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图像检索中基于长期学习的动态用户模型
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Abstract: This paper proposes a probabilistic model incorporating long-term learning to estimate a dynamic user 
model. By using RF sequence as the user pattern, the approach can gradually update the prediction of current user 
based on matching the current user pattern with the user patterns in log. Compared with the invariant user model in 
PicHunter, the model is capable of dynamically adjusting when more user actions are observed, thus provides more 
accurate prediction for probability distribution. Experimental results on 11 000 images show that this approach can 
improve the retrieval accuracy apparently. 
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摘  要: 提出一个结合长期学习的概率检索模型,即通过估算一个动态的用户模型来预测目标图像的概率分布.
系统以反馈序列为用户模式,通过与反馈日志中用户模式的匹配,动态地调整对当前用户的预测.与 PicHunter 传统

用户模型相比,此系统基于长期学习的方法,通过对用户反馈的观察,动态地调整当前的用户模型,从而更精确地推

断当前用户的反馈行为.对 1.1 万幅图像数据库的实验表明,与已知方法相比,此方法对检索精度有明显的改善. 
关键词: 基于内容的图像检索;用户模型;长期学习;用户相关反馈;Bayesian 公式 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A  

图像数据库检索是一个具有挑战性的问题.由于图像的内在复杂性,用户衡量图像相似的语义空间与机器
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度量图像相似的特征空间之间难以建立起稳定的对应关系,使得检索的有效性受到影响.为了缩小用户对系统

在图像理解上的偏差,用户相关反馈机制被引入到图像检索领域.基于短期学习的用户相关反馈假定目标图像

集在特征向量空间中为单一簇连续分布,利用反馈信息修改查询向量使其向相关检索对象的分布中心移动[1],
或根据反馈信息调整距离度量公式中各分量的权值[2].近来,机器学习方法,如支持向量机(SVM)[3]等也与相关

反馈方法相结合来学习更复杂的目标集分布.然而,只利用当前检索的反馈信息,使得基于短期学习的检索效果

的改进十分有限.系统积累的反馈历史信息包含了大量的用户对图像库中图像的语义相关性评价.采用适当的

形式记录并合理地利用这些信息,将明显提高系统检索的性能[4−11]. 
用户在相关反馈中起着关键作用,因此,对用户模型的研究具有特别重要的意义.然而,已知的长期学习方

法通常是从图像间的相关性出发,试图通过某种机制建立起数据库图像之间的语义相关关系,忽略了不同检索

用户对图像的语义判断多样性和灵活性的特点.事实上,对于每一次特定检索,通常都有一个特定的用户模式

(用户类别),它决定着一类用户在特定时刻对图像语义的特殊判断.而在短期学习方法中,已知的用户模型往往

是一种简化的、静态的模型,难以满足用户对检索性能的要求. 
本文提出一种基于动态学习用户模型的贝叶斯概率检索方法.通过利用历史反馈信息的长期学习,动态估

算用户模型,从而预测目标图像的概率分布.与 PicHunter 中的贝叶斯检索框架不同,本文方法首先将短期学习

与利用用户反馈日志的长期学习结合,得到扩展的概率检索模型;然后利用反馈序列作为用户模式对用户行为

进行描述;最后,通过当前用户模式与日志中的用户模式的相似性匹配,动态地估算用户模型.与 PicHunter 中的

用户模型相比,本文给出的用户模型能够通过长期学习动态地调整,以适应不同用户的检索特点. 
本文第 1 节对相关工作进行介绍.第 2 节给出结合长期学习的概率模型框架.第 3 节介绍动态用户模型及

其学习的过程.第 4 节介绍检索流程.第 5 节给出实验结果与分析.最后是本文的研究结论. 

1   相关工作 

已有不少图像检索系统结合长期学习来提高检索性能.Lu 等人[5]利用已有的相关反馈信息建立、调整语

义网络,并且结合语义网络与图像的视觉特征,改进图像的相似性度量.Bartolin 等人[6]提出了 FeedbackBypass
系统,在用户提交的检索样本与检索中通过相关反馈得到的“最优”参数之间建立映射关系,并记录到数据库中.
当新的检索进行时,系统首先在数据库中进行相似匹配得到“最优”检索参数,然后使用这些参数进行检索.该方

法可以减少反馈轮次,提高检索效率.Muller 等人[7]给出了一个使用大图像特征集的基于文本检索方法的图像

检索系统,通过分析用户的反馈日志来调整图像特征相关度公式中的相关度因子(即该特征的权重).该系统对

用户的反馈日志进行离线分析.Yang 等人[8]采用一种两级对等索引(peer index)来记录历史的反馈信息.该方法

通过用户注册机制来识别用户/用户类别. 
图像检索中的用户模型概念由 Cox 等人[9]在 PicHunter 中提出.PicHunter 采用基于贝叶斯(Bayes)公式的概

率检索框架.根据贝叶斯公式,系统对检索目标的概率分布的计算转化为对用户模型的估计.但是,系统在检索

过程中忽略用户状态的变化,没有考虑历史反馈信息的利用. 
基于 PicHunter 用户模型概念,我们在概率检索模型中建立了一个动态的、考虑不同用户的用户模型.它能

够通过用户模式匹配,动态地更新对当前用户的估计,从而更加精确地预测用户行为,估算概率分布.本文工作

包括:在 PicHunter 的贝叶斯概率模型基础上,利用已有反馈历史的长期学习;利用相关反馈序列作为用户模式

来描述执行检索的用户,从而使用户模型能够区分检索中的特定用户;通过编辑距离匹配查找相似用户模式,从
而不断更新对当前用户的估计,动态更新用户模型. 

2   结合长期学习的概率检索模型 

本文考虑常见的目标类别检索问题,即我们要估算的是图库中每一幅图像 Ti 属于检索目标类别的概率

P(Ti∈T|Ht),其中 T 为图库中属于当前检索目标类别的所有图像的集合.在此基础上,结合对反馈历史数据 L 的长

期学习,可以得到扩展后的检索概率 P(Ti∈T|Ht,L),记为 .我们给出下面的定义. 1+t
iP

定义 1. 短期历史 Ht. 

  



 张亮 等:图像检索中基于长期学习的动态用户模型 235 

短期历史 Ht 定义为 Ht=〈D1,A1,D2,A2,…,Dt,At〉,其中 Di 是第 i 轮系统的检索结果显示,Ai 是用户在第 i 轮做出

的反馈(同文献[9]中 Ht 的定义). 
定义 2. 长期历史 L. 

长期历史 L 定义为 { }N
ll N

HHL ,...,1
1

= ,其中 为记录了第 i 次检索过程的历史,反馈轮次为 li
liH i.L 代表了当前检

索可利用的已有检索的历史反馈信息. 
按照 PicHunter 增量式计算概率 的思想1+t

iP [9],有: 
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则概率 的计算问题转化为 的计算,也称其为用户模型,记做UM . 1+t
iP ),,|( 1 LHTTAP tit −∈ t

i

3   动态用户模型 UM 

用户模型的估计是整个概率模型检索框架的核心.用户模型UM 代表用户在本轮

检索时已有前 t−1 轮短期历史 H
),,,|( 1 LHDTTAP ttit

t
i −∈=

t−1,以及系统积累的长期历史 L 的情况下,假设图像 Ti∈T 时用户做出反馈行为

At 的概率.同样可以将UM 写做UM ,其中 U=(Ht
i ),,|( UDTTAP tit

t
i ∈= t−1,L),表示通过匹配当前部分用户模式 Ht−1

与已有用户模式 L 来推测当前用户 U. 

3.1   一般用户模型和特殊用户模型 

我们从两个层面来描述用户模型UM :一般用户模型和特殊用户模型.一般用户模型旨在通过所有用户对

图像理解的共性来描述用户模型;特殊用户模型则通过提取当前用户理解的特性来描述用户模型.根据一般用

户模型,用户模型UM 可写为

t
i

, 1HD tt − ),,|( LTTAP it
t
i ∈= ),|( tit DTTAP ∈ ,用 表示,因为它不考虑用户变量

U,认为所有的用户都将采取一致的行为.根据特殊用户模型,用户模型可以写为 ,它通过区分不

同的用户来描述用户模型,即动态地识别当前用户 U,用 表示.将两个模型结合起来,得到下面估算用户模

型的公式: 

t
iGUM

),|( UTTAP it ∈
t
iPUM
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其中,α(0<α<1)为调节两个模型影响大小的因子.本文方法同时结合了短期与长期的学习策略,实现了用户模型

的动态调整. 

3.2   用户模式 

一般情形下,用户在检索中的反馈行为在一定程度上反映了该用户的检索特征.因此,本文采用用户在检索

过程中的行为序列(这里是指反馈序列)作为用户模式来描述特定的用户.例如,一个包含 l 轮反馈的检索的用户

模式可以记为 〈A1,…,Al〉.注意 ,在特殊用户模型 中 ,从当前用户的 H),,|( 1 LHTTAPPUM tit
t
i −∈= t−1=〈D1,A1,D2, 

A2,…,Dt,At〉抽取用户的反馈序列是非常容易的.因此,在具体的实现中,我们采用用户反馈的正例序列作为用户

模式. 
定义 3. 用户模式 UP. 
用户模式 UP 定义为一次特定检索中用户的反馈正例序列,即 UP=〈I1,…,Is〉,并且序列满足:如果 i<j,则逻辑

表达式 为真.这里,Round(I))()( )( ())( )( (   t
j

t
ijiji PPtIRoundIRoundIRoundIRound >∧==∨< i)表示 Ii 在某一轮被标

注为正例.实际上,UP 由每一轮的正例序列按轮数号由小到大拼接而成,而每一轮中的正例则是按照概率大小
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排序. 
在具体实现中,系统累积的反馈历史信息也以用户模式的形式存储,即 L={UP1,…,UPN}.而在一次检索的过

程中,当前的部分用户模式可以记为 CUP=〈I1,…,Ic〉,其中 I1,…,Ic 为已有的 t 轮反馈中所标注的正例. 

3.3   动态用户模型的估计 

一般用户模型的估算类似 PicHunter.为了计算特殊用户模型 PUM=P(At|Ht−1,L),需要有效的机制来匹配当

前用户模式 CUP 和长期历史 L 中记录的用户模式. 
在匹配用户模式之前 , 首先根据假定 Ti∈T, 生成相关模式集 RelPattSet. 其定义为 :RelPattSet= 

{Upi|Ti∈UPi,i=1,…,N}. 
3.3.1   利用编辑距离匹配用户模式 

通过匹配当前用户模式与相关模式集 RelPattSet 中的模式,我们可以计算相似模式集 SimPattSet.由于当前

用户模式 CUP 与 L 中模式 UP 的匹配以序列形式表示,因此参照字符串相似匹配中编辑距离的概念,可以用两

个序列的编辑距离来表示它们之间的相似程度.相关的概念与定义见文献[10]. 
定义 4. 当前检索用户模式 CUP 的相似模式集. 

 SimPattSet={UPi|sim(CUP,UPi)>α,i=1,…,N} (3) 
其中,α为相似度阈值,sim(CUP,UPi)为当前用户模式 CUP 与日志中的模式 UPi 的相似度. 
3.3.2   估算特殊用户模型 

根据相似模式集 SimPattSet 中的模式推断用户做出 At 行为的概率.对于 SimPattSet 中的每一个相似模式

UP=〈I1,…,Is〉,s>|CUP|=c[10].我们认为,紧跟在模式 UP 与当前模式 CUP 匹配的 c-前缀[UP]c=〈I1,…,Ic〉之后的|At|
个图像 最有可能出现在 A||1,...,

tAcc II ++ t 中,而在序列中位于 后面或 I|| tAcI + c+1 前面的图像出现在 At 中的概率则分

别随它们的位置与 c+|At|或 c+1 的距离的增大而减小.因此有下面的定义. 
定义 5. 相似模式 UP 中的图像 Ij(j=1,…,s)出现在 At 中的概率的位置因子 pos(j): 

  (4) 
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考虑到相似模式的相似度,有如下定义. 
定义 6. 图库中图像 Tk(k=1,…,n)出现在 At 中的概率 pInAt(Tk). 
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其中 if x=0,δ(x)=0.CUP 表示当前用户模式,UPi∈SimPattSet 为 CUP 的相似用户模式, 代表用户模式 UP)( i
jIpos i

中的第 j 个图像 的位置因子.sim(UPi
jI i,CUP)代表 UPi对于 CUP 的相似度.其中,δ(⋅)用于滤除图库中没有出现在

At 中的图像. 
设 At=〈T1,…,Ti,…,Td〉,假设 At 中的图像被选为正例的概率是相互独立的,则可根据下式计算特殊用户概率 
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即对于 At 中出现的每一幅图像 Ti,求得相应的 pInAt(Ti),并计算得到特殊用户概率. 
由式(6)可知,At 中的任一图像 Ti 的 pInAt(Ti)为 0 将导致 PUMt

i 为 0,为了避免这种情况的出现,对 pInAt(Ti)
的计算稍加一些变化:假设图库中的所有图像已计算 pInAt(Ti),并组成相应的向量 )](),...,([ 1 nTpInAtTpInAta =

r
.对

于 中值为 0 的元素,赋予它一个小于 aa
r r

中最小元素的值,即 1min()(  ,0)(  if 0  ,,...,1,  ,))( <<=== ωω njijaiaia
rrr

.

最后,将向量 归一化从而得到变更过后的每一幅图像的 pInAt(Ta
r

i). 

4   检索系统及流程 

整个检索模型以贝叶斯框架为基础,增量式地计算每一轮的检索目标概率 ,概率越),|(1 LHTTPP ti
t

i ∈=+

  



 张亮 等:图像检索中基于长期学习的动态用户模型 237 

大,Ti 属于检索类别的可能性越大,根据 的大小对 T1+t
iP

(AP t

1

i 排序,概率最大的 100 幅图片作为该轮的结果集返回给

用户. 

= a |

根据式(1), 的计算由用户概率 及上一轮的检索概率 { 根据贝叶斯公式

得到.初始(首轮检索)时,即 t=1 时, 由一定的初始函数决定,满足

1+t
iP ),,| 1 LHTT ti −∈ NiPt

i ,...,1}, =

iP
)iT,(

11
i QD

P ∝ .这里,图像之间的距离度量

采用特征向量之间的带权欧氏距.当 t>1 时,检索概率 的计算转化为用户模型UM 的计算.根据公

式(2),需要估算一般用户概率 GUM 及特殊用户概率 .一般用户概率的计算公式为(见文献[9]) 
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其中{ }为上一轮显示的结果图片, 为本轮所选中的正例图片,X
DNXX ,...,1

t
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Aa XX ∈

∏
∈a XX

t
iGUM

A 为正例图片的集合.假设所

有图片 Xa 被选中为正例是两两独立的,则我们将 作为最终的一般用户概率.对于特殊用户模型

,首先通过当前用户模式 CUP 与 L 中模式 UP 的匹配,计算当前用户模式的相似模式集 SimPattSet(式(3)),
然后考虑图片在 SimPattSet 模式中的每次出现(在所在的相似模式中的位置,所在的相似模式与当前模式的相

似度)来计算 (式(4)~式(6)).根据式(2),用 和 计算用户模式UM ,根据式(1),利用{ UM }和

计算{ ,最后,将 从大到小排序并输出前 100 个检索结果.用户反馈后可以进行新一轮检索. 
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5   实验与分析 

5.1   实验系统 

实验图像检索系统中图像的视觉特征用颜色直方图与小波子段标准差来描述.系统在图像颜色特征上使

用 u=r/(r+g+b),v=g/(r+g+b)变换颜色空间,并在 u,v 上各取 16 个 bin,构成一个 32 维的向量,再对图像进行 3 次小

波变换得到 10 个子段,取每个子段的标准差合成后得到一个 10 维的向量,即数据库中的每一个图像由两个向

量来描述.每一轮按照 PicHunter[3]的概率模型进行隶属概率的估算,在实现 PicHunter 方法的基础上,实现了本

文基于动态用户模型的长期学习方法. 
实验中的图像库包含 11 000 幅图像.检索的主题固定为 4 个:飞机、赛马、火车、海浪(经人工分类,每个主

题含 100 幅相关图像).实验中用于对比的是 PicHunter 的方法.反馈日志文件包含对 10 个主题进行的共 700 次

不同检索的反馈记录.由于数据库中每个主题有 100 幅相关图像,我们统计每次检索后系统输出的前 100 幅图

像中实际相关的图像个数,按照上述查全率和查准率的公式,实验中二者数值上是相等的,统称为检索精度. 

5.2   实验结果与分析 

5.2.1   检索性能的改进 
首先考察本系统的检索性能,使用本文方法分别和 PicHunter 方法对每一个子类各进行 10 次检索,每一次

检索进行 5 次反馈,实验得到的每次检索的最大检索精度的对比结果在图 1 中给出.这里,我们用 default 表示

PicHunter 方法,Long-Term 表示本文方法.两种方法的所有 40 次检索的平均检索精度对比在图 2 中给出.总共

40 次检索中有 39 次检索超过传统方法,使检索精度比传统反馈平均提高了 11.175%(初始无反馈为 23.75%, 
PicHunter 为 42.275%,本文方法为 53.45%).所以实验显示本方法具有更好的检索精度. 
5.2.2   检索精度的提高 

检索精度的提高可以用公式 prcgain=(prc(UM)/prc(cox)−1)×100 度量 [6],其中 prcgain 表示精度提高的倍

数,prc(Long-term)表示本文方法的检索精度.prc(default)表示 PicHunter 方法的检索精度.每类主题的检索对检

索精度的改进随反馈轮次的变化在图 3 中给出.注意到,我们没有显示第 1 轮反馈的检索精度的提高,因为在第

1 轮反馈前没有短期历史 Ht,也就是没有特殊用户模式的部分.所以我们的方法在第 1 轮反馈时与 PicHunter 方
法是相同的.从图 3 可以看出,本文方法通过前两三次反馈得到检索精度的改进最多. 
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由于需要对反馈日志进行匹配,因此与 PicHunter 相比,本系统在提高检索精度的同时需要付出更多的检索

时间代价.进一步的工作将考虑如何提高动态用户模型学习的效率. 
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Fig.1  Comparison of maximum       Fig.2  Comparison of average       Fig.3  Retrieval accuracy gain 

retrieval accuracy                 retrieval performance 
    图 1  最大检索精度对比           图 2  平均检索性能对比            图 3  检索精度的改进 

6   结  论 

利用相关反馈的累积历史信息进行长期学习,是提高基于内容图像检索的效率和效果的有效途径.由于图

像的特定检索语义可能随用户、时间的变化而变化,使得无论是反馈信息的记录还是利用都必须考虑到特定的

用户模式.本文在 PicHunter 的概率模型基础上,完善了原有的用户模型,通过基于用户模式匹配的长期学习,识
别当前用户的特定检索语义,从而真正实现了包含不同用户 U 的动态的用户模型,合理地利用了历史反馈信息.
实验显示,与 PicHunter 相比,本文方法能够明显地提高相关反馈的效果. 
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