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联合低秩重构和投影重构的稳健特征选择方法 

仪双燕 1，梁永生 2，陆晶晶 3，柳伟 4，胡涛 5，何震宇 6 
（1. 深圳信息职业技术学院软件学院，广东 深圳 518000；2. 哈尔滨工业大学（深圳）电子与信息工程学院，广东 深圳 518000； 

3. 深圳国微福芯技术有限公司，广东 深圳 518000；4. 深圳信息职业技术学院计算机学院，广东 深圳 518000； 

5. 深圳信息职业技术学院信息技术研究所，广东 深圳 518000；6. 哈尔滨工业大学（深圳）计算机科学与技术学院，广东 深圳 518000） 

摘  要：针对当前特征选择方法依然受噪声影响以及无法将聚类效果和重构效果有效统一的问题，提出了一种稳

健的特征选择方法。从干净数据和重构数据作差的思路着手，将低秩重构数据和投影重构数据作差构建稳健的重

构误差项，并提出从学习到的干净数据上选择特征用于聚类。将干净数据的学习和特征选择技能进行联合学习，

相互促进，从而提升方法在有噪数据上的稳健性，并且将重构效果和聚类效果进行有效统一。在 5 个数据集上与

几种图嵌入角度的特征选择以及 PCA 重构角度的特征选择方法进行聚类实验对比，实验结果表明，除 LUNG 噪

声数据集外，所提方法在 2 种评价指标（ACC 和 NMI）下都优于对比特征选择方法。 
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Abstract: Aiming at the problem that current feature selection methods were still affected by noise and cannot effectively 

unify clustering and reconstruction effects, a robust feature selection method was proposed. A robust reconstruction error 

term was built by making the difference between low-rank reconstruction and projection reconstruction. After that, the 

features for clustering were selected from the reconstructed data instead of the original data.The learning of clean data 

and feature selection technique are allowed for joint learning and promote each other, thereby improving the robustness 

of the method on noisy data, and effectively unifying reconstruction and clustering. Compared with several kinds of 

graph embedding feature selection and reconstruction feature selection methods on five datasets, the experimental results 

showed that, except for the LUNG noise dataset, the proposed method outperforms the comparative feature selection me-

thod under both evaluation indicators (ACC and NMI). 
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0  引言 

特征选择是数据处理中的一个重要任务。在现

实场景中，干净且有价值的数据特征通常是有限的，

为了挖掘这部分重要的特征子集来进行下一步的学

习，就需要对数据中存在的冗余和噪声进行处理。 

根据数据标签在算法的目标函数中是否被使

用，可以将特征选择方法分为有监督、半监督、无

监督的特征选择方法。一般而言，有监督特征选择

方法选择出的特征更具可分性，但是需要标签支

撑。然而，标签并不容易获取，标签质量也会影响

算法性能。因此，无监督特征选择方法因其简单有

效而显得尤其重要。 

早期的无监督特征选择方法[1-4]按照特定的评

分准则给单个特征的重要程度打分，再根据需求选

出分数最高的特征子集。通过这种方式选出的特征

具有很强的个体代表性，但是如果数据的相关性很

强，通过分数的高低选择出来的特征仍存在冗余，

而且这种方式具有片面性，完全忽略了特征的组合

效应，即一些得分很低的特征和得分较高的特征组

合起来可能有很好的代表性。为了降低数据的离散

性对特征选择造成不确定性的影响，文献[5-9]致力

于探索联合特征选择。通用的做法是通过正则项对

投影矩阵进行 2,1 范数稀疏约束，强制投影矩阵的

载荷向量[10]的元素值一致性接近 0，保留下来的就

是区分度较高的特征的组合系数（载荷向量）。联

合特征选择是综合考虑所有特征相关性之后选择

出的有效特征，而且能通过组合系数的大小反映特

征的重要程度，具有较好的特征解释性。因此，联

合特征选择备受关注。 

联合特征选择功能可以嵌入不同的特征抽取算

法中而形成不同的分支，其中一个分支是基于图嵌入

的无监督特征选择方法[3,6,11-18]。这种方法借助数据的

流形结构来找到一些局部保持能力强的特征子集。例

如，无监督特征选择（UDFS）方法[13]考虑数据的流

形结构，认为高维特征应该分布在某个低维流形附

近，所以利用原始高维数据的局部判别信息和特征相

关性进行无监督特征选择，在正则项引入 2,1 范数约

束联合评估特征的重要性。虽然 UDFS 能够保证选择

出的联合特征维持了原始数据结构，但是这种方法高

度依赖原始数据 k 近邻的划分，而噪声的干扰会破坏

数据的局部流形结构[15-16]，这时 UDFS 会找到一个不

理想的邻域关系，进而影响特征选择的效果。结构化

最优图特征选择（SOGFS）方法[17]通过构造动态图

的方式来更新邻域关系，以保证数据的最优局部结

构。然而，当原始数据含有较严重的噪声时，SOGFS

也不能准确构建最优的图结构。综上可知，特征选择

的可靠性主要受噪声的影响。为此，将联合特征选择

功能嵌入主成分分析（PCA, principal component 

analysis）重构方法[19]，即基于 PCA 重构角度的特征

选择方法[20-22]相继被提出。 

基于 PCA 重构角度的特征选择方法旨在使用

不同的稀疏约束来提升模型对噪声的稳健性，但是

由于重构目标是原始数据，当原始数据含有噪声

时，使用原始数据和重构后的数据作差构建的重构

误差项会使模型学习到不恰当的稀疏投影矩阵，进

而影响特征选择的准确性。此外，当前的特征选择

方法通常从原始数据上选择特征用于聚类，导致模

型忽略重构效果而只追求聚类效果。对于重构角度

的特征选择方法而言，重构和聚类效果的有效统一

是非常必要的。 

为了在噪声环境下学习一个比较准确的投影

矩阵，需要构建更加准确的重构误差项，来确保特

征选择模型的稳健性和准确性。为此，本文提出了

联合低秩重构和投影重构的稳健特征选择方法，从

干净数据和重构数据作差的思路着手，采用低秩

PCA 方法中的低秩重构项作为原始数据的干净数

据，再以这些干净数据而不是原始数据为基准和投

影重构项作差，这样设计的重构误差项具有较好的

抗噪性，从干净数据上选择的特征得到的聚类效果

更好。本文具体贡献如下。 

1) 提出将低秩重构项和投影重构项作差的方

式构建重构误差项。低秩重构项是通过低秩 PCA 思

想学习的干净数据，投影重构项是通过投影 PCA 思

想学习的干净数据，将两者作差构建的重构误差项

使所提特征选择方法可以适用于有噪声的数据集。 
2) 已有的特征选择方法根据投影矩阵Q 从原始

数据 X 上选择特征后用于聚类，导致忽略重构效果而

只追求聚类效果。本文根据学习到的投影矩阵Q 从干

净的数据L 上选择特征后用于聚类，不仅重构效果好，

而且聚类效果好，从而将重构和聚类进行有效统一。 

1  预备知识 

本节首先介绍一些符号的意义，然后简单介绍

投影重构 PCA 方法、低秩重构 PCA 方法以及自动

加权稀疏 PCA（AW-SPCA）方法，以便于理解本
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文提出的模型。 

给定数据矩阵 [ ]1 2, , , m n
n

×= ∈X x x x R… ，其中，

m
j ∈x R 为样本，n 为样本的数量，m 为特征个数。

设 ijx 为 X 中第 i 行第 j 列的元素，并定义 X 的 1 范数

和 2,1 范数分别为
1

1 1

m n

ij
i j

x
= =

=∑∑X 和
2,1 2

1

n

j
j=

=∑X x 。 

PCA 重构方法可分为投影重构 PCA[20-22]和低秩

重构 PCA[23-27]。投影重构 PCA 方法[19]旨在学习高维

数据的低维子空间，使原始数据和低维数据之间的能

量损失最小，即需要学习一个使重构误差最小的投影

矩阵P ，通过投影降低原始数据的维度。具体模型为 

 

2T

F

T

min

s.t.

-

=
P

X PP X

P P I
 

(1)
 

其中，辅助投影矩阵 m d×∈P R 为列正交投影矩阵，

投影后的数据为 T d n×∈P X R ，I 为单位矩阵。该方

法能够处理一定程度的高斯噪声，但在其他噪声下

失效。为了提升投影重构 PCA 方法在其他噪声下

的稳健性，基于 1 范数、 2,1 范数和 2, p 范数的投

影重构 PCA 方法[28-35]被提出。 

低秩重构 PCA 方法[23-27,36]旨在通过寻求数据

低秩结构来提升对离群点等噪声的稳健性，可以直

接学习具有低秩特性的干净数据。具体地，文献[23]

提出将原始数据划分为干净数据和噪声数据两部

分，具体模型为 

 * 1,
min

s.t.

λ+

= +
L E

L E

X L E
 

(2)
 

其中， m n×∈L R 为低秩重构后的干净数据矩阵；
m n×∈E R 为稀疏噪声矩阵；正则参数 0λ ＞ ，用于平

衡
*

L 和
1

E 。 

上述 PCA 方法都不具有明确的特征解释性。

由于投影重构 PCA 方法可以借助稀疏正则项使之

具有特征选择能力，因此双投影矩阵的稀疏 PCA
方法[20-21]一度成为研究热点。基于 1 范数的稀疏

PCA 方法[20]从原理上阐述了特征选择项如何被添

加进投影重构方法，使之具有初步特征选择能力。

基于 2,1 范数的稀疏PCA方法[21]通过对载荷向量施

加块稀疏约束，相当于使载荷向量列一致稀疏，实

现特征选择的功能。AW-SPCA[22]使用 2,1 范数同时

约束重构误差矩阵和投影矩阵，使模型可以通过自

适应权重的大小抑制噪声对重构误差的影响，进而

学习更准确的投影矩阵，具体模型为 

 
2,1 2,1,

T

min

s.t.

λ- +

=
P Q

X PQX Q

P P I
 

(3)
 

其中， m d×∈Q R 为投影矩阵。双投影矩阵可以有效

缓解正交性与稀疏性的不兼容问题。 

然而，AW-SPCA 模型的不足之处在于投影重

构项 PQX 的重构目标是原始数据 X ，当原始数据

X 含有噪声时，会影响投影矩阵的准确性。为此，

需要设计一种对噪声更加稳健的重构误差项，以学

习到更加准确的稀疏投影矩阵。 

2  方法 

目前，大多基于 PCA 重构角度的特征选择方法所

涉及的重构误差是将原始数据 X 和重构后的数据
recX 作差，然后进行 2,1 范数约束得到 rec

2,1
-X X 。

这种重构误差项的设计针对相对干净的数据而言比较

有效。然而，原始数据往往并不是干净数据，通常含

有噪声。此时，在原始数据有噪声干扰的情况下，将

原始数据和重构后的数据作差构建的重构误差项并不

能较好地适用于有噪声的数据集。 
具体地，采用 2,1 范数约束的重构误差项

rec

2,1
-X X 来提升特征选择模型对噪声的稳健性。

换句话说，模型希望重构误差项 rec

2,1
-X X 的值尽

可能小，或者重构后的数据 recX 是干净数据。但是

当原始数据 X 包含离群点等噪声时，不失一般性，

本文使用 noiseX 来表示离群点噪声的数据，那么显

然 对 应 离 群 点 噪 声 的 数 据 的 重 构 误 差 值
noise noise rec

2,1
( )-X X 反而很大。因此，将原始数据

和 重 构 后 的 数 据 作 差 构 建 的 重 构 误 差 项
rec

2,1
-X X 不能很好地适用离群点噪声数据。 

基于上述分析，本文从重构误差项的构造着手，

首先从被噪声污染的原始数据 X 中找到隐藏的干净

数据，再以这部分干净数据作为重构目标的基准来设

计重构误差项。将低秩重构项和投影重构项作差，一

方面保证了重构误差项的有效性，另一方面可以通过

投影重构项引入特征选择能力。具体模型为 

 （ ）
* 1, , ,

2,1 1

T

min

s.t. ,

α

γ β

+ +

+ -

= + =

L E P Q
L E

Q L PQX

X L E P P I

 

(4)
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其中， m n×∈L R 为低秩重构后的干净数据矩阵，
m n×∈E R 为稀疏噪声矩阵， m d×∈P R 和 d m×∈Q R 分

别为辅助投影矩阵和投影矩阵，投影后的数据为
T d n×∈Q X R ， 0α ＞ 用来控制 E 的稀疏程度， 0β ＞

用来控制重构误差项的稀疏程度， 0γ ＞ 用来平衡

* 1
α+L E 和

2,1 1
β+ -Q L PQX 的重要程度。 

所提方法的核心部分为重构误差项
1

-L PQX ，

该项将低秩重构项和投影重构项完美连接。可以看

到式(4)所示模型的目标函数中前两项的作用在于

通过低秩重构项找到干净数据 L ，后两项则是通过

投影重构项在干净数据上找到鉴别特征。本文认为

鉴别特征就是原始数据中那些可以最大程度还原

干净数据 L 的特征子集。因为Q 的每一列代表不同

特征的权重向量，所以通过列稀疏可以选择一致特

征，然后通过最小化低秩重构数据 L 与投影重构数

据 PQX 的误差来保证选取可靠的一致特征。 

3  优化 

3.1  优化过程 

式(4)所示模型包含了 2,1 范数和 4 个不同的变

量，难以直接处理，所以本文采用固定其他变量来

优化一个变量的迭代算法进行求解。 

首先，将式(4)所示模型转化为 

 
（ ）* 1 2,1 1, , , ,

T

min

s.t. , ,

α γ β+ + +

= + = = -
L E P Q W

L E Q W

X L E P P I W L PQX
 

(5)
 

然后，将式(5)转化为不含约束条件的拉格朗日

函数，即 

 

（ ） （ ）
（ ）

（ ）

* 1

T
12,1 1

T
2

2 2

F F

T

( , , , , )

tr ( )

tr ( )

2

s.t.

α

γ β

μ

Γ = + +

+ + - - +

- + +

- - + - +

=

L E P Q W L E

Q W Y X L E

Y W L PQX

X L E W L PQX

P P I

 

(6)

 

式(6)的求解可分为以下几个步骤。 

步骤 1 固定其他变量，优化 L ，此时式(6)

变为 

 

*

*

2

1 2

F

1
arg min +

2

1

2 2 2

μ

μ

=

+- + +
- -

L
L L

Y YX E W PQXL
 

(7)

 

式(7)的解可以由奇异值阈值收缩算子得到，即 

 * 1 2
1

2 2 2μ

Θ
μ

 +- + +
= + 

 

Y YX E W PQXL  (8) 

步骤 2 固定其他变量，优化 E ，此时式(6)

变为 

 

2

* 1
1

F

1
arg min

2

α

μ μ

 
= + - - + 

 E

YE E E X L  (9) 

式(9)具有闭式解，其解为 

 

* 1

1

max 0,

min 0,

α

μ μ

α

μ μ

 
= - + - + 

 
 

- + + 
 

YE X L

YX L
 

(10)

 

步骤 3 固定其他变量，优化 P ，此时式(6)

变为 

 

2

* 2

F

T

arg min
2

s.t.

μ

μ

 
= - - - 

 

=

P

YP PQX L W

P P I
   

(11)

 

式(11)是一个正交普鲁克问题，其解为 

 * T=P VU  (12) 

其中，U 和V 分别是对

T

2

μ

 
- - 

 

YQX L W 做奇异值

分解得到的左奇异矩阵和右奇异矩阵。 
步骤 4 固定其他变量，优化Q ，此时式(6)变为 

 

*

2,1

2

2

F

arg min

2

γ

μ

μ

= +

- + +

Q
Q Q

YW L PQX
 

(13)
 

对 Q 求偏导可得 T T2μ μ
μ

 
- - = + 

 

YP L W QXX  

2γQG 。其中，
1 22 2 2

1 1 1
diag , , ,

2 2 2 m

 
=   

 
G

q q q
… ，

iq 是Q 的列向量。因此， 

 （ ） 1* T T T2 2μ γ μ
μ

- 
= - - + 

 

YQ P L W X G XX  (14) 

步骤 5 固定其他变量，优化W ，此时式(6)

变为 

 

*

1

2

2

F

arg min

1

2

γβ

μ

μ

= +

 
- - - 
 

W
W W

YW L PQX
 

(15)
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式(15)的解为 

 

* 2

2

max 0,

min 0,

γβ

μ μ

γβ

μ μ

 
= - - - + 

 
 

- - + 
 

YW L PQX

YL PQX
 

(16)

 

步骤 6 更新 1Y ， 2Y 和 μ，即 

 

（ ）
（ ）

（ ）

1 1

2 2

maxmin ,

μ

μ

μ ρμ μ

= + - -

= + - +

=

Y Y X L E

Y Y W L PQX  

(17)

 

详细算法如算法 1 所示。 

算法 1 式(4)所示模型的优化算法 
输入  标准化后的数据矩阵 X ，α， β ， γ，

降维后的维度 =100d  

初始化   0 0.1μ = ， 1.1ρ = ， 6
max 10μ = ，

Tm d m d× ×= =P Q I ， 1 2= = = =E W Y Y 0 ， 410ε -=  

当算法不收敛时执行以下步骤 

1) 更新 L ， * 1 2
1

2 2 2μ

Θ
μ

 +- + +
= + 

 

Y YX E W PQXL  

2) 更 新 E ， * 1max 0,
α

μ μ

 
= - + - + 

 

YE X L  

1min 0,
α

μ μ

 
- + + 

 

YX L  

3) 更新 P ， * T=P VU  

4) 更 新 Q ， * T T2μ
μ

 
= - - · 

 

YQ P L W X  

（ ） 1Tγ μ
-

+G XX  

5) 更新W ， * 2max 0,
γβ

μ μ

 
= - - - + 

 

YW L PQX  

2min 0,
γβ

μ μ

 
- - + 

 

YL PQX  

6) 更新 1Y 和 2Y ， μ  

（ ）
（ ）

（ ）

1 1

2 2

maxmin ,

μ

μ

μ ρμ μ

= + - -

= + - +

=

Y Y X L E

Y Y W L PQX  

7) 检查收敛条件 
ε

∞
- - ＜X L E ， ε

∞
- + ＜W L PQX  

结束循环 
输出  L ， E ， P ，Q  

3.2  算法复杂度分析 

算法 1 中， L 的计算复杂度主要集中于奇异值

分解，L 中奇异值分解的计算复杂度为 2( )O mn 。E
的计算复杂度为 ( )O mn 。 P 的计算复杂度也主要集

中于奇异值分解，为 2( )O km ，k 是降维后的维数。Q

的计算复杂度主要集中于 （ ） 1Tγ μ
-

+G XX 涉及的逆运

算，为 3( )O m 。W 的计算复杂度为 ( )O mn 。因此，

在一次迭代中，计算复杂度不会超过 3( )O m 。如果算

法 1 需要 t 次迭代，则总的计算复杂度为 3( )O tm 。 

4   实验 

本节通过重构和聚类实验验证所提方法的有

效性。 
4.1  重构和聚类实验 

本节旨在对所提方法进行评估。评估实验主要是

测试所提方法以及 7 种特征选择对比方法在 5 个不同

数据集上的聚类效果。对比方法分别为基于灵活优化

图（FOG, flexible optimal graph）的无监督特征选择

方法[18]、UDFS[13]、稳健的无监督特征选择（RUFS, 

robust unsupervised feature selection）方法 [15]、

SOGFS[17]、无监督软标签特征选择（USFS, unsu-

pervised soft-label feature selection ）方法 [11] 、

AW-SPCA[22]、稀疏主成分分析（SPCA, sparse 

principal component analysis）方法[21]以及 BaseLine。

为了公平对比，上述所有方法在 5 个基准数据集上进

行评估，包括ORL[12]、COIL20[37]、MNIST[38]、USPS[39]

和 LUNG[40]。为了测试所提方法对噪声的稳健性，本

文在 ORL 和 MNIST 数据集上，从每个类中随机抽取

20%的样本替换为离群点噪声。在 COIL20、USPS 和

LUNG 数据集上，从每个类中随机抽取 20%的样本，

并对抽到的每个样本随机添加 40%的椒盐噪声，椒盐

噪声示例如图 1 所示。不同数据集的基本信息如表 1

所示。对实验效果的评估，本文采用 2 种广泛使用的

评价指标[18,41-42]，即聚类准确率（ACC, accuracy）和

归一化互信息（NMI, normalized mutual information）。

ACC 评估聚类结果和真实标签的一致程度，计算式为 

 1

(map( ), )
ACC

n

i i
i

δ f g

n
==
∑

 (18) 

其中，n为样本数量； if 为样本 ix 的聚类标签； ig

为真实的类标签； map( )if 为排列映射函数，目的

是映射每一个聚类标签 if 到样本真实的标签。当

x y≠ 时， ( , ) 0δ x y = ；否则， ( , ) 1δ x y = 。 
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图 1  椒盐噪声示例 

表 1 不同数据集的基本信息 

数据集 样本数 特征数 类别数 

ORL 400 1 024 40 

COIL20 1 440 1 024 20 

MNIST 2 000 784 10 

USPS 9 298 256 10 

LUNG 203 3 312 5 

 
NMI 用于评估聚类结果和真实标签的关联程

度，计算式为 

 
MI( , )

NMI
max( ( ), ( ))

C C

H C H C

′
=

′
 (19) 

其中，C 和C′分别表示真正的类别信息和算法得到

的聚类信息， ( )H C 和 ( )H C′ 分别表示C 和C′的熵，

互信息MI 的计算式为 

 
,

( , )
MI( , ) ( , )lb

( ) ( )
i j

i j
i j

c C c C i j

p c c
C C p c c

p c p c′ ′∈ ∈

′
′ ′=

′∑  (20) 

其中，n为样本数量， ( )ip c 和 ( )jp c′ 分别为样本属于

聚类 ic 和 jc′的概率， ( , )i jp c c′ 为样本既属于聚类 ic 又

属于聚类 jc′的概率。ACC 和 NMI 的取值为 0～1，

其值越大，说明聚类效果越好。 

为了公平对比，所有方法的模型参数都从

｛ ｝3 2 1 0 1 2 310 ,10 ,10 ,10 ,10 ,10 ,10- - - 中选取。特征选择

的比例参数统一从｛ ｝0.1,0.2,0.3, ,0.9,1.0… 中选取。

所有方法在目标函数值收敛时停止迭代，然后获

得一个聚类结果。所有方法对每个数据集重复 20

次的 k-means 聚类实验，以聚类平均值作为最终

的结果。 

本文测试了不同方法在不同数据集及其噪声数据

集上的聚类 ACC 和 NMI，结果如表 2 和表 3 所示，

其中，—表示未添加噪声，20%表示从数据集中选取

20%的样本添加噪声，加粗数据表示最优结果。从表 2

和表 3 可以看出，所提方法在除LUNG 噪声数据集外

的其他数据集上表现出优越的性能。此外，为了直观

展示聚类结果和特征个数之间的关系，不同方法在不

同数据集上的聚类ACC如图2所示。从图2可以看出，

每个特征选择方法的聚类 ACC 通常随着所选特征数

的增加先增大后减小。这说明特征选择方法的聚类结

果和所选特征数密切相关。综合表 2、表 3 和图 2 可以

看出，所提方法在噪声数据集上相对次优方法得到较

大的提高，尤其是聚类ACC 在COIL20 噪声数据集上

提高了 13.37%，在ORL 噪声数据集上提高了 1.46%，

在MNIST 噪声数据集上提高了 3.02%；在干净数据集

上的提高相对较小，提高范围为 1.44%～3.65%。 

表 2 不同方法在不同数据集上的聚类 ACC 

数据集 噪声 BaseLine UDFS RUFS SOGFS AW-SPCA SPCA USFS FOG 所提方法

ORL — 0.518 1 0.525 9 0.540 4 0.533 3 0.524 3 0.535 9 0.537 9 0.534 5 0.554 8 

20% 0.359 1 0.374 5 0.377 1 0.368 4 0.372 1 0.367 3 0.378 9 0.429 3 0.443 9 

MNIST — 0.423 2 0.460 3 0.451 4 0.456 0 0.492 4 0.457 2 0.522 6 0.501 7 0.559 1 

20% 0.379 5 0.385 8 0.400 1 0.390 2 0.424 1 0.425 4 0.419 2 0.386 5 0.455 6 

COIL20 — 0.539 3 0.563 6 0.584 3 0.567 9 0.574 2 0.584 3 0.613 3 0.586 9 0.631 0 

20% 0.400 2 0.423 8 0.450 0 0.435 5 0.494 7 0.469 7 0.485 8 0.455 9 0.628 4 

USPS — 0.566 8 0.591 0 0.588 7 0.589 9 0.655 9 0.624 7 0.651 6 0.613 3 0.671 1 

20% 0.496 1 0.519 6 0.523 1 0.528 6 0.533 9 0.528 6 0.536 4 0.529 7 0.541 1 

LUNG — 0.730 3 0.718 0 0.759 9 0.714 0 0.743 3 0.744 8 0.761 3 0.752 5 0.788 7 

20% 0.568 2 0.625 6 0.651 7 0.616 3 0.641 6 0.641 1 0.657 1 0.636 9 0.645 3 
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表 3 不同方法在不同数据集上的 NMI 

数据集 噪声 BaseLine UDFS RUFS AW-SPCA SPCA USFS FOG 所提方法 

ORL — 0.718 7 0.727 4 0.737 3 0.727 5 0.731 2 0.732 5 0.731 4 0.746 8 

20% 0.573 0 0.589 0 0.590 0 0.588 0 0.589 0 0.595 0 0.581 2 0.595 3 

MNIST — 0.338 3 0.391 2 0.377 0 0.421 5 0.382 9 0.449 2 0.435 9 0.496 5 

20% 0.282 0 0.291 0 0.304 0 0.332 0 0.344 0 0.324 0 0.290 6 0.367 2 

COIL20 — 0.709 3 0.721 5 0.735 1 0.737 5 0.723 4 0.747 3 0.729 1 0.751 4 

20% 0.522 0 0.546 0 0.571 0 0.613 0 0.597 0 0.606 0 0.563 6 0.747 8 

USPS — 0.546 0 0.552 7 0.559 0 0.611 6 0.579 3 0.610 7 0.573 0 0.614 2 

20% 0.446 0 0.464 0 0.458 0 0.482 0 0.470 0 0.474 0 0.461 6 0.484 2 

LUNG — 0.521 4 0.518 2 0.543 5 0.538 7 0.539 1 0.545 8 0.539 4 0.560 1 

20% 0.267 0 0.337 0 0.344 0 0.327 0 0.327 0 0.351 0 0.334 5 0.344 7 

 
图 2  不同方法在不同数据集上的聚类准确率 
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通过表 2、表 3 和图 2 可以看到，对比方法中比较

具有竞争力的是 USFS 方法。USFS 方法在数据的

低维子空间中，借助聚类中心动态构建软标签矩

阵，指导鉴别特征子集的识别。由于 USFS 方法同

时考虑了噪声和数据局部结构，因此能较好地选取

有效特征。 

对比 PCA 重构角度的特征选择方法 AW-SPCA

和 SPCA，所提方法在所有数据集上表现出绝对的优

越性。SPCA 和 AW-SPCA 都是使用原始数据作为重

构的标准。虽然 AW-SPCA 方法可以赋予被噪声污染

的样本相应的权重，再通过权重去控制这些样本在重

构误差项中的参与程度，但是模型本质上还是在重构

可能含有噪声的原始数据。不合理的重构目标导致模

型学习出一个不准确的投影矩阵，进而影响聚类效

果。相比之下，所提方法通过对参与重构误差项的样

本做低秩处理，去除噪声的影响，这样可以保证重构

目标是干净数据。所提方法在干净数据和投影重构数

据之间作差，从原理上保证了学习到的投影矩阵更准

确，最终聚类效果得以提升。 

为了展示所提方法在最优聚类结果下的重构

效果，本文将 COIL20 噪声数据集上的重构结果进

行可视化，如图 3 所示。 

 
图 3  所提方法在 COIL20 噪声数据集上的重构效果可视化 

图 3(a)表示对原始数据 X 标准化后的数据，

图 3(b)和图 3(c)分别表示学习到的 L 和 E ，图 3(d)
表示使用模型学习到的 P 和Q 对原始数据 X 的重

构效果，图 3(e)表示标准化前的原始数据 X 。从

图 3 可以看出，所提方法可以将椒盐噪声较好地分

离出来。所提方法根据学习到的Q 从 L 上选择特征

后用于聚类，因此所提方法不仅重构效果好，而且

聚类效果也好。 
4.2  参数分析 

所提模型中有 3 个超参数，即 α、 β、 γ。本

节实验令 3 个参数都在区间 3 3[10 ,10 ]- 遍历。值得注

意的是，模型中参数 α的值越大，则 E 越稀疏。参

数 α的调整经验是在一个理论值附近寻找，该理论

值为
1

max( , )m n
。因此，先遍历参数 α，然后在理

论值附近进行微调。同理，参数 β 的值越大，

-L PQX 则越稀疏。 

所提方法的最优参数具体如下，在 ORL 数据

集上， 0.1α = ， 310β = ， 10γ = 。在 ORL 噪声数

据集上， 0.037 5α = ， 10β = ， 0.001γ = 。在 COIL20

数据集上， 0.1α = ， 0.01β = ， 1 000γ = 。在 COIL20

噪声数据集上， 1α = ， 10β = ， 1 000γ = 。在 MNIST

数据集上， 0.1α = ， 0.001β = ， 100γ = 。在 MNIST

噪声数据集上， 1α = ， 1β = ， 1 000γ = 。在 USPS

数据集上， 0.1α = ， 1β = ， 100γ = 。在 USPS 噪声

数据集上， 1α = ， 0.1β = ， 1 000γ = 。在 LUNG

数据集上， 10α = ， 100β = ， 310γ -= 。在 LUNG

噪声数据集上， 1α = ， 1 000β = ， 1 000γ = 。 

从调参经验可知，当数据集中含有噪声时，最

优参数 α 集中在理论值
1

max( , )m n
附近，取值较

小，最优参数 γ的值不会太大。当数据集不含有噪

声时，如 USPS 和 LUNG 数据集，最优参数 α取值

相对较大，最优参数 γ的值比较大，弱化低秩项的

作用，强化投影项的作用。为了让 PQX 接近 L ，

参数 β的值应该较大。 

为了直观展示 α、 β 、 γ对聚类结果的影响，

可以通过固定其中一个参数，变化其他 2 个参数来

观察具体影响。例如，图 4 展示了在 ORL 数据集

上， α、 β、 γ对聚类结果的影响。从图 4 可以看

出，当固定 0.1α = 时，实验结果对 γ比较敏感；当

固定 1 0γ = 时，实验结果对 α比较敏感。当固定

1000β = 时，实验结果对 α 和 γ都敏感。 

4.3  收敛分析 

所提方法的收敛曲线如图 5 所示。从图 5 可以

看到，所提方法的目标函数值经过 50 次迭代左右

收敛。 
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图 4  不同参数下的聚类准确率 

 
图 5  所提方法的收敛曲线 
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5  结束语 

本文提出一种联合低秩重构和投影重构的稳

健特征选择方法，该方法基于低秩重构和投影重构

构建有效的重构误差项，重构实验结果和聚类实验

结果表明，所提方法从干净数据上选择特征用于聚

类可以获得较好的效果。更重要的是，聚类和重构

效果达到了一致性。 
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