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基于动态确定度传播的选择性采样
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摘　要：传统主动学习中采用的批量采样模式忽略了样本之间的相互关系，因而会不可避免地引入冗余。针对
上述问题，提出了一种动态批量采样模式，采取“逐一标注，批量训练”的流程，综合利用当前分类模型和先前标

注样本对后续采样进行动态指导；在此基础上，进一步提出了基于动态确定度传播的选择性采样算法，有效地提

高了所选取样本的信息量。实验结果证明，基于动态确定度传播的选择性采样算法能够显著改进分类结果。
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　　在基于内容的图像检索（ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，
ＣＢＩＲ）［１～３］中，相关反馈［４，５］是一种通过人机交互获取用户检

索需求的有效手段。其大致流程为：由用户对一些图像进行标

注，利用标注信息对检索模型进行重新训练以提高检索性能。

一方面，由于语义鸿沟的存在，要想从图像底层特征准确地刻

画用户需求，需要用户标注尽可能多的图像作为训练样本；另

一方面，标注过程费时费力，从用户体验出发自然希望标注尽

可能少的图像。为了解决上述矛盾，需要充分利用好图像库中

海量的未标注图像和有限的已标注图像。从机器学习的角度

而言，相关反馈过程本质上是一个分类问题，即基于已标注图

像训练集，将图像库中的图像分为与查询相关和不相关两类。

因此，可以将机器学习中的算法引入到相关反馈过程中，以改

进其性能。

!

　相关工作

主动学习［６，７］是针对已标注样本少、未标注样本多且易于

获得的情况而提出的一种机器学习方法。其主要思想是：仅仅

选取最有信息的样本进行标注，使得根据这些样本的标注信息

所训练出来的新模型的分类性能得到尽可能大的提升。将主

动学习方法应用到相关反馈过程中，由系统有针对性地主动选

取对模型改进帮助最大的图像让用户进行标注，从而可以凭借

有限的图像标注量获得尽可能大的检索性能提升。此类方法

中具有代表性的包括 ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ
［８］、ＳＳＡＩＲ［９］、ＣｏＳＶＭ［１０］等。在

主动学习算法中，核心问题是最有信息样本的选取方法，即选

择性采样方法。在ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ中，距离当前分类面最近的一批样
本即为最有信息的样本。假设ｆ是当前的ＳＶＭ分类器，｜ｆ（ｘ）｜

可以看成是一个样本ｘ距离分类面的距离，则在 ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ中具

有最小｜ｆ（ｘ）｜值的一批样本作为最有信息的样本选取出来进
行标注。

多视角学习［１１～１３］是另一种针对已标注样本少、未标注样

本多且易于获得的情况而提出的机器学习方法。其主要思想

是：从不同的视角去描述样本，并根据不同视角间的差异性获

取额外信息，从而提高分类性能。由于解决的问题与主动学习

相同，因此研究工作将多视角学习融合到主动学习的框架内，

以进一步改进分类效果。在ＳＳＡＩＲ和ＣｏＳＶＭ两种方法中，都
综合利用了多视角学习和主动学习这两种算法。其大体思路

是：首先根据不同的图像子特征，利用训练样本训练出相应的

子分类模型；然后将不同子分类模型间分歧最大的样本选取出

来作为最有信息的样本，并进行标注。假设 ｆｉ是基于不同视
角训练获得的子分类模型，ｍ是不同视角的数目，则一个样本
ｘ在不同视角下分类结果的差异可以用以下公式表示：

ＳＳＡＩＲ：　　　　　　　　　ｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｆｉ（ｘ） （１）

ＣｏＳＶＭ：　　　　　　　ｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｇｎ［ｆｉ（ｘ）］ （２）
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类似地，将具有最小｜ｆ（ｘ）｜值的一批样本作为最有信息的
样本选取出来进行标注。

"

　动态批量选择性采样

由前文可见，无论是单纯的主动学习（如 ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ），还是

融合了多视角学习的主动学习（如ＳＳＡＩＲ和ＣｏＳＶＭ），本质上
采用的都是批量选择性采样模式，即：事先定义一种度量（如

｜ｆ（ｘ）｜）来量化未标注样本在当前分类模型下预测结果的确定
度；然后批量地选择确定度最小的 ｋ个样本进行标注；最后根
据这ｋ个样本的标注信息对分类模型进行训练更新。这一过
程可以概括为批量标注、批量训练。

在文献［１４］中，作者深入分析了分类问题中未标注样本
的价值所在，并在此基础上提出了选择性采样的两个重要准

则：ａ）低确定度准则，即选取的样本应具有较低的确定度；ｂ）
低冗余度准则，即选取的样本不应与先前已选取的样本之间存

在过多的信息冗余。

不难发现，批量选择性采样模式虽然遵循了低确定度准

则，却忽略了低冗余度准则。可以借助一个简单的二维特征

空间内的分类问题对其进行解释。如图１所示，在批量规模
ｋ＝２的情况下，按照批量选择性采样的方法，样本 Ａ和 Ｂ将
被选取作为最有信息样本，因为它们是距离当前分类面最近

的两个样本，从而具有最低的确定度。但是，当样本 Ａ被标
注之后，样本Ｃ却显得比Ｂ更加有信息。这是因为样本 Ｂ和
Ａ在特征空间上极为相似（即样本 Ｂ与 Ａ直接存在着很高的
信息冗余），当近邻样本Ａ被标注之后，样本 Ｂ的确定度实际
上被大大地提高了，因而此时如果再选取样本 Ｂ进行标注，
其所能提供的额外信息量非常有限。在批量选择性采样中，

由于样本是以批量的方式同时选取并标注的，因此同一批被

选取的样本之间的相互关系被忽略了，进而影响了所选取样

本的信息量。

逐一选择性采样的方式可以解决批量选择性采样的不足，

即：每次只选取距离当前分类面最近的一个样本进行标注，然

后立即通过训练进行分类模型的更新，并根据更新后的分类面

选取下一个样本，如此循环。逐一选择性采样可以看成是批量

选择性采样在批量规模 ｋ＝１时的一个特例，简而言之也就是
“逐一标注，逐一训练”。由于每选出一个样本进行标注后，都

会马上对分类模型进行更新，从而在选取样本过程中使得当前

分类面不断向最优分类面逼近，同时先前标注的样本信息也可

以被充分利用以指导下一个样本的选取。因此，在标注样本数

量相同的情况下，逐一选择性采样选取的样本要优于批量选择

性采样，从而最终获得的分类模型也更优。但是，由于在逐一

选择性采样中，每选择一个样本就要进行一次模型更新，导致

其计算复杂度非常高，因而在实际的图像检索系统中使用逐一

选择性采样策略进行相关反馈是不切实际的。

因此，本文提出了动态批量选择性采样模式，其主要思想

是：每次选取一个最有信息的样本进行标注，并根据该样本的

标注信息指导下一个样本的选取，如此循环；当一定数目的样

本标注完成后，通过一次训练对分类模型进行更新。可见，动

态批量选择性采样所使用的是“逐一标注，批量训练”的过程，

它介于“批量标注，批量训练”与“逐一标注，逐一训练”之间。

在动态批量选择性采样中，样本的选取不再仅仅取决于当前分

类面，同时还在新标注样本信息的指导下动态地进行调整，从

而在有效利用样本之间相互关系的同时也有效地弥补了当前

分类模型的不足。而在执行效率方面，由于动态批量选择性采

样的训练过程仍然是批量的，即在一定批量的样本全部完成标

注之后才进行一次训练，其计算复杂度与批量选择性采样相比

并没有显著变化。从这个意义上说，动态批量选择性采样很好

地融合了批量选择性采样和逐一选择性采样两种模式的特点，

从而有效地兼顾了性能和效率。三种选择性采样策略的相互

关系如图２所示。

#

　动态确定度传播

为了更好地兼顾低确定度和低冗余度这两条准则，本文在

动态批量选择性采样模式的框架内提出了动态确定度传播

（ｄｙｎａｍｉｃｃｅｒｔａｉｎｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＤＣＰ）算法。其主要思想是：在
每轮相关反馈之前，根据各未标注样本到分类面的距离赋予相

应的初始确定度；相关反馈过程中，每次选取确定度最低的一

个样本进行标注，每当一个新的样本被标注之后，其确定度将

发生改变，并且根据样本之间的相互关系进行传播，以改变其

他未标注样本的确定度，重复这一过程，直到一定批量的样本

被标注；最后，利用标注样本进行分类器的重新训练。通过考

虑未标注样本之间的相互关系，在保持低确定度的同时有效地

降低了所选取样本的冗余度，从而使得最终获取的样本具有更

高的信息量。

#


!

　算法流程

用Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，… ，ｘｎ｝＝Ｕ∪Ｌ表示整个样本集合。

其中，Ｕ和Ｌ分别表示未标注样本集和已标注样本集。对于每
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一个样本ｘｉ∈Ｘ（１≤ ｉ≤ ｎ），ｙｉ∈｛０，１｝对应于它的类标。
如果ｘｉ∈Ｌ，则ｙｉ已知；如果 ｘｉ∈Ｕ，则 ｙｉ未知，需要通过 ｆ（ｘｉ）
去预测ｙｉ，其中ｆ是当前Ｘ上的分类器。

对每一个未标注样本，用确定值来衡量其预测类标的确信

程度，确定值的符号（“＋”或“－”）表示相应的预测类标，确
定值的绝对值被称之为确定度。对于一个未标注样本而言，其

确定度越低，该样本就越有信息。用 Ｃ表示未标注样本的确
定值。初始情况下，每个未标注样本ｘｉ∈Ｕ的确定值由当前分
类器决定：

Ｃ（０）（ｘｉ）＝ｆ（ｘｉ） （３）

采用逐一标注的方法，每次仅仅选取一个具有最低确定度

的未标注样本ｘｌ∈Ｕ进行标注：
ｌ＝ａｒｇｍｉｎｉ｜Ｃ（ｒ－１）（ｘｉ）｜ （４）

其中：ｒ表示一轮相关反馈中第ｒ个样本的选取。
在动态确定度传播算法中，未标注样本的确定值并不是一

成不变的，而是随着样本的标注过程动态变化。它不仅取决于

当前分类器，同时也受先前标注样本的影响。

在样本ｘｌ被选取并标注之后，首先改变其确定值：

Ｃ（ｒ）（ｘｌ）＝
Ｍ ｙｌ＞０

－Ｍ ｙｌ{ ＜０
（５）

其中：Ｍ是一个预先设定的正常数来表示已标注样本的确
定度。

ｘｌ确定值的改变将传播到其他的未标注样本，并对其确定
值产生相应的影响。这种影响的程度取决于各样本与ｘｌ之间
的在特征空间的相似度。为了更好地描述样本之间的相互关

系，本文构建了一个图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中节点集合Ｖ即为
样本集 Ｘ，而边集合 Ｅ表示样本之间的关系，其权重由一个
ｎ×ｎ的矩阵 Ｗ 决定。Ｗ 中的元素 ｗｉｊ是用热核（ｈｅａｔｋｅｒ

ｎｅｌ）［１５］表示的对应样本ｘｉ和ｘｊ（１≤ ｉ，ｊ≤ ｎ）之间的关系：

ｗｉｊ＝ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘｊ‖２( )ｔ

（６）

其中：ｔ是一个反映样本之间影响强度的参数。显然，在特征空
间内距离较近的样本之间的边权重较高，而随着样本之间距离

的增大，其对应的权重将呈指数级衰减。基于Ｗ，将ｘｌ确定值
的改变传播到其他的未标注样本：

ΔＣ（ｒ）（ｘｉ）＝ｗｉｌΔＣ（ｒ）（ｘｌ） （７）

其中：

ΔＣ（ｒ）（ｘｉ）＝Ｃ（ｒ）（ｘｉ）－Ｃ（ｒ－１）（ｘｉ） （８）

可见，ｘｌ仅仅会对近邻的其他样本产生比较显著的影响，而对
于较远的样本，其影响可以忽略不计。

因此，对于每一个未标注样本，其新的确定值可以表示为

Ｃ（ｒ）（ｘｉ）＝Ｃ（ｒ－１）（ｘｉ）＋ｗｉｌ［Ｃ（ｒ）（ｘｌ）－Ｃ（ｒ－１）（ｘｌ）］ （９）

使用式（９），可以在每次样本标注之后动态地对其他样本
的确定值进行更新。

下面总结了动态确定度传播的算法步骤。

输入：当前分类器ｆ，已标注样本集Ｌ，未标注样本集 Ｕ，样
本相互关系矩阵 Ｗ，在每轮相关反馈中需要标注的样本数
目ｋ。

ａ）用ｆ对Ｕ进行分类，初始化未标注样本的确定值：
Ｃ（０）（ｘｉ）＝ｆ（ｘｉ），ｘｉ∈Ｕ

ｂ）对ｒ＝１，２，…，ｋ，重复执行下述操作：
（ａ）选择具有最小确定度的一个样本ｘｉ进行标注：

ｌ＝ａｒｇｍｉｎｉ｜Ｃ（ｒ－１）（ｘｉ）｜，ｘｉ∈Ｕ

（ｂ）从Ｕ中删除ｘｌ，并将ｘｌ加入Ｌ：
Ｕ＝Ｕ－｛ｘｌ｝，Ｌ＝Ｌ∪｛ｘｌ｝

（ｃ）改变ｘｌ的确定值：

Ｃ（ｒ）（ｘｌ）＝
Ｍ　　ｙｌ＞０

－Ｍ ｙｌ{ ＜０

（ｄ）将ｘｌ确定值的改变传播到其他的未标注样本：

Ｃ（ｒ）（ｘｉ）＝Ｃ（ｒ－１）（ｘｉ）＋ｗｉｌ［Ｃ（ｒ）（ｘｌ）－Ｃ（ｒ－１）（ｘｌ）］，ｘｉ∈Ｕ

ｃ）利用Ｌ对ｆ进行更新。

#
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　参数赋值

在动态确定度传播算法中，总共包含两个参数，即ｔ和Ｍ，
其中，ｔ是控制传播范围的参数，Ｍ表示已标注样本的确定度。
为了保证动态确定度传播算法具有更好的通用性，本文并不经

验性地对其赋予定值，而是根据数据自身的分布自适应地

取值。

参数ｔ控制着新标注的样本对于其周围样本的影响程度，
以保证只有近邻样本才会被其显著地影响。本文采用最近邻

距离来自适应地刻画一个样本集空间分布的紧密程度。对于

一个样本ｘｉ，计算其到最近邻之间的距离，记为 ｄｎｎ（ｘｉ），然后

对所有最近邻距离构成的整个集合｛ｄｎｎ（ｘｉ）｝（ｘｉ∈Ｘ），计算其
算术平均值为

ｄ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｎｎ（ｘｉ） （１０）

最终参数ｔ赋值为
ｔ＝２ｄ２ （１１）

参数Ｍ描述的是已标注样本的确定度，由于样本已标注，
因而其确定度Ｍ应该相对较高。首先，计算所有未标注样本
确定度｛｜Ｃ（０）（ｘｉ）｜｝（ｘｉ∈Ｕ）的均值和方差为

μＣ＝
１
｜Ｕ｜∑ｘｉ∈Ｕ

｜Ｃ（０）（ｘｉ）｜ （１２）

σ２Ｃ＝
１
｜Ｕ｜∑ｘｉ∈Ｕ

［｜Ｃ（０）（ｘｉ）｜－μＣ］２ （１３）

其中：｜Ｕ｜表示未标注样本集合 Ｕ的大小（即未标注样本的数
目）。然后，对Ｍ进行如下赋值：

Ｍ＝μＣ＋３σＣ （１４）

这样赋值，一方面保证了Ｍ足够大，从而可以显示出对于已标
注样本足够高的确定度；另一方面也确保其不过分地大，仍然

与大多数未标注样本的确定度具有可比性。

值得注意的是，上述参数赋值方法并不是唯一的，也可以

采用其他方法对参数进行有效赋值。在实际使用中发现，算法

的性能对于参数一定程度上的变化并不敏感。

#


#

　算法讨论

现在来解释一下动态确定度传播算法是如何有效遵循低

冗余度准则的。仍然以图１所示的二维特征空间上的分类问
题作为示例。设选择性采样之前，样本 Ａ、Ｂ和 Ｃ的确定值分
别为Ｃ（ｘＡ）、Ｃ（ｘＢ）和 Ｃ（ｘＣ）。显然，初始状态下它们满足如
下关系：

｜Ｃ（ｘＡ）｜＜｜Ｃ（ｘＢ）｜＜｜Ｃ（ｘＣ）｜ （１５）
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依据低确定度原则，首先选择样本 Ａ进行标注。随后，对
样本Ａ、Ｂ和 Ｃ的确定值进行更新（假设样本 Ａ被标注为正
样本）：

Ｃ′（ｘＡ）＝Ｍ

Ｃ′（ｘＢ）＝Ｃ（ｘＢ）＋ｗＢＡ［Ｃ′（ｘＡ）－Ｃ（ｘＡ）］＝

Ｃ（ｘＢ）＋ｗＢＡ［Ｍ－Ｃ（ｘＡ）］

Ｃ′（ｘＣ）＝Ｃ（ｘＣ）＋ｗＣＡ［Ｃ′（ｘＡ）－Ｃ（ｘＡ）］＝

Ｃ（ｘＣ）＋ｗＣＡ［Ｍ－Ｃ（ｘＡ）］ （１６）

由于样本Ｂ与Ａ之间的距离远小于样本Ｃ与Ａ之间的距
离，因而ｗＢＡ远大于ｗＣＡ，因此在这种情况下

｜Ｃ′（ｘＢ）｜＜｜Ｃ′（ｘＣ）｜ （１７）

将不再成立，样本Ｃ将具有更小的确定度，从而选择样本 Ｃ作
为下一个最有信息样本进行标注。

$

　图像检索系统

在被动学习的ＣＢＩＲ系统中，相关反馈是直接在返回的结
果图像上进行的，即用户如果对检索结果不满意，将直接在结

果图像上进行标注。由于图像检索系统所返回的图像都是在

分类器的角度而言最为确信的正类图像，即分类面正方向一侧

距离分类面最远的一些样本，因此这些图像如果作为相关反馈

中的待标注样本显然缺乏信息量，即使标注以后对图像检索结

果的改进也将非常有限。

图３显示了采用动态确定度传播算法的 ＣＢＩＲ系统界
面。图中区域①为操作区，用户可以进行查询图像的提交、
图像检索、图像库的增减等一系列操作。和其他主动学习的

ＣＢＩＲ系统一样，本文的图像检索系统将相关反馈中待标注的
图像与作为检索结果返回的图像分开，分别置于区域②和

③：区域②是检索结果区，用来显示图像检索的返回结果（当
然，如果用户愿意的话，也可以像使用被动学习的 ＣＢＩＲ系统
一样直接在返回结果上进行标注）；区域③是相关反馈区，在
这里显示的是最有信息的图像，如果用户对检索结果不满

意，只需标注相关反馈区中的少量图像便可以显著地提高图

像检索的性能。

传统的主动学习 ＣＢＩＲ系统采用的是批量选择性采样模
式，即“批量标注，批量训练”，所以在相关反馈区，待标注的图

像是一并显示出来由用户标注的。而本文的 ＣＢＩＲ系统所采
用的是动态批量选择性采样策略，即“逐一标注，批量训练”，

因而相应的相关反馈区，待标注的图像是逐一显示的。如图４
所示，当用户标注完一幅图像之后，系统综合利用当前分类面

和新标注图像的信息动态地选取下一幅图像，并显示出来交给

用户标注。

%

　实验

为了验证本文提出的动态确定度传播算法的有效性，分别

在人造数据集和真实世界图像集上对其进行验证。

%


!

　人造数据分类

本文构造了一个简单的二类数据集。如图５（ａ）所示，整
个数据集包括６１０个数据，正类、负类各３０５个，该数据集可以
用一个线性分类器完美地将其划分。初始状态下，对于所有数

据的真实类标是无法获知的，即所有的数据均是未标注的。从

１０个给定的训练数据出发，可以训练出一个初始的线性分类
器，如图５（ｂ）所示。

实验将动态确定度传播算法（动态批量选择性采样模式）

与传统的批量选择性采样模式进行比较。两种方法均采用线

性核的ＳＶＭ分类器，并且在每一轮相关反馈中均选取１０个样
本进行标注。

图６（ａ）和（ｂ）分别给出了批量选择性采样和动态批量选
择性采样的实验结果。

从图中不难发现，在动态批量选择性采样下，分类器能够

更快地收敛于最优分类模型。例如，在３轮相关反馈（标注了
３０个样本）之后，动态批量选择性采样所对应的分类器就已经
几乎达到最优了；而传统的动态批量选择性采样则需要４轮相
关反馈（标注４０个样本）才能达到类似的效果。这意味着，在
分类器性能相当的条件下，本文方法所需要标注的数据量更

小；换句话说，这也表明了本文方法所选取的样本比传统方法
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所选取的样本对于分类模型的改进更有价值。

实验随后又在不同的初始训练集上重复进行。结果表明，

虽然参与比较的两种选择性采样模式都在一定程度上受到初

始训练数据的影响，但是，动态批量选择性采样始终优于传统

的批量选择性采样方法，尤其是在初始分类模型性能非常弱的

情况下，动态批量选择性采样的优势就更为明显。通过充分挖

掘样本之间的相互关系，动态确定度传播算法可以更快地定位

到最有信息的样本上，从而有效地提升分类器性能。

%


"

　图像检索

在图像检索中，本文采用了普遍使用的Ｃｏｒａｌ图像库［１６］作

为实验集。在实验集中共有１０２００幅图像，分为１０２个不同
语义类别（如老虎、汽车、人等），每一类包含１００幅图像。在
实验中，每类图像的前１０幅（共１０２０幅图像）作为查询图像
用来测试图像检索的性能，最终获得的准确率是利用这１０２０
幅图像进行查询所得准确率的平均值。

本文使用颜色和纹理特征来描述图像，其中颜色特征由

１２５维的颜色直方图和６维的颜色矩构成，而纹理特征则利用
３层的离散小波变换之后在１０个子带上分别取均值和方差构
成一个２０维的特征。

实验将动态确定度传播算法分别应用到 ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ和 Ｃｏ
ＳＶＭ中，并与采用批量选择性采样的原始 ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ和 ＣｏＳＶＭ
进行比较，同时参与比较的还有非主动学习方法。为了公平起

见，参与比较的各种方法均使用 ＲＢＦ核的 ＳＶＭ分类器，相关
参数通过交叉验证决定。在每一轮相关反馈中，各种方法均选

取相同数目的图像进行标注。

图７给出了分别在３轮和５轮相关反馈之后，返回的前
１０～１００个结果的准确率，横坐标ｘ表示前ｘ个返回结果，纵坐
标表示准确率。图８给出了前３０和前５０个返回结果范围内，
准确率随相关反馈轮次变化的趋势，横坐标ｘ对应于第ｘ次相
关反馈，纵坐标表示准确率。

实验结果分析如下（其中“＞”表示“优于”）：
ａ）采用了主动学习的相关反馈性能明显优于非主动学习

的方法（曲线○、△、□、＋＞×），说明在主动学习中分类模型
可以有针对性地对未标注样本进行选取，相对于只能被动接收

标注信息的非主动学习方法，其效果更好。

ｂ）在主动学习中，根据所采用的选择性采样模式不同，其
最终结果也有明显差别。采用动态批量选择性采样模式的

ＣｏＳＶＭ和ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ检索结果好于采用批量选择性采样的原始
ＣｏＳＶＭ和ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ（曲线○＞△、□＞＋），说明在动态批量选
择性采样过程中考虑了先后标注的样本之间的关系，有效降低

了冗余度。

ｃ）在主动学习中加入多视角学习之后，分类性能进一步
提高。融合了多视角学习的主动学习检索结果好于单纯的主

动学习（曲线○＞□、△＞＋），说明多视角学习可以成为主动
学习的有效补充。

ｄ）采用了动态批量选择性采样模式之后，ＳＶＭＡｃｔｉｖｅ的性能
提升（曲线○＞△）比ＣｏＳＶＭ（曲线□＞＋）更为显著，说明在
分类模型性能较弱的情况下，动态确定度传播算法的优势更为

明显。

&

　结束语

在基于内容的图像检索中，相关反馈是获取用户查询意图

和偏好的一种重要的人机交互手段。为了使用户仅标注少量

的图像便可显著提高图像检索的性能，可以采用主动学习的方

法，由系统有针对性地选取最有信息的图像让用户标注。在主

动学习中处于核心地位的是选择性采样方法的设计。本文针

对传统采样模式的缺陷，提出了一种动态批量选择性采样的模

式。该模式采取“逐一标注，批量训练”的流程，综合利用当前

分类模型和先前标注样本这两方面的信息对后续样本的选取

进行指导，从而有效地克服了批量选择性采样和逐一选择性采

样这两种模式的缺陷。基于动态批量选择性采样的模式，提出

了动态确定度传播算法，有效地提高了所选取样本的信息量，

在保持样本标注量不变的前提下显著改善了图像检索的性能。

需要说明的是，本文提出的样本选取方法是一种通用的方法，

其应用不仅仅局限于图像检索的相关反馈领域，还可以运用到

其他涉及选择性采样的机器学习算法中。
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（续表２）

帧号 ＰＳＮＲＯＦＥ ＰＳＮＲＦＯＦＥ ＴＯＦＥ ＴＦＯＦＥ
６０ ２８．４４０１ ２９．３９５１ ３６８ ２７９
６１ ２８．７３１２ ２９．２６４６ ３６１ ２６５
６２ ２９．２７１４ ２９．８２５１ ３５３ ２８２
６３ ２９．０３４３ ２９．２３５８ ３４８ ２８３
６４ ２７．８７０３ ２７．９１５５ ３４４ ２８６
６５ ２８．７７６７ ２９．２７２８ ３４７ ２７２
６６ ２８．９６６６ ３０．１４５１ ３４１ ２７８
６７ ２７．４７９０ ２８．０５１４ ３３２ ２６１
６８ ２９．５３１３ ３０．０９６９ ３３６ ２２７
６９ ２７．８３２８ ２８．７６０３ ３３９ ２５４

　　表３给出了本文算法与传统ＯＦＥ在标准序列中恢复１帧
所需的平均时间Ｔ与ＰＳＮＲ。其中时间是以 ｍｓ为单位。序列
１为标准序列ｆｏｒｅｍａｎ，序列２为ｍｏｂｉｌｅ，序列３为ｔａｂｌｅｔｅｎｎｉｓ。

表３　平均恢复时间与客观评价比较

序列 掉帧率／％ ＰＳＮＲＯＦＥ ＰＳＮＲＦＯＦＥ ＴＯＦＥ ＴＦＯＦＥ
１ ５ ２７．６１ ２８．２３ ３３７ ２７４
１ １０ ２４．３２ ２５．４４ ３４２ ２９７
１ １５ ２２．９８ ２３．０９ ３６１ ３２５
２ ５ ２８．０３ ２８．２５ ３５２ ２９１
２ １０ ２６．６１ ２７．３５ ３４１ ３０２
２ １５ ２５．７４ ２５．９２ ３６３ ３３９
３ ５ ３０．１２ ３０．５８ ３４４ ２７８
３ １０ ２８．７６ ２９．２４ ３６７ ２９５
３ １５ ２５．５１ ２５．６３ ３７６ ３３４

$

　结束语

虽然Ｂｅｌｆｉｏｒｅ等人使用光流法恢复丢失帧的算法可以取得
较好的主观与客观评价，但是这种传统的光流法中使用的滤波

窗口较大、计算量大、恢复丢失帧的速度慢。据此，本文重新从

理论分析着手，提出了一种直接使用光流方程求近似解的迭代

算法并使之与传统的光流法相结合，使总计算量明显下降。同

时，本文提出的改进算法在像素级滤波中缩小滤波窗口，利用

牛顿插值与梯度插值进一步减少了运算量。实验结果表明，改

进后的算法对传统的光流法在峰值信噪比上高出约０１～１５

ｄＢ，速度优于传统的ＯＦＥ算法。但改进的基于光流的快速整
帧恢复算法同样也存在问题，由于需要参考前多帧恢复当前

帧，若发生连续丢帧的情况，算法效果将明显下降，如何提高算

法恢复效果是以后工作的重点。
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