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摘　要　与一般图像分类场景下的数据分布情况不同,在图像多标签分类问题的场景下,不同标签类别之间存在样本数量分布

不均衡,少量头部类别通常占据大多数样本数量的情况.而由于多个标签间同时标记的相关性,再加上多标签下困难样本的分

布还与数据分布和类别分布相关,使得单标签问题中解决数据不平衡的重采样等方法在多标签场景下无法有效适用.文中提

出了一种基于图像多标签场景下样本分布损失和深度学习的分类方法.首先对多标签数据不均衡分布设置类别相关重采用损

失,并通过动态学习方式防止分布过度异化,然后设计非对称样本学习损失,设置对正负样本和困难样本的不同学习能力,同时

通过软化样本学习权重减少信息丢失.相关数据集的实验显示,所提算法在解决多标签数据分布不均衡场景下的样本学习问

题时取得了很好的效果.
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Abstract　Differentfromthedatadistributioningeneralimageclassificationscenarios,inthescenarioofmultilabelimageclassiＧ

fication,thesamplenumberdistributionamongdifferentlabelcategoriesisunbalanced,andasmallnumberofheadcategories

oftenaccountforthemajorityofsamplesize．However,duetothecorrelationbetweenmultiplelabels,andthedistributionofdiffiＧ

cultsamplesundermultiplelabelsisalsorelatedtothedatadistributionandcategorydistribution,thereＧsamplingandother

methodsforsolvingthedataimbalanceinthesinglelabelproblemcannotbeeffectivelyappliedinthemultilabelscenario．This

paperproposesaclassificationmethodbasedonthelossofsampledistributioninmultilabelimagesceneanddeeplearning．FirsＧ

tly,theunbalanceddistributionofmultilabeldataissetwithcategorycorrelation,andthelossisreＧused,andthedynamiclearＧ

ningmethodisusedtopreventtheexcessivealienationofdistribution．Then,theasymmetricsamplelearninglossisdesigned,and

differentlearningabilitiesforpositiveandnegativesamplesanddifficultsamplesareset．Atthesametime,theinformationlossis

reducedbysofteningthesamplelearningweight．ExperimentsonrelateddatasetsshowthatthealgorithmhasachievedgoodreＧ

sultsinsolvingthesamplelearningprobleminthesceneofunevendistributionofmultiＧlabeldata．

Keywords　MultiＧLabel,Labelrelation,ReＧsample,Deeplearning,Imageclassification

　

１　引言

多标签分类问题的目的在于构建样本空间和标签空间一

对多的对应关系.作为多标签问题的一个重要方向,图像多

标签分类在计算机视觉领域的内容理解、目标检测等多方面

有着广泛应用.

传统的图像多标签分类方法通常将多标签问题转化为

训练多个相互独立的单标签分类器,分别学习不同标签的分

类并最后进行汇总.一些方法尝试捕捉多标签相关性,以为

分类提供更多有效信息.CNNＧRNN[１]通过卷积神经网络学

习图像特征,同时通过循环神经网络构建标签序列的结构以

引入标签相关性.MLGCN[２]最先使用图神经网络进行标签

关系的建模,图中节点表示标签,边表示标签相关度权重,通

过统计标签共现信息来获得.



图像多标签分类中通常存在不同标签类别数据分布不均

衡的情况,特别是数据长尾分布的现象,将会造成不同类别分

类能力存在较大差异.一般通过数据重加权或者重采样的方

式来解决数据不均衡分布的问题,如BBN[３]构建双学习分支

多重采样分布和原始数据分布进行融合,但多个标签共同标

记同一样本,单标签场景下的重采样会造成相关标签的采样,

会引入新的数据不平衡.为了解决该问题,DBL[４]采用构建

标签共现和重加权的方式,但该方法对于原有数据存在分布

异化的风险,而在多标签场景下存在数据分布过度拟合的风

险.对于正负样本和困难样本,FocalLoss[５]通过可调样本权

重进行不同类别样本的学习.ASL[６]设置动态样本边界进行

样本区分学习,但这些方法没有较好地解决多标签不均衡数

据分布场景下的分类问题.

本文提出了一种基于样本分布损失的图像多标签分类方

法 DAB(DistributionAsymmetricBalance),本文的创新点如

下:１)提出了在图像多标签场景下考虑多标签相关性的样本

重采样方式,减小了标签相关性对数据期望采样数量的影响;

２)提出了多标签场景下关注困难负样本学习的损失模块,对

正负样本的学习方式进行了解耦,并为其分别设计了不同的

学习率变化函数,同时对负样本的学习进行了软化处理;３)将

基于多标签的重采样模块和正负样本学习模块统一在一个框

架下,并提出通过动态训练的方式来完成实验分析.

２　相关工作

２．１　图像多标签分类

图像多标签分类的传统解决方法如 DCMI[７]通过特征提

取器获得对应的图像信息,并将图像信息输入不同的独立的

二分类器,以学习不同类别的分类能力.部分方法[８Ｇ１０]尝试

对图像中与标签分类相关度较高的部分进行重点学习,以更

有效地获得分类信息,其中对视觉注意力机制的研究受到了

众多学者的重视.MLRRD[９]通过基于循环神经网络的注意

力模块来提取不同图像区域的特征信息,并输出神经网络隐

含层参数,以隐含层参数构建多标签分类器.RCP[１０]采用图

像随机裁取合并方式对多标签图像中的复杂内容信息进行最

大化应用,很大程度上解决了多标签数据不充分的问题,但是

该算法对标签相关信息的挖掘不够,并且随机裁剪使得模型

的泛化性较差.

文献[１１Ｇ１４]尝试使用跨模态模型将标签语义和图像特

征进行融合学习.MSＧCMA[１２]使用度量学习方法将图像语

义和图像特征进行融合.SSGRL[１３]通过双线性池化对标签

语义和图像特征信息进行多模态学习,对融合后的特征使用

图门控网络进行学习.

也有一些研究者借助序列模型或是图网络模型挖掘图像

多标签中的标签关系,为 图 像 分 类 提 供 更 多 信 息.CNNＧ

RNN[１]利用序列神经网络对标签序列进行编码,同时利用并

行的卷积神经网络提取图像特征,与标签序列进行线性变换,

最终输出分类结果.FＧGCN[１５]构建基于图卷积神经网络的

快速模型,以标签共现信息为输入,融合图像信息以进行端到

端训练.

２．２　数据不均衡分布问题

数据不均衡分布是现实场景下一个常见的现象,特别是

存在数据长尾分布.而在多标签分类任务中,由于标签相关

性带来的标签分布不均衡的问题,将数据分布不均衡和标签

分布问题相结合,为解决数据不均衡分布带来了新的思考.

常见的处理数据不均衡分布的方法分为以下３种:数据重采

样、数据重加权和迁移学习知识.

数据重采样的方法可以分为头部数据欠采样和尾部数据

过采样[１６],它们都是根据部分数据在整体数据中的比重进行

反向加权抽样,如式(１)所示,有时也会采用部分数据增强的

方式.

pi＝
nq

i

∑
C

i＝１
nq

i

(１)

其中,C是数据集的类别数量,ni是类别为i的样本数量,pi为

从类别i中抽取数据的概率.

重加权方法的重点在于在计算损失函数时对不同类别分

别加权,相比重采样在计算形式上更灵活.CBLBE[１７]加强了

数据中头部数据损失函数的权重,同时减小了尾部数据损失

函数的学习权重.MCIL[１８]通过度量学习平衡头部和尾部分

类区域的损失权重,来强制各类别数据中心均匀间隔.基于

知识迁移的方法通过将从具有丰富数据量的头部类别中学习

到的特征信息转移到表征信息不足的尾部类别中,来解决分

布不均衡的问题.OTLR[１６]通过两阶段的训练框架,使用实

例平衡采样首先学习表征信息,再在第二阶段加入记忆模块

对分类器进行微调.

２．３　困难样本学习

一些学习较为困难的样本,通常包含对模型重要的有效

信息或者是无关信息,充分挖掘困难样本对提升模型的影响

具有重要意义.传统机器学习方法中的困难样本学习方法有

基于支持向量机[１９]的样本交替训练方式、利用规则设定删去

简单样本,以及基于增强决策树[２０]在正样本和随机负样本上

进行收敛.深度学习相关的困难样本的处理方式主要包含困

难样本数据增强、困难样本损失函数设计、在线困难样本挖掘

等方法.FocalLoss[５]在目标检测任务中通过设计损失函数,

来增加学习困难样本的损失权重和增加困难样本对损失梯度

的权重.OHEM[２１]通过在线选择的方式对困难样本进行更

新挖掘.

相比其他图像多标签分类方法,DAB算法的优势在于:

１)对于现有图像多标签分类场景下数据分布不均衡和正负样

本学习的问题,提出了创新有效的解决方法;２)将解决数据分

布不均衡的方法和正负样本学习的方法统一在同一个学习框

架下,减少了训练成本并降低了难度.

３　DAB算法

本节将对本文提出的 DAB算法进行详细描述,DAB算

法主要分为以下模块:１)类别分布重采样模块;２)样本学习损

失平衡模块.

下文将对 DAB中的各个模块进行介绍,DAB的整体结

构如图１所示.
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图１　DAB模型的结构

Fig．１　DABmodelstructure

３．１　类别分布重采样

对于多标签样本数据集,假定一共有C 个类别,全体训

练样本数据量为 N,设每张图片的标签为Yk＝[yk
１,􀆺,yk

C]∈

{０,１},那么ni＝∑
N

k＝１
yk

i 为包含类别i的训练样本数量.由于

每张图片的标签数量Yk＞１,可以得到 N≤∑
C

i＝０
ni.对于一般

算法训练中采用的均衡采样方式,类别i的采样概率为pi＝

ni|N,而在多标签场景下,类别i的采样概率受到其他类别影

响,导致pi≠ni|N.由此可知,多标签场景下训练数据的直

接采样并不满足均匀采样.

进一步分析,假设条件概率p(i|j)为某一样本已经被标

签j标记的情况下,同时被标签i标注的概率,即p(i,j)＝

ni,j/nj,其中ni,j即为标签i与标签j 共同标记的样本数量.

因此,当从训练数据中随机选取某一类别的某一样本时,该类

别被标记为类别i的概率为:

p
∧
ij＝∑

C

j＝０
p(i|j)＝∑

C

j＝０

ni∩nj

nj
(２)

从p
∧
ij出发,构建类别非均衡采样损失模块,首先对于类

别i中的数据样本xk有标签标注概率yk
i.定义从p

∧

ij出发,构

建类别非均衡采样损失模块,定义类别抽样概率为:

pc
i(xk)＝１

ni
(３)

同时,对于样本xk和该样本对应的标签yk,样本xk的采

样次数受到yk中标记的标签个数影响,yk 中标记的标签个数

增加导致xk 被重复采样.定义样本抽样概率为:

pf
i(xk)＝ ∑

yk
i＝１

１
ni

(４)

相应地,为了平衡实际采样概率和期望采样概率,定义重

采样率sk
i 如式(５)所示.重采样率定义的原理在于将样本的

采样概率从多标签中进行抽离,关注整体样本频次中单个样

本的抽样概率.

sk
i＝pc

i(xk)
pf

i(xk)
(５)

然而,由于不同标签之间的样本数量存在不均衡性,采样

数量较少类别的采样概率可能趋近于０,这增加了分类器的

学习难度.为了使不同采样数量的类别对应的分类器具有更

均衡的分类能力,使得采样函数更为平滑,减小函数优化的难

度,本文在重采样率sk
i 的基础上进一步定义了类别平衡重采

样率s
∧.

s
∧
＝β＋ １

１＋exp(－μ×(s－ε)) (６)

其中,β为采样偏移量参数,μ和ε控制采样偏移率.此处参

数设计的原理在于获得了变化较为平缓的采样率,同时保证

了采样率在合理的范围内.在原有的二分类交叉熵损失函数

LBSE的基础上,设计了一个重采样损失LSＧBCE.

LBCE＝－(yn×log(δ(zn))＋(１－yn)×log(１－δ(zn)))

(７)

LSＧBCE＝１
C ∑

C

i＝１
[yk

i×log(δ(zn))＋

(１－yk
i)×log(１－δ(zn))]×s

∧
k
i (８)

LSＧBCE重采样损失主要解决了多标签对应数据样本采样

不均衡的问题.在模型训练的过程中,为了减小重采样对原

有数据分布的影响,平衡重采样分布和原始数据的分布,不同

于以往的重采样方法[３Ｇ４,１７],DAB对得到的重采样损失进行

了动态设定.定义动态平衡参数为φ,Em 为总共的训练周期

数量,Ei 为当前的训练周期.

φ＝１－ Ei

Em( )
２

(９)

对重采样数据分布和原始数据分布进行融合,动态训练

设置的原理和依据在于,模型在训练初期学习率较大,此时梯

度下降较快,更多关注原始真实数据分布,而在训练后期增加

对重采样信息的关注,相当于模型已经对整体数据信息有了

初步的整体性的学习后,对部分数量较少类别进行了重点学

习.因此,可以在总体保持原有分类能力的基础上增加对数

量较少类别的分类能力.最后,可以得到类别非均衡重采样

损失LSRＧBCE为:

２１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



LSRＧBCE＝(１－φ)LSＧBCE＋φLBCE (１０)

３．２　样本学习平衡模块

多标签图像数据不仅存在样本采样不均匀的情况,而且

正负样本和难易样本不均衡也影响了分类器的分类能力,特

别是困难负样本的学习对分类器提出了很大挑战.有效学习

困难负样本的信息并且减少对易分类样本的过度学习,对于

分类器分类能力的提升有很大帮助.与单标签分类问题不

同,多标签中标签相关性的存在使得正负样本和难易样本的

采样受到了样本中共现标签的影响.

FocalLoss[５]是目标检测领域解决正负样本不均衡和学

习困难样本的有效方法,但无法有效适应多标签分类的场景.

本文针对多标签中正负样本分布的情况,同时参考文献[５]中

的模型设计了样本非均衡损失.FocalLoss中损失函数的实

现如下:

FL(pt)＝－α(１－pt)γlog(pt) (１１)

其中,pt 是模型输出的概率;α和γ 是设定的学习加权参数,

当γ＝０时,FocalLoss与普通的二分类交叉熵损失函数相

同.分析公式可知,当γ设定的值增加时,减小对简单样本的

学习,更多关注困难样本的信息,α则决定了正负样本训练损

失占全部样本损失的比重.参考FocalLoss中对不同难易样

本和正负样本的不同处理方式,DAB希望通过改变多标签图

像中正样本和负样本的学习权重水平,设γpos和γneg分别为多

标签图像正样本和多标签图像负样本的类别学习加权参数.

本文希望模型能从正样本中学习更多有效信息,因而设置正

负学习权重关系为γpos＞γneg,则正负样本的训练损失lpos和

lneg分别为:

lpos＝(１－p)γposlog(p) (１２)

lneg＝pγneglog(１－p) (１３)

我们注意到,文献[６]在对负样本的判定中设置截断静态

参数阈值,将低于阈值的简单负样本学习权重设置为 ０.但

是,直接对样本进行权重截断,设置硬分类,将会导致很多样

本信息无法得到利用,并且实际样本信息也并不是按阈值分

布的.为了能充分获取不同损失程度的样本信息,同时考虑

到多标签场景下标签分布的相关性,DAB算法设置了可调节

的软化样本调节概率学习机制.具体来说,调节概率p
∧

的定

义如式(１４)所示:

p
∧
＝σ(M􀅰p) (１４)

其中,M 调节因子是一个可调参数,σ(􀅰)为Sigmoid函数,该

机制的原理在于利用Sigmoid的平滑曲线,当待分类样本的

负样本预测值较低时,易于判定该样本为负样本,此时减少样

本的学习,而负样本的预测值较高时,则该样本可能为困难负

样本,此时增加对样本信息的学习.

LIA＝
(１－p)γposlog(p), Lpos

(１－p
∧)γneglog(１－p

∧), Lneg
{ (１５)

３．３　DAB模型损失

综合类别分布重采样损失和样本学习平衡损失,本文将

LSRＧBCE和LIA融合到统一的端到端学习框架LDAB中,具体如

式(１６)所示.

LDAB＝

s
∧k
i(１－yk

i)(１－p
∧)γneg [φlog(１－p

∧)＋

(１－φ)(log(１－p
∧))], Lneg

s
∧k
iyk

i (１－p
∧)γpos [φlog(p)＋(１－φ)log(p)],Lpos

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

４　实验分析

本节将首先介绍 DAB进行实验的相关数据集和对比算

法,之后介绍实验设置,最后对实验结果进行分析总结.实验

中使用的软硬件配置及其参数如表１所列.

表１　实验环境的软硬件设置

Table１　Softwareandhardwareconfigurationofexperimental

environment

软硬件配置项目 配置参数

CPU IntelXeonGold５１１８CPU＠２．３０GHz
显卡 ８∗NVIDIA１０８０Ti

硬盘/TB １６
内存容量/GB ２５０

操作系统 CentOSLinux７．５．１８０４(core)
编程语言 Python３．６．９
编程框架 Pytorch１．０

４．１　实验数据集

本文实验使用的数据集为 VOCＧMLT 和 COCOＧMLT,

为了更好地验证 DAB算法在数据不均衡场景下的效果,参考

文献[４]中的方法,从 VOCＧ２０１２[２２]和 COCOＧ２０１７[２３]中按照

prareto分布pdf(x)＝αxα
min

xα＋１进行抽取[２４],其中α为数据规

模衰减参数.通过不同类别间的抽样互动约束尾部样本数

量,对数据集中的每个类别C 进行抽样概率排序,通过引用

期望的分布增减类别实例,使得新构建数据集中各个类别的

样本数排序与原有数据集中的样本数排序保持一致.数据集

的具体介绍如下:

(１)VOCＧMLT.设置抽样参数α为６,选取 VOCＧ２０１２
数据集２０个类别中的１１４２张图像,每个类别最多有７７５张

图像,最少有４张图像.头部、中部和尾部数据的类别数分别

为６,６,８,使用含４９５２张图片的VOCＧ２０１２测试集进行测试.

(２)COCOＧMLT.设 置 抽 样 参 数α 为 ６,选 取 COCOＧ

２０１７数据集中全部８０个类别的１９０９张图像,每个类别最多

有１１２８张,最少有６张,使用含５０００张图片的 COCOＧ２０１７
测试集进行测试.整理完成的 COCOＧMLT 数据集头部、中

部和尾部的数据的类别数分别为２２,３３,２５.

４．２　对比算法

本文选取部分在图像多标签分类和长尾分布图像分类算

法中表现较好的方法与本文提出的 DAB算法进行实验对比.

(１)ERM.该算法对所有样本设置相同权重和相同抽样

概率,保持所有样本对模型的学习权重相同.

(２)ReＧweighting(RW)[３].该算法通过平滑的重加权使

抽样权重类别样本频率的平方根成反比,并在每个小学习批

次中对权重进行标准化.

(３)ReＧsampling(RS)[２３].通过类别频率设置重采样,采

样率与类别数据频率成反比.

(４)FocalＧLoss[１２].该算法构建困难样本损失函数,通过

３１２朱旭东,等:基于样本分布损失的图像多标签分类研究



设置样本信息共享参数对数据中的负样本比重进行控制,同

时通过设置调制参数来对困难样本进行挖掘.

(５)MLGCN[２].该算法通过以图像多标签中标签为节

点、标签相关性为边权重的图模型,对多标签中各个标签关系

进行建模.通过 GCN 层对多标签图模型进行更新,最后由

图模型分类器层和图像特征层相乘获得最终的分类结果.

(６)DBL[４].通过设置多标签数量采样对样本分布进行

平衡,同时设定负样本阈值以减小负样本对算法学习的影响.

４．３　实验相关设置

实验过程中,采用 ResNet１０１模型作为图像特征提取的

基准模型.设置训练批数据大小为６４,使用优化器为SGD,

动量参数设置为０．９,权重衰退设置为０．０００１,学习率设置为

０．０１,全部训练周期均设置为１００,同时每训练４０个周期学

习率降为原来的１０％,软化调节因子 M 设置为１.对训练输

入图像进行随机裁取,尺寸设定为４４８×４４８,同时采用随机

水平翻转进行训练数据增强.

４．４　对比实验

实验采用的对比指标是平均均值准确率.在 VOCＧMLT
数据集上的相关实验结果如表２所列,在 COCOＧMLT 数据

集上的实验结果如表３所列.可以看到,与当前的对比算法

相比,本文提出的 DAB算法在解决数据不均衡分布场景下的

图像多标签分类问题中取得了明显的效果.

表２　VOCＧMLT数据集的 mAP指标结果

Table２　mAPofdatasetVOCＧMLT
(单位:％)

Algorithm AllData HeadData MiddleData TailData
ERM ７０．８６ ６８．９１ ８０．２０ ６５．３１
RW ７４．７０ ６７．５８ ８２．８１ ７３．９６
RS ７５．３８ ７０．９５ ８２．９４ ７３．０５

FocalＧLoss ７３．８８ ６９．４１ ８１．４３ ７１．５６
MLGCN ６８．９２ ７０．１４ ７６．４１ ６２．３９
DBL ７８．９４ ７３．２２ ８４．１８ ７９．３０
DAB ７９．１９ ７３．４１ ８４．３７ ８０．１２

表３　COCOＧMLT数据集的 mAP指标结果

Table３　mAPofdatasetCOCOＧMLT
(单位:％)

Algorithm AllData HeadData MiddleData TailData
ERM ４１．２７ ４８．４８ ４９．０６ ２４．２５
RW ４２．２７ ４８．６２ ４５．８０ ３２．０２
RS ４６．９７ ４７．５８ ５０．５５ ４１．７０

FocalＧLoss ４９．４６ ４９．８０ ５４．７７ ４２．１４
MLGCN ４４．２４ ４４．０４ ４８．３６ ３８．９６
DBL ５３．５５ ５１．１３ ５７．０５ ５１．０６
DAB ５３．７１ ５２．０２ ５７．８７ ５１．７３

根据表２和表３的实验结果,可以总结如下:
(１)DAB 在非均衡场景下的图像多标签分类任务中,

VOCＧMLT和COCOＧMLT数据集的 mAP指标均高于对比

算法,相比表现最好的对比算法,DBA算法在全部数据、头部

数据、中间数据、尾部数据４类分布的 mAP指标分别提高了

１．６,１．０,１．１和２．８,这说明 DAB模型在解决数据分布不均

衡场景下的图像多标签分类是有效的.
(２)VOCＧMLT数据集中尾部数据通常会出现单标签,降

低分类任务难度和复杂性,甚至使得尾部数据指标高于头部

数据指标的情况存在.这一特点一定程度地减小了头尾数据

分布不平衡带来的影响,VOCＧMLT 中的尾部数据与其他类

别的指标差异较COCOＧMLT中的更小.
(３)COCOＧMLT数据集中存在较强的头尾数据相关性,

即某些尾部数据类别与特定头部数据共现相关性较高,因此

通过重采样方式训练时尾部数据的 mAP指标提升明显.通

过 DAB算法重平衡的设置,头部、中部和尾部数据的 MAP
指标均有不同程度的提升.

(４)与传统解决数据不均衡分布的重采样相比,DAB可

以更好地避免重采样带来的数据冗余问题,防止头部数据被

过度忽略和尾部数据被过度采用,同时保证数据整体信息的

有效利用.

４．５　消融实验

为了更好地分析 DAB中各个模块的作用,对 DAB进行

消融实验.实验中使用的数据集是 VOCＧMLT,相关参数和

硬件配置同对比实验保持一致.消融实验的配置如下.
(１)移除样本损失模块.移除样本学习平衡模块,只使用

类别非均衡损失模块作为补充学习损失,其他不变.
(２)移除类别重采样模块.移除类别非均衡重采样模块,

只使用样本学习平衡模块作为补充学习损失,其他部分不变.
(３)DAB模型.保持 DAB 算法中全部模块以及相关参

数不变,用于消融实验中的分析比较.
通过对 DAB中各模块消融实验的配置,图２给出了消

融实验的相关结果,经过分析可以总结如下.
(１)DAB中各模块的移除均会造成整体 mAP指标的下

降,说明 DAB中各模块均具有有效性,同时也证明 DAB各

模块融合可以达到更好的效果.
(２)对各模块的实验结果进行比较,非对称重采样的类别

分布对指标提升的贡献最大,说明样本分布对提升分类指标

有很大影响,该采样方式相比各个样本平均权重的采样方式,
增加了对尾部数据的采样权重,较好地解决了图像多标签场

景下数据分布不均衡,尤其是尾部数据学习不充分的问题.
(３)样本学习平衡模块在类别非均衡重采样的基础上,对

多标签场景下的困难样本和正负样本信息进行了进一步的有

效挖掘,提升了分类效果.但是,单独的样本学习平衡模块的

效果不如样本重采样模块,说明多标签下的数据分布失衡问

题比多标签相关的样本学习失衡问题对分类的影响更大.
(４)移除类别重采样后,中间部分数据指标比原有 DAB

模型指标略高,原因在于中间部分数据原本分布较均衡,而

DAB重采样在平衡整体全部数据分布信息特别是头部和尾

部数据时,对中间部分数据的学习和相应指标有一定的负面

影响.

图２　DAB消融实验的结果

Fig．２　ResultofDABablationstudy
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４．６　动态训练验证

对于 DAB中的动态训练机制,本文将分别使用LSRＧBCE

(动态重采样二分类交叉熵损失),LSＧBCE(重采样二分类交叉

熵损失),LBCE(交叉熵损失)代替原有LSRＧBCE融入LDAB架构进

行实验.实验结果如图３所示.

图３　动态训练实验结果

Fig．３　Experimentalresultsofdynamictraining

(１)相比仅使用原有分布训练方式和仅使用重采样训练

方式,使用动态训练机制的 DAB 算法的指标表现更好.通

过分析实验结果得知,其原因是仅使用原有分布的训练无法

对尾部数据进行采样分布的均衡,而仅使用重采样的方式过

度改变了原有数据的信息分布.而 DAB 的训练机制可以较

好地平衡原有数据分布和重采样数据分布,减少了信息损失.

(２)训练初期,DAB 算法和仅使用重采样的方式指标提

升较慢,而使用原数据分布的方式指标提升较快.通过分析

实验结果得知,其原因是训练初期梯度下降较快,而仅使用原

数据分布的方式在训练初期更能表达整体数据的分布信息.

这也说明了 DAB在训练初期梯度下降快时先对整体数据分

布进行大致学习,训练后期再重点对重采样分布后的信息进

行学习,在保留对原有数据分布表达能力的基础上提升了对

尾部数据的表达能力.

(３)相比仅使用原分布训练的方式,虽然仅使用重采样训

练的方式在训练初期指标提升较慢,但在训练末期两者相差

不大.这说明在数据集范围一定的情况下,随着训练的充分

进行,重采样的设置更能够表达真实分布数据中的信息.

４．７　参数分析

本节对 DAB中非对称重采样参数μ和样本学习平衡参

数γ进行了敏感性分析.实验时保持算法其他部分参数不

变,对非对称重采样参数μ从１~１５遍历,对样本学习平衡参

数γpos和γneg从０~３遍历,参数分析实验采用 VOCＧMLT数

据集.实验结果如图４与图５所示.

图４　参数μ的敏感性分析

Fig．４　Sensitivityanalysisofparameterμ

图５　参数γ的敏感性分析

Fig．５　Sensitivityanalysisofparameterγ

分析参数敏感性实验的结果,可以得出如下结论:

(１)对多标签各类别重采样参数μ时可以看到,中间部分

数据 mAP指标表现最好,中间部分数据分布较为均衡,使得

模型充分学习.当μ的数值由１~５变化时,mAP指标逐渐

提升,而当μ大于５时,mAP有所下降.通过分析实验结果

得知,其原因是当μ数值变化时,重采样率相应提高,而μ为

５时重采样使多标签数据集分布处于均衡状态,继续提升时

部分类别过度采样影响了指标效果.

(２)仅将γpos设置为０时,模型取得了最好的指标效果,

这也可以说明增加对困难样本学习的梯度可以有效提升学习

效果.而当γpos增加时,对简单样本学习效果的提升导致整

体指标受到影响.

(３)当γneg逐渐增加时,模型中负样本所贡献的损失权重

逐渐减小,正样本对模型整体损失的贡献比例增大,使得相关

指标数值增加.

(４)实验数据中,当保持γneg＞γpos时,测试指标在γpos和

γneg增加的情况下保持上升;当γneg＞γpos时,模型学习困难样

本时得到的损失大于学习简单样本时得到的损失,更多的是

学习样本数据中的有效信息.

结束语　针对图像多标签分类问题中存在的数据分布不

均衡和样本学习不均衡的问题,本文提出了 DAB算法,通过

构造适用于多标签分类场景下的双分支数据采样结构,平衡

不同类别样本的数据频率,同时设计困难样本非对称损失函

数,以提升对不同样本的学习能力.

本文对实验使用的数据集、实验设置和对比算法进行了

介绍,选取了６种在图像多标签分类和长尾分布图像分类算

法中表现较好的方法,与本文提出的 DAB算法进行了对比分

析,验证了 DAB算法的有效性.之后对算法进行模块消融

实验和参数敏感性实验,验证了 DAB算法中模块设置和参数

设置的有效性.
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