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基于语义区域提取的图像重排

陈 曾 1 侯 进 1 张登胜 2 张华忠 1

摘 要 针对目前图像搜索引擎难以正确把握用户真正意图的问题, 从爬虫Web 图像搜索引擎检索结果入手, 提出三种聚类

算法来提取海量Web 图像中的语义区域. 这三种聚类算法包括确定初始化中心的 K-means 聚类、确定参数的最大期望聚类

以及基于半监督的 K-means 聚类算法. 然后选取显著值较大的显著区域作为语义区域. 实验分析比较了三种聚类算法的有效

性, 最终实现的图像重排系统能比网络搜索引擎更好地反馈给用户精确而且有序的查询结果.
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Image Re-ranking Based on Extraction of Semantic Regions
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Abstract It is difficult for current image search engines to accurately grasp the real intention of users. Based on the

search results, we propose three clustering algorithms to extract semantic regions of Web images. These methods include

K-means clustering with determined k centers, expectation maximization clustering with the determined parameters, and

semi-supervised K-means clustering. We then select the salient regions with the high salient scores as the semantic regions.

We demonstrate the experimental results by comparing the three clustering algorithms. The proposed image re-ranking

system can more accurately show the ordered search results than web image engines.

Key words Extraction of semantic regions, semi-supervised clustering, K-means clustering, expectation maximization

clustering, image re-ranking

图像重排表示对初次检索反馈显示的结果进行

筛选和重排序的过程, 这在基于文本的检索方法中
已非常流行了, 而在图像检索领域, 该技术也逐渐成
为研究热点. 在不考虑用户参与的情况下, 主要研究
结合图像的视觉特征对基于文本检索结果进行重排

序. 比如 Cui 等[1] 提出一种实时Web 检索重排方
法, 该方法可以适应相似性, 利用多种特征得到训练
模型, 由于采用不同方法处理多种图像, 所以系统很
复杂. 而文献 [2] 使用了多实例学习来学习视觉模
型. 对于这些方法, 其重排结果都受到图像检索所
提供图像总数的限制导致最终的检索结果并不理想.
Berg 等[3] 通过从网页搜索而非一个图像检索中下

载图像的途径, 解决了下载量限制问题. 该搜索可以
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产生数万张图像. 这个方法成功实现了比之前方法
更大的有效图像库, 但是却需要以大量的人工干预
(Manual intervention) 为代价.
本文从Web 图像搜索引擎的查询结果入手, 探

讨 Web 图像中的语义区域的提取方法, 利用三种
聚类方法将语义区域归类并提取出有意义的兴趣

区域. 对于聚类算法的研究, 本文分别采用确定初
始化中心的 K-means 聚类、确定参数的最大期望
(Expectation maximization, EM) 聚类算法以及基
于半监督的 K-means (Semi-supervised K-means,
SSK-means) 聚类算法. 得到语义区域之后, 利用机
器学习算法进行图像标注, 将标注结果利用倒排文
件索引方式以实现最终的图像重排.

1 语义区域的提取算法

为了从图像中提取出精确的语义区域, 本文
提出了利用聚类的方法来提取出许多显著区域群

(Salient region group), 具体实现框架如图 1 所示.
首先给定一个查询词作为一个语义概念, 在Web 搜
索引擎中输入该查询词并爬虫得到一定数量的查询

结果图像集合. 本文对每个查询词在 Google 图像搜
索中爬虫了最靠前的 150 张图像做实验. 本文选择
前 100 张最相关的图像集合作为正例候选图像集,
而 100 张以后的结果,根据 Google 图像搜索的整体
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评估研究表明, 其相关性和所含的语义信息要明显
低于前 100 张的结果. 对于与语义概念相关的显著
区域, 本文采用以下步骤从Web 图像中自动并有效
地检测显著区域群.

图 1 语义区域的提取算法

Fig. 1 The proposed extraction algorithm of

semantic regions

首先, 尽管Web 页中前 100 张图像具有很高的
语义相关性, 但是与语义概念不相干的噪声区域仍
然存在. 这是由于Web 图像的多样性和混杂性, 并
且可能会影响聚类结果. 因此, 通过聚类算法将这些
正例图像区域特征进行聚类的时候, 需要考虑最终
应该分成多少个簇 (Cluster), 也就是区域集合. 在
此, 我们定义通过聚类算法可以将正例图像集合中
的区域归类成M 个簇. 那么, 我们需要确定在聚类
算法中对于迭代过程的停止规则.
然后, 对于第m 个区域簇, 它的显著值 (Salient

score, SS)[4] 为

SS(m) = w1 × Nm

M∑
m=1

Nm

+ w2 × Rm

M∑
m=1

Rm

(1)

式中, Nm 为第m 个区域簇中的区域总数; Rm 为第

m 个区域簇中的区域率的总和, 而区域率指的是该
区域在所在图像中的所占面积; w1,2 为权重值, 根据
本文实验经验, 分别设定为 0.7 和 0.3.
我们选取显著值较大的前 N 个区域簇作为显

著区域群. 由此可见, 与使用单个表示视觉模式相
比, 以上这种多个显著区域改进了一个语义概念的
表示方式, 这种方式在视觉上更灵活. 对于 N 值的
确定, 本文定义前 N 个区域簇的大小应覆盖大约整
个正例候选样例大小的 1/3.

1.1 基于K-means聚类算法的语义区域提取

本文提出了一种改进的 K-means 聚类算法[5]

以确定 k 个初始化中心. 主要思路是: 找到欧拉距
离最近的一对数据点形成一个数据点集, 并从原集
中删除; 然后陆续找到与点集最近的点并添加于其

中, 直到在点集中的数据点数量达到 0.75n/k (n 为
数据点总数); 直到 k 个点集产生, 求出每个点集中
的数据点向量的算术均值, 这些均值也就作为我们
需要确定的初始化聚类中心. 以此确定M 值, 也就
是预定义簇的个数. 对于本步骤中的 “0.75n/k”, 其
实也就是我们在前面需要讨论的阈值. 这个阈值的
确定是根据本实验的数据分布和特点得到的经验值.

1.2 基于最大期望聚类算法的语义区域提取

EM 主要是为了求得最终的簇, 以得到每个簇
参数的最大似然估计[6]. 其中, 未知参数主要由均值
向量 µµµy 和协方差矩阵 Σy 构成, y = 1,· · · ,m, m 是
最后聚类生成的簇的个数. 本文利用 K-means 算法
来初始化确定模型参数.
对于均值向量 µµµy 的初始化, 首先利用上一节提

出的改进型的 K-means 算法求得最新的簇中心 (聚
类中心), 然后我们把得到的这些最新的簇中心也就
作为µµµy 的初始值.对于协方差矩阵Σy 的初始化,可
以利用输入的样本数据 (或观察数据) {xxx1, · · · ,xxxn}
和前面求得的均值向量 µµµy 通过式 (2) 来求得, 其中
d 表示维数.

Σij =
N∑

k=1

(xxxi
k −µµµi

k)(xxx
j
k −µµµj

k), i, j = 1, · · · , d (2)

1.3 基于半监督的K-means聚类算法的语义区域
提取

对于前两种聚类算法, 从理论上讲, 本文提出的
EM 算法要比 K-means 算法得到的聚类结果更准
确, 但 EM 算法的时间复杂度要远远高于 K-means
算法, 需要降维处理. 为了解决这个问题, 本文借鉴
了半监督聚类的思想[7]. 该算法利用已标记数据构
成一个 seed 集来初始化 K-means 聚类中心. 本文
从 Google 上爬虫了 10 个类的相关图像, 对于每个
类, 我们人工选取了 20 个相对应的语义区域. 因此
我们拿这 200 个已标记的样本区域作为一个 seed
集, 并且使用这个 seed 集进行 K-means 聚类中心
的初始化选取. 得到初始化中心之后, 便可以利用传
统的 K-means 聚类算法得到最终的簇.

2 实验分析

为了验证这三种聚类算法的可行性和有效性,
本文将其应用于Web 图像重排系统中. 我们从图
像资源最丰富的 Google 搜索引擎中爬虫了 10 个关
键词的图像集合, 每个关键词对应有 150 张图像, 共
1 500 张图像. 对于每个关键词, 均是依序从 Google
上爬虫下来的最靠前的 150 张图像. 以该网页排序
结果作为基础, 我们利用本文算法在此排序结果基
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础上加以提炼, 使得重排的查询结果令用户更满意.
从 Google 上爬虫的 10 个关键词包括: baby, bear,
bird, car, cat, deer, fish, boat, elephant 和 beach
等. 图 2 给出了本文实现的Web 图像重排系统, 以
“boat” 查询词为例, 由图可以明显看出, Google 的
原始搜索结果含有一些卡通图、素描图和抽象图等,
而这些都与用户的查询本意是不相符的, 因此利用
本文所提出的算法可以有效地过滤掉这些图像.
通过用户点击相关图像, 然后提交后便可以观

察和分析相关算法的重排性能对比. 图 3 给出了
“elephant” 查询词的重排性能比较曲线. 为了简化
操作和方便实验分析, 本系统曲线以前述的重排结
果为样本绘制而成的. 曲线所表示的含义是排在前 k
张图像集合中该查询词的查准率, 本文对 k 的定义
为每 10 张图像计算一次查准率. 由图 3 可知, 通过
本文提出的聚类算法, 有效地提炼和排序了Web 图
像检索结果, 其重排性能明显优于 Google 的检索结
果. 基于 EM 算法的重排结果优于 K-means 算法,
是因为 EM 的初始化参数是由 K-means 算法确定
的, 即集成了 K-means 算法的优点, 若随机初始化
EM 参数, 则会明显增加运行时间. 而 SSK-means
聚类算法优于其他两种算法, 这是因为半监督算法
引入了已标记的样本数据, 然后通过 K-means 进行
聚类, 又弥补了 EM 算法运行时间较长的问题, 因此
SSK-means 算法可得到最好的重排结果.
此外, 表 1 给出了对于所有 10 个查询词, 利用

单个查询词的平均准确率 (Mean average precision,
MAP) 性能指标[8] 来比较分析了 Google 搜索、K-
means、EM 和 SSK-means 四种方法的重排性能.

MAP 反映的是检索结果的排序情况, 是基于每个关
键词前 k 个检索结果, 并定义为在该排序下, 所有关
键词的平均查准率. 一个优良的检索系统所提供的
排在靠前的检索结果接近用户的期望. 从该表也可
看出, 本文提出的聚类算法对于海量的Web 图像库
可以有效地提取语义区域, 在倒排文件索引的协助
下, 整个重排性能也明显得到提高.

图 3 基于不同聚类算法的Web 图像重排性能比较

Fig. 3 Performance comparison among different methods

for web image re-ranking

3 结论

本文在Web 图像搜索结果的基础上, 提出了基
于语义区域提取的图像重排方法. 对于语义区域的
提取, 为了解决人工选取的庞大工作量问题, 本文提

图 2 基于聚类算法的图像重排系统

Fig. 2 Image re-ranking system based on clustering methods
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表 1 在 Google 图库中对于 10 个查询词

不同方法的MAP 比较

Table 1 Comparison of MAP among different methods

for 10 terms in the Google dataset

方法 MAP

基于 Google 元数据搜索 0.45

基于 K-means 的重排 0.62

基于 EM 的重排 0.78

基于 SSK-means 的重排 0.80

出了三种改进的聚类算法来提取显著值较大的显

著区域作为语义区域. 本文以 Google 图像为实验
对象, 实验表明基于本文所提出的聚类算法的重排
结果明显优于 Google 搜索, 其中基于半监督的 K-
means 聚类算法拥有最好的重排性能. 然而, 对于本
文提出的语义区域提取模型, 目前主要考虑区域面
积和区域个数这两个因素, 在未来还需要添加更多
的因素来求取区域显著值, 如区域位置、区域相关性
等. 另外, 面对海量的Web 图像, 对于一些抽象的
语义查询词的搜索, 本系统还难以提取其中的语义
区域, 这也是未来需要解决的问题.
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