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基于自编码器及超图学习的多标签特征提取

唐朝辉 1, 2 朱清新 1 洪朝群 2 祝 峰 3

摘 要 在实际应用场景中越来越多的数据具有多标签的特性, 且特征维度较高, 包含大量冗余信息. 为提高多标签数据挖掘

的效率, 多标签特征提取已经成为当前研究的热点. 本文采用去噪自编码器获取多标签数据特征空间的鲁棒表达, 在此基础上

结合超图学习理论, 融合多个标签对样本间几何关系的影响以提升特征提取的性能, 构建多标签数据样本间几何关系所对应

超图的 Laplacian 矩阵, 并通过 Laplacian 矩阵的特征值分解得到低维投影空间. 实验结果证明了本文所提出的算法在分类性

能上是有效可行的.
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Multi-label Feature Selection with Autoencoders and Hypergraph Learning

TANG Chao-Hui1, 2 ZHU Qing-Xin1 HONG Chao-Qun2 ZHU William3

Abstract In practical application scenarios, more and more data tend to be assigned with multiple labels and contain

much redundant information in the high dimensional feature space. To improve the efficiency and effectiveness of multi-

label data mining, multi-label data feature selection has become a hotspot. This paper utilizes denoising autoencoders

to obtain a more robust version of multi-label data feature representation. Furthermore, based on hypergraph learning

theory, a hypergraph Laplacian matrix corresponding to multi-label data is constructed by fusing the effects of all labels

on geometrical relationship among all the samples, and then a projection space with lower dimension is obtained by

conducting eigenvalue decomposition of the Laplacian matrix. Experimental results demonstrate the effectiveness and

feasibility of the proposed algorithm according to its multi-label data classification performance.
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多标签学习是数据挖掘和信息检索中很重要的

主题[1−9]. 多标签数据中的每个样本都会对应一个
标签集合, 这在实际应用中非常普遍, 比如蛋白质
功能分类[6]、图像标注[10] 以及图像情景分类[11] 等.
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多标签学习面临两个重要的挑战. 首先, 传统的单标
签学习中样本的分类是互斥的, 而多标签学习中的
分类类型相互依赖、相互关联. 比如图像标注应用
中, 一个图像可能同时具有 “树”、“雨水”、“彩虹”
以及 “湖水” 等标签, 而另一个图则具有 “树”、“太
阳”、“彩虹” 以及 “沙漠” 等标签, 即不同的样本可
能具有部分相同的标签. 其次, 多标签数据通常具
有较高维度的特征向量. 比如一张图像数据的维度
可能是几兆, 一个文本的维度通常可以 10 k 以上,
而高维度的数据很容易导致 “维度灾难”. 为了解决
这个问题, 研究者们已经提出了一些多标签降维算
法[1, 12−14], 虽然这些算法可以在一定程度上有效地
融合多个标签之间关系以实现高维多标签数据的降

维, 但这些算法忽略了多标签数据内含的噪声以及
样本间几何关系对于多标签数据特征空间降维的影

响, 而这对于提高多标签特征提取算法的性能至关
重要.
为了有效提取高维多标签数据的低维表达性能,

本文首先利用去噪自编器对原始特征空间进行多层
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次抗干扰处理, 以便提取出比原始特征空间更鲁棒
的表达; 其次, 利用超图理论来挖掘多标签特征空间
样本之间的几何关系, 并有效融合多个标签对样本
间几何关系的影响, 构建出完备的 Laplacian 矩阵
并通过矩阵的标准特征值分解获得低维特征空间.

1 相关工作

1.1 多标签学习

本文多标签学习算法中, X 表示特征空间, C

与 Y 表示标签空间, 并且它们都是非空有限集.
传统学习机 L = (X, C, T ) 的目标是通过学习

获得一个特征空间 X 与标签空间 C 的映射, 其中
|C| = 1, 即单标签分类器. 大量的学者对单标签分
类器进行了深入研究, 也取得了良好的分类性能, 但
单标签分类器基于一个分类样本只有一个特定的标

签的假设, 而这个假设在很多实际应用场景中并不
成立[6, 11]. 因此越来越多的学者通过构建多标签学
习机来处理实际应用中越来越多的多标签数据[4, 9].

ML = (X, Y, T ) 定义了一个多标签学习机, 其
中 X 是特征空间, Y 是标签空间, T = {(xi, li)|1 ≤
i ≤ n} 是一个训练集. xi ∈ X 是其中的一个训练

样本, 包含了一个对象所有的特征值, li ⊆ Y 是 xi

对应的标签集合, n 是训练集中样本的个数, 通常
|Y | ≥ 2. 多标签学习机ML = (X, Y, T ) 的目标是
通过学习获得一个映射函数map : X → 2Y, 通常又
称为一个多标签分类器.

多标签分类器 map : X → 2Y 的目标函数可

以被形式化地定义为: Conf : X × Y → R. 这
意味着给定一个无标签的训练样本 xi ∈ X, 实值
函数 Conf : X × Y → R 的输出是样本 xi 拥有

标签 yi ∈ Y 的置信度. 另外, Conf(xi, yi) 可以转
换成标签排序函数 rank(xi, yi) 的形式, 它们之间
的对应关系为: 如果 rank(xi, y1) ≤ rank(xi, y2),
那么 Conf(xi, y1) ≥ Conf(xi, y2), 其中 y1 ⊆ Y ,
y2 ⊆ Y .
多标签特征提取算法假设所有的标签共享一

个特征子集. ARMLNRS[13] 采用邻域粗糙集技

术以及贪婪策略对多标签数据进行特征约简, 但
不适用于图像和文本处理; MLFSIE (Multi-label
feature selection algorithm based on information
entropy)[12] 通过挖掘标签与特征之间的信息增益来
提取有效特征子集; Yu 等[15] 使用基于无监督学习

的潜在语义索引技术来获取多标签数据的低维特征

空间, 从而不能充分利用标签与特征之间的关系来
提升多标签学习性能; Zhang 等[1] 通过最大化特征

与标签之间的依赖来识别最优特征子集; Sun 等[7]

利用超图理论分别构建特征空间与标签空间的超图

并计算出保留超图信息的特征子空间, 该方法充分
利用了特征与标签之间的关系来提取特征, 但忽略
了样本间几何结构对提取特征子空间的影响.

1.2 超图学习

传统采用图与子空间的机器学习理论通常基于

流形假设. 首先, 假设存在一个低维流形空间, 在
该空间上的一个较小的局部邻域内样本具有相似

的性质, 建立在此流形空间上的决策函数也具有局
部平滑性; 其次, 在传统图模型中, 样本之间的关
系是成对的, 没有考虑多个样本之间存在一致的关
联[16−17]. 但在多标签数据中多个样本具有相同的
性质, 即包含相同的标签, 则需要构建多条边来表
达[18].
在超图中, 具有相同性质的多个顶点共享一条

边, 因而可以使用超图来提高样本间几何关系表达
的效率和可靠性[19]. 基于超图的样本几何关系表达
已经用于多种应用, 比如分类[20−21]、图像分割[22] 以

及信息检索[23−24].

2 基于自编码器与超图学习的多标签特征提

取

2.1 自编码器

深度学习在挖掘图像潜在表达上非常有用, 已
经成为计算机视觉领域的研究热点. 自编码器基于
深度学习理论, 是一种无监督的特征学习方法, 自编
码器的内层可以有效抽取图像的内在表达, 其学习
策略可以抽象成一个最小化重构误差的凸优化问题:

n∑
i=1

‖ xi − x̂i ‖2 (1)

对于去噪自编码器, 数据输入 x1, · · · , xn 的

局部数据被随机地替换, 从而对原始数据加入
了人为的噪声. x̂i 表示 xi 加入噪声后的结果,
W : Rd → Rd 表示用来重构带有人为噪声输入

数据的一种映射. 因此重构误差的目标函数可以定
义为:

1
2n

n∑
i=1

‖ xi −Wx̂i ‖2 (2)

最小化目标函数 (2) 的解在很大程度上取决于
输入数据的哪些特征被随机损坏, 为了降低重构过
程的方差, 本文采用MDA (Marginalized denoising
auto-encoder)[25] 对训练数据进行多次处理, 并且在
每次处理过程中对输入数据加入不同的随机噪声.
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最小二乘的损失函数可以重新定义为:

1
2mn

m∑
j=1

n∑
i=1

‖ xi −Wx̂i,j ‖2 (3)

其中, x̂i,j 表示输入数据 xi 第 j 次加入随机噪声后

的值, m 是对同一输入处理的次数, 即 MDA 的层
数.
为了提高算法的处理效率, 本文对输入数据进

行矩阵化处理. 其中X = [x1, · · · , xn] ∈ Rd×n 为输

入数据矩阵, X̄ = [X, · · · , X] 表示X 的m 次拷贝,
而 X̂ 是 X̄ 加入随机噪声后的数据. 因为 1/(2mn)
是常量, 对最小化损失函数无影响, 因此损失函数
(3) 可简化为式 (4):

loss(W ) =
m∑

j=1

n∑
i=1

‖ xi −Wx̂i,j ‖2=

tr
(
(X̄ −WX̂)T(X̄ −WX̂)

) (4)

其中 tr(·) 代表矩阵的求迹操作. 最小化式 (4) 是一
个具有全局最优解的最小二乘问题, 其解为:

W = PQ−1 (5)

其中, Q = X̂X̂T, P = X̄X̂T.
证明. 因为式 (4) 是关于W 的凸函数, 只需要

满足目标函数的极值必要条件, 即将其方向导数所
有分量置零, 便可以求出问题的全局最优解.

∂loss(W )
∂W

= (
∂tr[X̄TX̄]

∂W
− ∂tr[X̄TWX̂]

∂W
−

∂tr[X̂TWTX̄]
∂W

+
∂tr[X̂TWTWX̂]

∂W
) =

− 2X̄X̂T + 2WX̂X̂T

(6)

由于 X̂X̂T 是可逆矩阵, 则由 ∂loss(W )

∂W
= 0, 可

以求出最优解W ∗ 为:

W ∗ = X̄X̂T(X̂X̂T)
−1

(7)

¤
自编码阶段对原始多标签数据特征空间进行了

特征提取, 提取的特征空间抗干扰能力更强, 但由于
没有考虑标签与特征空间之间的关联, 且特征空间
维度没有减小, 故在此基础上构建的多标签分类算
法的学习精度和时间性能都会受到一定的制约. 基
于以上考虑, 本文在自编码的基础上采用基于监督
的多标签超图学习以降低多标签数据的特征维度.

2.2 基于超图的多标签特征提取

为了更加清晰地描述本文提出的方法, 首先定
义几个重要的标记, 如表 1 所示. 超图中每个顶点
对应一个样本, 每条超边描述了多个样本的共同属
性. 为了求解超图在平滑约束下的 Laplacian 矩阵,
可以将问题近似为一个实值函数的优化问题[18, 22]:

arg min
f

∑
e∈E

∑
u,ν∈e

ω(e)
δ(e)

(
f(u)√
d(u)

− f(ν)√
d(ν)

)2

(8)

为提高计算效率, 将式 (8) 转换成矩阵的形式:

arg min
f

(fLfT) (9)

其中, fLfT 可视为 f 相对于超图 Laplacian 矩阵
L 的平滑性度量, 由式 (8) 可得 L:

L = I − 1√
Dv

HΩDeH
T 1√

Dv

(10)

Zhang 等[26] 首次提出了批对齐框架 (Patch
alignment framework, PAF), 该框架统一了基于谱
分析的流形学习方法, 是一个强大的流形学习分析、
开发工具, 它包含两个阶段: 局部批构建阶段与全
局对齐阶段. 超图的几何结构可以由超图对应的
Laplacian 矩阵表征, 对于多标签数据的每个标签 l,
可以构建出一个 Laplacian 矩阵.

表 1 重要的标记定义

Table 1 Definitions of important notations

标记 标记语义

n 训练集中训练样本的个数

u, ν 顶点

f ∈ Rn 所有样本的得分向量

f(u) 或者 fu 样本 u 的得分函数

e, E 超边, 超边集合

δ(e) 超边 e 的度

d(u) 顶点 u 的度

Dv 顶点集的度矩阵

De 超边集的度矩阵

ω(e) 超边 e 的权重

H 超图对应的邻接矩阵

Ω Ω(i,i) 是第 i 条超边的权重, 其他取 0

r 约简后的特征维度

I 超图学习前的原特征空间

S 超图学习后的语义特征空间

pi 基于样本 xi 的局部批

Pi 基于样本 xi 的局部批特征投影矩阵

在局部批构建阶段, PAF 将高维的特征空间 I

映射到低维特征空间 S, 同时尽可能保持超图的局
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部几何结构不变, 本文中 I 是通过自编码器抽取的

特征空间. 对于每个标签 l 以及每个单个的训练样

本 xi ∈ I, 通过计算出 ks 个与 xi ∈ I 具有相同 l 标

签值 (0 或 1) 的最近邻的样本集合 knns 以及 kd 个

与 xi ∈ I 具有不同 l 标签值的最近邻的样本集合

knnd, 可以构建出局部批 pi = xi ∪ knns ∪ knnd. pi

形成了一条超边, 对应一个代表局部几何结构的子
超图, 可以通过式 (10) 来构建局部 Laplacian 矩阵
Li. 相对应地, 在低维特征空间 S 中, 可以用相同的
方式计算出 x′i ∈ S 在低维特征空间的局部批 p′i, 其
中 x′i 是 xi ∈ I 对应于低维特征空间的值. 为了维持
pi 与 p′i 集合中包含的样本以及样本排序的最大一
致性, 局部批优化的目标函数可以表示成:

arg min
p′i

tr(p′iLi(p′i)
T) (11)

全局对齐阶段, PAF 利用样本选择矩阵 Pi, 满
足 pi = IPi, 来建立全局低维特征空间 S 与局部批

p′i 的映射关系, 即 p′i = SPi. 将 p′i = SPi 代入式

(11) 得到单个标签 l 下的目标优化函数:

arg min
S

tr(SLlST) (12)

其中 Ll 定义为:

Ll =
n∑
i

PiLiPi
T (13)

为了有效融合多个标签对特征选择的影响, 本
文将所有标签对应的 Laplacian矩阵 Ll 进行加权求

和作为全局超图几何结构的表征矩阵, 记为 Lg. 本
文假设每个标签的贡献是均等的, 因此 Lg 融合了多

个标签对样本间局部几何结构的影响, 如式 (14) 所
示.

Lg =
|Y |∑
l=1

Llγl

s.t. γl =
1
|Y |

(14)

其中 |Y | 是多标签数据集标签的个数.
最后, 通过 Lg 矩阵的标准特征值分解, 得到 r

个最小非零特征值对应的特征向量 (最小特征值可
能为零), 便得到了训练集特征空间约简后的特征空
间.

2.3 算法结构

本文新提出的多标签特征提取算法称之为

MLFS-AH. MLFS-AH (Muti-label feature selec-
tion with autoencoders and hypergraph learning)
首先采用去噪自编码器对原始多标签数据进行

预处理, 然后再使用基于超图的多标签学习融
合多个标签对多标签数据特征提取的影响, 并采
用 MLKNN[27] 对特征提取的结果进行分类检验.
MLFS-AH 的具体步骤如下所示:
步骤 1. 构建 m 层的去噪自编码器, 该自编码

器接受多标签数 X 为输入, 通过 m 层的自编码处

理, 求解一个具有全局最优解的最小二乘优化问题
提取出样本空间的鲁棒表达, 从而有效提高多标签
数据的抗干扰性. 重构数据的映射矩阵由式 (5) 得
出, 重构后的数据记为 X ′.
步骤 2. 对于单个标签 l ∈ Y 以及单个训练样

本 xi ∈ X ′,计算出 ks 个与 xi ∈ X ′ 具有相同标签的
最近邻的样本集合 knns 以及 kd 个与 xi ∈ I 具有不

同标签的最近邻的样本集合 knnd. xi∪knns∪knnd

形成了一条超边, 对应的局部批可以由式 (10) 计算
得出, 全局对齐则由式 (13) 给出, 记为 Ll.
步骤 3. 重复步骤 2 直到遍历所有的标签.
步骤 4. 对于所有的标签 {l|l ∈ Y }, 融合多个

标签对样本间几何结构的影响, 由式 (14) 得到全局
超图样本间几何结构的表征矩阵 Lg.
步骤 5. 求解 Laplacian 矩阵 Lg 的标准特征值

分解, 得到 r 个最小的非零特征值对应的特征向量

集合, 该集合构成的特征空间即是约简后的特征空
间, 该特征空间的样本维度是 r.
步骤 6. 使用MLKNN 多标签分类算法对提取

出来的特征空间进行多标签分类, 验证特征提取算
法的分类性能.

2.4 算法分析

算法的复杂度包含空间复杂度和时间复杂度.
算法主要分为两个阶段: 去噪自编码和特征约简.
去噪自编码是具有全局最优解的凸优化问题, 所以
算法复杂度相对较小, 本节主要讨论特征约简算法
的复杂度.

特征约简阶段的空间复杂度主要在于超图的

矩阵表达, 包含 Dv, De, Ω, H. 其中超图中顶点
数目 |V | 等于多标签数据的样本个数, 超边数目
|E| = |V | × |Y |, 其中 |Y | 表示标签的个数. 矩阵表
达的空间复杂度如表 2 所示.

表 2 算法空间复杂度

Table 2 Space consumption

矩阵 空间复杂度

Dv |V | × |V |
De |E| × |E|
H |E| × |V |
Ω |E| × |E|
Lg |E| × |E|
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特征约简阶段的时间复杂度主要在 Laplacian
矩阵的特征值分解, 为 O(|V |3).

3 实验结果

3.1 数据集与度量指标

本文提出的多标签特征提取算法在 5 个公开数
据集上测试, 数据集的具体信息如表 3 所示.

表 3 数据集信息

Table 3 Information of data sets

编号 名称 样本数 特征数 标签数

1 Emotions 593 72 6

2 Yeast 2 417 103 14

3 Scene 2 407 294 6

4 Birds 645 260 19

5 Computer 5 000 681 33

实验在如表 3 所示的数据集上做十折交叉验证.
在此过程中, 每个数据集都被分成了 10 个近似大小
的子集, 在每次的交叉验证中, 其中的 1 个子集被保
留作为测试集, 剩下的作为算法的训练集, 所以这个
过程会重复 10 次以提高测试的准确性和结果的可
推广性.
检验一个多标签算法的有效性通常比检验单标

签算法更加复杂. 给定一个测试集 T = {(xi, li)|1 ≤
i ≤ n}, 可以采用目前流行和有效的多标签评价指
标来验证算法的有效性, 本文采用其中 4 个评价
指标[27]: OneError, Coverage, RankingLoss 和

AveragePrecision.
OneError 用来衡量所有单个训练样本 xi ∈ X

中具有最高 rank(xi, yi) 值的标签 yi ∈ Y 被分类器

预测为不属于该样本的次数. OneError(Conf, T )
值越小, 多标签分类器的分类性能越好.

Coverage 用来计算所有训练样本以及预测出

来的标签序列 T , 需要平均移动多少步才可以遍历
完所有正确预测的标签. Coverage(Conf, T ) 的值
越小, 表明多标签分类器的分类性能越好.

RankingLoss 用来度量对于所有的单个训练

样本, 预测结果中出现不相关标签比相关标签具有
更低 rank 值的次数. RankingLoss(Conf, T ) 的
值越小, 表明多标签分类器的分类性能越好.
假设 Precision 是某个样本 xi ∈ X 预

测标签中 rank 值低于某个特定被正确预测

标签的所有标签的百分比, AveragePrecision

则是所有训练样本的 Precision 的平均值.
AveragePrecision(Conf, T ) 值越大, 表明多标签
分类器的分类性能越好.

本文所有的实验均在 4GB RAM 以及

2.40GHz Intel 至强 4 核处理器的主机上完成.

3.2 参数优化

MLFS-AH 中有三个重要的参数 ks, kd 与 r.
参数的取值对算法的性能有直接的影响, 所以在对
比 MLFS-AH 与其他的算法性能前, 需要对 ks, kd

与 r 进行一定的调优. 由于不同数据集特征维度的
差异较大, 本文实验中 r 分别取 r ∈ [5 : 5 : 350], 通
过充分的实验表明, r 对于数据集 Emotions, Yeast,
Scene, Birds, Computer 分别取 15, 30, 20, 45, 60
时算法 MLFS-AH 的训练结果最好, 其值继续增加
不能显著提高算法的分类性能, 故以下实验中对于
表 3 中给出的 5 个数据集 r 分别取 15, 30, 20, 45,
60. 对于 ks, kd, 在算法训练阶段对参数进行调优过
程中, 先固定其中一个参数的值, 然后调整另一个参
数. 结果分别如图 1 和图 2 所示.

图 1 参数 ks 对 AveragePrecision的影响 (kd = 3)

Fig. 1 The influences of ks to AveragePrecision (kd = 3)

图 2 参数 kd 对AveragePrecision的影响 (ks = 8)

Fig. 2 The influences of kd to AveragePrecision (ks = 8)
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由图 1可知,当 ks 分别取 8, 7, 8, 8, 7且 kd = 3
时, 算法 MLFS-AH 在AveragePrecision上的性能
最优; 由图 2 可知, 当 kd 分别取 3, 3, 3, 2, 2 且
ks = 8 时, 算法 MLFS-AH 在AveragePrecision上
的性能最优.

3.3 算法比较

本文将 MLFS-AH 与 ARMLNRS[13], MLF-
SIE[12], FMLFS[28] 三个多标签特征提取算法进行

性能对比. 为保证可对比性, 本文均采用 MLKNN
作为分类器, 对提取出来的特征进行分类检验. OE,
Cov, RL 以及 AP 分别代表OneError, Coverage,
RankingLoss和AveragePrecision. 实验结果如表

4∼ 8 所示, 其中 params = (ks, kd, r) 是一个三
元组, 且每个评价指标的最优结果用粗体标出. 需
要指明的是表中只列出了十折交叉验证的均值, 没
有列出十次结果的标准方差; 对于每一个评价指
标, ↓ 表示越小越好, ↑ 则相反. 下文中对比算法采
用代号, 分别是 a0: MLKNN; al: ARMLNRS; a2:
MLFSIE; a3: FMLFS.

表 4 数据集 Emotions 测试结果 (params = (8, 3, 15))

Table 4 Results on Emotions (params = (8, 3, 15))

指标 a0 a1 a2 a3 MLFS-AH

OE ↓ 0.290 0.277 0.489 0.265 0.256

Cov ↓ 1.893 1.842 2.791 1.733 1.756

RL ↓ 0.173 0.181 0.349 0.168 0.152

AP ↑ 0.770 0.784 0.658 0.811 0.825

为了更清晰地描述算法性能差异的显著性, 本
文定义一个偏序 Â. 对于每个数据集以及选中某个
评价指标, 如果一个算法 alg1 在统计上显著优于算
法 alg2, 那么可以表示为: alg1 Â alg2. 首先, 本文
采用十折交叉验证测试某个算法的性能可获得的一

组数值结果, 包含 10 个数值; 然后采用双尾成对 t
检验, 验证对比的两个算法性能是否在给定评价指
标上存在显著的差异, 其中显著性水平置为 5%, 即
如果统计出两个算法平均性能相等的概率小于 5%,
则可以等价地认为两个算法的平均性能在特定显著

性水平下存在显著差异.
对数据集 Emotions 上的实验结果做双尾成对

t 检验, 得到以下性能差异显著性结果: 对于 OE,
RL, AP , 均有MLFS-AH Â a0, MLFS-AH Â a1,
MLFS-AH Â a2, MLFS-AH Â a3; 对于Cov,除 a3
Â MLFS-AH外,均有MLFS-AH Â a0, MLFS-AH
Â a1, MLFS-AH Â a2.

对数据集 Yeast 上的测试结果做双尾成对 t
检验, 得到以下性能差异显著性结果: 对于 OE,
Cov, AP , 均有MLFS-AH Â a0, MLFS-AH Â a1,
MLFS-AH Â a2, MLFS-AH Â a3; 对于 RL, a3 稍
优于MLFS-AH,且MLFS-AH Â a0, MLFS-AH Â
a1, MLFS-AH Â a2, 如表 5 所示.

表 5 数据集 Yeast 测试结果 (params = (7, 3, 30))

Table 5 Results on Yeast (params = (7, 3, 30))

指标 a0 a1 a2 a3 MLFS-AH

OE ↓ 0.283 0.274 0.289 0.268 0.243

Cov ↓ 6.452 6.331 6.538 6.245 6.121

RL ↓ 0.174 0.168 0.203 0.156 0.160

AP ↑ 0.760 0.758 0.717 0.782 0.811

对数据集 Scene 上的测试结果做双尾成对 t
检验, 得到以下性能差异显著性结果: 对于 OE,
RL, AP , 均有MLFS-AH Â a0, MLFS-AH Â a1,
MLFS-AH Â a2, MLFS-AH Â a3; 对于 Cov, a3
稍优于MLFS-AH, 且MLFS-AH Â a0, MLFS-AH
Â a1, MLFS-AH Â a2, 如表 6 所示.

表 6 数据集 Scene 测试结果 (params = (8, 3, 20))

Table 6 Results on Scene (params = (8, 3, 20))

指标 a0 a1 a2 a3 MLFS-AH

OE ↓ 0.275 0.261 0.318 0.260 0.248

Cov ↓ 0.573 0.536 0.619 0.425 0.429

RL ↓ 0.163 0.165 0.230 0.166 0.157

AP ↑ 0.776 0.795 0.723 0.792 0.815

对数据集 Birds 上的测试结果做双尾成对 t
检验, 得到以下性能差异显著性结果: 对于 OE,
RL, AP , 均有MLFS-AH Â a0, MLFS-AH Â a1,
MLFS-AH Â a2, MLFS-AH Â a3; 对于Cov,除 a3
稍优于MLFS-AH外,均有MLFS-AHÂa0, MLFS-
AH Â a1, MLFS-AH Â a2, 如表 7 所示.
对数据集 Computer 上的测试结果做双尾成对

t 检验, 得到以下性能差异显著性结果: 对于 OE,
Cov, AP , 均有MLFS-AH Â a0, MLFS-AH Â a1,
MLFS-AH Â a2, MLFS-AH Â a3; 对于 RL, 除
a3 稍优于 MLFS-AH 外, 均有 MLFS-AH Â a0,
MLFS-AH Â a1, MLFS-AH Â a2, 如表 8 所示.
综上, MLFS-AH 的总体性能显著优于 MLF-

SIE, ARMLNRS以及 FMLFS. FMLFS和MLFS-
AH 都考虑了样本之间几何关系对特征提取性能的
影响, 但由于 MLFS-AH 对原始的特征空间做了抗
干扰处理, 且对于同一个标签在构建超边时同时考



1020 自 动 化 学 报 42卷

虑了同类近邻与异类近邻对样本几何关系的影响,
并对多个标签的影响进行融合, 所以几何关系的表
达更加精确, 特征提取的性能总体上更优.

表 7 数据集 Birds 测试结果 (params = (8, 2, 45))

Table 7 Results on Birds (params = (8, 2, 45))

指标 a0 a1 a2 a3 MLFS-AH

OE ↓ 0.379 0.371 0.369 0.352 0.344

Cov ↓ 3.411 3.426 3.724 3.385 3.389

RL ↓ 0.129 0.125 0.138 0.124 0.121

AP ↑ 0.712 0.718 0.705 0.727 0.742

表 8 数据集 Computer 测试结果 (params = (7, 2, 60))

Table 8 Results on Computer (params = (7, 2, 60))

指标 a0 a1 a2 a3 MLFS-AH

OE ↓ 0.434 0.438 0.439 0.432 0.425

Cov ↓ 4.435 4.439 4.532 4.378 4.339

RL ↓ 0.108 0.104 0.106 0.089 0.091

AP ↑ 0.641 0.643 0.647 0.649 0.675

4 总结

本文提出了一个基于自编码器与超图学习的多

标签数据特征提取算法. 首先该算法采用去噪自编
码器提取原特征空间的鲁棒表达, 使得特征提取算
法抗干扰性更强; 然后基于超图理论和 PAF 框架构
建每个标签产生的样本之间的几何结构, 并融合多
个标签对几何结构的影响得到全局 Laplacian 矩阵;
最后通过 Laplacian 矩阵的特征值分解得到约简的
特征空间. 针对公开数据集的实验结果表明本文的
算法优于对比算法, 是有效可行的.
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