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摘 要: 为了提高图像检索的效率，提出一种基于文本和内容的图像检索算法。该算法采用稠密的尺度不变特

征转换( DSIFT) 构造视觉单词的方式来描述图像内容，依据基于概率潜在语义分析( PLSA) 模型的图像自动标注方法

获取的视觉语义对查询图像进行初步检索，在此结果集上对筛选出的语义相关图像按内容相似度排序输出。在数据

集 Corel1000 上的实验结果表明，该算法能够实现有效的图像检索，检索效率优于单一的基于内容的图像检索算法。
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Image retrieval algorithm based on text and content
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Abstract: In order to improve the efficiency of image retrieval， an image retrieval algorithm based on text and content
was proposed． This method used Dense Scale-Invariant Feature Transform ( DSIFT) feature to construct visual words to
describe image content， roughly searched query image according to the visual semantics acquired by automatically annotating
based on Probabilistic Latent Semantic Analysis ( PLSA) model， then sorted the filtered semantically related images according
to the similarity of content． Experimental results in Corel1000 database demonstrate that the proposed algorithm can retrieve
images effectively and achieve better performance than the algorithm only based on image content．
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0 引言

随着数字成像技术的飞速发展和互联网的普及，各种各

样的图像数量正以惊人速度增长，日益丰富的图像资源使用

户难以在浩如烟海的数据中找到其真正需要的信息，因而有

效的图像检索技术成为近年来研究界关注的热点之一。
现有的图像检索技术主要分两种: 基于文本的图像检索

( Text-Based Image Retrieval，TBIR) ［1］以及基于内容的图像检

索( Content-Based Image Retrieval，CBIR) ［2］。TBTR 主要依赖

于图像的标注信息进行检索，但是面对数以万计的图像数据

集，手工进行图像标注的代价太过昂贵，使得这种检索方案渐

已不能满足现实的应用需要; CBIR 主要利用特征提取和高维

索引技术进行图像检索，但是由于语义鸿沟［3］的存在，视觉

特征相似的图像很可能在语义上是不相关的，这就使得很多

情况下基于内容的图像检索结果难以满足用户的信息需求。
单纯的 TBIR 和 CBIR 均有各自的缺陷，于是很多研究者开始

研究融合这两种技术的图像检索方法或系统［4 － 7］，这些工作

都显著地提高了图像检索性能，然而它们在获取图像文本语

义时多借助于人工的注释或是采用适当的算法提取 Web 中

相关的文本信息，因此其应用受到了一定的限制。
本文提出了一种基于文本和内容的图像检索算法，该算

法使用了基于概率潜在语义分析( Probablistic Latent Semantic

Analysis，PLSA) 模型的图像自动标注方法，有效解决了手工

标注需耗费大量劳力的问题，图像的检索采取了先依文本信

息粗检索后按内容相似度排序的方式，取得了较为满意的检

索结果。

1 基于文本和内容的图像检索

1． 1 图像的内容描述

为了分 析 图 像 的 内 容，本 文 采 用 尺 度 不 变 特 征 变 换

( Scale-Invariant Feature Transform，SIFT) 算子［8］来描述图像的

局部特征，它具有较强的图像缩放、旋转、仿射变换鲁棒性，而

且还对视角变化、亮度变化、噪声可以保持一定程度的稳定

性，能够很好地表达图像的细节特征。由于在图像检索中，不

同类别图像的 SIFT 特征点的个数差异较大，不能够直接提取

SIFT 描述子，本文使用稠密 SIFT( Dense SIFT，DSIFT) ［9］来描

述图像的局部特征。与传统的 SIFT 算法相比，DSIFT 算法不

需要高斯差分计算检测极值点，从而可以省去十分耗时的这

一步; 而且该描述子无需旋转标准化从而省去了旋转计算，只

需设定适当网格进行运算即可提取该特征。
本文采用 DSIFT 构造视觉单词的方式来描述图像内容，

其步骤如下:

1) 把每幅图像缩放至统一的大小，将所有图像分解为

E ×E 的子块，间距 F 像素采样，计算采样点相对于子块窗口
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的 SIFT 描述子;

2) 将描述子通过聚类生成字典，构造视觉单词;

3) 图像的每个子块根据字典标注为最接近的单词，统计

整个图像的单词出现频率生成直方图，即得到图像的内容基

于词袋( Bag Of Words，BOW) ［10］的描述。
1． 2 PLSA 模型

PLSA 方法［11］起源于自然语言处理研究，它通过计算文

档中共现词的分布来分析文档语义。本文采用图像处理的语

言来描述该模型。假设一组训练集包含 n 幅图像 D = { d1，

d2，…，dn } ，在上节图像的内容基于词袋描述的基础上，每幅

图像的若干个局部区域可被包含 m 个视觉单词的词汇表 W
= { w1，w2，…，wm } 量化表示，因此训练图像的集合就可以由

一个单词图像的互共现矩阵来表示，矩阵的每个元素 n( di，

wj ) 表示单词wj 在图像 di 中出现的次数，引入一个隐含 k个变

量的集合 O = { o1，o2，…，ok } ，表示训练集的潜在语义集合。
PLSA 假设图像和视觉词汇之间及其包含的潜在语义都

是条件独立的，对应的联合概率模型可由式( 1) 来表示:

P( di，wj ) = P( di ) P( wj | di ) ，P( wj | di ) =

∑
k

r = 1
P( or | di ) P( wj | or ) ( 1)

其中: P( di ) 表示图像 di 出现的概率，P( wj | or ) 表示词汇在

潜在语义上的概率分布，P( or | di ) 表示图像的潜在语义概率

分布。
PLSA 算 法 中，潜 在 变 量 的 估 计 使 用 的 是 最 大 期 望

( Expectation Maximum，EM) 算法，即通过最大化式 ( 2 ) 所示

的对数似然函数计算 PLSA 参数，从而拟合潜在语义模型。

L = ∑
n

i = 1
∑
m

j = 1
n( di，wj ) lb P( di，wj ) ( 2)

该算法在 E 步骤中，通过对图像集模拟训练，计算 ( di，

wj ) 时潜在语义 or 的后验概率，具体的计算如式( 3) :

P( or | di，wj ) =
P( or ) P( di | or ) P( wj | or )

∑
k

l = 1
P( ol ) P( di | ol ) P( wj | ol )

( 3)

在 M 步骤中，利用上一步的期望值来最大化当前的参数

估计，其计算过程如式( 4) ～ ( 6) :

P( wj | or ) =
∑

n

i = 1
n( di，wj ) P( or | di，wj )

∑
m

ms = 1
∑

n

i = 1
n( di，wms ) P( or | di，wms )

( 4)

P( or | di ) =
∑
m

j = 1
n( di，wj ) P( or | di，wj )

∑
n

i = 1
∑
m

ms = 1
n( di，wms ) P( or | di，wms )

( 5)

P( or ) =
∑

n

i = 1
∑
m

j = 1
n( di，wj ) P( or | di，wj )

∑
n

i = 1
∑
m

j = 1
n( di，wj )

( 6)

经过 E、M 步 迭 代，满 足 收 敛 条 件 时 停 止 即 可 得 到

P( wj | or ) 和 P( or | di ) 的分布。
对于参数P( w | o) 和P( o | d) ，若已知其中一个分布P( w

| o) ( 或P( o | d) ) ，则另一个分布P( o | d) ( 或P( w | o) ) 可以

采用叠入算法［12］ 计算得到，该算法在迭代过程中固定已知参

数，不断更新未知参数，使得式( 2) 中的似然函数最大。
1． 3 图像的自动标注

为实现图像的自动标注，本文采用了一种自适应不对称

学习方法［13］来获取图像的视觉语义。将图像看作是一系列

潜在主题的混合，假设训练集图像对应的文本标注词主题 t
的个数为 g，基于词袋的视觉词主题 s的个数为 h，则图像混合

的主题数 k = g + h。
本文使用自适应不对称学习方法进行图像自动标注的步

骤如下:

1) 根据 PLSA 模型分别计算得到图像文本模态和视觉模

态对应的主题分布 Pw ( t | d) 和 Pv ( s | d) 。
2) 计算每幅图像的视觉词分布熵 H( v( di ) ) ，根据经验公

式( 7) 得到每幅图像的文本模态和视觉模态对描述该图像贡

献的百分比分别为 αwi 和 αvi :

αvi =
1， H( v( di ) ) ≤ 3

exp( 3 － H( v( di ) ) ) ， H( v( di ) ) ＞{ 3

αwi = 1 － α
{

vi

( 7)

3) 根据式( 8) 融合每幅图像的文本主题分布 Pw ( t | di )

和视觉主题分布 Pv ( s | di ) ，得到混合的主题分布 P( o | di ) :

P( or | di ) =
αwipw ( tr | di ) ， r = 1，2，…，g

αvi pv ( sr－g | di ) ， r = g + 1，g + 2，…，{ g + h
( 8)

4) 对混合的主题分布 P( o | di ) 使用叠入算法，学习得到

文本词和视觉词在混合主题上的分布P( w | o) 和P( v | o) ，这

两个参数对训练集外的图像也是有效的。
5) 对于给定的待标注图像 dnew，计算其基于词袋的表示

v( dnew ) ，再次使用叠入算法处理 v( dnew ) 与学习得到的参数

P( v | o) ，得到图像的主题分布 P( o | dnew ) ，根据式( 9) 计算得

到概率 P( w | dnew ) ，并对此进行排序选取具有最大后验概率

的若干文本标注词作为 dnew 的标注。

P( w | dnew ) = ∑
k

r = 1
P( w | or ) P( or | dnew ) ( 9)

1． 4 基于文本和内容的图像检索系统

基于文本和内容的图像检索算法的思路是: 对检索库图

像( 训练集) 分别进行文本和内容描述存入数据库中，如图 1
虚线以上所示; 在进行图像检索时，首先对待查询图像( 测试

集) 进行自动标注得到其文本信息并与库中文本比较初步检

索筛选出语义相关图像集，然后根据其自动获取的视觉内容

对语义相关图像进行相似性度量并排序，返回检索结果，其过

程如图 1 虚线以下所示。

图 1 图像检索系统结构

2 实验结果与分析

为了评估基于文本和内容的图像检索算法的性能，本实

验开发了一个原型系统，该系统能够实现有效的图像检索功
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能。图像的文本库与内容库的建立以及 PLSA 模型的拟合过

程均采用离线方式执行，图像的检索采用在线方式执行。
2． 1 实验设计

本实验使用的数据集是 Corel1000，该图像库由 10 个不

同 类 别 的 子 集 组 成，包 括: Arica、Beach、Buildings、Bus、
Dinosaurs、Elephants，、Flowers、Horses、Mountains、Food，每个子

集包含相同语义内容的图像 100 幅，每幅图像的标注词数是

5，图像集中的 1 000 幅图像共包括有 167 个不同的标注词。
为了保证检索中每类图像数目相同，本文从该图像库的 10 个

子集中分别随机选取 97 幅图像，合计 970 幅图像作为检索图

像库( 训练集) ，而其余 30 幅图像作为查询图像 ( 测试集) 。
实验采用了 DSIFT 特征提取算法采集图像的局部特征矢量，

每幅图像平均有 1500 个左右的局部特征，通过 K-means 聚类

算法将所有向量的特征聚到 1000 个不同的类中，于是图像特

征 | V | = 1 000。在采用 PLSA 模型进行语义主题学习时，使

用 45 个潜在主题学习视觉模态信息，使用 70 个潜在主题学

习文本模态信息。图 2 为本实验的一个检索示列，其中左上

角为查询图像，其余的 35 幅为检索结果图像，其相关性由左

至右、由上至下逐渐减小。

图 2 一个图像检索示例

2． 2 性能评价方法

查准率和查全率是信息检索中的标准评价方法，现已被

广泛用于图像检索中。本文即采用 Precision-Recall 准则作为

系统性能评价标准，定义为精度 Precision = B /A，召 回 率

Recall = B /C。其中: A 指检索返回的图像数，B 指检索结果中

与查询图像相关的图像数，C 指检索图像库中与查询图像相

关的图像总数。
2． 3 实验结果及分析

在相同检索条件下，将本文算法与基于内容的图像检索

算法进行比较，两种算法的 Precision-Recall 曲线如图 3 所示。

图 3 两种算法查准率-查全率比较

图 3 表明本文算法检索精度明显高于基于内容的图像检

索算法精度，并且本文算法的精度随召回率的增加下降较慢，

因此本文算法的检索性能更加稳定。
为了分析2 种算法对不同类别图像的检索结果，表1 展示了

检索返回的图像数为 30 时，各个类别图像的平均检索精度。

表 1 返回图像数为 30 时 2 种算法各类检索精度 %

类别 基于内容的图像检索算法 本文算法

Arica 66． 67 78． 89
Beach 45． 56 87． 78
Buildings 38． 89 82． 22
Bus 93． 33 97． 78
Dinosaurs 98． 89 100． 00
Elephants， 68． 89 87． 78
Flowers 84． 44 97． 78
Horses 88． 89 100． 00
Mountains 17． 78 46． 67
Food 41． 11 58． 89

由表 1 可知，本文算法在大部分类别的检索精度都明显

高于基于内容的图像检索算法精度，两种算法的平均精度分

别为 64． 44%和 83． 78%。

3 结语

本文提出一种基于文本和内容的图像检索算法，首先采

用稠密 SIFT 构造视觉单词的方式来描述图像的内容; 然后基

于 PLSA 模型使用自适应的不对称学习方法融合并学习视觉

模态和文本模态信息实现图像的自动文本标注; 最后采取先

依文本信息粗检索再按内容相似度排序的方式查询图像。该

算法充分发挥了文本与内容之于图像检索各自的优势，实验

结果表明本文算法能够实现较为有效的图像检索。
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每一帧图像用第 1 章的方法进行光标位置自动定位并代入标

校数学模型得到当前帧标校值 Ki。若对某个样本的自动定位

结果满足第 2． 1 节所述的 DET 评价法原则说明定位成功，准

确率 λ 为满足此条件的样本个数与总样本个数的比例，定位

精度 μ = 1 － max
i

{ Ki － Kt } /Kt。

图 9 在计算机采集的图像中人工标定光标位置

本文实验中，选择了 3 个光照条件不同 ( 晴天、阴天、雨

天) 的标校时刻，采用上文所述的方法得到 3 个标称值 Kt1、
Kt2、Kt3。为采集若干帧图像进行实验，在 4 个光标均在视场范

围内的条件下，随机指定天线方位和俯仰，每组角度取一幅图

像及其倒镜图像作为实验样本。实验得出 λ = 97． 297%、
μ = 98． 667% ，而 PCNN 方法的 λ = 74． 324% ; 进一步对上述

实验样本可分别统计采用本文方法和采用人工方法进行标校

的随机误差［14］曲线( 图 10) ，可以看出由于受视差、主观因素

的影响，人工标校结果的一致性差、精度低，最大随机误差达

到 22． 5762″( 图 10( a) ) ，本文方法的最大随机误差为0． 229 2″
( 图 10 ( b ) ) ，进 一 步 计 算 可 得 人 工 方 法 的 定 位 精 度 μ =
81． 392% ，明显低于本文方法。本文算法在主频 3 GHz、双核

计算机平台上的平均时间复杂度为 1． 43 s，远低于人工进行

一次标校的耗时( 10 min 以上) 。

图 10 随机误差曲线

3 结语

本文立足于解决雷达光电误差参数人工标校方法存在的诸

多局限性，从研究光标的特征出发，提出了一种新的计算机视觉

方法实现光标的自动定位。与 PCNN 方法相比，本文方法综合利

用了光标的局部颜色分布和方向梯度特征，对光照变化、刻度遮

挡的影响表现出更强的鲁棒性。本文方法有效避免了人工标校

中视差和主观因素影响，提高了标校的精度。本文方法耗时低，

具备工程应用中可接受的时间复杂度，能够在任务窗口附近实施

标校，保证了标校结果的即时性。下一步的研究方向是: 解决天

线存在抖动情况下光标的自动定位方法。
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