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摘  要 

在多视角多标签学习中，一个实例可以由多个数据视角表示，并与多个类标签相关联。目前现有的多视

角多标签学习算法研究的是变量与类标签之间的关系。在这篇文章中，我们提出了一种基于实例的多视

角多标签学习算法。与现有的多视角多标签算法不同，我们利用训练实例和测试实例的相关性进行建模。

在多视角多标签学习中，数据来自多个视角。在每个视角中，通过构建偏最小二乘回归模型来探索训练

实例和测试实例之间的相关性，而不是像传统的多视角多标签学习算法一样探索变量和类标签之间的映

射函数。因此，我们可以从多视角数据中学习到多个偏最小二乘回归模型。此外，为了保证不同视角的

一致性，在多个回归模型中加入视角一致性约束。对比实验表明，与现有的多视角多标签算法相比，所

提算法获得了更好的分类结果。 
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Abstract 
In multi-view multi-label learning, an instance can be represented by multiple data views, and as-
sociated with multiple class labels. The existing multi-view multi-label learning works explore the 
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relationship between the variables and the class labels. In this paper, we present an instance-based 
multi-view multi-label learning algorithm. Different from the existing multi-view multi-label algo-
rithms, we model the correlations of training instances and testing instances. In multi-view mul-
ti-label learning, the data is from multiple views. In each view, we build a partial least square re-
gression model to explore the correlation between the training instances and the test instances, 
rather than the mapping function between the variables and the class labels. As a result, we can 
learn multiple partial least square regression models from multi-view data. Moreover, in order to 
ensure the mutual agreement on distinct views, a view consensus constraint is proposed based on 
the multiple regression models. The comparison experiments show that our algorithm obtains 
better classification results in comparing with the state-of-the-art multi-view multi-label algo-
rithms. 
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1. 引言 

在多标签学习中，每个对象都与多个类标签相关联。这些类标签是相关的，每个类标签通常与其他

类标签相互依赖。多标签学习的目标是基于类标签的相关性构建一个分类模型[1]。近几年，多标签学习

在很多场景中得到了广泛的应用，例如图像分类[2]，文本识别[3]，情绪分类[4]和社交网络挖掘[5]。然而，

在多标签学习中仍然存在两个开放性的挑战：1) 如何利用相关性有效地建立模型；2) 如何有效地处理多

标签数据的高维问题。目前，已经有许多算法被提出用来解决第一个挑战[6] [7] [8] [9] [10]，然而这些算

法的复杂度相对较高[11]。对于第二个挑战，有两种解决方案：特征选择和降维。但是特征选择忽略了标

签之间的相关性，传统降维的结果可解释性也很差。为了解决这些问题，Liu 等人提出了一种基于实例的

稀疏的加权多标签学习算法 SWIM [12]。SWIM 采用偏最小二乘(PLS)回归来研究训练集实例和测试集实

例的相关性。SWIM 将实例映射到一个潜在空间中，可以更有效地降维，从而解决高维问题[13]。实验结

果已经证明 SWIM 的分类效果明显高于对比的其他多标签学习算法。 
尽管 SWIM 有更好的性能，但是它是用于解决单视角多标签学习问题的，不能直接用在多视角多标

签学习数据上。而在现实中，可以从多个不同的方面来描述一个对象。例如，在 web 图像检索中，一个

实例可以用两个特征集来描述：图像的视觉特征以及用于描述图像的文字特征。另外，在图像分类中，

我们可以用多个不同的特征集合来描述一幅图像，例如 RGB，SIFT 和 GIST [14]。在这些应用中，一个

对象与多个特征集合(即多个视角)相关联，并且每个视角表示了同一对象的不同方面。因此，一个视角可

能包含了其他视角所没有的一些独特的分类信息[15] [16]。这表示，相较于在每个视图中分别训练单独的

分类器，利用不同视角的一致性和互补的信息来建立模型会拥有更好的性能[17] [18]。SWIM 在每个数据

视角中单独学习对应的多标签分类器，所以只能用于解决单视角多标签学习。它不能利用不同视角的一

致性和互补信息来提高分类器的性能。 
综上所述，我们提出了一种包含了多个视角的一致性和互补信息的模型，用来提高多标签分类器的

性能。具体而言，考虑到每个对象都用多个视角表示，我们采用 PLS 回归算法将多视角实例映射到多个
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潜在空间中，从而可以在降维的同时构建多标签分类器，从而更好地解决高维问题。此外，为了保证不

同视角的一致性，基于 PLS 回归模型提出了视角一致性约束，提高了分类器的性能。我们工作的主要贡

献如下： 
1) 我们首次提出了一种新颖的算法，基于实例的多视角多标签学习算法，该算法能够将多视角的一

致性和互补性信息整合到多标签分类器中，以提高多标签学习的分类性能。 
2) 将模型转化为 LASSO (Least absolute shrinkage and selection operator)问题，并采用 NIPALS 

(Non-linear iterative Partial Least Squares)求解相应的优化问题。 
3) 现有的多视角多标签模型研究变量与标签之间的相关性，而我们的算法却是对训练实例和测试实

例的相关性进行研究和建模。大量的实验表明，提出的算法相较于现有的算法具有更好的性能。 

2. 基于实例的多视角多标签学习算法 

2.1.算法框架 

给定一个有 n 个已标记样本的多视角多标签学习训练集 ( ){ } ( ){ }
1

, , , ,
nA B A B

i i i i
X X Y x x y

=
= ，其中

1dA
ix R∈ 和 2dB

ix R∈ 分别是视角 A 和视角 B 的特征向量。 ix 的上标 A 和 B 指的是第 i 个实例(1 i n≤ ≤ )的
两个视角。在对视角多标签学习中，一个样本 ix 有多个标签，因此有 { }1, , , ,i i ij iqy y y y=   ，其中 { }0,1ijy ∈

为样本 ix 的第 j 个标签。此外， { }
1

nA A
i i

X x
=

= 和 { }
1

nB B
i i

X x
=

= 分别是 1n d× 和 2n d× 的矩阵。 { } 1

n
i i

Y y
=

= 是一

个 n q× 的矩阵，其中 iy 是样本 ix 的类标签。 ( ){ }, |1A A
i iD X Y i n= ≤ ≤ 和 ( ){ }, |1B B

i iD X Y i n= ≤ ≤ 分别是两

视角多标签数据集的视角 A 和视角 B 数据集。让 A A A
t sD D D=  和 B B B

t sD D D=  ，其中数据集 D 的下标 s
和 t 分别表示训练集和测试集。 

我们提出的基于实例的多视角多标签学习算法的框架图如图 1 所示。定义训练集为 /A B
tD 和测试集为

/A B
sD ，且 / /A B A B

t sD D = ∅ 。目前的多视角多标签学习方法根据变量和类标签之间的函数关系构造模型[15] 
[16] [17] [18] [19]。在多视角多标签数据集中，训练集 /A B

tD 和测试集 /A B
sD 的数据分布是相同的，这意味

着，如果可以得到训练集 /A B
tD 的变量和类标签之间的映射关系(即图 1 的 Af 和 Bf )，那么映射函数 Af 和 Bf

可以分别被直接应用在数据集 A
sD 和 B

sD 里。综上所述，如果 /A Bf 是 /A B
tX 和 tY 之间的映射函数(即，

( )/
/

A B
t A B tY f X= )，我们就可以利用它来得到 /A B

sX 的预测标签，即  ( )/
/

A B
s A B sY f X= 。 

 

 
Figure 1. General diagram of algorithm 
图 1. 算法框架图 
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与上述的多视角多标签不同，我们所提的算法利用了不同的映射方式来构造模型：确定训练示例
/A B

tX 和测试示例 /A B
sX 之间的函数关系 /A Bg ，并通过 /A Bg 来构造模型(即图 1 的 Ag 和 Bg )。该映射方法的

工作原理如下：变量空间 /A BX 和类标签空间 Y 是同一个示例的输入空间和输出空间，它们具有相同的关

联性，因此同一个数学定理既可以应用在变量空间 /A BX 上，也可以应用在类标签空间 Y 上。综上所述，

当得到训练示例 /A B
tX 和测试示例 /A B

sX 之间的映射函数 /A Bg 后(即 ( )/ /
/

A B A B
s A B tX g X= )，映射函数也可以应

用在 tY 和 sY 上，即：  ( )/s A B tY g Y= 。因此，我们分别利用 Ag 和 Bg 为数据集 A
tD 和 B

tD 建立分类模型。 

2.2. 构建模型 

设
TAX 和

TBX 分别为 AX 和 BX 的转置矩阵， TY 为 Y 的转置矩阵。此外，设 A
tX 和 A

sX 分别为 1tn d× 和

1sn d× 的矩阵，其中 tn 和 sn 分别是训练集和测试集里示例的个数，而 1d 是视角 A 里示例的维数。类似的，
B
tX 和 B

sX 分别为 2tn d× 和 2sn d× 的矩阵，其中 2d 是视角 B 里示例的维数。设 tY 和 sY 分别为 tn q× 和 sn q×
的矩阵，其中 q 是标签空间的维数。 

/A B
tX 和 /A B

sX 拥有相同的数据分布，所以存在一个共同的潜在的实例空间，它们拥有相似的特征。

因此，我们利用 PLS 来探索两个潜在空间，其中一个潜在空间来自于 A
tX 和 A

sX ，而另一个则来自于 B
tX 和

B
sX 。且 A

tX ， A
sX ， B

tX 和 B
sX 可以表示为如下形式： 

T TA
t A A tAX T P E= +                                      (1) 

T TB
t B B tBX T P E= +                                      (2) 

T TA
s A A sAX T Q E= +                                      (3) 

T TB
s B B sBX T Q E= +                                     (4) 

其中 1 1d m
AT R ×∈ 和 2 2d m

BT R ×∈ 分别是从 A
tX 和 B

tX 提取的 1m 和 2m 的潜在向量。加载矩阵 1tn m
AP R ×∈ 和

2tn m
BP R ×∈ 分别为 A

tX 和 B
tX 的潜在向量的对应系数。加载矩阵 1sn m

AQ R ×∈ 和 2sn m
BQ R ×∈ 则分别为 A

sX 和
B
sX 的潜在向量的系数。 tAE ， tBE ， sAE 和 sBE 则是随机误差。 AT 和 BT 可以表示为等价的线性变换形式，

如下所示： 
TA

A t AT X W=                                       (5) 
TB

B t BT X W=                                       (6) 

其中 1tn m
AW R ×∈ 和 2tn m

BW R ×∈ 是权重矩阵。这表示 A
tX 和 B

tX 可以分别由嵌套在 AT 和 BT 中 1m 和 2m 个独立

的方向向量来表示。一旦得到 AT 和 BT ，我们就可以利用最小二乘回归方法根据公式(1)~(6)来计算 T
AQ 和

T
BQ ： 

( ) T1T T T A
A A A A sQ T T T X

−
=                                   (7) 

( ) T1T T T B
B B B B sQ T T T X

−
=                                   (8) 

/A BX 和 Y 是相同示例的变量空间和类标签空间，所以它们拥有相同的属性。我们采用 PLS 判别分析

来获得潜在成分 /A BT ，此时变量空间 /A B
sX 的投影比原始投影的误差更小。这里使用 PLS 是为了研究 /A B

tX
隐藏在 /A B

sX 的主要编码信息，即 

( ) ( )T T

,

T T

max cov , cov ,

s.t. ,
A B

A B
A s B sT T

A A B B

T X T X

T T I T T I

+

= =
                             (9) 

其中 ( )cov .,. 是协方差函数，而 I 是单位矩阵。 
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如果我们用暴力解法来解决优化问题(9)，那么将会相当耗时。根据 PLS 判别分析的特点[11]，可知

潜在向量 AT 和 BT 是正交的，并且其中的每一个方向向量 /A Bt (即 /A BT 的列向量)都与 /A B
sX 有最大的协方差。

因此，我们可以每次只考虑一个单一的向量 /A Bt 来近似求解优化问题(9)。基于公式(5)和(6)，有
TA

A t At X w=

和
TB

B t Bt X w= 。在问题(9)中充分考虑协方差函数，则可以将它转换为： 
T T T T

T T

T T

,

T T

max

s.t. ,
A B

A A A A B B B B
A t s s t A B t s s t Bw w

A A B B
A t t A B t t B

w X X X X w w X X X X w

w X X w I w X X w I

+

= =
                     (10) 

我们通过在公式(10)上应用拉格朗日乘子来得到 Aw 和 Bw ，然后可以计算得到潜在成分 At 和 Bt 。因此，

目标函数可以改写为： 
T T

1 2

2 2
T

, , ,

T T

T
1 2max

s.t. 1, 1
A B

A A B B
A B
s sq q

A A B B

A Bt q t qX X

t

q q

t t t
λ λ

λ λ

=

− + − +

=

+
                   (11) 

其中 Aq 和 Bq 分别是荷载矩阵 AQ 和 BQ 的列向量， 1λ 和 2λ 是非负数参数。 
在现实中，观察值与有限的类标签相关联，因此标签空间应该是稀疏的。然而，公式(11)的 /A Bt 和 /A Bq

通常是密集且连续的，这使得结果的可解释性变差。为了解决这个问题，我们在 /A Bq 上加入 1L 范数惩罚

约束(因为潜变量 /A Bt 是正交的)，这为变量 /A Bq 提供了变量选择并使它变得稀疏。同时，我们在目标函数

里加入了视角约束项 T T T T
t A A t B BY w q Y w q− 来最大化不同视图的一致性。 T T

t A AY w q 和 T T
t B BY w q 分别是 T

sY 视角 A
和视角 B 的预测值。因此，公式(11)可以写为： 

T T

1 2 1 2

2 2 2T T T T T T
1 2, , , , , ,

T T

min min

s.t. 1, 1
A B A B

A B
s A A s B B A B t A A t B Bq q q q

A A B B

X t q X t q q q Y w q Y w q

t t t t
λ λ λ λ

λ λ− + − + + + −

= =  

    (12) 

为了简化公式，我们让 [ ],A At′ =t 0 ， [ ],B Bt′ =t 0 ， [ ],A′ =E 1 0 ， [ ],B′ =E 0 1 ， T T,A Bq q′ =   q 和 
T T,t A t BY w Y w ′ = − Y ，其中 0 和1是 1tn × 的向量，这两个向量中的元素分别都是 0 和 1。因此，公式(12)

可以转换成： 
T T

1 2

2 2 2

1 2, ,

T T

T T Tmin

s.t. 1, 1

A B
s A s B A B

A A B B

X X
λ λ

λ λ
′

′ ′ ′ ′ ′− + − + + +

′ ′ ′ ′=

′ ′ ′ ′ ′

=

q
t t E E Yq q q

t

q

t

q

t t
              (13) 

设 ( )1 2, ,f λ λ′q 为公式(13)的优化函数： 

( ) T T

1 2

2 2 2

1 2 , 2
T T

, 1
T, , min A B

s A s B A Bf X Xλ λλ λ λ λ′ ′ ′ ′ ′ ′= − + − + +′ ′ ′ ′ ′ ′+q t t E qEq Yq q q q       (14) 

问题(14)是一个传统的 LASSO 问题[20]，为了降低模型的复杂性，我们使用软阈值操作来获得每个𝑞𝑞
的系数。因此，对公式(14)求 T′q 的偏导，可得： 

( ) ( )T T T
1 2

T T T T
T 4 2 2 sgn sgn 2A B

s A s B A B
f X X λ λ∂ ′ ′ ′ ′ ′ ′= − − + + +′ ′ ′ ′
′∂

q q q q
q

t t E E Y Y          (15) 

其中 ( )sgn a 是 a 的符号函数，如果 0a ≥ 则 ( )sgn a 为 1；否则 ( )sgn a 为−1。设公式(15)为 0，则有： 

( ) ( ) ( ){ }

( ) ( )

( ) ( )

1 2T T

1 2T T

1 2

T

T

T T

T

1 1 sgn sgn
2 4 2

1 1,
2 4 2

1 1,
2 4 2

A B
s A s B A B

A B
s A s B A B

A B
s A s B A B

X X

S X X

S X X

λ λ

λ λ

λ λ

′ ′ ′ ′= + − +
′ ′ ′ ′+ +

 ′ ′ ′ ′= + + ′ ′ ′ ′+ + 
 ′ ′ ′ ′= + + ′ ′ ′ ′+ + 

′ ′



′t t E E
Y Y Y Y

t t E E
Y Y Y Y

t t E E
Y Y Y Y

q q q

         (16) 
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其中 ( ),S u v 是软阈值运算符，它的定义如下： 

( ) ( )( )
,

, sgn 0,
,

u v u v
S u v u u v u v

u v u v
+

− >
= − = ≤
 + < −

                         (17) 

一旦求得 T′q ，就可以得到 T
Aq 和 T

Bq ，从而可以得到 T
AQ 和 T

BQ 。则 A
sX 和 B

sX 的回归模型为： 
T T TA A

s t A A sAX X W Q E= +                                  (18) 
T T TB B

s t B B sBX X W Q E= +                                  (19) 

根据公式(18) (19)，视角 A 和视角 B 对应的类标签预测值如下： 


T T TA
s t A AY Y W Q=                                     (20) 


T T TB

s t B BY Y W Q=                                     (21) 

则测试集最终的预测值为： 

 ( )T T T TT 1sgn
2s t A A t B BY Y W Q Y W Q = + 

 
                            (22) 

预测值 T
sY 是连续的，但多视图多标签数据的标签空间应该是稀疏的。因此，我们引入 ( )sgn 函数将

预测值转换为二进制值：如果预测值大于 0，则将其重新赋值为 1；否则，它将被重新赋值为 0。 
上述基于实例的多视角多标签学习算法模型，我们提出了该算法的完整过程，具体的算法实现步骤

如表 1 所示。该算法的时间复杂度为 ( )tnks ，而 ( )1 2max ,t sn n n d d= + + 。其中， 1m 和 2m 是视角 A 和

视角 B 中潜在变量的数量， ε 是非负参数。 
 
Table 1. Algorithm implementation steps 
表 1. 算法实现步骤 

输入：多视角多标签训练集数据( A
tX ， B

tX ， tY )，测试集数据( A
sX ， B

sX )， 
参数( 1λ ， 2λ ， 1m ， 2m ， ε ) 

输出： A
sX 和 B

sX 的标签集 sY  

1：初始化： A BQ Q= = ∅， A BW W= = ∅， 1 2k m m= = ； 

2：for 1, ,i k=  ： 

3： 1A Bq q= = ， 0ts = ； 

4：循环： 

5： 1t ts s= + ； 

6： ( )0 AAq q= ， ( )0 BBq q= ； 

7： TA
A s Au X q= ，

TB
B s Bu X q= ； 

8： A
A t Aw X u= ， B

B t Bw X u= ； 

9：计算 t： TA
A t At X w= ，

TB
B t Bt X w= ； 

10：t 的标准化： T
A AAAt t t t= ， T

B BBBt t t t= ； 
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Continued 

11：计算 p： A
A t Ap X t= ， B

B t Bp X t= ； 

12：根据公式(16)计算 T′q ，并从 T′q 得到 T
Aq 和 T

Bq ； 

13：直到满足( ( )0A Aq q ε− ≤  & ( )0B Bq q ε− ≤ )时停止循环 

14：更新 T
AQ ， T

BQ ， AW 和 BW ： 

T T T,A A AQ Q q =   ，
T T T,B B BQ Q q =   ， 

[ ],A A AW W w= ， [ ],B B BW W w= ； 

15：计算 tX 和 tY 的误差信息： 
TA A

t t A AX X t p= − ， TB B
t t B BX X t p= − ， 

TA A
s s A AX X t q= − ， TB B

s s B BX X t q= − ； 

16：结束 for 循环 

17：输出测试集数据的标签： ( )T T T TT 1sgn
2s t A A t B BY Y W Q Y W Q = + 

 
； 

3. 实验与分析 

3.1. 实验数据 

为了验证模型的有效性和鲁棒性，我们对多个多视角多标签数据集进行了对比实验，这些数据集包

括 mirickr，pascal07，corel5k，espgame，iapart12 [21]，Health 和 Social [22]。在 mirickr，pascal07，corel5k，
espgame 和 iapart12 数据集里，我们使用 HSV 作为 A 视角的特征，使用 RGB 作为视角 B 的特征。在 Health
和 Social 数据集里，我们将特征分为两个相等的部分，分别将它们视为视角 A 和视角 B 的特征。数据集

的详情描述见表 2。 
 
Table 2. Experimental data combination 
表 2. 实验数据组合 

视角 mirickr pascal07 corel5k espgame iapart12 Health Social 

1 HSV (4096) HSV (4096) HSV (4096) HSV (4096) HSV (4096) Hea. Var. (306) Soc. Var. (523) 

2 RGB (4096) RGB (4096) RGB (4096) RGB (4096) RGB (4096) Hea. Var. (306) Soc. Var. (523) 

q 457 20 260 268 291 32 39 

n 25000 9963 4999 20770 19627 5000 5000 

3.2. 实验设置 

为了验证算法的性能，我们选择了四个评价指标，分别是 Hamming loss、Ranking loss、One error 和
Average precision。其中 Hamming loss、Ranking loss 和 One error 的值越低，则表示算法的性能越好；而

Average precision 的值越高，则算法的性能越好。为了证明算法的有效性，我们选取了四种算法作对比，

如下所示： 
 SWIM [12]：该方法是一种单视角多标签学习算法，它利用 PLS 来研究示例间的映射关系。 
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 lrMMC [19]：该方法是一种多视角多标签学习算法，它首先在所有数据视角中分别找到一个低秩的公

共表示特征，然后将这些低秩的公共表示特征嵌入到基于矩阵补全的图像分类器中来预测变量对应的

标签。 
 SSDR-MML [23]：该方法是一种多视角多标签学习算法，它利用了基于重构误差的框架去构建分类器。 
 GLMVML [24]：该方法是一种多视角多标签学习算法，它从不同视角中结合了全局标签相关性和局

部标签相关性，然后提出了一种共识多视角表示方法来预测数据的类标签。 
由于 SWIM 是一种单视角多标签学习算法，它不能处理多视角多标签数据。因此，我们首先利用

SWIM 算法为每个数据视角构建单视角多标签学习分类器(SWIM-A 和 SWIM-B)，然后再将视角 A 和视

角 B 合并成一个单独的视角，并基于该视角构建分类器(SWIM-all)。 
在 SWIM 里，参数 wλ 和 cλ 设为 0.1，m 的取值范围为{ }1, ,50 。对于 lrMMC，公共子空间的维数 k

的取值范围为{ }100,200, ,500 ，参数 γ 的取值范围为{ },0 | 4 ,31 i i = −  。对于 SSDR-MML，我们将惩罚

参数 0C 设为 100，让 1λ = ，参数 1α ， 2α ， 1β 和 2β 的取值范围为{ }0,0.05, ,1 。对于 GLMVML，我们

让 0λ ， 1λ ， 2λ 和 3λ 相等并设为{ }5 4 0, ,2 2,2− −
 ，让 4λ ， 5λ ， 6λ 和 7λ 相等并设为{ }6 5 010 10 0, , 1,− −

 ，让 8λ
和 9λ 相等并设为{ }2 1 210 10 0, , 1,− −

 。对于我们的算法，参数 1λ 和 2λ 的取值范围为{ }0.05,0.1, ,1.0 ，让潜

在变量的个数相等( 1 2m m= )并将其取值范围设为{ }1,2, ,50 。本文中所有的实验都是在 Conroe IV 上进

行的，CPU 为 2.8 GHz，主内存为 12 GB。我们用 MATLAB 2018b 实现了算法的性能对比，在实验中，

我们采用 5 倍交叉验证和实验的平均值，实验选取 80%的数据作为训练集，20%的数据作为测试集。 

3.3. 实验结果及分析 

3.3.1. 算法的性能对比 
在本节中，我们将比较提出的方法和四个对比方法的性能。表 3~6 分别汇总了四个评价指标下的比

较算法的性能。 
 
Table 3. Hamming loss statistic 
表 3. 汉明损失统计 

Hamming Loss 

算法 mirflickr pascal07 corel5k espgame Iapart12 Health Social 

SWIM-A 0.041 0.097 0.066 0.072 0.073 0.044 0.024 

SWIM-B 0.039 0.094 0.067 0.070 0.075 0.043 0.024 

SWIM-all 0.036 0.089 0.063 0.067 0.068 0.040 0.023 

lrMMC 0.034 0.093 0.051 0.056 0.060 0.043 0.024 

SSDR-MML 0.036 0.082 0.059 0.069 0.072 0.043 0.024 

GLMVML 0.043 0.107 0.061 0.098 0.111 0.043 0.024 

所提方法 0.029 0.076 0.057 0.052 0.054 0.035 0.019 

 
Table 4. Ranking loss statistic 
表 4. 排序损失统计 

Ranking Loss 

算法 mirflickr pascal07 corel5k espgame Iapart12 Health Social 

SWIM-A 0.296 0.197 0.131 0.204 0.188 0.081 0.079 
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Continued 

SWIM-B 0.291 0.193 0.136 0.199 0.195 0.077 0.085 

SWIM-all 0.269 0.186 0.123 0.190 0.182 0.064 0.071 

lrMMC 0.287 0.371 0.205 0.257 0.236 0.082 0.095 

SSDR-MML 0.308 0.168 0.152 0.219 0.194 0.060 0.062 

GLMVML 0.393 0.162 0.118 0.246 0.211 0.056 0.078 

所提方法 0.235 0.147 0.109 0.168 0.156 0.047 0.053 

 
Table 5. One error statistic 
表 5. 首标记错误统计 

One Error 

算法 mirflickr pascal07 corel5k espgame Iapart12 Health Social 

SWIM-A 0.968 0.491 0.565 0.588 0.661 0.370 0.342 

SWIM-B 0.964 0.478 0.552 0.576 0.654 0.363 0.365 

SWIM-all 0.949 0.455 0.534 0.559 0.644 0.339 0.328 

lrMMC 0.972 0.637 0.816 0.789 0.756 0.377 0.386 

SSDR-MML 0.895 0.422 0.677 0.663 0.657 0.342 0.319 

GLMVML 0.906 0.524 0.481 0.574 0.553 0.335 0.331 

所提方法 0.921 0.403 0.450 0.536 0.612 0.306 0.298 

 
Table 6. Average precision statistic 
表 6. 平均精度统计 

Average Precision 

算法 mirflickr pascal07 corel5k espgame Iapart12 Health Social 

SWIM-A 0.060 0.601 0.405 0.297 0.295 0.711 0.73 

SWIM-B 0.063 0.605 0.402 0.303 0.286 0.714 0.721 

SWIM-all 0.068 0.617 0.416 0.313 0.307 0.729 0.746 

lrMMC 0.037 0.381 0.179 0.158 0.169 0.705 0.712 

SSDR-MML 0.085 0.629 0.278 0.220 0.213 0.723 0.758 

GLMVML 0.083 0.584 0.437 0.309 0.342 0.734 0.737 

所提方法 0.089 0.657 0.459 0.332 0.338 0.756 0.772 

 
根据实验结果，我们提出的算法与其他对比算法相比，拥有最好的性能。例如，在表 6 得 pascal07

一列中，lrMMC、SSDR-MML 和 GLMVML 的 Average precision 分别为 0.381，0.629，0.584，而提出的

算法的 Average precision 为 0.657，分别比对比算法高出 0.276，0.028 和 0.073。除 pascal07 数据集外，

在其他实验数据集上也可以发现类似的观察结果。 
从实验结果可以看出，SWIM-all 的平均性能要优于 SWIM-A 和 SWIM-B。在所有数据集中，SWIM-all

的四项评价指标结果均高于单视角方法SWIM-A和SWIM-B。以Social数据集为例，SWIM-all的Hamming 
loss，Ranking loss 和 One error 分别为 0.023，0.071 和 0.328，要明显低于 SWIM-A 的 0.024，0.079 和 0.342，
以及 SWIM-B 的 0.024，0.085 和 0.365。同时，SWIM-all 的 Average precision 为 0.746，分别比 SWIM-A
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的 0.733 和 SWIM-B 的 0.721 的值高 0.013 和 0.025。这些实验结果表明，不同视角可以直接提供编码在

类标签中的互补信息，因此使用所有视角作为特征变量的分类器性能要优于使用单个视角为特征变量的

分类器。 
从表 3~6 可以看出，所提算法的性能要优于但是叫多标签算法的性能，包括 SWIM-all，SWIM-A 和

SWIM-B。在所有的数据集中，我们所提算法的性能都要明显优于 SWIM-all。以 pascal07 数据集为例，

所提算法的Hamming loss，Ranking loss和One error分别为 0.076，0.147和 0.403，明显低于SWIM-A (0.097，
0.197，0.491)，SWIM-B (0.094，0.193，0.478)和 SWIM-all (0.089、0.186 和 0.455)。而所提算法的 Average 
precision 为 0.657，分别比 SWIM-A (0.601)，SWIM-B (0.605)和 SWIM-all (0.617)高 0.056，0.052 和 0.040。
这说明来自不同数据视角的数据具有不同的数据分布特征。与直接将两个视角连接成为一个单一视角相

比，分别训练不同的数据视角再结合这些视角构建分类器分类器，会更有利于学习不同视角的特征，并

且分类器的性能也会更好。 

3.3.2. 参数影响 
下面，我们将研究所提算法在不同参数值下的性能变化。我们提出的算法中，有两种参数影响算法

的性能，即正则化常量 1λ 和 2λ ，以及潜在变量的个数 1m 和 2m 。为了说明参数的作用，我们用不同参数

值的来训练模型，并对比不同参数对模型性能的影响。 
我们对数据集运行算法，得到 1λ 和 2λ 不同值时 Hamming loss 的变化，如图 2 所示。实验中，我们将

1m 和 2m 固定为 30，并令 { }1 2 0.05, ,1.0λ λ= =  。从图 2 可以看出，随着 λ 值的增加，Hamming loss 也在

逐渐增大，但是增加值的变化很小。 λ 值越大模型的稀疏性越好，但性能相对较差。总的来说，算法的

分类性能随着 λ 值的变化是相对稳定的。 
 

 

Figure 2. Hamming Loss with different values of λ  
图 2. 不同 λ 值的 Hamming Loss 变化曲线 
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为了说明潜在变量数 m 的影响，我们用不同潜在变量数在数据集上进行了实验。我们令 1 2 0.1λ λ= = ，

令 { }1 2 1, 2, ,50m m= =  。 1m 和 2m 不同值时 Average precision 的变化如图 3 所示。显然，随着潜在变量

数量的增加，Average precision 在开始时大幅上升，而当潜在变量数量 30m = 后 Average precision 的增加

趋于缓慢，模型相对稳定。虽然 1m 和 2m 的值越大模型的平均精度越高，但模型的时间复杂度也在迅速

增加。因此，潜在变量 1m 和 2m 的数量设置为 30 是相对合理的。 
 

 
Figure 3. Average precision with different values of m 
图 3. 不同 m 值的 Average precision 变化曲线 

4. 总结 

在本文中，我们提出了一种基于实例的多视角多标签方法，该方法通过映射训练示例和测试示例之

间的关系来构建模型。简单来说，我们利用带 1l 范数惩罚的 PLS 判别分析为每个数据视角构建多标签分

类器，以使模型稀疏化并提高其鲁棒性。然后，根据视角一致性原则将所有数据视角的分类器结合起来，

将不同视角的一致性和互补信息加入到多标签分类器中，从而提高模型的性能。我们在公共数据集上的

实验结果表明，我们提出的算法表现出优异的性能。 
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