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摘要：多标记学习中通常存在大量未标记示例，本研究结合协同训练（Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ）方法充分利用数据集中的未标
记示例，在数据集上选取局部ｋＮＮ（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）和全局 ｋＮＮ进行训练得到两个分类器，分类器分别标记
未标记示例并相互更新训练集。协同训练过程不断迭代进行，直至训练完成。试验结果表明，该方法性能均优于

其他多标记学习算法。
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０　引言

真实世界的对象通常并不只具有唯一的语义，

而是多义性的。例如，在文本分类中，每个文档可能

属于多个主题，如政府和卫生［１２］；在功能基因组

中，每个基因可能与一个功能类集相关，如新陈代

谢，转录和蛋白质合成［３］；在场景分类中，每个场景

图像可能同时属于几个语义类，如海滩和城市［４７］，

这些都属于多标记问题。在多标记学习中，训练集

中每个示例与多个类别标记相关，学习的目的是将

所有合适的类别标记赋予未见示例。

多标记问题广泛存在于真实世界的诸多应用

中。早期，多标记学习的研究主要是解决文本分类

中遇到的歧义性问题［１２，８９］。经过近十年的发展，

多标记学习技术已在多媒体内容自动标注［４，１０１２］、

生物信息学［３，１３１４］、Ｗｅｂ挖掘［１５１６］、信息检索［１７１９］、

个性化推荐［２０２１］等领域得到了广泛应用。令Ｘ＝Ｒｄ

表示输入空间，Ｙ＝｛１，２，…，Ｑ｝表示类别标记集合。
多标记训练集Ｓ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，
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ｘｉ∈Ｘ是单一示例，ｙｉＹ是与 ｘｉ相关标记集，多标
记学习目标是在训练集 Ｓ上学习函数 ｈ：Ｘ→２Ｙ，为
未知样例预测标记集。一种简单直观的解决多标记

学习问题的方法是将其分解为多个二分类问题，然

而这种方法没有充分考虑标记之间的相关性。因

此，多种新的解决方法相继提出。ＭｃＣａｌｌｕｍＡ提出
一种基于贝叶斯和 ＥＭ算法的混合模型［１］用于多

标记文本分类；ＳｃｈａｐｉｒｅＲＥ和 ＳｉｎｇｅｒＹ提出了一
种基于集成学习（ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ）的方法 ＢｏｏｓＴ
ｅｘｔｅｒ［２］，该方法是流行集成学习方法 ＡｄａＢｏｏｓｔ［２２］

的扩展，训练过程中 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ保持训练样例和相
应标记的权重集；ＥｌｉｓｓｅｅｆｆＡ和 ＷｅｓｔｏｎＪ提出了一
种核方法［３］，定义一个基于 ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ的代价函
数以及相应的边界（ｍａｒｇｉｎ）；ＣｌａｒｅＡ和 ＫｉｎｇＲＤ
通过改变熵（ｅｎｔｒｏｐｙ）的定义对 Ｃ４５决策树进行了
改造［１４］，使其可以处理多标记数据；ＣａｉＬ和 Ｈｏｆ
ｍａｎｎＴ扩展支持向量机（ＳＶＭ）［２３］学习并结合文
档分类问题中的分层分类的判别函数［２４］；Ｚｈａｎｇ
Ｍｉｎｌｉｎｇ和 ＺｈｏｕＺｈｉｈｕａ提出一种新的算法 ＭＬ
ｋＮＮ［２５］，也是一种解决多标记学习问题的有效方
法，它将ｋＮＮ算法和贝叶斯算法相结合来学习分类
器，从而对多标记数据进行有效地分类。

在传统的有监督多标记学习中，分类器通过对

大量有标记的训练样例进行学习，建立模型用于预

测未见示例的标记。然而在现实问题中通常存在大

量的未标记示例，有标记示例则比较少。显然，收集

大量未标记示例相当容易，而获取大量有标记的示

例则相对较为困难，如果只使用少量的有标记示例，

那么所训练出的多标记学习系统往往很难具有强泛

化能力；另一方面，如果仅使用少量“昂贵的”有标

记示例而不利用大量“廉价的”未标记示例，则是对

数据资源的极大浪费。半监督学习（ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）［２６］试图利用大量的未标记示例辅助对少
量有标记示例的学习，给定一个未知分布的有标记

示例集Ｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘ｜Ｌ｜，ｙ｜Ｌ｜）｝以
及一个未标记示例集 Ｕ＝｛ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′｜Ｕ｜｝，期望
学得函数ｆ：Ｘ→Ｙ可以准确地对示例 ｘ预测其标记
ｙ。这里 ｘｉ，ｘ′ｊ∈Ｘ均为 ｄ维向量，ｙｉ∈Ｙ为示例 ｘｉ
的标记，｜Ｌ｜和｜Ｕ｜分别为 Ｌ和 Ｕ的大小，即它们所
包含的示例数。半监督学习对于减少标注代价、提

高学习性能具有非常重大的实际意义。提有的多种

半监督学习方法中 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法［２７］是一个很好

的选择。ＬｉＧＺ等结合 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ和 ＭＬｋＮＮ提
出一种半监督多标记学习算法 ＣＯＭＮ［２８］用于基因
功能分析，它在同样的数据集上利用两个具有不同

参数集的 ＭＬｋＮＮ分类器，两个分类器标记未标
记示例且相互更新训练数据，最终预测结果由两个

分类器的组合决定。

本研究基于半监督提出一种新的多标记学习算

法。首先选取局部 ｋＮＮ训练得到一个分类器，标
记置信度较高的未标记示例并添加到数据集中，再

在新训练集上选取全局 ｋＮＮ进行训练，分类器对
置信度较高的示例进行标记，将标记的示例加入到

训练集中，另一个分类器再利用这些新标记的示例

进行更新。协同训练过程不断迭代进行，直至标记

完成。实验结果表明，该算法在提高分类精度上具

有较好的性能。

１　半监督学习Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ

协同训练（Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ）是一个有效的半监督学
习算法，提供一个利用未标记示例的框架来提高分

类精度。Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ被分类为一个基于多视图的算
法，Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ学习框架的形式化定义：示例空间
两个视图在分布 Ｄ上定义为 Ｘ＝ Ｘ１∪Ｘ( )２ ；ＸＬ＝
（ｘ→ ｉ

１，ｘ→ ｉ
２，ｙｉ）

ｌ
ｉ＝１是已标记的训练样例集，ＸＵ＝（ｘ

→
ｊ
１，

ｘ→ ｊ
２）ｌ＋ｕｊ＝ｌ＋１是未标记的训练集且 ｌ＝｜ＸＬ｜，ｕ＝｜ＸＵ｜。
给出两种数据表示，Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法如下：已标记样
例集 ＸＬ和未标记样例集 ＸＵ，每个都由两个视图表
示，训练ＸＬ中各自的表示生成两个弱分类器。这些
分类器标记Ａ中的每个示例，Ａ是 ＸＵ的任意大小
的子集。每个分类器选择置信度较高的 ｎ＋ｐ个样
例给予标记并扩展到ＸＬ中。每个分类器选择 ｎ＋ｐ
个样例，Ｕ中将减少２ｎ＋２ｐ个样例，因此必须从ＸＵ
随机寻找２ｎ＋２ｐ个样例重新填满。这一过程重复
进行，最终训练获得两个半监督分类器。其中，ｎ和
ｐ的值用户定义，考虑数据的基础分布。

本研究将 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ的思想应用于多标记学
习中，结合两种不同的ｋＮＮ策略，从局部和全局的
角度考虑训练集，从而提高分类精度。

２　新算法ＭＬＣｏ２ｋＮＮ

本研究从不同的角度寻找最近邻，将示例向量

间的夹角关系作为选取ｋ近邻的标准。首先将样本
根据其属性转化为ｎ维向量，向量之间位置关系除
了使用空间距离表示之外还可以使用向量夹角 θ
（向量ｘ与向量ｙ的夹角）进行描述：

ｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝ｃｏｓθ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ×ｙｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２槡 ｉ

， （１）



　２０　　　 山　东　大　学　学　报　（工　学　版） 第４３卷　

式（１）中，ｃｏｓθ的值越接近１则表明 ｘ，ｙ间的夹角
越小，即两向量越接近，两个样例相似度越高。因此

本研究以样例特征向量间的夹角θ的大小作为选取
样本最近邻的标准，采用了基于向量夹角 θ的 ｋ近
邻多标记分类算法。

２１　局部ｋＮＮ
本研究将传统的 ｋＮＮ分类器看作是局部

ｋＮＮ。分类器在预测新样例的标记时，考虑距目标
样例最近的ｋ个邻居点，这一方式选择的近邻反映
的是目标样例的局部性。

２２　全局ｋＮＮ
全局ｋＮＮ分类器从另外一个不同的角度选择

目标样例的最近邻，将训练集看作是一个整体来考

虑。获得的邻居样例是训练样例的一个集合ｘ→ ｉ∈
ＸＬ，且ｘ

→
ｉ的ｋ局部近邻集要包含目标样例ｘ

→
ｎｅｗ。这种

策略获得的近邻与局部方式的完全不同，一个直观

简单的寻找全局ｋＮＮ的方法是首先按顺序对所有
的样例确定其局部 ｋ近邻，然后判断近邻中是否包
含目标样例。因此，与局部方法不同的还有全局ｋＮＮ
方法检索到的近邻的数量不固定，｜Νｋ（ｘ

→
ｉ）ｇｌｏｂａｌ｜∈［０

…ｌ］。
总之，局部ｋＮＮ和全局ｋＮＮ是从不同的视角

考虑问题，它们的结合会提高分类精度，特别是在判

别边界上。

２３　ＭＬＣｏ２ｋＮＮ
ＭＬＣｏ２ｋＮＮ算法结合两种 ｋＮＮ策略与半监

督学习方法 Ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ应用于多标记学习中，将
ＭＬｋＮＮ作为基础分类器。具体算法步骤描述如
下：首先在数据集已标记样例上训练局部 ＭＬｋＮＮ
得到一个分类器ｈ１，选择分类结果中置信度较高的
前ｍ个示例进行标记并重新添加到训练集中，再在
新数据集上训练全局 ＭＬｋＮＮ，得到的分类器 ｈ２
标记置信度较高的前ｍ个示例，将标记的示例也加
入到训练集中，另一个分类器再利用这些新标记的

示例进行更新。协同训练过程不断迭代进行，直至

训练完成。最终结果由两个分类器组合决定。ｍ由
用户定义，迭代次数上限设置为５０。

ＭＬＣｏ２ｋＮＮ算法流程如下：
输入　标记样例ＸＬ，未标记样例 ＸＵ，每次标记

的样例数ｍ，近邻数ｋ，迭代次数ｉ
输出　组合分类器ｈ３
过程

（１）ｆｏｒｉ＝１ｔｏ５０ｄｏ；
（２）　ｈ１←ＭＬＬｋＮＮ（Ｘ

（１）
Ｌ ，ｋ）；

（３）　ｈ２←ＭＬＧｋＮＮ（Ｘ
（２）
Ｌ ，ｋ）；

（４）　ｆｏｒｅａｃｈｘ→ ｉ∈ＸＵｄｏ；

（５） 检索ＭＬＬｋＮＮ（ｈ１，ｘ
→
ｉ，ｋ）；

（６） 将置信度ｘｉ添加到Ｃｌｉｓｔ１中；
（７） ｅｎｄ；
（８） 标记Ｃｌｉｓｔ１中的前ｍ个样例并加入ＸＬ；

（９） ｆｏｒｅａｃｈｘ→ ｉ∈ＸＵｄｏ；

（１０）　　检索ＭＬＧｋＮＮ（ｈ２，ｘ
→
ｉ，ｋ）；

（１１）　　将置信度ｘｉ添加到Ｃｌｉｓｔ２中；
（１２）　ｅｎｄ；
（１３）　标记Ｃｌｉｓｔ２中的前ｍ个样例并加入ＸＬ；
（１４）ｅｎｄ；
（１５）定义 ｈ３：Ｐｈ３（ｃｊ｜ＸＬ）←Ｐｈ１（ｃｊ｜ＸＬ

（１））
Ｐｈ２（ｃｊ｜ＸＬ

（２））；

ｒｅｔｕｒｎｈ３。

３　试验结果及分析

３１　试验数据集介绍
本研究在两个数据集 Ｉｍａｇｅ［３］和 Ｙｅａｓｔ［２５］上进

行试验，ＭＬＣｏ２ｋＮＮ算法与目前已存在的半监督
多标记学习算法 ＣＯＭＮ和自定义的局部 ｋＮＮ、全
局 ｋＮＮ自训练（Ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ）算法 ＭＬＳＬｋＮＮ、
ＭＬＳＧｋＮＮ进行对比。采用 Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ、Ｏｎｅ
ｅｒｒｏｒ、Ｃｏｖｅｒａｇｅ、Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ、Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［２９］评
测指标对算法分类结果进行评估。参数设置 ｋ＝
１０，ｍ设置为２０，最大循环次数５０。试验采用１０倍
交叉验证。

Ｉｍａｇｅ数据集包含２０００个自然场景图像，分别
属于类别沙漠，高山，海洋，日出和树木。超过

２２％的图像同时属于多个类且每个图像平均与
１２４个类标记有关。Ｙｅａｓｔ数据集包含２４１７个由
１０３维特征向量表示的基因，存在１４个可能的类别
标记且每个基因平均与４２４个类相关。
３２　试验结果分析

表１是在Ｉｍａｇｅ数据集上的对比试验结果。如
表１所示，试验结果表明在所有的评价指标上，ＭＬ
Ｃｏ２ｋＮＮ算法结果均好于其他半监督多标记学习
算法，协同训练算法结果均优于自训练算法。在

Ｉｍａｇｅ数据集上局部自训练和全局自训练算法差异
不大，ＣＯＭＮ选取参数不同的 ｋＮＮ而 ＭＬＣｏ２ｋ
ＮＮ算法选取的是局部 ｋＮＮ和全局 ｋＮＮ，充分考
虑数据特性并结合有效的半监督学习方法Ｃｏｔｒａｉｎ
ｉｎｇ，明显提高分类精度。
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表１　Ｉｍａｇｅ数据集上的试验结果对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔ

评测方法

算法

ＭＬＣｏ２ｋ
ＮＮ

ＭＬＳＬｋ
ＮＮ

ＭＬＳＧｋ
ＮＮ ＣＯＭＮ

Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０１２２０ ０１６３０ ０１６１０ ０１３８０
Ｏｎｅｅｒｒｏｒ↓ ０２２６０ ０３２５０ ０３２１０ ０２６２０
Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ０７５００ ０８２３０ ０８１２０ ０７８５０
Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０１１５０ ０１４４０ ０１４２０ ０１２５０

Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０８４６０ ０６５６０ ０６４８０ ０７６５０

　　表２是在 Ｙｅａｓｔ数据集上的试验结果。从表２
可以看出，在所有的评价指标上，ＭＬＣｏ２ｋＮＮ算法
结果相比其他算法均有提高，协同训练结果也均优

于自训练算法。在 Ｙｅａｓｔ数据集上，局部自训练优
于全局自训练，其主要原因是由于基因数据具有流

行结构，ＭＬＣｏ２ｋＮＮ算法选取局部ｋＮＮ，充分考
虑数据局部特性，有利于提高分类精度。因此该算

法相对于自训练方法和ＣＯＭＮ具有明显的优势。
表２　Ｙｅａｓｔ数据集上的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎ
Ｙｅａｓｔｄａｔａｓｅｔ

评测方法

算法

ＭＬＣｏ２ｋ
ＮＮ

ＭＬＳＬｋ
ＮＮ

ＭＬＳＧｋ
ＮＮ ＣＯＭＮ

Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０１５３０ ０１６８０ ０１７９０ ０１６５０
Ｏｎｅｅｒｒｏｒ↓ ０２１６０ ０２６００ ０３１１０ ０２４２０
Ｃｏｖｅｒａｇｅ↓ ６３７３０ ６６９５０ ６９３９０ ６５６３０
Ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ↓ ０１６６０ ０１７５８ ０１８８０ ０１７２０

Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０８６５０ ０８２６０ ０７９８０ ０８３００

４　总结

多标记学习训练集中存在大量的未标记示例，

半监督学习用于考虑如何利用大量的未标记示例和

少量的有标记示例进行训练，减少标注代价，提高学

习性能。本研究基于半监督提出一种新的多标记学

习算法，结合两种 ＭＬｋＮＮ选取策略在数据集上
进行协同训练，协同训练过程不断迭代进行，直至标

记完成。实验结果表明，ＭＬＣｏ２ｋＮＮ算法分类效
果与其他多标记算法相比，分类性能均表现较好。

下一步将寻找更好的半监督多标记学习方法。
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