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摘　要: 基于谱聚类的无监督特征选择主要涉及相关系数矩阵和聚类指示矩阵, 在以往的研究中, 学者们主要关注

于相关系数矩阵, 并为此设计了一系列约束和改进, 但仅关注相关系数矩阵并不能充分学习到数据内在结构. 考虑

群组效应, 本文向聚类指示矩阵施加 范数, 并结合谱聚类以使相关系数矩阵学习更为准确的聚类指示信息, 通过

交替迭代法求解两个矩阵. 不同类型的真实数据集实验表明文中方法的有效性, 此外, 实验表明 范数还可以使方

法更加鲁棒.
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Abstract: Unsupervised feature selection based on spectral clustering mainly involves the correlation coefficient matrix
and the clustering indicator matrix. In previous studies, scholars have mainly focused on the correlation coefficient matrix,
designing a series of constraints and improvements for it. However, focusing solely on the correlation coefficient matrix
cannot fully learn the intrinsic structure of data. Considering the group effect, this study imposes the F-norm on the
clustering indicator matrix and combines it with spectral clustering to make the correlation coefficient matrix learn more
accurate clustering indicator information. The two matrices are solved through an alternating iteration method.
Experiments on different types of real datasets show the effectiveness of the proposed method. In addition, experiments
show that the F-norm can also make the method more robust.

FKey words: unsupervised feature selection; spectral clustering; group effect;  -norm; dimension reduction

在许多现实生活应用中, 如人脸识别[1]、图像分

类[2]、文字识别[3]、生物医学[4,5]等问题, 将观测对象表

示为高维特征向量已成为一种必然趋势. 高维特征向

量可以充分描述观测对象, 但也增加了数据可视化和

可解释难度[6]. 在实际应用中, 并不是所有特征都是重

要的和有鉴别性的, 高维特征向量中的大多数特征往

往相互关联或冗余 ,  这些特征在聚类中会造成过拟

合、处理效率低等问题. 为解决这些问题, 最近的研究

关注于从原始特征中选择出具有大量有效信息的特征.
这种方法被称为特征选择[7].

相比于使用代数方法降低特征维度[8,9], 特征选择

直接从给定的特征集合中选择具有强分类信息且尽可

能相互独立的特征组成特征子集, 从而实现更快的降

维, 消除冗余. 而且, 由于选择的特征与原始特征有明
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确的联系, 所以选择出的特征具有更好的解释性, 这有

利于可视化和解释任务[10].
根据算法中标签存在情形, 特征选择可分为有监

督[11]、半监督[12]、无监督[13–15]这 3 类. 前两类算法的

执行结果受限于标签信息的使用情况. 在实际应用中,
大量易获取的高维数据通常是无标签的, 而为这些数

据添加标签相当耗时且需要额外开销. 因此无监督特

征选择方法更为流行和实用.
无监督特征选择方法主要分为 3 类: 过滤式、包

裹式和嵌入式. 过滤式方法通过相关统计量来选择重

要特征, 在模型训练过程中先进行特征选择再训练模

型[16,17], 其特征选择和模型训练独立进行, 不能充分考

虑特征之间的组合关系. 在包裹式方法中, 特征选择被

“包裹”在学习方法中, 并以特征的分类性能作为评价

标准[18], 但其计算开销较大, 不利于大规模数据集求解.
嵌入式方法在模型构建过程中同时进行特征选择[14],
在实践中具有较好的性能和相当低的计算复杂度.

为实现特征选择, 无监督特征选择通常需要解决

两个问题. 首先, 无监督特征选择需要可靠的标签, 但
无监督方法并没有真实标签作为参考. 最近的研究方

法通常将标签来源与聚类算法[15]结合, 探索数据特征

与伪标签信息的相关性来指导特征选择. 其次, 当数据

维度过高时, 运用有效求解方法寻找最优组合选择出

有效特征是十分困难的, 因为特征选择本质上属于组

合优化问题, 是 NP难题[10]. 在一些方法中, 无监督特征

选择方法的目标函数是凸的, 以保证收敛到最优解.
研究表明高维数据并不是均匀线性分布[19], 其分

布通常是稀疏的, 高维数据包含了大量局部信息. 谱图

理论在获取数据局部信息方面展现出了良好性能[20],
因此, 越来越多嵌入式无监督特征选择方法引入谱聚

类以获得更好的聚类效果[21,22]. Cai 等[13]提出 MCFS
(multi-cluster feature selection)通过谱聚类学习数据局

部信息, 然后对特征进行评分以选择有效特征. Li等[14]

提出 NDFS (nonnegative discriminative feature selection)
引入谱聚类和非负约束, 结合正交约束, 得到更为离散

的聚类信息.
在稀疏低秩子空间聚类问题中 ,  为提高模型性

能、避免关联矩阵过于稀疏, 学者们提出了群组效应

的概念[23,24], 即如果样本彼此接近, 则其表示系数也是

接近的, 因此群组效应保证了同一子空间内的数据可

以分组在一起. Lu 等[23]提出 LSR (least squares reg-

F

l2,1

ression) 考虑群组效应, 对关联矩阵应用 范数实现了

子空间的有效分割. Wang等[25]提出 SRSSC (structural
reweight sparse subspace clustering) 算法, 利用群组效

应和 范数来确保相似的样本归为一类.

l2,p

l2,0

在方法学习过程中, 通过对相关系数矩阵施加稀疏

性约束[13,14,26,27]、正交约束[26,28,29]或不相关约束[30]等方

式可以更有效地选择特征. Nie等[26]提出 SOGFS (struc-
tured optimal graph feature selection)通过对相关系数矩

阵施加 范数和正交约束进行稀疏性特征选择. Du
等[27]提出 UGFS (unsupervised group feature selection)
通过对相关系数矩阵施加 约束进行组特征选择 .
Shang等[28]提出 FSDSC (unsupervised feature selection
via discrete spectral clustering) 引入正交约束学习数据

流行结构保留了数据几何信息. 虽然这些研究方法可以

有效地进行特征选择, 但其在关注聚类指示矩阵方面存

在不足, 无法充分利用聚类指示矩阵的信息.

F

F

F

l2

缺乏对聚类指示矩阵的关注, 可能导致以下问题.
首先, 特征选择方法可能选择与聚类标签不相关但与

其他特征高度相关的特征. 这可能导致模型出现过拟

合或低解释能力的问题. 其次, 特征选择方法忽略了聚

类指示矩阵中的潜在结构和关联性, 导致模型无法捕

捉到指示向量之间的复杂关系. 这可能导致聚类结果

的不准确和方法泛化能力的下降. 因此, 本文提出对聚

类指示矩阵关注不足的解决方法, 即基于 范数群组效

应和谱聚类的无监督特征选择 (unsupervised feature
selection based on  -norm group effect and spectral
clustering, FSGS). 考虑群组效应, 对聚类指示矩阵施加

范数约束, 以强化聚类指示矩阵在聚类中的作用, 通
过交替迭代法求解优化问题, 最终通过计算相关系数

矩阵每行的 范数选择出有效特征. 在多个真实数据集

上的实验证明了本文方法的有效性. 

1   相关基础知识

X = [x1, x2, · · · , xn] ∈ Rd×n, xi ∈
Rd×1 i d n

r r≪ d

给定数据矩阵 其中

表示第 个样本, 样本的原始特征数为 维,  表示

样本数量. 特征选择方法选择的特征数量为 ,  .
G = [g1, g2, · · · , gn]T ∈ Rn×c, gi ∈

Rc×1 i c

聚类指示矩阵 其中

表示第 个样本对应的聚类指示向量,  表示数据

集的簇类个数.
W= [w1,w2, · · · ,wd]T ∈Rd×c, wi ∈

Rc×1 i

相关系数矩阵  其中

表示样本第 类特征与各簇类之间的相关系数. 在
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G W矩阵 和矩阵 中值越高表示相关性越强.
S ∈ Rn×n S si j

xi x j

相似度矩阵使用 表示.  中的值 表示样

本 和样本 之间的相似度, 一般采用热核函数[31]进

行计算:

si j = e−
||xi−x j ||

4t (1)

e t其中,  是欧拉数,  是参数.

k

k k

在实践中, 有全连接法计算所有样本之间的相似

度和 近邻法, 首先计算样本之间的欧氏距离, 通过给

定参数 , 选取距离当前样本最近的 个样本作为邻居,
然后计算其相似度, 并令其余相似度为 0两种方式.

H ∈ Rm×n HT tr(H)

H−1 F

给定矩阵 ,  表示矩阵的转置,  表

示矩阵的迹,  表示矩阵的逆, 矩阵的 范数定义为:

||H||F =

√√√ m∑
i=1

n∑
j=1

h2
i j (2)

hi ∈ Rm×1 l2给定向量 , 其 范数定义为:

||hi||2 =

√√√ n∑
j=1

h2
i j (3)

在本文中, 大写字母表示矩阵, 小写字母表示标

量、索引或向量. 

1.1   谱聚类

si j

||gi− g j||
S G

聚类指示矩阵需要充分反映出样本的判别信息.
根据谱图理论[32], 如果两个样本点在数据集的亲和度

图中具有高度相关性, 则与它们对应的聚类标签也具

有高度相关性. 具体来说, 数据点 表示的相似度越

大, 则指示向量 之间的距离越小. 因此, 给定相

似度矩阵 , 其学习聚类指示矩阵 的目标函数为:
min

1
2

n∑
i, j=1

si j||gi−g j||2F

s.t. GTG = I

(4)

S式 (4) 使 中相邻样本点之间的差异最小. 根据谱

理论[26], 式 (4)的最终推导如下:mintr(GTLsG)

s.t. GTG = I
(5)

Ls S

Ls = S− D D S

dii =

n∑
j=1

si j

矩阵 是关于相似度矩阵 的拉普拉斯矩阵, 其
定义为 , 矩阵 是关于相似度矩阵 的对角

矩阵, 其定义为 .

G为了使指示矩阵获得更多的数据信息, 对矩阵 施

GTG = I加正交约束. 正交约束 促使同一簇类内的指示

向量平方和为 1. 这避免了在最优化和迭代过程中产生

平凡解, 例如, 某个聚类指示向量的值全为 0. 

F1.2   范数群组效应的无监督特征选择

W

X G

W

相关系数矩阵 的作用是选择最有效的样本特

征并尽可能准确地将数据矩阵 与聚类指示矩阵 相

匹配. 因此, 对于矩阵 的学习经常采用最小化损失

函数: min ||XTW−G||2F
s.t. WTW = I

(6)

XTW W其中,  是一种线性降维的方法, 通过对矩阵 施加

正交约束实现原数据集的正交变换. 通过正交变换可

以将强相关的空间样本值变换成在新的表示下不相关

或者相关性较弱的数据, 去除原高维特征中的冗余特

征. 对于给定的低维子空间, 高维数据的正交投影能保

留原始数据尽可能多的信息并使原始数据和相应投影

之间差异最小化.
W在之前的工作中, 主要考虑矩阵 的稀疏性以实

现鲁棒性的特征选择. 但这种方法并不能直接描绘出

样本与其聚类标签之间的关系. 在以往研究中 [14,26],
具有高度相关性的邻居样本被认为属于同一簇类. 在
稀疏低秩子空间聚类问题中, Lu等[23]和 Hu等[24]进一

步证明了数据点之间存在群组效应, 这表明空间中相

近的两样本点与其他同类样本点之间具有相似的亲

和度.
基于群组效应的考虑, 本文对式 (6)添加关于聚类

指示矩阵的正则项, 并提出相应定理及证明:min∥XTW−G∥2F +β∥G∥2F
s.t. WTW = I

(7)

β F其中,  是一个调整 范数正则项影响的参数.
X ∈ Rd×n

G ∈ Rn×c ∀i , j ||xi− x j|| → 0⇒ ||gi− g j|| → 0

定理 1. 给定数据集 和与之对应的聚类指

示矩阵 ,  , 若 ,

则式 (7)存在群组效应.
x ∈ Rd×1

g ∈ Rc×1 G
证明 :  令 表示原数据集中的一个样本 ,

表示矩阵 中一个指示向量. 将式 (7) 写成向

量形式:

min ||WTx− g||2F +β||g||2F (8)

L(g) = ||WTx− g||22+β||g||22 g∗令 ,   是式 (8) 的最优

解, 故其最优解满足:
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∂L(g)
∂gk

|g=g∗ = 0 (9)

L(g) g对 关于向量 求导:

(1+β) g−WTx = 0 (10)

xi x j对于不同的 和 , 有:

(1+β) gi−WTxi = 0 (11)

(1+β) g j−WTx j = 0 (12)

由式 (11)和式 (12)可以得到:

gi− g j =
1

1+β
WT(xi− x j) (13)

最终推导如下:

||gi− g j||2 = a||xi− x j||2 (14)

a其中,  为正数.
xi x j式 (14) 表明如果样本 和 属于同一类, 则与之

相应的聚类指示向量之间是高度相关的, 它们之间差

异几乎为零, 这将提高类内相似性和类间差异性并形

成群组以便于聚类.
F此外, 在应对噪声时, 聚类指示矩阵上施加 范数

还可以提升鲁棒性[23]. 

F2   基于 范数群组效应和谱聚类的无监督特

征选择 

2.1   模型构建

F

F

本文提出基于 范数群组效应和谱聚类的无监督

特征选择 (unsupervised feature selection based on  -

G W
F

norm group effect and spectral clustering, FSGS), 将聚类

标签的学习和特征选择统一到一个联合框架, 同时学

习聚类指示矩阵 和相关系数矩阵 . 通过对聚类指

示矩阵施加 范数约束, 促使簇类形成群组, 结合谱聚

类学习数据局部流形信息, 同时, 正交约束避免了平凡

解, 最终进行特征选择降低样本维度. 具体目标函数描

述如下:{
min∥XTW−G∥2F +αtr(GTLsG)+β∥G∥2F
s.t. WTW = I,GTG = I (15)

α β

G
其中 、 是正则化参数, 分别用于调整谱聚类和矩阵

对目标函数的影响.
如图 1所示, 图 1(a)–图 1(c)分别表示通过主成分

分析方法[8]对 Jaffe 数据集的原始所有特征、SOGFS
方法选择的有效特征和 FSGS 方法选择的有效特征分

别降至 2 维时的图示 .  两个方法选择的特征维度为

140. 通过图示可以明显看到, FSGS方法将原始图像中

的绝大部分簇类进行了组别的划分, 形成群组, 而 SOGFS
方法处理后的簇类则不具备群组效应. 

2.2   模型求解

G
W

W G

在方法 MCFS 中, 聚类指示矩阵 首先进行学习,
然后再学习相关系数矩阵 , 这是一个两步走的策略.
与之不同的是, 最近 FSDSC、UGFS 等方法广泛采用

联合学习框架实现更精确的特征选择. 这是因为联合

学习在调节损失函数时更具有灵活性. 即使最优化方

法的计算复杂度增加, 实验结果依然展现出优越性. 受
此启发, 本文提出的 FSGS 也将采用联合学习框架学

习矩阵 和 .
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图 1    SOGFS与 FSGS聚类效果和原数据集对比

 

W G W
G

目标函数需要求解矩阵 和 .  由于矩阵 和

都具有正交约束, 因此目标函数是非凸的. 为了最

优化目标函数, 本文采用交替迭代法求解目标函数.

G在以往的方法中 , 矩阵 通常采用特征值分解法求

解 . 经过实践分析 , 在矩阵维度较高时 , 特征值分解

法求解速度慢且并不容易取得好效果 . 因此本文采
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G用代数方法求解矩阵 , 代数方法不仅可以降低方法

的计算复杂度而且可以简化相关系数矩阵的计算

过程.
G W首先固定矩阵 , 定义关于矩阵 的函数:

F (G,W) = ||XTW−G||2F +
1
2
µ||WTW− I||2F (16)

F (G,W) W对 关于矩阵 求导并令其为 0:

∂F
∂W
= 2XXTW −2XG+2µ(WWT− I)W = 0 (17)

W得到关于矩阵 的更新表达式:

W = [XXT+µ(WWT− I)]−1XG (18)

O(nd2+ cd2+

cdn+d3)

d≫ n W
H ||H||2F =

tr(HTH)

通过分析可知式 (18)的时间复杂度为

, 对于高维数据其时间复杂度非常之大. 当
时, 采用如下方法, 求解式 (15) 中的矩阵 等价

于求解式 (6), 对于任意的矩阵 有运算法则, 

, 对式 (6)应用该法则可得:mintr(WT ATW−2WTB)

s.t. WTW = I
(19)

A = XXT B = XG

O(nd2+ cd2)

其中,  ,  . 式 (19) 是一个典型的 Stiefel
流形上的二次优化问题 (quadratic problem of Stiefel
man i fo ld ,  QPSM) ,  可采用 Nie 等 [ 3 3 ]提出的 GPI
(generalized power iteration) 方法进行求解, 其时间复

杂度为 , 具体过程如算法 1所示.

算法 1. GPI方法

A∈Rd×d B∈Rd×c输入: 矩阵 , 矩阵 .
W输出: 矩阵 .

W∈[0,1]d×c s.t. WTW=I v

Ã=vI−A
1) 初始化: 初始化矩阵 ,  ; 初始化参数 , 使得

是一个正定矩阵.
2)循环:

R: R←ÃW+2B3) Step 1: 更新矩阵 ;
R UΣVT=R4) Step 2: 使用压缩奇异值分解法求解矩阵 , 得到 ;

W: W←UVT5) Step 3: 更新矩阵 ;
6)收敛或达到最大迭代次数时结束循环.

W G然后固定矩阵 , 定义关于矩阵 的函数:

L(G,W) = ||XTW−G||2F +αtr(GTLsG)

+β ||G||2F +
1
2
γ||GTG− I||2F (20)

L(G,W) G对 关于矩阵 求导并令其为 0:

∂L
∂G
=−2(XTW−G)+2αLsG

+2βG+2γ(GGT− I)G = 0 (21)

G得到关于矩阵 的更新表达式:

G = [(1+β−γ)I+αLs+γGGT]−1XTW (22)

基于以上分析, FSGS步骤如算法 2所示.

算法 2. FSGS

X∈Rd×n r α β c输入: 数据矩阵 , 选择的特征数量 , 正则化参数 、 , 聚类数 .
d ||wi ||2 (i=1,2,··· ,d)

X r

输出: 将所有 维特征根据 进行降序排列, 选择数据

集 的前 个有效特征进行聚类.

W∈[0,1]d×c s.t. WTW=I G∈[0,1]n×c

s.t. GTG=I t=0

1)初始化: 初始化矩阵 ,  ; 初始化矩阵 ,
; 初始化迭代次数 .

S Ls2)计算相似度矩阵 , 拉普拉斯矩阵 .
3)循环:

W W4) Step 1: 更新矩阵 : 使用算法 1或式 (18)更新矩阵 ;
G5) Step 2: 更新矩阵 :

Gt+1=[(1+β−γ)I+αLs+γGt(Gt)T]−1 XTWt ;
t t=t+16) Step 3: 更新迭代次数 :  ;

7)收敛或达到最大迭代次数时结束循环.
 

2.3   复杂度分析

根据算法 2的步骤, 分析每步的时间复杂度.
W

O(d2n+d2c)

Step 1 中矩阵 采用 GPI 方法更新的时间复杂度

为 .
GTG O(cn2) XTW

O(cdn) O(n3)

O(cn2+ cdn+n3)

Step 2 中 的时间复杂度为 ,  的时

间复杂度为 , 矩阵求逆的时间复杂度为 ,
总的时间复杂度为 .

t

O(n3+nd2+cn2)

综上所述, 算法 2 第 次迭代时整体时间复杂度为

. 在算法执行过程中, 设置最大迭代次

数为 50次. 

3   实验及结果分析

实验条件为Windows 10系统, 12 GB内存, Intel(R)
Core(TM) i5-7200U @ 2.50 GHz, Python 3.8. 

3.1   数据集和对照方法

本文实验在 9 个真实数据集上进行, 包括人脸数

据集 (Jaffe[34], Msra25[35], Yale[13], ORL[13])、物品数据

集 COIL-20[36]、生物数据集 (Lung[37], Glioma[38])、字

符数据集 (binary alphabet (BA)[39], USPS[40]). 表 1展示

了这些数据集的详细信息.
为了验证本文方法的精度, 对比如下无监督特征

选择方法.
1) Baseline: 作为测试结果的基准线, 不进行特征

选择, 采用 K-means方法对所有样本特征进行聚类.
2) SMR (smooth representation clustering)[24]: 具有

群组效应的子空间聚类算法, 通过应用图拉普拉斯正
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则化约束学习自表示矩阵, 不进行特征选择.

r

3) LS[16]: 通过保留局部流行结构的能力去给每个

特征进行评分, 选择分数最高的前 个特征作为选择的

特征子集.
 
 

表 1    数据集信息
 

数据集 样本数 特征数 类别数

Jaffe 213 676 10
Msra25 1 799 256 12
Yale 165 1 024 15
ORL 400 1 024 40

COIL-20 1 440 1 024 20
Lung 203 3 312 5
Glioma 50 4 434 4
BA 1 404 320 36
USPS 1 854 256 10

 

G l1
W

r

4) MCFS[13]: 采用两步走策略, 首先通过归一化割

方法获得聚类指示矩阵 , 然后应用 范数约束去学习

相关系数矩阵 , 最后通过计算每个特征的 MCFS 分

数并降序排列选择出值最高的 个特征.
W

l2,1 G

W l2
r

5) NDFS[14]: 采用联合学习框架, 通过对矩阵 施

加 范数、对矩阵 采用非负约束学习数据结构. 最
后通过计算矩阵 每行的 范数并进行降序排列选择

出值最大的 行特征.

W l2,p

W

l2 r

6) SOGFS[26]: 同时进行特征选择和局部结构学习,
可以自适应学习相似度矩阵. 通过对矩阵 施加 范

数和正交约束学习数据结构. 最后通过计算矩阵 每

行的 范数并进行降序排列选择出值最大的 行特征.
W

r

7) FSDSC[28]: 通过正交回归模型学习矩阵 , 采用

离散化的聚类指示矩阵提供清晰的指示信息, 引入对

角特征权重矩阵进行特征评估, 最后将选择最大的 个

对角元素对应的特征用于聚类. 

3.2   评估方法

在应用特征选择方法产生特征标签后, 再使用 K-
means聚类算法对选择的特征进行聚类. 由于 K-means
算法的聚类结果与初始化有关, 所以对每个方法采用

相同的随机种子进行 20次 K-means聚类, 然后记录平

均结果用于分析.
在所选特征聚类形成簇类标签之后, 将簇类标签

使用 Kuhn-Munkres算法[41]与真实标签进行最佳匹配.
对匹配后的标签使用准确率 (accuracy, ACC)和归一化

互信息 (normalized mutual information, NMI) 进行评

估. 在这两个指标中, 值越高方法越优. 

3.3   参数设置

α β α

k

k

特征选择算法在执行时需要提供选择的特征数量,

Jaffe、Msra25、BA 和 USPS 选择 50–200 个特征, 间
隔 30; 其他数据集选择 50–300 个特征, 间隔 50. 对于

需要调节参数的模型, 参数取值范围设置为{10−3, 10−2,
10−1, 1, 10, 102, 103}, 其中 UDFS 和 FSGS 调节的参数

为 和 , SOGFS和 FSDSC调节的参数为 . 本文分别

采用全连接法和 近邻法计算相似度矩阵参与方法的

特征选择过程, 然后选择最优的结果进行分析, 根据之

前的方法[11,14,15],  设置为 5. 

3.4   实验结果及分析

图 2和图 3分别为 8种无监督聚类方法在 9个数

据集上选择特征个数与 ACC和 NMI的关系.
实验表明了特征选择的可行性和重要性 ,  大多

数特征选择方法在选择少量特征的情况下可以达到

甚至超过 K-means 方法的结果. 在大多数数据集的

ACC 和 NMI 结果中, 本文方法都超过了其他方法的

结果.
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图 2    各方法在 9个数据集上选择不同特征数时的 ACC结果
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图 2    各方法在 9个数据集上选择不同特征数时的 ACC结果 (续)
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图 3    各方法在 9个数据集上选择不同特征数时的 NMI结果
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(g) Glioma
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图 3    各方法在 9个数据集上选择不同特征数时的 NMI结果 (续)

 

通过图 2 和图 3 可以发现诸如 FSGS、UDFS、
SOGFS 和 FSDSC 等嵌入式方法的性能要明显优于

LS 和 MCFS 等过滤式方法, 这表明嵌入式方法的优越

性能. 同时 FSGS、UDFS、FSDSC和 UGFS等采用的

联合学习方法聚类结果要好于MCFS采用的两步走策略.
图 2 和图 3 表明具有群组效应的 SMR 方法在大

多数数据集上可以取得较好的效果, 但其似乎受数据集

影响较大. 例如, 虽然其在 COIL-20 和 USPS 数据集上

得到了所有方法中的最好效果 ,  但其在 Glioma 和

Jaffe 数据集上却取得了最差效果. 相反, 本文方法同样

考虑了群组效应, 且选择少量特征进行聚类, 但在所有

数据集上都具有稳定的表现, 且结果优于或基本等于大

多数算法的结果, 这表明了本文考虑群组效应的有效性.
通过图 2 和图 3 可以发现考虑聚类指示矩阵的

NDFS 方法和本文方法在大多数数据集中都取得了最好

效果, 这说明了在特征选择方法中充分考虑聚类指示矩阵

的必要性. 而 NDFS 方法对于聚类指示矩阵在迭代过程

中全为正时将会失效, 相比之下本文方法的泛化能力更强.

α β

图 4 和图 5 分别表示 FSGS 在每个数据集上选择

200个特征时ACC与NMI随不同参数 和 变化的结果.
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α β图 4    FSGS在 9个数据集上选择不同参数 和 时的 ACC结果

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 7 期

208 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

A
C

C

0
0.1
0.2
0.3
0.4

0.7
0.6
0.5

1E3 1E
3

1E
2

1E
111E−1

1E−2

1E−3

1E2

1E1
1

1E−
1

1E−
2
1E−

3β α

(g) Glioma
A

C
C

0

0.10

0.20

0.30

0.40

1E3 1E
3

1E
2

1E
1

11E−1

1E−2

1E−3

1E2
1E1

1

1E−
1

1E−
2

1E−
3β

α

(h) BA

A
C

C

0
0.1
0.2
0.3
0.4

0.7
0.6
0.5

1E3 1E
31E

2

1E
1

11E−1

1E−2

1E−3

1E2

1E1
1

1E−
1
1E−

2
1E−

3
β

α

(i) USPS 
α β图 4    FSGS在 9个数据集上选择不同参数 和 时的 ACC结果 (续)
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(i) USPS 
α β图 5    FSGS在 9个数据集上选择不同参数 和 时的 NMI结果

 

α β通过图 4 和图 5 可以分析参数 和 对聚类效果

的影响. 总的来说, 相比于 NMI, ACC 似乎更易受到

α β参数影响, 在大多数据集中当参数 和 同时取较大

值或其中一个取较大值时 , 可以获得最佳的聚类效
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β果. 特别是在数据集 Glioma的 NMI评价中, 在 取最

大值时, 聚类效果明显优于其他参数下的效果. 这表

明结合谱聚类和群组效应可以学习到更具判别性的

伪标签信息.
表 2和表 3分别表示各个方法在 9个数据集上最

高 ACC和 NMI对比, 其中黑体数字表示最高值, 下划

线数字表示次高值.
  

表 2    各方法在 9个数据集上最高 ACC值对比 (%)
 

数据集 Baseline SMR LS MCFS NDFS SOGFS FSDSC FSGS
Jaffe 85.19 63.38 82.63 91.22 93.90 77.39 77.51 96.71
Msra25 54.71 61.70 54.10 58.44 61.40 53.94 54.67 62.98
Yale 41.58 45.45 41.88 45.76 42.15 39.67 46.64 49.70
ORL 58.46 61.75 52.73 59.95 60.74 51.53 57.64 64.50

COIL-20 68.63 74.24 59.73 67.28 71.81 60.66 67.32 73.82
Lung 71.90 68.97 60.74 61.03 87.49 73.82 62.68 85.22
Glioma 60.40 44.00 58.90 68.50 67.80 66.80 58.80 78.00
BA 42.63 40.95 41.25 43.04 44.66 35.32 41.64 45.37
USPS 64.53 72.82 61.03 63.40 66.13 68.67 64.91 70.06

 

由表 2 可以看出, 本文方法在 6 个数据集上都取

得了最优的聚类结果. 在人脸数据集 Jaffe、Yale 和
ORL 上, FSGS 在聚类准确度上相比于次优结果平均

提升 4.67%; 在高维数据集 Lung 和 Glioma 上 FSGS
的聚类结果位于首位或次位; 在多类别数据集 ORL和

BA 上 FSGS 则取得最高的聚类结果. 这表明了 FSGS
考虑群组效应的鲁棒性.
  

表 3    各方法在 9个数据集上最高 NMI值对比 (%)
 

数据集 Baseline SMR LS MCFS NDFS SOGFS FSDSC FSGS
Jaffe 88.12 70.65 85.62 91.55 92.26 80.21 80.42 96.40
Msra25 62.48 68.57 61.97 67.40 66.82 61.12 60.48 68.00
Yale 49.20 52.28 51.16 52.30 49.77 46.18 54.37 56.00
ORL 77.27 77.33 73.03 78.39 78.65 72.63 76.70 80.64

COIL-20 79.01 84.72 74.25 76.41 78.05 74.13 76.66 80.84
Lung 63.73 59.72 53.55 53.97 64.82 57.91 58.32 67.30
Glioma 50.37 18.21 52.11 56.09 49.84 52.70 31.50 56.97
BA 58.16 57.07 56.49 58.52 59.11 49.98 56.53 58.92
USPS 62.73 73.35 58.06 61.83 64.50 64.12 62.71 65.13

 

表 4表示各个方法在 9个数据集上的平均运行时

间对比.
  

表 4    各方法在 9个数据集上的平均运行时间对比 (s)
 

数据集 SMR LS MCFS NDFS SOGFS FSDSC FSGS
Jaffe 0.76 1.60 2.44 4.57 59.92 11.16 10.01
Msra25 123.12 15.50 18.92 31.65 228.53 499.45 36.33
Yale 0.67 2.08 3.34 10.74 91.98 32.02 19.65
ORL 6.21 7.91 12.31 17.21 109.69 63.24 41.75

COIL-20 64.07 9.07 14.69 41.61 186.22 534.13 26.77
Lung 2.26 1.20 1.24 155.54 2 402.90 214.81 119.41
Glioma 0.81 0.75 1.31 278.08 5 371.21 384.72 252.36
BA 55.05 15.88 17.48 22.99 108.75 762.98 26.59
USPS 145.55 14.38 21.68 22.11 189.24 587.66 97.40

由表 4中数据可以看出, 相比于 SMR、LS和MCFS
等非迭代方法, 其他采用迭代策略的方法运行时间明

显上升. 在面临高维数据集 Lung和 Glioma时, 运行时

间达到了最高, 这表明在高维数据集中选择最优组合

是具有挑战性的. 其中, 采用的特征值分解法的 SOGFS
在面临高维数据时会造成极大的时间消耗. 本文方法

的运行时间基本与 NDFS方法一致且在可以接受的范

围内, 并且本文方法也取得了较好的聚类效果.
综上所述, 本文方法可在不同类型的多个数据集

上取得较好的效果, 泛化能力强, 运行效率高. 结果表

明, 本文方法在人脸识别、生物医学等领域具有一定

的应用价值, 而且相较于其他方法, 本文方法在生物医

学等高维数据集上具有最短的运行时间, 因此本文方

法是合理有效的无监督特征选择方法. 

4   结束语

F本文提出基于 范数群组效应和谱聚类的无监督

特征选择 (FSGS), 利用群组效应结合谱聚类促使学习

更为准确的簇类结构以进行最优的特征子集选择. 为
了求解非凸正交约束最优化函数, 将正交约束作为目

标函数的一部分并使用矩阵代数方法求解, 通过交替

迭代法不断优化变量. 最后通过实验验证本文方法的

有效性, 实验表明本文方法在大部分数据集上都取得

最佳结果, 相比之前方法得到明显提升. 如何更好地学

习聚类指示矩阵指导进行特征选择是今后研究方向之

一, 此外, 方法的运行效率也需要考虑使用更好的方法

进行优化.
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