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融合标签结构依赖性的标签分布学习

黄雨婷 1,徐媛媛 1,张恒汝 1*,闵 帆 1,2

（1.西南石油大学计算机科学学院，成都，610500；2.西南石油大学人工智能研究院，成都，610500）

摘 要：针对现有标签分布学习（Label Distribution Learning，LDL）算法较少考虑标签间关联性的问题，提出一种融合结

构化标签依赖性的 LDL算法 . 算法分为扩展、学习和恢复三个阶段：在扩展阶段，结合成对标签之间的关联性，构建结构

化标签依赖性；在学习阶段，结合该依赖性，构建学习框架；在恢复阶段，利用最小二乘法求解超定方程组以预测标签分

布 . 与七种常用的标签分布学习算法相比，在八个开放数据集上进行实验，提出的算法在 Euclidean距离、Sørensen距离、

Squard χ2距离、Kullback⁃Leibler散度、Intersection相似度和 Fidelity相似度六个主流评估指标上明显占优 .
关键词：标签分布学习，标签扩展，标签恢复，标签结构依赖性，有限存储拟牛顿法
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Label distribution learning by exploiting structural label dependency
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Abstract: Aiming at the problem that the existing Label Distribution Learning (LDL) algorithms rarely consider the
correlation between labels，an LDL algorithm that combines structured label dependencies is proposed. The algorithm is
divided into three stages: expansion，learning and recovery. In the expansion stage，the association between the pair of labels is
combined to construct a structured label dependency. In the learning stage，combining this dependency，a learning framework
is constructed. In the recovery stage，the least square method is used to solve the overdetermined equations to predict the label
distribution. Compared with the seven popular label distribution learning algorithms，experiments are conducted on eight open
datasets. Our method is obviously superior at Euclidean distance，Sørensen distance，Squard χ2 distance，Kullback ⁃ Leibler
divergence，Intersection similarity and Fidelity similarity.
Key words: label distribution learning, label expansion, label recovery, structural label dependencies, the limited ⁃ memory

quasi⁃Newton method

标签分布学习（Label Distribution Learning，
LDL）由 Geng et al于 2010年提出［1］，它是多标签

学 习（Muti ⁃ Label Learning，MLL）的 泛 化［2-3］.
LDL用标签集和所有标签的表征程度构成的分

布来描述实例［4-6］，而MLL仅用标签集的部分标

签来描述实例［7-9］. Zhou et al［10］将文本情绪分析

问题泛化到 LDL中，提高了情绪捕捉的准确率 .
Zhang et al［11］将人群计数问题泛化到 LDL中，提

高了计数的准确率 .
图 1a为需要标记的一个示例图片［12］，其完整
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标 签 集 为 { }森林，海洋，沙漠，城市 . 图 1b 说 明

MLL利用“森林”和“海洋”两个标签来描述该图

片 . 图 1c说明 LDL利用这四个标签构成的分布

来描述该图片 . Geng［2］提出 BFGS⁃LLD（Effec⁃
tive Quasi⁃Newton Label Distribution Learning）算

法，使用 KL（Kullback⁃Leibler）散度［13］处理分布数

据，但未考虑标签的相关性 . Zheng et al［14］提出

LDL⁃SCL（Label Distribution Learning by Exploit⁃
ing Sample Correlations Locally）算 法 ，使 用 K ⁃
means探索本地实例之间的相关性 . Zhou et al［10］

提 出 EDL（Emotion Distribution Learning from
Texts）算法，使用 Plutchik情绪轮捕捉情绪标签

之间的相关性 . 后两种算法显著提高了模型对标

签分布的预测能力 .

本文利用结构化标签依赖性来进行稳定准确

的预测，其中依赖性通过标签表征度之间的差异

来衡量 . 本文的工作分为扩展、学习和恢复三个

阶段 . 在扩展阶段，将 c个标签扩展为 c（c-1）/2
个，任意两个标签之差构成了新的标签，结合成对

标签之间的关联性，构建结构化标签依赖性 . 在
学习阶段，通过使用有限存储拟牛顿法求解最优

模型，并预测新标签对应的分布 . 在恢复阶段，求

解超定方程组以预测原始标签对应的标签分布 .
在八个来自芽殖酿酒酵母的生物学实验的数

据集上，将本文提出的算法与七种主流算法进行

对比实验 . 结果表明，在多数的评价指标中，本文

的算法比七种已有的 LDL算法表现更好 .

1 相关工作

首先提出问题描述，再回顾已有的 LDL算

法 . 表 1列出本文中使用的符号 .

1. 1 问题描述 与单标签和多标签学习相比，标

签分布学习以一种更自然的方式去标记实例，并

且为它的每个可能的标签分配一个数值 .
下面给出它的形式化定义［2］. 令 X =ℝ q为 q

维 的 输 入 空 间 ，表 示 特 征 矩 阵 . Y =
{ }y1，y2，…，yc 为完整标签集，D表示标签分布矩

阵 . 给 定 一 个 训 练 集 S= { }X，D = {{ }x1，d 1 ，

}{ }x2，d 2 ，…，{ }xn，dn ，其中 xi= [ ]xi1，xi2，…，xiq ∈

X为第 i个实例，di= [ ]di1，di2，…，dic ∈ [ ]0，1 c
为

xi对应的实际标签分布，dij是标签 yj对 xi的描述

度，且∑
j= 1

c

d ij = 1.

当前，LDL的目标是学习到一个可以描述 X

和 D 之 间 关 系 的 模 型 . 预 测 的 分 布 矩 阵 P=
[ ]p1，p2，…，pc 由该模型和 X计算得到，其中 pi=

[ ]pi1，pi2，…，pic ，pij是标签 yj对 xi的预测表征度 .

图 1 MLL与 LDL的比较

Fig.1 Difference between MLL and LDL

表 1 符号系统

Table 1 Notations

Notations

ℝq

Y

S

xi

di

pi

xir

dij

θ

X

D

Meaning

q⁃dimensional input space

The complete set of labels

The training set

The i⁃th instance

The label distribution associated with xi
The predicted label distribution associated with xi

The r⁃th feature of xi
The description degree of the j⁃th label to xi

The distance⁃mapping model

The instance matrix

The label distribution matrix

·· 525
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1. 2 已有的 LDL算法 在已有的 LDL算法中，

有三种算法构造策略［14］.
（1）问题转换策略：将 LDL问题转换为单标

签问题或多标签问题再处理 . 例如 PT ⁃SVM
（Problem Transformation Support Vector Ma⁃
chine）算法［2］将标签分布数据转换为加权的单标

签数据后，再使用支持向量机的方法处理数据 .
（2）算法适应策略：扩展现有的学习算法以

处理标签分布 . 例如 AA⁃BP（Algorithm Adapta⁃
tion Backpropagation）算法［2］构建了一个三层反向

传播神经网络处理标签分布，为保证输出数据满

足分布特征，使用 Softmax函数作为激活函数 .
（3）特殊算法策略：根据 LDL的特征，设计特

殊的专用算法直接匹配 LDL问题 . 例如 BFGS⁃
LLD（Effective Quasi ⁃ Newton Label Distribution
Learning）算法［2］根据分布数据的特征，学习到一

个模型来直接预测标签分布 .
通常，特殊算法由三部分组成：输出模型、目

标函数和优化方法 .
（1）输出模型：已有的 LDL算法主要使用最

大熵模型［15］作为输出模型，例如 IIS ⁃LLD（Im⁃
proved Iterative Scaling Label Distribution Learn⁃
ing）算 法［2］、LDL ⁃ SCL 算 法［14］、LDL4C（Label
Distribution Learning Algorithm for Classification）
算法［16］、EDL 算法［10］和 LDLLC（Label Distribu⁃
tion Learning by Exploiting Label Correlations）
算法［17］.

（2）目标函数：已有的 LDL算法使用多种相

似度公式来构建目标函数，以衡量原始分布和预

测分布之间差异 . 例如 Geng［2］使用 KL散度，Xu
and Geng［18］使用离散的 Jeffery散度 .

（3）优化方法：已有的 LDL算法通常使用多

种优化算法以求解获得最优模型，例如改进迭代

缩放（Improved Iterative Scaling，IIS）方法［2］、有

效 拟 牛 顿（Effective Quasi ⁃ Newton，BFGS）方

法［2］、交 替 方 向 乘 子 方 法（Alternating Direction
Method of Multipliers，ADMM）［19-20］和有限存储

拟 牛 顿 法（Limited ⁃ memory Quasi ⁃ Newton，L ⁃
BFGS）［10，17］.

2 本文的 SD⁃LDL算法

本文的 SD⁃LDL算法分为三个阶段：标签扩

展、标签学习和标签恢复 .
2. 1 标签扩展 现有的 LDL算法通常都独立地

考虑每个标签，未考虑标签之间的关系 . 受MLL
中考虑标签的成对相关性［21］的启发，本文提出以

下算法来获取标签之间的结构依赖性 . 对于实例

xi，标签 yj与标签 yk对它的表征度的差异为：

δis′ = dij- dik= p ( )|yj xi - p ( )|yk x (1)

其中，1≤ j< k≤ c，且

s′= s ( j,k )= ( j- 1 )( 2c- j )
2 +( k- j ) (2)

是原始标签对（j，k）对应的新标签索引 .
通过上述方式，获得与实例 xi相关联的新标

签分布 δi= [ ]δi1，δi2，⋅ ⋅ ⋅，δic′ ，该分布能够表征实

例 xi的标签结构依赖性，且原始的 c个标签被扩

展为 c（c-1）/2个新标签 . 为便于表示，令 c′=
c（c-1）/2.
2. 2 标签学习 遵循特殊算法策略的构建结构，

本文的学习算法同样由三部分构成：输出模型、目

标函数和优化方法 .
（1）输出模型 . 经 2. 1标签扩展后，特征矩阵

X仍然为 q维，标签分布矩阵 D扩展为 c′维 . 构建

一个 q×c′的模型 θ表示 X与 D的映射关系，通过

该模型和 X可计算得到与实例 xi相关联的新标签

的预测分布 δ̂ i= [ ]δ̂ i1，δ̂ i2，⋅ ⋅ ⋅，δ̂ ic′ . 第 s′个新标签对

实例 xi的预测表征度为：

δ̂ is'= p ( )|δis′ xi; θ = ∑
r= 1

q

xirθrs′ (3)

其中

δ̂ is'= pij- pik (4)

pij和 pik分别是第 j个原始标签和第 k个原始

标签对实例 xi的预测表征度 .
（2）目 标 函 数 . 采 用 KL 散 度［13］设 计 目 标

函数：

T ( θ )= KL ( )δi δ̂ i =

∑
i= 1

n

∑
s′= 1

c′ ( )δis′ ln
δis′
δ̂ is

+ λ θ 2
F

(5)
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其中， ·
F
为 F范数，λ为平衡因子参数，添加该项

以避免过拟合 .
（3）优化方法 . 本文采用 L⁃BFGS方法［22］作

为优化方法以获取最优模型 θ. L⁃BFGS方法是在

BFGS方法的基础上，对拟牛顿法的进一步精简 .
在拟牛顿法中，需要存储每一轮迭代产生的 Hes⁃
sian矩阵，这对机器的存储能力以及算法的时间

复杂度都是很大的挑战 . BFGS方法的基本思想

是使用一个近似矩阵去拟合Hessian矩阵，以避免

完整Hessian矩阵的计算及存储 . L⁃BFGS方法仅

存储部分用于拟合Hessian矩阵的向量，在保证拟

合效果的前提下，达到进一步的存储空间的节

约 . 有关 L⁃BFGS方法的更多信息，请参阅附录 .
2. 3 标签恢复 在标签恢复阶段，通过标签学习

获得的新标签对应的预测分布恢复为原始标签对

应的预测分布 .
根据式（4），对与实例 xi相关联的新标签的预

测分布进行归一化，可以得到以下方程组：

ì

í

î

ï

ï

ï
ï
ïï

ï

ï

ï
ï
ïï

δ̂ i1 = pi2 - pi1

δ̂ i2 = pi3 - pi1
⋮
δ̂ ic'= pic- pi ( c- 1)

∑
j= 1

c

pij= 1

(6)

该方程组由 c个变量和
c ( c- 1 )
2 + 1个方程

组成，求解上述方程组，获得原始标签对应的预测

分布 . 0<c<3时
c ( c- 1 )
2 + 1= c，它是正定方

程组且有唯一解 . c>3时 c ( c- 1 )
2 + 1> c，它是

超定方程组且有多个解，采用最小二乘法解决 .

3 实 验

本节将 SD ⁃LDL 算法与 PT ⁃Bayes［2］，PT ⁃
SVM［2，16］，AA⁃kNN［2，17］，AA⁃BP［2］，IIS⁃LLD［2，14］，

BFGS⁃LLD［2］和 EDL［10］七种主流的 LDL算法进

行了比较 .
3. 1 数据集 表 2列出了从芽殖酵母的八个生

物学实验中收集得到的八个真实数据集［23］. 实例

为 2465个酵母基因，特征为长度 24的系统发育

谱图，标签为不同生物实验中的离散时间点，数量

范围为 4至 18.
3. 2 评价指标 表 3列出了评估 LDL算法的六

个评价指标 .“↓”表示“越小越好”，“↑”表示“越

大越好”.

3. 3 参数设置 表 4列出 SD⁃LDL算法与七种

主流 LDL算法相应的参数设置 .
对于 SD ⁃LDL，式（8）中的参数设置为 λ=

0. 1. 对于 PT⁃Bayes，使用极大似然估计作为估计

高斯类条件概率密度函数 . 对于 PT⁃SVM，参数

设置为 C=1. 0，Γ=0. 01. 对于 AA⁃kNN，参数 k
是邻居的数量，设置为 5. 对于 AA⁃BP，参数 n是
隐藏层神经元的数量，设置为 60. 对于 BFGS ⁃
LLD，参数设置为 c1=10-4，c2=0. 9.

表 3 LDL算法的评价指标

Table 3 Evaluation measures for LDL algorithms

Measure

Euclidean[24] ↓

Sørensen[25] ↓

Squard χ2[26] ↓

Kullback⁃Leibler (KL)[13] ↓

Intersection[27] ↑

Fidelity[28] ↑

Formula

dis= ∑
j= 1

c

( pj- qj )2

dis=
∑
j= 1

c

|| pj- qj

∑
j= 1

c

|| pj+ qj

dis= ∑
j= 1

c ( pj- qj ) 2

pj+ qj

dis= ∑
j= 1

c

pi ln
pi
di

sim=min ( pj- qj )

sim= ∑
j= 1

c

pj qj

表 2 本文采用的数据集

Table 2 Datasets used in this paper

Dataset
Alpha
Cdc
Elu
Diau
Heat
Spo
Cold
Dtt

Instance
2465
2465
2465
2465
2465
2465
2465
2465

Feature
24
24
24
24
24
24
24
24

Label
18
15
14
7
6
6
4
4
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3. 4 实验结果 表 5至表 12列出 10次实验的平

均结果和标准差，括号中的数字表示当前方法性

能的排名，黑体字表示排名第一的结果 . 首先比

较表中的平均结果，如果平均结果相同，再比较标

准差，标准差越小，性能越好 .
首先，对比 SD⁃LDL算法与 EDL算法，这两

个算法均考虑了标签间的关系，但在所有数据集

上的实验结果表明，本文提出的算法依然占优 .
其次，对比 PT⁃Bayes算法、PT⁃SVM算法、

AA ⁃kNN 算法、AA ⁃BP 算法、IIS ⁃LLD 算法和

BFGS⁃LLD算法，这六个算法均未考虑标签间的

表 4 参数设置

Table 4 Parameters settings

Algorithm

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Settings

λ=0. 1

极大似然估计

C=1. 0，Γ=0. 01

k=5

n=60

-

c1=10-4，c2=0. 9

-

表 5 Alpha数据集上的实验结果

Table 5 Experimental results on the Alpha dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0236±0. 0003(1)

0. 2298±0. 0124(8)

0. 0276±0. 0006(5)

0. 0279±0. 0006(6)

0. 0871±0. 0070(7)

0. 269±0. 0004(4)

0. 0251±0. 0004(2)

0. 0260±0. 0011(3)

Sørensen↓

0. 0386±0. 0003(1)

0. 3485±0. 0154(8)

0. 0445±0. 0009(5)

0. 0449±0. 0012(6)

0. 1475±0. 0131(7)

0. 0429±0. 0012(3)

0. 0408±0. 0011(2)

0. 0429±0. 0022(4)

Squard χ2↓

0. 0057±0. 0003(1)

0. 3879±0. 0277(8)

0. 0071±0. 0003(5)

0. 0073±0. 0003(6)

0. 1399±0. 0501(7)

0. 0069±0. 0004(4)

0. 0063±0. 0008(2)

0. 0067±0. 0006(3)

KL↓

0. 0056±0. 0002(1)

0. 5607±0. 0710(8)

0. 0071±0. 0003(5)

0. 0074±0. 0004(7)

0. 0073±0. 0058(6)

0. 0069±0. 0004(4)

0. 0063±0. 0004(2)

0. 0068±0. 0006(3)

Intersection↑

0. 9614±0. 0005(1)

0. 6515±0. 0154(8)

0. 9565±0. 0009(5)

0. 9561±0. 0012(6)

0. 8538±0. 0117(7)

0. 9571±0. 0012(3)

0. 9574±0. 0009(2)

0. 9570±0. 0022(4)

Fidelity↑

0. 9986±0. 0003(1)

0. 8777±0. 0100(8)

0. 9981±0. 0001(5)

0. 9980±0. 0001(6)

0. 9839±0. 0017(7)

0. 9983±0. 0011(4)

0. 9985±0. 0011(2)

0. 9983±0. 0002(3)

表 6 Cdc数据集上的实验结果

Table 6 Experimental results on the Cdc dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0282±0. 0004(1)

0. 2399±0. 0103(8)

0. 0298±0. 0007(4)

0. 0301±0. 0009(6)

0. 0769±0. 0081(7)

0. 0290±0. 0010(5)

0. 0284±0. 0011(3)

0. 0283±0. 0006(2)

Sørensen↓

0. 0428±0. 0008(1)

0. 3455±0. 0111(8)

0. 0458±0. 0012(5)

0. 0462±0. 0013(6)

0. 1192±0. 0109(7)

0. 0445±0. 0015(3)

0. 0449±0. 0016(4)

0. 0429±0. 0008(2)

Squard χ2↓

0. 0073±0. 0005(3)

3853±0. 0210(8)

0. 0077±0. 0004(5)

0. 0080±0. 0004(6)

0. 0842±0. 0281(7)

0. 0073±0. 0005(4)

0. 0070±0. 0004(1)

0. 0072±0. 0004(2)

KL↓

0. 0071±0. 0001(2)

0. 5374±0. 0503(8)

0. 0076±0. 0004(5)

0. 0079±0. 0004(6)

0. 0511±0. 0121(7)

0. 0072±0. 0005(4)

0. 0070±0. 0005(1)

0. 0072±0. 0004(3)

Intersection↑

0. 9572±0. 0004(1)

0. 6545±0. 0111(8)

0. 9554±0. 0012(5)

0. 9538±0. 0013(6)

0. 8829±0. 0134(7)

0. 9556±0. 0015(4)

0. 9558±0. 0016(3)

0. 9571±0. 0008(2)

Fidelity↑

0. 9983±0. 0003(1)

0. 8778±0. 0075(8)

0. 9980±0. 0001(5)

0. 9980±0. 0001(5)

0. 9879±0. 0051(7)

0. 9982±0. 0012(4)

0. 9983±0. 0011(2)

0. 9982±0. 0001(3)

表 7 Elu数据集上的实验结果

Table 7 Experimental results on the Elu dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0282±0. 0004(1)

0. 2588±0. 0203(8)

0. 0293±0. 0008(3)

0. 0297±0. 0010(4)

0. 0733±0. 0037(7)

0. 0307±0. 0009(5)

0. 0308±0. 0009(6)

0. 0289±0. 0005(2)

Sørensen↓

0. 0423±0. 0006(1)

0. 3558±0. 0198(8)

0. 0438±0. 0012(3)

0. 0443±0. 0014(4)

0. 1100±0. 0048(7)

0. 0472±0. 0014(5)

0. 0475±0. 0012(6)

0. 0431±0. 0008(2)

Squard χ2↓

0. 0064±0. 0005(1)

0. 4081±0. 0408(8)

0. 0068±0. 0005(3)

0. 0071±0. 0006(5)

0. 0731±0. 0026(7)

0. 0071±0. 0004(4)

0. 0075±0. 0004(6)

0. 0067±0. 0003(2)

KL↓

0. 0063±0. 0003(1)

0. 6062±0. 1030(8)

0. 0068±0. 0005(3)

0. 0071±0. 0006(5)

0. 0481±0. 0061(7)

0. 0071±0. 0004(4)

0. 0073±0. 0003(6)

0. 0067±0. 0003(2)

Intersection↑

0. 9577±0. 0006(1)

0. 6442±0. 0198(8)

0. 9562±0. 0012(3)

0. 9557±0. 0014(4)

0. 8891±0. 0064(7)

0. 9528±0. 0015(6)

0. 9552±0. 0017(5)

0. 9569±0. 0007(2)

Fidelity↑

0. 9984±0. 0003(1)

0. 8689±0. 0156(8)

0. 9983±0. 0002(3)

0. 9982±0. 0002(4)

0. 9890±0. 0025(7)

0. 9982±0. 0035(5)

0. 9979±0. 0009(6)

0. 9983±0. 0001(2)
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表 9 Heat数据集上的实验结果

Table 9 Experimental results on the Heat dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0602±0. 0009(1)

0. 4500±0. 0231(8)

0. 0625±0. 0023(3)

0. 0624±0. 0020(2)

0. 0793±0. 0068(7)

0. 0703±0. 0036(5)

0. 0728±0. 0031(6)

0. 0629±0. 0016(4)

Sørensen↓

0. 0607±0. 0008(1)

0. 4354±0. 0193(8)

0. 0627±0. 0022(2)

0. 0632±0. 0018(3)

0. 0822±0. 0071(7)

0. 0692±0. 0033(5)

0. 0791±0. 0029(6)

0. 0633±0. 0017(4)

Squard χ2↓

0. 0131±0. 0012(1)

0. 5450±0. 0361(8)

0. 0141±0. 0010(2)

0. 0141±0. 0010(2)

0. 0235±0. 0047(7)

0. 0182±0. 0016(5)

0. 0188±0. 0016(6)

0. 0143±0. 0008(4)

KL↓

0. 0130±0. 0008(1)

0. 8678±0. 1198(8)

0. 0141±0. 0010(2)

0. 0141±0. 0010(2)

0. 0246±0. 0053(7)

0. 0182±0. 0016(5)

0. 0186±0. 0015(6)

0. 0143±0. 0008(4)

Intersection↑

0. 9393±0. 0008(1)

0. 5646±0. 0193(8)

0. 9373±0. 0022(3)

0. 9368±0. 0018(2)

0. 9198±0. 0061(7)

0. 9309±0. 0033(5)

0. 9304±0. 0034(6)

0. 9366±0. 0017(4)

Fidelity↑

0. 9967±0. 0008(1)

0. 8180±0. 0131(8)

0. 9964±0. 0003(2)

0. 9964±0. 0003(2)

0. 9937±0. 0028(7)

0. 9954±0. 0042(6)

0. 9961±0. 0048(5)

0. 9963±0. 0003(4)

表 10 Spo数据集上的实验结果

Table 10 Experimental results on the Spo dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0835±0. 0012(2)

0. 4038±0. 0162(8)

0. 0878±0. 0019(5)

0. 0879±0. 0030(6)

0. 0979±0. 0041(7)

0. 0863±0. 0041(4)

0. 0819±0. 0045(1)

0. 0843±0. 0029(3)

Sørensen↓

0. 0860±0. 0011(2)

0. 4030±0. 0134(8)

0. 0893±0. 0022(5)

0. 0899±0. 0024(6)

0. 1012±0. 0038(7)

0. 0861±0. 0036(3)

0. 0833±0. 0038(1)

0. 0872±0. 0029(4)

Squard χ2↓

0. 0265±0. 0014(3)

0. 4972±0. 0246(8)

0. 0280±0. 0015(5)

0. 0286±0. 0020(6)

0. 0344±0. 0038(7)

0. 0251±0. 0036(2)

0. 0229±0. 0019(1)

0. 0268±0. 0015(4)

KL↓

0. 0266±0. 0011(3)

0. 7172±0. 0840(8)

0. 0284±0. 0015(5)

0. 0286±0. 0002(6)

0. 0359±0. 0039(7)

0. 0252±0. 0022(2)

0. 0226±0. 0021(1)

0. 0269±0. 0016(4)

Intersection↑

0. 9140±0. 0011(3)

0. 5971±0. 0134(8)

0. 9107±0. 0022(5)

0. 9096±0. 0034(6)

0. 8982±0. 0037(7)

0. 9139±0. 0036(3)

0. 9168±0. 0039(1)

0. 9128±0. 0028(4)

Fidelity↑

0. 9932±0. 0006(4)

0. 8342±0. 0095(8)

0. 9929±0. 0004(5)

0. 9927±0. 0005(6)

0. 9906±0. 0010(7)

0. 9937±0. 0005(2)

0. 9951±0. 0007(1)

0. 9932±0. 0004(3)

表 11 Cold数据集上的实验结果

Table 11 Experimental results on the Cold dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0713±0. 0009(1)

0. 5252±0. 0224(8)

0. 0753±0. 0080(4)

0. 0724±0. 0027(2)

0. 0838±0. 0045(7)

0. 0767±0. 0004(5)

0. 0745±0. 0004(3)

0. 0771±0. 0018(6)

Sørensen↓

0. 0619±0. 0009(1)

0. 4479±0. 0189(8)

0. 0654±0. 0069(5)

0. 0630±0. 0024(2)

0. 0710±0. 0027(7)

0. 0653±0. 0034(4)

0. 0641±0. 0035(3)

0. 0668±0. 0016(6)

Squard χ2↓

0. 0133±0. 0019(1)

0. 5873±0. 0352(8)

0. 0147±0. 0033(4)

0. 0136±0. 0011(2)

0178±0. 0011(7)

0. 0157±0. 0015(6)

0. 0139±0. 0013(3)

0. 0154±0. 0009(5)

KL↓

0. 0130±0. 0014(1)

0. 9089±0. 1042(8)

0. 0146±0. 0033(4)

0. 0136±0. 0011(2)

0. 0163±0. 0030(7)

0. 0155±0. 0015(6)

0. 0143±0. 0015(3)

0. 0153±0. 0009(5)

Intersection↑

0. 9381±0. 0009(1)

0. 5521±0. 0189(8)

0. 9346±0. 0069(5)

0. 9370±0. 0024(2)

0. 9328±0. 0029(7)

0. 9347±0. 0034(4)

0. 9348±0. 0035(3)

0. 9332±0. 0016(6)

Fidelity↑

0. 9968±0. 0014(1)

0. 7991±0. 0134(8)

0. 9963±0. 0008(4)

0. 9966±0. 0003(3)

0. 9952±0. 0017(7)

0. 9960±0. 0039(6)

0. 9968±0. 0036(2)

0. 9961±0. 0003(5)

表 8 Diau数据集上的实验结果

Table 8 Experimental results on the Diau dataset

SD⁃LDL

PT⁃Bayes

PT⁃SVM

AA⁃kNN

AA⁃BP

IIS⁃LLD

BFGS⁃LLD

EDL

Euclidean↓

0. 0602±0. 0009(5)

0. 4027±0. 0183(8)

0. 0628±0. 0037(6)

0. 0567±0. 0019(3)

0. 0802±0. 0051(7)

0. 0539±0. 0031(2)

0. 0444±0. 0022(1)

0. 0597±0. 0010(4)

Sørensen↓

0. 0660±0. 0009(5)

0. 4177±0. 0170(8)

0. 0686±0. 0041(6)

0. 0622±0. 0022(3)

0. 0863±0. 0059(7)

0. 0593±0. 0032(2)

0. 0476±0. 0023(1)

0. 0653±0. 0010(4)

Squard χ2↓

0. 0160±0. 0015(5)

0. 5280±0. 0281(8)

0. 0169±0. 0018(6)

0. 0145±0. 0011(3)

0. 0276±0. 0013(7)

0. 0144±0. 0014(2)

0. 0089±0. 0008(1)

0. 0158±0. 0005(4)

KL↓

0. 0155±0. 0011(5)

0. 8512±0. 0772(8)

0. 0167±0. 0017(6)

0. 0145±0. 0010(3)

0. 0291±0. 0069(7)

0. 0141±0. 0013(2)

0. 0083±0. 0009(1)

0. 0155±0. 0005(4)

Intersection↑

0. 9340±0. 0009(5)

0. 5823±0. 0170(8)

0. 9314±0. 0041(6)

0. 9378±0. 0022(3)

0. 9142±0. 0067(7)

0. 9407±0. 0003(2)

0. 9513±0. 0027(1)

0. 9347±0. 0010(4)

Fidelity↑

0. 9959±0. 0008(5)

0. 8230±0. 0107(8)

0. 9957±0. 0004(6)

0. 9963±0. 0003(3)

0. 9929±0. 0031(7)

0. 9964±0. 0036(2)

0. 9978±0. 0031(1)

0. 9960±0. 0002(4)
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关系 . BFGS⁃LLD算法在五个数据集上的表现占

优，AA⁃kNN算法仅在两个数据集上的表现占

优，IIS⁃LLD算法和 PT⁃SVM算法仅在一个数据

集上的表现较为占优 . AA⁃BP算法和 PT⁃Bayes
算法在所有数据集上的表现均不佳 .

最后，将本文提出的 SD⁃LDL算法与七种主

流的 LDL算法作对比 . 本文提出的 SD⁃LDL算

法在七个数据集上的表现均占优 .
3. 5 讨 论 受MLL中考虑标签的成对相关性

的启发，本文通过获取标签间的结构依赖性以提

高模型的预测能力 . 通过标签扩展获得该依赖

性，使得预测模型 θ的维度增加，能够更细粒度地

表征特征矩阵 X和标签分布矩阵 D之间的关系 .
实验结果证明在多数数据集上，本文提出的 SD⁃
LDL算法的表现比七种主流的 LDL算法更好 .

对于Alpha，Cold，Elu，Cdc和Heat数据集，本

文提出的 SD⁃LDL算法在绝大多数的评价指标上

均为最佳 . 这些数据集拥有的标签数量较多，有

更多可供利用的标签结构依赖性 .
对于 Spo 和 Diau 数据集，SD ⁃LDL 算法和

EDL算法的表现均略逊色于 BFGS⁃LLD算法 .
前两种算法均考虑了标签间的关系，而 BFGS⁃
LLD算法并未考虑 . 可能是由于这两个数据集中

标签间的关系不强，或者是由于现有算法中用于

表征标签间关系的方式不适用于这两个数据集 .

4 结 论

LDL是一个通用的学习框架，它可以有效地

处理标签歧义问题 . 为了利用成对标签的结构依

赖性，本文提出了 SD⁃LDL算法 . 本文的方法包

括标签扩展、标签学习和标签恢复三个阶段 . 实
验结果表明，该算法适用于标签分布框架，并且比

大多数现有的 LDL算法表现更好 .
在未来的工作中，将尝试从以下几个方面提

高 LDL算法的性能：

（1）在扩展阶段，利用新的差异函数来表示结

构标签依赖性 .
（2）在学习阶段，采用属性约简以减少时间

复杂度，并且使用其他衡量相似度的函数 .
（3）在恢复阶段，探索新的标签恢复方案 .
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附 录

本文使用 L⁃BFGS方法对目标函数 T ( θ )进行求解，

对应当前迭代次的特征-标签矩阵的二阶泰勒展开为：

T (θ ( l+ 1)) ≈ T (θ ( l ))+∇T (θ ( l )) Δ+ 1
2 Δ

TH (θ ( l )) Δ
(9)

其中，Δ= θ ( l+ 1)- θ ( l )，∇T (θ ( l ))是梯度矩阵，H (θ ( l ))是
Hessian矩阵 .

上述二阶泰勒展开的最小化可得：

Δ( l ) =-H -1 (θ ( l ))∇T (θ ( l )) (10)

在 L ⁃BFGS 方法中，Δ( l ) 被视作搜索方向，表示为

Δ( l ) = p( l ). 设置步长和方向，保证函数值稳定地下降，

则有：

θ ( l+ 1) = θ ( l ) + α( l ) p( l ) (11)
其中，p( l )是搜索方向，α( l )是搜索步长 . 搜索步长由Wolf
condition确定※，式（12）保证找到的步长使目标函数充分

减小，式（13）保证斜率充分降低 .
T ( )θ ( l ) + α( l ) p( l ) ≤ T ( )θ ( l ) + c1α( l )∇T ( )θ ( l ) p( l )

T

(12)
p( l )

T
T ( )θ ( l ) + α( l ) p( l ) ≤ c2∇T ( )θ ( l ) p( l )

T (13)

L⁃BFGS方法的核心思想是使用一个近似矩阵 B用

于拟合Hessian矩阵H，以避免复杂的计算，拟合矩阵 B如

式（14）所示：

B( l+ 1) = ( I- ρ( l ) s( l ) (u( l )) T) B( l ) ( I- ρ( l )u( l ) ( s( l )) T)+
ρ( l ) s( l ) ( s( l )) T

(14)
其中，I是单位矩阵，其余变量如下所示：

ρ( l ) = 1

( )u( l )
T
s( l )

(15)

u( l ) = ∇T (θ ( l+ 1))-∇T (θ ( l )) (16)

s( l ) = θ ( l+ 1)- θ ( l ) (17)

（责任编辑 杨可盛）

※Nocedal J，Wright S J. Numerical optimization. The 2nd Edition. New York：Springer Science，2006,664.
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