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摘　要　LSPE(LocalityandSimilarityPreservingEmbedding)特征选择算法首先基于 KNN定义图结构来保持数据的局部性,
再基于定义图学习数据的低维重构系数来保持数据的局部性和相似性.两个步骤独立进行,缺乏交互.由于近邻个数是人为

定义的,使得学习到的图结构不具备自适应的近邻,不是最优的,进而影响算法性能.为优化 LSPE算法的性能,提出改进的局

部和相似性保持特征选择算法,将图学习与稀疏重构、特征选择并入同一个框架,使得图学习和稀疏编码同时进行,其要求编码

过程是稀疏的,自适应近邻的和非负的.所提算法旨在寻找一个能保持数据的局部性和相似性的投影,并对投影矩阵施加l２,１

范数,进而选择能够保持局部性和相似性的相关特征.实验结果表明,改进后的算法减少了主观人为影响,消除了选择特征的

不稳定性,对数据噪声鲁棒性更强,提高了图像分类的准确率.
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Abstract　LSPE(Localityandsimilaritypreservingembedding)featureselectionalgorithmfirstlymaintainsthelocalityofthe
databasedonthepreＧdefinedgraphstructureoftheKNN,andthenmaintainsthelocalityandsimilarityofthedatabasedonthe
lowＧdimensionalreconstructioncoefficientsthatdefinethelearningdataofthegraph．Thetwostepsareindependentandlackof
interaction．Sincethenumberofnearestneighborsisartificiallydefined,thelearnedgraphstructuredoesnothaveadaptivenearest
neighborsandisnotoptimal,whichwillaffecttheperformanceofthealgorithm．InordertooptimizetheperformanceofLSPE,an
improvedlocalityandsimilaritypreservingfeatureselectionalgorithmisproposed．Theproposedalgorithmincorporatesgraph
learning,sparsereconstructionandfeatureselectionintothesameframework,makinggraphlearningandsparsecodingarecarried
outsimultaneously．Thecodingprocessisrequiredtotobesparse,adaptiveneighborandnonＧnegative．ThegoalistofindaproＧ
jectionthatcanmaintainthelocalityandsimilarityofthedata,andapplyal２,１Ｇnormtotheprojectionmatrix,andthenselectthe
relevantfeaturesthatcanmaintainlocalityandsimilarity．Experimentalresultsshowthattheimprovedalgorithmreducesthe
subjectiveinfluence,eliminatestheinstabilityofselectingfeatures,ismorerobusttodatanoise,andimprovestheaccuracyofimaＧ
geclassification．
Keywords　Sparsereconstruction,Localityandsimilaritypreserving,Featureselection,Unsupervisedlearning
　

１　引言

随着大数据时代的到来,数据中含有大量冗余信息,噪声

信息的高维数据呈爆发式增长,对后续的数据处理和分析产生

了严重影响[１].为从大量高维数据中得到最有效信息,需要对

数据进行降维处理.特征选择旨在根据一定的准则从原始特

征空间中选择最具代表性的特征子集,进而降低数据维度.
近年来,基于谱图理论的特征选择方法受到了学者们的

广泛关注.Zhao等[２]依据k近邻准则建立权重矩阵和图拉

普拉斯矩阵.Liu等[３]进一步提出了以迹比准则为评价机制

的半监 督 特 征 选 择 算 法 TRCFS(TraceRatioCriterionfor
FeatureSelection).谱图计算简单,但构建过程往往需要占

用较大的时间和空间资源.Chang等[４]提出多标签的半监督

特征 选 择 方 法 CSFS(ConvexSemiＧsupervised MultiＧlabel
FeatureSelection),无须构建谱图,利用全局线性回归函数进

行特征选择,节约了时间和空间成本,但忽略了真实数据的底

层流形结构.而局部线性嵌入(Localitylinearembedding,

LLE)[５]和拉普拉斯特征映射(Laplacianeigenmaps,LE)[６]能

够较准确的发现数据的内在流形结构.但文献[７]指出:大多

数流形学习方法都不能处理新的样本.因此,He等[８]提出局

部保持投影(LocalityPreservingProjection,LPP),使用学习

到的投影矩阵将新数据转换到低维子空间,可以有效处理新

的样本数据.He等[９]进一步提出了近邻保持嵌入(NPE)用
于保持数据的局部近邻结构.



目前,基于稀疏子空间学习的特征选择算法相继被提出,
如稀疏保持投影(SparsityPreservingProjections,SPP)[１０]和

局部坐标编码(LocalCoordinateCoding,LCC)[１１].但这些方

法大多直接在原始数据表示上进行稀疏编码,忽略了原始数

据中存在的冗余信息和噪声,影响了编码质量.Fang等[１２]

提出基于稀疏约束的局部和相似性保持方法(LSPE),将特征

选择和稀疏编码并入到一个框架中,解决了直接在原始数据

上编码的问题.但LSPE算法存在以下问题:１)使用两个独

立的步骤,首先基于 KNN预先定义图结构,再基于定义图学

习投影矩阵.由于这两个独立分开的学习步骤不能交互,因
此算法难以达到最优.２)最近邻准则不能得到丰富的判别信

息.３)近邻参数和核函数的参数需要人为定义,带有强烈的

主观意愿,尽管可以交叉验证,但却非常耗时.本文结合SPP
算法和LCC算法,将图学习与稀疏重构、特征选择并入同一

个框架,改进了LSPE算法两步走策略,使得图学习和特征选

择学习同时进行,确保学习到最优的图结构,减少人为干扰;
引入l２,１范数约束,使得编码过程是稀疏的、自适应近邻和非

负的.同时,将学习到的数据低秩稀疏表示矩阵嵌入在降维

过程中,从而获得足够的判别信息,使得算法对数据噪声鲁棒

性更强,保证特征选择算法的有效性.此外,该模型非光滑,
因此提出了一种有效的迭代算法来优化模型.

２　相关工作

２．１　l２,１范数

给定矩阵 M∈Ra×b,其l２,１范数定义为:

‖M‖２,１＝∑
a

i＝１
∑
b

j＝１
M２

ij (１)

２．２　稀疏保持投影

SPP用较少样本重构每一个样本,获取稀疏重构向量si

的模型为:

min
si

‖si‖１　s．t．xi＝Xxi,１＝１Tsi (２)

其中,‖‖１ 表示l１ 范数,１∈Rn是一个元素全为１的向量.
稀疏的重构矩阵S＝[s１,s２,,sn]中的每个元素sij能准

确反映样本xi 和xj 之间的近邻关系,因此可用作仿射权重

矩阵.SPP通过学习投影矩阵Q 来保持样本之间的稀疏重

构关系:

min
Q

∑
n

i＝１
‖QTxi－QTXsi‖２ (３)

式(３)可转化为如下目标函数:

min
Q

∑
n

i＝１
‖QTxi－QTXsi‖２＝QT(∑

n

i＝１
(xi－Xsi)(xi－Xsi)T)Q

(４)
可通过求解如下特征方程得到最优Q:

X(I－S－ST＋STS)XTqi＝λXXTqi (５)

２．３　局部的坐标编码

文献[１３]指出,一定假设下数据的局部性比稀疏性更重

要.且为保证良好的分类效果,相似的数据应具有相似的编

码,如:若xi,xj 两个样本在几何分布上十分接近,那其最优

重构系数也应十分接近.LCC旨在通过编码近邻样本来线

性重构每个样本,即保证近邻样本获得相似的编码系数.

LCC按照式(６)计算重构系数si∈RK:

min
si

‖xi－Dsi‖２
２＋λ∑

K

k＝１
|Si|‖D∗k－xi‖２

２ (６)

其中,D＝[d１,d２,,dK]表示字典,D∗k表示其第k 列.正则

化项λ∑
K

k＝１
|si|‖D∗k－xi‖２

２ 保证每个输入样本都能被字典中

的近邻样本线性重构.

３　本文方法

３．１　目标函数

式(６)中的正则化项可通过计算样本和字典原子间的距

离,自动确定近邻样本,并为其分配较大权重,保证了学习到

的图具有自适应的近邻.为将数据的局部性和相似性嵌入在

低维空间中,并能同时优化稀疏重构矩阵S和投影矩阵A,定
义目标函数为:

min
A,S

∑
n

i＝１
‖AT(xi－Xsi)‖２＋βtr[E(S☉M)]

s．t．S≥０,Sii＝０,∀i
(７)

其中,A∈Rm×d为投影矩阵,d 表示低维空间的维度.M∈
Rn×n,Mij＝‖xi－xj‖２

２.E∈Rn×n为元素全为１的矩阵.☉
表示矩阵之间的哈达玛运算.

式(７)中的正则项tr[E(S☉M)]具有以下作用[１４]:１)保
证每一个样本都能准确地被其近邻样本线性重构,且其近邻

样本占有较大权重;２)可保证相似的样本具有相似的编码系

数;３)容许编码过程是稀疏的、自适应近邻的和非负的.
算法目的是寻找一个能够保持数据局部性和相似性的投

影,则要求投影矩阵具有行一致性稀疏的属性,即引入l２,１范

数约束投影矩阵A.令Ai∗ 表示矩阵A的第i行,用来度量第

i个特征的重要性.最终的目标函数为:

min
A,S
　∑

n

i＝１
‖AT(xi－Xsi)‖２＋βtr[E(S☉M)]＋α‖A‖２,１

s．t．S≥０,Sii＝０,∀i (８)
其中,α≥０,β≥０表示对应的参数.

３．２　优化算法

由于所提目标函数非光滑,难以直接优化.我们提出一

个迭代优化算法迭代更新稀疏重构矩阵S和投影矩阵A.为

方便优化,目标函数重写为:

min
A,S

∑
n

i＝１
‖AT(xi－Xsi)‖２＋βtr[E(S☉M)]＋α‖A‖２,１

　＝tr(ATX(I－S－ST＋STS)XTA)＋α‖A‖２,１＋

βtr[E(S☉M)] (９)
若固定S,定义函数:

L(A)＝tr(ATXKXTA)＋α‖A‖２,１ (１０)
其中,K＝I－S－ST＋STS

定义对角阵U∈Rm×m如下:

Uii＝ １
２‖Ai∗ ‖２

(１１)

L(A)可重写为:

L(A)＝tr(ATXKXTA)＋αtr(ATUA) (１２)
为得到问题的解,要求投影矩阵A 正交,即有如下目标

函数:

argmin
A
tr(AT(XKXT＋αU)A)

s．t．ATA＝I
(１３)

投影矩阵A可进行如下的特征值分解:
(XKXT＋αU)ai＝λai (１４)
假设A＝[a１,a２,,ad]是问题(１４)的解,那么最小的d

个特征值对应的向量ai(i＝１,２,,d)即为问题的解.
若固定A,则有如下目标函数:

C(S)＝min
S
　tr(D(I－S－ST＋STS)DT)＋βtr[E(S☉M)]

s．t．S≥０,Sii＝０,∀i (１５)
其中,D＝ATX.式(１５)是个有约束的优化问题,式(１５)可分
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解为n个独立的非负权重稀疏编码问题:

min
S∗i

∑
n

k＝１
βMk

∗iSk
∗i＋tr(D(I－S－ST＋STS)DT)

s．t．S≥０,Sii＝０,∀i
(１６)

其中,Sk
∗i表示S∗i的第k个成分,Mk

∗i表示M 的第i个列向量

的第k个成分.我们采用交替方向法(AlternatingDirection
Method,ADM)[１５]来求解式(１６).

得到最优的S和A后,计算矩阵A每一行对应的l２ 范数,
对其降序排列,选择前h个对应的特征组成最优的特征子集.

以上优化过程可概括为算法１.
算法１　
输入:训练数据集X∈Rm×n;正则化参数α,β;初始化 U∈Rm×m为单

位矩阵;初始化S＝１n×n,其中１n×n为元素全为１的矩阵

输出:投影矩阵A∈Rm×d,S
１．设t＝１,计算 K＝I－S－ST＋STS
２．计算Pt＝XKXT＋αU
３．计算At＝[p１,p２,,pd],p１,p２,,pd 为Pt 最小的d个特征值对

应的特征向量

４．更新Ut＋１＝

１
２‖At

１‖２
０

⋱

０ １
２‖At

m‖２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

５．更新S:求解式(１６)

６．t＝t＋１,转至第１步直到收敛

７．ReturnA,S

４　实验及结果分析

４．１　对比方法及实验数据

实验采用的对比方法如下.

１)AllＧfeature.保留原始数据全部特征,分类结果用作本

实验基准线.

２)Fisher[１６].依据Fisher准则独立评价每个特征重要性

的经典特征选择方法.

３)FSNM(FeatureSelectionviaJointl２,１NormsMinimiＧ
zation)[１７].引入l２,１范数模型进行特征选择.

４)TRCFS(TraceRatioCriterionforFeatureSelection).
通过引入迹比准则来减少噪声干扰.

５)CSFS(ConvexSemiＧsupervisedMultiＧlabelFeatureSeＧ
lection).一种基于全局线性约束的快速半监督特征选择

方法.

６)LSPE(LocalityandSimilarityPreservingEmbedding).
基于稀疏约束的局部和相似性保持的无监督特征选择算法.

将各 算 法 应 用 到 多 种 开 源 数 据 库,包 括 BREAST,

WINE,UMIST,ORL,YALE[１８].其中 UMIST,ORL,YALE
是人脸数据集.表１列出所选数据集的相关描述.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Data Size Dimension Class Selectedfeature
BREAST ６９９ １０ ２ {１,２,,９}

WINE １７８ １３ ３ {１,２,,１２}

UMIST ５７５ ６４４ ２０ {１００,２００,,６００}

ORL ４００ １０２４ ４０ {１００,２００,,９００}

YALE １６５ １０２４ １５ {１００,２００,,９００}

对于每种方法涉及到的参数,参照文献[１９]将参数范围

设定为{１０－２,１,１０２,１０４,１０６,１０８}.每组实验独立重复５次,
并记录５次结果的平均值.每组实验中,对于每个数据集均

随机选择１０％,２０％,４０％样本作为训练集,剩余样本作为测

试集.另,对半监督方法保留训练样本标签,无监督方法删除

训 练 样 本 标 签.实 验 在 Matlab２０１８ 环 境 中 进 行,选 择

LIBSVM 作为分类工具,其中 LIBSVM 的最优参数采用５Ｇ
fold交叉验证.

４．２　分类准确度分析

各种方法在５种数据集上的分类准确度如表２所列.

表２　各种方法在５种数据集上的分类准确度对比

Tabel２　Classificationaccuracycomparisonofdifferentfeatureselectionalgorithmson５datasets
(单位:％)

Labeled
percentage

Data AllＧfeature Fisher FSNM TRCFS CSFS LSPE Ours

１０％

BREAST ６４．６０ ９４．６６ ９４．８２ ９４．７１ ９４．８６ ９３．６８ ９４．８９
WINE ７８．６３ ８２．２１ ８６．３０ ８５．２１ ８５．３４ ８３．６５ ８６．５４
UMIST ６７．７６ ６８．５６ ７０．７９ ７０．４４ ７０．５０ ７０．８３ ７３．２４
ORL ４３．９４ ４１．５６ ４２．１９ ４１．６７ ４４．２２ ４６．６１ ５１．６７
YALE ２６．９８ ２６．６５ ２７．７２ ２７．６５ ２８．０５ ４１．９３ ４２．７２

２０％

BREAST ６５．１４ ９５．５０ ９５．７８ ９５．８２ ９５．７９ ９４．２１ ９６．３１
WINE ８８．９５ ９３．２８ ９２．４４ ９２．８６ ９３．９９ ９１．０６ ９３．６２
UMIST ８９．６５ ８９．１７ ８７．３０ ８８．８７ ９０．５７ ８６．７７ ８９．６５
ORL ５８．５０ ５８．７５ ５９．７５ ５８．７５ ５９．６８ ６４．９４ ６５．０７
YALE ４３．３０ ４２．７６ ４２．３０ ４２．４５ ４３．１８ ４８．６７ ５０．００

４０％

BREAST ６５．７６ ９６．３３ ９６．４３ ９６．３３ ９６．６７ ９５．８０ ９６．５８
WINE ９１．４０ ９４．９５ ９５．３３ ９４．９５ ９５．３３ ９３．５２ ９４．６７
UMIST ９７．０４ ９７．３３ ９７．１０ ９７．３３ ９７．４４ ９４．８２ ９７．３４
ORL ８１．２５ ８１．５８ ８１．３３ ８１．４１ ８３．５０ ８３．８３ ８７．５０
YALE ５５．９６ ５５．９９ ５６．４０ ５６．１６ ５６．１６ ５５．５６ ５７．５６

　　观察表２实验结果可知,本文算法在５种数据集上均具

有较高的分类准确率,尤其在人脸数据集上表现突出,提高了

图像分类的准确率,有效改进了LSPE算法.
同时通过对比发现,随着有标签样本的比例增加,半监督

算法如 CSFS算法在某些数据集上的准确率比本算法略高,
表明了标签信息对提高分类准确率的积极作用.在准确率相

差不大的情况下,特征选择方法通过选择最具有判别性的特

征子集,有效减少了原始数据中的冗余信息和噪声信息干扰,
大幅度降低了数据维度,节省了后续数据处理分析的时间、空
间成本.

４．３　收敛性分析

为证明本文提出的模型的收敛性,对 BREAST,WINE,
YALE,ORL４个数据集进行了收敛性分析,如图１所示,其
中α,β值均设为１.
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(a)BREAST (b)ORL (c)WINE (d)YALE

图１　本文方法收敛性分析

Fig．１　Convergenceanalysisofproposedmethod

　　从图１可以看出,不同数据集经过不同的迭代次数达到

收敛状态,各数据集迭代次数均不超过１５,实验数据表明了

本文提出的方法具有较高的执行效率.

４．４　参数敏感性分析

在BREAST,YALE,UMIST,ORL４组数据集上进行实

验,分析所提模型的α,β参数.由图２可以看出,α和β的选

择依赖于数据集的选择,样本关于参数α,β的分类性能随数

据集的不同而变化.在对数据集 BREAST,UMIST,ORL的

实验中,数据的分类准确率关于参数α,β和特征个数都较为

稳定.而 YALE数据集关于参数α,β和特征个数都不稳定,
但α＝１比β＝１时的分类准确率表现较稳定.这说明α＝１
对大部分数据集来说都较为稳定.

(a)BREAST (b)ORL

(c)UMIST (d)YALE

图２　参数敏感性分析

Fig．２　Parametersensitivityanalysis

　　结束语　本文将图学习、特征选择和稀疏编码并入到一

个框架中,同时学习稀疏重构和投影矩阵,容许编码过程是稀

疏的、自适应近邻的和非负的.将学习到的数据低秩稀疏表

示矩阵嵌入降维过程中,从而获得足够的判别信息,使得算法

对数据噪声鲁棒性更强,保证特征选择算法的有效性.实验

数据证明了本文算法在人脸数据集上优势更明显,在与半监

督方法的对比中,亦证明了标签信息对提高准确率的积极作

用.为有效地利用实际应用中的少标样数据,未来研究方向

为尝试引入标签信息,将模型拓展为半监督特征选择方法.
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