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基于互 K近邻图的自动图像标注与快速求解算法 

郭玉堂 
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摘 要 图像语义具有模糊性、复杂性、抽象性等特点，在提取图像语义时仅用低层特征进行描述是不够的，需要结合 

图像相关内容，以便提高图像标注的精确度。为此，提出了基于互 K近邻图的图像标注方法，该方法用一个互 K近邻 

图融合了图像的低层特征之间、标注词之间以及图像与标注词间的相互关系。利用互 K近邻图实现了根据两个节点 

间的相互关系来提取语义信息，弥补了基于K近邻图的方法中单方向挖掘节点信息的不足，有效地提高了图像标注 

的性能。在对互 K近邻图结构分析的基础上，结合重启随机游走，提 出了一种快速求解算法，该算法在不明显降低图 

像标注精度下，实现 了快速求解。在 Core1图像数据集上进行 了实验 ，结果验证了所提方法的有效性。 
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Automatic Image Annotation Method and Fast Solution Based on the M utual K Nearest Neighbor Graph 
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Abstract Image semantics has the characters of vague，complex，and abstractive，therefore only low-level features are 

not enough for describing image semantics，and require a combination of image-related content in order to improve the 

accuracy of the image annotation．In this paper，an image annotation method based on mutual K nearest neighbor graph 

(MKNNG)was proposed，which builds the relationship between the low-level features，annotation words and images by 

a mutual K nearest neighbor graph．Mutual K nearest neighbor graph is to extract semantic information from paired- 

nodes，which overcomes the limitation of unilateral mining of the traditional K nearest neighbor graph，and effectively 

improves the image annotation performance．Based on the analysis on the structure of mutual K nearest neighbor graph， 

Combined with Random W alk with Restart(RWR)，a fast algorithm was proposed without apparent reducing the preci— 

sion of the image annotation．Experimental results on the Cord image datasets show the effectiveness of the proposed 

approach in terms of quality of the image annotation． 
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自动图像标注是基于内容图像检索中重要且具有挑战性 

的工作 ，它可以在一定程度上解决基于内容图像检索中存在 

的语义鸿沟问题。如果能实现 自动图像标注，那么现有的图 

像检索问题就可以转化成技术已相当成熟的文本检索问题。 

自动图像标注已经引起了人们的关注，国内外已经有许多学 

者提出了各种不 同的方 法，并 取得 了相 当多的成果。如 

Duygulu等人提出的翻译模型[1]，其利用传统语言统计翻译 

模型将语义概念翻译为由图像区域聚类产生的 blobs。Jcon 

等人介绍了一种交叉媒体相关模型 2̈j，其将 图像标注问题看 

作跨语言检索问题，Carneiro和 Vasconcelesy等采用基于最 

小错误率的优化准则和统计分类的思想 ，提出了一种监督多 

标注方法(Supervised multiclass Labeling，SML)Ea,4]。国内学 

者在 自动图像标注方面也进行了相关的研究。文献Es]采用 

基于支持向量机(SVM)的多分类器为空间映射方法，将图像 

的低层特征映射为具有一定高层语义的模型特征 ，从而实现 

基于概念索弓i的图像标注方法。 

把图理论应用到 自动图像标注与检索中是当今研究的热 

点。在文献E6]中，Pan等人提出了一种基于 Gcap自动图像 

标注的方法，该方法对训练集中的各图像运用图像分割算法 

分割成一系列区域，用一个关联图表示图像与区域、图像与已 

标注词、区域与区域的关系。待标注的图像同样也分割成若 

干区域，并附加到训练图中，然后以待标注的图像节点为起 

点，运行随机游走算法估算待标注的图像的标注词的稳态概 

率。 

Gcap为自动图像标注提 出了一个基于图的学习方法。 

但是它有一定局限性。在Gcap中，仅表达了图像区域的视觉 

特征相似性。 

图像语义具有模糊性、复杂性、抽象性等特点，仅用低层 

特征进行描述是不够的，在提取图像语义时需要结合图像相 

关内容来提高图像标注的精确度。为此，本文提出了基于互 

到稿日期：2010—03—19 返修日期：2010—08 08 本文受安徽省 自然科学基金项目(11040606M134)，安徽省高校 自然科学基金重点项 目(KJ2O 

09A150)资助。 

郭玉堂(1962一)，男，博士，教授，主要研究方向为模式i．u,N与图像处理，E-mail：aieyt@ah．edu．cn。 

·  277 · 



K近邻图的图像标注方法，该方法用一个互 K近邻图融合了 

图像的低层特征之间、标注词之间以及图像与标注词问的相 

互关系。利用互 K近邻图实现了根据两个节点闻的相互关 

系来提取语义信息，弥补了基于 K近邻图的方法巾单方向挖 

掘节点信息的不足。并引入逆向文档频率(IDF)0 修正图像 

节点与其标注词节点之问边的权值，克服了传统方法中因高 

频词引起的偏差，有效地提高了图像标注的性能。在对互 K 

近邻图结构分析的基础上，提出了一种快速求解算法，该算法 

在不明显降低图像标注精度下，实现了快速求解。 

1 基于互 K近邻图的图像标注 

1．1 互K近邻图的构建 

基于区域的自动图像标注，首先将训练集图像和测试图 

像(待标的图像)分割成若干区域，每个区域提取其形状、空间 

位置、颜色和纹理等视觉特征，构成区域的特征矢量 。设 

L表示待标注的图像 ，T一{i ，iz，⋯，i }表示训练图像 ，每一 

个训练图像 ∈丁被分割为若干个区域，每个区域用其视觉特 

征矢量 表示。标注词列表记作 一{叫 ， ，⋯，啪}。其 

中 ( 一1，2，⋯，z)是标注词汇表中第 i个标注词。我们用 
一 个图G一(V，E)表示图像、区域和标注词三者问的邻接关 

系。每个图像与它的区域用一加权边相连，其权值取 1。每 

个图像与它的标注词用--An权边相连，边的权值记为 sim(i， 

Wi)，每个区域根据相似测度与它的 K个互近邻的区域用边 

相连，其权值记为sire( ， )。同理，每标注词根据相似测度 

与它有 K个互近邻的标注词用边相连，其权值记为 slm(w,， 

让，，)，如图 1所示 。 

图 1 MKNNG不 意图 

1．2 相似测度的计算 

1．2．1 区域相似测度计算 

在标注图像前，先采用图像分割方法对已标注图像和待 

标注图像进行分割，抽取分割后的每个区域的低层特征，包括 

形状、空间位置、颜色和纹理等，形成 24维特征矢量，用 厂表 

不 。 

区域间的边权值 sim(fi， )通过式(1)计算： 

sire(々 ，{i、= 

』exp(一l I 一 j f／ ， 如果． ， 是K一互邻居(1) 
【0， 否则 

1．2．2 标 注词相似测度 

标注词之问的语义相似度量采用了基于数据集的概率统 

计的Co-occurrence方法[8。 

基于数据集的概率统计的共现相似测度用 sim(wi，训，) 

表示，则： 

sira(w,， )一 (2) 

式中，N( ， )表示标注词 仉 和标注词 共同出现的次 
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数，N( )和 N( )分别表示标注词 和标注词伽 在训练 

集 中出现 的次数。 

根据标注诃相似测度 sim(Wi， )，两标注词节点间有边 

连接，当且仅当这两节点是 K互邻居。 

1．2．3 图像与标注词间关联度计算 

在训练集 词汇表中，各词的出现频率相差很大。如在 

Corel图像库中，词 Water，Sky，tree出现的次数远大于Race， 

Canoe。这些高频词在相似矩阵中占有主导地位，不管待标注 

图像如何，这些高频词出现在最后结果中的概率都是比较大 

的，影响了最后的标注结果。 

为了克服训练集中高频同对最终标注结果的偏导影响， 

我们采用了逆向文档频率(IDF)修正图像节点与其标注词节 

点之间边的权值，以改善因高频词引起的偏差。 

在图像标注中，一幅图像相当于文档，图像的标注词相当 

于文档中的关键词。设 _，’( )表示标注词 Wi在训练集中出 

现的次数，我们用式(3)计算图像结点与连接它的标注词边的 

权值： 

sire(i， ，)--((1--A)十 *log((1+ j硼I)／df(wj)))* 

(i， ) (3) 

式中，l让，l是标注词汇表的大小。当 是图像 i的标注词 

时，函数 8(i， )值取 1，否则其值取 0。A是平滑系数，用来 

调节训练集中高频词与低频词的权重。 

1．3 算法描述 

算法 1 生成互K近邻图 

输入：已标注的图像集合 T--{i ，iz，⋯，i }和待标注的图像 L。 

输出：互 K近邻图邻接矩阵 A。 

Step 1 将 L分割成区域。 

Step 2 为 T中的每个图像i、区域 、标注词 Wi创建顶点，为 L创 

建图像顶点和区域顶点。 

Step 3 对区域顶点 ，与之 K一互邻居区域顶点 添加一条边，并用 

式(1)计算权值 sim( ，． )。 

Step 4 对每个图像顶点 i，与之标注词顶点 Wi添加一条边。根据式 

(3)计算边权值。 

Step 5 对标注词顶点 " ，搜寻与之K一互邻区域顶点 并添加一条 

边，用式(2)计算权值 sim(zc-i， ，)。 

2 图像标注过程 

待标注的图像首先分割成若干个区域，然后每个区域与 

训练集中互 K近邻的区域分别用一条边相连。以待标注的 

图像节点为起点，运行随机游走算法 ]确定与待标注的图像 

最相关的若干词作为待标注的图像的标注。RWR可以被认 

为是基于起始节点的马尔可夫链的转换过程。它可用迭代式 

(4)表示： 

R 一cA 十 (1一c)y (4) 

式中，R是代表节点的马尔可夫链转换状态的N 维矢萤，N 

是图的节点数。A足图的近邻矩阵。(1一f)表示游走过程中 

从各节点返回起点的概率。y是N 维矢量，除了对应起始点 

的分量为 1外，其它分量均为 o。为了确保方程(4)能收敛， 

要求 A进行列规一化 ，R的所有分量之和为 1。当方程(4)收 

敛时，将对应于词节点的R分量按降序排列，选取前 (如 一 

5)个分量对应的词作为待标注图像的标注。 

3 快速求解算法 

在实现标注过程中，通常是通过迭代方程(4)直到其收 



敛。在实际情况中迭代时间较长，尤其是对图像标注系统而 

言，训练数据集 比较大，RWR运行 时问会更长，这是因为 

RWR迭代时间的复杂度正比于迭代次数和图的规模。如何 

快速求解 RWR已成为一个有挑战性的工作。我们在对互 K 

近邻图进行结构分析的基础上，提出～种快速求解的算法，该 

算法在不明显降图像低标注精度情况下，可避免迭代运算 ，实 

现快速求解。 

方程 (4)可改写为 ： 

一 (1一c)(I--cA)～ y (5) 

令 Q—j一 ，则式(5)可写为： 

一 (1--c)Q Y (6) 

式(6)是 RWR算法的封闭解析式，但是直接用它求解在 

实际应用中还是不太现实的，因为计算并存贮 Q 的空间复 

杂度和时间复杂度分别是 O(n )和 O(n。)，对于像图像标注 

系统这样大的数据集中，直接计算 Q 是不太现实的。 

在实验中我们发现互 K近邻图具有两个显著的特点：一 

是矩阵 Q中，行与列存在线性相关，二是图 G中存在着疏密 

不同的区域，整个图的结构呈块状分布。针对互 K近邻图的 

这些特点，权衡标注的精度与速度的关系，我们提出了一种快 

速、近似的求解 RWR算法。 

首先，根据第一个特性 ，我们可以通过降维，用一低秩矩 

阵来低阶近似Q～，再根据第二个特性，我们可以把图G分解 

为k个子图，各子图内的邻接矩阵用 A“( 一1，2，⋯， )表示， 

子图之间的邻接矩阵用 Az表示。这样 ，把原来求高阶矩阵 

的逆转化为求若干个低阶矩阵的逆。算法描述如下。 

设有互 K近邻图G一< ，E)，其中V是 个节点集，其邻 

接矩阵为 A。对矩阵 A进行规一化： 

(7) 

式中， 一备A*，D 一0，i=／~j。利用K way规一化割算 
法 将图G剖分成 k个子图，并分解 L为两个矩阵之和 ： 

L—Ll+ L2 (8) 

式中，Lz是各子图间的邻接矩阵，L 可表示为： 

L 

L1．】 

0 

●  

： 

0 

0 

L1．2 

0 

0 

0 

0 

： 
● 

L1． 

I-Q~． 

Qr 一(卜一 L ) 删．J? 
L 0 

0 

0 

●  

： 

Q1．{ 

(13) 

式中，Q1． 一(J一 一 ) 。 

根据式(12)和式(13)可知求解高阶矩阵 Q的逆 Q ．现 

可转化为求解 规模较小 的 Q (i一1，2，⋯，k)和 (S 一 

fV U)～。如果预先计算并存贮 Q【I ( 一1，2，⋯，志)和 

(s 一f U)一，我们就可以快速计算出 O- ，进而可实现 

快速计算 R。算法总结如下。 

算法 2 基于互 K近邻图的图像标注快速求解 

输入：互 K近邻图加权矩阵A，和初始矢量 y 

输出：矢量 R 

／／离线预计算 

Step 1 计算 L=D一专AD 专。 

Step 2 利用 K—way规一化割算法将图G剖分成k个子图。 

Step 3 分解 L为两子矩阵之和：L—L1+L2。 

Setp 4 根据式(9)计算Ll。 

Step 5 for 一 1 tO k 

Qi．}—-(，一fL1， )I 

Endfor 

Step 6 对L2进行特征值分解；Le=USV。 

Step 7 根据式(13)，计算并存贮(s 一fⅧ __ LD 。 

／／在线计算 

Step 8 根据式(12)，计算并输出R。 

4 算法的复杂度分析 

算法由离线预处理和在线计算 R两部分组成。下面我 

们分别讨论两部分的时间与空间的复杂度。 

(1)在线计算 R时间复杂度：根据式(12)可知，计算 R可 

分解为 6次矩阵乘积： 

Ro+一Q y 

R+一VRn 

R+一(S一 一cVlQ U)一 R 

R+一UR 

R—+ R 

(9) R一 (1一 f)(No+f 

由于在离线预处理阶段 已计算并存贮了 02 ，(S 

L ( 一1，2，⋯， )表示各子图内邻接矩阵。对 Lz进行 

特征值分解 Lz--USV，则： 

L— L +USV (10) 

所 以 

(，l—cL)一 一 (J— fj 】一cUS (11) 

由Sherman-Morrison引理：“]，结合式(10)可得 ： 

(I--cL) 一 (J— cL1～cUS ) 

一Qr +cQ 。U(S 一cVQ U) VQ 

一  

由式(6)得 

一 (】一f)Q_1y 

一 (1一f)(Q +fQ___U(S —fV 一 U) VQ1 )y 

(12) 

又因L 是对角矩阵，对应地 Qr 改写为： 

cV LD 和V，因此在在线计算 R时能达到实时输出的要 

求 。 

(2)离线预处理复杂度：离线预处理主要包含几个步骤 ： 

a)图 G的剖分； 

b)计算 个 Q 一(I--cL )，i一1，2，⋯，是的逆矩阵 

Q1_ ； 

c)计算 L 的特征值分解 ； 

d)计算(s一 ——f U) 。 

计算(S 一cV_Q ∽ 的时间复杂度与计算 ( 是同一 

数量级，因此整个离线预处理时间复杂度决定于计算 启+1个 

小规模的矩阵逆运算、L 的特征值分解所需的时间和图 G的 

剖分。 

在空间复杂度上，离线预处理阶段只需存贮 七+1个小规 

模的矩阵、一个 U矩阵和一个 V矩阵。另外，在实验中我们 

发现矩阵 Q．̈ ，【，和 中有许多元素几乎接近于零，把这些元 
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素设置为零，并不影响输出精度。如果我们采用稀疏矩阵来 

表示矩阵 Q ，【，和V，会有效地减少其存贮空间。 

另一方面，由于规一化加权矩阵L具有对称性，因而k个 

低阶矩阵 Q _ 也具有对称性，并且 U=Vr，利用对称性质，我 

们能减少近5O 的存贮空间。 

5 实验结果与分析 

实验数据集：为了验证算法的有效性，实验数据集选用了 

Corel图像集。我们选取其中的 500幅图像进行测试比较。 

其中450幅图像作为训练集，5O幅图像作为测试图像。每幅 

图像运用图像分割算法分割成 1一10个区域，共形成 4460个 

图像区域。用算法 1构造互 K近邻图 G，图 G有 4460个节 

点。 

参数的设定：为了方便描述，我们把第 2节的算法简称为 

MKNN算法 ，本节算法简称为 Fast—MKNN算法。在实验中 

两个算法 中的参数设置相同，即：l互近邻参数 K一27，参数 

C=0．35，参数 一O．4，A=0．3。 

实验 1 子图个数 k对该算法的影响 

下面，我们将通过实验来考察子图个数 k对算法的性能 

影响，实验中分别选取 k一1，50，100和 4460，考察预处理存 

贮空间、预处理时间、在线计算 R时问和输出的精度的影响。 

实验结果如表 1所列。 

表 1 子图个数k对性能的影响 

当K—l时，L 一L，L 一0，这种情况下相当于直接根据 

式(6)求解 R，所以预处理时间较长(840秒)。另一方面，由 

于没有近似处理，因此输出精度不受影响。当K一4460(相当 

于K一”)时，由于子图的增加，预处理时间相应延长，同时增 

加了近似处理，其输出精度有所降低。 

实验 2 相关算法的比较与分析 

在本组实验中，我们通过与第 2节中所讨论的迭代算法 

做比较，验证了Fast—MKNN方法的有效性，比较结果如表 2 

所列。由此可能得出：Fast—MKNN方法能显著提高运行速 

度。虽然其对图像标注的查准率和查全率有所降低，但影响 

不大。 
§ 

表 2 实验结果对比 

结束语 本文研究了基于互 K近邻图的自动图像标注， 

该算法用一个 MKNN图融合了低层特征问、标注词问以及 

图像与标注词间的关联关系，并结合随机游走(RWR)算法 ， 

实现了图像语义 自动标注。通过运用互 K邻接关系和逆向 
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文档频率 (IDF)技术，有效地提高了图像标注的性能。在 

Corel图像数据集上进行的仿真实验证明了所提算法的有效 

性，无论是查准率还是查全率都比 Pan等人提出的 GCap方 

法有明显的提高。同时，在对互 K近邻图的结构分析的基础 

上，提出了一种随机游走(RwR)快速求解的算法。该算法在 

不明显降图像低标注精度情况下，可避免迭代运算，实现快速 

求解。实验结果表明本文所提新方法取得 了令人满意的效 

果 。 
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