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基于图学习的自动图像标注

卢汉清　　刘　静
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摘　要　自动图像标注是图像检索任务中重要而具有挑战性的工作．文中首先讨论并解释了自动图像标注问题，

通过总结现有的研究工作，提出了一种基于图学习的图像标注框架．在该框架下，图像标注被分为两个阶段来完

成，即基本图像标注与图像标注改善．其中，前者是通过以图像间相似性为依据的图学习过程来提供图像的初始标

注，而后者是通过以词汇间语义相关性为依据的图学习过程来改善前者取得的标注结果．该框架主要涉及到图像

与文本词汇两种媒体的内部和相互之间的各种关系的估计问题．基于此，作者又给出了针对上述各子问题的改进

方法，并将它们综合起来实现了有效的图像标注．最后，通过Ｃｏｒｅｌ图像集与网络数据集上一系列实验结果，验证了

该模型框架及所提出解决方案的有效性．
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１　引　言

随着数字影像技术与互联网技术的迅速发展，

用户可以轻松地获取大量网络图像．为了有效地组

织、查询与浏览如此大规模的图像资源，图像检索技

术应运而生，并且受到了广泛关注．

现有的图像检索方式主要分为两种：基于内容的

图像检索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）和

基于文本的图像检索（ＴｅｘｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，

ＴＢＩＲ）．通常，ＣＢＩＲ要求用户提交一幅图像或简图

作为查询，采用图像的视觉特征（如颜色、纹理和形



状等）建立索引，然后根据图像与查询间的视觉相似

性度量来实现检索．由于底层视觉特征与高层语义

概念之间“语义鸿沟（ｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐ）”的存在，ＣＲＩＲ

的检索性能难以令人满意．而对ＴＢＩＲ来说，它要求

用户提交文本作为查询，对图像需要事先建立文本

索引，使得对图像的检索转化为对文本关键词的相

关性匹配与查找．对用户而言，ＴＢＩＲ在提交查询方

面更加便捷，由此成为目前商业化图像搜索引擎的

主要方式，如Ｇｏｏｇｌｅ①，Ｙａｈｏｏ② 等．但是，这种方式

需要对图像建立文本索引，也就是说，实现图像的语

义标注，这将是ＴＢＩＲ技术中极具挑战的一项工作．

早期，人们是通过手工标注的方式来实现，但这项工

作耗时费力，尤其面对大规模的网络图像时，显然它

已经无法胜任．因此，如何快速、有效地实现对图像

的自动语义标注，变得十分有必要．

目前，图像自动标注已经得到了广泛研究，人们

提出了各种不同方法，并取得了相当多的成果．这些

方法有着各自不同的出发点和解决方案．本文探讨

了自动图像标注问题本身的特点及其可用信息，在

此基础上，提出了一个统一的图像自动标注的算法

框架．该框架不仅可以用来解释和分析许多相关的

图像自动标注工作，而且能够指出图像标注技术可

能的研究方向．它将原本复杂的图像自动标注问题

分解为多个相对独立、易于解决的子问题．在这个框

架中，图像标注过程可分为两个阶段来完成，即基本

图像标注与图像标注改善，其中前者是通过以图像

间相似性关系为依据的图学习过程来提供图像的初

始标注，而后者是通过以词汇间语义关联关系为依

据的图学习过程来改善前者取得的标注结果．该框

架主要涉及到图像与文本词汇两种媒体的内部和相

互之间的各种关系的估计问题．

基于此，本文还给出了针对上述各子问题的解

决方法．首先，我们提出了一种最近邻生成链的方法

来描述图像间的相似关系，它利用链式的统计信息

来补充传统的基于数据点两两关系的计算方法，从

而有效的融入了对数据结构分布的考虑．其次，我们

结合训练数据中的标注信息通过多贝努利模型来估

计图学习算法中的初始状态矩阵，取代了传统的

（０ｏｒ１）指示性函数．再次，我们给出了联合的词间

关系的估计方法，主要考虑了训练集中标注文本的

统计相关性和基于结构化词典 ＷｏｒｄＮｅｔ的语义相

关性．最后，将它们融合到整个标注框架中，有效地

实现了图像的自动标注，并通过Ｃｏｒｅｌ图像集上一

系列实验结果验证了该解决方案的良好性能．

２　框架的提出与分析

２．１　图像标注问题的分析

图像标注的基本目标是根据图像的视觉内容和

可获得的指导信息来确定对应的文本语义描述．于

是，在图像标注任务中会涉及到两种不同的媒体，其

一是图像，其二是文本．这两种媒体具有良好的互补

性，可以共同协作来传递信息，正所谓“图文并茂”．

由这两种媒体可以产生４种关系，即图像间关系

（ＩｍａｇｅｔｏＩｍａｇｅＲｅｌａｔｉｏｎ，ＩＩＲ）、词间关系（Ｗｏｒｄ

ｔｏＷｏｒｄＲｅｌａｔｉｏｎ，ＷＷＲ）以及图像与词之间两种

不同的映射关系：由图像到词的关系（Ｉｍａｇｅｔｏ

ＷｏｒｄＲｅｌａｔｉｏｎ，ＩＷＲ）和由词到图像的关系（Ｗｏｒｄ

ｔｏＩｍａｇｅＲｅｌａｔｉｏｎ，ＷＩＲ），如图１所示．下面将对这

４种关系分别进行介绍．

图１　图像标注的简单图示

（１）图像间关系（ＩＩＲ）

它通常是指由视觉特性所决定的两幅图像之间

的相关性．这里的视觉相关性可取决于许多方面，如

颜色、纹理、形状与结构信息等．在图像分析、检索及

计算机视觉方面，如何计算图像内容的表达形式以

及对应的相似性是一个很重要的研究课题．

（２）词间关系（ＷＷＲ）

与低层的视觉特征相比，词汇能够反映更加明

确、清晰的语义信息，是人们在日常生活中用来表达

个人主观意愿的一种有效方式．在图像标注任务中，

词间关系被广泛地理解为两词可同时作为一幅图像

的语义标注的合适程度，通常体现在语义相关性与

统计相关性上．

（３）由图像到词的关系（ＩＷＲ）

这种关系可以看作由图像产生词汇的可能性．
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一般情况下，它可以通过某种假设分布，在某一给定

训练集上完成估计．例如，ＣＲＭ 模型
［１］中采用的是

多项式分布，而在 ＭＢＲＭ 模型
［２］中采用的是多伯

努利分布．在多项式分布中，各个词汇被当作不同

的、相互竞争的类别，将标注过程视为一种多分类问

题（ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．而图像标注问题更适

合于采用多标记分类问题（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ）进行描述，各个类别之间并没有明显的互斥关

系，即对应一幅图像的多个标注词汇可以联合存在．

合理地考虑各类别之间的统计相关特性可成为提高

性能的有效手段．

（４）由词到图像的关系（ＷＩＲ）

与ＩＷＲ相反，ＷＩＲ的估计可看作：给定词汇

后，求取生成图像的后验概率．现有的基于文本的图

像搜索正符合由给定词汇来估计图像的过程．因而，

它的估计可以结合检索领域的相关技术．有关这方

面的研究将作为我们今后的工作内容而不作为本文

的重点．

２．２　图学习算法的基本理论

基于图学习的算法是一种半监督算法，也就是

说，已知类标的训练数据和未知类标的测试数据都

将参与到算法的学习过程中．与传统的有监督学习

和无监督学习相比，半监督学习可以在学习阶段利

用更多的信息，如数据的分布特性等，它适用于总数

据量较大、已标记训练数据量相对较小的情况．其主

要思想是利用数据的总体空间分布特征和原始类标

信息，使得最终得到的分类结果在数据空间总体上

能够充分平滑（即相邻点的类标信息相似），同时保

证尽可能地拟合训练数据．

文献［３４］采用了图的方法来逼近流形，并通过

图理论来学习流形空间中各数据点的分类情况．下

面，我们将对这一图学习过程进行简单介绍．

设所有的数据可以表示为图犌＝（犞，犈），犞 表

示顶点集合，由数据集合中的各数据点狓１，狓２，…，

狓犖组成，犈为边的集合犛＝｛犛犻犼，犻，犼＝１，２，…，犖｝，

边的强度反映了各顶点间的相似性．对有类标的数

据点狓犻，其对应的初始状态狔犻＝１；而对未知类标的

数据点狓犼，其对应的初始状态狔犼＝０．于是，按照迭

代方式进行的数据分类过程如下：

（１）计算邻接矩阵犠犖×犖．

（２）正则化犠 得到相似性矩阵：

犛＝犇－１／２犠犇－１／２ （１）

其中，犇为对角阵，犇犻犻为犠 中第犻行各元素之和．

（３）迭代计算至收敛：

狉（狋＋１）＝α犛·狉（狋）＋（１－α）狔 （２）

其中，狋为迭代次数，α∈［０，１］，狉（０）＝狔为初始状态

向量，即初始类标情况．

（４）按照最终状态狉，对各点进行分类．

可以证明，由于相似性矩阵的特征根满足－１

犲犽１，该学习过程可以得到收敛解：

狉＝（１－α）（１－α犛）
－１
狔 （３）

由式（２）或式（３）看出，在图学习过程中有两个

重要组成部分：相似性矩阵犛和初始状态向量狔．前

者描述了数据点的分布情况，而后者提供了学习过

程中用到的先验信息．这种图学习的过程可以简单

地理解为基于数据点间的相似性关系进行类标传播

的过程．

２．３　基于图学习的图像标注框架

基于前面的讨论，若我们将每幅图像（或每个标

注关键词）作为图节点，以图像间（或标注词间）的相

似关系作为边，通过图学习算法就可以实现标注信

息从已标注图像到未知图像的传播，从而完成图像

标注任务．

这里，我们将每个标注看作一类，当同时处理犮

个标注关键词时，初始状态向量狔就变成了一个初

始状态矩阵犢犖×犮，即当图像犻被标为狑犼时，犢犻犼＝１，

否则，犢犻犼＝０．相应地，描述标注状态的向量狉也变

为一个标注状态矩阵犚犖×犮，其中犚犻犼表示第犻幅图

像被标为第犼个标注关键词的可能性．于是，式（２）

与式（３）可改写为

犚（狋＋１）＝α犛·犚（狋）＋（１－α）犢 （４）

犚＝（１－α）（１－α犛）
－１犢 （５）

图２　基于图学习的图像标注框架

由此，我们提出了基于图学习的图像标注框架，

如图２所示．这个框架由两部分组成：（１）通过以图

像为节点的图学习过程完成基本图像标注；（２）通

过以标注关键词为节点的图学习过程来实现对基本
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图像标注后的标注结果的改善．

在基本图像标注阶段，是利用图像间的视觉相

似性建立以图像为节点的图，通过图学习的算法将

标注信息按照图像间的视觉相似关系从已标注图像

传播到待标注图像．而在图像标注改善阶段，是利用

标注关键词之间的相关性建立以词为节点的图，由

基本标注阶段的标注结果来设定初始状态向量，通

过图学习过程得到每幅图像的最终标注结果，从而

较好地保持了标注结果的语义一致性．

２．４　该框架对其它相关工作的解释

前面的标注框架完整地考虑了自动图像标注任

务中的主要问题，可以用来解释现有的多种相关工

作．我们将通过以下几种算法的比较与分析，着重了

解它们之间的共同点和差异之处，从而帮助理解其

各自带来性能提高的原因．其中涉及到的公式及参

数均保持与其出自的参考文献一致，在此不作具体

介绍．

（１）跨媒体相关模型（ＣＭＲＭ）
［５］

在该模型中，图像被表示为经过量化后分割区

域的组合，每个量化区域被称作“ｂｌｏｂ”，它利用ｂｌｏｂ

之间的关系计算图像相似性．基于此，一幅测试图像

犐的视觉信息｛犫犻，犻＝１，２，…，犿｝与标注词汇（狑）的

联合概率分布可表示为

犘（狑，犫１，犫２，…，犫犿）＝∑
犑∈犜犐

犘（犑）犘（狑│犑）∏
犿

犻＝１

犘狏（犫犻│犑）

（６）

其中，犘（狑｜犑）与犘（犫｜犑）均假设为多项式分布，可

通过最大似然估计得到．从中容易看出：

犘（犐│犑）＝∏
犿

犻＝１

犘狏（犫犻│犑） （７）

上式给出了已标注图像犑与待标图像犐之间的相似

关系，而犘（狑｜犑）是从训练集中已标注信息学习到

的由图像到词的关系．因此，ＣＭＲＭ 的实现是基于

图像间视觉相似性的类标信息的传播，即前面所提

框架中的基本图像标注这一子过程．

（２）连续相关模型（ＣＲＭ）
［１］

与ＣＭＲＭ不同的是，该模型直接利用了图像

区域的特征向量而没有再量化成“ｂｌｏｂ”，从而避免

了量化误差可能带来的负面影响，然后通过Ｇａｕｓｓｉ

ａｎ核函数来计算图像间的关系．ＣＲＭ 仍然假设标

注词汇满足多项式分布．于是，对于一幅测试图像犐

（被表示为一些区域的集合狉犃）以及包含多个词汇

的标注集合狑犅，其联合概率可表示为

犘（狉犃，狑犞）＝

∑
犑∈犜

犘（犑）∏

狀
犅

犫＝１

犘狏（狑犫｜犑）∏

狀
犃

犪＝１∫犚
犓
犘犚（狉犪│犵犪）犘（犵犪│犑）ｄ犵犪

（８）

由此可以得到类似的形式：

犘（犠｜犑）＝∏

狀犅

犫＝１

犘狏（狑犫｜犑） （９）

犘（犐│犑）＝∫犚
犓
犘犚（狉犪│犵犪）犘（犵犪│犑）ｄ犵犪　 （１０）

ＣＲＭ 模型同ＣＭＲＭ 相比只是采用了不同的

图像间相似关系的估计方法，整体来看它完成的仍

然是基本图像标注．

（３）多伯努利相关模型（ＭＢＲＭ）
［２］

ＭＢＲＭ 同样采用了联合的区域特征来描述各

幅图像，但它假设标注词汇服从多伯努利分布，其对

应的联合概率形式为

∑
犑∈犜

犘犜（犑）∏

狀犃

犪＝１

犘（狉犃│犑）∏
狏∈狑犅

犘狏（狏│犑）∏
狏狑犅

（１－犘狏（狏│犑））

（１１）

由此可得

犘（狑│犑）＝∏
狏∈狑犅

犘狏（狏│犑）∏
狏狑犅

（１－犘狏（狏│犑））

（１２）

犘（犐│犑）＝∏

狀犃

犪＝１

犘（狉犃│犑） （１３）

该标注过程同ＣＭＲＭ 非常类似，只是改进了

由图像到词的关系估计．

（４）互相关传播模型（ＣＬＰ）
［６］

ＣＬＰ提出利用词汇之间的相关性来提高图像

标注的性能，同时，在计算过程中考虑了词汇出现频

率的平衡问题，以防高频词汇对低频词汇所对应的

信息造成淹没，而这些低频词汇往往正是所标记物

体的特性化描述．虽然文献［６］中的推导比较复杂，

但是我们可以根据其将关键词狑犽标注到图像犐的

推导结果得到

犘（狑犽│犐）＝犳（犜犽）－犳（犜犽－１）

＝∑
犑∈犜

犓（犐，犑）Ω（狋
犜（犜犽）狋（犑））－

∑
犑∈犜

－犓（犐，犑）Ω（狋
犜（犜犽－１）狋（犑））

＝∑
犑∈犜

犓（犐，犑）｛Ω（狋
犜（犜犽）狋（犑））－

Ω（狋
犜（犜犽－１）狋（犑））｝ （１４）

其中，犓（犐，犑）为图像犐与图像犑 之间的相似性函

数，犜犽＝１，２，…，犽，Ω（·）为一凹函数．显然，当满足

犘（犐，犑）＝犓（犐，犑） （１５）
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犘（狑犽│犑）＝Ω（狋
犜（犜犽）狋（犑））－Ω（狋

犜（犜犽－１）狋（犑））

（１６）

时，该模型也可表示成一个基本图像标注的实现过

程，但它在估计由图像到词关系时考虑到了词间的

相互关系，这也是它相对前面几种方法的改进之处．

（５）基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的方法（ＷＮＭ）
［７］

该模型在衡量词汇之间的关系时利用了来自

ＷｏｒｄＮｅｔ的结构化语义信息．它首先利用基于ＴＭ

模型的算法得到一幅图像的候选标注词汇，然后综

合使用多种基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的语义度量来计算每一

词汇与其它所有词汇之间的语义相关程度，最后通

过标注结果的语义一致性来确定标注结果，可表

示为

犜犚＝犛ＩＷＲ·犛ＷＷＲ （１７）

其中犛ＷＷＲ是基于 ＷｏｒｄＮｅｔ得到的语义相关矩阵，

而犛ＩＷＲ由ＴＭ算法的标注结果给定，当词狑犼被确定

为图像犐犻的标注结果时，犛ＩＷＲ（犻，犼）＝１，否则为０．

显然，通过上式（１７）所实现的正是基于词间关

系的标注改善过程．它只采用了基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的语

义相关度量，并且由于犛ＩＷＲ的二进制设定方法，使得

该法只能完成不相关标注的去除，而无法实现相关

标注的补充．

由此看出，本文给出的图像标注框架可以用来

解释多种相关的图像标注算法，但这些已有算法往

往专注于该框架下的某一部分进行改进．实际上，为

了得到更好的标注性能，针对该框架下的每一部分，

包括三种关系（图像间、词汇间、图像／词汇间）的估

计和图学习的算法等展开研究和改进，对自动图像

标注的性能改善都是非常有意义的．本文则着重在

图像间关系及词间关系估计问题上提出了改进算法．

３　基本图像标注

３．１　以图像为节点的相似图的建立

通常，我们采用两两图像之间的视觉相似性

（ｐａｉｒｗｉｓｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）来建立以图像为节点的相似

图．但这种方式由于没有考虑到数据集或某个数据

子集内的结构分布信息，往往效果不能令人满意．例

如，在图３中给出的两种情况，其中第１列是数据的

原始分布，第２列是基于传统相似度求解方法得到

的聚类结果，第３列是基于本节所提出的方法来建

立相似图而得到的聚类结果．其中，所采用的聚类方

法是文献［８］中的谱聚类方法．由此可以看出，数据

点的类别信息与其周围各点的分布情况是十分相关

的．为了将这种结构分布信息引入到相似图的构造

中，我们试图通过链式分布的统计信息来改善传统

方法的不足，并将这种方法称为基于最近邻生成链

（ＮｅａｒｅｓｔＳｐａｎｎｉｎｇＣｈａｉｎ，ＮＳＣ）的构图方法．

图３　简单示例

　　所谓“最近邻生成链（ＮＳＣ）”，它与图论中“最小

生成树（ＭｉｎｉｍｕｍＳｐａｎｎｉｎｇＴｒｅｅ，ＭＳＴ）”的概念
［９］

相类似，都要求数据集中的各点按照某种准则连接

起来，构成一种图结构．不同之处在于，ＮＳＣ是各点
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按照一定次序顺次连接在一起的一条链，其中只包

含一对一的连接，而不会出现一对多的分支式连接；

而 ＭＳＴ则允许存在分支式连接．可以说，ＮＳＣ是

ＭＳＴ的极端简化形式．对由狀个点组成的 ＮＳＣ来

说，应具有如下性质．

性质１．　ＮＳＣ中各边是按照“当前最近邻”的

准则来确定的，即某点总是在前面没有被连接过的

点集中找到它的最近邻，并与之形成连接；

性质２．　这狀个点由（狀－１）条边按照“当前最

近邻”准则顺次连接；

性质３．　首尾两个点只有一条边与之连接，其

它（狀－２）个点有两条边与之连接．

直观地讲，两个距离较近（相似）的点比两个距

离较远（不相似）的点应该更有可能被连接在一起．

于是，当我们选取多个不同的数据点作为起点生成

一个ＮＳＣ集合时，两个相似的数据点应该更多地被

连接起来，而本来就不相似的点对被连接的可能性

很小．因此，我们可以利用在该ＮＳＣ集合中各点对

间连接的统计信息来反应数据的结构分布．为了清

楚起见，我们给出了一个非常简单的例子来说明这一

点，如图４所示．其中，左图给出了沿单位圆分布的数

据集，右图列出了由该数据集生成的所有可能的

ＮＳＣ．以１点为例容易看出，１点离２点要比离９点

更近，它体现在给定的ＮＳＣ集合中就是：（２－１）与

（１－２）连接出现的次数大于（９－１）与（１－９）．

图４　ＮＳＣ的简单示例

下面，我们将具体讨论如何表示存在于多个

ＮＳＣ中的统计信息，并将这种信息融合到点对间的

相似性表示中．简单地说，在给定的ＮＳＣ集合中，某

一点对出现的频率可以作为该点对的统计相关性的

描述，即出现次数越多，该点对的相关性越强，反之，

相关度就弱．考虑到计算复杂度和生成ＮＳＣ所依据

的“当前最近邻”准则，我们从图像本身的特性出发，

提出了一种加权式局部统计相关性度量来构造图像

间的相似关系，主要包括以下几方面内容：

首先，图像的特征空间是一个局部紧密的稀疏

空间，因此基于图像数据集建立ＮＳＣ时，没必要使

得ＮＳＣ中包含所有的数据点，而只需将分布得相对

紧密的那些数据点连接组成一个 ＮＳＣ．然后，分别

选取数据集中的各点为起点来构造不同的ＮＳＣ，最

终得到我们需要的ＮＳＣ集合．

另一方面，由于“当前最近邻”准则的限制，出现

在ＮＳＣ中的各点对间连接的可信度是不一样的，即

出现在前面的点对连接要比出现在后面的点对连接

的可信度要高，因此在相关性表示时，需要根据每个

点对连接出现的先后顺序进行适当的加权处理．

再者，对于出现在某个 ＮＳＣ中的各点，除了被

直接连接的点对可认为是相关的，在一定邻域内被

间接连接的点对也是具有相关性的．下面举例说明．

如图４所示，点１与点３在数据分布上是相离较近

的点，但在对应的ＮＳＣ集合中这两点却一直没有被

直接连接，而总是通过点２构成两点的间接连接，多

次以（１－２－３）或（３－２－１）的链式连接出现．于是，

为了全面的描述数据相关性，我们将间接连接的点

对也考虑进来，但有一点需要注意，间接连接的中间

链越长（点２可看作点１与点３间长度为１的中间

链），该间接连接点对的可信度就越低．

基于上述三方面的内容，在给定含有犖 个ＮＳＣ

的集合后，任一点对（犻，犼）的统计相关性可表示为

犆犻犼＝∑
犖

狀＝１

狊犲狇＿狑
狀
犻犼·犳犔狀犻犼

·δ
狀
犻犼

（１８）

狊犲狇狑狀犻犼＝ｅｘｐ
λ１

犻犱狓犻＋犻犱狓（ ）
犼

（１９）

犳犔狀犻犼＝ｅｘｐ
λ２
犔狀犻犼（ ）＋１

（２０）

其中，狊犲狇＿狑
狀
犻犼表示在第狀个ＮＳＣ中，与该点对的出

现位置有关加权系数；犳犔狀犻犼
表示在第狀个ＮＳＣ中，与

该点对的中间连接链长呈负相关的加权系数；当

点对的中间链长小于等于给定的最大链长犔ｍａｘ时，

δ
狀
犻犼＝１，否则，δ

狀
犻犼＝０．

我们将式（１８）给出的加权式局部统计相关度量

（犆犻犼）结合传统的特征向量间的相似性（犠犻犼），最终

得到数据点对间相似性的度量：

犠 
犻犼＝犆犻犼·犠犻犼 （２１）

下面，我们给出基于 ＮＳＣ的构图过程（假设已

给定犖 幅图像）：

（１）分别以每幅图像对应的数据点为起点，按

照“当前最近邻”准则，构造长度为 犕（犕＜犖）的

ＮＳＣ，由此得到一个ＮＳＣ的集合，其容量为犖；

（２）在ＮＳＣ集合中，由式（１８）计算各点对的加
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权式局部统计相关性，从而得到表示整个图像集的

统计相关矩阵犆犖×犖；

（３）计算基于图像特征向量的相似矩阵犠犖×犖；

（４）按照式（２１），得到最终的相似矩阵犠；

（５）按照式（１），得到正则化的相似矩阵犛．

３．２　基本图像标注的实现

前一小节着重介绍了基于ＮＳＣ的相似图的构

造方法，而在图学习过程中还有一个重要部分就是

初始状态矩阵的确定．传统的图学习方法一般采用

由（０ｏｒ１）表示的指示函数来描述每个点的初始状

态，即若图像犻被标注为词狑犼，则对应的状态分量

犢犻犼＝１，否则犢犻犼＝０．实际上，由于图像表达的语义

十分丰富，每幅图像被某个词标注并不是绝对事件，

而通常需要以某种概率来度量该事件发生的可能

性．另外，考虑到图像标注应该是一种多标记

（Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ）而非多分类（Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ）问题，我们采

用了多贝努利模型将标注信息表示为概率形式，以

此来确定图学习的初始状态向量，表示如下：

犢犻犼＝犘（狑犼│犐犻）＝
μδ狑犼，犐犻＋犖狑

犼

μ＋犖犜
　 （２２）

其中，犢犻犼表示给定图像犐犻生成标注词汇狑犼的条

件概率；μ是一个平滑参数；犖狑
犼
表示标注图像集合

中被标为狑犼图像的数目；犖犜表示已标注图像的总

数；当狑犼是图像犐犻的真实标注时，δ狑犼，犐犻＝１，否则，

δ狑
犼
，犐犻
＝０．

接下来，我们结合已经得到的相似图犛和初始

状态矩阵犢，按照式（４）进行迭代计算，最终得到稳

定的状态矩阵犚犖×犮．这一稳定解即作为第一阶段的

基本图像标注的结果，它将为后面的图像标注改善

提供参考．

４　图像标注改善

在前面以图像为节点的图学习过程中，主要利

用了图像间的视觉相似性，但由于语义鸿沟的存在，

对每幅图像的标注结果很难保证在语义上的一致

性，为此我们引入了第二个以词为节点的图学习过

程，用来实现图像标注的改善．

４．１　以词为节点的相似图的建立

图像标注的目标是要得到反映图像内容的一组

词汇，而词汇之间存在着多种多样的语义关系．最常

见的是层次关系，如“汽车”是“交通工具”的一种．除

此，词汇之间还存在多种相关性，如“汽车”与“道路”

之间有着很强的联系，这种相关性不依赖于特定数

据集，它是人们在生活中大量知识的积累和反映．当

一幅图像已被标为“汽车”、“人”等词汇后，“道路”作

为该图像标注词汇的概率就会相应提升．为了获取

这种相关信息，一种方法是从训练数据集中利用已

标注词汇间的共生概率来计算词汇间的关系．该方

法基于已标注信息，相对准确，但它不能反映更广义

的人的知识．于是，我们可以利用具有大量词汇的、

包含了人的知识的结构化电子词典（如 ＷｏｒｄＮｅｔ）

来计算词汇间的关系．与统计方法相比，词典包括了

更加完整的语义信息．下面，我们将分别介绍这两种

词间关系的估计方法．

（１）基于共生关系的统计互相关度量

一般来讲，在训练集中有较高共生频率（同时出

现在同一文档中）的词汇应该具有较强的语义相关

性．这是由于共生频率较高的词往往是代表了两个

互相紧密关联的概念或物体，其中之一的出现也意

味着另一概念或物体的出现，从而具有较大的可能

性被同时用来标注一幅图像．现实生活中有很多这

样的例子，如“天空”与“云”，“大海”与“沙滩”等．所

以，词汇的共生关系可以有效地提供词汇间语义关

系的信息．共生词汇可被定义为同时出现在同一幅

图像的标注中的两个词汇．但是，简单地对共生关系

进行频数统计，由于无法有效地考虑到各词汇的不

同特性，因此度量效果不能令人满意．这里，我们借

用文本领域中的ＴＦＩＤＦ
［１０］的思想对词汇的共生关

系进行衡量：

　犓犠犆（狏１，狏２）＝犓犮（狏１，狏２）×ｌｏｇ
犖犜
狀（ ）
１

（２３）

其中，狏１，狏２为词汇，犓犆（·）为二者共生出现的次数，

狀１为包含狏１作为标注的图像数目，犖犜为训练集中

的图像总数目．需要说明的是，根据以上定义，

犓犠犆（狏１，狏２）不一定等于犓犠犆（狏２，狏１），即不具有对

称性．我们认为这样的关系对于词汇之间来讲是合

理的．考虑狏１，狏２为两个出现频率差异较大的词汇．

其中狏１反映的是一种比较特定的概念或物体，出现

次数较少，而狏２反映了比较宽泛的概念或物体，出

现次数较多．假设两者之间存在很强的共生关系，我

们比较容易从狏１得到狏２，但狏２可能由于其广泛性而

与大量的词汇都有着比较强的联系，从而难以推断

出狏１是否应当存在．例如，对词汇“草原”与“狮子”，

前者较宽泛而后者则较为特定．我们可以比较容易

地从“狮子”推断出“草原”的存在，但给定“草原”却

很难推断出“狮子”的存在与否，因为“草原”可能与

许多种动物紧密关联．
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（２）基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的语义相关度量

ＷｏｒｄＮｅｔ是在自然语言处理中得到广泛应用

的一种结构化电子词典，它是Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ大学的研

究成果［１１］．在这个词典中，语义按照“ｉｓａ”的层次关

系构造了多棵语义树，即语义树上的子节点是父节

点的一个细化．不同树上的节点之间也建有多种语

义关系连接，如“ｉｓｍａｄｅｏｆ（由…组成）”、“ｉｓａｎａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｏｆ（是…的某种属性）”等．所有的这些语义

关系都可以用来衡量词汇之间的语义相关性．在当

前的 ＷｏｒｄＮｅｔ２．１版本中，总共收录了超过１１万

词汇．每个词汇可能对应多种语义，所以一个词可能

会出现在多棵语义树上的不同地方．在 ＷｏｒｄＮｅｔ的

基础上，自然语言处理领域的研究提出了许多种定

量计算词汇间相关性的度量，其中Ｊｉａｎｇ等人提出

的ＪＮＣ度量
［１２］被认为是最有效的一种度量方法之

一［１３］．于是，我们就将该度量引入我们的解决方案．

在ＪＮＣ中，需要给定一个已按照语义进行过良

好标注的词库，由这个词库可以估计出每个概念犮

出现的概率：

犘狉（犮）＝
犉狉犲狇（犮）

犖
（２４）

式中犉狉犲狇（犮）指概念犮出现的次数，而犖 是所有概

念出现的总次数．利用此概率可定义该概念对应的

信息容量（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｎｔｅｎｔ，ＩＣ）：

犐犆（犮）＝－ｌｏｇ（犘狉（犮）） （２５）

而基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的语义相关性度量可理解为两个

概念分别去除公共概念之后信息容量和的倒数，即

犓犠犖犆（犮１，犮２）＝
１

犐犆（犮１）＋犐犆（犮２）－２·犐犆（犾犮狊（犮１，犮２））

（２６）

式中的犾犮狊（犮１，犮２）是概念犮１与犮２的最低公共父节点，

可由 ＷｏｒｄＮｅｔ的概念树结构来得到．

到此为止，我们已经介绍了两种词间关系的度

量方法，各自从不同的角度进行衡量．为了将这两种

方法综合考虑，我们将它们的归一化结果进行线性

融合，以此作为词间关系的联合表示：

犛ＷＷＲ＝ε犓犠犆＋（１－ε）犓犠犖犆，０ε１　 （２７）

４．２　图像标注改善的实现

有了前面词间关系的估计，我们就能建立以标

注词为节点的相似图，并将前面基本图像标注阶段

得到的标注结果犚作为本阶段图学习过程的初始

状态矩阵，然后通过式（４）进行迭代计算，得到本阶

段的标注结果矩阵犚．实际上，犚中某个元素犚犻犼

表示的是待标图像犐犻可被标为词狑犼的可能性．于

是，我们通过对标注词集内的各关键词进行排序，然

后取排在前面的几个关键词，就得到了最终的图像

标注结果．

５　实验结果与分析

５．１　实验设置

为了验证本文方法的有效性，并同其它方法进

行公平比较，我们采用了自动图像标注工作中普遍

使用的Ｃｏｒｅｌ图像集
［１４］作为实验集．该数据集共包

含５０００幅图像，其中４５００幅作为训练图像，５００幅

作为测试图像．通过利用ＧｒａｐｈＣｕｔ方法
［１５］将每幅

图像分割为１～１０个区域，每一个区域被表示成一

个３６维的特征向量，其中包括颜色、形状、位置等特

征，该特征表示同文献［１４］中所用．每幅图像对应

１～５个真实标注，整个标注词集含有３７１个关键

词，而出现在测试集中的关键词为２６０个．

图５给出在含有４５００幅图像的训练集中各标

注关键词出现的次数统计，从中可以看出：它们近似

呈现Ｚｉｐｆ分布的特性
［１６］．其中，出现次数大于２０次

的词有１４１个，出现次数大于１０次的也只有２０９

个，也就是说有三分之一以上的词只给定了相当少

的训练图像，因此，基于这样一个训练集来完成图像

标注是个极具挑战的任务．

图５　Ｃｏｒｅｌ训练集中标注关键词出现的次数统计

为了评价图像标注方法的性能，我们采用了最

常见的几个指标来衡量．首先是查准率与查全率，它

们的求取是以某单一关键词狑作为查询，在标注好

的测试图像集上进行检索，假设标注正确的图像数

为犖犮，可检索到的所有图像数为犖狊，测试集中与该

词相关的所有图像数为犖狉，于是可得

狆狉犲犮犻狊犻狅狀（狑）＝
犖犮
犖狊
，　狉犲犮犪犾犾（狑）＝

犖犮
犖狉
　 （２８）

出现在测试集中的每个关键词都将重复这个计算

（出现在Ｃｏｒｅｌ测试集上的关键词共２６０个），最终

把得到的查准率与查全率对所有关键词取平均，以

此作为评价指标．除此之外，我们还统计了被正确标
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注的词汇的数量，即至少被正确标注一次的关键词

的数量，这一数值反映了标注算法对词汇的覆盖程

度，记为“ＮｕｍＷｏｒｄｓ”．在下面的性能比较图示中，

我们采用了统一的图示方法，其中查准率与查全率

的取值参考左坐标轴，而指标“ＮｕｍＷｏｒｄｓ”的取值

参考右坐标轴．

５．２　实验１：参数设置对该算法的影响

下面，我们将通过实验来考察以图像为节点的

构图过程中所涉及到的两个参数对性能的影响，它

们分别是ＮＳＣ的长度犕 和点对间连接的中间链最

大长度犔ｍａｘ．为了清楚地了解这两个参数所起的作

用，本组实验只实现了第一阶段的以基本图像标注

为目的的图学习过程，而未加入基于词间关系的图

像标注改善．

通过前面的讨论，我们需要首先构建犖 个长度

为犕 的ＮＳＣ，然后从得到的ＮＳＣ集合中发现各点

对的统计相关信息．直观地说，如果ＮＳＣ太长，将会

增加时间和空间上的复杂度，同时也容易引入噪声

的影响；相反，如果ＮＳＣ的长度太短，那么可能出现

的连接对数目将会变少，也就很难从统计意义上反

映图像间的相关性．从图６中，我们可以得到类似的

结论．随着犕 取值的增加，算法的性能是逐渐提高

的，但当犕＞２５０时，性能趋于平稳．之所以会趋于

平稳，主要原因是在计算基于 ＮＳＣ的统计相关性

时，我们引入了随点对连接发生位置而变化的不同

权重，从一定程度上抑制了可能产生的噪声影响．在

后面的实验中，我们设犕＝３００．

图６　ＮＳＣ长度的变化对方法性能的影响

为了更好地描述各点对之间的相关关系，我们

在构图过程中既考虑了点对间的直接连接，也考虑

了它们之间的间接连接，从而引入了中间链的概念．

我们是通过中间链的最大长度（犔ｍａｘ）这个参数来限

制可允许的间接连接的选取范围．当犔ｍａｘ＝０时，即

只考虑直接连接的情况；而当犔ｍａｘ的取值变大，表明

可获取间接连接的点对就会增多．显然，两个极端情

况都不会产生良好的标注性能，这一点从图７中也

可以容易地看出．具体地说，随着犔ｍａｘ的增加该算法

的性能在初始阶段是逐步上升的；当犔ｍａｘ增加到３，

性能趋于平稳；而当犔ｍａｘ＞６以后，性能开始变差．

这是因为，太大的犔ｍａｘ会引入太多的间接连接点对，

使得带来的噪声随之增多；而当犔ｍａｘ太小，可能会丢

失一些本来比较相关的点对，以致于不能很好地反

映数据分布信息．另外，由于每个连接点对的权值是

与链长负相关的，于是求得的相关程度会在噪声和

有用信息量之间寻求一种折衷，从而表现出在某段

区域内相对平稳的性能．综合考虑，在后面的实验中

设犔ｍａｘ＝４．

图７　最大中间链长度的变化对方法性能的影响

除此之外，我们采用了交叉验证的方法对整个

框架所涉及到的参数进行设置，具体为λ１＝λ２＝

１．００，ε＝０．７０，α＝０．２５．

５．３　实验２：相关方法的比较与分析

在本组实验中，我们将通过与其它几种方法的

比较，验证本文所提出的基于图学习的图像标注框

架及其解决方案的有效性．这里，涉及到的方法包

括：ＣＭＲＭ
［５］、ＣＲＭ

［１］、ＭＢＲＭ
［２］、ＧＬＭ（采用传统

建图方法的基本图像标注）［１７］、ＣＬＰ
［６］、ＧＬＭ＋ＮＳＣ

（基于ＮＳＣ的图学习方法的基本图像标注）、ＧＬＭ＋

ＷＷＲ（采用传统建图方法的基本图像标注联合词

间关系的标注改善）、ＭＧＬＭ（本文提出的基于图学

习的图像标注）．以上各种方法的性能比较如图８所

示，由此可以得出：

（１）基于标注信息描述由图到词的关系时，更

适合按照多标记分类（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）问

题来解决，而不是多类别分类问题（ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）来假设词的先验分布．具体而言，ＣＲＭ 假

设标注词汇服从多项式分布，由此将图像标注归为

多类别分类问题．ＭＢＲＭ 与ＣＬＰ模型都采用了多

标记学习的方法来实现图像标注，其中 ＭＢＲＭ 采

用了相对固定的多伯努利分布，而ＣＬＰ将词汇间的

统计相关关系融入到标注过程中，通过更灵活的方式

体现了这一点．由此带来的优势可以在三者的实验结

果对比中体现出来，尤其是性能指标“ＮｕｍＷｏｒｄｓ”的

显著提高，从 ＣＲＭ 的１０７到 ＭＢＲＭ 的１２１再到
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ＣＬＰ的１２５．

（２）基于图学习（ＧｒａｐｈＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＧＬＭ）

的各种方法较其它方法表现出更好的标注性能，其

中 ＭＧＬＭ 取得了最好的效果．具体地说，ＭＧＬＭ

较 ＭＢＲＭ在查准率和查全率指标上分别提高了

３１．８％和２５．９％．

（３）ＧＬＭ＋ＷＷＲ通过引入词间关系实现图像

标注性能的进一步提高，这种改善主要表现在查全

率和“ＮｕｍＷｏｒｄｓ”两个性能指标上，由此可以看出

基于词间关系的“标注性能改善”这一子过程，通过

标注关键词的改善与补充有效地克服了标注词汇的

多义性与同义性问题，对整个图像标注任务具有重

要意义．

（４）ＧＬＭ＋ＮＳＣ作为传统构图方式的一种改

进，使标注性能取得了显著的提高，尤其在查准率指

标上的改善更为明显．这证明了基于ＮＳＣ的建图方

法可以更好地描述图像之间的相似关系，为图学习

过程中已标注信息的相似性传播提供了良好的指

导，从而保证了较为准确的标注结果．类似地，ＣＲＭ

优于ＣＭＲＭ也证明了较好地估计图像间关系可以

带来标注性能的提高，其中前者使用区域的特征值

来计算图像相似性，而后者则通过区域聚类后得到

的ｂｌｏｂ表示进行计算，由于聚类过程当中丢失了很

多有用信息，所以ＣＲＭ 能够更好地估计图像之间

的相似性．

图８　Ｃｏｒｅｌ图像集上的性能比较

综上，我们分别针对在基于图学习的标注框架

中所涉及的几个子问题进行了实验比较与分析，有

力地验证了该框架在图像标注任务中所起到的重要

作用，并为今后图像标注领域的研究工作提出了有

价值的指导与启发．

６　结　论

本文提出了一种统一的基于图学习的图像标注

框架，该框架能够对许多图像标注的研究工作进行

合理而有效的解释，并对图像标注问题给出了较为

完整的概括，因此对今后的研究具有很大的指导意

义．在这个框架下，图像标注过程被分为两个阶段来

完成，即基本图像标注与图像标注改善，其中涉及到

图像与文本词汇两种媒体的内部和相互之间的各种

关系的估计问题．为此我们提出了针对框架中各子

问题的解决方法，并将它们综合起来较好地完成了

图像标注任务．最后，通过Ｃｏｒｅｌ图像集上一系列实

验结果验证了该模型框架及所提出解决方案的有

效性．
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