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Abstract:  A key issue of semantic-based image retrieval is how to bridge the semantic gap between the low-level 
feature of image and high-level semantics, which can be expressed by means of free text effectively. The 
cross-modal relationship between the text and image is studied by a modeling semantic correlation between text and 
image. Based on the model, an approach to image retrieval is proposed so that images are retrieved according to 
meaning of the query text rather than query keywords. First, an algorithm for solving sparse canonical correlation 
analysis (CCA) is designed in this paper. Then a semantic space is learned by way of latent semantic analysis from 
text corpus, and images are represented by bag of visual words. After that, a semantic correlation space, by which 
the map between visual words of image and the high-level semantics is made explicit, can be constructed. The 
proposed method solves CCA in a sparse framework in order to make the result more interpretable and stable. The 
experimental result demonstrates that Sparse CCA outperform CCA in the context, and also substantiates the 
feasibility of the proposed approach to image retrieval. 
Key words: image retrieval; text; semantics; sparse canonical correlation analysis; visual word 

摘  要: 图像语义检索的一个关键问题就是要找到图像底层特征与语义之间的关联,由于文本是表达语义的一种

有效手段,因此提出通过研究文本与图像两种模态之间关系来构建反映两者间潜在语义关联的有效模型的思路.基
于该模型,可使用自然语言形式(文本语句)来表达检索意图,最终检索到相关图像.该模型基于稀疏典型性相关分析

(sparse canonical correlation analysis,简称 sparse CCA),按照如下步骤训练得到:首先利用隐语义分析方法构造文本

语义空间,然后以视觉词袋(bag of visual words)来表达文本所对应的图像,最后通过 Sparse CCA 算法找到一个语义

相关空间,以实现文本语义与图像视觉单词间的映射.使用稀疏的相关性分析方法可以提高模型可解释性和保证检

索结果稳定性.实验结果验证了 Sparse CCA 方法的有效性,同时也证实了所提出的图像语义检索方法的可行性. 
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图像检索一直是近几年来计算机视觉和信息检索领域的研究热点.起源于 20 世纪 90 年代的基于内容图像

检索(content-based image retrieval,简称 CBIR)是早期实现图像检索的一种主流方法,这一方法根据图像视觉特

征(如局部特征或全局特征)的相似性计算来达到图像搜索目的.但是,基于内容的图像检索面临语义鸿沟挑 
战[1,2],即图像底层特征难以反映图像所蕴含的对象、事件和场景等丰富语义. 

为了突破 CBIR 这个固有的瓶颈问题,研究者提出了各种语义图像检索方法,如在图像检索过程中利用相

关反馈机制[3−5];Wang 等人提出一种距离测度学习方法,在图像视觉特征空间中学习出一种距离测度,可以近似

地反映图像间的语义距离[6];QBSE 方法通过计算图像间概念概率分布的距离来衡量图像间所表达的语义近似

度[7];PAMIR 则根据训练集中检索词与图像之间的对应关系学习得到一个排序(rank)模型[8],用于衡量检索词与

图像之间的语义相似度;M-OntoMat-Annotizer 使用语义 Web、本体理论,通过构造概念网络在图像底层特征与

语义之间建立一定的关联[9]. 
基于语义的图像检索也可以通过图像标注来实现.由于为海量的图像进行手工标注是不现实的,因此大量

的研究关注于如何使用机器学习的方法来实现图像语义的半自动标注或自动标注.一种方法是定义若干语义

类别,将图像标注问题转化为分类问题,可以为每个语义类别训练各自的分类器 [10],或训练一个多标签分类   
器[11];通过建立反映图像底层特征与语义概念之间关联程度的模型也可以进行图像标注,Mori 等人使用共生模

型[12],CMRM[13],DCMRM[14]等方法则通过学习得到图像视觉特征与语义概念之间的联合概率分布,此即两模

态生成模型(bi-modal generative model); 初应用于文本分析的各种隐语义分析方法如 LDA 等,也被进一步扩

展,用于图像语义标注[15−17];Guillaumin 等人在距离测度学习的基础上,通过加权 近邻模型得到图像标注[18]; 
Liu 等人提出 CML 方法,利用语义上下文信息进行距离测度学习,并将该方法用于图像语义标注[19].在 Web2.0
时代,互联网上的图像大多伴随有文本或标签(tag),如截止到 2010 年 7 月,Flickr 有 50 亿张图像,对这些图像进

行标注的标签词条过亿,涵盖千万种概念.因此,如何利用互联网从图像伴随文本或者标签中选择 佳单词来标 
注图像语义[20−25],又成为图像检索领域的一个新的热点问题. 

无论是使用关键词还是本体标注,目前基本上都是通过若干关键词或概念来表达图像的语义.这样的方式

所表达的语义是有限的、不完整的,也忽略了单词之间在语言学(linguistic)上的联系.为了提供更完整的语义表

示能力,Rasiwasia 等人用概念概率分布表示图像所表达的语义[7].Cheng 等人[26]则在构建用于表示图像语义的

层次类别结构时考虑了单词间的共生关系.这些努力都试图找到一种更合理的模型来表示图像所蕴含的语义.
另外,目前的图像语义标注结果未能体现用户更易于通过自然语言来表达检索意图的事实,现有的主要检索方

式还是采用图像或关键字的形式,即由用户输入一幅图片或一组关键字,系统检索出相关的图像.为了克服这一

局限性,Zhu 等人做了有意义的探索,实现了一个原型系统,用户可以输入一段文本来检索图像.原型系统通过自

然言语处理技术提取用户输入的短句中的关键字,然后检索相关的图像组合后提交给用户[27].虽然通过这种方

式用户可以表述出更丰富的语义来描述所要检索的图像,但是由于系统 终通过抽取短句中的关键字来检索

图像,所以对语义是有损的,本质上还是类似于传统的基于关键词的检索.我们考虑到文本语句是日常生活中人

们表达语义 直接的一种载体,具有表达丰富语义的能力,如果能够直接在文本语义空间与图像的底层特征空

间之间建立有效的映射关系,那么不仅可以更好地表达图像所蕴含的语义,而且可以很自然地支持以文本语句

的形式进行图像检索,这是一个值得关注与研究的问题. 
本文在隐性语义索引(latent semantic indexing,简称 LSI)和视觉单词(visual word)的基础上,提出了挖掘文

本语义空间与图像特征空间这两个异构空间潜在关联,从而构造出语义与视觉单词间映射的思路.由于从图像

中提取的特征众多、维数很高,而对于给定图像,其蕴含的语义一般可以通过有限视觉特征来表达,因此本文设

计了一种稀疏典型性相关算法(sparse canonical correlation analysis,简称 sparse CCA),引入稀疏表达机制来学习

视觉特征和语义空间之间的关联.在此基础上,直接采用基于文本语句的图像检索方式,把用户以自然语言表达

的检索意图(即以文本语句所表达的检索请求)投影到语义空间中,并通过文本语义和图像特征之间的映射关系

进行图像检索.这实际上是将用一种媒体形式(文本语句)表示的语义转换成用另一种媒体形式来表达(图像),所
以从本质上说,是一种跨媒体的检索方式. 
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1   基于邻近算子的稀疏相关性分析算法 

1.1   典型相关性分析 

典型相关分析(canonical correlation analysis,简称 CCA)是研究维度分别为 n 和 m 的两组随机向量 x=(x1, 
x2,…,xn)T 与 y=(y1,y2,…,ym)T 之间相关关系的一种统计分析方法.它试图找出一对向量 a,b,使得由此构造的线性

组合 aTx,bTy 的相关系数达到 大.可以用下面的数学模型严格地定义它: 

设随机向量(x1,…,xn,y1,…,ym)T 的协方差阵为 ,xx xy

yx yy

C C
C

C C
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

则 ( , ) ,
T

xyT T

T T
xx yy

a C b
corr a x b y

a C a b C b
= 典型相关 

分析就是要求如下的优化问题的解: 

 
,

max ,  s.t. 1, 1T T T
xy xx yya b

a C b a C a b C b= =  (1) 

如果将随机向量 x,y 看成是从两个不同的角度去描述同一对象而得到的两组特征,那么相关性分析在统计

意义上建立了一个对象的这两组特征间的内在联系.因此,可以用 CCA 对表述相同语义的两种不同模态的媒体

数据之间进行潜在语义关联.它可以将两个异构空间上的数据同时变换到一个相关语义空间中,并直接在相关

语义空间中度量两种不同模态数据间的距离.文献[28]用 CCA 方法建立起来的单词和图像间的关联进行了图

像自动标注,文献[29]则用 CCA 建立了视觉和听觉特征这两种不同模态数据间的相关性映射. 

1.2   稀疏典型性相关分析 

虽然CCA有着广泛的应用,但是和其他的一些统计分析算法(如主成分分析,即 PCA)一样,CCA算法得到的

相关因子是所有特征(变量)的线性组合,这样的结果可解释性差.本文希望通过对训练集进行学习,从原始高维

特征集合中选取对表现相关性 有意义特征子集,得到这些特征的线性组合,从而形成具有极大语义相关性的

稀疏表达.这不仅可以使结果具有可解释性,也可以剔除噪声变量在相关性分析中的影响,提高模型的稳定性,
有效防止出现过拟合(或过学习)的情况. 

为了解决这一问题,不同研究者从各自的角度提出了若干 Sparse CCA 方法.比如,文献[30,31]直接在 CCA
的目标函数后添加了惩罚项,扩展了稀疏特征值问题的求解算法用于求解 Sparse CCA 问题,在音乐中所表达的

语义与词汇间进行关联,从而抽取出 合适的少量的词汇对音乐进行标注.但该算法将两组特征合并成一个特

征集进行特征选择,不能分别为两组特征建立各自的稀疏表达.文献[32]基于 CCA 的概率解释,提出一个算法可

自动选择隐变量的维度.但与其他稀疏方法不同,该算法不能选择对表现相关性 有意义的特征,且将特征向量

投影到低维空间后,还要在低维空间中学习相关任务参数;文献[33]针对一类原始-对偶数据问题给出了 Sparse 
CCA 算法,即进行相关性分析时,一方的数据来自原始输入空间,另一方是变换到核空间中的数据.该算法虽然

通过数学方法规避了 1-范数求导的问题,但增加了算法的复杂性. 
与上述 Sparse CCA 模型不同,为了实现文本语义与视觉单词之间的映射,本文使用原始文本语义矩阵和原

始视觉单词矩阵,建立对视觉单词进行单侧稀疏的相关分析模型.针对该模型,本文在文献[33]中提出的 Sparse 
CCA 算法框架的基础上引入邻近算子(proximity operator),给出了一种更简洁、更易于实现的 Sparse CCA 算法. 

设 X,Y 分别是随机向量 x,y 的样本矩阵,其中的每一行是一个样本观测值,且已做了归一化处理,则可以用样

本协方差矩阵代替随机向量的总体协方差阵求得相关因子,这时,优化问题(1)可转换成 

 
,

max ,  s.t. 1, 1T T T T T T

a b
a X Yb a X Xa b Y Yb= =  (2) 

引理 1. 设 a,b 是优化问题(2)的解,当且仅当存在ζ,γ,使得ζa,γb 是优化问题(3)的解: 

 2 2
2,

min || || ,  s.t. || || 1
a b

Xa Yb Yb− =  (3) 

文献[33]给出了该引理的严格证明.该引理说明优化问题(2)与问题(3)是等价的. 
为了能够找到尽可能少的特征子集(即稀疏特征子集),使它们之间的线性组合具有尽可能大的相关性,而

不是将过完备(over-complete)特征进行组合,可以在优化问题(3)的目标函数上添加相应的惩罚项,将传统的典
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型性相关问题转变成 Sparse CCA 问题,即通过求下面的优化问题来进行相关性学习: 

 2 2
1 1 2 1 2,

min || || || || || || ,  s.t. || || 1
a b

Xa Yb a b Ybμ μ− + + =  (4) 

其中,μ1,μ2 是两个用于控制解的稀疏程度的参数.该优化问题在形式上与 L1-范式正则化(即 least absolution 
shrinkage and selection operator,简称 Lasso)是相似的,但是由于这里 a,b 同时都是优化变量,所以它刻画的问题

和 Lasso 就有本质上的区别,同时也需要设计相应的算法来求得问题(4)的解. 
1.2.1   邻近算法 

本文用邻近算法(proximal algorithm)解 Sparse CCA 问题.邻近算法可用于解形如公式(5)的一类优化问题. 
 1 2min ( ) ( )f f

α
α α+  (5) 

问题的求解依赖邻近算子.邻近算子由Moreau(1965)引入[34],Combettes等人对邻近算子和邻近算法进行了

详细的分析[35].邻近算法使用邻近算子,通过求不动点问题得到公式(5)的解.机器学习中的一些问题可以归结

为形如公式(5)的优化问题并用该算法求解,如 Kowalski 等人就将此算法应用于多核学习问题[36]. 
定义 1(邻近算子). 设φ:Rn→R 是一个凸的下半连续函数,与φ相关的邻近算子 proxφ:Rn→Rn 定义为 

2
2

1( ) arg min || || ( ).
2nR

prox u uφ
α

α φ α
∈

= − +  

当优化问题(5)中的 f1 是凸的下半连续函数,f2 可微且∇f2 满足β-Lipschitz 条件,则该优化问题可用下面的算

法求 优解[36]: 
算法 1. 邻近算法. 
initialize: 设置系数γ <2/β,为迭代向量α赋初始值α (0) 
repeat 

( )1

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

fprox fγ αα α γ α+ = − ∇  

until convergence 
1.2.2   基于邻近算子的 Sparse CCA 问题求解 

对于 Sparse CCA,本文用上面的邻近算法来求解.但是该算法是用于求解形如公式(5)这样的无约束优化问 

题的,而本文的 Sparse CCA 问题(4)是带约束条件的: 2
2|| || 1Yb = ,因此,首先要对原问题进行一些必要的变换,使 

得邻近算法适用于 Sparse CCA 问题的求解.可将问题的约束条件改为||b||∞=1,这对于问题的解是没有影响的,因
为只相差一个系数. 

如果||b||∞=1,那么向量 b 的分量中必有一个为 1,其他的小于或等于 1. 

我们不妨先固定 bk=1,对于某个 1≤k≤m,令 ( ) ( )
1 1 1 1 1 1( ,..., , ,..., ) , ( ,..., , ,..., )k T k

k k m k k mb b b b b Y y y y y− + − += = ,即剔除 

向量 b 的第 k 个分量和样本矩阵 Y 的第 k 列.这样,使用文献[33]中的算法框架,可以用下面的算法来求解 Sparse 
CCA 问题: 

算法 2. Sparse CCA 算法框架. 
Repeat k=1,…,m 

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

min || || || || || || ,  s.t. || || 1k k k k
ka b

Xa Y b y a b bμ μ ∞− − + + ≤  (6) 

End 
在这 m 个优化问题的 优解中选择 优者,即为原始问题(4)的 优解. 
对于问题(6)中的目标函数,有下面的性质: 

引理 2. 设 1 2 1 2, , , , ( , )n m T T T n mu a R u b R u u u R +∈ ∈ = ∈ ,则与μ1||a||1+μ2||b||1 对应的邻近算子定义为 

1 1 2 1

2 2
|| || || || 1 2 2 2 1 1 2 1

,

1 1( ) arg min || || || || || || || || .
2 2a b

a b
prox u u a u b a bμ μ μ μ+ = − + − + +  

可以求得各个分量的值为 1, 1, 1 2, 2, 2
ˆˆ ( ) || | | , ( ) || | |k k k k k ka sign u u b sign u uμ μ+ += − = − . 
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对于目标函数中的第 1 项 ( ) ( ) 2|| ||k k
kXa Y b y− − ,令 ( ) ( )( , ),k kH X Y= − 则 

( ) ( ) 2 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )|| || ( , ) ( , ) 2( , ) .k k T k T k T k T k T T T k T k T T
k k k kXa Y b y a b H H a b a b H y y y− − = − +  

因此, ( ) ( ) 2|| ||k k
kXa Y b y− − 可微,且可以计算其梯度为 

 ( ) ( ) 2 ( ) ( ) ( ) ( )|| || 2 ( , ) 2k k k T k T k T T k T
k kXa Y b y H H a b H y∇ − − = −  (7) 

取 ( ) ( ) ( )2 ,k k T kH Hβ = 于是求解算法解优化问题(6)的算法如下: 

算法 3. 使用邻近算法求解问题(6). 

计算 H(k),β(k),设置γ <2/β(k),为迭代向量赋初值 ( )
(0) (0), ka b  

Repeat 

( ) ( ) ( )( )1 21 1

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

T T TT k T T k T k T k T k T k T
j j j j j j ka ba b prox a b H H a b H yμ μ γ γ+ + += − −  

if ( )
( 1), 1k T

j ib + > , set ( )
( 1), 1k T

j ib + = , 

else if ( )
( 1), 1k T

j ib + < − , set ( )
( 1), 1,  ,1 ,k T

j ib i i m i k+ = − ∀ ≠≤ ≤  

Until convergence 
通过对原始样本矩阵 X,Y 进行缩并(deflation)的方法,可以让 Sparse CCA 抽取多组特征[33,37],从而可以学习

得到一个多维度的相关空间.具体地,对于每次求得向量 ai 后,将 Xi 的每一列投影到 Xiai 的正交补空间得到新的

缩并后的样本矩阵,即 

 1 ( )T
i i i iX X I a p+ = −  (8) 

其中,
T
i i i

i T T
i i i i

X X ap
a X X a

= .对 Yi 也进行同样的缩并过程.经过缩并后,再用上面的 Sparse CCA 算法对 Xi+1,Yi+1 学习出 

一组新的特征组合系数 ai+1,bi+1. 
为了建立图像视觉特征与文本语义空间之间的潜在关联,本文采用了 Sparse CCA 模型(4)进行语义相关性

分析,用 X 表示文本的文本语义矩阵,Y 表示图像视觉单词矩阵,从原始高维特征集合中选取对表现相关性 有

意义的特征子集,得到具有极大语义相关性的稀疏表达,具体过程将在第 2 节中详细加以介绍. 

2   基于文本语句的图像检索 

2.1   隐性语义索引 

隐性语义索引(LSI)是对文本进行语义分析的一种经典方法.它是建立在文本的向量表示基础上,在对一个

训练文本集合(或语料库)进行综合考量后,构造出一个语义空间.假定在一个文档集里有 d 个文档以及 t 个用户

所关心的索引项(可以是一个词或一个短语).设矩阵 D 为 t×d 矩阵,表示 t 个索引项和 d 个文档之间的关系,其中

每一个数值表示该行所代表的那个索引项在该列所代表的那个文档中出现的次数(document frequency).矩阵D
称为单词-文档(term-document)矩阵.LSI 方法建立在对单词-文档矩阵进行奇异值分解的基础上. 

D=UΛV T= ,T
i i iu vλ∑  

其中,U,V 是两个正交矩阵;ui,vi 分别是 U,V 的第 i 列;Λ为由 D 的奇异值构成的对角阵,其中的奇异值λi 按降序排

列.设(U)k 为 U 的前 k 列向量构成的矩阵,(ΛV T)k 为ΛV T 的前 k 行组成的矩阵,由于当 i>k 时,λi<<λ1,则 Dk= 
(U)k(ΛV T)k 是 D 的一个近似表示,由(U)k 中的 k 个列向量构成的一个 k 维子空间,即为语义空间Ω,(ΛVT)k 就是 D
在这个 k 维子空间中的投影.其中的一列表示一篇文档在这个语义空间中的投影,可用来作为这篇文档所表达

的语义在语义空间Ω中的向量表示.所以,LSI 实际上是通过单词-文档矩阵的奇异值分解确定了一个子空间Ω,
对于其他任何文档,我们可以将文档向量投影到该子空间中,由于这个子空间的维度 k 远远小于单词个数,故将

文档向量投影到语义空间上,在一定意义上来说是对文档向量进行了维度约减. 
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2.2   图像的词袋表示 

图像的视觉词袋(bag of visual words,简称 BoW)表示 初是在 Sivic[38],Li 等人[39]的论文中提出和使用的,
目前已经成为 Web 图像搜索、图像语义建模等领域的主流方法之一.图像的视觉词袋表示是建立在一个码本

(codebook)基础上的,对从训练集中每个图像上的所有特征点提取的特征向量进行聚类,将每个聚类中心定义

成一个视觉单词,所有的视觉单词构成了一个码本.对将要处理的图像,将其所有特征点映射到视觉单词上就形

成了图像的词袋表示.无论从形式上还是语义上,图像的词袋表示和文本的向量模型都是类似的,于是很自然地

就可以将文本的分类、隐语义分析等技术用于图像处理上.同时,通过词袋表示可使文本和图像有相对统一的

表达,这样,文本与相关图像之间的对应关系就类似于多语言文本间的语义关联.基于这种考虑,本文就试图通

过建立图像的视觉单词和文本语义之间的映射关系找到文本与图像之间的内在关联,从而试图通过文本来检

索关联的图像. 

2.3   基于文本语句的图像检索方法 

利用上一节中提出的 Sparse CCA 算法,本文提出一种基于文本语句的图像检索方法.对于给定的一段文本

语句,可以根据这段文本的语义从图像库中找出与之相关的图像.整个过程由训练和检索两个过程组成:训练数

据是像(图像,文本)这样的二元组构成的集合,训练过程利用 Sparse CCA 算法,根据训练集上文本与图像间的对

应关系,学习出一个语义相关空间,以及文本语义空间和图像底层特征空间到语义相关空间的变换;检索阶段可

以将给定的检索文本投影到语义相关空间中,然后在语义相关空间中寻找与检索文本邻近的点,这些点就是在

语义上与检索文本相关的图像在语义相关空间上的投影.下面具体加以说明. 
训练过程: 
(1) 将训练集中的文本进行隐语义索引,构造出文本语句的语义子空间,同时计算出训练集中文本的文

本语义矩阵 X. 
(2) 对训练集中的图像进行底层图像特征提取,并形成图像的视觉单词和码本.根据码本可以得到训练

集中每幅图像的词袋表示 yi,并合成图像视觉单词矩阵 Y=(y1,…,yi,…,ys)T. 
(3) 对样本矩阵 X 与 Y 使用 Sparse CCA,建立文本语义与图像特征间的潜在相关性.由于文档已经投影到

一个低维的语义空间中,所以在进行语义相关空间学习时,我们只需进行单侧稀疏,即在 Sparse CCA  

 问题(4)中设定μ1=0,由此计算得到 1{ , }l
i ia b ,我们就可以通过 1{ , }l

i ia b 将文本和图像同时映射到同一个 l 

 维的相关空间中. 
检索过程: 

(1) 用学习出来的 1{ }l
ib 将图像库中的图像投影到 l 维的语义相关空间中,每张图像变换成该空间中的一

个点,构成了图像点的集合 1{ } .s
ip  

(2) 对于用户通过文本语句所表达的检索意图,先将其文本语句向量投影到语义子空间中,得到一个文 

 档语义向量,然后通过 1{ }l
ia 再将其映射到语义相关空间中的一个点 d. 

(3) 在语义相关空间中,在 1{ }s
ip 中查找与 d 距离 相近的 j 个点,将对应的图像提交给用户. 

3   实验结果 

为了验证本文提出的 Sparse CCA 算法的有效性和基于相关性算法的文本的图像检索方法的可行性,我们

在 Window XP 下用 matlab 实现了一个原型系统.原型系统的训练数据和测试数据来自 IAPR TC-12 数据集[40].
该数据集包含各种类别的图像 20 000 余幅,每幅图像都用英文和德文给出了关于其语义内容的一段描述(实验

只使用了其中的英文文本).本文从中挑选了大海、山、草原、动物、街景、高楼和运动等 15 类图像,在其中选

择了英文描述比较详细的图像共 1 100 张构成训练集.另外,又从这 15 类图像中选取了 700 张作为测试集. 
在通过 LSI 构造文本语义空间的训练中,本文所选取的文本语义空间的维度,使得这个语义空间至少能够

表达 75%以上的在文本集合中所体现的语义,故通过下面的公式来确定维度 k 的值(这里,λi 是按降序排列的单
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词-文档矩阵的奇异值): 

 1

1

min ,  s.t. 75%

k

i
i
nk

i
i

k
λ

λ

=

=

>
∑

∑
 (9) 

对于图像集合,基本上按照文献[39]中的方法生成视觉单词和码本,本文选择使用 SIFT 特征作为图像的局

部特征.SIFT 特征算法是由 Lowe[41,42]提出并完善的.它是一种提取图像局部特征的算法.算法首先在 DoG 尺度

空间(difference-of-Gaussian scale space)中检测局部极值点作为图像的特征点,然后计算在特征点局部邻域内的

梯度方向直方图,形成 m 维的特征向量作为描述子.由于 SIFT 特征对旋转、尺度缩放、亮度变化保持不变性,
对视角变化、仿射变换、噪声也具有一定程度的稳定性,因此已被广泛应用于图像匹配等领域. 

在实验中,我们首先对训练集中的所有图像提取 SIFT 特征,然后对提取的 SIFT 特征使用 k-means 方法进行

聚类,获得的聚类中心作为视觉单词.由于我们使用了稀疏 CCA 算法学习语义相关空间,所以我们生成了 1 000
个视觉单词,这样可以让 Sparse CCA 算法在更大的范围内学习并选择合适的视觉单词. 

在 Sparse CCA 模型(4)中,稀疏因子μ2 的选取至关重要,同时也是比较困难的一个问题.它的大小与算法

终选取的视觉单词的数量成反比,也将直接影响实验结果的好坏.在实验中,本文采用文献[33]所使用的办法,
终选择μ2=0.003. 

在实验中,我们设计了 3 种情况下的对比实验:(1) 不进行隐性语义分析,直接在文本向量和图像的视觉单

词间进行典型性相关分析(CCA without LSI);(2) 使用 LSI 对文本进性隐性语义分析,在文本语义空间与图像视

觉单词间进行典型性相关分析,用的是传统 CCA 方法(CCA);(3) 类似于第 2 种情况,但是用稀疏 CCA 进行相关

性分析(Sparse CCA).图 1列出了这 3种情况下得到的文本检索的结果,其中,查准率和查全率采用与基于内容的

图像检索在性能检测时相同的方法来计算[29]. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.1  Comparison of experimental results 
图 1  实验结果比较 

上面的实验结果是在对每个类别进行文本查询的基础上计算平均值得到的.从实验结果的比对可以看

出,CCA without LSI 得到的结果在 3 种情况下是 差的,但与 CCA 相比,结果比较相近;在使用稀疏 CCA 以后,
无论是查准率还是查全率都比传统的 CCA 方法有了较大的提高.可见,通过稀疏学习,Sparse CCA 有效地选择

一些有意义的特征,提高了模型的稳定性,并在对测试数据的检索时得到了验证. 
图 2 是文本语句检索的例子,实例 1 给出的文本语句检索请求是关于沙滩海景的,用户检索意图是希望所

返回的检索图像中包含大海、沙滩和天空等对象.从返回的结果看,有 9 幅图像与用户检索意图相吻合,其他图

像虽然与大海无关,但有几幅也是以大片的蓝天和白云作为背景.实例 2 给出的文本语句检索请求是有关城市

全景图的,用户检索意图是希望所返回图像中有高楼、街道,蓝天等,从返回的结果看,有 7 幅图像与用户所表达

的检索意图相符. 
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(a) 实例 1 (b) 实例 2 

Fig.2  Two examples of text retrieval 
图 2  文本检索的两个例子 

4   结束语 

传统的基于内容的图像检索和传统的语义图像检索方法都不能很好地刻画图像所蕴含丰富的语义信息,
检索时也不能很好地利用文本所具有的表达完整语义的能力.其核心问题就是如何能够有效地在文本语义空

间与图像特征空间之间建立有效的映射关系.这是一个值得研究的问题. 
本文设计了一种 Sparse CCA 算法,提出并实现了一种能够基于文本语句进行图像检索的方法,使得用户可

以直接用一小段文本来描述他的检索意图,检索系统可以根据查询文本中蕴含的语义检索到相关的图像.这种

方法是以 Sparse CCA 算法为基础,该算法能从训练样本中学习出一部分有意义的特征的线性组合构造出一个

语义相关空间,将查询文本与图像同时映射到该空间中,并有效地刻画出它们之间的语义相关关系. 
进一步的研究还包括如何进一步提高检索精度,如是否可以在图像的视觉词袋表示基础上进行语义分析,

然后再使用 Sparse CCA 进行图像文本的语义关联. 
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