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摘要:针对当前图像多标签分类方法只关注图像本体类别信息(本体),而忽略图像深层次语义信息(隐义)的问题,本文

提出了一种“本体Ｇ隐义”融合学习的图像多标签分类模型.该模型首先利用CNN中间层和较高层分别学习图像的本体

信息和隐义信息,然后利用本体信息与隐义信息之间的依赖关系设计了融合学习模型,同时对提出模型的不同中间层特

征和模型的不同结构进行了深入研究,最终实现了对图像中多类别以及各类别蕴含的隐义信息分类.在传统民族服饰

纹样图像数据集上进行实验,得到图像本体多标签分类和隐义多标签分类的 mAP分别为０．８８和０．８２;在Scene数据集

上进行对比实验,本文模型在 Hammingloss,OneＧerror以及 Averageprecision指标上分别优于其他最好方法０．１０３,

０􀆰０９１和０．０８３,实验结果证明了本文方法的有效性和优越性.
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Abstract:SincecurrentimagemultiＧlabelclassificationmethodsonlyfocusonthecategoryinformation
ofimageontology(ontology)andignorethedeepsemanticinformationoftheimage(implicit),this
studyproposedanimagemultiＧlabelclassificationmodelof“ontologyＧimplicit”fusionlearning．The



modelfirstusedthemiddleandhigherlayersofCNNtolearntheimageontologyinformationand
implicitinformation,respectively,andthenitusedthedependencyrelationshipbetweentheontology
informationandimplicitinformationtodesignthefusionlearningmodel．Meanwhile,thedifferent
characteristicsofthemiddlelayeranddifferentstructuresofthemodelwerestudiedinＧdepth,to
realizetheclassificationofimplicitinformationcontainedinmultipleimagecategories．Experiments
conductedonthetraditionalnationalcostumepatternimagedatasetsshowthatthemAPofimage
ontology multiＧlabelclassification andimplicit multiＧlabelclassification are ０．８８ and ０．８２,

respectively．ComparativeexperimentsconductedontheScenedatasetshowthatthemodelissuperior
toothermethodsinHammingloss,oneerror,andaverageprecisionindices,withvaluesof０．１０３,

０􀆰０９１,and０．０８３,respectively．Therefore,theexperimentalresultsprovetheeffectivenessand
superiorityofthismethod．
Keywords:multiＧlabelclassification;fusionlearning;traditionalnationalcostumes;semanticunderstanding

１　引　言

传统民族服饰纹样记载着一个民族从建立到

发展过程的历史文化演变,在对服饰纹样进行解

读时,不仅需要明确纹样的类别(本体),更需要诠

释各纹样所具有的深层文化语义信息(隐义).例

如,传统民族服饰中纹样本体“龙”是古代皇帝的

象征,隐义是“权势、高贵”;纹样本体“牡丹”被誉

为花王,隐义是“富贵、美满”;纹样本体“桃”具有

图腾、生殖崇拜的原始信仰,隐义是“长寿、健康”.
因此,在对传统民族服饰纹样进行多标签分类时,
从“本体”和“隐义”两个层面分类,可以更全面地

阐述传统民族服饰纹样所蕴含的文化语义信息.
近年来,基于深度学习的方法在图像分割[１]、

识别[２]和检索[３]等一系列计算机视觉任务中取得

了巨大的成功.与此同时,基于深度学习的图像

多标签分类方法越来越受欢迎.一方面,由于卷

积神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)在单标签分类任务的成功,很多研究者直

接将CNN 应用到多标签分类任务上[４Ｇ８].例如

WEI等[４]以任意数量的对象片段假设作为输入,
将共享的 CNN 与每个假设相连,最后将不同假

设的 CNN 输出结果用最大池化进行聚合,得到

最终的多标签预测.Yu等[６]将图像的全局先验

信息和局部实例信息相结合构建了一个新的双流

网络,可以自动定位触发标签的关键图像模式.
另一方面,由于循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN)在机器翻译、图像描述以及视觉

问题回答等任务的成功应用,一些学者将图像多

分类看作是序列生成问题,同时利用 RNN 建立

标签之间的依赖关系[９Ｇ１２].例如,JIN等[９]将图像

标注任务作为一个序列生成问题,提出 RIA模型

能够根据图像内容对标签的长度进行原生预测,
并考虑训练标注序列输入到LSTM 顺序的影响.

WANG等[１０]构建一个端到端的 CNNＧRNN 框

架,学习图像标签嵌入的方法来表征隐义标签依

赖关系和图像标签相关性.
然而,上述方法只能对图像中多个物体类别

(本体)进行分类,而不能对同一张图像中各类别

所蕴含的深层次语义信息(隐义)进行分类.为解

决上述问题,本文提出了一个“本体Ｇ隐义”融合学

习的图像多标签分类模型,该模型首先利用CNN
中间层学习图像的本体信息,利用 CNN 较高层

学习图像的隐义信息,然后利用本体信息和隐义

信息之间的依赖关系设计融合学习模型,实现对图

像中多类别以及各类别蕴含的深层语义信息分类.
此外,在传统民族服饰纹样图像数据集和Scene数

据集上进行对比实验,实验结果证明了本文方法在

图像多标签分类任务上的有效性和优越性.

２　“本体Ｇ隐义”融合学习的多标签分

类模型

　　图像多标签分类模型学习将多个标签分配给

一张图像的问题.假设训练集中图像xi 对应的

本体标签向量为yi＝{０,１}m,对应的隐义标签向

量为si＝{０,１}n,其中yj
i＝１表示图像xi 的第j
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个本体标签出现,yj
i＝０表示本体标签缺失;sj

i＝１
表示图像xi 的第j 个隐义标签出现,sj

i＝０表示

隐义标签缺失.其中,m 为本体标签的类别数,n
为隐义标签的类别数(m 和n 不一定相等),N 为

图像的数量.本文构建一种“本体Ｇ隐义”融合学

习的图像多标签分类模型,即从训练集{(xi,yi,

si)|１≤i≤N}学习一个映射函数f:x→(y,s),从
而可以同时预测图像的本体标签和隐义标签,构
建的模型纵览图如图１所示.

图１　构建模型纵览图

Fig．１　Overviewofthepresentmodel

从“本体”和“隐义”两个层面对传统民族服饰

纹样进行分类,如表１所示,可以更全面地阐述传

统民族服饰纹样所蕴含的文化语义信息.

２．１　模型结构

CNNs可以学习丰富的图像层次特征,例如

AlexNet模型前两层学习的是颜色、边缘等低层

特征,第３层学习的是较复杂的纹理特征,第４层

学习的是特定类别的局部特征,第５层学习的是

具有辨别性的完整特征[１３],即网络的低层特征包

含更多的图像结构信息,中间层因卷积核感受野

小且个数多,更容易学习图像的区域或局部特征,
而高层特征更关注图像的语义信息.

表１　图像的本体标签和隐义标签多分类

Tab．１　MultiＧclassificationofontologylabelsandimplicit
labelsforimages

传统民族服饰纹样图像数据集 本体标签 隐义标签

花
富贵

幸福

龙

蝙蝠

云

权势

幸福

吉祥

在本文中,本体信息描述图像中存在的物体

类别,而隐义信息诠释图像所蕴含的深层次文化

语义,与本体信息相比较,隐义信息需要考虑图像

中存在的物体类别、组合规则等信息,从而需要更

高层的特征进行表征.因此,在同一个网络中,可
以利用网络的中间层学习图像的本体信息,高层

学习图像的隐义信息.然后,将本体信息和隐义

信息分别利用损失函数进行训练后,采用融合学

习的方式更新网络参数,可以捕获图像的本体信

息与隐义信息之间的关联性,从而实现了对同一

张图像的本体标签分类和隐义标签分类.本文选

取InceptionＧV３[１４]作为基准模型,构建了一种

“本体Ｇ隐义”融合学习的图像多标签分类模型,如
图２所示(彩图见期刊电子版).为简单直观地表

述,图中红色虚线模块为重复模块,“x３”表示此

模块按先后顺序重复３次,“x４”同理.(注:为便

于下文表述,图中红色箭头为对应节点名称,其中

mixed_２和 mixed_７分别是最后一个重复模块的

节点名称)

图２　“本体Ｇ隐义”融合学习的多标签分类模型

Fig．２　MultiＧlabelclassificationmodelbasedon“ontologyＧimplicit”fusionlearning
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　　由于InceptionＧV３模型网络层次较深,通常

需要在非常大的数据集上经过数百万次训练才能

达到较好的效果.因此,本文利用ImageNet上

预训练的InceptionＧV３在多标签分类任务上微

调.本文采用的多标签损失函数为交叉熵损失.

其中,采用Sigmoid作为激活函数得到输出hθ(x):

hθ(x)＝ １
１＋exp(－θTx)． (１)

预测值和真实值概率之间的交叉熵如下:

J(θ)＝－１
N [∑

N

i＝１
yiloghθ(xi)＋

(１－yi)log(１－hθ(xi))] , (２)

其中yi ∈ {０,１}.记 本 体 标 签 的 损 失 函 数 为

Jy(θ),隐义标签的损失函数为Js(θ),将两者加

权求和进行融合学习,得到模型总损失函数为

Jsum(θ),最后进行反向传播降低误差,以获得更

好的分类效果:

Jsum(θ)＝λJy(θ)＋Js(θ), (３)

其中λ为本体标签的损失函数Jy(θ)的权重.

２．２　模型不同中间层特征影响研究

InceptionＧV３网络模型深度较深,模型中包

含许 多 卷 积 操 作 和 池 化 操 作. 为 了 研 究

InceptionＧV３模型不同位置获取的中间层图像特

征对本体标签多分类结果的影响,如图３所示,本
文对InceptionＧV３模型的３个不同位置做出以下

探讨.

图３　卷积和池化操作

Fig．３　Convolutionandpoolingoperations

在图３(a)中,获取InceptionＧV３网络模型的

非InceptionModule的第２个池化层(即Pool_１)

输出特征,在其后面接１个平均池化层和３个卷

积层,然 后 再 接 全 连 接 层.在 图 ３(b)中,在

InceptionＧV３模型中的第１个Inception模块组

的输出(即 Mixed_２)后面,连接１个平均池化层

和３个卷积层,然后再接全连接层.章节２．１中

间层如图３(c)所示,即在InceptionＧV３模型中的

第２个Inception模块组的输出(即 Mixed_７)后
面,连接一个平均池化层和两个卷积层,然后再接

全连接层.下文将对不同中间层特征进行实验,

对比效果差异.

３　模型不同结构对比研究

在２．１节中介绍的“本体Ｇ隐义”融合学习的

图像多标签分类 CNN 模型基础上,对模型结构

进行修改,提出另外３种“本体Ｇ隐义”图像多标签

分类模型,下面对３个对比模型进行详细阐述.

３．１　单流网络

如图４所示,单流网络将“本体Ｇ隐义”标签分

类看作是一个简单的图像多标签分类任务,即将

本体标签与隐义标签混合为一个整体进行训练.

本文将InceptionＧV３作为基线模型,将模型最终

预测１０００个类别的全连接层替换为预测“本体Ｇ
隐义”的m＋n个类别,采用交叉熵损失作为损失

函数,记单流网络的损失函数为Jy－s
a (θ).

图４　单流网络

Fig．４　Singlestreamnetwork

３．２　分流网络

如图５所示,分流网络共享InceptionＧV３模

型早期特征,在Pool_３处将本体和隐义拆分为两

个单独的处理流,分别学习本体和隐义的多标签

分类器.分流网络使用交叉熵损失作为损失函

数,记本体标签损失函数为Jy
b(θ),隐义标签的损

失函数为Js
b(θ).
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图５　分流网络

Fig．５　Shuntnetwork

３．３　中间层分流网络

如图６所示,中间层分流网络利用中间层特

征来 表 征 图 像 本 体 特 征 信 息,即 在 第 ２ 个

Inception模块组的输出(Mixed_７处)后面,进行

池化和卷积操作,将其输出特征作为本体标签的

图像特征,然后连接全连接层,使输出特征为维度

m 的特征向量.由于第３个Inception模块组中

包含许多卷积和池化操作,得到的图像特征更加

抽象,故将后面连接的池化层输出(Pool_３处)取
出,作为隐义标签的图像特征,然后连接全连接

层,使输出特征为维度n的特征向量.最后分别

使用交叉熵损失作为损失函数进行训练,记该网

络的本体标签损失函数为Jy
c(θ),隐义标签的损

失函数为Js
c(θ).中间层分流网络与２．１节中提

出的网络模型的差别在于本体标签损失函数与隐

义标签损失函数没有进行融合学习.

图６　中间层分流网络

Fig．６　Intermediateshuntnetwork

４　实验结果与分析

４．１　实验数据与评价指标

本文在传统民族服饰 纹 样 图 像 数 据 集 和

Scene数据集上进行多标签分类的对比实验.传

统民族服饰纹样图像数据集由本实验室构建,共
有３０００张图像,每张图像均含有本体和隐义两

层标签.本体标签包含８个不同类别,即花、桃、
鸟、龙、蝴蝶、蝙蝠、祥云以及人物;隐义标签包含

有７个不同类别,即富贵、喜庆、权势、幸福、典故、
吉祥以及长寿.另外,Scene数据集[１５]共有２０００
张图像,包含沙漠、山脉、海洋、日落和树木类等５
类自然场景.另外,将两个数据集分别按６∶２∶２
的比例划分为训练集、验证集和测试集.两个数据

集的统计信息如表２所示,其中“＞１标签”表示同

时含有多个标签的图像在数据集中所占比例大小.

表２　数据集统计信息

Tab．２　Statisticsofdatasets

数据集名称 标签类别数 ＞１标签/％ 数据集大小

传统民族服饰 本体标签:８
３７ ３０００

纹样图像 隐义标签:７

Scene ５ ２２ ２０００

在传统民族服饰纹样图像数据集上,使用和

文献[９]同样的评价指标,利用公式(４)计算总体

的精确率、召回率和 F１值(OＧP、OＧR、OＧF１),以
及每个类别的精确率、召回率和F１值(CＧP、CＧR、

CＧF１).同时参考文献[５],本文对每个类别也采

用平均精度(AveragePrecision,AP),对于总体

也采用平均精度均值(mAP).

OP ＝
∑
i
Nc

i

∑
i
Np

i

,OR ＝
∑
i
Nc

i

∑
i
Ng

i

,

OF１＝２×OP×OR
OP＋OR

,

CP ＝ １
C∑

i

Nc
i

Np
i
,CR ＝ １

C∑
i

Nc
i

Ng
i
,

CF１＝２×CP×CR
CP＋CR

, (４)

其中:C 是标签的总数,Nc
i 是正确预测i个标签

的图像数量,Np
i 是第i 个标签的预测图像的数

量,Ng
i 是第i个真实图像的数量.
在Scene数据集上,实验采用与 NGRMＧℓ１

方法[２０] 同 样 的 评 价 指 标,即 包 括 汉 明 损 失

(Hammingloss)、１Ｇ错误率(OneＧerror)、覆盖率

(Coverage)、排序损失(Rankloss)以及平均精度

(AP).
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在实验中,本文使用 TensorFlow 深度学习

框架,利用在ImageNet２０１２分类挑战数据集上

预训练的InceptionＧv３作为基础模型.模型训练

的初始学习率为０．００１,共训练１５０００步,在第

１００００步时学习率降低为之前的１/１０,动量率为

０．９,权重衰减率为０．０００５,使用随机梯度下降法

(StochasticGradientDescent,SGD)进行优化,

batch_size设置为１００,同时将原始图像大小调整

为２９９×２９９作为模型的输入.
为标记简洁,将单流网络、分流网络、中间层

分流网络以及２．１章节中提出的模型依次记为

M１,M２,M３以及 M４,同时考虑InceptionＧv３中

间层的影响,将 Pool_１,Mixed_２和 Mixed_７输

出依次记为 A,B和 C,并将 Pool_３的输出记为

D.在Scene数据集 上 进 行 对 比 实 验 时,遵 循

NGRMＧℓ１方法实验设置,即使用标准５Ｇ折交叉

验证进行评估,报告５次实验的平均性能,此外对

比方法还有 MLR[１６],MIMLfast[１７],KISAR[１８]和

MIMLcaus[１９].

４．２　实验结果

４．２．１　模型不同中间层特征对比结果

通过对“本体Ｇ隐义”融合学习的图像多标签

分类模型(M４)的不同中间层特征进行研究,在传

统民族服饰纹样图像数据集上的实验结果如表３
所示,同时 M４ＧA、M４ＧB 和 M４ＧC 的参数量(单
位:×１０５)分别是２６．３２,２６．６８和２８．１５.从表

中可以看出,在 AP的大多数指标上,M４ＧC的结

果优于 M４ＧA和 M４ＧB,并且在 mAP指标上获得

了最好的结果,尽管 M４ＧC 模型参数量相较于

M４ＧA和 M４ＧB有所增加,但性能的提升是可观

的.因此,在本文的后续实验中,将采用 Mixed_７
作为中间层输出.

表３　模型 M４不同中间层特征的 AP和 mAP对比结果

Tab．３　ComparisonofAPandmAPwithdifferentintermediate
layercharacteristicsinM４model

方法 花 鸟 龙 蝴蝶 蝙蝠 人物 祥云 桃 mAP

M４ＧA ０．５８ ０．８２ ０．９６ ０．８１ ０．７４ ０．７５ ０．８３ ０．８１ ０．７９

M４ＧB ０．７４ ０．７６ ０．９２ ０．８３ ０．７９ ０．８６ ０．７６ ０．８７ ０．８２

M４ＧC ０．８１ ０．７９ ０．９４ ０．７５ ０．８４ ０．８７ ０．９１ ０．９２ ０．８５

　　注:黑色加粗为单列指标最好结果.

４．２．２　模型融合学习参数选择

由公式(３)可知,λ为模型 M４中本体标签损

失函数的权重值.将模型 M４在传统民族服饰纹

样图像数据集进行实验,并且λ在[０．４,１．６]内取

值,实验结果如图７所示(彩图见期刊电子版).
从图中可以看出,在λ的取值范围内本体标签分

类的 mAP值(红线)显著高于隐义标签分类的

mAP值(绿线),另外当λ取０．８或１．２时,本体

和隐义的 mAP值之和取得最大值(蓝线).考虑

到隐义标签分类的 mAP值较小,在误差反向传

播时应赋予较大的权重,因此λ取值为０．８.

图７　不同λ对应的本体标签和隐义标签分类的 mAP

Fig．７　mAPofontologylabelandimplicitlabelclassification

correspondingtodifferentλ

４．２．３　模型不同结构对比结果

本文比较了提出的４种模型结构,在传统民

族服饰纹样图像数据集上的实验结果如表４所示

(由于 M１是将本体标签和隐义标签看作一个整

体进行训练,得到的是整体CＧP,CＧR,CＧF１,OＧP,

OＧR,OＧF１以及 mAP值,为方便直观与其它网络

结果进行比较,将其看作是本体标签分类和隐义

标签分类的结果).从表中可以看出,无论是本体

标签分类结果还是隐义标签分类结果,M４在大

多数指标上获得了最好的结果,并且在 mAP指

标上明显优于其它方法.另外,比较４个模型的

参数量(单位:×１０５),模型 M４的参数量相较于

模型 M１和模型 M２有所增加,但模型性能的提

高是巨大的,如在本体标签分类的指标 mAP上

分别提高１０％和５％,同时比较模型 M４和 M３
的参数量,可以发现参数量几乎相等(数据只保留

两位小数),但采用融合学习使得在隐义标签分类

的指标 mAP上提高１％.因此,将本体信息和隐

义信息进行融合学习,可以很好地捕获两种之间

的关联性,更好地提高模型分类的性能.
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表４　４种模型结构对比结果

Tab．４　Structuralcomparisonoffourmodels

方法
参数量/

×１０５

本体标签分类

CＧP CＧR CＧF１ OＧP OＧR OＧF１ mAP

隐义标签分类

CＧP CＧR CＧF１ OＧP OＧR OＧF１ mAP

M１ ２５．６０ ０．４７ ０．７７ ０．５９ ０．４５ ０．８２ ０．５８ ０．７８ ０．４７ ０．７７ ０．５９ ０．４５ ０．８２ ０．５８ ０．７８

M２ ２５．６３ ０．５０ ０．６４ ０．５６ ０．５１ ０．６９ ０．５９ ０．８３ ０．５３ ０．７２ ０．６１ ０．４９ ０．７６ ０．６０ ０．７９

M３ ２８．１５ ０．５５ ０．７７ ０．６４ ０．５５ ０．８０ ０．６５ ０．８５ ０．５８ ０．８０ ０．６７ ０．５２ ０．８０ ０．６３ ０．８１

M４ ２８．１５ ０．６４ ０．７５ ０．６９ ０．６４ ０．７６ ０．７０ ０．８８ ０．５９ ０．７７ ０．６７ ０．５５ ０．７８ ０．６５ ０．８２

　　注:黑色加粗为单列指标最好结果.

４．２．４　Scene数据集实验对比结果

为验证本文提出模型的图像多标签分类效

果,在公开的Scene数据集上与其他方法进行性

能比较.实验对比结果如表５所示,其中“↓”表
示“越小越好”,“↑”表示“越大越好”.可以看出,
本文方法 M４ＧD 在 Hammingloss、OneＧerror和

Averageprecision指标上分别优于其他最好方法

０．１０３,０．０９６ 和 ０．０８３.在 Coverage和 Rank
loss指标上与 NGRMＧℓ１(SVM)方法性能接近,
可以表明本文方法的优越性.同时,本文 M４ＧC
方法在 Hammingloss和 Averageprecision指标

上优于 NGRMＧℓ１(３NN)方法,验证了CNN 中间

层的有效性,即 CNN 中间层能够有效学习图像

特征.

表５　图像多标签分类方法的性能比(mean±std)

Tab．５　PerformanceratioofmultiＧlabelimageclassificationmethod(mean±std)

方法 Hammingloss↓ OneＧerror↓ Coverage↓ Rankloss↓ Averageprecision↑

MLR[１６] ０．２６８±０．０１２ ０．３７７±０．０３８ １．１３７±０．０７６ ０．２１０±０．０１８ ０．７５０±０．０２１

MIMLfast[１７] ０．１９９±０．０１３ ０．３６９±０．０３２ １．１１９±０．０７９ ０．２０９±０．０１７ ０．７５４±０．０１７

KISAR[１８] ０．１８７±０．０１１ ０．３６５±０．０３５ １．０６９±０．１０１ ０．１９８±０．０２３ ０．７６１±０．０２２

MIMLcaus[１９] ０．１７８±０．０１０ ０．３３３±０．０３９ ０．９８９±０．０７７ ０．１７９±０．０１８ ０．７８３±０．０２１

NGRMＧℓ１(３NN)[２０] ０．１８７±０．０１１ ０．３５０±０．０１７ ０．９９５±０．０１２ ０．１８２±０．０１４ ０．７９５±０．０２６

NGRMＧℓ１(SVM)[２０] ０．１７５±０．００４ ０．３５５±０．０１６ ０．９８０±０．０２６ ０．１７４±０．００７ ０．７９４±０．０１１

M４ＧA ０．１５４±０．００２ ０．５４０±０．０１９ １．６０６±０．１９１ ０．３３１±０．０５０ ０．７４５±０．０２４

M４ＧB ０．１１３±０．００５ ０．４４８±０．０３０ １．４５０±０．０７２ ０．２９６±０．０２１ ０．７９７±０．０１５

M４ＧC ０．０９３±０．００４ ０．３６０±０．００７ １．２７６±０．０９１ ０．２３８±０．０２０ ０．８３９±０．０１２

M４ＧD ０．０７２±０．００２ ０．２５９±０．００７ ０．９９１±０．０３９ ０．１８０±０．００５ ０．８７７±０．００３

　　注:黑色加粗为单列指标最好结果.

５　结　论

本文提出了“本体Ｇ隐义”融合学习的图像多

标签分类模型.该模型能够模仿人类的方式观察

图像,既能对图像中物体类别信息(本体)进行分

类,又能识别各个物体类别所蕴含的深层次语义

信息(隐义).该模型首先利用 CNN 中间层和较

高层分别学习图像的本体信息和隐义信息,然后

利用本体信息与隐义信息之间的依赖关系设计融

合学习模型,从而实现对图像中多类别以及各类

别蕴含的深层语义信息分类.在传统民族服饰纹

样图像数据集进行实验,结果表明模型的中间层

特征能够有效表示图像的本体信息,利用融合学
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习可进一步提高分类的准确性;在Scene数据集

上进行实验,结果表明本文方法在指标 Hamming
loss、OneＧerror和 Averageprecision上大幅度优

于其他方法.在后续的工作中,将尝试利用两个

CNN网络分别学习本体信息和隐义信息再进行

融合学习.
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