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基于Nyström低阶近似的半监督流形排序图像检索

傅向华 1 李坚强 1 王志强 1 杜文峰 1

摘 要 实际图像检索过程中, 用户提供的相关反馈有限, 但存在大量未标记图像数据. 本文在前期半监督流形图像检索工

作的基础上, 提出一种基于 Nyström 低阶近似的半监督流形排序图像检索方法. 通过采用半监督的流形正则化框架, 将图像

数据嵌入到低维流形结构中进行分类排序, 以充分利用大量未标记数据, 并兼顾分类误差、数据分布的几何结构以及分类函数

的复杂性. 针对半监督学习速度缓慢的问题, 基于 Nyström 低阶近似对学习过程进行加速. 在较大规模的 Corel 图像数据集

上进行了检索实验, 实验结果表明该方法能获得较好的效果.
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Semi-supervised Manifold-ranking-based Image Retrieval with

Low-rank Nyström Approximation
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Abstract In the real image retrieval process, there are abundant unlabeled images whereas there only exist few labeled

images. To address this issue, based on our previous work of semi-supervised manifold image retrieval, this paper proposed

a novel learning method named semi-supervised manifold ranking based image retrieval (S2MRBIR). The images are

assumed always embedded in low-dimensional sub-manifolds. In particular, S2MRBIR adopts the manifold regularization

framework to rank the retrieved images while regarding the relevant feedback process of image retrieval as an online

learning process and treating the image retrieval as a classification problem. The manifold regularization framework is

capable of taking account of both labeled and unlabeled data, the classification performance, the geometric structures

of the data distribution, and the complexity of the classifier. Moreover, an accelerating algorithm based on Low-rank

Nyström approximation was proposed to improve the computing procedure of S2MRBIR (NA-S2MRBIR). Experimental

results on Corel image database demonstrated the effectiveness of S2MRBIR.
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基于内容的图像检索 (Content based image
retrieval, CBIR) 是图像检索的主要方法, 其通过提
取图像的颜色、纹理、形状以及对象的空间关系等

低层视觉特征进行相似查询和检索[1−2]. 然而, 由于
图像低层视觉特征与高层检索语义之间存在着较大

的 “语义鸿沟”, 使得 CBIR 检索精度受限. 为解决
这一问题, 近年来一些研究人员或者通过提取高层
语义特征进行基于语义的图像检索[3], 或者在图像
检索过程中整合用户的相关反馈[4]. 相关反馈可视
为监督学习问题, 要获得较好的性能, 则需提供较多
的训练样例进行学习, 而实际图像检索过程中, 用户
所能提供的相关反馈样例有限, 因此研究人员考虑
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将半监督学习引入到图像检索中, 以利用大量未标
记的样例来改善监督学习的分类性能, 如 Zhou 等
将半监督学习和主动学习整合到相关反馈中, 利用
大量未标记图像来提高相关反馈的性能[5].
此外, 由于图像数据维度很高, 检索过程中一般

需进行维数约简. 研究结果表明在表示数据时, 基
于局部几何特性的流形结构比基于全局特性的欧几

里德结构更具表现力[6]. 因此一些研究人员将流形
学习方法用于图像检索, 其假设内蕴图像空间为嵌
入在特征空间之中的低维流形, 通过在图像流形中
计算图像间的相似度, 对检索的图像进行排序. 流
形排序 (Manifold rank) 算法的思想最早由 Zhou
等[7] 提出, 随后被用于图像检索, 如 He 等提出一种
基于流形排序的图像检索 (Manifold ranking based
image retrieval, MRBIR) 方法, 其根据内蕴流形结
构计算待查询图像与查询图像的相似度, 以此对数
据库中的图像进行排序, 结果表明该方法优于主成
分分析 (Principal component analysis, PCA)等线
性维数约简的方法[8]; Wang 等提出利用核最大间隔
投影来发现图像的局部流形结构,然后通过将图像投
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影到低维子空间以改善图像检索的性能[9]. Lin 等
提出的增量关系嵌入 (Augmented relation embed-
ding, ARE) 提出学习考虑用户喜好的语义流形, 其
构造三个关系图, 一个描述相似关系, 另两个通过
使用用户提供的相关反馈编码有关和无关关系[10];
李杰等在流形排序的基础上, 提出区域匹配图的方
法[11].

与此不同的是, 本文作者前期提出基于流形正
则化框架的半监督图像检索方法[12], 但该方法在半
监督学习过程中计算量较大. 针对这一问题, 本文进
一步提出基于 Nyström 低阶近似的半监督流形排
序图像检索, 对其进行加速.

1 CBIR中的相关反馈

在带相关反馈的图像检索中, 相关反馈过程可
视为监督学习过程[4−5]. 设查询图像为 qqq, 待检索的
图像数据集合为 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxn}, 图像检索则
为确定能反映任意图像 xxx 和查询 qqq 之间相关关系

的函数 f(·), 一般采用某种距离度量或相似性度量,
定义为: f(xxx,qqq) = sim(xxx,qqq), 其中 sim(·) 为相似度
函数. 但如果从监督学习的视角, f(·) 可看作一个
分类函数, 即: 若 xxx 与 qqq 相关, 则 f(xxx) > 0, 否则
f(xxx) < 0. 而检索过程中, 用户所提供反馈样例可用
作训练样本, 对分类函数 f(·) 进行训练.

若检索过程中用户所提供的反馈样本集合为

{(xxxi, yi)}l
i=1, 其中 yi 为 xxxi 的标签, 定义如下:

yi =

{
1, when xxxi is relevant with qqq

−1, when xxxi is irrelevant with qqq

那么, 可利用反馈样本集合作为训练数据进行监督
学习, 以确定函数 f(·), 使得损失函数 L (·) 取得最
小值.损失函数一般采用平方误差和,即: L(xxx, f(xxx),
y) =

∑l

i=1 (f(xxxi)− yi)2. 从而自动分类的训练问题
转换为式 (1) 的最优化问题:

arg min
f
L(xxx, f(xxx), y) =

l∑
i=1

(f(xxxi)− yi)2 (1)

通过求解式 (1), 可得最优分类函数 f∗(·). 该分类函
数可用于判断任意图像 xxx 是否与查询图像 qqq 相关.

2 基于流形正则化的半监督图像检索

2.1 半监督的流形正则化学习框架

给定数据集 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxl,xxxl+1, · · · ,xxxn}
⊂ RD, 标签集合 Y = {1, · · · , c}, 其中 X 前 l 个数

据点 Xl = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxl} 具有标签 {y1, · · · , yl} ∈
Y, 后 u 个数据点 Xu = {xxxl+1,xxxl+2, · · · ,xxxl+u} (其
中 l + u = n) 没有标签. 为利用未标注数据, Belkin
等[13] 利用图拉普拉斯矩阵作为数据内蕴流形结构

的近似, 并将其作为惩罚项与核学习的正则化框架
相结合, 提出半监督的拉普拉斯流形正则化框架. 该
框架可转化为式 (2) 的最优化问题:

f∗ = arg min
f∈HK

1
l

l∑
i=1

Li(xxxi, yi, f) + γA‖f‖2
K +

γI

(u + l)2

l+u∑
i,j=1

(f(xi)− f(xxxj))2WWW ij (2)

其中, Li(xxxi, yi, f) 为样本 (xxxi, yi) 导致的损失, HK

为与某个 Mercer 核 K : X × X → R 相关的可
再生希尔伯特空间 (RPHS), ‖f‖K 表示 HK 上定

义的范数, 表征分类函数的复杂性, 决定分类函数
f 的泛化能力, γA 为正则化因子; WWW ij 为由所有

数据点组成的数据邻接图中边的权值, 而 (f(xxxi)
− f(xxxj))2 为数据点 xxxi 和 xxxj 的标签之间的差异,
显然, 若原始特征空间中邻近的点的标签相差很
大, 那么 (f(xxxi) − f(xxxj))2WWW ij 会变得很大, 因此,∑l+u

i,j=1(f(xxxi) − f(xxxj))2WWW ij 可理解为保持数据几

何结构的一致性, 即原始特征空间中邻近的点, 经 f

分类后, 应具有相似的标签.
若令 fff = [f(xxx1), f(xxx2), · · · , f(xxxl+u)]T, L = D

− W , D 为对角矩阵, 且DDDii =
∑l+u

j=1 WWW ij, 那么式
(2) 可写为

f∗ = arg min
f∈Hk

1
l

l∑
i=1

Li(xxxi, yi, f) + γA‖f‖2
K +

γI

(u + l)2
fffTLfff (3)

根据表示定理, 式 (3) 的最优化问题的解形式为:
f∗(xxx) =

∑l+u

i=1 αααiK(xxxi,xxx) , 其中 K(·) 为 RPHS 中
的核函数. 若样本 (xxxi, yi) 的损失取 Li(xxxi, yi, f(xxxi))
= (yi − f(xxxi))2, 可得最小二乘正则化 (LapRLS)
算法; 若样本 (xxxi, yi) 的损失取 Li(xxxi, yi, f(xxxi)) =
max(0, 1 − yif(xxxi)), 可得支持向量机的正则化
(LapSVM) 算法[13].

2.2 基于流形正则化的半监督流形排序图像检索

考虑将上述基于流形正则化的半监督学习框架

用于图像检索, 以对待查询的任意图像 xxx 进行分类

排序. 由于分类排序基于图像的内蕴流形结构进行,
故称其为流形排序图像检索.
流形排序图像检索在特征提取预处理之后, 进

行两次排序, 如图 1 所示. 第一次排序时, 对于给定
的查询图像 qqq 和待查询图像集合X , 首先根据 L1距
离度量计算 X 中的图像数据与查询图像 qqq 的相似

度, 并根据相似度值进行排序, 返回排序结果. 第二
次排序时,首先由用户从第一次排序结果中选择部分
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图 1 半监督流形排序图像检索过程

Fig. 1 Image retrieval process based on semi-supervised manifold ranking

图像作为反馈样例; 然后将反馈样例作为已标注样
本, X 中的其他图像作为未标注样本, 基于流形正则
化框架进行半监督学习, 计算最优参数 α∗ 和分类函
数 f∗(xxx) =

∑l+u

i=1 α∗i K(xxxi,xxx); 最后根据训练好的分
类函数 f∗(·) 对 X 中的图像 xxx 再次进行分类排序.
该检索过程可以分为嵌套的两部分: 1) 为图 1

中的虚线框部分, 其基于流形正则化框架, 利用已标
记的反馈图像和大量未标记的数据库图像进行半监

督学习, 训练可用于对图像数据库中的图像进行分
类排序的分类模型; 2) 为给定查询, 返回结果图像
的整个图像检索过程, 其需调用式 (1) 中的半监督
学习过程. 分别用基于流形正则化的半监督学习算
法 (MRBS2L)[13] 和半监督流形排序图像检索算法
(S2MRBIR) 进行描述:

1) 基于流形正则化的半监督学习算法
(MRBS2L)
输入. l 个已标注图像数据 {(xxxi, yi)}l

i=1, u 个

无标注图像数据 {xxxj}l+u
j=l+1, 正则化参数 γA 和 γI .

输出. 分类函数 f∗ : Rn → R.
步骤 1. 利用 l + u 个数据结点, 构建数据邻接

图 G, 图 G 中边的权值WWW ij 采用热核权值, 即若 i

6= j, 则WWW ij = exp(−‖xxxi−xxxj‖2/2σ2), 否则, WWW ii =
0;
步骤 2. 选择某个核函数K(·), 计算 l + u 个图

像数据的 Gram 矩阵KKKij = K(xxxi,xxxj);
步骤 3. 计算邻接图 G 的拉普拉斯矩阵: L =

D − W , 其中 D 为对角矩阵, 其对角元素 DDDii =∑l+u

j=1 WWW ij;
步骤 4. 利用 LapRLS 或 LapSVM 计算 ααα∗;
步骤 5. 输出函数 f∗(xxx) =

∑l+u

i=1 α∗i K(xxxi,xxx).
在用户进行相关反馈之前, 用于分类排序的分

类器尚未进行训练. 因此, 流形排序图像检索中, 需
要进行两次排序: 1) 对于提交的查询图像 qqq, 首先根
据 L1距离计算图像集合 X 中的图像与 qqq 的相似度,
对 X 中的图像进行排序并返回结果, 由用户从返回
的图像中选择 l 个图像进行相关反馈; 2) 将用户反
馈的 l 个图像作为半监督学习算法的已标注样本数

据, 并利用数据库中其他未标注的图像进行半监督

学习训练, 然后再利用训练好的半监督分类器对图
像数据进行分类排序, 返回查询结果. 整个半监督流
形排序图像检索算法 (S2MRBIR) 算法描述如下:

2) 流形排序图像检索算法 (S2MRBIR)
输入. 查询图像 qqq, 图像集合 X .
输出. 检索结果集合.
步骤 1. 对查询图像 qqq 和待查询图像集合 X 进

行特征提取, 计算 qqq 与 X 的特征空间;
步骤 2. 基于 L1 距离度量, 计算 qqq 与 X 中图

像的相似度, 根据相似度结果由大到小返回 k 个图

像;
步骤 3. 由用户从返回的结果图像中选择 l 个

图像, 对其进行标记, 形成反馈样例集合;
步骤 4. 选择 X 中剩余的 n− l 个未标记图像,

形成未标记的图像集合;
步骤 5. 调用MRBS2L算法,训练分类函数 f∗;
步骤 6. 根据分类函数 f∗, 对 X 中的图像进行

分类排序, 返回结果集合.
其中, 半监督学习过程耗时较多. MRBS2L 算

法中, 涉及到 Gram 矩阵的求逆, 其时间复杂度为
O((l + u)3), 即 O(n3). 而 S2MRBIR 算法的时间
复杂度由MRBS2L 算法决定, 故其时间复杂度亦为
O(n3).

3 基于Nyström方法的核低阶近似

上述MRBS2L 和 S2MRBIR 算法中, 当数据集
规模增大时, 会导致核矩阵 K 增加, 从而使训练时
间大大增加. 为改进半监督学习的计算过程, 以加快
流形排序图像检索的速度, 采用改进的 Nyström 方
法对核矩阵进行低阶近似[14].

对由样本集合 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxn} 构成的核
矩阵K 进行特征分解, 则:

K = ΦΦΦXΛΛΛXΦΦΦT
X (4)

其中, ΛΛΛX = diag{λ(F )
i }i, λ

(F )
1 ≥ λ

(F )
2 ≥ · · · ≥ 0,

ΦΦΦX 为正规化矩阵. Nyström 方法从样本集合 X 中
随机选择包含 m 个样本的子集 Z = {zzzi}m

i=1, 利用
其来近似核矩阵K, 则式 (4) 的特征系统可表示为
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ΦX '
√

m

n
EΦΦΦZΛΛΛ−1

Z , ΛΛΛX ' n

mΛΛΛZ
(5)

其中, E ∈ Rn×m, EEEij = K(xxxi, zzzj), 而 ΦΦΦZ ,ΛΛΛZ ∈
Rm×m 包含了H ∈ Rm×m 的特征向量和特征值, 其
中HHH ij = K(zzzi, zzzj). 将式 (5) 代入式 (4), 则得到核
矩阵K 的 Nyström 低阶近似基本公式:

K ' (
√

m

n
EΦΦΦZΛΛΛ−1

Z )(
n

m
ΛΛΛZ)(

√
m

n
EΦΦΦZΛΛΛ−1

Z )T =

EH−1ET = K̃ (6)

并且, 式 (6) 的近似误差可表示为 K 与其近似值差

值的 Frobenius 范数, 则

εεε =
∥∥K − EH−1ET

∥∥
F

(7)

根据式 (7), 显然误差值越小, 近似值越准确. 对于
常用的核, 影响近似质量的最重要因素是: X 中每
个采样点与 Z 中离其最近的界标 (Landmark) 点
之间的量化误差. 如果这一量化误差为 0, 那么对
核矩阵的 Nyström 低阶近似是完全准确的. 而由于
K-means 聚类可获得量化误差的局部最小值, 因此
可以采用 K-means 聚类所获得的中心点作为界标
点, 设m 为样本子集 Z 所期望的界标点数目, 则m

越大, Nyström 近似越精确, 然而计算量也会越大.
上述基于 K-means 的 Nyström 核矩阵低阶近

似算法[14] 描述如下:
输入. 样本集合 X , 界标点数m.
输出. 低阶近似矩阵 K̃.
步骤 1. 对样本集合 X 运行 K-means 聚类算

法, 获得m 个聚类中心点;
步骤 2. 将 m 个中心点作为样本子集 Z, 根据

样本集合 X 和样本子集 Z, 计算矩阵 E;
步骤 3. 计算 m 个中心点确定的核矩阵 H 和

逆阵 H−1;
步骤 4. 根据公式 K̃ = EH−1ET 计算核近似

矩阵 K̃.
在该近似算法中, 步骤 1 聚类的时间复杂度

为 O(tmn), t 为迭代的次数; 步骤 2 计算矩阵 E

的时间复杂度为 O(mn); 步骤 3 计算核矩阵 H

的时间复杂度为 O(m2), 计算逆阵 H−1 的时间复

杂度为 O(m3); 步骤 4 计算 K̃ 的时间复杂度为

O(mn). 由于一般m ¿ n, t ¿ n, 故基于K-means
的 Nyström 核矩阵低阶近似算法的时间复杂度为
O(mn).
可以利用近似核 K̃ 代替第 2.2 节中 MRBS2L

算法的核矩阵 K, 以加速整个半监督流形排序图像
检索的处理过程, 本文称其为基于 Nyström 低阶近

似的半监督流形排序图像检索 (NA-S2MRBIR), 其
对应的时间复杂度为 O(mn2).

4 实验结果与分析

实验对本文所提的 NA-S2MRBIR, S2MRBIR
方法与MRBIR, SVM以及 L1距离法进行比较. 为
验证本文算法的有效性,选择在较大规模的Corel图
像数据库中进行仿真实验. 实验环境为 CPU Pen-
tium 4 3.00GHz, 内存 1G, 操作系统为Windows
XP.

4.1 实验设置与评价指标

实验所采用的 Corel 图像数据库共包括 9 908
张图片, 包含 96 个类别, 涉及自然景观、动植物、
历史建筑、城市生活等多个方面, 每个类别包含 85
∼ 120 个图像, 每幅图像大小为 128 像素 × 85 像
素或 128 像素 × 96 像素. 实验分为两部分, 首先在
Corel 图像子集上验证本文所提半监督流形排序方
法的有效性, 然后在整个 Corel 图像数据库上验证
Nyström 低阶近似中m 取值对查准率的影响.
实验时, 每次从待测图像集合中任意选择一幅

图像作为查询图像, 剩余的其他图像作为待查询
图像, 然后对检索结果进行统计评价. 检索性能
的评价指标采用查准率范围曲线 (Precision-scope
curve)[15], 其中范围表示由用户指定的在检索返回
结果中排在最前面的图像数目 N , 而查准率表示用
户指定的范围 N 中相关图像的比率. 查准率范围曲
线描述了不同范围时的查准率, 可以用于评价算法
的整体性能. 考虑到实际应用, 并方便与已有的其他
检索方法比较, 实验中在选择图像特征时只考虑颜
色、纹理等全局特征, 各特征及维数如表 1 所示.

表 1 实验所采用的图像特征及维数

Table 1 Image features and dimensions used in

the experiments

名称 描述维数

颜色相关图 HSV 空间, 144 维

颜色直方图 HSV 空间, 32 维

颜色矩 HSV 空间, 9 维

Tamura 纹理特征 粗糙度、对比度、方向度, 20 维

金字塔结构的小波纹理特征 24 维

4.2 实验结果及分析

实验过程分成两部分, 首先验证本文所提半监
督流形排序方法的有效性. 该部分实验中, 将 NA-
S2MRBIR, S2MRBIR, MRBIR, SVM 以及 L1 距
离法进行比较. 由于计算量很大, 参考已有研究文
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献的实验设置情况, 每次选择 Corel 图像数据库的
子集进行实验. 整个实验分 4 组进行, 每组实验从
Corel 图像数据库中选择 10 个特征比较明显的类
别, 每个类别包含具有相同内容的 100 幅图像, 共
1 000 幅图像, 形成一个 Corel 图像子集. 其中一组
子集每个类别的典型图像如图 2 所示.

图 2 图像数据库中 10 类图像的典型图像

Fig. 2 Typical images of ten categories in

Corel image database

相关反馈中,用户标记 10幅图像,即 l = 10. 参
照文献 [13−14] 中的实验结果, MRBIR 方法的参
数分别设为: k = 200, α = 0.99, σl = 0.05, 迭代次
数设为 50 次. 而 S2MRBIR 方法中, 邻接图的边权
值WWW ij 采用热核权值, 经过多次实验, 正则化参数
设置为 γAl = γI l/(u + l)2 = 0.005. NA-S2MRBIR
的参数 m 取值 200, 其他参数取值与 S2MRBIR 方
法相同. SVM 的参数采用自动优化确定的参数. 分
别对 4 组 Corel 图像子集进行无标记数据的无相关
反馈实验和有部分标记的有相关反馈实验, 并计算
相同参数时 4 组 Corel 图像子集上的实验结果平均
值, 得到无相关反馈时的实验结果如图 3 所示, 有相
关反馈的实验结果如图 4 所示.
图 3 的结果表明, 在无相关反馈情况下, 虽然

NA-S2MRBIR, S2MRBIR, MRBIR 方法的结果优
于 L1 方法, 但检索准确度提高不是很大, 在 Scope
为 10 时的准确率约为 42%, 在 Scope 为 20 时的准
确度约为 35%, 而随着返回结果的增多, 准确度下
降. 与图 3相比,图 4中有反馈的图像检索准确度明
显改善, 在 Scope 为 10 时的准确率均达到 67% 以
上, 在 Scope 为 20 时 NA-S2MRBIR, S2MRBIR,
MRBIR 方法均达到 58% 以上的准确度, 说明相
关反馈对于改善图像检索准确度很有效; 并且, 从
图 4 也可以看出, 采用流形排序的 NA-S2MRBIR,
S2MRBIR, MRBIR 的方法要明显优于 SVM 方法,
而本文所提出的采用半监督学习的 NA-S2MRBIR,
S2MRBIR 方法结果又要稍优于 MRBIR 方法, 说

明利用大量未标记数据集可以改善检索结果.

图 3 无相关反馈时的图像检索实验结果

Fig. 3 Retrieval experiment results without

relevance feedback

图 4 带相关反馈的图像检索实验结果

Fig. 4 Retrieval experiment results with

relevance feedback

不同方法在 4 组 Corel 图像子集上的平均运
行时间如表 2 所示, 包括无反馈时的图像检索时
间和反馈的时间. 由表 2 可以看出, 在所有的方
法中, L1 距离法的处理时间最快, 其次为 SVM 方

法, 而基于流形的方法 (MRBIR, S2MRBIR, NA-
S2MRBIR) 由于计算量较大, 处理时间都相对较长,
尤其是 S2MRBIR 方法, 因为增加了半监督学习过
程, 处理时间远大于其他方法; 而采用 Nyström 低
阶近似后的 NA-S2MRBIR 方法相对于 S2MRBIR
方法, 无论是无反馈还是有反馈, 处理时间都大大减
少, 即使与 MRBIR 方法相比时间也少很多. 综合
图 3 和图 4 的实验结果, 说明 NA-S2MRBIR 方法
能够在几乎不影响检索准确度的情况下, 有效提升
图像检索的处理速度.
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第二部分实验是验证 Nyström 低阶近似中, m

取值对查准率的影响. 实验中分别选择 m = 10,
20, 50, 100, 200, 500, 1 000, 在由所有图像组成的
Corel 数据库中进行实验, 实验结果如图 5 所示. 从
实验结果可以看出, 当 m 较小时, 增加 m 的值, 会
提高查准率; 但当 m 到一定的值以后, 如 m = 200
和 m = 500, m = 1 000 的查准率相比, 差别并不
大, 这说明, m 并不需取很大的值, 就可以采用基于
K-means 聚类的 Nyström 低阶近似方法较好地近
似原来的 Gram 矩阵, 从而提高原问题的处理速度.

表 2 不同方法的平均处理时间

Table 2 Comparison of average processing time

时间 (s) L1 MRBIR SVM S2MRBIR NA-S2MRBIR

无反馈 0.012 0.768 – 1.635 0.276

反馈 – 0.783 0.087 1.627 0.282

图 5 NA-S2MRBIR 方法m 取不同值时的实验结果比较

Fig. 5 Experiment results of the NA-S2MRBIR method

with different m values

5 结论

本文在前期半监督流形图像检索工作的基础上,
提出一种基于 Nyström 低阶近似的半监督流形排
序图像检索方法, 通过采用半监督的流形正则化框
架对检索图像进行分类排序, 充分利用未标记数据,
并基于 Nyström 低阶近似对计算过程进行加速. 该
方法既支持无反馈的图像检索, 也支持有反馈的图
像检索. 在 Corel 图像数据集上的实验结果表明, 该
方法能获得较好的效果.

不过, 由于用户提供的相关反馈经常动态变化
的, 因此如何使流形正则化算法能够利用已有的学

习结果进行增量学习, 值得进一步研究. 而且, 对于
半监督学习过程的加速, 也可以考虑其他基于采样
的近似计算方法.
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