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利用频繁模式挖掘进行图像标注 ) 

周 祥 周向东 周浩峰 王智慧 汪 卫 施伯乐 

(复旦大学计算机与信息技术系 上海200433) 

摘 要 在基于内容的图像检索与计算机视觉研究领域中，如何将底层的视觉特征与高层的语义信息相联系，即如何 

有效地根据 图像的底层特征提取其表达的语义概念是备受关注的难题之一。特别是 当图像包含 了多个语义概念时， 

问题就变得更为棘手了。本文中，我们提出一种基于图像底层特征值频繁模式的语义概念标注方法，针对图像分块的 

特点实现了一组有效的模式挖掘算法，并设计了标注规则的生成算法。权威的真实数据集上的实验表明我们的方法 

在对含有多个语义概念的图像进行概念标注时要比之前的一些算法效果更好。 
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Abstract One major challenge in the content-based image retrieva1 and computer vision research iS to relate low-level 

visual features with semantic concepts，that is，tO extract semantic concepts from an image effectively according to its 

low-leve1 visua1 features．Especially when images contain more than one concept，the problem wil1 be even more intrac— 

table．In this paper。we provide a method to labe1 an image based on the frequent patterns of its low-leve1 visual lea— 
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to generate labeling rules．It iS shown in the experiments on authoritative and rea1 datasets that our method iS more ef— 

fective than some previously proposed methods for 1abeling images containing multiple concepts． 
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1 简介 

基于内容的图像检索是当前多媒体数据库应用中的重要 

问题，其技术关键是如何自动识别图像所表达的内容。图像 

内容的分析可分为三个层面：第一层面是指分析图像的视觉 

特征，如颜色，形状，纹理等。第二层面是指分析图像所包含 

的语义对象，如“老虎”，“台灯”等。第三层面是指分析图像所 

表达的主题，如“浴室”，“厨房”等。在第二，三层面所分析的 

对象被称为高层语义概念。 

在图像内容的第一层面上，已经产生了一些很好的方法 

进行分析(如文[1～3])。但是如何将图像底层的视觉特征与 

高层的语义概念相联系，即如何有效地根据图像的底层特征 

提取其表达的语义概念是当前备受关注的热点。特别是针对 

包含多个语义概念的图像的处理方法是其中的难点。 

本文所要解决的问题就是当一个图像包含多个语义概念 

的情况下，基于图像底层的视觉特征值，自动识别出图像所包 

含的高层语义概念，我们称之为图像的(多概念)标注问题。 

1．1 相关工作 

文[4～8]提出了各自的方法以识别图像包含的高层语义 

概念。它们大都是有监督的机器学习方法，主要的思想都是 

构建一个精确的分类器(以每一个语义概念作为一个分类)， 

然后利用分类器进行语义信息标注。这类方法具有一定的分 

类准确性，但是其构建的分类器的可解释性不强。 

频繁模式挖掘是近年来研究的热点，主要目的是从数据 

集中找到所有频繁出现的项集。它是关联规则挖掘的前提， 

后者是为了发现大量数据中项集之间的有趣的关联。 

对于频繁项集挖掘，Apriori[9]是最有影响力的一种算法。 

Apriori算法的主要代价在于计算项集在事务中出现的次数， 

后来的很多算法都基于此进行了改进，提高了算法的效 

率[10,11]。20O0年提出的 FP-growth算法[12]采取分制策略， 

将数据集压缩到一棵 fp-tree上，在不产生候选项集的情况下 

生成所有的频繁项集。 

利用图像视觉特征中的频繁模式构建标注规则对图像进 

行标注，一方面可以直观地建立起底层特征到高层语义之间 

的联系，规则的解释性较强，分类器的语意更明确。另一方 

面，频繁模式挖掘是基于离散的模型，相较连续模型降低了问 

题的复杂度，减小了过度拟合的可能性。同时相比原始信息 

频繁模式中包含了更多的语义内容，利于提高标注准确性。 

文E13]提出了用在正例中频繁而在反例中罕见的模式(emer- 

ging pattern)，构建分类器，但这种方法只是针对一个样例只 

有一个类标签的情况。但对图像而言，一般一幅图像会出现 

多个语义概念。文E14]讨论了当图像包含多个语义概念时的 

情况，提出决定性特征模式(decisive feature pattern)，它对为 

多个语义概念所共有的特征模式进行了进一步过滤，使得每 

个概念的决定性特征模式对于识别这个概念而言更具区分 

性。 

1．2 本文的主要思路及贡献 

本文就图像的多概念标注的问题在一个经过专家人工标 

*)基金项 目：国家自然科学基金项目(60403018)。周 祥 硕士研究生，主要研究方向为数据挖掘；周向东 副教授，主要研究方向为多媒体 

数据管理等；周浩峰 博士，主要研究方向为数据挖掘；王智慧 博士研究生，主要研究方向为数据库，数据挖掘：汪 卫 教授，博导，主要研究 

方向为数据挖掘，安全数据库，XML等；施伯乐 首席教授，博导，主要研究方向为数据库与知识库等。 
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注过的训练图像集上，寻找对于标识某一语义概念而言唯一 

的或者是关键的决定性表征模式，并依此根据效果制导的原 

则自动生成标注规则，对新的测试图像中包含的语义概念进 

行识别。 

本文根据当前具有代表性的图像处理技术，在基于分块 

后的图像上，扩展了决定性特征模式的概念，设计了有效的挖 

掘算法，并基于找到的特征模式设计了自动生成标注规则的 

算法，使得算法更具现实意义，并通过实验验证，我们的算法 

与其他同类算法相比，在效果方面表现优良。 

1．3 论文的结构 

第2节给出了问题的定义，第 3节就给定的问题提出了 

解决的步骤，并对每个步骤进行了详述。第4节通过在真实 

数据集上的性能分析验证了算法的实效性。最后是算法的小 

结与对未来的展望。 

依据熵增益最大化的原则递归寻找分割点，直到熵增益不可 

能大于某一参数时停止。 

3．3 特征模式的挖掘 

数据被离散化之后我们就可以在其上寻找那些对于标识 

语义概念至关重要的模式了。我们这里所说的模式是指特征 

值的组合，比如 {黄色，黑条纹，王字形)。 

定义 1(正例，反例) 称 Sample+(c)一{SlSESamplê C 

(S．C)为概念 C的正例。称 Sample一(c)一{Sj SE Samplê C 

(S．C)为概念 C的反例。 

显然 Sample (c)USample-(c)一Sample，Sam ple+(c)n 

Sample一(c)一中。 

定义2(覆盖，支持度，频度，频繁模式) 模式 P在图像 

集 Sample上的覆盖为： 

cover(P，Sample)一{S l(S∈Sample)̂ (3 i，S B 

2 问题定义 ‘ P)) 

设有训练图像集为 Sample={S ，Sz，⋯，S)， 为图像 

个数。S ={s ．F，s ．C)， 一1，2，⋯， ，Si．F表示第i幅图 

像的视觉特征，S ．C表示第i幅图像上的标注集合(图像所 

包含的语义概念的集合)。而每幅图像的视觉特征是分块进 

行提取的。令 S．F一{S ．B ，S．Bz，⋯，S．B )，i一1，2， 
⋯

， 表示第i幅图像被分成优 个块。S．Bj一{s ． ．厂1， 

S． ．厂2，⋯，s ．B，．fv)，J一1，2，⋯，ml，表示第 i幅图像在 

第 个分块上提取出的图像底层视觉特征值集合，而 则是 

特征的维数，s ．B，． ，五一1，2，⋯， 表示第i幅图像的第 

J个分块在第五维特征上的取值。我们用c— Y s．c表示 

概念(全)集。通过在 Sample上学习后对于测试 图像集中的 

图像 S一{S．F，S．C)，能 自动给出标注 ，使得 与S．C尽 

可能相符。 

之所以假定图像的视觉特征是在分块后提取 的，是因为 

能够标识语义概念的特征应该在包含这一语义概念的图像区 

域中表现得比较突出。本文使用一种有效的分块方法_3]，其 

分出的每一个块中图像的视觉特征比较一致。更重要的是从 

直观上讲，特征一致的块很可能只包含一个语义概念，而包含 

两个或更多不同的语义概念的可能性比较小。当然它也可能 

只是包含一个语义概念的一部分。本文基于Duygulu[5]提供 

的一个经过分块处理后的比较完整也较为权威的真实图像集 

开展研究和进行实验。 

3 解决方法 

3．1 解决步骤 

我们采用如下步骤来解决上述问题：1)对图像的视觉特 

征值进行离散化。2)挖掘标识语义概念的特征模式。3)基于 

这些模式，构建标注图像的规则。4)根据标注规则对新的图 

像进行标注。 

3．2 数据离散化 

离散化的目的是降低 问题的复杂度以及避免过度拟合。 

由于每一维上不同的特征值太多，因此直接进行频繁模式挖 

掘代价太大。而且在同一维的特征上两个相近的值之间没有 

质上的差异，可以视为同一项。离散化有很多成熟的方法，其 

中比较常用并且通常效果比较好的是基于最小熵的方法。本 

文将图像的标注作为其特征值的类标签，采用文[-15]中的算 

法寻找分割点，将每一维上连续的特征值分割成若干互不相 

交的集合，每个集合内的特征值用同一离散值表示。该算法 

cover(P，Sample)表示的是出现模式 P的图像集合。 

模式 P在图像集Sample上的支持度为： 

support(P，Sample)一l cover(P，Sam ple)l 

support(P，Sample)表示图像集中出现模式P的图像个 

数。 

模式 P在图像集 Sample上的频度： 

sup(P，Sam ple)一suppo
．

r t(P,S
，

am ple) 

l~ampleI 

显然 sup(P，Sample)表示模式 P在图像集中出现的频 

率，意即频繁程度。 

给定 a，当 sup(P，Sample)>a时我们就称 P为 Sample 

上的频繁模式。 
一 个很 自然的想法是，Sample+(c)上的频繁模式应该能 

够表征C，但是如果这个模式在大多数图像上都出现就没有 

意义了，比如，关于野生动物的图像中一般都会有树木，草地， 

那么{绿色)这一模式对于“老虎”这一概念来说一定会是频繁 

的，但它不是一个很好的表征“老虎”这个概念的模式。 

定义3(置信度) 称 conf(P，c)一 

s

m

u

p

p
l
p
e

o
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r

(

t(

c

P)),+Sa m
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l
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rt

(

(

c

P
)) 为模 

supp0rt(P，Sample+(c))+supp0rt(P，Sample一(c))／ ‘ 

式 P对于概念C的置信度。我们为置信度设一阈值来滤除那 

些在大多数图像中都出现的模式。 

定义4(表征模式) 给定两个阈值Ct,B，称满足下列条件 

的模式 P为概念 C的表征模式： 

sup(P，Sam ple+(c))≥a且 conf(P，c)≥B 

于是我们要寻找每一个概念的表征模式用以识别这些概 

念。 

注意，按照我们 对支持度 的定 义，在计算 support(P， 

Sample+(c))时，即使P在同一个图像的不同分块中都出现， 

但在计数时只会累计一次。这是由于我们的概念是专家对未 

经处理的图像进行标注的而不是对分块，以图像为计数单位 

的目的是为了减少当P在不表达C的分块中出现和C由多个 

分块表达时带来的干扰 。所以在挖掘表征模式的时候我们要 

把一幅图像作为一个由若干子事务组成事务，每个子事务对 

应图像中的一个分块，分块中的每个特征值就是一个项，一个 

模式就是一个项集。而计算项集的支持度时 ，无论项集是否 

在同个事务的多个子事务中都出现，只要出现就只累计一次。 

正是由于这一计算支持度时的特殊性 以及数据结构的复杂 

化，使得我们无法应用 fp-growth算法进行挖掘。所以我们 
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仍然采用改进后的Apriori算法l】1]来挖掘表征模式。 

以下我们就来描述一下如何寻找给定概念 c的表征模 

式。 

算法 1 寻找给定概念c的表征模式CPMine(Sample，C， 

a，13) 

输入：训练图像集 Sample，概念 c，两个域值 a，B 
输出：e的表征模式集PS(c)，V PEPS(c)，有 p(P，Sample+(c))≥ 

d且 conf(P，c)≥B 
1．计算 Sample+(c)与 Sample一(c) 
2．调用 Apriori(Sample+(c)，I Sample+(c)l*d)找出满足 sup(P， 
Sample+(c))≥d的模式集 PS(c) 

3．对 PS(c)中的每一个模式 P计算 conf(P，c)，删除 PS中满足 conf 
(P，c)≤B的模式 P 

4．输出PS( ) 

当两个语义概念C与 C 经常同时出现时(比如白云与太 

阳)，由于C与C 的正例重合比例很大，则实际表征 C的模式 

会在挖掘C 的表征模式时被挖掘出。(比如，(圆形，红色}可 

能会被作为白云的表征模式挖掘出)显然，应该要求 C的表征 

模式在c出现但c 不出现的图像集上也是频繁的。 

定义5 (决定性表征模式) 给定参数 a，我们称概念 C 

的表征模式 P为C的决定性表征模式当且仅当： 

V C EC，c ≠C，若 sup(c ，Sample+(c))≥a，则有 ： 

sup(P，Sample(CA---ze ))≥a 

其中C为概念集，Sample(cA---zC )表示Sample中包含概念 

C但不包含概念C 的图像集，而 

sup(c，，Sample．(c))= 

表示的是 c 在 c的正例上出现的频繁程度。 

我们用DFP(c)表示概念 C的所有决定性表征模式的集 

合。下面给出如何找出概念集 C中所有概念的决定性表征 

模式的算法。 

算法2 寻找概念集中所有概念的决定性表征模式CD- 

PMine(Sample，C，a，13) 

输入：训练图像集 Sample，概念集 c，域值 a，B 
输出：DFP(O一{DFP(c)l cEC) 
1．对于 C中的每一个概念 e，用 CPMine(Sample，e， 
表征模式集 PS(c) 

2．令 DFP(O一 
3．对于C中的每一个概念 e 
4．对Ps(c)中的每一个模式P ． 
5． 计算 c (c，P)一{c l c ∈C一{c)，且 PEPS(c ) 
6． 令 C (c，P)一C (c，P)一{C lsup(e ，Sample+ 
7． 对 C (c，P)中的每一个概念 c ，若 
sup(P，Sample(eA--Te ))<d则令 PS(c)一{P} 

8．DFP(c)一PS(c)。DFP(C)=DFP(C)UDFP(c) 
9．输出DFP(O 

3．4 标注规则 

G)挖掘它的 

)<d) 

我们主要以两个指标来衡量标注结果：查准率与查全率。 

定义6(查全率，查准率) 在测试图像集 丁上进行多概 

念标注，即对s={S．F，S．C}E T，我们给出 s的标注集s． 

c1。 

概念 C的查准率定义为： 

precision㈦ 一 

概念 C的查全率定义为： 

reca--㈦一 昔 
对于概念集C我们用其中的每个概念的平均查准率和 

查全率来衡量标注的结果。 

我们本着提高在训练图像集上标注后的查全率与查准率 

的原则制定标注规则。若用模式P是否在图像的某个分块 

中出现来判断其对应的概念 C是否在该图像中出现： 

s．Bi，PES Bi— c∈S．C1 规则(1) 
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则其在Sample上标注后的查全率为： 

SE Sam ple c E C — sup(P， J( ； S }； ～ ～ ’ 

Sample+(c))而查准率为。 

篙 器 一COSESample PE nf(P’c) l( 1 S．Bi， S．Bi}l “ 
定义 7(重要度) 称 Imp(P，c)=sup(P，Sample+(c)) 

*conf(P，c)为模式 P对于概念 C的重要度 ，我们用重要度 

表示P对标识C的重要性。 

当然一个语义概念不可能用单一的模式来标识。DFP 

(c)中的每一个模式对于识别 C来说都会起到作用，而它们各 

自所起作用的大小就可以由Imp(P，c)来表示。 

定义 8(关联度) 称 R(S，c)= ∑ Imp 
PEDFP(c)A 3 -碉PES 

(P，c)为图像s与概念 C的关联度。 

R(S，c)应该超过怎样的阈值，才能断定图像s包含概念 

c，我们依然从提高在Sample上标注后的查全率与查准率人 

手。 

令 R(Sample，c)=(R(S，c)lSESample}。对 R(Sam- 

ple，c)中的每一个值z，用： 

R(S，c)≥ <cE s．Cl 规则(2) 

在Sample上进行标注(详见下节)选择标注效果最好的 

z作为真正的阈值r。这样我们便实现了无监督地产生标注 

规则的方法。 

下面我们描述生成标注规则的算法： 

算法3 生成识别概念集 C的规则集 GenRule(Sample， 

C，DFP(C)) 

输入：训练图像集 Sample，概念集 C，所有概念的决定性表征模式集 
DFP(C) 

输出：规则集 Rules 
1．对 C中的每一个概念 c 
2．对DFP(c)中的每个模式 P，计算 Imp(P，c)； 
3．对Sample中的每幅图像 S，计算 R(S，c)； 
4．令 e=0，r=0，Rules=~ 
5． 对 R(Sample，c)中的每一个值 x 
用规则(2)在 Sample上标注 

计算 et= 
if et> e then。e—et，r x 

6．Rules=RulesU R(S，c)≥r+c∈&C1 
7．输出Rules 

算法中用et来表示标注的综合效果(因为查全率与查准 

率是相互牵制的，查全率只关心标对的图像个数，所以标得越 

多越有可能提高，而查准率还关心标错的图像个数，标得越 

多，错的概率也更大)。 

3．5 图像标注 

以下我们给出标注新图像的算法 

算法4 图像标注算法 

输入：测试图像 S，概念集 c，Rules，DFP(C) 
输出：S上的标注 c1 
1．Cl一 

2．对C中的每个概念 e： 
在 Rules中取得 c的标注规则中对应的 r值 

3．计算 R(S，c)，若 R(S，c)≥r则 Cl=ClU{c) 
4．输出 c1 

4 实验 

4．1 数据集 

我们采用Duygulu[5]提供的一个 5000幅图像的真实数 

据集作为实验数据集，其中的图像已按文I-3]提出的方法进行 

了分块，每幅图像分成 l～1O个块，每个块提取了 36维的视 

觉特征值。每幅图像上人工标注了1～5个概念，共有 371个 

概念在图像集中出现。 
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4．2 比较算法 

我们用 DFPM表示我们的标注算法，并与以下几个算法 

进行了比较：文E43提出的“co-occurrence”模型将图像上的标 

注赋予每个分块，并根据概念与分块同时出现的频率来自动 

标注，我们用 COM表示。文[5]提出的翻译模型(“the trans— 

lation model”)，将图像分块聚类，采用典型的翻译机模型将 

分块聚类翻译成概念集，我们用TRM表示。文[63提出的跨 

媒体相关模型(“cross-media relevance model”)学习了同一幅 

图像中的所有分块及概念的联合概率分布，我们用 CMRM 

表示。我们还 自己实现了一个与本文提出的算法类似的方 

法，只是它将图像上的标注全赋予分块，将每个分块视为一个 

事务，针对分块挖掘决定性表征模式，并对分块进行标注，最 

后将图像中所有分块的标注作为图像的标注，我们用 DFPM- 

PB表示。 

4．3 实验及结果 

我们在5000幅图像中随机选出500幅图像作为测试样 

例集，剩余的4500幅图像作为训练样例集。 

et 

I·a=O．1 f 
l a=O．15 I 

一I I+a=O．2 i 

／ ＼、 
／  ＼ 

／． —～ ． ＼ 
∥  ＼ ＼ 
／  ＼ 

＼ 、  
． 

， 

—、  

O．1 0．14 0．18 O．2 O．24 O．28 

图 1 ， 对标注效果的影响 

COM TRM Ch妇R】 DF】PM DF】PM．PB 

图2 各算法的查率与查准率真比较 

首先，我们来观察算法中的两个参数 a与 I3对标注效果 

的影响，图1给出了实验结果。我们以et=2mr*mp／(mr+ 

mp)(其中mp表示平均查准率，mr表示平均查全率)表示标 

注的综合效果，可以看到，当频度阈值和置信度阈值较低时， 

由于找到的模式区分概念的能力较差，导致标注效果较差，此 

时找到的模式也太多太滥。当两个阈值逐渐上升时，由于找 

到的模式更具代表性和区分性，标注效果也因而上升，但当两 

个阈值过大时，由于找到的模式非常少，导致标注时基本没有 

匹配到的模式，从而很多概念极少被标注，甚至不被标注，因 

此标注效果很差。 

随后我们在数据集上进行了比较实验，图 2显示了各个 

算法在测试图像上标注后，所有概念的平均查全率与查准率， 

图3显示的是各算法的综合效果 et(我们的算法中 取 0． 

155，B取 0．185)。显然 DFPM 要比 COM，TRM 与 DFPM- 

PB表现优异许多，比CMRM表现较好。而DFPM要比DF— 

PM-BP效果好很多，这就说明了，我们将整幅图像作为一个 

有结构的事务进行挖掘而不将一个分块作为一个事务挖掘是 

合理而有效的。 

et 

■一 ■一  

_  _  

_  _  

COM TRM CMltM DF】PM DFPM．PB 

图3 各算法的综合效果et的比较 

最后我们将算法在产生规则时确定阈值 c的方法分别改 

成随机选择 R(Sample，c)中的一个值和选择 R(Sample一(c)， 

c)中的最大值以及选择R(Sample+(c)，c)中的最小值进行 

实验，分别记为 DFPM-random，DFPM-max，DFPM-min。图 

5给出了实验结果，可以看到其他几种选择r值的方法效果 

都不近人意，DFPM-max将 r值取得太高导致查全率很低，但 

由于很多概念一个都没被标到图像上，使其查准率为0，所以 

平均查准率不升反降。而DFM-min则将r值取得太低，从而 

牺牲太多查准率换取查全率得不偿失。可见我们根据在训练 

样例集上标注的效果选取r值的方法是合理而有效的。 

DF】PM  DF】PM ．random DFPM ．max DFPM．min 

图4 r的取值方法对标注效果的影响 

小结 本文针对现存的图像数据库，基于图像分块的处 

理技术，利用频繁模式挖掘寻找识别语义概念的决定性表征 

模式，并依此根据效果制导的原则设计了无监督地产生标注 

规则的方法，实验表明我们的算法比同类算法标注效果更佳， 

我们的模型和制定标注规则的方法是合理有效的。 

本文只是对一些简单的语义概念进行 自动标注。是否可 

以通过在简单语义概念上的数据挖掘来对图像表达的主题进 

行标注?是否能挖掘出语义概念的子概念以使标注更准确? 

我们都将在今后工作中探索。 

参 考 文 献 

1 Ma W Y，Zhang H．Handbook 0f multimedia computing．In： 

chapter of Contenbbased Image Indexing and Retrieval，London： 

Routleage，1998．19～ 2O 

2 Brandt S，Laaksonen J，Oia E．Statistica1 shape features in con— 
tent—based image retrieva1．In：Proe．ICPR，2000 

(下转第 196页) 

· 173 · 

H ¨ ∞ ∞ 0 

O  O  O  O  O  O  

掩 H  ̈ ∞ 0 

O  O  O  O  O  O  O  O  

u ∞ 凹 ∞ ：g ∞ m 0 

．  

O O  O  O  O  O  O  O  Q  

H  ̈ ∞ 0 

O  O  O  ． O  O  O  O  

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

同理，已知交通线路停靠站点，站点和附近单位有临近关 

系，则可推出交通线路经过单位。那么可以在单位类中添加 
一 个“经过公交线路”的属性。对出行者来说，只要提供单位 

名称，即可查询附近有哪些交通线路可以乘坐。如例 1中长 

风公园站临近单位有长风公园，可以推理出如果出行者的目 

的地是长风公园，可以考虑乘坐 67路公交车，并且可以在长 

风公园类的属性“经过公交线路”中添加进一条记录为67路。 

5 城市交通本体在语义查询系统中的应用 

由上述方法设计的本体及获取的知识库可以应用在城市 

交通语义查询系统。系统设计模型如图5所示。该系统由以 

下几个模块构成： 

(1)城市交通元数据库。保存城市交通元数据信息和属 

性。 

(2)城市交通本体库。是领域概念化模型的形式化表示， 

包括概念、属性、关系、实例等，以附加文件形式保存，或和城 

市交通元数据一体化存储。 

(3)推理引擎。主要是本体推理。根据用户概念化的信 

息需求描述和出行方式的显式规则选择，结合本体库对用户 

需求进行分析，生成针对视图的查询计划，然后把结果返回给 

用户界面。 

(4)查询。包括数据查询和本体查询。本体查询对城市 

交通本体所包含的概念、属性、关系和实例进行检索和查询， 

将查询结果返回。 

结论和进一步的工作 本文从本体论的角度出发探讨城 

市交通本体建立和获取公理的方法，建立了比较完善的城市 

交通本体，包括类和公理集合，其中类定义了属性和关系集。 

形成了城市交通本体的知识库，公理用来对已经获取的知识 

进行分析，从而确保知识的一致性和对未知知识的推理。 

由于城市交通是门类众多、变化迅速的知识领域，下一步 

我们需要不断补充完整和添加新的概念、属性和关系集；其 

次，也是很重要的一点，公理库中要添加更多的公理，以保证 

知识的完备性和一致性。继而我们需要开展城市交通本体的 

应用研究，将交通本体和知识推理应用在城市交通查询系统 

中，并进一步研究城市交通本体与交通信息服务结合的可行 

性和有效性。 

用 

户 

界 

面 

内容查询 数据查询 城市交通元数据库 

l推理5l擎 

规则I公理 
集合I集合 

图5 语义查询系统设计模型 
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