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摘　要　常见的无监督特征选择方法考虑的只是选择具有判别性的特征,而忽略了特征的冗余性,并且没有考虑到小类问题,

故而影响到分类性能.基于此背景,提出鲁棒不相关回归算法.首先,对不相关回归进行研究,使用不相关正交约束,以便找出

不相关但具有判别性的特征,不相关约束使得数据结构保持在Stiefel流形中,使模型具有封闭解,避免了传统的岭回归模型引

发的可能的平凡解.其次,损失函数与正则化项使用 L２,１范数,保证模型的鲁棒性,得到具有稀疏性的投影矩阵;同时将小类问

题考虑进去,使投影矩阵数量不受类别数的限制,得到足够多的投影矩阵,从而提升模型的分类性能.理论分析和多个数据集

上的实验结果表明,所提出的方法比其他特征选择方法具有更好的性能.
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Abstract　Commonunsupervisedfeatureselectionmethodsonlyconsidertheselectionofdiscriminativefeatures,whileignoring
theredundancyoffeaturesandfailingtoconsidertheproblemofsmallclasses,whichaffecttheclassificationperformance．Based

onthisbackground,arobustuncorrelatedregressionalgorithmisproposed．First,researchonuncorrelatedregression,useuncorＧ

relatedorthogonalconstraintstofindirrelevantbutdiscriminativefeatures．Uncorrelatedconstraintskeepthedatastructurein

theStiefelmanifold,makingthemodelhaveaclosedsolution,avoidingthepossibletrivialsolutionscausedbythetraditionalridge

regressionmodel．Secondly,thelossfunctionandtheregularizationtermusetheL２,１normtoensuretherobustnessofthemodel

andobtainasparseprojectionmatrix．Atthesametime,thesmallclassproblemistakenintoaccount,sothatthenumberofproＧ

jectionmatricesisnotlimitedbythenumberofclasses,andtheresultisenoughprojectionmatricestoimprovetheclassification

performanceofthemodel．Theoreticalanalysisandexperimentalresultsonmultipledatasetsshowthattheproposedmethodhas

betterperformancethanotherfeatureselectionmethods．
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１　引言

高维数据已经广泛出现在模式识别、数据挖掘和计算机

视觉等众多研究领域和应用中.但是,高维数据中存在着一

些不相关的冗余的特征,这导致学习任务的效率较低,分类性

能也较差[１].针对这些问题,特征选择[２]成为降维的主要方

式之一.特征选择的目的是从高维数据中选择特征子集.另

外,特征选择不改变数据原有的表示形式,并保持了数据变量

的物理意义.

常见的有监督特征选择方法有:FisherScore[３]、线性判

别分析(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)[４]、岭回归(Ridge

Regression,RR)[５]、Nie等对岭回归进行改进所提出的鲁棒

特征选择(RobustFeatureSelection,RFS)[６]、Chen等提出的

用于二维监督特征选择的鲁棒图正则化稀疏矩阵回归方

法[７],以及 Mo等提出的 RJSR[８]等,另外 Hou等于２０１７年

提出了稀疏矩阵回归(SparseMatrixRegression,SMR)[９]方

法,以解决现有大多数特征选择算法都需要先将样本数据向

量化再进行学习所带来的问题,其性能也较优秀.为了扩大

不同类别之间的余量并保留变换空间中样本的固有几何结

构,Chen等[１０]针对二维监督特征选择提出动态图正则化和

基于标签松弛的SMR(DynamicGraphRegularizationandLaＧ
belＧbasedRelaxation,DGRLRＧSMR)方法.考虑到矩阵数据中

每个原始特征的相关性及其对回归模型最终估计的影响,Yu
等[１１]引入了未知权重矩阵对矩阵数据中特征的相关性进行



编码,并提出了特征加权和基于图的矩阵回归(FWGMR)模
型,用于图像监督特征选择.Yang等[１２]提出了基于自编码

器和流形正则的结构保持无监督特征选择,适用于高维度数

据.但是,由于标签的获取在很多情况下都非常困难,因此无

监督的特征选择方法在现实中更加实用.常见的无监督特征

选择方法有:将判别分析和范数最小化纳入无监督特征选择

的联合框架中的无监督判别特征选择(UDFS)[１３]、联合嵌入

学习与稀疏回归(JELSR)[１４]、Liu等提出的全局和局部结构

保存特征选择方法 GLSPFS[１５]、Yuan等提出的用于二维无

监督 特 征 选 择 的 联 合 稀 疏 矩 阵 回 归 和 非 负 谱 分 析

(JSMRNS)[１６]模型,以及Li等在２０１９年提出的广义不相关

回归(Generalized UncorrelatedRegression,GURM)[１７].另

外,很多特征选择方法都致力于选择更具有判别性的特征,而
忽略了样本存在的冗余特征.除此之外,现有的很多无监督

特征选择方法都忽略了小类问题[１８],所学习到的投影数量都

受到类别数的限制,这在实际应用中会影响分类效果.
基于以上问题,本文提出了鲁棒不相关回归(RobustUnＧ

correlatedRegression,RJUR)模型,该模型对 GURM 模型进

行改进,对损失函数和正则化项使用联合 L２,１范数,使得在面

对离群值以及噪声数据时,模型的鲁棒性能得到保证;另外

RJUR模型还将小类问题考虑进去,使得投影矩阵数量不受

类别数的限制,从而学习到足够的投影矩阵,提升模型的分类

性能.在６个不同数据集上的实验效果表明,RJUR方法优

于大多数无监督特征选择方法.

２　相关研究工作

给定训练样本为X＝[x１;x２;􀆺;xn]∈Rn×d,其中,n为样

本个数,d为样本特征维数.

２．１　岭回归模型

经典的岭回归模型如下所示:

min
P

‖XW－Y‖２
F＋λ‖W‖２

F (１)

其中,W 为投影矩阵.

２．２　基于广义正交学习下的鲁棒联合稀疏回归(RJSR)
将联合稀疏性、鲁棒性和局部性保持特性与投影矩阵上

的广义正交性约束相结合,并且考虑到小类问题,RJSR的目

标函数如下:

min
W,F,b

‖XBAT＋１hT－Y‖２
２,１＋λ‖B‖２,１

s．t．ATA＝I,BTXTWXB＝I
(２)

其中,B∈Rd×k为投影矩阵,A∈Rc×k为辅助矩阵,W 是亲和矩

阵,W 中的元素定义为:

Wi,j＝
１, 若xi 是xj 的k近邻或xj 是xi 的k近邻

０, 否则{ (３)

２．３　广义不相关回归模型(GURM)
岭回归模型很难直接应用到无监督学习中,但是 RJSR

模型能够应用到有监督学习中.当标签矩阵Y 未知时,它作

为一个变量,需要在模型(１)中进行优化.在这种情况下,当

W＝０,h＝[１,０,􀆺,０]T,并且Y＝[１,０,􀆺,０]时,可能会触发

潜在的平凡解.为了避免这种情况,并把回归模型应用于无

监督特征选择中,Li等提出了 GURM 模型,表示如下:

min
W,F,b

‖XW＋１hT－F‖２
F＋λ‖W‖２,１

s．t．W∈Rd×c
c ,FTF＝I

(４)

其中,W 是列满秩变换矩阵,F＝{f１,f２,􀆺,fn}∈Rn×c表示

嵌入在输入数据空间的指标矩阵,其中fi 为c 维流形中第i
个样本的指标向量.对变换矩阵施加不相关约束WTStW＝
I,避免了平凡解,其中St＝XTHX 为全局散度矩阵,H＝I－
(１/n)１１T 为中心矩阵.

３　鲁棒联合不相关回归模型(RJUR)

３．１　模型建立

由于 GURM 模型的损失函数是基于 F范数的,这会导

致模型对离群值以及噪声比较敏感;另外,RR 以及 GURM
所学习到的投影数量受到类别数的限制,由于学习后的投影

矩阵W 的大小为d×c,这说明在学习的各个步骤中,只有c
个投影(c为样本类别数)可以用来进行特征选择.在实际应

用中,c个投影并不能获得最佳的性能,因此需要更多的投影

来提高有效性,这就是小类别问题.针对以上问题,本文提出

鲁棒联合不相关回归模型(RJUR),表示如下:

min
A,B,F,h

‖XBAT＋１hT－F‖２,１＋α‖B‖２,１

s．t．ATA＝I,FTF＝I,BTXTHXB＝I
(５)

其中,B∈Rd×k为投影矩阵,A∈Rc×k为辅助矩阵,k为目标特

征维数.

RJUR模型在损失函数与正则化项上使用联合 L２,１范

数,以保证模型对离群值以及噪声的鲁棒性,同时为特征选择

学习到一个联合稀疏投影,改善了 GURM 模型对噪声数据

的不稳定性;另外RJUR模型考虑了小类问题,使得所学习到

的投影数量不受类别数的限制.

３．２　模型求解

对于不 相 关 约 束BT XTHXB＝I,令 B－ ＝ HXB,C＝

( HX)－１,有B－TB－＝I,B＝CB－ ,因此原模型可以写为:

min
A,B,F,h

‖XCB－AT＋１hT－F‖２,１＋α‖CB－‖２,１

s．t．ATA＝I,FTF＝I,B－TB＝I
(６)

根据L２,１范数的定义,有:

Dii＝ １
２‖(XCB－AT＋１hT－F)i‖２

(７)

其中,(XCB－AT＋１hT－F)i 表示矩阵XCB－AT＋１hT－F 的第

i行.D－ii＝ １
２‖(CB－)i‖２

,其中,(CB－)i 表示矩阵CB－的第i行.

因此

‖XCB－AT＋１hT－F‖２,１＋α‖CB－‖２,１

　＝tr((XCB－AT＋１hT－F)TD(XCB－AT＋１hT－F))＋
αtr(B－TCTD－CB－)

　＝tr(B－TCTXTDXCB－ ＋２B－TCTXTD１hTA－２B－TCT

XTDFA＋hTh１TD１－２hTFTD１＋FTDF＋αB－T

CTD－CB－ (８)
(１)固定A,B,F,更新h
对式(８)求导令其等于０,可以得到:

h＝１
s

(FT－AB－TCTXT)D１ (９)

其中,s＝１TD１.
(２)固定B,F,h,更新A
min

A
AT(h１T－FT)DXCB－ 　s．t．ATA＝I (１０)
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定理１[１８]　给定一个正交矩阵G∈Rc×k,秩为k的矩阵

Q∈Rc×k,考虑以下优化问题:

G
∧

＝argmin
G

tr(GTQ)　s．t．GTG＝Ik (１１)

对Q进行奇异值分解Q＝U
~
D
~
V
~T,则G

∧

＝U
~
V
~T.根据定理

１,对于给定的h和B,对(h１T－FT)DXCB－进行奇异值分解:

(h１T－FT)DXCB－＝U
︶
D
︶
V
︶T (１２)

那么A＝U
︶
V
︶T.

(３)固定A,F,h,更新B
因为B＝CB－,需要先得到B－ 的最优值,然后才能得到变

量B的最优值.
定理２[８]　假设S是任意一个对称矩阵,S的奇异值分解

为U︵D︵V︵T,下列优化问题:

M
∧

＝argmin
M

tr(MTXTSXM－２MTXTY) (１３)

等价于:

M
∧

＝argmin
M

‖((D︵１/２U︵T)T)－１Y－(D︵１/２U︵T)XM‖２
２ (１４)

对于式(５),去掉与B－ 无关的项,得到:

tr[B－TCT(XTDX＋αD－)CB－－２B－TCTXTD(F－１hT)A]
(１５)

令T＝XTDX＋αD－,Z＝XTD(F－１hT)A,则式(１５)变为:

tr(B－TCTTCB－ －２B－TCTZ),根据定理２,对T 进行 SVD 得到

U
∧

D
∧

U
∧

T,有:

min
B－

tr(B－TCTTCB－－２B－TCTZ)⇔

　min
B－

‖((D
∧

１/２U
∧

T)T)－１Z－(D
∧

１/２U
∧

T)CB－ ‖２
２ (１６)

令Y∗ ＝((D
∧

１/２U
∧

T)T)－１Z,X∗ ＝D
∧

１/２U
∧

TC,则式(１６)可以

写为:

‖((D
∧

１/２U
∧

T)T)－１Z－(D
∧

１/２U
∧

T)CB－ ‖２
２＝‖Y∗ －X∗B－‖２

２

(１７)
因此,变量B－ 的最优值可以通过以下优化问题得到:

B－
∧

＝argmin‖Y∗
B－ －X∗B－‖２

２　s．t．B－TB－＝I (１８)

这个问题可以使用正交匹配追踪法(OMP)[１９]求解,见算

法１.得到变量B－ 的最优值后,即可得到变量B的最优值.
(４)固定A,B,h,更新F
用式(９)代替h,原模型可以写为:

min
A,B－,F

‖H(XCB－AT－F)‖２,１＋α‖CB－ ‖２,１

s．t．ATA＝I,FTF＝I,B－TB－＝I (１９)
去掉与F无关的项,式(１９)可写为:

‖H(XCB－AT－F)‖２,１

　＝tr(B－TCT XTHD
~
HXCB－－２FTD

~
HXCB－AT＋FTHD

~

HF) (２０)
即:

min
F
tr(FTQF－２FTP)　s．t．FTF＝I (２１)

其中,Q＝HD
~
H,P＝HD

~
HXBAT.由于式(２１)与 Stiefel流

形上的二次型问题的标准形式一致,因此可以用文献[２０]
中提出的一种高效算法来求解,即广义动力迭代法.上述

具体算法见算法２.所有变量更新完毕后,RJUR 的具体

算法如算法３所示.
算法１　OMP算法

输入:Φ,y
~,收敛准则ε

输出:x
∧
＝xl＝arg min

z:supp(z)⊆Λ
l
‖y

~－Φz‖２

１．初始化:r０＝y
~,x０＝０,Λ０＝ϕ,l＝０

２．Repeat

２．１．匹配hl＝ΦTrl

２．２．认证:

　　Λl＋１＝Λl∪{argmax
j

|hl(j)|},如果存在多个最大值,只选择其中

一个;

２．３．更新xl＋１＝arg min
z:supp(z)⊆Λ

l＋１
‖y

~－Φz‖２,rl＋１＝y
~－Φxl＋１,l＝l＋１;

Until目标函数收敛

算法２　模型(２０)求解

输入:Q∈Rn×n,P∈Rn×c

输出:F∈Rn×c

１．初始化:满足FTF＝I的随机矩阵,通过幂方法使 A
~
＝vI－A∈Rn×n

为正定矩阵的v.

２．Repeat

２．１．更新R←２A
~
F＋２C;

２．２．根据引理２解决max
F

T
F＝I

tr(FTR)来更新 F;

Until目标函数收敛

算法３　RJUR算法

输入:样本矩阵 X∈Rn×d,中心矩阵 H∈Rn×n,类别数c,目标维数k
(k≤d),参数α

输出:投影矩阵B＝CB

１．随机初始化:A∈Rc×k,B∈Rd×k,B∈Rn×k,D∈Rn×n,D∈Rd×d,h∈

Rc×１;元素全为１的１∈Rn×１,令C＝( HX)－１

２．Repeat

２．１．根据式(７)更新对角矩阵D;

２．２．根据Dii＝ １
２‖(CB)i‖２

更新对角矩阵D;

２．３．根据式(９)更新h;

２．４．根据模型(１２)更新A;

２．５．根据算法１更新B;

２．６．根据算法２更新F;

Until目标函数收敛

４　实验

为了评估 RJUR 算法的有效性,本文选择了 UDFS[１２],

JELSR[１３],GLSPFS[１４]以及 GURM[１６]与 RJUR进行对比,并
使用最近邻分类器(NN)对算法在每个数据集上的结果进行

测试,从而获得分类精度.实验用到的环境是 Windows１０,
处理器是Intel(R)Core(TM)i７,用到的软件是 MATLAB
R２０１８.

４．１　数据集

本文选择了６个数据集进行实验,其中包括４个人脸数

据集 ORL[２１],Yale[２２],BIO[２３]和JAFFE[２４],一个物品数据集

COIL２０[２５],以及一个高光谱数据集PaviaUniversity.
数据集的具体信息如表１所列.为了测试 RJUR的鲁棒

性,还对 UMIST数据集分别添加了８×８以及１２×１２的白

块噪声,对COIL２０数据集分别施加了１０％以及２０％的椒盐

噪声.每个数据集的部分图像如图１－图３所示.

３９１李宗然,等:鲁棒联合稀疏不相关回归



表１　数据集具体信息值

Table１　Specificinformationofdataset

Dataset
Numberof
Samples

Numberof
categories

Numberof
features

ORL ４００ ４０ １０２４
Yale １６５ １５ １０２４
BIO １４６０ ２２ １０２４

JAFFE ２１３ １０ １０２４
COIL２０ １４４０ ２０ １０２４

PaviaUniversity ４２７７６ ９ １０３

(a)ORL数据集

(b)Yale数据集

(c)BIO数据集

(d)JAFFE数据集

(e)COIL２０数据集

图１　数据集部分图像

Fig．１　Partialimageofdataset

图２　PaviaUniversity数据集

Fig．２　PaviaUniversitydataset

(a)UMIST:噪声块大小分别为０×０,８×８和１２×１２

(b)COILＧ２０:噪声密度分别为０,１０％和２０％

图３　部分加噪图像

Fig．３　Partiallynoisyimages

４．２　实验分析

对于不同的数据集,所选取的训练集数量以及特征数量

也是不同的.图４给出了每个算法在不同数据集、不同子空

间维度上的分类精度.对于 ORL,Yale,BIO数据集,每类图

像随机选取６个样本组成训练集,其余的样本组成数据集;对

于COIL２０以及JAFFE数据集,每类图像随机选取４个样本

组成训练集,剩下的样本组成测试集;对于高光谱数据集

PaviaUniversity,每类图像随机选取１０个样本组成训练集,

剩下的样本组成测试集.

从图４可以看出,在大多数情况下,RJUR方法相比其他

对比特征选择方法能达到更好的性能,因为 RJUR方法所学

习到的投影矩阵是不相关的,并且所学习到的投影矩阵数量

也不受数据集类别数的限制,可以得到足够的投影矩阵数量.

另外,为了说明RJUR的有效性,本节给出了不同算法在

噪声数据集上的分类效果.

(a)ORL (b)Yale (c)BIO

(d)COIL (e)JAFFE (f)PaviaUniversity

图４　不同算法在不同数据集上的分类精度

Fig．４　Classificationaccuraciesofdifferentmethodsonsixdatasetswithdifferentnumbersofselectedfeatures

　　从图５可以看出,RJUR在数据集存在噪声的情况下 也有很好 的 分 类 性 能,这 是 因 为 RJUR 采 用 了 联 合 L２,１
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范数,学习到的投影矩阵具有稀疏性,且面对离群值或者

噪声数据时,RJUR 模 型 具 有 更 好 的 鲁 棒 性.除 此 之 外,

为了说明不同样本数量对分类性能的影响,表２列出了不

同训练样本数量情况下,不同方法在不同数据集上的分类

效果.从表２可以看出,在不同训练样本数目下,RJUR算

法均优于其他４种算法,且随着训练样本数的增加,识别

率也相 应 提 高.另 外,对 于 在 样 本 数 量 较 少 的 情 况 下,

RJUR方法的分 类 性 能 比 其 他 对 比 方 法 更 好.这 是 因 为

RJUR方法使用了学习系数投影矩阵,同时考虑到了小类

问题,使 得 投 影 矩 阵 的 数 量 不 受 类 别 数 的 限 制.另 外,

RJUR方法使用了不相关约束,所选出来的特征之间是不

相关的.而其 他 对 比 方 法 并 没 有 考 虑 到 以 上 种 种,比 如

GURM 方法的损失函数是 F范数,这使得 GURM 对噪声

数据或者离群值比较敏感;UDFS,GLSPFS等方法都没有

考虑到小类问题,使得学习到的投影矩阵数量不够多,故

而影响了分类性能.

(a)UMIST带有边长为８的白色方块噪声 (b)UMIST带有边长为１２的白色方块噪声

(c)施加１０％椒盐噪声的 COIL２０ (d)施加２０％椒盐噪声的 COIL２０

图５　不同方法在两个噪声数据集上的分类精度

Fig．５　Classificationaccuraciesofdifferentmethodsontwonoisydatasets

表２　不同训练样本数量对分类精度的影响

Table２　Influenceofnumberoftrainingsamplesontheaccuracyofclassification

Dataset
Numberoftraining

samplesforeachtype
GURM GLSPFS UDFS JELSR RJUR

ORL
４
６
８

７８．４１６７
８３．７５００
８８．２５００

７５．６６６７
８４．０６２５
８８．００００

７６．６６６７
８５．００００
９０．００００

７６．２５００
８３．１２５０
９０．００００

８０．７９１７
８７．７５００
９１．８７５０

Yale
４
６
８

３８．２８５７
４５．８６６７
５０．４４４４

４０．２８５７
４３．８６６７
４７．１１１１

４２．５７１４
４５．７３３３
５０．００００

４５．６１９０
５３．０６６７
５４．８８８９

５１．１４２９
５６．８０００
５７．７７７８

BIO
４
６
８

５１．０４２３
５６．７３９５
６２．９４３９

５１．８０７６
５６．９２０２
６２．４６８８

４９．６１３７
５５．９４１３
６０．１０１２

５３．３０９０
５９．７０６３
６５．３１１５

５５．７８７２
６３．１７７７
６７．２１１８

COIL２０
４
６
８

７６．７１３２
８０．０３０３
８４．４６８８

７７．０９５６
８１．７０４５
８５．０９３８

７３．５５１５
７４．９０１５
８０．６３２８

７６．４７０６
８２．２０４５
８４．３７５０

７８．１３２４
８３．１３６４
８６．９５３１

JAFFE
４
６
８

８９．２５００
９３．８５７１
９６．４１６７

９１．４３７５
９４．９２８６
９５．８３３３

９０．０６２５
９３．３５７１
９４．５８３３

９１．８７５０
９５．５０００
９７．０８３３

９４．３１２５
９６．２８５７
９７．８３３３

Pavia
University

１０
１５
２０

５８．５８１７
６１．６４３３
６４．２９９２

６０．２３１０
６３．２５２０
６３．７５５０

５８．０７７４
６１．６０４６
６２．５６７６

５９．３２８８
６３．３８０５
６４．８９５８

６２．１５８６
６４．２２９３
６５．４４９１

４．３　参数设置

由RJUR算法的目标函数可知,正则化参数α和特征维度

k的取值对算法的分类性能有着很大影响.图６给出了 RJUR
算法在３个不同数据集上,不同正则化参数α和特征维度k的

取值对分类精度的影响.从图６可以看出,大多数情况下,

随着α值与k值的增大,分类精度呈现先递增后递减并趋于

稳定的变化趋势.对于 ORL数据集,在α＝１０－２,k＝７０时,

RJUR算法的分类效果最好;在 Yale数据集上,α＝１０－１,k＝

１８时,RJUR 算法的分类精度达到最高;当α＝１０－３,k＝３０
时,RJUR算法在BIO数据集上的分类性能最好.
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(a)ORLdataset (b)Yaledataset (c)BIOdataset

图６　不同参数对不同数据集分类精度的影响

Fig．６　Effectsofdifferentparametersonclassificationaccuracyofdifferentdatasets

４．４　收敛性分析

图７给出了 RJUR算法在数据集 ORL,Yale以及JAFFE
上的收敛性.３个数据集的每类训练样本数量都为６.从图７
可以看出,RJUR算法的收敛速度很快,迭代次数为４左右就

可以收敛到一个很小的值.

另外,表３给出了不同算法在不同数据集上的运行时间.

从表３可以看出,相较对比算法而言,RJUR 的运行时间较

长,这是由于 OMP算法稍微有点耗时.虽然 RJUR 算法的

时间复杂度更高,但总体来说算法的综合性能优秀.

(a)ORLdataset (b)Yaledataset

(c)JAFFEdataset

图７　RJUR在不同数据集上的收敛性

Fig．７　ConvergenceofRJURondifferentdatasets

表３　不同算法在不同数据集上的运行时间

Table３　Runningtimeofdifferentalgorithmsondifferentdatasets
(单位:s)

数据集 GURM GLSPFS UDFS JELSR RJUR

Yale １．６３ ０．０３ ２．０９ ０．８９ ６．０６

JAFFE １．６４ ０．０２ ２．０２ ０．８６ ６．７２

ORL １．７５ ０．１９ ２．２３ １．２４ ６．７１

　　结束语　本文提出了一种鲁棒不相关回归的无监督特征

选择方法(RJUR),该方法对损失函数和正则化项使用了联

合L２,１范数,在学习到一个稀疏投影矩阵的同时,保 证 了 模

型的鲁棒性,使得模型在面对噪声数据时依然能够保持不

错的分类性能;另外,RJUR 模 型 还 考 虑 了 实 际 应 用 中 可

能存在的小类问题,使得学习到的投影矩阵数量不受类别

数的限制,能够得到足够多的投影矩阵数量,从而提高算

法的识别率.理论分析和实验结果都证明了 RJUR 算法

的分类性能.

接下来的工作将会考虑对算法进行改进,如何以矩阵数

据直接作为输入,从而避免小样本问题和维度过高带来的问

题,并将数据原始的位置关系考虑进去,以进一步提升算法的

性能.
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