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图像情感语义规则简化学习算法 

赵涓涓 陈俊杰 李国庆 

(太原理工大学计算机与软件学院 太原030024) 

摘 要 讨论了研究图像情感语义规则的意义，给出了粗糙集中重要概念的定义以及极小极大规则学习算法的描述。 

提出了将极小极大规则学习应用于图像情感语义规则简化的方法。首先使用粗糙集理论中的属性约简对训练集进行 

简化，再使用决策树算法得到规则集，最后将极小极大规则算法应用于决策树规则的简化。此方法缩小了简化的范 

围，并能保证图像情感语义规则的准确率，且可减少规则的总数量。 
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Algorithm of Simplifying the Image Emotion Semantic Rules 
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(College of Co mputer and Software，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China) 

Abstract This article discussed the significance of studying the semantic rules of image emotio~ It gave the concept of 

rough set and described the learning algorithm about minimal—and-maximal rules．The author put forward the method of 

simplifying the semantic rules in image emotion by using this learning algorithm．Firstly，used the attribute reduction of 

rough set to simplify the train set．Then，got the rule set by using the decision tree algorithm． Finally，applied the lear- 

ning algorithm abo ut minimal—an&maximal rules to simplify the decision tree algorithm． The advantage of this method is 

while reducing the total quantity of the rules，it can narrow the scope of simplification，and ensure the accuracy of the 

semantic rules in image emotion and reduce the total number of rules． 
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1 引言 

基于文本的图像检索，通过对图像建立文本描述信息作 

为索引，来满足检索的需求。但文本描述存在多义性，使得图 

像检索很不理想。因此人们提 出了基 于内容 的图像检索 

(Content Based Image Retrieva1)，根据图像所包含的视觉特 

征以及空间信息等，建立特征 向量作为图像的索引。但基于 

内容的图像索引仍然存在其 自身不能解决的关键问题，因为 

人们在获取所需图像时存在着一个大致的概念，这个概念包 

含了人们对图像内容的理解，其中更多的是用户对图像的情 

感描述，所以近年来出现 了基于语义 的图像检索技术(Se— 

mantic Ima ge Retrieva1)[ 。 

图像所包含语义的最高层是图像情感语义。图像本身有 

着丰富的情感语义，对图像情感语义的研究 ，为解决图像视觉 

特征和用户检索丰富语 义之 问存在的语义鸿 沟奠定 了基 

础L2]。通常，用户只是根据日常生活对图像所产生的感觉、印 

象、情绪甚至是情感等各种主观体验获取自己感兴趣的图像。 

若考虑图像低阶特征与高阶情感语义之间的关系，并提取其 

中低阶特征属性到高阶情感语义属性的规则加以应用，则可 

实现基于情感语义的图像检索。 

本文使用粗糙集理论中的属性约简实现数据集的简化。 

波兰科学家 Pawlak在 1982年提出了粗糙集 (rough set)理 

论[3]，该理论是一种新的可以分析模糊和不确定知识的数学 

工具，被广泛应用于知识发现和机器学习等领域。决策表属 

性约简、决策规则简化是粗糙集理论与实际应用的主要研究 

方向之一。然后，使用决策树的方法获取图像情感语义规则。 

决策树模型的优点是描述简单，分类速度快，适合大规模数据 

的处理，且决策树归纳学习算法是多种学习算法中最简单却 

最成功、最广泛应用的方法之一。由决策树生成的规则集，是 

完全的，其中包含的规则之间是互斥的。但由于数据集的噪 

声等因素的影响，可对其中某些规则进行简化。本文在属性 

约简后的数据集上构造决策树，生成规则集 ，再把极小极大算 

法用于决策树规则的简化 通过将该方法应用于图像情感语 

义规则学习及简化 ，可在保证规则覆盖率的基础上得到简洁 

的情感语义规则。 
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2 图像的情感语义 

图像本身包含了丰富的情感语义，从图像的低阶视觉特 

征(如图像的颜色、纹理和形状)可以映射出图像的情感语义。 

而基于文本或内容的图像检索方式忽略了情感的影响和作 

用，难以描述图像本身所含有的丰富语义，已不适合大规模图 

像集的检索。如何捕捉和表示图像的情感特征，有效地描述 

人对图像的情感，是一个崭新且有很大挑战性的前沿课题 。 

目前情感语义应用在图像检索中的研究起步不久，但已 

经取得一些重要的成果 。如毛峡等[4]证实了分别符合 1／f，1／ 

fo，1／f2波动规律的图像可以带给人不同的感觉；Shoji Tana— 

ka等[5]分析了各种特征对图像的吸引性的贡献；王上飞等_6J 

从心理学角度出发，采用语义量化技术和因子分析的方法建 

立情感空间，并抽取图像的颜色和形状等视觉特征，然后采用 

径向基函数将图像从特征空间映射到情感空间；余英林等[7] 

使用图像的低阶特征对艺术图像进行分类，采用改进的边缘 

方向直方图作为特征，然后使用概率神经网络进行分类，达到 

了较高的准确率。这些研究对图像情感语义的发展有着非常 

重要的意义。但这些研究中，从图像低阶视觉特征到高阶情 

感语义的映射缺乏一定的语义规则。因此，挖掘图像低阶特 

征到高阶情感语义的映射规则，并将其应用到图像情感检索 

中，会有助于人类以及机器了解图像特征的映射过程。 

3 数据集属性约简 

粗糙集理论[3]是智能信息处理技术的新成果，它比原来 

的模糊集与概率统计方法具有更大的优越性，其研究对象是 

一 个由多值属性集合描述的对象集合。粗糙集方法可以解决 

重要的分类问题，去除冗余属性，进行属性的约简，还可以用 

决策规则集合的形式表示最重要属性和特定分类之间的所有 

重要关系。 
一 个数据集的属性越多，其中包含的无用属性就越多，使 

得数据集的分类性能变差。出现这种情况的原因是无关的属 

性在将来使用决策树算法进行分类时，不可避免地被选择为 

决定分支的属性，导致使用测试数据测试时产生随机误差。 

所以，在使用决策树进行分类之前 ，对数据集进行属性约简是 

十分必要的。 

在粗糙集理论中，进行数据分析的全部对象的数据集合 

称为信息系统，用一个四元组来定义。设四元组 IS=(U，R， 

y，f)为信息系统，其中U一{ ， 一，37． }是一个有限对象 

构成的论域；y—U{ J12∈R)， 为属性 a的值域；f是一 

个信息函数，它对一个对象的每一个属性都赋予一个信息值 ， 

其中，：【，×R— ，即VnER，32EU，有 f(x，口)E 。 

在信息系统 IS=(U，R，V，f)中，任意属性子集 P R决 

定了一个二元不可区分关系，记为 IND(P)，等价关系 IND 

(P)可确定 U的一个划分，用 U／IND(P)表示。设 y和 Z为 

U中的等价关系，Z的 y正域记为 P05y(Z)。C1称为 C相 

对于决策属性集D的约简，即 C的D 约简，如果满足 ：C1 C 

并且Cl不是空集；P()5IND(C1)(IND(D))一P0lSIND(C) 

(JND(D))不存在 C2包含于 C1，使得 P0lSJND(C1)(IND 

(D))一 SIND(C2)( ND(D))，则 C的所有 D约简的集合 

记为REDD(C)，C的所有 D约简的交集称为核，即 oQRED 

(C)一I-1REDD(C)。用数据集的任何一个约简来代替数据 

集，都不会对决策有任何影响，这就是粗糙集属性约简的原 

理。算法 1给出了属性约简的算法描述。 

算法 1 基于粗糙集理论的属性约简算法 

Input：数据集 IS，A为 【S的条件属性集； 

Output：A的约简 B，B A且 IND(B)一IND(A)； 

Begin： 

求：条件属性集 A的核 CORE(A)； 

B=CORE(A)； 

对任意 c∈A—B， 

计算其属性重要性 

S(c)一(fIND(BU(C))f—f IND(B)f)／fIND(A)f， 

如果 S(c )一max{S(c)l cEA—B)存在， 

那么 B= BU{c )； 

如果 IND(B)： IND(A)， 

那么输出 B， 

结束，否则转上一步； 

end 

4 极小极大规则学习 

4．1 极小极大 规则 

前面已经提出，由于噪声等因素的影响，可以对规则进行 

简化。在粗糙集理论中，对数据集的约简也称为极小属性集 ， 

由约简构造的规则称为极小规则，去掉该规则中的任何一个 

条件都将使得该规则覆盖更多的反例。与此相对，极小规则 

的对偶概念称极大规则，向该规则中添加任何一个条件都将 

使得该规则覆盖更少的正例[8]。求解一个数据集的极小、极 

大规则 ，需要先使用学习算法(如决策树算法)求出该数据集 

的规则，然后对已得到的规则进行极小或极大化 ，即得到极小 

或极大规则。 

显然 ，极小规则学习可以在保证规则覆盖率的前提下得 

到尽可能简洁的决策规则 ，但极大规则学习有着相对于极小 

规则的一些优点[9]，如可以发现尽可能多的与类或概念相关 

的特征，可以避免仅用最小特征集来区分概念而导致忽视其 

他同等重要的特征 ，当有效的相关特征较多时可以改进预测 

精度，在数据稀疏情况下最简原则容易造成过分泛化 ，所以极 

大规则学习也是必不可少的。 

4．2 极小极大规贝0学习算法 

求一条规则的极小规则的方法是，如果该规则中所有条 

件属性中存在某一个属性，在删除该属性(同时删除该条件属 

性的值)后使得该规则在数据集中不覆盖反例或不覆盖比以 

前多的反例，则可删除该条件属性，否则经过上述条件属性删 

除操作后的规则已经是极小规则了。 

求一条规则的极大规则的方法是，对每个不在规则中出 

现的条件属性，如果该属性在数据集中的取值是离散的，并且 

在规则所覆盖的数据集中所有正例上，该属性的值都相同，则 

把属性与值组成的条件加入到初始规则中；如果该属性在数 

据集中的取值是连续的，并且在规则所覆盖的数据集中所有 

正例上，该属性的取值存在一个最小值和一个最大值 ，则把属 

性与该属性的取值范围组成一个条件加入到初始规则中。 

算法 2中描述的极小极大学习算法，先对给定的规则进 

行极小化，再进行极大化，这样便可使得求出的规则在排斥反 

例的前提下覆盖尽可能多的正例。 

算法 2 极小极大学习算法 
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Input：数据集 IS，规则集 Rule； 

Output：简化的规则集 Rule ； 

Begin： 

C为IS的条件属性集，并且设 C包含 k个属性； 

A为 rulei的条件属性集，Bp∈C～A； 

Rule = ； 

Fori一 1 tO n 

min
— rulei rulei=A(A valj)一D，j一1，2，⋯，m； 

For p= 1 to m 

{删除 Ap有 tmp—rulei—A(Aj：vali)一D， 

j一1，2，⋯ ，p一1，p+1，m； 

if tm。
一 rulei不覆盖反例或不覆盖比以前更多的反例 

then min
_

rulei— tmp
_

rulei； 

) 

m ax
—

min
—

rulei— min
—

rulei； 

For q=m to k 

(if( 是离散的)and(Bq在 rulel所覆盖的所有正例上 

的相应属性值都相同)有 B0=Vq； 

Then max
—

rain
—

rulel一(Eb—Vq)Arain
—

rulei； 

if 是连续的 andBn在rule所覆盖的所有正例上的相 

应属性值取值范围为 V ≤ ≤Vr then max—min—  

rulei一( 血≤B口≤vr )Amin_rulei； 

) 

Rule max
—

rain
—

rulel+Rule ； 

5 图像情感语义规则获取及应用 

5．1 极小极大学习在图像情感语义规则简化中的应用 

为了获取具有更高准确率且简洁的图像情感语义规则， 

可以把极小极大学习算法用于规则的简化中。图 1给出了图 

像情感语义规则抽取及简化的整个流程。 

图像数据库 卜— 特征抽取 ———．{图像特征数据集 

竺苎望兰塑兰H 一 语 矗 ．：卜叫苎竺竺苎：．垫型苎塑 、 
- — — — _ _ ，  。 I 

． 义规鼬集 H  极小极大学习 I．—— 圜像佰傅话兰 

图1 图像情感语义规则简化流程图 

首先对图像库中的图像进行特征抽取及情感词汇标注， 

其中情感词汇标注将图像库中的图像随机分组，让不同的人 

员协助完成标注，图像的一组视觉特征数据及标注的情感词 

汇就构成一个决策表中的实例。汇总所有图像相对应 的实 

例，便可以得到图像视觉特征到高层情感语义的决策表；然后 

对决策表进行基于粗糙集理论的属性约简，可得到相应的约 

简表。对约简表进行决策树算法学习并进行规则挖掘，得到 

图像情感语义规则集 ；最后对规则集进行本文中给出的极小 

极大规则学习，便可以得到约简的图像情感语义规则集。 

5．2 图像情感语义规则的应用 

上面得到的图像情感语义规则可以转换为符合 SWRL 

语言标准的规则，以建立 SWRL规则库。然后将 RDF表示 

的 SWRL规则通过 XSLT转换为 Jess推理机可用的格式 ，配 

合图像特征与情感语义本体，使得通过运用推理机实现图像 

基于情感语义的检索成为可能。 

假设 hasColor(x，orange)，hasShape(X，circle)为一条简 

单规则的前件，hasEmotion(x，warm)为规则的后件，该规则 
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可表示为 Rule：hasColor(?X，orange)^hasShape(?X，eir— 

cle) hasEmotion(?X，warm )。然后 ，以 RDF的形式表达 

SWRL规则，以规则中的 hasColor(x，orange)为例 ，可表示为 

(ruleml：Imp) 

<ruleml：body rdf：parseType一 “Collection”> 

(swrl：IndividualPropertyAtom rdf：resource 一 “swrl： 

hasCo lor”／> 

(swrl：propertyPredicate rdf：resource一 ”#hasCo lor”／> 

(swrl：argument1 rdf：resource一 ”#x／> 

(swrl：argument2 rdf：resource一 ”#orange”／> 

<／swrl：IndividualPropertyAtom) 

RDF形式表示的 SWRL规则不能直接被推理机 Jess使 

用，因此要完成 SWRL向 Rules in Jess的转换。这一步可用 

XSLT完成。作为一种 W3C的正式标准，XSLT提供了一种 

把 XML数据转换成纯文本、PDF、HTML／XHTML、WML、 

VoieeXML等任意 XML格式 的灵活、强大的工具。最后， 

Rules in Jess配合推理机、相应的本体，就可以实现图像情感 

语义检索。 

6．实验结果及分析 

为了验证算法的有效性，本文选取 中国科学院心理研究 

所心理健康重点实验室编制的中国情感图片系统(Chinese 

Affective Picture System，CAPS)中的 852幅图片中的一部分 

作为原始图片。首先对图像库中的图像进行特征抽取及情感 

词汇标注 ，其中情感词汇标注将图像库中的图像随机分组，让 

不同的人员协助完成标注，图像的一组视觉特征数据及标注 

的情感词汇就构成一个决策表中的实例。汇总所有图像相对 

应的实例，便可以得到图像视觉特征到高层情感语义的决策 

表；然后对决策表进行基于粗糙集理论的属性约简，可得到相 

应的约简表，如图 2所示。 

对约简表进行决策树算法学习并进行规则挖掘，得到图 

像情感语义规则集 ；采用了基于 JAVA环境下的机器学习和 

数据挖掘软件 weka(Waikato Environment for Knowledge A— 

nalysis)软件来实现。系统输 出图像情感语义决策树如图 3 

所示。并在此基础上采用较为常用的 CA．5算法构造决策 

树，同时对照实验，对决策树规则进行极小极大规则学习。 

。。_ 慧紫 ’。 辫謦昌冒鬟=墨墨喾嗣 

l 善零霹～ 霹 =．—一 善 ≥麓 鬃鼍_ 
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i
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：i ；；~i i! l __= ⋯ { l囊
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图2 粗糙集属性约简结果视图 图3 图像情感语义决策树 

对规则集进行本文中给出的极小极大规则学习，便可以 

得到约简的图像情感语义规则集。规则约简结果如图 4所 

示 

图 4 规则约简结果 

实验中，对于有不同数目的数据集和采用不同的学习算 



法的属性个数、规则个数、规则平均长度和规则预测准确度进 

行了比较 ，对照实验结果如表 1所列。 

表 1 实验结果比较 

从实验结果来看 ，在本文中图像情感规则的简化学习算 

法上所做的创新是成功的。 

结束语 本文简述了图像情感语义研究的粗糙集理论及 

极小极大规则，描述了基于粗糙集理论的属性约简及极小极 

大规则学习的算法 ，然后给出了图像情感语义规则抽取及简 

化流程，最后将规则应用于推理机，配合图像特征与情感语义 

本体实现图像基于情感语义的检索。其中极小极大规则学习 

在图像情感语义简化中的应用，在保证规则准确度的基础上， 

简化了单个规则并减少了规则总数量，为图像情感检索奠定 

了良好的规则基础。 

本文对前人的工作进行了大胆创新 ，实验结果表明这些 

创新是较为成功的。但可以预见它们仍然存在着相当大的革 

新和拓展空间。据此，在认真总结所取得研究成果的同时，下 

一 阶段的研究工作应将规则 自动简化机制构建于本系统中。 

我们乐观地相信它们在图像情感检索中一定会展现出更为优 

异的表现。 
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用了28 ～4O％的基分类器。这种现象再次验证了 Zhou等 

人的选择性集成策略的有效性 ]，大大降低了集成规模 。 

表 3 本文算法实际使用的基分类器的平均百分比(x100％) 

结束语 本文提出基于成对约束投影的选择性集成算 

法。首先，利用随机选取的must—link和 cannot-link成对约束 

集得到投影矩阵，并将原始训练数据在诱导的投影空间中训 

练 SVM 基分类器；然后，分别采用遗传优化和最小化偏离度 

误差两种选择性策略构造集成分类器。基于 UCI数据 的实 

验结果表明，本文提 出的两种选择性集成算法在训练 SVM 

分类器时取得 的泛化性能显著优于 Bagging，Boosting，特征 

Bagging以及 LogBag等算法。主要原 因之一是它们采用的 

约束投影技术产生的基分类器之间具有明显的差异性。 

参 考 文 献 

[1 Hansen L K，Salamon P Neura1 Network Ensembles[J]．IEEE 

Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence， 

1990，l2(10)：993—1001 

[2J Dietterich T G．Machine Learning Researeh：F0ur Current Di— 

rections口]．AI Magazine，1997，18(4)：97—136 

[3] Krogh A，Vedelsby J．NeuraI Network Ensembles。Cross Valida— 

tion，and Active Learning[J]．Advances in Neural Information 

Processing Systems，1995(7)：231—238 

[4] Kuncheva L．Combing Pattern Classifier：Methods and Algo— 

rithm[M]．John wiley and Sons，2004 

[5] Vapnik V N．统计学习理论的本质[M]．张学工，译．北京：清华 

大学出版社，2000 

[6] DongY S，HanKSAComparison of SeveralEnsembleMethods 

for Text Categorization[ }?IEEE International Conference on 

Services Co mputing(SCC’04)．2004：419—422 

[7] Valentini G，Dietterich T．Bias—Variance Analysis of Support 

Vector Machines for the Development of SVM-Ba sed Ensemble 

Methods[J]．Journal of Machine Learning Research，2004(5)： 

725—775 

[8] Tao D C，Tang X O，et a1．Asymmetric Bagging and Random 

Subspace for Suppo rt Vector Machines-Based Relevance Feed— 

back in Image Retrieval[J]．IEEE Transactions on Pattern A— 

nalysis and Machine Intelligence，2006，28(7)：1088-1099 

[9] Basu S，BanerjeeA，MooneyR J．Activesemi—supervisionfor 

Pairwise Constrained Clustering[ f}Proceedings of the SIAM 

International Co nference on Data Mining．2004：333—344 

[103 Zhou Z H，Wu J，Tang W．Ensembling Neural Networks：Many 

Could Be Better Than All[J]．Artificial Intelligence，2002：137 

(1／2)：239-263 

[113朱帮助．基于特征提取的选择性神经网络集成方法[J3．计算机 

科学，2008，35(3)：132—134 

[12]Dietterich T．An Experimental Comparison of Three Methods 

for Constructing Ensembles of De cision Trees：Bagging，BOOs— 

ting，and Randomization[J]．Machine Learning，2000，40(2)： 

】39—158 

· 243 · 


