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基于特征相关的谱特征选择算法

胡敏杰，林耀进，杨红和，郑荔平，傅为
（闽南师范大学 计算机学院，福建 漳州 ３６３０００）

摘　 要：针对传统的谱特征选择算法只考虑单特征的重要性，将特征之间的统计相关性引入到传统谱分析中，构造

了基于特征相关的谱特征选择模型。 首先利用 Ｌａｐｌａｃｉａｎ Ｓｃｏｒｅ 找出最核心的一个特征作为已选特征，然后设计了新

的特征组区分能力目标函数，采用前向贪心搜索策略依次评价候选特征，并选中使目标函数最小的候选特征加入到

已选特征。 该算法不仅考虑了特征重要性，而且充分考虑了特征之间的关联性，最后在 ２ 个不同分类器和 ８ 个 ＵＣＩ
数据集上的实验结果表明：该算法不仅提高了特征子集的分类性能，而且获得较高的分类精度下所需特征子集的数

量较少。
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　 　 特征选择是指在原始特征空间中选择能让给

定任务的评价准则达到最优的特征子集的过程，是
模式识别、机器学习等领域中数据预处理的关键步

骤之一［１－３］。 其主要目标是在不显著降低分类精度

和不显著改变类分布情况下选择一个重要特征子

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［４］。 其中评价准则是特征选择

算法中的关键步骤，国内外研究者已设计了多种评

价准则，包括距离度量［５］、信息度量［６］ 和谱图理

论［７－８］等方法。 由于基于谱图理论的特征选择模型

的可理解性及其完备的数学理论，受到了广泛的

关注［８－９］。
育厅科技项目(JA14192).
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根据数据是否带有标记，基于谱图理论的特征

选择可分为有监督特征选择和无监督特征选

择［８－１２］。 无监督特征选择算法在构造相似性矩阵时

不考虑类信息，通常对给出的样本值采用核函数构

造相似性矩阵。 有监督特征选择算法将类信息引

入相似性矩阵中，常根据类别个数来构造对应的相

似性矩阵。 利用谱图理论进行特征选择的主要思

想是对邻接图 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵进行谱分解，其特征向

量反映了样本的类属关系［１１］。 基于该思想，Ｚｈａｏ
等［８］设计了一个谱特征选择框架，框架根据相似性

矩阵是否考虑类标记信息分别应用于有监督和无

监督算法，而选择特征子集过程与具体学习器无

关，利用特征对样本分布的影响对特征进行排序。
Ｈｅ 等［１０］结合谱图理论和特征的局部保持能力提出

了基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 得分的特征选择算法。 Ｚｈａｏ［８］ 和

Ｈｅ［１０］等基于谱图理论的特征选择均仅考虑每个单

独的特征按一定的可分性或统计判据进行排队以

形成特征序列，并取靠前的特征子集进行学习。 该

策略仅在各个特征间统计独立且类别正态分布时

较优，但特征间具有这种关系仅仅是极少数［１３］，实
际上特征空间中特征之间存在较为紧密的关联性。

针对已有的基于谱图理论有监督特征选择算

法存在的上述问题，我们提出融合特征相关的谱特

征选择算法，在原始的整个特征空间中不仅考虑每

一个特征的区分力，还考虑特征组的区分性能，迭
代地寻找对保持数据的局部结构比上一组特征更

强的特征组合。 由此，提出了基于特征相关的谱特

征 选 择 算 法 （ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＳＰＦＣ）。 实验结果表明，该算法不

仅提高了特征选择的分类性能，而且获得了较高的

分类精度下所需特征子集的数量较少。

１　 谱特征选择算法

谱特征选择算法的主要理论是谱图理论，本文

研究的算法是以 Ｌａｐｌａｃｉａｎ Ｓｃｏｒｅ 特征选择算法为基

础，因此本节只介绍图 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵谱分析。
假设训练样本集 Ｘ ＝ ［ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘｍ］ Ｔ，类标

记ｙ＝ ［ｙ１ 　 ｙ２ 　 …　 ｙｍ］ Ｔ。 用标量 Ｆ ｉ（１≤ ｉ≤ｎ）记

为第 ｉ 个特征，向量 ｆ ｉ表示所有样本在第 ｉ 个特征上

的取值，第 ｊ 个样本可以表示成 ｘ ｊ ＝ （ ｆ １
ｊ ，ｆ ２

ｊ ，…，ｆ ｎｊ ）。
样本分布的结构由邻接图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）表示，其中 Ｖ 为

图的点集，图的第 ｊ 个结点 ｖｊ∈Ｖ 对应于训练样本中

的第 ｊ 个样本 ｘ ｊ，Ｅ 为图的边集，边 ｅｊｉ∈Ｅ 的权重 Ｗｉｊ

对应第 ｊ 个样本和第 ｉ 个样本的相似度 Ｓｉｊ（１≤ｉ，ｊ≤
ｍ）。 本文研究有监督谱特征选择，即构建相似性矩

阵用到类标记信息，那么对于给定的图 Ｇ，其相似性

矩阵 Ｓ 为

Ｓｉｊ ＝
１
ｎｋ

， ｙｉ ＝ ｙ ｊ ＝ ｋ

０， 其他

ì

î

í

ïï

ïï

式中 ｎｋ 为类别为 ｋ 的样本个数。
令 Ｇ 为一无向有权图，则邻接矩阵 Ｗｉｊ ＝Ｓｉｊ（１≤

ｉ，ｊ≤ｍ），且 Ｗ 为对称矩阵。 令度矩阵 Ｄ 为

Ｄ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｗｊｉ， ｊ ＝ ｉ

０， ｊ ≠ ｉ

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

　 　 由式（１）可以看出度矩阵 Ｄ 是一个对角矩阵，
对角线上的每个元素是邻接矩阵 Ｗ 每一行或每一

列的和。 度矩阵可以解释为每个样本周围围绕的

其他样本的密集度，度矩阵中的元素越大，意味着

有更多的样本靠近这个元素代表的样本。
由邻接矩阵和度矩阵得到相应的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩

阵 Ｌ 和正则化的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵 Ｌ

Ｌ ＝ Ｄ － Ｓ，Ｌ ＝ Ｄ － １
２ ＬＤ － １

２

　 　 根据 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵的性质［５］，给出下面定义：
定义 １　 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵的最小特征值为 ０，对应

特征向量为单位向量

ｌｅｔ Ｉ ＝ ［１ １ … １］ Ｔ，Ｌ∗Ｉ ＝ ０
　 　 定义 ２　 对于任意一个 ｎ 维向量 ｘ（数据集中的

特征列），都满足下式成立：

∀ｘ ∈ Ｒｎ，ｘＴＬｘ ＝ １
２ ∑ ｗｉｊ ｘｉ － ｘ ｊ( ) ２

　 　 定义 ３　 对于任意一个 ｎ 维向量 ｘ（数据集中的

特征列），任意一个实数，都有（特征列中的每个元

素减去一个相同的值得到的新特征列仍然保持结

果不变）：
∀ｘ ∈ Ｒｎ，∀ｔ ∈ Ｒ， ｘ － ｔ∗ｅ( ) ＴＬ（ｘ － ｔ∗ｅ） ＝ ｘＴＬｘ
　 　 谱图理论说明，Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵的特征值与特征

向量包含着数据集的样本分布结构。 谱特征选择

在选取有强识别度的特征时，以特征取值的分布是

否与样本分布的结构保持一致作为特征选择的评

价标准。 例如在图 １ 中，每个图形（三角和星）表示

一个样本，形状不同意味样本在同一特征上的取值

不同，各圆形分别为类 １ 和类 ２ 的区域，即同一区域

内的样本属于同一类别。 在图 １ 左侧中属于同一类

的样本在特征 Ｆ１ 上取值近似相同，而不属于同一类

的样本在特征 Ｆ１ 上取值不同，因此特征 Ｆ１ 对类 １
和类 ２ 就有很好的识别能力，此时称特征 Ｆ１ 的取值

分布与样本分布一致。 在图 １ 右侧中特征 Ｆ２ 的取

值分布则与样本分布不一致，Ｆ２ 对类 １ 和类 ２ 不具
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有很好的识别能力。 因此在谱特征选择算法中会

选取 Ｆ１ 而不选 Ｆ２。

图 １　 特征与样本分布一致性示意图

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

而谱特征选择算法将选择那些与样本分布结

构一致的特征，即选择那些使得式（２）取较小值的

特征［７］：

φ Ｆｒ( ) ＝
∑ ｉ，ｊ

Ｓｉｊ（ ｆｒｉ － ｆｒｊ） ２

Ｖ（ ｆｒ）
（２）

式中：Ｆｒ 表示第 ｒ 个特征，ｆｒ 是第 ｒ 个特征向量，ｆｒｉ和
ｆｒｊ表示第 ｒ 个特征上的 ｉ， ｊ １≤ｉ，ｊ≤ｍ( ) 个样本的取

值，Ｖ ｆｒ( ) 表示第 ｒ 个特征 ｆｒ 的方差。
一个随机变量 ｘ 的方差定义为［７］：

Ｖ ｘ( ) ＝ ∫
Ｍ

ｘ － ｕ( ) ２ｄＰ（ｘ）

式中：Ｍ 是数据的流行结构，ｕ 表示 ｘ 期望值，ｄＰ 是

一个概率度量。 根据谱图理论［７］，ｄＰ 可以用对角矩

阵 Ｄ 估计出来，因此特征 ｆｒ 的方差 Ｖ（ ｆｒ）为

Ｖ ｆｒ( ) ＝ ∑ ｉ
（ ｆｒｉ － ｕｒ） ２Ｄｉｉ

式中 ｕｒ 表示第 ｒ 个特征 ｆｒ 的期望值，定义为

ｕｒ ＝ ∑ ｉ
ｆｒｉ

Ｄｉｉ

∑ ｉ
Ｄｉｉ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ＝
∑ ｉ

ｆｒｉＤｉｉ

∑ ｉ
Ｄｉｉ

　 　 ∑ ｉ，ｊ
Ｓｉｊ（ ｆｒｉ － ｆｒｊ） ２ 越小表示在样本分布结构图

里近邻的样本在该特征上差异很小，即一个识别能

力强的特征会使得 Ｓｉｊ大而（ ｆｒｉ－ｆｒｊ）小，因而式（２）趋

小。∑ ｉ
（ ｆｒｉ － ｕｒ） ２Ｄｉｉ 越大表示该特征在各样本上的

取值方差越大，一个区分能力强的特征应该会赋予

同类样本近似的值而不同类样本差异大的值，即具

有较大方差的特征具有较强的识别能力。 因此式

（２）通过谱图理论结合特征的局部信息保持能力和

方差来进行特征选择。

２　 基于特征相关的谱特征选择模型

传统的谱特征选择算法采用单独最优特征组

合的启发式搜索策略，用式（２）对每个特征单独度

量其重要度，该策略并未考虑特征间的冗余度和交

互性，因此需要考虑候选特征与已选特征之间的冗

余性和交互性。 本文在式（２）的基础上定义了特征

组的重要度公式如式（３）。 为了度量每个候选特征

对已选特征的贡献程度，同时定义了式（４）来计算

候选特征的重要度。 模型思想是：首先利用传统谱

特征选择算法选出使目标函数式（２）最好的一个特

征，然后以这个特征为核心据点作为已选特征，依
次逐个评价候选特征与已选特征的相关性，即依次

根据目标函数（式（３））评价特征组合后的图的保持

能力，然后根据式（４）选出保持能力优于未组合时

的最强一个特征，并将该特征加入到已选特征中形

成新的组合，接着对余下候选特征进行下一轮的迭

代。 该算法不仅考虑了特征间的相关效应，而且通

过式（４）避免了特征间的冗余。
定义特征组相关的目标函数为

φ（ＦＳ） ＝
ｓｑｒｔ ∑

ｋ

ｒ ＝ １
∑ ｉ，ｊ

（Ｓｉｊ（ ｆｒｉ － ｆｒｊ） ２( )

∑
ｋ

ｒ ＝ １
∑ ｉ

（ ｆｒｉ － ｕｒ） ２Ｄｉｉ

ｋ

（３）

式中：ＦＳ 表示已选出的特征子集，ｋ 表示已选出的

特征子集中的特征个数，φ Ｆｓ( ) 表示已选出的特征

子集对数据的识别能力。 ｓｑｒｔ（∑
ｋ

ｒ ＝ １
∑ ｉ，ｊ

Ｓｉｊ（ｆｒｉ－ｆｒｊ）２ ) 评

估已选的特征子集对样本空间的局部保持能力，通过

欧式距离计算各特征间的相关性，特征子集对样本局

部保持能力越强，则 ｓｑｒｔ（∑
ｋ

ｒ ＝ １
∑ ｉ，ｊ

Ｓｉｊ ｆｒｉ － ｆｒｊ( ) ２ ) 越

小。
∑

ｋ

ｒ ＝ １
∑ ｉ

（ｆｒｉ － ｕｒ）２Ｄｉｉ

ｋ
通过各特征的均方差来衡

量各特征对样本数据的区分能力，已选特征子集区

分能力越强，则
∑

ｋ

ｒ ＝ １
∑ ｉ

（ ｆｒｉ － ｕｒ） ２Ｄｉｉ

ｋ
越大。 因此式

（３）越小则说明已选子集能力越强。
在式（３）的基础上通过式（４）评估候选特征中

能提升已有特征子集的区分能力的特征，其目标函

数定义为

ａｒｇｍｉｎＲｅｄ ｆｉ( ) ｆｉ∈ＦＵ
＝ φ ＦＳ ∪ Ｆｉ( ) － φ ＦＳ( ) （４）

式中：ＦＵ 表示候选特征集合，ｆｉ∈ＦＵ，通过评估一个

新的特征 ｆｉ 能否使得同类样本距离小而不同类样

本距离大来衡量是否加入已选 Ｆｓ。 又在候选特征

集合里可能有多个 ｆｉ 能提升已选子集的能力，由式

（３）知新加入的 ｆｉ 使得 φ ＦＳ( ) 越小越好，因此在多

个具 有 提 升 子 集 能 力 的 候 选 特 征 中 选 择 使

·１２５·第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 胡敏杰，等：基于特征相关的谱特征选择算法



φ ＦＳ∪ｆｉ( ) －φ ＦＳ( ) 最小的一个特征。
根据式（４），可提出基于特征相关的谱特征选

择算法（ＳＰＦＣ）的伪代码如算法 １ 所示。
算法 １ 　 基于特征相关的谱特征选择算法

（ＳＰＦＣ）
输入　 样本集 Ｘ，类标记 Ｙ；
输出　 ＦＳ 特征相关后的特征序列。
１）ＦＳ ＝⌀，ＦＵ ＝ Ｆ１ Ｆ２… Ｆｎ[ ] ；
２）依据 Ｘ、Ｙ 计算每两个样本间的相似度矩阵

Ｓｉｊ（１≤ｉ，ｊ≤ｍ）；
３）依据相似度构建 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 图 Ｇ，并计算 Ｗ、

Ｄ、Ｌ；
４）根据传统谱特征选择算法求出最具有识别

力的一个特征 ｆｉ
ＦＳ ＝ ＦＳ ∪ ｆｉ，ＦＵ ＝ ＦＵ － ｛ ｆｉ｝；

　 　 ５）ｗｈｉｌｅ ＦＵ 不为空

６）根据式（３）计算 φ ＦＳ( ) ；
７） ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｌｅｎｇｔｈ（ＦＵ）
　 　 ｉｆ φ ＦＳ∪ｆｉ( ) －φ ＦＳ( )( ) ＞０ ｔｈｅｎ
　 　 Ｌ（ ｊ）＝ φ ＦＳ∪ｆｉ( ) －φ ＦＳ( ) ；
　 　 　 　 　 　 ｊ＝ ｊ＋１；
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８）ｅｎｄ ｆｏｒ
９）将 Ｌ 按升序排序

　 　 ＦＳ ＝ＦＳ∪ｆＬ（１），ＦＵ ＝ＦＵ－｛ ｆＬ（１）｝；
１０）ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

３　 实验设计与对比

３．１　 实验数据

为了进一步验证 ＳＰＦＣ 算法的有效性，本文从

ＵＣＩ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｉｃｓ． ｕｃｉ． ｅｄｕ）中选择 ８ 个数据集，
各数据集相应的描述信息见表 １，在表 １ ～ ３ 中

ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ＿ ｃｒｅｄｉｔ 数 据 集 简 写 为 ＡＣ，
ＶｅｔｅｒａｎＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ 数据集简写为 ＶＥ。

表 １　 实验数据描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

数据集 样本数 特征数 类别数

ＡＣ ６９０ １４ ２
ｃｒｘ ６９０ １５ ２
ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２
ＩＣＵ ２００ ２０ ３
ｒｉｃｅ １０４ ５ ２
Ｖｅ １３７ ７ ２

ｗｐｂｃ １９８ ３３ ２
ｚｏｏ １０１ １７ ７

３．２　 实验结果与分析

为了验证 ＳＰＦＣ 算法的性能，实验分为两部分。
第 １ 组 实 验 与 ＣＦＳ［１４］、 ＣｈｉＳｑｕａｒｅ［１５］、 ＦＣＢＦ［１６］、
Ｌａｐｌａｃｉａｎ［１０］、ＮＲＳ［１７］以及 Ｒｅｌｉｅｆ［１８］ 算法进行比较由

特征子集诱导出来的分类精度。 另一组实验采用

Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｔｅｓｔ［１９］和 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ⁃Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ［２０］ 在统计上

对比 ＳＰＦＣ 与其他算法在 ８ 个数据集上的实验结

果。 由于 ＣｈｉＳｑｕａｒｅ、Ｌａｐｌａｃｉａｎ、ＦＣＦＳ、Ｒｅｌｉｅｆ 这 ４ 种

算法得到的是一个特征序列，而 ＣＦＳ、ＦＣＢＦ、ＮＲＳ ３
种算法得到的是子集约简，因此，ＣｈｉＳｑｕａｒｅ、Ｆｉｓｈｅｒ、
ＦＣＦＳ、Ｒｅｌｉｅｆ 这 ４ 种算法得到的特征序列取前 ｋ 个

特征作特征子集，其中 ｋ 为 ＣＦＳ、ＦＣＢＦ、ＮＲＳ 算法中

得到的 ３ 个约简子集数量的最小值。 此外，ＮＲＳ 算

法中的邻域参数值 δ 为 ０．１０。 在实验中，采用十折

交叉验证法进行评价特征子集的优劣，用 ＫＮＮ（Ｋ ＝
１０）、ＣＡＲＴ ２ 个不同的基分类器来评价分类精度。

实验 １　 为了比较特征选择后的分类精度，在表 ２
～４ 中，分别采用 ＫＮＮ（Ｋ＝１０）、ＣＡＲＴ 这 ２ 个不同的基

分类器进行特征子集分类精度的评价。 此外，为了更

加直观地比较不同方法得到的特征子集的性能，表 ２、３
中加粗的数值表示最高分类进度，下划线表示精度次

优，最后一行表示不同算法得到的特征子集的平均分

类精度，最后一行中加下划线的数值表示平均分类精

度最高的值。 另外，括号里面的数值表示数据的标准

差，括号外面的数值表示分类精度。
表 ２　 不同特征选择算法在 ＫＮＮ 分类器下的分类精度比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＫＮＮ ％

数据集 ＳＰＦＣ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ＣＦＳ ＣｈｉＳｑｕａｒｅ ＦＣＢＦ ＮＲＳ Ｒｅｌｉｅｆ
ＡＣ ８６．１（３．０） ８４．７（４．４） ８４．７（４．４） ８６．６（３．１） ８４．７（４．４） ８５．２（４．８） ８４．７（４．１）
ｃｒｘ ８３．８（１．７） ８４．０（１．６） ８３．４（１．７） ８３．１（１．７） ８３．４（１．７） ８４．３（１．７） ８４．４（１．８）
ｈｅａｒｔ ８２．６（６．４） ８４．０（４．２） ８２．５（５．８） ８４．０（４．３） ８２．５（３．９） ８０．０（８．７） ７５．９（７．５）
ＩＣＵ ９２．１（２．３） ９１．５（３．３） ９１．５（３．３） ９１．５（３．３） ９１．５（３．３） ８９．９（６．１） ８１．３（３．０）
ｒｉｃｅ ８２．７（１０．０） ７６．９（１１．０） ７６．９（１１．０） ７６．９（１１．０） ７６．９（１１．０） ８１．６（１０．３） ７８．９（１１．４）
Ｖｅ ７５．８（１２．４） ７５．８（１２．４） ７５．８（１２．４） ７５．８（１２．４） ７５．８（１２．４） ７２．１（３．７） ７０．７（１．６）

ｗｐｂｃ ７４．６（９．２） ７４．６（９．２） ７０．５（１１．１１） ７０．５（１１．１１） ７０．５（１１．１１） ７３．６（９．３） ６７．４（１３．６）
ｚｏｏ ９１．４（７．５） ９１．４（７．５） ９０．５（１０．５） ８６．１（８．７） ８９．６（８．５） ７４．３（１０．０） ８７．２（１０．０）

平均值 ８３．６４ ８２．８６ ８１．９８ ８１．８１ ８１．８６ ８０．１３ ７８．８１
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表 ３　 不同特征选择算法在 ＣＡＲＴ 分类器下的分类精度比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＡＲＴ ％

数据集 ＳＰＦＣ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ＣＦＳ ＣｈｉＳｑｕａｒｅ ＦＣＢＦ ＮＲＳ Ｒｅｌｉｅｆ

ＡＣ ８４．２（４．５） ８３．６（３．３） ８２．６（７．３） ８１．１（４．５） ８２．４（７．５） ８３．４（４．７） ８０．５（４．０）

ｃｒｘ ８３．９（１６．９） ８２．０（１３．４） ８０．１（１４．４） ７９．５（１３．６） ７９．９（１４） ８２．４（１５．４） ８０．１（１２．８）

ｈｅａｒｔ ８１．１（７．９） ７６．３（６．８） ７７．０（６．９） ７６．６（７．４） ７７．７（７．４） ７５．１（９．２） ７７．７（７．８）

ＩＣＵ ９２．１（２．３） ９０．５（７．９） ９０．５（７．９） ９０．５（７．９） ９０．５（７．９） ８５．３（１７．５） ９２．６（２．３）

ｒｉｃｅ ８３．９（９．４） ８３．９（９．４） ８３．０（１０．０） ８３．０（１０．０） ８３．０（１０．０） ８２．０（１１．７） ８０．８（７．５）

Ｖｅ ７０．６（１０．７） ７０．６（１０．７） ７０．６（１０．７） ７０．６（１０．７） ７０．６（１０．７） ６８．７（１１．５） ７０．７（１．５）

ｗｐｂｃ ７３．２（８．８） ６９．０（１２．９） ７２．６（９．５） ７２．６（９．５） ７２．６（９．５） ６７．０（８．４） ６４．４（２０．３）

ｚｏｏ ９６．９（９．８） ９６．９（９．８） ９３．６（１０．１） ８８．６（１０．２） ８９．６（８．５） ８４．３（６．９） ８７．７（１０．５）

平均值 ８３．２４ ８１．６ ８１．２５ ８０．３１ ８０．７９ ７８．５３ ７９．３１

　 　 结合表 ２、３ 的实验结果可知：
１）从总体上看，ＳＰＦＣ 算法相比 ＣＦＳ、ＣｈｉＳｑｕａｒｅ、

ＦＣＢＦ、 Ｌａｐｌａｃｉａｎ、 ＮＲＳ 以 及 Ｒｅｌｉｅｆ 算 法 在 ＫＮＮ、
ＣＡＲＴ 基分类器下表现稳定，且均获得最高平均分

类精度。 相比考虑类信息的传统谱特征选择算法

Ｌａｐｌａｃｉａｎ， ＳＰＦＣ 算法优于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ。
２）相比 ＣｈｉＳｑｕａｒｅ、Ｌａｐｌａｃｉａｎ、Ｒｅｌｉｅｆ 这 ３ 种同样

获得特征系列的算法，ＳＰＦＣ 算法以相同的前 ｋ 个特

征在不同的基分类器下获得的平均分精度明显较

高，相比子集约简的算法 ＣＦＳ、ＦＣＢＦ、ＮＲＳ，ＳＰＦＣ 取

它们子集约简数量的最小值在两个基分类器下分

类精度明显要高于 ＮＲＳ，在 ＣＡＲＴ 基分类器下 ＳＰＦＣ
的分类精度高于 ＣＦＳ、ＦＣＢＦ 达两个百分点以上，而
在 ＫＮＮ 基分类器下也显著高于 ＣＦＳ、ＦＣＢＦ。

３）每一种算法均会在某一个分类器上某个数

据集上获得最高分类精度，但只有 ＳＰＦＣ 能在两个

基分类器上多个数据集上获得最高分类精度。
ＳＰＦＣ 算法在数据集 ＩＣＵ、ｒｉｃｅ、ｚｏｏ 上性能提升更为

明显，在两个分类器上均达到最高。 而 ＩＣＵ 为混合

型数据，ｒｉｃｅ 为连续型数据、ｚｏｏ 为离散型数据。 说

明 ＳＰＦＣ 可以处理多类型数据集，在大部分各类型

数据集上 ＳＰＦＣ 均能达到较好的稳定表现。
实验 ２　 为了进一步研究比较 ＳＰＦＣ 算法与其

他算法在两个分类器下的分类性能是否明显不同，
我们采用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｔｅｓｔ 和 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ⁃Ｄｕｎｎ 在统计上

进行验证。 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计值定义为

ｘ２
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ｋ ｋ ＋ １( )
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Ｆ

Ｎ ｋ － １( ) － ｘ２
Ｆ

（５）

式中：ｋ 代表对比算法个数，Ｎ 表示数据集个数，Ｒ ｉ

表示第 ｉ 个算法在 ８ 个数据集上的排序均值（见表

４）。 由表 ４ 结合式（５）算出 ＫＮＮ 分类器下 ＦＦ 的值

为 ２．１８，ｃａｒｔ 分类器下 ＦＦ 的值为 ３．０５，又当显著性

水平 ａ＝ ０．１ 时 Ｆ（６，４２）＝ １．８７，因此在两个分类器

下都拒绝了零假设（所有算法性能相等），这时还需

要结合特定的 ｐｏｓｔ⁃ｈｏｃ ｔｅｓｔ 来进一步分析各个算法

性能的差异。 本文采用显著性水平为 ０． １ 的

Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ⁃Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ。 在这里定义两个算法的不同

用下面的临界差：

ＣＤα ＝ ｑα

　 ｋ（ｋ ＋ １）
６Ｎ

　 　 在 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ⁃Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ 里显著性水平为 ０．１ 且

７ 个算法对比时 ｑα ＝ ２．３９４，因此 ＣＤ＝ ２．５８（ｋ＝ ７，Ｎ＝

８）。 如果两个算法在所有数据集上的平均排序的

差不低于临界差 ＣＤ，则认为它们有显著性差异。 图

２ 给出了在两个分类器下 ＳＰＦＣ 算法与其他算法的

比较，其中，每个子图中最上行为临界值，坐标轴画

出了各种算法的平均排序且最左（右）边的平均排

序最高（低）。 用一根加粗的线连接性能没有显著

差异的算法组。
从图 ２ 可以直观看出在 ＫＮＮ 分类器下，ＳＰＥＣ

算法显著优于 Ｒｅｌｉｅｆ 算法，虽然与其他算法没有显

著差别，但可以看出 ＳＰＦＣ 算法性能要高于其他算

法；在 ＣＡＲＴ 分类器下 ＳＰＦＣ 算法性能显著优于算

法 ＮＲＳ、ＣｈｉＳｑｕａｒｅ、Ｒｅｌｉｅｆ，而与算法 Ｌａｐｌａｃａｉｎ、ＣＦＳ、
ＦＣＢＦ 性能相当，但性能相当的同一组里 ＳＰＦＣ 算法

要远远优于算法 Ｌａｐｌａｃａｉｎ、ＣＦＳ、ＦＣＢＦ。
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表 ４　 不同算法在两个分类器下的排序均值表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｓｏｒｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

数据集 ＳＰＦＣ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ＣＦＳ ＣｈｉＳｑｕａｒｅ ＦＣＢＦ ＮＲＳ Ｒｅｌｉｅｆ

ＫＮＮ ２．１３ ３．１３ ４．４４ ４．０６ ４．５６ ４．３８ ５．３１

ＣＡＲＴ １．６３ ３．４４ ３．８１ ４．８１ ４．１３ ５．６３ ４．４４

（ａ） ＫＮＮ 分类器

（ｂ） ＣＡＲＴ 分类器

图 ２　 在 ＫＮＮ 和 ＣＡＲＴ 分类器下 ＳＰＥＣ 与其他算法的比较

Ｆｉｇ．２ 　 ＳＰＥＣ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ＣＡＲＴ ａｎｄ ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

４　 结论

本文针对传统的谱特征选择只考虑特征的单

独最优组合问题进行改进，提出基于谱图理论的特

征相关的特征选择算法，本文研究发现：１）引入特

征之间的统计相关性到谱特征选择中，能有效地解

决有用特征可能是冗余的问题；２）在公开的 ＵＣＩ 数
据集上的实验结果表明，本文算法能够选择较少的

特征，获得较好的分类精度；３）由表 ２ ～ ４ 中的数据

亦看出考虑特征间的相关性算法（ＳＰＥＣ）比不考虑

特征间相关性算法（Ｌａｐｌａｃｉａｎ）能显著提高特征子

集的分类性能。 但由于本文实验采用欧式距离统

计特征间的相关性，而欧式距离对于高维特征的计

算差值变化不大，因此对于高维特征间的相关性的

设计有待进一步研究。
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