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基于梯度核特征及 N—gram模型的商品图像句子标注 
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摘 要 提出为商品图像标注句子，以便更准确地刻画图像 内容。首先，执行图像特征学习，选出标注性能最优的梯 

度核特征完成图像分类和图像检索，该特征能客观描绘商品图像中形状和纹理这两类关键视觉特性。然后，基于语义 

相关度计算结果从训练图像的文本描述中摘取关键单词，并采用 N-gram模型把单词组装为蕴涵丰富语义信息且满 

足句法模式兼容性的修饰性短语，基于句子模板和修饰性短语生成 句子。最后 ，构建 Boosting模型，从若干标注结果 

中选取 BLEU-3评分最优的句子标注商品图像。结果表明，Boosting模型的标注性能优于各基线。 
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Product Image Sentence Annotation Based on Gradient Kernel Feature and N-gram Model 

ZHANG Hong-bin JI Dong-hong YIN Lan REN Ya-feng 

(Computer School，Wuhan University，Wuhan 430072，China) 

Abstract Product image sentence annotation was presented because sentence describes online products more accurately 

than single words．Firstly，image feature learning was executed．Gradient kernel feature that achieves the best annotation 

performance was chosen because the feature describes the key visual characteristics of product image such as shape and 

texture better than other features．Therefore，the gradient kernel feature was selected tO complete image classification 

and image retrieva1．Secondly，several key words were summarized from training images’captions based on semantic 

correlation computing．Thirdly，a modified sequence that not only contains rich semantic information but also satisfies 

syntactic mode compatibility was created based on these key words by N-gram mode1．Se ntence was generated according 

tO predefined sentence template and the modified sequence．Finally，a Bo osting model was designed to choose those sen— 

tences that obtain the best BLEU-3 scores to annotate product images．Experiments show sentences generated by the 

boosting model achieve the state of art annotation perform ances． 

Keywords Gradient kernel feature，N-gram model，Product image，Se ntence annotation，Semantic correlation compu— 

ring，Modified sequence 

1 引言 

传统图像标注[1]采用单词描绘图像 ，标注结果能较好地 

反映图像中蕴涵的语义信息。但单词之间缺少语义关联，实 

际标注中噪声和歧义等问题较严重。相比单词，句子基于语 

义相关性和句法模式兼容性把独立的语义单元(单词)组装起 

来 ，它是一种粒度适中、语义信息丰富、句法结构准确的组合 

语义。因此，句子标注比单词标注能更准确、全面地刻画图像 

内容。此外，图像句子标注还具备广阔的应用前景，主要应用 

包括 ：基于语义的图像检索_2]、盲人视觉感知辅助系统 3̈]、旅 

行伴侣机器人 4]和安全巡逻机器人[4]等，这些系统的研发和 

应用定会为人们的工作和生活带来极大的便利，并创造巨大 

的经济和社会效益。 

相关工作较多，如 YangE ]识别图像中的 目标，基于语料 

库推理目标间的交互关系，根据推理结果采用 HMM(Hidden 

Markov Mode1)生成句子。KulkarniE。]识别图像中的 目标、场 

景和属性 ，他将图像句子标 注转换为基于 CRF(Conditional 

Random Field)的“语义标签标注”，并采用句子模板或语言模 

型生成句子。Nwogul_4]基于场景本体对已识别的场景属性做 

本体演化 ，结合演化结果和句子模板生成句子。Hodosh_5]、 

LiE ]在中间语义空间分析图像和文本的相关性，为图像检索 

最匹配的句子。Fengl_7]挖掘描述 图像和文本的共享隐含主 

题，基于隐含主题摘取单词或短语 ，最后运用 Beam Search算 

法生成句子。近年，电子商务的快速发展使商品图像的句子 

标注成为研究热点。Tamara[。]基于 MIL(Multiple Instance 

Learning)摘取描述商品视觉属性的文本片段。KiapourE9_用 
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文本片段标注服装中蕴含的时 尚元素。文本片段l_8 ]显然无 

法完整、准确地刻画商品图像内容。Rebeccal_10_基于 Gist特 

征检索训练图像，摘取图像标题中的关键文本生成句子标注 

图像。仅用 Gist特征做图像检索不能全面、细致地刻画商品 

图像中的形状和纹理等关键视觉特性。Kiros_l 采用 CNN 

(Convolutiona1 Neural Network)对图像做深度学习，抽取其 

图像特征 ，然后在深度学习模型 MLBL(Modality-Biased Log- 

Bilinear)内分析词向量与图像特征 的跨模态相关性 ，基于相 

关性优选匹配单词生成句子。众所周知，CNN参数极多，易 

使 MLBL在反向传播调制模型参数时陷入过拟合，最终影响 

句子标注性能。 

研究动机为：1)图像特征学习是关键，应选择理论基础完 

备、运行效率优 良的特征学习模型；2)商品图像多用修饰性短 

语刻画，为了充分利用语言学统计信息 ，选取兼顾语义相关性 

和句法模式兼容性的N-gram模型来构建修饰性短语最为合 

适。本文采用生成式[2,3,10,11 方法实现商品图像句子标注，主 

要工作有：1)引入核描述子_J ]KDES(Kernel Descriptors)抽 

取图像局部特征；2)基于高效匹配核 EMKE”](Efficient 

Match Kernels)将图像局部特征转换为更紧凑 的核特征，完 

成图像特征学习；3)设计语义相关度计算模型 SCCM(Seman— 

tic Correlation Computing Mode1)摘取刻画图像内容的关键 

单词；4)基于 N-gram模型及语言学统计信息将关键单词组 

装为既蕴涵丰富语义信息又满足句法模式兼容性的修饰性短 

语 ，最后根据句子模板和修饰性短语生成句子，完成商品图像 

句子标注。 

2 商品图像句子标注方法 

2．1 图像特征学习 

相比深度学习[ 和稀疏编码 ，核特征模型[12,13 的主 

要优势如下：1)基于匹配核理论，理论基础更完备；2)无需构 

建完整核矩阵，特征生成方式更简单，特征提取速度也更快； 

3)能获取有竞争力的判别性能_1 。核特征提取分两步：抽取 

图像核描述子 及基于匹配核m 把核描述子转换为高效、 

紧凑的核特征。首先，抽取图像的梯度核描述子： 

F (P)一 ( )声 ( ( ))o{5加 ( ) 

subject to (‘z)一~sin(O(z))cos(O(z))] (1) 

而( )一m(z)／ 

其中，m( )是像素点 的梯度强度 优( )的 L2规范化值 ， 

(z)是梯度方向 (z)的规范化值，P指图像块 ， 表示张量积。 

像素之间梯度方向的相似度及二维空间位置的相似度定义如 

下 ： 

k ( (z)， (z ))=exp(--~~ lI (z)一 (z )ll )(2) 

k∞ ( ， )一exp(一 ll — ll ) (3) 

其中， ⋯ ( ( ))是 (z)的核映射，{5 ( )是对 z空19位置的 

核映射。 

梯度核描述子从梯度强度、梯度方向和像素点在二维空 

间中的相对位置这 3个角度度量像素点之间的相似度，它蕴 

涵了针对图像中关键纹理特征和形状特征的重要判别信息。 

同理 ，导入颜色核描述子和形状核描述子 ： 
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Fm ，(P)一∑ 一，(f( )) 如 (z) (4) 
ze 

加 (P)一 j( )灿  (6( )) 蜘 ( ) 

(5) 

subject to j( )：s(z)／ 

k z。 (c(z)，c(z ))一exp(一 f0 ll c(z)一c(z )ll )，c( ) 

是像素点 2在的颜色值 ， (c( ))是 c( )的核映射 ，像素点 

z二维空间位置的核映射 ( )同梯度核描述子 中的定义。 

颜色核描述子从颜色值和像素点在二维空间中的相对位置这 

两个角度度量像素之间的相似度 ，它蕴涵了针对图像中关键 

颜色特征的重要判别信息。同理，还得到像素点形状的相似 

度度量：忌虬 (6( )，b(z ))一exp(一 m l{6(z)一6(z )ll )， 

6( )是像素点 的 LBP(Local Binary Patterns)值， 

(6( ))是 b(z)的核映射，像素点 z二维空间位置的核映射 

( )同梯度核描述子中的定义，s( )是像素点 的3×3邻 

域内颜色值的规范化值。形状核描述子从 LBP值和像素点 

在二维空间中的相对位置这两个角度度量像素之间的相似 

度，它蕴涵了针对图像中关键形状特征的重要判别信息。 

由于 ( ( ))、 (c( ))、 (6( ))及 ≯螂(‘z)均为 

高维空间中的特征描述，考虑到模型运行效率，需把它们映射 

为低维、高效的核特征。以 ( ( ))为例，基于 EMKE” 设 

计基特征{如 (五)) 映射 一 (0(z))的低维描述 ( 

(z))。最终，式(1)的梯度核描述子 (P)被转换为梯度 

核特征(Grad-KDES)： 

f~-aa(P)一 (z)j6⋯ ( ( )) 舢( ) (6) 

(0(2))一GlK一 (0( )，H)，ⅣrH 被 记作 K～ ， 

{K一 ) ： (32 ， )，对 K 执行乔 里斯基分 解：GTG： 

K ，H是由 k-means聚类得到的梯度核描述子词典，H= 

[如 (z )，⋯，{5⋯ ( )]。同理，得到 声 ( )的EMK特 

征描述 ( )。此外，颜色核特征(Color-KDES)和形状核特 

征(Shape-KDES)定义如下 ： 

，(P)一∑ ；m，(f( )) ；蛳( ) (7) 

F蛳 (P)一 ；(z)； (6(z)) ； (2) (8) 

2．2 生成句子 

生成式句子标 注方法需设 计 NLG(Natural Language 

Generation)算法来完成句子生成。NLG算法包括内容选择 

(Content Selection)和表层实现(Surface Realization)。内容 

选择摘取刻画商品图像内容的关键单词，表层实现根据语言 

学统计信息把单词组装成语义信息丰富、句法模式兼容的修 

饰性短语，最后基于模板和修饰性短语生成句子，标注商品图 

像。 

2．2．1 内容选择 

基于核特征检索出 个训练样本D 一(J ， ，Yi)，I 、 

、 分别表示商品图像、文本描述和类别标签。训练样本 

的文本描述构成文档集 w，对w 中各句子做分词、词性标注、 

去除停留词 ，生成新文档集 。内容选择指从 w 中摘取与 

测试图像 语义相关的K个单词{wrd “，wrdK}。因此， 

定义语义相关度计算模型SCCM如下： 

p(wrd~l J。)=log2(∑ (wrdj l I )声(Ii I J。)) (9) 

p(wrd~l L)度量单词叫 与I 的语义相关度，其值越 

大则单词 wrdj与 Jq的图像内容越相关。式(9)中p(wrd~I Ii) 



计算单词 wrdj与训练图像 L的语义相关度 ，它被归一化为： 

p(wrdj l 一 (10) 
w di EW' 

tf-idf函数计算单词wrdj在 中的tf-idf值，p(wrd~l 

， )与 tf-idf值成正比，tf-idf值越大，单词 wrdj越重要， 

p(wrdj l J )确保单词 wrdj与训练图像 j 语义相关。式(9) 

中户(I }L)计算测试图像 L与训练图像 j 的视觉相似度， 

它被归一化为： 

p(Ii[1q)=蠢 ⋯) 
dist函数基于核特征计算图像间的视觉相似度 ，户(L l L) 

与 dist函数值成反比，dist函数值越小 ，两幅图像越相 似。 

夕(J f L)确保单词 wrdi尽可能出现在与 j。视觉相似的训练 

图像中。 

2．2．2 表层实现 

电子商务网站多用修饰性短语刻画商品图像内容，例如 
“

silk satin”、“magnetic closure”、“removable adjustable 

strap","fully bead vintage bag”等，这些短语由多个形容词或 

名词根据语义相关性及句法模式兼容性组合在一起。单词间 

的语义相关性依赖于它们之间的共现统计关系，而句法模式 

兼容性依赖于单词间的词序先后关系，它们都是完成商品图 

像句子标注的关键因素。显然，N-gram模型非常适合构建描 

述商品图像内容的修饰性短语，因为它兼顾了语义相关性和 

句法模式兼容性。此外 ，由于无需大规模的参数调制 ，就复杂 

性而言，N-gram模型必优于深度学习模型 MLBL。基于上述 

分析，选取 N-gram模型完成修饰性短语生成。以3-gram模 

型为例，设计构建修饰性短语的表层实现模型： 

p(wrd1，wrd2，⋯ ，wrd．)一]~
．p(wrdj∈seq)·lⅡp(wrd~1 

wrdj 1，wrdj一2) (12) 

subject to p(wrdj∈seq)=p(wrdi l L) 

p(wrdj[wrdi⋯ 叫啊 _2)一 

p(wrdj∈seq)计算修饰性短语 seq中包含单词wrd 的 

概率，该值由语义相关度计算模型 P(wrdj l L)决定。IIP 

(wrd~l 卜l，wrdj—z)是当前短语中的 3元单词序列 wrdj， 

1，wrdj一2的 3-gram分布，即 3元语言模型， 是修饰性 

短语的长度。IIp(wrdi lwrdj一 ，训 卜2)通过挖掘训练语料 

库 w 获取，其中count(wrdj，砌 ，一l，wrds 2)计算 2元单词 

序列 训 ，，wrdj一 ，wrdj—z中关键词的共现统计值(频率)， 

count(wrd~一1， )计算 2元单词序列 砌 卜1，wrdj一2中 

关键词的共现统计值(频率)。同理，构造 1-gram、2-gram、4一 

gram等多个不同的表层实现模型。若表层实现模型输 出多 

条修饰性短语，则需获取语义相关度最高的修饰性短语。定 

义短语seq与图像J。的语义相关度计算方法如下： 

p(seqlL)一logz(Ⅱ户( lL)) (13) 

具体实现时，需借助Beam Search算法快速筛选出合适 

的单词，以构建修饰性短语。在得到修饰性短语后，将短语输 

入到预先定义的句子模板中，生成句子标注商品图像。句子 

模板由“前缀短语+修饰性短语+后置短语”构成，每个部分 

的具体描述如下。 

· 前缀短语 ：“This is a picture of”，它的作用是保证句子 

的完整性。 

· 修饰性短语 ：由关键单词组装生成的修饰性短语 ，它的 

作用是描述商品图像的核心内容。 
· 后置短语：商品图像分类获取的类别标签“Bag label”， 

它的作用是明确商品所属的类别。 

显然，高元 N-gram模型 (3-gram或 4-gram)的引入能更 

好地兼顾单词间的语义相关性和句法模式兼容性，从而获取 

更优的标注性能。因此，综合多个表层实现模型的标注结果， 

挑选性能最优的句子完成商品图像句子标注更为合理。设计 

Boosting模型：在所有标注结果 中选取 BLEU-3E ]评分最优 

的句子对商品图像做标注，因为 BLEU-3能综合评价 NLG算 

法的内容选择和表层实现能力(参见第 2．3节)。 

2．3 句子标注评估模型 

参考相关工作[5 ““]的评价方法，对商品图像标注结果 

做 BLEU(BiLingual Evaluation Understudy)[163评分： 

BLEU=BPX exp(∑Wnlog@ ) 

刚bje。 to BP= )
， c≤r (14) 

min(count~(seq)，max,．(count (seq))) 
— — —  — 一  

式中，BP(Brevity Penalty)是长度惩罚因子，BLEU评分高的 

句子需在长度、语义相关性(“选词”)和句法模式兼容性(词序 

先后关系)3方面都与原标注有较好匹配。P 表示标注句子 

S的n元语法精度，n一1表示 1元语法，对应 BLEU评分称 

为 BLEU-1；BLEU-2和 BLEU-3评分以此类推。count (seq) 

统计短语 seq在句子S中的频率，count (seq)统计短语 seq在 

原标注r中的频率，N 表示 元语法的最大基元数， 是加 

权平均值，BLEUE[o，1]。显然，1元模型仅需“命中”单词 

(语义相关性)，而不考虑单词间的词序先后关系(句法模式兼 

容性)，故 BLEU-1仅评价 NLG算法的内容选择能力。相反 ， 

2元模型或3元模型既考虑“命中”单词，又兼顾单词间的词 

序先后关系，它们同时评价 NLG算法的内容选择 和表层实 

现能力。因此，BLEU-2和 BLEU-3评分的实际价值较 

BLEU-1评分的更大。 

3 实验结果和分析 

3．1 数据集及基线 

“Bag”是电商网站的代表性商品，故选取 Attribute Da— 

taE印中的“包”数据集来评价各模型的标注性能。该数据集包 

括 5种 商品：“Clutch”、“Hobo”、“Evening”、“Shoulder”和 

“Totes”，对应样本数分别为 1643、1630、1681、1596和 1577， 

每个样本包 含一 张商品图像 和一段 文本 描述。随机选择 

5689(70％)个样本构成训练集，剩余 2438(30 )个样本即为 

测试集。在图像特征抽取中，纹理特征选取 RGB-Gist[1。。，形 

状特征选取基于SIFT的SP-BoW和SIFT-EMKE”]。核特征 

选取 Grad-KDESE 、Shape-KDESE 和 Color-KDES~12]。 

基线包括：基于 1一gram、2-gram、3-gram和 4-gram等 N_ 

gram模型分别构建的4个标注模型，分析不同 N-gram模型 

的标注性能差异。此外，选取已有工作Gist-Based~ 和 ML— 

BLL“ 作为重要的对比基线。 
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3．2 图像特征学习对 BLEU评分的影响 

本实验针对不同图像特征，分别执行图像分类、图像检索 

和句子生成，以判断图像特征选取对标注性能的影响。由于 

聚焦了图像特征选择 ，因此在 NLG阶段未基于 N-gram模型 

生成修饰性短语 ，而是直接将 SCCM模型输出的 Top K个单 

词无序地拼装为一个“简单短语”，并将“简单短语”输入句子 

模板生成句子 ，K一1，⋯，1O。为每个测试样本分别标注 10 

个句子，计算各个 K位置标注句子的 BLEU-1和 BLEU-2评 

分均值，得到如图 1和图 2所示的 BI EU评分柱状图。 

图 1 不同图像特征的BLEU-1评分 

图 2 不同图像特征的BI EU-2评分 

图 1中各核特征 的 BLEU-1评分排序：Grad-KDES> 

Shape-KDES~Color-KDES，若采用多个单词(K>2)生成“简 

单短语”，Grad-KDES的 BLEU-1评分优势更 明显。关键原 

因有 ：Grad-KDES识别图像 中的梯度变化，梯度变化能较好 

地反映商品图像中形状和纹理这两类关键视觉特性。相反 ， 

Color-KDES识别图像中的颜色变化，由于它在同类图像中变 

化剧烈，因此 Color-KDES无法准确地刻画图像 中最具判别 

性的视觉特性。此外，人们也倾向于用文字描绘商品的形状 

和纹理，而Grad—KDES与文本单词共现频率高，使得标注句 

子中有关形状和纹理的文本描述比重更大，BLEU-1评分 自 

然更优。 

图 2中各核特征 的 BI EU-2评分排序 ：Grad-KDES 

Shape-KDES~Color-KDES，这意味着基于 Grad-KDES所生 

成的“简单短语”无论是语义相关性还是句法模式兼容性都更 

胜一筹。相似结果也出现在 BI EU-3评分柱状图中(略)。其 

它发现 ：BLEU评分随单词数(K值 )的增加而不断衰减。以 

Grad-KDES为例，其 K一10的 BI EU-1评分较 K一1时下降 

(O．3113一O．2396)／0．3113≈23．03 ，对应 BLEU-2评分下 

降(O．0379—0．0176)／0．0379-~53．57 。关键原因有：在“简 

单短语”生成过程中会引入噪声，从而抑制了BLEU评分。 

此外，未妥善处置单词问的词序先后关系，忽略句法模式兼容 

性也是制约 BLEU评分(尤其是 BI EU-2、BI EU-3评分)的 

另一关键因素。 
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综合上述分析，选取 Grad-KDES特征完成商品图像句子 

标注。 

3．3 语义相关度计算对 BLEU评分的影响 

内容选择的 目的是从训练样本中摘取与图像内容语义相 

关的关键单词(“选词”)，为句子生成奠定重要基础。本实验 

评价 NLG算法的“选词”能力，设计对 比基线 Random：基于 

Grad-KDES特征完成图像分类、图像检索，但不考虑语义相 

关度计算和表层实现模型 ，随机抽取训练样本中的 K个单词 

生成修饰性短语，K一1，⋯，lO。为每个测试样本分别标注 10 

个句子，计算各个 K位置标注句子的 BLEU-1和 BLEU-2评 

分均值，结果如图 3和图 4所示。 

图3 SCCM对 BI EU-1评分的影响 

图4 SCCM对 BI EU-2评分的影响 

图 3中SCCM模型的 BI EU-1评分优于 Random模型， 

当K—l时，SCCM模型的 BI EU-1评分比 Random模型有提 

升(0．3l13—0．2845)／o．2845~9．42 ，这充分说 明：SCCM 

模型的引入有助于改善 NLG算法的“选词”能力。图 4中，当 

K≤6时，SCCM模型的 BI EU-2评分更优，但优势并不明显 ； 

相反当K>6时，SCCM模型的标注性能还略低于 Random 

模型，关键原因有：1)未考虑具体的表层实现模型，无法有效 

地利用语言学统计信息生成有实际意义的修饰性短语 ；2)在 

修饰性短语中组装新单词会带来噪声，从而抑制了 BLEU-2 

评分(同图 2)。因此，有必要引入 N—gram模型来组装关键单 

词，生成有实际价值的修饰性短语 ，最终提升标注性能。 

3．4 与标注基线的比较 

选取 Grad-KDES特征完成 图像分类、图像检 索，基于 

SCCM模型优选与图像内容语义相关 的关键单词 (语义相关 

度 Top 10的单词)，分别采用 1-gram、2-gram、3-gram和 4一 

gram等表层实现模型生成修饰性短语，基于修饰性短语和句 

子模板构造句子，标注商品图像。当得到多个标注模型之后， 

设计Boosting模型：从上述 4个标注模型的标注结果中选取 

BLEU-3评分最优的句子标注商品图像。最终，各模型的 

BI EU评分如表 1所列。 

表1 各模型的BLEU评分(最优指标如 翌卫等所示) 

坌 !!： !型 堡 ： ：g! ：g! ：g! 一一 ：g! 
BI EU-1 0．1254 0．1890 0．3151 0．3079 0．3016 0．3057 

BLEU-2 0．0360 0．0480 0．0370 0．0516 0．0524 0．0445 

Boosting 

0．3313 

0．0590 

0．0188 BLEU
- 3 0．0092 0．0170 0．0036 



 

首先 ，各 N—gram模型的 BLEU-1评分均优于基线。这 

得益于两个方面：1)Grad_KDES特征识别商品图像 中的梯度 

变化 ，它能客观反映图像中形状和纹理这两类关键视觉特性 ， 

且Grad-KDES与文本单词共现频率高；2)SCCM模型摘取出 

了准确刻画图像 内容的关键单词，增强了 NLG算法 的“选 

词”能力。其次，2-gram、3一gram及 4-gram模型的 BLEU-2评 

分值优于图4中的最佳值，这表明 N-gram模型的引人能生 

成有实际意义的修饰性短语。再次，3-gram模型无论是 

BLEU-2评分还是 BLEU-3评分均优于其它 N-gram模型，这 

表明结合Grad—KDES及 3-gram模型能更好地挖掘出刻画商 

品图像内容的 3元修饰性短语；相比之下，虽然 2-gram模型 

的BLEU-2评分尚可，但由于仅聚焦2元短语抽取，因此它的 

BI EU-3评分较差。 

与已有工作对比，3-gram模型仅在 BLEU-3评估中稍逊 

于MI BL模型，这说明充分挖掘并利用训练样本中的语言学 

统计信息有助于构造正确的修饰性短语。相比N-gram模 

型，MLBL的优势在于：基于词向量刻画单词，精确度量单词 

间的语义相关性 ，且 MI BL的本质是语言模型，故它在词序 

先后关系生成中更具优势。相比MLBL，本文方法无需大规 

模的图像特征学习、词向量抽取及大量参数的调制，而仅需挖 

掘训练样本所构成的语料库，故模型的复杂性远低于MLBL。 

最后，Boosting模型的各 BLEU评分均优于基线 ，其 中它的 

BLEU-1评 分 比次 优 的 1-gram 模 型有 提 升 (0．3313— 

0．3151)／0．3151~5．14 ，BLEU-2评分 比次优的 3-gram模 

型有提升(0．0590—0．0524)／o．0524~12．6 ，BLEU-3评分 

比次优 的 MLBL模 型有提升 (0．0188—0．017)／o．017≈ 

10．6 。因此 ，Boosting模型是切实有效的。 

3．5 标注结果展示 

部分句子标注结果如表 2所列 ，在 Boosting模型的标注 

结果中每个句子均由 3部分组成 ：前缀短语、修饰性短语和后 

缀短语；此外，3-gram或4-gram模型所生成句子的语义信息 

更丰富、更 完 整，这 与表 1中 Boosting模 型 的 BLEU-2、 

BLEU-3评分结果也是完全吻合的。 

表 2 部分标注结果(Boosting生成的修饰性短语如“detachable 

—

chain
—

strap”等所示) 

堕曼堕堡 ! 堕 型量垄 量 
厂、 (商品 1>This is a picture of (商品 1>Ruffles add a femi一 

detachable chain strap ninet ou

ach

ch 

abJ

to 

ech

this

a

s atin

tm

c lu 

在表 2中，Boosting模型所标注的句子能准确刻画商品 

图像内容，例如：“vanessa satin matte handheld”、“cadillac cro— 

co embossed small”等主要描述商品的纹理特性，“detachable 

chain strap”、“rhinestone snap closure”等主要描述商品的形 

状特性，这得益于Grad—KDES特征识别商品图像中的梯度变 

化以及 N-gram模型对关键单词的正确组装。当然 ，有部分 

视觉特性被 Boosting模型所忽略，例如：商品 1的“ruffles”、 

商品4的“satin”等。主要原因：文本描述中存在噪声，导致 

Grad-KDES与某些文本单词共现频率低，故 SCCM模型很难 

准确地摘要出相关单词生成修饰性短语。 

结束语 在 Grad-KDES特征抽取的基础上，基于 SCCM 

模型摘取刻画商品图像内容的关键单词，采用 N—gram模型 

构造修饰性短语，并借助句子模板生成句子。实验表明：1) 

Grad-KDES全面、细致地刻 画了商品图像的纹理 和形状特 

性，获取了最优的标注性能；2)N-gram模型兼顾句中语义相 

关性和句法模式兼容性 ，它获取了十分有竞争力的 BLEU评 

分，而设计 Boosting模型还能进一步提升句子标注性能；3)3一 

gram和 4-gram模型所生成的修饰性短语蕴涵更丰富、更完 

整的语义信息，能更准确地刻画商品图像内容；4)标注结果也 

会受到文本单词噪声干扰，如何抑制这些噪声及更好地摘取 

关键单词值得深入研究。 

未来工作：尝试在核化稀疏表示 KSR[”](Kernel Sparse 

Representation)的特征学习基础上深度挖掘图像的关键视觉 

特性，更全面、客观地描绘图像内容。此外，尝试在词 向量_18_ 

学习基础上分析图像与文本之间的跨模态相关性，期望能抑 

制噪声文本对标注的影响。 
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