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基于教与学优化算法的相关反馈图像检索

毕晓君，潘铁文
（哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江哈尔滨１５０００１）

　　摘　要：　为提高基于内容的图像检索的检索性能和检索速度，克服低层视觉特征与高层语义概念间的“语义鸿
沟”，提出一种基于教与学优化的图像检索相关反馈算法（ＴＬＢＯＲＦ）．结合图像检索问题的特殊性和粒子群优化算法
的优点，对ＴＬＢＯ算法中个体的更新机制进行了改进，通过将相关图像集的中心作为教师以及引入学员最好学习状态
Ｐｂｅｓｔ，使之朝用户感兴趣的相关图像区域快速收敛．将该算法与目前效果最好的两种基于进化算法的相关反馈技术
在两套标准图像测试集上进行对比，结果表明本文算法相较于另外两种算法具有明显的优势，不仅提高了图像检索性

能，同时也加快了图像检索速度，更好地满足了用户的检索要求．
关键词：　基于内容的图像检索；相关反馈；教与学优化算法；粒子群优化算法
中图分类号：　ＴＰ３９１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１７）０７１６６８０９
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１７．０７．０１７

ＲｅｌｅｖａｎｃｅＦｅｅｄｂａｃｋＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌＢａｓｅｄｏｎ
ＴｅａｃｈｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＢＩＸｉａｏｊｕｎ，ＰＡＮＴｉｅｗｅｎ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨａｒｂｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｒｂｉｎ，Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ１５０００１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ａｎｄａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｉｎｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ
ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｒｅｄｕｃｅｔｈｅ“ｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐ”ｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｕａｌｌｏｗｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌｓｅｍａｎｔｉｃ，ｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ
ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｔｅａｃｈｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ（ＴＬＢＯＲＦ）．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｉ
ｔｙｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅＰＳＯ，ｔｈｅｕｐｄａｔｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｓｍｏｄｉｆｉｅｄｉｎＴＬＢＯ，ｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｔｈｅ
ｒｅｌｅｖａｎｔｉｍａｇｅｓｉｓｒｅｇａｒｄｅｄａｓｔｈｅｔｅａｃｈｅｒａｎｄｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｂｅｓｔｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｖｅｒｇｅｆａｓｔｔｏｔｈｅ
ｒｅｇｉｏｎｏｆｒｅｌｅｖａｎｔｉｍａｇｅｓｔｈａｔｔｈｅｕｓｅｒｉｓｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎ．ＴＬＢＯＲＦｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｗｏｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔＲＦｓｂａｓｅｄｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｗｏｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｍａｇｅｓ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＴＬＢＯＲＦｈａｓｏｂｖｉｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒ
ｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｎｏｔｏｎｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｂｕｔａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｐｅｅｄ，ａｎｄｃａｎ
ｂｅｔｔｅｒｍｅｅｔｔｈｅｕｓｅｒｎｅｅｄｓｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ；ＴＬＢＯ；ＰＳＯ

１　引言
　　近几年，随着互联网技术和大数据技术的迅速发
展，产生了越来越多的图像数据，如何快速从海量的图

像库中检索出用户需要的信息成为一个非常亟待解决

的问题［１］．由于基于文本的图像检索方式不仅耗时长，
而且带有很强的主观性，因此使得基于内容的图像检

索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）方式逐渐成为
主流［２～４］．但是，低层视觉特征与高层语义概念间存在
“语义鸿沟”，ＣＢＩＲ系统给出的检索结果往往不能很好

地满足用户的查询需求［５］．为此，引入相关反馈（Ｒｅｌｅ
ｖａｎｃｅＦｅｅｄｂａｃｋ，ＲＦ）技术到当前 ＣＢＩＲ系统中，通过在
交互式进程中引入用户的偏好信息，不断学习更新参

数，提高检索性能［６］．但如今大多数基于 ＲＦ技术的
ＣＢＩＲ系统只注重于对用户标记的相关图像区域的开
发，而缺乏对特征空间未知区域的探索．实际上，最能提
供信息的图像往往并不是相关区域附近的图像，而是

未知区域不能确定其相关性类别的图像［７］．因此，如何
在对相关图像区域的开发与对未知区域的探索之间保

持平衡成为图像检索相关反馈技术的关键［８］．



第　７　期 毕晓君：基于教与学优化算法的相关反馈图像检索

近期，基于进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）的相
关反馈技术为两者之间的平衡提供了新的思路．由于
进化算法本身就是在寻求全局探索与局部开发之间的

平衡，与图像检索相关反馈技术中的平衡问题相似，两

者结合的有效性已在文献［９］中得到证实．ＭａｔｔｉａＢｒｏｉｌｏ
等人［１０］提出基于粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）的相关反馈技术，通过粒子在特征空间
的运动来探索相关图像区域，并根据用户的反馈信息

动态调整特征向量的权值，但是由于引入的分组策略，

使得算法过分注重对特征空间未知区域的探索而相关

图像区域开发不足．Ｌａｉ等人［１１］提出基于交互式遗传算

法的相关反馈算法，并采用新型的图像特征描述算子

更好地体现用户的查询意图，尽管如此，由于遗传算法

的交叉和变异操作，使得对相关区域过分开发而未知

区域的探索具有盲目性．ＡｒｅｖａｌｉｌｌｏＨｅｒｒáｅｚ等人［９］结合

遗传算法和最近邻域法，并配以特征权重自适应和局

部搜索策略，显著提高了 ＣＢＩＲ系统的检索精度，但是
却过多的引入了调节参数．ＫａｎｉｍｏｚｈｉＴ等人［１２］提出将

萤火虫优化算法与支持向量机相结合的相关反馈算

法，利用萤火虫探索特征空间，用相关图像集与不相关

图像集训练支持向量机的参数，取得了很好的检索结

果但检索时间过长．
针对上述问题，本文提出了一种基于教与学优化

的图像检索相关反馈算法（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＦｅｅｄｂａｃｋｂａｓｅｄｏｎ
ＴｅａｃｈｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＴＬＢＯ
ＲＦ）．ＴＬＢＯ算法［１３］是Ｒａｏ等人于２０１１年提出的一种新
型群智能优化算法，该算法具有参数少、求解速度快和

收敛能力强等优点，在数值优化和工程优化上都取得

了很好的效果．本文结合图像检索相关反馈问题的特
殊性，对教与学优化算法进行专门的改进，旨在利用

ＴＬＢＯ算法求解速度快和收敛能力强的特点，加快图像
检索速度以及提高检索性能．其创新点主要包括：①结
合相关反馈技术的特点，选取相关图像区域的中心位

置作为教阶段的教师以提高收敛性；②结合 ＰＳＯ算法
的位置更新公式，在ＴＬＢＯ算法中引入学员最好学习状
态Ｐｂｅｓｔ，以加强对未知区域的探索能力；③在教阶段学
员的更新公式中增加自我学习因子一项，提高局部搜

索能力．

２　ＲＦ技术和ＴＬＢＯ算法

２．１　ＲＦ技术
相关反馈技术首先是在文本检索领域提出的，于

１９９８年由 Ｒｕｉ等人引入到 ＣＢＩＲ系统中．在图像检索
中，由于低层视觉特征与高层语义概念间存在一定间

隔，初始的检索结果通常不能让用户满意．而相关反馈
技术可以根据用户对相关和不相关图像的标记，来构

造更好的查询表达或修改检索策略中的参数，更好地

把握用户的查询需求［７，１４］．
相关反馈算法根据检索模型的不同大致可以分为

三种方法：基于概率框架的方法、基于机器学习的方法

和基于距离度量的方法［７］．其中，基于距离度量的方法
由于模型简单、检索速度快而受到广泛应用．它是把图
像检索看作是一种ｋ近邻搜索，图像的特征向量看作是
特征空间中的一个点，通过距离大小来寻找靠近相关

图像而远离不相关图像的点［７］．本文方法在此基础上，
将图像检索进一步建模成一个优化问题，从而可以通

过优化算法的不断迭代寻找距离相关图像最近的

图像［９］．
２．２　ＴＬＢＯ算法

ＴＬＢＯ算法模拟了班级学员向教师和其他学员学
习的过程，分为教阶段和学阶段，具体步骤如下：

步骤１　算法在解空间随机初始化种群 Ｐ０＝［ｐ０１，
ｐ０２，…，ｐ

０
Ｎ］，其中 Ｎ为种群规模，优化问题的解为 Ｐ

０
ｉ＝

［ｐ０ｉ１，ｐ
０
ｉ２，…，ｐ

０
ｉＤ］，Ｄ为决策变量的维数．

步骤２　教阶段：模拟教师通过“教学”使学生获取
知识，提高班级学员的平均水平．班级中的每个学员根
据教师ｐｔｔｅａｃｈｅｒ和学员的平均值ｐ

ｔ
ｍ之间的差异进行学习，

学员更新公式如式（１）所示．
ｐｔ＋１ｉ ＝ｐ

ｔ
ｉ＋ｒｉ×（ｐ

ｔ
ｔｅａｃｈｅｒ－ＴＦｉ×ｐ

ｔ
ｍ）

ｐｔｍ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｐｔｉ

（１）

其中学习步长ｒｉ＝ｒａｎｄ（０，１），教学因子 ＴＦｉ＝ｒｏｕｎｄ［１
＋ｒａｎｄ（０，１）］，ｐｔｔｅａｃｈｅｒ为第 ｔ代种群中适应度值最高的
的个体，ｐｔｍ代表第ｔ代种群中的平均水平个体．

学员更新之后进行学员选择操作，选择公式如式

（２）所示．

ｐｔ＋１ｉ ＝
ｐｔ＋１ｉ ， ｆ（ｐｔ＋１ｉ ）＜ｆ（ｐ

ｔ
ｉ）

ｐｔｉ，{ ｅｌｓｅ
（２）

步骤３　学阶段：该阶段是模拟班级中学员互相交
流的学习过程．具体而言，第 ｔ代种群中，在经过教阶段
后的种群中随机选取一个个体ｐｔｊ（ｉ≠ｊ），通过分析两个
学员之间成绩的差异，进行学习调整．学员更新公式如
式（３）所示．

ｐｔ＋１ｉ ＝
ｐｔｉ＋ｒｉ×（ｐ

ｔ
ｉ－ｐ

ｔ
ｊ）， ｆ（ｐｔｉ）＜ｆ（ｐ

ｔ
ｊ）

ｐｔｉ＋ｒｉ×（ｐ
ｔ
ｊ－ｐ

ｔ
ｉ）， ｆ（ｐｔｊ）＜ｆ（ｐ

ｔ
ｉ

{ ）
（３）

其中ｒｉ＝ｒａｎｄ（０，１）表示第ｉ个学员的学习因子．
学阶段的学员选择操作与教阶段一样．
步骤４　如果满足结束条件，则优化结束，否则转

至步骤２继续．

９６６１
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３　基于ＴＬＢＯ的图像检索 ＲＦ算法（ＴＬＢＯ
ＲＦ）

　　ＴＬＢＯＲＦ算法主要包括用户相关反馈和种群进化
两个迭代过程，其整体流程图如图１所示．

３．１　特征描述和距离模型
为了显示ＴＬＢＯＲＦ算法在克服“语义鸿沟”上的作

用，本文采用颜色、形状和纹理三种最基本的视觉特征

对图像进行描述，向量表示形式为 ｘｉ＝［ｘ
ｃｍ
ｉ，ｘ

ｃｈ
ｉ，ｘ

ｅｈ
ｉ，

ｘｔｔｉ］，其中 ｘ
ｃｍ
ｉ 表示 Ｎｃｍ维的颜色矩特征向量，ｘ

ｃｈ
ｉ 表示

Ｎｃｈ维的颜色直方图特征向量，ｘ
ｅｈ
ｉ 表示 Ｎｅｈ维的边缘直

方图特征向量，ｘｔｔｉ表示 Ｎｔｔ维的 Ｔａｍｕｒａ纹理特征向量，
则一幅图像是由Ｄ＝Ｎｃｍ＋Ｎｃｈ＋Ｎｅｈ＋Ｎｔｔ维向量来表征．
当用户输入查询图像，其与图像集中图像的距离可表

示为：

　　Ｄｉｓｔ（ｘｑ，ｘｊ）＝Ｅ（ｘ
ｃｍ
ｑ，ｘ

ｃｍ
ｊ）＋Ｈ（ｘ

ｃｈ
ｑ，ｘ

ｃｈ
ｊ）

＋Ｈ（ｘｅｈｑ，ｘ
ｅｈ
ｊ）＋Ｅ（ｘ

ｔｔ
ｑ，ｘ

ｔｔ
ｊ） （４）

其中Ｅ表示的是欧式距离，Ｈ表示直方图相交距离，具
体公式如式（５）、式（６）所示．

Ｅ（ｘ，ｙ）＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｙｉ）槡

２ （５）

Ｈ（ｘ，ｙ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍｉｎｘｉ，ｙ( )

ｉ

ｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ，∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ( )ｉ

（６）

其中ｘ，ｙ表示图像特征向量，Ｎ表示对应特征向量的
维数．
３．２　种群初始化和适应度函数确定

如前所述，图像检索可以看作一个优化问题，本文

采用ＴＬＢＯ算法求解．首先，我们需要在 Ｄ维特征空间
中定义种群个体 ｐｎ，这里选取图像集中距离查询图像
最近的ＮＰ个图像构成初始种群Ｐ，其种群大小ＮＰ满足
ｋ≤ＮＰ＜ＮＤＢ，其中 ｋ表示每轮检索反馈给用户的图像
数，ＮＤＢ表示图像集的大小．在进化算法中最重要的是定
义适应度函数，综合考虑相关图像集（ＸＲＥＬ）和不相关图
像集（ＸＩＲＲ），期望适应度函数起到靠近相关图像而远离
不相关图像的作用，这里采用文献［１０］中的适应度
函数：

Ｆ（ｐｎ）＝
１
Ｎｒｅｌ∑

Ｎｒｅｌ

ｒ＝１
Ｄｉｓｔ（ｐｎ；ｘｒ）＋

１
１
Ｎｉｒｒ∑

Ｎｉｒｒ

ｉ＝１
Ｄｉｓｔ（ｐｎ；ｘｉ）

（７）
其中ｘｒ∈ＸＲＥＬ，ｒ＝１，２，…，Ｎｒｅｌ，ｘｉ∈ＸＩＲＲ，ｉ＝１，２，…，Ｎｉｒｒ．

当个体越靠近相关图像集区域而远离不相关图像

集区域时，适应度值越小，因此这是一个最小化问题．此
外，由多维特征向量确定的特征空间是复杂不可预测

的，其相关图像的位置分布也是不规律的，要求相应的

ＲＦ技术在对已知相关区域具有一定开发能力的同时，
对未知的相关区域也具有较强的探索能力，也即要求

所采用的进化算法具有很好的全局收敛能力和局部搜

索能力．而教与学优化算法具有快速收敛到全局最优
的优点，但局部搜索能力不佳，为此本文对其进行改进，

使之适合图像检索相关反馈问题，具体细节详见第

３３节．
３３　进化

为了加强ＴＬＢＯ算法的全局收敛能力和局部搜索
能力，本文对学员的更新策略进行了改进．首先，为了更
快地朝相关图像区域收敛，教师不再是每代种群中适

应度值最高的个体，而是相关图像集区域的中心，由相

关图像集的平均值得出：

ｐｋｔｅａｃｈｅｒ＝
１
Ｎｒｅｌ∑

Ｎｒｅｌ

ｒ＝１
ｘｒ，ｘｒ∈Ｘ

ｋ
ＲＥＬ （８）

如果相关图像集为空集，教师则取查询图像位置．
其次，为了提高局部搜索能力，结合 ＰＳＯ算法的优

点，在ＴＬＢＯ中引入每个学员的最好学习状态 Ｐｂｅｓｔ，添
加到教阶段学员更新公式中，通过向自己的最好状态

学习，提高学习成绩，改进后的更新公式如式（９）所示．
ｐｋ＋１ｉ ＝ｐｋｉ＋ｒｉ１×（ｐ

ｋ
ｔｅａｃｈｅｒ－ＴＦｉ×ｐ

ｋ
ｍ）＋ｒｉ２×（ｌ

ｋ
ｉ－ｐ

ｋ
ｉ）

（９）
其中ｌｋｉ表示第ｋ轮第ｉ个学员的最好学习状态，ｒｉ１，ｒｉ２＝
ｒａｎｄ（０，１）表示学习步长．
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教完成后，更新后的学员需要进行如下边界条件

判定：

Ｐｋ＋１ｉｊ ＝
Ｆｅａｔｕｒｅｕｊ， Ｐｋ＋１ｉｊ ≥Ｆｅａｔｕｒｅ

ｕ
ｊ

Ｆｅａｔｕｒｅｌｊ， Ｐｋ＋１ｉｊ ≤Ｆｅａｔｕｒｅ{ ｌ
ｊ

（１０）

其中，Ｐｋ＋１ｉｊ 表示第ｋ＋１轮第ｉ个学员的第ｊ维，Ｆｅａｔｕｒｅ
ｕ
ｊ、

Ｆｅａｔｕｒｅｌｊ分别表示特征空间第 ｊ维的上界和下界．修正
之后的学员不再进行学员选择操作，而是通过与最好

学习状态进行对比，更新 Ｐｂｅｓｔ，更新公式如式（１１）
所示．

ｌｋ＋１ｉ ＝
ｐｋ＋１ｉ ， ｆ（ｐｋ＋１ｉ ）＜ｆ（ｌ

ｋ
ｉ）

ｌｋｉ，{ ｅｌｓｅ
（１１）

学阶段学员的更新公式与原始ＴＬＢＯ一样，但删除
学员选择操作，变为学员最好学习状态 Ｐｂｅｓｔ的更新，
更新公式与教阶段相同．

通过以上三方面的改进，ＴＬＢＯ算法在 ＲＦ中的作
用将不仅仅是一种寻优工具，更是一种优良的空间探

索工具，因为教、学阶段完成后，只是更新学员 Ｐｂｅｓｔ来
引导下一轮学员的搜索，而更新后的学员会直接进入

下一轮搜索，不需要进行原始ＴＬＢＯ算法中学员的选择
操作，以期望学员通过教师和 Ｐｂｅｓｔ的引导，在特征空
间中探索更多的相关图像．
３．４　匹配

由于图像的特征表示是在离散空间，而学员的移

动是在连续空间，因此还需根据式（４）在学员的最小邻
域内确定不重复的离散图像点（排除已被用户标记为

不相关的图像点），即在对学员进行适应度值评估之

后，需选取适应度值排名前个学员与图像库进行匹配，

将幅图像输出给用户，经过相关和不相关判定后，进行

种群的再进化．直至达到设定的反馈次数后，将所有的
相关图像展示给用户．
３．５　ＴＬＢＯＲＦ图像检索原理分析

ＴＬＢＯＲＦ算法不同于以往基于单个查询点移动的
方式，而是以多个查询点并行移动的方式探索更多的

相关图像区域，使得对特征空间的探索能力更强，基于

ＴＬＢＯＲＦ的图像检索示意图如图２所示．
由图２可以看出，教阶段的 ｐｋ＋１ｉ 是通过把教师与

班级平均水平个体的加权差向量和学员最好学习状态

与当前学员的加权差向量加至基向量 ｐｋｉ上产生的，相
当于在基向量上加了一个随机偏差扰动；学阶段的ｐｋ＋１ｉ
则是将当前学员与其他学员的加权差向量加至基向量

ｐｋｉ上产生的，也相当于在基向量上加了一个随机偏差
扰动．由于不存在教师与学员最好学习状态的牵引，使
得算法的探索能力得到增强．在相关反馈前期，由于种
群个体之间的差异较大，使得差向量对基向量的扰动

较大，保证了算法前期对整个特征空间的探索能力，尽

可能探索到分散的相关图像区域，避免算法后期在一

个相关图像区域开发．再加上学员最好学习状态 Ｐｂｅｓｔ
和自我学习因子的引入，使得对未知区域的探索有了

明确的方向，算法的局部搜索能力也得到一定增强．而
随着反馈轮数的增加，种群个体之间的差异度减小，使

得算法后期的开发能力和全局搜索能力加强，有助于

加快收敛速度，且此时由于算法前期已将大部分相关

图像区域探明，后期的开发将不再只针对于一个相关

区域．由此可见，ＴＬＢＯＲＦ算法前期注重对未知区域的
探索，后期注重对相关图像区域的开发，有效地解决了

图像检索相关反馈技术中开发相关图像区域和探索未

知区域之间的平衡问题．

４　实验及结果分析

４．１　图片库及参数设置
４．１．１　图片库

为了验证本文算法的有效性，本文选取在ＳＩＭＰＬｉｃ
ｉｔｙ标准图像集［１５］和 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６标准图像集［１６］上进行

测试．其中ＳＩＭＰＬｉｃｉｔｙ图像集是Ｃｏｒｅｌ图像库的子集，共
包含１０个类别１０００幅图像，每个类别均包含１００幅图
像；Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集共包含２５７类３０６０７幅图像．本
文选取整个图像集的前５０类，共包含５６１７幅图像（不
包含背景图像和灰度图像），每类包含从７０到２７８幅图
像不等．
４．１．２　视觉特征

每幅图像均是由４种特征构成的５５维综合特征向
量来表征：第一种特征是从 ＨＳＶ颜色空间中提取的９
位颜色距；第二种特征是在ＨＳＶ颜色空间下的３２位颜
色直方图（Ｈ量化成８级，Ｓ量化成４级）；第三种特征
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是８位边界方向直方图；第四种特征是６位 Ｔａｍｕｒａ纹
理特征．所有的特征向量都根据文献［１７］归一化在［０，
１］之间．
４．１．３　对比算法

为了验证本文算法的先进性，选取目前效果最好

的两种基于进化算法的相关反馈技术作为对比算法，

具体参数设置如下．
基于遗传算法的图像检索相关反馈 ＧＡＲＦ［９］：交

叉算子采用ＳＢＸ算子，交叉概率 ｐｃ＝１，ηｃ＝２０，无变异
算子．

基于粒子群优化算法的图像检索相关反馈 ＰＳＯ
ＲＦ［１０］：ｃ１＝ｃ２＝２，惯性权重采用线性下降法，其中 ｗｍａｘ
＝０７，ｗｍｉｎ＝０２．
为了实验的公平性，三种算法的种群大小均为Ｎ＝

１００，反馈轮数Ｉｔｅｒ＝１０，每轮反馈图像数均为 ｋ＝２０．检
索系统在 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ、４Ｇ内存、２６ＧＨｚ主频，ｗｉｎ７６４
位操作系统的计算机上运行，程序采用 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１１ｂ编写．
４．１．４　评价指标

为了评估本文算法的有效性，选取信息检索系统

中常用的三种指标：查准率、查全率和综合评价指标 Ｆ
值，其公式分别如式（１２）、式（１３）和式（１４）所示．

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＮＲ（ｑ）
Ｎ（ｑ） （１２）

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＮＴＲ（ｑ）
ＮＴ（ｑ）

（１３）

Ｆ＝２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （１４）

式中：ＮＲ（ｑ）表示每轮检索出的相关图像个数；Ｎ（ｑ）表
示每轮反馈给用户的图像个数；ＮＴＲ（ｑ）表示总共检索出
的相关图像个数；ＮＴ（ｑ）表示图像库中所有相关图像
个数．
４．２　实验结果及分析
４．２．１　检索性能分析

为了获得可靠的数据，从 ＳＩＭＰＬｉｃｉｔｙ图像集的每一
类图像中按间隔５均匀选取２０幅图像，组成２００幅的
图像查询集；从 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集中按间隔１１均匀选
取５００幅图像作为查询集．由于进化算法是随机算法，
每次查询重复５次，取平均值作为每次查询的统计输出
结果，最后２００（５００）次查询的结果再取平均值作为最
终的输出结果．ＳＩＭＰＬｉｃｉｔｙ图像集和 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集
上１０轮反馈查准率、查全率和 Ｆ值的平均结果分别如
图３和图４所示．

　　从图３（ａ）中可以看出，ＴＬＢＯＲＦ算法得到的每轮 查准率稍差于 ＧＡＲＦ算法，但明显好于 ＰＳＯＲＦ算法，
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且结合图３（ｂ）的查全率结果可以看出，ＴＬＢＯＲＦ算法
能在保证查准率的同时，对特征空间的探索能力更强，

能够找到更多的相关图像，提高查全率，而 ＧＡＲＦ算法
虽然能得到很好的查准率，但查全率却不是很理想，到

后期查全率曲线几乎水平，说明该算法陷入局部最优，

无法找到更多的相关图像；ＰＳＯＲＦ算法虽得到的查全
率与ＴＬＢＯＲＦ算法相近，但查准率却是最差的．最后从
图３（ｃ）的综合指标 Ｆ值来看，ＴＬＢＯＲＦ算法在 ＳＩＭ
ＰＬｉｃｉｔｙ标准图像集上的效果也是优于 ＰＳＯＲＦ算法和
ＧＡＲＦ算法．

从图４（ａ）中可以看出，随着图像集规模的增大，
ＴＬＢＯＲＦ算法的总体查准率还是稍差于 ＧＡＲＦ算
法，但依旧保持着最优查全率，ＰＳＯＲＦ算法的查全率
与 ＴＬＢＯＲＦ算法相近，但在查准率上还是劣于另外
两种算法．最后从图４（ｃ）的综合指标 Ｆ值也能看出，
ＴＬＢＯＲＦ算法在 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６标准图像集上的效果还
是优于 ＰＳＯＲＦ算法和 ＧＡＲＦ算法．究其原因，本文
算法不旨在特征空间中找到最优解，而是通过学员的

位置更新在特征空间中探索更广泛的区域，寻找更多

相关图像点，ＧＡ算法本身易陷入局部最优，这会导致
每轮搜索到的相关图像会重复出现在下一代，阻碍算

法搜索新的相关图像，从图３（ａ）和图４（ａ）中 ＧＡＲＦ
算法查全率偏低就能说明这个问题．相比之下，ＴＬＢＯ
ＲＦ算法会在寻优同时具备更好的空间探索能力，会
搜索出更多新的相关图像．文献［９］的 ＰＳＯＲＦ算法
虽然也具备一定的空间探索能力，但很显然是低于

ＴＬＢＯＲＦ算法的．
表１给出的是三种算法在 ＳＩＭＰＬｉｃｉｔｙ图像集的不

同类别图片集中１０轮反馈平均查全率的统计结果．
由于查准率反映的是每轮检索出的相关图像数

与反馈给用户的图像数之比，在很多情况下，上一轮

检索到的相关图像会重复出现在下一轮中，导致查准

率很高，但相关图像的数量却没有明显增加，因此查

准率往往无法真实反映算法搜索相关图像的能力．所
以本文采用查全率来比较３种算法的性能优劣．从表
１中可以看出，ＴＬＢＯＲＦ算法在海滩、恐龙、马和食物
这４类图像上的查全率明显优于 ＰＳＯＲＦ算法和 ＧＡ
ＲＦ算法，虽然在建筑和山脉两类图像上前二轮查全
率差于 ＰＳＯＲＦ算法以及在公共汽车、花和山脉这三
类图像前３轮差于ＧＡＲＦ算法．但是随着反馈次数的
增加，ＴＬＢＯＲＦ算法搜索到的相关图像越来越多，而
ＧＡＲＦ算法和ＰＳＯＲＦ算法却很少再能找到新的相关
图像，陷入局部最优，特别是在恐龙这类图像上，从第

一轮开始就停滞，陷入局部最优．这再次说明本文提
出的 ＴＬＢＯＲＦ算法具备更好的空间探索能力，能找
到更多的相关图像．

　　　　　表１　３种算法在１０个不同类别的图片集中
１０轮反馈平均查全率的统计结果

类

别
算法

反馈轮数

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

非

洲

ＴＬＢＯ０２１０３１０３６０３８０３９０３９０４００４００４１０４２

ＰＳＯ ０２３０３００３４０３６０３７０３８０３９０３９０４００４１

ＧＡ ０２３０２９０３２０３４０３６０３６０３７０３７０３７０３８

海

滩

ＴＬＢＯ０１６０２３０２９０３２０３５０３７０３８０３９０４１０４２

ＰＳＯ ０１５０２００２３０２６０２８０２９０３１０３２０３３０３４

ＧＡ ０１４０１８０２１０２３０２３０２４０２５０２５０２５０２６

建

筑

ＴＬＢＯ０１９０２５０３００３３０３４０３６０３７０３９０４００４１

ＰＳＯ ０１９０２６０２９０３２０３４０３６０３７０３８０３９０４０

ＧＡ ０１８０２３０２６０２８０２９０３００３００３１０３１０３１

公

共

汽

车

ＴＬＢＯ０２５０３２０３６０４００４３０４６０４８０５００５１０５３

ＰＳＯ ０２６０３２０３６０３９０４１０４１０４３０４３０４４０４４

ＧＡ ０２８０３５０３８０３９０４００４００４００４００４００４０

恐

龙

ＴＬＢＯ０２３０３４０３９０４１０４３０４４０４５０４５０４５０４５

ＰＳＯ ０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３

ＧＡ ０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３０２３

大

象

ＴＬＢＯ０１９０２５０２９０３１０３３０３５０３６０３８０３９０３９

ＰＳＯ ０１９０２５０２８０３００３１０３２０３３０３３０３４０３５

ＧＡ ０１９０２５０２８０２９０３００３００３００３１０３１０３１

花

ＴＬＢＯ０２１０２６０２９０３１０３４０３５０３７０３９０４００４１

ＰＳＯ ０２２０２６０２９０３２０３３０３５０３６０３６０３７０３８

ＧＡ ０２２０２７０２９０３１０３１０３２０３２０３３０３３０３３

马

ＴＬＢＯ０２８０３７０４００４２０４４０４５０４６０４７０４７０４７

ＰＳＯ ０２６０３１０３３０３４０３５０３５０３６０３６０３７０３７

ＧＡ ０２６０３００３２０３３０３４０３５０３５０３５０３６０３６

山

脉

ＴＬＢＯ０２００２７０３２０３４０３７０３８０３９０４００４１０４２

ＰＳＯ ０２１０２８０３２０３３０３６０３７０３９０３９０４００４０

ＧＡ ０１８０２３０２８０２９０３００３１０３１０３２０３２０３２

食

物

ＴＬＢＯ０２６０３２０３７０４００４２０４５０４６０４７０４９０５０

ＰＳＯ ０２５０３１０３４０３６０３７０３７０３８０３９０３９０４０

ＧＡ ０２７０３３０３５０３７０３７０３７０３７０３７０３７０３７

４．２．２　检索结果分析
为了更深入地理解 ＴＬＢＯＲＦ的检索机制，本文给

出ＴＬＢＯＲＦ在ＳＩＭＰＬｉｃｉｔｙ图像集的１０个类别上１０轮
反馈的平均查准率，按照４．２．１节设置方法，其统计结
果如表２所示．

从表２中可以看出：在非洲、海滩、建筑和山脉类
别上，后４轮平均查准率不是逐步提高，而是会出现
回落的情况，正如 ４２１节所述，ＴＬＢＯＲＦ中的学员
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是通过教师和自身最好学习状态 Ｐｂｅｓｔ的引导来不断
更新自身位置，以期望在特征空间中探索到更多新的

相关图像点，因此并不能保证平均查准率稳步上升，

即便如此，ＴＬＢＯＲＦ在１０类图像集上最后一轮的平
均查准率都能在９０％以上，尤其是在恐龙、花和马的
类别上达到了１００％．另外，通过对比不同类别图像集
间的平均查准率可知，海滩相对于其他类别的图像集

来说，其查准率稍微偏低，可能是因为海滩图像集在

语义上比较模糊，有的图片不只是有海滩，还含有山

脉或是建筑，而本文为了突显 ＴＬＢＯＲＦ在克服“语义
鸿沟”上的作用，只采用了颜色、形状和纹理三种最基

本的视觉特征，其在语义明确的图像集上都能取得很

好的结果，但对语义模糊的图像集（比如海滩）检索效

果略差，需要进一步结合其他特征算子加以区分．由
于篇幅有限，只选取含有山脉的海滩图像（ＮＯ１５７）
作为检索示例说明上述情况，检索结果如图５所示．
其中，绿色边框代表相关图像，红色边框代表不相关

图像．
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　　　　　表２　ＴＬＢＯＲＦ在１０个不同类别的图片集中
１０轮反馈平均查准率的统计结果

类别
反馈轮数

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

非洲 ０．６８０．８００．８３０．８６０．９００．９２０．９５０．９４０．９５０．９７

海滩 ０．５００．６２０．７１０．７７０．８４０．８８０．９２０．９３０．９２０．９２

建筑 ０．６６０．７１０．８１０．８７０．８８０．９３０．９８０．９７０．９５０．９６

汽车 ０．８００．８１０．８６０．９２０．９２０．９４０．９８０．９９０．９９０．９９

恐龙 ０．９５ １ １ １ １ １ １ １ １ １

大象 ０．６５０．８２０．８４０．８５０．９１０．９１０．９５０．９５０．９５０．９８

花 ０．８００．８３０．８４０．８９０．８９０．９３０．９５０．９６０．９７ １

马 ０．９７０．９３０．９８０．９９０．９７０．９９０．９９ １ １ １

山脉 ０．５８０．７ ０．８２０．８９０．８８０．９１０．９４０．９２０．９５０．９５

食物 ０．８４０．９２０．９３０．９７０．９８０．９９０．９９０．９９０．９９０．９９

　　从图５中可以看出：基于低层视觉特征相似度计
算的检索结果只有５０％，不相关图像全是山脉，说明低
层视觉特征与高层语义概念间存在很大鸿沟；经过ＴＬ
ＢＯＲＦ的１０轮相关反馈，查准率提高到９０％，但由于
查询图像中含有山脉的语义，而三种最基本视觉特征

的语义区分能力还不是很强，导致检索结果中还是存

在两幅山脉图像．
４．２．３　检索速度分析

将本文算法与另外两种算法的检索速度作对比，

分析三种算法在两套图像测试集上的检索效率．检索
时间为各自图像集上前１００幅图像作为查询图像时所
得的平均时间，代表一次查询中１０轮相关反馈所需的
时间，如表３所示．从表３中可以看出，ＴＬＢＯＲＦ算法
在检索速度上高于另外两种算法，其原因可能在于ＧＡ
ＲＦ算法需要在每轮反馈中进行最近邻样本的判断，而
ＰＳＯＲＦ算法除了分组策略需要花费时间，其根据用户
的反馈信息动态调整每一维特征向量的权值也需要花

费不少时间．ＴＬＢＯＲＦ算法虽然没有分组策略和特征
向量权值自适应调整，但由于ＴＬＢＯ自身优势以及引入
的自我学习因子却能达到同样的效果，且带来的时间

开销也很少．
表３　三种算法的检索速度比较（单位：ｓ）

算法 ＧＡＲＦ算法 ＰＳＯＲＦ算法 ＴＬＢＯＲＦ算法

ＳＩＭＰＬｉｃｉｔｙ图像集 １６．３ ２０．９ １０．５

Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集 ８９．４ １１６．５ ５５．２

５　结论
　　针对现有基于内容的图像检索相关反馈算法存在
检索性能低、速度慢等问题，提出一种基于教与学优化

的图像检索相关反馈算法ＴＬＢＯＲＦ．首先为了使 ＴＬＢＯ

算法快速收敛到相关图像区域，结合用户相关反馈信

息，对教阶段教师的选择进行了改进；其次为了提高

ＴＬＢＯ算法的空间探索能力，结合 ＰＳＯ算法的优点，引
入学员最好学习状态Ｐｂｅｓｔ，通过不断更新Ｐｂｅｓｔ来指导
学员在特征空间中的探索，加强对未知区域的探索能

力；最后为了提高算法局部搜索能力，对教阶段学员的

更新公式进行了改进，增加了自我学习因子．在 ＳＩＭ
ＰＬｉｃｉｔｙ和Ｃａｌｔｅｃｈ２５６标准图像测试集上的实验结果表
明，相对于同样基于进化算法的 ＧＡＲＦ和 ＰＳＯＲＦ算
法，ＴＬＢＯＲＦ算法在保证查准率的前提下明显提升查
全率，使得图像检索的性能得到提升，同时加快了图像

检索速度，更好地满足了用户的检索需求．接下来的研
究工作将研究在ＴＬＢＯＲＦ算法中结合更具表达能力的
特征算子，比如ＳＩＦＴ特征，以提升其检索性能，并在大
规模图像集上进行检索验证．
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