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基于相关核映射线性近邻传播的视频语义标注

张建明，闫　婷，孙春梅
（江苏大学 计算机科学与通信工程学院，江苏 镇江 ２１２０１３）

摘　要：针对基于图的半监督学习方法在多媒体研究应用中忽略视频相关性的问题，提出了一种基于相关核映
射线性近邻传播的视频标注算法。该算法首先通过核函数按照半监督学习调整后的距离计算出迭代标记传播

系数；其次利用传播系数求得表示低层特征空间的样本，再根据视频相关性建模构造出语义概念间的关联表；最

后完成近邻图的构造，并利用已标注视频信息迭代传播到未标注视频中，完成视频标注。实验结果表明，该算法

不仅可以提高视频标注的准确度，还能弥补已标注视频数据数量的不足。
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　引言

随着存储设备和数字化设备的使用以及多媒体技术的发

展，视频数据呈现几何级数增长的趋势。如何高效组织和检索

这些视频数据成为了当前一个亟待解决的问题。在对视频的

索引和检索中，最大的难题又在于如何缩小存在于视频底层特

征和用户需求之间的语义鸿沟。

在对视频进行组织和检索时，常用的方法是从视频中提取

出能对视频内容进行语义层次表述的元数据，然后再利用这些

元数据对视频进行检索。视频语义标注（通常又称为视频概

念检测、高层语义特征提取等）是获取这些元数据的一种基本

方法。同时，基于内容的视频标注可以完成从视频底层特征到

语义概念之间的映射，使得语义鸿沟被切分为两个更小的鸿

沟［１］，即视频底层特征到语义概念之间的鸿沟和语义概念到

用户需求之间的鸿沟。

视频标注实质是将多个相关的语义概念赋予到视频片段

中，可分为基于人工的视频标注和基于机器学习的自动视频标

注。完全使用人工标注是一项费时费力的工作，无法在大规模

的数据集和概念集上应用。因此，使用机器学习方法来实现视

频标注成为必然选择。

从机器学习的角度来说，视频标注的研究主要采用有监督

学习、半监督学习和主动学习等方法。在很多实际应用中，获

取有标记样本通常需要付出很大的代价。因此，半监督学习成

为模式识别和机器学习中的重要研究领域。半监督学习［２］的

主要思想是利用大量无标记数据自发地学习出数据的内在结

构规律，再利用无标记数据与少量有标记数据之间的关系或相

似度来进行指导，以期达到更好的学习效果。Ｙａｎ等人［３］分析

了互训练在视频标注中的不足，并提出了一种改进的半监督交

互特征方法；Ｗａｎｇ等人［４］使用半监督核密度估计的方法进行

视频语义标注；Ｈｅ等人［５］提出了用流形排序把已标注图像中

的信息传播到未标注图像中；Ｙｕａｎ等人［６］针对视频标注提出

了一种基于特征选择的流形排序算法。

最近，Ｗａｎｇ等人［７］提到一种新的标签传递算法ＬＮＰ（ｌｉｎｅ
ａｒｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ），它是一种基于图的半监督学习方
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法，使用在图上传播标记的方式来解决分类问题，但ＬＮＰ算法
不适合对底层特征空间比较复杂的视频进行标注。鉴于核技

巧在模式识别领域取得的巨大成功，本文提出一种新的半监督

学习算法，即基于相关核映射的线性近邻传播（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅｋｅｒ
ｎｅｌｌｉｎｅａｒｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＣＫＬＮＰ）的算法，通过核函数
把底层特征映射到一个非线性的特征空间中，解决 ＬＮＰ算法
在视频标注中的限制，并将视频语义概念间的相互关系考虑到

先验信息中。
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算法简介

标记传播算法是基于图的半监督学习方法［８］之一，它使

用在图上传播标记的形式来解决分类问题。文献［７］中提出
的线性近邻传播（ＬＮＰ）就是一种标记传播算法。一般来讲，所
有的半监督学习算法都直接或间接地基于所谓的聚类假设：

ａ）相邻的点可能属于一类；ｂ）属于同一聚类或子流形结构的
点属于同一类的可能性也很大。线性近邻传播继承局部线性

嵌入的基本假设，即每个样本可以被它的近邻样本线性加权重

建，并且样本的语义标号也可以被它的近邻样本的标号加权重

建，且该重建的加权系数和样本重建的系数一样。公式描述

如下：

ｘｉ＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｘｊｆｉ＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｆｊ

其中：ｆｉ是ｘｉ的语义标记，Ｎ（ｘｉ）是样本 ｘｉ近邻样本。ＬＮＰ算
法通过一系列重叠的线性近邻块来近似整个图Ｇ，图中的边权
重Ｗ是由标准二次规划问题求解得到的，然后合并边的权重
形成对于Ｇ的权重矩阵。ＬＮＰ算法分为两步：ａ）近邻图的构
造；ｂ）传播已有标签数据的标号到剩余没有标签的数据上。

!


!

　近邻图的构造

假设Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ，ｘｌ＋１，…，ｘｎ｝表示Ｒ
ｄ空间中的ｎ个

数据对象，Ｌ＝｛１，－１｝是标签集合，前 ｌ个数据点 ｘｉ∈Ｘ（１≤
ｉ≤ｌ）表示已被标注的数据，对应的标记 Ｌｉ∈Ｌ，后 ｎ－ｌ个点表
示未被标注的数据。Ｘ所对应的图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），顶点集合 Ｖ＝
Ｘ，Ｅ表示边的集合，对于数据点ｘｉ和ｘｊ之间的关系，边的权重
为ｗｉ，ｊ。

ＬＮＰ算法［７］采用每一个数据点的近邻信息来构造整个图

Ｇ。为了方便，假设每一个数据点都能由它的近邻进行线性构
造，并且能达到最优。因此，优化的目标是

ε＝ｍｉｎ∑
ｉ
‖ｘｉ－ ∑

ｎ

ｊ：ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊｘｊ‖２

其中：ｘｊ是ｘｉ的第ｊ个近邻点；Ｎ（ｘｉ）表示ｘｉ的ｋ个近邻点的集

合；ｗｉｊ表示ｘｊ对ｘｉ的贡献。加入两个约束： ∑
ｎ

ｊ：ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊ＝１，ｗｉｊ≥

０。可以很明显看出，ｘｊ与 ｘｉ相似度越大，ｗｉｊ的值就越大。因
此，ｘｊ与ｘｉ的相似性由ｗｉｊ来度量。可知ｗｉ，ｊ≠ｗｊ，ｉ，数据点ｘｉ的

Ｇｒａｍ的矩阵Ｇｉ定义为 Ｇｉｊｋ＝（ｘｉ－ｘｊ）Τ（ｘｉ－ｘｋ），进一步推导
如下：

εｉ＝‖ｘｉ－ ∑
ｎ

ｊ：ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊｘｊ‖２＝‖ ∑

ｎ

ｊ：ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）‖２＝

∑
ｎ

ｊ，ｋ：ｘｊ，ｘｋ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊｗｉｋ（ｘｉ－ｘｊ）Ｔ（ｘｉ－ｘｋ）＝ ∑

ｎ

ｊ，ｋ：ｘｊ，ｘｋ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊＧｉｊｋｗｉｋ

每一个数据点的重构权重可由标注二次规划问题求解得到

ｍｉｎｗｉｊ ∑
ｎ

ｊ，ｋ：ｘｊ，ｘｋ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊＧｉｊｋｗｉｋ

ｓ．ｔ． ∑
ｎ

ｊ：ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊ＝１　ｗｉｊ≥０

求解完ｎ个这样的二次规划问题，就可以构造出权重矩阵
Ｗ。权重矩阵的初始化为

Ｗｉｊ＝
ｗｉｊ　ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

０ ｘｊＮ（ｘｉ{ ）
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算法的视频数据标注

假设Ｆ表示定义在Ｘ上的分类函数集，ｆ∈Ｆ能对 ｘｉ指

定ｆｉ＝ｆ（ｘｉ）的实际值，而未被标注点ｘｕ的类标记号可以由ｆｕ＝
ｆ（ｘｕ）来确定。每一次迭代，数据点一部分从它的近邻点中“吸
收”标记信息，另一部分从它的初始标记信息中强化。这样在

ｔ＋１轮之后，ｘｉ的标记为
ｆｔ＋１ｉ ＝α ∑

ｊ：ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｗｉｊｆｔｉ＋（１－α）ｙｉ

其中：α（０＜α＜１）是 ｘｉ从其近邻中接收的标记信息的权值；

ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）
Ｔ，ｙｉ＝Ｌｉ（ｉ≤ｌ），ｙｕ＝０（ｌ＋１≤ｕ≤ｎ），ｆ

Ｔ＝

（ｆｔ１，ｆ
ｔ
２，…，ｆ

ｔ
ｎ）
Ｔ是预测的标记序列，初始化 ｆ０＝ｙ。因此，可

以将迭代方程改写为

ｆｔ＋１＝αｗｆｔ＋（１－α）ｙ

可以用此公式更新每个数据点的标记信息，直到稳定状态。
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算法的不足

１２节中已经提到ＬＮＰ算法［７］是基于一个基本的假设：样

本的标号可以由其近邻样本的标号加权得到，且公式表示为

ｘｉ＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｘｊｆｉ＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｆｊ

定义从特征到语义的映射为ｆ：ｘｉ→ｆｉ，可以得到
ｆｉ＝ｆ（ｘｉ）＝ｆ（ ∑

ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
αｊｘｊ）

ｆｉ＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｆｊ＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｆ（ｘｊ）

从而得到

ｆ（ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｘｊ）＝ ∑
ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

αｊｆ（ｘｊ）

上式说明了在特征空间的局部区域内从特征到语义标记

的映射是线性的。在很多情况下（如在局部线性嵌入

（ＬＬＥ）［９］中），这种用来重建特征向量的局部线性假设是可行
的，但在基于图的半监督学习中，在构造迭代标记传播系数时

这种线性假设的表示能力表现出局限性。因此需要把线性传

播扩展到非线性传播，以增强视频标注模型的表示能力。此

外，从 ＬＬＥ［９］的角度分析，ＬＮＰ［７］假设语义分布是嵌入在特征
空间中的一个一维流形，很显然一维流形不足以表示复杂的语

义分布。同时为保证 ＬＮＰ的标记传播的收敛性，必须要求重
建系数非负，这导致重建线性语义标记不理想。当语义分布非

常复杂时，重建标记所使用的重建系数非负的语义局部线性假

设的局限性更为突出。因此这个方法不能很好地解决视频语

义标注问题，因为大部分视频数据的语义分布都非常复杂，也

即ＬＮＰ在语义分布局部线性假设上存在不足。

"

　基于相关核映射线性近邻传播的视频语义标注
算法

　　为解决上文所述的 ＬＮＰ［７］算法的限制，使得视频标注模
型在视频数据语义分布复杂的情况下也能表现出良好的性能。

本文引入核函数，提出了 ＣＫＬＮＰ算法，该算法是对 ＬＮＰ算的
改进。在ＬＮＰ算法中，迭代标记传播系数是线性表示的，而非
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线性表示的迭代标记传播系数更能增强标注模型能力。为将

线性传播扩展到非线性传播上，构造出更准确的迭代标记传播

系数，ＣＫＬＮＰ算法把底层特征通过核映射到一个高维的非线
性特征空间中，由此重建的系数可以在这个非线性空间中计

算。ＣＫＬＮＰ算法同样假设每个样本的标记可以由其邻居样本
的标记线性重建，但是因为引入了核函数，将线性传播扩展到

了非线性传播上，在核映射的空间中能有更合适的重建系数，

所以ＣＫＬＮＰ算法的线性重建要更为合理。

"


!

　符号说明

假设Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ，ｘｌ＋１，…，ｘｎ）表示Ｒ
ｄ空间中的ｎ个

数据对象；Ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｂ）表示 ｂ个语义概念；函数 ｆ（ｘｉ，
ｃｐ）：Ｘ×Ｃ→Ｒ表示样本ｘｉ和语义概念ｃｐ之间的函数关系，ｆ为
大小为ｎ×ｂ的向量。为了讨论的方便，假设向量 ｆ的前 Ｎｌ个
元素已经被标注，且标注结果由向量 ｙ来表示，ｆ中剩余的
Ｎｕ＝ｎ×ｂ－Ｎｌ个元素是待标注的数据对象，标注结果由矩阵

ｆｕ来表示。利用矩阵 Ｓ
Ｘ＝?ＳＸｉ，ｊ」ｎ×ｎ表示在低层特征空间中的

样本，ＳＣ＝［ＳＣｐ，ｑ］ｂ×ｂ表示语义概念间的相关性。

"


"

　通过核映射调整距离，得出表示低层特征空间的样本

下式是一个从输入特征空间Ｘ到映射空间Φ的核映射：
：Ｘ→Φ，ｘ→（ｘ）

数据被映射成｛（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘｌ），（ｘｌ＋１），…，

（ｘｎ）｝，本文选用径向基函数（ＲＢＦ）作为核函数。点积的核
矩阵Ｋ可以被表示为Ｋ＝（ｋｉ，ｊ），１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｎ。其中，ｋｉ，ｊ＝

Ｔ（ｘｉ）（ｘｉ），样本 （ｘｉ）的 ｋ个邻居样本集合 Ｎ（ｉ）可以通
过计算下式得到

ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ）＝‖（ｘｉ）－（ｘｊ）‖＝

ｉＴｉ－２ｉＴｊ＋ｊＴ槡 ｊ＝ ｋｉｉ－２ｋｉｊ＋ｋ槡 ｊｊ （１）

从式（１）中可以观察到，距离不需要映射函数 （·）的形
式，可以直接从核矩阵的计算中得到。

在计算距离时，可以将已标注样本的正例点、负例点以及

未标注的样本加入到先验知识中，在不改变拓扑结构的前提

下，尽量增大信息源的数据量可以得到更好的标注结果。本文

将监督学习思想引入，调整图像点之间的距离，使用调整后的

距离来进行非线性重构。

为增大原数据的信息量，可以借鉴监督式局部线性嵌入算

法，构建ｋ近邻的距离表示方法［１０］：

Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝
１－ｅ

－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）

槡 β

ｅ
－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）

槡
{

β

上式分别表示ｘｉ和ｘｊ有相同标注和不同标注的情况。其
中ｄ（ｘｉ，ｘｊ）表示ｘｉ和 ｘｊ之间的欧式距离。基于这种想法，引
入先验信息进行半监督学习，进一步改进距离求解的过程。当

未知两图像点ｘｉ和ｘｊ是否同类，但 ｘｉ和 ｘｊ互为 ｋ近邻时，它
们之间的距离大于它们同类时的距离，而小于它们之间关系为

其他情况，这样公式［１０］调整如下：

Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝

１－ｅ
－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）

槡 β 有相同的标注

１－ｅ－（
ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
β ）槡 ２＋ １

２ｅ
（
ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
β ）

槡
２
标注未知

ｅ
ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）

槡 β










其他

由此，通过核映射调整后的距离可以表示为

Ｄ（ｉ，ｊ）＝

１－ｅ
－ｄｉｓｔ２（ｉ，ｊ）

槡 β 有相同的标注

１－ｅ－（
ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ）

β ）槡 ２＋ １
２ｅ

（
ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ）

β ）

槡
２
标注未知

ｅ
ｄｉｓｔ２（ｉ，ｊ）

槡 β










其他

（２）

此时，可以运用Ｄ（ｉ，ｊ）重新计算出样本的ｋ个近邻点，
并计算重建系数。在ＣＫＬＮＰ算法中同样假设每个样本的标记
可以由其近邻样本的标记线性重建。为了保证迭代的收敛性，

加入两个约束条件到计算中，即 ｗｉｐ≥０和∑ｐｗｉｐ＝１，这样可以

通过求下面的问题来求得ｉ的最优重建系数：
ｍｉｎ‖ｉ－ ∑

ｐ∈Ｎ（ｉ）
ｗｉｐｐ‖２ （３）

在计算完ｗｉｐ后，由此可以构造表示低层特征空间的样本

的ＳＸ：

ＳＸ＝
ｗｉｐ　ｐ∈Ｎ（ｉ）{０ ｅｌｓｅ

（４）

"


#

　基于视频语义概念间的相关性建模

在完成了表示低层特征空间样本的 ＳＸ后，还需要得到表
示样本语义概念间关联性的ＳＣ。

如今已有很多种不同的半监督学习算法［１１］被应用到多媒

体的研究领域中，在这些方法中，都考虑了不同语义概念之间

的相关性。语义概念间的相关性是指两个或多个概念有很大

的可能性存在于同一图像中。将其考虑到视频标注中，虽然可

以提高视频标注的准确率，但有时结果不精确。另外，即使彼

此相关性很强的两个语义概念也并非就能提高视频标注的准

确率，如语义概念“人脸”和“人”的相关性很强，它们几乎同时

出现，但它们对标注结果意义不大。其原因是有相关噪声的存

在，且在这种标注模型中并没用考虑到语义概念间的相关性是

有向的。例如在一幅图像中，如果检测到语义概念“沙漠”，实

例证明检测到“天空”的概率比较大；但反之，“天空”的出现不

一定伴随着“沙漠”。由此可以知道，语义概念“沙漠”对检测

到语义概念“天空”是有效的；相反，“天空”对检测到“沙漠”

没有很大的作用。从此例中可以得出，在视频语义概念标注模

型中，方向性是一个至关重要的因素。为了解决上述问题，

ＣＫＬＮＰ算法不仅归一化交互信息，同时构建一个相关表来抑
制相关噪声的出现，同时保证了相关性有向。

为了抑制相关噪声的出现，利用专业知识构造一个二进制

相关表Ｋ（Ｋ（ｍ，ｎ）∈｛０，１｝），从相关表中可以得出一个概念
对另外一个概念的标注是否有用。在构建相关表时，先邀请五

个没有专业知识的志愿者，让他们表示两个概念间是否有相关

性，然后将其投票结果作为两个概念间是否有相关性的最终结

果。例如，如果志愿者认为语义概念 ｍ对检测语义概念 ｎ是
有用的，则Ｋ的值为１，否则为０。在志愿者确定相关表时，有
一些基本的规则：ａ）如果当前的语义概念 ｍ有很多的正例，而
语义概念ｎ几乎同时伴随着 ｍ出现，则定义 ｎ对检测到 ｍ没
用，如上文中提到的“人脸”与“人”的例子；ｂ）如果语义概念ｍ
有很少的正例，语义概念ｎ有时会伴随ｍ出现，同时语义概念
ｎ并不与很多其他的语义概念同时出现，则定义语义概念 ｎ对
检测到语义概念ｍ有用；ｃ）如果语义概念 ｍ与很多其他的语
义概念伴随出现，则定义语义概念 ｍ对检测到其他的语义概
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念没用。例如，在很多实例中，语义概念“汽车”和“飞机”经常

伴随出现，而“飞机”几乎不和除了“天空”的其他语义概念伴

随出现，而“天空”又几乎和很多其他的语义概念伴随出现，

“汽车”和“飞机”有着相似的视觉感知效果。可以样认为，“汽

车”对检测到“飞机”有用，而“天空”对检测到“飞机”没用的

相关表是通过志愿者的学习得到的，虽然不是很精确，但是本

文的目的只是想确定一个语义概念对检测到另一个语义概念

是否有用，所以相关表仍然可取，并且相关表可以扩展。如果

新添加一个语义概念，只需给相关表再添加一行一列，并不需

要重新构造。志愿者只需要３０ｍｉｎ就可以确定一个相关表，
这与标注视频相比节约了大量的人力、物力、时间，提高了视频

标注的效率。

在文献［１２］中语义概念ｍ的边际熵定义为
Ｈ（ｍ）＝－ ∑

ｙｍ∈｛＋１，－１｝
ｐ（ｙｍ）ｌｏｇｐ（ｙｍ）１０

语义概念ｍ和语义概念ｎ的互信息［１２］定义为

Ｍ（ｍ，ｎ）＝∑
ｙｍ，ｙｎ
ｐ（ｙｍ，ｙｎ）ｌｏｇ

ｐ（ｙｍ，ｙｎ）
ｐ（ｙｍ）ｐ（ｙｎ）

令Ｑ＝ｍｉｎ｛Ｈ（ｍ），Ｈ（ｎ）｝，则语义概念 ｍ和语义概念 ｎ
的标准化交互信息可以定义为

Ｍ（ｍ，ｎ）＝Ｍ（ｍ，ｎ）Ｑ （５）

标记先验ｐ（ｙｍ）、ｐ（ｙｎ）可以从训练数据集中估计到。显
然，语义概念ｍ和语义概念ｎ之间的关联性越强，Ｍ（ｍ，ｎ）的
值越大。

通过以上分析，可以得出语义概念 ｍ和语义概念 ｎ之间
相关性定义式如下：

Ｃ（ｍ，ｎ）＝Ｋ（ｍ，ｎ）Ｍ（ｍ，ｎ） （６）

值得注意的是：因为Ｋ（ｍ，ｎ）≠Ｋ（ｎ，ｍ），使得 Ｃ（ｍ，ｎ）≠
Ｃ（ｎ，ｍ），这样也就能保证语义概念之间相关性程度是有向的。
令ＳＣ＝Ｃ，则ＳＣ可以求出。

"


$

　利用相关性和低层样本构造近邻图并进行视频标注

根据基于图的半监督学习理论［１３］，可以最小化 Ｅ＝ｆＴ

ＬＸ，Ｃｆ以获得最优标注结果。其中：
ＬＸ，Ｃ＝ＤＸ，Ｃ－ＳＸ，ＣＳＸ，Ｃ＝ＳＸＳＣ （７）

其中：代表矩阵间的乘积；ＤＸ，Ｃ是一个对角矩阵，且对角线上
的元素定义为ＤＸ，Ｃ（ｉ，ｐ）（ｉ，ｐ）＝Ｄ

Ｘ
ｉＤ

Ｃ
ｐ，Ｄ

Ｘ
ｉ＝∑

ｎ
ｊ＝１Ｓ

Ｘ
ｉ，ｊ，Ｄ

Ｃ
ｐ＝∑

ｂ
ｑ＝１Ｓ

Ｃ
ｐ，ｑ。

对ＳＸ，Ｃ标准化得到

Ｓ^Ｘ，Ｃ＝（ＤＸ，Ｃ）－１ＳＸ，Ｃ （８）

分割 Ｓ^Ｘ，Ｃ得到

Ｓ^Ｘ，Ｃ＝
Ｓ^Ｘ，Ｃｌ，ｌ，^ＳＸ，Ｃｌ，ｕ

Ｓ^Ｘ，Ｃｕ，ｌ，Ｓ^Ｘ，Ｃｕ，







ｕ

其中：Ｓ^Ｘ，Ｃｉ，ｊ≥０，∑ｊ＝１Ｓ^
Ｘ，Ｃ
ｉ，ｊ ＝１，且 Ｓ^

Ｘ，Ｃ
ｕ，ｕ与 Ｓ^

Ｘ，Ｃ
ｕ，ｌ的谱半径均小于１。

为维持已标注数据对象的标记强度，令ｆｌ≡ｙ，使得最初的

标记在传播过程中不会被淡化，可以令ｆ＝
ｆｌ
ｆ







ｕ
。事实上，相关

核映射线性近邻传播算法本质上就是得到ｆｕ，因此标注可以通
过迭代

ｆｕ（ｔ＋１）＝Ｓ^Ｘ，Ｃｕ，ｌｆｌ（ｔ）＋Ｓ^Ｘ，Ｃｕ，ｕｆ（ｔ）ｕ （９）

标记传播完成。其中 ｆ（ｔ）ｌ ≡ｙ，迭代直到收敛，这实际上是一个
从邻域样本标记到当前样本标记的信息传播过程。

"


%

　
5634+

算法步骤

本文受线性近邻传播算法［７］、核技巧以及半监督学习［１１］

方法的启发，在此基础上提出基于相关核映射线性近邻传播的

视频标注算法。该算法满足半监督学习的两个先验假设［７］：

ａ）平滑性假设，具有相似特征的数据点具有一致的类标签；ｂ）
适应性假设，具有同一结构的数据点具有一致的类标签。针对

上文中的叙述，给出本文提出的基于相关核映射线性近邻传播

的视频标注算法的基本步骤：

ａ）核利用径向基函数，计算对应于 Ｘ的核矩阵 Ｋ＝（ｋｉｊ），
１≤ｉ，ｊ≤ｎ。

ｂ）使用式（２）计算 Φ中的每个样本 ｉ的 ｋ个最近邻
样本。

ｃ）根据式（３）求出迭代标记系数，并通过式（４）构造低层
特征空间中的样本矩阵ＳＸ。

ｄ）从训练集中计算出各个语义概念出现的概率，由此计
算出语义概念间的标准化交互信息。

ｅ）构造相关表Ｋ，根据表 Ｋ计算 Ｃ，从中构造出代表语义
概念相关性的矩阵ＳＣ。

ｆ）根据式（７）求解 ＳＸ，Ｃ，并对 ＳＸ，Ｃ根据式（８）规范化得到

Ｓ^Ｘ，Ｃ；迭代式（９）直到收敛，这样就能得到未标记样本的实数值
语义标记。

该算法的核心思想是让每个已标注的顶点迭代地传播其

标注信息到未标注的顶点，直到构造出的概率图达到完全稳定

状态。

#

　实验结果

#


!

　实验样本

本文设计了实验来验证提出的相关核映射线性近邻传播

算法 的 性 能，实 验 所 用 样 本 来 自 标 准 视 频 数 据 集

ＴＲＥＣＶＩＤ２００７中的视频片段。首先为视频片段划分镜头；然
后为每个镜头提取关键帧，形成实验样本集；最后从样本集中

挑选出样本组成训练集，其余样本组成测试集。

在提取镜头的关键帧后，选取关键帧的图像视觉特征作为

镜头的低层特征，具体如下：

ａ）ＨＳＶ颜色特征。根据人类对色调（Ｈ）、饱和度（Ｓ）、纯
度（Ｖ）感知能力不同，按８×３×３进行非等量量化，即 Ｈ被分
成８个等级，Ｓ被分成３个等级，Ｖ被分成３个等级。

ｂ）纹理特征。使用 Ｔａｍｕｒａ纹理特征中的粗糙度、对比度
和方向度这三个特征。

ｃ）形状特征。采用图像的Ｈｕ不变矩。
本文所选用的语义概念包括多个不同的类型，分别为ｐｅｒ

ｓｏｎ、ｍｅｅｔｉｎｇ、ｃａｒ、ｓｐｏｒｔｓ、ｂｕｉｌｄｉｎｇ、ｗｅａｔｈｅｒ、ｒｏａｄ、ａｎｉｍａｌ、ｍｏｕｎｔａｉｎ、
ｏｕｔｄｏｏｒ。从与各语义概念相关的镜头中提取部分关键帧，如图
１所示。

#


"

　实验结果与分析

如何对标注性能进行合理评价，这是设计实现一个标注系

统过程中的一个关键问题，也是本文进行实验目的所在。本文

系统性能由 ＴＲＥＣＶＩＤ任务中官方性能度量平均查准率
（ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）和平均标全率（ａｖｅｒａｇｅｒｅｃａｌｌ，ＡＲ）来评
估。前者表示标注的准确程度，反映了系统减少噪声的能力；
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后者表示标注是否全面，反映了系统是否漏检的能力。把ＡＰｓ
和ＡＲｓ在十个概念上平均就可以得到 ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（ＭＡＰ）和 ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｒｅｃａｌｌ（ＭＡＲ），这是最终的评价度量。
计算方法［１４］如下：

ＭＡＰ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［ｃｉ］，ＭＡＲ＝

１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
ｒｅｃａｌｌ［ｃｉ］

其中：ｋ为语义的总数，ｃｉ表示第ｉ个语义。ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［ｃｉ］、ｒｅｃａｌｌ
［ｃｉ］计算公式为

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［ｃｉ］＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ［ｃｉ］
ＮｐＬａｂｅｌ［ｃｉ］

ｒｅｃａｌｌ［ｃｉ］＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ［ｃｉ］
Ｎｌａｂｅｌ［ｃｉ］

其中：Ｎｃｏｒｒｅｃｔ［ｃｉ］表示用ｃｉ正确标注测试集中视频镜头的数目，
ＮｐＬａｂｅｌ［ｃｉ］表示用 ｃｉ标注测试集中视频镜头的数目，Ｎｌａｂｅｌ［ｃｉ］
表示测试集中与ｃｉ相关的实际视频镜头的数目。
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本文实验是在安装了 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ的微机上进行的，设计
了在标准视频数据库集 ＴＲＥＣＶＩＤ２００７中的实验来验证基于
相关核映射线性近邻传播算法的性能。实验中使用 ＫＮＮ来
寻找近邻点，但搜寻近邻节点这一过程消耗的时间比较长，而

这又是基于图的半监督学习算法必不可少的一部分。实验时，

先取小部分的样本进行实验，通过设置不同的 ｋ值，计算实验
消耗的时间，以得出ｋ的最优值。根据结论可得出，一般 ｋ为
３０时最优。

为评估视频标注性能，将 ＣＫＬＮＰ算法与两种广泛使用的
半监督学习方法（ＳＶＭ［１５］和ＬＮＰ［７］）进行比较。

若以ＡＰ为衡量标准，其结果如图２所示。从图２中可以
看出，以 ＡＰ为衡量标准时，与 ＬＮＰ算法相比，ＣＫＬＮＰ算法在
检测大部分的语义概念时都表现出良好的性能，除了在语义概

念ｗｅａｔｈｅｒ上略有不足，其主要原因在于语义概念ｗｅａｔｈｅｒ比较
难以检测到，并且实验结果比较随机。在语义概念 ｐｅｒｓｏｎ、
ｍｅｅｔｉｎｇ、ｃａｒ、ｓｐｏｒｔｓ、ｗｅａｔｈｅｒ、ｒｏａｄ、ａｎｉｍａｌ、ｏｕｔｄｏｏｒ上，ＣＫＬＮＰ算
法获得的ＡＰ值要比通过ＳＶＭ算法获得的高。通过以上数据
分析，ＣＫＬＮＰ算法从整体上优于其他两种算法，可以得出
ＣＫＬＮＰ算法提高了查准率。

若以ＡＲ为衡量标准时，三种算法结果如图３所示。从图
３中可以看出，ＣＫＬＮＰ算法在检测语义概念 ｍｅｅｔｉｎｇ、ｂｕｉｌｄｉｎｇ、
ｒｏａｄ、ｍｏｕｎｔａｉｎ时得到的ＡＲ值与经典的ＳＶＭ算法相比近似相
等，而在其他的语义概念上获得的 ＡＲ值都比通过 ＳＶＭ算
法［１５］获得的高；而ＬＮＰ算法［８］获得的ＡＲ值都比ＣＫＬＮＰ算法

获得的ＡＲ值低一些。因此ＣＫＬＮＰ算法在整体范围上要优于
ＬＮＰ和ＳＶＭ算法，这也证明了ＣＫＬＮＰ算法在提高视频标注标
全率上是有益的。
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为评估视频标注的准确度，将 ＣＫＬＮＰ算法与其他两种算
法（ＳＶＭ和ＬＮＰ）进行比较。

若以ＭＡＰ为衡量标准，其结果如表１所示。
表１　三种算法的ＭＡＰ值比较

ｍｅｔｈｏｄ ＭＡＰ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ／％
ＣＫＬＮＰ ０．３８９７７４ －
ＳＶＭ ０．３６９１１８ ５．６
ＬＮＰ ０．３５２６５９ １０．５

　　从表 １可以看出，ＣＫＬＮＰ算法的 ＭＡＰ值为０．３８９７７４，
ＳＶＭ算法的ＭＡＰ值为０．３６９１１８，按照ＭＡＰ值作为评估标准，
ＣＫＬＮＰ相对于ＳＶＭ算法提高了５．６％；ＬＮＰ算法获得的 ＭＡＰ
值为０．３５２６５９，ＣＫＬＮＰ算法相对于 ＬＮＰ算法提高了１０５％。
从这组数据中可以看出，本文提出的 ＣＫＬＮＰ算法在减少噪声
方面有所改善，并且提高了视频标注的准确程度。

若以ＭＡＲ为衡量标准，其结果如表２所示。
表２　三种算法的ＭＡＲ值比较

ｍｅｔｈｏｄ ＭＡＲ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ／％
ＣＫＬＮＰ ０．３０４７３２ －
ＳＶＭ ０．２８５５７４ ６．７
ＬＮＰ ０．２８４３０９ ７．２

　　从表 ２可以看出，ＣＫＬＮＰ算法获得的 ＭＡＲ值为
０３０４７３２，ＬＮＰ算法的ＭＡＲ值为０．２８４３０９，ＳＶＭ算法的ＭＡＲ
值为０．２８５５７４。由此可以得出，按照 ＭＡＲ作为评估标准，
ＣＫＬＮＰ算法相对ＬＮＰ、ＳＶＭ算法分别提高了７．２％和６．７％。
这说明了ＣＫＬＮＰ算法获得了更高的标全率，系统的性能有所
提升。所有这些数据都说明了在视频语义标注中，相关核映射

线性近邻传播的视频标注算法要比一般的半监督学习方法更

有效。

$

　结束语

本文针对可以利用大量未标注样本来改善学习这一特点

提出了一种新的基于图的半监督学习方法ＣＫＬＮＰ来进行自动
视频标注。该方法考虑到核技巧在模式识别邻域中的成功应

用，并且将语义概念之间的关系融合到已有的 ＬＮＰ算法中。
本文还构造了一个相关表用来抑制相关噪声的出现，并且保证

了语义概念之间的方向性，这使得语义概念间的关联关系更为

准确。实验结果表明，本文提出的 ＣＫＬＮＰ方法在视频标注应
用中具有良好的性能。目前基于分类的张量学习方法引起了

研究者的注意，将语义概念间的关联性考虑到张量学习中是一

个不难解决的问题，所以未来的研究课题是如何将语义概念间

的关联性融入到张量学习中。 （下转第６３０页）
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实验结果表明，本文算法能够有效地提取出扇面、布帕等

不同载体上女书字符图像中多方向的文本行结构以及少许弯

曲的女书文本行结构。

#

　结束语

本文实现了一种用带权重的三角网结构自动提取脱机手

写女书多方向文本行的方法。实验结果表明，该方法能够有效

提取出扇面、布帕等不同载体上女书字符图像中的多方向女书

文本行，并且能够提取出布帕图像中存在弯曲的女书文本行，

为女书字符切分以及识别奠定了基础。
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