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背景简介

多示例多标记学习



背景介绍
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• 在传统监督学习框架下，认为真实世界的对象与其描述及

概念标记之间都是一一对应的关系，一般认为，这样的学

习问题是没有歧义性的。
• 一个对象可以用 来描述；

• 一个对象对应着 。



背景介绍

• 然而，歧义性对象在现实世界是广泛存在的。
• 一个对象可以用 来描述；

• 一个对象对应着 。
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基本概念

多示例多标记学习



基本概念

• 多示例学习
给定数据集{（X1,y1）,（X2,y2）,…,（Xm ,ym）},目标是学得:

f:2𝒳->𝒴

其中，Xi⊆𝒳为一组示例{xi1，xi2,…,xi,ni},xij∈𝒳

(j=1,2,…,ni),yi∈𝒴为Xi的类别标记，ni为Xi中所含示例的个数。
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基本概念

• 多标记学习
给定数据集{（x1,Y1）,（x2,Y2）,…,（xm ,Ym）},目标是学得:

f:𝒳->2𝒴

其中，xi∈ 𝒳为一个示例，Yi⊆𝒴为xi的一组合适类别标记

{yi1,yi2,…,yi,li},yik∈𝒴(k=1,2,…,li)，li为Yi中所含类别标记的个数。

8



基本概念

• 多示例多标记学习
给定数据集{（X1,Y1）,（X2,Y2）,…,（Xm ,Ym）},目标是学得:

f:2𝒳->2𝒴

其中， Xi⊆𝒳为一组示例{xi1，xi2,…,xi,ni},xij∈𝒳

(j=1,2,…,ni), 而Yi⊆𝒴为Xi的一组合适类别标记{yi1,yi2,…,yi,li},yik∈𝒴

(k=1,2,…,li), ni为Xi中所含示例的个数，li为Yi中所含类别标记的个数。
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基本概念

• 四种机器学习框架的直观比较
– 多示例学习从输入空间，即内容表示上来考察对象的歧义性；

– 多标记学习则是从输出空间，也就是概念标记上来考察对象的歧

义性；

– 多示例多标记学习从输入空间和输出空间两个方面同时考察对象

的歧义性。

10



11

算法原理

多示例多标记学习



算法原理

• Deep MIML Network
– Deep MIML Network直观结构如下图所示：
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算法原理

• Deep MIML Network的功能
– 1.能够自动从原始输入中产生示例集合；

– 2.能够学习到每个示例和每个标签的对应关系；

– 3.能够学习出对象最终所属的类别。
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算法原理

• 第一步：将原始数据表示成示例集合
– 将原始数据输入到一个示例生成装置（instance 

generator）中，该装置依赖特定领域。

– 以图像任务为例，去掉最后一层全连接层的深度卷积神经网

络结构（CNN）就可以作为一个示例生成装置。
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算法原理

• 第二步：示例集合作为3D Sub-Concept层的输入

• 2D Sub-Concept Layer for Single Instance
– 是一种新的2维神经网络层，把它称作Sub-Concept 

Layer；

– 可以为一个示例和每一个标签的Sub-Concept部分匹配

分数。

– 为了得到标签级别的预测，需要在该层进行一次列池化操作，

得到一个L*1的分数层，每一项代表示例x和相应输出标签

的匹配分数。

– 2D Sub-Concept Layer直观表示如下图所示：

15



算法原理

其中，在该层中的第（i,j）个节点表示该示例和第j个标签

的第i个sub-concept之间的匹配分数，该节点的激活形式

为：

ci,j=f(wi,jx+bi,j)

wi,j是权值向量，f(.) 是一种ReLU激活函数,其形式

如下：

f(y)=max(0,y)
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算法原理

• 与其他常见的网络结构比较
– 不像一般的卷积特征图（有局部连接滤波器），2D sub-

concept层和输入示例向量是全连接的；激励可以表示为

每个标签的sub-concept和示例的匹配得分；这里每个

结点的权重是不一样的，而卷积层共享权重；

– 2D sub-concept 层以一种可解释的方式排列，也就是

说，该层的每一列都是一个标签的得分向量；
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算法原理

• 3D sub-concept layer for Multiple Instances
– 该层的输入是示例集合，假定每个示例集合含有相同数量的

示例；

– 该层由多个2D sub-concept layer堆积而成，深度等于

输入示例的数量；

– 需要进行两次池化操作。

– 3D sub-concept layer直观表示如下图所示：
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算法原理

• 第三步：进行两次池化操作
– 第一次池化操作：在该层进行垂直池化操作，结果变成一个

大小为L*M的2维层，其中，在位置（i,j）的节点表示第i个

示例和第j个标签的匹配得分。我们把这层称作Instance-

Label Scoring Layer。

– 第二次池化操作：在Instance-Label Scoring Layer进

行一次水平的池化操作，结果产生一个大小为L*1的一维层，

其中第j项表示该对象和第j个标签的匹配分数。
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算法原理

• 第四步：全连接层
– 全连接层的大小等于标签的数量。

– 损失函数选择的是cross-entropy;

– 训练的过程中采用的是随机梯度下降算法（SGD）。
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优劣分析

多示例多标记学习



优劣分析

• 优点：
– 与其他MIML算法相比较，大多数先前的MIML算法都是假

设这些示例是预先给定的，或者由一些手动设计的示例生成

器生成的，而本方法是由模型本身完成示例的生成。

– 此外，本方法的sub-concept层可以发现并且保留输入

与输出标签之间的潜在关系。

• 缺点：
– 与比较复杂的CNN-RNN模型相比，本方法表现出了次优

性能。这是因为本方法使用的示例生成器非常简单，而像停

车计时器这样的小对象无法有效地编码到示例中。
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应用总结

多示例多标记学习



应用总结

• 自然场景分类问题

• 文档分类问题

• 基于内容的图像检索

• 生物信息学等
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多示例多标记学习
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