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摘   要：在偏标记学习中，示例的真实标记隐藏在由一组候选标记组成的标记集中。现有的偏标记学习算法在衡

量示例之间的相似度时，只基于示例的特征进行计算，缺乏对候选标记集信息的利用。该文提出一种候选标记感

知的偏标记学习算法(CLAPLL)，在构建图的阶段有效地结合候选标记集信息来衡量示例之间的相似度。首先，

基于杰卡德距离和线性重构，计算出各个示例的标记集之间的相似度，然后结合示例相似度和标记集的相似度构

建相似度图，并通过现有的基于图的偏标记学习算法进行学习和预测。3个合成数据集和6个真实数据集上实验结

果表明，该文方法相比于基线算法消歧准确率提升了0.3%～16.5%，分类准确率提升了0.2%～2.8%。

关键词：偏标记学习；弱监督学习；消歧；杰卡德距离；线性重构

中图分类号：TP18 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2019)10-2516-09

DOI: 10.11999/JEIT181059

Candidate Label-Aware Partial Label Learning Algorithm
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Abstract: In partial label learning, the true label of an instance is hidden in a label-set consisting of a group of

candidate labels. The existing partial label learning algorithm only measures the similarity between instances

based on feature vectors and lacks the utilization of the candidate labelset information. In this paper, a

Candidate Label-Aware Partial Label Learning (CLAPLL) method is proposed, which combines effectively

candidate label information to measure the similarity between instances during the graph construction phase.

First, based on the jaccard distance and linear reconstruction, the similarity between the candidate labelsets of

instances is calculated. Then, the similarity graph is constructed by combining the similarity of the instances

and the label-sets, and then the existing graph-based partial label learning algorithm is presented for learning

and prediction. The experimental results on 3 synthetic datasets and 6 real datasets show that disambiguation

accuracy of the proposed method is 0.3%～16.5% higher than baseline algorithm, and the classification accuracy

is increased by 0.2%～2.8%.

Key words:  Partial label learning; Weakly supervised learning; Disambiguation; Jaccard distance; Linear

reconstruction

1    引言

偏标记数据是一类常见的弱监督数据。在偏标

记数据中，每一个示例的标记由多个标记组成的候

选标记集表示，其中只有一个标记是该示例的真实

标记[1]。例如：网络新闻中的每个人脸图像，在标

题中可能存在多个对应的姓名文本。此外偏标记数

据还在医疗诊断[2]、在线标注[3]、人机交互[4]等场景

中广泛存在。由于偏标记数据的获取难度远低于准

确标记数据，因此偏标记学习具有重要的研究价值

和广阔的应用场景。

由于偏标记数据的真实标记隐藏在候选标记集

中，因此标记具有复杂性模糊性，人们无法直接访

问示例的真实标记。因此，现有的偏标记学习算法

大都采用消歧算法来为每个偏标记数据在候选标记

集中选取一个最可能的真实标记作为偏标记数据的

唯一标记。根据采用的消歧策略的不同，消歧算法

可以分为两种：基于辨识的消歧和基于平均的消歧。

基于辨识的消歧采用参数化模型进行消歧，该

类方法将示例的真实标记作为参数模型的隐变量，

通过最大间隔法[5]、最大似然法[6]等方法构建目标

函数，采用迭代优化的方式来对模型的隐变量进行
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更新求解。该方法需要合理的模型假设以及参数配

置，否则消歧效果会受到很大影响。基于平均的消

歧则不需要模型假设，该方法为所有候选标记设置

相同的置信度，并结合近邻示例的候选标记进行消

歧，其中基于图模型的方法应用最为广泛[7–9]，它

的消歧过程主要分为两步：(1)根据示例特征向量

之间的欧氏距离来衡量示例之间的相似度，并为示

例之间建立一个相似度图；(2)根据相似度图，利

用示例在相似度图中的各个近邻示例的候选标记集

中的标记，通过采用加权投票，标签传播等方法来

为当前示例进行消歧。

由于偏标记数据的标记具有模糊性，人们无法

直接访问偏标记示例的真实标记，因此现有的基于

图模型的偏标记学习算法在过构建相似度图的阶段

没有利用候选标记信息，仅通过示例的特征向量间

的欧氏距离来衡量示例之间的相似度 [ 7 , 9 ]来构建

图，然后第2步时在图模型的基础上才利用候选标

记集信息来进行消歧。在构建图模型的过程中，只

采用了示例的特征信息，因此现有方法在构建图模

型的过程中是一种无监督的方法，而在根据图进行

消歧过程中采用了候选标记信息，因此现有的方法

整体上属于弱监督学习算法中的不准确监督算

法[10,11]。目前在构建相似度图的过程中，还不存在

采用了候选标记信息的方法。因此，本文提出一种

在构建相似度图的过程中，考虑了示例候选标记集

相似度的偏标记学习算法 (Candidate Label Aware

Partial Label Learning, CLAPLL)，以下简称

CAP，在人工UCI数据集和6个真实数据集上的实

验上表明，本文算法可以提高基于图模型的偏标记

学习算法的消歧和分类表现，获得了优于现有算法

的结果。

2    本文方法

2.1  问题引入

偏标记学习的特点是示例的真实标记隐藏在候

选标记集中，算法无法直接访问示例的真实标记，

现有的偏标记学习算法在衡量示例之间的相似性

时，都仅考虑到了示例特征之间的相似性，即“特
征相似的示例应该属于同一类”，并通过计算示例

空间中的欧式距离来衡量示例特征之间的相似度，

没有使用到标记空间中的信息。通过结合候选标记

集信息，可以更好地来衡量示例之间的相似度，丰

富训练信息。

x 1 x 2 x 3
x 1 x 2

x 1 x 2
x 1 x 2

x 3
x 1 x 3 x 2

如图1所示, 示例 ,  和 在示例特征空间已

经具有很高的相似度，然而在标记空间， 与 的

标记集中无相同的标记，那么 与 必然属于不同

的类别，只利用特征空间的信息算法会将 ,  和

混淆为一类(如图1(a))，通过结合标记空间的信

息，可以成功地区分 ,  和 (如图1(b))。

Gi(V;E)

Gc(V;E)

因此，本文提出了CLAPLL算法，简称CAP
算法。该方法通过构建示例特征相似度图

和示例标记集相似度图 来综合考虑示例的

特征相似度和标记集相似度来衡量偏标记数据间的

相似度关系。

2.2  基于候选标记感知的偏标记学习算法

D = f( i;Si)j1 · i · mg
i 2 i = (x i1; x i2; ¢¢¢; x id)

T

x i d 2 m£d

Si 2 Y xi

假设 是偏标记训练

集，其中 ,   是示例

的 维特征矢量， 是训练数据的特征矩

阵， 表示与 对应的候选标记集合，且满足

 

 
图 1 采用候选标记集信息的消歧效果
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Y= S1 [ S2 [ ¢¢¢ [ Sm xi yi

yi 2 Si

。 的真实标记 未知，但满

足 。

Gi(V;E)

V= fx ij1 · i · mg N(x i)

x i k
Gi Ei = f(x i; x j)jx i 2 N(x j);

1 · i 6= j · mg x i x j k

x i x j E

ij = [wij]m£m xi

x j wij > 0 wij = 0 j = [wi1;j;

wi2;j; ¢¢¢;wik;j] x j

wj

为了排除偏标记数据各个特征采用了不同的量

纲的影响，首先对特征矩阵进行Z-score归一化，将

数据量化服从标准的正态分布，再对数据进行L2范
数归一化以构建示例之间的相似度图 。

表示每个示例， 表示训练

集中示例 在欧式距离下最近邻的 个示例，则相

似度图 的边可以表示为

，即如果示例 在示例 的 近邻

中，那么存在一条连接 ,  的边。对于边集 可以

定义权重矩阵 ，当存在一条连接

在示例 的边时 ，否则 。

表示示例 与各个邻接节点的连接权

重， 可以通过求解如式(1)的非线性最小二乘优

化问题得到

min
wj

°°°°°°x j ¡
kX

a=1

(wia;j ¢ x ia)

°°°°°°+ C1k
kX

a=1

(wia;j)
2;

s:t: wia > 0; 8ia 2 N(ij) (1)

x j k x jXk

a=1
(wia;j)

2

C1

即利用 的 个最近邻样本对 进行线性重构

的权重作为边的权重，其中 为正则化

项，用于防止过拟合，参数 用于调节正则化项

的权重。

Gc =

(Vc;Ec)

x i x j

然后，再根据示例的标记集构建相似度图

。为了构建标记集的相似度图，需要一种

相似度度量来衡量两个示例标记集的相似程度。

Jaccard距离是用来衡量集合之间差异性的一种指

标，在聚类分析中有很好的应用效果。考虑采用

Jaccard距离来构建标记集间的相似度图。示例

和示例 标记集的Jaccard距离可以表示为

J(Si;Sj) =
jSi [ Sjj ¡ jSi \ Sjj

jSi [ Sjj
2 [0; 1] (2)

Ec=f(x i; x j)jx i 2 Nc(x j); 1· i 6= j·mg Nc(x j)

x j k

ij = [uij]m£m

Si Sj uij > 0 uij = 0

j = [ui1;j; ui2;j; ¢¢¢; uik;j] Sj

uia;j

, 

表示示例 的标记集在Jaccard距离下的 个最近邻

标记集。设边的权重矩阵为 ，当存

在一条连接 和 的边时  ，否则  。

表示示例 与各个邻接节点

的连接权重。由于Jaccard距离越小的标记集越相

似，可以将 表示为

uia;j = 1¡ J(Sia;Sj); 8ia 2 Nc(x j) (3)

i=[li;1; li;2; ¢¢¢; li;n] li;n 2 Si

li;n = 1 li;n = 0 x j k

此外，也可以考虑采用线性重构的方式来衡量

标记集之间的相似程度，为了方便表示，将示例的

候选标记集表示为  ，当

时 ，否则  。利用示例 的最近邻 个

Sj

uj

示例的标记集来线性重构 ，并将重构系数作为图

边的权重。通过求解式(4)的优化问题来计算

min
wj

1
jY j

°°°°°°Lj ¡
kX

a=1

(uia;j ¢ Lia)

°°°°°°+ C2k
kX

a=1

(uia;j)
2;

s:t: uia > 0; 8ia 2 N(ij) (4)Xk

a=1
(uia;j)

2

C2

其中， 为正则化项，用于防止过拟

合，参数 用于调节正则化项的权重。

= [f i;c]m£n i =

[f i;1; f i;2; ¢¢¢; f i;n] x i

设置信度矩阵为 ，每一行 

，表示各个标记作为示例 的真实

标记的置信度。那么可以通过求解式(5)得到

argmin
F

(1¡ ®)

mn
¢

mX
i=1

mX
j=1;j 6=i

Gi(i; j) kFi ¡ Fjk

+
®

mn

mX
i=1

mX
j=1;j 6=i

Gc(i; j) kFi ¡ Fjk (5)

即同类示例之间候选标记的置信度的平均差异

应当尽可能的小。合并同类项，式(5)可以写成

argmin
F

1
mn

¢
mX

i=1

mX
j=1;j 6=i

G(i; j) kFi ¡ Fjk (6)

G(i; j) = (1¡ ®)Gi(i; j) + ®Gc(i; j)

Si \ Sj = ? x i x j

x i x j G(i; j)

其中， 为综合

了示例和标记集相似度的相似度图。考虑到当

时， ,  属于不同类，不应存在连接

,  的边，故将 修正为

G(i; j) = (1¡ ®)Gi(i; j)·(Gc(i; j) > 0)
+®Gc(i; j) (7)

·(¢)其中， 为示性函数，当条件满足时取1，否则

取0。

G(i; j)

^
D = f(Xi; byi)j1 · i · mg byi x i

基于相似度图的偏标记算法都是根据相似度图

来进行消歧，可以用 替换现有基线算法的相

似度图来进行消歧，得到消歧后的训练数据集

,   为消歧后示例 的标

记，其伪代码如表1所示。

x ¤

k
x ¤ ¤

i=
£
w¤

i1;w
¤
i2;¢¢¢;w

¤
ik

¤
;

(ia 2 N(x ¤); 1 · a · k)

x ¤

分类阶段，对于未见示例 ，根据它在消歧后的

的训练集中的 个最近邻示例的标记通过加权的方

式对 的标记进行预测。权重

可以通过求解和式(1)相同

的优化问题得到，那么， 的预测标记为

y¤ = arg max
y2Y

0@ kX
a=1

·(y = Lia) ¢ w¤
ia

1A (8)

设偏标记数据集包含n个示例，特征向量的维

数为d，标记集标记数量为s，每个示例与最近的

k个示例存在连边。可以分析得到在构建相似度图
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时基线算法和本文算法CAP的复杂度，如表2所
示。其中，CAP-J表示采用Jaccard距离来衡量标

记集之间的相似度，CAP-L表示采用线性重构衡量

n >> s
n >> k

标记集之间的相似度。对于表3真实偏标记数据

集，样本数量远远大于样本的特征维数，即 ，

同时显然 ，因此可以忽略掉本文算法的复

杂度中的第2项，即在实际情况中，本文算法的复

杂度和基线算法相同。

3    实验及结果分析

3.1  实验设置

为了彻底评估本文提出的方法的有效性，在

4个基于UCI数据集[12]的合成数据集和6个真实数据

集上进行了实验。表3和表4分别列出了合成数据集

和真实数据集的基本特征。

p r
p
r

采用了偏标记学习研究中广泛使用的方法来合

成数据集，通过控制参数 和 可以将多类分类的UCI
数据集合成为偏标记数据集，其中 表示合成数据

集中带有多个标记的示例的比率， 控制多个标记

的示例的平均候选标记数，参数取值如表3所示。

实验采用的真实数据集来自于不同的应用场

景，例如来自于人脸标注领域的Lost [ 9 ], Soccer
Player[13]和Yahoo！ News数据集[14]；来自于人脸

年龄估计的FG-NET[15]数据集；来自鸟鸣分类领域

的Birdsong[16]数据集；来自目标检测领域的MSR-
Cv2[17]数据集。每个数据集的候选标记数目如表4
所示。

为了验证本文方法的有效性，在以下3个基于

图模型的偏标记学习算法上进行了修改和对比，这

3种方法在构建相似度图的过程中均没有使用候选

标记信息。3个基准算法分别为：

k
k

PLKNN[9]：一种基于平均的消歧方法，采用

示例的 个最近邻示例标记加权投票的方式确定每

个偏标记示例的标记，近邻样本数设置为 =10。

k T

IPAL[7]：一种基于平均的消歧方法，在为示例

的标记设置初始置信度后，采用标签传播的方式来

迭代更新置信度，求得示例标记，近邻样本数设置

为 =10，最大迭代次数设置为 =100。
LALO[8]：一种基于辨识的消歧算法，通过参

数模型估计候选标记置信度的隐分布，并采用标签

表 1  候选标记信息感知的偏标记学习算法伪代码

D = f(Xi;Si)j1 · i · mg
k ®

　输入：偏标记数据集 ，最近邻样本数　

　　　 ，标记相似度权重

　训练阶段：

2 m£d　1 对特征矩阵 进行Z-score归一化；

j　2 根据式(1)求 ；

j Gi(V;E)　3 根据 构建相似度图 ；

　4 switch v；

j

Gc(i; j)

　　　case Jaccard：根据式(3)计算 ，并构建候选标记集相似度

　　　　图 , (CAP-J算法)；

j

Gc(i; j)

　　　case linear：根据式(4)计算 ，并构建候选标记集相似度　

　　　　图 , (CAP-L算法)；

　　　end switch

G(i; j)　5 根据式(7)计算最终相似度图 ；

^
D = f(Xi; byi)j1 · i · mg

　6 结合现有图模型偏标记学习算法进行消歧，得到消歧结果　　

　　 ；

　测试阶段：

x ¤　7 对于未见示例 ，根据式(8)计算得分类结果；

^
D = f(Xi; byi)j1 · i · mg y¤　输出：消歧结果 和分类结果 。

表 2  基线算法和本文算法复杂度比较

算法复杂度 实际复杂度

基线算法 O(d 2n3 lg(n)) O(d 2n3 lg(n))

本文算法(CAP-J) O(d 2n3 lg(n) + (s + 1)k2) O(d 2n3 lg(n))

本文算法(CAP-L) O(d 2n3 lg(n) + (sk + 1)k2) O(d 2n3 lg(n))

表 4  合成偏标记数据集的特征

数据集 样本数 特征数 类别标记数 参数设置

Ecoli 336 7 8 p={0.1, 0.2, 0.3, 0.4,0.5,

0.6, 0.7, 0.8} r={1, 2, 3,

4, 5}
Movement 360 90 15

CTG 2126 21 10

表 3  真实偏标记数据集的特征

数据集 样本数 特征数 类别标记数
候选标记数

平均 最小 最大

Lost 1122 108 16 2.23 1 3

Birdsong 4998 38 13 2.18 1 4

MSRSCv2 1758 48 23 3.16 1 7

FG-NET 1002 262 78 7.48 2 11

Yahoo! News 22991 163 219 1.91 1 5

Soccer Player 17472 279 171 2.09 1 11
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k T
传播的方式来更新置信度，近邻样本数设置为

=10，最大迭代次数设置为 =100。
为了验证结合候选标记信息进行偏标记学习的

CAP算法的合理性，本文分别在以上3种基线算法

基础上进行修改，提出了在构建相似度图的过程中

采用Jaccard距离衡量候选标记集相似度的CAP-
J算法：CAP-JKNN, CAP-JIPAL以及CAP-
JLALO算法，与采用线性重构衡量候选标记集相

似度的CAP-L算法：CAP-LKNN, CAP-LIPAL以
及CAP-LLALO算法。分别与对应的基线算法

PLKNN, IPAL, LALO进行对比。同时，在真实数

据集实验中添加了采用样本真实标记来构建相似度

图的对照组，用来对比本文与采用真实标记(强监

督信息)之间的差距。需要说明的是，实际场景

中，并不能获得偏标记数据的真实标记，因此该方

法只是用于对照，并不符合实际情况。本文采用了

两种偏标记学习研究中广泛使用的评价指标，消歧

准确率[18]和分类准确率[19]，即正确消歧的样本占所

有偏标记样本的比例和正确分类的样本占所有测试

样本的比例。

3.2  UCI合成数据集实验及参数敏感性分析

图2—图9展示了候选标记信息感知的偏标记学
 

 
p图 2 消歧准确率随参数 的变化

 

 
p图 3 分类准确率随参数 的变化

 

 
r图 4 消歧准确率随参数 的变化
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r图 5 分类准确率随参数 的变化

 

 
®图 6 消歧准确率随参数 的变化

 

 
®图 7 分类准确率随参数 的变化

 

 
k图 8 消歧准确率随参数 的变化
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p
r ®

k

习算法CAP-J, CAP-L与基线算法的消歧准确率和

分类准确率效果对比，分别对应改变参数 (偏标记

样本比率)， (平均候选标记数量)， (候选标记集

相似度权重)， (近邻样本数)时算法准确率的变

化。分别表示算法在3个UCI合成数据集上消歧准

确率和分类准确率的表现。

p r

从图2—图5可以发现，采用了候选标记集相似

度信息后，大多数情况下算法的消歧准确率和分类

准确率均有显著提升，随着参数 和 的增大，算法

的消歧准确率和分类准确率均有降低趋势，但考虑

了标记集相似度信息的算法降低比率要明显小于基

线算法。根据图6和图7，按不同权重采用标记集相

似度信息后算法准确率有显著提高。图8的结果显

示随着近邻样本的增多，基线算法的消歧准确率明

显下降，但考虑了候选标记集相似度的算法下降不

明显，说明考虑了候选标记集信息的偏标记学习算

法对多近邻样本的情况有很好的消歧表现。

3.3  真实数据集实验

本文基于10倍交叉验证进行了20组实验，并采

用了消歧准确率和分类准确率两项评价指标，计算

出准确率的均值和标准差，结果如表5和表6所示，

最优的算法结果在表中用粗体表示。

由表5可以看出，本文的结合候选标记集相似

度信息的偏标记学习算法CAP-J和CAP-L在绝大多

数数据集上均取得了优于基线算法的消歧表现，仅

在FG-NET数据集上差于基线算法LALO。相比于

采用了强监督信息的对照组，本文算法在消歧阶段

取得了良好的表现。

由表6可以看出，本文算法CAP-J, CAP-L在

绝大多数数据集上均取得了优于基线算法的分类表

现。受实验电脑内存限制，LALO和CAP-JLALO,

CAP-LLALO算法在Soccer Player和Yahoo！

News数据集上的结果没有给出。相比于采用了强

监督信息的对照组，本文算法准确率仅低了0.06%～

5.19%，这是由于偏标记数据相比强监督数据具有

更少的可用信息。本文方法通过采用弱监督信息也

得以达到较为理想的效果。

表 5  不同算法在真实偏标记数据集上的消歧准确率(%)

数据集
消歧准确率(mean±std.)

Lost MSRCv2 BirdSong FG-NET Soccer Player Yahoo! News

PLKNN 67.54±0.09 51.00±0.09 68.69±0.04 11.06±0.13 52.60±0.02 66.06±0.02

CAP-JKNN 73.60±0.10 62.19±0.08 77.14±0.04 14.71±0.15 69.55±0.01 80.00±0.02

CAP-LKNN 73.38±0.13 61.88±0.09 76.67±0.04 14.81±0.17 69.22±0.02 79.78±0.05

PLKNN(监督) 84.93±0.04 73.07±0.02 84.29±0.14 14.94±0.05 90.65±0.03 91.21±0.03

IPAL 84.01±0.15 70.58±0.15 83.61±0.04 15.28±0.19 67.65±0.03 84.99±0.05

CAP-JIPAL 85.58±0.17 71.25±0.20 84.22±0.04 15.40±0.19 67.94±0.02 85.33±0.04

CAP-LIPAL 85.39±0.24 70.92±0.12 84.40±0.05 14.86±0.17 67.89±0.07 85.21±0.03

IPAL(监督) 85.43±0.32 76.43±0.22 85.92±0.10 15.53±0.18 71.43±0.05 86.43±0.06

LALO 75.05±1.24 59.42±0.89 78.14±0.75 15.92±0.69 – –

CAP-JLALO 76.80±1.11 59.48±1.09 78.02±0.81 15.69±0.75 – –

CAP-LLALO 80.22±1.08 59.72±0.82 78.24±0.64 15.76±0.94 – –

LALO(监督) 84.53±1.53 60.04±1.14 79.25±0.88 16.13±0.62 – –

 

 
k图 9 分类准确率随参数 的变化

2522 电    子    与    信    息    学    报 第 41 卷



4    结束语

为了解决现有基于图模型的偏标记学习算法忽

略了候选标记集信息的问题，本文提出了一种候选

标记信息感知的偏标记学习方法CLAPLL(简称

CAP)，通过Jaccard距离和线性重构两种方法来衡

量候选标记集之间的相似度，从而有效地解决了如

何在构建相似度图的过程中利用候选标记信息的问

题。在UCI合成数据集和真实数据集上的实验结果

表明，结合候选标记集信息可以有效地提高偏标记

学习算法的消歧和分类表现。与在构建相似度图时

忽略了候选标记集信息的基线算法相比，本文候选

标记感知的偏标记学习算法在实际情况中，可以在

不增加算法复杂度的同时取得更加优越的结果。本

文的实验结果表明，采用不同方法衡量候选标记集

之间的相似度可以获得不同的消歧和分类效果，寻

找更好的衡量相似度的方法值得进行一步研究。
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