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鲁棒性增量极限学习机的图像自动标注
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　　摘　要：　针对传统图像标注模型存在着训练时间长、对低频词汇敏感等问题，该文提出了基于蒙特卡罗数据集均
衡和鲁棒性增量极限学习机的图像自动标注模型．该模型首先对公共图像库的训练集数据进行图像自动分割，选择分割
后相应的种子标注词，并通过提出的基于综合距离的图像特征匹配算法进行自动匹配以形成不同类别的训练集．针对公
共数据库中不同标注词的数据规模相差较大，提出了蒙特卡罗数据集均衡算法使得各个标注词间的数据规模大体一致．
然后针对单一特征描述存在的不足，提出了多尺度特征融合算法对不同标注词图像进行有效的特征提取．最后针对传统
极限学习机存在的隐层节点随机性和输入向量权重一致性的问题，提出了鲁棒性增量极限学习，提高了判别模型的准确

性．通过在公共数据集上的实验结果表明：该模型可以在很短时间内实现图像的自动标注，对低频词汇具有较强的鲁棒
性，并且在平均召回率、平均准确率、综合值等多项指标上均高于现流行的大多数图像自动标注模型．
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１　引言
　　面对如此海量的图像信息，如何高效的组织和管
理这些图像，使得人们可以在海量图像信息中快速准

确的获取所需信息，是当今世界一个十分棘手的问题．
图像的自动标注技术因其有着广泛的应用场景，所以

也成为近年来在模式识别领域的一个重要研究方向．
自动图像标注需要对图像中的所有内容进行标注，即

需要给出图像内容对应的所有标签［１］．图像的自动标
注是图像理解和图像检索的重要步骤．

近年来随着人工智能技术以及机器学习的快速发

展，出现了多种图像自动标注模型．根据在建模方法上
采用的不同思想，可以把图像自动标注模型大致分为

两个类别．第一类图像自动标注模型是基于统计概率
思想，第二类图像自动标注模型是基于分类思想．基于
统计概率的方法主要是通过诸如图像的纹理、形状、颜

色、边缘等底层视觉特征的提取，计算出其与某类或者

某些关键词之间的相关性或联合概率，最后将概率最

大或者关联程度最高的一个或者多个关键词作为该图

的标注词．代表性的方法有：共生模型图像自动标
注［２］，其思想是通过计算标注词与栅格之间的共存关

系来对每个图像栅格进行标注．共生模型具有实现架
构简单，并且计算简单的优点．但是标注的准确率很低，
并且分割方法较为粗糙．文献［３］从概率统计的角度出

发并结合高斯图特征提取过程中的通用背景模型，提

出了新的一种图像自动标注模型，该方法主要是通过

引入受限的对称 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布来描述高斯混合模型中
权重参数的先验分布，然后利用贝叶斯最大后验概率

对高斯混合模型参数进行估计，该方法在含有噪声的

大规模数据集上得到了较好的标注效果．在基于分类
思想的算法中，图像中的每一个类别或者说标签都是

一个语义关键词，将图像的自动标注过程和图像的多

分类做一个等价的转换．代表性的方法有：ＣｏｒｒＬＤＡ
（ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［４］对图像、
类标签和标注进行联合建模，将类标签作为图像的全

局描述，将标注词作为图像的局部描述，每个标注词会

假设被与图像块相关联的主题所描述，首先生成模型

主题对应的图像，然后由一个受生成图像主题约束的

模型生成图像的标注词或类标签，这类方法的难点在

于如何准确地划分主题类别．ＪＥＣ（ＪｏｉｎｔＥｑｕａｌＣｏｎｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎ）［５］利用全局底层图像特征和基本距离的简单组合
来寻找给定图像的最近邻，然后使用一种贪心的标签

传递机制将关键词赋予给定图像，取得了很好的标注

精度性能，该方法容易实现，但高维特征间两两计算视

觉距离，带来了难以忽略的时间开销．文献［６］对ＳＭＬ模

型存在的问题做了进一步的改进，提出了一种弱监督

多标签图像标注系统．相比传统的 ＳＭＬ方法性能上有
了进一步的提升，但该模型较为复杂，需要消耗极大的

计算机资源．
本文着重从机器学习的角度出发，重点对基于分

类思想的图像自动标注模型进行了进一步研究，提出

了一种基于蒙特卡罗数据集均衡和鲁棒性增量极限学

习机的图像自动标注模型（ＭＢ－ＩＥＬＭ）．简单的说，该模
型首先对分割后的图像进行本文所提出的基于综合距

离的特征匹配，解决了传统方法上大量人工干预匹配

所带来的不足，其次对匹配后的不同标注词图像集进

行本文所提出的多尺度特征融合提取算法，完善了传

统方法单一特征提取所带来的描述欠缺，再次通过本

文提出的蒙特卡罗数据集均衡算法，很好的解决了公

共图像库上的训练数据集规模不平衡而导致标注结果

倾向于高频词而淹没低频词的问题．最后通过将提取
的特征向量输入到本文提出的鲁棒性增量极限学习机

中进行多标注词机器学习，弥补了传统多分类方法训

练时间长，泛化能力差等问题．本文提出的图像自动标
注模型，其标注效果明显优于现流行的大多数图像自

动标注模型．

２　基于蒙特卡罗数据均衡和鲁棒性增量极限
学习机的图像自动标注框架

　　该模型的整体框图如图１所示，具体的实现步骤
如下．

训练图像集

基于JSEG
图像自动分割

图像集合贴上对应

的描述标签Label i

蒙特卡罗数据集均
衡扩充(MC-BDS)

鲁棒性增量极限
学习机(RI-ELM)
分类训练

是
图像相似度自动
匹配(CDIFM)

是否为空

否

取出一个
标注词

融合特征提取(MSFF)，

然后统计直方图

图像自动标注
模型

待标注的图像

栅格化图像
自动分割

融合特征提取
(MSFF)

标注词列表信息

标注结果

多尺度HOG
特征提取

LBP纹理
特征提取

HSV颜色
特征提取

（１）通常来说，一张图像的场景是由多个标注词
（关键词）来表述的，为使得各个标注词能够对符合其

语义的图像区域进行描述，在选取合适的公共图像库

中的训练集图像时，需要对训练集中的图像进行区域

６２９２
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分割，分割后具有不同特征信息的区域可以分别与不

同的标注词相对应．例如，从视觉和图像理解角度来说，
“花”，“海”，“天空”应该对应不同的区域．

（２）选择对应于某个标注词的种子图像，例如可以
选择标注词为“花”的一张或者多张区域图像作为种子

图像，根据相应的图像匹配算法（ＣＤＩＦＭ），将所有描述
为“花”的图像串联在一起，放入一个集合中，并且将该

集合的标签贴上花，实验中可以用阿拉伯数字１表示
“花”，２表示“天空”，３表示“飞机”等等．

（３）通常来说，选择的训练集图像可能存在的数据
不平衡问题，即有的标签集合中可能有上百张训练图

像，而有的标签集合中可能只有两三张训练图像．根据
统计学思想，若是采用大规模相差巨大的不同数据集

建模时，测试或者实验结果往往倾向于量大的数据集

类别．本文提出了蒙特卡罗数据集均衡算法（ＭＣ
ＢＤＳ），使得各个标签之间的训练图像分布相对均衡．

（４）分别对各个标签类的图像进行多尺度特征融
合的提取（ＭＳＦＦ），即结合多尺度下的 ＨＯＧ局部特征、
ＬＢＰ纹理特征和ＨＳＶ颜色作为该标签类的图像的描述
符．将提取后的特征输入到鲁棒性增量极限学习机（ＲＩ
ＥＬＭ）中进行分类训练，求出相应的参数，最后得出该
训练模型．

（５）利用４３节的图像分割方法对待标注图像进
行区域分割，分别对每个分割后的区域提取其多尺度

融合特征．并将该特征描述符输入到上述 ＲＩＥＬＭ的图
像自动标注模型之中，给待标注的图像进行标注．

３　多尺度特征融合与鲁棒性增量极限学习机

３１　多尺度特征融合提取算法（ＭＳＦＦ）
图像的底层特征，例如颜色，形状，纹理等能够在一

定程度上反映出图像所表达的内容，因此研究图像的

底层特征是图像标注中关键的一步．根据具体应用场
景的不同，选用的底层特征也应有所不同．本文提出多
尺度特征提取算法包括以下几部分内容．
３１１　特征提取

方向梯度直方图（ＨＯＧ）是一种在图像识别和机器
视觉领域中得到广泛应用的特征描述算子［７］．它表示
的是边缘结构特征，可以很好的描述对象的局部形状

信息．它对图像的几何拉伸和光照变化有很强的鲁
棒性［８］．

局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）是用来表
达图像局部纹理特征信息的一种常用算子．在图像的
旋转不变性和灰度不变性上表出现了较强的鲁棒

性［９］．本文采用了多级ＬＢＰ特征提取．
最常用的颜色特征表达方法是颜色直方图，因其

不受图像的尺度变化、背景色彩、噪声干扰、平移变换以

及旋转等的影响得到广泛的应用．本文根据人的颜色
感知系统将 ＨＳＶ空间中的颜色分量进行非等间隔量
化，通过计算颜色落在每个小区间内的像素数量可以

得到ＨＳＶ颜色直方图．
３１２　 基于多尺度的特征描述

传统的视觉特征分析往往是基于单尺度的，很多

情况下没法接近图像本质特征，并且很难进行推广应

用．针对该问题，本文提出了图像的多尺度特征描述．其
思想是：原始图像可以通过一个尺度变量在其空间领

域进行一系列变换，在不同的尺度下得到图像的描述

特征．该尺度变量可以模拟人和观察物体在距离变化
的情况下，物体特性在人体视网膜上的形成过程．本文
将一幅二维图像的尺度空间定义为：

Ｌ（ｘ，ｙ，σ）＝Ｇ（ｘ，ｙ，σ）Ｉ（ｘ，ｙ） （１）
式中：Ｉ（ｘ，ｙ）表示的是原始图像，Ｇ（ｘ，ｙ，σ）表示的是尺
度可变高斯函数，数学定义为：

Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ２

ｅ－（ｘ
２＋ｙ２）／２σ２ （２）

式中（ｘ，ｙ）表示的是像素点的空间坐标，σ表示的是相
应的尺度坐标．当 σ比较大的时候则图像的平滑度会
越高，这样对应的是图像的整体概貌特征．当 σ比较小
的时候，则图像的平滑程度会比较低，与此相对应的是

图像的更多细节特征．
从上述分析我们可以得知，传统的 ＨＯＧ特征描述

更多的是对象的细节，轮廓边缘信息，一定程度上会忽

略一些平坦的对象表面信息，结合空间信息概念，引入

多尺度的方法之后在一定的程度上可以缓和这一不

足．此外，当对象的形状边缘存在较多的噪声时，会导致
在识别或者分类问题上处理能力下降，我们通过结合

ＬＢＰ特征可以很大程度上克服这一劣势，ＬＢＰ特征可以
有效的滤除边缘噪声带来的影响．另外，ＨＳＶ颜色特征
作为一种全局性的特征，对图像几何形态变化具有较

强的抗干扰能力，可以弥补在全局信息上的损失．全局
信息用来描述对象的整体信息，而局部信息用来描述

对象的细节，两者的结合在对象的识别或者是分类上

是很有必要的，而且能达到良好的效果．
综上分析，本文提出基于上述三种特征相互融合

的特征提取算法（ＭＳＦＦ），该特征可以描述为多尺度下
的ＨＯＧ特征和多级ＬＢＰ特征以及ＨＳＶ特征的结合，即
ＭｕｌｔｉＨＬＳ特征．该特征的实现步骤如算法１所示．
３２　鲁棒性增量极限学习机（ＲＩＥＬＭ）

极限学习机（ＥＬＭＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）是一
种特殊的、有效的、基于单隐层前馈神经网络的学习算

法［１０］．与传统的神经网络算法（如 ＢＰ等算法）相比，极
限学习机可以在不牺牲模型准确率的基础上，极大的

降低因为网络参数的调节所消耗的时间，具有学习速

７２９２
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度快以及泛化能力强的优点．
和传统的神经网络相似，ＥＬＭ的输入值往往是样

本的特征描述符，本文的前面部分也分析过，单一的特

征描述、局部的特征描述或者全局的特征描述无法对

目标进行有效的刻画．因此，实际上往往需要融合多个
特征来对目标进行刻画．

算法１　多尺度特征融合提取算法（ＭＳＦＦ）

输入：分割后的图像区域集合ψ（Ｚ）＝｛Ｚ１，Ｚ２…Ｚｎ｝，其中ｎ为图像集
中的元素个数．
输出：｛φ｛Ｚ１｝，φ｛Ｚ２｝…φ｛Ｚｎ｝｝，其中φ｛Ｚｋ｝（１≤ｋ≤ｎ｝表示的是图
像的多尺度融合特征向量．
初始化：

１．　选择合适的提取窗口（ｗｉｎｄｏｗ），块（ｂｌｏｃｋ）和单元（ｃｅｌｌ），大小分
别为ｗ１×ｗ２，ｂ１×ｂ２，ｃ１×ｃ２

２．　令窗口滑动步长（ｓｔｅｐ）大小为ｓ１×ｓ２
３．　令高斯尺度参数为 σ，多尺度下的图像组数（ｏｃｔａｖｅ）和层数（ｉｎ

ｔｅｒｖａｌ）分别为Ｏ和Ｉ．
开始：

（１）ｆｏｒ　ｉ＝０：ｎ－１／／图像集中的元素个数
（２）ｆｏｒ　ｊ＝０：Ｏ／／多尺度下图像组数
（３）　　ｆｏｒ　ｋ＝０：Ｉ／／多尺度下图像层数
（４）　　　 ｆｏｒ　ｓ＝０：ｈ／／多尺度下的窗口个数

／／其中ｈ＝（（（ｗ１－ｂ１）／ｓ１）＋１）×（（（ｗ２－ｂ２）／ｓ２）＋１）×
（ｂ１×ｂ２）／（ｃ１×ｃ２）

（５）　　　　 ｃｏｍｐｕｔｅ　φ（Ｚｉｊｋｓｈｏｇ），ｓ＝ｓ＋１
　　／／计算当前尺度下当前窗口内图像局部特征向量

（６）　　　　　 ｉｆ（ｓ≤ｈ）　ｇｏｔｏ（５），　ｅｌｓｅ　｛ｇｏｔｏ（３），　ｋ＝ｋ＋１。｝
（７）　　　　　　ｒｅｐｅａｔ（１）～（６），ｃｏｍｐｕｔｅ　φ（Ｚｉ－ｍｕｌｔｉｈｏｇ）．

　　／／计算该图像多尺度下的ＨＯＧ特征向量
（８）　　　　　　　ｉｆ（ｊ≤Ｏ）　ｇｏｔｏ（３），ｅｌｓｅ　ｇｏｔｏ（９）．

　　／／计算该图像的多级ＬＢＰ特征向量
（９）　　　　ｆｏｒ　ｐ＝０：ｈ′

　　／／其中满足ｈ′＝（ｗ１×ｗ２）／（ｂ１×ｂ２），和ＨＯＧ特征
提取方式的不同在于：此时的各个ｂｌｏｃｋ之间没有重叠．

（１０）　　　　　ｃｏｍｐｕｔｅ　φ（Ｚｉ－ｌｂｐ），ｐ＝ｐ＋１．
　　／／计算该图像的ＬＢＰ纹理特征．

（１１）　　　　　 ｉｆ（ｐ≤ｈ′）　ｇｏｔｏ（１０），　ｅｌｓｅ　ｇｏｔｏ（１２）
（１２）　　　　　　 ｃｏｍｐｕｔｅ　φ（Ｚｉ－ｈｓｖ），ｉ＝ｉ＋１／／计算该图像基于
全局信息的ＨＳＶ颜色特征．
（１３）　　　　　　ｉｆ（ｉ≤ｎ－１）　ｒｅｐｅａｔ　（２）～（１２），　ｅｌｓｅｅｎｄｆｏｒ．

　　／／计算出图像的多尺度特征向量为
φ（Ζｋ｝＝｛φ（Ζｉ－ｍｕｌｔｉｈｏｇ），φ（Ｚｌｂｐ），φ（Ｚｈｓｖ）｝（１≤ｋ≤ｎ｝

（１４）　　　　ｏｕｔｐｕｔ　｛φ（Ｚ１｝，φ｛Ｚ２｝…φ｛Ｚｎ｝｝，ｅｎｄｆｏｒ．

此时便会涉及到一个问题，以本文提出的多尺度

特征融合为例子，其中 ＨＯＧ特征是采用多尺度来描
述，而 ＬＢＰ特征采用的是基于滑动窗口的多级描述，
ＨＳＶ因为是基于全局的，所以是以整个目标的颜色直
方图为基础．那么可能会存在着这么一种隐患：维数规

模较大的特征可能会淹没维数较小的特征，这样的话，

带来的直接结果就是尽管有多个不同类型的特征融

合，但是实际上影响结构的却是其中维数较大的那部

分特征．此外，ＥＬＭ隐层节点的个数是随机产生的，并
没有一个较精确的估计隐层节点个数的方法，若是隐

层节点个数选择的不够恰当，对计算结果会产生较大

的波动．针对上述的问题，结合正则化的思想［１１］提出了

鲁棒性增量极限学习机，该算法的数学描述如下：

φ（Ｚｉｍｕｌｔｉｈｏｇ）＝［ｘ１，１．．ｘ１，ｐ１｜ｘ２，１．．ｘ２，ｐ２｜…ｘｄ，ｐｄ］ （３）
式中φ（Ｚｉｍｕｌｔｉｈｏｇ）表示样本Ｚｉ的多尺度ＨＯＧ特征向量，
ｄ表示ＨＯＧ特征的尺度规模，ｐｄ为ｄ尺度下的 ＨＯＧ特
征维数．

Ｖ＝［ｖ１，ｖ２…ｖｄ］ （４）
式中ｖｕ（１≤ｕ≤ｄ）表示的是不同尺度下的 ＨＯＧ特征影
响因子．

φ（Ｚｉｌｂｐ）＝｛ｘｌｂｐ，１，ｘｌｂｐ，２…ｘｌｂｐ，ｏ｝ （５）
式中φ（Ｚｉｌｂｐ）表示的是样本 Ｚｉ的多级 ＬＢＰ特征向量，
其维数为ｏ．

φ（Ｚｉ－ｈｓｖ）＝｛ｘｈｓｖ，１，ｘｈｓｖ，２…ｘｈｓｖ，ｙ｝ （６）
式中φ（Ｚｉ－ｈｓｖ）表示的是样本Ｚｉ的全局 ＨＳＶ特征向量，
此外令ＬＢＰ，ＨＳＶ的特征影响因子分别为ｖｌｂｐ，ｖｈｓｖ．

特征影响因子的主要目的在于，防止高维数的特

征对低维数的特征产生特征淹没，通过采用不同的特

征影响因子，可以使得各个特征之间能够得到均衡的，

有效的利用，避免了特征掩盖行为的发生．
Ｚ^ｉ＝｛Ｖφ（Ｚｉ－ｍｕｌｔｉｈｏｇ），ｖｌｂｐφ（Ｚｉ－ｌｂｐ），ｖｈｓｖＺｉ－ｈｓｖ）｝

（７）
式中 Ｚ^ｉ表示的样本 Ｚｉ在特征影响因子作用下的空间
向量．

ＦＲＩＥＬＭ ＝
１
２‖β‖

２＋１２ｋ∑
ｎ

ｉ＝１
ε２ｉ （８）

ｓ．ｔ　ｈ（^Ｚｉ）β＋ε
Ｔ
ｉ＝ｔ

Ｔ
ｉｉ＝１，２…ｎ （９）

式（８）中 ＦＲＩＥＬＭ的第 １项表达式表示的是经验风
险，第２项表达式表示的则是置信风险，ｋ则是用于调
节置信风险的因子，ｈ（^Ｚｉ）表示的是输入层的样本到隐
藏层的一个映射，对于隐层节点个数为ｌ的单隐层 ＥＬＭ
网络，ｈ（^Ｚｉ）的维数为 Ｌ维．用 βｊ表示的是链接隐层和
第ｊ个节点的输出权值，ｍ表示的是标注词的个数，因
此对应ｍ个输出节点．此时对应的β＝［β１，β２……βｍ］．
若某一个图像样本Ｚｉ，对应的标注词是第 ｐ（１≤ｐ≤ｍ）
个，则其输出向量可以表示为 ｔｉ＝［ｔｉ，１，ｔｉ，２，…．．ｔｉ，ｐ
……．ｔｉ，ｍ］

Ｔ，其中满足ｔｉ，ｐ＝１，其余位置上的值为０εｉ＝
［εｉ１，εｉ２………．εｉｍ］

Ｔ表示的是对应于样本Ｚｉ的置信风
险传递误差．本文之中右上角的Ｔ均代表的是向量的转
置．为求解上述问题我们引进广义拉格朗日函数：

８２９２
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　　ＬＲＩＥＬＭ ＝
１
２‖β‖

２＋１２ｋ∑
ｎ

ｉ＝１
ε２ｉ

－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
αｉ，ｊ（ｈ（^Ｚｉ）βｊ＋εｉ，ｊ－ｔｉ，ｊ） （１０）

设αｉ＝［αｉ，１，αｉ，２……αｉ，ｍ］
Ｔ，表示拉格朗日乘子．利用拉

格朗日的对偶性，原问题的求解等价于其对偶优化问

题的求解有：

β＝（１ｋＩ＋Ｈ
ＴＨ）－１Ｈ ＴＨ （１１２）

式中Ｉ表示的是单位矩阵，因此最终的标注词输出函
数为：

ｆ（Ｚ）＝ｈ（Ｚ）（１ｋＩ＋Ｈ
ＴＨ）－１Ｈ ＴＨ （１２）

其中ｆ（Ｚ）＝［ｆ１（Ｚ），ｆ２（Ｚ）……ｆｍ（Ｚ）］
Ｔ，针对多分标注

的问题，其标注标签为：

ｌａｂｅｌ（Ｚ）＝ａｒｇｍａｘｆｉ（Ｚ）ｉ＝１，２…ｍ （１３）
当训练样本的个数 ｎ较大的时候，且 ｎ＞＞ｌ，计算

关于训练样本ｎ×ｎ的矩阵可以转化为计算关于隐层节
点ｌ×ｌ的矩阵，大大的减少了计算量．

关于隐层节点个数ｌ的确定，本文提出一种增量反
馈方法，通过不断调整隐层节点的个数使得整个模型

能够达到最优，具体的步骤如算法２所示．

算法２　隐层节点个数增量反馈算法

输入：随机产生一个由输入层到隐层的权重矩阵 Ｗｉｎｐｕｔ，生成一个具
有ｌｂｅｇｉｎ个节点的极限学习机网络（ｌｂｅｇｉｎ＜＜ｎ）．

输出：最佳隐层节点个数ｌｂｅｓｔ．
初始化阶段：计算此时网络对应的残差Ｅ（ｅｒｒｏｒ１）＝‖ Ｈβ１－Ｔ‖．／／
Ｔ表示的是极限网络的输出向量．
学习阶段：

（１）　设置初始计数值ｃ＝１，确定一个残差因子σ，σ为一个很小的实
验双精度数．确定一个步长因子ｓ，ｓ∈Ｎ＋．

（２）　ｆｏｒｌｃ＝ｌｂｅｇｉｎ：ｎ
（３）　　ｉｆ（ｌｃ＜ｎ）ｃ＝ｃ＋１，ｅｌｓｅｌｃ＋１＝ｌｂｅｇｉｎ＋ｓｌｃ．
（４）　　　　ｃｏｍｐｕｔｅβ２，Ｅ（ｅｒｒｏｒ２）＝‖ Ｈβ２－Ｔ‖．
（５）　ｉｆ（（ｌｃ＋１＜ｎ）＆＆‖Ｅ（ｅｒｒｏｒ２）－Ｅ（ｅｒｒｏｒ１）‖＞σ）ｇｏｔｏ（３）
（６）　　　　　ｅｌｓｅｏｕｔｐｕｔｌｂｅｓｔ＝ｌｃ
（７）　　　　　　　　　ｅｎｄｆｏｒ．

该方法从多个角度对极限学习机进行了完善和扩

展，使其具有更强的学习和泛化能力，进而可以较大的

程度上提高整个图像自动标注模型的性能．

４　基于蒙特卡罗数据集均衡的图像自动标注

４１　基于综合距离的图像特征匹配（ＣＤＩＦＭ）
对于分割后的图像，机器并不知道分割后的区域

是究竟对应的是哪个标注词．针对该问题，本文提出一
种基于综合距离的图像特征匹配方法（ＣＤＩＦＭ），将具

有同一个标注词描述的分割区域自动串联在一起，该

方法简单有效，具有较高的准确率．该方法的描述如下：
步骤１　首先选择一个分割后的区域作为种子图

像，例如我们选择了分割后标注词为 ｂｅａｒ的一个分割
区域作为种子图像，并令该种子图像为 Ｘｂｅａｒ．设置一个
置信因子τ，当两个区域的特征相似度距离小于置信因
子时，我们认为这两个区域同属于一个类别或者说两

者应该具有相同的关键词描述．
步骤２　从图像库中选择含有 ｂｅａｒ这一标注词的

图像集φ（Ｙ）＝｛Ｙ１，Ｙ２…Ｙｋ｝（１≤ｋ≤ｎ），其中ｎ表示的
是图像库中的图像个数．假设满足该要求的某一张图
像Ｙｋ，其分割后的区域为 φ（Ｙｋ）＝｛Ｘ１，Ｘ２…Ｘｃ｝（１≤ｃ
≤５），因为每张主题照片的关键词不超过５个，因此分
割区域一般控制在５个之内，并且分割的准则根据该张
图片的标注词个数．

步骤３　设 Ｘｂｅａｒ的多尺度融合特征向量为 Ｘｂｅａｒ＝
｛ｘｂｅａｒ１，ｘｂｅａｒ２…ｘｂｅａｒｍ｝，ｍ代表其特征维度．其中多尺度下
的ＨＯＧ特征向量为 ω维，ＬＢＰ的特征向量维数为 σ
维，ＨＳＶ的特征向量维数为 δ维（满足 ω＋σ＋δ＝ｍ），
因此该样本的特征向量亦可以描述为：

Ｘｂｅａｒ＝［ｘｂｅａｒ，１…ｘｂｅａｒ，ω｜ｘｂｅａｒ，ω＋１．．ｘｂｅａｒ，ω＋σ｜ｘｂｅａｒ，ω＋σ＋１．．ｘｂｅａｒ，ω＋σ＋δ］．
同上述，我们可以采用同样的方式表示 Ｘｃ（１≤ｃ≤

５）区域的特征向量．因此，我们不妨设 Ｘｃ＝［ｘｃ，１…
ｘｃ，ω｜ｘｃ，ω＋１…ｘｃ，ω＋σ｜ｘｃ，ω＋σ＋１…ｘｃ，ω＋σ＋δ］，并且给出以下的
数学定义：

ＭＸｂｅａｒ，Ｘｃ＝λ１ｄ１＋λ２ｄ２＋λ３ｄ３ （１４）
式（１４）定义ＭＸｂｅａｒ，Ｘｃ表示 Ｘｂｅａｒ，Ｘｃ两者的综合特征距离，
λ１，λ２，λ３分别表示不同特征距离的影响因子．

ｄ１ ＝∑
ω

ｉ＝１
（ｘｂｅａｒ，ｉ－ｘｃ，ｉ）槡

２ （１５）

式（１５）定义ｄ１表示的是两者多尺度 ＨＯＧ特征下的欧
式特征距离．

ｄ２ ＝∑
σ

ｉ＝１
｜ｘｃ，ω＋ｉ－ｘｂｅａｒ，ω＋ｉ｜ （１６）

式（１６）定义 ｄ２表示的是两者 ＬＢＰ特征下的曼哈顿特
征距离

ｄ３ ＝ ∑
ω＋σ＋δ

ｉ＝ω＋σ＋１
ｍｉｎ（ｘｂｅａｒ，ｉ，ｘｃ，ｉ）／ｍｉｎ（∑

ω＋σ＋δ

ｉ＝ω＋σ＋１
ｘｂｅａｒ，ｉ，∑

ω＋σ＋δ

ｉ＝ω＋σ＋１
ｘｃ，ｉ）

（１７）
式（１７）定义ｄ３表示两者ＨＳＶ特征下的直方特征距离．
当ＭＸｂｅａｒ，Ｘｃ＜τ时，我们认为Ｘｃ区域为Ｘｂｅａｒ的最佳匹配分
割区域，并将该区域加入该种子图像集之中．重复步骤
２直到φ（Ｙ）中的元素均计算过．

本文分别尝试了不同的距离作为特征匹配的统一

准则，但是通过实验证明了在不同特征下采用不同特

征距离衡量的这样组合方式，能够很好的进行图像之

９２９２
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间的特征匹配，计算量较小，精度高，能够实现图像区域

的快速匹配．欧式距离在基于图像局部梯度信息的特
征匹配上具有良好的性能，曼哈顿距离在基于图像纹

理信息的特征匹配上具有良好的性能，直方距离在基

于颜色信息的特征匹配上具有良好的性能．
４２　蒙特卡罗数据集均衡（ＭＣＢＤＳ）

大多数的图像自动标注模型，主要是通过模型系

统本身的完善和改进来提高图像自动标注的效果，往

往忽略数据集本身对模型存在的影响．此外大多数的
图像标注系统对于训练集中较少的某个标注词，往往

在测试的时候无法自动标注出来，更多的都是倾向于

训练集中较多的或者大量出现的某类或者某些标注

词．这就是所谓的数据集不平衡的问题．
本文针对以上的问题，提出蒙特卡罗数据集均衡

算法（ＭＣＢＤＳ）来平衡不同类别之间的数据集规模，以
达到提高图像自动标注的整体性能．

本文基于上述思想所提出的蒙特卡罗数据集均衡

算法（ＭＣＢＤＳ）可以描述为：设 φ（Ｘ）＝｛Ｘ１，Ｘ２……
Ｘｎ｝，表示某一类别的训练集图像集合．Ｘｉ（１≤ｉ≤ｎ）表
示的是该类别中的某个图像样本，Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２……．．
ｘｉｍ］，并给出以下数学定义：

算法３　蒙特卡罗数据集均衡算法（ＭＣＢＤＳ）

　　输入：φ（Ｓ）＝［ｓ１，ｓ２…．．ｓｃ］．／／表示的是图像分类集合，其中 ｃ
表示的是标注词分类数，φ表示的是集合．

输出：φ（^Ｓ）＝［^ｓ１，^ｓ２…．．^ｓｃ］．／／蒙特卡罗数据集均衡之后的图像
集合，其中ｃ表示的是标注词分类数．
初始化阶段：

１选择合适的μ，η，ρ，该参数分别表示不同特征度量下的调节
因子．
２珓ｓ＝ｃｏｕｎｔ（ｓ１）＋ｃｏｕｎｔ（ｓ２）＋……ｃｏｕｎｔ（ｓｃ）／ｃ（分类均衡数）．／／

其中ｃｏｕｎｔ（ｓｊ）（１≤ｊ≤ｃ）表示的是该类别对应的图像集数目．
３选择合适的碰撞因子β．

数据均衡阶段：

（１）ｆｏｒｉ＝０：ｃ　
／／对公共图像库中所有类别的标注词进行合理的均衡．

（２）　 ｃｏｍｐｕｔｅｃｏｕｎｔ（ｓｉ）
　　／／ｃｏｕｎｔ（ｓｉ）表示的是各个不同类别的图像数目．

（３）ｉｆ（ｃｏｕｎｔ（ｓｉ）＜珓ｓ）｛ｓｅ＝珓ｓ－ｃｏｕｎｔ（ｓｉ），ｇｏｔｏ（４），ｅｌｓｅ｛ｉ＝ｉ＋１，ｇｏｔｏ
（１）｝
　　／／若是某个类别或者某些类别对应的图像集数目低于分类
均衡数，则需要进行数据集扩充，并且扩充的大小为

ｓｅ＝珓ｓ－ｃｏｕｎｔ（ｓｉ）（１≤ｉ≤ｃ，ｓｅ＞０）．
（４）ｃｏｍｐｕｔｅＴｍｉｎ＝ｍｉｎ｛ＴＸｉｐ｝（１≤ｐ≤ｃｏｕｎｔ（ｓｉ）），Ｔｍａｘ＝ｍａｘ｛ＴＸｉｐ｝（１

≤ｐ≤ｃｏｕｎｔ（ｓｉ））ｓａｖｅＸｍｉｎ＝［ｘｍｉｎ１，ｘｍｉｎ２……ｘｍｉｎｍ］，α＝ｘｍｉｎ１＋ｘｍｉｎ２
……＋ｘｍｉｎｍ／ｍ．
　　／／计算不同类别标注词的最大加权复合特征距离和最小加权复
合特征距离，并且保存最小复合特征距离对应的特征向量作为基准向

量．其中：ＴＸｉｐ表示的是第ｉ个类别的图像在其对应的集合中第ｐ个元

素的加权复合特征距离．α＝ｘｍｉｎ１＋ｘｍｉｎ２…… ＋ｘｍｉｎｍ／ｍ，表示图像特
征的均衡步长．
（５）　　　 ｆｏｒｋ＝０：ｓｅ
（６）ｒａｎｄｏｍＹｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２……．ｙｉｍ］ｓｔ．μ（Ｙｉ）＝０，σ（Ｙｉ）＝１
　　／／使用 ＢｏｘＭｕｌｌｅｒ算法产生高斯随机向量 Ｙｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２……．
ｙｉｍ］，本步骤的核心思想是先得到服从均匀分布的随机数，再将服从
均匀分布的随机数转变为服从高斯分布，该算法能够在极短时间内产

生所需的随机数．
（７）　Ｘｅ＝Ｘｍｉｎ＋αｅβＹｉ，Ｘｅ＝［ｘｅ１，ｘｅ２……ｘｅｍ］
／／其表示的是一个与训练图像具有同样特征维数大小的向量，例如本
文中图像的多尺度融合特征的大小为 ｍ维，则该向量的大小也为
ｍ维．
（８）　　ｃｏｍｐｕｔｅＴＸｅ／／计算此时的加权复合特征距离

（９）　　　　ｉｆ（Ｔｍｉｎ＜ＴＸｅ＜Ｔｍａｘ）

（１０）　　　　　　φ（^ｓｉ）＝φ（ｓｉ）＋Ｘｅ，ｋ＝ｋ＋１
／／如果Ｔｍｉｎ＜ＴＸｅ＜Ｔｍａｘ，那么则将 Ｘｅ称为合理的均衡样本，并把该

样本加入该类图像的训练集合之中．即此时 φ（Ｘ）＝｛Ｘ１，Ｘ２……Ｘｎ，
Ｘｅ｝．
（１１）　　　　　 ｅｌｓｅｇｏｔｏ（６）．
（１２）ｉｆ（ｋ＞ｓｅ）ｅｎｄｆｏｒｋ｛ｉ＝ｉ＋１；ｇｏｔｏ（２）｝
（１３）　　　　　　　　ｉｆ（ｉ＞ｃ）ｅｎｄ　ｆｏｒｉ
／／当所有需要均衡的类别图像采用上述算法合理的扩充后，均衡算法
结束．

　　Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２…．．ｘｉξ｜ｘｉ，ξ＋１，ｘｉ，ξ＋２…ｘｉ，ξ＋ψ
｜ｘｉ，ξ＋ψ＋１，ｘｉ，ξ＋ψ＋２…ｘｉ，ξ＋ψ＋ζ］ （１８）

上式中Ｘｉ表示的是样本图像，其中多尺度下的 ＨＯＧ特
征向量为ξ维，ＬＢＰ的特征向量为 ψ维，ＨＳＶ的特征向
量为ζ维（满足ζ＋ξ＋ψ＝ｍ）．

ｄｉｈｏ＝ ｘ２ｉ１＋ｘ
２
ｉ２… ＋ｘ

２
ｉ槡 ξ （１９）

ｄｉｈｏ表示的是多尺度下ＨＯＧ特征的空间度量．

ｄｉｌｚ＝∑
ｉ，ξ＋ψ

ｐ＝ｉ，ξ＋１
｜ｘｉ，ｐ｜ （２０）

ｄｉｌｚ表示的是ＬＢＰ特征的空间度量．

ｄｉｖｆ＝ｍｉｎ｛ｘｉ，ｒ｝／∑
ｉ，ξ＋ψ＋ζ

ｒ＝ｉ，ξ＋ψ＋１
ｘｉ，ｒ（ξ＋ψ＋１≤ｒ≤ξ＋ψ＋ζ）

（２１）
ｄｖｆ表示的是ＨＳＶ特征的空间度量．

ＴＸｉ＝μｄｉｈｏ＋ηｄｉｌｚ＋ρｄｖｆ （２２）
ＴＸｉ为本文提出的关于图像特征的一个全新度量标准加
权复合特征距离，μ，η，ρ分别表示不同特征度量下的调
节因子．
４３　图像分割策略

将图像进行不同栅格数的区域分割．栅格划分中
心区域一般可以作为一个关键词描述，此外可能存在

对多个区域的描述是同一个关键词．针对该问题，本文
的解决方法是将每一个栅格化的区域作为一个独立描

述，计算其多尺度下的特征融合向量，输入到训练好的

自动标注模型之中，选择得分在前ｋ（ｋ≥５）名的关键词

０３９２
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作为潜在的可行性标注词．最后累计加权累计整幅图
像之中得分前ｋ（ｋ≥５）名的关键词作为该幅图像的标
注词．该算法的描述如下：

步骤１　从待测标注数据集之中选择一张图像 Ｐｉ
（１≤ｉ≤Ｎｔ），Ｎｔ表示待标注图像的个数．对该图像进行
栅格化划分，划分后的区域为 Ｐｉ＝｛ｐｉ１，ｐｉ２……ｐｉｎ｝．这
里的ｎ表示栅格区域的个数．

步骤２　分别计算出区域 ｐｉ１，ｐｉ２……ｐｉｎ多尺度
下的特征融合向量，将其作为输入值输入到训练好

的图像自动标注模型之中．求出各个区域在得分前
五名的关键词以及其对应的得分．不妨设 φ（ｐｋｉｎ）＝
｛ｋｅｙｉｎ１－ｓｃｏｒｅｉｎ１，ｋｅｙｉｎ２－ｓｃｏｒｅｉｎ２，…ｋｅｙｉｎｋ－ｓｃｏｒｅｉｎｋ｝，
分别代表该区域得分前 ｋ（ｋ≥５）名的关键词以及其
对应的得分．

步骤３　按照步骤２的方法，计算出该图像其余分
割区域得分前五的关键词及其得分．若是分割的区域
为中间区域或者中间领域我们对其赋值一个权重λ，中
间区域或者中间领域的最后得分为该权重乘以原来的

得分值．其余的非中间区域得分不变．
步骤４　该幅图像分割的区域里，若是关键词相同

的话则对应的得分进行累加，并且关键词不变．若是关
键词均不同的话，则保留相应的关键词以及其对应的

得分．统计该幅图像中最后得分前５名的关键词作为该
幅图像的描述．

步骤３　重复步骤１～４的方法选择测试集中的其
余图像，直到测试集为空，算法停止．
４４　基于ＴＦＩＤＦ的图像自动标注改善

一般来说，在一幅标注了关键词的图像之中，关键

词与关键词之间可能存在着各式各样的语义关系．我
们采用了自然语言处理领域中文本检索中使用比较广

泛的ＴＦＩＤＦ思想来对共生关系做一个度量［５］，其数学

表达式如下：

Ｋ（ｗ１，ｗ２）＝Ｋｃ（ｗ１，ｗ２）×ｌｏｇ（
Ｎ
ｎ１
） （２３）

上述式子中：我们使用ｗ１，ｗ２来表示图像标注模型
中的所有关键词，Ｋｃ（ｗ１，ｗ２）表示的是关键词 ｗ１，ｗ２两
者在测试集图像中共同出现的次数，ｎ１表示的是关键
词ｗ１在测试图像集中出现的次数，Ｎ表示的是训练集
中的图像总和．特别要注意的是；上述的表达式并不是
一个对称式，也就是说Ｋ（ｗ１，ｗ２）的值和Ｋ（ｗ２，ｗ１）的值
并不恒等．因为如果ｗ１，ｗ２是两个在词频上差异较大的
关键词，ｗ１所体现出来的是一种比较具体的概念，ｗ２所
体现出来的是相对抽象的概念，当两者共同出现的频

率较高的时候．我们可以从ｗ１的存在来推断出ｗ２有较
大的可能性也会存在．但是反之则未必．

５　实验

５１　实验设置
个人ＰＣ机一台，系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７（６４位）系统，运

行内存１２Ｇ，ＣＰＵ核心数为双核．采用公共图像库Ｃｏｒｅｌ
５Ｋ、ＥｓｐＧａｍｅ和Ｉａｐｒｔｃ１２这三个数据集是目前为止使
用的最为广泛的自动图像标注公共图像库．图像库由
三个部分所组成：第一部分称为训练部分，主要用于训

练模型所使用的．第二部分称为参数调整部分，主要标
注模型中参数的调优．第三部分称为测试部分，用于对
图像自动标注模型的性能进行测试．此外，该图像库中
每一幅图像上含有１～５个标注词不等，该标注词共同
来表达本幅图像所反映的语义信息．
５２　图像自动标注的评价标准

我们用准确率Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１值和被准确预测过
的标签数Ｎ＋进行评测．各评价指标按如下公式计算：

Ｐ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｊ＝１

Ｃｏｒｒｅｃｔ（ｗｊ）
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（ｗｊ）

， （２４）

Ｒ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｊ＝１

Ｃｏｒｒｅｃｔ（ｗｊ）
Ｇｒｏｕｎｄ（ｗｊ）

， （２５）

Ｆ１＝
２·Ｐ·Ｒ
Ｐ＋Ｒ ， （２６）

其中，Ｃｏｒｒｅｃｔ（ｗｊ）为关键词 ｗｊ的正确预测数，Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
（ｗｊ）为关键词ｗｊ总预测数，Ｇｒｏｕｎｄ（ｗｊ）为关键词 ｗｊ实
际标注数．被准确预测过的标签数Ｎ＋作为图像自动标
注泛化性能的衡量标准．其含义是至少被正确标注过
一次的标注词数量，这个数值反映了图像自动标注模

型对标注词的覆盖程度，是图像自动标注算法性能好

坏的一个主要标准．
５３　实验参数的设置
５３１　蒙特卡罗数据集均衡数ｓｅ的确定

本文统计了训练集中其部分标注词所关联的图像出

现的频数，以及在数据集未均衡的情况下，该部分标注词

在标注结果中的准确率和召回率，实验结果如图２所示：

１３９２
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从图中可以看出，图像库中不同类别的标注词之

间所关联的图像集，其数据规模具有较大的差别，例如

ｗａｔｅｒ标注词与其关联的图像有１０００多张，ｌａｋｅ，ｃｒａｂ等
标注词与其关联的图像只有１０来张．相互之间的数据
集规模相差从几倍到上百倍不等，这样想要构建出一

个合理的分类模型是相当困难的．例如在训练集中出
现词频较高的关键词ｓｋｙ，ｗａｔｅｒ，ｐｅｏｐｌｅ，ｔｒｅｅ往往能够获
得较好的标注准确率和召回率，而在训练集中词频出

现较少的关键词，例如ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ，ｃｒａｂ甚至一次标注正确
的都没有．

本文提出蒙特卡罗数据集均衡算法（ＭＣＢＤＳ），使
得均衡之后的各个不同类别之间的数据集规模大致平

衡或者之间差别较小．本文采用加权复合特征距离作
为图像扩充的准则，以下为部分标注词其加权复合特

征距离的分布情况．
表１　不同标注词的加权复合特征距离

标注词名称
加权复合特征

距离下限

加权复合特征

距离上限

ｃｉｔｙ ５６７８２ ６９３２５

ｂｅａｒ １１６３５６ １２７４１１

ｍｏｕｎｔａｉｎ ６８２１７ ７６４５２

ｃａｔ １２３６４１ １３２８２９

ｓｕｎ ９２４１８ １０６７２２

ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ １４２０２５ １６７３１８

ｌａｋｅ １０６３２５ １１７１８７

ｃｒａｂ １７２１５０ １８６３３６

ｈａｔｓ １３３７０２ １４１９２３

　　由表１可知：不同标注词之间的加权复合特征距离
具有一定差异性．有部分不同类别的标注词之间的加
权复合特征距离上限和下限可能会存在少部分的重

叠，但是并不会影响到数据集的均衡扩充．其原因主要
有以下两点：

（１）本文中提出的数据均衡扩充算法（ＭＣＢＤＳ），
其扩充的数据的加权复合特征距离是均匀分布在其类

别的下限和上限之间，不会集中在下限领域或者上限

领域，因此能保证扩充之后的数据的特征距离，能够较

大程度上远离重叠区域．
（２）假设标注词Ａ的特征为ＸＡ＝｛ｘ１，ｘ２……．ｘｍ｝，

新样本的特征的产生是基于原始样本，也就是说新产

生的数据特征Ｘｎｅｗ＝｛ｘ１ε１，ｘ２ε２……．ｘｍεｍ｝．其中，
表示分别作用在各个特征上的运算．

本文分别通过选择不同的均衡扩充数ｓｅ，从平均准
确率和平均召回率以及召回数来确定合理的均衡数，

实验结果如图３和图４所示：

从上图中我们可以看出，如果能够选择合理的均

衡数ｓｅ的话，可以从标注的平均准确率、召回率以及召
回个数等方面较大的提高整个标注模型的性能．若是
均衡数ｓｅ选择不合理的话会对标注模型带来一定的
影响．

从实验的结果我们可以分析，合理的均衡数应该

在训练集中所有词频次数的均值附近浮动，这也就是

本文的提出的蒙特卡罗数据集均衡算法（ＭＣＢＤＳ），在
均衡数上选择的指导原则．采用数据均衡算法之后，再
次统计了训练集中的部分标注词与其关联的图像的频

数以及均衡之后的准确率和召回率，如图５所示．

从图中我们可以得知，本文提出的数据集均衡扩

充算法对低频词具有较好的鲁棒性，并且原有高频词

汇的标注性能并没有出现较大的浮动，仍然可以维持

２３９２
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在一个较高的水平．从而使得整个图像自动标注模型
的性能得到综合的提高．
５３２　关于待标注图像栅格化数 Ｋ和区域个数 Ｎ的

讨论

（１）待标注图像的栅格划分区域数 ｎ应该选择哪
一个值比较合适并没有严格的数学依据，如果区域划

分过大的话，可能会带来将两个甚至多个不同类别的

对象划分在同一个区域中．若是分割区域过细，那么每
个区域内的特征描述信息量将会非常少，不利于机器

对其的学习．
（２）参数ｋ表示的是对分割后的区域选择前ｋ个最

大得分值的关键词作为标注的可行依据．当ｋ选择过小
的时候会存在中心信息淹没背景信息，即中心区域可

以得到很好的判别，但是边缘区域可能得不到累加就

被去除．当ｋ选择过大的时候，区域分割之后的投票标
注便会转化为对该幅图像的直接标注，失去的区域分

割的优势．最后，本文通过实验集不断对 ｋ和 ｎ进行交
互调整，得出当ｋ＝８，ｎ＝２３时，可以取得最优值．
５４　不同特征实验对比

本文在Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集中做了如下实验论证．分别
测试单独使用不同特征的实验结果、采用融合特征的

实验结果以及传统极限学习机与鲁棒性增量极限学习

机的实验对比，实验结果分别如表２所示．从实验结果
可以看出，采用本文的鲁棒性增量极限学习机相比传

统极限学习机在图像标注效果有了一定的提升．因此
本文鲁棒性增量极限学习机是有效的．

表２　不同特征在Ｃｏｒｅｌ５ｋ上的实验对比

特征类别
准确率

（Ｐ）
召回率

（Ｒ）

调和值

（Ｆ１）
Ｎ＋

ＲＩＥＬＭ（ＨＯＧ） １３ １４ １３ ８７

ＲＩＥＬＭ（ＬＢＰ） １１ １３ １２ ８１

ＲＩＥＬＭ（ＨＳＶ） １８ ２２ ２０ ９８

ＥＬＭ（ＨＯＧ＋ＬＢＰ＋ＨＳＶ） ２１ ２２ ２１ １０３

ＲＩＥＬＭ（ＨＯＧ＋ＬＢＰ＋ＨＳＶ） ２３ ２６ ２４ １１２

５５　实验结果对比
我们将通过本文提出的基于蒙特卡罗数据集均衡

和鲁棒性增量极限学习机的图像自动标注模型（ＭＢ－
ＩＥＬＭ）与国内外已发表的经典图像自动标注模型在公
共数据集Ｃｏｒｅｌ５ｋ、ＥｓｐＧａｍｅ和ＩＡＰＲＴＣ１２图像库上进
行比较，以此来验证本文提出的模型框架的可行性以

及有效性．这里涉及的比较方法包括：ＣｏｒｒＬＤＡ［４］，
ＪＥＣ［５］，ＳＭＬ［６］，ＭＢＲＭ［１２］，ＭＬＲＧＬ［１３］，ＧＭＭＭｕｌｔ［１４］，
ＧＭＭ［１５］，这些都是国外已发表的期刊／会议论文中的经
典图像自动标注模型，实验结果如表３所示．

从表３我们可以看出，本文提出的图像自动标注模

型是有效可行的，标注的综合性能要好于目前使用比

较广的几种标注模型，其中在 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ数据集上的准确
率Ｐ达到 ２６％，均不低于上述模型；召回率 Ｒ达到
２９％，略低于上述模型最高值３３％（ＣｏｒｒＬＤＡ）；Ｆ１值达
到２８％，略低于上述模型最高值２９％（ＪＥＣ）；在衡量标
注词覆盖程度的召回数有１２４个关键词至少被正确的
标注过一次，具有较好的覆盖率，低于ＣｏｒｒＬＤＡ、ＪＥＣ和
ＳＭＬ模型．在 ＥＳＰＧａｍｅ数据集上的准确率 Ｐ达到
３３％，均高于上述模型；召回率 Ｒ达到２２％，低于 ＪＥＣ
和ＧＭＭＭｕｌｔ模型，但高于其它模型；Ｆ１值达到２６％，
略低于上述模型的最高值２７％（ＧＭＭＭｕｌｔ），但均高于
上述其它模型；在衡量标注词覆盖程度的召回数有２４０
个关键词至少被正确的标注过一次，具有上述模型最

好的覆盖率．在 ＩＡＰＲＴＣ１２数据集上的准确率 Ｐ达到
３４％，均高于上述模型；召回率 Ｒ达到２４％，低于 ＪＥＣ
模型的２９％，但高于其它模型；Ｆ１值达到上述模型最高
的２８％；在衡量标注词覆盖程度的召回数有２４８个关
键词至少被正确的标注过一次，具有上述模型较好的

覆盖率，只略低于最高值２５０（ＪＥＣ）．除此之外，本文提
出的自动标注模型相对于低频词汇以及传统的人工标

注亦表现出一定的优良性能，此外，为了说明这个问题

我们给出了些反应本模型特点的标注结果，如表 ４
所示．
表３　Ｃｏｒｅｌ５ｋ、ＥＳＰＧａｍｅ、ＩＡＰＲＴＣ１２上本文提出的模型与其它模

型实验结果对比

Ｄａｔａｓｅｔ→ Ｃｏｒｅｌ５ｋ ＥＳＰＧａｍｅ ＩＡＰＲＴＣ１２

Ｍｅｔｈｏｄ↓ Ｐ Ｒ Ｆ１Ｎ＋ Ｐ Ｒ Ｆ１Ｎ＋ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｎ＋

ＭＢＲＭ ２４ ２５ ２４１２２１８ １９ １８２０９２４ ２３ ２３ ２３３

ＭＬＲＧＬ １５ １３ １３ ７４ １９ １５ １６１８１１９ １３ １５ １６９

ＣｏｒｒＬＤＡ ２２ ３３ ２６１３８２１ １９ ２０２０１２４ ２１ ２２ ２０７

ＧＭＭＭｕｌｔ１９ ３１ ２４１０４２９ ２６ ２７２２４２８ ２２ ２５ ２２７

ＪＥＣ ２７ ３２ ２９１３９２２ ２５ ２３２２４２８ ２９ ２８ ２５０

ＳＭＬ ２３ ２９ ２５１３７ — — — — — — — —

ＲＩＥＬＭ
（ＨＯＧ＋ＬＢＰ
＋ＨＳＶ）

２３ ２６ ２４１１２３０ １９ ２３２３１３２ ２２ ２６ ２４１

ＭＢ－ＲＩＥＬＭ ２６ ２９ ２８ １２４３３ ２２ ２６２４０３４ ２４ ２８ ２４８

　　表４的５幅图像是本文提出的图像自动标注模型
的标注结果，每一幅图像中标注的五个结果分别按照

得分大小降序排列．在图像自动标注结果的一栏中，我
们用黑色加粗的字体表示的是自动标注的结果之中具

有和原始图像中人工标注结果相同含义的标注词，而

使用斜体字体来表示自动标注结果之中和原始人工标

注结果不同的标注词．在这里，我们并没有选择完全被

３３９２
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标注正确的那些图像，而是选择了部分能够比较好反

应本文模型特点的一些图像．从表中可以看出，本文一
些图表的标注结果虽然和原始图像上的人工标注结果

有区别，但是确实对原始图像标注结果的有益补充，能

够更加准确的描述图像的语义信息．例如第一幅图像
人工标注上并未将 ｂｉｒｄ这一关键词给标注上，而从图
像的场景来看，ｂｉｒｄ显然要作为一个重要的关键词来描
述该幅图像的场景．在第三幅图像中，从人的视觉角度
分析，显然用 ｓｅａ这个关键词相比原始图片中的 ｗａｔｅｒ
更有说服力，并且原始图像中也疏漏了 ｓｋｙ等从图像中
可以直接得到的关键词．此外，在对抽象概念 ｍａｕｉ，
ｋａｕａｉ等描述上，原始图像中的信息并不能对其进行准
确的描述，或者说，单从人的视觉角度来出发，图像上无

法得到这些信息．因此，也从另一个角度说明了人工标
注存在的一些问题，可能存在漏标注，并且不同人对同

一幅图像的认识也存在一定的主观差异．
表４　本文模型的自动标注结果

６　总结
　　本文重点对基于分类思想的图像自动标注模型进
行了进一步研究，提出了一种基于蒙特卡罗数据集均

衡和鲁棒性增量极限学习机的图像自动标注模型

（ＭＢ－ＩＥＬＭ）．简单的说，针对传统的基于分类的图像标
注算法的求解往往导致局部最优问题，本文提出了一

种鲁棒性增量极限学习机进行学习训练．针对传统的
特征提取算法对图像的描述相对单一，本文提出了多

尺度特征融合提取算法对其进行准确描述．针对实现
不同类别标注词的大规模自动匹配，本文提出了基于

综合距离的图像特征匹配算法．最后针对公共图像库
上的训练数据集规模不平衡性导致标注结果往往倾向

于高频词而淹没低频词，本文提出了蒙特卡罗数据集

均衡算法使得不同类别标注词之间具有合理数据规

模．通过公共数据集验证了本文提出的图像自动标注
模型的合理性和有效性．然而，在现有的图像自动标注
模型中，针对例如 ｇａｒｄｅｎ，ａｕｔｕｍｎ，ｓｔｒｅｅｔ等表达抽象的
事物或者场景的关键词，在标注效果上仍然不尽人意，

如何提高抽象词汇的标注准确率可以作为下一步的研

究方向．
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