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摘　要　随着在线社交的多媒体共享网站的蓬勃发展,社交图像推荐逐渐成为研究热点.人们通常对社交图像进行标签化、分

组化,使得图像数据更加易于管理.传统的图像标签或分组推荐方法往往只关注特定任务,忽略了标签推荐和分组推荐任务之

间的隐含关系.多任务学习则可以充分挖掘不同任务对图像的共享或相互关联的隐含表示,融合多种任务抽取图像特征,对于

提高单一任务的准确性具有积极意义.因此,文中提出了一种基于深度多任务学习的社交图像标签和分组联合推荐模型.该

方法使用基于比较的偏序学习深度网络分别进行标签推荐和分组推荐,有效缓解了单任务中的数据稀疏性问题.此外,在处理

社交图像视觉特征的卷积神经网络中,首先使用多任务学习将来自不同任务的中间层特征进行连接,然后通过卷积实现降维和

特征的自动融合,使得不同任务的图像特征得到共享,同时降维后的融合特征能够满足下一层卷积神经网络的尺寸要求,使得

单一任务的整体结构得以保持.从大量Flickr图片共享网站上爬取的真实数据集上的实验结果表明,与现有经典推荐算法相

比,所提算法获得的准确率和召回率均有较大提升,证明了该方法的有效性和可行性.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofmultimediasharingwebsites,thesocialimagerecommendationhasbecomeahotreＧ

searchtopicrecently．Itismucheasiertomanagesocialimagesbytagingandgroupingthem．Traditionalimagerecommendation

methodstendtofocusonaspecifictaskjustliketagorgrouprecommendation,whichignorethecorrelationbetweenthetwo

tasks．Byfusingimagefeaturesextractedfrommultipletasks,multiＧtasklearningmethodexploitimagesharingorcorrelationrepＧ

resentationamongdifferenttaskstoimprovetheaccuracyofthesingletask．Therefore,thispaperproposesanovelsocialimage

tagandgroupjointrecommendationmodelbasedondeepmultiＧtasklearning．Inthesignaltask,thetagandgrouprecommendaＧ
tionaresolvedusingcomparisonＧbasedpartialorderdeeplearningmethodrespectivelyforalleviatingthedatasparsity．FurtherＧ

more,thefeaturesextractedfromtheirintermediatelayeraresavedformultiＧtasklearning．Intheconvolutionalneuralnetwork

processingthevisualfeaturesofsocialimages,thefeaturesoftworecommendationsareconnected．ThenthedimensionＧreduction

andautomaticfusionofthefeaturesarerealizedbyconvolution．Henceimagefeaturesextractedfromdifferentrecommendations

areshared．Moreover,thesizeofprocessedfeaturesissuitableforthenextlayeroftheconvolutionalneuralnetworksothatthe

networkarchitectureofsinglerecommendationtaskcanbemaintained．TheexperimentalresultsonarealFlickrdatasetshow

thatcomparedwiththetraditionalmethods,theaccuracyandrecallrateoftheproposedalgorithmaregreatlyimproved,which



provestheeffectivenessandfeasibilityoftheproposedmethod．

Keywords　MultiＧtasklearning,Grouprecommendation,Tagrecommendation,Partialorderlearning,Featurefusion,JointrecomＧ

mendation

　

１　引言

近年来,随着互联网技术的飞速发展,在线社交的多媒体

共享网站得到了蓬勃发 展,如 微 博、Facebook、WhatsApp、

Flickr、Instagram 等都给用户提供发布分享自己多媒体信息

的功能.社交媒体中服务的重要特征是允许用户对多媒体信

息进行点赞和评论、设置标签和分组信息、建立基于多媒体内

容分享的关系网络等.这些交互行为改变了用户只能被动接

受信息的情况,产生了以用户为中心的更加自主化、现代化的

信息传播形式.在社会心理学中,人类的认知和行为相互影

响,用户社交行为可视为人类对图像认知的反映.社交网络

中的多媒体信息和用户的交互信息可提供更丰富的数据,通

过对这些社交信息的科学理解,有助于避免海量数据中的信

息过载,可使广大用户在社交媒体平台上获得更好的服务.

因此,以社交图像为中心的标签推荐和分组推荐任务成为了

推荐领域的热点问题[１Ｇ２].

目前,大多数推荐工作通常尝试建立标签或分组与推荐

图像视觉内容之间的联系,却忽略了标签推荐和分组推荐这

两个任务之间的关联性.本文认为标签推荐和分组推荐两个

任务之间存在某种关联性.例如,对“滑雪”“赛车”“足球”“体

操”等标签点赞的用户更有可能对“运动”分组的图像点赞,因

此对于一幅图像来说,标签信息和分组信息有较大的重复性.

但是,通常情况下由用户设置的标签或分组信息并不完备,两

个任务之间可以形成一定的互补性.另一方面,相对于标签

信息,分组信息往往聚焦于更加宽泛的概念.标签和分组信

息的不同划分粒度,可以为综合利用标签和分组任务之间的

关联信息以提升推荐效果提供可能.因此,本文提出了一种

基于深度多任务学习的社交图像标签和分组联合推荐模型.

针对单一任务,本文设计了基于偏序学习的深度网路,使得大

量未标记数据得以利用,有效缓解了数据的稀疏性问题.另

外,本文设计了深度多任务特征融合网络,以融合不同任务卷

积层中的特征图,共享不同任务间的关联信息,从而使每个单

一任务的性能都得以提高.

２　相关工作

近年来,图像标签和分组推荐问题受到了人们的广泛关

注和研究.Qi[３]提出了一种基于子空间学习的图像标签推荐

方法,该方法在图像视觉特征和标签内容语义共享的隐式子

空间中计算视觉特征与标签的关联程度,进而进行推荐.

Zhao等[４]将图像、群组、地理位置等元数据进行融合,提出了

一种基于二分图的个性化图像标签推荐算法.然而,上述标

签推荐算法仅考虑了标签频率信息或图像底层视觉特征,没

有考虑图像视觉特征与标签内容语义之间的关系,从而导致

在冷启 动 情 况 下 标 签 推 荐 的 效 果 不 太 理 想.Gao等[１]和

Nguye等[５]采用基于卷积神经网络的深度学习模型提取图像

的特征,并通过监督学习的方式优化模型的标签标注,为图像

推荐个性化的图像标签.Li等[６]提出了一种基于卷积神经

网络的多标签图像自动标注模型,该模型在 AlexNet原本的

结构上调整了池化间隔和学习速率,并设计了一种基于SoftＧ

max回归的多标签排名损失函数,取得了较好的多标签推荐

效果.

图像分组推荐算法可分为基于文本的图像推荐方法和基

于图像内容的图像推荐方法两类.早期的图像分组推荐算法

主要为基于文本的方法,该类方法将用户输入的关键字信息

与数据库中对应图像的标注信息进行相似度比对,然后将相

似度较高的图像反馈给用户.由于包含标注信息的图像少,

并且标注信息不准确,因此该方法的推荐效果有待提高[７].

目前,基于内容的图像分组推荐最为常用,即根据图像的特征

(如颜色、形状、纹理等)进行推荐.Liu等[８]在稀疏表示的基

础上联合考虑图像内容分析与用户偏好的问题,提出了一种

新颖的主题推荐模型,较好地解决了冷启动 问 题.Zhang
等[９]通过使用标签来表示用户的偏好,提出了一种基于用户

标签模型的个性化社交图像推荐方法,该方法对图像标签的

准确度要求很高,若要对海量图像加上精准的标签则需要巨

大的工作量,因此该方法非常耗时,不具有实时性.同时,图

像标签的添加很大程度上受到了用户因素的影响,并不能全

面地代表用户的偏好.因此,由于内容特征易受到拍摄环境、

拍摄设备和拍摄软件等外界因素的影响,基于内容的图像分

组推荐的推荐结果并不理想.

上述标签和分组推荐算法都只考虑了单一推荐任务,没

有考虑标签推荐和分组推荐间的相互关系,但基于神经网络

的多任务学习是综合利用相关任务监督信号的有力工具.近

几年,深度多任务学习中的隐含层参数共享方式通常分为软

共享和硬共享,其中硬共享方式最为常见.Long等[１０]提出

了深度关系网络,基于特定层中参数张量的正态先验挖掘多

任务间的关系,并通过学习任务间的关系和可转移的特征一

定程度地解决了特征层的负迁移和分类层的欠迁移问题.

Lu等[１１]提出了基于动态调整的多任务网络,使用贪心算法

对初始的窄网络结构进行动态变更以获得局部最优解,但其

只能学习简单任务间的交互.Misra等[１２]提出了十字绣网

络,使用两个参数结合网络,参数的不同设置决定了网络的结

合方式,这种结构属于参数软共享.Lei等[１３]将多源异构数

据映射到同一隐空间,提出了可自动学习共享子空间和输入

内容合理表示的比较深度学习网络.

本文以多任务学习为出发点,立足于综合考虑标签推荐

和分组推荐间的相关性来提高推荐性能,提出了基于深度多

任务学习的社交图像标签和分组联合推荐模型.本文方法将

社交网络中的不同任务信息进行共享,缓解了单一任务中数

据的稀疏性问题,同时利用关联信息提高了单一任务的性能.

此外,本文方法不需要手动设计多任务特征的结合方式,可以

根据任务间的关联关系自动进行特征的融合共享.

８７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



３　基于深度多任务学习的标签和分组推荐

３．１　基于偏序学习深度网络的单任务推荐

社交网络中的数据具有稀疏性,即每张图像仅具有有限

个标签或者分组信息,鉴于此,本文使用基于比较的偏序学习

方法对单任务进行建模.由于标签推荐任务和分组推荐任务

具有相似性,下文以标签推荐任务为例对本文构建的单任务

模型进行介绍.

在标签推荐模型中,S表示社交网络中的图像集合,s表

示推荐模型的输入图像;T表示任务集合,Ti表示第i个标签

的推荐任务;t＋
i 表示第i个任务图像拥有的标签,t－

i 表示第i
个任务图像未拥有的标签.第i个标签推荐任务的输入可以

表示为三元组(s,t＋
i ,t－

i ).图像映射函数πi(s)可将隐藏层的

特征变换为任务相关的视觉特征.标签推荐的目标是学习能

够将标签(任务属性)嵌入度量空间中的潜在映射ϕi(ti).在

嵌入的度量空间中,图像与已拥有标签的距离相比其不具有

标签的距离更近,如图１所示.

图１　通过优化偏序关系(s,t＋i ,t－i )学习ϕi(ti)和πi(s)

Fig．１　Learnbothϕi(ti)andπi(s)byoptimizingpartialorder

为描述图像与标签间的距离,本文定义匹配度函数fs,ti

来描述嵌入空间中图像和任务属性之间的匹配程度,具体公

式如下:

fs,ti ＝sim(πi(s),ϕi(ti)) (１)

其中,sim(􀅰)为相似性函数.事实上,图像拥有标签表示图

像内容与标签在很大程度上是匹配的.然而,由于图像标注

的不全面和不准确,部分图像不具有标签类型且标签解释存

在模糊性.在这种情况下,相比未拥有的标签,图像与已拥有

标签的相似性更大.本文的单任务推荐方法并非根据有限标

签学习嵌入函数,而是基于图像标签之间的成对排名构建学

习目标,即本文单任务推荐方法采用基于比较的偏序学习方

式,其中偏序关系可表示为:

Pi＝{(s,t＋
i ,t－

i )|t＋
i ∈T＋

i ∧t－
i ∈T－

i } (２)

其中,T表示标签集合,T＋
i 和T－

i 分别表示给定图像s所拥有

和未拥有的标签集合.三元组(s,t＋
i ,t－

i )表示图像s更符合

标签t＋
i ,而不是t－

i .在独立假设下,单任务推荐方法学习的

嵌入函数即为最大化所有偏序关系的似然概率,即:

Li＝－ ∑
(s,t＋

i ,t－
i )∈Pi

p(fs,t＋
i ＞fs,t－

i
) (３)

其中,概率p(fs,t＋
i ＞fs,t－

i
)根据以式(４)进行近似估计:

Lti ＝－ ∑
(s,t＋

i ,t－
i )∈Pi

lnp(fs,t＋
i ＞fs,t－

i
) (４)

其中,匹配度函数fs,t＋
i
和fs,t－

i
的差距越大,偏序关系成立的

可能性就越大.基于此,已标注和未标注的标签均可为随后

的学习过程做出贡献,从而有助于减小数据稀疏性带来的负

面影响.同时,最大化所有偏序关系的似然概率可等同于最

小化以下损失函数:

Lti ＝－ ∑
(s,t＋

i ,t－
i )∈Pi

lnp(fs,t＋
i ＞fs,t－

i
) (５)

因此,单一任务的整体网络结构如图２所示.第一层和

第三层为完全参数共享的全连接网络,其输入是经过处理的

标签信息;中间层为卷积神经网络,用于对图像的视觉信息进

行特征提取;整体网络最后的全连接层的输出尺寸与第一层

和第三层相同.分别计算图像与正例标签和负例标签的距

离,将其差值作为最后激活层的输入.

图２　单任务偏序学习深度网络

Fig．２　Deeppartiallearningnetworkforsingletask

３．２　基于深度多任务学习的标签和分组联合推荐

本文使用相同的单任务网络分别对输入图像进行标签推

荐和分组推荐,如第３．１节所述.基于深度多任务学习的标

签和分组联合推荐通过构建一个不同任务间特征共享的网

络,融合与特定任务相关的图像视觉特征,使得每个任务能够

利用其他任务中的信息来提升当前单一任务的性能.因此,

深度多任务学习网络的目标即为融合不同任务间的视觉特

征,使得不同任务间相关的特征得以共享.

在单一任务中,ϕi(ti)和πi(s)分别表示任务属性(标签或

分组)嵌入和图像特征嵌入的映射函数.本文定义πl
i(s)表示

第i个任务的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)的中间层.那么,πl
１(s)和πl

２(s)分别表示标签推荐和分

组推荐的卷积神经网络第l层的特征图,如图３所示.虽然

特征图πl
１(s)和πl

２(s)的输入为相同的图像,但其分别用于标

签推荐和分组推荐两个不同的任务,并与其对应的推荐任务

紧密相关.

图３　多任务特征提取结构图

Fig．３　FeatureextractionnetworkformultiＧtask
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为了使不同任务的特征得以共享,本文的联合推荐方法

在特征通道上对特征图进行堆叠.堆叠前单个任务的图像特

征图的通道数为C,则堆叠后图像特征图的通道数为２C.此

时,卷积神经网络特征图可用πl(s)表示:

πl(s)＝[πl
１(s),πl

２(s)] (６)

为保持原始多任务的网络结构,针对每个单任务,分别使

用１×１卷积对特征通道进行降维.因此,标签推荐和分组推

荐的卷积神经网络的卷积层均包含C 个卷积核,卷积核的步

长和边缘填充大小分别为１和０:

πl∗
１ (s)＝πl(s)􀅰w１

πl∗
２ (s)＝πl(s)􀅰w２

(７)

其中,w１和w２分别是标签推荐和分组推荐任务的降维投影矩

阵.通过这种方式,两个推荐任务的卷积层将重新输出新的

图像特征图πl∗
１ (s)和πl∗

２ (s).相比特征图πl
１(s)和πl

２(s),新

图像特征图πl∗
１ (s)和πl∗

２ (s)的大小保持不变,通道个数恢复

为C.然后,两个推荐任务的卷积层分别将新图像特征图

πl∗
１ (s)和πl∗

２ (s)送入后续的全连接层.直观上看,跨分支连

接层使两个网络分支之间以交换图像特征图的方式共享信

息,并方便模型在训练过程中自动学习两个单任务分别需要

的信息.多任务之间的视觉特征由此得到共享,通过降维处

理,融合的视觉特征也能够满足原始单任务的卷积神经网络

结构的尺寸要求.于是,融合了多任务信息的单任务推荐目

标和图像间的相似度可表示为:

f∗
s,ti ＝sim(πl∗

i (s),ϕi(ti)) (８)

从而,深度多任务学习的总体损失函数可表示为:

Ltotal＝α􀅰L∗
t１ ＋β􀅰L∗

t２
(９)

其中,L∗
t１

和L∗
t２

分别表示标签和分组推荐单任务的损失函数;

α和β分别为相应的均衡化参数,用于权衡不同任务损失在

总体损失中的重要性,α和β之和为１.

综上所述,基于深度多任务学习的标签和分组联合推荐

任务的整体网络结构如图４所示.其中,Task１和 Task２是

３．１节所述的单一推荐任务模型,即分别是标签推荐和分组

推荐.

两个推荐任务具有相同的图像输入,并针对该社交图像

分别进行标签推荐任务和分组推荐任务.对于两个任务中图

像处理的网络部分,使用本文提出的特征融合机制,然后结合

两个任务的视觉特征分别计算各自的任务损失,最后依据联

合推荐任务的损失进行模型训练.

图４　深度多任务学习的整体网络结构

Fig．４　NetworkofdeepmultiＧtasklearning

４　实验分析

本文中的实验均在工作站上运行,工作站配备了１２核

３．５０GHzIntelXeon处理器、两个 NvidiaGTX１０８０GPU 和

１２８GBRAM.

４．１　数据预处理

为了测评算法的性能,本文从 Flickr图片共享网站上爬

取了２２万张社交图像进行实验.该图像数据集包含９７７７８
个分组和４０６４３０个标签,图像与标签的对应关系有４４２５７２７
个,图像与分组的对应关系有２８３３７１２个.每张图像对应的

标签和分组过多或过少,都会对模型训练造成不良影响,对应

的标签和分组过多则会带来噪声,过少则模型无法训练.因

此,为保证同一社交图像能够同时适用于标签推荐和分组推

荐任务的训练和测试,首先对爬取的社交图像进行过滤,即限

制每张图像的标签和分组数量在６至２００之间.过滤后,满

足条件的图像为７８１２张,标签个数为１８５５,分组个数为８７２,

图像与标签的对应关系有３３４１２５个,图像与分组的对应关系

有１２８０２９个.此外,为了解决过拟合问题,从图像或其水平

翻转图像中抽取２２４×２２４的裁剪子图像,并使用子图像与图

像数据集的均值像素所构建的模板图像做插值,将获得的插

值图像作为深度多任务学习网络的输入图像.

４．２　评价方法

本文使用两种数据划分方式,并分别采用不同的评价方

法,两种数据集的划分是在两次独立的训练过程中分别进行的.

采用第一种划分方式构造验证集合T∗ 时,针对每张图像

随机选择１个正例标签或分组t＋
i 和９９个负例标签或分组

t－
i ,并从T＋

i 中删除选择的t＋
i ,其余图像用于训练和测试.然

后,使用训练后的模型对T∗ 进行重排序.最后,采用平均位

序[１４](AverageRank)作为评估指标,其公式如下:

AR＝ １
|T∗|∑zj

s (１０)
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其中,zj
s是测试标签或分组在排名列表中的位置,其按照在嵌

入空间中与图像的相似程度产生.通俗来讲,如果一个标签

或者分组属于某幅图像,那么其应该排在推荐结果列表中的

最前面.显然,平均位序值越小,推荐效果就越好.

采用第二种划分方式构造验证集合T∗ 时,针对标签和分

组推荐两个任务,分别随机挑选６０％的图像用于训练,２０％
用于测试,剩余２０％用于验证.与第一种划分方式不同,第

二种数据划分方式中测试集中的图像均未在训练集中出现

过.对于已训练好的模型来说,测试集中的图像都是全新的,

仅包含视觉信息,不包含与推荐目标的任何交互信息,即为冷

启动问题.测试集和验证集中的图像通过对 其 标 签 或 分

组进行随机抽样,抽取其拥有的２０个标签(或分组)以及

８０个不具有的标签(或分组),最后将这１００个数据混合

用于测试.在这种数据划分方式下,采用准确率和召回率

作为评估指标.

４．３　实验结果分析

为证明本文提出的融合多任务特征的深度多任务学习网

络(MultiＧtaskDeepConvolutionalNetworks,MTDCN)的有

效性,将其与现有的经典推荐方法进行了比较,对比方法如

下.１)基于张量分解的推荐算法(ModifiedTensorDecompoＧ

sitionModel,MTD)[１４],该方法首先定义描述推荐图像的三

维张量,然后建立融合谱聚类和惩罚机制的张量分解模型,从

而在低维子空间中计算评分并推荐.２)基于图像元数据信息

的 推 荐 算 法 (Personalized SocialImage Recommendation,

PSIR)[１５],该方法首先根据图像内容对标签或分组信息进行

重排序,然后计算用户偏好、图像、标签或分组之间的相关性,

构建用户Ｇ图像Ｇ标签或用户Ｇ图像Ｇ分组三元图,实现了个性化

的图像推荐系统,并有效缓解了数据稀疏性问题.３)基于二

分图的图像推荐方法(TagRecommendationAlgorithmBased

onBipartiteGraphModel,TGＧBG)[４],该方法利用二分图将

初始标签和分组分值进行信息扩散,计算出最终的分值向量,

并将该向量中分值较高的作为推荐结果.４)基于协调滤波卷

积神 经 网 络 的 算 法 (CollaborativeFilteringbyConvolution

DeepLearningModel,CFＧCDL)[１６],该方法采用深度学习方

法获得图像的视觉特征,然后通过构建的加权最近邻计算相

似度对社交图像进行标签或分组推荐.５)本文提出的用于解

决单任务推荐的基于偏序学习的深度网络(SingleTaskDeep

ConvolutionalNetworks,STDCN).

针对第一种数据划分方式,表１列出了不同方法的平均

位序.实验结果表明,基于深度学习的算法的性能明显优于

其他３种传统推荐算法,由此验证了端到端框架求解社交图

像推荐任务的优势.然而,由于协调滤波卷积神经网络模型

CFＧCDL和基于偏序学习的深度模型STDCN 没有挖掘标签

推荐和分组推荐不同任务间的相关性,其性能落后于本文提

出的基于深度多任务学习的标签和分组联合推荐算法.例

如,与STDCN模型相比,MTDCN算法获得的标签和分组推

荐的准确率分别提高了３６．４％和３８．５％.此外,由于其他推

荐方法未利用图像的视觉信息和相关任务之间的信息,无法

进一步提升推荐的准确性,因此本文方法获得了最优的推荐

结果.

在第二种划分的数据集中,将本文方法与５种推荐算法

获得的准确率和召回率进行比较发现,本文基于多任务学习

的联合推荐算法的性能明显高于单任务推荐方法,实验结果

如图５和图６所示.

表１　第一种划分方式的平均位序结果

Table１　Averageorderbasedonfirstpartitionmethod

算法 标签推荐 分组推荐

MTD ３１．１ ２９．４
TGＧBG ２５．６ ２４．４
PSIR １９．４ ２０．８

STDCN １５．１ １６．９
CFＧCDL １２．５ １４．７
MTDCN ９．６ １０．４

图５　标签推荐任务的实验对比结果

Fig．５　Comparisonresultsintagrecommendationtask

图６　分组推荐任务的实验对比结果

Fig．６　Comparisonresultsingrouprecommendationtask

本文中深度多任务学习的损失函数(见式(９))包含２个

均衡化参数α和β.为探究其对联合推荐模型性能的影响,本

文将均衡化参数α和β在０到１范围内进行调整,并进行实

验.图７给出了α和β的不同取值下标签推荐和分组推荐的

性能变化.图７中,横轴为β,由于α和β之和为１,因此这两

者的值仅为一个变量;纵轴为推荐算法的性能,左纵轴为标签

任务的损失函数值,右纵轴为分组任务的损失函数值.实验

结果表明,当β＜０．１时,随着均衡化参数β的增加,分组推荐

的性能迅速提高;β值在０．１到０．４之间时,分组任务的性能

相对稳定;然而,当β值超过０．４时,分组任务的性能随着β
值的进一步增加而下降.综合考虑标签推荐和分组推荐的性

能,α和β分别取０．７和０．３时,推荐系统的整体性能达到了

理想状态.从另外一个角度考虑,如果使用较小的β值,在进

行推荐时,多任务推荐算法的性能主要取决于图像的标签信

息;反之,如果使用较大的β值,推荐则以分组信息为主.但

是,由于分组信息相比标签信息更加稀疏且粒度更粗,采用较

小的β值能够更有效地补充分组信息中的不足.
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图７　不同权衡参数下的标签和分组推荐性能的结果

Fig．７　Tagandgrouprecommendationperformanceresultsfor

differentparameters

上述实验验证了本文方法的有效性,即利用同一图像在

社交网络中的不同推荐任务之间的相互关联,并融合不同任

务的信息,能够使单一推荐任务的性能有所提高.

结束语　社交网络中的社交实体推荐是推荐领域的热点

问题.本文提出的基于深度多任务学习的社交图像标签和分

组联合推荐模型,从一个新视角对这些问题进行了研究.本

文基于偏序学习的深度网络求解单任务推荐,有效缓解了单

任务中的数据稀疏性问题;同时,使用深度多任务学习将标签

和分组推荐任务的中间层特征进行连接和自动融合,使得适

用于不同任务的图像特征得以共享.实验结果证明,相比基

于交互数据的经典协同过滤方法和单任务的深度学习方法,

本文的基于深度多任务学习的社交图像标签和分组联合推荐

方法在推荐效果上有很大提升.在未来的研究中,将进一步

考虑不同任务的数据量和学习难易程度的不同.此外,超参

数可以设计成根据不同任务的完成程度而动态变化,从而加

快计算,避免过拟合,以进一步提升标签和分组推荐的性能.

再者,相比传统矩阵分解,基于图卷积的方法更具一般性,因

此可考虑使用图卷积进行矩阵填充,并结合视觉信息解决冷

启动问题,相信这样会有更好的推荐效果.
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