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新型的图像检索最优实验设计算法 
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(电子科技大学计算机科学和工程学院  成都  610054) 

 

【摘要】大部分现有的最优实验设计方法是基于线性回归或拉普拉斯正则最小二乘模型(LapRLS)的。提出一种基于二阶
Hessian能并具有流形学习能力的主动学习算法，该算法选择那些能使Hessian正则回归模型的参数协方差矩阵最小化的样本作
为最优样本，可以克服LapRLS的依赖特定常量及缺乏推算能力等缺点。基于内容的图像检索实验证明了该方法的有效性。 
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Abstract  Most of the existing optimal experimental design (OED) methods are based on either linear 

regression model or Laplacian regularized least square (LapRLS) model. This paper proposes a new active learning 
algorithm based on the second-order Hessian energy, which has the manifold learning capability. The algorithm 
selects those optimal samples which minimize the parameter covariance matrix of the Hessian regularized 
regression model, and overcomes the drawbacks of LapRLS. The experimental results on content-based image 
retrieval have demonstrated the effectiveness of the proposed approach.  
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目前，由于多媒体数据表示的日益普及，图像

数据库的数据量剧增。在图像检索等应用环境中，

未标注数据的数量也日渐庞大，使得完全标注这些

数据的代价极其昂贵，因而很难实现。针对该问题，

一个有效而且可行的方法是主动选取那些信息量较

大的数据进行标注，就可以在标注数据量较少的情

况下尽量获得更多的数据特征，从而提高机器学习

能力，该方法被称为主动学习(active learning)[1]。 

在统计学领域，选择最优样本(含有最多分类信

息的样本)的方法称为最优实验设计。最优实验设计

的目标是通过选择最优样本使模型的输出方差、参

数方差、预测误差最小化[2-3]。最优实验设计的性能

依赖于统计模型及相关的一个统计标准，不同的统

计模型和统计标准会产生不同的处理效果。典型的

最优实验设计方法包括A-最优设计、D-最优设计、

E-最优设计等。这3种方法均基于最小二乘回归模型

并力图使参数协方差矩阵最小化，它们的差别在于

使用不同的标准来度量协方差矩阵的大小[2]。近年

来，很多研究表明现实世界的数据在很多情况下归

属于内嵌在高维欧氏空间里的低维流形[4-6]，而传统

的回归模型并不能很好地处理这类数据。文献[7]提

出了一种流形正则化处理方法，称为拉普拉斯最小

二乘正则方法(LapRLS)，该方法通过构建一个近邻

图来建立流形模型，并在最小二乘损失函数中引入

拉普拉斯图作为一个正则化因子。LapRLS在如图像

检索[8]、查询分类[9]等很多应用中取得了很好的效

果，但该方法的主要不足是其依赖于特定的常量而

且缺乏推断能力[10]。 

为了在发现数据流形特征基础上选择最优样

本，本文基于Hessian正则化[10]提出了一种新型的主

动学习算法：Hessian最优设计算法。与拉普拉斯正

则因子不同，Hessian正则因子可以得到一个对应测

地距离线性变化的函数，该属性在图像检索中评判

图像与用户请求的相关度时具有重要的作用。在图
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像检索中，用户反馈的“相关”或“不相关”被用

来训练分类器，然而，很难找到一个函数能够线性

连续地将数据库的图像分为“相关”与“不相关”

两个区间。为了选择最优样本进行标注，首先得到

Hessian正则最小二乘模型的参数协方差矩阵，然后

定义最优样本是那些能使参数协方差矩阵的最大特

征值最小的样本。 

Hessian最优设计最适合的应用场合是结合相关

反馈的图像检索[11-13]。当用户初次提出查询请求时，

系统根据一个预定义的距离矩阵对图像进行排序，

返回排位靠前的图像给用户；用户会被要求就部分

返回结果提供相关反馈。大部分系统简单地要求用

户标注最靠前的一些结果，但理想的方案是能够选

择哪些最具分类信息的结果让用户标注，这样可以

更好地优化分类器，从而有效提高检索精度。本文

将重点讨论如何用该Hessian最优设计算法来完成这

项工作。 

1  Hessian最优设计算法 

本节将详细介绍主动Hessian最优设计算法。 

1.1  Hessian正则化 

为了在学习过程中具有流形学习能力，构造一

个基于流形的正则化函数，Hessian正则化[10]即是这

样一种方法，本文的工作将使用它作为研究基础。 

文献[10]提出了Hessian能表达式为： 

* *
2
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式中， a b  f是f的二阶协变导数；dV(x)是体积元素。

使用标准坐标，可以得到： 
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可见，f的二阶协变导数恰好是在标准坐标下

Hessian正则的Frobenius范式表达。与拉普拉斯正则

化依赖常量函数且不具推测能力相比，当测地线函

数存在时，Hessian正则化并不依赖常量函数且具有

线性的推测能力。在处理半监督回归问题时，当回

归函数沿流形平滑甚至是线性变化时，Hessian正则

化的这个优点将特别有用。 

用Nk(xi)表示xi的k近邻，可以得到一个在Nk(xi)

上的函数值f(xj)，这样，在xi上的f的Hessian正则化可

以近似为： 
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这样，使用最小二乘法求解一个二阶多项式可

以得到H算子。设fi  f(xi)，f  (f1, f2, ,fk)
T，在xi上

的f的Hessian正则化的Frobenius范式的估计可以表

示为： 
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  。于是，可以得到Hessian

能的最终表示为： 
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式中， ( )

1

n
i

i

B


B ；n是样本的数量。 

1.2  目标函数 

Hessian正则化回归在直推学习中表现出了很好

的效果，它的损失函数为： 
2 Tmin ( )

k
i iR

i

f y 


 f
f Bf          (6) 

式中，yi为第i个被标注的数据。目前的直推式学习

方法还不能得到一个任何场合都适用的目标函数，

因而不具有对于未知样本的推测能力。为解决样本

外预测问题，先设置一个线性函数 T( ) =if x w x ，设

Z  (z1,z2, ,zk)表示已标注的样本数据点，X  (x1, 

x2, ,xm)表示全部的样本数据点，显然， Tf X w ，

于是损失函数可以重新表示为： 
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设 T
1 2( , , , )ky y y y ， T T

1 2M    ZZ XBX I ，
T

1 2   XBX I ，通过简单的代数变换，可以得

到w的表达式为： 
1ˆ M w Zy                 (8) 

于是，参考拉普拉斯最小二乘化正则方法，可以得

到w的偏离值及协方差分别为： 
1ˆ( )E M   w w w             (9) 

2 1 1 1ˆCov( ) ( )M M M    w       (10) 

式中， 2是线性模型的方差。如前所述，有很多度

量参数协方差矩阵大小的方法，包括A-优化、D-优

化、E-优化等。对于D-优化方法，当样本分布沿椭

圆曲线靠近坐标轴时，将使得参数估计能力变差，

方差也将过大。本文提出了一种基于E-优化的方法，

将主动学习问题表示为： 
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min ( )
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式中， max ( ) A 是矩阵A的最大特征值。 
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1.3  优化问题的求解 

本节将讨论如何对式(11)表示的优化问题进行

求解。实际上，正则化参数1、2的值通常很小，

因此，可以假定 1 1 1 1M M M M     ，因此，式(11)

可以简化为： 

1 2

T T 1
max 1 2{ , , , }

min (( ) )
kz z z 

   


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
ZZ XBX I     (12) 

由于组合特性(combinatorial nature)的存在，上

式很难求解。考虑引入一个权重向量=(1,2, , 

m)，i≥0表示xi的相对代表性的估计值，因此，式

(12)可以变形为： 
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上式表示的目标函数是的凸函数，对于半正定矩阵

A，A1的最大特征值等于A的最小特征值的倒数。因

此，式(13)等价于： 
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式(14)的优化问题也可以表述为如下的半定规

划问题(SDP)： 
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式中， m ；t； ≥A B表示AB是半正定的。

可以得到式(14)与式(15)表示的优化问题是等价的

结论。 

证明：设 *
a 是式(14)的解， *( , )b t 是式(15)的解，

为了证明 * *
a b 

，
定义： 

T T
1 2

1

( )
m

i i i
i

g   


   x x XBX I  

采用反证法，假设 * *
a b  成立，由于 *

a 是最大

化优化问题的解，则有： 
* *
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由于 *( , )b t 满足式 (15) 的约束条件，则有
* *( )b t g I ，说明 * *( )b t g I 是半正定的。对于任

意一个矩阵A，如果是矩阵A的特征值，那么c是

AcI 的特征值 (I 是单位矩阵 ) ；于是可知，
* *

min ( ( ))b t  g 是半正定矩阵 * *( )b t g 的最小特征

值 ， 因 此 可 得 ： * *
min ( ( ))b t  ≥g 。 定 义

* *
min min( ( )) ( ( )) 0a bt       g g ，于是可得： 
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* *
min ( ( )) 0b t   ≥g  

这就表示矩阵g( *
a )的所有特征值均比 *t t  大，即

*( )a t t  g ，显然 * *( , )a t t   将是一个比 *( , )b t
更优的解，与初始定义矛盾，因而 * *

a b  不成立，

于是结论得证。 

得到优化解后，就可以选择i最大的数据点作

为最优样本来进行标注。 

2  实验结果 

近年来，相关反馈技术是图像检索领域的一个

研究热点。图像数据一般按照颜色、纹理、形状等

特征表示为一个向量；当用户向系统提交一个请求

图像后，系统首先按预定的一个距离矩阵计算数据

库中图像与请求图像的距离；然后按照距离大小对

数据库图像进行排序并返回排位靠前的一些图像；

用户这时会被要求对图像进行“相关”或“不相关”

的标注，这些标注后的图像会被用作训练集来生成

并优化分类器。分类器可以用来预测图像的相关性

并对图像进行重新排序，这样的过程可重复进行直

到用户满意为止。 

大部分常规的检索系统一般均选择最靠前的图

像让用户标注，但这些图像并不一定是包含分类信

息最多的图像，因此也并不一定是最能提升分类器

性能的图像。有时甚至靠前的图像均被标注为“相

关”，这时会由于只有一类标注样本，导致分类器

不能得到优化。最优实验设计或主动学习方法可以

用来解决该问题，通过在返回样本中选择最优样本

(包含分类信息最多的样本)进行标注，能更有效地提

升分类器的性能。 

本文的实验采用颜色柱状图特征及颜色纹理矩

(CTM)[14]来表示一幅图像，颜色柱状图采用HSV空

间的444特征，共64维；CTM结合了图像的颜色

及纹理特征并压缩为64维向量。因此，本文使用一

个128维向量表示图像。本文使用的图像数据来自

Corel数据库，共79类，每类100幅图片，参加实验

的图片共7 900幅。 

下面对5个算法进行对比测试。 

1) 基准算法(Baseline)：不使用相关反馈，图像

依据欧式距离排序；2) 岭回归算法(RidgeReg)：用

户标记最靠前的图像，标记数据用于训练一个岭回

归分类器模型；3) SVM主动学习算法(SVM-AL)[15]：

系统选择最靠近分类边界的图像让用户标注，标记
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数据用于训练一个SVM分类器模型；4) 拉普拉斯正

则化D-优化算法(LapRDD)[3]：选择图像时考虑到图

像数据空间的局部几何结构，基于拉普拉斯正则算

子来选择图像；5) Hessian优化设计算法(HOD)：本

文的基于Hessian正则化来选择图像进行标注的算法

(算法中参数1、2取值为0.1)。本文的实验设计与文

献[3]类似，每个图像类别被平均分为5个子集，一个

子集用作请求图像，其他子集分别组成4个检索数据

库，最后按4个库的检索准确率取平均值来作为实验

结果。 

实验中的基本结果是每次返回结果中的准确率

数据；但为了分析算法性能，除了统计在返回结果

数量不同时(N=5～100)准确率的变化情况，还要统

计随着反馈次数增大(最大到4次)时准确率的变化情

况。每一次反馈，用户会被要求标注8个返回结果，

RidgeReg 算法是标注最靠前的 8 个结果，而

SVM-AL、LapRDD、HOD均是利用主动学习方法选

择8个结果让用户标注。 

实际应用中，用户一般不愿意多次反馈信息，

因此，前两次的反馈效果十分重要。图1显示了5种

算法在第1轮(图1a)及第2轮(图1b)反馈后随返回结

果数增加(每次加5)的准确率变化曲线。 
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图2显示了5种算法随着0～4轮反馈数增加的准

确率变化曲线，图2a～图2d分别表示返回结果数为

10、20、30、50时的实验结果。 
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     c. 返回结果数为30 
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    d. 返回结果数为50 

     图2  不同反馈次数的准确率变化 

从实验结果可以看出，在不同情况下，算法性

能的排序均稳定为HOD、LapRDD、SVM-AL、

RidgeReg。这与目前相关研究文献的研究是基本符

合的，一般认为，具有主动学习机制的SVM-AL算

法性能优于不具有主动学习能力的RidgeReg方法，
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而结合了流形学习的LapRDD主动学习算法优于

SVM-AL算法。注意到，在LapRDD、SVM-AL、

RidgeReg的检索准确度差异不大(一般不超过2%)的

情况下，本文的HOD算法较排第二位的LapRDD提

升准确度一般都超过约3%以上。显然，这是由于本

文的算法基于Hessian正则化来选择图像，使主动学

习具有了推断能力，可以利用数据库中大量的未标

注数据，因而可以最大限度地获得分类信息，从而

有效提升分类器性能。 

3  总  结 

本文提出了一种基于Hessian正则化的主动学习

算法：Hessian最优设计算法，与拉普拉斯正则化相

比，Hessian正则化的主要优点在于其函数是在流形

空间中基于测地线距离线性变化的，这个特点使得

Hessian能表达式在设计一个回归模型时非常有效。

基于Hessian正则化回归模型，使回归模型的参数协

方差矩阵最小的数据选择为最优样本。将Hessian最

优设计算法用于具有相关反馈机制的图像检索系

统，基于Corel数据库的实验结果显示，与当前表现

最好的几种主动学习方法相比，Hessian最优设计算

法具有更好的性能。 
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