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融合卷积神经网络与主题模型的图像标注
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摘要　为降低图像文本数据的稀疏性和传统图像特征的局限性,提出一种融合卷积神经网络(CNN)和主题模型的

图像标注算法.利用狄利克雷主题模型对图像训练集的文本数据进行建模,生成文本主题分布和文本主题标注词

分布,以降低图像文本数据的维度和稀疏性.考虑到图像文本主题的稀疏分布,利用CNN提取图像的高层视觉特

征,同时改进损失函数以重构CNN.利用图像的高层视觉特征和对应的多个文本主题构建多分类器,进行图像文

本主题多标签分类学习,并获得图像的文本主题分布.最后,将该文本主题分布和主题模型生成的文本主题标注

词分布融合计算出图像的标注词概率.由Corel５K和IAPRTCＧ１２图像标注数据集的对比实验可知,本文方法有

效提高了图像的标注性能.
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１　引　　言

随着网络社交平台及 APP的普及,互联网中

无标签图像数据的规模日益增长.由于大数据技

术的高速发展,网络中的无标签图像展现出巨大

的商业价值,如何快速筛选并使用这些无标签图

像数据成为一个极具研究价值的问题.图像检

索[１]可以高效检索出需要的图像,而其在无标签

图像数据的检索效果依赖于图像标注方法.由于

图像的 视 觉 特 征 与 文 本 标 签 之 间 存 在“语 义 鸿

沟”[２],研究图像标注方法依旧是一份十分具有挑

战性的工作.
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当前图像标注方法主要分为４类:第１类是判

别式图像标注[３Ｇ４],将图像自动标注问题看作是一个

有监督的分类问题,通过计算视觉特征的相似性将

一幅图分类为一个或多个语义类别;第２类是生成

式图像标注模型[５Ｇ６],计算出视觉特征和语义文本之

间的联合分布概率,然后使用分布模型估计新图像

的语义标注文本概率;第３类是最邻近图像标注模

型[７Ｇ８],依据图像特征找出与测试图像最相似的多张

图像,并利用这些图像的标注词为测试图像进行标

注;第４类是基于深度学习的图像标注模型.由于

深度学习在多个领域取得了较好的成绩,特别是卷

积神经网络[９](CNN)在计算机视觉领域(如图像分

类[１０]和目标识别[１１]等)表现出优秀的图像处理能

力,因此基于深度学习的图像标注效果一般优于其

他模 型.例 如,基 于 线 性 回 归 的 CNNＧR(CNNＧ
Regression)模型,该方法通过优化模型参数,提高

了图像标注的性能[１２];高耀东等[１３]提出的 CNNＧ
MSE(CNNＧMeanSquaredError)方 法,通 过 将

CNN的损失函数改进为均方差误差损失函数,极大

地提高了图像的标注性能.虽然基于深度学习的图

像标注性能较好,但忽略了图像集文本数据的稀疏

分布及分布不平衡对图像标注的影响.为解决该问

题,本文提出融合 CNN 和主题模型的图像标注

方法.
本文充分利用狄利克雷(LDA)模型对图像文

本信息处理和CNN对图像视觉特征提取的优势.
利用LDA主题模型对图像训练集的文本数据建

模,生成图像训练集的潜在文本主题分布和文本

主题标注词分布,对图像训练集文本数据的处理

弥补了CNN分类训练集中文本数据维度大、分布

稀 疏的问题;CNN提取图像的高层视觉特征弥补

了传统图像特征提取复杂和传递图像视觉信息有

限的问题.通过结合CNN和主题模型对图像视

觉数据和文本数据的处理,改进CNN中的损失函

数,使其可以计算图像对应多个文本主题分类学

习的损失和提高低频文本主题分类的准确率,从
而提高图像标注的性能.

２　主题模型

LDA模型是一个生成式主题模型,其概率图模

型如图１所示.模型中用到的符号及其所代表意义

如表１所示.

图１ LDA的图模型

Fig敭１ GraphicalmodelofLDA

在LDA模型下文档的具体生成过程为

１)抽取一个主题比例θ~Pdir(α);

２)对于文档di 的每个单词 wn,n∈(１,,

N),n 为当前单词数;

３)抽取主题分派zn|θ~Mult(θ),zn 为当前单

词对应的主题;

４)生成单词wn|zn~Mult(βzn
).

潜变量和可观测变量的联合分布为

P(w,θ,z|α,β)＝P(θ|α)(∏
N

n＝１
A) (１)

式中,A 为文档中单个单词在主题比例中出现的概

率,A＝P(zn|θ)P(wn|zn,β).
表１　符号及其意义

Table１　Symbolsandtheirmeaning

Symbol Meaningofsymbol Symbol Meaningofsymbol
M Sizeoftrainingset N Numberofvocabulary
K Numberoftopics w Vocabulary
z Potentialtopic θ Proportionoftopic
α Parameterofmodel β Parameterofmodel
γ Variationalparameterα φ Variationalparameterβ
Pdir Dirichletdistribution Mult() Polynomialdistribution

　　利用LDA主题模型进行图像标注,需要得到

测试集的图像主题分布P Tk dtest( ) ,然后根据该

分布选择图像的主题T,最后计算出图像的标注词

概率.图像的标注词概率为

P v dtest( ) ＝∑
K

k＝１
P v Tk( )P Tk dtest( ) , (２)

式中,v 为测试集图像中文本标注词,dtest为测试集

图像,k为当前主题数,Tk 为第k个图像主题.
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３　改进的卷积神经网络

３．１　基于迁移学习的卷积神经网络

用来进行图像特征学习和图像文本主题多标签

分类 学 习 的 模 型 是 AlexNet[１４] 模 型,它 曾 是

ImageNet[１５]图像分类比赛中第一名.AlexNet模

型的网络结构有５个卷积层、３个池化层、３个全连

接层,所有网络共计１１层.CNN需要大量的图像

数据进行训练以得到较好的模型参数,但是这种大

规模数据训练对实验环境的要求高,耗费时间长,而
采用小规模的数据集进行训练又易导致网络过拟

合.因此采用迁移学习[１６]的思想,即获得CNN在

大规模数据集ImageNet上的模型参数,将其迁移

到CNN上进行初始化,然后利用指定图像数据集

对最后一层网络的模型参数进行微调,同时为适应

对指定实验数据集的文本主题进行多标签分类的任

务,需要修改网络输出层的损失函数.最后,使用完

成微调的CNN模型提取图像数据集的高层特征同

时进行图像文本主题多标签分类.基于迁移学习的

CNN模型结构如图２所示.

图２ 基于迁移学习的卷积神经网络结构

Fig敭２ StructureofCNNbasedontransferlearning

图像在输入 CNN 之前需要裁剪为指定大小

２２７×２２７.在图２中,convi表示卷积层i,fci表示

全连接层i,i表示数字.CNN中所有网络层的参

数设置如表２所示,其中F、S、P 分别表示卷积池

化窗的大小、窗口滑动的步长、图像的边界填充,Kf

表示在当前网络层中卷积池化窗的个数,Df表示当

前网络层输出特征的维度.当网络层为全连接层

时,全连接fc６和fc７输出的特征维度为４０９６,而最

后一个全连接层fc８输出的特征维度为 Ndf.CNN
的初始化参数如下:动量设置为０．５,参数衰减量为

０．０００２,学习率为０．００１.由于CNN模型的图像文

本主题多标签分类学习任务,该网络输出特征维度

Ndf由实验指定的图像数据集 Corel５K 和IAPR
TCＧ１２的文本主题的个数决定.

表２　CNN各层参数设置

Table２　ParametersofdifferentlayersofCNN

Typeof
networklayer

Kf F S P Df

conv１ ９６ １１×１１ ４ ０ ５５×５５×９６
MaxＧPooling１ － ３×３ ２ ０ ２７×２７×９６
conv２ ２５６ ５×５ １ ２ ２７×２７×２５６

MaxＧPooling２ － ３×３ ２ ０ １３×１３×２５６
conv３ ３８４ ３×３ １ １ １３×１３×３８４
conv４ ３８４ ３×３ １ １ １３×１３×３８４
conv５ ２５６ ３×３ １ １ １３×１３×２５６

MaxＧPooling５ － ３×３ ２ ０ ６×６×２５６

３．２　基于多标签分类的损失函数

CNN中损失层的损失函数主要适用于单标签

分类,但本文在CNN中需要进行图像文本主题多

标签分类.因此需要将CNN的分类训练集由图像

的高层视觉特征对应单个标签改为对应多个文本主

题,并对原有的损失函数进行改进.CNN在进行单

标签分类时,选用softmax交叉熵函数作为其损失

函数,其公式为

pi＝
exp(ai)

∑
Nt

n＝１
exp(an)

, (３)

L＝－∑
Nt

i＝１
yiln(pi). (４)

　　为使CNN适应多标签分类,其损失函数需要

计算训练集中图像的多个文本主题的全部损失,即
对一张图像对应的多个潜在文本主题的损失进行累

加.改进的损失函数为

L＝－∑
Km

j＝１
∑
Nt

i＝１
yjiln(pi), (５)

２０１００４Ｇ３
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式中:Nt为图像文本主题的个数;an 为图像训练样

本x 对应的高层特征向量的特征值;ai 为图像训练

样本x 对应的高层特征向量第i维的特征值;pi 为

CNN预测训练样本x 属于第i个文本主题的概率;

L 为交叉损失函数;yi∈{０,１}为训练样本x 对应

一个标签时的标签值;Km 为训练样本x 对应多个

标签时标签的个数;yji为训练样本x 对应多个标签

时第j个标签的标签值.
图像的文本主题分布基于图像训练集文本标注

词生成,因此图像训练集的文本标注词分布不平衡

会影响图像生成的对应文本主题,使得该文本主题

分布不平衡.由于图像训练集的文本主题分布不平

衡,CNN在进行图像文本主题多标签分类学习时,
低频文本主题分类学习的准确性要远低于高频文本

主题.为提高分类学习中低频文本主题的准确率,
在图像训练集中的高频标签中加入噪声进行平滑处

理[１７],在损失函数中加入频率系数,改进(５)式,表
示为

L＝－∑
Km

j＝１
∑
Nt

i＝１
αkyjiln(pi), (６)

式中:αk 表示图像对应的多个文本主题中第k 个主

题的相关频率系数.αk＝
１
m∑

m

i＝１

ni

M
,ni 表示在对应的

文本主题中第i个标注词在图像训练集中出现的次

数,m 表示对应的文本主题中标注词的个数,M 表

示图像训练集的样本数.当αk 的值较大时,依据

y′ji＝αkyji＋
(１－αk)

Nt
ssign(yji), (７)

对原有的文本主题yji进行替换,式中ssign为符号函

数.图像对应的高频原始文本主题由其对应的频率

系数来调整权重,即在高频文本主题中加入噪声.

４　图像标注框架

在CNN和LDA主题模型的基础上,提出融合

CNN和主题模型的图像标注方法.利用LDA主题

模型对图像训练集的文本标注词进行建模,生成图

像训练集的文本主题分布和文本主题的标注词分

布.该处理充分利用主题模型的优势,降低图像文

本数据的维度和稀疏性.考虑到判别式分类算法在

图像稀疏标签分类中的优势,利用CNN的分类器

进行图像文本主题多标签分类,可获取比生成式的

主题模型中更加准确的潜在文本主题分布.由于传

统特征的表达能力弱和提取过程复杂,这里采用

CNN模型提取图像的高层视觉特征.在CNN完

成图像特征学习后,改进CNN的分类器使其适应

多标签分类,利用图像的高层特征及其对应的多个

文本主题构造分类器,进行图像的文本主题多标签

学习.图像标注的框架如图３所示.

图３ 融合CNN和主题模型的图像标注框架

Fig敭３ Frameworkofimageannotationthatcombines
CNNandtopicmodel

由图３可看出,图像语义标注方法的训练过程

可分为２部分:

１)采用LDA主题模型为图像训练集的文本标

注词建模,生成图像文本模态的主题分布P zk di( )

和文本主题标注词分布P vn zk( ) 即φ.文本主题

标注词分布对非训练集的图像数据同样有效,而图

像文本模态的主题分布P zk di( ) 只是针对训练集

中对应图像的文本标注词.在LDA主题模型上完

成图像训练集的文本标注词建模后,可由图像对应

生成的文本主题代表其文本标注词.

２)利用完成微调的CNN提取图像的高层视觉

特征,此特征表达的图像视觉信息比传统手工特征

更加全面.由于图像训练集的文本主题分布稀疏且

判别式分类处理图像标签的稀疏分布更具有优势,
利用训练集中图像的高层语义特征及其文本主题构

造分类器,其中每一类代表一个图像文本模态的主

题.同时,每张训练图像可由一个图像的高层特征

向量表示,其文本模态对应多个文本主题,将CNN
模型的分类器改为多标签分类器,在此过程中也需

２０１００４Ｇ４
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注 意 改 善 训 练 集 图 像 的 文 本 主 题 分 布 不 平 衡

的问题.
在图像标注阶段,即标注测试图像的过程可分

为２步:

１)利用完成微调的CNN提取测试图像的高层

特征.然后利用完成训练的CNN的分类器对测试

图像的高层特征进行分类,得到该测试图像的文本

主题分布.

２)将测试图像的文本主题分布和由主题模型

生成的文本主题标注词分布按照主题模型的图像标

注 (２)式进行计算,以得到测试图像的文本标注词

概率,选取概率最大的５个标注词作为测试图像的

标注结果.

５　实验结果分析

５．１　实验设置

为验证本文标注方法的有效性,分别在两个图

像标注数据集Corel５K与IAPRTCＧ１２上进行实

验.Corel５K图像数据集共有４９９９张彩色图像,图
像大小为１９２×１６８,每张图像有１~５个标签.其

中,４５００张图像用于训练,剩余的４９９张用于测试.

IAPRTCＧ１２数据集共有１９６２７张４８０×３６０大小

的彩色图像,平均每张图像有５．７个标注.在此数

据集中用于训练的图像个数为１７６６５,用于测试的

图像个数为１９６２.另外,验证图片包含于训练图像

集.实验结果的评价指标是平均查准率(AP)、平均

查全率(AR)和综合评价指标F１[１８].

５．２　实验参数设置

实验中的CNN是在Caffe深度学习框架的基

础 上 运 行 的,并 且 CNN 在 运 行 过 程 中 使 用

NVIDIA K６２０ GPU 和 cuDNN 进 行 计 算 和 加

速[１７].在图像标注方法中,图像训练集中文本主题

的个数K 影响图像标注效果.为找到文本主题数

K,使图像标注方法的标注性能达到最佳,需在图像

数据集上进行多次实验.在图像数据集 Corel５K
中,当文本主题数K＝８０时,图像自动标注实验的

标注性能达到最佳;在图像数据集IAPRTCＧ１２中,
当文本主题数K＝８０时,图像标注方法的标注性能

最好.

５．３　实验结果

为验证本文图像标注算法的有效性,在图像数

据集上将本文图像标注方法与当前一些传统的图像

标注方法进行比较,如 MBRM[７]模型、JEC[８]模型、
及改进的 TagPropＧML方法[１１]、２PKNN方法[１２].

同时,与使用深度CNN的图像标注方法进行比较,
如CNNＧR模型[１２]、CNNＧMSE模型[１３].为验证图

像 高 层 视 觉 特 征 对 图 像 标 注 的 积 极 影 响,在

Corel５k数据集上,取不同图像视觉特征(传统特征

和高层特征)的传统标注模型PLSAＧWORDS[６]和

HGMD[１７]与本文图像标注方法进行对比.
表 ３ 为 传 统 标 注 方 法 PLSAＧWORDS 和

HGMD使用传统图像特征(TVS)和CNN提取的

图像高层特征fc７时,与本文图像标注模型在AR、

AP及综合评价指标F１中的对比.在同一模型中

对比不同图像特征的标注性能,可以看出图像高层

特征明显提升对传统图像标注模型的标注性能.本

文融合CNN和主题模型的图像标注方法与使用图

像高层特征的传统图像标注方法相比,其召回率、准
确率和F１值都有了大幅度的提升.

表３　模型在Corel５K上的标注结果

Table３　AnnotationresultsofdifferentmodelsonCorel５K

Model Visualfeature AP AR F１

PLSAＧWORDS
TVS ０．１２１ ０．２２１ ０．１９１
fc７ ０．２１７ ０．２７５ ０．２６９

HGDM
TVS ０．２９３ ０．３２１ ０．２６３
fc７ ０．３０５ ０．３６４ ０．２９７

Proposedmodel fc７ ０．３８０ ０．４９０ ０．４２０

　　 通 过 表 ４ 可 以 看 出,在 Corel５K 和IAPR
TCＧ１２图像集上,本文图像标注模型较传统图像语

义标注方法均有较大提升.在Corel５K图像数据集

中,本文标注方法的平均查全率较 MBRM 提高了

２４％,较JEC提高了１７％;对比改进的传统方法,本
文图像标注方法的平均查准率低于２PKNN,但平

均查全率却提升了９％,并且对应F１值亦有所提

高,这表明本文图像标注模型的有效性;与CNNＧR
相比,图像标注的平均查全率提升了８％,且平均查

准率提升了６％.在IAPRTCＧ１２图像数据集中,
表４　通用数据集上所有图像标注方法的标注结果

Table４　Annotationresultsofallimageannotation

modelsoncommondatasets

Model
Corel５K IAPRTCＧ１２

AR AP F１ AR AP F１
MBRM ０．２５ ０．２４ ０．２５ ０．２３ ０．２４ ０．２４

JEC ０．３２ ０．２７ ０．２９ ０．２９ ０．２８ ０．２９

TagPropＧML ０．３７ ０．３１ ０．３４ ０．２５ ０．４８ ０．３３

２PKNN ０．４０ ０．３９ ０．４０ ０．３２ ０．４９ ０．３９

CNNＧR ０．４１ ０．３２ ０．３７ ０．３１ ０．４９ ０．３７

CNNＧMSE ０．３５ ０．４１ ０．３８ ０．３５ ０．４０ ０．３７

Proposedmodel ０．４９ ０．３８ ０．４３ ０．４０ ０．４４ ０．４２

２０１００４Ｇ５
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本文图像标注方法与改进的传统标注方法及其他的

基于CNN的图像标注方法进行比较,在平均查全

率上有较好的表现,其平均查准率与部分图像标注

方法如CNNＧR等存在一些差距,但综合两者考虑

即综合指标F１依旧有提升.

６　结　　论

为有效进行图像标注,提出融合卷积神经网络

与主题模型的图像标注方法.对比其他标注方法,
本文充分利用了主题模型在文本处理的优势,降低

了图像文本数据的维度和稀疏性,运用卷积神经网

络提取图像的高层视觉特征和进行图像文本主题多

标签学习,获得更多的图像信息和更准确的文本主

题分布.实验表明,本文方法显著提升了图像标注

的性能.
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