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增量学习语义属性的图像内容检索系统增强

丁学东，刘　渊，谢振平
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　要：大规模图像内容检索是实现图像语义信息获取的重要手段，其首要需解决图像低层特征与用户高层语
义间的语义鸿沟问题。针对该问题，引入图像语义属性，并结合增量分类学习方法（ｏｎｌｉｎｅｃｏｒｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＯＣＶＭ），提出了一种增量构建大规模图像内容检索系统的新方法。该方法借助检索反馈学习机制可以提升图
像语义属性的辨别准确性，能在扩张图像库规模的同时，提升图像内容检索的可靠性。实验结果表明了上述方

法的有效性，其检索性能可逐步地达到离线构建方法的最佳性能，但具有更好的可扩展性和自提升能力。
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　　传统的图像内容检索（ＣＢＩＲ）通常采用以下三个步骤［１，２］：

ａ）根据图像的颜色、纹理、形状等低层特征提取图像的特征矢
量，即将图像进行数字化表征；ｂ）利用提取的特征矢量计算图
像库中的图像与用户输入图像的相似度；ｃ）通过判断相似度
的大小进行图像检索。其问题是，图像的数字化表征难以很好

地反映图像语义内容，图像的低层视觉特征与用户所需的高层

语义之间存在着语义鸿沟［３，４］。因此，基于语义的图像检索已

成为当前图像检索研究的热点［５，６］。文献［７］根据图像的颜
色、边缘等低层特征与高层语义之间的映射关系，提出了一种

层次化图像语义检索思想，并通过 Ｂａｙｅｓ分类的方法加以实
现。文献［８］采用神经网络的方法，将图像按语义组成目录，
采用非层次化的分类进行图像检索。文献［９］提出了使用属
性表示图像的方法，并基于图像语义属性进行图像内容检索。

上述几种方法均只考虑了在图像库内容已确定情况下的

图像检索系统构建，当需要对原图像数据库进行扩容时，需要

将原始图像库和新增图像合并后，完全重新训练构建检索系

统。显然，这些研究成果不太适用于实际的图像语义内容检索

系统构建。现实中，经常要求能在当前系统基础上实现快速、

高效的扩容，满足系统的可伸缩性。

为此，本文提出一种通过增量学习图像语义属性的图像内

容检索系统构建新方法。新方法中，通过引入图像语义的属性

分类策略，解决图像低层特征与高层语义间的语义鸿沟问题；

同时引入在线核向量机（ＯＣＶＭ）［１０］方法对新增图像进行学
习，实现图像检索库的增量扩容。此外，利用 ＯＣＶＭ的增量反
馈学习能力，在扩容图像库的同时，借助用户反馈机制逐步提

升检索系统的可靠性。
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　相关背景知识
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　图像低层特征

１１１　基于ＨＳＶ颜色空间的颜色特征提取
ＨＳＶ颜色空间是一种面向视觉感知的颜色空间模型，广泛

应用于计算机视觉领域。它把彩色信号表示为色调（ｈｕｅ）、饱和
度（ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）和亮度（ｖａｌｕｅ）三种属性。ＨＳＶ颜色空间可由
ＲＧＢ空间转换而来，能够很好地与人眼的视觉特征相匹配，因
此应用这种彩色模型会更适合用户的视觉判断［１１］。本文采用

式（１）（２）的量化方法对Ｈ、Ｓ、Ｖ三个分量进行非等间隔量化。
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（２）

对Ｈ、Ｓ、Ｖ三维特征矢量取不同权值合成一维特征向量：
Ｌ＝ＨＱＳＱＶ＋ＳＱＳ＋Ｖ （３）

式（３）中，ＱＳ、ＱＶ分别是分量 Ｓ、Ｖ的量化级数，这里 ＱＳ＝
ＱＶ＝３。

因此，式（３）可变为Ｌ＝９Ｈ＋３Ｓ＋Ｖ，Ｌ的取值范围为［０，
１，…，７１］，计算Ｌ获得７２维的颜色特征向量。
１１２　基于ＨＯＧ的形状特征提取

图像中物体的形状可以用其梯度或者边缘方向分布很好

地描述。根据这种理论，Ｄａｌａｌ等人［１２］提出了 ＨＯＧ（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ）算法，基于ＨＯＧ的形状特征对图像的几何
形变能保持很好的不变形。可以采用以下三个步骤得到图像

的ＨＯＧ特征：ａ）对图像进行规范化，将输入图像转换为灰度图
像，然后采用Ｇａｍｍａ校正对输入图像的颜色空间进行标准化，
并利用高斯滤波平滑图像；ｂ）计算梯度，使用最简单的一维离
散梯度模板［－１，０，１］对图像上的点（ｘ，ｙ）处水平和垂直两个
方向进行处理，进而得到图像在该点的梯度；ｃ）提取图像的
ＨＯＧ特征。

Ｄａｌａｌ等人［１２］将分辨率为６４×１２８像素大小的图像进行
区域划分：把４×４大小的像素区域设为一个单元格（ｃｅｌｌ），在
每个ｃｅｌｌ内进行梯度统计，梯度方向的范围是０～３６０°，梯度方
向直方图分为九级，计算每个ｃｅｌｌ内对应的梯度幅值加权的梯
度方向直方图，得到一个九维的特征向量；将２×２个ｃｅｌｌ组成
一个８×８像素的块（ｂｌｏｃｋ），相邻的两个ｂｌｏｃｋ有重叠区域，大
小为原区域的５０％ 。如图１所示，Ａ１、Ａ２、Ａ３、Ａ４、Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、
Ｂ４分别为一个ｃｅｌｌ，其中Ａ１、Ａ２、Ａ３、Ａ４组成一个ｂｌｏｃｋＡ；Ｂ１、
Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４组成另一个 ｂｌｏｃｋＢ；Ａ２、Ｂ１、Ａ４、Ｂ３组成区域为
ｂｌｏｃｋＡ和Ｂ的重叠区域，即用橙色表示的区域（见电子版）。

ＨＯＧ特征向量维数的计算方法是：每个 ｃｅｌｌ的维数是９，
每个ｂｌｏｃｋ有４个ｃｅｌｌ，所以一个 ｂｌｏｃｋ的维数是４×９＝３６，检
测窗口内共有７×１５＝１０５个 ｂｌｏｃｋ，所以一幅图像的 ＨＯＧ特
征向量维数是１０５×３６＝３７８０。得到 ＨＯＧ特征向量后，采用
式（４）对ＨＯＧ特征向量进行归一化处理。其中ｆｉ为原特征向
量，ｆｉ 为归一化后的特征向量，ε为常数。通过归一化处理可
以进一步去除光照等因素的影响。
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在线分类器

１２１　ＭＥＢ问题
Ｔｓａｎｇ等人［１３］提出核向量机（ｃｏｒｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＣＶＭ）算

法，该算法将ＳＶＭ求解问题转换为最小球问题（ｍｉｎｉｍｕｍｅｎｃｌｏ
ｓｉｎｇｂａｌｌ，ＭＥＢ），进而使用（１＋ε）次迭代求解ＭＥＢ问题［１４］。

算法具体为：给定一个数据集Ｓ＝｛ｘ１，…，ｘｍ｝，最小球问题的

目标是找到一个最小超球体Ｂ（ｃ，Ｒ），使其包含所有样本Ｓ，其中
ｃ和Ｒ分别为最小超球的球心和半径。ＭＥＢ问题可表示为

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ
Ｒ２

ｓ．ｔ．　‖ｃ－φ（ｘｉ）‖２≤Ｒ２　ｉ＝１，…，ｍ （５）

利用拉格朗日技巧，其对偶形式为

ｍａｘ
!

!

Ｔｄｉａｇ（Ｋ）－
!

ＴＫ
!

ｓ．ｔ．　
! ≥０，αＴｌ＝１ （６）

其中：
!

＝［α１，…，αｍ］
Ｔ≥０为拉格朗日乘子向量，ｌ＝［１，…，

'

１］Ｔ，Ｋｍ×ｍ＝［ｋ（ｘｉ，ｘｊ）］是核矩阵。求解上述ＱＰ问题，得到 !

后，有

ｃ＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ） （７）

Ｒ＝ α′ｄｉａｇ（Ｋ）－α′Ｋ槡 α （８）

当ｋ（ｘｉ，ｘｉ）为常数时，原问题可改写为
ｍａｘ
!

－
!

ＴＫα

ｓ．ｔ．　
! ≥０，! Ｔｌ＝１ （９）

１２２　ＣＶＭ和ＯＣＶＭ
单分类支持向量机的求解问题可以转换成一类特殊的

ＭＥＢ问题，相应的方法称为ＣＶＭ。ＣＶＭ算法主要分为以下三
个步骤：ａ）令Ｓ０＝｛φ（ｚ０），ｃ０＝φ（ｚ０），Ｒ０＝０，ｔ＝０｝，寻找距离
ｃｉ最远的φ（ｚ）点，若该点落在Ｂ（ｃｉ，（１＋ε）ｒ）之内，则 ｃｉ终止
迭代，否则Ｓｔ＋１＝Ｓｔ∪｛φ（ｚｔ）｝；ｂ）求解 ＭＥＢ（Ｓｔ＋１）；ｃ）令 ｔ＝
ｔ＋１，返回步骤ａ）。

ＯＣＶＭ算法将ＣＶＭ应用于在线学习中，通过对每一个新
增加的数据进行训练，若其落于 Ｂ（ｃｔ，（１＋ε）ｒ）之内，则取下
一个数据继续学习，否则令 Ｓｔ＋１＝Ｓｔ∪｛φ（ｚｔ）｝，求解 ＭＥＢ
（Ｓｔ＋１）。
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的语义增量构建
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　图像语义属性

为了解决图像的低层特征与用户高层语义间的语义鸿沟

问题，本文引入图像语义属性［９］，用图像语义属性表达图像中

所包含的语义信息。将图像库中的图像利用与其相关的语义

属性表示，采用此种方法不仅可以描述熟悉的事物，而且可以

对某些未知的事物进行描述。如图２所示，分别用四种语义属
性来描述ｂｉｒｄ（鸟）和ｐｌａｎｅ（飞机），第三幅图像为未知，同样可
以将其描述为一种具有ｗｈｅｅｌ（车轮）、ｒｏｗ＿ｗｉｎｄ（排风）语义属
性的物体，但不具有ｈｅａｄ（头）、ｌｅｇｓ（腿）语义属性的物体。
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常采用以下几种图像语义属性命名方法：

ａ）根据物体的某个部位命名语义属性，例如 ｈｅａｄ（头）、
ｎｏｓｅ（鼻子）、ｌｅｇｓ（腿）等。
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ｂ）根据物体的形状命名语义属性，例如２ＤＢｏｘｙ（二维正
方形）、３ＤＢｏｘｙ（三维正方体）等。

ｃ）根据构成物体的材质命名语义属性，例如 ｗｏｏｄ（木质
的）、ｇｌａｓｓ（玻璃）、ｐｌａｓｔｉｃ（塑料的）。

ｄ）根据一些有歧义的语句描述语义属性，例如 ｈｏｒｓｅｈａｓ
ｂｕｔｄｏｎｋｅｙｄｏｅｓｎｏｔｈａｖｅ（马具备但是驴不具备的）。

图像语义属性的提取方法如下：ａ）获取图像语义属性的
训练集，将图像库中具有某共同语义属性的图像集作为训练集

的正例部分，不具有此语义属性的图像集作为训练集的反例部

分；ｂ）利用分类器对训练集进行学习，进而得到图像的语义属
性。以获取ｈｅａｄ（头）语义属性为例 ，把ｂｉｒｄ（鸟）、ｈｏｒｓｅ（马）、
ｄｏｎｋｅｙ（驴）、ｇｏａｔ（山羊）等具有 ｈｅａｄ语义属性的图像作为训
练集的正例，ｐｌａｎｅ（飞机）、ｂｕｓ（公共汽车）等不具有 ｈｅａｄ语义
属性的图像作为训练集的反例，通过分类器 ＯＣＶＭ对训练集
进行学习，从而得到ｈｅａｄ语义属性。

"


"

　系统框架及实现

本文提出的图像检索系统框架结构如图３所示。根据该
框架结构得出本文的图像检索方法，主要通过以下五个步骤进

行图像检索：

ａ）从图像库中选择少量图像作为训练集，根据上文介绍
的ＨＳＶ的颜色特征和ＨＯＧ形状特征提取图像的低层特征。

ｂ）根据图像语义属性的学习方法，利用 ＣＶＭ分类器学习
步骤ａ）提取的低层特征数据，得到图像的各个语义属性。

ｃ）利用图像的语义属性对待检索的图像库进行分类，根
据分类的结果进行图像检索。具体方法为：（ａ）设图像库中有
Ｎ种图像的语义属性，将图像库中的每一幅图像用这 Ｎ种属
性表示；（ｂ）根据图像所对应的属性对图像库进行分类，例如
图像库中有ｌｅｇｓ（腿）、ｈｅａｄ（头）、ｔａｉｌ（尾巴）、ｆｕｒｎ＿ｂａｃｋ（毛背）、
ｗｉｎｇ（机翼）、ｗｈｅｅｌ（车轮）六种属性，经过分类器分类后，某一
幅图像对应的属性情况为 ｈａｓｌｅｇｓ、ｈａｓｈｅａｄ、ｈａｓｔａｉｌ、ｆｕｒｎ＿
ｂａｃｋ、ｎｏｗｉｎｄ、ｎｏｗｈｅｅｌ，则判定该图像为 ｈｏｒｓｅ这一类；（ｃ）用
户输入待查询的示例图像，提取示例图像的低层特征，利用分

类器判断示例图片类别，根据步骤（ｂ）中图像库的分类结果进
行图像检索。

ｄ）用户根据检索结果随机反馈 Ｎ幅图像，提取这 Ｎ幅图
像的低层特征，利用在线分类器ＯＣＶＭ学习图像低层特征，从
而实现对图像语义属性的增量学习。在该步骤中，因为ＯＣＶＭ
分类器可以记录 ＣＶＭ分类器对图像数据库已完成的分类信
息，所以仅需要训练用户反馈的 Ｎ幅图像就可以得到新的图
像库语义属性，该语义属性在辨别图像准确率方面要优于原图

像语义属性。

ｅ）重复步骤ｃ）ｄ）直到用户不再反馈为止。
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从以上方法可以看出，本文的图像检索系统通过引入图像

语义属性，结合增量学习的方法，并借助检索反馈学习机制有

效地提升了图像语义属性的辨别准确性，能在扩张图像库规模

的同时，提升图像内容检索的可靠性，具有较好的实用性。

+

　实验及结果分析

+


!

　实验设置

本文实验选用两个不同数量规模的实验图像库，其中一个

图像库含 ５０００幅图像，定义为图像库 １，另一个图像库是
Ｃｏｒｅｌ图像库，图像数量为１０００，定义为图像库２。图像库１由
Ｙａｈｏｏ图像库（共２２３７幅图像）、部分的 ＰＡＳＣＡＬ图像库以及
百度图像库三部分组成。本文从ＰＡＳＣＡＬ数据集［１５］选取了１０
种语义属性用于图像检索：ｌｅｇｓ（腿）、ｈｅａｄ（头）、ｂｅａｋ（鸟嘴）、
ｔａｉｌ（尾巴），ｆｕｒｎ＿ｂａｃｋ（毛背）、ｗｉｎｇ（机翼）、ｓｉｄｅ＿ｍｉｒｒｏｒ（侧镜）、
ｗｈｅｅｌ（车轮）、ｒｏｗｗｉｎｄ（排风）、ｆｌｏｗｅｒ（花）。根据这１０种属性
可以检索得到五个种类：ｂｕｓ（公共汽车）、ｐｌａｎｅ（飞机）、ｈｏｒｓｅ
（马）、ｂｉｒｄ（鸟）、ｆｌｏｗｅｒ（花）。表１显示了图像库中的两种图像
低层特征、十种语义属性和五个种类的对应关系。

本文语义属性训练集的图像分别选自图像库１和图像库
２，ｆｌｏｗｅｒ语义属性训练集的图像选自图像库２，其他图像语义
属性训练集的图像都选自图像库１。Ｆｌｏｗｅｒ语义属性训练集的
图像数量为１５０；ｓｉｄｅ＿ｍｉｒｒｏｒ、ｗｈｅｅｌ、ｗｉｎｇ、ｒｏｗ＿ｗｉｎｄ语义属性训
练集的图像数量是３００；ｌｅｇｓ、ｈｅａｄ、ｔａｉｌ、ｆｕｒｎ＿ｂａｃｋ语义属性训练
集的图像数量是５００。

表１　种类、语义属性和低层特征的对应关系

种类 语义属性 低层特征

ｂｕｓ ｓｉｄｅ＿ｍｉｒｒｏｒ、ｗｈｅｅｌ、ｒｏｗ＿ｗｉｎｄ ＨＯＧ
ｐｌａｎｅ ｗｉｎｇ、ｗｈｅｅｌ、ｒｏｗ＿ｗｉｎｄ ＨＯＧ
ｈｏｒｓｅ ｌｅｇｓ、ｈｅａｄ、ｔａｉｌ、ｆｕｒｎ＿ｂａｃｋ ＨＯＧ
ｂｉｒｄ ｌｅｇｓ、ｈｅａｄ、ｂｅａｋ、ｔａｉｌ ＨＯＧ
ｆｌｏｗｅｒ ｆｌｏｗｅｒ ＨＳＶ

+


"

　实验结果

查准率和查全率是评价图像检索系统性能的重要指标。

设ｎ表示测试集中总的图像数量，检索结果中共有ｍ幅图像，
ｍ幅图像中与要查询的图像属于相同类别的图像数量为 ｘ，ｎ
幅图像中共有ｙ幅图像与要查询图像属于相同的类别，则

图像的查准率：ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ｘ／ｍ
图像的查全率：ｒｅｃａｌｌ＝ｘ／ｙ
本文通过实验验证了 ＣＶＭ、ＯＣＶＭ分类器在参数 Ｃ＝

１０００，ε＝１０－６时图像检索系统的查准率最高。其中：Ｃ为
ＯＣＶＭ的惩罚因子，ε是用于求解 ＭＥＢ问题的参数。分别计
算ｐｌａｎｅ、ｂｕｓ、ｂｉｒｄ、ｈｏｒｓｅ、ｆｌｏｗｅｒ这五个种类的查准率和查全率，
根据每次得到的检索结果随机选取１０～３０幅图像进行反馈，
当准确率为１或者准确率不再随着反馈次数的增加发生变化
时停止反馈。图４为对五个种类（ｐｌａｎｅ、ｂｕｓ、ｈｏｒｓｅ、ｂｉｒｄ、ｆｌｏｗ
ｅｒ）进行反馈后得到的图像检索系统的查准率折线图。图５是
与图４相对应的图像检索系统的查全率折线图。
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图４中，图像检索系统的查准率随着反馈次数的增加呈递
增趋势，其中 ｐｌａｎｅ、ｂｕｓ、ｆｌｏｗｅｒ这三个类的最终查准率为 １，
ｂｉｒｄ和ｈｏｒｓｅ的查准率分别保持在０．９８１４和０．９６５５。从图４
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可以看出，本文的图像检索方法能够通过增量学习有效地提高

图像检索的查准率。

图５中，图像库的查全率随着反馈次数的增加保持不变或
者略有下降，这是因为本文采用的反馈方法是从检索结果中选

择正反例图像进行反馈，每次进行增量学习后可以很好地排除

掉上次检索结果中的反例，而对检索结果中的正例数量基本没

有影响。该问题可以通过增加训练集中正例的数量来解决。

图６显示了本文检索出的一部分图像与其语义属性的对
应关系，其中标注“√”的语义属性为描述正确的属性，标注
“×”的语义属性为描述错误的属性。从图６可以看出，属性
不仅可以描述熟悉的事物，而且对未知的事物也可以预测描

述。例如对图中最后一幅图像，可以将它描述为一种ｎｏｈｅａｄ、
ｎｏｗｉｎｇ的事物，而在传统的图像检索中只能以“未知”来代替。
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　性能对比

将本文的图像检索方法称为方法１，基于 ＳＶＭ的图像属
性检索算法称为方法２。选取方法１经过八次反馈后得到的
查准率和查全率与方法２进行比较，方法２使用方法１中经过
反馈得到训练集作为它的训练集。对于方法２的参数Ｃ和ｇ，
通过对各个属性的实验表明，在参数Ｃ＝１０００、ｇ＝０．０１时分类
器的效果最好。表２是这两种算法对于同一测试集得到的查
准率和查全率。

表２　不同图像检索系统查准率和查全率的对比

种类
查准率

ＯＣＶＭ ＳＶＭ
查全率

ＯＣＶＭ ＳＶＭ
ｐｌａｎｅ １ １ ０．５４３５ ０．２１３１
ｂｕｓ １ １ ０．４９２５ ０．３００８
ｂｉｒｄ ０．９８１６ １ ０．６９５６ ０．４４７８
ｈｏｒｓｅ ０．９６５５ １ ０．３０２７ ０．２００３
ｆｌｏｗｅｒ １ ０．９０８０ ０．８６ ０．７９００

　　通过表２可以看出，方法１和２的准确率都比较高。比较
方法１和２的查全率，由表２可以明显看出，方法１要比采用
方法２的查全率高很多。由于图像是由若干图像语义属性组
成，可以通过分析由这两种方法得到的图像语义属性的 ＲＯＣ
曲线［１６］来解释上述原因。ＲＯＣ曲线描述了检测率与虚警率之
间的制约关系，广泛应用于目标识别算法的性能评估中，它通

过计算ＲＯＣ曲线下的面积ＡＵＣ（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ），其值越
接近１，检测算法的性能越好。本文以语义属性 ｗｉｎｇ和 ｂｅａｋ
的ＲＯＣ曲线为例。

图７和８显示了两种算法下语义属性ｂｅａｋ和ｗｉｎｇ的ＲＯＣ
曲线对比情况，基于方法１的ＲＯＣ曲线随着检测率的上升，虚
警率上升得越慢，其 ＡＵＣ值明显高于方法２的 ＡＵＣ值，对于
组成图像的属性而言，本文方法明显优于基于 ＳＶＭ的图像检
索方法，从而证明本文的图像检索系统性能更好。
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　结束语

本文针对大规模图像检索中存在的语义鸿沟问题，提出了

一种基于图像的语义属性，使用增量学习和用户反馈机制构建

图像检索系统的新方法。该方法能渐进地提升图像检索系统

的检索性能，比现有的图像检索系统具有更好的实用性。
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