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摘要：针对跨越语义鸿沟方法中未考虑文本间语义相关性和样本数量增加时计

算量过大的问题，提出了一种语义核 ＳＶＭ结合改进 ＥＭＤ跨越语义鸿沟方法．
该方法首先考虑到文本特征间的语义关系，提取与图像共生的文本关键词，结

合ＨｏｗＮｅｔ通用本体库和内部统计特征构造语义核函数，然后将语义核函数嵌
入ＳＶＭ进行关键词分类，得到最佳候选关键词，从而解决文本间语义相关性问
题；再通过最佳减小矩阵对 ＥＭＤ算法进行改进，从而减小计算量．对比实验结
果表明，该方法充分利用了与图像共生的文本特征间的语义关系，标注准确率

明显高于其他３种方法，且标注时间缩短为其他方法的１／５左右．
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０　引言

跨媒体语义研究针对的是混合在一起的语

义内容相同但模态不同的信息对象［１］．共生的

文本和图像作为常见的跨媒体语义研究对象一

直是业界研究的热点，相关研究主要集中在图

像语义标注、语义图像检索ＳＩＲ（ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ）等方面［２－４］．无论是图像语义标注还

是图像检索，其关键步骤都是描述图像内容及

其语义，其中语义鸿沟作为主要的难点一直制

约着标注和检索的准确率．Ａ．Ｗ．Ｍ．Ｓｍｅｕｌｄｅｒｓ

等［５］将语义鸿沟定义为：在给定的情形下，用户

从视觉数据中获取的信息与其对视觉数据的理

解间存在的不一致．为了消除视觉数据的多义

性，以便获得准确的语义表达，研究人员利用跨

媒体特征，从不同模态的数据中寻找语义相关

信息，从而对视觉特征的语义进行限定．Ｙ．Ｃａｏ

等［６］提出，深度视觉语义哈希模型（ＤＶＳＨ）通

过端到端的深度学习架构生成图像和语句的哈

希码可用以跨越语义鸿沟．该方法虽然考虑到

图像与文本间的语义特征，但忽略了文本内在

的语义关联，且深度学习架构对计算力要求较

高．Ｂ．Ｗａｎｇ等［７］提出的对抗跨模检索方法

ＡＣＭＲ，采用基于对抗性学习的方法获得可以

将图像与文本直接进行比较的共享子空间，用

以跨越语义鸿沟．该方法的缺点在于：采用三重

限制获取共享子空间中的统一表征，而当样本

数据量增大时计算量增长过快．Ｖ．Ｓ．Ｔｓｅｎｇ

等［８］提出的 ＦＭＤ模型，通过结合 Ｗｅｂ页面中

与带标注信息的图像内容相关的文字描述部

分，实现用户特定需求的语义理解．ＦＭＤ模型

分为三步：首先构建基于图像分割的视觉特征

模型，识别图像中的对象并进行特征提取，通过

比较不同图像间对象的相似度，得到已标注的

词与对象的关系；然后构建基于决策树的文字

模型，利用Ｃ４．５算法对由相关文本中提取的关

键词进行分类，得到最合适的候选词；最后融合

两种模型，根据最短视觉距离将最合适的候选

词标注图像，从而跨越语义鸿沟．在提取关键字

并利用决策树分类的过程中，ＦＭＤ模型仅采用

去停用词和词干化处理相关文本得到待分类关

键词，忽略了文本特征间的语义关系．此外，由

于 Ｃ４．５决策树算法存在因训练集规模小而结

果不可靠的缺点，导致最终候选词不可靠［９］．同

时，通过计算不同图像中对象的相似度得到最

短视觉距离的方法会因训练样本数量不足而导

致准确率不高．

支持向量机 ＳＶＭ（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）

在解决小样本、非线性和高维度模式识别问题

方面具有良好的性能，基于语义核函数的 ＳＶＭ

可以结合文本特征间的语义关系对文本进行分

类［１０］．ＥＭＤ（ｅａｒｔｈｍｏｖｅｒ’ｓｄｉｓｔａｎｃｅ）算法是计

算跨模态数据相似度的常用方法之一，其定义

为：将一个分布变换为另一个分布所需的最小
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工作量，作为距离函数有一个非常好的特点是

存在下界．基于此，本文拟对 ＥＭＤ进行改进以

减小计算量，并将语义核 ＳＶＭ结合改进 ＥＭＤ，

以解决未考虑文本特征间语义关系的问题，进

而提高标注的准确率，在样本数据量增大时减

小所需计算量．

１　ＥＭＤ算法及其改进

１．１　ＥＭＤ基本原理
ＥＭＤ是使用最广泛的衡量两种模态对象

相似度的方法之一，当样本量较小时，其计算次

数少的优势尤为明显．设 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝和

Ｑ＝｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ｝为 ｎ维直方图，其中 ｐｉ和 ｑｉ
是直方柱（也称权重或概率）．矩阵 Ｄ＝［ｄ］称

为地面距离矩阵，其中ｄｉｊ是ｐｉ与ｑｉ之间的地面

距离．地面距离可以由任意度量距离定义，例如

欧氏距离和曼哈顿距离．当直方柱由 ｐｉｊ转换为

ｑｉｊ时，直方柱中发生变化的部分为ｆｉｊ，矩阵 Ｆ＝

［ｆｉｊ］称为流矩阵．这一转换过程定义为 ｆｉｊ与 ｄｉｊ
的乘积．Ｐ和 Ｑ之间的 ＥＭＤ定义为分布 Ｐ转

换为分布Ｑ所需的最小工作量，即

ＥＭＤ（Ｐ，Ｑ）＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｆｉｊ·ｄ{ }ｉｉ

其 中，ｉ，ｊｆｉｊ ≥ ０，ｉ∑
ｎ

ｊ＝１
ｆｉｊ ＝ ｐｉ， 且

ｊ∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｉｊ＝ｑｉ．

１．２　ＥＭＤ算法改进
ＥＭＤ的投影下界是影响计算复杂度的主

要因素．设Ｓｊ为Ｒ
ｄ中的单位向量，那么

ＥＭＤ（Ｐ，Ｑ）≥ＥＭＤ（ｐｒｏｊＳｊ（Ｐ），ｐｒｏｊＳｊ（Ｑ））

其中，ｐｒｏｊＳｊ（Ｐ）为Ｐ在向量Ｓｊ上的投影（也是

Ｑ的相似），即

ｐｒｏｊＳｊ（Ｐ）＝（ｐ１，…ｐｎ，ｔ１，…，ｔｎ），ｔｉ＝Ｓ
ｔ
ｊ·ｂｉ

其中，ｐｉ为权重，ｔｉ为投影直方条．设 Ｓ＝（Ｓ１，

…，Ｓｄ′）为Ｒ
ｄ中的正交轴，那么

ＥＭＤ（Ｐ，Ｑ）≥

１

槡ｄ′
∑
ｄ′

ｉ＝１
ＥＭＤ（ｐｒｏｊＳｊ（Ｐ），ｐｒｏｊＳｊ（Ｑ））

Ｐ和Ｑ之间的 ＥＭＤ投影下界为一组正交

向量的ＥＭＤ之和除以向量数的平方根，单一投

影的计算时间复杂度为Ｏ（ｎ）．当所需计算对象

数量增加时，ＥＭＤ算法计算更耗时［１３］．为了解

决这一问题，结合ＥＭＤ算法计算低维直方图比

高维直方图快速这一特点，利用ｎ×ｎ′（ｎ′＜ｎ）

维矩阵变换降低矩阵维度的思路，对ＥＭＤ算法

进行如下改进．

改进的ＥＭＤ算法的计算方法为：投射矩阵

Ｇ（０）的初始值为随机生成的正交矩阵，在第 ｋ

次迭代训练中，先通过固定矩阵Ｇ得到变换矩

阵Ｅ，其中

Ｅ（ｋ） ＝ ｍｉｎ
Ｅ（ｋ）∈Ｊ（ｐＳ·ｐＴ）

∑
｜ＶＳ｜

ｓ＝１
∑
｜ＶＴ｜

ｔ＝１
Ｅ（ｋ）ｓｔ ｄ（Ｇ

（ｋ－１）ｗｓ，ｗｔ）

Ｇ（ｋ） ＝ ｍｉｎ
Ｇ（ｋ）∈Ｒｄ×ｄ
∑
｜ＶＳ｜

ｓ＝１
∑
｜ＶＴ｜

Ｔ＝１
Ｅ（ｋ）ｓｔ ｄ（Ｇ

（ｋ）ｗｓ，ｗｔ）

ｓ．ｔ．（Ｇ（ｋ））ＴＧ（ｋ） ＝Ｉ

然后，给定变换矩阵 Ｅ再计算得到投射矩

阵Ｇ．ＶＳ为变换前向量空间，ＶＴ为变换后的向

量空间，ｗｓ和ｗｔ分别为变换前后的特征向量．

由于正交的限制，计算有一定难度．但是如果选

择平方欧几里得距离作为地面距离函数 ｄ，则

目标问题转化为奇异值分解问题：

Ｇ（ｋ） ＝ＵＶＴ

式中的矩阵Ｕ和Ｖ可由下式计算得到：

∑
｜ＶＳ｜

ｓ＝１
∑
｜ＶＴ｜

ｔ＝１
Ｅ（ｋ）ｓｔｗｓｗ

Ｔ
ｔ ＝Ｕ∑ＶＴ

投射矩阵Ｇ经过ｎ×ｎ’维矩阵变换得到

最佳减小矩阵Ｄ′＝［ｄ′ｉ′ｊ′］，最后得到降维后直

方图的地面距离．最佳减小距离矩阵Ｄ′可以确

保ＥＭＤ中降维后的直方图永远小于原始直方

图，因此计算量大大减少．

２　基于语义核函数的ＳＶＭ

语义核函数可通过将线性不可分问题中的

·９７·
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数据点映射到高维空间，把问题转化为线性可

分问题，然后通过计算高维空间中数据点间的

距离来实现分类．此方法的优势在于通过在原

始空间中的计算即可得到高维空间中数据点间

距离，且文本数据的稀疏性使得计算距离非常

有效．语义核函数的概念由 Ｇ．Ｓｉｏｌａｓ［１１］首次提

出，实际上是利用文档维度正交地调整原始空

间中的数据向量．对于任意向量 ｘ，ｚ∈Ｘ，当核

函数Ｋ（ｘ，ｚ）＝Φ（ｘ）·Φ（ｚ）时Ｋ有效，其中Ｘ

是输入向量空间，Φ是向量空间Ｘ到特征空间

Ｆ的映射．对于任意文档向量 ｘ，ｚ∈Ｘ，语义核

函数Ｋ（ｘ，ｚ）＝ｘＴＭｚ，其中Ｍ为对称矩阵，称为

度量矩阵，每个矩阵代表输入空间的 Ｘ维之间

的语义相似度［１２］．语义核函数依赖于度量矩阵

Ｍ的构造．按知识来源，语义核函数可分为基

于外部知识源和内部统计特征的语义核函数两

部分．此处的外部知识源为本体，内部统计特征

为语义相似度．因此，语义核函数的构造方法为

φｔｉ，ｔｊ＝

φｔｉ，ｔｊ　　ｔｊ的范围是与ｔｊ最相似的

　ｋ个特征值

０　　
{

其他

φｔｉ，ｔｊ＝ｋ１×ＲｅｌＨｏｗＮｅｔ（ｔｉ，ｔｊ）＋ｋ２×Ｓｉｍｓｙｎ（ｔｉ，ｔｊ）

其中，φｔｉ，ｔｊ对应特征矩阵中的元素；ｋ用来

控制与ｔｉ相关联的词数；ＲｅｌＨｏｗＮｅｔ为ｔｉ和ｔｊ在本

体库ＨｏｗＮｅｔ中的语义相似度；Ｓｉｍｓｙｎ为 ｔｉ与 ｔｊ
的同义词间的相似度；ｋ１，ｋ２为平滑系数，且

ｋ１＋ｋ２＝１．当训练文本充足时，基于统计特征

的语义核函数性会更好．反之，当训练文本数量

不足或者无法依据统计特征得到语义关系时，

基于本体的语义核函数性会更好．因此，结合这

一特性可得

Ｎ＝Ｉ＋γ１×Ｎｓｔａｔ＋γ２×Ｎｏｎｔｏｌｏｇｙ
其中，Ｉ为单元矩阵，Ｎｓｔａｔ为基于统计特征的特

征词相关矩阵，Ｎｏｎｔｏｌｏｇｙ为基于本体的特征词相

关矩阵，Ｎ为最终与特征词相关的矩阵，γ１，

γ２∈（０，１）．分类过程如图１所示．

图１　基于语义核ＳＶＭ的中文文本分类过程

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

ｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｋｅｒｎｅｌＳＶＭ

３　语义核ＳＶＭ结合改进的ＥＭＤ跨越
语义鸿沟方法

　　为解决最短视觉距离因训练样本数量不足

而导致准确率不高的问题，采用改进ＥＭＤ计算

关键词和图像间的距离．为解决待分类关键词

忽略文本特征间语义关系，以及Ｃ４．５算法因训

练集规模小而导致最终候选词不可靠的缺点，

采用基于语义核函数的 ＳＶＭ对关键词进行

分类．

语义核ＳＶＭ结合改进的ＥＭＤ跨越语义鸿

沟的具体过程如下：模型输入为共生图文，首先

构建基于图像分割的视觉特征模型，提取图像

的颜色、纹理和形状特征，识别图像中的对象．

其次，对相关文本分词、去停用词，通过卡方统

计选择语义相似度较高的候选词，由ＴＦＩＤＦ计

算得到候选词的权重，构造语义核函数．再次，

结合ＨｏｗＮｅｔ通用本体库构建基于语义核函数

的ＳＶＭ对候选词分类，得到最佳候选词．最后，

由改进ＥＭＤ计算出最佳候选词与图像中对象

的距离，选择距离最短的候选词描述图像，从而

跨越语义鸿沟．该方法流程如图２所示．
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４　图像标注实验结果与分析

为了测试本文方法的图像描述准确率，进

行图像标注实验．实验数据来源于百度搜索得

到的１５０００个网页中的图文共生数据，网页中

的图片均带有一个或多个标签，共１０个类别的

主题，分别为熊猫、狗、猫、汽车、轮船、飞机、冰

激凌、面条、电话和杯子．在１５０００张图片中取

１００００张作为训练数据，其余５０００张作为测试

数据．实验环境为６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，

图２　本文提出方法流程

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

１２Ｇ内存和 ＧＮＵＯｃｔａｖｅ，ｖｅｒｓｉｏｎ４．４．１，图像

分割程序采用ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ［１４］．图３为部分实

验图像分割结果．从图３可以看出，图像主体部

分能被很好地识别出来．

为了验证本文方法的有效性，将本文模型

ＳＶＭｅｍｄ分别与基于文本的ＳＶＭ（ＳＶＭｔ）、基于

视觉的ＳＶＭ（ＳＶＭｖ）和 ＦＭＤ模型进行对比．在

此引入精度、召回率、Ｆ值作为评价指标，其定

义如下：

精度＝ 正确标注标签数量
标注结果标签数量

召回率＝ 正确标准标签数量
实际标签数量

Ｆ值＝２×精度×召回率
精度＋召回率

测试样本数量为 ５００～５０００张图片时，４

种方法的Ｆ值对比结果见图４．由图４可以看

出，当训练数目一定、测试数目增加时，准确率

均呈一定下降的趋势；本文方法相比较基于传

统ＳＶＭ的标注方法，Ｆ值提升１８．７％，比 ＦＭＤ

模型提高了８．１％．

选择实际标签数量为１～６个的图片为测

图３　部分实验图像分割结果

Ｆｉｇ．３　Ｓｏｍｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
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试数据，每种标签数量的图片均为２００张时，４

种方法的Ｆ值对比结果见图５．由图５可以看

出，当实际标签数量增加，即图像内容更复杂

时，ＳＶＭｔ，ＳＶＭｖ和ＦＭＤ的Ｆ值迅速下降，由本

文方法产生的Ｆ值虽然也呈下降趋势，但仍保

持较高位，标注准确率明显高于其他３种方法．

对１０—１００张图片进行标注，４种方法所

花费的时间结果见图６．由图６可见，本文提出

的方法有效减小了计算量，缩短了标注时间，标

注时间缩短为其他标注方法的１／５左右．

５　结语

本文采用基于语义核的ＳＶＭ结合改进ＥＭＤ

图４　不同测试样本数量时４种方法的Ｆ值对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦｖａｌｕｅｓｏｆ４ｍｅｔｈｏｄｓ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

图５　不同标签数量时４种方法的Ｆ值对比

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦｖａｌｕｅｓｏｆ４ｍｅｔｈｏｄｓ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｕｎｔｏｆｌａｂｅｌｓ

图６　图像标注时间对比结果

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｉｍａｇｅｌａｂｅｌｔｉｍｅ

的跨越语义鸿沟方法对图像进行标注．该方法

考虑与图像共生文本间的语义特征，通过基于

外部知识源和内部统计特征的语义核函数得到

文本特征间的语义关系，采用基于语义核的

ＳＶＭ对相关文本的文本特征分类，得到最佳候

选关键词，同时为了减少计算时间，提出减小变

换矩阵改进ＥＭＤ算法衡量文本特征与图像对

象的距离，选取与图象距离最小的关键词作为

标注词．实验结果表明，本文方法有效提高了标

注准确率，减小了计算量．然而当图像内容变得

复杂时，本文方法由于对象识别准确率下降，可

能导致标注准确率下降，因此今后的研究方向

将集中在提高图像内容识别的准确率上．
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