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摘　要: 类属特征是一种解决多标记分类问题的有效策略. 通过为不同标记的判别过程提供不同的定制特征, 类属

特征能够同时兼顾各个标记潜在不同的判别偏好, 进而改善多标记分类模型的泛化性能. 为学习类属特征, 已有方

法通常关注于利用特征处理技术对样本中标记判别的相关特征进行提取. 不同于上述常规做法, 尝试从特征不变

性的视角解决类属特征的学习问题: 通过操纵标记判别的无关特征, 为分类模型注入关于无关特征的不变性, 从而

充分地兼顾各个标记的判别偏好. 相应地, 提出一种基于不变性注入的多标记类属特征学习方法 INVA. INVA方

法通过估计特征协方差矩阵捕获各个标记的类内特征变化, 从而辨识标记判别的无关特征; 通过求解扰动风险最

小化问题, 赋予分类模型关于无关特征变化的不变性. 进一步地, 推导扰动风险最小化问题的上界, 提高了方法的

计算效率. 在多标记基准数据集上, 与已有方法进行全面的实验对比, 验证所提方法的有效性.
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Abstract:  Label-specific  features  serve  as  an  effective  strategy  for  addressing  multi-label  classification  tasks.  By  tailoring  discriminative
features  to  the  individual  preferences  of  each  label,  such  features  enhance  the  generalization  capability  of  classification  models.  Existing
methods  typically  focus  on  manipulating  features  to  extract  those  relevant  to  label  discrimination.  Rather  than  following  this  conventional
approach,  this  study  explores  a  novel  perspective  based  on  feature  invariance  for  label-specific  feature  learning.  Specifically,  invariance  is
injected  into  classifiers  with  respect  to  label-irrelevant  features  by  intentionally  manipulating  these  features  for  each  class  label.
Accordingly,  an  invariance-based  label-specific  feature  learning  method,  termed  INVA,  is  proposed.  INVA  estimates  the  feature  covariance
matrix  for  each  label  to  capture  intra-class  variation,  thus  identifying  label-irrelevant  features.  Classifiers  are  then  endowed  with  invariance
to  these  features  by  solving  a  perturbation  risk  minimization  problem.  Furthermore,  an  upper  bound  of  the  perturbation  risk  is  derived  to
enhance  computational  efficiency.  Comprehensive  experiments  on  standard  multi-label  benchmark  datasets  demonstrate  the  effectiveness  of
the proposed method.
Key words:  multi-label classification; label-specific feature; feature invariance

多标记分类允许每个样本同时与多个标记相关联 [1,2], 能够解决真实世界中广泛存在的多义性对象的机器学

习建模问题. 因而, 多标记分类在文档语义分析 [3]、视觉目标识别 [4]、生物信息挖掘 [5]、医学疾病诊断 [6]、电子商
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务运营 [7]等众多实际应用场景中受到了广泛的关注.
多标记分类中, 一种直接的解决策略是在样本的同一特征之上导出各个标记的判别模型. 虽然简单可行, 但该

策略在多义性对象建模能力上具有局限性. 这是因为多义性对象的各个标记具有潜在不同的判别偏好 [8], 即各个

标记与特征间的关联关系可能是不同的. 例如, 在图像识别任务中, 形状特征是“山峰”目标识别的相关特征, 而纹

理特征则是“河流”目标识别的重要特征; 在文档分类任务中, “股票”“利润”等词汇特征对于“经济”主题的判别更为

关键, 而“篮球”“马拉松”等词汇特征则对于“体育”主题的判别更为重要. 上述策略在同一特征上进行标记判别, 未
考虑标记间存在的判别偏好差异化问题, 建模能力有限.

针对上述问题, 类属特征策略 [8−11]允许不同标记的判别过程使用不同的特征, 通过特征定制充分兼顾每个标

记的判别偏好, 从而有效改善多标记分类性能. 为学习类属特征, 已有方法关注于利用特征处理技术对样本中标记

判别的相关特征进行提取. 其中, 一类重要的方法利用特征变换技术构造类属特征. 代表性方法 LIFT[8]首先对各个

标记的正、负示例进行聚类分析, 然后将聚类原型作为特征变换基实现类属特征变换. 另一类方法则利用特征选

择技术构造类属特征. 代表性方法 LLSF[9]在 LASSO 回归 [12]框架下为各个标记分别选择判别过程的相关特征

子集.
与上述直接提取标记相关特征的常规做法不同, 本文尝试通过对标记判别的无关特征进行操纵实现类属特征

学习. 在这个研究角度上, DELA方法 [13]是目前仅有的一项工作. 在随机特征扰动框架下, 该方法根据模型输出关

于输入扰动的灵敏度差异辨识各个标记的无关特征, 通过求解概率放松的扰动风险最小化问题赋予分类模型关于

无关特征的不变性. 然而, 学习过程中输入-输出灵敏度差异动态变化, 无法保证无关特征辨识的可靠性, 致使该方

法在复杂学习场景中表现不佳.
基于上述考虑, 本文提出了一种基于不变性注入的多标记类属特征学习方法 INVA (multi-label label-specific

feature learning based on invariance injection). 在 DELA方法基础上, INVA方法通过显式建模数据分布特性, 增强

无关特征辨识过程的可靠性. 具体而言, INVA方法对各个标记的特征协方差矩阵进行估计, 该二阶矩统计量反映

了类内各维度特征的变化情况 [14], 为各个标记无关特征的辨识提供了统计依据: 其中, 类内变化程度较大的特征

分量, 对应标记判别的无关特征; 而类内变化程度较小的特征分量, 则对应标记判别的相关特征. 进而, INVA方法

根据特征协方差矩阵生成随机噪声, 对标记判别的无关特征进行扰动, 从而通过求解定义在扰动训练样例之上的

扰动风险最小化问题导出具有无关特征不变性的分类模型. 文中进一步推导了扰动风险最小化问题的理论上界,
该上界规避了最小化问题求解中难处理的期望运算, 提高了方法的计算效率. 多标记基准数据集上全面的实验分

析结果表明, 所提方法能够有效提升多标记分类性能.
本文第 1节简要地回顾相关的研究工作. 第 2节介绍提出的 INVA方法的技术细节. 第 3节展示基准数据集

上全面的实验分析结果. 第 4节对全文进行总结.

 1   相关工作

 1.1   多标记分类

多标记分类问题在学术界得到了广泛的关注 [1,2]. 由于多标记分类的输出空间具有关于标记数量的指数级规

模, 建模标记间的依赖关系是多标记分类已有研究体系中的关键问题之一. 根据方法设计中考虑的标记相关性阶

数的不同, 已有方法可分为 3类, 分别是一阶方法 [15,16]、二阶方法 [17,18]和高阶方法 [19−22]. 近年来, 许多研究工作致

力于结合深度学习技术对已有的标记依赖关系建模方法进行改进. 例如, 一些工作尝试引入循环神经网络 [23,24]、

图神经网络 [25,26]等深度模型来建模标记间的依赖关系. 标记嵌入方法 [27,28]则通过在深度隐空间中进行特征和标记

对齐, 实现标记依赖关系的隐式建模.
标记依赖关系建模方法主要关注输出空间处理. 作为上述方法的补充, 类属特征策略旨在对多标记数据的输

入空间进行处理, 从而改善多标记分类性能. 根据类属特征学习过程中使用的特征处理技术的不同, 已有方法可分

为两类, 即类属特征变换方法和类属特征选择方法.
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类属特征变换方法利用特征变换技术构造类属特征. 这类方法将刻画各个标记数据分布特性的聚类原型作为

特征变换基, 从而将样本投影到类属特征空间中, 实现类属特征构造. 代表性方法 LIFT[8]首先通过聚类分析技术获

取各个标记的聚类原型, 然后通过查询样本与这些聚类原型间的距离构造类属特征. 后续工作尝试对 LIFT方法的

技术框架进行改进. 例如, 利用聚类集成技术 [29,30]或谱聚类技术 [31]缓解聚类原型过程的随机性; 引入近邻信息 [32−34]

或全局拓扑信息 [11,35−37]对基于度量的类属特征进行增广; 借助深度生成式模型实现原型和特征构造过程的判别

优化 [38].
类属特征选择方法利用特征选择技术构造类属特征. 代表性方法 LLSF[9]在 LASSO回归 [12]框架下为各个标记

分别选择判别过程的相关特征子集, 并引入成对标记共现关系约束嵌入式特征选择过程. 后续工作从多个角度增

强 LLSF方法. 例如, 在保留的相关特征子集上施加非稀疏性约束 [39,40]、引入判别导向的正则项 [41−43]以及在嵌入

空间中进行特征选择 [44−47]等.
上述方法均关注如何利用特征处理技术对样本中标记判别的相关特征进行提取, 忽略了无关特征操纵在学习

类属特征时的潜在能力. DELA方法 [13]是目前仅有的一种基于无关特征操纵的类属特征学习方法. 在随机特征扰

动框架下, 该方法根据模型输出关于输入扰动的灵敏度差异辨识各个标记的无关特征, 通过求解概率放松的扰动

风险最小化问题赋予分类模型关于无关特征的不变性. 与 DELA方法相比, 本文提出的 INVA方法使用了基于统

计矩信息的无关特征辨识技术, 通过显式建模数据分布特性增强无关特征辨识过程的可靠性. 此外, INVA方法推

导了扰动风险最小化问题的理论上界, 有效降低了问题求解的计算复杂度.

 1.2   特征不变性

特征不变性是计算机视觉领域一个经典的研究课题. 特征工程时期, 一些研究试图通过人工设计具有尺度不

变性 [48]、旋转不变性 [49]的特征. 深度学习时期的工作则直接借助数据增广 [50]和表示解耦 [51]等技术赋予模型关于

特定干扰因子的不变性. 本文的 INVA方法借鉴了这一思想, 并将其推广到类属特征学习问题中. 与已有工作预先

指定判别过程的无关特征因子 (例如, 尺度、旋转、颜色等)不同, INVA方法尝试通过学习来辨识各个标记判别

的无关特征.

 1.3   特征扰动技术

特征扰动是机器学习中一类得到广泛应用的技术手段. 例如, Dropout 技术 [52−54]通过在模型计算过程中对网

络特征层的神经元施加随机失活扰动, 能够增强分布式表示各维度特征的冗余性. 而本文利用特征扰动技术旨在

移除分类模型对样本表示中判别无关特征的依赖性. 对抗攻击 [55,56]试图寻找最脆弱的特征方向对样本进行扰动,
从而最大化模型在扰动样本上的预测误差. 与此目标不同, 本文在标记判别的无关特征方向上对样本进行扰动, 实
现扰动样本上预测风险的最小化. 此外, 模型可解释性的研究中, 特征扰动被用于模型预测的事后归因 [57,58]. 而本

文在学习过程中进行特征扰动, 旨在提升分类模型的泛化性能.

 2   基于不变性注入的多标记类属特征学习方法 INVA

本节首先给出多标记分类问题的形式化定义, 然后对无关特征操纵视角下的 DELA方法进行简要介绍. 在此

基础上, 阐述本文提出的 INVA方法的主要思想, 并详细介绍其技术细节.

 2.1   概　览

X = Rd y =
{
l1, l2, . . . , lq

}
q (x,Y)

x ∈ X d Y ⊆ y

D = {(xi,Yi) |1 ⩽ i ⩽ m} h : X→ 2y y

u ∈ X h (u) ∈ y

令   表示输入空间,   表示包含   个类别标记的标记集合. 一个多标记样例记为  , 其中

 表示样例的   维特征向量 (即样本),   表示样例的相关标记集合. 多标记分类旨在从给定的多标记训练集

 中导出一个多标记预测模型  , 实现从输入空间到输出空间 (标记集合   的幂集)的
映射. 对于任意未见样本  , 该预测模型能够对其相关标记进行预测, 即  .

q y =
[
y1,y2, . . . ,yq

] ∈ {0,1}q (x,Y)

Y lk lk ∈ Y yk = 1 yk = 0

为保证本文注释系统的简洁性, 引入一个   维指示向量   来表示样例   的相关标记

集合  . 其中, 若标记   是样例的相关标记, 即  , 则  ; 否则,  .
在随机特征扰动框架下, DELA方法构造了一个扰动风险最小化问题, 同时辨识各个标记判别的无关特征, 并
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赋予分类模型关于无关特征变化的不变性. 扰动风险最小化问题如下所示: 

min
ϕ,Θ,S
Ep(x,y)Ep(ε)

 q∑
k=1

L
(
fk
(
eϕ (x)+ iS k ⊙ε;θk

)
,yk

) (1)

L : R×R→ R+ eϕ : Rd → Rdz ϕ z = eϕ (x)

fk (·;θk) : Rdz → R lk θk =
{
wk ∈ Rdz ,bk ∈ R

}
Θ =

{
θ1, θ2, . . . , θq

}
S =

{
S 1,S 2, . . . ,S q

}
S k lk iS k ∈ {0,1}dz S k

ε ∈ Rdz

p (ε) =N
(
ε;0,σ2 · I)

其中,   表示二元交叉熵函数.   为一个由   参数化的嵌入函数, 用于获取样本表示  .

 表示标记   由   参数化的分类模型,   为各个标记的分类模型

参数的集合.  , 其中   表示标记   的无关特征子集.   为无关特征子集   的指示向量,

其非零分量对应标记判别的无关特征索引.   为一个随机噪声变量, 其服从一个各向同性高斯分布, 即
.

在公式 (1)中, DELA方法根据分类模型输出关于输入扰动的灵敏度差异辨识各个标记的无关特征; 同时, 通
过在无关特征上注入随机噪声扰动模拟无关特征的变化, 从而在学习过程中逐渐赋予分类模型关于无关特征变化

的不变性. 其中, 有效辨识标记判别的无关特征是扰动风险最小化问题求解的关键. 在复杂的多标记分类场景中,
单纯依靠输入-输出灵敏度差异区分相关特征和无关特征并不可靠. 后续小节将详细介绍本文在 DELA方法基础

上提出的改进方法.

 2.2   协方差诱导的无关特征辨识

针对 DELA方法的不足, 本文提出了一种特征协方差诱导的无关特征辨识技术, 通过显式建模数据分布特性,
增强无关特征辨识过程的可靠性: 

min
ϕ,Θ
Ep(x,y)

q∑
k=1

Ep(εk)
[
L

(
fk
(
eϕ (x)+εk;θk

)
,yk

)]
(2)

εk ∈ Rdz p (εk) =N (εk;0,λ ·Σk) Σk ∈ Rdz×dz
+ lk

lk λ > 0

εk

εk

其中, 随机噪声变量   服从一个零均值高斯分布, 即  .   表示标记   的特征协方

差矩阵, 从标记   的正例中统计得到,   为控制特征扰动规模的强度因子. 该二阶矩统计量反映了类内各维度

特征的变化情况, 为各个标记无关特征的辨识提供了统计依据: 其中, 类内变化程度较大的特征分量, 对应标记判

别的无关特征; 而类内变化程度较小的特征分量, 则对应标记判别的相关特征. 同时, 特征协方差矩阵刻画了各维

度特征间的关联关系, 因而噪声扰动   能够更好地模拟真实数据中的特征变化情况. 例如, 人的“年龄”大小与“皱
纹”深浅之间存在着一定的关联关系, 随着“年龄”增长, “皱纹”通常会加深. 特征协方差矩阵能够避免噪声扰动 

单一地改变“年龄”大小, 而不改变“皱纹”深浅.

eϕ z = eϕ (x)

t B

由于嵌入函数   在学习过程中不断优化, 训练样本的表示   也随之变化. 因此, 在公式 (2)所示的扰动

风险最小化问题的求解过程中, 需要不断更新各个标记的特征协方差矩阵. 为了实现的高效性, 采用了在线估计的

方式对特征协方差矩阵进行更新. 具体而言, 对于第   次优化迭代的训练样本子集  , 统计样本子集的特征均值和

特征协方差矩阵:  
µ̃(t)

k =
1
|Bk |

∑
x∈Bk

eϕ (x)

Σ̃
(t)
k =

1
|Bk |

∑
x∈Bk

(
eϕ (x)− µ̃(t)

k

) (
eϕ (x)− µ̃(t)

k

)T
(3)

Bk B lk t lk m(t)
k m(t)

k = |Bk | (t−1)

lk n(t−1)
k

其中,   为训练样本子集   中标记   的正例集合. 记第   次优化迭代中标记   的正例数量为   (有  ), 前 

次优化迭代中出现的标记   的正例总数为  , 可按如下方式对各个标记的特征均值和特征协方差矩阵进行更新:
  

µ(t)
k =

n(t−1)
k µ(t−1)

k +m(t)
k µ̃

(t)
k

n(t−1)
k +m(t)

k

Σ
(t)
k =

n(t−1)
k Σ

(t−1)
k +m(t)

k Σ̃
(t)
k

n(t−1)
k +m(t)

k

+
n(t−1)

k m(t)
k

(
µ(t−1)

k − µ̃(t)
k

) (
µ(t−1)

k − µ̃(t)
k

)T(
n(t−1)

k +m(t)
k

)2

n(t)
k = n(t−1)

k +m(t)
k

(4)
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 2.3   扰动风险最小化问题上界推导

在公式 (2)所示的扰动风险最小化问题中, 涉及关于随机噪声变量的期望计算. 该期望项难以进行解析计算,
常规做法是利用蒙特卡洛采样技术对其进行估计: 

Ep(x,y)

q∑
k=1

Ep(εk)
[
L

(
fk
(
eϕ (x)+εk;θk

)
,yk

)] ≈ Ep(x,y)

q∑
k=1

1
L

L∑
i=1

[
L

(
fk

(
eϕ (x)+ε(i)

k ;θk

)
,yk

)]
(5)

εk L

L L

其中, 需要对随机噪声变量   进行   次采样, 然后分别对样本表示进行扰动, 并由分类模型进行预测. 上述常规实

现具有关于采样次数   的线性复杂度, 当采样次数   趋向于无穷大时, 虽能对原期望项进行精确估计, 但计算开销

过大.
为提高方法的计算效率, 本节进一步推导了原期望项的理论上界: 

Ep(x,y)

q∑
k=1

Ep(εk)
[
L

(
fk
(
eϕ (x)+εk;θk

)
,yk

)]
⩽ Ep(x,y)

q∑
k=1

[
−yk logρ

(
fk
(
eϕ (x) ;θk

)− λ
2

wT
kΣkw

)
− (1− yk) log

(
1−ρ

(
fk
(
eϕ (x) ;θk

)
+
λ

2
wT

kΣkw
))]

(6)

ρ (·)
εk

其中,   表示 Sigmoid 函数. 与原期望项相比, 上述上界在计算过程中, 仅需在分类模型输出的逻辑值上附加由

特征协方差矩阵导出的修正值, 无需再对随机噪声变量   进行多次采样、计算, 从而有效提高了方法的计算效率.
公式 (6)的推导过程如下: 

Ep(x,y)

q∑
k=1

Ep(εk)
[
L

(
fk
(
eϕ (x)+εk;θk

)
,yk

)]
= Ep(x,y)

q∑
k=1

Ep(εk)
[−yk logρ ( fk (zk;θk))− (1− yk) log(1−ρ ( fk (zk;θk)))

]
⩽ Ep(x,y)

q∑
k=1

[
yk logEp(εk)

(
1

ρ ( fk (zk;θk))

)
+ (1− yk) logEp(εk)

(
1

1−ρ ( fk (zk;θk))

)]

= Ep(x,y)

q∑
k=1

[
yk log

(
1+Ep(εk)

(
e−wT

k zk−b
))
+ (1− yk) log

(
1+Ep(εk)

(
ewT

k zk+b
))]

= Ep(x,y)

q∑
k=1

[
yk log

(
1+ e−wT

k eϕ(x)−b+ λ2 wT
k Σkw

)
+ (1− yk) log

(
1+ ewT

k eϕ(x)+b+ λ2 wT
k Σkw

)]
= Ep(x,y)

q∑
k=1

[
−yk logρ

(
fk
(
eϕ (x) ;θk

)− λ
2

wT
kΣkw

)
− (1− yk) log

(
1−ρ

(
fk
(
eϕ (x) ;θk

)
+
λ

2
wT

kΣkw
))]

(7)

zk = eϕ (x)+εk E
[
log X

]
⩽ logE [X]其中, 记  . 推导过程中, 不等式关系由 Jensen 不等式导出, 即  . 倒数第 2 个等式的

推导使用了高斯分布的特性, 即: 

Ep(X)

[
etX

]
= etµ+ 1

2σ
2t2 , X ∼N

(
X;µ,σ2

)
(8)

κ = wT
k zk +b ∼N (

κ;wT
k eϕ (x)+b,λwT

kΣkw
)

由于   为一高斯随机变量, 因此有:  Ep(εk)

(
ewT

k zk+b
)
= ewT

k eϕ(x)+b+ λ2 wT
k Σkw

Ep(εk)

(
e−wT

k zk−b
)
= e−wT

k eϕ(x)−b+ λ2 wT
k Σkw

(9)

基于导出的理论上界, INVA方法中扰动风险最小化问题的求解过程如伪代码 1所示.

伪代码 1. INVA方法优化过程.

D λ输入: 多标记训练集  , 强度因子  ;
ϕ Θ1. 随机初始化模型参数   和  ;

2. for t=0 to T do
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D B3. 　从   中随机采样一个子集  ;
Σk (1 ⩽ k ⩽ q)4. 　更新特征协方差矩阵   (公式 (4));

5. 　计算扰动风险最小化问题上界 (公式 (6));
ϕ Θ6. 　利用梯度下降法更新模型参数   和  ;

7. end for
ϕ Θ输出: 模型参数   和  .

 3   实　验

 3.1   实验设置

数据集: 实验中共使用了 8个多标记基准数据集, 以进行全面的性能评价. 表 1展示了各个数据集所具有的多

样化的多标记特性, 包括样例数量、特征维度、标记数量、特征类型、标记势 (即每个样本具有的相关标记数量

均值). 参照文献 [8], 对数据集 rcv-s1和 tmc2007进行降维, 根据字典频次保留前 2%的特征. 数据集 mirflickr使用

局部描述子 DenseSift提取的特征.
 
 

表 1　多标记基准数据集特性表
 

数据集 样例数量 特征维度 标记数量 特征类型 标记势 领域

yeast 2 417 103 14 数值型 4.237 生物1

rcv1-s1 6 000 944 101 数值型 2.880 文本1

Corel16k-s1 13 766 500 153 类别型 2.859 图像1

delicious 16 105 500 983 类别型 19.020 文本1

mirflickr 25 000 1 000 38 数值型 4.716 图像2

tmc2007 28 596 981 22 类别型 2.158 文本1

mediamill 43 907 120 101 数值型 4.376 视频1

bookmarks 87 856 2 150 208 类别型 2.028 文本1

注 : 领域列中 ,  1的数据集链接为http://mulan.sourceforge.net/datasets.html, 2的数据集链接为http://lear.inrialpes.fr/people/guillau
min/data.php
 

评价指标: 为全面评价算法的多标记分类性能, 实验中使用了 6 项常用的多标记评价指标, 包括 Average
precision、Macro-averaging AUC、Hamming loss、One-error、Coverage和 Ranking loss. 评价指标的定义参见文

献 [1].

eϕ实现细节: 本文采用与 DELA方法 [13]相同的模型结构和优化方法. 具体而言, 嵌入函数   被实现为全连接神

经网络, 隐层维度设为 [256, 512, 256]. 使用 Adam优化器进行网络参数优化, 批样本大小设为 128、权重衰减因子

设为 1E–4、动量因子设为 0.999和 0.9.

 3.2   对比分析

INVA 方法与 6 个代表性的多标记分类算法进行了性能比较. 实验中, 对比算法使用原始文献中提供的推荐

超参数配置.
r = 0.1● LIFT[8]: 一个基于原型投影的类属特征变换方法, [   ].

α,β ∈ {
2−10,2−9, . . . ,210} , γ = 0.01

● LLSF [9]: 一个 LASSO 框架下的类属特征选择方法, 考虑成对标记间的共现关系, [ 网格超参数搜索:
 ].

α ∈ {0.1,1,2,5,10}
● C2AE[27]: 一个深度标记嵌入方法, 利用深度典型相关分析 (canonical correlation analysis)技术和自编码器将

特征和标记嵌入到同一空间中, [超参数搜索:   ].

λ1 = λ2 = 0.5, λ3 = 10, β = 1.1

● MPVAE[28]: 在概率隐空间中, 利用变分自编码器对齐样例的特征和标记. 同时, 学习协方差矩阵建模标记依

赖关系, [   ].
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λ ∈
{
10−5,10−4, . . . ,1,2,5,10

}
, de ∈ {64,128,256}

● CLIF[45]: 一个深度类属特征学习方法, 在合作学习框架下对标记依赖关系和类属特征进行协同优化, [网格

超参数搜索:   ].

β ∈ {10−5,10−4, . . . ,10}● DELA[13]: 无关特征操纵视角下的深度类属特征学习方法, [超参数搜索:   ].

λINVA方法包含一个超参数, 即公式 (2)中的强度因子  . 实验中对其进行搜索, 搜索范围设为{0.01, 0.1, 0.25,
0.5, 0.75, 1.0, 2.5}. 为性能评价的公平起见, 所有的深度方法均使用相同的神经网络结构, 并搜索最佳的学习率和

学习率衰减机制. 每个数据集中, 随机抽取 10%的样例作为验证集, 用于超参数搜索. 在剩余的 90%样例上, 进行

十折交叉验证来评价算法性能.
↑ ↓表 2和表 3汇报了关于各项评价指标的详细实验结果. 对于各项评价指标, 表中使用符号   ( )表示评价指标

取值越大 (越小), 性能越好. 对比分析中取得的最佳性能在表中加粗显示. 此外, 本节进行显著度为 0.05的威尔科

克森符号秩检验 (Wilcoxon signed-ranks test)[59], 来分析 INVA方法相较于已有方法是否展现出统计上更优的性能.
表 4汇总了各项评价指标上的统计检验结果.
 
 

表 2　INVA方法和对比方法的 Average precision、Macro-averaging AUC和 Hamming loss性能
 

指标 数据集 LIFT LLSF C2AE MPVAE CLIF DELA INVA

↑
Average
precision 

yeast 0.7680±0.0253 0.7564±0.0229 0.7389±0.0217 0.7641±0.0252 0.7650±0.0215 0.7691±0.0227 0.7757±0.0229
rcv1-s1 0.5921±0.0145 0.6129±0.0116 0.6147±0.0100 0.6332±0.0136 0.6246±0.0094 0.6391±0.0153 0.6445±0.0136

Corel16k-s1 0.3168±0.0059 0.3428±0.0053 0.3297±0.0042 0.3646±0.0063 0.3516±0.0070 0.3675±0.0062 0.3724±0.0045
delicious 0.3833±0.0061 0.3587±0.0079 0.3648±0.0075 0.4042±0.0065 0.3832±0.0069 0.4082±0.0053 0.4092±0.0062
mirflickr 0.6516±0.0041 0.6477±0.0039 0.6627±0.0064 0.6849±0.0053 0.6857±0.0025 0.6960±0.0043 0.6973±0.0027
tmc2007 0.8207±0.0048 0.8130±0.0050 0.7977±0.0048 0.8297±0.0032 0.8189±0.0024 0.8363±0.0037 0.8371±0.0038
mediamill 0.7417±0.0058 0.7275±0.0051 0.7266±0.0051 0.7669±0.0062 0.7650±0.0061 0.7883±0.0049 0.7965±0.0046
bookmarks 0.5119±0.0044 0.4920±0.0035 0.4707±0.0046 0.5104±0.0050 0.4928±0.0036 0.5191±0.0036 0.5203±0.0034

↑

Macro-
averaging
AUC 

yeast 0.6716±0.0173 0.6640±0.0209 0.6931±0.0183 0.7091±0.0209 0.7115±0.0185 0.7335±0.0168 0.7293±0.0164
rcv1-s1 0.9241±0.0103 0.9062±0.0100 0.9131±0.0084 0.9368±0.0078 0.9320±0.0044 0.9374±0.0079 0.9382±0.0074

Corel16k-s1 0.6937±0.0097 0.6614±0.0075 0.7212±0.0131 0.7867±0.0130 0.7657±0.0105 0.7872±0.0098 0.7883±0.0106
delicious 0.7919±0.0044 0.7509±0.0047 0.7830±0.0052 0.8272±0.0039 0.8107±0.0043 0.8305±0.0030 0.8284±0.0037
mirflickr 0.8091±0.0077 0.8196±0.0042 0.8213±0.0046 0.8461±0.0040 0.8436±0.0045 0.8538±0.0045 0.8550±0.0050
tmc2007 0.9229±0.0035 0.9225±0.0040 0.8993±0.0052 0.9307±0.0038 0.9274±0.0048 0.9356±0.0037 0.9360±0.0042
mediamill 0.8302±0.0080 0.7874±0.0110 0.8172±0.0069 0.8627±0.0083 0.8703±0.0086 0.8836±0.0067 0.8883±0.0066
bookmarks 0.8984±0.0030 0.8857±0.0037 0.8403±0.0040 0.9106±0.0015 0.9024±0.0028 0.9117±0.0022 0.9149±0.0032

↓
Hamming
loss 

yeast 0.1927±0.0112 0.2019±0.0110 0.2212±0.0142 0.2140±0.0098 0.1963±0.0114 0.2013±0.0123 0.1917±0.0099
rcv1-s1 0.0259±0.0009 0.0263±0.0011 0.0408±0.0016 0.0270±0.0011 0.0267±0.0011 0.0266±0.0009 0.0264±0.0012

Corel16k-s1 0.0187±0.0002 0.0186±0.0002 0.0233±0.0005 0.0188±0.0003 0.0188±0.0003 0.0186±0.0002 0.0185±0.0002
delicious 0.0180±0.0001 0.0184±0.0002 0.0248±0.0006 0.0177±0.0001 0.0179±0.0001 0.0178±0.0001 0.0178±0.0001
mirflickr 0.1019±0.0009 0.1005±0.0009 0.1259±0.0037 0.0969±0.0011 0.0965±0.0008 0.0945±0.0012 0.0943±0.0009
tmc2007 0.0603±0.0007 0.0607±0.0013 0.0632±0.0014 0.0586±0.0006 0.0587±0.0010 0.0572±0.0009 0.0571±0.0009
mediamill 0.0291±0.0003 0.0304±0.0002 0.0348±0.0004 0.0281±0.0004 0.0279±0.0004 0.0260±0.0004 0.0252±0.0004
bookmarks 0.0086±0.0001 0.0087±0.0001 0.0106±0.0001 0.0087±0.0001 0.0085±0.0001 0.0086±0.0001 0.0086±0.0001

 

基于上述实验结果, 可以发现:
● 如表 2 和表 3 所示, 在共计 48 种实验配置 (8 个数据集×6 项评价指标) 中, INVA 方法取得最佳性能共计

39次 (81%), 清晰展示了其优异的多标记分类性能.
● 表 4显示, INVA方法在各项评价指标上显著优于深度标记嵌入方法 C2AE和MPVAE. C2AE和MPVAE

关注通过标记嵌入技术建模标记依赖关系. INVA 方法优于 C2AE 和 MPVAE 方法的性能, 充分证明了类属特征

是一种改善多标记分类性能的有效策略.
● 同时, 相较于其他的类属特征学习方法, INVA方法取得了显著更佳的性能, 这证明了从无关特征操纵角度

进行类属特征学习的有效性. 特别地, 与同样基于无关特征操纵的 DELA方法相比, INVA方法在各个数据集上展

现出一致更优的性能, 证明了 INVA方法在技术上的优越性.
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表 3　INVA方法和对比方法的 One-error、Coverage和 Ranking loss性能
 

指标 数据集 LIFT LLSF C2AE MPVAE CLIF DELA INVA

↓One-error 

yeast 0.2193±0.0408 0.2294±0.0352 0.2689±0.0309 0.2211±0.0389 0.2321±0.0323 0.2349±0.0309 0.2261±0.0382
rcv1-s1 0.4106±0.0194 0.4220±0.0161 0.4383±0.0210 0.4078±0.0330 0.4102±0.0192 0.4006±0.0215 0.3885±0.0192

Corel16k-s1 0.6764±0.0126 0.6398±0.0092 0.6442±0.0090 0.6331±0.0155 0.6420±0.0126 0.6268±0.0099 0.6193±0.0133
delicious 0.3339±0.0153 0.3537±0.0145 0.3374±0.0178 0.3070±0.0183 0.3194±0.0180 0.3061±0.0138 0.3072±0.0109
mirflickr 0.3076±0.0106 0.3025±0.0089 0.2848±0.0110 0.2740±0.0105 0.2702±0.0083 0.2622±0.0089 0.2600±0.0119
tmc2007 0.2125±0.0076 0.2245±0.0094 0.2296±0.0082 0.2031±0.0072 0.2003±0.0036 0.1945±0.0067 0.1942±0.0081
mediamill 0.1757±0.0122 0.1590±0.0040 0.1643±0.0072 0.1422±0.0046 0.1421±0.0060 0.1288±0.0038 0.1252±0.0041
bookmarks 0.5115±0.0044 0.5319±0.0054 0.5408±0.0070 0.5165±0.0068 0.5337±0.0050 0.5079±0.0042 0.5053±0.0046

↓Coverage 

yeast 0.4518±0.0190 0.4626±0.0193 0.4740±0.0166 0.4503±0.0201 0.4511±0.0159 0.4388±0.0179 0.4357±0.0175
rcv1-s1 0.1231±0.0124 0.1245±0.0120 0.1040±0.0078 0.0932±0.0091 0.0992±0.0068 0.0866±0.0085 0.0818±0.0071

Corel16k-s1 0.3247±0.0050 0.3243±0.0071 0.3049±0.0068 0.2372±0.0055 0.2499±0.0067 0.2330±0.0049 0.2320±0.0047
delicious 0.4809±0.0132 0.6150±0.0093 0.5108±0.0062 0.4058±0.0063 0.4208±0.0051 0.3943±0.0049 0.3941±0.0062
mirflickr 0.3086±0.0038 0.3205±0.0043 0.3075±0.0041 0.2741±0.0031 0.2757±0.0033 0.2686±0.0046 0.2683±0.0032
tmc2007 0.1193±0.0028 0.1270±0.0025 0.1511±0.0059 0.1144±0.0023 0.1161±0.0026 0.1110±0.0023 0.1107±0.0023
mediamill 0.1517±0.0088 0.1671±0.0031 0.1760±0.0029 0.1233±0.0033 0.1239±0.0030 0.1143±0.0028 0.1121±0.0028
bookmarks 0.1293±0.0060 0.1510±0.0032 0.1905±0.0040 0.1189±0.0028 0.1270±0.0019 0.1105±0.0019 0.1103±0.0027

↓
Ranking
loss 

yeast 0.1645±0.0175 0.1746±0.0175 0.1894±0.0151 0.1665±0.0183 0.1662±0.0140 0.1652±0.0165 0.1592±0.0170
rcv1-s1 0.0490±0.0056 0.0497±0.0046 0.0428±0.0032 0.0390±0.0041 0.0426±0.0025 0.0344±0.0035 0.0324±0.0029

Corel16k-s1 0.1636±0.0017 0.1611±0.0042 0.1638±0.0052 0.1239±0.0038 0.1303±0.0043 0.1202±0.0028 0.1201±0.0029
delicious 0.0985±0.0020 0.1449±0.0046 0.1197±0.0021 0.0884±0.0019 0.0933±0.0017 0.0856±0.0016 0.0847±0.0019
mirflickr 0.1125±0.0020 0.1196±0.0028 0.1120±0.0038 0.0939±0.0015 0.0986±0.0015 0.0937±0.0019 0.0927±0.0013
tmc2007 0.0449±0.0019 0.0489±0.0017 0.0629±0.0023 0.0416±0.0013 0.0432±0.0014 0.0395±0.0015 0.0396±0.0017
mediamill 0.0412±0.0017 0.0496±0.0011 0.0537±0.0014 0.0342±0.0012 0.0343±0.0011 0.0309±0.0009 0.0303±0.0011
bookmarks 0.0813±0.0037 0.0947±0.0025 0.1271±0.0028 0.0767±0.0020 0.0838±0.0013 0.0700±0.0014 0.0711±0.0018

 
 

表 4　INVA方法和对比方法之间的威尔科克森符号秩检验结果 (显著度为 0.05)
 

INVA against LIFT LLSF C2AE MPVAE CLIF DELA
Average precision win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8]

Macro-averaging AUC win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] tie [0.460 9]
Hamming loss tie [0.078 1] win [0.031 3] win [0.007 8] win [0.023 4] win [0.023 4] win [0.031 3]
One-error win [0.023 4] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.039 1] win [0.007 8] win [0.023 4]
Coverage win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8]

Ranking loss win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] tie [0.156 3]
 

 3.3   消融分析

本节对 INVA方法设计中的关键元素进行消融分析. 在第 3.1.1节中介绍的 8个基准数据集上, 进行十折交叉

验证来评价 INVA方法和其变种方法的性能 (实验结果见表 5), 并进行威尔科克森符号秩检验以分析方法的统计

性能差异 (分析结果见表 6).

z z

无关特征操纵有效性: 在学习过程中, INVA方法对各个标记判别的无关特征进行辨识, 并对无关特征进行扰

动, 从而面向各个标记的判别偏好实现特征不变性的注入. 为验证无关特征操纵过程的有效性, 实现了两个变种方

法 (分别记为 INVA-sn和 INVA-nn). INVA-sn方法不再辨识类属的无关特征, 仅利用标记间共享的随机噪声对样

本表示   进行扰动. INVA-nn 方法进一步移除无关特征操纵过程, 直接基于标记间共享的样本表示   进行标记的

判别. 如表 5 和表 6 所示, 在各项评价指标上 INVA 方法均显著优于变种方法 INVA-sn 和 INVA-nn, 证明了

INVA方法中基于不变性注入的无关特征操纵过程在多标记分类问题中的优越性.
问题上界优化有效性: INVA 方法推导了扰动风险最小化问题的理论上界, 通过优化该上界实现扰动风险最

小化问题的求解. 为验证该优化策略的有效性, 实现了一个变种方法 (记为 INVA-sa). 该方法利用公式 (5)所示的

蒙特卡洛采样技术对扰动风险最小化问题中的期望项进行估计, 通过对期望估计进行优化实现扰动风险最小化问
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L L = 1

L > 1 L = 1

题的求解. 实验中, 将采样次数   分别设为{1, 2, 5}. 如表 5和表 6所示, 当   时, 虽然上界优化与估计优化具有

相近的计算复杂度, 但上界优化展现出更佳的泛化性能. 当  , 估计优化的泛化性能相较于   时略有提升,
但在统计上仍然差于 INVA方法使用的上界优化技术.
 
 

表 5　INVA方法和其变种方法的 Average precision性能 (↑)
 

数据集 LIFT INVA-sn INVA-nn L = 1INVA-sa ( ) L = 2INVA-sa ( ) L = 5INVA-sa ( )
yeast 0.7757±0.0229 0.7701±0.0214 0.7704±0.0209 0.7703±0.0261 0.7708±0.0229 0.7716±0.0224
rcv1-s1 0.6445±0.0136 0.6350±0.0143 0.6323±0.0134 0.6420±0.0136 0.6420±0.0127 0.6422±0.0141

Corel16k-s1 0.3724±0.0045 0.3709±0.0055 0.3581±0.0080 0.3682±0.0054 0.3701±0.0055 0.3719±0.0060
delicious 0.4092±0.0062 0.4080±0.0062 0.4076±0.0067 0.4075±0.0059 0.4076±0.0061 0.4084±0.0063
mirflickr 0.6973±0.0027 0.6964±0.0040 0.6966±0.0033 0.6964±0.0034 0.6960±0.0029 0.6968±0.0032
tmc2007 0.8371±0.0038 0.8359±0.0033 0.8354±0.0040 0.8357±0.0037 0.8365±0.0042 0.8374±0.0044
mediamill 0.7965±0.0046 0.7971±0.0050 0.7959±0.0045 0.7959±0.0049 0.7963±0.0043 0.7966±0.0039
bookmarks 0.5203±0.0034 0.5108±0.0039 0.5186±0.0038 0.5166±0.0036 0.5178±0.0037 0.5195±0.0037

注: ↑表示评价指标取值越大, 性能越好, 最佳性能加粗显示
 
 

表 6　INVA方法和其变种方法之间的威尔科克森符号秩检验结果 (显著度为 0.05)
 

指标 INVA-sn INVA-nn L = 1INVA-sa ( ) L = 2INVA-sa ( ) L = 5INVA-sa ( )
Average precision win [0.015 6] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.031 3]

Macro-averaging AUC win [0.007 8] win [0.007 8] win [0.031 3] win [0.046 9] win [0.039 1]
Hamming loss tie [0.062 5] win [0.007 8] win [0.031 3] win [0.031 3] win [0.031 3]
One-error win [0.039 1] win [0.015 6] win [0.039 1] win [0.023 4] win [0.015 6]
Coverage win [0.046 9] win [0.023 4] win [0.046 9] win [0.039 1] win [0.015 6]

Ranking loss win [0.046 9] win [0.031 3] win [0.031 3] win [0.046 9] win [0.007 8]

 3.4   参数敏感性分析

λ

λ λ

λ = 0

本节对 INVA方法的参数敏感性进行分析. 分析实验中, 改变强度因子   的取值, 观察导出模型泛化性能的变

化. 相应地, 图 1展示了 INVA方法在   的不同取值下, 模型泛化性能的变化情况. 可以发现,   作为控制噪声扰动

强度的因子, 的确影响着 INVA方法的泛化性能. 特别地, 若完全移除噪声扰动过程 (即当   时), INVA方法的

泛化性能将出现显著退化.
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图 1　INVA方法的参数敏感性曲线
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 3.5   时间复杂度分析

b B d̂

O
(
bqd̂2

)令   表示学习过程中每次优化迭代的训练样本子集   的大小,   表示网络隐层维度的代理, INVA方法的时间

复杂度为  . 图 2 展示了第 3.2 节中各个对比方法的在训练和测试阶段的实际运行时间. 在时间开销方面,

INVA方法与已有方法可比.
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图 2　INVA方法和对比方法的训练/测试阶段运行时间比较
 

 4   总　结

本文提出了一种新颖的基于不变性注入的多标记类属特征学习方法 INVA. 该方法通过操纵标记判别的无关

特征, 为分类模型注入关于无关特征的不变性, 从而充分地兼顾各个标记潜在不同的判别偏好. 实现中, INVA 方

法通过估计特征协方差矩阵捕获各个标记的类内特征变化, 从而辨识标记判别的无关特征; 通过构造扰动风险最

小化问题并推导问题上界, 从而高效地赋予分类模型关于无关特征变化的不变性. 在特性多样化的多标记基准数

据集上, 与多种已有的多标记分类方法进行了全面的对比分析, 验证了本文所提的 INVA方法在解决多标记分类

问题上的有效性.
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