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语义信息？



标签的语义信息

• 1. 标签的语义信息可以给我们提供什么？

• 作为连接不同类别的桥梁

• 对小样本学习或者大量类别识别提供帮助



思路概览
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• 把标签的语义信息与深度神经网络结合

静态网络

动态网络



报告大纲

• 工作1: 小样本下的图像识别

• 用标签信息控制注意力模块实现图像信息的抽取

• 工作2: 视觉关系的检测

• 用待识别标签的上下文信息（详见相关页）

• 用标签信息控制分类模块和注意力模块



概览

• 工作1: 小样本下的图像识别

• 工作2: 视觉关系的检测



研究动机

• 单（小）样本识别：一个类提供一个示例

• 常见传统思路：学习好的特征或者匹配函数

• siamese 网络

• triplet 网络

• 利用分类网络学习特征



传统思路
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语义不确定性

找到同类的图像？
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语义不确定性

Tutu: 一种服饰



我们学到了什么？

• 标签的语义信息可以帮助减少语义不确定性

• 即便是弱的语义信息也会有帮助

• 具体过程：通过语义信息指导我们注意一部分图像
内容（注意力机制）



怎样实现？

• 1. 怎样表示语义信息？

• 2. 怎样实现语义指导的注意模块，并将其用于图像
特征提取



Distributed Word Embedding



Distributed Word Embedding

• 语义接近的词，对应的词向量也接近

• 在自然语言处理领域被广泛应用，学习词向量一般不
需要监督信号

• 噪声比较大，只包含较弱的语义信息。



网络结构



网络结构

• 两条支路

• 图像支路：提取图像特征

• 语义支路:   提取与图像相关的语义信息

• 注意力层

• 作用于图像支路，受语义支路指导



网络结构
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具体实现

图像支路:

// 输入一个特征集合

// 加权平均池化

语义支路:

// 线性投影



具体实现

注意力层

// 衡量语义与图像局部特征
的匹配程度

// 归一化

图像特征



训练过程

• 在一个辅助数据库上训练：该数据库上所使用的类与
测试时的类没有重叠

• 损失函数: 普通的分类损失函数，比如交叉熵

• 区别

• 图像 - 标签 vs（图像对应的标签的词向量）- 标签



测试过程

• 测试过程: 每一类提供类别名字和一个示例

• 去除分类层，只使用分类层前的特征层对图像提取
图像特征

• 使用该特征搜索相似（同一类）的图像，或使用最
近邻法分类图像



注意力层的效果



多重注意力

• 使用多重注意力

• 提取多个图像区域

• 避免漏掉重要区域

• 串联多次加权池化的结果



实验结果

• 训练: 40 类

• 测试: 10 类

• Close-world

• 只测试测试类

• Open-world

• 测试训练类和测试类



Experiments

• 训练： 1000 类

• 测试： 100 类



概览

• 工作1: 小样本下的图像识别

• 工作2: 视觉关系的检测



研究动机

• 背景: 视觉关系的识别

• 例如 “人骑车”，“人在车后”

• 主体 - 关系- 客体

• (主体, 客体) = 关系的上下文



研究动机

• 关系识别: 最困难的模块

• 视觉关系并一定与唯一的图像模式相关联

• 比如. “play” boy play football, girl play piano



视觉关系识别

• 两种途径识别视觉关系（定义视觉关系的类别）

• 方式 1: 一种关系为一类，不管上下文信息

• 方式 2: 一种关系和主体客体的组合为一类



视觉关系识别

• 两种方法各有局限性

• 方法1: 较大的类内差异

• 方法2: 类的个数太多，不能泛化到新的组合



我们的解决方案

• 我们的解决方案:

• 定义每一种关系为一类，并分配一个分类器

• 但是让该分类器受控于关系类的上下文信息：动态分类器

• 主要区别：

• 传统分类器: 静态的向量 w

• 动态分类器：一个函数 w(z)



Our solution



动态分类器

• 动态分类器 w(z) 的特性

• 相似的上下文, 相似的w(z) 输出

• 假设：上下文相似，视觉关系对应的图像外观也相
似



动态分类器



动态分类器

动态分类器

上下文信息

静态部分：不依赖于上下文

动态部分：依赖于上下文



动态分类器

动态分类器

两层网络

所有类共享

每类不同



特征提取

• 适合识别视觉关系的图像特征

• 输入:两个检测框（bounding box) 以及检测到的主
体客体类别

• 基于图片内容: 两个框并集所框选的图像内容，使
用CNN来提取特征（可以端到端训练）

• 基于框的几何关系: 人为定义的几何关系特征



动态注意力模块

• 在关系识别中引入注意力机制

• 图像的少量区域提供了识别视觉关系的信息

• 传统注意力模块: 由局部特征决定

• 动态注意力模块: 由局部特征和上下文决定（与工
作1类似）



网络结构



实验结果

• 任务

• 视觉交互关系 (predicate) 识别

• 基于一个已有方法（文献【17】）

• 只替代视觉关系（predicate）识别模块



实验结果



实验结果



实验结果
Comparing with the state-of-the-art methods

* using better detectors as in the recent works



这两份工作的启发

• 重新看待类别标签

• 1. 类别标签里的语义信息可以帮助我们更好的理解
图像内容

• 2. 类别标签中的语义信息也可以帮助我们联系不同
类别，充分使用这种联系可以帮助我们更好的设计
分类器。



Thanks & Questions?


