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摘要 本文主要介绍了标记分布学习和标记增强的相关概念及算法. 标记分布学习是一种新型机

器学习范式, 传统的单标记和多标记学习都可以看做是该范式的特例. 标记分布学习将不同标记对

示例的重要程度用标记分布来显式刻画,已经在多个应用领域中取得很好的效果.然而,现有的多数

数据集中却仅具有简单的逻辑标记而非完整的标记分布, 因此无法直接应用标记分布学习. 为解决

这一问题,可以通过挖掘训练集中蕴含的标记重要性信息,恢复出每个示例的标记分布.我们将原始

逻辑标记提升为标记分布的过程定义为标记增强. 本文给出了标记分布学习和标记增强的形式化定

义, 介绍了典型标记分布学习和标记增强算法, 并对这些算法进行了分析讨论.
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1 引言

标记多义性问题是机器学习领域的热门研究方向. 在现有的机器学习范式中, 主要存在两种数据

标注方式: (1) 一个示例分配一个标记; (2) 一个示例分配多个标记. 单标记学习 (single-label learning,

SLL) 假设训练集中所有的示例均用第 1 种方式标注, 而多标记学习 (multi-label learning, MLL) [1] 允

许训练示例用第 2 种方式标注. 因此, 多标记学习可以处理一个示例属于多个类别的多义性情况. 无

论是单标记学习还是多标记学习, 都旨在回答一个本质的问题, 即 “哪些标记可以描述该示例?”. 然

而, 它们都没有直接回答另一个更深一层的问题 “每个标记如何描述该示例?”, 即每个标记对该示例

的相对重要程度如何?

对于真实世界中的许多问题, 不同标记的重要程度往往是不同的, 例如, 一幅自然场景图像 [2] 被

标注了 “天空”、“水”、“森林” 和 “云” 等多个标记, 而这些标记具体描述该图像的程度却是不同的;

在人脸情感分析 [3] 中, 人的面部表情常常是多种基础情感 (如快乐、悲伤、惊讶、愤怒、厌恶和恐惧)
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图 1 (网络版彩图) 标记分布的普适性

Figure 1 (Color online) Pervasiveness of label distribution. (a) Relevant/irrelevant labels; (b) relevant labels; (c) irrelevant

labels

混合的结果, 而这些基础情感在一个具体的表情中常常表达出不同的强度, 从而呈现出纷繁复杂的情

感. 类似的例子还有很多, 因为一旦一个示例与多个标记同时相关, 那么这些标记一般情况下对该示

例来说不会恰好都一样重要, 而更可能会有主次先后之分. 对于类似上述例子的应用, 一种很自然的

方法是对于一个示例 x, 将一个实数 dyx 赋予每个可能的标记 y, 表示 y 描述 x 的程度. 不失一般性,

假设 dyx ∈ [0, 1],并进一步假设标记集合为完备集,即用集合中的所有标记一定可以完整地描述一个示

例, 所以
∑

y d
y
x = 1. 满足以上两个条件的 dyx 称为 y 对 x 的描述度. 对一个示例, 所有标记的描述度

构成一种类似概率分布的数据结构, 所以被称为标记分布, 而在以标记分布标注的数据集上学习的过

程就称为标记分布学习 (label distribution learning, LDL) [4].

事实上, 标记分布在许多监督学习问题中具有一定的普适性, 这是因为标记与示例的相关或不相

关常常是相对的, 这具体体现在如下 3 个层面.

(1) 相关与不相关的划分是相对的. 将标记集合分为相关和不相关两个子集往往是对实际问题的

一种简化, 而事实上两者之间的 “边界” 可能并没有那么明确. 例如, 在图 1(a) 中, 一个人脸面部表情

表达了几种不同强度的基础情感的混合情感. 为了区分相关标记和不相关标记, 需要人为设定一个阈

值 y0, 强度高于 y0 的情感就被认为是相关标记, 而相反则被认为是不相关标记. 显然这一划分过程依

赖于 y0 的选择, 并非一种绝对客观的划分. 而这一划分过程也会导致基础感情强度信息的丢失.

(2)相关标记的 “相关性”是相对的. 当一个示例与多个标记相关时,这些标记对于这个示例的重要

程度一般情况下不会恰好完全一样. 例如,在图 1(b)中,对一副自然场景图像来说, “天空”、“水”、“建

筑” 和 “云” 都是相关标记, 但是它们各自对该图像的描述程度却是不同的, 即 “相关性” 不同.

(3) 不相关标记的 “不相关性” 也是相对的. 对一个示例来说, 众多不相关标记的 “不相关性” 可

能差异明显. 例如, 在图 1(c) 中, 对于一把椅子来说, 沙发虽然是个不相关标记, 但是由于功能和结构

的相似, 它们的 “不相关性” 较小. 相对地, 柜子与椅子的 “不相关性” 就要大一些. 而胡萝卜相比沙

发和柜子, 其与椅子的 “不相关性” 是最大的.
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图 2 (网络版彩图) 单标记、多标记与一般情况下的标记分布

Figure 2 (Color online) Example label distributions for (a) single-label, (b) multi-label, and (c) the general case

如果用逻辑值 “1” 和 “0” 分别表示相关和不相关的话, 这 3 个层面的相对性分别对应为: “1” 和

“0” 之间的区分并不绝对, “1” 和 “1” 之间本质上是有差异的, “0” 和 “0” 之间本质上也是有差异的.

正是由于相关标记与不相关标记的这种相对性, 使得很多监督学习问题本质上更适合用标记分布来

描述.

然而, 实践中直接获得每个标记的描述度在许多应用中并不现实, 这是因为, 一方面, 逐个考量标

记对示例的描述度代价高昂, 另一方面, 每个标记的描述度也往往没有客观的量化标准. 目前普遍数

据标注方法是, 对于一个示例 x, 将 lyx ∈ {0, 1} 赋予每个可能的标记 y, 如果 lyx = 1 则表示 y 是 x 的

相关标记, 如果 lyx = 0 则表示 y 是 x 的不相关标记. lyx 表达了是与否的逻辑关系, 所以对一个示例来

讲,所有标记的逻辑值 lyx 构成的逻辑向量被称为逻辑标记.多数现有数据使用逻辑标记作为示例的监

督信息,其实是对问题的简化. 尽管如此, 这些数据中的监督信息本质上却是遵循某种标记分布的. 这

种标记分布虽然没有显式给出, 却有可能通过对数据集的分析将其恢复出来, 这一过程就称为标记增

强. 标记增强是指将训练样本中的原始逻辑标记转化为标记分布的过程. 与基于嵌入 (embedding) 的

多标记分类方法 [5] 相似,标记增强也同样依赖于对隐含在训练样本中的标记相关信息的挖掘. 假设 Y
表示样本的原始逻辑标记空间, D 表示经过标记增强后的标记分布空间, 那么, 标记增强将原始的标

记空间 Y = {0, 1}c 拓展为 D = [0, 1]c, 其中 c 表示标记的个数. 事实上, D 构成 c 维欧式空间中的一

个超立方体, 而 Y 仅位于该超立方体的顶点. 标记增强利用隐含于数据中的标记间相关性, 可以有效

加强示例的监督信息, 进而通过标记分布学习获得更好的预测效果.

本文剩余部分组织如下: 第 2 节首先给出标记分布学习的定义, 然后介绍几种具有代表性的标记

分布学习算法. 接着,在第 3节给出标记增强的定义,并介绍标记增强的几种典型算法. 最后,在第 4节

讨论了本文介绍的各种标记分布学习算法和标记增强算法的优点与缺点, 随后给出本文结论, 并指出

未来的研究方向.

2 标记分布学习

2.1 概念定义

首先, 本文主要的符号表示如下. 示例用 x 表示, 第 i 个示例用 xi 表示; 标记用 y 表示, 第 j 个

标记用 yj 表示. yj 对于 xi 的描述度用 dyxi
表示, 其满足 dyxi

∈ [0, 1] 并且
∑

y d
y
xi

= 1. xi 的标记分布

用 di = [dy1
xi
, dy2

xi
, . . . , dyc

xi
] 表示, 所以 di ∈ [0, 1]c, 其中 c 是可能的标记数目.

传统的单标记和多标记标注在这一定义下都可以看作标记分布的特例. 图 2给出了单标记、多标

记, 以及一般情况下标记分布的例子. 具体来说, 对于单标记标注, 如图 2(a) 所示例子, 这时只有一个

相关标记 y2, 因此 dy2
x = 1, 而其他所有标记的描述度均为 0. 对于多标记标注, 如图 2(b) 所示例子,
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两个相关标记 y2 和 y4 在没有额外信息的情况下只能假设其重要程度相等, 所以 dy2
x = dy4

x = 0.5, 而

其他所有标记的描述度均为 0. 最后, 图 2(c) 给出了一般情况下标记分布的一个例子, 其仅需满足条

件 dyx ∈ [0, 1] 并且
∑

y d
y
x = 1. 通过这些例子可以看出, 单标记和多标记标注都可以看作标记分布的

特例, 标记分布比传统示例标注方式更加通用, 因此可以为机器学习提供更多的灵活性. 值得注意的

是, 标记分布学习与多输出回归具有一定联系. 具体地, 如果多输出回归满足标记分布的限定条件, 即

dyxi
∈ [0, 1] 且

∑
y d

y
xi

= 1, 那么多输出回归就成为了标记分布学习. 因此, 标记分布学习可以看作多输

出回归的特例.

因为标记分布与概率分布满足相同的约束条件,因此标记分布学习可以借用很多统计学的理论和

方法. 首先, 描述度可以用条件概率的形式来表示, 即 dyx = P (y|x). 那么标记分布学习可以描述如下:

假设 X = Rq 表示示例的特征空间, Y = {y1, y2, . . . , yc} 表示标记空间. 给定一个训练集 S =

{(x1,d1), (x2,d2), . . . , (xn,dn)},标记分布学习的目标是从 S中学习得到一个条件概率质量函数 p(y|x),
其中 x ∈ X 且 y ∈ Y.

假设 p(y|x) 的参数模型表示为 p(y|x;θ), 其中 θ 是参数向量. 给定训练集 S, 标记分布学习的目

标是找到一个 θ, 使得给定示例 xi, p(y|x;θ)能生成与 xi 的真实标记分布 di 尽可能相似的标记分布.

如果使用 Kullback-Leibler 散度来度量两个分布之间距离的话, 那么最佳的参数 θ 为:

θ∗ = argmin
θ

∑
i

∑
j

(
d
yj
xi ln

d
yj
xi

p(yj |xi;θ)

)
= argmax

θ

∑
i

∑
j

d
yj
xi ln p(yj |xi;θ). (1)

有了式 (1) 中的优化目标, 首先回望一下传统的单标记和多标记学习这两个特例在这一优化目标

下会得到什么结果. 对于单标记学习, dyx = Kr(yj , y(xi)), 这里 Kr(·, ·) 是 Kronecker delta 函数, y(xi)

是 xi 的单标记. 这时, 式 (1) 可以简化为

θ∗ = argmax
θ

∑
i

ln p(y(xi)|xi;θ), (2)

这实际上是 θ 的极大似然估计 (maximum likelihood, ML),而后面使用 p(y|x;θ)进行分类等价于最大
后验决策 (maximum a posteriori, MAP).对于多标记学习, 每个示例 xi 使用一个标记集合 Yi 来标注,

因此,

d
yj
xi =


1

|Yi|
, yj ∈ Yi,

0, yj /∈ Yi.

此时, 式 (1) 变化为

θ∗ = argmax
θ

∑
i

1

|Yi|
∑
y∈Yi

ln p(y|xi;θ), (3)

而式 (3) 可以看作是使用相关标记集合的势的倒数进行加权的极大似然估计. 实际上, 这等价于首先

采用一种基于熵的标记分配方法 (entropy-based label assignment, ELA) [1] 将多标记数据转化为加权

的单标记数据, 然后再用极大似然估计来估计参数 θ. 通过以上分析可以看出, 在适当的约束条件下,

标记分布学习算法可以转化为常见的单标记或多标记学习算法. 因此, 标记分布学习可以看作一个更

加通用的学习框架, 包含了作为特例的单标记和多标记学习. 此外, 标记分布学习是一个较为灵活的

学习框架, 例如文献 [6] 使用了深度神经网络, 使得标记分布学习达到了更好的效果.
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2.2 标记分布学习算法

可以依循 3 种策略为标记分布学习设计算法. 第 1 种策略是问题转化, 即将标记分布学习问题转

化为传统的单标记或多标记学习问题. 根据该策略我们提出两种算法, 分别是 PT-Bayes 和 PT-SVM,

其中 “PT” 表示 “问题转化 (problem transformation)”. 第 2 种策略是算法改造, 即将传统单标记或

多标记学习算法改造为能够处理标记分布数据的学习算法. 根据该策略我们也提出两种算法, 分别是

AA-kNN和 AA-BP,其中 “AA”表示 “算法改造 (algorithm adaptation)”. 第 3种策略是根据标记分布

学习本身固有的特性而设计的专用算法, 本小节同样介绍两种专用算法, 分别是 SA-IIS 和 SA-BFGS,

其中 “SA” 表示 “专用算法 (specialized algorithm)”.

2.2.1 “问题转化” 算法

将标记分布学习问题转化为单标记学习问题的一个直接方法,就是将训练样本转化成加权的单标

记样本. 具体地, 将每个训练样本 (xi,di) 转化成 c 个单标记样本 (xi, yj), 每个样本的权值为 d
yj
xi . 然

后依据每个样本的权值, 对训练集进行重采样. 经过重采样的训练集转化成一个含有 c × n 个样本的

标准单标记训练集, 任何单标记学习算法都能应用于这个训练集上. 为了预测示例 x 的标记分布, 分

类器必须能够输出每个标记 yj 的描述度, 即 d
yj
x = P (yj |x). 这里, 可以采用两个经典算法, 即 Bayes

分类器和 SVM, 分别记为 PT-Bayes 和 PT-SVM. 具体地, Bayes 分类器假设每个类服从 Gauss 先验

分布, 由此计算出的后验概率即为对应标记的描述度. 对于 SVM, 每个标记的概率估计通过一种逐对

耦合多类方法 [7] 得到, 每个二值向量机的概率都是用改进的 Platt 后验概率 [8] 计算得到.

2.2.2 “算法改造” 算法

某些传统算法可以自然地扩展为能够处理标记分布的算法, 这里提出两种改造算法. 第 1 个从

k-NN 改造而来, 即 AA-kNN. 给定一个新的示例 x, 首先在训练集中找出 x 的 k 近邻. 接着, 将 k 个

近邻的标记分布的均值作为对 x 的标记分布预测. 第 2 种算法是由反向传播 (backpropagation, BP)

神经网络算法改造而来, 即 AA-BP. 假设 3 层前馈神经网络有 q (x 的维度) 个输入单元, c (标记的个

数) 个输出单元, 每个输出单元输出标记 yj 的描述度. 于是 BP 算法的目标就是最小化这个真实标记

分布和神经网络输出的标记分布之间误差的平方和.

2.2.3 专用算法

与问题转化和算法改造这两种间接策略相比, 专用算法与标记分布问题更加匹配, 比如直接求解

式 (1)中的优化问题.这里介绍两种专用算法,即 SA-IIS和 SA-BFGS,其中关键一步就是解决如式 (1)

中的优化问题.

假定 p(y|x;θ) 为最大熵模型 [9], 即

p(y|x;θ) = 1

Z
exp

(∑
k

θy,kgk(x)

)
, (4)

其中 Z =
∑

y exp(
∑

k θy,kgk(x))为归一化因子, θy,k 是 θ中的元素, gk(x)是 x的第 k个分量. 将式 (4)

代入式 (1) 中, 得到 θ 的目标函数:

T (θ) =
∑
i,j

d
yj
xi

∑
k

θyj ,kg (xi)−
∑
i

ln
∑
j

exp

(∑
k

θyj ,kgk (xi)

)
. (5)
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SA-IIS 使用了一种类似改进迭代尺度算法 (improved iterative scaling, IIS) [10] 的方法对式 (5) 进

行优化. 而 SA-BFGS 基于拟 Newton 法 BFGS [11], 进一步改善了 SA-IIS 算法, 将目标函数的优化与

一阶梯度函数相关联, 比标准 Newton 线性搜索方法的效率更高.

3 标记增强

3.1 概念定义

xi 的逻辑标记用 li = [ly1
xi
, ly2

xi
, . . . , lyc

xi
] 表示, 其中 l

yj
xi ∈ {0, 1} 表示 yj 是否是 xi 的相关标记, c 是

可能的标记数目, 则 li ∈ {0, 1}c. 假设 X = Rq 表示示例的特征空间, Y = {y1, y2, . . . , yc} 表示标记空
间, 则面向标记分布学习的标记增强定义如下:

给定训练集 S = {(xi, li)|1 6 i 6 n}, 标记增强即将每个示例 xi 的逻辑标记 li 转化为相应的标记

分布 di, 从而得到标记分布训练集 E = {(xi,di)|1 6 i 6 n} 的过程.

3.2 标记增强算法

3.2.1 基于模糊方法的标记增强

基于模糊方法的标记增强 [12∼15] 利用模糊数学的思想, 通过模糊聚类、模糊运算和核隶属度等方

法, 挖掘出标记间相关信息, 将逻辑标记转化为标记分布. 值得注意的是, 这类方法提出的目的一般是

为了将模糊性引入原本刚性的逻辑标记,而并未明确其可以将逻辑标记增强为标记分布.但是,很多模

糊标记增强方法实际上可以基于模糊隶属度轻松生成标记分布.本小节介绍两种基于模糊方法的标记

增强算法, 分别是基于模糊聚类的标记增强算法和基于核隶属度的标记增强算法.

基于模糊聚类的标记增强 [12] 通过模糊 C – 均值聚类 (fuzzy C-means algorithm, FCM) [16] 和模

糊运算, 将训练集中每个示例的逻辑标记转化为相应的标记分布, 从而得到标记分布训练集. FCM 是

用隶属度确定每个数据点属于某个聚类的程度的一种聚类算法, 该算法把 n 个样本分为 p 个模糊聚

类, 并求每个聚类的中心, 使得所有训练样本到聚类中心的加权 (权值由样本点对相应聚类的隶属度

决定) 距离之和最小. 假设 FCM 将训练集 S 分成 p 个聚类, µk 表示第 k 个聚类的中心, 则可用如下

公式计算示例 xi 对于每个聚类的隶属度 mxi = [m1
xi
,m2

xi
, . . . ,mp

xi
]:

mk
xi

=
1∑p

j=1

(
Dist(xi,µk)
Dist(xi,µj)

) 1
β−1

, (6)

其中, Dist 是任意的距离度量, β 是模糊因子, 且满足 β > 1. 得到 mxi 后, 进一步构建一个关联矩阵

A. 首先初始化一个 c× p 的零矩阵 A, 然后用如下公式更新 A 的第 j 行 Aj :

Aj = Aj +mxi , if l
yj
xi = 1, (7)

即 Aj 为所有属于第 j 个类的样本的隶属度向量之和. 经过行归一化后得到的矩阵 A 可以被当作一

个 “模糊关系”矩阵,即 A中的元素 ajk 表示了第 j 个类别 (标记)与第 k 个聚类的关联强度.根据模

糊逻辑推理机制 [16], 将关联矩阵 A 与 xi 对聚类的隶属度 mxi 进行模糊合成运算 vi = A ◦mxi , 从

而将 xi 对聚类的隶属度转化为对类别的隶属度. 最后, 对隶属度向量 vi 进行归一化, 使向量中元素

的和为 1, 即得到标记分布 di. 基于模糊聚类的标记增强算法利用模糊聚类过程中产生的示例对每个
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聚类的隶属度,通过类别和聚类的关联矩阵,将示例对聚类的隶属度转化为对类别的隶属度,从而生成

标记分布. 在这一过程中, 模糊聚类反映了示例空间的拓扑关系, 而通过关联矩阵, 将这种关系转化到

标记空间, 从而有可能使得简单的逻辑标记产生更丰富的语义, 转变为标记分布.

基于核隶属度的标记增强方法源于一种模糊支持向量机中核隶属度的生成过程 [13], 通过一个非

线性映射函数将示例 xi 映射到高维空间, 利用核函数计算该高维空间中正类的中心、半径和各示例

xi 到正类中心的距离, 进而通过隶属度函数计算示例 xi 的标记分布. 具体的, 对于训练集 S 和某
个标记 yj , 根据 yj 的逻辑值, 将 S 分为两个集合, 其中 xi 的逻辑标记 l

yj
xi = 1 的集合用 C

yj

+ 表

示. 那么, 正类集合在特征空间的中心为 Ψ
yj

+ = 1
n+

∑
xi∈C

yj
+

φ(xi), 这里 n+ 表示该集合中示例的数

量, φ(xi) 是一个非线性映射函数, 由核函数 K(xi,xj) = φ(xi) · φ(xj) 确定. 该集合的半径定义为

r+ = max ∥Ψyj

+ − φ(xi)∥, 集合中的 xi 到中心的距离是 di+ = ∥φ(xi)−Ψ
yj

+ ∥. 那么, xi 对于标记 yj 的

隶属度为

m
yj
xi =


1−

√
d2i+

(r2+ + δ)
, if l

yj
xi = 1,

0, if l
yj
xi = 0,

(8)

其中 δ > 0, 涉及 φ(xi) 的计算均可以由核函数 K(xi,xj) 间接计算. 最后, 将 m
yj
xi 归一化, 即可得到

xi 的标记分布 di. 基于核隶属度的标记增强算法利用核技巧在高维空间中计算示例对每个类别的隶

属度, 从而能够挖掘训练数据中类别标记间较为复杂的非线性关系.

3.2.2 基于图的标记增强

基于图的标记增强算法用图模型表示示例间的拓扑结构, 通过引入一些模型假设, 建立示例间相

关性与标记间相关性之间的关系, 进而将示例的逻辑标记增强为标记分布. 本小节介绍两种基于图模

型的标记增强算法, 分别是基于标记传播的标记增强算法和基于流形的标记增强算法.

基于标记传播的标记增强 [17] 将半监督学习 [18] 中的标记传播技术应用于标记增强中. 该方法首

先根据示例间相似度构建一个图, 然后根据图中的拓扑关系在示例间传播标记. 由于标记的传播会受

到路径上权值的影响,会自然形成不同标记的描述度差异.当标记传播收敛时,每个示例的原有逻辑标

记即可增强为标记分布. 具体的, 假设多标记训练集 S 中, G = ⟨V,E⟩ 表示以 S 中的示例为顶点的全
连通图, 其中 V 表示顶点的集合, E 表示顶点两两之间的边的集合, xi 与 xj 之间的边上的权值为它

们之间的相似度:

aij =


exp

(
−∥xi − xj∥2

2

)
, if i ̸= j,

0, if i = j,

(9)

所有边的权值构成相似度矩阵 A = [aij ]n×n. 标记传播矩阵 P 由相似度矩阵计算 P = Â− 1
2AÂ− 1

2 ,

这里 Â 是一个对角矩阵, 其中 âii =
∑n

j=1 aij . 假设所有标记对所有示例的描述度构成一个描述度矩

阵 F , 该算法使用迭代方法不断更新 F . F 的初始值 F 0 = Φ = [ϕij ]n×c 由示例 xi 的逻辑标记构成,

即 ∀ni=1∀cj=1 : ϕij = l
yj
xi . 在此基础上, 使用标记传播对描述度矩阵进行更新,

F (t) = αPF (t−1) + (1− α)Φ, (10)

其中, α 是平衡参数, 控制了初始的逻辑标记和标记传播对最终描述度的影响程度. 经过迭代, 最终 F

收敛到 F ∗ = (1− α)(I − αP )−1Φ. 经过归一化处理 ∀ni=1∀cj=1 : d
yj
xi =

f∗
ij∑c

k=1 f∗
ik
, 即得到示例 xi 的标记
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分布 di. 基于标记传播的标记增强算法通过图模型表示示例间的拓扑结构, 构造了基于示例间相关性

的标记传播矩阵, 利用传播过程中路径权值的不同使得不同标记的描述度自然产生差异, 从而反映出

蕴含在训练数据中的标记间关系.

基于流形的标记增强算法 [19] 假设数据在特征空间和标记空间均分布在某种流形上, 并利用平滑

假设将两个空间的流形联系起来, 从而可以利用特征空间流形的拓扑关系指导标记空间流形的构建,

在此基础上将示例的逻辑标记增强为标记分布. 具体的, 该算法用图 G = ⟨V,E,W ⟩ 表示多标记训练
集 S 的特征空间的拓扑结构, 其中 V 是由示例构成的顶点集合, E 是边的集合, W 是图的边权重矩

阵. 首先, 在特征空间中, 假设示例分布的流形满足局部线性, 即任意示例 xi 可以由它的 k – 近邻的

线性组合重构, 重构权值矩阵 W 可通过最小化下式得到:

Ω(W ) =
n∑

i=1

∥∥∥∥∥∥xi −
∑
j ̸=i

wijxj

∥∥∥∥∥∥
2

, (11)

其中,
∑n

j=1 wij = 1. 如果 xj 不是 xi 的 k – 近邻, 那么 wij = 0. 通过平滑假设 [20], 即特征相似的示

例的标记也很可能相似, 可将特征空间的拓扑结构迁移到标记空间中, 即共享同样的局部线性重构权

值矩阵 W . 这样, 标记空间的标记分布可由最小化下式得到:

Ψ(d̂) =

n∑
i=1

∥∥∥∥∥∥d̂i −
∑
j ̸=i

wijd̂j

∥∥∥∥∥∥
2

, s.t. dyl
xi
lyl
xi

> λ, ∀1 6 i 6 n, 1 6 j 6 c, (12)

其中, λ > 0 是个预先设定的参数. 值得指出的是, 为了方便构建上述约束条件, 文献 [19] 中定义的逻

辑标记 li ∈ {−1, 1}c, 而不是其他方法中常用的 li ∈ {0, 1}c, 但两者本质上并没有区别. 这样, 约束条

件 dyl
xi
lyl
xi

> λ 可以确保 dxi 与 lyl
xi
同号. 通过求解上述二次规划问题确定 d̂i 后, 经过归一化即可得到

标记分布 di, 进而得到标记分布训练集. 基于流形的方法通过重构特征空间和标记空间的流形, 利用

平滑假设, 将特征空间的拓扑关系迁移到标记空间中, 建立示例间相关性与标记间相关性之间的关系,

从而将逻辑标记增强为标记分布.

4 讨论与结论

本文简要介绍了 3类标记分布学习算法和两类可用于实现标记增强的方法,每一类方法分别介绍

了几种实现算法. 在标记分布学习中, SA-IIS 和 SA-BFGS 的优化目标是直接最小化真实标记分布和

预测标记分布之间的距离, 因此, 通常情况下这两种特别设计的 LDL 算法比其他 4 种从传统算法转

化来的 LDL 算法的效果更好. 特别地, SA-BFGS 使用了更加高效的优化过程, 因此通常比 SA-IIS 表

现更好.在从传统算法转化来的 LDL算法中, AA-BP表现一般弱于 AA-kNN.这是因为 BP神经网络

中大量的参数使得 AA-BP 容易过拟合. PT-Bayes 中的 Gauss 分布假设常常不适用于复杂的真实数

据集, 因此表现弱于 PT-SVM. AA-kNN 的表现通常优于 PT-SVM, 因为 AA-kNN 的预测过程保持了

标记分布的整体结构, 而 PT-SVM 使用了权值重采样, 破坏了原始标记分布的整体结构.

在标记增强算法中, 有些是专门为了将逻辑标记增强为标记分布而提出的, 如基于图模型的标记

增强方法,有些则是源于其他领域的工作,但可以借鉴到本文语境中实现标记增强,如基于模糊方法的

标记增强. 这些不同的增强方法通过从样本中学习来获得额外的监督信息, 从而将训练样本原有的简

单逻辑标记转化为信息量更为丰富的标记分布. 不同类型的标记增强算法具有其固有的优点和缺点.
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基于模糊方法的标记增强利用模糊隶属度, 将标记间相关信息与逻辑标记融合, 不需要建立精确的数

学模型, 有较强的鲁棒性, 数据和参数等对算法影响较小. 但是, 这类方法缺乏挖掘标记空间和特征空

间关系的明确机制, 往往难以生成匹配特定数据特点的标记分布. 基于图模型的标记增强充分利用了

特征空间的拓扑关系来指导标记空间相关性信息挖掘, 有良好的数学基础, 有利于形成适合数据本身

特点的标记分布. 然而这类方法模型较为复杂, 数据和参数对算法的影响较大.

总而言之, 标记分布学习是一种比传统单标记和多标记学习更为泛化的学习范式, 能够处理标记

的不同重要程度 (描述度) ,对许多实际应用问题具有本质上的普适性. 标记分布学习需要专门的算法

设计以及专门的评价指标.而目前很多实际问题中应用标记分布学习的主要困难是缺乏用标记分布标

注的数据, 为此, 标记增强应运而生. 标记增强利用特征向量间拓扑关系或标记间相关性, 将简单逻辑

标记增强为标记分布,可以极大地拓展标记分布学习的应用范围.简单来说,标记增强可以看做为标记

分布学习服务的一种数据预处理技术.

未来在标记分布学习和标记增强方面的研究至少可以包括如下 3 方面的内容:

(1) 研究标记分布学习与传统学习范式, 如单标记和多标记学习之间的关系. 例如通过标记增强,

使用标记分布学习解决多标记学习问题.

(2) 提出能够充分利用标记间相关性的标记增强算法. 标记间相关性既可以体现在标记空间, 也

可能从示例空间迁移而来, 这方面不论是理论层面还是应用层面都还有很大的研究空间.

(3) 研究标记分布学习算法与标记增强算法之间的关系. 提出密切配合特定标记分布学习算法的

标记增强算法, 使得增强后得到的标记分布更有利于特定标记分布学习算法的学习过程.
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Label distribution learning and label enhancement
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Abstract This paper introduces the concepts and algorithms for label distribution learning (LDL) and label

enhancement. LDL is a general machine learning paradigm with traditional single-label learning and multi-label

learning as its special cases. A label distribution covers a certain number of labels, representing the degree to

which each label describes the instance. Thus, LDL has been successfully applied to many real-world problems.

Unfortunately, many existing datasets only have simple logical labels rather than label distributions. One way

to solve the problem is to transform the logical labels into label distributions by mining the latent label impor-

tance from the training examples. Such a process of transforming logical labels into label distributions is defined

as label enhancement. This paper provides formal definitions of label distribution learning and label enhance-

ment. Subsequently, six representative LDL algorithms and four typical LE algorithms are briefly introduced and

comparatively analyzed.

Keywords label distribution, label distribution learning, label enhancement, multi-label learning, learning with

ambiguity
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