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基于用户点击数据的细粒度图像识别方法概述

摘要
近年来，细粒度图像识别逐渐成为

计算机视觉领域的研究热点．由于不同
类别图像间的视觉差异小、语义鸿沟问
题严重，传统的基于视觉特征的细粒度
图像识别性能往往不尽人意．针对这些
挑战，目前许多学者都在研究基于用户
点击数据的图像识别．本文围绕点击数
据在图像识别中数据预处理、特征提取
和模型构建 ３ 大模块中的应用，总结了
已有的基于点击数据的识别算法及最新
的研究进展．
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１　 引言

１ １　 背景

细粒度视觉分类（Ｆｉｎｅ⁃Ｇｒａｉｎｅｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＦＧＶＣ）是目

标分类的一个子领域．与 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 竞赛［１］等对船、自行车和汽车进

行分类的任务不同，细粒度分类是对于视觉上非常相似的目标进行

区分的过程，如鸟、狗、花的种类等，这些子类图像在视觉上差距甚小．
传统的图像识别技术大多借助于视觉特征，如颜色、纹理、形状、

轮廓等．然而，图像的视觉特征仅能刻画视觉信息，忽略了它们所包含

的语义信息，与人类对图像的理解存在一定的差异．这种在计算机图

像理解与人类图像理解之间存在着的客观区别，即图像低层视觉特

征与高层语义特征之间存在着的较大距离，被称为“语义鸿沟” ［２⁃４］ ．
计算机视觉和人类视觉的“语义鸿沟”使得人们在图像识别领域

一直面临巨大挑战，尤其是对于细粒度的图像识别而言．近年来，许多

从事图像视觉研究的人员已经逐渐认识到语义信息在图像理解中的

重要性，并在图像识别的过程中引入了用户点击数据表征图像的语

义特征从而解决“语义鸿沟”问题．

１ ２　 点击数据

点击数据是依托搜索引擎（如 Ｇｏｏｇｌｅ、百度、Ｂｉｎｇ 等）收集的用户

对图像与文本间相关性的反馈数据．如图 １ 所示［５］，针对任意查询文

本，搜索引擎会检索到一组可能相关的图像集，用户会基于查询文本

与候选图像的相关性点击更为“相关”的图像，从而产生大量点击数

据．利用点击数据，查询文本被图像集表征．类似地，任一图像也可以

被其对应的点击文本集合表示．
目前，点击数据已被广泛应用在网页检索、商品推荐等领域，它

在图像识别领域中的应用还相对较少［６⁃１０］ ．如图 ２ 所示，在基于点击

数据的图像识别中，输入的样本除图像本身 ｘ 外，还有其对应的在文

本 ｑ 下的点击次数向量．图像识别大多是通过融合图像视觉与点击特

征实现的．
近年来，世界各地的研究人员根据用户点击数据设计模型、计算

新数据被点击的概率，以此更新该网页放置在返回结果中的位置．微
软亚洲研究院［１１⁃１２］、谷歌研究院［１３］、雅虎研究院［１４］ 等机构在用户点

击数据方面均做了深入的研究．其中典型的代表是微软亚洲研究院根

据点击数据建立了一个基于点击数据的数据集———Ｃｌｉｃｋｔｕｒｅ［５］，该数



　 　 　 　

图 １　 查询文本下点击的图像集

Ｆｉｇ １　 Ｔｈｅ ｃｌｉｃｋｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｏｎｅ ｑｕｅｒｙ

图 ２　 图像⁃文本点击次数矩阵

Ｆｉｇ ２　 Ｃｌｉｃｋ ｃｏｕｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ⁃ｑｕｅｒｙ ｃｌｉｃｋｓ

据集的定义为

Ｃ ｌｉｃｋｔｕｒｅ ＝｛〈ｘ，ｑ，ｃ〉｝ （１）
每一个三元组表示在文本 ｑ 下，图片 ｘ 被点击了 ｃ
次．本文中提到的相关方法均是围绕 Ｃｌｉｃｋｔｕｒｅ 数据

集展开的．
本文将总结现有的基于点击特征的图像识别技

术，并详细介绍点击数据在数据预处理、特征提取、
模型构建中的应用．

２　 数据预处理

尽管点击数据在图像识别中能提供丰富的语义

信息帮助解决语义鸿沟，但它本身的噪声信息也会

给识别带来很大的负作用．因而，在基于点击数据的

识别中，点击数据的预处理是一个关键步骤．
点击数据中的噪声包括 ３ 个方面．一是查询文

本可能存在的拼写错误；二是图片本身质量过低、目
标不明显、图像重复等；三是文本⁃图像点击的缺失

和不一致性．
直接使用这些“脏”的点击数据必然会影响后续

的图像识别．因此，对数据进行预处理的重要性不言

而喻．针对这些有噪声的点击数据，处理方法一般分

为两类：一类是通过数据清洗去除一定量的噪声样

本，另一类是通过可靠性建模赋予样本权重从而达

到对样本去噪的目的．

２ １　 数据清洗

数据清洗作为数据预处理的关键一步，是指通

过一定的手段对原始数据进行删除等处理，从而提

高数据的有效性，进而提高图像识别的精度．
用户点击数据主要包含 ３ 个部分，即：查询文

本、图片以及对应的图片⁃文本点击次数．利用用户的

点击数据对图片数据进行数据清洗一般分为 ３ 种方

法：基于点击次数先验的清洗、基于文本⁃图片相似

度的清洗以及融合视觉检测器的数据清洗，３ 种方
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法分别利用了点击数据中的一个或者多个部分．
２ １ １　 基于点击次数先验的清洗

一种最简单的数据清洗方法就是直接剔除那些

点击次数少的数据［３］，然而这种方法过于启发式，并
不一定可靠．在一些数据中，点击次数少的数据可能

比点击多的噪声更加珍贵．例如在一个被点击了 ３
次的图片中，文本“狗（ｄｏｇ）”被点击了 ２ 次，而文本

“吉娃娃（ｃｈｉｈｕａｈｕａ）”被点击了 １ 次，很显然对于细

粒度分类任务而言，“吉娃娃（ｃｈｉｈｕａｈｕａ）”的重要性

大于“狗（ｄｏｇ）”，而若是按照点击次数清洗数据的

方法则很可能只会留下文本数据“狗（ｄｏｇ）”．因此只

按照点击次数来清洗数据的方法并不是一个好的解

决方案．
２ １ ２　 基于文本⁃图片相似度的清洗

基于文本⁃图片相似度的清洗方法的主要思想

是利用点击数据先学习一个图像视觉与文本特征之

间的相关性模型，然后利用此模型剔除掉点击数据

中“图”⁃“文”特征相似度过低的数据项．目前基于该

思想的数据清洗方法相对较少．近年来，Ｂａｉ 等［１５］ 提

出了用深度学习框架融合词嵌入的方法学习视觉⁃
文本相似度模型，取得了很好的效果．
２ １ ３　 融合视觉检测器的数据清洗

如前文所述，一些研究人员利用额外的带标签

在图像训练集学习视觉目标检测器，然后用图片检

测器对点击数据集进行清洗，然而标注数据往往依

赖大量的人力、物力和财力，因此并不是一个实用的

方法．本节介绍的融合视觉检测器的数据清洗方法，
同时利用了点击数据中的图⁃文点击次数和图片的

视觉特征，在不使用额外的数据集的条件下构建了

图片的检测器．
融合视觉检测器的数据清洗主要分为 ３ 步：第 １

步是基于图片的点击次数选择相对可靠的图像构成

训练集；第 ２ 步是使用挑选出来的图片集训练出一

个基于视觉特征的图片检测器；第 ３ 步是同时考虑

图片的可靠性和视觉特征，筛选出视觉检测器认为

概率相对较高且点击次数较大的图片，同时清洗（剔
除）掉剩下的图片．
２ １ ４　 小结

由于点击数据的高噪声性，目前基于点击数据

的图像识别很大一部分的工作内容都集中在数据清

洗上．其中基于点击次数的筛选最为直接，但它过于

启发式容易误筛选掉正常样本；基于文本⁃图片相似

度的清洗方式最为合理，但由于涉及多模态特征空

间的相似度模型的构建使得算法复杂度过高；同样，
融合视觉检测器的数据清洗的方式也涉及繁琐的模

型训练过程，但与文本⁃图片相似度模型相比，由于

不涉及跨模态建模，它训练的视觉模型复杂度相对

较低，可是模型的单一性却影响了它的清洗有效性．

２ ２　 数据可靠性建模

在噪声数据处理中，除了直接将噪声数据剔除

外，还有一种常用的策略是对数据进行加权，使得噪

声数据在识别模型学习和决策中权重相对较低．为
估计样本权重，一种常见的方法是构建样本可靠性

模型，从而用可靠性值来量化样本权重．
已有的样本可靠性模型大致分为两类：一是直

接利用样本的质量特征（模糊程度、角度、目标区域

位置等）来量化．Ｚｈｅｎｇ 等［７］ 提出图像的用户点击量

能在一定程度上反映图像的质量，因此他们利用用

户点击量来估计样本可靠性．另一类则是利用二类

分类模型（如可支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ） ［１６］等）训练一个可靠性模型，再利用可靠性分

类器的输出值给样本加权． Ｔａｎ 等［１７］ 提出构建样本

的“可靠性特征”，并基于此特征用 ＳＶＭ 分类模型学

习可靠性分类器．其中“可靠性特征”由样本质量、样
本分类正确的概率及其分到各类概率的信息熵等构

成．在训练可靠性分类器时，被分类正确 ／错误的样

本被视为正 ／负样本．
在目前的研究中，利用点击数据构建样本可靠

性模型的研究还比较稀少．直观来讲，作为用户反馈

数据，用户点击能很大程度上反映样本可靠性．因
而，利用点击数据构建可靠性模型将是一个很有潜

力的解决方案．最近，Ｚｈｅｎｇ 等［７］ 提出利用点击次数

数据作为样本权重先验，并基于点击次数对权重模

型进行光滑性建模．同时他们构建了如下的深度学

习框架联合优化样本的深度视觉特征和权重模型：
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其中 ｗｉ 是样本 ｉ 的可靠性权重，ｌ（ｙｉ，ｏｉ） 是第 ｉ 个样

本的 ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数，ｏｉ 是视觉特征和语义特征融

合后得到的特征，θ 是深度视觉模型的参数，Ｃ、α、β
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分别是损失项、先验项和平滑项的参数．
权重先验项 Ｐ（ｗ） 用来构建点击先验模型．它的

定义公式如下：
Ｐ（ｗ） ＝ ‖ｗ － ｗｃ‖２

２， （３）
其中

ｗｃ ＝ ｗｃ ／‖ｗｃ‖，　 ｗｃ ＝ Ｔ（ｕ）， （４）
Ｔ（ｕ） 是用来控制 ｕ 的尺度变换函数，其作用是解决

图像点击次数极度不均衡的问题．
Ｓ（Ｇ，ｗ） 是基于相似性邻接图 Ｇ 构建的平滑项

公式，可使相似的图片拥有相似的权重．图片的相似

度用它们之间深度特征 ｚ 的距离来衡量：

Ｓ（Ｇ，ｗ） ＝ ∑
∀ｉ，ｊ∈χｋ

ｇｉ，ｊ（ｗ ｉ － ｗ ｊ） ２ ／ ２，

ｇｉ，ｊ ＝ ｓｉｍ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ － ‖ｚｉ － ｚｊ‖( ) ．
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３　 特征提取

鉴于点击信息的强语义性，点击数据除了能有

效运用于数据预处理外，也被广泛用于图像特征的

提取，包括单一点击特征的构建及其与传统视觉特

征的融合．

３ １　 点击特征

在现存的利用点击数据构建图像特征的方法

中，图像往往被表征成它在查询文本空间下的点击

次数向量．由于点击数据中的文本是由一个或多个

单词构成的，因此利用点击数据的特征构建通常分

为两类，分别是基于查询文本（即原始的文本空间）
和基于查询关键词（即查询文本中的独立单词）的

构建方法．下面将分别介绍这 ２ 种特征构建的方法．
３ １ １　 基于查询文本

采用 Ｃｌｉｃｋｔｕｒｅ 数据集标准的表示方法表征点击

数据，可知基于查询文本的点击次数向量的核心问

题在于查询文本的数量巨大，使得用户点击特征过

图 ３　 文本合并过程

Ｆｉｇ ３　 Ｑｕｅｒｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｉｐｅｌｉｎｅ

于稀疏、维度过高．针对这些问题，一些研究者致力

于查询文本合并的研究，其核心就是文本聚类．
传统的文本合并是基于查询本身的文本特征展

开的．最近，Ｗｕ 等［８］ 提出了基于点击数据的文本合

并方法．该方法首先将文本表征为图像点击向量（点
击的图像次数向量），再利用稀疏编码的技术实现分

类．其中，为了解决原始图像点击特征稀疏与不光滑

的特性，他们提出了利用基于图的相似度的点击传

播模型，使得传播后的点击特征相对稠密且具有视

觉相似一致性；在文本被表征为更有效的传播点击

特征后，由于点击数据的类间极其不均衡的性质，他
们又提出了基于稀疏编码的聚类．稀疏编码的字典

通过热门词汇 “Ｈｏｔ⁃ｑｕｅｒｙ” 构建，模型框架如图 ３
所示．

实验表明，基于编码稀疏的聚类方法在处理这

种极度不平衡的点击数据上的结果优于使用传统的

基于 Ｋ 均值的聚类算法的结果；同时，基于热门词汇

的字典构建也优于基于 Ｋ⁃ＳＶＤ（Ｋ⁃Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅ⁃
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，Ｋ⁃ＳＶＤ）这种传统字典学习方法．

为了进一步提高文本特征的表征能力，笔者正

在尝试利用深度学习模型构建深度文本特征，进而

利用深度文本特征实现文本聚类．然而，点击数据的

过度稀疏是深度文本模型中亟待解决的一个问题．
３ １ ２　 基于查询关键词

图片的点击文本，如“ｃｈｉｈｕａｈｕａ ｗｉｔｈ ｓｏｄａ”是由

一个一个单词构成的，在基于查询关键词的特征构

建过程中，常用的方法是首先对每一个词组进行分

词和词性还原操作，并在得到的单词集合里去掉标

准的停顿词，进而得到处理后的点击数据，即单词、
图片和对应的图片 ／单词点击次数（词频矩阵）．

通过词频矩阵，将图片集看成一个文档，每张图

片作为文档的一个段落．利用 ｔｆ⁃ｉｄｆ 算法，可以将每

张图片表示为一组与词频相关的向量． ｔｆ⁃ｉｄｆ 算法是

目前最常用的特征权重算法，该算法由 Ｓａｌｔｏｎ 等［１８］

０７５
俞俊，等．基于用户点击数据的细粒度图像识别方法概述．

ＹＵ Ｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｓｅｒ ｃｌｉｃｋ ｄａｔａ．



提出．它由 ２ 部分组成：１）基于文档内容的词语频率

（ｔｆ），即词语在当前文档中出现的次数；２）基于文档

空间的文档频率（ｄｆ），即在文档空间中出现过该词

语的文档数．词语频率体现了特征对当前文档的表

现力，词频越高，越能表示文档的内容，对文档的表

现力越强．文档频率体现了特征对文档的区分力，在
越多的文档中出现的特征，对文档的区分力越弱．特
征的区分力与文档频率成反比，因此在计算时采用

的是逆文档频率（ｉｄｆ） ．ｔｆ⁃ｉｄｆ 的经典计算公式为

Ｗ（ ｔｉ，ｄ ｊ） ＝ ｆｔ，ｉｊ × ｆｉｄ，ｉ ＝ ｆｔ，ｉｊ × ｌｏｇ Ｄ
ｄ（ ｔｉ）

， （６）

其中 ｆｔ，ｉｊ为特征词 ｔｉ 在文档 ｄ ｊ 中的词频；ｆｉｄ，ｉ为 ｔｉ 的
逆文档频率；Ｄ 为文档空间中的文档总数；ｄ（ ｔｉ）为

出现 ｔｉ 的文档数，即 ｔｉ 的文档频率．

３ ２　 融合的点击与视觉特征

鉴于卷积神经网络在视觉特征提取方面的优

势［１９⁃２０］，近年来，一些研究人员开始使用卷积神经网

络提取出的特征与点击特征进行融合，从而提高图

像检索的性能［１５，２１］ ．
类似的，在图像识别领域，也可采取同样的手

段，将图像的点击特征和视觉特征融合，以增强图像

特征的区分能力．如何将图像的点击特征和图像的

视觉特征融合在一起也是一个新的挑战，本节将介

绍 ２ 种将点击特征和视觉特征融合的方法：直接融

合方法和词嵌入方法．
３ ２ １　 直接融合

将由卷积神经网络特征提取的图像视觉特征

（一般用的是卷积神经网络的某一层全连接层）与

图像的点击特征直接融合指的是将 ２ 个特征向量直

接拼在一起作为融合后的特征向量．例如，若图像的

视觉特征是 ４ ０９６ 维的向量，图像的点击特征是

１ ０００ 维的向量，那么融合后的向量为 ５ ０９６ 维．即融

合图像特征表示为 ｏｉ ＝ ［ｚｉ，μｕｉ］，其中 ｚｉ 和 ｕｉ 分别

代表了第 ｉ 张图像的视觉特征和点击特征，μ 代表特

征权重，同时为了保证 ２ 个特征的尺度相同，在拼接

前应该要对视觉特征和点击特征做标准化操作［６］ ．
３ ２ ２　 词嵌入

由于图像的视觉特征和图像的点击特征并非在

一个特征空间上，将两者直接拼接在一起显然并不

是一个合理的方法，因此将 ２ 个特征转换到同一空

间再进行拼接是有必要的．
词嵌入指的是对于给定的文档，将文档中的每

一个单词转为对应的向量表示．传统的词嵌入模型

有 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 模型、向量空间模型、ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型［２２］ 等．
融合方法里的词嵌入，指的是在得到图像的视觉特

征后，通过线性或者非线性（如 ｓｉｇｍｏｄ、ｒｅｌｕ 等）的转

换，使得其投影到点击特征空间中，再将两者进行拼

接．因为通过变换，两者已经在同一个特征空间中，
拼接的操作也显得合理而有效．

３ ３　 小结

本节介绍了基于查询文本和基于查询关键词 ２
种构建图像点击特征的方法．比较而言，基于文本的

点击特征构建方式直观有效，但它涉及复杂的文本

合并过程，而基于查询词构建的点击特征更紧凑，大
大提高了算法效率．除了单一点击特征外，本节还介

绍了它与视觉特征的 ２ 类融合方式，其中以词嵌入

方法融合的结果较好．

４　 分类模型构建

特征提取完成后，接下来就是针对特征构建分

类器的过程．本文总结的分类模型主要针对融合视

觉特征与点击特征的分类模型构建．

４ １　 度量学习

由于视觉与点击特征在不同的子空间中，因而

需要构建深度学习模型为融合特征学习可靠的度量

空间．一个度量是一个定义集合中元素之间距离的

函数［２３］ ．在度量确定后，则可基于新的距离度量，通
过在训练样本空间中的 ＫＮＮ 搜索实现分类．

与传统特征相比，在基于点击特征的度量学习

的分类算法中至少存在 ２ 大难点：一是点击数据中

的强大噪声可能影响度量学习的性能；二是点击特

征维度过高，往往导致基于样本空间的搜索效率

过低．
针对样本噪声，谭敏［２４］ 提出的弱监督度量学习

算法可以帮助在带噪声的样本中自动筛选相对“干
净”的数据学习度量；同时，为了克服点击特征匹配

效率低的缺陷，Ｔａｎ 等［２５］ 还提出了联合度量及模板

学习的算法，通过学习判别性强的模板实现在模板

中的 １⁃ＮＮ 搜索的分类．

４ ２　 深度学习

深度学习［２６］ 的概念最早由多伦多大学 Ｈｉｎｔｏｎ
等于 ２００６ 年提出，它利用训练样本通过一定的训练

方法得到包含多层的深度网络结构，然后学习图像

的深度视觉特征．深度学习中的“深度”是相对 ＳＶＭ、
提升方法（ｂｏｏｓｔｉｎｇ）、最大熵方法等浅层学习方法而

１７５
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：５６７⁃５７４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：５６７⁃５７４



言的，深度学习所学得的模型中，非线性操作更多，
学到的特征表征力、不变性更强．浅层学习依靠人工

经验抽取样本特征，获得的是没有层次结构的单层

特征；而深度学习通过对原始信号进行逐层特征变

换，将样本在原空间的特征表示变换到新的特征空

间中，自动地学习得到层次化的特征表示，从而更有

利于分类或特征的可视化［２７］ ．
本节主要介绍用户点击数据在卷积神经网络和

双线性差值卷积神经网络的应用．
４ ２ １　 卷积神经网络

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是一种前馈神经网络，它的人工神经元可以响

应一部分覆盖范围内的周围单元．在图像识别任务

中，传统的卷积神经网络优势十分突出．其工作原理

是对输入的图片，经过卷积层、下采样、全连接等模

型层后得到图像的深度视觉特征．如图 ４ 所示．

图 ４　 卷积神经网络结构

Ｆｉｇ ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

通过深度模型提取出的点击特征可以直接用于

图像分类工作，也可以和其他特征进行融合后完成

图像识别．在构建融合用户点击数据的卷积神经网

络时，将最后全连接层提取出来的图片视觉特征，与
点击特征融合（参考第 ３ ２ 节，融合的点击与视觉特

征）．最后通过融合后的特征做图像识别［６］ ．融合特

征如图 ５ 所示．

图 ５　 引入点击数据的卷积神经网络流程

Ｆｉｇ ５　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｕｓｅｒ ｃｌｉｃｋ ｄａｔａ

４ ２ ２　 双线性插值卷积神经网络

双线性插值卷积神经网络（Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＣＮＮ） ［２８］，是将输入图片通过 ２ 个

卷积神经网络提取出 ２ 个视觉特征，再将 ２ 个视觉

特征向量通过双线性插值（Ｂｉｌｉｎｅａｒ）的方式组合在

一起作为最后的双线性插值图像特征，再用该图像

特征进行图像识别任务［８］ ．识别过程如图 ６ 所示．

图 ６　 基于双线性插值卷积神经网络的图像识别

Ｆｉｇ ６　 Ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｂｉｌｉｎｅａｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

鉴于 ＢＣＮＮ 模型的优势，Ｚｈｅｎｇ 等［７］ 提出了融

合点击特征的 ＢＣＮＮ 模型，并在细粒度分类上达到

了很好的性能．如图 ７ 所示（图 ７ａ 为传统的 ＢＣＮＮ
网络，图 ７ｂ 为引入了用户点击数据的 ＢＣＮＮ 网络），
采用用户点击数据的双线性插值卷积神经网络在构

建时，与传统的双线性插值卷积神经网络最大的区

别是，在得到图片的双线性插值特征后，将与用户的

点击特征融合（参考第 ３ ２ 节，融合的点击与视觉特

征）来作为图像的最终特征．同时为了保证双线性插

值特征与用户点击特征尺度相同，在双线性插值特

征后加入了 Ｌ２ 正则化操作［７］ ．

图 ７　 引入点击数据的卷积神经网络流程

Ｆｉｇ ７　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｉｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｕｓｅｒ ｃｌｉｃｋ ｄａｔａ

２７５
俞俊，等．基于用户点击数据的细粒度图像识别方法概述．

ＹＵ Ｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｓｅｒ ｃｌｉｃｋ ｄａｔａ．



５　 总结

本文介绍了用户点击数据在图像识别领域的相

关研究和成果．第 ２ 章主要介绍了用户点击数据在

数据预处理方面的工作，包括了清洗数据的 ３ 种方

法以及数据可靠性建模的相关知识．第 ３ 章以特征

提取为主题，详细讲述了利用点击数据，构建单一点

击特征和融合点击与视觉特征的方法．第 ４ 章针对

融合的点击特征，介绍了基于度量学习和深度模型

框架的分类方法．
总体而言，现存的基于点击数据的图像识别工

作相对较少，点击数据的高噪声量是影响其发展的

一个主要因素．在不久的将来，此领域中仍有许多非

常值得研究的问题，如：
１） 弱监督深度学习．数据集的标签是不可靠的，

如针对图像数据 ｘ，它的点击信息（点击文本集及其

对应的点击次数）很可能是不可靠的；此外，数据的

类别标签也可能存在大量噪声，因此弱监督的学习

模型在基于户点击数据的深度学习方面潜力巨大．
２） 迁移学习．本文中介绍的方法都是针对数据

的点击信息已知的情况．然而，在大多数分类任务

中，图像的点击信息是没有标注的，因而，利用迁移

学习实现对没有点击标注的数据集的分类将是很重

要的方向．
３） 基于深度学习的文本特征构建．目前用来表

征文本都是扁平的一维特征向量，如何利用深度模

型框架，构建结构化的深度文本特征模型也具有重

大研究意义．
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