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基于主题融合和关联规则挖掘的图像标注

张　蕾　蔡　明

(江南大学物联网工程学院　江苏 无锡２１４１２２)
　

摘　要　为减小“语义鸿沟”,在 LDA 主题模型的基础上,提出了一种主题融合和关联规则挖掘的图像标注方法.首

先,针对视觉和文本信息的关联度不高的问题,引入基于向量机的多类别分类得到图像的类别信息.其次,通过文本

模态的语义主题分布和类别信息,计算出图像类的文本主题分布.未知图像将其所属类的文本主题分布与其视觉主

题分布进行加权融合,并以此概率模型计算初始标签集.最后依据初始标注词概率,利用关联规则挖掘和词间相关性挖

掘文本关联度,从而得到精确化语义标注.在Corel５K图像数据集上进行对比实验,实验结果证明了方法的有效性.
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ImageAnnotationBasedonTopicFusionandFrequentPatternsMining
ZHANGLei　CAIMing

(CollegeofInternetofThingsEngineering,JiangnanUniversity,Wuxi,Jiangsu２１４１２２,China)

　

Abstract　Inordertoreducethe“semanticgap”,basedontheLDAtopicmodel,animageannotationapproachwhich

usestopicsfusionandassociationruleminingwasproposed．First,tosolvetheproblemoflowcorrelationbetweenvisual

andtextinformation,thevectormachineＧbasedmultiＧcategoryclassificationisintroducedtoobtainthecategoryinforＧ

mationoftheimage．Then,thetexttopicdistributionoftheimageclassiscalculatedbythesemantictopicdistribution

andclassificationinformationofthetextmodality．Theunknownimageweightsthetexttopicdistributionofitsclass

anditsvisualtopicdistribution,andcalculatestheinitiallabelsetusingthisprobabilitymodel．Finally,basedonthe

probabilityofinitiallabelwords,theassociationrulesminingandinterＧwordcorrelationareusedtominethetextreleＧ

vancetoobtainprecisesemanticannotation．ThecomparativeexperimentswerecarriedoutontheCorel５KimagedataＧ

set．Theexperimentalresultsshowtheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Imageannotation,LDAtopicmodel,Weightedtopicfusion,Frequentpatternsmining,CorrelationofkeyＧ

word．

　

１　引言

随着自媒体技术的发展,网络用户上传了海量的图像,如

何从大规模的图像库中快速、准确地检索到满足用户需求的

图像,成为了图像领域的重要的研究方向.传统手工标注的

主观性和低效率问题,影响了基于文本的图像检索结果的稳

定性.为此,利用计算机从大量有标注的图像中学习语义概

念模型,并使用此模型对未知图像进行标注的图像自动标

注[１Ｇ２]应用而生,这是当前最具有挑战性的课题.

图像自动标注的模型包括:Duygulu等提出的机器翻译

模型[３](TranslationModel,TM)、Jeon等提出的跨媒体相关

模型[４](CrossＧmediaRelevanceModel,CMRM)、Lavrenko等

提出了连续空间相关模型(ContinuousＧspaceRelevantModel,

CRM)[５]、Feng等提出的多伯努利相关模型(MultipleBerＧ

noulliRelevance Model,MBRM)[６].学者应用概率主题模

型[７],如 Thomas提出的 PLSA(ProbabilisticLatentSenmanＧ

ticIndexing)模型[８]、Blei等提出的LDA(LatentDirichletAlＧ

location)模型[９]等在图像标注方面做了大量的工作.近年

来,研究人员从不同方面对概率图像标注模型进行了改进,如

Monay等[１０]提出了PLSAＧWORDS模型.在此基础上,李志

欣等[１１Ｇ１２]提出了融合文本和视觉模态的标注模型PLSAＧFUＧ

SION、混合生成式和判别式模型的图像自动标注方法.赵鹏

等[１３]融合了PLSA模型与 GMM 模型,并提出了基于概率潜

语义的高斯混合模型.孙君顶等[１４Ｇ１６]提出了基于视觉语义

主题的图像自动标注、基于多特征融合与 PLSAＧGMM 的图

像自动标注和基于视觉语义主题与反馈日志的图像自动标

注.田东平等[１７]提出了融合 PLSA 和随机游走模型的自动

图像标注.Cao等[１８Ｇ１９]提出了改进corrＧLDA 的图像标注概



率模型和融入类别信息的图像标注概率主题模型.孙登第

等[２０]提出了关于图标标注的标签丰富算法.

从上述图像标注模型的相关研究可以发现:基于概率模

型的标注通常将两个模态的主题视为相互独立的,并没有考

虑同一图像集合中不同模态主题的相关性,或者考虑到了视

觉和文本模态的关联,但是两者之间的关联度较弱;其次,没

有考虑到文本标注词之间的语义相关性或者文本标注词语义

关联相对隐式.为此,本文提出基于主题融合和关联规则挖

掘的图像标注模型.首先,在训练图像集中用 LDA[９,１８Ｇ１９]模

型分别获得视觉模态和文本模态的语义主题分布,并对视觉

模态和文本模态数据进行加权主题融合,使得视觉和文本信

息相互关联.针对视觉和文本模态信息关联度不高的问题,

本文引入基于SVM[２１]的多类别分类器进行多类别分类,以

得到类别信息.依据类别信息和文本模态的主题分布,计算

出图像类的文本模态主题分布,未知图像依据类别信息和图

像类的文本模态的主题分布得到其文本主题分布,然后将其

文本主题分布与其视觉主题分布进行主题加权融合,从而增

强视觉和文本信息的关联度.然后,以主题融合之后的 LDA
模型计算未知图像的初始语义标注集.针对文本间语义关联

度不高的问题,在文本信息中使用关联规则挖掘算法[２２]和词

间相关性[２０],进一步挖掘文本的潜在语义关联,从而获得未

知图像最终精确化的语义标注结果.在数据集上进行实验,

实验结果表明本文方法有效.

２　LDA模型

２．１　LDA原理

LDA[９,１８Ｇ１９]模型是一个文档生成模型,其概率图模型如

图１所示.模型中用到的符号及其意义如表１所列.

图１　LDA模型的概率图模型

Fig．１　ProbabilisticgraphicalmodelofLDAmodel

表１　图１中的符号及其意义

Table１　SymbolsandtheirmeaningsinFig．１

符号 符号意义 符号 符号意义

M 训练集大小 N 词汇个数

K 主题数 w 单词

z 潜在主题 θ 主题比例

α 模型参数 β 模型参数

γ α变分参数 φ β变分参数

Pdir 狄利克雷分布 Mult 多项式分布

具体的生成过程如下:

(１)抽取一个主题分派θ~Pdir(α).

(２)对于文档di 的每个单词wn,n∈(１,􀆺,N):

１)抽取主题分派zn|θ~Mult(θ);

２)生成单词wn|zn~Mult(βzn
).

其潜变量和可观测变量的联合分布为:

P(w,θ,z|α,β)＝P(θ|α)(∏A) (１)

其中,A＝P(zn|θ)P(wn|zn,β).

２．２　变分EM算法

本文模型采用变分 EM[１１,２３]算法求解参数,此算法分为

E,M 两个步骤.为了方便计算引入的变分参数Δ＝{γ,φ},

变分分布函数为:

q(θ,z|Δ)＝q(θ|γ)∏
N

n＝１
q(zn|φn) (２)

E步骤:利用初始化的模型参数求解最优的变分参数γ
和φ,其中γi 表示指定文档的第i个主题的概率.

γi＝αi＋∑
N

n＝１
φn,i (３)

φn,i∝βi,wnexp(ψ(γi)) (４)

M 步:以E 步骤获得的变分参数γ 和φ 来求模型参数α
和β.固定变分参数wd＝{γ,φ},d∈(１,􀆺,M),来最大化集

合D 上的log似然函数.

L(D)＝∑
M

d＝１
logP(wd|α,β) (５)

βi,j∝∑
M

d＝１
　∑

N

n＝１
φd,n,iwj

d,n (６)

参数βi,j表示第i个主题下第j 个词的概率.对于模型

参数α,本文没有优化α,通过多次实验直接将α设置为１,此

时模型的性能最好.重复迭代E 步骤、M 步骤,直到L(D)

收敛.

３　图像语义标注建模与实现

３．１　改进加权主题融合

LDA[９,１８Ｇ１９]主题模型建立了相互独立的视觉模态和文本

模态的数据,在训练集中进行视觉模态和文本模态的主题融

合加强了视觉词与文本词的联系.但是,LDA 概率模型计算

未知图像的标注词时,是以视觉词的主题分布作为图像的主

题分布,因此图像的视觉和文本的信息联系较弱.为此,将未

知图像所属图像类的文本主题分布作为其文本模态的主题分

布,然后对其进行加权主题融合.相同类别中图像的文本主

题分布相似,依据图像的类别信息对属于同一图像类的所有

图像的文本主题分布进行融合,可以得到图像类的文本主题

分布.

假设视觉模态和文本模态的主题在同一主题空间,为了

增强两个模态的关联度,对未知图像进行加权主题融合.改

进后融合主题分布的主题数与视觉、文本模态的主题数相等,

即所有主题分布的主题数都是 K.这里S 和T 分别表示视

觉模态、文本模态的主题,Z 表示加权融合后的主题,D 表示

训练图像集,则视觉模态的主题分布为Pv(Sk|D),文本模态

的主题分布为Pw(Tk|D),融合后的主题分布为P(Zk|D).

融合主题分布的公式为:

P(Zk|di)＝τPv(Sk|di)＋(１－τ)Pw(Tk|di)(di∈D,k∈
[１,K]) (７)

其中,τ表示图像di 中视觉模态主题分布的权重,τ由式(８)

计算:

τ＝
１, H(v(di))≤N

exp(N－H(v(di))), H(v(di))＞N{ (８)
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其中,H(v(di))表示图像di 视觉词分布的信息熵,N 表示

H(v(di))的上界,由多次实验得到.

３．２　关联规则算法和词间相关性

基于LDA概率主题模型对未知图像进行标注,选择概率

最大的多个标注词作为其标注结果,这种方法没有涉及文本

标签的语义关联,使得最终的标注结果不太准确.本文使用

关联规则挖掘算法[２２]和词间相关性[２０]计算文本关联度,以

此对初始标注集进行优化来得到待标注图像的精确化标注

集合.

本文采用FPＧGrowth算法[２２]对已标注的图像的文本词

进行挖掘,以此得到标注词的频繁项集和关联规则,并利用它

对初始标注词进行扩展以得到候选标注词集.在训练图像标

注集中,如果两个或者多个语义标注词在多张图像上共同出

现,那么这些标注词是高度相关的,即共同出现的标注词在语

义上存在关联.FPＧGrowth算法对初始标注进行扩展得到候

选标注词集合,但它们不能全部作为未知图像集的标注结果,

需要根据词间相关性来计算候选标签集中标注词的概率,

并将其与初始标注词集的概率相融合,从而得到更好的标

注结果.计算词间相关性[２０]的计算公式为:

Cwu,wv ＝
Numwu,wv

Numwu

(９)

其中,Numwu,wv
表示标注词 wu 和标注词wv 共同出现的次

数,Numwu
表示标注词wu 在训练标注集中出现的次数.根据

式(９)可以建立一个以标注词个数为行和列的矩阵,若矩阵中

某一个值越大,那么行和列分别对应的两个标注词在同一个图

像中的可能性越大.扩展标注集的词概率的计算公式为:

P(wnew)＝Cwu,wvP(w) (１０)

其中,P(w)是初始标注的标注词 w 在图像出现的概率,wnew

为候选标注集中的标注词.根据式(１０)计算图像候选标注词

的概率,并将候选标注集的标注词进行重新排序,选择概率最

大的若干个标注词作为图像的最终标注.

３．３　算法描述

下面给出基于LDA 建模的算法的描述.假设图像和标

注词的训练集为D＝{(d１,c１),􀆺,(dM ,cM )},其中训练图像

集为TD ＝{d１,􀆺,dM },图像di∈TD,标注词汇表为 L＝
{w１,􀆺,wL},ci 表示图像的标注词集合,其中ci⊂L,i∈
(１,􀆺,N).测试图像集用TT 表示,而且TD∩TT＝Ø.

训练算法描述如下:

(１)处理训练图像,对于训练图像di∈TD,提取视觉特征

并进行聚类得到视觉词,然后使用 BOW[１１]模型量化图像并

得到其视觉词v(di);处理图像di 的标注词集合ci,得到文本

词w(di).

(２)基于视觉词和文本词,分别使用 LDA 概率主题模型

建模得到两个模态的模型参数,即视觉模态的主题分布 Pv

(S|di)和主题词分布Pv(v|S),以及文本模态的主题分布Pw

(T|di)和主题词分布Pw(w|T).

(３)进行主题融合,引入参数τ来表示图像di 中视觉模

态主题分布的权重,使用式(７)融合视觉模态的主题分布和文

本模态的主题分布,得到新的主题分布P(Z|di).

(４)根据融合后的主题分布P(Z|di)和EM 变分算法得

到主题融合后的主题视觉词分布P(v|Z)和P(w|Z).

(５)根据训练图像集的视觉词对SVM 分类器进行训练,

得到类别信息;由已标注图像集的类别信息和文本主题分布

计算图像类的文本模态的主题分布,即对同一图像类的训练

图像的文本模态的主题分布进行融合.

完成了标注模型和 SVM 分类器的训练后,其获得的参

数和分类器对训练集之外的图像同样有效.记未知图像

di∉TD,未知图像集Dnew,则初始标注算法为:

(１)对于未知图像集Dnew进行处理,其步骤与训练算法步

骤(１)一样,从而得到视觉词v(dnew).

(２)根据训练算法得到的LDA模型、视觉词v(dnew)和主

题融合后的主题视觉词分布Pv(v|Z),计算出未知图像视觉

模态的主题分布Pv(S|dnew).

(３)根据训练算法步骤(５)得到的训练好的分类器对未知

图像进行分类.依据未知图像的分类结果和图像类的文本模

态的主题分布,可以推测得到未知图像的文本模态的主题分

布Pw(T|dnew).

(４)对未知图像集Dnew进行主题融合,使用式(７)计算未

知图像集的融合主题分布Pw(Z|dnew).

(５)计算未知图像中所有标注词L 的后验概率,然后选

取其中概率的一组标注词作为未知图像的初始标注,其计算

公式为:

P(w|dnew)＝∑
K

k＝１
P(w|Zk)P(Zk|dnew) (１１)

优化算法将未知图像的初始标注词、训练图像的标注词

集合等作为输入,具体步骤为:

(１)对训练图像di 的标注词集合进行处理,得到文本词

w(di);

(２)使用式(９)对训练集的全部文本词进行计算,得到词

间相关性;

(３)根据训练集的标注词集合和 FPＧGrowth算法找出频

繁项集,扩展待标注图像的初始标注词以得到候选标注集;

(４)依据初始标注词的后验概率和词间相关性,使用

式(１１)计算所有候选标注集的词概率,选出概率最大的５个

标注词,从而得到待标注图像的精确标注词.

４　实验结果分析

本文采用的数据集是 Corel５k[１１]图像集,该图像集包含

５０００张图像,共有５０个语义类别,每个语义类别包含１００张

相似的图像,每幅图像有１~５个标注词.Corel５k图像集共

有３７１个标注词,将标注图像较少的标注词剔除,其他的２６０
个单词构成标注词汇表.实验选取 Corel５k中的４５００幅图

像作为训练图像集,将剩下的５００幅图像作为测试图像集.

实验提取的底层视觉特征[２４Ｇ２５]包括１２８维的SIFT[１１]特征向

量;将图像划分为１６×１６的规则方块,并为每个方块提取
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２５６维的 HSV颜色直方图特征和２５６维的LBP纹理特征,将

颜色特征和纹理特征融合形成２５６维的方块特征.最后对视

觉特征进行 KＧmeans聚类算法得到对应的视觉词,把图像表

示成视觉词的词袋.

４．１　标注模型参数

在本实验中将SIFT[１１]特征和方块特征的视觉词都设置

为１０００,即将一幅图像表示为２０００维的直方图;影响图像标

注效果的模型参数有两个,分别是潜在主题个数和主题融合

信息熵上界 N.设置标注模型中视觉模态和文本模态的潜

在主题个数为 K,K 取值从６０到１４０,步长为２０,在不同 K
值下的平均召回率、平均准确率如图２所示.从图２可以看

出:当视觉模态和文本模态的潜在主题 K 为１２０时,性能指

标达到最优.视觉词分布的信息熵上界 N 分为训练集Ntrain

和测试集 Ntest,对 Ntrain进行实验时,将 Ntest固定为１,然后设

置Ntrain从１增加到１０,步长为１;对Ntest进行实验时,将Ntrain

固定为３,然后设置 Ntest从１增加到１０,步长为１.训练集和

测试集在视觉词信息熵上界的联合交叉验证下平均召回率如

图３所示.从图３中可以看出,当 Ntrain＝３,Ntest＝１时,数据

集的召回率达到最优,实验效果最佳.

图２　不同K 值下的评价值曲线

Fig．２　CurvesofrecallwithdifferentvalueofK

图３　不同N 值下的召回率曲线

Fig．３　CurvesofrecallwithdifferentvalueofN

４．２　性能评价指标

实验采用召回率、准确率和综合评价指标F 值作为评价

图像自动标注模型性能的评价指标.对于给定的标注词 w,

其准确率为precision(w)、召回率为recall(w)、F值为F(w).

这３种评价指标的计算公式为:

precision(w)＝B
A

(１２)

recall(w)＝B
C

(１３)

F(w)＝２∗recall(w)∗precision(w)
recall(w)＋precision(w) (１４)

其中,A 表示所有自动标注中有w 的图像个数;B 表示正确

标注w 的图像个数,即图像的原始标注和自动标注中都包含

有标注词w;C表示图像原始标注中包含w 的图像个数.此

外,还考虑了召回率大于０的标注词的个数,即表示有效学习

的标注词的个数.

４．３　标注结果

为了验证本文提出的标注模型的有效性,将本文模型与

传统的图像自动标注方法以及近年常用的一些图像标注方法

如 CMRM[４],CRM[５],PLSAＧFUSION[１１],PLSAＧGMM[１３],

PLSAＧGMMVS[１４]进行对比.表２列出了上述所有标注方法

在图像集Corel５k中具有最佳性能的４９个标注词构成的子

集和由标注词表中２６０个标注词构成的集合上,标注性能的

评价结果.从表２的２６０个标注词构成的子集数据中可以看

出,本文的标注方法在平均召回率、平均准确率和FＧ值等性

能指标上比其他模型的最优者分别高出了１２％,２％,５．５％.

表３列出了４幅图像的自动标注结果与图像的原始标注

词、PLSAＧFUSION模型的对比实例结果.本文的自动标注

结果是从优化的精确化标注词中选取概率最大的５个关键

词,对于视觉词比较稀疏的图像(如第二幅图像),本文的标注

模型要优于FLSAＧFUSION,即自动标注的标注词不仅包含

大部分原始标注词,也包含其他没有出现在原始标注的单词,

在某种意义上也符合图像内容的标注(如第二幅图像的标注

词birds和 waved).对于视觉词比较复杂的图像,本文的标

注模型的优势并不明显,如第四幅图中的“boat”.分析原因,

在本文主题模型下每个主题包含了多个相关语义的标注词,精

确化标注时容易将与关键词紧密相关的标注词插入包含此关

键词的所有图像中,造成部分标注不准确,但整体效果较好.

表２　图像标注的性能比较

Table２　Performancecomparisonofimageannotation

Model CMRM CRM PLSAＧFUSION PLSAＧGMM PLSAＧGMMVS 本文模型

＃wordswithrecall＞０ ６６ １０７ １１２ １０４ １０８ １３１

Resulton４９bestwords

MeanperＧwordRecall ０．４８ ０．７０ ０．７６ ０．６７ ０．７２ ０．９８

MeanperＧwordPrecision ０．４０ ０．５９ ０．６５ ０．５２ ０．５５ ０．７１

FＧvalue ０．４３６ ０．６４ ０．７０ ０．５８ ０．６２ ０．８２

Resultonall２６０words

MeanperＧwordRecall ０．０９ ０．１９ ０．２２ ０．１８ ０．２１ ０．３５

MeanperＧwordPrecision ０．１０ ０．１６ ０．１９ ０．１５ ０．２０ ０．２２

FＧvalue ０．０９５ ０．１７４ ０．２０４ ０．１６３ ０．２０４ ０．２７０
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表３　标注结果比较

Table３　Annotationresultscomparison

Image Groundtruth PLSAＧFUSION 本文模型

bear,polar,snow,tundra polar,beartundra,snow,ice snow,tundragrizzly,polarbear

sky,flight,
albatross

city,flight
ceremony,pond
swallowＧtailed

birds,sky,flight,wavedalbatross

field,horses,mare,foals tree,garden,house,mare,foal foals,horsesmare,fence,tree

mountain,water,sky,clouds
mountain,clouds,boat,

coast,hut
water,reflection,boatcloud,

mountain

４．４　模型时间复杂度分析

利用LDA概率主题模型计算标注词所需要的时间为

T(n)＝Niter􀅰M􀅰K􀅰lv＋w,其中 Niter为模型迭代次数,M 为

训练图像的数量,K 为潜在主题数,lv＋w 为训练图像的视觉单

词数和文本单词数的和.由于文本单词数远远小于视觉单词

数,因此lv＋w由图像的视觉单词数lv替代,而 Niter≪M􀅰lv,

K≪M􀅰lv,故计算标注词生成概率的复杂度为 O(M􀅰lv).

基于支持向量机的多分类方法中,计算图像的类别信息的时

间为T(n)＝Nc􀅰M􀅰lv,其中 Nc 为支持向量机的个数,即图

像类的个数,由于Nc＜＜M􀅰lv,因此本文模型结合支持向量

机的图像标注方法的复杂度为 O(M􀅰lv＋M􀅰lv).在基于关

联规则挖掘和词间相关性的图像标注中,计算所有文本词关

联度的时间为T(l２
w),迭代累积计算前k个标注词关联度的

时间为T(k􀅰l２
w),计算关联规则挖掘多的时间为T(M􀅰lw).

基于主题融合和关联规则挖掘的图像自动标注方法所需要的

总时间为T(M􀅰lv＋M􀅰lv＋l２
w＋kl２

w＋Mlw),由于k≪l２
w,因

此该方法的时间复杂度为 O(Mlv＋l２
w ＋Mlw).最后,相比于

LDA 概率主题模型,本文提出的方法的时间复杂度增加了

O(l２
w＋Mlw).

结束语　本文提出基于主题融合和关联规则挖掘的图像

标注模型,首先构建两个LDA模型来分别学习视觉模态和文

本模态的数据,为了加强视觉和文本信息关联,对训练集和测

试集的两个模态主题分布都进行主题融合,再使用主题融合

后的训练模型来计算未知图像的初始标注.基于关联规则挖

掘和词间相关性进一步挖掘初始标注词之间的关系,以获得

未知图像的精确标注.通过图像集Corel５k上的对比实验可以

看出,本文模型的标注性能和效果比大多数经典模型都优秀.

本文通过对图像进行量化得到了离散的视觉词,在此过

程中丢失了大量的视觉信息,影响了图像的标注性能.其次,

优化初始标注词是建立在测试集的原始标注的关联之上的,

但从单一的数据集获得的词间关系具有局限性,有时候可能

会得到错误的关联,从而降低标注性能.此外,本文的标注模

型虽然在图像标注的性能上有所提升,但其时间复杂度也有

所上升.下一步的工作准备对模型进行改进,使之可以通过

连续建模来避免视觉信息丢失,另一方面引入 WordNet来计

算词间关系,以获得更好的标注性能,同时也要关注时间复杂

度的优化问题.
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