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[摘  要] 目的：针对高维数据特征冗余和噪声对模型性能的影响,提出一种基于深度学习的高维数据特征选

择与建模方法,通过高效特征选择技术和深度学习结合,提高分类精度和特征选择效率,并降低计算复杂度。方

法：利用注意力机制对高维数据特征加权赋值,选择关键特征,并结合稀疏正则化优化特征选择效果。在

TCGA、CIFAR-10和合成数据集上进行实验,与主成分分析(PCA)、Lasso回归、自动编码器等方法对比性能。

结果：实验表明,提出方法在所有数据集上均实现最高分类精度(如TCGA数据集达90.5%),显著高于其他方法。

特征选择效率达 90%,训练时间最短。结论：提出方法高效去除冗余特征和噪声,显著提升模型性能,证明其在

高维数据分析中的适用性和鲁棒性,但在特征间复杂交互建模及多模态数据适应性上仍需进一步研究。 
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[Abstract] Objective: To improve the classification accuracy and feature selection efficiency, and reduce the 

computational complexity by combining efficient feature selection technology and deep learning, aiming at the 

influence of feature redundancy and noise on model performance of high-dimensional data. Methods: The 

attention mechanism was used to weighted the features of high-dimensional data, the key features were selected, 

and the feature selection effect was optimized by combining sparse regularization. Experiments were performed 

on TCGA, CIFAR-10, and synthetic datasets to compare performance with methods such as principal 

component analysis (PCA), Lasso regression, autoencoders, and more. Results: Experiments show that the 

proposed method achieves the highest classification accuracy on all datasets (e.g., 90.5% for TCGA dataset), 

which is significantly higher than that of other methods. Feature selection efficiency is up to 90% and training 

time is minimized. Conclusion: The proposed method can efficiently remove redundant features and noise, 

significantly improve the performance of the model, and prove its applicability and robustness in 

high-dimensional data analysis, but further research is still needed in the modeling of complex interactions 

between features and the adaptability of multimodal data. 
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高维数据在基因组分析、金融预测和图像处理等领域的广

泛应用带来了机遇和挑战。冗余特征和噪声会降低预测精度并

增加计算复杂度,高效去除冗余特征是亟需解决的问题。深度学

习凭借强大的非线性建模和特征提取能力,在高维数据分析中

展现独特优势。传统深度学习方法在特征选择上仍存在冗余处

理不足、泛化能力有限和计算成本高的问题。本文提出结合注

意力机制和稀疏正则化的方法,通过自动赋权选择关键特征,提

升模型预测精度和效率。实验结果验证了该方法的有效性,为高

维数据分析提供了新思路。 

1 理论基础与相关研究进展 

1.1高维数据特征选择的研究现状。高维数据特征选择旨在

从复杂的特征集合中挑选对模型预测有重要贡献的特征,以提

升性能并降低计算复杂度。在生物信息学、图像处理和金融数

据等领域,特征选择技术得到了快速发展,主要分为过滤式、包

裹式和嵌入式三类[1]。过滤式方法依赖统计指标,计算效率高但

难以满足具体模型需求；包裹式方法通过模型训练反复搜索最佳
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特征子集,性能优越但代价高昂；嵌入式方法在模型训练中同时

完成特征选择和参数优化,能够平衡效率与性能,备受关注。 

1.2深度学习在特征选择中的应用。深度学习凭借强大的特

征提取和非线性建模能力,成为高维数据特征选择的重要工具。

自动编码器通过最小化重构误差提取低维潜在特征,同时去除

冗余和噪声；深度神经网络的正则化技术(如L1正则化)实现稀

疏特征选择,提升模型可解释性。注意力机制的引入进一步增强

了深度学习在特征选择中的表现,通过特征赋权显著提高了选

择效果。深度学习还能够结合多模态数据,综合提取关键信息,

为复杂问题提供新解法。 

1.3高维数据特征选择与建模方法的挑战与解决思路。高维

数据在特征选择过程中面临维度灾难,冗余特征,噪声干扰以及

复杂非线性关系,而其稀疏性与异质性也加大了困难程度。基于

深度学习方法虽然表示学习能力较强,但是仍然存在过拟合风险,

可解释性不强以及计算资源耗费大等问题[2]。为了应对上述挑战,

本研究主要聚焦于利用正则化来引入稀疏性从而降低模型复杂

度、设计有效注意力机制或者基于图网络来增强特征选择精度,及

将多任务学习与对抗学习相结合,提高了模型鲁棒性与泛化能力。 

2 模拟仿真实验设计 

2.1数据集选择与预处理。为了验证所提出基于深度学习的

高维数据特征选择与建模方法的有效性,本研究选取了三个具有

代表性的高维数据集：基因表达数据集(TCGA)、图像分类数据集

(CIFAR-10)以及合成高维数据集。这些数据集覆盖了生物信息

学、图像处理以及模拟场景,能够全面验证方法的适用性与鲁棒性。 

基因表达数据集(TCGA)：该数据集包含样本数N=500,特征

数D=20,000,其中30%的特征为噪声。该数据集用于验证方法在

高维稀疏数据中的性能。 

图像分类数据集(CIFAR-10)：包含N=60,000张32×32像素

的彩色图像。通过将图像展平为D=3072的特征向量,该数据集用

于评估方法在非稀疏特征数据中的表现。 

合成高维数据集：利用高斯分布生成N=1,000,D=5,000的数

据,其中70%的特征与输出变量无关,用以测试方法在复杂噪声

条件下的鲁棒性。 

所有数据在实验前进行了归一化处理,将特征值缩放到

[0,1]范围。对含噪声的数据集,采用随机添加白噪声的方法模

拟真实场景中的冗余特征干扰。 

2.2实验方法与对比基线。为评估提出方法的性能,本实验

设计了以下对比基线模型： 

主成分分析(PCA)：通过线性变换提取最具信息量的特征。 

Lasso回归：基于L1正则化的线性模型,用于特征选择。 

自动编码器(AE)：一种无监督学习方法,通过重构误差选择

关键特征。 

提出方法：基于注意力机制的深度学习模型,通过特征权重

学习实现特征选择。 

性能评价指标包括分类精度、特征选择效率以及计算复杂

度,具体计算公式如下： 

分类精度： 

ACC = Number of Correct Predictions	Total Number of Predictions	  
特征选择效率： 

FRR= 1 − |S||X|  
其中,∣S∣为选中特征的数量,∣X∣为原始特征数量。 

计算复杂度：模型训练时间(单位：秒)。 

2.3实验步骤与实施细节。为了确保训练和测试的公平性与一

致性,我们按照8:2的比例将每个数据集分为训练集和测试集。训

练集上分别运行基线方法及文中所提方法,通过特征选择算法筛

选重要特征子集以达到高维数据降维及优化目的。根据所选特征

子集在训练集上建立深度神经网络模型并进行模型训练,记录分

类精度、训练时间等重要指标[3]。在测试集上评估了训练后模型的

性能、计算了分类精度、分析了特征选择效率、对比了所提方法

和基线方法各指标的差别,综合证明了该方法的有效性及优越性。 

3 实验结果与分析 
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图1 不同特征选择方法在各数据集上的性能对比 

图1展示了不同特征选择方法(PCA、Lasso回归、自动编码

器、提出方法)在分类精度、特征选择效率及计算复杂度上的综

合性能对比,覆盖了TCGA、CIFAR-10和合成数据集。接下来将从

分类精度、特征选择效率和计算复杂度三方面详细解析实验结

果,验证提出方法的有效性和适用性。 

表1 不同方法在各数据集上的分类精度 

数据集 方法 分类精度(ACC,%)

TCGA

PCA 85.6

Lasso回归 87.3

自动编码器 88.1

提出方法 90.5

CIFAR-10

PCA 82.1

Lasso回归 84.7

自动编码器 85.9

提出方法 88.3

合成数据

PCA 83.4

Lasso回归 85.8

自动编码器 86.7

提出方法 89.2
 



计算机与自主智能研究进展 
第 3 卷◆第 1 期◆版本 1.0◆2025 年 

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2972-4236(P) / 2972-4244(O) 

Copyright  c  This work is licensed under a Commons Attibution-Non Commercial 4.0 International License. 212 

Advances in Computer and Autonomous Intelligence Research 

3.1分类精度的对比分析。分类精度是衡量模型预测能力的

核心指标。本实验对比了不同方法在各数据集上的分类精度,

结果如表1所示。 

提出方法在所有数据集上均取得了最高的分类精度,尤其

在 TCGA 数据集上提升尤为显著,比自动编码器高出2.4%。这一

结果表明基于注意力机制的深度学习模型能够有效识别并利用

关键特征,适应不同类型的数据集。在CIFAR-10数据集上,提出

方法较Lasso回归提高了3.6%,表明其对非稀疏特征数据亦具有

较强的适应性。 

3.2特征选择效率的评估。特征选择效率是衡量方法在降低

数据维度方面的表现。各方法的特征选择效率结果如表2所示。 

表2 各方法的特征选择效率结果 

数据集 方法 特征选择效率(FRR,%)

TCGA

PCA 70

Lasso回归 85

自动编码器 80

提出方法 90

CIFAR-10

PCA 60

Lasso回归 75

自动编码器 70

提出方法 80

合成数据

PCA 65

Lasso回归 82

自动编码器 78

提出方法 88

 

表3 各方法的训练时间(单位：秒) 

数据集 方法 训练时间(秒)

TCGA

PCA 10

Lasso回归 15

自动编码器 12

提出方法 8

CIFAR-10

PCA 25

Lasso回归 30

自动编码器 20

提出方法 18

合成数据

PCA 8

Lasso回归 12

自动编码器 9

提出方法 7
 

提出方法在特征选择效率方面同样表现优异,尤其在TCGA

数据集中,特征选择效率达到90%,显著高于其他方法。这表明注

意力机制能够准确分配特征权重,从而有效去除冗余特征。在

CIFAR-10数据集中,提出方法的特征选择效率为80%,也明显优

于PCA和自动编码器,显示了其对不同维度特征的适应能力。在

合成数据中,提出方法较自动编码器高出10%,表明其在处理高

维噪声数据时具备更强的鲁棒性。 

3.3计算复杂度的对比分析。计算复杂度是评估模型效率的

重要指标。表3展示了各方法的训练时间(单位：秒)。 

提出方法在计算复杂度方面表现出显著优势。在TCGA数据

集中,其训练时间仅为8秒,比Lasso回归快46.7%。这种效率的提

升得益于注意力机制对特征选择过程的高效实现。在CIFAR-10

数据集中,提出方法训练时间为18秒,低于自动编码器和Lasso 

回归,显示了其在处理高维非稀疏数据时的计算效率。在合成数

据集中,提出方法训练时间为7秒,比其他方法低至少1秒,进一

步验证了其在复杂噪声条件下的快速适应能力。 

4 结论与展望 

4.1研究结论总结。本文提出一种利用深度学习对高维数据

进行特征选择和建模的方法,并用实证分析证明了该方法的有

效性。实验中所提方法的分类精度,特征选择效率以及计算复杂

度3个关键指标都优于传统的基线方法。在TCGA数据集上,我们

提出的方法实现了90.5%的分类精度,特征选择效率达到了90%,

显著降低了冗余特征对模型性能的影响。通过在CIFAR-10及合

成数据集上进行实验,进一步验证了所提方法对于非稀疏特征

数据及复杂噪声场景具有适应性及鲁棒性。 

4.2研究局限性与未来方向。所提方法虽然在许多指标中都

有突出的性能,但仍然具有一定的局限性。针对特征之间复杂非

线性交互关系的注意力机制能力还未被充分发掘,今后可以将

其与图神经网络相结合对特征关系进行建模优化。对于多模态

的数据场景,其跨模态特征的选择和融合还需要进一步的研究。

所提方法对于计算资源具有一定的要求,在资源受限环境下的

适用性是值得探讨的问题。 

未来研究可以将多任务学习和对抗学习相结合,在提高方

法泛化能力的同时制定出适合低资源环境下的有效部署方案。

在动态特征空间中进行实时特征选择技术同样是一个重要的方

向,它可以为时变高维数据处理提供支撑。这些研究促进了方法

优化并促进了该方法在高维数据分析领域的综合运用。 
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