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大规模图像集中的代表性图像选取

齐美彬 1 朱俊俊 1 纪 平 2 蒋建国 1

摘 要 针对传统图像检索系统通过关键字搜索图像时缺乏语义主题多样性的问题, 提出了一种基于互近邻一致性和近邻传

播的代表性图像选取算法, 为每个查询选取与其相关的不同语义主题的图像集合. 该算法利用互近邻一致性调整图像间的相

似度, 再进行近邻传播 (AP) 聚类将图像集分为若干簇, 最后通过簇排序选取代表性图像簇并从中选取中心图像为代表性图

像. 实验表明, 本文方法的性能超过基于 K-means 的方法和基于 Greedy K-means 的方法, 所选图像能直观有效地概括源图

像集的内容, 并且在语义上多样化.
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Representative Image Selection from Image Dataset
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Abstract In a traditional image retrieval system, people search images using keywords. However, the result shows a

lack of diversity in the sense of semantic theme. For the problem, we propose a viable method for representative image

selection. We define representative images as those with diverse contents in the semantic meaning to cover different

semantic forms of a query. First, we use mutual nearest neighbor consistency to adjust the similarity between images

as the input to the AP clustering. Then we select representative clusters based on cluster ranking and finally take the

images of the cluster center from representative clusters as a summary of the image dataset. The results showed that

the performance of our method is better than the K-means based method and the greedy K-means based method. The

selected images can summarize the content of the original image dataset intuitively and effectively, and they are diverse

in semantic meaning as well.
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在图像分享网站中, 用户通过输入关键词查找
图像, 返回的图像列表中大多数图像在视觉上相似,
缺少语义主题的多样性[1]. 例如在 Google 图像搜索
引擎中将 tiger 作为查询词, 返回的前 21 个最相关
的结果如图 1 所示. 图中可以看出查询结果在内容
上很相似, 缺乏语义多样性. 然而很多时候, 用户事
先并不确定自己真正感兴趣的内容, 因此如何获取
用户意图[2−3] 是当前的一个热门话题. 例如当用户
感兴趣的是图 2 中所示的 Tiger Woods 球星或者是
tiger 航班时, 在图 1 所示的返回结果中没有相关的
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内容. 因此, 创建一种包含了关于某个查询的多种语
义主题的图像摘要[4](即代表性图像集合) 是很有必
要的, 而且图像摘要技术可应用于旅游指南[5]、图片

浏览、视频摘要[6] 及图像排序[7−8] 等多个领域.

图 1 Google 图片搜素引擎查询 “tiger” 返回的

前 21 个最相关的结果

Fig. 1 Top 21 “most relevant” images from Google

for the query “tiger”

图 2 与查询 “tiger” 相关的图片

Fig. 2 Images relevant to query “tiger”
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当前, 针对从网络相册集中选取最具代表性或
最典型的图像问题, 研究人员已经开展了一系列的
研究工作. 其中, 文献 [9] 基于文本标签从一组大规
模附有地理位置标签的图像集中选取了一部分图像

作为摘要子集. 通过对文本标签和地理位置标签对
应关系的分析, 他们开发了基于地图的可视化工具
“Tag map”, 用于显示最重要的地区和该地区最具
代表性的图像. 文献 [10] 提出了一种基于图像聚类
的方法, 对标志性建筑景观选出其典型的图像, 这种
聚类方法主要利用了图像之间的视觉相似性. 聚类
之后定义了一个图像质量指标, 根据质量指标来选
择代表性图像. 与此类似, 文献 [11] 主要基于图像的
聚类以及由图像相似特征点建立的连接结构, 为世
界上著名的标志性建筑景观生成代表性的图像. 与
他们的工作相比, 我们选择了更具有实际意义的一
般事物 (包括目标、卡通、场景等) 作为研究对象,
而一般事物代表性图像的主观性和不确定性致使研

究更加困难. 文献 [4] 利用核函数计算不同特征空间
中图像的相似度, 并通过核学习和用户反馈调整各
相似度之间的融合权值, 并在特征空间中选择距离
聚类中心最近的图像作为本类别的代表性图像. 然
而核函数的构造比较复杂, 很难找到真正合适的核
函数, 能够精确描述两幅图像之间的相似度. 与本
文研究类似的是文献 [12], 旨在为一般抽象化的语
义类别, 如 “love”、“beauty”、“close up” 等来生成
代表性的形象化标志图像. 目的在于为每一个类别
选出一小部分典型的图像. 其方法将视觉特征聚类
和标签聚类相结合, 并从审美和图像质量的角度选
择代表性图像. 与其不同的是, 本文没有涉及对图像
标签进行语义分析, 因此对图像聚类的准确度要求
更高.
现有的方法主要采用基于聚类的方法来选取代

表性图像. 首先, 利用一组高维的特征向量 (例如颜

色、纹理及局部特征点等) 来表示图像集中的图像;
其次, 基于特征空间采用聚类算法将图像划分为若
干图像簇; 最后, 对这些图像簇进行质量排名, 并
从中选取经典图像[13−14] 作为图像摘要. 现有方法
中常用的聚类算法是简单快速的 K-means 算法[15].
然而 K-means 算法必须提前设定聚类的个数K, 并
且对初始值非常敏感. 对噪音和孤立点也同样敏感.
即使很少一部分的孤立点也将会对均值产生很大影

响. 现有方法的另外一个不足之处是相似性度量. 例
如余弦相似度经常用于相似性度量, 然而直接引用
并不是十分有效, 不能准确地描述图像之间的相似
程度.
为解决上述问题, 本文提出一种基于互近邻一

致性和近邻传播 (AP) 的代表性图像选取算法[16].
利用互近邻一致性[17] 对 AP 聚类算法中最重要的
参数之一— 相似度矩阵 s 进行调整, 使得相似度矩
阵 s 更能准确地描述图像之间的相似关系, 聚类的
效果得到改善. 其次, 对聚类后得到的若干图像簇依
据以下准则进行簇排名: 1) 视觉一致性. 同一个簇
中的图像之间彼此应该很相似, 呈现视觉上的一致
性, 而不同簇中的图像不相似; 2) 簇连通性. 如果一
个簇中的图像与该簇中的其他图像都有连接, 则说
明该图像簇具有代表性. 因为这些连接可能暗示在
很多图像中都出现了某个相似的场景或目标. 选取
排名靠前的图像簇作为代表性簇, 最后从中选取代
表性图像. 实验结果证明了该方法的有效性.
本文的算法框架如图 3 所示, 包含两个部分: 特

征提取和代表性图像选取. 其中, 特征提取分为两个
步骤, 首先提取图像显著区域, 然后对显著区域提取
3 种特征, 包括颜色特征、纹理特征和局部点特征.
在代表性图像选取部分, 首先基于特征空间采用 AP
聚类算法将图像聚成若干图像簇, 然后进行簇排名,
并从中选取代表性图像.

图 3 代表性图像选取算法框架

Fig. 3 The proposed framework of representative image selection arithmetic
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1 特征提取和相似性度量

由于图像的显著区域能更简洁、准确地代表图

像所表达的内容, 同时能够有效地削弱背景的干扰,
因此本文先获取图像的显著区域. 为此, 首先计算图
像的显著图[18], 而后对显著图进行阈值分割, 过程
如下:

1) 找出显著图中大于 T1 的像素点 Pi, i =
1, 2, · · · , n. 为了尽可能地分割出完整的目标, 将阈
值 T1 设置为较小的值, 取经验值 T1 = 5;

2) 计算这 n 个点的平均值 T average;
3) 为了去除某些背景的干扰, 保留这 n 个点中

的灰度值大于某个阈值的点. 如果这个阈值取得过
大, 则目标会因分割得过碎而出现多目标; 取值太
小, 则会将过多的背景包含进来. 多次实验证明, 当
阈值为 4× T average/3 时, 效果较好.
然后对产生的各个显著区域求取能恰好覆盖保

留点的最小外接矩形, 即为图像的显著区域.
本文提取了图像的全局特征和局部特征. 其中

全局特征包括 36 维的分块颜色累加直方图特征和
48 维的Gabor 小波纹理特征; 局部特征是基于视觉
词袋[19] 的 SIFT 特征[20−21], 维数为 1 024, 并采用
软权重的思想, 克服了硬分配统一权重的问题. 图像
相似度矩阵的定义直接影响基于相似度矩阵的聚类

算法性能. 如果相似度矩阵能够准确地描述图像之
间的相似关系, 则下一步进行 AP 聚类算法就能够
得到鲁棒的聚类效果. 对图像提取了上述 3 种特征
之后, 首先分别在各特征空间中计算图像的相似度,
本文采用较为常用的余弦相似度. 然后利用互近邻
一致性对图像相似度进行调整, 即 K 互近邻点彼此

的相似度值为 1, 这样保证K 互近邻点 (图像) 在聚
类后存在于同一个图像簇中. 由于 K 的取值直接影

响聚类的效果, 且对于不同的图像集 K 的最优取值

也是不一样的, 所以本文在不同的图像集上进行了
实验, 最终选取适当的 K 值. 最后对各特征空间计
算出的相似度进行融合, 通过大量的实验找出最优
权重以适应不同的图像集要求, 得到融合了多特征
的图像相似度矩阵.

2 选择代表性图像

2.1 基于AP算法的图像聚类

代表性图像即摘要图像, 是一组能够代表整个
源图像集的内容梗概的图像, 用于方便用户进行浏
览和查询. 因此摘要图像的选取问题通常转换为如
何先将目标图像集聚合成一系列高质量的图像簇,
进而从中选取那些最具视觉内容代表性的图像作为

整个图像的摘要问题.
AP 聚类算法是发表于《Science》上的一种新

的基于相似度空间的聚类算法, 它可以在相似度空
间中将目标图像集聚合成一组规模适度、内容紧凑

的图像簇. 一般聚类中心往往被看作本类别的代表,
然而基于特征空间的聚类方法, 其聚类中心由特征
向量加权迭代而生成, 并不是真实对应某个图像. 而
AP 的聚类算法与一般的聚类算法不同, 它的聚类中
心对应数据集中真实存在的数据, 并且聚类中心图
像具有很好的代表性. 因此我们采用 AP 聚类算法,
并将经过互近邻一致性调整后的图像相似度矩阵 s

作为其输入, 对图像集进行聚类.

2.2 生成代表性图像

经过 AP 聚类算法, 图像被分成了若干簇. 对于
这些图像簇, 先根据它们的代表性程度进行排名. 然
后从排名靠前的图像簇中选择代表性图像并返回给

用户, 而排名较低的图像簇则被丢弃. 本文假设代表
性图像簇具有以下特性:

1) 视觉一致性. 首先利用视觉特征来度量一个
图像簇的簇内距离, 我们用 intra dist 表示, 即该簇
中的两两图像之间的平均距离. 然后计算簇间距离,
用 inter dist 表示, 即该簇中的图像与簇外图像的
平均距离. 最后计算簇间距离与簇内距离之比. 比值
越大则说明该类中的图像越相似, 呈现视觉上的一
致性; 比值越低则表明该图像簇中可能有噪音, 视觉
上可能不一致, 或者该簇中的图像与其他簇中图像
相似;

2) 簇连通性. 可以利用 SIFT 特征建立不同
图像之间的连接, 我们采用图像簇中两两图像之间
SIFT 特征点匹配个数的平均数 link num 来表示.
如果一个簇中的图像与该簇中的其他图像都有连接,
则说明该图像簇有较强的代表性. 因为这些连接可
能暗示在很多图像中都出现了某个类似的场景或目

标.
根据上述两种特性选出符合条件的图像簇, 作

为最终的代表性图像簇, 并选择簇中心图像作为代
表性图像. 因此, 对于每个图像簇, 计算过程如下:

1) 分别计算图像簇的簇内平均距离 intra dist

和簇间距离 inter dist;
2) 计算簇间距离与簇内距离之比:

ratio = inter dist/intra dist (1)

3) 计算簇内图像间的 SIFT 匹配点数的平均值
link num;

4) 对于所有图像簇的 ratio 和 link num 进行

降序排序, 取前 n 个 ratio 与前 n 个 link num 所

对应的图像簇的交集, 并将这些交集图像簇作为最
终的代表性图像簇. 在本文的实验中, n 的取值为 5.
一般来说, 对于某个查询它所包含的不同语义主题
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的个数不会超过 5 个, 而本文最终是为每个查询选
取 4 到 5 幅代表性图像, 因此我们先选出 5 个代表
性图像簇, 这些图像簇的质量相对较高, 然后再从代
表性图像簇中选取代表性图像. 如果保留的图像簇
个数太多, 则会出现语义主题重复现象;

5) 选取代表性图像簇中心图像作为图像集的表
征.

3 实验与分析

3.1 实验图像集描述

在本文的实验中, 实验图像集来自 Google 搜索
引擎, 包括卡通、目标、动物等共 10 大类别, 大小
为 30G. 每个类别对应约 1 000 个查询, 每个查询对
应一个子图像集, 该图像集包含约 200 幅图像, 来自
Google 搜索引擎返回的约前 200 个结果.
对于每个查询, 本文将选取若干代表性图像作

为该查询的表征. 为了验证本文算法的有效性和有
用性, 采用其中 20 个查询作为实验对象, 它们分别
对应 10 个不同的类别.

3.2 实算法比较

由于本文产生代表性图像是基于聚类的方法,
为了验证本文算法的有效性, 我们采用同样基于聚
类的现有方法作为比较, 其中的两种方法如下:

1) 基于 K-means 聚类的方法: 在文献 [11] 中,
作者采用网格颜色矩特征来表示图像的空间颜色分

布, 并采用 Gabor 纹理来表示纹理特征. 基于这两
种全局特征进行K-means聚类, 局部特征 (SIFT描
述符) 用于图像簇排序.

2) 基于 Greedy K-means 聚类的方法: 在文
献 [10] 中, 作者提取了 SIFT 共生特征, 采用球面
K-means 聚类方法将图像分成若干簇, 并利用贪婪
算法从图像簇中选取代表性图像.

3.3 系统环境与评价标准

实验在Matlab R2008a 环境下进行, 引入两种
评价标准: 1) 查准率 (Precision), 即基于图像聚类
的结果, 从而评价聚类算法的准确率; 2) 语义主题的
查全率 (Recall of semantic theme), 即计算对于某
个查询, 算法实际返回的代表性图像所包含的语义
主题的个数与源图像集中所包含的语义主题总个数

的比值. 具体定义如下:
假设某个查询的聚类结果中包含 N 个图像簇,

其中 Ci 表示第 i 个图像簇. 如果在一个图像簇中,
包含某个语义主题的图像个数最多, 那么该主题就
是这个图像簇的主导主题. 设 nk

Ci
表示 Ci 中主导

主题 k 的个数, NCi
表示中的图像总数, m 表示由

算法所选取的代表性图像所包含的语义主题的个数,

源图像集中所包含的不同语义主题的类别数为 M ,
则

Precision =
1
N

N∑
i=1

nk
Ci

NCi

(2)

Recallofsemantictheme =
m

M
(3)

其中, k = 1, 2, · · · , n.

代表性图像的评价真实数据由人工评估者定义:
如果选取的图像集合包含了与该查询相关的多种不

同语义主题, 则认为该图像集合是具有代表性的; 反
之不具有代表性.

3.4 实验结果与分析

实验 1. 不同的K 值对聚类准确率的影响

为了研究不同的 K 对聚类效果的影响, 以选取
合适的K 值, 我们选取了 5 个图像集作为实验对象,
计算K 取不同值时查准率的大小. 实验结果如下图
所示:

图 4 不同K 值对查准率的影响

Fig. 4 Different K on the influence of precision

从图 4 中可以看出, 当 K 的取值大于 4 时, 大
部分聚类结果的准确率开始下降, 即聚类效果不理
想; 而当K 值小于 4 时, 查准率呈上升的趋势, 因此
K 值取 4 时聚类效果最佳.
实验 2. 代表性图像选取
首先, 我们将展示利用本文方法对其中 3 个查

询产生的实验结果, 如图 5 所示. 图 6 和图 7 是本
文方法与现有方法的性能比较.
在图 5 中, 每个查询结果的每一行长矩形框内

的图像集合都代表一个由本文算法选取的代表性图

像簇. 而在每个代表性图像簇中用矩形框标出的单
个图像就是该图像簇中的代表性图像. 代表性图像
的集合如右侧图所示, 它包含了与该查询相关的不
同语义主题的图像集合.
查询 “barney” 的实验结果如图 5 (a) 所示. 源

图像集中共包含 4 种不同语义主题: “barney stin-
son”、“barney cartoon”、“barney dolls” 和 “bar-
ney gumble”. 而从图中可以看出, 算法实际返回的
4 种不同语义主题的图像 (其中第 4 和第 5 图像簇
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属于同一个类别 “barney cartoon”) 包含了源图像
集中的所有语义主题, 即本文算法产生的代表性图
像集合能够很好地描述源图像集.

图 5 对三种查询产生的代表性图像结果

Fig. 5 Representative images selected for three queries

查询 “beagle” 的实验结果, 如图 5 (b) 所示. 结
果包含了 3 种不同语义主题的图像, 分别是: “bea-
gle channel”、“beagle dog” 和 “the interface of
beagle development board”. 与源图像集相比, 缺
少一种语义主题 “Beagle aircraft manufacturers”,
由于该语义图像背景较为复杂, 在提取特征时易受
到背景的干扰, 因此不易被检索出来. 从总体上看,
本文算法能够返回大多数代表性图像.
查询 “apple” 实验结果如图 5 (c) 所示. 图

中可以看出, 算法实际返回的语义主题有 4 种:

“apple computer”、“apple fruit”、“apple logo” 和
“iphone”. 源图像集中还包含 “ipod” 和 “Steve
Jobs”. 由于源图像集中包含 “ipod” 的图像较少
(共 4 幅) 且轮廓与 “iphone” 相类似, 在聚类过程中
易被错分到 “iphone” 所属的图像簇中. 而人脸用底
层的方法比较难以识别, 因此 “Steve Jobs” 也不易
被检索出来. 同样地, 本文在总体上能够返回大多数
代表性图像.
图 6 和图 7 中, 横轴代表选取的 20 个查询,

竖轴分别代表相应的查准率和语义主题的查全率.
最右边一列所示的是所有查询的评价标准的平均

值. 其中 K-means 代表基于 K-means 聚类的方法,
Greedy K-means 代表基于 Greedy K-means 聚类
的方法, KMNC-AP 代表本文的方法. 从图中可以
看出, 本文方法的查准率和语义主题的查全率均优
于其他两种方法.
图 6 中, K-means 方法查准率的平均值是

0.731, 本文方法查准率的平均值相对于 K-means
方法提高了 6.2%. 从单个查询看, 绝大部分聚类的
性能较优. 在 Greedy K-means 方法中, 只利用了
SIFT 特征对图像进行聚类. 而单用一种特征不能
够准确得描述图像内容, 因此, 其查准率低于本文方
法的查准率.
在图 7 中, 对于查询 “barney”, 本文方法的语

义主题查全率为 1, 即返回了源图像集中的所有 4 种
语义主题, 而 K-means 方法为 0.5, 只返回了其中 2
种. 类似地, Greedy K-means 方法为 0.75, 只返回
了其中 3 种, 所以其他两种方法均没有返回所有的
语义主题. 从图中还可以看出, Greedy K-means 方
法的性能要优于 K-means 方法. 从总体上看, 本文
方法的查全率的平均值大于其他两种方法. 从单个
查询看, 基本上可以选出包含多种语义主题的代表
性图像. 在 Greedy K-means 方法中, 定义的代表性
图像的质量函数容易受贪婪算法迭代过程中参数 α

和 β 的影响, 而 K-means 方法由于聚类的结果不够
理想直接影响代表性图像的选取.

4 结论

本文针对传统图像检索系统返回的结果缺乏语

义主题多样性问题, 提出了一种基于互近邻一致性
和近邻传播的代表性图像选取算法. 首先利用互近
邻一致性对图像相似度进行调整, 进而利用 AP 算
法在特征空间中进行聚类, 最后, 根据文中提出的两
种标准对图像簇进行排名选取代表性簇, 并从中选
择中心图像作为代表性图像. 实验表明, 本文的方法
在查准率和查全率方面的性能超过 K-means 方法
和Greedy K-means 方法. 本文算法主要有两个步
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图 6 三种方法的查准率比较

Fig. 6 Comparison of the precision for three methods

图 7 三种方法的语义主题查全率比较

Fig. 7 Comparison of the recall of semantic theme for three methods

骤比较耗时, 一个是提取图像的 SIFT 特征点以及
词袋的生成, 另一个是 AP 聚类过程. 由于本文算法
主要是用于离线计算, 所以对于时间的要求不高; 本
文算法所需存储空间较大之处在于图像提取的 3 种
特征以及聚类结果和代表性图像结果, 而算法程序
占用空间较小. 从总体上看, 算法复杂度不高, 有可
行性. 该方案可应用于搜索引擎结果和个人图片库
的推荐浏览和查询.

另一方面, 本文的方法还存在一些不足: 1) 对
于多种特征的融合采用的是加权累加. 然而对于不
同的图像集, 各个特征的权重取值并不相同, 因此还
需要设计一种自适应的权重分配方法, 能够有效地
根据图像集自身的特性来分配各特征的权重, 从而
更加有效地表示相似度量; 2) 本文完全采用无监督
的方法产生代表性图像, 结果有时不尽人意. 如何
转向有监督的方法, 提前对样本进行学习, 提高准确
度, 是值得进一步研究的课题. 下一步将针对以上问
题进行研究, 实现一种更优的大规模图像集中的代
表性图像选取方法.
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