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基于局部自适应逼近的半监督反馈算法 
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摘 要 将鉴别信息引入到距离测度中，利用这个新的局部距离测度代替欧氏距离构建是一近邻，提出一种新的局部线 

性近邻扩展算法。将此用于图像检索的相关反馈机制，产生基于局部 自适应逼近的半监督反馈算法 FLANNP(feed— 

back locally adaptive nearest neighbor propagation)。该方法首先由支持向量机构建的判别函数来确定最优判别方向， 

基于此方向产生一个局部自适应距离算法，进而确定数据点间的权重。最后，标签信息由全局一致性假设，通过局部 

最近邻，从有标签数据点开始进行全局扩散标注。该方法使用有鉴别信息的距离测度，提高了图像检索的准确度。 
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Abstract In this paper，identification information was put into the distance measure，using this new distance measure 

instead of the Euclidean distance to construct k-neighbor，we proposed a new local linear nearest neighborhood propaga— 

tion method．This provides a semi—supervised feedback algorithm based on the local adaptive approximation for image 

retrieval relevance feedback mechanism FLANNP(feedback locally adaptive nearest neighbor propagation)．The deci— 

sion function constructed by SVMs was used to determine the most discriminant direction in a neighborhood around the 

query．Such a direction provides a local adaptive distance algorithm．By this the reconstruction weights were computed． 

After all the labels were propagated from the labeled points to the whole dataset using the local linear neighborhoods 

with sufficient smoothness．The approach makes use of identification information in distance measure and improves the 

accuracy of image retrieva1． 

Keyw~-ds Relevance feedback，Semi—supervised learning，Locally adapt approximating，Linear neighbo rhood propaga- 

tion 

1 引言 

半监督学习是近年来机器学习领域的一个研究热点。半 

监督学习l_1]是一种同时利用标记和未标记数据的算法，其基 

本思想是利用一些分布上的假设，对未标记数据的标记进行 

预测，然后合并到标记的数据中去，训练新的分类器以达到更 

好的效果。主要的半监督学习有半监督 EM 算法_2]、协同训 

练(Co-Training)算法[ 、Tri—Training算法l4]、直推式支持向 

量机[5]、基于图的方法等。Co-Training算法是通过两个在不 

同视图下的数据集进行学习的分类器之间的交互来提高分类 

器的精确程度，未标记的数据被分类器逐步标记，选出最确信 

的加入训练集。如此不断重复，直到未标记集全部标记为止。 

在 Co-Training的基础上 Zh0u等人提出在单一视图上利用 3 

个分类器进行半监督学习的 Tri—Training方法[4]。在很多实 

际应用中，随着数据采集技术和存储技术的发展，获取大量的 

无标签样本已变得非常容易，而获取有标签样本通常需要付 

出很大的代价，因而相对于大量的无标签样本 ，有标签的样本 

通常会很少。传统的无监督学习只能利用无标签样本学习， 

监督学习则只利用少量的有标签样本学习，而半监督学习的 

优越性体现在能够同时利用大量的无标签样本和少量的有标 

签样本进行学习。 

在 CBIR过程中，即使将用户在相关反馈过程中提供的 

信息考虑进来，有标签图像的数目仍然是比较少的。但图像 

库中却通常存在大量的图像，这些图像都是未标记的，因为在 

查询之前无法事先判断它们是否与查询相关。显然，CB 任 

务是典型的有标签示例很少、未标记示例非常多的任务。因 

此，基于内容的图像检索是利用未标记示例的学习技术的很 

好的试验场，另一方面通过引入这些学习技术可能有助于突 
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破 CBlR的技术瓶颈_6]。 

通过以上分析，我们提出了一种基于图的局部 自适应逼 

近半监督反馈学习算法 FLANNP(feedback locally adaptive 

nearest neighbor propagation)。算法利用 了流形假设，将用 

户标记的样本作为训练集 ，利用样本的分类信息在某个邻域 

内学习一个合适距离测度，使得在这个测度意义下类内紧聚、 

类问散布。进而利用这个距离测度建立一个图，图中结点对 

应(有标签或未标签)数据点，边为数据点问的相似度，然后通 

过迭代算法优化标签传递函数在图上的光滑性来获取无标签 

数据点的标签。 

2 局部 自适应距离测度 

由支持向量机找到最大间隔边界，用以确定查询点附近 

局部邻域判别方向。一般，此方向平行于将两类分开的最好 

的方向。 

2．1 问题分析与算式确定 

SVM分类模式基于符号函数 sign(f(x))。显然 ，在非线 

性特征映射 的情况下，SVM 分类器将在输入空间中给出 
一 个非线性边界 厂( )一O。在曲面厂(z)一0上的任一点d计 

算出的梯度向量 一 f指向输入空间在点 d的决定边界 

的垂直方向，如图 1所示。 

图 1 垂直距离和梯度向量 

因此，向量 确定了输入空间训练集数据在d的邻域被 

很好分开的方向，由梯度向量 所给的方向和任何接近它的 

方向将带有很好的分类鉴别信息。 

假定 q为我们要预测的标签的查询点，q接近边界，这样 

类条件概率变为局部非均匀的，此时估测局部特征相关性变 

得很关键。如果 P是边界 _厂(z)一O上距查询点 q最近的点， 

即 ： 

fd(q， )：arg min ll q—P ll 
户 (1) 

lst．厂(p)一0 

显然，梯度 确定了最优鉴别方向。 

事实上，梯度向量确定的方向，在查询点附近沿着这个方 

向投影训练数据能够被很好地分开。形式上 ，我们能够通过 

考虑点乘 度量方向t与 的密切程度。特别是，用 q表 

示沿着输入特征 的单位向量，在此 一1，2，⋯，D(D为数据 

特征向量的维数)，我们能够定义一个在g局部对应特征 的 

相关性度量： 

R(g)； l n J—J nd，，} (2) 

式中，nd一( ，T／ ，⋯， 。) 。相对特征相关性的度量，按 

照加权方法可以由下式给出： 

r／(g)一 (3) 

∑exp( (q)) 

式中，』9是一个参数，能够通过最大化 (最小化)R 对 的影 

响来选择。当 一0时，rj一1／D，从而忽略了 R 之间的任何 

差别；当口较大时，R 的变化将呈指数地影响 rJ。指数加权 

对局部特征的相关性的变化更敏感，一般情况下能使优良性 

能有所提高。事实上，指数加权方法是传递稳定的，能够阻止 

邻域在任何的方向无限扩展。那么，式(3)可以用作与特征相 

联系的权重来计算权值距离： 

r —————————一  

D(x ， ，)__，＼／E (z 一z ) (4) 

这些权重能够使邻域在不重要的特征维伸展，同时在最 

有影响的特征维收缩。 

权重方法 rJ(q)是基于局部(q的邻域)决定边界方向的。 

事实上，权重 r7(q)带的信息可看作在 q局部邻域的形状应当 

怎样收缩和伸展。我们希望邻域沿着对应梯度的方向收缩， 

并沿垂直于梯度方向的维伸展。因此，局部 自适应最近邻算 

法能够使我们在分类过程中(根据学习权重尺度)只考虑最近 

邻 。 

2．2 参数 的确定 

我们希望参数 在指数加权方法随着q与边界的距离减 

小而增加，利用支持向量位于边界面附近的知识，可以通过计 

算查询点 口与最近邻支持向量的距离估算它距边界的距离： 

Bq=minll q—s Il (5) 
S
￡ 

式中，最小化是替代无约束(O<n <C)支持向量 S 。在边界 

附近的空间分辨率通过扩大支持向量邻域的局部体积单元来 

增加_7]。那么，可以利用下式达到我们的目的： 

口一H—B (6) 

式中，H是一个参数，等于训练点 与边界的近似平均距离： 
1 

H一÷∑min Jf 027--Si}{ (7) 
z  

那么，口的值就可以根据其与边界的相对位置很好地适应每 

个查询点。查询点 g距决定边界越近，在距离计算中R 受到 

的影响就越大。 

3 LANNP算法 (1ocally adaptive nearest neighbor 

propagation) 

本文提出的 LANNP算法，使用有鉴别信息的距离测度 

来代替欧式距离测度计算 一近邻，将先验鉴别信息引入到 k一 

近邻块中，增大不同类闯的间隔，提高流形学习的泛化能力。 

首先是用自适应局部权值距离算法计算每个点的 一近邻 ，然 

后用一系列重叠的近邻块来逼近整个图，最后合并所有边权 

值，形成整个图的权重矩阵。 

3．1 构造图 

假设 X一{z ， 2，⋯， ， +1，⋯，Xn)表示 R。空间的 

个图像点的集合 ，y一{1，一1}是标签集合，前 ￡个点z ∈X 

( ≤z)是有标签点，表示为 y ∈Y，其余点 ∈x(z+1≤“≤ 

)是无标签的点。 

LANNP不像传统基于图的方法那样考虑成对点之间的 

关系，而是利用每个点的近邻信息来构建 G。利用 自适应局 

部权值距离算法，计算点的志一近邻 ，借助 u E方法，假定这些 

近邻点是线性的，也就是说，每个图像点能通过它邻近点的线 

性组合来优化重构。因此，可以将其转化为极小化式 ]： 

e一∑ ll z 一 ∑ w0X，ll (8) 
1 J t ∈ N(xi) 

式中，N(x )表示 32 的近邻点数， ，是 z 对．22 的贡献。 

我们添加两个限制条件 ， E Wij一1，w0≥0，显然， 
J∈ N【 

．

) 
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与．717 越相似， 值就越大。因此， 可以用来度量z 与Xi 

的相似性。在此需要解决的一个问题就是有时 ≠戳缸，这 

是很容易的，具体如下： 

矗一Il薯一 ∑ WijX，ll 
J‘I．∈ (xi， 

一 II ∑ (五一 )}l 
々∈N‘‘’ 

(9) 
一  ∑ ，训 ( 一 ) ( 一丑 ) 

)·k： i， ≈∈ NL t 

一  ∑ woG~w女 
i， ： i· k∈ NL 1 

式中，G 表示 点的局部 Gram矩阵 的第( ，是)项， 一 

(xi—z，) (五一魏)。由此，每个图像点的重构权值能够用下 

面的 个标准二次规划问题解决： 

fmin ∑ fGi 叫 
々· №  (1o) 

【S．t．∑叫 一1，wij≥o 

在计算出所有重构权重后，就可以构造一个稀疏矩阵 

W ： 

w(i， )= (11) 

显然，W 可以作为图G的权重矩阵。在此构建整个图的 

方法是先将整个图划分成一系列的重叠线性块，然后再将其 

粘贴在一起。 

3．2 标签传播 

假定 F表示定义在 X上的分类函数集 ，VfEF能对每 

个 指定_厂 的实际值，没有标签图像点 z 的标签可以通过 

f =，( )决定。 

在每次迭代中，让每个图像点从它的近邻吸收标签信息 

的权值并保留它先前状态的一些标签信息 ，那么在第 ￡+1 

次迭代后 Xi的标签为： 
¨ 一  

E

∑
N (xi) 

+ ( 一a) (12) 

式中，o<，0<1是 五从它的近邻获得的标签信息的权值。 一 

(．)，l，y2，⋯， ) ，yi— ( ≤Z)，弘 一 0(Z 4-1≤ “≤ )，厂 一 

( ， ，⋯， ) 是在 t次迭代后的预测标签向量，尸一 ，这 

样可以重新将迭代方程写为： 

尸 一口W +(1--a)y (13) 

我们可以用此式更新每个图像点的标签，直到稳定状态。 

3．3 L~NNP算法描述 

算法具体步骤如下： 

Step 1 由 SVM计算出训练样本分类面 _厂(z)一0，并采 

用欧氏距离算出在分类面上距查询点 q最近的点d。 

Step 2 计算出在 d点的梯度向量 ，z — ，，求特征相 

关性值RJ(q)一I ndj l，这里 一1，2，⋯，D。估计查询点距分 

类面的距离，Bq=min ll q--Si JI，这里 S 为支持向量，并求训 
。i 

练点z与边界的近似平均距离H一÷∑rain I{ —s ll，求参 
‘ 

数J9一H—B。 

Step 3 利用 rJ(g)一 求权值 ，利用 D 
Eexp(N~ (q)) 

厂 ————————一  

( z，xj)一√置 ( 一勘) 计算局部自适应距离。 
Step 4 在新的距离测度下，利用局部自适应距离 D(z ， 

z，)对每个样本点 z ( 一1，2，⋯， )计算它和其它 一1个样 

本点之间的距离。根据距离的大小，选择前 个与z 最近的 
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点作为其近邻点。 

Step 5 对每个 五( 一1，2，⋯，，2)找到它的 个近邻点之 

后，计算该点和它的每个近邻点之间的权重 ，即最小化 ￡= 

∑ll Xi一 ∑ Jll ，其中∑ 一1。如果 ( 一1，2， 
1 J： 

·
∈ N (xi) J L 

⋯

， )不是五(i一1，2，⋯， )的近邻，则 wo一0。进而求出图 

G的权重矩阵 w。 

Step 6 利用公式 _尸 一口 +(1一 )y进行迭代运 

算，完成无标签数据的标注。 

4 FLANNP算法(feedback locally adaotive nearest 

neighbor propagation) 

FLANNP算法是把用户每次检索结果标注的标签信息 

作为下次标签扩展的已知标签集 ，用来对图结构重新做一些 

调整，使各图像点之间的相似关系可以更接近用户的语义理 

解，使得检索结果更加准确。它一方面直接从大量的未标注 

图像中用局部自适应距离测度的 LLE学习方法从近邻节点 

提取标签信息 ，另一方面利用用户提供的相关性标注来改进 

图结构，因此可以得到更加准确的检索效果。 

4．1 nANNP模型建立 

FLANNP算法就是将 LANNP算法应用于图像检索的 

相关反馈机制。FI ANNP算法的模型如下： 

假设 q表示查询输入图像，{ ， 。，⋯，Xn}为图像数据 

库，图像检索即为寻找一个函数 -厂，使得 厂(z)反映 217与 q之 

间的语义关系。通常 ，采用距离度量，即 f(x，g)一dist(x， 

q)，这里 dist()为距离函数。这样用户所提供的正例和负例 

反馈信息就可以用作训练样本。假定反馈样本集合为{(xl， 

Y )) 一 ，其中Y 为用户对 标记的标签。若Xi与口相关 ，则 
一 1；否则，Y 一一1。此时的目标就是利用该训练集进行半 

监督学习，根据有标签图像和无标签图像确定函数 ，，进而预 

测出无标签图像的关系类别标注。为了在学习过程中有效地 

结合上述的无标签图像和有标签图像的信息，我们定义了一 

个图G一( ，E)。在这个图中，节点集合V代表图像库中各 

个无标签图像和有标签图像，而任意一个图像点 z 和它的近 

邻点 相连的边 E为其相似性，以权重值 来量化计算。 

任意一个图像点通过 从它近邻图像点获取标签信息，依次 

循环地传递到其它图像点，最终达到全局稳定的状态。图像 

点之间边的权重越大，图像点越相似，它们拥有相同标签的可 

能性就越大，从而导出无标签图像点的标注信息。 

于是，FI ANNP算法就可以看作是在构造的图上估计一 

个标注函数 ，，它充分结合了无标签图像点和有标签图像点 

的信息。为了实现全局一致性的假设。无标签图像的标注问 

题最终被形式化为相关图像点类别的标签信息根据与近邻图 

像点的相似度在图上进行全局传递的过程。 

4．2 FLANNP算法描述 

FLANNP算法的具体步骤如下： 

Step 1 使用欧氏距离度量相似性的方法进行检索，在 

初始检索结果中选择 ”幅图像提供给用户，用户标注与检索 

目标相关的图像，得到用于反馈的正例集合 B和反例集合 

J 。更新集合 和j ： 一 U毋，L—L UE，初始化时正 

例和反例集合 J 和 ， 都为零。 

Step 2 将 和 L作为已知标签信息的图像点(薯，yi)， 



丑∈ uL， 一{十 ’五三 ，由svM计算出分类面，( z)一 
一

l，Xi∈ 』” 

0，并算出在分类面上距查询点 q最近的点d。 

Step 3 计算出在 d点的梯度向量 nd— f，求特征相 

关性值 R (q)一I I，这里 =1，2，⋯，D。估计查询点距分 

类面的距离，B日一min lI q～s {I，这里S 为支持向量，并求训 
l 

练点,27与边界的近似平均距离H：÷∑min Il —s ll，求参 
0 

z 

数 8一H—B 

Step 4 利用 (q)一苦型 堡 求权值r，利用 
∑exp(flR (q)) 

厂万————————一  

D(x ， ，)一，＼／∑ (z 一z ) 计算距离。 
一 1 

Step 5 在新的距离测度下，利用局部 自适应距离 D(x ， 

西)对每个样本点 ( 一1，2，⋯， )计算它和其它 n一1个样 

本点之间的距离。根据距离的大小 ，选择前 个与z 最近的 

点作为其近邻点。 

Step 6 对每个 3gi( 一1，2，⋯，72)找到它的 个近邻点之 

后，计算该点和它的每个近邻点之间的权重 ，，即最小化 ￡一 

∑1l五～ ∑ ，其中∑wij一1。如果乃( 一1，2， 
一J J：0 ∈ lj J—l 

⋯

， )不是 五(i一1，2，⋯，，z)的近邻，则 wij一0。进而求出图 

G的权重矩阵 w。 

Step 7 利用公式 f升 —a +(1一a) 进行迭代运 

算，完成无标签数据的标注。使任意图像点从其相邻图像点 

获取标签信息，对具有正例的图像点计算其与查询输入图像 

点 q的距离，将距离最近的前 幅图像反馈给用户。如果正 

例的图像数少于 幅，就从反例图像 中选取与查询图像距离 

最近的，补足剩余的图像。 

Step 8 用户对反馈的图像重新进行标注，得到用于反 

馈的正例集合 B和反例集合J ，以此再进行集合J 和J 的 

更新，Ip—I UB，L—LUB。 

Step 9 转到 Step 2，对新的有标签信息重新进行标签扩 

展，并继续进行检索，直到找到足够数量的相似图像或者相似 

图像数目不再增加为止。 

上述算法的 Step 8确保了有标签的图像点不会随着标 

签的全局传递而改变。因为在每一轮标签传递的循环中，初 

始标签信息都会在 Step 8被强制填回，参与下一轮的标签传 

递。事实上，我们只关心正例标签图像点的标注。 

5 实验与分析 

5．1 人工数据的可视化实验 

双螺旋线分类一直是模式识别领域公认的一个相当有难 

度的问题。一般的线性分类器对它只能有 5O 左右的分辨 

率，而三螺旋线的分类就更有难度了，它们也因其难度而经常 

被用作检验模式识别算法性能的试金石lJ 。为验证本文提 

出的 LANNP算法的有效性 ，对三螺旋线进行标记实验。实 

验中所用参数 a=O．99，七一13，SVM采用高斯径向基核函数， 

其参数 一3，结果如图 2所示。 

原始的数据点每条螺旋线为 400个点，先将其作为两类， 

将一条单独作为一类，用红色圆圈标记出2O个点作为其已知 

标签点。将其它两条作为一类，每条用绿色圆圈标记出的 1O 

个点为其已知标签点，如图 2(a)所示。然后，用 LANNP算 

法进行两类标签扩散实验，标记出其它未知标签点，其结果如 

图 2(b)所示。蓝色圆为一类，红色“+”为另一类。将红色 

“+”号的两条螺旋线分别看作一类，用同样的方法进一步分 

类 ，其结果如图 2(c)、图 2(d)所示。由图 2可以看出，LAN— 

NP算法分类能力比较强大。 

图2 三螺旋线分类效果 

5．2 自然图像检索实验 

通过几个对比实验，说 明了我们所提出的 FLANNP算 

法的有效性。 

5．2．1 图像特征 

为验证本文提出的反馈算法的优越性，用表 1所列的 

400维图像低层特征进行检索实验，它包含了颜色、纹理和形 

状信息。 

表 1 实验中所用的图像特征 

特征名称 维数 

256 

9 

5 

62 

68 

400 

颜色直方图[11] 

颜色矩[12] 

边缘直 方图[ 1] 

contourlet变换纹理[13] 

边缘方向直方图[“] 

总计 

5．2．2 算．法I}生能检验 

Corel图像库广泛使用在基于内容的图像检索系统。为 

了便于评价，我们就选择这个图像集用于测试实验。凭经验 

选择 30个语义类的彩色图像，包括大象、雪山、鸟、海浪、汽 

车、花等，每个语义类由 100幅图像组成。实验中，FLANNP 

采用高斯径向基核函数，其参数 一3。参数 a取 0．99， 取 

8；FSVM(以SVM作为相关反馈机制)采用高斯径向基核函 

数，其参数 a=3；FLNP(以LNP作为相关反馈机制)参数 a取 

0．99，k取 7。本文使用查准率(Precision)来评价图像检索系 

统的检索性能，其定义如下： 

． ． A ⋯ 、 
prec,slo?1=A—-V—R 【l J J 

式中，A为检索出的正例图像 ，B为检索出的负例图像。 

实验一 实际上要求用户提供多轮反馈是不现实的，前 

两次的检索性能是最重要的。为显示本文方法的反馈效果， 

用sVM和LNP(详见文献[8])作为反馈机制(即FSVM和 

FLNP)与之相比较，分别对各类图像做两次反馈，并分别计 
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