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Abstract: Relevance feedback, as a key component of content-based image retrieval, has attracted much research 
attention in the past few years, and a lot of algorithms have been proposed. Most current relevance feedback 
algorithms use dichotomy relevance measurement—relevance or non-relevance. To better identify the user’s needs 
and preferences, a refined relevance scale should be used to represent the degree of relevance. In this paper, 
relevance feedback with multilevel relevance measurement is studied. Relevance feedback is considered as an 
ordinal regression problem, and its properties and loss function are discussed. A new relevance feedback scheme is 
proposed based on a support vector learning algorithm for ordinal regression. Since the traditional retrieval 
performance measures, such as precision and recall, are not appropriate for retrieval with multilevel relevance 
measurement, a new performance measure is introduced, which is based on the preference relation between images. 
The proposed relevance feedback approach is tested on a real-world image database, and promising results are 
achieved. 
Key words: content-based image retrieval; relevance feedback; ordinal regression; preference relation; SVM (support 

vector machine) 

摘  要: 相关反馈技术是基于内容图像检索研究的一个重要组成部分.近年来,人们对相关反馈算法开展了许

多研究工作,并提出了多种算法.目前,多数的相关反馈算法都是基于二值的相关度量——相关或不相关.为了更

好地辨别用户的需要和偏好,就需要考虑相关性在程度上的差异而采用更精细的度量尺度.探讨了支持多级相

关度量的相关反馈问题,指出相关反馈问题可以看成是一个顺序回归问题,并讨论了它的特点和损失函数.基于
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一个顺序回归的支持向量学习算法,提出了一种新的相关反馈方案.由于传统的检索性能度量(比如查准率和查

全率)不适合多级相关度量的情况,采用了一种建立在图像间偏好关系上的检索性能度量.在现实世界图像数据

库上的实验结果验证了所提出相关反馈方法的有效性. 
关键词: 基于内容的图像检索;相关反馈;顺序回归;偏好关系;支持向量机 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

在过去十多年里,随着数字技术的迅速发展和广泛运用,产生了大量的数字图像、视频等多媒体数据.如何

有效地从这些数据中找到需要的信息成为一个迫切的问题.在这样的背景下,基于内容的图像检索技术吸引了

广泛的注意,成为一个热门的研究领域.该领域早期的研究集中在低层特征的研究上,如颜色、纹理、形状特征.
但这样的检索系统性能很有限,主要是因为图像低层特征和高层语义间的间隔以及人类感知的主观性.因此,把
人的因素结合到检索过程中就很有必要.基于这样的考虑,相关反馈技术被引入到图像检索领域.相关反馈是一

种交互式检索过程,在这个过程中,用户被要求对系统当前的检出结果给出相关性的判断,系统再动态地学习用

户反馈以更好地把握用户的信息需求,给出更好的检索结果.在过去的几年里,相关反馈技术逐渐成为基于内容

图像检索的一个重要组成部分,人们对相关反馈开展了许多研究工作,并提出了不少算法. 
目前,多数的相关反馈算法都是基于二值的相关度量——相关或不相关.一些相关反馈算法[1,2]只把标记为

相关的事例用于学习,在这种情况下,相关反馈问题本质上是一个密度估计问题.另一些算法[3~6]同时考虑标记

为相关和不相关的事例,从而把相关反馈问题对应于一个两类分类问题.但是,为了更好地把握用户的需要和偏

好,就应该考虑相关性在程度上的差异而采用更精细的相关尺度.Yao[7]从用户偏好的概念出发证明了用多值的

顺序尺度(ordinal scale)来度量用户相关判断的合理性.在图像检索领域,也有少数相关反馈算法[1,2,8]考虑了多

级相关度量,但它们把相关性度量的数值直接用到学习算法的运算中.我们指出,通常采用的多值相关尺度属于

顺序尺度.由于顺序尺度不同取值间的差别没有定义,并且顺序尺度的取值在严格单调增变换后仍能反映所度

量对象间的关系.因此,在算法中直接使用相关性度量的数值是有问题的. 
在本文中 ,我们主要研究支持多级相关度量的相关反馈算法 ,并且指出正如在信息检索领域的一些工 

作[9,10]那样,图像检索中的相关反馈可以看成是一个顺序回归问题.在顺序回归中,不直接使用相关性度量的绝

对数值,而是利用由相关性度量值所反映的事例间序的关系来构造损失函数.在我们的相关反馈方案中,采用了

在文献[9,10]中提出的顺序回归的支持向量学习算法.在二值的相关度量情况下,查准率和查全率[11]作为对检

索性能的度量被广泛地采用.在多级相关度量的情况下,直接使用多级相关尺度数值的性能度量是有问题的[7].
这里,我们建议采用建立在图像间偏好关系概念上的归一化基于距离的性能度量[7],简称为 NDPM(normalized 
distance-based performance measure). 后,通过在现实世界图像库上的实验,比较了我们的方法和其他两种支持

多级相关度量的相关反馈方法,实验验证了我们的方法的有效性.在本文中,虽然一些结论是借用自信息检索领

域,但我们认为,图像检索和信息检索在我们所关心的方面有着共同特点.在下面的叙述中,我们将互换地使用

图像和文档这两个概念. 
本文第 1 节阐述为什么相关反馈可以被看成一个顺序回归问题,并且介绍其损失函数.第 2 节介绍用于顺

序回归的支持向量学习算法及其核扩展.第 3 节介绍归一化基于距离的性能度量.第 4 节是实验的设置和结果.
后是结论和以后的工作. 

1   相关反馈作为顺序回归问题 

1.1   相关尺度与顺序回归 

面向用户的相关性研究[12](user-oriented relevance research)表明,用户对文档相关性的判断存在于从非常

相关经过部分相关到不相关的一个连续的区域.二值的相关性度量虽然简单,但却是一个粗糙的度量.在文献

[12]中,作者的研究还进一步指出部分相关的事例在用户的检索过程中也起着重要的作用.另外,在检索系统的

研究方面,一些研究人员[1]也指出,一个理想的系统应该能够允许用户指明一个图像在多大程度上符合他的需
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求.因此,有必要在检索中引入更细致的相关度量尺度. 
然而,在信息科学领域,对于如何度量相关性至今还没有形成共识.在二值相关尺度被广泛采用的同时,人

们也尝试了许多其他的相关尺度.其中类别评定尺度(category-rating scale)使用得 为普遍.人们尝试过从 3 级

~11 级不同类别数的类别评定尺度来度量相关性 .在文献[8]中 ,采用了 5 级的相关尺度 ,其取值为 :highly 
relevant,relevant,no-opinion,non-relevant,highly non-relevant,对应的数值为 3,1,0,−1,−3,这些数值是以经验性的

方法确定的(ad-hoc).在文献[1]中,采用大于 0 的整数(用户点击鼠标的次数)来度量不同程度的相关性. 
在文献[7]中,作者引用度量学理论[13]说明了,如果用户的偏好(preference)满足两个基本公理——非对称性

(asymmetric)和负传递性(negative transitive),则用户的判断就可以用一个多值的顺序尺度(ordinal scale)来度量.
用户偏好可以定义为文档集上的一个二元关系.具体地,给定一个文档集 D 和它上面的一个关系 f ,对于 D 中的

两个文档 和 , 表示用户在这两个文档中更偏好于 d ,或说 比 更相关,或 优于 .这个关系被称

为严格偏好关系.同时,如果两个文档间不存在严格的偏好,就认为它们无差别(indifferent),可以用“~”来表示无

差别关系.非对称性是说,一个用户不能既认为 比 好,同时也认为 比 好.负传递性是说,一个用户不认为

比 好,也不认为 比

d 'd 'dd f

'd

d

'd

'd

d

d 'd

d 'd
d 'd d ′′ 好,那么他就不认为 比d d ′′ 好.满足这两个公理的严格偏好关系是一个严格弱序

(strict weak order).我们把这两个公理看成是用户在给出相关判断时应遵守的原则.这时,无差别关系~就是一种

等价关系,它对 D 构成一个划分.这样在 D 的商集 D/~上就可以定义一个严格线序(strict linear order).严格线序

是一个弱序,且任何两个不同的元素都可以比较.于是,文档就可以被安排在几个(对应商集的元素个数)级别上,
在高级别中的文档优于低级别中的文档,而在同一级种的文档间无差别.这样就可以用一个预先定义的顺序尺

度来度量用户的相关判断.在度量学理论[13]中,顺序尺度是一种把事物依次排列起来的尺度,它的不同取值间存

在着顺序关系,但没有定义取值间的差别.人们也常常用数值来表示这些取值,但这些数值间的减法是没有意义

的,并且它们在严格单调增变换后仍能反映所度量的关系.可以看出,前面提到的相关度量尺度都属于顺序尺

度.另一方面,用预先定义的相关尺度度量的用户判断,例如一个 3 值的尺度{相关,部分相关,不相关},也可以很

容易地用偏好关系来表示 .例如 ,所有相关的文档优于部分相关的文档 ,而部分相关的文档又优于不相关的 
文档. 

在相关反馈中,用户根据系统所采用的相关尺度为检出图像给出相关判断.然后,相关反馈算法根据用户反

馈的图像及对应的相关值来学习从图像特征到相关值的映射,以预测未标记图像的相关值. 后,系统按相关值

的顺序把图像返回给用户.因为相关尺度是顺序尺度,所以相关反馈中对顺序尺度变量的预测就是一个顺序回

归问题.在信息检索领域,已有一些工作[9,10]对顺序回归算法进行了研究,但在图像检索领域还未见到相关研究

的报道.本文尝试把这一问题的研究引入到图像检索中. 

1.2   顺序回归的风险公式 

顺序回归问题与分类问题以及传统的回归问题一样,都是监督学习问题.给定一个由对象和它们对应的目

标构成的训练集 ,监督学习的任务就是找到从对象到目标值间的映射 .更形式化地 ,给定一个训练集

和一个从输入空间 X 到输出空间 Y 的映射 h 的集合 H,一个学习过程的目标就是选择一个

,使得定义在损失函数

n
XY

n
iii PyS ~)},{( 1== x

Hh ∈* RYYl a×:
))](, xhy

)h *h

上的风险函数 小.风险函数 是在概率测度 下损失

的期望 .在未知分布 的情况下,多数算法采用经验风险 小化准则,选择使损

失在训练集上的平均值 小的 .经验风险 小化存在着过学习的问题.结构风险 小化准则在 小

化经验风险和控制函数的复杂性之间加以折衷,从而使学习机器有更好的推广性.因此,定义合适的损失函数对

于监督学习是非常重要的.在分类问题中,Y 是一个有限且元素间无序的集合.这种情况下,通常采用 0-1 损失函

数.当 Y 是一个度量空间(metric space)时,这就是一个回归问题.这时,损失函数可以考虑度量空间的结构.而在顺

序回归问题中 ,Y 是一个有限元素的集合 ,且元素间存在序的关系 ,它对应于顺序尺度 .由于顺序尺度的特 

)( *hR )(hR XYP
))(,( xhyl )(hR ([lE

XYP＝

(Remp

XYP

点——不同取值间存在着顺序关系但没有定义取值间的差别,因此在定义顺序回归的损失函数时就存在一些

问题.与传统回归问题不同,顺序回归的 Y 不是一个度量空间;与分类不同,简单的 0-1 损失函数不能反映 Y 中元

素间的顺序.由于不能找到合适的建立在真实的 和预测的 上的损失函数 ,Herbrich 建议的损失

函数 作用在真实的 y 对 和预测的 y 对 上

y )(ˆ xhy =
)ˆ,ˆ( 21 yy

)ˆ,( yyl
),,ˆ,ˆ( 2121 yyyyl pref ),( 21 yy [9,10],具体介绍如下: 
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考虑一个输入空间 dRX ⊂

,...,{ 1 mrr=

1r Yf

Xn
i ×⊂=1)}

,其中每个元素表示为一个 d 维特征向量 .进一步地,我们考

虑这样一个输出空间 ,它对应于顺序尺度,其元素为顺序尺度的取值,也称为阶.各阶之间存在顺序

关系 r . 表示不同阶之间的序,在相关反馈的应用中,可以解释为“比…更相关”.给定一个

训练样本集 ,我们考虑一个由特征到阶的映射构成的模型空间 .通过以

下规则,每个映射 h 可以确定一种输入空间中元素间的序. 

dT
d Rxx ∈= ),...,( 1x

)({hH ⋅=

}Y

Y

Yyi

1 ...r YmYm fff −

S i= ,{(x }: YX a

  (1) )()( jYijXi hh xxxx ff ⇔

一个顺序回归模型的任务就是要找出这样的映射 ,由它得到 X 空间的序有 少颠倒的对 .给定

两个训练样本 和 ,我们要区分两种不同的情况: 和 .这样,下面的风险函数给出

了产生颠倒的概率: 

*
prefh ),( 21 xx

),( 11 yx ),( 22 yx 21 yy Yf 12 yy Yf

  (2) 

其中 

)],),(),(([)( 2121 yyhhlEhR prefpref xx=

  (3) 

经验风险 小化准则建议采用能 小化以下经验风险的映射, 
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else0
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)ˆˆnot(and
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=
n

i

n

j
jijiprefemp yyhhl

n
ShR

1 1
2 ),),(),((1);( xx  (4) 

由于式(3)的损失函数中不考虑有相同阶的样本对,可以考虑用对应不同阶的样本对来构造一个新训练集.

用符号 和 来表示一个样本对中的第 1 个和第 2 个特征,这个新训练集)1(x )2(x S ′ : }1,1{ +−×× XX

t
iii yy 1

)2()1( ))},( =Ω

可以这样构造:

用 S 中所有满足 或 的元素来构成集合 ,其中Ω(y)2()1(
iYi yy f

irr ji

)1()2(
iYi yy f

j

i
)2( ),iS )1( ,{((=′ xx 1,y2)= 

, 是阶差,)# 2y( 1ysign # −=# ,t 是 S ′的大小.在文献[9,10]中,作者给出了一个重要的理论结论.假设一个大

小为 n 的训练集 S 是以概率测度 取自XYP YX × .那么,对于每一个映射 h ,下面的等式成立: YaX:

 =′= − );();( 10
2

ShRShR
t

n
empemp ∑

=
−

t

i
iiii yyhhl

t 1

)2()1()2()1(
10 )),()),(),(((1 ΩΩ xx

}1,0,1{:

 (5) 

考虑到每个映射 都可以根据下面的方式定义一个函数Hh∈ +−× aXXp , 
 ))(),((),( 2121 xxx hhp Ω=x  (6) 
这个结论说明,一个映射 h 在样本集 S 上的经验风险与相应的映射 p 按 0-1 损失函数在样本集 上的经验风险

相差一个既不依赖于 h也不依赖于 的常数比例因子 t .这样,顺序回归问题就可以简化为在特征对 (

上的一个分类问题.我们知道,根据训练集 可以定义 X 上的偏好关系 , 和无差别关系 .因
此,函数 p 很好地表示了偏好关系 , p 和无差别关系 ~ .值得注意的是,原来的问题是根据 S 找到从特征到

阶的映射 h,通过考虑阶之间的顺序,现在转化为求从特征对到 , 和 3类的映射 p.但是,反过来的推导就

不一定成立,只有对于那些能在 X 上定义具有非对称性和负传递性的关系(严格弱序)的 p,才存在满足等式(6)
的 h.这样的问题也被称为偏好学习问题.同时,我们也注意到对非对称性和负传递性的要求缩小了可行的函数

的空间. 

S ′
p

Xf

2/ n
n
i 1=

X

), 21 xx

X~ii yS )},{(= x

X

Xf Xp

Xf Xp X~

p

2   线性效用模型与顺序回归的支持向量学习算法 

保证非对称性和负传递性的一个简单的方法就是把每个特征映射到一个实数:u:X→R.这个值可以看成是
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一个文档对于用户的效用(utility)[13].顺序尺度 { 可以看成是对连续变量 u(x)的一个粗略的测量.这样,我

们可以把阶看成实数轴上的线段: 

},...,1 mrr

 )](),([)( 1 iii rrury θθ −∈⇔= x
T))

 (7) 

这里的函数 u(效用)和 由训练数据确定.让我们考虑效用函数的线性模型mrr (),...,(( 0 θθ=θ [14]: 

  (8) 
它通过公式(7)把对象映射到阶,同时可以假设

bu T += xwx)(
−∞=)( 0rθ 和 ( )mrθ = +∞ .我们知道,在下面的条件下,u(x)对于训

练集 中的第 i 个样本不产生错误: S ′
  (9) 

其中 .这里,偏好关系通过特征的差 来表示,特征的差可以看成是由一对特征组合而成

的特征.假设属于类

0)( )2()1()2()1( >−⇔> ii
T

ii
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ii
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i zzz xxwxwxw
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1+=iz 和 1−=iz 的 d 维特征 间的间隔有限,可以构造更强的约束, )2()1(
ii xx −

 ,i=1,…,t (10) 

其中,非负的ξ
iii

T
iz ξ−≥− 1)]([ )2()1( xxw

i 表示第 i 条约束违反的程度. 大化间隔的权向量 可以通过在约束(10)下 小化平方范数*w

∑ =
+ t

i iC 1

2 ξw 来求得.这种方法很类似于在支持向量分类器中采用的规范化超平面的思想[15].在文献[9]中,作

者还给出了运用结构风险 小化准则的理论依据.进一步地,通过引入拉格朗日乘子和关于 w 作优化得到一个

对偶问题, 
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其中 , , .然后,可以通过二次优化方法求解.给定式(11)解的

一个 优向量 , 优的权向量 可以写为训练集中特征差的线性组合(Kuhn-Tucker 条件). 

T
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进一步,可以估计各阶之间的边界.根据式(10),对于所有 0=iξ (等价的 Ci <α )的训练样本,效用值的差大

于或等于 1.那么,如果 Sk ′⊂)(Θ 是由训练集中这样的样本构成的集合,其对应的 0=iξ ,阶差为 1,较小的阶为 ,
这样,对

kr
)( krθ 的估计为 
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其中 .也就是说,阶 的 优边界)]()([minarg),( *
;

*
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)( krθ 在阶 和阶 的 相邻(在效用

的意义上)对象的效用值的中点.在估计了所有的边界之后,一个新的对象就可以根据等式(7)映射到某一阶.我
们在这里要强调的是,作为相关反馈的学习算法,不必计算每幅图像对应的相关值,而是直接根据它们效用值的

大小来排列它们. 

kr 1+kr

对非线性效用函数情况的推广类似于非线性支持向量机的推导过程[15].我们引入一个映射 ,:)( ZX axΦ

把 X 映射到一个所谓的特征空间 Z,我们就得到一个非线性的效用函数: 

 )  (14) ()( xw ΦTu =x
假设这个特征空间 Z是一个再生核Hilbert空间,那么,它可以被一个核函数 RK →× XX: 唯一确定,并且核函数

有这样的性质: .这样, 可以简化为 )()(),( j
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3   图像检索中的性能度量 

3.1   归一化基于距离的性能度量 

在传统二值相关度量的情况下,查准率和查全率[11]是两个广泛运用的检索性能度量.对于多级相关度量,一
些改进的度量也被提了出来,如 Keen的修正查准率和查全率[7].但是在这些性能度量中,直接使用相关度量数值

的做法不一定有意义,因为这样的性能度量对于相关度量数值的严格单调增变换不具有不变性.另一种定义性

能度量的方法是,利用由这些相关性度量的数值导出的元素间序的信息.在这种性能度量中,我们采用了归一化

基于距离的性能度量 ndpm[7]作为图像检索中的性能度量.下面给出它的具体说明. 
用户的偏好关系可以根据集合形式表示为 

 { |=f ),( dd ′ 对于文档 , ′ ,用户更偏好于 ,或者说 比d d d d d ′更相关} (17) 

这里,我们同样假设用户的偏好符合非对称性和负传递性.这样的偏好关系也被称为用户排列.检索系统的输出

结果通常是文档的顺序排列,可以称为系统排列.对检索系统有效性的度量可以通过检验用户排列和系统排列

的一致性来定义.在一个文档集合 D 上的两个排列 和 间的距离可以通过下列公式来计算: 1f 2f

 ∑
′

′=
dd

dd
,

,21 ),(),(
21 ffff δβ  (18) 

这里 ,求和是在所有元素不分先后的文档对上进行的 .如果 和 给出 和1f 2f d d ′ 间的偏好判断相同 ,则
),(

21 , dd ′
ffδ =0;如果 和 中的一个认为 和 等价,则1f 2f d d ′ )

21 , ,( dd ′
ffδ =1;如果 和 给出相反的偏好判断,则1f 2f

),(
21 , dd ′

ffδ =2. 

为了让系统的性能度量与系统如何排列用户认为等价的文档无关,应该采用一种称为可接受的排列准则.
这种可接受的排列可以通过任意重新排列在用户偏好中等价的文档来得到.用 )(DuΓ 来表示一个用户排列 f

对应的所有可接受的排列构成的集合.下面是一个基于距离的性能度量(dpm): 
u

 ),(min),(
)( sDsu

u
dpm ffff

f
β

Γ∈
=  (19) 

这个度量是基于单个查询的,但度量系统的检索性能时,通常采用在一组查询上性能度量的平均值.这就需要同

等地评价在不同查询上的检索性能.这时,归一化基于距离的性能度量可以通过除以 大距离来定义. 
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其中, 是 与所有排列的 大距离.归一化基于距离的性能度量可以按如下公式计算: ),(max )( fff uD dpmΓ∈ uf

 
C

CCndpm
u

su 2
2),( +

=
−

ff  (21) 

其中 是在系统排列 和用户排列 中给出不同偏好判断的文档对的数目,C 是用户排列 中所有文档对

的数目, 是这样的文档对的数目,对中的文档在系统排列中被认为是无差别(等价)的,在用户排列中则不然.
在现实的检索系统中,系统排列可以看成是一个严格线序,所以 等于 0.ndpm 是基于一个查询的,对于一个查

询集合,可以用 ndpm 的均值作为性能度量. 

−C sf uf uf

uC
uC

3.2   ndpm与R的比较 

由于信息检索的目的与顺序回归的目的之间存在着差异.作为顺序回归问题,只是把文档映射到不同的相

关级别.而在信息检索中,系统往往要把文档进一步按线序排列输出,就是说,在同一相关级别上的文档也需要

排序.正是由于这种目的上的差异,导致在两者性能度量上的差异.现在,我们来分析、比较一下所引入的检索性

能度量 ndpm 和顺序回归的经验损失函数 ( ; )empR h S (见式(4)).由于顺序回归的经验损失函数和对应的偏好学习

的经验损失函数 只相差一个常数比例因子(见式(5)),因此,在这里用 来度量顺序回归算法

的性能,并把它简记为

);(10 ShRemp ′−

0 1

);(10 ShRemp ′−

prefR − .在计算 ndpm 时(见式(21)),分母中 C 是用户排列的文档对数;分子 是系统排列和

用户排列相矛盾的文档对数.在计算

C−

0 1
prefR − 时,分母是 S′的大小,等于 2C;分子是函数 p 错分的 S′中的样本对

数. 0 1
prefR − 和 ndpm 的差别源自于两个问题对样本对是否错分的不同判断上,下面我们分几种情况来考虑. 

  



 1342 Journal of Software  软件学报  2004,15(9)    

任取 S′中的一个样本 ,不失一般性地,假设 ,即 .考虑采

用效用函数 u(x)把特征映射到实数,并假设检索系统的系统排列是按效用函数大小排序得到.同时,阶按式(7)对
应于实数轴上的区间.有如下分析:当 时,有 或 对应地,在计算

检索性能度量 ndpm时算 0个错分,在计算

)),(),,(( )2()1()2()1(
iiii yyΩxx

(＞)( 2()1(
ii uu xx

0 1

1)),( )2()1( +=ii yyΩ

)( )2(
ix )( )1(

i hh x =

(1) (2)
i Y iy yf

).)2(
i)) )( )1(

Yi hh x f (x

prefR − 时,算 0个或 1个错分;当 时,有 对

应地,在计算 ndpm 时,由于受排序(sorting)算法的影响,算 0 个或 1 个错分,在计算

)()( )2()1(
ii uu xx = ).)2(

ix()( )1(
i hh x =

0 1
prefR − 时,算 1 个错分;当

时,有 或 对应地,在计算 ndpm 时算 1 个错分,在计算)(＜)( )2()1(
ii uu xx )() )1()

iY h xf )( )1(
i hh x =( 2(

ih x ).)2( (
ix 0 1

prefR − 时也

算 1 个错分.综合以上 3 种情况,我们有 0 1
prefR ndpm− ≥ . 

4   实验结果 

在这个实验中,我们比较采用支持向量顺序回归算法(SVOR)的相关反馈方法和在文献[1,2]中采用的相关

反馈方法(WT)以及采用基于 one-against-rest 策略的多类支持向量机的方法(SVM-MC).实验在现实世界的图像

库上进行.我们构造了一个杂类的图像数据库,它由 1 200 幅从 Corel 图像集选出的图像组成.这些图像分别属于

12 个类,每个类 100 幅图像.这些类是大象、老虎、花、鹰、人物、云、海滩、建筑、气球、飞机、秋天和纹

理.实验中采用的视觉特征是颜色直方图、颜色距、基于小波的纹理和边缘方向直方图.颜色直方图是在 HSV
颜色空间把 HS 量化成 8×4=32 的颜色上统计得到;在 3 个颜色通道上的 1~3 阶距被用来构造颜色距,并和 24
维的 PWT 小波特征和 8 维的边缘方向直方图一起来构造 73 维的特征向量.其中的每个特征分量通过高斯归一

化使其取值在[−1,1]区间. 
本实验采用基于事例的查询方式(query by examle)进行检索.40 个查询图像被随机地选出,10 幅来自老虎

类,10 幅来自云类,10 幅来自人物类,10 幅来自海滩类.在文献[16]中,Choi 和 Rasmussen 研究了用户在美国历史

图像的检索中进行相关判断所采用的标准.其中与图像内容有关的主要有:主题性(topicality)、准确性(accuracy)
和完整性(completeness).主题性是指图像和用户的任务有关;准确性是指图片能够准确地表示用户的信息需求;
完整性是指图像中包含用户需要的细节.在确定查询的标准答案(被认为与该查询相关的图像)时,我们采用了

这些标准.简单起见,在实验中我们采用了 3 级的相关尺度:相关、部分相关、不相关.实验的标准答案是这样构

造的:对于来自老虎类的查询图像,所有其他类的图像被认为是不相关的,来自老虎类的图像进一步分为相关的

或部分相关的.我们把能看清完整形态的老虎图像标为相关,而特写的或有较多遮挡的老虎图像标为部分相关.
如图 1 所示.来自云、人物、海滩类的查询图像对应的标准答案也以类似的方式构造.同时,我们还设计了一个

自动标记机制来代替反馈中的人工标记.对于每个查询的第 1 轮检索,系统按每幅图像的特征到查询图像特征

的欧氏距离由小到大的顺序来排列图像;此后,系统自动完成 3 轮相关反馈.在每一轮反馈中,自动标记程序根据

标准答案把系统返回的前 20 个未标记图像标记为相关、部分相关或不相关. 

在 SVOR(support vector learning for ordinal regression)和 SVM-MC 中,我们采用高斯核
2

),( yeyK −−= xx γ ,
取 1.0=γ ,参数 C=1000.所有的算法都用 C 语言编程,二次优化采用 Platt 的 SMO 方法[17]求解.在 WT(whitening 
transform)方法中,我们引入了正则化因子来避免协方差矩阵奇异化. 

在评价系统的性能时,我们求取了 40 个查询的 ndpm 平均值.越小的 ndpm 意味着系统排列越接近可接受

的用户排列,对应于更好的检索性能.我们还列出了在前 100 个检出图像中相关和部分相关图像的命中率

(hit-rate),以更直观地比较它们的性能,其中命中率越高,性能越好.实验结果显示在表 1~表 3 和图 2 中.“iter0”表
示第 1 轮检索,就是还没有进行相关反馈;“iter1”表示第 1 轮相关反馈,依次还有第 2 轮、第 3 轮.从实验结果我

们可以看出,SVOR 在检索性能上优于 WT 和采用多类支持向量机的方法(SVM-MC).这说明,SVOR 可以更有效

地利用相关度量取值间序的信息. 
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(a) Relevant 
(a) 相关的 

 

 

 

 
(b) Partial relevant 
(b) 部分相关的 

Fig.1  The ground-truth of queries from tiger class 

图 1  老虎类查询的几个标准答案例子 

Table 1  Hit-Rate after each round of relevance feedback 
表 1  每轮相关反馈后的命中率 

Hit-Rate 
(relevant/partial relevant) Iter0 Iter1 Iter2 Iter3 

WT 9.6/21.8 11.8/25.6 13.1/28.1 14.6/31.6 
SVOR 9.6/21.8 15.6/27.3 18.9/35.5 21.3/42.3 

SVM-MC 9.6/21.8 14.1/24 17.1/30.6 19.4/41.1 

Table 2  0 1
prefR −  after each round of relevance feedback 

表 2  每轮相关反馈后的 0 1
prefR −  

0 1
prefR −  Iter0 Iter1 Iter2 Iter3 

SVOR -- 0.453 0.359 0.287 
SVM-MC -- 0.492 0.351 0.296 

Table 3  ndpm after each round of relevance feedback 
表 3  每轮相关反馈后的 ndpm 

Ndpm iter0 iter1 iter2 iter3 
WT 0.2 0.219 0.196 0.172 

SVOR 0.2 0.16 0.098 0.065 
SVM-MC 0.2 0.184 0.128 0.073 

 
0.25

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  ndpm after each round of relevance feedback 
图 2  每轮相关反馈后的 ndpm 
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5   结  论 

在本文中,我们主要研究了支持多级相关度量的相关反馈算法,多级相关度量可以看成是对二值相关度量

的扩展和补充.我们指出,在这种情况下的相关反馈可以看成是一个顺序回归问题,并介绍了它的特点和损失函

数.图像检索中传统的性能度量主要是基于二值相关度量.这里,我们引入了一种新的性能度量,它建立在图像

间的偏好关系上.进一步地,我们开发了一种基于顺序回归支持向量学习算法的相关反馈方法.实验结果证实了

我们的方法的有效性. 
在用偏好学习的方法解顺序回归问题时,以成对的样本来构成新样本用于学习.所以随着反馈的进行,用户

标记的增多,训练样本的数目和相应的训练时间都增加得非常快.我们在将来的工作中,将探索其他解顺序回归

问题的思路以及更快的算法,以使该相关反馈方案更具实用性. 
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