
第 l6卷 第 2期 
2006年 2月 

计 算 机 技 术 与 发 展 
(X)M PUTER rECHNO1 XjY AN【]DEVE1．OPMENT 

V‘)1．16 NO．2 

Feb．2006 

图像检索中的主动学习及其可测量性 
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摘 要：主动学习对于复杂、主观、使用少量训练实例的图像检索查询具有非常有效的作用。在图像检索中应用主动学习 

与支持向量机相结合的方法进行相关反馈，通过两者的互补来有效地提高图像检索的精度。对比了推理算法、简单主动算 

法以及角度多样性算法 3种主动学习算法 ，并研究了最好的样本选择策略。还讨论了主动学习中概念复杂度 的可测量性 ， 

并对未来的研究方向提出了建议。相信随着这些可测量性问题被重点提出，主动学习的成果可以被广泛应用。 
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Active Learning and Its Scalability for Image Retrieval 

LING Jun．bin，ZHUANG Wei．hua，LIU Lu．xi 

(Computer and Information Engineering College of Hohai University，Nanjing 210098，China) 

Abstract：Active learning plays a vital role in image retrieval with a little amount of training  instances．That’S because we GaD combine ac— 

tive learning  wi th support vector machines tO impmve the accuracy of image retrieva1．This paper compares three kinds of active learning  

algorithms：speculative algorithm，simple active algorithm  an d angle—diversity algorithm ，and develops the best strategy of sample selee— 

tion．Besides，this paper discusses the two scalability issues of active learning ：sealability in dataset size，and scalability in c0ncept eom— 

plexiw，an d pm~des many suggestions of the directions of the study．With the developm~ t of the issues of sealability problem ，the pro— 

duetion of active learning  can benefit those al'eas definitely． 

Keywords：image retrieval；SVMs；activelearning 

0 引 言 

在图像检索中应用主动学习与支持向量机(Support 

Vector Machines)相结合的方法来进行相关反馈，通过两 

者的互补能有效地提高图像检索的精度。主动学习可以 

找到最具有信息的样本来引发用户反馈以达到目标查询 

概念被快速学习的目的。该方法将数据映射到高维空间 

来增加线性学习器的计算能力，为支持向量机提供了一个 

重要的构成模块，SⅥ＼ 的一个重要特征就是在一定的程 

度上使逼近理论的问题与学习理论的问题相互独立。 

文中给出了3种主动学习策略并比较它们的性能，讨 

论了主动学习在概念复杂度中的可量测性。在此，考查了 

概念的缺乏性、多样性和孤立性对学习性能的影响。最后 

提出了主动学习研究未来的可能发展方向。 

I 主动学习策略 

主动学习在学习过程中可以根据学习进程，选择最有 

收稿日期：2005一O5—24 

作者简介：凌俊斌(198l一)，男，江苏南通人，硕士研究生，研究方向 

为多媒体技术；庄卫华，副教授，硕士生导师，主要研究方向为汁算机 

应用技术。 

利于分类器性能的样本来进一步训练分类器，它能有效地 

减少评价样本的数量。 

主动学习从形式上是一个循环反复的过程。首先，候 

选样本集中所有的样本都未带类别标注，根据先验知识 

或者随机地从候选样本集中选择少量样本并标注它们的 

类别，构造初始训练样本集，确保初始训练样本集中至少 

包含有一个正例样本和一个负例样本。利用初始训练样 

本集中这些带类别标注的样本训练一个分类器，在该分 

类器下，采用某种采样算法，从候选样本集中选择最有利 

分类器性能的样本，标注类别并加入到训练样本集中，重 

新训练分类器，再次选择最有利分类器性能的样本。重复 

以上过程，直到候选样本集为空或达到某种指标I 1j。 

支持向量机是在高维特征空间使用线性函数假设空 

间的学习系统，它由一个来自最优化理论的学习算法训 

练，具有使用核、没有局部最小，以及通过间隔或者是维数 

无关的量(比如支持向量个数)来控制容量的特点1 i。支 

持向量机在使训练样本分类误差最小化的前提下，尽量提 

高分类器的泛化推广能力，从实施的角度看，训练支持向 

量机等价于解一个线性约束的二次规划问题，使得分隔特 

征空间中两类模式点的两个超平面之间的距离最大，而且 

它能保证得到的解为全局最优点，具有较好的泛化和推广 
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能力 。在范围广大的应用中，SVMs的性能胜过其他大 

多数的学习系统。 

主动学习与SVMs一起工作的基本思想是要在支持 

向量间找出最不确定的未标注的实例向用户进行询问来 

对超平面进行改进 J。用SVMs实现主动学习，采取何种 

采样算法是关键，如何选择新的样本进行评价直接关系 

到整个算法的性能。对于线性可分问题，从接近分类超平 

面的未标记样本中采样后所得分类器，其分类超平面位置 

最有可能被改变，而远离分类超平面的样本被采样后对 

分类器影响不大。因此选择离分类超平面最近的 个样 

本作为新的样本进行评价L4]。将主动学习与 SVMs结合 

(记做 S、 )进行图像检索，用三步返回与内容最相关 

的前 志张图像，其过程为： 

(1)S、 。 将学习目标看作二元输出问题，指出超 

平面的一边为与查询内容相关，而另一边为无关。 

(2)S、 。d 通过主动学习快速地获得分类器。主动 

学习选择最具有信息量的实例来训练分类器，这确保了查 

询结果以最少的反馈循环而快速收敛。 

(3)分类器被最终确定，SV／VI~ №返回与查询结果最 

相关的前 志张图像。 

下面，给出主动学习的 3种主要样本选择策略：推理 

算法、简单主动算法以及角度多样性算法，并对它们的性 

能进行分析比较。 

1．1 推理算法 

推理算法的过程是通过递归对用户的反馈进行推理 

处理来产生样本。虽然推理过程几乎是最佳样品策略，但 

是需要密集的计算，用它作为其它主动学习策略性能的衡 

量尺度。 

推理算法伪代码如下： 

Input：L，U，h；／几 为标注集，U为未标注集，h为 

样本个数 

Output：S；／／S为样本 

Procedures： 

SVIVIT,~ ()；／／SVM训练算法 

f()；／／在标注集上通过支持向量机训练得到的分类 

器 

Initialization： 

-o；／／将S初始化为 0 

BEGIN 

1．if(h= 0)then return 0； 

2．f— s、，~ (L)； 

3．for each X∈U 

xi．distance．．一l f(xi)l； 

4．xs argmin~Eu(xi．distance)； 

5．U— U 一 {X}； 

L— L U{X。}； 

6．)(s．1abel一 +； 

7．S— S U Speculative(L，U，(h一1)／2)； 

8，Xs，label一 一： 

9，S— S U Speculative(L，U，h一 (h一1)／2)； 

l0．S— S U{ }； 

11，retunlS： 

END 一 

推理算法从找出最具信息的样本开始(离超平面最近 

的未标注的实例)，然后根据样本的两个可能的标注推理， 

产生两个样本，一个为正，一个为负。这个算法进行递归 

的推理来产生输出结果。算法的第 6和第 8步分别把样 

本推理成正和负，再各自递归地调用推理过程选择下一个 

样本。在 h个样本产生后，推理算法停止。 

1．2 简单主动算法 

简单主动算法选择 h个距离分离超平面最近的未标 

注的实例来请求用户反馈[5]5。在标注过的初始训练样本 

集 L的基础上，算法先训练分类器f，再将分类器 f应用于 

未标注的候选样本集 U来计算每个未标注实例到分离超 

平面的距离。然后将 h个未标注实例选为下一组样本来用 

作训练。简单算法的基本思想是距离超平面最近的这h个 

实例，是在 L上训练的 f的最不确定的实例。简单算法是 

要通过加入最具有信息量的样本来修改 f，进而最大限度 

地改善不确定性。 

1．3 角度多样性算法 

被选中的样本需要具有多样性，可以在样本选择中加 

人多样性度量L5 J。角度多样性算法的主要思想是选择距 

离分类超平面最近的样本集，同时保持多样性，而样本的 

多样性通过它们之间的角度来进行测量。 

角度多样性算法伪代码如下： 

Input：L，U，h，入；／／L为标注集，U为未标注集，h 

为样本个数，入为权重参数 

Output：S；／／S为样本集 

Procedures： 

S、 。In()；／／SVM训练算法 

f()；／／'a~标注集上通过支持向量机训练得到的分类 

器 

K()；／／K为 SVM核函数 

Initialization： 

-o；／／将 S初始化为0 

BEGIN 

1．f— SVMT,~ (L)； 

2．While(1 sl< h) 

X 一 argminxEu(入*I f( )I+ (1一入)* 

(唑 ∈s而  )) m ” 
S— S U{ } 

3．Return S： 

END 

假设样本 X，，其标准向量为 (X)，与两个超平面 

h 和 之间的对应角度为 和 ，那么利用核K表示为： 
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chi,hj = 酱 
一  圣! 
~／K(x，，x )K(K，x，) 

角度多样性算法从最初的超平面开始，用指定的标注 

集 L进行训练，然后再对每个没有标注的实例 ，计算到 

分类超平面 h 的距离，再将未标注的实例 和当前样本 

集S之间的角度定义为样本薯到集合S中任一实例 之 

间的最大的角度，这个角度衡量了实例 薯被选为样本后 

样本集 S的多样性。 

角度多样性算法引入了参数 来平衡两部分：到分类 

超平面的距离和样本中角度的多样性。加入平衡因子，最 

终的未标注的实例 五可以写成： 

* l ，() ) l + (1 一 ) * (maxx
,
~S 

K(X ，K ) 、 

~／K(K，K)K(XJ， ) 

式中，函数，计算到超平面的距离，K是核函数，S是 

训练集。之后，算法将选择在 U中具有最小值的未标注的 

实例作为样本。算法重复以上的步骤 h次来获得 h个样 

本。根据试验，使用平衡参数 =0．5时，算法可以获得很 

好的性能 。 

2 测量性问题 

当处理由大量潜在的查询概念组成的大型数据集合 

时，主动学习面临两个测量性问题：数据集大小的测量和 

概念复杂度的测量 6。数据集大小的测量问题是很明显 

的，当未标注集 U很大时，是禁止通过计算来扫描整个未 

标注集来选择样本的，需要有一个有效的检索方法来选择 

样本而不涉及整个 U。在此不作详细叙述。 

对概念复杂性问题，文中使用多样性、缺乏性、孤立性 

3种方法来测量。 

利用实验来比较3种主动学习策略的性能，使用具有 

107个分类、50000个图像的数据集。 

2．1 概念多样性 

概念的多样性通过相关图像在输入空间内的分散程 

度来衡量，多样性也是概念可学习性的一个重要指标。多 

样性高的概念在整个输入空间都分布着相关图像。例如： 

概念“花”，包含了不同颜色和类型的花，其多样性远胜于 

“红玫瑰”的概念。 

文中的图像数据集中，概念多样性和概念可学习性并 

没有表现出很强的关系。如图 1所示，得出的 20个输出 

结果与概念多样性的比率关系是很弱的0．3701(0表示没 

有关系，1表示全关联)。通过仔细检查多样性因素，概念 

的多样性值被封装在 1．7到 3．4这个小的范围内。也就 

是说，不同概念的多样性差异是很小的。这是因为，当数 

据维数很高的时候，空间中点的距离趋于接近，其结果就 

是任意两个图像之间距离的差异是很小的，由此概念之间 

的多样性差异就很小。 

2．2 概念缺乏性 

概念的缺乏性用命中率(数据和概念匹配的百分率) 

来表示。命中率衡量了在一个检索系统中一个概念是怎 

样被完好描述的 当假定每个关键字等同于一个概念，关 

键字的命中率即为用该关键字来做标注的图像数 目。命 

中率的高低与数据集的不同有关。一个很具体的概念可 

能会是很缺乏的(低命中率)，因为数据中匹配的实例很 

少。反之，一个很抽象的概念可能会具有高命中率。 

2．3 概念孤立性 

孤立性描述了一个概念和其他概念间的分离程度。 

如果一个概念和其他概念在数据空间中混合，其具有低孤 

立性。比如关键字“猫科”经常被用于注释虎、狮子和家猫 

的图片。如果用户以“猫科”查询，将很难区别用户脑中的 

这个词的意思。而一个较好独立性的搜索字“天安门广 

场”几乎不会有模糊性，可以确信用户想的是著名的中国 

北京天安门广场。概念的孤立性度量在 0和 1之间，1表 

示概念很好地被隔离，0表示和其他概念重叠。如图2所 

示，在文中试验的图像数据集中，查询性能和孤立性之间 

的关系是 0．6514。孤立性是一个很好的分类概念复杂性 

的方法。 

图l 概念多样·}生 

孤 立 性 

图 2 概念孤 立性 

3 实验和讨论 

在下面的实验中，用检索出与查询结果最相关的前 

20张图像的精度来衡量检索性能，对每个实验进行 20 

次，给出其平均精度。对于 50k的数据集，扫描整个数据 

集来进行样本选择和检索显得太繁琐。因此，通过索引结 

构来进行。试验时根据准确率和执行时间作为比较 3个 

取样策略的标准，其结果如图3所示。 

图中表明角度多样性算法在所有的主动学习算法中 

(下转第 138页) 
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Grid—Peer之间的资源共享，这类似于银行异地存取。图 

3是一种任务调度模型。在 Grid～Peer系统中，网格用户 

可以向任何一个的 Broker提出资源请求，Broker接受网 

格用户请求信息后，查看其所需的资源的信息，把它交给 

相应的资源管理器处理，资源管理器查询相应的资源组队 

列，并选择相应的资源分配给任务。如果查不到最合适的 

资源，可以查找其它的资源组，或向Broker返回无合适的 

资源，Broker则向其它的Broker传送该任务的需求信息， 

直到找到相应的资源，或者经过一段时间后，以失败结束 

这次资源查找过程。 

4 结 论 

文中分析了网格和P2P网络的特征，以及二者之间 

的相似性，对比了其各自的优缺点，分析了网格和 P2P网 

络的结合的可能性，再加上oGSA的技术特征，提出了具 

有网格和 P2P网络技术特征的P2P—Grid系统。比较了 

它与银行运营模式，从而构建出它的物理模型、功能模型 

以及一种任务调度模型。该系统从整体上说是一个 P2P 

网络，它的每个节点是一个局部网格系统，称之为Super— 

Peer或Grid—Peer。各 Super—Peer的管理模式和构建规 

模等都不一定相同。Super—Peer之间依赖于 P2P网络技 

术连接。Super—Peer的管理工作是由一个或几个服务器 

和若干Broker完成，Super—Peer之间也通过Broker进行 

交互。虽然文中从 P2P—Grid系统的物理构建模型、功能 

(上接第 134页) 

性能最好。角度多样性算法在一些交互中的性能和推理 

算法的一样，甚至还要好一些，而推理算法被认为是可以 

达到几乎最佳效果的算法，但是推理算法需要密集的计 

算，所以就效力和效率而言，角度多样性算法是最理想的 

选择。 

图 3 试验 结果 

4 结 论 ’ 

指出了主动学习在学习具有最少信息量的复杂、主观 

查询概念中的效力，并对比3种主动学习算法，研究了最 

好的样本选择策略。还讨论了主动学习的两个最重要的 

可测量性问题：概念复杂度和数据集的可测量性问题。当 

模型和任务凋度模型的工作原理上做了说明，但是 P2P— 

Grid系统的具体实现过程还有很多工作要做。例如：P2P 
— Grid系统的资源管理，包括资源的描述、资源的组织与 

注册、资源的发现与定位、资源调度与任务处理，这些主要 

依赖设计出有效的 Broker，当然还有安全管理等问题，都 

有待继续研究 。 
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