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发掘相关反馈日志中关联信息的图像检索方法
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Abstract:  Relevance feedback (RF) has been successfully used in content-based image retrieval (CBIR). However, 
most CBIR systems seldom reuse the latent semantic correlation among images revealed by RF log to guide 
retrieving across sessions. In this paper, concurrence of images in a RF record is regarded as a kind of semantic 
homogeneity in certain context and the image-retrieving problem is cast as an authority-image-finding task. Records 
in RF logs first extend the result from traditional CBIR systems. This produces a relevant graph of images related to 
the query with multiplex contexts. Then, a modified HITS algorithm is applied to it to distill consensus about 
semantic relevance. As a result, both visual content and semantic relevance can be maintained in image retrieval and 
the efficiency is much improved compared with traditional CBIR methods. Experimental results demonstrate its 
superiority in both objective criteria and semantic clustering capability against the Corel database with 60 000 
images. 
Key words:  image retrieval; relevance feedback logs; image content; semantics in image; HITS algorithm 
 
摘  要:  相关反馈日志蕴含着丰富的对象语义关联信息,但大多数基于内容的图像检索(CBIR)方法却缺乏对

它们的重用.提出一种发掘反馈日志中图像关联信息的自动化图像检索方法,将反馈事例中图像的共生现象视

为一定上下文中的图像分类.检索时,结合 CBIR 的检索结果和多种上下文中的图像分类实例,借鉴 HITS 算法的

思想从中提炼图像的本质性关联,获得综合内容和语义的图像检索结果.对 6 万幅 Corel 图像数据库的实验表明,
该方法可以显著改善查全率和查准率,且检索结果能够更好地满足用户的语义检索需求. 
关键词:  图像检索;相关反馈日志;图像内容;图像语义;HITS 算法 
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中图法分类号: TP391      文献标识码: A 

图像作为一种重要的媒体类型,其检索技术研究受到了广泛的重视.基于内容的图像检索(content-based 
image retrieval,简称 CBIR)已成为该领域的主流技术[1].CBIR 自动提取图像的视觉特征,如色彩、纹理和形状,
并以此作为图像内容的表达和图像相关程度的判别要素. 

由于图像语义的丰富性和“相关”判断的主观性,以语义为特征的检索需求和 CBIR 的视觉特征之间往往难

以匹配,特征相似(similar)难以保证图像相关(relevant),因而导致检索效率的恶化.为了解决这一问题,近期的

CBIR 大都采用了相关反馈(relevance feedback)机制,分析用户对部分返回结果的相关性判断,调整检索样本和/
或修正相似性度量,力图使系统逐步贴近用户的语义检索需求[1~3].值得注意的是,大多数 CBIR 方法仅限于在一

次检索活动(session)中使用相关反馈技术,没有对检索样本与反馈事例之间的对应关系以及反馈事例之间的关

联关系加以保存、发掘和利用.每次获得新的检索样本后,系统不得不从头开始学习,需要较长的学习过程才能

揣摩到用户的检索意图,给出较为合理的结果.现有方法的另一个问题是,系统不可能利用多个反馈事例中图像

的关联,缺乏长期的学习技能,无法返回语义内容相关但视觉特征迥异的检索结果.因此,对相关反馈信息的长

期学习和利用,以及从不同上下文的关联信息中提炼与当前检索图像本质相关图像的新型图像检索方法值得

关注. 
近年来,人们已逐步认识到对相关反馈事例进行长期学习的必要性.例如,Lu 等人[4]在 CBIR 图像内容组织

方式之外,又添加了一层语义网络,借助用户的反馈信息对图像进行语义分类.其主要特色是将用户相关反馈的

历史信息明确地作用于语义分类之中,提供了基于语义检索图像的可能性,但它以文字表征语义进而建立图像

关联的策略有可能面临自然语言表达多义性的问题.之后,Yang 等人[5]尝试利用 Wordnet 来解决这一问题.可是,
这两种方法在处理带有不同上下文背景的关联关系问题时采用的机制过于简单,难以从中提炼与检索样本本

质性相关的图像.此外,Bartolini 等人[6]的 FeedbackBypass 记录以往检索样本及其“最优”检索参数(通过相关反

馈调整后的样本点和相似性度量),并给出了高效的反馈事例组织结构.但其方法依然局限于视觉特征能够完整

反映语义内容的假设条件之中,无法返回语义内容相关但视觉特征迥异的检索结果. 
综上所述,用户相关反馈日志蕴含着丰富的对象分类信息,有助于提高图像检索效率.如何发掘这些信息,

综合 CBIR 的视觉特征和分类信息的语义内容,提炼与检索样本本质相关的图像集合,排除主观因素形成的反

馈“噪声”,同时改善短期检索的效果和长期学习能力是一个值得研究的课题.这也正是本文的研究内容. 
本文第 1 节简要介绍 CBIR 和结构分析算法 HITS,它们是本文工作的基础.第 2 节详细描述发掘相关反馈

日志的图像检索方法.第 3 节从多个方面分析新方法的特点.第 4 节报告对 6 万幅 Corel 图像库的实验结果.从这

两节可以发现,新方法是对现有 CBIR 方法的扩展,不仅利用了 CBIR 的成果,明显改善了查全率和查准率,还使

检索结果更好地满足用户的语义检索需求.第 5 节是研究结论. 

1   CBIR 和 HITS 概要 

作为新方法的基础,下面我们简要介绍一些相关概念和算法.更为详尽的材料请参考文献[1~7]. 

1.1   CBIR 

CBIR 是当前图像检索的主流技术[1].其中所谓的内容泛指可自动处理的图像视觉特征,如色彩、纹理或形

状.CBIR 以这些特征或其组合近似图像的语义信息并在它们的基础上判断图像的相关程度. 
与大多数 CBIR 方法类似,本文采用向量模型.对于图像库Ω中的图像 p,用底层视觉特征(如颜色和纹理)来

表示图像,记为向量 p=[p1,…,pN]T,其中 pk是特征分量的表征值,k=1,2,…,N.同样地,检索样本表示为向量 q=[q1,…, 
qN]T.两幅图像的相关程度通过对应向量的相似度 Sim(p,q)来计测.本文采用余弦度量.CBIR 检索算法如下: 

CBIR 检索算法. 
/* Given an image database Ω, both sample image q and image p∈Ω are represented by feature vectors */ 
NAME: CBIR 
INPUT: a query sample image q and required number of images in result Num 
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OUTPUT: a set of images ranked by similarity in regard to q 
1. Calculate the feature vector of q 
2. For all p∈Ω /* retrieving */ 
Calculate the similarity Sim(p,q) 
3. Ranking all p∈Ω by Sim(p,q) in a descend order 
4. Fetch the top Num images to R 
5. If user is satisfied 

Return R 
Otherwise /* relevance feedback */ 

a) Display images in R 
b) Get user Feedbacks F 
c) Adjust q and parameters according to F 
d) Go to 2 

为缩小语义与特征之间的差异,近期的 CBIR 大都采用了相关反馈机制[1~3].算法第 5 步中的相关反馈是一

个人机交互过程.系统根据当前检索样本和用户反馈事例修正检索样本和/或相似性度量参数,以反映用户脑海

中的语义概念向系统内特征集合的映射关系.这一过程不断反复,直至用户提交新的检索样本或结束检索为止.
目前,相关反馈大都局限于一次检索活动中,反馈结果对新样本图像的检索不提供帮助. 

1.2   HITS 

HITS[7]是一个面向 Web 的页面精选算法.它基于这样一种假设,即页面间的超链接隐含了页面权威性的质

量信息.更明确地说,页面 p 中设计了指向页面 q 的超链接,意味着赋予了 q 某种程度的权威性.进一步而言,相对

于某个共同主题σ的权威页面之间还应该彼此密集链接.一些称为集散(hub)页面的网页将同一主题的权威

(authority)页面“黏着”成一团.两者之间存在着相互强化的关系:一个好的集散页面一定指向一组好的权威页

面;一个好的权威页面一定被一组好的集散页面所指向. 
参照文献[7]的符号约定,HITS 算法如下.它由两个相继的过程 Subgraph 和 Iterate 构成.前者负责对由搜索

引擎得到的结果根据页面链接线索扩展成与主题相关的图 G=〈V,E〉;后者通过迭代从 G 中提炼权威页面和集散

页面.Iterate 赋予 G 每个节点以权威值和集散值,形成图 G 权威向量 x 和集散向量 y.Iterate 迭代施加 
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于向量 x 和向量 y.文献[7]已证明,对于足够大的 k,x 和 y 将收敛于不动点.实际应用中,可在 k 次迭代之后,从 xk

中提取前 Num 个最大分量值所对应的页面作为关于主题σ的权威页面,在 yk 中提取前 Num 个最大分量值所对

应的页面作为关于主题σ的集散页面. 
 HITS 算法. 

NAME: Subgraph 
INPUT: 1. σ: a query string 

2. Ε: a text-based search engine 
3. t, d: natural numbers 

OUTPUT: a collection of linked pages 
1. Let Rσ be the top t results of Ε on σ 
2. Set Sσ =Rσ 
3. For each page p∈Rσ 

a) Let Γ +(p) be the set of all pages p points 
to 

b) Let Γ −(p) be the set of all pages pointing 
to p 

c) Add all pages in Γ +(p) to Sσ 
d) If |Γ −(p)|≤d Add all pages in Γ −(p) to Sσ

Otherwise Add d pages from Γ −(p) to Sσ 
4. Return Sσ 

NAME: Iterate 
INPUT: 1. G: Sσ returned from Subgraph, denoted as 

G=〈N,E〉, n=|N|  
  2. k: a natural number 

OUTPUT: a collection of linked pages 
1. Let z be the vector [1 1 … 1]T∈Rn 
2. Set x0=z, y0=z 
3. For i=1,2,…,k, 

a) Apply the I operation: ∑
∈
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c) Normalize x′i, obtaining xi 
d) Normalize y′i, obtaining yi 

4. Return (xk, yk) 
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2   发掘相关反馈日志的图像检索方法 

本文希望设计一个新的图像检索方法,以实现下列目标:第 1,发掘和利用以往用户反馈中图像的关联信息;
第 2,将图像检索从基于视觉特征提升到综合特征和语义的水平;第 3,提炼图像间的关联,在大量反馈中消除不

和谐噪声;第 4,用图像集合隐含地表示样本所体现的概念,回避以自然语言表达概念所带来的额外问题. 

2.1   发掘和利用图像间的关联 

用户的一次相关反馈定义了特定语义环境中反馈图像与样本图像的某种语义相关性.为此,我们将用户的

检索样本 q 连同用户指定的反馈图像构成一个反馈事例,按 q′:{f1,…,fK},q′,fi∈Ω的格式保存于相关反馈日志中.
其中,如果 q∈Ω,则 q′=q;否则,q′是以 q 作为样本检索时系统返回的最近似图像的编号.之后检索时,一旦发现反

馈事例中的某个图像再次出现,就可以带出记录中的其他图像,实现了粗略的语义扩展. 
应当承认,反馈事例中的图像关联并不等同于它们之间的语义相关.每一例相关反馈都依从于当时用户特

定的上下文(context).然而,世界上大多数人对事物评判有着基本的共同点,因此大量反馈事例将蕴含着部分图

像间语义划分本质上的共性.这可以用下面的方法去发掘和提炼. 

2.2   关联的传播 

一个反馈事例一般不可能包含所有语义相关的图像,需要根据当前检索目标加以收集.仿照 HITS,提取

CBIR 结果中排名靠前的 t 个图像作为根集(root set),依据用户相关反馈日志,扩充成基集(base set).工作中,我们

取 t=5,而不是 HITS 中的 t=200.这是因为,在 HITS 原本发展

起来的文本信息检索领域,前期的检索基本上都是基于检

索词的某种评价指标(如 tf×idf)完成的.与语义更为丰富、检

索工具更为简陋、检索精度更为低下的图像相比,文字的语

义较为准确,因此检索结果中排名较高的 t 个文档与检索词

σ 相关的内容占据绝大多数,然而对于 CBIR,情况就可能

完全不同.对于大规模的图像库,没有用户参与反馈的检索

结果在很多情况下只含有少数几个相关图像,甚至只有检

索样本自己. 

日志Log

基集Base set 

根集Root
set

核集
Kernel

set

Fig.1  Kernel set, root set, base set, RF 
log and their relationship 

图 1  核集、根集、基集、RF 日志及其关系

为了弥补 t 太小带来的困难,对于把握性较大的对象,
应迅速增大它们的关联范围.一般来说,检索样本、用户本

次检索过程中反馈的图像都可以认为是与用户当前检索需

求密切相关的.我们称其为核集(kernel set).通过计算核集

按反馈日志中关联的传递闭包,能够发现经过多步关联才

能联系在一起的图像. 
核集、根集、基集与 RF 日志的关系如图 1 所示. 

2.3   本质性关联的提炼 

用户的归类带有其主观性,日志中每一条用户相关反馈记录是在当时特定条件下用户对若干图像的语义

分类,用户甲和用户乙的观点可能不同,一个用户过去与现在所理解的概念可能也会有所改变.因此,根集经过

扩展之后,引入了语义异构性,基集所代表的图像分类还需要进一步提炼,形成最为本质的分类信息. 
借助HITS的思想,在由检索样本和反馈日志共同决定的基集中,本质相关图像应该是其间密集指向的图像

集合.一幅图像是否为满足检索需求的相关图像,取决于它是否曾被多个重要的样本图像所指向.类似地,重要

的集散图像是那些指向多个相关图像的、曾经作为检索样本的图像.图像的本质相关性应通过迭代得到凸现. 
与HITS略有区别的是,相关反馈日志中图像共生的次数也是鉴别它们相关程度的一个重要指标.这体现了

众多用户在类别概念上的趋同性,需要在算法中得到体现.另外,图像的视觉特征相似度也应该作为相关图像的

排名参考因素.特别是在日志中没有包含检索样本的反馈记录,而前 t 个检索结果的扩展又没有构成连通子图
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的时候,算法返回结果的排名应该是 CBIR 检索结果的排名. 

2.4   反馈日志的组织 

随着检索活动的推进,用户相关反馈日志将逐步增大.有效管理反馈事例记录是保证算法可伸缩的重要保

证.目前,我们以图像邻接矩阵的形式组织反馈事例.矩阵元素 apq表示日志中以图像 p为样本图像的反馈事例中

包含图像 q 的次数.该矩阵极度稀疏,因此以适应稀疏矩阵的数据结构保存于文件中,分别按行和列索引. 

2.5   图像检索算法CBIR/LM 

发掘用户相关反馈日志中关联信息的图像检索算法 CBIR/LM(CBIR with log mining)如下. 
/* Given an image database Ω, and a relevance feedback log file L */ 
NAME: CBIR/LM 
INPUT: a query sample image q and required Number of images in result Num 
OUTPUT: a set of images ranked by similarity in regard to q 
1. Set H=∅ /* feedback in this session */ 
2. R=CBIR(q,NUM)   /* traditional CBIR without relevance feedback */ 
3. Let G be the top t images in R/* t=5 in the experiments */ 
4. Calculate the base set S 
a) Set S=({q}∪H)*∪G   /* {q}∪H is the kernel set */ 
b) Make a real unitary matrix W in size of |S|×|S| 
c) Update W according to L, for each record s:{f1,…,fKs}∈L 
i) If s∈S, increment W[s,f] by 1 for f∈{f1,…,fKs} 
ii) For g∈S∩{f1,…,fKs}, increment W[g,f] by 1 for g∈{f1,…,fKs}∪{s}\{f} 
5. Make a vector z in size of |S|, such that zi=1 if i∈{q}∪H; sim(q,i) otherwise 
6. Normalize z 
7. Set vectors x=z, and y=z 
8. Distill authority images, iterate following Operation k times 

/* k is determined by system, k=10 in the experiments */ 
a) Apply the I operation: x′=WTy  /* refer to §1.2 */ 
b) Apply the O operation: y′=Wx′ 
c) Normalize x′, obtaining x 
d) Normalize y′, obtaining y 
9. Set n=min(|S|, Num) 
10. Fetch n images in x with largest values, denote the sequence by A 
11. If (Num−n)>0, concatenate (Num−n) images in R\A to A, denote it by T 
12. If user is satisfied, 
a) Update L by L∪{q:H}  /* refer to §2.1 */ 
b) Return T 
Otherwise   /* relevance feedback */ 
a) Display images in T 
b) Get user Feedbacks F 
c) Adjust q and parameters according to F 
d) Set H by H∪F 
e) Go to 2 
算法由 4 大部分组成.第 1 部分(步骤 2)与通常的 CBIR 一致,只是去掉了相关反馈部分.第 2 部分(步骤 3)

起到了 HITS 算法中 Subgraph 的作用,根据相关反馈日志 L 扩张 CBIR 的检索结果,为后一阶段做准备.第 3 部

分(步骤 8)利用迭代提炼本质上相关的图像,即增强那些在 L 中具有频繁联系图像的地位.这部分的核心依然是

HITS 的 Iterate,表述上略有不同,用矩阵与向量的乘法替代了求和,这更便于结合本方法对标准 HITS 的扩充,即
将过去的邻接矩阵扩展为带权邻接矩阵(步骤 4b)和 4c)),权重 W[g,f]是 L 中图像 g 指向 f 的次数.第 4 部分(步骤

9~步骤 12)处理新情况下的结果形成与相关反馈处理.由于提炼过程产生的相关图像(即权威图像)数可能少于
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用户需要返回的数量,所以算法将 CBIR 结果中没有在权威图像集合里出现的、但与检索样本 q 视觉相似的图

像拼接在权威图像之后显示(步骤 9~步骤 11).这种情况主要出现在 L 中还没有蓄积足够多的有关 q 及其视觉上

最相关的 t 幅图像信息的场合.对向量 z 初始化(步骤 5)考虑了视觉相似在提炼过程中的作用.如果图像是检索

样本或在本次检索前面几个回合的用户相关反馈中出现,就认为它肯定满足用户的需要,否则,将对应元素初始

化为该图像与检索样本的视觉相似度.当然,经过提炼,上面的因素不会在相关性分析中占据主要地位,但当无

法进行链接分析(如极端情况下 L 中没有有关 q 和它视觉上最相关的 t 幅图像信息)的场合,CBIR 的检索结论将

占据绝对重要的地位.在处理本次检索的相关反馈问题时,步骤 12d)扩展本次的反馈图像 H,待用户退出检索时,
更新相关反馈日志(步骤 12a)).此外,算法步骤 3a)使用了第 2.2 节介绍的关联传播方法.针对图像检索的特殊应

用,调整了 HITS 算法中的 Subgraph. 
需要指出的是,算法中带权邻接矩阵 W 与组织日志文件的邻接矩阵是完全不同的对象.后者记录整个数据

库中图像在反馈日志中的共生信息,而前者只是基集里图像在反馈日志中的共生信息,其规模与检索样本代表

的主题密切相关,远远小于组织日志文件的邻接矩阵.这正是 HITS的得意之处,即以小规模子图(与检索词相关)
的代价获得近似全局(整个 Web)的最优结果. 

3   方法的效果分析 

本节参照第 2 节设定的 4 个目标,定性分析 CBIR/LM 的效果.实验及其分析在下一节给出. 
CBIR/LM 可以发掘和利用以往用户反馈中图像的关联信息.从算法的步骤 4a)可以看出,如果在相关反馈

日志 L 中存在涉及检索样本 q、本次检索相关反馈图像(H 的元素)或 CBIR 前 t 个结果的任何记录,CBIR/LM
都将会对此加以利用和扩展.吸收进来的信息通过步骤 8 的提炼过程,形成最终的相关图像. 

CBIR/LM 将图像检索从基于视觉内容提升到综合内容和语义的水平.这主要得益于对用户相关反馈历史

记录的利用.用户的反馈建立在语义相关的基础上,用它们来扩展检索候选的相关图像集合,就把这种语义信息

带入了新算法的整个检索过程和检索结果之中.算法的提炼过程(步骤 8)也主要是基于相关反馈信息来工作的,
因此,链接分析不会动摇语义相关的基础.算法中根集Γ的形成(步骤 3)以及初始向量的设计(步骤 5)考虑了图像

视觉内容对检索结果排名的影响. 
CBIR/LM 提炼图像间的关联,剔除反馈事例中隐藏的噪声.步骤 8 的迭代过程,是在前面扩展的图像关联图

中寻找权威节点的过程.基于第 2.3节的定义,图像的相关性(权威性)和集散性存在相互增强的关系,那些偶尔曾

被反馈但极少与基集 S 中其他图像关联的噪声图像不可能获得足够的权威值和集散值,因而最终将被算法 
抛弃. 

CBIR/LM 用图像集合表示概念,回避以自然语言表达概念所带来的额外问题.算法对用户提供的图像分类

信息,不论是提炼前还是提炼后,所有的类别都是用外延的方式表示的,即刻画为图像的集合,不依赖任何文字

描述.因此,无须考虑同名异义或同义异名的问题.语义维护也相对简单. 

4   实验分析 

为了验证 CBIR/LM 对 CBIR 的性能改进,对 Corel 60 000 幅图像数据库(http://jzw.standford.edu/IMAGE/ 
download/corel1m.60k.tar.由 Dr.James WANG 提供.对此表示衷心的感谢)进行了图像检索实验. 

在 CBIR 视觉特征方面,实验系统采用色彩与纹理特征.首先,将 RGB 色彩空间转换为标准 u-v 色彩空间: 

BGR
Ru
++

= ,   
BGR

Gv
++

= . 

然后,在 u,v 上各取 16 个 bin,构成一个 32 维的向量,再对图像的亮度分量进行 3 次小波变换得到 10 个子段,取
每个子段的标准差合成后得到一个 10 维的向量.色彩特征和纹理特征加权求和形成图像特征. 

实验中,CBIR/LM 算法和参数设定与第 2.5 节中的叙述相同.检索效果评价指标是查全率(recall)和查准率

(precision). 
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实验 1. CBIR/LM 对多种类型图像改进效果的对比.选择 3 个有代表性的图像类别:国旗、海洋鱼类和野外

大象图片.国旗类图像较为简单,对象形状较为规整,背景噪声小,但不同国家的旗帜有色彩、纹理变化;海洋鱼类

图像复杂度居中,形状变化较大,背景较为复杂;野外大象图片最为复杂,背景噪声大,对象形状、纹理、色彩发生

很大的变化 .对每类图像随机抽取 16 幅图像作为检索样本 ,当前相关反馈事例不加入反馈日志库 L.使用

CBIR/LM 之前,L 各有同类图像 30%左右的反馈案例.基于查全率和查准率的对比检索结果如图 2~图 4 所示.
为便于观察,各次实验结果按普通 CBIR 检索效果的升序排布.其中图 2 中从左向右:查全率-查准率综合效果改

善情况、各次实验查全率的改善情况以及各次实验查准率的改善情况.6 万幅图库中语义相关图像 100 幅,检索

结果限定前 32 幅图像.图 3 中,从左向右分别为查全率-查准率综合效果改善情况、各次实验查全率的改善情况

以及各次实验查准率的改善情况.6 万幅图库中语义相关图像 85 幅,检索结果限定前 32 幅图像.图 4 中,从左向

右分别为查全率-查准率综合效果改善情况、各次实验查全率的改善情况以及各次实验查准率的改善情况.6 万

幅图库中语义相关图像 100 幅,检索结果限定前 32 幅图像. 
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Fig.2  Performance improvement against flags data set 

图 2  对万国旗照片的检索效果图 
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Fig.3  Performance improvement against ocean fish data set 

图 3  对海洋鱼类照片的检索效果图 
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Fig.4  Performance improvement against field elephant data set 

图 4  对野外大象照片的检索效果图 
通过第 1 列的查全率-查准率(recall-precision)可以发现综合效果的改善,第 2 列和第 3 列分别是查全率和

查准率效果对比图,从中能直接发现单个测试案例在相应评价指标上的变化.应该指出的是,由于综合效果图中

每个测试案例没有编号,原本 CBIR 检索效果就不好,经过 CBIR/LM 虽然有所改善,但总体检索效果不高的实验

结果容易引起对新方法改进效果的误解.这一点在后两幅图中被揭示出来.总的来看,使用 CBIR/LM,各项检索

指标都得到了很大范围的提升,改善后的结果也明显优于其他利用相关反馈机制的 CBIR 方法. 
实验 2. 观察用户相关反馈日志规模对检索效果的影响.选择国旗图像类.分别设定反馈日志 L 中记录数量

占同类图像数量的 0%,1%,5%,10%,15%,20%,25%和 30%,考察检索效果的变化.结果如图 5 所示.中图和右图中

的实线代表不同样本的 10 次实验,带方块标记的加粗虚线是它们的平均性能随日志规模的变化情况.图 5 中,
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从左向右:查全率-查准率综合效果改善情况、各次实验查全率的改善情况以及各次实验查准率的改善情况.中
图和右图中带有方块标记的加粗虚线表示 10 次实验的平均查全率和查准率随日志规模的变化情况.可以发现,
不论是综合效果,还是单项指标,随着用户反馈日志规模的不断扩大,检索效果都会有所改善.反馈日志规模为

0%时对应着普通 CBIR 的检索效果.在维持了 30%左右的反馈案例之后,CBIR/LM 的平均检索效果比它提高了

3~4 倍.这表明,用户的相关反馈案例确实是一种不可忽视的宝贵财富,合理地加以利用,将会带来明显的效果.同
时还表明,CBIR/LM 将是一个自适应系统,随着时间的演化,其性能将会越来越好. 
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Fig.5  Retrieval performance versus log scale 

图 5  检索性能与日志中反馈记录数的关系图 

5   结  论 

用户的一次相关反馈定义了特定语义环境下相关图像的一个集合.由于世界上大多数人对事物评判有着

基本的共同点,多次的反馈事例尽管存在由于语义评价主观性和评价指标不同带来的差异,但可以认为众多由

相同元素参与的反馈事例蕴含着本质上的共性.因此,检索活动中形成的用户相关反馈日志蕴含着丰富的对象

分类信息,值得加以开发和利用.但现行 CBIR 方法却普遍忽视了此类信息. 
本文提出了一种发掘用户相关反馈日志的图像检索方法,它将以往用户反馈中图像的关联信息用于扩充

候选相关图像集合,将图像检索从基于视觉内容提升到综合内容和语义的水平.借鉴HITS以局部视图代价获得

全局优选结果的思想,该方法通过链接分析,提炼图像间的关联,发现本质上与样本图像语义相关的图像集合.
由于采用了以图像集合表示概念的策略,因此避免了以自然语言表达概念所带来的额外问题.经过定性分析和

对 6 万幅 Corel 图像库的检验,证实新方法可以明显改善查全率和查准率,检索结果能够更好地满足用户的语义

检索需求. 
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