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摘　要　多媒体数据尤其是图像数据的急剧增长，使得基于图像内容的检索成为一个非常重要的研究课题．图像
的特征描述以及特征的索引机制是实现基于内容图像检索的关键．针对图像局部聚合描述符（ＶｅｃｔｏｒｓｏｆＬｏｃａｌｌｙ
ＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＶＬＡＤ）中硬分配难以准确描述局部特征向量与聚类之间隶属关系的问题，采用软分配策
略，根据局部特征向量与聚类中心的距离分配不同的隶属权值，生成更具代表性的软分配局部聚合描述符（Ｓｏｆｔ
ＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔＶＬＡＤ，ＳＡＶＬＡＤ）．针对非对称距离计算倒排索引机制（ＩｎｖｅｒｔｅｄＦｉｌｅｗｉｔｈＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＤｉｓｔａｎｃｅＣｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎ，ＩＶＦＡＤＣ）在查询时为保证结果的查全率而增加候选倒排索引链的数目，导致距离计算和查询时间增加的
问题，提出引入简单的散分配方法，将可能落入多条链表中的数据库向量进行多次编码，实现了基于散分配的非对
称距离计算倒排索引机制（ＤｉｓｐｅｒｓｅｄＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔＩＶＦＡＤＣ，ＤＡＩＶＦＡＤＣ）．实验结果表明：ＤＡＩＶＦＡＤＣ机制与
ＳＡＶＬＡＤ描述符，在很大程度上减少了查询时间，同时有效提高了查询结果的准确率．
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１　引　言
随着互联网和多媒体技术的迅速发展，人们可

以访问到的多媒体数据，尤其是图像数据，急剧增
长．如何实现图像内容的相似性检索成为一个非常
重要的研究课题．目前，国内外研究机构已经取得了
很多相关成果，开发出一系列商用和原型系统．国内
有清华大学的ＴＶＦＩ（ＴＶＦｉｎｄＩｔ）系统和浙江大学
的ＷｅｂｓｃｏｐｅＣＢＲ，国外有ＩＢＭ研发的ＱＢＩＣ［１２］
（ＱｕｅｒｙＢｙＩｍａｇｅＣｏｎｔｅｎｔ）和Ｖｉｒａｇｅ［３］、麻省理工
学院多媒体实验室研发的Ｐｈｏｔｏｂｏｏｋ、哥伦比亚开
发的ＶｉｓｕａｌＳＥＥＫ和ＶｉｄｅｏＱ等．

目前，在基于内容的图像检索系统中有两个重
要的问题需要解决：

（１）图像特征．图像特征包括高层语义特征和
低层特征．由于“语义鸿沟”的存在，高层语义特征难
以通过计算机直接获取，以语义关键字检索图像仍
然是一项艰巨的任务．而利用图像低层特征的相似
度匹配方法检索图像是另一种重要的图像检索方
法，但这种方法依赖于图像特征的有效性．ＳＩＦＴ特
征以其鲁棒性、局部性、辨别能力强的特点，成为图
像检索领域最为常用的低层特征之一，但其维度高
和数量多的特性又导致了索引和查询的困难．ＢＯＦ
（ＢａｇＯｆＦｅａｔｕｒｅ）方法［４］在局部特征向量基础上，聚
合一副图像的数个局部特征向量为一个高维向量，
通过对聚合后的向量进行编码并使用倒排索引进行
组织，减小了存储空间，降低了查询成本．但是，减少
特征向量的代价是图像的单个特征数据维度非常
高，索引时容易引发“维度灾难”［５］．ＶＬＡＤ（Ｖｅｃｔｏｒｓ
ｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）［６］是对ＢＯＦ方
法的改进，它利用Ｆｉｓｈｅｒｋｅｒｎｅｌ［７］的思想产生查询
性能更好、更为简单的聚合描述符．但是ＶＬＡＤ在
聚合时采用硬分配策略将局部特征向量分配给聚类
类别，从而可能出现两个距离非常近的描述符，被分
配到完全不同的聚类中的情况，未能体现向量本身
的分布特性，从而降低检索的效率．

（２）索引结构和方法．对于大规模的图像数据检
索，需要对其特征数据建立索引以提高检索的效率．
而大部分的图像特征数据都是高维数据，不管是基
于特征驱动的方法，如犽犱ｔｒｅｅ［８］和Ｑｕａｄｔｒｅｅ［９］，
还是基于数据驱动的方法，如ＲＴｒｅｅ家族中的Ｒ
Ｔｒｅｅ［１０］、Ｒ＋Ｔｒｅｅ［１１］、ＳＲＴｒｅｅ［１２］以及ＸＴｒｅｅ［１３］，
都难以应对高维特征带来的“维度灾难”．

位置敏感哈希［１４］（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，
ＬＳＨ）和基于ＢＯＦ的倒排索引是近年来能较好应对
“维度灾难”的索引方法．ＬＳＨ虽然可以在一定程度
上处理维度高的特征数据但却数倍增大了索引的存
储空间，难以适应大规模数据库的检索；而建立在
ＢＯＦ基础上的词汇树虽然相对局部敏感哈希已经
大大节省了索引空间，但仍然不能满足海量图片检
索的性能需求．Ｊｅｇｏｕ等人［１５］在ＶＬＡＤ的基础上利
用积量化（ＰｒｏｄｕｃｔＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＰＱ）和非对称距离计
算（ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＤｉｓｔａｎｃｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＡＤＣ）方法，实
现非对称距离计算倒排索引机制（ＩｎｖｅｒｔｅｄＦｉｌｅｗｉｔｈ
ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＤｉｓｔａｎｃｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＩＶＦＡＤＣ），对大规
模图像库建立索引，但这种方法只有在２０Ｂｙｔｅ的图
像编码下才可保证高于ＢＯＦ的查询效率．

针对海量图像数据和“维度灾难”问题，我们提出
了一种基于ＢＯＦ的改进方法———结合ＶＬＡＤ与软
分配，生成抗降维能力更好、识别率更高的软分配局
部聚合描述符（ＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒｓｏｆＬｏｃａｌｌｙ
ＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＳＡＶＬＡＤ）．针对索引机
制ＩＶＦＡＤＣ在查询时为保证结果的查全率和准确
率而增加候选倒排索引链，导致距离计算和查询时
间增加的问题，在索引阶段针对数据库向量进行散
分配，减轻了距离计算负担，同时提高了查询结果
质量．实验表明基于软分配的局部聚合描述符与
基于散分配的非对称距离计算倒排索引（Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ
ＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔＩｎｖｅｒｔｅｄＦｉｌｅｗｉｔｈＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＤｉｓｔａｎｃｅ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＤＡＩＶＦＡＤＣ）机制在基于内容的大规
模图像数据库检索中获得了良好效果．

本文第２节介绍ＳＡＶＬＡＤ，包括软分配权值
的设置以及聚合描述符的生成过程；第３节详细描
述ＤＡＩＶＦＡＤＣ索引机制，包括散分配、积量化、非
对称距离计算以及整个索引与检索机制；第４节给
出ＤＡＩＶＦＡＤＣ与ＳＡＶＬＡＤ的实验结果；第５节
总结全文并提出下一步的工作计划．

２　基于软分配的局部聚合描述符
ＳＡＶＬＡＤ与ＶＬＡＤ一样，是一幅图像多个局

部描述符的聚合体．ＳＡＶＬＡＤ采用软分配方法代
替硬分配，弥补了ＶＬＡＤ的不足，生成更为准确的
图像描述符．
２１　隶属权值计算

软分配思想来源于１９６５年Ｚａｄｅｈ提出的模糊
集理论，该理论认为每个元素都是以一定的程度隶
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属于某个集合，也可以不同程度地属于几个集合．与
传统的“是或者不是”的二值逻辑相比，模糊集理论
更能体现出实际应用中的对象隶属关系．软分配方
法根据特征向量到聚类中心的距离远近分配不同的
权值，称其为特征向量相对聚类的隶属权值．

隶属权值的计算采用模糊犽均值方法中的隶属
度函数计算．模糊犽均值中要求聚类中的向量与聚
类中心误差平方和最小，通常使用准则函数来衡量，
准则函数越小，误差越小．准则函数为

犑犲＝∑
犽

犻＝１∑
狀

犼＝１
［狌犻（犛犼）］犫狔－犮犻２ （１）

其中，犮犻是第犻个聚类的聚类中心；犽是聚类的数目；
犛犼是狀个局部特征向量中的第犼个向量；狌犻（犛犼）是特
征向量犛犼对于第犻个聚类的隶属度；犫是一个大于１
的常数，用于控制聚类模糊程度．这里犫取值为２．

模糊均值聚类要求每个局部特征向量相对于各
个聚类的隶属度之和为１，即

∑
犽

犻＝１
狌犻（犛犼）＝１，犼＝１，２，…，狀 （２）

　　在隶属度和为１的情况下求得犑犲的最小值，令
犑犲对犛犼和狌犻（犛犼）的偏导数为０，得必要条件为

犮犻＝
∑
狀

犼＝１
［狌犻（犛犼）］犫犛犼

∑
狀

犼＝１
［狌犻（犛犼）］犫

，　犻＝１，２，…，犽（３）

狌犻（犛犼）＝（１／犛犼－犮犻２）１（犫－１）

∑
犽

犺＝１
（１／犛犼－犮犺２）１（犫－１）

，

犼＝１，２，…，狀，犻＝１，２，…，犽 （４）
　　由此得到犛犼在第犻个聚类的隶属度函数狌犻（犛犼）．
２２　犛犃犞犔犃犇生成算法

ＳＡＶＬＡＤ使用犽ｍｅａｎｓ方法获得犽个聚类中
心，然后采用误差最小的分配原则，借鉴模糊均值聚
类的软分配方法分配局部特征向量，获得隶属权值
并计算聚合描述符．其生成过程如图１所示．

基于犽个聚类进行局部特征向量的聚合生成
ＳＡＶＬＡＤ描述符的详细步骤为

（１）初始化ＳＡＶＬＡＤ为维度为犽×犇的零向
量狊狏．犽为聚类中心数目，犇为图像局部特征向量的
维度．

（２）每幅图像的局部特征向量犛在所有聚类中
心中通过近邻查找得到狋个与其距离最近的聚类
中心：
犮（犛）犺＝犮犻＝
｛犮犻∈犮狅犱犲犫狅狅犽｜犮犼∈犮狅犱犲犫狅狅犽＼（犮犻∪犮（犛）犿），
狆－犮犻狆－犮犼，１犻犽，１犼犽，犺＜犿＜狋｝（５）

图１　ＳＡＶＬＡＤ生成示意图
其中，犮（犛）犺代表与向量犛第犺近的聚类中心向量．犛
与犮（犛）犺的差值体现了犛经过聚类中心映射后的分
布情况，犮狅犱犲犫狅狅犽是由所有的聚类中心向量集合而
成的编码本向量．

常数狋表示特征向量最多隶属于聚类的个数．狋
太大，则隶属的聚类多，获取聚类的时间长，并且与
特征向量距离远的聚类因隶属权值太小而没有意
义．狋值太小，则不能发现特征向量与聚类之间的实
际隶属关系．这里狋取值为４．

（３）计算特征向量犛在狋个最近聚类的隶属权
值，并利用隶属权值计算犛与狋个最近聚类中心的
差值．一个图像所有局部特征向量与其最近聚类中
心的差值的集合即为其ＳＡＶＬＡＤ描述符．狊狏犻为犱
维的向量，表示图像的ＳＡＶＬＡＤ描述符在第犻个
聚类中心位置上的差值和，得狊狏犻为

狊狏犻＝∑１
狌犻（犛）（犛－犮犻） （６）

狊狏＝（狊狏１，…，狊狏犻，…，狊狏犽） （７）
狊狏即为图像的ＳＡＶＬＡＤ特征值．

ＳＡＶＬＡＤ可直接参与顺序检索或者使用索引
机制对其进行组织．然而，由于ＳＡＶＬＡＤ维度很
高，对其进行索引之前需要降维，且由图像本身的特
性可知，一副图像的局部特征向量如ＳＩＦＴ，在进行
类别分配时，很多会被分配到相同的聚类中，即大量
ＳＩＦＴ向量的邻近聚类中心相同，且存在没有包含任
何特征向量的聚类．经过软分配计算后，在没有特征
点落入的聚类中心的位置可能存在大量的连续零
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值．因此可以使用线性降维方法对高维度的ＳＡ
ＶＬＡＤ进行降维．第４节的实验证明，相同幅度的
降维，ＳＡＶＬＡＤ比ＶＬＡＤ损失的精度更小，查询
时平均准确率下降得更小，说明ＳＡＶＬＡＤ的抗降
维能力更好．降维后的聚合描述符可顺序扫描查询
也可以采用任何适用于特征向量的索引机制对其进
行索引和查询．

３　基于散分配的非对称距离
计算倒排索引机制

　　索引机制是基于内容的图像检索的核心，ＤＡ
ＩＶＦＡＤ索引机制弥补了ＩＶＦＡＤＣ机制的不足，实
现了对特征向量进行精简的编码、有效的距离计算
以及高效的倒排链存储．
３１　散分配

散分配是数据对象在量化过程中的一种分配策
略，借鉴了模糊分类以及ＬＳＨ中多函数映射的思
想．精确分类中对象与聚类之间是一对一的关系，一
个对象仅隶属于一个聚类，且完整隶属于一个聚类；
而模糊分类中，对象与聚类之间是一对多的关系，一
个对象可能隶属于多个聚类．ＬＳＨ分配思想是采用
犔种不同的映射函数，将每个数据库对象分配给犔
个不同的哈希表，每个表都完整包含所有的数据库

对象，同一对象在不同表中产生不同编码．
散分配以模糊分类为基础，在ＬＳＨ中使用一

个对象完整隶属于多个聚类且在每个聚类中为不同
编码的策略，即在犽ｍｅａｎｓ聚类后获得与对象距离
最近的狋个聚类中心，当对象与聚类中心距离满足
一定阈值时，将其分别完整地分配到一个或多个聚
类中，并计算相应的剩余向量．

在ＩＶＦＡＤＣ索引机制中，索引阶段数据库向量
量化后被唯一的分配到某个链表中，由于量化方法
难免产生误差，所以为保证结果的查全率，查询时需
加大候选链表的值，导致计算量与计算时间增加．因
此，在ＩＶＦＡＤＣ中，高的结果查全率与快的查询速
度之间存在一定矛盾．而散分配可以有效解决这一
问题，在保证查全率的情况下减少查询时间．
３２　基于散分配的非对称距离计算倒排索引的生成

引入散分配的ＤＡＩＶＦＡＤＣ索引生成过程如
图２所示．ＤＡＩＶＦＡＤＣ组织图像库中特征向量，建
立索引的详细步骤如下：

（１）全局量化数据库向量并进行散分配．预先
使用犽ｍｅａｎｓ方法对训练集进行聚类，得到犽个聚
类及其聚类中心向量，每个聚类认为是最后的存
储结构中的一条倒排索引链．对于输入的数据库
向量狔，获取狀个与其距离最近的聚类中心．

常数狀的值域为［２，５］，太大的狀值会增加距离

图２　ＤＡＩＶＦＡＤＣ索引生成示意图

４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年



的计算量．这里，设置狀取最小值２，即数据库向量
散分配到聚类的数目最多为２个，此时获取与向量
狔最近的聚类中心犮１与次近的聚类中心犮２．

（２）计算犱（狔，犮１）和犱（狔，犮２），确定数据库向量
如何分配到两个聚类中．如果犱（狔，犮２）－犱（狔，犮１）
σ，只将数据库向量分配到最近聚类中，计算剩余向
量狉１（狔）；否则，数据库向量同时分配到两个聚类
中，计算剩余向量狉１（狔）和狉２（狔）；
σ值是一个阈值，太大会大量增加存储空间，过

小则使得ＤＡＩＶＦＡＤＣ退化为ＩＶＦＡＤＣ．σ值的目
的在于将那些位于聚类之间、距离多个聚类中心距
离相差甚小的对象，同时分配到多个聚类中，为后续
的查询提供便利．

剩余向量狉是原始向量与其全局量化聚类中心
的差值，向量狔的剩余向量为

狉（狔）＝狔－犙（狔） （８）
　　（３）对剩余向量值进行积量化，得到狆（狉（狔）），
将得到的编码以及图像或者向量犐犇分别添加到对
应的倒排索引链中．

积量化编码的思想是“子空间组合编码”．为避
免编码本中码字过多时全局量化带来的时间与空间
的高额开销，积量化将高维度的向量等分为多个子
部分，即划分子空间．在子空间里进行独立的量化，
然后组合子空间的码字获取整个空间的编码本．狉
为一个犇维向量，狉＝｛狔１，狔２，…，狔犇｝，等分为每部
分为犱′维的犿个子部分，每个子部分的量化器为狆犼：

狔１，…狔烐烏 烑犱′
狊１（狓）

，…，狔犇－犱′＋１，…，狔烐烏 烑犇
狊犿（狓）

→

狆１（狊１（狔）），…，狆犿（狊犿（狔）） （９）
　　由式（９）可知，每个子量化器狆犼（如均值聚类）
在犼个子空间内产生独立的码字犮犼，犻和编码本犾犼，所
有子空间产生相同数目维度为犱′的码字，整个空间
的编码本是所有子空间编码本的笛卡尔积：

犾＝犾１×犾２×…×犾狀 （１０）
　　由式（１０）可知，整个空间的码字可能是犿个子
空间中任意一个码字的任意组合．以犽ｍｅａｎｓ为例，
每个子空间中产生码字犽′个，从组合角度出发，一
个犇维度的向量，在第犼个子空间中码字可能为犽′
中的一个，整个向量的编码是从１～犿个子部分编
码的排列，从排列组合角度出发，整个空间的码字数
目为

犽＝（犽′）犿 （１１）
　　当犿＝犇时，向量的每个维度被看成是一个子
部分，单独进行量化，转化为实数空间的量化；当

犿＝１时，即传统的全局量化方式，即在整个向量空
间中进行量化．

ＤＡＩＶＦＡＤＣ与ＩＶＦＡＤＣ中的积量化建立在
所有原始向量的剩余向量上，即在整个的框架中，只
存在一个积量化．实验证明，单个的积量化仍然可以
获得很好的查询效果，相比为每个聚类的剩余向量
设计一个积量化，节省了存储空间．如果每一个聚类
都使用不同的积量化，生成不同的积量化聚类中心，
那么犿个子空间则有犿个量化器，有犿×犽′×犱′个
浮点型数据需要存储．

设全局量化为犙，积量化为狆，数据库向量狔的
近似值表示为

狔．．＝犙（狔）＋狆（狔－犙（狔）） （１２）
　　狔可用全局量化与积量化的二元组表示（犙（狔），
狆（狉（狔））），全局量化后的犙（狔）决定的是向量所属的
链表，积量化狆（狉（狔））表示向量的编码．

索引过程结束后，每个数据库向量使用ＩＤ以及
编码来标识．ＩＤ是向量在数据库中的唯一标识符，
编码是向量经过全局量化与积量化后得到的聚类中
心的联合．ＩＤ与编码是数据库向量在倒排链中的最
终表示，如表１所示．

表１　犇犃犐犞犉犃犇犆向量编码
区域 长度／ｂｉｔ

标识符（ＩＤ） ８～３２
编码 犿×ｌｏｇ２犽′

３３　基于散分配的非对称距离计算倒排索引的查询
ＤＡＩＶＦＡＤＣ的查询过程与索引过程类似，同

样有全局量化的过程，但是仅对数据库向量进行积
量化，并不对查询向量的剩余向量实施积量化，量化
后的向量与未量化向量之间的距离计算称之为非对
称距离计算，如图３所示．

图３　对称距离计算（左）与非对称距离计算（右）

狔是数据库索引向量，狓是检索向量．狆（狓）与
狆（狔）分别为狓和狔所属聚类的中心点，是狓和狔量
化后的代表向量．在非对称距离计算犃犇犆中，数据
库特征向量狔量化后使用狆（狔）表示，查询向量狓不
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采取任何量化措施，狔与狓之间的距离表示为

珟犱（狓，狔）＝犱（狓，狆（狔））＝∑
犿

犼＝１
犱（狊犼（狓），狆犼（狊犼（狔）））槡 ２

（１３）
　　图３中可看出，对称距离计算（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＤｉｓ
ｔａｎｃｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＳＤＣ）是计算量化后的查询向

量与量化后的数据库向量之间的距离．相比非对
称距离计算其优势在于对称距离计算对查询向量
进行编码，节省了空间．但使用非对称距离计算更
能体现对象之间的相似度，减小量化带来的距离
误差．

基于ＤＡＩＶＦＡＤＣ的查询过程如图４所示．

图４　ＤＡＩＶＦＡＤＣ查询示意图

　　步骤如下：
１．根据犽ｍｅａｎｓ计算查询向量狓，同时获取狑个聚类

中心，即狑条倒排索引链，以下步骤使用狉（狓）代表狓与狑个
聚类中心的剩余向量，全局聚类中心数目即为犽．

２．针对每一个子空间和空间中的每一个聚类中心犮犼，犻，
计算平方距离（非对称距离）．

３．计算狉（狓）与狑条链表中的对象的距离平方．步２得
到了查询向量与链表中向量各个分量的距离，将犿个子距
离简单相加即可．

４．选取距离最小的犽个数据库对象作为最后结果
返回．

从查询过程中看出，大量的计算开销花费在
步２，计算开销与狑成正比，狑每增加１，计算量增
加（犽′）２，而ＩＶＦＡＤＣ通过增加狑的值保证结果的
查全率，增大了距离计算，进一步证明了ＩＶＦＡＤＣ
的不足．ＤＡＩＶＦＡＤＣ在索引过程中引入散分配，可
以有效减小狑值，加快查询，保证查全率．尽管散分
配会增加索引时间，但是整个数据库的索引过程是
预先处理的，不会对查询造成影响．

４　实验结果与分析
４１　评价指标

实验采用平均准确率（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）作为性能指标来评价检索系统．设狆（犚）是系
统在召回率为犚时的准确率，犿犃犘定义为

犿犃犘＝∫１０狆（犚）ｄ犚 （１４）
　　在以召回率为横坐标，准确率为纵坐标的评价
曲线上，理论证明，最理想的系统，犿犃犘包含的面积

是１，即曲线与坐标轴面积越大，认为系统性能越好．
相似性检索的另一个评价标准是ｒｅｃａｌｌ＠犚．

ｒｅｃａｌｌ＠犚指的是在检索对象的结果集合中，其最邻
近的对象出现在前犚个位置的概率．ｒｅｃａｌｌ＠犚常用
于近似最近邻检索的测试．
４２　实验平台

测试使用的软硬件环境为：硬件环境：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＱｕａｄＣＰＵＱ８２００＠２．３３ＧＨｚ，４ＧＢ内
存．操作系统：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ．编程环境：Ｍａｔｌａｂ
７．１０．０（Ｒ２０１０ａ），ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２００５．
４３　测试数据集

为验证ＤＡＩＶＦＡＤＣ与ＳＡＶＬＡＤ，针对ＤＡ
ＩＶＦＡＤＣ准备了两个数据库，每个数据库包含３个
子集合，训练集合、索引数据集合以及查询数据集
合．表２是各个数据库向量维度与规模的具体情况．

表２　犇犃犐犞犉犃犇犆测试数据库
数据库名 特征向量的

维度
训练集合
大小／个

数据库集合
大小／个

检索库
大小／个

ＳＩＦＴＳＭＡＬＬ １２８ ２５０００ １００００ 　１００
ＳＩＦＴ １２８ １０００００ １００００００ １００００

ＲＡＮＤＯＭ ６４ ２５０００ １００００ １００

（１）ＲＡＮＤＯＭ数据库．由机器随机生成１０４个
维度为６４的浮点数向量，训练集合大小为２５×１０３
个向量，数据库集合大小为１０４个向量，查询集合
１００个向量．目的在于测试ＤＡＶＬＡＤ对于无规律、
各个维度完全独立的非结构化数据的查询性能；

（２）ＳＩＦＴ数据库，内容为１２８维度的ＳＩＦＴ特征，
训练集合大小为１０５个向量，提取自Ｆｌｉｃｋｒ相册，索
引数据集大小为１０６个向量，查询集合１０４个向量，
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提取自ＩＮＲＩＡ假日图像库［１６］；其中ＳＩＦＴＳＭＡＬＬ
是ＳＩＦＴ的子集．

针对ＳＡＶＬＡＤ，准备了两个数据库，规模一大一
小，ＳＡＶＬＡＤ是聚合描述符，所以数据库规模与图
像数目一致：小规模图像库采用的是ＩＮＲＩＡ假日图
像库，图像的分辨率为１０２４×７６８．此图像库包含
１４９１个图像，分为５００组，每组图像分别来自对不同
景物的不同视觉的拍摄，或者经过一定旋转变换．大
规模图像库则包含ＩＮＲＩＡ假日图像库和Ｆｌｉｃｋｒ相册．
４４　实验结果分析
４．４．１　积量化参数犿与犽′对结果的影响

积量化的两个重要参数是子空间数目犿以及
积量化的聚类数目犽′，犿与犽′决定了向量的编码位
数为犔ｃｏｄｅ＝犿×ｌｏｇ２犽′．

ＡＤＣ与ＳＤＣ计算是两种不同的计算方式，他
们分别与积量化结合构成两种不同的索引机制：无
全局量化过程，直接对原始向量进行积量化，候选结
果是整个数据库，而不是类似ＤＡＩＶＦＡＤＣ机制中
落入候选的狑条链表中的数据．在未引入倒排表的
查询机制下，可以清楚看到犿与犽′对结果ｒｅｃａｌｌ＠犚
影响．图５和图６分别是基于ＳＩＦＴＳＭＡＬＬ数据
库，ＡＤＣ和ＳＤＣ索引机制在犿＝｛１，２，４，８，１６｝，
犽′＝｛２４，２６，２８｝时ｒｅｃａｌｌ＠１００的实验结果图．

图５　ＡＤＣ索引机制中参数设置对ｒｅｃａｌｌ＠１００的影响

图６　ＳＤＣ索引机制中参数设置对ｒｅｃａｌｌ＠１００的影响
由图５和图６可以看出，在相同编码长度即

犔ｃｏｄｅ相同的情况下，子空间聚类中心犽′多而子空间

数目犿少相比子空间数目多聚类中心少所取得的
效果要好．编码位数为６４，犿＝８，犽′＝２５６时ｒｅｃａｌｌ＠
１００（三角形线）都比犿＝１６，犽′＝１６的ｒｅｃａｌｌ＠１００（圆
形线）要高．

参数相同时，ＡＤＣ比ＳＤＣ的ｒｅｃａｌｌ＠１００值要
高．在图５中，犿＝８，犽′＝６４时ｒｅｃａｌｌ＠１００接近１．
图６中，犿＝８，犽′＝２５６时ｒｅｃａｌｌ＠１００才接近１，此
时ＳＤＣ存储积量化聚类中心的空间远比ＡＤＣ要
大．ＡＤＣ的优越性证明ＩＶＦＡＤＣ以及ＳＡＩＶＦＡＤＣ
索引机制中仅对数据库数据进行量化，对查询数据
不进行量化是明智的选择．

积量化的理论证明，针对半结构化的特征数据，
按照向量本身维度之间的独立性对高维向量进行有
规律的子空间划分可以保证较好的检索性能．从
ＳＩＦＴ特征的提取方法得知，当犿＝８时，积量化的
每个子空间为１６维度，ＳＩＦＴ特征的每１６个维度正
好是一组，符合各个子空间独立性高、能量平衡的原
则．实验结果证明，犿＝８，犽′＝２５６，犔ｃｏｄｅ＝６４ｂｉｔ时
ＳＩＦＴ特征在ＡＤＣ与ＳＤＣ中ｒｅｃａｌｌ＠１００都接近１．
所以在ＤＡＩＶＦＡＤＣ中设定犿＝８，犽′＝２５６．
４．４．２　ＤＡＩＶＦＡＤＣ中犽、犿及犽′、狑对结果的影响

狑是查询时候选链表的数目，犿是积量化子空
间数目，犽′是每个子空间中的聚类数目，犽是全局量
化时的聚类数目，即链表数目．

图７是ＳＩＦＴ数据库在ＤＡＩＶＦＡＤＣ积量化中
子空间聚类中心为犽′＝２５６，犿＝｛１，２，４，８，１６｝，
犽＝｛１０２４，４０９６｝，狑＝｛１，４，８，６４｝，散分配参数狀＝
２，距离阈值σ＝１０００时记录的ｒｅｃａｌｌ＠１００数据．

图７　ＤＡＩＶＦＡＤＣ索引机制中参数对ｒｅｃａｌｌ＠犚的影响
从图７中曲线变化看出，当犽与狑确定时，编

码位数的增长并不能明显提高查询效率，曲线在
犿＝８，编码长度为６４ｂｉｔ后趋近平缓．原因是当犽
确定后，每条链表中的数据库对象已经确定，狑确定
后，候选结果对象确定．犿增加到一定程度，所有落
入狑条链表中的相似对象已经返回，数据库中其余
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的近邻对象因为不落在狑条链表中的任何一条，在
狑确定后已经被过滤掉，所以曲线逐渐平缓．犽值
确定，狑越大，查全率越高，ｒｅｃａｌｌ＠１００相应增加，
但狑不是越大越好，狑越大，计算检索对象子空间
剩余向量与候选链表子空间聚类中心之间距离计算
的时间代价越大，影响查询效率．犽值越大，数据库
向量分的越细，要保证结果质量，必须增加狑的值，
犽值过小，退化为ＡＤＣ查询，不能充分发挥全局量
化分类更细以及倒排链加速查询的作用．

因此，ＤＡＩＶＦＡＤＣ的各参数值需根据数据库
实际情况进行设计．
４．４．３　ＤＡＩＶＦＡＤＣ与ＩＶＦＡＤＣ的比较

图８是ＲＡＮＤＯＭ测试库在犿＝８，犽′＝２５６，
犔ｃｏｄｅ＝６４ｂｉｔ，犽＝６４，狑＝｛１，２，１０，１６｝时，ＩＶＦＡＤＣ
与ＤＡＩＶＦＡＤＣ的ｒｅｃａｌｌ＠１００对比图，因为犚＞２０
以后曲线基本没有变化，所以只画出犚＜２０的部
分．图９是相应的查询时间对比图，结合两图可以看
出，狑相同时，查询时间狋犻犿犲相差甚小，但ＤＡ
ＩＶＦＡＤＣ的准确率明显高于ＩＶＦＡＤＣ．ＩＶＦＡＤＣ在
狑＝１６，狋犻犿犲＝１２．９时ｒｅｃａｌｌ＠２０＝０．９８，而ＤＡ
ＩＶＦＡＤＣ在狑＝１０，狋犻犿犲＝８．２时ｒｅｃａｌｌ＠２０＞０．９８．

图８　ＲＡＮＤＯＭ数据库中的ｒｅｃａｌｌ＠犚值

图９　ＲＡＮＤＯＭ５００个检索对象查询时间图

图１０的测试数据库是１ＭＢ的ＳＩＦＴ特征向量
在犿＝８，犽′＝２５６，犔ｃｏｄｅ＝６４ｂｉｔ，犽＝１０２４，狑＝
｛１，２，８，１６｝时，ＩＶＦＡＤＣ与ＤＡＩＶＦＡＤＣ的ｒｅｃａｌｌ＠２０

对比图，图１１是相应的查询时间对比图．图９统计
的是５００个检索对象的查询时间，图１１统计的是
１００００个检索对象平均每个对象的查询时间．结合
图１０与图１１可以看出，ＤＡＩＶＦＡＤＣ在大数据量
情况下性能仍然优于ＩＶＦＡＤＣ．

图１０　ＳＩＦＴ数据库中的ｒｅｃａｌｌ＠犚值

图１１　ＳＩＦＴ数据库的平均查询时间图

４．４．４　基于软分配的局部聚合描述符实验结果
（１）ＳＡＶＬＡＤ与ＶＬＡＤ在没有索引机制时的

查询情况．
表３是ＳＡＶＬＡＤ与ＶＬＡＤ是在ＩＮＲＩＡ假日

数据库上，没有任何索引机制下的犿犃犘值．表中列
出了聚类数目犽＝｛１６，６４｝，降维后维度犇′＝｛２５６，
１２８，６４，３２｝的情况．从表中数据可以看出，犽＝６４比
犽＝１６时得到的聚合向量性能好．犽值越大，生成聚
合向量的过程花费越大，聚合向量的维度越高，降维
带来的负担与误差越大；犽值越小，虽然降维负担
小，但是聚合描述符的查询性能会下降．下面的实验
将针对犽＝６４时的情况讨论．

从表３中的数据可知，在没有索引机制情况下
犇′＝２５６时犿犃犘较高．但是，海量数据库的检索不
能离开索引机制，高维度的数据会增大索引与检索
的负担，针对文章中的索引机制，有必要观察在不同
犇′值时ＡＤＣ与ＳＡＩＶＦＡＤＣ情况下的犿犃犘值，从
而获取一个最佳犇′．
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表３　无索引机制下犛犃犞犔犃犇与犞犔犃犇的平均准确率

犽 犇 平均准确率
犇′＝２５６犇′＝１２８犇′＝６４犇′＝３２

ＶＬＡＤ１６０．４４９０．４４７ ０．４４５ ０．４４２ ０．３８４
６４０．５１６０．５０５ ０．５００ ０．４７０ ０．４１６

ＳＡＶＬＡＤ１６０．４４６０．４４５ ０．４４２ ０．４４１ ０．３９２
６４０．５２４０．５２９ ０．５１０ ０．４９０ ０．４４０

（２）索引机制下犇′的选择
表４是原始维度为８１９２的ＳＡＶＬＡＤ降维到不

同维度后，在无索引机制、ＡＤＣ以及ＳＡＩＶＦＡＤＣ索
引机制下的犿犃犘值．从表中数据可以看出，不管是
无索引机制还是在ＡＤＣ或者ＤＡＩＶＦＡＤＣ索引机
制下，犇′＝６４时获得的犿犃犘值总和最高．

表４　不同降维幅度下犛犃犞犔犃犇的平均准确率
平均准确率

犇′＝２５６犇′＝１２８犇′＝６４ 犇′＝３２
Ｎｏｎｅｉｎｄｅｘ ０．５２９ ０．５１０ ０．４９０ ０．４４０
ＡＤＣ ０．４０９ ０．４３５ ０．４６４ ０．４３５

ＤＡＩＶＦＡＤＣ ０．４１１ ０．４２３ ０．４４６ ０．４０９

（３）大规模数据库检索中ＳＡＶＬＡＤ与ＶＬＡＤ
性能对比

图１２是在１ＭＢ图片数据库下记录的ＶＬＡＤ
与ＳＡＶＬＡＤ在３种不同索引机制下的犿犃犘值．
分别是降维后犇′＝６４时，无索引机制、ＡＤＣ索引
机制以及ＤＡＩＶＦＡＤＣ机制下的犿犃犘值．ＤＡ
ＩＶＦＡＤＣ中，犿＝１６，犽′＝２５６，犔ｃｏｄｅ＝１６Ｂｙｔｅ．由
图１２可以看出，聚合向量从８１９２维降到６４维度，
ＳＡＶＬＡＤ比ＶＬＡＤ的犿犃犘值下降幅度慢，说明
采用ＰＣＡ降维时，前者比后者带来的误差更小．数
据量增大，犿犃犘值都降低，同样的索引机制时，
ＳＡＶＬＡＤ的犿犃犘都优于ＶＬＡＤ的犿犃犘，差距在
０．０５以内，说明ＳＡＶＬＡＤ仍然有改进的空间．

图１２　ＳＡＶＬＡＤ与ＶＬＡＤ在不同索引机制下的平均准确率

ＳＡＶＬＡＤ与ＶＬＡＤ查询时间的差距就是检
索对象生成聚合向量的时间差．经统计，平均每个对
象的查询时间差距为０．０９ｍｓ．由此可见，ＳＡ
ＶＬＡＤ在不明显增加查询时间、存储空间与ＶＬＡＤ

保持一致的情况下，提高了查询结果的准确率．
而且，犇′＝６４时，在ＤＡＩＶＦＡＤＣ中索引

ＳＡＶＬＡＤ向量，每幅图像仅需占用２０Ｂｙｔｅ（１６Ｂｙｔｅ
的ｃｏｄｅ＋４Ｂｙｔｅ的ＩＤ）．当图像库规模上亿时，
ＤＡＩＶＦＡＤＣ＋ＳＡＶＬＡＤ仍然可以实现数据库基
于内存的索引．

（４）查询结果对比
图１３是ＶＬＡＤ与ＤＡＩＶＦＡＤＣ结合的查询结

果示例图，图１４是ＳＡＶＬＡＤ与ＤＡＩＶＦＡＤＣ结
合的查询结果示例图．两图中每列的第一个图像为
检索图像，每幅检索图像返回四个查询结果．

图１３　ＶＬＡＤ＋ＤＡＩＶＦＡＤＣ查询结果示例

图１４　ＳＡＶＬＡＤ＋ＤＡＩＶＦＡＤＣ查询结果示例

５　结束语
ＳＡＶＬＡＤ聚合向量算法以及散分配的ＤＡ

ＩＶＦＡＤＣ索引机制，一定程度上提高了查询性能．
下一步的研究主要包括以下几个方面：

（１）对多种局部描述符生成聚合向量进行研
究，使聚合向量算法适用更广泛；

（２）生成ＳＡＶＬＡＤ聚合向量时，针对不同图
像的特征，设计与实际分布更为贴切的软分配算法；

（３）索引机制与聚合向量都依赖训练集合产生
的编码本，大量的增删操作会导致中心点的偏移，重
新训练编码本代价巨大，如何让基于训练产生编码
本的索引机制适应频繁的插入删除操作，也是下一
步要解决的主要问题．
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