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图像检索系统中的缩放功能 

章进洲 

(南京理工大学计算机科学与工程学院 南京 210000) 

摘 要 图像检索系统是用户导向的。根据用户意图的不同，检索结果的离散度对用户的体验有着不同的影响。一 

些情况下，用户希望得到的是“类而不同”的结果。当前以关键字为基础的检索系统并不能很好地捕捉到用户的意图。 

因此，新的交互内容——缩放比例被 引入检索系统，以消除用户的意图与检索结果离散度之 间的隔阂，使用户根据 自 

己的意图直接调整检索的结果。首先得到检索系统返回的图像 ，之后计算图像间的视觉与语义的相似度，再利用层次 

聚类得到聚类树，最后通过得到用户直接调节的缩放比例，来控制聚类树展开与否。对于每棵展开的子树，选择在原 

检索结果中拥有最小索引值的节点作为代表。 
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Zoom Feature in Image Retrieval System 

ZHANG Jin-zhou 

(School of Computer Science and Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210000，China) 

Abstract Image retrieval systems are user-oriented．Diversity of retrieval results has different effects on users’experie- 

nces depending on their intents．Some users may need those different but similar results，which means higher diversity． 

Nevertheless current retrieval system which is majorly based on query keywords can hardly capture users’intents di— 

rectly from their query．Thus。a new interactive element，zoom factor，was introduced into retrieval system to bridge the 

gap between users’intents and the diversity of retrieval results．This enables users to directly control the diversity of 

results．W e first obtained images returned by retrieval system．And then the visua1 and semantic distances of each other 

were computed．Hierarchical clustering was then used to form a clustering tree．And finally we controlled the expansion 

of a sub-tree with users’directly tune of zoom factor．For each expanded SUb-tree，the node with the lowest index in the 

original results was selected as the representative． 
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1 引言 

考虑这样一个场景：你在散步时看到一只美丽的小鸟，对 

它很感兴趣，想了解更多关于这种鸟的信息，却意识到除了见 

过一眼以外什么都不了鳃。你于是求助于图像检索系统 ，希 

望找到与它有关的图片，得到关于它的信息。你键人了关键 

字“鸟”，但得到的却几乎是某一种类鸟的图片，但你根本不关 

心这种鸟。在翻了几页后仍然得不到你需要的信息。于是挫 

败的你感叹：图像检索真难用。 

根据信息论的观点，概率大的事件带来 的信息量少。在 

图像检索系统中，得到的很多类似的图片能给我们带来的有 

用信息是很少的。为了提高信息量，需要增加检索结果的离 

散度，即呈现更多“类而不同”的结果。 

1．1 离散度与用户意图 

上述场景中，用户被暴露在了细节(同一类鸟的许多图 

片)之中。这时候 ，用户实际需要的是有更高离散度的结果 ， 

即更多“类而不同”的结果来帮助他进行粗略的定位。检索系 

统“难用”的原因在于，它呈现结果的做法是按与查询相关的 

可能性大小进行排序，这样能得到相关文档的最大期望数 

量_1]。而当这样的做法与用户的意图相左或用户无法用关键 

字很好地描述 自己的意图时，则得不到预期 的结果，体验下 

降。 

在图像检索系统中，用户的意图一般分为3类[2]：浏览者 

(browser)，没有特定意图，只是在浏览图片；查阅者(surfer)， 

有模糊的意图，随着查找意图不断清晰；搜索者(searcher)，有 

清晰的意图，明白自己希望得到的结果。即搜索者知道 自己 

想得到哪张具体的图像；浏览者只是粗略地查看，并不在乎自 

己看的是什么内容 ；而查阅者则明白自己想找某类图像，但不 

清楚具体是哪一类 。 

可以看到，上述场景中的用户属于查阅者，而检索系统的 

默认标准显然对搜索者更有利，对查阅者不利。而检索系统 

仅根据检索的关键字并无法准确地捕捉到用户的意图，因此 

就无法准确地为用户提供恰当的离散度，以提高他们的体验。 

用户的体验与结果 的离散度相关。这里的矛盾在于，检 
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索系统需要为不同的用户提供不同的离散度，而它无法准确 

地定位用户的需求。 

1．2 现状与不足 

当前的主流检索系统(如Google、Bing)，都使用了关键字 

提示，以期更准确地把握住用户检索的实际意图。但就结果 

的离散度而言，依旧不是十分理想。 

文献[4]期望通过用户额外的点击来提高检索结果的准 

确性。文献[5]则试图利用用户的检索与点击历史来推测用 

户的意图。尽管人们尝试着从反馈中推测用户意图，但这大 

多用来提高结果的精度，而非广度，即离散度。 

另一方面，也有许多工作致力于为用户提供他们所需的 

离散结果。文献[7—9]都建立了一个新的标准，该标准同时考 

虑了准确性与离散度，用于对检索结果进行重新排序；另一种 

方法则对检索结果进行适当聚类_1 ，并选出合适的代表，试 

图通过隐藏相似的信息来提高离散度。我们认为，这些方法 

的一个重要弊端是试 图以一个统一 的标准来服务不同的用 

户，即没有区分不同用户的意图。 

因此，我们设计了新的交互因素——缩放，来获取用户的 

意图，并以此为用户提供他们所需的离散度。为了减轻用户 

反馈的负担，提供了“所见即所得”的交互方式。 

1．3 地图缩放与检索系统 

在研究用户的体验与结果离散度的矛盾中，我们从谷歌 

地图的交互方式中得到灵感。类似地图，我们为检索系统提 

供了“缩放”的功能，通过“放大”，用户能得到比当前结果更紧 

凑的检索结果；通过“缩小”能得到比当前结果更离散的检索 

结果。 

“缩放”的好处是可以动态地调整检索结果的离散度，使 

其与用户检索的语义在同一个层次上。用户尽管并不能准确 

地用关键字描述 自己的意图，但是却能根据调节时的动态反 

馈选择最接近 自己想法的结果，以此来消除用户意图与结果 

离散度的隔阂。 

现在常见的检索系统，无论是文本检索还是图像检索，都 

停留在传统的交互方式上，即给出搜索 目标，返回搜索结果 ， 

用户只能在搜索结果中定位，对于查阅者而言，就只能淹没在 

细节中。因此 ，我们强调“缩放”功能在检索系统中的重要性 。 

本文就是在图像检索系统中做这样一个尝试，并介绍如何在 

检索系统中实现“缩放”的功能。 

这样的交互方式使用户的意图可以由“缩放比例”这一概 

念得到，再用它直接调节检索结果的离散度 ，对用户进行反 

馈 ，若用户不满意 ，可以继续调整 ，如此反复。该方法的核心 

思想是直接以“缩放比例”来获取用户的意图，调节离散度算 

法的参数，用户接受反馈后可继续调整。 

2 相关工作 

本节将介绍获取用户意图及提高图像检索结果离散度两 

方面的相关工作。 

2．1 获取用户意图 

用户意图的获取也称相关反馈(Relevance Feedback)，它 

http：／／en．wikipedia．org／wiki／Relevance_feedback 
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作为检索系统的特性存在，为用户提供更好的体验。其一般 

分为 3类：显示反馈、隐式反馈及盲式反馈”。 

文献[3]指出了基于内容的图像检索系统(CBIR)中用户 

高层的概念与底层特征的差距 ，并利用相关反馈尝试解决这 

些问题。它让用户对检索返回的结果进行相关性的评价，并 

根据这些评价动态更新对应图像 的底层特征的权重，依据这 

些新的权重返回新的结果。 

文献~18]N将粒子群算法与相关反馈结合，根据用户的 

反馈引入 自适应调整和Beta自适应变异的粒子群算法，动 

态调整图像底层特征的权重，以提高检索的精度。 

相关反馈对用户的交互敏感 ，用户通常在检索的过程中 

不会过多地提供这些反馈。文献[42只利用用户额外的一次 

点击来获取用户的检索意图。它预先定义了能反映用户意图 

的分类，让用户从其中点击选择。根据用户选择的图片及类 

别，扩展用户的查询关键字 ，以此重新检索得到新的结果，并 

参考用户选择的图片进行重新排序，以提高检索的准确性。 

文献[5]则是利用了用户的反馈历史来提高其体验。关于相 

关反馈更全面的综述请参考文献[6]。 

相关反馈的矛盾在于，在获取更多用户信息的同时尽量 

减少用户交互负担。我们认为，为用户提供所见即所得的反 

馈能减少用户的抵触。 

2．2 图像检索中的离散度 

图像离散度问题涉及了一个基本问题：如何定义图像问 

的相似度，以反映人类的语义认知。目前这仍是一个难题。 

在提高离散度方面，主要有3种方法：重新排序、聚类、消除近 

似图像。 

重新排序的一般流程是： 

(1)给定一个已知序列 ； 

(2)在剩余的其它结果中寻找一个新的目标 ，使得某个标 

准达到最优； 

(3)将该 目标加入到已有的序列中，重复执行步骤(1)，直 

到序列的数量达到要求。 

文献[7]将最大边缘相关性(Maximal Marginal Rele— 

vance)作为最优化的标准 ，即一份文档既与查询相关 ，同时又 

与之前选择的文档有最小的相似性。而文献[8]则使用与图 

像关联的主题丰富程度(Topic Richness)作为标准，即在保证 

每幅图像与查询相关的同时，保证所有 图像涉及的主题数最 

大。而文献[9]则结合平均精度(Average Precision)g~建一个 

平均离散精度(Average Diverse Precision)进行优化。它们都 

取得了不错的效果。正如引言中提到的，一个单一的标准是 

无法满足所有用户的，所以尽管这些方法都有一定的成效，却 

忽视了用户的意图与期望。 

另一种方法是聚类 。将检索得到的结果进行聚类 ，并在 

每一类中选择一幅图像作为该类的代表。这类方法的研究重 

点在于如何更好地表达图像间的相似性度量，其有很重要的 

借鉴意义。文献[1O]介绍了如何结合不同的图像相似性度 

量，并动态地为其赋予权重 ；同时介绍了 Folding、Maxmin、 

Reciprocal Election这 3种不同的聚类方法。文献[11]结合 



图像的GIST特征与图像在ImageNet的近邻，得到了语义信 

息，构建了图像的相似度量。文献E12~N用图像搜索的视觉、 

文本及链接信息做层次聚类，以方便用户浏览。 

消除近似图像的一个特点是直接消除了近似的图像。它 

的本质是查找尼个最近邻，文献[13]对每个数据对使用了成 

对检测，文献[14]则结合LSH进行快速检测。 

聚类与消除最近邻的方法的主要问题在于，聚多少类合 

适??肖除到什么程度合适?不同的用户对这些参数的要求往 

往是不同的。 

3 图像检索中的缩放功能 

本文的基本思路是选择一个较为合理的图像相似度，对 

现有图像检索系统返回的结果执行层次聚类，得到一棵聚类 

树。之后，根据用户指定的“缩放比例”，从树中选择合适的代 

表 ，作为检索的结果。它与传统的提供离散度的方法相 比，最 

大的优点是可以动态进行调整，以满足不同用户或同一用户 

不同时间的需求 。 

3．1 图像的相似度 

图像的相似度度量是离散度的关键。它直接决定了检索 

结果与用户的体验是否匹配。尽管人眼能很容易地分辨出两 

幅图像相似与否，但是人们仍然没有找到一个通用的健壮的 

算法让计算机达到人工的效果。 

这里选择GIST描述符[15_作为图像特征，它在文献[9]中 

对于视觉相似度有较好的结果。计算两幅图像特征的 cosine 

距离作为其视觉相似度： 

一 1一  

( v。 )(vbv6 ) 

其中，va，vb分别为图像的特征向量。由于图像的视觉相似度 

还不能很好地反映人眼的直观感受，因此经常需要结合图像 

间的语义相似度，以期获得更好的结果。利用与图像相关联 

的标签信息 ，求取两幅图像标签的Jaccard Coefficient，得到语 

义距离为： 

de=1--J(A， 1一 

其中，A，B分别表示两幅图像的标签集合，lxl代表集合 x 

的元素个数。一个更好 的语义距离 的选择可 以是谷歌距 

离E“]。 

至此 ，已经得到两幅图像的视觉与语义相似度 ，最终求取 

它们的加权和d作为两图像的距离。 

d=wdv+(1一叫) 

其中，wE E0，11为视觉距离所占的权重。 

注意到 cosine距离与 Jaccard距离均满足距离度量的性 

质。d由于是两者线性放缩后的叠加，因此也满足距离度量 

的性质。 

权值 W反映了用户对视觉信息的重视程度，训一1表示 

完全忽略语义信息。该参数原则上与用户的意图直接相关 。 

目前并没有对有效利用该参数进行深入研究，在实验中取定 

值 训一0．7。 

3．2 层次聚类 

层次聚类也称谱聚类 ，与扁平式聚类(如 k-means、高斯 

混合模型聚类)不同，层次聚类得到的结果不是简单的数据与 

类别的映射关系，而是数据的一个聚类树。之后可以根据标 

准的不同得到不同的聚类。 

层次聚类按层次分解的顺序可以分为：凝聚的(Agglom— 

erative)，即 自底向上的；分解的(Divisive)，即自顶向下的。凝 

聚算法的基本思想是将每个对象作为一个类 ，合并两个距离 

最近的类别以形成新的类，并更新其它类别与新类间的距离， 

重复该步骤直到只剩下一个类或满足给定条件为止。文献 

[17]介绍了更多关于层次聚类的内容。 

在自底向上方法中，在计算两个类别之间的距离时，有不 

同的策略。本文采用的是平均策略，即： 
t ， r -] r ．1 、 

d(“，u)： ∑ 早 
iE“，J∈ l“l舌 l‘ I 

其中，I“l， 分别代表类 “， 的元素个数。 

这样，当从检索系统中按用户的关键字取回前 幅图像 

时，就可以以 3．1节描述的距离 ，得到 幅图形的一个层次聚 

类，用来最终实现缩放的功能。 

聚类树是一棵二叉树，每个叶子节点与数据节点对应，其 

余节点代表两个子类的聚和。 

3．3 缩放功能 

通过 3．2节的层次聚类，得到了一棵聚类树。而“缩放” 

的功能就是根据用户的直接反馈，从树 中选取合适的图像作 

为代表，返回给用户。 

对于得到的树，选择一个阈值 t来控制聚类树的展开与 

否。若当前节点 的距离即两个子类间的距离小于t，则不再 

展开 ，并从 的所有叶子节点中选择代表。若 的距离大 

于￡，则递归地对两个叶子节点进行同样的操作 。 

将阈值t用“视距”类比。即对于分辨率(节点的距离)小 

于视距的类，我们并不想再了解其更多的细节，而只希望得到 

该类的一个代表。图 1是一棵通过层次聚类得到的聚类树。 

增大视距意味着忽略更多细节 ，即提高结果的离散度，对应 

“缩小”功能；减小视距意味着观察更多细节，即减小结果的离 

散度，对应“放大”功能。 

广——上]  I 
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图 1 聚类树与视距的调整 

在选取类别的代表时，我们尊重原检索系统的相关度排 

序，选取该节点下的所有叶子节点中在原检索排序中最靠前 

的节点。这在后面的算法中得到体现。 

我们为用户提供了交互要素：“缩放比例(zoom factor)”。 

用户在交互界面中可以直接拖动以选取合适的比例。缩放比 

例与视距 t间的关系为： 

t=zoom factor * max
_

distance 

算法 1 缩放 

输入：缩放比例 zoom_factor 

输出：最终图像在原结果中的索引值 reps 
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m ax
_ distance=层次树所有类别的最大距离 

阈值 t=zoom_

factor* max distance 

reps=traversal(根节点 root，t) 

算法 2 traversal(遍历) 

输入：当前节点 cur_node，停止阈值 t 

输出：阈值 t下，作为代表的图像的索引 reps 

IF cur
_

node．distance> t： 

(遍历左右子树) 

reps+ 一 traversal(cur
_

node．1eft，t) 

reps+ 一traversal(cur
_

node．right．t) 

ELSE： 

(不展开该节点，则选择代表图像) 

reps—select
—

representative(cur
_

node) 

同时，我们尊重检索系统返 回结果的排序。对于不展开 

的节点，用如下算法选择代表。 

算法 3 select—representative 

输入：当前节点 cur_node 

输出：当前节点下的作为代表的图像素引 index 

indices=cur
_ node的所有叶子节点序号 

sort(indices)(为索引排序) 

index=indices[0](选择最小的序号) 

因此，用户可以直接以拖动的形式传递“缩放 比例”给系 

统，而系统便可直接得到视距 t并以此返回给用户相应的结 

果，用户再根据结果实时地反馈 ，如此反复。 

4 实验 

从文献E9]的标签列表中选择类别离散的2O个标签作为 

检索的关键字，分别为：rainbow，wildlife，rabbit，palace，star— 

fish，sailboat，weapon，dolphin，flag，decoration，lion，waterfall， 

flame，motorcycle，seagull，Olympics，basin，horse，bird，jelly— 

fish，对应的中文含义分别为：彩虹、野生动物、兔子、宫殿、海 

星、帆船、武器、海豚、旗帜、装饰、狮子、瀑布、火焰、摩托车、海 

鸥、奥林匹克 、盆地、马、鸟、水母 。 

对于每个检索，从 Flickr上依据该检索关键字，并按相关 

性排序，顺序下载前 1000幅图像，共计 20000幅图像。对于 

每幅图像，采用 GIST的默认参数 ，得到一个 960维的 GIST 

特征向量作为图像的视觉特征。同时 ，对于每幅图像，获取对 

应的标签，并过滤非英文的标签，共有 56193个独立的标签 ， 

平均每幅图像有 11个标签。 

对于每个关键字，首先为用户呈现 Flickr检索得到的前 

l6幅图像，请用户按表 1为该结果评分。接着，请用户调整 

缩放比例，整个过程为用户动态呈现 16幅过滤后的图像 。用 

户认为得到最满意的结果时停下，并对当前结果的满意度评 

分。同时记录此时的缩放比例。 

表 1 数值与满意度对应表 

数值 

1 

2 

3 

4 

5 

满意度 

很不满意 

不满意 
一 般 

满意 

很满意 

图 2与图 3是 3O个用户的实验结果。 
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图2 标签与用户评分(圆点为调整前，三角点为调整后) 

图3 标签与用户缩放比例 

从图 2中可以看出，通过调整缩放比例，用户对检索结果 

的满意度有一定程度的提高。满意度有较明显提升的检索类 

型为方向确定但细节模糊的关键字，如瀑布、鸟。而对于描述 

已经很清晰的关键字，如帆船、海鸥，则缩放前后没有明显变 

化。而诸如装饰、奥林匹克等抽象的类别描述同样也没有明 

显的提升。 

可见，“缩放”功能对于查阅者的应用场景相对更有效。 

因为查阅者通常有一个明确的方向，但不清楚细节。对于搜 

索者与浏览者作用不是特别大。 

同时从图3中可以看出，关键字的描述越清晰(in兔子)， 

则缩放比例越大，主要原因是原检索系统(Flickr)得到的结果 

较为相似；而关键字描述模糊(in武器)，则原检索系统得到的 

结果离散度本身已经较大，因此缩放比例较小。 

由于图像结果的离散程度仍旧没有一个很精确的度量标 

准，且大多时候与用户的意图相关联，即离散度也并非越大越 

好，因此 目前并无法从定量的角度来分析离散度的变化。图 

4一图 6是关键字为“moon”时得到的结果，图 4为原检索系 

统返回的图像，图 5、图 6分别为调整缩放比例时得到的结果 

(都只取前 16幅)。可以看到，调整后的结果在拍摄角度、环 

境、内容的多样性上有一定程度的提升。 

图 4 关键字为“moon”、zoom_factor~0时的结果 




