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基于模糊关联规则和决策树的图像自动标注
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摘　 要：传统的基于关联规则算法的图像自动标注存在“锐利边界”问题，使分类存在模糊性、不准确性。 且随着多

媒体技术的飞速发展，图像信息数据迅速增长，海量的图像数据会形成大量冗余的关联规则，这将导致分类效率大

大降低。 针对这 ２ 个问题，文中提出基于模糊关联规则和决策树的图像自动标注模型。 该模型首先获得关联训练图

像低层特征和高层语义的模糊关联规则，再利用决策树方法删减冗余的模糊关联规则，基于决策树删减后的模糊关

联规则，大大减小了算法的计算复杂度。 实验在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 和 ＩＡＰＲ⁃ＴＣ１２ 两个基准数据集上进行，并从精度、召回率、
Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 以及产生的规则数量几个度量措施上进行比较。 与其他几种前沿的图像自动标注方法的结果对比表明，
该方法在图像的标注精度和标注效率上有很大的提高。
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　 　 随着多媒体技术的飞速发展，图像信息数据迅

速增长，传统的人工图像标注［１⁃２］ 已不能满足海量

的图像数据库标注要求，如何实现有效标注和快速

存取，已经成为多媒体领域一项重大研究课题。 基



于内容的图像检索 （ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，
ＣＢＩＲ），用低维的视觉特征如颜色、形状、纹理以及

空间位置等来检索图像信息，但是 ＣＢＩＲ 系统存在

低维特征与高维语义间的“语义鸿沟”，针对该问

题，图像自动标注研究如何更加有效地标注和快速

存取图像。
在多数图像自动标注（ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａ⁃

ｔｉｏｎ， ＡＩＡ）系统中，采用全局特征、基于块的局部特

征或是基于区域的局部特征表示图像。 Ｊｅｏｎ 等［３］

使用区域分割方法，假设图像语义用区域特征产生

的词汇来描述，结合以上 ３ 种特征表述方法，提出全

局和局部的特征表示方法来标注图像。 Ｗａｎｇ 等［４］

提出了一种结合全局、区域及上下文特征表示的改

进模型，通过计算它们的联合概率并结合以上 ３ 种

特征表示标注图像。 Ｄｕｙｇｕｌｕ 等［５］ 提出翻译模型标

注图像，该方法是一种生成式模型标注的代表性方

法，它通过学习联合概率将关键词与图像的区域联

系起来，将标注过程转化成一个将区域翻译为关键

词的过程。 Ｍｏｎａｙ 等［６］提出基于概率潜在语义分析

（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＬＳＡ）模型的

图像自动标注方法 ＰＬＳＡ⁃ＷＯＲＤＳ。 李志欣等在此

基础上先后提出融合语义主题的图像自动标注［７］

及混合生成式和判别式模型的图像自动标注模型

（ｈｙｂｒｉｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ／ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ， ＨＧＤＭ） ［８］。
ＨＧＤＭ 首先用连续 ＰＬＳＡ 模型处理图像视觉特征，
然后构建用来学习图像语义类别的分类模型链，综
合神经网络、多类 ＳＶＭ 以及 Ｋ 近邻分类器模型，利
用 ＥＭ 算法计算一个权重参数，根据该参数来选择

精确度更高的分类模型，最终得到目标的语义。 茹

立云等［９］提出一种基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 学习的图像自动标

注系统，假设一组具有同一语义的图像能够由一组

视觉模型来表示，即颜色和纹理特殊组合的 ２ 维多

分辨率隐马尔可夫模型，然后使用 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法实

现关键词与模型的关联。 Ｓｕｍａｔｈｉ 和 Ｈｅｍａｌａｔｈａ 提

出一种创新的混合分层图像标注模型［１０］，该方法运

用低维图像特征及其特征间距离找到图像的最近

邻，然后用 ＳＶＭ 方法得到图像标注。 张静等［１１］ 提

出一种新的模型提取图像前景和背景语义，运用视

觉特点分析多个判别方法获得前景语义概念，用区

域语义分析方法标注背景图像。 Ｍａｋａｄｉａ 等［１２］提出

用 ＪＥＣ（ ｊｏｉｎｔ ｅｑｕａｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的方法进行图像标

注，ＪＥＣ 利用全局低维图像特征和基本距离度量的

简单结合寻找给定图像的最近邻，然后使用一种贪

心的标签传递机制将关键词赋予对应的图像，取得

了很好的标注精度和检索性能。

但是，在以上标注模型中都没有考虑到图像处

理中存在的模糊和不确定性的属性（锐利边界），如
图像边缘、边界、区域等定义，对于临界的点，将其确

定为某一类都会影响标准的准确性，存在的这些模

糊属性将干扰图像处理结果的精确性。 故本文提出

一种基于隶属度的模糊分类方法，该方法结合模糊

关联规则（ｆｕｚｚｙ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ， ＦＡＲｓ）和决策树方

法来自动标注图像，方法的优点在于：一方面，在训

练阶段，根据提出的评价标准获得模糊关联规则，该
关联规则决定图像特征和语义关联的程度，更加直

观的获取了低维图像特征和高维图像语义间的联

系，很好地解决了“语义鸿沟”问题；根据隶属度函

数将低维图像特征映射到模糊特征向量，旨在处理

“锐利的边界”的问题。 另一方面，运用决策树算法

来解决冗余的模糊关联规则，过滤掉不必要的和弱

的关联规则，大大减小了算法的时间复杂度，提高了

标注的准确性和效率。

１　 图像分割及特征提取

在图像自动标注中，图像用全局特征或局部特

征表示，把图像分割成不同子区域。 图像分割是图

像处理的关键步骤，图像分割的好坏将影响到图像

标注的精度。 分割方法包括边缘检测、边缘跟踪、区
域增长等。 区域增长的图像分割通常能将具有相同

特征的联通区域分割出来。 并且能提供很好的边界

信息和分割结果。 针对本文“锐利边界问题”，为了

体现对图像的边缘信息点的处理，文中采用区域增

长方法分割图像。 区域生长一般分 ３ 个步骤：１） 选

择合适的生长点；２） 确定生长准则；３） 确定生长停

止条件。 表 １ 给出了来自 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 数据集的部分图

像分割前后对比。
表 １　 图像分割的几个实例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

原始图像 分割后图像 原始图像 分割后图像

　 　 图像表示和特征提取是标注算法中一个重要和

决定性的步骤，图像进行区域分割后，从分割区域中

提取低维视觉特征，特征向量呈现图像不同的属性

和特征。 图像特征表示的相关文献有 ＭＰＥＧ⁃７ 标

准［１３］、颜色聚合向量［１４］，Ｌｏｗｅ 在 ２００４ 年提出的
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ＳＩＦＴ 特征［１５］ 等，文中采用图像的颜色、边缘和纹理

特征来表示。

图 １　 图像的视觉特征表示

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

颜色是图像的最重要的特征之一，ＲＧＢ、ＬＵＶ、
ＨＳＶ、ＨＭＭＤ 是使用频繁的色彩空间，图像特征描述

器包括颜色直方图、颜色矩、颜色聚合向量等。 纹理

特征能粗糙的捕捉图像的特点，在图像处理和计算

机视觉中，纹理分析模型采用高斯分布、马尔可夫随

机场和 Ｇａｂｏｒ 滤波器获取图像数据。 边缘特征对于

提取一些灰暗的图像特别重要，在 ４ 个方向（０、４５°、
９０°和 １３５°）使用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测方法检测边缘线。
ＨＳＶ 模型跟人类视觉感知密切相关，本文使用 ＨＳＶ
来定义颜色空间，通过包含 ９ 个容器的一维直方图

来统计图像颜色的特征分布，它把颜色空间量化成

不同的小容器并且计算属于每个区间颜色像素点的

频率。 再综合 ９ 维的纹理特征向量和 ４ 维方向向量

表示的边缘特征，从每幅图像提取一个 ２２ 维特征向

量。 特征表示如图 １ 所示。

２　 图像自动标注模型

关联规则算法广泛运用在数据挖掘［１６］ 和分

类［１７］中，研究证明关联规则方法比支持向量机（ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、朴素贝叶斯、神经网络等

方法具有更高的分类准确率，但关联规则算法处理

“锐利边界”问题性能较弱。 为了解决这个问题，
Ｋｕｏｋ 等提出了模糊技术来挖掘关联规则［１８］，研究了

很多基于 ＦＡＲｓ 的分类模型，并广泛运用于数据挖掘

中，同时，模糊关联规则在图像处理领域也有相关研

究。 文献［１９］提出了一种基于自适应区间划分的模

糊关联遥感图像分类方法。 算法根据遥感图像分类

的特点，利用模糊 Ｃ 均值聚类算法自适应地建立连续

型属性模糊区间，使用新的剪枝策略对项集进行筛选

从而避免生成无用规则，采用一种新的规则重要性度

量方法对多模糊分类规则进行融合，从而有效地提高

分类效率和精确度。 文献［２０］提出运用一种分层的

模糊关联规则用于图像分类。 但以上方法都存在模

糊关联规则库过于庞大的问题。
本文提出的标注方法首先对视觉特征模糊化，

再提取特征与语义之间的关系，形成模糊关联规则。
最后用决策树方法处理冗余的规则，使标注性能更

高，标注结果更准确。 系统框架如图 ２ 所示。

图 ２　 基于 ＦＡＲｓ 和决策树的图像自动标注框架

Ｆｉｇ．２　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＡＲｓ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

２．１　 模糊关联规则

实验数据集分成训练和测试 ２ 个部分，训练数

据集用来构建模型，测试数据集用来实现多标记图

像的标注。 在训练阶段，首先提取图像低维特征，根
据模糊分割获得原始低维特征到模糊特征向量的映

射，再计算模糊支持度和模糊置信度产生模糊关联

规则，最后，使用决策树对关联规则库进行后期处

理，删减冗余的关联规则。

２．１．１　 模糊分割

在图像处理中，存在着模糊和不确定性的定义，
如图像边缘、边界、区域和纹理等定义，模糊属性将

干扰图像处理结果的精确性。
将颜色、纹理、边缘特征映射到模糊特征向量

中，图 ３ 给出由三角隶属度函数转换数值型低维视

觉特征到语义概念的模糊集，隶属度取值［０，１］。
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图 ３　 三角隶属度函数（ Ｋ ＝ ３ ）
Ｆｉｇ．３　 Ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ （ Ｋ ＝ ３ ）

图 ３ 中横坐标表示图像低维特征属性值，纵坐标表

示其在模糊集中的隶属度， Ｋ 是每个低维视觉

特征属性映射到模糊分区数。
２．１．２　 挖掘模糊关联规则

给定一个图像数据集 Ｄ ，其低维的特征向量集

Ａ ＝ ｛ａ１， ａ２，…，ａｍ｝，ｍ 代表特征的维度，模糊向量

集Ａｆ ＝｛Ａ１
１， Ａ２

１， Ａｐ１
１ ，…， Ａ１

２， Ａ２
２， ＡＰ２

２ ，…， Ａ１
ｍ， Ａ２

ｍ，
Ａｐｍ

ｍ ｝，模糊集合 Ｓ ＝ ｛ １， ２， …， ｐ１，１， ２， …， ｐ２，
…１， ２， …， ｐｍ ｝，其中特征向量 ａ ｊ的模糊集为 ｐｉ，
ｕｐ
ｉ（ａ ｊ）是特征 ａ ｊ 属于模糊集 ｐｉ 的隶属度值。 下面

给出一个简单的二维图像特征的模糊化，Ａ ＝ ｛ ａ１，
ａ２｝，展示挖掘模糊关联规则的过程。 模糊集 ＭＦｓ ＝
｛ｌｏｗ， ｍｉｄ， ｈｉｇｈ｝，根据图 ３ 的三角隶属度函数，可
以得到原始特征向量和相应的模糊特征向量，训练

集是已经标注的图像，标注语义用简单的字母表示，
详细的信息如表 ２ 所示。

表 ２　 原始特征向量与模糊特征向量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｖｅｒｓｕｓ ｆｕｚｚｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ

图像编号
原始特征向量

ａ１ ａ２

Ｆｕｚｚｙ（ａ１）
ｕａ１

ｌｏｗ ｕａ１
ｍｉｄ ｕａ１

ｈｉｇｈ

Ｆｕｚｚｙ（ａ２）
ｕａ２
ｌｏｗ ｕａ２

ｍｉｄ ｕａ２
ｈｉｇｈ

标注语义

１ １０ ３３ ０．６７ ０．３３ ０ ０．６７ ０．３３ ０ Ａ，Ｃ，Ｅ，Ｆ
２ １０ ５４ ０．８３ ０．１７ ０ ０．１７ ０．８３ ０ Ａ，Ｄ
３ １２ １８ ０．６ ０．４ ０ ０．４ ０．６ ０ Ａ，Ｃ，Ｅ
４ ３３ ５４ ０ ０．９ ０．１ ０ ０．２ ０．８ Ａ，Ｂ，Ｃ
５ ５１ ４８ ０ ０．３ ０．７ ０ ０．４ ０．６ Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｆ
６ ４５ ４６．５ ０ ０．５ ０．５ ０ ０．４５ ０．５５ Ａ，Ｂ，Ｅ
７ ３０ １０．５ ０ １ ０ ０．６５ ０．３５ ０ Ｃ，Ｄ
８ ５７ １５ ０ ０．１ ０．９ ０．５ ０．５ ０ Ａ，Ｃ
９ ４５ ９ ０ ０．５ ０．５ ０．７ ０．３ ０ Ａ，Ｃ，Ｅ
１０ ２３．４ ３９ ０．２２ ０．７８ ０ ０ ０．７ ０．３ Ｂ，Ｄ，Ｆ
１１ ２７ ４９．５ ０．１ ０．９ ０ ０ ０．３５ ０．６５ Ｂ，Ｃ，Ｄ
１２ ２０．１ ３３ ０．３３ ０．６７ ０ ０ ０．９ ０．１ Ａ，Ｂ，Ｄ，Ｆ

　 　 步骤 １　 糊支持度（ ｆｕｚｚｙ ｓｕｐｐｏｒｔ，ＦＳ）和模糊置

信度（ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ，ＦＣ）是模糊关联规则最常见

的衡量标准，模糊支持度表示数据集合中包含特征

ａｉ 以及语义 Ｃ ｊ 的百分比，模糊置信度衡量一条规则

的精确度，用来计算数据集中包含特征 ａｉ 以及语义

Ｃ ｊ 的图像占含特征 ａｉ 的图像的百分比。 关联规则

（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ）→ｙ：ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ 表示模糊特征向量的组

合，ｙ 表示图像语义。
例如 ａｉ ｉｓ ｌｏｗ → Ｃ ｊ：

ＦＳ（ａｉ ｉｓ ｌｏｗ → Ｃ ｊ） ＝
∑ ａｉ∈ｃｊ

ｕｌ（ａｉ）

Ｔ
（１）

ＦＣ（ａｉ ｉｓ ｌｏｗ → Ｃ ｊ） ＝
∑ ａｉ∈ｃｊ

ｕｌ（ａｉ）

∑ ａｉ∈ｃ
ｕｌ（ａｉ）

（２）

式中： ｜ Ｔ ｜ 是数据集 Ｄ 的图像数目，若 ＦＳ 等于 ０．５，

表示所有实例中存在 ５０％图像包含特征 ａｉ 并且图

像语义为 Ｃ ｊ；若 ＦＣ 等于 ０．５，表示图像集中有 ５０％
被标注为 Ｃ ｊ。 根据式（１）、（２），表 ３ 给出了从表 ２
中挖掘出的 ＦＡＲｓ（列出部分）及其 ＦＳ 和 ＦＣ。

步骤 ２　 构建 ＦＡＲｓ。 定义有效的模糊关联规

则：首先，遍历所有模糊特征向量，根据其 ＦＳ 大于

或等于最小模糊支持度阈值 ｍＦＳ 得到频繁项集，并
且关联规则的置信度大于或等于最小模糊置信度

ｍＦＣ。 然后，基于 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法获取 ＦＡＲｓ。 详细描

述如算法 １ 和算法 ２ 所示。
算法 １　 取频繁项集 Ｆ
Ｉｎｐｕｔ： 训练集 Ｔ ，ｍＦＳ．
Ｏｕｔｐｕｔ： 频繁项集 Ｆ ．
Ｐｒｏｃｅｓｓ：
１）Ｃ１←Ｆｕｚｚｙ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ（Ｔ）
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２）Ｆ１←｛ｆｕｚｚｙ ｆｒｅｑｕｅｎｔ １ ｉｔｅｍ ｓｅｔｓ｝
３）ｆｏｒ （ ｋ ＝ ２； Ｆｋ－１≠；ｋ＋＋） ｄｏ
４）Ｃｋ ＝ Ｃａｎｄｉｄａｔｅ（Ｆｋ－１）；
５） ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｔ ∈ Ｔ ｄｏ
６） ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｃ ∈ Ｃｋ ｄｏ
７）Ｆｋ ＝Ｃｈｅｃｋｉｎｇ（Ｃｋ， ｍＦＳ）
８） ｒｅｔｕｒｎ Ｆ＝∪ｋＦｋ

算法 ２　 获取 ＦＡＲｓ
Ｉｎｐｕｔ： 频繁项集 Ｆ ，ｍＦＣ．
Ｏｕｔｐｕｔ： ＦＡＲｓ．
Ｐｒｏｃｅｓｓ：
１） ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃ ∈ Ｃ ， ｄｏ
２）ｗｈｉｌｅ Ｆｋ ≠ Φ ， ｄｏ
３）ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ ｆ ∈ Ｆｋ

４）ｉｆ （ｆｕｚｃｏｎｆ（ ｆ → ｃ ） ≥ＭＦＣ） ｔｈｅｎ
５）Ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｒｕｌｅ ｆ → ｃ ｗｉｔｈ ｃｏｎｆ ＝ ｆｕｚｃｏｎｆ（ ｆ →

ｃ ）；
表 ３　 模糊关联规则及其 ＦＳ、ＦＣ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｕｚｚｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

编号 规则 Ｆｕｚｚｙ ｓｕｐｐｏｒｔ Ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
１ ａ１ ｉｓ ｌｏｗ → Ａ ０．２３ ０．８８
２ ａ１ ｉｓ ｌｏｗ → Ｂ ０．０５ ０．２４
３ ａ１ ｉｓ ｌｏｗ → Ｃ ０．１１ ０．５０
４ ａ１ ｉｓ ｌｏｗ → Ｄ ０．１２ ０．５４
５ ａ２ ｉｓ ｌｏｗ → Ａ ０．２０ ０．７９
６ ａ２ ｉｓ ｌｏｗ → Ｂ ０ ０
７ ａ２ ｉｓ ｌｏｗ → Ｃ ０．２４ ０．９５
８ ａ２ ｉｓ ｌｏｗ → Ｄ ０．０７ ０．２７
９ ａ１ ｉｓ ｍｉｄ → Ａ ０．３０ ０．５５
１０ ａ１ ｉｓ ｍｉｄ → Ｂ ０．３４ ０．６２
１１ ａ１ ｉｓ ｍｉｄ → Ｃ ０．３７ ０．６８
１２ ａ１ ｉｓ ｍｉｄ → Ｄ ０．３２ ０．５８
１３ ａ２ ｉｓ ｍｉｄ → Ａ ０．３４ ０．７０
１４ ａ２ ｉｓ ｍｉｄ → Ｂ ０．２５ ０．５１
１５ ａ２ ｉｓ ｍｉｄ → Ｃ ０．２５ ０．５１
１６ ａ２ ｉｓ ｍｉｄ → Ｄ ０．２９ ０．６０
１７ ａ１ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ａ ０．１７ ０．７４
１８ ａ１ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ｂ ０．１１ ０．４８
１９ ａ１ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ｃ ０．１８ ０．８１
２０ ａ１ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ｄ ０．０６ ０．２６
２１ ａ２ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ａ ０．１２ ０．４８
２２ ａ２ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ｂ ０．１６ １
２３ ａ２ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ｃ ０．１７ ０．６８
２４ ａ２ ｉｓ ｈｉｇｈ → Ｄ ０．１４ ０．５５

２．２　 决策树

决策树方法是一种基本的分类和回归方法，用
于分类的决策树主要优点是具有可读性，分类速度

快。 决策树学习的思想主要来源于 Ｑｕｉｎｌａｎ 提出的

著名的 ＩＤ３ 算法、Ｃ４．５ 以及 Ｂｒｅｉｍａｎ 提出的 ＣＡＲＴ
算法。

ＦＡＲｓ 的不足在于模糊关联规则数目随着图像

数据集的扩大变得庞大，将产生大量冗余的关联规

则，导致标注性能降低。 约简模糊关联规则成了研

究的热点，文献［２１⁃２２］提出用遗传算法解决这个

问题。
本文提出运用决策树算法［２３］ 实现最佳模糊关

联规则提取，在决策树的每个节点处根据一个或多

个属性值进行划分，这种方式直观且分类精度高、可
读性好、分类速度快。 通过算法可以过滤掉冗余的

和弱的关联规则，实验证明该方法能取得很好的标

注效果。
通过获得的模糊关联规则，规则的前件用来

构建决策树的新的属性，若一条关联规则如下：
Ｒ１： （ ａ１ ｉｓ ｌｏｗ， ａ２ ｉｓ ｍｉｄ） → Ａ，ａ１∩ａ２ 即决策树

的候选属性，这样的候选属性构建的决策树是否

使标注效果更好，这是不确定的，这里提出了新

的评价标准。 首先，选择候选属性 ＡＮ ｊ 作为决策

树的根节点，根节点的信息量计算如式（ ３） ，Ｔ 表

示数据库图像实例数目，ｋ 表示图像的类别数量，
ｃ ｊ 代表类 ｊ 的图像数量。

Ｇｒｏｏｔ ＝ － ∑
ｋ

ｊ ＝ １

ｃｊ
Ｔ

ｌｂ
ｃｊ
Ｔ

（３）

　 　 用生成的候选属性进行数据分割时，使 ＡＮ ｊ ＝ １
的数据记录的数目用式 （ ４） 表示，在这些符合

ＡＮ ｊ ＝ １ 的数据记录中，类别属性 Ｃ 的值为 ｃｉ 的记

录数目如式（５），但是类别属性 Ｃ 的值为 ｃｉ 的记录

数目是未知的，由于新的规则是利用近似精确规则

来生成的，即当规则前件出现时，规则的后件仅在少

数例外的情况下不出现。 从而这里忽略了这类数据

包含的信息量。

Ｔ１ ＝ Ｔ
ｓｕｐ（Ｒ ｉ）
ｃｏｎｆ（Ｒ ｉ）

（４）

Ｔ２ ＝ Ｔ·ｓｕｐ（Ｒ ｉ） （５）
　 　 这样符合 ＡＮ ｊ ＝ １ 的数据记录所包含的信息量

如式（６），而在这些不符合 ＡＮ ｊ ＝ １ 的数据记录数目

为式（７）：

Ｇ１ ＝
Ｔ１

Ｔ
－
Ｔ２

Ｔ１
ｌｂ

Ｔ２

Ｔ１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （６）

Ｔ３ ＝ Ｔ － Ｔ１ ＝ Ｔ
ｃｏｎｆ（Ｒ ｉ） － ｓｕｐ（Ｒ ｉ）

ｃｏｎｆ（Ｒ ｉ）
（７）

　 　 设在这些不符合 ＡＮ ｊ ＝ １ 的数据记录中，类别属

性值 Ｃｋ（ｋ ＝ １，２，…，ｎ） 的记录数目为 Ｔ３ｋ ，则这些

记录所包含的信息量为
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Ｇ２ ＝
Ｔ３

Ｔ
－ ∑

ｎ

ｋ ＝ １

Ｔ３ｋ

Ｔ３
ｌｂ

Ｔ３ｋ

Ｔ３

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （８）

　 　 综 上 所 述， 新 属 性 的 近 似 信 息 增 益 为

Ｇａｉｎ（ＡＮ ｊ） ＝ Ｇｒｏｏｔ –Ｇ１ –Ｇ２ ，其中，若 Ｇａｉｎ（ＡＮ ｊ） ＞
０ ，表示属性 ＡＮ ｊ 有效，应该保留，否则，删除该条规

则。 详细描述如算法 ３ 所示。
算法 ３ 根据新规则删减 ＦＡＲｓ
Ｉｎｐｕｔ： ＦＡＲｓ
Ｏｕｔｐｕｔ： 决策树

Ｐｒｏｃｅｓｓ：
１） Ｇｅｎｅｒａｔｅ ｎｅｗ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ

ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ Ｆ ；
２） ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ＡＮ ｊ ｄｏ
３）ｉｆ Ｇａｉｎ（ ＡＮ ｊ） ＞ ０ ｔｈｅｎ
４）Ｋｅｅｐ ＡＮ ｊ ｉｎ ｕｓｅ；
５）ｅｌｓｅ ａｂａｎｄｏｎ ＡＮ ｊ ；
６）Ｄｅｌｅｔｅ ｔｈｅ ＦＡＲｓ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ＡＮ ｊ 。

３　 实验结果分析

３．１　 数据集

实验采用 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ［５］和 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２［１２］２ 个数据

集来进行图像标注测试，这 ２ 个数据集在近年的图

像标注研究中被广泛应用于标注算法性能的比较。
自从被提出用于图像标注实验后，已经成为图像实

验的标准数据集。
Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 图像集涵盖多个主题的 ５ ０００ 幅图

片，Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 由 ５０ 张 ＣＤ 组成，包含 ５０ 个语义主

题。 每个 ＣＤ 包含 １００ 张大小相等的图像，每张

ＣＤ 代表一个语义主题，例如天空、非洲、海滩、建
筑、城市等。 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 图像库通常分成 ３ 个部分：
４ ０００ 张图像作为训练集，５００ 张图像作为验证

集用来估计模型参数，其余 ５００ 张作为测试集评

价算法性能。
使用验证集寻找到最优模型参数后 ４ ０００ 张

训练集和 ５００ 张验证集混合起来组成新的训练

集。 该图像库中的每张图片被标注 １ ～ ５ 个标注

词，训练集中总共有 ３７４ 个标注词，在测试集中

总共使用了 ２６３ 个标注词。
ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 数据集应用在自动图像标注并扩

展到多媒体信息检索影响的评估上，该数据集包括

２０ ０００ 幅分割图像，包括不同的动物，城市和许多其

他类别的图像。 在特征提取阶段，每个区域的特征

向量具有 ９９ ５３５ 个属性，所述特征由已提取的颜色

空间 ＬＡＢ、纹理和空间位置表示。

３．２　 参数设置

方法中最小模糊支持度（ｍＦＳ）、最小模糊置信

度（ｍＦＣ）和分区大小 Ｋ ３ 个参数都将影响图像标注

性能。 为了获得最优参数，在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 和 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃
１２ 数据集下，分别设置不同 ｍＦＳ 和 ｍＦＣ 的参数值，
如图 ４ 所示，当 ｍＦＳ＝ ０．０５，ｍＦＣ＝ ０．８５ 时，标注的精

度最高，为 ９２．５％。 从结果可以看到 ｍＦＳ 越大，对
于标注的性能更敏感。 因此实验中选择更小的

ｍＦＳ。 另一方面，ｍＦＳ 越高，标注的性能更加健壮。
从表中可以看到最好的标注准确率 ９２．５％满足的条

件是（ｍＦＳ， ｍＦＣ）＝ （０．０５， ０．８５）。 同样，把这 ２ 个

最优参数用于后续分区最佳大小 Ｋ 的确定实验中。
图 ５ 给出了当分区数分别为 ３、４、５、６、７、８ 时，标注

的性能比较。 从结果看出， Ｋ 为 ６ 满足最佳效果。
综上，实验将每个低维图像特征属性划分为 ６ 个模

糊分区。 由原来的 ２２ 维低维图像特征，模糊分割

后，得到 ２２×６ 维的模糊特征向量。

图 ４　 不同 ｍＦＣ 和 ｍＦＳ 下的图像标注精度

Ｆｉｇ．４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
　 　 　 　 ｍＦＣ ａｎｄ ｍＦＳ

图 ５　 不同 Ｋ 值下的图像标注精度（ｍＦＳ＝０．０５， ｍＦＣ＝０．８５）
Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ
　 　 （ｍＦＳ＝０．０５， ｍＦＣ＝０．８５）

３．３　 评价标准

实验在机器系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７，软件 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ
２０１２ 下测试运行，使用 Ｉｎｔｅｌ ２． ６６ ＧＨｚ Ｐｅｎｔｉｕｍ４
ＣＰＵ。 实验给出了标注的评价标准、精确率、召回率

以及综合评价指标 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ，公式如下：
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ａ ／ ｂ （９）
ｒｅｃａｌｌ ＝ ａ ／ ｃ （１０）
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Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × ｒｅｃａｌｌ
ｒｅｃａｌｌ ＋ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（１１）

式中：ａ 表示正确标注为某类的图像数量，ｂ 表示

所有自动标注为该类的图像数量，ｃ 表示测试集

中真实标注包含该类的所有图像数量。
表 ４ 和表 ５ 给出本文标注方法的准确率、召

回率及 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ，从表 ４ 中看出，该方法可以高

效且准确地标注测试图像集。 从表中看出，类别

“建筑”在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 和“景色”在 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 数据

集中标注准确率尤为突出。
表 ４　 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 中标注的评价标准

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｎ Ｃｏｒｅｌ ５ｋ

类别 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

非洲 ０．８１ ０．７７ ０．８５

沙滩 ０．８７ ０．８０ ０．９０

建筑 ０．９３ ０．８９ ０．９３

山 ０．８７ ０．８６ ０．８９

大象 ０．９２ ０．８８ ０．９５

平均值 ０．８８ ０．８４ ０．９０

表 ５　 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 中标注的评价标准

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｎ ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２

类别 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

运动 ０．７９ ０．７５ ０．８２

人 ０．８７ ０．８９ ０．９４

风景 ０．９１ ０．９０ ０．８８

动物 ０．８８ ０．８１ ０．８７

平均值 ０．８６ ０．８４ ０．８８

３．４　 对比实验

３．４．１　 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 上的实验结果

为了更有力证明该方法的准确性和可靠性，
实验做了与其他相关标注方法的对比，对比方法

有 翻 译 模 型 ［９］ 、 ＪＥＣ ［１２］ 、 ＰＬＳＡ⁃ＷＯＲＤＳ［６］ 、 ＨＧ⁃
ＤＭ ［８］ 和 ＣＦＡＲ［２４］ ， ＰＬＳＡ⁃ＷＯＲＤＳ 是 基 于 ＰＬＳＡ
的标注模型，ＨＧＤＭ 是一种基于混合模型的标注

方法，ＣＦＡＲ 提出一种模糊关联规则语义标注

模型。
实验在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 和 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ ２ 个数据集

下进行，表 ６ 为 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 数据集下所得标注结果，
在性能最佳的 ４９ 个关键词集合和训练集合中所

有 ２６０ 个关键词集合中评价平均精度（ＭＰ）和平

均召回率（ＭＲ），从表中数据得出，本文提出的方

法在性能上要优于其他多数标注模型，体现了算

法的准确性和稳定性。

表 ６　 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 上图像自动标注模型的性能比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ
　 　 　 　 　 ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｃｏｒｅｌ ５ｋ

模型

召回率＞０
的关键词

个数

４９ 个性能

最佳的词集

上的结果

ＭＰ ＭＲ

全部 ２６０ 个

词集上的

结果

ＭＰ ＭＲ
ＴＭ ４９ ０．２０ ０．３４ ０．０６ ０．０４

ＪＥＣ １３９ － － ０．２７ ０．３２

ＰＬＳＡ⁃ＷＯＲＤＳ １０５ ０．５６ ０．７１ ０．１４ ０．２０

ＨＧＤＭ １３７ ０．７８ ０．８３ ０．２８ ０．３２

Ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ １３８ ０．８１ ０．８５ ０．３０ ０．３５

３．４．２　 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 上的实验结果

表 ７ 给出了 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 数据集上实验结果，测
试在所有 ２９１ 个关键词下，测试包括召回率大于 ０
的关键词个数、平均精度、平均召回率。 对比其他标

注模型，表现出更好的标注性能。

表 ７　 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 上图像自动标注模型的性能比较

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ
　 　 　 　 　 ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２

模型
召回率＞０ 的

关键词个数
ＭＰ ＭＲ

ＪＥＣ １９６ ０．２５ ０．１６

ＰＬＳＡ⁃ＷＯＲＤＳ １７７ ０．１８ ０．１２

ＨＧＤＭ １９４ ０．２９ ０．１８

Ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ １９９ ０．３２ ０．２１

　 　 为了验证该模型的高效性，实验在 ２ 个图像集

下，选择不同图像数目进行测试。 表 ８ 中，基于模糊

关联规则的标注方法的平均精确度比非模糊关联规

则更高，另外，本文提的方法对比 ＣＦＡＲ，实验得到

的规则数目减少，标注精确度增加，证明决策树对于

删减冗余关联规则有显著的成效。
３．５　 在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 中的实验结果

在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 数据集下，从 ５ ０００ 幅图像中随

机选择 ６０％图像作为训练集，运用本文方法训练

获得标注模型，即决策树删减后的模糊关联规则

库，再对余下 ４０％的图像进行标注。
表 ９ 给出随机抽取的一些图像，实验选取标

注精确度最高的 ５ 个关键字作为最后的标注结

果，表中给出在 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 图像集下与人工标注的

比较，实验结果充分证明了此方法的准确性和可

靠性。
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表 ８　 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 和 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 上不同模型的分类结果比较

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｃｏｒｅｌ ５ｋ ａｎｄ ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２

类别 数据集 图像数
ＳＶＭ

精确度

ＣＦＡＲ
精确度 规则数

Ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ
精确度 规则数

天空 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ １００ ０．８５ ０．８３ １２ ０．８３ ９
大海 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ ５６ ０．７６ ０．８２ ７ ０．８３ ５
人 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ ７８ ０．８０ ０．８１ ９ ０．８２ ７
树 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ ９０ ０．６９ ０．７７ ６ ０．８０ ６
花 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ ３０ ０．６９ ０．７５ ４ ０．７７ ５

运动 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ ８６ ０．７１ ０．８０ １０ ０．８２ ８
人 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ ５５ ０．７０ ０．７４ ７ ０．８０ ６
景 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ ９０ ０．７１ ０．８０ ９ ０．７９ ６

动物 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ ６０ ０．７２ ０．８２ ８ ０．８０ ７

表 ９　 Ｃｏｒｅｌ ５ｋ 中图像自动标注结果

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｎ Ｃｏｒｅｌ ５ｋ

本文方法
ｂｏａｔ， ｓｋｙ，

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ， ｗａｔｅｒ
ｔｉｇｅｒ， ｓｎｏｗ，

ｓｔｏｎｅ
ｓｕｎ， ｗａｔｅｒ，
ｓｅａｂｅａｃｈ

ｂｉｒｄｓ， ｔｒｅｅ，
ｂｒａｎｃｈｌｅａｆ

ｃａｒｓ， ｒｏａｄ，
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

ｓｎｏｗ， ｍｏｕｎｔａｉｎ，
ｓｔｏｎｅ， ｓｋｙ

人工标注
ｂｏａｔ， ｃｉｔｙ，
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

ｔｉｇｅｒ，ｓｎｏｗ
ｓｕｎ， ｗａｔｅｒ，

ｓｅａｂｅａｃｈ， ｓｋｙ
ｂｉｒｄｓ，

ｂｒａｎｃｈｌｅａｆ
ｃａｒｓ， ｇｒａｓｓ

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ， ｒｏａｄ
ｓｎｏｗ， ｍｏｕｎｔａｉｎ，

ｓｔｏｎｅ， ｓｋｙ

４　 结束语

本文提出基于 ＦＡＲｓ 和决策树的图像自动标注

方法，在该标注模型中，ＦＡＲｓ 提取低维图像特征和

高维语义间的联系，在现实世界中，由于面对的是海

量的图像数据集，将决策树方法应用到约简 ＦＡＲｓ
中。 实验证明此标注模型不仅大大减少了标注的时

间，也提高了标注的准确性。 与经典的机器学习方

法 ＳＶＭ、ｂｏｏｓｔｉｎｇ、ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ 等比较，优势在于

运用模糊关联规则方法直观的获取了低维特征和高

维语义间的联系；与传统的关联规则方法相比，增加

了决策树对模糊关联规则的处理，提高了标注性能；
在未来的研究方向中，重点放在图像低维属性的模

糊分割上，尝试更多的隶属度函数将低维特征模糊

化，获得更准确的模糊分割函数；另一方面，在对

ＦＡＲｓ 评价的准则上，加入更多可靠的标准，以达到

更高的标注精度和更好的检索效果。
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