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摘    要：针对现有的大多数方法在消歧过程中缺乏对特征空间潜在有用信息的利用和对候选标签不同置信度

水平的考虑的问题，本文提出了一种基于稀疏重构消歧的偏标记学习 ( partial label learning by sparse reconstruc-
tion disambiguation，PL-SRD) 的新方法，利用特征空间的结构信息促进标签的消歧过程。本文通过对训练样本

进行稀疏重构来刻画特征空间的拓扑结构并将其融入到标签消歧过程中；提出一个统一的框架将标签消歧与

训练预测模型同时进行。在人工合成和真实数据集上进行的大量实验表明，本文提出的方法比多个现有的偏

标记学习算法取得了更好的性能。
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Partial label classification algorithm based on
sparse reconstruction disambiguation

YIN Jianhua，LIU Zhenbing，WEI Huangzhao
(School of Computer Science and Information Security, Guilin University of Electronic Technology, Guilin 541004, China)

Abstract: Most of the existing partial label learning (PLL) methods neither ignores making full use of potentially useful
information from feature space, nor considers different labeling confidence levels of the candidate labels in the disam-
biguation process. In this paper, we propose a novel approach for partial label learning by sparse reconstruction disam-
biguation  (PL-SRD),  which  facilitates  the  labeling  disambiguation  process  by  leveraging  the  structural  information  in
feature space. We first characterize the topological structure of feature space by conducting sparse reconstruction among
the  training  examples  and  integrate  it  into  the  label  disambiguation  process.  Then,  we  present  a  unified  framework,
which performs label  disambiguation and predictive model  training simultaneously.  Extensive experimental  results  on
both artificial and real-world datasets demonstrate the superiority of our method to other state-of-the-art PLL methods.
Keywords: weakly supervised learning; sparse reconstruction; smoothness assumption; label disambiguation; partial la-
bel learning; candidate label; feature space; multi-classification
 

偏标记学习（partial label learning, PLL），也被

称为模糊标记学习（ambiguous label learning） [1-4]

和超级标签学习（superset label learning） [5-6]，是弱

监督学习的一个重要分支。在偏标记学习中，每

个训练示例分配了一组由一个真实标签和一些噪

声标签组成的候选标签集，且训练算法不能直接

访问示例的真实标签。由于在许多现实场景中标

签完全正确的完美数据难以收集，偏标记学习已

经被广泛应用于各个领域，如文本挖掘[7]、自动图

像标注 [3]、医疗诊断 [8]、多媒体内容分析 [2,9]、生态

信息学[6,10] 等。

由于偏标记示例的真实标签信息隐藏在候选

标签集中，对于这种带有歧义信息的数据，最常

用的方法是消除每个训练示例候选标签的歧义，

即在多个候选标签中识别出唯一的正确标签。基

于消歧的 PLL 方法主要有 2 种，即基于平均的方

法和基于辨识的方法。基于平均的方法在模型归
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纳中对每个候选标签进行同等处理，通过平均所

有候选标签的建模输出来进行最终预测 [1,11-12]。

如果不能充分地将真实标签与无关的噪声标签区

分开来，这种简单的方法通常不能获得很好的性

能。基于辨识的方法将真实标签视为潜在变量，

并通过使用迭代的标签细化过程来识别真实标

签[6,13-14]。然而，这些方法在识别过程中多侧重于

识别唯一的真实标签，而忽略了其他候选标签做

的不同贡献，这可能导致这些方法是次优的。因

此，Feng 等[15-16] 提出了一个新的统一框架将不同

的标记置信水平转化为潜在标签分布，并同时训

练预测模型。除了消歧的方法外，也有一些方法

将偏标记学习问题转化为其他成熟的学习问题来

学习 [17-18]。近年来，一些研究人员提出了利用特

征空间的局部流形结构来帮助候选标签集消歧，

并且达到了较好的效果。因此，一个重要的问题

是能否从特征空间中提取有用的信息来帮助恢复

隐藏的标签分布。

基于上述观察，本文提出了一种基于稀疏重

构消歧的偏标记学习 ( partial label learning by sparse
reconstruction disambiguation，PL-SRD) 的新方法，

具体来说，为了充分利用特征空间的信息，本文

基于训练样本之间的稀疏重构关系构造了一个有

向图，用以描述特征空间的拓扑结构。然后，根

据特征空间的拓扑结构可以通过局部转移到标签

空间的平滑假设，利用重构的信息来丰富标签信

息的分布，并促进候选标签的消歧过程。此外，

为了克服基于辨识的 PLL 方法通常忽略其他虚

假候选标签不同贡献的缺点，将候选标签的不同

标签置信度形式化为潜在的标签分布，并提出了

一个同时进行标签消歧和预测模型训练的框架，

通过交替迭代的方式优化标签置信度矩阵和学习

模型。一方面，通过最小化潜在标签分布拟合的

最小二乘损失对预测模型进行训练；另一方面，

通过建模输出优化潜在的标签分布，借助最优标

签分布估计来识别出训练示例的真实标签。在

4 个人工 UCI（University of California Irvine，UCI）
数据集和 5 个真实数据集上的实验上表明，PL-SRD
算法比其他现有算法的分类准确率更高。 

1   偏标记学习相关工作

偏标记学习是一个用于从部分标签数据中学

习单标签任务的弱监督学习框架，在许多实际应

用中得到了广泛的关注。偏标记学习算法中的基

本策略是消除候选标签的歧义，也就是从与每个

训练示例相关的候选标签集中识别真实标签。现

有的策略包括通过平均消除歧义或通过辨识消除

歧义。

基于平均的消歧策略是假设每个候选标签的

重要性相等，然后通过平均它们的建模输出来进

行预测。有不同的方法被用来实例化这个平均过

程，其中基于示例的方法对不可见示例的类标签

预测是由它的相邻实例的候选标签投票来决定

的[1,5,11]。一些参数化方法通过假设一个可以将候

选标签和非候选标签的平均建模输出区分开的参

数模型来进行消歧 [3]。此外，一些研究人员使用

参数化模型来描述特征与真实标签之间的函数关

系且这些参数是通过训练使得候选标签的平均分

数减去非候选标签的平均分数最大化得到的 [12]。

尽管这个策略是直观且容易实现的，但是它们都

存在一些共同的缺点，就是模型的有效性受候选

标签集中假阳性标签的影响很大，这可能会降低

学习模型的鲁棒性。

基于辨识的消歧策略是假设某一参数化模

型，将真实标签作为潜在变量，通过优化某一目

标迭代细化。目标函数可以根据不同的方法进行

实例化，其中大量方法使用了主要的机器学习技

术，如最大似然准则和最大裕度准则。最大似然

准则中的似然函数是通过观察每个偏标记训练示

例在其候选标签集上的概率来定义的 [6,13]。最大

裕度准则则是通过最大化每个偏标记训练示例上

的候选标签与非候选标签之间的预测差异来定义

分类裕度，进一步细化真实标签 [14,19-20]。此外，一

些研究人员利用增强技术并且通过同时调整训练

样本的权值和候选标签的置信度来改进消歧模

型 [21]。由于不区分地对待标签集中的真实标签，

基于辨识的方法识别出的标签可能是假阳性标签

而不是潜在的真实标签，并且它们很难在后边的

迭代中被纠正，考虑到以上缺点，Chen 等 [22-23] 尝

试通过在相应的 PLL 框架中采用批次标签校正

或标签增强过程来改进学习模型。

除了消歧策略外，也有一些方法将偏标记学

习问题转换为其他成熟的学习问题来从训练示例

中学习。Feng 等 [15,24] 将偏标记问题转换为一个

凹凸问题，且证明了凹凸问题的优化等价于一组

二次规划（quadratic programming, QP）问题。随着

深度神经网络的流行，通过组合不同的网络来提

高性能的方法开始崭露头角 [25-27]。此外，一些研

究者通过对标签空间进行变换，将偏标记学习问题

分解为二进制分类[17-18]、多分类[4] 或回归问题[12]。

近年来，一些研究人员提出了利用特征空间中的

图结构对候选标签集产生不同的标签置信，并且
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取得了相当的效果[28]。 

2   PL-SRD 方法

X ⊂ Rd

Y = {l1, l2, · · · , lq}

D = {(xi,S i)|1 ⩽ i ⩽ m}
f : X→Y xi ∈ X [xi1 xi2 · · ·
xid]T S i ⊆ Y yixi

xi S i

yi ∈ S i

X = [x1 x2 · · · xm]T ∈Rm×d Y =
{0,1}m×q

Yi j = 1 xi

偏标记学习框架是假设 为 d 维的样本

特征空间， 表示 q 个类别标签的标

签空间。偏标记学习的目的是从偏标记训练数据

集 中推导出一个分类器模型

，其中 是 d 维特征向量

， 是与 相关的候选标签集。此外，每

个示例 的真实标签存在于其候选标签 (即
) 中并且在训练阶段不能直接访问。为了便

于描述，分别使用 和

表示偏标记数据集中的特征矩阵和标签矩

阵。在这个设置中， 表示赋予示例 第 j 个
类别标签。PL-SRD 的学习过程包括框架形成、

模型训练和更新标签置信度 3 个步骤，以下是这

些步骤的技术细节。 

2.1    框架形成

为了解决 PLL 问题，本文提出了一个新的统

一框架，将标签消歧和预测模型联合优化，以获

得较强的泛化性能。此外，在实现消歧的过程中

考虑到了特征空间中的多重结构也应保持在标签

空间中的光滑性假设，并通过规范的稀疏表示描

述特征空间的结构信息。

G =(V,E,W)

V = {xi|1 ⩽ i ⩽ m} E =

{(xi, x j)|wi j , 0,1 ⩽ i , j ⩽ m}
xi x j W = [wi j]m×m

wi j x j xi

W
V\{xi} xi Ai = [x1 x2 · · ·

xi−1 xi+1 · · · xm] Ai xi

d×(m−1) ui = [w1i w2i · · · w(i−1)i w(i+1)i · · ·
wmi]T ui (m−1)

本文通过构造一个加权有向图

来刻画特征空间的拓扑结构信息，其中顶点集合

对应于训练实例集，有向边

连接任意一对非零权重

的示例 和 ，相似权重矩阵 描述所有

示例之间的关系， 表示示例 对 的影响。为

了全面而简洁地利用所有训练示例之间的关系，

本文利用稀疏重构的方法来对一个示例与其他示

例之间的关系进行建模，从而实现相似权重矩阵

的实例化。PL-SRD 的目标是从训练集中的其

他示例 (即 ) 中重构出示例 。设

； 表示除示例 之外的所有示例形

成的 维矩阵；

， 表示 维重构系数。在规范的稀疏表

示下，重构系数向量通过求解以下优化问题得到：

min
ui

∥Aiui− xi∥22+λ∥ui∥1 (1)

λ

ui

式中：第 1 项通过 L2 范数控制线性重构误差，第

2 项通过 L1 范数控制重构系数的稀疏性，正则化

参数 用来权衡每一项的相对重要性。为了求解

式 (1) 的优化 问题，本文采用流行的交替方向乘

子法（alternating direction method of multiplier，

ADMM）[29-30] 将上述优化问题重新表述为

min
{ui ,vi}
∥Aiui− xi∥22+λ∥vi∥1, s.t. ui− vi = 0 (2)

根据 ADMM 迭代求解过程，式 (2) 中的约束

优化问题可以转化为如下的增广拉格朗日函数：

L(ui,vi,αi) =
1
2
∥Aiui− xi∥22+

λ∥vi∥1+αT
i (ui− vi)+

ρ

2
∥ui− vi∥22

(3)

ρ αi ui

vi αi

式中：第 4 项为添加的平方正则项，用来削弱式

(3) 第 1 项严格凸的要求； 为惩罚参数； 、 为拉

格朗日乘数；变量 和 的最优化解通过 ADMM
迭代生成：

u(k+1)
i =(AT

i Ai+ρI)−1(AT
i xi+ρv(k)

i −α
(k)
i )

v(k+1)
i =(u(k+1)

i +α(k)
i /ρ−λ/ρ)+−

(−(u(k+1)
i +α(k)

i /ρ)−λ/ρ)+
α(k+1)

i =α(k)
i +ρ(u

(k+1)
i − v(k+1)

i )

(4)

W ui(1 ⩽ i ⩽ m)

xi

x j x j xi

wi j , w ji

W

xi x j

pi p j W

P = [p1 p2 · · · pm]T ∈
Rm×q

根据 ADMM 方法求解式 (2) 中的稀疏重构问

题，最终的相似权重矩阵 由重构系数

和零对角元素实例化生成。此外，示例 在重构示

例 时的影响一般不同于示例 在重构示例 时的

影响，所以在大多数情况下 。相似权重矩阵

表征了特征空间中拓扑结构信息，根据特征空间

的拓扑结构可以通过局部转移到标签空间的平滑

假设，相似权重矩阵在特征空间中指定的结构关系

也应保持在标签空间中，即 对 的影响也传递

给了 对 的影响。本文利用相似矩阵 编码的结构

信息生成丰富的标签信息，进而达到对候选标签消

歧的目的。标签置信度矩阵

可以通过解决以下问题来确定：

min
P

m∑
i=1

∥∥∥∥∥∥∥pi−
m∑

j=1

w ji p j

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

, s.t.
q∑

j=1

pi j = 1,∀i ∈ [m] (5)

此外，为了缓解训练过程中忽略候选标签的

不同标签置信水平这一缺点，在充分考虑平滑假

设和模型输出的情况下，本文将真实标签矩阵作

为潜在标签置信矩阵，并提出了一个新的统一框

架，在训练模型的同时估计潜在标签分布：

min
m∑

i=1

L(xi, pi, f )+µΩ( f )+βΨ (P) (6)

L(·)
L(xi, pi, f ) =

∥∥∥ΘTxi+ b− pi

∥∥∥2

2

Θ∈ Rd×q b∈ Rq×1 Ω( f )

Ψ (P)

P
µ β

式中： 为损失函数，本文使用最小二乘损失对预

测模型进行优化，即 ，其

中模型参数为 , ； 控制模型复杂

度，本文采用常用的平方 Frobenius 范数； 为

正则化项，保证标签置信度矩阵 的最优估计；

和 为控制 3 项平衡的参数。最后，将所提出的

正则化项整合到统一的框架中，得到最终的约束

优化问题为
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

min
P,Θ,b

( m∑
i=1

∥∥∥ΘT xi+ b− pi

∥∥∥2

2
+

β

m∑
i=1

∥∥∥∥∥∥∥pi−
m∑

j=1

w ji p j

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+µ∥Θ∥2F
)

s.t.
q∑

j=1

pi j = 1,∀i ∈ [m]

0m×q ⩽ P ⩽ Y

(7)

P wi j , w ji

Θ b Θ b P

式中：第 1 个约束项保证在标签传播过程分配给

每个示例的标签分布是一致的；第 2 个约束项则

保证标签只在候选标签之间传播且真实标签严格

地出现在候选标签集中，每个非候选标签的标签

置信度必须为 0。显然，上述优化问题是一个双

凸优化问题 [31]，本文采用交替优化方法解决这个

问题。首先，通过固定变量 ， 优化目标函

数 和 ，然后固定变量 和 优化目标函数 。不断

重复这个过程，直到算法收敛或达到最大迭代次数。 

2.2    模型训练

P
f (xi,Θ) = ΘTxi+ b
在固定变量 的基础上，利用简单的线性模

型 将优化问题式 (7) 表示为

min
Θ,b

 m∑
i=1

∥∥∥ΘTxi+ b− pi

∥∥∥2

2
+µ∥Θ∥2F

 (8)

zi = φ(xi) φ(·) : Rd → Rh

f (xi,Θ) = ΘTzi+ b
Θ b

式 (8) 的损失函数是可微的，可以通过标准的

梯度下降算法进行优化。为了获得更好的预测模

型性能，本文进一步对一般的非线性情况进行内

核扩展，即 ，其中 表示特征映

射，将特征空间映射到某个具有 h维的高维希尔

伯特空间。基于核扩展的预测函数可以表示为

，可以通过最小化以下目标函数来

计算模型参数 和 ：

min
Θ,b

 m∑
i=1

∥ξi∥22+µ∥Θ∥2F


s.t. pi = Θ

Tzi+ b− ξi

(9)

Ξ = [ξ1 ξ2 · · · ξm]T ∈通过定义一个矩阵 可

以将式 (9) 重写为

min
Θ,b

(
[tr(ΞTΞ)]+µtr(ΘTΘ)Rm×q

)
s.t. P = ZΘ+1mbT−Ξ

(10)

1m = [1 1 · · · 1]T∈ Rm tr(·)式中： ； 为矩阵的迹。由

于式 (10) 是一个约束优化问题，可以用拉格朗日

乘子来求解，该问题的拉格朗日函数为

L(Θ, b,Ξ, A) = tr(ΞTΞ)+µtr(ΘTΘ)−

tr(AT(ZΘ+1m bT−Ξ − P))
(11)

A = [α1 α2 · · · αm]T∈ Rm×q式中： 为拉格朗日乘子

矩阵。根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件求最

优解可导出方程为

∂L
∂Θ
= 2µΘ− ZT A = 0

∂L
∂b
= AT1m = 0

∂L
∂Ξ
= 2Ξ + A = 0

∂L
∂A
= ZΘ+1mbT−Ξ − P = 0

(12)

从式（12）的线性方程可以得到：

bT =
1T

mΓ
−1 P

1T
mΓ
−11m
, A = Γ−1(P−1m bT) (13)

Γ =
1

2µ
K− 1

2
Im×m K = ZZT

κ(·) ki j = κ(xi, x j) =ϕ(xi)ϕT(x j)

κ(xi, x j) = exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2

2

σ2


σ P

式中： ，且 ，根据对应的核函

数 ，其元素 。对于 PL-SRD，

核函数使用高斯核函数  ，

为每对训练样本之间的平均距离。在固定 的

基础上，建模输出矩阵为

Q = ZΘ+1mbT =
1

2µ
K A+1mbT。

 

2.3    更新置信度

Y

Q∈ Rm×q

Θ b

由于观察到的标签矩阵 在偏标记学习中是

一个噪声损坏的版本，本文将建模输出矩阵

作为每个优化迭代的初始标签矩阵，从而

通过迭代调整每个候选标签的置信度。在固定

和 的基础上，式 (7) 的优化问题可以表述为

min
P

∥Q− P∥2F +β
m∑

i=1

∥∥∥∥∥∥∥pi−
m∑

j=1

w ji p j

∥∥∥∥∥∥∥
2

2


s.t.

q∑
j=1

pi j = 1,∀i ∈ [m]

0m×q ⩽ P ⩽ Y

(14)

β

p̃= vec(P) ∈ [0,1]mq

q̃ = vec(Q)∈ Rmq ỹ = vec(Y) ∈ {0,1}mq vec(·)
p̃

ε p̃

这个优化问题实际上是一个约束标签传播问

题[32]，其中 用来平衡来自邻近点的标签信息和建

模输出。为了解决式 (14)，假设 ，

， 且 为矢量化

算子。此外，为了使用 处理等式约束，通过定义

一个集合 来获取 的下标：

ε = {ε0, ε1, · · · , εm−1} (15)

j ∈ εi j%m = i ∀ j ∈ [mq]，如果 ， 。为了方便优化

目标函数，本文将式 (14) 重新定义为一个标准的

二次规划 (QP) 问题：

min
p̃

(
1
2

p̃TH̃ p̃+ c̃T p̃
)

s.t.
∑
j∈εi

p̃ j = 1，∀εi ⊆ ε

0mq ⩽ p̃⩽ ỹ

(16)
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c̃ = −2q̃ H̃∈ Rmq×mq式中： ； 定义为

H̃ =


T̃ 0m×m · · · 0m×m

0m×m T̃
. . .

...
...

. . .
. . . 0m×m

0m×m · · · 0m×m T̃

 (17)

T̃ = 2((β+1)Im×m+β(WTW+ (WT1m×mW)⊙ Im×m−
2W))∈ Rm×m ⊙ Im×m

式 中 ：

为一个方阵， 为哈达玛积运算，

为单位矩阵。这样，借助任何现成的 QP 工具都

可以有效地解决式 (16)。

x

在整个优化过程完成后，PL-SRD 对测试示例

的预测结果为

y∗ = argmax
k∈[q]

m∑
i=1

αikκ (x, xi)+bk (18)

本文方法的伪代码如下。在整个优化过程

中，首先基于稀疏表示构建相似权重矩阵并初始

化所需的变量（步骤 1）~4）），然后重复（步骤 6）~
8）），直到算法收敛或达到最大迭代次数。最后，

对未见示例进行预测。

算法 　PL-SRD 伪代码
D = {(xi,S i)|1 ⩽ i ⩽ m}

λ µ β

k x

输入　 为偏标记训练数

据集， 为稀疏重构的正则化参数， 、 为损失函

数的权衡参数， 为近邻样本数目， 为测试样本。

训练过程：

1）根据式（4）求解重构系数；

ui W2）根据 构建相似权重矩阵 ；

K = [κ(xi, x j)]m×m3）计算核矩阵 ；

W P4）根据 和式（5）初始化 ；

5） repeat；
b A6）根据式（13）更新 和 ；

Q = ZΘ+1mbT =
1

2µK A+

1mbT

7) 更新模型输出矩阵

；

P8) 通过常用的 QP 工具求解式（16）更新 ；

9) until 收敛或达到最大迭代次数。
y∗输出　根据式（18）得到测试样本的预测标记 。 

3   实验及结果分析
 

3.1    实验设置

p r

ε

p

r ε

为了验证本文提出方法 PL-SRD 的性能，本

文分别在 4 组人工合成数据集和 6 个真实数据集

上进行实验。数据集信息分别见表 1 与表 2，包
括样本数、特征数和类别数目，真实数据集还给

出样本的平均候选标记集合大小。人工数据集包

括 4 个传统的 UCI 分类数据集，通过控制 、 和

等 3 个参数将每个 UCI 数据集合成为偏标记数

据集，其中， 控制合成数据集中偏标记示例所占

比例， 控制候选标签集中假阳性标签的数量， 控

制特定的假阳性标签与真标签同时出现的概率。

本文实验中的 28 个 (4×7) 参数配置见表 1。
 

  
表 1    UCI 数据集的数据特征

Table 1    Characteristics of UCI data sets
 

数据集 样本数 特征数 类别数目 参数设置

Deter 358 23 6 r = 1, p ∈ {0.1,0.2, · · · ,0.7}

Vehicle 846 18 4 r = 2, p ∈ {0.1,0.2, · · · ,0.7}

Segment 2 310 18 7 r = 3, p ∈ {0.1,0.2, · · · ,0.7}

Usps 9 298 256 10 p = 1,r = 1, ε ∈ {0.1,0.2, · · · ,0.7}
 
 

 

  
表 2    真实数据集的数据特征

Table 2    Characteristics of real-world data sets
 

数据集 样本数 特征数 类别数目 平均候选标记数

FG-NET 1 002 262 78 7.48

Lost 1 122 108 16 2.23

MSRCv2 1 758 48 23 3.16

Mirflickr 2 780 1 536 14 2.76

Soccer Player 17 472 279 171 2.09

Yahoo! News 22 991 163 219 1.91
 

真实世界的数据集来源于不同的应用领域，

例如 FG-NET [ 3 3 ] 数据集来自于面部年龄估计，

Lost[1]、Soccer Player[2] 和 Yahoo!News[34] 数据集来

自于图像和视频中的人脸标注，MSRCv2[6] 数据

集来自于目标检测领域，Mirflickr[35] 来自于 web
图像分类。每个数据集的基本特征见表 2。

为了验证提出算法 PL-SRD 的有效性，本文

采用了 5 种常用的偏标记学习算法进行比较研究。

k

k = 10

PL-KNN[1]：一种基于平均的消歧方法，采用

近邻的加权投票对示例进行预测，近邻样本数设

置为 。
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q

LSB_CMM[6]：一种基于辨识的消歧方法，通

过混合模型进行学习的最大似然方法，其中混合

成分个数设置为 (即类别个数)。

L =
⌈
log2 (q)

⌉

PL-ECOC[18]：一种基于非消歧策略的方法，采

用纠错输出编码（error-correcting output codes，
ECOC）技术将偏标记学习问题分解成若干个二

分类学习问题来学习预测模型，编码长度设为

。

k = 10 T = 100

LALO[16]：一种基于辨识的消歧方法，通过参

数模型估计候选标签置信度的潜在分布，并采用

标签传播的方式来更新置信度，近邻样本数设置

为 ，最大迭代次数设置为 。

k = 10 T = 20

PL-AGGD[28]：一种基于辨识的消歧方法，采

用自适应图引导的方法实现消歧，并同时进行标

签消歧和预测模型的训练，近邻样本数设置为

，最大迭代次数设置为 。 

3.2    人工数据集实验

r = 1 r = 2 r = 3

p

r = 1 p = 1

ε

p ε

W

W p ε

t

图 1~3 给出了 PL-SRD 和其他 5 种对比算法

在 4 个 UCI 数据集上的性能表现，分别为假阳性

候选标记数目 ， 和 时偏标记样本比例

从 0.1 增长到 0.7 的分类准确率。图 4 给出了在

UCI 数据集上， ， 时成对标记同时出现概

率 随着步长为 0.1，从 0.1~0.7 变化时各种算法的

分类准确率。其中，图 4(a)~(d) 分别为 4 个数据

集对应的结果图。从图 1~4 可以发现，PL-SRD 在

大多数情况下性能优于或持平于其他对比算法，

且随着 或 的增大，deter 和 vehicle 这 2 个数据集

的分类准确率逐渐上升并达到一个峰值，同传统

PL-KNN、LSB_CMM、PL-ECOC、PL-AGGD 算

法相比，PL-SRD 的峰值表现更高。此外，由于

PL-SRD 的分类精度依赖于特征空间中稀疏重

构的相似权重矩阵 的质量，而 usps 数据集的特

征维数远超其他 UCI 数据集，构造的权重矩阵

更加全面且准确。因此，随着 或 的增大，usps
数据集上的分类准确率无显著变化。表 3 总结了

基于显著程度为 0.05 的成对 检验 4 个数据集上

所有情况下 PL-SRD 优于/持平/劣于其他比较算

法的计数分布。通过 112 个结果，可以得出以下

结论：

1) 在所有 UCI 数据集上，PL-SRD 的性能均

优于对比算法 PL-KNN 和 PL-ECOC。

2) 在 98.2% 和 90.2% 的配置下，PL-SRD 分别

优于算法 LSB_CMM 和 PL-AGGD。

3) 与算法 LALO 相比，PL-SRD 在 78.6% 的配

置下取得了较好的效果，而仅在一次配置下差于

LALO。这些结果验证了 PL-SRD 对人工合成 UCI
数据集的有效性。 
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r = 1图 1    时各算法在 4 个数据集上的性能表现

r = 1
Fig. 1    Performance  of  each  algorithm  on  four  datasets
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r = 2图 2    时各算法在 4 个数据集上的性能表现

r = 2

Fig. 2    Performance  of  each  algorithm  on  four  datasets
with 
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r = 3图 3    时各算法在 4 个数据集上的性能表现

r = 3
Fig. 3    Performance  of  each  algorithm  on  four  datasets

with 
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p = 1,r = 1图 4    时各算法在 4 个数据集上的性能表现

p = 1,r = 1
Fig. 4    Performance  of  each  algorithm  on  four  datasets

with 
 
 

3.3    真实数据集实验

t

本文基于十倍交叉验证进行实验，并采用显

著程度为 0.05 的成对 检验计算出各算法在真实

数据集上的平均分类精度及标准差。结果如表 4

所示，各数据集上性能最优的算法在表中用粗体

表示。
 

  
表 3    PL-SRD 分类性能优于/持平/劣于其他对比算法的

次数统计

Table 3    Win/tie/loss counts on the classification perform-
ance of PL-SRD against each comparing al-
gorithm

 

图序 PL-KNN LSB_CMM PL-ECOC LALO PL-AGGD

图1 28/0/0 28/0/0 28/0/0 23/5/0 24/4/0

图2 28/0/0 27/1/0 28/0/0 22/6/0 25/3/0

图3 28/0/0 28/0/0 28/0/0 23/5/0 26/2/0

图4 28/0/0 27/1/0 28/0/0 20/7/1 26/2/0

总计 112/0/0 110/2/0 112/0/0 88/23/1 101/11/0
 
 

 

  
表 4    各比较算法在真实数据集上的分类精度

Table 4    Classification accuracy of each comparing algorithm on real-world data sets
 

数据集 PL-SRD PL-KNN LSB_CMM PL-ECOC LALO PL-AGGD

FG-NET 0.082±0.024 0.037±0.021 0.043±0.022 0.042±0.016 0.073±0.028 0.076±0.029

Lost 0.803±0.032 0.392±0.048 0.703±0.043 0.703±0.022 0.693±0.036 0.711±0.030

MSRCv2 0.513±0.038 0.443±0.030 0.459±0.023 0.505±0.036 0.465±0.030 0.464±0.032

Mirflickr 0.668±0.020 0.550±0.028 0.511±0.032 0.571±0.025 0.645±0.024 0.654±0.020

Soccer Player 0.539±0.013 0.508±0.012 0.491±0.014 0.518±0.011 0.523±0.014 0.524±0.015

Yahoo! News 0.649±0.009 0.468±0.009 0.539±0.012 0.508±0.012 0.613±0.009 0.622±0.008
 
 

由表 4 可看出，PL-SRD 算法在数据集 FG-
NET、Lost、Mirflickr、Soccer Player、Yahoo! News
上的性能优于其他所有对比算法。其中，相比算

法 PL-KNN 和 PL-AGGD，PL-SRD 算法在 Lost 数
据集上的分类精度分别提升了 9.2% 和 41.1%。

在 Mirflickr、Soccer Player 和 Yahoo! News 数据集

上，PL-SRD 与其他算法相比，分类精度分别提升

了 15.7%、4.8% 和 18.1%。在 MSRCv2 数据集上，

算法 PL-SRD 与 PL-ECOC 结果持平且优于其他

对比算法。 

3.4    算法的参数敏感分析

λ β µ T

µ

△ P =
∥∥∥P(t)− P(t−1)

∥∥∥2

F

PL-SRD 算法有 4 个参数 、 、 和 ，本文对

一个参数进行灵敏度分析的同时保持其他参数在

最佳设置不变。图 5 给出了 PL-SRD 在 Lost 和
MSRCv2 2 个数据集上不同参数配置下的性能。图 5
(a) 表示控制模型复杂性的参数 从 0.000 5~5 改变

时 PL-SRD 在 2 个数据集上分类准确率的变化。图 5
(b) 通过比较 2 个连续迭代之间标签分布矩阵的

差异 在 2 个数据集上进行了收

△ P T

β P

λ

λ = 1 β = 1 µ =

0.05 T = 20

敛性分析，可以发现 随着迭代次数 增加逐渐

减少到 0，从而证明了 PL-SRD 算法的收敛性。对

于参数 来说，取值较小将导致更新 使标签空间

流形信息利用率低，取值太大又将导致准确度急

剧下降。对于 来说，过大或过小也会导致性能降

低。因此，PL-SRD 的最佳配置为 ， ，

和 。
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图 5    PL-SRD 在 Lost 和 MSRCv2 上的参数敏感性分析

Fig. 5    Parameter  sensitivity  analysis  for  PL-SRD  on  Lost
and MSRCV2

 
  

3.5    算法的复杂度分析

m q

W
O(m× (T1×m3)) T1

b A
O(T2× (m2×m2q)) T2

P
O(T2× (m3))

O(T1m4+T2× (m4q+m3)) O(m4q)

给定具有 个示例和 个标签的偏标记数据。

PL-SRD 的计算成本主要来自相似权重矩阵计算

和每次迭代中参数的更新操作。相似权重矩阵

的计算复杂度为 ，其中 是 ADMM
算法的迭代次数。此外，在更新参数的过程中，

更新 和 的计算成本主要来自求导计算，其计算

复杂度为 ，其中 是更新参数的

迭代次数。更新置信度矩阵 的计算复杂度为

。因此，本文方法的整体计算复杂度

为 ，可以达到 。 

4   结束语

本文提出了一种新的基于稀疏重构消歧的偏

标记学习算法 PL-SRD。首次尝试用稀疏重建模

型的底层结构信息来刻画特征空间，并利用平滑

假设促进标签消歧过程。PL-SRD 还通过同时进

行标签消歧和预测模型训练从偏标记示例中学

习，有效缓解了现有方法忽略每个候选标签作为

真实标签可信度的问题。大量的实验结果证明，

本文提出的方法可以取得优于其他方法的性能。

考虑到 PL-SRD 的分类精度依赖于构造加权图

G的质量，未来我们计划利用深度学习技术构建

更精确的图来刻画数据丰富的内在信息。此外，

将稀疏重构消歧的思想应用于其他弱监督学习也

具有一定的研究价值。
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第十六届中国智能机器人大会

由中国人工智能学会主办，同济大学、上海市松江区人民政府承办的第十六届中国智能机器人大会将
于 2023 年 10 月 27—29 日在上海举行。会议旨在研讨与促进智能机器人与智能制造相关理论、技术及应用
的发展。大会组委会热忱欢迎从事智能机器人、智能制造、人工智能及相近学科领域的研究、应用与开发的
科技工作者、教师、学者、工程技术人员和青年学生参加本次大会并积极投稿。

现公开征集学术论文（中、英文），稿件被录用后推荐在 SCI、Scopus、EI 和 ESCI 索引的期刊《Frontiers of
Information Technology & Electronic Engineering》、《International Journal of Humanoid Robotics》、《IET Cyber
Systems and Robotics》、《Biomimetic Intelligence and Robotics》、《华中科技大学学报（自然科学版）》（专
刊）、《上海交通大学学报（自然科学版）》（英文专刊）、《同济大学学报（自然科学版）》、《哈尔滨工业大
学学报（自然科学版）》、《东南大学学报（自然科学版）》、《模式识别与人工智能（中英文版）》、《虚拟
现实与智能硬件（中英文版）》刊登。

大会将制作 CCIR2023 论文集（U 盘版）。被录用在本次大会上交流的文章，如果未被上述推荐期刊录
用，可以再投其他会议和期刊发表。

征文范围包括（但不限于）

● 机器人机构与零部件、智能机器人体系结构 、机器人自主导航技术

● 人机交互技术、人工智能与智能控制技术 、机器学习、算法与知识工程

● 神经网络与计算智能、图像处理与模式识别技术、机器人自主学习

● 机器人传感技术、多传感器集成与信息融合、多智能体系统理论与应用

● 协作机器人及应用、仿生机器人及应用、工业机器人及应用

● 医疗机器人及应用、多机器人与分布式机器人、服务机器人与特种机器人

重要日期

投稿开始日期：2023 年 6 月 1 日

投稿截止日期：2023 年 7 月 31 日

录用通知日期：2023 年 9 月 15 日

投稿系统：https://jinshuju.net/f/D7JmeQ
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