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摘要：　 基于 ＳＩＦＴ（ｓｃａｌｅ⁃ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，尺度不变特征转换）向量的图像检索在精度和实

时性方面都与使用者的心理预期有较大的偏差，该文在建树（ｂｕｉｌｄ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ）、检索、以及匹

配度计算方面做了一些改进，在满足实时性的要求下，提高了检索精度；在建树过程中，重新定义

了 ＳＩＦＴ 特征向量聚类机制，将分类和 Ｋ 均值聚类法结合起来代替传统的 Ｋ 均值聚类法；在进行图

像检索时，直接利用已有欧氏距离信息，减少向量之间距离的计算，对 ＳＩＦＴ 向量统一化处理；最后

通过改进单位化处理方法，克服 ＳＩＦＴ 大数据造成的误差．数值结果表明，改进后 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 的

节点有更强的差异性， 克服了将训练集按数量均分而不是按距离均分和直接决定树的层数的缺

陷；使得检索时间很好地满足了实时性的要求；改进的单位化方法消除了 ＳＩＦＴ 大数据的误差，从
而极大地提高了检索精度．
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引　 　 言

ＳＩＦＴ 特征是一种计算机视觉的算法，用来侦测与描述影像中的局部性特征，它在空间尺

度中寻找极值点，并提取出其位置、尺度、旋转不变量．该算法是由 Ｌｏｗｅ［１］ 在 １９９９ 年提出来的

关于将图片的特征提取量化成若干组 １２８ 维向量的方法，其对旋转、尺度缩放、亮度变化保持

不变性，对视角变化、仿射变换、噪声也保持一定程度的稳定性，并且具有较强的鲁棒性．在
ＳＩＦＴ 特征向量概念提出来之后，主流图像检索技术都是将图片量化为 ＳＩＦＴ 特征向量或在某

些应用中使用该向量的改进版本，然后都是用类似于文本检索的方法基于该向量进行检索，最
后由该向量计算被检索图片和图片库的匹配度［２⁃５］ ．在实际应用中，像 Ｇｏｏｇｌｅ 和百度都有上亿

张图片，针对海量图片的情况，大部分技术都是将由这些图片提取的特征向量构造基于树结构

的数据库，利用树结构的优势来满足在保证精度的条件下进行实时检索的要求［６⁃８］ ．流程图如

图 １ 所示．
这主要分为 ３ 个阶段：
１） 利用训练集将树模型构造出来
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图 １　 图像检索流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

在建树过程中，先对每个节点指定 Ｋ个分支和指定树的高度Ｍ层．首先对由训练集提取的

特征向量进行聚类得到 Ｋ 个聚类中心作为根节点的相应分支节点的中心向量，并分配相应的

ＳＩＦＴ 特征向量，然后以该分支节点为新的根节点，递归进行此操作，直至达到最大层数 Ｍ ．
２） 将图片库中的图片以 ＳＩＦＴ 向量的形式保存在树的叶子节点中，形成数据库

一棵初步的树建好后，要构造图片数据库，主要是为 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 的叶子节点建立 ｉｎ⁃
ｖｅｒｔｅｄ⁃ｆｉｌｅ ．提取测试集图片库中的 ＳＩＦＴ 向量，对每个特征向量都从树的根节点开始搜寻与其

距离最短的子节点，然后以该节点为根节点搜寻新的子节点，直至搜寻到叶子节点，这样每个

向量都在树中有唯一的一条基于某种距离的到达叶子节点的路径．在实际应用中，考虑存储空

间的限制，保留该向量的 ｉｄ（ｉｎｄｅｎｔｉｔｙ）号，即其所属图片的编号．在该叶子节点中有个记录，表
示该叶子节点存有该图片的部分信息．对所有的向量都进行相同的操作后，就建立了图片的数

据库，对每张图片只存储其向量在叶子节点出现的次数，这是该方法能够应用于海量图片库的

根本原因．
３） 进行图像检索，计算图片之间的匹配度

进行检索时，首先要提取被检索图片的 ＳＩＦＴ 特征向量，然后对每个向量也是类似于构造

数据库在 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 中寻找一条最短路径．到达叶子节点后取出该叶子节点存储的图片向

量信息，表示被检索图片与图片库中的某张图片有若干个相同的向量．根据这些信息为被检索

图片和每张图片都构造一个匹配向量，通过匹配向量的匹配度比较来决定检索的结果．
以上研究内容有诸多限制和缺陷：需要根据训练集人工确定 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 高度 Ｍ；在建

树和检索过程中，每个向量都要与某一节点的 Ｋ 个分支节点的中心向量作距离，由于 ＳＩＦＴ 向

量为 １２８ 维，故该操作占用了检索过程的大部分时间，不利于实时检索；每个向量到达叶子节

点所检索到的 ｉｎｖｅｒｔｅｄ⁃ｆｉｌｅ 中的向量部分与原向量不匹配，却直接被拿来使用，势必会降低检

索精度．考虑到这些问题，本文提出了新的建树模型和检索机制，极大地提高了检索精度并很

好地满足了实时精度的要求．
本文的 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 模型结构安排如下：
１） 构造树节点的聚类方法介绍；
２） 按照上述聚类方法利用训练集建树；
３） ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 树建好后，提取测试集的 ＳＩＦＴ 特征向量为该树构造倒排文件；
４） 提取一张图片的 ＳＩＦＴ 特征向量然后进行检索；
５） 最后再对结果进行讨论．

注　 本文在向量之间作距离时，以欧氏距离为标准（结果证明该距离有最好的检索结果）．

０１２１ 肖　 曼　 玉　 　 　 卢　 江　 虎　 　 　 谢　 公　 南



１　 Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 模型

１．１　 聚类方法

传统聚类方法［５，９］的精度之所以一直不高是因为在建立倒排文件和检索过程中，由于“维
数灾难” ［９］的存在，会导致相似的向量没有分配到一个同一个叶子节点中并可能造成寻找到

一条错误的路径．为了减少这些匹配误差，本文采用系统聚类和分类结合，根据类的半径以及

聚类中心 Ｒ 与被检索向量 Ｐ 间的距离来自动进行聚类，在阈值的限制下，自动确定聚类数目．
原理如下：

　 　 ‖Ｐ － Ｑ‖ ≤ ‖Ｐ － Ｒ‖ ＋ ‖Ｒ － Ｑ‖， （１）
其中， Ｑ 为倒排文件下任意一个向量．

向量间的匹配是通过两者之间的距离来衡量的，而在倒排文件建好后，并未保存图片库的

ＳＩＦＴ 特征向量，因此无法直接精确查找与被检索向量相似的项，只能通过上式来确保相似向

量一定落在某个范围内，然后在所有的被检索向量查找完之后，存在大量 ｉｄ 号相同的必然是

正确的图片，据此原理来确定类的半径和分支节点的数目．
１．２　 建树

构造 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ，其实就是利用训练集的所有特征向量，在分类和系统聚类法体系下，
寻找一组强大的多维向量坐标．

对所有的特征向量，首先求出平均值向量，如下：

　 　 Ｓ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｖｉ ． （２）

将该向量作为根节点标示符，然后计算所有向量与该中心向量的距离：
　 　 ｄｉ ＝ ‖Ｓ － Ｖｉ‖，　 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｍ ． （３）
对这些距离进行排序，根据式（１）按照距离在阈值的限制下自动对所有向量分类．设聚成

了 Ｋ 个类，在根节点中保存其分支节点的个数，即 Ｋ 个．另外保存每个类与根节点向量的最大

距离（在检索的时候可以极大地提高检索效率）．这时候依次检查根节点与分支节点之间的距

离与该分支节点所代表类的半径之和看其是否满足小于某个阈值．若小于某个阈值，则该分支

节点停止对其所代表的类继续进行聚类，转而作为叶子节点，否则继续对其迭代进行聚类，直
至满足要求．

这样在摆脱了层数 Ｍ 和分支节点数 Ｋ 的限制后，由训练集的 ＳＩＦＴ 特征向量就自动形成

了一棵高度和分支数目任意的树，这棵树最大限度地避免了“维数灾难”对检索精度的影响．
１．３　 倒排文件的建立

在找到一组强大的有层次的多维向量坐标后，就可以利用测试集的所有特征向量为叶子

节点构造倒排文件了．
由树的节点构成的向量坐标相当于路标一样，测试集的一个 ＳＩＦＴ 向量到达某一节点后，

通过与其计算欧氏距离就可以知道接下来该选择哪个分支节点，直至到达叶子节点．这样每个

向量都存在唯一的一条由节点指引的从根节点到叶子节点的路径．该路径指示了该向量如何

能“走最少的路”到达叶子节点．对走到某个叶子节点的向量，首先判定与叶子节点中心向量的

距离，若大于某个阈值，就舍弃，不将其作为考虑范围，阈值的设定需根据训练集而定．
为了将该方案用于海量图片模型，到达叶子节点的向量本身不能保存，这样会占据太大的

空间，代替的是其所属的 ｉｄ 编号．这样就会在叶子节点中保存一个维数同测试集图片数目相

同的数组，每一维代表对应图片的向量的终点为该叶子节点的数目，如图 ２ 所示．
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图 ２　 倒排文件

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ⁃ｆｉｌｅ

图 ２ 中， Ｉｉ， ｊ 代表第 ｉ 个叶子节点中存在的图

片编号为 ｊ 的特征向量的数目．
最终树的叶子节点的倒排文件宏观图，如图

３ 所示．
为了进一步提高检索精度，本文将文本检索

图 ３　 Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 下的倒排文件［２］

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ⁃ｆｉｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ［２］

中的 ＴＦ⁃ＩＤＦ（ ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅ⁃
ｑｕｅｎｃｙ）机制引入图像检索中．由于在将图片量化

成若干个 ＳＩＦＴ 特征向量后，图像检索的实质其实

就是在海量的向量中寻找与某个向量类似的若干

个向量，即用向量来检索向量，这属于文本检索的

范畴，引入 ＴＦ⁃ＩＤＦ 可以明显地改善检索效果．
ＴＦ⁃ＩＤＦ 机制是用来给叶子节点赋予权值．作

如下考虑：若某个叶子节点中存在图片库中所有

图片的向量，显然这个叶子节点不能很好地作为

图片之间特征分辨的对象，因为每个都跟这个叶

子节点有关系，检索到这个叶子节点后通过该节

点得不到更多的图像之间匹配的信息．考虑另一种极端情况： 某个叶子节点中只存在某一张

图片或几张相似图片的特征向量， 那当某个向量经过最短路径到达该叶子节点， 就可以说明

该向量所在图片与该叶子节点中倒排文件所代表的的图片有一定的匹配程度， 即该叶子节点

可以很好地代表某张图片或某几张相似的图片， 且在正常情况下只有相似图片才会存在经最

短路径到达此节点的向量， 该叶子节点就应该可以赋予较大的权值， 以便体现该叶子节点的

作用．
考虑到图像检索的特殊性，以及针对倒排文件检索的具体要求，利用原本的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 机制

显然不能满足图像检索：
　 　 ｗ ＝ Ｔ × Ｉ， （４）

其中， ｗ为叶子节点的权值，Ｔ为某个单词在一篇文章中出现的频率ＴＦ，Ｉ为某个单词在所有文

章中出现的情况 ＩＤＦ ．因为找不到合适的参数来应用 ＴＦ，因此本文采用

　 　 ｗ ＝ Ｉ （５）
来实现叶子节点的权值赋予．

根据叶子节点存在向量所属图片 ｉｄ 越多，权值越小的原则，令

　 　 Ｉｉ ＝ ｌｇ Ｎ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｆ（ Ｉｉ， ｊ）

， （６）

其中， Ｎ 为测试集图片库中图片的数量，ｍ 为倒排文件向量存在数组的维数，Ｉｉ， ｊ 表示第 ｉ 个叶

子节点中编号为 ｊ 的图片的 ＳＩＦＴ 向量的数目，其中的函数 ｆ（ Ｉｉ， ｊ） 为

　 　 ｆ（ Ｉｉ， ｊ） ＝
１，　 　 Ｉｉ， ｊ ＞ ０，
０，　 　 Ｉｉ， ｊ ＝ ０，{ （７）

这可以理解为从倒排文件数组中寻找该叶子节点下图片出现的痕迹．由式（５）、（６）、（７）就可

得到叶子节点的权值．这样一个叶子节点完整的倒排文件包括该叶子节点的权值和向量存在

数组．
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１．４　 图像检索

对于给定的一张图片，在其量化为 ＳＩＦＴ 特征向量之后，就需要在 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 中寻找最

相似的向量来确定图片库图片与其之间的匹配度．
对该图片所有的特征向量，将其与根节点作距离，由于在节点中还保留有各分支节点与其

的距离信息，因此可以根据该信息确定最短路径的下一步，即某个分支．这是本模型比前人方

法速度快的根本原因．设 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 的高度和平均分支数目分别为 Ｍ 和 Ｋ，两个向量做欧

氏距离所需时间为 ｔ， 则前人一个向量检索大约需时

　 　 Ｔ ＝ Ｍ × （Ｋ － １） × ｔ ． （８）
而本模型所需时间仅为 Ｔ ＝ Ｍｔ，即本模型检索所需时间为前人的 １ ／ （Ｋ － １） ．省出的时间在下

面可以继续对检索精度做可能的提高．
在所有的向量寻找到一条由根节点到达叶子节点的最短路径后，取出倒排文件的信息，分

别为检索图片和测试集图片构造一个向量，图片向量形式如下：
　 　 Ｓ ＝ （ｗ１ × ｎ１， ｗ２ × ｎ２， …， ｗｎ × ｎｎ）， （９）

表示图片向量终点是各个叶子节点的数目与该节点权值的乘积．第 ｊ 张测试集图片向量为

　 　 Ｄ ｊ ＝ （ｗ１ × Ｉ１， ｊ， ｗ１ × Ｉ２， ｊ， …， ｗ１ × Ｉｎ， ｊ） ． （１０）
在前人的方法中，是在将这些向量经过单一化后，计算两者的匹配度：

　 　 ｈ（Ｓ，Ｄ ｊ） ＝ Ｓ
‖Ｓ‖

－
Ｄ ｊ

‖Ｄ ｊ‖
． （１１）

而根据实际结果发现，由于图像包含的信息量不同，提取的 ＳＩＦＴ 特征向量数目也不同，含
信息量比较大的图片会多次被检索到，对精度产生了很大的影响，因此本文采用如下的匹配度

计算方式：

　 　 ｈ（Ｓ，Ｄ ｊ） ＝ Ｓ
Ｎ

－
Ｄ ｊ

Ｎ ｊ

， （１２）

其中， Ｎ 表示被检索图片的 ＳＩＦＴ 特征向量个数．
根据匹配度便可以决定检索到的图片的排列顺序．

２　 数值结果与讨论

Ｕｋｂｅｎｃｈ 数据集包含了大约 ２ ５５０ 组不同的图像．每一组图像由 ４ 张图片组成，这 ４ 张图

片是在不同的光照、角度、分辨率等及多种背景噪音存在的条件下拍摄同一个事物形成的．可
认为是相似图片．根据使用者的心里预期，只要与被检索图片相似的 ４ 张图片的匹配度比较靠

前就可以接受，本文的检索精度定义为：对被检索的一张图片，其检索精度为

　 　 ａｉ ＝
ｎｉ

４
，　 　 ｎｉ ＝ ０，１，２，３，４， （１３）

表示在检索到的前 １０ 张图片中，有 ｎｉ 张是相似图片．
表 １　 丢弃 ＳＩＦＴ 后的精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ ｓｏｍｅ ＳＩＦＴｓ

ｄｉｓｃａｒｄ
ｑｕａｎｔｉｔｙ

１００ ５００ １ ０００ １０ ０００
ｎｏ ９０．６％ ８２．３％ ７６．２％ ５３．９％
ｙｅｓ ９４．３％ ８６．３％ ８３．２５％ ７０．２％

　 　 本文拿 Ｕｋｂｅｎｃｈ 中不同数量的图片作为测试集进行实验，其中图 ４ 为分别测试 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ，

３１２１基于 ＳＩＦＴ 特征向量的图像检索优化



Ｌ２⁃ｎｏｒｍ 以及本文所提出的归一化标准 ｕｎｉｔ⁃ｎｏｒｍ 对结果的影响．
这里，图 ４ 的横轴表示图片库中的图片数，纵轴表示检索精度，从图 ４ 可以看出，采用 ｕｎｉｔ⁃

ｎｏｒｍ 计算方式会获得最好的计算检索精度．
表 １ 为在建立倒排文件时，实施排除（即将与叶子节点距离大的向量丢弃）后在 ｕｎｉｔ⁃ｎｏｒｍ

标准下，结果如表 １ 所示．

图 ４　 不同标准的计算结果

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍｓ

从上述结果中可以发现：ＳＩＦＴ 向量本身存

有一定的误差，随着图片数量的增加，这种误

差将会被掩盖，同时由于 ＳＩＦＴ 数量的大幅度

增加（１ ０００ 张图片的时候有 １ １３３ １９９ 个 ＳＩＦＴ
向量），ＳＩＦＴ 向量会产生误判的现象，即本应

分到这一个分支下，却因为聚类的误差，进入

另一个分支下面，而这种误差，本文尽可能在

缩小．
分析检索结果，会发现检索结果之所以不

是很显著是因为每张图片 ＳＩＦＴ 的多少会影响

检索精度．本文用单一化的方法成功消除了

ＳＩＦＴ 量大的情况，但是同时又暴露了少量

ＳＩＦＴ 的弱点：用匹配向量除以较小的 ＳＩＦＴ 值，
会增大含有较少 ＳＩＦＴ 向量的图片被命中的机会．截至目前，本文并未能给出合理的解决方案，
但是这种误差要远远小于 ＳＩＦＴ 数量大的图片造成的误差．

在海量 ＳＩＦＴ 向量的条件下，一方面是 ＳＩＦＴ 本身的误差，另一方面是 ＳＩＦＴ 量的误差，所以

可以适当的丢弃一些 ＳＩＦＴ 向量，正如本文在建立倒排文件时那样，删掉一些距离较大的 ＳＩＦＴ，
这样对结果有明显地改进作用．

３　 结论与改进

通过对图像检索的改进，本文得出以下结论：
１） 放松对分支数目 Ｋ 和树的高度 Ｍ 的限制并且让系统根据训练集自动决定分类数目，

会对图像检索有明显地改进；
２） 可以根据距离适当地丢弃一些有偏差的 ＳＩＦＴ 特征向量；
３） 采用新的匹配度实现机制，消除 ＳＩＦＴ 大数据的误差；
在本文中，并未完全摆脱 ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ 分支数目的干扰，需要人工确定．因此可以尝试改

进自动确定分支来提高精度，本文建议引入系统聚类法来自动确定聚类数目，即分支数目．
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ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ａｎ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅｓｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ． Ａ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ
ｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ ｎｏｄｅｓ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ， ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｎｄｅｘ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｇｒｅａｔｌｙ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ａ ｆａｓｔｅｒ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ， ｏｆ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｓ ｍｕｃｈ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ １ ｓ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ＳＩＦＴ； ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ； ｉｎｖｅｒｔｅｄ⁃ｆｉｌｅ； Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍ： Ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｕｎｄ ｆｏｒ Ｙｏｕｎｇ Ｓｃｈｏｌａｒｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ（１１３０２１７３）

５１２１基于 ＳＩＦＴ 特征向量的图像检索优化


