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基于内容自动扩展的多示例查询图像检索技术

王小玲１，２　　谢康林１

（１上海交通大学计算机科学与工程系，上海 ２０００３０）
（２山西财经大学信息管理学院，太原 ０３００１６）

摘要：为了缩短基于内容图像检索存在的“语义鸿沟”，提出了一种自动扩展的多示例查询技术．该
技术将传统检索使用的单一查询图像自动扩展为多个查询示例，从而包含了更多的与语义相关的

图像特征．对这些查询示例进行检索，并融合检索结果，可以获得更多相关图像．扩展主要利用了一
般检索算法的查准率 查全率曲线特点，对原始查询结果的图像特征距离应用Ｋ均值聚类算法，确
定多个查询示例图像．实验结果表明该方法可以显著提高原有检索算法的查全率和查准率．
关键词：基于内容的图像检索；语义；多示例查询；Ｋ均值聚类
中图分类号：ＴＮ９１１７３
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