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摘    要：特征选择能去除不相关和冗余的特征，是解决多标记数据维度灾难的有效工具。现有的多标记特征选

择算法没有考虑标记空间存在的相关性，认为每个样本的相关标记的重要性相同，并且忽略了特征空间可能是

标记重要性差异形成的内在因素，使得选择的特征不能精确全面地刻画样本且计算过程复杂。为此，本文利用

标记间的相关性对标记空间进行划分以简化计算，并定义标记重要性度量和特征权重，在此基础上提出了一种

基于加权信息粒化的多标记特征选择算法。通过在真实多标记数据集上的实验对比分析，本文提出的算法在

各项评价指标上均优于其他对比算法，验证了算法的有效性和可行性。
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Feature selection algorithm of multi-labeled data
based on weighted information granulation
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Abstract: Feature selection can remove irrelevant and redundant features. It is an efficient tool to solve the disaster of
multi-labeled data dimensions.  Existing multi-labeled feature selection algorithms did not  take the correlation of  label
space into account, and considered that the relevant labels of each sample have the same importance, and ignored that
the feature space may be the internal factor caused by the difference of label importance, so that the selected features can
not accurately and comprehensively describe the samples and the calculation process is very complex. In this paper, the
correlation between labels is used to divide the label space to simplify the calculation. Then, the label importance meas-
ure and feature weight are defined. And further, a feature selection algorithm of multi-label data based on weighted in-
formation granulation is proposed. The comparison and analysis on real multi-labeled data set of experiment show that
the proposed algorithm is superior to other comparison algorithms in all evaluation indicators, which verifies effective-
ness and feasibility of the algorithm.
Keywords: neighborhood rough set; information granulation; multi-label learning; label significance; label relationship;
feature weight; feature selection; spectral clustering
 

在传统的分类学习中，每个实例只属于一个

类别标记。但在现实世界中，一个样本可能涉及

多个语义信息，这种情况符合多标记学习中单个

样本多义性的特征。因此，多标记学习更贴近实

际应用场景，可以更准确地描述和解决现实世界

中的问题。例如，一幅图像往往同时包含“天空”
“湖泊”“建筑”等多种重要的语义概念，一种蛋白

质可能同时具有多个功能，一篇新闻报道可能同

收稿日期：2021−11−30.    网络出版日期：2023−03−20.
基金项目：国家自然科学基金项目（61936001,62276038）；重庆

市自然科学基金项目（ cstc2019jcyj-cxt tX0002，
cstc2021ycjh-bgzxm0013）；重庆市教委重点合作项目
（HZ2021008）.

通信作者：胡军. E-mail：hujun@cqupt.edu.cn.

第 18 卷第 3 期 智　能　系　统　学　报 Vol.18 No.3
2023 年 5 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems May 2023

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202111058
mailto:hujun@cqupt.edu.cn


时与“体育”“社会”“娱乐”“财经”等多个话题相

关。这类复杂数据很难用单一的语义标记进行描

述，合理的处理方式是为每个样本赋予一个标记

集合，进而建模和学习。在多标记学习框架下，

样本由特征集和相关的标记集构成，学习的目标

是将由特征集描述的样本映射到多个类别标记，

现已被广泛应用在机器学习、数据挖掘、模式识

别等领域[1-4]。

在多标记学习中，数据特征的高维性容易导

致维度灾难，特征选择技术是解决该问题的有效

工具。其解决思路之一是通过问题转换的方法来

处理多标记数据的特征选择问题，例如，利用二

元关系（binary relevance ，BR）[5]、 标记幂集（label
powerset ，LP） [6]、剪枝问题转换（pruned problem
transformation，PPT）等将多标记问题转换为单标

记问题。其中，BR 将多标记数据转化为多个二

分类数据，运用单标记特征选择算法对每个二分

类数据进行特征排序。LP 将多标记数据中的每

种标记组合看作一种类别，进而将多标记数据转

化为多类别单标记数据。在剪枝问题转换方法的

基础上，Read 等 [7] 运用卡方检验方法对转换后的

数据做特征选择，Doquire 等[8] 结合互信息提出了

一种多标记数据特征选择算法，避免了 LP 中类

别指数增加及类别不平衡的问题。然而，基于问

题转化的特征选择算法往往导致转化后的数据不

能真正反映多标记数据之间的真实分布，普遍存

在转化过程繁琐耗时，转化后类别数量巨大，忽

略标记相关性等问题。

为了避免转化数据带来的信息丢失，基于算

法自适应的特征选择算法成为近年来的研究热

点。Lee 等 [9] 运用互信息度量特征与标记的相关

性，使用多元互信息近似计算高维联合熵，大大

降低了高维信息熵的计算复杂度。在此基础上，

Lee 等[10] 从理论上分析了为何考虑低阶交叉信息

的得分函数能获得有效的特征子集，并提出了新

的得分函数以考虑任何程度的交叉信息。由于算

法的相关性度量和冗余性度量是独立计算的，在

处理大规模多标记数据时，冗余性不能得到很好

地体现进而引入冗余特征，为此 Lee 等 [11] 在冗余

性度量计算中融合相关性度量，提出了新的特征

度量准则。考虑到一些多标记特征选择算法[12-15]

中运用互信息来评估特征的相关性，忽略了已选

特征对于相关性度量的影响和标记关系对特征相

关性度量的影响，Zhang 等 [16] 引入条件互信息综

合考虑已选特征和标记关系的影响，使用基于两

种条件互信息的双条件相关度量特征的相关性。

Zhang 等 [17] 提出了标记依赖、标记冗余、标记互

补 3 种标记关系，通过对 3 种标记关系和标记关

系随着不同特征变化的分析为多标记特征选择提

供了新的视角。Qian 等 [18] 认为在处理多标记数

据的特征选择问题时还应该考虑特征之间的互补

关系，并结合标签分布学习和特征互补关系提出

了一种多标签特征选择算法。

多标记数据往往是高维的连续型数据，以上

提到的方法处理连续型数据需要先对数据进行离

散化，由此会造成部分信息丢失。邻域粗糙集 [19]

通过距离公式和邻域半径来进行信息粒化，可以

直接处理连续型数据，已被广泛应用于单标记数

据的特征选择[20-23]。为将邻域粗糙集应用于多标

记数据，段洁等[24] 在现有邻域粗糙集基础上重新

定义了下近似和依赖度，设计了基于邻域粗糙集

的多标记特征选择算法。Lin 等[25] 引入大间隔来

粒化样本空间，从 3 种不同的认知观点构造多标

记邻域信息系统及其不确定性度量，为多标记特

征选择提供了新的邻域粗糙集模型。Long 等 [26]

和黄锦涛等[27] 使用标记增强方法，将逻辑标记转

化为标记分布作为辅助监督信息，由此构建面向

标记分布数据的代价敏感特征选择算法。Jorge
等 [28] 提出了一种分布式模型来计算评估特征的

指标和多个标记间的互信息，为大规模多标记数

据特征选择提供了方法。

上述研究均假定同一实例的相关标记重要程

度相同，并且忽略了特征空间是标记重要程度可

能存在差异的内在因素。然而，现实应用中多标

记数据的标记间存在潜在的语义关系，不同标记

的重要程度也有所不同，并且同一特征与不同标

记的相关程度也存在差异，也就是说每个标记都

存在相关性高的专属特征。因此，不能区分每个

标记对样本的分辨能力，也忽略了每个特征对于

不同标记所提供分类信息的差异，进而影响特征

选择算法的性能。为此，本文使用谱聚类挖掘标

记集中潜在的结构信息，量化标记的重要性和特

征权重，进而提出了一种基于加权信息粒化的多

标记特征选择算法（multi-label feature selection
based on weighted information granulation，MFWIG）。

最后，实验结果表明，本文通过融合标记的重要

性和特征权重，能有效选择出重要特征，同时避

免了高维联合熵的复杂运算，验证了本文算法的

有效性。 
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1   多标记邻域熵
 

1.1    大间隔

< U,F,D >

U = {x1, x2, · · · , xn} F = { f1, f2, · · · ,
fm} D

一个单标记决策系统可以表示为 ，其

中， 表示样本集合，

为描述样本的一组特征， 是类别标记。

U U

∆ ∀xi, x j, xk ∈ U

定义 1[19]　设 是非空样本集合，若存在 上

的距离函数 ，使得 满足：

∆
(
xi, x j

)
⩾ 0 xi = x j ∆

(
xi, x j

)
= 01） ，当且仅当 时， ；

∆
(
xi, x j

)
= ∆

(
x j, xi

)
2） ;
∆ (xi, xk)+∆

(
xk, x j

)
⩾ ∆

(
xi, x j

)
3） 。

< U,∆ >则称 是一个度量空间。

m xi = ( f1i, f2i, · · · , f mi)

x j = ( f1 j, f2 j, · · · , f m j)

在 维特征空间中，给定样本

和 ,样本间的闵可夫斯基距离定

义为

∆P
(
xi, x j

)
=

 m∑
k=1

| f ki− fk j|P


1
P

P = 1 ∆ P = 2

∆ P→∞ ∆p(xi, x j) =

maxk

∣∣∣xki− xk j

∣∣∣
当 时， 函数表示曼哈顿距离；当

时， 函数表示欧氏距离；当 时，

。

U

∀x ∈ U x

定义 2[25]　设 是单标记下的非空样本集合，

，则样本 的类间隔定义为

m (x) = ∆ (x,M (x))−∆ (x,H (x)) (1)

H (x) U x

M (x) U x

∆ (x,M (x)) x M (x)

∆ (x,H (x)) x H (x)

x M (x) H (x)

式中： 表示样本空间 中距离样本 最近的同

类样本， 表示样本空间 中距离样本 最近的

异类样本， 表示样本 到 的距离，

表示样本 到 的距离。分类间隔为

样本 到 和 的距离之差，如图 1 所示。
 

 

x

M(x)

H(x)

 
x m (x)图 1    样本 的分类间隔
m (x) xFig. 1    The  of sample 

 
 

< U,F,L > U = {x1, x2, · · · , xn}
F = { f1, f2, · · · , f m} L =

{l1, l2, · · · , lk} ∀x ∈ U ∀li ∈ L

单标记系统中一个样本只有一个类别标记，

但在一些实际问题中一个样本可能存在多个类别

标记，即多标记系统。一个多标记决策系统可以

表示为 ，其中 , 表示样本

集合， 为描述样本的一组特征，

代表标记集合。 ， ，则样本

x li在标记 下的分类间隔为

mli
(x) = ∆(x,Mli

(x)−∆(x,Hli
(x)) (2)

Hli
(x) Mli

(x) li

U x

式中： 和 分别表示在标记 下样本空间

中距离样本 最近的同类样本和异类样本。 

1.2    多标记邻域熵

< U,F,L >

mli
(x) x li

x L

给定一个多标记决策系统 ，根据式

（2）可知， 表示样本 在单个标记 下的分类

间隔，则样本 在标记集 下的分类间隔根据 3 种

不同的认知观点可分为 3 类 [25]，以下给出中立观

点下多标记邻域定义。

MDT =< U,

F,L > ∀x ∈ U x

定义 3 [25]　给定多标记决策系统

， ，样本 在中立观点下的多标记邻域

定义为

δneu (x) = {y|∆(x,y) ⩽ mneu (x)} (3)

mneu (x) =
1
|L|

L∑
i=1

mli
(x)式中： 表示在中立观点下的分

类间隔。

U = {x1, x2, · · · , xn}
F f ⊆ F

∀xi ∈ U xi f

δneu
f (xi) f

定义 4[25]　设 表示多标记下

的非空样本集合， 为样本的特征集合，设 为

任意的特征子集， ，样本 由 导出的邻域

表示为 ,则 的邻域熵定义为

NHδ
neu

( f ) = −1
n

n∑
i=1

log2

( ||δneu
f (xi) ||

n

)
f1 ⊆ F f2 ⊆ F ∀xi ∈

U xi f1∪ f2 δneu
f1∪ f2

(xi)

f1 f2

定义 5[25]　设 ， 为任意两组特征，

，样本 由 导出的邻域表示为 ，则

、 的联合熵定义为

NHδ
neu

( f1, f2) = −1
n

n∑
i=1

log2

( ||δneu
f1∪ f2

(xi) ||
n

)
f1 ⊆ F f2 ⊆ F

f1 f1 f2

定义 6[25]　设 ， 为任意两组特征，

在已知特征 的条件下， ， 的条件熵定义为

NHδ
neu

( f2| f1) = −1
n

n∑
i=1

log2

( ||δneu
f1∪ f2

(xi) ||
||δneu

f1
(xi) ||

)
f1 ∈ F, f2 ∈ F xi

NMI f1 f2

定理 1 [28 ]　设 为样本 的两组特

征， 为特征 和特征 的互信息，那么有：
NMI( f1, f2) = NMI

(
f2, f 1

)
= NH( f1)−NH( f1| f2) =

NH( f2)−NH( f2| f1) = NH( f1)+NH( f2)−NH( f1, f2)
∀ f1 ⊆ F f2 ⊆ F f1 f2由定理 1 可得， ， ， ， 的邻域互

信息为

NMIδ
neu

( f1, f2) = −1
n

n∑
i=1

log2

( ||δneu
f1

(xi) || · ||δneu
f2

(xi) ||
n ||δneu

f1∪ f2
(xi) ||

)
 

2   多标记特征选择算法

目前多数多标记特征选择方法都假定每个样
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本的相关标记的重要性相同，并且忽略了特征空

间对标记重要性的影响，不能区分每个标记对样

本的分辨能力，也忽略了每个特征对于不同标记

所提供分类信息的差异，进而影响特征选择算法

的性能。此外，多标记特征选择算法大多都考虑

在标记全集下进行特征选择，这往往包含大量高

维信息熵的计算，高维信息熵的计算复杂，并且

从分类性能的方面看，考虑标记全集得出的特征

子集对于某个标记或某些标记可能并不重要，即

忽略了某些标记的专属特征。为此，本节利用标

记空间中潜在的标记关系将标记集划分以简化计

算和选择专属特征，使选择的特征提供更全面的

分类信息；并在此基础上构造融合标记重要性和

特征权重的多标记加权邻域关系，提出了一种基

于加权信息粒化的多标记数据特征选择算法

MFWIG。图 2 给出了算法的基本框架。首先，运

用谱聚类挖掘标记集划分为标记簇。其次，利用

标记间互信息度量簇中各标记的重要性，并根据

特征与标记的相关性赋予特征相应的权重。最后

结合标记重要度和特征权重设计新的特征选择度

量标准，并在该标准的基础上构造特征选择算法。
 

 

原始标记空间
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图 2    MFWIG 算法框架

Fig. 2    Framework of MFWIG
 
  

2.1    标记簇的划分

为了得到合适的标记划分，本文使用谱聚类

来挖掘标记空间中潜在的语义信息将标记空间划

分为若干标记簇。相较于传统的聚类方法谱聚类

更能适应数据的分布，聚类过程更高效，更适合

处理标记集这样的稀疏数据。

G = (V,E) V L =

{l1, l2, · · · , lk} E e

设图 ，其中节点集合 由标记集

构成，边集合 中的每条边 连接的两个

标记，表示为两个标记间的权重。谱聚类通过对

图进行切割，让切割后的不同子图间边权重和尽

可能的低，而子图内的边权重和尽可能的高，从

而达到划分标记簇的目的。 

2.2    多标记加权邻域

MDT =< U,F,L >

LP = {L1,L2, · · · ,Lt}

给定一个多标记决策系统 ，

通过谱聚类获得若干簇，令得到的标记划分为

。

∀Lc ∈ LP ∀li ∈ Lc li定义 7　设 ， ，标记 的重要度定

义为

Lsig (li) =

∑
l j∈Lc ,i, j

I
(
li, l j

)∑
lk∈Lc

∑
l j∈Lc ,k, j

I(lk, l j)
(4)

I(li, l j) li l j式中： 为标记 和标记 之间互信息[29]。

li < U,F, li >

∀ f ∈ F,∀x ∈ U,ϕ(x,a) x A
Y = [ϕ (x1, li) ϕ (x2, li) · · · ϕ(xn, li)]T

v = [v( f1) v( f2) · · · v( fm)]T

li

给定标记 ，设单标记决策系统为 ，

为样本 的特征值， 为特征矩

阵，决策向量 ，特征

的分配系数 。特征分配系

数越大特征与标记 的相关性越高，则赋予其更高

的权重。为了得到最优的特征分配系数，求解以

下最优问题[22]：
v∗ = argmin||Av−Y||2

A =


ϕ(x1, f1) · · · ϕ(x1, fm)
...

. . .
...

ϕ(xn, f1) · · · ϕ(xn, fm)

其中 。

∀Lc ∈ LP ∀li ∈ Lc

< U,F, li > ∀ f ∈ F f

li

定义 8[22]　设 ， ，,则单标记决策

系统可以表示为 ，  ，特征 关于类

别标记 的权重定义为

w ( f ) = |F| |v( f )|
/∑

fi∈F
|v ( fi)|

∀Lt ∈ LP ∀li ∈ Lt

< U,F, li > ω = [ω ( f1)

ω ( f2) · · · ω ( fm)]T ∀ f ∈ F

定理 2[22]　设 ， ，单标记决策系

统可以表示为 ，特征权重向量为

， 有：

ω ( f ) ⩾ 01） ；∑
fi
ω ( fi) = |F|2） 。

∀Lc ∈ LP Lc = {ls, ls+1, · · · , lh}
< U,F,Lc > ∀ f ∈ F

f Lc

定义 9　设 ， ，则多标

记决策系统可以表示为 ，  ，特征

关于标记簇 的权重定义为

wm ( f ) =
|F|

∑
li∈Lc

Lsig (li)
∣∣∣vli

( f )
∣∣∣∑

f j∈F

∑
li∈Lc

Lsig (li)
∣∣∣vli

(
f j )|

(5)

Lsig (li) li vl i ( f )

f li ∀x1

x2 ∈ U

式中： 表示标记 的重要度， 表示特征

在标记 下的特征分配系数。在此基础上， ，

，样本间的加权距离为
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∆wei (x1, x2) =

√∑
f∈F

(wm( f )(ϕ(x1, f )−ϕ(x2, f ) ))
2

li x m′li
(x)对于标记 ，样本 的加权分类间隔 为

m′li
(x) = ∆wei(x,NMli

(x ))−∆wei(x,NHli
(x)) (6)

∀Lc ∈ LP Lc = {ls, ls+1, · · · , lh}
< U,F,Lc > ∀x ∈ U

x Lc

定义 10　设 ， ，则多

标记决策系统可以表示为 ，  ，样

本 在标记簇 下的加权分类间隔定义为

mwei
Lc

(x) =
∑

li∈Lc

Lsig (li)∗m′li
(x) (7)

∀Lc ∈ LP Lc = {ls, ls+1, · · · , lh}
< U,F,Lc > ∀x ∈ U

x Lc

， ,则多标记决策系统

可以表示为 ， ，根据式（ 6）和式

（7）样本 在标记簇 下的加权邻域为

δwei (x) = {y|∆wei(x,y) ⩽ mwei
Lc

(x) ,y ∈ U} (8)

mwei
Lc

(x) ⩽ 0 mwei
Lc

(x) = 0若 ，则令 。
 

2.3    多标记加权邻域熵

U = {x1, x2, · · · , xn}
F f ⊆ F

∀x ∈ U xi

f δwei
f (xi)

f

定义 11　设 表示多标记下的

非空样本集合， 为样本的特征集合，设 为任

意的特征子集， ，样本 在融合标记重要度

和特征权重下由 导出的邻域表示为 ,那么

的邻域熵定义为

NHwei ( f ) = −1
n

n∑
i=1

log2

 ||δwei
f (xi) ||

n


f1 ∈ F, f2 ∈ F xi

δwei
f1∪ f2

(xi) xi f1∪ f2

定义 12　设 为样本 的两组特征，

表示样本 在 的特征空间下的邻域，

则融合标记重要度和特征权重下的联合熵定义为

NHwei( f1, f2) = −1
n

n∑
i=1

log2

 ||δwei
f1∪ f2

(xi) ||
n


f1 f f2 l δwei

f1∪ f2
(xi)

δ′wei
f1∪ f2

(xi) = δwei
f (xi)∩ lxi

lxi
= δl = {y|∆(x,y) = 0,y ∈

U} f l

当 为输入特征 ， 为类别标记 时，

改写为 ,

，由此，特征 和类别标记 的联合熵可定义为

NHwei’( f , l) = −1
n

n∑
i=1

log2

( ||δwei
c1

(xi)∩ lxi ||
n

)
f1 ∈ F, f2 ∈ F xi

f1 f2 f1

定义 13　设 为样本 的两组特征，

其中 为已知特征，则 在已知特征 下的条件熵

定义为

NHwei ( f2| f1) = −1
n

n∑
i=1

log2

 ||δwei
f1∪ f2

(xi) ||
||δwei

f1
(xi) ||


∀ f1 ∈ F, f2 ∈ F f1 f2由定理 1 可得， ， 、 的加权邻

域互信息定义为

NMIwei ( f1, f2) = −1
n

n∑
i=1

log2

 ||δwei
f1

(xi) || · ||δwei
f2

(xi) ||
n ||δwei

f1∪ f2
(xi) ||


f1 f f2 δwei

f1∪ f2
(xi)

δ′wei
f1∪ f2

(xi) = δwei
f (xi)∩ lxi

lxi
= δl = {y|∆(x,y) = 0,y ∈

U} f l

当 为输入特征 ， 为类别标记 l时，

改写为 ，

，此时，特征 和类别标记 的互信息可定义为

NMIwei’ ( f , l) = −1
n

n∑
i=1

log2

 ||δwei
f (xi) || · || lxi ||

n ||δwei
f (xi) | ∩ lxi

||


 

2.4    算法描述

Li f Li

NMI( f ,Li)

NMI( f ,Li)

max
l∈Li

{
NMIwei

(
f , l )}

Li

Li

NMIwei( f , lmax| f j)

f f j

f j lmax NMIwei( f , lmax| f j)

f j f lmax

max
l∈Li

{
NMIwei

(
f , l )}

min
f j∈S

{
NMIwei

(
f , lmax

∣∣∣ f j
)}

f S

给定标记簇 ，特征 与标记簇 之间的相关

性通常使用互信息 来度量，然而，当标记

数量巨大时 计算复杂度指数增加且很难

精确计算。由于同标记簇中的标记彼此高度相

关，使用 能够有效度量与标记簇

最相关的候选特征，并且避免高维信息熵的复

杂计算。选择的候选特征要具有对标记簇 的分

辨信息，并且已选择的特征没有提供这些分辨信

息，即使选择的候选特征与已选特征间的冗余性

尽可能小。条件互信息 可以用来

度量候选特征 和已选特征 冗余性，若存在已选

特征 提供了 相关的分辨信息，

的值会很小，表示特征 和特征 对于 是存在冗

余的。因此，使用 来确保特征与

标记的相关性， 来度量候选特

征 和已选特征集 冗余性，候选特征评估准则可

定义为

J =max
l∈Li

{
NMIwei

(
f , l )}+min

f j∈S
{NMIwei ( f , lmax| f j

)
lmax

多标记数据往往存在类别标记不平衡的问

题，此时与标记 相关的特征不能很好地描述整

个标记簇，为此，结合标记的重要度将式（4）中的

评估标准改写为

J’ =

{
max

l∈Li

{
NMIwei( f , l)}+

min
f j∈S
{NMIwei( f , lmax| f j )}} ∗Lsig (lmax)

(9)

由文献 [11,30] 得，式（8）中的条件互信息可

由下式近似计算:
NMIwei ( f , lmax| f j

)
= NMIwei ( f , lmax)−

NMIwei ( f , lmax)
NHwei ( f j

) NHwei ( f , f j
) (10)

根据式（9）提出基于加权邻域粗糙集的多标

记特征选择算法：

算法 1　基于加权信息粒化的多标记特征选

择算法（MFWIG）

MDT =< U,F,L >

N

输入　多标记决策系统 ，选

择特征数

S输出　特征子集

L LP =

{L1,L2, · · · ,Lt}
1）谱聚类将标记集 划分为若干标记簇

；

Li∈LP2）for each :
l∈ Li Lsig (l)3）根据式（4）计算每个标记 的重度 ；

f ∈ F wm ( f )4）根据式（5）计算每个特征 的权重 ；
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∀x ∈ U x

mwei
Li

(x)

5） ，根据式（7）计算样本 的加权分类

间隔 ；

∀x ∈ U x

δwei (x)

6） ，根据式（8）计算样本 的加权邻域

;
S i = ∅7）初始化  ；

|S i| ⩽ N×|Li|
|L|8） while :

fmax =

max
f

J′ ( f ) S i = S i∪{ fmax F = F −{ fmax

根据式（ 9）计算特征得分，选择特征

； }； }；
   end while
end for

S P = {S p1,S p2, · · · ,S pt}
9）将每个专属特征子集按基数大小排列得 ,

；

S pi

S

10）每次从每个特征子集 中依次选择一个

新的特征加到 中，直到遍历完所有子集；

S11） 返回特征子集 。

其中，  8）中分别对每个标记簇选择专属特

征，主簇中包含的标记更多，其相关的特征在最

终选择的特征子集也应该占更大比重。

O
(
k3)

O (|Li|2) O (m|Li |)
O

(
n2

∣∣∣Li |)
O

(
m2)

O

 t∑
i=1

n2 |Li|+m2+ k3



算法复杂度分析：标记聚类的复杂度是

，对于每个标记簇，标记重要度的复杂度

，特征权重的复杂度是 ，计算加权

分类间隔的复杂度是 ，特征排序的计算复

杂度是 。由此可知算法的时间复杂度为

。
 

3   实验及结果分析
 

3.1    实验数据

为了验证本文所提算法的有效性，选取 6 个

Mulan 平台中的真实多标记数据集上进行对比实

验。这些数据集涵盖了不同领域的多标记分类问

题，包括国家标志、音乐标签、情感分类、鸟类识

别等。各数据集的相关信息如表 1 所示。
 

  
表 1    实验数据集

Table 1    The datasets used in experiment
 

数据集 样本数 特征数 类别数

Flags 194 19 7

CAL500 502 68 174

Emotions 593 72 6

Birds 645 260 19

Scene 2 317 294 6

Yeast 2 417 103 14
  

3.2    评价指标

本文采用平均精度（average precision, AP) PA、

Z = {( xi,Yi)}mi=1 ⊂
Rd ×{+1,−1}|L| fl (x)

rank f (x, l) ∈ {1,2, · · · , |L |}

排序损失（ranking loss, RL) LR、汉明损失（ham-
ming loss, HL) LH 和覆盖率（coverage, CV) CV 作为

算法性能的评价指标。令测试集为

，根据预测函数 可定义排序函数

。

AP：表示所有标记的预测集合中，位置排在

相关标记前面的标记且仍是相关标记的平均概

率，定义为

PA =
1
m

m∑
i=1

1
|Ri|
×

∑
l∈Ri

{k| rank f (xi,k) ⩽ rank f (xi, l),k ∈ Ri}
rank f (xi, l)

Ri = {l|Yil = +1} xi式中： 表示与样本 相关标记构成的

集合。

RL：表示所有样本的不相关标记的排序在其

相关标记前面的平均概率，定义为

LR =
1
m

m∑
i=1

1

|Ri|
∣∣∣Ri

∣∣∣ × |{ (r,k)
∣∣∣rank f

(
xi, l) ⩾

rank f (xi,k), (l,k) ∈ Ri×Ri}|
Ri = {l|Yil = −1} xi式中： 表示与样本 不相关标记构成

的集合。

HL：表示所有样本的预测标记与真实标记的

平均差异值，定义为

LH =
1
m

m∑
i=1

1
L

L∑
l=1

| f l (xi)⊕Yi|

⊕ Yil xi式中： 表示异或运算， 表示与样本 相关标记

的真实值。

CV：表示所有样本实际包含的标记所需的最

大排序距离的平均值，定义为

CV =
1
m

m∑
i=1

[
max

l∈Ri

rank f (xi, l)−1
]

4 种指标中，AP 取值越大表示算法性能越

好，其他指标则取值越小表示算法性能越好。 

3.3    结果分析

s k

实验中选择了 5 种不同的对比方法，包括

PPT-CHI、PPT-MI、PMU、SCLS 和 CFSM[26]。采用

的多标记分类器为 ML-KNN（multi-label learning
based on k-nearest neighbors classifier）[31]，平滑参数

设置为 1，近邻个数 设置为 10，对分类指标采用

10 折交叉验证法。

N

m ⩽ 100

40% 100 < m ⩽ 500 30%

实验首先对比各种算法诱导出的特定特征子

集的分类效果，由于以上 5 种对比算法和本文算

法均是对特征进行排序，为确保实验对比的公平

性，将所有算法取特征排序的前 个特征作为特

征子集，然后分析各算法的分类性能随特征数目

的变化情况。其中，为了选择合适比例的特征数

量 [32]，本实验按以下规则设定选取比例： ，

取前 ， ，取前 。各个数据集最
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终所选取的特征子集的特征个数分别为：Flag 8
个，Emotions 28 个，CAL 50  027 个，Birds 78 个，

Yeast 30 个，Scene 88 个。表 2~5 给出了各算法分

别在 4 种评价指标上的实验结果。 

  
表 2    6 种算法在 AP 上的性能比较

Table 2    Comparison of six algorithms in AP
 

数据集 PPT-CHI PPT-MI PMU SCLS CFSM MFWIG
Flags 0.786 4 0.793 2 0.803 5 0.799 0 0.784 9 0.817 6

CAL500 0.441 8 0.441 8 0.440 7 0.440 9 0.440 7 0.442 2

Emotions 0.735 2 0.747 3 0.706 7 0.733 7 0.735 3 0.747 5

Birds 0.690 8 0.694 6 0.706 1 0.703 8 0.683 9 0.709 0

Scene 0.744 5 0.751 5 0.754 1 0.750 2 0.634 7 0.758 3

Yeast 0.688 8 0.695 6 0.702 4 0.696 6 0.693 1 0.703 0

平均值 0.681 3 0.687 3 0.685 6 0.687 4 0.662 1 0.696 3
 
 
 

  
表 3    6 种算法在 HL 上的性能比较

Table 3    Comparison of six algorithms in HL
 

数据集 PPT-CHI PPT-MI PMU SCLS CFSM MFWIG
Flags 0.297 0 0.297 7 0.275 6 0.264 0 0.276 8 0.259 3

CAL500 0.147 1 0.147 1 0.148 0 0.147 4 0.147 7 0.146 7

Emotions 0.200 5 0.198 3 0.225 9 0.205 7 0.206 2 0.196 6

Birds 0.048 9 0.047 6 0.049 2 0.048 1 0.051 0 0.047 2

Scene 0.113 2 0.114 0 0.106 4 0.098 3 0.143 1 0.111 6

Yeast 0.207 5 0.209 0 0.210 4 0.206 8 0.205 0 0.208 0

平均值 0.169 0 0.169 0 0.169 3 0.161 7 0.171 6 0.161 6
 
 
 

  
表 4    6 种算法在 RL 上的性能比较

Table 4    Comparison of six algorithms in RL
 

数据集 PPT-CHI PPT-MI PMU SCLS CFSM MFWIG
Flags 0.261 3 0.255 9 0.240 3 0.236 6 0.255 0 0.217 7

CAL500 0.223 7 0.223 7 0.223 6 0.223 6 0.223 8 0.223 3

Emotions 0.221 4 0.213 8 0.252 5 0.216 5 0.219 0 0.208 0

Birds 0.125 1 0.121 7 0.120 8 0.126 7 0.125 3 0.118 7

Scene 0.142 5 0.140 5 0.143 1 0.140 7 0.221 7 0.136 1

Yeast 0.236 8 0.229 9 0.223 2 0.225 3 0.232 0 0.223 1

平均值 0.201 8 0.197 6 0.200 6 0.194 9 0.212 8 0.187 8
 
 
  

表 5    6 种算法在 CV 上的性能比较

Table 5    Comparison of six algorithms in CV
 

数据集 PPT-CHI PPT-MI PMU SCLS CFSM MFWIG
Flags 5.178 9 5.159 4 4.980 7 4.878 2 4.999 2 4.834 2

CAL500 136.330 5 136.330 5 136.208 9 136.322 5 136.294 4 136.318 5

Emotions 3.079 2 3.053 5 3.210 7 3.052 3 3.067 6 3.017 3

Birds 3.773 1 3.727 2 3.723 3 3.916 6 3.806 8 3.665 0

Scene 1.801 0 1.790 6 1.801 5 1.786 9 2.193 7 1.770 2

Yeast 8.538 8 8.469 7 8.369 0 8.374 5 8.543 2 8.354 2

平均值 26.450 3 26.421 8 26.382 4 26.388 5 26.484 2 26.326 6
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于给定的评价指标斜体加粗表示个算法中性

能最优的结果。根据表 2~5 的结果可得出：

1）对于 AP 指标和 RL 指标，MFWIG 在 6 个

数据集上都明显优于其他 5 种算法，即分类性能

均取得最优；对于 HL 指标和 CV 指标，MFWIG
分别在 4 个数据集和 5 个数据集上均取得最优值。

2）从 6 个数据集、4 个评价指标的 24 项对比

结果可知，PPT-CHI、PPT-MI 和 CFSM 没有取得

最优值的情况，PMU、SCLS 和 CFSM 取得最优值

的情况均仅占 4.166 7%，而对比 5 种算法 MFWIG
明显优于其他 5 种对比算法，取得最优值的情况

占 87.5%。

3）从各评价指标平均性能的对比发现，相对

AP 指标、RL 指标、CV 指标和 HL 指标，MFWIG
均取得最优值。

综上，在多数情况下 MFWIG 算法在各评价

指标上优于对比算法，其原因在于 MFWIG 考虑

了标记间潜在的语义关系和标记的不同重要度，

在构造邻域关系时融合了特征权重，使得算法选

择的特征能更好地描述标记集合，有效提升分类

能力和减少标记预测时的损失，并且 MFWIG 采

用条件互信息更好地度量特征间的冗余性。

以上实验是根据指定特征数得到最终特征

子集来进行静态的对比分析，图 3 为不同数据集

上 6 种算法的 4 个评价指标随特征数目的变化

趋势。 
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图 3    各算法 4 个评价指标随特征数在 3 个数据集上的变化趋势

Fig. 3    Variation of 4 evaluation indicators of different algorithms with the number of selected features on 3 datasets
 
 

从实验结果可知，选择的特征比例不同算法

的性能也不同，并且比例在 30%~40% 时各算法性

能曲线都趋于平稳，验证了之前实验设定的合理性。

此外，MFWIG 在各数据集上的 4 个评价指标均取

得较优的性能表现，尤其在 Emotions 数据集上，4
个评价指标的性能曲线都明显优于其他算法。最

后，MFWIG 在选择特征比例过小时性能相对较差，

这是由于不同标记簇的专属特征间存在交集，使

得最终融合得到的子集数相较于其他算法更小。 

4   结束语

针对现实应用场景中每个实例的相关标记的

重要程度不同，并且对于不同标记同一个特征的

分类信息也存在差异的问题，本文提出了一种基

于加权信息粒化的多标记特征选择算法。该方法

首先利用谱聚类挖掘标记间的相关性来划分标记

集，然后使用标记间的互信息度量标记的重要

性，并在构造邻域关系前融合特征权重，最后利

用标记簇内的高度相似性和条件互信息提出了新

的特征选择度量标准，避免了高维信息熵的计

算，并且构造了一种新的多标记特征选择算法。

通过 6 个真实数据集上基于 4 种不同的评价指标

的实验对比，本文提出的算法相较其他对比方法

能取得较优的性能表现，验证了其有效性和可行

性。此外，本文未深入分析算法所得特征子集的

内部结构与原特征集间的关系，下一步将从多标

记数据质量的角度来完善此研究。
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