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使用基于 SVM的否定概率和法的图像标注
路　晶 ,金奕江 ,马少平 ,茹立云

(清华大学 计算机科学与技术系 ,智能技术与系统国家重点实验室 ,北京 100084)

摘　要 :在基于内容的图像检索中 ,建立图像底层视觉特征与高层语义的联系是个难题.对此提出了一种为图像提

供语义标签的标注方法.先建立小规模图像库为训练集 ,库中每个图像标有单一的语义标签 ,再利用其底层特征 ,以

SVM为子分类器 ,“否定概率和”法为合成方法构建基于成对耦合方式 ( PWC)的多类分类器 ,并对未标注的图像进

行分类 ,结果以 N 维标注向量表示 ,实验表明 ,与一对多方式 (OPC)的多类分类器及使用概率和法的 PWC相比 ,“否

定概率和”法性能更好.
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Abstract :In t he approach of content2based image ret rieval , a critical point is to p rovide maximum support

in bridging t he semantic gap between low2level visual feat ures and high2level concept s. An annotation pro2
cedure for p roviding images wit h semantic labels was proposed. The annotation procedure started wit h la2
beling a small set of t raining images , each with one semantic label . An ensemble of support vector ma2
chines (SVMs) based on t he summation of negative p robability , which was const ructed by pairwise cou2
pling ( PWC) , was t hen got wit h the content2based image feat ures. It was applied to give t he unlabeled im2
age an N dimension label2vector , t hus p roviding users wit h a concept ualized annotation. The ensemble is

bet ter than t he one per class (OPC) scheme and the PWC based on t he summation of p robability.
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　　伴随着多媒体数据的大规模运用 ,对于基于内

容的图像检索 (CBIR)的研究成为当前的一个热点 ,

已经进入实用阶段. Smeulders 等人发表了一篇总

结性的文章[1 ] ,回顾了近年来 200多篇相关的论文.

由于图像中物体的多样性和复杂性 ,多数的 CBIR

系统是以例图或草图为查询方式的图像检索 ,并通

过对底层特征的比较实现检索.使用的底层特征 ,是

从图像中利用算法自动抽取的颜色、纹理和形状等.

但低级特征对图像的描述与人类的描述存在较大差

异.日常生活中 ,人类使用的是高层语义概念 ,如“太

阳”、“高楼”、“海浪”等.在特定的应用领域如人脸及

指纹识别中 ,可以建立从底层特征到高层语义 (人脸

或指纹)的联系 ,但在一般情况下 ,它们并没有直接

的联系 ,而是一种复杂的多对多的映射关系 ,一个语

义往往对应着多种特征 ,反之亦然.

为了建立起这种联系并能更准确地描述图像语

义 ,学者们进行了多方面的研究. 斯坦福大学的

SIMPL Icity系统[2 ]通过统计的方法将图像大致分

为纹理—非纹理 ,图表—照片等大的语义类以帮助

缩小图像检索的范围.纽约大学的 Show &Tell 系

统[3 ]利用区域分割对整幅图像进行自动的标注 ,该

系统使用物体之间的空间位置关系和目标识别技术



来建立高层语义和底层特征的联系 ,主要用于分析

地图.但是 ,目前图像分割仍是计算机视觉中的难点

问题 ,图像中的对象难以从背景中准确分割出来 ,因

此 H. L . Tang 和 R. Hanka 以固定的方式分割图

像[4 ] .他们将图像分成 m×n的子图 ,再使用 3层的

神经元网络对每个子图分类 ,并根据子图分类结果

和知识库产生整个图像的语义标注.该方法适用于

子图类别数目不多的情况 ,如医学图像等 ,对于一般

图像却很难奏效.

针对这种情况 ,有些研究者使用图像整体的底

层特征来进行标注或分类. Vailaya等人对图像集采

取了多级分类以降低分类的难度[5 ] , 在每一级分类

时 ,采取了贝叶斯分类的方法.它假设在每一级分类

时 ,图像集包含的图像类别是固定的 ;又假设每类图

像的先验概率是已知的 ,但实际上这 2 个理论假设

在实际应用中是难以满足的.为了避免对显式先验

知识的需求 ,并获得较好的推广能力 , G. Sychay和

E. Chang等人使用了以 SVM 为子分类器 ,一对多

(one per class)方式构建的多类分类方法[ 6 ]对图像

特征进行分类 ,并将输出结果转化为概率形式[ 7 ] ,性

能较好.

为了进一步提高图像标注的准确性 ,文中采用

了如下的方法 :首先建立初始的训练集 ,为其中每个

图像类人工标上单一的语义标签 , 例如 forest ,

land , sky等 ;然后根据训练集数据 ,以 SVM 为子

分类器 ,采用文中提出的否定概率和法 ,以成对耦合

的组合方式 ( PWC)构建多类分类器 ,并通过该多类

分类器对未标注的图像进行分类处理.最后 ,系统为

每个图像提供一个对应其本身内容的 N 维标注向

量作为标注结果 ,如 (forest : 0. 1 , land : 0. 9 , sky :

017 ,⋯) .该标注向量由多个语义标签和相关的确信

度组成 ,上例表示图像语义上标注为 forest ,land和

sky的可能性分别为 10 % ,90 %和 70 %.从而使得

用户可以进行概念化的图像查询.

1　系统组成

1. 1　图像特征

本文选取 6 种性能较好的底层特征来描述图

像[8 ] ,分别为颜色直方图、颜色矩、颜色一致性向量、

Gabor纹理、MRSAR纹理和 TW T小波纹理 ,详细

描述如表 1 所示. 对于图像 Pk ,其特征组为 xk =

[ xk1 , ⋯, xk6 ].向量 xk 的每一维分别代表表 1 中某

种特征 ,例如颜色直方图 ,它们仍然是向量.可见图

像特征向量 (组) xk 的维数是很高的 ,不妨设为 d.特

征归一化后 ,再对 xk 进行 PCA主成分分析 ,得到新

的 m维特征 Y,经实验 ,取 m = d×013就能得到很

好的检索性能[8 ] , Y即为图像最终的特征向量.

表 1　6种图像底层特征

Table 1　6 kinds of visual features

底层图像特征 维数 底层图像特征 维数

HSV空间上的
颜色直方图

( HSV2Histogram)
64

Gabor变换纹理
特征 ( Gabor)

48

R GB空间上的
三阶颜色矩

(R GB2Moments)
9

树型小波变
换纹理特征

( TW T)
104

R GB空间上的颜
色一致性向量
(R GB2CCV)

128
多尺度同步自
回归纹理特征

(MRSAR)
16

1. 2　学习算法

文中使用的学习算法是以 SVM 为子分类器 ,

以成对耦合的组合方式 ( PWC)构建的多类分类器 ,

采用的合成方法为否定概率和法 ,最后的结果以标

注向量表示.

1. 2. 1　支持向量机 (SVM)

选择 SVM作为子分类器 ,是因为 SVM不仅有

统计学习理论作为其推广性的保证 ,而且在很多实

际问题中获得了优于其他方法的结果.对于样本集

( Xi , Yi ) , i = 1 , 2 , ⋯, n ,向量 Xi ∈Rm , Yi ∈{ + 1 ,

- 1} ,其 SVM分类函数为

f ( X) = sgn ( g ( X) ) =

sgn{ ∑
n

i = 1

α3
i Yi K ( Xi , X) + b3 } ,

0 ≤α3
i ≤C , i = 1 ,2 , ⋯, n. (1)

式中 :α3
i 为 SVM 训练得到的参数 ,为了取得最佳

性能 ,选择核函数 K ( U , V ) = exp [ -γ∑
m

i = 1
| ui - v i | ]

为拉普拉斯径向基函数 (L RBF) [7 ] ,并取γ= 01001 ,

C = 100 .

注意到 SVM 的决策输出 f ( X)并不是图像标

注需要的概率 ,对式 (1)中 g ( X)进行概率化 ,得到

样本 X 被判别为正类的概率 P ( Y = 1| g) ,采用 sig2
moid参数模型[9 ] :

f ( X) = P( Y = 1 | g) = 1/ [1 + exp ( A g + B) ].

(2)

固定 A , B 的值分别为 A = - 3 , B = - 012[7 ] ,保证

g≥1 时 , P ( Y = 1 | g ) ≥0195 , g ≤ - 1 时

P( Y = 1| g) ≤0105 ,以及 g = 0 时 P ( Y = 1 | g) ≈

015 .

1 . 2 . 2　多分类器合成

文中采用 2类判别的手段来解决图像多类分类
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的问题 ,需要经过问题分解和结果综合 2个步骤.

问题分解是指采用一定的手段将单一的复杂的

多类问题划分成多个相关的 2 类问题的过程.常用

的分解方法有 OPC方式与 PWC方式[9 ] . O PC方法

将一个 K类问题分解成 K 个子问题 ,每个子问题

将原始问题中的一个类作为正类 ,而此类之外所有

其他类合并在一起作为负类 ,共需 L = K个二分类

的子分类器. PWC方式方法即成对耦合方法 ,针对

多类分类问题中的每一对类别分别建立一个二分类

器 (ωi ,ωj ) ,该二分类器以该对类别中的一类为正

类 ,另一类为负类 ,在假设样本 x∈ωi ∪ωj ( x为 m

维向量)的前提下 ,判别 x∈ωi 或 x∈ωj ,将原始问题

分解为 L =
K

2
= K( K - 1) / 2个子问题.不同的问

题分解方式对应着不同的结果综合方法.

对于 O PC方式 ,每个待识别样本有 K个决策

输出 ,0≤f k ≤1 ,最终的判别结果为

k ( x) = arg max
1≤k≤K

f x ( x) . (3)

对于 PWC方式 ,以不同的综合方法对子分类器的

判别结果进行处理 ,会得到不同的最终判别结果.一

般会使用 PWC 方式综合方法中的“概率和”法

( PWC2SP) ,其公式表示如下 :

k ( x) = arg max
1≤k≤K ∑

K

l = 1 , l≠k

f
( kl)
k ( x) . (4)

式中 : f
( kl)
k = P ( x∈ωk | x∈ωk ∪ωl ) ,显然有 f

( kl)
l =

1 - f
( kl)
k .不妨设 P ( x∈ωk ∪ωl )为常数 ,则式 (4)中

∑
K

l = 1
f

( kl)
k ( x)与样本 x属于类别ωk 的概率 P ( x∈ωk )

成正比.

如前所述 ,OPC方法需要的子分类器数目相对

较少 (需要 K个) ,但每个子分类器均需要所有样本

参与训练 ,复杂性很高 ;同时样本数目不平衡 ,正例

样本数远远小于负例样本数 (正例与负例的比例为

1
K - 1

) ,会影响分类器性能.对于 PWC2SP方法 ,虽

然需要的子分类器数目大大增加 (从 K到 K ( K -

1) / 2) ,但每个子分类器的训练样本相应变少 ,参数

估计相对简单 ,而且正例与负例数目相当.不足之处

是在对样本 x ( x∈�ω)进行判别的子二分类器集合

中 ,绝大多数二分类器都与样本真正的类别无关 ,会

带来无用甚至有害的干扰信息.也就是说 ,由于事先

不知道样本 x所属的类别 ,即使一个二分类器 (ωk ,

ωl )将样本 x判别属于ωk ,也不能完全相信这个判

断.因为该分类器根本不“认识”其他的类别 ,它完全

可能将属于其他类别的样本随意地判断为ωk . 但

是 ,从该判断可以确切知道 x | ωl ,因为该二分类器

是“认识”类别ωl 的 ,若 x∈ωl ,则它会给出肯定的判

断.基于上述观点 ,应使用判别方法 :

k ( x) = arg min
1≤k≤K ∑

K

l = 1 , l≠k

f
( kl)
l ( x) . (5)

式中 : f
( kl)
l = P( x | ωk | x∈ωk ∪ωl ) .然而 ,由于 2 类

判别的对称性 ,式 (5)会给出与式 (4)完全相同的判

别结果.因此在概率求和时 ,文中只累加被子分类器

否定的那些类的概率值 ,最终得到了更好的 PWC

方式的综合方法———“否定概率和”法 ( PWC2SN P) ,

公式如下

k ( x) = arg min
1≤k≤K ∑

K

l = 1 , l≠k

; ( f
( kl)
k , f

( kl)
l ) . (6)

式中 : ; ( f k , f l ) =
f l ,if 　f k < f l

0 ,if 　f k > f l

.即按照子分类器

的否定概率 f
( kl)
l 选择性的投票 ,并赋予待识别样本

以累加值最小的类别.忽略 P ( x∈ωk ∪ωl )的影响 ,

式 (6)中 ∑
K

l = 1 , l≠K
; ( f

( kl)
k , f

( kl)
l )与概率 P ( x | ωk )成正

比 ,即与 P( x∈ωk )成反比.实验表明 ,否定概率和法

确实能提高结果合成的正确率 ,从而提高整体的分

类性能.

1 . 2 . 3　图像标注

分类系统将待识别图像判别为 K类中的某一

类时 ,通常是给出每一类概率意义上的“确信度”,再

从中选出极大值对应的类别作为分类结果 ,而忽略

其余的信息.文中关心的则是所有的确信度.在人工

指定 K个语义标签之后 ,对于每幅待识别图像 ,分

类系统产生相应的 K个确信度 ,语义标签和确信度

一起组成 K维标注向量.式 (3)中 f x ( x)即为 OPC

方法第 k类的确信度 ,它表示样本 x具有第 k 种语

义的概率.对于 PWC2SP 方法 ,先取式 ( 4)中的 ∑
K

l = 1

f
( kl)
k 作为第 k 维数据 ,再对标注向量进行归一化 ;对

于 PWC2SN P 方法 ,取标注向量的第 k 维数据为

K - ∑
K

l = 1
; ( f

( kl)
k , f

( kl)
l ) ,再对其归一化.这样就建立起

了图像的底层特征与高层语义之间的联系.

2　实验结果

实验使用的图像来自于 Corel Image Galler2
y[10 ] ,从中挑选 25 个语义类 ,每个类包含 100 张图

像 ,共计 2 500张图像作为实验数据 ,这些图像的内

容涵盖人物、自然风景、动物、植物、建筑等.

为了评价多类分类器的性能 ,从实验数据中随

机选取每个语义类图像的 80 %作为训练数据 ,余下

的20 %作为测试数据.取10次随机实验的平均值作

为其最终实验结果 ,如图 1所示 ,纵坐标为分类精度
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或召回率 ,横坐标为图像类别.定义精确度 (p reci2
sion)和召回率 (recall)如下 :

precision =
a

a + b
, recall =

a
a + d

.

式中 : a为被正确分到类别 c的样本数 , b为被错误

分到类别 c的样本数 , d为属于 c类而未被分到 c类

的样本数.

图 1　分类器性能评价

Fig. 1　Performance of multi2class classifiers

图 2　部分标注图像

Fig. 2　Some automatic annotated images

　　对于第 i 类 ,其分类精确度表示为 A i ,则平均

精度用下式计算 :

PAve =
1
K∑

K

i = 1

A i .

　　平均召回率计算与之类似.就平均精度而言 ,

PWC2SP比 OPC 方法相对提高了 2. 58 % , PWC2

SN P比 O PC 相对提高了 5. 65 % ,其中语义类

“Dogs”性能相对提高了将近 38 % ;对于平均召回

率 ,PWC2SP 比 O PC 相吩提高了 1. 00 % , PWC2
SN P比 OPC相对提高了 4. 39 %.无论精度还是召

回率 ,对于 25个语义类中大多数的类别 ,PWC方式

的性能优于 O PC ,PWC2SN P优于 PWC2SP ,对余下

的少数语义类 ,PWC2SN P虽然略差于其他方法 ,但
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性能相差得并不明显.这说明 PWC方式在总体上

可以减少 O PC方式中训练样本数目不平衡带来的

分类错误 ,而 PWC2SN P方法也与前面的理论分析

相符合 ,可以减轻 PWC2SP 方法中无用信息的干

扰 ,使总体性能得到提高.

对于图像的标注向量 ,很难固定一个阈值以保

证大于该值的确信度是可信的 ,但一个可行的方法

是按照确信度的大小对语义标签进行降序排序 ,再

取前 N 个作为最终的语意标注.固定 N = 5 ,图 2显

示了部分图像标注的结果 ,其中图片右侧为排序位

于最前的 5个语义标签及其确信度.测试用的图像

并未在训练集中.可以看到 ,排到第 1位的语义标签

可信度很高 ,而排到第 2、3 位的语义标签也是基本

可信的.

3　结束语

文中通过为图像提供标注向量的方式来建立底

层特征与高层语义的联系.首先以手工标注的小规

模图像集为训练数据 ,通过机器学习得到多类分类

器 ,再对未标注的图像进行分类 ,获得以标注向量方

式表示的图像高层语义.在标注向量中 ,确信度表示

了语义与图像内容的相关程度.为了获得更好的性

能 ,文中提出了新的基于 SVM 的多类分类器合成

方法———“否定概率和”法.实验表明 ,与 O PC法及

“概率和”法相比较 ,“否定概率和”法的分类性能更

好 ,图像标注的结果也是令人满意的.

该方法仍有不足之处 ,其中 SVM 的参数是统

一固定的 ,并没有根据不同的图像类而取相应的最

佳参数值 ,分类性能必然受到影响.必须寻找参数快

速优化的方法 ,予以改进.另外 ,系统的目标是为图

像提供语义标注以提高检索性能 ,但由于目前计算

机视觉与图像处理技术方面的限制 ,图像的自动标

注不可能达到很高的精度 ;因此在实际应用中 ,如何

根据图像的标注进行快速的初步检索 ,再结合图像

检索的相关反馈技术进行精化 ,值得进一步探讨.
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