
Lecture 5：特征选择与特征提取

引入

特征选择和提取简介

概念：特征选择问题

概念：特征提取问题

特征提取 - 主成分分析

主成分分析基础概念

概念：主成分分析

特征提取：主成分分析

特征选择：自适应提升算法

概念：

假设有一串向量 [x1, x2⋯ xp]

假设其中的 X i = [X i1, X i2⋯ X iN ]

其中的每一个 X i  属于 C1或C2

问题：

N  个维度中有冗余；

如何从 N 个维度当中、选取 M 个维度的特征（M<N），使得识别率最高；

这其实就是一个特征选择的问题；

前提：

假设有 N 个维度：[X i1× i2⋯ X iN ]

问题：

要构造函数：[f 1(x i1− x iw), f 2(x i1− x iw)⋯ f μ(x i1− x iw)]，即函数的输入是 N 维，输出

降到了 M 维；

希望能够降维，并且充分的保留原本的信息；

这种问题叫做特征提取；

概念：

构造一个 A，b，使得 Y = AX + b；

其中：Y 是 M*1 ，X 是 N*1 ；

即：希望构造一个函数，使得原本输入的向量是 N 维，输出的结果降维为 M 维；

总结：

主成分分析可以理解为一个一层的、有 M 个神经元的神经网络，即 Y = WTx + b；

注意：

主成分是没有标签（ Label ）的；
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主成分分析的实现

概念：主成分分析的实现

本质：

寻找方差最大的方向，并在该方向投影；

概念：方差最大的方向

假设在二维空间中有很多个向量，它们分布在二维空间中。然后主成分分析希望在这个二

维空间中找一条直线，使得每个点到这个线段的距离的方差最大；

获得这条线段后、就可以将每个点投影到这个线段，然后得到一个一维的轴，因此用一维

的轴、保存了二维的信息；

公式：

由算法：

⎧⎪⎨⎪ Y = A ( X − X )

X = E (X )
X = 1

P ∑ P X p

–

–
–

其中：

Yi = = (i = 1到p)

⎡⎢⎣ a1(x i − x)
a2(x i − x)

⋮
an(x i − x)

–
–

–

⎤⎥⎦ ⎡⎢⎣ yi1yi2⋮yim⎤⎥⎦目的：最大化

p

∑
i=1

(yi1− yi1)2 =
p

∑
i=1

a1[(x i − x)(x i − x)T ]aTi–––

=a1[
p

∑
i=1
(x i − x)(x i − x)T ]aT1––

最后得到的就是一个 1*1  的矩阵，也就是一个数；

因此也就等于：最大化 a1∑ a1
其中的限制条件：a1aT1 = ||a1||2 = 1 即单位矢量；

求解：使用拉格朗日乘子法

E (a1) = a1∑ aT1 − λ(a1aT1 − 1)

∂E
∂a1

= ( ∑ aT1 − λaT1 )
T
= 0

其中偏导就是对 a1 其中每一个分量求偏导；

即：∑ aT1 = λaT1，其中 a1T  是 ∑  的特征向量, λ 是 ∑  的特征值；
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PCA 算法

概念： PCA  算法过程

主成分分析的应用

分析：主成分分析的应用

则：

a1 ( ∑ aT1 ) = a1 (λaT1 ) = λ (a1aT1 ) = λ

因此 λ 是二最大特征值, a1 是 ∑  最大特征值对应的特征向量，且 a1aT1 = 1；

推广：三维即以上

以上是二维的情况，如果是三维即以上的情况，则还需要更多的限制条件：

当还需要最大化 a2∑ aT2  时，此时还需限制条件：

a2aT2 = ||a2|| = 1

a22 = 1a2aT1 = a1aT2 = 0

此时继续使用拉格朗日乘子法：

E (a2) = a2∑ aT2 − λ(a2aT2 − 1) − βa1aT2

（1）求协方差矩阵：

∑ =
p

∑
i=1

( X i − X ) ( X i − X )
T––

（2）求协方差矩阵的特征值，并按照从大到小排序，得到：

[λ1, λ2⋯ , λN , λN+1⋯ ]

对应的特征向量为：

[a1, a2⋯ an, an+1,⋯ ]

（3）归一化所有的 ai，使得所有的 aiaTi = 1

（4）将所有的 ai  拼成一个矩阵 A ；

（5）解得 Yi = A(X i − X )–
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特征选择 - 自适应提升

特征选择的问题

概念：特征选择的问题

这里的 X 也就是图片，是 128*128 ；

因为是取 100 个维度，因此是 128*128*100 ，输出的 Y 是 100*1 ，即输出是 100 维的

向量；

拿这 100 维的向量的数据拿去做特征提取，使用两种方法；

特征脸就是图像中最具有特征的那些部分；

概念：

从 M 个特征中选择 N 个使得识别率最高；
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AdaBoost

概念： AdaBoost

选择的可能个数：CM
N = N!

M!
1

(N−M)!

因此如果暴力的破解，选择，则复杂度十分大；

方法：

以下是启发式算法；

1. 递增法：x1, x2, x3

2. 递减法：x3, x2, x1
但是这些方法并不好用，因为神经网络已经做了这些事情；

解决：

使用自适应提升算法

定义：

假设数据集为 T = (x1, y1, . . . (xn, yn))；

当前是一个二分类问题，即 yi = (−1, +1)

思想：

先选择一个特征，用这个特征将数据集分开。这种分开的分类效果只比瞎猜好一点点，因

此是一个弱分类器；

这样做的结果是一定有一些分类错的结果、分类对的结果；

接下来，更多的采集哪些分类错的样本，更少的采集哪些分类对的样本，这样得到下一个

数据集；

而这样得到的数据集的特点是：有一些分类对了的样本可能没有被采样到，但是那些上一

次分类错的样本可能会被再次采集；

此时对新采集的数据集里面、再进行一次评估，得到一个识别器，也是一个弱识别器；

然后进行第三次，此时对于那些识别器分类错的样本、赋予更大的权重，对于那些分类对

了的样本、赋予更小的权值。因此再进行采集时，那些分类错的样本样更多的被采集；

重复上面的过程，得到加权平均值；

流程：

输入：T = (x i , yi ) i=1到N
输出：分类器 G(x) = +1或− 1

（1）初始化采样权值；

D1 = (W11, W12, W13. . . W1N )

W1i = 1
N (i = 1− N)

（2）对 m= 1, 2, 3.. . M(M是分类器的个数)
用 Dm 采样 N 个训练样本，在训练样本上获得分类器，得到 Gm(x) = +1或− 1

这是一种有放回的采样

（3）计算加权错误率

加权错误率：

em = P(Gm(x i )! = yi ) =
N

∑
i=1

wm1I (Gni (x i ) ≠ yi )
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识别器的权重：

am =
1
2
log

1− em
em

（4）更新权值分布

Dm+1 = (Wm+1,1, Wm+1,2. . . Wm+1,N )

（5）回到（2），循环 M 次

（6）最终识别器 G(x)：

f (x) =
M

∑
n=1

amGm (x)

G(x) = sign(f (x)) = sign[
M

∑
n=1

amGm (x)]
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