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摘要 

我们提出利用大量的共享照片流

和博客，这两个在网络上最流行的数

据来源，做联合的故事为基础的总结

和探索的方法。博客由一系列图像和

相关的文本构成;他们用简洁的句子和

代表性的图像来描绘事件和经历。我

们充分利用博客，以帮助实现照片流

的收藏故事为基础的语义总结。反过

来，博客可以通过在它里边展示连续

图像的差值被增强。我们用统一的潜

在排名的 SVM 架构制定了关于校准

博客到图片流和图片流摘要的一个总

结联合对齐的问题。我们解决了两个

耦合潜伏 SVM 的问题，通过首先确定

摘要和解决博客图片到照片流的对齐

问题，反之亦然。对 10K 博客（120K

相关图像）和 6K 的照片流（540K 图

片），通过新收集的大型迪斯尼乐园的

数据集，我们证明了博客文章和照片

流对总结，探索，语义知识转移和照片

内插是互相受益的。 

1. 简介 

一般用户拍摄的照片可以被视为

他们要记住的故事和要告诉我们他们

的经验的个人陈述。图 1 展示的是最

明显的例子之一，参观迪士尼乐园。在

某一天，成千上万的人参观迪斯尼乐

园，其中许多人照了巨量关于他们与

家人或朋友特殊的经历的照片大。此

外，一些比较热心的游客还愿意写游

记博客，在他们的个人故事与行程，通

过评论，印象，以及有关旅游景点有趣

的事实展开。大多数博客包括有用信

息的文本信息，和他们从他们旅行中

大量图片中挑选的几张最具代表性的

图片。 

 

图 1.大集合图片流和博客之间为

了联合概要和探索的动机因素。(a) 输

入有两方面：一组来自迪斯尼乐园的

照片流和博客文章，这是由多个用户

在不同的时间捕获的。(b) 博客通过转

换语义上的知识，有益于图像流的摘

要：举个例子，图片自动命名和基于景
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点的图像定位。(c) 图像流通过允许博

客图像之间插补来增进博客内容。两

个博客图片用一个景点入口来作为查

询，结果可以证明景点内发生了什么

事情。 

在本文中，如图 1 所示，为了这个

总结和探索，我们用一种互惠的方法

提出利用巨量照片流和博客的优势。

博客通常由一组图像和相关的文本组

成；它们通常以讲故事的形式写出来，

通过用讲练的句子和代表性图片摘录

主要时间。因此，博客可以帮助实现一

个关于故事为基础的语义总结，我们

收集的大规模的和日益增长的图片流

往往是没有结构，没有关联或者是语

义上不明确的。从相反的角度，在博客

的连续图像之间可以插入各种图像的

路径，每一个博客都能从这一大组图

像中受益。每个博客是一个人的经历

和根据少量选择的图像写的。因此，图

片路径的插入，通过图片流来实现，允

许博客作者提供可供替代的通过其他

参观者通过类似方法的到的图片路径。 

为了实现共同总结和探索，我们

首先要从 Web 收集大量相关的名胜

（例如访问迪斯尼乐园）的事件的照

片集流和博客文章。然后，我们共同执

行两基任务，让他们互相受益：(1) 博

客上的图片和照片流之间的校对 (2) 

博客流的总结。这个校对任务可以发

现一个博客照片在照片流中的图像对

应。这个总结任务从图片流中采用最

大的覆盖率和最小的冗余率选择了最

有意思最重要的图像。由于博客的照

片是由用户的精心选择的，令人振奋

的图片流拥有的图片摘要可能通过的

更多的语义含义匹配博客图片。相反

的，图片流的摘要可以让对齐测试任

务更快，更集中。我们制定的对准和总

结为两套潜在排名的 SVM 问题的最

优化。因此，从相片流的初始聚合开始，

我们解决了当两个测试任务之一交替

时，决定输出是另一个。 

为了进行评估，我们抓取的数据

集迪斯尼乐园，其中包括来自 Flickr 的

6K 照片流约 540K 的图片和与

BLOGGER 和 WordPress 相关的有

120K 图像的 10K 的博客文章。虽然我

们主要讨论在迪斯尼乐园的背景下提

出的方法，我们的方法可以扩展到任

何问题领域，只需要很少的改动，因为

我们的 NLP 前处理（例如关键词提取）

是无监督。唯一的要求是该域必须有

的照片流和博客苏夫网络 cient 数量

（例如城市或博物馆之旅）。 

在实验中，我们集中展示了，博客

文章和照片流确实是相互受益的。首

先，我们证明了博客文章有助于实现

大型成套照片流的以故事为基础的语

义总结。此外，我们为两个任务的语义

知识转移的算法，比较我们的算法与

其他候选方法。因为博客是由一组图

像和关联的文字组成的，一旦对准完

成后，我们可以移交与博客图片相关

的对齐的图片流的语义知识，但是他

们中大多数有噪点或没有语义上的意

义。具体来说，我们展示了博客文章提

高了图像定位精度（即找到哪里拍摄

了这些图片），以及自动图像命名（即

用于图像创建描述性标题）。第二，我

们表明，一个大集合的照片流致使连

续的博客图像之间有了更好的轨迹插

补 。 我 们 通 过 使 用 亚 马 逊 的

Mechanical Turk，定量评估众包我们

的轨迹插补方法的性能。 

相对于以前的工作。在最近的

计算机视觉研究，一些研究已进行组

织和探讨非结构化的游客的照片集。

旅游相集能够使使用者交互式地在一

个三维空间浏览大量基于地理位置标

注的旅游景点。旅客们的图片对在

Google map 上创建一个虚拟的全世

界的标志性建筑起到至关重要的作用。

这个 3D 形式的维基百科在各个地区

用 3D 标注模型和维基百科的形式建

立了语义导航。从工作的另一个方面，

处理关于户外活动的网络相集创造的
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关于故事式的图表的问题。对比这些

工作，主要的差异是，我们明确地利用

博客的文字和相关图像，组织一般用

户的照片流。这样，我们就可以实现语

义含义和故事为基础的总结。虽然 3D

维基百科使用在线的与用户图片流对

应的文件，但它集中精力于一些小数

目的结构良好的样例。相反的，我们使

用公众数据通过大量无结构化的博客

文章的创建。 

最近，一直专注于利用共同的视

觉和文本数据，以解决具有挑战性的

计算机视觉问题。一些明显的问题是，

它可以在两个互补的信息源之间协同

影响，包括从来自自然语言描述图像

[12, 17, 30]和视频[2, 6, 19]，联合的探

测，场景的分割和从图像中通过文本

化的信息[4]得到的对象类型。然而，我

们的工作的新颖特征是双重的。首先，

我们使用博客作为数据源的文本，二

是我们的目标是以故事为基础的照片

流和博客的的探索。 

最后，在数据挖掘的研究，已经有

几个以前的文章，以解决从 Web 日志

数据[3，5，18]中的故事的提取。然而，

大部分都是基于纯粹的文本信息。他

们之中，工作[7]可能是最贴近我们的，

因为他们也利用博客的照片，发现在

几个大城市流行的标志性建筑（如北

京，悉尼）。然而，[7]简单地利用博客

作为照片储存库，而我们关闭了博客

文章和照片流之间联合探索的循环。

因此，我们可以执行一些额外的任务，

包括来自博客语义知识转移到博客的

照片之间的图像和照片轨迹插补。 

贡献。我们的贡献有三。 

1) 据我们所知，我们的工作在共

同利用大型成套博客文章和

照片流互相收益的总结和探

索是独一无二的。我们发现，

博客在语义知识转移以及照

片流的故事为基础的总结是

非常有用的。同时，一大组图

片流帮助在任何连续博客图

像之间合理差值。 

2) 我们提出的方法用于共同解

决统一排名的 SVM 框架下的

对齐和总结测试。当另一个的

的解决方案调理时，我们交替

解决这两个问题中的一个。 

3) 为了进行评估，我们收集了迪

斯尼乐园的数据集，它由 10K

博客文章与 120K 相关的图像，

和 540K 的图像 6K 照片流组

成。我们证明了博客文章和照

片流确实对总结和探索有所

帮助。 

2. 输入数据和预处理 

2.1 图片流和博客文章 

我们的方法的输入是一组照片流

和 一 组 博 客

为一个景点的主题，

如迪斯尼。每张照片流是一组某一个

用户在某日按顺序拍摄的图像，通过

表示。我们假设每一个

图片流pli和时间戳tli是相关的，基于此，

每一个图片流在时间上被排序。另外

一些图片流可能包含GPS信息gl i和文

字信息sli(例如标题和标记)。每一个博

客包含一对图片和文字块 (定义为

  。我们用I

表示所有博客的图片信息。我们讨论

自然语言处理的细节在2.3节的博客文

章里。 

    请注意，使用自然语言处理技术

是无监督。一个可选的域的特定输入

对名字实体的提取来说是一个词汇列

表。由于我们对本土化的景点的信息

特别感兴趣，我们添加迪斯尼乐园的

景点和地区名称的词汇表，引用旅客

的地图。在另一些地域，词汇列表可
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以从公开的信息中很容易地构建，而

且没有任何算法自己参与的匹配。所

以，我们的方法是通用的，并且可以

被应用在任何被采集的事件和标题

上。 

2.2 图片描述 

我们使用矢量量化密集的特征提

取，这是在最近的计算机视觉文献的

标准方法之一。我们密集的提取 HSV

颜色，SIFT 和面向边缘（HOG）的柱

状图，分别在每一个图像的的 4 和 8 个

像素的规则网格上。然后，我们通过采

用 K-means 随机选择的描述符来构成

每个要素类型 300 的个视觉单词。最

后，最近的字被分配到网格的每个节

点。正如图像或区域的描述，我们构建

L1 化空间金字塔直方图统计每个视觉

词的频率在三级正规网格。我们通过

串联的颜色 SIFT 和 HOG 特征的两个

空间金字塔直方图定义图像描述符 v。 

2.3 博客文章的自然语言预处理 

在博客中的内容是通常是高度与

嵌入图像相关的，因此可以作为一个

丰富的语义信息源。然而，以这种方式

使用博客文本的数据有几个自身的挑

战：（一）很难定位到底是哪部分文字

对应于哪个图像，（二）博客文字是复

杂的，去理解自然语言描述的算法也

是一个挑战（三）非专业写作往往含有

大量的词汇和语法错误。此外，我们不

能指望用句子来形容这些图片博客所

有图像或事情。 

我们这里的目标是描述每一个博

客 Bn，通过一组图片，相关联的元数

据，和相应的置信度：{(In 1 ,mn 1,vn 

1)··· ,(In Nn,mn Nn,vn Nn)},当 mn i 

={ln i ,kn i }，ln i 是一个名字实体的列

表，kn i 是一个通过博客 n 中的图片 i

的相关联的内容中提取的关键短语的

集合， 并且 vn i ∈ [0,1] 是一个置信

度向量的分数的长度|ln i | + |kn i |。 

命名实体提取 为了从博客内容

中提取命名实体（即主要景点名称，在

我们的设定中），我们使用基于CFR的

实体命名辨识器的线性链，在在标准

的 NER[14,27]训练主体(CoNLL 2003 

22)上训练。我们只选出位置相关的实

体，并且对管辖范围内的景点，找到最

接近的匹配（例如迪斯尼乐园）。单词

的置信度作为一个景点的根据被标记，

所以关于NER标签的后验概率会通过

自身的距离等级对应的最接近的匹配

被处罚。 

关键短语的提取  为了关键短

语的提取，我们使用一个叫 RAKE(快

速自动提取关键字)[20]的无监督的方

法，它通过测量词的使用频率和关键

字的临近关系[1]计算单词蕴含的相互

关系的得分来预估关键短语。 

图片关联的置信度 我们工作

的一个主要挑战是计算我们如何通过

博客的图片来关联所提取的文本信息

（例如地点和关键词）。假定一个文本

块更靠近这个图像，则属于图像的概

率较高，我们采用基于图像到文本距

离的简单试探法。例如，属于某一确定

的图像的置信度得分可以计算为包含

位置的名字的文本块的置信度总和，

由图像到文本块的距离的处罚： 

当 vin 参考被一个位置 Iin 关联的关于

一个图像 Iin 的置信度分数，T 是一个

属于博客的文本块的集合，ht(ln i )是

文本块的一个置信度分数，t ∈ T，包

含一个地理位置 ln i ，并且 pen(.)是一

个惩罚函数，它根据文本块和图像的

距离降低这种组合关系。我们使用

是文本块 t 和图

像 Iin在每一个文本块和图像被当做队

列中的一个元素时的索引距离。 
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3. 方法 

为了探索博客和图片流之间的联

系，我们要解决两个子问题：（i）从博

客图像到照片流的对齐，（ii）照片流的

汇总。对准通过建立一个双向影像图

实现 G = (V,E)，其中顶点集由博客和

照片流的图像构成(i.e. V =I ∪P)，并

且边的集合 E 是他们之间当前的对应

关系。我们用 W ∈ R|I|×|P|表示邻接

矩阵，在|P|是所有照片流中照片的数

目时。因此，对准的目标降低到对 W

的估计。另一方面，总结的目标是对每

一个照片流 Pl ∈ P 预测出最好的集

合 Sl ⊂ Pl，我们使用 S 表示一个摘要

的集合 S = {S1,··· ,SL}。现在列出对

于对齐的显示 A1-A4 和概要 S1=S2。 

(A1  （稀疏性）我们让 W 具有几个非

零元素。我们只保留少数强匹配，以避

免不必要的复杂的排列在博客图像链

接图片流中太多的图像处。 

(A2  （相似性）如果一个博客图像 i 相

对于 k更类似于相片流 J，则WIJ>WIK。 

(A3  （概要）我们更喜欢对齐一个博

客图像通过摘要 Sl ∈  S。如果 

，那么 Wij > Wik 是被

赞成的。 

(A4  （连续性）连续的图片在相同的

图片流中匹配图片是被鼓励的，它使

得图片差值测试更加容易。 

(S1  （对准）因为博客图片都是代表性

的和有选择性的，图片的摘要应该尽

可能从博客图片中有许多反向的对齐

链接。那就是，W∗Sl ∈ R|I|×|Sl|，对

Sl 来讲，从所有博客图片的一部分稀

疏矩阵是不稀疏的。 

(S2  （覆盖面和多样性）摘要 Sl 应该

尽可能包含一些冗余的图片，并且不

要错过任何图片流中重要的图片。 

正如上面描述的，计算 W 需要 A3

中的结果图片的摘要 S，反过来，计算

摘要 S 也需要 A1 中的 W。所以，我

们初始化 S，并且备份更新的 W 和 S，

知道他们收敛。我们用隐变量制定对

齐和摘要作为两组排序的 SVM 问题。

(例如 [9, 15, 28] ，这一方法的主要优

势在于它的灵活性；可以方便地添加

额外的约束，同时使用完全相同的方

法和优化策略，这个可以更高效的解

决随机下降梯度的问题。对准和聚合

的细节将在第 3.1 节和 3.2，分别进行

讨论。 

初始化 我们首先得到一个初始

化的图片流的集合，用 S 表示，通过

应用 K 均值的图像描述符的聚类。我

们设置 K= 0.3|Pl|，|Pl|是图片流的大

小处。我们使用一个相对高点的 K 值

作为初始化的摘要去选择图片。随着

迭代过程，当减少冗余是，S(t)被更新，

包括一个各式典范图像的集合。 

3.1 博客和照片流之间的一致性 

从博客图片到图片流对齐的目的

是发现一种对应关系（例如 计算 W 

∈ R|I|×|P|）。我们假设初始化 S(o)是

可用的。 

我们基于潜在排名的 SVM[8, 28]设计

我们的校对优化方法，为了满足先前

讨论的 A1-A4 的约束，最小化了一个

基于损失的正规余量。我们解决单独

每个博客的优化。使用 Wn ∈ R|In|×

|P|表示一个博客 Bn 的稀疏矩阵的一

部分。 

λA 是一个标准化的参数，M = |Cd| + 

|Cs| + |Cc| 是示例约束的数量。Eq（2）

的目的是为约束 A1 使用 L1 的标准乘

法替代 L2，鼓励稀疏矩阵 Wn。通过

A2-A4 三个约束编码设置了 C，包含

了一个巨大数量的图片元组（I,j,k），i

取样自 Bn，j，k 来自图片流。 

    首先，Cd 是为 A3 的相似约束，

当一个博客图片 i 的相似度对 j 而言比
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k 大，Wn i,j ≤ Wn j,k 时进行处罚。

我们用∆(σij,σik)=|σij −σik|作为损失函

数，σij 是 i 和 j 之间的相似度。 

第二，Cs 是对（A3）的摘要约束。

我们喜欢用总结的 S 图像进行匹配。

所以，如果 j ∈ S 并且 , 那么

Wn i,j ≤ Wn j,k 是处罚过的。 

最后，Cc是对A4的连续性约束，

它在同样的图片流中促进了博客中连

续图片的匹配。假设 j ∈ Pl 并且 k ∈ 

Pm。我们定义#ij =Pp∈P l(σi−1,p 

+σi+1,p)/2|Pl|，着表明 i 相邻的元素 (i 

− 1, i + 1) 和 Pl 之间的相似特征。通

过损失函数∆(#ij,#ik) = |#ij −#ik|，如果

i 的邻居相对于 Pl 和 Pm，比 Pl 更相

似，那么 Wn i,j > Wn j,k 是被鼓励的。 

约束代 Eq（2）的优点是早一个约束

下的各种关联的对齐的目标更灵活，

可以更容易地分割。然而，如果我们考

虑三元组的所有可能组合 C 的尺寸可

能非常大。举个例子，最大的 Cd 是

|Bn|·PL l=1|P l| 2，其中 L 是图片流的

数量。 

因此，我们生成如下的 C。首先，

我们发现了对每一个博客 K 最近的图

片流N(Bn)，使用Hausdorff距离度量，

并且普遍的约束的例子从 N(Bn)中来。

我们设置 K = c · log(|P|)，其中 c=4。

然后根据容许的计算资源，我们混合C

（如每个博客 5~10k）。对于每一个博

客的图像，我们使用的是加权随机抽

样不放回抽样三重约束。例如，我们通

过从 j ∈ S 选择一个图片，为每一个

博客图像生成一个 Cs。如果σij > σik，

我们生成一个三元组(i,j,k)。我们重复

添加三元组，直到达到固定的设定规

模。 

优化 我们优化Eq.(2)通过使用一个在

线随机坐标下降算法在[23, 24]中。由

于数据集的博客和照片流是大规模和

可能不断增长，这是对使用随机梯度

下降的制定是有好处的，其收敛速度

快比一个批处理算法更好。我们补充

提出了详细的推导和伪代码。 

3.2 照片流概述 

对于每一张照片流 PL，目的是发

现总结的集合 ，其中

是对任何集合 的排名得分，

S 表示排名分数的子集 S⊂PL。尽管所

有可能子集的大。小是指数。（如 ）

我们将通过限制子集探索的次数，提

出以下易处理的近似算法。我们计算

基于所述相似潜排名 SVM 排名分数

S1到满足约束条件的第3节中的（S1） 

- （S2）。 

 

其中λS 是常规参数，并且 M = |Cp|。

损 失 函 数 是

，一对

的集合 

 

通过在工作部分的启发在线游客

图片的总结[25]，函数 被如下

定义。公式（4）的第一个任务是一个

加权的 K-均值目标，以提高在（S2）

中的摘要报道。Qs 从博客中作为一个

对应链接的被拿出的图片的摘要，会

被鼓励.（例如 更多图片有反向链接，

更高的 qi 值被分配）我们计算如下的

权重向量 。我们首先在 Pl 的

图片之间建立一个相似的图表 Sl，其

中连续的图片被一个链关联，并且权

重通过相似度的因素被计算。然后建

立 一 个 集 成 的 相 似 矩 阵

， 代表

相片流中所有图片的相似的的投票结

果。我们从 U 中计算页排名向量 v，并

且最后的|Pl|尺寸部分 v 变成 q。公式

（4）的第二项为简洁的图片过多的惩

罚的总结，第三项是 SL 是形象描述的
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变化，鼓励多样性。参数α和β可通过

交叉验证进行调谐。 

如前面所讨论的，优化公式（3）

的 关键难点是可能的 S ⊂ Pl 的集合

的数量是指数级的。为了应付这个问

题，我们通过使用算法 1的贪婪算法，

如在结构的 SVM 广泛用于生成约束

接近为子集选择的问题[15，29]。我们

的想法是，我们选择对的子集作为约

束汇总考生，利用贪婪算法，我们在其

中反复的图像添加到一个子集，使目

标的最大增幅。由于我们的子集选择

可以看作预算最大覆盖问题的一种特

殊情况，贪婪方法允许（1 - 1/ e）的近

似结合[25]。对于公式（3）优化，我们

使用了类似的网上随机坐标下降求解

[23]。由式（2）唯一的区别是ℓ2 的惩

罚，这是与常规的 SVM 是相同的。 

 

3.3 插值 

一旦获得对准 W 和总结 S 的结果，

我们便进行如下连续的博客图像之间

的插值。我们首先建立每个照片流 PL，

在此我们通过第一阶马尔可夫链特性

的相似性的边缘的权重表示在照片流

的图像的序列的对称邻接矩阵 SL。那

么我们所有的照片流的结合 SL 构建

块对角矩阵（公式）。我们再创造一个

集成的相似矩阵（公式），它可以被看

作是所有博客的图片和照片都流之间

一个很大的相似矩阵。 

如果给出两张博客图像（公式），

我们可以应用日元的算法 V 至产生 k

个最短路径之间（公式）。最后一步，

我们只挑选了图像摘要 S。尽管 V 规

模是非常大的（公式），路径规划速度

很快，因为 V 是极其稀疏，并且连续

的博客图像图形非常接近。 

4. 试验 

我们集中于展示，在总结、探索方

面，照片流和博客相互之间有所帮助。

关于论证博客对于照片流效用性，有

两个语义上的知识传输任务：图片定

位和图片的自动命名。然后，我们用博

客报道照片流的总结结果。最后，应用

一大套照片流评估博客照片之间的轨

道插入。 

4.1 数据集 

照片流数据  通过查询关于迪

士尼乐园的关键词，我们可以从

Flicker 上下载照片。然后，我们可以手

动的放弃那和迪士尼乐园无关的或者

少于 30 张照片的照片流。结果，选择

出了 6026 个生动照片流的 542217 张

独特的照片，每个照片流都是一系列

由同一个摄影师在一天之内拍摄的照

片。 

博客数据 表格一总结了博客的数据

集。首先，在谷歌中，我们通过改变查

询项目，在 blogspot, wordpress,Typepad

三大知名网站中查阅了 53091 篇独特

的微博帖子和 128563 张有关联的照片。

然后根据 Travelogue,Disney,Junk 这些

公园中的代表，博客被手动地分为了

三大组。那些带有 Travelogue 标签，表

明了我们兴趣的博客通常都用多样的

迪士尼照片描述故事和活动。迪士尼

的标签一般被用在那些迪士尼相关的

博客上而不是 Travelogue，例如，迪士

尼电影，卡通或者商品。为了实验，我

们使用了 Travelogue 博客，其中包含

了 10075 条帖子和 121251 张相关图片。 

4.2 图片定位的结果 

 任务 我们评估是否博客可以
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使语义上的知识填充那些丢失信息，

或带有混乱附属物的照片流。尤其地，

评估博客能够辅助解决照片定位问题。

迪士尼包含有各种各样的区域（例如：

未来园），而且其中的每一个都包含一

系列景观，该任务只在找到哪出景观

被拍摄到了。对于地面实况，可以使用

专业的贴标签机，利用 GPS 信息对

3000 张照片流进行注释，然后从中随

机抽取 2000 张进行定位测试，并重复

该实验十次。 

表格二 图片定位精确度 我们报

道 了

 

 

图 2.本地化的例子。 （一）我们的方法，

并在每种情况下的最佳基线，与置信度值之

间的结果比较。 （二）典型的似是而非的故

障。正确的答案（粗体）估计作为第二个最

好的。从左至右依次为：（一）景点相似的外

观，（二）图像太暗，及（iii）字符只有弱与

位置相关联。 

第一到第五的景观精确度和第一街区

精确度。尽管博客文章的指导很微弱

（JointRSVM）,它还是存在两次全面

的指导（VKNN and VSVM）。 

图形二 图片定位的例子 （a）理

论和每一案例中最优基准线对比结果 

（b）典型的未遂失败事件。正确答案

（粗体字）预测和第二个最好的一样。

从左至右：（i）相似景观外观（ii）照

片太暗（iii）特征和位置联系微弱 

从位置层面出发，我们使用了从

两个迪士尼公园（Disney California 

Adventure and Disney Park）的 18 个街

区中挑选的 108 个景观和饭店，并且

在游客地图上找到了这些景观。在补

充中，我们描述了应如何应用理论和

基准线的细节。 

基准线 我们将理论与四条基准

线进行了对比，检测了两项基于视觉

的理论—只关注照片的视觉效果。通

过查询 108 个景观名称，我们在谷歌

和 Flicker 上下载了 100 张顶级照片。

使用这些照片作为训练数据，我们学

习了分别用 VSVM 和 VKNN 指示的

线性 SVM 和 KNN 分类器。这些对比

可以用来证明博客数据使用的合法性。

我们还实施了两条采用相同博客数据

但运用了不同算法的基本准则。

KNN+KM 使用 KNN 搜寻博客和照片

流之间的队列，K-意味着收集照片流

的总结。DTW+KM 开发 DTM 寻找队

列，同样的 K-意味着总结收集。 

表格三 图片命名结果  左：显示

了那些我们预测的比原始标题合适的

失败之作  右：根据投票给我们的失

败之作的数量呈现检测样本的数量，

因此有 156 个样本我们的标题全票通

过。 

我们使用 JointRSVM 指示我们所

有的模型，因为位置关键词从博客向

照片流中转移，我们采用 3.2 中的理念，

用命名的实体位置引出。我们还报道

了机会表演以体现定位任务的复杂性。 
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结果 表格二体现位置精确度 利

用博客文章的理念胜过基于视觉的算

法，我们的理念是很精确地，尽管只有

微小的指导性，仅成功了两次基于视

觉的全面指导。DTW+TM 表现不太理

想是因为博客中的照片排序与照片流

中的不匹配，我们注意到这项任务是

很有挑战性的，只有低于 1%的机会。

在很多案例中，即使对于一个专家而

言也很难定位出与内容相符的位置，

有可能匹配出不同的位置信息（比如，

米老鼠事实上可能在任何位置被发

现）。图表二展示了位于最优基准线前

三行与定位的对比，同时，最后一行展

示了典型的未遂的失败之作。 

4.3 图像自动命名的结果 

   测试 自动图像命名就是为图像

生成一个描述性标题的任务。网上图

片经常没有标题或是相机自动分配无

意义的代码。（例如 IMG1136.jpg）在

这个测试中，我们量化多少 Amazon 

Mechanical Turk (AMT)的照片已存在

的照片的命名得到改善。我们随机抽

样 500 张照片流，并通过传送获得的

语义的关键短语 2.3 节中的，生成标

题。通过我们的方法发现以上的排列

链接。我们展示了土耳其图像查询 Iq，

并且原有的和估计的标题在乱序中。

然后，我们问土耳其人选择哪一个图

像更好。我们获得网络连接的答案已

经为每个不同的土耳其人进行了查询。 

结果 表 3 汇报了结果。即使考虑

一定程度的AMT标签不可避免的噪声

干扰，我们的产量是通过 AMT 注解是

有意义的。我们的算法获得选票

64.2％，这证明我们的假设，即博客帮

助改善互联网上的有噪声的图像的语

义理解。请注意，一些测试图像用户分

配到高品质的标题，但不是很多。 

图 3 示出了具有实际的和估计的

标题的查询图像的一个例子。前两行

目前情况下，我们在那里标题是比原

来的更好，并且在最后一行显示故障

情况下，它原来的标题比较好。 

 

图 3.起标题的例子。 前两行说明情况，其

中我们自动生成的标题（粗体）比原件更好

（细体）。我们的 titles 发现并指定正确的

景点名字（例如 radiator springs racers）

或者替代无意义的标题，换成更语义丰富，

更有意义的一个。（例如 IMG0160 为到哥

伦比亚航行的帆船）第三行显示似是而非失

败的案例。在所有的没有意义的原始标题有

更高的质量。 从左到右：（i）我们的标题是

正确的，但少了特殊性（例如牛的名字贝茜）

（ii）图像的框架导致我们预测朝向一个隐

没的地方(iii) bibbidi bobbidi 是一个许多

小公主可以看到的独特的景点。 

4.4 图片流总结的结果 

   图 4显示了汇总结果三个选定的照

片流的定性比较。我们展示了通过我

们的算法在两次迭代选出的前 6 幅图
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像(t = 0 ， t = 2)。我们的算法中在大

多数情况下，在 2-3 次迭代后收敛。我

们也展示均匀采样的图像的简单

（UNIF）基线。在 t = 0 的结果表示其

中我们应用初始基于内容的 K-均值聚

类到的图像的视觉描述的摘要。该

（unif）是选择是有语义意义的风险的。

（例如在第三例子白开水图像）在S（0）

仅设有可以由使用低级别的限制。例

如，如果一个相片流是非结 

构化和包括许多不良的拍摄的照片，

汇总可能包括这样令人不快的图像。

另一方面，虽然我们的方法使用相同

的低级别的功能，它可以很容易地发

现代表图像由于通过博客写手语义意

图和价值选择博客图像相似性的投票。 

4.5 博客图片之间的插值结果 

我们现在展示使用一大组照片流

的博客图像之间插入的定量和定性的

结果。地面的实景是不可用的;因此，

我们通过 AMT 进行用户研究。我们首

先随机抽样 300 对连续图像在博客作

为测试集记定义为(I1 q,I2 q) ∈ IQ。

我们运行算法和基线产生 I1 q 和 I2 Q

之间的图像的最可能的序列。在 AMT

我们展示 I1 Q 和 I2 q 和那一双用我们

的方法和基线的一个预测图像序列。

我们问一个土耳其人来选择最有可能

的结果。我们从获得网络的连接对（I1 

Q，I2 Q）回答查询。我们用两个基线

的共同使用的博客文章和照片流比较

我们的算法（联合 SVM）：(KNN+KM)

和(DTW+KM)。表 4 示出的我们的方

法和两个基线之间的成对的AMT偏爱

测试的结果。该数字表示选择我们的

预测最有可能是 I1 Q 和 I2 Q 之间来

回答的平均百分比。虽然问题是相当

主观的，可我们的算法明显优于基准。

我们的方法（联合 SVM）的结果是优

选的 61.9％和测试用例比（KNN+ KM）

和（DTW+ KM）基线 66.5％的。 

图 5 示出由我们的算法和两个基

线投影图像序列的实例。在每一组的

左边，我们显示了两个查询博客图像;

我们用我们的方法和行两个基线显示

了估计的图像。因为

 

图 4.照片流汇总定性比较。我们发现用我们的方法（在初始化后 2 次迭代）创建的摘要的

前六名图像和基线（UNIF）。结果变成两次迭代经过语义含义。 

 

图 5.博客图像之间的插值的例子。左侧的图像对示出连续博客查询图像，右边照片序列是由
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不同的算法的内插结果。

 

询博客图像和所检索的图像是不相交

的，每个算法只能充其量从其它用户

的照片流返回类似（但不相同）的图像。

在大多数情况下，我们的插值是更连

贯和有代表性的查询图像（Darth 

Vader 在底部右侧）。 

实验结果清楚地表明，我们可以用

稀疏选择博客图像之间利用照片流连

接的细节。例如，在博客一个或两个图

像可被选择用于给定的景点。它们可

以是代表快照，但未能捕捉到场景或

经历，我们的内插可以在其中填充它。 

5. 结论 

我们提出了一种利用照片流和博

客的大集合优势的方法，通过联合故

事为基础的进行总结和探索。为了实

现这一目标，我们针对两个潜在排行

的 SVM 问题进行交替优化调整和总

结。在博客和 Flickr 迪斯尼乐园新收集

的大型数据集照片流，我们发现，博客

和照片流在各个任务中都互惠互利。 
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