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一种非负稀疏近邻表示的多标签学习算法 
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【摘要】针对训练数据中的非线性流形结构以及基于稀疏表示的多标签分类中判别信息丢失严重的问题，该文提出一种

非负稀疏近邻表示的多标签学习算法。首先找到待测试样本每个标签类上的k-近邻，然后基于LASSO稀疏最小化方法，对待

测试样本进行非负稀疏线性重构，得到稀疏的非负重构系数。再根据重构误差计算待测试样本对每个类别的隶属度，最后实

现多标签数据分类。实验结果表明所提出的方法比经典的多标签k近邻分类(ML-KNN)和稀疏表示的多标记学习算法(ML-SRC)
方法性能更优。 
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A Non-Negative Sparse Neighbor Representation for Multi-Label 

Learning Algorithm 
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Abstract  In order to avoid the influence of the nonlinear manifold structure in training data and preserve 

more discriminant information in the sparse representation based multi-label learning, a new multi-label learning 
algorithm based on non-negative sparse neighbor representation is proposed. First of all, the k-nearest neighbors 
among each class are found for the test sample. Secondly, based on non-negative the least absolute shrinkage and 
selectionator operator (LASSO)-type sparse minimization, the test sample is non-negative linearly reconstructed by 
the k-nearest neighbors. Then, the membership of each class for the test sample is calculated by using the 
reconstruction errors. Finally, the classification is performed by ranking these memberships. A fast iterative 
algorithm and its corresponding analysis of converging to global minimum are provided. Experimental results of 
multi-label classification on several public multi-label databases show that the proposed method achieves better 
performances than classical ML-SRC and ML-KNN. 
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多标签数据在现实世界中广泛存在。与传统的

单标签数据不同，多标签数据可以同时包含多个标

签。例如一张图片中存在房屋、树木、湖泊等多个

景物，每类景物作为一个标签可以为这张图片贴上

多个标签。每个标签可以作为一个单独的类别，因

此，多标签数据可以同时被划分到多个类别中，且

比单标签数据分类更为复杂。 
早期有关多标签数据分类的研究主要集中在文

本数据方面[1-2]。近十年来，随着图像检索、数据挖

掘、标签推荐等方面的发展，多标签学习逐渐成为

一个热门的研究方向。目前，研究者们已提出了一

些有效的多标签学习算法。如文献 [3]提出的

ML-KNN算法将传统的k-近邻算法和贝叶斯理论相

结合，来实现多标签数据的分类；文献[4]联合多个

分类器，提出一套针对多标签数据分类的整体方案，

成功地对音乐流派进行多标签分类；文献[5]提出基

于核的多标签分类算法Rank-SVM，实现了对基因数

据集的有效分类。 
另一方面，稀疏表示与压缩感知[6]也受到广泛

重视。其中，文献[7]利用训练样本稀疏线性表示待

测试样本，提出稀疏表示分类方法(SRC)，实现了高

效并且鲁棒的人脸识别；文献[8]对稀疏系数加入非

负性约束，将非负稀疏表示分类(non-negative SRC, 
NSRC)应用于人脸识别；文献[9]采用近邻数据进行

稀疏线性重构，提出基于稀疏近邻表示的分类

(sparse neighbor representation dassification, SNRC)
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方法。文献[10]将SRC算法应用于多标签数据分类,
提出基于稀疏表示的多标记学习算法(ML-SRC)。 

ML-SRC 算 法 首 先 利 用 全 部 训 练 样 本 在

LASSO[11]稀疏最小化约束下线性表示待测试样本，

然后对稀疏系数的元素进行筛选，大于0的稀疏系数

所对应的训练样本被认为与待测试样本有正相关而

被保留下来，小于0的系数被直接置0；最后，通过

计算待测试样本对于每个标签类别的隶属度来实现

多标签分类。然而，该算法用全部训练数据组成字

典，给后面稀疏系数的计算带来巨大的计算量，并

且当训练数据中存在非线性流形结构时，所得到的

稀疏重构及分类效果会受到严重影响。此外，将小

于0的稀疏系数强制改为0，丢弃了稀疏系数中的所

有负数，仅保留非负稀疏系数进行多标签分类，导

致稀疏重构系数中判别信息的严重丢失，从而使得

分类效果下降。 
本文针对上述两个现象，提出一种非负稀疏近

邻表示的多标签学习算法(ML-NSNRC)。 

1  相关方法 
1.1  基于稀疏表示的多标签数据分类 

假设训练集包含n个多标签训练样本 d
i R∈y ，

1,2, ,i n= ， {1,2, , }L=T 为其所对应的标签集合。

所有训练样本拼成矩阵形式 1 2[ , , , ]n= ∈D y y y  
d nR × ，d n< 。根据训练样本包含的标签信息，构造

训练样本 iy 的标签信息 ib ，若 iy 包含标签 l ，则令

1lib = ，否则令 0lib = 。构造训练样本矩阵 D对应的

标签矩阵 1 2[ , , , ] L n
nb b b R ×= ∈B 。多标签学习的目

标是学习一个多标签分类器 : 2Lh →y ,来对待测试

样本 y所包含的标签进行估计。ML-SRC利用训练集

D稀疏线性重构待测试样本 y： 

2
2 1

1ˆ arg min || || || ||
2

λ= − +
s

s y Ds s         (1) 

式中，s表示稀疏线性重构系数； 0λ > 为调节参数。 
ML-SRC[10]算法采用函数 ( , )f ly 来计算待测试

样本属于每个标签的隶属度: 

1 1

ˆ ˆ( , ) ( )      1,2, ,
n n

li i i
i i

f l b s s l L
= =

= =∑ ∑y      (2) 

式中，
, 0

ˆ , 1,2, ,
0 , 0

i i
i

i

s s
s i n

s
>⎧

= =⎨
⎩ ≤

。通过对 ( , )f ly 与

阈值函数的比较，得到 y的预测标签集 ( )h y 。 

1.2  稀疏近邻表示分类算法 
稀疏近邻表示分类算法(SNRC)[9]在训练集中先

找到待测试样本在每个类别上的k-近邻，然后用每

个类别的k-近邻样本数据对待测试样本进行稀疏线

性重构，并根据其在每个类别上k-近邻的重构误差

最小对待测试样本分类。 
SNRC通过优化目标函数 is 得到待测试样本 y

的稀疏线性重构系数： 
2 1argmin || || || ||

i

λ= − +i i i i
s

s y ψ s s       (3) 

式中， iψ 表示待测试样本 y在训练样本集 D的第i
类训练样本上的k-近邻样本集合； 1,2, ,i c= ；c表
示训练样本集中的类别总数；调节参数 0λ > 。根据

每个类别的重构误差最小对待测试样本进行分类。

SNRC采用近邻数据进行稀疏线性重构,可有效地避

免训练数据中非线性流形结构带来的影响。 

2  非负稀疏近邻分类 
借鉴SNRC采用近邻数据进行稀疏线性重构，可

有效地避免训练数据中非线性流形结构给稀疏线性

重构带来的影响。同时借鉴非负稀疏表示分类[8]在

优化过程中直接限制其稀疏系数为非负，可使待测

试样本用局部近邻数据进行凸的稀疏线性重构。由

此，本文提出非负稀疏近邻分类(NSNRC)方法。 
2.1  NSNRC目标函数 

NSNRC算法通过KNN方法得到待测试样本 y
在训练样本集 D的第 i 类上的k-近邻样本集 iψ 。将

iψ 作为基，对稀疏系数加入非负约束，得到待测试

样本 y在 iψ 上的非负稀疏解： 
2
2 1

1ˆ arg min || || || ||
2

s.t. 1,2, ,
i

i i i i

i c

λ= − +

=
s

s y ψ s s
     

(4)
 

式中， 1
1

| || | |, 0
k

i i j i j
j

s s
=

= ∑| s ≥ ， 1,2, ,j k= ； 0λ > 。 

当训练样本集 D存在非线性流形时， iψ 可看成

符合局部线性流形的训练样本子集。加入非负性限

制后，对局部近邻数据点进行凸性重构，进一步挖

掘局部结构信息，从而提高重构效果。 
2.2  NSNRC的优化算法 

由于NSNRC的目标函数式(4)是一个凸函数，因

此可以证明存在全局最优解。一般，全局最优解可

通过二次规划或梯度下降得到。然而，梯度下降收

敛较慢，二次规划实施又比较复杂，因此采用类似

文献[12]提出的乘法迭代更新公式来求式(4)中的最

优非负稀疏重构系数: 
Τ

( 1) ( )
Τ ( )( )

t t i
ti i

i i i λ
+ =

+
ψ ys s ψ ψ s 1       (5) 
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式中，1表示一个全为1的向量。当 is 中每个初始元

素全部为正时， is 中的元素在式(5)更新下的结果均

是非负的。 
2.3  算法收敛性分析 

本文利用辅助函数对NSNRC的优化算法进行

收敛性分析。 
定义 1  若 ( )( , )t

i iG s s 是 ( )iF s 的辅助函数，则

需要满足以下条件： 
( )( , ) ( )t

i i iG Fs s s≥ ， ( , ) ( )i i iG F=s s s     (6) 
引理 1  如果 ( )( )t

iK s 是对角矩阵： 
T ( )

( )
( )

( )
( )

t
t i a

ab i ab t
ia

λ
δ

+
=

ψ ψs
K s

s
        (7) 

那么 ( )iF s 的辅助函数可定义为： 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) Τ ( ) ( )

( , ) ( ) ( ) ( )
1 ( ) ( )( )
2

t t t t
i i i i i i

t t t
i i i i i

G F F

K

= + − ∇ +

− −

s s s s s s

s s s s s
   

(8)
 

引理1证明：显然 ( , ) ( )i i iG F=s s s 成立，只需要

证明 ( )( , ) ( )t
i i iG Fs s s≥ 。其中： 

( ) ( ) ( )

( ) Τ Τ ( )

( ) ( ) ( ) ( )
1 ( ) ( )( )
2

t t t
i i i i i

t t
i i i i

F F F= + − ∇ +

− −

s s s s s

s s ψ ψ s s
    

(9)
 

与式(8)比较，结果为： 
( ) Τ ( ) Τ ( )0 ( ) [ ( ) ]( )t t t

i i i i i− − −s s K s ψ ψ s s≤    (10) 

为了证明式(10)的半正定性，只需考虑矩阵： 
( ) ( ) ( ) Τ ( )( ) ( ( ) )t t t t

ab i ia i ab ib= −M s s K s ψ ψ s      (11) 
的半正定性。当且仅当M 半正定时， Τ−K ψ ψ 也为

半正定： 
Τ

( ) Τ ( ) 2 ( ) Τ ( )

Τ ( ) ( ) 2 2

( ) ( )

1 1( )
2 2

a ab b
ab

t t t t
ia ab ib a a ia ab ib b

ab

t t
ab ia ib a b a b

ab

x x x x

x x x

x x x x

λ

λ

= =

− + =

⎡ ⎤ + =+ −⎢ ⎥⎣ ⎦

∑
∑

∑

M M

s ψ ψ s s ψ ψ s

ψ ψ s s

 

Τ ( ) ( ) 21 ( ) ( ) 0
2

t t
ab ia ib a b

ab

x x λ− +∑ ψ ψ s s ≥    (12) 

式(12)中证明了M的半正定性，由此可知式(10)也是

半正定的，进而可知 ( )( , ) ( )t
i i iG Fs s s≥ ，因此引理1

成立。 
引理 2  如果G是一个辅助函数，那么目标函

数F在以下更新中是非增的 
( 1) ( )arg min ( , )

i

t t
i i iG+ =

s
s s s         (13) 

引理 2 证明：由式 (13) 易知 ( 1) ( )( , )t t
i iG +s s ≤  

( ) ( )( , )t t
i iG s s ，又由引理1可知当 ( )( , )t

i iG s s 是 ( )F s 的

辅助函数时，满足定义1中的条件。因此有如下结果： 

( 1) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( , ) ( , ) ( )t t t t t t
i i i i i iF G G F+ + =s s s s s s≤ ≤ (14) 

则引理2成立。 
由引理2可知，当且仅当 ( )t

is 的值使 ( )( , )t
i iG s s 达

到局部最小时， ( 1) ( )( ) ( )t t
i iF F+ =s s 。当 ( )iF s 在 ( )t

is 的

邻域内导数存在且连续时，通过迭代式(13)可得到目

标函数的一串有顺序的估计值，当目标函数到达局

部最小值时，估计值收敛： 
0( 1) ( )

min( ) ( ) ( ) ( )t t
i i i iF F F F+s s s s≤ ≤ ≤ ≤   (15) 

根据引理2，利用梯度下降使辅助函数的导数为

0，推导稀疏系数的更新规则： 
( )

Τ ( ) ( ) ( )

( , )

( ) ( )( ) 0
i

t
i i

t t t
i i i i

G

λ

∇ =

− + + − =

s s s

ψ ψs y 1 K s s s
 

(16)
 

解得： 
( ) 1 ( ) Τ ( ) Τ( )( )t t t

i i i ik λ−= − − + =s s s ψ ψs ψ y 1  
( ) ( ) T ( ) T ( ) T( /( ) )( )t t t t

i i i iλ λ− + − + =s s ψ ψs 1 ψ ψs ψ y 1  
( ) Τ Τ ( )( ) /( )t t

i i λ+s ψ y ψ ψs 1         (17) 

因此，非负稀疏近邻分类方法的目标函数可通

过迭代优化算法式(5)来求解。 
2.4  算法复杂度分析 

本文提出的NSNRC算法计算复杂度可通过分

析式得到。式(5)中 Τ( )iψ y和 Τ( )i iψ ψ 的计算复杂度分

别为 ( )kdΟ 和 2( )k dΟ ，其中， d 为数据维数， k 为

待测试样本 y的近邻数。优化算法每一步的计算复

杂度为 2(2 )k k kΟ + + 。因此，NSNRC的计算复杂度

为 2 2O( (3 ))kd + k d +t k + k ，其中， t 为优化迭代次

数。采用快速迭代收缩门限算法 (fast iterative 
shrinkage-thresholding algorithm, FISTA)方法对SRC
算法求其稀疏解，根据文献[13]可得其计算复杂度为

2O( )tn d ，其中， n为训练样本集 D的样本总数。 

3  基于非负稀疏近邻表示的多标签
分类 
虽然基于稀疏表示的多标签分类方法可以达到

不错的分类效果，但仍存在以下不足：1) 在求解

标签隶属度时，ML-SRC对稀疏解中的负值进行的

置0操作势必导致稀疏解包含的判别信息严重丢失，

从而对多标签分类的结果造成一定影响；2) ML- 
SRC在所有训练数据集上对待测试样本进行稀疏表

示。当训练数据集中存在非线性流形时，如果仍在

所有训练数据上进行稀疏表示则会产生严重影响。

本文提出的非负稀疏近邻分类方法可有效解决以上

两个不足。 
令待测试样本y在训练集 D上各标签的k-近邻
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集 0 1 0 1 0 1 2
1 1 2 2[ , , , , , , ] d kL

L L R ×= ∈Ψ φ φ φ φ φ φ ，其中，d为样

本的维度，k为近邻数，L为数据集标签总数。 j
lφ 由

KNN方法求得，表示待测试样本y在D中第l标签的第

j类上的k-近邻，其中，上标 0j = 表示不存在标签 l 的
类别， 1j = 表示存在标签 l 的类别。 

将 j
lφ 作为基，对稀疏系数加入非负约束，得到

待测试样本 y在 j
lφ 上的非负稀疏解： 

2
2 1

1ˆ arg min || || || ||
2

s.t . 0, 1,2, , , 0,1, 1,2, ,

j
l

j
l

s

j
l is i k j l L

λ= − +

= = =

j j j
l l ls y φ s s

≥

 
(18)

 

式中， 1
1

|| || | |
k

j
li

i

s
=

= ∑j
ls ；调节参数 0λ > 。 

根据NSNRC的优化算法，得到最优非负稀疏重

构系数的优化迭代公式： 
( 1) ( ) Τ Τ ( )(( ) ) (( ) )t t j j j t

l l l λ+ = +j j j
l l ls s φ y φ φ s 1    (19) 

式中， 0t≥ 。 
根据所求得的非负稀疏解来计算待测试样本 y

对每个标签类别的重构误差： 

2( ) || ||j j
l lxε = −jlφ s y           (20) 

3.1  标签隶属度计算 
根据 y对应各标签上每类的重构误差，提出一

个实值函数 ( , )g ly 来表示待测试样本 y属于标签 l
的隶属度： 

1

0 1

( )

( ) ( )
( , )

l

l l

eg l
e e

ε

ε ε

−

− −
=

+

y

y y
y         (21) 

根据求得的隶属度预测待测试样本 y的标签集

( ) { | ( , ) > ( ), }h l g l p l= ∈y y y T ，其中， ( )p y 为阈值

函数。 
3.2  ML-NSNRC的算法流程 

在ML-NSNRC算法中，待测试样本 y被其在训

练集中各标签的每一类上的k-近邻集稀疏重构。再

通过稀疏重构误差来计算待测试样本 y属于每个标

签类的隶属度进而确定 y的标签集。算法流程为： 
1) 输入，训练样本矩阵 1 2[ , , , ] d n

n R ×= ∈D y y y
及其对应的标签集信息 L nR ×∈B ，待测试样本

dR∈y ； 
2) 输出，待测试样本 y的隶属度 ( , )g ly 和标

签集。 
分为以下3个步骤： 
1) 利用 1范数对 D中每一列归一化，通过KNN

方法得到待测试样本 y在训练集中各标签的每一类

上的K-近邻集，从而得到Ψ ； 
2) 利用式(20)求待测试样本 y在 j

lφ 上的非负稀

疏解 j
ls ， j

ls 初始值设为1/n； 

3) 根据求得的非负稀疏系数，利用式(20)和式

(21)计算待测试样本属于每个标签的隶属度，进而确

定 y的标签集。 

4  实验分析 
4.1  实验数据简介 

为了验证所提出的ML-NSNRC多标签学习算法

的性能，本文选取3个常用的多标签数据集：自然场

景数据集[3]、Yeast基因数据集和scene数据集[14]进行

多标签分类实验。 
1) 自然场景数据集 
在自然场景数据集下，多标签学习算法通过已

标记的训练图像对测试图像的标签集进行预测。该

数据集包含了2 000张自然场景的图像，其中每张图

像的标签都已经过人工交互判断标定，标签包括沙

漠、山、海洋、日落、树木。该数据集中超过22%
的风景图像同时属于多个类别，其中每张图像的平

均标签个数为1.24±0.44个，每张图像可表示为一个

294维的特征向量。 
2) Yeast基因数据集 
多标签学习算法通过分析Yeast基因集中已知功

能的Yeast基因，对待测试样本中的Yeast基因的功能

进行标注。Yeast基因的功能类别被分为4层，本文实

验采用的文献[5]中的方案，即仅仅使用顶层的功能

类别。最终该数据集包含2 417个基因，共有14个类

别，每个基因由一个103维的特征向量表示，每个基

因的平均标签个数为4.24 ± 1.57个。 
3) scene数据集 
scene数据集[14]的任务是通过已知标签集的训

练图像来预测待分类样本图像的标签集。该数据集

包含2 407张图像，其中每张图像包含落日、海滩、

山川、原野、落叶、都市这6个标签中的一个或多个，

每张图像可表示为一个294维的特征向量。 
4.2  ML-NSNRC中参数初始化的影响 

本文所提出的ML-NSNRC迭代更新算法需要对

稀疏系数进行初始化，不同初始稀疏系数会对迭代

更新算法的收敛性产生影响。为了测试参数初始化

带来的影响，分别采用全部平均1/n、绝对标准正态

随机分布随机数 | (0,1) |N 、 (0,1) 均匀分布随机数、

绝对最小二乘解以及最小二乘解正部对稀疏系数初

始化。图1显示了在自然场景数据集下，对所提出的

ML-NSNRC算法采用5种不同的初始化方法，其目标

函数值的迭代更新趋势可看出，不同的参数初始化
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对ML-NSNRC迭代更新算法并未造成较大的影响，

而且所提出的优化方法收敛速度非常快。为了简化

算法并节省时间，将稀疏系数s的每个元素初始值设

为1/n。 

22 

目
标

函
数

值
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指定的环步长 
4 6 8 10 12

全部值取/n 
绝对标准正态随机分布

(0,1)均匀随机分布 
绝对最小二乘解 
最小二乘解正部 

 
图1  不同稀疏系数初始化对ML-NSNRC收敛性的影响 

4.3  ML-NSNRC中近邻数k的影响 
用k-近邻来近似表示数据中非线性流形的局部

结构时，近邻数k的选择至关重要。不同数据分布形

状及不同的数据采集密度都需要设置不同的近邻数

k。在ML-NSNRC中，近邻数k值受到库中每类标签

正负样本个数的影响，如训练样本集中标签 l 的正样

本数为n1,负样本数为n2，其中n1<<n2，那么k必须小

于等于 n1。为了测试不同近邻数 k对所提出的

ML-NSNRC的影响，分别取近邻数k为5的正整数倍，

在 scene数据集上进行多标签学习。图2显示了

ML-NSNRC和ML-KNN的平均分类精度随着不同近

邻数k的变化情况。为了便于比较，将相同实验配置

下的ML-SRC和ML-NSRC的平均分类精度用水平线

表示。从图中可知当k取20时ML-NSNRC的平均精度

达到较好水平，当k取5时ML-KNN的平均精度达到

较好水平。 
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图2  近邻数k对ML-NSNRC和ML-KNN平均精度的影响 

4.4  多标签数据分类结果与分析 
利用文献[3]中的多标签算法评价标准验证本文

所提出的算法的有效性。评价标准包括汉明损失、

1-错误率、排序损失、覆盖率、平均精度这5个方面，

其中，平均精度的值越大表示多标签算法越好，而

其他4个标准则是值越小表示算法越好。在实施

ML-SRC时对稀疏系数限制为非负，提出非负稀疏

表示的多标签学习算法(ML-NSRC)。为了进一步验

证本文算法的性能，将所提出的ML-NSNRC与3种多

标签学习算法进行比较。这3种算法分别是基于k-近
邻和传统贝叶斯的多标签学习算法ML-KNN、基于

稀疏表示的多标记学习算法ML-SRC和基于非负稀

疏表示的多标签学习算法ML-NSRC。其中ML-KNN
和ML-SRC均是当前多标签学习领域效果最好的方

法之一。ML-NSNRC实验中非负稀疏系数求解的迭

代次数为100次，自然场景数据集下k取400，Yeast
数据集下k取5，scene数据集下k取20。 

表1是4种多标签学习算法在自然场景数据集上

的性能比较。可看出，在自然场景数据集上，本文

所提出的算法在1-错误率、覆盖率、排序损失和平

均精度上比其他3种算法表现更佳。其中，汉明损失

比ML-KNN低19.4%，覆盖率比ML-KNN低14.7%，

平均精度比ML-KNN高4.3%。 

表1  4种多标签学习算法在自然场景数据集上的性能比较 

指标 
算法 

汉明损失 1-错误率 覆盖率 排序损失 平均精度

ML-KNN 0.196 0.321 0.986 0.180 0.790 
ML-SRC 0.160 0.286 0.889 0.156 0.815 

ML-NSRC 0.155 0.275 0.879 0.151 0.819 
ML-NSNRC 0.158 0.271 0.841 0.143 0.824 

 
表2是4种多标签学习算法在Yeast基因集上的性

能比较，其中ML-SRC和ML-NSRC采用了十折交叉

验证的方法。可知在Yeast基因集上，本文所提出的

算法在汉明损失、覆盖率、排序损失和平均精度这4
个性能指标上比其他3种算法更佳。其中，汉明损失

比ML-KNN降低18.5%，排序损失比ML-KNN降低

9%，平均精度比ML-KNN和ML-SRC提高1.6%。 

表2  4种多标签学习算法在Yeast数据集上的性能比较 

指标 
算法 

汉明损失 1-错误率 覆盖率 排序损失 平均精度

ML-KNN 0.232 0.229 6.479 0.177 0.757 
ML-SRC 0.194 0.235 6.244 0.170 0.757 

ML-NSRC 0.190 0.246 6.078 0.165 0.758 
ML-NSNRC 0.189 0.232 6.077 0.161 0.769 
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表3是4种多标签学习算法在scene数据集上的

性能比较。可知本文算法在各项指标上都优于其他3
种算法。其中，本文算法的汉明损失比ML-KNN和

ML-SRC分别降低18.2%和21.4%，覆盖率比ML- 
KNN降低32.6%，平均精度比ML-KNN和ML-SRC分
别提高了4.3%和5.6%。 

表3  4种多标签学习算法在scene数据集上的性能比较 

指标 
算法 

汉明损失 1-错误率 覆盖率 排序损失 平均精度

ML-KNN 0.099 0.248 0.583 0.099 0.847 
ML-SRC 0.103 0.275 0.566 0.096 0.836 

ML-NSRC 0.097 0.256 0.543 0.091 0.846 
ML-NSNRC 0.081 0.204 0.393 0.063 0.883 

 
通过比较自然场景图像数据集、Yeast基因数据

集以及scene数据集上的实验结果可知，本文所提出

的ML-NSNRC算法在分类精确度上比ML-KNN、

ML-SRC、ML-NSRC算法均有明显提高，在其他4
项指标上也表现出较好的水平。本文所提出的算法

结合了非负稀疏表示的有效鉴别能力，和k-近邻方

法对非线性流形数据集的局部线性整理，可以有效

解决多标签数据分类问题。 

5  结 束 语 
本文提出了一种非负稀疏近邻表示分类算法

(NSNRC)，将其成功地应用到多标签数据分类中，

并提出一种非负稀疏近邻表示分类的多标签学习算

法ML-NSNRC。将待测试样本在训练样本每一类中

的k-近邻作为待测试样本的训练样本基，并在稀疏

编码过程中对稀疏系数加入非负性限制。该算法有

效克服了非线性流形数据对算法的影响，并且得到

了全为非负值的稀疏系数，从而为数据的标签分类

保留了更多的判别信息。提出一种快速优化迭代求

解算法，并给出其收敛到全局最优的证明。在自然

场景图像、Yeast基因、scene这3个数据集上的实验

结果表明，所提出的算法在性能上优于其他经典算

法，符合预期目标。下一阶段需要寻求更优的稀疏

模型，进一步提高多标签分类效果。 
 

参  考  文  献 
[1] SCHAPIRE R E, SINGER Y. Boostexter: a boosting-based 

system for text categorization[J]. Machine Learning, 2000, 
39(2-3): 135-168. 

[2] UEDA N, SAITO K. Parametric mixture models for 
multi-label text[J]. Advances in Neural Information 
Processing, 2003(15): 721-728. 

[3] ZHANG M L, ZHOU Z H. ML-KNN: a lazy learning 
approach to multi-label learning[J]. Pattern Recognition, 
2007, 40(7): 2038-2048. 

[4] SANDEN C, ZHANG J Z. Enhancing multi-label music 
genre classification through ensemble techniques[C] 
//Proceedings of the 34th international ACM SIGIR 
Conference on Research and development in Information 
Retrieval. New York: ACM, 2011: 705-714. 

[5] ELISSEEFF A, WESTON J. A kernel method for multi- 
labelled classification[J]. Advances in Neural Information 
Processing, 2002(14): 681-687.  

[6] CANDÈS E J, ROMBERG J, TAO T. Robust uncertainty 
principles: Exact signal reconstruction from highly 
incomplete frequency information[J]. IEEE Transactions on 
Information Theory, 2006, 52(2): 489-509. 

[7] WRIGHT J, YANG A Y, GANESH A, et al. Robust face 
recognition via sparse representation[J]. IEEE Transactions 
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2009, 31(2): 
210-227. 

[8] JI Y, LIN T, ZHA H. Mahalanobis distance based non- 
negative sparse representation for face recognition[C]// 
International Conference on Machine Learning and 
Applications. Miami, FL: IEEE, 2009: 41-46. 

[9] HUI K, LI C, ZHANG L. Sparse neighbor representation for 
classification[J]. Pattern Recognition Letters, 2012, 33(5): 
661-669. 

[10] 宋相法, 焦李成. 基于稀疏表示的多标记学习算法[J]. 
模式识别与人工智能, 2012, 25(1): 124-129. 

 SONG Xiang-fa, JIAO Li-cheng. A multi-label learning 
algorithm based on sparse representation[J]. Pattern 
Recognition and Artificial Intelligence, 2012, 25(1): 
124-129. 

[11] TIBSHIRANI R. Regression shrinkage and selection via 
the lasso[J]. Journal of the Royal Statistical Society (Series 
B, Methodological), 1996, 58(1): 67-88. 

[12] LEE D D, SEUNG H S. Algorithms for non-negative 
matrix factorization[J]. Advances in Neural Information 
Processing, 2001(2): 556-562. 

[13] BECK A, TEBOULLE M. A fast iterative shrinkage- 
thresholding algorithm for linear inverse problems[J]. 
SIAM Journal on Imaging Sciences, 2009, 2(1): 183-202. 

[14] BOUTELL M R, LUO J, SHEN X, et al. Learning 
multi-label scene classification[J]. Pattern Recognition, 
2004, 37(9): 1757-1771. 
 

编  辑  叶  芳 
 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


