工作动机：
自动图像标注技术是非常难的技术并且与机器学习的任务相关性很大。目前的技术都是以增加在训练集和测试集上的复杂性为代价提出的算法。而本文快速图像标注的方法可以降低在训练集和测试集上的时间复杂性并且有更低的渐近复杂性。
模型：
最小化：
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为丰富第i行的现有稀疏标签向量；每行的W表示线性分类器的权重为了在现有的图像特征上预测其他相关联的标签。

边缘化正则
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表示二次缺失的标签即是对于每个
[image: image5.wmf]y

再进行缺失操作，
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是本身存在的缺失标签矩阵。                        
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联合损失函数
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优化：
通过当B是固定的，利用分块下降法和岭回归法可以得到：
[image: image12.png]W =BYXT(XXT +n\)71,




通过W是固定利用求导数为0的方法得到：
[image: image13.png]B = (P+WXYT)(1Q+YYT)™".




又由于稀有（存在）标签应该被给予更大的权重而不是出现次数最多的标签被给予更大的权重，故使用
[image: image14.png]W = BYAXT (XAXT +nAI)~L.




其中[image: image15.png]


表示n*n的对角权重矩阵。
接下来对B和W进行迭代有两个步骤：
第一步：对整体W和B的整体优化，迭代更新，直至不再提高F1值。
第二步：设置一个子集标签的召回率，再次优化W和B的每一行，直至不再提高在封闭的子集中的F1值。
实验：
数据集：Corel5K、ESP game、IAPRTC-12
评价标准：precision (P)、 recall(R)、F1-score、N+；（值都是越大越好）
实验结果对比相关算法：
1、 在Corel5K 数据集上，Fast Tag与Tag Prop基本效果相同，但是比其他的结果又好很多
2、 Fast Tag可以拓展到大量的图片描述上面并且可以更好的利用非线性的特征混合复杂模型
3、 Fast Tag添加了标签丰富器，减轻图像的内在标签稀疏性问题。
4、 Fast Tag在ESP game和IAPRTC-12数据集上虽然表现得结果没有Tag Prop效果好，但是它的速度是非常快的。
5、 标签丰富映射的Fast Tag确实有助于缓解内在标签稀疏性问题并且算法的执行速度很快。
启发和感悟：
1、 学习到了标签丰富映射的方法；
2、 了解到了处理优化的方法。
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