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基于高频系数小波分析的高维蛋白质波谱数据特征提取

吴文峰，刘毅慧∗

（齐鲁工业大学信息学院，济南 ２５０３５３）

摘　 要：高维蛋白质波谱数据分析过程中，对于数据的特征提取一直是许多学者专注解决的问题。 本文提出了一种基于高频

系数的小波分析和主成份分析技术（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的特征提取方法，首先采用小波分析技术对数据进行降

噪，提取高频系数作为特征，之后用主成份分析技术进行降维。 实验显示：本论文中提出的方法在 ８－７－０２、４ ／ ３ ／ ０２ 数据集上

的实验识别率分别可以达到 １００％和 ９９．４５％，可以有效提高分类识别率。
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　 　 自从波谱技术应用到生物医学研究领域开始，
蛋白质波谱数据的分析研究便开始得到了迅速的发

展。 随着研究的广泛深入，研究过程中所获得的数

据量变得越来越大，处理的难度也随之不断增加。
如何有效的在众多数据中获取能表征蛋白质性质的

重要属性维度，成为人们热衷的研究话题。 目前人

们使用比较广泛的降维和特征提取方法主要有小波

分析［１］、主成份分析［２］、遗传算法［３］、Ｔ⁃ｔｅｓｔ 法［４］、
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［５］、模拟退火算法［６］等。

杨合龙等在对高通量 ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 质谱数据进

行分析时，提出了一种基于近邻传播聚类分析的特

征选择方法［７］ 。柯激情等在对高维蛋白质质谱数

据进行处理分析时，结合稀疏表示理论提出了一种

基于稀疏表示的特征选择算法［８］。 游晓璐等针对

蛋白质质谱特征提取问题，提出了一种基于多步降

维和半监督学习的特征提取算法［９］。 王跃锜等通

过对非肌性肌球蛋白质谱进行分析研究，深入探讨

了非肌性肌球蛋白重链 ９ 对食管癌的影响［１０］。
不论是利用蛋白质波谱数据对何种问题进行研

究，都会需要对大量的波谱数据进行分析。 在这个

过程中，如何降噪、选取特征一直是一个重要的研究

课题。 本论文中提出了一种基于高频系数的小波分

析技术和主成份分析技术的特征提取方法，之后通

过线性判别分析进行模式分类。



２　 理论方法

２．１　 小波及高频系数

小波作为一重要的线性时频展开方法，它在时

域和频域里都能很好的表征局部信号特征，它是将

信号展开为持续时间很短的高频基函数和持续时间

较长的低频基函数。 高频系数当中含有噪声，通常

认为低频可以较好的表征信号特征。 但是在文献

［１１］中，通过对信号进行小波分析，之后提取其高

频系数作为特征，也取得了很好的分类效果。 本文

中将采用高频系数作为特征进行研究。 假设 Ｌ２
（Ｒ）是 Ｒ 上平方可积函数所构成的函数空间。 若 Ψ
（ ｔ） ∈Ｌ２（Ｒ），并且其傅里叶变换 Ψ＾ （ω）满足条件：

ＣΨ ＝ ∫＋∞

－∞
｜ Ψ＾ （ω） ｜ ２ｄω ＜ ∞。 （１）

称 Ψ 是一个基小波或者称作母小波，其中，Ｒ 为实

数，ｔ 为时间。 把基小波伸缩和平移，可以得到一个

小波序列

Ψａ，ｂ（ ｔ） ＝｜ ａ ｜ － １ ／ ２Ψ（ｘ
－ ｂ
ａ

）。 （２）

其中，ａ，ｂ∈Ｒ，并且 ａ≠０。 ａ 称为伸缩因子，ｂ 称为

平移因子。 式子

（ＷΨ ｆ）（ａ，ｂ） ＝ ＜ ｆ，Ψａ，ｂ ＞ ＝

｜ ａ ｜ －１ ／ ２∫＋∞

－∞
ｆ（ ｔ） Ψ（ ｔ

－ ｂ
ａ

）ｄｔ 。 （３）

定义为基小波 Ψ 的连续小波变换。 Ｘ 为 Ｘ 的共轭

运算。

在实际问题中，小波变换中的伸缩因子和平移因子

往往都不是连续的，此时数值计算中需要采用离散

小波变换。 取 ａ＝ａｍ
ｏ ，ｂ＝ｎｂｏａｍ

ｏ ，ｍ，ｎ∈Ｚ 代入式（２），
得到相应的离散小波变换［１２］：

（ＷΨ ｆ）（ａ，ｂ） ＝ ＜ ｆ，Ψａ，ｂ ＞ ＝

｜ ａ０ ｜
－ｍ／ ２∫＋∞

－∞
ｆ（ ｔ） Ψ（ａ －ｍ ｔ － ｎｂｏ）ｄｔ 。 （４）

本文中，采用了离散小波变换，其中，Ｚ 为整数。
小波分析中，选择一个小波基并确定一个小波

分解的层次 Ｎ，然后对已知信号进行 Ｎ 层小波分解，
如图 １ 所示为小波分解高频系数提取示意图，图 ２、
图 ３ 为小波处理提取高频系数前后的波形对比。
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图 １　 小波分解及高频提取

Ｆｉｇ．１　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

注：ｃＤｎ 为高频系数，ｃＡｎ 为低频系数。
Ｎｏｔｅｓ： ｃＤｎ ｉｓ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｃＡｎ ｉｓ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．
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图 ２　 ４－３－０２ 数据集第一组数据原始信号波形

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：数据有 １５ １５４ 个属性，作为 Ｔｉｍｅ 轴，属性值作为 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ 轴。
Ｎｏｔｅｓ：Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ：ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｈａｓ １５ １５４ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ｓｅｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｓ ｔｉｍｅ ａｘｉｓ， ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｖａｌｕｅｓ
ａｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｘｉｓ．
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图 ３　 ４－３－０２ 数据集第一组数据提取高频系数后波形

Ｆｉｇ．３　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｆｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ４－３－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：采用 ｈａａｒ 小波基、３ 层作为参数进行小波分解后波形，此时数据剩余 １ ８９５ 个属性。
Ｎｏｔｅｓ：Ａｆｔｅｒ ｔｈｉｒｄ ｌｅｖｅｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ４－３－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ，ｕｓｅ ｈａａｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ：ｔｈｅ ｄａｔａ ｈａｓ １ ８９５ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｎｏｗ．

２．２　 主成份分析

主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
是将多个线性相关变量压缩为少数几个不相关的变

量的一种多元统计方法［１３］。 它通过提出严格线性

相关或相关性较强的自变量的信息，选择其中某些

维度来表征原有数据，以此达到降维的目的。 通常，
它对数据各维度进行信息贡献率的计算，并对数据

维度按照贡献率排序。 之后，可以根据需要自行选

取特定的维度来表征原始数据。 它在图像处理中的

应用已是十分广泛，在蛋白质波谱数据处理中也有

应用。 假设问题中有 ｐ 个指标，我们把这些指标看

成 ｐ 个随机变量 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ，主成分分析是要把

这 ｐ 个指标问题转化为 ｐ 个指标的线性组合问题。
这些新指标 Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｋ（ ｋ≤ｐ），遵循保留主要信

息量原则来反映原来指标信息，并且它们相互之间

独立。
Ｆ１ ＝ ｕ１１Ｘ１ ＋ ｕ２１Ｘ２ ＋．．．ｕｐ１Ｘｐ

Ｆ２ ＝ ｕ１２Ｘ１ ＋ ｕ２２Ｘ２ ＋ …ｕｐ２Ｘｐ

……
Ｆｐ ＝ ｕ１ｐＸ１ ＋ ｕ２ｐＸ２ ＋ …ｕｐｐＸｐ

满足如下条件：
（１）每个主成分系数平方和是 １，即

ｕ１ｉ
２ ＋ ｕ２ｉ

２ ＋ … ＋ ｕｐｉ
２ ＝ １

　 　 （２）主成分之间相互独立，即
Ｃｏｖ（Ｆ ｉ，Ｆ ｊ） ＝ ０，ｉ ≠ ｊ，ｉ、ｊ ＝ １，２，…，ｐ

　 　 （３）主成分的方差递减，重要性递减，即
Ｖａｒ（Ｆ１） ≥ Ｖａｒ（Ｆ２） ≥ … ≥ Ｖａｒ（Ｆｐ）

Ｆ１、Ｆ２…Ｆｐ 分别称为原始变量的第一、第二、第 ｐ 个

主成分。
２．３　 线性判别分析

线性判别分析 （ Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ），通常也被称作 Ｆｉｓｈｅｒ 线性判别（Ｆｉｓｈｅｒ Ｌｉｎｅａｒ
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ，ＦＬＤ），它的基本的思想是把高维的样

本数据信息投影到另一个更为适合的矢量空间中，
从而抽取出适合于分类分析的数据信息以或者达到

压缩特征空间维数的效果。
给定一个训练集 Ｖ ＝ （ ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ），Ｖ⊂Ｒｎ∗ｍ，

训练集中的样本，每个属性包含一个人脸图像的像

素值，并且每个人脸图像属于一个类。 Ｓｗ和 Ｓｂ分别

是类间散射矩阵和类内散射矩阵，它们分别定义如

式（５）、式（６）：

Ｓｗ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｉ

ｊ ＝ １
（Ｖｊ － μｉ） Ｔ。 （５）

Ｓｂ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
Ｎｉ（μｉ － μ０） （μｉ － μ０） Ｔ。 （６）

其中，Ｎｉ是训练集 Ｖｉ 中的样本数量。
ＬＤＡ 方法的目的是搜寻一个基础向量群，这个

向量群中有不同类别的样本，而且拥有最大类间散

射和最小类内散射。 假定 Ｓｗ是非奇异的，那么它的

最佳投影矩阵就可以定义为式（７）所示：

Ｗｏｐｔ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｗ

ＷＴＳｂＷ
ＷＴＳｗＷ

＝ Ｗ１Ｗ２ ．．．Ｗｃ－１[ ] 。

（７）
其中，Ｗｏｐｔ＝［Ｗ１Ｗ２ ．．．Ｗｃ－１］可以通过求解广义特征

值问题来获得：
ＳｂＷｉ ＝ λ ｉＳｗＷｉ，ｉ ＝ １，２，．．．，ｃ － １。 （８）

因为广义特征方程只有在 ｃ－１ 维空间中作为 Ｓｂ矩

００２ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷



阵存在，才能真正的得到优化，至少在 ｃ－１ 维空间

中，Ｗｏｐｔ＝ ［Ｗ１Ｗ２ ．．．Ｗｃ－１］是与 ｃ－１ 最大广义特征值

相关的特征向量［１４］。
当 Ｓｗ是非奇异的时，其广义特征值可以表示为：

Ｓｗ
－１ＳｂＷｉ ＝ λ ｉＷｉ，ｉ ＝ １，２，．．．，ｃ － １。 （９）

２．４　 实验验证

在模式识别领域，对于机器学习问题，通常采用

交叉验证的方法对实验效果进行评估。 交叉验证是

机器学习数据重抽样常用的方法，并且被广泛使用。
交叉验证主要有三种，Ｈａｎｄｏｕｔ 验证、ｋ 折交叉验证

（Ｋ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）、留一验证（ Ｌｅａｖｅ⁃ｍ⁃ｏｕｔ）。
本论文中主要使用 ｋ 折交叉验证 （ Ｋ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ －
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）。 其思想可以简述如下：将样本集随机分

为 Ｋ 个集合，通常分为 Ｋ 等份，对其中的 Ｋ－１ 个集

合进行训练，剩下的一个集合用来在分类器中进行

样本测试。 该过程重复 Ｋ 次，取 Ｋ 次过程中的测试

错误的平均值作为推广误差。

３　 实　 验

３．１　 实验数据

本论文中，总共对两组 ＳＥＬＤＩ－ＴＯＦ 蛋白质质谱

数据集对论文中方法的性能进行测试。 两组数据集

中有一组高分辨率卵巢癌数据集、一组低分辨率卵

巢癌数据集。 两组数据集来源于文献［１５］。 数据

的命名也使用文献［１５］中的命名方式。 下面简单

介绍这两组数据。
８－７－０２ 数据集。 这组低分辨率卵巢癌数据集

在采集数据过程中使用了 ＷＣＸ２ 蛋白质芯片，然后

使用升级的 ＰＢＳＩＩ 型 ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 质谱仪来生成质谱

数据。 这组数据集包含 １６２ 个卵巢癌样本和 ９１ 个

正常样本。 每个样本有 １５ １５４ 个特征。
４ ／ ３ ／ ０２ 数据集这组数据也是低分辨率卵巢癌

数据，亦是采用 ＷＣＸ２ 蛋白质芯片制备样本的。 这

组数据集由 １００ 个卵巢癌样本和 １００ 个正常样本组

成。 每个样本有 １５ １５４ 个特征。
３．２　 实验思路

将数据预处理后，通过小波分析技术进行降维

处理，提取高频系数，之后使用 ＰＣＡ 技术，继续降

维，取出主成分属性。 然后用 ＬＤＡ 作为分类器，通
过 ｋ⁃ｆｏｌｄ 交叉验证，分类数据，并评估其性能。 主要

过程如图 ４ 所示。

SELDI-TOF-MS——蛋白质波谱数据

小波分析（高频系数）——数据降维

PCA分析——特征提取

LDA——分类识别

图 ４　 实验流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｌｏｗ

３．３　 实　 验

３．３．１　 ８－７－０２ 数据集

对 ８－７－０２ 数据集实验结果进行分析。 实验过

程中，首先，确定 ＰＣＡ 分析所取最佳属性，实验中，
取能表征数据集 ９０％以上主成分分量的最佳属性。
经测试，８－７－０２ 数据集经过小波高频分析和主成分

分析后，前 １５ 维属性贡献率之和达到 ９０．２２％，因此

取其前 １５ 维属性，如图 ５ 所示。
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图 ５　 ８－７－０２ 数据集部分主要维度属性贡献率

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：前十五维属性贡献率之和为 ９０．２２％。
Ｎｏｔｅｓ：Ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １５ｔｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ ９０．２２％．

１０２第 ３ 期　 　 　 　 　 　 吴文峰，等：基于高频系数小波分析的高维蛋白质波谱数据特征提取



　 　 通过图 ４ 的思路，对 ８－７－０２ 数据集进行分类，
其中 ｋ⁃ｆｏｌｄ 验证中参数取 ５，小波变换过程中，分解

层数分别取 １ 到 ５ 层，小波基分别取 ｈａａｒ 和 ｄｂＮ 小

波系，提取高频系数。 最终得到在不同小波分解层

数和不同小波基条件下的分类情况。 实验结果如

表 １所示：
由实验结果数据可以看到，随着小波分解层数

增加，分类正确率、灵敏性、特异性都略有下降，每增

加一层分解，数据属性维度就会减少一半，数据维度

太多或太少，都不能很好的实现分类效果。 另外，小

波分解之后，对得到数据进行主成分分析，数据的前

少数属性维即可很好的表征数据特征，不需要太多

冗余属性维，这大大降低了数据维度，为之后的分类

减轻了很大的负担，极大的提高了效率。 同时，实验

还说明了对数据进行小波分析后的高频数据，对于

模式分类也是很有利的。 最终经实验分析得出，
８－７－０２数据集在使用 ｈａａｒ 小波基，小波分解层数为

３，取前 １５ 维属性时，实验的分类效果最佳：正确率

１００％，灵敏性９６．３５％，特异性９８．５２％（见表 １、表 ２、
表 ３）。

表 １　 不同小波基在不同分解层数条件下分类正确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９５６ ３ ０．７８７ ７ ０．７７８ ５ ０．７６８ ４ ０．７８７ ４ ０．７５６ ７ ０．９５６ ７
２ ０．９８４ ４ ０．９７５ ５ ０．９７６ ３ ０．９７９ ６ ０．９５８ ３ ０．９７８ ３ ０．９８４ ６
３ ０．９９９ ８ ０．９９２ １ １．０００ ０ ０．９９１ ５ ０．９９８ ８ ０．９８４ ２ １．０００ ０
４ １．０００ ０ １．０００ ０ ０．９７９ ８ １．０００ ０ １．０００ ０ １．０００ ０ ０．９９４ ８
５ ０．９９９ ６ ０．９９２ ６ ０．９９９ １ ０．９８７ ７ ０．９９６ ８ ０．９９６ ０ ０．９９９ ７

表 ２　 不同小波基在不同分解层数条件下对应灵敏性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９３４ １ ０．７８５ ２ ０．７６４ ３ ０．７３９ ０ ０．８０６ ０ ０．７１０ ４ ０．９３４ ６
２ ０．９５６ ６ ０．９３７ ９ ０．９３４ １ ０．９５７ ７ ０．９３４ １ ０．９５０ ５ ０．９５７ １
３ １．０００ ０ ０．９７８ ０ １．０００ ０ ０．９７６ ４ ０．９９６ ７ ０．９５６ ０ ０．９６３ ５
４ ０．９６３ ２ １．０００ ０ ０．９７７ ５ １．０００ ０ ０．９９９ ６ ０．９８３ ２ ０．９７７ ４
５ ０．９８６ ５ ０．９４２ ６ ０．９８８ ２ ０．９７８ ６ ０．９９１ ８ ０．９８９ ０ ０．９４６ ５

表 ３　 不同小波基在不同分解层数条件下对应特异性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９６８ ８ ０．８０４ ３ ０．７８６ ４ ０．７８４ ９ ０．７７６ ９ ０．７８２ ７ ０．９６９ １
２ ０．９９３ ５ ０．９９６ ６ ０．９９５ ２ ０．９９２ ０ ０．９７１ ９ ０．９９３ ８ ０．９９３ ３
３ ０．９６３ ８ ０．９８２ ６ ０．９７３ ９ ０．９８６ ７ ０．９９３ ２ ０．９９１ ６ ０．９８５ ２
４ ０．９８７ ５ ０．９６８ ９ ０．９８４ ６ ０．９９１ ８ ０．９８８ ４ ０．９５３ ８ ０．９４３ ７
５ ０．９７７ ４ ０．９９９ ３ ０．９９１ ５ ０．９９２ ９ ０．９９９ ７ ０．９６９ ８ ０．９９０ ２

　 　 下面，对比选取不同主成分属性实验效果，实验

中固定小波基和分解层数，分别取前 ６、８、１０ 维属

性，使用 ｄｂ３ 小波基、３ 层分解时，实验结果对比如

表 ４所示：
由表 ４ 中数据，我们可以看到，随着维度数量的

增加，正确率逐渐提高。
３．３．２　 ４ ／ ３ ／ ０２ 数据集

经实验处理后，本组数据前 ８４ 维属性贡献率之

和达到９０．１０％，因此实验中取前 ８４ 维如图 ６：

表 ４　 不同维度数据在相同小波分解条件下结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃ ｒｅｓｕｌｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｓａｍｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ

选择维度

１０ ８ ６

贡献率 ０．８８１ ４ ０．８６９ ７ ０．８４７ ７

正确率 ０．９８８ １ ０．９７３ ３ ０．９７３ ２

灵敏性 ０．９６７ ０ ０．９３６ ８ ０．９５４ ９

特异性 ０．９９４ ６ ０．９９３ ８ ０．９８２ １

２０２ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷



0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

主成份（Principalcomponent）

贡
献
率（

Va
ria

nc
e
ex
pl
ai
ne
d）

/%

图 ６　 ４ ／ ３ ／ ０２ 数据集部分主要维度属性贡献率

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ４／ ３／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：前八十四维属性贡献率之和为９０．１０％。
Ｎｏｔｅｓ：Ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ８４ｔｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ ９０．１０％．

　 　 由实验数据我们看到，对 ４ ／ ３ ／ ０２ 数据集进行实

验，当使用 ｈａａｒ 小波基，小波分解层数为 ４ 时，其分

类效果最佳：正确率 ９９．４５％，灵敏性 ９９．６５％，特异

性 ９９．２５％（见表 ５、表 ６、表 ７）。

表 ５　 不同小波基在不同分解层数条件下分类正确率（４ ／ ３ ／ ０２ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（４ ／ ３ ／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９８７ ５ ０．９５９ ５ ０．９４２ ５ ０．９５２ ８ ０．９４３ ０ ０．９４３ ８ ０．９８８ ５

２ ０．９８７ ８ ０．９８９ ８ ０．９８７ ０ ０．９７８ ５ ０．９７９ ５ ０．９９０ ０ ０．９８９ ５

３ ０．９７４ ８ ０．９８９ ０ ０．９８６ ３ ０．９７２ ５ ０．９７７ ８ ０．９７８ ５ ０．９７７ ８

４ ０．９９３ ８ ０．９９１ ８ ０．９８６ ０ ０．９７３ ８ ０．９８８ ３ ０．９８８ ３ ０．９９４ ５

５ ０．９８２ ３ ０．９６５ ２ ０．９７１ ０ ０．９７５ ８ ０．９８０ ８ ０．９７９ ３ ０．９７９ ３

表 ６　 不同小波基在不同分解层数条件下对应灵敏性（４ ／ ３ ／ ０２ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（４ ／ ３ ／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９９５ ５ ０．９６４ ５ ０．９３８ ０ ０．９３８ ０ ０．９４１ ５ ０．９４８ ５ ０．９９８ ５

２ ０．９８６ ５ ０．９９１ ０ ０．９８５ ０ ０．９８２ ０ ０．９８６ ５ ０．９９６ ０ ０．９９０ ５

３ ０．９８３ ０ ０．９９５ ０ ０．９８６ ５ ０．９７０ ０ ０．９７８ ５ ０．９８０ ０ ０．９８６ ０

４ ０．９９７ ０ ０．９９５ ５ ０．９９０ ０ ０．９６７ ５ ０．９８６ ０ ０．９８９ ５ ０．９９６ ５

５ ０．９８３ ０ ０．９６５ ５ ０．９５８ ０ ０．９７５ ０ ０．９８４ ５ ０．９７８ ５ ０．９７９ ０

表 ７　 不同小波基在不同分解层数条件下对应特异性（４ ／ ３ ／ ０２ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（４ ／ ３ ／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９７９ ５ ０．９５４ ５ ０．９４７ ０ ０．９６７ ５ ０．９４４ ５ ０．９３９ ０ ０．９７８ ５

２ ０．９８９ ０ ０．９８８ ５ ０．９８９ ０ ０．９７５ ０ ０．９７２ ５ ０．９８４ ０ ０．９８８ ５

３ ０．９６６ ５ ０．９８３ ０ ０．９８６ ０ ０．９７５ ０ ０．９７７ ０ ０．９７７ ０ ０．９６９ ５

４ ０．９９０ ５ ０．９８８ ０ ０．９８２ ０ ０．９８０ ０ ０．９９０ ５ ０．９８７ ０ ０．９９２ ５

５ ０．９８１ ５ ０．９６５ ０ ０．９８４ ０ ０．９７６ ５ ０．９７７ ０ ０．９８０ ０ ０．９７９ ５
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４　 讨论与结论

在本论文中，我们使用小波分析后的高频系数

经过一系列的实验后发现，同一组数据，在进行小波

分解时，采用同一小波基，当分解层数不同时，分类

结果会稍有不同，比如 ８－７－０２ 数据集在使用 ｄｂ３
小波 基 时， 在 一 到 五 层 分 解 时 正 确 率 分 别 为

７８．７７％、９７．５５％、９９．２１％、１、９９．２６％。 此外，不同小

波基，在相同分解层数条件下，对于数据分类结果，
也会有不同影响，正确率会有所不同，但是差别不

大，如 ８－７－０２ 数据集在进行 ３ 层小波分解时，分别

使用 ｄｂ１、ｄｂ３、ｄｂ４、ｄｂ６、ｄｂ８、ｄｂ１０、ｈａａｒ 小波基时正

确率 分 别 为 ９９． ９８％、 ９９． ２１％、 １００％、 ９９． １５％、
９９．８８％、９８．４２％、１００％。 高于文献［１１］的综合识别

率。 同时也进一步说明，小波分析过程中的高频系

数也可以很好的表征数据特征。
本文提出的模型中，先对蛋白质波谱数据进行

各种不同的小波分解并提取高频信息，然后通过主

成分分析提取特征，之后将特征送入 ＬＤＡ 分类。 经

实验，本方法可以有效的降低数据计算量，提高效

率，并取得了较好的分类效果。
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