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摘 要： 为弥合图像低层视觉特征和高层语义之间的语义鸿沟，改善图像检索的效果，机器学习算法经常被引

入到图像检索问题中．通常情况下，机器学习算法是与相关反馈机制相结合，通过用户的交互操作，标定出若干正反例
图像，很自然地就可以将图像检索问题转化为模式识别中的分类问题．目前融合区域显著性分析的区域图像检索算法
尚没有与机器学习算法相融合．本文结合图像区域显著性分析，并针对用户参与反馈的情况，分别提出了两种图像检
索解决方案．其一，在没有用户反馈以及用户只反馈正例图像的情形下，将图像检索问题转化为直推式学习问题
（ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ），改进已有的基于图的半监督学习算法，提出了融合区域显著性分析的层次化图表示（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉ
ｃａｌＧｒａｐｈＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）方式，用以实现标记传播；其二，在用户同时反馈正反例图像的情形下，利用用户反馈得到的正
反例图像构建相似性邻接矩阵，通过流形排序算法（ＭａｎｉｆｏｌｄＲａｎｋｉｎｇ）学习出用户感兴趣的查询目标概念并用相应的
特征向量集合表示，并据此查询图像库返回用户语义相关的图像集合．实验结果验证了这两种检索策略的有效性．
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１ 引言

随着多媒体技术和计算机网络技术的发展，人们接

触到的图像数据以前所未有的速度增长，面对海量的图

像资源，用来有效地分析、组织和管理图像数据的基于

内容的图像检索技术（ＣｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，
ＣＢＩＲ）成为多媒体技术的研究热点［１］．研究的难点在于
如何使计算机能够从人的认知角度来理解图像语义信
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息，最大程度地弥合图像低层特征和高层语义之间的

语义鸿沟．基于内容的图像检索系统给出的初始检索
结果往往不能很好地满足用户的信息需求，因此在文

本检索领域提出的相关反馈（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＦｅｅｄｂａｃｋ，ＲＦ）技
术被引入到基于内容的图像检索领域［２］．相关反馈技
术通过把人的参与引入到信息检索过程中，从而把检

索模式从一次进行变成交互式的多次进行，并成为提

高检索效能的有效方法．
在基于相关反馈机制的图像检索方面，学者们已

经做了大量的研究，如吴洪等人［３］将现有的基于相关

反馈的图像检索算法做了较为全面的梳理和比较．近
年来，许多工作把图像检索看成是不同类型的监督学

习问题，并针对该学习问题的特点把各种机器学习方

法引入到相关反馈算法的研究中．现有的相关反馈机
制大多采取由用户标记出部分正例图像和反例图像，

由此将图像检索问题转化为一个典型的二分类问题．
包括支持向量机（ＳＶＭ）［４］、决策树［５］、主动学习［６］等机
器学习算法都已被应用到图像检索中．由于图像检索
应用的特殊性，相关反馈中的学习问题表现出与其他

学习问题一些不同的特点，主要存在诸如训练样本少、

实时性的要求高、训练样本的不对称性以及存在大量

的未标记样本等特性．由于在相关反馈中虽然标记的
训练样本很少，但存在大量的未标记样本（整个图像特

征库），如何有效利用图像库中大量的未标记样本，在

半监督学习框架下解决图像检索问题，是目前图像检

索领域一个新的研究热点．半监督学习的主要思想是
充分利用数据的总体空间分布特征和原始类别标记信

息，使得最终得到的分类结果在数据空间总体上能够

充分平滑，同时保证尽可能地拟合训练数据．常用的半
监督学习算法包括：协同训练［８，１３］、直推式支持向量机

（ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＳＶＭ）［９］和基于图的方法［１０，１１］等．其中，基
于图的半监督学习方法受到越来越多的关注，并且已

被应用到了图像检索中［１２］．
本文针对用户参与相关反馈的情况，结合图像区

域的显著性分析，分别提出了两种解决方案．在无用户
反馈和用户只反馈正例样本图像的情况下，算法将图

像检索问题视为一个封闭的直推式学习（Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）问题．通过将半监督学习策略与区域显著性信
息融合起来，提出了一种层次化的图模型构建算法，并

采用流形排序算法（ＭａｎｉｆｏｌｄＲａｎｋｉｎｇ）实现标记的传播，
完成图像检索的过程；而在用户同时反馈正反例图像

的情况下，算法将用户标记的正反例图像的区域集合

构建一个相似性邻接矩阵，并融合区域的显著性利用

流形排序进行相似性的传播，迭代计算后得到最接近

用户感知的区域集合将被作为检索查询目标区域集，

并以此用于检索．这种融合的优点在于：相关反馈策略

采用的是一种自上而下的机制，将用户的主观感知引

入到检索系统中；而图像显著性分析则提供了一种自

下而上的表示机制．如果将这两个不同的图像语义提
取机制有机地融合起来，则既考虑了用户的主观需求，

又考虑到了图像本身的特性．

２ 基于图学习算法与区域显著性分析相融
合的检索

本文将显著性分析与基于图的半监督学习算法有

机融合起来，研究基于区域的图像检索中的学习问题，

并针对用户参与反馈的情况，分别提出了两种检索策

略．一种是针对用户无反馈和只提供正例反馈图像的
情况，我们提出了基于显著性分析和层次化图表示的

半监督学习算法用于检索．另一种则针对用户同时提
供正例反馈图像和反例反馈图像的情况．受文献［１４］的
启发，我们提出了融合区域显著性信息的目标区域选

取算法，根据用户反馈的正反例样本图像学习得到用

户的查询概念，并基于选取的目标区域实现图像检索．
需要指出的是，后一种算法既考虑了图像中区域本身

的显著性信息（自底向上机制），又融入了用户的主观

查询意图（自上而下机制），实现了显著区域和用户感

兴趣区域两者概念的有机融合．
２．１ 基于流形排序的图像检索算法

流形排序算法作为一种基于图学习算法，它既是

一种半监督学习算法，同时也是一种直推式学习算法

（Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ），即已标记训练样本和未标记的
测试样本都将参与到算法的学习过程中．其理论基础
是：（１）特征空间上距离相近的两个样本点，其具有相
似标记的概率较高；（２）特征空间上具有相似流形结构
的样本点，其具有相似标记的概率较高．第一个假设属
于局部相似性问题，而第二个假设属于全局相似性问

题．文献［１０，１１］采用了图的方法来逼近流形，并通过图
理论来学习流形空间中各数据点的分类情况．这种图
学习的过程可以简单地理解为基于数据点间的关系进

行类标记传播的过程（由于篇幅限制，关于流形排序算

法的详情请参阅文献［１０，１１］）．同理，若我们将每幅图
像作为图节点，以图像间的相似关系作为边，通过图学

习算法就可以实现将待检索图像的标记传播到未标记

图像中，从而完成图像检索的任务［１５，１６］．在基于图的半
监督学习算法中，邻接矩阵 ＷＮ×Ｎ是整个算法的核心，
它反映了特征向量空间中两点之间的相似性度量，也

决定了标记传播的概率．构建 ＷＮ×Ｎ需要考虑两部分的
内容：第一，构成邻接矩阵的节点和边的连接方式；第

二，边权值的度量定义．邻接矩阵的节点通常由图像的
全局特征或者图像中的区域特征表示；对于边的连接

方式，则有全连通（ｆｕｌｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）和 Ｋ近邻两种方式．
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２．２ 融合层次化图模型与区域显著性分析的检索

本算法的设计主要针对以下两种情形：（１）用户不
参与相关反馈，即用户只提供一幅待检索图像；（２）用
户只反馈正例图像，即系统每次返回检索结果图像集

合时，用户只标记出符合查询意图的正例图像集合；针

对上述两种反馈情形，提出了将图像区域显著性分析

融入到流形排序算法中，通过一种层次化的图表示来

构建相似邻接矩阵，以实现标记传播并完成图像的语

义检索；算法的优势在于，既考虑融入了大量的未标记

样本，同时又在注意力机制的指导下自适应地分配图

像区域的权重．算法采用层次化图表示的方式，分别构
建区域级邻接图和图像级邻接图，有效地融合了上述

两种邻接图构建的优点，且融入了区域显著性的度量，

符合用户的查询感知．
（１）显著性定义
这里给出区域平均显著性的定义．给定图像库中

的一幅图像 Ｉ，使用 ＪＳＥＧ分割算法将其分成若干个同
质区域 Ｉ＝｛ｒｉ｝，ｉ＝１，…，Ｉ，其中 ｒｉ表示图像Ｉ的第ｉ
个区域，Ｉ表示图像Ｉ的区域总数．对于每一个分割
区域 ｒｉ，其所对应的区域平均显著值：

ＳＲ（ｒｉ）＝∑
ｘ∈ｒｉ

ＳＰ（ｘ）Ａｒｅａ（ｒｉ） （１）

其中 ＳＰ（ｘ）表示区域 ｒｉ中每个像素点 ｘ的显著值，
Ａｒｅａ（ｒｉ）是区域 ｒｉ的面积．像素点 ｘ的显著值ＳＰ（ｘ）的
定义如下：

ＳＰ（ｘ）＝∑
Ｌ

ｌ＝１
∑
ｙ∈θｘ

（γＣＩＳＣＩｌ（ｘ，ｙ）＋γＯＳｌＯ（ｘ，ｙ））（２）

其中，ｌ＝［１…Ｌ］表示第 ｌ层高斯金字塔，这里取 Ｌ＝３
表示我们建立的是三层高斯金字塔．ｙ∈θｘ表示像素点
ｘ的θｘ中的任意一个像素点，这里我们取θｘ为以ｘ为
中心的３×３邻域作为感受野的大小．γＣＩ和γＯ分别表
示颜色亮度特征对比值和方向特征对比值的权重，这

里取γＣＩ＝γＯ＝１．ＳＣＩ（ｘ，ｙ）和 ＳＯ（ｘ，ｙ）分别表示像素点
ｘ与ｙ之间的颜色亮度以及朝向对比差值．最后，为了
去除显著图中的噪声点，我们用一个高斯滤波器对得

到的显著图进行滤波，ＳＰ（ｘ）＝ＳＰ（ｘ）Ｇ（ｘ），其中，
Ｇ（ｘ）为标准方差σＧ＝１的高斯滤波器（显著图生成算
法详见参考文献［１７］）．计算得到图像库中每幅图像各
区域的显著值并且归一化到［０－１］后，用来度量区域在
标记传播时的重要度．

（２）区域级邻接矩阵构建
受文献［１８］的启发，算法首先给出区域级邻接矩阵

中标记传播的准则：（ａ）正例图像中的显著区域赋予较
高的标记传播概率；（ｂ）未标记样本图像中与正例图像
显著区域相似的区域有较高的标记传播概率；（ｃ）限制
图像中不显著区域的标记传播概率．

算法首先构建抽象的区域级邻接矩阵．这里所谓
的抽象，是指算法无需真实地构建区域级邻接矩阵，而

只是给出其定义．邻接矩阵中的每个节点表示为一个
区域，节点的属性值由区域所对应的低层视觉特征向

量（如区域的颜色矩特征等）和区域的显著值共同表

示．接下来我们给出区域级邻接矩阵中边权值的定义．
依据上述准则，算法将区域的视觉特征和显著性信息

融入到区域的相似性度量中，并以此作为边的权值．具
体的，对于邻接矩阵中任意两个节点 ｒｉ，ｒｊ，其对应的边
权值 ｗＲ（ｒｉ，ｒｊ）定义为：

ｗＲ（ｒｉ，ｒｊ）＝
１
２（ＳＲ

′（ｒｉ）＋ＳＲ′（ｒｊ））ｅｘｐ（－ｄｉｓｔ２（ｒｉ，ｒｊ）／σ２）

（３）
其中，ＳＲ′（ｒｉ）和 ＳＲ′（ｒｊ）分别表示区域 ｒｉ和ｒｊ归一化后
的显著值．ｄｉｓｔ（ｒｉ，ｒｊ）表示区域 ｒｉ和ｒｊ对应低层特征的
欧式距离．从式（３）中可以看出，不同于传统的邻接矩
阵中单纯考虑节点间视觉特征的相似性，本算法中邻

接矩阵的边权值定义同时考虑了区域间的视觉特征相

似性和区域的显著性．式（３）可理解为，当且仅当两个
区域视觉特征相似，且这两个区域的显著值都较高的

情况下，其边权值较高；若仅是视觉特征相似，而两个

区域中任意一个区域的显著值较低，也会导致其边权

值较低．这种边权值的定义方式较好地体现了面向感
知的图像检索，当且仅当图像库中的待检索图像的某

区域与查询图像中某区域相似，且两者都具有较高的

显著值时，才以较高的概率进行标记的传播；反之，若

待检索图像的某区域只与查询图像中显著值较低的区

域视觉特征相似，标记的传播概率较低．当且仅当两个
区域互为 ｋ近邻时，在这两个区域节点间建立一条边，
并采用式（３）来衡量两个区域之间的相似性．

（３）基于层次图表示的流形排序算法
给定区域级邻接矩阵的定义，我们以此构建图像

级邻接矩阵．这里定义的图像级邻接矩阵，即是用于流
形排序算法的加权邻接矩阵 ＷＮ×Ｎ．图中每个节点表示
图像库中的任一幅图像，两个节点间的边权值定义为

其对应的两幅图像之间的语义相似度，其定义如下：

ｗＩ（Ｉｕ，Ｉｖ）＝ ∑
ｒｉ∈Ｉｕ，ｒｊ∈Ｉｖ

ｗＲ（ｒｉ，ｒｊ） （４）

这里，边权值定义为给定两幅图像中所有区域的边权

值之和．需要指出的是，我们采用了较为简单的全匹配
策略，而没有利用比较经典的区域匹配策略如 ＩＲＭ［１９］，
这主要是基于节省计算复杂度的考虑．给定图像级邻
接矩阵后，我们可以将其应用到流形排序算法中．具体
的，若检索过程没有用户参与反馈，则将用户提交的查

询图像作为唯一的正例样本图像，即初始概念标记为

１．图像库中其他的待检索图像作为未标记样本，初始
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概念标记为０．根据构建好的图像级邻接图将查询图像
的标记传播到图像库中的待检索图像，算法迭代收敛

到稳定态后，根据图像的结果标记值，按照由大到小的

顺序排列，取出标记值最高的前若干幅图像返回给用

户，即完成了图像检索整个过程．同理，若用户参与反
馈并只提交正例样本图像，则只需要将用户反馈的正

例样本图像的初始概念标记设为 １，其他步骤同上
即可．
２．３ 结合相关反馈机制与区域显著性分析的检索

上述算法解决的是用户不参与反馈以及只反馈正

例图像的情形．但其存在一个前提假设：即用户对图像
中区域的感兴趣程度与基于注意力机制得到的区域显

著性分析基本一致．但是用户感兴趣区域是一个自上
而下的概念．由于人类视觉感知的主观性，不同的用户
针对同一幅图像，得到的感兴趣区域不尽相同；即使是

同一用户针对同一幅图像，在不同的查询条件下其感

兴趣的区域也并不总是一致．而显著区域的概念更多
的是基于自下而上的机制，其取决于图像内容本身，而

与用户无关．因此，本算法旨在同时考虑到用户的感兴
趣区域与显著区域，即在显著性分析的指导下学习用

户的感兴趣区域．
本节算法考虑的用户参与反馈的情况是：用户同

时反馈正反例样本图像，即系统每次返回检索结果图

像集合时，用户根据是否与查询概念相似，选择部分图

像分别标记为正例样本图像和反例样本图像．标记为
正例样本的图像集合中的每个正例样本一定存在用户

感兴趣的区域；而标记为反例样本的图像集合中，每个

反样本均不存在用户感兴趣区域．据此本节主要分析
如何根据给定的正反例图像来学习用户的潜在查询语

义概念．
（１）基于流形排序的目标区域选取
具体地，给定用户反馈标记的正反例图像集合

Ｌ＝Ｌ＋∪Ｌ－，其中 Ｌ＋＝｛Ｉ＋１，Ｉ＋２，…Ｉ＋Ｐ ｝，Ｌ－＝｛Ｉ－１，
Ｉ－２，…Ｉ－Ｎ ｝；Ｐ和 Ｎ 分别表示正例图像和反例图
像的数目．Ｒ＝ ｒ１，ｒ２，…ｒ{ }Ｒ 表示集合Ｌ中的所有图
像的区域集合， Ｒ 为集合Ｌ中各图像所包含的区域
数目总和．将 Ｒ中每个元素ｒｉ∈Ｒ作为邻接矩阵Ｗ中
的一个节点，组成区域级相似性邻接矩阵 Ｗ Ｒ × Ｒ ，

矩阵中任意一个元素 ｗｉｊ反映了区域ｒｉ和ｒｊ之间的视觉
特征相似度．我们将区域的显著性信息体现在初始标
记向量上．具体地，由于用户标记的反例图像中不存在
用户感兴趣区域，则若任一区域 ｒｉ∈Ｌ－，则将 ｒｉ的初始
类别标记 ｙｉ可设为－１；而对于用户标记的正例图像，
由于其标记信息是标记于整幅图像上，而正例图像中

通常含有部分反例噪声区域，因而系统并不能获取正

例图像中每个区域的初始类别标记．基于此，算法假定
区域 ｒｉ∈Ｌ＋的初始标记值根据其区域显著值大小，赋
予其［０－１］之间的实数标记，标记值越高，表示区域 ｒｉ
反映用户查询概念的概率就越大．设初始类别标记向
量 Ｙ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙ[ ]Ｒ

Ｔ，则

ｙｉ＝
ＳＲ′（ｒｉ）， ｒｉ∈Ｉ＋

－１， ｒｉ∈Ｉ
{ －

，ｉ＝１，…，Ｒ （５）

将上述相似性邻接矩阵 Ｗ Ｒ × Ｒ 和初始类别标

记向量Ｙ代入到流形排序算法中，经迭代收敛后得到
标记样本图像中各个区域的最终标记 ｙｉ（ｉ＝１…
Ｒ）．需要指出的是，传统的流形排序是将类别标签
从已标记样本传播到未标记样本．而本算法的一个假
设是，用户所提交的正例样本图像在特征空间中能够

形成比较紧的聚类，而反例样本图像则往往分散地分

布在其余的空间中．这种假设也符合目前图像检索的
相关反馈机制的特性．经过标记传播算法进行标记传
播以后，表征用户查询语义概念的正例图像中的感兴

趣区域往往会得到较高的感兴趣值．接下来，选取标记
值较高的区域集合来表征用户的查询语义概念．这里
通过阈值 ｙｔｈｒｅｓ来选取满足条件的目标区域集合，参照
文献［１４］其定义如下：
ｙｔｈｒｅｓ
＝ｍａｘｙ Ｉ＋ｉ∈Ｌ＋，ｒｉ∈Ｉ＋ｉ，ｓ．ｔ．ｙｉ≥ｙ{ }

（６）
式（６）表示从满足当且仅当每个正例图像中至少

有一个区域的标记值高于给定阈值的候选阈值列表

中，选择最大值作为最终的阈值 ｙｔｈｒｅｓ．其出发点在于，用
户反馈标记为正例的图像中至少存在一个区域符合用

户的主观查询概念．
（２）基于目标区域的检索算法
定义迭代后选取的符合用户查询语义的感兴趣区

域集合为 Ｒ ＝ ｒ１，ｒ２，…，ｒＲ{ } ，系统利用反馈学

习得到的 Ｒ，从图像库中选择与 Ｒ相近的图像返回
给用户．设图像库中的待检索的图像集合表示为
Ｕ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＵ ｝，其中每个图像 Ｉｉ＝｛ｐＩｉ１，ｐ

Ｉｉ
２，…，

ｐＩｉ｜Ｉｉ｜｝．由于每幅图像由若干同质区域组成，这里采用最

小Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离来定义待检索图像 Ｉｉ∈Ｕ与目标区域
集合中任一目标区域 ｒｊ∈Ｒ的距离：

ｄ（ｒｊ，Ｉｉ）＝ ｍｉｎ
ｋ＝１，…， Ｉｉ

ｄｉｓｔ（ｒｊ，ｐＩｉｋ） （７）

其中 ｄｉｓｔ（）为表征两个区域的视觉特征间的欧式距离．
则待检索图像 Ｉｉ∈Ｕ符合用户查询概念的概率为：

ｌＩｉ ＝
１
Ｒ ∑

Ｒ

ｊ＝１
ｅ－ｄ（ｒ


ｊ
，Ｉｉ）

２

（８）

图像检索的结果则根据图像 Ｉｉ的概率值ｌＩｉ按从大到小
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的顺序排列返回给用户．若用户需要进一步的反馈，则
按照如上算法循环执行，直到用户满意为止．

３ 实验结果分析

３．１ 实验设置

我们选用图像检索领域较为常用的两个基准图像

库来验证算法的有效性．其一，采用了 ＣＯＲＥＬ图像集，
其中包括５０００幅彩色图像，它们分别属于 ５０类，每类
１００幅图像；其二，采用了 ＳＩＶＡＬ图像集［２０］，共 １５００幅
彩色图像，它们分别属于２５类，每类的数量为６０幅．我
们给出本文提出的两种检索算法在三种不同的反馈情

形下的检索结果．所有实验在 ＭＡＴＬＡＢ２００８ｂ，３０Ｇ／２Ｇ
ＲＡＭ实验平台下进行．
３．２ 融合层次化图模型与区域显著性分析的算法

性能分析

该小节待验证的学习算法即为融合区域显著性信

息的层次化图表示模型．本算法在 ＣＯＲＥＬ图像库上进
行验证．实验中图像数据库已知（即为 ＣＯＲＥＬ数据集），
用户所提交的查询图像也是从该数据库中随机抽取，

即算法的实验是在封闭的数据集内进行．算法的优点
在于，无需用户反馈反例样本图像即可实现标记信息

的传播．用户提交的查询图像通常被看做是标记正样
本，而待检索的图像库中的图像集合看作是未标记样

本．算法的目标就是将标记信息通过构建好的相似性
邻接矩阵从标记样本传播到未标记样本中．如上文所
述，该算法适用于无用户反馈以及用户只反馈正例样

本图像的检索情形．由于针对以上两种检索情形，算法
只需调整初始状态向量，因此实验中重点关心在无用

户反馈的情形下，算法与其他现有的基于流形排序理

论的检索算法性能的比较．算法任取 ＣＯＲＥＬ图像库中
的１幅图像作为查询图像，剩余的４９９９幅图像作为待
查询图像集合．检索的查准率由这５０００次查询结果的
平均值决定．这里将本文所提算法（记为“Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ＭＲ”）与以下几种典型的图像检索算法进行比较：（１）基
于全局特征的流形排序算法［１２］，记为“ＧｌｏｂａｌＭＲ”；（２）
基于块特征的流形排序算法［１５］，记为“ＢｌｏｃｋＭＲ”；（３）
基于融合区域匹配的图像检索系统 ＳＩＭＰＬＩｃｉｔｙ［１９］，记为
“ＩＲＭ”．

具体来说，对于“ＧｌｏｂａｌＨＲ”算法，我们提取 ６４维
ＨＳＶ颜色直方图特征和６维小波变换纹理特征组成每
幅图像的低层视觉特征，并采用 Ｌ１距离度量两幅图像
之间的相似性，并以此作为两幅图像间边的权值．对于
“ＩＲＭ”算法，由于融合区域匹配策略是 ＳＩＭＰＬＩｃｉｔｙ系统
的核心，因此这里只实现了其融合区域匹配策略，而用

ＪＳＥＧ图像分割算法替代其原有的自适应 ｋ均值算法进
行图像分割；分割后的每个区域我们提取其颜色矩信

息作为分割区域的低层特征．对于“ＢｌｏｃｋＭＲ”算法，我
们采用与文献［１５］中相同的特征表示．实验中定义 ｋ＝
５０，α＝０９９，这里 ｋ值表示算法在构建区域级邻接矩阵
时采用了基于 ｋＮＮ的方式．由于本算法属于直推式学
习算法，因此邻接矩阵的构建只需要执行一次即可，每

次检索时只需改变初始标记向量的值．图１给出了各个
算法平均检索查准率的比较结果．图１横坐标为检索返
回的图像数量，纵坐标为各算法的平均查准率．从图中
可以看出，基于区域显著性分析的层次化图模型检索

算法，其检索平均查准率要明显高于上述其他三种

算法．

３．３ 结合相关反馈机制与区域显著性分析的算法

性能分析

由于本算法主要处理用户同时反馈正反例样本图

像的检索情形，因此为验证算法的有效性，我们分别在

ＣＯＲＥＬ图像库和 ＳＩＶＡＬ图像库中进行实验．在基于
ＣＯＲＥＬ图像库的实验中，我们主要采取以下两种算法
与之进行比较：即文献［７］提出的采用 ＥＭＤ核函数的
ＳＶＭ学习算法，记为 ＥＭＤＳＶＭ．该算法解决了已有的
ＳＶＭ中的核函数不适用于图像区域级表示的问题，通
过对高斯核函数进行推广实现了将 ＳＶＭ算法应用于区
域级图像表示的检索反馈机制中．文献［１４］提出的半监
督多示例检索算法，记为 ＳＳＭＩ；而在基于 ＳＩＶＡＬ图像库
的实验中，本算法与基于多示例学习的 ＡＣＣＩＯ算法［２１］

进行比较．
与上述算法相比，本算法的优势在于：首先该问题

不再局限于求解直推式学习问题．虽然本算法也应用
了流形排序这一基于图的半监督学习算法，但算法的

应用点则已经不再是将标记从正样本传播到未标记样

本，而是将正例图像中的区域标记和反例图像中的区

域标记通过相似性邻接矩阵进行标记的转移．由于该
算法改进了文献［１４］的算法，因此其本质思想仍然是一
个求解多示例学习中的目标示例的问题．只是该目标
示例的求解不是采用多样性密度算法，而是通过基于

图学习的半监督学习算法来实现．但不同的是，本算法
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可以将直推式学习推广到判别式学习问题中．因为本
算法选取的是若干个符合用户查询语义的目标区域集

合．利用该目标区域集合再次对图像库进行查询，即可
获得查询图像集合．通过多次迭代以后，即能改进图像
检索的性能．而［１４］则是一个直推式学习问题，即它采
用了二次流形排序算法，这样就限制了问题求解的扩

展，而且每次迭代均要重新计算相似性邻接矩阵，系统

响应时间过长，影响了检索性能．这不同于上一个子算
法只需要执行一次相似性邻接矩阵的构建．

（１）基于ＣＯＲＥＬ图像库的算法性能比较
实验首先采用最简单的检索算法进行初始检索．

由于图像库图像数量较多，通过用户真实地进行标注

反馈耗时耗力，因此这里通过系统对用户的反馈过程

进行仿真．具体说，为了模拟算法相关反馈的过程，在
每次查询后通过判别检索图像与待查询图像是否属于

同一语义类别而将其划分为正例图像和反例图像，系

统自动地从初始检索结果中选取 ｎ幅正例图像和ｎ幅
反例图像交予系统进行学习．在系统得到反馈的正反
例图像后，ＥＭＤＳＶＭ算法可以学习得到分类器，并用于
下轮图像检索．图２给出了首轮反馈提交２０幅正反例
图像后经过学习得到的检索结果，其中，纵坐标为平均

查准率，用以衡量算法的检索性能．

从图２中可以看出，本算法的检索性能要明显得优
于基于 ＥＭＤＳＶＭ的检索算法；而且与 ＳＳＭＩ算法相比，
本算法通过在初始状态向量中融入正例图像各区域的

显著性后，检索性能有了一定提高．此外，由于 ＳＳＭＩ算
法采用二次流形排序用于标记传播，因此其属于直推

式学习问题．而本算法由于通过流形排序后得到若干

表征用户查询语义的区域集合，并以此区域集合对图

像进行检索，因而属于判别式学习问题，可以将其扩展

到未知图像库中．另外，由于文献［７］和［１４］均没有考虑
到不同区域的显著性差异，因此本算法在检索性能上

更加贴近用户的感知，因而也取得了更好的效果．
（２）基于 ＳＩＶＡＬ图像库的算法性能比较
这里我们将本节算法与文献［２０］在 ＳＩＶＡＬ图像库

上进行比较．该图像库侧重于验证局部化图像检索（Ｌｏ
ｃａｌｉｚｅｄＣＢＩＲ）的思想，即如何通过多示例学习算法学习
到用户的查询概念，并利用该查询概念实现检索．为了
客观地比较两个算法之间性能的差异，ＳＩＶＡＬ库中每幅
图像采用改进的层次化分割算法进行分割，每个分割

区域采用一个３０维的特征向量来表示．文献［２１］提出
的ＡＣＣＩＯ算法，采用多样性密度算法在给定的正反样
本图像上进行学习以得到目标示例集合，并以此作为

用户的查询语义概念进行检索．而本节算法采取的是
通过将用户标记的正反例样本构建区域级邻接矩阵，

并采用融合区域显著性信息的基于图的半监督学习算

法学习出用户查询语义．从本质上分析，两者均将图像
检索问题作为歧义性问题来处理，即均假定正例图像

中存在用户不感兴趣的伪区域．对于每个语义类别进
行５轮实验，每轮实验通过系统仿真反馈随机标记出８
个正例样本和８个反例样本．由于每个语义类别包含有
６０幅图像，这里采用每个语义类别的 ５轮检索后的平
均查准率（即系统检索返回的前６０幅图像中正例图像
的数目）来反映算法的检索性能．图３给出了两种算法
的检索结果性能比较，从中可以看出，由于同时融入了

区域的显著性信息和用户反馈的高层语义，本算法的

检索性能比单纯使用反馈机制的ＡＣＣＩＯ算法［２１］的检索
性能有所提高．

４ 结论

本文主要研究基于区域的图像检索中的学习问

题，重点分析如何在基于图的半监督学习框架下，通过

融合区域的显著性信息和相关反馈策略来改进图像检

索的性能．针对用户参与反馈的情况，分别提出了两种
检索方案，并相应地将区域显著性信息分别融入邻接

矩阵的构建和初始标记向量中，实现了自下而上的图

像显著性分析机制和自上而下的用户反馈机

制的有机融合．通过在 ＣＯＲＥＬ图像库和
ＳＩＶＡＬ图像库上的实验仿真，我们得出的结果
验证了上述两种检索策略的可行性和有效

性，且检索算法也更加贴近用户的感知．
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