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摘    要：标记分布学习能有效求解多标记学习任务，然而分类器构造以获得大规模具有更强监督信息的标注为

前提，在许多应用中难以满足。一种替代的方案是以标记增强的方式从传统逻辑形式的标注中挖掘出隐含的

数值型标记的重要程度。现有的标记增强方法大多假设增强后的标记需要在所有示例上保持原有逻辑标记的

相关性，不能有效保持局部标记相关性。基于粒计算理论，提出了一种适用于标记分布学习的粒化标记增强学

习方法。该方法通过 k 均值聚类构造具有局部相关性语义的信息粒，并在粒的抽象层面上，分别在图上依据逻

辑标记的特性和属性空间的拓扑性质完成粒内示例的标记转化。最后，将得到的标记分布在示例层面进行融

合，得到描述整个数据集标记重要程度的数值型标记。大量比较研究表明，所提出的模型可以显著地提升多标

记学习的性能。
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Abstract: Label distribution learning can effectively deal with multilabel learning tasks. However, the construction of a
classifier is based on the premise of obtaining large-scale labels with strong supervision information, which is difficult to
be satisfied in many applications. An alternative solution is to mine the importance of implicit numerical labels from the
traditional logical form of annotation through label enhancement.  Existing label enhancement methods mainly assume
that the enhanced label must maintain the relevance of the original logical label in all instances, which fails to preserve
local  label  correlation.  This  paper  proposes  a  granular-based label  enhancement  distribution model  applicable  to  label
distribution learning, considering the methodology of granular computing. The method constructs information granules
with  local  correlation  semantics  by  employing  k-means  clustering  and  completes  the  labeling  transformation  of  in-
stances in granules on the graph according to the characteristics of logical labeling and the topological properties of at-
tribute space at the abstract level of granules. Finally, the obtained label distribution is fused at the instance level, obtain-
ing the numerical label describing the importance of the whole data set. Extensive studies have shown that the proposed
model significantly improves the accuracy of multilabel learning.
Keywords: granular computing; label distribution learning; label enhancement; multi-label; uncertainty; local label cor-
relation; clustering; topology
 

多标记分类 [1-2] 由于示例与标记的多重性而

被广泛研究，学习任务通常描述为判定示例与候

选标记的相关性。受标记语义的约束，传统多标
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记分类假设相关标记（不相关标记）对示例描述

的相关性程度相同，这显然不能满足人类复杂的

认知需求[3]。例如，在图像检索[4] 时，人们更多希

望排名靠前的图片与检索关键词具有更强的关联

性。这使得同样具有“天空”“森林”“水”和“云”等
多个标记的两个自然场景的图片由于检索策略的

不同而具有不同的排序；在文本情感分析 [5] 中，

文章中蕴含的情绪通常是几种基础情感 (如快乐、

悲伤、惊讶、愤怒、厌恶和恐惧) 的混合呈现，若不

加以区分情绪的组成，则无法满足图书推荐等精

准营销应用。上述实例表明，仅以逻辑相关与否

作为多标记分类的监督信息使得分类器在优化学

习过程中损失了许多深层次语义信息。为了有效

弥补分类器的学习能力缺陷，标记分布学习 [6] 被

提出。通过引入描述度这个度量，标记分布学习将

标记描述示例的能力从“是否”拓展成了“多少”。
然而，获得大规模精准描述示例的数值标记

是实施标记分布学习的前提，而人工形式标注

下，数值标记的标注成本将显著高于逻辑标记的

标注成本，极大地制约标记分布学习在多标记学

习场景的推广。针对上述问题，一些学者从标记

增强角度出发，试图学习多标记上隐含的数值型

标记分布。代表性模型有一阶段标记增强图模

型 [7](label enhanced multi-label learning, LEMLL)、
模糊辨识关系的标记增强算法 [8]、图拉普拉斯标

记增强[9](graph Laplacian label enhancement, GLLE)。
除了上述显式的标记增强方法外，也有前人提出

的模糊方法 FCM[10] 和 KM[11] 模型恢复标记重要

程度，以及基于图的标记传播的方法 LP[12] 和 ML[13]

模型。尽管上述研究对深入理解多标记数据有重

要意义，然而并没有深入地分析数据标记相关性

在示例集上的分布，使得分类准确性不够精细。

粒计算[14−18] 是近年来涌现出的一类模拟人类

认知复杂概念的方法论，其主要观点是概念可以

逐层粒化，在粒化分析过程中处理概念的不确定

性。在粒计算框架下，表示学习可体现为一个由

细到粗，由具象到抽象的过程。从粒计算视角看

表示学习，是标记分布学习的新视角。已有一些基于

粒的思想进行多标记数据的研究。本文作者[19−21]

是国内较早系统地从粒的角度研究多标记学习的

学者之一，在全局标记相关性假设下构造的模型

已经在多标记的监督学习、增量学习和主动学习

等方面证明了粒计算的有效性。

在多标记数据的研究中，标记相关性局部成

立是一种更为广泛的情形，是标记相关性在示例

集上从“必然”向“或然”的拓展 [22]。标记局部相

关性在标记分布学习中已有一些研究，如贾修一

等 [23−24] 将标记局部相关性引入标记分布学习的

预测模型中，在优化目标函数的正则化项中加入

标记局部相关性信息。在一定的聚类假设下，示

例自动地形成了信息粒，刻画出潜在的主题。聚类/
邻域粗糙集是利用特征空间信息形成粒的有效手

段 [25]。这些类簇形成一系列粒，在粒的层面上进

行局部处理。在每一个粒上，通过利用示例的特

征空间的拓扑性质和逻辑标记的信息恢复隐含的

数值型标记分布。在粒化得到的局部标记分布基

础上，结合具体聚类策略，可构造一个新的标记

分布表示。

本文的主要创新点：1）在优化多标记数据的

标记分布时，引入粒计算的思想，通过粒化与融

合策略，能更全面地刻画示例标记分布，减少由

于具有相似局部相关性过少导致标记分布均匀化

现象。2）根据局部标记相关性假设，利用聚类策

略构造了示例的粒结构，增强了示例表示的鲁棒

性。提出了一个基于粒的标记增强标记分布学习

模型 (granule-graph Laplacian label enhancement, G-
GLLE)。

为了验证模型的有效性，我们与现有的标记

增强算法在多个数据集下展开了性能对比。同时

分析了在局部标记相关性假设下，各模型所重构

的数值标记关于示例的描述拟合程度以及粒化本

身对多标记学习的贡献。实验结果均表明，本文

所构造的模型在 3 个评测上均能取得较好的学习

效果。 

1   相关工作
 

1.1    符号表示

x i xi y

j y j xi li =[
ly1

xi ly2
xi · · · lyc

xi

]T c ly1
xi ∈ {0,1}

y x dy
x xi di =[

dy1
xi dy2

xi · · · dyc
xi

]T dyc
xi ∈ [0,1] X= Rq q

首先，本文先给出主要符号解释和定义 [8 ]。

示例记为 ,第 个示例记为 ，标记变量记为 ，第

个标记值记为 ， 的逻辑标记向量记为

，其中 是可能的标记个数， 。

对 的 描 述 度 记 为 ， 的 标 记 分 布 记 为

，其中 。令 表示 维特

征空间，则标记增强形式化表示如下：

S = {(xi, li) |1 ⩽ i ⩽ n} xi ∈ X
li ∈ {0,1}c li xi

di S

给定训练集 ，其中 ，

，  标记增强从逻辑标记向量 中恢复

的标记分布 ，此时， 转化为标记分布学习的训

练集。 

1.2    经典标记增强算法 

1.2.1   模糊标记增强

FCM[10] 模型是基于模糊聚类 (FCM) 的标记

增强算法，采用模糊 C-均值聚类，该方法试图通

过迭代最小化一个目标函数来聚类特征向量。
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KM[11] 模型是基于核函数的方法，根据逻辑

标记将特征空间划分为两个集合，分别将两个集

合样本点映射到高维特征空间，根据高维特征空

间的拓扑性质计算每个示例到每个标记的隶属

度，最后作 softmax 标准化得到标记分布。

基于模糊的标记增强方法对参数的鲁棒性

强，不易受参数变化的影响，但对于不同类型数

据的敏感性低，难以根据数据类型特点，形成独

特的模型，缺少模糊隶属度与标签对应的数学理

论依据。 

1.2.2   基于图的标记增强

LP[12] 模型是基于标记传播的算法。它构建

所有示例的图模型，通过迭代标记传播技术得到

标记重要性信息，最后经 softmax 标准化得到标

记分布。

ML[13] 模型是基于流形学习的算法。它根据

示例的特征空间的拓扑性质构造图模型，在示例

可以通过邻域中其他示例的线性组合构造的平滑

假设下，构造有约束的二次规划，通过优化参数

得到标记分布，最后作 softmax 的标准化。
GLLE[9] 模型是基于图拉普拉斯模型的标记

增强算法，它依据平滑假设在根据示例的特征空
间构造的图模型性质计算图拉普拉斯标记特征函
数，利用特征空间映射的高维空间拓扑性质构造
损失函数，通过优化目标函数的参数，得到标记
分布，最后进行 softmax 标准化。 

2   基于粒的标记增强模型

本节将详述如何根据聚类方法构造粒给出基
于粒的标记增强模型。本文试图改进 GLLE[9] 的
标记增强模型，提升预测效果。图 1 给出了基于
粒的标记增强模型的整体框架。

 

 

数据集
(特征, 逻辑标签

Y)

粒 1： G1

(特征, 逻辑标记
Y1)

粒 2： G2

(特征, 逻辑标记
Y2)

粒 m： Gm

(特征, 逻辑标记
Ym)

粒 j： Gj

(特征, 逻辑标记
Yj)

粒 m： Gm

(特征, 标记分布
Dm)

粒 j： Gj

(特征, 标记分布
Dj)

粒 1： G1

(特征, 标记分布
D1)

粒 2： G2

(特征, 标记分布
D2)

构造
粒结构

GLLE

GLLE

GLLE

GLLE

数据集
(特征, 最终恢复的

标记分布 D)

粒的融合

 

图 1    基于粒的标记增强标记模型 G-GLLE 的整体框架

Fig. 1    Framework of granule-based label enhancement for label distribution learning (G-GLLE)
 
 

不同的多标记数据的多个标记之间具有不同

的局部相关性。若对所有数据采用同一标准整体

处理标记相关性，不能精确描述不同示例的多标

记之间的相关性，导致实验结果不佳。对于大规模

数据集，若找到具有相似局部相关性的示例，对它

们进行局部统一处理，挖掘该类簇中示例的隐含

的数值型标记分布，再在粒的基础上进行标记分布

的融合，将会大大提升工作效率，并提高分类精度。

(w, b)因为标记相关性局部成立，所以， 序偶关

系是多组的，我们用聚类方法找到哪些示例具有

局部相关性，划分到同一粒中。局部相关性下，

标记之间的相关关系并非对所有示例都成立，而

(w, b)一个 能表示的标记相关性是单一的，不能体

现标记之间局部相关性。解决的策略为，寻找一

组关于示例子集的表示，每组表示用一个图去刻

画。策略上可使用类似于聚类的方法获得这样的

表示，根据表示之间的示例分布，增加其他的正

则项，以体现同一个示例在不同类簇间标记相关

的一致性。在类簇的基础上，作带逻辑标记数据

的数值型标记挖掘，得到的标记分布再作融合，

体现粒的思想。

所以，本文提出的 G-GLLE 模型在训练阶段

有两个问题需要解决。

1） 如何构造粒？
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2）  如何在粒的基础上挖掘隐含的数值型标

记信息？

Gi = [Idxi,Ci]

Gi = [Idxi,Ci]

(wi, bi) , i = 1,2, · · · ,m

幸运的是，我们可以参考一些前人处理多标

记数据的方法。Zhu 等 [25] 认为“属性特征相似的

示例，拥有相似的标记描述”。依据流形假设，本

文进一步假设示例的某个标记只能属于一个局部

标记相关假设，并对数据集的属性空间进行聚类

处理，将属性特征相似的示例划分到相同类簇

中，构成不相交的示例粒。由上述操作过程可

知，同一粒中示例具有相似的特征，即有相似的

标记描述，那么同一粒中示例的标记的相关性应

该是一致的，所以先从局部开始处理，对同一粒

中的示例进行建模，结合该粒中示例

的属性空间的拓扑性质和逻辑标记空间的特性，

在 G-GLLE 模型下求解，该粒 的参数

。当得到每个粒中示例的数值

型标记分布时，在粒的基础上，对所有粒进行融

合，得到整个数据集的粒的标记分布。

φ : X→ {G1,G2, · · · ,Gm}
q m q G j, j = 1,

2, · · · ,m G j c

y c D j

fk : G j→ D j G j

D j r : {D1,D2, · · · ,Dm} → D

上述过程分为以下 3 个阶段。G-GLLE 模型

1）希望建立一个映射 ，从原

始的 维输入示例空间到 个新的 维空间

；2）然后在每个粒 上，训练基于粒的 维

逻辑标记 到 维数值型标记分布 的转化映射

；3）在整个示例空间，将每个粒 上的

示例标记分布 进行融合， 。

下面具体阐述这 3 个阶段。

阶段 1　基于簇的粒结构。

X m

Gi Idxi Ci i = 1,

2, · · · ,m

为了找到具有相似局部相关性的标记的示

例，需要对示例划分成不同的粒。根据流形假

设，以示例的属性空间的拓扑性质为依据，度量

示例构成粒。本文不研究如何构造粒结构，只从

一个新颖的角度探讨如何在粒结构上以标记

分布方式的标注。为了便于理解，选择符合文本

假设的经典的构成粒的方式−聚类算法。粒

结构形成过程中希望捕捉可识别的特征，刻画具

有相似局部标记相关性的示例。为了实现这个过

程，本文运用 k-means 聚类技术，来挖掘数据隐藏

的结构。形式化地，将 划分到 个互不相交的簇

，示例类别和簇中心分别用 和 表示，

。
S X = [x1 x2 · · · xn]

L = [l1 l2 · · · ln]

L D = [d1 d2 · · · dn]

L Di

给定训练集 ,特征矩阵 ，逻辑

标记矩阵 ，本文目的是从逻辑标记

矩阵 恢复标记分布矩阵 。根据

标记相关性局部假设，我们希望将具有相似标记

相关性的示例放在一起，划分成粒，分别局部处

理，在每个粒上单独处理将属于此粒中的示例，

从逻辑标记矩阵 中恢复出标记分布矩阵 。

S

X = [x1 x2 · · · xn]

S m

m {G1,G2, · · · ,Gm}

具体地，对于训练集 ,运用 k-means 聚类算

法，根据特征矩阵 的拓扑信息，将

划分为 个互不相交的簇，根据粒计算 [13] 的思

想，这些簇构成了 个 q维粒空间 ：

f k−means : X→ {G1,G2, · · · ,Gm} (1)
Gi, i = 1,2, · · · ,m

Gi

Gi

每个粒 中的示例的特征空间拓

扑性质相似。根据流形假设，粒 中的示例具有

相似的局部标记相关性。因此，下一步我们分别

在每个粒 上局部地从示例的逻辑标记中恢复隐

藏的数值型标记分布，这样可更充分地利用标记

间的相关性。

阶段 2　基于粒的图拉普拉斯标记增强模型

（G-GLLE）。
Gh,h = 1,2, · · · ,m Gh

[x1 x2 · · · xh] Gh

Lh Dh = [dh1

dh2 · · · dhc]

给定粒 ，假设 中的示例为

。我们首先要恢复粒 中示例的逻辑

标 记 矩 阵 中 隐 藏 的 标 记 分 布 矩 阵

。G-GLLE 模型假设参数模型为

dh
i =
(
Wh
)T
φh (xi) + bh ≜ Ŵhϕh (2)

Wh = [wh1 wh2 · · · whc] bh ∈ RC

φh (x) x

Ŵh = [Wh bh], ϕi
h =

[φh (xi) ;1]
Wh∗ Gh xi

dh
i Wh∗

式中： 是一个权重矩阵；

是偏置向量。 是把 转化到高维特征空间的

非线性转化。为了方便描述，令  
。我们方法的目的是求解最优的参数

，使得粒 中的示例 产生合理的标记分布

。因此学习目标转化为找到最优模型 ，可最

小化下列目标函数：

Wh∗ = argmin
Ŵh

n∑
i=1

∥∥∥Ŵhϕh
i − li

∥∥∥2+λ∑
i, j

ai, j

∥∥∥di− d j

∥∥∥2 =
tr
(
(ŴhΦh− L)

T (
ŴhΦh− L

))
+

λtr
(
ŴhΦhGL

(
Φh
)T(

Ŵh
)T)

(3)

λ Φh = [Φh
1 Φ

h
2 · · · Φh

n] GL = Â− A

Â

式中：  是权重参数， ，

是图拉普拉斯矩阵， 是对角矩阵，

ai j =


exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2
2σ2

, x j ∈ N (i)

0, x j < N (i)

(4)

N (i) xi σ = 1

aii =

n∑
j=1

ai j

其中： 是 的 k 近邻的集合，宽度系数 ，

。

Wh∗

Gh xi dh
i

阶段 2 的优化求解过程主要参考徐宁等 [9] 提

出的标记增强模型 (GLLE)，求解最优的参数 ，

使得粒 中的示例 产生合理的标记分布 。

阶段 3　基于粒的标记分布融合。
Gh

Wh∗ Dh,h = 1,2, · · · ,m
上述两阶段已经求出粒 对应的最优参数

以及标记分布 。由于本文采用

k-means 聚类，得到的粒是关于原数据集的一个划

分，任意两个粒之间不相交，不存在共有的示例，
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S

Gh Dh,h = 1,2, · · · ,m
D =
{
D1,

D2, · · · ,Dh, · · · ,Dm}

使得每个示例对应的标记分布唯一，所以在基于

粒的标记分布融合过程中，为了求出整体训练集

中所有示例的标记分布，只需要在粒的层面将

每个粒 对应的标记分布 拼接在

一起即可。因此，恢复出最终的标记分布为

。 

3   实验及结果
 

3.1    数据集

实验在 6 个真实数据集 (http://cse.seu.edu.cn/
PersonalPage/xgeng/LDL/index.htm) 上进行，涉及

人脸表情图像，自然场景图象等领域。数据集具

体描述如表 1 所示。
 

  
表 1    基准标记分布数据集特性

Table 1    Characteristics on benchmarks
 

数据集 示例数 特征数 标记数

SBU_3DFE(3DFE) 2 500 243 6

Natural Scene(Natural) 2000 294 9

SJAFFE 213 243 6

Yeast-spoem(SPOEM) 2 465 24 2

Yeast-spo5(SPO5) 2 465 24 3

Yeast-spo(SPO) 2 465 24 6
 
  

3.2    评价指标

d = (d1,d2, · · · ,
dc) d̂ = (d̂1, d̂2, · · · , d̂c)

为了估计恢复后的标记分布的效果，本文采

用 5 个指标度量恢复标记分布和真实标记分布的

平均距离和相似性。5 个评价指标分别为切比雪

夫距离 (Chebyshev, 简记为 Cheb)、克拉克距离

(Clark)、KL 散度 (KL Divergence, 简记为 KL)、余

弦距离 (Cosine) 以及交叉相似性 (Intersection, 简
记为 Intersec)。假设真实的标记分布是

，预测的标记分布是 ，5 个指标

的定义如表 2 所示。↑表示指标值越大，预测效果

越好；↓表示指标值越小，预测效果越好。 

3.3    实验结果 

3.3.1   标记分布恢复能力对比

为了评价 G-GLLE 在标记增强方面的能力，我

们设计了如下实验比较不同标记增强算法在标记

分布恢复方面的能力。首先生成 6 个标记分布数

据集对应的逻辑标记。在多标记分类指标上评测，

对于训练集中的示例，采用如下方式完成从数值

标记到逻辑标记的二值化：若标记分布值相对大，

且和超过 0.5 的标记，则标为 1；其余标记标为 0。
 

  
表 2    评价指标

Table 2    Evaluation indexes
 

指标名称 计算公式

↓(Cheb) Dis1(d, d̂) =max j
∣∣∣d j − d̂ j

∣∣∣
↓Clark Dis2(d, d̂) =

√√√√√ c∑
j=1

(
d j − d̂ j

)2(
d j + d̂ j

)2
↓(KL) Dis3(d, d̂) =

c∑
j=1

d jln
d j

d̂ j

↑Cosine Dis4(d, d̂) =

c∑
j=1

d jd̂ j√√√ c∑
j=1

d j
2

√√√ c∑
j=1

d̂2
j

↑(Intersec) Dis5(d, d̂) =
c∑

j=1

min
(
d j, d̂ j

)
  

基于所获得的逻辑标记，实验选取了 6 个对

比的标记增强学习代表性算法（GLLE[9]、LEMLL[7]、

FCM[10]、KM[11]、LP[12]、ML[13]）和本文提出的算法

G-GLLE。比较上述算法在标记增强后获得的数

值标记与真实的数值标记之间的相似性。
λ

c+1

c+1 β

α β γ

对 G-GLLE 和 GLLE 模型，参数 设置为 0.01
并且邻域数 k设为数据集标记个数加 1（记为 ）。

GLLE 的核函数是高斯核函数。LP 的参数设为

0.5。ML 的邻域数 k 设为 。FCM 的参数 设

为 2。KM 的核函数设为线性核函数。LEMLL 中

k 设为 10，ε 设为 0.1， 、 和 从集合{ 1/ 64, 1/ 16,
1 /4, 1, 4, 16, 64}中选择。

十折交叉验证下，所有算法恢复的标记分布

在 5 个度量下的平均性能如表 3~8 所示，其中无

法得到指标结果的值标注为 NaN。
 

  
表 3    数据集 3DFE 的实验结果

Table 3    Experimental results of 3DFE
 

评价标准 G-GLLE GLLE FCM KM LP ML LEMLL
Cheb 0.0939 0.123 1 0.139 2 0.0961 0.106 7 0.203 5 0.095 5

Clark 0.3029 0.380 2 0.407 9 0.305 7 0.295 7 1.116 6 0.2923

KL 0.043 9 0.065 8 0.080 6 0.0431 0.042 9 0.279 9 0.0399

Cosine 0.9526 0.930 2 0.912 5 0.955 0 0.9526 0.861 6 0.9577

Intersec 0.8819 0.853 0 0.840 8 0.881 2 0.883 6 0.691 9 0.8872
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表 4    数据集 Natural 的实验结果

Table 4    Experimental results of Natural
 

评价标准 G-GLLE GLLE FCM KM LP ML LEMLL

Cheb 0.313 5 0.334 6 0.361 3 0.3147 NaN 0.2571 0.315 9

Clark 2.4506 2.4607 2.478 7 2.450 8 NaN 2.494 8 2.488 8

KL 2.761 3 3.234 2 3.584 2 2.8549 NaN 1.1377 3.011 0

Cosine 0.774 4 0.681 2 0.596 9 0.761 2 NaN 0.8661 0.734 8

Intersec 0.4930 0.424 1 0.375 1 0.479 0 1.000 0 0.656 4 0.455 4
 
 
 

  
表 5    数据集 SJAFFE 的实验结果

Table 5    Experimental results of SJAFFE
 

评价标准 G-GLLE GLLE FCM KM LP ML LEMLL

Cheb 0.075 4 0.0743 0.122 8 0.100 2 0.0886 0.182 6 0.073 0

Clark 0.3011 0.295 1 0.436 3 0.346 4 0.304 0 1.020 3 0.2753

KL 0.0343 0.033 2 0.077 0 0.046 8 0.036 3 0.243 0 0.0296

Cosine 0.9674 0.968 3 0.921 9 0.954 1 0.964 0 0.876 0 0.9709

Intersec 0.894 0 0.8960 0.844 9 0.880 4 0.896 2 0.712 2 0.9023
 
 
 

  
表 6    数据集 SPOEM 的实验结果

Table 6    Experimental results of SPOEM
 

评价标准 G-GLLE GLLE FCM KM LP ML LEMLL

Cheb 0.0636 0.083 5 0.208 2 0.0763 0.088 6 0.303 5 0.066 0

Clark 0.0974 0.124 6 0.318 4 0.1190 0.140 1 0.622 7 0.101 9

KL 0.015 7 0.025 2 0.111 0 0.0197 0.024 2 0.243 2 0.0154

Cosine 0.9881 0.979 9 0.907 5 0.9847 0.980 9 0.873 3 0.988 0

Intersec 0.9364 0.916 5 0.791 8 0.9237 0.911 4 0.696 5 0.934 0
 
 
 

  
表 7    数据集 SPO5 的实验结果

Table 7    Experimental results of SPO5
 

评价标准 G-GLLE GLLE FCM KM LP ML LEMLL

Cheb 0.078 1 0.096 4 0.221 0 0.071 6 0.0668 0.275 6 0.0768

Clark 0.1559 0.191 1 0.391 7 0.155 6 0.137 9 0.770 0 0.1552

KL 0.021 3 0.032 0 0.117 0 0.018 0 0.0164 0.256 8 0.0195

Cosine 0.981 6 0.972 1 0.890 5 0.985 9 0.9866 0.871 8 0.9832

Intersec 0.921 9 0.903 6 0.779 0 0.928 4 0.9332 0.724 4 0.9232
 
 
 

  
表 8    数据集 SPO 的实验结果

Table 8    Experimental results of SPO
 

评价标准 G-GLLE GLLE FCM KM LP ML LEMLL

Cheb 0.049 6 0.058 8 0.062 2 0.049 6 0.0456 0.310 8 0.048 4

Clark 0.2162 0.253 2 0.271 5 0.234 1 0.1887 1.390 1 0.213 0

KL 0.0190 0.026 6 0.030 5 0.020 4 0.0156 0.531 4 0.017 0

Cosine 0.9831 0.976 2 0.972 7 0.982 0 0.9861 0.761 6 0.984 8

Intersec 0.9277 0.913 7 0.905 8 0.920 2 0.9385 0.580 8 0.929 4
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通过表 3~8 可以看出，G-GLLE 算法有良好的

恢复标记分布的能力，恢复标记分布标记的效果

至少与现有的恢复标记分布算法的效果相当。本

文对每个数据集的每个度量指标排在第 1、第 2、
第 3 的算法结果分别以同时加粗和下划线、仅加

粗、仅下划线的形式高亮显示，发现 G-GLLE 算法

的恢复标记分布的效果排名前 3 名的概率在 28/36，
而且与第 1 名和第 2 名的在各指标上的效果相差

不大。G-GLLE 在图像数据集 3DFE、Natural、SPO、

SPOEM 4 个数据集上排名基本上都排在前 3 名。 

3.3.2   标记分布学习能力对比

为了进一步测试对逻辑标记数据集在标记增

强预处理后作标记分布学习的有效性，我们从基

于所选数据集的逻辑分布出发，经 7 个标记增强

算法（G-GLLE、GLLE[9]、LEMLL[7]、ML[13]、LP[12]、

KM[11]、FCM[10]）得到数值标记分别作为训练集，

在标记分布学习基准算法 SA-BFGS[26] 上训练标

记分布学习模型，并用所训练的 LDL 模型测试数

据集标记分布学习效果。

预测实验的对比结果如图 2 所示。由 5 个对

比图可以直观地看出，在所比较的 6 个数据集分

别对应的 6 种数值标记恢复监督信息下，G-GLLE

算法恢复的标记分布对于提升 LDL 算法的运算

效果整体上效果更好。特别是在 2 个图像数据

集 3DFE 和 Natural 上优势更明显。

进一步对比 G-GLLE 和 GLLE 时发现，对于 3DFE、
Natural Scene 和 Movie 数据集，从粒的角度挖掘数

据特征的算法 G-GLLE 效果好。这可能是由于 3DFE、
Natural Scene 和 Movie 数据集的标记局部相关性

的不一致性明显，所以由标记局部相关性为依据划

分知识粒的效果好，能较大可能性地划分出标记

局部一致性的相关性的示例构成的粒。在各个一

致性粒的基础上，粒间示例的标记局部相关差异性

强，粒内示例的标记局部相关一致性强，此时对

于同一粒上的示例求解关于示例的标记分布表示知

识比较一致，可求得相似的参数，且符合平滑假设。

而在 SJAFFE 数据集上，2 个算法在 5 个指标

上的效果相差不大，并且从示例挖掘标记特性的

GLLE 算法效果略好些。这可能是由于标记局部

相关性的不一致性差异不大，各标记的重要性相

似，使得通过诸如 k-means 聚类方式，较难得到有

效的标记分布表示知识粒，当强制将示例划分为

几类时，标记局部语义信息可能不完整，导致数

据集的标记分布学习效果不佳。
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图 2    各算法在 5 个指标上的标记分布学习能力对比

Fig. 2    Comparisons on capability of label distribution learning on five indexes
 
  

4   结束语

现有的标记增强学习仅降低了大规模标记分

布标注的必要性，而没有进一步研究示例层次的

局部相关性。本文提出的算法 G-GLLE 从粒的角

度处理数据，利用了标记分布的局部性信息，提

供了恢复多标记信息的新视角。已有实验结果证

明本文方法能有效地挖掘标记局部相关性。未来

可以在粒的构造上作进一步的研究，设计不同的

粒化策略以进一步优化标记分布的局部性形态，

提升标记分布学习的有效性。
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