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Abstract:  In this paper, based on the statistical smoothing strategy, a image region feature generative probability 
estimation method is proposed by exploiting maximum weight matching algorithm. By further analyzing and 
measuring the semantic correlations between words based on the training set, a novel image annotation algorithm 
for adopting the generative model is presented. The first annotation keyword is obtained by using the proposed 
image region feature generative probability estimation algorithm. Then, a heuristic iterate function is proposed to 
exploit the keyword semantic correlation. Finally, the semantic correlation between the annotation and the image 
can be improved by our annotation algorithm. The proposed annotation approach is tested on a real-world image 
database, and promising results are achieved. 
Key words: image annotation; generative model; continuous feature estimation; maximum weight matching; 

semantic correlation 

摘  要: 使用最大权匹配算法,结合统计平滑技术,提出图像区域特征生成概率估计方法,并进一步对训练集中标

注词之间的语义相关性(correlation)进行分析与度量,给出一种基于生成模型的图像标注算法.算法使用所提出的基

于最大权匹配的图像生成概率估计方法得到较好的起始点,进而设计启发式迭代函数对词与词的相关性加以利用,
最终提高标注词与图像的语义相关性.在现实世界图像数据库上的实验结果验证了所提出标注方法的有效性. 
关键词: 图像标注;生成模型;连续特征估计;最大权匹配;语义相关性 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

图像语义的自动标注是实现图像语义检索的关键.标注就是使用语义关键字或标签来表示一幅图像的语

义内容,进而将图像检索转化为文本检索.早期手工标注需要专业人员对每幅图像都要标出关键字,费时且具有

主观性.图像数量的爆炸性增长促使人们利用各种机器学习算法、统计模型等设计出多种图像自动标注模 
型[1−16].然而,由于存在语义鸿沟(semantic gap),自动获取图像的语义信息仍然非常困难,图像语义的自动标注性
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能亟待提高. 
利用统计学习进行图像标注的关键是从训练集中找到视觉特征与标注词之间的关系.一个直观的想法是,

同一关键词的视觉特征具有一致性,如“老虎”,其颜色和纹理在视觉特征上保持一致.这样,图像可以被分割成一

些带有一定语义含义的局部区域(如采用 Normalized cut 图像分割技术[17]),理想情况下,图像分割后每个区域对

应一个清晰的语义对象.因此,通过区域特征的距离计算可以近似度量两个区域(对象)的语义相似性.在此基础

上,出现了离散特征模型,如 Duygulu 等人(2002 年)提出的翻译模型[1],对分割后的图像区域特征进行聚类,将连

续特征变成离散视觉关键字单词表 ,图像的标注问题可以看作从图像视觉关键字到语义关键字的翻译过

程;Jeon 等人提出的相关模型 CMRM[2](2003 年)利用视觉关键字与语义关键字的相关性(联合概率)进行标注.
虽然离散特征模型考虑了对象和区域的语义含义,但这种对视觉特征的离散处理方法会造成视觉特征内容的

损失.由于事先很难确定一个理想的聚类粒度,标注结果受离散化效果影响较大[3]. 
随后出现的连续相关模型 CRM[4]和 MBRM[3](2004 年)使用非参数高斯核进行特征生成概率的连续估计,

与离散模型相比,其标注性能有显著提高.然而,上述方法对图像各个区域在生成概率估计中所起作用的复杂性

考虑不足.将核密度估计看作区域-图像的相似性度量函数,则在上述模型中,区域与图像的相似性定义为区域

与图像各个区域相似性度量的平均值.然而,一幅图像的不同区域对该相似性度量的贡献程度不同,如图像中的

“对象”区域比“背景”区域贡献要大,多数已知工作忽视了图像语义相似性度量的复杂性.另一方面,常用的图像

分割方法容易产生许多语义不明确的区域,由于这些区域的弱语义特性,使得这类区域经常与代表多种不同语

义对象的区域都具有较高的特征相似性,影响图像特征生成概率的估计的准确性.本文通过二分图最大权匹配

算法得到图像之间相似区域的匹配结构,在该结构基础上给出一种新的图像特征生成概率的连续估计方法,从
而提高了特征生成概率估计的准确性. 

出于简化计算的目的,已知工作普遍假设语义关键词之间相互独立.近年来,人们意识到标注时利用词与词

之间的相关性(correlation)能够改进标注性能,如“people,beach”,“people,garden”具有较高的相关性,则这两者同

时作为图像标注的概率较高;而“grass,tiger”组合成为某一图像的语义标注的概率显然高于“ocean,tiger”.在标注

中使用此类相关性信息的代表性工作包括 CLM 模型[5](2004)、TMHD 方法[6](2005)以及 AGAnn[7](2006)方
法.CLM 模型使用 EM 算法隐含考虑词与词的相关性;TMHD 方法需借助外部数据源 WordNet,对训练集中有用

的信息未充分利用;AGAnn 对自适应图(adaptive graph)标注的结果应用词与词的相关性.本文使用类似文本信

息检索中常用的自动局部分析方法(automatic local analysis)[18]针对待标注图像自适应选择局部训练集进行分

析,来获得词与词之间相关性的先验知识,并在标注过程中应用该先验知识. 
本文提出一种新的基于生成模型的图像自动标注算法,该算法利用启发式迭代过程进行图像语义标注.在

迭代过程中,起始标注的准确估计至关重要,而起始标注词估计的准确程度与图像特征生成概率估计的准确程

度紧密相关.本文给出的基于最大权匹配的图像特征生成概率方法提高了特征生成概率估计的准确性,从而为

贪心算法提供良好的起点.在此基础上,通过本文给出的词与词相关性的有效度量方法,利用词与词相关性,语
义相关的一组词被优先选择为最终标注.结合上述两方面内容,本文算法最终提高了标注性能.使用基准数据集

ECCV2002 对本文提出的标注算法进行检验,与基于图像分割的 MBRM 方法进行比较,本文方法的 recall 和

precision 均有显著提高,分别由 16.1%和 19.0%提高到 19.5%和 21.1%. 
本文第 1 节讨论图像标注的相关工作.第 2 节介绍相关模型进行标注的基本框架.第 3 节介绍基于最大权

匹配的连续特征密度估计.第 4 节介绍词的语义相似性度量.第 5 节介绍本文设计的启发式贪心算法用于标注

的过程.第 6 节讨论实验结果.第 7 节是总结和展望. 

1   相关工作 

近年来,图像自动标注领域非常活跃,人们利用机器学习方法、统计模型设计出各种不同的学习模型.这些

模型主要包括翻译模型[1]、LSA&PLSA 模型[8,9]、相关模型[2−4]、分类模型[10,11]等.机器翻译模型[1]将图像标注

过程视为从视觉关键字到文本关键字之间的翻译过程,通过寻找标注词和图像特征之间的关系对待标注图像
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进行标注 .LSA[8]和 PLSA[9]模型引入隐藏变量在图像特征和词之间建立联系 ,从而寻找两者共同出现的信

息.Monay 等人[9]建立了一对有关联的 PLSA 模型,对文本特征赋予了更高的重要性.将每个标注词看作独立的

类,为每个词创建不同的图像分类模型,图像标注也可使用文本分类技术.Srikanth 等人[10]通过 WordNet 建立词

的层次结构,进而使用层次化的分类方法进行标注;在最新的图像标注研究中,Jain 等人[11]提出使用多分辨率基

于固定网格的图像内容表示方法以及层次增强算法来解决使用图像分类的标注中图像内容表示以及分类器的

有效训练等问题.Li 和 Wang[12]设计实现一个在线的快速图像标注系统:ALIPR 标注系统. 
在这些模型中,图像特征的相似性度量方式对标注性能的影响至关重要.图像自动标注的机器模型[1]及离

散特征模型 CMRM[2],使用离散度量方式.首先,采用图像分割技术生成每幅图像的局部区域,这些图像区域的

特征经过聚类,形成带有语义特征的视觉关键字,进而学习视觉关键字与语义关键字之间的关系.但离散化方法

会造成视觉特征内容的损失,影响了标注效果.在连续特征模型 CRM[4]和 MBRM[3]中,通过基于核的非参数估计

方法提高了图像特征生成概率的估计,但上述连续模型在估计图像生成概率时,对图像各个区域在特征生成概

率估计中所起作用的复杂性考虑不足.基于区域的图像相似性度量在基于内容图像检索(CBIR)领域已被研究

多年,并存在多种利用区域匹配结构信息来提高图像检索效果的方法[19−21].Wang 等人在 SIMPLIcity[19]中定义

了加权的区域相似性之和来度量两幅图像的相似性 , 最相似的区域有最高匹配优先权 .Zhang 在

FUZZYCLUB[20]中对其加以改进,定义一幅图像的某区域和另一幅图像的距离值为该区域和另一幅图像的所

有区域中距离度量最小的值,该最小距离值反映区域和图像的最大相似性.这些方法都表明,在图像整体相似性

度量中不应忽视图像之间的区域匹配特性.我们认为,这种图像相似区域之间的匹配结构是揭示图像语义相关

性的关键,在图像标注领域,估计待标注图像的生成概率时应该充分利用这种匹配信息来提高估计的准确性. 
从图像分割的粒度上讲,存在着基于图像分割后的区域和基于固定大小的网格.MBRM[3]中将基于固定大

小的网格与基于分割的标注性能进行比较,实验结果显示,基于固定网格图像划分的标注性能优于基于图像分

割的标注性能.但由于基于图像分割的标注可以很方便地扩展到对区域(对象)的标注[22]和基于区域(对象)的图

像检索[23],故本文仍然关注于基于图像分割的图像标注. 
如前所述,训练集中词和词的相关性能够提高标注性能.理想情况是,应该利用词的集合进行标注,此时需

穷举标注单词表的所有子集,当标注单词表非常大时,在计算上并不可行.Jin 等人[5]在其标注方法中将该问题放

松为估计 P(θw|I)——语言模型θw 生成图像 I 的标注词的概率,隐含考虑了词和词的相关性.与使用外部知识源

WordNet[6,10]进行词与词相关性不同,该方法在标注过程中利用训练集中词和词的关系进行标注,并且其在一定

程度上改善了标注性能.但该文并未给出度量任意两个词的相似性的有效方法,同时对词的“邻居”关系蕴含的

语义相似性并未考虑,且由于使用 EM 算法,标注速度较慢. 
国内相关的研究工作包括 Li 等人[13]使用条件随机场进行图像标注的半指导学习,以解决自动标注中训练

数据稀少的问题.Wang 等人[14]利用 Web 检索和数据挖掘技术设计图像标注系统 AnnoSearch.在该系统中,首先

使用 Web 检索得到语义和视觉相似的一组图像,再利用挖掘方法从图像相关的文本描述中得到它们的标注. 
Hua 等人[15]设计 Web 图像标注系统,利用 Web 图像的上下文信息自动获取相关的语义信息.Liu 等人[7]提出基

于流行排序(manifold ranking)学习的图像标注方法,在该方法中,设计 NSC 模式生成自适应相似性图,并通过词

的语义相关性信息对自适应图标注的结果进行扩展和不相关词的过滤. 

2   标注的基本框架 

基于统计生成模型的相关模型使得图像标注性能有较大提高,而本文提出的标注方法在相关模型的基础

上进行了进一步扩展,因此,下面首先对图像自动标注的相关模型进行介绍. 

2.1   相关模型 

相关模型标注的基本思想是:估计概率 P(w|I)——给定图像 I 时,单个词 w 作为标注的概率,通过对 P(w|I)
排序选择标注词. 

给定训练集 T,集合的大小记为|T|,对训练集中每幅已标注的图像 Ji 可使用图像区域和标注词来表示,如
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Ji={fi,1,fi,2,…,fi,m;wi,1,wi,2,…,wi,n},m 和 n 分别表示图像区域的个数和词的总个数.对不同的图像,m 的个数不一定

相等,n 是相等的.fi,j 是区域特征,维数为 D;wi,j 是一个二元变量,表示第 j 个词是否出现在第 i 幅图像中.给定一幅

待标注图像 I={f1,f2,…,ft},我们需要估计概率 P(w|I),即给定图像 I 时词 w 作为其标注的概率. 
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则待求的最佳标注为 
 w*=argmaxwP(w|I) (3) 

假设 P(J)服从均匀分布,则需要估计被标注图像 I 的每个区域 fj 从训练集中任意图像 J 生成的概率 P(fj|J)
服从的分布及 w 由 J 生成的概率 P(w|J)服从的分布. 

2.2   连续特征生成概率估计 

在连续模型CRM和 MBRM中,对区域特征生成概率 P(fj|J)服从的分布使用基于高斯核的非参数估计得到: 
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其中,gk 表示训练图像 J 的第 i 个区域的特征,m 是 J 中的区域个数.忽略分母的归一化因子,该核密度函数也可

以看作特征相似性度量函数,则上式表示区域 fj 和图像 J 的相似性等于 fj 和 J 的每个区域作相似性度量,然后取

平均.如在图 1 中,估计图像 a 中标识区域从图像 a′中生成的概率时,需将其与图像 a′中背景区域(如 tree 和 sky)
进行相似性比较.然而,在相关领域,如图像检索系统 SIMPLIcity[19]及 FUZZYCLUB[20]中,一个基本思想是:区域

(对象)与图像的相似性度量取决于对象与图像中对象区域的相似性度量值,与图像中背景关系不大,这样的度

量方式更符合人的判断习惯.图像分割后,真正携带语义信息的区域往往在另一幅图像中只与其中语义相似的

某个区域相似,按照式(4)计算出的区域生成概率却比较低.由此可见,在考虑分割的语义特性时,式(4)定义的 fj

与 J 的生成概率计算方法忽视了图像语义相似性度量的复杂性.在 SIMPLIcity 中,定义了加权的区域相似性之

和来度量两幅图像的相似性.而 FUZZYCLUB 对其作进一步改进,定义区域与图像的相似性为该区域和另一幅

图像的所有区域中相似性度量最大的值,取得了较好的效果. 
 
 
 
 
 
 

 (a) Image a            (b) Image a′               (c) Image a             (d) Image aa 
 (a) 图像 a (b) 图像 a′ (c) 图像 a (d) 图像 aa 

Fig.1  The examples of images with high generating probability 
图 1  具有高生成概率的图像举例 

2.3   基于最大相似区域的特征生成概率估计 

然而 ,将上述基于区域的图像相似性度量的思想应用于图像标注中并不是一件简单的事情 .例如:根据

FUZZYCLUB 的思想,我们可定义如下基于最大相似区域的特征生成概率估计: 
 PS(fj|J)∝maxexp(−(fj−gi)TΣ−1(fj−gi)) (5) 
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定义区域 fj 由 J 生成的概率取决于 fj 由 J 中所有区域距离度量最小的区域生成的概率,即只要 J 中包含与

fj 较为相似的一个区域,则该生成概率比较高.但是,目前的图像分割技术易产生一些语义信息不明确或根本无

意义的小区域,这些区域中多数只是语义对象的组成部分.由于它们的弱语义特性以及不突出的视觉特征,使得

它们更容易和另外图像的多个区域都有较高的视觉相似性.根据式(5),这些弱区域有较高的生成概率,从而对图

像的生成概率起到误导作用.如图像 a 中弱语义区域(标识区域)容易和图像 a′中标识区域产生较高的视觉相似

性,从而产生较高的生成概率,虽然图像 a 与图像 a′从视觉上看并不相似,语义也不相关.而图像 a 和图像 aa 包

含共同对象“building”,按式(5)计算出的生成概率却比较低. 
为了降低弱语义含义的区域在图像生成概率估计中的作用,我们对区域相似性关系进行结构化,使用最大

权匹配算法找到代表两幅图像整体相似性的区域匹配的核心结构,并在该结构的基础上提出一种新的区域生

成概率密度估计方法. 

3   改进的区域特征生成概率估计与平滑方法 

从图像生成的角度来看,图像 I 从另一幅图像 J 生成的概率由 I 中每个区域的联合生成概率决定,若其中某

个区域的生成概率太大,将会掩盖其他区域的贡献,从而影响整体图像生成概率的估计的准确性.因此,为了削

弱语义区域的影响,同时保留每个区域对图像生成概率的贡献,需考虑如下两个约束:区域与图像相似性仍由区

域与其在该图像中的最优匹配来决定;同时,一个区域的最优匹配应尽可能少地共享给其他区域.对区域相似性

关系进行结构化,建立图像 I 和 J 的区域匹配结构,使得该结构在满足如上约束时最大化两幅图像的整体相似性

十分必要,而该结构可通过基于二分图的最大权匹配算法获得.图 2举例说明:图像 I(左侧)和图像 J(右侧)经图像

分割后的区域分别构成二分图的两组结点,图中加粗的边为该二分图的最大权匹配,最大权匹配中以边相连的

区域对互为最优匹配,如图中区域对(b2, tb′ ).除去 J 中区域数小于 I 中区域数的情况,I 中每个区域不能在 J 中有

共同的最优匹配. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Maximum weight matching, the thick edges denote the optimal matching, the weight associated with the 
edge denotes the similarity between the region in image I and image J 

图 2  最大权匹配,图中加粗的边即找到的最优匹配,该边上的权值表示 I 中区域由 J 生成的概率 

设图像 I,J 经过图像分割后形成的区域分别是{b1,…,bm}和 1{ ,..., }tb b′ ′ .建立两个结点集 N={N1,…,Nm}和
{ 1{ ... }tN N N′ ′ ′= , , ,其结点分别对应 I 和 J 的区域,建立二分图 G={N∪N′,E},E=N×N′.边 ( , )i jN N ′ 表示可能的区域匹

配对,边上的权值由 Ni 对应区域 bi 从 jN ′ 对应区域 jb′ 生成的非参估计值给出,该值也可以理解为区域匹配对的

相似程度: 

 
1

,

exp{{ ( ) ( )}}T
i j i j

i j
w

g f g f
w

Z
Σ −− − −

=  (6) 

其中,gi,fj 分别对应 bi, jb′ 的 D 维视觉特征,Zw 是归一化因子. 
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在构造如上带权完全二分图后,接下来给出该二分图下匹配与最大权匹配的定义:一个完全二分图的匹配

M 是指 E 的一个子集,该子集中任意两条边不含公共结点.完全二分图的最大权匹配是一个匹配,同时满足如下

两个条件:N′中结点均包含在该匹配中;该匹配包含的边权的和最大,即 

 ( )max
i

i i
N N

w π,
∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (7) 

如上定义的最大权匹配在结点集 N 和 N′包含的结点数目相同时成立.但在图像标注中,图像分割后的区域

个数不一定完全相同,当图像 I 的区域个数大于 J 时,既要求最大权匹配的任意两条边不含公共结点,又要求 N
中结点全部包含在该匹配中,找不到这样的匹配.此时将条件修改为:保证 N 中结点在 N′中共享最少公共最优匹

配结点的同时,最大化所有权值的和.此时,最大权匹配在最大化两幅图像整体相似性的前提下减少区域对整体

相似性的贡献次数,较好地满足了我们的需要. 
求解上述最大权匹配问题的常用方法是匈牙利算法[24],通过匈牙利算法可以找到 I 中区域在 J 中的最优匹

配,这样,区域 bi 由图像 J 生成的概率定义为 bi 从其在 J 中的最优匹配生成的概率,即 
 Popt(bi|J)=wi,k,k=π(i) (8) 

但上式得到的概率值是仅用最优匹配区域进行核密度估计的结果,由于估计样本集非常稀疏(仅包含一个

样本,最优匹配区域),因此会导致低偏差、高方差,从而总体误差较大[25].为此,我们使用 Jelinek-Mercer 平滑方 
法 [26]进行平滑.具体做法:将整幅图像的所有区域作为背景集,在此基础上,做基于核的非参数概率密度估计

PB(bi|J),最终可以得到: 
 P(bi|J)=λPopt(bi|J)+(1−λ)PB(bi|J) (9) 
其中,λ是平滑因子,最优值可在验证集中确定,本文在实验中设为 0.7.通过区域匹配,在对图 1 中图像 a 进行标注

时,减少了弱语义区域对整体生成概率的贡献,从而为其标注正确的语义标签“building”. 

4   词的语义相关性度量 

文本检索中,自动局部分析[18]利用与初始查询项(query term)相关度最高的局部文档集合中词与词的共现

(co-occurrence)相关性关系,进行查询扩展.在图像标注中,将训练集中每幅图像看成包含标注词的文档,本文采

用类似方法,针对待标注图像自适应构造局部训练集进行语义相关性度量,从而将主题相关的词加人待标注图

像的标注中.具体如下: 
对于给定待标注图像,我们利用视觉相似性选择前 K 个具有最大视觉生成概率的训练图像组成其局部视

觉邻域.将邻域中每幅训练图像用标注词序列表示.建立矩阵 M=K×|T|,Mij 表示第 i 个词是否出现在第 j 幅图像

中 .例如 ,当标注单词表包含 5 个单词 :V={steet,bridge,bus,train, people},局部训练集合中共有 4 幅图

像:T={J1,J2,J3,J4},标注与训练图像的关系由图 3 左矩阵表示: 

 J1 J2 J3 J4   w1 w2 w3 w4 w5 
w1 (street) 1 1 1 0  w1 3 0 2 0 2 
w2 (bridge) 0 0 0 1 ⇒ w2 0 1 0 1 1 

w3 (bus) 1 1 0 0 Co-occurrence w3 2 0 2 0 2 
w4 (train) 0 0 0 1 correlation w4 0 1 0 1 1 

w5 (people) 1 1 0 1  w5 2 1 2 1 3 
Fig.3  The example of word correlation analysis 

图 3  词的语义相关性分析举例 
将矩阵的每一行看作一个向量 w ,第 i 行表示词 w 在训练集中的出现模式.矩阵的第 j 列表示图像 Jj的标注, 

若 wi 是图像 Jj 的标注,则 Mij 为 1,否则为 0.此时,词 wi 与 wj 的共现相关性可由相应行向量的内积 i jw w⋅ 来度量. 

由如上度量方式可得图 2 右矩阵,可以看出“street,bus”,“street,people”相关性较高,即“street,bus”,“street, 
people”频繁共同出现,则它们对未标注图像进行标注时共同出现的概率较高 
  鉴于 M 矩阵非常稀疏,为了避免在下面的计算中出现多 0 的情况,我们首先将整个局部训练集当成背景集,
对 Mij 使用 Jelinek-Mercer 方法[26]进行平滑.接下来,通过词在局部训练集中的共现模式进行语义相关性度量,词
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wu 与 wv 的共现相关性可按下式定义: 
 

u v

j

w w uj vj
J T

c M M,
∈

= ×∑  (10) 

对 ,u vw wc 进行归一化处理: 

 u v

u v

u u v v u v

w w
w w

w w w w w w

c
s

c c c
,

,
, , ,

=  
+ −

 (11) 

将所有 wu 的相关性值组成向量
uws ,即 1 2( ... )

u u u u
w w w w ns s ss , , ,= , , , .同样地,将所有 wv 的相关性值组成向量

vws ,

即 1 2( ... )
v v v v

w w w w ns s ss , , ,= , , , ,通过
uws 和

vws 的内积可度量 wu 和 wv 的上下文共现模式: 

 ( ) u v

u v

w w
u v

w w

s sSim w w
s s

⋅
, =  

| | × | |
 (12) 

若 wu 和 wv 具有相似的“邻居”,即它们出现的上下文较相似 ,则得到的 Sim(wu,wv)值较大 .如上例中词

“bridge”和“train”,虽然共现频率低,但它们具有相似的邻居关系,则这两个词也具有较强的语义相关性.最终的

Sim(wu,wv)反映了 wu 和 wv 的语义相关性. 

5   本文标注方法 

至此,本文给出新的图像区域特征生成概率估计方法,并且进行词与词相关性的有效度量.接下来,本文设

计标注算法,同时利用这两方面的信息改进标注效果.为了说明算法的有效性,本文首先将独立词标注的相关模

型扩展为基于词集标注,进而设计启发式迭代函数对目标函数进行求解.在启发式迭代过程中,新的图像区域生

成概率估计提高为迭代选择一个好的起点,进而词与词相关性保证后续标注紧密耦合,最终提高图像标注与图

像特征的语义相关性. 

5.1   标注目标函数 

基于统计生成模型的相关模型假设词与词独立,标注过程中每次选择一个独立的词进行标注,此时,标注目

标函数如式(3)所示.本文标注算法将其扩展为对词集进行标注.设 Sk 是标注单词表 V 的一个大小为 k 的子集,
则给定待标注图像 I,Sk 是其标注的概率为 

 
1 1 1

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

k k

k k k k k k

P S I P S I
P S I P w S I P w I S P S I− − −

| ⇔ ,

, = , ,  = | , ,
 (13) 

其中,Sk−1∪wk=Sk,k≥1,则待求的最优标注为 
 * arg max ( , )k S kS P S I=  (14) 

很明显,该问题不是一个简单的线性规划问题,因此很难找到分析解决方案.并且,当|V|非常大时,使用穷举

搜索的方法在计算上并不可行.我们使用贪心算法得到近似最优解.对上式两边同取对数得到: 
 logP(Sk,I)=logP(Sk−1,I)+logP(wk|I,Sk−1) (15) 

此时,令 f(Sk)=logP(Sk,I),由于对数函数的保序性,对式(13)的求解等价于对 f(Sk)的求解.此时,可定义贪心算

法迭代公式如下: 
 f(Sk)=f(Sk−1)+logP(wk|I,Sk−1) (16) 
则贪心算法每一步要找的 w*满足下式: 

 

*
1

1

1

arg max ( ) ( )
arg max log ( | , )
arg max ( | , )

w k k

w k

w k

w f S f S
P w I S

P w I S

−

−

−

= −
=
=

 (17) 

假设 I 与 Sk−1 相互独立,则有 1 1
1( | , ) ( | ) ( | )
( )k kP w I S P w I P w S

P w− −= ,设 P(w)服从均匀分布,则对于所有的词 

w,P(w)均相同,此时有 
 w*=argmaxP(w|I)P(w|Sk−1)=argmaxP(w,I)P(w,Sk−1) (18) 
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其中,对 P(w|Sk−1)的极大似然估计为 1
1

1

#{ | , }( | )
#{ | }

k
M k

k

J w S JP w S
J S J

−
−

−

∈
=

∈
,#{J|w,Sk−1∈J}表示训练集中标注同时包含 w, 

Sk−1 的图像数.对于有限的训练集,当|S|增大时,该 w 和 Sk−1 共同出现的次数非常少,因此,该概率将出现很多为 0
的情况.然而,在当前模型中未出现的情况不代表以后也不会出现,因此须对其进行有效平滑.在信息检索中,平
滑通常在一个大的背景集合中进行,该背景集合包含更多信息,从而为在当前模型中未出现的情况分配一个小

的概率,调整当前极大似然估计使其更加准确[26].如我们可以选择一个更大的训练图像集加以平滑.然而,根据

Zipf 法则,总有很多词在图像中出现的次数很少[8],这些不常出现的词的组合共同出现的次数更少,因此,即便使

用更大的背景集,仍然无法解决上述稀疏问题.为此,我们定义如下方法为极大似然估计 PM(w|Sk−1)中概率为 0 的

项分配调整值,以达到平滑的目的. 
定义 relation(w,Sk−1),度量词 w 与词集 Sk−1 的相关性: 

 
1

1

( ) 1,                                1
( ) ( ),  1

k

k
w S

relation w S
relation w S Sim w w S

−

−
′∈

= | |=⎧⎪
⎨ ′, = , | |>
⎪⎩

∑  (19) 

其中,Sim(w,w′)是在第 4 节介绍的词 w 和 w′的语义相似性,为保证 relation(w,Sk−1)在[0,1]之间且满足概率性质, 
即

1

1
,

( ) 1
k

k
w V w S

relation w S
−

−
∈ ∉

, =∑ ,对其进行归一化.令归一化后的 relation(w,Sk−1)作为对概率 P(w|Sk−1)的平滑.即 

 P(w|Sk−1)=(1−γ)PM(w|Sk−1)+γrelation(w,Sk−1) (20) 
其中,γ为平滑因子,当|S|增大时,relation(w,Sk−1)将对该概率 P(w|Sk−1)起决定作用,此时,γ接近于 1. 

对 p(w,I)的计算采用类似于 MBRM[3]中的做法,由于每个词在一幅图像的标注中只出现 1 次,因此,对词的

分布使用二项式分布,具体如下: 

 
1

1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) (1 ( ))

T T
m

i i j i i ij= w w
i i

p w I p w I J p J p f J p w J p w J
| | | |

′≠
= =

′, = , | = | | − |∑ ∑∏ ∏  (21) 

对 p(w|Ji)的平滑,使用二项式分布的共轭分布——Beta 先验[3]. 

5.2   标注过程 

本文提出的标注算法其迭代过程如下. 
算法 1. Anno_Ext. 
输入:待标注图像 I,标注单词表 V,关键词相关性度量值 Sim,固定标注长度 k; 
算法过程: 

• 初始化 S0=∅ 
• For i=1,2,…, |T| 

− 根据式(9)计算生成概率 P(I|J i) 
• EndFor 
• 选择前 K 个具有最大 P(I|J i)的训练图像组成局部视觉邻域,进行关键词语义相关性分析 
• For i=1,2,…,k 

− 计算 w*=argmaxf(Si−1∪w)−f(Si−1) 
− 令 Si=Si−1∪w* 

• EndFor 
输出:标注 S. 
通过下面的式子,我们可以进一步分析贪心算法每一步找到的 w* 

 w*=argmaxf(Si−1∪w)−f(Si−1)=argmaxp(w,I)p(w,Si−1) (22) 
此时,Si−1 表示确定已标注词.可以看出,本文的标注方法具有以下特点: 
• 由于P(w|Si−1)受 relation(w,Si−1)主导,因此,本文标注算法能够有效地将提高生成概率估计以及词的相关

性度量结合在一起以改进标注结果. 
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• 本文迭代标注算法第 1 个词的选择仅取决于词 w 和待标注图像 I 的视觉特征的联合概率 p(w,I),因此,
改进的生成概率估计将为应用词的相关性提供良好的起点. 

• 在良好起点的基础上,本文通过度量词的语义相关性,在迭代过程中考虑与已标注词的语义相关性,从
而通过关键词的语义相关性减少因不准确的特征估计带来的错误标注. 

6   实  验 

6.1   实验建立 

我们在实验中使用的 Corel 数据集取自 ECCV 2002 基准数据集[1].该数据集包括 5 000 幅图像,来自 50 个

Corel Stock Photo CDs.每个 CD 目录下包含同一主题的 100 幅图像.每幅图像与 1~5 个标注词关联,共有 374 个

词.我们将数据集分为 3 部分:训练集 4 000 幅,验证集 500 幅,测试集 500 幅图像.其中,验证集包括每个目录下的

10 幅图像,主要用来确定模型参数.参数确定后,验证集的数据加到训练集中形成新的训练集重新训练模型.与
之前的方法一样,我们主要用检索单个词的查全率、查准率和 F1 来度量标注的性能好坏.给定查询词 w,若存在

测试集中手工标注结果中包含 w 的图像个数为|WG|,使用自动标注模型的标注结果中包含该词的图像个数为

|WM|,其中,|WC|个是正确的,则 

Recall= | |
| |

C

G

W
W

,Precision= | |
| |

C

M

W
W

, 1
2 Recall PrecisionF

Recall Precision
× ×

=
+

. 

Recall 度量出对单个词查询的完整性,Precision 度量查询的精度,平均的查准率和查全率则反映出标注整体的

性能. 
由于连续相关模型 MBRM 代表了目前较好的标注水平,实验中,我们将本文标注算法与 MBRM 标注模型

进行了比较.由于本文研究工作是建立在图像分割的基础上,故下面的实验比较若无特殊声明,则 MBRM 基于

图像分割,非参数核密度估计均选择高斯核.我们使用相同的训练集对这些模型进行训练,并在相同的测试集上

进行测试.固定标注长度 k 设为 5. Recall 和 Precision 均是在整个测试集出现的 263 个词上计算得到的.其中,本
文词的相关性估计局部邻域个数 K 选择为 25. 

6.2   性能度量 

6.2.1  本文标注算法整体性能度量 
表 1 是本文标注算法与 MBRM 的标注结果的比较.其中,Anno_MSR 表示在本文提出的启发式迭代标注框

架中,使用最大相似区域的特征生成概率估计结合词与词相关性;Anno_MWRM 表示使用基于最大权匹配的特

征生成概率估计结合词与词相关性.可以看到,与 MBRM 相比,本文提出标注方法在 Recall 和 Precision 上均有

所提高,最大提高幅度分别为 21%和 11%.使用最大相似区域的特征生成概率估计结合词与词相关性,Recall 和
Precision 分别由 16.1%和 19.0%提高到 17.8%和 21.6%.而使用最大权匹配的密度估计结合词与词相关性,Recall
和 Precision 分别提高到 19.5%和 21.1%.由于本文提出的算法中有两方面改进,一是连续特征估计方法的改进,
二是对词的相关性度量,因此需分别检查这两方面的有效性,并分析这两方面对改进标注性能所起到的作用. 

Table 1  The annotation performance comparison between our algorithm and MBRM 
表 1  本文标注算法与 MBRM 的比较 

6.2.2  基于最大权匹配的连续特征估计有效性检验 
表 2 给出特征生成概率估计方法的实验结果,假设在词和词独立的情况下,将本文基于最大权匹配的连续

特征估计方法(MWRM)分别与离散特征估计(CMRM)、连续非参估计方法(MBRM)、基于最大相似区域的连

续特征估计方法(MSR)进行比较.其中,MSR 连续特征估计方法使用式(5)来计算,并使用式(9)进行平滑.从图 4

 Ave.Recall (%) Ave.Precision (%) 
MBRM 16.1 19.0 

Anno_MSR 17.8 21.6 
Anno_MWRM 19.5 21.1 
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看出,基于连续特征估计的标注性能远远高于离散特征模型,而单纯使用 MSR,其标注效果略低于 MBRM.这是

由于离散特征模型过多地依赖于聚类粒度的选择,事先很难选择一个合适的聚类粒度;而基于 MSR 的生成概率

估计方法无法对弱语义区域进行有效处理.本文提出的基于最大权匹配的特征生成概率估计通过最大权匹配

结构,从整体上降低了无关区域在相似性度量中所起的作用,从而使生成概率估计更加准确,也使得图像标注的

性能有所提高,其 Recall 和 Precision 分别由 16.1%和 19.0%提高到 18.3%和 19.8%. 
Table 2  The effectiveness of maximum weight matching based probability estimation 

表 2  基于最大权匹配的连续特征密度估计有效性检验 

6.2.3  词与词相关性度量有效性检验 
在本组实验中,我们对区域特征的生成概率使用类似相关模型的做法,即使用整幅图像作为样本集作非参

数估计,在词的估计上与其假设词和词独立不同,将词与词语义相关性度量值应用到本文的贪心迭代过程中标

注,其标注性能见表 3.图中,WCor 表示本文方法,可以看到,Recall 和 Precision 分别由 16.1%和 19.0%上升到了

18.6%和 19.8%. 
Table 3  The effectiveness of words correlation measure 

表 3  词与词相关性有效性检验 

6.2.4  基于最大权匹配的特征生成概率估计为迭代算法提供较好起点有效性验证 
在第 5.2 节中,我们分析了第 1 个语义关键词与视觉特征生成概率估计紧密相关.为了验证改进的特征生成

概率是否能够为本节启发式迭代算法提供较好的起点,将词的相关性度量分别应用于以往连续特征估计方法

(MBRM+Cor),基于最大相似区域的特征生成概率估计(MSR+Cor)以及基于最大权匹配的特征生成概率估计

(MWRM+Cor)中,表 4 给出了实验结果.结合表 2 可以看出,单纯使用基于最大相似区域密度估计方法估计区域

特征生成概率,其标注性能略低于 MBRM,但从表 4 看到,结合词与词相关性后,Precision 有所提高.而单纯使用

基于最大权匹配的连续特征估计方法其标注性能有所提高,可以看出,词与词的相关性度量与基于最大权匹配

的密度估计对标注都起到积极作用.而如表 4 第 3 行所示,使用基于最大权匹配的特征生成概率估计词的相关

性分析,整体的 Recall 和 Precision 均有显著提高,说明基于最大权匹配的特征估计方法能够为本文启发式贪心

算法找到好的起点,使得词的相关性信息应用在较为正确的基础上,进而两者相互结合共同提高整体标注性能. 
Table 4  The effectiveness of the start point provided by MWRM-based probability estimation 
表 4  基于最大权匹配的特征生成概率估计为迭代算法提供较好起点有效性验证 

6.2.5  算法时间复杂度分析 
算法 1 的时间复杂度主要取决于每次迭代过程中 w*的计算,而 w*的计算可分为下面 3 部分时间复杂度之

和:图像特征生成概率估计(p(I|J))、词的生成概率估计(p(w|J))以及词的相关性度量.由于图像生成概率等于区

域生成概率的乘积,而每幅图像包含的区域个数固定,因此,第 1 部分时间复杂度主要取决于区域特征生成概率

估计.设训练样本数为 n,本文在生成概率计算时使用匈牙利算法得到区域最大权匹配.因此,第 1 部分总的时间

复杂度为 O(n)×O(Hun),其中,O(Hun)表示匈牙利算法的时间复杂度,有 O(Hun)=O(|V|(|E|+|V|log|V|)),|V|是结点数, 

 Ave.Recal l(%) Ave.Precision (%) 
CMRM 10.7 8.7 
MBRM 16.1 19.0 

MSR 15.8 18.1 
MWRM 18.3 19.8 

 Ave.Recall (%) Ave.Precision (%) 
MBRM 16.1 19.0 
WCor 18.6 19.8 

 Ave.Recall (%) Ave.Precision (%) F1 
MBRM + Cor 18.6 19.8 0.192 

MSR + Cor 17.8 21.6 0.195 
MWRM + Cor 19.5 21.1 0.203 
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|E|为边数.一般情况下,图像区域分割的数目是非常有限的,如本文实验中图像分割区域数最大为 10,即结点数

不超过 20,远远小于 n.因此,生成概率估计的时间复杂度为 O(n).设标注单词表中词的个数为m,则词的生成概率

估计时间复杂度为 O(mn),词的相关性度量时间复杂度为 O(m2).得到 3 部分时间复杂度的和为 
O(n)+O(mn)+O(m2)). 

通常情况下,单词表中的单词数目远远小于训练样本数,因此,该时间复杂度由 O(n)主导.当固定标注长度

为 k 时,算法 1 总的复杂度为 kO(n)=O(n). 

7   总结和展望 

相关模型在图像标注领域显示了其良好的性能,但其隐含的定义区域与图像的相似性为区域与图像中所

有区域的平均相似性,忽略了对象与区域的语义特性.本文通过二分图最大权匹配算法得到两幅图像区域匹配

的核心结构,在此基础上,结合统计平滑技术提出基于最大权匹配的区域密度概率估计方法.另一方面,相关模

型中假设词与词相互独立,但实践表明,词与词的相关性能够改进标注性能.本文针对训练集,对词与词语义相

关性进行有效度量,并设计启发式贪心算法对词与图像特征的联合概率以及词与词的关系综合考虑.基于最大

权匹配与平滑技术的区域密度概率估计方法为启发式贪心算法找到了好的起始点,词与词相关性使得后续标

注词语义紧密相关.实验表明,本文所提出方法使得标注性能有显著提高.鉴于词和词的关系在标注过程中所起

的重要作用,而本文仅对训练集进行分析,训练集中包含的图像是有限的,如此学到的知识是有限的.在下一步

的工作中,我们考虑结合外部知识源,如 WordNet,学习到更多关于词和词相关性的知识.另外,还考虑将现有工

作扩展到基于区域(对象)的图像标注和检索中. 
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