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图像语义自动标注及其粒度分析方法

张素兰 1, 2 郭 平 1 张继福 2 胡立华 2

摘 要 缩小图像低层视觉特征与高层语义之间的鸿沟, 以提高图像语义自动标注的精度, 进而快速满足用户检索图像的需

求, 一直是图像语义自动标注研究的关键. 粒度分析方法是一种层次的、重要的数据分析方法, 为复杂问题的求解提供了新的

思路. 图像理解与分析的粒度不同, 图像语义标注的精度则不同, 检索的效率及准确度也就不同. 本文对目前图像语义自动标

注模型的方法进行综述和分析, 阐述了粒度分析方法的思想、模型及其在图像语义标注过程中的应用, 探索了以粒度分析为基

础的图像语义自动标注方法并给出进一步的研究方向.
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Automatic Semantic Image Annotation with Granular Analysis Method
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Abstract To bridge the semantic gap between low-level visual feature and high-level semantic concepts has been the

subject of intensive investigation for years in order to improve the accuracy of automatic image annotation and satisfy

the users′ needs of quick image retrieval. Granular analysis is a hierarchical and important data analyzing method, which

provides a new idea and method for solving the complicated problem. The accuracy of automatic image annotation and

the efficiency of image retrieval are varying with the granularity size of image understanding and analysis. In this paper,

the state-of-art models of automatic semantic image annotation are overviewed, then the idea and models of the granular

analysis with its application in the process of automatic semantic image annotation are discussed, and the granular analysis

based automatic image annotation methods are investigated as well as the promising research directions are given.
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早期的图像语义检索是基于图像内容的检索

(Content-based image retrieval, CBIR)[1], 由于相
同的视觉特征本身存在不同的语义, 而且因光照、遮
挡等各种因素的影响, 低层视觉特征与高层语义存
在明显的鸿沟. 同时, 随着网络和数码电子技术的发
展, 各种媒体图像数据以 TB 级速度增长, 面对如此
海量高维的跨媒体图像数据集, 传统的手工图像语
义标注方法费时、费力且精度不能得到保障, 无法有
效满足日益增长的用户检索需求. 因此, 如何结合人
工智能、数据挖掘方法和技术, 从浩瀚的图像数据集
中提取和分析相关的有用知识, 研究一种有效的图
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像语义自动标注方法, 提高图像语义标注精度以快
速满足用户检索需求, 成为当前一个非常有前景的
研究领域.
目前, 研究者提出了很多图像语义自动标注模

型[1], 采用的主要是统计方法、机器学习和计算智
能等技术. 统计方法侧重研究图像数据点、样本点
的客观规律, 机器学习和计算智能技术主要通过研
究这些客观规律, 挖掘隐藏在其中的语义知识和规
律, 以对未标注图像做出准确的语义标注. 然而, 尽
管对图像语义标注模型的研究取得了相当丰富的成

果, 但在视觉底层特征的高维约简、多媒体高层语义
表示及融合、分类模型的优化等方面仍存在一些问

题, 使得图像低层视觉特征与高层之间的语义鸿沟
(Semantic gap) 仍不能得到很好的解决. 图像语义
自动标注的本质是建立某种分类函数, 或者说建立
一种有效的映射技术, 将未标注的图像准确地映射
到相应的语义类别中. 因此, 研究有效的映射方法,
提高图像标注的精度, 以快速满足用户检索图像的
需求, 成为众多研究者关注的重点.
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信息粒度化 (Information granularity) 的思想
由 Zadeh 于 1979 年提出[2], 采用一种分而治之、层
次求解的方法, 为复杂问题的求解提供了新的思路,
目前已在智能数据分析、海量数据挖掘、复杂问题处

理和图形图像处理等方面得到了广泛的应用[3]. 图
像语义标注的精度和效率与图像理解和分析的层次,
即粒度有着密切的关系, 粒度不同, 标注的精度和性
能可能就不同. 本文综述了一些主要的图像语义自
动标注模型和方法, 阐述了粒度分析方法在图像语
义自动标注过程中的应用, 在此基础上, 给出了进一
步深入研究的方向.

1 图像语义自动标注

图像语义自动标注过程主要涉及图像的底层特

征提取及表示、图像语义表示和图像语义标注模型

的建立等方面. 图像特征提取即提取图像的颜色、
纹理、形状和空间分布等底层视觉特征. 目前, 图像
特征提取的方法有基于整幅图像 (Global image)[4]、
均匀网格 (Grid)[5]、区域 (Region) 或块 (Block)[6]

以及对象[7] 等方法. 基于整幅图像和均匀划分网格
技术从全局或者固定的空间布局上提取特征, 不需
进行图像分割, 特征提取速度快, 对标注图像的整个
场景语义效果较好, 但是对象的标注和检索效果不
理想[8]. 基于区域、块和对象的特征提取方式需对图
像进行分割, 从分割后的区域中局部提取底层特征,
该方法对光的反射 (Reflection)、部分可见 (Partial
visibility) 以及遮挡 (Occlusion) 等具有鲁棒性, 有
利于对象的标注, 但是分割技术和分割粒度的粗细
却影响最终的标注效果及其复杂性[8].

图像的底层特征表示方式主要有直方图、区

域特征、边缘特征和视觉词包 (Bag-of-visterms,
BOV) 等. 直方图是对随机变量分布的一种近似
表现形式, 同时也是对密度估计的描述[9]. Swain 等
最先提出了使用颜色直方图的表达方法作为图像内

容检索特征[10], 该图像表达方式简单, 但是整幅图
像提取的颜色直方图不能体现颜色之间的空间关系,
因此目标检测效果较差. 尺度不变特征转换 (Scale
invariant feature transform, SIFT)[11] 是区域特征
表达的主要方式, SIFT 描述子对图像的尺度、旋
转、亮度等具有不变性, 在时域和频域内都能较好地
定位, 对遮挡、噪声等具有很强的鲁棒性. 边缘特征
表达主要以形状上下文为主, 与 SIFT 描述子相似,
但它是基于边缘而非区域的[9]. BOV 表示法是一种
基于检测图像局部关键点特征的表达方式, 源于自
然语言处理中的词包 (Bag-of-words, BOW) 模型,
其思想主要是通过提取图像中局部基元特征并进一

步对其进行聚类而获得图像视觉词典, 再根据图像
中各个视觉单词出现的统计分布, 得到表述图像的

视觉单词统计直方图. 由于 BOV 表示法检测图像
局部的关键点, 对遮挡、旋转、背景和光照改变等具
有鲁棒性, 因而成为视觉物体的一种主要表示方式,
在图像检索、场景分类和语义标注等领域取得了良

好的应用效果. 目前, 国内外研究者对 BOV 进行了
广泛的研究, 主要集中在局部基元提取、视觉单词生
成和图像分类等方面[12−18].
图像语义表示通过用某种表示方法、技术或工

具 (Wordnet、Mpeg-7、本体、图和语义网络等) 将
图像的语义表示出来. Wordnet 是一种基于认知语
言学的英语词典, 描述了词语之间存在的重要的语
义关联关系 (同义或反义、整体或部分、上层或下
层), 很多图像处理领域专家用此衡量图像语义标注
词之间的相关性, Jin 等通过利用Wordnet 删除一
些冗余的标注词[19],进一步精化图像语义标注词,进
而提高语义标注的精度. Mpeg-7 是一个描述多媒体
内容的标准化框架, 用于描述多媒体信息的颜色、纹
理、形状等底层语义. 本体 (Ontology) 是一种共享
概念模型的明确的形式化规范说明, 通过描述概念
及概念之间的关系来表示概念的语义, 由于本体可
以有效地表达知识、查询知识或对不同领域的知识

进行语义消解, 因此也常用于表示图像的语义. 图和
语义网络是人工智能两种有效的知识表示工具, 用
于表示图像高层语义之间的复杂联系. 卢汉清等将
图学习图像复杂的语义关联关系用于改善图的标注

过程[20]. Lu 等使用马尔科夫网络模型捕捉图像语
义之间复杂的联系, 通过使用上下文、一致性和多样
性等线索提出了一种新的基于图的交互式图像分类

架构[21].
图像语义自动标注模型的建立过程实际上是依

据已标注的训练图像集, 构造一种分类模型, 或者
说建立一种图像底层特征与高层语义之间的映射关

系、对应关系, 然后根据该映射关系, 自动地将待标
注图像的高层语义标注出来. 图像语义自动标注模
型建立的一般过程如图 1 所示.

图 1 图像语义自动标注模型建立的一般过程

Fig. 1 The general process of automatic semantic

image annotation

2 图像语义自动标注模型

图像语义标注模型的建立一直是图像研究领

域的重点, 吸引了许多国内外研究学者的关注. 目
前, 研究者利用统计方法和机器学习技术设计出
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各种不同的图像语义自动标注模型, 主要有翻译模
型 (Translation model)、潜在语义分析 (Latent se-
mantic analysis, LSA) 模型、概率潜在语义分析
(Probabilistic latent semantic analysis, PLSA) 模
型、隐狄利克雷分配 (Latent Dirichlet allocation,
LDA)模型、相关模型、支持向量机 (Support vector
machine, SVM)、贝叶斯 (Bayes) 和高斯混合模型
(Gaussian mixture model, GMM)等统计方法以及
聚类、关联、示例和相关反馈 (Relevance feedback)
等机器学习技术, 如表 1 所示.

2.1 基于统计方法的图像语义自动标注模型

基于统计方法的图像语义自动标注模型一般分

为生成式 (Generative) 和判别式 (Discriminative)
两种, 生成式的图像标注模型主要通过学习已标注
的训练样本图像的视觉特征和语义概念之间的联合

概率, 实现对未标注图像的语义标注. 判别式的图
像标注模型的主要思想是将每个语义标注词看作一

个独立的类, 并为每个类学习相应的判别函数 (分类
器), 依据已标注图像的语义类建立判别函数, 根据
该函数对需标注的图像进行语义标注[8].

1) 生成式
基于生成式的图像标注模型主要有翻译模

型、LSA、PLSA、LDA 和相关模型等. 翻译模型将
标注过程看成一个从图像 (区域) 集到标注词集的翻
译过程, 或者理解为从图像视觉词到语义词的翻译
过程. Duygulu 等提出翻译模型[22], 对分割后的图
像区域特征进行聚类, 将连续特征变成离散视觉词
集, 通过寻找标注词和图像特征之间的关系对待标
注图像进行标注. 这种方法标注的精度与区域采用
什么样的聚类算法来提取离散的视觉特征点有关系,
而且视觉特征与语义的结合也比较松散.

LSA, 也称为 LSI (Latent semantic index), 是
Deerwester 等于 1990 年提出的一种新的检索方
法[23],与一般的向量空间模型 (Vector space model)
表示方法不同, 该方法将词 (Terms) 和文档 (Docu-
ments) 映射到潜在的语义空间, 进而消除原始向量
空间中的一些噪声数据, 提高了信息检索的精度. 该
模型在图像中主要用于识别可视文本特征子空间中

的语义子空间, 其主要思想是将高维向量映射到潜
在的语义空间使其降维.

Hofmann 提出了一种新的统计模型 PLSA[24],
该模型始于对自然语言和文本学习的研究过程中,
通过建立词语和文本间的映射关系, 处理文本中词
语的多义性 (一词多义) 和相似性 (一义多词). 其思
想是对每一文本 –词语观察值 (di, wj) 关联一个隐
变量 zk, 通过求解隐关系 p(wj|zk) 的凸组合以求得
(di, wj) 的概率分布[9], 即

p(wj|di) =
K∑

k=1

p(wj|zk)p(zk|di) (1)

但是, 当训练数据中存在噪音或训练数据太
少时, PLSA 有时会出现过拟合的现象. 为避免过
拟合, PLSA 一般使用期望最大化 (Expectation-
maximization, EM)[25] 算法对隐变量模型进行最大
似然估计. 由于 PLSA 采用了生成式潜在类模型实
现一种概率混合分解, 具有坚实的统计推理基础, 故
已成功应用于图像目标识别和场景语义标注, 为避
免过拟合问题, LDA 模型[26] 在 PLSA 模型的基础
上增加了超参层, 建立了隐变量 z 的概率分布, 其在
图像语义标注和检索中也得到了成功应用.
相关模型标注思想假设图像 (或局部特征) 和

语义标注词之间并非一一对应, 而是以一定的概率
存在对应关系, 因此, 需要首先通过计算图像特征
向量与语义标注词的联合概率分布, 然后对其进行
标注. Jeon 等提出了一种跨媒体相关模型 (Cross-
media relevance model, CMRM) 的图像标注和检
索方法[27],图像被假设为由Blob组成的词汇表所表
示, 即把图像分割为区域, 对类似的区域进行 K-均
值聚类, 将每个聚类作为图像词汇, 称为 “Blob”, 通
过计算Blob和语义标签的概率,并结合 PLSA模型
实现了图像的语义标注. 为了避免 CMRM 对聚类

数目过于敏感的缺点, Lavrenko 等对 CMRM 进行
了改进, 提出连续空间相关模型 (Continuous-space
relevance model, CRM)[28], 将图像划分成区域, 不
再使用聚类表示 Blob, 而是用一个连续特征向量值
表示.

表 1 图像语义自动标注模型

Table 1 The automatic semantic image annotation model

方法和技术 类别 主要模型

统计 生成式 翻译模型、潜在语义分析模型、概率潜在语义分析模型、隐狄利克雷分配模型、相关模型

统计 判别式 支持向量机、贝叶斯、高斯混合模型

机器学习 归纳 聚类、关联、示例

机器学习 示教 相关反馈

机器学习 类比 网络检索
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2) 判别式
常见的判别式模型有 SVM、Bayes 和 GMM

等[29]. SVM 因其良好的泛化能力、可处理非线性和
高维小样本等特点, 在图像语义标注中得到广泛的
应用, 该方法将与给定标注词相关的图像作为正例,
其他图像作为该类的负例, 从而进行多个二元分类
器的学习. Li 等[30] 使用对象作为场景中的属性来表

示图像，并利用 SVM 进行场景分类，取得了良好的
分类效果.

Bayes 方法通过运用 Bayes 公式求解后验概
率, 实现图像语义标注. Dong 等提出了一种利用
Bayes 进行软标注的方法[31], 对每个训练的语义标
签, 赋予图像一个信任级别, 这个信任标签向量可
用于按照关键词的搜索, 将相关图像排序. Shi 等使
用层次多项式混合模型对每个语义概念进行建模,
将先验层次知识与图像的多级概念结构表示方法

相结合, 最后使用 Bayes 学习框架进行图像语义标
注[32].
由于图像数据的视觉多样性, 模型中往往存在

很多参数, 需要大量的训练图像数据进行参数学习,
因此很多研究者使用 GMM 模型方法标注图像语

义. Barnard 等提出的图像语义自动标注模型先用
GMM 对每个语义类的分布进行建模, 再用 EM 方
法对模型参数进行学习[33]. Perronnin 利用 GMM
建模整个视觉词典, 将每个高斯成分作为一个视觉
单词, 提出了一种通用的用于一般可视化分类的自
适应调整视觉词的方法[12]. 一般地, 为了取得好的
图像标注效果, 也常将两种统计方法混合使用[34].

2.2 基于机器学习策略的图像语义自动标注

学习是人类智能的根本特征, 人类通过学习不
断提高和改进自己的能力. 1983 年, Simon 提出
了学习的概念, 认为学习是能够让系统在执行同一
任务或同类的另一任务时比前一次执行得更好. 可
见, 机器学习是一个有特定目的的知识获取过程, 通
过获取知识、积累经验、发现规律, 使系统性能得
到改进、实现自我完善、自适应环境[35]. 图像语义
自动标注过程不仅使用了大量的统计学习方法, 还
融入了很多的机器学习策略, 如归纳、示教和类比
等.

1) 归纳 (Induction)
归纳学习的思想是从给出的实例环境中取得若

干与某概念有关的例子, 经归纳推理得出一般概念
性的一种学习方法. 在图像语义标注中, 常用的归纳
法主要有无监督 (Unsupervised) 学习的聚类、关联
和有监督 (Supervised) 学习的示例学习. 聚类主要
用于图像语义标注过程中图像低层特征的提取, 其
思想是利用某种聚类方法将图像 (区域) 聚合成某些
有意义的类, 使同一类内的图像 (图像区域) 相似度

尽可能地大, 不同类间的相似度尽可能地小, 然后利
用统计或者机器学习的方法为每一类加一个类标签,
以实现对各聚类区域的语义标注, 常见的图像聚类
方法有 K-均值方法及其变型[36]. 夏利民等采用改进
的 K-均值无监督图像分割算法将图像分割成不同的
区域, 提出利用信息瓶颈聚类方法对分割后的区域
进行聚类, 进而建立图像语义概念和聚类区域之间
的相互关系[37]. 通常, 图像区域特征点的选取影响
标注的精度, 因此聚类算法的好坏直接影响标注的
性能. Frey 等提出一种新的基于近邻传播 (Affinity
propagation, AP) 的聚类算法[38], 该算法的思想是
根据 N 个数据点之间的相似度进行聚类, 不需要事
先定义聚类个数, 而是将所有的数据点都作为代表
点, 看作潜在的类别中心, 称之为 Exemplar, 通过迭
代过程不断更新每一个点的吸引度和归属度值, 直
到产生 m 个高质量的 Exemplar, 同时将其余数据
点分配到相应的类别中. 由于该算法采用动态求解
聚类中心, 因此聚类效果较好. Dueck 等将该算法思
想用于人图像脸的识别, 取得了良好的分类效果[39].
Yang 等[40] 提出应用 AP 算法改进图像语义标注建
模过程, 提高了对高斯混合模型参数估计的效率. 关
联思想是利用已标注好的训练图像数据集, 建立图
像的视觉特征和语义关键词之间的关联关系, 然后
利用这一关系预测未标注的图像的语义. Li 等用分
类的方法在图像的视觉特征和语义关键词之间建立

关联关系, 依据关联关系构建分类器, 并将分类器用
于未标注图像的标注过程[41]. 但是, 这种基于视觉
特征的分类方法通常将具有相同视觉特征的区域归

为一类, 即使区域的语义完全不同, 也用相同的关键
字标注, 因此标注的精确度较低. 为避免这些不足,
可以在区域归类之前, 依据一些先验信息赋予其初
始语义, 以提高标注精度.
示例学习是一种有监督的学习过程, 通过从环

境中取得若干与某概念相关的实例, 经归纳得出一
般性概念的描述. 然而, 为避免归纳出的概念存在
偏差 (歧义), 该方法要求学习环境给出足够的正例
和反例, 即多示例 (Multi-instance) 学习, 由 Diet-
terich 等在药物活性预测的研究中提出[42]. 具体思
想是将训练样本视为包, 每个包由多个示例组成, 示
例没有概念标记, 但每个训练包有一个概念标记. 如
果包中至少有一个示例是正例, 则该包被标记为正
包, 如果包中没有任何一个示例是正例, 即所有示例
都是反例, 则该包被标记为反包. 张敏灵对基于神经
网络的多示例学习进行了深入的研究, 并在自然场
景图像检索领域中取得了良好的测试性能[43].

2) 示教式 (指导式, Guidance)
示教式学习是由外部环境向系统提供一般性的

指示或建议, 使系统不断完善的机器学习方法. 相
关反馈是一种典型的指导式学习方法, 最先用于信
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息检索中, 其思想主要是尽可能通过迭代反馈和查
询改善准确捕捉用户的需求. 在缺乏一种可靠的将
人的主观感知特征与图像的高层语义建模的构架

下, 用户的反馈提供了一种基于特定案例查询语义
的途径. 但是, 用户的相关反馈结果仅仅产生与每个
高层概念相关的少量的标注图像. 为弥补这些不足,
产生了很多机器学习技术, 如单类学习 (One-class
learning)、激励学习 (Active learning) 和多向学习
(Manifold learning) 等[1]. 为解决从小样本测试集
学习的问题, Wu 等提出了一种判别式 EM 算法, 使
用数据库中的未标注数据选择更多的判别特征[44].
Zhou 等从相关反馈中利用多元可视化特征比较图
像, 提出了一种最优学习策略[45].

3) 类比 (Analogy)
类比学习方法是通过对相似事物比较进行创造

性学习的一种方法. 互联网的膨胀提供了巨大的联
机图像资源, 因此在缺少已标注的训练图像数据集
的情况下, 可以使用大量的网络图像数据, 来提高图
像标注模型的鲁棒性[46]. 类比学习的图像标注思想
是在已标注好的网络图像集中寻找与需标注图像底

层特征相似的图像, 利用其语义标注词对未标注图
像进行标注. Wang 等[47] 提出了一种新的脱离模型

的图像标注方法, 即基于数据驱动通过挖掘搜索结
果来标注图像的方法. 通过发现视觉和语义与其相
似的搜索结果, 从搜索结果的文本描述中识别显著
词的挖掘过程. 该方法由于脱离模型约束, 因此不需
要训练数据提供可用于标注的无限词汇, 同时对于
离群数据 (Outliers, 也称为孤立点) 也具有鲁棒性.
但是, 由于检索到相似的图像数据可能很多, 冗余和
噪声数据也可能很多. 所以, 可以通过用户或者专家
经验先将挖掘后的语义标注词聚类后再删除冗余的

词汇, 或利用Wordnet 删除一些冗余的标注词以进
一步改善图像标注的性能.
为解决语义标注的 “瓶颈” 问题, 大多数标注

模型通常将统计方法与机器学习策略技术相结合.
Chen 等将多示例学习技术应用于基于区域的图像
语义标注中. 首先将每幅图像表示成一个区域集, 并
将其映射为一个包特征空间中的点, 然后利用 SVM
对包特征空间进行训练, 从而取得了良好的标注效
果[48]. Yang 等将基于区域的图像语义自动标注问
题转化为多示例学习问题[49], 通过设计非对称的
SVM 对图像语义自动标注的多示例学习进行研究.
Carneiro 等提出了一种监督多类标注 (Supervised
multi-class labeling, SML) 方法, 应用多示例学习
原理计算每个语义类的图像特征概率密度, 并使用
Bayes 分类器计算测试图像的后验概率, 用于标注
图像[50].

3 粒计算理论及其在图像语义标注过程中的

应用

人们在解决问题时往往将复杂的问题分解为简

单的问题, 或者将难以解决的问题转化为简单问题,
这都反映了人们从不同的粒度观点去分析和解决问

题. 自 1979 年 Zadeh 在基于模糊集 (Fuzzy set) 的
基础上首次提出信息粒度化的概念以来, 信息粒度
化的思想就吸引了众多研究者. Hobbs 等于 1985
年提出了 “粒度 (Granularity)”, 分析了粒的分解和
合并以及产生不同大小粒的模型[51]. 1996 年, Lin
提出了要进行粒计算 (Granular computing, GRC)
的研究, 并发表了与粒计算相关的论文[52]. Yao 结
合邻域系统将粒计算应用于知识挖掘等领域, 提出
由所有划分构成的格可用于求解统一分类问题, 为
数据挖掘求解问题提供了新的途径[53]. 我国较早的
粒计算研究学者 Zhang 等在出版的专著 [54] 中引
用粒度概念并发表了一系列相应的论文, 从代数格
的角度研究如何产生不同粗细的粒度空间, 并讨论
不同粒度空间上的粒之间的函数关系[55]. 目前, 粒
计算主要应用于机器学习、数据挖掘、智能数据处

理和粒逻辑等方面[56−57].

3.1 粒计算

粒计算是人工智能领域的研究热点, 采用一种
分而治之和层次求解的思想, 其理论和模型能使计
算机从多层次、多角度分析和解决问题, 实现多层
次、多粒度间灵活自如地切换, 为复杂问题的求解提
供了新的思路[56]. 粒计算解决问题的思想是先将问
题抽象出一个个粒子, 即粒化、分解的过程, 然后将
粒子按照某种求解或推理规则转化或者合并以得到

整个问题的解, 即粒的计算过程. 一般的粒计算模
型[3] 有词计算 (Computing with words)[58]、粗糙
集 (Rough set)[59]、商空间 (Quotient space)[60] 和
概念格 (Concept lattice)[61] 等. 词计算用词语代
替数进行计算和推理, 是一种基于自然语言的粒计
算, 在信息粒度、语言变量和约束概念上存在一定的
理论和方法, 主要解决模糊集合论的数值化隶属度
函数表示法的不足, 使其能更符合人类的逻辑思维.
粗糙集用上近似 (Upper approximation) 和下近似
(Lower approximation) 两个精确集 (Crisp set) 近
似表示一个概念. 商空间理论由张钹等提出[54, 60],
以商集作为不同粒度世界的数学模型, 由于问题的
不同粒度表示对应于不同的等价关系, 因而商空间
粒度计算对论域进行不同的划分. 基于概念格的粒
度分析方法实际上是一种层次分析方法, 将概念格
的结点概念作为粒子, 通过概念的内涵或外延的合
取 (或者析取) 求解问题.
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3.2 粒计算模型在图像语义标注过程中的应用

由于粒度分析是解决复杂问题的有效方法, 而
且图像理解又存在图像低层特征维数高、高层语义

词之间关系复杂以及图像低层视觉特征与高层语义

映射之间有鸿沟等问题, 因此如何利用粒化思想将
标注问题有效转化为求解较简单的问题, 即采用粒
度分析的方法, 建立有效的图像语义自动标注模型,
提高图像语义检索的效率, 成为图像领域专家的一
个关注点. 目前, 研究者在图像语义标注的各阶段都
使用了粒分析思想.

1) 特征提取与分割
图像特征提取采用的分割技术是图像标注过程

中体现粒度思想求解最多的方面. 在目标检测中, 首
先将图像分割成不同的区域, 待检测的目标通常可
以认为是这些区域的某种组合. 过细的分割会增加
检测的难度和复杂度, 过粗的分割会导致错误的检
测结果[62]. 可见, 基于不同粒度的图像区域, 提取特
征的效果、图像标注的精度以及检索的效率不同, 即
图像分割技术和分割粒度的粗细影响最终的标注性

能及其复杂性. 修保新等给出了一种基于模糊信息
粒化思想的图像边缘检测方法[63]. 图像分割中也常
利用粗糙集来提高图像分割的效果[64], Malyszko 等
提出一种基于粗糙熵的图像分割阈值技术, 将基于
熵的阈值与粗糙集的结果结合起来, 给出了一种基
于粒度多层粗糙熵进化阈值算法, 该算法可产生比
K-均值更好的图像分割聚类效果[65]. Pal 等利用图
像粒度概念定义了图像的粗糙熵, 提出了一种利用
粗糙集提取图像中的对象方法[66]. 刘仁金等深入分
析了图像分割问题中的商空间粒度原理, 构造图像
分割的商空间粒计算模型和分割方法, 实现了复杂
纹理图像的成功分割[67].

2) 视觉内容描述粒度
图像的视觉内容, 如图像像素的空间关系和亮

度、形状的规则程度和纹理的类型等, 都可从粒度
角度形象化表示[68]. Hildebrand 等以自然语言的方
式, 即词语来描述图像的颜色, 提出了一种基于知识
的模糊颜色处理方法[69]. Hirota 等将模糊信息粒化
思想应用于图像压缩领域, 用模糊关系描述静态灰
度图像, 提出了一种基于模糊关系计算的图像压缩
方法[70]. Zheng 等提出了相容粒度空间模型[71], 并
在图像纹理识别和数据挖掘中取得了成功. 李清勇
等针对 Tamura 纹理模型, 提出了一种基于语言变
量的图像纹理语义特征描述方法, 并通过遗传程序
构造从低层视觉特征到高层语义特征的映射[72].

3) 语义粒度[73]

图像语义标注词由于本身词义存在上下 (或包
含) 关系, 因而存在层次关系, 即粒度关系. 如一幅
图像标注成泛化概念上的交通工具还是具体细化的

自行车或汽车, 对用户造成的理解程度不一样, 同时
用户检索时获取所需求的图像集也不一样. 目前, 层
次语义标注大多采用Wordnet 的概念层次结构, 综
合分析检索关键词在不同抽象层次上的语义信息,
计算图像间的语义相似距离, 以解决因用户主观理
解不同而图像语义标注词不一致所产生的歧义问题.
陈世亮等[74] 针对基于关键词的图像检索方式存在

因用户理解差异而使得导致对图像语义理解的歧义

问题, 利用Wordnet 词典中单词间的同义关系、上
下位关系, 提出了一种基于多层语义相似性度量的
图像检索方法.

4) 标注粒度
语义标注模型建立的过程即分类函数的建立,

也吸引了不少研究者. 其粒度思想是先建立粒度不
同的分类模型, 然后利用粒度理论合成最终的标注
模型. 张向荣等将商空间粒度计算引入 SAR 图像的
分类中, 首先提取不同的纹理特征, 利用 SVM 得到
不同的分类结果, 再基于商空间粒度合成技术实现
信息融合, 从而提高 SAR 图像分类精度[75]. 许相莉
等将商空间粒度计算理论引入图像检索领域, 针对
彩色图像在不同粒度下的表现得到不同粒度下的颜

色特征, 获得不同的商空间, 然后根据商空间粒度合
成原理对已得到的商空间进行合成[76]. Fan 等通过
使用具有标注主题的 SVM 从已标注的图像区域搜

索最优参数, 学习一组测试函数, 为了产生图像语义
概念, 使用有限的混合模型近似相关敏感概念显著
对象的类分布, 提出一种自适应 EM 算法来确定最

优模型结构和参数模拟, 进而实现了多层次语义标
注[77]. 许宏丽等利用小波变换的多尺度特性对图像
特征分布曲线进行不同尺度的小波变换, 去除一些
小的分类和可能的噪声干扰, 从而得到不同粒度下
的层次聚类标注模型[78]. 这些聚类方法一般均先利
用各粒度的图像底层特征进行分类, 再利用粒度原
理进行合成, 进而提高语义标注的精度, 但是这些粒
度分析方法在融合分类语义时, 各底层特征与高层
语义结合比较松散.

3.3 粒计算标注模型与其他标注模型的分析比较

基于统计方法的标注模型一般通过统计概率的

方法标注图像的语义, 因此标注的精度高, 但是对大
量高维图像数据标注的复杂性也较高. 基于机器学
习的标注模型大多因采用了学习策略, 图像标注的
复杂性较低, 但其标注的精度也不是很理想. 与这两
种模型相比, 粒计算标注模型更注重综合考虑图像
标注的精度和复杂性, 将层次分析的思想应用于图
像语义标注的各阶段. 不仅可以将大量高维图像语
义标注问题进一步简化, 降低图像语义标注的复杂
性, 而且不同粒度级的标注精度也可以满足用户从
不同角度检索语义的需求, 最终提高图像语义标注
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的性能.

4 存在的问题和进一步的研究方向

图像语义自动标注模型的建立主要涉及图像底

层视觉特征提取、视觉内容表示、语义联系、底层视

觉特征和高层语义映射的建立等方面, 存在的主要
问题有:

1) 高维底层特征的维数约简和语义鸿沟
高维底层视觉特征一直是影响图像语义标注效

率的重要因素, 如何利用人工智能和数据挖掘工具,
有效地降低视觉特征维数, 提取主要特征维, 并且不
丢失主要视觉特征与高层语义的联系, 进一步缩小
底层视觉特征与高层语义的鸿沟, 提高图像标注效
率和精度, 是一个值得研究的主题.

2) 图像标注的粒度
视觉图像语义分类用计算机模拟人类对视觉图

像的语义理解, 而从哲学角度看, “人们观察、度量、
定义和推理的实体都是粒度”[79−80], 因此借助粒计
算方法分析图像语义标注问题更接近人类认知问题

的层次. 图像语义标注的各阶段都存在粒度问题, 例
如, 大多数语义标注方法的图像特征提取时, 通过对
原始图像进行分割, 获取像素点阵, 因此, 图像的区
域分割存在粒度问题, 即 “粗细” 的问题. 又如, 图
像特征表示方式的视觉词典的大小存在着粒度问题,
视觉词集大则标注不适应噪声数据的处理, 且标注
复杂性高, 视觉词集小, 泛化能力强, 但标注效果不
好. 可见, 利用一种有效的粒分析方法分析并约简词
集可进一步提高图像语义标注性能. 同样, 一些高层
语义词之间也存在层次问题, 即图像高层语义也存
在 “粒度” 问题, 某些语义词就比其他语义词所表示
概念的泛化程度强. 例如, 一幅图像其语义表示为自
然景色、建筑物或者楼房, 其中自然景色、建筑物为
粗粒度语义, 而楼房则为细粒度语义表示. 而且图像
语义标注的映射同样存在粒度问题, 粒度较细的分
类函数可以较准确地反映图像的内容, 但复杂性高,
而粒度较粗的分类函数其检索的效率不高. 因此, 如
何利用粒计算方法建立一种有效的图像语义自动标

注模型从而提高图像语义检索效率是一个值得研究

的内容.
3) 稀疏样本标注和网络图像海量信息有趣知识

的挖掘、冗余及噪声

当已标注的样本数据很少时, 所建立的自动标
注模型标注精度不高, 然而随着网络资源中图像数
据资源的剧增, 很容易搜索到与待标注图像相似的
已标注图像. 因此, 利用数据挖掘技术, 通过挖掘隐
藏在待标注图像和已标注的网络图像的语义词之间

的关系, 是一种提高图像语义标注精度的有效途径.
然而在对挖掘到与其相似的图像语义标注词进行重

组时, 由于图像相似度量方法的选择影响需要重组
的图像的语义, 势必会产生一些冗余和噪声数据. 例
如标识一幅以海边沙滩为主题的图像, 挖掘到与其
语义相似并重组后的语义词为沙滩、人、海、雪, 其
中, 雪为噪声数据. 因此, 基于网络图像海量信息有
趣知识挖掘的标注过程所产生的噪声和冗余数据的

剪枝问题也是一个值得研究的主题.
4) 跨媒体图像的语义标注
在数字媒体时代, 随着电子计算机的普及特别

是互联网的发展, 各种跨媒体图像服务得到了极大
发展. 以网页为中心, 综合文本、图形、图像、音频、
视频和动画等跨媒体图像数据成为第一大类别, 并
且数量还在急剧增长中. 如何有效地融合跨媒体图
像数据特征, 建立一种统一的跨媒体图像语义标注
模型, 将会成为一个新的研究热点.

综上所述, 粒度分析是一种层次的、有效的数据
分析方法, 在图像分割和底层特征提取方面已取得
一些研究成果. 但是在语义标注模型的建立方面, 由
于粒度分析方法在融合分类语义时, 各底层特征与
高层语义结合比较松散, 标注精度有待提高. 而且,
目前很多用于图像语义标注的粒模型方法没有充分

挖掘隐藏在图像数据之间的关联关系, 因此标注效
率不高. 基于形式背景构造的概念格是一种粒度分
析模型, 又是一种有效的数据挖掘工具, 在很多方面
已得到成功应用, 但是, 将概念格用于图像语义标注
的研究较少. 在概念格结构中, 概念之间的父子关系
是一种典型的层次关系, 每个概念可以看作最小的
知识粒 (概念粒), 而且每个知识粒的内涵本质上也
是一个最大项目集, 知识粒的上下层之间存在明显
的关联关系, 概念格就是通过知识粒之间的泛化和
特化关系表示形式背景上层次结构化的知识. 因此
将概念格的每个结点看作一个由图像的底层特征及

相关语义组成的粒子, 通过粒子的合并 (重构), 分析
隐藏在其中图像语义的关联关系、层次关系, 进而建
立一种有效的图像自动粒标注模型, 提高自动标注
的精度和效率, 是一个值得研究的新领域.

5 结束语

缩小图像底层特征与高层语义标注的语义鸿沟,
提高和改善图像语义标注性能已经吸引了很多研究

者. 本文首先对一些主要的图像自动标注模型进行
综述和讨论, 分析了各自的优势和缺陷; 其次, 阐述
了粒度分析方法的思路、模型, 并对当前粒计算模型
在图像语义标注各阶段中的应用和存在的问题及发

展趋势做了分析和探讨. 最后, 探索了以粒分析方法
为基础的图像语义自动标注相关研究领域的重要课

题和下一步的研究方向.
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