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Abstract:  Many machine learning methods such as generative model and discriminative model have been applied 
to image semantic automatic image annotation. However, due to the “semantic gap”, the imbalanced training data, 
and the multi-label characteristic of image annotation, the annotation performance still calls for improvement. In 
this paper, an image annotation method is proposed which augments the classical generative model with the 
proposed discriminative hyperplane tree. Based on the high visual generative probability training images 
(neighborhood) of the unlabeled image, the local hyperplane classification tree is adaptively established. The 
semantic relevant training image set is obtained through top-down hierarchical classification procedure by 
exploiting the discriminative information at each level. The joint probability between the unlabeled image and the 
semantic words is estimated based on the obtained semantic relevant local training set under the proposed 
framework. This method combines the advantages of both generative model and the discriminative models. From 
the aspect of generative model: by exploiting the discriminative information of the semantic cluster in the 
discriminative hyperplane tree, a local generative set is progressively refined, and therefore, improves accuracy. 
From the aspect of discriminative model: the multiple label assignment can be naturally implement by estimating 
the joint probability, which reduces the limitation of discriminative model induced by the imbalanced and 
overlapping training set. The experiments on the ECCV2002 benchmark show that the method outperforms 
state-of-the-art generative model-based annotation method MBRM and discriminative model based ASVM-MIL 
with F1 measure improving by 14% and 13% respectively. 
Key words:  automatic image annotation; generative model; discriminant classification; discriminative hyperplane 

tree; hierarchical classification 

摘  要: 图像语义的自动标注是一个具有挑战性的研究课题 ,目前常见的机器学习方法 ,如统计生成模型
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(generative model)与判别模型(discriminative model)都被用于该问题的研究中.然而由于语义鸿沟的存在、图像训练

数据的不平衡性以及图像标注的多标签特性等问题,使得上述方法的性能都有待进一步提高.提出一种基于可判别

超平面树的生成模型图像标注方法.该方法根据待标注目标图像的高生成概率邻域,建立局部超平面分类树,进而利

用同层类间可判别信息,按自顶向下的层次分类得到待标注图像的语义相关图像集合.由此得到的相关类信息与新

的生成模型框架相结合对待标注图像与语义关键词的联合概率进行估计,实现对目标图像的标注.其特点在于生成

模型与判别模型方法得到了有效结合,可判别超平面树对隐含语义聚类的判别分析是对待标注图像的生成“邻域”
的逐步求精过程,有效地提高了生成模型标注准确度;而对于判别分析难以解决的多标签分类、训练数据不平衡等

问题,此方法通过联合概率估计自然地实现目标图像的多标签分配.在常用的包含 5 000 幅图像的 ECCV2002 数据

集进行了实验,结果表明,与目前已知的具有较好标注效果的基于生成模型的 MBRM 模型(采用图像分割方法)以及

基于辨别分析的 ASVM-MIL 相比,此方法的 F1 因子分别提高了 14%和 13%. 
关键词: 自动图像标注;生成模型;判别模型;可判别超平面树;层次分类 
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技术设计出多种图像自动标注模型[1−11].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能仍亟待提高. 
基于统计生成模型(generative model)[1−6]的图像标注方法,如相关模型[2−4]等得到了较为广泛的研究.统计

生成模型方法从训练数据集合中估计待标注图像与语义关键词的联合概率进行标注.此类方法对数据规模和

语义关键词数量的适应性强,其估计概率的方式为标注结果的选择提供了自然的排序方法.然而,由于语义鸿沟

的存在,其标注过程容易受到具有高视觉相似性而语义不同的图像的影响[7],对数据的利用效率也有待提高.将
每个语义关键词看作一个类标签 ,图像标注问题也可使用有指导分类学习的方法解决 [7−10],其中判别模型

(discriminative model)方法被广泛用于解决图像标注问题[7,8].判别分类方法(如 SVM 等)将给定的训练样本按类

标签组织为类,学习最优决策边界,实现数据分类任务,从原理上,生成模型与判别模型具有一定的互补性.但是,
可判别分类方法的复杂度往往随着数据规模和语义关键词的数量升高;在全局训练集上使用 SVM分类器,时间

复杂度高且容易受到正负例不平衡的影响[10].使用语义层次结构的学习方法在图像自动标注、对象识别等领域

取得了较好成果[9,11−14].如:Srikanth 等人[11]在图像标注中,使用 WordNet 建立文本层次结构,并在该结构下使用

混合模型和 Shinkage 方法进行标注.Marszalek 和 Schmid[13]在视觉对象分类任务中,借助于 WordNet 建立语义

层次结构,在该结构上进行二元 SVM 分类器的训练,在训练好的层次分类结构中进行视觉对象分类.近年来,把
生成模型与可判别分类方法进行结合的统计学习方法已得到了关注[15,16],如 Lasserre 等人为生成模型和判别模

型的混合提供理论上的途径以及 Grabner 等人提出的 enginboosting 方法等.然而由于图像语义的内在复杂性,
图像标注的多标签学习特性,即每幅图像同时包含多个语义相关的类标签,这样会产生不同语义类之间的重叠,
影响分类面的判别能力.目前成功地把判别分析与生成模型相结合的图像标注方法还不多见. 

本文提出一种基于可判别超平面树的生成模型图像标注方法.与之前方法使用 WordNet 构建语义层次结

构不同,本文的类层次结构通过分析待标注图像的高视觉生成概率“邻域”自动建立,并进一步构建可判别超平

面分类树.在待标注图像的分类过程中逐层使用判别信息对其生成邻域中不相关图像进行过滤,并在此基础上

估计联合概率获得目标图像的语义标签. 
为了弥补全局判别分类的不足,本文在生成模型的基础上,对于给定的待标注图像,获取待标注图像的高视

觉生成概率“邻域”,从而使本文的判别分类在一个小的局部训练集进行.通过分析该邻域中训练图像的语义相

关性,自动构建语义类层次结构,并在同层中进行可判别超平面学习,得到可判别超平面树.对待标注图像进行

自上而下的分类,逐层利用隐藏语义类之间的判别信息,减少邻域中与待标注图像语义不相关图像的影响,得到

语义相关图像集合.最终,在相关类中估计待标注图像和语义关键词的联合概率,得到待标注图像候选标注词的



 

 

 

2452 Journal of Software 软件学报 Vol.20, No.9, September 2009 
  

 

自然排序. 
本文工作主要贡献如下: 
1) 提出基于可判别超平面树的生成模型图像标注方法.在本文标注框架下,使用可判别超平面树对待标注

图像的生成邻域逐层划分,得到其语义相关图像集合.在该集合上通过联合概率估计自然地实现目标图像的多

标签分配,将生成模型与判别模型方法有效结合. 
2) 本文在待标注图像的高生成概率“邻域”上,构造局部类层次树及相应的局部训练样本,克服了全局分类

方法的不足,使得分类方法能够有效地应用于基于生成模型的标注方法中;设计自上而下层次分类方法,对待标

注图像的生成邻域逐步求精,提高基于生成模型的图像标注性能. 
3) 使用基准数据集 ECCV2002 对本文提出的标注算法进行检验,与单纯基于生成模型的 MBRM 方法以及

单纯基于判别分类的 ASVM-MIL 方法进地行比较,本文方法的 F1 因子分别提高 14%和 13%. 
本文第 1 节讨论图像标注的相关工作.第 2 节介绍本文的标注方法.第 3 节是本文标注算法总结.第 4 节讨

论实验结果.第 5 节是总结和展望. 

1   生成模型标注方法 

首先介绍一个标准的相关模型标注过程[2−4]:给定训练集合 L,集合的大小记为 |L|.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 { }1 2 1 2{ ... ... }i i i i m i i i nJ f f f w w w, , , , , ,= , , , ; , , , ,m 和 n 分别表示图像区域的个 

数和词的总个数.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 { }1 2{ ... }tI f f f= , , , ,关键词 w 作为其标注的积分排序函数为:  

 1

1

( | ) ( ) ( ) ( ) 

                             = ( ) ( ) ( )

L
i ii

L
i i ii

P w I P w I P w I J P J

P w J P I J P J

| |

=

| |

=

∝ , = , |

| |

∑
∑

 (1) 

待求最佳标注 w*为 
 * arg max ( , )ww P w I=   (2) 

在等式(1)中,假设 P(J)服从均匀分布,P(I|J)表示待标注图像 I 由训练图像 J 生成的概率.对于 P(W|J),我们可

认为若 w 在 J 中出现,则对应的概率较高,反之则低.从式(1)可以看出,具有较高生成概率 P(I|J)的训练图像 J 中

包含的语义关键词和待标注图像容易产生较高的联合概率.然而实际中,由于语义鸿沟的存在,上述图像 J 的语

义与 I 很可能并不相同,此时 J 的语义关键词将被错误地赋给 I,从而导致错误标注. 
如图 1 给出一个使用相关模型标注的例子,图中显示待标注图像(第一排最左侧图像)以及它的前 9 个最高

生成概率训练图像组成的邻域,记为 9-HGPN(highest generative probability neighborhood).每个训练图像的语义

标签显示在对应图像的下方.由于语义鸿沟问题,在这个例子中,HGPN 中的很大一部分图像与待标注图像并不

相关.然而根据公式(1),这部分不相关标签很容易被传递给待标注图像.将每个语义标签记为一类,利用类与类

的可判别信息,学习最优分类面,可以从一定程度上对此类问题进行处理.然而,在标注问题中,每个图像对应多

个语义相关的标签,在 HGPN 中直接应用上述分类思想,类个数相对较多,而每个类对应的训练图像个数太少,
同时,不同的类训练数据会出现重叠,训练分类器依旧是一个非常困难的问题.直观的,若两幅图像包含的语义

关键词相似,则它们的语义相关性大.我们利用图像的语义相关性,将 K-HGPN 中的训练图像划分为不同的组

(主题).同一个主题中包含语义相关的图像.这样,与待标注图像语义相关的图像和不相关图像将被分配到不同

的主题中.图 1 矩形区域中显示了本例中的两个主题.将每个主题看作一类,每个类的语义内容相对集中,而类的

个数大为减少,同时每类中包含的样例数目较多,应用分类器将得到更好的分类效果.此时,利用主题类之间的

可判别信息,设计分类器,相关主题获得较大的后验概率.待标注图像从相关主题中生成,得到的标注更加准确. 
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Fig.1  An annotation example by using MBRM 

图 1  基于相关模型的标注的例子 

2   基于可判别超平面树的生成模型图像标注方法 

2.1   基本框架 

如前所述,待标注图像 I 的高生成概率邻域对其标注 w*具有较大影响,因此将式(1)中联合概率 P(I,w)重新

定义为 
 

( )
ˆ ( , ) ( , | ) ( )

J HGPN I
P I w P I w J P J

∈
= ∑  (3) 

图像的标注文本描述图像的语义,根据图像的标注,我们将 K-HGPN(I)中语义相似的图像组织成语义聚类

(semantic cluster),不同的语义聚类之间语义相差较大.如图 1 中的相关主题和不相关主题构成两个语义聚类. 
假设在 HGPN(I)中得到的语义聚类集合为 1, 2{ ,..., }vT T T ,Ti 表示第 i 个语义聚类, i jT T∩ = ∅ ,v 是语义聚类的个数. 

概率 P(I|Ti)表示待标注图像 I 从 Ti 中生成的概率.I 与 Ti 语义相关性高,则 I 由 Ti 生成的可能性大,对应的 P(I|Ti)
高.则等式(3)可转化为 

 
( )

ˆ ( , ) ( , ) ( | )

( , | ) ( ) ( | )

ii

i i

T iT

iT J T

P I w P I w P I T

P I w J P J P I T
∈

= 

=

∑

∑ ∑
  (4) 

此时待标注图像 I 的最佳标注为 

 ˆ* arg max ( , )ww P w I=  (5) 

根据贝叶斯法则有: 

 ( | ) ( )( | )
( )

i
i

i

P T I P IP I T
P T

=   (6) 

假设 P(I)和 P(T)符合均匀分布,则估计概率 P(I|Ti)的值转化为估计概率 P(Ti|I),即给定待标注图像 I,语义聚

类 Ti出现的后验概率.很明显,概率 P(Ti|I)的值可以通过判别分类技术获得.因此,公式(4)给出本文生成模型与可

判别分类技术相结合的基本模型,通过引入 P(I|Ti)并使用可判别分类技术求解其值,在生成模型中增加可判别

能力.由公式(3)可知,待标注图像由 HGPN 产生,定义如下一组超平面来分隔整个 HGPN 组成的空间: 
 { | ( ) 0}T

i i ix f x w x b= + =   (7) 

其中 i=1,…,v,x 表示给定训练图像对应在特征空间的向量,f(x)为线性决策函数.P(Ti|I)可表示为决策值的函数: 
 ( | ) ( ( ))i IP T I g f x=  (8) 
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图 2 给出二维空间中对 HGPN(I)语义聚类的单层线性分类面的示例.实际上,可判别分类面具有多种形式,
如线性 logistic 分类面, One-against-all 多类 SVM 分类面,以及层次化分类面等.在不同的情况下,函数 g 各不相

同,如在线性 logistic 回归分类中:  

 1

1

exp( ( ))( | ) , 1,..., 1
1 exp( ( ))

1( | ) ,
1 exp( ( ))

i I
i v

l Il

v v
l Il

f xP T I i v
f x

P T I
f x

=

=

⎫=     = − ⎪+ ⎪
⎬
⎪=
⎪+ ⎭

∑

∑

 (9) 

而在 One-against-all 多类 SVM 分类面中: 

 
( | ) 1, if ( ) 0
( | ) 0, otherwise

i i I

i

P T I f x
P T I

=          >⎧
⎨ =        ⎩

  (10) 

在图像标注实际应用中,一幅图像包含多个关键词,HGPN 中隐藏的语义聚类关系可能非常复杂,语义聚类

包含的语义粒度并不均衡.复杂的语义聚类涵盖的语义覆盖面大,这些类之间的可分性强(strong separation),在
分类时应首先对它们进行区分.复杂的语义聚类内部可以进行更细致的分类(weak separation).单一层次的分类

面划分显然不能满足要求.根据语义聚类包含的语义粒度大小以及语义强弱,我们很自然地将其组织为层次树

结构,在其基础上构造相应的可判别超平面树.求解概率 P(Ti|I)时,使用逐步求精的层次化分类方法,逐层在生成

模型中引入可判别信息. 
图 3 给出本文类层次树的抽象表示形式.树中每个节点代表一个隐藏的语义类.叶子节点为 HGPN(I)中的

单个图像.根节点定义为整个 HGPN(I).同一节点下的分支描述的语义聚类互不相交.对该类层次树的每一层构

造如前所述的单层判别分类面〈w,b〉,分类超平面的具体形式可根据实际需要选择,这样就得到本文的可判别超

平面树.在计算概率P(Ti|I)时,使用自顶向下的分类策略.高层的语义类包含较粗的语义粒度,可分性强,首先进行

分类.当前节点的后验概率与父节点的概率相关.父节点的概率值将作为当前节点的先验知识,共同决定最终的

后验概率 .将当前层由公式 (8)产生的后验概率记为 Pcur(Ti|I),则最终的后验概率 P(Ti|I)=P(Parent(Ti)|I)× 
Pcur(Ti|I).从根节点出发逐层向下,直到待分类的子树节点的语义达到一致性,分类过程停止.语义一致,无法继续

分类的语义聚类组成集合{T1,T2,…,Tv}.由于利用每一层分类超平面〈w,b〉中包含的判别信息,与待标注图像语义

相关的语义聚类 Ti 将获得较大的概率 P(Ti|I),因而 P(I|Ti)比较大.这样,根据公式(4)得到的最终标注将取决于与

待标注图像语义相关的聚类中的图像,因此所得到的标注也更加准确. 

T1 

T2

T3

T4 

Tv 

Ti 

T5 

Weak sparation 

strong sparation

 

T3

T2

T4 T5 

Ti

Tv

T1

Parent(T4) 

P(T4|I)=P(Parent(T4)|I)*Pcur(T4|I) 

Fig.2  Decision boundaries in two-dimensional subspace of HGPN
图 2  二维空间中 HGPN 的线性决策边界 

Fig.3  Semantic cluster hierarchy 
图 3  语义聚类层次树 

2.2   可判别超平面树 

2.2.1  可判别超平面树的类层次结构 
本文的可判别超平面树是在生成的类层次结构基础上构造的,首先通过奇异值分解生成 HGPN(I)中图像

隐藏的类层次结构.奇异值分解(SVD)将 m×n 矩阵 A 分解为下列 3 个矩阵的乘积: 
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 TA U V= Σ  (11) 
其中 , 对角阵 pdiag σ σ σ1 2Σ = { , ,..., } ,p=min{m,n}, 0pσ σ σ1 2≥ ≥ ... ≥ ≥ , 对角元素 iσ 称为矩阵 A 的奇异

值. ,m p n pU R V R× ×∈ ∈ 为相应的奇异向量构成的矩阵,有 T TUU VV I= = ,其中 I 是单位阵. 
保留前D(D≤p)个最大的奇异值,将剩余值置 0,可以实现基于 SVD的维度消减过程,这可被视为一种隐含语

义分析过程[17].将 SVD 的维度消减过程用于本文,使用矩阵 A 描述关键词和图像的共现关系,对矩阵 A 进行标

准的 SVD,分别得到矩阵 U,Σ和 V.保留前 D 个最大的奇异值,并取该奇异值对应的左右奇异向量,分别得到

UD,ΣD 和 VD.令:A1=UDΣD.A1 中第 i 行的值为第 i 幅图像在降维后新空间的坐标. 
将出现在 HGPN(I)中图像及其语义关键词组成的共现矩阵使用 SVD 进行降维后,本文通过层次聚类得到

类层次树,如图 4所示.HGPN(I)中单个的图像样本 Ji为叶子节点,这些叶子节点构成单个的聚类.接着,自下而上,
将具有最小距离的两个聚类进行合并,形成新的聚类,这些新的聚类就形成了本文的隐藏语义类.这个步骤不断

进行,直到所有的对象包含在同一个聚类中.在层次聚类算法中,两个聚类之间的距离有 3 种定义方法,分别是

single,complete 和 average 方法[18],本文采用第 1 种定义方法,即 single 方法.通过层次聚类,图像对象根据它们的

上下文相关性被分配到不同的隐藏聚类中.隐藏聚类内部具有较强的语义相关性,而两个隐藏聚类之间的语义

不相关. 
2.2.2  可判别超平面树生成 

由于本文使用层次聚类方法生成类层次树,所有中间节点仅包含左右两个分支.因此,在树结构的中间

节点,进行最大边界超平面的学习,得到可判别超平面树,如图 5 所示.鉴于 SVM 良好的泛化能力,本文使用二元

SVM 在每一层进行最大边界分类超平面的学习. 

 

   w0
Tx+b0=0

   P(T1|I)=0
   w1

Tx+b1=0

   
P(T4|I)=0   w2

Tx+b2=0

   
P(T5|I)=1

   
P(T6|I)=0

 

Fig.4  Semantic cluster hierarchy 
图 4  语义聚类层次结构 

Fig.5  Discriminative hyperplane tree 
图 5  可判别超平面树 

定义如下记号:Ti 表示类层次树中第 i 个中间节点,Ti0 和 Ti1 分别表示其左、右孩子节点.图像 Jk∈Ti 当且

仅当 Jk 属于 Ti,并且有若 Jk∈Ti0 或 Jk∈Ti1,则 Jk∈Ti.令 Supp(Ti)={Jk|Jk∈Ti}. 
设 Ti 为当前中间节点,我们将所有属于 Ti 的图像排列在一起,并对其重新编号如下: 1 2{ , ,..., }lX x x x= .相应

地,给出每个样例对应的标签 1 2{ , ,..., }lY y y y= .若 Jk∈Ti0,则 yk=1,否则 yk=−1.待学习的超平面为 

 { : ( ) ) 0}Tx f x w x b= ∅( + =  (12) 
这里通过投影函数∅,将图像样本投影到高维空间中对线性不可分情况进行处理.对超平面ｗ和ｂ,使用

SVM 解决如下两类分类问题获得: 

T0

T1 T2

J2 J3 JK-3 JK-2 JK-1J1 JK

T3 T4

...

Semantic cluster

Leaf nodes

T5 T6

...

T7...
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对于待标注图像 I 对应的样例 xI,根据公式(10),有: 

 0

1

( | ) 1, if ( ) 0
( | ) 0, otherwise

T
i I

i

P T I w x b
P T I

φ⎧ =          + >       ⎪
⎨

=         ⎪⎩
  (14) 

根据公式(6),可得到 ( | ), {0,1}ijP I T j ∈ 的值.若 ( | )iP T I ＝1,则 ( | )ijP I T >0,否则 ( | )ijP I T ＝0. 

随机采样保持数据集平衡. 由于图像标注的多标签特点,HGPN 中语义关系复杂,很难保证生成的隐藏语

义树中左右分支完全平衡.语义单一的类节点中包含的图像个数往往较少,此时同层中另一语义类包含的图像

个数远远大于该类.在这种情况下,SVM 学习得到的分类超平面会向包含样例较多的类产生偏移,以便在占主

导的类中获得较高的分类准确度.然而,这样会损害分类超平面对未知数据分类时的估计能力.因此,在进行超

平面学习时,应检查是否有此类不平衡现象产生.如果存在,应采取措施使得学习超平面的左右分支接近平衡.
在对第 k 层分类时,若出现样本不平衡问题,将包含图像个数较多的类记为 Tku,则同层中另一类为 Tk(1−u),本文采

用对 Tku随机采样解决样本不平衡问题.Tk(1−u)中包含的样本数记为|Supp(Tk(1−u))|,从 Tku中随机选取|Supp(Tk(1−u))|
个样本,作为新的 Tku 的训练样例.这样既保持了 Tku 的原始分布,又减少 Tku 中包含的图像数量,达到使局部训练

数据集均衡的目的. 
    预定义核. 在公式 5 中,φ是投影函数.通过φ函数,将样本投影到线性可分空间,进行线性分类超平面学习,有 

( , ) ( ) ( )i j i jK x x x xφ φ= ⋅ ,其中 K 是对称半正定矩阵,通常称为核矩阵.当图像被分割为区域后,每幅图像由区域序 

列构成.组织分类样本时,包含给定类的图像的所有区域都被作为正例.但由于图像分割的语义特性,每个区域

与类的语义相关性不同,此时得到的正例中往往包含很多不相关样例(区域),影响分类效果.因此,本文将整幅图

像作为一个正例,将生成概率看作一类距离度量,使用预定义核矩阵.具体如下:计算给定局部训练集中图像的

成对生成概率,得到矩阵 K′.对矩阵 K′进行处理,使其满足核矩阵的条件,即对称半正定矩阵. 

对称化. 由于图像生成概率具有不对称性,因此令 ( ) / 2TK K K′ ′= + ,使其满足对称性. 
半正定化. 由于生成概率中三角不等式原则并不能保证成立,因此无法保证 K 矩阵是半正定矩阵.存在多

种方法对该问题进行解决,本文使用文献[19]的做法.计算 K 矩阵的特征值,若最小特征值为负,则 K 的对角线元

素加上该特征值的绝对值.此时为对角线元素加上一个正常数,相当于增加了自相关性,并不影响不同样本间的

相似性. 
2.2.3  基于可判别超平面树的分类 

由公式(3)可知,本文假设待标注图像 I 由其高生成邻域 HGPN(I)生成,并且由类层次树的定义知,根节点由

属于HGPN(I)的所有图像组成,因此有P(T0| I)=1.接下来,从最高层开始,由判别函数 ( )G x 判断待标注图像 I属于

T0 的左或右分支,得到 P(T0j|I)的值,j∈{0,1}.沿 P(T|I)=1 的节点 T 包含的子树继续分类,而 P(T|I)=0 的分支不被考

虑.因此,在同一层中,存在且仅存在一个隐藏类 T,使得 P(T|I)=1.上述分类过程自上向下,直到目标类包含一致

语义,分类过程停止.如图 5 中,到第 3 层分类过程停止,得到相关语义聚类 T5,使得 P(T5|I)＝1 且 T5 中图像语

义相对一致.本文使用熵判断目标类包含的语义是否一致.熵越小,说明目标类包含的语义越“纯净”,出现

在该类中的词的语义相关性越高.令当前目标类为 Tij,即 P(Tij|I)＝1.将所有出现在 Jk,Jk∈Tij 中的语义关键词

记为{w1,w2,…,wp},其对应的出现频率记为{q1,q2,…,qp},则停止条件熵使用下式得到: 

 
1

( ) ( ) log ( )
p

ij
k

E T q i q i
=

= −∑  (15) 

若 E(Tij)小于给定阈值 e,说明此时隐藏类包含的语义较为单一,无须进行下一步的分类.此时得到的隐藏类

为待标注图像的目标相关类,将其记为 Tr.待标注图像的标注将从其目标相关类中得到.由于 Tr 中图像包含的语
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义相对一致且与待标注图像语义相关,因此由 Tr 生成的标注更加准确. 
算法 1 对本文可判别超平面树生成方法以及基于可判别超平面树的分类过程进行了总结. 
算法 1. 可判别超平面树生成及分类. 
输入:待标注图像 I 的 K-HGPN; 
输出:可判别超平面树 T0,I 的语义相关图像集合 Tr. 
算法过程: 

1． 建立共现矩阵 { }ij K LA a ×= ,描述出现在 K-HGPN 中的图像和关键词的关系,其中图像和关键词的个数

分别是 K 和 L.A 的每个元素 ija 表示单词 wj 在第 i 幅图像中的出现次数.若 wj 在第 i 幅图像中出现,则

取值为 1;否则值为 0. 
2． 针对共现矩阵 A,使用标准的 SVD,可得: 

TA U V= Σ , 
    保留前 D(D≤p)个最大的奇异值,将剩余值置 0,进行维度削减,分别得到 DU , DΣ 和 DV .令 

1 D DA U Σ= , 

    得到每幅图像在降维后空间的坐标. 
3. 在新空间中,进行层次聚类,得到隐藏语义类层次树,根节点记为 T0,令 l＝0. 
4. 从根节点出发 ,根据第 3.2.2 节所述方法构造训练集 X 和样本标签集 Y,若 Jk∈Tl0,则 yk=1;若

Jk∈Tl1,yk=−1. 
判断是否出现样本集不平衡,即||Supp(Tl0)|–|Supp(Tl1)||>C? 
若是,转第 5 步;否则,转第 6 步.C 为预先指定大于 0 的阈值. 

5. 按第 3.2.2 节介绍的方法随机采样,平衡数据集,重新生成训练集 X 和样本标签集 Y. 
6. 根据 X 和 Y,生成预定义核矩阵,按照公式(13)进行分类超平面学习. 
7. 对待标注图像 I 进行分类,若 ( )If x ,则 I∈Tl0,否则 I∈Tl1.将分类得到的目标类记为 Tr,有 ( | ) 1rP T I = . 

计算 E(Tr),若 E(Tr)小于给定阈值,则停止;否则,l＝l＋1,令 Tl0,Tl1 分别等于 Tr 的左、右分支,转第 4 步,进行

下一层分类. 

2.3   基于局部相关类的标注 

经过可判别超平面树分类后 ,语义一致不可再分的语义聚类中 ,仅
1 2

{ , ,..., }
r r rsr T T TT J J J= 对应的概率

P(I|Tr)>0.在对 ˆ( , )P w I 排序时,对标注单词表中的词 W,P(I|Tr)值相同.因此,等式(4)转化为估计语义关键词和待

标注图像 I 从 Tr 中生成的联合概率: 

 
| | | |

1 1

ˆ ( , ) ( , | ) ( ) ( | ) ( | ) ( )
r r

r r r r ri i i i i

T T

T T T T T
i i

P w I P w I J P J P w J P I J P J
= =

⇔ =∑ ∑   (16) 

其中 ,假设 P ( J )均匀分布 ,图像分割后各区域相互独立 . P ( I | J )等于 I 中各区域生成概率的乘积 ,即 
( | ) ( | )j jP I J P f I= ∏ .区域 fj 由图像 J 生成的概率 P(fj|J)使用核密度非参数估计[3],如下: 

 
{ }1

1,

exp{ ( ) ( )1( )
2k

Tm
i j i j

j D D
k g J

g f g f
P f J

m
Σ

π Σ

−

= ∈

− − −
| =

| |
∑ ,  (17) 

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

 ( | ) ( | ) ( | ) (1 ) ( | )
rM T BP w J P w J P w J P w Jλ λ λ λ1 2 1 2= + + − −  (18) 

其中 PM(w|J)是指对 P(w|J)的极大似然估计, ( | )
rTP w J 和 PB(w|J)是分别把目标相关类 Tr 和整个训练集作为背景

集得到的概率估计值,作为对极大似然估计的平滑项,λ1 和λ2 是平滑因子. 
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3   标注算法 

算法 2. 基于可判别超平面树的生成模型图像标注方法(DHTG). 
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 K-HGPN. 
3. 根据算法 1,生成可判别超平面树,并对待标注图像 I 进行自上而下分类,得到最终相关的目标主题 Tr. 

根据公式(16),计算语义关键词ｗ和 I 的联合概率 ˆ( , )P w I ,选择令 ˆ( , )P w I 最大的前 t 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 2 前两步时间复杂度均为 O(n).第 3 步的时间复杂度由以

下几部分组成:建立共现矩阵 A+SVD 的时间复杂度为 O(K3)+层次聚类的时间复杂度 O(K2)+超平面学习时间复

杂度.令 t 表示固定标注长度,邻域中图像个数为 K,则建立共现矩阵 A 的时间复杂度为 O(tK).学习分类超平面的

时间复杂度由:每层学习时间×分类层数.由于该复杂度受语义主题树的结构影响,而不同数据集得到的主题树

结构变化可能较大.同时,实际分类的层数受测试数据本身影响,因此很难给出一个准确的界.由于每层的训练

样例不超过 K,因此每层学习时间不超过 O(K2).而在最坏情况下语义主题树层数为 K−1 层.因此,学习分类超平

面总的时间复杂度不超过(K−1)O(K2),即 O(K3).假设 m 为单词表的个数,则算法第 4 步的时间复杂度为 O(m).由
于 K 和 m 相对 n 非常小,如在本文实验中 K/n=25/5000=0.005.因此,算法 2 的复杂度主要由 O(n)主导. 

4   实  验 

由于本文算法结合统计生成模型和分类方法的优点,因此为了验证本文标注方法的有效性,分别进行以下

两组实验:与基于统计生成模型的标注方法比较,与基于分类的标注方法比较. 

4.1   实验建立 

我们实验中使用的 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.每幅图像和 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、查准率以及 F1 因子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

,F1= 2 Recall Precision
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 t 设为 5. 

4.2   参数调整 

本文所提算法中包含以下可调节的参数:K,待标注图像的邻域大小,即最高生成概率邻域中训练图像的个

数;D,生成类层次结构树时,使用 SVD降维得到的隐藏语义空间的维数;e,自顶向下层次分类的终止条件;C,判断

是否出现分类样本不平衡的条件阈值.本文通过验证集估计这些参数的最优值.其中,对于 K 的取值,K 值过大,
容易在 HGPN 中引入过多对待标注图像的标注作用较小的图像及语义关键词,从而影响 SVD 和 SVM 的效果.K
取值过小,对标注有用的训练图像有可能被排序在 HGPN 之外,从而降低 SVD 得到的主题与待标注图像的相关

性.图 6 左图给出调整 K 时,算法在测试集上的平均查全和查准率.容易看出,K 值变化对标注效果影响较大.K 取



 

 

 

王梅 等:基于可判别超平面树的生成模型图像标注方法 2459 

25 时获得最优实验结果.对于 D,由于 SVD 降维后的空间应刻画 HGPN 中的最主要的信息,而在 HGPN 中,包含

的图像个数较少,并且这些图像与待标注图像都具有较高的生成概率,因此本文在实验中选择 D=2.同时实验结

果表明,D 取不同值时,对标注性能的影响并不明显.考虑 e,若 e 选择过大,则分类终止时的目标主题中可能包含

的语义较为分散,此时容易降低语义聚类中图像语义的内聚度.而较小的 e,容易导致目标主题过小,产生过拟合

的效果.图 6 右图给出调整 e 时的实验结果.可以看出,e 的改变对标注性能的影响较小,其取值在 2.0 附近获得较

好的标注效果.在下面的实验中,实验结果基于如下参数设置: 25, 2.0, 2, 6K e D C=  =  =  = .本文使用 LibSVM[20]

实现单层 SVM 分类器. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Average recall and precision for different settings of parameters K and e 
图 6  参数 K 和 e 取不同值时的标注性能比较 

4.3   性能度量 

4.3.1  与基于生成统计生成模型的算法性能比较 
在基于生成模型的图像标注方法中,MBRM 取得了较好的实验结果[3].将本文标注方法与 MBRM 比较,见

表 1.由于本文研究工作是建立在图像分割的基础上,故下面的实验比较如无特殊声明,MBRM 基于图像分割.非
参数核密度估计均选择高斯核.可以看到和 MBRM相比,在测试集中出现的所有 263个关键词上统计,本文提出

标注方法在平均 Recall 和 Precision 上均有所提高,分别由 16.1%和 19.0%提高到 18.5%和 21.2%,而 F1 提高了

14%.这时,由于MBRM的无指导标注过程无法区分错误图像(具有较高生成概率但与待标注图像语义不相关的

图像)与相关图像,容易受错误图像影响从而导致错误标注.而本文使用分类方法对基于生成模型标注方法进行

改进,逐层使用可判别超平面树中超平面的可辨别信息对错误图像与相关图像进行区分,减小了错误图像对标

注的影响,从而有效地提高了标注性能.表 5 同样给出数据集上最常出现的 49 个关键词的实验结果,实验结果表

明,本文算法在出现频率较高的词上性能较 MBRM 提高更多,Recall 和 Precision 分别由 42.2%和 37.1%提高到

45.5%和 39.4%. 
Table 1  Annotation performance comparison between our method (DHTG) and MBRM  

表 1  本文方法(DHTG)与 MBRM 标注性能比较 
Results on all 263 keywords Results on 49 mostly used keywords  

Avg.Recall (%) Avg.Precision (%) F1 Avg.Recall (%) Avg.Precision (%) F1 
MBRM 16.1 19.0 0.174 42.2 37.1 0.395 
DHTG 18.5 21.2 0.198 45.5 39.4 0.422 

4.3.2  与基于分类的标注方法性能比较 
为了进一步验证本文标注方法的有效性,将本文所提方法与基于分类的标注方法进行比较.目前在图像标

注中广泛使用的分类器为 SVM.然而根据文献[7]所述,将图像分割为区域后,直接运用 SVM 的标注性能往往低

于基于多实例学习标注性能.ASVM-MIL[7]将标注问题作为多实例学习问题,并提出非对称SVM对其进行处理,
获得了较好的标注效果.将本文方法与 ASVM-MIL 相比较,表 2 列出实验结果.由于 ASVM-MIL 实验中使用的
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数据集与本文相同,因此关于 ASVM-MIL 的实验结果直接取自文献[7].同时,为了具有可比性,本文统计了基于

最频繁出现的 70 个词的平均标注性能,见表 4.容易看出,本文所提方法的标注性能远远高于 ASVM-MIL,Recall
和 Precision 分别由 39.7%和 31.2%提高到 40.9%和 38.2%,F1 提高了 13%. 

Table 2  Annotation performance comparison between our method and ASVM-MIL  
表 2  本文方法与 ASVM-MIL 标注性能比较 

Results on 70 mostly used keywords  
Avg.Recall (%) Avg.Precision (%) F1 

ASVM-MIL 39.7 31.2 0.349 
DHTG 40.9 38.2 0.395 

5   总结和展望 

生成模型与辨别分析方法各有优缺点,为了将两者的优势进行结合,本文提出一种新的图像标注方法.该方

法首先在待标注图像的高视觉生成概率领域中,构造可判别超平面树,并设计自顶向下层次分类算法得到待标

注图像的目标相关类.在得到的相关类上生成待标注图像的最终标注.由于重新构造用于辨别分析的类,并在分

类过程中逐层引入可辨别信息,过滤与待标注图像语义不相关图像的影响,本文所提方法有效地克服了单纯的

生成模型与可辨别分类在标注问题中的不足,实现了两者的优势互补.实验结果表明了本文所提方法使得标注

性能有显著提高.鉴于在本文的工作中存在多个参数最优值需通过验证集设定,在下一步的工作中,将考虑对参

数最优值的自动估计方法.另外,除图像标注属多标签分类问题,还有其他多标签分类问题,下一步工作是将本

文研究成果应用于其他多标签分类问题上,并考察其效果. 
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