
书书书

第４１卷　第１２期
２０１８年１２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４１Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０１８

　

收稿日期：２０１７０７０２；在线出版日期：２０１８０３２６．本课题得到国家自然科学基金（６０９７３０５９，８１１７１４０７）、教育部新世纪优秀人才支持计
划（ＮＣＥＴ１０００４４）资助．何果财，男，１９９３年生，硕士研究生，主要研究方向为机器学习、计算机视觉．Ｅｍａｉｌ：ｈｅｇｕｏｃａｉ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．
刘峡壁，男，１９７２年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为机器学习、模式识别、计算机视觉、信息检索．

基于图像三元组挖掘的无监督视觉表示学习
何果财　　刘峡壁

（北京理工大学计算机学院智能信息技术北京市重点实验室　北京　１０００８１）

摘　要　特征表示是计算机视觉应用中的关键问题之一，由于视觉数据的海量增长和人工标记的高成本问题，无
监督视觉表示学习逐渐受到了人们的广泛关注．该文提出一种基于图像三元组挖掘的无监督视觉表示学习方法．
该方法包含两个部分：挖掘图像三元组和学习特征表示．具体而言，首先构建二分类卷积神经网络，从图像数据集
中挖掘三元组，即图像、与其相似的图像、与其不相似的图像这三者构成的数据．然后使用得到的图像三元组作为
监督信息，通过训练Ｔｒｉｐｌｅｔ卷积神经网络来获得视觉表示．为了验证该文所提出的学习方法，该文将学习得到的
特征表示应用到常用图像数据集的聚类和分类问题上．在聚类方面，相较于传统的视觉特征方法，该文特征的聚类
表现在规范化互信息上有１２．７％的提升；在分类方面，所提出的方法也取得了有竞争力的结果，实验表明该文所提
出的方法是有效的．

关键词　无监督学习；视觉表示学习；图像三元组；卷积神经网络；深度学习
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１　引　言
视觉表示是计算机视觉应用中的基础问题之

一．在深度学习引起人们的广泛关注之前，计算机视
觉研究主要依赖于人为设计来获得有效的特征，例
如ＨＯＧ［１］、ＳＩＦＴ［２］、ＬＢＰ［３］等广为人知的图像特征
提取方法．这些传统方法均依赖于专家知识，不具备
广泛的适用性，在处理不同类型的视觉任务时，通常
需要采用不同的特征．近年来，随着深度学习［４］在计
算机视觉领域的成功应用，采用深度神经网络从大
量视觉数据中自动学习特征表示逐渐得到了人们的
广泛关注．其中，卷积神经网络［５］在图像与视频领域
应用尤为广泛．通常我们将用于分类的卷积神经网
络的最顶层视为分类器，将其它层视为特征表示提
取器，其它层直接从图像像素数据中学习特征表示，
再将提取得到的表示输入到顶层分类器中完成分
类．在卷积神经网络学习框架中，其参数通常采用梯
度下降和反向传播方法，在分类数据集上进行训练．
因此对于特征提取而言，这是监督的学习模式，需要
大量的人工标记数据．然而现实情况是，由于人工标
记的高成本问题，视觉数据虽呈爆炸式增长，带标记
数据却只占很少的一部分，这在一定程度上制约了

监督学习的应用．如果可以利用无标记的视觉数据
去学习有效的特征表示，便可以大大减少对人工标
记的依赖，从而使大量的无标记数据得到利用，是一
种具有发展前景的解决图像表示问题的途径．

本文提出一种基于图像三元组挖掘的无监督视
觉表示学习方法．图１描述了本文方法的总体框架，
该方法分为两部分，首先基于二分类卷积神经网络
挖掘图像数据集中的三元组（狆，狆＋，狆－），其中狆表
示数据集中任意一张图像，狆＋表示与狆相似的图
像，狆－表示与狆不相似的图像，然后使用挖掘得到
的图像三元组训练Ｔｒｉｐｌｅｔ深度神经网络，获得具有
判别性的特征表示．

图１　本文方法总体框架

我们的学习目标是相似图像在表示空间中应具
有相似的特征表示，不相似图像在表示空间中应
具有相异的特征表示．因此试图缩小相似图像对
（狆，狆＋）的特征表示之间的距离，同时增大不相似图
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像对（狆，狆－）的特征表示之间的距离，从而使学习得
到的表示空间具备更好的判别性．需要说明的是，图
像相似性通常具有不同的定义，从不同的角度可以
定义不同的相似性．本文从类别语义角度来定义图
像的相似性，即图像属于相同类别，则认为其是相似
的，否则是不相似的．

我们分别在ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０、ＣＯＩＬ２０等常
用数据集上进行了实验．一方面对比分析了挖掘出
的图像三元组的质量，另一方面将学习得到的特征
表示应用于分类和聚类问题，以检验其是否具有良
好的判别性．

总结下来，本文的主要贡献是：
（１）提出了一种基于卷积神经网络的，在无标

记图像数据集中挖掘图像三元组的方法．实验结果
表明该方法挖掘的图像三元组具有较高的准确率，
且包含更多的难三元组样本，可为后续表示学习提
供有效的监督信号．

（２）将挖掘得到的图像三元组用于训练深度卷
积网络，以学习图像的特征表示．分类和聚类的实验
结果表明，本文提出的方法学得的表示具有良好的
判别性．

２　相关工作
本文主要在基于深度神经网络的视觉表示学习

和无标记视觉数据挖掘上进行了探索，下面分别介
绍前人在这两方面的相关工作．
２１　视觉表示学习

我们将基于神经网络的视觉表示学习方法分为
监督学习和无监督学习两类．

在深度有监督视觉表示学习方面，文献［６７］中
综述了深度前馈卷积神经网络，可学习从低层到高
层的层次化的特征表示，神经网络的较低层学得的
特征属于低级视觉，较高层学得的表示是高级视觉．
Ｔｒｉｐｌｅｔ／Ｓｉａｍｅｓｅ神经网络［８９］常用于度量学习和表
示学习中，将图像数据映射到低维的表示空间中，同
一类别的图像在表示空间的距离上比在原空间更加
接近，而不同类别的图像在表示空间的距离上比原
空间更远．如ＤｅｅｐＲａｎｋｉｎｇ［１０］引入深度Ｔｒｉｐｌｅｔ神
经网络学习自然图像的细粒度相似性；ＤｅｅｐＨａｓ
ｈｉｎｇ［１１］基于Ｔｒｉｐｌｅｔ框架学习图像的深度哈希，并
用于图像检索；文献［１２］中提出ＤＤＭＬ结构，利用
深度Ｓｉａｍｅｓｅ网络结构解决人脸验证问题．以上监

督式学习方法需要大量带标记的图像数据进行训练．
深度无监督视觉表示学习［１３１８］方面，目前方法

主要包含三类：基于重建输入的方法、基于无标记数
据挖掘的方法、基于特定任务的方法．第一类以自编
码器［１５］ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ（ＡＥ）为代表，它试图学习输
入数据中的主要特征，利用神经网络的高度非线
性特性，学习比非线性主成分分析更有效的特征表
示．在此基础上，研究者们进行了很多扩展．稀疏自
编码器［１９］（ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）为损失函数引入
稀疏惩罚项，更适于为分类问题学习特征表示．降
噪自编码器［２０］（ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）引入随机
噪声，使得网络不仅能重建输入，同时具备去除噪
声的能力，可学习更加鲁棒的特征．相比于浅层的自
编码器，深度自编码器［２１］（ＤｅｅｐＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）可
以获得对数据更好的压缩表示．卷积自编码器［２２］

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）引入了卷积运算，使
模型更关注图像的局部特征．然而，以上基于重建输
入的方法均未将特征表示的判别性作为学习目标，
不利于学习具有判别性的视觉特征．

第二类基于无标记数据挖掘的方法从无标记数
据集中挖掘各种类型的重要信息作为监督数据，在
此基础上使用深度结构学习特征表示．文献［２３］提
出利用无监督视频跟踪方法，挖掘相似的图像块作
为后续训练的监督信息．文献［２４］将图像进行分块，
将每个图像块之间的相对位置信息作为监督信息．
文献［２５］基于测地线距离挖掘相似和不相似图像对
作为监督信息．文献［２６］和文献［２７］都基于视频信
息学习视觉表示，分别利用视频的时序信息和第一视
角视频中的自运动信息作为监督信息，并以此训练深
度神经网络以获得视觉表示．然而，文献［２３，２６２７］
中提出的表示学习方法不是以静态图像数据作为研
究对象；文献［２４］学习图像块之间的相对位置特征，
而不是以学习具有判别性特征为目标；基于图模
型［２５］采用犓近邻图的测地线距离度量图像相似
性，而模型中近邻图的构建方法仍以欧式距离为基
础，且近邻图的犓值通常对模型的性能影响较大，
导致模型不够鲁棒．

第三类基于特定任务的方法将表示学习与应用
目标融合在一起．文献［１８］将ＤｅｅｐＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ
与基于ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度聚类相结合，通
过最小化当前弱聚类中心的概率分布与辅助目标概
率分布之间的ＫＬ散度，来优化深度自编码器特征
表示和聚类结果；文献［２８］中构建了深度卷积表示

９８７２１２期 何果财等：基于图像三元组挖掘的无监督视觉表示学习

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



和图像聚类联合学习的框架，即图像表示可以提高
聚类结果，反之利用聚类结果可以进一步优化图像
的特征表示，从而形成一个循环自提升的过程．

本文所提出的方法属于上述第二类基于无标记
数据挖掘的视觉表示学习方法．与文献［２３，２５］相
似，我们采用无监督学习方法挖掘图像三元组，并使
用Ｔｒｉｐｌｅｔ深度卷积神经网络学习视觉表示．与文献
［２３］不同的是，我们提出的图像三元组挖掘方法针
对的是静态图像数据集，而文献［２３］的学习数据源
于视频；与文献［２５］不同的是，我们提出的图像三元
组挖掘方法基于卷积神经网络，相比而言，文献［２５］
中基于距离度量来挖掘图像三元组，而本文是通过
学习的方式来挖掘图像三元组．

图２　本文图像三元组挖掘方法示意图

另外，本文提出的方法是完全无监督的．我们
在训练神经网络时，网络的初始参数没有采用文
献［２９］中所使用的参数预训练方法，在ＩｍａｇｅＮｅｔ
等大型分类数据集上进行参数预训练实际是一种半
监督的学习方法，尽管在目标数据集上没有使用标
签信息，但在预训练阶段却使用到了其它数据集的
监督信息．
２２　无标记视觉数据挖掘

应用Ｔｒｉｐｌｅｔ／Ｓｉａｍｅｓｅ神经网络，通常情况下，
需要提供Ｔｒｉｐｌｅｔ／Ｓｉａｍｅｓｅ样本对网络进行训练．对
于监督学习模式的Ｔｒｉｐｌｅｔ／Ｓｉａｍｅｓｅ应用［１０１２］，根据
已有的图像标签可以很容易地获取Ｔｒｉｐｌｅｔ／Ｓｉａｍｅｓｅ
样本，相似的图像对取自相同类别下的图像，不相似
的图像对取自不同类别下的图像即可．而对于无监
督学习模式而言，则需要设计可自动地从无标记视
觉数据中挖掘图像对的算法．文献［２３］中提出的图
像对挖掘方法中，作者认为在不同视频帧中某个被
跟踪对象所在图像块之间是相似的，而来自于不同
视频中随机采样得到的图像块之间是不相似的．文

献［２６］利用视频蕴含的时序信息，获取视频帧时序
三元组，在此基础上学习深度表示，用于检验来自一
个视频中若干视频帧是否为正确的时序．文献［２４］
利用图像块的相对位置关系组成Ｓｉａｍｅｓｅ样本，并
作为监督信号训练深度网络．文献［２５］是使用图像
间的欧式距离建立犓近邻图，进而应用最短路径算
法，基于测地线距离挖掘相似和不相似图像对．该模
型在构建近邻图时，需要进行精细的参数选择，若
犓值较大，则距离较远的节点可能被误认为近邻，
出现“短路”问题；若犓值较小，则近邻图中某些区
域可能被孤立，出现“断路”问题．此外，新样本的加
入可能引起近邻图的结构发生改变，影响模型效率．

本文提出一种基于二分类卷积神经网络挖掘图
像三元组的方法．与文献［１６１７］采用的方法相似，
一张图像经过一系列不同类型的图像变换操作得到
若干张相似的图像．但与之不同的是，首先，我们的
方法提供了更多的变换方式；其次，引入图像变换的
目的不仅是学习不变性特征，而且要从图像数据集
中挖掘图像三元组；另外，本文所提出的图像三元组
挖掘方法是一种基于学习的方法，相比文献［２３，２５］
提出的挖掘方法更具有适应性，神经网络的强学习
能力使得我们的方法相对更易于应用到多种图像数
据集．

３　图像三元组挖掘方法
本节提出基于二分类神经网络挖掘图像三元组

的方法．图２描述了该方法的总体框架．首先，随机
地从图像集中选择一张图像狆，应用图像变换可生
成一系列与图像狆相似的图像集合犜狆，然后从图像
集合中除图像狆之外的图像中随机采样得到图像
子集犜狉．将犜狆和犜狉两个图像集标定为不同的类别，
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进而利用它们训练二分类卷积网络．接下来，从原图
像数据集中随机选择部分图像作为预测图像集，预
测图像集合不包含犜狉∪｛狆｝集合中的图像．从预测
图像集合中找到与图像狆相似的图像和不相似的
图像，得到图像三元组．这种在随机划分子集而不是
整个数据集上进行预测的方式，可以帮助挖掘出更
为鲁棒的图像三元组，同时也提高了算法的效率．

下面分为两部分对上述方法进行详细介绍，第
３．１节介绍图像生成模块，第３．２节描述在此基础
上的三元组挖掘算法．
３１　图像生成

在提出的图像三元组挖掘方法中，我们利用图
像生成技术得到大量图像并用于后续计算．实际上，
对于图像集中任意一张图像狆，使用以下图像变换
操作可以得到大量与该图像相似的图像．本文采用
的图像变换操作包括：旋转、平移、缩放、水平镜像、
剪切、高斯模糊、色调微调．

（１）旋转．将图像按顺时针或逆时针方向进行
旋转，限制最大旋转角度．

（２）平移．对图像进行垂直和水平方向平移．
（３）缩放变换．在一定范围内将图像放大或缩小．
（４）水平镜像．对图像进行左右翻转，不使用上

下翻转．
（５）剪切变换．对图像进行拉伸．
（６）高斯模糊．达到降噪的目的．
（７）色调微调．在图像ＨＳＶ空间微调Ｈ通道

的值，图像的所有像素点的微调幅度一致．
每生成一幅图像时，选取以上至少一种图像变

换操作进行处理．处理过程中，随机化所选择的图像
变换操作的处理顺序，即各操作之间没有特定的顺
序，是完全随机的；另外各变换操作的参数值也在限
定范围内根据均匀分布随机选取．这样，根据单个种
子图像狆，利用有限的图像变换操作即可以生成大
量的图像．为了避免引入不必要的噪声，针对不同的
目标数据集，我们选择的图像变换操作集合和各图
像变换操作的参数取值范围不完全相同．例如，在
ＣＩＦＡＲ１０数据集上我们使用色调微调的变换操
作，而在ＣＯＩＬ１００中同类图像间没有颜色的变化，
使用色调微调的变换则会引入不必要的噪声．具体
分析请见实验部分．

通过对种子图像狆应用多次图像变换，生成与
之相似图像集合犜狆，将犜狆与图像狆标定为同一类
图像．与图像数据集中图像狆所属真实类别不同，
此处标定的类别没有特定语义，仅表示图像集犜狆与

图像狆相似．下面我们将利用生成的该图像集合，
基于卷积神经网络学习图像狆所在类别的不变性
特征，用于从图像集中挖掘图像三元组．
３２　挖掘方法

给定无标注图像集犐，从犐中任意挑选一张图
片狆．我们将针对狆，从犐中挖掘得到若干狆＋和狆－．
首先，多次应用３．１节中所描述的图像生成方法，可
得到与图像狆相似的图像集合犜狆，将犜狆集合中的
图像与图像狆视为同一类图像，将图像狆并入犜狆
中，犜狆＝犜狆∪｛狆｝．接下来，我们从图像集合｛犐－狆｝
中，随机选择若干张图像构成一个图像集合，用犜狉
表示．可认为图像集合犜狉中的图像与图像狆的类别
不相同，则犜狆和犜狉两个集合类别不同．我们赋予犜狆
和犜狉两个集合不同的标签，令犜狆集合的标签为０，
犜狉集合的标签为１，犜狆∪犜狉可作为二分类任务的训
练数据，在此基础上我们学习得到一个相应的二分
类神经网络．由于犜狆中的图像之间具有较强的相关
性，而且随机挑选的犜狉中可能有少部分图像与犜狆属
于同一类别．在这种情况下，我们设计结构简单的神
经网络来学习犜狆与犜狉集合上的不变性特征，以尽可
能地减少过拟合的可能，保证对数据集犜狆∪犜狉有较
好的学习能力．具体地，我们使用卷积神经网络作为
二分类模型，输出层含两个神经元，使用ｓｏｆｔｍａｘ
作为激活函数：

犪犔犼＝ｅ狕
犔
犼

∑犽ｅ狕
犔
犽

（１）

其中，狕犔犼表示输出层（第犔层）第犼个神经元激活前
的值，犪犔犼表示输出层的第犼个神经元的激活值．显然
有∑犼犪犔犼＝１，因此输出层的第犼个神经元的激活值
表示输入样本属于该神经元对应第犼类别的估计概
率值．除输出层以外的各层，都使用线性矫正单元
（狉犲犾狌）作为激活函数，可表示为

狉犲犾狌（狓）＝ｍａｘ｛０，狓｝ （２）
二分类网络的训练数据为犐ｔｒａｉｎ＝犜狆∪犜狉，犜狆对应的
期望输出为标签０的ｏｎｅｈｏｔ编码［１，０］，犜狉对应
的期望输出为向量［０，１］．

本文使用交叉熵作为分类损失函数．设犛为输
出层ｓｏｆｔｍａｘ函数的激活值，设!为预期输出，则
交叉熵为

犆犈（犛，!）＝－∑犻!犻ｌｏｇ（狊犻） （３）
需要注意的是，由于训练样本较少且有一定的错误
样本，因此除了构建结构简单的神经网络外，我们进
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一步使用Ｌ２正则、Ｄｒｏｐｏｕｔ方法进一步减少过拟合
的影响．首先，Ｌ２正则化方法在模型损失函数中增
加正则项，可表示为

!＝!０＋λ２狀∑狑狑２ （４）
其中，!０表示原始未正则化的损失函数，损失函数
值与正则化程度之间的相对重要性由正则化常数λ
进行折中．在模型优化的过程中，正则化要求降低神
经网络的权值，以防止出现过大的权值导致过拟合．
其次，通过Ｄｒｏｐｏｕｔ方法，在训练过程中修改网络结
构，做进一步的正则化：

Ｄｒｏｐｏｕｔ（狓）＝
狓
犽狆×犿犪狊犽，训练阶段
狓，
烅
烄
烆 测试阶段

（５）

在神经网络训练阶段，犽狆表示Ｄｒｏｐｏｕｔ层的输入狓
中每个元素被保留的概率值，取值为（０，１］．根据犽狆
参数随机生成与输入狓具有相同维度的张量犿犪狊犽，
张量中元素取值０时表示狓对应元素在单次训练中
被弃用，取值１则表示对应元素被保留．在测试阶
段，Ｄｒｏｐｏｕｔ层直接传递输入狓，不做实质性操作．
这种神经网络集成的设计模式，可以帮助减少同层
神经元之间过度依赖的关系，从而增加模型的泛化
能力．

在训练集犐ｔｒａｉｎ上训练完成之后，我们随机地从
图像集合｛犐－犜狉－狆｝中抽取图像子集犐ｐｒｅｄ．使用训
练完成的二分类神经网络对图像集合犐ｐｒｅｄ进行预
测，经过ｓｏｆｔｍａｘ层激活得到预测输出犛ｐｒｅｄ．要进
一步得到与图像狆相似的图像，只需找到犛ｐｒｅｄ中第
一维值最大者，它对应在子集犐ｐｒｅｄ中的图像与图像
狆相似．要得到不相似的图像，只需找到犛ｐｒｅｄ中第二
维值最大者，它对应在子集犐ｐｒｅｄ中的图像与图像狆
不相似．

狆＋＝ａｒｇｍａｘ
狆′

犛·，０ｐｒｅｄ （６）
狆－＝ａｒｇｍａｘ

狆′
犛·，１ｐｒｅｄ （７）

式（６）和式（７）中狆′∈犐ｐｒｅｄ，犛·，０ｐｒｅｄ表示犐ｐｒｅｄ集合中所有
图像通过神经网络输出张量的第一维，犛·，１ｐｒｅｄ表示犐ｐｒｅｄ
集合中所有图像通过神经网络输出张量的第二维．
至此，得到了一个图像三元组样本（狆，狆＋，狆－）．

为了提高算法的效率，我们增加以下两个技巧：
（１）训练一次神经网络，重复犿次随机采样得到犿
个犐ｐｒｅｄ，进行犿次预测挖掘得到犿个图像三元组样
本（狆，狆＋，狆－）；（２）本文定义的相似性是类别语义
相似性，因此利用直递性可快速扩充三元组的数量．
设有三元组（狆，狆＋（１），狆－（１））和（狆，狆＋（２），狆－（２）），则
图像狆＋（１）与狆＋（２）也是相似的，即可以进一步得到

三元组（狆＋（１），狆＋（２），狆－（１））和（狆＋（１），狆＋（２），狆－（２））．
上述方法，从图像集合中挖掘出了对应于图像狆的
图像三元组．为了挖掘更多的三元组，则继续随机挑
选种子图像狆，重复上述算法即可．这一过程总结如
算法１所示．

算法１．　无监督图像三元组挖掘算法．
输入：无标记图像数据集犐，需要挖掘的种子图像个数

犔，一个种子图像对应的两个自定义类集合的图
像个数犖１和犖２，随机采样预测子集大小犕，对
每个种子图像迭代挖掘次数犿．

输出：图像三元组集合犎
１．种子图像集合狊犲犲犱狊＝｛｝
２．ＦＯＲ犾＝１ＴＯ犔
３．　随机挑选种子图像狆
４．　ＷＨＩＬＥ（狆ｉｎ狊犲犲犱狊）
５．　　随机挑选种子图像狆
６．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
７．　狊犲犲犱狊＝狊犲犲犱狊∪｛狆｝
８．　根据种子图像狆通过图像变换生成与其相似的

图像集合犜狆，｜犜狆｜＝犖１，标签为０
９．　犜狆＝犜狆∪｛狆｝
１０．　随机选取数据集犐中排除图像狆的图像子集犜狉，

｜犜狉｜＝犖２，标签为１，实验中选取犖１＝犖２
１１．　在训练数据集犐ｔｒａｉｎ＝犜狆∪犜狉上训练二分类ＣＮＮ
１２．　以图像狆为种子图像的三元组集合犎狆＝
１３．　ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犿
１４．　　随机选取数据集犐中排除犜狉∪｛狆｝的图像子集

犐ｐｒｅｄ，｜犐ｐｒｅｄ｜＝犕
１５．　　使用训练好的ＣＮＮ模型预测犐ｐｒｅｄ得到犛ｐｒｅｄ
１６．　　应用式（６）和式（７）得到狆＋和狆－，得到三元组

（狆，狆＋，狆－）
１７．　　犎狆＝犎狆∪｛（狆，狆＋，狆－）｝
１８．　ＥＮＤＦＯＲ
１９．　利用直递性快速扩充得到三元组集合犎ａｕｇ
２０．　犎＝犎∪犎狆∪犎ａｕｇ
２１．ＥＮＤＦＯＲ

４　学习视觉表示
利用上一节介绍的方法挖掘得到图像三元组

后，本节基于Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络，从图像三元组中学
习视觉表示．
４１　犜狉犻狆犾犲狋卷积神经网络结构

由于图像类内的差异性和类间的相似性，在图
像原始空间和不合适的距离度量下，类内图像之间
的距离可能反而比不同类别图像之间的距离大，此
种情况对于视觉算法是不利的．本文以学习具有良
好判别性的特征表示为目标，使得在学习得到的表
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示空间中，相似图像之间的距离更近，而不相似的图
像之间的距离尽可能地远．我们在图３中展示了这
样的学习目标．

图３　Ｔｒｉｐｌｅｔ卷积神经网络学习目标
为了利用上一节挖掘得到的图像三元组来学习

具有判别性的视觉表示，我们设计了一个三通道的
深度Ｔｒｉｐｌｅｔ卷积神经网络，每个通道都是基本的卷

积神经网络，且三个通道共享网络参数．该结构如
图４所示．其中，三个通道各自以三元组的各项为输
入，每个通道中堆叠了卷积层和全连接层，三个通道
共享的网络参数采用误差逆传播算法进行同步更
新．从参数个数的角度看，共享全部参数的三通道网
络结构与单通道结构的参数数量是相同的，但结合
三元组和Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数的指导学习之后，模型所
学的特征表示与分类网络的特征表示是不相同的；
通过共享三个通道的全部参数可降低整个模型的参
数数量，加快网络的学习过程，并降低过拟合风险；
另外，相比于单通道结构结合Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数，三
通道的结构可并行计算，大大减少了对计算资源和
时间的消耗．

图４　本文提出的Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络结构

４２　学习准则
根据上述学习目标，我们设计了Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网

络的损失函数．设犳（·）表示Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络表示
的非线性映射，则图像三元组（狆，狆＋，狆－）在表示空
间中为（犳（狆），犳（狆＋），犳（狆－）），使用欧式距离度量
图像在表示空间中的距离：

犇（狆，狆＋）＝犳（狆）－犳（狆＋）２

犇（狆，狆－）＝犳（狆）－犳（狆－）烅烄烆 ２
（８）

对于图像三元组的集合犎，用犎（犻）表示第犻个三元
组（犎（犻）

１，犎（犻）
２，犎（犻）

３），则在特征空间中，正样本之间的
距离表示为"

（犎（犻）
１，犎（犻）

２），负样本之间的距离表示
为"

（犎（犻）
１，犎（犻）

３）．根据本文提出的表示学习目标，我
们应使得"

（犎（犻）
１，犎（犻）

２）＜"

（犎（犻）
１，犎（犻）

３），因此我们
将损失定义为

"

（犎（犻））＝"

（犎（犻）
１，犎（犻）

２）
"

（犎（犻）
１，犎（犻）

３）＋犆
（９）

其中犆是修正常数，防止分母为０，实验中取犆＝

０．０００１．显然"

（犎（犻））０．我们要在最小化"

（犎（犻）
１，

犎（犻）
２）的同时最大化"

（犎（犻）
１，犎（犻）

３），即使得"

（犎（犻））
尽可能的小．因此我们定义Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络的目标
函数为

ｍｉｎ
犠，犫∑犻

"

（犎（犻）
１，犎（犻）

２）
"

（犎（犻）
１，犎（犻）

３）＋犆＋
１
２λ犠２

２（１０）

其中，犠和犫分别是网络的权值和阈值参数，１２λ犠
２
２

是Ｌ２正则化．引入正则项可避免在神经网络的训练
过程中产生过大的权值，减少训练过程的过拟合
问题．

基于式（１０），采用随机梯度下降的方法，对上
述Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络进行训练．在训练完成后，将原
图像集中的图像依次通过Ｔｒｉｐｌｅｔ网络的通道，提
取该网络最后一个全连接层的输出作为图像的特
征表示，则每个图像被映射为一个低维的数值
向量．
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５　实　验
为了评价所提出方法的有效性，我们在若干常

用的数据集上进行了实验．首先，对所提出的图像三
元组挖掘方法进行了实验分析，包括图像三元组的
准确率、图像生成采用的图像变换参数的敏感性、三
元组挖掘计算效率；然后，训练Ｔｒｉｐｌｅｔ卷积神经网
络来获取图像的特征表示；最后，为了验证学得的视
觉表示的有效性，我们进行了分类和聚类实验．
５１　实验设置
５．１．１　实验环境与数据集

实验的硬件环境是：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ
Ｅ５６４５＠２．４０ＧＨｚ，１６ＧＢ内存，ＮＶＩＤＩＡ’ｓＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ１０８０并行计算加速器．使用Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４操
作系统，算法采用Ｐｙｔｈｏｎ语言实现，神经网络算法
基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［３０］实现．

我们分别在以下数据集上进行了实验：两个手
写数字图像数据集（ＭＮＩＳＴ［３１］和ＵＳＰＳ），两个多视
角物体的图像数据集（ＣＯＩＬ２０和ＣＯＩＬ１００［３２］），
两个人脸数据集（ＵＭＩＳＴ［３３］和ＹＴＦ），自然图像数
据集（ＣＩＦＡＲ１０［３４］），场景图像数据集（ＳＣＥＮＥ１５），
这些数据集都提供了真实的类别标注信息．需要说
明的是，本文方法并未使用这些类别标注信息，只
用于实验评价．表１中给出了实验中采用的所有数
据集的信息，包括样本数量、图像大小、类别个数均
在表１中列出．另外，对数据集进行了以下预处理：
（１）由于部分数据集中的图像尺寸不一致，我们将
ＵＭＩＳＴ图像集中图像的尺寸统一到１２８×１２８，将
ＳＣＥＮＥ１５图像集中图像的尺寸统一到２５６×２５６；
（２）对于ＹＴＦ数据集，与文献［２８］中处理方式相同，

首先按人名排序，选择前４１类的人脸数据，人脸对
齐之后将图像尺寸统一到５５×５５；（３）将所有图像
数据集进行数据归一化，将图像像素值规范化到均
值为０，方差为１，以有利于神经网络的训练．

表１　实验中使用的数据集
数据集 图像大小 样本数量 类别数目
ＭＮＩＳＴ ２８×２８ ６００００ １０
ＣＩＦＡＲ１０ ３２×３２ ６００００ １０
ＣＯＩＬ２０ １２８×１２８ １４４０ ２０
ＵＳＰＳ １６×１６ １１０００ １０

ＣＯＩＬ１００ １２８×１２８ ７２００ １００
ＵＭＩＳＴ １２８×１２８ １０１２ ２０
ＹＴＦ ５５×５５ １００００ ４１

ＳＣＥＮＥ１５ ２５６×２５６ ４４８５ １５

５．１．２　图像生成参数设置
如第３．１节所述，为了得到图像集犜狆，我们使用

了一系列的图像变换．在表２中列出了在各个数据集
上使用的图像变换操作及取值范围．对于ＣＩＦＡＲ１０
数据集，其图像类内差异比较大，背景比较复杂，则
适当增大图像变换操作的取值范围．相反，ＭＮＩＳＴ
数据集类内图像的差异相对较小，背景单一，则要适
度减小图像变换操作的取值范围．以ＣＩＦＡＲ１０为
例，图５中展示了部分图像变换结果．
表２　图像变换操作参数取值范围（其中单个数值狓表示

取值范围［－狓，狓］，犜／犉表示是／否采用）
变换
方式 旋转水平

平移
垂直
平移缩放剪切水平

翻转
高斯
模糊色调

ＭＮＩＳＴ １０ Ｆ Ｆ ０．１０．１ Ｆ Ｆ Ｆ
ＣＩＦＡＲ１０４００．３０．３０．１０．１ Ｔ Ｔ ０．１
ＣＯＩＬ２０ ５０．１０．１ Ｆ Ｆ Ｔ Ｆ Ｆ
ＵＳＰＳ １０ Ｆ Ｆ ０．１０．１ Ｆ Ｆ Ｆ

ＣＯＩＬ１００ ５０．１０．１０．１０．１ Ｔ Ｆ Ｆ
ＵＭＩＳＴ １００．１０．１０．１０．１ Ｆ Ｆ Ｆ
ＹＴＦ ５０．１０．１０．０５０．０５Ｔ Ｆ Ｆ

ＳＣＥＮＥ１５１５０．１０．１０．１０．１ Ｔ Ｆ Ｆ

图５　Ｃｉｆａｒ１０数据集上的图像变换生成的图像（其中每一行最左侧的图像是原数据集中的图像）
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５．１．３　三元组挖掘参数设置
如第３节所述，我们构建二分类卷积网络来挖

掘图像三元组样本．表３列出了针对不同数据集设

计的二分类卷积网络结构．接下来我们以ＣＯＩＬ１００
数据集为例，说明该表中各项数据的含义，其它数据
集与之类似．

表３　三元组挖掘方法中针对不同数据集设计的二分类卷积网络结构
数据集 卷积层 全连接层 卷积核大小 卷积特征图个数 全连接层神经元
ＭＮＩＳＴ ３ ２ ３３３ １３２６４６４ ６４２
ＣＩＦＡＲ１０ ４ ２ ３３３３ ３６４６４６４６４ ６４２
ＣＯＩＬ２０ ５ ２ ３３３３３ １６４６４６４６４６４ ６４２
ＵＳＰＳ ２ １ ３３ １３２６４ ２
ＵＭＩＳＴ ５ ２ ３３３３３ １６４６４６４６４６４ ６４２
ＣＯＩＬ１００ ５ ２ ３３３３３ ３６４６４６４６４６４ ６４２
ＹＴＦ ４ ２ ５３３３ ３６４６４６４６４ ６４２

ＳＣＥＮＥ１５ ５ ２ ７５５３３ １６４６４６４６４６４ ６４２

如表３所示，用于ＣＯＩＬ１００数据集的二分类
卷积网络共有７层，前５层为卷积层．卷积核大小
“３３３３３”表示共有５个卷积层，每个卷积层的卷
积核大小均为３×３．卷积特征图个数为“３６４６４
６４６４６４”，其中“３”表示ＣＯＩＬ１００数据集中图像的
通道数，其余表示各卷积层的卷积输出特征图的个
数．卷积层的卷积核步长均为１，对卷积层的输入要
进行０填充（狆犪犱犱犻狀犵＝１），保证卷积运算得到的特
征图尺寸与卷积输入尺寸相同．除最后一个卷积层
以外的每个卷积层之后，都加上ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ层，
ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ的核大小为２×２，步长为２．网络的后
两层为全连接层，全连接第一层有６４个神经元，
第二层即输出层有２个神经元．对于ＵＳＰＳ数据集，
其二分类卷积网络的最后一个卷积层之后添加
ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ层．由表３可知，本文设计的二分类神
经网络的结构较为简单，减少了整个神经网络的参
数数量，减小了计算负担，使得神经网络更易于被训
练，同时也减少了过拟合的可能．

二分类卷积神经网络采用随机梯度下降（ＳＧＤ）
方法进行训练，其超参数包括：学习效率η，训练
代数ｅｐｏｃｈｓ，每个ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的大小ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ，
Ｌ２正则化参数λ，Ｄｒｏｐｏｕｔ参数犽狆．各数据集对应

的二分类网络使用的超参数保持一致，在表４中
列出．

表４　二分类神经网络训练超参数的选择
参数名 参数值
η ０．０１

ｅｐｏｃｈｓ ３
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ３２
λ ０．００１
犽狆 ０．５

５．１．４　Ｔｒｉｐｌｅｔ网络参数设置
如第４节所述，我们利用挖掘到的三元组样本

训练Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络．我们分别在表１所示的数据
集上进行了实验，表５中展示了针对不同数据集设
计的Ｔｒｉｐｌｅｔ卷积网络的结构．其中，ＭＮＩＳＴ和
ＵＳＰＳ数据集中的图像较为简单，我们尽量减少网
络的复杂性，而其它数据集对应Ｔｒｉｐｌｅｔ网络则更
深．Ｔｒｉｐｌｅｔ网络的训练同样采用随机梯度下降
（ＳＧＤ）学习方法．初始学习效率在０．０１到０．１之间
调整，并采用学习效率递减策略．动量下降的参数为
０．９．Ｌ２正则化参数在０．００１到０．００５之间进行调
整，Ｄｒｏｐｏｕｔ参数统一为０．５．Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络训练
１５到２０ｅｐｏｃｈｓ，直至损失函数值趋于稳定．

表５　针对不同数据集搭建的犜狉犻狆犾犲狋卷积神经网络结构描述
数据集 卷积层 全连接层 卷积核大小 卷积特征图个数 全连接层神经元
ＭＮＩＳＴ ３ １ ３３３ １３２６４１２８ １２８
ＣＩＦＡＲ１０ ４ １ ３３３２ ３６４１２８２５６３２０ ２５６
ＣＯＩＬ２０ ５ １ ３３３３３ １６４１２８１９２２５６３２０ ２５６
ＵＳＰＳ ２ １ ３３ １６４１２８ １２８
ＵＭＩＳＴ ５ １ ７５３３３ １６４１２８１９２２５６３２０ ２５６
ＣＯＩＬ１００ ５ １ ３３３３３ ３６４１２８１９２２５６３２０ １２８
ＹＴＦ ３ １ ３３３ ３６４１２８２５６ １２８

ＳＣＥＮＥ１５ ５ １ ７５５３３ ３６３１２８１９２２５６３２０ １２８

５２　图像三元组挖掘实验结果
５．２．１　三元组质量评估

我们将本文提出的三元组挖掘方法与直接匹配

方法和基于ＨＯＧ特征匹配方法进行了比较．
（１）直接匹配．以图像数据作为输入，随机选

择种子图像之后，选择与种子图像的欧式距离最
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小的图像作为正样本，欧式距离最大的图像作为
负样本．

（２）基于ＨＯＧ特征匹配．首先提取图像的ＨＯＧ
特征，然后计算与种子图像ＨＯＧ特征之间的欧式
距离最小的图像作为正样本，特征之间欧式距离最
大的图像作为负样本．

我们使用图像数据集上的真实语义标签作为基
准来衡量图像三元组的准确率．以三元组（狆，狆＋，
狆－）为例，若图像狆与狆＋属于相同类别，则为真实
正样本，使用正样本查准率犘狆评估；若图像狆与狆－

属于不同类别，则为真实负样本，使用负样本查准率
犘狀评估．为了进一步评估三元组的质量，我们使用
三种挖掘方法得到的三元组集合在相同条件下

训练Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络，基于学得的特征表示，使用
犓ｍｅａｎｓ聚类算法进行聚类，对聚类结果进行分析．

表６中列出了对比实验结果．由该表可知，尽管
直接匹配和基于ＨＯＧ特征的匹配在部分数据集上
可以得到更高的查准率，但最终的聚类结果却不如
本文提出的方法．这说明直接匹配和基于ＨＯＧ特
征的匹配的方法挖掘的样本较简单，而本文提出的
三元组挖掘方法更能抓住语义不变性特征，所挖掘
的三元组样本更难，而在表示学习过程中，基于难三
元组样本的学习可得到更好的特征表示．因此，本文
所提出的图像三元组挖掘方法可以较为准确地从无
标签图像数据集中挖掘出图像三元组信息，从而为
表示学习提供更有效的监督信号．

表６　三种三元组挖掘方法比较
数据集 总数／ｋ 正样本查准率犘狆

直接匹配基于ＨＯＧＰｒｏｐｏｓｅｄ
负样本查准率犘狀

直接匹配基于ＨＯＧＰｒｏｐｏｓｅｄ
犖犕犐

直接匹配基于ＨＯＧＰｒｏｐｏｓｅｄ
ＣＯＩＬ２０ ５５ ０．９１７ ０９６０ ０．９１２ ０．９８４ ０．９９０ ０９９０ ０．７６４ ０．５０４ ０７７８
ＭＮＩＳＴ ４６０ ０９１０ ０．８７５ ０．９０５ ０．９８９ ０．９０７ ０９９１ ０．３６１ ０．１６０ ０７９０
ＣＩＦＡＲ１０ ８００ ０．２４７ ０．２６２ ０３０８ ０．９１６ ０９２６ ０．９２４ ０．０２９ ０．０３８ ０１９１
ＵＳＰＳ ４６０ ０９４０ ０．８４８ ０．９１０ ０９９３ ０．９１０ ０．９９０ ０．４０２ ０．０５６ ０６７９
ＵＭＩＳＴ ３５ ０９７１ ０．９６０ ０．９０８ ０．９７６ ０．９８６ ０９９２ ０．７６０ ０．６５１ ０７６２
ＣＯＩＬ１００ ４００ ０８８２ ０．７８５ ０．７１５ ０９９８ ０．９９２ ０．９９１ ０．７２３ ０．４８５ ０７２４
ＹＴＦ ４６０ ０９９７ ０．９８９ ０．８５２ ０．９７０ ０９９３ ０．９５７ ０．６９５ ０．６５８ ０８０１

ＳＣＥＮＥ１５ ４６０ ０．２９８ ０．３６１ ０５４７ ０．９２１ ０９５５ ０．９２２ ０．０８３ ０．１２０ ０４３１

实验表明本文提出的无监督图像三元组挖掘方
法能传递出较准确的语义信息．图６展示了正样本
和负样本示例．图６（ａ）是从ＣＯＩＬ２０数据集中挖掘
出的三元组的正样本示例，每列的第一个图像是查
询图像，列中其余图像是与第一个图像相似的图像．
图６（ｂ）是从ＣＩＦＡＲ１０数据集中挖掘出的三元组

的负样本示例，每行的第一个图像是查询图像，行中
其余图像是与第一个图像不相似的图像．观察发现，
图６（ａ）中边框所标记的图像与查询图像不属于同
一类别，但视觉上却是相似的；同样地，图６（ｂ）第一
行中边框所标记的图像与查询图像“ｔｒｕｎｋ”在视觉
上是不相似的，但两者类别标签却相同．

图６　挖掘出的三元组示例
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５．２．２　图像变换参数敏感性分析
下面我们分析５．１．２节描述的各个图像变换操

作参数的取值范围对挖掘得到的三元组准确率的影
响．如图７所示，在ＭＮＩＳＴ数据集上，挖掘得到的
三元组的真实负样本查准率受各图像变换操作的取
值范围影响较小，而真实正样本查准率受图像变换
操作的取值范围影响较大．原因分析如下：正样本在
图像集中分布更为稀疏，正确率相比负样本要低．图

像变换操作的对象是种子图像，因此各个操作的参
数范围的变化对学习负样本所在类别的不变性特征
基本无影响．观察图７中真实正样本曲线，恰好反映
了数据集类内图像在目标的角度、位置、大小等方面
的分布情况．如图７（ａ）中，旋转角度在１０度时真实
正样本查准率达到最高，则说明ＭＮＩＳＴ数据集中
类内图像的角度大约在１０度左右．在其它数据集上
也进行了敏感性实验，在真实正样本查准率达到最

图７　ＭＮＩＳＴ数据集上挖掘三元组查准率与各图像变换参数范围的关系（实线和虚线分别表示正样本查准率和负样本查准率）

７９７２１２期 何果财等：基于图像三元组挖掘的无监督视觉表示学习

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



高时，各图像变换参数的取值与表２中所列值相近，
真实负样本查准率受图像变换参数影响较小．上述
敏感性实验结果说明，本文提出的图像三元组挖掘
方法在不同图像数据集下是鲁棒的．
５．２．３　三元组挖掘时间

下面我们分析各实验数据集下的三元组挖掘算
法的时间消耗．据算法１，基于一个种子图像，训练
二分类网络，进行犿次随机采样并预测可得到犿个
三元组，进而利用直递性快速扩充图像三元组的数
量．图８展示了三元组挖掘算法的计算效率分析结
果，我们通过实验分析了算法中参数犿对三元组挖
掘速度和准确率的影响．观察图８（ｂ），当参数犿逐
渐增大时，挖掘１０ｋ个图像三元组所消耗的时间呈
指数下降，如参数犿自２增大到１０时，所消耗的时
间从小时量级迅速下降到秒级．另外，从图８（ｃ）可
以看出，随着参数犿逐渐增大时，所挖掘的三元组
的正样本查准率呈缓慢下降趋势，对应负样本查准
率则在小范围内保持相对稳定．由此可知，变量犿
对三元组正样本查准率和时间消耗的关系：若偏向

于更快的挖掘速度，则可适当地增大参数犿，若偏向
于获得更高的三元组正样本准确率，则应减小参数
犿．因此算法在应用中，可根据实际情况调整该参数
进行权衡．图８（ａ）展示了在相同条件下各数据集上
挖掘一定数量的三元组样本所消耗的时间．实验中
设定犿＝１０，从各数据集中随机选取２２个种子图
像，基于每个种子图像训练二分类神经网络，预测
１０次并利用直递性快速扩充三元组，得到１０１２０个
（约１０ｋ）图像三元组．实验结果显示，在８个数据集
下，挖掘１０ｋ个三元组样本所消耗的时间均在百秒
级别．通过对比各数据集的时间消耗，影响三元组挖
掘算法性能的主要因素是图像的尺寸和通道数，大
尺寸图像和彩色图像会加大三元组挖掘模型的运算
量，进而增大了所需的时间．进一步分析，通常情况
下，在大数据集下需要更多的三元组样本以学习其
更好的特征表示，我们对三元组样本的数量与时间的
关系进行了分析．图８（ｄ）展示了在ＵＳＰＳ、ＭＮＩＳＴ、
ＹＴＦ、ＵＭＩＳＴ数据集中挖掘不同数量的三元组样
本与所消耗时间的关系，可以看出消耗的时间与三

图８　三元组挖掘算法时间消耗分析
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元组样本数量呈线性增长关系．由此可以得出，本文
提出的三元组挖掘方法可以适用于大数据集．
５３　聚类实验

使用训练好的Ｔｒｉｐｌｅｔ神经网络提取整个数据
集的特征表示．为了验证所学得的特征表示的有效
性，我们首先将特征表示应用于聚类问题，以其在聚
类上的表现对表示的有效性进行衡量．聚类结果使
用犖犕犐［３５］和犃犚犐［３６］准则进行评价．

犖犕犐（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）：
犖犕犐（犝，犞）＝犕犐（犝，犞）

犎（犝）犎（犞槡 ）
（１１）

其中，犎（犝）表示熵，犕犐（犝，犞）表示互信息．犖犕犐取
值范围为［０，１］，犖犕犐＝１表示聚类结果达到最佳，
犖犕犐＝０则表示聚类结果最差．

犃犚犐（ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ）：
犃犚犐＝犚犐－犈［犚犐］

ｍａｘ（犚犐）犈［犚犐］ （１２）
若两个数据点属于同一聚类簇且具有相同的类别标
签，或分属于不同聚类簇且具有不同的类别标签，则
称这两个数据点在聚类结果与真实类别标注达成一

致．式（１２）中，犚犐表示所有成对数据点达成一致所
占的比例．犃犚犐的取值范围是［－１，１］，犃犚犐取负值
或小的正值表示聚类结果较差．当随机划分聚类簇
时，犃犚犐的取值趋近于０，犃犚犐＝１表示聚类效果达
到最佳．
５．３．１　不同聚类算法实验结果

我们选择三种基准聚类算法，包括犓ｍｅａｎｓ聚
类算法（ＫＭ）、标准谱聚类算法［３７］（ＳＣ），凝聚聚类
算法（ＡＣｌｉｎｋ）．我们分别对比了基准聚类算法以
原始图像作为输入和以学得的表示作为输入时的
聚类表现．每次实验分别运行５次，取平均值，实验
结果在表７中列出．可以看到，以学得的表示作为基
准聚类算法的输入时，聚类结果都优于以原始图像
作为输入的结果，犓ｍｅａｎｓ聚类算法的犖犕犐和
犃犚犐平均提升１４．８９％和１５．３％，标准谱聚类算法
犖犕犐和犃犚犐平均提升１４．３％和１４．９８％，凝聚聚
类算法犖犕犐和犃犚犐平均提升了１１．８６％和１１．９２％．
由此可以得出结论：本文方法学得的视觉表示具
有良好的判别性，对基准聚类算法具有较大提升
效果．

表７　学习得到的特征表示与原始图像作为输入时在不同基准聚类算法上的比较
数据集 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ＋ＫＭ

犖犕犐 犃犚犐
ＫＭ

犖犕犐犃犚犐
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ＋ＳＣ
犖犕犐 犃犚犐

ＳＣ
犖犕犐犃犚犐

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ＋ＡＣ
犖犕犐 犃犚犐

ＡＣ
犖犕犐犃犚犐

ＣＩＦＡＲ１００１９１ ０１７７ ０．０６４０．０３０ ０．１２２ ０．１１９ ０．０６７０．０３３ ０．１１３ ０．１０２ ０．０６１０．０４５
ＭＮＩＳＴ ０７９０ ０７６８ ０．４８５０．４０２ ０．７６７ ０．７５６ ０．４７５０．４５１ ０．７８３ ０．７５３ ０．６６２０．６１１
ＣＯＩＬ２０ ０７７８ ０７６７ ０．７６６０．７４７ ０．７２７ ０．６９７ ０．６２２０．６１７ ０．７１０ ０．６７２ ０．５１２０．４８８
ＣＯＩＬ１０００．７２４ ０．６４５ ０．７０６０．６３９ ０７２７ ０６６４ ０．５９２０．５７３ ０．７２６ ０．６４６ ０．７１１０．６５２
ＵＳＰＳ ０６７９ ０６７２ ０．４８５０．４７０ ０．６４０ ０．６３５ ０．５７５０．５６０ ０．６３２ ０．６２３ ０．５７９０．５６８
ＵＭＩＳＴ ０．７６２ ０．７２０ ０．６０９０．５７９ ０．７４８ ０．７１８ ０．６１１０．６０１ ０７６４ ０７２４ ０．６４３０．５８６
ＹＴＦ ０．８０１ ０．７８５ ０．７４４０．７３３ ０．７４６ ０．７０９ ０．７０３０．６０９ ０８３４ ０８２５ ０．７９８０．７８８

ＳＣＥＮＥ１５０．４３１ ０．３８８ ０．１０６０．０９８ ０．４１０ ０．３７９ ０．０９６０．０３４ ０４５２ ０４３７ ０．０９９０．０９０

５．３．２　与人工设计特征对比实验
为了进一步检验本文提出方法所学得的特征表

示的判别性，我们将其与ＧＩＳＴ、ＨＯＧ特征表示进
行对比．实验中，我们选择犓ｍｅａｎｓ算法作为基准
聚类算法，分别以ＧＩＳＴ、ＨＯＧ特征以及本文所学
得的特征表示作为聚类算法的输入，以聚类的结果
对各个特征表示的判别能力进行分析．表８中列出
了实验结果．通过对比可以发现，ＧＩＳＴ和ＨＯＧ作
为优秀的传统视觉特征描述算子，对犓ｍｅａｎｓ聚类
算法有较好的提升效果，而基于ＧＩＳＴ特征的聚类
结果优于基于ＨＯＧ特征的聚类结果，其聚类表现

犖犕犐和犃犚犐评价值分别高于ＨＯＧ特征８．０５％和
１０．５％；进一步，本文所提出方法学得的特征表示的
聚类结果要优于ＧＩＳＴ和ＨＯＧ特征表示方法，比
ＧＩＳＴ特征聚类结果犖犕犐和犃犚犐值平均提升分别
为８．７％和７．６％，比ＨＯＧ特征聚类结果犖犕犐和
犃犚犐值平均提升分别为１６．７％和１８．１％；另一方
面，本文所学得的特征表示比有效的ＧＩＳＴ特征和
ＨＯＧ特征具有更低的维度．综上可得，本文方法学
得的特征表示比ＨＯＧ和ＧＩＳＴ特征更具判别性，
且更低维度的特征有利于降低后续其它视觉算法的
计算复杂度．
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表８　学习得到的特征表示与犌犐犛犜、犎犗犌特征在犓犿犲犪狀狊聚类上的对比
数据集 ＧＩＳＴ

特征维度 犖犕犐 犃犚犐
ＨＯＧ

特征维度 犖犕犐 犃犚犐
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

特征维度 犖犕犐 犃犚犐
ＣＩＦＡＲ１０ ９６０ ０．１６７ ０．１５９ ３２４ ０．０９７ ０．０７４ ２５６ ０１９１ ０１７７
ＭＮＩＳＴ ９６０ ０．５５９ ０．５５６ ３２４ ０．２６３ ０．１４９ １２８ ０７９０ ０７６８
ＣＯＩＬ２０ ９６０ ０．７４２ ０．７１７ ３２４ ０．７６１ ０．７１２ ２５６ ０７７８ ０７６７
ＣＯＩＬ１００ ９６０ ０８１３ ０７５７ ３２４ ０．７３７ ０．６６９ １２８ ０．７２４ ０．６４５
ＵＳＰＳ ９６０ ０．５３４ ０．５２７ ３２４ ０．４６４ ０．４５３ １２８ ０６７９ ０６７２
ＵＭＩＳＴ ９６０ ０．５８４ ０．５４７ ３２４ ０．５６４ ０．５２７ ２５６ ０７６２ ０７２０
ＹＴＦ ９６０ ０．７３３ ０．７２６ ５７６ ０．７６３ ０．７５３ １２８ ０８０１ ０７８５

ＳＣＥＮＥ１５ ９６０ ０．３２６ ０．３２０ ３２４ ０．１６５ ０．１３１ ２５６ ０４３１ ０３８８

５．３．３　与其它无监督视觉表示空间对比
接下来，将所提出的方法与其它的无监督方法

进行对比．我们分析对比了四个表示空间，包括原始
图像空间、主成分分析（ＰＣＡ）空间、ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ
学习得到的非线性映射空间和本文所提出的无监督
方法学习得到的表示空间（以下分别简称原始空间、
ＰＣＡ空间、ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ空间、本文空间）．分别在
这四个空间中使用犓ｍｅａｎｓ算法进行聚类，在表９
中列出了ＭＮＩＳＴ数据集上的实验结果．

表９　犕犖犐犛犜数据集上４个不同表示空间中的
犓犿犲犪狀狊聚类结果

表示空间 犖犕犐 犃犚犐
Ｏｒｉｇｉｎａｌ ０．４８５ ０．４７５
ＰＣＡ ０．２８５ ０．２７０

ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ ０．６６０ ０．６３０
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０７９０ ０７６８

通过对比看出，ＰＣＡ空间比原始空间中的聚类
结果要差；ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ空间中的聚类表现要优
于原始空间；而本文空间中的聚类表现优于Ａｕｔｏ
Ｅｎｃｏｄｅｒ空间．原因分析如下：犓ｍｅａｎｓ算法是典型
的基于距离的聚类算法，采用距离衡量对象相似性，
对象距离越近，其相似度越大，算法将距离靠近的对
象聚为一个聚类簇．ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ模型的编码层和
解码层要求实现编码和解码的过程，并未试图使相
似的输入数据在编码层具有相近的编码，不相似输
入数据具有相异的编码．而本文所提出的方法在学
习特征表示时以提升判别能力为目标，因此其聚类
表现优于ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ表示空间．
５４　分类实验

下面进一步通过分类实验验证学得的表示具有
良好的判别性．我们构建了单层神经网络和线性
ＳＶＭ分类器对多个数据集进行分类．以学得的特征
表示作为两个分类器的输入，采用１０交叉验证的
方法测试分类准确率．值得一提的是，在训练分类器
的时候，我们只简单地选择合理的学习参数，没有进

行精细的参数调优和使用其它优化策略，尽管如此，
依然取得了具有竞争力的实验结果．我们与各个数
据集上已知的最佳分类结果进行对比，表１０中列出
了对比结果．在监督学习最优结果一列中，带星号
“”的数据是由我们自己实现的结构类似ＡｌｅｘＮｅｔ
的卷积神经网络的最佳分类结果．从实验可以看出，
本文方法结合线性ＳＶＭ分类器，在ＵＭＩＳＴ和
ＣＯＩＬ１００数据集上已经达到据我们所知目前最好
的分类结果，在ＵＳＰＳ和ＹＴＦ数据集上接近于目
前最好的监督学习方法的分类结果，在其它数据集
上本文结果稍弱于目前最好的监督学习方法的分
类结果．原因分析如下：本文的学习目标是通过无
监督方式学习具有判别性的特征表示，并不是以
分类任务的准确率作为直接的优化目标．实验结
果显示，基于本文方法所学得的特征表示，使用基
本的线性分类器也能取得有竞争力的分类结果．因
此得出以下结论：本文所提出的方法学得的特征表
示具有良好的判别性．

表１０　基于学习得到的特征表示的分类实验结果

数据集 表示＋
１ｌａｙｅｒＮＮ

表示＋ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ

监督学习
最优结果

ＣＯＩＬ２０ ０．８４３ ０．９２３ ０９９７［３８］
ＭＮＩＳＴ ０．９０７ ０．８９３ ０９９７［３９］
ＵＳＰＳ ０．８５４ ０．９７６ ０９８０［３９］
ＵＭＩＳＴ ０．８６０ ０９９０ ０．９８０［４０］
ＣＯＩＬ１００ ０．７２６ ０９８４ ０．９６３［４１］
ＣＩＦＡＲ１０ ０．７６４ ０．７３６ ０９６５［４２］
ＹＴＦ ０．９２３ ０．９０７ ０９６７　

ＳＣＥＮＥ１５ ０．８５６ ０．８４４ ０９４５［４３］

５５　视觉表示可视化
为了验证本文所提出的方法能将图像嵌入到有

意义的欧式空间中，我们利用ＰＣＡ将所习得的图像
表示投影到二维欧式空间中并进行可视化．我们分
别在ＭＮＩＳＴ（图９（ａ））、ＣＯＩＬ１００（图９（ｂ））、ＵＳＰＳ
（图９（ｃ））数据集上进行了表示可视化实验，ＰＣＡ取
前两个主向量为投影方向．从图９中我们可以看到，
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本文所提出的方法学得的特征表示具有良好的判别
性．总体上，表示空间中同一类别的图像分布比较集
中，而不同类别的图像则相互远离．需要指出的是，
某些类内图像在表示空间中分布仍不够紧凑，甚至
呈带状分布．原因分析如下：（１）在实验的过程中，
相比于图像三元组总量，我们挖掘的用于表示学习
的三元组只占很少的一部分；（２）ＰＣＡ投影丢失了
一定的信息，导致数据在二维投影面产生了一定的
重叠．本文所提出的方法通过挖掘图像三元组，并以
学习的方式将图像非线性嵌入到低维表示空间．相
较于图像原始空间、传统特征空间或无监督表示空
间，本文表示空间扩大类间差异性，缩小类内差异
性，使数据集在本文表示空间中更具判别性．因此，
本文提出的方法学到的特征表示在应用到聚类和分
类问题时，可以起到较大的性能提升作用．

图９　特征表示的ＰＣＡ可视化

６　结　论
本文提出了一种基于图像三元组挖掘的无监督

视觉表示学习方法，用于从无标记图像数据集中自
动获得图像的特征表示．该方法基于二分类神经网
络从无标记图像集合中挖掘出图像三元组，并利用
图像三元组训练Ｔｒｉｐｌｅｔ卷积神经网络以学习图像
的特征表示．此方法框架是完全无监督的，没有使用
任何图像标记信息．在多个图像数据集上的聚类任
务中，学得的表示对于基准聚类算法的提升效果最
高达１５．３％；相比于传统视觉特征方法，学得的表示
也取得了约１２．７％的性能提升，相比于基本Ａｕｔｏ
Ｅｎｃｏｄｅｒ表示空间，本文表示空间具有更好的判别
性．在分类问题上，基于学得的视觉表示，采用基本
线性分类器，在ＵＭＩＳＴ、ＣＯＩＬ１００数据集上取得
了据我们所知的目前最好的分类结果，在ＭＮＩＳＴ、
ＣＯＩＬ２０、ＵＳＰＳ、ＹＴＦ数据集上也取得了有竞争力
的结果．这些结果表明，我们所提出的方法可以较准
确地从图像数据集中挖掘出图像三元组，进一步利
用三元组蕴含的相似性信息所学得的特征表示具有
良好的判别性，可以有效地应用到图像聚类、分类和
检索等任务中．
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ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，
ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：５２７５４４

［２７］ＪａｙａｒａｍａｎＤ，ＧｒａｕｍａｎＫ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｔｉｅｄｔｏｅｇｏｍｏｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，
２０１７：１４１３１４２１

［２８］ＹａｎｇＪ，ＰａｒｉｋｈＤ，ＢａｔｒａＤ．Ｊｏｉｎｔｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆ
ｄｅｅｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｎｄｉｍａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：５１４７５１５６

［２９］ＬｉａｎｇＸ，ＬｉｕＳ，ＷｅｉＹ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂａｂｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：９９９１００７

［３０］ＡｂａｄｉＭ，ＡｇａｒｗａｌＡ，ＢａｒｈａｍＰ，ｅｔａｌ．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ：
Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ．ａｒＸｉｖ：１６０３．０４４６７，２０１６

［３１］ＬéｃｕｎＹ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８２３２４

［３２］ＮｅｎｅＳＡ，ＮａｙａｒＳＫ，ＭｕｒａｓｅＨ．Ｃｏｌｕｍｂｉａｏｂｊｅｃｔｉｍａｇｅ
ｌｉｂｒａｒｙ（ｃｏｉｌ１００）．ＣｏｌｕｍｂｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：
ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＣＵＣＳ００５９６，１９９６

［３３］ＧｒａｈａｍＤＢ，ＡｌｌｉｎｓｏｎＮＭ．ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｉｎｇＶｉｒｔｕａｌ
ＥｉｇｅｎｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｆｏｒＧｅｎｅｒａｌＰｕｒｐｏｓｅＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９８
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［３４］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＨｉｎｔｏｎＧ．ＬｅａｒｎｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＬａｙｅｒｓｏｆ
ＦｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍＴｉｎｙＩｍａｇｅｓ［Ｍ．Ｓ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２００９

［３５］ＬｉＺ，ＹａｎｇＹ，ＬｉｕＪ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１２：１０２６１０３２

［３６］ＨｕｂｅｒｔＬ，ＡｒａｂｉｅＰ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，１９８５，２（１）：１９３２１８

［３７］ＹｕＳＸ，ＳｈｉＪ．Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００３：３１３３１９

［３８］ＳｉｈａｇＳ，ＤｕｔｔａＰＫ．Ｆａｓｔｅｒｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＤＷＴ．ａｒＸｉｖ：１５１１．０６２７６，
２０１５

［３９］ＷａｎＬ，ＺｅｉｌｅｒＭ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１３：
１０５８１０６６

［４０］ＬｕＣＹ，ＨｕａｎｇＤＳ．Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｓｐａｒｓｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，
１１３（１０）：２１３２１９

［４１］ＮｅｖｅｓＳｉｌｖａＲ，ＴｓｉｈｒｉｎｔｚｉｓＧＡ，ＵｓｋｏｖＶ．ＳｍａｒｔＤｉｇｉｔａｌ
Ｆｕｔｕｒｅｓ２０１４．Ｇｌｏｕｃｅｓｔｅｒ，ＵＫ：ＩＯＳＰｒｅｓｓ，２０１４

［４２］ＧｒａｈａｍＢ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１４１２．６０７１，２０１４

［４３］ＫｈａｎＳＨ，ＨａｙａｔＭ，ＢｅｎｎａｍｏｕｎＭ，ｅｔａｌ．Ａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，
２５（７）：３３７２３３８３

犎犈犌狌狅犆犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犔犐犝犡犻犪犅犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄａｌｏｔ

ｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ，ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＮＬＰ），ａｎｄｅｔｃ．Ｓｏ
ＢｅｎｇｉｏａｎｄＬｅｃｕｎｓｔａｒｔｅｄｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ）ｉｎ２０１３．Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏ
ｔｙｐｅｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ａｎｄｔｈｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ．Ｔｏｏｕｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｔｈｅｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｔｒａｔｅｇｙｈａｓｂｅｅｎｓｔｕｄｉｅｄｍｏｒｅｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙｔｈａｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｏｎｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｕｃｈｍｏｒｅｄａｔａａｒｅｕｎｌａｂｅｌｅｄｉｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
ｔｈｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｓｈｏｕｌｄｂｅｅｘｐｌｏｒｅｄ
ｍｏｒｅ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｖｉｓｕａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｔａｔｉｃｉｍａｇｅｓ．
Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｓｔａｇｅｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｗｅｕｓｅ
ｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）ｔｏｍｉｎｅｔｒｉｐｌｅｔ
ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｓｉｎａｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍａｎｎｅｒ．
Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｓｅｉｍａｇｅｔｒｉｐｌｅｔｓａｒｅｕｓｅｄｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅＴｒｉｐｌｅｔ
ＣＮＮｔｏｏｂｔａｉｎｖｉｓｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｒｏｕｇｈｃａｒｅｆｕｌ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｗｅｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｖｉｓｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６０９７３０５９，８１１７１４０７）ａｎｄｔｈｅ
ＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔＴａｌｅｎｔｓｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｃｈｉｎａ（ＮＣＥＴ１０００４４）．

３０８２１２期 何果财等：基于图像三元组挖掘的无监督视觉表示学习
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