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一 种基于示例非独立同分布的多示例多标签分类算法 

陈彤彤 丁昕苗 柳婵娟 邹海林 周树森 刘 影 

(鲁东大学信息与电气工程学院 烟台264O25) (山东工商学院信息与电子工程学院 烟台264005)。 

摘 要 多示例 多标签学习是一种新型的机器学习框架。在多示例多标签学习中，样本以包的形式存在 ，一个包由多 

个示例组成，并被标记多个标签。以往的多示例 多标签学习研究中，通常认为包中的示例是独立同分布的，但这个假 

设在实际应用中是很难保证的。为了利用包中示例的相关性特征，提 出了一种基于示例非独立同分布的多示例多标 

签分类算法。该算法首先通过建立相关性矩阵表示出包内示例的相关关系，每个多示例包由一个相关性矩阵表示；然 

后建立基于不同尺度的相关性矩阵的核函数；最后考虑到不同标签的预测对应不同的核函数，引入多核学习构造并训 

练针对不同标签预测的多核SVM分类器。图像和文本数据集上的实验结果表明，该算法大大提高了多标签分类的 

准确性 。 
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M ulti_-instance Multi_‘label Learning Algorithm by Treating Instances as 

Non-independent Identically Distributed Samples 

CHEN Tong-tong DING Xin-miao LIU Chan-juan ZOU Hai-lin ZHOU Shu-sen LIU Ying 

(School of Information and Electrical Engineering，Ludong University，Yantai 264025，China) 

(School of Information and Electronic Engineering，Shandong Institute of Business and Technology，Yantai 264005，China)0 

Abstract Multi-instance multi-labellearning(MIML)iS a new machine learning framework．In this framework，an ob— 

ject is represented as a bag which is decomposed of multiple instances and labeled with multiple labels．Previous studies 

on MIML typically treated instances in the bags are independently identically distributed．However，it is difficult to be 

guaranteed in real tasks．Considering correlation features of instance in a bag。a multi-instance multi—label learning algo— 

rithm by treating instances as non-independent identically distributed samples was proposed．Firstly，instance correla— 

tions are considered by establishing an affinity matrix． By this means each bag is represented with an affinity matrix． 

Then，kernel functions based on the affinity matrix in different scales are established．Finally，considering predictions of 

different kinds of labels are corresponding to different kernels，multiple kernel learning is introduced to construct and 

train the MKSVMs．Experimental results on image data set and text data set show that the proposed algorithm greatly 

improves the accuracy of the image multi-label classification compared with other methods． 

Keywords Multi-instance learning，Multi-instance multi-label learning，Non-I．I．D．instances，Multiple kernel learning 

1 引言 

在传统的监督学习中，一个样本可以表示为一个示例，并 

被一个标签标记。这种模型在机器学习中得到广泛的应用， 

但是对于现实世界的复杂问题并不适用。多示例学习可以看 

作是监督学习的一种变形，因为其独特的性质，被认为是一种 

新的学习框架_2]，与监督学习、非监督学习和强化学习并列。 

1997年，DietterichE1]等人在研究药物活性预测问题时首次提 

出了多示例学习的概念。多示例学习将每个样本定义为包 ， 

包中包含多个示例，若包中至少有一个示例为正例，则该包被 

标记为正包；若包中所有示例为负例，则该包被标记为负包。 

在多示例学习中，包有标签 ，包 内的示例没有标签。Diet— 

terich等还提出了3种轴平行矩形学习算法用于求解多示例 

学习问题，即 GFS elim-count APR、GFS elim-kde APR和 It— 

erated-discrim APR算法。这类算法采用贪婪或迭代的搜索 

策略，在属性空间里寻找包含每个正包至少一个示例的最小 

轴平行矩形，预测未知包的类别时，根据其是否有示例在矩形 

内判定包的正负。多示例学习的应用领域逐渐扩展到了图 
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像、文本和视频的分类检索中。2006年，戴宏斌口 等将多示 

例学习框架引入到基于内容的图像检索中，通过图像的局部 

颜色和纹理特征生成多示例包，使用多示例学习算法进行训 

练和预测，更好地处理图像的歧义性。李大湘[4]等将多示例 

学习引入到基于对象的图像检索中，以分割区域的视觉特征 

作为包中示例，提取视觉语义构造投影空间，投影约简后利用 

直推式支持向量机实现半监督学习。文献[5IN用多样性密 

度函数，结合量子粒子群优化(QPSO)算法，提 出了 QPSO- 

MIL算法，用以解决图像标注问题。为解决正包中的某些负 

示例会带来冗余和噪声的问题，ChenE6]等通过构建投影空 

间，将包映射成空间中的点，将多示例学习问题转化为监督学 

习问题 ，采用支持向量机训练分类器，提出了 MILES(Multi— 

pie-Instance Learning via Embedded Instance Selection)算法 ， 

通过特征选择剔除噪声特征，提高了包特征的判别性。Fu[ ] 

等在 MILES的基 础上 又提 出了 MILLS(Multiple-Instance 

Learning with Instance Selection)算法，通过高斯核密度估计 

函数构建负包示例的分布模型，在正包中挑选似然值最小的 

示例，在负包中挑选似然值最大的示例，并交替进行示例更新 

和分类学习，进一步提高了分类效果。张钢[8]等人提 出了一 

种基于多示例核的半监督学习算法，同时增加了光滑性惩罚 

项，以利用未知标签的包。Gfirtner[g 等将多示例包看作一组 

特征向量，并直接用于构造多示例核函数 MI-Kernel，进而解 

决多示例问题。Li[ ]等利用稀疏e_图表示每个包中示例间 

的上下文结构，提出了一种基于分层稀疏表示的多示例学习 

算法。LiuEl1]等提出了主示例检测问题，并通过引入示例间 

的关系构造了一个投票框架，利用该框架实现了标签的预测 。 

丁昕苗L】 等将视频场景作为包，镜头作为包内示例，采用多 

示例学习进行恐怖视频识别，并考虑到视频的上下文信息和 

示例包的统计特性，利用联合稀疏表示将多个视角融合到一 

个分类框架中。Feng[”]等则引入分层稀疏表示，提出了一种 

半监督多示例学习算法。上述算法主要用于预测多示例包的 

单个标签，但对于多示例包的多类标签的预测问题并不适用。 

随着人们对事物多重语义理解的深入，周志华l_】 等首 

次提出了多示例多标签学习框架，其成为了当前一个新的研 

究热点。该框架将多示例多标签问题转化为多示例单标签问 

题和单示例多标签问题，进而转化为传统的监督学习问题加 

以解决。他们也提出了MIML_B()0ST、MIML_SVM方法学 

习框架 ，并将其成功应用到了图像场景分类问题中。其中， 

M IML
_ B()0ST算法是先将多示例多标签问题转化为多示例 

单标签问题 ，再利用 MIB(X)STING算 法解决多示例问题 ； 

M IML
_ SVM算法则是先将多示例多标签问题转化为单示例 

多标签问题，再利用 MLSVM算法解决多标签问题。LiE ]等 

提出了KISAR算法，该算法首先将聚类中心看作主要代表性 

示例，然后用将每个包映射到代表性示例的方式实现多示例 

包向单示例样本的转化，进而通过构造凸优化问题训练得到 

面向所有标签的分类器。Briggs[21]为了改善算法的排序损 

失，提出了 RankLossSIM (Rank-Loss Support Instance Ma— 

chines for multi-instance multi-label instance annotation)。此 

后，Zhou[” 等还提出了带有软标签的多示例多标签学习算法 

MIMLwel(MultMnstance Multi-Label Learning with Weak 

Labed。为了高效地实现大数据集的多标签预测，Huang 
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等提出了MIMLfast算法，该算法首先构建一个所有标签共 

用的低维子空间，然后利用随机梯度下降法训练标签特定的 

线性模型，从而优化排序损失。 

以上这些算法尽管在解决多示例多标签问题上取得了较 

好的效果，但都以包中的示例是独立同分布为前提，在实际应 

用中，示例的独立同分布假设是很难保证的；同时忽略了包内 

示例的相关性特征，这必然造成特征信息的损失；另外 ，解决 

多示例多标签问题的经典算法 MIMI BOOST和 MIMLSVM 

存在一定的缺陷。在利用MIBOOSTING算法解决多示例问 

题时，给包的所有示例标记该包的标签，未考虑到正包中包含 

大量的负示例，因而会造成较大的误差；MIMLSVM算法则 

用两个包内示例与示例之间的最小 Hausdorff距离来表示包 

与包之间的距离 ，当一个正包的负示例与负包的示例很相似 

时，该距离的表示方法会降低正包和负包的判别性，影响分类 

效果。 

为了解决上述问题 ，本文提出了一种基于示例非独立同 

分布的多示例多标签分类算法 Non-I．I．D．MIML(Multi-in- 

stance M ulti—label Learning algorithm by treating instances as 

Non-Independent Identically Distributed samples)，算法框 图 

如图 1所示。NON-I．I．D．MIML首先通过建立相关性矩阵 

描述包内示例的相关性特征 ，然后通过核函数实现高维映射， 

将相关性矩阵投影为高维空间的向量来表示一个包的特征， 

使包的特征表示更全面；并且该特征将多示例包在高维空间 

转变成了单示例样本 ，回避了包内示例的标记问题 ，同时在计 

算两包之间的距离时回避了用 Hausdorff距离来表示包距离 

产生的偏差。针对不同类别标签的预测对应的核函数有所不 

同，NON-I．I．D．MIML又引入了多核融合的方法，以不 同尺 

度的相关性矩阵和不同的参数构造多个基本核函数，通过将 

基本核函数进行凸组合实现了核函数的多样化，凸组合时不 

同的系数组合会得到不同的核函数。最后，通过训练得到针 

对不同标签的多核分类器。 
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本文第 2节详细介绍了 NON-I．I．D．MIML算法，主要 

包括包内示例相关性图的构造、基于相关性矩阵的核函数以 

及多核融合的实现 3方面的内容；第 3节通过在图像数据集 

上的实验验证了NON-I．L D MIML算法在图像场景分类中 

的应用效果 ；最后总结全文。 

2 基于示例非独立同分布的多示例多标签分类算法 

设有示例空间 、类标签集 y，多示例多标签学习定义如 

下 ： 

给定一个数据集{(Xl，Y )，(X2，Y2)，⋯，( ， ))，其 

中包 X ；[为一组示例{ ，Lri2，⋯， )， ∈g(j一1，2，⋯， 

ni)。而 y2 y为 Xi的标签集{yil，yi2，⋯，Yu)，Ye EY(k= 

1，2，⋯，ff)。 为包X 的示例个数 ，厶为 中包含的标签个 

数。图 2为多示例多标签学习框架。多示例多标签学习的 目 

标就是根据这样一个数据集训练学得一个预测函数 ，：2 一 

2 ，从而利用该预测函数预测未知包的标签集。 

一  
图 2 多示例多标签学习框架 

2．1 包内示例相关性矩阵的构造 

一 般的多示例学习研究中，示例之间被看作是相互独立 

的，但是在实际任务中，包中的示例之间存在着某些特征上的 

联系，因此示例的独立性假设是不合适的。在现实世界里，许 

多实体内部存在着固有的结构，这种结构关系可以很好地作 

为特征来表示实体。如图3所示，该图可经过分割得到多个 

固定大小的区域块，将该图看作一个包，分割后的每一个区域 

块对应一个示例 ，图中标出的 4个图像块对应包内 4个示例， 

显然，4个示例间从颜色特征上看是相似的，因而可以将这种 

相似性作为描述图像特征的重要信息。传统的多示例学习研 

究中，示例之间通常被看作是相互独立的，这必然给多示 

例学习的预测带来一定的信息损失。因此，N0N—L I．D． 

MIML算法将包 内示例非 独立 同分 布的特征 引入到多示 

例多标签分类 中。 

图3 标有 4个示例的图像举例 

鉴于 Zhou等_1 9_在 2009年提出的 MIGraph和 miGraph 

的成功应用，NON-I．L D．MIML也采用构建相关性矩阵的方 

法对包内示例的相互关系进行建模。对于包 xf ，建立一 

个 ×ni的相关性矩阵 Wi。矩阵的行号和列号分别对应包 

内的两个示例 ，对应图的两个顶点。如果示例 ．22 和 之间 

的高斯距离小于预设阈值 ，则 w 的第 n行 “列的元素 一 

1，否则 -----0。这样每个包就对应生成了一个相关性矩阵， 

并将其作为包的特征。通过改变阈值 的大小，可以获取不 

同尺度的示例相关性特征。 

2．2 基于相关性矩阵的核函数 

作为描述包特征的相关性矩阵，其无法直接用于模式分 

类。因此需要通过高维投影将相关性矩阵转换为高维空间的 

向量来表示一个包的特征，并基于文献[19]在该空间定义核 

函数，如式(1)所示： 

i Z 

∑ ∑W w k(1z ， ) 
kg(Xi，xj)一 - —  — — 一  (1) 

∑ ∑V 
n= 1 b= 1 

t 

其中，W =l／∑ ， =1／∑ ，， 表示包i的相关性矩 
“一 l = l 

阵中第a行“列的元素值，k( ， )利用高斯核函数求得， 

k(x ，5Cjb)=exp(一yII 一如 ll )。得到核函数之后，则可 

以利用基于核的 SVM分类器进行学习分类。 

2．3 多核融合的实现 

由于要解决的是多标签问题，而针对每一种标签 ，其样本 

分布情况存在差异性，如果采用单个核函数，也就是数据集采 

用同一种高维映射方式，便有了局限性。因此，NON-I．I．D． 

MIML引人多核学习来解决基于示例相关性的多示例多标签 

问题。 

多核学习算法通过组合多个核函数达到组合多个特征空 

间的目的，使得原数据集映射到多个不同的特征空间，经过组 

合使算法的灵活性和准确性更高。最简单的多核模型就是考 

虑将多个基本核函数进行凸组合L2 ： 

M  M 

K(x， )一 ∑ K (z，z )，dm≥O，∑dm一1 (2) 
m= 1 m 一 1 

其中，K卅( ，z )为基本核函数，M为基本核函数的总个数， 

为权系数。基本核函数 K (z，z )可以是对应不同参数的 

传统核函数(比如高斯核函数)。多核函数线性组合算法的基 

本流程口。]如图4所示，凸组合是线性组合的一种特殊形式。 

在多核学习框架中，数据通过核在特征空间的表示问题转化 

为权系数 的选择问题。 

分 

图4 多核函数线性组合算法流程 

由于不同类别标签的预测对应的相关性特征的尺度有所 

不同，NON-I．I．n MIML算法以不同尺度的相关性矩阵，针 

· 289 · 



对核函数式(1)，采用不同的 y参数构造多个不同的基本核函 

数 点 (X ，XJ)，然后将基本核函数进行凸组合，得到多核融 

合后的核函数，如式(3)所示： 
M  M  

K(Xi，X，)一 ∑dm尼 (X ，X，)，dm≥O，∑d,n一1 (3) 
m = l m = l 

对每个 yEY，以不同尺度的相关性矩阵对应的不同参数 

核矩阵作为基本核，采用 SimpleMKL算法[2o]训练得到一个 

MKSVM分类器 h ，求得基本核函数的权系数 ，这样就实 

现了多核融合。最后，利用学习好的 MKSVM分类器对未知 

包的标签集进行预测。表 1详细描述了算法的流程。该算法 

通过多核融合的方式提升了算法的灵活性，更适用于多标签 

分类问题 ，同时也能较好地应对样本集数据异构等多种复杂 

的情况。 

表 1 NON-I．I．nMIML算法 

输入：训练集 12={(X1，Y1)，( ，Y2)，⋯，(xm，Ym)}；标签集 Y；预测包 

X ；两个长度为I，的参数数组 threshold、gam 

步骤： 

(1)将训练集中的样本(X ，Y )(u一1，2，⋯，m)的标签去掉，组成一个无 

标签的数据集 r一{Xul u 1，2，⋯，m)，Xu为一组示例{xu1，Xu2，⋯，)【Ll }。 

(2)重复进行如下操作L次： 

2a)对数据集 r中的每个包 x 建立不同尺度的相关性矩阵Wu，其中使 

用的阚值 8一threshold(I)(1—1，2，⋯，L) 

2b)根据图形核函数k 求不同尺度的相关性矩阵对应的核矩阵 ktrai ， 

核函数系数 Y=gam(1)(1=1，2，⋯，L)。 

“i 

W iaWjbk(xia，Xjb) 

kg(Xi，Xj)=￡  —  - 一  

∑W ∑ b 

(3)对每个yEY，以不同尺度相关性矩阵对应的核矩阵l(t i 作为基本核， 

依据训练集的该类标签值，采用SimpleMKI 算法训练得到一个 MKSVM 分 

类器 h 。 

‘4 根据Y ={arg hy(k(x ))}U{ylhy(k(x )≥0，yEY}，利用 

训练得到的所有 MKSVM分类器求预测包 X 的标签集，k(X )为 X 的核 

矩阵。 

输出：预测包 X 的标签集Y 

3 实验结果与分析 

3．1 实验数据集及评价标准 

为验证 NON—I．I．D．MIML算法的性能，在 MSRC v2_1B_ 

和 Letter-FrostE ]数据集上进行了实验。MSRC v2数据集包 

含 23类的 591张图片，其中有很多图像同时属于多类。通过 

分割，每张图片用包含多个对应不同区域的特征向量表示。 

Letter-Frost文本数据集由144个单词组成，这些单词来源于 

诗“The Road Not Taken”，每个单词对应一个包，包中的示例 

对应组成该单词的字母。包的标签即为包含的字母类别。每 

个字母由一个 16维的特征向量表示。 

在传统的监督学习中，每个对象只有一个标签，通常只用 

accuracy来评价性能就可以了。但对于多标签学习问题 ，需 

要对一个对象预测多类标签，仅用 accuracy已经不具有说服 

力了。因此通常用 5个指标来评价多标签学习性能，分别是 

hamming loss、one-error coverage ranking loss average preci— 

sion。其中前 4个指标的值越小，性能越好；average precision 

的值越大，性能越好。此外还有两个新的多标签评价指标，分 

别为average recall、average F1 L】 。average recall计算了被预 

测出的合适标签的平均分数，average F1描述了平均精度与 

平均召回率之间的权衡，两种评价指标越大，表示该算法的性 

能越好。本文综合采用这 7种评价指标 (hamming loss、one- 

error coverage、ranking loss average precision average recall 

average F1)来评价算法的性能，通过对 比 7种指标来分析算 

法的优劣。 

3．2 实验结果及分析 

MSRC v2图像数据集上的实验随机选取 2／3的样本作 

为训练集，剩余的样本用作测试。Letter-Frost数据集上的实 

验随机选取 96个样本作为训练集，剩余 48个作为测试集。 

实验重复 3O次，最后求得算法分类性能指标的平均值及标准 

偏差。对于 MSRC v2，构图阈值取为threshold=Eo．2，0．4， 

0．6，0．8，1，1．2，1．4，1．6，1．8，2]，对应的不同高斯核函数参 

数 m—Eo．2，0．4，0．6，0．8，1，1．2，1．4，1．6，1．8，2]；而对于 

Letter-Frost数据集，实验选取构图阈值为 threshold=E0．2， 

0．4，0．6，0．8，1，1．2，1．4，1．6，1．8，2]，对应的不同高斯核函 

数参数为 —Eo．2，0．4，0．6，0．8，1，1．2，1．4，1．6，1．8，2]。 

为了验证算法的有效性，实验中将本文提 出的 NON-I．I．D． 

MIML算法与多种多示例多标签算法的分类性能指标进行了 

比较，包 括 MIMLBOOST： ]、MIMLSVM[ ]、MIMLSVM— 

miE 
、
MIMLNN[ 

、 MIMLfast[ 以及 KISARE 。其 中， 

MIMLSVMmi算法是在 MIMLBOOST算法的基础上利用 

MI-SViV~ 。]方 法 代 替 MINX)STING 方 法做 出 的 改 进， 

MIMLNN算法是在 MIMLSVM算法的基础上利用两层神经 

网络[2 代替MLSVM方法做出的改进。另外，还与经典的多 

标签学习算法MLkNN：25,26]进行了对比。MIMLfast算法的 

步长 一 干Y O ，7o 0·005， 10一，范数的上界设为 1。 

MIMLB(X)ST中boosting轮数设为50。MIMLSVM的参数 

k设为训练集的 2O 。MLkNN中最近邻数设为 1O。 

表 2和表 3分别给出了在两个实验数据集上的实验对 比 

结果，最优结果用粗体表示。 

表 2 MSRC v2数据集上的实验结果 
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表 3 Letter-Frost数据集上的实验结果 

由表 2看 出，N0N_I．I．n MIML算法在 hamming loss、 

coverage、ranking loss、average precision、average recall和 

average F1上优于其他 7种算法。MIMLNN算法的性能和 

NON-I．I．D MIML的性能相差不多。同时，通过比较整体性 

能的标准偏差看出，MIMLNN的最小，NON-I．I．D．MIML次 

之，可见 NON-I．I．D MIML算法的稳定性是值得一提 的。 

由算法在 Letter-Frost数据集上 的结果看 出，NON-I．I．D． 

MIML算法的性能明显好于其他 7种算法。由此可见 ，本文 

所提算法大大提高了图像分类和文本分类的准确性。NON— 

I．I．D_MIML算法之所以能够取得最好的分类效果，一方面， 

由于包内示例间的相关性特征作为包的整体特征能够更全面 

地表示包；另一方面，多核学习的引入使得算法更适用于多标 

签问题，针对不同类标签的预测，训练出最适合的核函数和分 

类器，灵活性提高。同时，算法还存在一定的不足：一方面，算 

法通过构建相关性矩阵来表示示例间的相关性，每个包对应 

一 个相关性矩阵，算法复杂度增加；另一方面，针对每类标签 

都要训练一个 MKSVM分类器，又提高了算法的复杂度。因 

此，如何降低算法的复杂度还有待解决。 

结束语 考虑到多示例多标签问题中包内示例间存在相 

关性特征的问题，本文提出了一种基于示例非独立同分布的 

多示例多标签分类算法 NON-I．I．D．MIML。该算法通过对 

每个包构建相关性矩阵得到了示例相关性特征，同时考虑到 

不同标签的预测对应的高维投影不同，将多核学习引入到分 

类器的构造中，使算法更适于多标签预测，提高了算法的灵活 

性。在不同类型及大小的两个数据集上的仿真实验表明， 

NON-I．I．D．MIML算法的性能优于现有的其他多示例多标 

签算法，大大提升了多示例多标签分类算法在图像分类及文 

本分类上的准确性。由于算法要建立不同尺度的相关性矩 

阵，并针对不同类别的标签训练不同的MKSVM 分类器，算 

法的复杂度必然有所增加，如何降低算法复杂度是后续研究 

工作的重点之一。对于示例相关性较小的样本，利用该算法 

如何提高性能也是需要后续研究的问题。另外 ，标签之间也 

是存在一定关系的，将标签之问的关系融合到该算法中能否 

提高算法性能还有待研究。 
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