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一 种基于本体与描述文本的网络图像语义标注方法 

陈叶旺 钟必能 王 靖 李海波 

(华侨大学计算机科学学院 厦门361021) 

摘 要 网络图像语义 自动标注是实现对互联网中海量图像管理和检索的有效途径，而 自动有效地挖掘图像语义是 

实现自动语义标注的关键。网络图像的语义蕴含于图像自身，但更多的在于对图像语义起不同作用的各种描述文本， 

而且随着图像和描述知识的变化，描述文本所描述的图像语义也随之变化。提 出了一种基 于领域本体和不同描述文 

本语义权重的 自适应学习的语义自动标注方法，该方法从图像的文本特征出发考查它们对图像语义的影响，先通过本 

体进行有效的语义快速发现与语义扩展，再利用一种加权回归模型对图像语义在其不同类型描述文本上的分布进行 

自适应的建模，进而实现对网络图像的语义标注。在真实的 web数据环境中进行的实验 中，该方法的有效性得到了 

验证 。 
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Semantic Annotation Method for W eb Image Based on Domain Ontology and Image Description Texts 
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Abstract Semantic auto annotation on Web ima ge is an important method for huge amounts of images management and 

retrieval on Web，and the semantic mining from the ima ges automatically and effectively is the key．The semantic lies not 

only in the ima ge itself，but also and more importantly in its description texts．Further，the image semantic varies with 

the change of images or description knowledge．To address this issue，in this paper，based on domain ontology and dif— 

ferent image descriptions，we propose an adaptive semantic annotation method for Web images．This method checks the 

im pacts on image sema ntic from the description texts feature．It detects the semantic and extends keyword by domain 

ontology，and then based on a regression model to adaptively model the Web images’semantic distribution on its differ— 

ent description texts．A group of experiments are carried out on a real-world Web image data set and the experimental 

results show that our proposed method outperforms others is with excellent adaptivity． 

Keywords Image annotation，Ontology，Semantic extension，Regression mode1 

1 引言 

互联网上存在海量的数据，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，并且受到了 

广泛关注。现有的图像检索方式主要分为两种：基于内容的 

图像检索(CB )和基于文本的图像检索(TB )。CBIR先 

按图像的视觉特征(如颜色、纹理和形状等)建立索引，然后根 

据图像与用户提交 的查询样 图的视觉相似性度量来实现检 

索。但因为存在语义鸿沟，使得 CBIR不能达到人们的要求。 

TBIR则是要求用户提交 自然查询语言，这也要求对被检索 

的图像先建立好相应的文本索引，才能把用户的文本检索转 

化成为对索引的匹配查询。对于普通的用户来说 ，TBIR方 

式比CBIR更便捷，也是以 Google，Yahoo为代表的主流搜索 

引擎采用的图像检索的主要方式。对图像建立相关索引，即 

实现图像的语义标注，是实验图像检索的关键，具有相当的挑 

战性。早期标注工作主要由专业人员手工完成，费时费力又 

具有相当的主观性 ，只能在数据量ql~d,的范围内起作用。面 

对海量的数据图像，人们开始应用机器学习、统计摸型等多种 

方法来对图像做 自动标注[8,25]。 

本文认为图像的描述文本对图像语义表达有重要 的作 

用。这些描述文本按其位置的不同，可以分为不同的类型。 

如图 1所示，这些类型主要是图像文件名、替代文本、周边文 

本、标题文本、所属页面的标题。这些不同类型的文本对于网 

络图像的语义内容的重要性都不尽相同，而且随着图像和语 

义关键词变化，其语义内容也随之变化。现有的多数方法都 

把web图像的所有关联文本作为一个整体，忽略了不同类型 

描述文本对图像语义起到的作用不同，少数方法对不同类型 

的关联文本赋予固定的权重，忽略了随着图像和描述知识的 

变化，描述文本所描述的图像语义也随之变化这一事实，这会 

对图像标注结果造成不良影响。 

本文受国家自然科学基金(10901062)，福建农业科技重大项目(2010N5008)资助。 

陈叶旺 博士，讲师，主要研究方向为语义检索、数据挖掘；钟必能 博士，讲师，主要研究方向为计算机视觉、模式识别、机器学习；王 靖 副 

教授，主要研究方向为流形学习、人工智能；李海波 博士，副教授，主要研究方向企业信息化、软构件、工作流。 
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Web图像与其描述文本往往与图像语义表达有重要的 

联系，因此有些标注工作利用文本挖掘技术对图像的描述文 

本进行处理。另外 ，为了能使图像标注工作不致遗漏，往往需 

要对标注词进行语义扩展。现有的大多数已知标注工作通常 

是在标注词相互独立这个前提下完成的，这有许多不足。后 

来，人们利用标注词相互的语义共现性来对这种不足假设进 

行改进。现有的关键词的语义扩展的方法多是通过统计来估 

计语义共现性，或通过辞典得到一定的词汇间层次关系。但 

是这些方法得到的语义扩展信息只是从有限的字面上做扩 

展，难以挖掘一些深层次的语义。如‘厦门在上海的南部，广 

州在厦门的南部，北京在上海的北部 ’，从这段文本描述中很 

难有传统的方法来得到‘北京在厦门的北部’‘北京在广州的 

北部 ’等知识。 

热磐妻一螂若崮畴 澎雌 

游击鞴著蔫港撼黪 冕 糖̂奇酌替西l删 ．巍球瑷l1璃蜘 融立 

牡 鞲l；菏窜孛．梅毒褚聩 囊藩毕每 磕聪 击捷 龆 矗寮脚下段啦赢壤纯端雅信． 

图 l 网络图像及其各种描述文本 

随着语义网 1̈ 以及本体技术的提出和发展，语义网技术 

通过本体范地表达领域知识，使得计算机可识别和处理。这 

也为解决深层语义扩展的困局带来了曙光，因而基于本体的 

图像检索与语义标注工作随之 出现。现有针对 Web上的各 

种文档、图像、视频等提供的语义标注一般是人工方式对小规 

模文档资源进行标注L2 j，但是面对海量数据这种方式显得无 

能为力。因此，自动或半自动工具也相即出现l_6 ]，这些工具 

主要应用传统信息抽取技术的方法、基于本体的信息抽取方 

法、基于自然语言处理的方法等，取得了不错的效果。通过本 

体来进行图像语义检索和标注的工作也有一些l2 ，但 

还处在起步阶段 ，这些基于本体的图像标注与检索技术的研 

究还小完善 ，对于图像的标注工作也大多是人工手动进行的， 

或者简单地对图像进行索引l2 。 

冈而，针对上述的网络图像语义特点和现有方法存在的 

不足与问题 ，本文提出了一种基于领域本体和网络图像不同 

描述文本语义权重的自适应学习的语义自动标注方法。该方 

法从图像的视觉特征和文本特征两个方面出发考查它们对图 

像语义的影响，先通过本体对描述文本进行有效的语义快速 

发现与语义扩展，再利用一种加权回归模型对图像语义在其 

不同类型描述文本上的分布进行 自适应的建模，进而实现对 

网络图像的语义标注。这显著提高了网络图像语义自动标注 

的性能，是实现对互联网中海量图像进行有效管理和检索的 

重 要一步 。 

本文第 2节是国内外的相关工作；第 3节介绍介绍 Web 

图像语义标注知识；第 4节介绍描述文本位置权重 自适应估 

计方法；第 5节足实验与评测；最后总结全文。 
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2 国内外相关工作 

(1)图像标注方面 

目前已经有了许多关于图像语义标注的研究工作，并取 

得了不错的成效。现有的方法对图像的语义标注主要可以分 

为基于概率模型的方法和基于分类的方法两大类。 

基于概率模型的方法是从已标注的训练图像集中估计图 

像的视觉特征与语义标注词之间的联合概率分布。文献E8] 

将图像的标注问题看作是从图像视觉特征到关键字的映射 ， 

类似的工作有 jeon等人在文献 [9]中提 出的离散相关模型 

CMRM，该模型利用视觉特征与语义关键字之间的相关性 

(联合概率)对图像进行语义标注。CRIVI~ ]和 MBRM~”]应 

用的是基于核的非参数估计方法来估算图像特征生成概率， 

而对于标注词，则是通过多伯努力分布来进行估计，相 比 

CMRM 取得了一定程度的改进。 

基于分类的方法将每个语义关键词看作一个类标签，应 

用有指导的可辨别分类方法来对图像做语义标注。基于模型 

的方法和基于支持向量机(SVM)是主要的分类方法。基于 

模型的方法，如 Barnard等人l_1l 2l和 Shi等人【 分别提出的使 

用高斯混合模型对每个语义类的分布进行建模和使用层次多 

项式混合模型对每个语义概念进行建模。基于 SVM 的标注 

方法，把经过标注的图像看成类的正例，其余则是负例，以此 

来做二元分类。Jain[3]及 Yangl4 都是基于 SVM 的标注方 

法。Carneiro[ 则是对图像做多类标注。 

上述这些方法可归结为传统的方法，它们不适合对 Web 

图像做标注。因为 Web图像关联丰富的文本信息，且对 Web 

图像语义作标注的词汇可能需要很多，而大多数上述的方法 

能使用的语义标注词都相当有限。因此，这些传统的标注方 

法大多在面对海量数据的Web图像时，性能和效果比较差。 

Web图像的语义总是与其周边的文本信息有密切关系， 

因此可以用这些关联文本来作为发现图像语义的重要依据。 

Google和 Yahoo正是如此来进行图像搜索的。SandersonE ] 

将所有文本看作一个词集来进行语义标注；而 Shen ”】对关联 

文本做了结构分析，对不同的位置做不同分析。L 利用基 

于内容的图像检索方法得到一个和待标注图像视觉相似的初 

始集合，然后利用聚类技术，从这些图像集合中提取最有代表 

性的关键词作为待标注图像的语义标注词，这种方法受搜索 

阶段干扰较大且效果不大理想。 

国内也有不少 的相关工作，许l1胡提出了一种 自适应的 

Web图像语义自动标注方法．该方法首先利用 Web标签资源 

自动获取训练数据：然后通过带约束的分段惩罚加权回归模 

型将关联文本权重分布自适应学习和先验知识约束有机地结 

合在一起，来实现Web图像语义的自动标注。L 使用条件 

随机场进行图像标注的半指导学习，其 目的是用来解决训练 

数据不足。Wang等人_l ]提出了一个称之为 AnnoSeareh的 

图像标注系统，该系统利用搜索和数据挖掘技术 ，根据用户提 

供的语义关键词，获得和待标注图像语义相似的图像集 ，然后 

再做进一步处理。 

前述的方法主要存在以下不足：1)多数方法把 Web图像 

的所有关联文本作为一个整体 ，这忽略了不同类型描述文本 

的差别，对标注结果造成不良影响，因为它们对图像语义起到 

的作用不同；2)少数方法对不同类型的关联文本赋予固定的 



权重，这种也有缺陷，因为图像不同类型的描述文本表达的语 

义会随着图像和语义关键词的改变，其语义内容也会随之改 

变。 

(2)图像描述文本处理与关键词语义扩展方面 

Web图像与其描述文本往往对图像语义表达有重要 的 

关系，但由于 Web页面变化相当复杂，因此有些标注工作利 

用文本挖掘技术对图像的描述文本进行处理。文献[14，27] 

通过提取关键词 ，或者文献E17]提取专有名词短语，如时间、 

地点、人物等，来过滤掉语义不相关的内容。 

前述现有的关键词的语义扩展的方法多是通过统计来估 

计语义共现性，或通过辞典可以得到一定的词汇间层次关系。 

但是这些方法得到的语义扩展信息仍然比较狭隘，只能从有 

限的字面上做扩展，对于一些深层次的语义无法被挖掘。如 

‘厦门在上海的南部，广州在厦 门的南部，北京在上海的北 

部’，从这段文本描述中很难用传统的方法得到‘北京在厦门 

的北部 北京在广州的北部’等知识。利用本体的知识描 

述结构与推理可以解决这方面的困局，因而基于本体的图像 

检索与语义标注工作随之出现。 

在利用本体进图像检索方面，文献E2o]中作者提出基于 

本体的图像检索，其主要是借助本体改进关键字的方式进行 

图像标注；Hyvonen等_2 ]开发的 Promoottori工具可支持基 

于本体和元数据的图像浏览与检索，但是要人工方式进行图 

像标注，应用范围也比较小，主要用于博物馆的图像检索，另 

外，其语义查找的相似度匹配用的是精确匹配，导致查全率不 

高；MezarisE 3]提出一种应用本体对象对图像进行标注的高层 

语义标注与查询方法，该方法需要把图像先分割，然后提取每 

个区的图像特征，再把这些底层特征与本体对象进行映射，最 

后才能利用本体对象来进行所谓的语义查询；SOOW~ZE 等开 

发出历史本图像检索系统，该系统基于共享领域本体和专业 

词典，所用的语义内容比较简单，标注工作是手工完成的，其 

首先对图像作文字注释，再对注释作语义标注。这些方法总 

的来说仍只是初步应用了本体对知识的描述信息，远未发挥 

本体的深层知识挖掘与推理功能。 

3 Web图像语义标注 

3．1 Web图像语义标注概念 

简单来说，Web图像语义标注就是把在本体 中的知识点 

和web图像之间建立关联索引，表示这些图像是这个知识点 

的一个扩展描述。经过本体知识标注后的图像和知识构成一 

种关系，这种关系从另一个角度说明了图像与本体知识的相 

关程度。 

标注工作按自动化程度划分，目前可分两种，一是完全的 

人工手动标注，也可以由工具实现半／全 自动化标注。人工标 

注的可信度固然高，但是这种方法有很大的主观性，且在面对 

海量资源时，靠人工标注的方法几乎是不可能的。因而自动 

标注工具也必不可少，虽然其标注准确度不高，但更具有生命 

力。根据经验，现有的信息抽取(IE)技术能提高语义半自动 

化标注工具的准度和性能。本文也将只关注于这种 自动化的 

方法。虽然信息抽取(IE)方面有很多的研究和进展，但是总 

的来说其缺乏公共的形式化知识标准与整合格式。这使得其 

标注的结果被其它系统所重用的代价相当的大，这也间接地 

阻碍了自然语言处理技术的进步。利用本体可以为领域知识 

定义类型、描述关系，建立一个知识库及其知识管理基础设 

施，并可为传统信息抽取技术提供格式参考，同时也解决了无 

类型问题 ，这为上述困难提供了解决方案。 

3．2 标注框架 

记 L 为图像训练数集，这个集合中的一张图像 ．， 是由 

它的标注实体与图像的描述文本特征组成，记作 J 一{E， 

)，其中 E=(ei ”，e )含有 Z个本体实体 ，％表示第 个 

本体实体与第 i幅图像的相关度，取值在 0到 1之间； 一 

{ 一， )表示图像的不同位置的描述文本特征 ， 表示 

第 个描述文本向量， 是特征个数。 

未知图像 J，记 p(el丁)表示语义标注实体 e在描述文本 

T中的生成概率，则不 同类型的描述文本对图像语义描述起 

到的作用 ，可以用概率的形式来表示 ，即记 X一{p(el ，⋯， 

))；本文认为不同类型的描述文本对标注实体 e标注图像 

的过程中起的作用也不尽相同，这可以通过各类型描述文本 

权重来表示，记为 m一{ ，⋯，叫~}，N是该幅图像的文本类型 

总数。因而一个侯选语义标注实体 ei作为图像 I的语义标 

注实体的可能性P( J)定义为如下线性模型： 
N  

p(ei ID一善oJj(e,)X0 
式中， (岛)表示对应的描述文本权重，X 为文本类型对图像 

语义的作用。图像 I的最佳语义标注实体为： 

e =arg max~p(Fl ) (2) 

假设实体 e的各个三元组在描述文本 T 中是相互独立 

的，则 e从文本 中生成的概率P( l )可以估计如下： 

㈣：J音 ( ITs)，Typ )一瞅T(3) l
p(1nb z(P)， )， else 

式中，p(tpl】 )表示三元组 A在文本 中生成概率；label 

(e)表示实体 e的本体标签；Type( )表示 的描述文本类 

型，对于TEXT(周边文本)类型的描述本文，我们按实体 e的 

三元组形式检查它在文本中的生成概率，其余类型的描述文 

本(如标题、替代文本)则检查实体的标签词在文本中的生成 

概率。之所以这样处理是因为图像的周边文本是对图像详细 

的描述，而实体e的三元组集合也正是实体e的具体知识关 

系展开，其它类型的描述文本如标题是对图像的精练简要描 

述，实体 e的标签值也具有同样的功率。具体实现如下 ： 

假设图像的非周边描述文本中关键词的分布符合多项式 

分布，则可以利用极大似然估计方法来估计概率 p(1abel(e， 

)： 

A
( bel( )l )一pM(1nbel(g)l TJ—tf(1a

1个

bel
l

(e)) (4) 

l』i l 

式中， (1abel(e)l )是对 p(1abel(e)I )的极大似然估计 ， 

tf(1abel(e))是实体标签词在文本 中出现的词频，I l是 

文本中出现的关键词的总个数。 

对于图像周边描述文本中，实体 e的三元组在文本中的 

生成概率计算如下： 
 ̂

p(tpl丁)=pM(tp l T)一tf(1abel(tp．subject) label(tp． 

object) label(tp．predicate))／T 

(5) 

式中，tp．subject表示三元组的主语 ，tp．object表示三元组的 

宾语 ，tp．predicate表示三元组的谓语 ，tf(1abel(tp．subject) 

label(tp．object) label(tp．predicate))表示三元组的主语谓 
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语和宾语同时出现在文本 1、中的个数。 

3．3 基于本体的语义扩展 

按式(4)和式(5)来计算一个实体与图像描述文本的相关 

性可能会出现遗漏标注的情况 ，如实体的标签值并未在文本 

中出现，则计算的结果为0，这并不能说明二者完全没有关 

系。如关键词“树”和“鸟”都是某一张图像的语义标注词 ，且 
一 起出现的频率很高，当某文本 只含“鸟”时， 也应在一 

定程度上对“树”有语义蕴含。为尽量避免这种情况，本文可 

以通过本体推理功能进行扩展，如下： 

本体实体分为类、属性、实例 3种，其扩展方式有所不同， 

扩展规则如表 1所列。 

(1)类(概念)扩展 ：对一个概念实体 e，可以从知识库 中 

选取与之相关的概念作为 e的扩展。如上下位概念、等同概 

念(包括 owl：sameAs和 owl：equivalentTo)等。 

(2)属性扩展：与类的扩展类似，对一个属性实体e，可以 

从知识库中选取与之相关的属性作为 e的扩展。如上下位属 

性、等同属性(包括 owl：sameAs和 owl：equivalentTo)等。 

(3)实例扩展：除了可以通过等同关系、参照关系实现扩 

展外，还可以通过一些特殊属性关系推导出与其有等同关系 

的实体。在我们的农业领域本体中常用到这些特殊属性，主 

要有 FunctionalObjectProperty、SymmetricObjectProperty和 

Transtivity Property： 

· FunctionalObjectProperty(功 能性 属性)：对 于一 个 

owl：FunctionalObjectProperty P而言，如果 P(x，y)与 P(X， 

z)都成立 ，y—Z。那么根据这种逻辑关系，可以使用 owl： 

FunctionalObjecproperty关系推导出与实体 e等同的其它实 

体作为 e的扩展集 ； 

· SymmetricObjectProperty(对称性属性)：与 Function— 

alObjectProperty类似，可以使用 owl：SymmetricObjectProp 

erty关系推导出与实体 e等同的其它实体作为e的扩展集 ； 

Transtivity Property(传播性属性)：对于一个 owl：Tran— 

stivityProperty ObjectProperty P而言，如果 P(X，y)与 P(Y， 

Z)都成立，则 P(y，Z)成立。根据这种逻辑关系，可以使用 

owl：TranstivityProperty关系推导出与实体 e相关的其它实 

体作为 e的扩展集。 

表 1 扩展规则表 

算法 1列出扩展伪代码。以 e为原点，先找出与实体 e 

等同的实体 ，再根据实体 e的类别 ，以不同的策略实现扩展， 

并赋以不同的相关度值。假设取定一个阈值 H，则记 的扩 

展集合为： 

EXTEND(e)一{P l sim(e， )>H} 

考虑到扩展后的实体集合，对式(3)做修改，则有： 

p(el丁)一rm (sim(e ，P) p(e 1 T)) (6) 

sim(e ，P)为实体 e 与 e的相似度，其 中 e ∈EXTEND 
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( )。 

算法 1 语义扩展算法 

输入数据：本体知识库 0，本体实体 e 

输出数据：扩展实体集合 

0．初始化实体扩展集合 EXTList={} 

1．找出所有与 e存在 owl：S ameAs关系的实体，相似度设为 1，加入 

list中 

2．找出所有与e存在owl：equivalentTo关系的实体，相似度设为 1，加 

人 list中 

3．判断e的类别 

4．如果 e是实例 

①找出所有可以用 Functional Property判断与 e存在等同关系的 

实体，相似度设为 1，加人list中 

②找出所有可以用 Symmetric Property判断与 e存在等同关系的 

实体，相似度设为 1，加入list中 

③找出所有可以用 Transtivity Property判断与 e存在相关关系的 

实体 ，相关度设为 0．7n，n为传播距离，加入 list中 

5．如果 e是类或属性 

①找出所有 e的下位实体 ，相似度设为 0．8 ，n为距离，加入 list中 

②找出所有 e的上位实体，相似度设为 0．6“，n为距离，加入 list中 

③找出所有 e的兄弟实体，相似度设为 0．5“，n为距离，加入 list中 

6．返回EXTList 

3．4 描述文本位置权重的自适应估计 

如前所述，图像的不同类型描述文本的语义随标注实体 

与图像的变化而变化，也就意味着描述文本的权重 (e)应该 

是随之变化的。为估算 ( )，本文作了如下假设：(1)一张网 

络图像的文本特征之间相互独立；(2)Web图像若相似，则其 

描述文本也具有相似性。因而，图像的语义在描述文本上具 

有一定的统计规律性。所以，为找到这个规律，即估算描述文 

本的位置权重 ( )，本文的方法是先找出与某张图像 I相似 

的图像集合，即它的相似邻域 neighbor(j)，再在这个邻域中 

进行训练 ，对 co(e)进行加权回归估计。 

3．4．1 描述文本权重的加权回归估计 

给定一个语义标注实体 e，有可能会出现一种情况，即在 

图像 J的相似邻域 中，e没有出现在某些训练图像的标注实 

体集合中。为 厂提高对应于图像 I的不同位置描述文本和实 

体e之间的权重估计的准确性，记在相似邻域中受 e标注过 

的训练图像为neighbor(I， )，并以它作为真实的训练数据集 

进行加权回归分析，估计 oJ(e)。 

对于给定的一张在 neighbor(J， )出现的图像 J ，本文假 

设语义标注实体 e在图像的描述文本上具有一定的规律性 ， 

即标注实体 e与一组描述文本权重参数 (e)相对应。记标 

注实体 e在图像的描述文本 丁中出现的概率为 X一{P( I 

， ⋯ ， )}；记 yl—p(e )表示语义标注实体 e作为图像语 

义标注的概率 ，若 e是训练图像 ‘， 的语义标注实体，则 一 

1；另记图像 ‘， 和I二者之间的相似度为 一 (JlJi)，那么 e 

在 I， 中对应的 (e)与 e在 j中的 (e)相同的可能性为 ， 

因而，回归系数加权罚残差平方和： 

Q一 (v --fllO(P)一宝(x，(u，(P)) (7) Q一 ∑ 脾( (P)一∑( (u (P)) (7) 
— l J—  

K 

式中， (训)以 一∑Y ／K估计(K—l neighbor(I，P)1)，本文 

通过最小化Q来完成对权重分布参数的近似求解，分别对剩 

余的 (P)⋯ ( )求偏导，令它们等于 0，可得到一组正规方 

程组，并可将其化为矩阵形式： 



 

nX X =Xry (8) 

则回归模型的解为： 
一 ( X) (9) 

3．4．2 自动标注算法 

本节针对前述的所有过程给出最后的自动标注算法，具 

体如算法2所示。 

算法 2 自动标注算(Anno_PWAL) 

输入数据：训练图像集合 L，待标图像 I，领域知识本体 0 

输出数据：待标注图像 I的语义标注 anno 

算法过程： 

1．F0R i一1，⋯，lLl 

2． 选择 neighbor(I)中包含语义标注实体 e．的图像组成 neighbor 

(I，ei) 

3． 按式(3)计算描述文本生成标注实体 e 的概率； 

4． 按式(9)估计 e；对应的描述文本权重分布eu(e；)； 

5． 按式(1)计算 e．可用于标注图像 I的概率； 

6．ENDF0R 

7．选择前 k个实体作为图像 I的语义标注实体 

4 实验 

为验证与比较本文提出的标注算法的性能，我们把本文 

方法与两个基准(baseline)算法作比较：(1)ModelFMl~ ]，该 

方法基于文本特征进行分析后 ，再作加权来实现 自动标注，在 

我们的实验 中，二者的权重分别取 0．3和 0．7；(2)Mode一 

1NTCc 3 ol，该方法不区分 图像描述文本 的不 同位置上对图像 

的语义影响的差别。 

4．1 实验环境 

我们在Java环境下，使用 Eclipse作为开发平台。实验 

运行平台配置为 Intel Centrino Duo T2400 1．83GHz PC+2 

GB内存+WindowsXP SP2。 

4．2 实验数据 

4．2．1 实验数据 的获得 

为了考察我们方法的有效性和正确性，实验中建立两个 

不同规模的本体。第一个是农作物病虫害领域本体 CropDis— 

ease，第二个足球本体Soccer。统计信息如表 2所列。 

表 2 本体统计数据 

对应于两种不同的本体，相应采用的检索文档集有两个， 
一 个是新浪足球新闻网国际足球新闻；第二个是来 自中国农 

科院作物品种资源研究所依据《中国粮食作物、经济作物、药 

用植物病虫原色图鉴》、《中国农业百科全书》所制作的农作物 

病虫害知识”。我们使用～个“轻量级”的页面解析程序包 

HTMLParser：“]将 Web页面集合 P中的页面转换成 DOM 

Tree，然后通过对 D0M Tree的遍历获得初始的图像集 L及 

其对应的描述文本。最后，我们对图像集L进行过滤以去除 

集合中的噪音图像，如长宽都非常小的logo图像、长宽比失 

调的图像等，最终得到包含 3200幅图像的图像数据集 L。图 

像的描述文本特征共包含来 自于 HTML页面结构中 5个不 

同位置的文本，分别是图像文件名文本、图像的替代文本、标 

题文本、周边文本 、所属页面的标题文本，记为 丁1⋯ 。转化 

后的文档集的统计信息如表3所列。 

表 3 文档集的统计数据 

4．2．2 训练数据集的自动获取 

获取有效的训练数据是本文方法的一个前提，传统的方 

法是人工挑选训练数据 ，面对海量数据时，这种方法就显得不 

太有效。因此，本文提出一个自动获取训练数据的方法 ，其基 

本思想类似于TF／IDF的思想，通过考察实体 e的扩展集合 

中的各实体标签或三元组成员标签在图像描述文本中出现的 

情况 ，来估计 e作为图像语义标注实体 的可能性。考查扩展 

实体 e的标签值训=label(e)与图像的描述文本之间的关系， 

我们利用的启发式规则如下： 

规则 1 一个词汇 在越多图像的描述文本 中出现，则 

它与单个其中的图像的相关度越低。 

从词汇在知识空间的分布情况来分析，一个词语与越多 

的知识关联，它对概念的区分性就越不明显，它与单个知识的 

相关程度也就越低 。 

规则 2 一个词汇 叫在一个图像的描述文本中的词频越 

高，它与该图像之间的相关程度越高。 

在与某个本体知识相关的文档空间中，对词汇进行词频 

统计可使统计粒度细，区分性强，更准确地刻画这个词对概念 

的所属程度。 

规则 3 一个词汇 叫在一幅图像的越多的不同类型的描 

述文本中出现，它与该图像之间的相关程度越高。 

记 为图像 ，的第 i个类型的描述文本 ，记 WS(I)为图 

像 I的描述文本的所有关键词集合 ，则给定一个词汇 wEWS 

(J)， 与图像 J的语义相关度定义如下： 

， 
EXS [--(cf(w)--)]× × 

else 

(10) 

式中，cf(w)表示描述文本中包含 的图像的数量，df(w)是 

包含关键词 训的不同类型的描述文本的个数，tf(w， )是 叫 

在描述文本 T 中的词频；【 I是描述文本 中包含的词汇 

总个数 Oti(∑ 一1)是描述文本 的权重。 

给定置信度阈值 扔图像 I的语义标签集合定义如下： 

anW@(I)一{ l ∈WS(I)，rel(w，I)>竹) (11) 

那么对于图像 J的实体标签集合定义如下： 

anE@(D一{e JLabelSet(EXPEND(e))nanW@ (jr)≠ 

NULL) (12) 

式中，LabelSet(EXPEND(e))表示 e的扩展集合中的所有实 

体的标签集合 。 

记 L为初始图像数据集 ，L 为训练集， 为测试集 ： 

L =：{JlanE@(I)≠NULL，IEL} (13) 
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L 一L＼L 

4．3 实验设置 

(14) 

我们将图像集L平分为训练、验证两个子集，目的是确 

定本文模 型 中的相似度 变化 阈值 拿。通 过反 复验证，取 

一0．8。再把验证数据重新放 回训练集中。评价方法性能通 

过查全率(Recal1)、查准率(Precision)以及 F1因子来度量。 

其中，F1为： 

F 兰垦! 』兰 堕 r1 、 
Recall— Precision ⋯  

4．4 实验结果 

本文所提基于本体的自适应学习的网络图像语义自动标 

注算法(Anno PWAL)的优点在于依靠领域本体对关键词进 

行有效的语义扩展，并为不同图像及这些扩展语义关键词 自 

适应地学习其对应的特定的描述文本位置权重分布。为了检 

验本文的方法，我们设计了以下几组实验： 

1)本文所提网络图像语义 自动标注方法从两方面对已有 

的标注方法进行改进，一方面是利用本体对关键词进行有效 

的语义扩展，另一方面，自适应地学习不同的图像和语义关键 

词对应的描述文本位置权重分布。因此，第一组实验主要用 

于检验本文提出的描述文本位置权重 自适应学习(Adap)的 

有效性。 

2)第二组是对语义内容在图像不同位置的描述文本上的 

分布情况作分析，其结果可作为分析图像语义的依据。 

4．4．1 实验一：描述文本位置权重 自适应学习的有效性验证 

为了验证基 于本体 的描述文本位 置权重 自适应学 习 

(Ont-Based)和基于关键字的描述文本位置权重 自适应学习 

(Keyword-Adap)的方法对于提高网络 图像语义 自动标注性 

能的有效性，本组实验比较了它与两个基准方法的标注性能。 

图 2给出了标注性能的比较结果。 

{ m I： ‰ j I 『 
=：====：================= =————————————————一1●K w d，Ad8D卜- } 

AvgⅢ 一 圈圈圈—圈圈鼍圈圈■圈圈圈岛鼍■—-- L曼鱼 f } 

j ，‰ 圈圈圈叠圈—圈圈圈圈圈离圈一一_ I 1 

f AvgR~dKC州 脚耐豳圈圈誓圈圈圈圈圈——圈圈■___  !I 
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lA 一 )i蝴 麓圈圈圈圈圈圈幽圈圈圈圈圈薯圈圈■-  j 

【 kvg — 墨墨叠簟鼍圈圈圈誓鼍叠圈叠鼍暖圈叠薯誓■_一  l 
0 5 10 15 20 25 ∞ f 

图2 描述领域本体的文本位置权重自适应学习的有效性验证 

由图 2可以看出，Ont-Based、KeyworffAdap两种方法和 

标注方法 ModelFMD、ModelNTC相比，Ont-Based、Keyword- 

Adap在 Recall、Precision和 F1上均有不同程度 的提高。这 

说明：(1)领域本体对关键字的语义扩展起到了明显的成效 ， 

能有效地改进关键字的语义不够所造成的不足；(2)与将所有 

描述文本作为一个整体，或者仅仅根据先验知识对不同位置 

的描述文本赋予固定权重的标注方法相比，自适应地学习每 

一 幅待标注图像和每一个候选语义标注词对应的描述文本位 

置权重分布的做法更加合理，可以更准确地估计描述文本对 

预测网络图像语义内容的贡献，从而有效地提高了网络图像 

语义自动标注的性能。 

4．4．3 实验二：图像描述文本类型权重平均分布分析 

图 3对 PPWR与 RR两个模型作了比较，对两者独立估 

计出来的图像描述文本的不同位置权重平均分布情况，如前 
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文所述，5个位置分别是文件名文本、图像的替代文本 、周边 

标题文本、周边文本、页面标题文本。由图可得 ：(a)由RR算 

法得到的权重 务除替代文本(T2)比PPWR低外均高于 PP— 

WR；(b)图像的 5个不同位置文本对语义的重要性排序依次 

如下：标题文本(T3)、页面标题文本 ( )、周边文本(T4)、替 

代文本(rr2)、文件名(T )。 

图 3 P R与 RR算法的平均权重分布比较 

其原因可归结为以下几点：(1)精心取好名字的文章标题 

与页面标题是对语义的提纲掣领，能准确地表达页面语义，因 

而这两种类型的描述文本所占的比重较大；(2)替代文本一般 

指的是用于代替图像的语义描述文字，往往也能比较准确地 

描述语义内容，但不是每个页面上的图像都有相应的替代文 

本，因而其权重相对来说要 比标题文本还低；(3)周边文本是 

对图像的展开描述，一般比较泛，且有许多不直接与之相关的 

内容，所以相关度次之；(4)在我们抓取的网页内容中，网络图 

像的文件名绝大多数是各种数字与符号合写、字母缩写等，基 

本不能表达语义，因而权重最低。 

结束语 针对现有的图像标注方法的不足，本文提出了 

一 种基于领域本体和描述文本位置权重 自适应学习的网络图 

像语义自动标注方法，其通过本体对标注实体进行有效的语 

义快速发现与语义扩展，对不同类型的网络图像的描述文本 

进行分类考查，根据描述文本的不同 自适应地学习与确定语 

义权重，再利用加权回归模型完成对网络图像语义分布的自 

适应建模。从各项实验中可以得到：(1)本体的语义扩展与推 

理对图像语义标注有较大帮助；(2)不同类型的图像描述文本 

对图像的语义影响不同，按重要性排序依次如下 ：标题文本 

(Ta)、页面标题文本(Ts)、周边文本(T4)、替代文本(T2)、文 

件名(T )；(3)不同类型的描述文本对图像 的语义影响程度 

不是固定的，随图像以及标注实体的不同而呈现不同的分布， 

因而需要 自适应地进行区别对待；(4)本文提出的标注方法显 

著提高了网络图像语义自动标注的性能。 
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