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Abstract

Scene classification is the gateway to understand scene images, recognize and
perceive the surrounding world. Its primary task is how to make computers recog-
nize scenes in the similar way to the human cognition, and this task involves in-
terdisciplinary technologies, such as machine learning, neuropsychology, computer
vision and so on. Scene classification is of great importance for effectively organizing
images. Object diversities and uncertainties in scene images invite intra-class vari-
ability and inter-class similarity for scene classification. To solve these problems, we
propose a series of algorithms semantic learning and semantic based image represen-
tation, without costly work of the conventional strategies on conventional strategies
image segmentation, object detction and manual annotations. The contributions of
this dissertation are as follows:

1. A latent correlated semantic representation is proposed, to remove the inde-
pendence assumptions for latent semantic learning among local image regions
and capture the natural property of semantic correlation for scenes. Deep-BoW
is proposed to improve the conventional BoWs without costly computations.
The latent correlated semantic representation is learned to capture the cor-
relations among semantics for scenes by introducing the logistic normal prior
distribution, and is applied for scene classification to deal with the semantic
ambiguity problem.

2. Correlated Topic Vector (CTV) is proposed, to improve the discriminative a-
bility of the latent semantic representation for scene classification. Based on
Fisher Kernel theory, the combination of the generative model and discrim-
inative model is exploited and correlated topic vector is derived to improve
the discriminative ability of the latent semantic representation. To make the
method suitable for the large-scale datasets, we further provide a Variational
Bayesian solution and a Gibbs sampling solution. Experiments on large-scale
datasets validate the effectiveness of CTV, showing its great improvemen-
t over CNN features and great potential to other Fisher Kernel based deep
features. Together with Gaussian Mixture Models based Fisher Vector and
Latent Dirichlet Allocation based Fisher Vector, CTV constructs a more com-
plete generative model for image semantic representations.

3. A latent object discovery approach is proposed, to adaptively discover discrim-
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inative and representative image regions. Following the min-entropy princi-
ple, latent objects are learned in a global to local and local to global manner
and Fisher Vector feature encoding strategy is developed to further improve
the model. The proposed approach can adaptively exploit discriminative and
representative image regions without any explicit object annotation or pre-
defined object detector. It not only unifies the explicit objects and cluster-
derived regions, but also works well with a state-of-the-art feature encoding
method. Experimental results validate its effectiveness to model the uncertain-
ty of complex scene images, and its great potential to process complex spatial
distributions of scene objects. Furthermore, the proposed model is extend-
ed to another computer vision task, i.e., weakly supervised object detection,
exploiting its generalization.

Keywords: Scene images, Image classification, Latent semantic, Latent object,
Fisher vector
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1.1
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名 学 学 David Marr 20
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程 [2]
类 类别 类 类

1.2

1.2.1

年 电子 通信 计算机技术

作 信 大

Google Flickr Facebook
Instagram 博

机 学 应用

中 用信

工 类 大

应 大 用计算机

类 类别 类

大 大

类 计算机技术

类别 程 类别 ： 类别 中

类别 1.1中
建 street
类

计算机 ：

• 中 类

中

[3]



与 类

1.1 street 中

1.2 与

• 程 [4]

• ：

[5]

• 指 类 中 者 类 [2, 6]

1.2
类 类

用 类 类 类别

类别/ 教

教 类别 类

机 机

别 大

scene – object – part / region

2



1.3

– 子 subpart /子 subregion – edge / texture –
pixel 1.3 中

大 类 类 单

建

信 信

与 类 信

类 类

– – 信

– / – 者 大

semantic gap [7, 8] 大 类

1.2.2

与 类

工 者大

信 学

类 建 别 类

类 类 类

类技术 计算

机 技术 中 应用

类技术 ：

1. 别 学 Torralba 2009 年 ：

中 别

6*6 [9] 别

3



与 类

类 位 别

2. 用 类 大

类 类别 中 用

者 者

类

3. 者

工 大 类 大大

4. 机 导 类 机

信 中

机 指导机 机 导

与应用

5. 应用 技术

信 类

信 指导

6. 应用 年

类 别

信

1.3

1.3.1

与 类 计算机 机 学 科学

学科 技术 1.4 MIT 2006 年 2017 年
学 学 计算机 级学

者 类

与 类 计算机 中

与 类 类 大 中

类 类 1.5 别

： 中 object-centric PASCAL VOC 2007[10]
中 scene-centric SUN 397[6] PASCAL VOC 2007

4



䇑㇇ᵪ㿶㿹

㊫⁑ර࠶˗⽪⢩ᖱ㺘˖࣑㊫ԫ࠶

֫ް
ӣঝ

1.4 类

* Object-centric 㑱㉯旇漑PASCAL VOC 2007漒

racewaystreet Parking_lothighway desert campsiteParking_lot

* Scene-centric㑱㉯旇漑SUN 397漒

Challenge-2 scene : Intra-class similarity

car car car car car car car

1.5 与 中 car

1.1 与 计信

SUN 397 PASCAL ImageNet
中 16.8 1.69 1.59

中 类别 9.46 1.5 1.5
中 大 0.0863 0.241 0.358

中 大 car 位 中

中 car 通 中

位 大

car 中 机 大

5



与 类

⭰
倈
☹
㕮

坖
归
☹
㕮

1.6 类

1.1 类 计信 [6]
中 类

类 大

类 大 1 大 类

类别

导 类 大 1.6 与

大

大 2 类 类 中

类别 大

中

大 类别

者

类

1.3.2

学 类 ： 1 中

： [11] 通 别 中 用

用 类 2 中 ： 类大 别

[12–14] 别 用 信 别

学 类技术 大类：

中 中 类 大

6



工作 [15–20]
别 类

类 类 类 用

大 类

• 中

类 用 中 ： 1
中 类 2 3

4 用 类 大

类

中

导 计算

• 中

类 用 学 信

类 类 大 计算

别 与 大程 类 类

类 中

中 信

中

中 信 context compact
中 类

：

(1) semantic topic/theme

(2)

1.4

类 中

中 中 类 ： 1
2

别 用 类 1.7
1.2

与 ：

7



与 类

ू९ટੲ
ֺࠥ

આӐѮટੲ
ֺࠥઋߒז

ொ

ू९ધ
Уէ੮
ॐ؆Ю

આӐટੲֺࠥ
▲ટךУ澝▲
Уךટொ

ू९֫ް
ધУҼ৻
ொۅ

આӐ࣫ࡣސ߄
ધУङࣞॹث
ҝગொۅ

ू९ׂй
Fisher߾
ङПொ
է

આӐધУէ
੮ॐӮӰԃ
ਈՉஒۅ澝ڞ

ொ

ू९ࣔګ
੮ॐЊҼ
壝ՠۅ৻
ߐ܉

આӐ֫ްધУ
Ҽ৻ۅொ

ॕЅ्
୪һ੶Тठ

ॕ्֙
һОஙզଞठ

ॕл्
୪ࣹߗ㞀㟮

֢ҥԙ־
/patchӥӢ

૩ܵڪࢤف
ԗࡐګु澝ࣔګࣔ

֢ҥڪࢤЭ/ठ
ԗࡐګु澝ࣔګࣔ

Ӣ६ࠆ
ֹএ֢ҥ

ׂйધУङ֫ް֣Ҧࣔګ੮ॐЊӣঝொू९

Q1-㧈⼯㋭⿎⧂㈑䈐䅆 Q2-〚䇻䈐䅆㧈⼯〒⭤䇦䅍⭥⧂㈑㲹䎘⢎㬟

ொ1 ொ2

• ொ1䅸⺀坧䠹坧䊯⼦俼⋖ℯ庂⠦敏ℵ漓ᴌ俼䗳斎䘿ᴺ林㑯䗭Ȼ⩖⁷㑯䗭䖃➝↟伋➝↟漢䅸⺀℣K↚⋖敏ȼ
• ொ2∹⛞/patchℑ℅㒸⸎◹⪙漓䑤☹㕮ᴬ㔽卖⼦嫬ᵈ/∹⛞漢䅸⺀ᴍ℅䭺㤠⚊℅䢺

ू९ऩ
߶ङ؆Ю
ߐ܉

આӐ֫ްߒז
ऩ߶ଭۨङঝ
ӄٛۅڑչঝ
बѷۅொ

ू९Ҷق
ৈՠୂق
ङֺࠥ؆
Юߐ܉

આӐֺࠥଋך
ҼୂقࡨԚֿ
ЮҞٛ؆ߛ٫

ொ

ू९ֺࠥ
આӐڞड
षऩ߶ࠒ
Ѡԇࡹ

ऀځֺࠥي۽

1.7 与 类 应

1.2 与

Q1- Q2-

BoW K-means 类

Fisher Vector(GMM) Fisher Kernel
CNN

/
/

学

• 类

Bag of Words BoW 计

算 CNN Convolutional Neural Network
CNN 建 deep-BoW deep-BoW

8



SIFT Scale-Invariant Feature Transform SIFT CNN
子 BoW 建 用 CNN

大 类 应 与 类 建 BoW
deep-BoW 类 计算 大 算

信

BoW [21]
用 学 工

计算 大

Latent Dirichlet Allocation LDA 学

/
中 子 子 电

中 中

学 学

应用 类 中 ： BoW 建

deep-BoW SIFT BoW 学

中 / 工

• 类

别

Generative Model 与 别 Discriminative Model
学 别 程

类 类作用 类

用 作 单 类

/ 大

Fisher Kernel [22]
用中

与 别 别

：

logistic
Fisher Kernel 建

中 与

计算 Fisher Kernel 导

别 Variational Bayesian
VB Gibbs Sampling, GS

9



与 类

• 类

类别

工 工作 学

中 导 位

学

类

[23] ：

中 者 ：

别

：

大 类别 大

计算

类

： 用 与

学 应用

中

1.5 文

类 类

别 机 导 应用 导

应用 类

类技术 与 类

中

类 BoW 建

CNN 类 应 deeo-BoW 建

BoW 学

中 用 logistic logistic
normal prior distribution 建

用 学 大 Deep BoW

类 别

Fisher Kernel 别 建

别 用

Fisher Vector 中 别

10



大

大

CNN 大

Fisher Kernel 大 与 GMM Fisher Vector LDA
Fisher Vector 建

类 应 别

者大

Fisher Vector
学

与 Fisher Vector
大 通

应用 用

通

工作 工作

11





类 计算机 中

机 学 算 类 类

大类 类 气

类 大 年

类 大 工作 类

计算机 别

[24, 25] [26–28] 机 导 [29, 30]

2.1

类别 信

类 程 计算

机 类 与机 学

类 ： 类

2.1 用 类 用 mean
Average Precision, mAP 用 类 机 Support Vector Machine
SVM Decision Tree K K-Nearest Neighbors KNN

国 大 工作专

大 别 计算机

与 2.2 年 单 用

中 工 计

建 工 计

应用 学

大

中 2.3

媬䷂㑯㉭旅
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与 类

A. Oliva, 
A. Torralba
IJCV 

S. Lazebnik et al
CVPR

A. Quattoni, 
A. Torralba
CVPR

J. Xiao, A. Oliva, 
A. Torralba et al
CVPR

B. Zhou, A. Oliva, 
A. Torralba et al
NIPS

B. Zhou, A. Oliva, 
A. Torralba et al
PAMI

S. Thorpe et al
NATURE 

䅸⺀䷳ⶥ漓⋁㑯㑯䗭

Low level features and 

histogram

Middle level features Deep CNNLow level features  

and bag-of-words
Raw pixel

Color Histogram

Texture, Shape, Edge 

Corner detection

Latent Dirichlet Allocation, 2005

Fisher vector, 2006

VLAD,2010

Object bank, 2010

SIFT,1999

BOW,2004

HOG,2005

SPM,2006

AlexNet,2012

GoogleNet,2015

VGGNet, 2015

ResNet,2016
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2.2 计与

2.3 类
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类技术 与

2.2

类 单 类 ：

indoor 与 outdoor country 与 city
通 计算

Szummer [31] 用 类

类 子

别 子 中 MSAR Ohta
用 KNN 类 别 indoor 者 outdoor

类

类 类 indoor 者 outdoor Vailaya [32]
类 类 indoor /

outdoor / other 类别 用 SVM outdoor
landscape / city / other landscape

sunset / forest / mountain / other 2004 年 Lowe[33]
SIFT SIFT

年 类

计算机 应用 ColorSIFT[34] HOG[35] LBP[36]
SSIM[37] texton[38] texton forests[39] OTC[40] 子 用

类中

2.3

中 导

者 大 [7] 与

工作 建 中 与 类

类 类别 类别

院 电 院 中 类通 机 学 技术建

与 ：

2.3.1

中

用

别算

中 ( ) 者 用 算

15



与 类

Felzenszwalb 算 [41] Jianbo Shi Normalized Cut
[42] Sande Selective Search[43] 用 算 DPM (Deformable

Part Models)[44] Josef [45] 用 类

别 信 类 Fan [46] 通
用 中

用 大 别 类别 Fredembach [47]
用 Eigenregion 别

类 类 类

类

别 算 Selective Search
算 大 者

别

工 中 导

大 别

2.3.2

通 指导

Aude Oliva与 Antonio
Torralba gist

[48] Torralba [49] 工

通 计

Shuo Wang [50] 用 算

学 与 中 中

与 位

大程

工 中 工 大

者 与 导

2.3.3

2003年 Josef Sivic与Andrew Zisserman[51] 中 BoW(Bag
Of Word) 建 BoW

BoW 应用 类 BoW
word BoW

16



类技术 与

2.4 coast 工

建 word BoW
BoW 信

[52]
2006 年 Svetlana Lazebnik SPM (Spatial Pyramid Matching)[53]
BoW 信 BoW 建 Aymen Shabou

[54] BoW
BoW word

中 类

与 年 计算机 应用

pLSA (probabilistic Latent Semantic
Analysis) [55] LDA [56]

与 类

别

学 学 ： 类 类

[12–14] 类别 中

类

算 建 /
patch 者 word 与 类别

Josef Sivic [45] 用 pLSA 中 位 Erik B.
Sudderth [57] 用 LDA 建 scene object 者 region
patch 别 中

子 信

别 类别 学者 别

程 中学 Feifei Li [17] LDA
中学 中 工 中 者

17



与 类

2.5

Anna Bosch[18, 19] pLSA 学 topic
作 用 SVM KNN 别 类

pLSA LDA topic
类别信 大

用 类 别 别 类

信

信 BoW pLSA LDA 学

信 信 别 者 中

类别信 学 别 Wang
sLDA[58] 建 类别与 softmax

类别 类 类别与

Mandar Fixit [59] LDA 中 topic 类别 指导作

用 LDA 别 类 工作 cLDA[17] Discriminative LDA[60]
MedLDA[61, 62] cssLDA[63] 中 信

类 者 位 Liangliang
Cao[64] 建 patch 应 word 子

word 中

topic Zhenxing Niu[65] 位 位

DiscLDA 中 patch 位 用 topic
中 patch 应 patch
中

类 类应用中 类

类中 类

18



类技术 与

大

用 信

类 类算

2.4

Li Lijia[66, 67] 用 中 通 中

建 Object Bank 作
别 与

年 学

别 大 Zhen Zuo [68] 类别

应 filters 类 filter 学

别 Filter Bank 用 Bolei Zhou [69] 大

SUN 60 Places
中

类

大

用 别

用 ImageNet Places
应

2.5

年 类 大 与

大 2.2
类别 大程 2010 年

类别 397 类 130519 2017 年 Places356
800

19





通 sky rock street
car [4, 71]
类别 别 类 类

类 中 coast village coast inside city

与 中 类 类

中 用 学 技术

中

建 中

学 别

别

3.1

类

指 子

子 指 通 机 学

学 类 导

工作中 者 类别

类 用 工 类

工 者

单 类别 用

类别 [16]
中

用 作

中 [15]
中 类

类 大

中 类别 大

与



与 类

工作中 中学

机 学 者 学 类

工 者大

中 scene-centric [17–20] 中

3.2

中 BoW 建 BoW
子 k-means 类 类

中 作 作 BoW 子

程 信 word ambiguity [21]：
synonymy polysemy 指

指 信 中

3.1 village BoW
大 BoW 类

BoW 计

probabilistic Latent Semantic Analysis pLSA [55] 用 学

[18, 19] pLSA 学

LDA[56] 通 pLSA
2005 年 LDA 用 学 中 /

BoW [17]
与 类

中 3.1
sky-rock-house-tree village 中

/ 类

别 类别与 类别 别

大 工作中 BoW 中 LDA
[56]

themes/topics
中 用 Correlated Topic Model CTM [117,

120] 作 CTM
logistic

[116]
用 [18, 19] CTM 中

别 类

22



类

3.1 village coast
应 应

应

[105] pLSA LDA 学

中 别

与

Convolutional Neural Network CNN [89]
ImageNet[77] CNN 学 [107]

类 别

用 作 者

工作 CNN 作 学

soft-assignment CNN 作 子

类 作 建

23



与 类

3.3 deep-BoW

BoW 建 子 类 visual
dictionary 计算 作 [17, 19] 中

word CNN 子 用 SIFT CNN
建 BoW[16, 92, 115] 中 BoW CNN-BoW BoW
建 大 CNN

BoW 建 deep-BoW
deep-BoW 程： encoding

pooling 3.2 deep-BoW 建 程

patch 密 中

作 通

soft-assignment BoW 用 average
pooling 中 BoW

soft-assignment deep-BoW
学 soft-assignment deep-BoW

deep-BoW
程中 作

子 类 大

应程

者 应 [143]
作

作 BoW 用 BoW 建

BoW 用 工 计 子

类 大计算 类

BoW fixed sampling average sampling 者 max
sampling

deep-BoW ： 用 deep-BoW
类 类算 GMM k-means CNN-BoW
deep-BoW ：

• CNN 别 [89, 107, 124]
大 类 应 [107]

• CNN BoW

• 单 rectified linear unit transformation ReLU

24



类

Patch
CNN

features

Patch

Patch

Image

Local feature extraction PoolingEncoding

Deep-BoW
Local soft-

assignment BoW

Local soft-

assignment BoW

Local soft-

assignment BoW

CNN

features

CNN

features

3.2 deep-BoW 建 程

transformation 与 BoW

• 计算 与 类 建 BoW 类

计算 大 算 信 建 程

单 计算 作

3.4

学 用 CTM
[114, 115] logistic [116, 125]

建

D V word
wd = {wd,n, n ∈ 1, ..., Nd}

中 别 应 d 中 Nd

wd,n d n 中

建 K 中 V

β = (βij)K×V CTM 3.3
程 3.1

/ 中 logistic [116, 125] 建

logistic K µ K ×K Σ

d θd = [θ1d, ..., θ
i
d, ..., θ

K
d ] 中

θid = f(ηid) = exp ηid/
∑

i′
exp ηi′d � (3-1)

i 者 i′ 指 K 中 i 者 i′ CTM ηd

N{µ,Σ} f(ηd) ηd ：θd

25



与 类

3.3 GMM LDA CTM a GMM b GMM
c LDA d CTM

(a) (b) (c)

3.4 logistic 单

3.1 程

1. ηd|{µ,Σ} ∼ N{µ,Σ} 中 µ Σ ：

2. wdn, n ∈ {1, ..., Nd} :

(a) Mult(f(ηd)) 中 zn 中 f(ηd) ηd

mean parameterization θd

(b) Mult(βzn) 中 wd,n|{zn, β}

θd 位 K − 1 单 topic simplex
Σ 3.4

别 单

d L = log p(wd|µ,Σ, β)：

p(wd|µ,Σ, β)

=
∫
p(η|µ,Σ)(

Nd∏
n=1

∑
zn

p(zn|η)p(wd,n|zn, β))dη,
(3-2)

中 zn 指 wd,n topic assignment vector n

d 1 0
p(η|µ,Σ) logistic 与 p(zn|η)

者 non-conjugate [117]

26



类

(3-2) 中 计算 CTM 用

[119] 用

log-likelihood [119] mean-field
[120] 用 variational parameters {λ, ν2, ϕ}

L = LV B + DKL(q||p) ≥ LV B 中 DKL

q 与 p KL Kullback-Leibler divergence KL divergence LV B

L LV B：

LV B = Eq[log p(η|µ,Σ)] +
Nd∑
n=1

Eq[log p(zn|η)]+

Nd∑
n=1

Eq[log p(wd,n|zn, β)] +H(q),

(3-3)

中 Eq[·] variational distribution q

{λ, ν2, ϕ} H(q) {λ, ν2, ϕ} K

image-specific {λ, ν2, ϕ} {µ,Σ, β}
[117]

CTM 中 中 K

θd 机

中 机 θ

大 BoW
大 logistic

用 θ 作

3.5

用与 [83, 118, 135] 类 计：

one-vs-all SVM 类 用 类

[92] 类 2.10GHz CPU 64G
RAM NVIDIA Tesla K40C GPU 计算机

3.5.1

：SCENE 8 MIT
Indoor 67 [87] MIT Indoor 67 67 类别

5360 1340 类别 别 80
20

27



与 类

大 256×256
大 中 P 中 用 3

大 别 应 256×256 128×128 64×64
32 子 用 Caffe[124] 别

ImageNet [77] Places [69] Alex-network[89]
CNN FC7 deep-BoW 用 max sampling

3.5.2

deep-BoW 大

patch deep-BoW 中 patch 用 caffe
学 工 中 ： 256×256

大

建 deep-BoW ：

patch 256x256 大 CNN
deep-BoW deep-BoW(CR)

deep-BoW(ours) deep-BoW(CR)
3.6 3.7 deep-BoW(ours)

deep-BoW(CR) deep-BoW
中 用 deep-BoW(ours) 建

256 512 2048 4096
0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

0.55

0.6

0.65

A
cc

ur
ac

y

CNN-BoW(k-means) 
deep-BoW(fixed) 
deep-BoW(random) 
deep-BoW(max)

1024
Dimension

3.5 CNN-BoW 与 deep-BoW MIT Indoor 67

CTM 用 t-sne[138] 3.8中
：BoW LDA CTM
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类

3.6 deep-Bow (CR) 与 deep-BoW (ours)

3.7 256 deep-Bow (CR) 与 deep-BoW (ours)

SCENE 8 [48]
： 类 [139] Dunn Validity Index (dvi) [140]

类 aca[92] 类 purity 指 类 单 cluster 中
类别 与 cluster 大 cluster 大

cluster 中 类 [139] dvi
类 clusters 程 [140] aca 类 类

[92] 3.8中 中 CTM
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-50 50

-50

0

50

BoW

-50 50

-50

0

50

LDA

-50 50

-50

0

50

CTM

coast

forest

highway

insidecity

mountain

opencountry

street

tallbuilding

purity=0.49, dvi=1.48, aca=77.43% purity=0.60, dvi=1.56, aca=78.49%purity=0.42, dvi=1.16, aca=77.01%

000

3.8 用 t-sne

类 中 类

3.9 SCENE 8 类

3.9中
大 大 200 256

类 别

别大 50 60 类

LDA 类 [105] 中
通 计 计

BoW [20]
用 / 与 计信

CTM 用 类 通 建

信

中

Fisher Kernel
别

论 学 用 SUN 397
中 信 [6] 单

SUN-anno 学

用 工 建

Topic Probability Maps TPMs 计 与

应信 TPMs 用 学 与

应 学 / 建 TPM
学 β 应 ϕ

K 中 位

CTM 建 BoW
deep-BoW 应 word
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类

Topic Number
8  10 12 20 30 40 50 60 70 100 120

A
cc

ur
ac

y

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

0.76

0.78

0.8

vocabularySize-200
vocabularySize-256

3.9 CTM SCENE 8 类

密 大

中

别 应

大

TPM 应 K

TPM K 大

3.10 大 类 global TPM ：

类别 类别 K

大 学

3.10 TPMs 中 应 中

toilet
washbasin bathroom 中 cushion /window bed

bedroom 中 building car street 中

3.11 TPMs 应 ：

学 与 工 / 应 bedroom 中

Topic2 应 desk lamp chair
Topic3 应 table night table Topic4 应

window Topic5 应 chair Topic6 应 ceiling Topic7 应 table Topic8 应

floor bed highway 中 Topic1 应 truck
occluded truck Topic3 应 field Topic5 应 tree Topic7 应

31



与 类

Bathroom

Building

Game RoomBedroom Dining Room

Skyscraper Street Highway 

3.10 中 中 通 应

bathroom 中 toilet与 washbasin bedroom
中 cushion与 bed

occluded truck Topic8 应 sky 中

K

ϕ 中

者

学 作用

类别 category-specific

Detection

Detection Segmentation

H
ig

h
w

a
y
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B
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Original image

Original image

Topic probability map

Topic probability map

3.11 与 中 应

学 应

3.12 学 8
3.13中 学 应

应 计 程
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1

1 2 3 4 5 6 7 8

3.12 SUN-anno 学 8 topic
大 /

/ Topic1 中 chair Topic2
中 table 中 与

3.12 Topic1 与 Topic2
中 与 学 应

中
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与 类

3.13 应 应 中

topic 应 大 10 类别 中

Topic1 中 chair Topic2 中 table
中 与 3.12中 Topic1 与 Topic2

3.6

中 用 类 建

用

建 用 学 信

CNN deep-BoW 用 学

34



通 大

： Latent Topic Vector LTV
Correlated Topic Vector CTV LTV CTV 与 用 visual

words topic 通 与 Fisher Kernel 指

别

CTV LTV
别 CTV 与

CNN 大 大

CTV

4.1

中 类 别

Fisher Kernle LTV CTV
LTV CTV 信 中

学 与 作用 与 BoW 与
BoW

类别

导 别 大

LTV CTV Fisher Kernel 别

与 中

CTV LTV
CTV ：

(1) Fisher Kernel 中 导 CTV
别

(2) 大 CTV

4.2

类 [109] BoW [108] 应用 别

与 导



与 类

信 用 别

中 者

BoW 与

patch 者 region
大工作 与 Li

[15, 129] “Object Bank” (OB)

OB 12 21 177 类

别 大 计算 大 中

SUN 397 [6] 者 Places 205 [69] Li 1000 类 中

177 类 工 177 类 与

用 别

工作 用 Fisher Kernel BoW[110] Jaakkola Haussler
[116] 类 Fisher Kernel Perronnin Dance

Fisher Kernel 类 中 导

Fisher Vector 类中 [83] 子

Vector of Locally Aggregated Descriptors VLAD [112]
GMM Fisher Vector 程

BoW Fisher Kernel
应用 类中 [111] GMM 导 Fisher Kernel

[113] 作 应用 类 L1

子 建

CNN 年 ImageNet 别

大 别 者 用 CNN 用

类 SIFT 子 Fisher Vector Gong
[92] CNN 作

子 别 建 VLAD Dixit
[128] Fisher Kernel CNN
作 Semantic MultiNomial SMN 子

子 建 Dirichlet Mixture Models
DMM 导 GMM FV
DMM FV Dixit 用 SMN 子

中 用 GMM FV 计算 FV
用 类 Fisher Kernel 工作

大
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independent and identically distributed i.i.d. 中

工作中 Cinbis [114, 115] 作

用

用 LDA
GMM GMM 作

中学 用

应用 Fisher Kernel
导 工作中

4.3 Fisher Kernel

Θ P (X|Θ) Fisher K(Xi, Xj) =

UT
Xi
I−1UXj

中 UX = ∇Θ logP (X|Θ) [110]：

•

•

• 类 用

Fisher 类 与

大 计

Fisher 中 UX Fisher Score
导 Θ I

Fisher信 Fisher Information Matrix FIM
导 FIM

导 [70] I[Θ]=E[u[Θ]
Tu[Θ]] = −E[∂2L/∂Θ2]

Fisher I

UX X 中

Fisher I 计算

K(Xi, Xj) = UT
Xi
I−1UXj

中 ΦXi
= I−1/2UX Fisher 计

算 中

ΦX

建 Fisher ΦX 作 类
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4.4

LDA[56] 导 Fisher LDA
d α 中 w

p(wn|z, β) 中 z β LDA

p(w|α, β) =
∫
p(θ|α)(

N∏
n=1

∑
zn

p(zn|θ)p(wn|zn, β))dθ LDA

中 通 γ ϕ 用

L(γ, ϕ;α, β) LDA E 中 α β 通 大

γ∗(w) ϕ∗(w) M 中

(γ∗(w), ϕ∗(w)) 大 α β[56]
应 (γ∗(w), ϕ∗(w)) (γ∗(w), ϕ∗(w)) 与

ϕ∗(w) 中 word topic γ∗(w)

topic 单 β

级别 topic 应

中 word
Fisher 导

LDA α, β

ϕ, γ Fisher Score 导 ：

∂L
∂αi

= ψ(
∑k

j=1 αj)− ψ(αi) + ψ(γi)− ψ(
∑k

j=1 γj), (4-1)

∂L
∂βij

=
N∑

n=1

ϕniw
j
n

βij
, (4-2)

∂L
∂ϕni

= ψ(γi)− ψ(
∑k

j=1 γj) + logβiv − logϕni − 1 + λ, (4-3)

∂L
∂γi

= ψ′(γi)(αi +
∑N

n=1 ϕni − γi)− ψ′(
∑k

j=1 γj)
∑k

j=1 (αj +
∑N

n=1 ϕnj − γi).

(4-4)
中 ψ Γ gamma 导 [144] λ 中

[56]
LDA α, β ϕ, γ FIM 导

：

IXαi
=

N∑
n=1

p(xn|θ)( ∂L
∂αi

)2 = −E[ ∂2L
∂αi

2 ] = ψ′(αi)− ψ′(
∑k

j=1 αj), (4-5)

IXβij
=

N∑
n=1

p(wn|θ)( ∂L
∂βij

)2 = −E[ ∂2L
∂βij

2 ] =
N∑

m=1

ϕmiw
j
m

βij
2 , (4-6)
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Iϕij
=

N∑
n=1

p(wn|θ)(
∂L

∂ϕij

)2 = −E[ ∂
2L

∂ϕij
2 ] = 1/ϕni, (4-7)

Iγi =
N∑

n=1

p(xn|θ)( ∂L
∂γi

)2 = −E[ ∂2L
∂γi2

]

= ψ′(γi)− ψ′′(γi)(αi +
∑N

n=1 ϕni − γi)+

ψ′′(
∑k

j=1 γj)
k∑

j=1

(αi +
∑N

m=1 ϕmi − γi)− ψ′(
∑k

j=1 γj).

(4-8)

导 Fisher Score FIM Fisher ΦXi
= I−1/2UX

计算 {α, β, ϕ, γ} Fisher
LTV power 者 L2 [118, 126]

4.5

：CTM 建

Fisher Kernel 别 类

： 中 计 CTM Fisher Kernel
建 CTV CTV 作

SVM 类 中 用 别 类别

CTV 导与

/学 CTV
与 别 别 学

建 CTV 4.1
CTM 导 Fisher

CTM Θ= {µ,Σ, β} {µ,Σ} β d

(3-2) 导 CTV 计算

Θ= {µ,Σ, β} Fisher Score FIM 中

CTM 中 logistic 与

中 计算

导 用 CTV 计算

CTM 别 CTV

4.5.1

用 导 CTV
(3-2) d CTM 用 [119]
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4.1 学

导 CTV 中

(3-3) LV B 计算 LV B {µ,Σ} Fisher Score：

u[µ] = ∂L/∂µ = Σ−1(λd − µ), (4-1)

u[Σ−1] = ∂L/∂Σ−1 = 1/2(Σ− diag(ν2d)− (λd − µ)T (λd − µ)). (4-2)

β Fisher Score u[β] = (u[βij ])K×V = (∂L/∂βij)K×V 中

∂L/∂βij =

Nd∑
n=1

ϕd,niw
j
d,n/βij. (4-3)

µ Σ 中学

λd ν2d 单 wd 中

(λd − µ) 与

类 Σ − diag(ν2d) ϕd,ni

指 topic i word wd,n u[β]
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作 word 中 word ϕd,ni

β Σ−1 导

(4-2) 中 Σ Σ 导

(4-1)-(4-3) 导 A
{µ,Σ} Fisher 信 单 ：

I[µ] = −E[∂2L/∂µ2] = Σ−1, (4-4)

I[Σ−1] = −E[∂2L/∂(Σ−1)2], (4-5)

I[β] = −E[∂2L/∂β2
ij]

= −
Nd∑
n=1

p(wd,n|θd)∂2L/∂β2
ij

= −
Nd∑
n=1

p(wd,n|θd)
Nd∑
m=1

ϕd,miw
j
d,m/β

2
ij

=−
Nd∑
m=1

ϕd,miw
j
d,m/β

2
ij.

(4-6)

Fisher Score FIM {µ,Σ, β}
Fisher ：φ[µ] = I[µ]

−1/2u[µ] φ[Σ] = I[Σ]
−1/2u[Σ] φ[β] = I[β]

−1/2u[β]

CTV 用与 LTV
power 者 L2 [118, 126]

4.5.2

中

[117, 121] 用 CTV 导

[121, 122] CTM 学

计算 大

用 算

(scalable Gibbs Sampling algorithm) [121] 算

大 学 中 VB
导 CTV 作 CTV-VB Gibbs Sampling CTV 作

CTV-GS
Gibbs Sampling 中 计算 通

机 用 机 作 与

导 Gibbs Sampling CTV
Gibbs Sampling
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Gibbs Sampling 与 [123]：LGS DKL

LV B LGS = LV B − Eq(zT |w){DKL[q(y|zT , x)||r(y|zT , x)]} ≤ LV B 中

x zT y = z0, z1, ..., zT−1

a series of state variables r(y|zT , x) q(y|x, zT )
DKL q 与 r KL [123] LV B 作 LGS

DKL Gibbs Sampling
CTV-GS 与 建 CTV

CTV 导 CTV
CTV-GS CTV-VB

学 用 Gibbs Sampling 学
CTM 中

4.6中 通 CTV-GS

4.6

4.6.1

类 用 SIFT 作 子

SCENE 8 类 用 one-vs-all SVM 类

用 类 [92]
LTV 计算中 ϕ 作 应

4.1中 Improved ϕ

与 大

LTV 中 应 别

程 4.1 单 β LTV 类

α 单

通 LTV 中 FIM LTV 中 FIM
FIM LTV Fisher Score 用 信 FIM

LTV 导信 用 ： 大 计

log 导 0 Fisher vector Fisher
Score log 导 Fisher Score 0

log 作用 大
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4.1 大 64 8 SCENE 8 类

LTV
Accuracy(%) Accuracy(%)

LTV LTV

LTV(α) LTV(β) LTV(γ) LTV(ϕ) Plain Improved Plain Improved
√

– – – 35.85 31.20 60.17 60.17
–

√
– – 71.61 71.61 77.07 77.07

– –
√

– 44.44 44.44 48.62 48.62
– – –

√
68.75 73.15 61.12 56.83

√ √
– – 72.67 72.67 76.96 76.96

– –
√ √

68.80 73.52 64.72 64.19
√

–
√

– 52.97 52.97 66.05 66.05
√

– –
√

68.96 73.46 62.45 59.80
–

√
–

√
73.25 75.64 72.93 75.69

√ √ √ √
73.15 73.15 77.12 77.12

√ √ √ √
73.52 75.90 72.72 75.74

4.6.2

CTV 与

用与 [83, 118, 135] 类 计：

CTV one-vs-all SVM 类 用

类 [92] 类

4.6.2.1

benchmark ：SUN 397 [6, 88]
MIT Indoor 67 [87]

CNN
大 类 应 [107] 用 CNN [89] 作
子 建 deep-BoW 用 CTV 中 deep-BoW 程

deep-BoW CTM 中用 学

CTM 学 VB 者 GS 学 CTM
(4-1 4-6) deep-BoW 用 CTV

用 类 中 中 大

大 P CTV-VB CTV-GS 者

CTVs CTV multi-scale CTV Fisher Vector
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中 CTV
CTV CTV-VB/CTV-GS 应 SVM

CTV deep-BoW CTV 中

用与 deep-BoW 大

256×256 大 中 用 3
大 别 应 256×256 128×128 64×64

32 子 用 Caffe[124] 别

ImageNet [77] Places [69] Alex-network[89]
CNN FC7 deep-BoW 用 max Sampling 学 CTV
中 deep-BoW VB 学 CTM 中 者

GS学 scalable CTM [121]中 logistic 应

1
CTM 中 中

Fisher 信 计算 中计算

中 用 Fisher Score CTV
[22] 指 FIM

中 ImageNet [77] CNN
CNN-I Places [69] CNN CNN-P

PlacesNet CNN-I CTVs CTV-Is ( CTV-VB-I
CTV-GS-I) CNN-P CTVs CTV-Ps ( CTV-

VB-P CTV-GS-P)

4.6.2.2

SUN 397 4.2 大 SUN 397
CTVs(CTV-VB and CTV-GS)： 1 与

Fisher Vector 2 与 state-of-the-art
4.2中 中 DMM FV [128] 单 VLAD

[92] Semantic FV [128] CTV-GSs CTV-VBs

基于 ImageNet 的实验结果。 用 CNN-I FC7 作

子 baseline CNN Fisher Vector
：DMM FV [128] Semantic FV [128] VLAD [92] 4.2中 baseline

CNN-I 42.61% 类 [69] CTV-VB-I 53.35%
CTV-GS-I 53.21% 别 baseline CNN-I

10.74% 10.60% Fisher Vector CTV-Is
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4.3

M
ethods

M
IT

Indoor
67

SU
N

397
256×

256
128×

128
64×

64
M

ulti-scale
256×

256
128×

128
64×

64
M

ulti-scale

V
LA

D
[92]

53.73
65.52

62.24
68.88

39.57
45.34

40.21
51.98

Sem
antic

FV
[128]

59.50
65.10

–
68.80

43.76
48.30

–
51.80

C
T

V
-G

S-I(ours)
58.88

65.07
61.57

68.36
43.11

49.60
44.52

53.21
C

T
V

-V
B-I(ours)

59.78
65.52

62.31
68.88

44.30
50.08

47.00
53.35

V
LA

D
(PlacesN

et) *
[92]

66.27
66.12

54.70
67.61

51.50
48.97

40.58
51.73

C
T

V
-G

S-P
(ours)

70.82
68.88

57.61
73.51

54.95
52.46

41.49
58.43

C
T

V
-V

B-P
(ours)

70.90
68.73

58.13
73.88

55.16
52.95

43.34
58.39

*
用
作
者
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Village

Castle
Restaurant 

Patio
Abbey

Construction 
Site

Lake 
Natural

SlumSlum Kasbah
Desert 

Vegetation
Cottage 
Garden

Kasbah

4.2 village 别 CTV 类 CNN
CNN 类别 应

castle CNN castle 类别

castle类别 应 ：village castle 类别

大

(a) (b)

Village VillageCastle Desert Vegetation

4.3

Airplane Cabin

Art Gallery

Baseball Field

Campus

Barn

Racecourse

Subway Station Platform

Laudromat

4.4 类别 别 类

CTV-GS 类 CNN
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CTV-I-VB CTV-I-GS 别 DMM FV [128] 3.49%
3.35% 类 DMM FV CTVs Fisher Vector
DMM FV 与 CTVs 者 DMM FV

theme/topic correlations GMM Semantic FV
[128] 用 natural parameterizations

DMMFV 类 CTV-VB-I CTV-GS-I 别

1.55% 1.41% Semantic FVs
53.0% [128] CTV-Is VLAD GMM

Fisher Vector[128] Gong [92] 中指 CNN-I
VLAD 类 51.98% CTV-GS-I CTV-VB-I

VLAD 中 DMM FV
建 DMM DMM themes/topics
VLAD Semantic FV GMM GMM 中

[115] 与 CTV-Is
： 1 建 / 2 /

Fisher Vector 别

4.3 CTVs 单

CTV-VB-I 类 别 ：256×256 44.30%
128×128 50.08% 64×64 47.00% 单 CTV-GS-I

与 CTV-VB-I 者 0.48%
2.48% 者 0.14%

用 CTM
大 SUN 397 GS

[121] CTV-GS-I 学 者 类

计算 CTV-GS-I CTV-VB-I
VLAD [92] CTV-VB-I 256×256

4.73% 类 128×128 4.74% 64×64
6.79% 类 CTV-GS-I 类 VLAD 4

128×128 CTV-VB-I CTV-GS-I Semantic FV 256×256
CTV-VB-I Semantic FV CTV-GS-I 与 Semantic FV

基于 PlacesNet的实验结果。 CTVs
中 scene-centric PlacesNet[69] object-centric

ImageNet [77] PlacesNet scene-centric 4.2 CTV-Ps
CTV-Is 大 5 CTV-VB-P 58.39% 类

49



与 类

CTV-GS-P 58.43% 类 与 CNN-P CTV-VB-P
CTV-GS-P 别 4.07% 4.11%

CTV-VB-P CTV-GS-P
： 4.3

PlacesNet ImageNet 者 学

ImageNet object-centric 学 CNN object-
oriented / ：

中 / CTV-Is 类 大

CTV-Is PlacesNet scene-centric 学

CNN scene-oriented
级别 信 CTV-Ps 大

用 [92] 用 CNN-I CNN-P
建 VLAD 单 PlacesNet 与 ImageNet 者学

CNN-P VLAD 256×256
64×64 VLAD 程 大 CTV-Ps

CNN-P VLAD 6.7 CNN-I
CNN-P CTVs 大程 VLAD

CTVs CTV-Is 类

4.2 village类别 别 中 buildings sky
trees rocks CTV 用 word co-occurrence 学

CTV 类 true positive CNN false negative
4.2中 CTV-GS 别

village 类别 CNN 别 castle 类别 通

village类别 castle类别 buildings sky trees
类别中 类 类

大 CTV
中 β visual words latent

topic word 与 topic 作用 别 类别

4.2中用
building 中 大 castle abbey construction

site slum kasbah 4.3 4.2中 village
中 大

4.4 类别 类别

CTV CNN CNN
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别 类别 4.3 a 中 village CNN
castle 类别 castle castle 中

castle 与 village cottage
大 4.3 b 中 village 类别与

desert vegetation 类别 Fisher Kernel 用 与

类别

CTV
MIT Indoor 67 4.4 CTV MIT Indoor 67

与 SUN 397 类
CTVs： 1 与 baseline CNN Fisher Vector

2 与 state-of-the-art 4.4中 中

DMM FV [128] Sparse Coding FV [134] 单 VLAD [92] Semantic
FV [128] CTV-GSs CTV-VBs
基于 ImageNet 的实验结果。 Sparse Coding FV [134] 用

CNN-I 作 子 用 CNN-I FC7 作

子 中 CNN baseline 类 56.79% [69] CTV-VB-I
68.88% 类 CTV-GS-I 68.36% 类 与 SUN

397 类 MIT Indoor 67 ：

CTV-VB-I CTV-GS-I 大 大程

CNN-I baseline 者 别 者

CTV-Is 与 VLAD DMM FV Semantic FV Sparse
Coding Sparse Coding FV [134] CNN-I
用 Sparse Coding 建 Fisher Vector 与 Semantic FV VLAD

Latent GMM FV [115] GMM mixing weights
Latent GMM FV 用与 类 密

dense grid sampling Latent GMM FV
65.0% Latent GMM 指

中 单 Gaussian 单 Gaussian
类中 者 / Latent GMM FV

Gaussian CTV-Is Fisher
Vector /

CTV-VB-I Latent GMM FV3.88 类

CTVs 别

4.3 256×256 CTV-VB-I 59.78% 类

VLAD 6.06 CTV-GS-I 58.88% 类 VLAD
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Topic Number

8 16 32 64 128

A
c
c
u

ra
c
y

0.5

0.52

0.54

0.56

0.58

0.6

0.62

0.64

0.66

0.68

0.7
CTV-GS(256x256)

CTV-GS(128x128)

CTV-GS(64x64)

CTV-GS(multi-scale)

4.5

5.15 CTVs

导 大 类 用

类

基于 PlacesNet 的实验结果。 CNN-P PlacesNet CTVs
73.88% 类 4.3 与 SUN 397

CTV-Ps 单 大 CTV-VB-P
256×256 70.90% 类 128×128 类

256×256 2.17% 64×64 类

256×256 12.17% 与 SUN 397
类 中 与

4.6.2.3

学 论 学 / 类别

类

Fisher Vector 类 别 CTV 类

大

: MIT Indoor 67
4.5 8 128 大 CTV-GS 类

程 CTV
CTVs / Fisher

Kernel 中 与
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类

: CTM 算 CTVs
：CTV-VB CTV-GS 4.2 4.3 4.4中
单 CTV-GSs 与 CTV-VBs 单

MIT Indoor 67 CTV-VB-I 与 CTV-GS-I
0.70 SUN 397 1.38

MIT Indoor 67 0.52% SUN
397 0.06% Gibbs
Sampling 算

4.7

中

别

用 logistic 建

CTV CTV 信 CNN
Fisher Vector 中,

别 大

CTV 大

CTV CNN 大

Fisher Kernel 大 与 GMM Fisher
Vector LDA Fisher Vector CTV
建
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类

中 位 大 类 类

别 中

类

者 中

类别 中 类

者

中 Latent Object LO 信

工 大 学

Latent Object Discovery LOD 应 中

别 建

5.1

别

子

类 大 位 大

工作

PASCAL ImageNet
类别 PASCAL

20 类 ImageNet 200 类 中

5.1
中

类

中 大

中

类别 类别 类别

类别 中 类别

用 别

者

者 LO 类

别 PASCAL 中 20 类 导



与 类

Highway Street Classroom Office Living-room

Highway Industry Tall-building Coast Mountain

(a)

(b)

5.1 (a) – 子

子 电 学

(b) – 中

中

中

别 大 计算

大

工作 LO 别

与类别

建 中 用

学 者

用 别 用

应 通 LO 级别 类

应

：

1. 用 别

2. 学 用 学
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类

5.2

类 指 类 别 别

中 [17] 通 别 用

学 子

[17–20] 通 建 BoW
BoW 别

别 中

学 信 工作大 类：

[74–76] 学 [72, 93–97]
类别

类别 类别 类

应 用

PASCAL[10] ImageNet[89] DPM Deformable
Part-based Models DPM [44] 者 RCNN [73–76]

类 者

别 者 [66, 67] 中
Object Bank 用 12 21 177

中

计算 大

Wu [72] Meta
用 类 学

类别 中

学 学 别 用 中

[93] 中 作者 用 DPM[44]
位 学 程中

大

与 DPM 类 年

工作 [72, 93–97] 学 机 者 学

别 类 中 Singh [93] 用

别 类 别 别 用 中

Durand [78] -
大 SVM min-max latent structural SVM MANTRA 类别

类别

Latent Pyramidal Regions LPR [79] 建
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In
p

u
t 

im
a

g
e

 x

Encoding

Candidate regions

p(y|x)

max p(y,h|x) Model 1

Model 2

R
e

co
g

n
itio

n

Latent objects

Initialization Local prediction

Global prediction

5.2 程

Latent SVM 中

中 信

与 信 者 中 用 学

学 信

中

别 应 学

建 大 用

类别

5.3

D= {(x1, y1), ..., (xN , yN)} ∈ (X × Y)N (x, y)

h 与 中 x ∈ X
类别 y ∈ Y h ∈ H 位 x

y

h

w 别 x

作 Px = {P (y, h|x;w), ∀(y, h) ∈ X × Y}
y 作 P y

x = {P (h|x, y;w), ∀h ∈ H}
Qy

x = {P (y, h|x;w), ∀h ∈ H}
Px 子 y 应 子 与 Px Qy

x

1 AD Aczél and Daróczy AD [98] 用

AD Renyi Entropy Hr,s(Q
y
x;w) =

1
1−r

log
(∑

h P (y, h|x;w)
r+s−1/∑

h P (y, h|x;w)
s) 中 r ≥ 0, r ̸= 1, s ≥ 0, r + s ≥

1
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用 别

[99, 145] AD
： y AD y 与

y AD ：Hr,s(Q
y
x;w) = − logP (y|x;w)+Hr,s(P

y
x ;w)

Hr,s(Q
y
x;w) 大 y∗

y∗ 大 Hr,s(Q
y
x;w)

通 AD
别 ：

y∗ = argmin
y
Hr,s(Q

y
x;w). (5-1)

学 w x 与

P (y, h|x;w) = 1/Z(x;w) · exp
(
wTϕ(x, y, h)

)
� (5-2)

中 Z(x;w) partition function 1
x h ϕ(x, y, h)

通 (5-1) 别

类 AD

：

类

类别 指导 学 中

别 用

建 别 类

学 ：

y∗ = argmin
y
HL(Qy

x;w) +HG(Qy
x;w). (5-3)

中HL(Qy
x;w) = H∞,1(Q

y
x;w) = − logmax

h
P (y, h|x;w) HG(Qy

x;w) = H2,0(Q
y
x;w)

= − log
∑

h P (y, h|x;w) +K K y：

y∗ = argmax
y

{max
h
p(y, h)

∑
h
p(y, h)}

= argmax
y

{max
h
p(y, h)p(y)}.

(5-4)

：(1) 大 应 (2)
应 信 通
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学 (5-3) 中 HL(Qy
x;w) HL(Qy

x;w) =

− logmax
h

P (y, h|x;w) Minimum Entropy [99] 应

w1 ϕ1 (5-1) x

y 大

(ȳ(w1), h̄(w1)) = argmax(y,h)∈Y×HP (y, h|x)

= argmax(y,h)∈Y×H wT
1 ϕ1(x, y, h).

(5-5)

(y, h) 通 单

h y (y, h) 大

“ ” (y, h) 大 h

(y, h) 大 y y

h 单 大

大 (y, h) y

(5-3) 中 HG(Qy
x;w) HG(Qy

x;w) = − log
∑

h

P (y, h|x;w) +K [99] w2

ϕ1 (5-1) 大 [99]

ȳ(w2) = argmax
y∈Y

∑
h
P (y, h|x)

= argmax
y∈Y

log
∑

h
exp

(
wT

2 ϕ1(x, y, h)
)
,

(5-6)

子

Jensen’s Inequality log(·) 导 log
∑

h exp
(
wT

2 ϕ1(x, y, h)
)

log
∑

h
exp

(
wTϕ(x, y, h)

)
≥

∑
h
wT

2 ϕ1(x, y, h)

= wT
2

∑
h
ϕ1(x, y, h)

= wT
2 ϕ2(x, y, h).

(5-7)

(5-7) 单 ϕ1

ϕ2 单 (5-7 SVM
学 SVM 学 大

计算 log-sum-exp 作

大 y P (y|x;w)
HL(Qy

x;w) HG(Qy
x;w)

logP (h|y, x) = log (P (y, h|x)/P (y|x))

∝ wT
1 ϕ1(x, y, h)− log

∑
h
exp

(
wT

2 ϕ1(x, y, h)
)

≤ wT
1 ϕ1(x, y, h)− wT

2 ϕ2(x, y),

(5-8)
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ଵݓ ݄ ଶ1ݓ 2

3

0: Initialization  

1: locally Learning

2: Globally learning

3: Latent object discovery

0

ǡݕሺ ݄ȁݔሻ ǡݔሺ݄ȁ ሻݕ ሻݔȁݕሺ

ݐ݊݁ݐ݈ܽ ǣݏݐ݆ܾܿ݁  ݄ ǡݔ ݕ ൌ  ǡݕ ݄ ǡݔ ݕ Ȁሺݕȁݔሻ
5.3 学 程

P (h|y, x) ∝ exp
(
wT

1 ϕ1(x, y, h)/ expwT
2 ϕ2(x, y)

)
. (5-9)

Softmax Softmax
类别

别 中 用

GMM Fisher Vector
大 建 中 w = (w1, w2) 学 通

：

min
w,ξ

1

2
∥w∥2 + C

N

N∑
i=1

ξi

s.t. H(Qy
xi
;w)−H(Qyi

xi
;w) ≥ ∆(yi, y)− ξi,

∀y ̸= yi,∀(xi, yi) ∈ D,

(5-10)

中 H(Qy
x;w) = HL(Qy

x;w)+HG(Q
y
x;w) ∆(yi, y) 0-1 ： yi = y

∆(yi, y) = 0 1
学 学 w1 Model 1

用 学 w2 Model 2 用 别

信 用 学 中 学 程 5.3
程中 用 Selective Search[104]

Places 205 [69] Alex
作 子 Model

1 大

别

程中 信

用 Fisher Vector
x T {xxt, t = 1, ..., T}

λ = {αi, µi,Σi, i = 1...N} GMM 中 αi µi Σi 别
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GMM中 i GMM
中学 α 作用 [118] Fisher

Vector µ Σ 应 [118] 与

[118] LOD 中 建 Fisher Vector /
T

类

(5-9)
用 学

5.4

中 位

工作 大 大

应用 大 Weakly
Supervised Object Detection WSOD 年 WSOD

中 位 级别

WSOD
WSOD

WSOD ：

WSOD 中 用 Selective Search
作 大

大 计算 LOD
程 程 WSOD 用

LOD 用 学 程中

位 中 LOD
WSOD 类与 WSOD 者

5.1 WSOD 与 类

者 y 级别 ：WSOD 中 y 类别

类中 y 类别 者

用 ：WSOD
类别 类 类别 LOD

学 LOD
WSOD

LOD
作用 WSOD 学 程 ：

程 计算 中
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5.1 与 类

别

类别

x

y 类别 类别

h 位 位

类别 类别

类别 类别

{y∗, h∗} = arg max
y∈Y,h∈H

p(y, h|x) y∗ = arg max
y∈Y

p(y|x)

= arg max
y∈Y

∑
h p(y, h|x)

LOD 学
类 位

用 学

5.5

5.5.1

指 类

[87] ：SCENE 15[53]
MIT Indoor 67[87] SCENE 15 15 类别

与 [53]

5.5.1.1

与 state-of-the-art 5.2
SCENE 15 ：94.65% 5.3

MITIndoor 67 大

MANTRA[78] MetaObject[72]

SCENE 15
5.4

单 作 latent SVM 88.16% 别

LOD 6.49%
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5.2 SCENE 15

Method Accuracy(%)

CNN-places [69] 90.19
CNN-hybrid [69] 91.59
SPM [53] 81.4
Discriminative Part Detectors [96] 86.0
Object Bank [67] 90.2
MANTRA (single-scale) [78] 80.7
MANTRA (multi-scale)[78] 93.4
Ours 94.65

latent SVM 单 大 h y

p(y, h|x;w) 者 大 y p(y|x;w)
大 latent SVM 信

单 作

SVM Marginal latent SVM MLSVM 88.25% 别

MLSVM 通 h h

y MLSVM 大 y p(y|x;w)
MLSVM 作用 作用

别 LOD
MLSVM 6.4% (5-7) w1 = w2

(5-9) 用 Softmax
93.73% 别 5.4

5.5.1.2

5.6 SCENE 15
类别 中

指 living-room 中

指 子 类

别 学

coast 中 tall
building 中

类别 类别
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5.3 MITIndoor 67

Method Accuracy(%)

CNN-places [69] 68.24
CNN-hybrid [69] 70.80
SPM [53] 34.4
Discriminative Patches++ [93] 49.40
Discriminative Part Detectors [96] 51.4
FV+Bag of Parts [94] 63.18
Mid-level Elements IFV [95] 66.87
Object Bank [67] 68.2
MOP [92] 68.24
MANTRA (single-scale) [78] 56.4
MANTRA (multi-scale)[78] 76.6
MetaObject [72] 78.9
Ours 75.77

5.4 SCENE 15

Method Accuracy(%)

Local (LSVM) 88.16
Global (MLVM) 88.25
Lod (Softmax, ours) 93.73
Lod (FV, ours) 94.65

建

大

位 计算

别 类别

中 别

类别 类

类别 类别

highway
5.7 living room 类别 highway
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0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Percentage of box number

87

88

89

90

91

92

93

94

95

A
cc

ur
ac

y

LSVM
MLSVM
Ours

5.4

tallbuilding 类别 buildings 5.8
类 5.7 类

别 类别

LSVM result (attend to local regions) LODinitializationSegmentationImage

5.5
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类

Bedroom

IndustrySuburb

Living-room

Coast Highway

Street Tall-building

5.6

CoastForestHighway Mountain OpencountryStreetTallbuilding LivingroomけHighwayげ

5.7 Lod

5.5.2

用 PASCAL VOC 2007 9963
20 类 ：train val test

别 2501 2510 4952
trainval test 别作 用

中 用 Recall
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suburb☹㕮(䨫䭺K)◽῎

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

㢁䊆㗿⠦䖃⅌≀ᴩ∹⛞ 嫤ⵄ◽῎㫎∹⛞䖃㫎䭺K⺖℅

5.8 Class-1 suburb 类别

Precision 计算 PASCAL
VOC 2007 20 类 5.6

5.5 PASCAL VOC 2007 类

类别 类别
trainval test trainval test

plane 238 204 table 200 190
bike 243 239 dog 421 418
bird 330 282 horse 287 274
boat 181 172 mtbike 245 222
bottle 244 212 person 2008 2007
bus 186 174 plant 245 224
car 713 721 sheep 96 97
cat 337 322 sofa 229 223
chair 445 417 train 261 259
cow 141 127 tv 256 229
计 5011 4952

中 学

学 5.6中 LOD LOD-
C LOD-P LOD-CP 别 LOD算 LOD

LOD - 工作 SLSVM
程 5.9

中

子 电 与 别

子 中 中 SLSVM
计
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5.10 中

SLSVM Soft Latent SVM SLSVM
中

5.10中 中

中 中

5.6

Method Song[146] Song[147] Bilen[103] SLSVM[102] LOD LOD-C LOD-P LOD-CP

plane 27.6 36.3 42.2 46.2 39.8 36.1 37.2 44.9
bike 41.9 47.6 43.9 46.9 42.0 36.4 40.2 52.2
bird 19.7 23.3 23.1 24.1 22.7 18.1 22.2 24.5
boat 9.1 12.3 9.2 16.4 9.1 10.5 16.0 14.4

bottle 10.4 11.1 12.5 12.2 12.9 10.0 4.5 11.2
bus 35.8 36.0 44.9 42.2 42.1 35.1 43.2 40.6
car 39.1 46.6 45.1 47.1 42.1 43.3 45.9 52.2
cat 33.6 25.4 24.9 35.2 23.4 31.8 28.8 35.2

chair 0.6 0.7 8.3 7.8 9.3 2.7 7.3 3.4
cow 20.9 23.5 24.0 28.3 21.3 21.7 31.3 28.9
table 10.0 12.5 13.9 12.7 8.0 10.6 11.5 3.4
dog 27.7 23.5 18.6 21.5 17.9 19.1 23.9 25.9

horse 29.4 27.9 31.6 30.1 27.6 30.9 37.3 39.4
mtbike 39.2 40.9 43.6 42.4 41.9 34.3 40.1 44.4
person 9.1 14.8 7.6 7.8 10.8 14.9 13.9 24.5
plant 19.3 19.2 20.9 20.0 18.8 14.2 19.3 17.2
sheep 20.5 24.2 26.6 26.8 19.9 17.5 27.4 19.1
sofa 17.1 17.1 20.6 20.8 18.4 8.3 16.5 18.2
train 35.6 37.7 35.9 35.8 33.5 30.1 39.6 40.7

tv 7.1 11.6 29.6 29.6 18.2 13.9 22.5 24.9

mAP 22.7 24.6 26.4 27.7 24.0 22.0 26.4 28.3
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5.9 中 别

SLSVM

5.10 中 SLSVM
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5.6

用 应 别

用 者 大

Fisher Vector 类

与 Fisher Vector
大 通
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6.1 文

大类 类

机 学 算 类

学 与 中

大 学

Fisher Kernel 别

建 别 建

中 建与 类

作 类

：

• BoW 用 类 计 别用

类 大 计算 CNN
类 应 BoW 建 deep-BoW

BoW 建 BoW
学 中

通 用 logistic
类

工 计算 大

• 程

类 大 /
大 类

学 Fisher Vector
中 别 大

大

CNN 大 Fisher Kernel 大

与 GMM Fisher Vector LDA Fisher Vector
建

• 学 中 学

建 与 类

中 别 信
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用 应 别

者大 用 Fisher
Vector

Fisher Vector
大

计算机 中

6.2

学 中 与 别 学

大 计算 者 学

学 程 中

学 类 学 工作

中 计 Fisher Vector 中 学

与 别 学

中

学 logistic
类 与

计算 学

应用 类

工作中 中

计算机

计 3D
信 与 RGB 信 作

用
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A CTV

CTM Θ= {µ,Σ, β} d log-likelihood LV B：

LV B = Eq[log p(η|µ,Σ)] +
Nd∑
n=1

Eq[log p(zn|η)]+

Nd∑
n=1

Eq[log p(wd,n|zn, β)] +H(q)

= 1/2 log |Σ−1| −K/2 log 2π−

− 1/2[Tr(diag(ν2d)Σ
−1) + (λd − µ)TΣ−1(λd − µ)]+

N∑
n=1

{
K∑
i=1

λd,iϕd,ni − ζ−1(
K∑
i=1

exp(λd,i + ν2d,i/2))+

1− logζ}+
N∑

n=1

K∑
i=1

ϕd,ni log βi,wd,n
+

K∑
i=1

1/2(log 2π + log ν2d,i + 1)−

N∑
n=1

K∑
i=1

ϕd,ni logϕd,ni,

(A-1)

中 ζ LV B 中 µ ：

L
[µ]
V B = 1/2(λd − µ)TΣ−1(λd − µ). (A-2)

LV B 中 Σ ：

L
[Σ]
V B = 1/2(log |Σ−1|+ Tr(diag(ν2d)) + (λd − µ)TΣ−1(λd − µ)). (A-3)

LV B 中 β ：

L
[β]
V B =

N∑
n=1

K∑
i=1

ϕd,ni log βi,wd,n
. (A-4)

(A-2)-(A-4) 别 µ,Σ, β 导

Fisher Score 计算 ： (4-1)-(4-3) FIM
导 (A-2)-(A-4) 别 µ,Σ, β 导

FIM 计算 ： (4-4)-(4-6)
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