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基于核特征和 ｔａｇｒａｎｋ的商品图像句子标注
张红斌１，２　 姬东鸿１　 尹　兰１　 任亚峰１　 殷　依２

（１武汉大学计算机学院，武汉 ４３００７２）
（２华东交通大学软件学院，南昌 ３３００１３）

摘要：针对商品图像句子标注中图像特征单一、关键词受噪声干扰等问题，提出一种聚焦图像特征学习和关

键词摘取的商品图像句子标注模型．从梯度、形状和颜色３个角度抽取图像核特征，并在多核学习模型内进
行后融合．利用ｔａｇｒａｎｋ模型中的绝对排序和相对排序特征提升关键词权重，设计词序列拼积木算法把关键
词拼装成Ｎ元词序列．基于Ｎ元词序列和模板生成句子．实验表明：句子的ＢＬＥＵ１和ＢＬＥＵ２评分优于对
比模型．
关键词：商品图像；句子标注；核特征；ｔａｇｒａｎｋ；词序列拼积木；Ｎ元词序列
中图分类号：ＴＰ３９１
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