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Abstract:  This paper proposes an algorithm named Small Sample Incremental Biased Learning Algorithm to solve 
three difficulties of relevance feedback in sketch retrieval, including small sample issue, asymmetry of training data 
and real-time requirement. The algorithm combines active learning, biased classification and incremental learning to 
model the small sample biased learning problem in relevance feedback process. Active learning employs uncertainty 
sampling to choose the best labeling samples, so that the generalization ability of classifier is maximized with the 
limited training data; Biased classification constructs hyperspheres to treat positive and negative data differently, 
which distinguishes the user’s target class accurately; Newly labeled samples in each feedback loop are used to train 
the classifier incrementally to reduce the training time. Incremental learning also collects training data to further 
alleviate the small sample problem. Experimental results show that this algorithm improves the performance of 
sketch retrieval. And it can be well extended to other retrieval domains like CBIR (content based image retrieval), 
3D retrieval, and so on. 
Key words: sketch retrieval; relevance feedback; small sample incremental biased learning; active learning; 

biased classification; incremental learning 

摘  要: 为了解决草图检索相关反馈中小样本训练、数据不对称及实时性要求这 3 个难点问题,提出了一种小样

本增量有偏学习算法.该算法将主动式学习、有偏分类和增量学习结合起来,对相关反馈过程中的小样本有偏学习

问题进行建模.其中,主动式学习通过不确定性采样,选择最佳的用户标注样本,实现有限训练样本条件下分类器泛

化能力的最大化;有偏分类通过构造超球面区别对待正例和反例,准确挖掘用户目标类别;每次反馈循环中新加入的
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样本则用于分类器的增量学习,在减少分类器训练时间的同时积累样本信息,进一步缓解小样本问题.实验结果表

明,该算法可以有效地改善草图检索性能,也适用于图像检索和三维模型检索等应用领域. 
关键词: 草图检索;相关反馈;小样本增量有偏学习;主动式学习;有偏分类;增量学习 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

手绘草图以其交互灵活性和创新性成为新一代的数字媒体数据类型.近年来,PDA,TabletPC 等电子手写输

入设备的快速普及进一步推动了手绘草图及其应用领域的发展[1],草图检索(sketch retrieval)也随之成为学术界

和工业界的一个热点研究课题[2]. 
与 CBIR(content based image retrieval)相比,草图与图像在内容信息上有 3 个方面的区别:首先,图像的基本

组成单元为像素,而草图则由笔划或图元组成,包含更多语义信息;其次,图像以点阵形式存储,而草图一般以结

构化的形式存储,即存储其笔划或图元信息,所以草图需要不同于图像的处理技术;最后,草图关注图形的结构

信息,缺少图像中相对丰富的颜色、纹理等特征,这导致草图和图像的内容有不同的侧重点.因此,CBIR 忽略草

图的结构化特征及其笔划所表达的语义信息,无法完整捕捉草图检索的查询概念.目前,采用符合草图特性的内

容表示实现草图检索成为该领域研究的主流:Leung[3]利用草图的多形式表示来消除用户绘制方式对草图表示

的影响;Fonseca[4]利用笔划的层次结构、形状信息和高维度的索引来检索复杂的图形.我们在前期工作[5,6]中对

草图检索的内容表示问题进行了研究,采用草图的全局几何特征和图元之间的拓扑结构关系表征草图的内容,
同时引入相关反馈技术优化查询结果. 

即使采用最优的特征提取和相似度匹配算法,已有的草图检索方法也不能完全达到用户满意的效果,即系

统能够返回给用户的相关草图的数量有限.这是因为正如许多其他信息检索问题一样,草图检索面临两个主要

的挑战:其一是人与系统在理解上的语义鸿沟.计算机系统只能提取形状、曲率、笔速、空间关系等草图底层

的视觉特征,但用户的需求和理解是高层的概念,他们根据头脑中的直觉印象理解草图,无法获取准确的底层视

觉特征.这就产生了人与计算机在理解上的差异,导致计算机无法准确地捕捉用户头脑中的检索意图;草图检索

的第 2 个难点是用户对草图内容的动态理解.对同一幅草图而言,不同的用户对其有不同的理解,即使同一个用

户在不同的时期也会产生不同的理解.因此,检索系统几乎无法找到能够适合所有情况的特征提取或相似度匹

配算法.为了减小人与人之间和人与计算机之间在理解上的差异并进一步提高检索的性能,草图检索系统必须

在检索过程中不断地对查询和相似度匹配进行优化.这要求检索系统提供自适应的在线学习或分类,通过交互

实时地捕捉用户的主观检索意图,并在用户的主观理解和计算机感观的底层视觉特征之间建立映射,增近人和

计算机之间的距离. 
为了更加准确地挖掘用户的查询兴趣,本文提出了小样本增量有偏学习(small sample incremental biased 

learning)算法,并将其应用于草图检索中的相关反馈.实验结果表明,该算法是有效的. 
本文第 1 节介绍相关工作的研究现状,并分析存在的问题.第 2 节描述草图检索中小样本增量有偏学习算

法的总体流程.第 3 节和第 4 节具体阐述小样本增量有偏学习算法中的关键技术.第 5 节将给出实验设计及其

结果分析.第 6 节总结全文并讨论未来的研究方向. 

1   相关工作 

相关反馈是通过引入用户主观评价来在线提高检索性能的最自然的策略.在反馈过程中,用户针对当前的

查询结果给出相关/正例或不相关/反例的反馈信息,系统通过分析处理用户标记的反馈信息来在线优化搜索策

略,以得到更好的结果集,进而实现个性化的、结合用户主观性认知的检索.相关反馈的概念最初在文本检索中

提出,在 CBIR 领域也有大量研究.但图像的特征类别较多,颜色、纹理等物理信息丰富,而草图的内容表示只关

注形状和结构信息,这增加了用户兴趣挖掘的难度和复杂性.仅采用形状信息表征用户的检索意图,具有更大的

模糊性和多变性,导致系统难以在用户和底层特征之间建立准确的映射.因此,草图检索中需要更加有效的相关

反馈机制来完成检索任务. 
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相关反馈技术已由最初的启发式权重调整发展到近期的在线学习机制[7].基于启发式的方法考虑不同特

征之间的相关性,不断地对查询进行优化或调整特征加权的方案,例如查询点位移和权重调整策略[8]、自组织映

射(self-organizing map,简称 SOM)[9]以及 Boosting 技术[10]等.这些方法速度快且鲁棒性好,但由于其前提是能够

找到合适的参数,启发式方法的最优性难以得到保证.近年来,研究者从优化学习的角度考虑相关反馈,将其看

作一个在线的学习分类问题,并采用流行的机器学习方法来实现相关反馈.例如,MacArthus 等人[11]和 Wu 等  
人[12]分别将决策树和最近邻分类器引入相关反馈.Cox 等人[13]则采用贝叶斯分类器对数据库中的图像进行分

类,并开发了相应的 CBIR 系统 PicHunter.Li 等人[14]采用基于线性规划(linear programming,简称 LP)的相关反馈

挖掘用户兴趣,并在反馈的同时进行特征选择.一些研究者[15]将支撑向量机(support vector machine,简称 SVM)
引入相关反馈,采用 SVM 区分相关\不相关的结果集或学习特征的权重.SVM 具有小样本学习和泛化能力好的

特点,成为实现相关反馈的最有前景的技术之一[16]. 
但由于相关反馈特有的应用场景,其中存在 3 个主要的难点问题.首先是相关反馈的小样本问题.在相关反

馈环境中,用户所能标记的样本的数量(一般每次小于 20 个)有限.在这种小样本的训练环境下,一些学习算法的

稳定性得不到保证,以至于学习结果无法提供有意义的分类标准,导致分类器泛化能力不高,分类性能差.其次

是正反例数据的不对称性.一些机器学习方法将相关反馈看作严格的二值分类问题,同样对待正例和反例[17].有
理由假设正例在特征空间中以某种线性或非线性的方式聚类,但反例却不一定可以聚类,因为它们来自不同的

类别,且其有限数量不能代表所有反例在特征空间的真正分布.把所有的反例全部分为一类,可能会破坏系统的

鲁棒性并降低检索的性能,这在相关反馈的小样本训练环境中体现得更加明显.最后,由于用户与系统进行实时

的交互,反馈算法必须保证检索系统的实时性.也就是说,反馈算法必须足够快,并避免复杂的计算. 
本文针对相关反馈的上述 3 个难点,提出采用小样本增量有偏学习的相关反馈算法,并将其引入草图检索.

该算法能够实时地捕捉用户的查询兴趣,逼近用户的检索意图,在内容匹配的基础上改善检索的性能,进而拉近

人的理解与计算机特征处理之间的距离.下文将对小样本增量有偏学习算法的原理和具体设计进行详细介绍. 

2   草图检索中的小样本增量有偏学习算法设计 

本节首先介绍草图检索的总体结构,再给出小样本增量有偏学习算法的基本思想和算法流程. 

2.1   草图检索系统 

图 1 给出了草图检索的结构图,其中包括相似度匹配和相关反馈两个主要模块.相似度匹配通过计算查询

草图与数据库中草图的相似度,返回初始的检索结果集.在用户提交查询后,草图检索系统分别对输入的查询草

图和数据库中的草图进行特征抽取.特征提取是草图相似度匹配的关键,它直接影响匹配效果,也为后续相关反

馈建立基础.草图的特征分为全局特征和结构特征两类:全局特征从整体上反映草图概念,接近人类的视觉感

知;结构特征则将草图看作一组构成单元,反映草图内在的结构特性.我们抽取 4 种全局形状描述子和基本图元

(直线段、弧线段和椭圆)之间的 8 种空间拓扑关系[6],这些特征具有平移、旋转和缩放等几何不变性,且可以组

成一个 12 维的特征向量,用于计算草图的相似度.这就将传统检索中的图匹配问题简化为特征向量之间的相似

度计算,假设数据库中共收集了m幅草图,则计算所有草图相似度的时间和空间复杂度均为O(m),从而在极大程

度上降低了计算的复杂度,有效地提高了检索的效率. 
获得初始候选结果集后,草图检索系统通过调用相关反馈模块引入用户的主观评价.用户首先对候选集进

行判定,如果返回的结果令用户满意,则检索成功;否则,检索系统调用小样本增量有偏学习算法进行相关反馈,
优化系统性能.主动式学习首先通过采样选择标注样本集合,并返回给用户要求其标记.用户标记的结果被看作

训练样本,用来训练有偏分类器.分类器通过学习用户的标注信息,挖掘相关和不相关结果的特性,从而判断用

户关心的草图在特征空间中分布的区域.训练后的分类器将数据库中的所有草图分为相关和不相关两部分,并
将相关性较高的草图作为优化结果返回给用户.整个反馈过程不断循环,每次新标记的样本将用于增量训练分

类器,并重新对特征空间进行划分.随着反馈次数的增多,检索结果不断改进,直至检索到用户满意的草图为止. 
 



 

 

 

1304  2009   

 

Journal of Software 软件学报 Vol.20, No.5, May

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Structural framework of sketch retrieval 
图 1  草图检索结构图 

2.2   小样本增量有偏学习 

考虑到相关反馈的应用特性,可将相关反馈看作小样本有偏分类/学习问题.其中,用户只能提供有限的训

练样本,且只对若干类对象中的 1 类感兴趣.针对相关反馈中小样本训练、数据不对称和实时性要求等难点,我
们结合采用主动式学习、有偏分类与增量学习的思想,提出了面向草图检索的小样本增量有偏学习算法,以增

强分类器的稳定性并提高检索的性能. 
小样本增量有偏学习算法包括主动式学习、有偏分类和增量学习 3 个部分:(1) 主动式学习根据分类器的

需求选择“最富信息”的训练样本,回显给用户并要求其标记,进而在小样本的训练环境下最大化分类器的泛化

能力;(2) 有偏分类机制区别对待相关和不相关的样本,通过描述正例在样本空间中的聚类区域直观地将相关

样本与其他类别的草图进行区分,更准确地捕捉用户的目标空间;(3) 增量学习采用用户在每轮相关反馈中新

标记的样本增量训练分类器,通过积累样本增强分类器的稳定性,缓解小样本问题.同时,增量学习减少了重新

训练分类器的时间,也解决了实时性要求.下面给出小样本增量有偏学习的完整算法流程. 
算法 1. 小样本增量有偏学习算法. 
假设草图的特征表示为 x={x1,x2,…,xm},其中,{x1,…,xm}∈ℜm 为草图的 m 维特征属性,则草图检索中小样本

增量有偏学习算法的具体流程如下: 
第 1 步 .给定一个查询 ,首先进行草图相似度匹配 ,按照相似度(similarity)递减的顺序 ,将初步检索结果

{x1,x2,…,xk}返回给用户. 
第 2 步.如果用户检索到目标草图,即候选结果集中包含用户的目标草图,则检索过程结束;否则,接下一步. 
第 3 步 .用户对回显的草图数据进行标记 ,若 xi 相关 ,则其标记 yi=1;否则 yi=−1,得到训练数据集

TS=(x1,y1),(x2,y2),…,(xk,yk). 
第 4 步.如果是第 1 次反馈,则采用用户标记的样本集 TS 在线生成有偏分类器 BC;否则,采用 TS 对 BC 进

行增量学习. 
第 5 步.采用有偏分类器 BC 对数据库中的草图进行区分,得到相关和不相关的草图集.并计算草图的相关

性,将前 k 个最相关的草图作为优化结果集返回给用户. 
第 6 步.如果结果集包含用户的目标样本,则检索结束;否则,接下一步. 
第 7 步.采用主动式学习算法对草图数据库进行采样.计算草图样本的信息量,将前 k 个“最富信息”的样本
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返回给用户,以进行下一轮反馈. 
第 8 步.转第 3 步. 
为了体现系统的有效性并提高检索的效率,小样本增量有偏学习算法的回显过程分为两个阶段.首先,检索

系统将最相关的检索结果返回给用户,使用户总是先得到最匹配的草图检索结果,这体现了草图检索系统的有

效性;接下来,如果用户对检索结果不满意,则进行反馈.系统采用主动式学习对草图数据库进行采样,将“最富信

息”的样本回显给用户并要其标记,从而在小样本的训练环境下最大化有偏分类器的泛化能力,并减轻用户的标

记负担,这就提高了小样本增量有偏算法的学习效率.同时,该算法采用每轮反馈新标记的样本增量训练有偏分

类器,既积累了训练样本信息,又节省了重新训练分类器的时间,能够满足相关反馈实时性的要求. 
此外,因为小样本增量有偏学习算法独立于检索内容的特征表示,所以该算法具有很强的扩展性.只要检索

对象的内容可以表征为特征向量的形式,即可使用小样本增量有偏学习算法进行相关反馈来提高检索的性能.
因此,该算法同样可以应用到其他检索领域,例如图像检索、三维模型检索等. 

3   相关反馈中的小样本学习问题 

小样本问题是影响相关反馈的主要难点之一.在相关反馈的标记过程中,用户希望标记的样本数量尽可能

地少,标记数据与整个数据库中的未标记数据相比往往是微乎其微的,这导致系统无法采集到足够的样本对分

类器进行训练.在小样本的训练环境下,仅采用有监督学习的分类器往往无法取得很好的泛化能力.如何利用有

限的样本条件来提高分类器的学习性能也就成为一个热点的研究问题.在本文中,我们采用主动式学习解决小

样本问题,通过选择“最富信息”的样本降低对反馈算法样本数量的要求. 

3.1   主动式学习 

通常来讲,检索系统必须满足两个要求,即检索系统必须准确地捕捉用户的查询概念,并在有限的小样本训

练条件下快速地获取用户的查询意图.这是因为在与系统的实时交互过程中,用户希望在尽可能少的标记负担

和反馈次数下,尽快寻找到目标草图.在这种小样本学习的环境下,训练样本的好坏将严重影响分类器的学习性

能和泛化能力.因此,不同的样本选择策略将产生不同的学习结果.如何有效地对样本空间进行采样,并选择最

优的回显样本成为相关反馈的关键. 
检索系统自主选择回显样本的过程,可以看作系统的主动式学习(active learning)[18].主动式学习是分类器

根据现有的数据分布情况,主动查询特定样本类别,以取得最优学习效果的采样过程.换句话说,也就是学习分

类器自主地确定最优的训练样本的过程.下面给出主动式学习的定义. 
定义 1(主动式学习). 假设数据集合 D 由标记样本集 L 和未标记样本集 U 组成,样本的特征空间为 Xn,则主

动式学习 l 是一个二元组(C,S),即 

l=(C,S),其中, : { 1, 1}
( , , ),

nC X
u S U C L u U

⎧ → − +⎪
⎨

= ⊂⎪⎩
. 

C:Xn→{−1,+1}为由标记数据 L 训练所得的分类器;采样算法 S 决定了样本的回显策略,它根据当前的标记

数据 L 选择未标记数据 U 中最优的回显样本集 u,并向用户查询其标记. 
主动式学习的目的是获取最大的信息增益或在最大程度上减小决策过程中的不确定性,从而在最小的训

练样本规模下获得最高的学习性能.其出发点是系统可以通过合理地选择标注样本来减轻对训练数据的要求.
在特殊情况下,其计算复杂度也会降低.例如,某些 NP 完全的学习问题可能在多项式复杂度内解决.在相关反馈

中,系统首先调用采样算法 S,主动选择一定数量的回显样本,并要求用户标记.反馈系统再使用新的标记数据对

分类器 C 进行更新,从而不断优化分类器的泛化能力. 
主动式学习和传统的被动式方法的本质区别在于选择回显标记样本的策略不同,即系统获取训练数据的

方式不同,如图 2 所示.在传统的被动式相关反馈学习算法中,检索系统根据用户的要求,按照相关性的高低返回

候选对象,无法自主地选择回显的结果样本,而仅仅是对用户的需求作出反应.这种被动式的样本选择策略是固
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定不变的,系统总是返回给用户最想得到的结果,使用户得到最相关的候选结果集,但学习分类器却只能被动地

接受训练数据.虽然用户在每次反馈中得到了最好的结果,但这些标记样本对分类器来讲并不一定是最优的训

练数据集.在主动式学习中,为了取得更好的分类性能和检索效果,分类器被赋予自主选择和收集数据样本的能

力.在反馈中,分类器或检索系统可以根据自身的需要向用户发问.也就是说,分类器可以返回最想要用户标记

的对象,从而要求用户为其提供最具价值的样本信息,减少用户不必要的标记负担. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Difference between active and passive learning 
图 2  主动式学习与被动式学习的区别 

3.2   选择性采样算法 

更确切地说,在相关反馈中遇到的主动式学习形式可称作选择性采样(selective sampling).实际上,在机器学

习中,不同样本对分类器的作用是不一样的.这种作用称为样本的“信息量”,样本含有的信息量越大,对分类结果

的确定越重要.为了最大化相关反馈中有限样本的信息量,选择性采样通过评估未标记的样本数据库,主动选择

“最富信息”的样本作为回显样本,进而减轻小样本训练环境对分类器学习的约束. 
选择性采样的相关工作主要可以分为两类:基于委员会的投票选择(query by committee,简称 QBC)和不确

定性采样(uncertainty sampling).QBC的方法首先由 Seung等人[19]提出,该方法训练一系列分类器委员,并选择分

类器之间判别争议最大的样本作为下一个查询样本.Freund等人[20]给出了 QBC方法的理论证明,即在一定的假

设下,有效地选择一些值得标记的数据,可以在标记少量样本的条件下达到标记所有数据的训练效果;选择性采

样的第 2类方法是不确定性采样.Lewis和Gale[21]给出了不确定性采样的主要思想,即只采用一个分类器来对样

本进行判别,并同时给出对所有未标记样本判别的不确定性.确定性最低的样本,也就是分类器最不确定的样本

将被选择作为下一个返回的待标记样本.Lewis 等人指出,不确定性采样可以大幅度地减小训练数据的规模,能
够有效地应用于小样本的训练环境.近来,Tong 和 Chang[18]在 CBIR 中使用了 SVM 不确定性采样的方法,取得

了很好的应用效果. 
在不确定性采样中,检索系统将不确定性最大的样本作为“最富信息”的样本返回给用户进行标记,从而尽

可能快速地排除分类器学习的不确定性因素,提高分类器的泛化能力.直观认为,“最富信息”的样本是距分类边

界最近的样本.这是因为为了提高分类器在决策上的可信度,我们希望分类器的分类间隔尽可能地小.而在分类

边界上或其附近的样本点是最难被分类的模式,分类器对其判定最不可靠.对这些样本点的标注可以有效地提

高分类器决策的可信度,快速地缩小分类器不确定的区域范围,从而提高其泛化能力.因此,这些距离分类边界

最近的样本点也就是求解分类任务中的“最富信息”的样本.将它们回显给用户,并要求他/她进行正确的标记,可
以在最大程度上对分类器进行优化. 

此外,增量学习也是缓解小样本学习的有效方法,同时也节省了重新训练分类器的时间,加快了相关反馈的

响应速度.在每轮相关反馈过程中,用户新标记的样本被用于增量训练分类器.随着相关反馈次数的增加,训练

样本的信息量会随之增大,分类器的性能也越来越稳定. 

4   相关反馈中的不对称问题 

相关反馈中正反例数据的不对称性要求检索系统分别对待相关和不相关的样本.本文采用有偏分类对相
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关反馈进行建模,更加有效地估计正、反例样本在特征空间中的分布.考虑到 SVM 泛化能力好的特点,我们选择

有偏 SVM(biased SVM,简称 BSVM)作为有偏分类的分类器,并进行不确定性采样. 

4.1   有偏分类 

传统的相关反馈采用二值分类的方法,通过建立超平面对样本空间进行划分.但二值分类同等对待正例和

反例,无法处理数据不均衡的现象,导致系统的鲁棒性低,无法满足相关反馈中的有偏分类需求,因而不适合解

决相关反馈问题.为了区分用户感兴趣的草图类别,本文将草图检索中的相关反馈过程看作一个在线的有偏分

类[17],其中用户只关心若干类数据中的 1 类,或只对其中 1 个类别比较偏心.下面给出有偏分类的定义: 
定义 2(有偏分类). 设样本空间Ω由类别为{ω1,ω2,…,ωn}的 n 类样本组成,x 表示Ω中的一个样本,则有偏分

类是指找到一个判别函数 BC(x),∀x∈Ω,使得 
1, if 

( )
1, if 

i

i

x
BC x

x
ω
ω

∈⎧
= ⎨− ∉⎩

, 

其中,ωi 是用户感兴趣的类别. 
本文选择 BSVM 作为有偏分类的分类器.通常,基于 SVM 的相关反馈技术采用经典的二值 SVM[18]或单类

SVM(one SVM,简称 1SVM)[22]分类器.然而,经典 SVM 将相关反馈看作是严格的二值分类,不考虑正反例数量

不对称的情况;单类 SVM将相关反馈看作估计正例样本在特征空间中的分布情况,在一定程度上解决了有偏分

类问题.它采用相关的样本训练 1SVM分类器,在特征空间中寻找一个最优的超球面,使其包含尽可能多的正例.
该超球面所包含的区域即为用户相关的目标草图在特征空间中的分布范围.但由于 1SVM 不使用反例信息,在
反例数量比例很大时反馈结果不够理想.为了解决相关反馈中的有偏分类问题,并结合使用正、反例信息,我们

选择 BSVM[23]作为有偏分类的分类器.BSVM 将经典 SVM 与 1SVM 相结合,其基本策略是通过一对超球面来

描述数据,其中,内超球面是包含正例的最小超球面,而外超球面则是不包含反例的最大超球面.换句话说,内超

球面包含尽可能多的正例,而外超球面则将尽可能多的反例排斥在外.因此,接下来的目标就是寻找最优超球

面,使其在包含正例的同时,将反例排斥在外. 
图 3 给出了二维输入空间中 BSVM 超球面的示意图,其中,实心圆和十字分别表示相关和不相关的草图,而

虚线表示的超球面则是我们待寻找的决策超球面. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Target sketches

Non-Relevant sketches

Relevant sketches

Fig.3  BSVM hypersphere in 2D space 
图 3  二维空间中 BSVM 的超球面 

4.2   BSVM不确定性采样 

本文将 BSVM 作为有偏分类器,对数据库中的未标记草图进行不确定性采样,降低分类器对训练数据数量

的要求,其算法流程如下: 
算法 2. BSVM 不确定性采样算法. 
假设数据集合 D 由标记样本集 L 和未标记样本集 U 组成,样本的特征空间为 Xn.C:Xn→{−1,+1}为 BSVM
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有偏分类器,label:X→{−1,+1}为用户标记函数,则 BSVM 不确定性采样的过程如下: 
第 1 步. 根据当前的已标注数据集 L,计算不确定性最大的未标记样本集,u=Uncertainty Sampling(U,C,L). 
第 2 步. 将 u 返回给用户. 
第 3 步. 对 u 中每个样本 x: 

要求用户提供标记,l=label(x), 
更新已标记的样本集,L=L∪{(x,l)}. 

第 4 步. 更新未标记样本集,U=U−u. 
第 5 步. 更新 BSVM 分类器,C=BSVM(L). 
BSVM 的最优超球面可以通过最优问题求解.设训练数据集为 

 (x1,y1),…,(xn,yn)∈ℜm×Y,Y={−1,+1} (1) 
其中,n 为训练数据的个数,m 为特征空间的维数,y 为训练数据的标记.在 BSVM 不确定性采样过程中,各样本点

到 BSVM 超球面的距离可计算如下: 
 d(x)=|R2−||Φ(x)−c||2| (2) 
其中,Φ(xi)为映射函数,c 和 R 分别为最优超球面的球心和半径.样本点到决策超球面的距离表征了样本的可信

度:该距离越大,样本分类的可信度越高;反之,则可信度越低,不确定性也就越高.因此,与决策超球面距离最近的

样本即为“最富信息”的样本.根据样本点到分类边界的距离,我们即可按照下面的公式计算每个样本点所蕴含

的信息量: 

 
0, if ( )

( ) ( )1 , if ( )

d
information d d

ω

ω
ω

≥⎧
⎪= ⎨

− <⎪⎩

x
x x x

 (3) 

其中,阈值ω可根据经验设定.如果样本到分类边界的距离 d(x)超过阈值,则信息量置 0;否则,进行归一化.这种归

一化方法直观、有效,可以在不改变样本信息量顺序的前提下将其归一化到区间[0,1]上.本文选择信息量较高的

草图作为回显标注集,并按照信息量递减的顺序返回给用户. 
用户进行标注后,系统采用用户的标注信息更新训练 BSVM 分类器,并区分相关和不相关的样本.样本的相

关性可以根据 BSVM 的目标函数进行计算如下[23]: 

  (4) 

2 2

2 2

1

2

1 1 1

( ) || ( ) ||

|| ( ) ( ) ||

( , ) 2 ( , ) ( , )

n

i i i
i

n n n

i i i i j i j i j
i i j

f R

R y

k y k R y y k

Φ

Φ α Φ

α α α

=

= = =

= − −

= − −

= − + + −

∑

∑ ∑∑

x x c

x x

x x x x x x

其中,k(x,x)为 BSVM 核函数,参数αi 为 Lagrange 乘子,可通过二次规划确定其最优值.根据目标函数的符号即可

对相关和不相关的草图进行分类:若 f(x)>0,则待分类的草图是相关的;否则,该草图不相关.此外,f(x)中的 R 和 

1 1
( , )

n n

i j i j i j
i j

y y kα α
= =
∑∑ x x 对所有待分类的草图都是相同的,在比较草图的相关性大小时可以消去.因此,本文采用 

简化的评价函数(公式(5))来表示草图的相关性: 

  (5) 
1

( ) ( , ) 2 ( , )
n

i i i
i

relevance k y kα
=

= − + ∑x x x x x

由于相关性高的草图更有可能成为用户感兴趣的目标草图,所以我们计算数据库中所有草图的相关性,按
其高低进行排序,将相关性较高的草图作为优化的检索结果集返回给用户. 

在新一轮的相关反馈过程中,系统采用用户新标记的样本对 BSVM 分类器进行训练,以降低分类器学习的

复杂度.BSVM 增量学习的思想是采用支撑向量(support vector,简称 SV)代替整体数据集进行训练,在保证分类

器性能的同时减少训练样本的数量.假设原始训练样本和新加入的样本集合分别为 IS 和 INS,则 BSVM 增量学

习可以表示为 
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 BSVM=Incremental_Learning[Sub(IS)∪INS] (6) 
其中,Sub(IS)=ISSV,表示 IS 中的支撑向量集合. 

5   实验设计及分析 

为了验证方法的有效性,我们在 Intel P4 PC(2.0G Hz CPU,512MB 内存),Microsoft Windows XP 的环境下设

计了原型系统进行实验. 

5.1   实验设置 

本文共收集了 55 个草图类别,其中包含 30 类工程零件草图和 25 类电器元件草图作为实验数据,如图 4 所

示.草图数据分别由 10 个不同的用户绘制,每个用户对每个类别各绘制 2 幅草图,所以每个草图类别共包含 20
幅草图,数据库中共计存有 1 100 幅草图. 

 
Fig.4  55 sketch data classes for sketch retrieval 

图 4  草图检索的 55 个草图数据类 

本文采用查准率图来衡量检索的性能,以曲线的形式给出查准率和候选草图结果集的大小之间的关系.查
准率是候选集中相关结果的数目与整个候选集中结果数目的比值,其计算如下: 

 |
| |

relevant candidatesprecision
candidates

∩
=

|  (7) 

我们进行多次检索查询,并计算最后的平均查准率值.显然,在查准率图中,曲线越高,检索效果越好,因为在

返回相同个数的候选草图的情况下,曲线越高代表相应的查准率越高;反之亦然. 

5.2   结果分析 

为了验证草图检索小样本增量有偏学习算法的效率和有效性,本文分 3 部分进行实验:首先验证小样本增

量有偏学习算法主动式学习的效果,并说明其在相关反馈的小样本训练环境下的有效性;其次,给出小样本增量

有偏学习算法与二值分类器的反馈效果比较,以说明小样本增量有偏学习算法中 BSVM 有偏分类机制的有效

性;最后验证小样本增量有偏学习算法的效率和实时性.本文使用 LIBSVM算法库[24]对相关反馈实验进行开发. 
5.2.1   小样本增量有偏学习的小样本训练有效性 

本文将小样本增量有偏学习算法与无采样机制的 BSVM 相关反馈进行效果比较,以验证小样本增量有偏

算法中主动式学习的有效性.为确保各种方法实验结果之间的可比性,所有算法均选择相同的参数和相同的

SVM 核函数.通常情况下,高斯核函数比其他类型的核函数具有更好的效果,因此选择高斯核函数作为 SVM 的

核函数.这样,小样本增量有偏学习与BSVM相关反馈方法的根本区别仅在于选择回显样本的策略不同.此外,Li
等人[14]的研究表明,基于线性规划(linear programming,简称 LP)的相关反馈可以在小样本学习的环境下取得较

好的结果.因此,也将小样本增量学习算法与 LP 相关反馈进行对比,以验证其小样本训练的有效性.为方便起见,
在图中采用 SSIB(small sample incremental biased)表示小样本增量有偏学习算法. 

图 5 给出了小样本增量有偏学习算法与传统被动式相关反馈的性能曲线.图中的 4 条曲线分别代表小样本
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增量有偏学习算法和 BSVM 相关反馈(分别标记 20 和 40 个样本)、LP 相关反馈经过 3 次反馈后的平均查准率.
从中可以看出,在同样回显样本数量的情况下,小样本增量有偏学习的性能曲线高于无采样机制的 BSVM 和 LP
相关反馈.这说明小样本增量有偏学习算法由于提供了主动式学习机制,其效果优于普通的被动式相关反馈方

法.在无采样机制的相关反馈中,检索系统只返回给用户最相关的样本.这种被动的学习方式不考虑回显样本的

信息量,不具备主动选择回显样本的能力,因此无法最优化分类器的性能.而小样本增量有偏学习算法对有偏分

类器进行选择性采样,将“最富信息”的样本回显给用户,可以在小样本的训练环境下使分类器达到最优的泛化

能力,从而在最大程度上提高草图检索的性能.此外,注意到小样本增量有偏学习算法在 20 个回显样本下与

BSVM 相关反馈在 40 个回显样本下的性能曲线非常接近,这说明在小样本增量有偏学习算法中,用户每次只要

标注 20 个样本即可达到在 BSVM 相关反馈中每轮标注 40 个样本的反馈效果.因此,小样本增量有偏学习算法

的主动式学习机制使得草图检索系统可以在少量用户标记的情况下取得很高的反馈性能,且所需标注的样本

数量远少于传统的被动式相关反馈所需要的训练样本量(前者几乎为后者的一半),在很大程度上减小了用户标

记的负担. 
图 6 是小样本增量有偏学习算法和 BSVM 相关反馈、LP 相关反馈的查准率随标记样本个数的变化曲线.

从图中可以看出,随着标记样本个数的增加,3 条曲线均逐渐升高,即相关反馈方法的性能均逐步提高.这是因为

在相关反馈小样本训练的环境下,样本的数量对分类器的训练效果影响很大.随着样本个数的增多,分类器的学

习效果越来越稳定,其泛化能力也将逐渐提高.此外,小样本增量有偏学习算法的性能曲线高于 BSVM 和 LP 相

关反馈,这说明在同样数量的标记样本的情况下,小样本增量有偏学习算法的泛化能力要好于采用其他机器学

习方法的相关反馈.因此,采用小样本增量有偏学习算法中的主动式学习机制可以有效地解决相关反馈中小样

本训练的问题. 
 1.0
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5.2.2   小样本增量有偏学习的有偏分类有效性 
本文将小样本增量有偏学习算法与传统的不具备有偏分类机制的相关反馈技术进行比较,以验证小样本

增量有偏学习算法中 BSVM 有偏分类的有效性.我们选择经典 SVM 二值分类、单类 SVM 和 LP 相关反馈与

小样本增量有偏学习算法中的 BSVM 有偏分类进行对比.同前,选择相同的 SVM 分类参数和高斯核函数. 
图 7 是小样本增量有偏学习算法有偏分类的效果图.图中 4 条曲线分别代表小样本增量有偏学习算法、

1SVM 相关反馈、SVM 相关反馈和 LP 相关反馈相对应的查准率曲线.对不同的反馈算法进行比较,可以发现小

样本增量有偏学习算法的结果明显优于其他相关反馈效果.这说明,小样本增量有偏学习算法中的有偏分类机

制能够更加准确地描述正反例在特征空间中的分布情况,更适合解决相关反馈中的有偏分类问题.因此,采用小

样本增量有偏学习算法能够有效地改善草图检索系统的性能.通过不断学习用户的查询习惯和主观查询意图,
草图检索系统可以在很大程度上提高检索的精度,满足用户的查询需求. 

图 8 绘出了草图检索系统的查准率随反馈次数的变化曲线.从图 8 中可以看出,随着反馈次数的增加,相关
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Fig.5  Effectiveness of small sample learning 
图 5  小样本学习的有效性 

Fig.6  Precision with the labeled sample amount 
图 6  查准率随标记样本数量的变化 
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反馈算法均可以提高检索的性能.总体上,小样本增量有偏学习算法的结果曲线最高,这说明该算法比其他相关

反馈更能提高检索的精度.而 LP 相关反馈不具备增量训练能力,每轮反馈效果没有较大的提高.此外,由于 SVM
二值分类同等对待正例和反例,无法处理有偏分类问题,只能在反馈后期逐步修正超平面;而 1SVM 相关反馈只

利用了相关结果的信息,虽然可以快速地估计相关样本的分布区域,但该方法没有利用不相关的结果信息进一

步改善检索精度,导致其反馈效果快速收敛.小样本增量有偏学习算法通过增量训练分类器,逐步提高检索的精

度,减小了用户标记负担,加快了相关反馈的响应速度. 
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Fig.7  Effectiveness of biased classification 
图 7  有偏分类的有效性 

Fig.8  Effectiveness of incremental learning 
图 8  增量学习的有效性 

5.2.3   小样本增量有偏学习的实时性 
此外,响应时间也是评价系统效率的关键因素.在实时交互的草图检索系统中,用户的响应时间越短,草图

检索的时延越小,越能满足实时应用需求.采用增量学习的方法,可以在很大程度上减少分类器训练的时间.此
外,本文将草图的内容表示成特征向量的形式,从而成功地避免了传统图匹配带来的计算复杂度.在实验中,草
图内容匹配的平均响应时间为 0.087s,相关反馈的平均响应时间为 0.112s,均在 1/10 秒左右.因此,本文提出的小

样本增量有偏学习算法能够满足草图检索及相关反馈中实时应用的需求. 

6   总结与展望 

针对相关反馈中小样本训练,正、反例数据不对称以及实时性要求这 3 个难点问题,本文提出了小样本增

量有偏学习的相关反馈算法,并将其引入草图检索.该算法具有以下几个方面的特点:为了解决相关反馈中的小

样本训练问题,小样本增量有偏学习算法采用主动式学习方法,将“最富信息”的样本回显给用户,进而在小样本

训练的条件下最大化分类器的泛化能力;为解决相关反馈中正、反例数据不对称的问题,小样本增量有偏学习

算法采用有偏分类机制,通过构造 BSVM 超球面来更准确地捕捉用户的目标草图在特征空间中的区域;为满足

相关反馈的实时性要求,采用分类器增量学习的方式,减少了重新训练分类器的时间.此外,通过基于特征向量

的内容表示方法来避免传统的图匹配方法所带来的复杂度.实验验证了该算法在提高草图检索性能方面的有

效性. 
需要指出的是,文中所提出的算法独立于检索内容的特征表示,只要检索对象的内容可以表征成特征向量

的形式,即可使用小样本增量有偏学习算法对其检索结果进行优化.因此,本文的方法同样适用于图像检索和三

维模型检索等其他应用领域.然而,用户和计算机之间的映射是一个十分复杂的问题,如何利用相关反馈来进一

步缩小用户与计算机之间的语义鸿沟,如利用用户建模技术建立长期反馈机制,仍是有待于深入研究的课题. 
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