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结合非负张量表示与扩展隐 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分配模型的图像标注

钱智明，钟　平，王润生
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摘　要：由于“语义鸿沟”的存在，自动图像标注是一项极具挑战性的工作。考虑到图像低层视觉特征与
高层语义概念的差异，分别从图像表示与语义建模两个方面来实现自动图像标注。在图像表示方面，提出了

一种正则化约束下的非负张量表示方法，用以提取符合人眼视觉直观理解的图像高阶结构特征。在语义建

模方面，提出了一种三层贝叶斯模型———扩展隐Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分配。该模型利用隐变量来实现图像与标注词的关
联，并通过一种基于变分推理的期望最大值方法来估计参数。实验结果表明，ＥＬＤＡ模型在大规模数据库
ＮＵＳ－ＷＩＤＥ上的标注结果相较于现有方法有了显著的提高。
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　　图像标注就是根据图像内容以添加标注词的
形式对图像进行描述，以便于利用这些标注词来

实现快速、准确的图像检索。随着与日俱增的图

像资源，自动图像标注在计算机视觉领域得到了

广泛应用，如大规模网络图像检索、图像共享社区

的个人相册管理与分享等。然而，由于图像标注

过程中图像数据视觉差异大、标注词汇量多以及

高质量训练数据少等困难的存在，自动图像标注

系统需处理好两个难题：一是选择合适的图像表

示方法，以能够充分表达图像内容的丰富特征信

息；二是要建立合理的标注模型，以实现接近人工

标注结果的精确标注。

在图像表示方面，图像一般采用高维特征矢量

来表示，如 ＰＣＡ－ＳＩＦＴ［１］，ＣＰＡＭ（ＣｏｌｏｒｅｄＰａｔｔｅｒｎ
ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＭｏｄｅｌ）［２］等。这类表示方法已经在图
像分析与理解上起到了重要作用。由于图像标注

侧重于描述图像内容，而这些内容通常包含丰富

的高阶结构特征，所以图像矢量表示方法在表述

复杂图像场景时有一定的局限性。幸而，在图像

的张量表示中，高阶张量能够很好地表述图像数

据中的结构性信息。因此，一些最新的图像处理

方法已经开始关注图像的张量表示，如非相关多

重线性主成分分析［３］、基于高阶张量分解的视频

压缩表示方法［４］等。

根据图像标注过程中是否涉及图像数据分布

的先验信息，图像标注模型可分为生成模型和判
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别模型两类。生成模型方法结合图像数据分布的

先验信息来估计图像与标注词的联合概率分布，

并以此对图像进行语义标注；而判别模型则将标

注词看作图像类别信息，并通过分类的方法获取

图像的语义标注。一般而言，在图像训练数据充

足的条件下，判别模型要优于生成模型；而在训练

数据相对较少的情况下，判别模型往往很难推广

到所有图像数据，因而需要一定的先验信息来构

建更加合理的标注模型，这就使得生成模型在这

一方面具有一定的优势。本文主要针对大规模图

像数据进行标注，其训练数据往往相对较少，因而

仅研究生成模型方法。典型的生成模型方法有混

合模型方法和主题模型方法。混合模型方法根据

图像与标注词的共现概率来构建联合分布函数，

进而实现图像的自动标注。其主要方法有交叉媒

体 相 关 模 型 （ＣｒｏｓｓＭｅｄｉａＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ，
ＣＭＲＭ）［５］、多重 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ相关模型（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＭＢＲＭ）［６］等。主题模
型方法则通过引入潜在主题分布来实现图像与标

注词的关联，该模型是当前生成模型中应用最广

泛的方法之一。２００３年，Ｍｏｎａｙ和ＧａｔｉｃａＰｅｒｅｚ［７］

将信息处理中应用较广泛的潜在语义概率分析模

型（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＳＡ）率
先引入到图像标注中。然后，Ｌｉ等［８］根据图像视

觉特征的连续性提出了一种基于高斯多项式分布

的 ＰＬＳＡ模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＰＬＳＡ，ＧＭ
ＰＬＳＡ）。此外，Ｎｉｋｏｌｏｐｏｕｌｏｓ等［９］根据图像数据结

构的高阶特性提出了一种基于张量分解的高阶

ＰＬＳＡ模型。然而，由于 ＰＬＳＡ模型并没有考虑隐
变量的先验信息而使得其模型参数与训练图像样

本数成正比，不利于模型的推广。为此，Ｂｌｅｉ和
Ｊｏｒｄａｎ［１０］利用Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布与多项式分布的共轭
特性提出了一种三层贝叶斯模型———隐 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分配（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）。该模型由
于引入多项式分布的先验信息，其模型的标注性

能和推广性能有了较大的提高。

将图像的张量表示方法与语义标注模型相结

合有着显著的优点，文献［９］对ＰＬＳＡ模型进行了
相应的研究，但目前还没有研究工作对张量表示

基础上的ＬＤＡ模型进行扩展研究。为此，考虑到
图像结构特征的稀疏性和非负性，本文采取了一

种正则化约束下的非负张量表示方法来提取有利

于标注的图像结构特征；同时，结合这种张量表示

方法，又提出了一种扩展 ＬＤＡ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＬＤＡ，
ＥＬＤＡ）模型来对图像进行语义建模。图１展示了
本文方法的具体实现框架。

图１　图像标注方法的实现框架
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

１　图像表示

１．１　符号表示规范与定义

在本文所涉及的所有符号中，矢量由黑斜体

小写字母来表示（如矢量 ｘ）；矩阵由黑斜体大写
字母表示（如矩阵 Ｘ）；张量由花体字母表示（如
张量Ｘ）。它们的具体元素由小括号引出。张量
Ａ∈ＲＩ１×…×ＩＮ与矩阵Ｔ∈ＲＪｎ×Ｉｎ的积可表示为：

（Ａ×ｎＵ）（ｉ１，…，ｉｎ－１，ｊｎ，ｉｎ＋１，…，ｉＮ）

＝∑
ｉｎ

Ａ（ｉ１，…，ｉＮ）·Ｔ（ｊｎ，ｉｎ） （１）

由此，可定义张量的Ｔｕｃｋｅｒ分解［１１］：

Ａ≈Ｒ＝Ｇ×１Ｕ
（１）×…×ＮＵ

（Ｎ） （２）
其中，Ｇ∈ＲＪ１×…×ＪＮ，Ｕ（ｎ）∈ＲＩｎ×Ｊｎ。式（２）可通过
矩阵化表示为：

Ａ（ｎ）≈Ｕ
（ｎ）Ｇ（ｎ）（Ｕ

（Ｎ）…Ｕ（ｎ＋１）Ｕ（ｎ－１）…Ｕ（１））Ｔ

（３）
其中，“”表示 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积，Ａ（ｎ）表示对张量 Ａ
的矩阵化。

１．２　正则化约束下的非负张量表示

对于一幅二维灰度图像Ｉ，其对应的张量表示
形式为Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３，其中｛Ｉ１，Ｉ２｝表示图像大小，Ｉ３
表示图像中每个像素点的特征维数。这里，引入高

斯差分（ＧａｕｓｓｉａｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＧＤ）和高斯偏微分
（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＯｆｆｓｅｔＧａｕｓｓｉａｎ，ＤＯＯＧ）［１２］：
Ｅσ，θ（Ｉ（ｘ，ｙ））＝ Ｉ（ｘ，ｙ）ＧＤσ，θ（ｘ，ｙ）

Ｆσ，θ（Ｉ（ｘ，ｙ））＝ Ｉ（ｘ，ｙ）ＤＯＯＧσ，θ（ｘ，ｙ{ ）

（４）
其中，（ｘ，ｙ）表示像素坐标，“”表示 Ｈａｄａｍａｒｄ
积。由此，图像张量可进一步表示为：

·３５１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３６卷

Ｘ＝［ＹＣｂＣｒＥσ，０（Ｙ）Ｅσ，π／４（Ｙ）
　Ｅσ，π／２（Ｙ）Ｅσ，３π／４（Ｙ）Ｆσ，０（Ｙ）
Ｆσ，π／４（Ｙ）Ｆσ，π／２（Ｙ）Ｆσ，３π／４（Ｙ）］ （５）

其中，Ｙ，Ｃｂ，Ｃｒ为 ＹＣｂＣｒ颜色空间各通道值。这
种表示方式通常会导致大量的信息冗余。因此，

需要对所获得的图像张量数据进行降维。假设

｛Ｘｉ｜Ｘｉ∈Ｒ
Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３，ｉ＝１，…，Ｎ｝为图像样本数据

集，降维问题可表示为：

　　　　Ψ（Ｕ（１），Ｕ（２），Ｕ（３））

＝ ｍｉｎ
Ｕ（１），Ｕ（２），Ｕ（３）

∑
ｉ
Ｘｉ－Ｇｉ×１Ｕ

（１）×２Ｕ
（２）×３Ｕ

（３） ２
Ｆ

ｓ．ｔ．Ｕ（ｎ）≥０，∑
Ｉｎ

ｉｎ＝１
Ｕ（ｎ）（ｉｎ；ｊｎ）＝１，

ｎ＝１，２，３；ｊｎ＝１，…，Ｊｎ
　Ｇｉ＝Ｘｉ×１ Ｕ

（１( )） Ｔ×２ Ｕ
（２( )） Ｔ×３ Ｕ

（３( )） Ｔ （６）
其中，｛Ｕ（ｎ）∈ＲＩｎ×Ｊｎ，ｎ＝１，２，３，Ｊｎ＜Ｉｎ｝为非负投
影矩阵，其张量积即为所求的非负张量结构。定义

Ｚｉ（ｎ）＝Ｇｉ（ｎ）（Ｕ
（３）…Ｕ（ｎ＋１）Ｕ（ｎ－１）…

Ｕ（１））Ｔ，则上述降维问题可改写为：
　　　　Ψ（Ｕ（１），Ｕ（２），Ｕ（３））

＝ ｍｉｎ
Ｕ（１），Ｕ（２），Ｕ（３）

∑
ｉ
Ｘｉ（ｎ）－Ｕ

（ｎ）Ｚｉ（ｎ）
２
Ｆ （７）

采用多元梯度下降法［１３］，可得：

Ｕ（ｎ）←Ｕ（ｎ）
∑
ｉ
Ｘｉ（ｎ）Ｚ

Ｔ
ｉ（ｎ）

∑
ｉ
Ｘｉ（ｎ）Ｚｉ（ｎ）Ｚ

Ｔ
ｉ（ｎ







）
（８）

通过对非负投影矩阵进行交替迭代就可以得到最

终结果。在迭代过程中，Ｕ（ｎ），ｎ＝１，２，{ }３需归
一化。

为了更有效地对图像Ｘｉ进行非负张量表示，
引入ｌ１正则化来实现张量结构特征的稀疏表示，
其目标函数为：

Φ（Ｇ）＝ｍｉｎ
Ｇ
Ｘｉ－Ｇｉ×１Ｕ

（１）×２Ｕ
（２）×３Ｕ

（３） ２
Ｆ

＋λ‖ｖｅｃ（Ｇｉ）‖１ （９）
其中λ控制Ｇｉ的稀疏度，ｖｅｃ（Ｇｉ）表示张量 Ｇｉ的
矢量化。对于这个非平滑优化问题，可求得最终

的解如式（１０）所示：
Ｇｉ（ｊ１，ｊ２，ｊ３）＝ｍａｘ｛Ｘｉ×１ Ｕ

（１）（：，ｊ１[ ]）Ｔ

×２ Ｕ
（２）（：，ｊ２[ ]）Ｔ

×３ Ｕ
（３）（：，ｊ３[ ]）Ｔ－λ／２，０｝

（１０）

２　语义建模

２．１　ＥＬＤＡ模型

如图２所示，本文所提的 ＥＬＤＡ模型是一个
三层贝叶斯模型，其主要流程如下：

１）选取一个Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ随机变量θ～Ｄｉｒ（α）；
２）对于每一标注词ｗｍ∈｛１，…，Ｖ｝：
ａ）选取一主题ｚｍ∈Ｒ

Ｋ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ）；
ｂ）根据隐变量ｚｍ上的多项式分布 ｐ（ｗｍ｜

ｚｍ，β），选取标注词ｗｍ；
３）对于每一张量结构，选取主题 ｈｄ∈Ｒ

Ｋ～
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ）；
４）根据ｈｄ上的高斯分布 ｐ（Ｘ｜ｈｄ，μ，σ）对图

像Ｘ进行采样。

图２　ＥＬＤＡ模型示意图
Ｆｉｇ．２　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＥＬＤＡ

给定参数α，β和 μ，σ，根据贝叶斯规则，可
得联合概率密度：

ｐ（θ，ｚ，ｈ，ｗ，Ｘ｜α，β，μ，σ）＝
ｐ（θ｜α）ｐ（ｚ｜θ）ｐ（ｗ｜ｚ，β）ｐ（ｈ｜θ）ｐ（Ｘ｜ｈ，μ，σ）

（１１）
对于该模型，做出以下假设。首先，标注词个

数、张量特征维数和Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数维数是确定的，依
次为Ｔ，Ｄ，Ｋ。其次，β（ｋ，ｗｍ）＝ｐ（ｗｍ｜ｚｍ（ｋ）＝１）为
Ｋ×Ｄ的待估计参数矩阵。根据以上假设，ＥＬＤＡ
模型可根据最大化边缘概率求得：

ｐ（ｗ，Ｘ｜α，β，μ，σ）＝
Γ∑

ｋ
α（ｋ[ ]）

∏
ｋ
Γ［α（ｋ）］

∏
Ｎ

ｎ＝１
∫
θｎ
∏
ｋ
θｎ（ｋ）α

（ｋ）－[ ]１ ∏
Ｍ

ｍ＝１
∑
ｋ
θｎ（ｋ）β（ｋ，ｗｍｎ[ ]）

∑
ｋ
θｎ（ｋ）∏

Ｄ

ｄ＝１

ｅｘｐ｛－［εｎｄ－μ（ｋ，ｄ）］
２／２σ２（ｋ，ｄ）｝

２πσ（ｋ，ｄ( )）
ｄθｎ （１２）

　　该模型的参数结构包括：整体数据层（α，
β）、图像层（θｎ和 Ｘｎ）或标注层（β，ｚｎｍ和ｗｎｍ）、
图像结构层（μ，σ，ｈｄ）。

２．２　模型参数估计

为了求解式（１２）所表示的优化问题，提出一
种基于变分推理的ＥＭ算法。考虑隐变量上的变
分分布：

·４５１·
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ｑ（θ，ｚ，ｈ｜η，φ，ζ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
ｑ（θｎ｜ηｎ）∏

Ｍｎ

ｍ＝１
ｑ（ｚｎｍ｜φｎｍ( )） ∏

Ｄ

ｄ＝１
ｑ（ｈｎｄ｜ζｎｄ( )） （１３）

则变分参数｛η，φ，ζ｝可由实际分布与变分分布的ＫＬ差分进行最小值计算：
｛η，φ，ζ｝＝ａｒｇｍｉｎ

｛η，φ，ζ｝
Ｄｑ（θ，ｚ，ｈη，φ，ζ[ ） ｐ（θ，ｚ，ｈｗ，Ｘ，α，β，μ，σ ]） （１４）

根据梯度下降法［１４］对式（１４）进行优化求解可得：

φｎｍ（ｋ）∝β（ｋ，ｗｎｍ）ｅｘｐΨ［ηｎ（ｋ）］－Ψ［∑
Ｋ

ｊ＝１
ηｎ（ｊ{ }）］

ζｎｄ（ｋ）∝ｅｘｐ－
［εｎｄ－μ（ｋ，ｄ）］

２

２σ２（ｋ，ｄ）
＋Ψ［ηｎ（ｋ）］－Ψ［∑

Ｋ

ｊ＝１
ηｎ（ｊ( )）］

ηｎ（ｋ）＝α（ｋ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
φｎｍ（ｋ）＋∑

Ｄ

ｄ＝１
ζｎｄ（ｋ













）

（１５）

其中，εｎｄ为图像 Ｘｎ在图像结构 Ｖｄ上的投影变
量，Ψ（·）为ｌｏｇΓ（·）函数的一阶导数。

根据变分参数｛η，φ，ζ｝，可以通过优化式
（１６）对数似然函数来求解参数α，β，μ，σ：

Ｌ（α，β，μ，σ）＝ｌｎｐ（ｗ，Ｘ｜α，β，μ，σ）
（１６）

其中，参数 α可由牛顿迭代法来近似求解，其迭
代过程如式（１７）所示：

α（ｉ＋１）（ｋ）＝α（ｉ）（ｋ）－ １
（ＮΨ′（α（ｉ）（ｋ）））

Ｌ
α（ｉ）（ｋ）

－
∑
Ｋ

ｊ＝１

Ｌ
α（ｉ）（ｊ）

（ＮΨ′（α（ｉ）（ｊ）））

１／ＮΨ′∑
Ｋ

ｊ＝１
α（ｉ）（ｊ( )( )） ＋∑

Ｋ

ｊ＝１
１／　　ＮΨ′（α

（ｉ）（ｊ( )









））

（１７）
令Ｌ／β＝０，参数β为：

β（ｋ，ｔ）∝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
φｎｍ（ｋ）δ（ｗｎｍ，ｔ） （１８）

同理可得：

μ（ｋ，ｄ）＝∑
ｎ
ζｎｄ（ｋ）εｎｄ／∑

ｎ
ζｎｄ（ｋ）

σ２（ｋ，ｄ）＝∑
ｎ
ζｎｄ（ｋ）　　εｎｄ－μ（ｋ，ｄ[ ]）２／∑

ｎ
ζｎｄ（ｋ

{
）

（１９）

综上，参数估计过程如下：

１）（Ｅ步）针对每一幅训练图像，计算其变分参数
｛η，φ，ζ｝；
２）（Ｍ步）最大化对数似然函数 Ｌ（α，β，μ，σ），
求解模型参数α，β，μ，σ。

根据这些模型参数，可在给定图像的情况下

求得标注词的条件概率为：

ｐ（ｗ｜Ｘ，α，β，μ，σ）＝ｐ（ｗ，Ｘ｜α，β，μ，σ）ｐ（Ｘ｜α，β，μ，σ）

＝
∫
θ
ｐ（θ｜α）　　∑ｔ ｐ（ｚ｜θ）ｐ（ｗ｜ｚ，β[ ]） 　

　∑ｈ ｐ（ｈ｜θ）ｐ（Ｘ｜ｈ，μ，σ[ ]）ｄθ

∫
θ
ｐ（θ｜α）　　∑ｈ ｐ（ｈ｜θ）ｐ（Ｘ｜ｈ，μ，σ[ ]）ｄθ

（２０）

２．３　模型复杂度分析
在上述ＥＭ算法中，Ｅ步中变分参数的计算

是根据式（１５）交替迭代而得，其迭代次数一般与
标注词和张量结构的数目线性相关。故 Ｅ步的
计算复杂度为 Ｏ（Ｎ（珚Ｍ＋Ｄ）２Ｋ），其中 珚Ｍ为平均
每幅图像的标注词个数。在Ｍ步中，求解α的计
算复杂度为Ｏ（ＮＫ２），而估计β，μ，σ的计算复杂
度为Ｏ（ＮＫ（Ｔ＋Ｄ）），故 Ｍ步的总体计算复杂度
为Ｏ（ＮＫ（Ｔ＋Ｄ））。综上所述，ＥＭ算法的计算复
杂度为Ｏ（ＮＫ（Ｋ＋Ｔ＋Ｎ（珚Ｍ＋Ｄ）））。

３　实验
３．１　实验数据

为了测试本文方法的有效性，选取 ＮＵＳ

ＷＩＤＥ图像标注库［１５］作为实验数据。该数据库

来源于 Ｆｌｉｃｋｒ网站，包含了 ２６９６４８张图像和
４２５０５９个标签。其中标注过１００次以上的标签
有９３２５个，通过剔除一些不规范的标签，共剩
５０１８个标签。

３．２　实验设置与评价准则

对于每一幅图像 Ｘｎ，将其大小固定为

２５６×２５６，并取前１０２４维张量结构系数｛εｎｄ，ｄ＝１，
…，Ｄ｝所构成的矢量作为图像特征。在实验中，随
机选择ＮＵＳＷＩＤＥ数据库中的１００００张图像用于
训练，并将其余图像用于测试。同时，设定稀疏参

数λ＝０．１，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数维数Ｋ＝５００。此外，实验
中所涉及的比较方法有：ＧＭＰＬＳＡ［８］模型，

·５５１·
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ＧＭＬＤＡ［１０］模 型以及具有较好标注性能的
ＴａｇＰｒｏｐ［１－６］模型。

在实验中，选取前５个标注词对图像进行标
注，并通过计算每个标注词的查全率和查准率［２］来

评估标注结果。

３．３　图像标注结果比较

表１　自动图像标注结果比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

标注方法 平均查准率 平均查全率

ＧＭ－ＰＬＳＡ ０．０７３ ０．０４６

ＧＭ－ＬＤＡ ０．１１２ ０．０９１

ＴａｇＰｒｏｐ ０．１３２ ０．０８９

ＥＬＤＡ ０．１５１ ０．１３３

　　表１给出了本文方法和几种常用标注方法的
结果比较。结果显示，本文所提方法在平均查准率

和平均查全率的评价指标上均有了较为显著的

提高。

图３给出了ＮＵＳＷＩＤＥ数据库中几幅示例图
像的标注结果。可以看出，ＧＭＰＬＳＡ模型由于建
模能 力 不 足 而 更 容 易 出 现 高 频 词 汇 （如

“ｅｘｐｌｏｒｅ”）；ＴａｇＰｒｏｐ模型由于缺失先验分布信息
而导致生成一些视觉差异性较大的标注词（如第三

图像中的“ｃａｍｅｌ”）；ＧＭＬＤＡ模型与ＥＬＤＡ模型比
较接近但所用表示方法不同，ＧＭ－ＬＤＡ模型所生
成的２５个标注词中有９个标注词是正确的，而
ＥＬＤＡ模型则有１３个是正确的，这进一步说明用
非负张量表示有利于提高自动图像标注的准确性。

人工基准
ｂｉｒｄｎａｔｕｒｅｓｋｙ
ｗｉｌｄｌｉｆｅａｖｉａｎ

ｍｏｕｎｔａｉｎｃａｓｔｌｅ
Ｉｔａｌｙｅｘｐｌｏｒｅｓｋｙ

ｒｏａｄｔｒｅｅｄｅｓｅｒｔ
ｌａｎｄｓｋｙ

ｍｏｕｎｔａｉｎｖｉｅｗ
ｍｏｉｓｔｕｒｅｔｒｅｅ

ｐｅｏｐｌｅＩｎｄｉａｇｉｒｌ
ｆａｃｅｐｒｅｔｔｙ

ＧＭ－ＰＬＳＡ
ｅｘｐｌｏｒｅｐｌａｎｔ
ｌｅａｆｓｋｙｆｌｏｗｅｒ

ｅｘｐｌｏｒｅｓｋｙ
ｓｅａｗａｔｅｒｔｒｅｅ

ｅｘｐｌｏｒｅｓｋｙｓｅａ
ｔｒｅｅｍｏｕｎｔａｉｎ

ｅｘｐｌｏｒｅｐｌａｎｔ
ｔｒｅｅｓｋｙｎａｔｕｒｅ

ｅｘｐｌｏｒｅｐｅｏｐｌｅ
ｆａｃｅｌｉｆｅｆｉｌｍ

ＧＭＬＤＡ
ｓｋｙｓｅａｗａｔｅｒ
ａｎｉｍａｌｂｒａｖｏ

ｍｏｕｎｔａｉｎｓｋｙ
ｓｅａｗａｔｅｒｔｒｅｅ

ｌａｎｄｓｋｙｔｒｅｅ
ｗａｔｅｒｓｅａ

ｍｏｕｎｔａｉｎｔｒｅｅ
ｓｋｙｎａｔｕｒｅｓｅａ

ｂｌａｃｋｌｏｖｅｎｅｇｒｏ
ｆａｃｅｅｙｅｓ

ＴａｇＰｒｏｐ
ｔｒｅｅｓｋｙｆｌｏｗｅｒ
ｓｅａｅｘｐｌｏｒｅ

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓｋｙ
ｓｅａｗａｔｅｒｔｒｅｅ

ｄｅｓｅｒｔｎｉｇｈｔ
ｓｋｙｃａｍｅｌｖｉｅｗ

ｍｏｕｎｔａｉｎｌａｎｄ
ｎｉｇｈｔｄａｒｋｔｒｅｅ

ｐｅｏｐｌｅｆａｃｅａｎｉｍａｌ
ｇｉｒｌｅｙｅｓ

ＥＬＤＡ
ｂｉｒｄａｎｉｍａｌ
ａｖｉａｎｓｋｙｂｒａｖｏ

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓｋｙ
ｓｅａｔｒｅｅｍｏｕｎｔａｉｎ

ｄｅｓｅｒｔｎｉｇｈｔ
ｓｋｙｗａｔｅｒｔｒｅｅ

ｍｏｕｎｔａｉｎｔｒｅｅ
ｎａｔｕｒｅｓｋｙｖｉｅｗ

ｐｅｏｐｌｅｆａｃｅ
ｎｅｇｒｏｅｙｅｓｇｉｒｌ

图３　图像标注结果示例
Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　　
（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （ｂ）

图４　各模型计算复杂度比较
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
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３．４　模型计算复杂度比较

本节分别从模型训练和图像标注两个部分对

本文方法进行计算复杂度分析与比较。

由图４（ａ）可知，ＥＬＤＡ模型的训练时间是渐
近线性的，这与２．３小节的计算复杂度分析是一
致的。当训练样本数达到１００００时，ＥＬＤＡ模型
所用的训练时间最少。由图４（ｂ）可知，ＧＭＰＬＳＡ
与ＴａｇＰｒｏｐ的平均标注时间随着训练样本的增加
而增加，而 ＧＭＬＤＡ与 ＥＬＤＡ的平均标注时间则
相对稳定。

４　结论

结合非负张量表示和扩展 ＬＤＡ模型对自动
图像标注方法展开研究。实验结果表明了本文所

提方法在标注大规模图像数据上具有良好的标注

性能。然而，本文方法因模型所涉及的标注词汇

量较大，其平均查准率和平均查全率都相对较低。

在今后的研究工作中，将通过层次化分类方法来

细化标注词汇，以求进一步提高自动图像标注的

查全率和查准率。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　ＫｅＹ ， ＳｕｋｔｈａｎｋａｒＲ． ＰＣＡＳＩＦＴ： ａｍｏｒｅｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｌｏｃａｌｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００４，２：５０６－５１３．

［２］　ＺｈｏｕＮ，ＣｈｅｕｎｇＷＫ，ＱｉｕＧＰ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌｆｏｒｕｎｉｆｉｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｔａｇｇｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３３（７）：１２８１－１２９４．

［３］　ＬｕＨＰ，ＰｌａｔａｎｉｏｔｉｓＫＮ，ＶｅｎｅｔｓａｎｏｐｏｕｌｏｓＡＮ．Ｕｎｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ
ｍｕｌｔｉｌｉｎｅａｒｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｌｉｎｅａｒｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００９，２０（１１）：１８２０－１８３６．

［４］　ＺｈｏｕＢＹ，ＺｈａｎｇＦ，ＰｅｎｇＬＺ．Ｃｏｍｐａｃｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒ
ｄｙｎａｍｉｃｔｅｘｔｕｒｅｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｕｓｉｎｇｔｅｎｓｏｒｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１３，２３（２）：２８０－２８８．
［５］　ＪｅｏｎＪ，ＬａｖｒｅｎｋｏＶ，ＭａｎｍａｔｈａＲ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

ａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇｃｒｏｓｓｍｅｄｉａｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭ ＳＩＧＩＲ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００３：１１９－１２６．

［６］　ＦｅｎｇＳＬ，ＭａｎｍａｔｈａＲ，ＬａｖｒｅｎｋｏＶ．ＭｕｌｔｉｐｌｅＢｅｒｎｏｕｌｌｉ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００４，２：１００２－１００９．

［７］　ＭｏｎａｙＦ，ＧａｔｉｃａＰｅｒｅｚＤ．Ｏｎｉｍａｇｅａｕｔｏａｎｎｏｔａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２００３：２７５－２７８．

［８］　ＬｉＺＸ，ＳｈｉＺＰ，ＬｉｕＸ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｖｉｓｕａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１１，３２（３）：５１６－５２３．

［９］　ＮｉｋｏｌｏｐｏｕｌｏｓＳ，ＺａｆｅｉｒｉｏｕＳ，ＰａｔｒａｓＩ，ｅｔａｌ．ＨｉｇｈｏｒｄｅｒｐＬＳＡ
ｆｏｒｉｎｄｅｘｉｎｇｔａｇｇｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，９３
（８）：２２１２－２２２８．

［１０］　ＢｌｅｉＤＭ ，ＪｏｒｄａｎＭ Ｉ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｎｏｔａｔｅｄｄａｔａ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭ ＳＩＧＩＲ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００３：１２７－１３４．

［１１］　ＬｕＨＰ，ＰｌａｔａｎｉｏｔｉｓＫＮ，ＶｅｎｅｔｓａｎｏｐｏｕｌｏｓＡＮ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ
ｍｕｌｔｉｌｉｎｅａｒｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｔｅｎｓｏｒｄａｔａ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１１，４４（７）：１５４０－１５５１．

［１２］　ＭａＷ Ｙ，ＭａｎｊｕｎａｔｈＢＳ．ＥｄｇｅＦｌｏｗ：Ａｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒ
ｂｏｕｎｄａｒｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０００，９（８）：１３７５
－１３８８．

［１３］　ＦéｖｏｔｔｅＣ，ＢｅｒｔｉｎＮ，ＤｕｒｒｉｅｕＪＬ．Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅＩｔａｋｕｒａＳａｉｔｏｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ：ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏｍｕｓｉｃａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００９，２１（３）：
７９３－８３０．

［１４］　ＢｌｅｉＤ Ｍ， ＮｇＡ Ｙ， Ｊｏｒｄａｎ Ｍ Ｉ． ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，
３：９９３－１０２２．

［１５］　ＣｈｕａＴＳ，ＴａｎｇＪＨ，ＨｏｎｇＲＣ，ｅｔａｌ．ＵＳＷＩＤＥ：Ａｒｅａｌ
ｗｏｒｌｄｗｅｂ ｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅｆｒｏｍ ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｍａｇｅＶｉｄｅｏＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００９：４８－５６．

［１６］　ＧｕｉｌｌａｕｍｉｎＭ，ＭｅｎｓｉｎｋＴ，ＶｅｒｂｅｅｋＪ，ｅｔａｌ．ＴａｇＰｒｏｐ：
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｍｏｄｅｌｓｆｏｒ
ｉｍａｇｅａｕｔｏａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００９：３０９－３１６．

·７５１·


