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摘  要: 针对弱匹配多模态数据的相关性建模问题,提出了一种弱匹配概率典型相关性分析模型(semi-paired 
probabilistic CCA,简称 SemiPCCA).SemiPCCA 模型关注于各模态内部的全局结构,模型参数的估计受到了未匹配

样本的影响,而未匹配样本则揭示了各模态样本空间的全局结构.在人工弱匹配多模态数据集上的实验结果表

明,SemiPCCA 可以有效地解决传统 CCA(canonical correlation analysis)和 PCCA(probabilistic CCA)在匹配样本不足

的情况下出现的过拟合问题,取得了较好的效果.提出了一种基于 SemiPCCA 的图像自动标注方法.该方法基于关联

建模的思想,同时使用标注图像及其关键词和未标注图像学习视觉模态和文本模态之间的关联,从而能够更准确地

对未知图像进行标注. 
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Abstract:  Canonical correlation analysis (CCA) is a statistical analysis tool for analyzing the correlation between two sets of random 
variables. CCA requires the data be rigorously paired or one-to-one correspondence among different views due to its correlation definition. 
However, such requirement is usually not satisfied in real-world applications due to various reasons. Often, only a few paired and a lot of 
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unpaired multi-view data are given, because unpaired multi-view data are relatively easier to be collected and pairing them is difficult, 
time consuming and even expensive. Such data is referred as semi-paired multi-view data. When facing semi-paired multi-view data, CCA 
usually performs poorly. To tackle this problem, a semi-paired variant of CCA, named SemiPCCA, is proposed based on the probabilistic 
model for CCA. The actual meaning of “semi-” in SemiPCCA is “semi-paired” rather than “semi-supervised” as in popular 
semi-supervised learning literature. The estimation of SemiPCCA model parameters is affected by the unpaired multi-view data which 
reveal the global structure within each modality. By using artificially generated semi-paired multi-view data sets, the experiment shows 
that SemiPCCA effectively overcome the over-fitting problem of traditional CCA and PCCA (probabilistic CCA) under the condition of 
insufficient paired multi-view data and performs better than the original CCA and PCCA. In addition, an automatic image annotation 
method based on the SemiPCCA is presented. Through estimating the relevance between images and words by using the labelled and 
unlabeled images together, this method is shown to be more accurate than previous published methods. 
Key words: canonical correlation analysis; probabilistic canonical correlation analysis; semi-paired canonical correlation analysis; 
 automatic image annotation 

物联网、互联网等拥有丰富的文本、图像、视频和音频等多媒体信息资源,这些信息资源是异构的,很难

直接发现它们之间的关联.目前,典型相关性分析(canonical correlation analysis,简称 CCA)作为一种分析两组随

机变量之间相关性的统计分析工具,已被引入跨媒体的相关性建模中,挖掘不同模态内容特征之间潜在的统计

相关性[1,2].通过特征子空间映射,将各模态的数据从原始高维特征空间映射到低维特征空间,既解决了不同类

型数据间的异构性问题,消除了多模态数据间的内容鸿沟,最大程度地保持了初始的相关性不变,将不同类型的

多媒体数据在特征层面上关联起来,同时也最大程度地保持初始的相关性不变. 
典型相关性分析中两组相关的随机变量可以来自多种信息来源(如同一个人的声音和图像),也可以是从同

一来源的信息中抽取的不同特征(如图像的颜色特征和纹理特征),但训练数据必须一对一严格匹配.很多原因

造成这种严格匹配的训练数据难以获得,如:(1) 多传感器采集系统中传感器采样频率不同步或传感器故障,会
造成不同通道采集来的数据不同步或丢失某一通道数据;(2) 单模态数据比较容易获得,但人工匹配却非常费

时、费力.实际中,我们面对的多模态数据经常是只有少量一对一严格匹配,其余大量数据未匹配.我们称其为弱

匹配多模态数据. 
面向弱匹配多模态数据的典型相关性分析有两种基本方法:(1) 丢弃未匹配数据,只使用典型相关性分析

处理严格匹配的多模态数据;(2) 根据特定准则,匹配多模态数据.但这两种方法都不可能获得理想的结果. 
本文的主要工作包括:(1) 提出了一种全新的弱匹配概率典型相关性分析模型(semi-paired probabilistic 

CCA,简称 SemiPCCA).不同于以往的弱匹配典型相关性分析模型,SemiPCCA 完全基于概率典型相关性分析模

型(probabilistic CCA,简称 PCCA),关注于各模态内部的全局结构,模型参数的估计受到了未匹配样本的影响,而
未匹配样本则揭示了各领域样本空间的全局结构.(2) 提出了一种基于 SemiPCCA 的图像自动标注方法.该方

法同时使用标注图像及其关键词和未标注图像估计隐空间的分布,学习视觉模态和文本模态之间的关联,能够

较好地对未知图像进行标注. 

1   相关工作 

1.1   典型相关性分析 

传统的特征分析方法,如 PCA(principal component analysis),ICA(independent component analysis)和 PLS(partial 
least squares),大多用于单模态的特征分析,实现主成分提取、去噪、维数约减和保持本征度量等目的,不能同时分

析不同类型的异构特征,难以发现多种特征间的关联信息.典型相关性分析(canonical correlation analysis,CCA)是一

种用来分析两组随机变量之间相关性的统计分析工具,其相关性保持特征己经在理论上得到证明,应用于经济学、

气象和基因组数据分析等领域.CCA 通过统计方法找到两组异构多模态特征之间的潜在关系,从底层特征上用统

一的模型将不同类型的多模态数据关联起来,同时尽可能地发现和保持数据间潜在的相关性. 

维度分别为 p 和 q 的两组随机变量 x 和 y,给定均值为 0 的成对观察样本集合 { } 1
( , ) ,n
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y 是多种信息来源(如爆炸的声音和图像),也可以是从同一来

源的信息中抽取的不同特征(如图像的颜色特征和纹理特征).记 , ,p n q nR R× ×∈ ∈X Y n表示样本数量.CCA的目标

是寻找两组投影向量 p
x R∈a 和 ,q

y R∈a 使线性组合 T
xu = a x 和 T

yv = α y 之间的相关系数达到最大,即求解以下

相关系数的最大值问题: 
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其中,Cxx=XX T∈Rp×Rp 和 Cyy=YY T∈Rq×Rq 表示集合内协方差矩阵(within-set covariance matrix);Cxy=XY T∈Rp×Rq

表示集合间协方差矩阵(between-set covariance matrix),且 Cyx=Cxy
T. 

常将 CCA 问题等价地描述为以下特征值问题: 

.xy x xx x

yx y yy y
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CCA 是一种线性数学模型,这种线性模型不足以揭示真实世界中大量存在的非线性相关现象.当用这样的

线性模型来学习非线性相关现象时,将不可避免地出现欠拟合(underfitting)现象.解决这种问题目前主要有 3 种

途径[3]:核方法、神经网络和局部化方法.将神经网络用于 CCA 计算是近年来非线性 CCA 的一个重要进展,通
过神经网络的非线性特征揭示数据之间存在的非线性相关关系.2013 年,Andrew 等人结合深度学习,提出了

Deep Canonical Correlation Analysis 算法[4],在处理非线性相关问题时获得了优于 KCCA 的整体相关度. 
CCA 对样本的类信息未予以充分利用.2008 年,孙廷凯等人引入样本的类信息,并充分考虑了同类样本之

间的相关与不同类样本之间的相关关系及其对分类的影响,提出了一种新的有监督学习方法——判别型 CCA 
(discriminative CCA,简称 DCCA)[5],并运用核技巧,将线性的 DCCA 推广到高维特征空间,提出了核化的 DCCA 
(kernelized DCCA,简称 KDCCA),用来增强对线性不可分问题的分类能力.DCCA 提取的特征能够实现同类样

本特征之间相关最大化,同时使得不同类样本特征之间相关最小化,这将有利于模式的分类.2011 年,Shin 等人

证明了 DCCA(X,Y)等价于 LDA(X,C)+LDA(Y,C),并改进了 DCCA 算法,使用 K 近邻计算类内散布矩阵[6].类似的

方法还有:2011 年 Kursun 等人提出了 WCCA(within class coupling CCA)[7];孙权森等人提出的广义典型相关分

析(generalized CCA,简称 GCCA)将最小化类内散布矩阵作为目标函数之一,降低了特征的类内离散度,提高了

特征表示的鉴别能力.2012 年,周旭东等人提出了增强组合特征判别性的典型相关分析(CECCA)[8].CECCA 是

一种监督型降维方法,在 CCA 基础上,通过结合组合特征的判别分析,实现对组合特征相关性与判别性的联合

优化,使所抽取特征更适合分类. 
半监督学习是近年来机器学习领域的一个研究热点.在很多实际应用中,获取大量的无标号样本已变得非

常容易,而获取有标号样本通常需要付出很大的代价.2008年,彭岩等人在CCA的应用中加入了监督信息,提出一种

半监督典型相关分析(semi-CCA)算法[9].该方法中利用的监督信息为样本间的成对约束信息,即已知两个样本属于

同一类(称为正约束(must-link))或者不属于同一类(称为负约束(cannot-link)).在许多实际应用中,成对约束信息比类

标号更容易获得,也更加实际.另外,样本之间的成对约束可以从类别标号中直接获得,反之则不可以.与 Semi-CCA
算法类似,2010年Hou等人提出了MVSSDR算法.2010年,Kursun等人提出了 Semi-supervised CCA(SCCA)[10].2012
年,Chen 等人提出了统一的半匹配半监督多视图数据降维框架 S2GCA(semi-paired and semi-supervised generalized 
correlation analysis)[11]. 

1.2   概率典型相关性分析 

2005 年,Bach 等人给出了 CCA 的概率解释[12],并提出了概率典型相关性分析(probabilistic CCA,简称

PCCA).PCCA是一种线性高斯模型(linear Gaussian model),可以看作是因子分析(factor analysis,简称 FA)的一个

特例,图模型如图 1 所示. 

设 { } 1 
1 1 1

N m N
n n

R ×

=
= ∈X x 表示 m1 维随机变量 x1 的观察样本集合, { } 2 

2 2 1

N m N
n n

R ×

=
= ∈X x 表示 m2 维随机变量 x2 
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的观察样本集合,N 表示样本数量,z 表示与随机变量 x1,x2 相关的 d 维隐藏变量,z 的每个元素均服从独立标准正

态分布.类似于因子分析,可以定义以下线性高斯模型(linear Gaussian model),即随机变量 x1,x2 可以由 d 维隐藏

变量 z 经过线性变换并附加一个高斯噪声生成. 

 1

2

1 2

1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2

~ (0, ),  min( , ) 1

 ~ (0, )

  ~ (0

, ,

, , ),

d
m d

m d
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R N

R N
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z I
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x W z μ ε W ε ψ

≥ ≥

�  (1) 

其中,W1 和 W2 表示线性变换矩阵,ε1 和 ε2 表示高斯噪声. 

 

Fig.1  Graphical model for PCCA 
图 1  概率典型相关性分析图模型 

Bach 等人证明了存在使其似然函数最大化的参数 W1,W2,μ1,μ2,ψ1,ψ2 解析解,即[12] 

 1 1 1 11 1 1 1 11 1 1 2 2 2 22 2 2 2 22 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ,  ,  ,  ,  ,  T T

d d= = = − = = = −μ μ W Σ U M ψ Σ W W μ μ W Σ U M ψ Σ W W� � � �� �  (2) 

其中, 11 �Σ , 22
�Σ , 1�μ 和 2�μ 分别表示随机变量 x1和 x2观察样本集合的协方差和均值, 1 2

1 2,m d m d
d d RR × ×∈ ∈U U 为观察 

样本集合的 d 组典型相关特征向量,Pd 为相应特征值λ1,λ2,…,λd 组成的对角矩阵,M1,M2 为任意 d×d 矩阵,且
M1M2

T=Pd.U1d,U2d 和 Pd 对应传统 CCA 方法的结果. 
降维是 CCA 的一种主要应用.PCCA 给出了随机变量 x1和 x2从数据空间降维到隐空间的概率解释,即后验 

概率 ( ) ( )( )1 1 1 1 1 1 1| ~ ,ˆT T T
dP N − −z x M U x μ I M M 和 ( ) ( )( )2 2 2 2 2 2 2| ~ , .ˆT T T

dP N − −z x M U x μ I M M  

为了便于降维后数据的可视化,使用 ( )1|E z x , ( )2|E z x 代替 ( )1|P z x , ( )2|P z x 表示随机变量 x1 和 x2 从数据空

间降维到隐空间后的结果,如图 2所示. ( )1|E z x 和 ( )2|E z x 分别构成了样本数据空间到 PCCA隐空间的典型投影,

结果和 CCA 完全一致. 

 

Fig.2  Projection of x1 and x2 onto the mean of the posterior distribution of z in latent space of PCCA 
图 2  x1 和 x2 投影到 PCCA 隐空间中 z 的后验概率期望 

2006 年,Leen 等人应用非线性高斯过程给出了非线性典型相关性分析的概率模型[13].从概率密度估计的角

度推导 CCA 会得到许多重要的优点,其中最为显著的优点是可以混合多个局部 PCCA 概率模型.2015 年,张博

等人在 PCCA 的基础上,使用概率混合模型框架提出了混合概率典型相关性分析模型(mixture of probabilistic 
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CCA,简称MixPCCA)以及估计模型参数的 2阶段期望最大化(expectation maximization,简称EM)算法,并给出了

使用聚类融合确定局部线性模型数量的方法和 MixPCCA 模型应用于模式识别的理论框架[14].由于概率混合模

型使用多个独立的概率分布,它可以描述一个复杂的数据分布,无论数据分布的结构如何复杂,总可以通过增加

成分的方式来描述数据分布的局部特性 
2007 年,Klami 等人提出了 Bayesian CCA(BCCA)[15].同年,Wang 也将变分贝叶斯方法应用于概率典型相关

性分析,该方法不仅实现了模型参数的估计,同时也实现了子空间维度的自动选择[16].2010 年,Viinikanoja 等人

实现了典型相关性分析的混合变分贝叶斯概率模型[17].然而,与因子分析和主成分分析的概率模型相比,PCCA
中高斯噪声的完全方差 ψ1,ψ2 使得 BCCA 及其扩展模型难以有效地处理高维度小样本数据,所以早期的 BCCA
仅仅用于 10 维以内的样本数据.Archambeau 等人[18]以及 Klami 等人[19]分别于 2009 年和 2010 年通过引入额外

的隐藏变量 z1,z2 来解决 BCCA 面临的高维样本建模问题,其中,随机变量 x1,x2 由隐藏变量 z,z1,z2 经过线性变换

并附加一个高斯噪声生成. 
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隐藏变量 z,z1,z2 分别实现了随机变量之间相关的共性和随机变量自身特性的建模.但该方法在解决高维方差问

题的同时也带来了新的计算问题,如,需要根据先验推理 d,d1,d2.2011 年,Virtanen 等人[20]将组稀疏(group sparsity)
假设引入 BCCA 的 ARD(automatic relevance determination)先验,只需指定 dc=d+d1+d2的最大值即可实现 d,d1,d2

的自动选择,2015 年,Virtanen 等人在前期工作[20,21]的基础上,进一步将组稀疏假设引入因子分析,提出了组因子

分析(group factor analysis,简称 GFA). 

1.3   弱匹配典型相关性分析 

定义 1. 弱匹配多模态数据:设 { } 1 1 1 

1

N m N
n n

R ×

=
= ∈X x 表示 m1 维随机变量 x 的观察样本集合, { } 2

1

N
n n=

= ∈Y y  

2 2m NR × 表示 m2 维随机变量 y 的观察样本集合,N1 和 N2 表示样本数量,其中, ( ){ } 1
, pN

n n n=
x y 是 Np 对匹配样本,其余

样本是否匹配未知.对于随机变量 x, 1
1, , p

p

m N
N R ×⎡ ⎤= … ∈⎣ ⎦X x x� 表示匹配样本集合.类似地可以定义 .Y�  

针对弱匹配跨媒体数据问题,Blaschko 等人使用流形正则化技术改进核典型相关性分析(kernel canonical 
correlation analysis,简称 KCCA)方法,提出了 SemiLRKCCA 算法[22],构造了以下优化问题: 

( ) ( ),
max ,

T

T T+ ⋅ +
XX YY

a β
X YXX XX YY YY

α K K β

α K K R α β K K R β
� �

� � � �

 

其中,
1
2 ,

N
γε= + = −X

X X XX XX X XX X X XR K K L K L D W 为 Laplacian 矩阵[23],该矩阵使用集合 X 中的全部 N1 个样本

构造,  
ijXW 表示 xi 与 xj 之间边的权重,

1

1
,

ii ij

N

i=
= ∑X XD W 核矩阵 ( ) ( ) ( ) ( ), ,T Tφ φ φ φ= = =XX X X X XXX XXK X X K X X K� �

�  

( ) ( ) ( ) ( ), .
T T

φ φ φ φ=X X X XXXX X K X X� �
� � �  

SemiLRKCCA 参数过多,计算过程复杂.根据以下等式: 

,  ,T T T T T T T T T T T T= = x y x xXX YY XX XXα K K β α X XY Yβ w XY w α K K α = α X XX Xα = w XX w� � � �
� � � � � � � �  

我们可以得到 SemiLRKCCA 的线性版,并重命名为 SemiLRCCA.SemiLRCCA 的优化问题如下: 

,
max ,T T

x y
x yw w

w XY w� �  

s.t.  
1
2 2

2

1,  1.T T T T T T

N N
γ γε ε

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
=⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
X Y

x X X x y Y Y yw XX + I + XL X w w YY + I + YL Y w =� � � �  
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为了解决由于一对一匹配数据过少而造成的 CCA 过拟合问题,2010 年,Kimura 等人提出了 SemiCCA 算

法[24],给出了以下特征值问题: 

( )
( )

( )
( )

+ 11
,

+ 11

TT T
p

TT T
q

μ μμ μ
λ

μ μμ μ

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜

−−

− ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠− ⎝ ⎠

x x

y y

W XX I WXX XY
=

W WYY IYX YY

� �� �
� �� �  

其优化问题如下: 

( )( )
,

2 1max ,T T T T T Tμ μ+ − +
x y

x y x x y yw w
w XY w w XX w w YY w� �  

s.t.  ( )( )( + ) 1 1.T T T T T Tμ μ+ − + =x x y y x x y yw XX w w YY w w w w w� � � �  

显然,SemiCCA 算法融合了 CCA 和 PCA,并通过参数 μ调整两种方法的权重.CCA 用于匹配样本集合 �X 与

�Y ,保证了沿 wx 和 wy 方向投影后的匹配样本间相关性最大化,同时将 PCA 用于全部样本 X 与 Y,学习样本 X 与

Y 的全局结构信息,修正 CCA 的投影方向. 
2011年,Gu等人针对无线传感器网定位问题中由传感器位置和信号强度构成的弱匹配跨媒体数据,提出了

PPLCA(partially paired locality correlation analysis)算法[25].PPLCA 算法分别定义随机变量 x 和 y 的匹配样本与全部 

样本的相似性矩阵, { } 1,

, 1

pN N

ij i j=
=X XS S 和 { } 2,

, 1
.pN N

ij i j=
=Y YS S 如果xi与xj邻接,则

( )1

2

2

11 1

exp ,
/ 1p

i j
ij N N

i j pi j
N N

= =

− −

− −
=

∑ ∑
X

x x
S

x x

否则 0.ij =XS  

PPLCA 算法使用近邻样本间的加权平均值
1 2

1 1
,

N N

ij j ij j
j j= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ∑X YS x S y 代替 CCA 算法中的样本均值 ( ),x y 获得以

下优化问题: 
1 2

, 1 1 1
max ,

p
TN N N

T
i ij j i ij j

i j j= = =

⎛ ⎞⎛ ⎞
− −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ ∑

x y

X Y
x yw w

w x S x y S y w  

s.t.  
1 1 2 2

i 1 1 1 i 1 1 1
1,  1.

p p
T TN NN N N N

T T
i ij j i ij j i ij j i ij j

j j j j= = = = = =

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞
− − = − − =⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑X X Y Y

x x y yw x S x x S x w w y S y y S y w  

与 PPLCA 算法使用近邻样本间相似性的思路类似 ,2013 年周旭东等人提出了近邻相关性分析算法

(neighborhood correlation analysis,简称 NeCA)[26]. 
SemiCCA 算法关注于各模态内部的全局结构,而 SemiLRKCCA 算法与 PPLCA 算法均强调各模态内部的

局部结构 .与 SemiLRKCCA 算法相比 ,PPLCA 算法在目标函数和约束条件中都嵌入了样本的局部结构信

息.SemiLRKCCA 算法和 SemiCCA 算法中的 Semi 不代表 Semi-supervised,而是指 Semi-paired. 

2   弱匹配概率典型相关性分析模型 

给定数量为 Np 的成对观察样本集合 ( ) ( ){ }1 1
1

pNP i

i=
=X x 和 ( ) ( ){ }2 2

1
,

pNP i

i=
=X x 其中,每一个样本 1

ix ( 2
ix )代表一个

m1(m2)维向量.在成对样本数量很小的情况下,CCA建立的相关性模型容易出现过拟合问题.下面,我们给出未匹

配样本集合 ( ) ( ){ } 1

1 1
1p

NU j

j N= +
=X x 与/或 ( ) ( ){ } 2

2 2
1
, 

p

NU k

k N= +
=X x 其中, ( )

1
UX 与 ( )

2
UX 相互独立生成. 

为了解决传统 CCA 和 PCCA 模型无法直接处理未匹配样本的弊端,本文提出一种弱匹配概率典型相关性

分析模型(semi-paired PCCA,简称 SemiPCCA).SemiPCCA 充分利用未匹配样本解决过拟合问题.图 3 给出了

SemiPCCA 的图模型. 

( ){ } ( ){ } ( ){ }1 2

1 2 1 2
1 1 1

,
p

p p

N N N
i i j k

i j N k N= = + = +
=D x x x x∪ ∪ 表示完整的观察样本集合,包含了匹配和未匹配样本.假设样 

本之间相互独立,其极大似然值如下: 
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 ( ) ( ) ( ) ( )
1 2

1 2 1 2
1 1 1

, ; ; ; .
p

p p

N N N
i i j k

i j N k N
L P P Pθ θ θ θ

= = + = +

=∏ ∏ ∏x x x x   

 
Fig.3  Graphical model for SemiPCCA 

图 3  SemiPCCA 的图模型 

在 SemiPCCA 模型中,对于成对样本 ( ){ }1 2
1

, ,
pN

i i

i=
x x 1

ix 和 2
ix 由相同的隐变量 iz 生成,且 ( )1 2, ;i iP θx x 服从概率

典型相关性分析(PCCA)模型,即 

 ( ) 1 1 1 1 1 2
1 2

2 2 1 2 2 2

, ; ~ , .
T T

i i
T TP N

μ
θ

μ

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞ +
⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠

W W ψ W W
x x

W W W W ψ
  

对于未匹配样本集合 ( ) ( ){ } 1

1 1
1p

NU j

j N= +
=X x 和 ( ) ( ){ } 2

2 2
1
, 

p

NU k

k N= +
=X x 1

jx 和 2
kx 则分别由隐变量 1

jz 和 2
kz 通过线性

变换 W1 和 W2 附加高斯噪声 ε1 和 ε2 获得,即 
 ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1 1 1 1; | d ~ , ,j j j j j TP P P Nθ μ= +∫x x z z z W W ψ ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2 2 2 2 2 2; | d ~ , .k k k k k TP P P Nθ μ= +∫x x z z z W W ψ   

SemiPCCA 模型中,成对样本 ( )1 2,i ix x 的投影方法类似 PCCA 模型,即 

 ( ) ( ) ( )1

1 1 1 1 1 1 1
ˆ ˆ ˆ ˆ| ,ˆi i T T iE μ

−
= + −z x W W W ψ x ( ) ( ) ( )1

2 2 2 2 2 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆ| .ˆi i T T iE μ

−
= + −z x W W W ψ x   

( ) ( )1 2| , |i i i iE Ez x z x 构成了样本空间到 SemiPCCA 隐空间的典型投影.虽然 SemiPCCA 模型投影的结果看似

与 PCCA 模型相同,但 1Ŵ 和 2Ŵ 的计算却受到了未匹配样本的影响,而未匹配样本则揭示了各领域样本空间的 

全局结构.同时,为使相关度最大化,不同样本空间的投影向量之间也会相互影响. 

2.1   EM 算法求解 SemiPCCA 

考虑到观察样本的极大似然函数 L(θ )由 3 部分构成,因此 E 步骤,我们需要分别处理. 

对于匹配样本集合 ( ){ }1 2
1

,
pN

i i

i=
x x 中的第 i 对样本 ( )1 2, ,i ix x 我们给出隐变量 iz 的后验概率,即 

 ( ) ( ) ( )1 11
1 2

2

| , ; ~ , .
i

i i i T T T T
iP Nθ μ

− −⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟+ ⎜ − ⎟ − +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠

x
z x x W WW ψ I W WW ψ W

x
  

根据该后验概率 ( )1 2| , ; ,i i iP θz x x 我们计算得到 zi 和 ziziT 的期望值: 

 ( ) 1 1

2

i
i T T

i μ
− ⎛ ⎞⎛ ⎞

= + ⎜ − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

x
z W WW ψ

x
 (3) 

 ( ) 1
 

Ti iT i i T T W
−

= + − +z z z z I W WW ψ  (4) 

对于未匹配样本 ( ){ } 1

1
1
,

p

N
j

j N= +
x 隐变量 1

jz 只受 1
jx 的影响,其后验概率的计算如下所示: 
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 ( ) ( ) ( ) ( )1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1| ; ~ ,j j T T j T TP Nθ μ
− −⎛ ⎞+ − − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
z x W W W ψ x I W W W ψ W .  

根据该后验概率 ( )1 1| ; ,j jP θz x 我们计算得到 1
jz 和 1 1

j jTz z 的期望值: 

 ( ) ( )1

1 1 1 1 1 1 1
j T T j μ

−
= + −z W W W ψ x  (5) 

 ( ) 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 
Tj jT j j T T −

= + − +z z z z I W W W ψ W  (6) 

对于未匹配样本 ( ){ } 2

2
1
,

p

N
k

k N= +
x 隐变量 2

kz 只受 2
kx 的影响,其后验概率的计算如下所示: 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 1

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2| ; ~ , .k k T T k T TP Nθ μ
− −⎛ ⎞+ − − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
z x W W W ψ x I W W W ψ W   

根据该后验概率 ( )2 2| ; ,k kP θz x 我们计算得到 2
kz 和 2 2

k kTz z 的期望值: 

 ( ) ( )1

2 2 2 2 2 2 2
k T T k μ

−
= + −z W W W ψ x  (7) 

 ( ) 1

2 2 2 2 2 2 2 2 2 
Tk kT k k T T −

= + − +z z z z I W W W ψ W  (8) 

M 步骤,固定 E 步骤计算得到的 ( ) ( )1 2 1 1| , ; , | ;i i j jiP Pθ θz x x z x 和 ( )2 2| ; ,k kP θz x 通过偏导数计算似然 L(θ )最大化时

参数 W1,ψ1,W2,ψ2,μ1,μ2 的取值. 
对于 x1 和 x2 的均值μ1,μ2,其取值如下: 

 
1 2

1 1 1 2 2 2
1 11 2

1 1, ˆ ˆ
N N

i i

i iN N
μ μ μ μ

= =

= = = =∑ ∑x x� �  (9) 

由于 EM 算法迭代过程中, 1μ� 和 2μ� 的取值不变,所以可以通过中心化样本集合 ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 2 2,P U P UX X X X∪ ∪ 来避

免学习过程中重复学习.为了简化描述,下文中 1 2 1, ,i i jx x x 和 2
kx 均表示经过中心化的向量. 

对于投影向量集合 W1,W2,我们获得以下更新公式: 

 
1 1

1

1 1 1 1 1 1
1 1 1 1

ˆ
p p

p p

N NN NT Ti i j j i iT j jT

i j N i j N

−

= = + = = +

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
= + +⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑ ∑ ∑ ∑W x z x z z z z z  (10) 

 
2 2

2 2 2 2 2

1

2
2 1 1 1

ˆ
p p

p p

k k k
N NN NT Ti i i iT T

i k N i k N

k

−

= = + = = +

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
= + +⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑ ∑ ∑ ∑W x z x z z z z z  (11) 

对于高斯噪声的方差 ψ1,ψ2,我们获得以下更新公式: 

 ( )( ) ( )( )1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 11

ˆ ˆ ˆ ˆˆ 1 p

p

N NT T
i i i i j j j j

i j NN = = +

⎧ ⎫⎪ ⎪= − − − −⎨ ⎬
⎪ ⎪

+
⎩ ⎭
∑ ∑ψ x W z x W z x W z x W z  (12) 

 ( )( ) ( )( )2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆˆ 1 p

p

N
k

NT T
i i i i

i k N

k k k

N = = +

⎧ ⎫⎪ ⎪= − − − −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩

+
⎭

∑ ∑ψ x W z x W z x W z x W z  (13) 

求解 SemiPCCA 的完整 EM 算法如下. 

输入:成对样本 ( ){ }1 2
1

, ,
pN

i i

i=
x x 未匹配样本 ( ){ } 1

1
1p

N
j

j N= +
x 和 ( ){ } 2

2
1
,

p

N
k

k N= +
x 隐变量维度 d. 

1: 初始化模型参数 1 2 1 2{ , , , }.θ = W W ψ ψ  

2: 使用公式(9)计算样本均值,并中心化样本集合 ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 2 2 P U P U, .X X X X∪ ∪  

3: repeat 
{E 步骤} 
4:     for i=1 to Np do 
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5:        对于成对样本 1 2( , ),i ix x 计算公式(3)和公式(4); 

6:     end for 
7:     for j=Np+1 to N1 do 
8:        对于未匹配样本,计算公式(5)和公式(6); 
9:     end for 
10:   for k=Np+1 to N2 do 

11:        对于未匹配样本 2( ),kx 计算公式(7)和公式(8); 

12:   end for 
{M 步骤} 
13:   使用公式(10)和公式(11)更新参数 W1 和 W2; 
14:   使用公式(12)和公式(13)更新参数 ψ1 和 ψ2; 
15: until 参数θ的变化小于指定阈值. 

输出:模型参数θ和投影向量 ( ),1 ,i
pi N= …z . 

2.2   Toy problem 实验 

为了验证 SemiPCCA 模型的有效性,我们构造以下人工数据集合:样本集合 { }
1

Ni

i=
z 服从 ( )0, ,dN I 其中维度

d=2,样本数量 N=300,完整的匹配样本集合 ( ){ }1 2
1

,
N

i i

i=
x x 通过以下方式构造获得: 

 1
1 1 1 1, ,m dRε ×= + ∈x T z T 2

2 2 2 2, ,m dRε ×= + ∈x T z T   

其中 , ( ) ( )1 2 1 2
0.75 0.5 1 1 0.6 1 2 0.3 0.7

~ 0, , ~ 0, , , ,
0.5 0.75 1 1 0.4 0.70.8 1 2

P N P Nε ε
⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞ − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤

= =⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎢ − ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎣ ⎦
T T 样本维度分别设置为

m1=2,m2=2. 

为了获得弱匹配的样本集合,我们构造一个判别函数 ( )2 2 ,Tf θ= −x a x 其中 ( )21, , ,
T

ma a= …a θ表示判别阈

值.对于样本 ( )1 2, ,i ix x 如果其判别函数值 ( )2 0,if <x 则从 { }2 1

Ni

i=
x 中移除样本.可见,θ越大,移除的样本就越多. 

在比较 SemiPCCA 与传统 CCA 和 PCCA 时,我们选择了以下加权余弦距离[24]: 

 ( )
*

, ,* * *
*

1 , ,

, , ,
Td
x i x i

x x i
i x i x i

C λ
=

=
⋅

∑
w w

W W Λ
w w

  

其中, ( )* * * *
,1 ,2 ,, ,...,

T

x x x x d=W w w w 和 ( )* * * *
1 2, ,..., ddiag λ λ λ=Λ 分别表示完整的匹配样本集合 ( ){ }1 2

1
,

N
i i

i
x

=
x 通过 CCA 分 

析后,获得的“真正”d 组典型投影向量和相关系数.使用加权余弦距离可以定量地比较投影向量偏移的程度.该
加权余弦距离越大,说明相应算法求得的投影向量越接近“真正”的典型投影向量,之间的夹角越小.图 4 给出了

判别阈值θ在–2~5 的取值范围内,经过 1 000 次独立实验获得的加权余弦距离平均值.图中,横坐标表示判别阈

值θ ,纵坐标表示加权余弦距离.实验结果表明,随着判别阈值θ的提高,匹配样本逐渐减少,CCA 和 PCCA 求得的

投影向量与“真正”的典型投影向量之间的夹角在不断加大,即出现了过拟合问题.而 SemiPCCA 由于同时使用

了弱匹配样本集合中的匹配样本和未匹配样本,其性能明显好于传统 CCA 和 PCCA,解决了过拟合问题,投影向

量间的余弦距离相对稳定,没有随着匹配样本的减少而大幅变化. 
图 5 和图 6 分别描述了当θ=–2 和θ=4 时,匹配样本(蓝色方形)、未匹配样本(红色圆形)的分布情况,以及分

别由 CCA,PCCA 和 SemiPCCA 获得的 3 组典型投影向量,其中, 

(1) 红色投影向量:基于完整的匹配样本集合 ( ){ }1 2
1

, ,
N

i i

i=
x x 通过 CCA 或 PCCA 分析后获得的典型向量,图中

以红色箭头表示.该向量是测试基准,是“真正”的典型向量. 
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(2) 蓝色投影向量:只考虑弱匹配样本集合中匹配样本,通过 CCA 或 PCCA 获得的典型向量,图中以蓝色箭

头表示. 
(3) 黑色投影向量:综合考虑了弱匹配样本集合中匹配和未匹配样本,由 SemiPCCA 获得的典型向量,图中

以黑色箭头表示. 
实验结果表明: 
(1) 由于只使用了弱匹配样本集合中剩余的成对样本,所以蓝色投影向量严重偏离了红色箭头代表的“真

正”的投影向量,即 CCA 和 PCCA 由于成对样本过少出现了过拟合问题. 
(2) SemiPCCA 在参数估计的过程中,同时使用了弱匹配样本集合中的匹配样本和未匹配样本,所以相对于

蓝色投影向量,其获得的黑色投影向量更加接近测试基准. 

 
Fig.4  Weighted sum of cosine distances 

图 4  加权余弦距离 

 

Fig.5  Distribution of canonical vectors of CCA, PCCA and SemiPCCA (a =(3,–2)T, θ=–2) 
图 5  CCA,PCCA 和 SemiPCCA 获得的典型投影向量(a =(3,–2)T,θ=–2) 
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Fig.6  Distribution of canonical vectors of CCA, PCCA and SemiPCCA (a =(3,–2)T, θ=4) 
图 6  CCA,PCCA 和 SemiPCCA 获得的典型投影向量(a =(3,–2)T,θ=4) 

3   在图像语义标注领域的应用 

图像检索技术包括两种主流解决方案:基于文本的图像检索和基于内容的图像检索.基于文本的图像检索

利用人工对图像进行标注,并在此基础上利用传统的文本搜索引擎查询图像,这种查询方式比较直观,但是,人
工标注费时、费力,使得这种检索技术不能推广到大规模的图像数据库.基于内容的图像检索采用特征提取和

高维索引技术进行图像检索,它为每幅图像提取底层视觉特征,以高维形式存入数据库,通过比较这些特征的相

似度来获得检索结果.这种技术在人脸识别、商标识别等某些特殊领域得到了很好的应用,但由于存在语义鸿

沟,视觉特征相似的图像很可能在语义上是不相关的.为了获得语义相关的检索结果,同时避免大量的手工标注,
图像自动标注成为当前关键的具有挑战性的课题[27]. 

图像标注方法可分为有监督的分类算法和关联建模.有监督的分类算法是一种最直接的图像标注方法.有
监督的分类算法将各个语义类别(一个关键词或关键词集合)看作独立的概念,通过训练一组经过语义标注的样

本图像,为每个语义类别建立各不相同的二类分类器,然后利用分类器将未标注或未归类的图像归并到某一语

义类,如图 7(a)所示.最常用的有监督学习技术有贝叶斯分类器和支持向量机(support vector machine,简称 SVM).
贝叶斯分类器首先选择一个图像训练集,由具有目标概念或不具有目标概念的图像组成,利用这个图像集训练

一个二类贝叶斯分类器,然后将这个分类器应用到数据库中所有的图像,判断图像是否具有目标概念.Carneiro
等人对贝叶斯分类器进行改进,采用基于最小错误率的优化准则和统计分类的思想,提出一种监督多类标注算

法(supervised multiclass labeling,简称 SML)[28].另一类广泛使用的分类技术是 SVM,它具有很强的理论基

础,SVM 最初设计为二类分类器,在图像检索中得到了较好的应用.为了利用 SVM 学习多个语义概念,需要对每

个概念单独进行训练.例如,Cusano 等人[29]将 SVM 进行推广,选择 7 类语义关键词(天空、大地、雪、建筑物等)
进行实验,利用训练得到的多类 SVM 分类器对图像区域进行分类,从而产生图像的语义标注. 

关联建模的方法从文本领域的研究得到启发.这类方法利用现有的标注好的图像数据集,在无监督的基础

上学习图像的视觉特征和文本关键词之间的关联,然后通过统计推理的方法将这种关联应用到未标注的图像.
关联建模的基本思想是引入随机变量对客观世界的隐藏状态 L 进行编码,随机变量的各个状态定义了语义关
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键词和图像特征的联合分布.不同的标注方法对于隐藏状态给出了不同的定义[27]. 

 

X

W

Image feature

Word class

LLatent

Y

Labels feature

(a) (b) (c) 

Fig.7  Approaches to the image annotation problem 
图 7  图像标注方法 

有些方法将图像或图像聚类与隐藏状态相联系,如机器翻译模型(translation-mode,简称 TM)[30],如图 7(b)所
示.Duygulu 等人提出的机器翻译模型 TM 将图像分割为任意形状的区域,然后依据区域特征将图像区域聚类为

Blob,同时对标注关键词进行聚类,并假设图像的 Blob 与某个关键词聚类之间存在某种隐含的一一对应关系,
采用 EM 算法估计图像的 Blob 和关键词的联合概率分布.借助机器翻译的概念,该模型将 Blob 和关键词看作两

种对等的“语言”,标注的过程可以看作是一个将 Blob 翻译为关键词的过程 .类似地 ,还有跨媒体相关模型

(cross-media relevance model,简称 CMRM)[31]、连续空间相关模型(continuous-space relevance model,简称

CRM)[32]、多贝努里相关模型(multiple bernoulli relevance model,简称 MBRM)[33]. 
还有方法同时使用图像和关键词估计隐藏变量的分布,实现某些模型的高层次分组(如主题)与隐藏状态相

联系,如图 7(c)所示.Blei等人使用更复杂的关联LDA(CORR-LDA)模型为关键词和图像创建一个基于语言的关

联,并在此基础上产生图像的语义标注 [34].Monay 等人使用 PLSA 对跨媒体数据进行建模,并提出不对称的

PLSA 学习算法 PLSA-WORDS[35].李志欣等人在概率潜语义分析的基础上提出了融合语义主题的图像自动标

注方法 PLSA-FUSION[36].李志欣等人也对传统 PLSA 模型进行改进,提出了连续 PLSA 模型处理连续量,在此基

础上提出了建模连续视觉特征的图像语义标注模型 GM-PLSA[37,38]. 

3.1   学习与标注 

类似于图 7(c)所示的关联建模方法,Harada 等人提出了基于 PCCA 的图像标注方法[39].对于已标注样本 
(x1,x2),隐空间中随机变量 z 的后验概率 P(z|x1,x2)服从以下均值 12ẑ 、方差 12Ψ 的高斯分布. 
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类似地,对于未标注的样本,隐空间中随机变量 z 在只给定样本图像特征 x1 的情况下,其后验概率 P(z|x1)服 
从以下均值 1̂z 、方差 1Ψ 的高斯分布. 

 ( ) ( )1 1 1 1 1 1ˆ ˆ| T T
dE μ== −z z x M U x  (16) 

 ( )1 1 1 1| Tvar == −Ψ z x I M M  (17) 

根据上述结论,对于已标注图像和未标注图像,隐空间中随机变量 z 的分布情况如图 8 所示.由图 8 我们不

难发现,已标注图像和未标注图像的相似性可以通过随机变量 z 的后验概率 P(z|x1,x2)与 P(z|x1)之间的 KL 距离

来衡量,进而实现图像的标注. 
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Fig.8  Posterior distribution of labelled image and unlabeled image in latent space of PCCA 

图 8  在 PCCA 隐空间中标注图像和未标注图像的后验概率分布 

设 ( ) ( ){ }1 2
1

,
pNP i i

i
i=

=T x x 表示已标注图像的图像特征和文本关键词集合, ( ) ( ){ }1
1p

NU j
j

j N= +
=Q x 表示未标注图像的

图像特征集合.Nakayam 等人[39−41]提出了一种基于 PCCA 的图像标注方法.对于给定的未标注图像 ( ) ,U
jQ 标注文

本关键词 w 的后验概率如式(18)所示. 

 ( )( ) ( )( ) ( ) ( )( )
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| = | |
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U P P U
j i i j
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( )( ) ( )( )( )KL | , |P U
i jD P Pz T z Q 表示分布 ( )( )| P

iP z T 和 ( )( )| U
jP z Q 在隐空间中的 KL 距离之和,即 

 ( )( ) ( )( )( ) ( )( ) ( )( )( ) ( )( ) ( )( )( )KL | , | KL | , | KL | , | .P U P U U P
i j i j j iD P P P P P P= +z T z Q z T z Q z Q z T   

根据多维高斯分布间 KL 距离的计算公式,可得: 
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1 12 1
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ψ
  

对于不同的样本,上式的前 3 项是常数,所以可以将以上 KL 距离简化为 

 ( )( ) ( )( )( ) ( ) ( )1
1ˆ1KL ˆ,

2
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同理, 
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( )( )| P
iP w T 定义如下: 
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i
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T

T  (21) 

其中,Nw 表示标注图像集合中包含语义关键字 w 的图像数量,NW 表示语义关键字的数量. ( ),
1P

iw
δ =

T
表示标注样

本 ( )P
iT 包含语义关键字 w;否则, ( ),

0,P
iw

δ =
T

参数 0 1μ< < (取μ=0.99). 

在 SemiPCCA 的基础上,我们改进了上述基于 PCCA 的图像标注方法,其建模和标注过程如下. 
训练阶段,首先提取训练集中每幅图像(包括标注图像和未标注图像)的视觉特征 x1,即将一幅图像的视觉
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信息表示为一个连续特征向量.然后,基于标注图像的文本关键词信息 x2,拟合一个 SemiPCCA模型.由于在图像 

标注问题中只存在未标注的图像集合 ( )
1 ,UX 而不存在未匹配的文本标注集合 ( )

2 ,UX 所以 EM 算法求解 

SemiPCCA 模型的过程中需要使用以下更新公式估计模型参数 W1,W2,ψ1,ψ2. 
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根据得到的模型参数,可以得到隐空间中随机变量 z在给定已标注图像(x1,x2)时的后验概率P(z|x1,x2),以及

随机变量 z 在只给定未标注图像 x1 时的后验概率 P(z|x1),即 

 ( ) ( ) ( )1 11
1 2

2

| , ; ~ μ ,P θ
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标注阶段,对于每幅未标注测试图像,提取图像视觉特征 x1 后,可以根据公式(27)计算其投影到隐空间后随

机变量 z 的后验概率 P(z|x1),每个文本关键词的后验概率可以通过公式(18)计算获得.与其他典型的标注模型类

似,SemiPCCA 为每幅图像选取 5 个具有最大后验概率的关键词作为其语义标注. 

3.2   实验过程和结果 

3.2.1  实验数据 
我们采用文献[30]使用的 Corel5K 数据集和文献[28]使用的 Corel30K 数据集进行实验.Corel5K 数据集包

含 5 000 幅图像,来自 50 个 Corel 库存图像 CD,每张 CD 包含同样语义内容的 100 幅图像,每幅图像标注 1 个~5
个关键词.Corel5k 共有 371 个关键词,将至少标注了 8 幅图像的关键词选入词汇表,合计 260 个关键词.整个数

据集分为两部分:4 500幅标注图像作为训练集,500 幅图像作为测试集.Corel30K数据集与 Corel5K类似,但包含

31 695 幅图像和 5 587 个关键词,将至少标注了 10 幅图像的关键词选入词汇表,合计 950 个关键词. 
实验中使用 Corel5K 测试集的 500 幅图像作为测试图像,从 Corel5K 训练集中的分别选择 1 500 幅、2 250

幅和 4 500 幅图像作为标注图像,其余图像与 Corel30K 数据集中的 31 695 幅图像作为未标注图像,参与

SemiPCCA 模型的学习. 
3.2.2  图像特征 

本实验中采用基于图像颜色的高阶局部自相关特征(color higher order local auto-correlation,简称 Color- 
HLAC).HLAC 使用模板匹配的方法快速计算二值图像相邻像素点的自相关特征,能够很好地提取图像的局部

信息,描述空间上的相关关系[42].m-th HLAC 表示 m 阶 HLAC 特征.随着阶数的增加,HLAC 特征的表示能力增

强,但同时计算量也在增加,所以通常使用一阶 HLAC 特征(1st HLAC)或二阶 HLAC 特征(2nd HLAC 特

征).HLAC 已经被广泛地用于图像识别.Color-HLAC 特征是 HLAC 特征在 RGB 图像上的扩展,分别计算 RGB
各层的 HLAC 特征,然后“串行融合”.一阶 Color-HLAC 特征为 45 维.二阶 Color-HLAC 特征为 714 维. 

{ }1 1/2 1 1/2, , ,′ ′=x x x x x 表示图像特征,其中,x1表示原始图像的二阶Color-HLAC特征,x1/2表示原始图像缩小一

半后的二阶 Color-HLAC 特征, 1′x 和 1/2′x 分别表示上述图像的 RGB 层经过式(28)中的 sigmoid 函数二值化后的 

二阶 Color-HLAC 特征. 
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二阶 Color-HLAC 特征经 PCA 降维后各保留 80 维,最终得到的图像特征共 320 维. 
3.2.3  图像自动标注结果 

本节中,使用平均精度和平均召回率比较若干图像自动标注方法的性能,包括机器翻译模型(translation- 
mode,简称 TM)[30]、跨媒体相关模型 CMRM[31]、连续空间相关模型 CRM[32]、多贝努里相关模型 MBRM[33]、

PLSA-WORDS[35]、GM-PLSA[37,38]、PCCA[39]和本文的方法.SemiPCCA 中,隐变量 z 的维度 d=50,平滑参数 k=0.3,
阈值 ft=80. 

图像标注的性能通过比较测试集的图像自动标注结果与原始标注进行评价.类似于文献[32],本文只取前 5
个后验概率最大的关键词作为每幅图像的标注结果,并计算测试集中每个关键字的精度(也称查准率)、召回率

(也称查全率 )及其综合评价指标 F1 值 .对于一个关键词 w,精度 P=B/A,召回率 R=B/C,综合评价指标

F1=2×P×R/(P+R),其中,A 表示所有自动标注了 w 的图像个数,B 表示正确标注 w 的图像个数,即这些图像的原始

标注和自动标注都包含w,C表示原始标注中包含w的图像个数.计算精度和召回率的平均值可用来评价系统的

标注性能.此外,本文也考虑了召回率大于 0 的关键词个数,这个值可以代表系统能够有效学习的关键词个数. 
表 1 给出了 PCCA 和 SemiPCCA 在 Corel 图像库的标注性能比较,包括性能最佳的 49 个关键词的平均召

回率和平均精度,以及全部 260 个关键词的平均召回率和平均精度,训练集分别选择 Corel5k 中的 1 500 幅、2 250
幅和 4 500 幅标注图像.从表 1 中数据可以看出,随着标注图像的减少,PCCA 标注图像的性能快速降低,而
SemiPCCA 的性能却相对稳定,并持续优于 PCCA. 

Table 1  Performance comparison of PCCA and SemiPCCA on Corel5k dataset 
表 1  PCCA,SemiPCCA 在 Corel5k 图像库上的图像自动标注性能比较 

模型 PCCA SemiPCCA 
训练样本 1 500 2 250 4 500 1 500 2 250 4 500 

召回率>0 的关键词个数 99 126 150 113 132 151 

性能最佳的 49 个关键词 
平均召回率 R 0.61 0.74 0.89 0.71 0.85 0.94 
平均精度 P 0.56 0.65 0.7 0.60 0.72 0.77 

F1 值 0.58 0.69 0.78 0.65 0.78 0.85 

全部 260 个关键词 
平均召回率 R 0.16 0.24 0.30 0.20 0.27 0.32 
平均精度 P 0.13 0.18 0.22 0.15 0.20 0.24 

F1 值 0.14 0.21 0.25 0.17 0.23 0.27 
 
表 2给出了TM,CMRM,CRM,MBRM,PLSA-WORDS,GM-PLSA和本文提出的SemiPCCA的标注性能对比.

为了与过去的模型进行比较,训练集采用 Corel5k 中的 4 500 幅标注图像,其中同样报告了两种标注结果:性能最

佳的 49 个关键词的平均召回率和平均精度与全部 260 个关键词的平均召回率和平均精度.从表 2 中数据可以

看出,SemiPCCA 的性能大幅度优于 TM,CMRM,CRM 和 PLSA-WORDS,也稍优于 MBRM 和 GM-PLSA. 

Table 2  Performance comparison of SemiPCCA and other automatic image annotation models 
on Corel5k dataset 

表 2  SemiPCCA 与其他模型在 Corel5k 图像库上的图像自动标注性能比较 

模型 TM CMRM CRM MBRM PLSA-WORDS GM-PLSA Semi-PCCA
召回率>0 的关键词个数 49 66 107 122 105 125 151 

性能最佳的 49 个关键词

平均召回率 R 0.34 0.48 0.70 0.78 0.71 0.79 0.94 
平均精度 P 0.20 0.40 0.59 0.74 0.56 0.76 0.77 

F1 值 0.25 0.44 0.64 0.76 0.63 0.77 0.85 

全部 260 个关键词 
平均召回率 R 0.04 0.09 0.19 0.25 0.20 0.25 0.32 
平均精度 P 0.06 0.10 0.24 0.24 0.14 0.26 0.24 

F1 值 0.05 0.09 0.21 0.24 0.16 0.25 0.27 
 



 

 

 

张博 等:基于弱匹配概率典型相关性分析的图像自动标注 307 

 

4   总  结 

针对弱匹配多模态数据的相关性建模问题 ,本文提出了一种全新的弱匹配概率典型相关性分析模型

(SemiPCCA).不同于以往的弱匹配典型相关性分析模型,SemiPCCA 完全基于概率典型相关性分析模型(PCCA),
关注于各模态内部的全局结构,模型参数的估计受到了未匹配样本的影响,而未匹配样本则揭示了各模态样本

空间的全局结构.在人工弱匹配多模态数据集上的实验结果表明,SemiPCCA 可以有效地解决传统 CCA 和

PCCA 在匹配样本不足的情况下出现的过拟合问题,取得了很好的效果.接着,本文提出了一种基于 SemiPCCA
的图像自动标注方法.该方法基于关联建模的思想,同时使用标注图像及其关键词和未标注图像估计隐空间的

分布,学习视觉模态和文本模态之间的关联,从而能够较好地对未知图像进行标注.在 Corel 数据集上进行的实

验结果表明,SemiPCCA 比几种典型的图像标注方法具有更高的标注精度和更好的检索效果. 

致谢  在此,我们向对本文工作予以支持和建议的老师和同学表示感谢,并向对本文工作不足之处提出评审意

见的老师表示衷心的感谢. 
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