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一 种基于近邻保留的相关反馈图像检索算法 
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摘 要 图像检索中很多时候会出现相关反馈提供的标注样本数不足 ，从而导致监督学习方法面临过适应问题的困 

扰。提出一种能有效使用未标记数据的半监督新型算法：近邻保留回归算法，它通过使已标记数据的观测误差函数最 

小化，来选择综合性能最好的回归函数 ，以兼顾图像的语义特征及图像空间的几何结构，并解决过适应问题。实验结 

果证明，算法能有效提高图像检索系统的性能。 
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Abstract 纾西en there are no sufficient feedback samples provided by Relevance feedbaek。supervised learning methods 

may suffer from the ove~fitting in image retrieva1．This paper proposed a novel neighborhood preserving regression al— 

gorithm which ma kes efficient use of unlabeled images e algorithm selects the function which can minimize the am- 

pirica1 lOSS on the 1abeled images。thus。the function Can respect both semantic and geometrical structures of the image 

database． e experimental results show that the algorithm  is effective for image retrieva1 
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1 引言 

近年来互联网信息迅速膨胀，特别是多媒体信息急剧增 

加，使得基于内容的图像检索成为研究热点[10]。相关反馈 

技术一直被认为是填补低级图像特征与高级语义特征之间的 

语义鸿沟的重要途径E3,4]。然而，用户提供的相关反馈是有 

限的，因此如何更有效地利用这些反馈信息，目前仍然是一个 

亟待解决的关键问题。 

传统的相关反馈图像检索方法分为两种类型。第一 

种方法依赖于反馈信息在图像空间中学习并获得一个距 

离矩阵。该方法的性能依赖于表示图像特征的选择及设 

计一个合适的函数来度量请求图像与数据库中图像的相 

似性 。X F．He等人提 出一种基 于流形 学习 的相关反馈 

图像检索方法L5]，其基于用户的反馈信息，通过一个图来 

模拟图像空间的流形结构，模型中用测地线距离来表示图 

像之间的距离。其它一些这类算法参见文献[6，7]。第二 

类方法通过一个学习到的分类函数完成工作。该方法通 

过一个监督的分类算法来学习一个分类器，从而将图像分 

为“相关”或“不相关”。这类算法包括 SVM，Bayesian， 

Boosting，决策树等。 

目前大部分相关反馈算法均是监督的学习算法。但实际 

上，很多未标记数据作为测试集参与学习过程，相关反馈图像 

检索实际上可以看作一个半监督学习问题。z．H．Zhou等人 

提出了一种基于相关反馈的半监督学习方法E8]，该方法使用 

两个分类器，分类器由用户请求数据及标注数据学习得到，每 

个分类器将为另一个分类器标注一些未标记的数据来继续优 

化对方，最后两个分类器结合为一个。其它一些半监督的相 

关反馈算法参见文献[9，10]。 

受到近来流形正则化E” 研究工作的启发，本文提出一种 

用于图像检索的新型算法：近邻保留回归算法。该算法通过 

同时使用未标注及已标注数据来试图获得一个能最小化预测 

误差的分类器。在现实应用中，一个实际的问题是可用的标 

记样本很少，但图像的特征空间维数却很高，这就使得可能存 

在很多分类器达到零训练误差(过适应问题)。为解决这一问 

题，我们引入一个正则项，通过它来选择一个最能保留图像近 

邻结构的分类器。由于每一个图像数据均可以近似地表示为 

它的k近邻的线性组合，因此其标注也可以表示为它的k近 

邻标注的线性组合。但是，需要注意的是，语义上相关的图像 

在图像空间中却不一定是近邻。 

本文第2节简介线性回归问题；第 3节介绍提出的近邻 

保留回归算法；第 4节提供该算法的几个对比实验结果；最后 

总结全文。 
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2 线性回归问题简介 

先定义一个二分类问题 ：给定一个训练集 x：{(xl，Y )， 

( z，Ly2)，⋯，(xz，Y1)}，其中Y ∈{一1，+1}，鼍是一个训练样 

本向量。对于线性分类器 -厂( )=aT +b来说 ，它试图找到一 

个权重想象n、一个截距b、一个阈值 0，使得当标注为一1时 

．  x)< ，当标注为+1时 厂( )≥ 。当扩展输入向量X为[1， 

、权重向量a为[6， 时，线性分类器可以表示为-厂( =aT 。 

线性回归问题试图找到一个线性函数 ，( )=口 ，能够 

最小化估计误差： 

：一arg 唾n( 一nT鼍) 

该式求解结果为 

“一(∑鼍 ) ∑溉 
i= l t一 1 

在图像检索中，由于相关反馈的样本数有限，因此矩阵∑ 

xlaT
i可能是奇异的，这将导致 目标函数有多个最小解。为了 

解决矩阵∑鼍 T的奇异性问题，一个办法是引入一个 L2范 
t —  

式，这种方法称为岭回归： 

^ n 

d—argrain∑(yl--a x1) + a Il (2) 

式中， >0是一个常量。上式的求解结果如下： 

A 

a=(∑蕾 +AI) ∑Xly 
一 1 t= l 

岭回归方法与独立分量分析(s、，【))和主成分分析(PCA) 

有较密切的关系，但上述方法均基于欧式距离来分析数据，并 

不能发现数据空间的流形结构。 

3 近邻保留回归算法 

前面提到了在图像检索中由于反馈信息较少，分类器的 

学习会存在过适应问题。对于未正则化的模型来说，分类器 

学习需要的样本数是与 VC维数线性相关的。VC维数定义 

为能被分类模型分散(shatter)的最大样本点数，一般对应模 

型参数量线性增长口引，至少对应输入特征数量线性增长。因 

此，除非标记样本数量大到与图像特征维数相当(一般是几百 

维)，否则一些附加的方法，如正则化方法等就有必要引入到 

这种环境下的分类器学习过程ll3]。 

本节将介绍我们提出的近邻保留回归算法。本算法基于 

流形学习理论里的谱图理论 “ 及局部线性嵌入理论[15 16]，设 

计了一个正则算子来保留图像的近邻结构，使之适用于标注 

样本较少的相关反馈图像检索环境。 

3．1 算法设计 

假定一个利用用户反馈标注的数据集{(Xl，Y1)，(xz， 

Y2)，⋯，(鼢，y1)}，当图像蕾被标注为相关，则Yi=1；图像茏 

标注为不相关，则 =一1。另外假定数据集{(鼢+ ， + )， 

⋯

，( + ，Yt+ )}表示数据库中未标注数据，总的图像数据集 

可表示为x={X ，X2，⋯，盟+ )。我们的任务是估计 3。的值 

( =Z+1，⋯ ，Z+ )。 

如前所述，一个关键的问题是相关反馈使得该问题成为 

一 个小样本问题。因此，如果不进行特别处理，将导致过适应 
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问题。过适应问题的一般解决方法是引入一个正则算子。回 

归问题引入正则算子后的损失函数一般可以表示为： 

f 

( ∑( 一，(五))。+ J( (3) 

式中，．厂( 用来度量假设模型的复杂性，而 用来实现模型 

复杂性与观测误差间的平衡。 

对于上面假定的图像数据集x，首先构建一个邻接图，尽 

管图像空间可能是一个非线性的流形，但图像的局部近邻结 

构可以假定是线性的，这样每一个图像都可以由它的近邻通 

过线性变换来表示，这种方法的重构误差为 

+优 + ， 

(w)= II勘一 II 

上式将所有图像与它的重构图像间的距离平方求和。需 

要说明的是，如果图像间距离较远，则 W 的值就较小，甚至 

为0。现在我们通过wd，利用一个图像的近邻标注的线性变 

换来估计它自己的标注值。对于设计一个好的分类器来说， 

一 个合理的正则算子如下： 
／+ m ， 一。” 

(，)= ( (嚣)一E
，

Wisf(xj)) (4) 

该算子在进行图像的流形空间学习时表现优异_l ，式中 

为固定的权重值。X F．He等人发现在特定情况下．厂是 

一 个线性函数E ]，即_厂(x)一aT】c，于是有 

|— 批 | 一m 

J(4)=∑ ( 鼍一∑ a r )。 
l= 1 J； 1 

为了简化 J(n)，定义 

+m Z+ 

一aTxl一 EWi
．iaTxi_(嚣一善Wo Tn 

于是，可以得到 

=( 1，⋯， + ) =( —WX )n=(J—w)Xra这样 ， 

通过一些代数变换，可以得到J(口)的简化形式： 

J(口)=∑ (玩)。= 

=aTX(I—W ) (f—W ) 口=aTX  ̂X a 

式中，M=(I—W) (卜一 )。显然它是对称的半正定矩阵。 

设 yl一，(藏)，j，=( ”，yL) ，Z=(Xl，⋯， )，则已标注数 

据的最小方差可以计算如下： 

∑( 一nT蕾)。=( 一 口) ( 一 口) 

=yT 一2 勿 +aTZZra 

由于 Y是恒定的，则式 (3)表示的损失函数可以转换 

为： 

g(a)=一2 +口TZ 口+ XMXTa (5) 

对 (n)求导数极值，可得： 

一o 一2nT乃 +nTz a+httTXMXTa=O 
a 

口一(ZzT+ XM ) 2' (6) 

一 旦设计好回归函数 厂，图像 溉的标签就可以通过 

f(xi)=n xl来估计。于是，可以将数据库中的未标注图像通 

过，(鼍)进行标注并排序。最后，将靠前的N个图像作为检 

索结果返回。 

算法可以归纳如下。 

(1)构建一个近邻图。 



 

对于所有的z+ 个图像，对于每一个图像鼍，找到它的 

k近邻，然后在图像鼍和它的近邻之间做一个有向边连接。 

(2)选取权重 w 。 

当图像 、 之间没有连接边时，定义 一0。当有连接 

边时，权重的取值可以通过最小化下面的目标函数来得到： 

Z+ ， 一， 

min∑ lI鼍一∑w,j而 II 
W {=1 一1 。 

上式约定条件为 

f 一 

∑ 一1， =1，2，⋯，Z+m 
= 1 

上述问题可以通过求解一个最小方差得到一个优化解， 

具体见文献[-153。 

(3)回归函数的计算。 

可以通过如下计算得到线性分类器： 

厂( )一aTx 

先定义 

M。_(卜一W) (I—W)，I=diag(1，⋯ ，1) 

求解下面的优化问题： 

Z 

m．in∑ (yi—aT鼍)。+ XMxTa 
n ￡竺 1 

结果为： 

n=(ZzT+ X ) Zy 

式中，j，一( l，⋯，y1) r，Z=(新，⋯，x1)。 

(4)在数据库中标注图像。 

对于数据库中的未标注图像( =z+1，⋯，z+m)，通过 

，(嚣)一aT鼍来进行标注并排序，将靠前的 N个图像作为检 

索结果返回。 

3．2 模型设计 

在我们的算法中，有两个参数：一个是近邻数 k，另一个 

是正则参数 。k定义局部的程度，而 实现局部几何结构与 

观测误差间的平衡。当 =O时，算法就成为纯粹的线性回归 

算法。当 —o。时，算法则忽略了观测误差，而仅仅得到一个 

最好保留局部几何结构的函数。因此，一个适当的 取值需 

要在二者间得到一个平衡。 

一 般而言，模型的设计可以采用基于分析的方法或基于 

重采样的方法 ”]。基于分析的方法包括 Akaike信息准则、 

Bayes信息准则、最小描述长度准则等。基于重采样的方法 

则包括交叉确认、Bootstrap算法等。由于并没有一个确切的 

概率估计，因此将使用交叉确认的方法来确定参数．：【的取值。 

对于参数k，实验中发现k的取值较小(小于 15)时实验 

效果最好。而且，实验效果的变化对于k的取值变化是很敏 

感的。 

4 实验分析 

4．1 实验设计 

将对以下几种算法进行对比实验： 

(1)岭回归算法(简称RR)； 

(2)基于支持向量机的算法(简称S D； 

(3)保局投影算法(简称LPP)； 

(4)扩展相关嵌入算法(简称ARE)； 

(5)我们提出的近邻保留回归算法(简称 NPR)。 

上面提到的几种对比算法中，SVM算法的原理是试图使 

相关图像与不相关图像间的分隔距离最大化，本实验使用的 

SVM算法采用了一个线性核。RR算法是标准线性回归算 

法结合L2范式后的扩展方法，它通过反馈信息学习一个分 

类函数-厂( )，当数据库中的麓使得f(x1)更大时，表示鼍与 

用户请求图像的相关性更大。LPP算法是一种经典的线性 

流形学习算法，它试图找到一个线性映射Y =Ax ，将高维图 

像映射到一个能保留图像局部几何结构的低维子空间中，子 

空间的样本间距离定义为 

dist(yi，YJ)=~／(且一 ) (髀一乃) 

一 ~／(鼍一蜀) A(嚣一xj) 

ARE算法是 LPP算法的半监督扩展，它能同时使用标 

注及未标注数据来学习一个嵌入函数，因而综合性能优于 

LPP算法。当所有的反馈样本均标注为“相关”时，该算法将 

简单地计算反馈样本的质心，并根据距质心的距离来进行数 

据分类。 

与RR算法及 SVM算法相比，LPP算法的主要缺点是 

不能有效使用用户标注数据，而且对图像相关性特征不能很 

好地感知。RR算法及 SVM算法能有效感知图像的相关性 

分类特征，但不能使用未标注数据。我们提出的算法可以通 

过使用标注后的数据来最小化观测误差，同时也可以使用未 

标注数据来发现局部的流形结构。在对比实验中，为了减少 

运行时间，所有算法均使用线性形式。当然，如果通过核函数 

变换，这些算法同样也适应非线性情况。 

实验使用的图像数据库是从 Corel图库选出的包括 79 

个语义类的 7900个图像，它们构成一个大型多种类的图集。 

在系统中使用了3种颜色特征和 3种纹理特征，特征空间的 

维度是 435，如表 1所列。 

表 1 图像检索实验中使用的图像特征 

1#颜色特征 HSV颜色空间量化到256维颜色直方圈 

2#颜色特征 LAB空间的一阶矩和二阶矩 

3#颜色特征 UJV颜色空间量化到64维的一致特征 

1#纹理特征 

2#纹理特征 

3#纹理特征 

Tamura稀疏度特征 

Tamura方向性特征 

金字塔结构小波变换纹理特征 

采用文献[17]使用的自动反馈方案来模拟真实用户操作 

下的检索过程。在每一次循环中，系统将标注前 1O个返回结 

果为“相关”或“不相关”的样本，再结合数据库中的未标注样 

本，一起参与分类器的学习。上一轮循环标注的样例将排除 

在下一轮选择之外。为了评价算法的性能，定义了检索准确 

度： 

检索准确度一(头N个检索结果中相关图像的个数)／N 

4．2 实验结果 

进行了近邻保留回归算法与其它4种算法的比较实验。 

对于SVM算法，使用了5一分类交叉确认方法来估计正则化 

参数[18]。对于u)P及ARE算法，设置子空间的维数为数据 

集的图像类别数(79)。对于近邻保留回归算法，取参数k和 

的值为 7和0．1。下一节还将介绍参数选择对实验结果的 
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影响。随机在每一类中选择 1O幅图像作为用户请求。图 1 

显示的是随反馈次数增大，头 20个返回结果的准确度变化情 

况。图2显示的是在第 1、2轮反馈后不同测量范围(前 1O～ 

i00个返回结果)中的准确度。 

图 1 前 2o个返回结果中的准确率 

％  

O5 

* n4 

嚣 

掣 00 

1 

测量范围 

(b)第二轮反馈后 

图2 前 2O个返回结果中的准确率 

从比较实验结果中可以得到以下结论。 

(1)RR算法表现最差，可能是因为它不能发现数据集的 

内在结构；LPP算法优于RR算法，可能是因为它通过降维减 

少了数据的复杂度；SVM优于 LPP算法，可能是它通过最大 

化分类距离降低了数据复杂度的同时还具有更强的分类特征 

感知能力；ARE算法在 LPP基础上增加了利用未标注数据 

的能力，因而表现更好；我们提出的NPR算法可以同时使用 

已标注及未标注数据，又通过引入一个正则化因子使算法具 

有流形学习能力，因而表现最好。 

(2)随着相关反馈次数的增多，5种算法的准确度均明显 

提升，表明了相关反馈技术在 CBIR系统中的重要作用。 

结束语 具有相关反馈机制的 CBIR检索过程实际上是 

一 个半监督学习过程。由于大多数时候反馈信息量远小于数 

据维数，这会导致过适应问题的出现。提出一种新的近邻保 

留回归算法来解决这一问题。通过引入一个正则项，本算法 

可以同时使用已标注及未标注数据，并能获得一个能保留图 

像近邻结构的分类器。实验结果显示，近邻保留回归算法优 

于岭回归算法及基于SVM及 LPP的类似算法。 
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