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摘 要

在语义多项框架下的影像和图像在语义

建模中作为单纯形概率。影像主题模型是通

过图像标签,学会采取弱监督导致的问题场
景类别的语义空间。幸运的是,每个类别都
有自己的同现模式跨类别的图片是一致的。

因此,发现和建模这些模式是至关重要的提
高识别 peiformance 表示。在这篇文章中,
我们观察到,不仅全球共生映像级别很重要,
但不同地区也有不同的类别同现模式。我们

利用本地上下文关系来解决发现的问题一

致的同现模式和消除噪声的。我们的假设是

一个不太嘈杂的语义表示,将极大地帮助分
类器模型一致的共生和更好的区分场景类

别。建模的一个重要优势特征语义空间,这
个空间是功能独立。因此,我们可以结合多
个特性和空间邻居同样的公共空间,并制定
问题作为上下文相关的能量最小化。实验结

果表明,利用不同类型的上下文关系持续提
高了识别精度。特别是,从该方法获益更多
更大的数据集,从而导致竞争非常激烈的性
能。

1、简介

通常,一个场景是一个非常抽象的表示由许多

少抽象语义实体局部地区(如天空、岩石、表、汽车)。

准确的场景识别仍然是一个挑战,因为它意味着推

理从低层视觉特征到高层场景类别。可以建模场景

类别直接从低描述符，然而,所需的统计知识来推断

场景类别(如海岸、山、办公室)是很难获得直接从

低级视觉描述符,由于巨大的语义鸿沟。

更合理的方法是将推理的语义差距较小的

两个(或更多)步骤(如功能主题、主题场景)。这是

典型的中间表示局部地区的形象,中级的词汇概念

或定义主题。图 la-b两张图片显示了一个示例及其

相应的地区中层的主题。这个词汇表可以定义明确,

但需要标签区域与相应的主题培训特定的主题分

类器。相反,主题可以建模为隐藏主题空间中的潜在

的被发现在勒荷兰国际集团(ing)[7,32岁,30岁,17

岁,16)。主题 low-Ievel视觉捕捉共生特性,从共病

的主题和场景类别建模一个形象。

替代(预定义或隐藏)中级词汇直接学习中级主

题使用场景分类标签。注意,主题仍在当地,但同一

词汇称为场景类别。在本文中,我们侧重于语义多项

式(SMN)表示[21]和[8]22日,23日,其扩展。语义多

项代表某一块的概率(或图像)属于每个场景类别。

作为一个概率,它位于一个概率单纯形(语义单工或

语义空间)。没有当地注释是可用的,所有的影像一

个图像共享相同的标签,但它们对应于不同的地区

有不同的中间概念。这 weakly-supervised 学习归

纳相关场景类别,共享相同的地区中层概念(如天

空、道路、树木)会显示某些 SMN概率,导致类别共

病的表现(见图 lc)。我们称之为(场景)[类别共生]
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作者使用这个词指代一致的上下文共生,因此理想

的同现模式。在这里,我们把他们称为(场景)类别共

生强调他们是高层次的类别而不是低或中层共生。

我们也希望)。

图 1所示。场景识别类型的共生:(a)的照片 opencountry(上

面一行)和 tallbuilding(底部行)类别的 15个场景数据集,(b)地

区相应的中级主题和词汇,在不同地区(c)的场景类别共存造

成 weakly-supervised学习图像分类标签,和(d)相应的图像语

义多项式。

和塞·伐斯冈萨雷斯[23]表明,他的这些同现模

式是一致的在同一类别的图像,所以他们可以建模

和分开意外共存语义表示(即噪声)与一个合适的分

类器(例如狄利克雷混合物[23],SVM[8])。他们还指

出,影像 SMNs模型可靠的同现模型太吵了,所以多

个影像 SMNs聚合到单个图像 SMN小心保存同现

模式(参见图 ld)。因此,这些只能在映像级别模型全

球同现模式。

相比之下,我们想关注本地影像 SMNs类别共

生,尽可能多的类别共存取决于特定区域(参见图

Ic)。我们的动机是利用(以一种无监督的方式)的上

下文关系加强一致的同现模式和快速眼动

(a)特征的背景下,空间上下文,(b)和(c)联合多元特

征空间情境。

联合上下文模型加强一致的同现模式和过滤出意

外的。我们表明,交付清洁 SMNs分类器可以帮助发

现内在的同现模式可以模拟一个场景类别,从而提

高识别性能。剩下的纸是组织如下。部分 2和 3审

和相关工作和语义多项式框架。该联合上下

文模型描述在第四节。实验是在第五节第六节的结

论。

2、相关工作

许多方法提出中层表示使用显式的分类器。沃

格尔和 Schiele[29]提出了词汇与九个地方自然场

景概念模型。对象银行[13日 38]是一个编码的语

义表示的响应在不同空间位置的 pretrained对象分

类器。Classemes[l]是基于中间语义表示一组 2659

个基点的类。这些方法需要显式的中级培训,经常利

用大量的外部培训数据(例如 ImageNet)勒^这些

中层分类器。

密切相关 ,本文 Vicept[14][21]和方法扩展

SMN框架只需要将现场图像的类别。Rasiwasia和

塞·伐斯冈萨雷斯[23]他提出一个上下文模型基于

狄利克雷混合物模型上下文共生。Kwitt等[8]提出

一个区别的版本,使用 SVM结合合适的语义空间的

内核(即-测地线内核[37])。在这种情况下,语义单工

被描述为一个语义歧管(SM)。这种方法扩展通过空

间金字塔与粗糙的空间上下文(lO)和一个近似嵌入

NGD内核的大规模识别算法。相比之下,我们显式

地进行编码 SMN邻近的影像和多个特性之间的关

系。这些作品只在图像 SMNs全球共生模式,虽然大

多数我们提出的技术专注于当地在影像级别共存。

潜在的主题模型通常使用潜在的建模

狄利克雷分配(LDA)[7,24]。然而,大多数 LDA

已被证明捕捉无关的一般规律而不是感兴趣的语

义规律,由于穷人监督[24]。空间上下文可以包含模

型主题的全球布局和执行本地一致性(32岁,17)。

最近,李、郭[16]提出了 patch-based潜在的共同框

架,勒^上下文表示和分类模型。大多数潜在主题模

型生成,通常不能很好地扩展到大型数据集。主题模

型相比,我们的方法有两个主要区别。首先,词汇的

影像 SMNs仍然是(高层)场景类别,而主题模型中层

表示。第二,目标是鼓励上下文共生,然后让分类器

消除了歧义的后验。

各级共生在许多场景理解系统的核心。朗等[9]

提出一个功能同现矩阵用于场景分类。主题在计算

机视觉模型本质上低级视觉共生。李、郭[15]提出

图像分割成 superpixels,分类成预测对象类,然后利

用对象共生现场类别。与这些类型的共生、弱监督

学习 SMN表示诱发一种非常特殊的共生(如类别共
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存),最高的抽象。

3、框架概述

3.1 语义分析
语义歧管也是基于语义多项中层主题[23]表

示。每个类别的概率分布估计从当地的视觉描述符

中定义的一些视觉空间 x图像表示为一袋当地视觉

描述符 人口抽样的

网格与当地 N 影像。给定一个场景的词汇类别

{ WI,……W M },每个图像与一个标签这些类别。丁

标签不可用,主题条件分布 Px1w(xnlw)学习通过图

像标签使用弱监督。所有的影像在一个给定的图像

共享相同的标签(即场景类别),我们表明,诱发类别

共生。主题条件分布建模为混合物高斯模型(GMM),

一个模型/场景类别。

概率 s =(Sl的…,SM)T和 Sw = PWlx(wlxn),可

称为语义多项呢(SMN)影像 Xn[21],它位于(语义)

单工。多个影像 SMNs结合成一个单一的形象使用

voting-based SMN的方法。首先,最可能的一类是

分配给每个影像 w然后计算得到的直方图是出现

每个类别的形象噢= 1 {wn:w获得的图像 SMN年

代。

f3是正则化参数。在图像类别共生 SMNs建模

使用支持向量机。注意,更一致的共存模式是在图像

训练集,更好的分类器区分类别。而不是使用传统的

内核(如多项式,RBF),内核为特定几何形状的设计

语义使用单纯形,基于测地距离 9(s,s)= 2 arccos(\

vIS,R))vIS表示 element-wise平方根。一个消极的

测地距离 (NGD)内核可以定义从这个距离

kNGD(s,s)= - g(s,s)[37]。最后,一个空间金字塔表

示用于粗略的编码空间上下文。

注意,使用内核限制了支持向量机的应用大型

数据集分类器,由于计算成本。Kwitt等[8]还提出一

个近似的映射 NGD内核,所以相同的框架可用于大

规模场景识别与一个线性支持向量机相结合。图 3

显示了我们的场景识别框架,构建在语义歧管框架

有一些差异。首先,我们的框架包括多个特性,然后

我们学习 feature-specific主题模型结合他们的语

义空间。其次,结合之前影像 SMN年代 SMN成一个

单一的形象,我们的过程影像 SMNs使用联合特征

空间上下文模型。最后,我们使用一个不同的近似的

NGD内核基于低维投影特征空间[4]。

3.2 在语义特征组合空间
而不是单一类型的视觉特性,我们现在考虑一

个集合 V互补的(在我们的实验 V = {梯度,形状、

颜色})。每个特性 v E 生成一组当地视觉描述符

ltv)= {十四),……我和,x{我(1)……我(IYI)}代表图

像 的 所 有 特性 。 现 在 我 们 假 设 我们 学 习

feature-specific主题模型在相同的独立 pxev)IW(x

方法在单一特征的情况下。因此,我们可以定义

feature-specific影像 SMN的影像 n和特性 v s,s图

4显示了一个示例有三个 SMNs feature-dependent

影像。在这个图我们可以观察到某些地区如何吵着

比其他人在吗一些特性。我们还可以观察到特定的

模式类别(类别共生),在(interfeature特性邻国之间

的关系)和影像(空间关系)。注意所有 SMNs躺在相

同的(语义)和空间所有代表一个概率,所以我们可

以结合使用概率模型。特别是 ,我们获得

multifeature从几个 feature-dependent SMN SMNs

作为代表 SMN接近他们。一个合适的选择的概率

分布是 KullbackLeibler最小化(吉隆坡)发散[23]

这将导致

4、特征空间上下文模型

4.1 全球模型
利用空间的背景下,我们认为的关系邻国之间

的影像。featuredependent相反 SMNs,我们可以使

用类似的方法使用,但这里每个影像并不是独立的。

这里

我们求助于无向的模型。

我们首先制定去噪影像的问题 SMNs使用马尔

可夫随机场(MRF)4-connectivity网格(参见图 5 b)。
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图 5。上下文模型:(a)特征组合,(b)四连接空间网格模型和(c)

特征空间网格模型。

一个功能,目标是 maxnlllze在观察 SMNs联合

概率和去噪 SMNs集定义为 P(的,……SN,Sl,…SN)=

iexp(- e的,……SN,Sl,…SN)),Z是分区规范化的概率

函数。因此,这个问题相当于减少全球能源的网络建

模为

s -;是影像的未知去噪 SMN n(相比之下原 sn)和

{ n,n ' }代表双连接影像。我们模型的能量之间的

距离 SMNs。单形概率是一个合适的选择测地距离

g(s,s)[37]。我们选择在 KL散度(2)使用因为 KL散

度是不对称的,和语义歧管框架已被证明有效的

[8]。

图 6。本地块上下文模型(联合特征空间):(一)只特性从目标影

像,和(b)特性所有的影像的社区目标影像

既是 feature-dependent SMN年代和去噪 SMNs在

同一个空间中,这个模型可以很容易地扩展多个功

能使用模型在图 5 c。相应的能量

为了解决优化问题,我们采取的迭代有条件的模式

(ICM)算法[2],该循环在不同的影像最小化能量相

关用一个变量保持其他变量节点固定。它可以被视

为坐标态梯度下降法。这个算法收敛于一个局部最

大值的概率。其他算法可以使用,比如图削减,但他

们的扩展到更大的社区没有成对派系是困难的,计

算更加昂贵和他们不导致当地制定 ICM。

4.2 本地模型
ICM的算法更新每个影像的价值减少当地相关

的能量,保持固定其他影像变量的价值。现在我们可

以定义社区 Bn作为影像的邻居集 n。图 5 b的情况

下,Bn包含四个邻居。现在我们可以用该模型 N独

立 patch-centred子图(见图 6,所有 h(h i - n)考虑观

察到的特定影像 n)

¢n = {sSMN年代特征空间附近的影像 n。为了方

便我们也正常的大小社区 IBnl和新特性。包括大社

区的全球模型之前部分会导致一些因素不再成对,

问题的复杂性显著增加。然而,通过使用这个局部逼
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近我们可以很容易地包括更大的社区。我们也考虑

一个扩展的背景下 ,不仅认为 feature-dependent

SMNs从目标影像,但也从邻居(图形模型显示

在图 6 b)。

最后,我们包括额外的能量惩罚太平坦 SMNs,这将

导致不提供信息的影像:

当 的熵。ICM算法

同样的想法后,我们循环在每个影像的影像最小化

(8)n。这个问题使用梯度下降法可以解决。相对应

的梯度影像 n

5、实验

在本节中,我们评估不同的上下文模型前面描述的

在不同的数据集,比较相关的工作。

5.1 实验装置
数据集 提出的方法在三个评估小的数据集。

15个场景(7,10)包含 4485张图片在 15个场景类

别。LabeIMe[18]由 8户外场景分类,共有 2600张

图片。UIUCSports[12)1585年由图像标记为 8复

杂

运动场景类别。在之前的设置后工作中,我们使

用 100年,100年和 70年的训练图像,分别。我们也

评 估 拟 议 的 方 法 大 规 模 数 据 集 , 包 括

MIT67[20]SUN397[34]。15620 室内 MIT67 包含

15620张图片场景类。SUN397[34]由 397个类别、

总共 108762 张图片。对于 MIT67 室内 SUN397,

培训/测试提供的配置原来的作者。

视觉和语义特征 我们使用三种内核描述符[3]的局

部描述符,包括梯度,(LBP)形状和颜色。所有本地视

觉描述符在常规提取 16 x 16像素密度网格(步骤 8

像素)。与 512年为主题,我们训练 gmm混合物每

个主题模型。

我们也将描述符使用与四层空间金字塔(lO)(1 x

1,2 x 2,3 x 3,4 x 4)对支持向量机分类。

基线。我们比较我们的方法相同框架没有上下文模

型,相当于空间金字塔语义歧管(SPMSM)[8]使用不

同的近似嵌入[4]。我们评估独立在同一视觉特性。

变化的方法我们评估四个变化的上下文模型:

•特征上下文(MF):多个特征的总和在语义空间使用

(3),相应的图 2中的上下文和模型如图 5所示。

•空间上下文(S):单一特性相邻关系(参见图 2 b)。

通过最小化(6)当只使用一个特性。

•特征空间上下文(MFS):结合目标影像的多个特性

和相邻关系(例如图2 a和b)的组合。通过最小化(6)

的特征。

•扩展特征空间上下文(电磁辐射):包括多个特性从

附近的影像(见图 2)。通过最小化(6)和相应的模型

在图 6 b。

5.2 社区规模和熵的影响正则化
两个关键参数的大小空间社区和熵正则化的影响

同现模式。我们评估他们在 15

场景数据集,使用电磁辐射和修复 f3为 1。结果如

图 8所示。我们评估不同的社区,包括 4 -

空间邻域如图 2 b和连接性 c、密度和其他社区的

大小(3 x3 LxL影像对应于 8邻居)。我们可以观察

到大社区可以有效地强化一致的模式和过滤意外

的。但是,太大的社区不能正确地捕捉当地同现模

式。从我们的实验中,一个好的权衡是 7 x7影像。

我们也评价熵正则化的影响不同,从 0到 0.2,0.05
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的步骤。一般来说,性能增加,最大的约 0.1然后减

少。图 7说明了熵的影响影像 SMN的年代,没有惩

罚的熵(= 0)我们获得了菲亚特影像 SMNs(即高熵)

不适合同现建模。过低熵在影像 SMNs也不是有用

的(= 0.2)类别可能主导概率太高,很少有一致的同

现模式。最好的结果这个实验是,= 0.1和 L = 7。

为其余的实验我们将使用这个配置,虽然具体的参

数可能会提高性能。

5.3 环境模型
我们评估提出的不同变化方法三个小规模数据集

显示不同类型的上下文模型提高准确性。表 1显示

了分类精度,增加持续当我们模型中不同类型的上

下文。结合多个特性帮助增加 1.1 - -2.5%左右在最

好的单一功能。空间上下文变量而且没有收获不尽

相同,小幅上涨约 1%。然而,结合既可以增加一个额

外的 0.5 -1%只特征上下文。扩展 multifeature

空间环境贡献一个额外的 0.5 - -1%获得通过合并

相邻的多个特性影像。的总增益扩展上下文模型在

没有上下文的基线大约是 2.6 - -5.7%。

5.4 相关的工作

我们使用中层语义与近期作品表示,如潜在的主题

模型(12日 30日 16】15日,24日,SMN框架的扩展

(23日 8)和其他扩展等银行[13日 38]和对象

Classemes[1]。大多数这些方法不能使用在大规模

数据集,我们单独的比较小数据集和更大的数据集。

5.4.1 小规模数据集

表 1比较了两种方法的结果报告的作者相应的引

用。虽然一个完全公平比较是不可能的,由于不同的

实现,特性和其他参数,我们的框架至少似乎是很有

竞争力的三个评估数据集。与方法基于 SMNs进行

比较特别感兴趣。注意,上下文多项式(复合材料)利

用 CCO SMN使用生成的图像水平模型,狄利克雷混

合模型(DMM)。SPMSM

利用有识别力的分类和粗糙的空间环境,实现更好

的性能。该方法,利用多个特性和当地环境吗

影像级别达到更好的性能比的方法。我们还与直接

建模的类别从相同的底层内核描述符(连接到把它

们),和一个支持向量机和空间金字塔。我们观察我

们的方法,它使用一个中层表示达到更好的结果。

5.4.2 大规模数据

我们评估拟议的中等规模的方法数据集 MIT67

SUN397大得多。结果分别见表 3和图 4。的收益

由于将远高于在不同的上下文更小的数据集,对重

大收益的 11%和 15%最好的单一功能基线 MIT67
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SUN397分别的数据集。这表明,上下文关系成为更

重要的重要的数字场景类别的增加,导致同现

在这些大数据集模式噪声很大。利用上下文中强调

代表类别共存模式可以大大有助于改善识别的性

能。其他中层语义表征,如 Object-bank和元类利用

大大量的外部数据(e。g . .ImageNet)模型中层分

类器。该方法优于他们没有求助于外部数据。

随着中层表示数量的方法可以训练了这些数据集

是有限的,作为参考我们也与近期作品基于编码

bag-of-words框架[35]33岁,11日,费舍尔向量[27],

矿业歧视部分 [5]和卷积神经网络 (CNN)(6,39

岁,25)。我们实现稍微更好的性能比有限责任公司

而不是费舍尔向量。不过要注意,比的结果[27]使用

一个密集的网格采样地方特色导致更高的空间特

性。矿业区别的部分也达到更好的性能在 MIT67。

这个数据集包含室内场景部分原因表示可以与许

多对象实现良好的性能。甚至作为一个纯粹的

scene-level表示,我们的方法仍然达到竞争性能在

这两个数据集。我们实现专业化。

曼斯 CNN功能学上 ImageNet[6]但不是地方[39],

因为这个数据集是 scene-centric因此更多合适。注

意,在 CNN相比,我们不使用任何外部数据。

6、结论

中间语义空间是非常有用的识别复杂的场景。与话

题模型利用低,中层功能共生,我们关注特殊类型的

模式导致的学习当地的主题模型与弱监督。利用这

些模式正常(即场景类别共生)可以提高识别性能。

我们扩展语义歧管框架[8]包括一个上下文模型集

成多个特性和邻近的影像。我们利用属性在多个语

义单纯形是一种常见的空间特性和相邻的影像可

以自然地集成。一个联合上下文模型利用这些关系

在这个框架提高性能的关键。在具体来说,大型数据

集提出获益更多上下文模型,类的数量和高有用的

类别共生模式是更微妙的和藏在嘈杂的模式。利用

当地的空间和特征可以帮助发现一致的关系模式

和过滤掉噪声模式,使事情变得更加容易的分类器

可以专注于建模这些模式。
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