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鲁棒的半监督多标签特征选择方法

严菲，王晓栋
（厦门理工学院 计算机与信息工程学院，福建 厦门 361024）

摘    要：针对现有的半监督多标签特征选择方法利用 l2-范数建立谱图易受到噪声影响的问题，文中提出一种鲁

棒的半监督多标签特征选择方法，利用全局线性回归函数建立多标签特征选择模型，结合 l1 图获取局部描述信

息提高模型准确度，引入 l2,1 约束提升特征之间可区分度和回归分析的稳定性，避免噪声干扰。在 4 种开源数

据集上借助多种性能评价标准验证所提出方法，结果表明：本文方法能有效提高分类模型的准确性和对外界噪

声的抗干扰性。
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A robust, semi-supervised, and multi-label feature selection method

YAN Fei，WANG Xiaodong
(College of Computer and Information Engineering, Xiamen University of Technology, Xiamen 361024, China)

Abstract: The existing semi-supervised multi-label feature selection method constructs a spectral image based on the l2-
norm, which is sensitive to noise. To handle this problem, a robust semi-supervised multi-label feature selection method
is  presented  in  this  study.  A  global  linear  regression  function  is  utilized  to  construct  the  multi-label  feature  selection
model, and the l1-norm graph is combined to obtain the local discriminant information. Subsequently, the l2,1-norm con-
straint is added to improve the distinguishability between these features and the stability of regression analysis to avoid
noise interference. Four open source datasets are selected to verify the proposed method based on various evaluation cri-
teria. The results demonstrate the efficiency of our method with respect to the classification accuracy and robustness.
Keywords: feature selection; semi-supervised learning; multi-label learning; l1-norm graph; linear regression; l2,1-norm;
robust; classification; clustering

在机器学习中，特征选择从原始数据集中提

取最具代表性子集，降低数据维度以提高后续分

类、聚类处理精度，是当前研究的热点。按已标

记数据样本数量划分，特征选择方法可分为监

督、无监督和半监督学习。监督特征选择[1-2] 在已

知数据集和类别标签上训练学习模型。在已获取

大量已知标签时，该类方法能取得较好的识别效

果。但在实际应用中获取大量已知标签较困难，

且当已知标签数量不足时该类方法性能迅速下

降。无监督特征选择方法 [3-4] 通过对无标签数据

的训练以发现其隐藏的结构性知识，但由于缺乏

可区分性的标签信息导致学习性下降。近年来，

半监督特征选择将少量已知标签数据与未标记数

据结合建立学习模型，受到学者的广泛研究。Do-
quire 等 [5] 提出以数据方差为评价准则筛选出重

要特征，但其忽略了特征间的相关性，易陷入局
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部最优。为解决此问题，研究者提出基于谱图理

论的半监督方法，依据某准则建立 Laplacian 矩阵

提取数据底层流形结构进行特征选择，如 Liu 等[6]

提出以迹比准则为评价机制，Ma 等[7] 引入流形正

则化的稀疏特征选择方法等。

在现实应用中，存在某个数据样本同时隶属

于一个或多个不同的类别，如网页分类、自然场

景分类等。以图像标注为例，一幅自然图像可包

含多种场景，如树、陆地、沙漠，即一个图像样本

可属于多种类别。最简单的解决方法将多标签簇

问题分解为多个独立单标签分类问题，但其忽略

了多标签间的相关性。为此，Ji 等 [8] 利用多标签

的共享子空间建立学习框架，文献 [9] 使用互信

息和交互信息的理论方法寻找最优子集，这些方

法均属于监督类方法。但现实应用中大量训练样

本中已标记数据极少。如何利用未标记数据及其

之间的关系信息提高泛化性能，给多标签特征选

择方法带来了巨大的挑战。针对此问题，研究者

提出半监督多标签特征学习。Alalga 等[10] 提出利

用 Laplacian 得分判断多标签类间关系，但其利用

l2-范数建立 Laplacian 矩阵易受离群点的影响，从

而导致学习稳定性差。Chang 等[11] 提出基于全局

线性约束的多标签半监督方法，无需构建 Lapla-
cian 图和特征分解操作，计算量少，速度快，但其

忽略了真实数据嵌入在高维空间的底层流形结

构。受启于上述研究工作，本文提出基于 l1 图的

半监督多标签特征选择方法 SMFSL (semi-super-
vised multi-label feature selection method based on L1-
norm graph)，利用全局线性回归函数方法和 l2,1 组

稀疏约束建立多标签特征选择模型，引用 l1 图模

型以提高特征选择准确度。

1   范数图模型

在机器学习中，基于图的学习方法通过构建

近邻图，利用样本间反映流形分布而建立问题模

型，得到广泛的研究应用。其中，基于谱图理论

的谱聚类学习方法 [12]，在多种应用场景下取得较

好的效果。

谱聚类根据数据样本间的相似关系建立

Laplacian 矩阵，利用特征值和特征向量获取样本

间的内在联系。给定 n 组数据集 X={x1，x2， ···，
xn}∈Rd×n，其中 x i∈Rd 为第 i 组数据，d 为维度。

定义 G=(V，A) 为无向权重图，其中 V 为向量集，

相似矩阵 A=[A1 A2 ··· An]∈Rn×n，Aji=Aij≥0。基于

高斯核函数 σ 相似矩阵 A定义为

Ai j =

 exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2

σ2

 , xi为x j的近邻

0, 其他

(1)

式中：σ 为宽度参数，控制函数的径向作用范围。

基于式 (1) 构造加权图，谱聚类算法将聚类问

题转化为图划分问题，但其最优解为 NP 问题。

传统解决方法以借助松弛方法得到连续的类别标

签，进而转换为率切 (ratio cut) 问题：

min
QTQ=I

Tr
(
QT LQ

)
(2)

Dii =
n∑

j=1
Ai j

式中：Q=[q1 q2 ··· qn]
T∈Rn×c 为聚类指标矩阵，c 为

类别标签数，qk∈Rc 为 Q 矩阵第 k 列；L 为谱图

Laplacian 矩阵，其定义为 L=D-A，D 为对角矩阵，

其每个 i 对角元素 。为获取最终的类别

标签，必须进一步借助聚类算法将连续值矩阵

Q 进行离散化，如采用 K-means 算法等。Nie 等[13]

提出基于 l1 范数图模型来获取更清晰的流形结

构，上述式 (2) 转换为

min
QTQ=I

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥qi− q j

∥∥∥
2

(3)

2   基于 l1 图的半监督多标签特征选
择方法

2.1    问题定义

l≪ n

F =
[
f1 f2 · · fn

]T
=

[
Fl

Fu

]
∈ Rn×c

给定数据集 X=[x1 x2 ··· x l x l+1··· xn]∈Rd×n，

xi∈Rd 为第 i 组数据，d 为维度，l 为已标记样本数

( )。设 Yl=[y1 y2 ··· yl]
T∈Rl×c 为已标记数据集

的标签矩阵，  y i∈{0,1}c 为数据 x i 的类别标签。

若 xi 被标识为 j 类，则 Yij=1，否则 Yij=0。为获取

未标签数据的类别标签信息，定义预测标签矩阵

，其中 Fl 初始化为 Yl，

Fu∈R(n-l)×c 则为未标签数据的标签矩阵，且初始

化 Fu=Ο，Ο 为所有元素为 0 的矩阵。定义 W=[w1

w2 ··· wd]
T∈Rd×c 为特征选择分类器，半监督多标

签特征选择学习模型定义为

min
W,F,Fl=Yl

n∑
i=1

loss (W, fi)+γΩ (W) (4)

在式 (4) 中， Ω(·) 为正则化项 (可以选择不同

的正则化模型，如 l1 范数、l2,1 范数等)，参数 γ 为正

则化参数，loss(·) 为损失函数。从模型的简单性、

高效性角度进行考虑，本文选择最小二乘法作为

损失函数，式 (4) 可表示为

min
W,F,b,Fl=Yl

∥∥∥XTW+1bT−F
∥∥∥2

F
+γΩ (W) (5)

式中：b∈Rc 为偏置量；1∈Rn 为元素值全是 1 的

列向量。

第 4 期 严菲，等：鲁棒的半监督多标签特征选择方法 ·813·



从式 (5) 可以看出，利用线性回归函数逐渐逼

近可找出全局最优，但却忽略了其局部数据之间

相关性。为提高特征选择准确度，文献 [7] 提出

建立相似矩阵以获取局部流形结构，建立的学习

模型如下：

min
W,F,b,Fl=Yl

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ fi− f j

∥∥∥2

2
+

α
∥∥∥XTW+1bT−F

∥∥∥2

F
+γΩ (W)

(6)

式中 α 为平衡参数。

M2,1 =

d∑
i=1

√√ c∑
j=1

M2
i j

半监督学习应用中，已标签的数据集往往只

占据小部分，无标签数据集非常庞大，而离群点

一般存在无标签数据集中。Nie 等 [13] 研究证明，

采用 l1 范数有效减少噪音的影响，从而获取更清

晰的谱聚类结构，因此本文提出将 l1 范数引入半

监督学习模型中。同时为减少外界噪声点的干

扰，本文提出采用 l2,1 范数 [3] 来约束最小二乘损

失函数。给定任意矩阵 M∈R d × c ，其定义为

。结合式 (3)，式 (6) 转换为

min
W,F,b,Fl=Yl

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ fi− f j

∥∥∥
2
+α

∥∥∥XTW+1bT−F
∥∥∥

2,1
+

γΩ (W)

为有效地去除原数据集的冗余特征，本文对

特征选择矩阵 W 引入正则化模型 l2,1 范数，最后

提出的目标函数定义如下：

min
W,F,b,Fl=Yl

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ fi− f j

∥∥∥
2
+α

∥∥∥XTW+1bT−F
∥∥∥

2,1
+ r∥W∥2,1

(7)

2.2    学习模型求解

为获取最终选择特征子集，将对多标签特征

选择的目标函数进行模型求解。由于目标函数

式 (7) 引入的 l2,1 范数具有非光滑特征，无法直接

进行求解，因此本文提出一种迭代优化方法来解决。

Sii =
1

2∥XTW+1bT−F∥2+δ

首先，将目标函数 (7) 进行转换。定义对角矩

阵 S，其元素 。其中，为

防止 S i i 除数为 0，δ 的值为接近于 0 的正常量。

式 (7) 转换后形式如下：

min
W,S,F,b,Fl=Yl

tr
(
FT L̃F +α

(
XTW+1bT−F

)T

S
(
XTW+1bT−F

))
+ r∥W∥2,1

(8)

L̃ L̃ = D̃− Ã Ã

Ãi j =
Ai j

2
∥∥∥ fi− f j

∥∥∥
2

D̃

D̃ii =
∑

j Ãi j

tr (B) =
n∑

i=1
Bii

式中： 为对角矩阵且定义为 ；矩阵 元

素定义为 ； 为对角矩阵，元素值为

。给定任意矩阵 B∈Rn×n，对矩阵 B 迹

函数定义 ，B i i 为矩阵 B 的第 i 个对角

元素。

保持 W，S，F 不变，将式 (8) 对 b 求导，令求

导结果为 0，得到：

b=
1
1TS1

(
FTS−WT XS

)
(9)

H=(
I− 1
1TS1

11TS
)将式 ( 9 ) 代入式 ( 8 )，为简化公式，令

，其中 H 为中心化矩阵，I∈Rn×n 为

单位矩阵。式 (8) 将转换为：

min
W,S,F

tr(FT L̃F +α(
(
HXTW−HF

)TS

HXTW−HF))+γ∥W∥2,1
(10)

将式 (10) 对W求导，并令求导结果为 0，得到

αXHSHXTW+γDWW = αXHSHF (11)
式中 DW 为对角矩阵，可表示为

DW =


1

2∥w1∥2+δ
. . .

1
2∥wd∥2+δ


(12)

由于矩阵 DW 与 W 相关，无法直接求解上

式。为解决此问题，将 W 随机初始化以获取矩阵

DW，转换式 (11)，推导出：

W = α
(
αXHSHXT+γDW

)−1
XHSHF (13)

为求解 F，将式 (10) 进行变换，得到：

min
W,F

tr(FT L̃F)+αtr
(
FTHSHF

)
+γtr

(
WT DwW

)
+

αtr
(
WT XHSHXTW

)−2αtr
(
FTHSHXTW

) (14)

转换式 (14)，得到：

min
W,F

tr(FT L̃F)+αtr
(
FTHSHF

)
+

tr
(
WT (
αXHSHXT+γDw

)
W

)−
2αtr

(
FT HSHXTW

) (15)

将W的求导结果式 (13) 代入式 (15)，得到：

min
F

tr(FT L̃F)+αtr
(
FT HSHF

)−α2tr(
FTHSHXT(αXHSHXT+γDW

)−1XHSHF
) (16)

定义M为：

M = L̃+αHSH−(
αXHSHXT+γDW

)−1XHSH (17)

将式 (16) 按分块矩阵形式转换为：

min
Fu

tr
[ Fl

Fu

]T [
Mll

Mul

Mlu

Muu

] [
Fl

Fu

]
将上式对 Fu 求导，并令求导结果为 0，得到：

Fu = −M−1
uu Mul Fl

基于以上推导过程求解学习模型，本文方法

具体描述如下：

算法 1　SMFSL
X ∈ Rd×n Yl ∈ Rl×c

α,γ

输入　数据集 ，类别标签 ，相

似矩阵 A，参数 ；

输出　特征选择矩阵W，预测标签矩阵 F。
1) t=0，随机初始化W tϵRd×c，btϵRc，F tϵRn×c
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2) repeat

L̃ = D̃− Ã Ãi j =
Ai j

2
∥∥∥ fi− f j

∥∥∥
2

D̃

D̃ii =
∑

j
Ãi j

3) 计算 ，其中 ， 为对

角矩阵，其元素值为

St

Sii
t
=

1
2
∥∥∥XTW t +1(bt)T−Ft

∥∥∥
2
+δ

4) 计算对象矩阵 ，其第 i 个元素

               

H =
(
I− 1
1TSt1

11TSt

)
5) 计算 H，

Dt
w6) 根据式 (12) 计算对角矩阵

Mt+1 = L̃+αHSt H−α2HSt HXT(
αXHSt HXT+γDt

w

)−1XHSt H
7) 根据式 (17) 计算

Ft+1
u =−

(
Mt+1

uu

)−1 Mt+1
ul Fl Ft+1 =[

Fl

Ft+1
u

]8) 计算 ，并且更新

9) 更新

W t+1 = α
(
αXHSt HXT+γDt

w

)−1
XHSt HFt+1

10) 更新

bt+1 =
1

1TSt1

((
Ft+1

)T
St1−

(
W t+1

)T
XSt1

)
11) t=t+1
12) until 收敛 ∥∥∥wt

i

∥∥∥
2

(i = 1,2, · · · ,d)

在 得 到 特 征 选 择 矩 阵 W 后 ， 按 照

的值，对输入数据的特征进行降序排

列，其中最前面的 p 个特征即为所选择的特征。

2.3    收敛性分析

本小节将对上一小节提出的 SMFSL 算法收

敛性进行证明。

引理 1　对于任意非零的向量 p,q∈Rc，有以

下不等式成立：

∥p∥2−
∥p∥22

2∥q∥2
⩽ ∥q∥2−

∥q∥22
2∥q∥2

(18)

根据以上引理，本文提出以下定理：

定理 1　算法 SMFSL 在每次迭代过程中最小

化目标函数。

证明　为方便起见，首先定义 g(W,F,bT,S)=
αtr((XTW+1bT-F)TS(XTW+1bT-F)) 。目标函数可写为：

min
W,F,b

n∑
i, j=1

Ãi j

∥∥∥ fi− f j

∥∥∥2

2
+γ∥W∥2,1+g

(
W,F, bT,S

)
(19)

假设在第 t 次迭代后获得了 W，F,bT 和 S。在

下一次迭代中，固定 W 为 W t、b 为 bt、S 为 St 来求

解 F t+1，参考文献 [14] 中的方法可得出：
n∑

i, j=1

(Ãt)i j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥2

2
+γ∥W t∥2,1+g

(
W t,Ft+1, (bt)T,St

)
⩽

n∑
i, j=1

(Ãt)i j

∥∥∥ f t
i − f t

j

∥∥∥2

2
+γ∥W t∥2,1+g

(
W t,Ft, (bt)T,St

)
(20)

(Ãt)i j =
Ai j

2
∥∥∥ f t

i − f t
j

∥∥∥
2

将 代入式 (19)，得到：

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥2

2

2
∥∥∥ f t

i − f t
j

∥∥∥
2

+γ
∥∥∥W t

∥∥∥
2,1
+g

(
W t,Ft+1, (bt)T

,St
)
⩽

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t
i − f t

j

∥∥∥2

2

2
∥∥∥ f t

i − f t
j

∥∥∥
2

+γ
∥∥∥W t

∥∥∥
2,1
+g

(
W t,Ft, (bt)T,St

)
(21)

结合引理 1 的式 (18)，有以下公式：
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥
2
−

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥2

2

2
∥∥∥ f t

i − f t
j

∥∥∥
2

 ⩽
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t
i − f t

j

∥∥∥
2
−

∥∥∥ f t
i − f t

j

∥∥∥2

2

2
∥∥∥ f t

i − f t
j

∥∥∥
2


(22)

结合式 (20) 和 (21)，得到
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥
2
+γ∥W t∥2,1+g

(
W t,Ft+1, (bt)T,St

)
⩽

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t
i − f t

j

∥∥∥
2
+γ∥W t∥2,1+g

(
W t,Ft, (bt)T,St

)
(23)

接下来，固定 F 为 F t+1、b 为 bt、S 为 St 来求

解W t+1，根据算法 1 可得出：

W t+1 = argmin
W

n∑
i, j=1

(Ãt)i j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥2

2
+

γ∥W t∥2,1+g
(
W t,Ft+1, (bt)T,St

) (24)

同样，参考文献 [14] 中的方法，可得出：
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥
2
+γ

∥∥∥W t+1
∥∥∥

2,1
+g

(
W t+1,Ft+1, (bt)T,St

)
⩽

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥
2
+γ

∥∥∥W t
∥∥∥

2,1
+g

(
W t,Ft+1, (bt)T,St

)
(25)

接下来，固定 F 为 F t+1、W 为 W t+1 求解 bt+1、

S t+1，同样，参考文献 [14] 中的方法，可得出：
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i −f t+1

j

∥∥∥
2
+γ

∥∥∥W t+1
∥∥∥

2,1
+g

(
W t+1,Ft+1, (bt+1)T

,St+1
)
⩽

n∑
i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥
2
+γ

∥∥∥W t
∥∥∥

2,1
+g

(
W t,Ft+1, (bt)T,St

)
(26)

最后，结合式 (22)、(23) 和 (24)，可得出：
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t+1
i − f t+1

j

∥∥∥
2
+γ

∥∥∥W t+1
∥∥∥

2,1
+g

(
W t+1,Ft+1, (bt+1)T

,St+1
)

⩽
n∑

i, j=1

Ai j

∥∥∥ f t
i − f t

j

∥∥∥
2
+γ

∥∥∥W t
∥∥∥

2,1
+g

(
W t,Ft, (bt)T,St

)
(27)

从式 (25) 中可证明出算法 1 是收敛的。

3   实验分析

3.1    对比方法及实验数据

为验证本文方法的有效性，对相关方法进行
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描述。

All-feature：其数据未采用特征选择，本次实

验以该分类结果作为基准线。

TRCFS(trace ratio criterion for feature selec-
tion)[6]：采用谱图的半监督学习方法，其通过引入

具有抗噪声的率切准则提高特征选择的效率。

CSFS(convex semi-supervised multi-label fea-
ture selection)[12]：该将线性回归模型引入特征选择

模型中，是一种快速的半监督特征选择方法。

FSNM(feature selection via joint l2,1-norms min-
imization)[1]：监督学习方法，其在损失函数和正则

化方面采用 l2,1 范数模型进行特征选择。

本次实验将所提出方法应用到各种场景，包

括自然场景分类、网页分类和基因功能分类。同

时本文将各方法应用到多种开源数据库，包括

MIML[15]、YEAST[16]、Education[17] 和 Entertainment [17]，

数据集的相关属性描述如表 1 所示。

本文对于每一种方法所有涉及到的参数 (如
果有的话) 的范围设定为{10−4、10−2、100、102、104}。
对于每种数据集，随机选择 n 个样本作为训练集，

其中分别选择 10%、20% 和 40% 的数据为已标记

数据集，其余为未标记数据。实验独立重复 5 次，

最后取其平均值。本次实验选择 MLKNN 作为多

标签分类器，其中 MLKNN 的优化参数参照文献 [18]。
  

表 1    实验数据集
Table 1    Experimental datasets

 

数据集
样本

数

特征

数

类别

数
特征数

MIML 2 000 135 5 {20，40，60，80，100，120}

YEAST 2 417 103 14 {20，40，60，80，100}

Education 5 000 550 33 {100，200，300，400，500}

Entertainment 5 000 640 21 {100，200，300，400，500，600}
 
 

3.2    性能对比分析

本次实验选择 Hamming loss(HL，汉明损失)、
One-Error(OE，单错误) 作为评价指标[19] 用来评价

方法的分类性能。其中，Hamming loss 和 One Er-
ror 值越低代表性能越好。图 1、2 列出了以 All-
feature 方法的分类结果为基准线，TRCFS、CSFS、
FSNM 以及本文提出的 SMFSL 方法在各种数据

集的性能对比分析。其中图 1 分别为 HL 评价标

准的性能提升百分比，以及图 2 分别为 OE 评价

标准的性能提升百分比。从图中可以看出：

1) 大部分特征选择方法要优于未采用特征选

择的 All-feature，由此可证明特征选择有助于提高

多标记学习性能。但在 YEAST、Education 和 En-
tertainment 数据集中，TRCFS 学习性能整体略低

于 All-feature，但该方法经过特征选择后维度会有

所降低，从而能有效地节省后续分类时间。
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图 1    各种方法在各数据集上的汉明损失

Fig. 1    Hamming loss comparison of various methods on various datasets
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图 2    各种方法在各数据集上的单错误

Fig. 2    One-Error comparison of various methods on various datasets
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2) CSFS 在部分数据集上表现略差于 FSNM，

这是由于 CSFS 方法采用 l2 范式损失函数，对噪

声较敏感。当无标签数据集比例较大时，噪声较

多，CSFS 的分类性能受噪声影响较大。而当已标

记数据集比例增加时，其与 FSNM 差距越小。

3) 本文提出的 SMFSL 方法优于其他方法，由

此可证明采用 l2,1 范式约束全局回归函数能有效

减少外界噪声影响，同时结合 l1 图建立相似矩阵

能有效获取底层局部流形结构，提高分类性能。

3.3    模型鲁棒性分析

为验证本文所提出模型的鲁棒性，本次实验

针对不同类型相似矩阵进行对比分析。实验采用

如图 3(a) 所示的双月 (two-moon) 数据集。该数据

集可分为上半月形和下半月形 2 个类别数据，具

有明显的流形结构。基于 l2 范数的相似矩阵如

图 3(b) 所示，其中任意 2 个数据间的连线代表其

具有相似性。从图中可以看出，该相似矩阵存在

过多冗余连接，无法提取清晰的流形结构信息，

很难直接应用于后续对数据的分类任务。本文模

型输出的相似矩阵如图 3(c) 所示，可明显看出，

在 l1 范数稀疏性约束下，该相似矩阵可有效剔除

数据间的无关连接，提取更加清晰的流形结构信

息，进而有助于提高分类模型的准确性和对外界

噪声的抗干扰性。

3.4    特征数对分类性能的影响

本次实验挑选了 MIML、YEAST 和 Education

数据集在已标记样本集为 20% 时，选择不同特征

数的 Average Precision(AP，平均查准率) 性能[19] 对

比效果，具体如图 4 所示。据文献 [19] 得知，AP
值越高，表示方法性能越好。从图中可以看出，

MIML、YEAST、Education 数据集在选择特征数

分别为 40、80 和 400 时 AP 值最高。这意味着选

择最大特征数并不一定能产生最高的 AP 值。在

给定不同的特征数量时，本文所提方法普遍高于

其他方法，尤其是在 MIML 和 Education 数据集优

势更加明显。另外，从图中看出不同方法的结果

曲线出现交叉，这是由于不同方法所选择出的最优

特征子集不同，其对应的分类准确度也会有所不同。

3.5    参数敏感性分析

本次实验将对学习模型中涉及的参数进行具

体分析。为节省篇幅，本次实验挑选 YEAST、Education
和 Entertainment 在已标记数据为 40%、评价标准

为 One Error 的性能分析。首先，固定 α 值为 1，即
参数调节范围的中位数，调整 γ 和特征数进行分

析，结果如图 5 所示。同样，固定参数 γ 的值为

1，对 α 和特征数的变化进行分析，具体如图 6 所

示。从图 5、图 6 可以看出，参数 α、 γ 的选

择依赖于所选数据集，如 Entertainment 数据集在

固定 α、特征数为 600 时，选择 γ=10 − 4 时 One
Error 性能最佳，而当 γ=1 该性能表现最差。因

此在实验测试时需对不同的数据集设置不同的

参数。
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图 3    l1 范数对相似矩阵的影响分析

Fig. 3    Influence analysis of l1-norm on similarity matrix
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图 4    平均查准率与选择的特征数量关系

Fig. 4    Relation between average precision and the number of selected features
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4   结束语

本文提出一种鲁棒的半监督多标签特征选择

方法 SMFSL。不同于传统基于谱图的特征选择

方法，本文方法利用 l2,1 范数约束全局线性回归函

数，减少外界噪声干扰，还借助 l1 图获取更清晰

的数据底层流形结构，有效提取局部特征，以提

高学习效率。为提高特征选择准确度，本文引入

l2,1 范数约束特征选择过程，有效利用特征间相关

信息，进而过滤冗余特征。文中所提出的模型涉

及 l2,1 范数具有非光滑特征，无法直接对其求闭合

解，因此提出一套快速有效迭代方法求解学习模

型。最后通过多个开源数据集实验证明了本文方

法的有效性。结合自适应学习及采用鲁棒性更好

的损失函数以进一步提高特征选择的准确度，为

本文的下一步研究目标。
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