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Abstract 
Image Auto-annotation remains as a challenge in machine vision. Most conventional approaches 
concentrate on the relations between visual images and labeled concepts, and neglect the correla-
tions between semantic concepts. In this paper, we present a novel approach called Image Au-
to-annotation using Semantic Link Network (IA-SLN), which can effectively capture semantic cor-
relations to boost image auto-annotation. Specifically, we first construct a semantic link network 
based on the global concept correlations and the local concept correlations. Second, we utilize it to 
annotate unlabeled images. When a concept and its associated concepts frequently occur in im-
ages, the prediction of this concept will be boosted in our IA-SLN. Finally, we obtain the most rele-
vant annotations for each of unlabeled images by using a new strategy of annotation promotion. 
The experimental results on the publicly available dataset IAPR have shown that our approach 
performs favourably compared with several other state-of-the-art methods. 
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摘  要 

自动图像标注是机器视觉领域中的一项具有挑战性的课题。大多数传统方法聚集在视觉图像与标注概念
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间的建模，而忽略了语义概念之间的关系。本文提出了一种新的标注方法IA-SLN，它能有效捕获语义概

念关系从而提升图像标注性能。首先，构建了一个基于全局关联语义与局部关联语义学习的语义链接网。

其次，利用它标注未标注图像。当一个标注概念与其关联概念们频繁共现于图像中，IA-SLN方法将提升

该标注概念的语义预测值。最后，通过一个标注增强新策略获得未标注图像的最相关语义标注。在IAPR
公共数据集上对比了其他方法，实验结果表明我们的图像标注方法IA-SLN性能更优。 
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1. 引言 

图像的自动语义标注是多媒体内容智能管理的重要环节。作为一种解决方案，基于概念分类器的图

像自动标注方法被提出来了，其识别的语义标注概念可能包括自然(例如，地平线、倒影和瀑布)或者场景

(例如，城市、非洲和港口)，它们皆来自于一个语义概念单词本。很多标注方法[1]基于一种假设：标注

概念是彼此独立无关的。然而，语义概念并非孤立存在。相反地，它们是高度相关的，或者说，在这些

语义概念之间存在着语义关联。例如，单概念“树”和“山”往往与“天空”共同出现在图像中，表明

它们之间是有强语义依赖的。反过来，三个单概念“海洋”、“桌子”与“沙漠”则没有什么语义依赖

关系，它们不太可能同时出现在一副图像中。除此之外，这种语义依赖还可以延伸到场景多概念范围。

例如，对于以城市为主题的图像库，一个单概念“城市”与一个场景多概念“街道，房子”很可能频繁

地共现在图像中。可以考虑利用这些语义关联去更准确地推断图像的语义标注，尤其是当一副图像的底

层视觉特征不足以判断出正确的语义标注的时候。 
语义概念及其相互依赖关系可以被组织起来构成一个语义链接网，它由语义节点和带权重边组成。

不同于已有的语义网，提出的语义链接网的每一个节点划分为两种类型：语义单概念(如“鲜花”)与场景

多概念(如“网球，球场，球手”)，它们皆抽取于图像集。每一个场景多概念节点被视为一个整体，即一

个整体场景概念，它描绘了一副图像的场景或者某个语义主题。带权重边代表语义概念之间的语义依赖

关系，含有较强语义依赖关系的节点边则具有较高的权重。对于上述这两类语义节点，分别使用单概念

分类器和多概念分类器去学习它们。为了估算语义边的权重，采用了两个数据资源：全局图像语料库与

本地图像语料库。使用这两类语料库去抽取语义是基于如下的考虑。 
使用全局语料库可以抽取通用语义，具备一定的准确性，然而这种全局语义的抽取仅仅考虑了全局

语料库，其是独立于本地图像库的外来异质语料库，并未完全反映本地图像集的独有特性，这可能会影

响图像自动标注的准确度。另一方面，对于带有大单词表 { }1, , , ,i LV c c c= � � 的本地图像语料库，其语义

概念 ci 的分布很有可能是高度不平衡的。假若仅以本地图像语料库为数据源，抽取的局部语义依赖很可

能不能反映真实的语义关系，极有可能会导致过度拟合的现象，这会损失图像语义标注的鲁棒性。因此，

仅考虑单个数据源的语义抽取方法具有一些局限性，而结合全局语义与局部语义的方法或许能够引起这

种局限的弱化。 
借助于语义链接网完成图像的语义标注，主要基于这样几个考虑。1) 在包含大单词表的图像库里，
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语义概念的不平衡性极有可能出现，传统的图像标注方法在频繁概念上性能较好，而在稀疏概念上的表

现不尽人意。通过语义链接网技术缓解语义概念的不平衡性问题。2) 当图像视觉特征难以辨认的时候，

分类器映射出的语义结果很可能会偏离正确的语义概念。例如，考虑抽象场景概念“城市”，相较于有

形概念如“桌子”、“房子”、“路灯”和“街道”，它比较难以被语义概念分类器识别。一副包含有

“城市”场景概念的图像，极有可能也出现它的依赖概念如“街道”、“街道，房子”和“房子，路灯”，

可以利用这种概念依赖关系来推断图像的语义标注。对于一副图像 I，假若发现了这些易识别的依赖概念，

则可以增大图像 I 中存在“城市”标注概念的概率，于是，减少了误判语义概念“城市”的几率。 
再考虑两个具有相近视觉外观的语义概念，如“天空”和“海洋”，因为二者具有近似的蓝色形状，

概念分类器常常误判，难以分辨它们俩。由于语义概念“树”和“山”常常与“天空”共现于同一幅图

像中，因此，可以借助于这种语义依赖去进一步区分辨识正确的语义标注。假如语义概念分类器有很强

的视觉证据：图片 I 含有语义标注“树”和“山”，则 I 包含“天空”的概率应该大于“海洋”概率。 
我们的语义链接网是一种语义数据模型，但又不同于传统的语义模型如本体模型：1) 本体是领域概

念、概念属性、属性约束等知识描述模型，其独立于待标注本地图像库且并未完全反映本地图像的特性，

所以可能影响图像语义标注的性能。2) 传统的语义模型仅仅考虑单概念节点，而适于标注的场景多概念

被忽视了。我们的语义链接网既考虑了传统的单概念节点，也考虑了场景多概念节点。一个多概念节点

被看作一个整体参与机器学习。3) 已有的语义数据模型仅考虑了单一语义信息源，而我们的语义链接网

结合了全局语义与局部语义，弱化了其局限性。4) 我们的语义链接网可看作是一种特殊的轻量级本体语

义模型，它包含两类节点即单概念节点与场景多概念节点以及含权语义边，移除了一些复杂而无用的通

用本体特性如推理机制。总之，它是专用于图像标注的轻语义模型。 

2. 基于局部语义与全局语义学习的语义链接网 

假设 { }1, , TA I I= � 与 { }1, , SB I I= � 分别是含有 T个样例的训练图像集与含有 S个样例的测试图像集。

{ }1, , , ,i LV c c c= � � 表示单词表，包含 L 个语义概念，每个概念 ic V∈ 是一个单概念，例如“stadium”。

在训练集 A 中的每个图像被赋予几个语义单概念 ci，而在测试集 B 中的图像没有标记任何语义标注。每

个语义多概念 { }1, ,i lC c c= �  (例如，“tennis，court，player”)是幂集 V 中的一个元素，即 2V
iC ∈ 或者 iC V⊆ ，

l 是 Ci 的长度。如果 l = 1，那么 Ci 就退化成一个传统的语义单概念 ci。 

2.1. 语义链接网的构建 

语义概念及其相互依赖被组织起来形成一个语义链接网(如图 1)，可以离线训练，由语义节点与含权

边构成。每个语义节点表示为一个语义单概念 ic V∈ 或者语义多概念 2V
iC ∈ ，Ci 被当作一个整体或者一

个场景概念。节点之间以语义边连接，表示两概念之间的语义依赖，边权重 ( )|i iw p c C= 可以基于全局

语料库与本地语料库学习。自连接概率值设置为 1，即 ( )| 1p c c = 。为避免产生无意义的场景多概念 Ci，

如：“tennis，waterfall，ship”，在训练集 A 上通过如下共现规则产生出有语境含义的场景多概念 Ci，

于是生成一个语义节点集 V+： 

iC u≤                                            (1) 

( )# 1, , lN c c v≥�                                         (2) 

其中 ( )# 1, , lN c c� 表示所有 l 个语义概念 ci 在训练集 A 中的共现总数，即多概念频率。 1u ≥ 用来控制多

概念 Ci 的最大长度(1 l u≤ ≤ )。假若节点集 V+太大，可以调节公式(2)中的共现数 v 以减小计算开销。于

是，语义节点集 V+生成了。 
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Figure 1. The system framework of semantic link network 
图 1. 语义链接网的系统框架 

 
语义边用以连接语义节点，边权重表示两概念节点 x 与 y 的语义依赖概率 p(x|y)，其值介于 0 (完全

不相关)与 1 (完全相等)之间。语义依赖值是对称的，所以该语义链接网是无向语义网络。 

2.2. 边权重的估算 

使用 Web 图像语料库作为全局语料库，使用图像训练集 A 作为局部语料库，综合利用(全局) Web 图

像语料库与(局部)训练图像语料库来计算边权重 wi，即概念依赖概率 p(c|Ci)。边权重采用如下两个语义度

量方法计算。 
1) Google 距离 
在 Web 级图像语料库上考虑使用 Google 距离[2]，它是一种新的基于信息距离与 Kolmogorov 复杂性

[3]的语义相关性度量，且使用了由 Google 搜索引擎返回的 Web 点击页面数来计算两语义概念之间的语

义距离。给出两个语义概念 x 与 y，例如 x = “city”和 y = “street, building”，相应的 Google 距离 d(x,y)计算

可以参见文献[2]。于是，语义依赖概率 p(x|y)可以按照公式(3)以 d(x,y)的负幂来计算出： 

( ) ( )( )| exp 10 ,p x y d x y= − ∗ .                                 (3) 

可使用任意的全局语料库计算边权重，不失一般性，使用 Google 图像搜索引擎索引的海量 Web 数

据作为全局语料库，按照公式(3)去估算全局语义依赖概率 pG(c|Ci) (即 x = c 和 y = Ci)。 
2) 共现距离 
在训练图像语料库上考虑使用对称共现距离来计算局部语义依赖概率 pL(c|Ci) (即 x = c 和 y = Ci)，可

以按照如下对称共现度量方法计算： 

( ) ( )
( ) ( )

2 ,
| ,

f x y
p x y

f x f y
×

=
+

                                   (4) 
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该方法描述了概念 y 与概念 x 共现的频率，然后被语义概念 x 与 y 的总频率归一化。它可以被理解

为给定含有标注 y 的图像 I，其包含语义概念 x 的概率有多大，其值介于 0.0 和 1.0 范围之内。最后，如

下定义语义依赖概率 p(c|Ci)： 

( ) ( ) ( )1 2| | | ,i G i L ip c C p c C p c Cλ λ= +                            (5) 

其中 1 0λ ≥ 和 2 0λ ≥ 是待估算的模型参数且服从约束条件： 1 2 1λ λ+ = 。该参数可以用来调节全局语义依

赖与局部语义依赖的合适比例，语义自依赖概率设置为 1，即 ( )| 1p c c = 。很显然，上述局部语义依赖概

率 p(c|Ci)是对称的，即 ( ) ( )| |i ip C c p c C= 。 

3. 基于语义链接网的图像标注方法 

IA-SLN 考虑了两类线索：语义线索和视觉线索，包含三个步骤：标注上下文生成、语义映射和语义

标注增强方法。为了估算语义概念 c 与未标注图像 I 的相关性 r(c,I)，图中 I 被表示为低层视觉特征和标

注上下文 R(c)。集合 R(c)中的每一个语义节点 Ci 被表示为一个圆圈(如图 1)，它可以是单概念节点或者场

景多概念节点。概念分类器执行从未标注图像 I 到语义概念 Ci 的映射，并且输出图像 I 含有语义概念 Ci

的带权视觉证据 p(Ci|I)。最后由概念标注增强方法方法精炼语义标注。 

3.1. 标注上下文生成 

给定任意标注概念 c V∈ ，从语义链接网中按照边权重 ( )|i iw p c C= 选择 K 个最近邻语义节点 Ci 以

产生语义标注上下文 ( )R c V +⊂ 。其中每个元素 ( )iC R c∈ 可以是一个单概念或者一个场景多概念，很显

然，因为 ( )| 1p c c = ，所以每个语义概念 c 与其本身是相关的(即 ( )c R c∈ )。 
为了保持概率的属性，标注上下文 R(c)中的所有元素值 p(c|Ci)应该执行如下所示的规范化操作，使

得元素和为 1。 

( )

( )

( )
( )

1

|
if ,

| |

0         elsewhere.

i
i rK

i r
r

p c C
C C R c

p c C p c C
=


∈= 




∑                           (6) 

3.2. 语义标注映射 

标注映射的任务是计算标注概念 c 与测试图像 I 的相关性 r(c,I)。考虑由 K 个标注上下文元素

( )iC R c∈ 共同参与相关性计算，获得如下相关性估值 r(c,I)： 

( ) ( ) ( )
1 1

, | | ,
K K

i i i i
i i

r c I w v p c C p C I
= =

= =∑ ∑                             (7) 

该后验概率 p(Ci|I)指出了图像 I 与语义多概念 Ci 的相关性，它可以视为图像 I 包含有语义概念 c 的视

觉证据 vi，而两语义概念 c 和 Ci 之间的概念依赖 p(c|Ci)可视为视觉证据 vi 的权重 wi，高依赖关系的语义

概念具有较高权重。对于给定的标注概念 ( )c R c∈  (例如“city”)，假若有很强的视觉证据 p(Ci|I)表明 I
包含有该概念 c 及其多个强依赖概念 ( )iC R c∈  (例如“street，building”和“building，light”等)，则 p(c|Ci) 
p(Ci|I)项变得很大，因此相关性 r(c,I)也变大。反之，则 r(c,I)会变得很小。 

概率 p(Ci|I)可以通过分类器来估算。由于近年来卷积神经网络在图像分类领域取得了巨大成功[4] [5]，
因此 IA-SLN 选用了一种高效的卷积神经网络 DenseNet [5]。假若 1iC =  (即传统的单概念 ci)，使用传统

的单概念分类器训练方法：把标记有单概念 ci的样例作为正例，而剩余图像样例作为反例。假若 1iC >  (即
一个语义场景多概念 Ci)，正例集 S+(Ci)与反例集 S−(Ci)可以如下方法构建： 
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( ) ( ){ }
( ) ( ){ }

| ,

| ,

i i i s i

i i i i

S C I C A I

S C I C S C

+

− +

= ⊆

= ∉
                                (8) 

其中 As(Ii)是训练图像 iI A∈ 的标注概念集。基于上述两个集合 S+(Ci)和 S−(Ci)，训练出分类器作为多概念

场景检测器。 
为了找到最合适的模型参数值 ( )1 2,λ λ∆ = ，在训练数据上最大化概念预测值的对数似然函数。按照

公式(3)与(5)，相关性估值 r(c,I)可以表达为如下形式： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2
1

, | | | ,
K

G i L i i
i

r c I p c C p c C p C Iλ λ
=

 = + × ∑                         (9) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2
1 1

, | | | | ,
K K

G i i L i i
i i

r c I p c C p C I p c C p C Iλ λ
= =

= +∑ ∑                   (10) 

IA-SLN 使用 { }0,1ciy ∈ 表示概念 c 不存在/存在于训练图像 I 中，因此概念 c 的预测值 p(yci)可以如下

形式给出： 

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( ) ( )( )1

1 , ,

0 1 , ,

, 1 , ,cici

ci

ci

yy
ci

p y r c I

p y r c I

p y r c I r c I
−

= =

= = −

= −

                             (11) 

于是，语义概念 c 的对数似然函数改写为如下形式： 

( )
1

log ,
T

c ci ci
i

J n p y
=

= ∑                                   (12) 

其中 nci 是代价因子，它考虑了每一个概念 c 的正例数 N+与反例数 N−的不平衡性。如果 yci = 1 则设定

1cin N += ，否则设定 1cin N −= 。将公式(10)和(11)带入(12)，得到了下列对数似然函数： 

( ) ( )1
1

log 1 ,ci ci
T y y

c ci
i

J n −

=

 = ∆Θ −∆Θ ∑                            (13) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( )
T

1 1| | , | |K K
G i i L i ii ip c C p C I p c C p C I

= =
 Θ =  ∑ ∑ 。对于每个对数似然函数 ( )cJ c V∈ 分别采用梯

度下降法[6]进行最大化求解。 

3.3. 标注增强及算法 

为了获得图像 I 的最佳语义标注 c，需要对所有概念 c V∈ 的语义相关性分数 r(c,I)从大到小排序，从

中选择出最好的 w 个语义概念 c 作为候选标注集 Y。此外，一个图像的标注概念数量 w 并非是固定值，

换句话说，一些图像的语义标注概念数可能小于 w 个。由于候选概念集 Y 可能包含有不相关的噪音标签，

为了提升标注效果，IA-SLN 基于阈值 ti 过滤掉一些噪音候选标签。给出图像 I，选择最高 α%个候选概念

相关分数的算术均值作为该标注阈值 ti。因为单词表中相关的概念标注总是远远少于不相关的语义概念，

所以 α 被赋予一个较小的值，例如 5，6 或者 7。 
基于上述方法，如下给出 IA-SLN 自动图像标注算法。 
输入：训练集 A，标注字典 V，测试图像 I B∈ ； 
输出：标注结果集 { }1 2, , , kO c c c= � 。 
1 构建多概念节点集 V+； 
2 计算任意两节点之间的边权重 wi，生成语义链接网； 
3 for each c V∈  
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4 构建标注上下文 R(c)； 
5 映射语义标注，获得相关性估值 r(c,I)； 
6 end for 
7 执行标注增强方法； 
8 返回标注结果集 O。 

4. 实验和评价 

4.1. 数据集 

IAPR 数据集[7]包含有 19,627 副自然风景图像，包括人物、动物、城市、地标以及现代生活的方方

面面，其语义标注更接近真实场景，每幅图像含有 1~23 个语义标注，单词表 V 含有 291 个语义概念(即
291V = )。IAPR 图像集被随机分割为两部分：17,665 副图像作为带标注的训练集且余下图像作为未标注

测试集。 

4.2. 实验结果与分析 

考虑使用四个标准性能指标来评估图像标注方法，即文献[7]使用的平均准确率、平均召回率、F1 分

数以及 N+值，指标值越高表示标注性能越好。测试图像 I 的最相关 w 个语义概念的选择，受到了已有经

典工作[7]的启发。按照这个思路，初步考虑 w 的近似值是 5 或者 6。由于在单词表中，相关标注概念数

远远小于不相关的概念数，所以考虑 α 赋予一个较小的值，例如 5，6 或者 7。关于参数(w,α)的选择也得

到交叉验证实验的证实。随机地把整个训练集划分为 10 份，一份做验证集而剩余 9 份做训练集，基于该

验证集划分，在参数 w = [5, 6]与 α = [3, 4, 5, 6, 7, 8]上做了一组交叉验证实验。设置 w = 6，α = 7，因为

它们表现出最好的 F1 性能。为确定语义标注上下文 R(c)的大小 K，即语义链接网节点 c 的近邻节点数，

再次执行 10-路交叉验证实验。发现当 K 值到达 20 时获得最佳的 F1 分数，因此设置 K = 20。 
 
Table 1. Performance comparisons of automatic image annotation 
表 1. 自动图像标注性能比较 

标注方法 平均准确率 平均召回率 F1 分数 N+值 

SKL-CRM [8] 0.47 0.32 0.381 274 

FastTag [9] 0.47 0.26 0. 335 280 

KSVM-VT [10] 0.47 0.29 0.359 268 

RNN [11] 0.33 0.31 0.320 255 

DLD-FCM [1] 0.34 0.30 0.320 251 

CNN-MLL [12] 0.49 0.42 0.45 - 

CNN-MLSU [13] 0.44 0.38 0.41 - 

CNN-LDA [14] 0.44 0.40 0.42 - 

GAN-W [15] 0.55 0.34 0.42 - 

IA-SLN (Ours) 0.55 0.44 0.489 281 

 
表 1 列出了与最新图像标注方法的对比实验结果。提出的 IA-SLN 方法超越了所有比较方法，相较

于两种较好的已有标注方法即 CNN-MLL 和 CNN-LDA 方法，IA-SLN 方法分别获得了 12.2%或 25.0%，

4.8%或 10.0%，8.6%或 16.4%的性能提升(平均准确率，平均召回率，F1 值)。IA-SLN 不仅考虑了单概念，
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而且考虑了场景多概念以及结合全局语义与局部语义的边权重学习。全局语义侧重于语义概念的通用属

性，而局部语义侧重于本地特定的图像属性，这两种类型的语义具有一定的互补性，因此，它们的结合

可以较好地提高图像语义标注的效果。 
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