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监督和半监督学习下的多标签分类综述

武红鑫 韩　萌 陈志强 张喜龙 李慕航
北方民族大学计算机科学与工程学院　银川７５００２１
　(８９３３１９５１８＠qq．com)

　
摘　要　传统的多标签分类算法大多数采用监督学习的方式,但现实生活中有许多数据没有被标记.通过人工的方式对需要

的全部数据进行标记耗费的成本较高.半监督学习算法可以使用大量未标记数据和标记数据来进行工作,因此受到了人们的

重视.文中首次从监督和半监督学习的角度对多标签分类算法进行阐述,同时全面地对多标签分类算法的应用领域进行了总

结.从决策树、贝叶斯、支持向量机、神经网络和集成等多个方向对标签非相关性和标签相关性的监督学习算法进行概述,从批

处理和在线的方向对半监督学习算法进行综述,从图像分类、文本分类和其他等角度对多标签的实际应用领域进行介绍.文中

还简要分析了多标签的评估指标,最后给出了关于半监督学习下的复杂概念漂移处理、特征选择处理、标签复杂相关性处理和

类不平衡处理的研究方向.
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SurveyofMultiＧlabelClassificationBasedonSupervisedandSemiＧsupervisedLearning
WU HongＧxin,HAN Meng,CHENZhiＧqiang,ZHANGXiＧlongandLIMuＧhang
SchoolofComputerScienceandEngineering,NorthMinzuUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　

Abstract　MostofthetraditionalmultiＧlabelclassificationalgorithmsusesupervisedlearning,butinreallife,therearemanyunＧ

labeleddata．Manualtaggingofallrequireddataiscostly．SemiＧsupervisedlearningalgorithmscanworkwithalargeamountof

unlabeleddataandlabeleddata,sotheyhavereceivedmoreattentionfrompeople．Forthefirsttime,multiＧlabelclassificationalＧ

gorithmsareexplainedfromtheperspectiveofsupervisedlearningandsemiＧsupervisedlearning,andapplicationfieldsofmultiＧlaＧ

belclassificationalgorithmsarecomprehensivelysummarized．Amongthem,supervisedlearningalgorithmsoflabelnonＧcorrelaＧ

tionandlabelcorrelationaredescribedintermsofdecisiontrees,Bayesian,supportvectormachines,neuralnetworks,andensemＧ

ble,semiＧsupervisedlearningalgorithmsaresummarizedfromtheperspectivesofbatchandonlinelearning．TherealＧworldappliＧ

cationareasareintroducedfromtheperspectivesofimageclassification,textclassificationandotherfields．Secondly,thispaper

brieflyintroducesevaluationmetricsofmultiＧlabel．Finally,researchdirectionsofcomplexconceptdriftundersemiＧsupervised

learning,featureselection,complexcorrelationoflabelsandclassimbalancearegiven．

Keywords　Supervisedlearning,SemiＧsupervisedlearning,MultiＧlabelclassification,Imageclassification,Textclassification

　

　　随着大数据技术的快速发展,生活中产生了大量的数据,

这些数据中包含着与人类生活密切相关的许多信息,为了从

中获得需要的数据,学者开展了许多与数据挖掘有关的研

究[１].传统的分类方法侧重于对单标签进行分类,然而,许多

现实问题却需要使用多标签分类(MultiＧlabelClassification,

MLC)[２]来解决.
给定一个d维输入空间X＝X１×􀆺×Xd和一个输出标

签Y＝{λ１,λ２,􀆺,λq},q＞１.多标签实例可以定义为一对(x,

y),其中x＝(x１,􀆺,xd)∈X 并且y⊆Y,其中y被称为标签

集.当标签j和实例x 相关时,λj等于１,否则等于０.MLC

的目标是构建一个预测模型h:X→２Y,为未知实例提供一组

相关标签.每个实例可能有几个与其相关的标签,这些标签

来自先前定义的标签集.因此,对于每个x∈X,有标签空间

Y 的二分集合(y,y－),其中y是相关标签的集合,y－是不相关

标签的集合.

MLC主要可以应用于文本分类[３]、医学诊断分类[４]、蛋
白质分类[５]、音乐[６]或视频分类[７]等.例如,在文本分类中,

关于神州十二号发射的报道可以归类为社会类别,也可以归

类为科技类别.类似地,在医学诊断分类中,一位病人可以同

时患有糖尿病和高血压疾病.



经典的 MLC方法主要分为问题转化(ProblemTransforＧ

mation,PT)和算法自适应(Algorithm Adaptation,AA).PT
是将多标签问题转化成多个简单的单标签分类问题,其中最

常用的是二元相关(BinaryRelevance,BR)方法.BR方法将

多标签分类问题转化为|L|个不同的二元单标签分类问题,

转化后,选择任何现有的二元单标签分类算法作为基分类器.

BR方法未考虑标签之间的相关性,为了解决这一问题,研究

人员提出了分类器链方法(ClassifierChains,CC)[８],它是在

BR算法的基础上,通过链的方法连接由BR获得的二元分类

器.标签幂集(LabelPowerＧSet,LP)方法也是一种PT方法,

LP是将多标签问题转化为具有２|L|个类标签的多类问题.

随机子标签集成算法(RandomKＧLabelsets,RAkEL)[９]是对

LP方法的一种集成使用,其中每个 LP基分类器都是由随机

生成的且互不相同的小规模标签子集训练而成.AA是修改

现有的算法以适应需要解决的新问题,具体表现为将现有的

单标签分类问题调整为 MLC问题.构建 AA的流行模型包括

k近邻[１０]、决策树[１１]、支持向量机[１２]、神经网络[１３]等.

近年来,已有一些关于 MLC的综述.Zhang等[１４]介绍

了多标签学习的基础知识,对８种经典的算法进行了分析和

讨论,总结了多标签学习的在线资源等.Tsoumakas等[１５]从

PT和 AA的角度对多标签进行分类的方法进行了详细的介

绍,简单介绍了一些评估指标,最后比较了 MLC方法的实验

结果.Moyano等[１６]对２０个数据集上的多标签集成分类算

法进行了比较,根据数据不平衡、标签间相关性的特征来评价

它们的性能.Zhou等[１７]针对评估措施和标签相关性问题对

多标签学习进行了讨论,同时讲述了４种具有代表性的多标

签算法的基本思想和技术细节.Zheng等[１８]从多标签数据流

分类的角度介绍了传统的 MLC 方法并讨论了它们的优缺

点,确定了多标签数据流分类的挖掘约束.至今为止,还没有

综述从监督学习和半监督学习的角度对 MLC进行介绍,同

时也没有综述对多标签的实际应用进行全面的介绍.本文的

总体框架如图１所示.

图１　多标签分类的总体框架图

Fig．１　OverallframeworkdiagramofmultiＧlabelclassification

　　本文的主要贡献有:

(１)首次从监督学习和半监督学习两个方面对 MLC算

法进行了综述,角度更加新颖、全面.

(２)首次从实际应用领域对 MLC算法进行了全面的综

述,总结了近年来应用领域的先进算法.

(３)深入分析了 MLC算法中存在的问题,并提出了未来

的研究方向.

１　多标签分类

监督学习算法和半监督学习算法在 MLC中都得到了广

泛的应用,本节将从监督学习和半监督学习的角度对其进行

综述.

１．１　监督学习

监督学习是从已经被标记的训练集中推断一个功能的机

器学习任务[１９].下文将从标签非相关下的监督学习和标签

相关下的监督学习两个方面对 MLC算法进行综述.

１．１．１　标签非相关性算法

在 MLC中,标签之间可能存在的联系使多标签的相关

性变得非常复杂[２０],若不考虑该问题,可以降低算法的难度.

基于标签非相关性,本节从决策树、贝叶斯、支持向量机、神经

网络和集成等多个方向对 MLC的算法进行综述.

预测概率的多标签决策树[２１]在监督学习的情况下利用

归一化方法将多标签数据转换成单个标签的实例,使用传统、

单标签的决策树算法建立一棵树.该算法基于树的复杂性和

预测准 确 性 引 入 了 新 的 度 量 方 法.基 于 NPIＧM 的 MLＧ

DT[２２]是一种基于多项数据的非参数预测推理模型,对噪声

的鲁棒性很高.随着数据中引入更多噪声,该算法的分类优

势更为明显.监督学习下的 LdSM[２３]可以用于构建和训练

多标签决策树,在树的每个节点中优化一个新的目标函数,该

函数有利于平衡分裂,保持子节点的高类纯度,并允许向多个

方向发送实例,同时有一个防止树过度增长的惩罚.一旦前

一个节点完成,就对树的每个节点进行训练.

Yang等[２４]以贝叶斯网络为基础模型,提出了一种特征

加权方法来提高决策函数的分类精度.该方法通过计算训练

数据中特征的深度频率比来估计正类的条件概率,对于概率

与决策函数无关的变量,可以通过消除多余的变量来简化决

策函数.

AEMLＧLLSVM[２５]是一种基于多核低秩线性化SVM 的

快速分类算法,该算法首先利用 BR转换策略将多标签数据

集分解为多个二元数据集,然后使用近似极值法从每个二元

数据集 中 获 取 代 表 集,最 后 在 每 个 代 表 集 上 进 行 训 练.

AEDCＧMLSVM[２６]是一种监督学习下的将近似极值法和分

治策略相结合的一种算法,是上一种算法的改进方法.它采

用改进的分治策略将代表集划分为子集,这样可以确保每个

代表子集都包含一定数量的正负实例,避免奇异问题并解决

负载不平衡问题.Bellmann等[２７]使用分类器链的集成处理

３１武红鑫,等:监督和半监督学习下的多标签分类综述



模糊的 MLC,该方法使用分类器链对８种基本图书类型进行

分类,并将嵌入的单词和作者信息作为特征.对于每个分类

器,使用具有径向核函数的支持向量机以及与作者信息相结

合的全局矢量表示.

在监督学习下,BPＧAEPML[２８]采用近似极限点提取具有

代表性的数据集来缩小原始数据集的大小,首先使用 BR转

换策略将原始的多标签数据集转换为多个单独的二元子数据

集,同时使用近似极限值提取每个二元子数据集的代表数据

集,最后使用BP神经网络训练该代表数据集.基于双向关

联池化层的深度神经体系结构的算法[２９]采用关联函数来检

测聚集到合并神经元中的不同神经元对,同时提出了一种迭

代过程,该过程可以估计较深层中合并的神经元之间的关联

度,而无须重新计算相关矩阵.关于遥感的一种新型的多注

意驱动系统[３０]使用一种新的k分支CNN架构来提取与不同

空间分辨率相关的遥感图像波段的初步局部描述符.在

RNN中,它所有的输出都被用来预测遥感图像的多标签,而

不是通过考虑单一的特定类别节点来确定每个标签.

基于监督学习的 ELIFT[３１]算法使用集成方法来减轻对

高分类精度的限制,使用装袋策略生成的多个训练集构造多

个LIFT分类器,根据每个分类器的损失,自动对不同的分类

器进行加权.对于每个新实例,通过学习的加权集成分类器

来获得预测标签.

１．１．２　标签相关性算法

随着数据集中类标签数量的增加,需要预测的标签集数

量会呈指数增长,考虑标签相关性可以促进学习过程[１７].本

节从决策树、贝叶斯、支持向量机、神经网络和集成等多个方

面对多标签的标签相关性算法进行介绍.

为了解决标签之间的相关性,在集成分类器链(Ensemble

AlgorithmBasedonClassifierChains,ECC)的基础上对其进

行扩展,将CredalC４．５[３２]作为基分类器的集成模型在嘈杂

的数据中有更好的性能,同时也可以很好地处理标签之间的

相关性问题.CredalC４．５使用的分裂准则是不精确信息增

益比.为了对新实例进行分类,对于每个标签,对每个链预测

的与该实例相关的后验概率进行平均,根据ECC给出标签与

实例相关性的后验概率.最后的预测标签集由集成预测的后

验概率大于０．５的实例组成.学习标签相关性可能会产生循

环依赖性,为了解决这个问题,提出了３RC算法.３RC[３３]是

一种监督学习下的 MLC方法,这种新方法通过使用多个决

策树作为二元分类器来遵循BR方法.这种新颖的方法旨在

学习标签的依赖关系,并给出仅考虑相关依赖关系的模型的

结果,以便更好地进行预测并减少由于无关和弱依赖关系而

导致的错误传播.

监督学习下的 MLNBＧLD[３４]提出了具有强独立假设的

贝叶斯定理,是针对多标签问题的一种新的后验概率估计方

法.所提方法利用标签对之间的相关性来确定给定未见实例

的最可能标签集.监督学习下的 TreeStacking[３５]提出了一种

针对树型依赖表示模型的贝叶斯网络算法.该算法确定了每

个类标签可能依赖的其他若干标签以及确定每个类标签的

预测顺序;在确定依赖关系的过程中,减小了无关属性对当前

标签分类效果及性能的影响.BCC[３６]考虑到特征选择在分

类任务中的重要性,通过改进每个内部分类器来提升分类的

性能,提出了两种算法来测试 BCC,即 BFＧFSＧBCC和 GSＧFSＧ

BCC.鉴于BCC的结构和链序,对于每个标签,选择一个子

集然后建立分类器.

在监督学习下,RBRL[３７]是一种将排序支持向量机、BR
与鲁棒低秩学习相结合的算法,该算法捕捉输入和输出之间

的非线性关系,同时采用两种加速近端梯度方法来有效地解

决快速收敛的优化问题.基于监督学习的SSSVM[３８]是一种

超高分辨率遥感图像的新型 MLC方法,其基本思想是通过

结构化SVM、标签间的关系以及在成本函数中添加一个鼓励

空间平滑的术语,来将空间上下文信息纳入结构 SVM 优化

过程中.

LCLＧNet算法[３９]为了对 ChestXＧray１４数据集中病理之

间的相关性进行建模,将多层感知器引入 LCL模块中.多层

感知器是一种通用函数逼近器,可以在训练阶段自适应地重

新校准多标签输出,并提高 LCLＧNet的性能.同时,LCL模

块可以轻松插入任何基于 CNN 的模型的末尾.SDLM[４０]模

型在图像特征学习部分使用 VGG 的 CNN 学习全脑 CT 图

像.在监督学习下,可变长度切片之间的切片相关性以及多

种疾病之间的因果关系可从 RNN 获得.基于监督学习的

DCNet[４１]模型主要由３个模块组成,一个用于特征提取的主

干CNN,一个用于特征相关的空间相关模块,以及一个用于

生成分类分数的分类器.其中主干 CNN 分别从左侧和右侧

的彩色眼底照片中提取两组特征.

基于监督学习的 MLＧCIB[４２]是一种集成 MLC方法,通

过学习一个新的标签矩阵并捕获新的标签相关性,提出了一

种标签正则化方法来处理新标签中不平衡的多标签问题,并

在目标 函 数 中 引 入 正 则 化 范 数 来 选 择 相 关 的 稀 疏 特 征.

ACkEL[４３]是一个随机 K 标签集集成,它借用主动学习的思

想,提出了标签选择标准,以评估从标签子集转换的类的可分

离性和平衡水平.基于互信息和联合熵的 KＧ标签的集成方

法[４４]评估每个K 标签集的冗余度和不平衡度.该算法迭代

执行不相交采样,将互信息量较少的多个 K 标签集保留为候

选项,并选择具有最高联合熵的K 标签集.

１．１．３　小结

本节从标签非相关性下的算法和标签相关性下的算法对

监督学习的 MLC算法进行了总结,主要从时间复杂度和数

据集的角度对其进行了综述.

(１)时间复杂度

在多标签算法中,BR方法由于实现简单、运行速度快而

在许多领域被广泛应用,但它会忽略标签之间的关系,将每个

标签单独处理,丢失了许多的信息.标签相关下的算法比标

签非相关下的算法可以获得更好的准确度.对准确性有较高

要求的应用可以通过解决相关性问题来达成目的.除了相关

性问题会影响分类问题,标签类不平衡也会对结果产生影响.

总体来说,相比决策树、贝叶斯和集成算法,支持向量机
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由于时间复杂度问题限制了其在大规模数据集中的应用.但

本节的 RBRL[３７]和 AEDCＧMLSVM[２６]算法可以有效解决这

个问题并处理类不平衡问题.神经网络也存在训练时间太长

的问题,原因是BP神经网络算法的学习率是固定的,为了使

输出向量尽可能接近期望值,在数据训练过程中需要反复调

整网络的权重和偏差,在这个过程中,训练数据集的规模越

大,需要的调整时间就越长,尤其是在隐藏层较多的情况下.

采用基于近似极限点提取具有代表性的数据集可以缩小原始

数据集的大小,从而缩短在数据训练上花费的时间.

标准SVM 分类算法的训练时间复杂度为 O(N３).获得

代表性集合时,AEMLＧLLSVM[２５]分类算法的时间复杂度为

O(mN),同时 AEMLＧLLSVM 分类算法采用 AELLSVM 处

理每个 二 进 制 数 据 子 集,训 练 时 间 复 杂 度 为 O(mMk２).

AEDCＧMLSVM[２６]获 得 代 表 集 的 时 间 复 杂 度 为 O(mN),

AEDCＧMLSVM 分类算法的时间复杂度至少为 O(mM２/w).

在神经网络中,BPＧAEPML[２８]算法将代表性数据集的大小缩

小到 M,同时 M＜N,它的时间复杂度是O(huM),其中O(huM)

＜O(huN),N 为训练数据集的大小,k表示地标数据实例的数

量,m是标签的数量,M 是代表集中数据实例的数量,w 代表聚

类中心,h代表隐藏层的数量,u是每个隐藏层的单元个数.

(２)数据集

对于 Mediamill数据集,实例数有４３９０７个,其中训练数

据集有３０９９３个,测试数据集有１２９１４个,标签数为１０１,

AEDCＧMLSVM 算法[２６]相比其他算法有很好的测量结果,但

比３RC算法[３３]略差.３RC算法在其上可以获得很好的平均

精确度,达到９７．０９％,是算法 AEDCＧMLSVM 的１．５倍,汉

明损失达到２．０８％,是算法 AEDCＧMLSVM 的２．５倍.但

３RC在其他数据集(如yeast,scene,emotions)上的测量结果

并不是很好.相比之下,它更适合分类实例数较多的数据集.

对于 TMC２００７Ｇ５００数据集,实例数为２８５９６个,其中训

练数据集有２１５１９个,测试数据集有７０７７个,标签数为２２,

AEDCＧMLSVM 算法的训练时间为８９６．１s,而当BPＧAEPML
算法的隐藏层为５时,训练时间为３８７．２s,比 AEDCＧMLSＧ

VM 算法节约了５０８．９s.但BPＧAEPML的平均精确度只有

７９．５６％,比 AEDCＧMLSVM 算法降低了１８．８７％.因此,如

果追求时间效率且对准确性要求不是特别高时,可以选择

BPＧAEPML算法.

为了方便地分析算法的性能和优缺点,表１从分类方法、

实验数据集、测试领域、优缺点方面对所提出的监督学习算法

进行了总结.

表１　多标签分类监督学习算法

Table１　MultiＧlabelclassificationsupervisedlearningalgorithm

算法 分类方法 实验数据集 测试领域 优点 缺点

MLＧDT[２２] 决策树
Bibtex;birds;cal５００;corel５k;emoＧ
tions;enron;flags;genbase;mediaＧ
mill;medical;scene;yeast

文本;音频;音乐;
图像;生物;医疗

基于非参数推理模型的多标

签决策树方法对噪声具有很

好的鲁棒性

没有将非参数预测模型应用

于 MLC的决策树集成中

LdSM[２３] 决策树
Bibtex;Mediamill;Delicious;AmaＧ
zonCatＧ１３k;Wiki１０Ｇ３１k等

文本;视频

该算法有着高预测精度和低

预测时间
没有在更多领域测试该算法

的性能

３RC[３３] 决策树 Scene;Yeast;emotions;Mediamill
图像;生物;音乐;
文本

该算法引入了依赖性权重来

确定标签之间的相关性,然后

仅保留标签之间重要的依赖

关系

没有使用更多具有相关标签

的数据集进行实验,没有与更

具有竞争力的算法进行性能

的比较

MLNBＧLD[３４] 贝叶斯
Arts;Education;Entertain;
Health;Recreation;Reference;
Science;Social等

文本;图像;
音乐

所提方法利用标签对之间的

相关性来确定给定未见实例

的最可能标签集

该算法的计算效率较低,没有

去除不必要的噪声信息

TreeStacking[３５] 贝叶斯
Birds;CAL５００;emotions;flags;
genbase;medical;yeast;enron;bibＧ
tex

音频;音乐;图像;
生物;医疗;文本

该算法只建立一棵树,有效地

降低了算法的复杂度

只是简单地选取互信息值最

小的节点,没有研究更好的确

定树根节点的方法

BCC[３６] 贝叶斯
Music;Scene;Slashdot;Yeast;
２０NG;Enron;LangLog;Medical;
Ohsumed;IMDB;Bibtex

音乐;图像;文本;
生物

该算法使用特征选择技术改

进了单个内部分类器,使结果

性能提高

需要考虑找到特征子集所需

的时间,尽管这段时间只影响

模型的构建阶段

AEMLＧLLSVM[２５] SVM Mediamil;Tmc２００７Ｇ５００;NucＧwide 音频;文本
在保持性能优势的前提下大

大缩短了训练和测试时间
未考虑标签之间的相关性

AEDCＧMLSVM[２６] SVM
TMC２００７Ｇ５００;Mediamill(exp１);
EukaryoteGO

文本;音频;生物
该算法的训练时间和测试时

间大大缩短

未使用标签之间的相关信息

来提升算法的分类性能

RBRL[３７] SVM
emotions;image;scene;yeast;enＧ
ron;arts;education;recreation等

音乐;图像;生物;
文本

提出的 RBRL方法可以同时

减少汉明损失和排序损失

未考虑在类不平衡的情况下

算法的性能

SSSVM[３８] SVM UAV数据集;机载图像数据集 图像
该方法可以对空间连续性以

及输出结构进行建模

因为需要在每个步骤中解决

所有样本的线性规划问题,计
算成本较高

BPＧAEPML[２８] 神经网络 Mediamill 视频 该算法的训练时间大大缩短
未考虑在多个数据集上进行

实验

LCLＧNet[３９] 神经网络 ChestXＧray１４ 医疗;图像
CNN模型可以自适应地更新

校准 多 标 签 的 输 出,并 提 升

LCLＧNet的性能

未在更多的领域对算法进行

测试
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(续表)

算法 分类方法 实验数据集 测试领域 优点 缺点

SDLM[４０] 神经网络 CQ５００数据集 医疗;图像
缩短了在标签图像上花费的

时间

未在顺序图像上进行图像

增强

DCNet[４１] 神经网络 ODIR２０１９ 图像;医疗
该算法具有较低的计算复杂

性

无法将所提方法的结果与进

行图像级别分类的患者进行

比较,未解决类不平衡的问题

ELIFT[３１] 其他 Birds;Enron;Arts;Corel５k;Pascal 音频;文本;图像
该算法在高维数据集上的效

果更好
未考虑标签之间的相关性

MLＧCIB[４２] 其他
Bibtex;Medical;Enron;Genebase;
Image;MIMLtext;CAL５００;
Corel５k等

音频;文本;图像;
音乐;生物

该方法在常规规模和大规模

的不平衡多标签数据上可以

获得很好的结果

该算法对较宽范围的参数不

敏感

ACkEL[４３] 其他
Birds;CAL５００;CHD４９;EmoＧ
tions;Flags;Foodtruck;Genbase;
GpositiveGo;Medical;PlantGo等

音频;音乐;文本;
生物;医疗;图像;
化学

该算法解决了转化后的类在

特征空间中难以分离的问题

未找到针对不同数据集的最

优K,后期可以尝试其他的基

分类器,训练复杂度较高

１．２　半监督学习

随着大数据的快速发展,数据信息呈现爆炸式的增长.

大多数的分类方法都假设训练数据已经完全被标记,但在现

实应用中,获得完全标记的样本既昂贵又费时,并且使用大量

未标记和少量标记的样本进行训练是一种实用的方法.半监

督技术是处理不完全标记的一种流行的方法.接下来,半监

督学习方法将从批处理学习和在线学习等角度进行综述.

１．２．１　批处理

批处理学习指在学习过程开始之前,进行整个训练数据

集的收集,算法需要在任何时候都将这个训练集存储在内存

中,以计算模型[４５].

RMLＧCNN[４６]是一种将标签从标记图像传播到特征空间

中未标记的相邻图像的基于卷积神经网络的批处理半监督学

习分类算法.为了在开始时初始化未标记数据的分数和标

签,该算法仅使用标记数据来训练 CNN 模型.为了与特征

提取器联合训练,将提出的分类器集成在 CNN 模型中,并将

其作为最终分类阶段的损失函数.ALSM[４７]是自适应低秩

半监督学习,它通过低秩矩阵恢复为标记和未标记训练样本

学习中间特征空间,并采用自适应半监督学习策略来训练多

标签分类器.Liu等[４８]提 出 了 一 种 新 颖 的 基 于 核 规 范 的

MLC半监督学习框架.该框架采用核规范正则化来实现类

级别的平滑度,以在准则函数中自适应地构建类别图.OPFＧ

SEMImst＋knn[４９]是使用最佳路径森林框架的分类算法.由

于被错误分类的样本通常出现在聚类之间的边界,该方法通

过从概率密度函数的最大值重新传播标签来减少训练集中标

签传播的误差,对接近其最大值的训练样本给予更高的优先

权,并在分类期间将其标签分配给新样本.Abburi等[５０]提出

了一种基于自我训练的半监督技术,该技术利用未标记的样

本来扩充标签集,相对于现有的标签集而言,高度文本多样性

是候选的无标签实例的理想样例,还引入了缓解 MLC的类

不平衡的方法.

QdS２ML２[５１]是一种量化的分布式批处理半监督多标签

学习算法.为了利用已标记和未标记数据的信息,使用由核

逻辑回归函数建模的信息论方法来设计损失函数.SLRM[５２]

使用半监督奇异值分解来应对标签之间的相关性和弥补缺少

标签数据甚至丢失标签数据的问题,同时提出了一种交替方

向乘子算法来有效地处理大规模数据集.MixLab[５３]是一种

基于一致性正则化技术的新颖方法,用于解决半监督 MLC

问题.该算法使用标签相关性来提高对无标记实例的预测,

并将其加入到一致性正则化中,使用混合技术在已标记和未

标记的实例之间进行一致性预测.

１．２．２　在线

由于批处理学习算法不能从数据流和动态数据中进行学

习,研究者们开始提出在线学习的概念.在线学习中,模型会

随着观察值的变化而迭代更新.由于一次迭代只需要在内存

中进行一次观察,因此该类型的模型可以分析非常庞大的或

者动态的数据集[４５].

OnSeML[５４]是一种基于标签压缩和局部平滑回归的在线

半监督多标签学习算法.该算法通过一个固定的正交标签编

码器将标签集压缩到一个低维空间中.通过一个封闭形式的

解,为每 个 引 入 的 实 例 获 得 一 个 局 部 定 义 的 回 归 函 数.

RACE[５５]是一种新颖的在线线性标签压缩的半监督方法,对

于每一批新数据,该算法将标签空间压缩为较小的随机空间,

然后在此压缩标签集上更新单标签在线分类器或回归器.之

后使用该批数据更新现有的解压缩函数.

在半监督的情况下,基于 GNG 的在线多标签算法[４５]可

以在有限的内存使用情况下动态地提供数据的注释,同时引

入在预测一个标签时考虑网络拓扑结构的非局部标记函数,

还改进了标签策略对网络拓扑的影响并使用标签来改进突触

链接.在线多标签LVQ神经网络[５６]作为基分类器的半监督

算法是一种自学习框架.对于每个输入数据,计算输入和每

个神经元之间的距离.在更新过程中引入了实例的权重矩

阵,使得给定的输入对BMU类标签的隶属度具有累积影响.

１．２．３　其他

在半监督学习中,除了基于批处理学习和在线学习的

MLC方法外,基于协同训练的半监督学习方法和基于图的半

监督学习方法也受到了广泛研究.

协同训练方法是一种半监督学习技术,需要两个视图的

数据.它假设每个实例都使用两个不同的特性集来描述,这

些特性集提供了实例的不同且互补的信息[５７].Coins[５８]采用

在归纳设置下自然起作用的协同训练策略来从标记和未标记

的数据中学习.在每个协同训练回合中,通过最大限度地提

高两个分类器之间的多样性来学习特征空间上的二分类.

MLCT[５９]是基于协同训练的一种半监督集成分类算法.该

算法使用标签的共现信息来调整预测的可能性并处理类不平

衡问题.CMLDSE[６０]是一种基于协同训练的多标签数据流
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的半监督集成分类算法.针对多标签数据流中标签丢失的问

题,引入了一种新的标签出现检测机制来解决海量和快速数

据流中标签丢失的问题.文献[６１]提出了一种名为 MNBＧ

VWCO的算法,该算法采用协同训练方法在特征和标签集上

学习两个独立的分类器,其中协同训练算法用于捕获类标签

之间的相关关系.

SMILE[６２]是一种使用不完整标签信息的基于图的半监

督 MLC方法,该方法可以根据所采用的邻域图来进一步补

充训练实例的缺失标签,同时可以直接预测完全未标记的新

实例的标签.Chaudhuri等[６３]提出了一种半监督图论的方

法,将特征空间中标记和未标记数据的结构与训练图像中的

区域标记在一起使用.

１．２．４　小结

当训练数据中有很少数据被标记时,因为基于监督学习

的算法只考虑标记的数据,使用半监督学习算法可以比监督

学习算法获得更好的结果.本节对批处理学习和在线学习的

半监督 MLC算法进行了总结,相比批处理算法,在线算法具

有实时性,可以处理不断变化的标签分类.

基于批处理算法 OPFSEMImst＋knn[４９]的结果会受到特

征标签维度的影响.在大多数情况下,当使用较小的数据集

时,使用LP的算法超过了相同条件下分析的大多数情况的

最佳结果,而使用较大的数据集时,使用 HOMER的算法可

以得到更好的结果.批处理的算法 ALSM[４７]使用自适应学

习策略可以隐式地考虑缺失标签问题.当改变丢失标签的百

分比时,该方法的性能会有所下降.例如数据集 Yeast,当丢

失标签的百分比为１０％时,MicroＧF１的值为６８％左右,而当

丢失标签的百分比为５０％时,MicroＧF１的值只有６０％左右.

该算法可以通过引入低秩来有效地处理噪音数据.

对于在线算法 RACE[５５],在数据集 CAL５００和delicious
上可以达到很好的准确度和汉明损失,并且在所有的数据集

上,由于其随机压缩的性质,运行时间大大缩短,特别地,在数

据集rcv１v２ 和 NUSＧWIDE 上,该算法的运行时间 分 别 为

１８４００s和６９７００s,而对比算法 PLST 甚至不能在合理的时

间内完成.因此,该算法适合大部分的数据集,尤其可以完成

一些别的算法无法处理的大 规 模 数 据 集.在 线 算 法 OnＧ

SeML[５４]具有自适应更新策略和调整策略,两种不同的调整

策略在不同的数据集上会表现出不同的性能.使用调整策

略,OnSeML在Enron和Corel５k上获得了更好的预测性能.

而在 Mirflickr和 Mediamill上,自适应更新策略会产生更好

的性能,造成这种区别的原因是,Mirflickr和 Mediamill的标

签集很小,并且来自不同时间片的实例可能具有相似的标签

分布,而调整策略可能会过度拟合最近到达的数据,因此该算

法适用于标签集很小的数据集.基于在线的 GNG算法[４５]在

具有不同数量的未标记数据的数据集上具有较低的汉明损失

和较高的F１测量值.它对数据集中的复杂性的增加不是很

敏感,特别地,在具有较高的 TCS的数据集上有很好的表现,

如数据集 Medical和 TMC２００７.

为了便于分析算法的性能和优缺点,从批处理和在线两

个方向对上文提到的半监督下的 MLC算法进行了详细的介

绍,如图２所示.

图２　多标签分类半监督学习算法

Fig．２　SemiＧsupervisedlearningalgorithmofmultiＧlabel

classification
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２　应用

MLC问题因被广泛应用而引起了越来越多研究者的关

注[１５].下文分别从图像分类、文本分类、其他等多个领域对

MLC算法展开阐述.

２．１　图像领域

图像分类是一项艰巨的任务,近年来引起了学术界的极

大关注,它更适合使用 MLC算法进行分类.大多数图像可

以与多个标签关联以描述语义内容,如对象、场景、动作和属

性等[４３].本文主要从基于医学领域和基于遥感图像对图像

领域进行介绍.

２．１．１　医学领域

多标签图像分类在医学领域有着广泛的应用,如胸部 X
射线、心电图、脑部 CT、眼部疾病等.通过 MLC算法,可以

很好地弥补医生的不足并一定程度地减轻医生的工作量.

Chen等[３９]提出了一种用于多标签胸部 X射线图像分类

的新颖标签共现学习模型,该模型利用标签共现和依赖信息

来探索图像中潜在的共现标签.Guan等[６４]为了解决胸部 X
射线图像上进行多标签胸腔疾病分类的问题,提出了 CRAL
模型.它可以预测在一个特定类别的注意力视图中存在的多

种病变,通过赋予相应的特征表示较小的权重来抑制不相关

类别的影响.

Cai等[６５]提出了一种基于心电图数据集的心律失常多标

签图像分类方法,可以同时检测５５种心脏病症状,被称为

MultiＧECGNet.该模型提出端到端深度学习模型的整套心

电监测分析建模方法和研究思路,同时在指标方面优于普通

的心脏病专家.Li等[４０]提出了一种多标签切片依赖学习模

型,称为SDLM.它是一种序列到序列的模型,以端到端的方

式有效地学习图像特征和切片依赖性.He等[４１]提出了考虑

双眼相关联的患者水平诊断和多标签疾病分类的模型,该模

型包含３部分,一个主干CNN 用于特征提取,一个空间相关

模块用于特征关联,一个分类器用于分类评分生成.主干

CNN分别从左右彩色眼底照片中提取两组特征,空间相关模

块捕获两个特征集之间的像素级相关性,然后将处理后的特

征进行融合,得到患者级表征,最后的疾病分类是在患者水平

上进行的.

Mercan等[６６]在弱监督的学习场景中利用病理学家的观

察记录及其幻灯片级别的注释提出了新的模型.该模型根据

不同的行为从病理学家的图像筛选日志中提取候选 ROI;使

用由候选 ROI代表的实例包和从病理形式中提取的一组类

别标签对每个幻灯片进行建模.Xu等[６７]探索了易于访问的

标签,以帮助对病变类型进行分类,使用病变类型和患者ID
标签构建基于 DML的损失函数,利用五重输入建立利用转

移学习的深度模型,最后提出标签选择训练样本的五重挖掘

算法.

２．１．２　遥感图像

多标签图像分类在遥感图像的复杂内容方面有着举足轻

重的作用,并且在过去几年中引发了一些相关研究[６８].

Alshehri等[６９]提出了一种带有通道和空间注意机制的

编解码器神经网络架构模型,用于处理基于遥感的无人机

问题.该模型基于预训练 CNN 编码器模块,使用适当的特

征组合将输入图像转换为一组特征图.基于长期短期记忆网

络的解码器模块是以顺序方式生成图像中存在的类.Hua
等[６８]提出了一种新颖的遥感技术 MLC网络,即注意感知标

签关系推理网络,该网络由３个基本模块组成.特征提取模

块负责从原始图像中捕获细粒度的高级特征图;注意区域提

取模块生成注意标签特定的功能;标签关系推断模块使用前

一个模块的输出中得出的标签关系来预测标签的存在.一种

新颖的多注意驱动系统于２０２０年被Sumbul等[３０]提出,主要

用于处理遥感图像.该系统主要由４个模块组成.第一个模

块提取与不同空间分辨率关联的遥感图像波段的初步本地描

述符;第二个模块通过双向 RNN架构来实现,其中长短期内

存节点通过考虑局部区域的空间关系来丰富局部描述符;第

三个模块通过基于补丁的多注意机制来实现,考虑了多个土

地覆盖类别共同出现的情况;最后一个模块利用这些描述符

进行多标签遥感图像分类.Chaudhuri等[６３]在多标签遥感图

像检索问题的框架内引入了一种半监督图论模型.所提模型

基于４个主要步骤:第一步是对档案中的每个图像进行分割,

并提取每个区域的特征;第二步构建图像邻域图,并使用相关

的标签传播算法;第三步通过一种新颖的区域标记策略,将类

标记与图像区域相关联;最后一步通过子图匹配策略检索与

给定查询图像相似的图像.

Dai等[７０]提出了一种新颖的 CBIR模型.该模型考虑了

基于尺度不变特征变换的视觉词袋方法,结合空间和频谱描

述符,通过基于稀疏重构的新颖遥感图像检索方法实现了图

像检索,考虑了一种新的标签似然度量,并将原始的稀疏分类

器推广到单标签和多标签遥感图像检索问题,引入了一种策

略来利用基于稀疏重构的方法对不同词典单词的敏感性.

Koda等[３８]提出了一种新颖的基于SVM 的 MLC方法,以实

现遥感图像的准确土地覆盖分类,将增强整个图像的平滑度

的模型称为空间结构化SVM.

２．２　文本分类

文本分类的应用也可以采用 MLC算法来解决,主要的

应用领域有情感分类和医学生物等.

２．２．１　情感

多标签情感分类是文本情感分类的子任务,其目的是识

别文本中表达的共存情感(如欢乐、愤怒和焦虑等),由于其广

泛的潜力而备受研究者的关注[３].

He等[３]提 出 联 合 二 元 神 经 网 络 (JointBinary Neural

Network,JBNN)来处理情感分类问题.在JBNN 中,文本的

表示由一组logistic函数代替softmax函数,多个二元分类在

一个神经网络框架中同步进行.此外,通过训练联合二进制

交叉熵(JointBinaryCrossEntropy,JBCE)损失来获取标签

之间的关系,同时将之前的标签关系纳入JBCE损失中.Yu
等[７１]提 出 了 一 种 新 的 迁 移 学 习 架 构.该 模 型 使 用 共 享

LSTM 层来提取情感分类任务的共享情绪特征,并使用目标

特定的LSTM 层来提取特定的仅对人们的情感分类任务敏

感的情感特征.Fei等[７２]提出了一个主题增强的capsule网

络,它能够在没有外部知识的情况下学习潜在主题信息,从而

促进多标签情感分类.
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Wen等[７３]深入研究读者情绪分类问题,针对真实的情绪

文本复杂多样、具有多视角多标签的特性,提出了一种改进模

型 MVＧMSI.该模型融合了包括新闻文本和评论在内的多视

角信息,对读者情绪进行了更加准确的判断.Alzubi等[７４]提

出了一种解决阿拉伯社交媒体的情感分析模型,使用了多个

支持 MLC的分类器,为了使带注释的数据集更加准确,该模

型使用仲裁过程来检查和更新带注释的数据集.BravoＧMarＧ

quez等[７５]提出了带有注释的情感词典模型,该模型将单词级

功能和学习技术相组合以最有效地完成注释情感词典的任

务,即可以使用未标记的推文从任何特定领域的集合中识别

情感词.

Kim等[７６]提出了一种基于注意力机制的分类器,它可以

预测给定句子的多种情绪.该模型由注意力机制和多个独立

的CNN组成,通过对表情符号的语义预处理和对额外的词

汇进行使用,其性能得到进一步提高.Mulki等[７７]开发了一

种 MLC模型 TwＧStAR,用于识别嵌入在阿拉伯文、英文和西

班牙文推文中的情绪.该模型对推文进行了预处理技术的一

种或多种组合,采用 BR转换策略,同时使用 TFＧIDF方案生

成推文功能.Alhuzali等[７８]提出了一种新的模型SpanEmo,

该模型将多标签情感分类作为跨度预测,它可以帮助情感分

析模型学习标签和句子中单词之间的关联,同时还引入了一

个专注于对输入句子中的多种共存情绪进行建模的损失函

数.Hyun等[７９]提出了一种基于深度学习的模型,该模型将

语言嵌入和情感嵌入相结合,用于 CLＧAFF共享任务的文本

分类,同时将从嵌入模型中提取的句子特征作为 TextCNN
输入,从而提供给 文 本 进 行 分 类.Ying等[８０]选 择 流 行 的

BERT语言模型,以提供用于建模句子的一般语言知识,使用

特定于 Twitter的预处理器来解码与 Twitter相关的表达式,

训练令牌模式检测器以识别影响情感的令牌模式,引入了两

步训练过程来整合常识和检测到的领域知识以进行情感

分类.

２．２．２　医学生物

多标签文本分类在信息检索领域起着重要作用,并对医

疗生物领域的信息检索产生了一定影响[８１].

Du等[４]提出了 MLＧNet模型,这是一种新颖的端到端深

度学习框架,用于生物医学文本的 MLC.该模型是一种高效

且可扩展的方法,将标签预测网络与自动标签数量预测机制

相结合,利用每个标签的预测置信度得分和目标文档中的深

层上下文信息来实现.Glinka等[８２]提出了一个改进多标签

医学文本分类的特征选择方法的模型,研究了过滤器和包装

器方法以及混合方法.

Hughes等[８３]允许自动生成基于上下文的、丰富的健康

相关信息表示形式.基于从医学文本语料库中提取的紧急语

义,将基于CNN的方法在句子级别上对文本片段进行分类,

同时将提出的方法与句子嵌入、平均词嵌入和 BOW 单词嵌

入３种方法进行比较.Yogarajan等[８４]承认患者的多发病

性,并利用医学文本分类的多标签变体来增强对并发医学代

码的预测.在与健康相关的文本上展示了新的嵌入,并在处

理不平衡的多标签医学文本分类问题时比较了嵌入模型的几

种变体.

Wasim等[８５]针对事实类和列表类问题的生物医学问答

系统的流程,提出了多标签问题的分类模型.针对预处理的

MLBioMedLAT语料库是一个多标签问题分类数据集,而且

语料库非常稀疏且偏斜,因此在预测阶段,列表类型的问题使

用COPY的LAT预测模型,事实类问题使用 BR的 LAT预

测模型.Baumel等[８１]提出了分层注意双向门控循环单元,

该模型可以使用注意力权重来更好地了解对决策影响最大的

句子以及该句子中对每个决策影响最大的单词,同时可以找

到每个标签中得分最高的句子,并通过这个最重要的句子找

到得分最高的单词.

２．３　其他

MLC方法除了在图像和文本分类方面得到了很好的应

用,在其他方面也得到了广泛的研究.本节将从音乐和视频

两个方面对 MLC的应用进行介绍.

Oramas等[６]提出了一种使用深度学习架构的多标签音

乐流派分类模型,该模型将基于学习的特征嵌入与最新的深

度学习方法相结合.对于每张专辑,它收集了封面图像、文字

评论和音轨.Zhao等[８６]提出了一种通过用户评论对多标签

音乐风格进行分类的模型,着重于评论驱动的多标签音乐风

格分类.该模型分为两个机制,基于标签图的神经网络机制

负责根据评论和样式相关性对音乐样式进行分类,基于软训

练机制引入了具有连续标签表示的新损失函数.Ma等[８７]提

出了一种新颖的知识关系集成框架(KnowledgeRelationsInＧ

tegratedFramework,KRF),使用图卷积网络自动学习样式之

间的深层关联.该方法专注于整合有关音乐风格和统计信息

的外部知识,以共同推导不同风格之间正确而完整的依赖关

系,缓解过拟合和欠拟合的问题.

Kim等[８８]提出了一种基于神经网络的方法.为了忽略

嘈杂和无意义的帧,该方法将注意机制用于空间维度和时间

维度,还将标签的联合概率分解为条件项来考虑标签之间的

相关性.Karagoz等[７]提出了用于减少视频数据集维数的自

动编码器,并结合了多目标进化非支配排序遗传算法和自动

编码器提取的特征来提高视频数据集的预测准确性.Araujo
等[８９]基于线性代数和深度学习交叉路口的研究,提出了基于

最先进的网络架构的视频分类模型.该模型将经典形式的图

层表示为“密集”,将循环和对角线表示的图层称为“紧凑”,所

需要的尺寸使用级联和切片来表示.Jiang等[９０]提出了一个

新的系统来实现短视频的实时和 MLC,在输出的S型功能之

前添加激活调节层,以增强 CNN 对每个标签的判别能力,使

用类不平衡感知训练损失来减小大多数不相关标签带来的影

响,标签相关的后处理涉及自适应地融合图像级别的结果,并

利用标签关系进行多标签视频分类.

２．４　小结

本节从图像领域和文本分类领域以及其他的应用领域对

MLC算法进行了总结.在医学图像领域,文献[３９]在数据集

CHESTXＧRAY１４上可以获得很好的结果,平均值可以达到

８２．６％,比文献[６４]快１％;在情感分析领域,文献[７２]在数

据集 RenＧCECps上的汉明损失和 RankingLoss比文献[３]的

低,但准确率却比其高大约３．６９％.
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３　评估指标

在多标签分类中,单一地使用某些评估指标是不合适的.

针对多标签分类设计了许多评估指标,这些指标可以粗略地

被分为两类:基于实例的指标和基于标签的指标.

为了方便理解公式,表２列出了公式所使用的符号和数

学含义.

表２　多标签分类数学符号

Table２　MathematicalsymbolsformultiＧlabelclassification

符号 含义

X d维实例空间Rd

Y 用q个可能的类别标签标记空间,{y１,y２,􀆺,yq}

x d维特征向量(x１,x２,􀆺,xd)T,(x∈X)

y′ y′表示相关标签,其中y′∈Y
y″ y″表示不相关标签,其中y″∉Y
p 实例个数,１≤i≤p
Y 与x(Y⊆y)关联的标签集

Y 在y中Y 的互补集

f(x,y)
实值函数f:X×Y→R,其中f(x,y)返回为x正确标签的置

信度

h(x) MLC器h:X→２Y,其中h(x)返回x的正确标签集

３．１　基于实例的评估指标

基于实例的指标是评估每个测试实例上的性能,然后返

回整个测试集的平均值.基于实例的评估指标可以分为分类

和 Ranking,其中分类中包含子集准确度、汉明损失、精确度、

召回率和F值,Ranking分为错误率、覆盖率、RankingLoss
和平均精确度.

３．１．１　分类公式

(１)子集准确度.子集准确度可以评估标签的所有正确

分类实例,如式(１)所示.但对于评估来说,它非常严格,会导

致非常低的度量值.

SA(h)＝１
p ∑

p

i＝１
[h(xi)＝Yi] (１)

(２)汉明损失.汉明损失评估错误分类的实例标签对的

比例,即相关标签被遗漏或无关标签被预测.如式(２)所示,

Δ代表两个集合之间的对称差.请注意,当数据集中的每个

实例仅与一个标签相关联时,HL(h)将是传统误分类率的２/

q倍.

HL(h)＝１
p ∑

p

i＝１
|h(xi)ΔYi| (２)

(３)准确度.它测量正确分类标签的比例,如式(３)所示.

Acc(h)＝１
p ∑

p

i＝１

|Yi∩h(xi)|
|Yi∪h(xi)|

(３)

(４)精确度.它测量预测样本中被正确分类的比例,如

式(４)所示.

Pre(h)＝１
p ∑

p

i＝１

|Yi∩h(xi)|
|h(xi)|

(４)

(５)召回率.它测量预测为相关实例的相关标签的平均

比例,如式(５)所示.

Re(h)＝１
p ∑

p

i＝１

|Yi∩h(xi)|
|Yi|

(５)

(６)F值.精确度和召回度可用于计算加权F值,该评估

指标通常被认为是比精确度和召回度更好的性能评估指标.

其中,β为平衡因子,通常使β等于１,如式(６)所示.

Fβ(h)＝
(１＋β２)􀅰Pre(h)􀅰Re(h)

β２􀅰Pre(h)＋Re(h) (６)

３．１．２　Ranking公式

(１)１Ｇ错误率.评估排名靠前的标签不在相关标签集中

实例的比例,如式(７)所示.

OE(f)＝１
p ∑

p

i＝１
[[argmax

y∈y
　f(xi,y)]∉Yi] (７)

(２)覆盖率.它用于评估平均需要多少步才能沿着已排

序的标签列表移动以获得实例的所有相关标签,如式(８)

所示.

Co(f)＝１
p ∑

p

i＝１
　max

y∈Yi
　rankf(xi,y)－１ (８)

(３)RankingLoss.计算错误排序的标签对的分数,如

式(９)所示.

RL(f)＝１
p ∑

p

i＝１

１
|Yi‖Yi|

|{(y′,y″)|f(xi,y′)≤f(xi,y″),

(y′,y″)∈Yi×Yi}| (９)

(４)平均精确度.它用于评估排名高于特定标签的相关

标签的平均分数,如式(１０)所示.

AP(f)＝１
p ∑

p

i＝１

１
|Yi|∑

y∈Yi

|{y′|rankf(x,y′)≤rankf(xi,y),y′∈Yi}|
rankf(xi,y)

(１０)

３．２　基于标签的评估指标

基于标签的指标评估每个类标签上的性能,然后返回所

有类标签的宏观/微观平均值.基于标签的评估指标可以分

为分类和 Ranking,其中分类中包含宏观平均值和微观平均

值;Ranking分为宏观 AUC和微观 AUC.

其中,曲线下面积(AreaUnderCurve,AUC)是一种统计

度量,对应于特征曲线下的总面积.该曲线表示真实阳性占

总实际阳性(即召回率)的比例与假阳性占总实际阴性的比

例,将其引入多标签中是为了衡量分类器避免错误分类的能

力[９１].由于 AUC是对单标签分类域的度量,因此在多标签

中,它也可以对其结果进行宏观 AUC(macroAUC)或微观

AUC(microAUC).因它在多标签分类中使用得较少,所以

这里重点介绍分类公式.

任何用于单标签分类的度量都适用于多标签分类的基于

标签的度量,可以使用两个平均操作来计算所有标签的这些

度量,本文称其为宏平均和微平均.宏观平均是在单个类标

签上计算的,然后在所有类上平均,微观平均是在所有实例/

类标签上全局计算这些指标.TP,TN,FP和FN分别表示由

单标签分类器评估的真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的数量.

宏观平均如式(１１)－式(１３)所示.

Macro_Precision＝１
q ∑

q

i＝１
　 TPi

TPi＋FPi
(１１)

Macro_recall＝１
q ∑

q

i＝１
　 TPi

TPi＋FNi
(１２)

Macro_F１＝１
q ∑

q

i＝１
　２×Ri×Pi

Ri×Pi
(１３)

其中,Ri和Pi是第i个标签的召回率与精确度.

微观平均如式(１４)－式(１６)所示.
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Micro_Precision＝
∑
q

i＝１
TPi

∑
q

i＝１
TPi＋∑

q

i＝１
FPi

(１４)

Micro_recall＝
∑
q

i＝１
TPi

∑
q

i＝１
TPi＋∑

q

i＝１
FNi

(１５)

Micro_F１＝２×Micro_Precision×Micro_Recall
Micro_Precision＋Micro_Recall

(１６)

３．３　小结

一个特定的评估指标在单独考虑时可能不如另一个,但
这并不意味着该评估指标在评估中完全没有作用,可以选择

与更敏感的评估指标结合使用.一般而言,在衡量算法性能

时应提供各种评估指标,而不是将性能由单个评估指标决定.

对于基于实例的评估指标,在研究分类器性能时,可以采

用基于分类的评估指标来进行评估.但是大多数的多标签学

习算法需要返回实值函数,因此将从 Ranking指标的角度进

行评估.

为了更好地了解评估指标在多标签中的作用,将通过

图３对上述监督学习算法的评估指标进行描述.图３中,SA
为子集精确度,Acc为准确度,Pre为精确度,Re为召回度,

MicroPre为微预测,MacroPre为宏预测,MicroRe为微召

回度,MacroRe为宏召回度,MacroAv为宏平均,Co为覆盖

度,RL为 RankingLoss,AP为平均精度,OE为１Ｇ错误率.

表３　多标签分类监督学习算法的评估指标

Table３　EvaluationindexesofmultiＧlabelclassificationsupervisedlearningalgorithm

算法

评估指标

HL SA Acc Pre Re F１
Micro
Pre

Macro
Pre

Micro
Re

Macro
Re

Micro
F１

Macro
F１

Macro
Av

Co RL AP OE

MLＧDT[２２] √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √

LdSM[２３] √

AEMLＧLLSVM[２５] √ √ √ √ √

AEDCＧMLSVM[２６] √ √ √ √

BPＧAEPML[２８] √ √ √ √ √

NNMLInf[５７] √ √ √ √ √

ELIFT[３１] √ √

３RC[３３] √ √ √ √ √

MLNBＧLD[３４] √ √ √

TreeStacking[３５] √ √ √ √ √ √ √

BCC[３６] √ √ √

RBRL[３７] √ √ √ √ √ √

SSSVM[３８] √

LCLＧNet[３９] √ √ √

SDLM[４０] √

DCNet[４１] √ √ √ √ √

ACkEL[４３] √ √ √ √ √ √ √

４　未来工作展望

现有的基于监督学习和半监督学习的 MLC文献已经能

很好地解决目前的分类问题,但是对于研究人员来说,仍然有

一些严峻的问题需要解决,例如半监督学习下的复杂概念漂

移处理、特征选择处理、标签复杂相关性处理和类不平衡处

理.下文将对这４类问题进行分析并将其作为未来的研究

方向.

(１)半监督学习下的复杂概念漂移处理

随着数据流变得越来越普遍,挖掘瞬态和动态数据的在

线算法的必要性变得越来越明确[９２].随着数据流实例的引

入,数据的分布与输入变量和输出变量之间的关系可能会随

时间发生变化,这称为概念漂移[９３].目前用于解决概念漂移

的多标签算法很少,同时将全部标签进行标记需要消耗大量

的精力,这就使得半监督下的概念漂移成为 MLC问题中一

个值得研究的方向.由于概念漂移的类型多种多样,如渐变

漂移、突变漂移、重复漂移等,如何有效地检测概念漂移成为

目前需要解决的难点.基于块和增量更新策略在单标签算法

中被广泛应用并取得了很好的效果.本文使用 BR方法将其

转换成二元分类器,采用基于块的和增量更新策略的算法来

检测概念漂移,同时将现有的半监督算法通过凸优化等策略

进行优化,降低了时间复杂度并提高了性能.

(２)特征选择处理

特征选择是数据预处理的过程,通过特征选择可以降低

问题的复杂度,提高学习算法的预测精度和鲁棒性.一般而

言,冗余或无关功能的存在可能会导致分类性能较差等其他

问题,并且可能对计算和内存存储有更高的要求[９４].传统的

多标签方法认为标签的重要性相等,并在整个标签集上进行

选择,但这造成了高维的数据灾难并产生了昂贵的经济代价.

在监督学习、半监督学习下的多标签算法中,选择包含高度相

关且非冗余特征的特征子集可以很大程度地滤除冗余特征,

目前最基本的特征选择方法可以大致分为包装方法、嵌入方

法和过滤方法,但是它们必须在特征选择开始执行之前收集

完整的特征集,这具有一定的局限性,因为现实中很多功能是

在动态变化的.针对这一特点,可以采用在线特征选择的方

法对多标签问题进行处理,以解决特征选择等问题.

(３)标签复杂相关性处理

现有的分类方法只简单考虑标签之间的相关性,但有些

标签之间的相关性却存在非常复杂的关系.例如,有些数据

集内的标签存在双向关系和多个周期性依存关系.例如,对
“海滩”类别的预测取决于“城市”值,而对“城市”类别的预测

取决于“海滩”值[３３].这使得标签之间的相关性在监督学习

１２武红鑫,等:监督和半监督学习下的多标签分类综述



与半监督学习下的 MLC问题中有重要的研究意义.目前所

提出的算法只有一部分考虑了复杂标签相关的问题,有效考

虑标签相关性可以提高算法分类性能,可以考虑引入依赖权

重来确定相关性,然后仅保留重要的依赖.
(４)类不平衡处理

大多数多标签数据集都存在严重的类不平衡问题,这将

严重影响分类性能[２６].类不平衡数据包括两个方面:１)对于

特定的类标签,肯定实例的数量大大少于否定实例的数量;

２)对于特定实例,相关标签的数量通常少于无关标签的数

量[３７].传统的分类器更适合对平衡数据进行分类,因为当多

标签数据中的类大小不平衡时,分类性能会急剧下降.因此,

将监督学习、半监督学习对类不平衡的处理作为下一步的研

究有着重要的意义,将主动学习应用于训练集的选择,可以有

效提高分类器的精度.

结束语　本文对现有的基于监督学习以及半监督学习的

MLC算法进行了综述.在监督学习中,详细描述了标签非相

关性和标签相关性算法,从时间复杂度和数据集角度对算法

的性能进行了比较和分析,并绘制表格对其优缺点进行了描

述.在半监督学习中,具体介绍了批处理和在线的相关算法,

通过数据集的对比来介绍算法的性能,以图的方式概述了其

优缺点.同时,对多标签的图像和文本分类等实际应用领域

的算法进行了综述,简略地总结了多标签领域的评估指标,并

通过表格的方式对监督学习算法的评估指标进行了介绍.最

后,基于目前 MLC所面临的挑战,例如半监督学习下的复杂

概念漂移处理、特征选择处理、标签复杂相关性处理和类不平

衡处理,提出了一定的解决方法.
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