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基于最大间隔的半监督图像搜索重排序方法
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摘要　提出一种基于最大间隔原理的半监督图像搜索重排序学习算法.所提算法在最大间隔原理框架下,首先利用超

图正则化保持标注及未标注样本在原始空间中的局部近邻关系,增强算法的稳健性;其次,利用少量的标注样本构造优先

关系对,将样本间先验的相关性等级信息引入目标函数中以更好地指导重排序模型的学习.在公开数据集 MSRAＧMM
１．０上的实验结果表明所提方法能更好地将符合用户需求的结果靠前优先呈现给用户,提高搜索的准确性.
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１　引　　言

随着信息技术的快速发展,图像和视频等多媒

体资源迅速增长.图像和视频含有丰富、直观、有趣

的信息,已成为人们获取信息的重要途径之一.在

此背景下,图像搜索成为一个积极和富有挑战性的

研究领域.现有的商业搜索引擎对图像的搜索主要

是通过图像所在网页的文本信息和基于元数据的特

征进行搜索的.然而,有限的文本信息并不能充分

描述图像的丰富内容,也不能准确描述图与查询的

相关程度.此外,文本描述与图像之间由于语义鸿

沟的存在,也可能存在错误匹配.由于上述因素,现

有商业搜索引擎会出现搜索结果与查询目标不相关

的情况,甚至有时相关度不高的结果还会出现在前

列.图像搜索重排序是对初始搜索结果进行二次排

序的过程.图像搜索重排序可以更好地理解用户的

搜索意图并提供更精准的搜索结果,已经成为图像搜

索研究新的发展方向[１Ｇ２].当前的图像搜索重排序研

究可以大致分为四类:基于分类的方法[３Ｇ４],基于簇的

方法[５Ｇ６],基于排序学习的方法[７],基于图的方法[８].
基于分类的方法是把重排序问题转化为分类问

题,用相关性反馈或者伪相关性反馈作为标记,训练

出一个分类器或排序模型.Wang等[９]提出了一种

主动的重排序方法用于网站图像搜索,该方法要求

１１１００１Ｇ１
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用户从初始基于文本的搜索结果中选取目标图像.
基于簇的方法首先将基于文本的图片搜索结果分为

不同的簇,然后根据其相关性分数进行排序.Chi
等[１０]根据显著的视觉模式对图像进行区分聚合,进
而对基于文本的搜索结果重排序.基于排序学习的

方法因为其结果的提升效果明显受到了越来越多的

关注,该方法通过对视觉特征的提取,用半监督或监

督的方法学习得到排序模型.Liu等[１１]在重排序任

务中习得分类和排序的不同,把重排序问题建模为

对匹配的优化问题加以解决.基于图的方法可以看

作不同排序列表的融合,其中基于这种方法的算法

有PageRank、RandomWalk和MultiＧlevel等[１２Ｇ１３].

Pang等[１４]提出一种依据维度约简的排序图嵌入框

架,该方法通过不同的相关程度整合了若干图集.
实际情况中,简单图只考虑了两个定点之间的

关系,不能够充分表示图像之间的关系.因此,考虑

包含局部组信息的多顶点之间的关系会有助于更好

地捕获样本间潜在的集合结构信息.和简单图只包

含一对定点的边不同,超图的边是顶点集合的子集,
更有助于充分挖掘样本间的关系.另外,受到最大

间隔原理在排序任务中的优越性能的启发,提出一

种基于最大间隔原理的半监督图像搜索重排序

(MMBSR)算法.该方法步骤如下.１)借助已标记

样本和视觉特征用线性方法标记未标记样本,属于

半监督学习[１５],其中的重构系数被进一步用于计算

未标记样本的伪相关程度.在此基础上,整合相关

程度信息或伪相关程度信息,使得样本之间的距离

计算方式更具有判别性.２)所有样本作为顶点构

建超图,通过局部一致性约束构建超图正则化因子,
以尽可能地保持样本在原始空间中的几何结构信

息.３)将上述超图正则化因子嵌入最大间隔框架

中,并将少量标注样本之间的优先级关系信息嵌入

该框架中构建最终的目标函数.
本文提出了 MMBSR算法用于图像搜索重排

序,用公式把超图正则化因子和先验的对匹配优先

信息整合在同一个正则化框架下.MMBSR算法是

一种半监督学习方法,使用了已标记样本和未标记

样本,不同于已有工作,引入了一种更好的保留样本

内部几何结构信息的创新超图重构策略.最后基于

公开图像数据集的实验验证了该算法的有效性.

２　基本原理

２．１　基于最大间隔原理的半监督图像搜索重排序

算法

本文提出的方法主要是将超图正则化学习与最

大间隔相结合的半监督排序学习方法.首先利用有

限的标注样本获得其余未标注样本的伪标注信息,
然后利用新的相似度计算公式计算所有样本之间的

相似度,将所有样本的标注信息引入超图学习中,并
利用标注样本及优先级信息构造新的样本,在此基

础上构造约束项指导排序学习,最后得到排序模型.
提出的排序学习算法的框架如图１所示.使用

查询词“狗”为例.当在搜索引擎中输入“狗”作为关

键字查询时,初始的基于文本的搜索结果会展示给

用户.提取不同的视觉特征表示图像的视觉内容.
通过相关性反馈获得标注样本,然后根据视觉一致

性将相关性程度信息从标注样本拓展到未标注样

本.使用标注样本和未标注样本作为 MMBSR算

法的输入数据以训练重排序模型.最后所有图像通

过习得的排序模型进行重排序.

图１ 提出的重排序算法流程图

Fig敭１ 　Flowchartoftheproposedrerankingalgorithm

１１１００１Ｇ２



５５,１１１００１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

　　设样本集合为 X＝ x１,􀆺,xl,xl＋１,􀆺,xn{ }∈
Rd×n,d 表示样本的特征维数,n 表示样本个数,l表

示标记样本个数.设XL＝ x１,􀆺,xl[ ] 为标记样本

集合,XU＝ xl＋１,􀆺,xn[ ] 为未标注样本集合.对已

知的图像样本集合按照与查询主题相关性的程度划

分为三个等级２、１、０.其中２表示与查询非常相

关,１表示一般相关,０表示不相关,对任意一个样本

xi,其相 应 的 标 号 为 yi,则 yi∈ ０,１,２{ }.YL＝
y１,􀆺,yl[ ]T 为标注样本集合所对应的标注向量.

基于最大间隔原理的半监督排序学习方法分为

三个部分:构造拉普拉斯超图正则化因子,构造目标

函数,目标函数求解.

２．２　构造拉普拉斯超图正则化因子

对于任意两个样本xi,xj,其对应的相关性等

级标号分别为yi,yj,则两个样本之间的距离计算

公式为

dxi,xj( ) ＝ xi－xj , (１)

式中:xi－xj ＝ xi－xj( )T xi－xj( ) .
对任意两个样本xi,xj,若样本xi 是xj 的近邻

点之一或xj 是xi 的近邻点之一,则两个样本之间

的相似度计算公式为

Aij ＝exp －
d xi,xj( ) ２

２σ２
é

ë
êê

ù

û
úú , (２)

式 中:参 数 σ 定 义 为 σ ＝
１
n２∑

n

i,j＝１
dxi,xj( ) ;

dxi,xj( ) 为距离度量.否则Aij ＝０.
排序学习假设学习得到一个投影向量w∈Rd,

使得每一个样本xi 的排序分数为fi＝wTxi.根据

视觉一致性准则,认为对于两个视觉上比较相似的

样本,其排序分数也应该一致,基于此构建拉普拉斯

超图正则化因子,即

min１２∑
n

i,j＝１
Aij fi－fj

２. (３)

２．３　构建基于最大间隔原理的损失函数

已知L 个已标注样本XL＝ (xi,li){ }Li＝１,其中

li∈{０,１,􀆺,r－１}是xi 的相关程度,r表明程度大

小.假设存在一个线性排序函数f∈F,应存在如

下关系:

f(xi)＝wTxi, (４)

xi ≻xj⇔f(xi)≻f(xj), (５)
式中:≻表示两个样本的优先关系;w 为函数投影向

量.可得

xi ≻xj⇔wT(xi－xj)＞０. (６)

　　从以上分析可以定义新的向量序列来反映样本

对之间的优先关系:

x１－x２,l＝
１ ifx１ ≻x２

－１ ifx１ ≻x２
{ . (７)

　　当构建的新样本x１－x２ 的标签值l＝１时,表
示该构建的新样本为正样本,即满足样本x１ 的相关

性等级高于样本x２;反之亦然.基于训练集XL,利
用标注样本的相关性等级信息构造新的样本:∀xi,

xj,如果xi≻xj,则定义zt＝xi－xj(t＝１,􀆺,h),
可以获得重构训练集Z＝ z１,􀆺,zh{ },其中h 为构

造的新样本个数.基于最大间隔原理,通过解决最

优化问题来构建排序支持向量机模型:

min
w,εi

１
２ w ２＋C∑

h

i＝１
εi,

s．t．riwTzi ≥１－εi,

εi ≥０,i＝１,􀆺,h, (８)
式中:C 为惩罚因子.

结合拉普拉斯超图正则化因子构造目标函数

如下:

J(w)＝
１
２min∑

n

i,j＝１
Aij wTxi－wTxj

２＋C∑
h

i＝１
ri,

s．t．wTzi ≥m－ri,i＝１,􀆺,h
ri ≥０,i＝１,􀆺,h, (９)

式中:m 为自定义常数,控制不同相关性等级样本

的排序分数的差值;ri(i＝１,􀆺,h)为松弛项.

２．４　目标函数求解

采用数学运算化简目标函数J(w),得到如下

等价形式:

J(w)＝min
１
２∑

n

i,j＝１
Aij wTxi－wTxj

２＋

C∑
h

i＝１
ri＝

１
２w

TXLXTw＋C∑
h

i＝１
ri, (１０)

式中:L＝D－A 为拉普拉斯矩阵,D 为对角阵,对

角线元素Dii＝∑
j
Aij;X 为样本组成的矩阵.

以拉格朗日乘子αi≥０,βi≥０(i＝１,􀆺,h)分别

乘以约束项并将其附加到目标函数上得到拉格朗日

函数:

L(w,r,α,β)＝
１
２w

TXLXTw＋

C∑
h

i＝１
ri－∑

h

i＝１
αi wTzi－m＋ri( ) －∑

h

i＝１
βizi.

(１１)

　　得到目标函数对偶规划为

maxm∑
h

i＝１
αi－

１
２ ∑

h

i＝１
αizi( )

T
XLXT( ) ＋∑

h

i＝１
αizi
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s．t０≤αi ≤C. (１２)

　　通过求解二次规划问题得到αi(i＝１,􀆺,h)的

值,且w＝ XLXT( ) ＋∑
h

i＝１
αizi,因此可求得w向量.

利用fi＝wTxi 可以求得各个样本的排序分数.

３　实验与分析

MSRAＧMM１．０图像数据集基于搜索引擎的查

询日志的６８个代表性查询词,包含６５４４３个图像,
每个查询大约收集１０００张图像.MSRAＧMM１．０
数据集提供完整的８９９维视觉特征以及每个图像的

注释相关度标签.提取了七种类型的视觉特征并融

合使用[１６Ｇ１７],其中包括２２５维块状颜色矩,６４维

HSV颜色直方图,２５６维 RGB颜色直方图,１１４维

颜色相关图,７５维边缘分布直方图,１２８维纹理图,
以及７维人脸特征.对于给定的查询词,这些图像

的排序顺序被保存为初始搜索结果.与查询词相对

应的每个图像的相关度标记为三个层次之一:非常

相关,相关和无关.三个等级分别由２、１、０表示.
归一化折损累计增益(NDCG)[１８Ｇ１９]被广泛应用于

信息搜索领域进行绩效评估,特别是在两个以上相关

性水平的情况下.采用NDCG评估最终排名结果.给

定查询词,排名深度d处的NDCG得分定义为

NDCG＠d＝Zd∑
d

j＝１

２rj －１
log(１＋j)

, (１３)

式中:rj 是第j个数据的等级;Zd 是选择用以确保

NDCG＠d 值的最理想的排序结果为１的归一化

常数.

选取数据库提供的８９９维特征,对于每一个查

询词,选取初始搜索结果的前５００张图像,因为在

５００张之后相关性高的图片数量极少.本质上,

MMBSR算法是一种半监督排序算法,所以从不同

相关程度的数据集中随机选取k个标记样本,共３k
个样本.对于所有实验,使用NDCG分别评估深度

为１０,２０,３０,４０,５０,６０,７０,８０,９０,１００的排名.所

有统计实验重复三次,求其平均结果.
评估不同惩罚因子C、每个相关性等级标注不

同样本个数k、排序函数中设置相关性等级的不同

排序分数间隔m 的影响.表１列出了本文方法在

惩罚因子C 为０．０１~１００时的各种性能.本文方法

中,惩罚因子C 对分类的新样本进行松弛化处理以

保证模型的可靠性.从表１可以看出C＝１时性能

最佳,C 过大或者过小会对性能有损,这也表明实验

过程中存在一些类别界限模糊的样本点,需要通过

引入惩罚因子来增强模型对该类样本的稳健性.
表２所示为每个相关性等级标注的样本个数在５~
２０之间的影响,可以看出,随着k 的增加,重排序性

能会有所提升,有效的监督信息的引入在提高模型

的排序性能方面起到了积极的作用.排序函数中设

置的不同相关性等级的排序分数间隔m 如表３所

示,可以看出,不同的排序分数间隔对排序结果也有

一定的影响,当m＝０．５时性能最佳.尽管如此,m
取值为１和１．５时,也取得了具有竞争力的排序性

能.此外,m 值过大或者过小都会导致排序性能变

差,这在本质上是由于选取恰当的m 值更有利于引

导模型的其他参数在更合理、正常的区间内学习.
表１　不同惩罚因子下的性能比较

Table１　PerformancecomparisonfordifferenttradeＧoffparameters

C
Depth

１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００
０．０１ ０．６３４ ０．５９０ ０．５７２ ０．５６３ ０．５５９ ０．５５７ ０．５５５ ０．５５５ ０．５５８ ０．５６２
０．１ ０．８０７ ０．７２２ ０．６８２ ０．６５９ ０．６４４ ０．６３４ ０．６２８ ０．６２５ ０．６２４ ０．６２６
１ ０．８６２ ０．７６６ ０．７２３ ０．６９７ ０．６７９ ０．６６７ ０．６５９ ０．６５６ ０．６５３ ０．６５３
１０ ０．８６１ ０．７６６ ０．７２２ ０．６９５ ０．６７６ ０．６６６ ０．６５８ ０．６５５ ０．６５２ ０．６５２
１００ ０．８６１ ０．７６６ ０．７２２ ０．６９５ ０．６７６ ０．６６６ ０．６５８ ０．６５４ ０．６５２ ０．６５２

表２　每个相关性等级不同标注样本个数的性能比较

Table２　Performancecomparisonfordifferentlabelednumbers

k
Depth

１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００
５ ０．８６２ ０．７６６ ０．７２３ ０．６９７ ０．６７９ ０．６６７ ０．６５９ ０．６５６ ０．６５３ ０．６５３
１０ ０．９３０ ０．８４４ ０．７８３ ０．７４７ ０．７２８ ０．７１４ ０．７０４ ０．６９８ ０．６９４ ０．６９３
１５ ０．８６６ ０．８７９ ０．８２７ ０．７８９ ０．７６２ ０．７４４ ０．７３１ ０．７２３ ０．７１７ ０．７１５
２０ ０．８０３ ０．８５１ ０．８４７ ０．８１２ ０．７８６ ０．７６６ ０．７５１ ０．７４２ ０．７３５ ０．７３０
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表３　排序函数中设置的不同相关性等级的不同排序分数间隔性能比较

Table３　Performancecomparisonfordifferentrankingfractionalintervals

m
Depth

１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００
０ ０．７６９ ０．６９５ ０．６６１ ０．６４０ ０．６２６ ０．６１８ ０．６１３ ０．６１０ ０．６１０ ０．６１４
０．５ ０．８６２ ０．７６６ ０．７２３ ０．６９７ ０．６７９ ０．６６７ ０．６５９ ０．６５６ ０．６５３ ０．６５３
１ ０．８５６ ０．７６４ ０．７２２ ０．６９７ ０．６７９ ０．６６６ ０．６５９ ０．６５５ ０．６５３ ０．６５３
１．５ ０．８５０ ０．７６１ ０．７１９ ０．６９２ ０．６７７ ０．６６５ ０．６５６ ０．６５２ ０．６５０ ０．６５０
２ ０．８４４ ０．７５６ ０．７１５ ０．６８６ ０．６７１ ０．６６１ ０．６５４ ０．６５０ ０．６４７ ０．６４７
２．５ ０．８３８ ０．７５２ ０．７１１ ０．６８３ ０．６６６ ０．６５７ ０．６５０ ０．６４７ ０．６４４ ０．６４３
３ ０．８３２ ０．７４６ ０．７０５ ０．６８０ ０．６６１ ０．６５３ ０．６４６ ０．６４２ ０．６３９ ０．６４０
３．５ ０．８２７ ０．７４０ ０．６９９ ０．６７４ ０．６５７ ０．６４８ ０．６４１ ０．６３７ ０．６３５ ０．６３７
４ ０．８２３ ０．７３６ ０．６９５ ０．６７０ ０．６５４ ０．６４３ ０．６３７ ０．６３３ ０．６３１ ０．６３４
４．５ ０．８１５ ０．７２９ ０．６８８ ０．６６３ ０．６４８ ０．６３８ ０．６３２ ０．６２８ ０．６２７ ０．６３０
５ ０．８０７ ０．７２２ ０．６８２ ０．６５９ ０．６４４ ０．６３４ ０．６２８ ０．６２５ ０．６２４ ０．６２６

　　本 文 方 法 与 目 前 最 流 行 的 算 法 进 行 比 较.

RankSVM是具有成对优先约束的典型监督排序方

法[２０];LPP＋RankSVM 中LPP[２１Ｇ２３]通过保留整个

数据的固有几何结构来降低原始体征维度,将维度

降为１５０维;RANGE是一种经典的基于图形的重

新排序方法[１４],其模型的全局结构和局部关系在不

同的相关程度集.
如表４所示,MMBSR算法在视觉搜索重排问

题上与对比方法相比获得了最好的效果;LPP＋
RankSVM、RANGE都是视觉搜索重排问题的半监

督方法,其排序性在不同的深度上都优于经典的

RankSVM,表明保留数据在原始空间中整体内在

几何结构在改善模型的稳健性并提高排序性能方面

有积极作用.相比于RANGE算法,本文算法性能

更好.这是由于本文提出的模型本质上是一种半监

督的学习模型,在模型训练过程中,通过引入未标注

的样本并结合拉普拉斯超图正则化因子保持样本的

群组特性,以进一步提高模型的精度.以上所有方

法性能均好于初始搜索结果,证明了视觉搜索重排

方法的有效性.
表４　不同图像搜索重排序方法的实验结果比较

Table４　Performancecomparisonfordifferentimagesearchrerankingmethods

Method
Depth

１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００
RankSVM ０．６７０ ０．６６５ ０．６５９ ０．６４９ ０．６４１ ０．６３６ ０．６３４ ０．６３４ ０．６３３ ０．６３６

RankSVM＋LPP ０．８０１ ０．７３５ ０．７０２ ０．６７９ ０．６６９ ０．６５９ ０．６５４ ０．６５１ ０．６４９ ０．６５０
RANGE ０．８３５ ０．７５３ ０．７１７ ０．６９２ ０．６７６ ０．６６６ ０．６６０ ０．６５８ ０．６５６ ０．６５７
Proposed ０．８５９ ０．７６０ ０．７１９ ０．６９１ ０．６７６ ０．６６８ ０．６６２ ０．６５９ ０．６５８ ０．６５８

　　 MSRAＧMM １．０ 图 像 数 据 集 包 括 “angel”
“animals”“baby”“backgrounds”“baseball”
“batman”“beach”“bees”等６８个查询词.对６８个

查询 词 重 排 序 后 的 结 果 进 行 可 视 化 分 析,并 以

“angel”为例进行展示说明,结果如图２所示.分别

选择排序前的前１０张图像以及重排序后的前１０张

图像进行对比,图２(a)为基于文本的原始搜索结

果,其中等级分数为{２,１,２,１,０,２,０,２,２,０},图２
(b)为重排序结果,排序后前１０名的等级分数均为

２,且它们的原始位置分别在{１,３,６,８,９,１５,３３,７８,

７９,１５２}.由此可以看出本排序算法可以很好地判

断图像搜索相关等级并优先展示.
最后,为了更好地验证本文模型的有效性,对

整个数据集进行更精细的划分,即选取具有代表性

的四类子数据集,并统计每个子类的重排序性能,划
分的四类子数据集具体包括动物查询词(“bees”
“birds”“cow”等)、实体查询词(“cake”“car”“rose”
等)、人物查询词(“angel”“baby”“women”等)、抽象

及模糊 查 询 词(“backgrounds”“games”“sports”
等).实验结果如图３所示,可以看出,动物查询词

和实体查询词由于其特征较为明显清晰,在构建超

图关系的环节中有优势,重排序效果好于人物查询

词和其他查询词;而抽象查询词和人物查询词由于

其背景的复杂性,在重排序过程中效果稍差,这表明

尽管低层视觉特征与图像的语义描述之间存在语义

鸿沟,但与更加抽象化的图像类型相比,低层视觉特
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图２ 基于查询词“angel”的(a)初始排序结果与(b)重排序结果对比

Fig敭２ Performancecomparisonbetween a initialsearchresultsand b rerankingresultsbasedonquery＂angel＂

图３ 不同类别数据的实验结果比较

Fig敭３ Performancecomparisonofdifferentdatasets

征在描述实体化的图像类型时更加有效.尽管如

此,不同类别的数据集在该算法下的重排序性能均

表现良好,体现了算法的稳健性.

４　结　　论

针对排序学习中大量未标注样本及样本之间普

遍存在相关性的特点,提出一种新颖的将超图学习

与最大间隔原理相结合的半监督排序学习方法.其

优势主要表现如下.１)新颖性:提出一种新的排序

学习方法,通过超图正则化学习引入未标注的样本,
利用样本及样本的相关性等级信息构造新的样本

点,并将超图正则化学习与新样本点相结合得到一

种新的排序学习方法.２)有效性:实验证明与传统

的监督型排序方法相比,本文提出的 MMBSR算法

在图像搜索重排序实验中取得了更好的效果,能够

有效利用标注样本以及大量无标注样本并提高排序

性能.３)实用性:简单可行,可以用于多媒体搜索

中的视觉搜索重排序、个性化推荐等与排序相关的

领域.
本文算法使用基于超图的半监督方法来描述样

本整体的内在几何结构.在视觉相似和先验对匹配

的约束下,将超图正则化因子和从已标记样本获得

的先验对匹配信息结合成统一的排序学习框架.基

于 MSRAＧMM１．０数据库开展实验,显示了本文算

法在视觉搜索重排任务中的有效性和优越性.未

来,我们将着眼于多实例学习,用以探究不同视觉概

念的联系,进一步提高图片搜索重排序性能.

参 考 文 献

 １ 　Hong C Q ZhuJ K敭HypergraphＧbased multiＧ
example ranking with sparse representation for
transductive learning image retrieval  J 敭

Neurocomputing ２０１３ １０１ ９４Ｇ１０３敭

 ２ 　XieH Lu Y M敭ContentＧbasedimagereＧranking
technologyinsearchengine J 敭JournalofComputer

Applications ２０１３ ３３ ２  ４６０Ｇ４６２敭
　　　谢辉 陆月明敭搜索引擎中基于内容的图像重排序

 J 敭计算机应用 ２０１３ ３３ ２  ４６０Ｇ４６２敭

 ３ 　KrapacJ AllanM VerbeekJ etal敭Improvingweb
imagesearchresultsusingqueryＧrelativeclassifier C ∥
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition ２０１０ １０９４Ｇ１１０１敭

 ４ 　TuSQ XueYJ LiangY etal敭ReviewonRGBＧD
imageclassification J 敭Laser & Optoelectronics
Progress ２０１６ ５３ ６  ０６０００３敭

　　　涂淑琴 薛月菊 梁云 等敭RGBＧD图像分类方法研

究综述 J 敭激光与光电子学进展 ２０１６ ５３ ６  
０６０００３敭

 ５ 　BenＧHaim N BabenkoB BelongieS敭Improving
webＧbasedimagesearchviacontentbasedclustering
 C ∥IEEE ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognitionWorkshop ２００６ １０６敭

 ６ 　Zeng T Y Du F敭 Image superＧresolution
reconstructionbasedonhierarchicalclustering J 敭

ActaOpticaSinica ２０１８ ３８ ４  ０４１０００４敭
　　　曾台英 杜菲敭基于层次聚类的图像超分辨率重建

 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ ４  ０４１０００４敭

 ７ 　YangL HanjalicA敭Supervisedrerankingforweb

imagesearch C ∥ACMInternationalConferenceon
Multimedia ２０１０ １８３Ｇ１９２敭

 ８ 　HsuW H KennedyLS ChangS敭Videosearch

１１１００１Ｇ６



５５,１１１００１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

rerankingthroughrandom walkoverdocumentlevel
contextgraph C ∥ACMInternationalConferenceon
Multimedia ２００７ ９７１Ｇ９８０敭

 ９ 　Wang X Liu K Tang X敭QueryＧspecificvisual
semanticspacesforwebimagereＧranking C ∥IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition ２０１１ ８５７Ｇ８６４敭

 １０ 　ChiM ZhangP ZhaoY etal敭Webimageretrieval
reranking with multiＧview clustering C ∥ ACM
InternationalConferenceonWorldWideWeb ２００９ 
１１８９Ｇ１１９０敭

 １１ 　LiuY MeiT敭Optimizingvisualsearchrerankingvia

pairwise learning J 敭 IEEE Transactions on
Multimedia ２０１１ １３ ２  ２８０Ｇ２９１敭

 １２ 　PangS XueJ GaoZ etal敭Imagererankingwith
analternatingoptimization C ∥ACMInternational
ConferenceonMultimedia ２０１４ １１４１Ｇ１１４４敭

 １３ 　PageL敭ThePageRankcitationranking bringing
ordertotheweb R OL 敭 １９９８Ｇ０１Ｇ２９  ２０１８Ｇ０１Ｇ
０５ 敭http ∥ilpubs敭stanford敭edu ８０９０ ４２２ １ １９９９Ｇ
６６敭pdf敭

 １４ 　PangY W JiZ JingPG etal敭Rankinggraph
embedding for learning to rerank J 敭IEEE
Transactions on Neural Networks and Learning
Systems ２０１３ ２４ ８  １２９２Ｇ１３０３敭

 １５ 　LiangJY GaoJW ChangY敭Theresearchand
advancesonsemiＧsupervisedlearning J 敭Journalof
ShanxiUniversity NaturalScienceEdition  ２００９ 
３２ ４  ５２８Ｇ５３４敭

　　　梁吉业 高嘉伟 常瑜敭半监督学习研究进展 J 敭山

西大学学报 自然科学版  ２００９ ３２ ４  ５２８Ｇ５３４敭

 １６ 　JinZFF HouZQ YuWS etal敭Multiplefeature
fusionbasedoncovariancematrixforvisualtracking
 J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７ ９  ０９１５００５敭

　　　金泽芬芬 侯志强 余旺盛 等敭基于协方差矩阵的

多特征融合跟踪算法 J 敭光学学报 ２０１７ ３７ ９  

０９１５００５敭

 １７ 　JiZ PangY HeY etal敭SemiＧsupervisedLPP
algorithmsforlearningＧtoＧrankＧbasedvisualsearch
reranking J 敭InformationSciences ２０１５ ３０２ C  
８３Ｇ９３敭

 １８ 　Wang L ShuaiJ M敭 Query dependent visual
similarityinimagesearchreranking J 敭Computer
Systems&Application ２０１０ １９ １１  ６６Ｇ７０敭

　　　王黎 帅建梅敭图像重排序中与查询相关的图像相似

性度量 J 敭计算机系统应用 ２０１０ １９ １１  ６６Ｇ７０敭

 １９ 　RvelinK KekJ敭CumulatedgainＧbasedevaluationof
IRtechniques J 敭ACMTransactionsonInformation
Systems ２００２ ２０ ４  ４２２Ｇ４４６敭

 ２０ 　Herbrich R Graepel T Obermayer K敭Large
marginrankboundariesforordinalregression C ∥
WorkshoponAdvancesinLargeMarginClassifiers 
２０００ １１５Ｇ１３２敭

 ２１ 　Zan B F Kong J Jiang M敭 Human action
recognition based on discriminative collaborative
representationclassifier J 敭Laser& Optoelectronics
Progress ２０１８ ５５ １  ０１１０１０敭

　　　昝宝锋 孔军 蒋敏敭基于判别协作表征分类器的人

体行为识别 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ ５５

 １  ０１１０１０敭

 ２２ 　HeX YanS HuY etal敭Facerecognitionusing
Laplacianfaces J 敭IEEE TransactionsonPattern
Analysis& MachineIntelligence ２００５ ２７ ３  ３２８Ｇ
３４０敭

 ２３ 　ZhouB HeYQ WangJ敭Facerecognitionbasedon
adaptiveneighborhoodlocalitypreservingprojection
algorithm J 敭Laser & OptoelectronicsProgress 
２０１８ ５５ ３  ０３１０１０敭

　　　周博 何宇清 王建敭基于自适应近邻局部保持投影

算法的人脸识别 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ 
５５ ３  ０３１０１０敭

１１１００１Ｇ７


