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摘要 在互联网时代,爆炸式增长的数字图像不仅给图像检索带来巨大的技术挑战,同时也带来了

很多机遇和研究问题的新思路. 本文简单回顾了图像检索的三个阶段的研究历史, 以及在此过程中

数据量的增多给图像检索带来的影响,并对作为关键问题的特征提取方面的研究进行了深入的分析.

本文尤其指出视觉模式挖掘是寻找中层特征表示并缩小语义鸿沟的重要研究方向,并根据视觉模式

的表征粒度将其分为五种类别分别进行了介绍,从中可以看到大数据对于视觉模式挖掘的重要作用.
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1 引言

图像检索是管理个人数字照片和快速获取互联网图像的重要技术. 随着数码相机和可拍照智能手

机的广泛普及, 以及互联网上数量众多的社区网络用户的参与, 无论是个人照片还是互联网图像的数

量都在呈爆炸式增长. 仅以 Facebook 为例, 2011 年 2 月该网站累积有 600 亿用户上传图像 1) , 2013

年 1 月该数量就增加至 2400 亿之多 2) . 图像数量的急剧增多, 不仅给存储系统带来巨大的困难, 对

于如何快速访问和查找用户所需要的图像也带来前所未有的挑战.

图像检索中, 用户可以通过多种方式表达其查询意图, 如关键词、示例图像、线条图等. 不管是哪

种形式的查询表示, 一个图像检索系统都需要对图像进行分析和理解, 从而才能在图像库中找到匹配

用户查询意图的图像, 因此图像内容分析一直是图像检索中的基础研究问题. 在图像内容分析的研究

中, 研究人员关注的焦点是如何从图像中提取有效的特征和表示. 然而即使经过数十年的研究, 该问

题仍然没有被很好地解决. 其困难在于众所周知的语义鸿沟, 即从图像中提取出的低层特征和图像所

表示的高层语义概念之间存在的明显差距, 很难靠简单的特征提取和函数映射来解决. 因此, 图像检

索既有巨大的应用需求, 又困难重重, 其核心问题同时也是计算机视觉中物体识别的关键问题, 长期

受到众多研究人员的关注.

为了解决图像内容分析中的语义鸿沟问题,研究人员近年来开始尝试寻找介于低层特征和高层语

义之间的中间表示, 试图通过这样的中间表示来缩小这个鸿沟. 这些中间层表示在图像中往往对应于

1) http://thenextweb.com/socialmedia/2011/08/05/flickr-hits-6-billion-total-photos-but-facebook-does-that-every-2-

months/

2) http://newsroom.fb.comp/News/562/Introducing-Graph-Search-Beta
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一些可重复的、结构化的、对应于物体部件的视觉模式单元, 这些视觉模式单元相比于基于统计的低

层特征来说, 更接近于语义表示并且具有更好的鲁棒性.

大规模互联网图像的出现, 给图像检索不仅带来很多挑战, 也带来很多机遇. 首先, 数量巨大的网

络图像给研究工作提供了用之不尽的训练数据, 对于图像内容分析、视觉概念建模、物体识别等问题

有着极大的帮助; 其次, 与个人数字照片不同, 互联网图像是和网页及用户紧密关联在一起的, 具有丰

富的弱标注信息, 如网页中的上下文文本信息和用户在社区网络中提供的简单标注, 这些弱标注信息

给图像内容分析和图像检索提供了极为有价值的语义信息;再次,网络图像因为数量巨大并有冗余,在

数据中呈现出丰富的可重复视觉模式,比如重复的图像、物体、结构化视觉单元等,正是因为这些冗余

信息, 才使得数据挖掘和机器学习算法能够从数据中归纳学习出具有推广能力的结构化模式单元.

本文将主要讨论互联网图像检索中的挑战和大规模数据所带来的机遇,以及视觉模式挖掘对于解

决图像内容分析的意义和主要研究进展. 主要内容包括: 1) 图像检索研究的回顾; 2) 大规模数据对图

像检索带来的巨大影响; 3) 视觉模式挖掘对于图像内容分析的意义; 4) 视觉模式挖掘的主要研究现状

和发展趋势.

2 图像检索研究回顾

2.1 图像检索研究的三个阶段

图像检索可以追溯到 1970 年代, 其研究过程可以大体分为以下三个阶段 [1]:

基于文本检索的阶段 (1970 ∼ 1990). 这一阶段的检索系统通常把图像检索的问题转换成传统的

文本检索问题,这样可以借助许多相对较为成熟的数据库技术来解决. 即首先对图像用文本进行标注,

然后用基于文本的数据库管理系统 (DBMS) 来进行图像检索. 然而, 由于图像标注很难用自动的方法

完成, 大多图像检索系统需要依靠人工进行图像标注. 这个方法对于小规模图像库尚可操作, 但是对

于大规模图像库 (如包括数万以上图像), 基于人工标注的方法就难以奏效了. 除了人工标注的工作量

过大, 另外图像标注还有很强的主观性和不精确性, 这是由于图像内容的丰富性和个人感知的主观性

之间的矛盾引起的, 是一个难以克服的根本问题.

基于图像内容检索的阶段 (1990 ∼ 2000). 从 1990 年代开始, 由于数码相机和数字扫描设备的出

现, 数字图像的数量开始急剧增多, 用户开始希望能够基于图像内容本身进行检索和管理, 而早期的

基于文本的图像检索方法显然无法满足这些需求. 1992 年, 美国自然科学基金组织了一个关于视觉信

息管理系统 (visual information management systems)的研讨会 [2] 以确定图像数据库管理系统方面新

的研究方向. 从此以后, 来自计算机视觉、数据库、人机交互、信息检索等研究领域的研究人员开始加

入基于内容的图像检索的研究, 提出许多图像特征提取、索引、用户交互等算法, 并研制出许多商业

及演示系统. 这一阶段遇到的最大的困难即是所谓的语义鸿沟问题. 用户希望在语义层面查找相似图

像, 而计算机只能通过处理图像中的原始像素数据, 或是处理从像素中提取出的低层视觉特征来定义

图像之间的相似度, 这些特征往往是对图像的色彩、纹理、形状的统计, 无法真正反映图像的语义. 为

了弥补这个语义鸿沟, 研究人员提出相关反馈的方法 [3], 希望用户能对检索结果提供反馈信息, 从而

再次检索以得到更好的结果. 这个方法的主要问题是反馈操作过程繁琐且结果改进有限, 用户往往不

愿意配合.

网络图像检索的阶段 (2000 ∼ 现在). 从 2000 年开始, 互联网和数字成像设备开始普及, 导致网

络图像数量剧增. 2001 年, 谷歌公司首次发布了它的图像搜索引擎. 该系统利用网络图像所在网页的
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上下文 (如文件名、URL、标题、离图像较近的文字等) 作为图像的描述文字, 索引了 2.5 亿网络图像

供用户查询. 虽然这是纯粹的基于文本的图像检索系统, 但是检索结果通常能够满足用户需求. 商用

图像搜索系统的成功,使得研究人员深受鼓舞,并且开始研究大规模网络图像检索中的一系列问题 [1].

比如: 1) 如何对图像自动进行标注; 2) 如何创建高效的索引系统以检索更大规模的图像库; 3) 如何隐

式地收集用户的反馈信息来改进图像搜索引擎的性能; 4)如何支持更多的查询模态来帮助用户更好地

表达查询意图. 尤其后两个问题与人机交互和用户意图理解相关, 虽然这些问题在图像检索研究的早

期研究阶段就受到关注, 但是近几年来由于大规模商用图像检索系统的出现和新的交互设备 (如触摸

屏) 的普及, 关于这些问题的研究也有了显著的进展, 例如文献 [4] 如何有效利用用户查询日志, 文献

[5, 6]通过用户画的彩色布局图或线条图来理解查询意图并进行检索; 文献 [7]提出通过图文结合的方

式给用户进行查询推荐. 同时, 在这一阶段中, 低层特性的研究开始转向具有局部不变性的特征, 并用

来解决重复图像检测和物体识别的问题.

另一个值得关注的方面是, 近年来社区网络和移动计算给图像检索带来了更多的新数据、新问题

和新应用. 如 Flickr 和 Facebook 两个网站积累了数十亿甚至数千亿的图像, 而且很多图像带有用户

提供的简单标注, 这给图像搜索、标注和排序提供了非常有价值的信息. 另外, 装备有摄像头的智能手

机已经广为普及, 通过手机拍照来查询并识别物理世界中的物体也变得非常有用.

2.2 大数据的兴起

在过去二十年的图像检索的研究过程中, 我们可以很明显地看到图像库规模在不断增大. 在 2000

年以前, 大多的研究工作所使用的图像库仅包含数千至数万幅图像. 如 IBM 的 QBIC 系统仅采用了

1,000幅图像 [8], 加州大学圣芭芭拉分校的 Netra系统采用了 2,500幅 Corel图像 [9], 哥伦比亚大学的

VisualSEEk系统索引了 12,000幅图像 [10], 其 WebSEEk系统大概是 2000年前最大的系统,用基于文

本的方法索引了 513,323 幅网络图像 [11], 由于检索效率的问题, 基于内容的检索仅用于改进基于文本

的检索结果.

2000 年以前的研究中所使用的图像数量少有两方面的原因, 一是图像获取还比较困难, 二是高维

空间索引的问题还没有被很好的解决. 2000 年以后, 互联网的普及使得图像获取不再是一个阻碍研究

的问题. 另一方面, 2000 年左右的几个重要的技术突破对图像检索起了极大的推动作用. 这些技术突

破包括 [1]:

特征. 1999年, Lowe[12] 提出了具有尺度不变性的 SIFT局部特征检测和描述方法, 基本解决了图

像之间局部点匹配的问题, 在重复图像检索和物体识别中得到成功的应用. 因此, 2000 年以后的特征

提取方面的研究也明显地由全局特征转向局部特征.

索引. 1999年, Gionis等 [13] 提出了局部敏感哈希 (LSH)的方法,用于解决高维空间中快速 K-近

邻查找的问题.该方法及其各种改进算法使得在图像检索系统中高效地索引上百万甚至于上亿的图像

成为可能.

系统. 2001 年, 谷歌公司发布了索引有 2.5 亿图像的搜索系统, 成为图像检索在商业应用中的重

要里程碑. 尽管这是一个基于文本的图像检索系统, 但是由于它索引了上亿图像并有效地展示了网络

图像上下文的重要作用, 因此吸引了很多研究人员开始关注并研究自动图像标注和高维索引等问题.

除此之外, 另一个重要的技术突破是统计学习理论及其应用算法支持向量机 (SVM)[14], 1995 年

后在很多和分类相关的应用中取得令人瞩目的成功,并对机器学习领域产生了深远的影响.在 2000年

以后的研究工作中, SVM 及其他分类算法被广为应用于相关反馈、图像标注、视觉概念表示、物体分

1643



张磊: 大规模互联网图像检索与模式挖掘

类等研究问题中.

由于这些技术上的突破, 在 2000 年后的研究工作中, 图像库的规模持续增大. 如 Wang 等 [15] 开

发的 SIMPLIcity 系统索引了 20 万幅图像, Quack 等 [16] 开发的 Cortina 系统使用了 300 万幅图像,

Wang 等 [17] 以及 Li 等 [18] 采用了 240 万幅图像来解决图像标注问题; 为了验证数据规模对于图像标

注和物体识别问题的影响, Torralba 等 [19] 收集了 8 千万幅图像, 并采用简单的 K- 近邻搜索和投票

的方法, 取得了很好的结果; 为了进一步利用大数据, Wang 等 [20] 把图像库的规模扩大到 20 亿, 并采

用重复图像检索的方法对网络上重复度较高的图像进行准确的标注.

图像数量的增加对图像检索的研究产生了深刻的影响. 互联网上大量增加的图像数据, 不仅给图

像检索带来了许多索引和系统方面的挑战, 同时也带来了很多机遇. 人工智能领域中有很多用传统方

法难以解决的问题,因为互联网提供的海量训练数据,使得求解这些问题成为可能.图像检索和图像理

解问题也正在受益于这些超大规模的网络图像数据.

2.3 视觉特征研究

图像检索中的一个核心问题就是如何度量两个图像之间的相似度.这个问题对于人来说并不算难,

人可以很容易地判断出两个图像是否相似以及在哪些方面相似. 然而对于计算机来说, 这个问题成了

迄今为止仍未能解决的难题. 这是由于我们对人类大脑的认知机理的认识还处于非常初级的阶段, 虽

然神经认知科学的研究告诉我们,大脑处理和识别外部视觉信号的过程是一个自底向上逐层抽象的过

程, 但是对于大脑如何对视觉信号进行抽象和推广我们所知甚少. 因此, 虽然计算机擅长于快速的数

值计算, 但是对于如何从图像数据中提取出对人来说有语义的信息仍然是极端困难的问题.

在 2000年以前,研究人员主要关注如何从整个图像中提取一些统计特征,从而可以比较两个图像

的相似度. 虽然这个相似度不是语义上的相似度, 但是当用户提供一个如日出或建筑等色彩或纹理特

征非常明显的查询图像时, 检索系统还是可以返回不错的结果的. 这些特征主要是对颜色、纹理和形

状方面的统计, 如颜色直方图、颜色相关直方图、基于小波变换系数的纹理统计、形状的统计描述子

等. 这类特征的最主要的问题是和语义概念之间存在巨大的差距, 即语义鸿沟, 因此其应用范围非常

有限. 关于这个时期特征提取研究的综述可参见文献 [21].

2000 年以后, 受到 SIFT 特征在很多应用上取得的成功的鼓舞, 特征提取方面的研究明显地由全

局特征转向局部特征. SIFT 特征的基本原理是检测图像信号中的局部不变量, 从而得到较强的平移、

缩放和旋转变换不变性,以及一定程度的透视和光照变化的不变性. 该特征 (包括检测子和描述子)对

于计算机视觉中很多问题 (如图像分类、检索、物体识别、三维重建等) 都起到了巨大的推动作用, 也

促使研究人员进一步研究更为有效的特征表示用于图像分类和物体识别.

SIFT 特征描述子是对图像局部区域中的梯度信号 (即边缘) 的统计. 采用梯度信号的好处是它对

图像的光照变化不敏感, 另外图像中的边缘信息对于视觉认知来说也更为重要. 由于 SIFT 描述子是

为了解决图像匹配问题而提出的, 对于匹配的要求较为严格, 为了取得更好的鲁棒性, Dalal 等 [22] 还

提出了梯度直方图 (HOG) 特征, 在行人检测 [22] 及图像检索 [23] 中取得了很好的结果.

采用类似的思路, Ahonen 等 [24] 还提出了 local binary pattern (LBP) [25] 特征, 采用局部区域中

周边像素值和中心像素值的差值并做二值化来对局部区域进行编码,从而刻画局部区域的反差和空间

关系信息, 在纹理图像分析、人脸识别和人脸图像检索等应用中取得了很好的效果.

SIFT 以及其他局部关键点特征的主要问题是对于物体检测和语义表示来说区分能力不足. SIFT

本质上是用于解决图像匹配 (尤其是立体视觉) 问题的, 无论是特征检测还是特征描述都是为了匹配
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相同的物体, 而不是面向图像内容和语义分析的. 另外单一的局部关键点也很难表示明确的语义. 为

了使其具备更强的区分能力, 很多研究考虑了如何利用 SIFT 特征点的组合来增加其区分性. 这类方

法对于刚体类物体 (如建筑) 具有显著的效果. 但是对于动物、植物等非刚体物体其推广能力非常有

限. 这是因为依赖 SIFT 特征的表示一般具有较高的匹配准确率, 但无法解决相似意义上的模式匹配.

近些年来, 越来越多的研究人员意识到以前研究工作的局限性. 基于统计的全局特征比较鲁棒,

但是不能刻画出图像的语义; 基于局部关键点的特征可以很好的用来检测重复结构, 但是推广能力非

常有限. 因此, 很多研究开始寻找视觉特征的中层表示, 以弥补底层特征和高层语义间的差距. 这些中

间层表示往往是由低层特征组合而成, 通过引入局部特征点的位置信息以反映局部结构; 或是采用机

器学习的方法从数据中学习出在语义上比较一致并具有一定的结构信息的视觉模式,这成为近年来图

像检索、计算机视觉和机器学习的关键问题之一.

3 视觉模式的特点

视觉模式是指在大规模图像数据中存在的可重复的、结构化的、对应于某些物体部件的视觉模

式单元, 这些视觉模式单元相比于基于统计的低层特征来说, 更接近于语义表示并且有较强的鲁棒性.

对于理想的视觉模式, 我们尝试将其特点总结如下:

重复性. 视觉模式在图像数据中多次出现并具有一定的统计规律. 模式的重复性是自然界中固有

的一个性质, 比如生物在进化和生长过程中是靠不断复制以及少量变异来进行的, 人造物体更是具有

大量的重复结构和部件, 再加上人们拍照时会多次拍摄到同一物体, 因此在大规模图像数据中必然会

有大量的重复视觉模式.

不变性. 理想情况下, 视觉模式对平移、尺度、旋转、透视等变换应具有一定不变性和鲁棒性. 但

在实际应用中, 即使仅具有有限不变性的视觉模式也仍会有很高的应用价值. 比如 SIFT 特征仅具备

平移、尺度、旋转不变性, 和有限的透视变换不变性; 重复图像也可以看作是一种简单的重复视觉模

式, 具有尺度变换不变性和有限的旋转平移不变性. 即使如此大规模重复图像检测和聚类在图像检索

和图像知识库构建中仍具有重要的应用价值 [26].

结构性. 视觉模式通常反映图像数据中的结构信息, 如视觉数据中的空间结构, 一般难以有效地

显式表达. 视觉模式的挖掘通常需要和机器学习方法结合, 从数据中学习和挖掘结构化信息.

完备性. 这个特点是指一个视觉模式库中的模式数量应该足够多, 这样才可以用于分析和解释新

的图像. 因此, 从大规模数据中挖掘出尽可能多的视觉模式对于图像内容分析和图像检索有着重要的

意义. 尽管大规模图像数据中所包含的视觉模式数量庞大甚至是无穷的, 对于任何单一图像来说, 所

包含的视觉模式往往是有限的和稀疏的, 在图像分析时通常可以施加稀疏约束来求解.

需要指出的是, 关于视觉模式的研究对图像检索有着重要的意义, 有助于从图像中提取更接近语

义的特征, 因而可以有效地缩小语义鸿沟. 考虑到近年来的研究趋势, 本文将视觉模式挖掘作为重要

的研究方向特别予以分析和展望.

4 视觉模式挖掘及应用

近几年来, 图像检索和计算机视觉中涌现出大量的和模式挖掘相关的工作. 根据视觉模式的表征

粒度, 我们可以将其分为五个类别: 重复图像, 基于全图统计的类别模式, 基于局部关键点的视觉单词
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组, 基于局部结构的视觉模式, 以及基于隐层表示的视觉模式. 以下我们分别予以介绍.

4.1 重复图像

重复图像检测是图像检索中的一个子问题, 自 2000 年以后由于个人数字照片和网络图像的增多

而受到关注 [27]. 对于个人照片, 用户希望能够合并重复照片以方便管理; 对于网络图像, 重复图像检

测可以用于版权保护; 对于图像搜索引擎, 则希望通过重复图像检测来提高图像库的质量.

重复图像可以被看作是一种最为简单的视觉模式,虽然在很多应用中重复图像被看作是冗余数据

而需要去除,但是这种数据冗余性对图像分析却有很大的帮助,如图像标注 [20]、图像知识库构建 [26]、

三维重建 [28] 等.

在文献 [20]中, Wang等使用了 20亿幅网络图像,采用重复图像检索的方法来解决图像标注的问

题. 对于一个待标注图像, 该方法将此图像作为查询图像从 20 亿幅图像中查找与其重复的图像, 如果

系统能够返回足够多 (如 10 张以上) 的图像, 则系统对返回结果图像所关联的网页文本进行分析, 提

取出现频率较高的关键词, 作为对查询图像的标注结果 (图例见文献 [20] 中图 1); 如果系统不能查找

到重复图像, 则拒绝对此图像进行标注. 采用这种方法标注的结果具有非常高的准确度, 并能产生具

体的人名和地名等专有名词, 这是传统的图像标注方法难以做到的. 在这个工作中, 作者对 20 亿幅网

络图像进行了采样统计, 发现对于 8.1% 的图像在库中可以找到 10 张以上的重复图像, 这些图像通常

是互联网上用户比较感兴趣的图像, 如关于名人、产品、标志性建筑、卡通、商标等的图像, 对这些图

像的标注结果非常有助于提高图像搜索排序的相关度.

文献 [20] 中的工作主要是利用了重复图像检索的方法, 即给定一个查询图像, 在大规模图像库中

查找其重复图像.即使对数十亿的图像库,通过高效的索引也可以实时地查找到所需图像.但是在有些

应用中,需要检测出图像库中所有的互相重复的图像,比如从众多图像中找到所有的重复图像后,可以

成批地进行图像标注以帮助改进图像搜索引擎 [20], 或者针对建筑图像进行建筑物的三维重建 [28], 或

者将重复图像和大规模知识图谱 (knowledge graph)进行匹配以建立大规模图像知识库 [26]. 检测图像

库中所有重复图像的问题本质上是一个聚类问题, 相比之下, 这个问题的复杂度远高于重复图像检索

的问题, 尤其是对超大规模 (如数十亿) 的图像库来说其时间代价非常之高.

主要的重复图像检测方法均是基于局部关键点的重复度来判断两幅图像是否重复的, 除了简单

的图像缩放和压缩格式变换, 这种方法还可以检测局部重复的图像. 在文献 [28] 中, Chum 等利用

MinHash的方法,将每一图像的局部关键点集合通过随机算法转化成 MinHash代码,并进一步通过随

机算法将 MinHash 代码组合成多个 Sketch. 然后该方法通过检测不同图像间 Sketch 的冲突来确定候

选的重复图像 [28]. 这个方法可以有效地将局部重复的图像聚类在一起, 可以为建筑物三维重建提供

丰富的数据. 但是文献 [28] 中的方法仅在数百万的图像库上进行了验证.

为了解决超大规模的图像聚类问题, Wang 等 [29] 采用了较为简单高效的全局特征, 在 20 亿幅图

像中检测所有的重复图像 [26]. 聚类算法采用了分而治之的策略, 首先利用由全局特征生成哈希码将

图像划分到若干小空间, 然后在小空间中进行图像聚类以降低复杂度, 因为空间划分会将一些聚类分

隔开, 因此对前一步获取的聚类需要再进行合并. 该算法在具有上千个节点的并行计算平台上可以在

一天的时间完成所有聚类的计算. 如前所述, 这些重复图像通常都是互联网上用户较为感兴趣的图像,

在文献 [26]中作者进一步利用文献 [20]中的图像标注方法对所有的重复图像组进行自动标注,并将标

注结果与大规模的知识图谱进行匹配, 从而建立大规模的图像知识库; 迄今为止, 已经收集了关于 52

万语义概念的 2.35 亿图像.
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这个工作表明, 即使对于最简单的视觉模式 (如重复图像), 如果能从大规模数据中挖掘出足够多

的模式, 并且和文本信息结合以确认有明确语义的模式, 仍是具有很高的应用价值的.

4.2 基于全图统计的类别模式

基于全图统计的类别模式, 是指采用分类的方法对图像类别建立分类器, 通过这些分类器可以对

新图像进行分类, 以得到图像的类别信息. 这类方法相当于直接采用机器学习的方法学习从低层特征

到高层语义的映射函数, 通常很难奏效. 但是在面向快速检索 [30], 或是训练图像经过很好的筛选的情

况下 [31], 仍是可以产生很好的结果的.

在文献 [30] 中, Torresani 等提出 Classemes 的方法. 作者从多媒体领域中的一个大规模概念集

LSCOM (large scale concept ontology for multimedia) [32] 中选取了 2,659 个概念, 对每个概念从必应

图像搜索引擎收集其返回的前 150幅图像作为该概念的训练图像.然后作者从图像中提取多种低层特

征, 对每个概念训练分类器, 从而获取到和 2,659 个概念对应的 2,659 个分类器. 任何一幅新图像都可

以被这 2,659 个分类器分类并转换为一个 2,659 维的向量, 这相当于把图像转换到了 2,659 维的语义

空间, 在这个空间中可以进行更接近语义相似度的检索. 为了进一步提高检索效率, 作者还提出将每

个分类器输出的结果二值化, 得到一个 2,659 位的二进制码, 这样的二进制码可以极大地提高图像检

索效率并降低系统的存储开销. 在作者的后续工作中 [32], 将分类问题分为两步, 首先将图像特征通过

投影和量化变换为二进制码, 然后对二进制码训练分类器, 这两步在一个目标函数中同时求解, 从而

使得二进制码的学习可以直接有助于分类准确率的提高.

在文献 [31]中, Tsai等构造了大规模的 Visual Synset (视觉同义词组)用于图像内容分析.作者利

用搜索引擎收集了关于 30 万关键词的 2 千万幅网络图像, 这些关键词均为搜索引擎中的高频搜索词,

对于每个关键词, 可以从搜索引擎收集到最多 1000 个图像, 并对这些图像进行基于视觉相似度的聚

类, 从而得到视觉和语义上都比较相似的数量达数百万之多的图像组, 每个图像组被称为一个 Visual

Synset (图例见文献 [31]中图 1). 这些 Visual Synset实质上可被看作具有显著视觉特征的基本语义单

元, 这些图像组被用来训练多类线性 SVM 分类器, 以获得推广能力对新图像进行内容分析, 如图像分

类和标注等. 由于类别数 (数百万)和图像数量 (数千万)都非常庞大,这个研究工作利用了谷歌公司的

MapReduce 分布式计算平台进行并行计算和数据处理. 这个工作实质上是在海量的互联网图像库中

(通过搜索引擎和聚类算法) 挖掘出视觉特征显著并且和语义有较强关联的可视模式 (visual pattern),

并通过机器学习中的分类算法使其具有一定的推广能力. 这些具有推广能力的可视模式对于图像内容

分析具有非常重要的意义.

采用全局视觉特征来表示图像, 由分类器学习所得的仍然是较粗略的全图为主的模式. 但是在大

规模的问题中, 为了效率而采用全局特征, 仍是可以在应用问题中取得很好的结果的.

4.3 基于局部关键点的视觉词组

基于局部关键点特征如 SIFT 的图像表示, 对物体的平移、缩放、旋转、光照、遮挡等变化具有很

好的不变性, 因而在图像检索中被广为采用. 对于局部关键点特征, 词袋模型 (bag of visual words) 和

倒排索引 (inverted index)是最为广泛使用的方法 [33]. 但是词袋模型最大的问题是丢掉了特征点在图

像中的位置信息, 缺乏足够的区分力, 因而会导致错误的图像匹配. 这是因为单个视觉单词仅反映了

图像中的局部信号,并不对应具体的语义.为了解决这个问题,有不少工作研究如何将特征点组合成视

觉词组 (visual phrase) 来增加其区分性.
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Yuan等 [34] 的工作是关于这个问题比较早的研究工作. 在这个工作中, 视觉词组被定义为图像中

位置相关并在多个图像中共同出现的多个视觉单词. 作者采用了数据挖掘领域经典的频繁项集挖掘

(frequent itemset mining) 算法 [35], 从 435 幅人脸图像和 123 幅汽车图像挖掘出对应人脸和汽车相关

部件的视觉词组.

为了使视觉词组更加实用, Zhang 等 [36] 从谷歌图像搜索引擎中搜集了 376,500 幅关于 1,506 个

物体或场景类别的图像,并利用图像的类别信息来选取对类别具有更好区分力的视觉单词 (descriptive

visual word, DVW)和视觉词组 (descriptive visual phrase, DVP),并在图像检索、物体识别和图像搜索

重排序等问题中展现出明显的改进效果 (图例见文献 [36]中图 8). 这个工作中的视觉词组主要由两个

视觉单词组成, 要求在图像中相距较近且在图像库中出现频次较高, 这样相当于将视觉单词间的位置

关系隐式地考虑进来. 为了进一步利用视觉单词间的空间位置, Zhang 等 [37] 将视觉单词在视觉词组

中的位置显示地用于视觉词组间的相似度度量中, 对于提高图像检索的准确率有明显的效果.

由于这类方法大多基于 SIFT特征,通过视觉词组中引入位置关系更进一步增强了匹配的准确度,

因此这类方法对于检测重复图像和刚体类物体识别非常有效,但是对于物体类别识别尤其是可变形物

体的识别效果较为有限. 另一方面, 通过将空间位置信息编码到视觉词组中, 可以继续利用倒排索引

的方法, 对于提高检索系统的效率非常有利.

4.4 基于局部结构的视觉模式

基于局部关键点的视觉词组多以两到三个视觉单词的组合为主,并且要求词组之间的匹配为精确

匹配, 这样有利于构建倒排索引. 相比之下, 基于局部结构的图像模式一般是指在一个局部区域中更

多关键点的组合或通过其他特征来描述此局部区域的结构,并且两个基于局部结构的视觉模式之间的

匹配允许近似匹配.

例如, Wu 等在文献 [38] 中提出特征束 (bundling feature) 的方法，采用 MSER 的方法 [39] 检测

图像中具有较强的仿射变换不变性的区域, 并将每个 MSER 区域所包含的 SIFT 特征点构成一个集

合 (特征束)来对该区域进行描述, 不同区域间的相似度用特征束间的重叠度来度量, 并考虑特征束中

特征点的位置关系. 这种方法可以对图像中比较重要 (或最具有不变性)的局部区域进行描述, 在大规

模图像库中检测重复图像具有很高的准确度. 其不足之处在于特征束间的相似度较为复杂, 这种特征

定义的空间不是度量空间, 导致索引和排序都较为复杂. 为了解决这个问题, Xu 等 [40] 提出 Nested

SIFT 的方法, 利用 SIFT 特征点的尺度特性来挖掘中等尺度的特征点, 并利用其覆盖的小尺度特征点

集来表征一个描述单元. 两组 Nested SIFT 间的相似度度量首先考虑中尺度特征点间的相似度, 以过

滤不必要的小尺度特征点集间的相似度计算, 因而速度更快. 为了获取更为紧凑的 Nested SIFT 的表

示,作者将 Nested SIFT中的特征点集转换为 SimHash代码 [41] 并得到更快的匹配速度. Nested SIFT

对于通过多个图像进行三维重建和重复图像检测的应用问题具有高效准确的效果.

上述两种方法主要还是对重复图像检测比较有效,这也是基于 SIFT特征的模式表示的主要特点.

为了从图像数据中挖掘出更具有推广能力的视觉模式, 需要放松对 SIFT 特征的匹配要求, 并引入空

间位置信息且允许足够的形变. 为此, Liu 等在文献 [42] 中展示了一种更灵活的从单幅图像中挖掘重

复模式的方法,为了描述某一重复模式在多个物体上出现的规律,作者定义了一个特征点赋值矩阵,一

列对应一个物体, 一行表示一个视觉单词在每个物体上是否出现; 并且任意给定一个矩阵, 都可以评

价该矩阵刻画的视觉模式是否合理. 在此基础上, 作者采用一种贪婪算法 GRASP (greedy randomized

adaptive search procedure)对矩阵进行增删和修改的操作,以获取对应于尽可能多实例的赋值矩阵,以
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表示一个视觉模式. 该方法允许同一视觉模式的不同实例可以缺失部分特征点, 并且允许相当大的几

何形变 (图例见文献 [42] 中图 6).

另外, 借助其他特征也可以对局部结构进行更具有推广能力的模式表示. 比如在文献 [43] 中,

Zhang 等采用 SIFT, LBP, 颜色直方图等三种特征共同描述图像局部区域块, 并将同一类别中的局部

区域块聚成若干类, 并利用类别信息为聚类结果标注来生成 ObjectWords, 并进而构成 ObjectBook.

ObjectWords 可以对新图像进行分析生成语义描述, 并用于基于语义的图像检索. 而在文献 [44] 中,

Yang等采用 HOG特征 [22] 对来自多个图像的关于同一类物体同一部件的局部区域训练分类器,以检

测新图像中是否有该部件从而得到物体是否存在的语义信息.

从这些工作中我们可以看出, 基于局部结构的视觉模式通常具有更灵活的模式匹配方式, 因而也

具有更好的推广能力. 但是这类工作多是在较小规模的数据集学习和挖掘的, 如何更加有效地利用大

规模数据学习更丰富更具有区分力的视觉模式, 仍有很多挑战需要解决.

4.5 基于隐层表示的视觉模式

长期以来, 好的特征都是靠人的经验设计出来的, 经过实际验证被大家广为接受的特征往往需要

经过长时间的研究和探索. 以 SIFT 特征为例, 从研究人员开始关注立体视觉中图像匹配问题开始研

究图像中角点的检测 [45], 到局部关键点尺度选择 [46], 再到工程上高效的实现方法 [12], 前后经过了近

二十年的时间.

因此,研究人员非常希望能够通过机器学习的方法,从大量的数据中自动学习出隐层模式规律,并

用于有效的特征表示. 这方面的工作直到 2009 年才开始看到效果.

2009 年, Lee 等在文献 [47] 中提出采用卷积深度置信网络 (convolutional deep belief networks) 并

通过无监督学习的方法, 从大量的图像数据中学习层级化的视觉特征表示. 这个方法的关键是采用了

多层的神经网络, 并通过卷积层和池化 (pooling) 操作的方法学习图像中具有一定的平移不变性的局

部特征. 通过三层的卷积和池化操作, 该神经网络的第一层、第二层及第三层可以分别学习出表示边

缘检测、物体部件及整个物体的隐式模式 (图例见文献 [47] 中图 3), 这些模式刻画了大量图像数据中

的局部性的隐式结构化信息, 对于从不同的粒度表示图像的语义有很大的启发和帮助.

2012 年, 多层神经网络在图像分类和模式提取方面取得更加令人瞩目的结果. 在文献 [48] 中, Le

等构造了一个 9 层局部连接神经网络, 对 1 千万幅网络图像进行无监督学习, 在顶层的众多神经元

中发现了和人脸高度相关的神经元,更多的实验结果显示其他的神经元也和一些视觉特征显著的概念

相关. 这个工作有效地展示了从大规模无标注数据中学习隐含模式的可能性. 因为该网络神经元数量

(105) 和神经元之间的连接数量 (109) 极为庞大. 训练过程也采用了分布式计算的方法, 利用 1000 台

服务器共计 16000 个 CPU 核完成计算.

同样在 2012 年, Krzhevsky 等 [49] 采用双 GPU 并行计算的方法, 构造了一个多层卷积神经网络,

在 ImageNet 1000 类分类问题的竞赛中取得最佳结果, 在 2012 年的数据集上其 5 选分类正确率达到

84.7% (而第二名为 73.8%). 值得注意的是, 这个工作采用了监督学习方法, 其顶层神经元直接对应于

图像类别, 这些神经元对于图像的响应构成了一个区分度很好的语义空间, 在此空间中的图像检索效

果更加接近语义上的相似度. 在这些神经网络中, 由于采用了局部连接的神经元和池化 (pooling) 层,

因而高层的神经元具有一定的平移不变性, 这对于模式匹配也是非常关键的特性.

近年来的这些研究工作, 表明了模式挖掘和机器学习之间结合的必要性和重要性. 由于图像数据

的构成元素非常复杂, 只有从大规模的数据中才可以学习出规律性的视觉模式, 数据规模的增大和神
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经网络复杂度的增高, 使得大规模高效计算成为这个研究方向的关键技术手段. 相信特征学习将会成

为今后重要的研究方向, 对于寻找有效的中层表示以解决语义鸿沟问题有着重要的意义.

5 总结

在互联网时代, 爆炸式增长的数字图像不仅给图像检索带来了巨大的挑战, 也给图像内容分析带

来了用之不尽的数据和不同以往的研究方法. 本文简单回顾了图像检索的三个阶段的研究历史, 以及

在此过程中数据量的增多对图像检索带来的影响,并对作为关键问题的特征提取方面的研究进行了深

入的分析, 总结和介绍了近年来关于特征提取和表示方面的重要研究方向, 即寻找中层表示的视觉特

征和视觉模式. 根据视觉模式的表征粒度, 本文将视觉模式分为五种不同的类别分别进行了介绍, 并

强调大数据和图像关联文本对于挖掘具有一定的语义信息的视觉模式的重要性,以及近年来通过机器

学习的方法自动学习特征表示的显著进展.

由于图像检索具有高度的应用价值, 因此该问题将会长期受到工业界的关注, 尤其是在图像语义

分析、高效索引、结果排序、用户点击数据的利用方面可以预期会有持续的进展. 另一方面, 作为基础

研究问题, 如何从图像中提取更好的视觉特征、缩小和语义概念之间的差距, 将会是学术界长期关注

的研究问题, 尤其是采用机器学习的方法自动学习视觉特征将会是近期的热点研究方向.

然而我们也应该看到, 尽管多层神经网络在大规模模式挖掘和计算机视觉领域已初获进展, 但这

些研究工作仍处于起步阶段, 关于特征表示和学习的理论和方法也亟待更深入的研究. 特别值得深入

的问题是, 如何从大数据中学习结构化的模式, 并使得这些模式具备一定的重复性 (在多个数据样本

中出现)、不变性 (对于平移、尺度、旋转变换的鲁棒性) 和完备性 (可以构成尽可能完全的语义空间).

在大数据环境下, 对这些问题的研究还需要考虑噪声的影响和计算效率的问题, 这些问题都给机器学

习的研究和图像内容分析带来了巨大的挑战.
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Large-scale web image search and pattern mining

ZHANG Lei

Microsoft Search Technology Center Asia, Beijing 100080, China
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Abstract The explosive growth of web images not only brings many technical challenges to image search, but

also provides almost unlimited training data and new ideas to various computer vision problems. This paper

presents a brief historical review of three stages of image retrieval, with a particular emphasis on the impact of

large-scale web images to image retrieval. Based on the review, the paper discusses the fundamental problem

of feature extraction in image retrieval, and the recent research trend on visual pattern mining to bridge the

semantic gap. According to their representation granularity, the paper divides visual patterns into five categories

and introduces their related work respectively, which also shows the great importance of big data to visual pattern

mining.

Keywords image retrieval, visual pattern, pattern mining, content analysis, big data
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