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摘 要 近年来，图像与视频 自动标注技术成为多媒体信息处理领域的一个研 究热点并且发展迅速。重点介绍此领 

域研究的最新进展。将这些新方法分为两类：基于学习的标注方法和基于搜索的标注方法，分别介绍了各个算法的基 

本思想和优缺点。然后，介绍了一些目前流行的商业的和研究性的图像检索及标注系统。最后 ，提出了自动标注技术 

的进一步研究方向。 
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Abstract In recent years，automatic image and video annotation has been becoming a popular research topic and is ad— 

vancing very fast．This paper provided a new survey to this technique by reviewing a variety of literatures published 

lately．The reviewed work was classified into two categories：learning-based approaches and search-based approaches． 

We firstly summarized their basic ideas，advantages，and drawbacks，respectively．Afterwards，we introduced a few corn— 

mercial systems and research prototypes of retrieval and annotation．Finally，a potentially promising idea was suggested． 
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1 引言 

随着多媒体技术、计算机技术的迅速发展以及互联网的 

广泛普及，图像和视频成为一种重要的信息资源。如何在海 

量的信息中快速有效地查找到用户需要的图像和视频，已经 

成为一个研究热点E 。目前，许多商业搜索引擎，如 Google， 

MSN，Yahoo!等均利用基于语义的搜索方法来检索相关图 

像或视频。为了解决低层特征与高层语义概念间的“语义鸿 

沟”问题E ，图像与视频自动标注成为关键技术。图像／视频 

标注就是为其分配相对应的文本关键字，以反映它的内 

容_3“]，该技术结合了基于文本的检索与基于内容的检索两 

者的优点，有效地解决了语义鸿沟问题。标注的方法有两种： 

人工标注和自动标注。由于数码相机产品的盛行以及网络的 

迅速发展，图像和视频数据大量增加，人工标注图像和视频的 

方法需要花费大量时间和人力物力，往往不切实际[5]。因此， 

近几年来，出现了大量关于图像和视频自动标注技术的研究。 

本文第2节将图像和视频自动标注的一些最新方法分为 

两类，一一介绍它们的基本思路；第 3节介绍一些自动标注系 

统；最后总结全文，并指出进一步的研究方向。 

2 图像和视频自动标注方法 

图像和视频检索的方法主要有基于文本的检索和基于内 

容的检索。图像／视频自动标注技术结合了两者的优点，继承 

了关键字检索的高效率并利用了基于内容检索的自动化处理 

的优点。如果所有的图像／视频已经被标注，那就能有效并高 

效地实现语义检索_6]。因此，图像与视频自动标注成为了当 

前的一个研究热点。 

从是否需要建立模型的角度来看，图像和视频自动标注 

的方法可以分为基于学习(Learning-Based)和基于搜索 

(Search-Based)的方法L6J。 

2．1 基于学习的标注 

基于学习的标注是将图像或视频标注作为一个学习问 

题。通常每幅图像的所有关键词或关键词与视觉特征的联合 

分布需要学习一个统计模型_6]。常用的学习方法主要分为有 

监督学习和无监督学习。 

2．1．1 有监督学习 

有监督学习是在已知类别样本的指导下进行学习和训 

练，统计出各类训练样本不同的描述量，并利用这些参数进行 

分类器设计。人们对有监督学习的自动标注进行了大量的研 

究，下面介绍几种近年来提出的新方法。 

Chang 等提出的基于内容的软标注(CBsA)l_7]是比较经 

典的利用贝叶斯分类器的方法，主要包括3个步骤：1)利用预 

先选择的语义标签人工标注训练图像；2)~11练 K分类器；3) 

利用分类器自动标注图像。通过K个分类器给图像分类，并 
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对每个标签给出一个可信度，代表某图像被标注为该标签的 

可能性 。利用 25K图像集和 BPM-OPC分类，说明软标注的 

结果，大致分为3种情况：1)P ≥O．9(即可信度最大值大于 

等于0．9)，表明该标签与图像的相关性非常大，可以忽略其 

他标签；2)P1<O．9并且Pz>O．5(即可信度最大值小于0．9， 

次大值大于0．5)，说明第二个标签与图像的相关性也比较大， 

可以提供额外的信息，因此标注时也要考虑该标签；3)P1<O．9 

并且 P2<O．5，则可信度次大的标签提供的信息往往是错误 

的，因此不能用其标注图像。此方法的优点是标注的准确性 

比较高，缺点是需要人工标注训练集。 

Carneiro等提出的有监督多类标注(SML)̈8 方法，把每 

一 个语义概念定义为一个图像类别，让所有的概念类同时竞 

争图像的标注。SML将大量用于表示图像的高斯混合模型 

聚类成一个表示概念类的高斯混合模型 ，利用 GMM-DCT方 

法训练样本集，计算图像与每个类别的相似度，然后用后验概 

率值最大的 5个类别标注测试图像。这种方法的优点在于 

1)数据库和词汇量具有可扩展性；2)在标注时能产生语义标 

签的自然排序；3)概念简单，不需要图像的语义分割。缺点是 

计算时间比较长。 

判别式条件随机场(CRF)模型[93不需要进行图像分割， 

而是把图像作为整个观察数据。该模型用组合的方式从语义 

层次和视觉层次获得语义概念的相互作用。利用图形结构建 

立语义概念的上下文关系，利用 Contextual Kernel解决一组 

独立的二次设计问题来训练模型。实验数据库为 Corel和 

TRECVID。该方法的优点是，不需要图像分割；与 SVM方 

法比较，得到的查准率和查全率都有很大提高。 

为了解决大规模概念空间学习和语义鸿沟的问题，Wang 

等提出了利用局部多标签分类 自动标注图像(KMLC)[1 。 

通过将局部近邻的相关关键字集中成主题来降维高层次的语 

义空间，并将这些主题作为分配给待标注图像的词汇。为了 

处理语义鸿沟，通过找到视觉和语义空间的最优裕度来降低 

两者的偏差，最后定义一个基于加权 K近邻分类器的标注框 

架。利用 Corel5K数据进行的实验表明，该方法的查准率、查 

全率以及有效性都比判别式模型ASⅥ MIL要高。 

多标签稀疏编码框架_11_应用于图像自动标注背景下的 

特征提取和分类。首先，利用无条理的图像小块的高斯混合 

模型，将每幅图像编码成所谓的超向量。然后，利用基于稀疏 

编码的标签子空间学习算法有效地降维多标签信息。最后提 

出用于多标签数据的稀疏编码方法。与 MT，CRM等方法比 

较，该方法得到的平均查准率与查全率更高。 

利用相关多标签视频标注(CML)框架_12]能同时进行概 

念分类并建立它们之间的关系。该方法主要用于多标签视频 

处理。首先给出两个模型元素：单独概念模型元素和概念关 

系元素，然后将这两个类型的元素结合起来构成特征向量。 

利用特征向量和核表达式 ，训练分类器模型，利用吉布斯随机 

场表示多标签模型。利用视频镜头的低层特征的实验显示， 

该方法得到的标注的平均精度比IndSvIⅥ和CBCF方法都要 

高。 

同时采用图像分类和标注的方法n。]将类别标签看作图 

像的全局描述，把关键字标签看作图像的局部描述。该方法 

建立了两个模型：多类 sLDA和有标签多类 sLDA。用两个 

包含类别标签和标注词语的数据集来测试模型。图像特征使 

用128维的SIFr区域描述符。与corr-LDA模型对比，在所 

有的测试中有标签多类 sLDA模型略好于前者。该模型的优 

点在于分类和标注可以使用相同的潜在空间，而且标注的结 

果比较好，缺点是训练集样本需要同时包含类别标签和关键 

字。 

主题回归模型 LDA(tr-mmLDA)口 ]是一个关于图像或 

视频标注 的统计 主题模 型。用 SIFT描述符 得到 Bag-o~ 

Word来表示图像和文本。这个模型的主要创新之处在于用 

潜在变量回归方法获得图像特征和标注文本的相互关系，可 

以得到图像和标签相互关系的变化程度，允许图像和标注文 

本主题数目不同。该方法比cLDA的标注和检索结果更好 

利用类别稀疏的标注方法_3]可以解决图像标注中的特征 

相关问题。训练部分利用稀疏度和聚类先验知识来选择低层 

特征，选用颜色以及显著点作为图像特征，用迭代方法得到正 

负图像对的分布。测试部分通过从相似图像中传递关键字来 

自动标注输入图像。由于特征之间可能有很大的相关性，该 

方法的优点是稀疏先验知识可以在相当程度上减少运算量， 

聚类先验知识有利于模型的稳定性。 

基于规则(Rule-based)[ ]的方法利用图像参数维数和元 

数据以及颜色、形状、纹理共同作为特征进行语义概念处理， 

用语义概念人工标注图像。利用训练集构建一个决策树，然 

后引入一些规则将属性向量(特征变量)映射到类别标签(输 

出一因变量)。实验结果表明它能达到很理想的性能，查准率 

和查全率甚至有时超过 8O 。 

针对在线视频门户的标注方法r16_主要研究是否可以利 

用用户标注的在线视频来学习基于内容的标注。首先去除视 

频冗余，然后提取关键帧，利用关键帧的视觉特征计算某标签 

出现的后验概率，判断是否包含该标签。所用的视觉特征包 

括全局和局部特征。计算标签出现的后验概率时，不同特征 

利用不同的算法。实验表明利用在线视频进行训练是可行 

的，优点是不需要人工标注训练集，缺点是去除冗余不彻底， 

仍然存在重复内容。 

Soeher等提出的半监督模型口 ]利用极少量已标注图像 

和大量未组织的文本语料库将图像区域与文本标签相关联。 

利用核典型相关分析(kCcA)学习文本词汇和视觉词汇，kC— 

CA将这两种词汇都映射到低维空间。为了得到视觉词汇， 

首先进行图像分割，然后提取颜色、纹理、形状和位置特征，再 

用 K均值方法聚类 。这种方法的优点在于只需要很少的训 

练样本图像，缺点是需要进行图像分割，增加了算法复杂度。 

人类行为的自动标注[】 利用最小人工监督处理视频中 

人类行为的时间自动标注问题，将电影脚本作为弱监督的途 

径。该方法利用基于核的可判别聚类算法在弱标注的训练数 

据中定位人类行为来解决脚本信息不精确的问题，利用得到 

的行为样本训练时间行为检测器，并应用于原始视频数据的 

行为定位。用4个电影中的 3个动作集合做实验，结果表明 

这种行为模型的弱监督学习方法可以改善行为探测。优点是 

不需要人工标注，缺点是对于行为的时间定位不够精确。 

有监督学习是目前最常用的标注方法，近几年来人们通 

过大量研究，提出了各种模型学习方法。文献[7—9]是多类标 

注，将图像标注看作是分类问题，不需要图像分割。文献[7] 

提出的是比较经典的分类方法，其主要利用 SVM和BPM分 

类器。文献[8]利用高斯混合模型进行学习，概念简单。文献 
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[9]用CRF对语义概念建模，考虑了背景联系。文献[1O一1el 

都需要图像分割：文献[10，11]是图像标注，需要降维多标签 

语义信息；文献[12]是视频标注，利用吉布斯随机场建模。文 

献[13，14]都是对主题模型LDA的扩展。文献[3，11]N用类 

别稀疏方法简化计算。文献[15]加入图像参数维数和元数据 

作为特征，利用决策树和一些规则进行学习，得到很高的查准 

率和查全率。文献[16]主要研究是否可以利用用户标注的在 

线视频来学习基于内容的标注，提出了多种特征组合以及不 

同的融合规则。文献[17，18]属于半监督方法，利用少量训练 

集学习：文献[17]使用文本语料库；文献[18]使用电影脚本作 

为训练集。半监督方法的优点在于不需要大量学习样本，减 

少了计算复杂度。 

2．1．2 无监督学习 

无监督学习是不知道样本类别，只知道样本的某些信息 ， 

然后利用这些信息进行估计。近几年关于无监督学习的标注 

方法的研究主要有下面一些方法。 

利用语言学习结构外观模型的图像标注方法 ，目的是 

标注背景零乱的图像中的典型目标。除了视觉模式外，还需 

利用语言提示，从噪声图像集合一标题对中学习目标外观模 

型。学习的结果是一组典型目标外观模型与它们名字的成对 

组合，可以用来在新图像中标注类似目标。这种方法最适合 

学习结构鲜明的目标(例如商标或标志)，优点是不需要感兴 

趣的目标的先验知识，缺点是检测目标类别或总体环境对于 

效果不理想。 

传统的自动标注方法通常有两个问题：不能保证标注词 

语的语义连贯性；语义相似性严重依赖于视觉相似性。为了 

解决这两个问题，Mei等提出了基于 SDF(语义距离函数)的 

方法_6]，即通过获取标注的先验知识学习语义距离，同时将图 

像作为整个实体进行标注。为了标注一幅新图像，首先聚类 

训练图像，根据每个集群的训练图像与该图像的SDF值划分 

等级，这样将相应的标签作为整个实体传递给新图像，保证了 

语义连贯性。实验利用 Corel图像 ，与基于 SVM 的方法对 

比，基于 SDF的方法在语义连贯性方面性能更佳，特别是在 

训练图像与多个词语相关的情况下。缺点主要是现有的语义 

距离学习不能有效处理大量相关的约束。 

TagProp[2o]是一种通过计算近邻中某标签不出现／出现 

的加权组合来预测某图像标注的最近邻模型，利用已标注图 

像的加权最近邻模型找出测试图像的标签，近邻权重取决于 

近邻的等级或距离 。TagProp通过最大化训练集标注的对数 

似然函数进行学习。为了提高低频词语 的检索率，引入一个 

加权近邻标注预测的特定词语反曲模型。实验表明，该方法 

的查准率和查全率比CRM等方法都有很大提高。 

Neela等提出了一个完全自动化和公众分类的标签传递 

方法[2 ，利用某用户的本地交互网(LIN)中其他用户的标注 

建立模型，不需要该用户标注偏好的详细信息。标签传递模 

型生成基于内容的标签，然后利用朴素贝叶斯公式将这些标 

签转化成一组从本地交互网用户的标签中选择的公众分类标 

签，从而得到合适的标签。 

基于背景的多标签标注方法_2 ]是将关键字传递和图像 

标注看作多标签学习问题。这种方法可以利用关键字的背景 

内容传播关键字，同时可利用相似性从训练图像传递多个关 

键字给测试图像。文中提出了一个称为空间谱内核的2D线 
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性核，将视觉关键字的背景加入图像(即 2D序列)相似性 中， 

可以用于关键字传递。用 MSRC和Corel5K图片库做实验， 

结果表明，与 SPM，PLSA等方法比较，该方法能得到更理想 

的效果。 

语义域自适应扩散(DASD)l23]针对大范围视频概念标注 

问题 ，考虑背景转移时利用语义背景的标注方法。DASD利 

用图扩散技术优化初始标注，维持标签在语义图表的连贯性 

和平滑性。语义图表将概念看作节点，将概念相似性看作边 

界权重。特别地，DASD方法能改善标注结果，同时把概念相 

似性用于新的测试数据。实验结果显示了该方法标注的连贯 

性和较高的精确度，而且标注所用时间很短。 

与有监督学习相比，无监督方法不需要标注对象类别的 

先验知识。文献[6，19]研究利用聚类算法进行学习：文献 

[19]使用传统的K均值聚类算法，它不仅利用视觉特征，同 

时利用语言提示进行学习；文献[6]对K均值算法进行改进， 

用基于SDF的方法标注图像。文献[20]提出一种最近邻模 

型，它利用近邻中某标签不出现／出现的加权组合来预测某图 

像。文献[21]提到的利用 LIN的标注方法是一种利用公众 

分类的方法。文献[22，23]利用图像或视频背景进行标注，优 

点是标注结果具有很好的语义连贯性。 

2．2 基于搜索的标注 

基于搜索的方法是利用搜索技术寻找相似图像或视频， 

然后从这些相关图像或视频中挖掘相关文字[ 。人们对于基 

于搜索的标注的研究相对来说是比较少的，主要有以下一些 

工作。 

Wang等提出的无模型图像标注[2【1_是通过挖掘搜索结果 

来标注图像的数据驱动方法。这种方法包括 3个步骤：1)搜 

索过程，发现视觉和语义相似的搜索结果；2)挖掘过程，从搜 

索结果的文本描述中识别显著词汇；3)标注拒绝处理，滤除第 

二步得到的噪声词汇。为了保证标注的实时性 ，需要两种关 

键技术：一是将高维图像视觉特征映射成散列码，二是作为分 

布式系统实现标注。该方法不需要训练集，能够用无限制的 

词汇标注图像，对异常值具有很好的尺度性和鲁棒性以及有 

效性和高效性 。 

传统的基于机器学习或计算机视觉的方法只能处理几百 

种对象类别，而 ARISTA[。5]的目的是建立一个处理真实世界 

的流行概念的图像标注引擎 。主要思想是通过挖掘类似图像 

的关键字来标注图像。通过图像检测方法搜索图像的相似 

值，挖掘算法主要用 SRC和 MV方法。实验表明，随着数据 

库范围增大，能发现更多的正确标注。虽然标注精度在数亿 

规模的图像中保持不变，但是检索率持续提高。可以利用 

VisualRank[踟分析图像间的视觉联系，改善搜索结果。 

Moxley等提出的视频标注方法 2̈ ，目的是利用新闻视 

频中的内容重叠部分，通过挖掘类似视频进行自动标注来增 

加、滤除和改善原有标签。该算法利用两步过程：搜索和挖 

掘。给出一个包含视觉内容和语音识别文本的视频，首先在 

多模型搜索结果中划分相似视频的等级，然后挖掘这些类似 

视频的相关文本，为查询提取关键字。常用的搜索方法有基 

于图像、文本、概念以及它们的组合模型。挖掘方法则利用关 

键词的词频向量，找出最优的关键词。实验利用 TREC 

VID2005库，对比了不同搜索方法及挖掘方法的优劣。优点 

在于该方法是完全非监督的，不受预先定义的词汇的限制，有 



很好的鲁棒性，缺点是标注的精确度比较低。 

冗余可以提供视频间关系的有用信息，利用基于内容的 

视频分析技术发现这些联系并用它们产生新的标签。Siers— 

dorfer等提出了几种不同的自动获取更多视频标签的标注传 

递的方法[28]：1)基于近邻的方法，只考虑有直接重叠的视频； 

2)TagRank方法 ，同时考虑有上下文联 系的视频。用基于 

CB(、R的方法查找近似视频 ，分别做分类 (SVM)和聚类 (k_ 

Means)实验，对比几种标注方法的性能。优点是该方法不需 

要去除冗余和提取关键帧。 

总的来说，基于搜索的标注方法是完全非监督的，不需要 

训练集，不受预先定义的词汇的限制。这种方法主要包含两 

个关键步骤：搜索和挖掘。文献[z4，25]针对图像自动标注， 

两者都应用 SRC方法进行挖掘，但侧重点不同：文献[24]提 

出的方法具有很好的实时文献[25]主要是为了处理真实世界 

的流行概念。文献[27，283目的是标注视频：文献[27]是利用 

新闻视频，提出了多种搜索的方法，挖掘过程利用关键帧的词 

频向量；文献[28]利用视频间的冗余信息，不需要提取关键 

帧。 

目前，对基于搜索的标注方法的研究还不是很多，大部分 

研究集中在基于学习的标注，尤其是有监督的方法。此外，还 

有少量关于标签优化方法的研究，例如文献[29]提到的将标 

注优化作为一个马尔可夫过程 ，把候选标签看作马尔可夫链 ， 

然后重新划分候选标签的等级，以达到优化的目的。 

3 图像检索与标注系统介绍 

上传和共享图片已经成为一种常见的活动，利用一些在 

线图片共享工具和社交网络平台，例如 Yahoo!Flickr， 

Google，Picasa，Photobucket，Facebook，Orkut等，大大方便了 

这项活动[2 。在上传图片时，用户同时提供标签，以便于检 

索。在此基础上，出现了大量的图片搜索网站，例如 Yahoo! 

Image Search，Google Image Search等。 

Behold Image Search[。0]是一个利用自动产生的标签检索 

Fliekr图片的搜索引擎。与其它图片搜索网站不同，Behold 

能识别图片的多种视觉概念，用户可以在检索结果的基础上 

让 Beh0ld返回，使其看起来像某个概念的图像，例如可以让 

Beh0ld返回标注为‘London’并且看起来像‘buildings’的图 

片。这样可以通过图像视觉近似来过滤基于文本的检索结 

果。同时，Behold能够分析用户查询的词语，主动提供视觉 

过滤概念。在网页右上方它会展示使用某个建议的概念得到 

的搜索结果，可以节省用户的查找时间。例如，当搜索‘ea— 

gle’时，Behold会建议用视觉过滤概念‘animal’，‘face’和 

‘bird’来提炼检索结果 。Behold的视觉概念搜索是基于图像 

自动标注技术的。 

目前已经有一些自动标注图像的网站。例如一个实时标 

注系统 ALIPRTM]，它可以标注用户上传的图像，也可以通过 

指定的 URL标注任意在线图像。用户上传图像或给出在线 

图像的网址后，系统会给出15个标注的关键字。ALIPR希 

望用户从中选择正确的关键字，或提供其他关键字以及图像 

的一些相关信息，以完善图像标注结果 。 

SpiritTagger Global Photograph Annotationc。3]是一个 图 

像标注系统，该系统通过挖掘以地理坐标为参数的世界各地 

拍摄的照片来提取信息。处理的问题包括图像数据的快速检 

索、位置估计、描述符用法、标注方法以及自动学习标签语义。 

SpiritTagger可以利用包含 1，400，000图片的数据库标注世 

界各地拍摄的图像。首先用户上传一张照片，在地图上标出 

拍摄的位置，然后 SpiritTagger通过考虑视觉相似性和地理 

位置产生一系列建议标签，用户点击选择某些标签，最后将结 

果上传到 flickr。 

不同的人对同一幅图像会有不同的认识，人工标注图像 

代价很大而且可信度不高。为了解决这个问题，Ahn发明了 

game ESP，Google获得了这个游戏许可并发明了自己的版本 

Google Image Labelerc引。这两个网站都具有很强的趣味性， 

吸引用户去标注图像。 

ESP game[s4]是一个非常有趣的网站 ，它具有娱乐和帮助 

训练计算机解决问题的双重功效。它包括 7种游戏：ESP 

Game，Tag a Tune，Verbosity，Squigl，Matchin，Hiplt，PopVi- 

deo。例如，在进行 ESP Game游戏时，用户和他的搭档同时观 

看并标注同一幅图像，当两个人的标签相同时会继续进行游 

戏并赢得一个分数。在一分钟内两人往往可以得到六七个相 

同的标签，网页会记录这些标签并把它们与图像相关联，这样 

搜索引擎就可以更好地认识图像的内容。Squigl游戏是两个 

人观察同一幅图像和词语，按下鼠标并跟踪该词语描述的对 

象，最后提交结果。如果两人的跟踪相符，就会得到相应的分 

数。PopVideo游戏是两个用户观看同一个视频剪辑，并提交 

每个人对所看到和听到的描述。 

Google Image LabelerC ]是一个允许用户标注图像并帮 

助改善 Google Image Search结果的网站。当用户点击开始 

按键后，系统会自动分配另一个在线用户作为其搭档，然后两 

人在两分钟时间内观察同一组图像，分别提供尽可能多的描 

述图像的标签。当两个用户提供的标签相符合时，会得到一 

个分数，描述得越详细，得分越高。时间用完后，网页会显示 

你标注的图像、图像来源、所得分数以及你的搭档提供的标 

签。这样就帮助了Google改善图像搜索结果的相关性，帮助 

Google用户快速方便地找到想要的结果。 

结束语 本文介绍了近几年来提出的一些关于图像与视 

频自动标注的方法以及一些图像检索与标注的网站。目前人 

们的研究主要集中于有监督的标注方法，而无监督的方法和 

基于搜索的方法还有待发展。近年来对于图像和视频的自动 

标注的研究已经取得了很大进展，但仍存在很多不完善的地 

方，需要进一步研究。由于网络的快速发展，利用大量的在线 

图像和视频以及互联网用户的反馈信息将是一个很有前途的 

研究方向。此外，为了提高标注的有效性和高效性，可以结合 

提取图像或视频的显著区域，针对显著区域进行标注。 
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