
书书书

第４１卷　第１期

２０１８年１月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４１ Ｎｏ．１

Ｊａｎ．２０１８

　

收稿日期：２０１６０７０３；在线出版日期：２０１７０６１２．本课题得到国家自然科学基金（６１３７９１０６）、山东省中青年科学家奖励基金（ＢＳ２０１０ＤＸ０３７）、

山东省自然科学基金（ＺＲ２００９ＧＬ０１４，ＺＲ２０１３ＦＭ０３６，ＺＲ２０１５ＦＭ０１１）、浙江大学ＣＡＤ＆ＣＧ国家重点实验室开放课题（Ａ１３１５）资助．

赵其鲁，男，１９８７年生，博士研究生，主要研究方向为计算机视觉和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｋｇ１９８７２００６＠１６３．ｃｏｍ．李宗民（通信作者），男，

１９６５年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为图像处理、模式识别和计算机图形学．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｚｏｎｇｍｉｎ＠ｕｐｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．

跨模态社交图像聚类

赵其鲁　　李宗民
（中国石油大学（华东）计算机与通信工程学院　山东 青岛　２６６５８０）

摘　要　社交图像包含两种模态的信息：视觉信息和社交标签信息．绝大部分跨模态学习领域的研究者，将其精力

集中在多模态信息的共享特征空间学习上，从而往往忽略了各模态信息所独有的特征．在该文中将探究如何利用

二者的共享信息以及独有信息进行跨模态的图像聚类．该文将共享特征空间的学习看作一个共轭词典学习问题

（ＣｏｕｐｌｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＤＬ），通过一个犔１，∞范数的正则项使各模态的词典稀疏化，这种结构化的稀疏性限

制会使各模态独有的特征得以保留．除此之外，该文还提出了一个简单的语义相似度度量框架．借助一个包含丰富

语义关系的信息库 ＷｏｒｄＮｅｔ，该文通过度量标签间的概念距离（ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｄｉｓｔａｎｃｅ）与释义相似度（ｇｌｏｓｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ），

为标签添加一定的语义关系，以度量样本间的语义相似度．通过实验证明该文“共享＆独有”模式的跨模态学习的

方法，相比其它只利用共享特征的方法，在聚类任务上表现更为出色．

关键词　跨模态学习；共轭词典学习；ＷｏｒｄＮｅｔ；图像聚类；社交图像；语义相似度度量
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犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｕｐｌｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ；ＷｏｒｄＮｅｔ；ｉｍａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；

ｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｓ；ｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

１　引　言

近几年来，随着数据的积累和工业需求的增长，

跨模态数据处理逐渐受到越来越多的关注，尤其是

跨模态图像检索．跨模态图像检索采取的检索方式

是“文字检索图像”或者“图像检索文字”，有较广泛

的工业应用需求，比如给出一段语言描述，找出一组

能从视觉上很好解释这段描述的图像集合．目前在

跨模态图像检索领域主要有两种方法：一种是假设多

模态数据之间存在一个共享的子空间，比如典型相关

分析算法（ＣＣＡ）
［１］和多模态词典学习（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ）
［２４］；另外一种方法是假设多模

态数据之间存在一些共享的语义主题，比如ｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄｅｎｃｅＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ｃｏｒｒＬＤＡ）
［５］．

无论是哪种方法，其目的一致，就是由多模态数据学

习出一种描述力较强、可泛化的跨模态特征．

相对于跨模态图像检索，跨模态图像聚类显然

受到的关注较少．从本质上讲，此二者差别不大，核

心问题都是学习一个跨模态的特征．部分跨模态检

索方面的算法可以直接迁移到跨模态图像聚类任务

中，比如ＣＣＡ和ｃｏｒｒＬＤＡ，而多模态词典学习则无

法直接应用到跨模态聚类之中，因其侧重于不同模

态特征之间的转换，而非跨模态特征的学习．

在跨模态学习领域，大多数研究人员将精力集

中于多模态信息的共享特征空间学习上，往往忽略

了各模态信息本身所特有的特征，这显然并不符合

实际应用情况．如何学习一个“共享＆独有”模式的

跨模态特征，是本文研究的核心内容．

首先，我们仍然从如何学习共享特征开始思考．

近几年来，多模态词典学习逐渐在跨模态学习领域

成为主流（文献［２４］和文献［６８］，机器学习领域中，

称跨模态学习为多角度学习，ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｌｅａｒｎｉｎｇ），

其主要思想可概括为：通过学习一系列对齐的词典

来获取各个模态之间的相关关系，我们统称此类方

法为共轭词典学习（ｃｏｕｐｌｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ）．受

此启发，我们借助稀疏编码技术（ｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ）来

同时学习各模态的词典，并使其共享相同的重构系

数来进行词典对齐．这么做背后的逻辑是：重构系数

相当于信息在词空间的表达，重构系数相同则表达

的信息相同，即共享信息．各模态中的词典可以视为

同一词空间在不同的模态中所具有的不同的表现形

９９１期 赵其鲁等：跨模态社交图像聚类

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



式，即质同形不同．

在学习共享信息的同时，我们希望能够保留各

模态独有的信息．为了降低算法的复杂度，我们希望

共享信息与独有信息在同一过程中被学习．我们的

目标是将独有信息的特征量化过程融入至上面所设

计的共享信息的特征量化过程中．假设我们有Ａ和

Ｂ两种模态的数据，Ａ中存在某一独有的信息，则通

过词典学习我们可以使用某个词及相应的重构系数

来表达此信息，但是Ｂ中并不包含此信息，所以我

们要设计一个方法使此重构系数对Ｂ中的信息重

构无效．因为此信息存在于 Ａ中，故对应的重构系

数不可能为零，所以只能使Ｂ中对应的词为零，也

就是和传统的稀疏编码技术在重构系数上添加稀

疏性不同，在本文中，我们通过在词典上添加结构化

的稀疏性限制来学习各模态独有的特征．在词典上

添加稀疏性已有先例，比如文献［６］．依据文献［６，８］

的经验，我们选择犔１，∞ 范数的正则项来使词典稀

疏化．

社交图像指用户在社交类网站上所上传的图

像，比如人人网、朋友圈和脸书（Ｆａｃｅｂｏｏｋ）等．用户

在上传图像的同时，可以对图像进行标注，我们称其

为社交标签（ｓｏｃｉａｌｔａｇｓ，以下简称标签）．所以，社交

图像包含两种模态的信息：标签信息和视觉信息．标

签中含有丰富的语义信息，对社交图像的处理与组

织极为重要．相应地，如何从标签中提取足够的语义

信息以描述社交图像间的语义相似度，是跨模态社

交图像处理中非常重要的一个问题，也是本文研究

的另外一个问题．

在之前的许多文献中，经常使用词包特征［９］表

征标签中的信息，比如文献［３４］等．词包特征统计

了标签的出现频率，但缺乏标签间的语义关系信息，

而且标签的数量较少，也限制了词空间的完备性．在

文献［１０１１］中，ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）

被用于提取文本的语义主题信息，有不错的效果．当

应用于社交图像处理时，ＬＤＡ同词包特征类似，同

样受制于标签的数量，使其很难从有限的标签中提

取出足够的语义主题信息．

社交标签间具有丰富的语义关系，比如“城堡”

和“建筑”．城堡是建筑的一种，二者具有语义上的抽

象具体关系，而传统的词包特征会忽略这种关系．

我们认为，在跨模态的社交图像处理中，丰富的语义

关系能够带来丰富的相关性．为了获得丰富的语义

关系，我们需要一个蕴含丰富语义关系的辅助数据

库．ＷｏｒｄＮｅｔ
［１２］是一个巨大的电子词典，同一词义

的单词组成一个单位，称之为ｓｙｎｓｅｔ，ｓｙｎｓｅｔ按照

其释义间的语义关系组织成一个巨大的网络，这点

使 ＷｏｒｄＮｅｔ成为了一个良好的语义关系库．首先，

ｓｙｎｓｅｔ间的概念关系（抽象具体、整体部分等等）

可以度量标签间的概念距离，比如，相对于“鸡蛋”，

“建筑”同“城堡”在概念上更为相似，在 ＷｏｒｄＮｅｔ的

网络结构中，“建筑”与“城堡”间的节点数少于“建

筑”同“鸡蛋”间的节点数，也就是距离上更为接近．

其次，每个ｓｙｎｓｅｔ的释义，也为我们提供了非常好

的语料资源，来度量两个标签的相似度．语义关系较

近的单词，其释义中往往会有一定比例的重复用词，

通过一定的方法来度量其重复度，便可计算出两个

标签间的语义相似度．

用户在添加标签时，有可能使用多义词，也就是

说，一个标签有可能对应多个 ＷｏｒｄＮｅｔ中的ｓｙｎｓｅｔ，

但用户其实只是使用其中的一个来描述图像．如果

我们使用标签所对应的全部ｓｙｎｓｅｔ来度量它与其

他标签的相似度，那么准确性势必会下降．通过观

察，我们发现用户往往倾向于使用单词最常见的词

义来描述图像．鉴于此，我们设计了一个通用词义检

测算法，为每个多义词标签，选出两个最为常见的词

义，以度量标签间的语义相似度．

下面，我们总结一下这篇文章的两个主要贡献：

（１）我们使用一种“共享＆独有”的学习方法来

学习跨模态特征．

（２）我们提出了一种简单的语义相似度度量框

架，对社交标签之间的语义关系进行挖掘．

２　相关工作

随着工业需求的增长，跨模态学习逐渐引起研

究人员的注意．早期，很多工作使用一些较直接的方

法来结合不同模态的特征．比如，Ｃａｉ等人在文献［１３］

中，通过一个页面分割算法将网页分割成很多块，块

中的图像和文本信息具有一定的相关性，或者说“连

接”．页面间超链接将块与其他页面联系起来，形成

另外一种连接．通过这些连接信息以及块的空间信

息，使用简单的概率估计方法，可以计算出图像与

图像间的连接权重图，再结合图像的视觉信息计

算出的视觉图与文本信息计算出的文本图，使用一

个三级的图像聚类算法，可以对搜索引擎的结果进

行可视化．Ｗａｎｇ等人在文献［１４］中同样关注网页

图像的处理，并使用与文献［１３］相同的页面分析技

术，建立网页图像与其周围文本之间的联系．一个较
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简单的相似度传播算法被用于调节样本间的相似

度．Ｒｅｇｅ等人
［１５］和Ｇａｏ等人

［１６］中都注意到了一种

名为偶图的工具［１７］，他们在偶图的基础上进行扩展，

得到一种三元偶图，并对相关计算方法进行了完善．

目前跨模态学习领域主要的研究方法为两类：

以Ｂｌｅｉ和Ｊｏｒｄａｎ
［５］的ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅＬＤＡ为代表

的主题学习方法和以典型相关分析［１］为代表的共享

空间学习方法．下面，我们对这两类方法进行阐述．

基于统计学习的方法在结合多模态特征方面变

现不俗，出现了很多优秀的文章，比如文献［５，１８２０］

等等．Ｂａｒｎａｒｄ和Ｆｏｒｓｙｔｈ等人领导的视觉研究组，

有一个名为“ＷＯＲＤＳａｎｄＰＩＣＴＵＲＥＳ”的项目，研

究主旨为：通过多种媒体数据间的沟通进行图像理

解（Ｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｓｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）．

在文献［１８，２０］中，Ｂａｒｎａｒｄ使用一个层次生成模

型来结合文本特征和视觉特征．这个模型最早由

Ｈｏｆｍａｎｎ
［１９］提出，是一种基于词频统计的概率模

型，主要用于文档聚类．Ｋｏｂｕｓ将图像进行分割，每

一块图像区域可类比于一个单词（文章中称之为

“ｂｌｏｂｓ”），采用与文本单词不同的分布，他实现了对

Ｈｏｆｍａｎｎ模型的扩展．在文献［５］中，Ｂｌｅｉ基于其著

名的ＬＤＡ模型，提出了ＧａｕｓｓｉａｎＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＬＤＡ

及其扩展ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅＬＤＡ．ＧＭＬＤＡ 同样将

图像视为区域的集合，并认为区域类似于单词，隐含

了某些主题，简言之，Ｂｌｅｉ将一幅图像等同于一篇包

含若干主题的文档．Ｂｌｅｉ和Ｋｏｂｕｓ的方法不仅在思

想上有相似之处，具体算法上也有相似之处，比如将

图像分割成区域以类比单词．二人在文献［２１］中进

行了合作，将这些方法进行了对比．Ｂｌｅｉ的方法通过

主题学习，生成一个主题向量，可以视之为结合了文

本与视觉信息的一种跨模态表征向量，这极大的扩

展了其应用面，任何跨模态学习问题都可以使用这

个方法，而Ｋｏｂｕｓ的方法则局限于聚类任务．

Ｒａｓｉｗａｓｉａ等人在文献［１１］中提出了基于相关性

分析（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ）和摘要分析（ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓ）的跨模态学习方法．据我们所知，这篇文章

第一次提出了“犻犿犪犵犲狇狌犲狉狔狋犲狓狋”和“狋犲狓狋狇狌犲狉狔

犻犿犪犵犲”等真正意义上的跨模态检索．Ｒａｓｉｗａｓｉａ等

人在文献［１１］中假设文本特征空间和视觉特征空间

之间存在一个双方共享的隐式子空间．他使用典型

相关分析算法（ＣＣＡ）学习两组映射向量，并将文本

特征和视觉特征映射到一个共享的子空间，在此特

征空间内，可以使用任意距离度量方法来计算样本

间的相似度．在实验中，相关性分析显示了非常好的

效果．摘要分析（ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ）是另外一种结

合文本特征和视觉特征的方法，Ｎｉｋｈｉｌ使用一些较

为常见或者随机选取的类别，为每个类别训练两个

分类器：一个基于文本特征，另一个基于视觉特征．

虽然使用的特征不同，但分类器的输出在本质上是

相同的，所以可以视为同一特征空间．共享的核信息

嵌入（ｓｈａｒｅｄＫｅｒｎｅｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）
［２２］、

共享的基于高斯过程的隐式变量模型（ｔｈｅｓｈａｒｅｄ

ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓＬａｔｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅＭｏｄｅｌ）
［２３２５］等方

法使用不同的技术寻找多模态信息间的共享特征，

与上述方法称得上殊途同归，所以我们将这些方法

视为同一类方法．

多模态词典学习方法（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）
［２４］遵循同样的思想，假设不同模态的特征

之间隐式地存在共享特征空间．在文献［４］中，通过

控制各个词典的稀疏性，使所有的重构系数共享相

同的稀疏性，可以学习到多个模态的词典，并且使这

些词典之间具有一定的对应关系，这类方法可以统

称为共轭词典学习（ｃｏｕｐｌｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ）．在

文献［２］中，共轭词典学习则是通过设计一个连接方

程来实现．文献［３］学习共轭词典的思路同前两篇文

献非常相似，不同点在于其借助共享的标签空间来

控制词典的对应关系，也就是共享的特征空间．多模

态词典学习方法大多针对跨模态的图像检索，可以

将不同模态的特征互相转换，往往不区分共享特征

和各模态独有特征，所以不易用于跨模态的图像聚

类之中．

上述方法，多侧重于多模态数据的共享特征学

习，往往会忽略各个模态独有的信息．如何全面的利

用多模态数据中的共享特征与独有特征进行社交数

据处理，据我们所知，目前仍处于空白状态，也是本

文与上述其他方法最大的不同．下面我们介绍一

下与本文方法关系较为密切的一些工作．文献［２６］

提出了一个非冗余的隐式空间分解方法，在将隐式

空间分解为共享和独有两部分的同时，去优化隐式

空间的维度，并且在人体姿态估计上取得了不错的

效果．但是，文献［２６］的优化过程较为复杂，代价较

高．文献［６］提出了一个有效的分解方法，并避免了

文献［２６］中过度复杂的计算过程．据我们所知，文

献［６］是第一次在词典上添加稀疏性限制，使其学习

到的特征可以是任意几个角度间共享的特征，而非

一定是所有角度共享的特征．本文的工作也可以视

为文献［６］的一个变种，与文献［６］不同的是，我们设

计的重构系数稀疏项并非犔１，∞范数的正则项，我们
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使用的优化方法也与文献［６］中使用的方法不同．文

献［８］同样借鉴了文献［６］的工作，并提出了更为有

效的优化方法，我们在目标函数的优化上主要借鉴

自文献［８］．文献［８］使用了半监督的训练数据以添

加一定量的语义信息，而本文属于无监督学习．

３　跨模态特征学习

在这部分，我们首先介绍如何学习共享的隐式

特征空间，然后给出整个跨模态特征学习的公式．我

们使用犡
狏和犡

狊分表表示视觉特征和社交标签特

征，其中犡
狏
∈犚

犘狏×犖，犡
狊
∈犚

犘狊×犖．犇
狏和犇

狊为各模态

对应的词典，犇
狏
∈犚

犘狏×犓，犇
狊
∈犚

犘狊×犓．犖 为样本数

量，犓 为词典长度．重构系数矩阵我们用α表示，

α∈犚
犓×犖．跨模态的共享隐式特征空间可以用下面

的公式进行学习：

ｍｉｎ
犇
狏，犇

狊，α

１

２
犡
狏
－犇

狏
α

２

犉 ＋
１

２
犡
狊
－犇

狊
α

２

犉
（１）

ｓ．ｔ．犇
狏

犻犽 ０，犇
狊

犻犽 ０，α犽犼 ０，犻，犼，犽

设置各元素非负可以模拟一个物体由多个部分组成

这种情况，更为接近人的直观感受，这一点在（Ｎｏｎ

ｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）
［２７］已有论述．

对于犇
狏和犇

狊我们对其添加一个结构化的稀疏

性正则项，使某些犇
狏和犇

狊的列向量为零（即让某些

词为零）．当犇
狏中某一列为零，而犇

狊中对应的列不

为零时，说明视觉特征空间与所学习的跨模态特征

空间的对应维度无关，而标签特征空间与此维度相

关，换言之，跨模态特征空间的对应维度为标签特征

空间所独有的特征．我们可以通过在词典上添加一

个犔１，狇范数来实现这种结构化的稀疏性，其中狇的范

围为１到∞．假设犇表示两个模态中任一模态，则

犇 １，狇 ＝∑
犓

犽＝１

犇犽 狇，

其中犇犽代表犇 的第犽列，即第犽个词．为了保证优

化问题的凸性，通常设置狇＝２或狇＝∞．在本文中，

我们选择狇＝∞，因为在文献［２８］中显示狇＝∞比

狇＝２效果更好．犔１，∞定义如下：

犇 １，∞＝∑
犓

犽＝１

ｍａｘ
１犻犕

犇犻犽 （２）

其中，犕 为犇 的行数．

除了在词典上添加结构化的稀疏性，我们在重

构系数矩阵上也添加犔１范数稀疏项：

α １，１＝∑
犖

犻＝１
∑
犓

犽＝１

α犽犻 （３）

　　综合式（１）（２）（３），我们跨模态特征学习的目标

函数可以总结如下：

ｍｉｎ
犇
狏，犇

狊，α

１

２
犡
狏
－犇

狏
α

２

犉＋
１

２
犡
狊
－犇

狊
α

２

犉＋

γ（犇
狏

１，∞＋ 犇
狊

１，∞
）＋φ α １，１ （４）

ｓ．ｔ．犇
狏

犻犽０，犇
狊

犻犽０，１α犽犼０，犻，犼，犽

式（４）的优化，对于犇
狏，犇

狊，α来讲是非凸的，所以我

们只能找到局部最优解．在下面部分，我们介绍式（４）

的优化方法．

４　优　化

当犇
狏和犇

狊固定时，目标函数（４）对于α是凸函

数，反之亦然．我们通过固定词典或者重构系数矩

阵，来迭代的优化目标函数（４），过程如算法１．我们

的优化方法主要借鉴自文献［８］，下面我们介绍下这

两个子优化过程．

算法１．　跨模态特征学习的优化过程．

输入：犡
狏，犡

狊，γ，φ

输出：犇
狏，犇

狊，α

开始

随机初始化犇
狏
犻犽０，犇

狊
犻犽０，１α犽犼０，犻，犼，犽

重复

固定α，优化目标函数（４），求解犇
狏和犇

狊

固定犇
狏和犇

狊，优化目标函数４，求解α

直到收敛或者达到最大迭代次数

结束

４１　犇
狏和犇狊的优化

不难发现，如果固定了α，犇
狏和犇

狊的优化是独

立的．既然每个词典的优化过程是相同的，那么我们

只需介绍一种词典的优化过程，下面我们用犡和犇

代指输入数据和所要优化的词典，则我们所要解决

的子优化问题可以归纳为下面的公式：

ｍｉｎ
犇

１

２
犡－犇α

２

犉＋γ 犇 １，∞，ｓ．ｔ．犇犻犽０，犻，犽（５）

　　我们用（犇）表示目标函数（５），（犇）是一个

复合目标函数，其中第一项具有强凸性和可微性，第

二项具有凸性．我们可以根据文献［２９］提出的复合

梯度映射技术（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｍａｐｐｉｎｇ）来设计

优化算法．通过迭代地最小化一个辅助目标函数和

（犇）第一项的Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数，（犇）的函数值可

以快速的下降．犳（犇）＝０．５· 犡－犇α
２

犉狉狅
，犇

狋表示第

狋次迭代犇 的值．在此，辅助目标函数定义如下：

犿犔（犇
狋；犇）＝犳（犇

狋）＋狋狉 犳（犇
狋）Ｔ（犇－犇

狋［ ］）＋

犔
２
犇－犇

狋 ２

犉 ＋γ 犇 １，∞ （６）
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其中犔是函数犳（·）的Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数估计值，犔犳，

犳（犇
狋）是函数犳（·）在犇

狋处的梯度：

犳（犇
狋）＝犇

狋
αα

Ｔ
－犡α

Ｔ （７）

　　通过最小化犿犔（犇
狋；犇），我们可以获取一个犇

狋＋１

的潜在值，此处用犜犔（犇
狋）表示：

犜犔（犇
狋）＝ａｒｇｍｉｎ

犇
犻犽
０，犻，犽

犿犔
（犇

狋；犇） （８）

　　注意犿犔（犇
狋；犜犔（犇

狋））（犇
狋），因为犿犔（犇

狋；

犇
狋）＝（犇

狋）并且犜犔（犇
狋）是犿犔（犇

狋；犇）的最小元．

在文献［４０］中已经证明了，当犔犔犳时，我们有

（犜犔（犇
狋））犿犔（犇

狋；犜犔（犇
狋））．所以，目标函数（５）

的优化算法从一个估计值犔０开始，０犔０犔犳，

每次迭代调整 犔 直到我们得到（犜犔（犇
狋））

犿犔（犇
狋；犜犔（犇

狋））．具体算法如算法２．

算法２．　复合梯度映射．

输入：η狌＞１，η犱＞１：犔的尺度参数

开始

随机初始化犇
０
犻犽０，犻，犽，以及犔０：０犔０犔犳；狋＝０；

重复

犔＝犔狋；

重复

优化（８）得到犜犔（犇
狋）；

如果（犜犔（犇
狋））＞犿犔（犇

狋；犜犔（犇
狋）），那么犔＝犔η狌；

直到（犜犔（犇
狋））犿犔（犇

狋；犜犔（犇
狋））

犇
狋＋１
＝犜犔（犇

狋）；

犔狋＋１＝ｍａｘ（犔０，犔／η犱）；

狋＝狋＋１

直到收敛

结束

在算法２中，内层循环寻找合适的犇
狋＋１
．当η狌＝

η犱＝２时，经过狋层外层迭代后，内层循环的迭代次

数上界为２（狋＋１）＋ｌｏｇ２
犔犳
犔０

［２９］

．经文献［２９］证明，算

法２收敛的时间复杂度为犗（１／犜），其中犜 为外层

迭代的总次数．

　　那么，剩下的问题就是如何优化目标函数（８）．

首先，将犿犔（犇
狋；犇）重写为（犢等于犇－犇

狋）：

犿犔（犇
狋；犇）＝

　犳（犇
狋）＋狋狉 犳（犇

狋）Ｔ［ ］犢 ＋
犔
２
犢

２

犉＋γ 犇 １，∞

＝
犔
２

犢
２

犉＋
２

犔
狋狉 犳（犇

狋）Ｔ［ ］犢 ＋
１

犔２
犳（犇

狋）２｛ ｝犉 ＋
　γ 犇 １，∞＋犳（犇

狋）－
１

２犔
犳（犇

狋）２

犉

＝
犔
２
犢＋

１

犔
犳（犇

狋）
２

犉

＋γ 犇 １，∞＋犮狅狀狊狋．

　　用犇－犇
狋替代犢，则目标函数（８）的优化问题变

成了：

ｍｉｎ
犇

犔
２
犇－犇

狋
＋
１

犔
犳（犇

狋）
２

犉

＋

　　γ∑
犓

犽＝１

ｍａｘ
１犻犕

犇犻犽 （９）

ｓ．ｔ．犇犻犽 ０，犻，犽

　　目标函数（９）的第一项是和犇的每个元素相关

的一个求和项，第二项按列计算，所以目标函数（９）

可以按照犇的列向量，进一步分解为许多独立的优

化问题．我们用犱代表犇中任一列向量，犫代表犇
狋
－

１

犔
犳（犇

狋）的对应的列向量，那么我们所要优化的子

问题为

ｍｉｎ
犱

１

２
犱－犫

２

２＋
γ
犔
犱 ∞，ｓ．ｔ．犱犻０，犻 （１０）

　　对于目标函数（１０），我们可以使用ＳＰＡＭＳ
［３０］

工具箱提供的相应方法来求解．

４２　α的优化

当犇
狏和犇

狊固定后，对于α的子优化问题可以

写成：

ｍｉｎ
α

１

２
犡
狏
－犇

狏
α

２

犉＋
１

２
犡
狊
－犇

狊
α

２

犉＋φ α １，１（１１）

ｓ．ｔ．１α犽犼０，犼，犽

　　这是一个有界的非负二次规划问题．对于此类

问题，文献［３１］提出了一个优化方案．根据文献［３１］

的优化方案，我们设计了α的优化算法．

首先，我们将目标函数（１１）主要部分重写为

ｍｉｎ
α

１

２∑
２

狉＝１

犡
（狉）
－犇

（狉）
α

２

犉＋φ α １，１，

其中狉＝１时，犡
（狉）和犇

（狉）代表视觉特征模态，狉＝２

时代表标签特征模态．对上式第一部分，我们做一下

转化：

１

２∑
２

狉＝１

犡
（狉）
－犇

（狉）
α

２

犉　　　　　　　　　　　　

＝
１

２∑
２

狉＝１

狋狉［（犡
（狉）
－犇

（狉）
α）

Ｔ（犡
（狉）
－犇

（狉）
α）］

＝
１

２∑
２

狉＝１

（狋狉［α
Ｔ（犇

（狉））Ｔ犇
（狉）
α］－

２狋狉［α
Ｔ（犇

（狉））Ｔ犡
（狉）］）＋犮狅狀狊狋．

　　为了式子进一步清晰，设犘＝∑
２

狉＝１

（犇
（狉））Ｔ犇

（狉），

犙＝∑
２

狉＝１

（犇
（狉））Ｔ犡

（狉），则目标函数（１１）可以转化为如

下形式：

ｍｉｎ
α

１

２
狋狉α

Ｔ犘［ ］α －狋狉α
Ｔ［ ］犙 ＋φ α １，１ （１２）

ｓ．ｔ．１α犽犼 ０，犼，犽
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　　目标函数（１２）的优化几乎可以完全参照文

献［３１］，用α的任一列向量代替α，除α的选项外，

即文献［３１］中所优化的问题．比如目标函数（１２）第

一项可转化为

１

２
狋狉α

Ｔ犘［ ］α ＝
１

２∑
犖

犼＝１

（α犼）
Ｔ犘α犼．

仿照文献［３１］我们可以设计一个辅助函数，并迭代

地更新α，具体的推导过程此处不再给出，下面我们

给出辅助函数（１３）与更新规则（１４）：

!

（α
狋；α）＝

１

２∑
犖

犼＝１
∑
犓

犽＝１

（犘α
狋

犼
）犽

α
狋

犽犼

（α犽犼）
２
＋

　　∑
犖

犼＝１
∑
犓

犽＝１

（φ－犙犽犼）α犽犼 （１３）

　α
狋＋１

犽犼 ＝ｍｉｎ１，
－（φ－犙犽犼）＋ φ－犙犽犼

２（犘α
狋

犼
）犽

α
狋

犽｛ ｝犼 （１４）

４３　时间复杂度分析

时间复杂度包含两部分：词典的优化和重构

系数的优化．优化每个犇时，我们需要运行算法２．

核心循环是目标函数（８）的优化，其要求对词典的

每一列来优化目标函数（１０），代价为犗（狆），狆为对

应特征向量的维数，则目标函数（８）的优化代价

为犗（狆犓）．在算法２的外层循环我们需要计算

犳（犇），代价为犗（狆犓
２）．假设我们运行了犜次外层

循环，则内层循环的迭代次数上界为２（犜＋１）＋

ｌｏｇ２
犔犳
犔０

［２９］

．对于单个词典的优化，主要的时间代价为

犗 狆犓 ２（犜＋１）＋ｌｏｇ２
犔犳
犔（ ）
０

＋犜狆犓（ ）２ ．对于α的优
化，每次迭代主要计算犙（犗（犖犓））和犘α（犗（犖犓

２）），

总代价为犗（犜′（犖犓＋犖犓２）），犜′为迭代次数．在实

际应用中，犜和犜′的值可以设置的小一些，比如１０

或者１５．

５　语义相似度度量框架

本文提出的语义相似度度量框架并不复杂，简

单讲就是在社交标签的词义基础上从两个角度来度

量：概念距离和释义相似度．首先，我们通过一个简

单的关联度最大方法为多义词标签确定两个通用词

义，然后从上面所提的两个角度来度量标签之间的

语义相似度．在本文中，我们通过标签间的语义相似

度来计算样本间的语义相似度，并将相似度矩阵作

为社交标签的特征矩阵来使用．

５１　通用词义检测

我们假设多义词最通用的词义与其他词义的关

联度最大，但必须承认这是一个非常强的假设，与实

际情况可能有些出入，所以为了增强算法的泛化能

力，我们将通用词义的数量经验性地设置为二．词义

之间的关联性体现在其定义和ｇｌｏｓｓ上．我们借助

一种名为 ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ
［３２］的语义相似性度量算法

来计算词义间的关联性．多义词可能包含多个词性，

我们按照“名词动词形容词副词”的优先级顺序

进行计算．首先，按照词性优先级确定通用词义候选

集，确保候选集中词义数量至少为二．然后，使用

ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ算法度量每个候选词义与其他词义的

相似度．最后，对候选词义按其与其他词义相似度之

和进行排序，前两位为通用词义．

５２　犌犾狅狊狊犞犲犮狋狅狉算法

ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ算法是ＣｏｎｔｅｘｔＶｅｃｔｏｒ的 Ｗｏｒｄ

Ｎｅｔ版本．ＣｏｎｔｅｘｔＶｅｃｔｏｒ最早由Ｓｃｈｕｔｚｅ
［３３］提出，

由ＳｉｄｄｈａｒｔｈＰａｔｗａｒｄｈａｎ
［３２］结合 ＷｏｒｄＮｅｔ进行了

改进．Ｃｏｎｔｅｘｔｖｅｃｔｏｒ算法基于一个假设
［３４］：人通过

单词的上下文信息判断其词义．Ｓｃｈｕｔｚｅ按照这个观

点，将某个词的“上下文词”映射至一个词空间，表示

成一个个的词向量，然后将这些词向量相加作为这

个词的表征向量．为了获得泛化能力较强的词空间，

首先需要一个较大的语料库．词空间简单说就是一

张词表，用于向量量化．Ｓｉｄｄｈａｒｔｈ使用 ＷｏｒｄＮｅｔ中

所有ｓｙｎｓｅｔｓ的词义解释作为语料库，结合其中每

个词的出现频率及一个停用词列表来确定词表．词

表确定完成后，下一步是为词表中的每个词生成一

个词向量．按照下面的步骤，我们可以为词 ｗ生成

一个词向量：

（１）初始化一个全零的向量狑．

（２）在 ＷｏｒｄＮｅｔ的全部ｇｌｏｓｓ中找到所有ｗ出

现的地方．

（３）对每一个出现ｗ的ｇｌｏｓｓ，根据预设的窗口

大小，统计ｗ周围的词，并且在ｗ相应的维度上增

加计数．

这样生成的词向量狑，就对词ｗ的共生信息进

行了编码．对每个词都生成这样的词向量，每个词向

量可以视为对应了真实世界中的某个确定的主题或

方面．我们的目的是度量 ＷｏｒｄＮｅｔ中任意两个词义

之间的语义相似度，所以需要生成一个词向量以

表征具体的词义．每个词义ｇｌｏｓｓ中的词，我们视为

此词义的“上下文词”，将这些“上下文词”的词向量
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进行相加，得到的向量我们称之为此词义的ｇｌｏｓｓ

ｖｅｃｔｏｒ，也就是用来表征词义的向量．对于任意两个

词义，计算它们的ｇｌｏｓｓｖｅｃｔｏｒ之间的余弦值，即为

它们之间的语义相似度．

５３　语义相似度度量

ＷｏｒｄＮｅｔ中的“犐狊犪”关系反映了概念之间的相

关性，它将大量概念连接成一个语义网络．概念在这

个语义网络上的距离，即间隔的节点数量，反映了概

念之间的语义相关性．

我们使用两种算法来度量两个标签之间的语

义相关性：通过“犐狊犪”语义网络度量其概念距离

（ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｄｉｓｔａｎｃｅ）；通过ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ算法度量

它们之间的释义相似度（ｇｌｏｓｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）．假设我们

有两个ｓｙｎｓｅｔ，用犛１和犛２表示．它们之间的概念距

离用犾犲狀犵狋犺（犛１，犛２）表示，概念距离即犛１和犛２之间

的节点数量．通过概念距离，我们按照下面的公式计

算犛１和犛２在“犐狊犪”语义网络上的相似度：

犆（犛１，犛２）＝－ｌｏｇ
犾犲狀犵狋犺（犛１，犛２）

２犱犲狆
（ ）

狋犺
（１５）

其中，犱犲狆狋犺代表“犐狊犪”语义网络的最大层数，本文

设为１６．

注意，式（１５）只能计算名词词性的ｓｙｎｓｅｔ之间

的语义相似度．当犛１和犛２有一个为非名词时，我们

只能使用 ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ计算它们之间的语义相似

度．在此，我们用犌（犛１，犛２）来表示犛１和犛２通过

ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ算法计算出的语义相似度．当犛１和犛２

均为名词词性的ｓｙｎｓｅｔ时，通过加权求和来结合两

种算法，总的语义相似度为

犛犻犿犻（犛１，犛２）＝
犆（犛１，犛２）＋犌（犛１，犛２）

２
（１６）

　　当犛１和犛２中存在非名词词性的ｓｙｎｓｅｔ时，总

的语义相似度为犌（犛１，犛２）．

假设我们有两个标签犃和犅，其通用词义分别

为｛犪１，犪２｝和｛犫１，犫２｝，则犃和犅之间的语义相似度为

犛犻犿犻（犃，犅）＝０．２５∑
２

犻＝１
∑
２

犼＝１

犛犻犿犻（犪犻，犫犼）．

　　假设我们有两个样本犘和犙，其标签集合分别

为｛狆１，狆２，…，狆犿｝和｛狇１，狇２，…，狇狀｝，则样本犘和犙

之间的语义相似度为

犛犻犿犻（犘，犙）＝
∑
犿

犻＝１

犛犻犿犻（狆犻，狇）＋∑
狀

犻＝１

犛犻犿犻（狇犻，狆（ ））

２
，

犛犻犿犻（狆犻，狇）＝ ｍａｘ
犼＝１，…，狀

犛犻犿犻（狆犻，狇犼），

犛犻犿犻（狇犻，狆）＝ ｍａｘ
犼＝１，…，犿

犛犻犿犻（狇犻，狆犼）．

６　聚　类

样本间的相似度矩阵根据下面的公式进行计算：

犃犻犼＝ｅｘｐ
－犱２（犐犻，犐犼）

σ犻σ
（ ）

犼

，犻≠犼；犃犻犻＝０，

其中犱（犐犻，犐犼）为样本犻和样本犼根据对应的特征所

计算出的欧式距离，尺度参数σ犻和σ犼由一个自适应

的方法［３５］自动进行调节．文献［３５］通过统计样本的

近邻信息来调节σ犻和σ犼，并称之为局部尺度化．每

个样本对应一个参数σ，σ等于样本的第犓个最近

邻与样本的距离，犓值为经验值，在文献［３５］中设

为７．

在得到样本间的相似度矩阵后，鉴于谱聚类在

许多工作中取得的出色表现，我们使用谱聚类算法

进行聚类．谱聚类
［３６］为Ｎｇ等人在Ｎｃｕｔ和Ｍａｌｉｋ

［３７］

基础上进行小幅度修改而来，其算法流程如下：

１．给出一个犚犾空间内的样本点集犛＝｛狊１，…，狊狀｝，假

设我们要将犛分为犓 个子集，犃为样本间的相似度矩阵．

２．定义犇为一对角阵，其（犻，犻）元素值为矩阵犃第犻行

的和，然后构造矩阵犔，犔＝犇－１／２犃犇－１／２．

３．对犔计算出犽个特征值最大的特征向量，并组成矩

阵犡，犡中每一列对应一个特征向量．

４．对犡的行进行归一化处理，得到矩阵犢．

５．将犢 中的每一行视作犚犽空间内的一个点，使用

犓ｍｅａｎｓ算法将它们分至犽个簇．

６．最终，将原始样本狊犻分配至簇犼，当且仅当犢 的第犻

行被分配至簇犼．

７　实　验

７１　数据集

在实验中，我们一共使用了两个数据集，其中一

个从 ＮＵＳＷＩＤＥ
［３８］中收集而来，在此我们称之为

ＮＵＳＷＩＤＥ数据集．ＮＵＳＷＩＤＥ数据集由新加坡

国立大学的多媒体搜索实验室从图片分享网站

Ｆｌｉｃｋｒ上收集整理而来，我们从中整理了一个２００００

幅图像的数据集，共包含９９３５个不同的社交标签，

每幅图像对应的标签数量从３～３０不等，平均约为

７个．另外一个数据集从ＩＡＰＲＴＣ１２Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
［３９］

中收集而来．ＩＡＰＲＴＣ１２Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据集是一

个公开的图像标注数据集，每幅图片有４～５个标

签，共２９２个标签，我们从中选取了１２０００幅图像，

在此简称ＩＡＰＲ．
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７２　实验指标

为了全面的对聚类结果进行评估，我们使用了

两个指标［４０］：ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＮＭＩ）

和ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＥｒｒｏｒ（ＣＥ）．犖犕犐从一定程度上反映

了各个簇的内聚性，犖犕犐值越大，聚类结果越好；

犆犈则可视为聚类当中的分类错误率，越小越好．

结合两个指标进行分析可以更为全面、准确的分

析聚类的结果．

对于两个随机变量犡和犢，它们间的犖犕犐值

定义如式（１７）：

犖犕犐（犡，犢）＝
犐（犡，犢）

犎（犡）犎（犢槡 ）
（１７）

其中，犐（犡，犢）是犡和犢之间的互信息，犎（犡）和犎（犢）

是它们各自的熵．显而易见，犖犕犐的最大值为１．对

于聚类结果的评估，上式的具体形式为式（１８）：

犖犕犐＝
∑
犮

犾＝１
∑
犮

犺＝１

狀犾，犺ｌｏｇ
狀×狀犾，犺

狀犾狀^
（ ）

犺

∑
犮

犺＝１

狀犾ｌｏｇ
狀犻（ ）狀 ∑

犮

犺＝１

狀^犺ｌｏｇ
狀^犺（ ）槡 狀

（１８）

其中，狀犾代表簇犆犾（１犾犮）包含的样本数量，狀^犺 是

真值中第犺个簇（１犺犮）包含的样本数量，狀犾，犺代

表这两个簇的交集包含的样本数量．

为了从聚类结果中计算犆犈，我们需要一个映

射函数，为聚类结果中的簇与真值中的簇建立对应

关系．当映射函数确定，我们便可以按式（１９）计算一

个误差值：

犲狉狉＝１－
∑
狀

犻＝１

δ（狔犻，犿犪狆（犮犻））

狀
（１９）

其中，狔犻和犮犻分别是样本犻的真值簇索引和聚类结果

中的簇索引．当狓＝狔，δ（狓，狔）等于１；否则，等于０．不同

的映射函数可以得到不同的误差值，通过 Ｈｕｎｇａｒｉａｎ

算法进行优化，我们选择其最小值作为犆犈值．

７３　对比方法

我们使用下面四种方法作为对比方法：

（１）ＮＭＦｂ：对两种模态分别使用ＮＭＦ进行重

编码［２７］．我们在所有图表中报告两种模态中较好的

那个结果．

（２）ＣｏｎｃａｔｅＮＭＦ：将两种模态的特征直接相

连，然后使用ＮＭＦ．

（３）ＭｕｌｔｉＮＭＦ：将γ和φ 设置为零，只学习两

种模态共享的信息．

（４）ＣＣＡ：使用典型相关分析算法
［１］学习两种

模态共享的信息．

７４　实验结果对比

依据经验，对于ＮＵＳＷＩＤＥ数据集，我们将词

典长度设置为７５，对于ＩＡＰＲ设置为５０．通过第五

部分的方法，我们计算得到样本之间的语义相似度

矩阵，此矩阵包含了样本间的语义关系．在此矩阵基

础上，我们求其距离直方图作为标签信息模态的特

征．对于视觉模态信息，我们使用 ＡｌｅｘＣＮＮ
［４１］倒

数第二层的激活值作为特征．

图１和图２展示了各种方法的对比结果．对于

ＣＣＡ，我们按照典型相关系数的排序，选取前犱对

典型得分作为特征向量，并进行聚类．随着犱的增

长，ＣＣＡ特征的聚类效果逐渐变好，我们在图１和

图２中报告聚类结果稳定后的值，ＣＣＡ的实验结果

展示在图１３中．我们使用Ｓ＆Ｐ表示本文方法．根

据γ和φ值的变化，Ｓ＆Ｐ方法效果有所不同，我们

在图１和图２中的报告较接近于平均值的结果．

图１　ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上的实验结果

图２　ＩＡＰＲ数据集上的实验结果

从图１和图２中可以看出：（１）结合不同模态的

方法在聚类任务上的表现优于单模态聚类，这一点

符合之前在跨模态学习或者说多角度学习方面的研

究结论，贯穿于各种不同模态的信息往往具有很强

的描述力；（２）本文方法通过学习共享＋独有信息，

效果优于只学习共享信息的方法，这一点印证了我

们的研究思路与方法．

７５　参数研究

本文的方法有两个参数：γ和φ，分别控制了词

典和重构系数的稀疏性．参数值与词典长度犓 的设

置对本文方法的效果有着直接的影响，我们通过实
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验来观察不同参数值对聚类结果的影响，并希望读

者在使用本文方法时有所参照，结合自身的实际应

用情况进行试验来确定各个值．

对于γ，从图３和图４中可以看出，随着其值的

变大聚类效果也在逐渐变好，直至一定程度后基本

稳定，这说明词典的稀疏性限制的确帮助我们学习

到了一个更好的特征空间．同时还可以看出，本文方

法对γ值不是很敏感，只要大于某一值，其表现基本

稳定．从图５和图６可以看出，φ值对本文方法的表

现贡献较小，取稍微大点的值可以增强聚类效果，但

继续增大，则有可能使特征过度稀疏，从而影响表

现．犓 值的设置同γ值有些类似，当犓 值大于一定

值后，表现趋于稳定．

图３　ＮＵＳ数据集（φ为０．００５，字典长度为７５）

图４　ＩＡＰＲ数据集（φ为０．００５，字典长度为５０）

图５　ＮＵＳ数据集（γ为２５，字典长度为７５）

图６　ＩＡＰＲ数据集（γ为２５，字典长度为５０）

图７　ＮＵＳ数据集（γ为２５，φ为０．００５）

图８　ＩＡＰＲ数据集（γ为２５，φ为０．００５）

７６　收敛分析

本文对目标函数（４）的优化只能找到其局部最

小值，所以对算法１的收敛性有必要做一个经验性

的研究分析．图９与图１１展示了函数值下降的速

度，犢 轴为每次下降的幅度，图１０和图１２为对应的

聚类表现．从这四个图中可以看出，随着算法的运

行，函数值先是猛烈下降，然后下降的幅度变得平

缓．基本上大于１０次之后，函数值下降的速度就已

经十分缓慢；大于２５次之后，函数值基本收敛．与此

对应的是，聚类表现的收敛显然更快，在迭代５次左

右，聚类表现便已达到峰值，而此时函数并未收敛，

图９　ＮＵＳ数据集

图１０　ＮＵＳ数据集
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图１１　ＩＡＰＲ数据集 图１２　ＩＡＰＲ数据集

图１３　典型相关分析算法在两个数据集上的实验结果（从上到下依次为：ＮＵＳＣＥ，ＮＵＳＮＭＩ，ＩＡＰＲＣＥ和ＩＡＰＲＮＭＩ）
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在迭代１０次之后，聚类效果开始出现轻微下降．从

这４幅图来看，算法１仅仅运行有限次迭代，便可达

到较好的聚类效果，这对实际应用中，降低计算量有

很好的指导意义．

８　总　结

在跨模态学习领域，大多数研究人员将精力集

中于多模态信息的共享特征空间学习上，往往忽略

了各模态信息本身所特有的特征，这显然并不符合

实际应用情况．本文提出了一个基于共轭词典学习

的跨模态特征学习机制，以学习一个“共享＆独有”

模式的跨模态特征．与此同时，为了深入挖掘标签所

蕴含的语义关系，我们提出了一个基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的

计算框架．

从方法上讲，本文最独特的地方在于在词典上

加入结构化稀疏性限制，这一点同大多数基于稀疏

编码的词典学习机制不同．大多数基于稀疏编码的

词典学习机制通过控制重构系数的稀疏性来达到较

好的特征学习．在词典上添加稀疏性限制，不仅可以

使我们学习到“共享＆独有”的跨模态特征，而且还

可以使词典更为紧凑．实验结果表明，较小的词典长

度就可以获得较好的任务表现，这一点对于实际应

用非常有价值．

在两个较大的数据集上我们进行了充分的实

验，并从参数设置与收敛性分析方面，给出了经验性

的指导．实验结果表明，本文提出的方法对参数设置

敏感性较低，这一点对实际应用非常有意义．与此同

时，较低次数的迭代可以在目标收敛前获得较好的

聚类效果，也就是说，我们可以通过较低的计算量获

得较好的跨模态特征．
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ｗｈｉｃｈｔｒｅａｔｓｓｐｅｃｉｆｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｉｏｕｓｌｙ．

Ａｂｏｖｅａｌｌ，ｗｅｈａｖｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｈｅｒｏｌｅｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎ

ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔ“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅＫｅｙＰｏｉｎｔｓｏｆＶｉｓｕａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ

ｉｎＣｌｏｔｈｉｎｇＰｒｏｄｕｃｔＳｅａｒｃｈ”ａｎｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｃｒｏｓｓｍｏｄａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈａｎｋｓｆｏｒａｌｌｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｓｗｅｈａｖｅ．Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓ

ｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ

ｏｆＣｈｉｎａ （ＧｒａｎｔＮｏ．６１３７９１０６），ｔｈｅＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｉａｌ

ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ （Ｇｒａｎｔ Ｎｏｓ．ＺＲ２００９ＧＬ０１４，

ＺＲ２０１３ＦＭ０３６，ＺＲ２０１５ＦＭ０１１），ｔｈｅＯｐｅｎＰｒｏｊｅｃｔＰｒｏｇｒａｍ

ｏｆｔｈｅＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣＡＤ＆ＣＧ（ＧｒａｎｔＮｏ．Ａ１３１５），

ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

１１１１期 赵其鲁等：跨模态社交图像聚类
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