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基于稀疏自表示及流形正则化的无监督特征选择
刘 杰，谭文静，李占山

（吉林大学 计算机科学与技术学院，吉林 长春  130012；）

摘   要： 基于自表示的无监督特征选择能够处理未标记数据且不受伪标签影响 . 为了令此类方法同时

具有良好的鲁棒性、保留样本局部结构、能选出最具代表性的特征,提出了一种新的方法,并设计了一个对应

的迭代优化算法来计算其目标函数 . 该方法先对样本异常值进行识别和处理,然后将传统的自表示模型与非

凸稀疏约束和流形正则结合形成目标模型,再将预处理后的数据放入模型进行特征选择,最后使用所选特征

进行聚类 . 将所提方法在 9 个真实数据集上与 7 种方法进行对比实验,实验结果表明,所提方法可以有效解决

无监督特征选择问题 .
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Unsupervised Feature Selection Based on Sparse Self-
representation with Manifold Regularization
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Abstract： Self‑representation based unsupervised feature selection can handle unlabeled data 
without being affected by pseudo‑labeling.  To ensure that such methods simultaneously achieve 
good robustness， preserve the local structure of samples， and select the most representative 
features， a new approach is proposed， and a corresponding iterative optimization algorithm is 
designed to compute its objective function.  The method first identifies and processes outliers of 
samples， then combines the traditional self‑representation model with non‑convex sparse 
constraint and manifold regularization to form the target model， and puts the preprocessed data 
into the model for feature selection.  Finally， the method uses the selected features for clustering.  
The proposed method is compared with seven methods on nine real data sets for experiments， and 
the experimental results show that the proposed method can effectively solve the unsupervised 
feature selection problem.
Key words： unsupervised feature selection； self‑representation； robust； sparse； manifold 
regularization

在机器学习、数据挖掘等领域，特征选择有

助于减少维数诅咒的影响，提高预测性能 . 根据

数据是否被标记，特征选择方法分为有监督的、

半监督的和无监督的［1］. 数据标签在现实中通常

不可用或成本较高，因此没有先验知识也表现较

好 的 无 监 督 特 征 选 择（unsupervised feature 

selection，UFS）得到了广泛关注 .

就选择策略而言，特征选择方法可分成 3 种

类型：过滤式［2-5］、包裹式［6］和嵌入式［7-9］. 嵌入式

算法结合了前两种方法的优点，在一定程度上统

一了特征选择和学习算法，可以获得更好的结果 .

GSR_SFS（graph self‑representation sparse feature 

selection）［7］将子空间学习与稀疏的特征级自表示

（self‑representation，SR）方法相结合，使特征选择
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过 程 更 稳 定 并 获 得 更 好 的 解 释 能 力 . SOCFS

（structured optimal graph feature selection）［8］在进

行特征选择和局部结构学习时自适应地确定相

似性矩阵，并使用 l21 范数来实现稀疏性 . 在 UFS

领域的嵌入式方法中，有专注于数据全局结构

的［9］，但大多数方法都会关注数据的局部几何结

构，该结构在无监督情况下已被证明比全局结构

更关键［10］.

根据使用的基本模型，UFS 的嵌入式方法可

以分为两类［11］. 一类是基于回归的模型，其本质

上是通过学习样本的伪标签将 UFS 转变为有监

督 的 特 征 选 择 ，如 SCFS（subspace clustering 

unsupervised feature selection）［12］在一个集成的框

架中应用子空间学习、聚类分析和稀疏学习，采

用矩阵分解得到聚类标签矩阵，并利用回归模型

优化系数矩阵选择最重要的特征 . 另一类是基于

表示学习的模型，其核心思想是学习数据的低维

表征，为特定的任务（如分类）保留最重要的信

息，可以避免不准确的伪标签导致选择的特征不

可靠［11］.

作为表示学习的一个特例，基于 SR 的 UFS

方法利用原始数据固有的自我表示特性，对高

维 无标签数据进行降维 . RSR（regularized self ‐

representation）［13］是这类方法中的代表之一，它为

了选择更具代表性的特征并提高算法的鲁棒性，

对误差函数和稀疏项同时使用 l21 范数 . 近些年基

于 RSR 提 出 了 各 种 改 进 算 法 . NOVRSR（non ‐

convex regularized self‑representation）［14］相 较 于

RSR 使用了效果更好的 l21 - 2 范数［15］作为稀疏项，

并验证了其有效性，但该方法没有考虑到样本原

有的结构信息 . 基于 NOVRSR，本文提出了一种

新的方法 SSRMR（sparse self‑representation with 

manifold regularization），并设计了对应的算法 .

SSRMR 同时利用了 l21 - 2 稀疏约束和数据的

流形结构信息，在获得稀疏解的同时，更加充分

利用数据的局部结构信息来提高准确率，选出最

具有代表性的特征 . 此外，为了提升算法鲁棒性，

所提方法对原始数据中的异常值进行了识别处

理，以获得更好的结果 . 本文的主要工作：①提出

了一个基于 SR 模型的 UFS 方法 SSRMR. 其使用

l21 - 2 范数进行稀疏约束，并使用流形正则化保留

原始样本结构以提升准确率；②对原始数据中的

异常值进行识别处理；③设计了对应的优化迭代

算法计算目标函数 .

1　相关工作

1. 1　特征自表示

对象具有自相似性的特点，即 SR 属性，比如

数据的每个特征都可以由其他特征表示［13］. 设

{ f1 f2 fd }是特征集合，并且假设特征 f i 和 f j 是

相互依赖的且可以表示为其他特征的线性组合 .

在此基础上，SR 模型的定义如下：

ü
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f1 =w11 f1 +w21 f2 + +wd1 fd + ε1 

f2 =w12 f1 +w22 f2 + +wd2 fd + ε2 


fd =w1d f1 +w2d f2 + +wdd fd + εd.

（1）

其中：wij 是特征表示系数；εj ÎRn 是误差 .

1. 2　流形正则化

局部几何结构可以通过流形学习获得，它在

无监督学习中起着至关重要的作用［10］. 一般来

说，基于某种相似度量的无向图可以代表数据流

形结构，图的顶点代表实例，边的权重是成对样

本之间的相似度 . 可以预见的是，特征选择后的

相似样本也应该有相似的对应数据 . 在数学上，

流形正则化的应用可以表示为

arg min
W

∑
ij = 1

n

Sij‖x iW - x jW‖2
2. （2）

其中：W 为特征系数矩阵；Sij 是 x i 和 x j 之间的相

似度，可以根据各种评价指标获得 . 常用的相似性

指标有 0～1 加权、高斯核、余弦相似度 .通过式（2）

可以看出，如果高维空间中的实例 x i 和 x j 是相似

的，‖x iW - x jW‖2
2 作为嵌入样本 x iW 和 x jW 之间

的距离应该很小，那么相似度 Sij 的值就应该很大 .

这与期望的保留局部流形结构的策略是一致的 .

1. 3　无监督特征选择算法

谱特征选择 SPEC（spectrum decomposition）［4］

是基于图谱理论提出的一个统一的特征选择框

架，可同时用于有监督和无监督特征选择，该框

架首先根据数据的相似集构造其图表示，然后基

于 构 建 的 图 谱 来 评 估 特 征 ；拉 普 拉 斯 分 数 LS

（Laplacian score）［2］是 SPEC 的一个特例，它倾向

于 选 择 类 中 的 特 征 ；多 聚 类 特 征 选 择 MCFS

（multi‑cluster feature selection）［5］首先使用图拉普

拉斯算子实现低维嵌入，然后使用 Lasso 回归模型

找到最佳特征子集；无监督判别特征选择 UDFS

（unsupervised discriminative feature selection）［3］

使用散度矩阵来维护数据结构，以选择最具判别

力的特征子集 . RSR［13］中的每个特征都表示为其
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相关特征的线性组合，其目标函数的误差项和稀

疏正则项都是 l21 范数 . SCFS［12］通过子空间学习

得到相似度矩阵，再利用该矩阵和 l21 范数得到稀

疏变换矩阵 . 子空间学习也是一种 SR 的机制，但

相较于基于特征级 SR 的 RSR，SCFS 是基于样本

级的重构，且 SCFS 在重构的低维空间中保持了

聚类相似性 . NOVRSR［14］与 RSR 使用了一样的

特征级 SR，但与 RSR 不同的是，其误差项通过 F-
范数约束，其特征表示矩阵的稀疏正则采用了非

凸的 l21 - 2 范数 .

2　SSRMR
2. 1　异常值处理

为了使相似度矩阵更加准确，同时减少由粗

差导致的结果偏差，基于拉依达准则，首先检查

数据经过稳健标准化后的值是否超过 3，根据此

找到离群点 . 本文中，判断 xij 是某一变量的离群

值的标准是

|| xij - avg ( )X

1.48 ´ avg ( )|| x i - avg ( )X
> 3. （3）

其中：avg( × ) 表示列平均值；X 为数据矩阵 . 分母

的系数 1.48 确保了这种稳健的尺度收敛于正态

分布下的标准差［16］. 本文将满足上述条件的值视

为缺失值，并用平均值代替，这样可以最大限度

利用原始信息，同时减少异常值的影响，整体上

增强了模型的鲁棒性 .

2. 2　目标模型

式（1）中的 SR 模型对应的优化问题为

min
W

1
2
 X -XW

2

F
. （4）

其中 f i 的表示参数对应于 w i 的值 . 因此，可以对

W 使用稀疏约束来提高特征选择效率 . 具体地

说，如果 f i 不重要，那么其相应的权重值将减少到

0 或接近 0，上述目标通常由稀疏正则实现 .

l21 - 2 范数相比于其他范数的优越性已经在

以往的工作中［15］得到了证明，其数学定义为

 ×
21 - 2

=  ×
21
-  ×

F
. （5）

将  W
21 - 2

作为稀疏约束项，优化问题（4）可以

化为

min
W

1
2
 X -XW

2

F
+ λ1 W

21 - 2
. （6）

其中，λ1 > 0 是正则化参数 . 式（6）中的最小化问题

可以评估与 W 参数相对应的特征的重要性 .

考虑到样本局部结构对 UFS 结果的影响，本

文决定使用流形正则 . 其通过线性代数变换后为

RL =
1
2 ∑

ij = 1

n

Sij x iW - x jW
2

2
=

∑
i = 1

n

( x iW ) ( x iW ) T
Dii - ∑

i  j = 1

n

( )x iW ( )x jW
T

Sij =

Tr (W T X T DXW ) - Tr ( )W T X T SXW =

Tr (W T X T LXW ) . （7）

其中：SÎRn ´ n 是基于余弦相似的相似性矩阵［11］；

D 是一个对角元素为 Dii =∑
j = 1

n

Sij 的对角矩阵；L =

D - S 是拉普拉斯矩阵 . 将 RL 与式（4）结合得到最

终的优化目标模型，其中 λ2 > 0，是调节参数 .

min
W

1
2
 X-XW

2

F
+ λ1 W

21-2
+ λ2Tr(W T X T LXW ).

（8）

2. 3　优化算法

式（8）中的非凸目标函数很难直接求解，但

代入式（5）后，可以将其转换为如下两个凸函数

相减的模型：

min
W

é
ë
êêêê1

2
 X -XW

2

F
+ λ1 W

21
+

ù
û

λ2 Tr ( )W T X T LXW - λ1 W
F
 . （9）

这 种 凸 函 数 相 减 函 数（difference of convex 

functions，DC）可 以 通 过 收 敛 的 凹 凸 过 程［17］

（concave‑convex procedure，CCCP）来求解，下面

简单介绍其步骤 . 设 f ( x)为可导的 DC 函数，存在

凸 函 数 a ( x) 和 b ( x) 使 f ( x) = a ( x) - b ( x). 目 标

函 数 为 min
xÎRn

 f ( x)，其 中 fi( x) ≤ 0i = 1 m. 设

b ( x)是可微的，CCCP 本质上是求解这样的一组

迭 代 子 问 题［18］：x(t + 1) ∈ arg min
x

 a ( x) -Ñb(x(t) )，其

中 t 为迭代次数 .

参考上述求解过程，式（9）可被转换为如下

一系列凸子问题：

W (t + 1)= arg min
W (t)

1
2
‖X -XW ( )t‖2

F + λ1‖W ( )t‖21 +

λ2Tr((XW ( )t )T LXW ( )t )- λ1Tr((W ( )t )TC ( )t ).   （10）

其中 C =Ñ‖W‖F =
ì
í
î

‖W‖-1
F W W ¹ 0

0 W = 0
 . 根据式

（10），需要解决的问题可简化为

min
W

1
2
‖X -XW‖2

F + λ1‖W‖21 - λ1Tr(W TC)+

λ2Tr (W T X T LXW ) . （11）

式（11）中的优化问题是非光滑的，基于交替乘

子 法（alternating direction method of multipliers，

ADMM）［19］的思想提出解决该问题的算法 . 首先，
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引入辅助变量 V =W，将问题（11）转化为如下等

式约束优化问题：

min
WV

1
2
‖X -XW‖2

F + λ1‖V‖21 - λ1Tr(W TC)+

λ2Tr (W T X T LXW ) .

（12）  s.t. W -V = 0.

构造式（12）的拉格朗日函数如下：

L(WV )=
1
2
‖X -XW‖2

F + λ1‖V‖21 +

ååW -V +
λ3

2
‖W -V‖2

F +

λ2Tr(WT X T LXW )- λ1Tr(W TC). （13）

其中ååÎRd ´ d 是约束 W -V = 0 的拉格朗日乘子，

λ3 > 0 是惩罚参数 . 根据 ADMM 的交替迭代原理，

所提算法本质上由以下 3 组迭代组成：

W (h + 1)= arg min
W
L (WV (h + 1))  （14a）

V (h + 1)= arg min
V
L (W (h + 1)V )  （14b）

åå (h + 1)=åå (h)+ λ3(W (h + 1)-V (h + 1)). （14c）

其中 h 是迭代索引 .

2. 3. 1　更新 W

将变量 V 视为常数，式（14a）去掉与 W 无关

的常数项后可简化为以下问题：

min
W

1
2
 X -XW

2

F
+ ååW -V +

λ3

2
 W -V

2

F
+

λ2Tr(W T X T LXW )- λ1Tr(W TC). （15）

利用式（15）中函数对 W 一阶求导的最优解

条件，即

-X T X+X T XW-λ1C+åå+λ3 (W-V )+2λ2 X T LXW=0.

（16）

设 B =X T X + λ1C -åå + λ3V，代 入 等 式（16）

得到

W = ( X T X + 2λ2 X T LX + λ3 I ) -1
B. （17）

其中 IÎRd ´ d 是单位矩阵 .

2. 3. 2　更新 V

与 更 新 W 同 理 ，只 留 下 V 的 相 关 项 后 ，式

（14b）被简化为

min
V

λ1‖V‖21 + ååW -V +
λ3

2
‖W -V‖2

F. （18）

对式（18）进行数学变换后可以得到如下等

价问题：

min
V

λ1

λ3

 V
21
+

1
2







 







V - ( )W +
åå
λ3

2

F

. （19）

令 M =W +
åå
λ3

，问题（19）可以转化为 d 个子

问题：

min
v i

∑
i = 1

d ( )1
2
‖v i -m i‖2

2 +
λ1

λ3

‖v i‖2 . （20）

基于已有工作［15］可知，问题（20）的最优解为

v i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï
( )1 -

λ1

λ3‖m i‖2

m i  if   λ1 < λ3‖m i‖2 ;

0 otherwise.

    （21）

2. 3. 3　算 法

W 和 V 每次迭代使用上述更新规则，所提算

法如下 .

算法 1 SSRMR 算法

输入：原始数据 X，拉普拉斯矩阵 L，调节参

数 λ1 > 0  λ2 > 0 λ3 > 0；

输出：特征表示矩阵最优解 W *；

1. 初始化 W 0 = 0  V 0 = 0  åå 0 = 0 and t = 0；

2. 根据式（3）识别处理 X 中的异常值；

3.While 不满足迭代停止条件 do

4.  根据式（17）更新 W (t + 1)；

5.  根据式（21）更新 V (t + 1)；

6.  根据式（14c）更新åå (t + 1)；

7.  t=t+1；

8.End while

9. 返回 W *.

2. 4　计算复杂度分析

设样本数为 n，每个实例的特征数为 d，迭代

次数为 t. 所提出的优化方法有 3 个子问题，即更

新 W，更新 V 和更新åå. 求解 W 主要的计算成本是

求解式（17）中的 d ´ d 矩阵的逆，复杂度为 O（d 3）.

求解 V 等价于求解式（20）中的 d 个子问题，每个

子问题的复杂度为 O（n），因此在每次迭代中求解

V 的复杂度是 O（nd）. 很明显每次迭代求解 åå的

复杂度为 O（d 2）. 因此所提算法的计算复杂度可

粗略认为是 O（td 3）.

3　实  验

3. 1　实验数据集

为证明 SSRMR 相较于一些现有算法的优越

性，本文选择在 9 个公开可用的数据集上进行实

验验证，表 1 展示了这些数据集的样本大小、特征

维度和实际分类数 .

3. 2　对比算法

为了验证所提出算法的有效性，将其与基线

方法和其他 7 种算法进行了比较 . 基线方法直接

使用所有数据，不进行选择特征 . 其他对比算法

为 ：LS［2］，SPEC［4］，MCFS［5］，UDFS［3］，RSR［13］，
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SCFS［12］，NOVRSR［14］.

3. 3　实验设置

涉及到 k 最近邻算法的，根据先前的经验［13］

将 k 设为 5. 各算法中涉及到的正则项系数调整范

围为{ }10-3 10-2 10-1 110102 103 . 特征维度取值

范围为{ }204060200 . 为评估所选特征的质

量，最后把不同算法选择后的特征应用到K-means

聚类算法中，K-means 结果受初始化影响，因此

将 20 次实验输出的平均值作为最终结果 .

实验运行的环境是 Windows 11 上的 Python 

3.9.12，计算机 CPU 为 Intel Core i5-12400F，内存

16 GB.

3. 4　实验结果与分析

聚类性能通过准确率（accuracy，ACC）和归

一化互信息（normal mutual information，NMI）进

行评估 .

图 1 和图 2 显示了 NOVRSR 和本文所提方法

SSRMR 在各个数据集上的聚类结果，X 坐标轴是

所 选 特 征 数 量 ，Y 坐 标 轴 是 聚 类 结 果（ACC 和

NMI）. 另外，为了排除参数的影响，图中所有结果

对应的相关参数都设置为 1.

设实例数为 n. 当 n < 100 时，预处理的作用不

大；100 < n < 1 600 时，预处理的贡献更为显著，但

效 果 随 着 所 选 特 征 数 量 的 增 加 而 减 少 ；在 n >

1 600 的情况下，随着所选特征的增加，预处理始

终发挥着重要作用，这是由于高维数据中所选特

征的百分比相对较低，因此尚未达到预处理效果

表1　实验数据集描述
Table1　Description of the experimental dataset 

数据集

DBworld

PCMAC

TOX-171

lung

lymphoma

nci9

JAFFE

warpPIE10P

Isolet

样本数

64

1 943

1 715

203

96

60

213

210

1 560

特征数

4 702

3 289

748

3 312

4 026

9 712

1 024

2 420

617

分类数

2

2

4

5

9

9

10

10

26

图1　SSRMR和NOVRSR的ACC结果比较

Fig. 1　Comparison of SSRMR and NOVRSR for ACC
（a）—DBworld； （b）—PCMAC； （c）—TOX171； （d）—lung； （e）—lymphoma；

（f）—nci9； （g）—JAFFE； （h）—warpPIE10P； （i）—Isolet.
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开始下降的阶段 . 此外，在 Isolet 数据集上，预处

理的结果不佳，但如果将参数设置为与最优解相

对应的参数（λ1 = 10λ2 = 0.1λ3 = 1），如图 3 所示，

预处理后可以得到更好的结果 . 总体而言，数据

经过预处理后的结果更好，证明对异常数据的处

理步骤是有效的 .

从图 1 和图 2 中可以发现，SSRMR 所选特征

进行聚类的结果总体优于 NOVRSR. 在小样本数

据集上选择少量特征时，两种方法的结果差异很

大，NOVRSR 因为能利用的数据信息有限而表现

不佳，SSRMR 考虑了数据的局部结构信息，获得

了更好的结果，这表明通过流形正则化来保持样

本间的局部结构是有助于特征选择的 .

表 2 和表 3 展示了在不同数据集上所有算法

在其最优参数下的聚类结果的平均值和标准差 .

其中最佳的结果用粗体标记，次佳的结果用下划

图2　SSRMR和NOVRSR的NMI结果比较

Fig. 2　Comparison of SSRMR and NOVRSR for NMI
（a）—DBworld； （b）—PCMAC； （c）—TOX171； （d）—lung； （e）—lymphoma；

（f）—nci9； （g）—JAFFE； （h）—warpPIE10P； （i）—Isolet.

图3　Isolet数据集ACC和NMI结果

Fig. 3　Results of ACC and NMI on Isolet
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线标记，括号里是所选特征的数量 . 通过分析表 2

和表 3，可以得出以下结论：① SSRMR 总体上优

于 NOVRSR. 验证了保存样本间的局部结构是有

助于特征选择的； ② 在大多数数据集中，SSRMR

相较对比方法表现更好，证明了其有效性 . 在某

些情况下，SSRMR 的结果不是最佳的，但也和最

佳结果接近 . 此外，SSRMR 在某些情况下有显著

的改善，例如在 nci9 上，其 ACC 和 NMI 分别比次

佳的结果高 6% 左右，在 warpPIE10P 上的 NMI 比

次佳的结果高 11%； ③ 基线方法和 UFS 方法的

比较说明了特征选择的有效性 . 基线方法总体表

现并不差，但它需要所有原始特征，当数据的维

度很高时使用此法并不是一个明智的选择 . 相比

之下，UFS 方法只需要很少的特征就可以获得类

似甚至更好的结果 .

表 4 给 出 了 SSRMR 和 另 外 两 种 UFS 方 法

（SCFS，NOVRSR）在 9 个数据集上的运行时间 .

所 提 算 法 在 部 分 数 据 集 上 表 现 较 好 . 其 中 ，

SSRMR 在 TOX171 数据集上花费了较多时间，是

受到了参数的影响，在该数据集上实际执行的迭

代次数较高 . 相反，在 nci9 花费的时间非常少，是

因为实际进行的迭代次数少 .

3. 5　参数影响分析

固定 λ3 = 1，讨论参数 λ1 和 λ2 以及所选特征数

量 K 对特征选择性能的影响 .

从图 4~图 7 中可以发现，在大多数情况下，

随着所选特征数量 K 的增加，聚类表现会更好，

但在达到峰值后开始下降 . 这种现象是因为太少

的特征不能很好地代表原始特征空间，而选择太

多的特征会有冗余或不相关的特征影响结果 .

表2　各数据集上的聚类结果ACC
Table 2　Clustering results ACC on different datasets % 

数据集

DBworld

PCMAC

TOX171

lung

lymphoma

nci9

JAFFE

warpPIE10P

Isolet

Baseline

66. 953

±12. 503

（4702）

50. 54

±0. 033

（3289）

42. 69

±2. 661

（5748）

76. 626

±6. 922

（3312）

59. 375

±4. 576

（4026）

43. 083

±3. 13

（9712）

85. 962

±2. 729

（1024）

26. 738

±2. 016

（2420）

62. 083

±2. 678

（617）

LS

82. 891

±4. 514

（180）

50. 466

±0. 164

（200）

40. 029

±2. 071

（200）

67. 4631

±0. 802

（140）

53. 333

±5. 586

（200）

40. 917

±3. 183

（140）

70. 493

±4. 223

（180）

35. 31

±2. 627

（80）

57. 205

±1. 759

（200）

MCFS

88. 047

±1. 584

（120）

50. 525

±0. 024

（200）

41. 316

±0. 425

（20）

85. 813

±1. 13

（200）

61. 615

±3. 642

（60）

43. 833

±3. 617

（40）

82. 324

±4. 839

（180）

44. 69

±1. 912

（80）

52. 375

±1. 818

（180）

SPEC

57. 344

±1. 116

（200）

56. 15

±0

（60）

42. 456

±0. 726

（20）

57. 512

±3. 384

（180）

46. 25

±2. 244

（120）

40

±3. 456

（180）

66. 737

±4. 467

（200）

30. 69

±2. 354

（200）

56. 644

±2. 125

（200）

UDFS

90. 703

±0. 341

（200）

55. 288

±1. 077

（20）

41. 345

±1. 373

（160）

62. 192

±4. 975

（200）

58. 333

±5. 322

（200）

47. 333

±2. 759

（20）

80. 329

±5. 596

（180）

41. 262

±1. 834

（80）

55. 705

±2. 385

（200）

RSR

93. 516

±0. 558

（200）

50. 587

±0. 022

（60）

41. 55

±1. 414

（100）

76. 502

±6. 893

（200）

54. 063

±2. 256

（180）

39. 417

±4. 058

（200）

85. 164

±2. 229

（100）

30. 071

±2. 462

（60）

71. 837

±2. 309

（200）

SCFS

90. 938

±1. 683

（200）

50. 592

±0

（200）

46. 345

±3. 537

（200）

87. 094

±0. 251

（180）

65. 521

±5. 511

（200）

48. 5

±2. 7

（120）

94. 155

±0. 909

（160）

26. 595

±1. 349

（20）

67. 631

±2. 165

（180）

NOVRSR

93. 438

±0. 625

（200）

50. 849

±0

（60）

47. 222

±1. 197

（200）

78. 202

±8. 175

（200）

60. 365

±5. 869

（200）

43. 833

±3. 578

（200）

88. 568

±2. 970

（200）

46. 738

±0. 967

（200）

72. 356

±2. 0

（200）

SSRMR

92. 188

±0

（200）

62. 198

±0. 104

（200）

53. 509

±1. 649

（100）

86. 921

±1. 724

（200）

62. 76

±4. 669

（160）

55. 333

±3. 317

（200）

95. 328

±1. 201

（100）

48. 31

±4. 223

（160）

70. 737

±2. 132

（200）
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显然，λ1 和 λ2 的不同取值会产生不同的结果 .

当 λ1 小于或等于 1 时结果更好 . 当 λ1 太大时，会导

致其调节的项（即特征自表示项）出现过拟合，影

响最终结果 . 但总体而言，SSRMR 在各数据集中

对参数 λ2 更敏感 . 这表明，由 λ2 调节的项（用于保

存数据的局部结构）发挥了有价值的作用 . 在

DBworld，lymphoma 和 nci9 中，由于它们的样本

量小，可用的数据结构信息有限，其结果随着  λ2

的增大整体有小幅度提升 . 但是，对于样本数较

多的数据集，随着 λ2 取值变大，ACC 会出现明显

的下降，这是因为 λ2 过大导致的过拟合使模型性

能降低 . 由上述分析可知，对于大样本的数据集，

需要更加注意 λ2 的取值 .TOX171 数据集是一个

例外，首先，因为其特征数较少，λ1 取较大值时结

果会更好；其次，TOX171 受 λ1 的影响明显大于

λ2，这是因为 TOX171 除了特征数少，分类数也

少，这使得模型中每个特征对表示参数的变化会

更敏感，因此受控制特征自表示项的 λ1 的影响更

大 . 相比而言，特征数同样不多的 Isolet 因为分类

较多，数据局部结构信息的保持起到了更大的作

用，因此在此数据集上 λ1 对结果的影响并不明显

大于 λ2.

表4　不同数据集的运行时间比较
Table 4　Running time comparison of different methods s 

方法

SCFS

NOVRSR

SSRMR

DBworld

44. 337

13. 204

124. 265

PCMAC

37. 518

234. 375

23. 767

TOX171

332. 559

722. 079

8 707. 735

lung

14. 911

180. 455

80. 199

lymphoma

357. 831

291. 301

10. 971

nci9

1 413. 197

3 033. 359

148. 519

JAFFE

1. 520

11. 20

2. 937

warpPIE10P

15. 725

80. 941

3. 268

Isolet

3. 805

2. 963

45. 972

表3　各数据集上的聚类结果NMI
Table 3　Clustering results NMI on different datasets % 

数据集

DBworld

PCMAC

TOX171

lung

lymphoma

nci9

JAFFE

warpPIE10P

Isolet

Baseline

17. 375

±15. 971

（4 702）

0. 008

±0. 011

（3 289）

14. 688

±2. 74

（5 748）

65. 168

±2. 776

（3 312）

69. 043

±3. 416

（4 026）

44. 395

±3. 41

（9 712）

86. 014

±1. 560

（1 024）

26. 221

±3. 363

（2 420）

77. 268

±1. 288

（617）

LS

44. 727

±6. 811

（120）

1. 381

±0. 236

（80）

12. 98

±0. 921

（200）

53. 709

±0. 9

（140）

58. 015

±3. 49

（120）

41. 921

±3. 811

（160）

69. 179

±2. 074

（180）

33. 778

±1. 906

（180）

73. 573

±0. 704

（200）

MCFS

47. 326

±4. 008

（120）

0. 471

±0

（80）

9. 874

±0. 034

（20）

67. 189

±1. 793

（200）

71. 588

±2. 466

（200）

45. 858

±3. 146

（60）

85. 84

±1. 601

（40）

48. 367

±4. 106

（80）

69. 561

±1. 122

（180）

SPEC

2. 479

±0

（40）

2. 033

±0

（60）

10. 148

±0. 971

（20）

45. 702

±4. 042

（200）

47. 799

±3. 515

（120）

41. 222

±2. 96

（180）

69. 808

±2. 818

（200）

31. 614

±1. 814

（200）

66. 886

±0. 703

（200）

UDFS

63. 825

±0. 882

（200）

6. 926

±1. 382

（20）

13. 272

±0. 762

（180）

50. 832

±2. 446

（200）

65. 767

±4. 057

（160）

50. 268

±2. 433

（20）

85. 426

±1. 707

（160）

41. 078

±2. 233

（80）

71. 741

±1. 321

（200）

RSR

67. 671

±0

（160）

0. 03

±0. 016

（60）

12. 177

±0. 987

（140）

60. 323

±2. 805

（180）

66. 604

±1. 985

（180）

39. 115

±2. 84

（200）

83. 381

±2. 019

（180）

27. 508

±2. 584

（180）

79. 497

±1. 056

（200）

SCFS

56. 353

±5. 407

（200）

0. 104

±0

（200）

23. 294

±7. 503

（200）

70. 218

±0. 351

（180）

70. 126

±3. 126

（180）

50. 2

±2. 0

（120）

92. 434

±0. 614

（160）

26. 595

±1. 392

（200）

79. 362

±0. 807

（180）

NOVRSR

67. 671

±0

（160）

1. 592

±0

（20）

28. 824

±1. 248

（200）

63. 707

±2. 07

（200）

69. 171

±3. 523

（200）

44. 908

±3. 086

（200）

88. 24

±1. 486

（200）

47. 854

±1. 267

（200）

79. 965

±0. 891

（200）

SSRMR

67. 671

±0

（200）

4. 952

±0

（40）

31. 578

±0. 512

（200）

68. 912

±1. 82

（200）

71. 931

±2. 616

（200）

56. 22

±2. 949

（200）

93. 202

±1. 238

（100）

58. 906

±3. 268

（160）

80. 156

±1. 052

（200）
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图5　λ2和K的不同取值对ACC的影响（λ1=1）
Fig. 5　Clustering results （ACC） with respect to λ2 and K （λ1=1）

（a）—DBworld； （b）—PCMAC； （c）—TOX171； （d）—lung； （e）—lymphoma；

（f）—nci9； （g）—JAFFE； （h）—warpPIE10P； （i）—Isolet.

图4　λ1和K的不同取值对ACC的影响（λ2=1）
Fig. 4　Clustering results （ACC） with respect to λ1 and K （λ2=1）

（a）—DBworld； （b）—PCMAC； （c）—TOX171； （d）—lung； （e）—lymphoma；

（f）—nci9； （g）—JAFFE； （h）—warpPIE10P； （i）—Isolet.
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图6　λ1和K的不同取值对NMI的影响（λ2=1）
Fig. 6　Clustering results （NMI） with respect to λ1 and K （λ2=1）

（a）—DBworld； （b）—PCMAC； （c）—TOX171； （d）—lung； （e）—lymphoma；

（f）—nci9； （g）—JAFFE； （h）—warpPIE10P； （i）—Isolet.

图7　λ2和K的不同取值对NMI的影响（λ1=1）
Fig. 7　Clustering results （NMI） with respect to λ2 and K （λ1=1）

（a）—DBworld； （b）—PCMAC； （c）—TOX171； （d）—lung； （e）—lymphoma；

（f）—nci9； （g）—JAFFE； （h）—warpPIE10P； （i）—Isolet.
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4　结  语

本文提出了一种新的基于 SR 模型的 UFS 方

法 . 考虑到所选特征的稀疏性，使用非凸范数作

为稀疏正则项 . 此外，为了充分利用数据的局部

结构，利用了基于样本之间余弦相似性的流形正

则性约束 . 在模型鲁棒性增强方面，采取了对原

始数据进行预处理的方法来减少粗差干扰 . 因为

目标函数很难直接求解，本文还设计了定制的迭

代算法来寻找最优解 . 在 9 个数据集上将所提方

法与基线方法及其他 7 种特征选择方法进行了比

较 . 实验结果表明，SSRMR 在各类数据集上的表

现都优于其他算法 .

本文的研究也有一定局限性，使用的 SR 模

型要求每个特征都可以用其他特征的线性组合

来表示，这对真实世界的数据的适用性有限，在

后续研究中将寻求具有更广泛适用性的方法模

型 . 此外，本文使用的数据都是非张量数据，为了

保持最原始的多维数据结构信息，面向张量的特

征选择更有优势 . 最后，张量数据所需的计算资

源通常较大，如何使用较低的计算成本实现也是

进一步研究的方向 .
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