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摘 要：本文总结并提出了较为完备的特征提取定义。根据特征子集形成过程将特征选择分为穷举式、启发式和随机 

式三类；根据特征评价标准将特征选择分为距离测度、信息测度、相关性测度、一致性测度和分类器错误率五类。通过分析 

特征选择的影响因素，提出了选择特征、选择方法应该遵循的原则。 

Abstract：This paper analyzes and summarizes the previous definition of feature selection，and then introduces a self-con— 

rained definition．It divides feature selection into three classes according to the selecting strategy，and categorizes the meth— 

ods into five styles by the evaluation function． Through analyzing the infection factors in the feature selection technology， 

this paper introduces some principles to pave the way for practitioners who search for suitable features to solve real-world 

applications． 
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1 引言 

特征选择在模式识别领域中扮演着一个极其重要的角 

色。一方面，在样本有限的情况下，用大量特征来设计分类 

器无论是从计算开销还是从分类器性能来看都不合时宜； 

另一方面，特征和分类器性能之间并不存在线性关系，当特 

征数量超过一定限度时，会导致分类器性能变坏。因此，进 

行正确有效的特征选择成为模式识别中必须要解决的问 

题 ，在海量数据条件下尤为重要 。目前 ，国外有不少学者对 

此进行了研究，提出了许多方法 】 ；国内这方面研究还 

不很充分，多数情况下仍采用实验比较来选取特征。 

本文主要 目的是通过对各种特征选择方法的分类来给 

出解决特征选择问题的一般性原则。 

2 特征获取过程 

经典特征选择定义为从 ～个特征集合中选出M 个特 

征的子集，并满足条件 M≤ 。它包括特征提取和特征 

选择两个方面：特征提取广义上指的是一种变换，将处于高 

维空间的样本通过映射或变换的方式转换到低维空间，达 

到降维的目的；特征选择指从一组特征中去除冗余或不相 

关的特征来降维。二者常联合使用，如先通过变换将高维 

特征空间映射到低维特征空间，然后再去除冗余的和不相 

关的特征来进一步降低维数。本文用“特征获取”来统称特 

征选择和提取。 

至今为止，有很多学者从不同角度出发对特征获取进 

行过定义：KiraE幻定义理想情况下的特征获取为寻找必要 

的、足以识别 目标的最小尺寸特征子集 ；JohnE3u从提高预测 

精度角度定义特征获取为选择特征子集来增加分类精度， 

或者在不降低分类器精度的条件下降低特征集维数的过 

程；Koller~ ]从类分布的角度定义特征获取为：在保证结果 

类分布尽可能与原始数据类分布相似的条件下，选择尽可 

能小的特征子集；Dash 5 给出的定义是选择尽量小尺寸的 

特征子集，并满足不显著降低分类精度和不显著改变类分 
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布两个条件。上述各种定义出发点不同，各有侧重点，但均 

未对特征子集的稳定性加以考虑。文献[6]证明了不 同的 

分类器适应的特征组合和数目是不同的，即便是一个分类 

器获得最优结果的特征子集，不一定适用于其他分类器。 

根据这一现象，笔者认为特征获取的定义除了考虑对分类 

结果等的影响外 ，特征自身稳定性也是一个应该注意的因 

素，因此定义特征获取为获得尽可能小的特征子集的过程， 

并满足不显著降低分类精度、不影响类分布以及特征子集 

应具有稳定 、适应性强的特点。 

3 特征获取方法分类 

特征获取需要解决两个问题 ，一是确定选择算法，在允 

许的时间内，以可以忍受的代价找出最小的、最能描述类别 

的特征组合；二是确定评价标准 ，衡量特征组合是否最优， 

得到特征获取操作的停止条件。因此，一般分两步进行特 

征获取，先产生特征子集 ，然后对子集进行评价，如果满足 

停止条件，则操作完毕，否则重复前述两步直到条件满足为 

止。下面将从这两方面对特征获取进行分类。 

3．1 按照特征子集形成方式分类 

按照特征子集的形成方式 ，特征获取方法可分为穷举 

法(Exhaustion)、启发法(Heuristic)和随机法(Random)三 

类l_5]，如图 1所示。 

图 1 按选择算法分类 

穷举法指遍历特征空间中所有特征的组合，选取最优 

特征组合子集的方法。假设特征个数为 N时，计算复杂度 

为 0(2 )。常用的方法有回溯方法及其变体等l】 。其优 

点在于一定能得到最优子集，但实际情况下由于特征空间 

过于庞大，时间耗费和计算复杂度太大，导致实用性不强。 

启发式方法为一种近似算法 ，具有很强的主观倾 向。 

实际应用中通过采用期望的人工机器调度规则，重复迭代 

产生递增的特征子集。特征个数为 N时，复杂度一般小于 

或者等于 0( )。这种方法实现过程比较简单而且快速， 

在实际中应用非常广泛，如向前(向后)选择、决策树法_】 、 

Relief方法l_2 及其变体l】 等。但是，不能保证结果最优，一 

般能够获得近似于最优解的解。 

随机方法是一种相对较新的方法，细分为完全随机方 

法和概率随机方法两种。完全随机方法是指“纯”随机产生 

子集 ，概率随机是指子集的产生依照给定的概率进行。虽 

然计算复杂度仍为 O(2 )，但通过设置最大迭代次数可以 

限制复杂度小于O(2 )。常用的方法有 LVF(Las Vegas 

Filter，简称 LVF)[1 、遗传算法_1 、模拟退火算法及其变 

体等。这类方法需要进行参数设置，并且参数值决定是否 

能得到最优解。如何有效地设置这些参数是一个值得研究 

的问题。 

总的说来，上述三类中只有穷举法能保证最优，但耗时 

并且计算复杂度很高，后两者以性能为代价换取简单、快速 

的实现，但不能保证最优。实际应用中为了折衷性能和代 

价之间的矛盾，常结合几种方法，如文献l1 中采用三步法 ： 

首先使用 Relief算法去除无关的特征，其次采用 是均值法 

去除冗余特征，然后进行标准的组合特征方法，取得了较好 

的效果。这也是进一步研究的方向。 

3．2 按照特征评价标准分类 

特征选择可以看作一个优化问题 ，其关键是建立一种 

评价标准来区分哪些特征组合有助于分类，哪些特征组合 

存在冗余性、部分或者完全无关。不同的评价函数可能会 

给出不同的结果。根据评价函数与分类器的关系，特征选 

择方法分成筛选器[16,19]和封装器[2o,21]两种。其中，筛选器 

的评价函数与分类器无关，而封装器采用分类器的错误概 

率作为评价函数。其中，筛选器的评价函数又可以细分为 

距离测度、信息测度、相关性测度和一致性测度。 

特征获取的最终 目的在于使分类器的错误概率最小，因 

此最直观的方式是采用分类器错误概率作为评价标准 ，即选 

择使分类器 的错误概率最小的特征或者特征组合。Sol- 

be ]等人对 SAR图像多纹理特征分类、Sylbieg 对机载多 

光谱和多频率 SAR数据进行无监督分类，都是通过分类结 

果比较来选择特征。但是，这种方法计算量太大，实用性差， 

即使在类条件分布密度已知的情况下计算分类器的错误概 

率都十分复杂，而实际中往往类条件分布密度未知，更加难 

以计算。因此，基于评价函数进行特征选择更为常用。 

距离测度是利用距离来度量样本之间相似度的一种方 

式。分布于不同区域的样本，样本之间距离越小越相似，样 

本之间距离越大，其可分性就越大。最为常用的一些重要距 

离测度口 有欧氏距离、S阶 Mirlkowski测度、Chebychev距 

离、平方距离、非线性测量等，其中欧氏距离可以看作是 2阶 

Minkowski距离。直接从样本间的距离计算获取的距离判 

据虽然计算方便，直观概念清楚，但没有考虑各类的概率分 

布，不能确切表明各类交叠的情况。因此，概率距离测度作 

为一种扩展被提出。常用的概率距离测度有 Bb．attacharyya 

距离、散度、Chemoff概率距离以及 Mahalanobis距离等。 

信息测度是为了衡量后验概率分布的集中程度所规定 

的一个定量指标。从特征获取的角度来看，利用具有最小 

不确定性的那些特征来分类是最有利的，因此引入信息领 

域中作为不确定性量度的熵函数作为评价测度 ]。常用 

的熵函数有 Shannon熵、Renyi熵和条件熵等。 

除了最常用的距离测度和信息测度以外，还有两种较 

为常见的测度：相关性测度和一致性测度。相关性测度包 

括两个方面的内容，既可以利用相关系数 ，找出特征和类之 

间存在的相互关系；又可以利用特征之间的依赖关系，来表 

示特征的冗余性，文献[25]对此有详细论述。一致性测度 

发展较晚，它和训练数据集关系密切，并且需要设定参数， 

最后得到的结果为满足给定参数的最小尺寸特征子集。文 

献[16]利用不一致率作为阈值来进行特征选择。 

尽管上述多种评价函数具有各 自的特点，如表 1所示， 
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但其中一部分评价函数可以看作是另一部分的数学转换， 

两者之间存在等价关系。值得注意的是，上述评价函数多 

数情况下和分类错误概率没有直接关系。因此，根据获取 

结果所设计的分类器的错误概率未必是最小的。但是，从 

简化和降低计算的观点来看，应用其中的一些评价函数进 

行特征获取往往是唯一可行的办法。 

表 1 评价函数性能指标 

4 特征获取方法的选择原则 

理想的特征获取是严格筛选尽量少的、最佳的、最有影 

响的特征集合．实现最简单方便的分类。良好的特征集合 

应具有可辨别性好、可靠性高、独立性强、稳定性高和数量 

少等特点。目前还没有文献给出一种简单而实用的特征获 

取方法来解决特征选择问题。下文将从影响特征选择的因 

素和选取原则两个方面来讨论此问题。 

4．1 影响特征选择方法的因素 

影响特征选取方法的因素主要有数据类型、问题规模、 

样本数量等～ 。，如图 2所示。此外，噪声引入的一些虚假或 

冗余特征，也会导致数据矛盾甚至错误，极大影响分类结 

果。因此，对噪声的容忍能力成为确定特征选择方法的考 

虑 因素 。 

f离散型 f两类 r海量 

数据类型<连续型 问题规模< 样本数量 

L布尔变量 L多类 L小样本 

图 2 影响特征选择的因素 

4．2 选取原则 

基于上述影响因素，确定合适的特征获取方法应该遵 

循以下一些原 则 ： 

(1)处理数据类型的能力。判断是否支持离散数据、连 

续数据或布尔类型数据。各种特征选择方法有其处理数据 

类型的范围，如分枝定界法不支持布尔类型，Koller—Sahami 

0不支持连续类型等。 

(2)处理问题规模的能力。判断是否能够处理两类问 

题或者多类问题 ，如 Relief?。]不支持多类 问题等。一般情 

况下，可以先将多类问题划分为若干个两类问题，然后利用 

两类问题的选择方法进行处理来扩展处理能力。 

(3)处理样本数量的能力。判断是否能够处理小样本 

数据集或海量数据。有文献表明，特征选取方法对于特征 

集的大小有限制，如 SFBS不能适应特征个数多于 110的 

特征集 。 

(4)对噪声的容忍能力。实际问题情况十分复杂，噪声 

分布各不相同，有强有弱。一般是抗噪性越强，获取特征的 

性能也就越好。 

(5)无噪声情况下，产生稳定的、最优特征子集的能力。 

所谓最优特征子集的产生能力 ，除了直接由结果最优来决 

7O 

定外，还需要考虑代价因素。只要在允许的代价下能够获 

取满足要求的结果，就可以视为最优。因此，关于最优特征 

子集的衡量和实际参数有关。 

各类评价函数的性能指标的影响如表 1所示。对实时 

性较强的处理操作，最好不要采用分类错误概率评价。 

5 结束语 
O 

特征获取是模式识别过程中必不可少的一环，受到广 

泛的关注。本文结合文献中出现的一些特征选择方法，按 

照选择算法将特征获取方法分为穷举法、启发法和随机方 

法三种；按照特征评价函数将特征获取分为距离测度、信息 

测度、相关性测度、一致性测度和分类器错误率五类；并且， 

通过分析影响特征获取算法的因素，提出选取算法应该遵 

循的原则。尽管已经有很多进行特征获取的方法，但针对 

解决实际问题的研究还很不充分。如何组合利用现有的方 

法，以及针对特定问题提出新的方法，是目前特征获取方法 

研究的发展方向。 
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表 1 执行数据划分算法之后进行联接查询的查询时间 s 

节点数 丽涵蒜 

从表 1的结果还可以看出：在节点数的增加对于查询 

性能提高 的效果方面，IHRPS要 比 EHRPS明显。对于 

EHRPS，引人更多的节点，查询时间并不会有明显的缩短； 

而且还存在着查询负载过于集中的可能，极大地降低了系 

统的查询性能。而对于 IHRPS，随着节点数 的增加，在保 

证各节点查询负载减少的同时，还能够保证节点间查询负 

载的平衡，提高查询的并行度；在最极端的情况下，查询所 

操作的几个关系的所有数据分块，其所在节点集没有交集， 

这样可以得到最高的并行度。所以，增加节点对于 IHRPS 

的性能提高是十分明显的。 

下面将对数据迁移算法进行测试。在利用数据划分算 

法进行初期的数据分置之后，反复执行联接查询 S2，并且 

不断改变 Sz的查询参数 缸̂五、Min 和Max 、Mine。这 

样做的目的是将改变各节点的热度，使得系统 中节点之间 

的热度差别变大，直到大于 K， 。然后，执行数据迁移算 

法，并记录算法的执行时间，最后用联接查询 S 测试迁移 

后的性能。 

结果如表 2所示，可以看出：数据迁移算法能够比较好 

地解决数据库系统长期运行后各节点之间热度差别过大的 

问题；但是，数据迁移算法的代价较大，而且节点越多，这一 

代价越高。所以，对于数据迁移算法，应该选择一个系统负 

载较小的时间段来运行。 

表 2 数据迁移算法性能测试 s 

5 结束语 

通过改进，并行实时数据库系统不仅达到了节点间数 

据存储量的平衡，还达到了运行时查询负载的动态平衡 ，提 

高了系统的性能。但是，即使经过了上述改进，以混合范围 

划分方法为基础的并行实时数据库系统数据划分方法还不 

能满足实际需求。对于并行实时数据库系统的数据分置方 

法的研究还需继续进行。 
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