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摘 要: 多示例学习 (MIL)作为第 4种机器学习框架, 已在图像语义分析中得到了广泛应用. 首先介绍MIL的起

源、特点、相关概念和数据集; 然后以图像语义分析为应用背景, 对相关MIL算法进行详细综述, 按照算法采用的学

习机制对其进行分类, 并重点分析了各类算法提出的思路和主要特点; 最后, 对MIL未来的研究方向作了探讨.
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Abstract: Multi-instance learning(MIL) has been recognized as the fourth machine learning framework, and has been widely

used in the image semantic analysis. Firstly, the concepts such as development history, characteristics and many useful testing

datasets of MIL techniques are reviewed. Then, many popular MIL algorithms are also introduced in detail by using real-

world applications based on image semantic analysis. Meanwhile, based on their machine learning mechanisms, related MIL

algorithms are divided into a variety of categories, which highlights the processes and dominant features of different MIL

algorithms. Finally, the trends and possible outputs for further researches are discussed in details.
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0 引引引 言言言

图像语义分析是以图像底层视觉特征为输入数

据, 分析图像中包含哪些主要对象或属于哪种场景

类型, 然后采用高层语义对图像的内容进行描述, 从

而实现图像的语义理解[1]. 其主要包括: 语义图像检

索[2]、语义图像分类[3]、图像标注[4]等研究内容.

由于 “语义鸿沟”的存在, 利用有监督学习框架

建立图像的底层视觉特征与高层语义之间的联系时,

需面临两个主要问题[5-6]: 1) 图像语义的表示问题, 即

研究如何表示图像所包含的各种高层语义; 2) 训练样

本的标注问题, 因为以手工标注的方式为有监督学习

获得训练样本时不但费时费力, 而且还带有主观偏差.

针对上述问题, 文献 [6]将图像视为包, 将分割

区域的底层视觉特征作为示例, 在多示例学习 (MIL)

的框架下对图像语义进行了分析. 较之传统有监督学

习框架, MIL的优势在于[7]: 1) MIL的训练样本称为

包, 每个包中含有数量不等的多个示例, 相对于单示

例而言, 多示例更能表达图像所包含的语义概念及相

互关系; 2) 在训练样本手工标注过程中, 标签只标注

在包 (图像)级而非示例 (分割区域)级, 简化了训练样

本的标注过程. 因此, MIL算法在图像语义分析领域

得到了广泛应用, 已成为机器学习界的一个研究热

点[8-9].

1 MIL的的的起起起源源源与与与特特特点点点

1.1 MIL的的的起起起源源源

1997年, Dietterich等[10]在药物活性预测的研究

中首次正式提出了MIL的概念. 药物活性预测是指,

通过对已知适于或不适于制药的分子进行分析来预
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测某类新的分子是否可以用来制药. 其主要困难是:

每类分子都有很多种不同的低能形状, 在目前的生化

技术条件下, 生物化学专家只知道哪些分子适于制药,

并不知道是哪一种具体形状起了决定性的作用. 如图

1所示, 这是两个同类的分子, 因一个分子的某个化学

键发生了旋转, 使分子形状相差很大. 若将适于制药

的分子的所有低能形状都作为正例, 而将所有不适于

制药的分子的所有低能形状都作为反例, 直接采用传

统的有监督学习方法来训练分类器, 则会因为正样本

中存在的噪声比例太高而无法获得理想的分类器.

rotated

图 1 同一种分子的两种不同低能形状

针对上述问题, Dietterich等[10]将分子视为包, 分

子的每一种具体形状视为包中的一个示例, 当某个分

子具有活性时 (适于制药), 它对应的包被标记为正包,

否则标记为负包, 由此提出了MIL框架. 在MIL训练

过程中, 概念标号只分配给每个训练包, 至于包中示

例的标号不必知道. 为了用一个特征向量对分子的形

状进行描述, 首先按照相同的位置和方向对分子进行

固定; 然后从分子的中心点均匀地放射出 162条射线,

测量每条射线从中心点到分子表面之间截线段的长

度, 用其作为分子形状描述的一个特征值, 还要加上 4

个固定氧原子位置的信息; 最后, 用一个 166维的特

征向量对分子的形状 (示例)进行表示. MIL的目标是

通过分析已知的训练包学习得到一个分类器 (目标函

数), 以尽可能正确地预测未知包的标号.

1.2 MIL的的的特特特点点点

与传统有监督机器学习框架相比较, MIL所具有

的独特性质如下[11-12].

1) 在MIL框架中, 训练样本称作包, 每个包中含

有若干个 (数量不等)不同的示例; 而传统的有监督学

习框架中的训练样本与特征向量具有一对一的关系,

通常也称其为单示例学习, 可视为MIL中的特例. 二

者训练样本的形式如图 2所示.
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图 2 传统机器学习与MIL的训练样本

2) 在MIL训练过程中, 只知道包的标签, 包中的

示例标签是未知的; 而在有监督学习训练中, 每个训

练样本的标号都是已知的.

3) 在MIL框架中, 一个包被标为 “正”包, 当且仅

当包中至少有一个示例是正的, 否则将被标为 “负”

包, 当分类器训练出来之后, 测试包的标号由该包中

的各个示例的最大输出值来决定; 而在传统的有监督

学习中, 测试样本的标号由该对象本身的输出值来决

定.

根据上述特点, MIL框架与其他学习框架本质的

区别是: 传统机器学习框架中的 “对象 :描述 :类别”

之间是 “1 : 1 : 1”的关系, 即样本、特征与标号之间都

是一对一的关系; 而在MIL框架中的 “对象 :描述 :类

别”之间是 “1 :𝑁 : 1”的关系, 即样本和特征之间是一

对多的关系.

在MIL框架中, 因其训练样本标号具有独特的

歧义性, 且是机器学习中的一个研究盲区, 故被认为

是一种并列于强化学习、有监督学习与非监督学习的

第 4种学习框架[13].

2 MIL的的的相相相关关关概概概念念念

在MIL框架下进行图像语义分析, 主要涉及到

的相关概念如下.

定义 1 (MIL建模) MIL建模是指研究如何将

图像构造成多示例包的形式, 从而将图像语义分析问

题转化成MIL问题进行求解. 设𝑋表示一幅图像, 常

用的方法是: 采用图像分割 (或分块)的方法对图像𝑋

进行自动分割, 并提取每个分割区域的底层视觉特

征 (例如: 颜色、纹理和形状特征等), 将整幅图像当作

包, 分割区域的底层视觉特征当作包中的示例. 最后,

由𝑋构造的多示例包记为𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}. 其

中: 𝑛表示图像分割的区域数, 𝑥𝑖 表示第 𝑖个区域的底

层视觉特征向量.

定义 2 (MIL的数学定义) 设𝜒 = 𝑅𝑑 为一个 𝑑

维的示例空间, Ω = {−1,+1}表示二类标记空间. 数

据集𝐷 = {(𝑋1, 𝑦1), (𝑋2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑋𝑚, 𝑦𝑚)}表示𝑚

个已标注的多示例训练包. 其中: 包𝑋𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚)中含有𝑛𝑖 个示例 {𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛𝑖}, 𝑥𝑖𝑗 ∈ 𝜒 (𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖); 𝑦𝑖 表示与𝑋𝑖 相对应的标号. MIL的任务

是通过对𝐷的学习, 得到一个分类函数 𝑓MIL : 2𝜒 →
Ω , 使其能预测任意未标记包𝑋的标号[10,14].

根据多示例包中示例与包标签之间的关系, MIL

大致可分成如下两种模型.

模型 1 (标准MIL模型) Dietterich等[10]总结了

关于分子活性预测的研究工作, 提出了标准的MIL模

型. 该模型认为每个示例都具有一个隐含的类别标号

𝑐 ∈ Ω = {+1,−1}, 一个包被标为正的充要条件是它
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至少包含一个示例是正例.

令𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}表示一个包含𝑛个示例

𝑥𝑖 ∈ 𝜒 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)的包, 𝑐(𝑥)表示一个示例级的

分类函数, 则包的标号为

𝑓MIL(𝑋) =

{
1, ∃ 𝑐(𝑥𝑖) = 1;

0, otherwise.
(1)

该模型特别适合于图像中的 “对象语义”分析问题. 这

是因为, 对象语义属于简单语义, 图像中的单个区域

即能表达. 如图 3(a)所示, 图像中第 2和第 3个区域便

能表示 “horse”这个对象语义.

(a) “ horse ”!"#$ (b) “ beaches”%&#$

图 3 图像的 “对象语义”与 “场景语义”样图

模型 2 (广义MIL模型) 广义MIL模型最先是

由Weidmann等[15]提出的, 并且定义了 3种广义MIL

范式, 即: 基于出现的多示例学习、基于阈值的多示例

学习和基于计数的多示例学习范式. 在广义MIL模型

中, 正包的标号不是由包中的单个示例来决定, 而是

由包中的多个示例共同作用才能决定.

例如: 在基于出现的MIL范式中, 认为存在 𝑟个

示例级的概念𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑟} (𝑐𝑖 : 𝜒 → Ω)来共

同决定包的标号. 设Δ(𝑋, 𝑐𝑖)表示多示例包𝑋中与概

念 𝑐𝑖 对应的示例个数, 则包𝑋的标号为 [14-15]

𝑓PB MIL(𝑋) =

{
1, ∀𝑐𝑖 ∈ 𝐶 : Δ(𝑋, 𝑐𝑖) ⩾ 1;

0, otherwise.
(2)

显然, 若包𝑋被标为 “正”, 则对于𝐶中每一个概念

𝑐𝑖 : 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟, 在𝑋中至少存在一个示例与它相

对应.

该范式特别适于图像的 “场景语义”分析问题.

如图 3(b)所示, 对于 “beaches”场景图像, 图像中的单

个区域无法表达它所属于的场景类型, 只有当图像中

至少有一个区域表示 “sea”、“sky”、“sands”等概念时,

该图像才可被预测为 “beaches”场景.

3 MIL的的的测测测试试试数数数据据据集集集

为了客观评估各种MIL算法的性能, 常用标准

测试集如下.

3.1 Musk数数数据据据集集集

Dietterich等[10] 在药物活性预测工作中建立了

Musk数据集 ( http :// www1.cs. columbia.edu / andrews /

mil / datasets.html). 该数据集是从实际的麝香分子数

据中生成的, 包括Musk l和Musk 2两个子集, 它们成

为衡量MIL算法性能好坏的标准测试集, 相关细节信

息如表 1所示. 通过数据对比可见, 对Musk 2的学习

难度远大于Musk 1.

表 1 Musk数据集的相关细节信息

数据集 Musk 1 Musk 2 数据集 Musk 1 Musk 2

正包数量 47 39 最少示例数 2 1

负包数量 45 63 最多示例数 40 1 044

总示例数 476 6 598 平均示例数 5.2 64.7

3.2 COREL 2k数数数据据据集集集

Chen等[16]在用MIL进行图像分类时, 建立了

COREL 2k图像集, 且已成为基于MIL的图像检索或

分类算法的标准测试集. 该数据集从COREL图像库

中选取 20类图像, 即: Africa、beach、building、buses、

dinosaurs、elephants、flowers、mountains、food、dogs、

horses、lizards、fashion models、sunset scenes、cars、

waterfalls、antique furniture、battle ships、skiing和

desserts, 每一类包含 100幅彩色图像, 共 2 000幅图像.

该图像集中的每幅图像均被预分割成约 5个区

域, 且每个区域的一个 9维的底层视觉特征向量 (颜

色、纹理和形状)已经被提取, 细节可参阅文献 [16],

所有图像与特征数据集可下载于 http://cs.olemiss.

edu/∼ychen/ddsvm.html.

3.3 SIVAL数数数据据据集集集

Rahmani等[17]在进行基于对象的图像检索时,

构造了 SIVAL (spatially independent, variable area and

lighting)数据集, 主要用于半监督MIL算法的对比实

验. 该图像集是一个人为设计的对象图像检索标准测

试集, 包含 25类不同对象, 每类 60幅图像, 分别放置

在 10种不同场景中, 且放置位置和光照条件分为 6种

不同情况, 构成一个 1 500幅图像的数据库. 每幅图

像被预先分割成约 30个区域, 每个区域 30维的颜

色、纹理和近邻的底层视觉特征也被提取出来, 细

节参阅文献 [17], 所有图像和数据可从 http://www.cs.

wustl.edu/accio下载.

除上述主要测试集外, 还有来自COREL的 5种

场景 (waterfalls、fields、mountains, sunsets和 lakes)[18],

3种动物 (elephant、fox和 tiger)[19] 图像集, 以及Zhou

等[20]建立的 2 000幅多示例多标签图像集 (分 20类,

每类 100幅)等.

4 MIL的的的主主主要要要算算算法法法与与与分分分析析析

根据MIL算法的发展脉络与学习机制, 对各类

代表性MIL算法进行综述.

4.1 轴轴轴平平平行行行矩矩矩形形形 (APR)算算算法法法

Dietterich等[10]在提出MIL概念的同时, 基于贪

婪属性选择 (GFS)与迭代鉴别提出了 3种轴平行矩形
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(APR)算法, 即: GFS elim-count APR, GFS elim-kde

APR和 Iterated-discrim APR算法. 其共同思想是: 采

用贪婪或迭代的搜索策略, 对示例向量的属性值进

行合取, 在示例空间中寻找合适的轴平行矩形, 使其

中包含尽可能多的正示例, 且尽量不含负示例, 以此

作为最终的目标概念区. APR算法作为后续MIL的

研究基础, 在图像检索或分类问题中, 已成为衡量

其他MIL算法性能的对比基准而参与各种对比实

验[17,19-20].

4.2 多多多样样样性性性密密密度度度 (DD)算算算法法法

多样性密度 (DD)算法是Maron等[18]提出的, 且

用于图像分类问题. 其思路是: 在特征空间中找到一

个概念点, 使每个正包中至少有一个示例离该点足够

近, 而所有负包中的示例均远离该点; 然后, 度量新包

中的每一个示例与概念点之间的距离来判断该示例

的标签.

设𝐵+
𝑖 表示第 𝑖个正包, 𝐵+

𝑖,𝑗 表示第 𝑖个正包的第

𝑗个示例, 𝐵+
𝑖,𝑗,𝑘 表示第 𝑖个正包的第 𝑗个示例的第

𝑘个属性值; 类似地, 设𝐵−
𝑖 表示第 𝑖个负包, 𝐵−

𝑖,𝑗 表

示第 𝑖个负包的第 𝑗个示例, 𝐵−
𝑖,𝑗,𝑘 表示第 𝑖个负包的

第 𝑗个示例的第 𝑘个属性值. 令ℎ代表DD值最大的

点, 通过最大化Pr(𝑥 = ℎ∣𝐵+
1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐵+

𝑙+
, 𝐵−

1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐵−
𝑙−)

目标函数来确定目标点ℎ. 设包之间是相互独立的,

由Bayes理论, 可通过下式寻找ℎ点[22,29]:

argmax
ℎ

(∏
𝑖

𝑙+𝑃 (ℎ∣𝐵+
𝑖 )

∏
𝑖

𝑙−𝑃 (ℎ∣𝐵−
𝑖 )

)
. (3)

式 (3)称为多样性密度函数, 即DD函数. 在具体问题

求解时, noisy-or模型被用来量化式 (3)中的乘积项,

即

Pr(𝑥 = ℎ∣𝐵+
𝑖 ) = 1−

∏
𝑗

(1− Pr(𝑥 = ℎ∣𝐵+
𝑖,𝑗)),

Pr(𝑥 = ℎ∣𝐵−
𝑖 ) =

∏
𝑗

(1− Pr(𝑥 = ℎ∣𝐵−
𝑖,𝑗)). (4)

此时, 根据目标概念点ℎ与示例𝐵𝑖,𝑗 之间的距离,

𝐵𝑖,𝑗 隶属于概念点ℎ的条件概率定义为如下形式:

Pr(𝑥 = ℎ∣𝐵𝑖,𝑗) = exp(−∥𝐵𝑖,𝑗 − 𝑥∥2), (5)

其中 ∥𝐵𝑖,𝑗 − 𝑥∥2=
∑
𝑘

𝑤2
𝑘(𝐵𝑖,𝑗,𝑘 − 𝑥𝑘)

2. DD算法的优

点是: 在确定多样性密度最大点的同时, 还可得到

示例属性的相关度, 即得到一个概念点位置ℎ的同

时, 还可以得到一组反映属性相关度的权值𝑤𝑘. 但

因DD函数是一个高阶非线性连续函数, 其存在多个

局部极大值点, 为了得到最优解, 需把所有正包中的

每个示例都作为搜索起点, 利用梯度下降法进行穷举

搜索, 其训练时间开销相当大.

针对DD算法的不足, Zhang等[21]结合期望最大

化 (EM)方法的思想, 提出了一种改进型DD算法, 即

EM-DD算法. 对比实验结果表明, 预测精度与DD算

法相当, 但训练效率得到了大幅度提高; 此外, 文献

[22]将弱分类器 boosting的过程视为一个梯度下降

的过程, 提出了一种EM-DD-boosting算法; 文献 [23]

则对DD函数进行了改进, 并结合量子粒子群优化

(QPSO)算法, 提出了QPSO-MIL算法, 用于图像标注

问题.

4.3 基基基于于于KNN的的的惰惰惰性性性MIL算算算法法法

Wang等[24]对 𝑘-近邻 (𝑘NN)算法进行了扩展, 使

用修正的Hausdorff距离来度量多示例包之间的相

似度, 提出两种惰性MIL算法, 即Bayesian-𝑘NN和

Citation-𝑘NN. 在Bayesian-𝑘NN算法中使用Bayes理

论对邻包进行分析, 从而获取新包的概念标记; 而

Citation-𝑘NN算法则借用了科学文献 “引用与参考”

的概念, 要同时考虑新包的 cite和 reference的近邻关

系. 该算法的优点是: 分类前不需要训练分类器, 且易

于采用反馈的方式将错分样本加入训练集, 以提高下

一次的分类精度; 缺点是: 由于需要保存所有的训练

数据, 存储开销比较大.

此外, 专门针对场景图像分类问题, Li等[25]采用

改进的推土机距离[26]来度量多示例包之间的相似性,

提出了一种新的惰性MIL算法, 用于图像分类和检索

问题.

4.4 基基基于于于SVM的的的MIL算算算法法法

支持向量机 (SVM)[27]作为一种经典的机器学习

方法已成功地用于求解MIL问题, 且已成为MIL中

非常重要的一类方法.

4.4.1 mi-SVM和和和MI-SVM算算算法法法

Andrews等[19]对 SVM进行扩展, 将MIL的约束

引入 SVM的目标函数中, 提出了mi-SVM和MI-SVM

两种基于 SVM的MIL算法. 其中: mi-SVM称为基于

示例的SVM算法, MI-SVM称为包的 SVM算法. 在

MIL问题中, 最难处理的问题是正包中示例的标签,

因为仅仅知道其中存在至少一个真正的正示例, 但并

不知道哪个或者哪几个示例真是正的. MI-SVM算法

是从每个正包中选出一个最正的示例, 认为是正样本,

把这些样本和其他负包中的样本放在一起用SVM进

行训练分类器; 而mi-SVM算法是给每个正包中的样

本赋予一个伪标签, 然后用 SVM训练分类器. 其中:

mi-SVM算法的目标函数为

min
{𝑦𝑖}

min
{𝑤,𝑏,𝜉}

1

2
∥𝑤∥2 + 𝐶

∑
𝑖

𝜉𝑖;

s.t. ∀𝑖 : 𝑦𝑖(⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩+ 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑦𝑖 ∈ {−1,+1},
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𝑖∈𝐼

𝑦𝑖 + 1

2
⩾ 1, ∀𝐼, 𝑌𝐼 = 1,

and 𝑦𝑖 = −1, ∀𝐼, 𝑌𝐼 = −1. (6)

MI-SVM算法的目标函数为

min
𝑤,𝑏,𝜉

1

2
∥𝑤∥2 + 𝐶

∑
𝐼

𝜉𝑖;

s.t. ∀𝐼 : 𝑌𝐼(⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩+ 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝐼 , 𝜉𝐼 ⩾ 0. (7)

式 (6)和 (7)中: 𝑤, 𝑏表示 SVM的分类超平面参数; 𝜉𝑖
表示 SVM的松驰系数; 𝑥𝑖, 𝑦𝑖 分别表示包中的示例和

示例标签; 𝐼, 𝑌𝐼 分别表示包与包的标签. 从以上两个

目标函数可知, mi-SVM方法的最大化margin是基于

包中单个样本的, 在原来的 SVM基础上引入了对包

的标签的约束, 即正包中应含有一个以上的正样本,

而负包中应全是负样本. MI-SVM方法的margin是基

于单个包的, 它认为包的软标签等于包内正概率最大

的样本.

该类方法的优点是: 直接对SVM的目标函数进

行修改, 用于求解MIL问题, 具有很好的泛化能力和

小样本学习能力. 其缺点是: 待求解的目标函数是

一个非凸的优化问题, 无法直接求其代数解, 而要采

用启发式的迭代算法进行逼近, 训练效率较低, 且容

易受局部极值的影响. 对此, Gehler等[28]采用确定性

退火的方法求解这两个优化问题; Bunescu等[29]通过

在优化目标函数中引入新的松驰变量, 再利用CCCP

(concave-convex solver)进行求解, 实验证明效果更好.

4.4.2 基基基于于于核核核的的的方方方法法法

传统的SVM学习方法中核是定义在两个单样本

之间的, 而Gartner等[30]直接在多示例包之间定义了

核, 用来度量包之间的相似性, 直接把MIL问题转化

成SVM学习问题进行求解. 其提出了如下多示例核:

1) 集核

𝑘set(𝐵,𝐵′) =
∑

𝑥∈𝐵,𝑥′∈𝐵′
𝑘(𝑥, 𝑥′); (8)

2) 统计核

𝑘stat(𝐵,𝐵′) = 𝑘(𝑠(𝐵), 𝑠(𝐵′)). (9)

其中: 𝐵,𝐵′ 表示多示例包; 𝑥, 𝑥′ 表示示例; 𝑠(𝐵)是反

映包的性质的一个统计量, 如: 均值、中值、最大值、

最小值等. 例如, 在最小最大核里, 有

𝑠(𝐵) = (min
𝑥∈𝐵

𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ ,min
𝑥∈𝐵

𝑥𝑚,max
𝑥∈𝐵

𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ ,max
𝑥∈𝐵

𝑥𝑚),

(10)

其中𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)表示示例𝑥的第 𝑖个分量值.

该类方法的优点是: 直接在多示例包之间定义核

函数, 用SVM求解MIL问题, 具有很好的泛化能力和

小样本学习能力. 其缺点是: 核函数在本质上体现的

是多示例包之间的相似性, 这种相似性无法反映MIL

框架中正包中至少包含一个正示例, 负包中全是负示

例的性质. 针对这些问题, Kwok等[31]提出了边缘核

的概念, Zhou等[32]提出了图核, 它们更能从包的内部

结构上反映多示例包之间的相似度. 图像分类实验表

明, 这类方法的分类精度更高.

4.5 基基基于于于元元元数数数据据据的的的MIL算算算法法法

该类算法的思想是: 将多示例包转化成单个样

本, 即用某个特征向量来表征每个多示例包, 从而将

MIL转化成标准的单示例学习 (有监督学习)问题进

行求解. 其中最经典的有Chen等提出的DD-SVM[16]

和MILES (multiple-instance learning via embedded

instance selection)[33]算法, 均用于图像分类问题. 在

DD-SVM算法中, 首先基于DD函数采用拟牛顿搜索

法获得一组概念点 {(𝑥∗
𝑘, 𝑤

∗
𝑘) : 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, 用来

构造一个目标空间. 对于任意的多示例包𝐵𝑖 = {𝑥𝑖𝑗 :

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖}, 𝑥𝑖𝑗 表示第 𝑗个示例, 𝑁𝑖 表示示例数

量, 其投影特征为

𝜑(𝐵𝑖) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

min
𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁𝑖

∥𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥∗
1∥𝑤∗

1

min
𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁𝑖

∥𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥∗
2∥𝑤∗

2

...

min
𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁𝑖

∥𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥∗
𝑛∥𝑤∗

𝑛

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
. (11)

利用式 (11), 将𝐵𝑖 转化成单个样本, 于是MIL问题被

转化成一个传统的有监督学习问题, 从而利用 SVM

进行求解. 由于DD-SVM要用DD方法寻找概念点,

其训练效率极低, Chen等[33]又提出了改进型的

MILES算法, 该算法简单地利用训练包中的所有示

例作为概念点, 用来构造目标空间. 对于任意多示例

包𝐵𝑖, 其投影特征定义为

𝑚(𝐵𝑖) = [𝑠(𝑥1, 𝐵𝑖), 𝑠(𝑥
2, 𝐵𝑖), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠(𝑥𝑛, 𝐵𝑖)]

T. (12)

其中: 𝑠(𝑥𝑘, 𝐵𝑖) = max
𝑗

exp(−∥∥𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑘
∥∥/𝛿2), 𝑥𝑘 表示

第 𝑘个概念点, 𝛿是一个预先确定的尺度参数. 在

MILES算法中, 因为通过式 (12)获得包的投影特征的

维数很高, 存在很多与分类无关的冗余信息, 所以

Chen[33]采 用 了 1范 数SVM进 行 学 习, 即 在SVM

学习的同时, 具有特征选择的功能, 但 1范数 SVM的

学习与分类能力往往不如 2范数 SVM[34].

针对上述问题, Li等[34]提出了基于 “视觉空间投

影”与 “模糊潜在语义分析”[35]的转化方法, 将MIL转

化成有监督学习. 此外, 还有YARDS[36]、BARTMIP[37]、

MICCLLR [38] 和CCE[39] 等方法, 目前已成为一类非

常有效的MIL算法, 均用于图像检索或分类问题.

4.6 半半半监监监督督督的的的MIL算算算法法法

在训练图像语义分析分类器时, 为了利用大量未

标记图像来提高分类器的性能, Rahmani等[40]把基于
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图的半监督学习与MIL相结合, 提出一种基于图的半

监督MIL算法, 即MISSL算法, 用于对象图像检索问

题. 该方法首先计算包之间的相似性, 建立基于包的

相似矩阵, 对每个包引入 “能量”的概念, 认为半监督

学习即是一个正包中的标签向未标注包的传递过程.

其存在的问题是: 能量函数定义过于经验化, 缺乏理

论上的推导, 包与包之间的相似性度量也不精确, 常

导致最后结果出现偏差.

除此之外, 还有Zhou等[41]提出的missSVM算

法、Wang等[42]提出的GMIL算法和Zhang等[43]提出

的基于直推式 SVM的UP-SSMIL算法等, 均已用于

基于对象的图像检索问题.

4.7 其其其他他他MIL算算算法法法

除了上面提到的几类MIL算法之外, 还有一些

算法不能归入其中, 在此只作简单介绍. Zhang等[44]

通过设计一个新颖的多示例误差函数, 成功地把人工

神经网络应用于多示例学习, 设计了多示例神经网络

算法; Ruffo等[45] 提出了基于C4.5决断树的MIL算

法; Deselaers等[46]将包视为条件随机场 (CRF)的节

点, 将示例视为节点的状态, 提出了基于CRF的MIL

算法.

此外, 还有基于概念学习的MIL算法[47]、基于流

形的算法[48]和基于集成学习的MIL算法[49-50]等. 这

些MIL算法的基本思想都是用已有的机器学习方法

解决多示例的问题[14,51].

5 MIL的的的总总总结结结与与与展展展望望望

本文以图像语义分析为应用背景, 对机器学习领

域中具有代表性的MIL算法作了比较全面的综述, 并

分析了各类MIL算法的主要特点. MIL框架的提出,

不但丰富了机器学习的相关理论, 而且很多实际应用

问题非常适于采用MIL求解, 具有广阔的应用前景.

近年来, 虽然很多学者致力于这方面的研究工作, 并

发表了很多研究成果, 但仍有如下几种问题尚待进一

步研究.

1) 包内示例数目对分类性能的影响. 例如:

Musk 2较之Musk 1数据集, 包中示例的数量差别很

大, 而实验结果表明[10,18], 在Musk 1数据集上预测精

度稍高一些. 因此, 关于包中示例的数量对MIL算法

的性能有怎样的影响, 值得进一步研究.

2) 正示例数量的不平衡问题. 根据标准MIL模

型, 即当一个包标为正包时, 其中至少包含一个真正

的正示例. 对于MIL算法而言, 因为事先并不知道正

包中正示例的个数, 通常当正包中真正为正的示例个

数太少时, 会影响预测精度, 所以, MIL中数据的不平

衡性对算法性能的影响程度值得进一步研究.

3) 多示例多标签学习. 多示例多标签的概念是

Zhou等[20]首次提出的, 因为在很多实际问题 (如图像

检索)中, 每幅图象的不同局部区域可能对应不同的

语义概念, 即每幅图像可能对应着多个不同的语义

标签. 虽然Zhou等提出了多种多示例多标签学习算

法[52-54], 但其中研究的空间还很大.

4) MIL中的特征选择和降维. 在机器学习中, 特

征选择和降维是一个重点研究内容, 其往往对算法的

性能影响较大. 但是对于MIL而言, 如何进行特征选

择和降维仍没有系统深入的研究. 因此, 探讨特征选

择和降维对MIL的影响, 是一个很有意义的研究方

向[55].

5) 新的MIL应用领域. 最初, MIL主要用于分子

活性预测、图像分类、图像检索、对象检测、文本分

析、网页推荐和股票预测等[51], 最近, MIL被用于运

动目标跟踪[56-57]和异常行为检测[58]等领域, 因此, 探

索新的MIL应用领域将具有十分重要的意义.
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