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报告内容

• 研究背景

• 概念定义

• 学习算法

• 实验

• 结论



示例 标记
机器学习

多示例学习范式
（多对一）

多标记学习范式
（一对多）

多示例多标记学习范式
（多对多）

机器学习中的多义性（Ambiguity）
非一一映射

标记端多义性



标记端多义性

标记端多义性明确 多义

单标记学习 多标记学习 ?

??

标记分布学习



举例1：自然场景图像
• “哪些标记可以用于描述该示例?”

云

水

天空

建筑

多标记学习



举例1：自然场景图像
• “每个标记如何描述该示例?”

一些
云

很多
水

大部分
天空

一点儿
建筑

天空 云 水 建筑物



举例2：表情图像
情感 人工打分

高兴（HAP） 1.48
悲伤（SAD） 2.48
惊讶（SUR） 2.19
气愤（ANG） 4.48
恶心（DIS） 3.42
害怕（FER） 2.16



更多数据…
No. 数据集 样例数 特征数 标记数
1 Yeast-alpha 2,465 24 18
2 Yeast-cdc 2,465 24 15
3 Yeast-elu 2,465 24 14
4 Yeast-diau 2,465 24 7
5 Yeast-heat 2,465 24 6
6 Yeast-spo 2,465 24 6
7 Yeast-cold 2,465 24 4
8 Yeast-dtt 2,465 24 4
9 Yeast-spo5 2,465 24 3
10 Yeast-spoem 2,465 24 2
11 Human Gene 30,542 36 68
12 Natural Scene 2,000 294 9
13 SJAFFE 213 243 6
14 SBU_3DFE 2,500 243 6
15 Movie 7,755 1,869 5

15个标记分布数据集，可从如下链接下载：
http://cse.seu.edu.cn/PersonalPage/xgeng/LDL
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标记分布学习

对一个示例 来说，给每个标记 赋予一个实数值 ，表示
描述 的程度；

[Geng, TKDE’16]

不失一般性，假设 ；

进一步假设标记集合是完备集（用所有该集合中的标记一定能够
完全描述一个示例），则 ；

• 满足上述条件的 称为 对 的描述度

• 对一个示例来讲，所有标记的描述度构成的数据
结构称为标记分布

• 在以标记分布标注的示例上学习的过程称为标记
分布学习（Label Distribution Learning，LDL）



LDL vs. 传统学习范式

传统单标记学习（SLL）和多标记学习（MLL）
可以看作标记分布学习（LDL）的特例



LDL vs. 传统学习范式
两标记问题的决策域

c 种可能的输出 2c-1 种可能的输出 无限种可能的输出



LDL vs. 含数值标记指示的学习方法



LDL形式化定义
[Geng, TKDE’16]

一种可能的形式化定义形式



LDL优化目标
• 参数形式
• 预测分布与真实分布之间的距离度量：K-L散度



回望单标记学习
xi 的单标记Kronecker delta function

最大对数似然估计（ML）

基于 的
分类等价于

最大后验决策



回望多标记学习

1. 用Entropy-based Label 
Assignment（ELA）将多
标记数据转化为加权单标
记数据

2. 在加权单标记数据集上应
用最大对数似然估计（ML）

xi 的相关
标记集合

G. Tsoumakas and I. Katakis, “Multi‐label classification: 
An overview,” Int. J. Data Warehousing Mining, vol. 3, 
no. 3, pp. 1–13, 2007.
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LDL算法
• 三种算法设计策略

• 问题转化（Problem Transformation）
将LDL问题转化为传统学习范式

• 算法改造（Algorithm Adaption）
将传统学习算法改造为能够处理标记分布

• 专用算法（Specialized Algorithms）
为LDL专门设计的算法



问题转化
• 转化为加权单标记样本

• 算法
• Bayes (PT-Bayes)

假设每个类（标记）服从Gaussian分布
通过Bayes公式计算每个类的后验概率作为对应标记的描述度

• SVM (PT-SVM)
基于成对耦合的多类分类概率估计 [Wu, Lin, and Weng, JMLR’04]

n examples with LD single‐label examples



算法改造
• k-NN (AA-kNN)

1. 找到测试示例k个最近的邻居;
2. 计算k个邻居的标记分布均值，作为测试示例的标记分布预测.

• BP神经网络 (AA-BP)
• c 个输出单元，每个输出一个标记的描述度
• 用BP算法最小化神经网络的输出与真实标记分布间的误差平方和



专用算法
• 假设 为最大熵模型（MaxEnt Model）



专用算法
• IIS-LLD [Geng, Yin, and Zhou, TPAMI’13]

[Geng, Smith-Miles, and Zhou, AAAI’10]



专用算法
• BFGS-LLD

[Geng, TKDE’16]



专用算法 – 更多…
• 两种算法设计路线

• 分类
用条件质量函数 为示例 x 到标记分布 D 之间的映射建模
• IIS-LLD  [Geng, Smith-Miles and Zhou, AAAI’10]

• CPNN  [Geng, Yin and Zhou, TPAMI’13]

• BFGS-LLD  [Geng, TKDE’16]

• SCE-LDL [Yang, Geng and Zhou, IJCAI’16]

• 回归
用多元回归为示例 x 到标记分布 D 之间的映射建模
• LDSVR [Geng and Hou, IJCAI’15]

• LDLogitBoost [Xing, Geng and Xue, CVPR’16]

算法代码下载地址：
http://cse.seu.edu.cn/PersonalPage/xgeng/LDL



LDL算法评价指标
• 预测标记分布与真实

标记分布之间的平均
距离/相似度

从41种度量中，通过一个
单连接聚合层次聚类过程，
选择出6种度量

选择准则：

1. 任意两个度量之间距离大
于0.1；

2. 每个度量来自不同语法族；
3. 一般不易受到不稳定情况

（如分母为0）影响；
4. 常见度量

[Geng, TKDE’16]
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人造数据（可视化） 训练集：
x的每个分量在[‐1, 1]内均匀随机采样500次

测试集：
x1，x2分布于[‐1, 1]内间隔为0.01的网格上
（40401个测试样本）

三元标记分布转化为RGB颜色



人造数据（定性分析）



人造数据（定量分析）

观察：
1. 同一算法在不同评价指标上的表现不同；
2. 平均排序：SA-BFGS = SA-IIS > PT-Bayes > AA-kNN > 

AA-BP > PT-SVM;
3. SA-BFGS和PT-Bayes较为高效



真实世界数据
No. 数据集 样例数 特征数 标记数
1 Yeast-alpha 2,465 24 18
2 Yeast-cdc 2,465 24 15
3 Yeast-elu 2,465 24 14
4 Yeast-diau 2,465 24 7
5 Yeast-heat 2,465 24 6
6 Yeast-spo 2,465 24 6
7 Yeast-cold 2,465 24 4
8 Yeast-dtt 2,465 24 4
9 Yeast-spo5 2,465 24 3
10 Yeast-spoem 2,465 24 2
11 Human Gene 30,542 36 68
12 Natural Scene 2,000 294 9
13 SJAFFE 213 243 6
14 SBU_3DFE 2,500 243 6
15 Movie 7,755 1,869 5



典型
预测
结果
举例



真实世界数据（定量分析）



真实世界数据（定量分析）

• 算法比较（6个指标上平均排序一致）

SA-BFGS > SA-IIS > AA-kNN > PT-SVM > AA-BP > PT-Bayes

• 专用算法（SA-BFGS和SA-IIS）比传统算法转化（PT）或改造
（AA）来的算法更好；

• SA-BFGS比SA-IIS更好一些；

• PT-Bayes的Gaussian假设可能不适用真实世界数据；

• AA-BP较容易过配；

• AA-kNN保留了标记分布的整体性，而PT-SVM破坏了这种整体性



实际应用
人脸年龄估计

头部姿态估计

电影评价预测

自然场景图像多标记排序

情感分布识别

人群计数
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总结
• 标记分布学习

• 是一种比传统单标记和多标记学习更为泛化的学习范式
• 能够处理标记的不同重要程度（描述度）
• 对某些实际问题匹配的更好
• 需要专门的算法设计

• 标记分布学习适用于
• 数据本身具有某种天然的描述度度量
• 标记之间有较强相关性
• 同一示例由多个标注源标注并产生不一致性
• 同一示例与多个标记相关，且标记重要程度不同
• ……



对LDL感兴趣？
所有LDL论文、算法代码和数据集可从如下地址下载：
http://cse.seu.edu.cn/PersonalPage/xgeng/LDL
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