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集成特征注意力和残差连接的偏标签回归算法
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摘 要：偏标签回归（PLR）弥补了偏标签学习（PLL）仅聚焦于分类任务的局限。针对现有的 PLR算法忽略实例特

征的特性差异的问题，提出一种集成特征注意力和残差连接的偏标签回归算法（PLR-FARC）。首先，通过标签增强技

术将真实数据集的标签扩充为一组实值候选标签；其次，借助注意力机制自动生成每个特征对标签的贡献度；再次，

引入残差连接以减少特征在传递过程中的信息丢失，从而维持特征的完整性；最后，分别基于 IDent （IDentification 
method）和 PIDent （Progressive IDentification method）计算预测损失。在 Abalone、Airfoil、Concrete、Cpu-act、Housing 和

Power-plant 数据集上的实验结果表明，相较于 IDent 和 PIDent，PLR-FARC 的平均绝对误差（MAE）分别平均降低了

2. 15%、38. 38%、8. 86%、4. 19%、15. 71% 和 15. 55%，均方误差（MSE）分别平均降低了 9. 35%、71. 32%、23. 10%、

20. 17%、27. 22%和9. 46%。可见，所提算法是可行且有效的。
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Partial label regression algorithm integrating feature attention and residual connection
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Abstract: Partial Label Regression （PLR） complements the current situation that Partial Label Learning （PLL） only 
focuses on classification tasks.  To address the problem that the existing PLR algorithms ignore characteristic differences 
between instance features， a Partial Label Regression algorithm integrating Feature Attention and Residual Connection （PLR-

FARC） was proposed.  Firstly， labels of real datasets were expanded into a set of real-value candidate labels by label 
enhancement technique.  Secondly， the attention mechanism was employed to generate contribution of individual features to 
labels automatically.  Thirdly， the residual connection was introduced to reduce information loss and maintain feature 
integrity during feature transmission.  Finally， prediction loss was calculated based on IDent （IDentification method） and 
PIDent （Progressive IDentification method）， respectively.  Experimental results on Abalone， Airfoil， Concrete， Cpu-act， 
Housing and Power-plant datasets show that compared to IDent and PIDent， PLR-FARC has the Mean Absolute Error 
（MAE） reduced by 2. 15%， 38. 38%， 8. 86%， 4. 19%， 15. 71% and 15. 55%， averagely and respectively， and the Mean 
Squared Error （MSE） reduced by 9. 35%， 71. 32%， 23. 10%， 20. 17%， 27. 22% and 9. 46%， averagely and respectively.  
It can be seen that the proposed algorithm is feasible and effective.

Key words: Partial Label Learning (PLL); Partial Label Regression (PLR); candidate label; attention mechanism; 
residual connection

0 引言 
偏标签学习（Partial Label Learning, PLL)是一种新兴的弱

监督学习框架，旨在解决标签噪声问题［1］。在 PLL 中，实例

与候选标签集密切相关。候选标签集中有且只有一个真实

标签，且该真实标签无法被算法直接获取［2］。此外，每个候

选标签被认为是真实标签的概率相等，换言之，对于研究者，

样本的真实标签是潜在未知的。PLL 擅于处理具有标签歧

义的实例样本，在多个领域发挥重要作用，例如多媒体内容

分析［3］、生态学信息［4］、图像自动标注［5］和网络挖掘［6］等。

在 PLL中，候选标签集中噪声标签会对模型训练产生负

面影响，因此，如何有效消除歧义的噪声标签是 PLL 的关

键［7］。为解决噪声问题，研究人员从技术方法策略研究和理

论分析研究 2 个方面开展工作。技术方法策略的研究包括

基于消歧的偏标签学习方法和基于无消歧的偏标签学习方

法。基于平均的消歧方法，在训练中一视同仁地对待每一个

候选标签，将候选标签的平均建模输出值作为预测值。例如

Gong 等［8］将 LMNN（Large Margin Nearest Neighbor）框架应用
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于偏标签学习，通过重新组织数据的底层结构学习新的度量

标准。然而，在基于平均的消歧方法中，由于所有标签被平

等对待，噪声标签极易对模型产生误导。基于识别的消歧方

法，将候选标签集中的真实标签作为潜在变量，通过迭代优

化候选标签的置信度识别真实标签。例如，Gu 等［9］提出了

DEER（Distribution Divergence-based Graph Contrast），通过图

增强技术推断隐藏空间中的潜在语义分布，并基于分布差异

识别正样本对。基于识别的消歧方法考虑了候选标签间的

差异，但在识别的过程中依赖于置信度的估计精度，并引入

了额外的复杂性。基于无消歧的偏标签学习方法直接对整

个候选标签集的分布进行建模，学习得到最佳预测，减少了

消歧过程中潜在的不确定性。例如，Lin 等［10］结合特征空间

和 标 签 空 间 ，利 用 纠 错 输 出 码（Error-Correcting Output 
Codes， ECOC）框架进行偏标签研究。理论分析层面的研究

聚焦于偏标签学习方法的性能保证和有效性验证。例如，

Liu 等［11］提出小模糊度条件，为噪声标签提供了一种理论上

的控制机制，确保模型在候选标签集中存在噪声的情况下仍

能准确预测；文献［12］中的统计一致性，用于验证在偏标签

上计算的经验风险与在普通标签上计算的经验风险是否一

致。传统的偏标签学习基于同一个前提假设［13］，即实例的

候选标签是离散的，致力于离散标签的分类处理，未涉及回

归任务。

偏标签回归（Partial Label Regression， PLR）［14］是 PLL 的

变体和延伸，在理论上填补了 PLL 在回归任务中的空缺，丰

富了偏标签学习的研究。在 PLR中，实例被标注为一组连续

实值标签，且只有一个真实标签。PLL 致力于离散的分类任

务，PLR关注连续实值的回归预测。在图 1中，PLL将图片标

注为（猴子，松鼠，狐狸），猴子、松鼠和狐狸是离散的分类标

签，“猴子”为图片的真实标签；PLR 将图片标注为（3，5，7），

3、5、7 是连续的实值标签，“3”为猴子的真实年龄。在现实

场景中，具有一组连续实值候选标签的偏标签回归任务与离

散标签的偏标签分类任务一样，都是普遍存在的问题。因

此，PLR 具有良好的研究前景，学习有效的 PLR 模型无论是

在理论上还是在现实场景中，都具有重要的研究意义。

文献［14］率先开展了偏标签回归任务的尝试，关注候选

标签的特性差异，着重于回归模型预测损失设计，提出

Baseline、IDent（IDentification method）和 PIDent（Progressive 
IDentification method）。然而，Baseline、IDent 和 PIDent 均只

关注候选标签的特性差异，忽略了特征的特性差异问题。因

此，本文提出集成特征注意力和残差连接的偏标签回归算法

（Partial Label Regression algorithm integrating Feature 
Attention and Residual Connection， PLR-FARC）。

本文的主要工作包括 3个方面：

1）关注实例特征的特性差异，引入特征注意力机制评估

特征的贡献度。借助注意力机制动态分配特征权重，精准捕

捉重要特征，进而提高偏标签回归模型的鲁棒性和泛化能力。

2）引入残差连接，确保特征有效传递，解决特征传递过

程中的信息退化问题，从而增强偏标签回归模型的稳定性。

3）从特征的角度研究偏标签回归，提出 PLR-FARC。将

特征注意力与残差连接相结合，有效解决了现有算法忽略特

征特性差异的问题，提升了偏标签回归模型的预测性能。

1 相关工作 
Cheng 等［14］首次提出偏标签回归概念，并基于候选标签

的特性差异，提出Baseline、IDent和 PIDent这 3种用于评估偏

标签回归模型预测性能的算法。Baseline把所有候选标签产

生损失的平均值作为预测损失，由于它未考虑候选标签的特

性差异，真实标签产生的损失易被噪声标签产生的损失掩

盖。为了能关注候选标签的特性差异，减小噪声标签对真实

标签的影响，IDent 被提出。IDent 把最小损失的候选标签当

作真实标签，并将已识别噪声标签中的最小损失作为偏标签

回归模型的预测损失。Baseline 平等对待所有候选标签，而

IDent过度关注单个标签。为弥补二者的不足，Cheng等［14］最

终提出了 PIDent。PIDent 在 IDent 的基础上引入权重设置，

将逐步更新的损失视为偏标签回归模型的预测损失，既考虑

了候选标签的特性差异，又避免了过分关注单一标签。

注意力机制在机器学习和深度学习中发挥重要作用。

Yuan 等［15］将注意力机制引入复杂工业过程中的质量预测，

在不同尺度的特征图中并行设计通道注意力机制，获取注意

力权重以提高评估预测性能；Huang 等［16］将注意力机制应用

于图像修复领域，提出一种稀疏自注意力转换器。

残差连接将输出视为输入与一个非线性变换输入的线

性叠加［17］。Russakovsky 等［18］首次将残差连接用于构建深层

次残差网络（Residual Network， ResNet），极大地改善了网络

的训练效果。随后，残差连接在大模型中被广泛应用，如

Transformer［19］和 BERT（Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers）［20］等。

本文算法 PLR-FARC 与现有偏标签回归算法 IDent 和
PIDent 密切相关。PLR-FARC 不仅关注候选标签的特性差

异，也考虑了偏标签回归实例特征的特性差异，既引入特征

注意力机制评估特征的贡献度，同时引入残差连接确保特征

信息的有效传递。

2 PLR-FARC 
本文从特征的角度研究偏标签回归，提出 PLR-FARC，

能有效地从具有一组实值候选标签的数据中训练偏标签回

归模型。如图 2，PLR-FARC 包括标签增强模块、多层感知机

（Multi-Layer Perception， MLP）模块、特征贡献度模块以及预

测模块。

2. 1　标签增强以生成候选标签　

为得到偏标签回归数据集，借助均匀分布策略［21］构造实

例的弱监督信息，将真实数据集的实值标签转换为一组连续

的实值候选标签。假设所有样本实例的实值标签服从均匀

分布，它的概率密度：

p ( ymin，ymax ) = 1 ( ymax - ymin ) （1）
其中：ymax 表示实值标签空间中的最大值；ymin 表示实值标签

图1　PLL与PLR示例

Fig.  1　Instance of PLL and PLR
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空间中的最小值。当样本实例的候选标签数为 max_set 时，

从 ( ymin，ymax ) 区间范围内随机生成 max_set - 1 个噪声标签。

噪声标签与实例的真实标签组合，共同构成实例的候选标

签集G。

基于式（1），得到适用于偏标签回归的数据集 D
� =

{(x i，G i ) |1 ≤ i ≤ n，G i ⊆ Y}。 x i = {x1
i，x2

i，…，xj
i} 表 示 实 例

x i ∈ X 的 特 征 空 间 ；Y = { y1，y2，…，yn } 表 示 实 例 X =
{ x1，x2，…，xn }的真实标签。此外，假设 PLR-FARC 满足小模

糊度：

γ = sup
(x，y )~p (x，y )，( )x，G ~p ( )x，G ，y′ ≠ y，y′ ∈ Y

p ( y′ ∈ G ) （2）
其中：γ表示候选标签集中噪声标签的最大概率；y′为噪声标

签。若 γ = 1，则无法区分真实标签和噪声标签。

2. 2　基于注意力机制计算特征贡献度　

一方面，由于实例特征的特性差异，不同维度的特征对

模型训练的贡献度不同；另一方面，注意力机制能计算特征

间的相关性从而判断特征的重要性［22］。因此，PLR-FARC 将

注意力机制引入偏标签回归，构造基于多头注意力机制的特

征贡献度模块。该模块旨在通过计算学习得到一个非线性

函数以自动计算特征的贡献度，并构造新的带有特征贡献度

信息的特征向量。

自注意力机制能在序列数据中动态地学习和分配注意

力权重［23］。自注意力机制将自身特征与其他特征关联，完

成特征间的相关性计算，得到特征注意力分数，最终实现特

征的注意力权重分配。自注意力机制的特征注意力权重计

算公式如下：

Atten (q，k，v ) = Softmax ( )qkT

d
⋅ v （3）

其中：q、k和 v分别表示查询向量、键向量和值向量；d表示特

征的维度。首先，自注意力机制将输入的序列数据线性转换

为 q、k和 v；其次，借助 qkT 计算特征的注意力分数， d 防止

出现特征维度过大而导致梯度消失的问题；最后，将归一化

后的注意力分数与 v点乘，得到最终的特征注意力权重。

PLR-FARC 采用多头自注意力机制计算实例特征的注

意力权重，最终实现特征的贡献度分配。多头自注意力机制

将自注意力机制扩展至多维空间，引入多组注意力权重，从

而多角度地捕捉序列数据中的信息［24］。多头注意力机制将

输入序列进行多个不同的线性转换，针对每个不同的线性转

换分别计算注意力权重，再将多个注意力权重拼接，得到最

终的输出序列。多头注意力机制的计算如下：
MultiHead(x1，x2，…，xh ) =
         Concat (head1，head2，…，headh )W o （4）
head t = Atten (W tqxt，W tkxt，W tv xt )；1 ≤ t ≤ h （5）

其中：W o、W tq、W tk、W tv 是参数向量；t是头数。

2. 3　残差连接　

随着网络层数增加，在传递的过程中极易丢失特征的细

粒度信息。为了维持特征的完整性，PLR-FARC 引入残差连

接。残差连接的核心思想是引入一种特殊的跳跃连接，在特

定条件下，允许输入直接跳过某些网络层，并与后续网络层

直接相连，有助于在网络层中保留输入的原始信息［25］。

在 PLR-FARC 中，输入特征 x经过 MLP 处理后，进入特

征贡献模块计算特征的贡献，由于残差连接，最终输出特征：

x′ = MultiHead (MLP(x ) ) + MLP(x ) （6）
其中MLP(x ) 表示经过MLP处理的输入特征。

2. 4　基于 IDent和PIDent的回归损失计算　

回归任务的目标是获得回归模型，使期望风险［26］最低：

L ( f ) = Ep (x，y ) [ loss ( f (x )，y ) ] （7）
其中：Ep (x，y ) 为概率分布密度 p (x，y ) 数据的期望；loss (⋅)是传统

的损失函数，如平均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）［27］

和均方误差（Mean Squared Error， MSE）［28］。由于回归模型是

通过训练数据集中部分实例得到的，无法获得可靠 p (x，y )。
此时，常见策略是采用经验风险：

L� ( f ) = 1
n ∑

i = 1

n loss ( )f (x i，yi ) （8）
PLR-FARC基于 IDent和 PIDent计算模型的预测损失。

IDent将候选标签集中的最小损失视为真实标签，同时，

将已识别的噪声标签中最小损失作为模型的预测损失。因

此，基于 IDent的偏标签回归模型预测损失表示为：

LossID ( f (x )，G ) = min
y ∈ G loss ( f (x )，y ) （9）

PIDent 在 IDent 的基础上加入权重设置，将候选标签的

加权损失作为模型的预测损失。因此，基于 PIDent的偏标签

回归模型预测损失表示为：

LossPID ( f (x )，y ) = ∑
y ∈ G

w (x，y ) loss ( f (x )，y ) （10）
其中：w (x，y ) 是权重参数，反映候选标签的重要性。候选标

签的重要性除了借助权重表现之外，候选标签产生的损失也

能反映候选标签的重要性程度，即候选标签产生的损失越

小，权重越大；反之，权重越小。因此，权重函数为：

w (x，y ) =
■

■

■

|
||
|

|
||
|

exp ( )α∗LossPID ( f (x )，y )-β

∑
y ∈ G

exp ( )α∗LossPID ( f (x )，y )-β
， y ∈ G

0， 其他

（11）

其中：α 和 β 是超参数。α∗LossPID ( f (x )，y )-β 意味着较小损失

图2　PLR-FARC的框架

Fig.  2　Framework of PLR-FARC
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的候选标签具有较大的权重，再依靠 Softmax将权重归一化；

同时，将非实例候选标签的权重置为 0。由于候选标签具有

潜在未知性，每个候选标签都可能是实例的真实标签，满足：

w (x，y ) ≥ 0且∑
y ∈ G

w (x，y ) = 1 （12）
基于式（8），IDent和 PIDent经验风险可分别表示为：

L� ID ( f ) = 1
n ∑

i = 1

n

LossID( )f (x i )，G （13）
L� PID ( f ) = 1

n ∑
i = 1

n

LossPID( )f (x i )，G （14）
最后，通过最小化经验风险，迭代训练，得到有效的偏标

签回归模型。

集成特征注意力和残差连接的偏标签回归算法 PLR-

FARC，算法流程如下。

输 入 特 征 空 间 X，标 签 空 间 Y，模 型 f，权 重 参 数

w (x，y )，偏 标 签 回 归 损 失 函 数 L，遍 历 次 数 Emax，迭 代

次数 Imax。
输出 模型 f。

1） 根据式（1）生成候选标签集G，得到偏标签回归数据集

D� = {(x i，G i ) | 1 ≤ i ≤ n，G i ⊆ Y}
2） 根据式（5）分配特征权重，得到新的特征向量X′
3） 初始化模型 f、权重参数w (x，y ) = 1 ||G

4） for e = 1，2，…，Emax
5） 随机打乱D�
6） for i = 1，2，…，Imax
7） 从D� 中提取最小批次D� min
8） if L是 IDent，根据式（13）更新模型 f
9） if L是PIDent，根据式（14）更新模型 f
10） end for
11） 根据式（11）更新权重参数w (x，y )
12） end for

3 实验与结果分析 
3. 1　数据集和评价指标　

为验证 PLR-FARC 的有效性，本文选择 UCI（University 
of California Irvine）机器学习库中 6 个广泛使用的基准回归

数据集，包括 Abalone、Airfoil、Concrete、Cpu-act、Housing 和

Power-plant，数据集的详细信息如表 1所示。首先，对实例特

征向量预处理，包括对具有固定范围的维度进行最大最小归

一化处理、对离散变量进行 one-hot 编码，以及对连续实值维

度进行均值为 0、标准差为 1 的标准化处理；其次，为构建适

用于偏标签回归的数据集，本文使用标签增强技术扩充标签

空间，生成一组连续实值的候选标签；最后，将预处理后的数

据集随机划分为训练集（60%）、验证集（20%）和测试集

（20%）。
表1　实验中使用的基准数据集

Tab.  1　Benchmark datasets used in experiments
数据集

Abalone
Airfoil
Concrete
Cpu-act
Housing
Power-plant

特征数

8
5
8

21
13

4

样本数

训练集

2 507
903
618

4 916
304

5 742

验证集

835
300
206

1 638
101

1 913

测试集

835
300
206

1 638
101

1 913

本 文 采 用 回 归 学 习 中 常 见 的 评 价 指 标 MAE［27］和

MSE［28］，评估 PLR-FARC 与 8 个对比算法的性能。MAE 和

MSE的计算方法分别为：

VMAE = 1
n ∑

i = 1

t

|| yi′ - yi （15）
VMSE = 1

n ∑
i = 1

t ( yi′ - yi )2 （16）
其中：y′i 为预测标签；yi 为真实标签；n 表示样本数。MAE 和

MSE值越小，算法性能越好。

3. 2　对比算法和参数设置　

在 PLR-FARC 中，MLP 是一个 5 层（s-20-30-10-1）神经网

络，使用 GELU（Gaussian Error Linear Unit）激活函数和 Adam
（Adaptive moment estimation） 优 化 方 法 ，学 习 率

r ∈ {0. 001，0. 010}，批量大小和训练轮数分别设置为 256 和

1 000。
实验设置 4 种候选标签集规模，|G | = 2、|G | = 4、|G | = 8

和 |G | = 16 分别表示候选标签集中的标签数为 2、4、8 和 16。
在 基 准 数 据 集 上 ，将 PLR-FARC 与 文 献［14］中 的 6 种

Baseline、IDent以及 PIDent对比，参数设置如下：

1）Baseline。包括AVGV和AVGL。
AVGV：对于每个样本实例，将候选标签集中所有候选

标签的平均值作为真实标签，并采用最小化传统损失函数的

经验风险以训练回归模型。

AVGL：对于每个样本实例，平等地看待候选标签集中的

每一个候选标签，并将所有候选标签的平均损失作为回归模

型的预测损失。

AVGV 和 AVGL 可以配置任意的回归损失函数，本文选

取MSE、MAE和Huber损失。因此，基于AVGV和AVGL的算

法包括 AVGL-MSE、AVGL-MAE、AVGL-Huber、AVGV-MSE、

AVGV-MAE和AVGV-Huber。
2）IDent。对于每个实例样本，将候选标签集中产生最

小损失的候选标签视为真实标签；同时，将已识别的假阳性

标签中的最小损失作为回归模型的预测损失。IDent将 MSE
作为自身的回归损失函数。

3）PIDent。对于每个实例样本，将候选标签的加权损失

作为回归模型的预测损失。PIDent 将 MSE 作为自身的回归

损失函数，α = {10，100，500，1 000，10 000}，β = 0. 5。
4）PLR-FARC。关注实例特征的特性差异。同时，在传

递过程中维持特征的完整性，减少细粒度信息的丢失。由于

PLR-FARC 不依赖于特定的偏标签回归损失计算方法，本文

分别选取 IDent和 PIDent。
为便于区分，本文将基于 IDent 的 PLR-FARC 简称为

FARCID（PLR-FARC based on IDent），将基于 PIDent 的 PLR-

FARC简称为 FARCPID（PLR-FARC based on PIDent）。

3. 3　实验结果和分析　

表 2、3 分别展示了 PLR-FARC 与对比算法在 MAE 和

MSE 评价指标上的性能，最优结果加粗表示，下划线表示次

优结果。实验结果表明，PLR-FARC 包含了多数的最优结果

和次优结果。相较于 8 种对比算法，PLR-FARC 具有显著的

性能优势，充分证明了该算法的有效性。
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具体地，当评价指标为 MAE时，在 Abalone和 Power-plant
上 ，FARCPID 性 能 更 优 ；在 Airfoil、Concrete、Cpu-act 和

Housing 上，FARCID 性能更佳；在数据集 Abalone、Airfoil、
Concrete、Cpu-act、Housing 和 Power-plant 上，PLR-FARC 性能

表3　各算法的MSE性能对比

Tab.  3　Performance comparison of various algorithms in MSE
数据集

Abalone

Airfoil

Concrete

Cpu-act

Housing

Power-plant

|G |

2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16

AVGL-MSE
9. 70

14. 42
20. 63
25. 11
23. 72
30. 79
37. 19
42. 90

108. 08
151. 05
195. 40
239. 26
246. 38
461. 69
730. 38
972. 73

33. 82
48. 82
60. 87
75. 30
64. 99

104. 61
153. 07
204. 32

AVGL-MAE
4. 66
5. 04
7. 76

13. 77
16. 66
18. 47
24. 67
31. 43
46. 66
75. 49

116. 18
186. 94

9. 84
33. 15

335. 04
738. 42

18. 69
26. 78
38. 18
52. 24
23. 67
29. 24

153. 07
204. 32

AVGL-Huber
4. 68
5. 22
7. 94

14. 03
16. 17
18. 56
24. 40
30. 81
48. 62
80. 38

118. 65
183. 64

9. 62
34. 58

333. 92
735. 89

17. 37
26. 82
39. 19
53. 06
23. 43
29. 47
48. 99

105. 45

AVGV-MSE
9. 72

14. 08
22. 68
26. 71
23. 73
30. 83
37. 16
43. 00

108. 23
151. 05
195. 32
239. 64
245. 68
461. 05
730. 93
996. 21

33. 82
48. 80
60. 90
75. 29
64. 99

104. 61
153. 07
204. 31

AVGV-MAE
7. 36

14. 08
22. 68
26. 71
23. 27
30. 67
39. 24
45. 38

107. 46
172. 01
216. 01
268. 56
172. 38
525. 78
858. 55

1 107. 80
32. 79
51. 87
64. 02
84. 18
42. 56
98. 36

167. 96
225. 97

AVGV-Huber
7. 52

14. 04
21. 28
26. 61
22. 99
30. 22
38. 19
44. 19

106. 00
167. 53
213. 59
259. 05
169. 26
520. 64
852. 76

1 106. 00
34. 03
53. 67
62. 23
77. 00
42. 68
98. 41

166. 21
221. 17

IDent
4. 62
4. 66
4. 70
4. 90

15. 58
16. 23
17. 81
23. 41
42. 14
45. 61
72. 09

114. 35
6. 64
7. 00
7. 48
9. 48

16. 18
21. 59
29. 82
39. 88
21. 09
21. 29
21. 21
21. 31

PIDent
4. 55
4. 58
4. 71
4. 90

14. 99
16. 10
17. 86
24. 11
40. 48
44. 87
63. 79

112. 02
6. 91
7. 38
7. 90
9. 11

15. 55
20. 53
26. 87
41. 09
21. 07
21. 28
21. 36
21. 34

PLR-FARC
FARCID

4. 06
4. 24
4. 47
4. 65
3. 63
4. 05
5. 96
7. 46

38. 91
45. 94
57. 79
67. 38
5. 66
5. 74
5. 97
6. 58

14. 79
22. 49
22. 54
23. 44
19. 81
19. 50
20. 16
20. 29

FARCPID
4. 04
4. 08
4. 22
4. 73
4. 51
6. 48

10. 27
19. 94
32. 73
34. 09
75. 78
96. 18

6. 53
6. 69
6. 95
7. 07
13. 32
13. 74
21. 42
37. 42
18. 47
19. 15
19. 24
19. 98

表2　各算法的MAE性能对比

Tab.  2　Performance comparison of various algorithms in MAE
数据集

Abalone

Airfoil

Concrete

Cpu-act

Housing

Power-plant

|G |

2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16
2
4
8

16

AVGL-MSE
2. 15
2. 75
3. 10
3. 16
3. 8
4. 16
4. 80
5. 40
8. 17
8. 70

10. 87
11. 97
11. 92
19. 27
23. 81
29. 08

4. 15
4. 81
5. 84
6. 61
6. 45
8. 57

10. 35
11. 96

AVGL-MAE
1. 48
1. 56
1. 95
2. 88
3. 19
3. 26
3. 65
4. 33
5. 14
5. 36
7. 71
9. 26
2. 06
3. 65

15. 29
23. 73

2. 99
3. 15
4. 29
5. 06
3. 88
4. 28
5. 41
8. 77

AVGL-Huber
1. 48
1. 64
2. 07
2. 87
3. 21
3. 30
3. 74
4. 44
5. 10
5. 57
7. 82
9. 26
2. 15
3. 92

14. 98
23. 17

3. 33
3. 42
4. 56
5. 02
3. 86
4. 48
5. 89
8. 44

AVGV-MSE
2. 15
2. 75
3. 10
3. 16
3. 80
4. 16
4. 80
5. 40
8. 17
8. 69

10. 83
11. 97
11. 70
18. 65
23. 81
29. 07

4. 15
4. 81
5. 84
6. 61
6. 45
8. 57

10. 35
11. 96

AVGV-MAE
2. 15
2. 75
3. 10
3. 16
3. 41
3. 97
4. 66
5. 18
7. 79
8. 77

10. 53
12. 45

8. 72
19. 34
27. 95
30. 57

4. 97
5. 19
6. 52
7. 06
5. 37
8. 50

10. 92
12. 64

AVGV-Hube
1. 69
2. 77
3. 46
3. 62
3. 66
3. 99
5. 02
5. 40
7. 79
8. 77

10. 53
12. 45

8. 58
18. 28
28. 20
30. 65

5. 06
5. 26
6. 47
7. 48
5. 71
8. 35

11. 01
13. 10

IDent
1. 45
1. 48
1. 51
1. 55
2. 21
2. 26
2. 99
4. 07
4. 78
5. 13
5. 96
7. 79
1. 89
1. 91
1. 93
2. 07
2. 62
3. 05
3. 32
5. 06
3. 70
3. 68
3. 69
3. 72

PIDent
1. 49
1. 52
1. 51
1. 54
2. 15
2. 51
3. 29
4. 33
4. 77
5. 42
6. 51
7. 93
1. 81
1. 87
1. 92
2. 06
3. 22
3. 07
4. 93
4. 52
3. 70
3. 68
3. 69
3. 73

PLR-FARC
FARCID

1. 45
1. 47
1. 52
1. 54
1. 44
1. 57
1. 52
2. 48
4. 47
5. 30
5. 53
5. 85
1. 78
1. 84
1. 82
1. 91
2. 16
2. 78
2. 80
4. 88
3. 10
3. 18
3. 39
5. 70

FARCPID
1. 42
1. 45
1. 50
1. 48
1. 50
1. 53
1. 84
2. 87
4. 59
5. 28
5. 57
7. 51
1. 81
1. 83
1. 95
1. 97
2. 64
2. 81
3. 20
3. 58
3. 04
3. 08
3. 13
3. 24
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分别平均提升了 2. 15%、38. 38%、8. 86%、4. 19%、15. 71% 以

及 15. 55%。当评价指标为 MSE 时，在 Abalone、Housing 和

Power-plant 上，FARCPID 性能更优；在 Airfoil 和 Cpu-act 上，

FARCID 性能更佳；在 Concrete 上，FARCID 与 FARCPID 性能

相当；在数据集 Abalone、Airfoil、Concrete、Cpu-act、Housing 和

Power-plant 上，PLR-FARC 性能分别平均提升了 9. 35%、

71. 32%、23. 10%、20. 17%、27. 22%以及 9. 46%。

PLR-FARC 的优异表现源于该算法充分利用了实例特

征的差异性，同时，通过残差连接有效减少了信息传递过程

中的损失。随着候选标签集规模的扩大，PLR-FARC 性能下

降，这是因为在候选标签集中噪声标签增多，偏标签回归任

务的难度增大。

3. 4　消融实验　

为进一步验证关注实例特征的特性差异和维持特征传

递过程中的完整性是否有助于提升偏标签回归算法的性能，

本文基于 MSE 评价指标和 Abalone 数据集进行消融实验［29］。
表 4 和图 3 展示消融实验结果。其中，PLR-FA（Partial Label 
Regression algorithm based on Feature Attention）仅包含注意力

模 块 ，PLR-RC（Partial Label Regression Algorithm based on 
Residual Connection）仅包含残差模块，PLR-FARC 则同时包

含注意力模块和残差模块。由于 PLR-FA、PLR-RC 和 PLR-

FARC 不依赖于特定的偏标签回归损失方法，本文选择 2 种

不同的损失计算方法，即 IDent和 PIDent。
表4　Abalone数据集上消融实验的MSE性能对比

Tab.  4　Performance comparison of ablation experiments on 
Abalone dataset in MSE

注意力
模块

√
×
√

残差
模块

×
√
√

算法

PLR-FA
PLR-RC
PLR-FARC

+IDent
+PIDent
+IDent
+PIDent
+IDent
+PIDent

不同 ||G 时的MSE
2

4. 35
4. 27
4. 28
4. 37
4. 06
4. 04

4
4. 48
4. 41
4. 34
4. 38
4. 24
4. 08

8
4. 49
4. 68
4. 63
5. 06
4. 47
4. 22

16
4. 86
4. 77
4. 82
5. 68
4. 65
4. 73

如表 4 所示，PLR-FARC 占据最优结果（加粗）和次优结

果（下划线），证明了集成注意力和残差连接能有效提升偏标

签回归算法性能。

图 3 直观地展示了 PLR-FA、PLR-RC 和 PLR-FARC 性能

的变化趋势。随着候选标签集规模增大，3 种算法的性能均

降低，进一步说明了噪声标签的增加会降低算法的性能。

3. 5　统计假设检验　

为更清晰地展示 PLR-FARC 在 6 个数据集上的综合性

能，本文基于 MSE 评价指标，采用显著性水平为 5% 的

Nemenyi检验［30］进行统计假设检验。若 2个算法的平均排序

差大于临界差（Critical Difference， CD），则说明两算法间具

有显著差异，否则无显著性差异。CD值的计算方法为：

VCD = qα
K ( K + 1)

6N
（17）

其中：显著性水平 α = 0. 05；K = 9；N = 6；qα = 3. 102；VCD =
4. 904 7。

图 4分别展示了 PLR-FARC在 |G | = 2、|G | = 4、|G | = 8和

|G | = 16 时与其他 8 种算法的性能比较，各算法性能从左向

右依次降低。PLR-FARC 性能最优，与 AVGL-MSE、AVGV-

MSE、AVGV-MAE 和 AVGV-Huber 相比有显著性差异，与

IDent、PIDent、AVGL-MAE 和 AVGL-Huber 相 比 无 显 著 性

差异。

综上，PLR-FARC具有更优性能。

4 结语 
偏标签回归是偏标签学习的延伸和拓展。不同于仅关

注回归损失设计的偏标签回归算法，本文算法从特征的角度

出发，重点研究特征的特性差异及其在传递过程中的完整

性。引入注意力模块以自动计算特征对模型训练的贡献度，

借助残差连接以降低特征信息在传递过程中的损失。在 6
个基准数据集上进行对比实验，本文算法的性能优于对比算

图3　基于 IDent和PIDent的消融实验结果

Fig.  3　Ablation experimental results based on IDent and PIDent

图4　Nemenyi检验结果

Fig.  4　Nemenyi test results
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法。实验结果表明，本文算法可行且有效。然而，本文基于

均匀分布随机生成候选标签，未充分考虑标签与实例间的关

联性，如何设计出更具合理性的候选标签是未来进一步研究

的重点方向。
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