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基于稀疏编码和集成学习的多示例多标记图像分类方法 
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(西安电子科技大学智能感知与图像理解教育部重点实验室  西安  710071) 

摘  要：该文基于稀疏编码和集成学习提出了一种新的多示例多标记图像分类方法。首先，利用训练包中所有示例

学习一个字典，根据该字典计算示例的稀疏编码系数；然后基于每个包中所有示例的稀疏编码系数计算包特征向量，

从而将多示例多标记问题转化为多标记问题；最后利用多标记分类算法进行求解。为了提高分类器的泛化能力，对

多个分类器进行集成。在多示例多标记图像数据集上的实验结果表明所提方法与其它方法相比有更好的性能。 
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A Multi-instance Multi-label Image Classification Method 
Based on Sparse Coding and Ensemble Learning 
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,
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Abstract: This paper presents a novel multi-instance multi-label image classification method based on sparse 

coding and ensemble learning. First, a dictionary is learned based on all the instances in the training bags, and the 

sparse coding coefficient of each instance is calculated according to the dictionary; Second, a bag feature vector is 

computed based on all the sparse coding coefficients of the bag. Multi-instance multi-label issue is transformed into 

multi-label issue that can be solved by the multi-label algorithm. Ensemble learning is involved to enhance further 

the classifiers’ generalization. Experimental results on multi-instance multi-label image data show that the 

proposed method is superior to the state-of-art methods in terms of metrics. 
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1  引言  

随着数字成像设备(例如数码相机和手机)的普

及，图像分类成为当前的一个研究热点 [1 3]− 。传统

的分类方法是将图像划分到预先设定的不同语义概

念(标记)中的一类。但是一幅图像中通常包含多个

语义概念，例如“天空”、“大象”和“水”，因此研

究者提出了基于多标记学习的图像分类方法[4]。另一

方面，图像的每一个语义概念实际上与图像中的一

个局部区域相关，每个局部区域看作示例，图像看

作包，则图像的分类问题可转化为多示例学习问 
题[5]。基于上述原因，研究者提出了基于多示例多标

记学习框架的图像分类方法[6,7]。 
在多示例多标记学习框架下，一个样本被表示

为由多个示例组成的包，同时该样本属于多个类别
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标记，包有标记，示例没有标记。多示例多标记学

习是一个有潜力的面向多义性对象的学习框架，引

起了研究者的极大重视，提出了一些算法。例如，

文献[6]以多示例学习和多标记学习为桥梁，将多示

例多标记问题转化为传统监督学习问题进行求解，

提出了 MIMLBOOST 算法和 MIMLSVM 算法；文

献[8]提出了基于神经网络的多示例多标记算法；文

献[9]提出了基于 k-近邻的 MIML-kNN 算法；文献

[10]将类别不平衡学习策略和 MIMLSVM 相结合提

出了 MIMLSVM+算法，然后在 MIMLSVM+算法的

基础上，考虑到类别标记之间的相关性，结合多任

务学习思想，又提出了 E-MIMLSVM+算法；另外

文献[11]探索了多示例多标记的可学习性。 

本文基于稀疏编码[12]和集成学习[13]，提出了一

种新的基于稀疏编码和集成学习的多示例多标记分

类方法 SCELMIML(Sparse Coding and Ensemble 
Learning based Multi-Instance Multi-Label 
classification)并将其用于图像分类。首先，基于稀

疏编码计算包特征向量，将多示例多标记问题转化

为多标记问题，从而利用多标记分类算法进行求解。
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另外，为了提高分类器的泛化能力，通过改变稀疏

编码的字典大小，得到不同长度的包特征向量，在

该向量上训练得到多个多标记分类器，并对这些分

类器进行 集成。实 验结果表 明，所提 方法

SCELMIML 能够有效地解决多示例多标记图像分

类问题，与现有的方法相比有更好的性能。 

2  SCELMIML 算法 

在多示例多标记学习框架下，每个样本可表示

为由多个示例组成的包，并且该样本具有多个类别

标记。形式化地来说，令 dχ = 表示示例空间，

1 2{ , , , }Cy y yγ = 为C 个类别的标记空间，则给定一

个训练集 1 1 2 2={( , ),( , ), ,( , )}n nΩ B Y B Y B Y ，其中

包 iB 为 一 组 示 例 1 2{ , , , }ii i inx x x ,  ij d∈x  
( 1,2, , )ij n= , i γ⊆Y 为 iB 的一个合适类别标记

集{ | , 1,2, , }ik ik iy y k lγ∈ = ，这里 in 是包 iB 中的示

例个数， il 是类别标记集 iY 中的标记个数。 iY 通常

表示为一个向量 1 2[ , , , ]i i icy y y ，其中 1icy = 表示包
iB 属于标记c ，否则 1icy = − 。多示例多标记学习

系统的目的是学得多示例多标记分类器 : 2f χ  
2γ→ ，该分类器将所有合适的类别标记赋予未知

包。为了方便，对训练集中的所有示例重新排列，

得到一个数据矩阵 1 2[ , , , ]m d m×= ∈X x x x ，这里 

1

n
ii

m n
=

= ∑ 。 

2.1 基于稀疏编码的多示例多标记问题转化 
稀疏编码是一种模拟哺乳动物视觉系统主视皮

层 V1 区简单细胞感受野的方法[12]，它已在图像处

理和模式识别等领域取得了一些进展 [3,5,14 24]− ，是当

前学术界的研究热点。数据经稀疏编码后仅有少数

分量同时处于明显激活状态，该编码能够捕获数

据的高层语义特征，是一种恰当的特征表示方 
法 [19]。因此利用稀疏编码方法可以有效地计算包

特征向量，从而把多示例多标记问题转化为多标

记问题，然后利用已有的多标记算法 MLSVM 
(Multi-Label Support Vector Machine)[4]进行求解。 

令输入数据矩阵 1 2[ , , , ]m=X x x x ，字典矩阵
1 2[ , , , ]s d s×= ∈D d d d ，每一列为一个基原子，s

是字典大小，系数矩阵 1 2[ , , , ]m s m×= ∈α α α α ，

每一列为一个数据的稀疏编码系数。稀疏编码的目

的就是把数据 ex  表示为D中基原子的一个稀疏线

性组合。根据文献[24]，稀疏编码的数学表达式为 

( )2

2 1,
1

2

min

s.t. 1,   1,2, ,

m
e e e

e
g g s

λ
=

⎫⎪⎪− + ⎪⎪⎬⎪⎪≤ = ⎪⎪⎭

∑
D

x D

d

α
α α

       (1)  

这里 0λ > 为正则参数，
1

eα 表示系数 eα 的 1 -范
数。 

式(1)中字典D和系数矩阵α是被优化的变量。

当字典D或系数矩阵α固定时，式(1)是一个凸优化

函数，否则非凸，通常情况下采用迭代方法求解式

(1)。当字典D不变时，则系数矩阵α可以通过式(2)  
2

2 1
min

e

e e eλ− +x D
α

α α          (2) 

求解每个稀疏编码系数 eα 得到。式(2)是一个 1 -范
数的最小平方问题，可以利用套索(LASSO)算法[25]

求解。然后固定系数矩阵α，则式(1)转化为一个关

于字典D的带二次约束的最小平方凸优化问题，如

式(3)所示： 
2

2

min

s.t. 1,  1,2, ,

F

g g s

⎫⎪− ⎪⎪⎬⎪≤ = ⎪⎪⎭

D
X D

d

α
       (3) 

可以利用在线学习算法[24]求解式(3)。 
得到字典D 后， 对于给定的包 1 2{ , ,=B x x  

, }Jx ，根据式(2)可以求得包B中每一个示例 jx
的稀疏编码系数 jA ，为了方便，令 1 2[ , ,=A A A  

, ]J s J×∈A 。根据包B中所有示例的稀疏编码系

数利用式(4) 
( )Φ=z A                 (4) 

计算包 B 的特征向量 s∈z 。 ()Φ ⋅ 是合并函数

(pooling function)，该函数定义在稀疏系数矩阵A
的每一列上。不同的合并函数可以计算出不同的包

特征向量，本文采用定义在稀疏编码系数绝对值上

的最大合并函数[5,21,26]来计算包特征向量，如式(5)
所示。 

{ }1 2max , , ,g = J
g g gz A A A        (5) 

gz 是z的第 g 个元素， j
gA 是稀疏系数矩阵A的第 g

行第 j 列的元素。 
利用式(2)，式(4)和式(5)计算出包B的特征向

量 z后，就可以把多示例多标记问题转化为多标记

问题，然后利用 MLSVM[4]算法进行求解。 
2.2 分类器集成 

在 2.1 节中，字典D的大小s 不同，就可以得

到不同长度的包特征向量，而不同长度的包特征向

量具有不同的表示能力，可以训练出不同的分类器。

因此，一个更好的方法是改变字典的大小，得到不

同长度的包特征向量，在该向量上训练得到多个

MILSVM 分类器，最后将这些分类器集成对未知样

本预测其类别标记集合Y 。 
综上所述，本文所提 SCELMIML 算法描述如

表 1。 

3  实验结果和分析 

为验证本文所提 SCELMIML 算法的性能，在

场景图像数据集[6]和Corel图像数据集[27]上进行了实 
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表 1 SCELMIML 算法 

输入： 

训练集：
1 1 2 2={( , ), ( , ), , ( , )}n nΩ B Y B Y B Y  

标记集： 1 2{ , , , }Cy y yγ =  

P：集成系统中分类器的数目 

1 2{ , , , }Ps s s=S ：集成系统中字典大小的集合 

未见包：B 

步骤： 

(1)将训练集中包的示例组成示例集合
1 2[ , , , ]m=X x x x ； 

(2)For S中的每个字典大小 ps ； 

(3)利用 2.1 节所提算法和示例集合X学的字典
pD ； 

(4)利用 2.1 节的式(2)、式(4)和式(5)把多示例多标记训练数据

( , )i iB Y 转换为多标记训练数据 ( , )i iz Y ( 1, 2, , )i n= ； 

(5)对于每个类别 cy γ∈ (1 )c C≤ ≤ ，利用式(6) 

1,   
( , )

1,   

i

c
i

c i

c

y
y

y
ψ

+ ∈
=

− ∉

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

Y
Y

Y
              (6) 

得到一个数据集 ={( , ( , )) | 1 }i i

c cy i nΩ ψ ≤ ≤z Y ，然后在 cΩ

上训练得到一个 , SVMTrain( )cp ch Ω= ； 

(6)End For 

(7)对于未见包 B，首先利用 2.1 节的式(2)、式(4)和式(5)计算

它的包特征向量 z ，然后利用式(7)预测其类别标记集合Y： 
1

1

,
1

,
1 1

1
( ) 0,1

1
      arg max ( )

P

P

c p c
p

p cc
c C p

y h c C
P

y h
P

∗

=

=

=

≤ ≤ =

= > ≤ ≤

∪ =

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

∑

∑

Y z

z         (7) 

输出：未见包 B的类别标记集合Y。 

 

验。其中场景图像数据集包含 2000 张内容不同的自

然图像，5 个类别标记，每幅图像利用 SBN(Single 

Blob with Neighbors)方法被分割为 9 个子区域，每

个区域被表示为一个 15 维的特征向量，每幅图像所

有子区域对应的示例组成该幅图像对应的包。Corel

图像数据集包含 5000 张图像，采用聚类算法把每幅

图像分割为若干个区域，每个区域被表示为一个 36

维的特征向量，每幅图像所有子区域对应的示例组

成该幅图像对应的包。过滤掉出现次数少于 100 次

的标记后，得到 4800 幅图像，43 个类别标记。 
因为多示例多标记算法的任务是为未知包预测

一个类别标记集，因此用 5 个流行的多标记评价指

标 [5]：汉明损失(hamming loss)、1-错误率(one- 
error)、覆盖率(coverage)、排序损失(ranking loss)
和平均精度 (average precision)来评价所提算法

SCELMIML 的性能。其中前 4 个指标的值越小，则

算法的性能越好；平均精度的值越大，则算法的性

能越好。实验采用 10 倍交叉验证的方法对算法的性

能进行估计。在场景图像数据集上的集成系统中分

类器的数目 20P = ，集成系统中字典大小的集合

{15,30, , 300}=S 。在 Corel 图像数据集上的集成

系统中分类器的数目 25P = ，集成系统中字典大小

的集合 {36,18, , 468}=S 。 
实验中将所提算法 SCELMIML 和另外其它几

种多示例多标记算法的分类结果性能指标进行比

较 ， 包 括 MIMLBOOST[6] , MIMLSVM[6], 
MIMLRBF[8], MIML-kNN[9], MIMLSVM+[10] 和

E-MIMLSVM+[10]；同时也给出了 SCELMIML 算法

中单个分类器的最好结果，用最好单个分类器表示。

表 2给出了采用 10倍交叉验证方法在场景图像数据

集上的平均实验结果。因为 MIMLBOOST 在合理

的时间内没有给出结果，因此表 3 给出了其它 7 种

算法采用 10 倍交叉验证方法在 Corel 图像数据集上

的平均实验结果。对于每个评价指标，“↓”表示该

性能指标越小越好，“↑”表示该性能指标越大越好，

最优结果用粗体表示。 
从表 2 中可以看出，所提算法 SCELMIML 在

汉明损失、1-错误率、覆盖率和排序损失上远低于

其它 7 种算法，在平均精度上远高于其它 7 种算法。

同时最好单个分类器的结果也好于其它 6 种算法。

从表 3 中可以看出，所提算法 SCELMIML 在汉明

损失、1-错误率、覆盖率和排序损失上远低于其它 6 

表 2 各种多示例多标记算法在场景图像上的实验结果(均值) 

 汉明

损失

↓ 

1-错

误率

↓ 

覆盖

率 

↓ 

排序

损失

↓ 

平均

精度

↑ 

SCELMIML 0.144 0.239 0.794 0.129 0.843

最好单个分类器 0.153 0.260 0.857 0.133 0.826

MIMLSVM[10] 0.185 0.347 1.031 0.191 0.774

MIMLBOOST[10] 0.189 0.335 0.947 0.172 0.785

MIMLRBF[13] 0.165 0.302 0.894 0.158 0.806

MIML-kNN[15] 0.165 0.310 0.896 0.159 0.801

MIMLSVM+[19] 0.197 0.276 0.863 0.148 0.821

E-MIMLSVM+[19] 0.199 0.278 0.855 0.146 0.821

表 3 各种多示例多标记算法在 Corel 图像上的实验结果(均值) 

 
汉明

损失

↓ 

1-错

误率

↓ 

覆盖

率 

↓ 

排序

损失

↓ 

平均

精度

↑ 

SCELMIML 0.046 0.409 8.068 0.099 0.608

最好单个分类器 0.048 0.453 9.768 0.125 0.566

MIMLSVM[10] 0.059 0.624 14.747 0.217 0.405

MIMLRBF[13] 0.051 0.555 12.466 0.165 0.490

MIML-kNN[15] 0.053 0.617 13.606 0.190 0.438

MIMLSVM+[19] 0.198 0.626 10.767 0.152 0.445

E-MIMLSVM+[19] 0.195 0.616 10.723 0.151 0.454
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种算法，在平均精度上远高于其它 6 种算法。同时

最好单个分类器的结果也好于其它 5 种算法。 
根据本文算法在场景图像数据集和 Corel 图像

数据集上的实验结果可得如下结论，与经典的

MIMLSVM 算法，MIMLBOOST 算法，MIMLRBF
算法，MIML-kNN 算法，及最新的 MIMLSVM+算

法和 E-MIMLSVM+算法相比，本文算法提高分类

精度，且其它各项性能指标也都达到较高水平，能

够有效解决多示例多标记图像分类问题。这些实验

结果表明利用稀疏编码方法可以很好地把多示例多

标记问题转换为多标记问题，结合集成学习可以进

一步提高算法的性能。 
另外，为了考察字典大小和集成系统中分类器

的数目对单个分类器和所提算法 SCELMIML 性能

的影响，以场景图像分类和性能评价指标汉明损失

为例，图 1 给出了单个分类器在场景图像上的结果，

其中x 轴为字典大小，其范围为 15-600，步长为 15，
y 轴为评价指标；图 2 给出了所提算法 SCELMIML
在场景图像上的结果，其中 x 轴为集成系统中分类

器的数目，其范围为 5-40，步长为 5, y 轴为评价指

标。 

从图 1 可以看出，单个分类器的汉明损失对字

典大小比较敏感，变化区间大，其变化区间为

0.152～0.195。从图 2 可以看出，本文所提算法

SCCEMIML 由于采用了集成策略，性能稳定，汉

明损失的变化区间小，并且有了很大的改善，其变

化区间为 0.144～0.157。 

4  结束语 

本文以稀疏编码和集成学习为基础，提出了一

种 新 的 对 多 示 例 多 标 记 图 像 分 类 的 方 法

SCELMIML。该方法基于稀疏编码有效地把多示例

多标记问题转化为多标记问题，从而利用多标记算

法 MLSVM 进行求解；同时基于集成策略进一步提

高了算法的泛化能力，可以获得较好的分类性能。

在多示例多标记场景图像数据集和 Corel 图像数据

集上的实验结果表明，SCELMIML 算法的性能优于

其它多示例多标记算法。本文的研究工作仍有很大

的改进空间，例如采用选择性集成策略[28]降低时间

复杂度、以及采用其它的多标记算法进一步提高分

类效果。 

 

图 1 单个分类器在场景图像数据集上的实验结果                图 2 SCELMIML 在场景图像数据集上的实验结果 
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