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两种偏最小二乘特征提取方法的比较

张文杰， 韩纪庆

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 偏最小二乘法是解决自变量和因变量关系的一种常用的特征提取方法。 同时可以用来对因变量进行回归，或者引入

类别标识信息提取更有区分性的特征。 在引入类别标识信息提取特征的过程中，偏最小二乘方法可以通过常用的两种方法

进行求解，一种是非线性迭代的偏最小二乘法，另一种是基于奇异值分解的偏最小二乘法。 本文通过分析两种方法在求解过

程上的差异，以及在心音分类上的性能，对两种偏最小二乘方法进行了比较。
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０　 引　 言

偏最小二乘法是解决自变量和因变量关系的一

种常用的特征提取方法。 同时考虑因变量和自变

量，使得二者之间的相关性最大［１］，从而使得提取

的特征同时包含二者的信息。 在特征提取方法中，
尤其是在小样本的特征提取方法中，偏最小二乘法

通常是有效而稳定的，且被广泛使用［２］。
除了解决因变量和自变量之间的关系，当自变

量是类别标识信息时，偏最小二乘法还可以引入类

别标识信息提取更有区分性的特征［３］。 在这个过

程中，偏最小二乘法将类别标识信息融入到提取的

特征里，使得到的特征含有类别标识信息，从而更加

具有区分性。
使用偏最小二乘法引入类别标识信息，提取更

有区分性的特征，根据具体的求解算法，可以将偏最

小二乘法分为两类。 一类是非线性迭代偏最小二乘

法 （ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ，

ＮＩＰＬＳ） ［４］，其在每次迭代的时候，根据最大化特征

和类别标识信息得到的权值向量，求得得分向量，根
据得分向量分别对原始特征和类别标识信息进行表

示，得到残差矩阵，最终求得每次迭代得到的权值向

量，构成权值矩阵。 另一类是基于奇异值分解的偏

最小二乘法（ Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｕｌａｒ
ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＰＬＳ－ＳＶＤ） ［５］，其目标函数仍然

是最大化特征和类别标识信息得到的权值向量，所
不同的是，根据目标函数 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法进行 ＳＶＤ
分解，得到的原始特征对应的奇异矩阵的前 ｎ 个向

量构成方法 ＰＬＳ－ＳＶＤ 的权值矩阵，无须进行迭代。
由于特殊的求解过程 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法无法实现自变

量对因变量的回归，也即是原始特征对类别标识的

回归。 但这里主要用偏最小二乘法进行特征提取，
而无须进行回归。 因此 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法在提取特征

的时候是可以使用的。
ＮＩＰＬＳ 方法在心音识别中取得了一定的效果，

而 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法在心音识别上的效果还没有被充



分挖掘。 本文在基于规整频谱的基础上，对 ＮＩＰＬＳ
和 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法，分别在 ＰＡＳＣＡＬ 心音挑战赛［６］

上的数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ａ 和 Ｄａｔａｓｅｔ－Ｂ 进行了实验，并
分析了二者的实验结果。

１　 ＮＩＰＬＳ 方法概述

对于心音识别，假设心音样本的特征用 Ｘ 来表

示，对应的类别标识信息用 Ｙ 来表示，则 ＮＩＰＬＳ 方

法主要是基于迭代的过程求解使得原始特征 Ｘ 和

类别标识信息 Ｙ 最相关的权值向量，
ｍａｘ‖ｗ‖ ＝ １，‖ｃ‖ ＝ １ ｗＴ ＸＴＹｃ， （１）

　 　 其中，数值向量 ｗ 的值，可以通过如下方式求

解：
（１） ｗ ＝ ＸＴｕ ／ （ｕＴｕ）
（２） ‖ｗ‖ → １
（３） ｔ ＝ Ｘｗ
（４） ｃ ＝ ＹＴｗ ／ ｔＴ ｔ
（５） ‖ｃ‖ → １
（６） ｕ ＝ Ｙｃ
迭代以上 ６ 个步骤直到收敛，既可以得到第一

次迭代的权值向量 ｗ ，根据权值向量 ｗ ，得到得分

向量 ｔ ＝ Ｘｗ ，再根据得分向量分别对原始特征 Ｘ 和

类别标识信息 Ｙ 进行降解，
Ｘ（２） ＝ Ｘ － ｔ～ ｔ～ ＴＸ （２）
Ｙ（２） ＝ Ｙ － ｔ～ ｔ～ ＴＹ， （３）

　 　 其中， ｔ～ 表示归一化后的得分向量 ｔ 。 根据求

得的 Ｘ（２） 和 Ｙ（２） ，可以进行下一轮的迭代，直到迭

代合适的次数，即可满足要求。 这样就得到了

ＮＩＰＬＳ 方法求得的特征，即是每次迭代过程中得到

的得分向量 ｔ 构成的矩阵。

对于测试样本 Ｘ^， 可以通过权值矩阵进行映

射：

Ｔ^ ＝ Ｘ^ Ｗ∗ ． （４）
　 　 其中，Ｗ∗ ＝Ｗ （ＰＴＷ） －１ ，而 Ｐ是在每次迭代时

求得的，矩阵中向量 ｐ 由 ｐ ＝ ＸＴ ｔ ／‖ｔ‖２ 得到。 这就

完成了 ＮＩＰＬＳ 的求解方法，以及对于测试样本的求

解。

２　 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法概述

ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法与 ＮＩＰＬＳ 方法的目标一致，同样

是求解使得原始特征 Ｘ 和类别标识信息 Ｙ 最相关

的权值向量，也即是：
ｍａｘ‖ｗ‖ ＝ １，‖ｃ‖ ＝ １ ｗＴ ＸＴＹｃ

　 　 所不同的是，ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法没有进行迭代，所
有的权值向量都是通过对 ＸＴＹ 进行 ＳＶＤ 分解得到

的，其中对应的左奇异矩阵的前 ｎ 个向量构成方法

ＰＬＳ－ＳＶＤ 的权值矩阵。
事实上，ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法，也可以看成一种迭代

的求解过程，只不过与 ＮＩＰＬＳ 的降解方法不一样。
首先按照 ＮＩＰＬＳ 方法可以求得权值向量 ｗ 和 ｃ ，根
据 ｗ和 ｃ分别对原始特征 Ｘ和类别标识信息 Ｙ进行

降解，
Ｘ（２） ＝ Ｘ － Ｘｗ ｗＴ， （５）
Ｙ（２） ＝ Ｙ － Ｙｃ ｃＴ， （６）

　 　 根据求得的 Ｘ（２） 和 Ｙ（２）， 可以进行下一轮的迭

代，直到迭代合适的次数。 按照这种迭代求得的权

值矩阵和直接对 ＸＴＹ 进行 ＳＶＤ 分解得到的权值矩

阵是等价的。

对于 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法，同样可以对测试样本 Ｘ^
通过权值矩阵进行映射：

Ｔ^ ＝ Ｘ^Ｗ． （７）
　 　 上述过程即为 ＰＬＳ－ＳＶＤ 的求解方法，以及对

于测试样本的求解。

３　 实验结果

在介绍了 ＮＩＰＬＳ 和 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法之后，根据

具体的求解过程分别对 ＮＩＰＬＳ 方法和 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方

法求取特征的性能进行比较。 主要使用 ＰＡＳＣＡＬ
心音挑战赛［６－７］ 的数据集 Ｄａｔａｓｅｔ －Ａ 和 Ｄａｔａｓｅｔ －Ｂ
进行实验。 在实验过程中，使用论文中的评估方法

进行评估［６，８］。 同时使用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［９］进行分类，ＳＶＭ 分类器使用径向

基核函数，其中核参数的取值集合为： ［ １， ０． １，
０．０１， ０．００１， ０．０００１］；ＳＶＭ 分类器的惩罚因子的取

值集合为： ［ １， １０， １００， １０００］。 使用网格搜索

法［１０］确定最终选择的参数。
３．１　 数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ａ 的实验结果

方法 ＮＩＰＬＳ 和 ＰＬＳ－ＳＶＤ 在数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ａ
上的实验结果见表 １。 其中方法 ＮＩＰＬＳ 使用的分类

器的参数为径向基核函数的参数为 ０．０１，使用的惩

罚因子为 １００。 方法 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法使用的径向基

核函数的参数为 ０． ００１，使用的惩罚因子同样是

１００。
由实验结果可以看出：方法 ＮＩＰＬＳ 和 ＰＬＳ －

ＳＶＤ 相比较， Ｅｘｔｒａ Ｈｅａｒｔ Ｓｏｕｎｄ 类别和 Ａｒｔｉｆａｃｔ 类别

的准确率有所下降，但是总体准确率和归一化准确
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率有所提升。 综合两种方法的所有差别，ＮＩＰＬＳ 的

性能更好一些。
３．２　 数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ｂ 的实验结果

方法 ＮＩＰＬＳ 和 ＰＬＳ－ＳＶＤ 在数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ｂ
上的实验结果见表 ２ 。 其中方法 ＮＩＰＬＳ 使用的分

类器为径向基核函数，参数值为 ０．０１，惩罚因子为

１。 方法 ＰＬＳ－ＳＶＤ 使用的径向基核函数的参数为

０．００１，惩罚因子为 １００。
表 １　 数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ａ 的实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄａｔａｓｅｔ－Ａ

评价指标 ＮＩＰＬＳ ＰＬＳ－ＳＶＤ

Ｎｏｒｍａｌ 类别准确率 ０．６０ ０．５７

Ｍｕｒｍｕｒ 类别准确率 １．００ ０．８３

Ｅｘｔｒａ Ｈｅａｒｔ Ｓｏｕｎｄ 类别准确率 ０．３０ ０．４０

Ａｒｔｉｆａｃｔ 类别准确率 ０．９４ １．００

Ａｒｔｉｆａｃｔ 类别灵敏度 １．００ １．００

Ａｒｔｉｆａｃｔ 类别特异度 ０．６１ ０．６１

Ａｒｔｉｆａｃｔ 的 Ｙｏｕｄｅｎ 指数 ０．６１ ０．６１

异常类别的 Ｆ－ｓｃｏｒｅ ０．６２ ０．６３

总体准确率 ２．８４ ２．８０

归一化准确率 ０．７６ ０．７５

表 ２　 数据集 Ｄａｔａｓｅｔ－Ｂ 的实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄａｔａｓｅｔ－Ｂ

评价指标 ＮＩＰＬＳ ＰＬＳ－ＳＶＤ

Ｎｏｒｍａｌ 类别准确率 ０．７３ ０．７９

Ｍｕｒｍｕｒ 类别准确率 ０．８９ ０．６１

Ｅｘｔｒａｓｙｓｔｏｌｅ 类别准确率 ０．２２ ０．１０

异常类别灵敏度 ０．１７ ０．３９

异常类别特异度 ０．９５ ０．７６

异常类别 Ｙｏｕｄｅｎ 指数 ０．１２ ０．１５

判别度 ０．３１ ０．１７

总体准确率 １．８４ １．５０

归一化准确率 ０．７１ ０．６８

　 　 从实验结果可以看出：方法 ＮＩＰＬＳ 和 ＰＬＳ －
ＳＶＤ 相比较， Ｎｏｒｍａｌ 类别 的准确率有所下降，但是

总体准确率和归一化准确率有所提升。 综合来看，
ＮＩＰＬＳ 的性能更好一些。

４　 结束语

本文介绍了两种偏最小二乘方法— ＮＩＰＬＳ 和

ＰＬＳ－ＳＶＤ。 并分别介绍了其求解过程，比较了求解

过程中的异同点。 并对二种方法各自在心音数据上

的性能表现进行了实验。 由实验结论分析，ＮＩＰＬＳ
方法相比 ＰＬＳ－ＳＶＤ 方法的性能有所提升。

参考文献

［１］ Ｂｅａｔｏｎ Ｄ， Ｄｕｎｌｏｐ Ｊ， Ａｂｄｉ Ｈ． Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ： Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ａｎａｌｙｚｅ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０１６， ２１（４）： ６２１．

［２］ Ｊｉａｏ Ｊ， Ｚｈａｏ Ｎ， Ｗａｎｇ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｑｕａｌｉｔｙ－ｒｅｌａｔｅｄ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
［Ｊ］ ． ＩＳＡ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ， ２０１７， ６６： ２７５－２８３．

［３］ Ｃｈｅｕｎｇ Ｍ Ｊ， Ｋｏｖａｃｅｖｉｃ Ｎ， Ｆａｔｉｍａ Ｚ， ｅｔ ａｌ． ［ＭＥＧ］ ＰＬＳ： Ａ
ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ＭＥＧ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
［Ｊ］ ． ＮｅｕｒｏＩｍａｇｅ， ２０１６， １２４： １８１－１９３．

［４］ Ｒｏｓｉｐａｌ Ｒ， Ｔｒｅｊｏ Ｌ Ｊ． Ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ
ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ ｈｉｌｂｅｒｔ ｓｐａｃｅ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００１， ２（Ｄｅｃ）： ９７－１２３．

［５］ Ｄｅ Ｊｏｎｇ Ｓ． ＳＩＭＰＬＳ： ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓ，
１９９３， １８（３）： ２５１－２６３．

［６］ Ｂｅｎｔｌｅｙ Ｐ， Ｎｏｒｄｅｈｎ Ｇ， Ｃｏｉｍｂｒａ Ｍ， ＆Ｍａｎｎｏｒ， Ｓ． （２０１１） ． Ｔｈｅ
ＰＡＳＣＡＬ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｈｅａｒｔ ｓｏｕｎｄｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ． Ｓｅｅ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｐｅｔｅｒｊｂｅｎｔｌｅｙ．ｃｏｍ ／ ｈｅａｒｔｃｈａｌｌｅｎｇｅ ／ ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

［７］ Ｚｈａｎｇ Ｗ， Ｈａｎ Ｊ， Ｄｅｎｇ Ｓ． Ｈｅａｒｔ ｓｏｕｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｃａｌｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［ Ｊ ］ ．
Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１７， ３２： ２０－２８．

［８］ Ｚｈａｎｇ Ｗ， Ｈａｎ Ｊ， Ｄｅｎｇ Ｓ． Ｈｅａｒｔ ｓｏｕｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｃａｌｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ａｎｄ ｔｅｎｓｏｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１７， ８４： ２２０－２３１．

［９］ Ｃｈａｎｇ Ｃ Ｃ， Ｌｉｎ Ｃ Ｊ． ＬＩＢＳＶＭ： ａ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ ［ Ｊ ］ ． ＡＣＭ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１１， ２（３）： ２７．

［１０］ＬａＶａｌｌｅ Ｓ Ｍ， Ｂｒａｎｉｃｋｙ Ｍ Ｓ， Ｌｉｎｄｅｍａｎｎ Ｓ Ｒ． Ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｏａｄｍａｐｓ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００４， ２３（７－８）： ６７３－
６９２．

（上接第 ２８ 页）
［１２］ ＪＩＡＮＧ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｍ． Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． Ｉｎｆ． Ｆｕｓｉｏｎ， ２０１４，１８（１）：１０７－１１８．
［１３］ＬＩ Ｈ， ＨＥ Ｘ， ＴＡＯ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｊｏｉｎｔ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ，ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｖｉａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｌｏｗ－ ｒａｎｋ ｓｐａｒｓｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔ， ２０１８， ７９．１３０－１４６．

［１４］ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＢＡＩ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｔ． Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｆｉｎｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ－

ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｏｃｕｓ －
ｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｉｎｆ． Ｆｕｓｉｏｎ， ２０１７， ３５： ８１－１０１．

［１５］ＫＩＭ Ｍ， ＨＡＮ Ｄ， ＫＯ Ｈ． Ｊｏｉｎｔ ｐａｔｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｉｎｆ Ｆｕｓｉｏｎ， ２０１６， ．２７．
１９８－２１４．

１３第 ６ 期 张文杰， 等： 两种偏最小二乘特征提取方法的比较


