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Основой  автоматического аннотирования изображения (ААИ)  является задача извлечения изображений из базы данных. Существует два базовых подхода решения этой задачи [1]:

1. Использование текстовых аннотаций;

2. Распознавание изображений.
Использование текстовых аннотаций является сравнительно несложным в алгоритмическом плане и достаточно надежным средством, однако во многих случаях наличие текстовых аннотаций не может быть гарантировано, например, в силу большого числа изображений, их плоховербализуемого содержания или по каким-либо другим причинам, и, кроме этого, при составлении таких аннотаций невозможно предсказать, на какие именно характеристики изображения будет направлен тот или иной запрос, поскольку аннотации оказываются весьма субъективными. Однако ограничив область интереса, можно получить хорошие результаты.
Во всех методах использующих текстовые аннотации можно выделить следующие  этапы:
· классификация всех существительных, встречающихся в тексте с семантической базой данных (использование словарей синонимов); 
· нахождение вероятности встречи существительных в тексте, делая предположение, что с большей вероятностью на изображении появиться то, существительное, которое чаще встречается в тексте.
Альтернативой данному методу является метод использования личных календарей в качестве контекста. Аннотации изображений календарными событиями  подбираются на основе времени создания изображений и модели Байеса, которая учитывает особенности календарных событий, а также на основе анализа компьютерного зрения для определения, на самом ли деле изображение соответствует событию календаря [2]. 
Этот подход имеет следующие преимущества:
· Записи календаря содержат информацию высокого уровня семантики, такие как событие, расположение, и имена людей. Так же, используя в качестве меток, события календаря пользователей, увеличивается вероятность того, что именно такой запрос будет иметь место при поиске. 
· У людей уже есть календари.  Таким образом, получение информации для маркировки изображения, не требует дополнительных усилий со стороны пользователя.

Методы второй группы различаются типами промежуточных представлений изображения. Можно выделить следующие типы: 

· низкоуровневые; 

· признаковые; 

· контурные; 

· структурные.
Низкоуровневое методы включает в себя два основных математических класса представления изображения: функциональные представления и представления в виде случайных полей.
При использовании функциональных моделей изображение интерпретируется как функция из некоторого (например, Гильбертова) пространства 
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где G – область определения функции, а V – область ее значений. Величина n – размерность изображения (обычно равная двум), а m – размерность вектора значений, хранящихся в каждом пикселе. Например, для полутоновых изображений m=1, а для цветных RGB изображений m= 3 .

Задача распознавания в этом случае, сводится к поиску пространственного преобразования и, возможно, преобразования яркости, которые минимизируют расстояние между изображениями в заданном метрическом пространстве. Простейшей нормой здесь является евклидова норма 
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В модели на основе случайных полей изображение представляется как реализация случайного процесса. В качестве меры сходства принимают взаимную информацию, вычисляемую через энтропию H 
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, где T – некоторое пространственное преобразование, а вычисления энтропии некоторой случайной величины и совместной энтропии двух случайных величин осуществляются, как: 
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К признаковым методам относят методы, зависящие от приложения (конкретной области), например, лица людей, отпечатки пальцев и т.д. Признак определяется как функция от значений, содержащихся в одном или более пикселях, и численно выражает некоторую значимую характеристику объекта. 
В контурных методах (сегментация) ищут местоположение локального изменения или резкого перепада яркости на изображении, при этом подразумевается, что такие перепады возникают на границах объектов. 

Структурные методы основаны на использовании контуров либо краевых точек. Самые распространенные методы используют детекторы простых геометрических фигур и соединения отрезков (вида “T”, “X”, “U” и др.).
Сегментация широко распространена в задачах совмещения пары изображений или изображения с векторной моделью (например, картой местности или чертежом детали).
При распознавании изображений в рамках контурного подхода обычно используется преобразование расстояния. При выполнении преобразования расстояния для каждой точки изображения определяется минимальное расстояние до множества точек контуров. Далее на карту расстояний накладываются контуры другого изображения (при некоторой гипотезе сопоставления), что позволяет вычислить суммарное расстояние между двумя наборами контуров. При этом, как правило, необходимо осуществлять перебор значений параметров взаимного преобразования изображений, поэтому пространство поиска должно быть не слишком большим (либо число параметров должно быть мало, либо на них должны быть наложены достаточно сильные ограничения).

В пользу использования сегментации можно привести следующие аргументы [3]: 

· контур является концентратором информации в изображении; 

· контур полностью характеризует форму объектов на изображении; 

· контуры объекта, в отличие от его остальных точек, устойчивы на изображениях, полученных в разное время, разных ракурсах и при смене датчика; 

· контурные точки составляют незначительную часть всех точек изображения, поэтому работа с ними позволяет резко сократить объем вычислений.  
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