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摘要 

     随着带有 GPS 功能的移动电话和

摄像头的广泛普及，现在上传到网络

上的图片已经很普遍的都带有一些相

关的 GPS 位置信息。此外，一些试图

通过视觉特征来预测 GPS 位置信息的

研究也让一些和 GPS 位置信息相关的

问题暴露出来。在本文中，通过同时

给出训练组和测试组的图片的 GPS 坐

标吗，我们抓住了利用位置环境来进

行图像分类的问题。我们采用了不同

的方式来对 GPS 坐标进行编码和特征

提取，并展示了如何将这些特征体现

成为为目前最高水平的图像分类和问

题识别技术——卷积神经网络。我们

同时也给出了如何有可能在卷积神经

网络框架的内部同时学习特征子集的

最佳池半径。为了测试我们的模型并

帮助提升在本领域的研究，我们使用

了一系列位置敏感的概念并且注释了

一个雅虎 Flickr Creative Commons 

100M 数据集，这个数据集带有已经公

知的与概念相关的 GPS 坐标信息。通

过改变位置信息，我们可以在平均准

确率均值的基础上达到 7%的增益。 

 

1. 简介 

正如图一所示，有时候如果没有

给出环境信息，即使是人也很难分辨 

 

      

(a)                     (b) 

      

(c)                     (d) 

图一：这些图片中哪一个是有雪？仅仅通过观察图片，

可能很难说。然而，如果我们知道(a)拍摄于犹他大学的波利

维尔盐洼，(c)和(d)则是在加利福尼亚州从来没见过雪的死

亡谷和帕罗奥图，(d)是在暴风雪经常来临的新罕布什尔呢？

图像信息需要补充的内容才能被确认。 

 

出图片的内容。仅仅通过对图片的观

察，我们可以得出结论这些例子都是

关于雪的。然而，(a)的地点是在犹他

大学的波利维尔盐洼，(c)和(d)则是

在加利福尼亚州从来没见过雪的死亡

谷和帕罗奥图，(d)是在暴风雪经常来

临的新罕布什尔。通过这个信息，很

容易就正确的得出结论，只有(b)是唯

一的包含雪的图片。 

出于这一观察的动机，我们抓住

了利用位置环境来改进图像分类的问

题。特别的，我们对用经常出现在网

络上的概念对用户图片进行分类的方

法很感兴趣。这些概念包括有人们经

常去拍摄的物体，场景以及一些特定

的地标，而网络也是最大的带有地理

位置信息图片的来源。基于在 CNN 上
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发表的[26]中介绍的构架，被认为是

最具影响力的图像分类和识别提出了

如何表现并将位置特征整合到网络构

架中。这不是一个容易的为题，我们

发现一些天真的想法，比如将 GPS 坐

标与分类器连接在一起或者利用附近

的图像作为一个先验的贝叶斯导致实

验几乎没有收获。然而，通过知道 GPS

坐标，我们得以利用地理数据集和被

各种各样的机构，旅行社收集的调查

结果。我们在数据驱动方式上还可以

利用大量被标注有 GPS 坐标的网络数

据。 

    总而言之，这篇论文的贡献可以

被归为三部分。 

从全球定位系统中构建有效的位

置特征。我们在已经给出的经度和维

度坐标的基础上，拓展性的提出了 5

个不同类型的特征，并且对每个特征

都进行了影响力的综合评价。 

结合位置特征的网络体系结构。

我们展示了如何将这些额外的特征添

加进 CNN[26]。这让我们得以在一个共

同的框架下根据不同的特征类型之间

的联系学习它们的可视特征。除此之

外，我们还给出了我们如何能在同一

个框架下同时学习构建特征子集所必

需的参数，使得我们能够改进性能并

更好的理解什么是网络学习。 

YFCC100M-GEO100 数据集。我们

使用了雅虎 Flickr Creative Commons 

100M 数据集[4]的一个子集来注解一

系列位置敏感的概念，我们称其为

YFCC100M-GEO100 数据集，并将它的

注解公开了。这一个数据集包含超过

100 种的 88,986 张图片，并且允许我

们大规模的测试我们我的模型。 

 

2. 相关工作 

有很多研究都将焦点聚集在图片

的地理定位问题上，比如确定静态摄

像头位置[22]，城市规模定位识别

[37]，利用图像的 GPS定位[20,43]，

位 置 识 别 [19,40] ， 路 标 识 别

[10,13,34,44]，利用地理信息确定地

理位置[10,21,31,36]，还有基于图像

表示的地理位置[12]。还有更多的工

作 尝 试 补 充 对 应 的 图 像 数 据

[7,8,27,30,32]，例如数字高程图和

土地覆盖调查数据，我们从中汲取灵

感，进而构造我们的特征，和这些作

品相比我们，我们假设我们在进行图

像分类时已经有了 GPS坐标。 

除此之外，还有一些探索了图像

和位置信息其他方面的工作，例如 3D

汽车的位置[33]，带有地理标记的图

片整理[14]，网络照片上得结构[38]，

辨认城市身份[45]，看到可见图像的

背后[25]，发掘具有代表性的地理视

觉元素[16,28]，通过图像预测土地覆

盖[29]，使用典型相关分析的注释增

强[11]。 

最为相近的文章都是利用位置信

息来识别任务[5,6,9,23,42]。在小型

城市环境中利用移动设备的地理服务

对处理对像的识别的文章[5]。在以将

交通标志，交通信号，垃圾桶，消防

栓和街道灯的精确位置信息投射在图
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像上为前提的条件下，利用地理信息

系统数据集[6]。利用鸟的踪迹来估计

一个时空先验模型来帮助提高细粒度

分类性能[9]。利用大量的地理信息来

代表当地居民的信息[23]。利用季节

和位置上下文的概率框架来帮助提高

图像的地域识别[42]。我们的工作所

不同的地方在于我们所感兴趣的是在

互联网上除了鸟[9]，城市物体的集合

[5,6]，简单事件[23]或是通用地域类

型[42]的一些用于识别的概念集，并

且构建一些不是特定于特定类别或来

源的地理信息系统信息的特征。除此

之外，我们详尽地探讨将这些功能集

成到一个美国有线电视新闻网的方

式，并且提出了一个将地理特征参数

化的方式，以及允许网络学习最具区

别的地理特征的扩展反向传播算法。

我们还引入了从现实世界图像采集的

大规模的地理标签数据集来训练我们

的模型并有效地评价性能。 

与之有密切关系的是从众多作品

的上下文中，已证明是有助于计算机

视觉下的各种任务[15,41]。我们通过

考虑我们的图像的 GPS 坐标和提取互

补的定位功能充分的利用了上下文信

息。 

 

3. 我们的方法 

和标准图像分类问题类似的，我

们被给了一组带有相关分类标签

}{ 21 n,...,y,yy ， 的 n 个 训 练 图 像

}{ 21 n,...,I,II ，而 y 是我们所试图预测

的类别集并且y ∈C 。除了图像之外，

我们还有每个图像的 GPS 坐标信息 

}{ 2211 ),latg),...,(lon,lat),(long,lat(long nn

，
ilong 和

ilat 则分别是图像i 的经度和

纬度。要注意的是我们在训练组和测

试组都给出了 GPS 坐标，我们的目标

是预测图像和 GPS坐标两者的类标签。

在本文中，我们侧重于美国本土的图

像，但我们的绝大多数特征，都可以

扩展应用于包括整个世界。 

 

3.1. 神经网络结构 

我们使用[26]中介绍的 CNN 模型

作为基础，因为在图像分类识别中，

这个模型和它的扩展是常用的基准

[18,35,39]。至于要了解在网络架构

方面的更多详细信息，我们建议读者

阅读[26]。为了将位置特征合并进整

个网络，我们在 softmax 层之前添加

了一个层来连接不同的特征类型，正

如图 2 所示。这使得作为旨在学习有

效的图像过滤器和功能的 CNN 模型的

较低层，有了更加直观的感觉，我们

感兴趣的是稍后在一个更高的语义层

次合并我们的特征。除此之外，我们

还实验了在级联层之前和之后添加完

全连接层来增加额外的深度，例如在

图 2中的 pre-cat层和 post-cat层，

我们会在本文中的后面进行详细的综

合性实验。 

利用这一结构，我们面临着的是

如何提取图像特征的问题。对于每一
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图二：我们的 CNN 构架。粉红色的矩形表示卷积层，黄色的矩形表示归一化层，蓝色的矩形表示池层，灰色的矩形表示完

全连接层，还有绿色矩形表示级联层。最终的完全连接层是 softmax 层。我们的模型输入时一个图像以及它相关的经纬度坐标。

由品红框表示的图像网络是[26]中介绍的网络架构。 

 

个图像i ，我们构造了一组能有效地代

表上下文信息中关于由 GPS 坐标指定

的位置的特征 ),lat(long ii
。为了做到这

一点，我们利用地理财富的数据集以

及通过各机构收集的调查，其中记录

了种类繁多的位置统计，调查覆盖的

种类多样，从年龄和学历到地理特征，

如高程和沉淀。我们还利用了大量的

互联网提供的带有地理标记的数据，

如图像和文本的帖子。 

 

3.2. GPS 编码特点 

实际的 GPS 坐标是非常精确的位

置信息的指标，因此很难为分类器有

效地使用。为了更好地利用坐标，我

们将美国邻接以纬度比经度比例为 1

比 2 的比例构建一个矩形网格，为每

一个图像构建一个指标矢量，这个矢

量会指示哪些网格单元的 GPS 坐标图

像 ),lat(long ii
落入，产生的特征矢量的

尺寸等于在网格单元的总数。被选择

的纵横比，使每个网格单元是大致的

正方形。我们使用高达 100×200的矩

形网格，得到 25x25km 正方形单元，

受限制于计算时间和内存更大的网

格。 

 

3.3. 地理图特征 

存在着许多不同类型的地理地图

和数据集，它们为用不同的颜色代表

不同的地理特征的彩色地图提供每个

GPS 的详细信息坐标。尤其的，谷歌地

图[2] 是许多存储大量的这种地图集

的在线网站之一，用图 3 作为例子，

我们使用谷歌地图的 10 种不同的地

图：平均植被，国会选区，生态区，

海拔，危险废物，土地覆盖，降水，

太阳能资源，总能量和风力资源。由

于每个地图使用不同的颜色以表示一

个特定位置特征的值，对于每一个图

像i ，我们对每个地图类型下点的 GPS

坐标 ),lat(long ii
周围的像素颜色值都

采取 17x17 补丁的方式进行标准化，

并且将它们连接起来构成一个 8670维

的特征。直观地看，地图中的特征如

降雨会告诉我们有多大的可能会看到
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图片中的一把伞，而一些技术指标如

高程的值可能会告诉我们有多大的可

能是我们看到了雪。 

 

 
图三：例如美国地图的地理降雨量[2]，有较深的颜色大

致表明更大的平均降水量。降雨量多的地区可能会引起图像

中更经常的出现一些对象如伞。 

 

3.4. ACS 特征 

在被给予了每个图像i 的 GPS 坐

标 ),lat(long ii
之后，我们就可以通过执

行反向地理编码，以获得相应的邮政

编码。这使我们能够利用由邮政编码

分类的由像美国政府这样的机构收集

的丰富来源的地理调查。我们使用了

美国社区调查（ACS）[1]，它是一个

正在进行的调查，每年提供的数据会

带有统计数据：年龄，性别，种族，

家庭/人际关系，收入和福利，医疗保

险，教育，退伍军人身份，残障，工

作状态和生活条件下，所有这些数据

都是通过邮政编码分类，汇集时间超

过 5 年。我们把每个统计数据都作为

一个特征，并综合它们形成一个向量，

结果出现了一个 21038维的特征向量。

直观地说，一些统计信息，如年龄可

能会告诉我们有多么可能会在图片中

看到玩具，而统计数据，如收入可能 

 

图四：为了构建标签背景特征，我们通过寻找标记有相

关的 hashtag 标签和 GPS 坐标的 Instagram 图片，观察了围

绕每个 GPS坐标的 hashtag 标签的分布。对于每一个 hashtag

标签，我们通过计数出现一个特定的半径内的每个 hashtag

标签（蓝色的/洋红色的星星）的次数，划分出了不同半径的

圆。 

 

告诉我们有多么可能在图像中看到昂

贵的汽车。 
 

3.5. 标签背景特征 

上述地理地图和 ACS 特征都是基

于各机构收集的关于一个特定的位置

的地图和调查数据。然而，大量的数

据直接位于互联网，它上面每天上载

数以百万计的图像，其中很多标有 GPS

坐标。我们提出了一套数据驱动的特

征来利用 Instagram[3]上的图片。 

直观地，对于每个与 GPS 坐标

),lat(long ii
相关联的图像i ，我们的目

标是捕获在附近的 hashtag 标签的分

布。图像i 周围经常出现的 hashtag标

签可以帮助指示在现实世界的情况下

发生在图像i 的周围的事情的类型，给

我们关于在图像中的物体的上下文信

息。我们首先来定义一组我们感兴趣

的 hashtag 标签，记为 H 。对于一个

特定的 hashtag标签h∈ H ，我们将从
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Instagram 得到的图像和 GPS 坐标与

hashtag标签匹配。然后，我们定义一

组半径，记为R ，对于每个半径r ∈R ，

我们在 ),lat(long ii
周围划分出一个半

径为 r 的圆，并且计数带有 hashtag

标签h的图像落在该圆内的个数。正如

图 4 中所展示的，这是以每个R 中的

半径委员，并且每个 H 中 hashtag标签

的计数完成，产生的一组 RH  数

值。 

为了从这些数值中构建特征，我们

对每一个半径 r ∈ R 中的 H 数值执行

两种类型的标准化方法。第一种是和

hashtag标签无关的标准化，方法是我

们标准化每一个计数值，从而标准化

半径r 内所有 hashtag 标签的总计数

值数。这个标准化给我们的一个想法，

将每一特定的 hashtag 标签出现的相

对频率与出现在该地区的其他的

hashtag标签联系起来，从而标准化该

地区的照片密度。二是规范化 hashtag

标签，在这里按我们从 Instagram 获

得的带有特定的 hashtag 标签的图片

总数目来规范化每一个计数值。该标

准化方法使我们产生了一个新的想

法，相对于特定概念的相对频率与这

个概念出现的频率在整个美国的关

系。我们进行了上述两种的标准化方

法并且将特征向量联合起来构成了最

后的特征向量，维数有 RH 2 。 

在我们的实验中，我们让 HC  ，

使用该组的类为一组 hashtag 标签来

使问题变得简单一点，并且设定一组

半径值R ={1000,2000，…，10000}。

为了节省运算时间，我们量化所有的

GPS 坐标到 25000x50000 网格，结果就

是每个方形网格单元覆盖 100×100的

区域。 

 

3.6. 视觉语境特征 

视觉语境特征类似于标签背景功能，

除了在我们想利用围绕我们的 GPS 坐

标 ),lat(long ii
的视觉信号，而不仅仅是

已经标记的 hashtag 标签的情况下。

为了做到这一点，我们从各种在线的

带有 GPS坐标的社交网站上检索图像，

并为每个图像运行一个和[26] 具有

类似结构的 CNN，来为在互联网上出现

的一些普通类型的 594 个概念计算概

率，如“衣服”，“姑娘”和“咖啡”。

594 个概念的列表在补充材料中有给

出。 

类似于标签背景特征，我们通过

求和所有的图像落入所述半径的概

率，从而得到 ),lat(long ii
周围每个半径

r ∈R 的概率，对于每个独立的概念，

得到一组数目为 R594 的概率值。

然后，我们进行了之前提到两个类型

的标准化方法，并连接形成了最终的

特征矢量，是一个 R 5942 维特

征向量。我们使用了和标签背景特征

相同的半径R 和 GPS的网格量化标准。 
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4. 学习最优池半径 

在之前的一节里，我们介绍了标

签背景特征和视觉语境特征。对于这

些特征，我们解释了如何从汇总的

hashtag标签和概念概率构建特征，通

过串连在一起的归一化直方图来汇集

在一组半径 R 。但是我们不指望所有

的半径都是有益的，例如，对于

hashtag标签和概念来说，半径就是罕

见的，因为甚至是几公里远也可以成

为主要指标。同样的，某些常用的

hashtag 标签可能需要非常接近位置

的精确定位。 

 

半径学习层： 为了解决这个问题，我

们将展示如何构建在 CNN 的一个层，

它会自动学习用于池最佳的半径，我

们称之为半径学习层。学习最佳半径

是在许多方面是有潜在价值的。首先，

通过集中在重要的最具价值的特征半

径，可避免过度拟合。其次，我们可

以想象，我们学习后的半径，可以让

我们更清晰观察到 CNN学习的是什么。 

首先，我们考虑一个 hashtag标签/概

念h的半径，适合一个函数 ),lat(long ii
H ，

基于直方图的 h(ρ)返回由 ),lat(long ii
确

定的位置包括 hashtag 标签 h和半径

 对应的特征直方图的值。有几种方

法，可以适应这样的功能，但为了简

化计算，我们使用上一节 R 上计算的

直方图值，并分段线性逼近得到的值。

我们这样做是为每个训练的图像i 所

有的 hashtag 标签，概念，与这两种

类 型 的 归 一 化 方 案 ， 获 得 一 组

）（H 5942  直方图函数。 

这些直方图函数的输出被视为代

替级联直方图作为 CNN 的特征输入，

每个 hashtag 标签/概念的半径参数

hρ ，被选择作为函数的输入值输入到

神经网络。当计算反向传播的梯度时，

我们将反向传播的梯度误差 E 计算进

直方图函数 H 的梯度： 

 

在 RHS 的第一项是误差从半径学习层

上面的网络架构导数传播到半径学习

层 ， 然 后 第 二 项 是 直 方 图 函 数

)，h,lat(long ii
H 在

hρ 处的导数。由于我们使

用分段线性逼近来配合直方图函数，

第二中方法是比较容易计算的，通过

计算在 R 上两个最近点之间的斜率。

尽管我们可以实现更复杂的功能，但

是我们发现线性逼近得到的梯度计算

在所有训练例子的梯度计算中已经比

较迅速和充分。由于考虑到 hashtag

标签/概念可能在有效半径之间的多

个半径和加权信息，对于每个直方图

函数，我们都重复了多次半径学习层。 

 

5. 数据集 

为了评估我们的方法，我们使用

了最近发布的雅虎的 Flickr Creative 

Commons 100M（YFCC 100M）数据集[4]，

其中包含了版权来自 Flickr版税的一
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亿张图片。在这一亿张图片里，大概

有 4,900 万张图片都带有 GPS 坐标的

地理标注，这使得这个史无前例规模

的数据集特别适合评估我们的方法。

和图片被一同提供的还有 Flickr自己

编写的标签，我们使用它作为识别包

含特定类的图像第一步骤。但是，因

为该标签是非常嘈杂，我们必须手工

验证和丢弃不属于我们感兴趣的类的

图像。正如前面提到的，我们只专注

于带有美国本土的地理标记图像。 

 

选择位置敏感的类：其中一个我们要

处理的问题是选择可能是位置敏感的

类，并会从我们的位置上下文特征获

益。这是非常重要的因为有的类是确

定没有的，而且添加这些附加功能可

能会导致分类器的过度拟合。实事求

是地讲，我们需要一种方式来限制类

的数量为一个我们可以注释并管理的

数量。 

为了解决这个问题，我们使用一个

简单的数据驱动方法来选择类。使用

大量 Instagram 的图像集合，我们估

计了所有图像的离散地理空间分布

P ，方法是通过将美国本土网格化，

然后计算落入每个网格单元的图像数

并标准化来创建有效的概率分布。然

后，我们得到一个经常出现 Instagram 

hashtag标签的一组类列表，对于每个

类别c，我们一类似的方式估计标记为

类别c的图像的地理空间的分布 cQ 。有

了这两个分布，我们比较了它们与库

勒巴克-莱布勒（KL）散度的相似性： 

 

直观地说，我们想找到那些表现的

和所有图像的分布不一样的地理空间

分布的类，因为这将表明它们具有一

些位置敏感性质。 KL散度通过给人的

两者之间的概率分布差异的量度做到

了这一点，我们选择最高 KL散度的前

100 个类。在实践中，当被给了一个新

的类别c，我们可以简单计算 )Q(PD cKL

和阈值以确定该类是否将从我们附加

的位置特征中受益。地理空间分布的

例子如图 5所示。 

 

YFCC100M-GEO100 数据集：利用被选

择的具有最高 KL散度值的前 100个类

别，我们手动验证并注明了 YFCC100M

中一个很大的被 Flickr的用户使用类

别大肆标记的图像集。结果是一个

88,986 的图像的数据集，意味着至少

每类 100 张图片，我们把它记为

YFCC100MGEO100 数据集，并会公开。

我们所选择的类别有物体，有地点还

有场景，例如“秋天”，“海滩”还

有“鲸鱼”，说明了我们努力去做的

分类多样性。图 6 为在数据集中的图

像的可视 GPS 坐标分布。类的完整列

表在附加材料中给出。 
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图5:在美国本土不同类别的Instagram的hashtag标签分布。虽然我们可以看到有趣的图案，例如尽量靠近海岸沙滩hashtag

标签和阿巴拉契亚山脉的山 hashtag 标签的轮廓，但还是有很大噪音。 

 

图 6：我们介绍的 YFCC100M-GEO100数据集中所包含的 88,986

张图片的地理分布 

 

6. 结果 

我们将 YFCC100M-GEO100 数据集

随机划分成 80％的训练集和 20％的测

试集。我们进一步分出一小部分的训

练集作为我们的模型参数调整时的验

证集。 

 

实现细节：根据[26]，我们使用 0.9

的动力和 0.005 衰变随机梯度下降培

训我们的模型。我们使用 0.1 的学习

率，并运行数据约 30 次，每 10 次降

低 0.1 学习率。我们为我们所有的完

全连接层使用了一个 0.5 丢弃比率。

因为我们的训练数据是比较小的，我 

表 1：比较不同基线方法的结果。对于 CNN 模型，我们不使用

pre-cat和 post-cat 层。 

 

们通过使用一个含有大量 Instagram

图像的组进行预训练，并初始化在该

模型的图像的网络部分中的参数（参

见图 2），然后将预训练参数传进我们

的模型。请注意，我们也可以进一步

微调这些参数，但不会因为速度而更

改参数。 

 

性能指标：为了评估我们的模型，我

们选用了三种不同的性能指标。除了

平均精度（AP）的标准度量值，我们

还包括了用于归一化的精确度@1 和归

一化的精确度@5 的结果，因为它们在

最近的论文[24]以及 ImageNet分类挑

战[35]中使用的动机。归一化的精确

度@ķ 度量指示前 k 个预测的包含地面

实况标签测试样品的级分，将每个类
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进行归一化处理来适应每一类的图片

数目的不同。 

 

6.1. 基线方法 

我们评估每个提出的特征的好

处，表 1 中顶部的两个部分表示的是

没有 pre-cat层和 post-cat层作为基

线（参见图 2）。毫无惊奇的，使用

GPS坐标不会产生任何性能显著增益，

因为它们在线性分类器的上下文中毫

无意义。使用GPS的编码特性，通过2％

左右的所有性能测量的增益。我们可

以得到更好的性能。我们也可以看到，

对于每一个功能，我们用基线图像特

征串联特征后获得的性能增益，这说

明他们提供了补充信息。特别是，ACS

特征产生性能增幅最大，其中所有的

性能度量值都有近 4％的涨幅。 

 

支持向量机模型：我们使用支持向量

机（SVM）和核回归（kernelizing）

进行我们的实验。我们使用内核平均

结合特征，正如它被认为和其他更复

杂的方法同为执行标准[17]。在表 1

的中间部分，我们展示了使用多级铰

链损失 SVM 分类和交叉验证调整参数

的结果。对于这种简单的结合，我们

对所有特征使用线性内核，对于 2 组

合，我们计算了直方图特征的 2 内核

（包括 hashtag 标签背景下，视觉环

境），并出于维度的考虑，为剩余的

也使用线性内核。一般情况下，我们

发现 SVM 比 softmax 分类器的表现更

糟。用 2 内核进行直方图特征的核回归

的方法表现出来的性能比仅使用线性

内核更好，但仍没有超出 softmax 的

性能。 

 

贝叶斯先验：根据[9]中所用的方法，

我们还试图结合位置上下文作一个贝

叶斯先验。使用贝叶斯法则，预测类

别c 的给定图像 iI 和位置 ),lat(long ii
概

率可以写成： 

 

假设图像和位置条件独立于给出

的类别，进一步运用贝叶斯规则并删

除不依赖于c的组术语，我们得到： 

 

在我们的实验中，我们假设 cP 一个

在班前均匀。我们尝试了两种不同的

方法计算位置先验 ）,latlongP（c ii
，

结果在表 1 的底部两个部分给出。在

Flickr 先验，对于每个测试图像，我

们可以根据 GPS 可见训练组找到k 个

最近邻位置（k 近邻），并使用他们的

标签来估计位置的先验。在 Instagram

先验，我们对每个测试图像，都使用

了一定半径r 内由 hashtag 标签特征

计算出的直方图，并使用标准化后的

直方图作为位置先验的分布。虽然任

何一种方法都没有改进总体结果，但

是有趣的是，对于某些类，如“迪斯

尼乐园”，结果是这两种类型的先验
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概率的平均 AP有超过 45％的改善。然

而，对于大多数类别，位置先验受损

多于受益，造成性能的整体下降。 

 
表 2：所有的功能和不同的 pre-cat和 post-cat 层串联

后的结果。符号 X/ Y 中的 X,Y 分别表示的是 precat 层的维

数和 post-cat 层的维数，而-表示的是没有 pre-cat 或

post-cat层。 

 

6.2. 特征组合结构 

我们评估了各种结构的特征组

合，评估了在模型中的级联层前后不

同程度的深度水平产生的影响。结果

在表 2 中有给出。表 2 的上半部分给

出的是在每个特征的 pre-cat 层添加

额外的深度的结果，底部展示的是使

用一个 4096 维 post-cat 层的结果。

我们将所有的都和表 1 中的“只有图

像”的模式进行了比较，即我们现在

所说的基准图像模型。 

 

Pre-cat 层：从结果中我们看到，简

单的将特征串联起来不会导致性能的

显著增加，很可能是因为特征的维数

太大，模型过度拟合。因此，我们引

入 pre-cat层来捕捉特征之间的关系，

并用它来降维。虽然它们的表现类似，

但是 256 维的层似乎在性能和参数的

学习中获得了最佳平衡，在所有指标

上都获得了几乎 6％的性能涨幅。我们

也尝试在层之外增加额外的深度，但

我们发现这样做并没有意义而且急剧

增加了需要学习的参数的个数。 

 

Post-cat 层 ： 我 们 也 进 行 了 用

post-cat 层以捕捉不同特征之间关系

的实验。我们发现，一个 4096维的完

全连接层似乎会略微提升平均 AP，但

是会由于过度拟合导致两个标准化准

确率的下降。再次如先前观察到的，

在这里加入额外的深度也使模型过度

拟合，降低了模型的性能。 

 

表 3：学习最佳池半径后的结果。RL5 和 RL10 指用于替

换级联直方图所用的半径学习层的数量（5,10）。 

 

6.3. 学习最佳池半径 

在前面的章节中，我们串联了在

标签背景环境和视觉语境特征的各种

半径条件下计算的直方图。由于在有

效半径中经常有多个半径和权重，我

们用多个半径学习层替换串联直方

图，结果如表 3 所示。在顶部的两部

分，我们发现标签背景环境有大幅提

升，以及没有 pre-cat和 post-cat层

的视觉语境特征略有提升。在最底部

的部分，通过为上一节我们的最佳模

型使用半径学习层，我们获得了 0.5％

的平均 A P额外涨幅。我们再次发现，

添加的 post-cat层导致模型轻微的过

度拟合，因此在下面的分析中，我们
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使用 256/- RL10模型作为最佳模式。 图 7展示了一些有趣的例子和预测。 

 
 

图 7：基线图像模型和我们的最佳模式（256/ - RL10）比较的示例结果，正确的预测表示为绿色，不正确的预测则为红色。

在补充材料中有给定的图像分值

 

6.4. 学习最佳池半径 

在前面的章节中，我们串联了在

标签背景环境和视觉语境特征的各种

半径条件下计算的直方图。由于在有

效半径中经常有多个半径和权重，我

们用多个半径学习层替换串联直方

图，结果如表 3 所示。在顶部的两节

中，我们看到了标签背景特征的大幅

提升，以及没有pre-cat层和post-cat

层的视觉语境功能轻度提升。在最底

部的章节，通过为上一节我们的最佳

模型使用半径学习层，我们得以获得

额外的 0.5％的平均 AP 涨幅。我们再

次发现，添加的 post-cat层导致模型

轻微的过度拟合，因此在下面的分析

中，我们使用 256 / - RL10模型作为

我们的最佳模式。图 7 展示了一些有

趣的例子和预测。 

 

最佳和最差类别：在图 8 中，我们展

示了和基准图像模型相比较，20 个表

现最好和 20个表现最差的类别。具体

的位置类别，像“迪斯尼乐园”，“赌

场”，“恶魔岛”这种在性能上有较

大的增加，因为它们是局限于一个或

少数的美国地点。在另一方面，一些

表现较差的类别是汽车品牌，这表明

细粒度车类不是非常具有位置特定

性，或是不太适合我们的特征和模型。

但是，由于我们选择位置敏感概念的

方法是数据驱动和非监督，所以他们

都包括在内。 

 

 
图 8：我们最好的模型（ 256/- RL10）中 20最佳和最差

的类和基准图像模型之间的 AP差异。 
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图 9：我们的最佳模式（256/ - RL10）中，按照从最小

到最大排列的三类类别的可视化学习后的半径。 

 

学习后的半径参数：我们从图 9 中可

以看到一些类别学习后的半径参数。

我们发现对于大多数概念，半径学习

层的 10个不同的副本通常收敛到 3个

或更少的不同的半径，像“海岸”和

“叶子”这种类，这表明某些半径确

实提供更多的信息。有时，某些类，

如“建设”学习几乎所有不同的半径，

可能是因为城市地区建筑物的丰度使

小半径重要，而农村地区大半径更重

要。 

 

7. 结论 

在本文中，我们引入了利用位置

环境进行图像分类的问题。为了表示

位置环境，我们提出了 5 个特征，可

以帮助捕捉一个特定位置的背景，并

展示如何将它们纳入一个 CNN 模型。

对于需要集中半径的特征，我们将展

示如何在同一框架内自动学习最佳半

径，使我们能够获得更好的性能和更

深入的了解进入网络参数。此外，我

们 引 入 并 公 开 提 供 了

YFCC100M-GEO100数据集，这是我们通

过手动标注以获得类标签地理标记的

图像。 

对于今后的工作，我们想探索利

用现在越来越常见的图像其它方面的

特征，如时间和拍摄日期或用户之间

的社会关系。 
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