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基于用户生成标签的多视角特征学习方法 

田枫 1，尚福华 1，刘卓炫 1，沈旭昆 2 
（1. 东北石油大学计算机与信息技术学院，大庆 163318；2. 北京航空航天大学虚拟现实技术与系统国家重点实验室，北京 100191） 

摘要：提出了一种基于用户生成标签的多视角特征学习方法。采用词袋模型分别得到媒体的内容特

征表示和标签特征表示；通过媒体词汇和文本词汇的相关性建模，学习文本特征空间和内容特征空

间的映射模型。在此基础上，给出了优化前后的特征表示具备近似等距映射保持的理论依据。该方

法相对数据集规模具备线性时间复杂度，适用于大规模数据集，具备多视角特征融合能力。基准数

据集上测试表明，优化后的特征表示较特征拼接和相关成分分析等方法鉴别力更强。 
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Abstract: A multi-view feature learning method based on user contributed tag was proposed. 
Bag-of-words representation for content feature and textual feature was learned. A multi-view feature 
learning framework was proposed to explicitly model the relevance between multimedia object and tags 
by learning a linear mapping from textual representation to visual representation. The learned feature 
encoded the information conveyed by original feature, and inner products of leaned features were 
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引言1 

多媒体共享社区等社交网络为代表的新型信

息生成和发布渠道的涌现，使得网络多媒体数据急

剧增长并累积。如何实现多媒体数据的语义分析和

                                                        
收稿日期：2016-04-28       修回日期：2016-07-14; 
基金项目：国家自然科学基金(61502094，61402099)；
黑龙江省自然科学基金(F2016002，F2015020)；黑龙

江省教育科学规划重点课题(GJB1215019); 
作者简介：田枫(1980-)，男，黑龙江，博士，副教授，

研究方向为多媒体理解；尚福华(通讯作者 1962-)，
男，黑龙江，博士，教授，研究方向为机器学习。 

识别一直是研究热点，特征表示是高层语义概念的

基本载体，是解决语义鸿沟的关键。针对特定媒体

对象，不同底层特征可以表达不同的属性。如图像

的颜色特征、纹理特征、形状描述符、形状无关矩

等视觉特征构成多个视角；音频的时域特征、频域

特征、压缩域特征等底层听觉特征构成多个视角；

视频的镜头运动、人脸特征、听觉特征构成多个视

角；这些多视角特征共同描述一个媒体对象的内

容，彼此是关联和互补的。 

在数据挖掘、跨媒体检索等相关领域，一些研

1
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究者从各自的角度提出了融合异构媒体特征提高

应用性能的方法。总体而言有三个思路。一是特征

选择，即选择具有区分能力的特征子集[1-10]；二是

集成学习，比如异构测度学习[11-20]，可以直接计算

异构特征的相似度或者排序值，而无需给出明确的

表示，再如多核学习，对于每一个视角选择一个合

适的核，然后通过核学习得到一个组合核表示；再

者就是将原始异构特征投影到新的特征空间，投影

后，异构特征的相关性等价于同一空间内的相似度

计算[21-29]。 

依据目标准则选择特征子集可以获得具有更

强判别力的特征组合[1]。利用多核学习进行特征组

合可以取得很好的效果[2-4]。为了解决核权重难以

选择的难题，研究人员相继提出了依据最大边缘准

则学习权重的监督多核学习[3]和利用未标注数据

的半监督多核学习[4]。大多数特征选择方法依赖于

已知的明确的语义类别[5]，因此研究人员提出了利

用显著性、信息熵等准则的无监督特征选择方    

法[6-7]。利用组稀疏效应为不同语义标签选择具有

判别力的组群特征进行标注在小规模概念集合上

是有效的[8-10]。但是，特征选择本质上需要求解组

合优化问题，如文献[7]所提出方法的计算复杂度

为 O(n2)，n 为样本规模，复杂度过高。 

异构测度学习直接计算异构特征的相似度或

者排序值，而无需给出明确的表示[11-20]。测度学习

的一个问题是，其所需要的三元组(多媒体对象，

同类样本，异类样本)不易自动获取，特别是异类

样本。利用多视角共现信息获取同类样本是最常用

的做法，如果不同媒体对象在一个多媒体文档中共

现，它们就具有相同的语义[11-13]。这类方法严重依

赖于文档中内容的匹配。异类样本更不宜获取，大

多数异类样本的获取都是通过简单标签匹配[14]或

者用户反馈[15]。一个思路是通过标签语义关系获

得异构相似度[16-17]。文献[16]中，依据两个媒体对

象的类别归属获得异构相似度。文献[17]中，研究

人员为样本对建立“must-link”和“cannot-link”

链接约束，通过文本相关性和内容相关性的组合传

播获得异构相似度。文献[18-19]中应用测度学习进

行图像标注，也只适用于单一媒体类别。异构媒体

间的度量是个研究难点，大多数方法计算代价高

昂，如文献 [20]中所提出的方法时空复杂度为

O(n2)，n 为样本规模。 

另一个异构媒体多视角相关性分析的思路是，

将原始异构特征投影到新的特征空间，投影后，异

构特征的相关性等价于同一空间内的相似度计  

算[21-29]。典型相关性分析(CCA)[21]是经典的分析方

法，其核心思想是：寻找两个变量场对应的两组基，

使得两个变量场在基上投影后的结果最大程度地

保持与原变量之间的相关性一致。其视角相关性保

持特征已经在理论上得到证明。由于典型相关性分

析是建立在两个不同变量场所对应的矩阵基础上，

因此也适用于图像，音频与文本等异构媒体特征，

利用线性映射，可以学习到一个子空间，最大化异

构特征相关性。CCA 被成功应用在融合音视频进

行事件检测[22]，说话者人脸识别[23]。但是由于其

得到的相关因子是特征的线性组合，结果可解释性

差。而且求解过程需要进行广义特征值分解，计算

代价高。为了解决这一问题，不同研究人员提出了

不同的改进方法，如利用核典型相关性分析

(KCCA)融合文本和图像两个模态数据进行聚    

类[24]。一些研究人员着眼于从原始高维特征集合

中选取对表现相关性最有意义特征子集，得到这些

特征的线性组合，从而形成具有极大语义相关性的

稀疏表达，这不仅可以使结果具有可解释性，也可

以剔除噪声变量在相关性分析中的影响，提高模型

的稳定性，有效防止出现过拟合(或过学习)的情

况。文献[25-26]直接在 CCA 的目标函数后添加了

惩罚项，扩展了稀疏特征值问题的求解算法用于求

解稀疏相关性分析问题，将音频语义与词汇进行关

联，抽取出最适合的少量词汇对音乐进行标注。但

该算法将两组特征合并成一个特征集进行特征选

择，不能分别为两组特征建立各自的稀疏表达。文

献[27]基于 CCA 的概率解释，提出一个算法可自

动选择隐变量的维度。但与其他方法不同，该算法

2
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不能选择对表现相关性最有意义的特征，且将特征

向量投影到低维空间后，还要在低维空间中学习相

关任务参数。文献[28]针对一类原始-对偶数据问题

给出了稀疏相关性分析算法，即进行相关性分析

时，一方的数据来自原始输入空间，另一方是变换

到核空间中的数据。该算法虽然通过数学方法规避

了 1-范数求导的问题，但增加了算法的复杂性。将

CCA 和稀疏特征选择结合，通过引入稀疏表达机

制来学习视觉特征和语义空间之间的关联，需要求

解稀疏广义特征值分解问题。文献[29]利用邻近算

法也无法规避迭代求解的高昂代价。 

综上所述，多媒体底层内容特征是高层语义概

念的基本载体。但是特征组合与选择、测度学习等

方法并不适用于大规模语义概念集合，而“类典型

相关性分析”方法和张量互补代表矩阵分解都不能

有效回避广义特征值，或者高阶歧义值分解带来的

计算复杂问题。图像共享社区 Flickr、视频共享社

区 Youtube 、 三 维 模 型 共 享 社 区

Google3DWarehouse、音频共享社区 Findsound 的

快 速 发 展 引 发 了 社 会 多 媒 体 数 据 (Social 

multimedia)的爆炸式增长。这些社会化多媒体对象

具备用户定义的多个文本标签描述，描述了对象、

地点、景物、行为等媒体内容，涵盖了丰富的语义

概念。 

用户生成标签对于多媒体内容的理解具有重

要的意义。举例来说，同样代表“体育运动”的游

泳和足球，画面颜色分布以蓝(游泳池水)和绿(足球

场草地)为主，但是文本特征却可能表达更多的相

似性，从而弥补某一视角特征的弱相关性。因此，

从网络上社会化多媒体所附带的用户生成标签出

发，本文提出了一种基于媒体内容标签的多视角特

征学习方法。通过学习从文本特征空间到媒体内容

空间的映射，直接建模媒体和文本的相关性，进而

得到优化后的特征表示。而且，本文方法相对于数

据集 N 的时间复杂度为 ( )O N 。两个基准数据集上

的语义标注实验结果表明，优化后的特征表示能够

取得比特征拼接、合典型相关性分析等方法更好的

效果。第 2 节介绍了多视角特征学习方法，给出了

算法复杂度的分析过程，并对方法的等距映射性给

出了证明；第 3 节对实验过程做了介绍，并对实验

结果进行了相应分析；最后，对本文工作进行了总

结和展望。 

1  多视角特征学习方法(MVFL) 

本文所提出的多视角特征学习方法(Multi-View 

Feature Learning based on User Contributed Tag，

MVFL)，其目标是充分利用媒体所附带的语义标

签，融合媒体内容特征表示，进而给出其多视角特

征的一致性描述。令 1R N M×∈X ， 2R N M×∈Y 分别表

示内容特征矩阵与文本特征矩阵，其中 N 为样本数

量， 1M 为内容特征的维度， 2M 为标签数量。特征

矩阵 X 与 Y 均采用词袋特征模型(BoW)表示。例如，

针对图像数据集，可以提取其 patch 的 Sift 特征；

对于视频数据集，可以提取其关键帧的直方图特征；

对于音频数据集，提取 MFCC 频率倒谱系数生成听

觉词袋；对于三维模型，提取其投影图的词袋特征。

本文将构成码书的基元统一定义为媒体词汇，这些

基元构成媒体的字典表示。令 1 2RM M×∈U 为特征空

间映射矩阵，优化目标如下： 
2

,
min   . .  F s t− =
O U

O X O YU               (1) 

其中：O 为优化后的特征矩阵。需要说明的是， 

如果 =X YU ，则
2

. .
1

M

i j ji
j=

=∑X Y U ，这意味着媒体词 

汇和文本词汇具备线性重构关系， jiU 值越高，意

味着相应的两个词汇越相关。利用这种相关性，我

们可以得到融合媒体词汇(如视觉词汇)和文本词

汇(用户定义标签)两个视角的特征表示。为避免过

拟合并保证解稳定性，式(1)改写为 
2 2

,
min   . .  F F s tλ− + =
O U

O X U O YU        (2) 

对上式添加如下约束，以保持特征变换前后特

征向量的局部结构 
2 T
2

,
tr( )i j ij

i j
⋅ ⋅− =∑ U U A ULU              (3) 

3
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其中： T=A X X ， ijA 为第 i 个视觉特征和第 j 个

视觉特征的相似度， 1/2 1/2−= −L I G AG 为规范化拉

普拉斯矩阵( 1 2RM M×∈L )。综合式(2)和式(3)，得到

如下优化目标： 
2 2 T

,
min tr( )  

. .  

F F

s t

λ γ− + +

=
O U

O X U ULU

O YU
      (4) 

式(4)是一个受限条件下的优化问题，简化目

标表达式为 
2 2 Tmin tr( )F Fλ γ− + +

U
YU X U ULU      (5) 

式(5)是一个凸优化问题。对式(5)的映射矩阵

U 求导，并令其为 0，得到 

2
T T( ) 0Mλ γ+ + − =Y Y I U UL Y X          (6) 

其中： 2MI 为 2M 阶单位阵。上式是控制系统分析

中常用的 Sylvester 方程，该类方程是广义的

Lyapunov 方程，解的标准形式如下： 

1 2 3 0+ + =S U US S                     (7) 

其中： 2
T

1 Mλ= +S Y Y I ， 2 γ=S L ， T
3 = −S Y X 。

式(7)可表示为 

1 2
T

1 32( ) ( ) vec( )M M vec⊗ + ⊗ ⋅ = −I S S I U S   (8) 

其中：⊗表示两个矩阵的 Kronecker 积，vec( )U 为

U 的列向量化表示。由式(8)可得 U 的列向量化表

示 
1 2

T 1
1 32vec( ) ( ) vec( )M M

−= − ⊗ + ⊗ ⋅U I S S I S  (9) 

优化后的特征 =O YU ，该特征融合了文本特

征 X 和内容特征Y 。由于式(6)需要计算 TY Y 和

TY X ，其复杂度为 1 2( )O NM M ，而计算拉普拉斯

矩阵 L 所需复杂度为 2
1( )O NM ，求解式(7)的复杂

度为 3
1 2(max( , ) )O M M 。可知，MVFL 的复杂度为

2 3
1 2 1 1 2( max( , ) )O NM M NM M M+ + ，其中， 1M 和

2M 为常量，因此，MVFL 对于数据规模 N 是线性

的，适用于大规模数据集合。 

MVFL 的学习目标是使得优化后的特征 O 融

合内容特征 X 和标签特征 Y。由式(1)可知，优化

后的特征 O 融合了特征 X，而且具备变换前后的

等距映射性质。优化后的特征 O 与特征 Y 同样具

备等距映射性质。该结论可依据随机投影理论中的

等距映射定理[30]证明。等距映射定理如下： 
对任意 2, RMp q∈ ( 1p ≤ ， 1q ≤ )，存在映

射
1

1( )f x
M

= Ux ( 1 2RM M×∈U )，其中，U 为高斯 

随机矩阵或者稀疏随机矩阵，映射前后的数据点保

持局部内积不变： 
2 3( ) /4Pr( ( ) ( ) ) 4 kp q f p f q ε εε ε − −⋅ − ⋅ ≥ ≤  (10) 

等距映射定理表明，高维空间的点集合经过稀

疏随机矩阵投影到低维空间后，可以很高的概率保

持了两点之间的距离变化不大。下文证明映射矩阵

U 为稀疏随机矩阵，分析如下。由于内容特征 X

和标签特征 Y 是归一化特征，满足定理条件，可

令 .ip =Y ， .jq =Y 。由于列向量 .iX 与 . jY 满足标准

正态分布，可得 
2 2

2
. .

1 1
~ N(0, )

M M

i ji j ji
j j= =

=∑ ∑YU U Y U            (11) 

另一方面，由式(1)可知 

. . ~ N(0,1)i i=O YU                     (12) 

由式 ( 1 1 )和 ( 1 2 )，可知 U 中元素满足 
2

2

1
1

M

ji
j

U
=

=∑ ，为列随机矩阵。同时，式(1)的稀疏性 

约束保证了映射矩阵 U 稀疏矩阵，因此，U 为稀

疏随机投影矩阵。因此，由等距映射定理可知，U

为等距映射矩阵。令 .( ) if p O= ， .( ) jf q O= ，

=1000k ， =0.1ε ，则等距映射定理保证了下式成立： 

Pr( 0.1) 0.1i j i j⋅ ⋅ ⋅ ⋅⋅ − ⋅ ≥ ≤Y Y O O          (13) 

式(13)说明，优化后的特征 O 的空间与文本特

征 Y 同样具备局部结构保持。 

相比于类 CCA 方法，MVFLT 求解过程避免

了广义特征值分解等复杂计算，其对数据规模呈线

性复杂度，使得其可以应用于大规模数据。为了融

合多视角特征，MVFLT 优化目标可拓展为 
2 2

1 1 1 1

2
2 2 2 2

min ( )

( )

F F

F

R

R

μ

μ

− + + − +

+ −

1 2O,U ,U
O X U O Y U

U O Y U
(14) 

对上述问题求解，可以得到融合更多视角的优

化特征表示。 
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2  实验结果与分析 

为了验证 MVFL 特征学习方法的有效性，本

文在 2 个基准数据集上进行图像分类测试。Corel 

5K 数据集[31]是图像语义分析常用的经典数据集，

该数据集包含 50 个目录，每个目录包含 100 幅图

像，共计 5 000 幅图像。取 4 500 幅图像作为训练

集，500 幅图像作为测试集，平均每幅图像有 3.5

个标签。此外，我们在来自 Flickr 图像共享社区的

NUS-WIDE-Object 数据集[32]上也进行了测试，实

验中，我们从 31 个目录中获取了 23 953 幅图像，

取 14 270 幅图像作为训练集，9 683 幅图像作为测

试集。 

对 Corel 5K 数据集，每幅图像提取其 128 维

SIFT 特征[33]，具体的，以特征点为中心取 16×16

的邻域作为采样窗口，最后获得 4×4×8 的 128 维

特征描述子，采用 K-MEANS 聚类生成 2 000 个视

觉词汇构成的视觉词典，每幅图像采用 BoW 模型

生成 2 000 维的视觉特征。对于 NUS-WIDE-Object

数据集，我们直接使用该数据集自带的 500维BoW

特征。两个数据集的标签文本特征也采用 BoW 模

型生成。 

为了测试不同特征表示方法的鉴别力，实验中

对上述数据集抽取了多种特征表示集合，包括：视

觉特征构成特征集合 V(Visual Feature )；标签文本

特征构成特征集合 T(Textual Feature)；将视觉特征

与标签文本特征做拼接，并利用 PCA 降维[34]构成

的特征集合 PCA(V+T)；对视觉特征与标签文本特

征做相关成分分析[21]构成的特征集合 CCA(V+T)；

本文所提出的特征集合 MVFL(V+T)。利用线性

SVM[35]对上述特征集合做图像分类测试，实验结

果如下： 

从表 1 可以看到，文本特征和视觉特征的组合

较单一视角具有更高的准确率。在多视角特征融合

方法中，采用 MVFL 优化后的特征相比于

PCA(V+T)和 CCA(V+T)具有更高的分类准确率。

这是因为 PCA(V+T)只是对特征进行了拼接，虽然

降维得到的子空间中保持了视觉特征和文本特征

的组成结构，但是没有挖掘多视角特征的潜在关

联。CCA(V+T)通过线性映射实现两个视角的特征

学习，相比于 PCA(V+T)具有更高的准确率。MVFL

对图像视觉词汇和文本标签词汇的相关性建模，通

过文本特征空间和图像特征空间的映射模型，得到

的优化特征优于典型相关分析方法(CCA)。实验

中，MVFL 的优化目标(式(5))中两个待定参数(λ和

γ )采用 5 折交叉验证方式确定。 

表 1  评测集上的分类准确率          /% 

特征 
Corel 5K 
数据集 

NUS-WIDE-Object
数据集 

V(Visual Feature) 46.2 31.0 
T(Textual Feature) 68.6 68.6 

PCA(V+T) 70.4 69.2 
CCA(V+T) 70.6 69.5 

MVFL(V+T) 71.8 74.7 
 

表 2 记录了 MVFL 和 CCA 的运行时间，可以

观察到，由于 CCA 的求解过程需要进行广义特征

值分解，其运行时间远大于 MVFL，进一步分析可

知，MVFL 对数据集规模的增长呈线性时间复杂度。 

表 2  运行时间对比               /s 

特征 
Corel 5K 
数据集 

NUS-WIDE-Object 
数据集 

CCA(V+T) 29.8 48.9 
MVFL(V+T) 19.4 12.7 

 

3  结论 

从网络上社会化多媒体所附带的用户生成标

签出发，本文提出了一种基于文本标签的多视角特

征学习方法 MVFL。通过学习从标签文本特征到媒

体内容空间的映射，直接建模媒体对象和文本的相

关性，得到优化后的特征表示。同时，本文方法相

对于数据集规模的时间复杂度为。在两个评测数据

集上的图像分类实验结果表明，MVFL 获得的特征

表示得比特征拼接、典型相关分析等方法获得的特

征鉴别力更强。 
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