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摘　要：利用矩阵特征向量分解，提出一种可最优化计算特征规模的互信息特征提取方法．首先，论述了高斯分布假

设下的该互信息判据的类可分特性，并证明了现有典型算法都是本算法的特例；然后，在给出该互信息判据严格的数

学意义基础上，提出了基于矩阵特征向量分解计算最优化特征规模算法；最后，通过实际数据验证了该方法的有效

性．
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１　引　　言
数据降维是模式识别中十分重要的研究内容，

它不但能提高识别速度，更重要的是当训练样本有

限或数据维数高时能够克服维数灾难，提高识别精

度．在保证分类精度的情况下，寻找最小数目的特征

集以降低表达数据的向量维数，已成为模式识别领

域中的一个重要课题．在数据降维领域中，线性判据

有着重大影响．最典型的线性判据算法由Ｆｉｓｈｅｒ
［１］

提出；Ｒａｏ
［２］在此基础上将两类判据扩展到多类判

据；之后，人们对该方法进行了大量的研究，提出了

多个改进方案［３］．在一定条件下，Ｆｉｓｈｅｒ线性判据是

一种计算简单的最优判据．近年来，随着计算机处理

技术的发展，Ｆｉｓｈｅｒ线性判据广泛应用于高维数据

的特征提取和分类判别．但Ｆｉｓｈｅｒ是在假设数据具

有相同方差条件下进行的，无法处理异方差数据．

Ｍａｒｃｏ等
［４］在Ｆｉｓｈｅｒ线性特征提取判据的基础上，

提出了权重可变的多类可分性判据；其后又与

Ｒｏｂｅｒｔ合作
［５］，针对异方差问题，提出一种基于

Ｃｈｅｒｎｏｆｆ距离类可分性判据，并很自然地扩展到多

类判据．

作为高维数据可分性度量的有效工具，互信息

被引入特征提取的类可分性判据目标函数中，并产

生了特征提取的信息判据分析方法［６］，成功地解决

了异方差数据降维问题．文献［７］在分析特征向量和

分类判别关系的基础上，在判据目标函数中引入互

信息的罚函数机制，并通过迭代优化求解特征提取
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矩阵．文献［８］假设高维数据特征提取分类具有高斯

分布，通过启发式迭代计算类可分性判据函数，克服

了罚函数的过度拟合．最近Ｚｏｒａｎ
［９］提出了一种数

值优化方法，直接通过数据参数计算特征提取矩阵，

在一定程度上克服了互信息判据的计算复杂问题．

互信息作为描述高维数据特征提取分类判据，已成

功地解决了诸如脑信号分析［１０］、文本分类［１１］、图像

识别［１２］及音频信号识别［１３］等模式识别问题．

本文从高维数据降维特性出发，提出一种基于

矩阵特征向量分解的互信息特征提取方法，并可最

优化计算特征规模．

２　异方差数据的类可分性判据
２．１　犉犻狊犺犲狉线性判据

Ｆｉｓｈｅｒ线性判据因其分析计算上的简单性而广

泛地应用于判别特征的提取．文献［１４］在介绍各种

变形的基础上给出了统一的定义，即

犑犉（犜）＝ｔｒ（（犜Σ犅犜
Ｔ）（犜Σ犠犜

Ｔ）－１）． （１）

其中：Σ犅 ＝ ∑
犓

犻＝１

狆犻（犿犻 － 珡犿）（犿犻 － 珡犿）
Ｔ，Σ犠 ＝

∑
犓

犻＝１

狆犻Σ犻分别为类间散度矩阵和类内散度矩阵．式

中：犓为类别数，犿犻为类犻的均值，狆犻为类犻的先验概

率，假设整体均值为珡犿＝∑
犓

犻＝１

狆犻犿犻，Σ犻为类犻的方差．

珚犚＝犜犚，犜∶犐犚
狀
→犐犚

犿为犱×狀满秩特征提取矩阵，

它通过对Σ
－１
犠Σ犅进行特征向量分解计算，避免了复

杂的数值优化过程．但该方法仅计算类间散度Σ犅，

没有考虑各类之间方差差异对类可分性的影响，因

而无法准确描述异方差数据的类可分性．

２．２　犆犺犲狉狀狅犳犳距离判据

Ｍａｒｃｏ在Ｆｉｓｈｅｒ线性判据的基础上，提出了一

种基于Ｃｈｅｒｎｏｆｆ距离的判别
［５］，即

犑犆（犜）∶＝

∑
犓－１

犻＝１
∑
犓

犼＝犻＋１

狆犻狆犼ｔｒ（（犜Σ犠犜Ｔ）－１犜Σ
１／２
犠 ×

（（Σ－１／２犠 Σ犻犼Σ
－１／２
犠 ）－１／２Σ－

１／２
犠 （犿犻－犿犼）×

（犿犻－犿犼）
Ｔ
Σ
－１／２
犠 （Σ－

１／２
犠 Σ犻犼Σ

－１／２
犠 ）－１／２×

１

π犻π犼
（ｌｏｇ（Σ－

１／２
犠 Σ犻犼Σ

－１／２
犠 ）－

π犻ｌｏｇ（Σ
－１／２
犠 Σ犻Σ

－１／２
犠 ）－

π犼ｌｏｇ（Σ
－１／２
犠 Σ犼Σ

－１／２
犠 ）））Σ１／２犠 犜Ｔ）． （２）

其中

π犻∶＝狆犻／（狆犻＋狆犼），

π犼∶＝狆犼／（狆犻＋狆犼），

Σ犻犼 ＝π犻Σ犻＋π犼Σ犼．

可见，式（２）中通过分别计算各类间的协方差，并采

用概率权重方式计算类间散度，考虑到了方差差异

对类可分性的影响，是一种有效的异方差判据．珚犚＝

犜犚，犜∶犐犚
狀
→犐犚

犿 为犱×狀满秩特征提取矩阵，其

求解类似于Ｆｉｓｈｅｒ线性判据，可通过对一个狀×狀矩

阵特征向量分解求得．

２．３　 互信息判据

互信息是信息论中的一个基本概念．假设随机

向量犚∈犐犚
狀，分类参数向量空间为Ω，则它们之间

的互信息记为μ（犚；Ω），定义如下：

μ（犚；Ω）＝犎（犚）－犎（犚狘Ω）＝

犎（犚）－∑
犓

犻＝１

狆犻犎（犚狘ω犻）． （３）

其中：犎（犚）＝－∫犚
犳犚（狉）ｌｎ（犳犚（狉））ｄ狉，犳犚（狉）＝

∑
犮

犻＝１

狆犻犳犚狘Ω（狉狘ω犻），犳犚狘Ω（狉狘ω犻）为随机向量的条件分

布，ω犻为类犻的分布参数．互信息度量依赖于概率分

布，是一种描述分类参数与数据概率关系的有力工

具［６］．因此自然定义了一个分类判据：高的互信息量

能产生高精度的分类．潜在变量结构理论证明，高维

数据降维后具有高斯分布特性［１５］．依据这一假设，

式（３）可以改写为

μ（犚；Ω）＝犎犵（犚）－犎（犚狘Ω）＝

犎犵（犚）－∑
犓

犻＝１

狆犻犎（犚狘ω犻）． （４）

定理１
［１６］（高斯分布熵）　 具有均值μ和方差Σ

的多元高斯分布数据集犡＝ ｛犡１，犡２，…，犡狀｝，则

犎（犡）＝犎（犡１，犡２，…，犡狀）＝

１

２
ｌｎ（（２πｅ）

狀
狘Σ狘）． （５）

证明 　 由多元高斯分布密度函数

犳（狓）＝

１

（２槡π）
狀
狘Σ狘

１／２
ｅｘｐ（－１

２
（狓－μ）

Ｔ
Σ
－１（狓－μ）），

有

犎（犡）＝

犎（犡１，犡２，…，犡狀）＝

－∫犳（狓）［－
１

２
（狓－μ）

Ｔ
Σ
－１（狓－μ）－

ｌｎ（（２槡π）
狀
狘Σ狘

１／２）］ｄ狓＝
１

２
Ｅ［∑

犻，犼

（狓犻－μ犻）
Ｔ
Σ
－１
犻，犼（狓犼－μ犼）］＋

１

２
ｌｎ（（２π）

狀
狘Σ狘）＝

狀
２
＋
１

２
ｌｎ（（２π）

狀
狘Σ狘）＝

１１８１
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１

２
ｌｎ（（２πｅ）

狀
狘Σ狘）．

因此得证．□

由定理１，有

犎犵（犚）＝
１

２
ｌｎ（（２πｅ）

狀
狘Σ狘），

犎（犚狘ω犻）＝
１

２
ｌｎ（（２πｅ）

狀
狘Σ犻狘）．

由高斯混合模型定义的性质，有数据总体方差

Σ＝∑
犓

犻＝１

狆犻［Σ犻＋（犿犻－珡犿）（犿犻－珡犿）
Ｔ］． （６）

通过观察可以发现，系数（２π犲）
狀 只与分类数相

关，在监督聚类中为常数，于是简化得到的本文的互

信息判据为

μ（犚；Ω）＝
１

２
［ｌｎ（狘Σ狘）－∑

犓

犻＝１

狆犻ｌｎ（狘Σ犻狘）］．（７）

３　 互信息判别的类可分性
类别差异度的类可分性有效的度量［１７］，在概率

条件分布下，均值和方差是表征类别差异的两个统

计量．下面从同方差和均值近似分别考察均值和方

差对类可分性的影响．在同方差条件下有Σ１ ＝Σ２

＝ … ＝Σ犓，则互信息计算公式可简化为

μ（犚；Ω）＝
１

２
ｌｎ
狘Σ犅 ＋Σ犠狘

狘Σ犠狘
． （８）

其中：Σ犅 ＝ ∑
犓

犻＝１

狆犻［（犿犻 － 珡犿）（犿犻 － 珡犿）
Ｔ］，Σ犠 ＝

∑
犓

犻＝１

狆犻Σ犻 分别为类间散度和类内散度．这是一个

Ｆｉｓｈｅｒ线性判别函数，所以在同方差下该互信息判

据等同于Ｆｉｓｈｅｒ线性判据．

在考虑均值相似的情况下，两类互信息计算公

式可改写为

μ（犚；Ω）＝

１

２
ｌｎ
狘Σ犠 ＋狆１狆２（犿１－犿２）（犿１－犿２）

Ｔ
狘

∏
２

犻＝１

狘Σ犻狘
狆犻

．（９）

其中：珡犿＝∑
２

犻＝１

狆犻犿犻，Σ犠 ＝∑
２

犻＝１

狆犻Σ犻．于是式（９）可进

一步修改为

μ（犚；Ω）＝

１

２
ｌｎ

狘Σ犠狘

∏
２

犻＝１

狘Σ犻狘
狆犻

＋
１

２
ｌｎ（１＋

狆１狆２（犿１－犿２）
Ｔ
Σ
－１
犠 （犿１－犿２））． （１０）

由二阶泰勒级数 ‖狓‖ ≈０时，有

ｌｏｇ（１＋α狓
Ｔ犙狓）≈α狓

Ｔ犙狓．

于是式（１０）最终修改为

　　　　　μ（犚∶Ω）＝

　　　　　
１

２
ｌｏｇ

狘Σ犠狘

∏
２

犻＝１

狘Σ犻狘
狆犻

＋

　　　　　
狆１狆２
２
（犿１－犿２）

Ｔ
Σ
－１
犠 （犿１－犿２）．（１１）

这就是文献［５］所提出的Ｃｈｅｒｎｏｆｆ距离类可分性判

据．由式（８）和（１１）可知，Ｆｉｓｈｅｒ线性判别和基于

Ｃｈｅｒｎｏｆｆ距离的异方差判别都是本文式（７）的特

例，这表明互信息具有良好的统计物理意义，是一种

通用的类可分性判据．

４　 互信息判据特征提取的理论基础
互信息的引入建立了高维数据和分类信息之间

内在的关系，大大提高了数据分类的精确度．但在特

征提取时，极大似然、罚函数的方法及文献［９］的数

值优化计算需要大量的迭代运算；同时互信息的引

入往往容易陷入局部收敛．因此有必要利用信息论

原理进一步研究线性变换，得到计算简单且物理意

义更加明确的信息判据特征提取以进行数据降维．

４．１　 互信息的线性变换定理

定理２
［１６］（线性变换熵）　 存在系数犪，有

犎（犪犡）＝犎（犡）＋ｌｎ（狘犪狘）．

证明 　设犢＝犪犡，则犳犢（狔）＝１
α
犳狓（狔
犪
），且有

　　　　犎（犪犡）＝

　　　　－∫犳犢（狔）ｌｏｇ犳犢（狔）ｄ狔＝

　　　　－∫
１

犪
犳狓（狔
犪
）ｌｎ［１
犪
犳狓（狔
犪
）］ｄ狔＝

　　　　－∫犳狓（狓）ｌｎ犳狓（狓）ｄ狓＋ｌｎ（狘犪狘）＝
　　　　犎（犡）＋ｌｎ（狘犪狘）．

因此得证．□

推论１
［１６］（矩阵变换熵）　 由定理２易知，当犃

为非奇异线性变换矩阵时，有

犎（犃犡）＝犎（犡）＋ｌｎ（狘犃狘）． （１２）

定理３（空间不变性）　 在可逆线性变换下，信

息判别函数值具有不变性，即

μ（珚犚；Ω）＝μ（犚；Ω）． （１３）

其中：珚犚＝犜犚，犜∶犐犚
狀
→犐犚

狀是一个非奇异变换矩

阵．

证明　由推论１可知，对于任意非奇异矩阵犜，
有犎（犜犚）＝犎（犚）＋ｌｎ（狘犜狘）．又根据定义，有

μ（珚犚；Ω）＝犎犵（犚）＋ｌｎ（狘犜狘）－

［犎（犚狘Ω）＋ｌｎ（狘犜狘）］＝μ（犚；Ω）．

于是得证．□

定理４（正交不变性）　 对于任意满秩变换矩阵

犜∶犐犚
狀
→犐犚

犿（犿＜狀），存在一个正交变换矩阵犈∈
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犐犚犿×狀，使得珚犚犜犚，珟犚＝犈犚，有

μ（珚犚；Ω）＝μ（珟犚；Ω）． （１４）

证明 　 根据奇异值分解理论，存在正交矩阵犝

∈犐犚
犿×犿 和犞∈犐犚

狀×狀，使得犝Ｔ犜犞＝［Λ狘０犿×犱］．其

中：Λ∈犐犚
犿×犿 是由变换矩阵犜 的特征值构造的对

角矩阵，犱＝狀－犿，ｒａｎｋ（犜）＝犿．令珟犚＝Λ－
１犝Ｔ珚犚＝

Λ
－１犝Ｔ犜犚，由定理３有μ（珚犚；Ω）＝μ（珟犚；Ω）．又令犈

＝Λ
－１犝Ｔ犜∈犐犚

犿×狀，则犈犞 ＝Λ－
１犝Ｔ犜犞 ＝ ［犐犿狘

０犿×犱］，有犈犞（犈犞）
Ｔ
＝犈犞犞

Ｔ犈Ｔ＝犈犈
Ｔ
＝犐犿，犈是一

个正交矩阵．□

定理５（互信息的单调性）　 在线性变换下信息

判据函数值具有非增性，即

μ（犚
⌒

；Ω）≤μ（犚；Ω）． （１５）

其中：犚
⌒

＝犜犚，犜∶犐犚
狀
→犐犚

犿（犿＜狀）是一个满秩

矩阵．

证明　假设犜⊥
∈犐犚

（狀－犿）×狀为矩阵犜的行生成

零空间矩阵，定义变换矩阵珦犜和随机向量珟犚 分别为

珦犜＝
犜

犜
［ ］⊥ ∈犐犚

狀×犿，珟犚＝珦犜犚 ＝
犜犚

犜⊥［ ］
犚
＝
犚
⌒

犖

熿

燀

燄

燅
⌒
．

显然珦犜 是满秩矩阵，有μ（珟犚；Ω）＝μ（犚；Ω），且

μ（珟犚；Ω）＝μ（犚
⌒

，犖
⌒

；Ω）＝

犎犵（犚
⌒

，犖
⌒

）－犎（犚
⌒

，犖
⌒

狘Ω）．

根据熵的链式法则和高斯条件熵，有

犎犵（犖
⌒

狘犚
⌒

）≥犎（犖
⌒

狘犚
⌒

）≥

犎（犖
⌒

狘犚
⌒

，Ω），

则

μ（犚
⌒

；Ω）＝犎犵（犚
⌒

）＋犎犵（犖
⌒

狘犚
⌒

）－

［犎（犚
⌒

狘Ω）＋犎（犖
⌒

狘犚
⌒

，Ω）］＝

μ（犚
⌒

；Ω）＋犎犵（犖
⌒

狘犚
⌒

）－犎（珡犖狘犚
⌒

，Ω）≥

μ（犚
⌒

；Ω）． □

以上定理解释了数据线性变换中互信息不变

性，为基于互信息判据函数在数据特征提取中的应

用提供了严格的数学准则，能更好地体现数据处理

上的物理意义．

４．２　 贝叶斯一致优化

贝叶斯分类器作为判别特征提取性能评估工

具，已成为事实上的标准．贝叶斯分类误差的计算公

式为

犘犚（ε）＝１－∑
犓

犻＝１∫犚犻

狆犻犳犚狘Ω（狉狘ω犻）ｄ狉． （１６）

其中：犳犚狘Ω（狉狘ω犻）为类条件分布，犚∈犐犚
狀 和Ω ＝

｛ω１，ω２，…，ω犓｝分别为数据分布接受域和分布参数

向量，狆犻为分类先验概率．因此有分类判据

犻 ＝ａｒｇｍａｘ
１≤犻≤犮

犘（ω犻狘狉０）． （１７）

其中：狉０ 为无标记的观测数据，犘（ω犻狘狉０）为分类后

验概率．从而定义ε犚 ＝ｍｉｎ犘犚（ε）贝叶斯误差，且有

可逆线性变换不变性［９］．

为分析互信息的贝叶斯优化，假设高维数据降

维后具有高斯分布特性，将数据分解成独立高斯信

号空间和噪声空间，即犛狘Ω∈犐犚
犿 和犖狘Ω∈犐犚

犱

且犳犖狘犛，Ω（狀狘狊，ω犻）＝犳犖狘犛（狀狘狊），犻＝｛１，２，…，犮｝，

狊∈犐犚
犿，狀∈犐犚

犱．则有

　犚狘ω犻 ＝犕
犛 ω犻

犖 ω


［ ］

犻

，犻＝ ｛１，２，…，犮｝， （１８）

其中犕 ∈犐犚
狀×狀 为非奇异矩阵．令珚犚 犜犚，犜 ∈

犐犚犿×狀 是使μ（珚犚；Ω）值最大的满秩矩阵，由定理３有

μ（珚犚；Ω）＝μ（犚；Ω），ε犚 ＝ε珚犚．令犜
⊥
∈犐犚

（狀－犿）×狀为矩

阵犜的零行生成矩阵，则有

珦犜＝
犜

犜
［ ］⊥ ＝犕

－１
∈犐犚

狀×狀，

珟犚＝珦犜犚 ＝
犜犚

犜⊥［ ］
犚
＝ ［ ］犛
犖
．

由定理１可知μ（珟犚；Ω）＝μ（犚；Ω），且ε珟犚 ＝ε犚．

依据链式熵法则，有

μ（犚；Ω）＝μ（犛，犖；Ω）＝

μ（犛；Ω）＋犎犵（犖狘犛）－犎（犖狘犛，Ω）．

又由犳犖狘犛（狀狘狊）＝犳犖狘犛，Ω（狀狘狊，ω犻）和条件熵原

理，有 犖 独立于Ω，即给定犛，有 犎（犖狘犛，Ω）＝

犎（犖狘犛），得μ（犚；Ω）＝μ（犛；Ω），则μ（珚犚；Ω）＝

μ（犛；Ω）．依据贝叶斯原理和犳犖狘犛（狀狘狊）＝犳犖狘犛，Ω（狀狘

狊，ω犻），有

犘（ω犻狘狉）＝
犳犚狘Ω（狉狘ω犻）狆犻
犳犚（狉）

＝

犳犖狘犛，Ω（狀狘狊，ω犻）犳犛狘Ω（狊狘ω犻）狆犻
犳犚（狉）

＝

犳犖狘犛（狀狘狊）犳犛狘Ω（狊狘ω犻）狆犻
犳犖，犛（狀，狊）

＝

犳犛狘Ω（狊狘ω犻）狆犻
犳犛（狊）

＝犘（ω犻狘狊），

犻＝ ｛１，２，…，犮｝，狉∈犐犚
狀，

即ε犚 ＝ε犛，则ε珚犚 ＝ε犛．

结论１　 通过犜提取的信号空间有μ（珚犚；Ω）＝

μ（犛；Ω），且有贝叶斯一致优化判别率ε珚犚 ＝ε犛．

４．３　 矩阵特征向量分解的互信息特征提取

由上节所述，给定数据犚∈犐犚
狀，能够找到一个

满秩的变换矩阵犜∈犐犚
犿×狀，使得互信息μ（珚犚；Ω）最

大，并保证贝叶斯一致优化，即
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犜
＝ａｒｇ ｍａｘ

犜∈犐犚
犿×狀

｛μ（珚犚；Ω）：珚犚＝犜犚｝， （１９）

其中犜是一个满秩矩阵．由式（７）可得基于互信息

的特征提取判别函数为

μ（珚犚；Ω）＝
１

２
［ｌｎ（狘犜Σ犜Ｔ

狘）－

∑
犮

犻＝１

狆犻ｌｎ（狘犜Σ犻犜
Ｔ
狘）］． （２０）

由互信息的线性变换定理和贝叶斯一致优化分

析，通过选择满足式（１９）的特征提取矩阵犜，能够保

证数据空间的互信息不变，并且具有贝叶斯一致优

化．本文借鉴文献［５］的方法，通过矩阵特征向量分

解选择总体方差和各类方差前犿个特征值，以保证

互信息判据函数值最大．其基本原理如下：

给定正定对称矩阵Σ∈犚
狀×狀，由矩阵特征向量

分解原理知，存在特征值矩阵Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，

λ狀）和特征向量矩阵犞，其中犞 为单位正交矩阵且

狘犞狘＝狘犞
Ｔ
狘＝１．则由矩阵对数算术运算，有

ｌｎ狘Σ狘＝ｌｎ（狘犞Λ犞
Ｔ
狘）＝

狘犞狘狘ｄｉａｇ（ｌｎ（λ１），ｌｎ（λ２），…，ｌｎ（λ狀））狘狘犞
Ｔ
狘＝

ｌｎ（∏
狀

犻＝１

λ犻）． （２１）

因此，在给定特征规模犿 下，由互信息判据原则容

易选定式（２０）的犿个最大特征值满足式（１９），并获

得最大互信息．与现有的其他互信息判据不同，由式

（２１）可同时以大于１特征值的个数为特征规模，一

步完成最优化规模计算，且满足

犜
＝ａｒｇ ｍａｘ

犿∈｛犻：０＜犻＜狀｝
｛ａｒｇ ｍａｘ

犜∈犐犚
犿×狀

｛μ（珚犚；Ω）∶

珚犚＝犜犚｝｝． （２２）

５　 实验及结果分析
本文采用 ＵＣＩ通用的高维分类判别数据集

ＬａｎｄｓａｔＳａｔｅｌｌｉｔｅ作为实验数据
［１８］．该数据集共有

６３４５个３６维数据，分为６类，其中４４３５个作为固定

的训练数据，其他为测试数据．为验证算法，采用欧

氏距离分类器训练和测试算法，通过选用不同的特

征向量规模（犿）与文献［５］的算法作比较．其结果

如表１和图１所示．

表１　 分类准确率：算法＋分类器联合测试结果

算法
特征向量规模犿

５ １０ １１ １５ ２０ ３６

Ｆｉｓｈｅｒ ８７．３０ ８７．８０ ８７．７０ ８７．８０ ８７．６０ ８６．８５

文献［５］ ８６．９５ ８６．７０ ８６．５０ ８７．２０ ８７．１０ ８６．８５

文献［９］ ８７．５５ ８８．１０ ８８．２０ ８７．３０ ８７．１５ ８６．８５

本文 ８７．５５ ８８．１０ ８８．２０ ８７．３０ ８７．１５ ８６．８５

图１　 计算特征提取矩阵时间代价

从表１可以看出，本文算法和文献［９］的算法在

降维情况下（犿＝５，１０，１１）能够得到较高的分类精

度，表明互信息判据在数据降维后服从高斯混合分

布 的假设，说明式（７）考虑了均值差异对类可分性

的影响，能够更精确地描述异方差高维数据的分类

信息．从图１可以看出，文献［５］，Ｆｉｓｈｅｒ算法以及本

文算法采用矩阵特征向量分解的方法计算特征提取

矩阵具有并行计算的特性，不受特征规模（犿）的影

响，并且在考虑异方差的情况下，本文算法优于文献

［５］的算法；本文算法本质上和文献［９］采用数值优

化算法一样，但后者的算法计算代价随特征向量规

模的增大而增大，并且始终高于本文算法；本文算法

能一步完成特征规模的选择（犿＝１１）．

６　 结 　 　论
本文在互信息判据的基础上，提出了一种基于

高斯分布假设的特征提取判据算法．算法充分考虑

了高维数据降维后的高斯分布特点，运用互信息描

述数据与高斯分类参数信息关系，得到了简明的判

据函数，同时还考虑了均值差异和异方差的情况，是

一种通用的特征提取信息判据．本文进一步证明了

互信息的线性变换定理，并推证了具有贝叶斯一致

优化的特征提取框架．最后通过实验验证了本文算

法在精确度上优于文献［５］的算法，在时间计算上优

于文献［９］的算法，并能完成一步计算优化特征规

模．
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