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摘  要：为减少暴恐图像对社会发展和青少年成长造成的不利影响，本文提出一种基于集成

分类的暴恐图像自动标注方法，辅助筛除网页中的暴恐信息。该方法将暴恐图像的标注视作多标

签分类问题，利用迁移学习训练多个子网络，然后通过集成学习对子网络的输出进行融合，同时

在融合过程中针对各个标签在不同网络上的准确率进行权重分配，最后经过一系列矩阵运算得到

图像的标注结果。实验结果表明，与传统机器学习算法相比，本文方法在准确率和召回率上都有

较大提升，并改善了样本不均衡所造成的不同标签类别上模型标注精确度差异较大的问题。 
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Violent image annotation using ensemble learning 
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Abstract：In order to reduce the negative impact of the horror image on social development and 

adolescent growth, a violent image annotation algorithm based on ensemble learning is proposed, assisting 

in screening out the horror information in the webpage. The annotation of violent image is considered as a 

multi-label classification problem in this method. Multiple sub-networks are trained through transfer 

learning, and then the ensemble learning is introduced to fuse the outputs of sub-networks. In the process 

of fusion, weights are allocated according to the precision of each label on different networks, thus the 

annotation result is obtained through a series of matrix operations. The experimental results show that the 

proposed method achieves a great improvement in precision and recall than traditional machine learning 

algorithm, and also improves the problem that the precision of model annotation on different labels varies 

greatly due to the label category imbalance. 

Keywords：image annotation；multi-label classification；ensemble learning；weight allocation；

label category imbalance 

 

随着互联网社交平台的快速发展以及数码设备在日常生活中的普遍使用，人们每天接触的图像和视频信息

呈指数式增长。丰富的多媒体信息在给人们的日常通信和检索带来便利的同时，其中部分暴恐图像也给社会和

谐和青少年的健康成长带来了负面影响。如何有效管理这些数据成为一项亟需解决的问题。图像自动标注技术

因其自动给图像添加反映其内容的文本特征信息的特点，逐渐成为图像分析领域的关键技术之一 [1]。目前，图

像自动标注方法主要分为两类：基于相关模型的图像标注方法和基于分类思想的图像标注方法。基于相关模型

的图像标注方法首先对图像进行划分，然后计算各分割区域内底层图像特征和高层语义关键词之间的联合概率

分布，最后通过建立概率相关模型对待标注图像进行标注。刘凯等人提出一种利用深度玻尔兹曼机与典型相关

分析的图像标注算法(Deep Boltzmann Machine-Canonical Correlation Analysis，DBM-CCA)[2]，其中 DBM 实现

从低层图像特征向高层语义概念的转变，CCA 实现对子空间映射关系的建立，两者相互配合实现对图像的标  
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注。基于相关模型的方法受图像分割技术的影响较大，而效果较差的图像分割会造成图像信息的丢失，因此该

类标注方法的准确率都不是很高 [1]。基于分类思想的图像标注方法把每个标注关键词视作一个类别，通过构建

底 层 视 觉 特 征 到 高 层 语 义 标 注 的 映 射 函 数 来 实 现 图 像 到 文 本 的 转 化 。 主 要 方 法 有 ： 基 于 支 持 向 量 机 (Support 

Vector Machine，SVM)的方法 [3−4]，基于 K 近邻(K-Nearest Neighbor，KNN)的方法 [5−7]，基于决策树的方法 [8−9]和

基于神经网络的方法 [10−12]。分类器的质量将直接影响这类标注方法的结果。  

鉴于卷积神经网络(Convolutional Neural Network，CNN)在图像分类问题中的强大优势，本文依据分类思想

解决图像的标注问题，并将图像标注技术应用到防暴领域，通过集成多个 CNN 网络构建暴恐图像标注模型。同

时考虑到样本不均衡的问题，将重点研究如何利用集成学习提高模型对每类标签的标注准确率。  

1  暴恐图像自动标注算法 

集成学习的一般流程是先训练多个“个体学习器”，然后采用取平均值或多数投票的方式对多个学习器的输

出结果进行融合，从而实现对目标任务的学习。Bagging 算法 [13]是并行式集成学习的著名代表，它通过对训练

数据采用有放回的随机抽样构造多个独立的采样集，并训练出多个独立并行的个体学习器，最后实行多数投票

原则得到最终分类结果。本文借鉴 Bagging 算法的思想对多个分类子网络 (即集成学习中的个体学习器)进行集

成，从而实现对暴恐图像的标注。暴恐图像自动标注算法框图如图 1 所示。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

首先对数据集进行采样与融合，构造 N 个独立的采样集。由于原始数据集本身存在样本不均衡的问题，比

如火、烟等标签出现频率明显高于其他标签。为避免 Bagging 算法中有放回的随机抽样可能会加剧样本不均衡

的问题，本文在样本处理上先分别对每类标签所包含的图像采取有放回的随机抽样，再将各个标签类别下的采

样集合并成一个数据平衡的训练集，重复 N 次后得到 N 个独立的采样集。接着，本文引入迁移学习来训练 N 个

分类子网络，并提出了一种既能加快训练速度又能提高网络准确率的训练方式。最后，在结合模块，本文提出

权重分配的结合策略，对各个子网络的输出结果进行融合，训练得到的 N 个分类子网络在各标签上都有不同的

准确率，由此可以计算出一个权重分配矩阵，输出矩阵与权重分配矩阵通过一系列矩阵运算后得到最终的标注

结果。  

2  暴恐图像自动标注算法的实现 

2.1 分类子网络的训练  

图像标注问题可以通过多标签分类思想来处理，假定训练集图像 = { }, 1,2, ,ix i nX  ，每幅图像 ix 与 L 个语

义标签相关联，并且第 i 幅图像的标签向量为 1 2( , , , ) {0,1}L
i i iLy y y iy  。如果第 i 幅图像属于第 j 个语义类别，

则 iy 的第 j 个元素 1ijy  ，否则 0ijy  。多标签分类的任务是从训练集 {( , ) |1 }i iI x y i n ≤ ≤ 中学习一个从特征空

间到标签空间的映射： ( )f x y ，能够将新的未标注图像 x 映射到正确的语义关键词 y 上。  

鉴于深度学习在图像处理领域取得的显著成就，本文选用卷积神经网络拟合多标签映射函数。AlexNet[14]参

数数量小，训练速度快，在小数量的图像数据库上有较好的分类准确性。由于自制的暴恐图像数据集图片数量

较少，直接从几千张图像中学习 AlexNet 的网络参数很难达到较高的准确率。因此，本文在分类子网络的训练

过程中引入迁移学习，将 AlexNet 在 ImageNet[15]分类任务中训练得到的参数应用到暴恐图像标注任务中，其模

型结构图如图 2 所示。  
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Fig.1 Block diagram of automatic annotation algorithm for violent images 
图 1 暴恐图像自动标注算法框图  
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AlexNet 网络结构共有 8 层，其中 C1~C5 代表前 5 层卷积层，用作视觉特征提取器；fc6,fc7 和 fc8 代表后

3 层全连接层，用作分类器 [11]。在 ImageNet 分类任务中，fc8 层的输出通过一个 1 000 维的 softmax 层转化为    

1 000 类不同标签的概率分布，常见的迁移学习训练方法是将 fc8 层的输出由 1 000 维改为目标任务的类别数进

行训练。在暴恐图像标注任务中，为了提高子网络的标注质量，本文将 AlexNet 的预训练信息全部保留下来，

提出一种在 fc8 层后额外添加一个输入为 1 000 维，输出为标签维数的全连接层 fc9 进行训练的训练方式。实验

结果表明，这种训练方式在加快训练速度的同时也提高了子网络的标注准确率。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

最后一个全连接层 fc9 的输出通过一个 Sigmoid 函数转换为每一类标签的预测概率，Sigmoid 函数表示为：  

1
( )

1 exp( )
h x

x


 
                                      (1) 

本文使用 Sigmoid 交叉熵作为子网络的损失函数，计算每一类标签预测概率值和真实值之间的误差再求均

值，公式可表示为：  

1

1
loss( , ) [ log ( ) (1 )log(1 ( ))]

N

i i i i
i

x y y h x y h x
N 

                             (2) 

式中：N 表示标签类别数； x 表示 fc9 层的输出结果，则 ix 表示子网络对第 i 类标签的预测概率， 0 1ix≤ ≤ ， y

表示真实标签， {0,1}iy  。  

2.2 对结合模块的改进  

集成学习的结合模块大多采用取平均值或多数投票原则对个体学习器的输出结果进行融合。在暴恐图像标

注问题中，考虑到每幅图像存在多个相关标签，对同一标签类别，子网络的学习能力各不相同。取均值和多数

投票原则的结合策略很难充分发挥各子网络的长处，甚至会加剧标注模型在各标签类别上的标注精确度差异。

因此，本文在结合模块提出一些改进，根据每个分类子网络对同一标签不同的分类准确率进行权重分配，进一

步提高模型在每类标签上的标注精确度并减少方差。假设每幅图像与 L 个标签类别相关，需要对 N 个子网络集

成，每类标签在不同网络上的分类准确率由矩阵 L NP 表示，其中 ijp 表示第 i 类标签在第 j 个网络上的准确率。

通过式(4)计算出第 i 类标签对第 j 个网络的权重 ijw ，从而得到权重分配矩阵 L NW 。  
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令 1 2[ , , , ]i i i iNw w wW  表示第 i 类标签在每个子网络上的权重分布，则权重分配矩阵 L NW 可以表示为：  
T

1 2[ , , , ]L N N W W W W                                        (6) 

式中上标 T 表示矩阵转置。  

Fig.2 Model structure of sub-networks 
图 2 分类子网络模型结构 
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同理，令 1 2[ , , , ]i i iNo o oiO  表示输入图像的第 i 类标签在每个子网络上的预测概率值，将各子网络的输出结

果组合为输出矩阵 L NO ，可表示为：  
T

1 2[ , , , ]L N  NO O Ο O                                     (7) 

输入图像最终的标签预测概率向量 1 LProb 通过权重分布 iW 和原始预测概率值 iO 的乘积计算得到：  
T T T

1 1 1 2 2[ , , , ]L L L    Prob W O W O W O                               (8) 

标签预测概率向量 1 LProb 表示的是标注模型预测 L 个标签类别出现在图像中的概率，预测概率值在 0 到 1

之间，本文设定阈值 0.5，大于阈值的所有标签类别即模型最终的标注结果。  

不同于简单的取均值或多数投票原则，基于权重分配的结合方式使每个子网络在其分类准确率高的标签类

别上发挥更大的作用，不仅增强标注模型的泛化能力，还改善了样本不均衡会降低模型标注质量的问题。  

3  实验结果和分析 

3.1 数据集  

为验证本文标注方法的有效性，本文构建了暴恐图像数据集进行实验，同时还在公共数据集 Corel 5K 上进

行实验，下文将分别介绍两个数据集的详细情况。  

1) 暴恐图像数据集的构建  

由于目前还没有公开的暴恐图像数据库，本文实验是在自制的暴恐图像数据集上训练和测试的。本文利用

互联网爬虫技术从特定的网页和社交网络中爬取与暴恐信息相关的图片，再通过人工搜索对数据进行补充，同

时也搜集了部分生活场景图片作为非暴恐图像用于测试。共搜集到 1 800 张暴恐图像和 300 张非暴恐图像，其

中 1 500 张暴恐图像用于训练，300 张暴恐图像和 300 张非暴恐图像用于测试。暴恐图像数据集的部分暴恐样本

示例和非暴恐样本示例分别如图 3(a)和图 3(b)所示。  

          
(a) violent examples                                       (b) non-violent examples 

Fig.3 Examples of violent image dataset 
图 3 暴恐图像数据集样本示例 

该暴恐图像数据集包含人群、火、烟、舰船、装甲车、飞机、刀、枪支、血腥和火炮这 10 种暴恐元素。它

们在数据集中的出现频率如表 1 统计。每类暴恐元素在数据集中的出现频率均不少于 200，平均每幅暴恐图像

包含 1.4 个暴恐元素。  
表 1 暴恐元素出现频率统计表 

Table1 Frequency statistics of violent elements 
violent elements crowd fire smoke warship armored vehicle airplane knife gun blood cannon 

frequency 225 368 339 214 234 211 227 229 214 210 

 
2) Corel 5K 数据集  

Corel 5K 图像集共包含科雷尔(Corel)公司收集整理的 5 000 幅图片，它已成为图像自动标注的重要标准数

据集，被广泛应用于标注算法性能的比较。Corel 5K 数据集涵盖公共汽车、恐龙、海滩等 50 个语义主题，每个

主题有 100 幅图片，每幅图片手动标注 1 到 5 个标签，数据集中共包含 260 类标签。本文使用 4 500 张图片进

行训练，余下的 500 张图片用于测试。  

3.2 评价指标  

本文依据分类思想对暴恐图像进行自动标注，因此选用常用的分类指标平均准确率 P、平均召回率 R、调

和指数 F1 值和非暴恐图像误判率 Er 来评估本文模型的标注性能。计算公式如下，  
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式中： y
iA 表示第 i 类标签包含的图像数量； m

iA 表示模型预测出包含第 i 类标签的图像数量； n
iA 表示预测正确

的图像数量； B 表示非暴恐图像的数量； eB 表示被标注出暴恐元素的非暴恐图像数量 (即被误判的非暴恐图像

数量)。P,R,F1 值越大，Er 值越小，模型标注性能越好。  

3.3 网络训练  

对分类子网络的训练，实验采用一块 2 GB 显存的 Nvidia Quadro K620 GPU，代码基于 PyTorch 框架实现，

采用 Adam 算法优化网络，学习率为 0.000 1，权重衰减参数设置为 0.005，batch size 设为 32。本文提出了一种

保留 AlexNet 全部预训练信息，在网络最后额外添加一个全连接层进行训练的训练方式。本文将在不利用迁移

学习进行训练、利用常见的迁移学习训练方式和利用本文提出的训练方式下生成的子网络进行对比，对比指标

包括网络迭代一次所需时间、网络收敛时的训练损失值、网络训练完成后在测试集上的 P,R 和 F1 值。对比结果

如表 2 所示，在本文提出的训练方式下，网络迭代一次用时 29 s，比常见的迁移学习训练方式慢 4 s，但是相比

不利用迁移学习进行训练的方式节省了 14 s，网络收敛时的损失值最低，且生成的子网络标注性能在各项指标

上都表现较好。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

分类子网络的数量也是影响集成结果的一个重要参数，本文

将子网络的数量设置在 2 到 10 之间进行对比测试，测试结果如图

4 所示。不同数量的分类子网络组成的标注模型准确率 P 均大于

78%，随着子网络数量的增加，召回率 R 呈现不断上升的趋势，

当个体学习器数量为 7 时，准确率为 84%，召回率为 73%，均达到最高。因此本文选择训练 7 个子网络来构建

暴恐图像标注模型。  

3.4 实验结果  

为了验证本文方法的有效性，本文选择经典机器学习算法 SVM、C4.5 决策树、KNN 进行对比试验。本文

对暴恐图像数据集的每幅图像提取颜色特征(颜色矩)和纹理特征(方向梯度直方图、灰度共生矩)用于训练机器学

习分类器，并采用十折交叉验证来评估分类器的性能。为了验证集成学习相较于单个网络在暴恐图像标注方法

准确率上有提升，本文还利用单个 CNN 进行对比试验，CNN 选择 AlexNet 进行训练，Sigmoid 交叉熵作为损失

函数。同时，为了验证本文标注方法不仅在暴恐领域有效，在一般场景下同样有效，还在公共数据集 Corel 5K

上进行实验，并与其他图像标注方法 FF-CNN[11]、VSE+2PKNN-ML[7]进行对比。各方法实验结果如表 3 所示。  
表 3 各图像标注方法性能对比 

Table3 Performance comparison of image annotation methods 
dataset algorithm P/% R/% F1/% Er/% t/s 

violent image 
dataset 

SVM 58 43 49 59 0.42 
C4.5 43 33 37 62 0.08 

KNN 58 30 39 56 0.24 

CNN 78 71 73 31 2.08 

proposed method 84 73 79 26 20.80 

Corel 5K 

FF-CNN 41 37 39 - - 

VSE+2PKNN-ML 41 52 46 - - 

proposed method 43 49 46 - 26.03 
 

表 2 不同训练方式对比 
Table2 Comparison of different training methods 

training methods time for each epoch/s training loss P/% R/% F1/% 

without transfer learning 43 0.20 67 53 59 
common training method 25 0.08 74 62 67 

proposed training method 29 0.03 81 75 77 

 

Fig.4 Contrast test results of sub-networks number  
图 4 分类子网络数量对比测试结果图 
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表 3 中最后一列 t 统计了每种标注方法标注一幅图像所需的时间，从侧面展示了各算法的复杂度。在 Corel 

5K 数据集上，本文方法较 FF-CNN 在各项指标上均有一定的提高，相较 VSE+2PKNN-ML 在平均准确率上提高

了 2 个百分点，说明本文标注方法在一般场景中同样具有有效性。  

在暴恐图像数据集上，本文方法相较于机器学习算法中表现最好的 SVM，在准确率上提高了 26%，召回率

提高了 30%。表明在暴恐图像数据集中，卷积神经网络提取的特征比人工选择的特征更容易被分类器学习。相

较于单个 CNN，本文方法在准确率和召回率上均有所提高，表明对多个网络的集成提升了模型的标注性能。标

注每幅图像用时最少的为 C4.5 算法，由于本文算法基于集成学习实现，加载多个分类子网络就需要 16 s，故本

文算法标注时间较长。  

图 5(a)和图 5(b)分别展示了多种算法在暴恐图像数据集中各标签类别上的准确率和召回率对比，在准确率

上，本文方法表现突出，对“舰船”类别的准确率最高，达到 94%；在召回率上，本文方法和 CNN 表现 相

近，机器学习算法召回率均较低。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

为 了验 证本文 对结 合模块 所作 改进的 有效 性，对 取

均值、多数投票和本文提出的权重分配这 3 种结合方式

进行对比，图 6 展示了不同结合方式在暴恐图像数据集

中各标签类别上的准确率对比。  

在“舰船”和“枪支”类别上，本文提出的权重分

配结合方式准确率略低于其他 2 种结合方式，在其他类

别上，权重分配结合方式准确率均最高。本文计算了这

3 种结合方式在各标签类别准确率上的标准方差，分别

为 10.1,11.8 和 8.2。取平均值和多数投票方式在“火”、

“舰船”、“血腥”这些出现频率较高、特征明显的类别

上准确率较高，但在其他类别上准确率波动较大。权重

分配方式在“枪支”类别上准确率稍低，在其他类别上

准确率分布平稳。表明权重分配结合方式对样本不均衡

会影响模型标注质量的问题有所改善。  

表 4 展示了不同方法在暴恐图像标注任务中的实际

效果。当图像中的暴恐元素有遮挡时，本文方法会有错

误标注或缺漏标注的情况，但总体标注准确率较高。  
 
 
 
 

Fig.6 Precision comparison of different ensemble strategies on 
different label categories 

图 6 不同结合方式在各标签类别上的准确率对比 
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Fig.5 Performance comparison of various algorithms on different label categories 
图 5 多种算法在各标签类别上的性能对比 
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表 4 暴恐图像标注示例 
Table4 Examples of violent image annotation 

examples 

    

ground truth knife warship airplane gun fire airplane 
SVM none warship none crowd 
C4.5 airplane gun none crowd crowd 
KNN crowd warship crowd crowd 
CNN knife gun warship knife gun fire smoke 

proposed method knife warship airplane gun fire 

4  结论  

本文提出了一种基于集成分类的暴恐图像标注方法，通过多标签学习建立图像特征与语义关键词之间的映

射函数，并提出一种利用权重分配矩阵对各子网络的输出结果进行融合的集成学习结合方式，改善了样本不均

衡会导致标注模型在各标签类别上标注精确度差异性大的问题。改善了样本不均衡会导致标注模型在各标签类

别上标注精确度差异性大的问题。暴恐图像标注模型的准确率和召回率分别达到 84%和 73%，相较于传统机器

学习算法有较大提升，并且在各标签类别上的标注准确率分布稳定。  
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