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摘  要：文章提出一种基于图像的视觉词袋与文本标注的典型相关分析与分割无关的多伯努利相关模型的

自动图像标注算法。在图像标注与分类任务中，矢量量化图像局部描述子得到的视觉词袋特征已显示了其

鲁棒性与可区分性，文中对视觉词袋与文本特征作典型相关分析，确保投影变换后新的视觉特征与文本特征

的相关性最大化，从而有效地在视觉与文本2种模态中建立联系，契合了自动图像标注的主旨。文中还提出

了一种简化的多伯努利相关模型，实验结果证明了典型相关分析比概率潜藏语义分析更适合于图像 自动标

注，也证明了简化的多伯努利相关模型的有效性。
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    摘  要：文章提出一种基于图像的视觉词袋与文本标注的典型相关分析与分割无关的多伯努利相关模型的

    自动图像标注算法。在图像标注与分类任务中，矢量量化图像局部描述子得到的视觉词袋特征已显示了其

    鲁棒性与可区分性，文中对视觉词袋与文本特征作典型相关分析，确保投影变换后新的视觉特征与文本特征

    的相关性最大化，从而有效地在视觉与文本2种模态中建立联系，契合了自动图像标注的主旨。文中还提出

    了一种简化的多伯努利相关模型，实验结果证明了典型相关分析比概率潜藏语义分析更适合于图像 自动标

    注，也证明了简化的多伯努利相关模型的有效性。
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    Ab笋tract：A novel automatic image annotation method is presented on the basis of canonical correlation

    analysis between visual bag of words and textual annotation and non—segmentation multiple Bernoulli

    relevance model.  In image annotation or classification tasks，visual bag of words via the vector quanti—

    zation of image local descriptors often possesses robust and distinct features.  In the present method，

    canonical correlation analysis is made to maximize the correlation between the proj ected visual features

    and textual features，thereby to build the relationship between these two modalities.It is the exact in—

    tention of automatic image annotation.  A simplified multiple Bernoulli relevance model is also pro—

    posed，which is another novelty in this paper.  Experiment results prove that canonical correlation a—

    nalysis is better than probability latent semantic analysis in automatic image annotation，  and alsc

    prove that the simplified multiple Bernoulli relevance model is effective as a new annotation model.
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    图像数据索引的建立 ，可类似于图书馆里为

图书建索 引 的方式 ，手工建 立文本标注 的索 引。

然而 ，手工标注大规模的图像集费时费力 ，且由于

个体差异 ，不同的标注人员 可对 同一 幅图像用不

同的关键词描述 。所有这些都说 明，尽管文本查

询方式不失为一种有效 的图像检索方法 ，但用手

工标注得到的文本描述不但任务过于繁重 ，而且

非常呆板 ，缺乏灵活性 ，并不可取 。

    针对上述手工标注图像数据的缺陷 ，近 10年

来产生了一门新的研究领域—— 自动图像标注，

它借助计算机视觉 、机器学 习与模式识别等多学

科技术，从一组已标注好 的图像 集合 中学 习图像

特征与文本标注 2  种模态 间的相关性 ，从 而对新

的未知图像 ，利用这种相关 性推理出其最 为可能

的标注。在过去 的几年里 ，科学家们提出了多种

图像标注方法 ，包括基于机器双语翻译 、生成概率

模型、图论及 多级分 类‘1—51  等。文献 [6]公 开 的

ALIPR图像 自动标 注系统原型基本上反 映了当

前图像标注的发展水平 ；文献[3]提出了当前性能

最高的 EGCap图像 自动标注模型 ，其创新之处在

于提出一种层叠 的 LBP特征 ，再用典型相关分析

对图像特征预处理 。

    本文提 出了一种新 的分析 图像 的视觉词袋特

征 ，描述与文本特征典 型相关 的 自动 图像标注算

法。具体的做法是 ：首先从 图像 中提取稠密 的彩

色 SIFT描述 子，通过层 次化聚类作 矢量量化后

得到视觉词汇表 ，从 而把 每幅图像用一堆视觉词

汇来表示 ，又称视觉词袋 （visual bag of words）特

征。然后 ，与 传 统 的 采 用 概 率 潜 藏 语 义 分 析

（Probability Latent Semantic Analysis，简称 PL—

SA）来处理视觉词袋特征不 同的是 ，考虑 到训练

集的每幅图像所关联 的文本特征信息 ，采用典 型

相关分析 （Canonical Correlation Analysis，简称

CCA）把视觉词袋特征与文本标注特征投影到一

个共同的子空间，以最大化两者 的内在联系或相

关性 ，把 CCA 投影 后 的视 觉特征作 为训练模 型

的输入 ；最后提 出了一种分割无关 的多伯努利相

关模型（Multiple Bernoulli Relevance Model  ，简

称 MBRM）作为 自动标注模 型。

1  图像的视觉词袋特征描述

部提取有用的特征描述子，再对其做矢量量化得

  到图像的综合特征描述，这种方法计算相对复杂，

  但增加了对图像空间变换的鲁棒性。文献[7]提

  出的尺度不变特征变换 （Scale Invariant Feature

 Transform，简称 SIFT）是现阶段应用广泛的一

  种局部描述子。

  L 1  SIFT特征

    文献[7]利用尺度空间理论提出了 SIFT的

，构造方法，一般包括 2个部分：特征提取部分，即

  SIFT检测子；特征表达部分，亦即 SIFT描述子。

  1.1.1  SIFT检  测子

    SIFT检测子决定了SIFT特征的几何：几何

  上，SIFT特征是个中心为 （z，y），尺度为 仃，方向

  为口的方向性圆盘，又称为关键点。这样 SIFT检

  测子决定了在图像的哪个位置、哪个方向的多大

  区域上计算特征的描述子。SIFT关键点的选取

  可以是稀疏或稠密 2种方式口]  。在图像标注与分

  类领域广泛采用稠密 SIFT关键 点 的选取 方

  式‘9]  ，这里关键点通过对图像栅格化后稠密采样

  获得，关键点区域的大小可 自由设定。虽然这种

  提取算法看起来过于简单且无严格的数学证明，

  但是通过该算法检测出的特征在实际的图像分类

  应用中却被证明也是很有效的‘10]  。

  1.1.2 SIFT描述子

    SIFT描述子以梯度的方向直方图的形式描

  述 SIFT关键点所在区域的外观，该直方图是关

  键点区域内梯度方向的统计，如图 1  所示。

（b）

（c）    （d）

  图1 SIFT描述子的图例阐述

    图像 的视觉特征用于捕捉 图像的某种视觉特
     ̂   -一    一    L

性 ，既可以是整 幅图像 的全局特性 ，也可以是像素     SIFT区域块在 z与 y方 向上量化成 B，个

邻域的局部特性 。全局特征在对 图像 的表达上过  bin，bin的延拓空间取决 于关键点 的尺度 盯大小
    ‘    __    一    L_    ‘

于简单 ，现阶段 已很少单一采用 。局 部特征是局  （d等于图 1a中小 圆圈 的半径 ）与某个 放大 因子
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m（m 的缺省设置 为 3），即 bin的延拓空间为 ，加

像素，这样整个 SIFT描述 子在 z、y方向上 的覆

盖空间为 优可Bp个 像 素。此外 ，描述子把 bin内

像素的梯 度方 向 口量化成 B。级 ，如图 1b所示 。

图 1c显 示 SIFT 描述子是关键 点区域内像素 的

位置（z，y）与梯度方 向 臼的三维直方 图^（口，z，

y），每个像素 的梯度都是 直方 图在 （臼，z，y）上的

一个样本 ，样本以梯度 幅值加权 ，最终累积成直方

图矗（臼，z，y）  ，即为该关键点 区域的 SIFT描述子 。

实际上 ，SIFT 描述 子还对 以关键 点为 中心 的高

斯滤波窗加权 （以图 1a中的大圆圈表示），从而分

配给距关键点较远像素 的梯度 幅值更小的权重 。

作为特征描述子 ，把上述的三维数组 矗（臼，z，y）层

叠成一维 的向量 ，如图 1d所示 。

1.2  层次化 k—means聚类

    层 次 化 k—means聚 类[111  （  Hierarchical k—

means，简称 Hk—means）首先在整个特征 空间 中

进行 k—means聚类 ，将特征空间划分成 尼个子类 ，

此后在每个子类 中再分别进行 k—means聚类，如

此循环 ，不断地将特征空间进行划分 ，从而可构建

一个树状结构 ：树中每个父节点包含 愚个子节点，

树的高度 由聚类 的层数 L决定 ，该过程如 图 2a所

示 。树 的根节点是全部训 练图像 的集合 ，树 中每

个子节点是该层 中每个子类 的聚类中心 。将每个

叶子节点 看成是一个 视觉词 汇（Visual Words）  ，

亦即特 征 的聚 类 中 心 ，便 得 到 了一 个 词 典树 ，

如图2b所示。
    利用该词典树 对 图像建立描述 的过程 ，是 图

像的每个特征沿着词典树 的最近路径从根节点向

叶子节点走一遍的过程 ，如 图 2c所示 ，相应地每

幅图像可表示为通过词典树 的所有叶子节点的频

度 向量 ，即为该图像 的视觉词汇的词袋表示。

用“词典”
图像建立描

（a）     （b）     （c）

  图2  层次化k—means的聚类过程

    与 k—means聚类相比，层次化 k—means聚类
的优势在于聚类速度更快，首先能在较短的时间

内建立“词典”树；其次，树状结构大大缩短了对图

像建立描述的时间，且可在保证总的词汇数不变

的情况下，通过增加树的深度 L减小是  来进一步

地缩短。

2  典型相关分析

    典型相关分析 由文献[12]提 出，文献[13]率

先将 CCA应用于图像标注方 面，此后 文献[3]也

延续 了这种方法 ，并取得了显著 的实验成果。

    在 图像标注的问题 中，训练集 T中已标注的

图像 可表示 为图像特 征 x一 （zl  ，z2  ，⋯，zp）T  ∈

嗵  ’  与 文 本 标 注 特 征 y一 （y.  ，y2，⋯ ，y。）T  ∈  {  0，

1）a 2组特征向量 ，这里 p为 图像 特征维数 ，q为

标注词典中的关键 词总数（若 图像 的标注中含有

词典的第 i  个关 键 词，则 y：一1  ，反之为 0）。在

CCA投影之前 ，需对 2种特征进行归一化处理 ，即

确保特征 的每个 分量 在整个训练 集上 的期望为

0，方差为 1。

    给定归一化后 的 工与 y向量 ，CCA投影过程

就是要寻找投影 向量 n.一（以̈ ，口l2  ，⋯，以-p）T与

61一（611  ，612  ，⋯，6.。）T，得到 x与 y投影后 的变量

Hl—nT x与 1，1一W y，使得 H1  、vl的相关 系数

p.（H，，，，，）一— 煎—s型易. }大，其 中 s，。.、s，，、
㈣ 口j 。口 syy61邛    ～ 佩 ‘ 7 S 棚 1 易 } s 妒  、

S.口为 x与 y相应 的协方差矩 阵。为确保解 的确

定性与唯一性 ，在 以下约束条件下求 p.（H，，  Vt）的

极大值 ：口≠S。口1一卯 S，，，6，一1。这样投影向量 口1

与 61的 寻 找 过 程 转 化 为 如 下 极 值 的求 解 问

题‘14]  ，即

    HaxDl（H1  ，Vl）  一 口}  S秽易1  ，
    dja.f

    s.t.  n}S ml一 卯 S，y6  1— 1，

    H1一 卯 x，    （1）

    vl一钾y
    变量 Hl  、v，称为第 1  对典 型变量，类似地可

以求得第 2对投影向量 口：与 6。及第 2对典型变

量 H2和  Vz，此 时不仅要 见（比2，yz）最大 ，还需确保

第 2对典型变量 与第 1  对典型变量的不相关 ，即

n}S，，口2一卯 S，，6 2—0。重复上述过程 ￡次 ，即可

得到 ￡对投影 向量 ，这里 ￡≤min{p，q）  ，即仅考虑

前 ￡个投影 向量 ，类似于 主成分分析 中的主成分

的选取策略。把投影 向量作为列 向量，最终层叠

成CCA的2个投影矩阵A与B，即
    A  一 （口l  ，口2  ，⋯，口f）  ∈  嗯  p×‘  ，

    B  一 （61  ，厶2，⋯ ，6。）  ∈  嗯9×‘    （2）

    这样 ，CCA投影后的图像特征与文本特征分

别为：

J一占
︱l

︱
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    xocA  —AT工∈  0毛‘  ，

    yccA  —BTy  ∈   嗵‘     （3）

    在图像标注中使用 CCA的优点主要在于 2

个方面：

    （1）  CCA投影综合考虑了图像与文本标注

两者的相关性，投影后的新的特征向量能更好地

保证图像与文本特征间的一致性，缩短了特征空

间的语义鸿沟。

    （2）  实际上由于只需考虑前 ￡对较大的几对

典型变量，CCA投影后的特征维数 ￡《min{p，

q}  ，降维后的特征可有效缩短标注时间。

3  多伯努利相关模型及其简化

3.1  多伯努利相关模型

    多伯努利相关模型（MBRM）是图像标注的

概率生成语言模型心]  ，其基本思想是给定某个测

试图像 J，存在潜在的概率分布 P（  *I D，亦即 J

的相关模型，在 MBRM 中，相关模型可视为图像

J  中所有可能出现的图像特征xi与文本标注y的

容器，如图 3所示。

  区域特征集 区域块集合

图3 MBRM可视为图像外观与标注的生成过程

    图 3  中，文本标注 y是从潜在多伯努利模型

采样得到的二值向量，与此同时，模型还以概率形

式决定了图像的特征集{z.  ，⋯，工。）  ，MBRM又假

定图像特征集与图像区域{r，，⋯，厶）  一一对应，

这样最终决定了整幅图像 j的视觉外观。由此可

见 MBRM 依赖于图像分割技术，即把图像 j  分

割成n个区域R，一{，，，⋯，r。）  ，把每个区域用一

个特征来表示，这样图像可表示为一组特征X，一

{x.  ，⋯，z。）  。通过估计其文本标注子集y，（m。为

y，中的标注的数 目）与视觉特征 X-（行为特征的

个数）的联合分布来标注 J。

3.2  分割无关的简化多伯努利相关模型

    由于本文的特征提取过程并不包括图像分

割，对每幅图像可用量化后 的 SIFT视觉词袋

CCA投影后的综合特征来描述，这样本文根据实

际情况对 MBRM 算 法作如下简化 （Simplified

MBRM，简称 SMBRM），如图 4所示。

图4  SMBRM的生成过程图示

    词汇表中任意文本标注 y与图像特征 工的联

合概率分布为 ：

  P（jy，xJ）  一 ∑ {P，r（J）Px（xJ I J）Py（y l J））
    JET

    （4）

其中
  。 ，  l T、 f-  （xf一工J）T（xf  —xJ）1
  1一““ — —’1    帮 J

    （5）

    艿  竹皿 T）  （6）
    Py（y l J）  一 （1一 口）p，，J+ 口 ] T l

其 中，以（y，T）为标注 y在整个训练集合 T中的出

现次数 ；I TI  为训练集合 T中所有 图像 的标注 总

数 ；p、口为 2个 可调参 数 ，分 别控制 Px（x，I J）与

Py（yI  J）的光滑度 乱，J  ，而且有 ：

    f 1，，∈  ，；

    o’’.’ \o，y    I ， 硭  J o

4  实验部分

4.1  数据集与性能指标

    图像标注的最终性能与训练集和测试集的使

用直接相关。尽 管存在一定 的局 限性 ，仍然采用

文献[1]中的 Corel  数据集作 为实验数据 （简称 为

Core15k）  ，这是 由于近年来在该数据集上公布 的、

可供参考的实验成果最为全 面 ，便 于从算法 性能

上进行 比较 。Corel5k由 5 000幅等分成 50类不

同主题的彩色扫描 图像组合 而成 ，图像 由专业摄

影师拍摄 ，同一类 图像较 为相近 ，基本上每幅图像

由 2～5  个 手 工 标 注 的词 汇 描 述 ，词 汇表 大小

为371。
    实验 中也使 用 常 用 的平 均 查 准率 （average

precision）与平 均查 全率 （average recall）作 为 图 ·

像标注的性能指标 。这里 回顾 两者的定义 ：定 义

#  I砜 （M）  是算法 自动给出词汇 yi的测试 图像的

总数 ，#  I耽 （弘）是算法为测试图像正确标注词汇

yi的图像总数 ，而 #Im。（yi）  为在标注 真值 中含

有词汇 yi的 图像 总数 。这样查 准率与查全 率 的

定义如下 ：

︱咿
j.j
哪
；

器

；

瑚
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    一一·一：.：—一，..、— #Im。（yi）
    precision（yi）  = ：；今 号乓    （7）
    # Im。（yi）

    ..—一一11，..、一 #  Im。（  yi）
    recall（y i）  一    （8）
    # Img（yi）

    平均查准率与查全率为 ：

    一 ，、 1§ 一 ～ .、

  —一’1— — ⋯7 7  q纠 7‘—— ⋯“7 —

    。，、  1§  。， 、 ，，.、

    —6一— ～“，’   q台 — ⋯ V“ — 7

4.2  实验细节

    Corel5k  中 的 训 练 集 与 测 试 集 分 别 由

4 500幅和500幅图像组成 ，实验 中又把 4 500幅

的训 练集随机划分成 5组作交叉认证 ，每组包括

4 000幅图像 的训 练子 集与 500幅图像的认证集

（划分过程中确保认证集 中的标注都在训练子集

中出现过 ）。

    在特征的选 取上 ，参考文献[9]，以稠密的彩

色 SIFT描 述 子 （Dense Color SIFT，’  简称 DC—

SIFT）为特征 ：以 z与 y方 向上间隔 12个像素选

取关键点 ，对每个关键点 ，提取其在 RGB 3个颜

色通道上的 SIFT描述 ，并 最终串接成一个 SIFT

描述子 ，其 中描述子 的参数设置是：B，一4，B。一

8，bin的延拓空间分别设置 为 ，珊 一{4，6，8，10）  ，

即对每个关键点 ，抽取 4个不 同尺度上的 4×4×

8×3—384维的SIFT描述 子。这样 提取训 练集

中所有 图像 的 SIFT描述 子 ，构成 SIFT描述子

集 。采用层次化 k—means算法作特征量化 ，为每

幅图像建立视觉词汇的词袋 表示 ，得到量化后 的

SIFT词袋特征。实验 中，志一3，L一7，即视觉词

汇总数为 37—2 187。

    对量化后的 SIFT词袋特征 ，目前常见 的做

法是进行概率潜藏语义分析 ，以学 习到一组视觉

主题作为新的特征。本文对视觉词袋与文本标注

作典型相关分析 ，得到 CCA投 影变换后新 的视

觉特征 为 图像 最终 的特 征描 述 。这里参 数 ￡一

60，即 CCA投影后特征 由 2 187  降至 60维。实

验 中为与 PLSA作公平 比较 ，也取 PLSA中的参

数 K一60，同样可 以得到 60维的主题分布作为新

的特征。
    最后 ，对输入的测试图像 J，采用上述相同的

方 式 提 取 CCA 投 影 后 的 特 征 ，采 用 简 化 的

MBRM 模型计算得到标注结果 ，即用（4）式计算

图像 I的投影后 的特征 z  ocA与词汇表中的每个标

注的联合概率 ，输 出前 5  个 概率最大的词汇作为

I的最终标注结果。

    实验中需要明确简化 的 MBRM 模 型中 2个

参数 p、a的取值 ，为此采用交叉认证 ：选择 j9、d以

最 大化 avg_precision（y）  +  avg—recall  （y）在 5  组

认证 集 上 的 均 值 ，这 样 确 定 的 参 数 值 d  一

0.005，口一0.6。

4.3  实验结果比较

    图 5  所示 对 比了本 文 CCA—based SMBRM

与文献[3]中 EGCap的自动标注结果 。

图5  图像自动标注的示例对比

    表 1  所列中，在 Corel5k数据集上，把当今其

它优秀算法的性能指标作为基准，比较了本文提

出的基于CCA与 SMBRM的图像自动标注系统
（简称为 CCA—based SMBRM）  的标注性能。用

pLSA替代 CCA，得到第 2  组（简称为 pI.SA—

based SMBRM）的标注性能。

    首先对比表 1  中的第 2  和第 3行，从中可以

看 出，CCA—based SMBRM  比  pLSA—based
SMBRM方案的性能高出6%左右，由此可以得

出结论：在图像标注任务中，CCA比经典的 pL—



846 合肥工业大学学报（  自然科学版） 第33卷

SA性能更优，这是由于 CCA兼顾了图像的视觉

特征与文本标注2种不同模态的信息描述，这样

CCA投影后的新特征能更好地保证图像与文本
特征间的一致性，有利于缩短图像标注中最为棘

手的语义鸿沟。

表 1 Corel  数据集上不同标注系统的性能比较

方法  平均查准率平均查全率    备  注

    对比第 2行与第 4～7  行，可见本文提出的
CCA—based SMBRM在  Corel5k数据集上达到了

与AGAnn和SML相比拟的性能，与 EGCap算

法相比尚有差距，而在标注模型上，本文的

SMBRM  比EGCap更为简单。

5  结束语

    本文提出一种新的基于图像的视觉词袋与文

本标注的典型相关分析与分割无关的多伯努利相

关模型的自动图像标注算法。实验中选取稠密的
彩色SIFT描述子，通过层次化 k—means快速聚

类后得到图像的视觉词袋特征描述，此后对视觉

词袋与文本关键词作典型相关分析，这样得到的

CCA投影后的新特征能更好地保证图像与文本
特征间的一致性，有助于缩短语义鸿沟。

    此外，本文简化了多伯努利相关模型，提出了

一种实现简单的分割无关的标注算法。实验结果

证明了CCA  比pLSA更适合于图像自动标注，也

证明了本文提出的简化的多伯努利相关模型的
有效性[14]  。

    感谢胡学钢教授与吴共庆老师在论文完成过
程中的悉心指导！
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