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Abstract 
A semantic topic discovery approach of the line image, based on support vector machine, has been 
proposed in this paper. Firstly, the training images are divided into non-overlapping sub- blocks 
with same size. After clustering image sub-blocks, we obtained class set generated by cluster cen-
ters, and extracted all nouns from text annotation of each training image in order to obtain a key-
word set. Secondly, the un-label testing image is also divided into non-overlapping sub-blocks as 
same as training images, we calculated the correlation between the sub-block and each keyword, 
and a keywords set for each sub-block may be obtained. Finally, the number of each keyword ap-
pearing in the each sub-block is calculated, we let the keywords with maximum to occurrences 
number be the semantic topics of the line image. The experimental results confirm that proposed 
automatic semantic topic discovery approach for line image is effective and has good perfor-
mance. 
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摘  要 

提出了一种基于支持向量机分类器的线条图像语义主题自动发现方法。首先对训练图像进行分块，在对

图像子块进行聚类后，得到由聚类中心构成的类集合；从每幅训练图像的注释文字中提取所有名词构成

关键词集合。其次，对未标注的测试图像进行同样分块处理，计算子块与每个关键词的相关性，得到每

个子块的标注词集合。最后，计算每个关键词在各个子块标注中出现的次数，取出现次数最多的关键词

作为图像的语义主题。实验结果表明，所提出的方法对于线条图像的语义主题自动发现是有效的，具有

比较好的性能。 
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1. 引言 

随着图像数量的急剧增长，图像已充斥整个网络。如何有效地检索和利用如此大规模的海量图像，

以便用户能够快速、有效地找到感兴趣的图像资源，已成为当前极具挑战性的任务。然而，作为图像检

索的重要基石，图像语义标注[1]-[3]的效果决定着图像检索的性能。经过十几年的发展，图像检索已形成

三种主流解决方案：基于文本的图像检索、基于内容的图像检索和基于语义的图像检索。前两者分别依

赖于人工对图像的标注和图像视觉特征的提取。由于人工标注费时费力、个人理解差异大，使得图像检

索出错率高。由于图像视觉特征不能反映图像的内容信息，导致图像检索性能不理想。基于语义的图像

检索[4]可弥补前两种方案的缺陷，使检索结果与用户所需信息尽可能一致。 
根据大量观察我们发现，人们利用语义检索图像时，通常通过图像主题来检索图像，大多数情况下

并不利用图像的非主题信息。这启发我们：如果能发现图像的主题、并通过主题来检索图像，不仅可以

提高图像检索的性能，而且能迅速聚焦图像的本质信息。基于此，本文将图像主题的自动发现作为研究

内容。 
中国古典文学作品中存在大量的插图。这些图大多以线条的形式呈现。线条图像没有颜色特征，且

受当时印刷技术的限制，图像比较简洁。如果我们能够自动发现这种线条图像的语义主题，并对所获语

义主题进行文本分析与处理，则可为图像叙事及图像内容理解的实现提供技术支持，也可为处理和分析

海量图像、使用户能够快速有效地定位图像信息奠定基础。 

2. 相关的工作 

在之前的研究中，已提出了多种主题发现解决方案[5]-[8]。主题发现也称为主题抽取或主题识别。文

献[5]将主题发现分为广义和狭义两种类型。 
能够发现代表性信息的方法属于广义主题发现，其余方法属于狭义主题发现。例如，在针对文本的

主题发现中，从高频被引论文中抽取高频词来代表主题、基于语义局部性思想来界定主题、以词频变化

率处于突发状态的主题词作为主题等多种方式均属于广义主题发现。 
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从大规模文本中发现主题属于狭义主题发现，其目标是在已经确定了文档集中若干概念的基础上进

行主题聚类，以便发现文档中的核心主题。狭义主题发现是目前自然语言处理中的主流主题发现方法。 
文献[6]提出的方法能发现文本中的隐含知识，并将其表示为含有主题/副主题的层次树，每个主题包

含与其相关的文档集和文档摘要，以便用户从层次树中浏览和选择所需主题。实验结果表明，无论是作

为主题检测还是分类和概括工具，该方法都具有较高的效率。 
文献[7]提出的基于共词分析的文本主题词聚类与主题发现方法，通过停用词过滤和 TF-IDF 关键词

提取技术提取出主题词串，然后通过 K-means 算法对主题词串进行聚类分析，从而发现文本主题。 
文献[8]对面向网络论坛的高质量主题发现进行了较为深入的研究。在所提出的通用高质量主题发现

框架下，利用特征抽取技术提取内容特征，利用结构特征来发现主题。实验结果表明，所提出的框架能

够很好地发现主题，能够在很多 Web2.0 领域得到应用。例如，博客、社会网络平台等。 
文献[9]提出一种将潜在主题模型与显著性检测算法融合的图像主题发现方法。该方法首先利用显著

性检测算法从图像中识别显著目标，然后通过组合潜在目标与背景部分的子主题，设计与实现一种可以

发现图像主题的分层潜在主题模型。 
文献[5]-[8]的主题发现方法都是面向文本分析领域，与图像的主题发现没有太大的关系。文献[9]提

出了一种图像主题发现方法。虽然文献[9]称为图像主题发现方法，但它与本文的方法不同。首先文献[9]
中所说的图像主题指的是图像目标区域，而本文所说的图像主题指的是中文单词，这是本文与文献[9]的
根本区别。其次是研究对象不同。本文是针对中国古典文学作品中的线条图像开展语义主题发现研究，

这与文献[9]针对彩色图像的图像目标区域研究不同。 

3. 支持向量机 

分类器模型有很多种，本文采用支持向量机(SVM)实现分类。SVM 是基于统计学习理论[10]的学习

方法，通过构造最优超平面，使得对未知样本的分类误差最小。SVM 可以在样本数量很少的情况下达到

很好的分类效果。SVM 的基本原理是寻找一个最优分类面，并使其两侧的分类间隔最大。对于非线性可

分问题，SVM 首先通过非线性变换，将输入向量映射到高维空间，以使其在高维空间中能够进行线性分

类。SVM 对于两类线性可分情形，可直接构造最优超平面，使得样本集中的所有向量满足如下条件： 
(1) 能被某一超平面正确划分； 
(2) 距离该超平面最近的异类向量与超平面之间分类间隔最大。 
其中，条件(1)保证经验风险最小，条件(2)使期望风险最小。这里最优超平面的构造问题实质上属于 

约束条件下的优化问题。一个二次规划问题的最优分类函数为 f(x) = sgn ( )* *

i
i i i

x SV
y K x x bα

∈

  ⋅ + 
  
∑ ，式中

K( )是 SVM 的核函数，b*是分类阈值。 
在分类函数中，某些 xi 对应的 α*为零，具有非零值的 α*对应于支持向量。对于线性 SVM，核函数

K( )是两个向量的点积运算；非线性 SVM 则通过非线性映射将输入向量映射到一个高维特征空间来构造

最优分类面。选择不同核函数 K( )，可以得到不同的支持向量。总之，SVM 首先用内积函数定义的非线

性变换将输入空间变换到一个高维空间，在这个空间中求最优分类面。 

4. 图像语义主题发现的预处理方法 

一般的图像语义标注方法大多建立在图像分割算法的基础上。图像分割算法的效果受分割技术本身

以及图像的影响很大，因此本文不采用图像分割，取而代之的是图像分块。 
为了自动发现图像语义主题，需要先对图像训练集进行预处理。具体步骤如下。 
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(1) 对于给定的有标注的图像训练集中的每一幅图像进行大小相等的分块，获得图像分块集。将所有

训练图像的分块集集中在一起，构成图像训练集的分块集合。 
(2) 对所获得的分块集合中的子块进行聚类，得到由聚类中心构成的类别集合，记为

{ }1 21  , , , nC C C C=  ，其中n是类的个数。 
(3) 每一幅训练图像都有注释文字说明该图像的语义。本文从每幅图像的注释文字中提取所有的名词

构成关键词集合，记为 { }1 2 , , , mK K K K=  ，其中m是关键词的个数。 
(4) 这样，对于给定的图像训练集，存在语义标注模板 { }1 2 1 2, , , ; , , ,m nM K K K C C C=   与之对应。 

5. 图像语义主题发现过程 

在对图像训练集进行预处理后，利用所获得的语义标注模板可进行图像语义主题发现工作。具体过

程如下。 
(1) 将未标注的测试图像进行分块，得到分块子集 { }1 22 , , , nC C C C ′′ ′ ′=  ，其中n’是分割子块的个数。 
(2) 将集合 { }1 22 , , , nC C C C ′′ ′ ′=  的每个子块分类到 { }1 21 , , , nC C C C ′′ ′ ′=  的某一类中。 
(3) 计算每个关键词Ki与 jC′的相关性。若Ks与 jC′ 的相关性最大，则将关键词Ks标注到 jC′上。 
(4) 若与 jC′有最大相关性的有多个关键词，则这些关键词均标注到 jC′上。 
(5) 如此下去，直到集合 { }1 22 , , , nC C C C ′′ ′ ′=  中每个子块均得到自己的标注集。 
(6) 统计每个关键词在各个子块标注集中出现的次数，将出现次数最多的关键词作为图像的语义主题。 
至此，可获得图像语义主题自动发现流程图，见图 1。 

6. 图像语义主题发现过程中的实现问题 

(1) 子块 jC′分类到 1 2, , , nC C C 的某一类中 
在语义主题发现过程的第2步，需要将每个子块 jC′分类到 1 2, , , nC C C 的某一类中。在本文中，利用

SVM实现分类。 
(2) 关键词与分割子块的相关性计算 
在语义主题发现过程的第3步，需要计算每个关键词Ki与 jC′ 的相关性。本文定义关键词Ks与 jC′ 的相

关性为 ( ),i jC K C′ ： 

( ) ( ) ( )1 2 1 2
1,i jC K C
m n m n

λ λα α β β−′ = + + +
′+ +

                       (1) 

这里， 1α 是Ki在 jC′中出现的次数， 2α 是Ki在 jC′中的系数； 1β 是Ki在 jC 中出现的次数， 2β 是Ki在 1C
中出现次数的均值； λ 是调节参数。而 2α 的计算按下式进行 

2

1
2

i j

i j

K C
K C

α
′=  ′

名， 是描述 中背景的

， 是描述 中 词前景的名

词                            (2) 

7. 实验与结果 

实验用的线条图像均来自中国古代小说中的插图。 
在本文中，选取切磋武艺、芭蕉、伏案写作、树、城墙、倒立、水草、军旗、骑马迎敌、岩石、家

俱、囚犯、战马、开会、水井等具有简单主题和复杂主题的各类图像作为实验图像，每类图像各取30幅。

取15幅图像作为训练样本，其余15幅图像作为测试样本。图2是测试图像的实例。 
原始图像的大小为 512 × 640，图像子块的尺寸为 64 × 64，参数 n = 10， λ  = 0.5。 
使用 SVM 进行分类时选取哪种核函数是很关键的，因此本文选取多种核函数在实验样本集中进行仿 
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图像训练样本集

对每幅样本图像进行分块，

得到分块集

从训练样本图像的注释文
字中提取名词，构成关键

词集合
对分块集中的子块进行聚

类，得到由聚类中心构成的

类集合C1

无主题图像
对图像进行分块，

得到分块集C2
每个子块分类到类集

合C1的某一类中

计算每个关键词与C2中任

意子块的相关性

C2中每个子块均得到自己

的标注集

出现次数最多的关键词作

为图像的主题
 

Figure 1. An automatic discovery diagram for image semantic topic 
图 1. 图像语义主题自动发现流程图 

 

 
(1)                  (2)                  (3)                   (4)                  (5) 

 
(6)                  (7)                  (8)                   (9)                  (10) 

 
(11)                  (12)                 (13)                  (14)                 (15) 

Figure 2. Some image samples 
图 2. 实验用测试图像的实例 

 

真实验。当 SVM 的核函数为径向基函数时，参数为 2 1σ = ，C = 100。实验结果见表 1。 
由表 1 可见，当选用径向基函数作为核函数时，SVM 的分类识别率最高，并具有较好的泛化能力。 
除此之外，本文还将 SVM 与已有的朴素贝叶斯、BP 神经网络、kNN[11]进行比较，实验结果见表 2。 
由表 2 可见，尽管线条图像特征有限，基于径向基核函数的 SVM 与其它经典方法如朴素贝叶斯、

BP 神经网络、kNN 等相比仍取得更高的识别率和更好的泛化能力，因此在下述实验中，均采用基于径向

基核函数的 SVM 进行实验。 
为了度量所发现图像语义主题的精确度，本文按下式计算： 
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( )
( )

2 , 2j
j

Topic C
Accuracy C C C

n

′
′= ∈

′
∑

                         (3) 

其中， ( ) 1,
0,

j
j

C
Topic C

′
′ = 



如果 的 吻合主 与

否

题 实际

则
。15 幅图像语义主题发现的平均精确度见表 3。 

从表 3 可见，图(1)、图(3)、图(12)、图(14)的平均精确度均在 0.6 以下，并不理想。而平均精确度在

0.8 以上的图像有图(2)、图(4)、图(8)、图(10)、图(11)、图(13)、图(15)。仔细分析可以发现，这些平均精

确度在 0.6 以下的图像，它们的图像主题中要么含有表示动作的词，要么图像内容比较复杂。而平均精

确度达到 0.8 以上的图像，基本上图像内容比较单一。 
为了评价语义主题发现算法的性能，本文采用的评价指标是查准率、查全率和 F1 值。在语义主题自

动发现过程中，对发现结果可分为两类：发现成功和发现失败。发现的语义主题与实际主题不一定吻合，

可能会出现如表 4 所示的四类情形。 
这里，查全率(Recall)、查准率(Precision)、F1值分别定义为 

0011

11 10 00 01

2 Recall PrecisionRecall , Precision , 1
Recall Precision

ff F
f f f f

× ×
= = =

+ + +
 

表 5 给出了 15 幅图像的平均 F1 值结果。 
 
Table 1. Correct recognition rate of different kernel functions 
表 1. 不同核函数的正确识别率 

实验样本 线性核函数 多项式核函数 Sigmoid核函数 径向基核函数 

训练集 84.53% 83.16% 88.06% 93.68% 

测试集 81.61% 80.28% 83.75% 89.44% 
 
Table 2. Correct recognition rate of different classifiers 
表 2. 不同分类器的正确识别率 

实验样本 朴素贝叶斯 BP神经网络 kNN 径向基核函数 

训练集 80.68% 88.70% 90.03% 93.68% 

测试集 77.16% 82.94% 85.82% 89.44% 
 
Table 3. Average accuracy of image semantic topics 
表 3. 图像语义主题的平均精确度 

图(1) 图(2) 图(3) 图(4) 图(5) 图(6) 图(7) 图(8) 

0.4282 0.8257 0.5304 0.8918 0.6249 0.6573 0.6970 0.8144 

图(9) 图(10) 图(11) 图(12) 图(13) 图(14) 图(15) 

0.6102 0.8057 0.9016 0.5699 0.8724 0.5334 0.9126 
 
Table 4. Discovery results of image semantic topics on the testing set 
表 4. 测试集上图像语义主题的发现结果 

 成功发现主题的图像数目 不能发现主题的图像数目 

实际主题的图像数目 f00 f01 

实际非主题的图像数目 f10 f11 
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Table 5. Average F1 values of 15 images 
表 5. 15 幅图像的平均 F1 值 

 图(1) 图(2) 图(3) 图(4) 图(5) 图(6) 图(7) 图(8) 

F1 0.1593 0.4157 0.3204 0.4516 0.3822 0.2897 0.3790 0.4439 

 图(9) 图(10) 图(11) 图(12) 图(13) 图(14) 图(15) 

F1 0.3260 0.4054 0.4198 0.2021 0.3750 0.2157 0.4223 
 
Table 6. Discovery results of image semantic topics on the testing set using different block sizes 
表 6. 不同分块尺寸下测试集上图像语义主题的发现结果 

分块尺寸 图(2) 图(4) 图(8) 图(10) 图(11) 图(15) 

8 × 8 0.0185 0.1127 0.1406 0.0813 0.1095 0.0895 

64 × 64 0.4157 0.4516 0.4439 0.4054 0.4198 0.4223 

128 × 128 0.4240 0.4289 0.4013 0.4172 0.3417 0.4317 
 

从表 5 可见，图(2)、图(4)、图(8)、图(10)、图(11)、图(15)的 F1 值都大于 0.4，本算法能达到比较理

想的性能。而图(3)、图(5)、图(7)、图(9)、图(13)虽然没有达到 0.4，仍超过了 0.3，因此，从总体而言，

本算法的性能基本上令人满意。 
为了观察分块大小对本文所提出的图像语义主题发现算法性能的影晌，本文采用的图像分块大小分

别为 8 × 8、64 × 64、128 × 128。实验重复 10 次，取平均 F1 值作为衡量性能的标准。实验结果见表 6。 
由表 6 可知，采用三种不同分块大小所对应的图像语义主题发现算法的平均 F1 值是不同的。我们发

现，8 × 8 分块的平均 F1 值最低，基本上难以实现图像语义主题的正确发现。这是因为，此时每个分块

尺寸过小，每块所包含的内容无法与目标语义对应。对于 64 × 64 分块，图(4)、图(8)、图(11)取得了最高

的平均 F1 值；而对于 128 × 128 分块，图(2)、图(10)、图(15)则取得了最高的平均 F1 值。这表明，采用

64 × 64 分块与 128 × 128 分块时所对应的图像语义主题发现算法性能相差不多，都能取得令人满意的结

果。这是因为，较大的分块能蕴含更丰富的语义，但也不是越大越好，这完全取决于所选择的图像。 

8. 结论 

目前，图像语义主题的自动发现是一个研究成果较少的领域，其研究仍有多个难点问题亟待解决。本文

方法的特点在于：(1) 图像分割技术本身并不成熟，尤其对于中国古代小说中的图像，利用传统的图像分割

方法来发现图像语义困难较大。(2) 图像分割的结果是要获得图像中的所有目标，而本文的目的并不在此。

本文关注的是图像的语义主题，而不是图像的所有目标。(3) 已有的图像语义发现中，颜色起很重要的作用，

而中国古代小说中的插图没有颜色特征，这使得已有的语义发现方法不能很好地用于线条图像。(4) 线条能

够很好地表达主题，而分块更能简单明了地分析图像语义主题。实验结果也证实了本文的猜想。 
从上述讨论可见，对于图像内容较复杂并且带有动作性质的图像，要自动发现其语义主题还有很多

工作要做，这也正是将来要继续努力的方向。 
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