F(h)，J (hh)=F(h)，

证明F (h(t + 1)) ≤ J (h(t + 1)h(t)) ≤ J (h(t)h(t)) = F (h(t))。
当 V、H和 S不变时，只保留目标函数中包含

G的项，可得

F(G)= ||Cn (XVG -H )||2
F。 （13）

对式（13）逐元素求一阶和二阶导数，即

ì
í
î

ïïF ′ij (G)= (V T X TCn XVG -V T X TCn H )ij

F″ij (G)= (V T X TCn XV )ij

。 （14）

引理1 引入Fij的辅助函数为

J (GG (t)
ij ) = Fij(G (t)

ij ) + F ′ij(G (t)
ij ) (G -G (t)

ij ) +
                       

( )V T X TCn XVG
ij

G (t)
ij

( )G -G (t)
ij

2

。（15）

证明：Fij (G)的泰勒展开为

Fij(G ) = Fij(G (t)
ij ) + F ′ij(G (t)

ij ) (G -G (t)
ij ) +

             ( )V T X TCn XV
jj( )G -G (t)

ij

2

。 （16）

从 式 （15） 和 式 （16） 可 以 看 出 Fij(G ) ≤
J (GG (t))等价于式（17）。

( )V T X TCn XV
jj
≤ ( )V T X TCn XVG

ij

G(t)
ij

。 （17）

由式（17）可知以下公式是有效的：

G(t)
ij ( )V T X TCn XV

jj
≤ G(t)

in∑
n = 1

m

( )V T X TCn XV
nj
，

G(t)
in∑

n = 1

m

( )V T X TCn XV
nj
= ( )V T X TCn XVG

ij
。

显然，Fij (G)= J (GG)且Fij (G)≤ J (GG (t) )成立。

通过将定理1与式（13）和式（14）相结合，可得

G(t + 1)
ij = arg min ( )GG t =G(t)

ij

( )V T X TCn H
ij

( )V T X TCn XVG
ij

。（18）

可以发现，式 （18） 是 G 的更新公式。所以

随着 G 的最优更新，目标值单调递减。目标函数

其余变量的收敛性证明与G类似，不再重复。
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3　实验与分析

3. 1　实验方案

（1） 评 价 指 标 。 聚 类 精 度 （clustering 

accuracy， ACC） 和 归 一 化 互 信 息 （normalized 

mutual information， NMI） 被 用 作 标 准 评 估 指

标[28-29]。ACC和NMI的值越高表明性能越好。

ACC定义为

VACC =
1
n∑

i = 1

n

δ(pi fmap (mi ))，

式中：pi 为理想标签；fmap (×)为最佳映射函数；mi

为预测标签；δ(ab) 为指示函数，如果 a = b，则

δ(ab)= 1，否则 δ(ab)= 0。

NMI定义为

VNMI =
I(wm)

H (w)H (m)
，

式中：w为理想类标签；m为预测类标签；I(×)为互

信息；H (×)为信息熵。

（2） 数据集。为了评估 URLUFS 的性能，在

实验中，使用 8个测试数据集。这些数据集可以分

为 3种类型：人脸图像、物体图像和生物数据。数

据集信息见表2。

（3）对比算法。URLUFS与 8种无监督特征选

择 算 法 LS[10]、 MCFS[11]、 SOGFS[12]、 EGCFS[13]、

CNAFS[14]、 GLUFS[15]、 LRLMR[21] 和 JGLUFS[22] 进

行比较。基线 （Baseline） 为选择所有特征进行

聚类。

（4） 参数设置。首先，对于需要构建局部图

的方法，统一将邻域大小固定为 5，距离函数的高

斯核宽度设为 1。其次，为了确保每种方法都能获

得满意的性能，所有算法的平衡参数的调整范围

为 {10-6 10-4 10-2 1102 104 106 } 。最后，采用 K-

means算法进行聚类。考虑到 K-means算法对初始

化较为敏感，重复 20 次 K-means 聚类以避免算法

中的偶然性，并使用聚类结果计算VACC和VNMI。

3. 2　聚类性能分析

图 2 和图 3 为 8 种算法在不同数据集选择不同

特征数时对应的 2种评价指标值，其中AllFea表示

基线。由图 2和图 3可以看出，URLUFS算法选择

不同特征数量的 VACC和 VNMI，整体优于对比算法。

与选用所有特征进行 K-means 聚类的基线相比，

URLUFS算法的性能均提升 3%左右，在部分数据

集上，提升尤为明显，如数据集 warpPIE10P 和数

据集 warpAR10P。在数据集 JAFFE 上，相较于对

比算法和 Baseline，URLUFS算法在所选特征数量

范围内的 VACC 和 VNMI 均提升了 10% 左右。同时，

URLUFS 算法与 GLUFS 算法在 JAFFE 数据集上的

VACC和 VNMI明显高于其他算法。URLUFS算法的性

能始终优于基于 ℓ20范数约束的GLUFS算法，体现

出在稀疏表达的特征选择矩阵上进行特征选择的

有效性。在数据集 ORL 上，URLUFS 算法在选择

特征数量范围内分类准确率均超过基线值，实现

约 5% 的性能提升。因此，对比其他算法可以看

出，URLUFS 算法在特征选择矩阵上进行特征选

择而非在投影矩阵上进行，可以有效过滤原始数

据投影矩阵中的大量噪声，提高算法的鲁棒性。

在数据集 PIE10P和数据集 AR10P上，使用自适应

图学习保存数据流形结构的SOGFS算法和CNAFS

算法等虽取得了不错的结果，但基于特征选择子

空间进行自适应图学习的 URLUFS 算法性能更加

出色，更精准地挖掘数据中的隐藏结构，从而更

完整地保留原始数据的流形信息。

在生物数据集 lung 上， URLUFS 算法前期

NMI值相较于LRLMR算法没有明显的提升。但随

着选择特征数量的增加，URLUFS 算法的性能逐

步提升，最终超越 LRLMR 算法。在生物数据集

TOX-171 上，LRLMR 和 JGLUFS 算法均采用潜在

表示学习进行特征选择并取得较好的结果，证明

潜在表示学习是一种有效的方法。URLUFS 算法

在生物数据集上的曲线最高点始终高于其他对比算

法，体现出潜在表示学习和广义不相关回归相的结

合兼顾了特征之间的不相关性。综上，URLUFS算

法可以在保存数据结构的同时发现数据的隐藏信息，

减少数据噪声的影响，考虑特征之间的不相关性，

从而选择出更具有判别力的特征。

表2　数据集信息

Tab.2　　detail introduction to datasets

数据集

JAFFE

COIL20

ORL

Yale

warpAR10P

warpPIE10P

lung

TOX-171

样本个数

213

1 440

400

165

130

210

203

174

特征个数

  256

1 024

1 024

1 024

2 400

2 420

3 312

5 748

聚类个数

10

20

40

15

10

10

5

4

数据类型

人脸图像

物体图像

人脸图像

人脸图像

人脸图像

人脸图像

生物数据

生物数据

500



第 4 期

网址： http://fxky.cbpt.cnki.net

刘 威， 等：联合不相关回归和潜在表示的无监督特征选择

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

3. 3　参数敏感度分析

本节实验中需要调整的参数为 α、β、γ和 λ，

通过固定 γ和 λ，调节 α和 β来测试本文所提算法对

α和 β的敏感性。同理，对参数 γ和 λ的敏感性进行

测试。并选取COIL20图像数据集和 lung生物数据

集进行实验，结果见图 4。从图 4 （a）～图 4 （d）

可以看出，当参数变化时，本文算法在COIL20数

据集上的VACC和VNMI虽有小幅波动，但整体保持稳

定。从图 4 （e）～图 4 （h） 可以看出，由于 lung

数据集是样本量少、特征多的生物数据集，这些

特征中可能存在一些重复特征或者非区分性特征，

这增加了特征选择的难度，特征选择的结果波动

较大。但是在各个参数范围内，URLUFS 算法的

性能基本可保持稳定。

（a）　COIL20

（e）　TOX-171

（b）　JAFFE

（f）　warpAR10P

（c）　lung

（g）　warpPIE10P

（d）　ORL

（h）　Yale

图2　在不同数据集上不同特征数量的聚类精度

Fig.2　ACC with different number of features on different datasets

（a）　COIL20

（e）　TOX-171

（b）　JAFFE

（f）　warpAR10P

（c）　lung

（g）　warpPIE10P

（d）　ORL

（h）　Yale

图3　在不同数据集上不同特征数量的归一化互信息

Fig.3　NMI with different number of features on different datasets
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3. 4　消融实验分析

对URLUFS算法的非负矩阵分解模块和基于潜
在表示的伪标签学习模块的有效性进行分析。将广
义回归模型作为基线算法，将平衡参数设为 0，得
到1个特殊情况URLUFS1。消融实验结果见图5。

由图 5可以看出，URLUFS算法在所有数据集
上的性能最优，验证了该算法的有效性。通过对比
基线算法和URLUFS1算法可知，将非负矩阵分解
作用在投影矩阵上，并以得到的特征选择矩阵进行
自适应图学习能够提高模型的性能。对比URLUFS

和URLUFS1算法可知，在广义回归模型考虑特征
不相关性的同时，基于潜在表示的伪标签学习能够
较好地兼顾样本之间的信息，以此来提升算法性
能。因此，兼顾各个模块的URLUFS算法在无监督
特征选择上有着较为出色的表现。

3. 5　收敛性与运行时间分析

不同算法在COIL20数据集上的运行时间见表3，
所提算法与所有对比算法相比，能够较快地完成
特征选择任务。

URLUFS 算法在不同数据集上的收敛曲线见
图 6。图 6中，在大部分数据集上目标函数值均快

（a）　COIL20上VACC（α和β）

（e）　lung上VACC（α和β）

（b） COIL20上VNMI（α和β）

（f）　lung上VNMI（α和β）

（c） COIL20上VACC（γ和 λ）

（g）　lung上VACC（γ和 λ）

（d） COIL20上VNMI（γ和 λ）

（h）　lung上VNMI（γ和 λ）

图4　URLUFS在不同数据集上的参数敏感度

Fig.4　parameter sensitivity of URLUFS on different datasets

（a）　ACC

（b）　NMI

图5　URLUFS算法的消融实验结果

Fig.5　ablation experiment results of URLUFS

表3　在COIL20数据集上不同算法的运行时间

Tab.3　　running time of different algorithms on COIL20 

dataset

算法

LS

MCFS

SOGFS

LRLMR

EGCFS

CNAFS

GLUFS

JGLUFS

URLUFS

运行时间/s

0.171

9.546

73.750

8.655

98.139

52.597

10.965

9.982

13.693
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速减小，迭代 20 次时达到稳定。在数据集 TOX-

171上目标函数值收敛速度稍慢，但在 30次迭代时

也趋于收敛，验证了 URLUFS 算法的最大迭代次

数取30次为宜。

4　结论

为了获取更具判别性的特征，本文提出了一

种无监督特征选择方法，将非负矩阵分解融入不

相关回归模型中，使投影矩阵实现维数约简，并

利用潜在表示对数据潜在信息的学习来引导伪标

签矩阵。同时，为了保持数据的局部信息，结合

基于特征选择子空间的自适应图来学习数据的局

部流形结构。通过在真实数据集上进行大量对比

实验，证明了该算法的有效性和优越性，得出如

下结论。

（1） 将投影矩阵进行非负矩阵分解并进行自

适应图学习，能有效地降低投影矩阵中的噪声

干扰。

（2） 基于特征选择矩阵的自适应图学习，能

够挖掘数据内在结构，选择出更具判别性的特征。

（3） 数值实验结果表明，融合广义不相关矩

阵和潜在表示学习的算法可实现更优的性能表现。

鉴于本文算法在处理高维数据方面的优势，

未来研究将聚焦生物高维数据场景，进一步优化

算法以提升稳定性和实用性。
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