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[摘  要] 多标签图像分类是计算机视觉领域的重要研究方向,它的目标是对同时包含多个对象的图像

进行分类,并准确识别出各个类别。以往在对图像进行分类时,通常选取单个对象作为其标签,但考虑到

现实生活中一张图像往往存在多个对象,多标签图像分类也越来越受到关注。因此对传统机器学习以及

深度学习中的多标签图像分类方法进行研究分析。同时对多标签图像未来要进行的工作进行展望,希望

对多标签图像分类问题的发展与进步起到一定推进作用。 
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[Abstract] Multi label image classification is an important research direction in the field of computer vision. Its 

goal is to classify images containing multiple objects simultaneously and accurately identify each category. In the 

past, when classifying images, a single object was usually selected as its label. However, considering that in real 

life, an image often has multiple objects, multi label image classification has also received increasing attention. 

Therefore, research and analyze multi label image classification methods in traditional machine learning and deep 

learning. At the same time, we look forward to future work on multi label images, hoping to play a certain role 

in promoting the development and progress of multi label image classification problems. 
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引言 

多标签图像广泛地存在于我们的生活中,用于表示复合对

象元素之间的复杂关系。近年来,对多标签图像数据的研究是学

术界的一个热点,即给定一组图像,多标签图像分类的目标是学

习图像和对应所有类别标签的映射关系,并预测未知图像的类

别标签。多标签图像分类是一个重要的数据挖掘任务,可以应用

在很多领域,例如生物信息学中,通过蛋白质图像分类判断蛋白

质是不是酶,是不是具有对某种疾病的治疗能力[1,2]。当前还没

有同时包括基于传统机器学习和基于深度学习的多标签图像分

类研究综述。为了方便更多的研究人员,本文梳理总结了多标签

图像分类的各类研究方法。 

1 图像多标签分类问题的定义及目前面对的挑战 

1.1图像多标签分类问题的定义。图像多标签分类问题是计

算机视觉领域的一个重要研究方向。与单标签分类不同,图像多

标签分类的目标是识别出一张图像中所包含的多个标签。在我

们对实际上的图片进行分类时,一张图片也往往包含着多个对

象,因此,图像多标签分类也与我们实际面对的问题更为契合。 

1.2目前面临的挑战。(1)数据量和标注困难。图像多标签分

类任务通常需要大量的带有多个标签的图像数据进行训练。然而,

获取带有多个标签的大规模数据集并进行正确标注是一项昂贵且

耗时的任务。(2)标签间的相关性。由于图像多标签分类问题中一

张图像存在多个标签,且这些标签往往存在着相关关联性,因此,

对于图像多标签分类任务,为了提高模型识别的准确性,让模型能

够捕捉到标签之间的相关性非常重要。(3)标签不平衡问题。图像

多标签分类任务中,不同类别之间可能存在着不平衡的问题。某些

类别可能出现频率较高,而其他类别可能出现频率较低,这可能会

导致模型倾向于预测频率较高的类别,而忽略其他类别。(4)处理

大规模图像数据的效率。多标签图像分类的可能性随着图片中标

签类别的增加呈指数级增长,在现有的硬件基础上会加剧训练的

负担和时间成本,如何有效的降低信息维度是面临的最大挑战。 

2 基于传统机器学习的图像多标签分类算法 

传统的机器学习进行多标签图像分类主要需要进行特征提

取及特征分类两个步骤,在图像分类中对于分类模型的使用主

要有以下几种。 
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2.1问题迁移。通过某种方式将多标签数据集转换为单标签

数据集,进而通过单标签图像分类的方式进行分类。 

(1)二元关联(binary relavance)。二元关联在图像多标签

分类领域可以用于解决标签之间的相互关系和相关性。这种方

法可以帮助改善多标签分类的准确性,因为标签之间往往存在

相互关联。二元关联可以用于学习相关性、预测相关标签、处

理层次结构和权重学习等任务,以更精确地为图像分配多个标

签。(2)分类器链(classifier chains)。分类器链方法将原始

的多标签分类问题分解为多个独立的二分类子问题,每个子问

题对应于一个标签,因此可以构建多个二分类器来预测每个标

签的存在或缺失。每个二分类器的输出都作为下一个分类器的

输入,每个分类器都根据前一个分类器的输出和图像特征进行

训练和预测考虑标签之间的相关性,以序列化的方式处理这些

标签,从而提高多标签分类的性能。 

2.2传统算法改进。 

2.2.1 KNN。k近邻算法的思想非常易于理解,于一个样本可

以取到距离它最近的M个样本,然后得到这M个样本的标签集合,

进而通过最大算法认为,如果一个样本在其特征空间中的k个距

离最临近的样本大多数属于某一个类别,那么这个样本也应该

属于这个类别。在单标签识别中与一个样本在特征空间中距离

越近的样本,他们的标签是相同的概率就越大[3]。 

根据这个思想,将k近邻算法应用于多标签分类领域,对后

验概率准则来确定这些[4]。KNN算法虽然简单易懂,但也存在着

没有考虑标签相关性等图像多标签分类普遍存在的问题,因此

钱龙团队提出了S-KNN,该算法考虑了标签之间的相关性,提升

了算法识别的准确性[5]。 

2.2.2 SVM(向量机)。支持向量机(support vector machines, 

SVM)是一种二分类模型,它将实例的特征向量映射为空间中的

一些点,SVM的目的就是想要画出一条线,以“最好地”区分这两

类点,以至如果以后有了新的点,这条线也能做出很好的分类。

SVM适合中小型数据样本、非线性、高维的分类问题[6]。 

2.2.3 Multi-label decision tree。多标签决策树(Multi- 

label Decision Tree)是决策树算法的一种扩展,专门用于处理

多标签分类问题。在多标签分类中,每个实例可以同时与多个标

签相关联,这与传统的二元分类或多类分类不同,后者每个实例

仅与一个标签相关联。多标签决策树用于在需要为单个数据点

预测多个标签或类别的情况[7]。 

2.3集成方法。集成方法是一种机器学习技术,它通过结合

多个基本模型的预测结果,以提高整体性能和泛化能力。这些基

本模型可以是不同的算法或是同一算法的不同实例,集成它们

的预测结果可以减小单个模型的偏差和方差,从而提高模型的

鲁棒性和性能[8]。 

3 基于深度学习的图像多标签分类算法 

近年来深度学习对于图像多标签分类领域产生了重大影响,

深度学习模型在图像多标签分类任务上展现了其出色的性能,

避免了手动提取特征的繁琐性,并且在准确度等多个方面都超

越了传统的机器学习。 

3.1 CNN。卷积神经网络是一类专门用于处理具有网格结构

的数据的深度学习模型,由卷积层、池化层、全连接层构成。卷

积层使用一系列滤波器(卷积核)对输入数据进行卷积,检测输

入数据中的不同特征；池化层降低特征图的空间维度、减少计

算量、提升模型稳定性；全连接层将经过卷积与池化提取出的

特征映射到输出类别,每个类别都与上一层的节点相接,形成全

连接[9]。如：EfficientNet模型,它在图像分类任务上表现优秀,

通过使用复合缩放系数(compound scaling)和神经网络结构搜

索(neural architecture search)的方法,在提高模型性能的同时,

控制了模型参数和计算复杂度的增长,具有较强的泛化能力[10]。 

3.2深度学习模型。这类模型专门设计用于图像多标签分类任

务。它们使用深度卷积神经网络,通常具有多个卷积层和全连接

层。模型的最后一层采用sigmoid函数作为激活函数,以输出每个

可能标签的概率。这种模型可以同时预测图像中存在的多个标签。 

其中由于深度学习需要大量的标注数据和计算资源,迁移

学习成为一种常用的图像分类方法。迁移学习通过使用在大规

模图像数据集上预训练的模型,如：ImageNet上的预训练模型

ResNet模型,通过微调即可使其应用在目标的图像多标签分类

任务中；BERT模型,由Google提出的自然语言处理模型,将图像

用自然语言表述以后同样可以使用该模型进行处理[11]。 

3.3注意力机制。注意力机制模型通常包括卷积神经网络和

注意力机制模块,注意力机制模块能够学习到图像中重要区域

的权重,从而加强这些区域对标签分类的影响。 

目前主流的注意力机制模型,如：Transformer模型,它是一

种基于自注意力机制的深度学习模型,在处理序列数据和实现

机器学习任务时表现出了更优秀的性能；基于Transformer提出

的ViT模型可以学习到图像中不同位置的关系和上下文信息从

而实现图像多标签分类[12]。 

4 图像多标签分类的应用场景与未来的研究方向 

图像多标签分类问题在自动驾驶、内容检索等众多应用领

域展现了其不可或缺的价值。通过赋予单一图像多个标签,不仅

能更准确地捕捉到图像内容的丰富性,还能提供更加细致和全

面的信息解读。然而,这一领域仍然有很多需要注意的问题和值

得探索的方向。 

4.1应用场景。(1)自动驾驶。在车辆实时识别与自动驾驶

中,图像处理起着关键作用。通过图像多标签分类,可以将车辆

图像中的不同特征进行分割,并为每个特征打上相应的标签。这

样,系统能够实现对车辆的实时识别,为自动驾驶车辆提供精准

的环境感知,确保驾驶决策的准确性和安全性[13]。这种方法不

仅提高了自动驾驶系统对道路状况的理解能力,也为车辆在复

杂交通环境中的安全行驶提供了有力支持。(2)医学影像分析。

医学影像具有复杂的视觉特征,同时还伴随着多种标签的天然

属性。在传统医疗领域中,医生往往依赖个人经验来做出诊断判

断,但这种方法存在准确性不高且难以形成统一的标准的问题。

因此,图像多标签分类技术可以通过为不同病变对应的医学图
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像添加标签[14],更好地模拟医生对医学影像的认知过程,提高

医学影像的分析准确性和一致性,为医疗诊断提供更可靠的支

持。(3)生物学。在生物学中,蛋白质之间并非完全独立,多种蛋

白质共同构成单个细胞,因此研究中需要同时识别多种蛋白质,

传统的单标签分类模型无法胜任[15],图像多标签分类常见应用

于蛋白质细胞图谱构建等问题中。(4)电力系统分析。电力系统

的电能质量扰动逐渐复杂化与多样化,传统的单标签分类方法

无法解决标签集外的复合扰动[16],因此将一维时域扰动信号转

换为二维可识别图像,采用图像多标签分类来识别检测电力系

统中的复合扰动。 

4.2未来研究方向。图像多标签分类问题在图像的分类任务

上已经有了很多研究成果,但是该领域仍然有很多需要注意的

问题和值得继续探索的研究方向。 

(1)深度学习模型的优化。如何进一步优化深度学习模型以

提高分类精度和效率仍然是一个重要的研究方向。可以从网络

结构设计方面设计更深的网络结构,引入更复杂的非线性变换

等；从训练方法方面采用更有效的损失函数,使用更先进的正则

化技术,或者引入更复杂的数据增强策略等；除此之外优化算法

也是优化模型的重要手段,可以研究更有效的梯度下降算法或

者更先进的优化策略。(2)大规模数据处理。随着互联网的发展,

图像数据量呈指数级增长,如何在大规模数据上进行有效的多标

签分类将是另一个重要的研究方向。未来需要研究新的数据预处

理方法,设计更有效的数据清洗和标注策略,使用更先进的特征

提取和降维技术等。因此并行和分布式计算也是未来研究的重要

方向,可以研究更有效的并行计算框架,设计更高效的分布式计

算策略,引入更先进的硬件设备。(3)标签关联性研究。在多标签

分类问题中,不同标签之间往往存在一定的关联性,如何利用这

种关联性来提高分类效果将是未来的一个重要研究方向。未来

需要研究标签关联性的建模方法,设计更复杂的标签关联性模

型,使用更先进的关联性度量方法,引入更复杂的图模型等。基

于标签关联性的分类方法也是未来研究的重要方向,可以研究

更有效的关联性驱动的分类算法,设计更高效的关联性优化策

略,引入更先进的决策理论。(4)弱标签和未知标签学习。在实际

应用中,往往存在大量的未知标签数据和弱标签数据,针对这个问

题未来需要研究新的弱标签和未知标签学习方法,设计更有效的

弱标签和未知标签模型,使用更先进的弱标签和未知标签优化算

法,引入更复杂的半监督学习策略等或者迁移学习理论。 

5 总结 

图像多标签分类在计算机视觉领域一直都非常重要,有诸

多研究成果不断涌现。文章从传统的机器学习以及迅速发展的

深度学习两方面介绍图像多标签分类的主要方法。可以看出卷

积神经网络作为主流模型,在图像特征提取方面取得了显著的

成果,多种深度学习模型的提出为图像多标签分类给出了诸多

解决方案。但是,图像多标签分类研究依旧面临着如：标签之间

的相关性、样本不平衡、大规模数据集等挑战,因此研究者们应

该设计更有效的模型算法、更高效的优化策略,引入更先进的决

策理论,考虑深度学习模型与传统机器模型有效耦合等方案。未

来图像多标签分类的研究方向将会是在关注模型性能的同时,

进一步提升模型对复杂场景的处理能力,不断深入该领域的研

究,将会对实际应用场景产生重要的影响。 
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