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缺失多视图弱标记学习
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摘    要：针对多视图多标记学习中视图不完整和标记不完整问题，提出一种自适应标记关联与实例关联诱导的

缺失多视图弱标记学习模型。模型假设样本各视图特征基于一个共享表示，通过不同映射得到。首先通过嵌

入指示矩阵进行矩阵分解，充分利用已有的不完整多视图弱标记数据，然后引入图论中学习标准拉普拉斯矩阵

的技术来刻画标记关联关系、实例关联关系，从而在模型里嵌入流形正则化思想，使学到的潜在共享表示以及

分类器更加合理，最后在 4 个多视图多标记数据集上实验。实验结果表明，所提方法能够有效解决不完整多视

图弱标记学习问题。
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Adaptive label correlation and instance correlation guided
incomplete multiview weak label learning
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(1. School of Computer Science, Nanjing University of Post and Telecommunication, Nanjing 210003, China; 2. Jiangsu Key Labor-
atory of Big data Security & Intelligent Processing, Nanjing University of Post and Telecommunications, Nanjing 210003, China)

Abstract: Focusing on the problem of incomplete view and label in multiview multilabel learning, the paper proposes a
model called adaptive label correlation and instance correlation guided incomplete multiview weak label learning. The
model assumes each view of the instance is obtained from a common representation through different mappings. Firstly,
matrix  factorization  is  used  by  embedding  the  indicator  matrix  to  make  full  use  of  the  existing  incomplete  multiview
weak label data and then introduces the technology of learning the standard Laplacian matrix in graph theory to describe
the label  correlation and instance correlation.  Therefore,  embedding manifold regularization in the model  to  make the
learned common representation and classifier more reasonable. Finally, four multiview multilabel datasets were conduc-
ted in a series of experiments. The experimental results show that the proposed model can solve the task of incomplete
multiview weak label learning effectively.
Keywords: multi-view learning; multi-label learning; graph learning; manifold regularization; weakly supervised learn-
ing; matrix factorization; missing labels; missing views
 

实际应用中，实例通常与多个标记相关联，例

如一首歌曲可能与多种情感相关，一张图片可能

与多种事物相关，一个网页可能与多个主题相

关。近年来，多标记学习引起了人们关注。

多标记学习旨在从一系列候选标记集中选出

与实例相关的标记，探索标记关联关系对多标记

学习有很大帮助。例如，图像标注中，标记红绿
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灯和马路同时出现，那么很大概率也会出现汽车

标记，而出现轮船这一标记的概率会很小。已有

多种多标记学习算法通过考虑标记关联关系来提

高分类效果，典型的是将原始标记向量投影到一

个低维标记空间中 [1],分类时基于低维标记向量，

通过标记关联关系恢复原始标记向量，文献 [2]
利用标记关联矩阵的低秩性刻画标记关联关系，

文献 [3] 考虑全局和局部标记关联关系。

尽管许多多标记学习方法已被提出，但是仍

然存在以下问题。1) 大部分现有多标记学习方法

仅考虑单视图特征数据，而实际应用中，一个实

例可能有多种不同的视图特征表示，例如，一张

图像可以用纹理、形状、颜色等不同类别特征来

描述。2) 训练样本标记不完整时，难以定义合理

的标记关联关系，例如网页分类中，存在人工难

以确定某些主题是否与网页相关的情况。3) 多种

基于单视图或多视图的弱标记学习方法已被提

出，但很少有考虑数据特征不完整情况。数据特

征不完整时，多标记学习模型性能会受到不好的

影响，多视图数据中视图特征不完整时，问题会

更加复杂，例如一个网页可以由视频、音频、评论

等多种方式描述，但某些网页，仅包含以上一种

或两种描述。

近期，大量关于图的流形正则化方法被嵌入

到分类任务，通过有效表征节点之间关联关系，

提高分类性能。因此，针对以上问题，本文提出

自适应标记关联与实例关联诱导的缺失多视图弱

标记学习算法，可以同时解决多视图多标记学习

领域里视图特征不完整、标记不完整问题。算法

目标是基于不完整多视图特征数据，学习一个潜

在共享表示，并联合弱标记数据，学习一个鲁棒

的分类器，在其中融合实例关联关系、标记关联

关系使学到的共享表示及分类器更加合理。最后

用交替方向法 (a l ternat ing direct ion method，
ADM) 求解，在 4 个多视图多标记数据集上实验，

结果表明所提方法能够有效解决不完整多视图弱

标记学习问题。 

1   相关工作

多标记学习具有一定挑战性，因为基于一个

未标记实例预测出的标记集合数量与标记候选集

标记个数成指数关系，为解决以上问题，现有方

法主要通过融合标记关联关系，来促进多标记学习。

根据考虑标记相关性的策略可以将多标记学习分

为 3 大类，即一阶策略、二阶策略、高阶策略[4]。

其中，一阶策略是指逐个处理每个标记，典型

算法 BR(binary relevance)[5]，将多标记学习问题分

解为许多独立的二元分类问题。一阶策略优点在

于其概念简单，另一方面，由于忽略了标记之间相

关性，结果可能欠佳。二阶策略是指算法考虑标

记两两之间关系来解决多标记学习问题，典型算

法 CLR (calibrated label ranking)[6]，由于二阶策略

利用了标记相关性，从而此类方法可以实现良好

的泛化性能，但一些真实应用中，标记相关性超

出了二阶假设，因此该策略会受到影响。高阶策

略是指算法考虑标记之间高阶关系来解决多标记

学习任务，考察所有标记之间相互关联关系，典

型算法有 random k-labelsets[7]，该算法基本思想是

将多标记学习问题转化为多个类别的分类任务。

近期，文献 [8] 基于样本标记数据，通过 k 近邻描

述标记之间相似性，促进多标记学习，文献 [9] 利
用结构性稀疏刻画样本特征和标记噪声，解决数

据特征和标记同时存在噪声的问题，文献 [10] 提
出一种弱标记学习方法，利用实例关联关系和标

记关联关系，集多个模型于一体，有效解决了标

记不完整场景，文献 [11] 结合神经网络，选择可

预测的地标，通过标记关联关系恢复整个标签集

合，能够有效处理多标记学习问题中标签数量大

的情况。与一阶策略和二阶策略相比，高阶策略

具有更强的相关性建模能力，更好的泛化性能。

为了有效处理多标记学习任务，一些自适应

算法被提出，该类方法通过嵌入经典流行的学习

技术解决多标记学习问题。典型的算法有一阶策

略 ML-KNN (multi-label k-nearest neighbor)[12] 和

ML-DT (multi-label decision tree) [13]，分别利用惰性

学习和决策树技术来处理多标记学习任务，二阶

策略 CML (collective multi-label classifier)[14] 利用

信息论技术处理多标记学习任务。

多标记学习算法一般考虑实例特征是单视图

特征，然而，实际应用中，实例通常有不同类别的

视图特征，因此，多视图多标记学习引起了人们

的兴趣。文献 [15] 基于多视图特征数据，利用矩

阵分解得到潜在共享表示进行多标记学习，文献

[16] 假设共享表示矩阵低秩，进而使用矩阵补全

算法进行多标记学习，文献 [17] 联合多视图特征

数据，通过特征选择得到一组低维有效的特征进

行多标记学习，文献 [18] 提出一种不完整多视图

弱标记学习算法，用标记关联矩阵低秩性刻画标

记关联关系，同时学习共享表示、局部标记关联

关系和一个分类器，性能良好，文献 [19] 提出多

视图网络模型框架，针对不完整多视图异构数据

具有强适应性，文献 [20] 采用矩阵分解，从具有
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特定约束的多视图数据中获得分层表示，文献

[21] 利用生成对抗网络处理缺失视图问题。 

2   模型框架

χ = {Xv}mv=1

n m Xv =

[xv
1 xv

2 · · · xv
n] ∈ Rdv×n v Y =

[y1 y2 · · · yn] ∈ {−1,1}c×n yi j = −1 i

j yi j = 1 i j

多视图多标记学习中，训练集表示为 ，
包含 个样本、每个样本有 个视图，其中

表示第 个视图的特征空间。

， 时，第 个标记与第
个样本不相关， 时，第 个标记与第 个样本

相关。本文研究不完整多视图弱标记学习，即多
视图多标记学习中，存在视图不完整、标记不完
整情形。

对于视图不完整，具体表现为一个实例并不

v

Xv

Y = [y1 y2 · · · yn] ∈ {−1,0,1}c×n yi j = −1 i

j yi j = 1 i

j yi j = 0 i

j i j

是在所有视图中的特征都存在，即对于第 个视图

的特征矩阵 ，存在成列缺失，解决该问题的一

种简单方法就是删除在任何视图中存在缺失特

征的样本，但是这会大量减少能使用的训练样

本数量。对于标记不完整，具体表现为标记矩阵

，当 时，第 个标

记与第 个样本不相关，当 时，第 个标记与第

个样本相关，当 时，不确定第 个标记是否

与第 个样本相关，即第 个标记关于第 个样本，

可能是正标记，也可能是负标记。本文目标就是

基于以上描述的不完整多视图弱标记数据，学习

一个分类器来预测未标记的不完整多视图实例的

相关标记。ACMVML 模型框架如图 1 所示。 

 

M
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W × V

V
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潜在共享表示

0 0
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min ||M (Y−WV)||F
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③ ④ ⑤
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图 1    ACMVWL 的模型框架

Fig. 1    Model framework of ACMVWL
 
  

2.1    基本模型

Xv = PvV Xv ∈ Rdv×n v

V ∈ Rk×n Pv ∈ Rdv×k

v

Xv V Pv

对于多视图多标记学习，如何得到一个具有

判别性的共享表示和如何基于共享表示、标记信

息训练一个有效鲁棒的分类器是两个需要解决的

问题。首先，假设样本不同视图特征来源于一个

共享表示， ，其中 表示第 个视图

的特征矩阵， 表示共享表示矩阵，

表示与第 个视图相关的投影矩阵，可以理解为

是基于共享表示 ，通过投影矩阵 投影而得。

利用矩阵分解框架，可以将以上描述刻画为

min
V,Pv

m∑
v=1

∥Xv− PvV∥2F

s.t. (Pv)T Pv = I

(1)

(Pv)T Pv = I
V

其中，约束项 可以避免有无穷多组解，

通过 (1) 学习到的共享表示 可以捕获多视图特

征的互补信息[22]。

多视图特征数据成列缺失时，一种简单方法

即通过已有数据特征均值来填充，但这种方法会

带来较大误差，当缺失很多时对模型影响尤为明

显，因此不是处理不完整多视图数据的有效方

法。本模型采用一种监督方法，充分利用已有的

多视图数据学习一个潜在共享表示，即

min
V,Pv

m∑
v=1

∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F

s.t. (Pv)T Pv = I

(2)

◦
Ov ∈ {1,0}dv×n Xv

Ov

式中： 是哈达玛积，符号两边矩阵对应元素相

乘； 是指示矩阵，当 中某些列缺失

时， 对应列元素为 0，否则为 1。
V但是 (2) 学到的共享表示 ，没有考虑标记信

息，因此判别能力不强，为增强其判别能力，通常

·672· 智　能　系　统　学　报 第 17 卷



可以联系标记信息，将其融合到统一框架。考虑

到弱标记情形，标记信息不完整，与利用不完整

特征数据相仿 ,充分利用已确定的那部分标记信

息，提出基本模型：

min
W,V,Pv

∥M ◦ (Y−WV)∥2F +λ1

m∑
v=1

∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F

s.t. (Pv)T Pv = I

(3)

M ∈ {1,0}c×n Yi j = 0 Mi j = 0 Mi j = 1

W ∈ Rc×k

V λ1

V

式中： ，当 时， ，否则 ；

表示线性分类器，可以理解为将共享表示

投影到标记空间的映射；变量 为超参数。将学

习共享表示和分类器融合到统一框架，可以使学

到的共享表示 更具判别性，减小共享表示与标

记空间之间的鸿沟[23]。 

2.2    标记流形正则化

考虑标记关联关系在弱标记学习中非常重要，

通常可以提高多标记学习性能 [24]。近年来，流形

正则化思想被广泛利用到分类任务中，其中可以

利用图的拉普拉斯矩阵刻画节点之间关联关系。

F =WV ∈ Rc×n

F n fi,: F i

i j fi,: f j,:

基于标记关联关系的流形正则化思想可以理

解为若两个标记之间相似性越高，则分类器输出

的关于两个标记的预测结果也越相近，否则相

反。换句话说，正相关的两个标记引导分类器关

于其输出尽可能相似，负相关的两个标记引导分

类器关于其输出尽可能有差异。设 ，

表示基于 个样本特征的预测结果， 指 的第

行，如果第 个标记与第 个标记越相似，则 和

也应该越相似，基于标记流形正则化可以定义为∑
i j

[Sc]i, j

∥∥∥ fi,:− f j,:

∥∥∥2
2

(4)

Sc c× c i j

[Sc]i, j

∥∥∥ fi,:− f j,:

∥∥∥2
2

Dc Sc A A
Tr (FTLc F)

Lc = Dc−Sc Sc c× c

λ2

式中： 是 维标记关联矩阵，如果标记 和 越

相关，则 越大，通过最小化 (4)， 将会

越小。设 为对角矩阵，其对角线元素为 ，其中

是全 1 向量，(4) 中流形正则化项等价于  [25],
为标记关联矩阵 的 维拉普拉斯矩

阵。问题 (3) 基础上增加基于标记关联关系的流

形正则化,变量 为超参数，模型可以表达为

min
W,V,Pv

∥M ◦ (Y−WV)∥2F +λ1

m∑
v=1

∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F +

λ2tr((WV)T LcWV)
s.t. (Pv)T Pv = I

(5)

 

2.3    自适应标记关联

标记流形正则化的成功取决于有一个好的标

记关联矩阵（或者一个好的标记拉普拉斯矩

阵）。一种简单方法是基于距离度量标记关联关

系，比如高斯距离、余弦距离等来直接计算两个

标记之间关联关系 [26]，但是因为训练集中一些标

Lc

Lc = 0

Lc Zc ZT
c Zc ∈ Rc×l

Zc

Zc = 0

diag(Zc ZT
c ) = 1

diag(Zc ZT
c ) = 1

记有很少的正例，关联关系的估算会不太理想，

部分标记缺失时，这种估算方法得出的关联关系

会更没有说服力，因为估算出的标记分布与真实

标记分布差异很大。为了有效描述标记关联关

系，本文直接学习一个关于标记的拉普拉斯矩阵

间接刻画标记关联关系。拉普拉斯矩阵具有对称

半正定性，若直接学习 ，无法得到一个对称半正

定的拉普拉斯矩阵，且可能会产生平凡解 。

因此，可以将 分解为 ，其中 ,将学习

拉普拉斯矩阵问题转化为学习 ，在优化时，会产

生平凡解 ；为了避免平凡解，可以增加约束

，这一约束也可以使模型得到一个标

准拉普拉斯矩阵 [27]，该标准拉普拉斯矩阵可以有

效表征节点之间关联关系，文献 [3] 利用此方法

取得了有效结果。基于以上讨论，融合分解拉普

拉斯矩阵及增加约束 ，可以得到下面

的优化问题：

min
W,V,Pv ,Zc

∥M ◦ (Y−WV)∥2F +λ1

m∑
v=1

∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F +

λ2tr((WV)T Zc ZT
c WV)

s.t. (Pv)T Pv = I,diag(ZcZT
c ) = 1

(6) 

2.4    自适应实例关联

V

V Sn n×n v:,i V i

v:, j V j

i j i j

v:,i v:, j

多视图多标记学习性能与学到的共享表示

密切相关，与多标记学习领域考虑标记关联关

系的重要作用类似，如果能够获取实例之间关联

关系，就可以利用实例分布辅助学习共享表示

。设 是 维实例关联矩阵， 指 的第 列，

指 的第 列，分别代表在完整共享表示空间里

的第 和第 个实例。若第 个实例与第 个实例越

相似，则 和 也应该越相似，基于实例流形正则

化可以定义为 ∑
i j

[Sn]i, j

∥∥∥v:,i− v:, j

∥∥∥2
2

(7)

Dn Sn A
tr(VLnVT) Ln = Dn−Sn

Sn n×n

Ln ZnZT
n Zn ∈ Rn×r

Zn

设 为对角矩阵，对角线元素为 ，(7) 中流

形正则化项等价于 ， 为实例关

联矩阵 的 维拉普拉斯矩阵。利用流行正则

化技术时，通常可以基于距离度量计算实例关联

关系，当多视图特征数据成列缺失，一种简单方

法即将缺失部分特征取值为未缺失部分特征的均

值，将填充后的多视图数据连接成单视图，基于

距离计算实例关联关系。但这种方法会带来较大

误差，缺失很多时对模型影响尤为明显，因此不

可行。与学习标记拉普拉斯矩阵相仿，本文学习

一个刻画实例关联关系的标准拉普拉斯矩阵，将

分解为 ，其中 ,将学习拉普拉斯矩

阵问题转化为学习 ，在问题 (6) 的基础上增加基
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W V λ3 λ4

于实例关联关系的流形正则化，并且将 F 范数的

平方作用于 、 来增强模型稳定性，变量 、 为

超参数，模型可以表达为

min
W,V,Pv ,Zc ,Zn

∥M ◦ (Y−WV)∥2F +λ1

m∑
v=1

∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F +

λ2tr((WV)TZcZT
c WV)+λ3tr(VZnZT

n VT)+λ4(∥W∥2F + ∥V∥2F)
s.t. (Pv)T Pv = I,diag(Zc ZT

c ) = 1,diag(ZnZT
n ) = 1

(8) 

3   优化求解

{Zn,Zc,V,W,Pv}

问题 (8) 可以用交替方向法 (alternating direc-
tion method, ADM) 求解，该方法能够迭代地调整

变量以找到有效结果。每次迭代中，用梯度下降

法 [28] 分别更新 中的一个变量，同时

固定其他变量，整个优化问题可以简化为 5 个子

问题，借助工具包 MANOPT[29] 实现求解，详细的

更新过程将在下面进行讨论。
Zn1) 更新 ，问题 (8) 简化为

min
Zn

tr(VZnZT
n VT)

s.t. diag(ZnZT
n ) = 1

(9)

diag(Zn ZT
n ) = 1

Zn

因为约束 ，所以该问题没有闭式

解，这里用梯度下降法求解，目标函数关于 的梯

度如下

∇Zn
= 2VTVZn

diag(Zn ZT
n ) = 1

Zn

为了满足约束 ，可以在每一轮更

新后，将 的每一行单位标准化：

Zn,i,:← Zn,i,:/
∥∥∥Zn,i,:

∥∥∥
Zn,i,: Zn i其中 指矩阵 的第 行。

Zc2) 更新 ，问题 (8) 简化为

min
Zc

tr((WV)T Zc ZT
c WV)

s.t. diag(ZcZT
c ) = 1

(10)

Zc与问题 (9) 目标函数同理，问题 (10) 关于 的

梯度为

∇Zc
= 2WVVTWT Zc

diag(Zc ZT
c ) = 1为了满足约束 ，使

Zc, j,:← Zc, j,:/
∥∥∥Zc, j,:

∥∥∥
V3) 更新 ，问题 (8) 简化为

min
V
∥M ◦ (Y−WV)∥2F +λ1

m∑
v=1

∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F +

λ2tr((WV)T Zc ZT
c WV)+λ3tr(VZnZT

n VT)+λ4 ∥V∥2F

(11)

V目标函数关于 的梯度为

∇V = −2WT(M ◦ (Y−WV))−

2λ1

m∑
v=1

(Pv)T(Ov ◦ (Xv− PvV))+

2λ2(WT Zc ZT
c WV)+2λ3(VZnZT

n )+2λ4V
W4) 更新 ，问题 (8) 简化为

min
W
∥M ◦ (Y−WV)∥2F +

λ2tr((WV)T ZcZT
c WV)+λ4 ∥W∥2F

(12)

W关于 的梯度为

∇W = −M ◦ (Y−WV)VT+

λ2ZcZT
c WVVT+λ4W

Pv v ∈ {1,2, · · · ,m}5) 更新 ， ，问题 (8) 简化为

min
Pv
∥Ov ◦ (Xv− PvV)∥2F

s.t. (Pv)T Pv = I
(13)

(Pv)T Pv = I

Pv

因为 ，所以该问题没有闭式解，用

梯度下降法进行求解，目标函数关于 的梯度

如下：

∇Pv = −2Ov ◦ (Xv− PvV)VT

(Pv)T Pv = I
(Pv)T Pv = I

W = rand(c,k) V = rand(k,n) Zc = rand(c, l)

Zn = rand(n,r)

对于约束 ，调用工具包 MANOPT，

利用梯度下降法，在球形空间 里，搜索

最优解。优化算法重复上述更新过程，直至收敛。

其中初始化 ， ， ，

。 

4   实验
 

4.1    数据集

本文在 4 个多视图多标记数据集上进行实

验：C-orel5k，ESPGame，IAPRTC12，Mirflickr。数

据集来源于网站 (http://lear.inrialpes.fr/people/guil-
laumin/data.php)。详细信息如表 1 所示。
 

  
表 1    多视图多标记数据集的特征

Table 1    Characteristics of the multi-view multi-label data-
sets

 

数据集 实例数 视图数 标记数
样本相关标

记平均数

Corel5k 4 999 6 260 3.396

ESPGame 20 770 6 268 4.686

IAPRTC12 19 627 6 291 5.719

Mirflickr 25 000 6 38 4.716
 
  

4.2    实验设置

本文将所提模型同几个相关算法比较，包括

文献 [3] 提出的基于全局和局部标记关联关系的

多标记学习算法 (Glocal)，捕获全局和局部标记关

联关系，促进多标记学习，HNOML[9] 利用结构性

稀疏刻画样本特征和标记噪声，解决数据特征和

标记同时存在噪声的问题，LrMMC[16] 假设多视图

特征数据来源于一个共享表示且共享表示矩阵

低秩，进而使用矩阵补全算法进行多标记学习，

MVLIV[20] 提出了一种多视图学习方法，考虑了视

图不完整情形，IMVWL[18] 提出一种不完整多视图
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弱标记学习算法，用矩阵低秩性来刻画标记关联

关系，同时学习潜在共享表示、局部标记关联关

系和一个分类器。其中，方法 ML-KNN、Glocal、
LrMMC 不能直接处理不完整多视图弱标记学习

问题，对于算法 ML-KNN、Glocal、LrMMC，将缺

失部分特征取值为未缺失部分特征的均值，对于

算法 ML-KNN、MVLIV 将缺失标记视为负标记，

对于单视图多标记学习算法 ML-KNN、Glocal，将
处理后的多视图特征数据叠加成一个向量。

λ1,λ2,λ3,λ4

{10−4,10−3, · · · ,102}

k l r

对于本文模型 ACMVWL 的超参数 ，

从集合 通过网格搜索、三折交叉

验证策略确定每个参数的最佳值，推荐分别设为

100，10，1，1。维度 、 、 分别以视图特征最低维

dmin c n

{0.1,0.2, · · · ,1}
k = 0.5dmin l = 0.3c r = 0.1n

度 、候选标记数量 、训练样本数量 为基准，

按比例 测试，选取各自的值，推荐

， ， 。其余算法尽力调参，

以达到最好效果。并且进行一组消融实验，验证

本文提出模型关键项的有效作用。 

4.3    对比实验

±
对比实验特征缺失率取 50%，标记缺失率取

50%，实验结果（平均值 标准差）如表 2，最优值

标记为粗体，次优值标记为下划线，其中最后一

行统计了各个算法分别取得最优值和次优值的次

数。可以观察到，模型 ACMVWL 在 4 个真实数

据集的 5 个评价指标上，90%（18/20）情况下取得

最优值或次优值, 

  
表 2    算法对比实验结果

Table 2    Comparing result of algorithms
 

数据集 评价指标 Glocal HNOML LrMMC MVLIV IMVWL ACMVWL

Corel5k

Hamming loss ↓ 0.014 ± 0.000 0.014 ± 0.000 0.014 ± 0.001 0.023 ± 0.000 0.021 ± 0.000 0.013 ± 0.000

Ranking Loss ↓ 0.224 ± 0.003 0.169 ± 0.003 0.193 ± 0.002 0.201 ± 0.003 0.187 ± 0.006 0.152 ± 0.002

One Error ↓ 0.661 ± 0.013 0.679 ± 0.012 0.767 ± 0.010 0.693 ± 0.015 0.676 ± 0.012 0.634 ± 0.011

Coverage ↓ 0.423 ± 0.017 0.427 ± 0.005 0.429 ± 0.024 0.385 ± 0.011 0.270 ± 0.006 0.351 ± 0.012

Average Precision ↑ 0.278 ± 0.005 0.262 ± 0.007 0.214 ± 0.004 0.223 ± 0.004 0.309 ± 0.008 0.327 ± 0.009

ESPGame

Hamming loss ↓ 0.018 ± 0.000 0.018 ± 0.000 0.018 ± 0.000 0.031 ± 0.000 0.028 ± 0.000 0.018 ± 0.000

Ranking Loss ↓ 0.204 ± 0.002 0.210 ± 0.001 0.289 ± 0.001 0.287 ± 0.001 0.200 ± 0.005 0.198 ± 0.001

One Error ↓ 0.617 ± 0.007 0.636 ± 0.008 0.757 ± 0.013 0.670 ± 0.018 0.648 ± 0.009 0.626 ± 0.013

Coverage ↓ 0.460 ± 0.019 0.469 ± 0.003 0.519 ± 0.013 0.497 ± 0.017 0.437 ± 0.005 0.482 ± 0.009

Average Precision ↑ 0.254 ± 0.002 0.242 ± 0.001 0.160 ± 0.003 0.169 ± 0.002 0.233 ± 0.002 0.267 ± 0.001

IAPRTC12

Hamming loss ↓ 0.020 ± 0.000 0.021 ± 0.000 0.020 ± 0.000 0.039 ± 0.000 0.031 ± 0.000 0.019 ± 0.000

Ranking Loss ↓ 0.178 ± 0.001 0.182 ± 0.002 0.220 ± 0.002 0.233 ± 0.002 0.178 ± 0.005 0.165 ± 0.002

One Error ↓ 0.612 ± 0.021 0.631 ± 0.011 0.750 ± 0.014 0.670 ± 0.019 0.651 ± 0.012 0.628 ± 0.011

Coverage ↓ 0.436 ± 0.024 0.467 ± 0.013 0.536 ± 0.022 0.496 ± 0.015 0.430 ± 0.006 0.452 ± 0.008

Average Precision ↑ 0.245 ± 0.009 0.237 ± 0003 0.185 ± 0.001 0.181 ± 0.001 0.229 ± 0.004 0.254 ± 0.003

Mirflickr

Hamming loss ↓ 0.125 ± 0.002 0.125 ± 0.003 0.125 ± 0.006 0.197 ± 0.004 0.174 ± 0.006 0.124 ± 0.004

Ranking Loss ↓ 0.190 ± 0.002 0.198 ± 0.001 0.232 ± 0.002 0.221 ± 0.002 0.192 ± 0.003 0.177 ± 0.001

One Error ↓ 0.400 ± 0.011 0.504 ± 0.013 0.697 ± 0.017 0.634 ± 0.021 0.565 ± 0.019 0.475 ± 0.011

Coverage ↓ 0.405 ± 0.010 0.412 ± 0.014 0.466 ± 0.018 0.468 ± 0.014 0.448 ± 0.017 0.401 ± 0.009

Average Precision ↑ 0.516 ± 0.004 0.428 ± 0.002 0.403 ± 0.003 0.407 ± 0.001 0.497 ± 0.006 0.512 ± 0.002

总和 5+11 1+3 1+3 0+0 3+4 13+5
 
 

相比于其他算法有一定的优势。作为多视图

多标记学习算法 MVLIV，由于没有考虑标记不完

整，并且学习共享表示时未考虑标记信息所以结

果欠佳，最优值和次优值为 0%。算法 LrMMC 由

于没有考虑特征和标记不完整，所以它的结果是

很一般的，20% 的情况下取得最优或次优。IM-
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VWL 算法学习标记关联关系，同时考虑到了特征

缺失和标记缺失，在 35% 的情况下取得最优或

次优值，并且在评价指标上明显优于 LrMMC 和

MVLIV。HNOML 算法同时考虑特征噪声和标记

噪声，20% 的情况下取得最优或次优结果。Gloc-
al 考虑了标记之间的全局关联关系与局部关联关

系并且同时考虑到标记不完整情况，实验结果最

优或次优的情况占 80%，性能良好。

为验证所提模型分别在特征和标记不同缺失

率下的表现，本文在 Corel5k 数据集上进行实验，

图 2(a) 为特征完整，标记缺失率变化对比结果，

图 2(b) 为标记完整，特征缺失率变化对比结果。

6 种算法里，本文模型排名居前，在不同的标记缺

失率和特征缺失率下取得了有效表现 ,并且随着

缺失率越大，优势越明显，且随着标记不完整和

视图特征不完整程度变大，算法结果整体小幅度

下降。
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(b) 特征缺失实验 
图 2    在数据集 Corel5k 上不同标记缺失率和特征缺失率

对比
Fig. 2    Comparison  of  different  missing  rates  of  label  and

feature on Corel5k
 
  

4.4    消融实验

±

λ3 = 0

λ2 = 0,λ3 = 0

模型通过学习标记关联关系、实例关联关系，

并且嵌入流形正则化思想，使学到的潜在共享表

示以及分类器更加合理。为验证学习标记关联关

系与实例关联关系对模型预测的有效作用，进行

一组消融实验。结果（平均值 标准差）如表 3，最
优值标记为粗体，次优值标记为下划线。ACM-
VWL 即为本文模型，ACMVWL-NI 为消除学习实

例关联关系项的模型 ( ),ACMVWL-NIL 为消

除学习标记关联关系和实例关联关系项的基本模

型 ( )，根据表 3 可以发现，模型 ACM-
VWL 表现排名第一，ACMVWL-NI 排名第二，

ACMVWL-NIL 排名第三，效果最差。可以得出结

论学习标记关联关系和实例关联关系有助于提高

模型预测表现。 

 

表 3   模型 ACMVWL 的消融实验结果

Table 3    Results of the ablation experiment of ACMVWL
 

数据集 评价指标 ACMVWL ACMVWL-NI ACMVWL-NIL

Corel5k

Hamming Loss ↓ 0.013 ± 0.000 0.013 ± 0.000 0.013 ± 0.000

Ranking Loss ↓ 0.152 ± 0.002 0.153 ± 0.004 0.156 ± 0.003

One Error ↓ 0.634 ± 0.011 0.637 ± 0.003 0.642 ± 0.007

Coverage ↓ 0.351 ± 0.012 0.353 ± 0.011 0.362 ± 0.013

Average Precision ↑ 0.351 ± 0.012 0.323 ± 0.004 0.319 ± 0.006

ESPGame

Hamming Loss ↓ 0.018 ± 0.000 0.018 ± 0.000 0.019 ± 0.001

Ranking Loss ↓ 0.198 ± 0.001 0.199 ± 0.002 0.206 ± 0.001

One Error ↓ 0.626 ± 0.013 0.647 ± 0.014 0.658 ± 0.009

Coverage ↓ 0.482 ± 0.009 0.490 ± 0.011 0.507 ± 0.006

Average Precision ↑ 0.267 ± 0.001 0.264 ± 0.001 0.262 ± 0.000

IAPRTC12
Hamming Loss ↓ 0.019 ± 0.000 0.019 ± 0.000 0.019 ± 0.000

Ranking Loss ↓ 0.165 ± 0.002 0.168 ± 0.002 0.179 ± 0.001
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4.5    参数分析

V k

Zc Zn

Zc l Zn r

k = 0.5dmin l = 0.3c r = 0.1n

这组实验主要研究共享表示 的维度 ，学习

标记关联关系、实例关联关系用到的 和 ，其中

的维度 ， 的维度 ，对上述 3 个维度参数进行

实验，实验固定其他参数，分别探索其中一个参

数的变化对模型的影响，结果如图 3 可以发现，当

， ， 时，模型性能较好。
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图 3    数据集 Corel5k 上维度 k、l、r的变化对 Average pre-

cision 影响
Fig. 3    The influence of different dimension of k, l, r on Av-

erage precision of Corel5k
 
  

4.6    收敛性分析

本文模型 ACMVWL 用交替方向法求解，图 4
为算法在数据集 Corel5k 和 IAPRTC12 上收敛情

况，可以明显看出迭代次数很少的情况下即可收

敛，符合预期。
 

 

6

4

2

0 10 20 30 40 50

损
失

/×
1
0

6

迭代次数
(a) Core15k

损
失

/×
1
0

迭代次数
(b) IAPRTC 12

损
失

/×
1
0

迭代次数
(a) Core15k

3

2

1

0 10 20 30 40 50

损
失

/×
1
0

7

迭代次数
(b) IAPRTC 12 

图 4    Corel5k 和 IAPRTC12 上的收敛曲线
Fig. 4    Coverage curves on Corel5k and IAPRTC12

 
  

4.7    复杂度分析

{Zn,Zc,V,W,Pv}
模型求解过程可以简化为 5 个子问题，分别

求解 ，总体时间复杂度表示为

O
(
n2k+n2r

)
+O
(
ckn+ c2k+ c2l

)
+

O

ckn+
m∑

v=1

dvkn+ kcl+ knr+ k2c+ k2n

+
O
(
ckn+ c2l+ c2k

)
+O

 m∑
v=1

dvkn


 

5   结束语

本文提出一种自适应标记关联与实例关联诱

导的缺失多视图弱标记学习算法，可以同时解决

多视图多标记学习领域里视图特征不完整、标记

不完整问题。算法核心思想是基于不完整多视图

特征数据，学习一个潜在共享表示，并联合弱标

记数据，学习一个鲁棒的分类器，最后融合自适

应标记关联关系以及实例关联关系，使学到的共

享表示以及分类器更加合理。在 4 个代表性多视

图多标记学习相关数据集上的实验也证明了所提

模型有效性。后续工作，计划将模型推广到深度

学习，结合深度神经网络增强模型性能。

 

 

续表 3

数据集 评价指标 ACMVWL ACMVWL-NI ACMVWL-NIL

One Error ↓ 0.628 ± 0.011 0.636 ± 0.013 0.664 ± 0.010

Coverage ↓ 0.452 ± 0.008 0.467 ± 0.011 0.498 ± 0.009

Average Precision ↑ 0.254 ± 0.003 0.251 ± 0.001 0.242 ± 0.002

Mirflickr

Hamming Loss ↓ 0.124 ± 0.004 0.124 ± 0.002 0.124 ± 0.002

Ranking Loss ↓ 0.177 ± 0.001 0.180 ± 0.001 0.185 ± 0.003

One Error ↓ 0.475 ± 0.011 0.487 ± 0.010 0.496 ± 0.006

Coverage ↓ 0.401 ± 0.009 0.412 ± 0.005 0.418 ± 0.003

Average Precision ↑ 0.512 ± 0.002 0.508 ± 0.004 0.503 ± 0.002
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第十一届吴文俊人工智能科学技术奖颁奖盛典暨 2021
中国人工智能产业年会

为全面实施创新驱动发展和人才强国战略，深入贯彻国家创新科技成果转化机制的部署要求，调动广大
智能科技领军人才的积极性和创造性，激励原创性科学成果和颠覆性技术不断涌现，表彰人工智能领域做
出突出贡献的科研单位和科技工作者，总结“吴文俊人工智能科学技术奖”对促进技术成果产业化和科技自
立自强发挥的积极效用，更好地推动我国人工智能产业创新集群高质量发展，中国人工智能学会定于
2022 年 7 月 16 日—18 日在北京和苏州同期举办“‘创新赋能•科技自强’—第十一届吴文俊人工智能科学技
术奖颁奖盛典暨 2021 中国人工智能产业年会”。

时间地点：

时间：2022 年 7 月 16—18 日

地点：北京会议中心、苏州工业园区希尔顿酒店

详情请关注：

中国人工智能学会官网：http://caai.cn
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