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基于多任务学习的自然图像分类研究
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摘　要：针对自然图像内容结构复杂、难以区分的实际情况，提出了一种基于多任务学习的自然图像分类方法。
通过额外任务来辅助主任务的学习，构造了衡量任务间相关性大小的相关性矩阵，提出了主任务联合额外任务

共同决策的学习模式；通过额外任务与主任务的相关性来控制额外任务参与主任务决策的程度，以提高主任务

的分类准确率。实验结果表明，与传统的单任务学习相比，尤其是在已知样本较少的情况下，多任务学习机制能

够明显地改善分类器的泛化性能。
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　　随着信息采集和存储技术的发展，人们获取信息的能力也
在不断增强。互联网上的数据以指数方式增长，而图像在这些

数据中占有很大的比例。如何让计算机对这些图像进行有效

的分类管理，以达到方便查询和检索的目的，机器学习便成为

首选方案。

目前的图像分类研究大多集中于遥感和医学等专业图

像［１～３］，这类图像大多是灰度图像，并且背景纹理简单，只需要

将一幅图像分成几个区域或将感兴趣的区域提取出来就可以

了。而自然图像多是彩色图像，图像中包含的对象五花八门，

有意义的形状特征不易提取。文献［４，５］提取了自然图像的颜
色和纹理特征，分别使用支持向量机和 ＢＰ神经网络对自然图
像进行了单任务分类操作。由于特征的区分能力不是很强，这

种传统的单任务学习只专注于最终的分类结果，对任务间的相

关性信息没有作进一步的挖掘，从输入样本中所获取的信息有

限，单任务学习训练出来的分类器很难具有较高的泛化性能。

多任务学习是一种迁移学习方法，它可以通过使用包含在

其他相关任务中的信息来改善单任务学习的性能［６］，将多个

相关任务放在一起同时学习，加入的任务会改变网络权值更新

的动力特性［７］，使得分类器输出的结果相互牵制，尤其是在已

知样本较少的情况下，多任务学习更能改善分类器的泛化性

能［８～１０］。文献［１１］提出了改造ＳＶＭ分类器，增加代表所有任
务间共有分类面的方法来实现多任务分类，但是将所有任务的

相关性都视为均匀的、同一的。文献［１２］提出了一种基于多
任务学习的垃圾邮件过滤系统，获得了较好的过滤效果。淘宝

网也对它的客户进行了分类，根据同一类人对某些商品有共同

的喜好这一事实，推荐了人们可能喜欢的商品。因此，充分利

用任务间的相关性，建立多任务学习机制，会对某些实际问题

产生很好的分类识别效果。本文将自然图像的分类问题看成

是一个多任务学习问题，构建了自然图像分类的多任务学习的

ＢＰ神经网络模型，将最终所需要的类别看成是主任务，同时引
入一些额外任务来辅助主任务的学习。
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神经网络与多任务学习
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神经网络

ＢＰ（ｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是一种多层前馈神经

网络，如图１所示。（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为某一个样本的特征向量，
（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ）为网络对该样本的判决输出，通过不断地调整
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输入层到隐层的权值 ｗｉｊ、偏置 ａｊ和隐层到输出层的权值 ｗｊｋ、
偏置ｂｋ来建立从输入到输出的映射。首先计算隐层的输出

Ｈ：Ｈｊ＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ－ａｊ）（ｊ＝１，２，…，ｌ），其中ｌ为隐层节点数，ｆ为

隐层激励函数，常选用 Ｓ函数ｆ（ｘ）＝１／（１＋ｅｘｐ（－ｘ））；再计

算输出Ｏ：Ｏｋ＝∑
ｌ

ｊ＝１
Ｈｊｗｊｋ－ｂｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ），根据预测输出 Ｏ

和期望输出Ｙ计算网络预测误差 ｅ：ｅｋ＝Ｙｋ－Ｏｋ（ｋ＝１，２，…，
ｍ）；最后根据预测误差ｅ更新网络连接权值 ｗｉｊ、ｗｊｋ和偏置 ａｊ、

ｂｋ：ｗｉｊ＝ｗｉｊ＋ηＨｉ（１－Ｈｉ）ｘ（ｉ）∑
ｍ

ｋ＝１
ｗｊｋｅｋ，ｗｊｋ＝ｗｊｋ＋ηＨｊｅｋ，ａｊ＝ａｊ＋

ηＨｊ（１－Ｈｊ）∑
ｍ

ｋ＝１
ｗｊｋｅｋ，ｂｋ＝ｂｋ＋ｅｋ（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｌ）。

当误差小于某一限定值或迭代次数超出规定的最大值时，停止

更新网络权值，训练完成。
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　自然图像分类的多任务
&6

神经网络

按照不同的分类标准，同一幅图像可以被分为不同的类

别。例如，根据图像中所包含的内容可以将图像分为非洲生

活、美食、花、汽车四类，而这些图像按照另一种分类标准可以

分为室内、室外、风景、非风景等。如图２所示，任务１是主任
务，它的输出Ｂ１及其所代表的类别是本文想要的类别；而任务
２～５属于额外任务，它的输出Ｂ２～Ｂ５及其所代表的类别不是
本文所关心的。但是额外任务与主任务是相关的，额外任务可

以帮助主任务决策得更好，每个任务的输出及其对应的类别如

表１所示。

表１　各个任务输出的值及其所代表的含义

输出符号 Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５
输出值 １ ２ ３ ４ ０～１ ０～１ ０～１ ０～１
对应类别 非洲生活 美食 花 汽车 室内 室外 风景 非风景

　　这五个任务分别从不同角度和不同层次对同一幅图像进
行了描述。在对一幅未知图像进行分类时，与只获得任务１的
输出相比，在不增加样本特征的条件下，同时获得这五个任务

的输出，将会得到对一幅图像更完全更精准的表达。当任务１
判定一幅图像到底是非洲生活还是美食而犹豫不决时，可以参

考任务２～５的结果。如果这幅图像是室外的风景，那么有理
由认为它应该属于非洲生活；如果是一幅室内的非风景图，那么

就认为它应该属于美食。额外任务参与主任务决策的程度可以

通过每个额外任务与主任务的相关性大小来控制。关于每一个

额外任务与主任务的相关性大小的定义，以及额外任务如何辅

助主任务决策的数学模型，在１．３节中将给出明确的定义。
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　任务相关性与任务判决机制

如何寻找能够很好地辅助主任务决策的额外任务，这是多

任务学习的第一步。额外任务的选取应该遵循以下原则：ａ）
额外任务必须能够从输入的样本特征中反映出来；ｂ）额外任
务应该能够把握主任务类别间微妙的差异性，在主任务很难决

策时，能够帮助主任务决策。比如，非洲生活多属于室外风景

图像，能够从输入图像颜色特征的亮度上反映出是室内还是室

外，风景图的颜色分布较为均匀，非风景图的颜色分布较为密

集，这一点也能从输入获得。１．２节中额外任务的选取就是按
照这一原则选取出来的。

在获得了额外任务之后，重点就在于如何度量额外任务与

主任务的相关性，本文使用Ｒｉ，ｊ来代表额外任务与主任务的相
关性。其中：ｉ＝１，２，３，４代表主任务的四个类别；ｊ＝２，３，４，５
代表四个额外任务；Ｒ１，２就代表室内与非洲生活的相关性大
小，可以通过式（１）来计算Ｒ１，２的值。

Ｒ１，２＝
在非洲生活的图像中室内图像的数量

类别为非洲生活图像的总数量
（１）

Ｒｉ，ｊ＝
在第ｉ类图像中属于ｊ类图像的数目

第ｉ类图像的总数量 （２）

　　根据式（２）可以计算出其他主任务与额外任务的相关性
大小，进而得到描述任务间相关性大小的相关性矩阵。

根据与主任务相关性越大的额外任务越多参与主任务的

决策和与主任务相关性越小的额外任务越少参与主任务的决

策这一原则，本文构造了如式（３）所示的任务判决机制，Ｃｉ代
表了对一幅图像最终的判决结果。

Ｃｉ＝Ｂ１－
１
４（Ｂ２Ｒｉ，２＋Ｂ３Ｒｉ，３）＋

１
４（Ｂ２Ｒｉ＋１，２＋Ｂ３Ｒｉ＋１，３）－

１
４（Ｂ４Ｒｉ，４＋Ｂ５Ｒｉ，５）＋

１
４（Ｂ４Ｒｉ＋１，４＋Ｂ５Ｒｉ＋１，５） （３）

对于式（３）中参数的选取可以遵循式（４）的约束：
ｉｆ（Ｂ１＜２），ｉ＝１

ｉｆ（２≤Ｂ１＜３），ｉ＝２

ｉｆ（３≤Ｂ１＜４），ｉ＝３

ｉｆ（Ｂ１≥４），ｉ＝４

ｉｆ（Ｂｊ≤０５）　Ｂｊ＝０，ｅｌｓｅＢｊ＝１，　ｊ＝２，…，










５

（４）

　　如式（３）所示，在判决中，主任务的输出 Ｂ１对最终的判决
起决定性作用，额外任务的输出Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５修正主任务的输
出，它的修正量不会超过０．５。式（３）中第２、４项的修正会使最
终的输出类别更接近于ｉ，而第３、５项的修正会使最终的输出类
别更接近于ｉ＋１，当Ｂ１≥４时，Ｃｉ＝Ｂ１。为了使额外任务能够更
好地在两个难以区分的类别间作修正，让两类相似的图像的类

别号相邻，在额外任务的辅助下，主任务的决策将会更加合理。

#

　实验结果与分析
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　实验图像与特征选取

如１．２节所述，本实验选取Ｃｏｒｅｌ图像集中的非洲生活、美
食、花、汽车共四类图像进行实验，每类１００幅，总计４００幅，训
练集每类２０幅，共８０幅，测试集每类８０幅，共３２０幅。提取２７
维的空间颜色直方图Ｈ＝（Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈ２７）和４０维的 Ｇａｂｏｒ纹
理特征Ｔ＝｛μ１，σ１，…，μ２０，σ２０｝，组合成６７维的综合特征（Ｈ，
Ｔ）。将非洲生活、美食、花、汽车四个类别作为主任务，将室内、
室外、风景、非风景四个类别作为额外任务进行多任务学习。

#


#

　图像特征的空间可视化

为了验证所选取特征的有效性，并且分析后续的分类结

果，有必要对所选取的高维特征在特征空间中进行可视化操

作。使用平行坐标将６７维的高维特征向量投影到一个二维的
平面坐标上来观察这４００个样本的空间分布情况，判断所选取
的特征是否能够将不同类别的图像区分开来。如图３所示，横
坐标１～６７代表每一个特征矢量的６７个分量，纵坐标０～１代
表归一化后每一个分量的值，一个矢量的６７个分量连起来就
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形成一条曲线，在同一个坐标中绘出每一类的１００个样本，便
形成了一类图像的特征分布。图３依次演示了非洲生活、美
食、花、汽车四类图像的特征矢量在平行坐标中的分布。从图

中可以看出，各类图像的分布具有一定的可区分性，但同时也

有一定的重叠区域，这是由两类图像太过相似造成的，也造成

某些图像难以区分的现象。

图３　高维特征可视化

#
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　实验结果与分析

根据式（２）所定义的相关性参数，可以获得如表２所示的
各个任务间的相关性矩阵。根据额外任务 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５和额
外任务与主任务的相关性Ｒｉ，ｊ，就可以控制额外任务参与主任
务决策的程度，额外任务的修正量与主任务的输出相结合便可

以得到最终的决策输出。本次实验采用单隐层 ＢＰ神经网络，
输入层节点数目为６７个，隐层节点数目为１００个，输出节点数
目为５个，学习率为０．１，目标误差为０．００１。

表２　任务间相关性矩阵

主任务（Ｂ１） 室内（Ｂ２） 室外（Ｂ３） 风景（Ｂ４） 非风景（Ｂ５）
非洲生活 １０％ ９０％ １５％ ７５％
美食 ９５％ ５％ ０％ １００％
花 ７％ ９３％ ３０％ ７０％
汽车 ５％ ９５％ ２０％ ８０％

　　在３２０幅测试图像中，１～８０属于第一类，类别号为１，依
此类推，２４１～３２０属于第四类，类别号为４。图４与５分别是
单任务学习（ｓｉｎｇｌｅｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＴＬ）和多任务学习（ｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）在Ｃｏｒｅｌ图像集上实验结果的图形化输出。图４
（ａ）与图５（ａ）显示的是两种学习方式下的预测输出（用?表
示）与期望输出（用表示）的对比，横坐标代表样本序号，纵
坐标代表样本类别号。期望输出表示的是图像实际的类别号，

也是希望得到的分类结果，预测输出是本文训练出来的网络对

测试图像所属类别的判断，没有与期望输出重合的样本都是预

测出错的样本。图４（ｂ）与图５（ｂ）显示的是两种学习方式下
的预测输出偏离期望输出的误差（即期望输出减预测输出的

结果）。在表３中，对单任务学习网络与多任务学习网络对未
知图像的分类准确率进行了统计。结合图３所示的样本特征
可视化结果对单任务学习的结果进行分析可知，第一类图像的

样本空间分布较为密集，并与其他三类区别较大，因而分类准

确率较高。从图４（ａ）与图５（ａ）可以看出，第一类中被判错的
图像大多错判为第二类，其他三类图像的特征重叠较多，难以

区分，因而分类准确率较低。而多任务学习充分利用了任务间

的相关性，选取的额外任务能够很好地修正主任务的输出，主

任务从其他额外任务中获取到了更多的偏执信息，利用任务的

相关性弥补了先验知识的不足，对每一类图像的表达都更为精

确，因而在每一类测试图像上都获得了较高的分类准确率，使

分类器的泛化性能得到了增强。

表３　两种学习方法在测试集上的分类准确率统计

方法 非洲生活 美食 花 汽车

单任务学习（ＳＴＬ） ０．７２５０ ０．２７５０ ０．３３７５ ０．４２５３
本文提出的多
任务学习（ＭＴＬ） ０．８１２５ ０．７３７５ ０．９１２５ ０．８２５０

图５　多任务学习的输出结果与预测误差

,

　结束语

在现实生活中，常常遇到已知样本不足的实际问题，即缺

乏足够的先验知识，人们在小样本集上训练出来的分类器很难

经得起大量样本的考验，面临泛化能力不强的问题。本文所提

出的基于多任务学习的自然图像分类方法，在不增加输入信息

的情况下，同时关注多个任务的输出，能够从输入端得到更多

的信息，训练出来的网络也具备了获取这些信息的能力，而这

些信息又能够很好地辅助人们所关注的任务，进而提高了分类

器的泛化性能。
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