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基于异质信息融合的网络图像半监督学习方法

杜友田 1 李 谦 1 周亚东 1 吴陈鹤 1

摘 要 网络图像通常包含文本、颜色和纹理等异质信息. 本文提出了一种基于多类异质信息融合的网络图像半监督学习方

法—局部协同训练 (Local co-training, LCT). 该方法在每个视图 (对应一类信息) 上对每个样本点的邻域构建线性局部模型,

利用一组局部模型来表示数据关系; 基于信息传播和协同训练对模型进行增量式迭代更新. 该算法在协同训练和基于图正则

化的方法这两类半监督学习算法间建立了桥梁. 局部协同训练算法能够准确地描述样本的复杂分布, 并且可以进行高效的增

量学习, 有利于大规模网络图像的在线学习. 在 Corel, Pascal 和 ImageNet 数据集上的实验结果表明该方法具有良好的性能.
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Web Image Semi-supervised Learning Method Based on

Heterogeneous Information Fusion

DU You-Tian1 LI Qian1 ZHOU Ya-Dong1 WU Chen-He1

Abstract Web images generally consist of heterogeneous information including texts, colors and textures. This paper

proposes a new method, called local co-training (LCT), for semi-supervised classification of web images based on fusion

of heterogeneous information. The proposed method employs a set of local linear models to represent data points of each

view, and incrementally refines these models by exploiting unlabeled data with information propagation and co-training.

The local co-training builds a bridge between graph-based methods and co-training. The local co-training can model the

instance distribution accurately in the high-dimensional space, and learn local models incrementally, which benefits the

online classification of large scale of web images. Experiments on Corel, Pascal and ImageNet datasets demonstrate that

the local co-training can effectively improve the classification performance of learners by exploiting multiple attribute sets

and unlabeled data.
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对互联网上涌现的海量多媒体数据进行学习和

理解已成为备受关注的研究问题. 网络多媒体数据
有三个特点: 1) 规模巨大; 2) 多种异质数据耦合,
如文本、图像及音视频等; 3) 数据内容分散. 因此,
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对网络多媒体数据进行自动理解具有很大的挑战性.
本文主要针对网络图像进行研究.

底层视觉特征是一种广泛使用的图像表示形式,
其中包括颜色、纹理、角点等. 以往工作通常采用多
种视觉信息融合的方法来解决图像理解问题, 如前
融合 (Early fusion) 和后融合 (Late fusion)[1]. 对
于互联网上大规模涌现的图像而言, 除了视觉特征
本身, 还通常附有标题、评论、注释、类别标签以及
用户名等文本信息[2]. 视觉信息和文本信息结构不
同, 表征了图像数据的不同属性并相互补充: 前者侧
重于表象, 后者侧重于语义. 如何有效融合这些异质
信息对网络图像进行半监督学习具有重要意义.
多视图半监督学习将目标对象的多个特征集合

进行融合, 并利用未标记样本提高学习性能, 是近年
来备受关注的学习范式[3]. 该学习范式主要包含两
类算法: 1) 协同训练 (Co-training) 算法[4−8]; 2) 基
于图正则化 (Regularization)的算法[9]. 协同训练算
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法最初假设数据包含两个充分冗余的视图, 基于每
个视图构造一个学习器, 在学习过程中分别选择置
信度高的未标记示例进行相互标记, 从而扩大训练
集并使模型得到更新[4]. 此外, 还有其他协同训练
算法采用结构或参数不同的多个学习器对同一数

据集进行互相学习, 克服了某些数据对象只具有单
一视图的问题[10]. 协同训练算法通过不断增加训
练数据来迭代地提高学习器性能, 适合于网络数据
的在线分析. 基于图正则化的方法[3, 8, 11], 根据训练
样本和某种相似度度量建立一个图 (Graph), 利用
决策函数在图上的光滑性作为目标函数的正则化项

来求取最优模型参数. 目前, 利用图正则化的方法
进行多视图学习的研究也开始出现, 多采用增加正
则化项来保证多个视图上结果一致的方法, 如 Co-
regularization[12−14]. 除以上两类算法外, 还有多核
学习的方法等[15]. 通常, 样本在高维空间呈现复杂
的分布, 采用单一的全局模型对样本分布进行准确
建模比较困难. 图上的学习 (或局部学习) 考虑了相
邻样本点之间的关系, 能够较为准确地描述数据分
布. Bottou 等[16] 指出, 局部学习方法通常优于全局
学习方法. 通过以上分析可知两类学习算法各有优
缺点. 对于大规模网络异构数据分析来说, 将局部学
习用于迭代的在线多视图半监督学习具有重要价值.
本文以局部学习和协同训练为基础, 提出了一

种基于局部协同训练 (Local co-training, LCT) 的
网络图像半监督学习算法. 该方法将网络图像包含
的多种异质数据看作多个视图; 在每个视图上对每
个数据点的邻域构建一个线性局部模型, 并采用一
组局部模型来表示每个视图上的数据关系; 然后基
于图上的信息传播理论和协同训练策略对模型进行

增量式迭代更新. 该方法在协同训练和基于图正则
化的方法之间建立了桥梁. 局部协同训练方法具有
如下优点: 1) 比较准确地描述了样本的复杂分布;
2) 可以进行高效的增量学习; 3) 适合于大规模异构
数据的在线学习. 本文的主要工作归纳如下:

1) 建立微分方程, 定量描述了局部学习中类别
标签传播的衰减性规律: 类别标签只在标记样本的
局部区域内进行有效传播;

2) 在标签传播的衰减性规律基础上, 给出单一
视图上的类别标签增量预测算法: 在已经完成预测
的图上加入新的标记样本, 则新的标签预测可以通
过增量学习得到;

3) 提出针对异质数据学习的局部协同训练算
法, 该算法在每次迭代中只需要更新少量的主导局
部模型, 并验证了该算法在网络图像在线半监督学
习中的性能.

1 局部协同训练算法
给定 l 个标记样本 L = {(xxx1, yyy1), (xxx2, yyy2), · · · ,

(xxxl, yyyl)} ⊂ X × Y 和 u 个未标记样本 U = {xxxl+1,
xxxl+2, · · · , xxxl+u} ⊂ X, 其中, xxxi ∈ X ⊂ Rd (1 ≤ i ≤
u+ l)是 d维输入样本,为输入空间; yyyi = [yic]1×C ∈
RC (1 ≤ i ≤ l) 是类别标签向量, 若 xxxi 属于第 c 类,
yic = 1, yic′ = 0 (c′ 6= c). 在多视图问题中, X 分解

成多个子空间, 即X = X(1) ×X(2) × · · · ×X(V ), xxx

= (xxx(1),xxx(2), · · · ,xxx(V )), 其中 xxx(v) ∈ X(v) ⊂ Rdv , v

= 1, 2, · · · , V .

1.1 单一视图上的局部模型构建

假设样本 {xxxi}l+u
i=1 中每个样本点的邻域满足线

性模型[11]: oi(xxx) = wwwT
i (xxx − xxxi) + bi, 其中 oi(·) 表

示该模型的输出函数, 在两类问题中为标量; xxx 是 xxxi

的邻域点, 即 xxx ∈ N(xxxi). 本文将上式推广至向量输
出函数并将其用于多类问题. 在视图 X(v) 上, 样本
xxx

(v)
i 对应的局部线性模型表示如下:

ooo
(v)
i (xxx(v)) = W

(v)T
i (xxx(v) − xxx

(v)
i ) + bbb(v)

i (1)

其中, W
(v)
i 和 bbb(v)

i 为参数; xxx(v) 是 xxx
(v)
i 的邻域点, 即

xxx(v) ∈ Nv(xxx
(v)
i ). 本节及第 1.2 节和第 1.3 节都是针

对单个视图 X(v) 分析的, 故将变量上标或下标 v 去

掉以简化表述. 式 (1) 中的参数通过求解如下优化
问题来获得:

min
Wi∈d×C , bbbi∈RC

λ‖Wi‖2
Ω +

∑

xxxj∈N(xxxi)

‖WT
i (xxxj − xxxi) + bbbi − fff j‖2

2

(2)

其中, |Wi‖Ω = [tr(WT
i Wi)]

1
2 , fff j 是 xxxj 的实值预测

标签向量, λ 为参数. 综合式 (1) 和式 (2) 可得:

oooi(xxxi) = [αiFi]T

αi =
111T − 111TQQQi(λI + Qi)−1

ni − 111TQi(λI + Qi)−1111
(3)

其中, Fi = [fj]T ∈ Rni×C , Qi = XT
i Xi, Xi = [xxxj

− xxxi] ∈ Rd×ni , I 为单位矩阵, 111 是分量均为 1 的列
向量, ni 是 xxxi 的邻域点个数.

1.2 类别标签传播规律分析

定义如下目标函数:

Q(F ) =
∑

c

(∑
i

(
(fic − oic)

2 + ei(fic − yic)
2
))

(4)
其中, fic, oic 和 yic 分别是 xxxi 的预测标签向量 fff i,
模型输出 oooi 和真实标签向量 yyyi 对应于类别 c 的分

量, F = [fff i]n×1 = [fic]n×C 为预测标签矩阵; ei 是

常数, 当 1 ≤ i ≤ l 时, ei = El > 0; l + 1 ≤ i ≤ n
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(n = l + u) 时, ei = Eu > 0. 最小化式 (4) 可得:

F = (M + E)−1EY

f̃ff c = (M + E)−1Eỹyyc (5)

其中, Y = [yic]n×C , f̃ff c 和 ỹyyc 分别为所有样本的预

测标签向量和真实标签向量中第 c 个分量构成的列

向量; E = diag{e1, e2, · · · , en}; M = (I−A)T(I −
A) ∈ Rn×n, 其中相似度矩阵 A = [aij]n×n 定义如

下: 若 xxxj ∈ N(xxxi), 则 aij 等于 αi 中对应元素的值,
否则 aij = 0. ỹyyc 可作如下分解: ỹyyc =

∑
k:ykc=1 ỹyyk

c ,
其中 ỹyyk

c 是第 k 个分量为 1、其他分量为 0 的列向
量. 因此, 预测结果 f̃ff c 为第 c 类中的标记样本在整

个样本 xxxk 空间上的预测结果 f̃ff
k

c 的线性叠加.
首先分析第 c 类标记样本 xxxk 引起的标签传播

结果. 将式 (3) 代入式 (4), 并对 fk
ic 求导来最小化

Q(F ):

fk
ic−

∑
j

ak
ijf

k
jc −

∑
m


fk

mc −
∑
mq

ak
mmq

fk
mqc


×

ak
mi + Eufk

ic = 0 (6)

其中, fk
ic 表示由 xxxk 引起的未标记样本 xxxi 的标

签预测值. 假设在 xxxi 周围的局部区域内样本的分

布近似均匀,
∑

m ak
mi ≈ 1. 定义 (∆Afk

c )(xxxi) =∑
j:xxxj∈N(xxxi)

aijf
k
jc − fk

ic, 式 (6) 可简写为

(∆2
Afk

c )(xxxi) + Eufk
ic = 0 (7)

其中, ∆2
A = ∆A ◦ ∆A 是关于矩阵 A 的离散 bi-

Laplacian 算子. 当样本较多时, 离散 bi-Laplacian
算子可用连续算子来近似刻画[17]. 由于标签传播结
果与样本分布相关, 其规律的准确刻画非常困难. 本
文分析在样本近似为均匀分布的情况下的传播规律.
假设存在一个光滑函数 ϕk

c : Rd → R, 使得 ϕk
c (xi)

= fk
ic, 则可通过下式来分析径向上的标签传播规律:

Eρ(∆2ϕk) + Euϕk =

Eρ

(
∂4ϕk

∂r4
+ a3r

−1 ∂3ϕk

∂r3
+ a2r

−2 ∂2ϕk

∂r2
+

a1r
−3 ∂ϕk

∂r

)
+ Euϕk = 0 (8)

其中, ∆2 为连续的 bi-Laplacian 算子, Eρ 为常数,
a1 =−(d− 1)(d−3), a2 = (d−1)(d−3), a3 = 2(d−
1). 式 (8) 的封闭解难以求得, 但通过分析可得到
符合半监督学习的可行解性质, 如 limr→∞ϕk = 0,
limr→∞

∂4ϕk

∂r4 = 0. 特别地, 当 d = 1 时, 一个可行解
为 ϕk(xi) = exp(−E∆r)(cos E∆r + i sinE∆r), 即

由 xxxk 引起的标签传播随着距离 r 增大而呈指数衰

减, 其中 E∆ = 4
√

Eu/(4Eρ), r = ‖xxx − xxxk||2. 通过
以上定量分析, 我们得到如下结论: 在第 1.1 节描述
的局部学习中, 当加入一个新的标记样本时, 标签信
息主要在以其为中心的局部域内进行有效传播, 该
局部域大小与 El 和 Eu 有关. 该性质对于迭代的增
量在线学习具有重要意义. 图 1 (a) 验证了在 1 维数
据上的标签传播随着距离增大而衰减的规律. 尽管
实际样本在高维空间中分布不一定均匀和稠密, 但
是标签传播的衰减性质仍然成立, 在实验部分我们
将验证在 ImageNet 数据上标签传播的衰减规律.

(a) t 时刻的标签预测结果

(a) Prediction results at time t

(b) t + 1 时刻加入新的样本时的标签预测结果
(b) Prediction results when new labeled data

are added at time t + 1

图 1 在 1 维样本上的标签估计结果 (小黑点、星号和大黑

点分别表示未标记样本、已标记样本和新加入的已标记样本,

图 1 (b) 中实线和虚线分别表示通过本文的增量算法和根据

式 (5) 在整个样本集上重新计算得到的标签预测结果)

Fig. 1 The label prediction results on a 1-dimensional

dataset (The small points, stars, and large points denote

unlabeled data, labeled data, and new joining data, re-

spectively. In Fig. 1 (b), the solid line denotes the results

of the incremental learning algorithm, and dashed line de-

notes the results directly computed with (5).)

1.3 样本类别标签的增量预测

假定在 t 时刻数据表示为图 〈Xt, At〉 表示样本
集合, 在该图上的预测结果为 Ft = [f̃ff1,t, f̃ff2,t, · · · ,
f̃ffC,t]. 在 t + 1 时刻加入一个标记样本 (xxxi, yyyi), 则
Xt+1 = Xt ∪ xxxi 上的预测结果为 Ft+1 可按如下求

解. 首先在 Xt 中寻找 xxxi 的 K 个邻域样本, 并根据
式 (3) 计算 αi. 由于 xxxi 的加入使得 Xt+1 上的邻域

关系发生了变化, 故 t + 1 时刻的相似度矩阵需重新
计算. 一种办法是将 αi 中的相应元素跟 At 直接组

合, 构成新的相似度矩阵, 记为 Ât+1. Ât+1 在对于

xxxi 附近样本点的邻域关系描述不够精确. 本文采用
如下办法: 求解以 xxxi 中心的局部区域 LR(xxxi) 内的
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每个样本 xxxj 对应的αj, LR(xxxi) 之外的相似度较At

的对应元素不变, 最后将 {αj} 和 At 组合得到矩阵

At+1. 显然 At+1 比 Ât+1 更准确. 通常, Ât+1 和 At

比较接近, 即 ‖At − Ât+1‖ 较小. 计算从 K 个邻域

点线性传播至 xxxi 的标签值: gggi = αiFi,t, 其中 Fi,t

为 t 时刻 xxxi 邻域样本的标签预测向量构成的矩阵.
根据式 (5), t + 1 时刻在 〈X t+1, At+1〉 上的预测结
果为

Ft+1 = (Mt+1 + Et+1)−1Et+1[Yt;yyyi] =

F ′
t+1 + F ′′

t+1 (9)

其中

F ′
t+1 = (Mt+1 + Et+1)−1Et+1[Yt;gggi] (10)

F ′′
t+1 = (Mt+1 + Et+1)−1Et+1[000;yyyi − gggi] (11)

考虑另外一个图 〈Xt+1, Ât+1〉, 令 F̂ ′
t+1 = (M̂t+1 +

Et+1)−1Et+1[Yt;gggi], 由于 xxxi 的加入没有改变该图

中其他样本的邻域信息, 故 F̂ ′
t+1 = [Ft;gggi]. 由前面

所知 Ât+1 和 At 接近, 根据式 (10) 可得到如下近
似: F ′

t+1 ≈ F̂ ′
t+1 = [Ft;gggi]. 根据类别样本传播具

有衰减性, (xxxi, yyyi) 加入而引起预测结果的变化主要
发生以 xxxi 中心的局部区域 LR′(xxxi) 内, 故 F ′′

t+1 只

需在此局部区域内计算即可. 在实际计算中, 可以令
LR′(xxxi) 和 LR(xxxi) 相同. 在第 3.2 节通过实验估计
了 LR(xxxi) 的大小.

综上, 在该标签增量预测算法中, t + 1 时刻所
有样本的标签传播结果由两部分叠加构成: 1) t 时

刻的传播结果 (增加 xxxi 的线性预测结果 gggi); 2) 由
yyyi − gggi 在局部区域内产生的类别标签增量 F ′′

t+1. 图
1 (b) 显示了在 1 维数据上该增量算法得到的结果
与直接采用式 (5) 得到的真实结果非常接近. 此外,
通过实验我们也发现在实际的网络图像数据中二者

也能够很好的吻合.

1.4 多视图上局部模型的协同学习

基于第 v 个视图上构建的局部模型集合诱导出

对应的分类器 h(v) (v = 1, 2, · · · , V ). 根据文献 [4]
可知, 若视图之间满足充分冗余假设, 协同训练可以
使得弱学习器性能得到任意提高. 在大多不严格满
足该假设的实际问题中, 该策略也通常能得到较好
的结果. 本节分析如何对多个视图上的局部模型进
行协同学习并提高其分类性能, 算法 1 详细描述了
本文提出的局部协同训练算法.

算法 1. 局部协同训练算法
[h(1), h(2), · · · , h(V )] = LCT(L, U , Up, T , K)

输入. 初始分类器 h
(1)
0 , h

(2)
0 , · · · , h

(V )
0 , 已标记数据 L,

未标记数据 U 和 Up, 邻域大小K, 迭代次数 T .

输出. 分类器 h
(1)
T , h

(2)
T , · · · , h

(V )
T , 标签预测结果 F .

初始化. X0 = L ∪ U .

步骤 1. Up 中随机选取 u′ 个未标记样本构成集合 U ′p;

步骤 2. for t = 1, 2, · · · , T do

步骤 3. 根据式 (5) 用分类器 h
(v)
t 来对 U ′p 中的样本标

签进行预测, 从中选择 s 个样本 Xs 添加至 Xt, 其中从预测

为第 c 类的样本中选择 mcv 个, s =
∑C

c=1

∑V
v=1 mcv, Xt+1

= Xt ∪Xs, 计算AAAt+1;

步骤 4. 寻找分类器 h
(v)
t 中对应于 Xs 的主导局部模

型DLM, 通过增量预测算法计算 〈X (v)
t+1,AAA

(v)
t+1〉 (v = 1, 2, · · · ,

V ) 上的类别标签预测值 FFF
(v)
t ;

步骤 5. 从 Up 中随机选择 s 个样本并将其移入 U ′p;

步骤 6. end for

步骤 7. 根据式 FFF =
∑V

v=1 βvFFF
(v)
T 来融合多个视图上

的分类器, βv 为融合系数.

在算法 1 中, L ∪ U 是训练集, 额外定义一个
未标记数据集 Up, 其作用是在算法执行过程中提供
“好” 的样本来扩充训练集. 首先, 在 t 时刻根据图

〈X (v)
t , A

(v)
t 〉 及其标签传播结果 F

(v)
t 来预测 Up

′ ⊂
Up 中样本的标签值. 具体做法是在 Xt ∪ U ′p 上根据
第 1.3 节介绍的增量预测算法进行计算 U ′p 中样本
的标签预测结果. 在实际的在线分类问题中, 该预测
环节与分类目的一致, 故不产生额外的计算复杂度.
可以认为, 标签预测值 f

(v)
ic 越大, xxxi ∈ Up

′ 在第
v 个视图上被判断为 c 类样本的置信度也越高. 另
一方面, 若 f

(v)
ic 值过大 (接近于 1), 则在不发生错分

的情况下 fff (v)
i = [f (v)

i1 , f
(v)
i2 , · · · , f

(v)
iC ] 越接近实际的

标签向量 yyyi = [0, · · · , 0, 1, 0, · · · , 0], 即 ggg
(v)
i 也越接

近 yyyi (由于 A
(v)
t+1 和 Â

(v)
t+1 很接近). 根据式 (11) 可

知, xxxi 的加入对 t 时刻的标签预测结果改变轻微, 即
对模型性能的改善帮助很小. 故未标记样本的选取
需要同时考虑这两个方面. 在实验分析基础上, 局部
协同训练算法按照如下方式选择 Up

′ 中的样本: 将
f

(v)
ic 从大到小排序, 取不在前 5% 中的前 mcv 个样

本作为第 c 类样本加入至训练集, c = 1, 2, · · · , C,
v = 1, 2, · · · , V . 增加的样本当作标记样本用于第
1.3 节中类别标签的增量预测算法.
在局部协同训练算法中, 引入如下定义: 集合

Xα = {xxx|xxx ∈ Xs or N(xxx) ∩Xs 6= ∅} 中每个样本对
应的局部模型称为主导局部模型 (Dominant local
model, DLM), 其中 Xs 表示每次迭代中新加入的

样本. 假定 n
(v)
i = ni, 根据式 (3) 可知 α

(v)
i 求解

的时间复杂度为 O(ni
3). 在每次迭代中, 只有 Xα

中的样本因为 Xs 的加入而改变了邻域关系, 其对
应的 α

(v)
i 需要重新计算, 即只有 DLMs 才需要更

新. 因此, 在每次迭代中 A(v) 的计算复杂度取决

于 Xs 的大小 s, 邻域大小 K 以及样本的分布情

况. 在实际计算中 Xα 可用 ∪xxx∈Xs
LR(xxx) 来近似代

替. 假设 LR(xxx) 的大小为 M , 则局部协同训练算
法的时间复杂度为 C1 = O(nK3 + n3 + T (sMK3
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+ (sM)3))V ), 其中 T 是迭代次数. 忽略低阶项,
则 C1 ≈ O(n3 + T (sM)3)V ). 如果直接在 XT 上

进行训练分类器, 则复杂度近似为 C2 ≈ O((n +
Ts)3V ). 显然当 T 很大时, C1 < C2, 即迭代的局部
协同训练适合于在线学习问题.

2 网络图像的多模态特征提取

网络图像包含了图像本身的视觉信息和用户标

注的文本信息, 涉及到颜色、纹理、角点、图像名称
及图像描述等多种特征. 本文采用的特征按照其特
点划分为如下三类:

2.1 整体视觉特征

整体视觉特征 (Global visual feature, GVF)
基于整幅图像的颜色直方图和梯度直方图来建立.
在颜色直方图中, R、G、B 三个颜色分量相互独
立, 每个分量被平均分为 16 个小区间 (bin), 故得到
48 维的特征. 梯度直方图 (Histogram of gradient,
HOG) 计算过程如下: 1) 针对每个颜色通道分别求
解像素 pi,j 对应的梯度向量 gggij = (xij, yij)T, 其中,
xij = pi+1,j − pi−1,j 和 yij = pi,j+1 − pi,j−1 分别是

横向和纵向的梯度分量; 2) 求解 gggij 的幅值 ‖gggij‖2

和方向 φij ∈ [0◦, 360◦); 3) 将方向角 φij 平均分成

18个 bins, 幅值 ‖gggij‖2 在 [0, 127]中平均分成 31个
bins, (127, 255

√
2 ] 作为第 32 个 bin. 由于梯度幅

值大的像素所占比例较小, 故上述梯度幅值空间未
等间距分割. 最后, 将以上特征串联成一个 198 维
的 GVF 向量.

2.2 局部视觉特征

局部视觉特征 (Local visual feature, LVF) 由
局部颜色、局部纹理及 SIFT 描述子组成, 提取步骤
如下: 1) 将每幅图像平均分成 H ×W 个小块, 本
文采用 4× 3 (或 3× 4) 和 6× 4 (或 4× 6); 2) 按照
如下方法提取局部颜色特征: 对于每个小块, 分别在
RGB 空间和 HSV 空间中计算每个颜色分量的均
值、标准差和偏态 (Skewness); 3) 按照如下方法提
取局部纹理特征: 在灰度图像基础上采用 Gabor 滤
波器在 3个尺度 (频率为 0.125, 0.125/2和 0.125/4)
和 4 个方向 (0◦, 45◦, 90◦ 和 135◦) 上对每个小块进
行计算; 4) 令 xxxr 表示每个小块的 30 维原始特征向
量, 采用 K–均值算法对特征向量聚类, 得到中心为
cccj 的 m 个簇 (j = 1, 2, · · · ,m). xxxr 与第 j 个簇的

相似性表示为

xj =

(
d(xxxr, cccj)

max
i

d(xxxr, ccci)
+ ∆

)−1

(12)

其中, ∆ 为正则化因子, 本文令 ∆ = 0.1. 通过实验

分析, 令m = 300. 此外, 局部特征还包括用来描述
局部关键点的 SIFT 描述子[18]. 在 HSV 颜色空间
中, 每个关键点采用维的 SIFT 向量表示. 通过 K-
均值算法获得 900 个视觉关键词, 则每幅图像采用
直方图方式进行特征表示.

2.3 文本特征

文本特征 (Textual feature, TF) 基于图像的文
本标题和描述进行提取. 首先将词的前缀、后缀及
停用词去掉; 其次, 基于维基百科来将与每个词相关
的词汇通过其自带的 API 接口函数进行返回, 用以
扩充短文本, 降低稀疏性[19], 该环节能使向量中非
零元素增加为原来的 2.8 倍左右; 采用 TF-IDF 来
表示文档:

ti,m = tf(di, tmm) · log
Nd

tsf(tmm)
(13)

其中, di 表示第 i 个文档, tmm 表示第 m 个词

(term), f(·, ·) 表示词频, tsf(·, ·) 表示逆向文档频
率, Nd 表示文档数目. 文本集合可以用矩阵 TD =
[ti,m]Nd×M 来表示. 网络多媒体中的文本较短且内
容比较分散,故直接使用式 (13)得到的特征矩阵 TD

维数高且比较稀疏. 本文采用潜在语义分析方法[20]

将其映射至低维语义空间: TD = USV T, 其中 U 和

V 均为正交矩阵, S 为 TDTT
D 特征值的非负平方根

{σi} 组成的矩阵. 选取M ′ 个最大值使得
∑M ′

i=1 σi/∑M

j=1 σj > τ , 则

TD ≈ UM ′SM ′V T
M ′ (14)

本文取 τ = 0.95, 其中 UM ′ , SM ′ 和 V T
M ′ 分别为 U ,

S 和 V T 中的前M ′ 列、前M ′ 个对角元素和前M ′

行构成的矩阵. 第 j 个文档在语义空间中的坐标为

dddjV
T

M ′ , 其中 dddj 为通过式 (13) 求得的该文档对应的
行向量.

3 实验结果及分析

3.1 实验数据描述

本文实验基于Corel, Pascal VOC2007和 Ima-
geNet 三个数据集进行. 在 Corel 数据集中, 每个样
本包含一幅图像和一段文本注释; 在 Pascal 和 Im-
ageNet 数据集中只包含图像. 本文采用整体视觉特
征 (GVF)、局部视觉特征 (LVF) 和文本特征 (TF)
来表示样本, 分别对应视图 X(1), X(2) 和 X(3). 类
别选取主要考虑该类样本是否数量较多以及在互联

网上是否普遍等因素. 由于 Pascal 和 ImageNet 中
没有针对单幅图片的文本描述, 故在实验中不采用
文本特征. 表 1 给出了数据集的描述.



1928 自 动 化 学 报 38卷

3.2 类别标签传播分析结果

通过第 1.2 节分析可知, 在高维空间中样本类
别标签随着与已标记样本的距离增大而减小. 本节
在 ImageNet 数据的整体视觉特征空间中进行了实
验验证. 共进行 20 次独立实验, 每次随机选取 5 000
个样本, 其中包含 1 个随机指定的标记样本, 其他均
为未标记样本. 参数为K = 20, El = 10, Eu = 0.1,
λ = 5. 根据未标记样本个数随着与标记样本距离的
变化情况, 我们将距离分为 14 个不等长区间, 在每
个区间中计算标签估计值的均值和标准差. 图 2 表
明标签预测结果随着未标记样本与标记样本距离的

增大而衰减, 与第 1.2 节分析结果一致. 在该实验中
通过计算发现, 在类别标签传播过程中, 平均有 67
个样本的预测值大于 0.025, 换句话说, 在第 1.3 节
的增量学习算法中, 可以令样本标签传播局部区域
LR(xxx) 包含 xxx 周围的 67 个样本就能够得到准确的
标签估计结果.在实验中, 令 LR(xxx)的大小为 3.5K.

表 1 数据集描述

Table 1 Description of data sets

数据集 样本数 类别数 d1 d2 d3

Corel 5 000 10 198 1 200 374

Pascal 9 963 20 198 1 200 −
ImageNet 45 000 8 198 1 200 −

图 2 在 ImageNet 数据集的整体视觉特征空间中样本标签

传播随着距离的变化规律

Fig. 2 The characteristics of label propagation with

respect to the distance in global visual space on ImageNet

3.3 网络图像分类结果与分析

本文实验通过以下五种方法的比较来评估局部

协同训练算法的性能:
1) LCT: 本文提出的局部协同训练算法;
2) CT-SVM: 以支持向量机 (Support vector

machine, SVM) 为基本分类器的 Co-training 算法;
3) LL-CoReg: 基于局部模型的 Co-regulariza-

tion 方法;
4) La-CoReg: 基于 Laplacian 图的 Co-regula-

rization 方法;
5) MKL-SVM: SVM的多核学习 (Simple mul-

tiple kernel learning).
LL-CoReg 方法通过下式进行预测:

(
fff (1)∗, · · · , fff (V )∗

)
= arg min

fff(1),··· ,fff(V )

V∑
v=1

αv ×
(
‖fff (v) −AAA(v)fff (v)‖2‖CCC(v) 1

2
1 (fff (v) − yyy)‖2

)
+

αC

∑
v,w

‖fff (v) − fff (w)‖2 (15)

其中, αv, αC 和CCC1 为参数. La-CoReg 方法通过下
式进行预测:

(
fff (1)∗ , · · · , fff (V )∗

)
= arg min

fff(1),··· ,fff(V )

V∑
v=1

γv ×
(
(fff (v)TLLL(v)fff (v))2 + ‖CCC(v) 1

2
2 (fff (v) − yyy)‖2

)
+

γC

∑
v,w

‖fff (v) − fff (w)‖2 (16)

其中, γv, γC 和 CCC2 为参数, LLL(v)
为 Laplacian 矩

阵. 式 (15) 和式 (16) 中右侧的三项分别对应于
预测函数的光滑性、准确性和不同模态上的一致

性. 在 LL-CoReg 和 La-CoReg 算法的参数选取中,
令 αC = 1, γC = 1 和 γv 通过在 1 维网格 [0.01,
0.1, 1, 10, 100] 上搜索获得, CCC(v)

1 和 CCC(v)
2 的选取

同 LCT 中的EEE(v). 对于MKL-SVM 方法[15], 对于
视觉模态选用径向基函数 (Radical basis function,
RBF), 文本模态选用线性核函数, 采用凸组合方式
对核进行融合: kc(·, ·) =

∑V

v=1 kv(·, ·). 在未标记
训练样本的利用中, 我们在标记样本集 L 上训练
MKL-SVM 分类器, 并对未标记样本集 Up 进行预

测, 将落在分类间隔之外的样本加入到 L 中并重新
对 MKL-SVM 进行训练和测试. 对于本文提出的
LCT 算法, 局部模型参数通过在以下网格上进行搜
索确定: n

(v)
i ∈ {5, 10, 15, 20, 50}, λ ∈ {0.1, 1, 5, 20,

50, 100}, E
(v)
l ∈ {1, 5, 10, 50}, E(v)

u = 0.1, v = 1,
2, · · · , V , 融合系数 βv 通过 5 倍交叉验证来选取.
CT-SVM 算法基于 LibSVM 库[21] 来实现. 文本数
据采用线性核函数, 视觉数据采用 RBF 核函数会得
到最好的效果, 采用 5 倍交叉验证进行参数估计.

在样本集中, L 占总样本的比例定义为标记率
rL. 对每个 rL 进行 20 次独立实验, 每次实验都对
L, U , Up 和 Ut 进行随机划分, 其中 Ut 为测试数据,
L∪U , Up 和 Ut 占的比例分别为 30%, 25 %和 45%.
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算法性能采用准确率 (Classification accuracy, CA)
来衡量:

CA =
NC

NT

(17)

其中, NC 和NT 分别表示正确分类的样本数和总样

本数. 在算法 1 的协同学习环节, 每次迭代都从 Up
′

中第 c 类样本的第 v 个视图选取mcv 样本添加到训

练集 L ∪ U 中. 对于 Corel 和 ImageNet, 每个类别
的数据量接近, 故令m1v = m2v = · · · = mCv, 可用
向量 (m1v)1×V 描述样本选取方式; 对于 Pascal, 由
于类别很不均衡, (mcv)的选取与每类样本数量成正
比. 对于每个数据集至少选取 5 种以上的样本选取
方式, 下面的实验结果列出了两种较好的方式.

图 3、表 2 和表 3 比较了不同算法的部分学习
结果. 其中, LL-CoReg 和 La-CoReg 算法均采取两
种学习方式: 1) 将 Up 中的全部样本添加至训练集

中, 记为 LL-CoReg1 和 La-CoReg1; 2) 从 Up 中选

取部样本添加至训练集, 其数量等同于 LCT 迭代过
程中选取的样本, 记为 LL-CoReg2 和 La-CoReg2.
由于 LL-CoReg 和 La-CoReg 不需要迭代地标记
样本, 故实验中只给出了两个结果: 在 L ∪ U 上和

L ∪ U 增加未标记样本后的测试结果, 分别标记在
t = 0 和 t = 30 处. 随着样本数量不断增加, LCT
和 CT-SVM 的学习性能有着不同程度的改变. 随
着迭代次数的增加, LCT 算法的分类性能提高的较
为明显, 而 CT-SVM 算法的分类性能提升幅度较

小, 有时候会有一定下降, 如表 2. 对于 LL-CoReg
和 La-CoReg 两种正则化算法来说, 未标记样本的
增多对学习器性能的提高有一定帮助. 同 LCT 算
法比较可以看出, 在同样大小的训练集上, LCT 的
性能要优于两种正则化算法. 此外, LL-CoReg1 和
La-CoReg1 尽管利用了更多的未标记训练数据, 但

图 3 网络图像分类准确率比较结果 (图中每条曲线的错误条表示 ±1 的标准错误偏差)

Fig. 3 The comparison of web image classification (The error bars indicate ±1 standard error deviation.)
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表 2 LCT 和 CT-SVM 算法性能比较

Table 2 Comparison of LCT and CT-SVM

Dataset Algorithm rL (%) (mcv) CAI CAF ∆CA (%) CAA

Corel

LCT

5 (2, 2, 6) 0.725 0.791 24.0 0.769

5 (2, 3, 5) 0.725 0.776 18.6 0.763

10 (2, 2, 6) 0.792 0.823 16.7 0.816

10 (2, 3, 5) 0.792 0.819 12.9 0.811

CT-SVM

5 (2, 2, 6) 0.713 0.755 14.8 0.742

5 (2, 3, 5) 0.713 0.722 3.1 0.720

10 (2, 2, 6) 0.779 0.805 11.6 0.798

10 (2, 3, 5) 0.779 0.783 1.8 0.783

Pascal

LCT

20 (1, 3) 0.508 0.532 4.9 0.522

20 (2, 2) 0.508 0.525 3.5 0.518

30 (1, 3) 0.541 0.569 6.2 0.557

30 (2, 2) 0.541 0.563 4.6 0.552

CT-SVM

20 (1, 3) 0.472 0.483 2.0 0.479

20 (2, 2) 0.472 0.470 −0.4 0.472

30 (1, 3) 0.508 0.520 2.6 0.516

30 (2, 2) 0.508 0.496 −2.5 0.506

ImageNet

LCT

10 (20, 20) 0.602 0.646 11.1 0.628

10 (15, 25) 0.602 0.650 12.1 0.631

20 (20, 20) 0.638 0.677 10.8 0.660

20 (15, 25) 0.638 0.682 12.2 0.665

CT-SVM

10 (20, 20) 0.585 0.609 5.8 0.597

10 (15, 25) 0.585 0.616 7.5 0.602

20 (20, 20) 0.605 0.630 6.3 0.620

20 (15, 25) 0.605 0.633 7.1 0.621

表 3 LCT 与正则化方法和多核学习方法的最终分类准确率比较

Table 3 Comparison of LCT, regularization, and multiple kernel methods

rL (%) LCT LL-CoReg1 LL-CoReg2 La-CoReg1 La-CoReg2 MKL-SVM

Corel
5 0.791 0.758 0.743 0.747 0.735 0.768

10 0.823 0.809 0.797 0.801 0.786 0.812

Pascal
20 0.532 0.498 0.495 0.506 0.500 0.503

30 0.569 0.531 0.523 0.544 0.538 0.542

ImageNet
10 0.650 0.629 0.618 0.610 0.598 0.627

20 0.682 0.652 0.640 0.626 0.619 0.662
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准确率仍旧提升不明显.
在表 2和表 3中, CAI , CAI , ∆CA和 CAA 分

别表示学习器的初始准确率、最终准确率、错误率下

降比例和迭代过程中的平均准确率. 从中可以看出
LCT 整体上具有一定优势. 例如, LCT 最终的分类
准确率总体上比其他比较算法高约 1.1% ∼ 6.7%.
从表 3 可以看出, La-CoReg1 和 LL-CoReg1 的分
类性能相比 La-CoReg2 和 LL-CoReg2 有轻微提
高, 这说明未标记样本的增多可以提高分类准确率,
但是直接使用未标记样本会引入较多噪声. 而 LCT
利用了类别标记置信度较高的未标记样本来扩充训

练集, 引入的噪声较小, 对于提升半监督学习的性能
有较好的帮助. 此外, 从表 3 可以看出 MKL-SVM
的性能也较好, 在某些情况下优于正则化方法. 一般
地, 半监督算法的学习性能会受某些因素影响, 如样
本标记率 rL、未标记样本选取方式 (mcv) 等. 如果
样本分布比较复杂, rL 过小则会使得分类器性能较

差, 进而在对未标记样本的预测上会产生比较大的
错误率并会引入较大的噪声, 造成学习性能提升不
明显甚至恶化. 此外, 不同视图对目标表示能力的
差异使得未标记样本的选取方式也会影响学习性能.
例如,对于Corel数据,当 (mcv) = (2, 2, 6)时, LCT
算法的分类性能提高要略优于 (mcv) = (2, 3, 5), 其
性能差别主要源于文本信息对样本的表示更准确.

LCT 算法在网络图像半监督学习中优于 CT-
SVM, 主要原因如下: 1) 局部学习通常要比全局学
习有更好的性能, 尤其是在样本分布复杂情况下可
以带来较低的错误率; 2) LCT 在迭代过程中若错
误地标记了样本, 不良影响主要限制在局部区域, 而
CT-SVM 可能会对整个空间的分类性能产生影响.
此外, 对于 CT-SVM 或其他以全局学习为基础的

Co-Training 算法来说, 每次迭代选取的未标记样本
通常远离分类面, 包含新的分类信息通常较少, 不利
于快速提升学习器性能. 这些因素也是 LCT 优于
MKL-SVM 的重要原因. 由 LCT 和正则化算法的
比较来看, 选择标记置信度高的未标记样本要比随
机选取更有利于分类器学习, 后者在提高分类性能
同时更容易引进噪声.
图 4 显示了局部协同训练算法在 Corel 数据

集上的计算复杂度. 算法运行在 Intel Core2 Duo
2.53GHz 处理器、4G 内存平台、MatlabR2008 环
境下. 由该图可知, LCT 算法的计算时间与处理
的样本个数 (或算法迭代次数 T ) 近似成线性关系,
这与第 1.4 节分析的结果是一致的. 其主要原因
是 LCT 能够在线增量地更新学习器, 而正则化方
法 (Co-regularization)[12] 由于不能增量地训练学
习器, 故计算复杂度较高, 不利于在线处理新增样
本.

图 4 算法时间复杂度比较 (不含特征提取计算时间)

Fig. 4 The comparison of computation time

(excluding the feature extraction cost)

4 结论

本文提出了一种基于局部协同训练的网络图像

半监督学习方法. 该方法把网络图像包含的多种异
构特征看作多个视图, 在每个视图上基于每个样本
点的邻域构建一个线性局部模型, 以一组局部模型
表示对应视图上的数据关系, 进而采用协同训练策
略对模型进行迭代更新. 在该研究中, 本文着重分析
了在加入新的未标记样本后如何有效地重新计算样

本的标签估计, 以及如何对多个视图上的局部模型
进行协同学习等问题. 局部协同训练算法能够比较
准确地描述样本的复杂分布, 同时也能够有效利用
多种异构特征和未标记样本在线提高算法性能. 在
Corel, Pascal 和 ImageNet 数据集上的实验结果表
明, 局部协同训练算法能够有效地提高学习器的分
类性能, 对网络图像的半监督分类有重要帮助.
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