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基于视觉注意机制和条件随机场的图像标注

孙庆美，金聪
（华中师范大学 计算机学院，湖北 武汉 ４３００７９）

摘　 要：传统的图像标注方法对图像各个区域同等标注，忽视了人们对图像的理解方式。 为此提出了基于视觉注意

机制和条件随机场的图像标注方法。 首先，由于人们在对图像认识的过程中，对显著区域会有较多的关注，因此通过

视觉注意机制来取得图像的显著区域，用支持向量机对显著区域赋予语义标签；再利用 ｋ⁃ＮＮ 聚类算法对非显著区

域进行标注；最后，又由于显著区域的标注词与非显著区域的标注词在逻辑上存在一定的关联性，因此条件随机场

模型可以根据标注词的关联性校正并确定图像的最终标注向量。 在 Ｃｏｒｅｌ５ｋ、ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 和 ＥＳＰ Ｇａｍｅ 图像库上进

行实验并且和其他方法进行比较，从平均查准率、平均查全率和 Ｆ１的实验结果验证了本文方法的有效性。
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　 　 随着互联网的不断发展以及移动终端的迅速发

展，图像数据不断扩大。 图像数据大规模的增长对

图像理解技术提出了更高的要求。 如何从巨大的图

像库中快速有效地找到想要的图像，已经成为了一

个亟待解决且具有很大挑战性的任务。 而图像标注

技术是数字图像语义文本信息的关键技术，在数字

图像处理的各个方面有着广泛的应用［１］。
图像标注技术就是为给定的图像分配相对应的

语义关键词以反映其内容［２］。 早些年的图像标注



技术需要专业人员根据每幅图像的语义给出关键

词，但那样的方法会消耗大量时间并且带有一定的

主观性。 因此近几年来，有不少的研究者将注意力

转移到图像的自动标注技术上来。 就当下的自动标

注方法而言大致可以分为两类：１）基于生成式的图

像自动标注方法［３－４］；２）基于判别式的图像自动标

注方法［５－６］。 前者主要是先对后验概率建模，然后

依据统计的角度表示数据的分布情况，以此来反映

同类数据本身的相似度。 文献［３］就属于该模型，
它将标注问题转化成一个将视觉语言翻译为文本的

过程，再收集图像与概念之间的关系以此来计算图

像各个区域的翻译概率。 文献［４］提出的跨媒体相

关模型，将分割得到的团块进行聚类，得到可视化词

汇，然后建立图像和语义关键词之间的概率相关模

型，估计图像区域集合与关键词集合总体的联合分

布。 与此类似的方法还包括基于连续图像特征的相

关模型，该类方法也存在一定的问题，如当遇到图像

过分割和欠分割的时候标注性能大大降低，虽然可

以通过改进算法来提高标注结果，但这样增加了计

算的复杂性，不具备在真实环境应用的条件。 另外，
可以构建图像特征与标注词之间的关系模型，然而

该模型一般情况下复杂度较高，而且无法确定主题

的个数。 而后者则是通过寻找不同类别之间的最优

分类超平面，从而反映异构数据之间的不同。 也就

是说，该模型为每个类训练一个分类器，以此来判断

测试图像是否属于这个类。 文献［２］提出了 ＭＲＥＳ⁃
ＶＭ 算法，即一个基于映射化简的可扩展的分布式

集成支持向量机算法的图像标注。 为了克服单一支

持向量机的局限性，利用重采样对训练集进行训练，
建立了一种支持向量机集成方法。 在文献［５－６］中
提到的方法也属于判别模型。 这两者既有优点又有

缺点。 相比之下，判别式模型可以实现更好的性能。
已有的图像标注方法没有得到较好的标注准确率，
主要是由于它们使用的图像内容描述方法和人们对

图像的理解方式相距甚远。 实际上，当人们看一幅

图像的时候，不会把注意力平均分配到图像的各个

区域，而是会有选择地把注意力集中到显著区域。
由此本文提出了一种基于视觉注意机制和条件随机

场的图像自动标注方法。

１　 显著区域的标注过程

本文使用的图像标注算法，主要是将传统依据

底层特征的标注方法和人们认识图像的方式结合在

一起，然后又利用标签之间的共生关系对标注词进

行校正，得到最终标注词。

在使用本文所提算法之前要先对图像进行预处

理，然后使用基于视觉注意机制和条件随机场算法

对图像进行标注。 算法主要流程如下：
输入　 训练图像和测试图像的混合图像集；
输出　 所有图像对应的标签集。
１）使用支持向量机对显著区域进行识别并标注；
２）对于非显著区域，结合训练图像库的图像与

标签关系进行标注；
３）使用条件随机场模型对每幅图像的标签进

行优化。
１．１　 显著区域的提取

当人们看一幅图像时，注意力更多地放在显著

区域而不是非显著区域。 图像的显著区域指的是在

一幅图像中最能引起人们视觉兴趣的部分，图像的

显著区域和图像要表达的含义往往一致。 充分利用

这一点能提高图像标注的准确率。 基于此，本文选

择先对显著区域进行标注，然后标注非显著区域。
这种方法可以消除非显著区域对显著区域的影响，
由此获得更好的标注效果。

在图像处理方面，很多获取图像显著区域的模

型已被提出。 例如，文献［７］提出了一种显著区域

的获取方法，它主要结合像素特征和贝叶斯算法。
文献［８］提出了一种视觉显著性检测算法，它将生

成性和区分性两种模型结合在一个统一的框架中。
这些区域通常具有较大的共同特征，面积相对较大

且亮度更高。 因此本文提出一个新的方法来提取显

著区域，也就是视觉注意机制。 定义如下：
在利用 Ｎ⁃ｃｕｔ 算法对图像分割后，根据视觉注

意机制求得图像的每个区域的权重。 视觉注意机制

模型为

Ｗ ＝ ω·Ａｒｅａ ＋ （１ － ω）·Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ （１）
式中：Ｗ 表示图像中每个区域的显著度； ω 表示权

重。 为获得图像的显著区域，本文通过大量实验来

得到 ω 。 计算并比较各个区域的显著度 Ｗ 的大小，
Ｗ 值最大的区域就是该图像的显著区域。 模型（１）
中各参数的意义如下：

ａ）面积参数 Ａｒｅａ。 在该模型中，Ａｒｅａ 是参数之

一，一般情况下，面积越大的区域越能引起人们的注

意，但是不能过大，过大面积的区域会使得显著度降

低。 具体计算式为

Ａｒｅａ ＝ Ｓｉ ／ Ｓ （２）
式中：Ｓｉ表示每幅图像中第 ｉ 个区域的像素个数；Ｓ
表示整幅图像的像素个数。

ｂ）亮度参数 Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ。 亮度参数是获得显著

区域最重要的参数。 ＨＳＶ 颜色模型比较直观，在图
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像处理方面是一种比较常见的模型。 定义一个区域

的亮度为该区域和图像其他区域 ＨＳＶ 值的方差，用
式（３） 计算。 也就是说，先计算图像中所有区域

ＨＳＶ 的平均值，然后计算每个区域 ＨＳＶ 的值，最后

取得各个区域的亮度值。 具体公式为

Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ＝ （ｍｉ － ｍ－ ） ２ （３）
式中： ｍ－ 是图像的各个区域亮度的平均值， ｍｉ 是第 ｉ
个区域的亮度值。
１．２　 显著区域的标注

每一幅图像中都包含不等个数的区域，这些区

域或简单或复杂、或大或小，而它们都有不一样的语

义。 传统的标注方法中，对图像的各个区域同等对

待，而事实上人们往往把更多的注意力集中在显著

区域。 所以可以利用式（１）求出每幅图像的显著区

域进行单独标注，对非显著区域的区域在后续的步

骤中进行标注。
在对显著区域进行标注时，用一组训练图像训

练 Ｎ 个支持向量机分类器 Ｃ ＝ ｛ ｃ１， ｃ２， …， ｃｎ｝。
具体来说，对一组训练图像利用视觉注意机制提取

显著区域，再对每个显著区域提取它们的底层特征

构成特征向量，并作为输入训练支持向量机。
近年来支持向量机已经被广泛地应用于图像标

注中，像文献［２］和［９］。 在最简单的情况下，支持

向量机是线性可分的支持向量机，这时必须满足数

据是线性可分的。 但是在实际应用中，线性可分的

情况很少，绝大多数问题都是线性不可分的。 在遇

到线性不可分的问题时，可以通过非线性变换将它

映射到高维空间中，从而转化为线性可分问题。
ＳＶＭ 的学习策略就是最大间隔法，可以表示为一个

求解凸二次规划的问题。 设线性可分样本集为

（ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ，ｉ ＝ １，２，…， ｎ， ｘｉ ∈ Ｒｎ ，
ｙｉ ∈ ｛＋１， －１｝是类别标号。 通过间隔最大化或等

价地求解相应的凸二次规划问题学习得到的分离超

平面为 ｗＴ · ｘ ＋ ｂ ＝ ０，线性判别函数为 ｇ（ｘ） ＝
ｗＴ·ｘ ＋ｂ 。 然后将判别函数进行归一化，使两类中

的所有样本都必须满足条件 ｜ ｇ（ｘ） ｜≥１，即让距离

分类面最近的样本的 ｜ ｇ（ｘ） ｜值等于 １，这样分类间

隔就等于 ２ ／ ‖ｗＴ‖ ，因此使间隔最大等价于使

‖ｗＴ‖ 最小；分类线若要对所有样本都能正确分

类，那么它必须满足以下条件：
ｙｉ（ｗＴ·ｘｉ ＋ ｂ） ≥ １，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （４）

　 　 因此，要求得最优分类面，可以将问题转化成约束

化问题，也就是在式 （４） 的约束下，使目标函数

ｍａｘ １
‖ｗＴ‖

的值达到最小。 为此定义拉格朗日函数：

Ｌ（ｗ，ｂ，α） ＝ １
２
‖ｗＴ‖２ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ｙｉ（ｗＴｘｉ ＋ ｂ） － １）

（５）
　 　 通过对 ｗ 和 ｂ 求解，计算出拉格朗日函数的极

小值。 再利用 ＫＫＴ 条件对分类决策函数求出最优

解，最终结果为

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ ｙｉ（ｘｉ·ｘ） ＋ ｂ∗） （６）

式中： α∗ 为最优解， ｂ∗ 为分类的阈值。
分类时先提取测试图像的显著区域，然后提取

图像显著区域的特征值，构成特征向量输入到训练

好的支持向量机分类器中，得到每个显著区域的标

注词。

２　 非显著区域的标注过程

对图像的非显著区域进行标注时，本文将带有

标签的图像区域引入对其进行标注。 本文将未被标

注的非显著区域和带有标注词的图像区域混合在一

起，使用 ｋ 近邻法（ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ｋ⁃ＮＮ）聚类算

法进行聚类，最终求得非显著区域的标注词。 ｋ⁃ＮＮ
算法的思路：假设给定一个训练数据集，里面的实例

都有确定的类别，对测试实例，根据其 ｋ 个最近邻的

训练实例的类别，通过多数表决方式进行预测。 具

体的流程如下：
输入　 待标注的非显著区域和带标签的图像

区域；
输出　 非显著区域的标注词。
１）在带有标签的图像区域中找出与每个待标

注的非显著区域相似的 Ｋ 个样本，计算公式为

Ｓｉｍ（ｄｉ，ｄ ｊ） ＝ （∑
Ｍ

ｋ ＝ １
Ｗｉｋ × Ｗ ｊｋ） ／ （∑

Ｍ

ｋ ＝ １
Ｗ２

ｉｋ）（∑
Ｍ

ｋ ＝ １
Ｗ２

ｊｋ）

（７）
　 　 ２）在每个非显著区域的 ｋ 个近邻中，分别计算

出每个类的权重，计算公式为

ｐ（ｘ，Ｃ ｊ） ＝ ∑
ｄｉ∈ｋＮＮ

Ｓｉｍ（ｘ，ｄｉ）ｙ（ｄｉ，Ｃ ｊ） （８）

式中： ｘ 为待标注区域的特征向量， Ｓｉｍ（ｘ，ｄｉ） 为相

似性度量计算公式，与上一步骤的计算公式相同，而
ｙ（ｄｉ，Ｃ ｊ） 为类别属性函数，即如果 ｄｉ 属于类 Ｃ ｊ ，那
么函数值为 １，否则为 ０。

３）比较类的权重，将待标注区域划分到权重最

大的那个类别中。 这样非显著区域就得到了相应的

标注词，同时也得到了获得该标注词的概率。

３　 标注词校正

设每一幅待标注图像分割为 ｎ 个子区域 Ｄｉ
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（ ｉ ＝ １， ２，…， ｎ）。 在得到一幅图像的显著区域标

签和非显著区域标签集合后，将这些标签整合成图

像的标签向量：
ｒ ＝ ｐ（ａｆｏｃｕｓ） ｐ（ａ１） … ｐ（ａｎ－１）[ ]

式中：ｐ（ａｎ）表示该图像的第 ｎ 个区域获得标注词

ａｎ的概率。 本文使用条件随机场对图像已获取的标

注向量进行校正，最终获得图像的标注词。 自从条

件随机场被提出以来，已有很多研究者把它引入图

像标注问题的研究中［１０］，为了提高图像标注性能，
本文根据标注词之间的关系构建合适的条件随机场

模型。 条件随机场可以用在很多不同的预测问题

上。 图像标注问题属于线性链条件随机场。 本文条

件随机场模型是一个无向图模型，图中的每一个点

代表一个标注词，而两个点之间的边则代表两个标

注词之间的关系。
条件随机场算法对标注词的校正除了涉及到标

注词之间的共生关系之外，还将标注词的概率向量

作为标注词的先验知识，然后建立标注词关系图并

重新计算图像的标注词概率向量。 该算法构建所有

标注词的关系无向图，在该无向图中除了包含有边

势函数（即式（９））之外还包含有点势函数（即式

（１０）），其中标注词概率向量确定图中点的势函数，
而边的势函数则由学习训练集中标注词的关系所得

到。 例如标注词“马”出现了 ｋ１ 次，标注词“草地”
出现了 ｋ２ 次，两者同时出现在同一幅图像的次数为

ｋ３ 次。 那么两个标注词的联合概率为

Φ（ａｉ，ａ ｊ） ＝ － ｌｏｇ（Ｐ（ａｉ，ａ ｊ）） （９）

Θ（ａｉ） ＝ １
１ ＋ ｅｐ（ａｉ）

（１０）

Ｐ（ａ１，ａ２） ＝
ｋ３

ｍｉｎ（ｋ１，ｋ２）
（１１）

式中 ｐ（ａｉ）是前面得到的图像被标注为 ａｉ的概率。
获得无向图中所有点势和边势之后，求取最优

的图结构就能得到最终的图像标注集 ｛ ａｆｏｃｕｓ，ａ１，
…，ａｎ－１ ｝。 当图势函数值达到最小时，就得到了最

优图结构，即式（１２）中 Ｍ 的值最小的图结构：

Ｍ ＝ ∑
ａｉ∈Ｓ

Ψ（ａｉ） ＋ λ ∑
（ａｉ，ａｊ）∈Ｅ

Φ（ａｉ，ａ ｊ） （１２）

式中： λ 表示点势函数和边势函数的权重关系，本
文通过交叉验证的方法确定 λ ＝ ０．３。

４ 　 实验结果

４．１　 图像库

为了验证本文算法的图像标注性能，使用 ３ 个

图像库。 第 １ 个图像库是 Ｃｏｒｅｌ５Ｋ，该库被许多图像

处理研究人员使用。 它在许多文献中都有提及。

Ｃｏｒｅｌ５ｋ 数据集有 ５ ０００ 幅图像，其中包括 ４ ５００ 个

训练样本和 ５００ 测试样本。 每一幅图像平均有 ３．５
个关键词。 在训练数据集中有 ３７１ 个标签，在测试

数据集中有 ２６３ 个标签。 另一个数据集是 ＩＡＰＲ
ＴＣ⁃１２。 删除一部分图像后，留有 １００ 类的 １０ ０００ 幅

图像。 在实验过程中，使用 ８０％幅图像用于训练，
２０％幅图像用于测试。 所使用的第 ３ 个数据集是

ＥＳＰ Ｇａｍｅ。 总共包含 ２１ ８４４ 幅图像。 其中，１９ ６５９
张图像用作训练集，２ １８５ 张图像用作测试集。
４．２　 实验设置

为了验证图像标注性能，采取 ３ 种评估方法：召
回率、查准率和 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值。 假设一个给定的标

签的图像数量是 ｜ Ｗ１ ｜ ， ｜ Ｗ２ ｜为有正确标注词 ｗ 的

图像数量， ｜ Ｗ３ ｜是由图像标注方法得到标签的图像

的数量。 召回率和查准率可计算如下：

ｒｅｃａｌｌ ＝
｜ Ｗ２ ｜
｜ Ｗ１ ｜

，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
｜ Ｗ２ ｜
｜ Ｗ３ ｜

　 　 平均查准率（ＡＰ）和查全率（ＡＲ）可以反映整体

标注性能。 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 可以定义为

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２·ＡＰ·ＡＰ
ＡＲ ＋ ＡＰ

　 　 在本文实验中选择了 ３ 种视底层觉特征进行测

试，它们分别为颜色直方图、纹理特征和 ＳＩＦＴ。 这 ３
种底层特征从不同的角度描述图像的底层信息，同
时使用会使标注性能更好。 然后在 ３ 个数据库

Ｃｏｒｅｌ５ｋ、ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 和 ＥＳＰ Ｇａｍｅ 上，将 ＶＡＭＣＲＦ
算法和其他著名算法进行比较。 这些算法已表现出

了良好的性能，并且取得了很好的标注结果。 因此

与它们的比较将能证明 ＶＡＭＣＲＦ 算法的性能。 表

１ 列出了这些算法和相应的标引。
表 １　 实验中用到的算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

算法 描述 文献

２ＰＫＮＮ＋ＭＬ ２⁃ｐａｓｓ Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ＋ＭＬ ［１１］

ＣＣＤ （ＳＶＲＭＫＬ＋ＫＰＣＡ） Ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ［１２］

ＭＢＲＭ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ⁃Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ［１３］

ＪＥＣ Ｊｏｉｎｔ ｅｑｕａｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［１４］

ＴａｇＰｒｏｐ＋ＭＬ Ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｍｏｄｅｌｓ＋ＭＬ ［１５］

ＴａｇＰｒｏｐ＋ σ ＭＬ Ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｍｏｄｅｌｓ＋ σ ＭＬ［１５］

４．３ 　 实验结果和比较

４．３．１　 参数影响

在视觉注意机制中有一个参数 ω 。 该参数对

显著区域的提取有着重要的影响，需要通过实验来

确定它的值。
首先从图像库中选取 １００ 幅有代表性图像，根
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据经验人眼对亮度的敏感度比面积大一些，所以对

ω 取这样不同的一组值｛０．３０， ０． ３２， ０． ３４， ０． ３６，
０．３８，０．４０， ０．４２， ０．４４， ０．４６， ０．４８， ０．５０｝。 通过实

验发现当 ω ＝ ０．４２ 时，提取图像显著区域效果最

好。 图 １ 说明了当 ω ＝ ０．４２ 时一些类的显著区域

提取的实例。 从表中可以看到，ＶＡＭ 算法能够预测

并很好地提取图像的显著区域。

图 １　 用 ＶＡＭ 算法提取显著区域的例子

Ｆｉｇ．１　 Ｓｏｍｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＶＡＭ

在对图像的非显著区域进行标注时，采用了 ｋ⁃
ＮＮ 聚类算法。 ｋ⁃ＮＮ 聚类算法是最简单的机器学习

算法之一，其中 ｋ 值的选择对结果至关重要。 实验

测试了参数 ｋ 取不同值时对标注结果的影响。 图 ２
展示的是用 ｋ⁃ＮＮ 聚类算法在 ３ 个图像库上对非显

著区域标注的性能。 横坐标表示参数 ｋ 取值的范

围，纵坐标代表对应 ｋ 值时 Ｆ１的变化。 可以看到，
当 ｋ＝ １００ 时 Ｆ１达到最大值，也就是此时标注效果最

好。 所以，在下面的实验当中 ｋ 取 １００。

图 ２　 在 ３ 个图像库上 ｋ 取不同值的标注结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｋ⁃ＮＮ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ １～３

４．３．２　 标签数目对标注的影响

标注性能的好坏有很多影响因素，标签数目就

是其中一种因素，为了验证标签数目对标注性能的

影响，选取了不同的标签数进行实验。 图 ３ 分别显

示了在 ３ 个数据库上不同的标签数目对标注的影

响。 横坐标表示所取标签的个数从 １ ～ ８，纵坐标代

表对应标签数时 Ｆ１的变化。 这是在两种方法下所

做的实验，方法 １ 是使用视觉注意机制和 ＳＶＭ 求得

显著区域的标注词，然后利用 ｋ⁃ＮＮ 求得非显著区

域的标注词；方法 ２ 是在方法 １ 的基础上利用条件

随机场对所获得的标注词进行校正。

（ａ） Ｃｏｒｅｌ５ｋ 数据库

（ｂ） ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 数据库

（ｃ）ＥＳＰ Ｇａｍｅｓ 数据库

图 ３　 不同标签数对标注的影响

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｇ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｎ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

从图 ３ 可以看出，当只给图像一个标签时，
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标注结果够不好，随着使用标签数目的增加，标
注的准确度都在增加。 但是使用的标签数不易

过多，如果过多反而会使标注准确度下降。 方法

２ 比方法 １ 的效果更好些，说明标注词之间的共

生关系对标注效果也是十分重要的。 标签相关

性的引入使得标注结果更符合实际的标签集，由
此证明了本文算法的优势。
４．３．３　 比较和结果分析

为了验证本文所提出算法的标注性能， 在

Ｃｏｒｅｌ５ｋ、ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 和 ＥＳＰ Ｇａｍｅ ３ 个图像库中的

测试图像集进行了实验，并对 ＡＲ、ＡＰ 和 Ｆ１的值进

行对比。 在表 ２～４ 给出了比较结果。
表 ２ 显示了 ＶＡＭＣＲＦ 算法在 Ｃｏｒｅｌ５ｋ 上得到

的 ＡＲ、ＡＰ 和 Ｆ１ 的值。 从表中数据可见，ＶＡＭ⁃
ＣＲＦ 算法取得了最高 ＡＲ 值 ０． ４８，ＡＰ 最高值为

０．４５，Ｆ１最大值为 ０．４６４。 与其他 ６ 种算法 Ｆ１最

高值 ０．４３９ 比较，ＶＡＭＣＲＦ 的最大值 ０． ４６４ 至少

高出了 ０．０１４。
表 ２　 在 Ｃｏｒｅｌ５ｋ 数据库上和其他算法标注性能的比较

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏ⁃

ｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｒｅｌ５ｋ

算法 ＡＲ ＡＰ Ｆ１

２ＰＫＮＮ＋ＭＬ ０．４６ ０．４４ ０．４５０

ＣＣＤ（ＳＶＲＭＫＬ＋ＫＰＣＡ） ０．４１ ０．３６ ０．３８３

ＭＢＲＭ ０．２５ ０．２４ ０．２４５

ＪＥＣ ０．３２ ０．２７ ０．２９３

ＴａｇＰｒｏｐ＋ＭＬ ０．３７ ０．３１ ０．３３７

ＴａｇＰｒｏｐ＋ σ ＭＬ ０．４２ ０．３３ ０．３７０

ＶＡＭＣＲＦ ０．４８ ０．４５ ０．４６４

　 　 表 ３ 显示了 ＶＡＭＣＲＦ 算法在 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 上得

到的 ＡＲ、ＡＰ 和 Ｆ１的值。 从表中数据可见，２ＰＫＮＮ＋

ＭＬ 算法和 ＶＡＭＣＲＦ 算法取得了最高 ＡＲ 值 ０．３７，
ＡＰ 最高值 ０．５６，Ｆ１最大值 ０．４４５。 与其他 ６ 种算法

Ｆ１最高值 ０．４５０ 比较，ＶＡＭＣＲＦ 的最大值 ０．４４５ 至

少高出了 ０．００６。
表 ４ 显示了 ＶＡＭＣＲＦ 算法在 ＥＳＰ Ｇａｍｅ 上得到

的 ＡＲ、ＡＰ 和 Ｆ１ 的值。 从表中数据可见，ＶＡＭＣＲＦ
算法取得了最高 ＡＲ 值 ０．２８，２ＰＫＮＮ＋ＭＬ 最高 ＡＰ
值 ０．５３，Ｆ１最大值 ０．３５８。 与其他 ６ 种算法 Ｆ１最高

值 ０．３５７ 比较，ＶＡＭＣＲＦ 的最大值 ０．３５８ 至少高出

了 ０．００１。

表 ４　 在 ＥＳＰ Ｇａｍｅ 数据库上和其他算法标注性能的比较

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏ⁃

ｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＥＳＰ Ｇａｍｅ

算法 ＡＲ ＡＰ Ｆ１

２ＰＫＮＮ＋ＭＬ ０．２７ ０．５３ ０．３５７

ＣＣＤ（ＳＶＲＭＫＬ＋ＫＰＣＡ） ０．２４ ０．３６ ０．２８４

ＭＢＲＭ ０．１９ ０．１８ ０．１８５

ＪＥＣ ０．２５ ０．２２ ０．２３４

ＴａｇＰｒｏｐ＋ＭＬ ０．２０ ０．４９ ０．２８４

ＴａｇＰｒｏｐ＋ σ ＭＬ ０．２７ ０．３９ ０．３１９

ＶＡＭＣＲＦ ０．２８ ０．５０ ０．３５８

表 ３　 在 ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２ 数据库上与其他算法标注性能的比较

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏ⁃

ｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＡＰＲ ＴＣ⁃１２

算法 ＡＲ ＡＰ Ｆ１

２ＰＫＮＮ＋ＭＬ ０．３７ ０．５４ ０．４３９

ＣＣＤ（ＳＶＲＭＫＬ＋ＫＰＣＡ） ０．２９ ０．４４ ０．３５０

ＭＢＲＭ ０．２３ ０．２４ ０．２３５

ＪＥＣ ０．２９ ０．２８ ０．２８５

ＴａｇＰｒｏｐ＋ＭＬ ０．２５ ０．４８ ０．３２９

ＴａｇＰｒｏｐ＋ σ ＭＬ ０．３５ ０．４６ ０．３９８

ＶＡＭＣＲＦ ０．３７ ０．５６ ０．４４５

５　 结论

本文提出了一种基于视觉注意机制和条件随机

场的算法进行图像的标注，并在 Ｃｏｒｅｌ５ｋ， ＩＡＰＲ ＴＣ⁃
１２ 和 ＥＳＰ Ｇａｍｅ 图像库上进行实验。 首先，用视觉

注意机制提取图像的显著区域，然后利用 ＳＶＭ 进行

标注，之后使用 ｋ⁃ＮＮ 聚类算法对图像的非显著区

域进行标注，最后利用条件随机场对图像的标注词

向量进行校正。 实验结果表明，与传统方法相比，本
文所提出的算法在标注性能上取得了很好的效果，
但是从时间复杂度方面来看还需要很多的改进工

作，在未来的研究中可以对算法进行进一步改进以

期降低时间复杂度。
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