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图像多标签学习的研究概述

摘要
随着图像大数据的爆发，特别是用

户贡献数据的飞速增长，图像样本的语
义内容越来越丰富，标签信息也随之越
来越复杂．因此图像多标签学习的研究
是近年来学术圈和产业界的研究热点之
一，涌现了大量表现优异的方法和技术．
基于此，本文将对近年来图像多标签学
习上的研究成果进行总结．首先，对多标
签学习进行简单介绍，并详述其主流方
法的分类；随后，针对目前大数据时代的
数据特性，总结了多标签学习面临的新
的技术难点及其对应的解决方案；最后，
在应用层面上介绍了多标签学习在医
学、计算机科学等领域的应用实例．
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０　 引言

　 　 多标签学习最早起源于机器学习中的单标签学习．图像单标签问

题是指通过给定的一组样本特征，来预测该样本所属的类别．比如给

定一张动物图片，来预测该动物是否是一条狗．然而，随着大数据时代

的到来，数据存储与处理能力得到了飞速的发展，人们对数据分析的

要求也开始不断提高．单标签模型很难再刻画大数据时代复杂的现实

问题，因此多标签问题诞生了．相比于单标签学习，多标签学习是通过

一组样本特征，来预测一张图像对应多个输出标签是否准确．
近年来，涌现了大量表现优异的图像多标签学习方法和技术．本

文将对这些研究成果进行归纳和总结，为图像多标签学习的进一步

研究提供参考．首先，本文基于对输入样本处理方法的不同，将图像多

标签学习分为单例多标签学习（Ｓｉｎｇｌｅ⁃Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｂｅｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＳＩＭＬ）和多例多标签学习（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｂｅｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＭＬ）．
单例多标签学习指将一整幅图像看成一个实例，并直接依据图像的

整体可视特征（即单一实例的特征），学习其对应的标签．而多例多标

签学习是通过将一幅图像根据语义分割为多个区域块（实例），对每

个实例进行标签学习．随后，本文针对互联网时代图像数据含有大噪

声、数据体量大、关联复杂这三大挑战，总结图像多标签学习面临的

技术难点，并介绍对应的解决方案．对于含大噪声的图像，如果直接训

练，训练结果将会受到噪声影响，需要首先进行降噪、复原等处理；对
于海量数据的问题，将介绍哈希预处理或标签嵌入等方法在降低算

法的复杂度上的优势；对于图像间关联复杂方面的挑战，用双标签集

或条件贝叶斯框架等方法刻画各图像间的关联，以提高图像的标注

性能．最后，介绍多标签学习在多个领域上的应用．在医学中，通过对

患者 ＣＴ 图像的多标签学习，完成复杂的疾病监测工作；在无人驾驶

中，通过对路况图像信息的多标签学习，有效地帮助汽车处理复杂地

形下的自动行驶工作．
本文的结构如下：第 １ 章阐述多标签学习的基本概念及其分类；

第 ２ 章，将针对多标签学习算法在互联网时代遇到的标签噪声大、数
据体量大和标签关联复杂等挑战，整理和总结近年来的研究成果和

进展；第 ３ 章，讲述多标签学习在医学、计算机科学等领域的实际应

用，并对多标签学习未来的发展提出展望．　 　 　 　



１　 多标签学习概述

本章首先介绍图像多标签学习的基本概念；随
后介绍两类经典的多标签学习方法：单实例多标签

和多实例多标签，并总结近年来各种分类下多标签

学习的研究成果．

１􀆰 １　 基本概念

图像多标签学习又名图像标注，是依据已知图

像内容预测未知标签对象的过程．如图 １，对于一张

草原照片，可以把标签设为树、大象、狮子、草地等物

体［１］，通过输入的图片特征寻找预设的标签是否存

在，并进行标注．此外，图像多标签问题还具有三大

特点．首先，大部分标签都只与其对应的语义区域有

关，这称为标签局部性，如图 １ 中的狮子，只在图像

部分区域出现；随后，每个标签间都可能存在某种联

系，这称为标签间的相似性，比如在海边图像上，沙
滩和大海往往会同时存在；最后，每个标签在不同图

像上的对应区域也可以不同，这称为标签内的多样

性，比如天空在天气晴朗、多云、下雨时的表现完全

不同．

１􀆰 ２　 多标签学习问题的分类

基于对输入样本处理方法的不同，本文将图像

的多标签学习方法分为两类：单例多标签和多例多

标签．如图 ２，单例多标签学习指将一整幅图像看成

一个实例，并直接依据图像中的可视特征对标签进

行标注的过程［１］，如图 １ 中对大象、狮子、草地的标

注．但现实中，图片到标签经常存在一种输入的模糊

性，无法根据图像中的可视特征直接标注标签，因此

多例多标签学习出现了．多例多标签学习指在一幅

图像中提取多个部分，每个部分称作一个实例，并通

过这些实例间的语义联系对图像进行多标签学习的

过程，如图 １ 中，如果需要标注的标签是非洲，可以

先将图像分成树、大象、狮子等实例，再通过学习这

些实例完成图像的标注．
图像多标签处理方法大致的演变如图 ３ 所示．

对于多标签问题的处理，最简单直观的方法是 ２００７
年 Ｔｓｏｕｍａｋａｓ 等［２］提出的将多标签分解为多个单标

签问题．但是，这种独立对待每个标签的方法忽略了

标签间的相关性，导致训练效果欠佳．于是在 ２０１１
年 Ｒｅａｄ 等［３］提出一种基于分类器链的方法，其通过

概率的条件积来捕获标签的依赖性．然而，此方法在

处理大量标签时不仅会产生高计算成本，而且其捕

获标签间相关性的能力也很有限．随着机器学习等

相关技术的快速发展，２０１３ 年 Ｎａｍ 等［４］开始使用神

经网络解决多标签学习，它通过网络内部复杂的神

经结构、权重损失函数来优化训练．随着近几年神经

网络 技 术 的 更 进， 深 度 神 经 网 络 （ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）、循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃

图 １　 草原图像的多标签学习［１］

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｍａｇｅ［１］

图 ２　 单例多标签和多例多标签［１］

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｉｎｓｔａｎｃｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｉｎｓｔａｎｃｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ［１］
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图 ３　 多标签处理方法的演变

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等更为复杂的神经网络开始被用于多标

签训练．如基于视觉注意的 ＲＮＮ 深度学习框架［５］、
以人类行为为基础的多层次深度卷积神经网络［６］、
区域潜在语义依赖网络模型［７］等方法．
１􀆰 ２􀆰 １　 单例多标签处理方法

单例多标签不需要对图像的输入特征分块处

理，所以其模型更简单．而且在图像标注中，很多直

观的多标签问题都可由单例多标签处理，比如图 １
中直接标注图像中的狮子．

对于单例多标签学习，Ｌｉ 等［８］ 最先提出一种学

习深度二进制编码（ＤｅｅｐＢｅ）的框架，通过将多标签

转换为单个标签来处理多标签问题，并且通过集成

策略，成功地提高了学习的稳健性．但这种转化过

程，对小目标的多标签图像会很难处理．因此，Ｚｈａｎｇ
等［７］利用了完全卷积定位架构，来定位可能包含多

个高度依赖标签的区域．此方法通过标签相关性的

使用，让小区域的预测变得容易．但是这类方法并不

能很 好 地 处 理 标 签 间 的 依 赖 关 系， 为 此

Ｍａｒｋａｔｏｐｏｕｌｏｕ 等［６］提出了将多任务学习和多标签学

习相结合的处理思路．他们建立一种双层次的深度

卷积神经网络框架．在第一个层次上，以多任务学习

为基础，提出了一种基于稀疏线性组合来学习每个

标签的独有特征；在第二个层次上，以结构化输出学

习的思想为基础，考虑标签之间的相关性，其中每个

层次都通过标准的卷积层实现，并通过每个词语之

间的内在联系提高训练效果．对于建模标签的相关

性，Ｃｈｅｎ 等［５］还提出了一种基于递归神经网络的图

像多标签分类模型，通过一个置信度排序的 ＬＳＴＭ
（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ） 模型对标签的依赖性

建模．
除了考虑标签间相关性，Ｈｅ 等［９］提出一种模仿

人类行为的强化图像多标签学习方法．该方法允许

增强学习代理通过充分利用图像特征和先前的预测

结果来按次序预测标签，并在图像从简单到复杂的

过程中进行标签化．Ｌｉ 等［１０］ 则提出了另一种基于成

对排序的多标签图像分类法．其一方面使用了一种

新的成对排序损失函数，该函数处处光滑，因而更易

于优化；另一方面在模型中加入了一个标签决策模

块，用于估计每个视觉对象的最佳置信阈值．此方法

在基础的成队排序法上加以优化，也可以达到不错

的图像训练效果．此外，在图像多标签学习中降低图

的成本也是一个很重要的工作，目前主要的方法是

基于最大裕度法来学习边缘权值．但不幸的是这些

方法通常对损耗函数（如 ｈａｍｍｉｎｇ 损耗）提供的约束

特别宽松．因此 Ｂｅｈｐｏｕｒ 等［１１］ 提出了一种基于最小

代价图割集的对抗性鲁棒割集的方法，它将学习任

务看作是预测者和标签逼近者之间取极大极小值的

博弈．
１􀆰 ２􀆰 ２　 多例多标签处理方法

在实际图像标注问题中，只依据图像的整体可

视特征，很难得到准确的语义标签．如图 １ 中的非洲

标签，直接看图难以标注，需要先提取图片中大象、
狮子等实例，再通过分析这些实例间的语义关系才

能分辨此图像是否标注为非洲．这种先将图像看作

多个实例，随后通过处理实例间的语义联系对图像

进行标注的方法称为多例多标签学习．
针对多例多标签的处理方法，最先 Ｙａｎｇ 等［１２］

提出通过结合局部信息的方法来提高图像辨别的能

力．此方法首先从每个图像中提取对象建议然后将

每一幅图像作为一个包，并将包中提取出的对象建

议作为实例，从而把多标签识别问题转化为多类多

实例学习问题．但这类方法难以处理多实例与多标

签间的联系，因此 Ｄｉｎｇ 等［１３］提出了一种同时考虑实

例上下文和标签上下文的图像标注上下文感知

ＭＩＭＬ 算法．作者首先引入多个图来描述包中实例之

间的复杂关系，并将这些图进行融合，然后利用潜在

的概念来包含类标签之间的相互影响．此方法通过

利用标签间和实例间的相关性，来达到提升图像分

类性能的目的．
然而上述方法无法很好地利用图像的额外信

４８６
袁梦奇，等．图像多标签学习的研究概述．

ＹＵＡＮ Ｍｅｎｇｑｉ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ．



息，在图像多标签标注的训练中，经常可以获得诸如

边界框、图像标题和描述等附加信息，这些信息被称

为特权信息．于是 Ｙａｎｇ 等［１４］着眼于 ＭＩＭＬ 学习中这

些特权包的使用，提出一种双流全卷积网络，利用了

现有的特权包，而不是难以获得的特权实例，使该系

统在实际应用中更具通用性和实用性．而对于图片

额外信息有缺失时，Ｚｈｕ 等［１５］ 则提出一种利用有效

的增广拉格朗日优化算法，用来发现多个新标签．该
算法具有一个与包相关的损失项和一个与包无关的

聚类正则化项，这使得已知标签和多个新标签可以

同时建模，从而达到了在有隐藏的测试数据中预测

标签的效果．
此外，Ｗａｎｇ 等［１６］ 提出了另一种多例多标签图

像的标注方法：通过开发一个重复记忆注意模块来

实现可解释上下文的图像多标签学习．该模块由两

个交替执行的部分组成：第 １ 部分是一个空间转换

层，用于从卷积特征图中自由地定位需要注意区域；
第 ２ 部分是一个 ＬＳＴＭ 子网络，该子网络用于连续

地预测所定位区域的语义标记，并同时捕获这些区

域的全局相关性．此方法通过学习上下文和可解释

的区域的标签相关性，让多标签分类的可辨别性得

以提高．

２　 多标签学习面临的新挑战

在大数据时代，我们在享受大数据处理带来的

方便快捷的同时，也必须得面对大数据图像处理的

挑战．大数据下的图像多标签标注有三大特点，分别

是标签噪声大、数据体量大和标签关联复杂．首先，
如果直接训练标签含噪的图像，训练结果将会受到

噪声影响，因此需要进行降噪处理；随后，针对海量

数据的问题，需要设计计算复杂度较低的标注算法；
最后，应合理利用标签间的关联关系，以提高图像的

标注性能．本章针对标签噪声大、数据体量大和标签

关联复杂这三大挑战，分别介绍近年来多标签学习

的相关研究成果．

２􀆰 １　 标签噪声大

对于大数据时代的多标签问题，噪声是很常见

的，然而直接忽视噪声往往会导致训练效果很差，甚
至无法识别图像．因此有效地处理噪声是多标签问

题中最先要面对的一个重要挑战．标签大噪声问题，
可以分为三类：标签有缺失、标签含噪声差错、标签

分布不均衡．下文将依次介绍它们的处理方法．
１）针对标签有缺失问题．由于在多标签问题中

对多个标签精确地标注是昂贵和困难的，并且拥有

完整标签的数据很难获得，所以如何解决含有缺失

标签的多标签学习问题变得十分必要．Ｘｉｅ 等［１７］ 提

出 一 种 部 分 多 标 签 学 习 （ Ｐａｒｔｉａｌ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｂｅｌ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＰＭＬ）的方法，作者给每个候选标签一个置

信值，以估计它是实例的基本真值标签的可能性．而
Ｙａｎｇ 等［１８］则提出一种全局语义描述符和局部语义

描述符相连接的语义表示方法，通过一个有效的语

义描述符将图像投影到语义空间．全局语义描述部

分根据大规模数据集中的大量概念来描述“一般的

图像是什么”，而局部语义描述符通过对平均特定目

标域中每个图像的视觉邻域标签的提取，来描述“图
像具体看起来像什么”．最后通过将全局和局部语义

描述符相结合，实现了更精确的语义表示．
２）针对标签含噪声差错问题．在许多实际任务

中，人为地标注所有标签成本太高，这时标注器可能

会粗略地为每个对象分配一组候选标签，而对于这

些候选标签，出现噪声差错也是正常的．对于这种含

噪声差错的多标签问题，主要处理方法是部分多标

签学习法，而如何具体使用 ＰＭＬ，每位学者也有自己

的见解．Ｓｕｎ 等［１９］ 提出了一种基于低秩稀疏分解的

局部多标签学习方法，该方法能够从观测到的标签

矩阵中提取地面真值标签矩阵，并在同时通过低秩

稀疏分解方案学习预测模型．与此前的 ＰＭＬ 算法相

比，该方法能够去除不相关的标签，避免了标签噪声

带来的负面影响．而 Ｆａｎｇ 等［２０］则提出了另一种基于

可信标签启发的部分多标签学习方法：粒子学习，其
基本思想是从候选标签集中提取可信的标签来减轻

假阳性标签的负面影响，并将其作为可靠的标签信

息进行后续的模型归纳．
３）针对标签分布不均衡问题．由于在二分类问

题中，通常假设标签正负类别相对均衡，然而实际应

用中标签类别不平衡的问题是非常常见的．比如员

工体检时不患病人数远超患病人数，产品检测时合

格产品数远超不合格产品数等．对于这种分类的样

本，由于正例样本出现的概率极低，直接训练会产生

严重的过拟合．因此，有必要对这类样本采取特殊的

处理方法．Ｃｈｅｎ 等［２１］提出了一种端到端可训练网络

来解决多标记脑肿瘤分割中的标签类间不平衡的问

题，通过该网络所具有的肿瘤区域池成分，来减轻非

肿瘤区域的影响．然而，在多标签学习问题中，标签

缺失和标签不平衡问题经常会同时存在．为了应对

这种挑战，Ｗｕ 等［２２］ 提出了一个包含 ５ 个组成部分

５８６
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（标签一致性、瞬时水平和类水平标签光滑性，以及

２ 种上下界）的传导学习模型．前 ３ 个组件用于将标

签信息传播到缺少信息的标签，后 ２ 个组件用于处

理 ２ 种类型的类不平衡问题．

２􀆰 ２　 数据体量大

随着大数据时代的来临，有关多标签数据的存

储量得到了飞速的增长．当我们在享受大体量数据

所带来的大量重要信息的同时，也不得不面对大体

量数据训练困难的问题．如果不做特殊的预处理而

直接训练，可能会导致训练复杂度过高，大大影响算

法处理的能力．
目前，对于这种体量巨大的数据最有效的预处

理方法是基于学习的哈希算法．哈希算法主要用于

大体量下的图像检索工作，早期的有监督哈希算法

通常将每个图像编码为手工制作的视觉特征向量，
然后通过学习哈希函数将这样的特征向量映射为一

段二进制代码．近年来，随着深度卷积网络的迅猛发

展，一种新兴的有监督哈希方法出现了，它是一种基

于深度网络的哈希方法，利用深度卷积网络来学习

图像的哈希函数和鉴别特征表示．比如 Ｈｕａｎｇ 等［２３］

提出的一种将输入图像编码成二进制码的深层结

构，取名叫多标签图像目标位置感知哈希算法，其核

心思想是学习一个二值，它可以识别图像对象的近

似位置．借助于这些物体的近似位置，来聚焦图像物

体的区域，并忽略背景区域，然后将此聚焦的特征表

示编码为二进制散列码．Ｂａｏ 等［２４］ 则提出一种积累

图像语义信息的大规模图像标注方法．作者首先通

过多图像分割技术将每个图像编码为区域包；随后，
采用局部敏感哈希方法将图像区域分割成多个桶，
以此保证相似区域的高碰撞概率；最后，引入稀疏和

区域感知的图像相似矩阵有效地提高了图像标注的

性能．
除哈希算法外，还有其他一些处理大体量数据

的图像多标签学习算法． Ｇｕｐｔａ 等［２５］ 从分布语义学

的思想中得到启发，提出了一种基于标签嵌入的大

规模多标签学习方法，该模型通过有效的基于梯度

的方法预测这些嵌入，以便对新输入进行注释． Ｈｕ
等［２６］则提出了另一种具有非线性特征转换的网络

结构．作者利用海量的数据集和带验证数据的小数

据集来学习多标签分类器，也取得了不错的训练

结果．

２􀆰 ３　 关联复杂

标签间的相关性是多标签一个重要的特点，通

过标签相关性的合理使用，可以很好地提高图像多

标签学习的性能．在过去，处理多标签相关性的方法

大致有如下 ３ 种：第 １ 种是利用附加信息来运用标

签间的相关性［２７］；第 ２ 种是不考虑数据只考虑标签

域中的信息来明确标签间的关联［２８⁃２９］；第 ３ 种是利

用从特征和标签域获得的信息处理［３０⁃３１］ ．不过，近几

年又有许多新的利用相关性的思想被提出．其中主

要的方法有：双标签集法［３２］、基于协作的多标签学

习法［３３］、基于图像特征的处理方法［３４⁃３５］等．
关于双标签集的理论，是一种由 Ｌｉｕ 等［３２］提出，

旨在利用集内和集间的标签关系去解决多标签学习

问题的方法．作者首先对每个对象给予两组标签来

表示相关性，接着提出一种基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的框架来解

决双标签集问题．其中双标签集的每个组保持一个

样本分布，通过使用两个相互重用的基本分类器，让
每个标签集利用嵌入在另一个标签集中的信息，并
通过样本分布的联合调整，使得一个模型上的错误

可由另一个模型弥补，以此来利用集内和集间的标

签关系．
协作的多标签学习算法，是由 Ｆｅｎｇ 等［３３］ 提出

的一种新的多标签学习方法．以前的方法大多将标

签相关性作为先验知识，但这可能无法正确刻画标

签之间的真实关系．而这种基于协作的多标签学习

则可以利用学习到的标签相关性（标签相关性矩阵）
来拟合最终预测结果．

关于图像特征的应用，是学者在利用多标签相

关性时容易忽略的一点．Ｌｉ 等［３４］ 提出了一种条件图

形套索的方法来应对这些挑战．这是一种以图像特

征的结构和参数学习为基础的贝叶斯框架．将多标

签预测问题表述为推理问题，并用平均场变分法求

解．关于图像特征的处理，Ｊｉｎｇ 等［３５］ 提出另一种方

法：标签一致性正则化的多标签字典学习和部分相

同标签嵌入法，作者在输入、输出两个空间同时进行

多标签学习，从而提高了输入特征空间的特征表示

能力和输出标签空间的标签传播能力．
在处理多标签相关性问题时，经常需要面对的

另一个挑战是缺乏训练数据，而在许多实际应用中，
具有可用标签信息的对象数量经常是非常有限的，
此时一般的有监督学习算法的性能可能会显著下

降．在此基础上，Ｊｉｎｇ 等［３６］提出了一种半监督奇异值

分解法（Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），该方法

适用于训练数据量很小的情况下的多标签学习．其
主要思想是寻找从特征空间到低秩标签空间的映

６８６
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射，并通过 ＳＶＤ 低秩映射出的左 ／右奇异向量来显

式地描述标签 ／特征分量向量．实验结果表明，此方

法也可以在数据量很少的的情况下，有效地挖掘和

利用特征空间和标签空间中的相关性．

３　 多标签学习的应用实例

在实际中，一幅图像往往可同时属于多个分类，
需要用多个标签进行标注．因此图像多标签可以很

好地为很多实际问题建模．在医学、人工智能、多媒

体计算等诸多领域，将目标问题转化为多标签问题

常常使得复杂的问题迎刃而解．
在医学领域，很多疾病在多标签的协助下都可

以得到一定的处理．比如医学的一大难题：脑肿瘤问

题．脑肿瘤虽然不是常见疾病，但它严重危害了患者

的健康，导致极高的死亡率．因为手动分割需要高度

的专业知识并且非常耗时，所以基于多标签理论的

自动脑肿瘤分割技术将大大方便医疗诊断和治疗计

划．在将脑肿瘤数据用多标签表示后，通过 Ｃｈｅｎ
等［２１］提出的一种端到端可训练网络，便可以很好地

解决自动脑肿瘤分割问题．Ｍａｍａｎｉ 等［３７］为了更好地

处理胸部 ＣＴ 扫描图中各器官的自动定位工作，提出

一种基于卷积网络的多标签结构，通过多池化层的

卷积神经网络处理，很好地解决了 ＣＴ 图中器官的识

别问题．
在人工智能、计算机视觉等方面，多标签技术也

有着相当重要的作用．比如在自动驾驶领域，智能汽

车的路况识别工作主要是用多标签模型来处理的．
为了解决自动驾驶的道路场景识别工作，Ｃｈｅｎ 等［３８］

为驾驶场景数据集提出了一种新的多标签神经网

络．该体系结构利用混合标签（同时包括多标签和单

标签），其中多标签主要用于多类别预测学习，而单

标签则用于对训练过程中需要更仔细处理的小类别

进行监督学习，两者协作构建出道路识别模型．
Ｓｉｒｉｒａｔｔａｎａｐｏｌ 等［３９］也在路况识别工作中有着独到的

见解，他们将多标签卷积神经网络与现有的电视图

像结合起来，不需要专门为此类任务设计新的传感

器，从而提取出有雨、无雨、晴朗、黑暗、拥挤交通、非
拥挤交通、潮湿道路和干燥道路等道路环境情况的

组合，不但同时检测多个事件而且降低了成本．
除此之外，多标签还在图像滤波［４０］、视频处理

等方面起着重要的作用．虽然在过去十几年科研工

作者在图像多标签学习领域取得了很多骄人的成

绩，但是在新时期的发展背景下仍然有许多亟待解

决的问题．首先，现实世界是复杂的，图片难以将所

有低概率事件完全列出，比如识别被故意涂鸦的汽

车．如何以较高的准确性预测受到特殊干扰的图像，
始终是一个难题．其次，对于一幅图像上有多个物体

的情况，虽然已有许多方法通过语义来刻画物体间

的联系，但精度依然有待提高，所以对于物体间关联

的刻画依然是图像多标签学习的重点．

４　 总结

近年来，随着数据的快速增长，以及数据存储能

力的增强，多标签问题的处理工作取得了不错的发

展．在医学、计算机等领域，以前很多难以实现的工

作，现在都可以通过建立多标签模型，并用神经网络

等技术进行处理．本文首先介绍了多标签概念及其

分类，接着分别从单例多标签和多例多标签两个角

度讲述图像多标签的具体学习方法．随后，本文详细

总结了在大数据时代标签噪声大、数据体量大和标

签关联复杂这三大挑战下，多标签模型的搭建与处

理工作，并构建了一个有效地处理多标签问题的算

法指南，同时也为多标签的进一步研究提供了参考．
最后，本文简单阐述了多标签在医学、计算机科学等

领域的具体现实应用．
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