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摘 要: 针对模式分类中的特征选择问题,分别依据ReliefF算法、类间可分性及特征相关性等多个评价准则对待约

简特征进行评价与排序,基于排序融合方法实现对多个特征选择评价准则的综合利用. 基于多个数据集的实验结果

表明,该方法在有效降低特征维度的同时,具有比单准则特征选择方法更高的分类性能.
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Abstract：：：For the feature selection problem in pattern classification, based on the criteria of ReliefF, discernability and

correlation respectively, the evaluation and ranking of the features are implemented. All these evaluation criteria for feature

selection are comprehensively used according to rank-level fusion. Experimental results based on several datasets show that

the proposed approach can effectively reduce the feature dimensionality and, at the same time, outcomes better classification

performance compared to the traditional single criterion approach.
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1 引引引 言言言

特征选择是从原始特征集中选取特征子集的过

程. 适当的特征选择可有效去除不相关和冗余特征,

提升学习算法的效率[1-2]. 20世纪 90年代以来涌现出

大规模机器学习问题, 使得己有的特征选择算法受

到严峻的挑战,迫切需要能适应大规模数据、综合性

能 (如准确性及运行效率等)较好的特征选择算法,从

而特征选择理论与方法引起了相关领域学者广泛的

研究兴趣.

特征选择方法主要包括 Filter (过滤)及Wrapper

(包裹) 2种方式[3]. Wrapper方式往往准确性更高, 但

特征选择算法本身作为组成部分嵌入学习算法,其实

现较为复杂繁琐. Filter方式简单易行, 使用 Filter方

式进行特征选择时应力求使评价准则最优. 国内外

许多学者设计了多种评价准则来进行特征选择算法

的研究,取得了明显效果,这些评价准则或方法包括:

ReliefF[4], 特征相关性[5], 类间可分性[6], 不一致度[7],

信息增益[8]和基于粗集的智能评价方法[5]等.

单一的准则往往无法全面评价特征子集的好坏,

从而造成特征选择的普适性较差,分类精度较低. 各

种准则往往从不同侧面反映特征的好坏, 具有一定

的互补性, 因此利用多准则进行特征评价, 并借助信

息融合技术[9]实现有效的特征选择便成为一条可行

的途径. 有部分学者依据这一思路提出了一些利用

多准则进行特征选择的方法[10],但其实现往往是“串

行”方式, 即一种准则的使用是在另一种准则优选

之后的基础上进行. 本文将提出一种基于“并行”方

式的多准则排序融合的特征选择方法. 排序融合技

术[11-13]是一种综合各种启发式条件影响因子的算法,

广泛应用于各种决策融合问题.在本文的研究中, 基

于多个准则同时对特征进行评价,得到了针对特征的

多个排序,基于排序融合得到最终综合了多种启发式

条件影响因子的单一排序结果,并基于此完成有效的

特征选择.文中针对遥感数据集进行了仿真实验, 实

验结果验证了所提出方法的合理性和有效性.
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2 特特特征征征选选选择择择方方方法法法概概概要要要

特征选择可定义为已知一特征集,从中选择一个

子集使评价标准最优[3]. 以上定义可表述为:给定一

个学习算法𝐹 ,一个数据集𝑆,数据集𝑆来自一个具有

𝑛个特征𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛, 具有类别标记𝑌 以及符合

分布𝐷的例子空间, 则一个最优特征子集𝑿opt是使

得某个评价准则 𝐽 = 𝐽(𝐹, 𝑆)最优的特征子集.

从特征选择的定义可见,在给定学习算法、数据

集以及特征集的前提下,各种评价准则的定义和优化

技术的应用将构成特征选择的重要内容.

如前所述, 特征选择方法主要分为 Filter以及

Wrapper两种方式. Filter特征选择方法是评估标准

独立于分类器的学习算法, 直接由数据集求得, 而

Wrapper则是直接用分类器准确率作为特征子集评估

标准的特征选择算法. 由于采用学习算法的性能作为

特征评估标准, Wrapper特征选择算法比 Filter准确率

高,但其实现相对复杂,算法效率较低. 本文将主要涉

及基于Filter方式的特征选择方法.

2.1 ReliefF算算算法法法

Relief系列算法是公认的效果较好的Filter式

特征评估算法. Relief评估方法[14]最早由Kira提出,

1994年Kononenko[4]在Relief算法基础上进行扩展,

提出了ReliefF算法, 以解决多类问题以及回归问题.

ReliefF系列算法的要点是根据特征对近距离样本的

区分能力进行特征评估,好的特征应使同类样本彼此

接近, 不同类样本彼此远离.为了减弱噪声的影响,

ReliefF算法采用了 𝑘-NN算法而不是最近邻算法

(NN),即

𝑊 [𝑖] =

𝑊 [𝑖]−
𝑘∑

𝑗=1

[diff(𝑖, 𝑅𝑠,𝐻𝑗)/(𝑚𝑘)]+

∑
𝐶 ∕=class(𝑅𝑠)

𝑝(𝐶)

1− 𝑝(class(𝑅𝑠))

𝑘∑
𝑗=1

diff(𝑖, 𝑅𝑠,𝑀𝑗(𝐶))

𝑚𝑘
.

(1)

式中: 𝑊 [𝑖]为特征 𝑖的权值, 𝑅𝑠为在训练集中随机选

取的样本, 𝐻𝑗为与𝑅𝑠同类的 𝑘个最近邻样本中的第

𝑗(𝑗⩽𝑘)个样本, 𝑀𝑗为与𝑅𝑠异类的 𝑘个最近邻样本中

的第 𝑗个样本, 𝑝(𝐶)为𝐶类样本出现的概率.

ReliefF评估效率高, 对数据类型没有限制, 但

ReliefF算法不能去除冗余特征,并存在如下不足:

1) ReliefF算法随机选择样本, 样本个数𝑚对各

特征权值有影响.

2)各类别样本数的差异影响特征的权值.

3)随机选择样本会使小类别被选中进行权值计

算的概率小, 有时甚至可能完全被忽略.在无小类别

参与的情形下,所得到的特征权值既不准确又不合理.

4)所计算的权值可能出现负值现象.权值为负数

表示同类近邻样本的距离比非同类近邻样本的距离

还要大.

除ReliefF方法外, 还存在诸多其他类型的 Filter

式的特征评价方法,如基于相关性、类别可分性的方

法等,分别简介如下.

2.2 相相相 关关关 性性性

求取每个特征与其余各个特征的总体相关性大

小,可以判别该特征的冗余程度.总体相关性越小,该

特征冗余度越低.

设𝑃 为待处理样本数; 𝑁为特征维数; 𝑥𝑛为训练

样本,样本均值为

𝜇 = 𝑃−1
𝑃∑

𝑛=1

𝑥𝑛, (2)

方差为

Σ = (𝑃 − 1)−1
𝑃∑

𝑛=1

(𝑥𝑛 − 𝜇)(𝑥𝑛 − 𝜇)T. (3)

则由Σ = (𝑣𝑖𝑗)𝑖,𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁可生成相关矩阵

𝑹 = (𝑅𝑖𝑗)𝑖,𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁 ,

其中𝑅𝑖𝑗 = 𝑣𝑖𝑗/
√
𝑣𝑖𝑖𝑣𝑗𝑗 .

分别计算每个特征对于其余𝑁 − 1特征的相关

系数之和

𝛾𝑖 =
∑

𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁, 𝑗 ∕=𝑖

𝑣𝑖𝑗 . (4)

2.3 类类类间间间可可可分分分性性性

设第 𝑐类样本的个数为𝑀𝑐,则第 𝑐类样本的第 𝑗

维特征均值为

𝑚̄𝑐(𝑗) =
1

𝑀𝑐

𝑀𝑐∑
𝑘=1

𝑥𝑐
𝑘(𝑗), (5)

其中𝑥𝑐
𝑘(𝑗)为第 𝑐类中第 𝑘个样本的第 𝑗维特征; 第 𝑐

类样本第 𝑗维特征方差为

𝑆𝑐(𝑗)
2 =

𝑀𝑐∑
𝑘=1

∣𝑥𝑐
𝑘(𝑗)− 𝑚̄𝑐(𝑗)∣2. (6)

基于式 (5)和 (6),类间可分性度量定义如下:

𝐽(𝑗) =

∑
𝑠,𝑠∕=𝑐

∣𝑚̄𝑐(𝑗)− 𝑚̄𝑠(𝑗)∣2∑
𝑐=1,⋅⋅⋅ ,𝑀𝑐

𝑆𝑐(𝑗)
2

. (7)

可根据 𝐽的值判断基于不同特征的类间可分性

大小. 式 (7)中的分子为各类中心距离的平方和,能反

映各类之间的距离,取值越大越好. 𝑆2
𝑐 为类内方差平

方和,代表某特征下同类样本的差异,此差异越小越

好. 满足这 2个要求越好的特征子集越优良, 这样的
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特征子集越可能带来更高分类正确率.

本文的研究目标是设法将多种评价准则或方法

有机结合,实现更有效的特征选择,以服务于高维度

模式分类问题的实际应用.

3 基基基于于于排排排序序序融融融合合合的的的特特特征征征选选选择择择

基于上述分析可知, 各种特征评价准则各有长

短, 对于特征选择而言, 可将多种评价准则看作各

种启发式条件影响因子.为了能够综合利用各种不

同条件影响因子, 进而从某种程度上抑制其各自的

缺陷,并做到优势互补,本文提出了基于多准则的排

序融合特征选择方法. 排序融合广泛应用于机器学

习[12]以及社会选举,常见的排序融合规则有Borda计

数法、最高排序法、逻辑回归法等[13].

本文提出的基于多准则排序融合的特征选择方

法流程如图 1所示.

ReliefF !"#
$%

&'#

()*+,-

*+./ *+./ *+./

./01

*+23

图 1 基于多准则排序融合的特征选择

1) 分别基于ReliefF, 相关性及类间可分性对特

征空间中所有特征进行评价,生成相应的权值.

①基于ReliefF的特征评价. 基于ReliefF产生对

原始特征空间中各个特征权值的相反数进行升序排

序 (取相反数的原因在于,权值越大,相应特征排序应

越靠前,排序值应越小),依次分别记取排序后每个特

征对应的序号,记为

ΛReliefF = [𝑠𝑅(1), 𝑠𝑅(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑅(𝑁)]. (8)

其中: 𝑁为原始特征空间特征总数, 𝑠𝑅(𝑖)为第 𝑖个特

征的权值在所有𝑁个特征中的排序序号.例如,特征

空间为 3维, 基于ReliefF算法所得到的相应的特征

权值大小分别为𝑊 [1] = 0.6,𝑊 [2] = 0.2,𝑊 [3] = 0.7.

由于−𝑊 [3] < −𝑊 [1] < −𝑊 [2], 其对应排序输出为

ΛReliefF=[𝑠𝑅(1), 𝑠𝑅(2), 𝑠𝑅(3)],其中: 𝑠(1)=2, 𝑠(2)=3,

𝑠(3) = 1.

②基于相关性的特征评价. ReliefF算法不能去

除冗余性,因而相关性准则是本文采取的多个准则之

一.依据式 (2) ∼ (4), 求取每个特征相对于其余特征

的总体相关性 𝛾𝑖. 基于 𝛾𝑖的值对所有特征进行升序排

序,其对应的排序输出为
ΛCorrelation = [𝑠𝐶(1), 𝑠𝐶(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝐶(𝑁)], (9)

式中 𝑠𝐶(𝑖)为基于相关性准则获取的第 𝑖个特征的权

值在所有𝑁个特征中的排序序号.

③ 基于类可分性的特征评价.分别基于原始特

征空间中所有𝑁个特征,求取式 (7)中类可分性度量,

得 𝐽 = [−𝐽(1),−𝐽(2), ⋅ ⋅ ⋅ ,−𝐽(𝑁)]. 取负号的原因在

于,可分性度量值越大,相应特征排序应越靠前,排序

值应越小. 对 𝐽进行升序排序,其对应的排序输出为

ΛDiscern = [𝑠𝐷(1), 𝑠𝐷(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝐷(𝑁)], (10)

式中 𝑠𝐷(𝑖)为基于类间可分性准则求得的第 𝑖个特征

的权值在所有𝑁个特征权值中的排序序号.

2)基于 3种不同准则,可得到对所有特征的 3种

不同排序ΛReliefF,ΛCorrelation和ΛDiscern. 可采用如下

规则进行排序融合 (记 𝑠𝐹 (𝑖)为基于多种评价准则排

序融合后获取的第 𝑖个特征的权值的排序值) :

①“取前”规则排序融合.针对每个特征在不同

评价准则下获取的排序值中选取最靠前, 即最“小”

排序值作为融合排序值.

ΛFusion = [𝑠𝐹 (1), 𝑠𝐹 (2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝐹 (𝑁)], ∀𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ;

𝑠𝐹 (𝑖) = min{𝑠𝑅(𝑖), 𝑠𝐶(𝑖), 𝑠𝐷(𝑖)}. (11)

②“线性求和”规则排序融合.将每个特征在不

同评价准则下获取的排序值求和作为融合排序值.

ΛFusion = [𝑠𝐹 (1), 𝑠𝐹 (2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝐹 (𝑁)], ∀𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ;

𝑠𝐹 (𝑖) = 𝛼 ⋅ 𝑠𝑅(𝑖) + 𝛽 ⋅ 𝑠𝐶(𝑖) + 𝛾 ⋅ 𝑠𝐷(𝑖), (12)

式中𝛼, 𝛽和 𝛾分别代表各个不同评价准则在融合中

所占的权重. 通过对权重大小的调整与变化,可实现

不同评价准则对融合重要性的调整.

3)假设特征选择后保留的特征维数为𝐿,依据所

得排序融合值矢量ΛFusion选取其中排序融合值最小

的𝐿个特征作为特征选择的最终结果.具体实现步骤

如下:

Step 1: 对排序融合值矢量ΛFusion中的各个元素

按其取值升序排列,得

SCORE =

sort(ΛFusion) = [𝑆𝐶1, 𝑆𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝐶𝑁 ], (13)

其中𝑆𝐶1⩽𝑆𝐶2⩽ ⋅ ⋅ ⋅⩽𝑆𝐶𝑁 .

Step 2: 选取排序融合值最小 (融合排序最高)的

𝐿维特征 (𝐿<𝑁)作为特征选择结果,即

𝑿𝐿 = {𝑋𝑖∣𝑆𝐹 (𝑖) ⩽ 𝑆𝐶𝐿}. (14)

如遇排序平局,则在平局特征中随机选取.

基于排序值进行融合进而实现特征选择,简单易
行,可对多种因素综合考量. 综合考量多种启发式条
件影响因子,还可通过构造综合目标函数的方式实现,
但其构造过程相对复杂,后续还要伴随优化求解的过
程.而基于排序融合的方式, 既可以综合各个启发式
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条件因子的作用和影响,又无需基于多种准则构造相
对复杂的目标函数. 下面结合具体仿真实验来验证所
提出方法的有效性与合理性.

4 实实实验验验与与与讨讨讨论论论

4.1 基基基于于于多多多光光光谱谱谱遥遥遥感感感数数数据据据集集集的的的实实实验验验

本实验采用UCI[15]的LandSat多光谱卫星遥感
数据集 (2 340×3 380像素), 针对的子区域包括 82×
100像素点. 地表共包括 6个类别,分别是红土、棉花
作物、灰土、暗灰土、菜地及深灰土. 共有 6 435个样
本点, 其中训练样本 4 435个, 其余 2 000个样本作为
测试样本. 每个样本对应用于一个 3×3的矩形邻域,
包括 36维特征, 即 4个波谱段×9个像素点. 实验中
将上述测试样本点与训练样本点合并,从每类中随机
抽取 300个样本作为训练样本 (合计 1 800个),每类中
随机抽取 300个样本作为测试样本 (合计 1 800个).
选取 400个样本作为ReliefF特征评估时的训练样本.
特征选择维数为 1∼35维, 均进行计算实验.分类器
采用LS-SVM,实验重复进行 20次, 取其均值作为实
验结果. 实验中的排序融合规则采用线性组合方式.
本例中,式 (12)的加权参数设置如下: 𝛼 : 𝛽 : 𝛾 = 1 :

1 : 1. 实验结果如图 2和表 1所示.
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图 2 各种特征选择方法结果比较 (UCI多光谱)

表 1 基于UCI多光谱数据集的实验结果

准则 平均分类精度 / %

可分性 83.90
ReliefF 81.70
相关性 80.27
排序融合 84.76

表 1中的实验结果是特征选取维度由 1∼35维分
别进行实验后的分类精度均值.

4.2 基基基于于于高高高光光光谱谱谱数数数据据据集集集的的的实实实验验验

本文以采用OMIS高光谱成像仪获得的一幅我
国延安地区的高光谱图像立方体为例. 对于植被分类
问题, 只选用 128个波段中的 78个, 波长从 455.7 nm
到 1 642.4 nm. 在延安枣园数据集[5]中选取如下类别

的样本:

类 1: 玉米地;类 2: 桃园地;

类 3: 松树苗地;类 4: 葡萄园地.

每个样本都具有 78维特征. 从每个类别随机选
取 500个样本作为训练样本 (共计 2 000个),同时随机

选取 500个样本作为测试样本 (共计 2 000个), 选取
300个样本作为ReliefF特征评估时的训练样本. 特征
选择维数从 1∼60维选取,均进行计算实验. 分类器采
用LS-SVM,实验重复进行 20次, 取其均值作为实验
结果. 实验中的排序融合规则采用线性组合方式.本
例中,式 (12)的加权参数设置如下: 𝛼 : 𝛽 : 𝛾=5 : 4 :

1. 实验结果如图 3和表 2所示.
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图 3 各种特征选择方法结果比较 (枣园高光谱)

表 2 基于枣园高光谱数据集的实验结果

准则 平均分类精度 / %

可分性 94.86
ReliefF 94.69
相关性 91.53
排序融合 96.36

表 2中的实验结果是特征选取维数由 1∼60维分
别进行实验后的分类精度均值.

从实验结果 (图 2,图 3,表 1,表 2)可以看出,基于
多准则排序融合的特征选择方法获取的特征子集,在
分类性能方面优于基于单准则的特征选择方法所获

取的特征子集.在保留特征维数较低时, 基于排序融
合的特征的选择方法的优势更为明显.

5 结结结 论论论

本文提出了基于ReliefF和相关性以及类间可分
性度量等多准则排序融合的特征选择方法,使多个特
征选择准则能够优势互补,进而实现更为有效的特征
选择.基于高光谱及多光谱数据集的实验结果验证了
所提出方法的有效性和合理性.

本文方法基于排序融合,实现简单方便,但存在
参数 (不同准则所获排序所占权重以及选择保留的特
征维数等)选择的问题,如何进行参数的优化选择,如
何选取融合规则以及如何设计更为合理有效的非参

数的排序融合特征选择方法将是未来的研究方向.

差异和互补是有效融合的前提,未来可以考虑引

入差异性和互补性更大、构造更为合理的特征选择准

则参与排序融合,使排序融合能更有力地提升特征选

择效果.
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