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基于上下文语境传播的多媒体语义标注改善 

田枫，尚福华 
(东北石油大学计算机与信息技术学院，大庆 163318；) 

摘要：提出了一种数据驱动的多媒体对象标注改善方法，利用数据集蕴含的丰富语境相关信息对基

本多媒体对象标注结果进行优化。以标签为节点，相关度为边，构造标签语境相关图，实现概念空

间上的相关性传播；将多媒体对象内容特征和文本模态特征互增强过程集成为一个优化框架，通过

近似求解策略，实现上下文语境信息传播。该方法充分利用了标签的上下文相关性和多媒体对象的

内容相关性。数据集上的实验结果表明，该方法可大幅度提升标注性能。 
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Multimedia Annotation Refinement Based on Contextual Information Diffusion 

Tian Feng, Shang Fuhua 

(School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China) 

Abstract: A data driven multimedia annotation refinement method based on dataset contextual 

information diffusion was proposed. The label contextual graph was constructed, and the label correlation 

can be diffused on textual label space; Multimedia object content relevant graph was constructed. Label 

contextual graph and multimedia object content relevant graph were mutually reinforced and formulated 

into a regularized framework. The proposed method incorporated both multimedia content correlation and 

label contextual information, and the optimization process was solved by approximate solution algorithm. 

The experimental results on real world dataset show that the proposed method can obviously improve the 

annotation performance. 
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1 

引言 

多媒体对象语义标注是实现多媒体语义检索

与管理的关键，其任务是给多媒体对象添加反映多

媒体内容的文本标签。由于语义鸿沟的存在，多媒

体自动标注结果并不能全面，准确地反映多媒体对

象的内容，标注改善是多媒体对象标注任务必不可

少的环节。Jin 等人利用 WordNet 词典得到标签语

                                                        
收稿日期：2016-04-30      修回日期：2016-07-14； 
基金项目：国家自然科学基金(61502094, 61402099);
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授, 研究方向为多媒体理解; 尚福华(通讯作者 1962-), 
男, 吉林延吉, 教授, 博士, 研究方向为机器学习。 

义距离，保留高相关度的标签，相关度较低的标签

被认为是噪声干扰，予以去除[1-2]。但是这类方法

仅考虑标签的字典语义，与数据集统计特性无关。

互联网每一天都有新的概念产生，相比于网络词汇

和其语义内涵来说，字典的规模和可扩展性是个局

限。类似于"ipad"等词汇还没有收录在 WordNet 中，

再如，"android"和智能终端具有较强的关联性，但

是其在 WordNet 中的解释还停留在"an automaton 

that resembles a human being"，因此，依据字典得

到"apple"与"android"或者"google"的 JCN 相似度均

为 0。再如，"street"和"sky"时常出现在同一张照片中，

但是这两对标签之间的 JCN 相似度仅为 0.072 5，
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而在数据集中没有共现的"airport"和"animal"的相

似度为 0.080 8，这说明完全依赖词典获取标签之间

的相关性无法全面反映数据集中的语境相关信息，

语境相关信息不仅包含一些类似于 WordNet 词典

中定义的同义关系(比如"football"和"soccer")，上下

位关系(如"animal"与"horse"，"car"和"wheel")，还

包含语境关联关系(如"horse"和"polo"，"Iran"和

"weapon"，"smoke"和"explosion")。数据集所蕴含

的语境相关信息越来越受到研究者的重视。如

Wang 等人利用随机游走得到标签之间的统计相关

性，优化效果好于基于词典的优化方法[3]。在进一

步工作中，他们通过图像的视觉特征定义标签相似

度，依据游走的稳定概率进行语义改善[4]。Li 等人

通过待优化图像的视觉邻域样本的标签计数对目

标图像进行语义改善，优化效果明显[5]。Chen 等人

利用 SVM 对样本进行分类，估计标签的初始相关

度，然后通过基于图的传播方法提升标注结果。但

是其针对每一个概念训练 one-versus-all分类器的方

法，无法在大规模数据集上拓展[6]。Liu 等人通过核

密度估计得到标签与视觉特征的初始相关度，并通

过标签图上的随机游走获得相关分数，改善标签排

序[7]。Xu 等人将图像看做标签组成的文档集合，通

过潜在狄利克雷分布模型交替优化标签相似度和相

关性[8]。实验结果表明该方法性能略优于文献[7]的

方法，但是其图模型的参数估计和主题数目的确定

方法导致其无法在真实环境下大规模数据集上应

用。Zhu 等人将图像标签相关矩阵分解，得到一个

低秩的改善矩阵和一个稀疏的噪声矩阵，但是其要

求噪声矩阵要满足稀疏性，标签相关矩阵要低秩，

上述因素制约了其在大规模数据集上的应用[9]。文

献[10-11]引入标签相关约束，通过基于图的标签传

播过程获得标签相关性。文献[12]依据视觉特征构

建样本子图，依据标签相关信息构建标签子图，然

后通过构造二部图集成两部分信息，在二步图上进

行随机游走得到图像相关性和语义组间相关性。但

是同样计算复杂，无法在大规模数据集上的应用。 

综上所述，真实数据集上语义概念的丰富性和

数据集的规模要求标注改善方法必须具备规模化

处理能力。复杂的优化的模型，耗时的参数估计在

实际环境下的大规模数据集上并不适用。因此，本

文提出了一种基于上下文语境传播的多媒体语义

标注改善方法，这种数据驱动的语义改善方法具备

规模化处理能力。 

1  概念空间上的语义改善 

令 Y0 表示原始的多媒体对象标签矩阵，Y 表

示优化后的多媒体对象标签矩阵，Yij表示第 j 个标

签赋予第 i 个对象的概率，S 表示多媒体对象相关

矩阵，Sij 表示两个对象的内容相关度，R 表示标签

语境相关矩阵。采用皮尔逊相关系数度量标签 ci

与 cj 的相关度： 
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以概念集为顶点，相关度为边，构造语境相关图 R。

令 T
iY 表示 Y 的转置后的第 i 列，其为标签 ci的标

注结果向量，令 T
jY 表示 Y 的转置后的第 j 列，其

为标签 cj 的标注结果向量。标签 ci 与 cj 的标 

注结果向量的差异为 T T
2i jY Y 。如果标签 ci与 cj 

语境相关性较强，则对应的标注结果向量的差异应

越小，由此，语境相关图 R 上可定义如下损失函数： 
2

TT
T

1 1

1
( ) tr( )

2 ( ) ( )

m m
ji

ij
i ji j

E
d c d c 

  
YY

R R YLY  

其中，归一化项
1

( )
N

i ij
j

d c


R ，Ddiag(d1,d2,…,dm)， 

语境相关图 R 上的拉普拉斯矩阵定义为

1/2 1/2  L I D RD 。 

上述语境相关图 R 的构造方法，形式上与基

于图的半监督信息传播和现有的半监督语义改善

2
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相似，但是本质不同。首先，传统方法是以样本视

觉特征为顶点、特征相似性为边构造图，将半监督

学习问题定义成一个正则优化问题，包括定义所需

优化的目标函数以及使用决策函数在图上的光滑

性为指导定义正则化项，最后确定参数，使得决策

函数具有两种性质：(1) 决策函数在己标注样本上

的输出应尽量与己知标注一致；(2) 决策函数在图

上具有光滑性。而概念空间上的语义改善是以概念

为节点，以语境相关性为边构造关联图 R，通过

E(R)将 R 的信息传播到基本标注结果 Y0 中。令

T
T( ) 0E  Y R LY ，可以得到 

T
1

T T T
1 0( )

t

t
t t a

    YY Y E I L Y  

其中， [0,1]a 为步长。对上式做指数展开，

并略去高次项，可得 
2 3

T 2 3 T
0

2 3 T
0

( ( ) ( ) ( ) )
2! 3!

1 1
( ( ) ( ) ( ) )

2 6

t
t t

t

I t t t

  

  

        

  

Y I L L L Y

L L L Y

 

不同于半监督学习过程，上式的求解过程更适

用于大规模数据集。 

语境相关图 R 受数据集语境制约。例如，训

练集中如果存在若干标注有"horse"和"polo"的样

本，那么"马"和"马球"之间的相关关系将传播到待

优化图像；但是，如果一幅"马"的待优化图像不具

有"打马球"的语境，那么这种语义改善对于该图像

将失效。如果有成批次的待优化样本提示了新的语

境，如"horse"和"grass"的关联，那么这种语境信息

应存储到 R，即 Y 对 R 应有反馈。 

令 语 境 相 关 图 R 上 的 拉 普 拉 斯 矩 阵

1/2 1/2 '    L I D RD I R ，则 E(R)改写为 

T ' ' T T ' T1 1 1
( , ) tr( ( ) ) tr( ) tr( )

2 2 2
E    Y R Y I R Y YY YRY 。 

令梯度 '
T 0   R E Y Y ，则 ' T

1 11t t tt  R R Y Y ，

其中 [0,1]  为步长，由Automatic Local Analysis[13]

可知， TY Y 为测试集的语境关系。损失函数

T '( , )E Y R 按照下式展开 

' T T
1 1 1 11 1

T T T
11 1

t t t t t tt t

t tt t

 


    

 

       


 

L I R I R Y Y L Y Y

Y Y L Y
 

算法 1.  概念空间上的语义改善(Semantic 
context Refinement，SCR). 

输入：初始化多媒体对象标签矩阵 Y0；语境

相关图 R；参数，； 

输出：优化后的多媒体对象标签矩阵 Y 

1 ： 初 始 化 R 的 拉 普 拉 斯 矩 阵

1/2 1/2
0

  L I D RD ，t1； 

2：Repeat  

3： T
1 11t t tt  L L Y Y ； 

4： T T T
11 1t tt t   Y Y L Y ； 

5：tt1； 

6：Until 满足收敛准则 

7：Return Yt 

2  多模态互增强的语义改善 

算法 1 通过概念之间的相关性进行语义改善。

但是其只考虑了标签之间的相关性，并没有考虑多

媒体对象内容对语义改善效果的影响。利用语境相

关性进行语义改善，应该同时考虑多媒体对象的内

容相关性和标签间的语境相关性。多模态互增强语

义的基本思想是：如果多媒体对象内容相关性较

强，那么在统计意义上，对应概念之间的语境相关

性应加强；另一方面，如果标签间语境相关性较强，

那么对应多媒体对象的内容相关性应加强。反过来

也同样成立，即如果两个对象的内容相关性较弱，

那么对应概念之间的相关性应适当减弱；另一方

面，如果两个标签之间语境相关性较弱，那么对应

对象的内容相关性也应适当减弱。通过内容相关性

与文本模态相关性的互增强过程，对基本标注结果

进行优化。相关性的增强只是相对具体的语境，并

不意味着多媒体对象之间，或者标签之间确实具有

普适的相关性。实际可能出现如下情况，即内容特

征较相关的图像，对应的文本模态表示，即标签向

量之间的相关性其实较弱，经过上述的互增强过程

后，标签之间的语境相关性比原来增强了。这种情

况有可能存在，但是本文的相关性增强，只局限在

这两个对象内容相关性较强的语境下。 

3
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在概念空间的损失函数上扩充第 2 个损失项 

T

2

1 1
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2 ( ) ( )
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E
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其中，归一化项
1

( )
n

i ij
j

d x


 S ，Ddiag(d1,d2,…,dn)， 

内容特征相关图 S 上的拉普拉斯矩阵定义为 v L  
1/2 1/2 I D SD 。将上节的损失函数重新表示为： 

2
TT

T

1 1

1
( ) tr( )

2 ( ) ( )

m m
ji w

ij
i ji j

E
d c d c 

  
YY

R R YL Y  

其中，归一化项
1

( )
N

i ij
j

d c


 R ，Ddiag(d1,d2,…,dm)， 

语境相关图 R 上的拉普拉斯矩阵定义为 w L  
1/2 1/2 I D SD 。合并两个损失项，得损失函数为： 

v wtr( ( )) tr( ( ))T TE   L YY L YY  

其中，参数，为正则参数，平衡多媒体内容特征

模态和文本模态。该目标函数将内容相关图 S，语

境相关图 R，多媒体对象的标签向量表示矩阵 Y，

及文本特征的内容特征表示矩阵 YT 集成为一个优

化框架，达到内容特征模态和文本模态互增强的目

的。需要说明的是，令 0  ，则目标函数退化为

只考虑文本模态的语境相关性；令 0  ，则目标

函数退化为只考虑内容特征模态的相关性。考虑到

语义改善的结果 Y 和基本标注结果矩阵 Y0的近似

一致性假设，得到如下目标函数： 
2v T w T

0min{ tr( ( )) tr( ( )) }

s.t. 0
F

ij

   L YY L YY Y Y

Y ≥
 

为了使得该方法适用于大规模数据集，在迭代

求解过程中，每次只优化 Y 的一个行向量，而其

余行固定。因此，上式的求解形式表示为 
w v T

v T T
0

1,

( ( 1) )

min
2 ( 2 )

s.t. 0

i

i ii i

m
i

jij i i
j j i

ij
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Y

 

其中， 0
iY 表示初始标注矩阵的第 i 行。该问题是一

个带约束条件的二次规划问题，如果直接求解这个

问题，类似于内插法的时间复杂度为 O(m3)，m 为

概念集的规模，采用二次规划问题的传统求解方法

求解目标计算复杂性也较高。所以，首先放松非负

约束，则目标函数对 Yi的梯度为 

w v v T
0

1,

( ( 1) ) ( )i

m
i

i ii ij j
j j i

E   
 

     Y Y L L I L Y Y 。 

令 0i E Y ，则 

v T w v 1
0

1,

( ( ))( ( 1) )
m

i
i ij j ii

j j i

   

 

   Y Y L Y L L I  

这是目标函数在放松约束条件下的解析解，由

于网络数据集规模较大，矩阵的求逆运算并不可

行。对上式整理得 

v T w v 1
0

1,

( ( ))( ( ))
m

i
i ij j ii

j j i

   

 

   Y Y L Y I L L  

其中含有形如(I+M)–1 的求逆运算，对这种矩阵按

照下式做逆做泰勒展开： 

1

1

( ) ( 1)i i

i






   I M I M  

得到下式： 
w v 1

w

v v
1

( ( 1) )

1
( ( 1) ( ) )

1 1

ii

p
j j

ii iij

I

 


 





  

 
 

L L I

L

L L

 

因此，目标函数在放松非负约束下的近似解为： 
w

v T
0 v

1, 1

v

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

1

pm
i j j

ij j
iij j i j

i
ii





  

  





  L
Y L Y I

L
Y

L
 

其中 p 为常量，实际求解过程中高阶项略去，Lw

可依据训练集预估计并缓存。放松约束的条件下得

到的解有可能会违反目标函数的非负约束，对于负

值，直接令其投影 0ij Y 。由于网络数据集上的初

始标注结果 Y 的稀疏性很高，所以上式的求解速

度很快。算法描述如下： 

算法 2.  多模态互增强语义改善算法

(Enhanced Multimodal Refinement，EMR). 

输入：多媒体对象标签矩阵 Y0；语境相关图 R；

参数，，p，k； 

输出：优化后的多媒体对象标签矩阵 Y 

1：将具有初始标签的多媒体对象集合聚为 k

个簇； 
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2：For 每个簇 do 

3：初始化 R 的拉普拉斯矩阵 Lw； 

4：构造视觉相关图 S，初始化 S 的拉普拉斯

矩阵 Lv； 

5：Repeat  
w

v T
0 v

1, 1

v

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

1

pm
i j j

ij j
iij j i j

i
ii





  

  





  L
Y L Y I

L
Y

L
 

6：Until 满足收敛准则 

7：End For 

8：Return Y 

在算法 2 的优化过程中，考虑到网络数据集规

模较大，因此直接在原始矩阵 Y 上构造图和进行

优化效率还是较低，因此实际求解过程中，我们将

数据集按照语义相似度进行簇划分，不同簇之间认

为语境不相关，即假设簇间相关度为 0。定义两个

多媒体对象 oi 与 oj 的语义相似度为  

1

1

1
(o ,o ) max ( , )

2

1
max ( , )

2

i

j

j

i

i
i j k

t
ki

j
k

t
kj

s sim t t

sim t t









 








 

其中， 1{ } ii
i k it 

  ，为 oi 的标签集合， i
kt 为 oi标

签集合中第 k 个标签。 1{ } jj
j k it


  为 oj 的标签集

合，标签与标签的距离采用 Google 距离。上式的

定义满足下述条件： 

(1) ( , ) ( , )i j j is o o s o o ，即满足对称性； 

(2) ( , ) 1i js o o   if i j   ，即两个多媒体

对象的标签完全相同，则相似度为 1； 

(3) ( , ) 0i js o o   if ' ''( , ) 0s t t   '
it   

''
jt  ，即仅当两个对象没有相同标签，其相

似度为 0。 

对原始数据集聚类为若干个语义簇后，拉普拉

斯矩阵 Lv 和 Lw的维度降低较为明显。 

3  实验结果与分析 

采用 NUS-WIDE[14]与 Flickr 25 K[15]数据集。

NUS-WIDE 数据集来自 Flickr 约 5 000 名用户提供

的 269 648 幅图像和 425 059 个不同的标签，图像

内容包含丰富多样的物体和场景，反映了 Web 中

海量图像的真实情况，我们以 5 018 个基准标签进

行测试。Flickr 25K 数据集包含 1 386 个频率大于

20 的标签和 25 000 幅图像和组成。两个数据集的

图像均来自 Flickr 图像共享网站。NUS-WIDE 中取

200 000 幅图像为训练集，其余为测试集。Flickr 

25K 中取 20 000 幅图像为训练集，其余为测试集。

对于测试集中的每一幅图像，通过不同的标注方法

产生标签，6 名志愿者独立的对标签的相关性进

行判断，最后通过投票确定标签是否与图像内容

相关。对图像提取征 64 维 COLOR64 特征，包含

44 维颜色相关图，14 维颜色纹理矩，6 维颜色矩

构成，384 维 GIST 特征，PCA 降维后的 30 维

Dense-Surf 特征。采用图像标注方法中常用的评

价指标进行评测，包括平均标签准确率，平均标

签召回率，F1 值。 

概念空间优化 SCR 的梯度下降求解过程需要

确定步长，算法 1 中设定步长 [0,1]a ，a 取值越

小，达到稳定状态耗时越多，实验中设置

0.04a   。图 1 记录了 SCR 的 F1 值随着迭代

次数变化情况。从图中可以看到，随着迭代次数增

加，F1 值增长态势明显，说明了概念空间的语境

相关信息对于语义改善是有效的，而且当迭代次数

大于 60 的时候，F1 较为稳定，因此在后续对比实

验中，迭代次数固定为 60。 

 

图 1  SCR 性能随迭代次数变化情况 
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算法 2 中，正则参数和用于平衡内容特征模

态和文本模态，其比例对 EMR 性能影响较大。固

定为 0.5，记录不同取值下算法的 F1 值，如图 2

所示。在曲线的大致中部位置，系统性能较高，模

态互增强效果较为显著，而在小于 0.6 和大于 1.2

时，F1 值下降较为明显。这说明两者的比例固定

为 0.5较为合适，否则模态互增强的效果就会退化。

因此，设定为经验值 0.5，设定为 1.0。算法 2

中簇数量设定为 120，常量 p 设定为 5。 

 

图 2  EMR 性能随变化变化情况(μ=0.5) 

对 5 种标注优化方法进行比较，包括基于马尔

可夫随机游走模型的标注优化 RWR[3]，基于语境

相 关 传 播 的 优 化 方 法 SCR(Semantic context 

Refinement，算法 1)，基于内容的标注优化方法

CIAR[4]，基于标签相似图随机游走的优化方法

RWTR[7] ， 基 于 模 态 互 增 强 的 优 化 方 法

EMR(Enhanced Multimodal Refinement，算法 2)。

公平起见，我们以近邻相关学习[5]产生的标注结果

为候选标签，然后对基本标注进行优化。表 1 给出

了不同方法在 NUS-WIDE 数据集上优化后的性能

对比结果。 

表 1  评测集上的 F1 值 

方法 F1 

NV 0.160 

RWR 0.186 

SCR 0.203 

CIAR 0.234 

RWTR 0.244 

EMR 0.268 

SCR 利用语境相关图进行标签相关关系传播，

与利用标签相似图上的随机游走的 RWR 相比较，

性能提升 16.5%。但是，上述方法均忽略了媒体对

象的内容特征。CIAR 利用了图像的内容信息，通

过待优化图像的视觉特征定义标签相似度，以马尔

可夫随机游走的稳定状态概率较大的标签作为最

终改善结果，其性能较 SCR 提升 15.1%。RWTR

与 CIAR 均采用生成模型的优化框架，不同于

CIAR，RWTR 利用了图像的视觉内容信息和标签

共现信息构造标签相关图，通过图上的随机游走得

到最终的标注结果，其性能较 CIAR 提升 4.2%。

EMR 方法取得最好的性能，说明内容特征模态和

文本模态互增强机制是有效的。 

算法 1 复杂度为 O(m2n)，其中，m 为概念集

规模，n 为图像集规模。对比方法中的 RWTR 的复

杂度为 O(mn2)，因此，如果概念集合固定，SCR

方法随优化图像的数量线性增长，对于大规模图像

集合而言更为适用。SCR 运行时，可将图像标签

矩阵分解，因此，SCR 更胜任大规模概念集上的

标签相关性传播任务。随机从图像集中选取 18 000

幅图像，相似度矩阵和相关性矩阵均预计算并缓

存。图 3 记录了 EMR 和 RWTR 的运行时间随数据

集规模变化的情况。从图中可以看出 RWTR 对数

据集规模近似呈现多项式复杂度 O(n0.61)，而 EMR

为近似线性复杂度 O(n0.43)，EMR 方法在运行效率

上优于RWTR。图4记录了随着簇数量变化的EMR

方法的性能，随着簇数量的变化，EMR 算法性能

变化幅度在 0.5%以内，因此 EMR 对簇数量较为稳

定。由算法 2 可知，EMR 运行时间随着簇数量线

性变化。对数据集进行聚类分割的策略忽略了簇间

样本的相似性，如果簇数量过多，将导致系统性能

下降。 

图 5 记录了 EMR 性能随 k 的变化情况。从结

果中可以看到，随着 k 的增长，相关图的邻接信息

逐渐丰富，EMR 性能随之升高，但是当 k 超过 6

的时候，F1 增速放缓，因为邻接信息已经较为充

分，而当 k 大于 10 后，EMR 性能逐渐降低，这是

6
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因为邻域范围过大，会引入相应的噪声干扰并降低

系统的性能。因此，实验中固定 k 为 10。 

 

图 3  不同数据集规模下的运行时间比较 

 

图 4  不同簇数量下 EMR 性能 

 

图 5  图稀疏性对性能影响 

4  结论 

本文提出了一种基于上下文语境传播的多媒

体语义标注改善方法。构建标签语境相关图和多媒

体对象内容相关图，将标注改善问题描述为正则化

框架下的优化问题，通过该问题的求解获得改善的

标注结果。该方法是一种数据驱动的语义改善方

法，充分利用了数据集蕴含的上下文语境相关信

息，保证了多媒体对象的内容相关性和标签的语义

关联性。实验结果表明，该方法适用于大规模数据

集上的语义改善任务，而且采用数据集聚类和约束

放松的策略可进一步提高模型的标注效率，其性能

也优于其它对比方法。 
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