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摘　要　在图像搜索的场景中,由于搜索请求的随机性,为了提高搜索速度,搜索算法运行时需要把整个数据集预先载入到运

行内存.由于运行内存价格远高于同容量的硬盘价格,降低运行内存自然可以大大降低图像搜索服务的成本,但如果直接对数

据进行压缩,往往会极大地损失搜索精度.在这种情况下,文中提出了一种基于图像内容特征的分块式图像搜索框架.先利用

神经网络的方法来预先提取图片特征,在不对特征进行量化压缩的前提下,采用一种启发式的聚类方法对数据进行分块,同时

保证每个数据块的数据之间有一定的相似性.对于每个数据块,采用基于图结构的 HNSW 算法来构建索引子图以加速图片查

询.在该框架下,通过控制查询时访问的数据块的个数,可以在保证精度的前提下大大减少算法所需要的运行内存容量.
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Abstract　Inthesceneofimagesearch,duetotherandomnessofsearchrequest,inordertoincreasethesearchspeed,itisoften

necessarytopreloadtheentiredatasetintotherunningmemory．Becausethepriceofrunningmemorywiththesamecapacityis

muchhigherthanthatofharddisk,reducingtherunningmemorycangreatlyreducethecostofimagesearchservice．However,if

thedataiscompresseddirectly,thesearchaccuracywillbegreatlyreduced．Inthiscase,thispaperproposesacontentＧbasedimaＧ

gesearchframework,whichdividesdatasetintogroups．Firstly,theneuralnetworkisusedtoextractimagefeatures．Onthe

premiseofnotcompressingthefeatures,aheuristicclusteringmethodisusedtogroupthedata,ensuringthatthereisacertain

similaritybetweenthedataofeachdatagroup．Foreachdatagroup,HNSWalgorithmbasedongraphstructureisusedtoconＧ

structindextospeedupimagequery．Inthisframework,bycontrollingthenumberofdatablocksaccessedduringquery,therunＧ

ningmemorycapacityrequiredbythealgorithmcanbegreatlyreduced,underthepremiseofensuringtheaccuracy．

Keywords　ImageRetrieval,Similaritysearch,Clustering,Imagefeatureextraction,Approximatenearestneighbormatching
　

１　引言

如今,随着图片获取技术的不断发展,每天都会新产生海

量的图片数据.图片早已替代文字成为互联网上信息传播的

重要方式.如何在这些海量数据中进行高效的相似图片搜索

成为计算机视觉领域的一个重要问题.针对这个问题已经提

出了很多算法[１Ｇ２],但是为了保证查询速度,这些算法在实际

使用时需要将整个数据特征集从硬盘载入内存.我们知道,

相同存储空间的内存成本远高于硬盘,在服务器上部署这类

图像搜索算法时,面对不断增长的海量数据,我们常常会面临

内存空间不够的问题.因此,如何有效地降低相似图片搜索

算法运行时的内存成为图像搜索面临的重要挑战.

针对降低内存开销这一问题,本文提出了一种分块的图

像搜索算法.在实际应用中,我们可以根据精度需求控制载

入内存中的数据量,同时也可以保证较高的精度.该算法分

为３步:特征提取、索引创建和图像搜索.特征提取的目标是

利用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和

SPoC[３]从图片中提取出用以描述图片特征的高维向量,所获

得的特征向量之间的L２距离在后续中将被用来衡量两张图

片之间的相似度.文献[３]指出,这种对深度卷积特征累加求

和生成的SPoC特征在图像的检索领域的表现非常出色.

为了保证搜索结果的精度,我们在第一步的核心目标是



尽可能详细地保存图片的特征,因此没有对这些特征向量提

取主成分.同时,为了达到降低内存开销的目的,我们在索引

创建这一步选择先使用二分聚类算法将数据分成若干簇,然

后分别在这些簇上创建 HNSW 索引.基于二分聚类算法的

特性,我 们 可 以 十 分 方 便 地 增 加 簇 的 数 量.同 时,因 为

HNSW 索引添加新元素时无需重新构建整个索引,所以扩充

数据集时,可以直接在现有的索引上进行简单的插入操作,而

无需重新构建整个索引.

实验结果显示,不进行内存压缩时,所提算法的精度可以

达到９９．１１％,而普通的 HNSW 方法只能达到９８．７％.在同

样消耗正常内存２２％的情况下,所提算法的精度还能达到

９８．２７％,而运用了主成分法进行压缩的 HNSW 方法的精度

此时只有９６．５％.

２　相关工作

２．１　图像特征提取

２０世纪７０年代末,在传统的图像检索领域,最广泛使用

的图像检索技术是基于文本的图像检索技术[１].当时常用的

做法是预先设定好图片对应的关键字或者描述内容的文本,

这些文本可以用来描述图像的一些特征,如作者、年代、尺寸

和流派等;再将图片和这些关键字作为对象和对象特征存储

在数据库中,等到需要查询时,使用一些基于查询内容的特征

进行精确匹配或者概率匹配.但是手动标注费时费力,自动

标注[１]的质量又难以保证.随着图片采集方式的平民化,图
片数量呈现爆炸性增长,为了解决图像搜索的问题,２０世纪

９０年代发展出了基于内容的图像检索技术.这种方法会基

于图片的内容,利用一些算法来提取图片中的视觉特征,查询

时会根据这些视觉特征和用户查询输入的相似度大小将结果

返回给用户,文献[１Ｇ２]都是这一类的方法.在 CNN之前,人

们往往需要手工设计复杂的图片内容特征提取算法.CNN
问世后,基于这项技术的深度特征[４]由于在图像检索领域的

效果远超传统方法,很快得到了大家的重视,最常见的此类特

征有 VLAD[５]、Fisher向量法[６]、三角嵌入法[７]、局部描述符

子法[８]和哈希学习法[９].

２．２　近似最近邻匹配

每张图片的特征就是一个高维向量,近似最近邻匹配算

法(ApproximateNearestNeighbor,ANN)可以高效地在海量

的向量中找到和输入向量最相近的几个.根据数据组织方式

的拓扑结构,我们可以把 ANN 算法分成基于树结构和图结

构两种.基于树结构的方法有对低维向量检索效率非常高的

KDＧtree[１０]和 Quadratree[１１],这两种方法的主要思想是通过

构造一个对k维空间的划分来加快搜索的速度.在２Ｇ３维的

空间上,这 两 种 算 法 的 实 际 搜 索 时 间 复 杂 度 十 分 接 近 于

O(logn),但是在一些特殊结构[１２]上的最坏时间复杂度接近

于 O(kN１－１
k ),其中k表示空间的维数.基于图结构的方法

有 NSW[１３],HNSW[１４]以及在 NSW 基础上发展出的索引量

代搜索算法[１５].其中,NSW 建立了一个具有高速公路机制

的类 Delaunay图,其把数据中的所有向量构建成了一张连通

图,并基于此图来搜索某个顶点的最近邻.HNSW 则更进一

步地利用启发式的方法在原数据集上构建了一个分层的

NSW 结构.根据Benchmark上的ANN算法的测试[１６],基于

图结构的 HNSW 算法在查询速度和精度上要优于其他算法.

２．３　聚类

K 均值聚类算法作为一种无监督学习算法被频繁地应

用于数据挖掘和统计数据分析等数据相关领域.K 均值聚类

算法最早在１９６７年由 MacQueen提出[１７],并不断得到改进.

为了找到全局最优解,二分 K 均值[１８]算法先把数据全体看

成一个簇,然后对这个簇进行一个k＝２的聚类,再不断地对

误差平方和最大的 簇 执 行 这 个 过 程,直 到 达 到 指 定 的k.

Canopy聚类[１９]提出预先设置距离阈值而无需指定k值,该
算法规避了传统K 均值聚类算法的问题最终结果对随机选

择的初始的k 个中心依赖性强的问题.为了规避同样的问

题,KＧmeans＋＋[２０]的基本思想是让这k个初始聚类中心尽

可能地远,并引入了一个函数来描述每个点与最近的聚类中

心的距离,并在依次选取k个中心时赋予这个距离较近的点

更低的选中概率.

３　算法流程

３．１　数据增强

为了增加特征提取时CNN 的训练数据量并提高图片搜

索的鲁棒性,首先需要对数据集进行扩充.首先,我们对图片

添加服从零均值和方差σ＝５．０的高斯分布的线性变换来减

弱高频特征对神经网络的影响;然后再将原图片和添加了噪

声的图片分别进行绕中心的顺时针π
２

,π,３π
２

旋转以及沿水平

和竖直方向翻转.

３．２　特征提取

每一张彩色图片本质上都是一个高维向量,在进行搜索

之前,我们需要提取里面重要的信息,也就是图片特征,作为

搜索的对象.对于输入的每一幅图片I,假设对I使用 CNN
进行推理,得到最后一个卷积层的输出为C×W×H 的三维

张量f.

另一方面,由于画面中心的部分往往更容易得到更多的

关注,因此我们可以认为越靠近特征中心的部分往往越能体

现图像的特征.基于这一点,我们可以采取以下的池化加权

策略,令:

ψ１(I)＝∑
H

y＝１
　∑

W

x＝１
α(x,y)f(x,y) (１)

其中,系数α(x,y)仅与空间位置x和y 相关,且在空间上满足

高斯分布,即:

α(x,y)＝exp －
y－H

２( )
２

＋ x－W
２( )

２

２σ２{ } (２)

最后,由于本文是用特征之间的L２距离来衡量两张图片

的相似程度,为了使最终的搜索结果同时符合余弦距离,还需

要对ψ１进行归一化.

ψ(I)＝ ψ１(I)
‖ψ３(I)‖２

(３)

这样我们就得到了输入图片I的特征ψ(I).值得注意

的是,ψ的维度和f 第一维的元素个数相同,为C.本文采取

和文献[３]相同的策略,对ψ(I)提取主成分,起到节省数据存

储空间的作用.

９４１王晓飞,等:基于特征聚类的轻量级图像搜索系统



３．３　创建索引

在获取了所有图片的特征之后,需要创建一个索引,索引

的创建可以极大地加速后续的搜索速度.根据 Benchmark
上各类算法的排名,基于图结构的 HNSW 算法的性能名列前

茅,我们的算法也选择创建图结构的搜索索引.

本文的索引创建算法的思路如图１所示.其中,图１(a)

表示输入的图片集合,从中提取出图片特征.如图１(b)所

示,其中每一行对应图１(a)中的一张图片.接下来对图１(b)

聚类分组得到图１(c).最后,对于每一个数据组,建立如图

１(d)所示的分层图结构索引.在提取完图片特征值以后,利

用二分K 均值聚类将接近的数据进行聚类分组,对于海量的

输入数据,通过选择合适的 K 值,可以将分组之后的数据量

控制在一个可接受的范围内.我们假设数据已经被分成了m
个簇{Gi},它们的质心为{Ci},初始状态下m＝１,即所有的数

据在同一个簇中.接下来,我们不断计算每个簇中所有元素

与质心Ci距离的平方和.

SSEi＝ ∑
I∈Gi

‖ψ(I)－Ci‖２ (４)

其中,SSEi的值越小,说明数据更集中,聚类效果也就更好.

我们从中挑选出SSE 值最大的簇Gk,对它进行２均值聚类,

就获得了m＋１个簇{Gi}.不断对现有的簇重复以上过程,

直到m＝K.

图１　索引创建流程.

Fig．１　Flowchartofindexconstruction

最后一步是对于获取的每个簇Gi,构建分层的图结构索

引hnswi.这个索引的结构如图２所示,最上层的红点是该结

构的进入点,最下层则包含了Gi中的所有点,在相邻两层之间

满足上层点的集合为下层点的集合的真子集.为了构建这个

索引,我们需要不断重复以下的下插入过程.

图２　HNSW 索引结构图(电子版为彩色)

Fig．２　StructureofHNSWindex

对于一个待插入的新元素q,首先用式(５)确定q可以达

到的最高层编号L.

L＝ －ln(k)×mL (５)

其中,k为(０,１)内的随机数,mL 为常量.接着从hnswi的进

入点开始,不断在本层当前点的相邻点内寻找距离q更近的

点并更新当前点,直到这一过程无法继续进行.再沿着该点

前往下一层.前往下一层之前,若当前层数小于或等于L,还

需将q插入本层并在q与找到的最近点之间建立双向边.然

后重复以上过程直到到达最底层.

算法１是该插入过程的伪代码.其中,Mmax为每层每个

元素的最大相邻元素个数,该值越大说明构建的图越稠密,后

期查询的精度也越高,但相应地会消耗更多的查询时间;ef
为在图中寻找最近点时备选列表的大小,与Mmax一样,该值越

大,查询精度越高,速度越慢.

算法１　插入算法

输入:(hnswi,q,Mmax,ef,mL)

输出:插入了新元素q的hnswi

１．W←Ø/∗W 为当前已找到的最近的元素的集合∗/

２．ep←hnswi的进入点

３．L←ep所在层数/∗hnswi的最高层编号∗/

４．l← －ln(unif(０．．１))􀅰mL /∗新元素所在层数 ∗/

５．forlc←Ltol＋１do

６．　 W←从ep出发lc层与q最近的元素

７．　 ep←从 W 到q最近的ef个元素

８．forlc←min(L,l)to０

９．　 W←lc层与q最近的前ef个元素

１０．　neighbors←W 中与q最近的 M 个元素

１１．　在lc层添加从neighbors到q的双向边

１２．　　fore∈neighbors

１３．　　　eConn←lc层e的相邻节点

１４．　　　if|eConn|＞Mmax

１５．　　　　eNC←eConn中与e最近的Mmax个节点

１６．　　　　把e在lc层的邻节点设置为eNC

１７．　　　ep←W

１８．ifl＞L

１９．　把hnswi的进入点设定为q

３．４　K邻近搜索

查询数据集中与元素q最接近的K 个元素的过程和创

建索引的过程十分类似.首先,我们根据每个簇的中心Ci和

q的欧氏距离,即‖Ci－q‖２,从小到大对所有簇(hnswi}排

序,然后选取其中的前P 个簇,使用算法２查询各个簇中与q
最相近的K 个元素.这样我们就获得了 KP 个元素,最后只

需取其中的前 K 个即可.值得注意的是,P＝１往往就能满

足大多数时候的精度需求,这种情况下算法的内存开销也是

最低的.并且如果想提高搜索精度,无需重新进行索引构建

的过程,只需提高P 值即可达到目的.

算法２　搜索算法

输入:(hnswi,q,K,ef)

输出:距离q前 K个最近元素

１．W←Ø/∗W 为当前已找到的最近的元素的集合∗/

２．ep←hnswi的进入点

３．L←ep所在层数/∗hnswi的最高层∗/

４．forlc←Lto１do

５．　W←从ep出发lc层与q最近的元素

６．　ep←从 W 到q最近的ef个元素

７．W←最下层从ep与q最近的前ef个元素

８．返回 W 中距离q最近的前 K个元素

４　实验结果与分析

４．１　算法参数

我们的卷积神经网络采用了文献[２１]中提出的模型来进

０５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



行特征值提取.该模型的实现借助了 Caffe[２２]库.训练前,

所有的图片都会预先被缩放到５１２×５１２像素.最终,这个网

络最后一层卷积层输出的大小C×W×H＝１７９２×３２×３２.

提取完特征后,我们没有对向量进行压缩,而是直接传入

SPoC进行下一步操作,因此最终传入SPoC的特征向量维数

固定为１７９２.

构建 HNSW 索引时,我们取最大相邻元素个数Mmax＝

６４,备选元素的列表大小ef＝４０,搜索时取备选元素列表大

小ef＝１６.

４．２　结果分析

以下实验都是在我们收集的３００万实际场景的数据集和

１０万查询集上进行的,提取完这些图片的特征后,对于每个

查询集的数据,我们先用枚举法在数据集中找到最接近的３
个结果.如果待测试的方法搜索得到的最佳结果在枚举法找

到的３个结果中,则认为本次查询的结果是“正确”的,最终用

正确查询的比例作为该方法的最终精度.图３给出了我们数

据集中部分图片的搜索结果.

　注:每行最左侧为查询时的输入图片,右侧是用我们的方法在数据集中找到

的最相似的６个结果

图３　样例搜索结果

Fig．３　Samplesearchresults

表１列出了所提方法与之前提到的被广为采用的主成分方法

对于同样的图像特征在内存消耗和精度上的比较.其中内存

消耗是相较于无压缩的正常方法的.从前两行可以看出,与

提取５１２维的主成分的 HNSW 方法相比,所提方法在 K＝

１０,P＝３时的精度比主成分方法略高且消耗的内存只有

３３％.后两行显示出通过调整参数P 和主成分方法的压缩

程度,在同样消耗约２２％的内存时,所提方法的精度已经远

超提取２５６维的主成分方法.

表１　几种方法之间的比较

Table１　Comparisonbetweenseveralmethods
(单位:％)

Algorithm MemoryCost Accuracy

PCAＧ５１２ ４２ ９８．４

OurMethod
K＝１０,P＝３

３３ ９８．９２

PCAＧ２５６ ２２ ９６．５

OurMethod
K＝１０,P＝２

２１ ９８．２７

在内存充裕的情况下,我们往往希望获得更高的搜索精

度,表２列出了所提方法与 Benchmark[１６]上３种常见方法的

精度比较,可以看出,在这种情况下,所提方法可以获得高达

９９．１１％的搜索精度.

表２　不同方法最高精度

Table２　Maximumaccuracyofdifferentmethods

Algorithm Accuracy/％
HNSW ９８．７
BKＧtree ９７．８
KDＧtree ９５．４

OurMethod
K＝１０,P＝８

９９．１１

对于所提算法,在构建索引时采用不同的分组数 K 和在

进行查询时使用不同的P 都会导致精度的变化.本文统计

了不同的K 和P 时算法精度的表现,如表３所列.可以看

出,当P＝３或者４时,算法的查询精度就可以达到一个接近

P＝K 时的水平,完全可以满足实际场景的需要.

表３　不同参数下的算法精度

Table３　Accuracywithdifferentparameters
(单位:％)

K＝６ K＝７ K＝８ K＝９ K＝１０
P＝１ ９５．３５ ９５．９７ ９４．６４ ９５．４４ ９３．３７
P＝２ ９８．５７ ９８．４４ ９８．３６ ９８．２５ ９８．２７
P＝３ ９８．８５ ９８．７６ ９８．９３ ９８．５２ ９８．９２
P＝４ ９８．９０ ９８．７８ ９８．９９ ９８．６４ ９９．０５
P＝５ ９８．９２ ９８．８０ ９９．０２ ９８．６４ ９９．０９
P＝６ ９８．９２ ９８．８０ ９９．０２ ９８．６４ ９９．０９
P＝７ ９８．８０ ９９．０２ ９８．６４ ９９．１０
P＝８ ９９．０２ ９８．６４ ９９．１１
P＝９ ９８．６４ ９９．１１
P＝１０ ９９．１１

结束语　本文提出了一种基于 HNSW 算法的轻量级图

像搜索算法,将庞大的数据集利用二分聚类的方法进行管理,

通过动态地调整查询邻近聚类的数量来降低内存消耗或者提

升查询精度,并在我们所收集的图像数据集上获得了很好的

效果.我们 的 算 法 在 使 用 ２２％ 内 存 的 情 况 下,可 以 保 持

９８．２７％的精度,并在内存充足的情况下,可以达到９９．１１％
的精度.

值得注意的是,所提图片特征提取算法并不是一个通用

算法,对于以商品为主的数据集,它确实可以很好地用L２距

离来表示图片之间内容的相似性,对于其余类型的数据集,可

能需要选择别的算法提取的特征来搭配本文的检索算法.
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