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摘 要： 将粒子群优化算法的进化搜索过程与用户的反馈过程有效结合，提出了一种基于粒子群的图像检索相

关反馈算法，避免了初始检索对用户认知的影响以及对反馈效果造成的局限性，并使得用户对检索目标的理解逐渐清

晰，能够有效全面的搜索图片库，同时避免多次反馈造成的算法效率和检索效果之间的矛盾．通过实验验证了算法的
有效性．
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１ 引言

随着多媒体信息的迅速膨胀，人们对图像检索的需

求日益增多，传统的基于文本的检索技术已不能适用于

大规模图像集，基于内容的图像检索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍ
ａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）逐步成为多媒体技术应用领域的研
究热点．ＣＢＩＲ是指利用图像的视觉内容，如颜色、纹理、
形状、空间布局、语义等，从大量图片数据中搜索用户感

兴趣的图片．目前，ＣＢＩＲ技术主要采用基于范例的查询
方式进行检索，但由于语义鸿沟［１］的存在使得此类检索

系统不能很好的理解用户的需求，这也是导致其性能不

高的一个主要原因．为此，人们又将相关反馈（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
Ｆｅｅｄｂａｃｋ，ＲＦ）技术应用到图像检索领域［２］．ＲＦ技术首先
在文本检索领域被提出［３］，随后被引入到 ＣＢＩＲ领域［４］，
本质上是一种指导性学习的查询优化方法．ＲＦ技术把
人的参与引入到检索过程中，从而将检索模式从一次进

行变成交互式的多次进行，并成为提高检索性能的有效

方法［５］．针对ＲＦ问题已有一些方法被提出，文献［６］将
ＲＦ看作贝叶斯推理问题，将正、负反馈同等对待进行处
理；文献［７］和文献［８］分别提出了一种基于贝叶斯分类
器的 ＲＦ算法，利用不同反馈策略分别处理正、负反馈；
文献［９］为了克服训练样本过少以及正、负样本的不对
称性，提出了一种贝叶斯主动学习机制；文献［１０］提出
了一种基于分类器合并的 ＲＦ方法，同时可以自动调节
ＣＢＩＲ中的距离函数权重；文献［１１］通过 ＲＦ获取合适的
特征权重，并同时进行参数的动态选择．这些 ＲＦ算法
虽然取得了一定的检索效果，但是还存在一些问题：（１）
算法都假设用户对检索目标十分明确，然而在实际的

ＣＢＩＲ中，绝大多数情况下，用户在进行检索之前对目标
的理解是比较模糊的；（２）算法中用户的初次反馈都是
建立在某个特定的检索算法基础上的，而初次检索结果

对用户的反馈和用户对图像库的认识都会有很大影响，

这就导致反馈效果会有很大的局限性；（３）算法为了得
到好的检索效果，必然进行多次的反馈操作，而过多反
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馈必然导致算法的效率比较低．
针对上述问题，本文提出了一种基于粒子群优化

（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）的图像检索 ＲＦ算法
（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＦｅｅｄｂａｃｋｂａｓｅｄｏｎＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯＲＦ）．虽然文献［１２］就将 ＰＳＯ引入到 ＲＦ领域进行
了一定的探讨，但该文算法仅硬性的使用示例图像对

粒子进化方向进行监督，并未对二者的有效结合提出

解决思路．本文就 ＰＳＯ与ＲＦ在编码、空间的连续性、约
束条件、评优准则、终止条件等关键契合点提出了切实

有效的解决方案．本文算法利用 ＰＳＯ算法随机生成初
次返回结果，并将 ＰＳＯ算法的进化搜索过程与用户的
反馈过程相结合，既避免了其它算法中初始检索对用

户认知的影响以及对反馈效果造成的局限性，又使得

用户对检索目标的理解逐渐清晰，算法中 ＰＳＯ的自动
进化搜索过程不但可以有效全面的搜索图片库达到用

户的要求，而且可以提高算法的检索效率，避免多次反

馈造成的算法效率和检索效果之间的矛盾．算法仿真
实验说明了算法的有效性．

２ ＰＳＯ和ＲＦ算法

在ＰＳＯ算法中每个粒子可以看作是解空间中的一
个点．如果粒子的群体规模为 Ｎ，则第 ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）
个粒子的位置可表示为 Ｘｉ，它的个体极值记为 ｐＢｅｓｔｉ，它
的速度用 ｖｉ表示，群体的全局极值用 ｇＢｅｓｔ表示．任一
粒子 ｉ将根据如下公式来更新自己的速度和位置［１３，１４］：

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｔ）（ｐＢｅｓｔｉ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ））
＋ｃ２ｒ２（ｔ）（ｇＢｅｓｔ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）） （１）

Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１）
其中 ｃ１、ｃ２为常数，称为学习因子或加速系数，通常它
们的取值为０５；ｒ１和 ｒ２是（０，１）上的随机数；ｗ是惯性
权重．每个粒子的速度 ｖｉ的值被限定在［－ｖｍａｘ，ｖｍａｘ］
内，ｖｍａｘ的值通常取搜索空间的宽度．对惯性权重 ｗ的
设置通常是从０９线性减小到０２．

每个粒子的个体极值用如下公式来更新：

ｐＢｅｓｔｉ（ｔ＋１）＝
Ｘｉ（ｔ＋１），ｉｆＸｉ（ｔ＋１）≥ｐＢｅｓｔｉ（ｔ）
ｐＢｅｓｔｉ（ｔ），ｉｆＸｉ（ｔ＋１）＜ｐＢｅｓｔｉ（ｔ{ ）

（２）
对所有粒子的全局极值按如下公式选取：

ｇＢｅｓｔ（ｔ＋１）＝ｍａｘ（ｐＢｅｓｔｉ（ｔ＋１）），ｉ＝１，２，…，Ｎ（３）
ＲＦ是代替用户进行查询优化的一种半自动化策

略，但是ＣＢＩＲ中ＲＦ应用的特殊性导致 ＲＦ的学习问题
有别于其它学习问题，这些特殊性主要表现在训练样

本少、实时性要求高、训练样本不对称、存在大量未标

记样本四个方面［５］．ＰＳＯ算法是求解优化问题行之有效
的方法之一，对于上述问题的解决具有如下优势：（１）

对 ＰＳＯ算法而言，ＲＦ中通常的１０～２０个反馈样本已经
足以对群体进化方向进行有效的指导；（２）ＰＳＯ算法的
快速收敛性可以保证 ＲＦ的检索效率；（３）ＲＦ中常常采
用对正样本进行标记的方式，因此缺少学习的负样本，

而ＰＳＯ算法对样本的对称性没有需求，仅由正样本进
行进化方向的指导即可；（４）ＰＳＯ算法在解空间进行全
局搜索，不易陷入局部极小，大量的未标记样本会被充

分搜索和反馈．因此，ＰＳＯ算法的自身特点决定了它在
ＲＦ中具有很好的可行性，但ＰＳＯ与ＣＢＩＲ的良好结合点
的选择和设计比较困难．

３ 基于ＰＳＯ的图像检索ＲＦ算法（ＰＳＯＲＦ）

３．１ ＰＳＯＲＦ算法分析
应用ＰＳＯ算法解决 ＲＦ问题，需要在粒子编码、空

间的连续性、优化的约束条件、评优准则、终止条件等

方面设计良好的契合点．
在图像检索应用中，首先，对于任意一幅图片 Ａｉ，

对其进行特征提取，得到 Ｎ′种类型的特征，记为 Ｃｊ，ｊ＝
１，２，…，Ｎ′，其中第 ｊ种特征 Ｃｊ＝（Ｃ（１）ｊ，Ｃ（２）ｊ，…，
Ｃ（ｎｊ）ｊ ）Ｔ，ｎｊ为特征Ｃｊ的维数，将 Ｃｊ的每个分量Ｃ（ｋ）ｊ ，ｋ
＝１，２，…，ｎｊ进行实数编码，分别对应到粒子的一位编
码 Ｘ（ｐ）ｉ ，据此得到图片 Ａｉ的粒子编码Ｘｉ＝（Ｘ（１）ｉ，Ｘ（２）ｉ，

…，Ｘ（ｐ）ｉ ，…，Ｘ（Ｑ）ｉ ），Ｑ＝∑
Ｎ′

ｊ＝１
ｎｊ．

其次，ＰＳＯ求解问题的解空间 Ｊ一般要求是连续
的，即 Ｙ＝ｆ（ｘ），Ｙ∈Ｊ，而 ＣＢＩＲ中 ＲＦ问题针对的解空
间 Ｊ′＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ′｝却是离散的，其中 Ａｉ为图片库
中第ｉ幅图片，ｎ′为图片库规模．对于进化得到的连续
解 ｙ，采取用 ｙ的最小邻域内的离散解ｙ ＝ａｒｇｍｉｎ

ｙ′
｛Ｄ

（ｙ，ｙ′）｝，ｙ∈Ｊ，ｙ′∈Ｊ′作为最优解．
第三，ＰＳＯ算法发挥效用的关键在于具有粒子运动

方向的指导性准则，即粒子 Ｘｉ的个体最新位置Ｘｉ（ｔ）与
个体当前最优位置 ｐＢｅｓｔｉ优劣的评判准则Ｐ．每个粒子
的个体极值 ｐＢｅｓｔｉ用式（２）进行更新，全局极值 ｇＢｅｓｔ
的经典公式如式（３）所示，结合实际的 ＣＢＩＲ问题，为了
保证粒子能够向更优的方向进化，本文用如下公式代

替式（３）进行 ｇＢｅｓｔ的选取，采用本轮用户反馈的 Ｎ１幅
相关图像的平均位置，作为当前全局最优位置 ｇＢｅｓｔ的
标记，并用以指导粒子的运动方向．

ｇＢｅｓｔ＝ａｖｅｒａｇｅ（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ１ （４）
其中 Ｎ１为用户反馈的图像数目．

第四，ＰＳＯ算法的最优标准及终止条件是明确的，
而对于ＣＢＩＲ问题，最优的标准本身就非常模糊，又由
于用户的主观不确定性，使得检索目标的确定随着整

个检索过程的进行才逐步清晰的显露，随着 ＲＦ的进
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行，ｇＢｅｓｔ会在一定范围内存在波动调整，当用户目标
逐步趋于稳定，相对明确之后，ｇＢｅｓｔ基本明确，此时 ＲＦ
及粒子进化可以终止．在 ＲＦ过程中，当相邻两次反馈
Ｒｋ，Ｒｋ＋１的结果较为相似，即 Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ａｖｅｒａｇｅＲｋ，ａｖｅｒ
ａｇｅＲｋ＋１）＜ε时，认为用户目标基本明确，没有再次进化

的必要，此时将终止进化和反馈过程．
此外，由于 ＣＢＩＲ中 ＰＳＯ应用的特殊性，粒子 Ｘｉ的

定义域需要满足特征的约束条件，这使得 ＰＳＯ进化必
须在一定的约束条件下进行，可以通过归一化等方法

实现，以保证进化之后的粒子位置不会超出约束的特

征范围．
３．２ 算法描述

ＰＳＯＲＦ算法由用户反馈和粒子进化两个层次构
成．当需要进行反馈时，首先初始化粒子群 Ｘｉ，ｉ＝１，…
Ｎ，Ｘｉ为从图像库中随机抽取的图片，Ｎ为群体规模；
粒子个体 Ｘｉ的速度ｖｉ的各分量为粒子各分量定义域
内的随机数，如下式所示．

ｖ（ｋ）ｉ ＝ｒａｎｄ（ＦｅａｔｕｒｅＤｏｍａｉｎ（ｋ）） （５）
其中 ｖ（ｋ）ｉ 为粒子Ｘｉ在第ｋ个分量上的初始速度，Ｆｅａ
ｔｕｒｅＤｏｍａｉｎ（ｋ）为粒子第 ｋ个分量的定义域．进而用户根
据期望目标选取相关的 Ｎ１幅图像作为反馈结果，并用
Ｎ１个粒子的个体均值作为当前全局最优位置 ｇＢｅｓｔ，用
以指导粒子的进化方向，如式（４）所示．

在粒子进化层次，在迭代代数 Ｍ内根据适应度
Ｅ（Ｘｉ，ｇＢｅｓｔ）不断调整粒子的速度和位置，其中 Ｅ（·，·）
为各特征编码分别计算的加权距离，并在本轮反馈进

化结束后按照如下公式显示反馈进化结果．
Ｘｉ＝ ａｒｇｍｉｎ珔Ｘｊ２

（Ｅ（珚Ｘｊ，Ｘｉ）），珚Ｘｊ１≠珚Ｘｊ２，ｊ１＜ｊ{ }２ （６）

其中，珚Ｘｊ为图片库中的离散图片编码．
图１为 ＰＳＯＲＦ算法的一轮反馈和进化过程．反馈

前以图片库中的随机图片初始化粒子群，并以用户反

馈的标记图片确定 ｇＢｅｓｔ来指导粒子的运动方向，如图
１（ａ）所示；粒子在 ｇＢｅｓｔ的指导下运动到连续解空间内
的较优位置，如图１（ｂ）所示；在各个粒子的最小邻域内
确定不重复的离散图像点作为 ＲＦ的离散解，如图 １
（ｃ）所示；图１（ｄ）为本论反馈和进化返回的检索结果．
３．３ ＰＳＯＲＦ算法流程

（１）用户反馈参数初始化：群体规模 Ｎ；粒子群 Ｘｉ，
ｉ＝１，…，Ｎ；粒子群迭代次数 Ｍ；反馈计数 ｆ＝０；
（２）反馈终止条件：ｉｆ｜ｇＢｅｓｔＵｓｅｒ（ｆ）－ｇＢｅｓｔＵｓｅｒ（ｆ－

１）｜＜ε，ｔｈｅｎ停止反馈，程序结束；
ｅｌｓｅ执行反馈，ｆ＝ｆ＋１，转（３）；
（３）粒子进化参数初始化：根据式（５）初始化 Ｘｉ的

速度ｖｉ；根据式（４）初始化 ｇＢｅｓｔ；保留本次用户反馈结
果：ｇＢｅｓｔＵｓｅｒ（ｆ）＝ｇＢｅｓｔ；初始化 ｐＢｅｓｔｉ＝Ｘｉ；进化代数
计数 ｔ＝１；

（４）适应度评估：计算 Ｅ（Ｘｉ，ｇＢｅｓｔ）；
（５）粒子个体最优位置的调整：ｉｆＥ（Ｘｉ（ｔ），ｇＢｅｓｔ）

＜Ｅ（ｐＢｅｓｔｉ，ｇＢｅｓｔ）ｔｈｅｎｐＢｅｓｔｉ＝Ｘｉ（ｔ）；
（６）根据式（１）更新 Ｘｉ和ｖｉ；
（７）粒子进化终止条件：ｉｆｔ＞Ｍ或Ｘｉ（ｔ＋１）－Ｘｉ

（ｔ）＜ε，ｔｈｅｎ本轮粒子进化终止，转（８）；
ｅｌｓｅＸｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ＋１），ｔ＝ｔ＋１，转（６）；
（８）根据式（６）显示本轮反馈后粒子群进化的结果，

转（２）．

４ 实验及结果分析

４．１ 实验图片库及参数设置

为了测试本文方法的检索效果，选取了 Ｃｏｒｅｌ标准
图片库［１５］进行了实验，图片库共包含 １０００幅图片，分
为１０个类别：ａｆｒｉｃａ、ｂｅａｃｈｅｓ、ｍｏｎｕｍｅｎｔｓ、ｂｕｓｓｅｓ、ｄｉｎｏｓａｕｒｓ、
ｅｌｅｐｈａｎｔｓ、ｆｌｏｗｅｒｓ、ｈｏｒｓｅｓ、ｍｏｕｎｔａｉｎ、ｃｏｏｋｉｅ／ｆｏｏｄ，每个类别
均包含 １００幅图片．算法初始化群体规模设定为 Ｎ＝
５０，一次反馈内的粒子群迭代代数 Ｍ＝１００，惯性权重 ｗ
从０９线性减小到０２，学习因子 ｃ１＝ｃ２＝０５，ｒ１和 ｒ２
为（０，１）上的随机数．为了说明 ＰＳＯＲＦ算法的有效性，
仅选取简单的颜色特征对粒子进行编码．
４．２ 实验结果及分析

４．２．１ 图像检索实验

用户在初始检索之前目标不很明确，因此系统随

机展示给用户一系列图片，用户根据感兴趣目标对特

定内容图片进行标记，如图２和图４所示，经过 ＰＳＯＲＦ
算法反馈进化之后的最终检索结果如图３和图５所示．
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对于图２中用户感兴趣的ｂｕｓｓｅｓ内容的图片，在反
馈前的初始结果中仅有３幅相关图片，在反馈进化之后
的最终检索结果中，共有４３幅相关图片被命中；对于图

４中用户感兴趣的具有 ｈｏｒｓｅｓ内容的图片，初始仅有 ４
幅相关内容图片，在反馈进化之后的最终检索结果中，

共有４７幅相关图片被命中．由于ＰＳＯＲＦ算法将ＰＳＯ算
法的进化搜索过程与用户的 ＲＦ过程进行了有效结合，
随机的初始结果避免了以往初始检索算法对用户认知

的影响以及对反馈效果造成的局限性，从检索结果可

以看出本文方法比较有效．
４．２．２ 粒子进化仿真实验

为了充分说明 ＰＳＯＲＦ算法的工作过程，图６给出
了一次检索中的全体粒子的运动和进化过程．

图６中的所有标记点为图片库中的所有１０００幅图
片在ＨＳＶ颜色空间中的投影分布，初始粒子群中只有３
个五角星形标记为命中粒子，方形为未命中粒子，如图

６（ａ）所示；随着进化代数增加，命中粒子逐渐相对集中
并增多，如图６（ｂ）和（ｃ）所示，最终进化结果如图６（ｄ）
所示，命中粒子相对集中，达到了较为满意的结果．ＰＳＯ
算法的自动进化、快速随机搜索为高效全面的对图片

库进行全局搜索提供了有效保证．
４．２．３ 阶段性反馈实验

本文对不同反馈阶段的检索精度进行了实验，为

了更清楚的进行阶段性观察，本次实验中的粒子群迭

代代数 Ｍ＝３０，实验结果如图７所示．
对于本次实验的检索实例，第一轮反馈后，随着粒

子进化代数的逐渐增多，检索精度逐步提高并趋于平

稳；进而经过第二轮反馈后，检索精度进一步提高并再

次趋于平稳；第三轮反馈后检索精度基本平稳，满足收

敛条件，进化结束．实验结果可以清晰的体现出用户的
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认知逐步清晰化过程，随着用户对目标认知的明确，检

索精度逐步提高，最终趋于平稳并收敛．
４．２．４ 检索精度对比实验

为了进一步验证ＰＳＯＲＦ算法的有效性，将 ＰＳＯＲＦ
算法与其它ＲＦ算法进行了比较，数据来源于相关参考
论文中发表的实验结果，检索精度定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ｒｅｌｅｖａｎｔｉｍａｇｅｓｒｅｔｕｒｎｅｄｉｍａｇｅｓ
表１为本文方法分别与文献［９～１１］的 Ｔｏｐ２０精度

比较．
表１ Ｔｏｐ２０精度对比

文献［９］ 文献［１０］ 文献［１１］ ＰＳＯＲＦ
Ｒｏｕｎｄ０ — ０．２２２ ０．１１５ ０．０９７
Ｒｏｕｎｄ１ ０．５２０ ０．４６７ ０．４２２ ０．７１０
Ｒｏｕｎｄ２ ０．６６０ ０．５９８ ０．６４１ ０．７８５
Ｒｏｕｎｄ３ ０．７１０ ０．６９３ — ０．７９３

从表１数据可以看出，ＰＳＯＲＦ算法在未反馈前的
初始精度为仅为 ００９７，而在第一轮反馈之后，ＰＳＯＲＦ
算法的检索精度的提高幅度远远高于其它方法，并且

在每轮反馈之后的精度都优于其它方法，效果较好．
表２为ＰＳＯＲＦ算法对图片库中１０个不同类别图

片的Ｔｏｐ５０平均检索精度进行统计的结果．
表２ 不同类别图片５轮反馈中Ｔｏｐ５０的平均检索精度

Ｒｏｕｎｄ１ Ｒｏｕｎｄ２ Ｒｏｕｎｄ３ Ｒｏｕｎｄ４ Ｒｏｕｎｄ５
ａｆｒｉｃａ ０．７０ ０．６０ ０．６０ ０．６２ ０．６４
ｂｅａｃｈｅｓ ０．５０ ０．５６ ０．６０ ０．６２ ０．５８
ｍｏｎｕｍｅｎｔｓ ０．３６ ０．４６ ０．４２ ０．５２ ０．５０
ｂｕｓｓｅｓ ０．７２ ０．８４ ０．８２ ０．８２ ０．８４
ｄｉｎｏｓａｕｒｓ １ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８
ｅｌｅｐｈａｎｔｓ ０．３６ ０．４２ ０．３８ ０．３８ ０．４８
ｆｌｏｗｅｒｓ ０．３０ ０．３８ ０．４４ ０．３８ ０．４０
ｈｏｒｓｅｓ ０．９２ ０．９０ ０．８６ ０．９２ ０．９２
ｍｏｕｎｔａｉｎ ０．３４ ０．４４ ０．５０ ０．４０ ０．４２
ｃｏｏｋｉｅ／ｆｏｏｄ ０．６６ ０．７６ ０．７０ ０．７４ ０．７０
ａｖｅｒａｇｅ ０．５８６ ０．６３４ ０．６３０ ０．６３８ ０．６４６

从表２可以看出，随着反馈轮数的增加，检索精度
在逐步提高，表明算法的 ＰＳＯ自动进化搜索过程能够
与用户的反馈认知有效结合，可以全面的搜索图片库

达到用户的要求．但是从表２中的ａｆｒｉｃａ类别可以看出，
第一轮反馈精度为 ０７０，随后的第二轮反馈精度为

０６０，有所下降，这是由于该类别图片在视觉上比较杂
乱，对结果造成了影响，但是对整体的平均检索精度提

高的趋势没有影响，整体精度在多次反馈后收敛到０６
以上，取得了较好的效果．

５ 结论

本文将ＰＳＯ算法的进化搜索过程与用户的反馈过
程有效结合，避免了初始检索对用户认知的影响以及

对反馈效果造成的局限性，提出了 ＰＳＯＲＦ算法，利用
初始随机展示给用户的一系列图片初始化粒子群，在

逐次反馈过程中根据用户反馈结果指导粒子的运动方

向，与用户的认知同步返回检索结果．ＰＳＯＲＦ算法在
ＣＢＩＲ的ＲＦ中充分发挥了 ＰＳＯ算法的高效学习和快速
收敛优势，较好的克服了 ＲＦ中普遍存在的问题，并取
得了较好的检索效果．本文为了说明 ＰＳＯＲＦ算法的有
效性，选取了单一特征进行粒子编码，选取更多的更复

杂的多特征参与粒子群的编码进化将会取得更好的检

索效果，这也是本文进一步的研究工作．
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