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基于成对约束的偏标记数据消歧算法

征 察 1 吉立新 1 高 超 1 李邵梅 1 吴翼腾 1

摘 要 偏标记数据消歧是利用偏标记数据进行机器学习的基础. 针对偏标记数据中广泛存在的数据不平衡问题, 以及现有

消歧算法对样本间约束信息利用不足的问题, 本文提出一种基于成对约束的偏标记数据消歧算法. 首先, 基于低秩表示, 推导

出数据不平衡条件下样本低秩表示系数和样本相似度之间的关系; 其次, 基于推导结果, 分别构建基于样本间正约束和负约束

的图模型, 通过最小化图模型的能量函数求解偏标记数据的标签. 在 5 个公开数据集上的实验结果表明本文方法相对基准算

法在消歧准确率上平均提高了 2.9%∼ 14.9%.
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Partial Label Data Disambiguation Algorithm Based on Pairwise Constraints

ZHENG Cha1 JI Li-Xin1 GAO Chao1 LI Shao-Mei1 WU Yi-Teng1

Abstract Partial label data disambiguation is the basis of machine learning using partial label data. In order to solve

the data imbalance problem widely existing in partial label data, and the problem that the existing disambiguation

algorithms have insufficient utilization of constraints between samples, a partial label data disambiguation algorithm

based on pairwise constraints is proposed in this paper. Firstly, the relation between low-rank representation coefficients

and sample similarities in unbalanced datasets is deduced by utilizing low-rank representation. Secondly, according to

the deduced results, two graphs are created based on positive constraint and negative constraint respectively. Finally,

the labels of partial label data samples are obtained by minimizing energy functions based on graphs. Experimental

results on five open datasets indicate that the proposed algorithm outperforms benchmark algorithms by 2.9%∼ 14.9%

at disambiguation accuracy.
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偏标记数据是一种常见的弱监督数据. 在这类
数据中, 每个样本同时具备多个候选类别标签, 但只
有一个标签是正确的. 图 1 展示了两例典型的偏标
记数据, 将新闻标题中的人名作为新闻图像中人脸
的姓名标签, 则一个人脸可能对应多个姓名标签[1];
将诊断图像对应的可能病因作为医学图像的标签,
则图像可能对应多个病因标签[2]. 和带有唯一、正确
标签的强监督数据集类似, 偏标记数据集也常具有
高维、数据不平衡的特点. 但由于偏标记数据获取
成本远低于传统监督学习所需的强监督数据, 如何
利用偏标记数据进行弱监督学习已成为机器学习中
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的一个研究热点, 具有广阔的应用前景.
为利用偏标记数据进行学习, 文献 [3] 提出一

种基于纠错输出编码的偏标记学习方法, 直接利用
偏标记数据训练一个多分类器, 但该方法在训练过
程中可能存在部分数据未被利用的情况. 为充分利
用偏标记数据, 大多数偏标记学习算法[4−10] 首先对

偏标记数据进行消歧, 确定每个偏标记样本的正确
类别标签. 根据是否需要利用参数模型来假设样本
分布, 现有的消歧方法可以分为两类: 1) 基于辨识
(Identification) 的消歧; 2) 基于平均 (Averaging)
的消歧.
基于辨识的消歧将偏标记样本的真实标签设为

参数模型的隐变量, 并基于最大似然准则[2], 或最大
间隔准则[5, 10] 建立目标函数, 之后采用迭代的方式
优化目标函数求解隐变量实现消歧. 如文献 [6] 提出
一种基于字典学习的消歧算法, 首先假设每类数据
呈高斯混合分布, 然后迭代地对样本标签置信度矩
阵 –字典矩阵进行更新, 并根据最终的样本标签置
信度矩阵来确定样本标签. 基于辨识的方法需要进
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图 1 典型的偏标记数据

Fig. 1 Examples of typical partial label data

行合理的模型假设, 错误的模型假设将对消歧带来
不利影响[4]. 基于平均的消歧通过赋予偏标记样本
的各个候选标签相同的权重, 综合学习模型在各候
选标签上的输出实现消歧[7−9]. 在基于平均的消歧
算法中, 图模型因无需模型假设, 以及便于描述样本
间的标签关系而得到广泛应用[7, 9]. 它是根据一定规
则在样本间建立一个有权图 G = (V, E, W ), 通过
分析图模型上节点候选标签间的关系来消歧. 其中
V 代表样本集合, E 为样本间的边集合, W 为相应

的边权重集合. 文献 [7] 采用近邻消歧算法, 根据弱
监督学习中的流形假设[11] 构建图模型: 假设邻近样
本具有相同的标签, 令样本 x 和其近邻样本建立连

边, 通过对近邻样本的候选标签集加权投票来确定
x 的标签. 文献 [9] 改进了文献 [7], 提出基于实例
的偏标记学习算法[9] (Instance-based partial label
learning, IPAL). 在构建图模型后, 该方法采用迭代
的标签传播算法进行消歧.

虽然现有的基于图模型的消歧算法具有无需模

型假设的优势, 但仍存在问题. 首先, 偏标记数据通
常具有较高的维度, 而欧氏距离等一些常用于度量
相似度的方法在高维空间中通常难以奏效. 近年
来, 在半监督学习和聚类领域, 低秩表示[12] 因擅于

表达高维数据结构而在构建图模型时取得良好效

果[13−15]. 然而, 这些方法都是针对数据平衡的数据
集, 而偏标记数据常面临数据不平衡问题, 因此无法
直接将低秩表示用于偏标记数据消歧. 其次, 现有消
歧算法中, 建立图模型时只利用一种样本间约束, 即
更相似样本之间边权重越大, 标签相同的可能性越
大. 但在半监督、聚类领域, 有两种约束得到广泛使
用, 其中一种被称为正约束 (Must-link), 即部分样
本必定属于同一类, 另一种为负约束 (Cannot-link),

即部分样本必定属于不同类. 这两种约束通常共同
使用, 因此被合称为成对约束. 研究表明利用成对约
束能有效提高聚类效果[16−17]. 受此启发, 本文将成
对约束的概念迁移至偏标记数据消歧中, 将 “相似样
本应具有相同标签” 定义为正约束, 将 “差异较大的
样本应具有不同标签” 定义为负约束, 采用成对约
束对偏标记数据消歧.
综上, 本文提出一种基于成对约束的偏标记数

据消歧算法 (Partial label data disambiguation al-
gorithm based on pairwise constraints, PLDPC),
其创新之处在于: 1) 针对偏标记数据中广泛存在的
数据不平衡问题, 研究该条件下低秩表示系数和样
本相似度的关系; 2) 在考虑数据不平衡后, 利用低
秩表示构建两个分别基于正、负约束的图模型, 并基
于定义在图模型上的能量函数[18], 结合类块标准化
(Class mass normalization) 准则[19] 进行消歧.
本文主要分为 5 个部分: 第 1 节简要介绍低秩

表示算法; 第 2 节和第 3 节是本文的主要工作: 第 2
节对数据不平衡条件下低秩表示系数和样本相似度

的关系进行分析, 第 3 节基于第 2 节中的结论提出
基于成对约束的偏标记数据消歧算法; 第 4 节是仿
真实验及结果; 第 5 节对本文进行总结.

1 低秩表示

低秩表示是一种广泛应用的子空间分割方法.
假设在 D 维欧几里得空间中, 存在一组向量 X =
[x1,x2, · · · ,xn] (每列为一个样本), 这些样本分布
在 k 个线性子空间 {Si}k

i=1 上, 子空间具有低秩特
性且相互独立. 理想情况下, 低秩表示可以将 X 分

割到这 k 个线性子空间中, 使每个空间上的样本对
应一个类. 具体地, 低秩表示将数据矩阵 X 自身作
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为字典矩阵, 求解 X 在字典矩阵下的低秩表示系数

矩阵 Z. 问题的优化目标如式 (1) 所示:

argZ min ||Z||∗ s. t. X = XZ (1)

其中, ||Z||∗ 为 Z 的核范数, 是 Z 秩的凸近似, 定义
为 ||Z||∗ =

∑rank(Z)

i=1 δi, δi 为 Z 第 i 个奇异值. 针对
X 中含有噪声的情况, 可通过加入噪声项 E 来增加

鲁棒性, 如式 (2) 所示:

argZ,E min ||Z||∗ + λ||E||1,1 s. t. X = XZ + E

(2)
式中, 参数 λ > 0, ||E||1,1 =

∑
i

∑
j |Ei,j|, 用于控制

噪声的稀疏性. 为较好地平衡精度和效率, 式 (2) 的
求解通常采用非精确增广拉格朗日乘子法[12]. 文献
[12] 证明, 当X = [X1, X2, · · · , Xk] (Xi 为X 中第

i 类的所有样本组成的矩阵) 中每个子空间采样充
足, 且噪声稀疏、有限时, 求解式 (2) 得到的 Z 近似

于式 (3) 所示的块对角矩阵, 即同一类别样本被分
割到同一子空间中, 相互表示系数绝对值较大, 而不
同类别样本被分割到不同的子空间中, 相互表示系
数接近于 0. 因此, 低秩表示系数可以很好地描述数
据全局结构[13]. 文献 [12] 使用 Z 中元素的绝对值

构建样本间的相似度矩阵, 在数据平衡的 Extended
Yale Database B 数据集上, 相比 4 种基准子空间
聚类算法获得了最好的聚类效果.

Z =




Z∗
1

Z∗
2

Z∗
3

. . .

Z∗
k




n×n

(3)

2 基于低秩表示系数的样本相似度分析

记 Z 的第 i列为 zi, 第 i列中第 j 个元素为 zji.
由第 1 节可知, 从数据的全局结构角度分析, 当 |zji|
越大时, 样本 xi 和 xj 处于同一子空间的可能性越

大, 因此可使用 |zji| 来表示 xi 和 xj 的相似度, 称
为基于全局结构的相似度. 然而除了数据全局结构,
低秩表示系数还能够在一定程度上反映数据局部结

构. 在第 2.1 节中, 本文从数据局部结构的角度, 分
析了由低秩表示得到的基于局部结构的相似度. 此
外, 现有低秩表示的工作主要是在数据平衡条件下
进行的, 未考虑偏标记数据中常见的数据不平衡问
题对低秩表示的影响. 为了将低秩表示用于偏标记
数据消歧, 第 2.2 节在第 2.1 节的基础上分析了样本
不平衡时低秩表示系数和样本相似度的关系.

2.1 基于数据局部结构的样本相似度分析

现有工作普遍认为低秩表示系数矩阵 Z 仅能

反映数据全局结构, 但实际上 Z 也可一定程度上

描述数据局部结构. 具体分析如下: 在求解 Z 前,
本文和文献 [9] 一致, 首先利用 L2 范数归一化法
将每个样本的表征向量归一化为方向不变的单位向

量. 根据式 (1) 求出 Z 后, 可得 xi =
∑

j∈J zjixj,
J = {j|1 ≤ j ≤ n}. 设有 a, b ∈ J , xi 与 xa 的

余弦相似度 cos(xi,xa) 和 xi 与 xb 的余弦相似度

cos(xi,xb) 之差为

cos(xi,xa)− cos(xi,xb) =

xi · xa − xi · xb =

(zaixa + zbixb + x̃i) · xa−
(zaixa + zbixb + x̃i) · xb =

[1− cos(xa,xb)](zai − zbi) + x̃i · (xa − xb)
(4)

其中, x̃i =
∑

j∈J\{a,b} zjixj. 因为无法凭借先验知
识确定 x̃i 的方向, 本文根据最大熵原则设 x̃i 和

xa − xb 之间的夹角服从 [0, π] 之间的均匀分布, 可
得 cos(xi,xa) > cos(xi,xb) 的概率如式 (5):

P[cos(xi,xa) > cos(xi,xb)] =
1
π

arccos
[
(1− cos(xa,xb))(zbi − zai)

|x̃i||xa − xb|
]

(5)

可以看出, 当 zai > zbi 时, P[cos(xi,xa) >

cos(xi,xb)] > P[cos(xi,xa) < cos(xi,xb)], 且
zai − zbi 越大, xi 与 xa 的余弦相似度越可能大

于 xi 与 xb 的余弦相似度, xa 与 xi 也更可能具有

相同的标签, 反之亦然.
综上可知, 在对样本进行 L2 范数归一化预处理

的前提下, Z 可反映出数据局部结构. zi 中越大的

系数对应的样本和 xi 应越相似, 反之相似度应越小,
差异越大. 因此可直接使用 zji 作为 xi 和 xj 基于

局部结构的相似度. 当使用式 (2) 求解 Z 时, 可提高
基于局部结构的相似度的抗噪声能力.

2.2 数据不平衡时低秩表示系数和样本相似度关系

将基于全局结构、局部结构的相似度进行比较

可以发现, 若 zji > 0, 两者都反映 zji 越大时, xi 和

xj 相似度越高; 但当 zji < 0 时, 前者反映 |zji| 越
大时, xi 和 xj 相似度越高, 而后者反映 |zji| 越大
时, xi 和 xj 相似度应越低. 理想情况下, 低秩表示
可以完美地将不同类别的数据分割在不同的子空间

中, 此时应采用基于全局结构的相似度.
但现实中, 由于噪声和离群点的影响, 不同类别

的数据很难被完美分割, 此时应根据具体情况综合
考虑两种相似度. 当数据不平衡时, 数据集中强势类
(样本偏多的类别) 样本数量远大于弱势类 (样本较
少的类别) 样本数量, 这近似于数据集中含有大量噪
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声和离群数据的情况. 研究表明这种情况会影响低
秩表示系数矩阵 Z 描述数据全局结构的能力, 造成
不同类别数据的子空间出现重叠[20]. 因此在这种情
况下, 当 zji < 0 时, 应采用基于数据局部结构的相
似度, 即使用 zji 作为 xi 和 xj 相似度, |zji| 越大时,
xi 和 xj 相似度越低, 差异越大, 两者不属于同一类
别的可能性越高. 第 4.3 节中的实验结果验证了数
据不平衡时选择这种方式表示样本相似度的合理性.

3 基于成对约束的数据消歧

现有方法主要利用 “相似样本应具有相同的标
签” 这一正约束消歧, 忽略了对 “差异大的样本应具
有不同的标签” 这一负约束的利用, 但是综合利用
成对约束能更真实地描述样本间的关系, 丰富样本

标签的推理线索, 进而更加有效地消歧. 例如图 2 所
示, 假设已度量出 x1 和 x2 具有非常高的相似度,
且都和 x3 的相似度非常低, 分别利用正约束、负
约束和成对约束可以构造出图 2 (a)∼ (c) 所示图模
型. 结合样本间的约束关系和样本候选标签, 容易看
出: 由图 2 (a) 可推理出 x1 和 x2 的标签应为克里

斯蒂亚诺 · 罗纳尔多, 但无法推理出 x3 的标签; 由
图 2 (b) 无法推理出任一样本的标签; 由图 2 (c) 则
可以推理出所有样本的标签.
在求解出样本间的低秩表示系数后, 基于成对

约束的消歧过程如图 3 所示, 可分为三步: 1) 建立
基于样本间成对约束的有权图; 2) 基于能量函数最
小化的样本标签求解; 3) 基于类块标准化准则的标
签修正.

图 2 正负约束作用于消歧的效果

Fig. 2 The effects of positive and negative constraints on disambiguation

图 3 基于成对约束的偏标记数据消歧算法流程

Fig. 3 The main procedure of PLDPC
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3.1 有权图建立

假设有偏标记数据集 D = {(xi, Ci)|1 ≤
i ≤ n}, X ∈ Rd×n 为样本数据矩阵, xi 为

X 第 i 列, 是一个 d 维向量 (xi1, xi2, · · · , xid)T,
而 Ci ⊆ C 是样本 xi 关联的候选标签集合, 且
C = C1 ∪C2 ∪ · · · ∪Cn. 在对X 各列进行 L2 范数
归一化并根据式 (2) 求得低秩表示系数矩阵 Z 后,
建立两个分别基于正负约束的有权图. 记基于正约
束的图为 Gp, 基于负约束的图为 Gn. 在偏标记数
据集中, 候选标签集交集为空的两个样本必定以概
率 1 具有不同的标签, 因此在 Gp 中, 这样的样本之
间不应存在连边. 在 Gn 中, 若要确保两个样本以概
率 1 具有不同的标签, 需要在两者间建立权重值为
无穷大的边, 这会抑制候选标签集交集不为空的样
本间负约束的作用效果. 因此, 若 Ci ∩ Cj = ∅, 本
文将 Gp 中 i 至 j 的连边 Gp(i, j) 和 j 至 i 的连边

Gp(j, i), 以及 Gn(i, j) 和 Gn(j, i) 均设为 0.
对于 Ci ∩Cj 6= ∅ 的情况, 需根据具体情况讨论

样本间的连边及权重设置. 根据第 2.2 节可知, zi 中

值越大的系数对应的样本和 xi 应相似, 反之相似度
应越小, 差异越大. 由此, 可将 Gp 和 Gn 分别定义

如式 (6) 和式 (7) 所示:

Gp(i, j) =

{
zji, 若 zji > 0, xj ∈ Nk(xi)

0, 其他
(6)

Gn(i, j) =

{
−zji, 若 zji < 0, xj ∈ Rk(xi)

0, 其他
(7)

在式 (6) 中, Nk(xi) 表示在集合 {xj|Ci ∩ Cj 6=
∅, 1 ≤ j ≤ n, i 6= j} 中, 和 xi 最相似的 k 个样

本所组成的集合. 式 (6) 的含义为在 Gp 中, 样本
xi 和最相似的 k 个、且可能是相同标签的样本相

连, 边权重设置为相应的表示系数, 并将负权重边
和自环断开. 类似地, 在式 (7) 中, Rk(xi) 表示在
集合 {xj|Ci ∩ Cj 6= ∅, 1 ≤ j ≤ n, i 6= j} 中, 和 xi

差异应最大的 k 个样本的集合. 式 (7) 的含义为在
Gn 中, 样本 xi 和差异应最大的 k 个、且可能是相

同标签的样本相连, 边权重设置为相应表示系数的
相反数, 同时断开负权重边和自环. 为了满足样本
间相似度和差异度的对称性, 采用文献 [12, 14] 中
的方法, 将 GP 和 GR 对称化: GP = (GP + GT

P ),
GR = (GR + GT

R).

3.2 标签状态求解

设 y = (y1, y2, · · · , yn)T 为样本数据矩阵 X

的标签向量, 其中 yi ∈ C 为 xi 的标签. 设

H = [h1,h2, · · · ,hn]T 为X 的候选标签矩阵, 其中

hi = (hi1, hi2, · · · , hic, · · · , him)T ∈ Rm 为 xi 的候

选标签向量, m 为偏标记数据集 D 中所有候选标签

的类别数. hic = 1 表示 xi 的候选标签集中含有 c,
反之 hic = 0. F = [f1,f2, · · · ,fn]T 为 X 的标签

状态矩阵, 其中 fi = (fi1, fi2, · · · , fic, · · · , fim)T ∈
Rm 为 xi 的标签状态, fic 为 xi 的标签为 c 的概率,
即 fic = P(yi = c|xi),

∑
c∈C fic = 1.

根据相似样本应具有相同标签, 而差异较大的
样本之间应具有不同标签的假设, 可根据式 (8) 求
解 F :

argF min Q(F )

Q(F ) =
1
nk

× 1
2

n∑
i,j=1

Gp(i, j)|fi − fj|2−

α

nk
× 1

2

n∑
i,j=1

Gn(i, j)|fi − fj|2+

β

n
× 1

2

n∑
i=1

|fi − pi|2 (8)

其中, Q(F ) 为能量函数, 参数 α, β 用于调节不同

能量项的权重. Q(F ) 中第一项为 Gp 上的平均正约

束势能. 可以看出, 当 Gp 上权重越大的边连接的样

本的标签状态越一致时, 平均正约束势能越小. 因为
Gp 中至多存在 nk 个非零元素, 所以选用 1/nk 作

为平均系数. 第二项为 Gn 上的平均负约束势能, 可
以看出, Gn 上权重越大的边连接的样本的标签状态

差异越大时, 平均负约束势能越小. 和正约束势能一
样, 选用 1/nk 作为负约束势能的平均系数. 鉴于平
均正约束势能和平均负约束势能形式相似, 将其合
并为 QG(F ), 如式 (9) 所示:

QG(F ) =
1
nk

× 1
2

n∑
i,j=1

G(i, j)|fi − fj|2 =

1
nk

× tr(FT(∆−G)F ) =

1
nk

× tr(FTLF ) (9)

其中, G = Gp − αGn, ∆ ∈ Rn×n 为对角矩阵,
∆ii =

∑n

j=1 G(i, j). L = ∆ − G 称为拉普拉斯矩

阵, tr(·) 表示求迹. Q(F ) 中第三项为 F 和初始标

签状态矩阵 P = [p1,p2, · · · ,pn]T 之间的差异能量,
其中 pi = (pi1, pi2, · · · , pic, · · · , pim)T ∈ Rm 为 xi

的初始标签状态. 第三项的目的是防止 F 过于偏离

P . P 的定义如式 (10), ‖ · ‖0 表示向量的 L0 范数.

pic =





1
||hi||0 , 若 hic = 1

0, 其他
(10)
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结合式 (8)∼式 (10), 式 (8) 可以被重写为式 (11):

Q(F ) =
1
nk

tr(FTLF ) +
β

2n
tr((F − P )(F − P )T)

(11)
为了求解式 (8), 求 Q(F ) 对 F 的导数如式 (12):

d(Q(F ))
dF

=
(

L + LT

nk
+

β

n
In

)
F − β

n
P (12)

令 d(Q(F ))

dF
= 0 可得:

F = βk(L + LT + βkIn)−1P (13)

其中, In 为 n 维单位矩阵.

3.3 标签修正

根据类块标准化准则, 消岐后不同类别样本的
占比在一定程度上应接近类别先验分布. 因此在求
得 F 后, 还需根据该准则, 利用候选标签矩阵 H 和

初始标签状态矩阵 P 对 F 修正, 得到修正后的标签
状态矩阵 F̃ . 首先根据式 (14), 将 F 中非候选标签

的概率值置 0:

fic =

{
fic, 若 hic = 1

0, 其他
(14)

之后, 对 F 按行归一化, 使概率分布的和为 1, 具体
为令 fic = fic/

∑
c′∈Ci

fic′ . 然后, 利用式 (15) 使不
同类别样本的占比在一定程度上接近类别先验分布.
其中, 参数 µ 用于控制这种接近程度. 最终, 在得到
F̃ 后, 根据消岐规则 yi = argc∈Ci

maxf̃ic 获得样本

的标签.

f̃ic =
(

1 + µ
nc

n̂c

)
fic (15)

其中, nc =
∑

1≤i≤n pic, 即 P 第 c 列元素之和,
n̂c =

∑
1≤i≤n fic, 即 F 第 c 列元素之和.

算法 1 总结了 PLDPC 算法的具体流程:
算法 1. PLDPC算法流程
输入. 数据矩阵 X, 候选标签矩阵 H, 参数 k,

α, β, µ, λ.
输出. 标签向量 y = (y1, y2, · · · , yn)T.

1) 对 X 各列进行 L2 范数归一化.
2) 根据式 (2) 求得样本间的低秩表示系数矩阵

Z.
3) 根据式 (6) 和 (7) 建立有权图 Gp 和 Gn, 并

对称化.
4) 根据式 (10) 建立初始标签状态矩阵 P .
5) 将标签状态矩阵 F 设为未知量, 根据式 (8),

基于 Gp, Gn 以及 P 建立能量函数.
6) 根据式 (11)∼ (13) 最小化能量函数求得标

签状态矩阵 F .
7) 根据式 (14) 将 F 中非候选标签上的概率值

清零, 并将 F 按行进行归一化, 使概率分布之和为
1.

8) 基于类块标准化准则, 利用式 (15) 对标签矩
阵进行进一步修正, 利用 µ 调节消岐后不同类别标

签的样本比例接近于类别先验分布的程度, 求得修
正后的标签状态矩阵 F̃ .

9) 根据如下方式求得样本的标签:
for i = 1 : n do

yi = argc∈Ci
maxf̃ic

end for

4 实验

4.1 实验设置

实验所采用的偏标记数据集包括人脸自

动标注领域中的 Lost[8]、 Soccer Player[21] 和

Yahoo!News[22] 数据集, 目标分类领域中的
MSRCv2[23] 数据集, 以及鸟鸣分类领域中的数据
集 BirdSong[24]. 表 1 总结了每个数据集的具体信
息. 图 4 展示了各个数据集中每个类别的样本数量
分布. 从图表中可以看出, 所有的数据集都具有较高
的特征维度, 并存在严重的数据不平衡现象.

本文实验是在 Ubuntu14.04 系统中的 MAT-
LAB 2016a 中进行的, 计算机的配置为: 型号为 i7
6700K 的 CPU, 16GB 内存. 在实验中, 式 (2) 中
的平衡参数 λ 根据经验取 0.05.

表 1 数据集信息

Table 1 The information of datasets

数据集 样本数量 特征维度 类别数量 平均候选标签数量 领域

Lost 1 122 108 16 2.23 人脸自动标注

MSRCV2 1 758 48 23 3.16 目标分类

BirdSong 4 998 38 13 2.18 鸟鸣分类

Soccer Player 17 472 279 171 2.09 人脸自动标注

Yahoo!News 22 991 163 219 1.91 人脸自动标注
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图 4 数据集中不同类别样本数量分布

Fig. 4 The distributions of different categories′ sample number in datasets

在第 4.2 节中, 介绍了 PLDPC 中关键参数的
设置. 在第 4.3 节中, 为了验证第 2.2 节中数据不平
衡时低秩表示系数表示样本相似度方式的合理性,
以及第 3 节中同时采用正负两种约束进行消歧的合
理性, 将 PLDPC 和如下的三种变体进行比较:

PLDPC-abs: 流程和 PLDPC 基本一致, 区别
在于在利用式 (6) 和式 (7) 建立有权图之前, 对 Z

进行取绝对值处理, 即采用基于数据全局结构的相
似度构建图模型.

PLDPC-p: 流程和 PLDPC 基本一致, 区别在
于在利用式 (6) 和式 (7) 建立有权图之前, 将 Z 中

的负值置为 0, 即仅利用正约束.
PLDPC-n: 流程和 PLDPC 基本一致, 区别在

于在利用式 (6) 和式 (7) 建立有权图之前, 将 Z 中

的正值置为 0, 即仅利用负约束.
为了进一步验证 PLDPC 的有效性, 将其和 4

种偏标记消歧基准算法进行对比, 每个算法均使用
原始文献中的推荐参数. 这 4 种基准算法的简介如
下:

PL-KNN (Partial label learning based on k-
nearest neighbors)[7]: 提出一种基于图模型的消歧
算法, 每个偏标记样本的标签根据其 k 个最近邻样

本的候选标签集加权投票确定 (推荐参数: 近邻样本
数 k = 10).

MMS (Maximum margin set learning)[25]: 提
出一种基于辨识的消歧算法. 在建立了一个线性分
类模型后, 通过最大化模型在样本候选标签上和非

候选标签上的置信度差异优化模型参数 (推荐参数:
模型结构风险项惩罚系数 λ = 1/n, n 为偏标记样

本总数)
IPAL (Instance-based partial label learn-

ing)[9]: 提出一种基于图模型的消歧算法, 在确定
样本的初始标签状态后, 采用迭代的标签传播算法
求得样本的标签 (推荐参数: 近邻样本数 k = 10, 最
高迭代次数 T = 100).

PL-LEAF (Partial label learning via feature-
aware disambiguation)[26]: 提出一种融合方法, 首
先通过分析样本在特征空间的流形结构获得初始的

标签状态, 之后训练一个多类回归模型对样本的标
签进行进一步确定 (推荐参数: 近邻样本数 k = 10,
回归模型: 支持向量回归模型).

4.2 参数设置

PLDPC 在消歧的过程中应用了如下 4 个参数:
α, β, k 和 µ. 图 5 展示了在控制三个参数不变时,
PLDPC 消歧准确率随另一参数变化趋势, 可以看
出:

所有数据集最初随着 α 的增加而逐步提高, 说
明成对约束的综合使用有助于消歧.准确率在 0.5附
近取得最高值, 但在 0.6 之后几乎所有的数据集的
准确率呈下降趋势, 说明在消歧过程中, 正约束的作
用效果要强于负约束, 过多地依赖负约束进行消歧
会降低消歧准确率. 为了平衡各个数据集的准确率,
将 α 设为 0.5.
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图 5 PLDPC 消歧准确率随不同参数的变化趋势

Fig. 5 The accuracy of disambiguation changes as different parameters varying

所有数据集在 β = 0.01 附近取得最高的准确
率, 之后随着 β 的增加而小幅度下降, 说明相比样本
初始标签状态, 样本间成对约束在消歧过程中发挥
主要作用. 因此将 β 设为 0.01.
所有数据集在 k = 40 时取得较高准确率, 当到

达 40 后, 各个数据集准确率有小幅波动, 但基本稳
定, 为了平衡各个数据集的准确率, 将 k 设为 40.

各个数据集的准确率在 µ = 2.5 后基本稳定.
但不同数据集取得最高准确率时的 µ 值仍略有不

同, 说明不同数据集中不同类别的样本数量比例和
类别先验分布之间的近似程度略有不同. 为了平衡
各数据集的准确率, 将 µ 设置为 2.5.

4.3 对比实验结果及分析

在对比实验中, 本文同时测试了消歧准确率和
处理时间两项指标, 结果分别如表 2、表 3 所示. 在
表 2 中粗体表示相应数据集上最好的消歧准确率.
可以看出: PLDPC-p 相对于 PLDPC-abs 取得了较

高的准确率, 说明当数据不平衡时, 基于局部结构的
相似度更适合度量样本间的相似度, 但 PLDPC-abs
利用了基于全局结构的相似度构建基于正约束的图

模型, 导致大量相似度低的样本相连, 从而降低了消
歧准确率.这验证了第 2.2节中数据不平衡条件下低
秩表示系数表示样本相似度方式的合理性. PLDPC
和 PLDPC-p、PLDPC-n 相比准确率更高, 说明相
对于正约束、负约束的单独利用, 成对约束的利用能
显著提高消歧准确率.
从 PLDPC 和其他 4 种对比算法的结果中可

以看出: 1) 相对于同样利用了图模型的 PL-KNN,
IPAL,和PL-LEAF算法, PLDPC在所有的数据集
上都优于这三种基准算法, 说明综合利用成对约束
信息有助于消歧准确率的提升; 2) 消歧准确率方面,
PLDPC 在 5 个数据集上的平均消歧准确率相对基
准算法提高了 2.9%∼ 14.9%. 具体地, PLDPC 在
3个数据集上的结果都是最优的, 在其余两个数据集
上排名第二, 逊于MMS 算法, 但在这两个数据集上
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表 2 各算法消歧准确率 (%)

Table 2 The disambiguation accuracy of each algorithm (%)

算法 Lost MSRCV2 BirdSong Soccer Player Yahoo!News

PLDPC-abs 57.93 65.81 76.73 70.28 82.03

PLDPC-p 65.81 67.46 77.05 71.58 83.29

PLDPC-n 41.98 37.26 62.30 62.84 57.17

PL-KNN 64.53 58.25 70.99 57.76 72.32

IPAL 77.54 71.44 76.61 67.35 82.37

PL-LEAF 79.32 66.67 75.55 70.50 82.90

MMS 91.71 68.27 66.47 70.03 87.32

PLDPC 87.61 72.70 79.25 73.68 85.22

表 3 各算法消歧处理时间 (秒 (s)、分钟 (min) 、天 (d))

Table 3 The processing time of each algorithm (second (s), minute (min), day (d))

算法 Lost MSRCV2 BirdSong Soccer Player Yahoo!News

PLDPC-abs 2.13 s 2.39 s 11.62 s 4min 6min

PLDPC-p 2.05 s 2.30 s 11.07 s 4min 6min

PLDPC-n 2.12 s 2.69 s 11.71 s 4min 6min

PL-KNN 0.06 s 0.08 s 0.10 s 59.27 69.78 s

IPAL 0.51 s 0.63 s 1.56 s 73.75 s 94.62 s

PL-LEAF 56.04 s 4min 35 min >1 d >1 d

MMS 57.02 s 1min 2min 34min 35min

PLDPC 2.16 s 2.45 s 11.61 s 4 min 6min

MMS 仅比 PLDPC 平均高出 3.1%, 而在 PLDPC
获胜的 3 个数据集上, PLDPC 的准确率平均高出
MMS 约 7%, 这说明 PLDPC 在准确率上的平均表
现是最佳的; 3) 虽然 PLDPC 的消歧处理效率不是
最高的 (处于对比算法的中间水平) 但 PLDPC 相
比于速度较快的算法, 具有最高的消歧准确率, 而且
相对于消歧准确率相当的MMS 算法有明显的效率
优势. 所以, PLDPC 能够在保证效率的情况下具有
较高的消歧准确率, 适用于对消歧准确率要求较高
的应用场景.

5 结语

基于图模型的偏标记数据消歧是近年来的研究

热点, 而采用何种方式构建图模型是该问题的关键.
低秩表示作为一种效果优异的子空间分割算法, 在
基于图模型的聚类、半监督学习等领域得到了广泛

应用. 然而这些领域在利用低秩表示来分析样本间
的相似度时, 未考虑数据不平衡对低秩表示的影响,
以及数据不平衡时低秩表示系数表示样本间相似度

的合理方式. 而在偏标记数据中, 数据不平衡是一种

普遍存在的问题, 因此本文详细研究了数据不平衡
时低秩表示系数表示样本相似度的合理方式, 并在
实验中验证了研究结论的正确性. 此外, 针对现有方
法仅利用样本间正约束, 忽略了负约束的问题, 本文
综合利用正负约束来设计图模型, 并通过最小化基
于图模型的能量函数求解出样本的标签. 实验结果
表明, 相比 PL-KNN、IPAL、PL-LEAF 等基准算
法, 本文方法在所有数据集上都有更高的准确率; 相
比MMS 算法, 本文方法尽管在 Lost、Yahoo!News
两个数据集上准确率略低, 但平均消歧准确率优于
MMS, 且效率平均提高了约 10 倍, 说明本文方法能
够在保证效率的情况下具有更高的消歧准确率, 适
用于对消歧准确率要求较高的应用场景.
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