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摘 要： 图像语义标注是图像语义分析研究中的一个重要问题．在主题模型的基础上，本文提出一种新颖的跨
媒体图像标注方法来进行图像间语义的传播．首先，对训练图像使用主题模型，抽取视觉模态和文本模态信息的潜在
语义主题．然后，通过使用一个权重参数来融合两种模态信息的主题分布，从而学习到一种融合主题分布．最后，在融
合主题分布的基础上训练一个标注模型来给目标图像赋予合适的语义信息．在标准的ＭＳＲＣ和 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集上将提
出的方法与最近著名的标注方法进行比较实验．标注性能的详细评价结果表明提出方法的有效性．

关键词： 图像语义标注；跨媒体；主题模型；加权融合

中图分类号： ＴＰ３７；ＴＰ３９１．４ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１４）０５０９８７０５
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１４．０５．０２４

ＬａｔｅｎｔＴｏｐｉｃＦｕｓｉｏｎＢａｓｅｄＣｒｏｓｓＭｅｄｉａＩｍａｇｅＳｅｍａｎｔｉｃＡｎｎｏｔａｔｉｏｎ

ＬＩＵＪｉｅ１，２，ＤＵＪｕｎｐｉｎｇ１
（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８７６，Ｃｈｉｎａ；

２．Ｎｏ．３０ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＧｒｏｕｐＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｓｉｃｈｕａｎ６１００４１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃａｎｎｏｔａｔｉｏｎｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｓｓｕｅｉｎｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌｃｒｏｓｓｍｅｄｉａｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓａｍｏｎｇｉｍａｇｅｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｔｏｐｉｃｓｆｒｏｍｔｈｅｖｉｓｕａｌａｎｄｔｅｘｔｕａｌｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｎ，ａ
ｆｕｓｅｄｔｏｐｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｌｅａｒｎｅｄｂｙｍｅｒｇｉｎｇｔｈｅｔｏｐｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｍｏｄａｌｉｔｙｕｓｉｎｇａｗｅｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｕｓｅｄｔｏｐｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｔｒａｉｎｅｄｔｏａｓｓｉｇｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｓｅｍａｎｔｉｃｓ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｗｉｔｈｔｈｅｒｅｃｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｎｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＭＳＲＣａｎｄＣｏｒｅｌ５Ｋｄａｔａｓｅｔｓｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ，
ａｎｄａｄｅｔａｉｌｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｈｏｗｓｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃａｎｎｏｔａｔｉｏｎ；ｃｒｏｓｓｍｅｄｉａ；ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ；ｔｏｐｉｃｗｅｉｇｈｔｅｄｆｕｓｉｏｎ

１ 引言

在图像语义分析研究中图像语义标注是一种重要

的手段．其中，一个关键的问题［１］是通过建立视觉特征
和语义关键词的某种关联关系来决定图像属于某个语

义概念．因此，一个有效的语义标注模型，应该将目标语
义空间与图像特征空间关联起来，在训练和测试数据之

间有效地传播语义信息，帮助跨越“语义鸿沟”［２］．
基于相关模型的方法［３］是目前图像语义标注领域

的一个研究热点．此种方法挖掘图像视觉特征集合与语
义标注间的关联关系．该领域的一些早期工作［４］包括翻
译模型（Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＴＭ），跨媒体相关模型（Ｃｒｏｓｓ
ｍｅｄｉａｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌ，ＣＭＲＭ）和连续空间相关模型（Ｃｏｎ

ｔｉｎｕｏｕｓｓｐａｃｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌ，ＣＲＭ）．后来，出现了著名的
多伯努利相关模型（ＭｕｌｔｉｐｌｅＢｅｒｎｏｕｌｌｉｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌ，
ＭＢＲＭ）［５］．近期，又出现了结合空间马尔科夫核的统一
相关模型（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌＭａｒｋｏｖ
ｋｅｒｎｅｌ，ＧＲＭＳＭＫ）［６］．以上工作逐步提高了图像语义标
注的性能．

主题模型是从文档语义分析中衍生出来的一种流

行的机器学习技术［７］，并被广泛的用于图像标注领

域［８］，其中比较有代表性的工作是 ＰＬＳＡＷＯＲＤＳ模
型［９］．特别的，潜在狄利克莱分配模型（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）［１０］作为一种具有代表性的主题模型被成
功的用于挖掘文本和图像数据中的潜在语义主题信

息［１１］．
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本文提出一种基于潜在主题加权融合的跨媒体图

像标注模型（ＬＤＡｂａｓｅｄＬａｔｅｎｔＴｏｐｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＦｕｓｉｏｎ，
ＬＤＡＬＴＷＦ）．关键在于决定标注关键词和目标图像之间
的内在联系，这种内在联系帮助决定了底层图像特征

和高层语义之间的一个中间过渡层．本文所提出的跨
媒体图像标注方法的示意图如图１所示．

２ 潜在主题加权融合

训练数据的标注关键词通过文本词袋模型表

示［７］．通过融合图像的加速稳健特征［１２］和多分辨率直
方图矩特征［１３］来生成一种复合底层特征［１４］，而后用视

觉词袋模型对图像进行表示［１５］．利用基于Ｇｉｂｂｓ抽样的
ＬＤＡ模型计算文本模态和视觉模态数据的潜在主题分
布［１６］．
２１ 潜在主题加权融合

在训练阶段，对每一幅图像学习融合潜在主题分

布 Ｐ（ｚ｜ｖ）．然后，对于每一个融合潜在主题 ｚ学习视觉
词汇的后验分布 Ｐ（ｘ｜ｚ）和文本标注词的后验分布 Ｐ
（ｗ｜ｚ）．在标注阶段，首先生成每幅图像的视觉词汇表
达 ｖｎｅｗ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝．然后，利用在训练阶段得到的
Ｐ（ｘ｜ｚ）为每幅图像计算融合潜在主题分布 Ｐ（ｚ｜ｖｎｅｗ）．
最后，根据每个潜在融合主题 ｚ的文本标注词分布

Ｐ（ｗ｜ｚ）计算测试图象的文本标注词分布 Ｐ（ｗ｜ｖｎｅｗ）．
选择具有最大后验概率的文本词汇作为目标图像的语

义标注词．潜在主题加权融合过程如图２所示．
假设视觉模态包含 ｋ个主题，文本模态包含 ｌ个

主题．则融合主题空间就有 ｔ＝ｋ＋ｌ个主题．视觉模态
的主题分布是 Ｐｘ（ｚ｜ｖ），而文本模态的主题分布是 Ｐｗ
（ｚ｜ｖ）．对于图像 ｖｉ，视觉模态的主题分布是 Ｐｘ（ｚ｜ｖｉ），
而文本模态的主题分布是 Ｐｗ（ｚ｜ｖｉ）．该图像在融合主
题空间的主题分布可由下式得出：

ｐ（ｚｔ｜ｖｉ）＝
τｐｘ（ｚｔ｜ｖｉ）， ｔ＝１，２，…，ｋ
（１－τ）ｐｗ（ｚｔ－ｋ｜ｖｉ），ｔ＝ｋ＋１，ｋ＋２，…，ｋ＋{ ｌ

（１）
在式（１）中，τ表示图像ｖｉ的融合主题分布中视觉

模态部分的权重．τ由下式计算得出：

τ＝
α－Ｈ（ｘ（ｖｉ））

α
（２）

在式（２）中，Ｈ（ｘ（ｖｉ））是图像 ｖｉ的视觉词汇分布的
信息熵．α是Ｈ（ｘ（ｖｉ））的上界，通过交叉验证得出．
２２ 图像语义标注

给定训练集合 Ｌ＝｛（ｖ１，ｃ１），（ｖ２，ｃ２），…，（ｖＮ，
ｃＮ）｝，Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ｝为图像集合，Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，

ｃＮ｝为标签集合．每个 ｃｉ包含若干关键词｛ｗｉ｝，关键词
集合为 Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ｝．测试集合为 ＶＴ，ＶＴ∩Ｖ＝
．标注过程细节如下：
步骤 １ 对于 ｖｉ∈Ｖ，计算其视觉词汇表达 ｖｉ＝

｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝．对于标注信息 ｃｉ，生成文本表达 ｃｉ＝
｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＭ｝．

步骤２ 利用 ＬＤＡ模型计算概率分布 Ｐ（ｚｘ｜ｖ）、
Ｐ（ｘ｜ｚｘ）、Ｐ（ｚｗ｜ｖ）和 Ｐ（ｗ｜ｚｗ）．
步骤３ 使用式（２）计算权重参数τ．使用式（１）融

合概率分布 Ｐ（ｚｘ｜ｖ）和 Ｐ（ｚｗ｜ｖ），生成融合分布 Ｐ（ｚ｜
ｖ）．
步骤４ 由步骤三中得出的 Ｐ（ｚ｜ｖ），利用 ＭＣＭＣ

算法计算对应的视觉词分布 Ｐ（ｘ｜ｚ）和文本词分布
Ｐ（ｗ｜ｚ）．
步骤５ 在标注阶段，对测试图像 ｖｔ∈ＶＴ，计算其

视觉词汇表达 ｖｔ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝．
步骤 ６ 利用 ＭＣＭＣ算法以及步骤四中得出的

Ｐ（ｘ｜ｚ）来计算其融合主题分布 Ｐ（ｚ｜ｖｔ）．
步骤７ 计算关键词集合 Ｗ中每个关键词的后验

概率，计算式如下：

ｐ（ｗ｜ｖｔ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｗ｜ｚｎ）ｐ（ｚｎ｜ｖｔ） （３）

步骤８ 选择具有最大后验概率的关键词来标注

测试图像 ｖｔ．
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３ 实验

本文使用ＭＳＲＣ数据集［１７］和Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集［１８］．使
用准确率、召回率、Ｆ度量和召回率非零的关键词数量
来评价标注方法的性能．
３１ 超变量和交叉验证

两个超变量分别是视觉词汇的数量和潜在主题的

数量．同时，还要决定视觉词汇分布信息熵的上界．首
先，使用传统的 Ｋｍｅａｎｓ算法来对图像特征进行聚类．
聚类数依次为 １００、２００、４００、６００、７００、８００、９００和 １０００，
使用 Ｆ度量值作为评价指标．对于 ＭＳＲＣ数据集，使用
１０个主题学习文本模态，使用 ５０个主题学习视觉模
态；对于Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集，使用５０个潜在学习文本模态，
使用５０个主题学习视觉模态．表１显示了取自１０折交
叉验证平均值的比较结果．当 ｋ大于８００时，两个数据
集的 Ｆ度量值有微弱的提高，但是计算花销却显著增
加．因此，对于 ＭＳＲＣ和 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集，本文使用 ｋ＝
８００作为视觉词汇数的最佳取值．
表１ 不同视觉词汇数量在１０折交叉验证中的平均 Ｆ度量值

ＭＳＲＣ Ｃｏｒｅｌ５Ｋ
ｋ＝１００ ０．２９ ０．１１
ｋ＝２００ ０．４０ ０．１９
ｋ＝４００ ０．４８ ０．２４
ｋ＝６００ ０．５５ ０．２７
ｋ＝７００ ０．５８ ０．２９
ｋ＝８００ ０．５９ ０．３０
ｋ＝９００ ０．５９ ０．３０
ｋ＝１０００ ０．５９ ０．３０

然后确定视觉词汇分布的信息熵的上界．视觉词
汇分布的信息熵用 Ｈ（ｘ（ｖｉ））表示，满足０≤Ｈ（ｘ（ｖｉ））

≤ｌｎｋ［１６］．其中，ｋ表示视觉词汇的数目．因此，式（２）中
需要的视觉词汇分布信息熵的上界为α＝ｌｎ８００．

接着，对于ＭＳＲＣ和Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集，估计最佳潜在
主题的数目．其中，对于两个数据集，视觉模态的潜在
主题数从１０增加到１２０，间隔为１０．对于ＭＳＲＣ数据集，
文本模态的潜在主题数从１０增加到２０，间隔为１；对于
Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集，文本模态的潜在主题数从 １０增加到
１２０，间隔为１０．图 ３显示了在 ＭＳＲＣ和 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集
上文本和视觉模态潜在主题数目的联合交叉验证中取

得的 Ｆ度量值比较结果．
从图３（ａ）中可以看出，对于 ＭＳＲＣ数据集，当文本

模态的主题数为 １８，且视觉模态的主题数为 ６０时，Ｆ
度量值为最优．从图３（ｂ）中可以看出，对于 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数
据集，当文本模态的主题数为４０，且视觉模态的主题数
为６０时，Ｆ度量值为最优．
３２ 标注性能

在ＭＳＲＣ数据集上，使用仅利用视觉模态成分的

ＬＤＡＬＴＷＦ模型（ＬＶＭ）、ＭＢＲＭ模型和 ＧＲＭＳＭＫ模型
与ＬＤＡＬＴＷＦ模型进行比较．不同模型的标注结果取自
１０折交叉验证的平均值，如表２所示．

表２ ＭＳＲＣ数据集上的标注结果比较

平均准确率 平均召回率 平均 Ｆ度量值

ＬＶＭ ０．４０ ０．４７ ０．４４

ＭＢＲＭ［５］ ０．４３ ０．５３ ０．４８

ＧＲＭＳＭＫ［６］ ０．６１ ０．６２ ０．６２

ＬＤＡＬＴＷＦ ０．６５ ０．７０ ０．６８

从表２中可以看出 ＬＤＡＬＴＷＦ模型的标注性能大
幅超过 ＬＶＭ模型．这证明训练数据的视觉信息和文本
信息的融合确实发挥了作用，并且能够较使用单一模

态信息取得更好的标注性能．利用威尔考克森符号秩
检验（Ｐ＜０．０５）对标注结果进行测试，ＬＤＡＬＴＷＦ模型
在平均准确率、平均召回率和 Ｆ度量值等指标上比其
他模型中的最优者依次高出７％、１３％和１０％．同时，所
有关键词的召回率均不为零．

在Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集上使用 ＬＶＭ模型、ＭＢＲＭ模型、
ＧＲＭＳＭＫ模型以及 ＰＬＳＡＷＯＲＤＳ模型［９］与 ＬＤＡＬＴＷＦ
模型进行比较，结果如表３所示．利用威尔考克森符号
秩检验（Ｐ＜０．０５）对标注结果进行测试．ＬＤＡＬＴＷＦ模
型在平均准确率、平均召回率和 Ｆ度量值等指标上比
其他模型中的最优者依次高出７％、１２％和１０％．同时，
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ＰＬＳＡＷＯＲＤＳ模型、ＬＶＭ模型、ＭＢＲＭ模型、ＧＲＭＳＭＫ
模型和 ＬＤＡＬＴＷＦ模型的召回率非零的关键词数依次
为１０５、１２０、１２２、１４３和１４６．图４显示了 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集
上图像原始标注与 ＬＤＡＬＴＷＦ模型标注的比较结果．
ＬＤＡＬＴＷＦ模型能够为一些图像标注上原始标注中没
有的关键词，并且这些关键词是合理的．

表３ Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集上的标注结果比较

平均准确率 平均召回率 平均 Ｆ度量值
ＰＬＳＡＷ［９］ ０．１４ ０．２０ ０．１７
ＬＶＭ ０．２２ ０．２５ ０．２４
ＭＢＲＭ［５］ ０．２４ ０．２５ ０．２５
ＧＲＭＳＭＫ［６］ ０．３０ ０．３３ ０．３１
ＬＤＡＬＴＷＦ ０．３２ ０．３７ ０．３４

３３ 权重参数的讨论

用每幅图像的灰度ｍｅｓｈ图来直观表示图像的视觉
内容．在Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集上的大量实验表明利用式（２）
计算出的权重取值训练标注模型，当视觉词汇分布的

信息熵小于２时，图像的语义标注性能较好．这表明潜
在主题融合分布中的视觉模态成分在图像语义学习过

程中发挥了主要作用．如果信息熵大于 ４，标注模型的
性能仍然较好，则融合分布中视觉模态成分的权重较

低，文本模态成分发挥较大作用．当信息熵的取值在 ２
到４之间时，标注性能不甚令人满意．这表明视觉词汇
分布的信息熵在２到４之间的图像有着很强的内容复
杂性．因此，很难通过简单的权重取值来确定每种模态
数据的贡献，从而难以学习到每幅图像所包含的准确

的语义．本文通过测试４幅样例图像来表明权重参数τ
对标注性能的影响，如图５所示．

在图５（ａ）中，“庭院”类图像视觉词汇分布的信息
熵 Ｈ（ｘ（ｖｉ））为３．２，因此其τ值为０．５２，其标注平均准
确率为０．５５．在图５（ｂ）中，“马匹”类图像视觉词汇分布
的信息熵 Ｈ（ｘ（ｖｉ））为２．８，因此其τ值为０．５８，其标注
平均准确率为 ０．６７．所以由于上述两类图像视觉内容
的复杂性，使得难以学习到合适的权重取值．在图５（ｃ）
中，“森林”类图像视觉词汇分布的信息熵 Ｈ（ｘ（ｖｉ））为
５．４，因此其τ值为０．１９，其标注平均准确率为０．７０．这
种情况中标注性能的改进是得益于文本模态数据的贡

献．在图５（ｄ）中，“飞机”类图像视觉词汇分布的信息熵
Ｈ（ｘ（ｖｉ））为０．６０，因此其τ值为０．９１，其标注平均准确
率为０．７３．这种情况中标注性能的改进是得益于视觉
模态数据的贡献．

４ 结论

本文提出基于潜在主题加权融合的跨媒体图像语

义标注方法，该方法的关键是对文本和视觉模态的潜

在主题分布进行加权融合．其中，各模态信息的潜在主
题分布由ＬＤＡ主题模型抽取．然后利用融合潜在主题
分布构建跨媒体图像语义标注模型．最后使用 ＭＳＲＣ数
据集和 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集对该模型进行实验验证．实验结
果证明了所提标注方法的有效性．
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