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1 引言
海量图像数据在互联网上的涌现给图像检索带来

了巨大挑战。在众多检索方式中，基于文本的检索是人

们偏爱的检索方式。标注文本正确与否直接影响图像

的检索性能，因此，图像标注[1-5]的研究也越来越受到学

术界和工业界的关注。概率主题模型[6-7]的图像标注研

究作为图像标注研究领域的一个重要分支，近年来已经

做了大量工作。

Blei[8- 9]等人基于 LDA[10]模型提出了 Corr-LDA 模

型和 Mm-LDA 模型。Corr-LDA 是图像标注的经典模

型，Mm-LDA 中文本模态和图像模态的主题条件独

立。Yakhnenko[11]提出了 MoM-HDP 模型，模型建立在

Mm-LDA 模型基础上。Chen[12]提出了 HBP 模型，模型

考虑整合了背景信息和上下文信息来学习主题特征。
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Abstraction：The image annotation method based on the probabilistic topic model annotates images by learning the

semantic of the image, and researchers pay more and more attention to it in recent years. Class label information can pro-

vide the valuable information for image annotation, for example, for images in“tall building”class, annotating“sky”,

“skyscraper”is more possible than annotating“sea”and“beach”. However, for images in“coast”class, annotating

“sea”,“beach”is more possible than annotating“sky”and“skyscraper”. This paper proposes an image annotation proba-

bilistic topic model fusing class information which uses class information to promote image annotation. And it derives a

parameters estimation algorithm based on the variational EM algorithm, as well as gives the method annotating the new

images. The experimental results on LableMe and UIUC-Sport datasets show that the image annotation performance of

the proposed model is better than other contrastive models.
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摘 要：基于概率主题模型的图像标注方法旨在通过学习图像语义进行图像标注，近年来倍受研究人员关注。考虑

到类别对图像标注可提供有价值的信息，例如，“高楼”类图像，出现“天空”、“摩天楼”的可能性大于“海水”和“沙

滩”。而“海岸”类图像出现“海水”、“沙滩”的可能性要大于“天空”和“摩天楼”。在Corr-LDA模型的基础上利用图

像类别来改进图像的标注性能，提出了一个融入类别信息的图像标注概率主题模型。为该模型推导了一个基于变

分EM的参数估计算法，并给出了使用该模型标注图像的方法。在LabelMe和UIUC-Sport两个真实数据集上验证了

提出模型的标注性能要高于其他相比较模型。
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Putthividhya[13]提出了Tr-mmLDA模型，模型捕捉到了图

像和文本主题的不同关联度。Xu[14]等人引入主题之间

的相关性提出了图像标注的Corr-CTM模型。这些工作

都取得了相对较好的标注效果，但却没有用到图像的类

别信息，然而类别对图像标注可提供有价值的信息。如

图 1所示，一旦知道图像类别为“coast”，那么图像中出

现“sea”和“rock”的可能性一定大于出现“trees”和

“grass”；同理一旦知道图像类别为“county”，那么图像

中出现“trees”和“grass”的可能性一定大于出现“sea”

和“rock”。因此，本文拟利用图像类别来提高图像标注

性能，提出了一个融入类别信息的图像标注概率主题模

型。值得一提的是，该模型中标注词的生成与Corr-LDA

模型不同，是依照图像主题比例来生成，即占画面比例

的事物越大越有可能被标注。此外，为该模型推导了一

个基于变分EM的参数估计算法，给出了使用该模型标

注图像的方法。最后，在LabelMe和UIUC-Sport两个真

实数据集上验证了提出模型的标注性能高于其他相比

较模型。本文的主要创新之处在于：（1）提出了一个融

入类别信息的图像标注概率主题模型。（2）给出了一个

图像和其标注词之间的生成关系。

本文在第二部分介绍了本文的图像标注模型，第三

部分介绍了模型的参数求解过程和标注预测方法，第四

部分介绍了在LabelMe和UIUC-Sport两个真实数据集

上的实验结果，第五部分总结和分析了本文的工作。

2 图像标注概率主题模型

2.1 Corr-LDA模型
Corr-LDA模型是基于LDA模型做图像标注的经典

模型，概率图模型表示如图2所示。模型标注词主题的

选择来自图像主题空间，从而使得文本主题不超出图像

主题的范围。模型用到的符号及其所表示意义如表 1

所示。

具体生成过程如下：

（1）抽取一个主题分派 θ∼Pdir( )α ；

（2）对每一个图像词汇 vm,m∈ { }1,2,⋯,M ；

①抽取主题分派 Zm|θ∼Mult( )θ ；

②抽取图像词 vm|Zm ∼Mult( )πzm ；

（3）对每一个文本词 wn,n∈ { }1,2,⋯,N ；

①抽取离散索引变量 yn ∼Unif ( )1,2,⋯,M ；

②抽取文本词 wn ∼Mult( )βzyn
；

模型潜变量和观测变量的联合分布为：

P( )v,w,θ,Z,y|α,π,β =P( )θ|α
æ

è
çç

ö

ø
÷÷∏

m=1

M
A

æ

è
çç

ö

ø
÷÷∏

n=1

N
B （1）

其中，

A=P( )zm|θ P( )vm|zm,π

B=P( )yn|M P( )wn|yn,Z,β

2.2 提出的模型
本文利用图像类别来改进图像的标注性能，提出了

一个融入类别信息的图像标注概率主题模型，该模型中

标注词的生成与Corr-LDA不同，是依照图像主题比例

来生成，模型简称为Corr*-LDA-L模型。提出模型以词

袋（bag of words）特征[15]为基础，用到的符号及其所表

示意义如表1所示。

（1）抽取一个主题分派 θl ∼Pdir( )α ；

（2）对每一个图像词汇 vm,m∈ { }1,2,⋯,M ；

①抽取主题分派 Zm|θ,c∼Mult( )θ,c ；

②抽取图像词 vm|Zm ∼Mult( )πzm ；

（3）对每一个文本词 wn,n∈ { }1,2,⋯,N ；

①抽取主题分派Tn|Z∼Mult( )Z ；

这里
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pond
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图1 LabelMe图像集样例图片
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图2 Corr-LDA模型的概率图模型

符号

D
K
M
N
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Vt

w
v
y

Z
θ
L

符号意义

训练集大小

主题数

图像词个数

文本词个数

图像码书大小

文本码书大小

图像词

文本词

索引变量

潜主题

主题比例

类别种类数

符号

α
β

π
ϕ
ρ

λ
γ

T
Pdir

Unif

Mult
C

符号意义

狄利克雷参数

文本主题

图像主题

Z 的变分参数

T 的变分参数

y 的变分参数

狄利克雷参数

标注潜主题

狄利克雷分布

均匀分布

多项式分布

图像类别

表1 符号及其意义
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；

②抽取文本词 wn|Tn ∼Mult( )βTn
；

提出模型的概率图模型表示如图3所示，其潜变量

和观测变量的联合分布为：

P( )v,w,θ,Z,T,C|α,π,β =
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其中，

A=P( )zm|θ,c P( )vm|zm,π

B=P( )Tn|z P( )wn|Tn,β

模型的生成可总结为两个阶段，第一阶段：首先，按

照Dirchlet分布抽取潜主题的一个比例；其次，按照这个

比例抽取一个主题标号；再次，按照相应主题生成一个

图像的区块；重复多次生成整个图像。第二阶段：图像

生成完之后，在已抽取的图像主题中按图像主题分布抽

取模型的文本主题；再依照该主题生成相应的标注词；

重复多次就生成了图像的标注词。

提出模型相较于Corr-LDA不同主要体现在：提出

模型利用到了图像的类标信息，同时也用到了图像主题

分布的信息；而Corr-LDA这些信息都没有利用到。

3 参数求解与图像标注
对于提出模型，本文采用变分EM算法求解模型参

数。EM算法[3]是Dempster，Laind，Rubin于1977年提出

的参数求解方法。在变分EM算法中，包含E，M两个步

骤，在E步骤中求解变分参数，在M步骤中求解模型参数。

为了确定模型的参数，引入潜变量 H= { }Z,θ,T 的

变分分布：

q( )H|ω = q( )θ|γ
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令 E= { }v,w 表示可观测变量，Δ= { }α,π,β 表示

模型参数，ω= { }γ,ϕ,ρ 表示变分参数，则优化目标为数

据集D的 log 似然下限：

lbP( )v,w|Δ = lbEq
æ
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ø
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P( )v,w,θ,Z,T|Δ
q( )θ,Z,T|ω

≥

Eq( )lbP( )E,H|Δ -Eq( )lb q( )H|ω =L( )ω; Δ

3.1 变分E步骤

在变分E步骤中，对 E= { }v,w ，相对于ω= { }γ,ϕ,ρ ,

最大化 L( )ω; Δ 。

计算后验Dirichlet参数 γ ：从 L( )ω; Δ 中选择包含

γ 的项，并对其求一阶导：
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令其为零可得：

γli = αi +∑
d=1
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d （4）

计算参数 ϕ：从 L( )ω; Δ 中选择包含 ϕ的项：

L( )ϕ =+∑
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其中，H=ϕdmi lb( )1+ a + ( )1-ϕdmi lb a ，a 是足够小的

常数。

在∑
i=1

K
ϕdmi =1约束下最大化 L( )ϕ 可得：

ϕdmi ∝ πiVdm
exp
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其中，

F=Ψ( )γli -Ψ( )γlj

计算参数 ρ ：从 L( )ω; Δ 中选择包含 ρ 的项，整理

得到 L( )ρ ：

L( )ρ =∑
d=1

D
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在∑
i=1

K
ρdn i =1的约束条件下最大化 L( )ρ 可得：

ρdni ∝ βiwdn
exp
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3.2 变分M步骤

经过 E 步骤，可求得变分参数 ω= { }γ,ϕ,ρ 的值。

在M步骤中，固定变分参数ωd = { }γ,ϕ,ρ ,d∈ { }1,2,⋯,D ,

相对于模型参数 Δ= { }α,π,β 来最大化集合 D 上的 log

D

L

θα Z v

N K

K

β

π

wTC
M

图3 模型的概率图模型

曹 洁，罗菊香，李晓旭：融入类别信息的图像标注概率主题模型 189



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2017，53（10）

似然。即最大化：

L( )D =∑
d=1

D
L( )ωd ; Δ （7）

求解模型参数 π ：从 L( )D 中选择包含 π 的项：

L( )π =∑
d=1

D

∑
m=1

Md

∑
i=1

K

∑
j=1

Vs

ϕdmiv
j
dm lb πij

在 ∑
j=1

Vs

πij =1 的约束条件下，相对于 πij ，最大化

L( )π 可得：

πij ∝∑
d=1

D

∑
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Md

ϕdmiv
j
dm （8）

求解模型参数 β ：从 L( )D 中选择包含 β 的项：

L( )β =∑
d=1

D

∑
n=1

Nd

∑
i=1

K

∑
j=1

Vt

ρdniw
j
dnlb βij

在 ∑
j=1

Vt

βij =1 的约束条件下，相对于 βij ，最大化

L( )β 可得：

βij ∝∑
d=1

D

∑
n=1

Nd

ρdniw
j
dn （9）

参数 πij ，βij 分别表示第 i 个主题下第 j 个图像词

汇、文本词汇的概率。

确定模型参数 α ：本文没有对 α 进行优化，多次实

验发现，将 α设置成全为1的向量，模型性能较好。

重复执行E，M步骤，直到 L( )D 收敛。

3.3 图像标注
模型参数确定之后，可以使用该模型对新图像预测

标注词。首先，使用训练好的模型参数 π 计算图像主题

分布；然后，再依据该分布选择文本主题；最后，按照这

个选中的主题生成标注词。具体标注方法为：

P( )w|v ≈∑
n=1

N

∑
zn

P( )w|zn,β q( )zn|ϕ （10）

4 实验
本文采用 F-measure 值来评价模型的标注性能，

具体如下所示：

F-measure= 2 ×Precision ×Recall
Precision+Recall

其中，Precision（标注的正确率）是指标注正确的总个数

与总的标注个数的比值；Recall（召回率）是指标注正确

的总个数与真实的标注词总个数的比值。正确率和召

回率都可以作为标注性能的评价指标，但是由于正确率

和召回率有时候会出现矛盾的情况，而综合评价指标

(F-measure)是综合两者的评估指标。

4.1 数据和预处理
为了评估模型的性能，本文选择一个场景图像集-

LabelMe 图像集和一个运动图像集-UIUC-Sport 图像

集。图像集LabelMe包含8类：“coast”，“forest”，“highway”，

“inside city”，“mountain”，“open country”，“street”，

“tall building”。每类包含 600 幅图像，共 4 800 幅图

像。图像集UlUC-Sport也包含8类：“badminton”，“bocce”，

“croquet”，“polo”，“rock climbing”，“rowing”，“sailing”，

“snowboarding”。每类图像数不等，共1 791幅图像。

对LabelMe和UIUC-Sport图像集分别提取图像的

词袋特征[15]，LabelMe图像集具体过程如下：

（1）对于图像数据集，利用网格抽样技术（网格大小

为 5 × 5），从每一个网格中心抽取一个大小为 16 × 16的

区块，然后用128维的sift描述子进行描述。采用k-means

算法对所有的 sift描述子进行聚类。聚类中心构成图像

码书，码书长度240。

（2）对于文本词，移除出现次数少于3次的标注词，

剩余所有文本词构成文本码书，其长度为294。

对于UlUC-Sport图像集，特征提取过程和LabelMe

图像集大致相同，唯一不同是对每幅图像都一致的抽取

大小为 32 × 32的2 500个区块。

4.2 实验结果与分析
为了评估标注性能，本文将提出模型与 Corr-LDA

模型、Multi-class sLDA with annotation（Mca-sLDA）[16]

模型和 smmLDA[17]模型进行比较。Corr-LDA是基于概

率主题模型做图像标注的经典模型，Mca-sLDA[16]模型

是同时做图像分类和标注的模型，smmLDA[17]模型是

2014年Tran提出的做图像标注的概率主题模型。

由于主题模型中主题的数目会影响模型的性能，本

文均匀的从10到100中选择10组主题。对真实数据集

UIUC-Sport和LabelMe中的 8类图像，从每类图像中分

别随机抽取总数的一半作为训练集，剩下的作为测试

集。随机抽取 5 次，得到 5 组训练测试集，计算

F-measure 的平均值。实验根据公式（10）标注图像，

选取概率大的前5个词作为标注词。

4.2.1 UlUC-Sport数据集标注性能

UlUC-Sport数据集上四个模型的标注性能比较如

图4所示。
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图4 UlUC-Sport数据集上F-measure值性能比较
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从图4可知，本文提出模型在UlUC-Sport真实图像

集上，在主题数目为10、20、30、40、50、60、70、80、90、100

都表现出了提出模型效果要高于Corr-LDA模型、Mca-

sLDA模型和 smmLDA模型，并且提出模型在30个主题

的时候表现了最好的标注性能42.1%，比Corr-LDA模型

和 Mca-sLDA 模型超过了约 4.5%，比 smmLDA 模型超

过约1.3%。可见，在UlUC-Sport数据集上，提出模型的

标注效果要高于其他相比较模型。

4.2.2 LabelMe数据集标注性能

LabelMe数据集上四个模型的标注性能比较如图5

所示。

从图5可知，提出模型在LabelMe真实图像集上，在

主题数目为10、20、30、40、50、60、70、80、90、100都表现

出了提出模型效果要高于Corr-LDA模型、Mca-sLDA模

型和 smmLDA模型，并且提出模型在 40个主题的时候

表现了最好的标注性能44.0%，比Corr-LDA和Mca-sLDA

超过了约 2.5%，比 smmLDA 模型超过约 1.0%。可见，

在LabelMe数据集上，提出模型的标注效果要高于其他

相比较模型。

4.3 标注结果
考虑到 Mca-sLDA 模型和 Corr-LDA 模型性能相

近，仅展示提出模型（Corr*-LDA-L 模型）和 Corr-LDA

的标注结果，如图 6所示（斜体字表示错误的标注词）。

从图 6不难发现本文的标注结果更加准确。在第一排

图像中，Corr-LDA 的错误标注词要多于提出模型，例

如，第一张图像中Corr-LDA标注的错误词有“buiding”

和“car”，而提出模型的错误标注词只有“stone”，剩余图

像也如此。在第二排图像中，提出模型的标注误差要小

于 Corr-LDA，例如，在第一张图像中 Corr-LDA 标注的

“building”和“car”，不属于“mountain”类的标注词汇，

而提出模型标注的“ground”属于“mountain”类中的标注

词汇，离正确的标注词更接近。这也说明提出模型在标

注词的生成过程中，利用图像类别来促进标注这一思想

是有效的，利用图像类别信息确实可以改善图像的标注

效果。

综上，从UlUC-Sport和LabelMe两个真实数据集上

的实验结果看，提出模型的标注效果要高于Mca-sLDA、
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图5 LabelMe数据集上F-measure值性能比较

图6 LabelMe数据集上标注结果性能比较
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Corr-LDA模型和 smmLDA模型。

5 结论
考虑到类别对图像标注可提供有价值的信息，本文

在Corr-LDA模型的基础上利用图像类别来改进图像的

标注性能，提出了一个融入类别信息的图像标注概率主

题模型。该模型中标注词的生成与 Corr-LDA 模型不

同，是依照图像主题比例来生成，即占画面比例的事物

越大越有可能被标注。同时，为该模型推导了一个基于

变分EM的参数估计算法，并给出了使用该模型标注图

像的方法。在LabelMe和UIUC-Sport两个真实数据集

上验证了提出模型的标注性能要高于其他相比较模型。

此外，在现实的应用中获得数据的类别往往是不准确、

不完整的；弱类别图像大量存在于标准评测集和互联网

图像集中，为了更好的利用这些弱类别的样本，所以本

文后续将致力于弱类别图像的标注问题。
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