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基于 FSRM 的相关反馈图像检索算法 

郭士会 杨 明 王晓芳 赵东方 邓世涛 

(西南大学计算机与信息科学学院 重庆 400715) 

摘 要 在基于内容的图像检索中，低层视觉特征和高层语义之间的“语义鸿沟”一直是基于内容 图像检索技术前进 

的一大障碍。相关反馈机制在一定程度上缩小了图像检索中的“语义鸿沟”。提出了一种基于模糊语义相关矩阵(FS- 

RM)的相关反馈算法。该算法根据用户对检索结果的反馈调整模糊语义相关矩阵中的权值，从而捕捉用户的检索企 

图，通过对模糊语义相关矩阵中数据的学习不断修正语义矩阵，达到低层视觉特征到高层语义特征的过渡，最终提高 

了查询的准确度。实验结果证明了该算法的有效性。 
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Abstract The semantic gap between low level visual features and high level semantic concepts is an obstacle to the de— 

velopment of image retrieva1．Relevance feedback techniques narrow the semantic gap to some extent．A relevance feed— 

hack algorithm was presented based on fuzzy semantic relevance matrix(FSRM)．During the retrieval process，the 

weights in the FSRM are adjusted according to user’S feedback and the FSRM are modified by learning more time．Ex— 

perimenta1 results show the effectiveness of the algorithm． 
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1 引言 

自基于内容的图像检索(CBIR)提出以来，它对图像检索 

领域做 出了很大的贡献，使我们摆脱了先前基于文本的图像 

检索中人工标注的繁琐性。但是随着多媒体数据的海量增加 

以及用户对检索要求的不断提高，基于低层视觉特征的图像 

检索和高层语义之间的“语义鸿沟”成为图像检索技术前进的 

一 大障碍。 

为了缩小“语义鸿沟”间的差距 ，人们提出了将机器学习、 

分类和聚类技术应用到图像检索的预处理和相关反馈中。其 

中相关反馈机制通过人机交互的方式让用户参与到图像检索 

中来，以更好地捕捉用户的检索意图，提高了检索的效率，从 

而得到了广泛关注。近年来很多相关反馈算法不断涌现_1_6l， 

它们都在一定程度上提高了图像检索的效率。目前人们把 

CBIR中的相关反馈技术大致分为两类[7]：一类是利用用户的 

反馈信息调整相似度量中的一些参数；另一类则是从概率的 

观点出发，利用用户的反馈信息计算出图像库中每一幅图像 

符合用户要求的概率，并将概率高的图像作为检索结果返回 

给用户。 

本文通过对图像之间存在的模糊语义建立相关矩 阵_8]， 

提出了_二种基于模糊语义相关矩阵(FSRM)的相关反馈算 

法。在每次反馈中根据用户标记的相关和不相关样本来调整 

FSRM 中的权值，在经过有限次的反馈之后，通过对 FSRM 

中数据的学习来修正我们的语义矩阵。该算法是在 FSRM 

的基础上进行反馈的，不需要特定问题的先验知识，在有限的 

反馈次数下，可以达到很好的检索效果。 

2 基于模糊语义相关矩阵的相关反馈算法 

2．1 模糊语义相关矩阵 

1965年，Zadeh提出模糊数学的概念以研究模糊不确定 

性的问题。模糊数学把特征值的范围从集合{0，1}扩充到区 

间[O，1]的连续取值。因此一个对象符合某概念的程度，就可 

以用区间[O，1]内的数来表示，对象所对应的数值愈接近 1， 

表示该对象符合概念的程度愈大；反之，符合程度愈小。下面 

是模糊矩阵的定义lg]： 

设 A----(％) × ，且 a E[O，1](i一1，2，⋯，m；J一1，2， 

⋯

， )，则称A为 Fuzzy矩阵。 

由于人类语义和语言的模糊性，我们很难完整地对图像 

进行精确的语义或者文字标注，因此，用模糊语义相关矩阵 

(FSRM)来搭建语义桥梁L8J。该矩阵满足 ： 

R(i， )E[0，1]，R(i， )一1，且 R(i， )一R( ， )，i， 一0， 

1。⋯ ，N一 1 (1) 
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式中，N是图像库中图像的数 目。称 R(i， )为图像 i和J的 

“直接相似度”，它反映了图像 i和 的相似关系。根据模糊 

矩阵的定义可知，FSRM是 Fuzzy相似矩阵。 

2．2 在图像检索中的相关反馈算法 

根据文献[2]中提到的基于模糊语义相关矩阵(FRSM) 

的图像检索方法可知，FRSM 的大小由图像库中图像的数 目 

决定，因此 FSRM是一个非常大的矩阵，相应 的运算量就会 

很大。为了减少FSRM的大小，本文使用将图像库中的图像 

先进行分类 ，然后为每一类建立一个模糊语义相关矩阵的方 

法，这样就大大减小了 FSRM 的大小。本文的图像检索方法 

主要分为 3部分：首先选用图像库中的图像作为用户待查询 

的样图(便于训练学习)，在每次反馈中根据用户标记的相关 

和不相关样本来调整对应类的 FSRM 中的权值 ；其次在进行 

有限次的反馈之后 ，根据 2．3节中的算法来调整每一个 FS- 

RM；最后在前两步的基础上，对非图像库中的图片进行样图 

检索，同时根据用户的反馈结果来不断地重复前两步的操作。 

详细的检索算法如下： 

(1)FSRM 的初始化，图像 i和 的相似度 R( ， )应该满 

足 ： 

0≤R( )≤1( 一1，2，⋯ ，N) (2) 

如果 一 那么 

R( 
．  )一1( 一1，2，⋯，N) (3) 

R( ， )一R( ， )( ， 一1，2，⋯，N) (4) 

式中，N为每个图像类中图像的个数。由于每个图像类中的 

各图像之间都有一定的相似性，因此 FSRM 的初始值为 0到 

l之间最模糊的值 0．5，即R(i， )一0．5(i=／=j且i， 一1，2，⋯， 

N)。 

(2)采用传统方法(底层视觉特征)对查询样图进行检索， 

每次查询结果返回前 ( <N)张最相似的图像。 

(3)用户对查询结果中的 张图像进行标记得到：相关图 

像集为 r ，不相关图像集为 r ，一般图像集为 P。 

(4)首先考察 r 中的图像，在同一个图像类中的相关图 

像就根据式(5)调整它们所在 FSRM 中对应的权值 ，否则不 

修改；然后考察 r 中的图像，在同一个 图像类中的不相关图 

像就根据式(6)调整它们所在 FSRM 中对应的权值 ；最后考 

察 P中的图像，在同一个图像类中的一般图像根据式(7)调 

整相关的权值。 

R( ， )一 一R( ， ) +a(1一R( ， ) ) (5) 

R(i， )～一R( ， ) --p(1一R( ， ) ) (6) 

R(i， )一 =R( ，j)ea q-X(1一R( ， ) ) (7) 

式中， ， 分别表示权值增大或减少的程度参数l】 。此处取 

a=0．3，卢==0．6， 一0．1。 

(5)通过步骤(2)一(4)的有限次的训练之后，每个图像类 

的 FSRM 中的部分权值都已经由初始值 0．5变为 了更为贴 

近现实语义的值，即每个图像类 的各图像之间建立了一定的 

相似关联度。此时使用 2．3节中的算法对每个 FSRM 中的 

数据进行学习来修正语义矩阵，以提高检索效果。 

(6)根据用户提交的查询样图，转入步骤(2)开始下一次 

循环。经过有限次的反馈之后，执行步骤(5)来调整各个 FS- 

RM 中的权值 。 

(7)根据用户的反馈 ，对标记为相关的图像所对应的 FS- 

RM中的权值从大到小排序，返回最相似的图像。 

由上述基于 FSRM 的相关反馈算法可以发现，该算法具 

有一定的学习能力，只要经过有效的训练之后就可以在后期 

的反馈中取得很好的结果 。 

2．3 基于 FSRM 的学习算法 

在检索中，由于低级视觉特征的相似度很难反映语义相 

似度，语义信息的记忆和学习功能对系统检索性能的提高具 

有更重要的作用。 

在经过有限次的反馈之后 ，各个模糊语义相关矩阵中的 

部分权值已经由初始值(O．5)变成更为贴近现实语义的权值。 

例如，图 1所示为某个 FSRM 中前 10张图像之间的模糊语 

义相关度。 
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图 1 FSRM学习之前 

图1中的权值表示的是各个图像之间的直接相似度。例 

如通过几次反馈之后R(10，3)由初值 0．5更新为 0．84，R(3， 

6)由初值 O．5更新为 0．9，但是由于反馈次数有限，R(5，8)仍 

然为初值 0．5或者变化很小，此时图像 5和 8的“直接相似 

度”R(5，8)就很难反映它们隐含的语义相似度。相较而言，R 

(5，1)*R(1，8)一O．7392更能反映图像 5和 8的隐含语义信 

息。 

为了考虑隐含语义信息，让语义信息能快速地在 FSRM 

中传播，定义FSRM中图像i和J的相似度R( ， )如下： 

如果 R(i，惫)≥T、R(k， )≥T、R(i，是)*R(k， )≥T且R 

( ，忌)*R(k， )≥R( ， )≥O．5，男5么 R(i， )一R(i，忌)*R(k， 

)。 

其中，丁为阈值 ，我们取 T=0．7。 

经过以上方法的学习之后 ，图 1中的 FSRM被调整为图 

2中的结果。 

图 2 FSRM 学习之后 

我们发现在经过有限次的反馈之后，通过以上方法的学 

习可以使得 FSRM 中的数据更新得更快，更接近现实的语 

义 ，从而达到更好的检索效果。 

3 仿真实验及分析 

3．1 实验环境的建立 

仿真实验基于Matlab平台，所使用的是Corel图像库，图 

像库包含 1000幅大小为 384*256或者 256*384的 JPG图 

像，分为 1O类，每一类包含 100幅图像。 

我们让 10个现实中不知道本文算法的用户来使用该系 

统 ，每个用户对于每个类(共 1O个类)检索 2次(共 20次)，每 

次检索他们可以根据实际情况反馈 1～5次。在每次反馈中， 
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