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一种基于支持向量数据描述的特征选择算法
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摘　 要：已有基于支持向量数据描述的特征选择方法计算量较大，导致特征选择的时间过长。 针对此问题，提出了

一种新的基于支持向量数据描述的特征选择算法。 新方法的特征选择是通过超球体球心方向上的能量大小来决定

且采用了递归特征消除方式来逐渐剔除掉冗余特征。 在 Ｌｅｕｋｅｍｉａ 数据集上的实验结果表明，新方法能够进行快速

的特征选择，且所选择的特征对后续的分类是有效的。
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　 　 特征选择是机器学习、模式识别、医疗诊断等领

域的一个研究热点。 特征选择是一种重要的数据处

理方法，从很多输入特征集中选择一个重要特征的

子集并且移除不相关或不重要的特征，使留下的特

征具有更强的分辨率。 本文研究重点是基于支持向

量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）的特征选择方

法，也就是把 ＳＶＭ 引入到特征选择过程中。 基于

ＳＶＭ 的特征选择算法分为 ３ 类：基于 ＳＶＭ 的 Ｗｒａｐ⁃
ｐｅｒ 特征选择算法、基于 ＳＶＭ 的 Ｅｍｂｅｄｄｅｄ 特征选

择算法和基于 ＳＶＭ 的 Ｆｉｌｔｅｒ 与 Ｗｒａｐｐｅｒ 的混合特征

选择算法。 Ｗｅｓｔｏｎ 等提出的基于 ＳＶＭ 的 Ｗｒａｐｐｅｒ
特征选择算法是去寻找能最小化泛化误差边界的特



征，这种寻找可以通过梯度下降来实现［ １ ］。 Ｇｕｙｏｎ
等提出的 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ）是
这种算法中最具代表性的一个［ ５ ］。 针对传统 ＳＶＭ⁃
ＲＦＥ 特征选择算法中 ＳＶＭ 参数（软间隔参数 γ和惩

罚因子 Ｃ ）难以确定的问题，王俭臣等［ ２ ］ 采用粒子

群算法搜索 ＳＶＭ 的参数，并且将特征向量映射到

ＳＶＭ 参数 γ 确定的核空间中去进行特征选择，这样

就有效地将特征选择与 ＳＶＭ 分类器关联起来。 但

该方法由于采用序列向后搜索，具有较高的时间复

杂度。 Ｌｉ 等［ ３ ］ 提出的基于 ＳＶＭ 的 Ｅｍｂｅｄｄｅｄ 特征

选择算法同时实现了分类与特征选择。 该方法通过

引入数据驱动权重，从而自适应地辨别出重要特征。
此外，重要特征的系数偏差也大大减少。 但是该方

法有较多的参数设置，算法在很大程度上依赖于参

数的调整。 Ｌｅｅ 等［ ４ ］ 提出了基于 ＳＶＭ 的 Ｆｉｌｔｅｒ 与

Ｗｒａｐｐｅｒ 的混合特征选择算法，并将其应用在微阵

列数据分析中。 此方法首先用动态参数设置的遗传

算法产生大量的特征子集，然后根据特征子集中出

现的频率来选择特征，最后选择一定数量的排序靠

前的特征。
对平衡的数据集来说，采用 ＳＶＭ 的方法来进行

特征选择是非常合适的。 但是当数据集本身具有不

平衡性时，再采用 ＳＶＭ 方法就不太合适了。 针对这

个问题，Ｊｅｏｎｇ 等［１ １ ］提出了 ２ 种基于支持向量数据描

述（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ， ＳＶＤＤ）的特征选择

算法：ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ。
支持向量数据描述也称为 １ 类 ＳＶＭ 方法，这里沿用

文献［１１］的术语。 ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 方法可以用来

最小化描述正常样本的边界，这个边界通过半径的平

方来衡量。 ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ 方法可得到

ＳＶＤＤ 对偶空间的一个紧致描述，这个描述可通过最

大化 ＳＶＤＤ 对偶目标函数得到。 然而，这 ２ 种方法在

样本维数较高时，时间复杂度会非常大。
为此，提出了一种新的基于支持向量数据描述

的特征选择算法。 在新的方法中，依据超球体球心

向量上的方向能量大小来消除特征。 若在某些方向

上的能量较小，就会消除此方向所对应的特征。 在

基因数据集上的实验结果证明了新方法 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ
方法获得了更精确的分类性能和更少的时间消耗。

１　 相关工作

１．１　 支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）
　 　 ＳＶＤＤ 是一种描述目标数据分布的方法，也称

为 １ 类 ＳＶＭ［６⁃８］。 ＳＶＤＤ 与 ＳＶＭ 唯一的不同就是，
仅允许从一类数据中去学习。 ＳＶＤＤ 有 ２ 种版本。
一种是支持向量描述超平面的方法［７］。 这种方法

的线性版本是将原点视为异常点，使得最优超平面

尽可能远离原点。 另一种是 Ｔａｘ 和 Ｄｕｉｎ 提出的超

球面的 ＳＶＤＤ 方法［６，８］。 此外，Ｃａｍｐｂｅｌｌ 和 Ｂｅｎｎｅｔｔ
提出了基于线性规划的 ＳＶＤＤ 方法［９］。 Ｚｈａｎｇ 等［１３］

提出了一种改进的 ＳＶＤＤ 方法，适用于线性非圆数

据描述的情况。 在文献［１０］中，Ｚｈａｎｇ 等将数据描

述方法引入到了隐空间，这是一种广义的非线性数

据描述方法。
这里，简要介绍基于超球体的 ＳＶＤＤ 方法［６，８］。

ＳＶＤＤ 仅需要一类数据或目标数据来构建由超球体

表示的学习模型。 若一个点落在超球体内，则这个点

就属于目标数据集。 若落在超球体外，则这个点就是

异常点。 给定一个目标样本 ｛ｘｉ｝ ｎ
ｉ ＝ １ ，其中 ｘｉ ∈ ＲＤ

是目标样本， Ｄ 是目标样本的维数， ｎ 是目标样本的

个数。 试图找到一个具有最小体积并能包含所有（或
大多数）数据的超球体。 为了得到这个超球体，需知

道 ２ 个参数，即超球体的球心 ａ 和半径 Ｒ 。 ＳＶＤＤ 需

要求解下述对偶规划来得到这 ２ 个参数：

ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊｘＴ

ｉ ｘ ｊ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｘＴ

ｉ ｘｉ

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ １ ≤ αｉ ≤ Ｃ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ（１）

式中： α ｉ 是拉格朗日乘子， Ｃ ＞ ０ 是惩罚因子。
超球体的球心 ａ 可以用拉格朗日乘子表示为

ａ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｘｉ （２）

而半径 Ｒ 可表示为

Ｒ２ ｘｓｖ( ) ＝ ‖ｘｓｖ － ａ‖２ ＝

ｘＴ
ｓｖ ｘｓｖ － ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｘＴ

ｓｖ ｘｉ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊ ｘＴ

ｉ ｘ ｊ （３）

式中： ｘｓｖ 是支持向量，它对应的拉格朗日乘子 ０ ＜
α ｓｖ ＜ Ｃ 。
１．２　 基于 ＳＶＤＤ 的 ２ 种特征选择方法

这里简单地介绍一下已有的基于 ＳＶＤＤ 的特征

选择方法，即 ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃ⁃
ｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ 特征选择方法［１１］。
１．２．１　 ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ

在文献［１１］中，对 ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 的规划给

出了 ２ 种情况：没有可用的异常数据和少量可用的

异常数据。 本文中，仅针对没有可用的异常数据进
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行讨论。
令训练样本有 ｎ 个，边界半径的平方如式（３）

所示。 用所有支持向量获得的 Ｒ２ ｘｓｖ( ) 的平均值作

为衡量边界大小的准则函数，则该平均值 Ｊｒ 定义为

Ｊｒ ＝ ∑
Ｒ２ ｘｓｖ( )

ｔ
（４）

式中： ｔ 是支持向量的个数。 引入线性核函数后，准
则函数（４）可以表示为

Ｊｒ ＝

１
ｔ ∑ ｘＴ

ｓｖ ｘｓｖ － ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｘＴ

ｓｖ ｘｉ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊ ｘＴ

ｉ ｘ ｊ( )

（５）
　 　 令 Ｊｒ － Ｐ( ) 为除特征 Ｐ 以外获得的球半径。
则最坏的特征是具有最大 Ｊｒ － Ｐ( ) 值所对应的特

征。 移 除 特 征 Ｐ 后， 准 则 函 数 的 有 效 性 可 用

ＤＪｒ Ｐ( ) ＝ Ｊｒ － Ｊｒ － Ｐ( ) 来表示。 最坏的特征是具有

最小值的 ＤＪｒ Ｐ( ) 对应的特征。
１．２．２　 ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ

令 Ｊｄ 和 Ｊｄ － Ｐ( ) 分别为 ＳＶＤＤ 对偶规划中对

偶函数的值和移除特征 Ｐ 后对偶规划的值。 Ｊｄ 是式

（１）中对偶规划具有相似的值，即：

Ｊｄ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｘＴ

ｉ ｘｉ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊ ｘＴ

ｉ ｘ ｊ （６）

Ｊｄ － Ｐ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
α － Ｐ( ) ｉｘ － Ｐ( ) Ｔ

ｉ ｘ － Ｐ( ) ｉ －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
α － Ｐ( ) ｉα － Ｐ( ) ｊｘ － Ｐ( ) Ｔ

ｉ ｘ － Ｐ( ) ｊ

（７）
　 　 用 ＤＪｄ Ｐ( ) ＝ Ｊｄ － Ｊｄ － Ｐ( ) 作为衡量准则函数

来消除冗余特征，最坏的特征 Ｐ∗ 是在所有特征中，
具有最小 Ｊｄ － Ｐ( ) 值的那一个。 即

Ｐ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｐ

ＤＪｄ Ｐ( )

２　 基于支持向量数据描述的特征选择

算法

本节提出了一种新的基于支持向量数据描述的

特征选择算法，即 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ。
ＳＶＭ 特征选择是利用权向量 ｗ 来进行特征消

除。 ＳＶＤＤ 不存在权向量 ｗ ，但具有超球体的中心

ａ ＝ ａ１ ａ２ … ａＤ[ ] Ｔ 。 ａｉ 的值表示目标样本

的第 ｉ 个方向的平均幅值。 则 ａ２
ｉ 表示第 ｉ 个方向的

能量。 第 ｉ 个方向上的能量越大，则目标样本在第 ｉ

个方向上的分布就越广。 若能量在第 ｉ 个方向上较

小，则数据在该方向上必然非常紧凑。 注意到作者

的目的是让尽可能多的目标数据包含在超球体内。
紧凑的数据将形成一个小半径的超球体，这样的超

球体可能不会包含大部分的数据。 因此，紧凑分布

方向的特征应该被移除，同时分布较散的方向应该

保留。
因而，用 ａ２

ｉ 表示第 ｉ 个特征的重要性。 那么就

可以根据能量 ａ２
ｉ 来消除不重要特征。 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ

从特征集合中迭代消除特征，这个迭代过程分以下

３ 步完成。 １）由目标数据训练 ＳＶＤＤ，得到超球体的

中心；２）计算所有特征的 ａ２
ｉ ，ｉ ＝ １，２，…，Ｄ ；３）从原

始特征集移除具有最小 ａ２
ｉ 值所对应的特征。 重复

这个迭代过程直到满足终止条件。 具体算法在下面

的算法 １ 中给出。
注意算法 １ 中的 Ｆ 是已选特征的索引集合，也

意味着这些特征已保留下来。 本算法旨在特征的选

择和得到较少特征的数据集合。 对于最后得到的数

据集，任何分类器，都可以用来建立分类模型。
算法 １　 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ
输入： 训练样本 ｘｉ{ } ｎ

ｉ ＝ １ ，其中 ｘｉ ∈ ＲＤ ， ｎ 是训

练样本的个数， Ｄ 是样本维数，子空间维数用 ｄ 表示；
输出：被选择特征的索引集合 Ｆ 。
１） 初 始 化 被 选 特 征 的 索 引 集 合 Ｆ ＝

１，２，…，Ｄ{ } 并且令 ｍ ＝ Ｄ 。
２）求解对偶规划（１），得到超球体的中心 ａ ＝

ａ１ ａ２ … ａｍ[ ] Ｔ ∈ Ｒｍ 。

３）计算所有方向的能量 ａ２
ｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ 。

４）找到具有最小能量的特征 Ｐ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｉ ＝ １，２，…，ｍ

ａ２
ｉ 。

５）令 ｍ ＝ ｍ － １，令被选特征索引集合 Ｆ ＝ Ｆ ＼Ｐ，
并从训练样本集合中消除第 Ｐ 个特征，得到更新的

训练样本集合 ｘｉ{ } ｎ
ｉ ＝ １ ，其中 ｘｉ ∈ Ｒｍ 。

６）若 ｍ ＝ ｄ ，算法结束；否则转到 ２）。

３　 实验结果

在 ＤＮＡ 微阵列的基因表达数据集上进行实验，
要验证 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ 算法的正确性和有效性。 实验

数据集是 Ｌｅｕｋｅｍｉａ 数据集。 在 Ｌｅｕｋｅｍｉａ 数据集

中，有 ２ 种不同种类的白血病，急性淋巴细胞性白血

病（ａｃｕｔｅ ｌｙｍｐｈｏｂｌａｓｔｉｃ ｌｅｕｋｅｍｉａ，ＡＬＬ） 和急性骨髓

性白血病（ａｃｕｔｅ ｍｙｅｌｏｉｄ ｌｅｕｋｅｍｉａ，ＡＭＬ）。
数据集被划分为 ２ 个子集：训练集和测试集。
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训练集用来选择基因和调整分类器权重，测试集用

来估计分类性能。 训练集有 ３８ 个样本（２７ 个 ＡＬＬ
和 １１ 个 ＡＭＬ），测试集有 ３４ 个样本（２０ 个 ＡＬＬ 和

１４ 个 ＡＭＬ）。 所有样本有 ７ １２９ 个特征，对应于从

微阵列图像中提取出的归一化基因表达值。 本实验

中，将 ＡＬＬ 视为目标样本，ＡＭＬ 视为负类样本。 本

数据集可从文献［１２］中得到。 本实验中的所有方

法是从 ７ １２９ 个特征中选取 １００ 个重要特征，并且

仅有参数 Ｃ 需要设置。 接下来的实验中，将会讨论

已选特征的好坏，然后去衡量分类精度的性能。
本实验的对比方法有 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ、ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃

ＲＦＥ、ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ ＲＦＥ 以及 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ。 用

ＫＮＮ（ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ）分类器来衡量选择的特征是

否合适。 ＫＮＮ 由于其简单性和有效性成为一种很方

便的分类器，它的核心思想是在训练集合中找到距离

测试样本点最近的 ｋ 个点，然后将该测试样本点的类

别设置为 ｋ 个点中数量最多类的类别标签。
因为选择 ＫＮＮ 作为分类器，参数 ｋ 的选择对分

类精度有一定影响。 出于运行时间上的考虑，仅对

ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ 做了参数 ｋ 的比较。 令 ｋ
从 １～１０ 变化，同时分别令 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 中 Ｃ ＝ １００，在
ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ 中 Ｃ ＝ ０．１。 图 １ 给出了 ２ 种算法在不同

ｋ 值下的分类精度变化曲线。

图 １　 分类精度的变化

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ

　 　 从图 １ 可以看出，ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ 相较于 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ
可以得到更好的分类精度。 且在 ｋ ＝ ６ 时达到最好。
但通常会选择奇数，因此接下来的实验中，选择 ｋ ＝
５ 。 接下来研究参数 Ｃ 的变化对 ４ 种特征选择方法

性 能 的 影 响。 对 于 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ， Ｃ 在

０．１，１，１０，１００，１０００{ } 集合 中 取 值， 对 于 ＳＶＤＤ⁃
ＲＦＥ、ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃ ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ
３ 种方法， Ｃ 在 ［１ ／ ｎ，１］ 中取 ５ 个线性等距间隔， ｎ
是训练样本的个数，即 ０．０３７，０．２８，０．５２，０．７６，１{ } 。
在表 １ 中，给出了不同 Ｃ 变化下，各种方法的分类召

回率。 此外还有不进行特征选择时，直接采用 ＫＮＮ
分类器的识别效果。

表 １　 ４ 种特征选择方法和不做特征选择的性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ＱＩＮＮ ａｎｄ ＢＰＮＮ

ＳＶＭ⁃ＲＦＥ

Ｃ 值
ＡＬＬ 的召

回率 ／ ％
ＡＭＬ 的

召回率 ／ ％
平均召

回率 ／ ％
运行时

间 ／ ｓ

ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ

Ｃ 值
ＡＬＬ 的召

回率 ／ ％
ＡＭＬ 的

召回率 ／ ％
平均召

回率 ／ ％
运行时

间 ／ ｓ
０．１ １００．００ １４．２９ ５７．１４ ５０７．６４ ０．０３７ ０ １００．００ ５０．００ １５４ ０５８．７６
１ １００．００ １４．２９ ５７．１４ ４９１．９５ ０．２８ １００．００ ３５．７１ ６７．８６ １１ ９１７．３７
１０ １００．００ １４．２９ ５７．１４ ５００．４３ ０．５２ １００．００ ４２．８６ ７１．４３ １２ ４３２．４５
１００ １００．００ １４．２９ ５７．１４ ４３２．８３ ０．７６ １００．００ ４２．８６ ７１．４３ １１ ５７５．１０
１０００ １００．００ １４．２９ ５７．１４ ４３１．２０ １ １００．００ ４２．８６ ７１．４３ １０ ３５９．７５

ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ

Ｃ 值
ＡＬＬ 的召

回率 ／ ％
ＡＭＬ 的

召回率 ／ ％
平均召

回率 ／ ％
运行时

间 ／ ｓ

ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ

Ｃ 值
ＡＬＬ 的召

回率 ／ ％
ＡＭＬ 的

召回率 ／ ％
平均召

回率 ／ ％
运行时

间 ／ ｓ
０．０３７ １００．００ ２１．４３ ６０．７１ ４４ ２３０．９８ ０．０３７ ９５．００ ９２．８６ ９３．９３ １６３．８７
０．２８ ９５．００ ３５．７１ ６５．３６ ９ ５２２．１７ ０．２８ １００．００ ５０．００ ７５．００ １３７．８２
０．５２ １００．００ ７．１４ ５３．５７ ９ ７２１．６１ ０．５２ １００．００ ５０．００ ７５．００ １６５．１３
０．７６ １００．００ ７．１４ ５３．５７ １０ ２５３．７５ ０．７６ １００．００ ５０．００ ７５．００ １５５．４８
１ １００．００ ７．１４ ５３．５７ ９ ３９８．５３１ １００．００ ５０．００ ７５．００ １５３．８３

Ｎｏｎｅ

Ｃ 值
ＡＬＬ 的召

回率 ／ ％
ＡＭＬ 的

召回率 ／ ％
平均召

回率 ／ ％
运行时

间 ／ ｓ
－ １００．００ ２９．００ ６４．５０ －
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　 　 从表 １ 中可以看出，文中提出的方法得到了最

好的平均召回率，另外，表中也给出了几种方法的运

行时间，运行时间是指特征选择的时间。 很明显，
ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ 选择了更好的特征来区分 ＡＬＬ 和 ＡＭＬ，
同时在时间消耗方面比其他 ３ 种方法都要少很多，
尤其是与 ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃
ＲＦＥ 方法相比。

分别令 Ｃ ＝ ０．０３７（ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ）， Ｃ ＝ １００（ＳＶＭ⁃
ＲＦＥ）， Ｃ ＝ １（ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃ⁃
ｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ），图 ２（ ａ）和（ ｂ）给出了 ２ 种方法（ ＳＶＤＤ⁃
ＲＦＥ 和 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ）选择的 １００ 个特征的能量或权

重，未选特征的能量或权重置为 ０。 图 ２（ ｃ）和（ｄ）
给出了另外 ２ 种方法（ ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ 和 ＳＶＤＤ⁃
ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ） 移 除 特 征 Ｐ 后 ＤＪｒ Ｐ( ) 和

ＤＪｄ（Ｐ）的值。

（ａ） 原始图像

（ｂ）退化仿真图像（ＳＶＭ⁃ＲＦＥ）

（ｃ）退化仿真图像（ＳＶＤＤ⁃ｒａｄｉｕｓ⁃ＲＦＥ）

（ｄ）退化仿真图像（ＳＶＤＤ⁃ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ⁃ＲＦＥ）
图 ２　 原始图像和退化仿真图像

Ｆｉｇ．２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｉｍａｇｅ

４　 结束语

文中提出了一种新的基于支持向量数据描述的

特征选择算法，并且将其用于癌症分类。 该算法可

以轻松处理小样本、多特征的分类问题，也可以在消

除特征冗余的同时实现特征选择。 更重要的是，该
算法不仅得到了更为紧凑、更具有分辨能力的基因

子集，还具有更好的稳定性和有效性。 在 Ｌｅｕｋｅｍｉａ
数据集上的实验验证了算法的正确性。 实验中，用
ＫＮＮ 分类器来衡量特征选择的性能。 在 Ｌｅｕｋｅｍｉａ
数据集上，ＳＶＤＤ⁃ＲＦＥ 方法选择的特征集合不仅具

有最好的分辨力，时间消耗也最少。 未来工作中，将
运用 ＳＶＤＤ 的特征选择，进一步提高分类率。
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