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基于形式概念分析和语义关联规则的目标图像标注

顾广华 1, 2 曹宇尧 1, 2 崔 冬 1, 2 赵 耀 3

摘 要 基于目标的图像标注一直是图像处理和计算机视觉领域中一个重要的研究问题. 图像目标的多尺度性、多形变性使

得图像标注十分困难. 目标分割和目标识别是目标图像标注任务中两大关键问题. 本文提出一种基于形式概念分析 (Formal

concept analysis, FCA) 和语义关联规则的目标图像标注方法, 针对目标建议算法生成图像块中存在的高度重叠问题, 借鉴形

式概念分析中概念格的思想, 按照图像块的共性将其归成几个图像簇挖掘图像类别模式, 利用类别概率分布判决和平坦度判

决分别去除目标噪声块和背景噪声块, 最终得到目标语义簇; 针对语义目标判别问题, 首先对有效图像簇进行特征融合形成共

性特征描述, 通过分类器进行类别判决, 生成初始目标图像标注, 然后利用图像语义标注词挖掘语义关联规则, 进行图像标注

的语义补充, 以避免挖掘类别模式时丢失较小的语义目标. 实验表明, 本文提出的图像标注算法既能保证语义标注的准确性,

又能保证语义标注的完整性, 具有较好的图像标注性能.
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Semantic Association Rules

GU Guang-Hua1, 2 CAO Yu-Yao1, 2 CUI Dong1, 2 ZHAO Yao3

Abstract Object-based image annotation has always been an important research issue in the field of image processing

and computer vision. Image annotation is very difficult because of the multi-scale and variability of the objects. Object-

based image annotation has two key issues: object segmentation and object recognition. This paper proposed an object

image annotation method based on formal concept analysis (FCA) and semantic association rules. Aiming at the high

overlap problem of image blocks for objectness proposal generation algorithm, the idea of concept lattice in formal concept

analysis was used to classify the image blocks into several image clusters according to the commonality of image blocks and

mine the image category pattern. After removing the object-noise block and the background-noise block by the category

probability distribution decision and the flatness decision, respectively, the final semantic object clusters are obtained.

In addition, aiming at the discrimination problem of semantic objects, we firstly got common feature descriptions by

fusing features of image clusters, and generated the initial object image annotation through the classifier. The semantic

association rules were then mined through the semantic image annotations to perform the semantic complement of image

annotations to avoid missing smaller semantic objects when mining category patterns. Experimental results show that the

proposed image annotation algorithm not only ensures the precision of semantic annotation, but also ensures the integrity

of semantic annotation. It has the better performance of image annotation.
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fusion
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注[1] 目的是生成目标语义关键词, 对图像进行语义
描述. 语义关键词不仅能对图像内容进行简单的理
解, 而且还能为其他计算机视觉任务提供有用信息,
如图像语义理解[2]、图像目标检测[3−4] 和多语义图

像分类[5] 等. 图像标注可以理解为图像目标内容
与语义标签的映射[6−7]. 目前标签与图像内容之间
的映射方法主要有潜在语义模型[8−9] 和语义传递模

型[10−12] 等, 这些模型在单目标图像中有着很好地
标注效果, 但在多目标图像中, 将整张图像内容作为
标签的映射很容易因为目标的不明确出现标注错误.
因此为了更好地标注多目标图像, 以图像目标区域
内容作为标签映射的标注模型应运而生, 比如目标
概率模型[10]、多目标学习模型[11] 等, 都在多目标图
像标注上取得了很好的效果.

在多目标学习模型中最主要的问题是如何从多

个图像区域中找到完整的图像目标区域. 因为在同
一张图像中很有可能出现多个不同类别, 不同大小
的图像目标, 因此在寻找目标区域时必须对图像进
行多尺度划分,目标建议生成算法[12−13] 是较好的生

成多尺度图像块的方法. 常见的 DPM (Deformable
part model) 模型[14] 能够很好地对目标区域进行识

别, 但它只适合单目标识别, 对复杂的多目标图像并
不适合. Verma 等提出基于可判别分类模型的图像
标注方法[15], 按照分类器对图像的概率分布对图像
区域内容进行判别取得了比较好的结果, 但是对于
背景噪声块不能进行有效的筛选. 通常的图像分块
算法除了产生目标图像块以外, 还会产生大量的噪
声块包括背景块 (不存在目标) 和不完整目标块 (存
在不完整目标). 因此在进行目标区域识别之前必须
进行噪声图像块的消除.
目标建议生成算法[12−13] 针对图像中的语义目

标生成了大量的多尺度局部区域, 在这些局部区域
中存在着很多相似度极大的图像局部块, 并且本
文发现, 在图像中越明确的语义目标生成的局部
图像块越多. 即针对每一幅图像, 可以生成几个图
像块簇, 每个簇对应一个语义目标, 目标语义越明
确, 其对应的簇内包含的图像块越多且密集. 为了
提高图像目标区域内容标注的准确性, 本文提出了
一种基于形式概念分析 (Formal concept analysis,
FCA)[16−18] 的图像目标类别模式挖掘及图像块簇

生成方法. 将所有图像块构建形式背景, 基于概念格
中内涵和外延挖掘出图像块中的类别模式, 即生成
多个类别图像块簇; 对簇内图像块进行特征融合, 通
过分类器的类别概率分布筛选并消除不完整目标块

噪声簇; 利用平坦度[19] 判决去除背景块噪声簇, 之
后筛选出完整目标块簇并进行目标识别与标注; 最
后, 为了避免挖掘类模式时忽略较小的语义目标, 本
文利用关联规则算法挖掘数据集中语义之间的关联

规则, 对图像标注进行语义丰富和标签补充, 完成
最终的图像目标语义标注. 本文在 VOC2007 数据
集[20] 中证明了将同类目标按照特征共性进行共同

判别可以有效地减少目标误判, 提高图像标注准确
率.

1 基于 FCA和特征融合的图像标注

1.1 基于 FCA的模式挖掘

形式概念分析是一种进行数据分析和规则提

取的强有力的工具. 形式概念分析从形式背景出
发对组成本体的概念、属性以及从属关系等用形

式化的语境表述出来, 然后根据语境构造出概念格
(Concept lattice), 即本体[18], 从而清楚地表达出本
体的结构.
定义 1. 设 U 是对象的集合, M 是属性

的集合, I 是两集合 U 与 M 间的关系, 则称三
元组 K = (U,M, I) 为一个形式背景 (简称背景).
(u,m) ∈ I 表示对象 u 具有属性 m. 背景可以用一
个矩形表表示, 如图 1 (a) 所示, 每一行为一个对象,
每一行为一个属性. 若 u 行 m 列交叉为 1, 则表示
对象 u 具有属性m; 若 u 行m 列交叉为 0, 则表示
对象 u 不具有属性m.

定义 2. 设 K = (U,M, I) 是一个形式背景,
若 A ⊆ U , B ⊆ M , 令 f(A) = {m ∈ M | ∀u ∈
A, (u,m) ∈ I}, 及 g(B) = {u ∈ U | ∀m ∈
B, (u,m) ∈ I}. 如果 A 和 B 满足 f(A) = B,
g(B) = A, 则称二元组 (A,B) 为一个概念. 其中,
A 称之为概念 (A,B) 的外延, B 称之为概念 (A,B)
的内涵[16].
在形式概念背景中, 概念表示外延中所有的对

象元素都对应内涵中的所有属性. 形式概念分析通
过构造概念格的方式, 从一个形式背景中计算出所
有的概念, 并将其按照内涵逐层丰富的方式进行有
序的整理. 通过概念格可以清晰地得到所有概念以
及概念之间的所属关系, 如图 1 所示. 其中, 图 1 (a)
为形式背景, 图 1 (b) 为由图 1 (a) 生成的概念格. 概
念格中的概念 {1 4, a c} 从属于其父概念 {1 2 4,
a}和 {1 4, c}, 也即表示在概念 {1 2 4, a}和 {1 4,
c}中的对象 {1 4}共同拥有属性 {a c}.

受概念格启发, 本文为目标建议生成算法[12−13]

生成图像块设计了模式挖掘的聚类算法 (Pattern
mining clustering, PMC). 算法中以图像块为对象,
以图像块的稀疏二值化特征为属性构建形式背景,
按渐近构造概念格的方式求出所有概念. 在所得概
念中外延为图像块集, 内涵为这些图像块共有的特
征模式. 然后利用所有概念计算出所有满足簇内具
有共有性、簇间具有差异性的图像簇和类别模式.
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1.1.1 构造形式背景

与传统的图像特征相比,卷积神经网络 (Convo-
lutional neural network, CNN)[21−22] 提取的深度

特征具有更好的泛化能力, CNN 众多的网络框架中
VGGNet[22−23] 在 ILSVRC[24] 挑战中有着非常好

的表现. 最近的研究[25−26] 已经证明从全连接层提

取的 4 096 维特征是一般识别任务的极佳表示. 因
此本文使用图像块通过 VGG-16 全连接层的 4 096
维特征构造特征形式背景.

在 CNN 特征中的前 d 个最大值几乎可以代表

图像的主要特征, 并且在对其进行二值化后依然能
较好地表现其特性. 为了验证该结论, 本文对 5 类
图像进行分类实验. 将图像 CNN 特征中前 d 个最

大值置 1, 其他值置 0, 进行稀疏化和二值化后利用
SVM (Support vector machine)分类器进行分类对
比, 对比实验结果如表 1 所示.
表 1 中 CNN−d 表示将 CNN 特征 4 096 维中

的前 d 个最大值置 1, 其余特征值置 0. 表 1 中最
后一列为原始 CNN 特征的分类结果. 通过对比可
以看出, 取 CNN 特征的前 20 个最大值进行稀疏二
值化就已经能够获得较好的分类效果. 由此可见, 取
CNN 特征的前 d 个值进行稀疏二值化可以代表图

像的语义特性. 因此, 本文将每个图像块的 CNN 特
征进行稀疏化和二值化构造特征形式背景.

1.1.2 挖掘潜在特征模式

在特征形式背景中, 对象表示图像块, 属性表示
特征点. 由形式背景构建概念格如图 1 所示, 可知每
个概念的外延表示一个图像块簇, 相应的内涵表示
这个图像块簇的共有特征点即特征模式. 因为本文
要将具有共同特征模式的图像块进行特征融合按照

其共性进行处理, 所以每个图像簇内的对象数不易
太少, 如图 1 (b) 中第 4 层概念虽然具有最高的内涵
维度, 但其对应的外延只有一个对象, 无法体现其共
有性.

因此在计算特征模式时, 设置外延维度阈值 α,
如果一个初始概念的外延元素数小于 α, 那么其子
概念的外延元素必然小于阈值. 为了快速完整地计
算出所有的特征模式及其对应的图像簇, 本文按照
构造概念格的算法自上而下逐层丰富内涵元素来计

算所有特征模式. 当生成所有概念的外延元素数均
大于阈值 α时, 则计算出所有潜在特征模式. 经过 α

的筛选, 计算出的所有概念都具有较高维度的外延,
即挖掘出的每个潜在特征模式均对应较多的图像块,
如图 1 (b) 中概念 {1 2 4, a}, 表示挖掘出的特征模
式 a 对应着第 1, 2, 4 三个图像块.
1.1.3 特征模式优化

在概念中内涵的维度越高说明对象的共有性就

越强, 如图 1 (b) 中第三层中的概念 {1 4, a c}与第
二层中的概念 {1 2 4, a}相比, 因为外延 (1, 4) 对应

图 1 根据形式背景构造概念格

Fig. 1 Construction of concept lattice based on the context

表 1 CNN 特征稀疏二值化分类效果对比

Table 1 Comparison of CNN feature sparse binarization classification

分类精度 CNN−10 CNN−20 CNN−30 CNN−40 CNN−50 CNN

Accuracy 0.81 0.88 0.86 0.89 0.93 0.93
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的内涵维度为 2, 而外延 (1, 2, 4) 对应的内涵维度
为 1, 所以对象 1 和 4 之间的共有性要大于 (1, 4) 和
2 之间的共有性. 为了确保图像簇中图像块的共有
性, 设置内涵维度阈值 β. 首先, 从第 1.1.2 节中得
到的所有概念中筛选出所有内涵维度大于 β 的概念

集合. 经过 β 的筛选可以保证所有概念中的内涵都

具有较高的维度, 相应图像簇具有较强的共有性. 然
后, 为了进一步保证不同图像簇之间存在差异性, 分
别计算图像簇中类别模式的相同特征元素的个数 γ.
如果 γ 大于维度较小特征模式中元素个数的 1/2,
那么说明两个图像簇具有较小的差异性, 将其图像
簇和特征模式进行合并. 最终保证得到的图像簇具
有类间差异性和类内相似性的特点. 通过特征模式
优化后, 更新的概念格中剩余所有概念内涵的维度
将保证簇内距离最小, 概念格中不同概念之间内涵
的差异性将保证簇间距离最大. 按照概念格中概念
对图像块进行簇划分, 如图 2 所示.

图 2 由概念格构建图像簇

Fig. 2 Image cluster construction from concept lattice

1.2 基于类别模式和特征融合的图像标注

在对图像进行分块后, 存在完整目标、部分目标
和背景三种图像块, 其中对图像标注有意义的完整
目标块只占其中的小部分. 按照基于判别模型的图
像标注算法, 让图像中所有的图像块通过用语义目
标图像训练的分类器, 其中完整的目标块将生成比
较集中的类别决策分布, 而其他噪声图像块生成的
决策分布将会比较离散, 如表 2 所示. 本文利用该性
质设置语义判别参数 Pr 来选择合适的标注图像块:

Pr = Max f(x)−Max s(x) (1)

其中, x 为分类器对应所有类的类别决策值,
Max f(x) 表示 x 中的最大值, Max s(x) 表示 x

中的次大值.

从表 2 中可以看出, 如果在图像块中存在较为
完整的图像语义目标, 则对应的 Pr 值越高; 反之,
Pr 值越低说明图像块为噪声块的可能性越高.

表 2 不同图像块的类决策分布

Table 2 Category decision distribution of

different image blocks

对图像进行切割的图像目标建议算法会产生很

多内容极具相似性的图像块, 如果依次对其进行判
断将会产生很大的计算资源浪费, 并且直接对图像
块进行判别, 存在一些个性图像块判别错误的问题.
为了进一步提高图像标注的准确率和标注效率, 本
文结合第 1.1 节提出的特征模式挖掘算法, 将图像
块按照特征模式集合成图像簇, 并将图像簇的特征
进行融合, 利用融合特征的共性进行图像标注.
在第 1.1 节中通过形式概念分析的方法对每

张图像的图像块按照类别模式进行聚类, 将具有相
同类别模式的图像块聚集在一起形成图像簇. 如
果设待标注图像集为 I = {Ii}n

i=1 那么将得到图像

簇 C = {Ci}n
i=1, Ci 表示第 i 张图像生成的图像簇

Ci = {cj}h
j=1, 中 cj 表示第 j 个图像簇. 通常情况下

图像 Ii 对应的图像簇集合 Ci 中会包含能够明确表

现图像语义的图像目标簇, 不能清楚表现图像语义
的目标噪声簇和完全不包含图像语义的背景簇, 三
种类型的图像簇如表 3 所示.

表 3 图像簇种类划分

Table 3 Dividing image cluster types
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同一图像簇中的图像块具有非常大的相似性,
如果对这些图像块依次判断类别概率分布, 这样不
但浪费了巨大的计算资源, 而且也没有充分利用图
像簇中图像块的共同属性. 为了在减小计算复杂度
的同时利用图像簇中图像块的共性, 本文借鉴 CNN
网络中池化的思想, 将图像簇中所有图像块的 CNN
特征融合成一个具有图像块共性的图像簇特征 fc.
对图像簇中每个图像块通过 VGG-16 模型第 14 层
的全连接层得到的 4 096 维特征向量进行融合如图
3 所示, 融合方法分为最大值融合和平均值融合.
最大值融合是从图像簇中所有图像块特征的每

个维度中选择最大特征值组成一个新的 4 096 维图
像簇特征 fc max:

fc max(i) = max(f1 (i), · · · , fr(i)) (2)

其中, i = 1, 2, · · · , 4 096, fr 表示图像簇中第 r 个

图像块的 4 096 维特征.
平均值融合是求图像簇中所有图像块特征每

个维度的平均值组成一个新的 4 096 维图像簇特征
fc mean:

fc mean(i) =
1
r

r∑
j=1

fj(i), i = 1, 2, · · · , 4 096 (3)

通过图像簇特征融合后每个图像簇都将得到代

表图像块共性的簇特征 fc. 图像簇中包含具有完整
图像目标的目标簇和包含噪声的噪声簇, 为了从中
选出包含完整目标的目标图像簇, 将 fc 通过用目标

图像训练好的分类器. 能够明确表现语义信息的图
像簇将产生较为集中的类决策分布, 不能明确表现
语义目标的噪声簇将产生较为离散的类决策分布,
如表 4 所示.

图 3 特征融合模型

Fig. 3 Feature fusion model

表 4 融合特征决策值

Table 4 Decision values of fusion feature
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表 4 中的第 1 列分别为能够表现语义信息的目
标簇、不能明确表明语义信息的目标噪声簇和没有

语义信息的背景簇; 第 2 列表示每个图像簇中图像
块对应的语义类决策分布 (图像簇中的每个图像块
对应 1 组概率分布); 第 3 列为对图像簇图像块的
特征进行最大值融合后融合特征的语义类决策分布;
第 4 列为对图像簇的特征进行均值融合后融合特征
的语义类决策分布. 在所有分布柱状图中, 灰色条对
应的语义类为图像簇所属的真正的类, 如果灰色条
对应的决策值为所有决策值中的最大值, 则说明类
别判决结果正确.

在表 4 中第 2 行第 2 列图像簇对应的图像块类
决策值中可以看出, 第二个图像块类决策分布中的
最大值并非正确的语义类 (即分类错误). 从第 2 行
的后两列可以看出, 经过特征融合后图像簇决策值
中的最大值取到了正确的语义类. 从而可以看出对
图像簇进行特征融合可以将个别分类错误的图像块

进行修正, 从而增加标注的鲁棒性. 利用式 (1) 分
别计算两种融合方式的语义判别参数, 其中最大值
融合特征的语义判别参数 Prmax = 3.7508 和均值
融合特征的语义判别参数 Prmean = 2.4528. 对比
Prmax 和 Prmean 可以看出, 最大值融合方式的语义
判别正确概率要优于均值融合方式, 更有利于语义
判别.

第 3 行的图像簇为目标噪声簇, 从第 2 列图像
块分类结果可以看出, 这些图像块均无法取得正确
的分类效果. 针对这种目标噪声图像簇, 我们希望
其融合特征具有更加均匀的语义判别概率, 这样更
有利于对其去噪. 本文分别计算了两种融合方式的
融合特征进行语义判决概率分布的方差, 均值融合
特征和最大值融合特征语义判别概率分布的方差

分别为: Vmean = 0.6150 和 Vmax = 2.0857, 由此
可以看出, 均值融合特征语义判别得到的概率分布
明显比最大值融合方式得到的概率分布均匀. 本
文算法利用式 (1) 来计算图像簇的语义判别参数
Pr, 分别计算得到最大值融合特征的语义判别参数
为 Prmax = 1.2, 均值融合特征的语义判别参数为
Prmean = 0.48. 由此进一步说明, 均值融合特征算
法更有利于对图像簇进行模糊去噪.

第 4 行的图像簇为颜色和纹理较为单一的背景
图像簇, 由第 2 列可知, 通过类决策值可以看出这些
图像块具有明确的语义判别结果, 但是均为错误的
语义分类结果. 通过实验发现, 针对背景图像簇, 利
用均值融合方法得到的图像簇特征无法利用模糊分

类对其进行去噪.
为解决上述问题, 本文利用背景区域的颜色和

纹理分布相对单一的特点, 根据平坦度将其与目标
区域进行区分. 图像平坦度可以用来评估图像的复

杂程度. 平坦度可以由其灰度值分布表示, 像素灰度
值分布越均匀平坦度越大, 灰度值分布波动越大平
坦度越小. 为了计算图像的平坦度, 将图像划分成尺
寸为m× n 的多个局部框. 定义局部熵 H 如式 (4)
所示, 利用局部熵来表示每个局部框平坦度的大小.
对H 设置阈值 th, 如果局部框的H > th, 判定此局
部框区域是平坦区域并设置其平坦度 F = 1, 否则
判定为不平坦区域, 设为 F = 0.

H =
−

m∑
i=1

n∑
j=1

log2 qij

δwlog2mn
(4)

qij =
pij

m∑
i=1

n∑
j=1

pij

(5)

其中, pij 是局部框内第 (i, j) 个像素的灰度值. δw

是局部框内像素灰度值的方差.
设图像簇中存在 l 个图像块, 每个图像块被划

分了 q 个局部框, 则图像簇的平坦度被定义为:

Fr =

k∑
j=1

l∑
j=1

Fij

l × q
(6)

其中, Fij 表示图像簇中第 j 个图像块中第 i 个局部

框的平坦度, 可以看出 Fc ∈ [0, 1].
经过对图像簇计算平坦度可以得到, 包含目标

的图像簇具有较小的平坦度值, 而颜色和纹理较为
单一的背景图像簇的平坦度值较大, 如图 4 所示.

图 4 目标图像簇和背景图像簇的平坦度对比

Fig. 4 Flatness comparison of object image clusters and

background image clusters

在图 4 中深色网格区域为不平坦区域, 浅色网
格区域为平坦区域, 其中图 4 (a) 为目标图像簇, 图
像簇中的图像块均包含较为完整的语义目标, 其平
坦度为 0.2391. 图 4 (b) 为背景图像簇, 图像簇中的
图像块均为颜色和纹理较为单一的背景块, 其平坦
度为 0.9632. 由此可以看出, 目标图像簇的平坦度
要远远小于背景图像簇, 通过对图像簇设置合适的
阈值 Tc 可以从图像簇中去掉背景噪声图像簇.
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从表 4 可以看出均值特征融合更适合对图像簇
进行去噪处理, 最大值特征融合更适合对图像簇进
行语义判别处理. 因此本文将利用均值特征融合和
平坦度判决先对所有图像簇进行去噪处理, 分别去
掉目标噪声簇和背景噪声簇, 保留目标簇, 即能具有
明确语义信息的图像簇.
经过对图像簇的模糊去噪和平坦度去噪后, 得

到具有明确目标语义的图像簇, 最后将图像簇内的
图像进行最大值特征融合得到图像簇特征矩阵 fm.
fm 中每个特征代表一种语义目标类别, 将 fm 通过

事先训练好的 SVM 目标分类器, 可以得到每个融
合特征的语义标签集 w. 然后按照图像簇中图像块
的索引判断图像块所属的待标注图像, 将语义标签
w 传递给待标注图像. 整个图像标注过程如图 5 所
示.

1.3 基于关联规则的语义补充

在第 1.1 节中通过形式概念分析的方法挖掘类
模式时, 有可能存在某些概念, 其外延和内涵中的元
素均小于阈值 α 和 β, 即说明这些概念对应的图像
块将不属于任何图像簇, 本文将这些不属于任何图
像簇的图像块的集合称之为缺失图像簇. 因为目标
建议算法生成的图像局部框以图像语义目标区域为

主, 生成的和图像语义目标区域相关的局部框比较
密集, 和图像背景区域相关的局部框将比较稀疏, 如
图 6 所示. 所以根据第 1.1 节中挖掘出的图像簇类
别模式生成的图像簇主要为图像语义目标区域图像

块的集合, 换言之, 缺失图像簇中的图像局部块主要
为图像的背景块.
但是, 在图像中可能存在尺寸很小的语义目标

图 5 基于类别模式和特征融合的图像标注

Fig. 5 Image annotation based on category pattern and feature fusion
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图 6 目标建议算法生成的图像局部框

Fig. 6 Local blocks generated by the objectness proposal

generation algorithm

(如 ‘bottle’、‘cup’ 等), 可能因为目标过小在分割
中存在较少的图像块, 这样在挖掘类别模式时就有
可能造成小尺寸语义目标的缺失. 本文发现这种尺
寸较小的语义目标一般在图像中都不会独立出现,
它们都会和图像中的主要语义目标 (大尺寸语义目
标) 一起出现, 也就是说这种易缺失的语义目标与
其他语义目标存在一定的关联规则. 因此本文利用
Apriori 算法[27] 从大量图像标签中挖掘出标签之间

的关联规则.
1) 频繁项集: 定义 A = {a1, a2, a3, · · · , az} 表

示数据集 A 中包含所有事务中共有的 z 个元素. 如
果一个事务 T 是 A 的子集, T ⊆ A. 定义一个事务
数据集 D = {T1, T2, T3, · · · , TN}, 其中事务数据集
D 包含 N 个事务 (N 通常很大). 给定一个项目 X,
X ⊆ A, 如果我们对事务数据集中包含 X 的事务 T

感兴趣, T ∈ D. 定义 X 的支持度为:

supp(X) =
|{T |T ∈ D, X ⊆ T}|

N
∈ [0, 1] (7)

如果 supp(X) > suppmin, X 被称为频繁项集.
2) 关联规则: 定义一个关联规则 X → Y , 表示

为项目 X 对于项目 Y 的相关性. 本文比较感兴趣
的是在事务数据集 D 中发生项目 X 时同时发生项

目 Y 的可能性有多大. 为了对 X 与 Y 的相关性进

行量化, 定义关联规则 X → Y 的信任度为:

conf(X → Y ) =
supp(X ∪ {Y })

supp(X)
=

|{T |T ∈ D, (X ∪ {Y }) ⊆ T}|
|T |T ∈ D, X ⊆ T | ∈ [0, 1] (8)

在应用中挖掘到的关联规则应该是相对可靠的,
所以关联规则中的信任度值一般比较大.

本文利用 Apriori 算法从大量图像的语义标注
词中挖掘出语义之间的关联规则. 首先将所有图像
语义标签的类别进行统计得到所有事务共有的元素

集合 A. 在挖掘关联规则时所有事务都必须以布尔
型数据表示[24], 所以本文将每张图像对应的语义标
签作为一个事务对应 A 中元素构建布尔型事务数据

集 D. 然后根据 Apriori 算法由简单到复杂对语义
之间的关联规则进行挖掘, 得到语义关联规则集. 将
体系第 1.2 节得到的图像初始标注作为发生项目X,

根据 X 从语义关联规则集中提取与 X 相关联的潜

在语义 Y . 由于缺失图像簇中的大部分图像块为背
景块, 无法使用分类器识别出准确的补充语义, 而本
文利用关联规则挖掘出的潜在语义 Y 利用信任度

conf 保证了语义的可靠性, 所以对缺失图像簇中的
缺失语义与潜在语义 Y 求交集可以得到最终可信赖

的补充语义. 语义补充的详细过程如图 7 所示.

图 7 基于关联规则的语义补充

Fig. 7 Semantic complement based on association rules

2 实验结果及分析

2.1 实验数据集及参数设定

在本文使用 VOC 2007 数据集对实验方法进行
验证, VOC 2007 数据集中包括 5 011 张训练样本
图像, 4 952 张测试样本图像. 数据集中共有 aero-
plane、bicycle、bird、boat、bottle、bus、car、cat、
chair、cow、diningtable、dog、horse、motorbike、
person、pottedplant、sheep、sofa、train、tvmonitor
20 类语义目标, 并提供了语义目标在图像中的区域
位置. 实验中将训练集图像中的语义目标切割作为
SVM 分类器的训练样本. 考虑到每个语义类中的图
像数不同, 每次实验从各目标类图像训练样本中随
机选取 250 张图像作为训练样本, 从测试样本中随
机选取 500 张图像作为测试样本. 重复 5 次实验求
取平均值作为实验结果.
实验环境: 64 位Windows 7 系统, CPU 主频

6.4GHz, 16GB 内存, MATLAB 2015a.
本文利用选择性搜索算[12] 法对图像进行切割,

选择性搜索算法通过考虑颜色、纹理、尺寸和空间

交叠这 4 个参数尽可能地使切割的图像块包含语
义目标. 考虑到语义目标在图像中所占的大小和尺
寸, 本文在实验中对选择性搜索生成图像块时在大
小和纵横比上添加了限制, 使生成目标块的纵横比
在 1/4∼ 4 之间, 目标块大小在原图的 1/8∼ 2/3 之
间.
在挖掘类模式模块中, 本文设置了三个参数特

征稀疏化阈值 d、外延维度阈值 α 和内涵维度阈值

β. 针对参数值的设置, 本文从数据集中随机抽取 20
幅图像, 通过 10 次实验取平均值对三个参数进行交
叉验证.
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在第 1.1 节中, 本文从特征表征角度已经验证
了当 d ≥ 20 时, CNN−k 特征将可以很好地代表图

像语义特性. 本节将通过类模式挖掘算法的时间复
杂度 O(d) 来对 d 值进一步分析, d 值与算法时间复

杂度 O(d) 的关系如图 8 所示. 从图 8 中可以看出,
随着 d 值的增加, 算法时间复杂度O(d) 成指数倍增
长. 为了使算法在较小时间复杂度下取得较好的实
验结果, 本文设置参数 d = 20.

图 8 d 与算法时间复杂度 O(d) 的关系

Fig. 8 The relationship between d and time complexity

O(d)

类模式挖掘算法的最终目的是将图像中具有相

似特性的图像块进行聚类, 算法中外延维度阈值参
数 α 用于保证图像簇中的最少元素个数, 可以根据
实验需求直接确定 α = 3. 内涵维度阈值参数 β 为

用于保证同一图像簇中元素的相似度, β 的改变将

直接影响到算法的聚类效果. 本文使用 Silhouette
指标和平均图像簇数量Mc(β) 对算法中 β 的取值

进行验证, 实验结果如表 5 所示.

sil(i) =
b(i)− a(i)

max{a(i), b(i)} (9)

其中, a(i) 为样本 i 与类内所有其他样本的平均距

离, b(i) 为样本 i 到其他类样本平均距离的最小值.
Silhouette指标为所有样本 sil(i)的平均值, Silhou-
ette 取值在 (−1, 1) 之间, 值越大说明聚类效果越
好.
从表 5 中可以看出, 随着内涵维度阈值 β 的增

加, Silhouette 指标随之增加, 说明图像簇的聚类效

果越来越好, 但同时平均图像簇数量Mc(β) 却随之
下降, 说明随着 β 的增加, 构建图像簇过程中缺失
的图像块越来越多. 在保证良好聚类效果的同时,
尽量保证图像语义的完整, 本文在实验中设置参数
β = 5.
在平坦度去噪模块中, 计算图像簇平坦度时借

鉴文献[16] 设置的参数 m = n = 16. 为了得到准确
的平坦度阈值 th 进行去噪, 本文从实验数据中选择
部分图像块作为平坦度验证集如图 9 (a) 所示, 其中
具有明显背景的图像块作为正例, 具有明显前景的
图像块作为负例, 分类实验中每次从正例和负例中
各随机抽取 20 张图像块进行交叉验证. 在 [0, 1] 范
围内改变 th 值, 得到每个 th 值对应的分类准确率

p 如图 9 (b) 所示, 从而选择最优阈值 th.

图 9 平坦度阈值 th 对实验性能的影响

Fig. 9 Performance on the flatness threshold th

从图 9 (b) 中可以看出, 当 th 值取 0 时, 模型
将所有测试图像块判断为平坦, 所以分类准确率为

表 5 参数 β 对实验性能的影响

Table 5 Performance on parameter β

β 2 3 4 5 6 7 8

Silhouette 0.16 0.232 0.33 0.63 0.662 0.72 0.761

Mc(β) 6 5.4 5.1 4.9 4.2 3.4 2.8
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0.5. 随着 th 值的增加, 分类准确率也随之增加, 当
th = 0.7 时分类准确率达到最高值为 0.975. 之后准
确率开始下降, 当 th = 1 时模型将所有图像块判断
为不平坦, 所以分类准确率为 0.5.
在语义补充模块中, Apriori 关联规则挖掘算法

中存在最小支持度 suppmin 和最小信任度 confmin

两个阈值参数. suppmin 设置的太小将会导致过大

的时间复杂度, 设置的过大将导致计算出的频繁项
集过少而不利于挖掘关联规则. 同时, confmin 设置

的过小将导致挖掘出的关联规则不准确, 设置的过
大将导致挖掘出的关联规则太少.

针对 suppmin 参数, 本文使用 VOC2007 训练
集中的语义词进行不同阈值的频繁项集计算, 使用
时间复杂度 O(suppmin) 和频繁项个数 N(suppmin)
进行评判, 如表 6 所示.
从表 6 中可以看出, 随着 suppmin 的增加, 时

间复杂度 O(suppmin) 在持续减少, 同时挖掘出的
频繁项个数 N(suppmin) 也在减少. 当 suppmin 从

2× 10−4 增加到 1× 10−3 时, 时间复杂度出现骤减,
后随着 suppmin 的增加, 时间复杂度的减少较为缓
慢. 考虑到当 suppmin = 1 × 10−3 时, 频繁项个数
也较为丰富, 比较适合挖掘关联规则, 所以本文设置
suppmin = 1× 10−3.

针对 confmin 参数, 本文利用 VOC2007 训练
集中的语义词进行语义挖掘, 然后使用测试集中
的语义词进行语义补充, 通过计算挖掘关联规则数
N(confmin) 和补充准确率 P (confmin) 对其进行评
判, 如表 7 所示. 从表 7 中可以看出, 随着阈值参数
confmin 的增加, 挖掘出的关联规则数 N(confmin)
随之减少. 虽然当 confmin 取值较大时可以得到很

准确的语义补充, 但此时关联规则数N(confmin) 太
少, 将起不到语义补充的作用. 因此, 为了在满足语
义补充要求的同时保证语义补充的准确率, 本文取
confmin = 0.6.
综上所述, 本文实验参数设置如下: 在挖掘图像

簇的类别模式时设置稀疏二值化阈值 d = 20, 外延
维度阈值 α = 3, 内涵维度阈值 β = 5; 在计算平坦
度时 m = n = 16, 阈值 th = 0.7; 在语义补充时挖
掘关联规则算法中最小支持度 suppmin = 1× 10−3,
最小信任值 confmin = 0.6.

2.2 基于模式挖掘的图像聚类

本文在第 1.1 节提出了基于模式挖掘的聚类
算法 (PMC). 为了验证该算法的优越性, 本文从
VOC2007 数据集中随机选择 100 张测试图进行
切割处理, 然后分别利用 PMC、k-means 和 AP
(Affinity propagation) 算法进行聚类, 通过对三种
聚类算法的 Silhouette 值和时间复杂度 O(ct) 进行
比较来验证本文聚类算法 PMC 的优越性. 在实验
中 k-means 算法需要指定聚类中心的 k 值, 为了使
实验效果更具对比性, 本文将设置 k 值等于每张图

像 PMC 生成图像簇的个数, 实验结果如表 8 所示.
从表 8 可以看出, 模式挖掘具有较大运算量, 所

以 PMC 算法在时间复杂度上高于 k-means 和 AP
算法. 但是 PMC 聚类算法的 Silhouette 值要明显
高于 k-means 和 AP 算法, 这说明 PMC 在多目标
图像块的聚类效果上明显优于其他聚类算法. 在图
像标注算法中图像簇的准确性尤其重要, 所以本文
PMC 聚类算法更适合.

2.3 图像标注评判标准

本文使用准确率 P、召回率 R 和 F 值作为图

像标注实验的性能评判标准, 分别定义为:

P =
1
M

M∑
j=1

Correct(wj)
Predicted(wj)

× 100% (10)

R =
1
M

M∑
j=1

Correct(wj)
Truth(wj)

× 100% (11)

F =
2P ·R
P + R

× 100% (12)

表 6 suppmin 对实验性能的影响

Table 6 Performance on parameter suppmin

suppmin 2× 10−4 1× 10−3 2× 10−3 3× 10−3 4× 10−3

O(suppmin) 2.04 0.57 0.31 0.19 0.16

N(suppmin) 281 135 96 75 73

表 7 confmin 对实验性能的影响

Table 7 Performance on parameter confmin

confmin 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

N(confmin) 122 87 71 55 37 16 10 5

P (confmin) 0.46 0.54 0.62 0.72 0.84 0.86 0.94 0.98
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表 8 三种聚类算法的比较

Table 8 Comparison of three clustering algorithms

PMC k-means AP

o(ct) 3.20 1.58 1.31

Silhouette 0.68 0.33 0.39

其中, M 为待标注图像的总数目, wj 为第 j 张待标

注图像生成的语义标签, Correct(wj) 为生成语义
标签 wj 中正确标签的数目, Predicted(wj) 为生成
语义标签 wj 的总标签数, Truth(wj) 为第 j 张待标

注图像真值标签的数目.
同时, 本文还利用 mAP 来作为图像标注的另

一性能评判标准, mAP 定义为:

mAP =
1
N

N∑
i=1

Correct(mi)
Predicted(mi)

× 100% (13)

其中, N 表示数据集中共有 N 类语义标签, 本文中
选用VOC2007 数据集进行实验, 即N = 20; mi 为

包含第 i 类语义标签的图像. Correct(mi) 表示 mi

中语义标签类别正确的图像数, Predicted(mi) 表
示所有预测为mi 的图像数.

2.4 图像标注实验

本文从图像语义目标的局部特征标注出发, 利
用平坦度消除背景噪声簇, 利用形式概念分析和特
征融合将图像块判决提升到图像簇判决: 为了保证
标注的语义正确性的同时进一步提升语义标注的完

整性, 本文基于挖掘的语义关联规则进行语义补充.
为了验证所提方法的有效性, 本文设计了 4 个图像
标注实验: 基于局部图像块的图像标注实验 (Image
block annotation, IBA)、基于图像块和平坦度的图
像标注实验 (Image block and flatness annotation,
IBFA)、基于图像簇和平坦度的图像标注实验 (Im-
age cluster and flatness annotation, ICFA)和基于
ICFA 及语义补充的图像标注实验 (Image cluster
and flatness annotation + semantic complement,
ICFA + SC).
其中, 基于局部图像块的图像标注实验 (IBA)

是通过对目标建议生成算法生成的局部图像块预处

理后, 计算图像局部图像块的类别分布概率来选择
具有明确语义信息的图像块, 通过分类器对图像进
行语义标注; 基于图像块和平坦度的图像标注实验

(IBFA) 是在计算图像局部图像块的类别分类概率
后, 进一步计算局部图像块的平坦度, 通过平坦度
去掉背景噪声, 然后通过分类器对图像进行语义标
注; 基于图像簇和平坦度的图像标注实验 (ICFA) 是
利用第 1.1 节的模式挖掘算法将图像局部块划分为
少量图像簇, 然后通过特征融合算法得到图像簇特
征, 之后利用图像簇特征对图像簇进行概率分布和
平坦度去噪, 最后使用分类器对图像簇进行语义判
别; 基于 ICFA 及语义补充的图像标注实验 (ICFA
+ SC), 在 ICFA 的基础上结合 Apriori 关联规则挖
掘算法从 VOC 2007 训练集中挖掘出语义之间的关
联规则, 如表 9 所示, 基于此设计了语义补充算法以
保证标注语义的完整性.
表 9 第 1 行表示已经存在的语义, 第 2 行

为由存在语义推测出来的关联语义, 第 3 行为
存在语义与关联语义之间的相关度, 即存在语义
推测出关联语义的准确度. 从表 9 中可以看出
大部分挖掘出的关联规则符合人类理解, 比如
{diningtable}→{chair}, {bicycle, bus}→{person}.
但也存在个别关联规则并不符合人类理解, 比如
{pottedplant, bottle}→{person}, 这是因为 VOC
2007 数据集中图像语义信息较为简单, 语义之间存
在的关联规则较弱, 并且图像数量和语义类个数较
少, 所以在挖掘关联规则时容易针对此数据集产生
过拟合现象.

在第 1.2 节本文提出了最大值融合和均值融合
两种特征融合的方法, 从表 4 可以看出这两种特征
融合方法得到的融合特征均可以保留图像簇中图像

块的共性, 从而对图像簇中个别错误标注进行纠错,
增加图像标注的鲁棒性. 通过对两种融合方法的进
一步比较, 本文发现均值融合得到的融合特征更适
合对图像簇进行去噪处理, 而最大值融合特征在对
图像簇进行语义判别时更具优势. 所以为了得到更
好的标注结果, 本文将两种特征融合方法进行组合,
利用均值融合方法进行图像簇模糊去噪, 最后的图
像簇语义判别则使用最大值融合算法.
为了验证特征组合融合算法的优越性, 本文分

别设计了基于最大值融合的 ICFA 实验、基于均
值融合的 ICFA 实验和基于组合融合的 ICFA 实
验. 其中, 基于最大值融合的 ICFA 实验是在对图像
簇进行模糊去噪和最后语义判别时, 均使用最大值
融合算法得到图像簇的融合特征; 基于均值融合的

表 9 VOC 2007 数据集中部分语义关联规则

Table 9 Partial semantic association rules in the VOC 2007 data set

存在语义 bicycle diningtable bicycle, bus bottle, chair pottedplant, bottle

关联语义 persion chair person diningtable person

相关度 0.68 0.70 0.92 0.67 0.70



778 自 动 化 学 报 46卷

ICFA 实验是在对图像簇进行模糊去噪和语义判别
时均使用均值融合算法得到图像簇的融合特征: 基
于组合融合的 ICFA 实验利用均值融合算法得到融
合特征对图像簇进行模糊去噪, 之后利用最大值融
合算法得到融合特征进行语义判别. 表 10 对三种特
征融合的标注结果进行对比.

从表 10 中可以看出, 因为均值融合在标注实验
中能够更好地去除更多的噪声图像簇, 所以和最大
值融合相比有着更好的表现, 最大值融合方法是选
择特征中的特殊值组成融合特征, 这种融合特征更
能体现出特征之间的差异性, 在语义分类中有着较
好的表现, 但正是这种特性使其不利于对图像簇进
行去噪, 所以相对有着最低的准确率. 最后本文结合
均值融合和最大值融合的优点利用均值融合对图像

簇进行去噪, 利用最大值融合对图像簇进行语义判
别, 在表 10 中得到了最优的实验结果.

表 10 三种特征融合方式对比

Table 10 Comparison of three feature fusion methods

P R F

最大值融合 0.59 0.61 0.60

均值融合 0.64 0.58 0.61

组合融合 0.72 0.56 0.63

表 11 中提供了 4 种方法 (IBA、IBFA、ICFA
和 ICFA + SC) 的标注实验结果, 并从 P、R、F 和

时间复杂度 O(t) 来验证平坦度和特征融合在标注
实验中的有效性.

表 11 标注实验结果比对

Table 11 Comparison of annotation results

P R F O(t)

IBA 0.44 0.72 0.55 10.94

IBFA 0.46 0.75 0.57 11.46

ICFA 0.72 0.56 0.63 10.51

ICFA + SC 0.72 0.62 0.67 11.74

从表 11 的前 4 列对 IBA、IBFA、ICFA 和
ICFA + SC 这 4 种方法进行性能分析. 从第 2 行
和第 3 行来看, 对图像块添加了平坦度判决后准确
率和召回率有了略微的提升. 那是因为大部分的噪
声块都能够通过类别概率分布区分, 只有少量的颜
色和纹理单一的背景块需要通过平坦度来进行区分,
由于这种背景噪声块的数量较少, 所以实验结果只
有很少的提高. 从第 3 行和第 4 行可以看出, 利用
形式概念分析的方式将图像块生成图像簇后, 使用
图像簇的融合特征进行标注实验可以很大程度上提

升标注准确率. 因为考虑到计算量的问题, 所以对类
别模式挖掘时将 d 设置的较小, Pr 设置的较大, 造

成语义类别有一定的缺失, 所以在 ICFA 标注中召
回率 R 相对较小.
但综合实验效果来看, 将图像提升到图像簇利

用相同语义块之间的共性来进行识别标注对语义标

注效果有着很大的提升. 为了尽量减少类别模式对
标注语义缺失的影响, 本文将 ICFA 算法结合语义
关联规则进行语义补充 (ICFA + SC). 从表 11 中的
第 4 行和第 5 行可以看出, 经过语义补充后语义标
注在准确率没有降低的前提下, 召回率有了较为明
显的提升.
表 11 中的 O(t) 列对 IBA、IBFA、ICFA 和

ICFA + SC 这 4 种方法进行了时间复杂度分析.
IBFA 相比 IBA 多了一个平坦度去噪模块, 所以前
者时间复杂度高于后者; 对比 IBFA 和 ICFA 可知,
ICFA 相较于 IBFA 时间复杂度略有下降, 这是因为
IBFA 算法在模糊去噪模块和语义判别模块都需要
对图像的所有图像块进行遍历, 而 ICFA 是对图像
簇进行处理, 虽然在图像簇生成需要耗费一定的时
间, 但是后续过程中采用特征融合方法生成簇特征,
使得模糊去噪模块和语义判决模块耗时较少, 整体
上 ICFA耗时少于 IBFA; ICFA + SC方法在 ICFA
的基础上增加了语义补充模块, 所以 ICFA + SC 时
间复杂度稍高于 ICFA.
为了更清楚的对比几种实验方法的标注效果,

在表 12 中提供了 VOC 2007 数据集中部分图像的
标注示例.

表 12 图像标注示例

Table 12 Annotation examples

从表 12 的第 2、3 列可知, 对图像块进行平坦
度处理可以去除一些图像中个别错误的词汇; 将第 4
列与前两列对比可以看出, 按照类别模式将具有相
似性的同类图像块聚集成图像簇, 利用图像簇中的
融合特征进行去噪和判决在很大程度上提高了图像

标注的准确性; 比较表 12 的后两列可以发现, 从训
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练集中挖掘出来的语义关联规则可以对标注语义提

供有效的语义丰富.
为了进一步评测本文提出特征组合融合算法和

平坦度去噪的有效性, 本文对数据集中每类的标注
结果进行了准确率统计, 通过对 IBA、IBFA、ICFA
算法标注的每类准确率和 mAP 对比来验证特征组
合融合算法和平坦度去噪的有效性 (需要说明的是,
由于语义补充算法对标注词语义的完整性有较大改

善, 对标注词的准确性并无明显改善, 如表 11 所示,
所以此处没有对比 ICFA + SC 算法). 此外, 本文
算法与多语义分类算法 AMM[28] 和 CNN−SVM[29]

进行比较, 来说明 ICFA 算法的优越性, 实验结果如
图 10 所示.

由图 10可以看出,对于所有的 20类图像, ICFA
算法的准确率均高于 IBA 和 IBFA 算法. 虽然在个
别少数类图像的标注结果中, ICFA 算法的准确率
略低于 AMM 算法或 CNN-SVM 算法, 比如 cat 和
chair 类, 但是在大部分图像类中 ICFA 的标注结果
具有优势, 并且从 mAP 上来看, ICFA 均高于其他
方法. 此外, 通过 IBFA 和 IBA 的准确率比较可以
看出, 在图像块去噪过程中添加了平坦度去噪模块
后, 在背景较为单一的 plane 和 bird 类中 IBFA 的
准确率相比较 IBA 有着较为明显的提升, 这也说明

了平坦度去噪在标注实验中具有一定的贡献度.

3 结论

本文从图像语义目标的局部特征出发, 提出了
基于形式概念分析的类别模式挖掘算法. 以图像块
为对象, 以图像块的稀疏二值化特征为属性构建形
式背景, 构建概念格, 依据概念的外延和内涵, 对图
像块进行聚类并归化为不同的图像簇, 根据图像簇
内图像块之间的共性实现图像语义目标的标注. 特
征的同性由特征融合来实现. 本文通过实验发现最
大值特征融合和均值特征融合两种融合方法中前者

得到的融合特征更有利于对图像簇进行语义判别,
后者得到的融合特征更有利于对图像簇进行模糊去

噪, 从而设计了组合特征融合算法得到了最优的特
征融合框架. 在挖掘类别模式时由于内涵阈值的限
制使得图像簇中可能存在个别语义缺失, 本文通过
挖掘语义之间的关联规则进行语义补充, 使语义标
注在不影响准确率的情况下提升语义标注的召回率.
本文方法也存在不足之处, 比如本文方法依赖提前
训练好的分类器, 并且由于训练数据集中语义类别
较少和数据集数量较少, 导致挖掘出的语义关联规
则不够完备等.

图 10 图像标注方法准确率比较

Fig. 10 Precision comparison of several annotation methods
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