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摘  要 

多标签学习的目标是为每个样本分配一个或者多个标签的集合。在实际应用中，多标签之间通常存在复

杂的依赖关系，这为模型的构建带来了挑战。通过将多标签学习问题转化为序列标注问题，能够充分利

用标签之间的顺序依赖性，为多标签学习提供新思路。在此框架下，条件随机场(Conditional Random 
Fields, CRF)因其优异的序列建模能力和概率推断框架，被证明是一种有效的方法。CRF能够通过条件概

率建模捕捉输入特征与标签之间的关系，并通过标签间的转移特征建模多标签间的依赖性。相比独立处

理各标签的方法，CRF可以建模标签之间的相互影响，从而提高预测的准确性和一致性。通过进一步的

理论探索和实践验证，CRF在多标签学习中的应用将变得更加广泛，为学习任务提供强有力的支持。 
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Abstract 
The goal of multi-label learning is to assign a set of one or more labels to each sample. In practical 
applications, there are often complex dependencies between multiple tags, which brings challenges 
to the construction of models. By transforming the multi-label learning problem into a sequential 
labeling problem, we can make full use of the order dependence between labels and provide a new 
idea for multi-label learning. Under this framework, Conditional Random Fields (CRF) proved to be 
an effective method due to its excellent sequence modeling ability and probabilistic inference 
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framework. CRF can capture the relationship between input features and labels through conditional 
probability modeling, and model the dependency between multiple labels through transition fea-
tures between labels. CRF can model the interactions between labels to improve the accuracy and 
consistency of predictions compared to methods that treat each label independently. Through fur-
ther theoretical exploration and practical verification, the application of CRF in multi-label learning 
will become more extensive and provide strong support for learning tasks. 
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1. 引言 

多标签问题较于单标签学习更具有挑战性的原因有两个，一个是标签分配的可能性在标签数量上指

数增长，另一个是不同的标签及其组合的出现并不是随意的，一些标签组合可能或多或少地反映了标签

之间的依赖关系。这促使我们应该寻找更加简单并易于处理的形式来表示标签之间的依赖关系，并设计

能够从数据中学习到这种依赖关系的算法。 
目前主要的多标签学习方法中也有一些专注于挖掘和利用标签之间关系的方法。例如，考虑到标签

之间潜在的相关性，Read 等人提出 Classifier Chains (CC) [1]算法，该方法利用问题转换方法将多标签问

题转换为二分类问题，认为当前预测的标签的存在，对下一顺位标签的预测有一定的影响。该算法为每

个类别训练一个分类器，再根据标签的顺序构成一个分类器链，每一个分类器都是在前一个分类器的预

测结果基础上构建的。Ensembles of classifier chains (ECC) [2]算法是集成分类器链方法，可以对标签相关

性进行建模，利用了机器学习中“集成”的想法来提高分类精度。Probabilistic classifier chains (PCC)算法

[3]是通过穷举搜索最大后验概率来选择最佳预测变量，但穷举产生的指数级开销限制了它的应用。 
多标签学习中，实例和标签间的对应关系是一对多的，这种对应关系隐含了不同标签之间必然存在

着某种关系，关系可以分为正相关或者是负相关的关系，也就是一个标签对另一个标签的影响。因此深

入了解多标签学习中标签间的依赖关系来提高模型性能是有必要的[4]-[6]。标签间的关系能为学习过程

提供许多有效信息，给多标签学习提供更好的优化思想。所以本文将传统的多标签学习转化为序列标注

问题，再利用条件随机场解决序列标注问题，提高模型效率。 

2. 相关工作 

根据以往的研究可知，多标签学习的解决方法可以大致分为两类，一类是问题转换方法，其中 BR [7]
算法是根据标签将数据重新组成正负样本，针对每个类别的标签分别训练分类器，CC [1]算法是针对 BR
中标签关联性的问题，将这些分类器串联起来形成一条链，上一个分类器的输出作为下一个分类器的输

入。另一类是算法适应法，其中 ML-kNN 算法[8]是基于 k 近邻形成的，对传统的 kNN 算法进行改造，

通过使用最大后验规则来决定一个实例与每个标签是否相关，Rank-SVM 则是将经典的支持向量机扩展

到多标签学习中。 
本文通过问题转化法，提出了一种基于条件随机场的多标签学习算法(ML-CRF)，该方法通过将多

标签问题转化为序列标注问题来提高算法的准确性，同时还能考虑到标签依赖性问题。条件随机场[9] 
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(CRF)是一种判别式概率模型(见图 1)，它是依据条件概率进行建模，这种建模方式使得条件随机场能

够充分利用标签间的依赖关系来提高标注的准确性。与此同时，CRF 在训练过程中会考虑整个输入序

列和输出标签序列的联合概率分布，从而找到全局最优的标签序列。条件随机场(CRF)的核心思想是，

给定一组输入变量，模型会学习这些输入变量之间的条件概率分布。这与一些只考虑局部最优解的模

型(如 HMM)相比，具有更高的准确性。如果不选用条件随机场来解决序列标注问题，也可以选用隐马

尔可夫模型(HMM) [10]或者是最大熵马尔可夫模型(MEMM) [11]，但条件随机场与后两者相比还是具

有很大优势的。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of conditional ran-
dom field model 
图 1. 条件随机场模型示意图 

 

对于隐马尔可夫模型(HMM) [10] (见图 2)而言，它需要满足一个很强的前提，也就是 HMM 的三大

假设，其中比较重要的就是观测序列之间是独立的以及当前状态仅依赖于前一个的状态。这导致的问题

是 HMM [10]只依赖于每一个状态和它对应的观察对象，但实际中序列标注问题不仅与单个词相关，而且

和观察序列的长度，单词的上下文等等相关。HMM 学到的是状态和观察序列的联合分布，而预测问题中

我们需要的是条件概率。这个算法本身就存在着一些不合理性。 
 

 
Figure 2. Diagram of hidden Markov model 
图 2. 隐马尔可夫模型示意图 

 

再观察最大熵马尔可夫模型(MEMM) [11] (见图 3)，它的思想是找到一个满足马尔可夫齐次性假设、

观测不独立且熵最大的模型来解决序列标注问题。但是它存在标注偏差的问题，MEMM 对每个时刻都做

局部归一化，每个节点的转移状态不同，每个节点的转移状态形成概率分布导致概率分布不均衡，转移

状态越少的状态、转移概率就越大，因子最终概率最大路径中更可能出现转移状态较少的状态。条件随

机场的去掉“有向性”就可以很好地避免这种标注偏差的状况发生。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of maximum en-
tropy Markov model 
图 3. 最大熵马尔可夫模型示意图 

3. 模型说明 

在多标签问题中，样本的标签实际上为一个固定长度的二进制序列(每个位置对应一个标签，1 表示
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标签存在，0 表示标签不存在)，因此本文首先将多标签问题转化为一个序列标注问题。之后选用条件随

机场(CRF)来解决这个问题，利用 CRF 模型中的状态概率和转移概率。状态概率表示每个标签的出现与

输入特征之间的关系，转移概率则表示相邻标签之间的依赖性。在训练过程中，CRF 通过最大化训练数

据的条件对数似然，学习标签与特征的关系以及标签之间的依赖关系，最终实现全局最优的多标签预测。 

3.1. 多标签学习任务定义 

对于输入实例 x，该实例可以被分配到一个标签集合 L 中。其中， 1x α×∈ 是维度为α 的向量，标签

集合 { }1 2, , , kL l l l=  ，k 为标签的总数。根据这些实例的标签可以获得指示向量 y，该向量是一个长度为

k 的二进制向量。若 x 属于第 i 个标签，那么 1iy = 否则 0iy = 。多标签学习问题即找到一个函数

{ }: 0,1 kf x → ，使 ( )f x y= 。 

3.2. 多标签学习转换为序列标注问题 

将 x 向量转换成 { }1 2Χ , , , kx x x=  序列。 

3.2.1. 特征编码(神经网络) 
实例 x 可以为一个输入向量 1x α×∈ ，其中α 为输入向量的维度。神经网络为 β 层的网络。其中

( ) ( ) ( ) ( )( )1h W h bβ β β βσ −= + 。其中 ( )W β
和 ( )b β

分别为第 β 层的权重矩阵和偏置矩阵。σ 为激活函数，可以

为 ReLU 或 Sigmoid。值得注意的是，对于第一层隐藏层， ( )0h x= 。 
对于最后一层 ( )*ˆ o m oy W h bσ= + ，其中 ( )oW 和 ( )ob 为输出层的权重和偏置， mh 是最后一个隐藏层的

输出。 *σ 为 Sigmoid 函数，即 ( )* 1
1 e zzσ −=
+

。 [ ]ˆ 0,1 ky∈ 为模型预测的概率向量。 

为了训练上述网络，需要定义一个损失函数来衡量预测值与真实值之间的差异，这里使用二元交叉

熵损失，如下式所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1

ˆ ˆ, log 1 log 1ˆ
k

i i i i
i

L y y y y y y
=

 = − + − − ∑  (1) 

L 为所有的标签的平均损失。 

3.2.2. 输入向量变换 
训练好的神经网络的最后一层参数构造 k 维序列 * o m ox W h b= + ，其中 * 1kx ×∈  

 *Ax x=  (2) 

其中 * 1kx ×∈ 且 1x α×∈ ，再利用 x 的伪逆矩阵求解矩阵 A 

 *A x x+=  (3) 

x+ 是 x 的伪逆矩阵，容易得到 A 矩阵的维度为 kA α×∈ ，把 A 看成一个特殊的特征提取器，求这个

矩阵的特征向量 1 2, ,λ λ 
，所以构造下面的 

 X x Aλ= ⋅  (4) 

其中 Aλ 是一个由 A 特征向量构建的一个长度为 k 的行向量。 

4. 利用条件随机场求解 

4.1. 条件随机场模型定义 

条件随机场是一种用于序列标注的概率模型，我们的目标是学习给定输入序列 X 下标签序列 y 的条
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件概率 ( )|P y X 。其形式为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1
1

1| exp , , , , ,
k

s s i t t i i
i s t

P y X f y X i g y y X i
Z X

λ µ −
=

  
= +  

  
∑ ∑ ∑  (5) 

其中 ( )Z X 是归一化因子，用于确保所有可能标签序列的概率之和为 1： 

 ( ) ( ) ( )1
1

exp , , , , ,
k

s s i t t i i
y i s t

Z X f y X i g y y X iλ µ −
=

  
= +  

  
∑ ∑ ∑ ∑  (6) 

( ), ,s if y X i 是状态特征函数，表示标签 iy 与输入之间的关系。 ( )1, , ,t i ig y y X i− 是转移特征函数，表示

相邻标签之间的依赖关系。 sλ 和 tµ 是模型参数，需要通过训练数据学习。 
状态特征函数 ( ), ,s if y X i ：该函数描述在位置 i 处标签 iy 与输入 X 的关系，状态特征函数可以根据

输入特征来定义，从而反映输入特征对标签的影响。 

 ( ) ( ), ,s i i sf y X i y Indicator⋅= 特征  (7) 

其中 ( )sIndicator 特征 表示某个特征是否在位置 i 上出现。 
转移特征函数 ( )1, , ,t i ig y y X i− ：该函数描述标签之间的依赖关系，反映标签 1iy − 和 iy 的转移概率。

在多标签问题中，转移特征函数允许模型学习标签之间的关联关系(如不同标签之间是否存在共现关系)。 

 ( ) ( )1 1, , , ,t i i i ig y y X i Indicator y a y b− −= = =  (8) 

4.2. 模型训练 

概率建模中最常用的目标函数就是训练数据的对数似然函数。我们选用对数似然函数作为目标函数，

目标是最大化似然值。通过最大化条件对数似然，学习最优的模型参数，使得模型参数可以最大化观测

序列(标签序列)在给定输入序列下的概率，以便更好地描述输入特征和标签之间的关系。目标函数具体如

下： 

 ( ) ( ) ( )( )
1
log |

N
n n

n
L P y xθ

=

= ∑  (9) 

其中 { },s tθ λ µ= 是模型参数。 
通过参数估计，计算对数似然函数对参数的梯度 

 ( ) ( )
1

N

n

L θ
θ =

∂
= −

∂ ∑ 模型数据期望值 期望值  (10) 

之后使用梯度上升法来求解参数。梯度上升法的核心思想是：通过沿着目标函数增长最快的方向(即
梯度方向)来更新参数，使得对数似然函数逐步增大，直到达到最大值。梯度上升法本质上是一个增大对

数似然函数值的逐步优化过程，用于找到 CRF 模型的最佳参数，使得模型在最大程度上符合训练数据。 
 

算法 1 将多标签学习转换为序列标注问题并用 CRF 模型解决 
# 输入： 
#   X：输入特征矩阵   Y：多标签的标签矩阵 
# 输出： 
#   Pred_Y：预测的多标签的标签矩阵 
# Main process 
function main(X, Y)： 
    # 1. 数据转换 

将输入数据 X 和标签数据 Y 转换成适合于序列标注任务的数据格式 
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续表 

即把每个样本的输入特征和对应的标签序列化成可以用于模型训练的序列数据 
    # 2. 训练 CRF 模型 
    调用一个 train_crf 函数来训练条件随机场模型，并返回训练好的模型 

 
    # 3. 使用 CRF 模型进行预测 
    利用训练好的 CRF 模型对输入特征序列进行预测，生成对应的标签序列 
     
    # 4. 转换预测序列为预测标签 
    将预测的标签序列转换回多标签的标签格式，以便与多标签学习问题的输出格式兼容 
     
    return Pred_Y 

5. 实验设置 

在本章节中，我们将介绍用于对比的算法以及评估 ML-CRF 模型性能的评价指标。 
我们将由我们提出的利用条件随机场的多标签学习模型(ML-CRF)与简单的 Binary Relevance (BR)算

法以及几种先进的多标签算法进行了比较。BR [12]算法的核心思想是将多标签学习问题分解为多个独立

的二分类问题，每个标签被视为一个单独的二分类任务，该算法适用于标签之间关系较弱或可以忽略不

计的多标签问题；Classifier Chains (CC) [13]算法通过将多标签问题转化为一个链式的分类问题来考虑标

签之间的依赖关系，与 BR 不同的是 CC 算法会将每个标签的预测结果作为后续标签的输入特征，从而在

预测时逐步构建出标签的依赖结构；Classifier Hierarchy Forest (CHF) [14]算法是一种集成学习方法，结合

了层次结构与随机森林算法的思想，专门设计用于处理具有层次标签结构的多标签问题；Probabilistic 
Classifier Chains (PCC) [3]算法是在 CC 算法的基础上引入了概率模型，以更好地处理标签之间的依赖关

系，它为每一个标签构建概率模型，并通过条件概率链来预测标签序列；Instance-Based Logistic Regression 
(IBLR) [15]算法结合了实例学习与逻辑回归，旨在利用实例学习的局部信息和逻辑回归的全局学习能力，

从而增强多标签分类的性能，特别是在标签依赖性和非线性关系较强的数据集上效果良好；Multi-Label 
k-Nearest Neighbors (ML-kNN) [8]算法是一种扩展 kNN 算法，基于传统的 k 近邻算法，通过结合贝叶斯

理论和 kNN 来处理多标签数据，特别适用于标签间关联较弱的多标签问题；Maximum Margin Output Cod-
ing (MMOC)算法的主要思想是通过最大化分类边界来处理标签的复杂依赖关系，基于输出编码的概念，

将多标签问题转化为一系列单标签问题，通过最大化边界的方式使得分类器在处理多标签时更具鲁棒性。 
对于上述方法，我们使用论文中建议的参数设置。对于 CC 算法，我们将类别顺序设置为

1 2 dY Y Y< < <
；对于 MMOC 算法， λ 的参数设置为 1；对于 ML-kNN 和 IBLR 算法，使用欧氏距离来

衡量实例的相似性，最近邻的数量设置为 10。 
Micro-F1 和 Macro-F1 是评估多标签问题的两种直观测量方法。先介绍以下四个统计量： 

( ) ( ) ( ){ }“ ” | , ,j i i i j i i iTP x y Y y h x x Y S= ∈ ∧ ∈ ∈真 正例的个数  

( ) ( ) ( ){ }“ ” | , ,j i i i j i i iFP x y Y y h x x Y S= ∉ ∧ ∈ ∈伪 正例的个数  

( ) ( ) ( ){ }“ ” | , ,j i i i j i i iTN x y Y y h x x Y S= ∉ ∧ ∉ ∈真 负例的个数  

( ) ( ) ( ){ }“ ” | , ,j i i i j i i iFN x y Y y h x x Y S= ∈ ∧ ∉ ∈伪 负例的个数  

以下性能指标可由以上四个统计量导出，例如： 
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 Accuracy j j

j j j j

TP TN
TP FP TN FN

+
=

+ + +
 (11) 

 Precision j

j j

TP
TP FP

=
+

 (12) 

 Recall j

j j

TP
TP FN

=
+

  (13) 

Micro F1 评价指标将所有类别的预测和实际的标签合并在一起，之后计算整体的精确率、召回率和

F1 分数。这个指标关注的是整体性能，而不是每个类别的性能。Micro F1 的计算公式如下： 

 ( )
1

1Micro F1 2 Precision Recall
C

j
i

TP
N =

= × × ×∑  (14) 

Macro F1 则是对每个类别分别计算精确率、召回率和 F1 分数，之后取所有类别的平均值。这个指标

关注的是每个类别的性能，而不是整体性能。Macro F1 的计算公式如下： 

 
1

1Macro F1 2
C

j j

i j j j j j

TP TP
C TP FP FN TP FN=

 
= × ×  + + + 

∑  (15) 

Micro F1 更关注整体性能，Macro F1 更关注每个类别的性能。除以上两个指标外，我们也选用了其

他指标来评价 ML-CRF 的性能。 
此外，本文选用的对比算法中除了 MMOC 算法之外，其他方法都是元学习器，它们都可以使用几个

基本分类器，通过对多个基学习器的性能和特征进行学习，来决定如何将这些基学习器集成为一个更强

大的学习器。所以我们对这些方法使用 L2 惩罚逻辑回归，并通过交叉验证选择它们的正则化参数。通过

在代价函数中添加权重的平方和来惩罚模型复杂度，这有助于减小权重的幅度，从而防止模型过于复杂。 

6. 实验结果 

6.1. 实验数据 

为了评估 ML-CRF 的预测性能，我们在几组真实数据上进行了对比实验。这些数据集都来源于不同

的领域，例如图像、生物或者文本等。需要特别注意的是，rcv1-top10 数据中的部分标签都是罕见的，所

以我们选择了该数据集中最常见的几个标签进行研究。实验中所使用的数据集详细信息如表 1 所示，对

于每个多标签数据集，我们分别展示出了样本数、特征数、标签数和数据类型。此外，我们还另外展示

出了数据的两个统计数据，一个是显示出每个实例的平均标签数量的标签密度，另一个是衡量数据中出

现的所有可能的标签组合的数量的标签分布。 
 
Table 1. Multi-label data set information 
表 1. 多标签数据集信息 

名称 样本数 特征数 标签数 标签密度 标签分布 数据类型 

Emotions 593 72 6 1.868 27 Music 

Image 2000 135 5 1.24 20 Image 

rcv1-top10 6000 8267 10 1.310 76 Text 

Scene 2407 294 6 1.074 15 Image 

Yeast 2417 103 14 4.237 198 biology 
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6.2. 实验结论 

表 2 和表 3 中总结了 8 个算法在 Micro F1 和 Macro F1 两种评价指标下的实验结果。这两个指标在

评估时数值越大，意味着算法的性能越出色。对所有方法应用标准的十倍交叉验证，并公布平均度量

值。此外，为了在统计学上衡量差异的显著性，ML-CRF 与其他方法在 0.05 显著水平下进行配对 t 检
验。 

其中，在 Micro F1 评价指标下，本文算法 ML-CRF 在 5 个数据集中的 2 个数据集表现都是最好的，

在另外 3 个数据集上的表现也不是最差的。在 Macro F1 评价指标下，本文算法 ML-CRF 在 5 个数据集中

的 3 个数据集表现都是最好的，在另外 2 个数据集上的表现也不是最差的。足以说明条件随机场在解决

多标签问题上有明显效果，给模型带来了显著提升。 
 
Table 2. Micro F1 results for each method on the dataset (using a paired t-test at the 0.05 significance level) 
表 2. 每种方法在数据集上的 Micro F1 实验结果(使用 0.05 显著性水平的配对 t 检验) 

数据集 BR CC CHF PCC IBLR ML-kNN MMOC ML-CRF 

Emotions 0.645 0.621 0.672 0.664 0.692 0.656 0.687 0.697 

Image 0.479 0.550 0.541 0.565 0.573 0.504 0.572 0.576 

rcv1-top10 0.582 0.595 0.597 0.600 0.566 0.314 0.295 0.598 

Scene 0.696 0.697 0.722 0.722 0.758 0.736 0.711 0.733 

Yeast 0.635 0.628 0.637 0.645 0.661 0.646 0.651 0.629 

 
Table 3. Multi-label data set information 
表 3. 多标签数据集信息 

数据集 BR CC CHF PCC IBLR ML-kNN MMOC ML-CRF 

Emotions 0.632 0.621 0.667 0.659 0.690 0.656 0.679 0.695 

Image 0.486 0.562 0.546 0.575 0.581 0.516 0.578 0.585 

rcv1-top10 0.500 0.537 0.526 0.534 0.487 0.257 0.385 0.525 

Scene 0.703 0.709 0.730 0.729 0.765 0.743 0.721 0.776 

Yeast 0.457 0.467 0.461 0.486 0.498 0.478 0.473 0.476 

7. 结论及展望 

在解决多标签学习问题时，将其转化为序列标注问题再采用条件随机场(CRF)是一种有效的策略，因

为 CRF 擅长处理标签之间的复杂依赖关系，尤其是在多标签间具有关联性或序列依赖性时表现良好。

CRF 不仅可以通过特征函数捕捉输入特征和标签之间的关系，还能通过转移特征建模标签间的依赖，从

而提高多标签问题的准确性。 
CRF 在标签数量较多或标签结构复杂的场景中，训练和推断的计算成本较高，尤其是当数据量大时。

复杂的标签间依赖关系也可能导致模型训练过程中的优化难度增加。此外，CRF 模型对输入特征的表达

能力高度依赖，如果特征选择不当，可能会限制模型的性能。 
通过条件随机场解决多标签学习转化为序列标注问题在理论和实践上都具有重要意义。未来在模型

优化、高效推断、迁移学习以及标签依赖结构建模上的进展将使得CRF在多标签问题中的应用更为广泛，

处理能力和性能也将显著提升。 
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