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摘 要：分层分类任务通常面临高维特征空间、复杂的类别层次结构以及标记稀疏等多重挑战，其中，标记稀疏性导致监

督信息不足，进而削弱特征选择的效果 . 针对该问题，提出一种新的层次特征选择方法——基于标记模糊化的层次特征

选择方法（Hierarchical Feature Selection Based on Label Fuzzification，HFSLF），其核心思想是通过增强稀疏标记的语义

表达能力来改善监督信息 . 具体地，HFSLF 首先利用兄弟关系构建类别间的模糊相似性，并利用该相似性将样本的原始

标记转化为标记分布，这一转化过程有效扩展了监督信息的覆盖范围，增强了稀疏场景下的语义监督表达 . 进一步，所提

算法以特征与标记分布之间的互信息为监督信号，引导特征权重逼近其对应的互信息值，从而增强模型对高相关性特征

的选择偏好 . 在六个层次数据集上的实验证明了所提算法的有效性 .
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Abstract： Hierarchical classification tasks typically face multiple challenges，such as high ⁃ dimensional feature space，a 
complex label hierarchy，and label sparsity. Among these，label sparsity can lead to insufficient supervision，thereby degrading 
the effectiveness of feature selection.To address this issue，this paper proposes a novel hierarchical feature selection method：
Hierarchical Feature Selection Based on Label Fuzzification (HFSLF). The core idea of this method is to improve supervision 
by enhancing the semantic expressiveness of sparse labels. Specifically，HFSLF first uses sibling relationships to construct 
fuzzy similarities among categories and transforms the original sample labels into label distributions. This transformation 
effectively expands the coverage of supervisory information and strengthens semantic supervision in sparse scenarios. Then，
the proposed algorithm employs the mutual information between features and label distributions as a supervisory signal，
guiding the feature weights to approximate their corresponding mutual information values，thereby enhancing the model's 

DOI：10. 13232/j. cnki. jnju. 2026. 01. 013

基金项目：国家自然科学基金（62576158），中国石油大学（北京）克拉玛依校区科研基金（RCYJ2016B⁃03⁃001，XQZX20240032），克拉玛

依科技计划（2020CGZH0009）
收稿日期：2025-10-30
 * 通信联系人，E⁃mail：fjgongkf@126.com



南京大学学报（自然科学） 第  62 卷

preference for highly relevant features. Experiments on six hierarchical datasets demonstrate the effectiveness of the proposed 
algorithm.
Keywords：feature selection，hierarchical classification learning，label fuzzification，mutual information

在大数据时代，面对日益增长的数据，传统的

扁平化建模方式正面临严峻挑战：一方面，样本的

特征空间通常具有高维性，并可能伴随显著稀疏

性，这对模型的表达能力和泛化能力提出了更高

的要求；另一方面，样本的标记空间往往蕴含丰富

的语义结构，类别之间通过父子、兄弟等关系形成

层次化体系 . 这种结构化的先验知识不仅反映了

人类对知识的自然组织方式，也为处理大规模、细

粒度分类任务提供了关键线索 . 从 18 世纪卡尔·

冯·林奈建立的生物分类体系［1］到当代 ImageNet
的语义层级结构［2］和层次化文本分类［3］，层次化

建模的思想一脉相承，广泛应用于各类复杂分类

场景 . 研究表明，当样本规模庞大且类别间存在

较强语义关联时，分层分类建模已成为提升模型

泛化能力和预测一致性的主流范式之一 . 因此，

有效利用标记空间的层次结构进行建模已成为当

前研究的热点 .
在分层分类任务建模过程中，随着任务涉及

的类别规模从最初的二类分类到网页数据的万类

级别［4］，学习模型正面临日益严峻的多重挑战 . 高

维特征导致存储压力与计算开销显著增加，类别

数量的急剧增长进一步加剧了模型的泛化难度 .
为了缓解高维性问题，特征选择作为一种关键的

数据降维技术受到广泛关注 . 然而，传统特征选

择方法大多基于扁平化分类框架设计，忽略标记

空间存在的层次关系，导致特征选择过程难以充

分利用标记空间中的先验知识，限制了对样本信

息的充分挖掘 . 因此，面对超多类别且类别间存

在层次化语义关联时，选出最具判别力的特征子

集已成为当前亟待解决的关键问题 .
粒计算［5-6］是模拟人类多层次认知机制的计

算范式，其理论框架强调通过构建多层次的信息

结构，实现对复杂数据的结构化分析与建模 . 模

糊粗糙集［7］作为粒计算的重要理论工具，能够基

于模糊相似关系对数据进行粒化，形成不同粒度

层次的信息表示，有效处理数据中的模糊性与不

确定性 . Wang et al［8］利用模糊邻域的概念定义了

样本的模糊决策，将原始标记转化为模糊标记，通

过引入参数化模糊关系对模糊信息粒进行刻画，

在重构模糊决策下近似和上近似的基础上提出一

种模糊粗糙模型 . Wang et al［9］提出一种有向模糊

粗糙集模型，将类别子空间的分布信息融合到有

向模糊二元关系中，由此开发了一种启发式特征

选择算法 . Deng et al［10］通过标记分布的相关性定

义样本间的模糊等价关系并评估被划分为同一类

别的概率，构建了一种新的邻域模糊粗糙集 . 然

而，上述算法主要面向扁平标记空间，没有充分考

虑标记空间存在层次关系 .
在分层分类任务中，利用模糊粗糙集模型构

建与类别层次相协调的信息粒，有助于挖掘数据

中潜在的信息［11］，目前已有一些基于模糊粗糙集

理论构建的层次特征选择算法被提出 . Zhao et 
al［12］将层次结构嵌入模糊粗糙集，采用包含策略

和兄弟策略为层次分类重新定义了下近似和上近

似，由此设计了一种基于模糊粗糙集的层次分类

特征选择算法 . Qiu and Zhao［13］根据标记语义的

层次结构，将特征选择任务分解为粗粒度和细粒

度任务，采用 Hausdorff 距离的模糊粗糙集方法，

给出一种基于粒计算的层次特征选择方法 . Bai 
et al［14］通过在线重要性选择和在线冗余分析，构

建了一种基于核模糊粗糙集的层次流特征选择框

架 . 已有方法提升了特征选择的性能，但仍然存

在对类别语义层次利用不充分等问题 . 具体地，

样本与邻近类别（如兄弟类）的潜在语义关联常被

忽略，导致信息粒划分过于刚性，造成样本类别的

监督信息不够充分，因此，更细腻地刻画样本与层

次化标记之间的语义关联，成为提升模型泛化能

力的关键 .
为此，本文引入标记模糊化机制，将样本原有

的标记扩展为对多个相关类别的模糊隶属度表

示 . 通过模糊相似关系和兄弟策略，计算研究样

本与兄弟类别样本间的相似关系，进一步为每个
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样本分配其在不同层次上的局部隶属度，构建更

细腻的标记空间 . 这种通过模糊化生成的标记分

布能捕捉样本与语义相似类别之间的潜在关联，

为后续特征选择模型的构建提供更丰富的语义

支持 .
综上，本文提出基于标记模糊化的层次特征

选 择 算 法（Hierarchical Feature Selection Based 
on Label Fuzzification，HFSLF）. 首先，利用兄弟

策略重新构建模糊相似关系将样本的原始标记转

化为标记分布；随后，在目标函数中嵌入特征与标

记分布之间的互信息作为正则化项，以增强所选

特征与层次化语义结构之间的关联性 . 最后，通

过实验验证了本文所提算法的有效性 .

1 准备知识  
1. 1　类别的层次结构　层次结构主要有两种类

型：树结构和有向无环图结构［15］. 本文主要关注

树结构关系，树结构的“从属”关系存在三个特性，

即不可逆性、反自反性和传递性［16］. 用 (L，≺ )表
达层次结构，其中，L为标记集合，“≺”表示从属

关系，则上述特性可形式化地表达为：

（1）不可逆性：若 li ≺ lj，∀li，lj ∈ L，则 lj ≮ li；
（2）反自反性：∀li ∈ L，则 li ⊀ li；
（3）传递性：若 li≺ lj且 lj≺ lk，对 ∀li，lj，lk∈L，

则 li ≺ lk.
1. 2　分层分类的类别关系　在分层分类任务中，

可根据不同的策略对目标样本的同类和异类进行

刻画 . 如表 1 第 1 行所示，假定目标样本的类别为

Lp，则根据排斥策略［17］得到异类为非 Lp. 在分层

分类中，利用类别之间的父子关系和兄弟关系可

得到包含策略和兄弟策略［17-18］下的同类样本和异

类样本（见表 1 第 2 行和第 3 行）.
例 1 图 1 展示了数据集 VOC［19］类别层次结

构的局部信息 . 以 Farmyard 类为例，在排斥策略

下，Farmyard 类的同类仅包含其自身，其余所有

类别均为其异类 . 在包含策略下，Farmyard 类的

同类包括其自身及其子类 Cow，Horse 和 Sheep，
其余类别为其异类 . 在兄弟策略下，Farmyard 类

的同类为其自身，而其异类仅包含其兄弟类别

Domestic.
1. 3　基于稀疏学习的层次特征选择框架　首先，

设样本矩阵为 X ∈ Rn× m，其中，n表示样本数，m表

示特征数 . 定义层次结构中的非叶子结点的个数

（也称内部结点）为 N+ 1，则样本矩阵可划分为

X 0，X 1，⋯，XN，其 中 ，Xi =[ x 1
i，x2

i，⋯，xnii ]∈ Rni × m

表示第 i个内部结点的样本矩阵 . 其次，定义

Y 0，Y 1，⋯，YN为内部结点的标记矩阵：

Yi = [ ]y 1
i，y 2

i，⋯，y nii ∈ Rni × dmax

yk ={ }0，1 dmax
，1 ≤ k≤ ni

其中，dmax 代表内部结点标记数量的最大值 . 再

者，定义Wi = [w 1
i；w 2

i；⋯；wm
i ]∈ Rm× dmax 为每个

内部结点的权重矩阵 . 根据已有经验，稀疏学习

被证明是一种有效的特征选择方法［20］，通常可表

达为如下形式［21］：

min
W
L ( )W ;X,Y + λΓ ( )W (1)

其中，L ( )· 表示损失函数，通常是最小二乘损失、

铰链损失等 . 本文采用最小二乘损失作为损失

函数，损失函数可定义为：

L (W ;X,Y )= XW- Y
2

F
(2)

对于稀疏正则化项 Γ ( )W ，由于 l2，1 范数的

正则化是凸的，且容易根据 Argyriou et al［22］的方

法进行优化，因此本文采用该范数来构建模型 .
结合式（2）和 l2，1 范数得到基于稀疏学习的层次

特征选择的基本框架为：

J=
min

w
( )∑i= 0

N ( ) XiWi - Yi
2

F
+ λ Wi 2,1

(3)

表 1　三种策略下的同类样本和异类样本

Table 1　 Positive and negative samples under three 
strategies

策略

排斥策略

包含策略

兄弟策略

同类

Lp

Lp + des ( )Lp

Lp

异类

Not Lp

Not ( )Lp + des ( )Lp

sib( )Lp

图 1　VOC数据集的类别层次结构

Fig. 1　Category hierarchy of the VOC dataset
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2 基于标记模糊化的层次特征选择

首先介绍单标记环境下的标记模糊化模型，

然后将其推广至层次化结构的数据场景，在此基

础上，将该模型嵌入到所提算法框架中 .
2. 1　模糊标记　称 FDIS= U，A，f，D，q 为模

糊决策信息系统，其中，U为非空论域，A为非空

条 件 属 性 集 ，D 为 决 策 属 性 集 . f：U× A→
⋃m
i= 1Vi，其中，Vi 表示任意属性 ai ∈A 的值域 .
q：U× D→ ⋃m

i= 1V d
i ，其 中 ，V d

i 表 示 决 策 属 性

di ∈ D的值域［23］.
给定论域U={ }x 1，x2，⋯，xn ，设 B⊆ A是一

组实值属性的子集，这些属性在U上诱导出一个

模糊二元关系 RB. 如果 RB 满足以下条件，则称

其为模糊相似关系［8］.
（1）自反性：RB ( x，x)= 1，∀x∈U.
（2）对称性：RB ( x，y)= RB ( y，x)，∀x，y∈U.
对于任意 x∈U，x的模糊邻域 [ x ]B定义为：

[ x ]
B

= RB ( x，y)，∀y∈U

给定论域U，D是论域上的一个决策属性，并

将 U 划 分 为 k 个 清 晰 的 等 价 类 U/D=
{ }D 1，D 2，⋯，Dk ，引入样本的模糊划分和模糊决

策的概念 .
定义 1［8］ 给定论域 U，{ }D͂ 1，D͂ 2，⋯，D͂ k 是 U

上的一组模糊集，如果满足：

∑i= 1
k D͂ i = 1,∀x∈U (4)

则称{ }D͂ 1，D͂ 2，⋯，D͂ k 为一个模糊划分 .

定义 2［8］ 给定一个决策属性 D，且 U/D=
{ }D 1，D 2，⋯，Dk ，RB 是由属性集 B在 U上诱导出

来的模糊相似关系 . 对于任意 x∈U，x的模糊决

策，定义为：

D͂ i ( )x =
|| [ ]x

B
∩ Di

|| [ ]x
B

,i= 1,2,⋯,k (5)

对任意 x∈U，B⊆ A，δ∈ (0，1)，样本 x的模

糊信息粒 [ x ] δ
B
定义为：

[ x ] δ
B ( )y =

ì
í
î

ïï

ïïïï

0,                   RB ( )x,y < δ

RB ( )x,y ,    RB ( )x,y ≥ δ
(6)

2. 2　分层分类任务下的模糊标记　2. 1 给出了

单标记场景下的模糊邻域粒和模糊决策的定义 .
为了适应分层分类任务下的样本粒化，利用兄弟

策略重新定义样本的模糊信息粒 .
称HFDIS= U，A，fH，D͂，H，qH 为层次模糊

决策信息系统，其中，U为非空论域，A为非空条

件属性集，D͂为模糊决策属性集，H表示标记空间

的 层 次 结 构 关 系 . fH：U× A→ [0，1]，qH：U×
D͂→ [0，1]表示决策属性 di ∈ D͂的值域在 [0，1].

为了适应分层分类的应用场景，在定义 1 的

基 础 上 ，利 用 兄 弟 策 略 可 得 如 下 模 糊 划 分 的

定义 .
定义 3 给定HFDIS= U，A，fH，D͂，H，qH ，

{ }D͂ 1，D͂ 2，⋯，D͂ k 是 U 上 的 一 组 模 糊 集 ，如 果

{ }D͂ 1，D͂ 2，⋯，D͂ k 之间互为兄弟关系，且满足：

∑i= 1
k D͂ i = 1,∀x∈U (7)

则称 D͂ 1，D͂ 2，⋯，D͂ k 为一个分层分类任务下的模

糊划分 .
陈曦等［24］在多标记模糊信息系统中利用高

斯核函数定义了特征子集的模糊关系，本节在此

基础上进行扩展，利用兄弟策略重新定义层次模

糊信息系统下的模糊关系 .
定 义 4 给 定 HFDIS，对 任 意 B⊆ A，

∀x，y∈U且 L ( )y ∈ sib ( )L ( )x ，其中，L ( )x 表示

样本 x的类标记 . 利用高斯核函数定义属性集 B

的模糊关系 R͂H
B ( x，y)：

R͂H
B ( x,y)= exp{ }- 1

2σ 2 ∑b∈ B || f ( )x,b - f ( )y,b (8)

其中，参数 σ表示高斯核宽度 .
由此，得到任意样本 x∈U 关于属性子集

B⊆ A的模糊信息粒 [ x ] sib
B ( )y 为：

[ x ] sib
B ( )y =

ì
í
î

ïï

ïïïï

0,                    L ( )y ∉ sib ( )L ( )x
RB ( )x,y ,     L ( )y ∈ sib ( )L ( )x

(9)

基于定义 4，进一步提出样本的模糊决策概

念，其定义如下 .
定义 5 给 定 一 个 决 策 属 性 D，且 U/D=

{ }D 1，D 2，⋯，Dk ，R͂H
B ( x，y)是由属性集 B在U上诱

导出来的模糊相似关系 . 对于任意 x∈U，x的基
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于兄弟关系的模糊决策定义为：

D͂ sib
i ( x)=

|| [ ]x sib

B
∩ Di

|| [ ]x sib

B

,i= 1,2,⋯,k (10)

根据定义 5，可将样本的原始标记转化为标

记分布 . 相较于原始标记，式（10）得到的标记分

布充分融合了类别间的兄弟关系，增强了稀疏标

记下的监督信息表达 . 基于以上分析，设计了一

种面向层次分类任务的标记模糊化算法，具体步

骤如下 .
算法 1 面向分层分类任务的标记模糊化算法（La⁃

bel Fuzzification for Hierarchical Classification Tasks）

输入：训练样本特征矩阵 Xi ∈ Rni × m，训练样本标记

矩阵 Yi ∈ Rni × dmax，参数 σ

输出：样本的标记分布

初始化：D͂ i ( x)= Yi

1. for i= 0：N do
2.  for j= 0：ni do
3.   for q= 0：ni do
4.    通过式（8）计算 R͂H

B

5.   end
6.  end
7.  for k= 0：ni do
8.   for q= 0：di do
9.    通过式（10）计算样本的标记分布

10.   end
11.  end
12.  更新 D͂ sib

i = [d0；d1；⋯；dni ]
13.  更新 D͂ sib = [ D͂ sib

1 ，D͂ sib
2 ，⋯，D͂ sib

N ]
14. end
15. return D͂ sib

在获得标记分布矩阵 D͂ sib 后，将分层特征选

择的基本模型重新定义为：

J= min ∑i= 0
N ( ) XiWi - D͂ sib

i

2

F
+ λ Wi 2,1

(11)

2. 3　融合互信息的层次特征选择框架　互信息

广泛用于度量变量之间的统计依赖关系，因此，为

探索特征与标记分布之间的关系，本文引入互信

息作为正则项 . 采用 Kraskov et al［25］的方法计算

特征与标记之间的互信息如下所示：

I (X ·p,D͂ sib
·l )=

ψ ( z)+ ψ (n)- 1
n∑i= 1

n ( )ψ ( )nXip + ψ ( )nD͂sib
il

(12)

其中，I (X ·p，D͂ sib
·l )表示特征向量 X ·p与标记分布向

量 D͂ sib
·l 之间的互信息 .

将 ( )Xip - Xjp

2
+ ( )D͂ sib

il - D͂ sib
jl

2
作为样本 Xi

与 Xj之间的距离，设 τi表示 Xi与其 z近邻之间的

距离 . 根据文献建议，取 z= 3，则式（12）中的 nXip

和 nD͂sib
il
分别满足 | Xip - Xjp |< τi和 | D͂ sib

il - D͂ sib
jl |< τi

的样本数量 . ψ ( ·)为 digamma函数，满足：

ψ (u+ 1)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ψ ( )u + 1
u

,    u> 0

-C,                u= 0
(13)

其中，C= 0. 58 表示欧拉常数 .
通过式（12）计算特征与标记分布之间的互

信息，由此构造矩阵M ∈ Rm× d '，其中，d '表示当前

内 部 节 点 所 对 应 的 标 记 数 量 ，其 元 素 Mpl =
I (X ·p，D͂ sib

·l ) . 由此构造如下正则项以约束特征

权重：

 W-M
2

F
 (14)

结合式（11）和（14），可得最终的目标函数：
J=

min ∑i= 1
N ( ) XiWi - D͂ sib

i

2

F
+ λ Wi 2,1

+ γ Wi -Mi
2

F

(15)
其中，λ和 γ为平衡因子 .
2. 4　模型优化与算法伪代码　式（15）中，由于

l2，1 的非光滑性，根据 Argyriou et al［22］进行推导：

∂ W 2,1

∂W =
∂Tr ( )W TAW

∂W = 2AW (16)

其中，A ∈ Rdmax × dmax 为对角矩阵，其第 j个对角元素

是 aijj =
1

2 W j
i 2

，如果W j
i = 0，设 aijj = ϵ.

依据式（16），将目标函数重新表达为：
J=

min ∑i= 0
N ( ) XiWi - D͂ sib

i

2

F
+ λTr ( )W TAW + γ Wi -Mi

2

F

(17)
对于各个内部结点，将式（17）关于Wi的导数

设置为 0，得到：
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∂J

∂W =

2Xi
T ( )XiWi - D͂ sib

i + 2λAiWi + 2γ ( )Wi -Mi = 0

(18)
由此可得：

Wi = ( )Xi
TXi + λAi + γIi

-1( )Xi
T D͂ sib

i + γMi (19)

根据式（18）和式（19），给出所提算法的伪代

码，如算法 2 所示 . 通过算法 2 可到特征的权重矩

阵W，对权重矩阵进行排序之后，选取权重值较

大的特征即可完成特征选择任务 .
算法 2 基于标记模糊化的层次特征选择（Hierar⁃

chical Feature Selection Based on Label Fuzzification）
输入：训练样本特征矩阵 Xi ∈ Rni × m，参数 λ，γ，迭代

次数 T

输出：特征权重矩阵集合W ∈ Rm× dmax

初始化：D͂ i ( x)= Yi

1. 初始化 dmax 为内部节点的最大类别数，t= 0
2. 随机初始化：W ( )0 =W 0，W 1，⋯，WN ∈ Rm× dmax

3. 计算训练样本的标记分布矩阵 D͂ sib
i ∈ Rni × dmax

4. 根据式（12）计算互信息M

5. while t< T do
6.  for  i= 0：N do

7.   计算 aijj =
1

2 W j
i 2

，求矩阵 Ai
( )t

8.  end for
9.  for i= 0：N do
10.   通过式（19）更新Wi

11.  end for
12.  W ( )t+ 1 = [ ]W 0，W 1，⋯，WN

13.  t= t+ 1
14. end while
15. 返回W

算法 2 中包含算法 1 的标记分布生成过程和

互信息的计算过程，因此在分析算法 2 基于标记

模糊化的层次特征选择算法 HFSLF 的时间复杂

度时，需分析算法 1 和互信息计算过程的时间开

销 . 算法 1 的时间复杂度为 O ( )Nn2( )m+ dmax ，

其中，N是节点个数，n是样本总数 . 互信息的时

间复杂度为 O ( )Nn2mdmax . 对于算法 2，其迭代

域的时间复杂度主要取决于特征权重的计算和

更新，每个内部节点迭代权重矩阵的时间复杂度

为 O ( )m 3 + Nm 2dmax + m 2ni + mnidmax ，其 中 ，ni

为第 i个内部节点的样本数 . 观察式（19），其中，

Xi
TXi 与 Xi

T D͂ sib
i ( )i= 1，2，⋯，N 只要计算一次，

时间复杂度表达为 O ( )m 2ni + mnidmax ，可知所

有 内 部 节 点 所 需 的 时 间 复 杂 度 为

O ( )m 2n+ mndmax . 算法迭代次数为 T，可知这部

分时间复杂度为：

O ( )T ( )m 3 + Nm 2dmax + m 2n+ mndmax

综上，所提算法的时间复杂度为：

O (T ( )m 3 + Nm 2dmax + m 2n+ mndmax +

)Nn2( )m+ dmax + mdmax

3 实验与分析  
对实验结果进行系统分析，包括三个方面：数

据集与评价指标、对比算法与参数设置和算法性

能分析 . 其中，性能分析进一步涵盖性能指标、参

数敏感性、消融实验与模型收敛等内容 .
3. 1　数据集与评价指标　为了验证算法的有效

性，选取六个具有层次结构的数集进行实验，包括

两个蛋白质数据集 DD［26］和 F194［27］、四个图像数

据集 AWA［28］，CLEF［29］，ILSVRC65［30］和 VOC［19］.
表 2 为数据集的相关描述 .

评价指标包括预测精度、树诱导损失（Tree 
Induced Error，TIE）［31］和基于增广集合的分层 F1
（Hierarchical ⁃F1 measure）［32］. 其中，预测精度的

计算方法与传统算法一致，而 TIE和 Hierarchical⁃
F1 measure 是为了评估层次结构中的错分程度而

引入的 .
令 y和 ŷ分别代表样本真实标记和预测标记，

Anc ( )y 和 Anc ( )ŷ 为 y和 ŷ的祖先结点集合，则 y

表 2　层次数据集信息

Table 2　Hierarchical datasets information

序号

1

2

3

4

5

6

数据集

AWA

CLEF

DD

F194

ILS⁃
VRC65

VOC

训练

集

6405

8368

3020

7105

12346

7178

测试

集

3202

939

605

1420

11845

5105

特征

数

252

80

473

473

4096

1000

结点

数

17

88

32

202

65

30

叶子结

点数

10

63

27

194

57

20

层数

3

4

3

3

4

5
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和 ŷ 的 分 层 分 类 扩 展 标 记 分 别 表 示 为 Y aug =
y∪Anc ( )y 和 Ŷ aug = ŷ∪Anc ( )ŷ .

TIE指标通过计算预测标记 ŷ到真实标记 y

在层次结构中结点之间的总边数来反映分错

程度：

TIE ( )y,ŷ = | EH ( )y,ŷ | (20)

其中，EH ( )y，ŷ 表示从 y到 ŷ结点之间边的集合 .
Hierarchical ⁃ F1 measure 的 计 算 如 式（21）

所示：

FH = 2 × PH × RH

PH + RH
(21)

其中，

PH =
||Y aug ∩ Ŷ aug

||Ŷ aug

，RH =
||Y aug ∩ Ŷ aug

||Y aug

TIE 指 标 取 值 越 小 越 好 ，Hierarchical ⁃ F1 
measure 指标取值则越大越好 .
3. 2　对比算法和参数设置　将所提算法与五个

分层特征选择算法进行比较 .
（1） HRelief［33］：由 Relief扩展而来 .
（2） HFSNM［34］：根据 FSNM 修改而来 .
（3） HIFSRR［35］：是基于层次结构中的粒度

关系，同时考虑父子关系和兄弟关系的优化特征

选择算法 .
（4） HSDFS［36］：集成迹比目标和结构化稀疏

子空间约束，以获取特征子集 .
（5） HFSDK［37］：基于粗粒度和细粒度类之间

的相似性来约束所选的层间特征，并依赖于有上

限的铰链损失来消除数据异常值 .
所提算法涉及三个参数，分别是标记模糊化

过程中的高斯核宽度参数 σ、优化目标中的平衡

因子 λ和 γ. 其中，σ在 [ ]0.5，2 以步长为 0. 5 进行

调整，λ固定为 10，γ的取值在 {10-3，10-2，10-1，

}100，101，102 调整，并记录最优实验结果 . 采用自

上而下的支持向量机分类器对所提算法的有效性

进行评估 . 对于蛋白质数据集，采用排名靠前 40
个特征进行训练；对于图像数据集，采用前 20%
的特征进行训练 . 采用 10 折交叉验证 . 对于对比

算法，根据相应文献中的建议搜索参数 .
3. 3　算法性能分析　从以下方面对实验进行了

评估：（1）算法性能分析；（2）参数敏感性分析；

（3）消融实验；（4）收敛性分析 .
3. 3. 1　算法性能分析　表 3~5 分别给出六种算

法在六个数据集上的 Acc，FH 和 TIE三个指标的

实验结果，其中，符号“↓”表示指标的取值越小越

好，符号“↑”表示指标的取值越大越好，表中黑体

字表示对应指标下的最优结果 .
从实验结果看，所提算法在所有评价指标上，

均有半数的数据集上达到最优性能，体现出其在

不同数据特性下的稳定性和适应性 . 以数据集

DD 为例，其特征空间具有高稀疏性，而本文算法

在该数据集上的优异表现，验证了将原始标记转

化为标记分布后，通过计算标记空间与特征空间

互信息的有效性，这主要得益于标记分布能够提

供更丰富的监督信息 . 以上结果初步说明，所提

算法具有较强的鲁棒性和泛化能力 .
为了进一步评估算法的统计显著性，采用

表 3　不同算法在各数据集上的 Acc对比 (↑)
Table 3　Acc of different algorithms on various datasets 
(↑)

数据集

AWA

CLEF

DD

F194

ILSVRC

VOC

Avg. rank

HRelief

0. 2174

0. 5741

0. 4381

0. 2218

0. 8489

0. 4029

5. 8333

HFSNM

0. 2411

0. 5751

0. 6696

0. 2451

0. 8431

0. 4253

3. 7500

HIFSRR

0. 2402

0. 6039

0. 6893

0. 3430

0. 8492

0. 4200

2. 8333

HSDFS

0. 2336

0. 5910

0. 5125

0. 2430

0. 8501

0. 4141

4. 5000

HFSDK

0. 2386

0. 6230

0. 6877

0. 3303

0. 8531

0. 4253

2. 4167

HFSLF

0. 2427

0. 6284

0. 6926

0. 3310

0. 8507

0. 4212

1. 6667

表 4　不同算法在各数据集上的 FH对比 (↑)
Table 4　 FH of different algorithms on various datasets 
(↑)

数据集

AWA

CLEF

DD

F194

ILSVRC

VOC

Avg. rank

HRelief

0. 5625

0. 7344

0. 7747

0. 6704

0. 9579

0. 6585

5. 5000

HFSNM

0. 5713

0. 7396

0. 8518

0. 6507

0. 9563

0. 6739

4. 6667

HIFSRR

0. 5718

0. 7625

0. 8606

0. 7164

0. 9586

0. 6740

2. 3333

HSDFS

0. 5690

0. 7493

0. 7736

0. 6744

0. 9583

0. 6690

4. 6667

HFSDK

0. 5707

0. 7742

0. 8590

0. 7075

0. 9589

0. 6772

2. 3333

HFSLF

0. 5726

0. 7721

0. 8650

0. 7092

0. 9590

0. 6746

1. 5000
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Friedman 检验［38］作为算法排序的评估标准 . 给定

P个算法和Q个数据集，第 i个算法的平均排名表

示为 ri，则 Friedman 检验使用式（22）进行统计：

FF = ( )Q- 1 X 2
F

Q ( )P- 1 - X 2
F

(22)

其中，

X 2
F = 12Q

P ( )P+ 1 ( )∑i= 1
P ri 2 - P ( )P+ 1 2

4

Friedman 检验的结果和各项指标对应的阈

值见表 6. 结果表明，显著性水平 α= 0. 05 时，每

个指标的 FF值大于 F检验临界值，所有算法性能

相同的原假设被拒绝 .

进一步，使用 Nemenyi 测试［39］来检验所提算

法与对比算法之间的性能差异 . 该方法首先计算

两种算法在平均排名上的差异，然后利用临界差

异值（CD）来评估该差异是否具有统计显著性 .
临界值域 CD的值由式（23）给出：

CDα = qα
P ( )P+ 1

6Q (23)

在显著性水平 α= 0. 05 下，Nemenyi 检验得

到 qα = 2. 850，得到 CDα = 3. 0784.
图 2 显示了各指标下通过 Nemenyi 检验来比

较各算法性能的检验结果 . 由图可见，所提算法

的Acc和 TIE两个指标明显优于 HRelief 算法；FH

指标明显优于 HRelief，HSDFS 和 HFSNM 算法 .
但没有一致的证据表明 HFSDK，HIFSRR 的评

价指标和 HFSLF 算法之间存在统计学差异 .

3. 3. 2　参数敏感性分析　HFSLF 的三个参数，

λ固定为 10，高斯核宽度参数 σ∈ [ ]0. 5，2 以步长

为 0. 5 进行调整，γ取值于集合{10-3，10-2，10-1，

}100，101，102 . 由于 λ已固定，重点对 σ和 γ进行参

数敏感性分析 . 采用控制变量法，固定其中一个

参数，调节另一个参数，观察其 Hierarchical⁃F1 的

变化，以评估算法性能对参数变化的敏感性 .
图 3 和图 4 展示了数据集 CLEF 和 F194 的

分析结果 . 由图可见，在 CLEF 上，模型性能在

σ= 1 时达到峰值；在 F194 上，最优性能出现在

σ= 0. 5. 由于本文采用绝对值距离作为相似性

度量，较小的 σ意味着只有在特征差异较小的情

况下才赋予高相似权重，这一结果表明，F194 需

要更严格的局部近邻性才能实现最佳匹配，反映

出其局部结构上的高敏感性 .
对于参数 γ，其性能在 10-3 ~101 波动较小，

表现出良好的鲁棒性；当 γ= 102 时出现较明显

图 2　通过 Nemenyi检验比较 HFSLF 算法与其他算法的

性能

Fig.2　Performance of the HFSLF algorithm with other 
algorithms by the Nemenyi test

表 6　各指标的 FF及相应的临界值

Table 6　 FF of each indicator and their corresponding 
critical values

评价指标

Acc

FH

TIE

FF

9. 5497

16. 5753

10. 2913

临界值

2. 6030

表 5　不同算法在各数据集上的 TIE对比 (↓)
Table 5　TIE of different algorithms on various datasets 
(↓)

数据集

AWA

CLEF

DD

F194

ILSVRC

VOC

Avg. rank

HRelief

0. 3500

0. 2037

0. 1352

0. 1977

0. 0337

0. 2237

5. 5000

HFSNM

0. 3430

0. 2007

0. 0889

0. 2096

0. 0350

0. 2144

4. 3333

HIFSRR

0. 3425

0. 1831

0. 0836

0. 1701

0. 0331

0. 2151

2. 5000

HSDFS

0. 3448

0. 1931

0. 1359

0. 1954

0. 0333

0. 2187

4. 6667

HFSDK

0. 3434

0. 1745

0. 0846

0. 1755

0. 0329

0. 2126

2. 3333

HFSLF

0. 3419

0. 1761

0. 0810

0. 1745

0. 0328

0. 2150

1. 6667
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的下降 . 这可能是互信息正则项权重过大，导致

模型的学习能力受限，进而可能引发欠拟合 .
3. 3. 3　消融实验　通过消融实验来分析标记分

布和互信息正则化项对 HFSLF 特征选择的影

响 . 实验设置了以下模型 .
（1） HFSLF⁃Base：仅基于稀疏学习正则化，

不包含标记分布和互信息正则化项 .
（2） HFSLF⁃FL：将原始标记转化为标记分

布，但不包含互信息正则化项 .
（3） HFSLF：完整模型，包含标记分布与互

信息正则化项 .
图 5 展示了 HFSLF 及其两个比较版本在六

图 4　基于 F194数据集的参数敏感性分析

Fig.4　Parameter sensitivity analysis based on the F194 
dataset

图 3　基于 CLEF数据集的参数敏感性分析

Fig. 3　 Parameter sensitivity analysis based on the 
CLEF dataset

图 5　消融实验

Fig.5　Ablation study
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个层次数据集上的结果，由图可得以下结论 .
（1） 与 HFSLF⁃Base 相比，HFSLF⁃FL 在五

个数据集上的性能均得到了提升，由此可知，本

文提出的标记分布机制对模型性能有积极的影

响 . 然而，在 VOC 数据集上，应用标记分布后，

效果却略有下降，这可能是由于标记分布本身对

该数据集引入了噪声或弱化了关键语义信息，干

扰了模型的学习效果 .
（2） 与 HFSLF⁃FL 相比，HFSLF 在绝大多

数数据集上的表现更优，这表明本文所提的基于

互信息的正则化项是有效的 .
综上，标记分布与互信息正则项共同构成了

HFSLF 的核心贡献，在多数情况下提升了模型

的泛化能力 .
3. 3. 4　收敛性分析　对所提算法 HFSLF 进行

收敛性分析，所有数据集基于目标函数基础上的

收敛曲线如图 6 所示 . 实验中，在所有数据集上

设置了最大的迭代次数为 10. 实验表明，所有数

据集目标函数单调递减并在不超过 10 次内收敛 .

4 结论  

本文提出一种结合标记分布建模与互信息

度量的层次特征选择方法 . 通过标记分布建模，

充分挖掘类别间的层次结构信息，并将特征与标

记分布之间的互信息融合到特征选择框架，以增

强特征排序的相关性与判别性 . 实验结果表明，

该方法在多个层次数据集上具有良好的有效性

与鲁棒性 .
本研究为复杂结构标记下的特征选择提供

了新思路，未来将探索更精细的标记增强方法，

进一步提升分类性能 .
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