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基于多探寻局部敏感哈希和单词映射链投票 

的图像检索方法 

许 豁 陈福才 李邵梅 李 星 

(国家数字交换系统工程技术研究中心 郑州 450002) 

摘 要 为解决基于欧氏局部敏感哈希(E2LSH)的视觉词典法存在的内存消耗大、在图像背景明显变化时检索精度 

不高及增大数据库规模导致检索效率降低的问题，在采用多探寻LSH对特征点进行聚类的基础上提出的基于嵌入汉 

明码的单词映射链投票的图像检索方法。该方法首先采用多单词映射和软量化思想构造单表视觉词典，缩小词典规 

模以降低 内存消耗；然后通过嵌入汉明码生成单词映射链 ，并提 出一种权重赋予函数来增加检索精度；最后对 匹配返 

回的单词映射链进行加权投票完成图像检索。实验结果表明，该方法能有效降低检 索的内存消耗，提 高检索精度 ，且 

适用于大规模数据库条件下的检索处理。 
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Abstract To solve the problem of high memory cost，low retrieval accuracy when the background is changed obviously 

and reduced efficiency when出e size of the database is increased of the BovW (bag of visual words)method based on 

Euclidean locality sensitive hashing(E2LSH)，a fast retrieva1 method based on word map chain voting of Hamming am— 

bedding was presented on the basis of clustering the feature points through multi-probe 1ocality sensitive hashing．The 

method constructs a sing le-table visual dictionary with multi-word mapping and soft assignment，reduces the size of the 

dictionary to reduce memory consumption．Then a word map chain is constructed wi th Hamming embedding，and a 

weighting function is proposed tO increase the retrieval accuracy．A weighted voting of the word map chain from matc— 

hing results is made to accomplish image retrieva1．Experimental results show that this me~od can effectively reduce 

memory consumption，improve retrieval accuracy，and is applicable to large scale datasets． 

Keywords Image retrieval，Multi-probe locality sensitive hashing，Hamming  embedding ，W ord map chain，Bag of visual 
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1 引言 

数字多媒体和网络技术的发展使得图像的规模越来越 

大，近年来对图像进行处理如剪切、旋转等技术变得利于人们 

使用，从而形成了大量的相似性图像，给图像内容的相似性检 

索带来巨大挑战。图像的视觉语义特别丰富，一般由高维特 

征进行表示，如何从这些大规模高维的图像表示特征中查询 

到相似特征以达到相似图像检索的目的是目前亟待解决的问 

题。图像特征中的 SIF 1]特征及其多种改进对旋转、缩放等 

变化能保持不变，近年来被广泛用来进行图像和视频的特征 

表示 ，其中以 SIFT特征为基础 的视觉词典法 (bag of visual 

words)E 由于性能突出而 日益受到研究者重视，成为大规模 

数据集下相似图像检索的主流方法。 

视觉词典法将图像信息映射成视觉单词集合，既保存了 

图像的局部特征又有效地压缩了图像的描述，可以将相对成 

熟的文本检索技术应用于图像检索之中。虽然视觉词典法以 

其性能优势近年来得到广泛研究，但它还存在一些开放性问 

题：一是量化过程中存在严重的信息损失。文献E3]提出汉明 

嵌入的思想，通过嵌入汉明码的不同位数赋以不同权重，实质 

是向同一单词内引入距离信息来减少量化信息损失；文献E4] 

提出了软量化的思想 ，通过将特征点映射到多个近邻单词，进 

一 步优化量化效果。但这些方法均采用 K-means算法，由于 

其本身存在的码本生成不均匀和同义性、歧义性问题而很难 

取得突破性的效果。二是算法的时间效率与内存消耗的矛盾 

问题。文献E53提出的层次 K-means(hierarchical K-means， 

HKM)算法加快了特征点向视觉单词的分配速度；文献[6，7] 
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利用近似 K-means(approxir~mte K-means，AKM)算法进一步 

提高了检索效率；文献E81通过引入 LSH(Locality Sensitive 

Hashing)l9 采用多个查询表提高了检索精度，并使视觉词典 

的建立更加高效。但这些方法的内存消耗问题仍然没有得到 

有效解决。三是干扰图像和背景变化图像的查询精度问题。 

文献Do]通过建模特征点周围的结构提高了性能，还有一些 

如文献[11]通过几何验证等后处理技术，文献[12]通过生成 

单词词组的方式来改善检索精度。但这些方法都由于引人大 

量其他信息而降低了效率。 

本文拟针对上述问题进行研究，采用多探寻局部敏感哈 

希代替 K-means作为聚类映射方法，通过引入软量化思想 ， 

使用多探寻的查询策略降低了内存使用量；其次采用嵌入汉 

明码 的方法对映射到同一单词中的特征点进行标记，减少了 

量化过程中的信息损失，提高检索精度且大大缩小了词典规 

模[3]。最后在倒排索引思想的启发下，对大规模的词典从数 

据结构的存储方式进行改进，并使用二进制投票策略代替直 

方图比对进行相似性检索，以增强鲁棒性及检索效率。 

2 局部敏感哈希基本原理和多探寻实现方案 

2．1 局部敏感哈希算法基本原理及参数分析 

LSH算法的基本思想就是用随机的哈希函数值保证相 

似的数据点以很高的概率发生冲突而能够被检测到。最初的 

LSH应用在汉明空间 引，2004年，文献gla]将其扩展到欧氏 

空间，从此在欧氏空间中直接使用LSH成为可能，这极大地 

方便 了将其扩展到更多的应用 之中。欧氏局部敏感哈希 

(E2LsH)继承了原始 LSH的两个特性：第一是它很适合于 

维数高但稀疏的数据点，如图像特征；第二是如果数据满足一 

定的有界增长特性，它就可以很快地找到精确的近邻。 

E2LSH是基于 稳定分布的，它使用哈希函数将数据 

库中的矢量点投影到随机的方向 矢量上 ，啦的每个元素均 

服从 稳定分布(当 一1时是柯西分布；p一2时是高斯分 

布)。具有如下性质：若两个变量都服从 稳定分布，则其线 

性组合也服从 稳定分布。 

欧氏局部敏感哈希函数具有如下形式： 

hi( )=l (1) 
式中，啦与特征点 维数相同，b的取值服从Eo， ]之间的均 

匀分布，目的在于减弱用 w 进行划分时的边界影 响，增强了 

哈希函数的随机性，w 是投影时的量化宽度。E2LSH通常 

会将 忌个哈希函数(H一{h )，{ 一1，⋯，五))联合使用，目的是 

拉大距离近的点与距离远的点分别哈希到相同桶中的概率之 

差。经哈希函数降维映射后，再利用主哈希函数和次哈希函 

数对降维后的向量进行哈希，主次哈希值均相同的特征点存 

储在相同的哈希桶中。 

鉴于LSH将近邻点哈希到同一桶中的聚类特性，本文拟 

使用LSH代替经典视觉词典法中的K-means及其改进算法 

对图像库中的特征点进行聚类。 

表示图像的两个特征点哈希到同一个桶中需要满足 ： 

[1 一l ] 
即要求 I(口· )一(6·u)I<w，并且(口·口)和(6·口)的值要 

落在同一个分段内。可以看出增大量化宽度w 的值可以提 

高特征点哈希到同一个桶中的概率，相应地减少桶的数量，w 

也就是本文聚类过程中的聚类尺度。经典局部敏感哈希算法 

在进行近似近邻查找的过程中建议 值设为4，以达到将非 

常相近(如相差 1)的相似向量返回的目的。由于图像中特征 

值千差万别，在进行聚类压缩的过程中，同一个桶中的相似特 

征点不可能控制得非常相近，否则就会导致类内特征数量过 

少而单词数量过多从而失去视觉词典法的聚类压缩优势；而 

将w值设得过大就会导致类内的特征点数量巨大，它们之间 

的距离也可能相应变大从而失去聚类的意义，类内计算返回 

相似特征点的时间变长，导致检索结果变差。这样就需要通 

过训练找到一个合适的W，以达到词典规模适 中以及查询精 

确度和效率最优的目的。 

2．2 多探寻 LSll算法描述 

经典局部敏感哈希(E2LSH)的一个缺点是需要用到很 

多的表(L)来消除随机性，这样就导致占用大量的内存。文 

献[14]中提出了多探寻的LSH方案，其通过扩大每个哈希表 

上的查询范围来减少内存和时间开销，达到与原有方案相近 

的查询质量，大大减少了哈希表的使用数量。 

多探寻LsH的基本思想是按照一定的探寻策略试探所 

有可能包含查询点的临近点的哈希桶。根据上节提到的局部 

敏感哈希函数的性质，如果一个特征点跟查询点q距离近但 

没有哈希到同一个桶中，那么它很可能被哈希到查询点q“附 

近”的桶中，这样对 q进行查找时就要通过查找这些“附近”的 

桶来增加找到 q的相似点的机会。 

定义哈希置乱向量(perturbation vector)为 △一( ， ， 

⋯， )，对于查询点 q，经典 LSH方法在查找时只需检查 

g(q)一( 1(口)，hz(g)，⋯， (q))对应的哈希桶，在使用置乱 

向量之后 ，我们将探寻 g(q)+A所在的桶。如果 LSH函数 

中的参数w合理地大，那么相似的特征点就会以较高的概率 

被哈希到相同或邻近的值，在实际中所有相似点的哈希值与 

查询点的哈希值要么相同要么相差+1或一1，且不同的哈希 

值数几乎都在2以内E143，因此我们把置乱向量 △限制为 E- 

{一1，0，1}。本文将多探寻LSH策略引入到视觉词典的软量 

化过程中，查询时通过将特征点映射到多个单词上，提高了检 

索精度并极大地减小了所需表数量L的值。 

3 基于哈希聚类和单词映射链投票的图像检索 

针对传统基于LSH视觉词典组的多表查询方法内存消 

耗大及背景明显变化时检索精度不高的问题 ，本文将多探寻 

LSH作为聚类映射算法进行研究，训练及检索流程如图1所 

示。首先，通过对训练图像库的特征点进行聚类学习，找到一 

个合适的量化宽度 ，并将哈希过程中的 L个表融合生成单 

表视觉词典；其次采用嵌入汉明码的方法对同一类中的特征 

点进行标记，生成单词映射链，匹配过程通过比较两个特征向 

量对应汉明码的不同位数，赋予不同权重；然后针对 LSH算 

法进行聚类的过程具有随机性的问题，引入软量化思想，采用 

多探寻的方式将查询特征点映射到多个单词上，减少特征点 

映射到视觉单词的量化损失；最后通过查询单词的投票策略 

优化检索性能，得到最后结果。 
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图1 基于哈希聚类和单词映射链投票的图像检索流程图 

数据结构如图 2所示。 

3．1 基于哈希聚类的单表视觉词典生成 

针对K-means算法量化生成单词过程产生的同义性和 

歧义性以及采用欧氏 LSH导致内存消耗大的问题 ，本文采用 

多探寻LSH作为聚类映射方法，通过引入软量化思想的多探 

寻查找方式极大地减小所需哈希表 L的值 ；其次采用嵌入汉 

明码的方式进一步缩小了词典规模并提高了检索精度；最后 

将L个哈希表融合生成单表视觉词典。其详细生成过程如 

下 ： 

(1)特征库生成。为保证实验说服力并方便对比分析，本 

文仍以图像检索常用的数据库 Ox／ord5KE 作为图像库，提 

取图像库中所有图片的 SIFT特征生成特征库，其中每一个 

特征都是一个 128维的高维向量。 

(2)视觉单词(即索引值)生成。使用哈希函数族中的多 

个函数g 一{ )( 一1，2，⋯，L)，对图像库中的SIFT特征点 

进行哈希映射，每次生成 L个包含主次哈希值的索引值(本 

文实验中确定L一5)，即能够将每一个特征点映射到不同的 

几个单词上。 

(3)视觉单词(索引值)存储并排序。存储过程为在每次 

得到视觉单词之后检测所得出的单词是否存在，若存在则直 

接更新桶映射链，若不存在则存储新的单词 ，然后更新桶映射 

链，最后根据哈希值的大小对单词进行排序。 

(4)视觉词典生成。将所有 SIFT特征点进行哈希并存 

储完成后 ，去除含数据点太多或太少的视觉单词 ，最后生成一 

个单表的视觉词典 。 

3．2 嵌入汉明码的桶映射链生成 

随着图像检索库规模的增大，特征数量迅速增加，如本文 

采用的Oxford5K[1。]图像库提取出的特征就在千万条级别。 

文献E33采用嵌入汉明码的方法对图像进行索引，取得了较好 

的检索精度，但内存消耗较大，难以支撑大规模的图像数据； 

文献E153在高维向量检索中提出基于桶映射链的索引存储方 

法，极大地减少了内存消耗。本文结合这两种思路，提出了嵌 

入汉明码的桶映射链索引方法，通过嵌入汉明码为同一个单 

词内的特征点加入距离信息，有效提高了检测精度E” ；并将 

单词(索引值)存为内存文件而将映射链存为硬盘文件，对图 

像数据规模的增大有较好的适应性。它对应于单词映射链的 
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上述索引数据结构的生成过程如下： 

(1)对于图像库中的每幅图像 I，检测出其所有的SIFT 

特征点，并对其进行哈希映射，找到对应的视觉词 ； 

(2)每个特征点在找到对应的视觉词后，通过与一个d*t 

的随机矩阵X相乘，得到向量 q，所有特征点计算完成后生成 

过渡向量集合 Q，其 中 d为特征点维数，t为汉 明码长度， 

LEAR实验室在文献E33中建议生成的汉明码为64位，即占 

用 8个字节； 

(3)计算向量集合Q中每一维的所有值的平均值 ；将Q 

中的每一个向量 q与m相比较 ，生成长度为 t的汉明码； 

(4)将汉明码与对应的图片号索引值按图 2中的结构进 

行存储。 

图像的查询过程类似，得出查询图像的汉明码之后，通过 

与每个单词链中所含特征点的汉明码相比较 ，按位数的不 同 

个数进行排序返回，不同位数少的优先返回，赋予较大权重， 

不同位数多的赋予较小权重，具体的权重赋予策略将在 3．3 

节中详细讨论。 

主哈希1 次哈希1 

主哈希2 次哈希2 ，̂． 1 2 3 

主哈希3 次哈希3 ， 1 2 3 

，-．J 1 2 3 

1U 1 2 3 

主n．2 次n．2 1 2 3 l⋯．． ·I 

主n．1 次n．1 1 l I 2 l
⋯ ． ． 3 l⋯．．1．··I 

主n 次n 
l I I 2 Illl⋯ 3 l⋯．1l—l 

图 2 单词(哈希值)映射链结构图 

3．3 基于单词映射链投票的图像检索 

在使用倒排索引进行文本检索时通过词语或者短语的输 

入来检索目标文档，单词在文档中出现的频率越高说明该文 

档关联性越强，但在视觉词典检索中，单词只是统计生成的， 

并不具有实际意义。单词出现的数量多并不能代表与查询图 

像的关联性强，在这样一个背景下，用单词的词频向量来代表 

图片是否具有足够的高层语义支持是计算机视觉领域遗留的 

兴趣点之一。 



 

其次在图片的相似性查询过程中，对于部分场景重合或 

背景变化较大的图片，由于其 SIFT特征总数发生了较大变 

化，各部分所占的比例也发生较大变化，导致表示图片的直方 

图向量随之变化。由直方图代表图片进行查询，在一定意义 

上变成了全局特征查询，即具有图片局部发生变化导致全局 

特征变化的缺点，导致索引查询的鲁棒性变差。 

再次，图像的语义特征丰富，提取出的高维表示特征数量 

庞大，随着图像检索库规模的增大，特征数量可能达到上亿 

条，为了取得较好的区分性，单词的规模也随之上升。此时再 

用所有视觉词组成的词频向量来检索会导致检索效率急剧下 

降，且内存消耗迅速增长，最终严重影响检索性能。本文提出 

基于单词映射链投票的方法进行图像检索。 

在部分场景相似图片的相似性匹配过程中，虽然背景有 

一 定变化，但相似部分的视觉单词的匹配映射基本不受影响， 

若按相似单词的个数所占比例赋予一定的权重进行投票，能 

够得出比直方图匹配更加鲁棒的检索结果。 

本文提出一种基于汉明码嵌入的权重赋予策略，按照距 

离近的点权重大的原则进行计算。 

对于视觉词典中的任意单词 Word，定义函数： 

k (Word)： (3) 
。 Z 

其中，N为训练图像库的图像总数，n为图像库中出现单词 

Word的图像数目，分子的值由tf-idf算法的思想得出，r为图 

片i在单词映射链中的排列序号。由上述权重赋予函数可以 

看出，在单词映射链中排序特别靠后的权重值接近零 ，为简化 

计算，每个单词只返回前 5个图片的索引值，如果待返回的图 

片索引出现重复，只保留排序靠前的权重值，其余舍弃。 

图片相似度计算模块由相似的单词进行投票得出，采用 

软量化思想，输入为与查询图片中特征点哈希聚类到相同单 

词及其邻近的上下两个单词中的特征点所对应的图片集合， 

输出为与查询图片相似的图片列表。图片 和 的相似 

度E 采用式(4)计算： 

sim( )：( + )／2 (4) 
总墙  总nj 

式中，kf,n愚 表示哈希聚类到相同单词的权重值，∑(愚 n 

kfj)表示两个 图片所含相同单词所对应的权重之和，忌拖 和 

愚 分别表示两个图片的特征点个数。sim(v~，vj)测量两个 

图片用各自特征点个数归一化之后的相似特征点所对应单词 

的权重之和，这个值越高表示越相似。根据返 回的相似图片 

集合，对按照式(4)计算出的相似度进行排序后将大于一定阈 

值的图片作为相似图片输出。 

4 实验结果与性能分析 

本文实验数据依然采用牛津大学为图像检索及分类提供 

的Oxford5K_】胡数据库，其共有 5062幅图像。其中包含55幅 

标准的查询图像，每个 目标选取 5幅图像，涵盖了牛津大学的 

11处标志性建筑 ，提取约 16334970个 SIFT特征点，采用不 

同的w，L值来进行聚类检索实验。实验硬件配置为 Core 

2．6GHzX2，内存 2G的服务器。 

性能评价指标为平均查准率均值(Mean Average Preci— 

sion，MAP)，它是图像查全率一查准率曲线所包含面积的均 

值。其中，Nc表示查询数据集中相似图像的个数，Nr表示检 

测出的相似图像个数，N；表示正确检测出的相似图像的个 

数，则查准率 P和查全率R分别为： 
rc 

P一 ，尺一 (5) 
』 r 』 

在本文方法的实现过程中，w 即聚类尺度取值越大 ，则 

相似特征点哈希聚类到相同单词的概率越大 ，单词数量变少， 

但是单词映射链中的特征点个数增多，查询返回的时间变长， 

效率降低；而当桶的个数增多时，索引内存占用变大。图3为 

L值为 1时哈希桶个数与 取值之间的关系。综合考虑算 

法的精度、效率和占用的内存大小，本文取 一64，k的取值 

沿用文献E83中对参数k的设置，即忌一i0。 

一

： 

塞 6 
犟 4 

囊 3 

图 3 参数W 与哈希桶个数的关系 

由本文单表词典和文献[8]中的多表词典生成过程对比 

来看，文献[8]中索引单词的数目随着表数量的增多呈线性增 

长的趋势，而为了维持较高的检索精度需要采用的表数量较 

多。本文采用基于多探测 LSH 的方法大大减少 了L的数 

量，并且对L个哈希表进行有效的压缩融合生成单表视觉词 

典，主次哈希相同的单词不用重复计数，进一步减少了索引单 

词的数量。图4反映了在L取值不同的情况下词典生成过程 

中单表和多表单词总数的对比关系，图 5反映了检索精度随 

L数目的变化情况。由图 5可知，本文方法只需较小的 L值 

就能得到比较高的检索精度，在实验时取L一5，大大减少了 

单词总量，对应的索引内存使用量大大减少，在数据库规模增 

大时有一定的扩展性，能够更好地适应大规模数据情况下的 

检索。 

图 4 单表与多表哈希桶个数的 图 5 检索精度对比关系 

对比关系 

将本文方法(Word Chain-Exact Vote，WCV)与经典的基 

于AKM和软分配方法(AKM+sA)以及文献Es]中所用的随 

机化视觉词典组(RVD)方法在 Oxford数据库中对部分图片 

的检索精度进行比较，得出在L取值较小的情况下本文方法 

的有效性，得到 值，如表 1所列。由表1结果可得，在L 

取值为 5的情况下 RVD方法的平均查准率均值远低于本文 

的wcV方法，甚至低于传统的AKM4-SA方法，说明在表数 

量较少的情况下，RVD的检索精度大大降低；而由于本文采 

用了基于嵌入汉明码的权值赋予与单词投票策略，使得在 

RVD中表数量 L升至25时本文方法与其比较性能依然有所 

提高。 
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表 1 本文方法在 Oxford数据库下的平均查准率均值 

最后，由于本文采用单词投票策略，每幅图片在检索时需 

要查询的单词个数不变，单词映射链中索引图片数量的增加 

与整体数据库的增长相比变化较小，因此本文所用方法在数 

据库规模增大时，依然能够有效地进行检索。 

结束语 本文采用E2LSH作为聚类算法并引入软量化 

思想生成单表视觉词典 ，在此基础上采用嵌入汉明码的方法 

生成单词映射链 ，并提出一种权重赋予函数，此外引入投票策 

略进一步优化检索性能。实验结果表明本文方法降低了内存 

使用量，提高了检索精度，且在数据规模大的情况下仍有较强 

的适用性；但要指出的是，从硬盘中读取索引文件需要一定的 

响应时间，并不能有效地利用目标区域的上下文信息，因此， 

研究其他更高效的图像检索机制仍十分必要。 
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