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基于深度学习的图像自动标注算法
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$中国科学院自动化研究所!北京!
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要!图像的自动标注是图像检索领域一项基础而又富有挑战性的任务!深度学习算法自提出以来

在图像和文本识别领域取得了巨大的成功"是一种解决#语义鸿沟$问题的有效方法!图像标注问题可

以分解为基于图像与标签相关关系的基本图像标注和基于标注词汇共生关系的标注改善两个过程!文

中将基本图像标注问题视为一个多标记学习问题"图像的标签先验知识作为深度神经网络的监督信息!

在得到基本标注词汇的基础上"利用原始图像标签词汇的依赖关系与先验分布改善了图像的标注结果!

最后将所提出的改进的深度学习模型应用于
+13@6

和
."?

图像数据集"验证了该模型框架及所提出的

解决方案的有效性!

关键词%机器学习&深度学习&神经网络&图像自动标注

中图分类号%

O?)(

!!!

文献标志码%

9

!"#

$

%&'()*&++)(#(,)+-#.%/)+0%%

1

2%#3+,+

$

/54

A

/54

A

!

SM54

A

T@4=M@4

A

$

!4=8<828@179281N58<14

!

+M<4@=@9:5>@N

L

17":<@4:@=

!

U@<

J

<4

A

!

$%%$(%

!

+M<45

%

&4.(3#5(

"

!N5

A

@5281

'

5441858<14<=5K5=<:54>:M566@4

A

@85=V<48M@<N5

A

@3@83<@W56X13VCOM@835><8<1456

N5:M<4@6@534<4

A

N@8M1>=M5W@1K85<4@>56185:M<@W@N@48=<48M<=7<@6>COM@>@@

F

6@534<4

A

56

A

13<8MNM5=

5:M<@W@>

A

3@58=2::@==<4<N5

A

@54>8@Q86@534<4

A

X13V=<4:@<8<=

F

3@=@48@>

!

=1<8:54K@54@77<:<@48N@8M

'

1>81=16W@8M@=@N548<:

A

5

FF

31K6@N=C!N5

A

@5281

'

5441858<14:54K@>@:1N

F

1=@><4818X1=8@

F

=

!

8M58<=

!

8M@K5=<:<N5

A

@5281

'

5441858<14K5=@>148M@3@658<14=M<

F

K@8X@@4<N5

A

@54>85

A

!

54>8M@5441858<14@4

'

M54:@>K5=@>148M@N28256<4713N58<14178M@85

A

=C!48M<=538<:6@

!

8M@K5=<:<N5

A

@5281

'

5441858<14<=

W<@X@>5=5N268<

'

65K@66@>

F

31K6@NCOM@3@713@8M@

F

3<13V41X6@>

A

@178M@85

A

=:54K@2=@>5=8M@=2

F

@3

'

W<=@<4713N58<14178M@>@@

F

4@23564@8X13VC978@31K85<4@>8M@<N5

A

@85

A

=

!

8M@>@

F

@4>@483@658<14=M<

F

17

8M@85

A

=<=2=@>81<N

F

31W@8M@5441858<143@=268CP<4566

L

!

8M@N1>@6<=8@=8@><4+13@654>."?>585=@8=

!

54>3@=268=

F

31W@8M588M@N@8M1>:54@77<:<@486

L

=16W@8M@<N5

A

@5281

'

5441858<14

F

31K6@N=C

6%

7

8)3/.

"

N5:M<4@6@534<4

A

&

>@@

F

6@534<4

A

&

4@23564@8X13V

&

<N5

A

@5281

'

5441858<14

引
!!

言

大数据时代!人们可以访问获取的信息资源呈现出爆炸式的增长!互联网上每天都诞生海量的图像
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和视频信息'为了有效地组织(查询与浏览如此大规模的图像资源!图像检索技术应运而生'现有的图

像检索方式主要分为两种"基于内容的图像检索$
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像检索$
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来说!它要求用户提交文本作为查询!因此!图像

检索需要事先获取图像的文本语义信息)
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'图像的
O5

A

标签是一种有效获取图像语义信息的方法!它

应用广泛!例如在社交媒体中大量的图像被用户标记
O5

A

信息'然而互联网上同时存在大量的图像未

被标记
O5

A

信息!因此人们期望利用含有标签图像通过某种算法自动生成缺失
O5

A

信息图像的标签'

虽然图像标签的自动生成是一个十分困难的任务!但是通过学者们的不断努力!取得了丰硕的成

果'图像标签生成算法按照标注模型的不同主要分成两大类)

D
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"基于统计分类的自动图像标注模型和

基于概率的自动图像标注模型'基于统计分类的方法是将每一个图像的语义概念都被当作一个类别进

行分类!自动图像标注就可以转换成图像的多分类问题'代表方法有"支撑向量机$
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!贝叶斯点学习机)
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*和混合分级模型)
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*等'基于概率建模的方法尝试推断图像和语义概念

$或关键字%之间的相关性或联合概率分布'
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*等提出了一种利用关键字与+视觉词汇,之间的共现

关系来标注图像标签的网格区域算法'近些年来流行的主题模型同样应用在图像自动标注领域!例如!

狄迪克雷分配模型)

$%

*

$

]58@48-<3<:M6@85661:58<14N1>@6

!

]-9
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%'上述模型中!参数的概率分布相对于真实分布仍然过于简单!但参数的估计过程却相对复杂'

受到关联语言模型的启发!一些关联模型相继被应用到图像自动标注领域内!如跨媒体相关模型)
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%等'稀疏表示在图像与视频处理领域

取得了巨大的成绩!
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*等人应用稀疏编码从多视角的角度出发!分析了不同特征标注的平均正确

率!从而选取最适宜标注的特征'
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*等人利用核尺度学习$

@̂34@6N@83<:6@534<4
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%的方法

实现图像的自动标注!此方法因为具有很高的效率!特别适用于海量图像'
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*等人提出了一种两阶

段的图像标注方法!第一步移除无关标签!第二步常规标注!能大幅提高图像标注正确率与标注效率'

近些年来!深度学习在图像(文本和语音领域取得了巨大的成功'文献)
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*对如何进行基于受限制

的玻尔兹曼机$
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%的训练
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*等人提出的卷积神经网络$
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%是第一个真正意义上的多层结构学习算法'
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*等人利用多层卷积神经

网络进行海量图像的分类工作!取得了较好的成绩'
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*等人提出利用含有噪声的自编码神经网

络$
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-9.

%来取代
ZU[

模型对深度神经网络进行预训练!在
[<4=8

手写数字识别

等常用数据集上取得了超越
ZU[

模型的分类结果'
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*等在含有
O5

A

的图像数据集
[!ZP6<:V3

上!应用
-U#

学习得到图像和文本的语义表示并用于分类!同时该网络可以通过图像的单模信息补充

遗失的文本数据'同时!深度学习算法开始逐步应用到图像的标注中去'

"1:M@3
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*等人提出了一种基

于周期神经元网络的方法!用于场景标注'该方法不再将图像做分割处理!也不依赖于图像的视觉特

征!而是直接对图像中的每个像素点赋予类别标签'基于自编码神经网络!
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*等改进了双模模

型!实现了图像的标注与搜索的并行处理'

虽然上述深度学习模型在图像标签领域取得了一定的成绩!但是也存在一些不足'首先!多模模型

是处理图像与本文融合的通用模型!但是对处理图像标注问题往往精度不够'其次!传统方法通常将图

像的不同标签等价处理!而没有考虑到图像标签分布的不均匀性'最后!这些方法没有利用图像标签之

间的相关性对标注结果作进一步的改进'本文采取基于判别模型的方法!将图像的标签信息视为图像
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的类别信息!利用深度神经元网络构建一个图像自动标注的专用模型'
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模型方法

神经元网络是处理多分类问题的一个有效方法!然而对于深度神经元网络!若给定随机的初始权

重!很难将它优化到一个很好的分类结果!因为在优化过程中!它很容易陷入局部最优中'而深度学习

的方法通过权重的逐层预训练!将网络权重首先优化到最优解的附近!然后通过反向传播过程对网络权

重进行微调!得到整个神经元网络的最优解'常用的预训练方法有
ZU[

模型和
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模型'
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受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机$
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为输入层节

点数目%与隐藏层节点$
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"

为隐藏层节点数目%构成的双向概率图模型'可见层节点与隐藏

层节点间有对称的权连接$
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%!而可见层节点之间与隐藏层节点之间没有权连接'该模型定义了隐藏

层节点
"

与可见层节点
!

的概率分布!相比于全连接的玻尔兹曼机!当给定可见层节点
!

或者隐藏层节

点
"

时!这种特殊的模型可以很方便地计算出节点的条件概率分布'定义该模型的能量函数如下
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高斯
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伯努利受限玻尔兹曼机

当模型中的可见层节点为实数$
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受限波尔兹曼机通常采用
\<4814

)

$*

*等人提出的对比离差$

+14835=8<W@><W@3

A

@4:@

!

+-

%方法进行近

似求解!得到模型参数'

%(

数据采集与处理
56789:;6

<

!:=:>+

?

7#4#=#69:9@,86+A44#9

B

B16C)%

"

#1C$

"

D%$E



9C<

!

带噪声的自编码神经网络

自编码神经网络$
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*认为如果网络的输入数据完全随机!比如每一个样本
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都是一个跟其他样本完全无关的独立同分布高斯随机变量!那么这一压缩表示将会非常难学习'但是

如果输入数据中隐含着一些特定的结构!比如某些输入特征彼此相关!那么这一算法就可以发现输入数

据中的这些相关性'事实上!这一简单的自编码神经网络通常可以学习出一个跟主元分析$
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为了提高模型参数对输入数据的鲁棒性!
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<

!

$

1

%%

$

1

变为
B

!

D

$

<

!

$

&

1

%%

$

1

!优化目标变为式$

(

%'常用的污染函数
?

!

有高斯随机噪声(白噪声(椒盐

噪声等'模型参数的学习可用随机梯度下降法得到!为了让模型更好的学习得到输入数据的特征!常常

在模型中加入
ED

正则化与稀疏惩罚'

!

%

!

!

D

%

&

53

A

N<4

!

$

9

#

F

9

&

$

E

$

1

#

!

B

!

D

$

<

!

$

&

1

#

%%% $

(

%

图
$

!

含有噪声的自编码神经网络

P<

A

C$

!

-@41<=<4

A

5281

'

@4:1>@3N1>@6

9C=

!

模型结构

传统的
U?

神经元网络采用单一隐藏层对数据进行建模!深度学习方法为了解决更复杂的问题!通

常采用多层隐藏层神经元网络'为了避免神经元网络求解陷入局部最优的问题!首先采用
ZU[

或者

-9.

模型对网络权重进行预训练!然后将预训练得到的每层权重值作为反向传播算法的权重初始值赋

予整个神经元网络!最后采用反向传播算法更新整个网络的权重'

如图
D

所示!本文采用
)

层深度神经元网络架构!输入层单元输入图像的特征
(

!将图像的标签信息

作为网络的输出节点
=

'当采用
ZU[

模型时!由于神经网络输入单元
(

"

;

F

$

F

为输入图像特征维

数%!故应当采用
aUZUN

作为深度神经网络的第一层网络结构
)

$

!随后两层采用常规
ZU[

作为深度

网络的第二层
)

D

和第三层
)

)

网络&当采用
-9.

模型时!第一层自编码神经网络的反向激励函数运用

线性函数!第二层
)

D

和第三层
)

)

网络反向激励函数应用逻辑斯蒂克函数'

神经网络模型在处理分类问题时!设定监督向量的维数目为类别数目
G

!对应于样本所属类别
H

!

$(!

杨
!
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图
D

!

深度神经元网络模型

P<

A

CD

!

[1>@617>@@

F

K@6<@74@8X13V

那么输出层的第
H

维为
$

!其余维数为零'在反向传播算法中!计算神经网络实际输出与监督向量的之

间的差值来衡量网络的收敛程度!当满足训练次数要求时停止训练'训练完成后!将测试数据组输入神

经网络!取输出层最大节点的位置为样本的预测类别'在处理多分类问题时!可以将样本多个类别信息

所对应的监督向量的维数均设为
$

!输出层的激励函数由
=178N5Q

函数替换为逻辑斯蒂克函数!对输出

层的结果做排序!排序靠前的类别为该神经网络对样本类别的预测结果'

虽然图像标注问题类似于多分类问题!一个图像可能所属多个标签!但是与常见的多分类问题有很

大的不同'多分类问题对应的类别信息通常是均匀分布的!也就是说每个类别所属的图像数量通常是

均匀分布'然而图像标注问题的标注信息通常不是均匀分布的!某个标签可能所属的图像较多!也可能

较少'例如+天空,(+大海,所属的图像一般较多!而+猫,(+城墙,所属的图像数目会很有限'倘若同等

考虑不同的标签信息!那么标注频率低的标签会淹没于标注频率高的标签之中!而无法对给定的图像给

予准确的标注'

针对图像标签分布不均匀的问题!本文将图像的标签频率引入到监督信息中!通过改善神经网络的

监督向量改进模型的准确度'如式$

$%

%所示!新的监督信息'

C

在原有监督信息
C

的基础上除以标签所

属图像的和
9

'同时为了避免监督信息'

C

过小!再除以'

C

中的最大值做标准化处理'通过上述处理保

证了图像的低频标签有较大的返回值!能够有效改善图像的标注精度'

'

C

&

$

C

#

9

%

N5Q

$

C

#

9

%

$

$%

%

!!

为了增加标注的准确性!更加有效地返回低频标签'本文改进了神经网络的损失函数!每一维的监

督信息不再平等对待'一方面!含有低频标签的样本具有更大的权重!另一方面!低频标签所对应的监

督信息具有更大的权重'如式$

$$

%所示

(

E

&

<

$

<

D

E

$

$$

%

<

$

&

<

I

D

&

$

#

9

$

$D

%

式中"

E

为原损失函数!

<

$

为考虑词频的样本的权重!

<

D

为考虑词频的损失函数的权重'通常权重取标

签所含图像的总数的倒数'对于
<

$

通常取样本对应具有最低词频的标签的权重'

:

!

图像标注改善

利用深度学习模型得到图像标注信息!主要是利用了图像间的视觉相似性!但由于语义鸿沟的存

在!每幅图像很难保证得到的标签与原图像的语义一致性'文献)

D&

*指出依据朴素贝叶斯的思想!利用

文本的先验与后验关系!可以提高文本的分类结果'因此本文将标签的分布作为先验!并引入图像标签

D(
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56789:;6

<

!:=:>+

?

7#4#=#69:9@,86+A44#9

B

B16C)%

"

#1C$

"

D%$E



之间的关系作为后验来改善算法得到的标注结果'

:C9

!

基于共生关系的图像标注改善

图像标注的目的是为了得到反映图像语义信息的一组相关词汇!而词汇间存在着各式各样的语义

关系'一般来讲!在训练集中!同一个样本内同时出现的词汇具有较强的语义相关性'这是由于共生频

率高的词汇往往代表了两个关系密切的概念或者事物!从而存在很大的可能性被标注在同一幅图像中'

生活中有很多这样的例子!+森林,与+树木,!+城市,与+建筑,等'因此利用共生词汇在同一幅图像出现

的相关性可以有效地提供词汇之间的语义相关信息!从而提高图像标注的准确率'然而简单的依据共

生关系进行词频数的统计!不能有效地考虑到不同词汇的不同特性'因此参照文献中给出的共生关系

的度量!通过式$

$)

%来衡量词汇的共生关系

"

$

(

$

!

(

D

%

&

"

+

$

(

$

!

(

D

%

J

$

9

$

$

$)

%

式中"

(

$

!

(

D

!为词汇!

"

+

$

%

%为二者共生出现的次数!

9

$

为包含
(

$

作为标注的图像数目'根据以上定义

可以发现!

"

$

(

$

!

(

D

%和
"

$

(

D

!

(

$

%并不相等!说明它们具有不对称性'考虑到
(

$

!

(

D

是两种出现频率差异

较大的词汇!若
(

$

与
(

D

之间存在着一定的相互依赖关系!比如
(

$

依赖于
(

D

存在'那么比较容易从
(

$

得到
(

D

!但很难从
(

D

的存在来推断
(

$

是否存在'例如词汇+水,和+鱼,之间的关系!很容易能从+鱼,中

推断+水,的存在!但给定+水,很难断定+鱼,是否存在!因为+水,与更多是事物相关联'

:C:

!

基于词频的图像标注改善

在图像标注的改善中!本文同样考虑到了词频对标注结果的影响'因此!定义词频系数
"

K

`$

#

9

来进一步增强低频词汇的返回率'那么对于深度学习模型得到的神经网络的实际输出
L

!通过式$

$&

%

得到模型的最终标注结果为
L

%

'其中!

#

用来平衡基本图像标注与标注改善后的结果'

L

%

&#

L

0

$

$

'#

%

LD

!!#

"

$

%

!

$

%

LD

&

""

K

L

$

$&

%

<

!

实验分析

为了验证本文方法的有效性!并同其他算法进行合适的比较!采用了图像自动标注工作中普遍使用

的
+13@6

和
."?

图像集作为实验数据集'深度神经网络的算法用
[5865K

实现'

<C9

!

数据集

+13@6

'

Ê

图像集共包含科雷尔$

+13@6

%公司收集整理的
E%%%

幅图像'该数据集可用于科学图像实

验的分类(检索等!

+13@6

'

EV

数据集是图像实验的事实标准数据集'

+13@6

数据集的标签信息的字典长

度为
DI%

!每幅图像包含
$

$

E

个标签!图像的平均标签数目为
)CE

个'在实验中选取
&%%%

个数据作为

训练集!

E%%

个数据作为模型参数的评价集!

E%%

个数据作为测试集'

."?

A

5N@

图像集包含了
D%**%

幅图像'它覆盖面很广!包括绘画与个人肖像等'所有的图像被

标记为
DIG

个标签!其中标签最多的图像有
$E

个标签!平均每幅图像有
&CI

个标签'

<C:

!

特征提取

本文选用高层视觉特征作为深度神经网络的输入信息'为了与相关实验进行对比!选用图像的全

局特征包括
$

个
a<=8

特征&局部特征包括
"!PO

描述子和
\Y.

描述子'所有特征均以词包的形式存

储!组合特征一共
&($D

维'计算前!对所有输入数据进行标准化'

)(!

杨
!
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<C<

!

评价指标

本文选用基于分类学习的方法来实现图像的自动标注!因此首先选用分类正确率来衡量模型的训

练程度'定义图像原有的标签数目为
F

!正确匹配的标签数目为
9

!那么模型对图像标注准确率为
9

#

F

'然后对所有图像求均值!那么得到数据集的标注准确率'为了衡量模型的训练情况!给出了训练集

的图像准确率与测试集的图像准确率'

本文采用了最常见的几个指标来衡量图像标注方法的性能'正确率与召回率是以某单一关键词作

为查询!在标注好的测试图像集上进行检索!假设标注正确的图像数为
F

:

!可检索到的所有图像数为

F

=

!测试集中与该词相关的所有图像数为
F

3

!于是可得

?3@:<=<14

&

F

:

F

=

!!

Z@:566

&

F

:

F

3

$

$E

%

!!

本文对每幅图像标注
E

个最相关的关键词!然后针对每个词的正确率
,

与召回率
L

求均值'为了

更加容易对比实验结果!选取了上述两个指标的联合函数$

K$̀ D,

%

L

#$

,RL

%%作为另一个评价指标'

除此之外!还统计了被正确标注的词汇数量!即至少被正确标注一次的关键词数量!这一数值反映了标

注算法对词汇的覆盖程度!记为
FR

'每幅图像都被标记为
E

个关键词!无论图像本身的标签数目或多

或少'因此!即使一个模型可以对图像本身的关键词给予精确的预测!仍无法得到一个完美的正确率和

召回率'

<C=

!

实验结果

$

$

%基于分类的图像标注准确率

本文首先从多分类的角度来衡量模型的标注准确率'表
$

给出了基于
ZU[

模型与
-9.

模型的深

度学习模型对图像的标注结果'为了衡量模型的性能!本文分别给出了训练集的标注准确率与测试集

的标注准确率'由表
$

中可以看出!两个模型对训练集具有较好的学习能力!图像的标注准确率为
$

!

意味着对于训练集!预测的图像标签内容与给定的标签内容完全相符'但由于深度学习算法对于小样

本训练集容易造成过拟合!导致模型在测试集上的准确率表现不佳'

ZU[

模型与
-9.

模型泛化能力

有差异!对于测试集!

-9.

的结果明显好于
ZU[

模型得到的结果'

表
9

!

不同模型的图像标注准确率

>#4?%9

!

&++)(#(,)+#55'3#5

7

)@/,@@%3%+(")/%?.

名称 训练 测试

ZU[ $ %C&$

-9. $ %C&(

$

D

%不同标签数目对图像标注的影响

为了进一步对比不同方法的标注性能与标签数目的关系!本文还考虑到对于不同图像标签数目对

图像自动标注的影响!如图
)

所示'本文给出了基于
ZU[

和
-9.

模型预训练的传统深度神经网络模

型!及改进监督信息后的深度神经网络模型得到的图像标签的准确率(召回率和
K$

数值随返回标签数

目的变化曲线'从图
)

中可以得到"$

$

%在评价图像标注指标的三个数据上!基于
-9.

模型的深度神经

网络的图像标注结果明显好于基于
ZU[

模型的结果'针对图像标注问题!改进的深度神经网络得到

的标注结果最好'$

D

%图像标注的正确率随着标签数目的增加!先上升后下降!而召回率随着标签数目

的增加而不断上升'二者综合指标
K$

在标签数目为
E

时!达到最优'这是因为在返回标签数目较少

时!返回得到的正确标签数目占图像原标签数目的比率在不断上升!当超过一定限度时!模型会返回一

&(

数据采集与处理
56789:;6

<

!:=:>+

?

7#4#=#69:9@,86+A44#9

B

B16C)%

"

#1C$

"

D%$E



图
)

!

不同返回标签数目对标注正确率与召回率的影响

P<

A

C)

!

9441858<143@=268=17><77@3@483@823485

A

42NK@3

些无关标签!图像标注的准确度会下降&而模型返回正确标签的数目仍在不断增加!从而召回率不断上

升'当二者的综合指标
K$

达到最大时!得到的图像标注最有意义'

$

)

%不同图像自动标注算法的比较与分析

本文对比了深度神经网络方法与其他典型图像自动标注算法的结果!来验证基于深度学习方法的

有效性'这里涉及到的方法包括"

6@5=8=

;

253@=

!

+Z[

)

$D

*

!

!47#@8

)

$)

*

!

#?-.

)

D$

*

!

"[]

)

G

*

!

[UZ[

)

$)

*

!

Oa][

)

DE

*

!

0.+

)

DI

*

'表
D

给出了深度学习方法与其他方法的在
+13@6

数据集上的实验结果详细对比!表

)

给出了在
."?

数据集上的试验结果详细对比'由此可以得出"

$

$

%在描述由图到词的关系时!基本图像标注过程更适合按照多标记问题来解决!而非多类别分类

问题来假设它的先验分布'具体而言!当采用多分类问题来假设此的先验分布时!采用传统的深度学习

算法得到的图像标签的效果与
0.+

的方法相当$标注准确率略低!召回率提高%'当采用多标记问题来

处理图像标签的先验分布时!图像的标注效果有明显的提高'在
+13@6

数据集上!相对于
0.+

方法!精

度提高了
*b

!召回率提高
DDb

!返回标签词汇数目提高了
$&b

'在
."?

数据集上!在精度不变的情况

下!召回率提高
)%b

!返回标签的数据提高了
$%b

'说明基于图像标签先验分布的深度学习模型可以

更好地解决图像的自动标注问题'

$

D

%

-9.

给出在基于图像标签先验知识的深度学习模型得到的图像标签经过+标注性能改善,后得

到的图像标注结果'实验结果表明!通过考虑标注词汇的相关性与词频得到的图像标注标签具有最优

的标注效果'在
+13@6

数据集上!它在略微降低标注精度的情况下!大幅提高标签的召回率$

DIb

%与返

回标签的数目$

DEb

%'同样在
."?

数据集上!精度也略微的下降!但召回率$

&%b

%和返回标签的数目

$

$Ib

%也得到的很大提高'在考虑正确率和召回率时需要做一个平衡!当过度考虑低频词汇的召回时!

会对整体标注的正确率造成不利影响'

$

)

%图像自动标注在实际中的表现

本文给出了图像自动标注的实际结果!每幅图像根据模型给出最靠前的
E

个标签作为图像的生成

标签!并按照标注评价指标分为两个层次!标注准确率高!标注准确率低'从图
&

中可以看出对于标注

准确率较高的图像!模型自动标注得出的标签不但与原标签匹配的较好!而且得到的新的标签能对原图

像标签进行有益的补充!能够更加准确地描述原图像的语义信息'对于标注表现不好的图像!模型得到

的标签与原图像相关程度低!甚至有些与原图不符!但是也存在部分标注补充的原图像的语义信息'如

第
D

排图像的第
)

幅图像中的模型生成的标签+日落,和+水,!第
&

幅图像中生成的标签+草,和+树,等

与图像本身的语义相符'
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结束语

针对图像自动标注问题!本文将图像标记问题分解为基于图像与标签关系的基本图像标注和基于

标签间相互关系的标注改善'在基本图像标注过程中!本文将图像标注视为基于图像标签先验知识的

多标记的问题!利用图像标签的词频信息改进深度学习模型的监督信息'在标注改善过程中!利用标记

词汇的共生关系与词频先验知识来改善已经得到的图像标记结果'最后!选取合适的数据集
+13@6

和

."?

!并提取图像的语义特征作为模型的输入!对图像标注问题进行时实验'实验结果表明!$

$

%相比于

ZU[

模型!

-9.

模型能够更好地优化深度学习模型&$

D

%图像标注问题更适合用于基于标签先验的多

标记模型!而非多分类模型&$

)

%在得到图像标签的基础上!利用标签的共生关系与先验知识可以有效改

善图像标注的结果&$

&

%本文提出的模型对于解决图像标注问题有效'

参考文献!

)

$

*

!

卢汉卿!刘静
C

基于图学习的自动图像标注)

0

*

C

计算机学报!

D%%G

!

)$

$

(

%"

$ID('$I)(C

]2\54

;

<4

A

!

]<20<4

A

C!N5

A

@5441858<14K5=@>14

A

35

F

M6@534<4

A

)

0

*

C+M<4@=@012345617+1N

F

28@3=

!

D%%G

!

)$

$

(

%"

$ID('

$I)(C

)

D

*

!

许红涛!周向东!向宇!等
C

一种自适应的
T@K

图像语义自动标注方法)

0

*

C

软件学报!

D%$%

!

D$

$

(

%"

D$G)'D$(EC

c2\14

A

851

!

SM12c<54

A

>14

A

!

c<54

A

/2

!

@856C9>5

F

8<W@N1>@6713X@K<N5

A

@=@N548<:5281N58<:5441858<14

)

0

*

C0123456

17"178X53@

!

D%$%

!

D$

$

(

%"

D$G)'D$(EC

)

)

*

!

+2=541+

!

+<1::5a

!

":M@88<4<ZC!N5

A

@5441858<142=<4

A

"B[

)

+

*

)

!48@3458<1456"1:<@8

L

713,

F

8<:=54>?M1814<:=C

)

"C6C

*"

"?!.

!

D%%&

"

))%'))GC

)

&

*

!

a51/

!

P540

!

c2@c

!

@856C9281N58<:<N5

A

@5441858<14K

L

<4:13

F

1358<4

A

7@5823@M<@353:M

L

54>K11=8<4

A

81=:56@2

F

"B[

:65==<7<@3=

)

+

*

)

?31:@@><4

A

=178M@$&8M9442569+[!48@3458<1456+147@3@4:@14[268<N@><5C

)

"C6C

*"

9+[

!

D%%I

"

(%$'

($%C

)

E

*

!

B@3N5/

!

05X5M53+BC.Q

F

613<4

A

"B[713<N5

A

@5441858<14<4

F

3@=@4:@17:1472=<4

A

65K@6=

)

+

*

)

?31:@@><4

A

=178M@D&8M

U3<8<=M[5:M<4@B<=<14+147@3@4:@C]14>14

!

U3<8<=M

"

U[B+

!

D%$)

"

DEC$'DEC$$C

)

I

*

!

]<0

!

T54

A

0SC9281N58<:6<4

A

2<=8<:<4>@Q<4

A

17

F

<:823@=K

L

5=858<=8<:56N1>@6<4

A

5

FF

315:M

)

0

*

C?588@349456

L

=<=54>[5

'

:M<4@!48@66<

A

@4:@

!

!...O354=5:8<14=14

!

D%%)

!

DE

$

(

%"

$%*E'$%GGC

)

*

*

!

+M54

A

.

!

a1M^

!

"

L

:M5

L

a

!

@856C+U"9

"

:148@48

'

K5=@>=1785441858<14713N268<N1>56<N5

A

@3@83<@W562=<4

A

U5

L

@=

F

1<48

N5:M<4@=

)

0

*

C+<3:2<8=54>"

L

=8@N=713B<>@1O@:M4161

AL

!

!...O354=5:8<14=14

!

D%%)

!

$)

$

$

%"

DI')GC

)

G

*

!

+534@<31a

!

+M549U

!

[13@41?0

!

@856C"2

F

@3W<=@>6@534<4

A

17=@N548<::65==@=713<N5

A

@5441858<1454>3@83<@W56

)

0

*

C

?588@349456

L

=<=54>[5:M<4@!48@66<

A

@4:@

!

!...O354=5:8<14=14

!

D%%*

!

D(

$

)

%"

)(&'&$%C

)

(

*

!

[13</

!

O5V5M5=M<\

!

,V5ZC!N5

A

@

'

81

'

X13>8354=713N58<14K5=@>14><W<><4

A

54>W@:813

;

2548<_<4

A

<N5

A

@=X<8MX13>=

)

+

*

)

P<3=8!48@3458<1456T13V=M1

F

14[268<N@><5!48@66<

A

@48"8135

A

@54>Z@83<@W56[545

A

@N@48CP613<>5

!

Y"9

"

9+[

!

$(((C

)

$%

*

U6@<-[

!

013>54[!C[1>@6<4

A

5441858@>>585

)

+

*

)

?31:@@><4

A

=178M@DI8M544256<48@3458<14569+["!a!Z:147@3@4:@14

Z@=@53:M54>>@W@61

F

N@48<4<4713N58<143@83<@W56CO131481

!

+545>5

"

9+[

!

D%%)

"

$D*'$)&C

)

$$

*

0@140

!

]5W3@4V1B

!

[54N58M5ZC9281N58<:<N5

A

@5441858<1454>3@83<@W562=<4

A

:31==N@><53@6@W54:@N1>@6=

)

0

*

C9+[

!

D%%)

"

$$('$DIC

)

$D

*

]5W3@4V1B

!

[54N58M5Z

!

0@140C9N1>@67136@534<4

A

8M@=@N548<:=17

F

<:823@=

)

+

*

)

9>W54:@=<4#@2356!4713N58<14?31

'

:@==<4

A

"

L

=8@N=CU3<8<=M+162NK<5

!

+545>5

"

#!?"

!

D%%)C

)

$)

*

P@4

A

"]

!

[54N58M5Z

!

]5W3@4V1BC[268<

F

6@U@341266<3@6@W54:@N1>@6=713<N5

A

@54>W<>@15441858<14

)

0

*

CD%%&

!

D

"

$%%D'$%%(C

)

$&

*

]<2T

!

O51-

!

+M@4

A

0

!

@856C[268<

'

W<@X\@==<54><=:3<N<458<W@=

F

53=@:1><4

A

713<N5

A

@5441858<14

)

0

*

C+1N

F

28@3B<=<14

54>!N5

A

@Y4>@3=854><4

A

!

D%$&

!

$$G

"

E%'I%C

)

$E

*

P@4

A

S

!

0<4Z

!

05<49C]53

A

@

'

=:56@!N5

A

@9441858<14K

L

.77<:<@4854>Z1K2=8 @̂34@6[@83<:]@534<4

A

)

+

*

)

!48@3458<1456

+147@3@4:@14+1N

F

28@3B<=<14C-536<4

A

\53K123

!

"

L

>4@

L

"

!...

!

D%$)

"

$I%('$I$IC

)

$I

*

\20

!

]5N^ [C94@77<:<@488X1

'

=85

A

@735N@X13V713<N5

A

@5441858<14

)

0

*

C?588@34Z@:1

A

4<8<14

!

D%$)

!

&I

$

)

%"

()I'(&*C

)

$*

*

\<4814aC9

F

35:8<:56

A

2<>@81835<4<4

A

3@=83<:8@>U168_N544N5:M<4@=

)

0

*

C[1N@482N

!

D%$%

!

(

$

$

%"

(DIC

*(!

杨
!

阳 等%基于深度学习的图像自动标注算法



)

$G

*

]@+24/

!

U18812]

!

U@4

A

<1/

!

@856Ca35><@48

'

K5=@>6@534<4

A

5

FF

6<@>81>1:2N@483@:1

A

4<8<14

)

0

*

C?31:@@><4

A

=178M@!...

!

$((G

!

GI

$

$$

%"

DD*G'D)D&C

)

$(

*

3̂<_M@W=V

L

9

!

"28=V@W@3!

!

\<4814a.C!N5

A

@4@8:65==<7<:58<14X<8M>@@

F

:14W1628<14564@23564@8X13V=

)

+

*

)

9>W54:@=<4

#@2356!4713N58<14?31:@==<4

A

=

L

=8@N=C#@W5>5

!

Y"9

"

#!?"

!

D%$D

"

$%(*'$$%EC

)

D%

*

B<4:@48?

!

]531:M@66@\

!

]5

J

1<@!

!

@856C"85:V@>>@41<=<4

A

5281

'

@4:1>@3=

"

]@534<4

A

2=@7263@

F

3@=@4858<14=<45>@@

F

4@8X13V

X<8M561:56>@41<=<4

A

:3<8@3<14

)

0

*

COM@012345617[5:M<4@]@534<4

A

Z@=@53:M

!

D%$%

!

((((

"

))*$')&%GC

)

D$

*

"3<W5=85W5#

!

"565VM28><41WZC]@534<4

A

3@

F

3@=@4858<14=713N268<N1>56>585X<8M>@@

F

K@6<@74@8=

)

+

*

)

!48@3458<1456+147@3

'

@4:@14[5:M<4@]@534<4

A

T13V=M1

F

C.><4K23

A

M

!

":18654>

"

!+[]

!

D%$DC

)

DD

*

"1:M@3Z

!

]<4++

!

[544<4

A

+

!

@856C?53=<4

A

4582356=:@4@=54>4582356654

A

25

A

@X<8M3@:23=<W@4@23564@8X13V=

)

+

*

)

?31

'

:@@><4

A

=178M@DG8M!48@3458<1456+147@3@4:@14[5:M<4@]@534<4

A

CT5=M<4

A

814

!

Y"9

"

!+[]

!

D%$$

"

$D('$)IC

)

D)

*

T54

A

T

!

,1<U+

!

SM54

A

-C.77@:8<W@N268<

'

N1>563@83<@W56K5=@>14=85:V@>5281

'

@4:1>@3=

)

+

*

)

?31:@@><4

A

=17!48@345

'

8<1456+147@3@4:@14B@3

L

]53

A

@-585U5=@=C\54

A

_M12

!

+M<45

"

B]-U

!

D%$&

"

I&('II%C

)

D&

*邸鹏!段利国
C

一种新型朴素贝叶斯文本分类算法)

0

*

C

数据采集与处理!

D%$&

!

D(

$

$

%"

*$'*EC

-<?@4

A

!

-254]<

A

21C#@X45<W@U5

L

@=8@=8:65==<7<:58<1456

A

13<8MN

)

0

*

C012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

!

D%$&

!

D(

$

$

%"

*$'*EC

)

DE

*

/5W6<4=V

L

9

!

":M17<@6>.

!

Zd

A

@3"C9281N58@><N5

A

@5441858<142=<4

AA

61K567@5823@=54>31K2=8414

F

535N@83<:>@4=<8

L

@=

'

8<N58<14

)

+

*

)

+147@3@4:@14!N5

A

@54>B<>@1Z@83<@W56CU@36<4\@<>@6K@3

A

"

"

F

3<4

A

@3

!

D%%E

"

E%*'E$*C

)

DI

*

]<20

!

]<[

!

]<2e

!

@856C!N5

A

@5441858<14W<5

A

35

F

M6@534<4

A

)

0

*

C?588@34Z@:1

A

4<8<14

!

D%%(

!

&D

$

D

%"

D$G'DDGC

)

D*

*

[5V5><59

!

?5W61W<:B

!

2̂N53"C94@XK5=@6<4@713<N5

A

@5441858<14

)

+

*

)

OM@$%8M.231

F

@54+147@3@4:@14+1N

F

28@3

B<=<14CU@36<4\@<>@6K@3

A

"

"

F

3<4

A

@3

!

D%%G

"

)$I')D(C

作者简介"杨阳$

$(GI'

%!男!博士研究生!研究方向"跨域异构数据处理!深度学习!

.'N5<6

"

L

54

A

C

L

54

A"

<5C5:C:4

&张文生$

$(IE'

%!

男!研究员!研究方向"模式识别与机器学习!大数据处理!

.'N5<6

"

X@4=M@4

A

C_M54

A"

<5C5:C:4

'

G(

数据采集与处理
56789:;6

<

!:=:>+

?

7#4#=#69:9@,86+A44#9

B

B16C)%

"

#1C$

"

D%$E



((!

杨
!

阳 等%基于深度学习的图像自动标注算法


