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1. 引言 

在利用机器学习技术解决实际问题时，常见的做法是先对真实对象进行特征提取，用一个特征

向量来描述这个对象，这样就得到了一个示例（instance），然后把示例与该对象所对应的类别标记

（label）关联起来，就得到了一个例子（example）。在拥有了一个较大的例子集合之后，就可以利

用某种学习算法来学得示例空间与标记空间之间的一个映射，该映射可以预测未见示例（unseen 

instance）的标记。假设每个对象只有一个类别标记，那么形式化地来说，令 为示例空间、 为标

记空间，则学习任务是从数据集 中学得函数 ，其中

为一个示例而 为示例 所属的类别标记。在待学习对象具有明确的、单一的语义时，

上面的学习框架已经取得了巨大的成功。 

然而，真实世界的对象往往并不只具有唯一的语义，而是可能具有多义性的。例如，图 1(a)中

的这幅图像，既可认为它属于“大象”这个类别，也可认为它属于“狮子”、“草地”、甚至“热带”、

“非洲”；图 1(b)中的这个网页，既可认为它属于“体育”这个类别，也可因为贝克汉姆娱乐明星味

十足而认为它属于“娱乐”类，甚至可以因为皇家马德里足球队出访的旅游、赚钱性质远大于比赛

性质而认为它属于“旅游”类、“经济”类。由于这样的多义性对象不再只具有唯一的语义，这就使

得前述的只考虑明确的、单一的语义的学习框架难以取得好的效果。 

值得注意的是，对多义性对象进行学习是一个非常重要的问题。目前实际应用中遇到的很多难

题都是由对象的多义性所造成的。例如在基于内容的图像检索中，众所周知的难题是“语义鸿沟”，

即从图像的低层特征到高层语义之间存在难以逾越的障碍。笔者认为，这一语义鸿沟存在的本质原

因之一，就是因为图像是一种多义性对象：同样的特征描述、不同的语义。试想，如果一幅图像只

具有唯一的语义，那么哪里还会有什么语义鸿沟呢？笔者认为，要解决多义性造成的问题，首先需

要从某个任务所涉及的众多“可能语义”中把某个具体的多义性对象所能具有的“合适语义”找出

来，然后再根据具体的上下文从这些“合适语义”中确定当前的“语境语义”。而其中第一步，实际 
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  (a) 一幅图像                              (b) 一个网页 

图 1  多义性对象的两个例子 

 

上就是要为对象赋予合适的类别标记子集，而不再是唯一的类别标记。针对这个目的，笔者提出了

MIML—— 即“多示例多标记学习”（Multi-Instance Multi-Label learning）这一学习框架[1][2]。本章

将对这方面的研究进展做一个简介，主要内容及更详细的介绍可参见[2]。 

2. MIML 框架 

提出 MIML 的基本考虑，是多义性对象往往具有复杂的内涵，只用一个示例（即一个特征向量）

来进行表示是一种过度简化，在表示阶段就丢失了有用的信息，后续的学习阶段将面临极大的困难。

事实上，一个多义性对象往往可以用多个示例来描述。例如对图像来说，如果使用某种技术将图像

划分为若干个区域，那么每个区域都可以用一个示例来描述，这样，一幅图像就可表示成多个示例

组成的一个集合；对文档来说，如果使用某种技术将其划分为若干部分，例如不同的章节段落，那

么每个部分都可以用一个示例来描述，这样，一个文档就可表示成多个示例的集合。考虑到多义性

对象具有多个语义，我们所要学习的实际上就是从示例集合到类别标记集合上的一个映射。形式化

地来说，令 表示示例空间， 表示类别标记空间，则 

多示例多标记学习：给定数据集 ， ，目标是学得 。

其中， 为一组示例 ，而 为 的一组

合适类别标记 。 为 中所含示例的个数， 为 中所

含标记的个数。 

对多义性对象的学习，机器学习界在多标记学习（multi-label learning）[3] 这一框架（framework）

下已经有一些研究。在这一框架下，每个对象由一个示例描述，该示例具有多个类别标记，学习的
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目的是将所有合适的类别标记赋予未见示例。形式化地来说， 

多标记学习：给定数据集 ， ，目标是学得 。其中，

为一个示例， 为 的一组合适类别标记 。

为 中所含类别标记的个数。 

利用一个示例集合来描述一个对象，这一技术在多示例学习（multi-instance learning）[4] 框架下

已有很多研究。在多示例学习框架下，每个对象由一组示例（即一个“示例包”）描述，该示例具有

一个类别标记，学习的目的是预测未见示例包的类别标记。形式化地来说， 

多示例学习：给定数据集 ， ，目标是学得 。其中，

为一组示例 ， 为与 的类别标记。

为 中所含示例的个数。 

如果再考虑本章开头时所提到的传统监督学习（单示例、单标记）框架，那么我们就有了四种

学习框架。图 2 给出了一个直观的对比。 
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(a) 传统监督学习（单示例、单标记）  (b) 多示例学习（多示例、单标记） 
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(c) 多标记学习（单示例、多标记）                        (d) 多示例多标记学习 

图 2  四种机器学习框架 [1][2] 

 

既然已经有了好几个学习框架，为什么我们还需要 MIML 呢？ 

首先，从表示能力上来看，传统监督学习框架可视为多示例学习框架或者多标记学习框架的特

例，而传统监督学习框架、多示例学习框架以及多标记学习框架均可视为 MIML 的特例。换句话说，
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其他三种框架下所覆盖的情形，MIML 框架也覆盖了；而 MIML 所覆盖的一些情形，其他三种框架

未必能够覆盖。在对真实世界学习问题求解时，好的表示往往至关重要，在一定程度上甚至直接决

定了学习的成败。采用了合适的表示，有可能更好地捕获学习对象所含的信息，从而使得学习任务

变得容易完成；采用不合适的表示，有可能已经丢失了重要信息，从而使得学习任务变得极其困难。

使用 MIML 来对多义性对象进行表示，有助于明示示例与类别标记之间的联系，从而有助于学习任

务的解决。 

实际上，多标记学习框架所面临的困难，很大程度上是因其用一个示例来描述多义性对象所造

成的。如前所述，在多标记学习框架下，学习目标是 ，从图 2(c)可以看出，这是一个一

对多映射（从一个示例到多个类别标记），而一对多映射并不是一个合式函数！与多标记学习框架相

比，MIML 框架更加合理一些，虽然多对多映射看起来比一对多映射复杂，但是多对多映射毕竟是

一个合式函数，具有很多一对多映射所不具备的数学性质，这就使得学习任务可能得以较好地完成。 

值得一提的是，与简单地对合适标记进行预测相比，了解一个对象为什么具有某个类别标记可

能在某些场合具有更重要的意义，而 MIML 为此提供了一种可能性。如图 3 所示，与图 3(a)中难以

了解类别标记的原因不同，在图 3(b)中，我们可能可以知道，对象具有 的原因是因为其含有

，具有 的原因是因为其含有 ，而该对象同时包含 与 则使得

其具有 。 
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(a) 一个具有 l 个类别标记的对象                     (b) 示例与类别标记之间的关系 

图 3  MIML 为理解示例与标记之间的关系提供了可能[2] 

 

除了多标记学习问题，MIML 还有助于涉及到复杂概念的单标记学习问题的解决。如图 4(a)所

示，对于“非洲”这个语义内涵丰富的概念，与之对应的图像在表现形式上具有很大的差异性。因

此，对于图 4(a)左上角所示的图片，将其正确地分类为“非洲”是一个困难的问题。然而如图 4(b)

所示，如果我们能够充分利用该图片包含的树木、狮子、大象、草地等“子概念”，由于这些子概念

相对而言更加明确且易于学习，因此我们先利用 MIML 学习出子概念，然后再利用这些子概念导出

“非洲”这一高层概念，这可能比直接对“非洲”进行学习要容易很多。 
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(a) “非洲”是一个复杂、难以学习的高层概念 

 

 

 
b) 利用 MIML 学习“子概念”，再由“子概念”导出复杂高层概念 

 

图 4  MIML 有助于学习复杂高层概念[2] 

 

为了发挥 MIML 框架的能力，就需要设计出有效的算法。为此，我们基于退化策略提出了

MIMLBOOST 算法和 MIMLSVM 算法[1][2]，基于正则化（regularization）机制提出了 D-MIMLSVM 算法

[2]和 M3MIML 算法 [5]。本章第 3 节将对这些工作进行简介。 

如果能够直接接触原始数据对象，那么我们可以利用 MIML 进行建模而获取更多的有用信息，

但在不少应用中，尤其是数据挖掘应用中，我们往往只能得到第二手数据，这些数据已由他人进行

了特征提取并将一个对象表示为一个特征向量。在这种情况下，虽然不能利用 MIML 表示的效力，

但是 MIML 学习仍然能发挥重要的作用。我们提出了 INSDIF 算法[2][6] ，将单示例多标记样本转化为

MIML 样本进行学习以获得更好的性能。本章第 4 节将对此进行简介。 
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如前所述，MIML 框架还有助于对复杂高层概念的学习，为此我们提出了 SUBCOD 算法[2]，通

过发现目标概念的子概念来将单标记样本转化为多标记样本，从而利用 MIML 的帮助提高学习性能。

本章第 5 节将对此进行简介。 

3. MIML 学习算法 

3.1 基于退化策略的 MIML 学习算法 

如第 2 节所述，传统监督学习是多示例学习或者多标记学习的特例，而传统监督学习、多示例

学习以及多标记学习均是多示例多标记学习的特例。因此，一种简单的 MIML 求解策略是以多示例

学习或者多标记学习为桥梁，将 MIML 问题退化为传统监督学习问题进行求解。 

 策略 1 - 以多示例学习为桥梁：多示例多标记学习的目标是学得 ，该目标可以

简化为一个多示例学习问题，即学习相应的目标函数 。此时，对于

任意的 ， 当且仅当 否则 。基于此，给定新样本

，与之对应的类别标记集合为 。该多示例学习问题还可

进一步转化为传统监督学习问题，其目标是学得 并指定如何由

的取值确定 的取值。此时，对于任意的 ，

当且仅当 否则 。特别地，我们采用文献[7]中的方

法将多示例学习问题转化为传统监督学习问题，即 。

值得注意的是，上述转化过程也可采用其他方法实现。 

 策略 2 - 以多标记学习为桥梁：多示例多标记学习的目标是学得 ，该目标可以

简化为一个多标记学习问题，即学习相应的目标函数 。此时，对于任意的 ，

当且仅当 。基于此，给定新样本 ，与之对应的类

别标记集合为 。该多标记学习问题还可进一步转化为传统监督学习问题，

其目标是学得 。此时，对于任意的 ， 当且仅

当 否则 。基于此， 。本文采用文献

[8]中的“构造性聚类(constructive clustering)”方法实现所需的映射函数 。值得注意的是，上述

转化过程也可采用其他方法实现。 

基于策略 1，我们设计了多示例多标记学习算法 MIMLBOOST [1][2]。该算法以多示例学习为桥梁，

将 MIML 问题退化为传统监督学习问题求解。首先，MIMLBOOST 算法将每个多示例多标记样本

转化为 个多示例单标记样本 。其中， 包含 个示例

，每个示例由 所含示例与类别标记 拼接而来。此外， 当且

仅当 ，否则 。上述转化过程完成后，MIMLBOOST 算法利用文献 [7]中的

MIBOOSTING 算法对转化得到的多示例学习问题进行求解。MIBOOSTING 算法假设包中每个示例对包

的类别标记具有独立且同等的影响，将多示例学习问题进一步退化为传统监督学习问题求解。需要
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说明的是，基于策略 1 还可以设计出其它类型的 MIML 学习算法。 

基于策略 2，我们设计了另一种多示例多标记学习算法 MIMLSVM [1][2]。该算法以多标记学习为

桥梁，将多示例多标记学习问题退化为传统监督学习问题求解。首先，MIMLSVM 算法将每个多示例

多标记样本 转化为一个单示例多标记样本 。其中，函数 基于构造性聚类[8]将每个

包 转化为一个示例 。该聚类过程将集合 中的每个包看作一个原子对象，基于

Hausdorff 距离度量包之间的距离并利用 k-medoids 算法将集合 划分为若干个聚类。此时， 的每一

维即为包 与各聚类中心之间的距离。上述转化过程完成后，MIMLSVM 算法利用文献[9]中的

MLSVM 算法对转化得到的多标记学习问题进行求解。该算法针对每个可能的类别标记构造一个二类

学习问题，从而将多标记学习问题进一步退化为传统监督学习问题求解。需要说明的是，基于策略

2 还可以设计出其它类型的 MIML 学习算法。 

为了考察 MIMLBOOST 与 MIMLSVM 算法的性能，我们在场景分类以及文本分类问题上进行了

实验。结果表明[1][2]，在 MIML 框架下对这些学习问题进行建模和学习，可以取得比使用多标记学

习框架和多示例学习框架更好的结果。MIMLBOOST 算法与 MIMLSVM 算法的具体细节请参见[1][2]。 

3.2 基于正则化的 MIML 学习算法 

基于正则化机制以及最大化间隔（margin）策略，我们提出了两种多示例多标记学习算法，即

D-MIMLSVM [2]以及 M3MIML [5]。本小节将首先介绍 D-MIMLSVM 算法，然后介绍 M3MIML 算法。 

3.2.1 D-MIMLSVM 算法 

假设类别标记集合 中共含有 个不同的类别标记，即 。此外，假设分类系统由 个函

数 构成。其中，每个函数是一个由示例集合到实值空间的映射，即

。此时，给定新样本 ，分类系统预测与之对应的类别标记集合为

，其中 用于判断 中第 个类别标记是否属于 。值得注意的是，

如果我们将包 中的每个示例 看作一个仅含一个示例的包 ，那么我们就可以用 表示分

类系统在示例 上的输出(即 )。 

给定多示例多标记训练集 ，我们首先从两个方面来考察分类系统 的

性质。一方面，我们要求 在每个包 上预测的类别标记集合与其真实类别标记集合 保持一致。

另一方面，我们还考察 在包 上的输出与 在 所含示例上的输出之间的关系。具体来说，我们按

如下方式定义分类系统在训练集上的损失函数 ： 
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              (1) 

由上可见，函数 包含两个由正则化参数 进行平衡的损失项。具体来说，第一个损失项基于

hinge loss 考察包 的真实标记集合(即 )与系统输出 之间的差异。其中， 当且仅当

否则 ，且函数 。 中第二个损失项用于度量 在包 上输出与其在

所含示例上的输出之间的差异。基于多示例学习中常见的假设，我们将 在 的各个示例上的最大

输出，即 ，看作 在 上的最终输出。此外，用于度量 与 之间

差异的函数 可以有多种实现方式，例如采用 损失函数： 。 

设 为某种定义在包空间 (即 )上的核函数，如 set kernel [10]。假设 中的每个成员函数 都是

一个线性函数，即 。其中， 是由核函数 导出的属性映射，而 是由核函数 导

出的再生核希尔伯特空间(RKHS) 所具有的点积运算。进一步地，记 为各线性函

数对应的平均权值向量。为了考察每个包所含各个类别标记之间的关系，受文献[11]中工作的启发，

我们通过同时最小化 以及 的方式来实现该目标。然而，考虑到

，同时最小化 以及 可以简化为

同时最小化 以及 。结合上述考虑以及式(1)，我们定义如下的 MIML 学习正则化框

架： 

             (2) 

其中，正则化参数 用于平衡系统的模型复杂性和经验误差，而正则化参数 用于平衡系统在各

个类别上输出的差别和共性。直观上看，参数 的取值越大，则系统更关注在各个类上输出的共性，

反之则更关注在各个类上输出的差异。 

基于上述设置，我们可以证明下述的表示定理：对于式(2)中的优化问题而言，其最优解 必定

具有如下的表示形式： 

                           (3) 

其中， 。 

假设采用 损失函数度量 ，则式(2)中的优化问题可以重写为： 

                     (4) 
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其中， 是与每个训练包在各个概念类上的误差对应的松弛变量，

而 与 分别代表全零和全 1 向量。 

不失一般性，假设我们按照 的顺序将所有训

练包以及训练包中的示例进行排列。此时，每个对象(包或者示例)可以用如下的函数 进行索引： 

                                     

 

利用上述排序，我们可以得到定义在所有对象 (所有训练包及其包中示例 )上的大小为

的核矩阵 。设 表示核矩阵 的第 列，基于式 (3)所示的表示定理可得

且 。其中， 是与每个概念类对应的偏置(bias)而

。 

基于上述描述，优化问题式(4)可以重写为： 

                                 (5) 

                                      

                                                         

                                       

                                

其中， 且 。 

由于优化问题式(5)中含有非凸约束条件，因此该优化问题并不是常见的凸优化问题。然而另一

方面，考虑到优化问题式(5)中的非凸约束条件是由两个凸函数的差所构成的，对于这种形式的优化

问题我们可以利用 CCCP (Constrained Concave-Convex Procedure) [12][13]这一成熟的迭代优化策略对其

求解。已有的研究结果表明，CCCP 方法可以保证收敛到相应优化问题的局部最优解 [14]，有时甚至

可以收敛到全局最优解 [15]。 

此外，考虑到对于每一个可能的概念类，属于该概念的样本数通常远少于不属于该概念的样本
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数，我们还在 D-MIMLSVM 算法中引入了相应的机制来处理类别不平衡问题。另一方面，为了提高

基于 CCCP 策略求解式(5)的优化问题时每一步迭代过程的效率，我们还使用割平面（cutting plane）

算法提高效率。具体细节请参见[2]。 

3.2.2 M3MIML 算法 

给定多示例多标记样本 ，我们用 表示相应的类别向量。其中，当 时，其第 维

取值为 否则取值为 。M3MIML 算法假设分类系统包含 个线性模型 ，每个线性

模型对应于一个可能的概念类。其中， 与 分别为与第 类对应的权值向量和偏置。 

M3MIML 算法假设样本在第 类上的输出由其所含示例在对应模型 上的最大输出决定

[16][17]。因此，给定新样本 ，对应的类别标记集合为 。

基于样本在每一个类上的输出，M3MIML 算法定义 在第 类上的间隔为： 

                           (6) 

其中， 用于计算向量之间的点积。M3MIML 算法进一步假设模型在 上的间隔由各个类上

间隔的最小值确定，并且模型在整个训练集上的间隔(记为 )由所有样本间隔的最小值确定。在理想

情况下，假设模型可以对训练集中的所有样本正确分类。则 ，存在模型

使得下式成立： 

                       (7) 

并且对于任意的 ，最少存在一个 使得式(7)取等号。由此，¢即为： 

 

           

                                                       (8) 

理想情况下，M3MIML 算法求解的最大化间隔问题为： 

                                                             (9) 

s.t.:  such that 
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其中， 表示 在 中的补集。式(7)所示的不等式按照 取值为 或 两种不同的情况在式

(9)中对应于不同的约束条件。而最大化式(8)所示的间隔 相当于最小化 ，对应于

式(9)中的优化目标。 

式(9)在优化目标和约束条件中均涉及 函数，难以使用优化技术直接寻优。为此，我们利用

如下所示的不等式在一定程度上放宽优化目标和约束条件： 

                               

                     (10) 

与此同时，引入松弛变量以反映真实世界中训练集不可完全正确分类的情况，M3MIML 算法对应的

优化问题即转化为： 

           (11) 

 

 

                                 

其 中 是 具 有 标 记 的 样 本 对 应 的 索 引 集 合 。 相 应 地 ，

为不具有标记 的样本对应的索引集合。 为所有权

值向量构成的参数矩阵而 为所有偏置构成的参数向量。

和 为相应的松弛变量集合。此外，目标函数中的参数 用

于平衡系统在训练集上的经验误差和间隔。 

优化问题式(11)是一个具有凸目标函数和线性约束条件的二次规划问题，但仅仅假设了线性模型

用于样本分类。为了使得系统具有非线性分类能力，我们将式(11)在其对偶形式下利用核技巧求解，

相应的优化问题变为： 

                                  (12) 
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其中，集合 ， ，  

以及 分别为与优化问题式(11)中约束

条件相对应的对偶变量。此外，优化问题(式 12)中的目标函数为： 

                    

        

        

                             

式(12)的对偶优化问题仍是一个具有凸目标函数和线性约束条件的二次规划问题。值得注意的

是，该二次规划问题的约束条件仅含有区间形式的不等式约束以及线性的等式约束，由此我们可以

利用文献[18]中的方法对其进行快速优化。该方法的基本思想是将二次规划问题分解为一系列相对简

单的线性规划问题求解。在完成式(12)的优化过程后，我们可以利用 KKT 条件来获得模型参数

。这样，给定新样本 ，与之对应的类别标记集合可按如下方式确定： 

 

          (13) 

M3MIML 算法的具体细节请参见[5]。 

4. 利用 MIML 学习单示例样本 

如前所述，如果能够直接接触原始数据对象，那么我们可以利用 MIML 进行建模而获取更多的

有用信息，但在不少应用中，我们只能得到他人进行特征提取后的数据，一个对象由一个特征向量

表示。事实上，对于采用单示例表示的对象，此时该对象多个类别标记所蕴含的多样性信息仅仅内

嵌于单一的示例中。如果能将对象单一示例的表示形式合适地转化为包（一组示例）的表示形式，

使得包中的每个示例能从特定方面反映对象所包含的某种信息，那么将有助于学习问题的解决。 
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基于上述考虑，我们设计了 INSDIF (INStance DIFferentiation)方法[2][6]。该方法将单示例多标记

样本转化为多示例多标记样本，从而利用 MIML 框架获得更好的学习结果。总的来看，INSDIF 采用

了基于“示例区分”策略的两阶段学习算法。在算法的第一阶段，INSDIF 将每个样本转化为包的表

示形式从而在输入空间中显式地描述对象歧义性。在算法的第二阶段，INSDIF 利用多示例多标记学

习器对转化后的数据集进行学习。 

令 为训练集。其中， 为一个示例，而 为与 对应的

一组类别标记。此外，设每个示例都是一个 维的特征向量。在算法的第一阶段，INSDIF 为每个可

能的概念类 计算一个原型向量 ，该向量为具有类别 的所有训练样本对应的均值向量： 

  

                         (14) 

INSDIF 基于上述原型向量将对象转化为包的表示形式。具体来说，在求得每一类的原型向量后，

INSDIF 将每个样本 转化为一组示例构成的包 ，包中的每个示例对应于样本 与某个原型向量之

间的差值： 

                                (15) 

基于式(15)，每个样本由单一示例的表示形式 转化为包的表示形式 ，且包的大小等于所有

可能的概念类别数。特别地，包中的每个示例(即 )考察了给定样本与类别 之间的空间关系，

从而蕴含了该样本与此类别相关的某种信息。实际上，除了利用上述方式实现单示例表示向多示例

表示的转化，还可采用其它策略来实现该目标。 

在 算 法 的 第 二 阶 段 ， INSDIF 采 用 MIML 学 习 算 法 对 转 化 后 的 数 据 集

进行学习。在提出该算法时[6]，我们使用了一种类似于 RBF 神经网

络的两层分类结构来实现该目标，但其他的 MIML 学习算法，例如本章第 3 节中所述的算法都可用

于此处。 

具体地说，该结构的输入为一个包含 个示例的包 ，包中的每个示例 为

一个 d 维的属性向量 。该结构的输出包含了 个实值 ，其中每个

实值输出 与标记 相对应。该结构的第一层由 个包 组成，其中每个包 对应于

簇 的 中 心 且 将 训 练 集 划 分 为 个 互 不 相 交 的 子 集 ， 即

且 。该结构的第二层对应于权值矩阵 ，

其中 为连接包 与输出 的权值。 

我们将每个包看作一个原子对象，基于 Hausdorff 距离度量包之间的距离并利用 k-medoids 算法
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将集合 划分为 个不相交的簇 。这样，每个子集 对应的中心

即为： 

                           (16) 

其中， 用于计算包 与包 之间的 Hausdorff 距离。 

由于聚类过程有助于发现数据集的内在结构信息，因此基于上式求得的子集中心可能蕴含了不

同包的分布信息。由此，每个包 可以转化为一个 维的属性向量 ，其

中 。INSDIF 算法所需的第二层权值矩阵 可通过最小化如下的误差

平方和函数得到： 

                           (17) 

其中， 为分类结构相对于包 在第 类上的实际输出。此外， 为算法相对

于包 在第 类上的期望输出，当 时 取值为 否则取值为 。将上式相对于变量 求导并设

导数值为 ，则最小化上述误差平方和函数等价于求解如下的方程组： 

                                (18) 

其中，矩阵 且含有元素 ，矩阵 且含有元素 。这里，

我们使用奇异值分解来对上式求解。 

在 INSDIF 算法的两阶段训练过程完成后，给定新样本 ，与之对应的类别标记集合为

。其中， 为与 对应的包的表

示形式。 

INSDIF 算法的具体细节请参见[2][6]。 

5. 利用 MIML 学习复杂高层概念 

如前所述，MIML 框架还有助于对复杂高层概念的学习，为此我们提出了 SUBCOD (sub-concept 

discovery) 算法[2]，通过发现目标概念的子概念来将单标记样本转化为多标记样本，从而利用 MIML

的帮助提高学习性能。 

SUBCOD 采用了基于“子概念发现”策略的两阶段学习算法。在算法的第一阶段，SUBCOD 基

于训练包中的所有示例进行聚类分析。由此，算法发现与高层概念对应的一组低层子概念，并将多

示例单标记样本转化为多示例多标记样本。在算法的第二阶段，SUBCOD 利用监督学习器获得低层

子概念与高层概念之间的映射关系。由此，基于 MIML 学习器对转化后的数据集进行学习，并利用
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监督学习器所得的映射关系对新样本的类别标记进行预测。 

令 为训练集。其中， 为一组示例构成的包，而 为与

对应的类别标记。在算法的第一阶段， SUBCOD 将所有训练包中的示例构成数据集

。为了方便起见，我们将 中所有示例重新索引并记为

。其中， 。 

我们利用具有 个混合成分的混合高斯模型对数据集 进行建模，并将所得模型中的每个混合

成分作为相应的低层子概念。我们基于标准的 EM 算法对高斯混合模型中的参数进行学习。简要地

说，我们首先随机初始化各个高斯混合成分的均值向量 ，协方差矩阵 以及混合系数

。在 EM 算法迭代的每一轮中，我们首先求得 中每个样本隶属于各混合成分

的概率： 

                 (19) 

然后，基于所得数值对模型参数进行更新： 

                                   (20) 

                      (21) 

                                    (22) 

在上述 EM 过程收敛或迭代达到指定轮数后，我们通过如下方式确定 中每个样本 对应的低

层子概念： 

                    (23) 

基于上述结果，我们为每个训练包 赋予一个 维的二值类别向量 以表达其隶属的一组低层

子概念。其中， 代表 具有第 个高斯混合成分所代表的子概念，否则 。特别地，

基于式(23)， 当且仅当 ，否则 。值得注意的是，对于两个具有

相同高层概念的包而言，由于它们所含的示例不同，因此其对应的低层子概念有可能不同。 

由于上述确定子概念的过程基于非监督聚类的方式实现，因此并未考虑每个包所含的高层概念。

为此，我们通过考察子概念与 的高层概念(即 )之间的关系对二值类别向量 做进一步的修正。具

体来说，我们采用最大化间隔策略来实现该目标。设 为用于子类别标记修正的 维实值向量，向

量的每一维 位于 区间之内。其中， 代表标记 的取值应保持
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不 变 而 则 代 表 应 翻 转 标 记 的 取 值 。 此 外 ， 设 向 量 ， 其 中

。另设 中至少有 个标记不能被翻转。基于上述表示，

SUBCOD 算法将求解如下的优化问题： 

                                 (24) 

                         

                                                         

                                                 

其中， 。 

通过优化上述问题，我们可以得到最大化间隔意义下的修正值 。我们迭代地求解式(24)。在迭

代过程开始前，我们将 的每一个元素初始化为 1。在迭代优化的每一轮中，我们首先固定 的取值

来优化变量 与 (二次规划问题)；然后，我们固定变量 与 的取值来优化修正值 (线性规划问题)。

上述迭代过程不断重复直至收敛或达到指定迭代轮数。 

此后，我们利用修正值 将每个训练包 对应的二值类别向量 修正为 。其中， 当且

仅当 ，否则 。上述修正过程完成后，初始的多示例单标记训练集

即 可 转 化 为 相 应 的 多 示 例 多 标 记 数 据 集

。基于转化后的数据集 ，我们可以学习得到一个 MIML 学习器

。 

在算法的第二阶段，为了将测试样本在 上的多标记输出映射到所需的单标记，SUBCOD 使用一

个监督学习算法从 中学习得到一个分类器 。在 SUBCOD 算法的两

阶段训练过程完成后，给定新样本 ，与之对应的类别标记即为 。 

SUBCOD 算法的具体细节请参见[2]。 

6. 结束语 

MIML 是一个有潜力的面向多义性对象的学习框架，本章对这方面的一些初步工作[1][2][5][6]进行

了介绍。最近，我们在 MIML 的距离度量学习方面又取得了一些进展[19]。作为一个新框架，MIML

还有很多内容需要进一步探索。我们相信，在今后的几年中，在 MIML 的学习理论、高效算法、新

型应用等方面都会有新成果出现。 
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