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对偶结构下的多标签半监督课程学习
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摘　 要　 多标签学习是现实应用场景中的一个常见问题。 大规模多标签数据集的构建往往意味着高昂的成本,因此出现了

半监督学习技术。 目前,大多数半监督学习主要用于单标签分类领域,尽管半监督学习在多标签分类领域取得了一些进展,
但在训练时间消耗、训练效果和标签之间潜在关系的利用方面仍有很大的改进空间。 针对上述问题,提出了一种二元结构下

的多标签半监督课程学习模式(semi-supervised course learning under dual structure,SSCD)。 首先,设计了一种基于对偶差分的

课程学习方案,大大减少了训练时间,提高了模型的稳健性;其次,设计了一个单一注意力机制来探索标签之间的潜在相关

性。 在 3 个开放测试数据集上评估了 SSCD 在预测任务中的性能,并与 4 个基准模型进行了比较,结果表明 SSCD 的综合指标

在各个方面都是最优的;最后,通过结构消融实验验证了所提出的单注意力机制的有效性。
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[Abstract]　 Multi-label learning is a common problem in real application scenarios. The construction of large-scale multi-label data-
sets often means high cost, so semi-supervised learning technology appears. At present, most semi-supervised learning is mainly used
in the field of single label classification. Although semi-supervised learning in the field of multiple labels classification has made some
progress, there is still much room for improvement in training time consumption, training effects and the use of potential relationships
between labels. A multi-label semi-supervised curriculum learning model was proposed under the dual structure semi supervised course
learning under dual structure(SSCD) to solve the above problems. Firstly, a curriculum learning scheme based on dual difference was
designed, which greatly reduces the training time and improves the robustness of the model. Secondly, a single attention mechanism was
designed to explore the potential relevance between labels. The performance of SSCD in the prediction task was evaluated on three open
test datasets, and the results compared with four benchmark models show that the comprehensive indicators of SSCD are optimal in all as-
pects. Finally, the structure ablation experiment was carried out to prove the effectiveness of the proposed single attention mechanism.
[Keywords]　 multi-label learning; semi-supervised learning; self-attention mechanism; curriculum learning

　 　 人们在生活中经常面临一个样本对应多个标签

的情况[1],例如,一段话可能有多种情感含义;一部电

影也可能属于多种类别,可以包含推理、悬疑、恐怖等

元素;一幅画可能描绘了雨和雷两种事物。 因此,多
标签分类任务已成为生活中不可或缺的一部分。 目

前,多标签学习仍然面临一些挑战[2-4]。 首先,现有的

多标签数据集不多,如 CUB、Yeast,其主要原因是构

建大规模的多标签数据集需要很高的成本,并且随着

标签的增加,构建将变得越来越困难[5]。 同时,对于

主观标签,如判别一段话中是否存在积极的情绪倾
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向,其标准难以统一,可能会使得数据集中出现噪声。
通过语义关系知识构建数据集是一种解决方案。 然

而,建立语义关系需要特殊的语义知识。 即使构建成

功,构建的关系图也只服务于特定任务[6],难以应用

于其他任务。 在网络中标记数据的获取难度大,但未

标记数据获取则相对简单。 因此,学者们提出了使用

少量标记数据进行训练的半监督学习[7] 解决数据问

题。 传统的半监督方法主要研究特征空间中的数据

分布[8-15]。
文献[10]在一些任务中使用管道来加强学习

实现半监督学习。 文献[11]使用基于图的方法来

设计 图 卷 积 神 经 网 络 来 进 行 半 监 督 学 习。
文献[13]提出了一种新的基于自适应图的多视图

降维方法解决标签问题。 文献[15]提出了一种增

强的分类对齐策略,探索了多种相互补充的技术。
目前,多标签半监督学习[12] 主要基于图结构传

导策略和基于双分类结构的固定比例选择策略。
但是基于图结构的传导策略对计算资源要求较高,
计算方法也较为复杂。 而基于双分类器结构的半

监督学习方法需要花费较长的训练时间。
在单标签学习中[16],一些学者提出了一种课程

学习的训练方法,该方法在算资源与训练时间上的

表现不亚于甚至超过当前主流的监督和半监督学

习。 然而,这种课程学习目前很少用于多标签学习

领域。 主要原因是多标签半监督学习不能将模型

分类结果直接作为评价标准来评估伪标签样本。
同时,如何控制学习节奏,为模型安排合适的课程,
以及如何学习标签信息,也是多标签半监督学习面

临的重要挑战。
因此,现借鉴单标签领域课程学习的思想[17-18],

并受到多标签半监督学习中的双重分类结构的启

发,提出一种用于多标签分类的双重结构下的半监

督课程学习 ( semi supervised course learning under
dual structure,SSCD)模型,使用两个分类器的差异

值作为设计课程的评分标准(即选择要添加到训练

集中的伪标签样本),并根据数据的比例自适应地

调整所选伪标签数据的差分阈值。 具体地,基于双

分类器结构,提出一种多标签分类的半监督课程学

习框架,以解决基于双分类器的模型的训练速度和

训练效果之间的平衡问题。 提出一种单一注意力

机制来学习标签之间的关系,解决现有模型中多个

标签之间关系挖掘不足的问题。

1　 多标签半监督学习相关研究工作

多标签学习即模型在学习时面对的样本具有

一个及以上的标签。 现实生活中有许多场景都适

用于多标签学习,例如文献[3]采用了双向 LSTM 算

法实现了多标签的文本分类问题,文献[4]提出了

一种基于 XLCLS 融合法律解释和相似性 XLNET-
CNN 模型的法条多标签分类方法对公诉案件进行

了分类研究,但是由于多标签数据集获取难度远高

于无标记数据集,构建多标签数据集往往需要大量

的人力成本,因此许多学者们开始注意到了已有的

单标签学习领域的半监督学习[19-21]。
在半监督学习中,数据集由标记数据和未标记

数据组成。 简单来说,半监督学习的过程为模型通

过标签数据进行训练,随后预测无标签数据集后产

生伪标记数据,根据某种准则筛选伪标记数据继续

训练模型直到模型满足要求或所有未标记数据集

全部加入训练集合。
但是,多标签半监督学习不同于单标签半监督的

学习,多个标签导致在训练时很难基于单个标签的预

测结果划分下一轮的伪标签训练数据。 目前,大量的

多标签半监督学习算法都是基于图模型[23-23] 和低秩

假设[23-24]的策略,其中,基于图的方法在多标签半监

督学习中非常流行。 CMLP[23] 使用协作技术设计了

一种可扩展的多标签传播方法。 文献[25]提出了一

种低秩正则化方法,其中使用低秩特征恢复矩阵来动

态更新图。 SLRM[26]强制分类器为低秩,基于图结构

添加流形正则化以确保样本平滑。 ML-TLLT[27] 在低

秩图的基础上提出了一种迫使教师模型生成类似课

程的训练方式用于模型训练。
除了基于图的半监督学习方法外,还有另一种

基于双分类器结构的半监督学习策略。 COIN[28] 结

构将大规模协作训练策略应用于多标签半监督学

习,通过成本函数对伪标记数据进行排序以选择参

与训练的伪标记样本。 基于 COIN 结构,文献[29]
进一步提出了一种流式多标签数据学习方法。 在

此基础上,DRML[30] 设计了一个双分类器自适应网

络来对齐标记和未标记数据的分布。 DRML 计算了

两个分类器的预测标签向量的外积,然后通过关系

提取网络生成最终预测。 随后在 DRML 的基础上,
DRML 的简化模型 SDRL[31] 提出,简化了 DRML 的

标签相关性复杂计算,在降低了模型的训练时间的

同时提高了模型的识别准确率。
以上方法均有各自的局限性,基于图结构的传

导预测策略对计算资源要求较高,计算方法也较为

复杂。 而基于双分类器结构(COIN)的半监督学习

方法需要花费较长的训练时间。 例如,文献[37]在
每轮学习中只提取 1% ~ 3% 的伪标记样本加入训

练集合。 若无满足条件样本,则只向训练集合中添

加一个样本。 这种方案虽然减少了训练噪声,但使

18912025,25(5) 谢晓兰,等:对偶结构下的多标签半监督课程学习
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得训练时间大幅增加。 因此,通过适当的节奏使模

型选择适当的伪标记数据一直是半监督学习的一

项重要任务。 因此,基于双分类器结构和课程学习

的思想[18],提出 SSCD 模型,该模型基于 COIN 结

构,不需要图结构的大量计算资源,同时解决 COIN
结构训练时间较长的问题。

2　 SSCD 模型

2. 1　 多标签半监督学习

SSCD 模型框架如图 1 所示。 SSCD 包含一个特

征提取器 E(·) ,两个多标签分类器 C1(·) 和 C2(·),
以及一个最终分类器 Cre (·)。 E(·) 用于提取特征,
C1(·) 和 C2(·) 通过自注意力机制提取标签的相关

性,然后将原始标签信息和提取的标签相关信息相

加。 最后,通过 Cre(·)对样本进行分类。 在课程学

习过程中,通过 C1(·) 和 C2(·) 计算每个样本的差异

选择添加到训练集中的伪标记样本。
设 {X l,Yl} 为给定的标记数据; Xl ∈Rnl×d 为标

记样本的特征向量矩阵; Y l ∈ Rnl×dl 为相应的标签

矩阵; nl 为标签的样本数量; d 和 dl 分别为特征和

标签类别的数量; xi ∈ Rd 为第 i 个样本,即 X l 的一

行; yi 为 xi 的对应标签; Xu ∈Rnl×d 和 Yu ∈Rnl×dl 分

别为未标记样本的特征矩阵和标签矩阵。
使用特征提取器 E(·) 将所有样本编码到相同

的特征空间中,如式(1)所示。

Sl = E(Xl)
Su = E(Xu)

{ (1)

式(1)中: Su ∈ Rnu×ds 和 Sl ∈ Rnl×ds 为编码特征矩

阵; ds 为编码特征尺寸; C1(·) 和 C2(·) 用来获得

初始预测结果,每个分类器关于标签的损失函数如

式(2)所示。

L1(Xl,Yl) = 1
2 [ 　　 C1(Sl) - Yl

2

F
+ 　

　 C2(Sl) - Yl
2

F
]

(2)
因此,第一个优化目标为

min[L1(Xl,Y l)] (3)
由于 Xl 和 Xu 可以通过多种方式获得,因此这

两个数据集的分布存在一些差异。 采用双重分类

结构来对齐实现标记和未标记数据的分布。 第一

部分训练分类器 C1(·) 和 C2(·) 及编码器 E(·) 以

实现对齐分布(最大化 Su 的方差),两个分类器预测

结果的方差可以使用 L1 范数来估计具体如式(4)所
示。

d(p1i,p2i) = 1
dl

‖p1i - p2i‖1 (4)

式(4)中: ‖ ‖1 为 L1 范数计算; p1i ∈ Rdl 和 p2i ∈
Rdl 为 C1(·) 和 C2(·) 的预测结果。 根据式(4)可
以得到测量两个分类器方差的第二损失函数 L2 ,损
失函数如式(5)所示。

L2(Xu) = d[C1(Su),C2(Su)] (5)
由于第一部分的训练目标是最大化分类差异,

因此损失函数如式(6)所示。
min[L2(Xu) + λL1(Xl,Y l)] (6)

式(6)中: λ 为用于控制两个损失函数训练权重的

超参数。 同时 E(·) 为需要学习子空间中的编码,
以减少分类结果的差异。 因此,更新 E (·)的损失

函数如式(7)所示。

图 1　 SSCD 的模型框架

Fig. 1　 Model Structure of SSCD
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　 　 minL2 (7)
标签之间的关系是提高多标签预测效果的重

要因素。 C1(·) 、 C2(·) 只做了简单的预测结果,没
有使用标签之间的关系。 因此,提出了一种单一注

意力机制来捕捉标签之间的关系。 具体来说,使
用预测结果中的一个矩阵 RE1 ∈ Rnl×dl 计算自注

意力(基于 transformer 结构)来捕获标签的关系信

息,然后将 RE2 和 RE1 相加。 该步骤的目的是将

标签的原始信息与标签的注意力信息相结合,并
获得可训练的标签关系张量。 这一结构的有效性

将在 4. 3 节中得到证明。 为了获得标签关系向
量,将对 C1(·) 和 C2(·) 的预测结果进行排列,以
获得结果矩阵 RE1 和 RE2 。 矩阵的具体形式如

式(8)所示。
RE1 = [ r11,r12,…,r1i,…,r1nl]

RE2 = [ r21,r22,…,r2i,…,r2nl]
{ (8)

式(8)中: r1i ∈ Rdl 为 C1(·) 对第 i 个样本的预测
结果。 类似地; r2i 为 C2(·) 对第 i 个样本的预测
结果。 具体地说, RE1(m,n) 表示由 C1(·) 获得

的第 m 个样本的第 n 个标签的预测值。 类似地,
RE2(m,n) 表示由 C2(·) 得到的第 m 个样本的第

n 个标签的预计值。 通过 Transformer 中的注意力
计算机制对 RE1(m,n) 进行处理,得到用于计算

注意力机制的 Q、K、V 矩阵,具体计算公式如

式(9)所示。
Q = RE1WQ

K = RE1WK

V = RE1WV

ì

î

í

ïï

ïï
(9)

用 Softmax 函 数 规 范 标 签 的 注 意 力, 表 达

式为

Attention(Q,K,V) = softmax QKT

d( )V (10)

随后将 RE2 与 Attention 相加,得到包含标签关

系信息和原始标签信息的向量 F。
F = Relu[Attention(Q,K,V) + RE2] (11)
最后,使用神经网络 Cre(·)得到标签的最终预

测。 损失函数如式(12)所示。

LCre = ∑
nl

i = 1
yi - Cre(F) 2

2 (12)

在训练的第二部分,所有网络都参与迭代更

新,因此最终的损失函数如式(13)所示。

min [ α2 L1 + (1 - α)LCre ] (13)

式(13)中: α ∈ [0,1] 为用于控制两个损失函数的

比例的超参数,两个损失函数同等重要,因此 α 取

值为 0. 5。

2. 2　 多标签半监督学习

在单标签半监督训练中,由于模型的预测结果

可以直接用于选择伪标签样本,因此衍生出了许多

伪标签训练样本选择策略。 然而,在多标签学习

中,一个样本包含多个标签,所以单个标签预测结

果不能作为选择伪标签训练样本的依据。 因此,借
鉴双分类器结构的思想,提出了一种基于对偶结构

差异值的课程半监督学习方法来解决上述问题。
使用 C1(·) 和 C2(·) 的差异值作为伪标签样本选

择的评估指标,计算公式为

dif(xi) = ‖C1[E(xi)] - C2[E(xi)]‖2
2

(14)
训练包括两个部分。 在第一部分中,使用现有

的标记数据迭代训练 E 、 C1 和 C2 大约 50 次。 第二

部分是基于对偶差分的半监督学习。 由于基于对

偶差分的概率分布遵循文献[33]中提到的极端事

件的概率分布,因此,采用了与固定阈值不同的选

择方法。 基于文献[19]的结论,设计了一种自适应

调整筛选样本差异阈值 dv 的半监督学习方法来选

择伪标记训练样本,表达式为

dv = Thr(Yu,t) (15)
阈值基于 t ( t ∈ [0. 2, 0. 4, 0. 6, 0. 8, 1])的

值自适应地调整。 具体来说, Thr(Yu,t) 的流程为

当课程学习开始时,t 的初始值为 0. 2,然后对于课

程学习的每次迭代,t 增加 0. 2。 首次由 C1 和 C2 计

算出差值 dif(xi) 。 之后,基于模型对每个样本预测

的差值对伪标记样本进行排序。 然后,提取排名在

第 t 个百分位处的样本的差值作为阈值 dv。 最后,
将差值小于 dv 的所有样本与模型预测出的标签信

息添加到训练数据集。 因为 t 在每次训练中增加

0. 2,所以每次选择大于等于 20% 的伪标记样本加

入训练集合中。
具体训练过程步骤如下。
步骤 1　 使用标记样本训练 SSCD。
步骤 2　 使用在步骤 1 中训练的 SSCD 预测所

有未标记的样本,以生成伪标记样本。
步骤 3　 由 C1(·) 和 C2(·) 计算每个伪样本的

dif。
步骤 4　 根据 dif 对样本进行排序。
步骤 5　 提取排名在 t 百分位的样本的差值,并

将该差值用作阈值 dv 。
步骤 6 　 将差值小于该阈值 dv 的所有伪样本

与 SSCD 在第一步的预测标签添加到训练集。
步骤 7　 重新训练 SSCD。 重复步骤 2 ~ 步骤

7,直到所有未标记的样本都添加到训练集中。
课程学习的过程如图 2 所示。
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图 2　 SSCD 课程学习流程

Fig. 2　 Curriculum learning of SSCD

3　 实验分析

通过 4 种实验来验证 SSCD 的有效性:模型的

分类能力、模型在面对不同比例有标签数据训练集

时的泛化性能、模型结构的有效性以及模型在训练

时间上的优势。 在实验过程中,使用如下 3 个公共

的多标签数据集。
Corel5K 数据集[21]:该数据集包含来自 Corel 数

据库的照片。 分别有 4 500 和 499 个样本用于训练

和测试。 总标签为 260 个,平均每个样本包含 3. 4
个标签。

CUB 数据集[1]:该数据集涉及 200 种鸟类的图

像。 使用了其中的 10 000 张进行训练和测试。 共

有 312 个标签,每个样本平均有 31. 4 个标签。
Yeast 数据集[5]:Yeast 是一个包含酵母图像的

数据集。 总共有 2 417 个样本用于训练和测试。 样

本的标签总数为 14,每个样本平均有 4. 23 个标签。
通过部署 VGG19 网络[33] 作为 E(·)来获得图

像特征。 提取每个样本的特征为长度 25 088 的一

维向量。 VGG 在 ImageNet[31]上进行过预训练。
SSCD 的参数设置如下:C1 和 C2 是 4 层神经网

络,包括输入层、输出层和两个线性层;激活函数为

ReLU;Q、K、V 的结构与 C1 和 C2 相同,各包含两个

没有激活函数的线性层;Cre 是一个 3 层神经网络,
包括输入层、输出层、线性层。 其中线性层激活函

数为 ReLU,每个线性层中的神经元数量与样本标签

相同。
对于基本的预测能力,选择 4 种基准方法与本

文提出的模型进行比较。
Fast Tag[20]:该模型专门为处理噪声和不完整

的训练样本而设计。 模型一部分使用缺失标签训

练来学习标签信息,另一部分用于学习图像的特征

信息。 这两部分分别完成了缺失标签的线性投影

和预测。
SAE(semantic auto encoder):使用线性自动编

码器策略来解决标签预测问题。 编码器和解码器

共享相同的权重,将特征空间投影到标签空间中,
然后返回到特征空间。

DRML(dual relation multi-label learning) [31]:基
于 COIN 结构提出并设计了一个基于矩阵的关系学

习网络用于学习标签关系。
SDRL(semi-supervised dual relation learning):基

于 COIN 结构提出了一种简单网络用于学习标签之

间的潜在关系。
3. 1　 模型分类性能评估

为了评估模型之间的差异,使用了 5 个指标:精
确率、召回率、F1

[22]、绝对匹配率和 Hamming 损失。
精确率、召回率、绝对匹配率和 F1 越高,表示模型的

性能越好。 相反,Hamming 损失越小,模型表现越

好。 实验结果如表 1 所示。
从表 1 中可以看出,与基准模型相比,所提出的

模型在 3 个数据集的综合能力上有一定的提高。 在

最简单的 Yeast 数据集上,本文模型在 4 个指标上全

部优于其他模型。 在 Corel5k 数据集上,尽管SSCD在

绝对匹配率上低于 SAE,但精确率、F1 和召回率指标

上分别比单项最佳模型高出 2%、4%和 6%。 在更复

杂的 CUB 数据集上,SSCD 在精确率、召回率和 F1 分

别比当前最佳模型高出 2%、3%和 2%。
3. 2　 不同比例标记数据的下的学习能力评估

为了进一步验证 SSCD 模型的有效性,还评估

了在不同比例标记数据的情况下,模型的稳健性。
结果如表 2 所示。 以 Corel5k 数据集为例,在原有
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表 1　 每个模型对每个数据集的预测性能

Table 1　 Prediction performance of each model on each data set

数据集 基准方法 绝对匹配率 汉明损失 精确率 召回率 F1

Corel5K

FastTag 0. 008 01 0. 012 53 0. 570 39 0. 067 01 0. 097 05
SAE 0. 188 37 0. 016 89 0. 218 47 0. 132 01 0. 118 06
DRML 0. 008 01 0. 012 83 0. 189 41 0. 077 51 0. 077 25
SDRL 0. 016 03 0. 011 82 0. 601 41 0. 264 97 0. 301 82
SSCD 0. 030 06 0. 006 89 0. 631 41 0. 320 63 0. 341 51

CUB

FastTag 0. 002 51 0. 082 45 0. 174 51 0. 036 46 0. 027 78
SAE 0. 031 11 0. 051 59 0. 193 68 0. 119 11 0. 101 21
DRML 0. 005 11 0. 098 33 0. 378 34 0. 022 38 0. 032 62
SDRL 0. 008 51 0. 051 88 0. 335 71 0. 162 25 0. 171 17
SSCD 0. 010 51 0. 048 78 0. 388 63 0. 195 43 0. 194 75

Yeast

FastTag 0. 015 17 0. 228 07 0. 733 69 0. 999 81 0. 800 16
SAE 0. 282 75 0. 119 31 0. 328 15 0. 325 28 0. 284 82
DRML 0. 015 17 0. 228 07 0. 743 34 0. 999 81 0. 806 44
SDRL 0. 137 93 0. 139 81 0. 704 04 0. 550 84 0. 509 84
SSCD 0. 018 17 0. 108 71 0. 754 18 0. 999 81 0. 806 44

表 2　 不同比例标签训练数据下各模型的性能

Table 2　 Performance of each model under different proportion of label training data

标记数据集 基准方法 绝对匹配率 汉明损失 精确率 召回率 F1

30%

FastTag 0. 008 01 0. 012 53 0. 570 39 0. 067 01 0. 097 05
SAE 0. 188 37 0. 010 81 0. 218 47 0. 132 01 0. 118 06
DRML 0. 008 01 0. 012 83 0. 189 41 0. 077 51 0. 077 25
SDRL 0. 016 03 0. 011 82 0. 601 41 0. 264 97 0. 301 82
SSCD 0. 030 06 0. 006 89 0. 631 41 0. 320 63 0. 341 51

20%

FastTag 0. 016 03 0. 101 25 0. 909 09 0. 032 15 0. 056 14
SAE 0. 112 22 0. 010 99 0. 136 79 0. 101 52 0. 073 47
DRML 0 0. 013 53 0 0 0
SDRL 0. 066 13 0. 010 19 0. 308 75 0. 205 01 0. 170 62
SSCD 0. 028 05 0. 009 51 0. 477 53 0. 370 34 0. 318 43

10%

FastTag 0. 012 60 0. 012 60 0. 320 06 0. 090 82 0. 108 91
SAE 0. 202 40 0. 010 78 0. 148 88 0. 169 1 0. 090 17
DRML 0 0. 011 53 0 0 0
SDRL 0. 038 07 0. 010 16 0. 167 60 0. 179 24 0. 173 22
SSCD 0. 026 05 0. 005 31 0. 417 67 0. 195 31 0. 225 81

4 500 个训练集上进行了 3 个实验。 每次标价样本

的训练数据集数目占比分别为 30% 、20% 和 10% 。
剩余的训练数据集被用作未标记数据集,其中测试

集为 499 张图片。
从表 2 可以看出,当标记数据占总训练数据的

30%时,本文模型在综合性能方面与基准模型拉开

了一定的差距。 当标记数据占总训练数据的 20%
时,SSCD 的准确率和 F1 比其他表现最好的模型高

17%和 14% 。 当标记数据进一步减少到 10% 时,
本文模型在召回率和 F1 上仍然表现良好,与性能

最好的 SDRL 相比,增幅分别高达 2% 和 5% 。 同

时,当标记数据量逐渐减少时,模型各指标的下降

幅度低于其他模型,这也证明了 SSCD 具有更可靠

的半监督学习能力能够应对逐步增大的半监督数

据集。

3. 3　 结构消融实验

为了证明单一注意力机制是该框架下相对最

有效的机制,对 3 种结构进行了对比测试(以 Yesat
数据集为例)。

对比结构 1:在 C1 和 C2 之后,分别计算自注意

力机制,将注意力结果相加,通过最分类器预测。
对比结构 2:在 C1 和 C2 之后,两个分类器进行

相互计算,将各自的计算结果相加,通过最终分类

器预测。
对比结构 3:在 C1 和 C2 之后,两个分类器将各

自的计算结果相加,通过最终分类器预测。
对比结构如表 3、图 3 ~ 图 5 所示。 从表 3 中

可以看出,当绝对匹配率和汉明损失与其他结构

基本相同时,本文结构在剩余项指标上均优于其他

结构。
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表 3　 SSCD 在不同结构下的性能

Table 3　 Performance of SCD under different structures
基准方法 绝对匹配率 汉明损失 精确率 召回率 F1

单一注意力

机制
0. 018 17 0. 108 71 0. 754 18 0. 999 81 0. 806 44

对比结构 1 0. 015 17 0. 108 71 0. 733 69 0. 984 71 0. 800 16
对比结构 2 0. 015 17 0. 108 71 0. 733 69 0. 982 31 0. 800 16
对比结构 3 0. 355 11 0. 337 85 0. 743 34 0. 195 76 0. 044 13

图 3　 对比结构 1
Fig. 3　 Comparison structure 1

图 4　 对比结构 2
Fig. 4　 Comparison structure 2

图 5　 对比结构 3
Fig. 5　 Comparison structure 3

因此可以佐证本文结构的有效性。 根据结果分析

可以得出,单一注意力机制优于其他结构的原因很

大可能是标签之间的相关性信息含量有限,过于复

杂的结构可能会导致模型的过拟合,从而导致模型

在测试集上表现不佳。
3. 4　 模型训练花费时间对比

训练模型消耗的时间也是该模型能否在工业

中应用的一个重要因素。 以 CUB 数据集为例,比较

了训练基准模型和 SSCD 所需的时间。 从表 4 中可

以看出,SSCD 在具有较好泛化性能的同时,在时间

资源消耗方面具有较大优势。

表 4　 每个模型的训练时间

Table 4　 Training time of each model
基准方法 训练花费时间 / s
FastTag 67
SEA 13 147
DRML 84 302
SDRL 21 284
SSCD 7 400

4　 结论

针对多标签分类半监督学习存在的问题,提出

了一种二元结构下的多标签半监督课程学习模型

SSCD。 SSCD 旨在解决目前单标签领域的课程学习

方案难以应用于多标签领域,在 COIN 下采用的半

监督学习方案进行训练时间过长,以及现有模型中

多个标签之间关系挖掘不足的问题。 在 3 个数据集

上与 4 个当前主流的基准方案进行了模型比较,实
验结果表明,在训练时间和模型泛化性能的平衡

上,SSCD 大大超过了基准方案。 同时,通过消融实

验证明了单注意力机制的有效性,并通过使用不同

比例的标记数据训练进一步验证了模型的可靠性。
虽然模型目前取得了较好的效果,但在伪标记

样本的选取准则上还有提高的空间,目前仅依据差

异值选取加入训练集合的伪标记样本,未来考虑拓

展评估标准,力求对加入训练集的伪标记样本做出

更为全面的评估。
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