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基于全局冗余最小的快速多标签特征选择方法

唐杰烽ꎬ张佳∗ꎬ龙锦益
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摘要:为解决多标签学习维度灾难及过滤式特征选择方法易陷入局部最优的问题ꎬ提出一种基于全局冗余最小( ｇｌｏｂａｌ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＧＲＭ)的快速多标签特征选择方法ꎮ 通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类和互信息计算从原始标签空间和特征空间

中筛选出候选标签与候选特征子集ꎻ通过全局冗余最小化解决局部最优问题ꎬ得到特征冗余最小特征权重ꎬ保证输出的特征

子集为最佳特征子集ꎻ采用集成学习策略增强特征选择稳定性ꎮ 在 １４ 个多标签数据集上的试验结果表明所提方法相较其他

方法在各分类指标上均有较优表现ꎮ
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０　 引言

在传统监督学习任务中ꎬ每个样本被默认为只

包含一种分类标签ꎮ 这种假设往往与现实世界的

真实情况不符ꎬ比如在图片分类任务中ꎬ一张草原

风景图片同时包含“草地”、“花朵”、“蓝天”、“白
云”等景色ꎬ使用传统单标签分类方法难以对这种

情况 进 行 准 确 分 类ꎮ 多 标 签 学 习 ( ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ) [１]应运而生ꎬ并在文本分类[２]、视频

分类[３]、目标检测[４]等领域取得出色成果ꎮ 相较单

标签学习ꎬ多标签学习输入输出空间维度更大ꎮ 然

而ꎬ过高特征维度将导致维度灾难问题[５]ꎬ使多标

签学习任务效率低下ꎬ如何有效解决多标签学习任

务维度灾难问题至关重要ꎮ
特征选择方法是解决维度灾难问题有效途径
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之一ꎬ它根据一定评价标准ꎬ从原始特征空间中去

除不相关以及冗余特征ꎬ降低特征维度ꎬ提高分类

性能[６￣７]ꎮ 基于信息论的特征选择方法在多标签学

习中应用广泛[８￣１５]ꎬ但该方法耗费大量时间且易陷

入局部最优ꎮ
本研究提出一种基于全局冗余最小的( ｇｌｏｂａｌ

ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＧＲＭ)快速多标签特征

选择方法(简称 ＧＲＭｆａｓｔ 算法)以解决上述问题ꎮ
首先ꎬ应用聚类算法并选取相同比例的标签获取

候选标签ꎬ计算原始特征与候选标签互信息得到

具有较大相关性的特征作为候选特征ꎬ减少不必

要的熵计算ꎬ降低计算量ꎻ然后ꎬ基于候选标签子

集与候选特征的相关性和候选特征之间的冗余

性ꎬ通过全局冗余最小化解决局部最优问题ꎬ得到

特征冗余最小特征权重ꎬ保证输出的特征子集为

最佳特征子集ꎻ最后ꎬ考虑到候选标签可能无法完

全覆盖整个原始标签空间导致学习性能下降ꎬ通
过集成学习增强特征选择稳定性ꎬ将训练多个模

型得到的特征选择结果集成投票得到最终特征选

择结果ꎮ

１　 相关工作

基于信息论的特征评价方法主要分为特征冗

余最小化和新分类信息最大化 ２ 类[１６] ꎮ 特征冗余

最小化方法侧重于对特征冗余进行建模以提高性

能ꎮ 文献[１７￣１９]使用多元互信息来测量多个标

签下的条件冗余ꎮ 一些研究者对标签信息利用也

给予关注ꎮ 文献[１３]为提高特征子集分类性能ꎬ
结合强相关标签增益和标签互助 ２ 个概念提出基

于强相关标签增益和标签互助的多标签特征选择

算法ꎮ 文献[ ２０]为提高分类准确率并避免过拟

合ꎬ提出类标签特定互信息算法用于多标签特征

选择 (ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ＭＬＦＳ)ꎮ 新分

类信息最大化是选取冗余度较小且有较强预测能

力的特征子集ꎮ 对于 ＭＬＦＳꎬ该类方法尝试扩展特

征选择和多标签分类联合学习的标准[１６] ꎬ或直接

采用该标准实现特征选择[２１] ꎮ 启发式搜索策略被

广泛用于对特征进行排序[９ꎬ１０ꎬ２２￣２４] ꎬ但这类方法没

有考虑到全局特征冗余ꎬ易陷入局部最优ꎬ可能无

法找到最佳特征子集ꎮ 此外ꎬ这种启发式搜索非

常耗时ꎬ评价函数中涉及大量无效且重复的熵计

算ꎬ降低了特征选择效率ꎮ 另一种策略将特征选

择过程视为优化问题ꎮ 一些 ＭＬＦＳ 方法尝试使

用上述标准获得优化特征权重 [１４￣１５] ꎮ 然而这些

方法利用标签信息的能力较差ꎬ且使用梯度下降

策略的迭代优化可能导致大规模数据分析效率

低下ꎮ
为解决效率问题ꎬ文献[１０]通过放宽特征评价

函数、避免重复熵计算以降低特征评价函数计算成

本ꎮ 文献[２０]考虑待选特征和已选特征之间的条

件冗余ꎬ以及待选特征与标签之间依赖关系ꎬ提出

基于最大依赖性和最小冗余性的多标签特征选择

算法ꎻ文献[１１]通过约束凸优化构造一种基于互信

息的多标签特征选择算法ꎻ文献[１２]提出一种考虑

优化全局相关性和冗余性的多标签特征选择方法ꎮ
文献[２５]忽略特征间冗余性影响ꎬ只考虑特征与标

签之间的相关性ꎬ提出一种简单快速多标签特征选

择算法ꎮ 上述方法主要关注特征选择计算效率问

题ꎬ未很好地兼顾分类性能ꎮ

２　 ＧＲＭｆａｓｔ 算法

已知 Ｘ⊆Ｒｄ 为 ｄ 维输入特征空间ꎬＹ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ
􀆺ꎬｙｍ}为拥有 ｍ 个标签的标签空间ꎮ 给定一个多

标签数据集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ １≤ｉ≤ｎꎬ ｘｉ∈Ｘꎬ ｙｉ⊆Ｙ}ꎬ
其中包含 Ｎ 个样本ꎬ１ 个示例由 １ 个 ｄ 维特征向量

ｘｉ ＝ (ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｄ) Ｔ∈Ｘ 表征ꎬ标签向量 ｙ ｉ ＝ ( ｙ ｉ１ꎬ
ｙ ｉ２ꎬ􀆺ꎬｙ ｉｍ)(１≤ｉ≤ｎ)为与 ｘ ｉ 相关的标签子集ꎮ 假

设在一个多标签数据集 Ｄ 中ꎬ原始特征空间中的

特征集为 Ｆ ＝ { ｆ１ꎬ ｆ２ꎬ􀆺ꎬ ｆｄ}ꎬ训练数据矩阵为 Ｆ ＝
[ ｆ .１ꎬｆ .２ꎬ􀆺ꎬｆ .ｄ]ꎬ ｆ .ｉ(１≤ ｉ≤ｄ)是包含特征 ｆｉ 信息

的向量ꎮ 每个实例与 ｍ 个可能的标签所组成的标

签集Ｌ＝ { ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｍ}有关联ꎮ 假设所有标签被聚

类算法分成 ｃ 组ꎬ同一组中标签相似ꎮ ＧＲＭｆａｓｔ 旨
在通过全局冗余最小的学习框架得到优化特征权

重ꎬ保证所选特征子集是全局最优的同时ꎬ提高

特征选择效率ꎮ ＧＲＭｆａｓｔ 算法的总体流程如下

所示ꎮ
算法　 ＧＲＭｆａｓｔ 算法

输入:一个包含全部特征的特征集合 Ｆ ＝ { ｆ１ꎬ
ｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｄ}和标签集 Ｌ ＝ { ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｍ}的多标签数据

集及标签选择比例参数 ｐ、特征选择比例参数 ｑ、聚
类中心数 ｃ、集成模型个数 Ｅꎻ

输出:排名前 ｄ 的特征ꎻ
１. 通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法将标签集 Ｌ 分成 ｃ 组ꎻ
２. ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｅ ｄｏ
３. 　 通过从每组标签中随机选取相同比例 ｐ
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的标签生成标签子集 Ｌｐꎻ
４. 　 通过求解式(１)得出候选特征子集 Ｆｃꎻ
５. 　 计算 Ｆｃ 中特征和 Ｌｐ 中标签的互信息ꎻ
６. 　 计算 Ｆｃ 中特征之间的互信息ꎻ
７. 　 通过优化式(３)得到ｚ( ｉ)ꎻ
８. ｅｎｄ ｆｏｒ

９. 　 Ｚ^＝ １
Ｅ∑

Ｅ

ｉ ＝１
Ｚ( ｉ)ꎻ

１０. 　 通过对‖ ｚ^ｉ‖２( ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ})降序排

序得到排名前 ｄ 的特征ꎮ
２.１　 生成候选标签子集与候选特征

本研究从原始标签空间中筛选候选标签以降

低优化目标函数复杂度ꎮ 采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法将

标签分为 ｃ 组ꎬ再从每组中随机选取相同比例 ｐ 的

标签ꎬ得到标签子集 Ｌｐꎬ且 Ｌｐ⊆Ｌꎮ 从原始特征空间

中筛选比例为 ｑ 的候选特征ꎬ在降低计算成本同时

减少有效信息损失ꎮ 候选特征子集 Ｆｃ 需与标签子

集 Ｌｐ 较强相关ꎬＦｃ 需满足

ｍａｘ
Ｆｃ

Ｉ(ＦｃꎬＬｐ)ꎬ ｓ.ｔ. Ｆｃ⊆Ｆꎬ
｜Ｆｃ ｜
｜Ｆ ｜

＝ｑꎮ (１)

ＧＲＭｆａｓｔ 采用网格搜索策略寻找最优参数 ｐ 和

ｑꎬ使得测试集上平均分类结果 ＭＡＣＲ最小ꎮ

ＭＡＣＲ(δｐꎬｑ)＝ ∑
３０

ｉ ＝１
(Ｈｉ( ｆꎬＵ)＋Ｒ ｉ( ｆꎬＵ))ꎬ (２)

式中ꎬδｐꎬｑ为算法的参数组合ꎬｆ 为分类器ꎬＵ 为测试

集ꎬＨｉ( ｆꎬＵ)、Ｒ ｉ( ｆꎬＵ)分别为输出首 ３０ 个特征时对

应的海明损失和排序损失ꎮ
２.２　 基于全局冗余最小的学习框架

ＧＲＭｆａｓｔ 方法目标函数为

ｍｉｎ
ｚＴ１＝１ꎬ ｚ≥０

ｚＴＡｚ
ｚＴｓ

ꎬ (３)

式中:ｓ 为每个候选特征与标签子集的互信息ꎬｓ ＝
( ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬ ｓｄ１)

Ｔꎬ ｓ∈Ｒｎ∗１ꎬ ｄ１ 为候选特征个数ꎬ
ｓｄ１为第 ｄ１ 个候选特征与标签子集的互信息ꎬｓｄ１ ＝

∑
ｄ１

ｊ ＝１
Ｉ( ｆｄ１ꎬ ｌｊ)ꎻ Ａ 为特征冗余ꎬＡ∈Ｒｄ１∗ｄ１ꎻｚ 为特征

权重ꎬｚ∈Ｒｄ１ꎮ
公式(３)中 ｚＴＡｚ 为全局特征冗余ꎬ分母 ｚＴｓ 为

特征权重 ｚ 和互信息 ｓ 之间的一致性ꎬ即特征权重 ｚ
与特征重要性的匹配程度ꎬ权重应优先分配给互信

息高的重要特征ꎬ避免违背其初始贡献ꎮ
采用增广拉格朗日法 ( ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｌａｇｒａｎｇｉａｎ

ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒꎬ ＡＬＭ) [２６]求解公式(３)ꎮ 该方法相较其

他优化方法求解过程较为简单ꎬ收敛速度较快ꎬ适

合处理高维多标签数据ꎮ ＡＬＭ 收敛性在文献[２６]
中已有证明ꎮ

公式(３)转换为

ｍｉｎ
ｚＴ１＝１ꎬ ｚ≥０ꎬ ｚ＝ｖ

ｖＴＡｖ－λｖＴｓꎬ (４)

式中ꎬｖ 为中间变量ꎬλ＝ ｚ
ＴＡｚ
ｚＴｓ

ꎮ

根据 ＡＬＭ[２６]定理ꎬ公式(４)等价于求解下述优

化问题

ｍｉｎ
ｚＴ１＝１ꎬ ｚ≥０

ｖＴＡｖ－λｖＴｓ＋ μ
２

ｚ－ｖ＋ １
μ
β

２

Ｆ
ꎬ (５)

式中ꎬμ 为惩罚参数ꎬβ 为拉格朗日乘子向量ꎮ
根据 ｖ 和 ｓ 使式(５)最小困难ꎬ可以每次只更新

其中一个变量ꎮ 当 ｓ 确定时ꎬ式(５)简化为一个关

于 ｖ 的非约束优化问题ꎮ 当 ｖ 确定时ꎬ式(５)简化为

ｍｉｎ
ｚＴ１＝１ꎬ ｚ≥０

ｚ－ｖ＋ １
μ
β

２

Ｆ
ꎮ (６)

令 ｗ＝ ｖ－ １
μ
βꎬ则式(６)对应的拉格朗日函数为

１
２
‖ｚ－ｗ‖２

Ｆ－γｚＴ１－εＴｚꎬ (７)

其中 γ 和 ε为拉格朗日系数ꎮ 将式(７)最优解记作

ｚ∗ꎬ则对应拉格朗日系数为 γ∗和ε∗ꎮ 根据 ＫＫＴ 条

件[２６]得

∀ｉꎬ ｚ∗ｉ －ｗｉ－γ∗－ε∗
ｉ ＝ ０ꎮ (８)

式(８)两边同时乘以 １Ｔ 并由约束 ｚＴ１＝ １ꎬ可得

γ∗ ＝ １－１Ｔｖ－１Ｔ ε∗

ｄ１
ꎮ (９)

将式(９)代入式(８)可得

ｚ∗ ＝ ｗ－１１
Ｔ

ｄ１
ｗ＋ １

ｄ１
１－１

Τ ε∗

ｄ１
１æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ε∗ꎮ (１０)

令ε∗ ＝ １
Ｔε∗

ｄ１
ꎬ ｕ＝ｗ－１１

Ｔ

ｄ１
ｗ＋ １

ｄ１
１ꎬ则式(１０)等价

于下式

ｚ∗ ＝ｕ＋ε∗－ε∗１ꎮ (１１)
由 ＫＫＴ 条件和式(１１)ꎬ可得

ｕｉ＋ε∗
ｉ －ε∗ ＝(ｕｉ－ε∗ ) ＋ꎮ (１２)

由式(１１)和(１２)可知

ｚｉ ＝(ｕｉ－ε∗) ＋ꎬ (１３)

当确定ε∗值后ꎬ可得最优解ꎮ

由 ＫＫＴ 条件和式(１３)可知 ε∗
ｉ ＝ ( ε∗ －ｕｉ ) ＋ꎬ

则有

ε∗ ＝ １
ｄ１
∑
ｄ１

ｉ ＝１
(ε∗－ｕｉ) ＋ꎮ (１４)



　 ２４　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

定义如下函数:

ｆ(ε)＝ １
ｄ１
∑
ｄ１

ｉ ＝１
(ε∗－ｕｉ) ＋－εꎬ (１５)

则ε∗为 ｆ(ε)＝ ０ 的根ꎬ通过牛顿法求得ꎮ 将ε∗代回

式(１３)可得最优解ꎬ即特征权重ꎮ
２.３　 集成特征选择

假设训练 Ｅ 个模型用于特征选择ꎬ如果第 ｉ 个
模型(１≤ｉ≤Ｅ)是由 Ｌ( ｉ)

ｐ 表示的随机候选标签子集

执行ꎬ利用 Ｌ( ｉ)
ｐ 来搜索相应候选相关特征子集 Ｆ( ｉ)

ｃ ꎬ
可得特征选择结果 Ｚ( ｉ)

Ｚ( ｉ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｚ

ｆ(Ｌ( ｉ)
ｐ ꎬＦ( ｉ)

ｃ )ꎮ (１６)

当得到所有特征选择结果{Ｚ(１)ꎬＺ(２)ꎬ􀆺ꎬＺ(Ｅ) }
后ꎬ利用集成投票方式得到最终特征选择结果 Ｚ^ꎬ

Ｚ^ ＝ １
Ｅ∑

Ｅ

ｉ ＝１
Ｚ( ｉ) ꎮ 基于此ꎬ通过衡量‖ｚ^ ｉ‖２(１≤ｉ≤ｄ)

值来估计每个特征重要性ꎬ从而得到最终特征

子集ꎮ
２.４　 时间复杂度分析

ＧＲＭｆａｓｔ 算法时间复杂度主要由生成候选标签

子集和候选特征子集、互信息计算、采用集成学习

的特征选择 ４ 部分组成ꎮ 为随机生成候选标签子

集ꎬ需 通 过 聚 类 生 成 若 干 组ꎬ 时 间 复 杂 度 为

Ｏ(Ｔｃｍ)ꎬ其中 Ｔ 为聚类迭代次数ꎬｃ 为聚类中心数ꎬ
ｍ 为原始标签空间标签数ꎮ 为生成候选特征子集ꎬ
需计算所有原始特征和候选标签子集的互信息ꎬ时
间复杂度为 Ｏ(ｄｍ１)ꎬ其中 ｄ 为数据集的原始特征

数ꎬｍ１ 为候选标签子集中标签数量ꎮ 为进一步计算

候选特征和候选标签的互信息及候选特征之间的

互信息ꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｄ２
１＋ｄ１ｍ１)ꎬ其中 ｄ１ 为候选

特征子集中的特征数量ꎮ 在基于集成学习的特征

选择方面ꎬ时间开销随集成模型个数线性增长ꎬ由
于 Ｅ 为常数ꎬ因此时间复杂度为 Ｏ(１)ꎮ 在每次训

练 １ 个新模型时ꎬ只需针对新添加标签和特征更新

互信息ꎬ集成学习带来的时间开销对算法总时间开

销而言可忽略不计ꎮ 综上ꎬＧＲＭｆａｓｔ 总时间复杂度

为 Ｏ(Ｔｃｍ＋ｄ２
１＋ｄｍ１)ꎮ

３　 试验与分析

３.１　 试验数据

试验数据主要来自公开多标签数据集网站

Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ( ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｕｃｏ.
ｅｓ / ｋｄｉｓ / ｍｌｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓ / )ꎮ 试验所采用数据集中 ９ 个

数据集来自文本领域ꎬ包括 Ｂｉｂｔｅｘ、４ 个 Ｓｔａｃｋｅｘ

数据 集 ( Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ、 Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ、 Ｃｓ、 Ｃｏｏｋｉｎｇ) 、 ４
个 Ｙａｈｏｏ 数 据 集 ( Ｃｏｍｐｕｔｅｒ、 Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ、
Ｓｃｉｅｎｃｅ、Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ) ꎬ提取特征为不同词在文本中

频率ꎬ标签为文本类别信息ꎮ ４ 个数据集来自多

媒体 领 域ꎬ 分 别 是 Ｂｉｒｄｓ、 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ、 Ｅｍｏｔｉｏｎｓ 和

ＣＡＬ５００ꎮ Ｙｅａｓｔ 数据集来自生物学领域ꎮ 所选

数据集详细信息如表 １ 所示ꎮ

表 １　 试验数据集信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

　 数据集
样本
数

特征
数

标签
数

训练
集数

测试
集数

数据
类型

Ｂｉｒｄｓ ６４５ ２６０ １９ ３２２ ３２３ Ａｕｄｉｏ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ６ ９６１ ５４０ １７５ ４ ６８６ ２ ２７５ Ｔｅｘｔ
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ３ ９７１ ８４２ ２３３ ２ ６２３ １ ３４８ Ｔｅｘｔ
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ５ ０００ ４９９ ３７４ ４ ５００ ５００ Ｉｍａｇｅ
Ｙｅａｓｔ ２ ４１ ７ １０３ １４ １ ４９９ ９１８ Ｂｉｏｌｏｇｙ
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ５ ０００ ６４０ ２１ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ５ ０００ ７９３ ３３ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ５ ０００ ７４３ ４０ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ５ ０００ ６８１ ３３ ２ ０００ ３ ０００ Ｔｅｘｔ
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ５９３ ７２ ６ ３９１ ２０２ Ｍｕｓｉｃ
ＣＡＬ５００ ５０２ ６８ １７４ ２５１ ２５１ Ｍｕｓｉｃ
Ｂｉｂｔｅｘ ７ ３９５ １ ８３６ １５９ ４ ８８０ ２ ５１５ Ｔｅｘｔ
Ｃｓ ９ ２７０ ６３５ ２７４ ６ １１５ ３ １５５ Ｔｅｘｔ
Ｃｏｏｋｉｎｇ １０ ４９１ ５７ ７ ４００ ６ ９９０ ３５０１ Ｔｅｘｔ

３.２　 试验设置

为与其他方法比较ꎬ本研究使用海明损失 ＬＨꎬ
排序损失 ＬＲꎬ覆盖率 ＰＣꎬ平均准确率 ＡＰꎬ宏平均

Ｆ１Ｍａꎬ微平均 Ｆ１Ｍｉ６ 个评价指标评估本研究算法的

分类性能ꎬ完整评价指标定义查阅文献[２７]ꎮ
试 验 采 用 ＭＤＭＲ[９]、 ＦＩＭＦ[１０]、 ＭＩＣＯ[１１]、

ＭＩＦＳ[２１]、 ＭＣ￣ＧＭ[２８]、 ＭＣＬＳ[２９]、 ＬＲＤＧ[３０]、 ＭＦＳ￣
ＡＤＧＯ[３１]８ 种多标签特征选择方法作为对比算法ꎮ
实验采用多标签最近邻[３２] 作为分类算法评估特征

选择后的数据集ꎬ分类器中平滑因子设置为 １ꎬ近邻

数量设置为 １０ꎮ 对比算法的参数设置按原文给出

的推荐参数进行设置ꎮ ＧＲＭｆａｓｔ 中参数 ｐ 和 ｑ 在

{１０％ꎬ２５％ꎬ􀆺ꎬ１００％}内进行调参ꎬ聚类中心数 ｃ
设置为 ５ꎬ集成模型个数 Ｅ 设置为 ７０ꎮ
３.３　 多标签特征选择算法分类性能比较

使用每种算法所选择的首 ５０ 个特征所得结果

的均值进行比较ꎮ ９ 种多标签特征选择算法在 ６ 个

评价指标的试验结果如表 ２~７ 所示ꎮ 其中ꎬＬＨ、ＬＲ、
ＰＣ ３ 项指标越小ꎬ表示分类性能越优ꎻＡＰ、Ｆ１Ｍａ、Ｆ１Ｍｉ

指标数值越大ꎬ表示分类性能越优ꎮ 黑体数字表示

该算法在相应指标中优于其他算法ꎮ
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表 ２　 不同算法的 ＬＨ 均值对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＬＨ

　 　 数据集
ＬＨ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.０４９ ５ ０.０６５ ３ ０.０６４ ９ ０.０４９ ５ ０.０５３ ７ ０.０６２ ５ ０.０５５ ９ ０.０６０ １ ０.０６６ ９
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.０１２ １ ０.０１２ ３ ０.０１２ ２ ０.０１２ ２ ０.０１２ ２ ０.０１２ １ ０.０１２ ２ ０.０１２ ２ ０.０１２ １
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.００９ ０ ０.００９ ２ ０.００９ ４ ０.００９ ０ ０.００９ ２ ０.００９ ４ ０.００９ ５ ０.００９ ５ ０.００９ ５
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ０.００９ ４ ０.００９ ４ ０.００９ ４ ０.００９ ５ ０.００９ ５ ０.００９ ４ ０.００９ ４ ０.００９ ４ ０.００９ ５
Ｙｅａｓｔ ０.１９９ ４ ０.２１４ ２ ０.２２０ ２ ０.２１６ ９ ０.２０６ ２ ０.１９９ ３ ０.２０３ ０ ０.２０４ ０ ０.２０３ １
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.０５８ ３ ０.０６１ ２ ０.０６４ ５ ０.０５９ ３ ０.０６１ ９ ０.０６４ ３ ０.０６５ ６ ０.０６３ ９ ０.０６５ ５
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.０２９ ４ ０.０３０ ０ ０.０２９ ６ ０.０２８ ４ ０.０３０ ５ ０.０３４ ４ ０.０３５ ２ ０.０３４ ９ ０.０３４ ６
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.０３３ ５ ０.０３４ ６ ０.０３４ ５ ０.０３３ ６ ０.０３５ ５ ０.０３５ ７ ０.０３５ ９ ０.０３５ ５ ０.０３５ ５
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.２１８ ６ ０.２２５ ２ ０.２２２ ８ ０.２２３ ６ ０.２２５ ２ ０.２５７ ４ ０.２２２ ８ ０.２３０ ２ ０.２２５ ２
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０.０３９ ４ ０.０３９ ８ ０.０３９ ６ ０.０３８ ４ ０.０４０ ５ ０.０４１ ７ ０.０４２ ７ ０.０４３ ０ ０.０４２ ９
ＣＡＬ５００ ０.１３９ ４ ０.１４１ ６ ０.１４０ ０ ０.１４１ ７ ０.１３９ ８ ０.１４２ １ ０.１４２ ０ ０.１４１ ８ ０.１４１ ７
Ｂｉｂｔｅｘ ０.０１３ ５ ０.０１４ ０ ０.０１４ ６ ０.０１３ ７ ０.０１４ １ ０.０１５ １ ０.０１４ ９ ０.０１５ １ ０.０１３ ８
Ｃｓ ０.００８ ７ ０.００８ ９ ０.００９ ０ ０.００８ ８ ０.００８ ８ ０.００９ １ ０.００９ ０ ０.００９ ０ ０.００９ １
Ｃｏｏｋｉｎｇ ０.００５ ２ ０.００５ ５ ０.００５ ５ ０.００５ ２ ０.００５ ５ ０.００５ ５ ０.００５ ５ ０.００５ ５ ０.００５ ５

表 ３　 不同算法的 ＬＲ 均值对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＬＲ

　 数据集
ＬＲ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.１２４ ７ ０.１２７ ９ ０.１２７ ４ ０.１２８ ９ ０.１５１ ３ ０.１４２ ４ ０.１３７ ５ ０.１５１ ８ ０.１２８ ７
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.１４８ ６ ０.１６８ ４ ０.１６６ ７ ０.１６５ ０ ０.１７０ ３ ０.１６４ ２ ０.１７５ ３ ０.１７２ ６ ０.１７２ ０
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.１３５ ６ ０.１５１ ３ ０.１５３ ６ ０.１４４ １ ０.１３７ ９ ０.１４６ ０ ０.１５２ ６ ０.１５４ １ ０.１５５ ８
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ０.１３７ ５ ０.１４２ ７ ０.１４２ ７ ０.１４２ ２ ０.１４３ ７ ０.１４４ ７ ０.１３９ ３ ０.１４０ ５ ０.１３９ ６
Ｙｅａｓｔ ０.１７５ ６ ０.１９９ ６ ０.１９２ ５ ０.１８６ ９ ０.１７８ ６ ０.１７３ ８ ０.１７６ ３ ０.１８２ ２ ０.１７８ ６
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１２２ ２ ０.１３６ ０ ０.１３９ ８ ０.１２７ ０ ０.１３１ ４ ０.１４２ ２ ０.１４１ ０ ０.１３０ ７ ０.１３７ １
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.０８９ ８ ０.０９４ ９ ０.０９２ ７ ０.０９５ ２ ０.０９３ １ ０.０９７ ４ ０.１０４ ０ ０.１０４ １ ０.１０２ ３
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１３５ ９ ０.１４０ ８ ０.１４３ ４ ０.１４１ ５ ０.１５３ ２ ０.１５１ ７ ０.１５５ ０ ０.１４９ ５ ０.１５５ ４
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.１７２ ３ ０.２１５ ５ ０.２３１ １ ０.１８１ １ ０.１６９ ７ ０.１９４ ７ ０.１７８ ２ ０.１９５ ６ ０.１９２ ９
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０.０９０ ５ ０.０９７ ８ ０.０９５ ０ ０.０９２ ８ ０.０９８ ６ ０.０９９ １ ０.０９８ ８ ０.１０１ ３ ０.１０１ ３
ＣＡＬ５００ ０.１８８ ８ ０.１８９ ２ ０.１８９ ０ ０.１８９ ７ ０.１９１ ５ ０.１９０ ０ ０.１９１ ７ ０.１９０ ３ ０.１９１ ０
Ｂｉｂｔｅｘ ０.１６７ ９ ０.２５２ ２ ０.２７６ ４ ０.２８２ ０ ０.２４９ ４ ０.２８４ ４ ０.２８３ ５ ０.２７８ ６ ０.２４０ ８
Ｃｓ ０.１４０ ７ ０.１６５ ８ ０.１６９ １ ０.１６４ ８ ０.１４１ １ ０.１６７ ２ ０.１６９ ８ ０.１７０ ８ ０.１７０ ２
Ｃｏｏｋｉｎｇ ０.１６９ ９ ０.２０６ １ ０.２０９ ０ ０.１９５ ５ ０.２１６ ２ ０.１８９ ０ ０.２１３ ８ ０.２１５ １ ０.２１０ ７

表 ４　 不同算法的 ＰＣ 均值对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＰＣ

　 数据集
ＰＣ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.１６９ ７ ０.１６７ ２ ０.１６９ ０ ０.１８０ ２ ０.１８７ ６ ０.２０４ ５ ０.１８２ ８ ０.２００ ３ ０.１６９ ０
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.２４６ ８ ０.２６９ ２ ０.２６６ ８ ０.２６５ ９ ０.２９７ ７ ０.２６３ ５ ０.２７７ １ ０.２７３ ８ ０.２７５ １
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.２４３ ２ ０.２６２ ２ ０.２６５ ２ ０.２５３ ２ ０.２４６ ２ ０.２５８ ８ ０.２６３ ９ ０.２６３ ８ ０.２６６ ４
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ０.３１６ ４ ０.３２４ ４ ０.３２４ ３ ０.３２２ ３ ０.３２２ １ ０.３２４ ０ ０.３１８ １ ０.３２１ ３ ０.３１９ ４
Ｙｅａｓｔ ０.４６２ ６ ０.４９２ ４ ０.４８６ ７ ０.４７８ ６ ０.４６８ ８ ０.４５９ ５ ０.４５６ ７ ０.４６７ ４ ０.４６０ ８
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１５６ ９ ０.１７１ ０ ０.１７４ ０ ０.１６４ ９ ０.１６６ １ ０.１７６ ５ ０.１７６ １ ０.１６５ ０ ０.１７０ ７
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.１０４ ６ ０.１１７ １ ０.１１４ １ ０.１１１ ３ ０.１０８ ２ ０.１１２ ６ ０.１１９ ６ ０.１１９ ４ ０.１１８ ０
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１７１ ７ ０.１７７ ２ ０.１７９ ７ ０.１７８ ８ ０.１８９ ４ ０.１８７ ９ ０.１９１ ２ ０.１８５ ６ ０.１９２ １
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.３１７ ７ ０.３６３ ０ ０.３２９ ２ ０.３２６ ７ ０.３２３ ４ ０.３３４ ２ ０.３２２ ６ ０.３３７ ５ ０.３４０ ８
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０.１３２ ７ ０.１４０ １ ０.１３７ ２ ０.１３５ １ ０.１４１ ７ ０.１４０ ９ ０.１４０ ６ ０.１４３ ５ ０.１４４ ６
ＣＡＬ５００ ０.７５４ ２ ０.７４６ ４ ０.７４４ ６ ０.７４４ ８ ０.７４７ ２ ０.７４４ ９ ０.７４７ ４ ０.７４７ ８ ０.７４７ ２
Ｂｉｂｔｅｘ ０.２７５ ３ ０.３７７ ９ ０.４１１ ９ ０.４２５ ２ ０.３８３ １ ０.４３２ ４ ０.４２７ ２ ０.４３０ １ ０.３６３ ６
Ｃｓ ０.２５９ ９ ０.２９４ １ ０.２９７ ３ ０.２９４ ７ ０.２６２ １ ０.２９４ ５ ０.３００ ４ ０.３０１ ３ ０.２９８ ９
Ｃｏｏｋｉｎｇ ０.２９０ ２ ０.３３６ ２ ０.３３８ ２ ０.３２２ ８ ０.３４６ ９ ０.３１３ ７ ０.３４４ ６ ０.３４５ ６ ０.３３９ １
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表 ５　 不同算法的 ＡＰ 均值对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＡＰ

　 数据集
ＡＰ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.７１２ ０ ０.６４９ ９ ０.６６９ １ ０.７１０ ２ ０.６７８ ９ ０.６４１ １ ０.６８３ １ ０.６６１ ９ ０.６５５ ６
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.２９６ ７ ０.２４７ ７ ０.２４７ ７ ０.２６４ ８ ０.２４９ １ ０.２５９ ０ ０.２３３ ８ ０.２３５ ６ ０.２４７ ２
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.３３５ ８ ０.２６７ ９ ０.２４６ ５ ０.３３１ ２ ０.３１６ ５ ０.２４８ ５ ０.２４６ ４ ０.２３７ ５ ０.２３３ ０
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ０.２２５ ９ ０.２１５ ８ ０.２１６ ３ ０.２１７ ０ ０.１８７ ３ ０.１９６ ７ ０.２２４ ６ ０.２１７ ４ ０.２２８ ７
Ｙｅａｓｔ ０.７５８ ８ ０.７１６ ９ ０.７３２ ０ ０.７３９ ６ ０.７５３ ２ ０.７３９ ８ ０.７５２ １ ０.７３９ ３ ０.７４７ ４
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.５７９ １ ０.５２２ ４ ０.５１１ １ ０.５５６ ０ ０.５３５ ７ ０.５１３ ８ ０.５０４ ２ ０.５３６ ０ ０.５１５ ５
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.６１８ ４ ０.５９７ ７ ０.６０６ ４ ０.６０８ ４ ０.６０７ １ ０.５７９ ７ ０.５６７ ８ ０.５６８ ８ ０.５７２ ５
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.４７６ １ ０.４５８ ２ ０.４５４ ２ ０.４６９ ３ ０.４０１ １ ０.４０２ １ ０.３９３ ５ ０.４０９ ０ ０.３９６ １
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.７８５ ２ ０.７６３ ８ ０.７３５ ９ ０.７８３ ５ ０.７８２ ５ ０.７６８ ０ ０.７７５ １ ０.７６３ ９ ０.７６９ ９
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０.６３８ ４ ０.６１５ ９ ０.６１１ ３ ０.６３３ ７ ０.６１８ ９ ０.６１０ ５ ０.６０４ ３ ０.６０３ ５ ０.６０７ ６
ＣＡＬ５００ ０.４８６ ０ ０.４８０ ５ ０.４８２ ５ ０.４７９ ５ ０.４７７ １ ０.４８２ ９ ０.４７７ ４ ０.４７６ ３ ０.４７６ ３
Ｂｉｂｔｅｘ ０.４１１ ６ ０.２４４ ３ ０.１９５ ９ ０.２４４ ７ ０.２４８ ５ ０.１９２ ７ ０.１８０ ８ ０.１８３ １ ０.２６０ ７
Ｃｓ ０.３３２ ８ ０.２５５ ６ ０.２２１ ３ ０.２７６ ７ ０.３３５ ６ ０.２１７ ７ ０.２２３ ５ ０.２１９ ７ ０.２１６ ３
Ｃｏｏｋｉｎｇ ０.２９１ １ ０.１７６ ４ ０.１４７ ０ ０.２３６ ８ ０.１３５ ９ ０.１７５ ８ ０.１３０ ６ ０.１３１ １ ０.１３２ ５

表 ６　 不同算法的 Ｆ１Ｍａ均值对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｆ１Ｍａ

　 数据集
Ｆ１Ｍａ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.１７６ ７ ０.１２３ ５ ０.１０６ ７ ０.１５２ １ ０.０７９ ９ ０.０７８ ２ ０.０８６ ０ ０.０６１ ２ ０.０８９ ５
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.０１１ ８ ０.００２ ５ ０.００２ ３ ０.００８ ０ ０.００４ ５ ０.０１１ ９ ０.０００ ０ ０.００３ ９ ０.００５ ２
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.０２４ ６ ０.００６ ９ ０.００１ ９ ０.０２２ ０ ０.０２２ ４ ０.０１２ ４ ０.００３ ２ ０.００２ １ ０.００２ １
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ０.２９８ １ ０.２９６ ７ ０.２９６ ８ ０.２９７ ２ ０.２９７ ５ ０.２９６ ９ ０.２９６ ９ ０.２９８ ７ ０.２９７ ７
Ｙｅａｓｔ ０.３６８ ０ ０.２５３ ６ ０.２７５ ８ ０.２９１ ６ ０.３５６ ０ ０.２９９ ０ ０.３４５ ２ ０.３３３ ６ ０.３２９ ４
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.１３９ ６ ０.０８６ ４ ０.０６４ ２ ０.０８７ ４ ０.０９９ ７ ０.０２９ ９ ０.０６５ ４ ０.０７９ ０ ０.０３８７
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.１１７ ４ ０.１００ ４ ０.１０４ ０ ０.１１３ ６ ０.１１２ ５ ０.０８０ ９ ０.０７８ ９ ０.０７６ ８ ０.０８１ ８
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１１９ ２ ０.１０５ ７ ０.０９７ ３ ０.１０１ １ ０.０１０ ５ ０.００３ ５ ０.００５ １ ０.０１４ ６ ０.００１ ６
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.６０９ ７ ０.５７４ １ ０.５９６ ９ ０.５９９ ６ ０.５８７ ７ ０.４９９ ０ ０.５７１ ２ ０.６００ ７ ０.６１５ ６
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０.０７９ ７ ０.０７０ ９ ０.０５４ ７ ０.０６８ ８ ０.０４３ ４ ０.０３０ ８ ０.０３３ ５ ０.０２６ ８ ０.０５６ ９
ＣＡＬ５００ ０.０６３ １ ０.０５７ ７ ０.０５６ ５ ０.０５７ ６ ０.０５５ ６ ０.０６５ ２ ０.０６３ １ ０.０５７ ０ ０.０５６ ９
Ｂｉｂｔｅｘ ０.０８４ ３ ０.０１９ ５ ０.００５ ０ ０.０３１ ４ ０.０１９ ２ ０.０１４ ９ ０.０２１ ８ ０.００８ ９ ０.０３４ ５
Ｃｓ ０.０３０ ８ ０.００８ ９ ０.００２ １ ０.０１６ ４ ０.０３８ １ ０.００８ ８ ０.００５ ６ ０.００４ ５ ０.００４ ５
Ｃｏｏｋｉｎｇ ０.０４１ ９ ０.００９ １ ０.００４ ４ ０.０２３ ８ ０.００１ ７ ０.０１８ ０ ０.００３ １ ０.００２ ５ ０.００３ ５

表 ７　 不同算法的 Ｆ１Ｍｉ均值对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｆ１Ｍｉ

　 数据集
Ｆ１Ｍｉ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.５５０ ６ ０.３５０ ８ ０.３８８ ３ ０.５４５ ５ ０.４７５ ０ ０.３２６ ７ ０.４６８ ３ ０.４１０ ３ ０.４１３ ０
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.０５５ ３ ０.０２５ ７ ０.０２０ ７ ０.０４１ ４ ０.０１９ ０ ０.０２５ ０ ０ ０.０１１ ０ ０.０２５ ４
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.１７２ ３ ０.０９０ ０ ０.０４０ ７ ０.１６６ ０ ０.１４５ ６ ０.０４６ ３ ０.００６ ６ ０.０１１ ９ ０.００４ ０
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ０.０１０ １ ０ ０ ０.００１ ４ ０.００５ ６ ０.００９ ０ ０.００２ ３ ０.０１５ ６ ０.００３ ４
Ｙｅａｓｔ ０.６４５ ５ ０.５６９ ３ ０.６０２ ３ ０.６０７ ９ ０.６２９ ４ ０.５９１ １ ０.６２０ ８ ０.６２１ ５ ０.６０９ ４
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.２８３ ８ ０.２１５ ８ ０.１２１ ７ ０.２５０ ５ ０.２０１ ４ ０.１１４ ２ ０.０９７ ８ ０.１５６ ７ ０.０６２ ３
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.３９３ ０ ０.３３６ １ ０.３４５ ８ ０.３７６ ９ ０.２９７ ６ ０.２５１ ６ ０.３２５ １ ０.２８０ ６ ０.３３５ ８
Ｓｃｉｅｎｃｅ ０.１９０ ９ ０.０３８ １ ０.１１４ ８ ０.１５０ ３ ０.０２３ ０ ０.００７ ９ ０.０１８ ７ ０.０３０ １ ０.０１１ １
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.６４０ ４ ０.６０４ ９ ０.６２９ １ ０.６３２ ３ ０.６２４ ５ ０.５３２ ９ ０.６１８ ６ ０.６１４ １ ０.６３６ ５
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０.３３７ ４ ０.３３９ ７ ０.３８８ ０ ０.４１５ ８ ０.３７８ ７ ０.３７３ ８ ０.３８０ ８ ０.３６７ ４ ０.３８９ ５
ＣＡＬ５００ ０.３４１ ２ ０.３１０ ６ ０.３２３ ５ ０.３２７ ９ ０.３３１ ３ ０.３２９ ２ ０.３２８ １ ０.３１１ ８ ０.３２７ １
Ｂｉｂｔｅｘ ０.２７０ ７ ０.１６２ ９ ０.０７７ ６ ０.１９１ １ ０.１３４ ５ ０.０３３ ３ ０.０４９ ７ ０.０１５ ７ ０.１７８ ８
Ｃｓ ０.１７２ ２ ０.０６７ １ ０.０１８ ９ ０.１０５ １ ０.１５８ ３ ０.０２０ ９ ０.０１７ １ ０.０３０ ７ ０.０２２ ０
Ｃｏｏｋｉｎｇ ０.１７７ ５ ０.０８３ ５ ０.０３７ ６ ０.１５４ ７ ０.０２２ ４ ０.０５１ ２ ０.００９ ５ ０.０１６ ０ ０.０１２ ０
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　 　 由表 ２ ~ ７ 可知ꎬ本研究算法在各项评价指标

上的 表 现 总 体 优 于 其 他 比 较 算 法ꎮ 表 ２ 中ꎬ
ＧＲＭｆａｓｔ 算法在 １４ 个数据集中的 １１ 个数据集上

取得 最 佳 结 果ꎬ 并 且 在 所 有 数 据 集 上 都 优 于

ＭＩＦＳꎮ 在 数 据 集 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ 和 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ 上ꎬ
ＧＲＭｆａｓｔ 算 法 性 能 仅 次 于 ＭＩＣＯꎮ 表 ３ 中ꎬ
ＧＲＭｆａｓｔ 算法在 １２ 个数据集上取得最佳结果ꎬ在
其他数据集上取得次优结果ꎮ 表 ４ 中ꎬ除数据集

Ｂｉｒｄｓ、Ｙｅａｓｔ 和 ＣＡＬ５００ꎬ本文算法在其他数据集上

都取得最佳或次优结果ꎮ 表 ５ 中ꎬ本文算法在所

有数据集上取得最佳结果ꎮ 表 ６ 中ꎬ除数据集

Ｃｏｒｅｌ５Ｋ、Ｅｍｏｔｉｏｎｓ、ＣＡＬ５００ 和 ＣｓꎬＧＲＭｆａｓｔ 算法

在其他数据集上都取得最佳或次优结果ꎮ 表 ７
中ꎬＧＲＭｆａｓｔ 算法在 １２ 个数据集上取得最佳结果ꎬ
在数据集 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ 和 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ 上性能效果欠佳ꎮ

使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验[３３] 进一步分析 ＧＲＭｆａｓｔ 与
对比 算 法 的 分 类 性 能 差 异ꎮ 为 拒 绝 原 假 设ꎬ
Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计量 ＦＦ 值需要大于或等于预先指定显

著性水平相应临界表值ꎬ该值根据文献[３４]中 Ｆ 分

布表得到ꎮ 本研究实验比较算法个数 ｋ ＝ ９ꎬ数据集

个数 Ｎ＝ １４ꎬ查 Ｆ 分布表知在显著性水平 α＝ ０.０５ 下

临界值 Ｆ(１３ꎬ１０４)＝ １.８１５ ４ꎮ 每种指标 ＦＦ 和相应

临界表值如表 ８ 所示ꎮ 由表 ８ 可知ꎬ每个指标以显

著性水平 α ＝ ０.０５ 时拒绝原假设ꎬ即所有算法性能

不同ꎮ
表 ８　 每种指标的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计量 ＦＦ 和相应临界表值
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ＦＦ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｒｉｔｉｃａｌ

ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
　 评价指标 ＦＦ 临界表值

ＬＨ ７.２５３ ０

１.８１５ ４

ＬＲ ８.１９５ １
ＰＣ ４.３７３ ７
ＡＰ １２.１８６ ２
Ｆ１Ｍａ ７.５７１ ９
Ｆ１Ｍｉ ８.１７８ ９

　 　 因此ꎬ通过 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 后续检验[３５] 进一

步区别各算法的分类性能ꎮ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 通过

计算平均序值差别的临界值域 Ｃα
[３３]

Ｃα ＝ｑα
ｋ(ｋ＋１)

６Ｎ
(１７)

式中ꎬｑα 为 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验的临界表值ꎬα 为

显著性水平ꎮ 查表知显著性水平 α ＝ ０.０５、ｋ ＝ ９ 时

对应的 ｑα ＝ ２.７２４ꎬ求得 Ｃα ＝ ２.８１９ ６ꎮ ＧＲＭｆａｓｔ 算法

和其他对比算法在不同评价指标上的 Ｃα 值如图 １
所示ꎮ 在一个 Ｃα 内的算法用一条线连接起来ꎬ任
何不连接的方法都被认为与 ＧＲＭｆａｓｔ 算法有显著

不同的性能ꎮ

图 １　 ＧＲＭｆａｓｔ 算法与其他 ＭＬＦＳ 算法的 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验结果(Ｃα ＝ ２.８１９ ６ꎬ α＝ ０.０５)
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＲＭｆａｓｔ ａｇａｉｎｓｔ ｏｔｈｅｒ ＭＬＦＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ(Ｃα ＝ ２.８１９ ６ꎬ α＝ ０.０５)
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　 　 由图 １ 可知ꎬＧＲＭｆａｓｔ 在 ９ 个算法中总体排第 １
位ꎬＧＲＭｆａｓｔ 算法显著优于 ＦＩＭＦ、ＭＤＭＲ、ＭＣＬＳ、
ＭＩＦＳ、ＭＣ￣ＧＭ、ＬＲＤＧ、ＭＦＳ￣ＡＤＧＯꎮ 尽管 ＧＲＭｆａｓｔ
与 ＭＩＣＯ 在 各 指 标 上 的 表 现 无 显 著 差 异ꎬ 但

ＧＲＭｆａｓｔ 与其他方法相比具有显著差异ꎬ存在明显

优势ꎮ
本研究以 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ 数据集为例展示特征选择

数量对分类性能影响ꎬ试验结果如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ 数据集上特征选择数量对各指标的影响
Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

　 　 由图 ２ 可知ꎬＧＲＭｆａｓｔ 算法分类性能先随特征

选择数量增加而提高ꎬ然后逐渐趋于稳定甚至下

降ꎮ ＧＲＭｆａｓｔ 在 ６ 个评价指标上的表现与对比算法

差异明显ꎮ 整体而言ꎬＧＲＭｆａｓｔ 算法在 ６ 个评价指

标上相较对比算法能取得较优结果ꎬ表明 ＧＲＭｆａｓｔ
能从多标签数据集中选取有效特征从而提高分类
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性能ꎮ
３.４　 多标签特征选择算法运行时间比较

９ 种算法运行时间如表 ９ 所示ꎬ其中“—”表示

运行时间超过 １ ０００ ｓꎮ
由表 ９ 可知ꎬＧＲＭｆａｓｔ 相较其他算法在 １４ 个

数据集上运行时间最短ꎮ ＭＤＭＲ、ＦＩＭＦ、ＭＩＣＯ
及 ＧＲＭｆａｓｔ 均为基于信息论的特征选择方法ꎮ
ＭＤＭＲ、ＦＩＭＦ 基于启发式搜索策略ꎬ在评价函数

中涉及大量无效或重复熵计算ꎬ面对多标签数据

高维度特性ꎬ算法时间复杂度呈指数增长ꎬ特征

选择效率降低ꎮ ＭＩＣＯ 采用优化策略进行特征选

择ꎬ但其中涉及较复杂的矩阵运算ꎬ特征选择效

率不及 ＧＲＭｆａｓｔꎮ 基于稀疏学习的特征选择方法

ＭＩＦＳ、ＭＣ￣ＧＭ 通过引入稀疏性约束减少特征选

择数量ꎬ使得模型更简单ꎬ但数据稀疏性低时ꎬ特
征选择效率比 ＧＲＭｆａｓｔ 低ꎮ 基于流形学习的特

征选择方法 ＭＣＬＳ、ＬＲＤＧ、ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ 在处理

高维数据时涉及构造邻域图和计算拉普拉斯矩

阵需 大 量 计 算 资 源ꎬ 导 致 特 征 选 择 效 率 比

ＧＲＭｆａｓｔ 低ꎮ
表 ９　 不同算法的运行时间

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 数据集
运行时间 / ｓ

ＧＲＭ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｂｉｒｄｓ ０.１５ ３７.６５ ０.６６ １.３９ ０.８１ １.２３ ０.１６ ０.１８ ０.８７
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ４.１０ — ６０２.３３ ３３.３８ ３０３.８４ ６２.６８ ５３.３４ ６５.３６ ５０８.８３
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ４.５９ — ６９７.７７ ８３.８７ ２１５.２３ ８３.９２ １５.０１ ３０.７６ １６４.６８
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ ２５.３０ — — ４２.１８ ９９０.４５ ８７.６９ １７５.２１ ８３.３２ ６９０.５２
Ｙｅａｓｔ ０.０９ ２７.２１ ０.２５ ０.９５ ５.２２ ４.０１ １.６５ ２.０８ １５.９５
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.６１ ３４４.１７ ４.３２ １８.４１ １３.５９ ４.４８ ８.７９ ９.１８ ７０.１２
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.５７ ６７１.３１ １３.７１ ５６.２４ １９.７８ ４.７９ ８.６７ １５.３６ ７４.０３
Ｓｃｉｅｎｃｅ ３.８３ ７６５.２６ １５.５４ ４６.３０ ５.０４ ４.９１ ４.６０ ９.５７ ８６.３６
Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.０８ １.２１ ０.０９ ０.３３ ０.２６ ０.１７ ０.１７ ０.１８ １.０２
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ３.５８ — ５.２２ ２２.６６ １５.３０ ３.９９ ４.４５ １９.０９ ４６.６８
ＣＡＬ５００ ０.１４ １７.８６ ３.６３ ０.３８ ５.９３ １.４７ ０.３０ ０.２７ ０.８５
Ｂｉｂｔｅｘ ２４.８４ — — — — ４９.２５ ６９.５８ １９１.７１ ９７７.０６
Ｃｓ １６.４４ — — ７３.１９ ５１０.１７ ３１５.８４ １３５.８４ １４３.３４ —
Ｃｏｏｋｉｎｇ １３.４１ — — １０４.５７ — ４７６.５２ ２２３.５３ ２０１.６７ —

　 　 采用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验进行显著性测试ꎮ 假设所

有算法的运行效率都相同ꎬ由表 ９ 求得运行时间

Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计量 ＦＦ ＝ ２７. ０９９ ７ > Ｆ ( １３ꎬ １０４ ) ＝
１.８１５ ４ꎬ以显著性水平 α ＝ ０.０５ 拒绝原假设ꎮ 由于

所有算法的运行效率不同ꎬ进行 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 后

续检验进一步区分各算法运行效率差异ꎬ检验结果

如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＧＲＭ 算法与其他 ＭＬＦＳ 算法的 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ 检验结果(Ｃα ＝ ２.８１９ ６ꎬ α＝ ０.０５)
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＲＭｆａｓｔ ａｇａｉｎｓｔ ｏｔｈｅｒ ＭＬＦＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ￣Ｄｕｎｎ ｔｅｓｔ(Ｃα ＝ ２.８１９ ６ꎬ α＝ ０.０５)

　 　 由图 ３ 可知ꎬＧＲＭｆａｓｔ 运行时间和 ＭＤＭＲ、
ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ、ＭＩＦＳ、 ＦＩＭＦ、ＭＩＣＯ、 ＬＲＤＧ、ＭＣＬＳ ７
个算法有显著差异ꎬＧＲＭｆａｓｔ 运行时间和 ＭＣ￣ＧＭ
在一定误差范围内ꎬ在统计上无显著差异ꎮ 总体来

看ꎬＧＲＭｆａｓｔ 运行时间在 ９ 个算法中平均排名第一ꎮ
为展示 ＧＲＭｆａｓｔ 在极端场景下的表现和可扩

展性ꎬ 本研究从 Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ
( ｈｔｔｐ: / / ｍａｎｉｋｖａｒｍａ. ｏｒｇ / ｄｏｗｎｌｏａｄｓ / ＸＣ / ＸＭＬＲｅｐ￣

ｏｓｉｔｏｒｙ.ｈｔｍｌ)选取 ２ 个大规模数据集 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ 和

Ｍｅｄｉａｍｉｌｌꎮ Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ 数据集包含网页文本数据ꎬ总
共 １６ １０５ 个实例和 ９８３ 个类标签ꎬ每个实例由 ５００
个特征表示ꎮ Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 数据集包含视频标注数据ꎬ
总共 ４３ ９０７ 个实例和 １０１ 个类标签ꎬ每个实例由

１２０ 个特征表示ꎮ ９ 种算法在 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ、Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ
数据集上运行所需时间如表 １０ 所示ꎬ其中“—”表

示运行时间超过 １ ０００ ｓꎮ
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表 １０　 不同多标签特征选择算法在数据集 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ 和 Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 上的运行时间
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＭＬＦＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ ａｎｄ Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
运行时间 / ｓ

ＧＲＭｆａｓｔ ＭＤＭＲ ＦＩＭＦ ＭＩＣＯ ＭＩＦＳ ＭＣＬＳ ＭＣ￣ＧＭ ＬＲＤＧ ＭＦＳ￣ＡＤＧＯ
Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ １０２.６０ — — ２１０.６０ — — ２３８.７８ ９７３.５６ —
Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ ２２５.７２ — — ６３４.１４ ５５０.２９ — — — —

　 　 由表 １０ 可知ꎬＭＤＭＲ、ＦＩＭＦ 算法在处理大规模

多标签数据时表现不佳ꎻＭＩＦＳ、ＭＣ￣ＧＭ、ＬＲＤＧ 相比

其他算法运行较快ꎬ但显然ＧＲＭｆａｓｔ 的运行时间比它

们更短ꎻＭＩＣＯ 算法仅在 Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ 数据集上运行时间

较快ꎬ在 Ｍｅｄｉａｍｉｌｌ 数据集上所需时间较长ꎮ
３.５　 参数敏感性分析

本节分别讨论 ＧＲＭｆａｓｔ 中候选标签和候选

特征比例及集成模型数量对算法分类性能影

响ꎮ 调节其中 １ 个参数时ꎬ其他参数保持最佳

设置ꎮ
３.５.１　 标签选择比例和特征选择比例对算法分类

性能的影响

不同标签选择比例 ｐ 和特征选择比例 ｑ 组合所

得 ＭＡＣＲ结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 ＧＲＭｆａｓｔ 在所有数据集上的参数分析结果
Ｆｉｇ.４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＧＲＭｆａｓｔ ｏｎ ａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 从图 ４ 可知ꎬ当改变参数 ｐ 或 ｑ 时ꎬＡＣＲ 值变

化显著ꎬ说明 ＧＲＭｆａｓｔ 对这 ２ 个参数敏感ꎮ 由 ２.１
节式(２)得出不同数据集的最优标签选择比例和特

征选择比例ꎬ如表 １１ 所示ꎮ
表 １１　 不同数据集的最优标签选择比例 ｐ 和特征

选择比例 ｑ 设置
Ｔａｂｌｅ １１　 Ｂｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ

ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
　 数据集 ｐ ｑ 数据集 ｐ ｑ
Ｂｉｒｄｓ ０.２５ ０.１０ Ｓｃｉｅｎｃｅ １.００ ０.２５
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ０.８５ ０.１０ Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ０.５５ １.００
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ０.８５ ０.１０ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ １.００ ０.２５
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ １.００ ０.５５ ＣＡＬ５００ ０.５５ ０.５５
Ｙｅａｓｔ ０.５５ ０.１０ Ｂｉｂｔｅｘ １.００ ０.２５
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ０.８５ ０.１０ Ｃｓ ０.７０ ０.１０
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ０.７０ ０.２５ Ｃｏｏｋｉｎｇ １.００ ０.１０

　 　 由表 １１ 可知ꎬ多数数据集从原始标签集中选取

ｐ 比例标签提升学习性能ꎮ 在一些数据集比如

Ｃｏｒｅｌ５Ｋ、Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ、Ｓｃｉｅｎｃｅ 上 ｑ 取值较大ꎬ从而获

得更好学习性能ꎻ在其他数据集上ꎬｑ 取值为 ０.１ꎬ说
明只要从原始特征空间中提取少量比例特征即可

获得良好分类性能ꎮ 总体而言ꎬＧＲＭｆａｓｔ 可以通过

从原始标签集和特征集中选取一定比例的标签和

特征从而减少无效标签和特征之间的计算ꎮ
３.５.２　 集成模型数量对算法性能影响

ＧＲＭｆａｓｔ 采用集成学习以补偿候选标签可能无

法完全覆盖整个原始标签空间所带来的性能下降ꎮ
为展示不同集成模型数量 Ｅ 对算法性能影响ꎬ使用

Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ、Ｙｅａｓｔ、Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ 数据集进行实验ꎬ结果

如表 １２ 所示ꎮ 加粗字体表示该指标在对应集成数

取得最优值ꎮ
表 １２　 不同集成模型数量在 ＧＲＭｆａｓｔ 上的结果比较

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＧＲＭｆａｓｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ
　 　 数据集 Ｅ ＬＨ ＬＲ ＰＣ ＡＰ Ｆ１Ｍａ Ｆ１Ｍｉ 时间 / ｓ

Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ

１ ０.０１２ １ ０.１５６ ７ ０.２５５ ３ ０.２８９ ６ ０.０１３ ２ ０.０５１ ２ ３.２２０
１０ ０.０１２ １ ０.１４９ ０ ０.２４７ ９ ０.３１１ ４ ０.０１０ ６ ０.０５３ ２ ３.９４０
３０ ０.０１２ ２ ０.１６４ ５ ０.２６７ ５ ０.２５７ ７ ０.００１ ６ ０.００８ ２ ４.０１０
５０ ０.０１２ ２ ０.１４９ ９ ０.２４６ ４ ０.２９４ ２ ０.０１３ ５ ０.０４０ ３ ４.０８０
７０ ０.０１２ １ ０.１４８ ６ ０.２４６ ８ ０.２９６ ７ ０.０１１ ８ ０.０５５ ３ ４.１００
９０ ０.０１２ ２ ０.１５３ １ ０.２５３ ２ ０.２８９ ６ ０.００８ ２ ０.０３９ ６ ５.７２０

Ｙｅａｓｔ

１ ０.２０１ ５ ０.１７９ ４ ０.４６９ ４ ０.７４７ ５ ０.３３７ ４ ０.６２８ ９ ０.０７２
１０ ０.２０１ ４ ０.１８４ ０ ０.４７３ ６ ０.７４４ ０ ０.３３７ ０ ０.６３０ ８ ０.０７４
３０ ０.２０３ ２ ０.１８３ ３ ０.４６８ ５ ０.７４４ ６ ０.３３６ ５ ０.６３１ ２ ０.０７５
５０ ０.２０３ ３ ０.１７６ ７ ０.４６４ １ ０.７５２ １ ０.３３１ ７ ０.６２５ ８ ０.０７８
７０ ０.１９９ ４ ０.１７５ ６ ０.４６２ ６ ０.７５８ ８ ０.３６８ ０ ０.６４５ ５ ０.０８８
９０ ０.２００ ９ ０.１７９ ３ ０.４６５ ３ ０.７４８ ２ ０.３３１ ０ ０.６１５ ４ ０.１１０

Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ

１ ０.００９ １ ０.１３７ ３ ０.２４４ ８ ０.３１８ ２ ０.０２５ ０ ０.１６４ ６ ３.９５０
１０ ０.００９ ０ ０.１３６ ８ ０.２４３ ３ ０.３３９ ９ ０.０２４ ７ ０.１８８ ７ ４.２５０
３０ ０.００９ ２ ０.１３５ ７ ０.２４２ ３ ０.３２４ ４ ０.０２１ ５ ０.１５３ ２ ４.３４０
５０ ０.００９ １ ０.１３５ ９ ０.２４３ ２ ０.３３４ ７ ０.０２７ ４ ０.２０１ ６ ４.３８０
７０ ０.００９ ０ ０.１３５ ６ ０.２４３ ２ ０.３３５ ８ ０.０２４ ６ ０.１７２ ３ ４.５９０
９０ ０.００９ １ ０.１４５ ７ ０.２５５ １ ０.２８７ ０ ０.０１６ ３ ０.１４８ ４ ４.７００
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　 　 由表 １２ 可知ꎬ一定数量的集成模型能提升算法

分类性能ꎬ且特征选择所需时间随集成模型数量增

加而增加ꎮ 如果集成模型数量不足ꎬ模型可能没有

足够学习能力捕捉数据中复杂模式和关系ꎬ导致模

型过于简单ꎬ无法很好地泛化到新数据上ꎻ集成模

型数量增至 ７０ 时ꎬ算法较其他集成次数取得较好结

果ꎻ当集成模型数量过多时ꎬ模型可能会过度拟合

训练数据ꎬ导致算法分类性能下降ꎮ
３.６　 收敛性分析

目标函数在 Ｂｉｒｄｓ、Ｅｍｏｔｉｏｎｓ、Ｓｃｉｅｎｃｅ 和 Ｂｉｂｔｅｘ４
个数据集上迭代次数如图 ５(ａ) ~ (ｄ)所示ꎮ 由图 ５
可知ꎬＧＲＭｆａｓｔ 在 ４ 个数据集上可以在 ４ 次迭代内

快速收敛ꎬ 第 ５ 次迭代时达到稳定水平ꎬ 说明

ＧＲＭｆａｓｔ 面对不同规模的数据集能够快速收敛ꎮ

图 ５　 ＧＲＭｆａｓｔ 的收敛曲线图
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＧＲＭｆａｓｔ

４　 结论

本研究提出一种基于全局冗余最小的快速

多标签特征选择方法ꎬ与其他 ８ 种算法在 １４ 个

数据集上进行试验对比ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究

算法在各项评价指标上的表现总体优于其他比

较算法ꎬ所提方法在兼顾分类性能的同时ꎬ执行

效率较高ꎮ
在未来工作中ꎬ可进一步研究标签选择和标签

嵌入在快速多标签特征选择中的应用以及深度学

习在表征学习的应用ꎬ进而设计能更好兼顾模型性

能与计算成本的特征选择方法ꎮ
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ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙꎬ ２０２４ꎬ ８(７): ７７￣８８.

[４] 张建贺ꎬ 姜晓燕. 结合双路网络和多标签分类的弱监督

行人搜索 [ Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ ２０２３ꎬ ５９ ( ９):
１５９￣１６６.
ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｎｈｅꎬ ＪＩＡＮＧ Ｘｉａｏｙａｎ. Ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｐｅｒｓｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｕａｌ￣ｐａｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２３ꎬ ５９(９): １５９￣１６６.

[５] 周慧颖ꎬ汪廷华ꎬ 张代俐. 多标签特征选择研究进展

[Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ ２０２２ꎬ ５８(１５): ５２￣６７.
ＺＨＯＵ Ｈｕｉｙｉｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｔｉｎｇｈｕａꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄａｉｌｉ.
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２２ꎬ ５８(１５):
５２￣６７.

[６] 李永豪ꎬ 胡亮ꎬ 高万夫. 基于稀疏系数矩阵重构的多标

记特 征 选 择 [ Ｊ ] . 计 算 机 学 报ꎬ ２０２２ꎬ ４５ ( ９ ):
１８２７￣１８４１.
ＬＩ Ｙｏｎｇｈａｏꎬ ＨＵ Ｌｉａｎｇꎬ ＧＡＯ Ｗａｎｆｕ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
[Ｊ ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ ２０２２ꎬ ４５ ( ９ ):
１８２７￣１８４１.

[７] 胡军ꎬ 王海峰. 基于加权信息粒化的多标记数据特征选

择算法[Ｊ] . 智能系统学报ꎬ ２０２３ꎬ １８(３): ６１９￣６２８.
ＨＵ Ｊｕｎꎬ ＷＡＮＧ Ｈａｉｆｅｎｇ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ １８(３): ６１９￣６２８.

[８] ＬＥＥ Ｊꎬ ＫＩＭ Ｄ Ｗ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１３ꎬ ３４(３): ３４９￣３５７.

[９] ＬＩＮ Ｙ Ｊꎬ ＨＵ Ｑ Ｈꎬ ＬＩＵ Ｊ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｘ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ａｎｄ ｍｉｎ￣ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ １６８: ９２￣１０３.

[１０] ＬＥＥ Ｊꎬ ＫＩＭ Ｄ Ｗ. Ｆａｓｔ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ￣ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｒａｎｋｉｎｇ [ Ｊ ] .
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０１５ꎬ ４８(９): ２７６１￣２７７１.

[１１] ＳＵＮ Ｚ Ｑꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＤＡＩ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｃｏｎｖｅｘ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ ３２９:
４４７￣４５６.

[１２] ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＬＩＮ Ｙ Ｄꎬ ＪＩＡＮＧ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｇｌｏｂａｌ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｎｉｎｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｙｏｋｏｈａｍａꎬ Ｊａｐａｎ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ２５１２￣２５１８.

[１３] ＤＡＩ Ｊ Ｈꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｌａｂｅｌ ｇａｉｎ ａｎｄ

ｌａｂｅｌ ｍｕｔｕａｌ ａｉｄ [ Ｊ ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ
１４５: １０９９４５.

[１４] ＢＵＧＡＴＡ Ｐꎬ ＤＲＯＴＡＲ Ｐ. Ｏｎ ｓｏｍｅ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２０ꎬ ６３
(１): １１２１０３.

[１５] ＨＡＳＨＥＭＩ Ａꎬ ＤＯＷＬＡＴＳＨＡＨＩ Ｍ Ｂꎬ ＮＡＺＡＭＡＢＡＤＩ￣
ＰＯＵＲ Ｈ. Ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ: ａ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｐａｒｅｔｏ￣ｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２３ꎬ １２(１): ２０￣２８.

[１６] ＺＨＯＵ Ｈ Ｆꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｑꎬ ＺＨＵ Ｒ Ｒ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２２ꎬ ５２(５): ５４５７￣５４７４.

[１７] ＷＡＮＧ Ｘ Ｊꎬ ＺＨＯＵ Ｙ Ｃ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２２(１): ９２４３８９３.

[１８] ＺＨＡＮＧ Ｐꎬ ＬＩＵ Ｇ Ｘꎬ ＳＯＮＧ Ｊ Ｚ. ＭＦＳＪＭＩ: ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｊｏｉｎ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ [ Ｊ ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２３ꎬ
１３８: １０９３７８.

[１９] 张俐ꎬ 王枞. 基于最大相关最小冗余联合互信息的多

标签特征选择算法 [ Ｊ] . 通信学报ꎬ ２０１８ꎬ ３９ ( ５):
１１１￣１２２.
ＺＨＡＮＧ Ｌｉꎬ ＷＡＮＧ Ｃｏｎｇ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｘ￣
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ ｍｉｎ￣ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１８ꎬ ３９(５): １１１￣１２２.

[２０] ＲＡＫＥＳＨ Ｄ Ｋꎬ ＪＡＮＡ Ｐ Ｋ. Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓ ｌａｂｅｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｈｅｏｒｙꎬ
２０２２ꎬ ６８(１２): ７９９６￣８０１４.

[２１] ＪＩＡＮ Ｌꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＳＨＵ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｉｎｆｏｒｍｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｆｉｆｔｈ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０１６: １６２７￣１６３３.

[２２] ＰＥＮＧ Ｈ Ｃꎬ ＬＯＮＧ Ｆ Ｈꎬ ＤＩＮＧ Ｃ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｍａｘ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙꎬ
ｍａｘ￣ｒｅｌｅｖａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｍｉｎ￣ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２００５ꎬ ２７(８): １２２６￣１２３８.

[２３] ＳＨＩＲＺＡＤ Ｍ Ｂꎬ ＫＥＹＶＡＮＰＯＵＲ Ｍ Ｒ. Ａ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｒａｎｋ[Ｃ] / / ２０１５ ＡＩ ＆
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ( ＩＲＡＮＯＰＥＮ) . Ｑａｚｖｉｎꎬ Ｉｒａｎ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５:
１￣５.

[２４] ＡＧＨＡＥＩＰＯＯＲ Ｆꎬ ＪＡＶＩＤＩ Ｍ Ｍ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｆｕｚｚｙ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ: ａｎ ｍＲＭＲ￣ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ [ Ｊ ] . Ｅｘｐｅｒｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２０ꎬ １６２: １１３８５９.
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[２５] 徐洪峰ꎬ 孙振强. 多标签学习中基于互信息的快速特

征选 择 方 法 [ Ｊ ] . 计 算 机 应 用ꎬ ２０１９ꎬ ３９ ( １０ ):
２８１５￣２８２１.
ＸＵ Ｈｏｎｇｆｅｎｇꎬ ＳＵＮ Ｚｈｅｎｑｉａｎｇ. Ｆａｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１９ꎬ
３９(１０): ２８１５￣２８２１.

[２６] ＢＥＲＴＳＥＫＡＳ Ｄ Ｐ. Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｇｒａｎｇｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ[Ｍ] . Ａｍｓｔｅｒｄａｍ: Ｅｌｓｅｖｉｅｒꎬ １９８２.

[２７] ＷＵ Ｘ Ｚꎬ ＺＨＯＵ Ｚ Ｈ. Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｖｉｅｗ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｓｙｄｎｅｙꎬ
Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＡＣＭꎬ ２０１７: ３７８０￣３７８８.

[２８] ＭＡ Ｊ Ｈꎬ ＣＨＩＵ Ｂ Ｃ Ｙꎬ ＣＨＯＷ Ｔ Ｗ Ｓ. Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｐ￣ｂａｓｅｄ ｍａｐｐｉｎｇ: ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｌａｂｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ ５２ ( ６ ):
４５９６￣４６１０.

[２９] ＨＵＡＮＧ Ｒꎬ ＪＩＡＮＧ Ｗ Ｄꎬ ＳＵＮ Ｇ Ｌ. Ｍａｎｉｆｏｌｄ￣ｂａｓｅｄ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１８ꎬ １１２: ３４６￣３５２.

[３０] ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＨＵＯ Ｗꎬ ＴＡＮＧ Ｊ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｌａｔｅｎｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ [ Ｊ ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ
１５１: １１０４１１.

[３１] ＳＵＮ Ｚ Ｚꎬ ＸＩＥ Ｈꎬ ＬＩＵ Ｊ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｕａｌ￣ｇｒａｐｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２４ꎬ ２４３: １２２８８４.

[３２] ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｌꎬ ＺＨＯＵ Ｚ Ｈ. ＭＬ￣ＫＮＮ: ａ ｌａｚｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ
２００７ꎬ ４０(７): ２０３８￣２０４８.

[３３] ＦＲＩＥＤＭＡＮ Ｍ. Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｓ ｏｆ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍ ｒａｎｋｉｎｇｓ [ Ｊ ] . Ｔｈｅ
Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ １９４０ꎬ １１(１): ８６￣９２.

[３４] ＳＨＥＳＫＩＮ Ｄ Ｊ. Ｈａｎｄｂｏｏｋ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａ￣
ｍｅｔｒｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓꎬ ｆｉｆｔｈ ｅｄｉｔｉｏｎ [ Ｍ ] . Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ: Ｃｈａｐｍａｎ ａｎｄ Ｈａｌｌ / ＣＲＣꎬ ２０２０.

[３５] ＤＥＭŠＡＲ Ｊ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｏｖｅｒ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ[ Ｊ] . Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２００６ꎬ ７: １￣３０.
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(上接第 ２０ 页)
[３３] ＢＡＣＨＴＩＡＲ Ｆ Ａꎬ ＡＲＷＡＮＩ Ｉꎬ ＰＲＡＳＥＴＹＯ Ｒ Ａ Ｂꎬ ｅｔ

ａｌ. Ｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｒｉｖｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｐｏｓｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０２３ ＩＥＥＥ ７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( ＩＣＩＴＩＳＥＥ ) . Ｐｕｒｗｏｋｅｒｔｏꎬ
Ｉｎｄｏｎｅｓｉａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ２７９￣２８４.

[３４] ＰＵＴＲＡ Ｎ Ｃ Ｂꎬ ＹＵＮＩＡＲＮＯ Ｅ Ｍꎬ ＲＡＣＨＭＡＤＩ Ｒ Ｆ.
Ｄｒｉｖｅｒ ｖｉｓｕａｌ ｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｃｅ ｍｅｓｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / / ２０２３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｅｍｉｎａｒ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
( ＩＳＩＴＩＡ) . Ｓｕｒａｂａｙａꎬ Ｉｎｄｏｎｅｓｉａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ６￣１１.

[３５] ＣＡＯ Ｙꎬ ＸＵ Ｊ Ｒꎬ ＬＩＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＧＣＮｅｔ: ｎｏｎ￣ｌｏｃａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｍｅｅｔ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｂｅｙｏｎｄ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｓｅｏｕｌ:

ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １９７１￣１９８０.
[３６] ＬＩ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｗ Ｈꎬ ＷＵ Ｌ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｏｃａｌ

ｌｏｓｓ: Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｑｕａｌｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ
ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ ２０２０: ２１００２￣２１０１２.

[３７] ＹＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩＵ Ｓ Ｈꎬ ＨＵ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＲｅｐＰｏｉｎｔｓ: ｐｏｉｎｔ ｓｅｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ９６５６￣９６６５.

[３８] ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＧＯＹＡＬ Ｐꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ
ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ.
Ｖｅｎｉｃｅꎬ Ｉｔａｌｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ２９９９￣３００７.

(编辑:管昕昉)


