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Аннотация. В работе рассматривается новый подход к поиску и индексированию изобра-
жений на основе нечеткого гиперграфа. Предложенный трансдуктивный алгоритм суще-
ственно ускоряет поиск изображений и способствует более высокой точности результа-
тов. Преимущество нового подхода продемонстрировано на примере его сравнения с уже 
существующими методами построения алгоритмов обучения для поиска изображений.
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Annotation. In this article a new approach to image retrieval and indexing based on fuzzy 
hypergraph is taken under consideration. The proposed transductive algorithm sufficiently 
increases image retrieval velocity and provides better accuracy of the results. Advantages of the 
new approach are demonstrated in a comparison between simple graph and hypergraph based 
transductive learning algorithms.
Keywords: content-based image retrieval, hypergraph, fuzzy hypergraph ranking, transductive 
learning algorithms.

ВВЕДЕНИЕ

Исследования в области поиска изобра-
жений по содержанию (CBIR) стали чрезвы-
чайно актуальны в последние десятилетия 
в связи с увеличением емкости накопителей 
информации, распространением цифровой 
фотографии, а также стремительного ро-
ста популярности сети интернет. Методики 
CBIR позволяют искать изображения, осно-
вываясь, главным образом, на их внутренних 
характеристиках, вместо ключевых слов ис-
пользуется визуальная информация. Обычно 
в CBIR-системах шаблон изображения пре-
доставляется пользователем, а в результате 
поиска возвращаются наиболее похожие изо-
бражения в соответствии с некоторой мерой 
сходства [1]. С целью улучшения репрезента-
тивности результатов, многие CBIR-фрейм-
ворки используют технику онлайн-обучения 
под названием релевантная обратная связь 
(RF) [1, 2]. Согласно ей, пользователей просят 
маркировать изображения в возвращаемых 

результатах как релевантные или нерелевант-
ные, и затем поисковая процедура повторя-
ется снова с уже новой информацией. Суще-
ствует достаточно много исследований по 
релевантной обратной связи [3, 4], большин-
ство из которых нацелены на изучение спо-
собов различения релевантных и нерелевант-
ных изображений, как, например, RF методы, 
основанные на методе опорных векторов 
(SVM) [5]. Поскольку категоризированные, 
т.е. имеющие некое признаковое описание, 
пользователем изображения недостаточно 
эффективны в применении к методам ма-
шинного обучения с учителем в CBIR-систе-
ме, последнее время отдается предпочтение 
трансдуктивным (или полуавтоматическим) 
методам поиска изображений [6]. Для моде-
лирования отношений между изображения-
ми во многих работах используются графы. В 
простом графе, категоризированные и нека-
тегоризированные изображения представля-
ются вершинами, два похожих изображения 
соединяются ребром, а вес ребра вычисляет-
ся согласно некоторой мере сходства. Однако 
для представления отношений между изо-© Воробжанский Н. Н., 2016
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бражениями простых графов недостаточно, 
поскольку необходимо брать в расчёт отно-
шения не только между двумя вершинами, но 
и тремя или более вершинами, содержащими 
локальную классифицирующую информа-
цию. Эти аспекты возможно учесть с помо-
щью понятия гиперграфа и его обобщений.

В данной статье предложен основанный 
на гиперграфе трансдуктивный алгоритм по-
иска изображений по содержанию, который 
существенно повышает скорость поиска изо-
бражений, также предлагается использовать 
нечеткий гиперграф, позволяющий не только 
локально группировать информацию, но и 
определить степень сходства вершин в ребре. 
В заключении проводится тщательное срав-
нение трансдуктивных алгоритмов обучения 
на простом графе, гиперграфе и нечетком ги-
перграфе.

1. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ГИПЕРГРАФА ДЛЯ 
ОЦЕНКИ СХОДСТВА ИЗОБРАЖЕНИЙ

Пусть { }1,..., nV v v=  – конечное множе-
ство элементов. Гиперграфом [7, 8] на множе-
стве V  называется пара множеств ( ), ,G V E=  
где { }1,..., mE e e=  – семейство подмножеств 
множества V  такое,  что ie ≠ ∅  для каждого 

1,i m=  и 
1

.
m
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i

e V
=

=
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 Элементы 1,..., nv v  множе-

ства V  называются вершинами, а элементы 
1,..., me e  множества E  – гиперребрами гипер-

графа. 
Заметим, что семейство E  образует по-

крытие множества .V
Простой гиперграф – это гиперграф 
( ), ,G V E=  в котором

.
i je e i j⊂ ⇒ =

Гиперграф H  является обобщением про-
стого графа и представляет собой множество 
вершин, соединенных гиперребрами, при 
этом гиперребро je  является непрерывной 
кривой, заключающей внутри себя вершины 
при 3.je ≥

Гиперграф можно задать матрицей инци-
дентности ( ){ }, ,

n m
A A i j

×
=  в которой строки 

соответствуют вершинам 1,..., ,nv v  а столб-
цы – гиперребрам 1,..., ,me e  при этом

( )
0, ,

,
1, .

i j

i j

v e
A i j

v e
∉

=  ∈
                    (1)

Взвешенным гиперграфом называется ги-
перграф ( ), , ,H V E W=  в котором каждому 
гиперребру je  поставлено число ( ) ,jw e W∈  
называемое его весом.

К основным числовым характеристикам 
гиперграфа относятся следующие [7, 8]:

– ( )n H  – число вершин  (порядок гипер-
графа H );

– ( )m H  – число гиперребер;
– je  –  мощность гиперребра;
– ( ) max jj

r H e=  – ранг гиперграфа;

– ( ) min jj
s H e=  – антиранг гиперграфа;

– ( )d v  – степень вершины v  определяет-
ся как количество гиперребер, которые ее со-
держат.

Если ( ) ( ),r H s H=  то гиперграф называет-
ся однородным. Гиперграф, степени вершин 
которого равны межу собой, называется ре-
гулярным.

В постановке задачи поиска изображений 
по содержанию предполагается, что верши-
ны – являются абстракцией изображений, а 
гиперребра – абстракцией категорий изобра-
жений, при этом вершине iv  ставится в соот-
ветствие гиперребро je  с бинарной точностью 
( ) { }, 0,1 .A i j ∈  Следовательно, относительное 

сходство между вершинами не учитывается, 
что приводит к потере информации, и, тем 
самым, снижает эффективность поисковой 
процедуры. Для того чтобы решить проблему 
этого ограничения вводится понятие нечет-
кого гиперграфа.

Предположим, что с использованием не-
которой меры сходства вычисляется матрица 
сходства ( ){ },

n n
S S i j

×
=  размерности ,V V×  

элементы которой ( ) [ ], 0,1S i j ∈  оценивают 
сходство i-го и j-го изображений, сопостав-
ленных i-ой и j-ой вершинам графа соответ-
ственно. Рассматривая каждую вершину гра-
фа iv  как центроиду, определим ее 
k-ближайших соседей и получим соответ-
ствующее гиперребро гиперграфа. Таким об-
разом, мощность ребра в конструкции полу-
чается равной ( 1).k +  В этом случае элементы 
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матрицы инцидентности A  нечеткого гипер-
графа определяются следующим образом:

( ) ( ), , 
,

0,        
,
.

S u v v e
A v e

v e
 ∈

= 
∉

            (2)

Согласно этой формуле, вершина v  «эла-
стично» сопоставлена гиперребру e с учетом 
сходства ( ),S v u  между v  и ,u  где u  – цен-
троида гиперребра .e

Вес ( )w e  гиперребра e  вычисляется сле-
дующим образом:

( ) ( )
 

, .
v e

w e S u v
∈

=∑                    (3)

Заметим, что, согласно определению, чем 
больше сходство между вершинами, тем 
больше вес соответствующего гиперребра. 

Для вершины  ,v V∈  её степень определя-
ется следующим образом:

( ) ( ) ( )
 

 , .
e E

d v w e A v e
∈

=∑                (4)

Для гиперребра  e E∈  степень определяет-
ся следующим образом:

( ) ( )
 

 , .
v V

e A v eδ
∈

=∑                     (5)

Через ,,  v eD D W  обозначим диагональ-
ные матрицы степеней вершин, степеней ги-
перребер и весов гиперребер соответственно.

2. АЛГОРИТМЫ РАНЖИРОВАНИЯ 
ГИПЕРГРАФА

Гиперребра могут пересекаться друг с дру-
гом, а это означает, что ряд вершин может 
попасть сразу в несколько разных категорий. 
Чтобы минимизировать это явление необ-
ходимо решить проблему разбиения гипер-
графа, т. е. разделить все множество вершин 
гиперграфа на независимые друг от друга, 
непересекающиеся подмножества. Существу-
ющие подходы к разбиению гиперграфа ус-
ловно можно разбить на две группы. Первая 
группа включает алгоритмы, основанные на 
конструировании простого графа из ориги-
нального гиперграфа, а затем разбиения вер-
шин с помощью спектральных кластерных 
методик. Вторая группа подходов основана 
на определении лапласиана гиперграфа, ис-
пользуя аналогии с лапласианом простого 
графа (лапласиан Болла [9], нормализован-
ный лапласиан Жоу [10] и др.).

Для решения проблемы разбиения гипер-
графа можно ввести нормализованную функ-
цию ( )fΩ  ошибки обучения, определяемую  
следующим образом [10]:

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )
( )

( )
( )

 ,  
2

,

, ,1
2 e Eu v V

A A
f

w e u e v e
e

f u f v
d u d v

δ∈ ∈
Ω = ×

 
 ×
  
 

−

∑ ∑
  (6)

где вектор ( )f v  – это признаковое описание 
изображения для обучения.

При минимизации функции ошибки обу-
чения, вершины, делящие между собой мно-
жество инцидентных гиперребер, гарантиро-
ванно получают одни и те же признаковые 

пометки. Определив 
1 1

12 2 ,T
v e vD WD DA A
− −−Θ =  

можно привести выражение (6) к следующе-
му виду:

( ) ( ) ( ) ( )
( )
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( )

( ) ( )
( ) ( )
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 
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 
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∑ ∑
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u V e E v V

A Aw e u e v e
f u

d u eδ∈ ∈ ∈
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ,  

, ,
 

 e Eu v e

f u A u e w e A v e f v
d u d v eδ∈ ∈

− =∑∑

( ) ,Tf I f= −Θ                         (7)
где I  – единичная матрица. 

Заметим, что ( ) ( )   Tf f I fΩ = −Θ  тогда и 

только тогда, когда ( )
( ) 

,
1

v V

A v e
eδ∈

=∑  и 
( ) ( )

( )
,

1,
e E

w e A u e
d u∈

=∑  что является верным из 

определений ( )eδ  и ( ).d u  При этом
 I∆ = −Θ                                 (8)

 – это положительно определенная матрица – 
лапласиан гиперграфа и тогда ( ) .Tf f fΩ = ∆

Данная функция ошибки обучения зада-
ется формулой, похожей на формулу норма-
лизованной функции ошибки обычного гра-
фа ( ), s s sG V E= :
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( ) ( ) ( ) ( )
2

,  

1 ,
2

i j s

s s
v v V ii jj

f i f j
f A i j

D D∈

 
 Ω = −
 
 

=∑
1 1
2 2

s ,T T
sf I D A D f f f

− − 
= − = ∆ 

 
        (9)

где D  – это диагональная матрица, в которой 
её ( ),i i  – элемент равен сумме i -ой строки 
матрицы сходства .sA  При этом

1 1
2 2 s s sI I D A D

− −
∆ = −Θ = −            (10)

является лапласианом обычного графа.
В структуре модели обучения без учителя 

формулы (6) и (3) могут быть оптимизирова-
ны с помощью собственного вектора, относя-
щегося к наименьшему ненулевому собствен-
ному значению  ∆  и  s∆  соответственно [10].

В трансдуктивной модели обучения [10] 
определяется вектор  y  для описания призна-
ковой категоризирующей информации изо-
бражений, поступивших через обратную 
связь, и присвоения её начальных значений 
соответствующим элементам y  по правилу

( )
1 , ,

1 , .

v PosPos
y v

v NegNeg

 ∈


= 
∈



            (11)

Если v некатегоризировано, то ( ) 0.y v =  
Для того, чтобы присвоенные признаковые 
пометки подходили под изначальную призна-
ковую информацию ,y  вводится регуляриза-
ционное выражение, определяемое следую-
щим образом:

( ) ( )( )22

 

.   
u V

uf f u yy
∈

= −− ∑           (12)

После того, как информация обратной 
связи будет представлена, задача обучения 
сводится к минимизации следующей функ-
ции:

( ) 2 ,Tf f f f yµΦ = ∆ + −            (13)

где 0µ >  – это параметр управления обуче-
нием. Находим минимум ( )fΦ :

( )( ) 11  ,f I yξ ξ −= − − Θ                (14)

где 1 .
1   

ξ
µ

=
+

Доказано, что решения этого уравнения 
совпадают с решениями линейной системы

( )( )1  .I f yµ µ+ −Θ =                (15)
В случае простого графа можно просто за-

менить Θ  на  sΘ  для того, чтобы выполнить 
трансдуктивное обучение. В [3, 4] простой 
граф, основанный на трансдуктивной мето-
дике, используется для поиска изображений с 
релевантной обратной связью. Рассмотрим 
алгоритмы ранжирования нечеткого гипер-
графа.

Алгоритм 1. Ранжирование нечеткого ги-
перграфа

1. Построить матрицу сходства ,S  осно-
ванную на разных дескрипторах свойств, ис-
пользуя формулу (17), где ( ),S v u  обозначает 
сходство между вершинами v  и .u

2. Построить нечеткий гиперграф H . Для 
каждой вершины, основываясь на матрице 
сходства ,S  выбрать k  ближайших соседей и 
сформировать гиперребро.

3. Построить матрицу инцидентности A  
гиперграфа по формуле (2). Матрица весов 
гиперребер вычисляется с помощью форму-
лы (3).

4. Вычислить лапласиан гиперграфа по 
формуле (8). 

5. Для данной вершины и начального при-
знакового описания вектора ,y  решить ли-
нейную систему (15) относительно .f  Упоря-
дочить вершины в соответствии с убыванием 
r  (18).

Алгоритм 2 Множественное ранжирова-
ние (Manifold Ranking)

1.	 Построить матрицу сходства S  по ана-
логии с Алгоритмом 1.

2.	 Построить простой граф .sG  Основы-
ваясь на матрице сходства ,S  каждую верши-
ну соединить с k -ближайшими соседними 
вершинами.

3.	 Построить матрицу сходства sA  про-
стого графа такую, что ( ) ( ), , ,sA i j S i j=  если 
i  и j  вершины соединены между собой. По-
ложить ( ), 0.sA i i =  Построить матрицу D  
степеней вершин ( ) , .ii s

j

D A i j=∑
4.	 Вычислить лапласиан графа sG  по фор-

муле s sI∆ = −Θ =  
1 1
2 2 .sI D A D

− −
= −

5.	 Решить линейную систему (15) по ана-
логии с Алгоритмом 1, но Θ  заменить на .sΘ  

Н. Н. Воробжанский
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Упорядочить вершины в соответствии с убы-
ванием r  (18).

ДЕСКРИПТОРЫ СВОЙСТВ 
И МЕРЫ СХОДСТВА

Для определения меры сходства между 
двумя изображениями было решено исполь-
зовать следующие дескрипторы: SIFT [11], 
OpponentSIFT, rgSIFT, C-SIFT, RGB-SIFT [12] 
и HOG [13]. Известно, что их комбинация 
даёт наивысшую точность на разных множе-
ствах изображений [2]. В соответствии с [10], 
необходимо извлечь низкочастотные (разре-
женные) и высокочастотные (плотные) свой-
ства для пяти дескрипторов, для того чтобы 
улучшить поиск изображений. Для каждого 
из 11 свойств (5 разреженных + 5 высокоча-
стотных + 1 HOG свойство) используется ме-
тод пространственной пирамиды сопостав-
лений (SPM) для расчёта расстояний между 
изображениями { },  v u
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В представленном выше уравнении, 
( ) , l

pH vis  ( )l
pHis u  – это две локальные гисто-

граммы изображения на p -ой позиции уров-
ня ,l  ,α   β  – взвешенные параметры, ( )2 .,.χ  – 
хи-квадратная функция расстояния, 
используемая для измерения расстояния 
между двумя гистограммами.

После того как все матрицы расстояний 
для 11 свойств получены, матрица сходства 
S  между двумя изображениями может быть 
вычислена следующим образом:
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где kD  – среднее значение элементов в k -ой 
матрице.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОГО 
ЭКСПЕРИМЕНТА

Возьмем за отправную точку SVM и ран-
жирование, основанное на сходстве. Метод 
ранжирования классифицирует найденное 
изображение v по следующей формуле:

1 1( , ) ( , ),
u Pos k Neg

r S v u S v k
Pos Neg∈ ∈

= −∑ ∑   (18)

где r  – число ранжирования, а Pos  и Neg  
обозначают релевантные/нерелевантные мно-
жества изображений, поступивших по обрат-
ной связи, соответственно.

Целью эксперимента является сравне-
ние скорости выполнения ранжирования 
нечеткого и обычного гиперграфов. В каче-
стве базы данных изображений используется 
Corel5K [3, 4]. 

Ранжирования гиперграфа выполняется с 
помощью Алгоритма 1 с использованием би-
нарной матрицы инцидентности.

Для оценки производительности алгорит-
мов используются следующие оценки каче-
ства:

1) Кривая точности и масштаба (precision-
scope curve);

2) Кривая точности и полноты (precision-
recall curve).

Каждое изображение в базе данных ис-
пользуется как тестовый запрос и обе оценки 
качества усредняются по результатам всех за-
просов. 

Эксперимент тестирования релевантной 
связи организован следующим образом:

0 цикл: производится поиск изображений 
по шаблону.

1 цикл: из результатов произвольно отби-
раются 4 релевантных запросу изображения 
и 5 нерелевантных c тем, чтобы сформиро-
вать обучающую выборку, содержащую 5 ре-
левантных / 5 нерелевантных примеров. По-
иск производится повторно.

2 цикл: из результатов поиска с 1 цикла от-
бираются случайным образом другие 5 реле-
вантных / 5 нерелевантных примеров для об-
учения. Процедура поиска снова запускается.

3 цикл: из результатов поиска со 2 цикла 
отбираются случайным образом новые 5 ре-
левантных / 5 нерелевантных примеров для 
обучения. Процедура поиска запускается в 
последний раз.

Оставшиеся изображения используются 
в качестве данных для тестирования. Полу-
ченные в результате взаимодействия с ре-
левантной обратной связью, после каждого 
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цикла, изображения готовы для внесения их 
в структуру гиперграфа и обработки алгорит-
мами ранжирования гиперграфов.

Помимо описанной выше техники пассив-
ного обучения также была исследована мето-
дика активного обучения на Corel5K. Так как 
каждая из 50 категорий Corel5K содержит 100 
изображений, кривая точности и масштаба 
используется в [3, 4] в качестве оценки ка-
чества. Именно поэтому эта оценка качества 
алгоритма была выбрана для анализа, чтобы 
произвести прямое сравнение с [3, 4].

Сравнение при пассивном обучении.
Сравним методы при пассивном варианте 

обучения. Как показано на рис.  1, ранжиро-
вание нечеткого графа превосходит множе-
ственное ранжирование на 4–5 %, а ранжиро-
вание традиционного гиперграфа – на 1–3 % 
после каждого цикла релевантной обратной 
связи.

Сравнение при активном обучении.
Перейдем к сравнению методик при ак-

тивном варианте обучения. Как показано на 
рис. 2, эксперимент начинается с цикла 0, в 
котором только изображение-запрос исполь-
зовано для поиска. Хотя ранжирование не-
четкого гиперграфа достигло приблизитель-
но такой же точности, как и множественное 
ранжирование, а также ранжирование тради-
ционного гиперграфа в нулевом цикле (т. е. 
без обратной связи), разница в точности по-
сле первого и второго цикла становится ощу-
тима. В конце второго цикла оно превосходит 
множественное ранжирование на 4–10 %, а 
традиционное – на 1–2,5 %.

Результаты, полученные от ранжирования 
нечеткого гиперграфа превосходят результа-
ты в [3, 4] множественного ранжирования 
приблизительно на 8–20 %.

 

Рис. 2. Кривые точности и масштаба. Активное обучение

Рис. 1. Кривые точности и масштаба. Пассивное обучение

Н. Н. Воробжанский
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной статье был представлен трансдук-
тивный метод обучения для задачи поиска 
изображения по содержанию, в котором не-
четкий гиперграф используется для описания 
отношений релевантности между вершинами 
(изображениями). Каждое изображение рас-
сматривалось как вершина-центроида и, с по-
мощью матрицы сходства, построенной на 
основе свойств изображений, помещалось 
вместе с k -ближайшими вершинами внутрь 
гиперребра. Таким образом, задача поиска 
изображений с релевантной обратной связью 
свелась к проблеме трансдуктивного обуче-
ния, которая решается алгоритмом ранжиро-
вания гиперграфа. Эффективность предло-
женного метода была продемонстрирована 
экспериментально на базе данных изображе-
ний Corel5K.
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