
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2020, 10(2), 350-360 
Published Online February 2020 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2020.102036  

文章引用: 尹子健, 肖燕珊, 刘波. 基于相似度的两视角多示例图像分类方法研究[J]. 计算机科学与应用, 2020, 10(2): 
350-360. DOI: 10.12677/csa.2020.102036 

 
 

Research on Two-View Multi-Instance Image 
Classification Based on Similarity 

Zijian Yin1, Yanshan Xiao1, Bo Liu2 
1Department of Computer, Guangdong University of Technology, Guangzhou Guangdong 
2Department of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou Guangdong 

 
 
Received: Feb. 3rd, 2020; accepted: Feb. 18th, 2020; published: Feb. 25th, 2020 
 

 
 

Abstract 
In practice, some data contains a lot of privileged information, which can be used to train the classifi-
er to improve classification performance. For example, in image classification, labels are used to de-
scribe images. These labels can be regarded as privileged information. The privileged information is 
complementary to the image and can be used for learning to improve the performance of image clas-
sification. The characteristics of multi-instance learning and two-view learning are suitable for image 
classification with privileged information. Therefore, a two-view multi-instance method based on si-
milarity is proposed for image classification with privileged information. The proposed method con-
siders one image as an instance, a collection of several images as a package, and privileged informa-
tion as an instance. In order to solve the problem that the labels in the instances are unknown in 
practice, a similarity model is introduced. The proposed method first divides the image and privilege 
information into two different perspectives, then uses a clustering algorithm to construct the package, 
and finally trains a support vector machine classifier. The experimental results on four data sets show 
that the proposed method is more accurate than other similar models, and the two packet clustering 
algorithms are compared, and the sensitivity of each parameter is analyzed. 
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摘  要 

在实际中，某些数据中包含许多特权信息，可用于训练分类器，从而提高分类性能。例如，在图像分类

中，标签用于描述图像，这些标签可视为特权信息，特权信息与图像互补，可以用于学习以此提高图像

分类性能。多示例学习和两视角学习的特性适用于带有特权信息的图像分类，因此提出了一种基于相似

度的两视角多示例方法用于带有特权信息的图像分类。所提方法将一张图像视为一个示例，若干张图像

的集合视为包，将特权信息视为示例。为解决实际中示例的标签是未知的问题，因而引入相似度模型。

所提方法首先将图像和特权信息划分为两个不同的视角，然后使用聚类算法构造包，最后训练支持向量

机分类器。在四个数据集上的实验结果表明，所提方法与其他相类似模型相比精确率更高，并比较了两

种包的聚类算法，分析了各参数敏感度。 
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1. 引言 

多示例学习是从监督学习算法的基础上进化而来的，是为解决包(多个示例的集合)的分类[1]。在传

统的多示例学习中，示例分为正示例和负示例，当包中至少有一个正示例时，该包的标签标记为正，称

为正包；当包中的实例都是负示例时，该包的标签标记为负，称为负包。多示例学习的任务就是把已知

标签的包进行训练，然后对未知标签的包的标签进行预测。 
近年来，图像分类是计算机视觉领域的研究热点之一，也是其他图像应用领域的基础。因多示例学

习二分类的特性，多示例学习也越来越多地应用在图像分类领域中，对于包与示例的定义有两种，一种

定义是将一张图像视为一个包，对图像分割后的产生的每个区域视为一个示例[2]。例如，Rao 等人[3]提
出一种基于多尺度块的情感分类方法，该方法首先使用不同的图像分割方法提取多个比例的图像块，然

后用多示例学习对图像的主要情感类型进行分类。另一种定义是将一张图像视为一个示例，把多张图像

的集合视为包[4]。例如，Duan 等人[4]提出 GMI (generalized multi-instance)学习算法，该算法使用 k-means
聚类算法根据低级的视觉特征将相关的多张图像聚合成一个包，包中的图像视为示例，从而将图像分类

问题转换成多示例学习问题。 
尽管针对图像分类的多示例学习的研究有很多，但大多数都假设训练数据和测试数据具有相同数量

的特征。但是，现实中可能会遇到这样的情况，即训练数据具有比测试数据更多的特征，而额外的特征

通常称为特权信息[5]。在图像分类中，特权信息可以用作训练期间可用的附加特征，这些附加特征可以

帮助训练处更准确地分类器并提高识别性能和泛化能力。目前，特权信息学习已在许多领域得到了广泛

的研究。例如，Guo 等人[6]提出 ESVDD-neg (extended support vector data description with negative examples)
方法，该方法使用特权信息学习来解决雷达自动目标识别问题。Wu 等人[7]提出 MT-PSVR (multi-target 
support vector regression)模型，该模型在训练每个目标模型时通过将其他目标视为特权信息来显示探索目

标之间的相关性。 
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两视角学习的提出主要用于解决二维数据的学习问题[8]。这里的“视角”表示来自多个源或不同特

征子集的数据，例如多媒体片段由视频信号和音频信号组成。Li 等人[9]提出两视角 TSVM (Two-view 
Transductive SVM)，用于已标记数据和未标记数据的分类。特权信息具有很多维度和互补性，例如网页

包含内容文本和图像，它们相互补充并能够完整地描述对象。 
特权信息的概念最初由 Vapnik 等人提出[10]，现实世界中的数据通常与丰富的描述相关联，并且这

些丰富的描述在学习任务中被视为特权信息。例如，网络图像通常包含辅助信息(例如，文本描述，注释

等)，这些信息被视为特权信息。实际中，特权信息可以是标签、属性、关键字等。随着在线图像共享平

台(如 Flickr、Instagram 等)的发展，这些平台允许用户上传图像，并为图像贴上标签，如图 1 所示。这些

标签(称为“特权信息”)能够描述图像内容，能提高图像检索的性能。这些图像和特权信息构成数据的二

维性，因此可以应用于两视角学习。例如，Tang 等人[11]提出了多视角特权 SVM 模型。该模型在两视角

学习和特权信息的基础上进行扩展。该方法将两种互补的特权信息分成两个不同的视角，并在两个视角

之间添加约束来补偿它们之间的差距。 
 

 
Figure 1. Web images with privileged information 
图 1. 带有特权信息的 Web 图像 
 

包和示例的特性适用于带有特权信息的图像分类，因此采用多示例学习来表示数据，采用两视角学习

来划分数据并同时训练分类器。所提方法将一张图像视为一个示例，将若干图像的集合视为包，将一个关

键词(特权信息)视为一个示例，将若干个关键词的集合视为包。使用特权信息提高图像分类的精确度的前

提是包中示例的标签是已知的，但在现实中示例的标签是模糊的，而现有的研究较少提及这方面的处理，

因此所提模型引入相似度模型来描述数据。所提模型可用于在线图像共享平台提高 Web 图像检索性能。 

2. 基于相似度的两视角多示例模型 

2.1. 相似度数据模型 

在多示例学习中，每个正包至少包含一个正示例，负包里都是负实例。但是，正包中的示例标签是

模糊的，即有可能是正的，有可能是负的。为此，引入相似度数据模型来描述多示例学习问题。 

用 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 1, , , , , , , , ,
N N N N

D B Y B Y B Y B Y+ + − −
+ + + + − − − −=   来表示训练包的集合。其中， iB+表示一个正包，

iY + 表示正包 iB+的标签， 1iY + = + ； iB−表示一个负包， iY − 表示正包 iB−的标签， 1iY − = − 。N + 和 N − 分别

表示正包和负包的数量。该模型基于示例的相似度选择正候选，有以下定义： 
定义 1：(基于单集的相似度)：给出一个示例 x和一个子集 S，示例 x和子集 S 的相似度可以定义如下

[12]：  

( ) ( ) ( )1, e
2

i

i

x x

x S
R x S

ϕ ϕ− −

∈

= ∑






                                  (1) 

其中， ( )ϕ ⋅ 是一个非线性映射函数，将示例 x或 ix


映射到特征空间中。于是，两类成员计算如下： 
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( ) ( ) ( )1 , 1 ,
2i p nm x R x S R x S+ + − = + − 



                                (2) 

( ) ( ) ( )1 , 1 ,
2i n pm x R x S R x S− − + = + − 



                                (3) 

让多示例包里的示例 ix


表示为 ( ) ( ){ }, ,i i ix m x m x+ −
  

。分别 ( )im x+


和 ( )im x−


表示示例 ix


的趋近于正类

和负类的相似度，有 ( )0 1im x+≤ ≤


以及 ( )0 1im x−≤ ≤


。如果示例 ix


是正示例，则 ( ) 1im x+ =


且 ( ) 0im x− =


。

如果示例 ix


是负示例，则 ( ) 0im x+ =


且 ( ) 1im x− =


。如果示例 ix


是模糊示例，其标签未知，用

( ) ( ){ }, ,i i ix m x m x+ −
  

表示，有 ( )0 1im x+< <


以及 ( )0 1im x−< <


。其中， pS + 存储正包中的正候选， aS + 存

储正包中除 pS + 以外的示例， nS − 存储负包中的示例。对于 aS + 中的示例，有二成员 ( ) ( ){ }, ,i i ix m x m x+ −
  

分

别趋近于正类和负类。根据以上定义，设 ( ) ( ){ }, ,i A i A ix m x m x+ −
  

表示趋近于含有特权信息的正类和负类数据，

简称为 A 视角。进一步让 A A A
p aS S S′ + += ∪ 和 A A A

n aS S S′′ − += ∪ 。类似的，设 ( ) ( ){ }, ,i B i B ix m x m x+ −
  

表示趋近于

剔除特权信息的正类和负类数据，简称为 B 视角，有 B B B
p aS S S′ + += ∪ 和 B B B

n aS S S′′ − += ∪ 。 

2.2. 对偶问题 

所提方法分别对于A视角 ( ),A A
I IB Y 和B视角 ( ),B B

J JB Y 训练支持向量机。假设 ( )/ / /A B A B A Bf x bω φ= ⋅ +


为

上述两个视角的超平面。所提方法是基于多示例学习，引导出最小化问题，其目标方程： 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 2
1 2, , 1 1

1 1min
2 2

A A

B B

n n m

A B A i A B j Bb i i n

A A i i A j j
S S

B B k k B h h
S S

C x b C x b

D m x m x

D m x m x

ω ξ
ω ω ω φ ω φ

φ ξ φ ξ

φ ξ φ ξ

′ ′′

′ ′′

+

= = +

+ −

+ −

   + + ⋅ + + ⋅ +   

    + +     
    + +     

∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑

 

 

 

               (4) 

约束条件： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( )

1
 

1

1

1

m n

A i A B j B i
i

i A i A B j B

A i A i

A j A j

x b x b

y x b x b

x b

x b

ω φ ω φ η ε

ω φ ω φ

ω φ ξ

ω φ ξ

+

=

⋅ + − ⋅ − ≤ +

   ⋅ + ≥ − ⋅ +   

⋅ + ≥ −

⋅ + ≤ − +

∑
 

 





 

( )
( )

1

1

0,   0,   0,  0

B k B k

B h B h

i j k h

x b

x b

ω φ ξ

ω φ ξ

ξ ξ ξ ξ

⋅ + ≥ −

⋅ + ≤ − +

≥ ≥ ≥ ≥





 

其中， AD 和 BD 是控制两个视角的正则项。如果 A BD D> ，则 A 视角优于 B 视角，反之，B 视角优于 A
视角。参数 1C 和 2C 是平衡边距和误差的参数。 , , ,i j k hξ ξ ξ ξ 是松弛变量。在 A 视角中，对于 A

pS + 中的每个

示例 ix


， ( ) 1A im x+ =


趋近于正类，又因为有 A A A
p aS S S′ + += ∪ ，所以 AS ′ 有 ( )A jm x−



趋近于负类。B 视角中的

( ) ( ),B k B hm x m x+ +
 

同理可得。约束 ( ) ( )1i A i A B j By x b x bω φ ω φ   ⋅ + ≥ − ⋅ +   
 

表示两视角间的约束。 Af 和 Bf 分

别表示 A 视角和 B 视角的决策函数。 iη 是两视角间的共识变量。ε 是是允许某些实例违反约束的松弛变

量。此外， ( )φ ⋅ 是映射函数，它将数据从输入空间映射到特征空间，可引入核函数来计算特征空间中两

个向量的内积，即 ( ) ( ) ( ),K v x v xφ φ= ⋅
   

。 
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为解决公式(4)中的优化问题，用拉格朗日方法，引入拉格朗日乘子 , , ,i j k hα α α α 并对 Aω 和 Bω 求偏导

得： 

( ) ( ) ( )1A i i j K i i j jy C x xω α β β θ φ α φ= + − + − ⋅ − ⋅
 

                         (5) 

( ) ( ) ( ) ( )2B k k h h i j k i jx x C y xω α φ α φ β β θ φ= ⋅ − ⋅ − + + − ⋅
  

                      (6) 

根据 Kuhn-Tucker Theorem 定理得： 

2 2

1 1

1 1
2 2A A B A

n n

i j k h i j A B
i jS S S S

L a a a a β β ε ω ω
′ ′′ ′ ′′ = =

 
= + + + − + − − 

 
∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑                  (7) 

将公式(5)和(6)代入(7)得到对偶问题： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

2 2
1

2
1

2
2

2

1 1max , ,
2 2

1, ,
2

1, ,
2

, ,

i i j k i i i j j j

j i i j k i i j k k k

k h k h i j k i j j

i j k i h h j k k j

F y C K x x K x x

y C K x x K x x

K x x C y K x x

C y K x x K x x

α β β θ α

α α β β θ α

α α β β θ

β β θ α α

= − + − + − ⋅ − ⋅

+ + − + − ⋅ − ⋅

⋅ − + + − ⋅

− + + − ⋅ −

   

   

   

   

( )2

1 1

1 ,
2

A

A B B

i
S

n n

j h k i j h h h
i jS S S

K x x

α

α α α β β ε α

′

′′ ′′ ′′ = =

 + 

 
+ + + − + ⋅ − ⋅ 

 

∑

∑ ∑ ∑ ∑ ∑
 

                 (8) 

约束条件： 

( )
( )
( )
( )

1 2

1 2

0
0

0

0

0

0

i

j

i A A i

j A A i

k B B i

h B B i

C C
C C

D m x

D m x

D m x

D m x

β
β

α φ

α φ

α φ

α φ

+

−

+

−

≤ ≤ +

≤ ≤ +

≤ ≤ ⋅

≤ ≤ ⋅

≤ ≤ ⋅

≤ ≤ ⋅

 

算法实现步骤如表 1 所示。 
 

Table 1. Algorithm implementation steps 
表 1. 算法实现步骤 

输入：带有特权信息的图像集 
输出： , , ,A B A Bb bω ω  

1：根据公式(2)和(3)初始化包 IB 的标签 IY  

2：将文本和图像划分成两个视角 

3：初始化 , , , , ,A B A B A B
p p a a n nS S S S S S+ + + + − −  

4：让 t = 0 

5：重复步骤 6 至 19 

6：t = t + 1 

7：对于 A 视角和 B 视角中的每个正包 ,A BB B+ + ，重复步骤 8 至 18 
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Continued 

8：对于正包 ,A BB B+ + 中的每一个示例，重复步骤 9 至 12 

9：令 ,A B
i ix x 为包 ,A BB B+ + 的正候选 

10：用 A
pS + 更新 A

pS ′+ ，用 B
pS + 更新 B

pS ′+ 。 

11：通过用 ,t t
A B

k k
x x+ + 替代 1 1,t t

A B

k k
x x− −

+ + 来更新 ,A B
p pS S′ ′+ +  

12：计算 ,A Bf f 表示 ( )iF x  

13：通过用 ,t t
A B

k k
x x+ + 替代 1 1,t t

A B

k k
x x− −

+ + 来更新 ,A B
p pS S+ +  

14：获得新的正候选并返回 ( )arg max iF x  

15：用 A A
p nD S S+ −− − 来更新 A

aS + ；用 B B
p nD S S+ −− − 来更新 B

aS +  

16：根据公式(2)和(3)计算 ( ) ( ),i im x m x+ −  

17：基于 , , , , ,A B A B A B
p p a a n nS S S S S S+ + + + − − 解决 QP 问题得到 F 

18：用 F 更新 ( )tF  

19：直到 ( ) ( ) ( )1 1t t tF F Fτ− −− ≤  

3. 实验与结果分析 

3.1. 数据集 

实验数据来自 NUS-WIDE、Flickr30k、WebQuery 和 AwA2 (Animals with Attributes 2)这四个数据集： 
 NUS-WIDE：该数据集包括来自 Flickr 的 269648 张图像的 5018 个唯一标签和相关标签。 
 Flickr30k：该数据集已成为基于句子的图像描述的基准，包含 31,783 张日常活动、事件和场景的照片

以及 158,915 句文字描述。 
 WebQuery：该数据集包含从 353 个文本查询中检索到的 71,478 个 Web 图像。并且数据集中的每个图

像都与多种语言的文字描述相关联。 
 AwA2：该数据集由 50 个动物类别的 37,322 张图像组成，每个图像具有预先提取的特征表示，并带

有 85 个语义属性进行注释。 
该实验将一张图像视为一个示例，将一个标签、注释、一句文字描述视为一个示例，都使用聚类算

法构造多示例包。 

3.2. 实验设计 

3.2.1. 两种多示例包的聚类算法 
在机器学习领域，有很多聚类算法，如 k-means [15]，DBSCAN [16]算法等，这些方法可以用来构造

多示例包。实验中使用 k-means 和 DBSCAN 算法对于包进行构造。 
k-means 聚类算法：由于简单和效率高的特性，k-means 聚类算法成为聚类算法中使用最广泛的算法。

根据前人的经验，该实验设参数 15k T=   ，其中T 表示训练包的数量。该实验使用的 k-means 聚类算法

是基于欧氏距离： ( ) 2 22,i j i j i jd x x v v t tλ= − + − ，其中， ,i iv t 和 ,j jv t 分别是第 i 张和第 j 张图像的视

觉和文本特征。 ( ),i jd x x 是两张图像之间的距离。 
DBSCAN 聚类算法：DBSCAN 是基于密度的聚类算法，可以应用于凸样本集和非凸样本集。 

DBSCAN 将聚类定义为按密度连接的最大点集，将具有足够高密度的区域划分为聚类，并可以在噪声的

空间数据库中找到任意形状的聚类。 
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3.2.2. 比较算法和参数设定 
由于所提方法是多示例学习方法，因此将其性能与以下四种多示例学习方法进行比较： 

 sMIL-PI：该方法将松散标记的 Web 数据合并到学习过程中，利用附加的文本特征来有效地处理相关

训练图像的噪声标签。该方法基于最大平均差异准则添加了一个正则化器，以减少数据分布不匹配[7]。 
 PSVM-2V：该方法基于两视角学习用于特权信息学习，着重于将特权信息纳入多示例学习和训练 SVM

作为分类器[11]。 
 SVM+：该方法是一种基于特权信息的学习范式，用特权特征空间中定义的松弛函数替换标准 SVM 中

的松弛变量[13]。 
 SVM-2K：该方法是最早提出的两视角学习方法，它构造两个带有标记和未标记数据的视角以训练分

类器[14]。 
实验将所提方法与 SVM+，SVM-2K，sMIL-PI 和 PSVM-2V 比较，采用平均精确度(average precision)

来衡量各方法的性能。在 SVM-2K 和 PSVM-2V 中，设其参数 A BC C C= = ；在 sMIL-PI 中，设其参数

1 2C C= 。实验中将以上这些参数以及 sMIL-PI、PSVM-2V、SVM+中的权衡参数 γ 的值均选自范围

{ }3 2 1 1 2 310 ,10 ,10 ,1,10 ,10 ,10− − − 。经验表明， ε 越小，分类的性能通常越好，因此使参数 0.01ε = 。对于所

提方法，设参数 1 2 , A BC C D D= = ，并且这些参数选自范围{ }3 2 1 1 2 310 ,10 ,10 ,1,10 ,10 ,10− − − 。 
对于所有基于 SVM 的方法，实验中使用高斯径向核函数： ( ) ( )2 2, exp 2i j i jK x x x x σ= − −

   

，核参

数σ 的值选自范围{ }3 2 1 1 2 310 ,10 ,10 ,1,10 ,10 ,10− − − 。 

3.3. 实验结果与分析 

3.3.1. 性能比较 
实验使用 NUS-WIDE、Flickr30k、WebQuery 和 AwA2 数据集对 SVM+，SVM-2K，sMIL-PI，PSVM-2V

和所提方法进行测试与比较。首先将图像和特权信息划分成两个不同的视角，然后在每个视角中分别使

用 k-means 和 DBSCAN 聚类算法构造多示例包，构造包的数量为 300、600、900、1200 和 1500 分别对

各方法进行测试，结果如表 2~6 所示。 
从表 2~6 可以看出，在 NUS-WIDE、Flickr30k、WebQuery 和 AwA2 数据集上，从整体上看所提方

法略优于比其他多示例方法。随着包的数量从 300 到 900 的增加，SVM+、SVM-2K、sMIL-2V、PSVM-2V
和所提方法的平均精确度都有所上升。其中 PSVM-2V、SVM-2K 和所提方法在包的数量为 900 时达到峰

值，随后开始下降，SVM+和 sMIL-2V 在包的数量为 1200 时达到峰值，随后也开始下降。随着包的增加，

噪声也有所增加，导致分类精确度也随之下降。由此可以得出结论：基于相似度的多示例学习方法分类

精度更高。同时由结果可以看出，整体上看使用 DBSCAN 比 k-means 算法效果要更优。 
 
Table 2. Average precision when the bag numbers is 300 (unit: %) 
表 2. 包的数量为 300 时的平均精确度(单位：%) 

数据集 NUS-WIDE Flickr30k WebQuery AwA2 

算法 k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN 

SVM+ 72.83 74.46 71.02 72.97 69.48 72.51 75.34 77.38 

SVM-2K 66.15 68.37 65.57 66.30 67.33 68.43 70.75 72.04 

sMIL-PI 76.81 79.19 73.88 76.55 75.46 76.31 74.82 76.53 

PSVM-2V 80.18 80.87 81.32 82.46 80.37 79.47 81.24 82.72 

所提方法 81.24 82.60 80.28 81.04 82.61 83.53 81.73 83.59 
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Table 3. Average precision when the bag numbers is 600 (unit: %) 
表 3. 包的数量为 600 时的平均精确度(单位：%) 

数据集 NUS-WIDE Flickr30k WebQuery AwA2 

算法 k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN 

SVM+ 76.64 75.09 75.52 75.03 74.64 72.57 78.57 78.79 

SVM-2K 70.48 71.53 73.19 73.06 72.29 74.15 71.08 72.42 

sMIL-PI 76.86 75.92 78.01 80.55 79.36 82.23 76.28 79.36 

PSVM-2V 82.82 82.96 84.47 86.63 83.90 82.14 83.11 83.69 

所提方法 83.49 83.02 84.93 85.95 85.81 85.60 84.03 85.76 

 
Table 4. Average precision when the bag numbers is 900 (unit: %) 
表 4. 包的数量为 900 时的平均精确度(单位：%) 

数据集 NUS-WIDE Flickr30k WebQuery AwA2 

算法 k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN 

SVM+ 77.22 79.04 80.43 82.68 78.38 79.63 79.18 80.81 

SVM-2K 75.05 76.23 75.03 78.30 76.26 79.31 74.34 77.42 

sMIL-PI 80.05 81.54 83.22 83.61 80.39 82.09 80.98 81.47 

PSVM-2V 83.64 85,39 85.07 86.94 83.37 82.08 85.46 87.63 

所提方法 86.21 88.72 87.40 88.46 85.09 86.29 88.22 88.35 

 
Table 5. Average precision when the bag numbers is 1200 (unit: %) 
表 5. 包的数量为 1200 时的平均精确度(单位：%) 

数据集 NUS-WIDE Flickr30k WebQuery AwA2 

算法 k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN 

SVM+ 79.80 81.31 80.84 84.52 79.41 81.06 82.07 81.19 

SVM-2K 74.11 75.02 73.13 74.28 76.17 77.39 75.62 75.83 

sMIL-PI 82.63 82.08 84.04 83.74 80.67 81.54 81.02 82.24 

PSVM-2V 82.59 84.95 83.75 85.23 81.39 81.75 85.29 86.31 

所提方法 84.62 84.54 86.02 86.36 83.70 84.01 87.25 86.49 

 
Table 6. Average precision when the bag numbers is 1500 (unit: %) 
表 6. 包的数量为 1500 时的平均精确度(单位：%) 

数据集 NUS-WIDE Flickr30k WebQuery AwA2 

算法 k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN k-means DBSCAN 

SVM+ 75.53 76.47 76.66 78.12 78.28 75.37 80.53 80.91 

SVM-2K 72.02 73.64 70.15 69.58 69.82 73.26 71.47 72.24 

sMIL-PI 78.35 79.74 76.21 77.49 78.37 80.36 74.51 75.83 

PSVM-2V 80.33 81.07 82.96 81.47 79.04 80.73 82.29 83.65 

所提方法 82.44 83.80 83.56 83.92 81.32 80.69 84.22 84.61 
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3.3.2. 参数敏感度分析 
此外，在所提方法中有一些参数，实验分析了不同参数值下的性能变化。实验使用 NUS-WIDE 数据

集做测试，实验结果如图 2 和图 3 所示。首先固定 ,A BD D 测试参数 1 2,C C 。由实验结果可得，如图 2 所

示，在范围{ }3 2 1 1 2 310 ,10 ,10 ,1,10 ,10 ,10− − − 中，参数 1 2,C C 在 10−3到 1 时，性能上升，在 1 到 103时，性能

下降，当参数 1 2 1C C= = 时，效果最优。接着固定 1 2,C C 测试 ,A BD D ，如图 3 所示，参数 ,A BD D 在 10−3

到 10 时，性能上升，在 10 到 103时，性能下降，当参数 10A BD D= = 时，效果最优。 
 

 
Figure 2. The Parameter Sensitiveness of C1 and C2 
图 2. 参数 C1和 C2的敏感度 
 

 
Figure 3. The Parameter Sensitiveness of DA and DB 
图 3. 参数 DA和 DB的敏感度 

3.3.3. 噪声敏感度测试 
实验还测试算法性能对输入数据噪声的敏感程度，使用 NUS-WIDE 数据集做测试。将噪声添加到数

据示例中方法的基本思想如图 4 所示。首先计算整个数据沿第 i 个维度的标准差 0
iσ ，然后获得高斯噪声

的标准偏差 iσ ，其范围随机选自 00, 2 iσ ⋅  。然后，对于第 i 维，我们将随机分布的噪声与标准差 iσ 相加。

这样，在数据示例 jx 中添加了噪声，可以将其表示为向量： 1 2 1, , , ,j j j j jx x x x x
n nσ σ σ σ σ−

 =   ，其中 n 表示数

据示例 jx 的维数， , 1, ,jx
i i nσ =  表示添加到数据示例第 i 维的噪声。 

实验中使数据噪声的百分比在 0%到 30%之间变化。这里以向量加偏移常数方法生成的数据为例，并

将噪声添加到每个包的示例中。不同比例的噪声对性能的影响如图 5 所示，随着噪声水平的提高，所有

方法的性能都会下降。但是与其他方法相比，所提方法可以获得更高的精度，对噪声的敏感度较低。 
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Figure 4. Add the noise to a data example 
图 4. 将噪声添加到数据示例 

 

 
Figure 5. Effect of noise on algorithm performance 
图 5. 噪声对算法性能的影响 

3.3.4. 算法运行时间 
各算法的平均运行时间比重如图 6 所示，所提方法比其他所有方法的时间开销要大得多。这是因为

所提方法考虑了示例的相似性，并且同时利用约束条件来拟合原始特征和特权信息。因此，所提方法比

其他方法花费更多时间。 
 

 
Figure 6. Average running time of different methods 
图 6. 不同算法的平均运行时间 
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4. 总结与展望 

针对带有特权信息的图像提出一种基于相似度的两视角多示例图像分类方法，该方法考虑了示例的

相似性以及具有特权信息特征和原始特征的约束，提出了一个迭代框架来解决使用特权信息进行多示例

学习的问题，该方法可用于带有文本描述的图像分类。实验使用两种聚类算法(k-means 和 DBSCAN)来处

理图像并比较其性能。实验结果表明，所提方法的性能明显优于其他方法。但是，所提方法的时间开销

比其他方法都大，优化模型以降低时间开销和降低对噪声的敏感程度是未来的工作。 
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