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摘要 

数字图像的数量正在迅速增长，因

此需要对其进行分类。但是，随着越

来越多的图像预先定义的类别可用，

他们也变得更加多样化同时也覆盖更

精细的语义差异。最终，类别本身需

要分类别因为语义重新细化。在过去

几年中，图像分类一般有明显的改善，

但它仍然需要大量的手工注释数据。

细分类到小类的倍数的标签数量，加

重标注问题。因此，我们可以对预期

的注释进行细化，只用于已标记的数

据的一个子集，并利用粗糙的标记的

数据，以提高分类。在这项工作中，

我们研究了粗分类标签可以用来提高

小类的分类。为此，我们采用随机森

林的框架，提出了一个正规化的目标

函数，考虑到类别和子类别的帐户之

间的关系。方法相比不特粗的标记数

据，我们在我们的大规模图像分类实

验类的分类精度有了较大的改进实现

了 22%的增长。 

 

 

简介 

在过去的几年里，我们见证了数字

成像的指数增长。可能是通过社会媒

体共享视觉内容，如 Facebook 和

Flickr 和负担得起的高品质摄像头让

图像在我们的生活中无处不在。因此，

在他们在一个有明确的目标下如果一

个人想要毫不费力地访问图像，图像

的语义组织成为一个必要的。对这样

的增长，手工分类是非常繁琐和昂贵

的。随着计算机变得更强大和更好的

算法，图像自动分类技术已成为精确

的分类小数据集的类别和数十万图

片。 

 

研究团体已经从此面临更大的挑战，

更大的数据集，如 ImageNet [ 28 ]，

其中包含的类别和数以百万计的图

像。在这样的数据集，类别往往是组

织的层次结构。更深层次的层次，更

精细的类别和注释的训练数据变得罕

见。为了获得好的子类别的训练数据，
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一个自然的方法是寻找大类图像细化

的标签。这可以是非常昂贵的，特别

是如果子类需要专家知识（如狗、鸟、

花卉等品种）。在这项工作中，我们有

兴趣在这种情况下训练这种只有训练

数据的一个子集注释与细子标签，而

剩下的只有粗分类标签。 

 

在这种情况下，我们特别感兴趣的是

对亚分类学习可以通过训练数据注释

标签同时改善粗糙。为此，我们建立

在 NCM 森林的框架，这是基于最近的

类平均分裂功能分类的森林（NCM）分

类。NCM 的森林多类分类实验，可以有

效地训练和显示每一个形成大规模图

像分类[ 26 ]。我们的第一个贡献是

自动在培训学习的 NCM 林超参数的最

佳值的原则性方法，即类的数量是指

利用各节点。这是通过增加一个正则

化项的目标函数的训练分裂的功能。

我们在第 3 节提出这一改进。在我们

的实验中，我们证明了我们的正则化

NCM 树优于 NCM 树。 

 

 

 

 

 

在 4 节中，我们提出的学习方法更详

细。我们展示了如何分类的最先进的

方法，如堆叠可以适用于我们的场景，

然后描述我们所提出的模型，用于共

享知识之间的粗和细类别。我们的方

法的关键是引入一个目标函数，考虑

到类别和子类别的层次关系。 

正如我们在第 5 节中的实验，我们所

提出的方法在训练森林与一个额外的

训练集合中包含的类别标签，分类精

度相对提高达 22%。我们优于也训练了

这种额外的训练集的其他方法，包括

27 的叠加方法，并达到 99%的性能，

达到了一个基线训练与完整的监督在

对整个训练集与精致的标签。最后，

我们表明，一个额外的改进，可以通

过结合森林与公制学习方法提出的。 

 

 

相关工作 

大型数据集上的图像分类在
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最近几年得到了很大的关注[ 2，

13，28 ]。而深卷积网络（美国有

线电视新闻网）实现高分类准确率

[ 18 ]，他们是计算密集型的，需

要几个星期的训练。简单的分类，

如最近的类平均分类器（NCM）结

合学指标[ 23 ]，被证明是一个可

行的替代方案，更短的运行时间和

接近零成本整合新课。在[ 26 ]，

新的被集成在一个随机森林结构

[ 9 ]，增加的性能和功能进行了

大规模的快速增量学习。在这项工

作中，我们解决的问题是学习一个

分类的最优秀的类别级别时，只有

一部分的训练数据是注释的，而其

他训练样本只有一个粗糙的水平

的标签。这与半监督或转移学习的

方法有关。 

 

在图像分类中的知识转移，减少所

需的标记的数据，以学习新的图像

类，利用现有的其他类的标签。一

个简单的方法是扩展的训练数据

与未标记的样本，其注释是诱导或

基于邻域结构中的特征空间或类

别之间的语义距离。基于支持向量

机的方法，从语义上相关的类的样

本可以在学习过程中用来作为约

束和正则化。如果模型是基于形

状，功能或部分可以共享。类之间

的关系也可以被配制成一个神经

网络的约束，或作为一个概率框架

的一部分，也可以基于属性相似性

或语言知识库[。类层次结构也可

以隐式学会分享模型参数之间的

父亲和孩子结或通过层叠分类器

的分类速度。 

 

类之间的关系，也可用于建立各种

级别的类层次结构的分类器。在假

设上较细级别的类是比类分类更

困难在一个较高的水平，这将导致

准确性和特异性之间的折衷。这种

其中特异性通过给定的类层次结

构中定义的折衷在被处理，而它的

作者试图基于口语人类反应以另

外学特异性。图像标签还可以与外

观，位置分布和上下文一起利用来

注释一个大的数据通过附加的注

释设置如边界框或分割掩码。 

 

随机树，它已被用于许多计算机视

觉应用中，包括图像分类也已在半

监督或转移学习的上下文中使用。

它的作者提出用图像标签作为

regularizers 为叶统计信息和树

结构来揭开图像分割掩码。当数据

采样每而不是单个实例的包装袋

标记，随机森林已被改编为多个实

例学习那里的树木运用确定性退

火]训练。从弱相关视频了解到时

空一致性在[20]用于改善对象检

测器。准确的标签的训练数据能提

高与数据缺失或嘈杂标签。这可以
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通过最大化的加权信息增益而这

需要训练数据的两个来源考虑在

内来实现。在这项工作中，我们不

考虑额外的数据嘈杂或弱相关，只

利用类别和子类别之间的关系，以

提高子类别的分类精度。 

 

正则 NCM 森林 

  西北中心的树已被证明是大型

图像分类提供培训的时间和精度

之间的良好折衷，我们首先简要讨

论在 3.1 节 NCM 森林。在 3.2 节中，

我们提出了培训NCM森林一个新的

目标函数，它考虑到了信息增益和

分离功能的计算成本来自动设置

NCM 森林的重要参数。在我们的实

验中，我们表明，这种修改可以提

高性能。在第 4节中，我们然后进

行演示如何仅训练被细化标签的

一小部分使他们的分类精度可以

提高。 

 

在一个大规模的设置分类 NCM

森林属于家庭随机森林[9]，其

结合组成的 Ť 决策树以分布式

方式独立地训练的分类的。每

棵树 t 被递归从根节点开始，

上 ， 其 中 每 个 图 像 由

ddimensional 特征矢量〜点¯x

∈R D 所表示的标记的像 S。在

节点 n 传入数据 S n 由一个分

裂函数 F N 分成两个不相交的

集合，R D 7→{0,1}。两套，S 

n 中 F =0 且 S n 中 F = 1，然

后被传递到节点，分别的左和

右子树，训练继续递归地为每

个子。在 NCM 森林，分裂函数

基于最近的类均值分类器

（NCM）[23]。这包括在计算κ

∈Kn 的⊂K 的数据{S n 中κ}到

达节点 n 中观察到的类的子集

的装置{为 C nκ}： 

 

每个类意味着为 C nκ是由一个二

进制值 eκ∈的装置分配给两个子

节点中的一个{0,1}。因此，该分

离功能被定义者：F N（〜x）的=eκ*

（〜x），其中κ*（〜X）= argminκ

∈KnK〜点¯x - 为 C nκk。 （2）

换句话说，最靠近类κ的平均数据

点被传递到基于eκ左侧或右侧孩

子。 

对于训练，通过随机抽样的类 Kn

的和二进制值{eκ}κ∈Kn 所述子

集生成分裂函数 F n 的池。分裂函

数 f的 n∈FN最大化的信息增益则

U 被选择和存储在节点 n： 

其中 H是类熵和 P（κ| S n 中）S 

n 中内的类κ的经验概率。训练结

束时，对所选择的分离功能，| S n

中 F N= 0 | ≤μ或| S·N·N =1 | 

≤μ。然后，节点 n 被转换成叶 L

和观察到的类分布 P L（κ）被存
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储。值得注意的是，P L（κ）是

基于至少μ样品计算的。 

 

对于分类，图像〜x 被通过每个树

T，直到它到达一个叶子 L T 传递

（〜x）的。然后，单株响应平均，

最可能的类κ*（〜X）返回作为输

出： 

 

3.2 正则 NCM 森林 

 

正如[26]所示，NCM 林的训练和测

试时间在很大程度上取决于多少

级。这意味着| Kn 的|。较大的| Kn

的|，图像特征〜x 和类装置之间的

更多的比较{为 C nκ}κ∈Kn 需要

计算。据计算，| Kn 的| = P| K |

结果在效率和准确性之间的良好

折衷。但是，固定| Kn 的| = P| K 

|对于树的所有节点可能不是最佳

的。事实上，人们期望类的最优数

量实际上意味着取决于到达特定

节点的训练数据。因此，我们建议

使用的可变大小的样品拆分功能| 

Kn 的|并使用有利于信息增益和惩

罚大计算量的目标函数。要做到这

一点，我们添加一个稀疏术语（3）： 

 

其中，λreg 是加权参数。在实践

中，我们品尝 Kn 的满足 2≤| Kn

的| ≤中 c p| K |。值得注意的是，

如果 c=1，我们用 P | K |作为上

限为多少级意味着| Kn 的|的分离

功能 F N。注意，λreg 微调的在

节点分裂功能的选择，而参数 c只

影响采样过程。我们用正则 NCM 森

林（RNCMF）的 NCM 森林与（5）培

训。在第 5节，我们证明了正则 NCM

跑赢 NCMFs[26]。 

 

从分类到小类 

 

 

如前所述，我们认为，我们正在提供

两个不相交组训练数据 S 的第一组，

Scoarse，都标注有粗类 Kcoarse（如

“犬”，“猫”）的标签的场景，而第二

组 Sfine 还附带了细化粗那些子类别

的标签，即细类 Kfine（如“狼来了”，

“狮子”）。我们系统的主要目的是通

过利用所有可用的数据进行分类的图

像分成细类。这种情况下，可以看作

是在几个级别监督学习的一个特例。

首先，我们可以考虑粗，细类作为完

全独立的（第 4.1 和 4.2）。我们还可

以看到标有粗类别作为一个不确定的

观测或部分缺失标签（第 4.3 节）的

数据点。最后，因为我们知道在设计

类之间的关系，我们还可以看到粗到

细的环节上的知识转移（第4.4和4.5）

编码的约束。 
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4.1。堆叠 RNCMF 

 

在对知识共享的方法[27]认为，基于

堆叠 SVM 分类之一取得了显着的权衡

在简单和性能之间。在这样的设置中，

一组源分类器的输出被连接到输入特

性为学习的目标类的 classi- fiers。

在我们的分层场景中，我们使用粗类

作为源分类以及更精细的人作为目

标。堆叠策略也容易适应 RNCM 森林。

我们培养的Scoarse第一RNCM森林T1

粗类分类。 Sfine 的样品，然后通过

T 1 推压而得到的概率 P 比粗类归一

（P0 =αP）和级联到特征矢量〜X，

得到的新的特征向量〜X1 =（〜X，P0

（κ1） ，P0。（κ| Kcoarse|））。 

 

第二个森林 T2 然后在 Sfine 培训，以

区分使用增强的功能〜X1 精类。在测

试时间，图像遵循相同的过程。首先，

它被送入T1到获得〜X1，然后通过T 2

被推到得到在细类的概率。堆叠具有

的缺点是两个森林需要训练和评估分

类，并且其性能在很大程度上取决于

源分类器的质量。相反，我们建议在

4.4 节的学习单 RNCM 森林与分层的类

信息的新的培训方法。 

 

4.2。联合 RNCMF 

类似于[10]，我们考虑一个扁平标签

集，我们简单地尝试学习一个 RNCMF

共同执行两个独立分类任务的情况

下：第一任务是分开的粗类，第二个

是分开细类。因此，我们表示这样的

森林作为联合 RNCMF，或 J-RNCMF。为

了培养出 J-RNCMF 上 Scoarse 和

Sfine，正则化信息增益（5）可以计

算为既有收获的总和，每个人对自己

的类级别操作： 

 

换句话说，我们考虑的类 Kfine 和

Kcoarse 是无关，并且仅更喜欢在平行

分类以及两组类分裂功能。因为 Kfine

和 Kcoarse样品商都存在于一个节点，

类装置可以上计算这两组的类。类的

手段更丰富的提高性能，我们将在第 5

节看到的，并允许我们以直接的方式

整合粗类的额外的知识。 

 

4.3。NN-RNCMF 

[14]类似的，在 Scoarse 各样品的标

记物可以基于简单的分类器被细化，

如最近邻（NN）上训练 Sfine。虽然这

种方法是作为堆叠作为通用的，它可

以很容易地适应利用我们的分层设

置。这是通过对在 Scoarse 样品的最

邻近搜索约束只在 Sfine 其相应的子

类别的样本。 Scoarse 的粗标签然后

由精制所取代和 RNCMF 可以 Scoarse

仅使用更细的类别标签进行训练，精
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∪ Sfine 。 我 们 把 这 种 方 法 称 为

NN-RNCMF。 

 

4.4。分层 RNCMF 

 

上述联合RNCMF方法忽略类别Kcoarse

和子类别 Kfine 之间的关系，通过处

理层次结构的层次作为两个独立的分

类任务。作为事实上，我们可以轻松

地添加一个层次的味道 J-RNCMF。我们

得出在 Sfine 的每个样品按层次结构

是根据它的子类别的类别标签。使用

该附加信息，仅在术语 Ucoarse（6）

需要被重写为： 

公式。。。。 

即 Ucoarse 不仅是在数据 S n 中∩

Scoarse 粗类中计算的标签，而且在整

个 S n 中。 

以这种方式，在 Sfine 子类别的分

类错误，如果错误地预测的子类别属

于同一类别的真子类别，或者，换言

之，更惩罚标签较粗级别不同的较少

缺陷。我们把这种模型分层 RNCMF，或

H-RNCMF。 

4.5。我们的全部型号：NN-H-RNCMF 

NN-RNCMF 和 H-RNCMF 是互补的，可以

组合。事实上，尽管 NN-RNCMF 提供有

粗有细标签标记的数据，H-RNCMF 本质

上是对面，利用了精细的标签数据派

生粗标签。这导致我们的整个模型，

其中我们称之为 NN-H-RNCMF。首先，

Scoarse的训练样本被分配在Sfine最

接近的邻居的标签为 NN-RNCMF。因此，

S 中每个样品现已被分配一个类别标

签κcoarse∈Kcoarse 以及κfine∈

Kfine 其提炼κcoarse。对于这样的学

习 NN-H-RNCMF，（6）通过使用 Ucoarse

如在改性（7）和计算 Ufine 超过 S n

中使用估计的细标签 Scoarse： 

 

以这种方式，我们的模型利用两者的

类层次结构和该粗标记的数据应该匹

配一个观察的更细的子类别。 

 

实验 

我们于 2010 年 05 ILSVRC[28]，

一个完善的和具有挑战性的用于大规

模图像分类数据集的子集执行我们的

实验。 2010 ILSVRC 的层次结构被给

定为基于 WordNet 有向非循环图（每

个节点代表一个类，也称为同义词集

合）。在这项工作中，我们着重对具有

独特的父类的类。更确切地说，我们

收集了 2010 ILSVRC 的所有叶子同义

词集作为我们的子类别和他们的父母

类别和重叠被完全忽略类子树。其余

父同义词集构成了我们的粗分类

Kcoarse，而其对应的子女代表的子类

别 Kfine 。 因 此 ， 我 们 得 到 | 

Kcoarse|=143 粗类和| Kfine|=387 精

细的。 
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2010 ILSVRC 的原始训练，验

证和测试集减少到 Kfine。降低训

练集由我们有图像 1.4K 和 9.8K 之

间的每个粗级和 668 之间 2.4K 图

像的每个细类 487K 的图像。有每

个细类 50 和 150 的图像分别在验

证和测试集。如果没有另外说明，

性能如顶-1 平均准确度 Kfine 测

量。 

 

因为在我们的场景中，我们假

设子类别标签只能用于训练数据

的一个子集，我们随机在两个分离

的分割训练数据 S为每个细类。而

第一组 Scoarse 只有类别标签，第

二组 Sfine 包括子类别的标签为

好。如果没有另外说明，| Sfine| 

=| Scoarse| =0.5| S |。类的详

细清单的补充材料和培训作为考

核的一部分是测试图像上线发布

的。 

 

在我们的实验中，我们使用公

开可用 1kdim 的视觉字这是由[5]

提供了一种基于密集采样 SIFT 特

征（弓）。该特征基于训练数据白

化。 

 

5.1。正则 NCM 森林 

 

我们评估的验证集所有参数

的影响。如果没有另外说明，我们

按照[26]，并在叶执行至少μ=10

个样品，并限制| Kn 的 P | ≤| K 

|。森林包括 50 棵树。除了准确性，

我们还测量由平均每棵树和图像

比较的测试运行时，如[26]。 

 

首先，我们研究的是被我们

RNCMF 参数的影响下对完整的训练

集 S练就精类分类。 RNCMF 的性能

取决于分裂函数 F训练的 n个生成

的数目。为此目的，我们产生 10

和 1000 之间的类设置为 Kn 的和，

对于每个组，我们在 10 和 100 之

间进行采样 

表 1：对细类分类 Kfine 测试集的

平均精确度。拟议的转正 NCMFs 和

NCMFs 和其他方法。使用度量学习

（MET）如在[23]进一步提高精度。 

 

分配结构{}eκκ∈Kn。这两

个参数的结果示于图图 2a）和 b）。

在这些实验中，默认值是 1000 套，

50 分配和λreg= 0.01（5）。 图。

图 2a）示出了，如果更多组 Kn 的

被采样的准确性增加并且测试运

行时减小。试验运行时的降低是由

该调整装置引起的。随机任务数量

{}eκκ∈Kn 没有显著影响。 图。

图 2c）示出了稀疏术语的在（5）

的影响。对于λreg 较大的值降低

测试运行时，还分类精度。我们固
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定λreg= 0.001，因为它降低了测

试运行，而不损失精度。 

 

在表 1中，我们比较 RNCMF 与

NCMF[26]等多类分类器，即 NCM，k

近邻，和多分类 SVM[3]。对于所有

的方法，参数的验证集进行了优

化。评价是在测试集执行。结果表

明，所提出 RNCMF 优于 NCMF 和其

他方法。此外，我们还培养了距离

度量 MET 在[23]训练集，并将其应

用到的功能，从而降低他们的空间

的维度512和额外提高性能，比照。

表 1b）。 

5.2。从分类到小类 

 

为了评价的第4节中所讨论的

方法的性能，我们使用训练集

Sfine 和 Scoarse 以及第一评价对

验证集这些方法的参数。 

 

5.2.1 参数 

堆积 RNCMF。叠 RNCMF 由两个

林，其中第二森林的培训和应用上

的图像的特点和在类别的概率

Kcoarse 由第一森林估计。由于| 

Kcoarse| =143，功能总共有 1143

尺寸的第二个林中。该概率可被归

一化，以提高性能。我们评估归一

化系数 10 {0,1,2,3}，α= 10 导

致了最佳的性能。 

 

J-RNCMF 和 H-RNCMF。两者的

J-RNCMF和HRNCMF取决于加权参数

λ，其中操纵 Ucoarse 在冲击（6）。 

图。图 3示出的精确度 

 

 

图 2：a 的影响）产生的等级的平

均子集 Kn 的数量（10，100，500，

1000），b）该生成的分配{eκ}每

套（10,50κ∈Kn 的）数目，100，

和三）的加权参数λreg（0.1，

0.01，0.005，0.001，0）中的正

则化项的（5）上的精度和测试时

间效率，通过平均每个树和图像比

较的测量。同时将产生的任务的数

量不是一个非常敏感的参数，生成

类装置的许多子集，并通过正则宁

愿较小的子集同时提高效率在测

试时间和分类精度。 
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图 3：加权因子λ其中操纵Ucoarse

的冲击的影响。 H-RNCMF 优于

J-RNCMF，因为它也认为粗细类之

间的等级关系。 

 

λ的不同的值。由于 Ucoarse 不同

的 J-RNCMF 和 H-RNCMF，最佳λ不

同了。而 J-RNCMF 实现为λ= 0.1

的最佳精度（16.86），H-RNCMF 达

到最佳的性能（17.00）用λ=1.0

和优于 J-RNCMF，其中突出类关系

的重要性。在这个实验中，我们只

从 Kfine 品尝 Kn 的。然而，从

Kcoarse∪Kfine 采样 Kn 的当平均

精度为 H-RNCMF 进一步增加至

18.10。在下文中，我们使用λ=0.1 

J-RNCMF，λ=1.0 的 H-RNCMF 和

NN-H-RNCMF，和从 Kcoarse∪Kfine

采样 Kn 的。 

 

NN-RNCMF。我们可以以各种方式预

测 Scoarse 的缺少精细的标签。一

种可能性是在训练的Sfine RNCMF，

并用它来预测 Scoarse 精细的标

签。这样就可以得到 14.02 的平均

准确度。我们还可以使用 Sfine 最

近邻居的罚款标签，忽视了阶级关

系，达到 14.23 更好的精度。如果

我们放弃近邻匹配的是子类别，类

别不匹配，精度提高到 17.03。当

近邻只对应子类别的样品中搜索

的最佳精度（17.52）的实现。这

表明，类别和子类别之间的关系也

可用于最近邻方法很重要。我们使

用第三种策略在下面。丢弃基于在

特征空间中的距离最近的邻居匹

配不会任何进一步改善性能。 

 

 

 

表 2：准确的比较时）没有指标，B）

指标 METcoarse 上 Scoarse 了解

到，和 c）指标 METfine 上 Sfine

学会应用。在我的方法）只培训了

Sfine，而在第二方法）都在 Sfine

和 Scoarse 培训。我们完整的模型

（NN-H-RNCMF）优于基准和其他方

法，达到精度接近使用整个数据如

表 1报告。 

 

运行。在 RNCM 森林的培训花费 800
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内核的群集上约 2 小时。发现从

Scoarse 在 Sfine 样品的最近的邻

居花费一小时。通过一棵树的图像

的分类需要大约 50μs 的为 1K 维

预先计算的功能。 

 

表 3：作为基线 RNCMF 平均准确性

上训练 Sfine 和训练有素的上

Sfine∪Scoarse 的其他方法。到基

线的相对性能是在括号中。我们固

定| Scoarse| =0.5| S |并设置| 

Sfine|到）0.1| S |，B）0.2| S |

和 c）0.5| S |。我们的方法提高

基准，即使| Sfine|和| Scoarse|

不均衡。的改善更为显着，当有几

个细标记的样品。我们 NN-H-RNCMF

优于其他方法。 

 

5.2.2 比较 

 

现在，我们评估在第 4节提出

的方法，这是两个Sfine和Scoarse

培训，并把它们比作是受过训练的

只有 Sfine 显示额外的训练数据

Scoarse 的利益而 RNCMF。结果列

于表 2中。因为我们已经看到，度

量学习提高了准确性，我们评估两

种情况。在第一种情况下，度量

METcoarse 被训练上 Scoarse 和在

第二种情况下 METfine 上 Sfine 训

练。表 2ⅰ）表明 METcoarse 略微

提高了精度，但是 METfine 更加提

高它是最好的选择。表 2ⅱ）表示，

该办法忽视阶级关系（叠放，J）

提高 Sfine 训练的只有轻微的（基

线）RNCMF，同时利用层次结构（NN，

H，NN-H）的方法跑赢基准和其他

方法。我们完全模型 NN-H-RNCMF

与 19.55 的精度性能最佳。值得注

意的是，这几乎与 RNCMF 与全程监

督，即培训了 S采用子类别标注为

所有训练样本，CF 的性能。表 1b），

用细标签减少 50％。 

 

5.2.3 培训尺寸大小的影响 

到目前为止，我们已经使用| 

Scoarse|=| Sfine| = 0.5| S |，

但 obvisouly那些集的相对大小关

系。因此，我们现在评估 Scoarse

和 Sfine 训练大小的影响。我们先

留着| Scoarse|固定的，但有所不

同| Sfine| ∈{0.1| S |0.2| S 

|0.5| S |}观察方法是如何应付一

些精细标记的数据时| Sfine|和| 

Scoarse|不均衡。作为基准，我们

训练 RNCMF 上 Sfine 并没有使用公

制。如表 3所示，精度提高了所有

方法时| Sfine|增加。当有一些细
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微标记的样品，基线的改善变得更

大。对于| Sfine| =0.1| S |，我

们完全模型NNH-RNCMF提高从基线

到 12.0414.71，22％的相对增加。

精美的标签是凤毛麟角，并获得比

粗更贵，这是相关的。在第二个实

验中，我们固定| Sfine| =0.5| S 

|并改变| Scoarse|。结果示于表 4

中的所有方法从较大的训练集获

益| Scoarse|粗标签。 

 

 

表 4：作为基线 RNCMF 平均准

确性上训练Sfine和训练有素的上

Sfine∪Scoarse 的其他方法。到基

线的相对性能是在括号中。我们固

定| Sfine| =0.5| S |并设置| 

Scoarse|到）0.1| S |，B）0.2| S 

|和 c）0.5| S |。精度粗标记的数

据的数量增加，并且提高我们的

NN-H- RNCMF 最基线的性能。 

 

 

 

表 5：平均准确的粗分类类别比较

Kcoarse。基线是 S上训练 Kcoarse

的分类，而其他车型进行培训，以

精细分类的类 Kfine。到基线的相

对性能是在括号中。实验是在测

试，每类粗 150 图像设定进行。公

制 学 习 不 使 用 ， 我 们 固 定 | 

Scoarse|=| Sfine| =0.5| S |。

我们 NN-HRNCMF 表现最佳，甚至优

于基线由于子类别的更多的知识。

的 22％的相对增加。精美的标签是

凤毛麟角，并获得比粗更贵，这是

相关的。在第二个实验中，我们固

定| Sfine| =0.5| S |并改变| 

Scoarse|。结果示于表 4中的所有

方 法 从 较 大 的 训 练 集 获 益 | 

Scoarse|粗标签 

 

 

5.3。类别分类 

 

 

 

 

图4：上限的冲击| Kn的| ≤中c p| 

K |。报告在通过比较（每棵树和
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图像）的数量来衡量测试时间平均

准确率和效率。实验是在用 Fisher

向量验证组执行和度量METfine上

Sfine 教训。 

 

 

虽然这不是我们最初的目标，

我们的子分类，也可用于对类别进

行分类。这可以被看作是利用附加

信息用于学习类的分类器的方法。

为此，我们只需要储存在叶子

Kfine 到 Kcoarse 类的概率转换。

到获得合适的，平衡测试组，我们

随机子采样原始测试设置为包含

每个类别 150 的图像，并测量其上

平 均 准 确 性 。 我 们 设 置 | 

Scoarse|=| Sfine| =0.5| S |没

有使用任何指标。表 5給出了其中

利用层次结构的方法（NN，H NN-H）

达到基准的准确性和超越其忽略

等级关系（堆叠，J）的其他方法。

值得注意的是，NN-H-RNCMF 优于基

准，显示出子类别的训练数据的

50％的额外知识有助于提高类别

的分类，我们的模型很好地利用这

些额外的信息。 

 

 

 

5.4。高维特征 

费舍尔向量高维特征表明，在

图像分类有良好的性能。因此，我

们也评估我们使用机器学习同费

舍尔载体子分类，而不是低头功能

在[23]的方法。度量 METfine 进行

训练与 Sfine 费舍尔载体。与此相

反的功能，RNCMF 的精度可进一步

提高的上限为类的数目在每个节

点装置的采样改善| Kn 的| ≤中 c 

p| K |增加。我们培养森林与 C∈

{1，5，10，20}上 Sfine，随着| 

Sfine|=0.5| S |，并在验证组对

其进行评估。图的结果。 4 表明，

增加的上限| Kn 的|提高了精度。

在下面的实验中，我们用 c= 10，

达到接近最优的性能与测试时间

复杂度的增益。 

 

最后，我们用我们的方法比较

正则的 theart 的 NCM[23]。如第

5.1 和 5.2，我们优化的验证集为

RNCMF ， H-RNCMF ， NN-RNCMF 和

NN-H-RNCMF 的参数。参数不只是

Kn的改变被采样，每个节点100倍，

而不是 1000 倍和加权参数λ（6），

它操纵Ucoarse的影响，增加至100

有关的测试数据的评价，粗的量标

记的数据被固定为| Scoarse| 

=0.5| S |，而| Sfine|而变化。

我们应用培训了相应的Sfine度量

METfine。结果示于表 6 中相反的

功能，最近邻居表现不佳，并减少

NN-RNCMF 和 NN-H-RNCMF 的性能。
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这与[23]其中，表示出了一个度量

高维特征到不一定与最近的邻居

接近一致。对于高维特征，H-RNCMF

因此性能最佳。 

 

我 们 也 进 行 了 初 步 的 实 验 与

4096-CNN 的功能[31]。由于功能上

细分类 2012 ILSVRC 的预训练的，

结果是不能直接媲美的其它实验。 

RNCMF 如表 1 中实现了 74.18 的精

度和优于多分类 SVM[3]（71.67）

和 NCM（66.02）。使用的协议，如

表 6 中，NN-H-RNCMF 达到 69.95

（0.1| S |），71.41（0.2| S |）

和 73.43（0.5| S |）的准确性，

同时 RNCMF（基线）的准确性是

68.49，70.49 和 73.07 

 

结论 

 

 

在本文中，我们已经解决了学

习的子类别分类的时候只训练数

据的一小部分标有精美的标签，而

其余的只有粗糙的类别标签的问

题。为此，我们提出使用基于最接

近类均值分类随机森林的方法，并

通过引入一个正则化的目标函数

为训练延长该方法。我们还通过实

验表明，在一个大规模的设置分类

与仅类别-标签的额外训练数据提

高子类别的高达 22％。最后，我们

已经提出了实验证据，考虑到类别

和子类别之间的层次关系的方法

进行办法比忽略这些关系更好。 
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