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一 种融合语义距离的最近邻图像标注方法 
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摘 要 传统的基于最近邻的图像标注方法效果不佳，主要原因在于提取图像视觉特征时，损失了很 多有价值的信 

息。提出了一种改进的最近邻分类模型。首先利用距离测度学习方法，引入图像的语义类别信息进行训练，生成新的 

语义距 离；然后利用该距离对每一类图像进行聚类，生成多个类内的聚类中心；最后通过计算图像到各个聚类中心的 

语义距离来构建最近邻分类模型。在构建最近邻分类模型的整个过程中，都使用训练得到的语义距 离来计算，这可以 

有效减少相同图像类内的变动和不同图像类之间的相似所造成的语义鸿沟。在 ImageCLEF2012图像标注数据库上 

进行了实验，将本方法与传统分类模型和最新的方法进行了比较，验证 了本方法的有效性。 
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Abstract Most of the nearest neighbor(NN)based image annotation or classification methods do not achieve desired 

performances．The main reason is that much valuable information is lost when extracting visual features from image．A 

novel nearest neighbor method was proposed．Firstly，we obtained a new image semantic distance learned by distance 

metric learning(DML)using image class inform ation，and then multiple clustering centers were form ed based on this 

learned semantic distance．Finally，we constructed our NN model by calculating the distances between the image and 

these clusters．Our model can minimize the sema ntic gap for intra-class variations and inter-class similarities．Experi— 

mental results on image annotation task of Ima geCLEF2012 confirm  that our method is efficient and competitive com— 

pared with the traditional and state of the art classifiers． 
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1 概述 

图像的标注(或分类)一直以来都是视觉智能领域的研究 

热点。图像标注的 目标是从图像中 自动识别出视觉语义概 

念，包括各种场景(如室内、室外、自然风景等)、对象(汽车、 

人、动物等)、事件 (如工作、旅行等)以及情感 (如高兴、沮丧 

等)等。由于这些待标注的语义概念涵盖的类型极其广泛，且 

语义相同的图像外观可能差异非常大，不同语义的图像之间 

外观也可能比较相似，使得图像的自动标注极具挑战性_1]。 

目前 ，全世界有很多的研究人员和组织在从事相关的研究工 

作 ，比较著名的组织如 Ima geCLEFc 、ImageNet[3_和 Pascal 

VOC[ ]等，吸引了很多优秀的研究人员参与此项研究。 

图像的 自动标注问题 已经得到了广泛的研究，主要的研 

究方法可分为 3种：基于分类模型的方法、基于概率模型的方 

法，以及基于网络关联图像的方法。基于分类的方法把图像 

标注看成是分类问题 ，通过构建图像分类器来进行图像文本 

概念的标注I5]。基于概率的方法是通过建立图像与待标注语 

义的联合概率来推导图像与标注语义之间的相关性_6 ]。基 

于网络关联图像的方法利用网络上下文信息来解决图像标 

注I9 。此外 ，还有一些研究者使用多标签学习算法进行图 

像标注 。 

在众多的图像标注方法中，使用最广泛的是基于分类模 

型的标注方法。分类模型一般使用基于学习的方法，如 

SVIVIc12,133
、生成模型[1 ]等，但是却很少使用基于最近邻的分 

类模型，主要原因是 ，通常情况下其性能不如基于学 习的方 

法。但是，我们可能低估了最近邻(nearest neighbor，NN)分 

类器的能力 。Boiman等l_1 指出，引起最近邻方法性能低下 

的主要原因是其使用的视觉特征并不能很好地反映图像语义 

信息，特别是 目前经常使用的视觉词袋(bag of visual words， 

BoVW)特征，在生成视觉单词时，会造成很多图像信息损失。 

因此，在构建图像视觉特征时，如果能减少信息损失 ，对于最 

近邻模型来说，就可以提高图像分类或标注性能。 

通常，使用聚类算法可得到用于构建 BoVW 特征的码 

本，但是，在聚类形成视觉单词(即聚类中心)时会引起图像信 
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息的损失。为了尽可能减少聚类所造成的信息损失，很多研 

究者提出了一些改进的聚类算法，如Jurie和Trigs_1。]提出了 

一 种基于可变半径长度的聚类方法，wu和 Rehngl1 提出使 

用直方图交叉核函数来创建码本，Gemert等人[1 ]提 出了一 

种软分配(soft-assignment)生成码本模型，这些改进方法都有 

效减少了图像信息损失 。此外，也有研究者使用距离测度学 

习方法(distance metric learning，DML)l1 来构建 BoVW 模 

型，使其提高了视觉特征的表示能力。Boiman等l_J5]提出了 

一 种最近邻分类方法，这种方法不使用 BoVW 特征 ，而是直 

接使用图像的原始局部特征，这样就不存在生成码本时的信 

息损失，最终的图像分类性能要优于基于学习的分类模型。 

传统的最近邻距离度量方法 ，如欧氏距离 、Jensen-Shan— 

non divergence(JSD)、Z 距离、直方图交叉距离、Kullback- 

Leibler距离、Earth Movers距离[ ，以及几何模糊距离[”] 

等，在大规模图像集下，并不能很好地度量图像间语义的相似 

度。近年来，国内外的研究人员提出了很多改进的最近邻方 

法。杨立等_23_利用同一特征属性内取值的语义差异，提出了 

一 种基于领域本体语义距离的最近邻分类方法；刘松华等_24] 

利用信息能度量方法，提出了一种核最近邻方法；郭玉堂l_2 、 

郑君君等_2 ]把最近邻模型转化为属性 k近邻图模型来解决 

图像标注与检索问题。 

国外的很多研究者把距离测度学习(DML)引入到了最 

近邻分类模型中，如 Blitzer等I2 ]把学习得到的新的距离测度 

运用到传统最近邻模型；Wang Z等l_2 ]提出了一种基于“图 

像一类别”的最近邻方法；Wang F等 9]把基于 WordNet的标 

注词之间 的语义关系引入到最近邻模型；Verma和 Jawa— 

harE。。_提出了一种两阶段最近邻模型。将这些方法运用到图 

像分类、标注等领域都取得了较好的效果。 

本文提出的最近邻分类方法与文献[-15]不同，仍然可以 

使用 BoVW 特征模型，同时引入了图像的类别语义信息，通 

过 DML训练生成新 的距离测度 ，从而构造出一种新的语义 

距离，可以有效减轻大规模图像库中经常出现的类 内图像变 

动及类间图像相似所造成的干扰。所提出的方法与上文提到 

的基于DML的最近邻方法[27-30]的不同之处在于，所使用的 

距离测度学习优化方法不同，同时，采用了一种半 自动化的训 

练数据生成方法，可以有效减少训练数据量，降低运算复杂 

度。此外，提出的最近邻分类器也与上面提到的最近邻方法 

不同，这种改进的最近邻模型首先对每类图像进行聚类形成 

多个子类中心(即聚类中心)，然后对图像到各个子类的距离 

求和，根据 求和值判 断与 图像 最接近 的类别。在 Image— 

CI EF2012̈2]图像标注数据库上的实验证实了该最近邻模型 

的有效性 。 

本文第 2节介绍基于语义类别信息的距离测度学习算 

法；第 3节介绍提出的最近邻分类模型；第 4节为实验结果及 

与其它方法的比较分析；最后为结论。 

2 语义距离测度学习算法 

在计算图像之间的距离时，为了减少类内图像的变动或 

者类间图像的相似性所引起的语义鸿沟，利用 DML方法，引 

入图像的类别信息来构建新的距离度量 函数。DML的 目标 

是利用给定的训练数据得到最优的距离测度矩阵[1 。首先 ， 
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从训练图像集中提取用于 DML学习的特征约束集合 ，即训 

练样本集合，每个特征约束包含两幅图像的类别是否一致的 

信息，这些特征约束可以形式化地表示为集合：{(fi ，fi2， 

Y )) ，其中， 和 ． 分别表示两幅图像的特征，N是训练 

数据的个数，如果这两幅图像属于同一图像类，则 一 1，否 

则 Y 一一1。对于给定的图像训练集 ，如何选择特征约束训 

练集合，会极大地影响最后生成的距离测度的优化效果，从而 

影响最近邻分类模型的性能。这里采用一种直观的选择规 

则 ：选择属于相同图像类别。但是视觉外观上差异较大的图 

像对 ，或者在外观上较相似但属于不同类别的图像对，来采集 

特征约束训练数据。 

在具体采集训练数据时，使用了一种半 自动生成方法。 

首先，提取出所有训练图像的某种视觉特征，并对每一类内图 

像特征运用 一均值聚类算法进行聚类，形成 k个聚类中心(可 

称为图像类内的子类)，可以用这些子类表示相同图像类内的 

差异，所以，可以把这些聚类中心看成是同一图像类中外观差 

异比较明显的不同“图像”，对这些“图像”两两配对形成特征 

约束训练样本：( z，Y 一1)。然后，对每一个“图像”，从 

任意其它的训练图像类中选择一个与其距离最近的图像配 

对，形成训练样本 ．、 z，Y 一一1)。这里，任意选择其它 

的图像类，可以人工干预，以选择一个最恰当的图像类来保证 

两个待配对的图像类别语义不同，同时这两类图像在外观上 

可能比较相似 ，如图像类“猫”和“狗”在语义上不同，但在外观 

上相对比图像类“飞机”更可能相似。这也是所谓“半自动”而 

不是“自动”方法的含义。 

给定训练数据后 ，利用 DMI 方法学习得到新的距离测 

度矩阵A来计算图像特征之间的语义距离： 

(fix，f,2)一~／( l一 2) A( 1一 2) (1) 

要找到最优的测度矩阵 A，也就是要使得属于同一图像 

类别的特征之间的距离最小 ，属于不同类别之间的距离最大。 

基于这一原则 ，把距离测度学习形式化为以下优化问题： 

minZy (1 1一 2 ll --b)+—A tr(A A) 

S．t．Y (1l 1一 2 II A--b)≤1 

A≥0，ll A Il一1／√ (2) 

其中，j1． 是关于测度矩阵A的马氏距离(即式(1))，最 

小化目标函数的第二项是规则项，作用是防止在最小化过程 

中出现过拟合现象 。第一个不等式约束条件的作用是使得在 

语义上相同的两幅图像特征之间距离更接近。第二个不等式 

约束条件的作用是防止测度矩阵A被优化为零矩阵。参数 

是常数，b是指定的阈值变量，用于判断两个图像特征是否相 

似。这是一个半定规划问题，可以采用随机梯度搜索算法来 

实现，算法过程描述如下： 

1．输人训练数据集((f|l'f_2'Y ))N=1； 

2．参数 ，学习因子 ； 

3．初始化 A—I，b一1，迭代参数 t一1； 

Repeat 

4． —k／t，t—t+1 

5．Ct一{(f 1，f 2，Y )I yl( f_1一f 2 ll —b)<1) 

· 

“ yi II fi]--flz +令 A 
7．计算函数 f关于 A的梯度： Af 



8．计算函数 f关于 b的梯度： bf 

9．更新A和b：，A—A一÷ Af，b—b一÷ bf 

10．约束 A为半正定矩阵 A≥O：A一∑max(O，}q)~i dpT 

11·满足A的限制条件ll A lI一1 ：A—：寿丌 
Until收敛 

输出：矩阵 A，阈值 b。 

算法中，第 10步中的 九和 分别表示矩阵A 的第 i个 

特征值与特征向量。该算法是一个迭代的过程，这种半定规 

划(semi-definite programming，SDP)问题在给定约束条件下， 

其收敛性很容易得到保证，详细证明可以参考文献[19，20]， 

而且一般情况下，至多迭代 5次左右就会达到收敛状态。一 

般的 DML算法的复杂度为 0( td )，其中 为训练图像 的 

个数，t为迭代次数，d为图像特征的维度。仔细分析所提出 

的算法过程 ，其时间复杂度为 0(Ntd )，N 是训练样本的个 

数，即通过上述半 自动方法生成的特征约束集合的大小，而普 

通 DML方法通常是对任意 2个训练图像两两配对形成特征 

约束训练集合(即训练集合大小的量级为 。)，可见 ～要远小 

于 ，降低了运算开销。该算法主要的运算开销在于训练数 

据集的大小，后面的实验给出了训练数据量的大小与图像标 

注的性能之间的关系。 

训练优化得到测度矩阵 A之后，将语义距离式(1)用于 

后续的最近邻分类模型中特征之间的距离计算。下面介绍最 

近邻分类模型。 

3 最近邻分类模型 

传统的最近邻分类算法非常简单。如 k近邻(忌一nearest 

neighbor，k-NN)算法是根据给定样本到 k个最近邻的训练样 

本类别，依据 k个样本所属的类别投票决定该样本的类别，即 

属于投票数最多的类别。从理论角度来看 ，当训练样本个数 

趋于无穷时，最近邻模型性能接近于贝叶斯最优模型。而且， 

如果待判别 图像与训练样本中的某个图像比较相似时，分类 

效果会很好。但是，实际情况是，训练样本个数不可能无穷 

大，此外，还存在很多类内图像 的变化和类间图像相似的情 

况，此时传统的最近邻方法就难以胜任了。这里提出的改进 

最近邻方法不但采用新的语义距离，而且在计算距离时不采 

用传统的图像到图像 的距离计算方法 ，而是通过图像聚类形 

成聚类中心，利用图像到聚类中心的距离进行最近邻建模。 

下面具体介绍提出的最近邻分类模型。 

首先提取训练图像的某种视觉特征，然后利用 k均值聚 

类( 一means)算法对每一类中的所有图像进行聚类，形成 k个 

聚类中心(可以称为子类)，每个子类由聚类中心的特征表示。 

不同于欧氏距离，运行聚类算法时的距离度量函数采用上面 

学习得到的语义距离(式(1))来计算，并且对所有的图像类， 

参数 k取相同的值。这样，每一个 图像类就得到 k个子类： 

^， ，⋯，̂ 。对于测试图像来说，就是寻找一个图像类 C， 
k 

使得到各个子类的距离和最小，即计算公式∑ ( ， )的 
z— l 

值使其达到最小，其中函数 (·)指的是语义距离 (式(1))， 

是测试图像 test的特征，C是图像语义类别的标号。 

这种通过图像类内聚类，计算图像到所有子类距离和的 

方式，有效地调和了类内不同图像外观差异过大所造成的图 

像语义的干扰；并且通过引入语义距离的方式 ，也减轻了类间 

图像相似的问题。 

改进的最近邻算法可以概括如下： 

1．利用k均值聚类算法(基于新的语义距离)构建每一个 

图像类 C的子类集合：( ， ，⋯， )； 

2．计算测试图像 test的视觉特征f ； 

3．分类结果 ： 
 ̂ k 

c—arg minc∑ ( ， ) (3) 

当把该最近邻分类模型应用到多标签图像标注任务时， 

只需要对每一图像类计算求和公式 ∑ ( ， )的值 ，然后 

根据该值的大小对所有待标注的图像语义类标签从低到高排 

序，值越小，说明图像 test与图像语义类标签 c越相似，被标 

注为类标签 C的可能性越大。 

4 实验与讨论 

实验数据来源于 ImageCI EF2012图像 自动 标注数据 

库 2]，该图像库共包含 94个语义概念类，这些概念涵盖的范 

围非常广泛，包括自然景物、天气、人物、动植物、数量、交通、 

人的感觉印象等，而且是一个多标注分类问题，即同一幅图像 

可以被标注为多个语义概念。图像集提供了 15000张图像作 

为训练集，另 10000张图像用于测试。标注目标是在 94个语 

义概念范围内，对测试集中的每一幅图像判断其包含哪些语 

义概念，对其进行标注，并按照测试图像与每个语义概念之间 

的相似度大小对这 94个语义概念从高到低进行排序。性能 

评价标准采用 MiAP(Mean interpolated Average Precision)， 

即首先单独计算每一个图像语义类的平均分类精度(Average 

Precision，AP)，然后对所有 94个图像语义类的 AP求和再取 

平均值。这是分类与标注、检索等研究领域中经常使用的评 

测指标。 

实验选择了 3种图像视觉特征进行测试：颜色直方 图 

(Color Histogram)、FCTH(Fuzzy Color and Texture Histo— 

gram)[ ]以及 SIFT(Scale-invariant Feature transform)局部 

特征。SINI"特征提取时，把图像分成 16×16的图像块 ，然后 

分别提取 SIFT特征，最终形成视觉词袋 (BoVW)直方图特 

征 ，码本大小即视觉词汇个数通过 k均值聚类得到 ，实验中码 

本大小取值为 500[32,33~。这 3种特征分别从不同的角度描述 

图像信息，彼此之问的相关度较低l_3 ，如果组合起来，表示图 

像信息的能力要更强一些。 

实验主要由 3部分构成，首先测试提出的最近邻方法及 

与传统最近邻模型的比较，然后与其它的模型进行比较测试 ， 

最后测试了 DML算法中训练样本个数对标注性能的影响。 

4．1 最近邻模型实验 

首先，使用传统的 k-NN分类器进行对 比实验。分别使 

用上述 3种图像特征单独进行实验，对于颜色直方图特征和 

基于 SIFT 的 BoVW 特征，使用 JSD(Jensen-Shannon diver— 

gence)[。 距离度量函数，根据实验[35]证明，对于直方图特征来 

说，使用 JSD距离要 优于欧 氏距离。FCTH特征使用Tani— 

moto系数[31 来计算距离。实验测试了 k-NN参数 k取不同 

值时，使用各个特征的图像标注结果，实验结果如图 1所示。 

参数k的取值从 1到 1000，从图1中可以看出，当参数 k取值 
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为大约 5O左右时，3种特征 的性能都获得了接近最好的结 

果。其中，SIFT 特征 的结果 最好 ，MiAP值 达到 了0．27， 

FCTH次之，MiAP值为 0．18，Color Histogram效果最差， 

MiAP值为 0．12。 

图1 传统 k-NN分类模型参数 k的取值对性能的影响 

然后 ，对提出的改进最近邻分类模型进行实验。仍然使 

用上述 3种视觉特征进行测试。实验主要测试了引入语义距 

离后 ，这种改进的分类模型的性能。此外 ，作为对 比，还测试 

了不使用语义距离，仍然使用传统的距离度量方法时，对所改 

进的最近邻分类器的性能影响。实验结果如图 2所示。 

图2 改进的最近邻方法实验结果 

图2中，横坐标 k表示每个图像类的子类的个数(即k均 

值聚类算法的参数k)，实验中，对所有图像类的子类个数取 

相同值。实验分别对每一种视觉特征进行了测试 ，如图 2所 

示，SIFr Local Feature、Color Histogram和 FCTH分别表示 

使用相应的特征，在引入语义距离的情况下对改进的最近邻 

模型(式(3))进行实验 的结果。作为对比，SIFT -JSD和 Co- 

lor-JsD指的是不使用语义距离 ，而是使用 JSD距离进行测试 

的结果，同理，FCTH—Tanimoto是使用 Tanimoto系数距离公 

式进行测试，即修改式(3)中的距离度量函数 (·)。 

比较图 1和图2的 MiAP指标可以看出，在引入新的语 

义距离后，这种改进的最近邻方法效果明显优于传统的距离 

度量方法，除了 FCTH特征性能变化不大外 ，其他 2种特征 

性能的变化非常明显 ，如图 2中基于SIFT的特征在参数 k取 

值为 5时，MiAP值达到了 0．3143，这也是采用单一特征实验 

所取得的最好结果。而图 1中 SIFT特征取得的最好结果是 

MiAP值为 0．27。采用 FCTH特征的结果稍差一些，Color 

直方图特征效果是最差的，但是在引入了语义距离后，性能有 

了很大的提高，接近于 FCTH特征 的结果，MiAP值达到了 

0．2057。总之，可以看到不论采用哪种视觉特征，基于改进的 

最近邻方法都要优于传统的 k-NN分类模型。 

再观察图 2，可以看出，同样使用改进的最近邻模型，当 

引入语义距离后，其效果要好于不使用语义距离的情况。如 

使用 JSD距离度量的 SIFT 特征(SIFT-JSD)，在参数 k为 5 

时，其 MiAP值是 0．2806，相比于使用语义距离的 SIFT特征 

(MiAP值为 0．3143)低了大约 3个百分点，说明引入语义距 
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离后的确提高了标注性能。同时，与图 1的结果相比，在不使 

用语义距离的情况下，这种改进的最近邻模型也要优于传统 

k-NN模型，说明这种改进模型的方法是有效的。 

另外，从图 2的曲线走势来看，当引入语义距离后 ，随着 

k值的增加 ，图像标注性能也在逐渐提升 ，但是变化非常缓慢 

(曲线走势比较平缓)，这意味着参数 k(即类内子类 的个数) 

对标注性能的影响不是很大，也就是说取较小的值就可以达 

到比较理想的结果，事实上，对 SIFT 特征来说，当 k取 1时， 

分类结果已经比较理想了；而且从计算复杂度来看，与图 1中 

的参数 k相比，图 2中的k值很小，这明显减少了计算开销。 

4．2 与其他模型的对比实验 

实验使用其他一些分类模型进行了对比测试，如贝叶斯 

模型(NaYve Bayesian，NB)、一种加权 的 k-NN方法_3。](dis— 

tance-weighted k-NN，dw-kNN)、SVM，及 Boiman等Ⅲ】 提出 

的NBNN模型。这里 SVM 使用的核函数是直方图交叉核 

(Histogram Intersection Kernel，HIK)[17J。其中 k—NN、NB、 

dw-kNN以及 SVM 使用相 同的 3种特征：SIFT、FCTH及 

Color直方图特征，然后采用最大投票法__3。]组成多特征分类 

模型。NBNN模型使用单一的 SIFT局部特征来实验。另 

外 ，研究表明[1 ，结合多特征组合的分类器性能要优于单一 

特征的分类效果，因此，对上述 3种特征对应的改进最近邻模 

型进行线性组合，对所形成的多特征分类模型进行 了实验。 

实验结果如图 3所示。 

图 3 不同分类模型的结果比较 

图 3显示了不同模型的标注结果，1-Ours指的是利用提 

出的改进最近邻模型，采用 SIFT 单一特征的实验结果；3一 

Ours是采用 3种特征的最近邻模型进行线性组合的实验结 

果。可以看出，相比于单一特征模型，多特征组合模型确实改 

进了图像标注性能，MiAP值从 0．3143提高到了 0．3201，并 

且与其他模 型相 比，效果也是最好 的。观察 其他的方法 ， 

SVM取得了相对最好的结果，MiAP值为 0．3015，dw-kNN 

次之，k-NN效果最差，NBNN 的结果非常接近于 SVM，Mi— 

AP值为 0．3004。每一种分类模型的详细实验结果如表 1所 

列 。 

表 1 不同分类模型的分类结果 

表 1中最后一行是 目前 ImageCLEF2012图像 自动标注 



数据库上所公布的最好结果(仅使用图像视觉特征的情况 

下)l_2]，MiAP值达到了 0．3481。这一结果 比 3-Ours方法高 

大约 2个百分点。因此本文所提出的方法有一定的竞争力。 

4．3 语义距离学习实验 

在距离测度学习(DML)算法中，提取的训练数据大小对 

最终标注的结果影响很大。实验验证了训练数据量大小与标 

注性能的关系。实验时，首先对 94类图像的每一类进行聚 

类，使得每一类图像形成 N个子类(聚类中心)，把它们看成 

是同一图像类 内的 ～ 幅“图像”，然后对这 N幅“图像”两两 

配对提取特征约束训练数据：{ ， z， 一1}，共有 N×(』＼， 
一 1)／2个。然后，对每一幅“图像”，从其它 93种图像类 中随 

机选择 5种不同的图像类，再分别从这 5种图像类的每一类 

图像中选择与该“图像”距离最近的图像配对 ，提取特征约束 

训练数据：{ ， z， 一一1}，共有 5×N个。这样，对于 94 

类图像 ，总共提取的特征约束个数为 94×(N×(N一1)／2+ 

5XN)。实验以 N为参数，即每类 图像选择的聚类中心个数， 

从 2到 1O进行测试，对应的总的训练数据大小为从 1034到 

8930。以 SIFT局部特征为例，实验结果如图4所示。 

i 

0 

图 4 特征约束对的个数对性能的影响 

从图中可以看到，随着训练数据量的增加，标注性能也逐 

渐提高。但是，当 N值超过 8时，提高的幅度趋于平缓 ，因此 

考虑到计算开销与性能之间的平衡，把子类 的个数固定为 N 

一10，即总的训练数据大小为 8930，来对 DML算法进行训 

练。其他 2种视觉特征 FCTH和 Color直方图也采用了相同 

的训练数据量进行训练。训练得到的新的距离测度函数用于 

上述改进的最近邻分类模型实验。 

结束语 本文提出了一种基于语义距离的改进最近邻分 

类方法，通过距离测度学习算法训练得到新的语义距离。通 

过在 ImageCLEF2012图像 自动标注数据库上的实验及与其 

它方法的比较得知，这种方法实验结果较好 ，比较适合于大规 

模图像的标注任务。值得一提的是，尽管该方法实验取得了 

较满意的结果，但是在 DML训练过程中，训练数据的提取还 

需要部分人工操作，而且依赖于经验。如果能够开发出完全 

自动的训练样本抽取方法 ，并增加训练数据 ，应该可以进一步 

提高图像标注的性能。 
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观可行，且具有有效的聚类分类性能，通过仿真实验验证了理 

论的正确性和算法的有效性。 
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