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Abstract:  This paper proposes a novel adaptive model for Web image semantic automatic annotation. First, the 
model automatically collects training image data by exploring the associated textual data and the social tagging data 
of Web images, such as the Flickr’s Related Tags. Then, using a newly constrained piecewise penalty weighted 
regression to combine the adaptive estimation of the weight distribution of associated texts and the prior knowledge 
constrain together and implement the Web image semantic annotation. The proposed training data auto-generation 
methods and Web image annotation approaches are tested on a real-world Web image data set and promising results 
are achieved. 
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摘  要: 提出了一种自适应的 Web 图像语义自动标注方法:首先利用 Web 标签资源自动获取训练数据;然后通过

带约束的分段惩罚加权回归模型将关联文本权重分布自适应学习和先验知识约束有机地结合在一起,实现 Web 图

像语义的自动标注.在 4 000 幅从 Web 获得的图像数据集上的实验结果验证了该文自动获取训练集方法以及 Web
图像语义标注方法的有效性.  
关键词: Web 图像标注;训练集自动获取;社会 Web 标签;图像检索 
中图法分类号: TP301   文献标识码: A 

1   介  绍 

Web 图像的语义分析与标注在 Web 图像检索和 Web 多媒体数据的语义融合等方面具有重要意义,是实现

基于语义的 Web 图像检索的关键技术,得到了学术界与产业界的广泛关注.图像标注是指使用语义关键词来表

示一幅图像的语义内容.早期的人工标注需要专业人员根据每幅图像的语义标出关键词,费时且具有主观性.近
年来,研究者提出了许多自动标注图像语义内容的方法[1−21],其中根据训练数据进行有指导(/半指导)的图像语
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义学习是研究的主流. 
Web 图像通常关联着丰富的文本信息,如图像文件名、替代(ALT)文本、周边文本、所属页面的标题等等(如

图 1 所示),图像的语义或多或少地都与这些关联文本相关.目前大部分商业图像搜索引擎(如 Google 图像搜索

等)正是利用图像的关联文本信息,将图像检索转换为文本检索.因此,在 Web 图像语义自动标注过程中,除了图

像的视觉特征,如何利用 Web 图像的关联文本来提高标注性能是近年来的一个热门研究话题,且取得了一些研

究成果[1−4].然而,多数已有方法或者把所有关联文本作为一个整体,或者仅仅根据先验知识或启发思想对各类

关联文本赋予固定的权重.通过观察不难发现,不同的关联文本对预测图像语义的重要性是不同的,而且,随着

图像和语义关键词的改变,图像语义与各类关联文本的相关性也呈现不同的分布.如图 2 所示,对于两幅不同的

Web 图像,同一个语义标注词“ocean”在各类关联文本上的分布是不同的;即使对于同一幅 Web 图像,如图 2 中的

左边图像,不同的语义标注词(如“beach”和“ocean”)在各类关联文本上的分布也是不同的.因此,本文提出采用有

指导的学习方法对 Web 图像语义分布进行自适应估计,以提高 Web 图像语义标注的性能. 

Fig.1  Relationships between Web image 
and associated texts 

图 1  Web 图像与其关联文本之间的关系 

Fig.2  Examples of Web images and its  
associated texts 

图 2  Web 图像及其关联文本 

 训练数据是有指导的权重分布估计和图像语义标注的基础.已有的研究工作大多采用人工的方法来获取

训练数据,费时且具有主观性,而且,对于层出不穷的 Web 图像来说,手工获取训练集几乎是不可能的,因此,训练

集的自动获取具有重要意义.然而,由于 Web 图像具有数量巨大、种类繁多、质量参差不齐等特点,从 Web 上自

动获取训练集的效果并不理想.近年来,随着Web社会知识网络(social knowledge network)的迅速发展,利用Web

图像的人工 tagging 资源的各类应用引起了学术界的极大关注.本文通过对 Flickr 标签(tag)资源的利用,提出了

一种基于 Web 图像语义概念空间学习的训练集自动获取方法.我们首先通过挖掘 Web 图像的关联文本自动获

取训练图像及其初始类标签,然后,将训练图像的初始类标签(关键词)提交给 Flickr[22],获得其相关标签(related 

tags,简称 RT)**,构建 Web 图像语义概念空间,并在 Web 图像语义概念空间中考察图像语义之间的相似性,从而

对训练图像的类标签进行扩展,极大地提高了训练集的质量.  
 然而,由于 Web 数据的多样性和复杂性,自动获取训练数据的数量仍然是有限的,单纯使用标准的回归模

型难以满足 Web 图像语义分布估计的要求.关联文本权重分布的自适应学习是基于这样一个假设:我们能够找

到和待标注图像具有相似权重分布的训练图像.然而,由于训练集的有限性、Web 数据的多样性等问题,我们找

到的“相似”的训练图像并不总是能够有效地代表待标注图像,使得估计出的权重分布可能是不准确的,甚至是

错误的.这种数据局限性引起的统计偏差,往往需要全局性的或额外的先验知识加以纠正.因此,为了提高关联

文本权重估计的准确性,我们提出使用带约束的分段惩罚加权回归模型将关联文本权重分布估计和先验知识

                                                                 

��** RT can be obtained by using Flickr’s APIs: flickr.tags.getRelated. It returns a list of tags related to the given tag, based on clustered 
usage analysis --refer to: http://www.flickr.net/services/api/flickr.tags.getRelated.html 
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约束有机地结合起来,以先验知识来指导权重分布的估计过程.例如,一般情况下,根据网页设计的习惯和原

则,ALT 文本对预测图像语义来说是比较重要的,然而,确实也存在不少训练图像缺乏 ALT 文本,因此,很可能出

现根据训练图像估计出的权重分布中,ALT 文本对应的权重过小的情况.如果我们根据先验知识对权重分布估

计进行一些约束,如 ALT 文本对应的权重不应该太小,则权重分布估计的过程将更加趋于合理性. 
本文提出了一种自适应的 Web 图像语义自动标注方法.该方法综合考虑了 Web 图像的视觉特征和文本特

征对预测图像语义的贡献.特别地,本文提出了一种新的带约束的分段惩罚加权回归模型,从而将关联文本权重

分布估计和先验知识约束有机地结合起来,对 Web 图像语义在其关联文本上的分布自适应地进行建模,显著地

提高了 Web 图像语义标注的性能.在 4 000 幅从 Web 获得的图像数据集上的实验结果验证了本文提出的训练

集自动获取方法及 Web 图像语义标注方法的有效性. 
本文工作主要贡献如下: 
1) 提出了一种基于 Web 图像语义概念空间学习的训练集自动获取方法.该方法通过在 Web 图像语义概念

空间中度量图像语义之间的相似性来扩展训练图像的类标签,有效地提高了训练集的质量. 
2) 提出了一种自适应的 Web 图像语义自动标注方法.该算法综合考虑 Web 图像的视觉特征和文本特征对

预测图像语义的贡献,并提出了带约束的分段惩罚加权回归模型,有效地将关联文本权重分布估计和先验知识

约束结合在一起,自适应地学习图像语义(标注词)在 Web 图像关联文本上的分布,有效地提高了图像标注的 
性能. 

3) 在真实的 Web 图像数据集上对本文提出的训练集自动获取方法和 Web 图像语义自动标注方法进行实

验,实验结果验证了它们的有效性. 
 本文第 2 节给出相关工作.第 3 节详细介绍训练集的自动获取方法.第 4 节给出自适应的 Web 图像语义自

动标注方法.第 5 节是实验结果及讨论.第 6 节是总结和展望. 

2   相关工作 

近年来,图像语义自动标注领域非常活跃,人们利用机器学习、统计模型等设计出各种不同的图像语义自

动标注模型,主要可以分为两大类:基于概率模型的方法和基于分类的方法.基于概率模型的方法主要是从已标

注训练图像集中直接或间接地学习图像(图像区域)视觉特征和语义概念(语义标注词)之间的联合概率分布,然
后利用该概率分布对待标注图像进行语义标注,其代表性模型包括 Co-occurrence 模型[5]、翻译模型[6]、LDA
模型[7]、CMRM[8]、CRM[11]、MBRM[12]等;而基于分类的方法则将每一个语义概念(语义标注词)看作一个被混

合模型刻画的类,从而将图像语义自动标注转化为多类分类问题,语言索引方法[9]、基于 SVM 的方法[10]、多实

例学习方法[21]都属于这一类.然而,这些方法大都忽略了 Web 图像关联的丰富的文本信息,并不适合标注 Web
图像.而且,相对于 Web 图像标注中可能存在的几乎是无限的候选关键词集合,大多数已知的标注方法仅能对其

中很少的一部分候选语义关键词进行建模.因此,这些标注方法大都不能直接用于 Web 图像语义标注任务. 
Web 图像通常伴随着丰富的文本信息,其语义内容或多或少地都与这些关联文本信息有关,因此,利用 Web

图像的关联文本揭示其语义内容是 Web 图像语义自动标注的一种重要手段.在商业领域,许多图像搜索引擎,如
Google和Yahoo图像搜索,正是利用Web图像的关联文本将图像搜索转换为文本搜索的.在学术邻域,Sanderson
等人[19]较早地利用 Web 图像关联的文本信息对图像语义内容进行建模,它不考虑关联文本的结构,将所有文本

看作一个词集;Shen 等人[20]开始考虑使用 Web 图像关联的更详细的文本信息,如图像文件名、替代(ALT)文本、

周边文本、页面的标题等,并建立了一个简单的模型将这些相关的文本内容组合起来;Wang 等人[2]提出了一个

基于搜索和数据挖掘技术的 Web 图像语义自动标注系统——AnnoSearch,它首先根据用户提供的语义关键词,
利用基于文本的图像搜索技术获得和待标注图像语义相似的图像集,然后在该图像集上执行基于内容的图像

检索(CBIR),从而获得与待标注图像语义和视觉上都相似的图像集,最后从这些图像的关联文本中挖掘待标注

图像的语义标注词,但该系统要求至少一个准确的初始关键词作为种子来执行基于文本的图像搜索,如果没有

初始关键词,或初始关键词是不正确的,标注的性能将极大地降低.Li 等人[1] 提出了一种搜索和挖掘相结合
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(searching and mining)的 Web 图像语义自动标注方法,首先利用基于内容的图像检索(CBIR)方法得到一个与待

标注图像视觉相似的 Web 图像集合,然后利用搜索结果聚类技术,从这些 Web 图像的关联文本中提取最有代表

性的关键词作为待标注图像的语义标注词,但其标注性能受图像搜索阶段的影响很大,而基于内容的图像搜索

(CBIR)的准确度一般比较低,因此,该方法的整体标注性能仍有待提高.Feng 等人[3]分别基于 Web 图像的视觉特

征和文本特征建立两个分类器,并且假定它们是正交的,然后利用 Co-training 的方法来学习 Web 图像的语义标

注词.Viecent 等人[4]分别基于 Web 图像的视觉特征和文本特征建立两个模型,然后将两个模型加权起来得到最

终的语义标注模型,然而,我们很难确定两个模型各自所占的比重.而且,文献[4]中利用决策树模型对 Web 图像

语义在其关联文本上的分布进行建模,训练完成后,决策树模型将不再改变,但训练出的固定决策树模型并不能

够准确地表示所有待标注图像的语义分布,从而影响了 Web图像语义标注的性能.总之,多数已有的利用 Web图
像关联文本进行标注的方法大都或者把所有关联文本作为一个整体,或者仅仅根据先验知识或启发想法对各

类关联文本赋予固定的权重.然而,不同的关联文本对预测图像语义的重要性是不同的,而且,随着图像和语义

关键词的改变,图像语义与各类关联文本的相关性也呈现不同的分布.因此,在我们先前的工作中,已提出了一

种基于关联文本权重分布自适应学习的 Web 图像语义自动标注方法.然而,通过对标注结果的分析,我们发现由

于训练集的有限性、Web 数据的多样性等因素,估计出的权重分布有可能是不准确的,甚至是错误的.为了纠正

这种错误,我们需要利用先验知识来指导自适应估计,就我们所了解,还没有工作将先验知识和关联文本权重分

布的自适应学习有效地进行结合.本文提出采用有指导的学习方法来自适应地学习每一幅图像和每一个候选

语义标注词对应的 Web 图像语义分布,并且使用先验知识来指导语义分布的自适应估计过程,有效地将先验知

识和图像对应的特定语义分布的学习统一起来,从而极大地提高了 Web 图像语义标注的性能. 

3   训练集的自动获取 

作为有指导的 Web 图像语义自动标注的基础,自动获取高质量的 Web 训练图像是至关重要的.本节首先给

出一个启发式的 Web 图像训练集的自动获取方法(training generation,简称 Trg);然后,在 Trg 方法的基础上,提出

了两种通过 Web 图像语义概念空间学习来提高训练集质量的方法. 

3.1   训练集的自动获取方法 

训练集自动获取方法的基本思想类似于 TF/IDF的思想[22].在估计关键词 w作为图像语义标注词的概率时,
我们考虑两种词频:w在某类关联文本(如图像名)中出现的频率和w在不同类型的关联文本中的出现频率(即包

含 w 的关联文本的类个数).而我们利用的启发式思想是词频越高的关键词就越有可能作为对应图像的类标签. 
记图像 I 的第 i(i=1,…,m,m 是关联文本的类个数)类关联文本为 Ti,出现在图像 I 的关联文本中的所有关键

词的集合为 WS(I),则对任意 w∈WS(I),w 作为图像 I 的类标签的置信度定义如下: 

 
=1

( ) ( , )( , ) =
| |

m
i

i
i i

df w tf w TConf w I
m T

α× ×∑            (1) 

其中,df(w)表示关键词 w出现的关联文本的类个数,tf(w,Ti)表示关键词 w在关联文本 Ti中的词频;|Ti|表示关联文 
本 Ti 中出现的关键词的总个数; ( = 1)i iα α∑ 表示关联文本 Ti 的权重. 

 给定置信度阈值η,图像 I 的初始类标签集合定义如下: 
 ( ) = { | ( ) & ( , ) }BA I w w WS I Conf w I η∈ ≥   (2) 

 记图像数据集为 L,则训练集 Ltrain 和测试集 Ltest 定义如下: 
 { | & ( ) }trainL I I L BA I null= ∈ ≠   (3) 
 \test trainL L L=   (4) 

3.2   基于Web图像语义概念空间学习的类标签扩展 

类似于传统的 Web 图像分析模型,第 3.1 节给出的训练集自动获取方法是一类单向的方法,即图像的类标

签完全是从其关联文本中提取出来的.然而,这类方法得到的训练图像的类标签是不完全的.为了进一步提高自
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动获取的训练集质量,本节利用 Web 图像人工 tagging 资源来构建 Web 图像语义概念空间,并通过在 Web 图像

语义概念空间中考察图像语义概念之间的相似性来扩展训练图像的类标签,从而提高训练集的质量. 
3.2.1   Web 图像语义概念空间的构建 

公共的 Web 社会知识网络 Flickr 中存在着大量的标签(关键词),通过 Flickr 提供的 API 接口我们可以得到

这些标签(关键词)在表达图像语义时的关系,这种关系不同于从各种语法词典(如 WordNet)中得到的关键词之

间的关系,它们真实地反映了这些关键词在图像语义空间中的关系,因此,我们可以将 Web 社会知识网络 Flickr
看作一个 Web 图像语义概念空间(ICS),并通过在 ICS 中考察图像语义之间的关系来扩展训练图像的类标签,提
高训练集 Ltrain 的质量. 

 
Fig.3  Construction of Web images semantic concept space 

图 3  Web 图像语义概念空间的构建 

图 3 给出了 Web 图像语义概念空间的构建过程.我们首先将训练图像的初始类标签集合(BA)中的每一个

关键词 w 提交给 Flickr,从而获得 w 在 ICS 中的图像语义概念邻域(ICN),即 w 在 Flickr 中的相关标签(related 
tags).需要强调的是,关键词 w 的图像语义概念邻域(ICN)是由那些经常和 w 一起来表示同一幅图像语义的概念

(关键词)组成的. 
垃圾标签(Spamming)是考察 Web 资源时必须考虑的问题,即图像语义概念空间中包含许多噪音数据,如一

些不合法的单词等,这些噪音数据不应该存在于图像的语义空间中,因此,我们需要对图像语义概念空间进行过

滤,以构建更合理的 Web 图像语义概念空间,从而更好地度量图像语义之间的关系.如图 3 所示,本文对图像语义

概念空间进行了 3 种过滤:(1) 名词提取;(2) 专有名词过滤,如 UK 等;(3) “不合法”词语过滤,如包含数字的词语

(如 a123 等)和长度小于等于 2 的词(如 bw 等),这些词语没有明确的含义,不可能作为图像的语义标注.注意,在
一些专门识别图像中人物的名字、事件发生的时间、地点等工作中,专有名词是有用的,但在我们的工作中,专
有名词作为噪音而被过滤掉了. 
3.2.2   基于公共图像概念邻域的类标签扩展(common image concept neighbor,简称 CICN) 

记关键词 w 在 Web 图像语义概念空间中的图像语义概念邻域为 ICN(w),则图像 I 在 ICS 中的公共概念邻

域定义如下: 
 

( )
( ) { | ( ( ))}

i
i

w BA I
CICN I w w ICN w

∈
= ∈ I   (5) 

由于 ICN(w)是由那些经常和 w 一起表示同一幅图像语义的概念(关键词)组成的,即 ICN(w)中的关键词在

Web 图像语义概念空间距离 w 都很近,则由公共概念邻域的定义可以看出,CICN(I)中的概念(关键词)和图像 I
已知的标注都很相似,很有可能较准确地表示图像 I 的语义,因此,我们可以利用 CICN(I)来扩展图像 I 的类标签.
经过公共图像概念邻域扩展后,图像 I 的类标签集合定义如下: 
 ( ) ( ) ( )An I BA I CICN I= ∪  (6) 
3.2.3   基于图像语义概念关系图的类标签扩展(image concept relation graph,简称 ICRG) 

尽管基于公共图像概念邻域的类标签扩展方法可以提高自动获取的训练集质量,但仍然存在如下缺点:(1) 
当 BA(I)中的关键词数量较大时,图像 I 的公共图像概念邻域中的概念很少,甚至为空,从而起不到扩展的作

用;(2) 没有考虑概念之间的隐含关系,即如果 1 2( )w ICN w∈ , 1( )w ICN w∈ , 2( )w ICN w∉ 成立,则 w 和 w2 之间也存

在着某种语义关系;(3) 忽略了 ICS 中概念之间存在的不同关系.因此,为了进一步提高训练集的质量,我们又提
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出了基于图像语义概念关系图的类标签扩展方法. 
3.2.3.1  图像语义概念关系图的构建 

图像语义概念关系图是一个有向加权图〈V,E〉,其中顶点集合 V 是 ICS 中所有概念的集合,顶点 w 到 w′存在

一条有向边 wwe E′ ∈ 当且仅当 ( )w ICN w′∈ .边 wwe ′ 具有权重 ( | )p w w′ ,即当已知 w 是图像的语义标注词时,w′作为

图像的语义标注词的概率.为了进一步考虑概念之间的隐含关系,我们定义关键词 w 在 Web 图像语义概念空间

中的扩展图像语义概念邻域为 EICN(w)如下: 
 ( ) { | & }EICN w w w ICRG ICRG w w′ ′ ′= ∈ 中存在 到 的一条路径   (7) 

根据图像概念(关键词)w 和 w′之间存在的不同关系,权重 ( | )p w w′ 分别计算如下: 

 共现关系:如果 ( )w EICN w′∈ 且 ( )w EICN w′∈ ,则称图像概念 w 和 w′之间存在共现关系,即当已知 w 是

图像的语义标注词时,w′也是图像的语义标注词,反之亦然.因此有: 
 ( | ) ( | ) 1p w w p w w′ ′= =   (8) 

 导出关系:如果 ( )w EICN w′∈ 但 ( )w EICN w′∉ ,则称图像概念 w 和 w′之间存在导出关系,即当已知 w 是 

图像的语义标注词时,w′也很有可能是图像的语义标注词.此时, ( | )p w w′ 定义如下: 

 
| ( )|( , )

| |( | ) e
EICN wdis w w

ICSp w w
′− ×

′ =   (9) 

其中 , ( , )dis w w′ 是在图 ICRG 中顶点 w~w′之间的最短路径长度 ,可以使用 Dijkstra 算法 [23]来计

算. | ( ) | | |EICN w ICS和 分别是概念w的扩展图像概念邻域中概念的个数和整个图像语义概念语义空

间中概念的个数. 

 耦合关系:如果 ( )w EICN w′∉ 且 ( )w EICN w′∉ ,则称图像概念 w 和 w′之间存在耦合关系.该类关系主要

起到一种平滑作用,即当 ( )w EICN w′∉ 且 ( )w EICN w′∉ 成立时,不表示 w 和 w′之间没有关系,而是以某

种较弱的耦合关系存在.此时, ( | )p w w′ 定义如下: 
| ( ) ( )| | ( ) ( )|max_

| | | ( ) ( )|( | ) ( | ) e
EICN w EICN w EICN w EICN wdis

ICS EICN w EICN wp w w p w w
′ ′

− × ×
′′ ′= =

U U

I           (10) 
 其中,

,
max_ max { ( , )}

w w ICS
dis dis w w

′ ′′∀ ∈
′ ′′= .公式(10)表明,如果概念 w 和 w′的扩展图像语义概念邻域重合越 

大,则它们之间的耦合性就越强. 
3.2.3.2  基于图像语义概念关系图的类标签扩展 

构建了图像语义概念关系图,我们就可以根据 ICRG 来度量语义概念 w 和图像 I 之间的语义相关性.语义概

念 w 和图像 I 之间的语义相关性 relation(w,I)定义如下: 

 
( )

1( , ) ( , ( )) ( | )
| ( ) | w BA I

relation w I relation w BA I p w w
BA I ′∈

′= = ∑   (11) 

给定语义相关性阈值β,则图像 I 的扩展类标签集合 EA(I)定义如下: 
 ( ) { | & ( , ) }EA I w w ICS relation w I β= ∈ ≥            (12) 

则经过图像语义概念关系图扩展后图像 I 的类标签集合定义如下: 
 ( ) ( ) ( )An I BA I EA I= ∪            (13) 

4   自适应的 Web 图像语义标注 

获取训练集后,我们就可以使用有指导的学习方法来自动标注 Web 图像.本节将详细介绍自适应的 Web 图

像语义自动标注方法.特别地,在考虑图像文本特征对预测图像语义的贡献时,我们利用带约束的分段惩罚加权

回归模型来自适应地学习图像语义在其关联文本及其结构关系上的分布. 

4.1   基本框架 

Ltrain 中的图像 Ji 由语义标注词、视觉特征和关联文本特征表示,即 { , , }i i i iJ W V T= ,其中 1{ ,..., }i i ilW w w= 含有

l 个语义关键词,wi,j 是一个二元变量,表示第 j 个语义关键词是否为第 i 幅图像的语义标注词; 1{ ,..., }i i imV f f= 表
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示图像 m 个子区域的视觉特征 fi,j 的集合; 1{ ,..., }i i inT T T= 表示图像的 n 类关联文本特征. 

对于待标注 Web 图像 I={V,T},不失一般性,我们可以假设图像 I 的视觉特征 V 和文本特征 T 相互独立.则
关键词 w 作为图像 I 的语义标注的概率 P(w|I)定义如下: 

 ( | ) ( | )( | ) ( | , ) ,
( )

V T
V T

P w I P w IP w I P w I I
P w

= =   (14) 

其中,IV,IT 分别表示图像 I 的视觉特征和关联文本特征.假设 P(w)满足均匀分布,则 

 arg max{ ( | ) ( | )}V T
w

w P w I P w I∗ =   (15) 

公式(15)表明,为了标注图像 I,我们需要估计两个生成概率:基于视觉特征的生成概率P(w|IV)和基于文本特征的

生成概率 P(w|IV). 

4.2   基于文本特征的生成概率估计 

4.2.1   目标函数 
令 H(T)表示扩展函数的集合,即关联文本 T 及其结构关系, 1{ ,..., }Nω ω ω= 表示 H(T)对预测图像 I 的语义的

重要性(文本权重),N是图像文本特征的维数, ( | ( ))j jX p w h T= 表示 ( ) ( )jh T H T∈ 对语义概念w的语义贡献.记候 

选语义标注词 wi 对应的文本权重和语义贡献分别为ω(wi)和 Xi,则基于文本特征的生成函数 P(w|IT)定义如下:  

 
1

( | ) ( , ) ( )
N

i T i T j i ij
j

P w I P w I w Xω
=

∝ =∑   (16) 

4.2.2   基扩展和生成概率估计 
来自于不同结构的关联文本对预测图像语义的贡献可能非常复杂,因此,我们有必要考虑这些关联文本之 

间的高阶结构关系对预测图像语义的贡献 .对于图像 I 的关联文本 1{ ,..., }nT T T= ,其 k 阶结构关系记为

1 2 1{( ... ),..., ( ... )}k
k n k nST TT T T T− += .2 阶结构关系是最简单的高阶关系,即 2

1 2 1 3 1{( ),( ),..., ( )}n nST TT TT T T−= .  

基扩展方法可以用来向线性模型中加入一些非线性的因素,本文利用基扩展方法来考虑关联文本的高阶

结构关系的影响.定义扩展函数集合 H(T)来统一地表示图像的关联文本及其高阶结构关系,为简单起见,本文仅

考虑关联文本 T 及其 2 阶关系对图像语义的贡献.则转换函数 hi(T)∈H(T)定义如下: 

 
, 1,...,

( )
,( ) , ,

j
j

i l i l l i

T j n
h T

TT i l n n j N TT TT

=⎧⎪= ⎨
≠ < =⎪⎩ ≤ ≤

  (17) 

其中, ( 1) / 2N n n= + 是扩展后图像文本特征的维数. 
不失一般性,可以假设关键词 w 出现在文本 Ti 和 Ti(i≠j)中是相互独立的,则关键词 w 从 hi(T)中生成的概率

p(w|hi(T))可以估计如下: 

 
( | ), 1,...,

ˆ ( | ( ))
( | ) ( | ), ,

j
j

i l

p w T j n
p w h T

p w T p w T i l n n j N

=⎧⎪= ⎨
≠ <⎪⎩ ≤ ≤

  (18) 

其中,p(w|Ti)表示关键词 w 从文本 Ti 中生成的概率,可以利用极大似然估计来估计. 
4.2.3   文本权重的带约束分段惩罚加权回归估计 

根据公式(16)可知,估计生成概率 p(w|IT)的关键在于自适应地学习文本权重ω(w).传统的图像标注工作大

都假设视觉特征相似的图像语义也很相似,然而受语义鸿沟的影响,标注的效果一直不理想.而目前大多数商业

图像搜索引擎,如 Google image,Alta Vista 和 Yahoo image 等,则假设处于相似的环境中的 Web 图像(这些图像

具有相似的关联文本)具有相似的语义,并取得了可以接受的查询结果.事实上,视觉特征和关联文本只是从不

同的方面反映 Web 图像的语义,我们有理由相信视觉特征和关联文本都相似的 Web 图像更可能具有相似的语

义.因此,本文假设图像语义在其关联文本上的分布符合一定的统计规律,即视觉特征和关联文本相似的图像,
其语义在关联文本上的分布也具有一定的相似性. 

本文使用有指导的方法来估计关联文本 H(T)对 Web 图像语义推断的重要性(文本权重),基本思想是首先

在训练图像集中找出待标注图像 I 的相似邻域 neighbor(I),neighbor(I)中每一幅图像对应的文本权重分布都在



 

 

 

2190 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.9, September 2010   

 

一定程度上逼近图像 I 的真实分布,因此,我们可以使用回归的方法,通过拟合 neighbor(I)中图像对应的文本权

重分布来预测图像 I 的真实分布.由于 neighbor(I)中图像对应的文本权重分布逼近图像 I 的真实分布的程度有

一定的差异,我们需要为 neighbor(I)中的图像赋予不同的权重;同时,为了减少回归模型的预测误差,我们利用 L2

正则化方法对回归系数进行惩罚,特别地,为了区分关联文本和其高阶结构关系对图像语义的贡献,我们对回归

系数的不同子集进行不同程度的惩罚,因此,本文提出使用带约束的分段惩罚加权回归来估计图像 I 的关联文

本权重分布,具体如下: 
作为确定图像 I 的相似邻域 neighbor(I)的基础,本文使用生成概率估计的方法来度量图像之间的相似性.

假设 Web 图像的视觉特征和文本特征相互独立,则图像 I 由 J 生成的概率定义如下: 
  ( | ) ( , | ) ( | ) ( | ) ( | ) ( | )V T V T V V T TP I J P I I J P I J P I J P I J P I J= = =  (19) 

其中,P(IV|JV)表示图像 I 在视觉上由图像 J 生成的概率,可以使用区域生成概率的乘积进行估计,而区域生成概

率则使用非参数高斯核估计[12]进行估计;P(IT|JT)表示图像 I 的文本特征 Ti 从图像 J 的文本特征 Tj 中生成的概

率,可以使用最大似然估计方法进行估计. 
给定待标注图像 I 和候选语义标注词 w,记 neighbor(I)中标注词包含 w 的图像集合为 neighbor(I,w).本文以

neighbor(I,w)作为训练集来估计对应于图像 I 的位置权重分布ω(w).neighbor(I,w)中图像 Ji 对估计 I 的语义贡献

是不同的,记图像 Ji 对应的权重为μi,即图像 Ji 和 I 的相似度.令 Ds 表示对应于 s 阶结构关系的系数集合,Dpre 是

已知的比较重要的系数集合,则带约束的分段惩罚加权回归估计定义如下: 

 

2
0

1 1
( )

2 2

ˆ ( ) arg min ( ( ) ( ))

: ( ) ( 1,..., ), ( )
s pre

K N

i i ij j
i j

w

j s j pre
j D j D

w y w X w

w t s k w t
ω

ω μ ω ω

ω ω

= =

∈ ∈

⎫⎧ ⎫⎪ ⎪= − − ⎪⎨ ⎬
⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭

⎬
⎪= ⎪
⎭

∑ ∑

∑ ∑受限于 ≤ ≥

 (20) 

其中, ( | ( ))ij jX p w h T= 是回归模型的输入值,表示关键词 w 从文本特征 H(T)中生成的概率;yi 是回归模型的预测 

值 ,表示候选语义标注词作为图像语义标注的概率 ,由于已知 w 是图像 J i 的语义标注词 ,因此预测值 
( | ) 1i iy p w J= = . 

 式(21)等价于如下的带约束的分段惩罚加权罚残差平方和: 

 
2

2 2
0

( ) 1 1 1

ˆ ( ) arg min ( ) ( ) ( ) ( )
s pre

K N k

i i ij j s j pre j
w i j s j D j D

w y w X w w w
ω

ω μ ω ω γ ω γ ω
= = = ∈ ∈

⎧ ⎫⎛ ⎞⎪ ⎪= − − + −⎜ ⎟⎨ ⎬⎜ ⎟
⎝ ⎠⎪ ⎪⎩ ⎭

∑ ∑ ∑ ∑ ∑   (21) 

其中, 1 1{ ,..., }, ...k kγ γ γ γ γ= ≥ ≥ 和γpre 是惩罚因子. 

我们通过 1 /K
iy y K= ∑ 来估计ω0(w),其余的系数使用中心化的 Xij,通过无截距的加权回归估计得到.假设 

已进行中心化,则式(23)可以写成矩阵的形式: 

 
1

( ) ( ( )) ( ( )) ( ) ( ) ( ) ( )
k

T T T
s s s pre pre pre

s
RSS y X w y X w w w w wλ μ ω ω γ ω ω γ ω ω

=

′ ′ ′ ′= − − + −∑   (22) 

其中,当 j sDω ∈ 时 ( )s jwω ω′ = ,其他情况下 ( ) 0s wω′ = ,同样,当 j preDω ∈ 时, ( )pre jwω ω′ = ,其他情况下 ( ) 0pre wω′ = ,则 

回归模型的解为 

 
1

1

ˆ
k

T T
s s pre pre

s
X X I I X yω μ γ γ

−

=

⎛ ⎞
= + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  (23) 

其中,矩阵 Is 和 Ipre 均为 N×N 的矩阵,除了对角线上的元素,其他元素均为 0,当 j sDω ∈ 时, ( , ) 1sI j j = ,否则为 0,

同样,当 j preDω ∈ 时,Ipre(j,j)=1,否则为 0. 

4.3   基于视觉特征的生成概率估计 

给定一幅待标注图像 I 和关键词 w,w 从视觉特征上作为图像 I 的语义标注词的概率 P(w|IV)定义如下[24]: 

 1 1( | ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )T T
V V V i i i V i ii iP w I P w I P w I J P J P w J P I J P J| | | |

= =
∝ , = , | = | |∑ ∑   (24) 
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其中,PV(I|Ji)表示仅仅考虑图像的视觉特征时,图像 I 从图像 Ji 中生成的概率,假设 P(Ji)服从均匀分布. 
假设图像分割后各区域相互独立,则 PV(I|Ji)等于各区域生成概率的乘积,区域 fi 由图像 Ji 生成的概率

PV(fi|J)使用核密度非参数估计[3],如下: 

 
{ }1

1,

{ ( ) ( )1( )
2k

Tm
ik j ik j

V j D Dk g J

exp g f g f
P f J

m
Σ

π Σ

−

= ∈

− − −
| =

| |
∑   (25) 

其中,gik 表示训练图像 Ji 的第 k 个区域的视觉特征,m 是 Ji 中区域个数. 
对词的估计 P(w|J),我们使用如下二重平滑: 

 ( | ) ( | ) (1 ) ( | )M SP w J P w J P w Jλ λ= + −   (26) 

其中,PM(w|J)是指对 P(w|J)的极大似然估计,PS(w|J)是把整个训练集作为背景得到的概率估计值,λ是平滑因子. 

4.4   标注算法 

本文提出自适应的 Web 图像标注方法的标注过程见算法 1. 
算法 1. 自适应的 Web 图像标注算法. 
输入:训练集合 L,待标注图像 I. 
输出:待标注图像 I 的语义标注. 
算法过程: 

1. 计算 I 从 L 中每幅图像生成的概率 P(I|J),J∈L. 
2. 选择前 K 个最高生成概率训练图像,得到 I 的 neighbor(I). 
3. 根据公式(16),计算语义关键词 w 由图像 I 的文本特征生成的概率 P(w|IT). 
4. 根据公式(25),计算语义关键词 w 由图像 I 的视觉特征生成的概率 P(w|IV). 
5. 根据公式(15),计算语义关键词 w 作为图像 I 的语义标注的概率,选择概率最大的前 k 个语义关键词作为

图像 I 的语义标注. 
时间复杂度分析:令 n 表示训练集的个数,则算法 1 所列前两步时间复杂度均为 O(n).第 3 步的时间复杂度

由对邻域中图像的生成概率估计的时间复杂度+分段惩罚加权回归估计的时间复杂度组成.令 t 表示文本特征

类型的个数,邻域中图像个数为 K,则对邻域中图像的生成概率估计的时间复杂度为 O(t2K);岭回归的时间复杂

度为 O(K),因此第 3 步的时间复杂度为 O(t2K)+O(K).假设图像被划分为 m 块,则第 4 部分的时间复杂度为

O(m2K).假设 p 为单词表的个数,则算法第 5 步的时间复杂度为 O(p).由于 K,t,m 和 p 相对 n 非常小,且这些参数

值是不随着数据集大小而变化的,因此,算法 1 的复杂度主要由 O(n)主导. 

5   实  验 

5.1   实验数据及设置 

我们通过向 yahoo 搜索引擎提交查询关键词得到一个 Web 页面集 P,然后使用一个“轻量级”的页面解析程

序包 HTMLParser[25]将集合 P 中的页面转换成 DOMTree,最后通过对 DOMTree 的遍历获得图像集 L 及其关联

文本 .本文实验中提交的查询词有 beach,bear,birds,bridge,building,car,Egypt pyramid,flower,great wall,tree, 
tiger,whale 等.图像集 L 共包含 3 550 图像,我们为每一幅图像生成 200×200 的缩略图,然后利用基于固定大小网

格的方法将每一个缩略图分割为 36 块,每一块根据 MPEG7 标准提取 528 维的特征向量,共同组成图像的视觉

特征;图像的关联文本特征共包含来自于 HTML 页面结构中 5 个不同位置的文本,分别是图像文件名文本、图

像的替代(ALT)文本、标题文本、周边文本、页面标题文本,记为 T1,…,T5.根据第 3 节介绍的训练数据集自动

生成方法,最终得到 520 幅训练图像,其余的为测试图像.人工为每一幅测试图像赋予 1~7 个标注词,最终得到 67
个标注关键词. 

在训练集自动生成过程中 ,我们考虑除周边文本以外的其他 4 类关联文本 ,4 类文本的权重

αi=0.25(i=1,…,4),置信度阈值η=0.2,语义相关性阈值β=0.8.我们将得到的训练集平均分成训练、验证两部分以
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确定标注模型的一些参数,如平滑参数λ,惩罚参数λ1、λ2 和惩罚因子λpre.在本文实验中,通过验证,平滑参数λ取
0.6,惩罚参数γ1=0.75,γ2=0.3,惩罚因子γpre=0.15.在实验中,我们使用的先验知识是 ALT 文本及其相关高阶关系比

较重要. 
我们采用 precision,recall,F1 这 3 个度量值来验证本文标注算法的有效性,定义如下: 

2100%, 100%, 1
correct correct precision recallprecision recall F

predicted ground truth precision recall
× ×

= × = × =
− +

, 

其中, correct 表示预测结果中正确的标注词个数 , predicted 表示预测结果中标注词的个数 , ground truth−
 

表示所有正确的标注词个数.Recall 度量对单个词查询的完整性,precision 度量查询的精度,平均的查准和查全

率则反映标注整体的性能.我们使用相同的训练集对标注模型进行训练,并在相同的测试集上进行测试.固定标

注长度设为 5. 

5.2   实验结果 

5.2.1   本文标注算法的整体性能 
图 4 给出了本文提出的自适应 Web 图像语义自动标注方法(ModelAdap)和 ModelFMD、ModelNTC 方法

的标注结果比较,其中 ModelFMD[4]在训练阶段提前学习出一个固定的语义分布模型,然后利用该模型标注所

有的测试图像,在本组实验中,ModelFMD 模型中视觉模型和文本模型的权重分别取 0.3 和 0.7.ModelNTC 则是

将各种类型的关联文本看作一个整体的 Web 图像标注方法. 

ModelAdap ModelFMD ModelNTC

35.0%
30.0%
25.0%
20.0%
15.0%
10.0%

5.0%
0.0%

Avg.precision Avg.recall  Avg.F1  

Exp noExp ModelFMD 

33.0%
31.0%
29.0%
27.0%
25.0%
23.0%
21.0%
19.0%
17.0%
15.0%

Avg.precision Avg.recall  Avg.F1  
Fig.4  Annotation performance comparison between our 

algorithm ModelAdap, ModelFMD and ModelNTC 
图 4  标注算法 ModelAdap,ModelFMD 和 ModelNTC

的标注性能比较 

Fig.5  Effectiveness of basic expansion 
 

图 5  基扩展的有效性检验 
 

由图 4 我们可以看出,与 ModelFMD、ModelNTC 相比,本文提出的标注方法在 recall,precision 和 F1 上均

有所提高,其中 F1 分别从 22.2%和 25.9%提高到了 31.4%.这说明与将所有关联文本作为一个整体,或者仅仅根

据先验知识对各类关联文本赋予固定的权重标注方法相比,本文自适应地为每一幅图像和每一个标注词学习

出特定的权重分布的做法更加合理,从而可以有效地提高标注性能.由于在本文提出的标注方法,一是对考察基

本类型的关联文本之间高阶关系,另一个是带约束的分段惩罚加权回归,因此需分别检查这两个方面的有效性,
并分析这两个方面对改进标注性能所起作用. 
5.2.2   基扩展的有效性验证 

图 5 给出了考察基本类型关联文本之间高阶关系的实验结果,在使用标准的岭回归来学习权重分布的前

提下,将本文利用基扩展考察基本类型关联文本之间高阶关系对图像语义的贡献的标注方法(Exp)分别与本文

标注框架下仅仅考虑基本类型关联文本的标注方法(noExp)和仅仅考虑基本类型关联文本的 ModelFMD[4]模型

进行比较.其中,ModelFMD 的参数同上一个实验.从图 5 可以看出,在都不考虑关联文本之间的高阶关系的情况

下,本文标注模型(noExp)的标注性能要优于 ModelFMD, F1 从 25.9%提高到了 28.1%,这是因为本文的模型自适

应地为每一幅图像学习关联文本的权重分布,而 ModelFMD 则是在训练阶段提前训练一个固定的语义分布模

型.而通过基扩展方法加入关联文本之间的高阶结构关系的贡献时,本文标注模型的标注性能得到了有效地提



 

 

 

许红涛 等:一种自适应的 Web 图像语义自动标注方法 2193 

高, F1 从 28.1%提高到了 30.2%,这是因为通过关联文本之间的高阶关系,我们可以更准确地预测标注词和图像

之间的相关性,从而提高图像标注的准确性. 
5.2.3   带约束的分段惩罚加权回归的有效性验证 

图 6 给出了利用带约束的分段惩罚加权回归模型来自适应地学习图像的语义在关联文本及其结构上分布

的实验结果.本实验主要验证带约束的分段惩罚加权回归在标注 Web 图像过程中的有效性.实验中主要考虑两

个贡献点:(1) 分段惩罚加权回归(PPWR);(2) 回归过程中的先验知识约束(Ctr). 

Ctr+PPWR PPWR ModelFMD

Avg.precision  Avg.recall  Avg.F1 

35.0%
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29.0%
27.0%
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19.0%
17.0%
15.0%

 

ICRG CICN Trg 
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15.0%
10.0%
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0.0%

 
Fig.6  Effectiveness of constrained piecewise penalty 

weighted regression 
图 6  受约束的分段惩罚加权回归的有效性检验 

 

Fig.7  Effectiveness of Flickr based label expansion in 
auto-generation of training set 

图 7  基于 Flickr 的类标签扩展在自动获取 
训练集中的有效性验证 

从图 6 可以看出,先验知识约束和分段惩罚加权回归对标注都起到了积极作用,F1 从 25.9%分别提高到了

29.6%和 31.4%.这说明在 Web 图像语义标注过程中,关联文本和其高阶结构信息对于预测图像的语义是具有不

同贡献的,对其分别进行相应的惩罚的做法更适合于估计文本权重分布.同时,本组实验也验证了通过先验知识

的指导,我们可以得到更加合理的文本权重分布,从而提高图像标注的性能. 
5.2.4   Flickr 标签资源在训练集自动获取中的有效性验证 

本文基于 Flickr 标签资源来构建 Web 图像语义概念空间,并通过 Web 图像语义概念空间学习来提高训练

集的质量.为了验证 Flickr 标签资源在训练集自动获取过程中的有效性,本组实验利用基于 Flickr 类标签扩展的

训练集自动获取方法(CICN 和 ICRG)和基准方法(Trg)获得 3 个训练集,并比较了 WAIA_Adp 标注方法在 3 个

训练集上的标注性能.图 7 给出了标注性能比较结果. 
由图 7 我们可以得到如下结论:(1) 标注算法在训练集 CICN 和 ICRG 上的标注性能都要远远好于在 Trg

上的性能,F1 从 19.4%分别提高到了 23.2%和 31.4%,这说明我们可以通过 Web 图像语义空间学习来提高自动

获取的训练集的质量,进而提高 Web 图像语义自动标注的性能.通过对训练图像的观察,我们发现这是因为仅仅

通过考察 Web 图像的关联文本获得的训练图像的标注是不完全的,即仅得到了图像很少一部分语义标注,而通

过 Web 图像语义空间学习可以为图像赋予更多正确的语义标注词.(2) 标注算法在训练集 ICRG 上的标注性能

要远远好于在 CICN 上的性能,F1 从 23.2%提高到了 31.4%,说明相对于公共图像概念邻域,图像语义概念关系

图更适合于训练图像的类标签扩展.这是因为公共图像概念邻域中的概念一般较少,特别是当训练图像的初始

类标签较多时,公共图像概念邻域可能包含很少概念,甚至为空,而起不到扩展的效果,而通过选择合适的语义

相关性阈值,图像语义概念关系图可以很好地发现那些初始类标签中遗漏的语义标注词. 

6   总结和展望 

Web 上出现的海量图像资源很早就引起了研究者的兴趣,而 Web 图像语义自动标注则是管理和检索这些

快速增长的海量数据的一种有效途径,尽管已经取得了一些研究成果,Web 图像语义自动标注的性能仍远远没

有达到实用的要求.Web 图像语义自动标注中有两个关键的问题:如何自动获取高质量的训练集和如何根据训

练集来准确地标注未知图像,本文对这两个问题进行了研究.对于前一个问题,本文提出并验证了可以通过考察

Web 图像的关联文本和 Web 图像人工 tagging 资源来获取高质量的训练数据.同时,我们也提出了一种自适应的
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Web 图像语义自动标注方法.本文的标注方法综合考虑了 Web 图像的视觉特征和关联文本对预测图像语义的

贡献,特别地,我们通过带约束的分段惩罚加权回归模型将关联文本权重分布估计和先验知识约束有机地结合

在一起,自适应地对图像语义在其关联文本上的分布进行建模.实验证明本文所提方法使得 Web 图像语义自动

标注性能有显著提高. 
鉴于 Web 图像语义在其关联文本上分布的复杂性,在下一步的工作中,我们将考察其他模型,如广义加法模

型和 boosting 方法等,以更好地对图像语义在其关联文本上的分布进行建模;同时,我们也将考虑更合理的先验

知识约束.另外,由于 Web 数据中存在大量的噪音,我们将考虑 Web 标签数据和一些比较标准的知识源(如
WordNet)的结合,从而更好地度量图像语义概念之间的关系. 
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