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摘要 提出一种基于多视角低秩表征的短视频多标签分类模型。该模型将低秩表征和多标签学习结合到同一框

架中,利用不同类型特征的一致性学习本征稳定的低秩表示。同时为了获得标签相关性的潜在表示,构建了标签

相关性学习项来自适应地捕获标签的相关性矩阵。此外,模型利用监督信息进一步提高了其表征能力。大量的实

验结果证实了所提方法的优越性。
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Abstract We
 

propose
 

a
 

microvideo
 

multilabel
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

a
 

multiview
 

low-rank
 

representation 
 

which
 

combines
 

the
 

low-rank
 

representation
 

and
 

multilabel
 

learning
 

into
 

a
 

unified
 

framework
 

and
 

uses
 

the
 

consistency
 

in
 

different
 

features
 

to
 

learn
 

an
 

intrinsically
 

robust
 

low-rank
 

representation 
 

Meanwhile 
 

to
 

represent
 

the
 

potential
 

label
 

correlations 
 

our
 

proposed
 

model
 

constructs
 

a
 

label
 

correlation
 

learning
 

term
 

to
 

adaptively
 

capture
 

the
 

labels
 

correlation
 

matrix 
 

Furthermore 
 

the
 

supervised
 

information
 

is
 

exploited
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

representation
 

ability
 

of
 

our
 

model 
 

Extensive
 

experiments
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large-scale
 

public
 

dataset
 

show
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

scheme 
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1 引  言

现如今,短视频作为一种新型的媒体形式出现

在大众面前,因各大网络、社交平台允许用户录制、
加工、上传自己的短视频,故大量短视频原始数据

会周期性出现,且这些数据作为多媒体内容常常携

带有多个标签,如“美妆”和“女生自拍”经常出现在

同一短视频中。在大量数据源背景下,对短视频数

据进行有效的多标签学习逐渐体现出其必要性。
多标签学习一直是机器学习领域的热门话题,

其基本任务就是将多个标签分配到每一个未知的

数据样本中[1]。二元关联算法[2]是最早解决多标签

学习的方法之一,但这种方法忽略了标签与标签之

间的相关性。建模时如果没有利用标签之间的依

赖性和独立性,则无法实现最佳的预测性能。受此

思想影响,文献[3]提出了一种分类器链,即将多标

签问题转化为一串二元分类问题来对标签之间的

相关性进行建模;文献[4]提出了一种采用特征诱

导的标签信息增强的多标签学习方法,其将多标签

样本的类别信息通过特征空间的结构化信息加以

增强。然而以上方法由于未将特征表征和预测模

型纳入同一框架下,学习过程整体性欠缺,较容易
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因为特征表征和模型的不匹配而产生次优的学习

结果。
同时,由于多媒体环境的特点,在处理短视频

的相关问题时,通常会提取多个不同视角的特征来

描述其内容[5]。现有的研究成果针对多视角问题的

处理往往是将各个视角串联起来,这样会造成视角

之间影响的不确定性、串联后特征的冗余性以及特

征维度过大等问题,因此在处理短视频多视角特征

时需要考虑一种更有效的特征表征方法。
为解决上述问题,本文从短视频本身的特点出

发,将多视角低秩表征和多标签学习整合到同一个

框架下,利用多视角特征的一致性和低秩表征对于

多媒体内容理解的优势训练得到本征稳定的低秩

表示;同时通过矩阵正态分布原理构造标签相关性

学习项,得到标签相关性矩阵,以此进一步适应多

标签学习的需求。此外,模型通过低秩表示到标签

空间的映射构造损失函数项,将低秩表示与模型本

身加以匹配。本文模型保证了学习过程的整体性,
提高了最终结果的准确性和对数据噪声的鲁棒性。

2 低秩表征

低秩表征由压缩感知理论[6]衍生而来,是指将

原有的特征矩阵变化为字典集和一个新的特征表

示的乘积,同时要求该特征表示的秩尽量小,从而

避免了特征的冗余性;由于其对于多媒体内容的理

解能力和在数据噪声存在情况下的稳健能力,低秩

表征被广泛应用于图像处理[7-8]、机器学习[9]、计算

机视觉[10-12]等诸多领域。
假设给定一组数据集X=[x1,x2,...,xN]∈

RD×N,其中R为实数集,D 为特征维数,N 为样本

个数;低秩表示的中心思想就是找到一个合适的字

典集U∈RD×d,使得原始数据矩阵X 通过该字典集

可以映射到一个最低秩的线性组合解;假设用Z ∈
Rd×N 来表示该最低秩表征的系数矩阵,则有X =
UZ,其中d 表示最低秩表征的维数。由于在实际

求解过程中矩阵的秩不方便优化,常常用矩阵核范

数代替矩阵的秩进行求解;另外,为了提高最终结

果的鲁棒性,低秩模型常常引入稀疏噪声,由此得

到低秩表示的基本模型为

min
Z,E
‖U‖*+λ1‖E‖1,

 

s.t.
 

X=UZ+E,(1)

其中E∈RD×N 为稀疏噪声项;‖·‖*为矩阵的核范

数,代表了矩阵奇异值的和;λ1 为平衡参数;‖·‖1
为矩阵的l1 范数,对稀疏噪声数据进行规范化。

3 基于多视角低秩表征的短视频多标签

学习模型

  在处理诸如短视频等多媒体内容的相关问题

时,往往需要提取多种特征来描述同一内容。但在

提取过程中无法保证不同特征维度之间的不相关

性,例如一个关于“美妆”的短视频中不仅包含与人

脸相关的属性特征,还可能包含人脸中的其他信

息。由此就会产生大量的特征冗余的情况,造成模

型复杂度增加和预测结果准确性降低。由于低秩

表征本身存在消除特征冗余的特性,本文利用其内

在规律,同时为了适应多标签学习的需求,提出了

一种基于多视角低秩表征的短视频多标签学习模

型。该模型使得多视角低秩表征和多标签学习在

同一个框架下进行,包含多视角低秩表征、损失函

数和标签相关性学习三个部分,进而保证了学习过

程的整体性。本文模型如图1所示,图中实线箭头

代表训练过程,虚线箭头代表测试过程。

图1 本文模型示意图

Fig 
 

1 Illustration
 

of
 

proposed
 

model

3.1 算法模型

假设 一 组 用 多 视 角 表 示 的 短 视 频 数 据 集:

{Xi|Xi ∈R
Di×N}Mi=1,其中 M 为视角个数,Di 为

第i视角的特征维度,N 为短视频样本个数;同时假

设用Y来表示标签矩阵:Y=[y1,y2,…,yN]T,其中

yp 是一个C×1的矩阵,元素取值为-1或1,用于

表征第p 个视频的标签分布情况,C 为标签总数;
如果第p 个短视频属于第q个标签,则yp,q =1,否
则yp,q =-1。

1)
 

多视角低秩表征:其将原本不同视角的特征

矩阵Xi 通过各自的字典集Ui∈RD×d 映射到公共的

低秩表示Z∈Rd×N 上,同时要求Z 的秩最小,即
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min
Z,E={E1,E2,…,EM}

∑
M

i=1
Ui

*
+λ1∑

M

i=1
Ei

1
,

 

s.t.Xi=UiZ+Ei,i=1,2,…,M, (2)

其中d 为公共低秩表示的特征维度,Ei ∈R
Di×N

为

第i个视角的稀疏噪声项,λ1 为调节参数。由此整

体构成多视角低秩表征项。由第2节引申可知,多
视角低秩表征将多个视角的特征通过字典集转化

为维度更低的公共低秩表示Z,其通过最小化字典

集的核范数,达到消除冗余性的作用,并对稀疏噪

声进行规则化,使得最终结果的抗干扰能力更强。

2)
 

损失函数:为了建立低秩表示和标签空间之

间的联系,同时使实验结果和真实的标签矩阵更为接

近,模型利用已标注短视频数据的监督信息,引入了

损失函数项来确保最终结果的鲁棒性,损失函数为

min
Z,W
‖ZTW -Y‖2F, (3)

其中‖·‖F 为矩阵的F范数,W∈Rd×C 为权重矩阵,
同时也是低秩表示到标签空间的映射,由此构成损失

函数项。其将低秩表示Z 通过权重矩阵W 映射到标

签空间中,是建立从输入特征到输出结果的重要组成

部分,其通过最小化ZTW 与Y 的差,使特征表示更

能贴合输出需求,进而提高输出结果的鲁棒性。

3)
 

标签相关性学习:为了研究标签之间的相关

性,使最终结果更符合多标签分类的要求,模型引

入了标签相关性矩阵S∈RC×C 来表示标签与标签之

间的关系。在权重矩阵W 固定的前提下,S 可由矩

阵正态分布的原理进行优化,权重矩阵W 的概率密

度函数为

p W S  =
exp -

1
2trWTWS-1  


 





2π  C/2 SC/2
。 (4)

将(4)式取对数后转化为

logp W S    =-
1
2trWTWS-1  -

dC
2log2π  -

C
2logSC/2 , (5)

其中tr(·)为矩阵的迹,(·)-1 为矩阵的逆,log(·)
为对数函数。与单标签学习问题不同,多标签学习

模型需要将单个特征映射到多个标签,即达到一对

多的输出目的。标签相关性学习通过最大化W 的

概率密度函数,使得其列向量对应的类别信息更加

明显,进而实现对于潜在标签相关性矩阵S 的求

解,并在迭代过程中利用S 使得W 能够更好地实现

从低秩表示到多个标签的映射,从而使模型更加符

合多标签学习问题的需求。同时为了保证获取足

够的标签相关性,需要最小化其逆矩阵的l1 范数,
由此得到标签相关性学习项,即

min
S,W

 
λ3‖S-1‖1+λ4trWTWS-1  +λ5logS ,

(6)
其中λ3,λ4,λ5 为调节参数。

综合上述三个函数可得整体目标函数为

min
U,W∑

M

i=1
Ui

*
+λ1∑

M

i=1
Ei

1
+λ2 ZTW -Y

2

F
+λ3 S-1

1
+λ4trWTWS-1  +λ5logS ,

s.t.Xi=UiZ+Ei,i=1,2,…,M。 (7)
由此将多视角低秩表征和多标签学习整合到同一个框架下,二者在求解迭代过程中互相约束,从而保证了

学习过程的整体性。

3.2 模型求解

根据模型本身的数学特点,目标函数采用增广拉格朗日乘子法的线性交替方向法进行求解,在目标函

数中引入 {Qi|Qi ∈R
Di×N}Mi=1 作为拉格朗日乘子矩阵,得到增广拉格朗日乘子式,即

L U,E,Z,W,S  =∑
M

i=1
Ui

*
+λ1∑

M

i=1
Ei

1
+λ2 ZTW-Y

2

F
+λ3 S-1

1
+λ4trWTWS-1  +

λ5logS +∑
M

i=1

<Qi,Xi-UiZ-Ei>+μ
2∑

M

i=1
Xi-UiZ-Ei

2

F
, (8)

其中,μ 为惩罚参数,<·>为矩阵内积算子。由此可以通过固定其他矩阵变量的迭代过程求解上述增广拉格

朗日乘子式,主要矩阵变量的求解式为

U(g+1)
i =argmin

Ui
Ui

*
+μ
2 Xi-UiZ

(g)-E(g)
i +

Q(g)
i

μ

2

F
, (9)
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W(g+1)=argmin
W

 
λ2 Z(g+1)  TW -Y

2

F
+λ4tr(WTW S(g)  -1), (10)

S(g)=argmin
S

 
λ3 S-1

1
+λ4tr W(g)  TW(g)S-1  +λ5logS , (11)

其中g为迭代次数,·  (g)为g 次迭代时的变量。至

此求得原始特征到低秩表示的字典集Ui 以及低秩表

示到标签空间的映射W,测试集的输出结果Ŷ 可表

示为

Ŷ=XT
iUi UT

iUi  -1W,
 

s.t.
 

i=1,2,…,M。

4 实验和结果分析

4.1 实验数据及设置

本文使用的数据集为美拍 MLSV-2018短视频

数据集,该数据集从官方后台数据库中筛选出12万

个短视频用作训练样本并进行人工多标签标注,主
要标注原则为短视频中出现的主体、场景和动作三

个部分,每个短视频标注1~3个标签,数据集样例

如图2所示,其中第1行的4个短视频样例都是根

据视频主体和场景进行标注,第2行的4个短视频

样例部分标签是根据视频的动作来标注的;鉴于数

据集标注的特点,本文通过视觉几何组[11](VGG)
和轨迹合并的深度卷积描述符[13](TDD)提取出短

视频的视觉特征和轨迹特征两个视角的特征,2个

特征的维度均为2048维。实验采用五倍交叉验证

的方法,将数据集随机分为5份,其中4份作为训练

集,1份作为测试集进行实验。根据经验设置参数

为λ1=0.01,λ2=0.0001,λ3=10-10,λ4=10-10,λ5=
10-10,求解过程中的惩罚参数和迭代次数分别为:

1和25。参考文献[1],本研究使用的多标签学习评

价指标有以下5种:平均精度(Average
 

Precision),
汉明 损 失(Hamming

 

Loss),排 序 损 失(Ranking
 

Loss),覆 盖 率 (Coverage)和 1 错 误 率 (One-
error)。其中平均精度越高代表预测效果越好,其
余4项越低代表预测效果越好。本文综合考虑以上

5种评价指标,从正样本及负样本全体角度出发,综
合评价模型的多标签学习性能。

图2 数据集中具有不同标签的视频示例

Fig 
 

2Sample
 

video
 

with
 

different
 

labels
 

selected
 

from
 

dataset

4.2 结果分析

4.2.1 算法收敛性

为证明本文算法的可行性和求解方式的合理

性,收敛性验证以低秩表示迭代前后的绝对差值为

第一指标,公式为:Zdiff= Z(g)-Z(g-1)

1
,并以迭

代过程中平均精度的变化为第二指标。收敛性验

证结果如图3所示,从图中可以看出,低秩表示的差

值随着迭代次数快速递减,平均精度的值快速上

升。从数据上看,大约20次左右达到收敛(迭代前

后差值小于10-4)。这证实了模型的可收敛性和算

法的 可 行 性。在 后 续 实 验 中,设 置 迭 代 次 数 为

25次。

4.2.2 参数对比实验

为了研究模型最佳参数,本研究在迭代过程

中改变其中一个参数同时固定其他参数,直到模

型最终收敛并观察结果,找到对应最佳参数后再

将此参数固定改变其他参数,从而找到全部最佳

参数。

221012-4



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图3 收敛性验证图。(a)
 

Zdiff随模型迭代的变化;(b)平均精度随模型迭代的变化

Fig 
 

3Convergence
 

verification
 

graphs 
 

 a 
 

Variation
 

of
 

Zdiff
 with

 

model
 

iteration 
 

 b 
 

variation
 

of
 

average
 

precision
 

with

model
 

iteration

  根据实验结果,可知λ2 和λ4 在模型迭代过程

中敏感性较高,其中λ2 为损失函数项参数,λ4 为标

签相关性学习项参数。图4为这两个参数对于实验

结果的影响,实验中λ2 取值范围为10-1~10-7,λ4

取值范围为10-7~10-13,从图中可以看出λ2 取

0.0001,λ4 取10-10 时模型效果最优。实验结果证

明:二者设定过高,相当于削弱了低秩表征的约束,
导致最终结果具有次优性;而设定过低又会导致低

秩表示映射到标签空间的能力被削弱。由此证明

该设定参数可以平衡低秩表征与多标签学习的

比重。

图4 不同参数对于平均精度的影响。(a)
 

λ2 对于平均精

度的影响;(b)
 

λ4 对于平均精度的影响

Fig 
 

4 Effect
 

of
 

different
 

parameters
 

on
 

average
 

precision 
 

 a 
 

Effect
 

of
 

λ2
 on

 

average
 

precision 
 

   b 
 

effect
 

of
 

λ4 on
 

average
 

precision

4.2.3 消融实验

为验证多视角低秩表征、损失函数和标签相关

性学习的作用,在实验过程中控制其他变量不变,
将三者相对应的参数分别置0,即无多视角低秩表

征(No
 

LR)、无损失函数(No
 

LF)和无标签相关性

学习(No
 

LC),并列出3种不同情况下的结果与原

整体模型的差距,可得到如表1所示的实验结果。

表1 消融实验结果

Table
 

1 Ablation
 

experiment
 

results

Evaluation
 

metrics No
 

LR No
 

LF No
 

LC

Average
 

precision
 

difference-0.0508-0.2423 -0.0172

Hamming
 

loss
 

difference 0.0013 0.0029 0.0005

Ranking
 

loss
 

difference 0.0079 0.0521 0.0049

Coverage
 

difference 0.3492 4.6914 0.2851

One-error
 

difference 0.0175 0.1482 0.0230

  通过消融实验可以发现:多视角低秩表征与标

签相关性学习二者通过消除特征冗余性和提取标

签相关性的特性达到了优化最终实验结果的目的;
损失函数项的缺失对于最终的结果有较大影响,导
致低秩表征的的结果不能更好地映射到其原有标

签。由此证明将其融合进整体模型中能够使得低

秩表征更大程度地贴合标签空间的分布,进而提高

了最终结果的鲁棒性。

4.2.4 不同算法的对比实验

为证明本文所提模型的有效性和优越性,同时

论证低秩表征和多标签学习整体性的重要性,本研

究利用相同数据集数据和特征将本文方法与其他

文献中的方法进行比较,对比结果如表2所示,表中

包含离散非负矩阵分解[14](DNMF)、低秩表示[15]

(LRR)、具有全局和局部相关性的多标签学习[16]

(GLOCAL)、多标签K最近邻算法[17](MLKNN)、
谷歌网络[18](Googlenet)、三维卷积网络[19](C3D)
和典型相关自动编码器[20](C2AE)。其中DNMF、

LRR和RMSL包含了特征表征部分,GLOCAL和

MLKNN包含了多标签学习部分,Googlenet、C3D
和C2AE为深度网络模型。C2AE的学习过程是将

原始特征和标签转化为潜在的空间表示后,结合判
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别器输出最终的学习结果。从对比结果可得出以

下结论:1)相较于没有将特征表征融入整体模型的

算法(GLOCAL,
 

MLKNN),本文模型的学习结果

更加优越,由此证明特征表征可以有效地处理短视

频多标签学习问题。2)没有将多标签学习融入整

体模型的算法(DNMF,
 

LRR),大多没有将转化后

的特征形式与预测模型匹配,其最终学习结果具有

次优性。3)相较于对原始特征进行处理且与预测

模型处在同一框架的算法(C2AE),本文模型的整

体效果更好,由此证明由低秩表征产生的特征表

示,更具有鲁棒性,且去除了特征中不必要的冗余

信息,故而实现了更好的学习结果。
综合来看,本文所提模型能够结合短视频本身

的特点,充分利用低秩表征的优势,将多视角低秩

表征与多标签学习整合在同一框架下,实现较好的

学习结果。

表2 不同算法的性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

Method Average
 

precision Hamming
 

loss Ranking
 

loss Coverage One-error

DNMF 0.4673±0.0063 0.0154±0.0001 0.1077±0.0082 8.3853±0.1621 0.6487±0.0082

LRR 0.5489±0.0057 0.0154±0.0001 0.0991±0.0051 8.4056±0.1803 0.3039±0.0057

GLOCAL 0.7527±0.0064 0.0133±0.0020 0.0515±0.0015 3.9943±0.1056 0.2457±0.0032

MLKNN 0.7843±0.0053 0.0134±0.0001 0.0476±0.0058 4.0204±0.1874 0.3087±0.0058

Googlenet 0.6676±0.0044 0.0176±0.0002 0.4349±0.0066 4.5680±0.0600 0.4349±0.0066

C3D 0.7149±0.0089 0.0146±0.0003 0.3694±0.0028 3.9041±0.2033 0.3694±0.0088

C2AE 0.8013±0.0022 0.0128±0.0001 0.0481±0.0041 3.6942±0.1471 0.2381±0.0026

Proposed 0.8055±0.0028 0.0128±0.0001 0.0432±0.0023 3.6732±0.1274 0.2561±0.0065

4.2.5 标签相关性对比实验

通过对原始数据多标签数量的统计,可以得到

数据集中的真实标签相关性矩阵,图5(a)为归一化

真实标签相关性矩阵的热度图,可以观察到数据集

标签相关性分布有两个主要特点:一是部分标签

(如第11个标签)与其他标签普遍相关度较高;二是

部分标签(如第36个标签)和特定的标签相关度较

高,与其他标签相关度较低。同时由模型的迭代学

习可以得到标签相关性矩阵S,令S 的最大值为

sm,由此可将S归一化为̂S=S/sm-I,其中I为单

位矩阵,如图5(b)所示。将归一化的矩阵Ŝ 与真实

标签相关性比较发现:模型学习到的标签相关性信

息能够反映真实标签相关性信息的分布情况,且符

合真实标签分布的特征。由此证明从低秩表示到

标签的空间映射中学到的潜在标签相关性信息是

有效的。

图5 标签相关性矩阵对比。(a)归一化真实标签相关性矩阵;(b)归一化相关性矩阵Ŝ
Fig 

 

5 Label
 

correlation
 

matrix
 

comparison 
 

 a 
 

Normalized
 

correlation
 

matrix
 

for
 

true
 

label 
 

 b 
 

normalized
 

correlation
 

  matrix
 

Ŝ
 

after
 

the
 

iteration
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5 结  论

针对目前短视频多标签学习中遇到的主要问

题,提出了一种基于多视角低秩分解的短视频多标

签学习模型,并将多视角低秩表征和多标签学习整

合到了同一个框架下。该框架利用低秩表征挖掘

特征维度之间的相关性,学习更稳健的低秩特征表

示,结合损失函数和标签相关性学习增强了模型的

整体学习能力。采用基于增广拉格朗日乘子法的

线性交替方向法对整体模型进行了求解。在公开

数据集上的大量实验表明,模型可以在多视角特征

融合的情况下通过去除特征冗余性和学习标签相

关性来提高多标签学习的最终效果。
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