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摘　要　目标检测和识别是计算机视觉和机器学习的研究热点．近年来，主题模型（如ＬＤＡ等）在无监督
的图像识别和定位等应用中获得了巨大的成功．然而，ＬＤＡ忽略了图像区域之间的空间关系，并且不能
处理连续值的视觉特征或特征向量．而条件随机场（ＣＲＦ）能够利用图像区域之间的局部相关性来提高
分类准确性．基于ＬＤＡ和ＣＲＦ提出了一种ＬＤＡ－ＣＲＦ模型．通过利用ＬＤＡ生成的主题信息来辅助

ＣＲＦ的分类，同时结合图像区域之间结构化的类别信息来改进ＬＤＡ的主题生成机制．实验结果表明，

ＬＤＡ－ＣＲＦ模型的检测效果要优于ＣＲＦ．

关键词　ＬＤＡ；ＣＲＦ；目标检测；变分推论；概率图模型

中图法分类号　ＴＰ３９１．４１

　　目标检测（ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）是计算机视觉、模
式识别和人工智能中的一个研究热点，其目标是对
图像中的各个物体进行识别和语义标注，例如人脸
检测、行人检测、医学图像中的肿块检测等．近年来，

主题模型（ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｅｌｓ），如ＰＬＳＡ［１］和ＬＤＡ［２］在图
像的分割和识别等领域中得到了广泛的应用，并取
得了很大的成功．文献［３］中通过利用ＰＬＳＡ来进
行图像中目标的检测和定位，并利用主题信息来进



行无监督的图像分类和聚类．文献［４］通过结合

ＬＤＡ和图像过分割技术来对图像中物体区域进行
有监督和无监督的识别与分割．由于主题信息可以
通过无监督的过程来生成，因此利用主题信息来辅
助有监督学习的也可以提供额外的特征信息，从而
提高分类的效果［５－６］．文献［５］通过利用ＣＲＦ生成的
主题信息作为特征来生成文摘．针对图像视觉特征
的量化造成的影响，文献［６］中，我们将ＰＬＳＡ生成
的主题信息与图像的视觉特征相结合进行分类．然
而使用主题模型通常会有一定的局限性：一是主题
模型忽略了图像中各个区域之间的空间关系，二是
在利用主题模型处理图像数据时，首先需要对每个
区域的视觉特征进行量化，而量化后的特征对图像
区域的描述能力会明显下降［７］．针对主题模型不能
处理空间关系的问题，文献［８－９］通过利用 ＭＲＦ对

ＰＬＳＡ和ＬＤＡ的主题信息建立空间关系，并用于图
像的分割和目标的识别，然而两种方法都是直接对
主题信息建立空间关系．在分类的过程中，直接使用
对应的主题作为类别标签，并且都只使用了量化后
的视觉关键词来进行识别和分类．为了能够处理图
像区域的连续值特征（或特征向量），Ｂｌｅｉ等人［１０］提
出了基于ＧＭ－Ｍｉｘｔｕｒｅ，ＧＭ－ＬＤＡ的模型，利用混合高
斯模型来处理连续值特征（或特征向量）．然而上述模
型并没有同时解决空间关系和特征量化的问题，因
此本文提出了一种ＬＤＡ－ＣＲＦ模型，通过结合ＬＤＡ
和ＣＲＦ来解决上述问题．利用ＬＤＡ来生成图像中
各个区域的主题信息，同时利用ＣＲＦ来结合图像区
域的视觉特征和主题信息来进行目标检测和识别．
与ＬＤＡ相比，ＬＤＡ－ＣＲＦ模型通过利用ＣＲＦ来处
理连续值的视觉特征（或特征向量）和区域之间的空
间关系；与ＰＬＳＡ－ＭＲＦ［８］和ＬＤＭＲＦ［９］相比，我们将
主题节点和类别节点分开描述，同时能够处理连续
值特征（或特征向量）；文献［５－６］通过直接利用主题
信息作为特征向量来提高分类的效果，而本文中

ＬＤＡ－ＣＲＦ针对如何利用主题信息来辅助分类建立
了一个完整的概率模型．

１　ＬＤＡ和ＣＲＦ模型简介

１．１　ＬＤＡ模型介绍

ＬＤＡ［２］是自然语言处理中的一种常用的主题
模型，通过统计文档中的关键词出现频率等信息来
得到不同关键词在不同文档中的主题信息Ｐ（ｗｎ｜
ｚｋ，ｄ）．在利用ＬＤＡ来处理图像数据时，首先需要

将图像进行分块，然后对每个分块区域提取特征，并
量化为若干关键词．这里假设词汇表中共有 Ｎ 个
关键词ｗｎ，ｎ＝１，…，Ｎ，ｚｋ，ｋ＝１，…，Ｋ 表示第ｋ个
主题，Ｋ 为主题的数量，ｄ＝１，…，Ｄ 代表Ｄ 个文
档．ＬＤＡ的概率图结构如图１所示，其中α为Ｋ 维
向量，Ｐ（θ｜α）满足Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，Ｐ（ｚ｜θ）满足多项
式分布，βｋｎ＝Ｐ（ｗ＝ｎ｜ｚ＝ｋ）．Ｐ（ｗｎ｜ｚｋ，ｄ）表示在
文档ｄ中对应主题ｚｋ 的关键词为ｗｎ 的概率，可以
看出ＬＤＡ忽略了文档中各个关键词之间的空间关
系，在同一文档中，相同的关键词所对应的概率是完
全相同的，与其空间位置没有关系．

Ｆｉｇ．１　Ｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＬＤＡ．
图１　ＬＤＡ模型结构

Ｆｉｇ．２　Ｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＣＲＦ．
图２　ＣＲＦ模型结构

１．２　ＣＲＦ模型介绍

ＣＲＦ［１１］模型同样是最早用于自然语言的标注，
处理图像数据需要用到二维的 ＣＲＦ（或者叫作

ＤＲＦ［１２］），其结构如图２所示，其中ｘｉ，ｃｉ 分别代表
图像中每个区域的视觉特征和类别，图像的一组标
注序列对应的概率为
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ｉ∈Ｎ
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∑
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ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ））／Ｚ（ｘ）， （１）

Ｚ（ｘ）＝∑
ｃ
ｅｘｐ（∑

ｉ∈Ｎ
ｕＦ（ｘｉ，ｃｉ）＋

∑
ｉｊ∈Ｅ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ））， （２）

其中Ｎ 和Ｅ 分别代表ＣＲＦ中的节点（ｎｏｄｅ）和边
（ｅｄｇｅ）的集合，ｕ为每个节点的视觉特征对应的权
重，ｖ为边界特征对应的权重，Ｆ（ｘｉ，ｃｉ）对应当前节
点的特征，Ｆ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ）对应当前边界的特征．
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２　ＬＤＡ－ＣＲＦ模型

２．１　ＬＤＡ－ＣＲＦ模型结构
在利用ＬＤＡ模型对图像中的目标进行检测、

识别和定位时，忽略了图像中各个区域之间的空间
位置信息，同时需要对每个区域的视觉特征进行量
化，只能处理离散化的视觉关键词，而ＣＲＦ能够处
理连续值的视觉特征（或特征向量），同时可以处理
区域之间的空间关系．因此，本文提出了一种结合

ＬＤＡ 和 ＣＲＦ 的目标检测模型 ＬＤＡ－ＣＲＦ，利用

ＬＤＡ生成的主题信息来改进ＣＲＦ的检测效果，同
时利用ＬＤＡ生成每个节点的主题信息时，不仅考
虑每个节点对应的关键词，还加入了对应的类别信
息，其结构如图３所示：

Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＬＤＡ－ＣＲＦ．
图３　ＬＤＡ－ＣＲＦ模型结构

这里我们使用ＣＲＦ来处理空间关系和连续值
特征（或特征向量），同时每个节点的类别还会受到
主题信息的影响，ＬＤＡ－ＣＲＦ的条件概率公式为

ｐ（ｃ｜ｚ，ｘ，ｕ，ｖ）＝ｅｘｐ（∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
ｉ
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∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ））／Ｚ（ｕ，ｖ，ｘ，ｚ）． （３）

δ（ｘ－ａ）＝
１，ｉｆ　ｘ＝ａ，

０，ｏ．ｗ．｛ ．
（４）

　　从图３中可以看出，与ＬＤＡ模型相比，在生成
每个区域的主题信息时，不仅仅考虑到每个区域对
应的视觉关键词，还会利用每个区域的类别标签，而
区域之间的类别标签存在着空间关系，从而弥补了

ＬＤＡ无法利用空间位置信息的不足；与ＣＲＦ模型

相比，在对每个区域进行分类时，不仅仅考虑到当前
节点和邻域节点的视觉特征，还会利用当前区域的
主题信息来辅助进行分类．从而通过结合两种模型
的优点来改进目标检测的效果．
２．２　参数估计
在训练ＬＤＡ－ＣＲＦ时，如图３所示，每个区域对

应的类别ｃｉ是已知的，从而我们需要求解的参数包
括α，β，ｕｋ，ｋ＝１，…，Ｋ，ｖ．观察变量包括每个节点
对应的关键词ｗｉ、类别ｃｉ以及对应区域的视觉特征

ｘｉ．为了方便，这里我们定义ｓ＝｛ｕｋ，ｋ＝１，…，Ｋ，

ｖ｝．从而对于每幅图像，其似然（Ｌｏｇ－Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）为

Ｌα，β，ｓ＝ｌｎ　Ｐ（ｗ，ｃ，ｘ｜α，β，ｓ）＝

∫Ｐ（θ｜α）｛∏
Ｎ

ｎ＝１
Ｐ（ｚｎ｜θ）Ｐ（ｗｎ｜ｚｎ，β）｝·

Ｐ（ｃ｜ｚ，ｘ，ｓ）ｄθ． （５）

　　对于整个数据集需要最大化似然：

ｌｎ　Ｐ（Ｄ｜α，β，ｓ）＝∑
Ｄ

ｄ＝１
ｌｎ　Ｐ（ｗｄ，ｃｄ，ｘｄ｜α，β，ｓ）．

（６）

　　训练ＬＤＡ－ＣＲＦ的目标是为了寻找参数｛α，β，

ｓ｝＝ａｒｇｍａｘ
｛α，β，ｓ｝

ｌｎ　Ｐ（Ｄ｜α，β，ｓ），为此，我们首先介绍Ｅ－

ＣＲＦ（ｅｘｐａｎｄｅｄ－ＣＲＦ）模型，然后利用变分方法
（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ）［１３］和Ｅ－ＣＲＦ来进行求解参数．
２．３　Ｅ－ＣＲＦ模型
首先我们定义Ｅ－ＣＲＦ（ｅｘｐａｎｄｅｄ－ＣＲＦ）的条件

概率分布为
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熿
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∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ））／Ｚ（ｘ，，ｓ）， （７）

其中ｉｋ＝Ｐ（ｚｉ＝ｋ）为节点ｉ对应第ｋ个主题的概
率．可以看出，Ｅ－ＣＲＦ利用主题的概率对ＣＲＦ的节
点特征进行了扩展．
本文中我们通过最大似然来进行训练Ｅ－ＣＲＦ，

给定一组训练样本（ｘｄ，ｃｄ），ｄ＝１，…，Ｄ，我们需要
最大化：

Ｌｓ＝ｌｎ∏
Ｄ

ｄ＝１
Ｐ（ｃｄ｜ｘｄ，ｄ，ｓ）＝

∑
Ｄ

ｄ＝１
｛∑
ｉ

ｄｉ１


ｄ

熿

燀

燄

燅ｉｋ

Ｔ　ｕ１


ｕ

熿

燀

燄

燅ｋ

Ｆ（ｘｄｉ，ｃｄｉ）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｄｉ，ｘｄｊ，ｃｄｉ，ｃｄｊ）－ｌｎ　Ｚ（ｘｄ，ｄ，ｓ）｝． （８）
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　　我们通过感知器（ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）方法，每次考虑
一个错误分类样本来计算更新权重向量ｓ的梯度方
向，文献［１４］中指出，利用下面的公式来更新权重向
量会遇到过配（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）的问题，因此文献［１４］通
过引入投票机制对多轮迭代生成的权重的平均来得

到最后的权重向量，相比感知器方法，投票感知器
（ｖｏｔｅｄ　ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）能够获得更好的训练和分类效
果，因此本文中使用投票感知器来训练Ｅ－ＣＲＦ．

Ｌｕｋ ≈∑
ｉ
ｄｉｋ（Ｆ（ｘｄｉ，ｃｄｉ）－Ｆ（ｘｄｉ，ｃｄ′ｉ ））， （９）

Ｌｖ≈∑
ｉｊ

（Ｆ（ｘｄｉ，ｘｄｊ，ｃｄｉ，ｃｄｊ）－Ｆ（ｘｄｉ，ｘｄｊ，ｃｄ′ｉ ，ｃｄ′ｊ）），

（１０）

ｕｔ＋１ｋ ＝ｕｔｋ＋ Ｌｕｋ，ｖ
ｔ＋１ ＝ｖｔ＋ Ｌｖ， （１１）

ｃｄ′ ＝ａｒｇｍａｘ
ｃ

｛∑
ｉ

ｄｉ１


ｄ

熿

燀

燄

燅ｉｋ

Ｔ　ｕ１


ｕ

熿

燀

燄

燅ｋ

Ｆ（ｘｄｉ，ｃｄｉ）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｄｉ，ｘｄｊ，ｃｄｉ，ｃｄｊ）｝． （１２）

　　本文中，我们使用ＬＢＰ（ｌｏｏｐｙ　ｂｅｌｉｅｆ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［１５］

来求解ｃｄ′．与ＣＲＦ相比，Ｅ－ＣＲＦ在计算梯度方向时
的耗时要增加Ｋ 倍，然后由于大部分时间都是用来
计算ｃｄ′，所以Ｅ－ＣＲＦ和ＣＲＦ每轮迭代的时间几乎
相同，因此，训练ＣＲＦ和训练Ｅ－ＣＲＦ具有几乎相同
的时间复杂度．
２．４　变分推论（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）

针对ＬＤＡ－ＣＲＦ模型，由于参数的耦合，直接最
大化其似然是非常困难的，因此这里使用变分方
法［２，１３］来最大化Ｌα，β，ｓ的下界（ｌｏｗｅｒ　ｂｏｕｎｄ）（式（１４））：

ｑ（θ，ｚ｜γ，）＝ｑ（θ｜γ）∏
Ｎ

ｎ＝１
ｑ（ｚｎ｜ｎ）．（１３）

Ｌα，β，ｓ≥Ｌ（γ，；α，β，ｓ）＝
Ｅｑ［ｌｎ　Ｐ（θ，ｚ，ｗ，ｃ，ｘ｜α，β，ｓ）］． （１４）

　　通过引入变分分布（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）

ｑ（θ，ｚ｜γ，），从而可以利用变分ＥＭ来迭代求解｛γ，

｝和｛α，β，ｓ｝，其中Ｅｑ（ｆ）表示随机变量ｆ的期望
值，ｆ满足分布ｑ．利用变分分布ｑ（θ，ｚ｜γ，），我们
可以通过最大化Ｌα，β，ｓ的下界Ｌ（γ，；α，β，ｓ）来求解
参数：

Ｌα，β，ｓ≥Ｌ（γ，；α，β，ｓ）＝
Ｅｑ［ｌｎ　Ｐ（θ，ｚ，ｗ，ｃ，ｘ｜α，β，ｓ）］＝
Ｅｑ［ｌｎ　ｐ（θ｜α）］＋Ｅｑ［ｌｎ　ｐ（ｚ｜θ）］＋

Ｅｑ［ｌｎ　ｐ（ｗ｜ｚ，β）］＋Ｅｑ［ｌｎ　ｐ（ｃ｜ｚ，ｘ，ｓ）］－
Ｅｑ［ｌｎ　ｑ（θ）］－Ｅｑ［ｌｎ　ｑ（ｚ）］． （１５）

　　这里我们将公式右端的每项简记为 Ｌｉ，其中

Ｌｉ，ｉ＝１，２，３，５，６的计算过程可以参考文献［２］，从
而，α，β，γ的更新公式与文献［２］相同，这里不再赘
述．因此我们主要关注Ｌ４＝Ｅｑ［ｌｎ　ｐ（ｃ｜ｚ，ｘ，ｓ）］，将
式（１２）带入式（３）可以得到：

ｐ（ｃ｜ｚ，ｘ，ｕ，ｖ）≥

ｅｘｐ（∑
ｋ
∑
ｉ
δ（ｚｉ－ｋ）ｕｋＦ（ｘｉ，ｃｉ）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ））／

Ａｅｘｐ（∑
ｋ
∑
ｉ
δ（ｚｉ－ｋ）ｕｋＦ（ｘｉ，ｃｉ′）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ′，ｃｊ′））， （１６）

其中Ａ为所有可能的标注序列的个数，针对给定的
训练集，Ａ为常数，将式（１６）代入Ｌ４，可以得到：

Ｌ４ ≥Ｅｑ［∑
ｉ

δ（ｚｉ－１）


δ（ｚｉ－Ｋ

熿

燀

燄

燅）

Ｔ　ｕ１


ｕ

熿

燀

燄

燅Ｋ

Ｆ（ｘｉ，ｃｉ）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ）］－

Ｅｑ［∑
ｉ

δ（ｚｉ－１）


δ（ｚｉ－Ｋ

熿

燀

燄

燅）

Ｔ　ｕ１


ｕ

熿

燀

燄

燅Ｋ

Ｆ（ｘｉ，ｃｉ′）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ′，ｃｊ′）］－ｌｎ　Ａ． （１７）

　　根据变分分布的定义式（１３）以及指数族分布
（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ　ｆａｍｉｌｙ）［１６］的性质，有

Ｅｑ（ｚ｜）［
δ（ｚｉ－１）


δ（ｚｉ－ｋ

熿

燀

燄

燅）
］＝

ｉ１




熿

燀

燄

燅ｉＫ

． （１８）

　　将式（１８）代入式（１７），可以得到：

Ｌ４ ≥Ｌ４′－ｌｎ　Ａ． （１９）

Ｌ４′ ＝∑
ｉ

ｉ１




熿

燀

燄

燅ｉｋ

Ｔ　ｕ１


ｕ

熿

燀

燄

燅ｋ

Ｆ（ｘｉ，ｙｉ）＋

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ，ｃｊ）－

∑
ｉ

ｉ１




熿

燀

燄

燅ｉｋ

Ｔ　ｕ１


ｕ

熿

燀

燄

燅ｋ

Ｆ（ｘｉ，ｃｉ′）－

∑
ｉｊ
ｖＦ（ｘｉ，ｘｊ，ｃｉ′，ｃｊ′）． （２０）

　　在求解参数时，α，β，γ的更新公式可以参考文
献［２］，这里我们只需要考虑，ｓ的优化过程．将式
（１９）（２０）代入式（１５），对参数ｎｉ求偏导，可以得到：

９９２２郭乔进等：ＬＤＡ－ＣＲＦ：一种基于概率图模型的目标检测方法



Ｌα，β，ｓ≥Ｌ（γ，；α，β，ｓ）≥

Ｌ１＋Ｌ２＋Ｌ３＋Ｌ４′－Ｌ５－Ｌ６－ｌｎ　Ａ＝ Ｌ^．
（２１）

　　将式（２１）进行展开，因为这里需要优化参数，所

以我们只保留其中包含ｎｉ的项 Ｌ^［ｎｉ］，同时考虑到

∑
Ｋ

ｉ＝１
ｎｉ ＝１，从而有：

ｎｉ ＝ａｒｇｍａｘ
ｎｉ

Ｌ^＝ａｒｇｍａｘ
ｎｉ

Ｌ^［ｎｉ］． （２２）

Ｌ^［ｎｉ］＝ｎｉ（Ψ（γｉ）－Ψ（∑
Ｋ

ｊ＝１
γｊ））＋ｎｉｌｎβｉｖ ＋

ｎｉ（ｕｉＦ（ｘｎ，ｃｎ）－ｕｉＦ（ｘｎ，ｃｎ′））－

ｎｉｌｎｎｉ＋λｎ（∑
Ｋ

ｊ＝１
ｎｉ－１）． （２３）

　　式（２３）对参数ｎｉ求偏导，从而ｎｉ的更新公式为：

ｎｉ ∝βｉｗｅｘｐ（ｕｉＦ（ｘｎ，ｃｎ）－

ｕｉＦ（ｘｎ，ｃｎ′））ｅｘｐ（ψ（γｉ）－ψ（∑
Ｋ

ｊ＝１
γｊ））． （２４）

　　参数ｓ的优化目标是：

ｓ＝ａｒｇｍａｘ
ｓ ∑

Ｄ

ｄ＝１
Ｌｄ′４． （２５）

　　这里通过利用投票感知器［１４］来求解ｓ，根据Ｌ４′
对参数ｕｋ，ｖ求偏导数，得到权重向量的梯度方向与
式（９）（１０）相同，从而参数ｓ的更新可以通过训练

Ｅ－ＣＲＦ来完成．
２．５　ＬＤＡ－ＣＲＦ模型的训练和分类步骤
在训练过程中，为了加速ＬＤＡ－ＣＲＦ模型的收

敛，需要为参数α，β，ｓ寻找较好的初始值，本文中我
们使用ＬＤＡ模型训练生成的α，β作为初始值，同
时利用ＬＤＡ生成的各个区域的主题信息来训练

Ｅ－ＣＲＦ，得到参数ｓ作为 ＬＤＡ－ＣＲＦ的初始参数．
ＬＤＡ－ＣＲＦ在训练过程中，每个区域的类别标签是
已知的，而在分类过程中，其类别是未知的，从而

ＬＤＡ－ＣＲＦ模型的训练和分类过程略有不同，具体
步骤如算法１和算法２所述．
算法１．ＬＤＡ－ＣＲＦ模型训练步骤．
输入：训练图像ｘｉｄ，ｃｉｄ，ｗｉｄ，ｄ＝１，…，Ｄ，ｉ为图

像中的每个区域；
输出：ＬＤＡ－ＣＲＦ参数α，β，ｓ．
１）训练ＬＤＡ，生成α０，β０，０；

２）根据０ 训练Ｅ－ＣＲＦ，生成ｓ０；

３）ＬＤＡ－ＣＲＦ模型迭代：

① 针对每个图像ｄ，根据αｔ，βｔ，ｓｔ，ｃｄ 生成γｔ＋１ｄ ，

ｔ＋１ｄ ；

② 根据γｔ＋１ｄ ，ｔ＋１ｄ 生成αｔ＋１，βｔ＋１，ｔ＋１；

③ 根据ｔ＋１ｄ 训练Ｅ－ＣＲＦ，生成ｓｔ＋１；

④ 循环①②③直至收敛．
输出ＬＤＡ－ＣＲＦ参数α，β，ｓ．
算法２．ＬＤＡ－ＣＲＦ模型分类步骤．
输入：测试图像ｄ，参数α，β，ｓ；

输出：检测结果．

１）初始化０＝１Ｋ
；

２）利用ｔ和Ｅ－ＣＲＦ对图像进行分类得到ｃｔ；

３）根据α，β，ｓ，ｃｔ生成γｔ＋１ｄ ，ｔ＋１ｄ ；

４）根据γｔ＋１ｄ ，ｔ＋１ｄ 生成ｔ＋１；

５）重复２）３）４）直至收敛．
输出检测结果ｃ＝ｃｔ．

３　实验结果和分析

３．１　实验数据

本文中，我们使用人造（ｍａｎ－ｍａｄｅ）［１２，１７］数据集

来检验ＬＤＡ－ＣＲＦ的效果．该数据集包括１０８幅训

练图像和１２９幅测试图像，每幅图像为２５６×３８４像

素的彩色图像．根据文献［１７］，针对图像中每个不重

叠的１６×１６的方块提取特征，并聚类为３００个视觉

关键词．由于数据集中包含两个类别：人造（建筑物

等）和非人造，同时，两个类别存在一定的数据不平

衡性，所以这里我们使用ＡＵＣ来作为评价标准．

３．２　Ｅ－ＣＲＦ模型实验结果

这里我们通过实验来验证不同主题数量时

Ｅ－ＣＲＦ的效果，图４和图５描述的是Ｅ－ＣＲＦ在人

造数据集上的分类效果图，其中横坐标为Ｅ－ＣＲＦ迭

代的轮数，纵坐标为ＡＵＣ值．其中图４没有使用任

何主题信息来辅助分类，图４中主题数量为１时，对

应于ＣＲＦ的ＡＵＣ，从图４可以看出，随着主题数

量的增加，Ｅ－ＣＲＦ的效果会缓慢上升，当主题数量

为５时，其ＡＵＣ值要略高于ＣＲＦ．随着主题数量的

上升，Ｅ－ＣＲＦ的初始ＡＵＣ会不断上升，但是其随着

训练轮数的增加而提升的幅度会越来越小，当主题

数量为３０时，随着训练轮数的增加，Ｅ－ＣＲＦ 的

ＡＵＣ值并没有上升，这主要是因为随着主题数量的

增加，特征的维度也会随之增加，对应的权重数量也

会增加，从而加大了Ｅ－ＣＲＦ的训练难度，导致ＡＵＣ
值上升缓慢．

００３２ 计算机研究与发展　２０１２，４９（１１）



Ｆｉｇ．６　ＡＵＣ　ｏｆ　ＬＤＡ－ＣＲＦ．
图６　ＬＤＡ－ＣＲＦ模型的ＡＵＣ图

　　图５中将ＬＤＡ生成的主题信息代入Ｅ－ＣＲＦ进
行训练，对比图４可以看出，在加入了主题信息时，

Ｅ－ＣＲＦ的ＡＵＣ会得到提升，其中最明显的就是主
题数量为２５和３０时，在没有加入主题信息时，

Ｅ－ＣＲＦ的ＡＵＣ值增长缓慢，在迭代４０轮时，ＡＵＣ
不超过０．８５，而加入了主题信息后，Ｅ－ＣＲＦ的ＡＵＣ
增长更为明显，当迭代４０轮时，其 ＡＵＣ可以达到

０．９０．实验表明，利用ＬＤＡ生成的主题信息可以有
效地帮助Ｅ－ＣＲＦ的训练．
３．３　ＬＤＡ－ＣＲＦ模型实验结果
参考文献［１７］，我们对 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ，ＣＲＦ 以及

ＬＤＡ－ＣＲＦ　３种算法在人造数据集上的 ＡＵＣ进行
了实验对比．在利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ进行目标检测时，其

ＡＵＣ为０．８２２，对比图６和图７，可以看出ＣＲＦ和

ＬＤＡ－ＣＲＦ可以明显地提高检测效果．ＣＲＦ相比

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ增加了相邻区域之间的空间关系，使用

ＣＲＦ来进行目标检测，其 ＡＵＣ最高能达到０．９左
右，而ＬＤＡ－ＣＲＦ在ＣＲＦ的基础上利用ＬＤＡ引入
图像区域之间的共生关系，从而进一步提高目标检
测的效果，其 ＡＵＣ最高可以达到０．９６左右．这里
使用 Ｅ－ＣＲＦ迭代１０轮来生成参数ｓ的初始值，

ＬＤＡ－ＣＲＦ模型中每个Ｅ－ＣＲＦ迭代１０轮．相比ＣＲＦ，

１０３２郭乔进等：ＬＤＡ－ＣＲＦ：一种基于概率图模型的目标检测方法



使用ＬＤＡ－ＣＲＦ可以加速收敛过程．从图７可以看
出，ＣＲＦ大约需要１００轮才能达到最佳的ＡＵＣ，而

ＬＤＡ－ＣＲＦ迭代１０轮达到最佳 ＡＵＣ要明显高于

ＣＲＦ，考虑到每一轮中的Ｅ－ＣＲＦ需要训练１０轮，也
就是说需要训练１００轮Ｅ－ＣＲＦ，再加上初始化参数

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ，ＣＲＦ　ａｎｄ　ＬＤＡ－ＣＲＦ．
图９　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ，ＣＲＦ和ＬＤＡ－ＣＲＦ检测效果图对比

ｓ的１０轮Ｅ－ＣＲＦ，只需要大约１１０轮ＡＵＣ就可以
达到０．９６，而达到０．９所需要的轮数则更少．当主
题数量为２５时，ＬＤＡ－ＣＲＦ迭代１轮 ＡＵＣ就能达
到０．９２．随着主题数量的增加，初始的ＡＵＣ会不断
增加，在Ｋ＝２时，ＬＤＡ－ＣＲＦ迭代１轮的 ＡＵＣ为

０．８６６，当Ｋ 增长到３０时，ＬＤＡ－ＣＲＦ迭代１轮的

ＡＵＣ为０．９２２．随着迭代轮数的增加，ＬＤＡ－ＣＲＦ的

ＡＵＣ会收敛到０．９６～０．９７之间（Ｋ＝２除外）．

Ｆｉｇ．７　ＡＵＣ　ｏｆ　ＣＲＦ．
图７　ＣＲＦ模型的ＡＵＣ图

　　图８对比了ＣＲＦ和ＬＤＡ－ＣＲＦ迭代１０轮的平
均时间，其中横坐标表示主题的数量，主题数量为１
时对应的是 ＣＲＦ 迭代１０轮的时间．可以看出，

ＬＤＡ－ＣＲＦ和ＣＲＦ的时间复杂度相差不多，并且不
会随着主题数量的增加而明显增加．
图９为ＣＲＦ和ＬＤＡ－ＣＲＦ在数据集上的检测

　 Ｆｉｇ．８　Ｅｌａｐｓｅｄ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ＬＤＡ－ＣＲＦ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｔｏｐｉｃｓ．
图８　ＬＤＡ－ＣＲＦ不同主题数量的迭代时间

效果图，这里使用热度图来对比两种模型的检测效
果，其中图９（ａ）（ｄ）为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ的检测效果，图９（ｂ）
（ｅ）为ＣＲＦ的检测效果，图９（ｃ）（ｆ）为ＬＤＡ－ＣＲＦ的
检测效果，高亮度对应高概率，低亮度对应低概率，
其中，主题的数量Ｋ＝３０．Ｌｏｇｉｓｔｉｃ针对每个区域单
独进行分类，没有考虑区域之间的空间位置信息，因
此其检测结果会出现很多的假阳性区域．ＣＲＦ在进
行分类时，会考虑每个区域以及相邻区域的视觉特
征，利用局部的相关性来进行分类；而ＬＤＡ由于忽
略了空间关系，同一幅图像中具有相同视觉关键词
的图像区域是等价的，会分类为相同的类别；ＬＤＡ－
ＣＲＦ则结合了上述特点，在对每个区域进行分类
时，不仅会考虑到相邻区域之间的相关性，同时还会
考虑到整幅图像中的所有区域．如果ＣＲＦ会倾向于
图像类别标记的局部平滑性，那么ＬＤＡ－ＣＲＦ则会
在局部平滑性的基础上，同时要求整幅图像内相似
的区域具有相同的类别标签，通过训练来寻求两者
之间的平衡．从图９可以看出，ＬＤＡ－ＣＲＦ模型对于

２０３２ 计算机研究与发展　２０１２，４９（１１）



图像中人造区域的检测效果要优于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ和

ＣＲＦ．

４　结束语

本文通过结合ＬＤＡ和ＣＲＦ提出了一种用于目
标检测的ＬＤＡ－ＣＲＦ模型，通过利用ＬＤＡ生成的主
题信息来辅助ＣＲＦ的分类，同时利用图像区域之间
结构化的类别信息来改进ＬＤＡ的主题生成机制，

以及利用ＣＲＦ来处理连续值的视觉特征（或特征向
量）．实验结果表明，ＬＤＡ－ＣＲＦ模型的检测效果要
优于ＣＲＦ．本文中，我们只考虑了两类的分类问题，

虽然ＬＤＡ－ＣＲＦ模型在理论上能够处理多类分类问
题，但是由于在处理图像的多类分类时，ＣＲＦ模型
的参数数量迅速增加，从而导致计算量的明显增加．
在下一步的工作中，我们将进一步地改进ＬＤＡ－ＣＲＦ
模型，使其能够有效地处理多类分类问题．
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研发动态

科学家组合上千纳米机器可模拟人体肌肉运动

法国斯特拉斯堡大学教授尼古拉斯·朱塞波尼领导的研究小组首次成功合成了一种长长的聚合链，通
过超分子键把成千上万的纳米机器结合在一起，每个纳米机器都能产生约１ｎｍ的线性伸缩运动．在ｐＨ值
影响下，它们的模拟运动能使整个聚合链产生１０μｍ的收缩或舒张，因此各种运动就被相应地放大了１万
倍，就像肌肉组织中那样．巴黎狄德罗大学材料与复杂系统实验室用生物计量方法对这种纳米聚合链进行了
精确测量．研究人员指出：这一成果将为许多应用领域打开广阔的前景，如微型机器人、纳米信息存储、人工
合成肌肉等．这些可组装的纳米机器还能用来设计拥有新奇机械性能的其他材料（摘自：ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．
ｓｃｉｅｎｃｅｎｅｔ．ｃｎ?，２０１２－１０－２６，科学网）．
英国宣布成立网络安全研究机构

英国宣布成立一个新的学术研究机构，以提高人们对与日俱增的网络安全威胁的科学认识．该机构由英
国外交部情报司（英国政府通讯总部）牵头设立，英国研究理事会全球不确定项目以及英国商业、创新与技能
部参与合作，资助款额为３８０万英镑，是英国政府跨部门承诺提高在网络安全领域内学术能力的举措之一．
该研究将最终使商业界、个人和政府部门作出正确的决定，以求更好地实施网络防护措施，从而安全地从网
络空间所提供的海量的机会里受益．英国网络安全领域内的学术带头人，包括社会科学家、数学家和电脑科
学家将在该机构内协同工作（摘自：ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｍｏｓｔ．ｇｏｖ．ｃｎ?，２０１２－１０－１６，科技部网站）．

ＩＢＭ与ＣｌｏｕｄＳｈａｒｅ合作推出敏捷开发平台

ＩＢＭ和ＣｌｏｕｄＳｈａｒｅ最近宣布他们的伙伴关系，提供一个基于云的在几分钟内可以设置完成的敏捷开发
环境．用户可以在包括 Ｗｉｎｄｏｗｓ　ＸＰ，ＣｅｎｔＯＳ，Ｕｂｕｎｔｕ，Ｘｕｂｕｎｔｕ，Ｗｉｎｄｏｗｓ　７，Ｗｉｎｄｏｗｓ　８，Ｗｉｎｄｏｗｓ　Ｓｅｒｖｅｒ
２００３，Ｗｉｎｄｏｗｓ　Ｓｅｒｖｅｒ　２００８，Ｗｉｎｄｏｗｓ　Ｓｅｒｖｅｒ　２０１２等６０多个虚拟机模板中进行自主选择．ＩＢＭ和ＣｌｏｕｄＳｈａｒｅ
提供Ｒａｔｉｏｎａｌ　Ｔｅａｍ　Ｃｏｎｃｅｒｔ（ＲＴＣ）：一个团队的完整的开发环境，结合了敏捷方法，在单个的平台上正式和
混合规划及报告．ＣｌｏｕｄＳｈａｒｅ预配置的ＲＴＣ　４．０环境提供预先安装ＲＴＣ的虚拟机、客户机与Ｅｃｌｉｐｓｅ的集
成开发环境、一个ＲＴＣ插件和代码示例．ＣｌｏｕｄＳｈａｒｅ表示这将可以让开发者在几分钟内开始编码，也更容
易启动新的虚拟机进行测试和评估（摘自：ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｚｄｎｅｔ．ｃｏｍ?，２０１２－１０－２５，ＺＤＮｅｔ）．

Ｇａｒｔｎｅｒ发布未来５年的１０大关键性技术趋势

在Ｇａｒｔｎｅｒ日前举办的年度ＩＴ研讨会上，分析师Ｄａｖｉｄ　Ｃａｐｐｕｃｃｉｏ总结了一些不容易被ＩＴ控制而又在
推动ＩＴ支出的技术趋势．云计算、社交媒体网络、移动性和信息管理都正以迅猛的速度发展，这些发展完全
不受ＩＴ部门的控制，Ｃａｐｐｕｃｃｉｏ表示：“这些年以来，ＩＴ部门被迫支持平板电脑，而最终用户又迫使他们支持
ＩＭ以及无线网络，ＩＴ部门被迫支持的技术正越来越多地开始涌现．”未来５年影响ＩＴ的关键性趋势包括：
与消费类应用程序和服务相同水平的ＩＴ性能和服务；软件定义网络；更大的数据和存储；混合云；客户端服
务器；物联网；虚拟数据中心等（摘自：ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｃｎｗ．ｃｏｍ．ｃｎ?，２０１２－１０－２４，网界网）．

２０１３大预测：对顶尖技术进行ｂｅｔａ测试

根据Ｃｏｍｐｕｔｅｒｗｏｒｌｄ年度预测调查显示，在过去几年中，正在进行ｂｅｔａ测试或者试点计划的受访者比
率正在稳步上升，在接受调查的３３４名ＩＴ高管中，超过３?４（７７％）的受访者表示，他们的团队正在ｂｅｔａ测试
或者试行新技术，这些新技术将于明年推出．而４年前，这个数字仅为４３％（摘自：ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｃｎｗ．ｃｏｍ．
ｃｎ?，２０１２－０９－２７，网界网）．

４０３２ 计算机研究与发展　２０１２，４９（１１）


