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一种结合多示例学习的图像检索方法① 
王春燕   袁津生 (北京林业大学 信息学院 北京 100083) 

摘  要： 提出一种基于多示例学习(Multiple-instance learning)的图像检索方法，将多示例学习应用于图像检

索中，以有效的处理图像的歧义性。该方法首先将图像作为多示例包，其次采用自适应 k-means 图

像分割算法将图像自动分成多个示例，然后根据用户选择的实例图像生成正包和反包，再采用

EM-DD(expectation maximization diverse density)算法进行多示例学习，实现图像检索和相关反

馈，最终使用户得到比较满意的结果。 
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An Image Retrieval Method with Multi-Instance Learning 
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Abstract:  In this paper, a multi-instance learning-based CBIR (content-based image retrieval) approach is presented, 

and multi-instance learning is applied in CBIR in order to deal with the inherent ambiguity of images. First 

of all, the whole image is regarded as a multi-instance bag. Secondly, the image is partitioned into a number 

of regions using Adaptive k-means image segmentation method. Then query images posed by the user are 

transformed into corresponding positive and negative bags and a EM-DD algorithm is employed for image 

retrieval and relevance feedback. Finally, the users can get satisfactory results. 

Keywords: multiple-instance learning; expectation maximization diverse density; content-based image ret rieval; rele- 

vance feedback 
 
 
1  引言 

随着多媒体信息需求的不断增长，基于内容的图

像检索(content-based image retrieval, CBIR)得到

越来越多的关注和应用,已开始成为一个十分活跃的

研究领域。CBIR 通过利用图像的颜色、纹理、形状和

对象空间等基本视觉特征建立索引进行相似度匹配。

现有的图像检索，例如 IBM 公司的 QBIC[1]、哥伦比亚

大学的 VisualSEEK、由 UCSB(加州大学 San Barbara
分校)开发的 Netra 系统，都是以图像为中心，基于整

幅图像或者图像中感兴趣的一部分来检索，在目前相

关方面的研究中，图像内容的多样性和歧义性是需要

迫切解决的一个问题，而多示例学习结合了以人为中

心的思想，可以提高检索效率。 
 
① 收稿时间:2009-09-16;收到修改稿时间:2009-11-04 

 
 
2  多示例学习技术 
2.1 多示例学习的概念和算法  

最早 Dietterich 等人[2]在对药物活性预测(drug 
activity prediction)问题的研究中，提出了多示例学

习(multi-instance learning)的概念。多示例学习可

以被描述为：假设训练数据集中每个数据是一个包

(Bag，即样本)，每个包都是一个示例(instance)集合，

每个包都有一个训练标记，而包中的示例没有标记；

如果一个包被标记为正包(用户感兴趣的图像)，则该包

中至少存在一个示例是正例；反之一个包被标记为负

包(用户不感兴趣的图像)，则其中所有的示例均为负

例。通过对多个包组成的训练数据集进行学习，从而

尽可能正确地对训练集之外的包的概念标记进行预 
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测。多示例学习框架可用图 1 来表示， 
 
 
 
 
 
 

图 1  多示例学习框架示意图 
 
自提出多示例学习的概念以来，通过研究已形成

了一些有效的算法。O. Maron 和 T. Lozano-Pé
rez[3]提出了多样性密度(Diverse Density，简称 DD)
算法。他们认为，多示例学习的目标概念是：示例空

间中某个未知区域，满足每个正包中至少有一个示例

在该区域内或距离该区域足够近，同时所有来自负包

的示例均远离该区域。基于这一假设，他们把属性空

间中某个点的多样性密度定义为：有多少个不同的正

包拥有距离该点足够近的示例，同时来自负包的示例

远离该点的程度的测度。在他们的定义中，在属性空

间中某点附近出现的正包数越多，反包示例出现得越

远，则该点的多样性密度越大。令 +
iB 代表第i 个正包，

ijkB  代表第 i 个正包的第 j 个示例的第 k 个属性的

值；反之，令 ijkB  代表第i 个反包的第 j 个示例的第 k
个属性的值；令 t 代表属性空间中多样性密度最大的

点。则可以通过最大化 
 

确定t 。假设各包独立，通过(1)确定 t ， 
 

 (1) 
 
采用 noisy-or 模型对(1)式中乘积项例化 
 

 (2) 
 

 (3) 
 
他们将示例出现在潜在目标处的因果概率定义为

该示例与潜在目标之间的距离， 
 

 (4) 
 

在此基础上，使用梯度下降法来寻找最大多样性

密度点，因此他们将上述做法不仅可以确定多样性密

度最大点，为了求解(1)式，采用梯度下降法求 t , 由
于多样性密度空间中存在多个局部极小值点需要将每

一个正包示例都作为初始点进行一次搜索。通过梯度

下降搜索t 的同时，还可以挑选相关属性，并用 kS 表

示第 k 个属性的相关度，则(2)式中的距离为： 
 

 (5) 
 
Q. Zhang 和 S. A. Goldman[4]将 DD 算法与 EM

算法相结合提出了 EM-DD 算法来求解目标特征 t 的
方法。此算法首先给定一个假设的初始目标特征 h ；

接下来在 E 步，从训练集的每个示例包中选出最靠近

h 的示例组成一个集合；然后再 M 步，利用 E 步获得

的集合，采用梯度搜索法估算出一个新的使多样性密

度最大的目标特征点 'h ，并用来代替 h ；重复 E 步和

M 步直至算法收敛。 
EM-DD[4]算法相比较 DD 算法，在 E 步中对示例

的选取，将多示例转变为单一示例，在本文提出的检

索方法中，利用特征向量来描述示例，图像作为包含

示例的包，由于 DD 算法要进行多次梯度下降搜索，

所以计算时间开销很大，不利于提高检索效率，因此

本文检索方法中采用 EM-DD 算法。 
2.2 多示例学习技术在 CBIR 中的应用 

MIT 和 Maron[5]等人将多样性密度算法应用到自

然场景图像的分类和检索[5]中,他们首先对每幅图像进

行高斯滤波并取样，由颜色块(2×2 大小)构成的 8×
8 大小的矩阵，每幅图像用 9 个 15 维的属性向量表

示，分别是中心彩色块的 R,G,B 均值和四个相邻色块

之间的 R,G,B 均值的差值。检索时使用多样性密度算

法从正包和反包中学习的模式，其中结合了一种

SBN(Single Blob with Neighbours)方法具有较好的

检索效果。Yang 和 Lozano-Pérez[6]将图像转化为

灰度图像，再将图像划分为互相重叠的具有不同大小

和位置的 20个区域，通过反射变换得到 40幅子图像，

对每幅子图像平滑等，将对应的示例组成图像包。 
 
3  基于内容的图像检索 
3.1 图像分割方法和包的生成  

图像分割是指将图像中具有特殊意义的不同区域
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分开，并使这些区域互不相交，并且每个区域满足特

定区域的一致性条件。首先将待分割图像的像素值，

从 RGB 彩色空间转换成 L*a*b 空间的值，计算三个颜

色特征 labL=L/100， labA=(a+50)/100， labB= 
(b+50)/100，其中 L、a、b 分别表示图像在 L*a*b
空间的原始分量。设图像像素点为 m×n，像素点(x, y)
的位置特征为 X、Y，则 X=x/max(m, n)，Y=y/max 
(m, n)。由于纹理是一个空间性质，对纹理的度量应

局限于相对均匀的区域。本文抽取了像素点的对比度

con，极性 p，各向异性 Ani，根据 L*a*b 彩色空间的

L 分量，通过选用不同的高斯函数的窗口尺寸参数和

对各像素极性纹理特性的分析，得到相应较佳的窗口

尺寸参数，然后根据这些参数计算各像素点的对比度

和各向异性的纹理特征。综上所述，图像中像素点的

特征向量表示为 I(labL,labA,lab,p,con,ani,X,Y)。下

一步，利用自适应的 k 均值聚类算法，在像素点特征

空间中进行聚类，利用相邻像素相连接的原理，每幅

图像聚类自适应生成 K(本文采用 2<k<8)个互不重叠

的区域，图像分割得到 K 个图像块，最后抽取每个图

像块区域的特征向量。在本文中根据测试和分析，综

合图像检索速度，为准确地表达分割后区域的语义信

息，确定包中每一个示例包含有 9 维特征向量

I  1 2{ , , , , , , , , }labL labA labB X Y con ani F F 。 
假设对于区域 R， Rnum 为区域内像素点的数目，

i为该区域内的像素点的数目，i∈R，则像素点在L*a*b
空间中三个分量的颜色均值、平均对比度、平均各项

异性、位置特征(用该示例内象素点在二维空间坐标的

平均值)表示为：  
 

，，                                     
 (6) 

 
 

，                    (7) 
 
 

i

i =1
R

Rnum1
X =

num
X ，                       (8) 

 
在二维复平面中，区域的边界曲线可用一个关于

t(t∈(0,2π))的周期函数来表示，即(z, t)=(x, t)+k(y, 
t)，根据 

 
2p

k 0

1
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p
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2p
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1
=

p
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                     , 

 
则边界曲线可用参数集 
F=( 0a , 0c , 1a 1b 1c 1d ,…, ka kb kc kd )来表示。

为了计算的方便，采用傅立叶均值 1 2,F F 来描述形状

特征，从而更加准确的表达图像的内容信息。 
3.2 图像检索  

图像检索的目的就是要寻找包含相同或相似示例

的图像。抽取的图像区域的特征向量 I 生成多示例

包，并利用 EM-DD 算法从图像包所组成的训练集中

学习，找出最大多样性密度点，依据该点与实例图片

中目标特征向量的距离由小到大的顺序返回图像，由

于在不同类型图像中有些特征比较明显，而有些特征

是冗余的，为此再度量相似性时给每个特征分配一个

权值，来表示这个特征的重要度，因此采用加其中，

ijkB 是示例 ijB 的第 k 维的值， kw 是对应的非负权值，

使用梯度下降法，可以同时获得目标点 t 和对应的权

值 w 。如果用户对检索结果不是很满意，可以在检索

结果中再选择感兴趣和不感兴趣的图像加入训练集进

行相关反馈，在进行一次或多次检索，直到达到用户

满意的目的为止。 
 
4  测试结果 

对本文方法进行实验，选择了包括风景、花、山

水、动物、人物、汽车各 100 幅共 600 幅图像作为

待检测图像测试库，每一类选择了 4 幅共 24 幅图像，

作为查询图像，把某一类中的 4 幅作为用户感兴趣的

图片生成正包，从其它 5 类中随机选取 4 幅作为负包

组成训练集，使用本文的方法进行学习，排序后返回

结果，然后进行相关反馈，将排在最前面 4 幅图像选

为正包，排在最后的 4 幅选为负包再进行学习， 
本文采用传统的查准率 P(precision)和查全率

R(recall)来评价系统的性能，查准率用系统返回的检

索结果图像 1X 中相关图像 1Y 所占百分比表示 
，而查全率是系统返回的相关图像

2X 与测试图像库中所有相关图像 2Y 数目的比例，，如      
，下图 2 和图 3，分别与文献中的[5，

6]进行比较 
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图 2  初始检索结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 3  相关反馈检索结果 

 
表 1  初始检索和相关反馈的平均时间 

 方法[5] 方法[6] 方法[7] 本文 
方法 

初始检索的 
平均时间(s) 

3.12 7.63 1.92 2.32 

相关反馈的 
平均时间(s) 

9.43 8.51 2.67 2.89 

从表 1 可以看出，本文方法的初始检索和反馈时

间明显优于方法[5]的 9 个 15 维特征向量和方法[6]
的 20 个多为特征向量，值得注意的是本文将每幅图

像看作一个包，自适应分割为 2 至 8 个(示例)9 维的

特征向量，虽然比方法[7]速度慢，但查准率和查全率

有所提高，具有较高的检索效率。 
   
5  结论 

本文提出的一种基于多示例学习的图像检索和相

关反馈方法，该方法与已有的方法实验进行比较，取得

了较好的效果，可以提高检索的效率，具有一定的应用

价值。笔者正进一步尝试其它的方法实现包中示例的生

成，并尝试改进多示例学习算法应用于图像检索中。 
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