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摘　要：图像自动标注是模式识别与计算机视觉等领域中的重要问题。针对现有图像自动标注模型普遍受到
语义鸿沟问题的影响，提出了基于关键词同现的图像自动标注改善方法，该方法利用数据集中标注词间的关联

性来改善图像自动标注的结果。此外，针对上述方法不能反映更广义的人的知识以及易受数据库规模影响等问

题，提出了基于语义相似的图像自动标注改善方法，通过引入具有大量词汇、包含了人知识的结构化电子词典

ＷｏｒｄＮｅｔ来计算词汇间的关系并改善图像自动标注结果。实验结果表明，提出的两个图像自动标注改善方法在
各项评价指标上相比以往模型均有所提高。
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　引言

随着数码相机与数码摄像机等数字化设备的普及发展以

及互联网相关技术的高速发展，互联网上图像与视频等多媒体

信息也相应地飞速增长，这就使得人们难以在海量数据中准确

找出所需信息，所以如何对图像和视频信息进行有效的组织与

管理就成了当前研究的热点问题。图像与视频检索相关技术

是解决以上问题的一个有效途径，而图像自动标注（ｉｍａｇｅａｕ
ｔｏｍａｔｉｃａｎｎｏｔａｔｉｏｎ）则是实现图像检索的关键步骤。图像自动
标注是指根据图像的视觉内容，由计算机系统自动生成图像对

应的标注关键词。早期的图像自动标注所关心的大多是图像

的整体类别，所以更接近于图像分类。现在的图像自动标注主

要是针对图像中不同的视觉内容同时进行标注。图像自动标

注的方法目前主要有两大类：一类是利用商业化图像检索引擎

（如Ｇｏｏｇｌｅ、Ｙａｈｏｏ！等），即采用自然语言处理相关技术，利用
网页中图像的文件名、ＡＬＴ标签、ＵＲＬ以及图像的上下文信息
作为图像的标注，这类方法由于没有使用图像视觉特征，加之

网络信息的随意性和不确定性，标注效果并不理想；另一类方

法主要是通过图像的视觉内容产生相应标注词，可称为基于内

容的图像自动标注，这类方法可以很好地构建图像视觉内容与

关键词之间的联系。本文所研究的图像自动标注就属于此类。

"

　相关工作

图像自动标注［１～３］与目标识别［４～７］有着相似之处，但从本
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质上讲图像自动标注与目标识别隶属于不同的研究领域。图

像自动标注并不关心每个目标在图像中出现的具体位置，比如

在图像自动标注中，系统会将“花”“树叶”等词作为某一幅图

像的标注，但并不会标出“花”与“树叶”在图像中的具体位置。

目标识别一般关心特殊的前景物体，如车辆、行人与人脸等，通

常都是针对不同目标分别构建不同的分类器。而在图像自动

标注中，背景物体也同等重要。图像自动标注需要一次处理几

百个甚至更多的目标，同时学习所有的标注词以及获得每幅图

像的若干个标注词。目前，图像自动标注与目标识别都十分重

要，且是具有挑战性的研究领域。

近年来，研究者们利用各种机器学习方法与统计模型，建

立图像视觉内容与标注关键词之间的联系。同一关键词对应

的视觉特征一般具有相似性，如“熊”，其颜色和纹理在视觉特

征上基本保持一致。这样，图像可以被分割成一系列具有不同

语义的区域，分割后的每个区域对应一个或两个语义对象，通

过对这些图像块与语义关键词进行建模，就可以达到对图像进

行标注的目的。Ｄｕｙｇｕｌｕ等人［８］提出了翻译模型（ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ），将图像自动标注看做是两种语言之间的翻译问题：一
种语言由描述图像的视觉内容构成；另一种语言由文本词汇构

成。通过ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ［９］对图像进行分割，并对所有区域进行

聚类，图像的标注问题就可以看做是从视觉词汇关键词到语义

关键词的翻译过程。翻译模型存在的一个问题是每个区域都

对应于某个标注词，而实际上很多区域并不能用某个关键词进

行标注。Ｂｌｅｉ等人［１０］提出了相关 ＬＤＡ（ｒｅｌｅｖａｎｔｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型，将 ＬＤＡ分布扩展到词汇与图像，模型假设
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布可以产生一些隐变量，而这些隐变量可以用于生
成图像区域与关键词。Ｊｅｏｎ等人［１１］提出了跨媒体相关模型

（ｃｒｏｓｓｍｅｄｉａｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌ，ＣＭＲＭ），利用视觉关键字与语义
关键字之间的联合概率进行标注。ＣＭＲＭ是一个经典的图像
自动标注模型，由于本文提出的模型基于 ＣＭＲＭ，所以下面对
ＣＭＲＭ进行简要介绍。

假设给定一幅未标注图像 π′，π′∈Ω。ＣＭＲＭ使用 ｂｌｏｂ
来表示每幅图像，即 π′＝｛ｂ′１，ｂ′２，…，ｂ′ｍ｝，希望能找到一系

列关键词ｗ′１，ｗ′２，…，ｗ′ｎ，该关键词集可以准确地反映出图像

的视觉内容。通过训练集的Γ来估计关键词ｗ与ｂ′１，ｂ′２，…，

ｂ′ｍ之间的联合概率。
利用图像训练集中Γ来计算关键词ｗ与ｂｌｏｂ之间的联合

分布，如式（１）所示。
Ｐ（ｗ｜ｂ′１，…，ｂ′ｍ）＝∑Ｔ∈Γ

Ｐ（Ｔ）Ｐ（ｗ，ｂ′１，…，ｂ′ｍ｜Ｔ） （１）

假设给定了训练图像 Ｔ之后，观察到 ｗ的事件概率与观
察到｛ｂ′１，ｂ′２，…，ｂ′ｍ｝的事件概率相对独立，即

Ｐ（ｗ｜ｂ′１，ｂ′２，…，ｂ′ｍ）＝∑Ｔ∈Γ
Ｐ（Ｔ）Ｐ（ｗ｜Ｔ）∏

ｍ

ｉ＝１
Ｐ（ｂｉ｜Ｔ） （２）

其中：Ｐ（Ｔ）对于图像集Γ中的所有图像都保持不变，Ｐ（ｗ｜Ｔ）
与ｐ（ｂｉ｜Ｔ）的定义分别为

Ｐ（ｗ｜Ｔ）＝（１－λ）＃（ｗ，Ｔ）Ｔ ＋λ＃（ｗ，Γ）Γ
（３）

Ｐ（ｂｉ｜Ｔ）＝（１－μ）
＃（ｂｉ，Ｔ）
Ｔ ＋μ

＃（ｂｉ，Γ）
Γ

（４）

其中：式（３）和（４）右边第一项是在图像 Ｔ中对应关键词或
ｂｌｏｂ出现的概率，反映了局部性特征；第二项则是该关键词或

ｂｌｏｂ在整个训练集中出现的概率，反映全局性特征；λ与 μ为
概率估计中的平滑项。

#

　基于关键词同现的图像自动标注

目前大部分的标注方法为了简化标注概率的计算，都假设

标注的关键词之间是相互独立的，并没有考虑词与词之间的相

关性对标注结果产生的影响，而实际上这是不合理的。例如，

关键词集｛ｓｋｙ，ｇｒａｓｓ｝比关键词集｛ｏｃｅａｎ，ｇｒａｓｓ｝更有可能成为
一幅图像的标注词。因为在图像中，ｓｋｙ与ｇｒａｓｓ同时出现的概
率远大于ｏｃｅａｎ和ｇｒａｓｓ同时出现的概率。在大部分的图像自
动标注模型中，词与词之间的关联性常常被忽略，因此，针对现

有模型存在的问题，本章通过利用标注词间的关联性来提高图

像自动标注的结果。

#


"

　标注词关联度

本节利用标注词同现（ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）的全局性方法，即从
整个数据集中提取数据。对数据集中所有图像的标注词进行

统计，即统计不同关键词同时出现在一幅图像中的次数，对于

这些数据，本文以矩阵的形式进行存储。矩阵 ｃｏ＿ｆｒｅｑｕｅｎｃｅ的
行与列的维数相等，即数据集中关键词的个数。矩阵 ｃｏ＿ｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｅ中的元素代表行所对应的关键词与列所对应的关键词
共同出现的次数。如果行与列所对应的关键词是同一个关键

词，那么它们所对应的元素代表这个关键词在数据集中出现的

次数。

利用式（５）来计算标注词间的相关度，即

Ｃｗｕ，ｗｖ′＝
Ｎｕｍｗｕ，ｗｖ

Ｎｕｍｗｕ＋Ｎｕｍｍｖ－Ｎｕｍｗｕ，ｗｖ
（５）

其中：Ｎｕｍｗｕ，ｗｖ表示关键词 ｗｕ和关键词 ｗｖ共同出现的次数，

Ｎｕｍｗｕ和Ｎｕｍｗｖ分别表示关键词ｗｕ和ｗｖ在数据集中出现的次

数。依据式（５），可以建立一个以数据集中关键词的个数为行
和列的矩阵，矩阵中的每一个元素表示的值是行与列所对应的

元素的Ｃｗｕ，ｗｖ值。如果两个关键词同时出现的次数越多，它们

对应的Ｃ值就会越大，这也就意味着相对应的两个关键词很
可能同时出现在一幅图像中。

式（５）只是通过两个关键词的同现次数来反映关键词之
间的关系。为了能够更精确地反映关键词之间的关联度，还需

要衡量这两个关键词与数据集中其他关键词的同现度。如果

数据集中的其他关键词与这两个关键词的同现度都高，并且数

据集中这样的关键词出现次数越多，表示这两个关键词的关联

度就越高。关键词间关联度的计算公式如式（６）所示。

ｓｉｍ（ｗｕ，ｗｖ）＝
Ｓｗｕ·Ｓｗｖ
Ｓｗｕ · Ｓｗｖ

（６）

其中：Ｓｗｕ＝｛Ｃｗｕ，ｗ１，Ｃｗｕ，ｗ２，…，Ｃｗｕ，ｗｎ｝。在式（６）中，通过关键

词与数据集中其他所有关键词的关系来计算词与词之间的关

联度，如表１所示。
表１　关键词间的相似度

Ｗ（ｃｉｔｙ） Ｗ（ｍｏｕｎｔａｉｎ） Ｗ（ｓｋｙ） Ｗ（ｓｕｎ）
Ｗ（ｃｉｔｙ） １．０００ ０．０３２５ ０．０５９９ ０．１２５４

Ｗ（ｍｏｕｎｔａｉｎ） ０．０３２５ １．０００ ０．２８２３ ０．０６１６
Ｗ（ｓｋｙ） ０．０５９９ ０．２８２３ １．０００ ０．１２２２
Ｗ（ｓｕｎ） ０．１２５４ ０．０６１６ ０．１２２２ １．０００

　　从表１可以看出，对角线元素均为１，表示数据集中每个
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关键词的自相关度。非对角线的矩阵元素表示行与列所对应

的关键词的关联度，即式（６）中的ｓｉｍ值。

#


#

　标注关联模型

关键词关联度的衡量需要考虑词与词之间的关系。这里

采取ｋ－１层测量法，即每一次标注词选取时，都需要通过计算
该词与前ｋ－１个标注词的关联度，选出与前ｋ－１个词关联度
最高的关键词作为第ｋ个标注词，具体如式（７）所示。

Ｐｓｉｍ（ｗｋ｜Ｎｋ－１）＝（１－α）×ｓｃａｌｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）＋

α×ｒｅｌａｔｉｏｎ（ｗｋ，Ｎｋ－１） （７）

其中：ｓｃａｌｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）＝
＃｛ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）｝
＃｛ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ（Ｎｋ－１）｝

；＃｛ｃｏｏｃ

ｃｕｒｒｅｎｃｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）｝表示关键词ｗｋ与前ｋ－１个关键词共同出
现的次数；＃｛ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ（Ｎｋ－１）｝表示前 ｋ－１个关键词共同
出现的次数，在数据集中，如果｜Ｎｋ｜的值很大，ｓｃａｌｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）
的值中会出现很多０，这是由于很多关键词同时出现的概率比
较小。然而，ｓｃａｌｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）的值为０并不代表第 ｋ个关键词
和前面的 ｋ－１个关键词的关联度就是０，所以需要一个平滑
公式，即如式（８）所示。

ｒｅｌａｔｉｏｎ（ｗｋ，Ｎｋ－１）＝

ｒｅｌａｔｉｏｎ（ｗｋ）＝１ ｜Ｎｋ｜＝１

ｒｅｌａｔｉｏｎ（ｗｋ，Ｎｋ－１）＝ ∑
ｗ′∈Ｖ／Ｎｋ－１

ｓｉｍ（ｗｋ，ｗ′） ｜Ｎｋ{ ｜＞１ （８）

其中： ∑
ｗ′∈Ｖ／Ｎｋ－１

ｓｉｍ（ｗｋ，ｗ′）表示第ｋ个要标注的关键词和前ｋ－

１个关键词的关联性总和。如果前ｋ－１个关键词中与此关键
词关联度高的关键词个数越多，则此关键词成为第ｋ个标注词
的可能性就越大。对式（８）还需要进行标准化，如式（９）所示。

∑
ｗｋ∈Ｖ／Ｎｋ－１

ｒｅｌａｔｉｏｎ（ｗｋ，Ｎｋ－１）＝１ （９）

在ＣＭＲＭ的基础上，通过引入关键词间的关联度来提升
图像自动标注的性能。基于关键词同现的图像自动标注模型

的标注公式如下：

Ｐ（ｗｋ｜Ｎｋ－１，Ｉ）＝β
Ｐｓｉｍ（ｗｋ｜Ｎｋ－１）×ＰＣＭＲＭ（ｗｋ｜ｂ′１，…，ｂ′ｍ） （１０）

其中：Ｐｓｉｍ（ｗｋ｜Ｎｋ－１）由式（７）进行计算；ＰＣＭＲＭ（ｗｋ｜ｂ′１，…，ｂ′ｍ）
由式（２）进行计算；β为参数，主要用于调节关键词间关联度的
权重。本文提出的基于关键词同现的图像自动标注算法如下。

算法１　基于关键词同现的图像自动标注算法
输入：两个词之间的相关度ｓｉｍ（ｗｋ，ｗｖ）、关键词同现次数

＃｛ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）｝。
输出：图像自动标注后的结果。

ａ）使用ＣＭＲＭ标注图像并得到每个词的标注概率。

ｂ）计算ｓｃａｌｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）＝
＃｛ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ（ｗｋ，Ｎｋ－１）｝
＃｛ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ（Ｎｋ－１）｝

。

ｃ）利用式（８）计算ｗｋ与前ｋ－１个关键词的关联度。
ｄ）利用式（１０）计算ｗｋ的标注概率。
ｅ）取标注概率最大的Ｋ个标注词作为最终的标注结果。

,

　基于语义相似的图像自动标注

在计算词与词间的关系时，一种方法是利用上一章的词频

同现方法，即计算训练数据集中已标注词汇间的同现概率。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

知识以及存在易受数据库规模的影响等问题。本章提出利用

具有大量词汇的、包含了人的知识的结构化语义词典 ＷｏｒｄＮｅｔ
来计算词汇间的关系。与上一章的方法相比，ＷｏｒｄＮｅｔ包括了
更加完整的语义信息。

,


"

　基于
P>:QOA<

的相关度度量

本节度量关键词间相关度的方法，主要是将Ｊｉａｎｇ等人［１２］

提出的ＪＮＣ方法和Ｂａｎｅｒｊｅｅ等人［１３］提出的 ＢＮＰ方法相结合。
ＪＮＣ方法从一定程度上解决了 ＲＩＫ方法存在的问题［１４］，即

ＲＩＫ度量方法不能区分一个关键词与含有相同信息内容关键
词之间的相关度。ＪＮＣ方法通过引入被度量关键词的根节点
来解决上述问题，即计算两个关键词的关联度时，不仅要考虑

这两个关键词的信息内容，同时还需要考虑这两个关键词的根

节点中信息内容最大根节点的信息内容，这样就能有效地区分

包含相同信息内容的关键词间的相关度。然而在图像自动标

注中，ＪＮＣ方法也存在一定的缺点，如 ＪＮＣ方法对数据集较敏
感以及存在部分关键词无法找到根节点等问题。这是由于

ＷｏｒｄＮｅｔ是一个庞大的语义词典，在 ＷｏｒｄＮｅｔ中，数据的存储
形式是以树状形式存储的，即每对关键词的根节点基本上都能

找到，然而图像自动标注使用的数据集规模要远小于 ＷｏｒｄＮｅｔ
的规模。也就是说，在ＷｏｒｄＮｅｔ中找到的根节点，在图像标注
的数据集中不一定存在，这就是 ＪＮＣ度量方法存在的一大缺
陷。为了更精确地度量关键词间的相关度，本文同时考虑了

ＢＮＰ方法。ＢＮＰ方法主要是通过关键词间注释集的重叠部分
来计算词与词间的相关度。也就是说，如果两个关键词注释集

中重叠部分越多，这两个关键词之间的关联度就越大。

ＪＮＣ的具体计算方法如下：
ｓｉｍＪＮＣ（ｗ１，ｗ２）＝ｍａｘｃ１∈ｓｅｎ（ｗ１），ｃ２∈ｓｅｎ（ｗ２）［ｓｉｍＪＮＣ（ｃ１，ｃ２）］ （１１）

其中：ｓｉｍＪＮＣ（ｃ１，ｃ２）＝
１

ＩＣ（ｃ１）＋ＩＣ（ｃ２）－２×ＩＣ（ｌｃｓ（ｃ１，ｃ２））
，

通过此公式计算出两个概念的相关度，两个关键词的相关度为

所有概念相关度中的最大值。信息内容的计算方法如式（１２）
所示。

ＩＣ（ｃｏｎｃｅｐｔ）＝－ｌｏｇｐｒｏｂ（ｃｏｎｃｅｐｔ） （１２）

其中：ｐｒｏｂ的计算公式为 ｐｒｏｂ（ｃ）＝ｆｒｅｑ（ｃ）／Ｎ，ｆｒｅｑ（ｃ）＝

∑
ｎ∈ｗｏｒｄ（ｃ）

ｃｏｕｎｔ（ｎ），ｆｒｅｑ（ｃ）表示语义概念ｃ在数据集中出现的总

次数。

ＢＮＰ方法主要度量关键词注释集中的重叠部分。在
ＷｏｒｄＮｅｔ中，名词间的关系主要有上位词（ｈｙｐｅｒｎｙｍ）、下位词
（ｈｙｐｏｎｙｍ）、部分词（ｍｅｒｏｎｙｍ）以及整体词（ｈｏｌｏｎｙｍ）。此外，
注释集（ｇｌｏｓｓ）也是衡量关键词间相关度的一个重要指标。衡
量关键词间相关度的关系集如下所示。

ｒｅｌａｔｅｄｐａｉｒｓ＝｛（ｇｌｏｓｓ，ｇｌｏｓｓ），（ｈｙｐｅ，ｈｙｐｅ），（ｈｙｐｏ，ｈｙｐｏ），

（ｈｙｐｅ，ｇｌｏｓｓ），（ｇｌｏｓｓ，ｈｙｐｅ）｝ （１３）

ＢＮＰ方法中重叠部分的提取如下：当比较两个注释集
（ｇｌｏｓｓ，ｇｌｏｓｓ）时，重叠部分为两个注释集中最长的一个或多个
连续的关键词序列，这个最长的重叠序列中的第一个关键词和

最后一个关键词不能为代词、介词、冠词和连接词。如果两个

注释集中包含多个长度及内容相同的重叠序列，那么只考虑第

一次出现的重叠序列。将两个注释集中重叠部分的序列或单

个关键词提取出来，并做好标记，然后继续在注释集剩下的部

分寻找重叠部分。重复上述操作，直到没有重叠部分为止。
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两个关键词相关度的计算公式如式（１４）所示。
ｓｉｍＢＮＰ（ｗ１，ｗ２）＝∑α，β∈ｒｅｌａｔｅｄｐａｉｒｓｓｃｏｒｅ（α（ｗ１）＋β（ｗ２）） （１４）

ＢＮＰ方法通过关系集找到重叠部分以后，开始计算重叠
部分的分数ｓｃｏｒｅ。具体计算方法如下：如果重叠部分是单个
关键词，那么重叠部分的 ｓｃｏｒｅ＝１；如果重叠部分是多个关键
词序列，那么ｓｃｏｒｅ为序列中关键词数的平方。

,


#

　基于
P>:QOA<

的图像自动标注改善

将ＪＮＣ与ＢＮＰ方法相结合，如式（１５）所示。
ｓｉｍ（ｗＡ，ｗＢ）＝λ×ｓｉｍＢＮＰ（ｗＡ，ｗＢ）＋

（１－λ）×ｓｉｍＪＮＣ（ｗＡ，ｗＢ） （１５）

通过上述公式，可以得到数据集中所有关键词间的关联

度，对每一个关键词与其他所有关键词间的关联度进行度量，

选取关联度值最大的关键词作为最终的标注词，剔除关联度小

的关键词。

在ＣＭＲＭ的基础上，通过引入基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的相关度度
量来提升图像自动标注的结果。本文提出的基于语义相似的

图像自动标注改善算法如下：

算法２　基于语义相似的图像自动标注改善算法
输入：两个词之间的相关度ｓｉｍ（ｗＡ，ｗＢ）。
输出：图像标注改善后的结果。

ａ）使用ＣＭＲＭ标注图像并得到每个关键词的标注概率。
ｂ）取前Ｎ个标注概率最大的关键词作为候选标注词。
ｃ）利用式（１１）（１４）分别计算候选标注词间的ＪＮＣ度量与

ＢＮＰ度量。
ｄ）利用式（１５）计算某个候选标注词与其他所有候选标注

词的相关度之和。

ｅ）对标注结果进行重新排序，选取相关度最高的 Ｋ个标
注词作为最终的标注词。

-

　实验

-


"

　实验设置

为了验证本文提出的标注改善模型的有效性，使用了图像

自动标注领域普遍使用的 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ图像库。这个数据集共包
含５０００幅图像，每幅图像有１～５个标注词，标注词总数为３７４
个。将数据集分为 ４０００幅训练图像、５００幅验证图像以及
５００幅测试图像三个部分。其中，验证图像库主要用于确定模
型参数，待参数确定后，将验证图像库中的所有图像加入训练

库中形成新的训练图像库。这样就与其他模型普遍采用的

４５００幅训练图像、５００幅测试图像相一致，每幅图像固定返回
５个标注词。

同其他图像标注模型一样，本文使用查准率、查全率与 Ｆ
度量来验证标注结果。假设 ｗ为某个关键词，＃（ｓ）为返回的
标注结果中包含ｗ的图像数，＃（ｃ）为正确标注的图像数，＃（ｔ）
为测试图像库中包含标注词ｗ的图像数，则

Ｐｒ（ｗ）＝＃（ｃ）＃（ｓ） （１６）

Ｒｅ（ｗ）＝＃（ｃ）＃（ｔ） （１７）

Ｆ（ｗ）＝２×Ｐｒ（ｗ）×Ｒｅ（ｗ）Ｐｒ（ｗ）＋Ｒｅ（ｗ） （１８）

对所有出现在测试库中的关键词进行计算，最后将得到每

个词的查准率、查全率以及 Ｆ度量的平均值作为最终的评价
指标。此外，笔者还统计了至少被正确标注一次的关键词数

量，记做ＮＺＲ。它反映了模型对标注词的覆盖程度，这也是一
个很重要的标注性能评价指标。

-


#

　实验对比

４２１　参数确定
第２章提出的基于关键词同现的图像自动标注模型中需

要确定参数α的取值。通过实验确定参数α的最佳值，如图１
所示。其中横坐标表示参数 α的取值，纵坐标表示精确率与
召回率的值。通过图 １可以看出，当 α取 ０．１时标注效果
最好。

图１　参数α对标注结果的影响

４２２　实验结果
本节将验证本文提出的两种图像自动标注改善方法的有

效性，实验结果如表２所示。ＣＭＲＭ＋Ｃ表示在ＣＭＲＭ的基础
上加入了本文提出的基于关键词同现的图像自动标注改善方

法；ＣＭＲＭ＋Ｗ表示在 ＣＭＲＭ的基础上加入了本文提出的基
于语义相似的图像自动标注改善方法；ＣＭＲＭ＋Ｃ＋Ｗ表示同
时加入基于关键词同现与基于语义相似的图像自动标注改善

方法。

表２　标注改善模型的标注结果

方法 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ ＮＺＲ

ＣＭＲＭ ０．０９４ ０．１０８ ０．１０１ ７７

ＣＭＲＭ＋Ｃ ０．１１３ ０．１２８ ０．１２０ ８３

ＣＭＲＭ＋Ｗ ０．０９７ ０．１４１ ０．１１５ ９０

ＣＭＲＭ＋Ｃ＋Ｗ ０．１１７ ０．１４０ ０．１２７ ９１

　　从表２可以看出，基于关键词同现的图像自动标注改善方
法在精确率、召回率、Ｆ度量及ＮＺＲ上比基本的ＣＭＲＭ分别提
高了２０．２％、１８．５％、１８．８％和７．８％；基于语义相似的图像自
动标注改善方法在精确率、召回率、Ｆ度量及ＮＺＲ上比基本的
ＣＭＲＭ分别提高了３％、３０．６％、１３．９％和１６．９％；基于关键词
同现与基于语义相似的图像自动标注改善方法在精确率、召回

率、Ｆ度量及 ＮＺＲ上比基本的 ＣＭＲＭ分别提高了 ２４５％、
２９６％、２５．７％和１８．２％。
４２３　结果分析

表３是几幅示例图的自动标注结果。将本文提出的图像
标注改善模型与 ＣＭＲＭ进行比较，加粗的词表示该词属于原
始标注，即正确标注的关键词。这里，并没有选用标注结果最

好的那些图像，而是选取了一些可以较好地反映本文模型特点

的图像。本文提出的图像标注改善模型可以通过关键词间的

关联度，筛选出相关度较大的关键词作为最终的标注词，这样

就可以剔除一些噪声词。表３中的第二幅和第四幅图像在使
用ＣＭＲＭ进行标注时，所有的标注词均标注错误，而本文的模
型正确标注了２～３个关键词。尤其最后一幅图像，使用本文
的模型可以正确标注所有４个关键词。由表３中几幅图的标
注结果可以看出，通过ＷｏｒｄＮｅｔ考虑关键词间的关联度可以较
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好地改善图像自动标注的标注结果。因此，本文提出的图像标

注改善模型是有效的。

表３　标注结果对比

图像 原始标注结果 ＣＭＲＭ 本文模型

ｊｅｔｓｋｙ

ｐｌａｎｅｓｍｏｋｅ

ｓｋｙｗａｔｅｒｇｒｏｕｐｅｒ

ｍｏｓｓａｅｒｉａｌ

ｓｋｙｐｌａｎｅｊｅｔ

ａｅｒｉａｌｗａｔｅｒ

ｇｒａｓｓｂｅａｒ

ｍｅａｄｏｗｇｒｉｚｚｌｙ

ｔｒｅｅｊｅｔｐｌａｎｅ

ｆｉｅｌｄｈｏｒｓｅｓ

ｂｅａｒｇｒｉｚｚｌｙ

ｈｏｒｓｅｓｍａｒｅｆｏａｌｓ

ｓｋｙｓｕｎ

ｃｌｏｕｄｓｌａｎｄ

ｓｋｙｍｏｕｎｔａｉｎ

ｓｕｎｓｅｔｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ

Ｓｃｏｔｌａｎｄ

ｓｕｎｃｌｏｕｄｓ

ｂｏａｔｓｐｅｏｐｌｅ

ｓｕｎｓｅｔ

ｍｏｕｎｔａｉｎｗａｔｅｒ

ｂｅａｒｇｒｉｚｚｌｙ

ｃｌｏｕｄｓｆｉｅｌｄ

ｇｒｏｕｐｅｒｍｏｓｓａｅｒｉａｌ

ｗａｔｅｒｂｅａｒ

ｇｒｉｚｚｌｙ

ｍｅａｄｏｗａｅｒｉａｌ

ｒｏｃｋｓｓａｎｄ

ｖａｌｌｅｙｃａｎｙｏｎ

ｒｏｃｋｓｓａｎｄ

ｇｒｏｕｐｅｒｍｏｓｓａｅｒｉａｌ

ｒｏｃｋｓｓａｎｄ

ｖａｌｌｅｙｃａｎｙｏｎ

ａｅｒｉａｌ

-


,

　模型时间复杂度分析

利用ＣＭＲＭ计算词汇生成概率所需的时间为 Ｔ（ｎ）＝
ｌ·ｎ，其中ｌ为标注词总数，ｎ为训练图像的数量，由于 ｌ＜＜ｎ，
所以计算词汇生成概率的复杂度为 Ｏ（ｎ）。在基于关键词同
现的图像自动标注方法中，计算所有关键词间关联度的时间为

Ｔ（ｌ２），迭代累积计算前ｋ个标注词关联度的时间为Ｔ（ｋ·ｌ２），
所以基于关键词同现的图像自动标注方法所需的总时间为

Ｔ（ｎ＋ｌ２＋ｋ·ｌ２），由于ｋ＜＜ｌ２，因此该方法总的时间复杂度为
Ｏ（ｎ＋ｌ２）。在基于语义相似的图像自动标注方法中，利用ＪＮＣ
方法计算两个概念相关度的时间为Ｔ（ｍ·ｌ），而计算所有概念
相关度的时间为Ｔ（ｍ２·ｌ２），其中ｍ为每个概念在ＷｏｒｄＮｅｔ中
的层数。利用ＢＮＰ方法计算任意两个关键词重叠注释集所需
的时间为Ｔ（ｃ·ｌ），而计算所有关键词重叠注释集的时间为
Ｔ（ｃ２·ｌ２），其中ｃ为注释集的单词个数，所以基于语义相似的
图像自动标注方法所需的总时间为 Ｔ（ｎ＋ｍ２·ｌ２＋ｃ２·ｌ２），
由于ｍ，ｃ＜＜ｌ，所以该方法总的时间复杂度为Ｏ（ｎ＋ｌ２）。结合
基于关键词同现的图像自动标注方法与基于语义相似的图像

自动标注方法的时间复杂度也同样为 Ｏ（ｎ＋ｌ２），所以结合本
文提出的方法相比传统的 ＣＭＲＭ在时间复杂度上增加了
Ｏ（ｌ２）。

.

　结束语

现有的基于内容的图像自动标注模型普遍受到语义鸿沟

问题的影响，即每幅图像的标注结果很难保证在语义上保持一

致。针对上述问题，本文提出了基于关键词同现的图像自动标

注改善方法，利用标注词间的关联性来提高图像标注的结果。

此外，本文还提出了基于语义相似的图像自动标注改善方法，

通过引入具有大量词汇、包含了人知识的结构化电子词典

ＷｏｒｄＮｅｔ来计算词汇间的关系。实验结果表明，本文提出的两
个图像自动标注改善模型均有效。下一步的研究工作主要考

虑如何在确保图像自动标注效果的前提下，将基于内容的图像

自动标注用于大规模的网络图像标注。
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