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摘  要: 面对网络图像的爆炸性增长,网络图像标注成为近年来一个热点研究内容,稀疏特征选择在提升网络图

像标注效率和性能方面发挥着重要的作用.提出了一种增强稀疏性特征选择算法,即,基于 l2,1/2矩阵范数和共享子空

间的半监督稀疏特征选择算法(semi-supervised sparse feature selection based on l2,1/2-matix norm with shared subspace 
learning,简称 SFSLS)进行网络图像标注.在 SFSLS 算法中,应用 l2,1/2 矩阵范数来选取最稀疏和最具判别性的特征,
通过共享子空间学习,考虑不同特征之间的关联信息.另外,基于图拉普拉斯的半监督学习,使 SFSLS 算法同时利用

了有标签数据和无标签数据.设计了一种有效的迭代算法来最优化目标函数.SFSLS 算法与其他稀疏特征选择算法

在两个大规模网络图像数据库上进行了比较,结果表明,SFSLS 算法更适合于大规模网络图像的标注. 
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Feature Selection with Enhanced Sparsity for Web Image Annotation 

SHI Cai-Juan1,2,  RUAN Qiu-Qi1 

1(Institute of Information Science, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China) 
2(College of Information Engineering, North China University of Science and Technology, Tangshan 063009, China) 

Abstract:  In dealing with the explosive growth of web images, Web image annotation has become a critical research issue in recent 
years. Sparse feature selection plays an important role in improving the efficiency and performance of Web image annotation. In this paper, 
a feature selection framework is proposed with enhanced sparsity for Web image annotation. The new framework, termed as 
semi-supervised sparse feature selection based on l2,1/2-matix norm with shared subspace learning (SFSLS), selects the most sparse and 
discriminative features by utilizing l2,1/2-matix norm and obtains the correlation between different features via shared subspace learning. In 
addition, SFSLS uses graph Laplacian semi-supervised learning to exploit both labeled and unlabeled data simultaneously. An efficient 
iterative algorithm is designed to optimize the objective function. SFSLS method is compared to other feature selection algorithms on two 
Web image datasets and the results indicate it is suitable for large-scale Web image annotation. 
Key words:  Web image annotation; sparse feature selection; l2,1/2-matrix norm; shared subspace learning; semi-supervised learning 

面对网络图像的爆炸性增长,网络图像标注成为近年来的一个研究热点.通常,图像被表示为各种不同类型

的特征,因此,特征选择成为提高网络图像标注性能的一个重要手段.最近,稀疏特征选择以其较好的特征选择
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性能和较低的计算复杂度被广泛用于网络图像标注[1−4]中.稀疏特征选择就是采用各种稀疏模型来实现特征选

择和数据的稀疏表示. 
最著名的稀疏模型是 l1 范数模型(lasso)[5],蔡等人[6]采用 l1 正则化回归模型进行特征选择.尽管 l1 范数计算

方便,但是所选取的特征稀疏性不强,因此,l1 范数模型被扩展到了 lp(0<p<1)范数模型,lp 范数模型比 l1 范数模型

具有更好的稀疏性.最近,徐等人[7,8]指出:当 p=1/2 时,lp 范数模型,也即 l1/2 范数模型具有最好的稀疏性.赵等人[9]

将 l1/2 范数模型用于逻辑回归的处理上.然而,上述模型都是对特征进行逐一的选取,忽略了特征之间的关联信

息.聂等人[10]提出 l2,1 范数模型进行特征选择,从所有的数据点中联合地选取特征;马等人[4]将 l2,1 范数应用到了

图像标注.但是 l2,1 范数模型是基于 l1 范数模型的,因此所选取的特征还不够稀疏. 
通常,一幅图像包含几个语义概念,因此图像标注实质上是一个多标签分类问题.Ando 等人[11]提出不同的

标签之间存在共享子空间,该共享子空间可以利用标签关联提升多标签分类的性能.杨等人[12]将共享子空间学

习应用到多标签图像标注.同理,不同特征之间的关联信息也可以通过共享子空间学习来获得.马等人[13]将共享

子空间学习应用到了稀疏特征选择,进而提升了网络图像标注的性能. 
监督学习方法中,人工标注训练数据既费时又费力,因此不适合大规模网络图像标注.无标签训练数据易于

获取,同时能够促进标注性能的提高.为了减少标注训练数据的人力投入成本,同时充分利用未标签训练数据,
许多半监督学习方法被广泛应用到网络图像标注[12,14,15]中.在半监督学习方法中,最常用的是基于图拉普拉斯

半监督学习.由于简单方便,KNN 图拉普拉斯半监督学习被广泛采用.马等人[4]提出了一种半监督特征选择方法

进行图像标注;杨等人[12]将共享结构学习与基于图的半监督学习相结合进行网络图像的标注;唐等人[14]提出基

于 KNN 稀疏图的半监督学习方法进行有噪声标签网络图像标注. 
由于 l1/2 范数模型比 l1 范数模型选取的特征更为稀疏有效[7,8],我们将 l2,1 范数扩展到 l2,1/2 矩阵范数,利用该

模型进行更加有效的稀疏特征选择.考虑到不同特征之间的关联信息,在特征选择过程中加入共享子空间学习

来提升特征选择的效果.面对大量的网络图像以及无标签训练图像,半监督特征选择方法更加有效.因此,本文

结合以上 3 点内容,提出一种增强稀疏性特征选择方法进行网络图像标注,即,基于 l2,1/2 矩阵范数和共享子空间

的半监督稀疏特征选择算法(semi-supervised sparse feature selection based on l2,1/2-matix norm with shared 
subspace learning,简称 SFSLS).该算法在两个大规模网络图像数据库 NUS-WIDE[16]和 MSRA-MM 2.0[17]上进行

了实验,结果表明:SFSLS 算法优于现有的其他稀疏特征选择算法,适合大规模网络图像标注. 

1   相关工作 

本节介绍与本文相关的 3 个主要工作,即:稀疏特征选择、共享子空间学习和图拉普拉斯半监督学习. 

1.1   稀疏特征选择 

稀疏特征选择就是采用各种不同的稀疏模型来选取最具判别性的特征,从而得到数据的稀疏表示.稀疏特

征选择不仅可以提升网络图像标注性能,同时还可以降低计算的复杂度. 
最著名的稀疏模型是 l1 范数,该模型是凸问题,易于求解,但是所选取的特征不够稀疏.最近,徐等人指出,l1/2

范数模型比 l1范数具有更好的稀疏性[7,8].然而,l1/2范数模型和 l1范数模型在稀疏特征选择过程中忽略了特征之

间的关联信息.聂等人[10]提出 l2,1 范数,该模型从所有数据点中进行特征选择;王等人[18]将 l2,1 范数扩展为 l2,p 范

数(0<p≤1). 
设 G∈Rd×c 为稀疏特征选择映射矩阵,其 l2,p 矩阵范数定义为 
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很显然,当 p=1 时,l2,p 矩阵范数即为 l2,1 矩阵范数.注意:l2,p 矩阵范数是伪范数,不满足三角不等式.另外,l2,p

矩阵范数是非凸的,不能直接采用文献[10]中的方法进行求解. 

当 p=1/2 时,l2,p 矩阵范数即为 l2,1/2 矩阵范数 1/ 2
2,1/ 2|| || .G 本文将 l2,1/2 矩阵范数应用到 SFSLS 算法中. 
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1.2   共享子空间学习 

在多标签学习问题中,Ando 等人[11]提出:在原始的特征空间中存在一个共享子空间,该共享子空间与原始

特征空间可以同时对图像语义概念进行预测. 
给定特征向量 x∈Rd 和预测函数 f,则共享特征子空间学习可以定义为下式: 

 f(x)=vTx+pTUTx (2) 
上式中,v∈Rd 和 p∈Rr 是权重向量,U∈Rd×r 是所有特征的共享子空间. 
为了获得预测函数 f,目标函数可写为 
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上式中,loss()是误差函数,γR(f)是正则项. 

假设多标签学习中的图像包含 c 个概念,第 t 个概念包含 ht 个训练数据 1{ } th
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式(2)带入公式(3),则此时的目标函数为 
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公式(4)中,UTU=I 为限定项,便于问题的求解. 
由于共享子空间学习在多标签数据中的有效性,本文将共享子空间学习应用到特征选择框架 SFSLS 中. 

1.3   图拉普拉斯半监督学习 

半监督学习可以同时利用有标签数据和无标签数据,因此非常适合仅有很少有标签数据的网络图像标注.
一方面,半监督学习可以节省标注大量图像的人力,同时可以利用无标签数据来提升网络图像标注的性能.基于

图拉普拉斯半监督学习得到了广泛研究,其中,KNN 图及相关方法被广泛用于网络图像标注[4,12,14]中. 
设 X=[x1,x2,…,xm,xm+1,…,xn]T 为训练图像的特征矩阵,共有 n 个训练数据,其中包含 m 个有标签数据,xi∈Rd 

(1≤i≤n)表示第 i 个图像的特征向量.设 Y=[y1,y2,…,ym,ym+1,…,yn]T 为训练图像的标签矩阵,c 表示类别数,yi∈Rc 
(1≤i≤n)表示第 i 个标签向量.设 Yij 表示 yi 的第 j 个数据,如果 xi 是第 j 类,则 Yij=1;否则,Yij=0.如果 xi 是无标签

数据,即 i>m,则 yi 为全 0 向量. 
定义图模型 S,其元素 Sij 表示 xi 与 xj 之间的相似性: 
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= ∑ 为对角矩阵,则图拉普拉斯矩阵可以表示为 L=D−S. 

朱等人[19,20]提出了同时利用有标签图像和无标签图像的半监督直推式分类算法.设所有训练数据的标签

预测矩阵为 F=[f1,f2,…,fn]T∈Rn×c,其中,fi∈Rc(1≤i≤n)为 xi 的预测标签.聂等人[21]指出:F 应该与训练数据的真实

标签保持一致,同时,在图模型上具有光滑性.因此,可以通过最小化下面的目标函数来获得预测标签矩阵 F. 

 arg min ( ) (( ) ( ))T T

F
Tr F LF Tr F Y Q F Y+ − −  (6) 

上式中,对角矩阵 Q∈Rn×n 为决策规则矩阵.如果 xi 为有标签数据,则 Q 的对角元素 Qii=∞;否则,其对角元素

Qii=1.决策规则矩阵 Q 使预测标签矩阵 F 与训练数据的真实标签矩阵 Y 保持一致. 
基于图的直推式算法被广泛应用于多媒体领域[22−24].与以前的半监督学习算法不同[25,26],这里,我们根据标

签预测矩阵来最小化预测误差,并将其应用到本文提出的 SFSLS 模型中. 

2   基于 l2,1/2 矩阵范数和共享子空间的半监督稀疏特征选择算法 

本节中,我们提出一种增强稀疏性特征选择算法,即,基于 l2,1/2 矩阵范数和共享子空间的半监督稀疏特征选
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择算法,简称 SFSLS.首先提出该算法,然后给出了算法的求解过程及算法的收敛性分析. 

2.1   算法提出 

算法的基本思路:将 l2,1/2 矩阵范数、共享子空间学习和基于图拉普拉斯半监督学习相结合,得到稀疏特征

选择模型 SFSLS. 
给定 X=[x1,x2,…,xm,xm+1,…,xn]T 为训练图像的特征矩阵,m 表示有标签数据的数目,n 为所有训练数据数

目,xi∈Rd(1≤i≤n)表示第 i 个图像的特征向量.设 Y=[y1,y2,…,ym,ym+1,…,yn]T 为训练图像的标签矩阵,c 表示类别

数,yi∈Rc(1≤i≤n)表示第 i 个图像的标签向量.设 Yij 表示 yi 的第 j 个数据,如果 xi 是第 j 类,则 Yij=1;否则,Yij=0.
如果 xi 是无标签数据,即 i>m,则 yi 为全 0 向量. 

定义 V=[v1,v2,…,vc]∈Rd×c,P=[p1,p2,…,pc]∈Rr×c 和 U∈Rd×r,这里,r 表示共享子空间的维度. 
定义映射矩阵为 G=V+UP,其中,G∈Rd×c,则公式(4)可以写为 

 , ,
min ( , ) ( , )

s.t.  
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loss G X Y R V P
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将 l2,1/2 矩阵范数 1/ 2
2,1/ 2|| ||G 、共享特征子空间学习(7)和基于图拉普拉斯半监督学习(6)相结合,同时采用最 

小均方误差函数作为损失函数,则得到稀疏特征选择模型 SFSLS 的目标函数为 
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上式中, 1/ 2 2
2,1/ 2|| || || ||FG G UPλ μ+ − 为正则项,其中, 1/ 2

2,1/ 2|| ||G 保证 SFSLS 模型选取的特征更加稀疏,更具判别

性; 2|| ||FG UP− 共享子空间保证 SFSLS 模型在特征选择过程中充分考虑了不同特征之间的相关性. 

值得注意的是,本文提出的算法与文献[12]的算法和文献[4]的算法不同.文献[12]中,算法不包含稀疏特征

选择,我们提出的算法采用 l2,1/2 矩阵范数稀疏模型进行稀疏特征选择.文献[4]中介绍的算法虽然包含稀疏选择

过程,但是采用的稀疏模型为 l2,1 矩阵范数,稀疏性较差,同时没有充分考虑不同特征之间的相关性.由于 l2,1/2 矩

阵范数是非凸的,因此不能直接采用文献[12]和文献[4]中的方法来求解.下面我们提出了一种有效的迭代方法

来求解 SFSLS 的目标函数. 

2.2   优化求解 

由于目标函数(8)中包含 l2,1/2 矩阵范数,因此该目标函数是非凸的,我们采用如下方法来求解公式(8). 

给定 G=[g1,…,gd]T,设 D 为对角矩阵,其对角元素为 3 / 2
2

1 || || ,
4

i
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将目标函数(8)中的矩阵范数转换为迹操作,则目标函数等价于: 
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对公式(9)中的参数 P 求导,并令等式为 0,则有: 
 (UTUP−UTG)=0⇒P=UTG (10) 

将公式(10)中的 P 带入到公式(9),则目标函数为 
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因为(I−UUT)(I−UUT)=(I−UUT),所以公式(11)可以写为 
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对公式(12)中的参数 G 求导,并令等式为 0,则有: 
 2XXTG−2XF+2(4λD+μI−μUUT)G=0⇒(XXT+4λD+μI−μUUT)G=XF⇒G=(A−μUUT)−1XF⇒G=B−1XF (13) 

上式中,A=XXT+4λD+μI,B=A−μUUT,B=BT. 
因此,公式(12)可重写为 

 , ,
arg min ( ) (( ) ( )) [ ( ) 2 ( ) ( )]

s.t.  

T T T T T

F G U

T

Tr F LF Tr F Y Q F Y Tr G BG Tr G XF Tr F F

U U I

α ⎫+ − − + − + ⎪
⎬
⎪= ⎭

 (14) 

将公式(13)中的 G 带入到公式(14),则有: 

 
1

,
arg min ( ) (( ) ( )) [ ( ) ( )]

s.t.  

T T T T T

F U

T

Tr F LF Tr F Y Q F Y Tr F F Tr F X B XF

U U I

α − ⎫+ − − + − ⎪
⎬
⎪= ⎭

 (15) 

对公式(15)中的 F 求导,并令等式为 0,则得到: 
 LF+QF−QY+α[F−XTB−1XF]=0⇒F=(L+Q+αI−αXTB−1X)−1QY=(R−αXTB−1X)−1QY (16) 
其中,R=L+Q+αI. 

此时,目标函数可以转化为 

 
1 1arg max ( ( ) )

s.t.  

T T

U
T

Tr Y Q R X B X QY

U U I

α − − ⎫− ⎪
⎬
⎪= ⎭

 (17) 

根据 Sherman-Woodbury-Morrison 定理[27],有: 
(R−αXTB−1X)−1=R−1+αR−1XT(B−αXR−1XT)−1XR−1. 

因此,公式(17)转化为 

 
1 1 1 1 1 1 1arg max ( ( ) ) arg max ( )

s.t.  

T T T T T

U U
T

Tr Y QR X B XR X XR QY Tr Y QR X J XR QY

U U I

α− − − − − − − ⎫− = ⎪
⎬
⎪= ⎭

 (18) 

上式中,J=B−αXR−1XT. 
 J −1=(B−αXR−1XT)−1=(A−μUUT−αXR−1XT)−1=(C−μUUT)−1 (19) 
其中,C=A−αXR−1XT. 

再次利用 Sherman-Woodbury-Morrison 定理,则有: 
 (C−μUUT)−1=C−1+μC−1U(I−μUTC−1U)−1UTC−1=C−1+μC−1U(UT(I−μC−1)U)−1UTC−1 (20) 

很显然,C 与 U 相互独立.因此,我们可以将目标函数(18)重写为 
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1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

arg max ( ( ( ) ) )

arg max ( ( ) )

s.t.  

T T T T

U
T T T T

U
T

Tr Y QR X C U U I C U U C XR QY

Tr Y QR X C U U KU U C XR QY

U U I

μ− − − − − −

− − − − −

⎫− =
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪= ⎭

 (21) 

其中,K=I−μC−1. 
对于任意矩阵 X,Y 和 Z,有 Tr(XYZ)=Tr(YZX),公式(21)转化为 

 
1 1 1 1 1 1arg max (( ) ) arg max ( )

s.t.  

T T T T T T

U U
T

Tr U KU U C XR QYY QR X C U Tr U KU U HU

U U I

− − − − − − ⎫⇒ ⎪
⎬
⎪= ⎭

 (22) 

上式中,K=I−μC−1,H=C−1XR−1QYYTQR−1XTC−1. 
公式(22)可以转化为 K−1H 的特征分解问题,然而,U 和 G 却不能直接从公式(22)求取.因此,在下面所示的算

法 1 中提出了一种迭代算法来求取目标函数(22),流程如下. 
算法 1. 
1. 输入训练图像特征矩阵 X∈Rd×n,对应的标签矩阵为 Y∈Rn×c,正则化参数α,λ和μ,图拉普拉斯中的最近

邻数 k; 
2. 计算图拉普拉斯矩阵 L∈Rn×n; 
3. 计算决策规则矩阵 Q∈Rn×n; 
4. 计算 R=L+Q+αI; 
5. 设 t=0,初始化映射矩阵为随机矩阵 G0∈Rd×c; 
6. 重复: 

  计算对角矩阵 Dt:

1 3 / 2
2

3 / 2
2

1
4 || ||

...
1

4 || ||

t

t

d
t

g
D

g

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

; 

  计算 At=XXT+4λDt+μI; 
  计算 Ct=At−αXR−1XT; 

  计算 1;t tK I Cμ −= −  

  计算 1 1 1 1;T T
t t tH C XR QYY QR X C− − − −=  

  对 1
t tK H− 进行特征分解; 

  计算 ;T
t t t tB A U Uμ= −  

  计算 1 1( ) ;T
t tF R X B X QYα − −= −  

  更新 1
1 ;t t tG B XF−
+ =  

  t=t+1; 
7. 直到收敛,返回最优映射矩阵 G. 
算法 1 中的迭代过程可以通过定理 1 证明其收敛于最优映射矩阵 G,为了证明定理 1,需要引入引理 1.关于

引理 1 和定理 1 的证明可见附录. 

3   实验分析 

本节将所提算法 SFSLS 在两个大规模图像数据库上进行了实验,验证了其进行大规模网络图像标注的有

效性. 
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3.1   数据库及评价标准 

实验中使用两个网络图像数据库:NUS-WIDE[16]和 MSRA-MM2.0[17]. 
NUS-WIDE 数据库是由新加坡国立大学媒体研究实验室于 2009 年创立的,该数据库包括 269 648 幅图像、

81 个概念.实验中,我们选用 3 种类型特征,即:144 维颜色相关图、128 维小波纹理和 73 维边缘方向直方图.我
们将这 3 种特征串接为 345 维特征来表示每一幅图像. 

MSRA-MM2.0 数据库是由微软亚洲研究中心于 2009 年创立的,该数据库包括 50 000 幅图像、100 个概念.
实验中,我们也选用 144 维颜色相关图、128 维小波纹理和 75 维边缘方向直方图这 3 种类型特征,并将其串接

为 347 维特征来表示每一幅图像. 
实验中,评估准则采用在多媒体领域里被广泛应用的平均准确率均值(MAP),其值越大,表示性能越好. 

3.2   实验结果与分析 

实验中随机采样 3 000 个图像形成训练数据集,剩余数据作为测试集.训练集中有标签数据数量为 m,分别

为训练数据的 5%,10%,25%,50%和 100%,实验中分别记录相应的标注结果.随机进行 5 次实验,将 5 次结果的平

均作为最终的标注结果. 
将本文提出的 SFSLS 算法与现有的一些稀疏特征选择算法进行比较,这些算法包括贝叶斯 l1 正则化稀疏

多项式逻辑回归方法(SBMLR)[28]、联合 l2,1 范数最小化特征选择方法(FSNM)[10]、稀疏性结构化特征选择方法

(SFSS)[4].实验中,方法 SFSLS 与 SFSS 可以同时实现特征选择与分类,而 FSNM 和 SBMLR 方法仅用于特征选

择,因此特征选择后,通过最小均方回归模型进行分类. 
3.2.1   性能评估 

本文所提算法 SFSLS与其他算法进行网络图像标注的性能比较结果见表 1,在两个数据库上分别进行了实

验,最好结果用粗体标识. 

Table 1  Performance comparison (MAP±standard deviation) 
表 1  性能比较(MAP±标准偏差) 

有标签数据 n  数据库  SFSLS SFSS FSNM SMBLR 

3000×5% 
NUS-WIDE 0.071±0.003 0.060±0.002 0.054±0.002 0.047±0.002 
MSRA-MM 0.046±0.002 0.042±0.002 0.038±0.002 0.032±0.001 

3000×10% 
NUS-WIDE 0.084±0.002 0.077±0.002 0.070±0.002 0.058±0.002 
MSRA-MM 0.054±0.001 0.046±0.002 0.043±0.002 0.037±0.002 

3000×25% 
NUS-WIDE 0.093±0.001 0.088±0.001 0.081±0.001 0.071±0.001 
MSRA-MM 0.061±0.001 0.053±0.001 0.048±0.001 0.041±0.001 

3000×50% 
NUS-WIDE 0.103±0.001 0.100±0.002 0.096±0.001 0.091±0.002 
MSRA-MM 0.068±0.001 0.058±0.002 0.053±0.002 0.046±0.001 

3000×100% 
NUS-WIDE 0.113±0.001 0.108±0.001 0.106±0.001 0.102±0.003 
MSRA-MM 0.075±0.001 0.066±0.002 0.061±0.001 0.052±0.002 

从表 1 我们可以得出以下结论: 
• 首先,随着有标签数据量的增加,所有算法的性能都逐渐提高.例如,对于数据库NUS-WIDE上的 SFSLS

算法,当有标签数据占训练数据总量的 10%时,MAP 是 0.084;而当比例增加到 25%时,MAP 提高到

0.093; 
• 其次,表 1 表明,本文算法 SFSLS 的性能优于其他算法.这说明 SFSLS 算法能够有效选取更具判别性的

稀疏特征来提升图像标注性能.另外,也说明了该算法能够用较少的有标签训练数据的半监督学习方

式进行大规模网络图像标注. 
对于 SFSLS 算法能够取得较好的图像标注性能,主要包括 3 个原因. 

 (1) 采用 l2,1/2 矩阵范数进行稀疏特征选择,使所选取的特征更加稀疏,更具判别性; 
 (2) 算法中采用了共享子空间学习,充分利用了不同特征之间的关联信息; 
 (3) 采用基于图拉普拉斯半监督学习,同时利用了有标签数据和无标签数据,无标签数据进一步提升了网
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络图像标注的性能. 
3.2.2   参数 p 的影响 

本文提出的 SFSLS 算法是基于 l2,1/2 矩阵范数模型的,这里的 l2,1/2 矩阵范数是 l2,p 矩阵范数在 p=1/2 时的一

个特例.本节专门设计实验来分析参数 p 取不同值时对标注性能的影响.由于 p∈(0,1],我们选取典型的 p 值{0.1, 
0.25,0.5,0.75,1}在两个数据库上分别进行了实验.表 2 列出了采用不同 p 值时的标注结果,最好的结果用粗体字

标识. 
Table 2  Performance comparison with different parameter p (MAP) 

表 2  采用不同参数 p 的性能比较(MAP) 

数据库 p=0.1 p=0.25 p=0.5 p=0.75 p=1 
NUS-WIDE 0.081 0.083 0.084 0.079 0.082 
MSRA-MM 0.051 0.052 0.054 0.051 0.053 

实验中设定有标签数据量为训练数据总量的 10%.从表 2 我们得到以下结果:(1) 当 p=1/2 时,即本文算法

SFSLS,具有最好的标注性能;(2) 当 p 属于(0,0.5)时,p 越接近于 0,标注性能越差,这说明所选择的特征过于稀疏,
丢失了有用信息;(3) 当 p 接近于 1 时,近似为 SFSS 算法.总之,该实验结果表明:本文所提算法 SFSLS(对应

p=1/2)具有最好的稀疏选择特性,能够获得很好的标注性能. 
3.2.3   无标签数据的影响 

文本算法 SFSLS 中采用基于图拉普拉斯半监督学习,同时利用了有标签数据与无标签数据.本节设计了一

个实验,验证无标签数据对标注性能的影响.为此,实验中设定两种情况:一种情况是仅采用有标签训练数据来

获得 SFSLS 模型;另一种情况是采用所有的训练数据包括有标签和无标签数据来获得 SFSLS 模型.实验比较了

两种情况的标注结果,从而得出无标签数据对标注性能的影响.有标签训练数据大小分为 5 种情况,分别为训练

数据总量的 5%,10%,25%,50%和 100%.另外,实验中还将本文方法 SFSLS 与方法 SFSS 进行了比较,分别在两个

数据库上进行了实验,实验结果如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) NUS-WIDE 数据库                                (b) MSRA-MM 数据库 

Fig.1  Influence of unlabeled data on annotation results 
图 1  无标签数据对标注性能的影响 

图 1 给出了无标签数据对标注性能的影响结果,其中,图 1(a)所示为数据库 NUS-WIDE 上的标注结果,图
1(b)所示为数据库 MSRA-MM 上的标注结果.图中相邻的 4 个条形从左到右依次表示仅仅采用有标签数据的

SFSS 方法的标注结果,同时采用有标签数据和无标签数据的 SFSS 方法的标注结果,仅仅采用有标签数据的

SFSLS 方法的标注结果,同时采用有标签数据和无标签数据的 SFSLS 方法的标注结果. 
图 1 表明:无论是本文所提算法 SFSLS,还是算法 SFSS,无标签数据的加入能够提升网络图像标注的性能,

采用包括有标签和无标签所有训练数据的标注结果要优于仅采用有标签数据的标注结果 .同时也显示
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出:SFSLS 的性能优于算法 SFSS,无论是仅采用有标签数据的情况,还是采用全部训练数据的情况. 

4   结  论 

本文提出一个增强稀疏性特征选择模型 SFSLS 进行网络图像标注,该模型基于 l2,1/2 矩阵范数进行稀疏特

征选择,使选取的特征更为稀疏,更具判别性.算法中引入共享子空间学习,考虑了不同特征之间的相关性.另外,
采用基于图拉普拉斯半监督学习方法,同时利用有标签数据和无标签数据,一方面能够节省标注大规模训练数

据的时间和人力,同时,易于获取的无标签数据可以提升网络图像标注的性能.SFSLS算法的目标函数是非凸的,
我们设计了一种有效的迭代算法来求取其最优解,并证明了该算法的收敛性.在两个大的网络图像数据库上进

行了实验,结果表明:本文算法 SFSLS 优于其他稀疏特征选择算法,更适合大规模网络图像的标注. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其是北京交通大学信息科学研究所袁保宗教授、
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附录 

引理 1. 设 Gt 是第 t 次迭代得到的映射矩阵,Gt+1 是第 t+1 次迭代得到的映射矩阵.同时,设 i
tg 和 1

i
tg + 分别是

Gt 和 Gt+1 的第 i 行(i=1,2,…,d),则下面的不等式成立: 
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证明:对于表达式ϕ(t)=4t−t4−3,对于任意的 t>0,都有ϕ(t)≤0. 

令ϕ(t)中的
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在上面不等式两侧同时乘以 1/ 2
2

1 || || ,
4

i
tg 则有: 
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上面不等式是针对于每一行 i,将所有的行相加(1≤i≤d),则得到引理 1 的结论: 
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定理 1. 采用算法 1 中的迭代过程,使公式(22)中目标函数在每次迭代过程中是单调递减的,最终收敛于最

优的映射矩阵 G. 
证明:根据算法 1,由公式(22)可以推得: 
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引理 1 中已经证明: 
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上式表明:根据算法 1,目标函数(22)是单调递减的,最终收敛于最优映射矩阵 G. □ 
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