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图像检索技术研究进展

摘要
近年来，互联网上视觉数据呈现出

爆炸式的增长，越来越多的研究工作围
绕图像搜索或图像检索技术而展开．早
期的搜索技术仅采用文本信息，忽视了
视觉内容作为排序的线索，导致搜索文
本和视觉内容不一致．基于内容的图像
检索（ＣＢＩＲ）技术充分利用视觉内容识
别相关图像，在近几年来获得了广泛关
注．在图像检索中，最根本的问题是意图
鸿沟和语义鸿沟，围绕该问题，近年涌现
出大量的基于内容的图像检索的技术．
本文主要对 ２００３—２０１６ 年间提出的相
关图像检索方法进行总结、分类和评估，
并对未来的潜在研究方向进行讨论．
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１　 背景介绍

　 　 随着数码设备的普及以及网络技术的飞速发展，数十亿人在网

上共享和浏览照片．图像检索（ＣＢＩＲ）致力于从大规模图像数据库中

检索出与文本查询或视觉查询相关的视觉内容．自 ２０ 世纪 ９０ 年代以

来，图像搜索引起了多媒体等领域研究人员的广泛关注［１］ ．传统的图

像搜索引擎通常基于图像周边围绕的元数据信息，例如标题和标签，
来索引多媒体视觉信息．但是由于这些文本信息可能与视觉信息不一

致，其检索结果可能不可靠．为避免这种问题，基于内容的图像检索技

术被引入，并在近些年取得了很大的进步．在基于内容的图像搜索中

有 ２ 个基本的挑战，分别是意图鸿沟和语义鸿沟．意图鸿沟指的是用

户很难通过一个查询，例如一张图像或是一个素描图，精确地表达他

所期望的视觉内容；语义鸿沟是指采用一个低阶的视觉特征来描述

一个高阶的语义内容是很困难的［２⁃４］ ．为了缩小这种鸿沟，学术界和工

业界做出了大量的研究工作，并取得了长足进展．
从 ２０ 世纪 ９０ 年代初到 ２１ 世纪初，很多基于内容的图像搜索的

相关研究被发表，已有综述性论文讨论过这些研究［５⁃７］ ．在 ２１ 世纪初

期，随着一些新的见解和方法的提出，ＣＢＩＲ 向另一个研究趋势发展．
尤其是 ２ 项开创性的研究工作为大规模多媒体库中基于内容的视觉

检索的重大进展铺平了道路．第 １ 个是局部视觉特征 ＳＩＦＴ 的提出［８］ ．
ＳＩＦＴ 被证明具有极好的描述性和区分性，以捕获各种多媒体数据中

的视觉内容．它具有对旋转和尺度变换的不变性，同时也对光照变化

具有很好的鲁棒性．第 ２ 个工作是词袋模型 （ Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｗｏｒｄｓ，
ＢｏＷ）的提出［９］ ．当用于信息检索时，ＢｏＷ 模型通过量化图像中包含

的局部视觉特征生成图像的紧凑表达．同时，ＢｏＷ 模型可以适应于倒

排索引结构，可以更好地应用于大规模图像检索．
基于上述开创性的工作，最近 １０ 年中涌现出大量的基于多媒体

内容的图像检索研究工作［１０⁃２９］ ．然而，在工业界，一些基于内容的图像

搜索引擎各有所侧重，例如 Ｔｉｎｅｙｅ（ ｔｉｎｅｙｅ．ｃｏｍ）、Ｄｉｔｔｏ（ ｄｉｔｔｏ．ｕｓ． ｃｏｍ）、
Ｓｎａｐ Ｆａｓｈｉｏｎ （ ｗｗｗ． ｓｎａｐｆａｓｈｉｏｎ． ｃｏ． ｕｋ）、ＶｉＳｅｎｚｅ （ ｗｗｗ． ｖｉｓｅｎｚｅ． ｃｏｍ）、
Ｃｏｒｔｉｃａ（ｗｗｗ．ｃｏｒｔｉｃａ．ｃｏｍ）等．Ｔｉｎｅｙｅ 于 ２００８ 年 ５ 月推出了 １０ 亿幅反

向图像搜索引擎．到了 ２０１７ 年 １ 月，Ｔｉｎｅｙｅ 数据库中索引的图像已经

到达了 １７０ 亿幅．不同于 Ｔｉｎｅｙｅ，Ｄｉｔｔｏ 特别关注于商标图像，通过 Ｄｉｔｔｏ
可以发掘社交媒体上共享的照片中的商标信息．　 　 　 　



　 　 从技术上讲，基于内容的图像检索中存在 ３ 个

关键问题：图像的表达、图像的组织和图像相似度度

量．现有的方法可以基于这 ３ 个关键问题进行分类．
图像表达是基于内容的视觉检索的本质性基础

问题．为了方便比较，一幅图像可以被转换到某种特

征空间，以实现隐式的对齐，从而消除背景和潜在变

形的影响，同时保持内在视觉内容的区分．事实上，
如何进行图像表征是计算机视觉任务中的一个根本

性问题．通常，一幅图像被表达成一个或多个视觉特

征．这个表达须具有描述性和区分性，以便于区分相

关与不相关的图像．更加重要的是，人们期望图像表

达对各种变化（例如平移、旋转、缩放、光照变换等）
具有不变性．

在多媒体检索中，视觉数据库通常非常巨大．一
个非常重要的问题是如何组织数据库，以便于当给

定一幅查询图像时，能够有效地识别出相关结果．受
到信息检索的启发，许多现有的基于内容的视觉检

索算法和系统利用经典的倒排索引结构索引大规模

的视觉数据库．一些基于哈希的技术也以同样的视

角被引入到索引中．为了实现这一目标，视觉码本学

习和高维视觉特征的特征量化等技术被引入，嵌入

空间上下文信息也可以进一步提高视觉表示的辨别

能力．
理想情况下，图像间的相似度须反映语义上的

相关性，然而因为语义鸿沟的存在使其变得困难．在
基于内容的图像检索中，图像的相似度一般被定义

为视觉特征的加权匹配结果．现存算法中图像相似

度定义可以看成是不同的匹配核［３０］ ．

图 １　 基于内容的图像检索的基本框架（绿线以上代表离线操作，绿线以下是在线操作，
本文将详细介绍查询构成、图像表征、数据库索引、图像评分和检索重排序 ５ 个方面）
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本文主要概述 ２００３ 年至今的 １０ 多年间图像检

索的研究工作．对于 ２００３ 年以前的工作，建议读者

阅读先前的综述论文［５⁃７］ ．最近，也有一些关于 ＣＢＩＲ
的综述文章［２⁃３，３１］ ．文献［３１］从数据库规模的角度总

结了过去 ２０ 年的图像搜索工作；文献［３］在社会图

像标签的背景下，对最新的 ＣＢＩＲ 技术进行了回顾，
重点论述了 ３ 个紧密联系的问题：图像标签分配、优
化和基于标签的图像检索．本文则从不同的视角讨

论了 ＣＢＩＲ，更多地强调通用框架方法方面的进展．
在后续的章节中，本文首先简要回顾基于内容

的图像检索的通用框架，然后分别讨论这个框架中

的 ５ 个关键模块；之后，介绍普遍使用的测试数据集

和评估标准；最后，讨论未来潜在的发展方向并做

总结．

２　 通用流程图概述

基于内容的图像检索是多媒体领域的一个热点

研究问题．图像检索的通用流程如图 １ 所示．图 １ 所

示的视觉检索系统由离线和在线 ２ 个阶段组成．在
离线阶段，通过图像爬虫工具构建图像数据库，将数

据库中的每张图像表达成特征向量并构建索引．在
线阶段包含 ６ 个模块：用户意图分析、查询构成、图
像表达、图像相关度评分、搜索重排序和搜索结果浏

览．图像表达模块在离线和在线阶段共享．本文不包

含图像数据库爬取、用户意图分析［３２］ 和检索结果浏

览［３３］ ．这些方面的研究可以参考前人的工作［６，３４］ ．本
文的后续部分集中讨论其他 ５ 个模块，即：查询构

成、图像表达、数据库索引、图像相关度评分和检索

重排序．在后面几节，本文总结每个模块的相关工

作，讨论和分析每个模块在关键问题上所采取的

策略．
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３　 查询构成

进行图像检索时，用户往往将自己的意图用具

体的视觉查询表达出来．查询图像的质量对检索结

果有显著的影响．一个良好的、明确的查询可以有效

地降低检索的难度，获得更加满意的结果．大体上，
根据图像的不同类型，查询构成方式可以分为以下

几种：基于示例图像、基于草图、基于颜色图、基于上

下文图等．如图 ２ 所示，不同的方法会导致明显不同

的结果．在下文中，我们分别讨论这些代表性的查询

构成方式．
最直观的查询构成方式是示例图像，用户使用

一张查询图进行查询，希望检索到更多、更好的同一

张图片或者具有相同语义的相似图片．例如：一幅图

像的所有者可能需要了解他 ／她的图片是否未经允

许而被某些网页使用；一名网警可能希望通过检查

恐怖组织的 ｌｏｇｏ 是否出现在网络图片或视频中来反

恐，等等．为了降低背景的影响，在检索时，可以框选

出示例图片中的感兴趣区域．由于示例图片是客观

的，不受人的主观影响，很容易通过对它做定量分

析，从而优化对应的算法．因此，通过示例图片搜索

是基于内容的图像检索系统中被研究最多的

方法［９⁃１０，３５⁃３６］ ．

图 ２　 不同的查询形式及其检索结果
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除了通过示例图片检索，用户也可以通过草图

来表达意图［３７⁃３８］ ．在这种方式中，查询是一张轮廓

图．轮廓比较接近语义表达，它能够帮助系统从语义

的角度检索到符合用户意图的结果［２７］ ．最初，基于草

图的检索只能用于一些特定的图像，比如剪切

画［３９⁃４０］和简单模式图片［４１］ ．一个里程碑式的工作是

Ｅｄｇｅｌ 用草图搜索自然图像［４２］ ．草图也在一些搜索引

擎中得到了应用，比如 Ｇａｚｏｐａ（ｗｗｗ． ｇａｚｏｐａ． ｃｏｍ）和

Ｒｅｔｒｉｅｖｒ（ｈｔｔｐ：∥ｌａｂｓ．ｓｙｓｔｅｍｏｎｅ．ａｔ ／ ｒｅｔｒｉｅｖｒ ／ ） ．然而，基
于草图的搜索有 ２ 个不足之处．首先，除了太阳、鱼、
花等可以被简单形状表达的对象，用户很难快速地

通过轮廓表达出搜索目标；其次，由于数据库中的图

像通常是自然图像，需要设计专门的算法将自然图

像转化成与用户意图相符的轮廓图．
另一种查询构成形式是颜色图．这类系统会提

供给用户一种格子状的调色板，用户利用它指定图

像不同区域的颜色分布，从而检索具有相似颜色分

布的图像［４３］ ．通过嵌入粗略的形状，颜色图允许用户

和系统进行交互来提高检索效果．但这种方法受限

于所能表达的潜在语义概念．另外，在图像采集时，
颜色和亮度发生变化是很常见的，这将严重影响颜

色特征的可靠性．
上述的查询构成方法便于用作输入，但仍然难
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以准确表达语义意图． 为了解决这个问题， Ｘｕ
等［４４⁃４５］提出在查询图像的某些位置加文字来表达语

义概念．文献［４６］基于排序 ＳＶＭ 模型，也对这种结

构化的目标查询进行了研究．这类查询要求数据库

图像和查询图像中的目标或者场景被提前识别

出来．
值得注意的是，上述几个目前被大多数工作采

用的方法中，查询都是单张图像，这在某些情况下可

能不足以反映用户的意图．如果提供更多图像作为

查询，则可以使用一些新的策略来共同表达查询或

者融合单一特征的检索结果［４７］ ．这或许是一个有意

思的课题，尤其是在视频检索中，此时查询是一个时

序的视频片段．

４　 图像表达

在基于内容的图像检索中，关键问题是如何有

效测量图像之间的相似性．由于视觉目标或场景可

能经历不同的变换，直接在像素层面比较 ２ 幅图像

是难以实行的．通常，首先从图像中抽取视觉特征，
然后将其变换成固定长度的向量作为图像表达．考
虑到大规模数据集与有效查询响应之间的矛盾，有
必要整合视觉特征以加速索引和比较的过程．为了

实现这个目标，使用视觉码本进行量化常被用于特

征聚合编码过程．除此之外，作为视觉数据的一个重

要特性，空间上下文信息对于提高视觉表达的区分

性是至关重要的．
基于上述讨论，我们可以将 ２ 幅图像 和 之

间的内容相似性在数学上形式化如下：

Ｓ（ ） ＝ ∑ ｘ∈ ∑ ｙ∈
ｋ（ｘ，ｙ） ＝ （１）

　 　 ∑ ｘ∈ ∑ ｙ∈
ϕ（ｘ） Ｔϕ（ｙ） ＝ （２）

　 　 Ψ（ ） ＴΨ（ ） ． （３）
基于式（１），这里产生 ３ 个问题：

１）如何使用一组视觉特征｛ｘ１，ｘ２，…｝描述图像

内容 ？
２）如何将不同长度的特征集合 ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…｝

变换成固定长度的特征向量 Ψ（ ） ？
３）如何有效计算 ２ 个固定长度的向量之间的相

似性 Ψ（ ） ＴΨ（ ） ？
上述 ３ 个问题分别对应于特征抽取、特征编码

与聚合和数据库索引．特征编码与聚合过程包括视

觉码本学习、空间上下文嵌入和量化．在本章节，我
们讨论在图像表达，包括特征提取、视觉码本学习、
空间上下文嵌入、量化和特征聚合这些关键问题上

的相关工作．数据库建立索引将在下一章节中讨论．

４ １　 特征提取

传统上，视觉特征被启发式地设计，并分为局部

特征和全局特征．除了那些手工设计特征，近年来基

于数据驱动的特征学习也获得极大发展．下面将分

别讨论这 ２ 种特征．
４．１．１　 手工设计的特征

在早期的基于内容的图像检索算法与系统中，
全局特征通常将颜色［４３，４８］、形状［４２，４９⁃５１］、纹理［５２⁃５３］

和结构［５４］ 转化为单一全局表达来描述图像内容．作
为全局特征的一个重要代表，ＧＩＳＴ 特征［５５］在生物学

上具有合理性，其计算复杂度较低，已经被广泛用来

评估近似最近邻搜索算法［５６⁃５９］ ．由于表达紧致且计

算高效，全局视觉特征适用于大规模数据库的图像

拷贝检测［５４］，但对处理背景复杂的图像可能效果不

佳．典型地，全局特征能够被用作局部视觉特征的补

充部分以提高近复制图像检索的准确度［２４］ ．
自从 Ｌｏｗｅ 首次提出 ＳＩＦＴ 特征［８，６０］ 以来，局部

特征已经被大量的基于内容的图像检索工作用作图

像表达．通常，局部特征抽取包括 ２ 个重要阶段，即
兴趣点检测和局部区域描述．在兴趣点检测中，一些

特定尺度的关键点或区域被高可重复率地检测到．
这里的重复率意味着兴趣点在不同的变换或改变中

仍能被检测到．常用的检测子包括差分高斯［８］、最大

稳定极值区域［６１］、Ｈｅｓｓｉａｎ 仿射检测子［６２］、Ｈａｒｒｉｓ⁃
Ｈｅｓｓｉａｎ 检测子［６３］ 和 ＦＡＳＴ［６４］ ．在兴趣点检测中，可
实现平移和尺度变化的不变性．与上述方法不同，不
使用任何显式的检测子，仅通过均匀地、密集地采样

图像平面获得兴趣点也是可能的［６５］ ．
在兴趣点检测之后，抽取一个或多个描述子用

来描述以兴趣点为中心的局部区域的视觉外观［６６］ ．
一般情况下，描述子被设计成具有旋转不变性，并且

对仿射变换、噪声和光照变化等保持稳定的形式．除
此之外，描述子也应该具有区分性，使得它可以从很

多图像特征构成的大集合中以很高的概率获得正确

的匹配．在很多大数据集视觉应用中，都特别强调这

种性质．最常用的具有以上性质的描述子是 ＳＩＦＴ 特

征［８］ ．作为 ＳＩＦＴ 的变形，ＳＵＲＦ 可以获得与 ＳＩＦＴ 可

比的性能，但计算更有效［６７］ ．
一些研究人员探索基于 ＳＩＦＴ 的提升或扩展．在

文献［２３］中，Ａｒａｎｄｊｅｌｏｖｉｃ 等在原始的 ＳＩＦＴ 描述子

上进行平方根⁃归一化操作获得 ｒｏｏｔ⁃ＳＩＦＴ 特征．尽管

操作简单，ｒｏｏｔ⁃ＳＩＦＴ 已经被证明可有效地提高图像

６１６
周文罡，等．图像检索技术研究进展．

ＺＨＯＵ Ｗｅｎｇａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅ ｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｕｒｖｅｙ．



检索的精度，并能够稳定地应用于很多基于 ＳＩＦＴ 的

图像检索算法中［６８］ ． Ｚｈｏｕ 等［３６］ 提出使用原始描述

子的 ２ 个中值作为阈值生成 ＳＩＦＴ 描述子的二值化

特征，获得的二值化 ＳＩＦＴ 产生一种新的图像检索的

索引方法［６９］ ．Ｌｉｕ 等［７０］扩展了二值化 ＳＩＦＴ，他们首先

通过维度对比生成一个二值化比较矩阵，然后灵活

地划分矩阵元素到各部分，每个部分被哈希到 １ ｂｉｔ．
在文献［２１］中，ＳＩＦＴ 描述子通过主成分分析和简单

的阈值化操作变换为二值码．在文献［７１］中，Ａｆｆｉｎｅ⁃
ＳＩＦＴ 通过调整 ２ 个照相机坐标方向参数，即纬度和

经度，模拟原始图像的一组视角，有效覆盖了仿射变

换的 ６ 个参数，实现了全仿射不变性．
从具有弱内部结构的区域抽取的 ＳＩＦＴ 特征具

有很差的区分性，并可能使得图像检索性能下降．为
了识别和移除这些特征，Ｄｏｎｇ 等［７２］ 将 ＳＩＦＴ 描述子

看作是一个取值范围 ０～２５５ 的离散随机变量的 １２８
个采样，然后采用熵作为测量标准滤除熵低的 ＳＩＦＴ
特征．

与像 ＳＩＦＴ 这样的浮点型特征不同，二值化特征

被广泛探索，其可从感兴趣区域中直接抽取出来．近
年来，二值化特征 ＢＲＩＥＦ［７３］ 和它的变体相继被提

出，例如 ＯＲＢ［７４］、ＦＲＥＡＫ［７５］ 和 ＢＲＩＳＫ［７６］，并在视觉

匹配应用中吸引了极大的关注．这些二值化特征通

过一些简单的强度差分测试得到，因此计算效率非

常高．由于汉明距离的计算优势，基于 ＦＡＳＴ 检测

子［６４］的二值化特征在大规模图像检索上具有很大

潜力．Ｚｈａｎｇ 等［７７］ 利用 ＤｏＧ 检测子检测到局部区域

中提取了一种新颖的极短二值化描述子．这种极短

二值化描述子实现了快速匹配和索引．除此之外，遵
循二值化 ＳＩＦＴ 方法［３６］，它避免了 ＢｏＷ 模型中昂贵

的码本训练和特征量化过程．较为全面的二值化描

述子评估可参见文献［７８］．
除了如 ＳＩＦＴ 特征等局部区域中的梯度信息，边

缘和颜色也能被用来表达成紧致的描述子，生成

Ｅｄｇｅ⁃ＳＩＦＴ［７９］和 ｃｏｌｏｒ⁃ＳＩＦＴ［８０］ ．作为一种二值化局部

特征，Ｅｄｇｅ⁃ＳＩＦＴ［７９］使用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测结果来描述

一种局部区域． Ｚｈｅｎｇ 等［６８］ 从局部区域中抽取颜色

名称特征，然后进一步变换到二值化特征以增强局

部 ＳＩＦＴ 特征的区分性．
４．１．２　 基于学习的特征

除了上面介绍的手工设计的视觉特征，我们还

可以将数据驱动的方式学习特征用于图像检索．属
性特征，原来在物体分类中使用，也可用来描述图像

检索中的语义特征［８１⁃８３］ ．属性单词表可通过人工

的［８４⁃８５］或本体论式的［８６］ 方式定义．对于每个属性，
可使用核函数的分类器在有标签的训练图像集的多

种低级视觉特征上进行训练，然后被用于预测不可

见图像的属性评分［８５⁃８８］ ．在文献［８９］中，属性特征被

用作一种语义一致的表达以辅助局部 ＳＩＦＴ 特征做

图像检索． Ｋａｒａｙｅｖ 等［９０］ 学习分类器以预测图像类

型，并将其应用到检索中，按照类型排列图像集合．
属性特征的优点在于它提供了一种优雅的方式近似

视觉语义，从而降低了语义鸿沟．但属性特征有 ２ 个

不足．首先，无论采用手动或自动的方式，都很难定

义一个属性单词表的完整集合，因此，基于有限属性

单词表的表达在一个大的语义变化范围的图像数据

集中是有偏差的．其次，由于需要在几千个属性类别

上做分类，抽取语义特征计算代价高［８１，８６］ ．主题模

型，例如概率隐语义分析模型［９１］ 和隐藏 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分
布模型［９２］，也可用于学习语义特征表达做图像

检索［９３⁃９４］ ．
伴随着深度神经网络的突破性进展［６５，９５⁃９６］，近

年来已经在很多领域见证了基于学习的特征的成

功．使用深度架构，人们已经学习出接近人类识别过

程的高层抽象［９７］ ．因此，人们采用深度神经网络从网

络的 不 同 层 抽 取 特 征． 文 献 ［ ９８ ］ 从 深 度 受 限

Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 机的局部块中抽取出特征．作为深度神经

网络的典型结构，深度卷积神经网络［９９］ 已经在很多

图像识别和检索任务［１００］中显示出最优性能．在文献

［１０１］中，针对不同的应用，包括基于内容的图像检

索，作者基于深度卷积神经网络做了大量的实证分

析． Ｒａｚａｖｉａｎ 等［１０２］ 深入研究 Ａｌｅｘ⁃Ｎｅｔ［９９］ 和 ＶＧＧ⁃
Ｎｅｔ［９５］，并探索了使用最后的卷积层 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 响

应作为图像表达进行图像检索．在文献 ［１０３］ 中，
Ａｌｅｘ⁃Ｎｅｔ［９９］的第 ６ 层激励被取出作为每幅图像的深

度特征，并被融入传统的视觉特征，包括基于 ＳＩＦＴ
的 ＢｏＷ 特征、ＨＳＶ 直方图和 ＧＩＳＴ 特征，用以计算图

像相似性评分．
除了作为图像的全局表达，也能够以一种类似

于局部特征的方式获得基于学习的特征［１０４］ ．首先，
采用无监督物体检测算法生成感兴趣的局部区域，
例如选择 性 搜 索［１０５］、 ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ［１０６］ 和 二 范 数 梯

度［１０７］ ．这些算法生成大量的物体候选边界框．然后，
在每个物体候选区域，抽取基于学习的特征．在文献

［１０８］中，Ｓｕｎ 等采用 ＣＮＮ 模型从通用物体检测子

检测到的局部图像区域中抽取特征［１０７］，然后将其应

７１６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６１３⁃６３４
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用到图像检索中，获得了极好的性能．考虑到物体检

测对于旋转变换的敏感性，Ｘｉｅ 等［１０４］ 提出旋转测试

图像至 ４ 个不同角度，然后构建物体检测．具有最高

物体检测评分的物体候选被用来抽取深度 ＣＮＮ 特

征［９９］ ．Ｔｏｌｉａｓ 等面向几何已知的重排序过程，生成卷

积的局部最大响应特征（Ｒ⁃ＭＡＣ）向量［１０９］，扩展了

积分图用于加速 ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ 操作．在文献［１１０］中，
通过基于区域候选网络［１１１］ 的感兴趣区域选择器选

择区域，Ｒ⁃ＭＡＣ 描述子被扩展进行图像检索．
上面的方法均从分类任务中的深度学习模型中

抽取基于学习的特征．因此，学习的特征可能不能很

好地反映检索图像的视觉内容特性，这可能会限制

检索的性能．因此，直接为检索任务训练深度学习模

型是更受欢迎的，然而，这却很难实现，因为检索中

的潜在图像类别很难定义或枚举．为了部分解决这

个难点，Ｂａｂｅｎｋｏ 等［１１２］ 关注地标建筑物检索，使用

与地标建筑物相关的类别调整在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练

的 ＣＮＮ 模型．之后，在具有相似的视觉统计特性的检

索数据集上，例如 Ｏｘｆｏｒｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ 数据集［１１］，这种方

法获得了有潜力的性能提升．为了摆脱对样本或类

别标签的依赖，Ｐａｕｌｉｎ 等［１１３］提出一种基于卷积神经

网络的无监督生成块级别的特征表达．文献［１１４］采
用二值码的形式利用训练图像的相似性矩阵分解获

得监督信息，最终的深度 ＣＮＮ 模型能够以一种端到

端的方式生成二值码．进一步地，Ｌａｉ 等［１１５］ 提出利用

深度神经网络把图像哈希为短的二值码，它的最优

化是基于一种三元组排序损失．基于获得的短二值

码作为图像表达可实现高效检索并降低存储复

杂度．

４ ２　 视觉码本学习

通常，单幅图像中可抽取出成百上千的局部特

征．为了实现紧致表达，高维的局部特征被量化到一

个预先训练好的码本中的视觉单词，基于量化结果，
一幅图像的局部视觉特征通过词袋（Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）模型［９］、ＶＬＡＤ［１１６］ 或 Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒ［１１７］，
变换为一个定长向量．为了提前生成一个视觉码本，
最直接的方式是通过 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 方法［９，１２］ 对训练样本

进行聚类，将聚类中心看作是视觉单词．由于局部特

征维度很高并且训练样本集很大，训练百万甚至更

大规模的大视觉码本需要极高的计算复杂度．为了

解决 这 个 问 题， 一 种 替 换 方 法 是 采 用 层 级 ｋ⁃
ｍｅａｎｓ［１０］，从线性律到对数律降低大尺寸的视觉码

本生成的计算复杂度．

在标准 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 中，计算量最大的阶段是将每

个特征分配到最近的聚类中心，这一步需要线性地

比较所有的聚类中心．用最近邻搜索替换线性搜索

可加速这个过程．基于这种观察，Ｐｈｉｌｂｉｎ 等［１１］ 提出

一种近似 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，使用随机 ＫＤ 树进行快速分

配．Ｌｉ 等［１１８］ 代替使用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 生成视觉单词，预先

定义一个半径随机采样种子点生成超球面，然后将

种子点的超球面对应于视觉单词．在文献［１１９］中，
Ｃｈｕ 等提出基于图密度建立视觉单词表，它采用图

密度测量单词内相似性，并通过一个标量最大化估

计方法生成视觉单词．
在 ＢｏＷ 模型中，视觉码本作为一种媒介识别视

觉单词 ＩＤ，这个 ＩＤ 可以被看作是量化或哈希的结

果．换句话说，它使直接变换视觉特征到一个视觉单

词 ＩＤ 而不显式定义视觉单词成为可能．基于这个观

点，一些图像检索方法不需要直接训练就能生成一

个虚拟的视觉码本．这些方法将一个局部特征变换

到二值化特征，其中视觉单词 ＩＤ 被启发式定义．在
文献［２１］中，Ｚｈａｎｇ 等提出一个新的查询敏感的排

序算法，用以排序基于 ＰＣＡ 的二值哈希码，而后搜

索  邻域做图像检索．二值化特征使用局部敏感哈

希策略生成，高比特位被用作视觉单词 ＩＤ，将相同

ＩＤ 的特征点分为一组．Ｚｈｏｕ 等提出将一个 ＳＩＦＴ 描述

子二值化为一个 ２５６ ｂｉｔ 的二值化特征［３６］ ．无需训练

码本，这个方法从 ２５６ ｂｉｔ 的向量中选择 ３２ ｂｉｔ 作为

码本，建立索引并检索．缺点是每个特征剩余的 ２２４
ｂｉｔ 必须被存储在倒排索引表中，造成较大的内存消

耗．相似地，Ｄｏｎｇ 等［７２］提出使用 ｓｋｅｔｃｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 方

法［１２０］将一个 ＳＩＦＴ 描述子变换为 １２８ ｂｉｔ 的向量．然
后，１２８ ｂｉｔ 向量被划分为 ４ 个不重叠的块，每个块被

认为是一个键或后续索引的视觉单词．在文献［１２１］
中，Ｚｈｏｕ 等提出一个基于层级哈希的无码本训练的

框架．为了确保特征匹配的召回率，大规模的层级哈

希方法以一种层级的方式在局部特征的主成分上构

建标量量化．

４ ３　 空间上下文嵌入

作为结构化的视觉内容的表达，视觉特征在图

像平面上方向、尺度、关键点距离等空间上下文是相

关的．引入上下文信息，视觉码本的区分能力能够被

极大增强［２６］ ．与信息检索中的文本短语类似，在视觉

单词上生成视觉短语是可行的．在文献［２７，１２２］中，
相邻的局部特征是相关的，可以用来生成高阶的视

觉短语．视觉短语在内容表达上更加具有描述力．

８１６
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很多算法在局部视觉特征中建立局部空间上下

文．一些空间最近邻的弱空间一致性能够被用来滤

除错误的视觉单词匹配．文献［９］通过校验具有 １５
个最近邻定义的搜索区域的匹配特征收集正确的匹

配．尽管这种弱约束有效，却对背景混乱的图像中的

噪声很敏感．Ｚｈａｎｇ 等使用组距离度量，为组中的局

部特征的空间上下文信息建模，生成语境视觉码

本［２８］ ．Ｗａｎｇ 等提出分别在描述子域和空间域中进行

描述子上下文加权和局部特征空间上下文进行加

权，以提升基于词汇树的方法的性能［１２３］ ．描述子上

下文加权通过统计描述子在词汇树中的量化路径的

出现频率，降低信息量更少的描述子的权重，而空间

上下文加权探索一些有效的空间上下文统计特性从

而保留具有丰富描述力的局部特征．在文献［１２４］
中，Ｌｉｕ 等通过在局部特征中嵌入空间上下文信息，
建立了一种空间相关的单词表用于图像检索．

进一步地，多模态属性，即在一个相同的关键点

上提取多种不同特征，被用于上下文哈希［１２５］ ．在文

献［１２６］中，几何最小哈希使用稀疏的局部几何信息

构建可重复的哈希键以获得更加具有区分性的描

述．在文献［１７］中，Ｗｕ 等提出在 ＭＳＥＲ 区域［６１］ 捆绑

局部特征．ＭＳＥＲ 区域由区域及其边界中的强度函数

的极值属性定义，通过基于分水岭的图像分割定义

阈值范围可以检测出稳定 ＭＳＥＲ 区域．捆绑特征通

过共享视觉单词数目和匹配的视觉单词的相对排序

进行比较．文献［６３］在局部特征点的邻域提取顺序

度量特征［１２７］，然后构建局部空间一致性校验用于确

定对应特征的顺序度量是否低于一个预先定义的

阈值．
Ｃａｏ 等提出了一种空间金字塔匹配方法［１２８］ 的

推广策略，通过对 ２ 组有序的视觉单词进行线性投

影和圆投影，并加以校准、均衡和分解等简单的直方

图操作，对全局空间上下文信息建模，使特征具有平

移、旋转和尺度不变性［１２９］ ．
在人脸检索的场景中，上述码本生成方法可能

不能抓取独特的面部特征．为了生成具有区分性的

码本，Ｗｕ 等［１３０］ 提出使用一些具有不同姿势、表情

和光照条件的训练人物样本生成基于个体的视觉单

词表．一个视觉单词被定义为一个包含 ２ 种成分（分
别是任务 ＩＤ 和位置 ＩＤ）的元组，并与多个样本相关．

４ ４　 特征量化

特征量化是在视觉码本定义之后，为每一个特

征分配一个视觉单词的 ＩＤ．为了设计合适的分配函

数，需要综合考虑量化精度、效率以及内存消耗．
最简单的方法是通过线性最近邻搜索，找出与

特征最接近（最相似）的视觉单词，但是这种方法计

算量较大．近似最近邻（ＡＮＮ）搜索以牺牲精度为代

价，提升了查找速度．文献［８］ 在 ＫＤ 树结构［１３１］中加

入 ｂｅｓｔ⁃ｂｉｎ⁃ｆｉｒｓｔ 的策略，对查询图像的特征进行量

化．文献［１０］基于层级词汇树，从根节点开始逐层查

找查询图像特征的最近邻．文献［１３２］提出了 ＫＤ 森

林的近似算法，降低了时间复杂度． Ｍｕｊａ 和 Ｌｏｗｅ 使

用 ＦＬＡＮＮ 库（ｗｗｗ． ｃｓ． ｕｂｃ． ｃａ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ ／ ｆｌａｎｎ），提出

了优先查找 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 树算法用于可扩展的最近邻查

找［１３３］ ．文献［１１８］提出在随机播种码本上进行基于

范围的查找来量化特征．尽管随机播种方法速度快，
但是在训练数据上的偏差大，在大数据集上的检索

精度有限［１３４］ ．以上各种方法都采用硬量化，因此不

可避免地引入了严重的量化误差．
码本将特征空间划分为一些不相交的区块，特

征量化判定特征属于哪一个区块．当码本很大时，此
时的特征空间划分是细粒度的，这意味着靠近区块

边界的特征容易量化到不同的区块．当码本较小时，
特征空间划分是粗粒度的，因为不相关的特征很可

能被量化到相同的区块．这 ２ 种情况都会产生量化

误差，并分别减低了特征匹配的召回率和准确率．因
此必须折中考虑召回率和准确率以确定码本大

小［１０］，或者引入某种限制以改善量化效果．
一些方法在采用大的码本的同时引入了软量化

的方法以降低量化误差．一般而言，特征独立的软量

化方法［１５］将一个特征映射为多个视觉单词的加权

组合．直观上，查询特征和数据库特征都可以进行软

量化，但是，对数据库特征进行软量化会增加数倍存

储开销．因此，软量化通常只在查询端进行［３５］ ．文献

［３５］基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类得到的码本，以自底向上的

方式，再进行 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，生成了 ２ 层的视觉词汇

树，之后通过量化一个大的特征集合构建 ２ 层树节

点之间的连接．该文提出的软量化基于距离比准则．
另一方面，其他方法采用相对较小的码本但增

加了进一步的校验操作．文献［１２］提出的汉明嵌入

方法将 ＳＩＦＴ 特征映射到更低维的空间并训练一个

中值向量，从而为每一个 ＳＩＦＴ 特征都生成一个二值

特征码．每一个特征在量化之后都用该二值特征码

进行匹配校验［５４］ ．文献［１３５］作为其变体，提出了非

对称汉明嵌入方法以深入挖掘二值特征码的丰富信

息．文献［１３６］也采用了类似的校验思想，利用单个

９１６
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特征的中值生成了另一种不同的二值特征码．
上述量化方法都依赖于单个视觉码本．为了解

决量化的块效应并提高召回率，多视觉码本应运而

生［１３７⁃１３８］ ．由于不同码本之间存在相关性，Ｚｈｅｎｇ 等提

出贝叶斯聚合方法以降低视觉码本交集特征的权

重［１３９］ ．他们从概率的角度为相关性问题建模并从图

像和特征 ２ 个层面为视觉码本交集特征估计联合相

似度．
局部特征的向量量化类似于近似最近邻搜

索［５８］ ．已经有很多面向最近邻搜索问题的哈希算法

被发表， 例如： ＬＳＨ［１４０⁃１４１］、 多探针 ＬＳＨ［１４２］、 核化

ＬＳＨ［５６］、半监督哈希（ＳＳＨ） ［１４３］、谱哈希［５７］、最小哈

希［１６］、迭代量化［１４４］、随机网格［１４５］、 桶距离哈希

（ＢＤＨ） ［１４６］、查询驱动的迭代近邻图搜索［１４７］ 以及线

性距离保持哈希［１４８］ ．然而大部分哈希算法都是应用

于图像层次的全局特征如 ＧＩＳＴ 和 ＢｏＷ 特征，或仅

用于局部特征层次的特征检索，很少有工作关注基

于局部特征哈希的图像检索［２２］ ．主要原因是这些方

法通常采用多个哈希表对每个特征进行索引，带来

了巨大的内存消耗．ＬＳＨ ［１４１］、多探针 ＬＳＨ［１４２］、核化

ＬＳＨ［５６］等方法需要将原始的数据库特征保存在内存

中以计算它们与查询特征之间的距离，因此不适合

大数据集的图像检索．另外，近似最近邻搜索致力于

查找 ｋ 个与查询最接近的数据，这违背了视觉特征

匹配的基于范围的近邻搜索的本质．换句话说，给定

一个查询特征，数据库中的目标特征个数是与查询

特征相关的，且由查询特征的基于范围的近邻所

确定．
文献［５８］提出乘积量化产生指数级别的大码本

而引入较小的内存消耗和近似最近邻搜索的时间消

耗．乘积量化把特征空间分解为多个子空间的笛卡

尔积，并对每个子空间进行独立量化．每个子空间的

量化节都是一段短码，用这些短码建立查找表可以

快速估计 ２ 个特征之间的欧式距离．然而由于乘积

量化采用了穷举搜索，仍然不适用于大数据集上的

图像检索［５８］ ．作为这个瓶颈问题的部分解，可以先采

用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 量化缩小搜索范围，再运用乘积量化［５８］ ．
文献［１４９］在特征空间分解和码本建立 ２ 方面对乘

积量化进行了优化，并提出了参数化和非参数化的

２ 种方案． Ｚｈｏｕ 等将特征匹配表示为 ⁃近邻问题并

用双重量化方法对其近似以进行快速索引和查

询［１３４］ ．他们对数据的每一个维度分别进行粗粒度和

细粒度的量化并将各维度的量化结果串联起来．粗

粒度量化结果用于构建索引，而细粒度量化结果用

于生成二值特征码以进行匹配校验．文献［１５０］将高

维的 ＳＩＦＴ 特征空间划分为规则网格．尽管在图像分

类上有很好的效果，但是文献［１５］证明了规则网格

量化在大数据集的图像检索问题上比文献［１０，１５］
的方法要糟糕得多．

４ ５　 特征聚合

当一张图像被表示为一个局部特征的集合，必
须将这些局部特征聚合成一个固定长度的向量以进

行图像之间相似度的计算．一般地，有 ３ 种方法可以

实现局部特征聚合．
第 １ 种，ＢｏＷ 表达．每个特征被量化到最接近的

视觉单词，其量化结果可以表示为一个高维的二值

向量，非零值对应其量化到的视觉单词．将图像中所

有特征量化的结果合并即得到 ＢｏＷ 表达，该向量的

维度是视觉码本的大小．由于视觉码本一般较大，因
此图像的表达矩阵很稀疏，这使得倒排索引能够发

挥很大用处．
第 ２ 种 方 法 是 ＶＬＡＤ （ Ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ Ｌｏｃａｌｌｙ

Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ） ［１１６］，累加视觉单词与量化到

该视觉单词的特征之间的残差，并将所有视觉单词

对应的残差和串接起来，即可得到一个图像表征向

量．ＶＬＡＤ 是一种紧凑的特征表达，并且继承了 ＳＩＦＴ
特征的特性包括平移不变性、旋转不变性和尺度不

变性．文献［１５１］通过内归一化和多尺度 ＶＬＡＤ 表达

提升了其性能；文献［１５２］对 ＶＬＡＤ 进行了深度分

析；文献［１５３］结合三角嵌入和民主聚合策略拓展了

ＶＬＡＤ．更深入地，Ｔｏｌｉａｓ 等围绕 ＶＬＡＤ 提出了多种匹

配方法［３０］ ．为了降低民主聚合的计算复杂度，Ｇａｏ 等

提出一种更快速的策略同时保持了相当的检索精

度［１５４］ ．文献［１５５］首先对局部特征进行稀疏编码，再
通过最大池化聚合编码结果． Ｌｉｕ 等提出了构建

ＶＬＡＤ 的层级方法［１５６］，通过引入隐藏层视觉词袋，
残差向量的分布变得更加均匀，图像的特征表达更

有区分力．
尽管对局部特征进行全局聚合得到了紧凑而有

效的特征表达，然而 ＶＬＡＤ 特征对于解决图像部分

遮挡和背景杂乱问题却没有很好的灵活性．为此，Ｌｉｕ
等［１５７］ 直接在图像层面上将关键点分组，再借助

ＶＬＡＤ［１１６］方法对每个组的局部特征聚合，从而得到

可观的检索精度．
第 ３ 种是 Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒ 表达［１１７，１５８⁃１５９］ ．作为一个

生成模型，给定图像的特征集合，Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒ 用对
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数似然函数的梯度来表示该图像［１６０］ ．文献 ［ １１７，
１６１］采用高斯混合模型（ＧＭＭ）聚合归一化的梯度

向量．事实上，Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒ 可以看成 ＢｏＷ 和 ＶＬＡＤ
的衍生版本．一方面，如果只将关于混合高斯模型的

权值的对数似然函数的梯度作为图像特征，那么

Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒ 退化为软量化版本的 ＢｏＷ．另一方面，
如果只保留混合高斯模型的均值向量的对数似然函

数的梯度，就得到了 ＶＬＡＤ 表达［５８］ ．Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒ 和
ＶＬＡＤ 方法采用的混合高斯的数量或视觉码本都较

小，得到的图像表达并不稀疏，以致于不适合使用倒

排索引．因此，常对图像的表达向量进行降维和乘积

量化［５８］便于高效计算．
上述聚合手段基于局部手工特征，比如 ＳＩＦＴ．直

观上，可以直接将这些方法移植到局部深度特征上．
Ｇｏｎｇ 等［１６２］在多尺度下提取图像块的 ＣＮＮ 特征，用
ＶＬＡＤ 方法对每一尺度下的特征进行聚合［３７］ ．文献

［１６３］将最后一个卷积层的输出作为局部特征，他们

证明单个局部特征已经具备较强的区分力，而聚合

所有的局部特征将得到最好的性能．

５　 数据库索引

索引是一种能迅速查询到目标图像的结构．由
于检索的时间是非常重要的指标，随着数据库图像

的不断增长，索引的重要性不言而喻．基于内容的图

像检索通常采用 ２ 种索引方法：倒排索引和基于哈

希的索引．接下来将分别介绍这 ２ 种索引方法．

５ １　 倒排索引

受文本检索的启发，倒排索引［１６４］在大数据集图

像检索领域也得到成功应用［９⁃１２，１４，１７⁃１８，１６５］ ．本质上，倒
排索引是一个稀疏矩阵的紧凑表达，其行和列分别

表示图像和视觉单词．查询阶段，与查询图像包含共

同视觉单词的数据库图像才会参与计算相似度，极
大地提高了时间效率．

倒排索引中，每一个视觉单词都指向一个链表，
链表中每一个单元都包含了图像 ＩＤ 等信息，甚至汉

明码［１２］、尺度、位置、方位等空间信息［１１⁃１３，１８］ 也涵盖

其中．文献［１７］还记录特征在水平和垂直方向上的

顺序，文献［１２３］的倒排索引包含了特征密度、平均

对数尺度、平均方位差等空间统计量，文献［１６６］采
用多 ＩＤＦ 方法适应多种特征之间的相关性并将特征

对应的二值特征码也存入倒排索引中．
倒排索引产生了很多变体．文献［４２］面向基于

轮廓的检索，分别在位置通道和方位通道量化图像

边缘像素以建立倒排表，文献［６８］提出多特征下的

多索引结构，文献［７０］在原始 ＳＩＦＴ 特征空间和二值

ＳＩＦＴ 空间交叉索引．
还有一些方法在倒排表中嵌入了语义信息．文

献［１６７］通过图模型或矩阵分解把图像的表达分解

为 ２ 部分，一部分用于降维，另一部分用于残差信息

保持，而图像之间的相似度由这 ２ 部分决定．文献

［８９］通过语义属性删除了基于 ＳＩＦＴ 特征的倒排表

中的不相关图像，同时插入语义相关图像，极大地增

强了索引中特征的区分力．
为了提高召回率，数据库图像可能采用多个量

化器以进行多次索引，比如 ＫＤ 树［６６，１６８］ ．文献［１３７］
采用协同索引结构同时优化多个量化器．为了加速

检索，文献［１６９］提出了 Ｑ 索引，基于预定义的特征

得分，剔除查询图像中不重要的特征同时只检索倒

排表中较为重要的特征．针对并行检索，文献［１７０］
在多个服务器上建立分布式索引，并将索引分布问

题定义成一个学习问题以减少服务器之间的搜索

延迟．

５ ２　 基于哈希的索引

当图像的特征表达向量不是稀疏的，如 ＧＩＳＴ 特

征和 ＶＬＡＤ 特征，倒排索引不再适用，而基于哈希的

索引［１７１⁃１７５］得到广泛应用．最具代表性的是局部感知

哈希（ＬＳＨ） ［１７６］，使用多个随机映射哈希函数划分特

征空间，当 ２ 个特征较为相似，它们发生冲突的概率

较大．给定查询图像，基于哈希冲突可以筛选出一个

候选列表，再通过精确的距离计算进行重排序．在文

献［５６］中，ＬＳＨ 可以结合任何一种核函数，其时间复

杂度可以是亚线性的．然而哈希方法的缺点是需要

将数据库图像原始的特征保存在内存中．文献［１７７］
将结合了图像外形和几何特性的特征图进行哈希索

引，其空间复杂度是数据库图像特征个数的平方量

级．文献［１７８］提出特征选择模型代替哈希方法以降

低内存消耗．
倒排索引的内存消耗与图像特征向量中的非零

元素个数成正比．为了进一步减少内存消耗，文献

［１７９］将原始的 ＢｏＷ 特征映射为多个最小 ＢＯＦ 特

征．这些最小 ＢＯＦ 特征被进一步量化和索引．类似

地，文献［１６，１８０］用多个最小哈希函数把 ＢｏＷ 特征

映射到低维空间，每张图像需要保存在内存中的数

据的比例是固定的．然而，尽管最小哈希［１６，１８０］ 及其

变体［１２６］能取得较高的检索精度，其召回率却不高，
如果增加哈希表的个数，又会带来更多的内存消耗．

１２６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６１３⁃６３４
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６　 图像相关度评分

图像检索中，需要为每一个数据库中的图像分

配一个得分并排序返回给用户．这种相似度得分一

般定义成图像聚合特征之间的距离或者特征匹配时

的投票得分．

６ １　 基于距离的评分

将图像表示为 １ 个定长向量之后，图像的相关

性可以由 ２ 个向量之间的 Ｌｐ 归一化距离衡定：

Ｄ（Ｉｑ，Ｉｍ） ＝ （∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｑｉ － ｍｉ ｜ ｐ） １ ／ ｐ ， （４）

Ｉｑ 和 Ｉｍ 分别表示查询图像和数据库图像的 Ｎ 维特征

表达向量．文献［１０］证明了在 ＢｏＷ 模型中，Ｌ１ 归一

化优于 Ｌ２ 归一化．文献［１８１］延伸了上述距离计算

以测定图像的局部相似度并给出了优化方案．
在 ＢｏＷ 模型中，为了区分不同视觉单词的重要

性，词项频率（ ＴＦ）和倒文档频率（ ＩＤＦ）被广泛采

用［９，１０，１２，１５，１７］ ．词项频率和倒文档频率加权之后，一
般再进行 Ｌｐ 归一化．由于倒排索引的使用，距离的计

算变得非常高效［１０］ ．

Ｄ（Ｉｑ，Ｉｍ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｑｉ － ｍｉ ｜ ｐ ＝ ２ ＋

　 　 ∑ ｉ｜ ｑｉ≠０，ｍｉ≠０
（ ｜ ｑｉ － ｍｉ ｜ ｐ － ｑｐ

ｉ － ｍｐ
ｉ ） ． （５）

然而 Ｌｐ 距离并不是最优的．文献［１８２］揭示了

近邻关系不可逆问题，即一张图像不一定是它的近

邻图像的近邻．为了解决这个问题，作者提出了上下

文非相似性测度迭代修改图像之间的距离．文献

［１８３］提出用概率模型来计算特征之间的相似度并

引出查询自适应的计算方法．文献［１８４］直接通过扩

散处理挖掘数据库图像的分布流形从而学得相似性

测度．
文献［１３８］研究了 ＢｏＷ 模型中共生及共消现

象．共消，即 １ 个视觉单词在 ２ 个 ＢｏＷ 向量中对应的

值都为 ０，这个问题可以通过减均值加以解决［１３８］；
视觉单词的共生会导致图像特征模式的重复计算，
白化可以减弱其影响［１３８］ ．这些操作还可以应用于

ＶＬＡＤ 模型中．

６ ２　 基于投票的评分

在基于局部特征的图像检索中，图像之间的相

似度由特征的匹配程度决定，因此可以累加匹配特

征的投票得到相似度得分，这种得分可直接排序而

不需要归一化．
文献［１３］简单地将特征匹配对数作为相似度得

分；文献［３５］将得分函数定义为查询和数据库图像

共享视觉单词的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 的平方和，实际上即为 ＢＯＦ
向量的内积；文献［１７］将相似度定义为 ＴＦ⁃ＩＤＦ 得分

之和；文献［２０］通过匹配特征集在文献［１７］基础上

进一步加权，加权项分为隶属度项和几何项，前者表

示 ２ 组特征集共享的视觉词汇数量，后者则惩罚特

征匹配的几何不一致性；文献［１８５⁃１８６］提出一种新

颖的 Ｌｐ 范数 ＩＤＦ 以拓展现有的 ＩＤＦ．
图像上下文空间信息对于图像匹配非常重要．

文献［１２３］介绍了上下文加权机制结合 ＩＤＦ 以提升

视觉词汇树方法的性能，提出了描述子上下文加权

（ＤＣＷ）和空间上下文加权．文献［１８７］提出了基于

某种变换的空间限制投票得分计算，变换空间被离

散化并基于匹配特征的相对位置生成投票图，从而

确定最优的变换．
文献［１７９］中每个特征被赋予一个二值特征码，

图像距离被定义成所有匹配特征的二值特征码的汉

明距离之和．为了保证不同变换下多个视觉对象的

一致性，局部相似度由几何一致性匹配［１８８⁃１８９］的直方

图的峰值决定．
在图像的视觉单词表达中，存在视觉单词“突

发”现象，某些视觉单词在图像中出现的次数远高于

统计均值，这不利于相似度得分的计算．对此，文献

［１９０⁃１９１］提出了删除一对多匹配、加权弱化图像

内 ／外“突发”等方法．

７　 搜索重排序

初始查询结果可以通过发掘图像上下文信

息［１９２⁃１９３］或增强初始查询等步骤得到改善．几何空间

校验［１１，１３，１８，１２６，１９４］、查询扩展［１４，１９５］ 及查询融合［２４］ 是

提升查询精度最有效的 ３ 种后处理方案．接下来将

详细介绍这 ３ 种方案．

７ １　 几何空间校验

在基于局部特征的图像检索中，查询图像和数

据库图像之间的特征对应由特征的相近性确立．典
型地，如果 ２ 个局部特征量化到同一个视觉单词，则
建立试探性对应．由于特征本身的歧义性和量化误

差，错误的对应也常出现．基于此，特征的集合空间

信息诸如空间位置、方位、尺度及特征的共生性等常

被用来剔除错误的对应．在对应集合中，通常存在一

个变换模型．仿射变换模型可以用来估计缩放、旋
转、平移和视角变化等单应性变换．复杂情况可能存

在多个单应性．

２２６
周文罡，等．图像检索技术研究进展．
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一些方法通过检验局部对应而直接预测变换模

型，这些方法或基于类 ＲＡＮＳＡＣ 算法［８，１１，６３，１９６］，或基

于霍夫投票方法［８，１９７］ ．ＲＡＮＳＡＣ 算法［１９８］的核心观点

是产生对应集合的假设并鉴别出内点最多的模型．
理论上，通过足够多的对应抽样和模型验证可以最

大程度地恢复出变换模型，但是其计算量非常大．文
献［１１］引入了局部特征的区域外形，从而单个对应

就可以 产 生 一 个 假 设， 极 大 地 减 少 了 计 算 量．
ＲＡＮＳＡＣ 算法有 ２ 个缺点：第 １，ＲＡＮＳＡＣ 算法需要

参数以进行假设检验；第 ２，ＲＡＮＳＡＣ 算法的计算复

杂度关于匹配的个数是平方量级的．
霍夫投票策略是在变换空间进行的［８，１９９］，其计

算复杂度与对应的个数成正比．文献［１２］的霍夫投

票是在尺度空间和方位空间进行的，基于 ＳＩＦＴ 特征

下的对应，分别建立方位差和尺度差直方图，远离直

方图峰值点的对应被认为是错误的对应．文献［２０］
基于特征对应之间的相对位移建立了二维霍夫投票

空间，从而生成几何保持的视觉词组（ＧＶＰ）．如果不

考虑霍夫直方图的内存代价，这种方法可以用来解

决对尺度和方位的变化不变性．霍夫投票算法的缺

点是对变换空间的划分粒度的定义不太灵活．为了

解决这个问题，文献［１９７］受金字塔匹配模式［２００］ 的

启发，提出了霍夫金字塔匹配策略，并且这个策略的

计算复杂度与对应的个数成线性关系．文献［１９９］在
霍夫金字塔匹配的基础上对查询特征进行软量化，
文献［１９４］提出成对几何匹配方法隐式地进行了空

间校验，极大地降低了计算开销．
另一些方法则没有显式地处理变换模型．文献

［９］利用局部特征组中的空间一致性来校验特征对

应，文献［１８］提出了对匹配特征对在水平和垂直 ２ 个

方向上的相对坐标进行空间编码，并用该编码迭代地

去除不满足空间一致性的匹配．文献［１３，２０１］加入

ＳＩＦＴ 特征的方位和尺度对空间编码进行了延伸，提出

了空间方格编码和空间扇形编码，能有效地解决图像

平移、缩放、旋转等变换．文献［２０２］提出方向位置综

合（ＣＯＰ）一致性图模型来度量 ＳＩＦＴ 特征对的相对空

间一致性，通过检测特征匹配对集合最大的平均

ＣＯＰ，达到删除空间不一致的噪声特征的目的．

７ ２　 查询扩展

查询扩展亦借鉴自文本检索，用初始查询中排

名靠前的结果生成新的查询．某些相关特征并未出

现在初始查询图像中而出现在查询结果中，因此查

询扩展可以使查询的特征表达更为丰富，从而提高

了召回率．文献［１４，１９５］讨论了平均查询扩展、传递

闭包扩展、递归平均查询扩展、内扩展和外扩展等

策略．
文献［２３］将经过空间验证的图像作为正例，得

分较低的图像作为反例，在线训练一个分类器，根据

图像到分类决策面的距离进行初始结果重排．文献

［２０３］在离线阶段建立了一个稀疏图结构连接潜在

的相关图像，查询阶段采用 ＨＩＴＳ 算法［２０４］ 进行关联

性传播得到图像的排序结果．文献［２０５］更进一步地

建立异构图模型并提出 ２ 种基于图结构的重排序方

法，分别提高了召回率和准确率．文献［２０６］提出了

空间查询扩展用于发掘普遍的视觉模式，这种查询

扩展同时在视觉单词和图像 ２ 个层面进行．
作为查询扩展的一个特例，相关反馈［１］ 从 ２０００

年以来就得到持续关注［２０７⁃２１２］，其应用也取得了极大

成效．相关反馈依赖用户的标注区分相关和不相关

图像 并 学 得 一 个 相 似 性 测 度． ＳＶＭ［２０７⁃２０８］ 和

ｂｏｏｓｔｉｎｇ［２１３］是常用的学习算法．考虑到用户通常情况

下不情愿去标注相关或不相关信息，用户的点击记

录便成为极具价值的信息［３１，２１４］ ．文献［２１５⁃２１６］对

相关反馈有更详尽的介绍．

７ ３　 检索融合

图像检索可以采用不同的图像特征和不同的算

法［２１９］ ．如果将不同的方法融合起来，优势互补，势必

能得到更好的检索结果．很多融合方法都聚焦于排

序阶段．文献［２１７］提出一种排序聚合算法以综合不

同检索方法下得到的排序列表．文献［２４］对每种检

索方法的结果都建立无向图结构，再把所有的图结

构融合成一张图，基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法［２１８］ 或密度最

大化策略得到最终的排序结果．
文献［１０３］在评分阶段进行检索融合．作者利用

查询得分曲线下的面积来区分不同图像特征的表达

效力，从而为每种特征分配一个权重，将不同特征下

的得分加权相乘得到数据库图像与查询图像最终的

相似度得分．

８　 图像检索的评价指标

为了定量描述不同图像检索算法的精度与效

率，必须收集标准数据集并定义衡量指标．此部分讨

论图像检索研究中常用的有标注数据集以及干扰数

据集，并描述图像目标检索中重要的衡量指标，如精

确度、效率和内存占用等．

３２６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６１３⁃６３４
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８ １　 图像目标检索数据集

为了能够较好地体现出图像检索算法的可扩展

性，标记数据集必须足够大．然而由于数据集收集过

程中标注数据集是一个漫长的过程，因而现有的标

记数据集都比较小，但是可以通过将其与达到百万

规模的干扰数据集相结合来测试其可扩展性．现有

的有标记数据集的目标都是特定的物体、场景以及

部分重复的网络图片．一般来说，有标注的含有特定

物体或场景的图片会经历各种变化，并且这些物体

或者场景是在不同的光照强度、尺寸、角度、部分遮

挡情况、压缩等条件下取得的．常用的标准数据集有

ＵＫＢｅｎｃｈ 数据集［１０］、Ｏｘｆｏｒｄ 建筑物数据集［１１］和 Ｈｏｌ⁃
ｉｄａｙｓ 数据集［１２］ ．ＭＩＲ Ｆｌｉｃｋｒ⁃１Ｍ 和 Ｆｌｉｃｋｒ⁃１Ｍ 是 ２ 个

不同的常作为干扰的数据集，各自均包含百万张图

片．为了便于比较，表 １ 中列举了图像目标检索中常

用的数据集的相关信息．
ＵＫＢｅｎｃｈ 数据集（ｗｗｗ．ｖｉｓ． ｕｋｙ． ｅｄｕ ／ ～ ｓｔｅｗｅ ／ ｕｋ⁃

ｂｅｎｃｈ）：该数据集包含 １０ ２００ 张图片，这些图片被分

成 ２ ５５０ 组．每组均包含四张不同视角或光照强度的

描述同一物体的图片．所有的 １０ ２００ 张图片都作为

检索目标，最后对它们的检索结果取平均．
Ｈｏｌｉｄａｙｓ 数据集（ ｌｅａｒ． ｉｎｒｉａｌｐｅｓ． ｆｒ ／ ｐｅｏｐｌｅ ／ ｊｅｇｏｕ ／

ｄａｔａ．ｐｈｐ）：该数据集包含 １ ４９１ 张图片，这些图片被

分成 ５００ 组．每组图片均包含一个特定的物体或场

景，并在不同的视角下拍摄．每组图片的第 １ 张图片

作为检索图片．

表 １　 基于内容的图像检索中的常用数据集（“ｍｉｘｅｄ”表示该数据集包含了标注数据和干扰数据）
Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ＣＢＩＲ（Ｔｈｅ “ｍｉｘｅｄ” ｄａｔａｂａｓｅ ｔｙｐｅ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｄａｔａｓｅｔ ｍｉｘｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ ｉｍａｇｅｓ）

图像库名称 图像库类型 数据库大小 查询图像数量 类别数量 图像分辨率（平均）

ＵＫＢｅｎｃｈ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ １０ ２００ １０ ２００ ２ ５５０ ６４０×４８０

Ｈｏｌｉｄａｙｓ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ １ ４９１ ５００ ５００ １ ０２４×７６８

Ｏｘｆｏｒｄ⁃５Ｋ Ｍｉｘｅｄ ６ ０５３ ５５ １１ １ ０２４×７６８

Ｐａｒｉｓ Ｍｉｘｅｄ ６ ４１２ ５００ １２ １ ０２４×７６８

ＤｕｐＩｍａｇｅ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ １ １０４ １０８ ３３ ４６０×３５０

ＦｌｉｃｋｒＬｏｇｏｓ⁃３２ Ｍｉｘｅｄ ８ ２４０ ５００ ３２ １ ０２４×７６８

ＩＮＳＴＲＥ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ ２８ ５４３ Ｎ ／ Ａ ２００ １ ０００×７２０

ＺｕＢｕＤ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ １ ００５ １１５ ２００ ３２０×２４０

ＳＭＶＳ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ １ ２００ ３ ３００ １ ２００ ６４０×４８０

ＭＩＲ Ｆｌｉｃｋｒ⁃１Ｍ Ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ １ ０００ ０００ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ ５００×５００

Ｆｌｉｃｋｒ１Ｍ Ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ １ ０００ ０００ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ

　 　 Ｏｘｆｏｒｄ 建筑物数据集（ｗｗｗ． ｒｏｂｏｔｓ． ｏｘ． ａｃ． ｕｋ ／ ～
ｖｇｇ ／ ｄａｔａ ／ ｏｘｂｕｉｌｄｉｎｇｓ）：该数据集由从 Ｆｌｉｃｋｒ （ ｗｗｗ．
ｆｌｉｃｋｒ．ｃｏｍ）网站上搜集到的 ５ ０６２ 张牛津建筑物图

片组成．这些图片已经被人工标注为 １１ 个不同的地

标中的某一类，每一个地标都含有 ５ 个检索目标．因
此共有 ５５ 个检索目标．部分无关图片作为干扰项被

加入到该数据集中．
Ｐａｒｉｓ 数据集（ｗｗｗ． ｒｏｂｏｔｓ． ｏｘ． ａｃ． ｕｋ ／ ～ ｖｇｇ ／ ｄａｔａ ／

ｐａｒｉｓｂｕｉｌｄｉｎｇｓ）：该数据集由从 Ｆｌｉｃｋｒ 数据集中选取

的 ６ ４１２ 张巴黎建筑物图片组成．该数据集共有 ５００
张检索图片．

ＤｕｐＩｍａｇｅ 数 据 集 （ ｐａｎ． ｂａｉｄｕ． ｃｏｍ ／ ｓ ／
１ｊＧＥＴＦＵｍ）：该数据集包含 １ １０４ 张图片，被分成 ３３
组．每一组的内容为一个图标或一个插画，比如肯德

基图标、美国哥特式绘画、蒙娜丽莎等．从中选取 １０８

张图片作为检索图片．
ＦｌｉｃｋｒＬｏｇｏｓ⁃３２ 数 据 集 （ ｗｗｗ． ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ⁃

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ｄｅ ／ ｆｌｉｃｋｒｌｏｇｏｓ）：该数据集由从 Ｆｌｉｃｋｒ 数据

集中选取的 ３２ 个商标图标组成．该数据集被分成训

练部分、验证部分和测试部分． ８ ２４０ 张图片中有

６ ０００ 张图片不包含图标，将其作为干扰项．
ＩＮＳＴＲＥ 数据集（ｖｉｐｌ． ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ ／ ｉｓｉａ ／ ｉｎｓｔｒｅ）：该数

据集包含 ＩＮＳＴＲＥ⁃Ｓ 和 ＩＮＳＴＲＥ⁃ｍ ２ 个部分［２２１］ ．前者

包含 ２００ 类 ２３ ０７０ 张图片，后者包含 ５ ４７３ 张图片，
每张图片包含 １００ 类目标中的 ２ 个实例．

ＺｕＢｕＤ 数 据 集 （ ｗｗｗ． ｖｉｓｉｏｎ． ｅｅ． ｅｔｈｚ． ｃｈ ／
ｓｈｏｗｒｏｏｍ ／ ｚｕｂｕｄ ／ ｉｎｄｅｘ．ｅｎ．ｈｔｍｌ）：该数据集包含苏黎

世的 ２０１ 个建筑物共 １ ００５ 张图片，每一建筑物有 ５
个不同的视角［２２２］ ．数据集中加入了 １１５ 张无关图

片，这些图片在数据集中找不到相关图片．图片的分

４２６
周文罡，等．图像检索技术研究进展．

ＺＨＯＵ Ｗｅｎｇａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅ ｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｕｒｖｅｙ．



辨率为 ３２０×２４０．
Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｍｏｂｉｌｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｅａｒｃｈ 数据集（ｐｕｒｌ． ｓｔａｎ⁃

ｆｏｒｄ．ｅｄｕ ／ ｒｂ４７０ｒｗ０９８３）：该数据集为手机相机拍摄的

照片，比如 ＣＤ、书本、户外建筑物、名片、博物馆的艺

术品、唱片等．数据集中共有 ３ ３００ 张检索图片．
ＭＩＲ Ｆｌｉｃｋｒ⁃１Ｍ 数 据 集 （ ｍｅｄｉａｌａｂ． ｌｉａｃｓ． ｎｌ ／

ｍｉｒｆｌｉｃｋｒ ／ ｍｉｒｆｌｉｃｋｒ１ｍ）：该数据集为干扰数据集，由
Ｆｌｉｃｋｒ 数据集中随机选取的 １００ 万张图片组成，每张

图片经过缩放后不大于 ５００×５００．
Ｆｌｉｃｋｒ１Ｍ 数据集 （ ｂｉｇｉｍｂａｚ． ｉｎｒｉａｌｐｅｓ． ｆｒ ／ ｈｅｒｖｅ ／

ｓｉｆｔｇｅｏ１Ｍ）是另一个干扰数据集，包含了 Ｆｌｉｃｋｒ 数据

集中 １００ 万张图片的 ＳＩＦＴ 特征．该数据集中不包含

原始图片．

８ ２　 图像目标检索评价指标

多媒体图像目标检索系统中，精确度、效率和内

存占用是 ３ 个重要的评价指标．通常检索算法都希

望在最小的牺牲其中 ２ 个指标的情况下提升另一个

指标．
１） 精确度．为了定量地描述检索结果，根据相关

程度对数据集图片进行分类，并依据数据库图片的

返回顺序来计算精确度得分．不同的相关水平具有

不同的距离．实际中只使用 ２ 种相关水平：相关与不

相关．平均精确度用来衡量单张图片的检索结果．平
均精确度结合了精确率和召回率．精确率表示检索

得到的前 ｋ 张图片中正确结果的比例．召回率表示

检索结果中的正确结果与真实正确结果的比例．一
般来说，如果一个检索系统的精确度降低，则其检索

结果中的正确结果以及召回率会上升．如式（６）所

示，当一张相关图像被检索到时，将其返回序号取平

均作为平均精确度．为了描述多张检索图片的检索

结果，将每一张检索图片的平均精确度取平均，得到

平均精确度均值．

ＡＰ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
Ｐ（ｋ） × ｒｅｌ（ｋ）

Ｒ
， （６）

其中 Ｒ 代表当前检索图片的相关图片数量，Ｐ（ｋ）代
表前 ｋ 个检索结果的平均精确度，ｒｅｌ（ｋ）代表第 ｋ 个

检索结果是否为相关图片，若为相关图片，则为 １，
否则为 ０，ｎ 代表检索结果的总数量．

当使用多种相关度级别的时候，使用式（７）所示

的归一化搜索引擎质量指标来衡量检索结果．

ＮＤＣＧ ＝ １
Ｎ ｒ１ ＋ ∑

ｎ

ｋ ＝ ２

ｆ（ ｒｋ）
ｌｏｇ２（ｋ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （７）

其中 ｎ 代表检索得到的图片的数量，ｒｋ 代表相关度

级别，ｆ（∗）是调整不同相关性水平的函数，Ｎ 表示

归一化项，以确保在检索结果理想时该指标的结果

为 １００％．ｆ（∗）的常用定义包括 ｆ（ｘ）＝ ｘ 和 ｆ（ｘ）＝ ２ｘ

－１，后者强调检索高度相关的图像．
除了以上评价指标，特定数据集还有特定的评

价指标．在 ＵＫＢｅｎｃｈ 数据集中，由于每一个检索目标

都有 ４ 张相关图片，因此使用 Ｎ⁃Ｓ 得分，即用前 ４ 个

返回结果中正确结果个数的均值来反映检索精

确度．
２） 计算效率．图像目标检索的计算效率包括建

立码本花费的时间、视觉特征索引花费的时间以及

检索花费的时间．前 ２ 项是离线进行的，最后一项是

在线进行的，都希望花费时间尽可能短．在线的检索

过程需要具有实时性．
３） 内存占用．多媒体图像目标检索系统中，内存

占用指的是在线检索过程阶段占用的内存．一般来

说，内存主要用于聚类器及需要在检索开始前提前

导入内存的数据集索引文件．常用的聚类算法是基

于树形结构的，比如分级单词树和随机森林等，这些

包含几百万个视觉单词的树一般占用几百兆字节空

间．倒排表占用的内存空间与数据集大小成正相关．
当用局部特征表示数据集图片且局部特征已被索引

到时，倒排表占用的空间与局部特征占用的内存空

间成正相关．

９　 未来的研究方向探讨

过去几十年来，产生了许多新方法以改善图像

目标检索系统，然而仍然有很大改善空间．接下来，
我们将讨论未来几十年的研究方向．

９ １　 收集标记数据集

在多媒体和计算机视觉领域，往往是特定的任

务驱使新的标记数据集产生．构建数据集初期，研究

人员不断地提出经典的方法刷新检索精确度并解决

研究问题．但在此过程中，数据集的过拟合可能会阻

碍算法上的突破．随着对研究问题有了更好的理解

并对其有了更加明确的定义，现有数据集的不足逐

渐显现，因此需要采集新的数据集．新数据集的标记

应足够准确，从而消除一些图像内容相关性上存在

的二义性问题，比如商品图标数据集等．同时，数据

集应足够大从而将其与图像分类问题区分开．

９ ２　 意图导向的查询生成与选择

意图鸿沟是基于内容的图像检索中首要也是最

５２６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６１３⁃６３４
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大的一个挑战．一个简单的查询问题，例如，彩色图

或草图，在大部分场合下仍然无法反映用户意图，使
得检索结果不理想．除了传统的查询方式，用户指定

具体检索意图可大大降低后期的检索难度．考虑到

可能用户参与检索过程的意愿低，可以设计方便的

查询界面接口以尽可能减少用户参与．例如，对用户

而言，在用于检索的示例图像中指定感兴趣的区域，
或指出预期的结果是部分重复的，或指示类似的空

间颜色和纹理结构等，则是很容易的．也可以预测可

能的意图并与用户确认．总而言之，相比于被动预测

用户的意图，更佳的办法是使用户积极参与到检索

过程中．
在图像检索中，检索效果会受到查询图像的影

响．如何选择一个最适合检索的查询图像是一个非

常重要的问题．查询图像的质量的相关因素包括分

辨率、噪声、仿射变换、背景的杂乱程度等．在移动搜

索的场合下，可以让用户拍摄更好的照片以获得更

好的查询图片．在服务器端，可以设计检索质量自动

评估方法［２２３⁃２２４］从初始检索结果中选取高精度结果

作为潜在的候选结果．

９ ３　 面向检索的深度学习

尽管基于内容的视觉检索取得了较大进展，但
语义感知检索与视觉内容仍存在巨大的鸿沟．因为

目前用于图像表达的特征都是手动设计的，所以无

法捕捉语义信息．由于多媒体视觉数据的多样性，现
有的方法是无监督的．为了解决语义感知检索方面

的难题，可使用可扩展监督或半监督学习进行语义

学习，以提高基于内容的视觉检索的性能．大规模视

觉识别的深度学习的成功［９５⁃９６，９９，２２５］ 已经表明其具备

这样的潜力．
将现有的深度学习方法运用于基于内容的图像

检索，首先需要解决 ２ 个重要的问题．第一，深度学

习获得的图像表达应灵活多变并且对各种常见的变

换具有不变性，如旋转变换和缩放变换．由于现有的

深度学习特征是将图像与各向异性卷积滤波器进行

卷积获取的，所得特征图对大幅度的旋转变换和缩

放变换不具有不变性．目前仍无法确定能否通过增

加训练样本来解决．第二，由于基于内容的视觉目标

检索中特别强调计算效率和内存占用，在设计深度

学习网络时需考虑这些限制因素．例如，紧凑的二进

制语义哈希编码［５９，６５］ 和稀疏的语义向量均可以用

于表示图像，但因为后者在距离计算和内存占用 ２
方面都有较高的效率，所以更适合于倒排索引结构．

９ ４　 无监督数据库融合

传统的基于内容的图像检索算法和系统中，数
据库图像被独立处理，其潜在的相关性信息则没有

被考虑．主要原因是通常没有数据库图像的标签信

息而且潜在的类别数量是无限的．这些问题限制了

复杂监督学习在图像目标检索算法中的应用．不过，
只要数据库足够大，很可能存在一些图像子集，而每

个子集中的图像可能与其他子集中的图像相关．因
此，在离线阶段需要使用无监督技术发现这些子集

的相关关系．如果将每个数据库图像作为节点，将图

像之间的相关性程度当作连接节点的边权值，则可

以用图结构表示所有的数据库图像．那么，子集相关

问题可以视为子图发现问题．另一方面，在实践中，
新图像可以增加至原图中．离线阶段的最终结果可

使在线查询获得更好的检索结果．

９ ５　 跨模态检索

上述讨论中，我们专注于图像目标检索．但是，
除了视觉特征，还有其他非常有用的信息，如网页中

图像的文字信息、用户在使用搜索引擎时的搜索日

志、视频中的语音信息等．这些多模态信息是互补

的，有利于协同识别图像和视频的视觉内容．因此，
可以使用不同的模型探索跨模态信息检索并整合这

些信息．基于多模态信息表达、特征量化、建立索引、
搜索重排序将成为新的研究课题．

９ ６　 端到端的检索框架

如上节所述，检索框架涉及多个模块，包括特征

提取、码本学习、特征量化、图像索引等．这些模块均

对每一个检索任务单独设计和独立优化．此外，若研

究对象为深度学习中卷积神经网络的结构，我们可

以在 ＢｏＷ 模型和 ＣＮＮ 模型中找到一个非常密切的

类比．卷积滤波器在 ＣＮＮ 模型中的使用方式与 ＢｏＷ
模型中的码本视觉单词类似．图像块和卷积滤波器

的卷积结果本质上是软量化结果，它们的极大值池

化操作类似于 ＢｏＷ 模型中的聚类操作．只要学习到

的特征向量是稀疏矩阵，就可以有效地采用倒排索

引结构建索引图像数据库．与 ＢｏＷ 模型不同的是，
ＣＮＮ 模型中上述模块是针对图像分类的任务优化．
类似地，我们也可以采取端到端方案，将图像作为框

架的输入，输出索引的特征，并使用传统的关键检索

相关模块进行协同优化．

９ ７　 图像目标检索与社交媒体

与传统的无结构网络多媒体数据不同，近几年，

６２６
周文罡，等．图像检索技术研究进展．

ＺＨＯＵ Ｗｅｎｇａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅ ｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｕｒｖｅｙ．



社交媒体平台上分享了大量的社交媒体数据．代表

性的社交媒体平台，如 Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ、维基百科、
ＬｉｎｋｅｄＩｎ、Ｐｉｎｔｅｒｅｓｔ 等．社交媒体上含有海量的多态信

息，这些信息既体现社会文化背景和潮流趋势，也揭

示个人的情感和行为特征等．基于内容的图像检索

技术，在用户创建的内容中，视觉数据用途广泛，即
可以发掘和理解潜在的社区关系，帮助了解个体用

户的行为，提供产品推荐服务，还可以进行人群情绪

监督和预警．

９ ８　 公开挑战赛

由于数据的部署结构和可获得性不同，学术界

的研究和工业界的应用存在巨大的鸿沟．为了解决

这个问题，应鼓励科研人员参与一些工业界的项目，
并在实际场景中解决遇到的关键问题．过去的 ５ 年

中，已经产生类似的项目，比如微软图像检索挑战赛

和阿里巴巴大规模图像检索挑战赛．这些挑战赛不

仅会促使学术界研究的发展，还可以解决现实中的

各种问题，相信将来会有越来越多的挑战赛或类似

项目．

１０　 全文总结

本文主要总结近年来图像目标检索的发展．首
先，重点阐述检索目标的产生、图像表示、图像索引、
检索得分的重排序等检索框架的关键模块，然后，分
别讨论每一个模块的关键问题以及一些代表性研究

阶段和方法，最后，扩展讨论了未来 ８ 个可能的提高

检索性能的研究方向．
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