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摘　 要： 为解决单纯依赖图像低级视觉模态信息进行图像识别准率低的问题． 考虑到许多图像中存在文本信息，提出了

利用图像中的文本信息辅助图像识别的语义级文本协同图像识别方法． 该方法通过文本定位方法定位到图像中的文本

块，对其进行分割、二值化、提取特征等处理；然后获取语义，提取图像底层视觉信息，计算两模态的相关性，从而得到协

同后验概率； 最后，得到联合后验概率，并取其中最大联合后验概率对图像进行识别． 在自建体育视频帧数据库中，通过

与以朴素贝叶斯为代表的单模态方法进行比较，方法在 ３ 种不同视觉特征下均具有更高的准确率． 实验结果表明，文本

协同方法能够有效辅助图像识别，具有更好的识别性能．
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　 　 如何有效地对图像或视频等多媒体信息进行

分类和识别，以实现诸如图像自动标注、图像检索

等应用具有重要意义，也是目前一个迫切需要解

决的热点问题．在图像识别中，由于“语义鸿沟”的

存在，单纯利用图像底层视觉信息往往不能达到

很好的识别效果．同时许多图像中包含着与图像

语义更为相关的文字或文本信息，并且这种图像

的数目相当可观，如图 １ 所示．而从目前的情况来

看，对于这类图像，存在不同角度的研究，关心图

像内容识别的一般不关心其中包含的文本信息，
将其视作与问题无关的背景或者是场景的一部分

来处理；而关心图像文本识别的则在检测出文本

所在的区域之后就不再关心图像其他部分的内容



了． 不论是图像识别还是文本识别都没有完整地

利用图像中所包含的视觉和文本两种模态信息进

行识别，图像中的信息被孤立地处理． 而其中一

种模态信息对另一种态的语义识别具有重要意

义． 例如，图 １ 给出的一组建筑物图像，借助图像

中的文本信息，很容易对它们进行区分和识别．
着眼于此，本文研究利用图像上的文本信息辅助

图像内容识别．

图 １　 包含嵌入文本的图像

　 　 据进行文献搜索所掌握的资料来看，目前还没

有同时利用图像视觉信息以及其上的文本信息进

行图像识别的先例． 与之相关的研究有：１）基于图

像底层信息进行图像识别，即基于计算机视觉的图

像识别，该类方法可进一步分为判别式方法［１－３］ 和

产生式方法［４－１１］ ． 由于“语义鸿沟”现象的存在，不
能保证视觉特征相似的图像在语义上也相近． 因而

该类方法无法实现对图像内容的准确识别． ２）对
图像场景文本进行检测与识别［１２ － １３］ ． 该类方法在

图像中检测文本区域，然后提取文本区域的字符前

景，使用字符识别技术识别图像区域中的文本，一
旦检测出文本所在的区域之后就不再关心图像其

他部分的内容． ３）利用图像周边文本辅助图像识

别［１ ４ ］ ． 这类方法利用图像周围文本，如图像的标

题、链接、锚定文本以及替代文本等，建立图像和文

本之间的关联关系，辅助图像识别，这类方法适用

于具有周围文本的网络图像识别．
　 　 本文提出一种能够同时利用图像视觉信息与

图像上嵌入的文本信息的方法，将每个模态的识

别结果作为一种最简单的语义信息用于协同，而
不涉及更高层级的语义内容． 具体来说，同时提

取图像视觉特征信息和文本特征信息，获取文本

语义信息，然后利用文本语义信息辅助图像视觉

信息进行建模，建立联合后验概率． 模型可分解

为：单模态文本语义识别、单模态图像内容识别以

及两模态类别相关程度计算． 通过对以上模型的

训练，建立各图像类识别器，对新图像进行识别．

１　 协同模型

利用文本模态辅助图像视觉模态进行图像识

别的过程可以看作是一种利用“跨模态（ ｃｒｏｓｓ⁃
ｍｏｄａｌｉｔｙ）”信息进行识别的过程． 单模态的识别

过程一般是在观察到属性特征 ｘ 的条件下对类别

属性 ω 的后验概率 Ｐ（ω ｘ） 进行建模的过程． 而

在跨模态假设之下，其中某一模态类别属性的后

验概率需要使用两个模态的特征属性共同建模．
即对图像类别 ωＩ 的识别不仅需要图像视觉模态

的特征 ｘＩ ，同时还需要考虑图像中文本模态的特

征 ｘＴ ，即需要对 Ｐ（ωＩ ｘＩ，ｘＴ） 进行建模，这里将

Ｐ（ωＩ ｘＩ，ｘＴ） 称作联合后验概率，它可以通过以

下两种方式建模．
１．１　 多模态直接建模

从理论上讲，联合后验概率只是扩大了识别

对象的特征属性集合，可以采用一般的识别方法

进行建模，即通过扩大特征向量维数直接对多模

态信息建模． 然而对于实际问题来说，直接对联

合后验概率建模往往存在着一定的困难，原因是：
１）特征的描述方式不同． 来自于不同模态的

特征可能是以不同方式描述的，如图像内容特征

可以用颜色或梯度直方图描述，显著性区域的散

列表示，甚至是采用多示例包的方式描述；而文本

和文字特征则可以描述为笔划的密度，傅里叶变

换、小波变换系数、笔划之间的结构关系等等． 按

照不同方式描述的特征很难采用统一的形式建

模，更适合于分别采用不同的模型描述．
２）模型学习困难． 即使来自于不同模态的特

征可以采用相同的方式描述，如果将两个模态的

特征组合为扩大的特征集合，势必造成描述联合

后验概率的模型的复杂度的增加． 而在图像识别

的实际应用中，可获得的学习样本一般是有限的，
采用数量不足的样本学习一个复杂的模型，无法

保证模型的泛化能力．
１．２　 多模态协同建模

为解决联合后验概率直接建模和学习的困

难，本文提出使用文本模态辅助视觉模态对联合

后验概率建模，如图 ２ 所示．

文本模态
识别器设计

文本模态
识别器

协同后验
概率估计

协同
识别

P（ωTxT）｜

P（ωIxI,ωT）｜

P(ωIxI,xT)｜

文本模态分
类器的学习

识别与检索

协同信息
的学习

图 ２　 语义级文本协同的图像识别过程

　 　 模型主要通过 Ｓｔｉｅｌｔｊｅｓ 积分实现联合后验概

率的简化，具体简化为

Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ，ｘＴ） ≈ ∫Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ，ωＴ）ｄＦ（ωＴ ｜ ｘＴ）． （１）

式中： Ｐ（ωＩ ｘＩ，ωＴ） 为文本模态对视觉模态的语

义级协同后验概率估计； Ｐ（ωＴ ｘＴ） 对应于分布
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函数 Ｆ（ωＴ ｘＴ） ，表示文本模态识别器． 从上述模

型可以看出，语义级协同模型的关键是协同后验

概率 Ｐ（ωＩ ｘＩ，ωＴ） 的估计． 协同后验概率也可以

采用两种方式计算：直接方式和间接方式．
１）直接方式． 已知某模态特征和另一个模态

语义类别信息条件下，协同后验概率描述的是该

模态类别的发生概率． 因此可以在学习阶段，按
照一个模态的类别监督信息将样本划分成不同的

子集，分别学习当该模态属于某个类别时另一个

模态的分类器． 协同识别时根据一个模态的识别

结果分别使用不同的分类器计算另一个模态的类

别后验概率．
直接方式计算的好处是可以模型化一个模态

的特征与另一个模态语义类别信息之间的关联

性，其缺点是学习时需要对样本集合进行划分，这
就造成了单个分类器的学习样本较少，降低了模

型的泛化能力．
２）间接方式． 一般情况下，假设一个模态的

特征与另一个模态的语义信息之间相互独立是合

理的，例如在不同场景下，某字符的特征是由所属

文本类别决定的，与其所处的环境无关． 在此假

设下，协同后验概率可被简化为

Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ，ωＴ） ＝ Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ）
Ｐ（ωＩ，ωＴ）

Ｐ（ωＩ）Ｐ（ωＴ）
．

（２）
　 　 将式（１）、（２）结合可以得到

Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ，ｘＴ）＝ ∫Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ）Ｐ（ωＴ ｜ ｘＴ）
Ｐ（ωＩ，ωＴ）

Ｐ（ωＩ）Ｐ（ωＴ）
ｄωＴ．

（３） ．
　 　 由于语义类别信息是一个离散随机变量，因
此协同识别可以将式（１）和式（３）的 Ｓｔｉｅｌｔｊｅｓ 积分

转化为有限求和式直接进行计算． 这样式（３）可
转化为

Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ，ｘＴ） ＝ ∑
ｃ

ωＴ ＝ １
Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ）Ｐ（ωＴ ｜ ｘＴ）·

Ｐ（ωＩ，ωＴ）
Ｐ（ωＩ）Ｐ（ωＴ）

． （４）

式中： ｃ 为文本语义类别数． 需要强调一点，上述

模型适合于仅利用图像中的单字协同图像识别的

情况． 考 虑 到 多 字 情 况， 如 Ｎ 个 字， 则 可 对

式（１） ～ （４）进行扩展，得到

　 Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ，ｘＴ１，ｘＴ２，…，ｘＴＮ） ＝

　 ∑
ｃ

ωＴ１
＝１
…∑

ｃ

ωＴＮ
＝１
Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ）∏

Ｎ

ｉ ＝１
Ｐ（ωＴｉ ｜ ｘＴｉ）

Ｐ（ωＩ，ωＴｉ）
Ｐ（ωＩ）Ｐ（ωＴｉ）

．

（５）

２　 模型计算与学习

由式（５）可以看到，该模型可归结为 ３ 部分：

Ｐ（ωＴ ｜ ｘＴ） 、Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ） 以及
Ｐ（ωＴ，ωＩ）

Ｐ（ωＴ）Ｐ（ωＩ）
，分别表

示单模态的文本识别、图像内容识别以及两模态类

别之间的相关程度计算． 在学习过程中，可对各文

本模态类别和视觉模态类别分别进行学习，并对两

模态类别之间的相关程度进行统计． 然后在测试阶

段，可将测试集样本分别代入该模型（即式（５））计
算各图像类别的联合后验概率，并按照最大联合后

验概率对各测试样本进行分类．
２．１　 文本识别

文本识别的过程可归结为文本定位、分割、二
值化、特征提取以及识别的过程． 其中前两个过

程本文采用文献［１２］的方法，首先将图像划分成

块，通过滤波器结合边分析进行文本定位；然后对

确定的文本块分别进行垂直和水平投影，通过得

到的垂直和水平柱条进行文本分割． 对分割出的

每个字符图像进行二值化处理后可将得到的二进

制文本块放缩到某一指定大小，并拉成一行向量，
经 ＰＣＡ 处理后得到最终的文本向量，即特征向

量． 对通过以上过程得到的一组训练样本，采用

朴 素 贝 叶 斯 方 法 可 得 到 各 文 本 类 结 构

Ｐ（ωＴ ｜ ｘＴ）， 其中： ωＴ ＝ １，２，…，ｃＴ ， ｃＴ 为文本类

别总数．
２．２　 图像内容识别

图像内容识别可以根据具体应用提取相应的

视觉特征，构造相应的识别器． 当需要对整体场

景属性分类时，可以以颜色分布、纹理特征为基础

构建图像分类器，而当需要识别图像中某类目标

时，则需要提取图像的局部描述特征（如显著性

区域，Ｂｌｏｂ 区域特征等）构成 Ｂａｇ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅｓ，然后

采用 Ｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎ 模型或多示例的方式构造分类

器． 本文在实验中分别提取了颜色分布特征、小
波纹理特征以及 Ｂｌｏｂ 量化特征． 同样，在识别器

设计过程中，基于提取的图像视觉特征采用朴素

贝叶斯方法训练出多个视觉模态识别器结构

Ｐ（ωＩ ｜ ｘＩ）， 其中： ωＩ ＝ １，２，…，ｃＩ，ｃＩ 为图像类别

总数．
２．３　 两模态类别相关程度计算

两模态类别间的相关程度，可以在学习过程中

根据样本的监督信息统计得到． 具体来说，需要估

计两模态语义信息的同现概率 Ｐ（ωＴ，ωＩ） 以及每

个模态类别的先验概率 Ｐ（ωＴ） 和 Ｐ（ωＩ） ，然后通
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过
Ｐ（ωＴ，ωＩ）

Ｐ（ωＴ）Ｐ（ωＩ）
计算两模态类别间的相关程度．

该相关程度可在有限样本条件下较为准确地估计．

３　 实验设置与结果分析

３．１　 数据集和实验设置

为了检验本文本协同模型对图像识别问题的

有效性，这里对本协同模型与单模态分类器的识

别性能进行比较． 单模态分类器选择了朴素贝叶

斯方法．
本实验采集的图像数据是从 ＣＣＴＶ５ 网络电

视台下载的包括篮球、排球、短道速滑、羽毛球等

４ 类视频，从中抽取了 ３６０ 张带文本的视频帧，建
立体育视频图像数据库，其中 ３ ／ ５ 用于训练，２ ／ ５
用于测试，即有 ２１６ 张用于训练，１４４ 张用于测试．
对文本数据，在训练阶段，一部分取自前面带文本

的图像中的文本，另一部分为人工生成文本． 增

加人工生成文本的目的，主要是扩大文本样本数

量，提高识别的泛化能力；在测试阶段的文本，直
接取自从测试图像中获得的文本． 需要注意的

是，本文在视频图像中提取的文本主要是体育视

频在后期制作中所添加的标题文本（ｃａｐｔｉｏｎ ｔｅｘｔ
或 ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ ｔｅｘｔ），做这样的选择主要基于两

个原因：１）标题文本是人为添加的，与视频内容

具有更强的相关性和概括性；２）标题文本相对于

可能出现的场景文本（ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ）更清晰、更容易

识别，并且识别准确率高． 本文在标题文本定位

过程中，除了使用文献［１２］中的方法外，还考虑

到标题文本通常在位置、高、宽等方面的限制，从
而大大排除了场景文本的影响．
　 　 本文在实验过程中，分别提取了图像的全局

颜色、全局纹理、Ｂｌｏｂ 特征，设定的文本类别为 ８
类，其目的是验证本文本协同方法是否对不同的

图像视觉特征具有普遍适用性．
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图 ３　 视觉特征取全局颜色特征的分类结果
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图 ４　 视觉特征取全局纹理特征的分类结果
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图 ５　 视觉特征取 Ｂｌｏｂ 特征的分类结果
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３．２　 结果比较与分析

在与单模态方法进行的对比实验中，图像识

别的性能通过识别准确率进行衡量，具体的识别

结果如图 ３ ～ ５ 所示，准确百分率如表 １ 所示． 实

验表明： 由于本文方法使用了除视觉模态信息外

的文本模态信息，图像表示更为全面和恰当． 因

此，本文方法的识别结果优于单模态方法． 特别

是在单模态识别性能较低的情况下，本文方法能

显著提高性能． 如在视觉特征取全局纹理时，单
模态方法的准确率为 ６４．５８％，本文方法的准确率

可达 ９４．４４％，提高了 ２９．８６％；在视觉特征取 Ｂｌｏｂ
特征时，单模态方法的准确率为 ５３．４７％，本文方

法的准确率可达 ８２．６４％，提高了 ２９．１７％．
表 １　 识别准确率比较 ％

方　 法 全局颜色 全局纹理 局部斑块

单模态方法 ９３．７５ ６４．５８ ５３．４７
文本协同方法 ９５．８３ ９４．４４ ８２．６４

　 　 对上述结果进行分析，可以得出：对选择的不

同图像视觉特征，本文的文本协同方法都一定程

度地提高了图像识别的准确率， 从而验证了本文

最初想法的正确性和合理性． 需要指出的是，本
方法取得较好效果取决于文本识别要有较高精

度，因而对标题文本进行操作可得到理想结果．

４　 结　 论

１）本文提出一种使用文本模态信息辅助图

像视觉模态进行图像识别的方法，即一种语义级

文本协同图像识别方法． 其优势在于：能够全面

地利用图像中的视觉模态信息和文本模态信息．
２）该图像识别方法的精度取决于选择的图

像特征、选择的文本类别数以及文本分类器的分

类能力等方面． 在选择的几种图像视觉特征上实

验，本识别方法的识别准确率均高于单模态方法．
３）需要指出的是，本文选择的文本是体育视

频图像中相对清晰的标题文本，对场景文本情况

并不理想．
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ｂａｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｆｉｆｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ， ２００８： ４８７－４９２．

［１２］ＳＨＩＶＡＫＵＭＡＲＡ Ｐ， ＨＵＡＮＧ Ｗ， ＴＡＮ Ｃ Ｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｅｄｇｅ ｂａｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｆｒａｍｅｓ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｔｈｅ Ｅｉｇｈｔｈ ＩＡＰＲ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ
Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ，
２００８： ３０７－３１４．

［１３］ＭＩＳＨＲＡ Ａ， ＡＬＡＨＡＲＩ Ｋ， ＪＡＷＡＨＡＲ Ｃ Ｖ． Ｔｏｐ－ｄｏｗｎ
ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ⁃ｕｐ ｃｕｅｓ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１２
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ， ２００８： ２６８７－２６９４．

［１４］许红涛，周向东，向宇，等．一种自适应的 Ｗｅｂ 图像语义

自动标注方法［Ｊ］．软件学报，２０１０，２１（９）： ２１８３－２１９５．

（编辑　 张　 红）

·３５·第 ３ 期 段喜萍， 等： 一种语义级文本协同图像识别方法


