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一种基于视觉词典优化和查询扩展的图像检索方法

柯圣财 1, 2 李弼程 3 陈 刚 1 赵永威 1 魏 晗 1

摘 要 视觉词典方法 (Bag of visual words, BoVW) 是当前图像检索领域的主流方法, 然而, 传统的视觉词典方法存在计算

量大、词典区分性不强以及抗干扰能力差等问题, 难以适应大数据环境. 针对这些问题, 本文提出了一种基于视觉词典优化和

查询扩展的图像检索方法. 首先, 利用基于密度的聚类方法对 SIFT 特征进行聚类生成视觉词典, 提高视觉词典的生成效率和

质量; 然后, 通过卡方模型分析视觉单词与图像目标的相关性, 去除不包含目标信息的视觉单词, 增强视觉词典的分辨能力; 最

后, 采用基于图结构的查询扩展方法对初始检索结果进行重排序. 在 Oxford5K 和 Paris6K 图像集上的实验结果表明, 新方法

在一定程度上提高了视觉词典的质量和语义分辨能力, 性能优于当前主流方法.
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Image Retrieval with Enhanced Visual Dictionary and Query Expansion
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Abstract The most popular approach in image retrieval is based on the bag of visual-words (BoVW) model. However,

there are several fundamental problems that restrict the performance of this method, such as low time efficiency, weak

discrimination of visual words and less robustness. So, an image retrieval method with enhanced visual dictionary and

query expansion is proposed. Firstly, clustering by fast search and finding density peaks are used to generate a group

of visual words. Secondly, non-information words in the dictionary are eliminated by Chi-square model to improve the

distinguishing ability of the visual dictionary. Finally, an efficient graph-based visual reranking method is introduced to

refine the initial search results. Experimental results of Oxford5K and Paris6K datasets indicate that the expression ability

of visual dictionary is effectively improved and the method is superior to the state-of-the-art image retrieval methods in

performance.
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随着大数据时代的到来, 互联网图像资源迅猛
增长, 如何对大规模图像资源进行快速有效的检索
以满足用户需求亟待解决. 视觉词典方法 (Bag of
visual words, BoVW)[1−3] 通过视觉词典将图像的

局部特征量化为词频向量进行检索, 既能利用图
像局部信息, 又能达到比局部特征直接检索更快的
速度, 成为当前图像检索的主流方法. 但是基于
BoVW 的图像检索方法存在以下问题: 1) 当前生成
视觉词典的聚类算法时间效率低、计算量大, 使得
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BoVW 难以应用于大规模数据集; 2) 由于聚类算法
的局限性和图像背景噪声的存在, 使得视觉词典中
存在不包含目标信息的视觉单词, 严重影响视觉词
典质量; 3) 没有充分利用初次检索结果中的有用信
息, 使得检索效果不理想.
近年来, 研究人员针对这些问题做了许多探索

性研究, 如在提高视觉词典生成效率方面: Philbin
等[4] 将 KD-Tree 引入 K-means 中提出近似 K-
Means (Approximate K-Means, AKM), 利用KD-
Tree 对聚类中心构建索引目录, 加速寻找最近聚
类中心以提高聚类效率. Nister 等[5] 提出了层次

K-means (Hierarchical K-means, HKM), 将时间
复杂度降为 O(ndlogk), 但是该方法忽略了特征维
数 d 对聚类效率的影响. 为此, 研究者们提出基于
降维的聚类方法, 如主成分分析 (Principal com-
ponent analysis, PCA)[6]、自组织特征映射 (Self-
organizing feature map, SOFM)[7] 等, 主要思路是
利用降维算法对高维特征数据进行降维, 再用聚类
算法对降维后的特征点进行聚类. 此外, 文献 [8] 通
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过构造混合概率分布函数来拟合数据集, 但是该方
法需要待聚类数据的先验知识, 而且其聚类准确率
依赖于密度函数的构造质量.
不包含目标信息的视觉单词类似于文本中的

“是”、“的”、“了” 等停用词, 这里称其为 “视觉停用
词”, 去除 “视觉停用词” 不仅能缩小词典规模, 还
能提高检索准确率. 针对 “视觉停用词” 去除问题,
Sivic 等[9] 认为 “视觉停用词” 与其出现的频率存
在一定关系, 提出一种基于词频的去除方法. Yuan
等[10] 通过统计视觉短语 (即视觉单词组合) 的出现
概率滤除无用信息, Fulkerson 等[11] 则利用信息瓶

颈准则滤除一定数量的视觉单词, 但是, 上述方法仅
在视觉单词层面考虑如何过滤 “视觉停用词”, 忽略
了视觉单词与图像语义概念之间的相互关系.
为利用初次检索结果中的有用信息, 丰富原有

查询的信息量, Perd′och 等[12] 提出平均查询扩展

策略 (Average query expansion, AQE), 将初始检
索结果的图像特征平均值作为新的查询实例, 结合
二次检索结果对初次检索得到的图像进行重排序.
Shen 等[13] 对查询图像的近邻 (K-nearest neigh-
bors, KNN) 进行多次检索, 对多次检索结果进行重
排序得到最终检索结果. Chum 等[14] 则利用查询图

像和检索结果中的上下文语义信息提出了自动查询

扩展方法, 有效提高了检索准确率. 然而, 现有的查
询扩展方法依赖于较高的初始准确率, 在初始准确
率较低时, 初始检索结果中的不相关图像会带来负
面影响.
综上所述, 为实现更加高效快速的图像检索, 本

文提出一种基于视觉词典优化和查询扩展的图像检

索方法. 新方法较好地解决了传统方法生成的视觉
词典质量差问题, 并有效增强了图像检索性能. 本文
剩余部分组织如下: 第 1 节给出了基于视觉词典优
化和查询扩展的图像检索方法设计的关键技术, 其
中详细介绍了基于密度聚类的视觉词典生成、视觉

单词过滤以及基于图结构的查询扩展技术; 第 2 节
对本文方法进行了实验验证和性能分析; 最后, 第 3
节为结论.

1 基于视觉词典优化和查询扩展的图像检索

基于视觉词典优化和查询扩展的图像检索方法

流程图如图 1 所示. 首先, 提取训练图像的 SIFT
(Scale invariant feature transform) 特征, 并利用
基于密度的聚类方法对 SIFT 特征进行聚类, 生成
视觉词典组; 其次, 通过卡方模型分析视觉单词与目
标类别的相关性大小, 同时结合视觉单词词频滤除
一定数量的视觉停用词; 然后, 将 SIFT 特征与优化
后的视觉词典进行映射匹配, 得到视觉词汇直方图;
最后, 将查询图像的视觉词汇直方图与索引文件进
行相似性匹配, 根据初次匹配结果并结合查询扩展

策略进行二次或多次检索, 得到最终检索结果.

图 1 基于视觉词典优化和查询扩展的图像检索方法流程

Fig. 1 The flow chart of image retrieval based on

enhanced visual dictionary and query expansion

1.1 基于密度聚类的视觉词典组

传统的聚类算法需要设计目标函数, 反复迭代
计算达到最优, 而文献 [15] 中基于密度的聚类算法
(Density-based clustering, DBC) 通过寻找合适的
密度峰值点确定聚类中心, 认为聚类中心同时满足
以下 2 个条件: 1) 聚类中心的密度大于临近数据点
的密度; 2) 与其他密度更大的数据点距离相距较远.
对待聚类的数据集 S = {xi}N

i=1 中数据点 xi, 定义
ρi 表示数据点 xi 的局部密度:

ρi =
∑

j

χ(dij − dc) (1)

其中, dij 为数据点 xi 与 xj 的距离, dc 是设定的距

离阈值, χ (x) =

{
1, x < 0
0, 其他

, 局部密度 ρi 实质是

S 中与 xi 距离不超过 dc 的数据点个数. δi 表示距

xi 最近且密度更高点的距离:

δi =





min
j:ρj>ρi

(dij), ρi < ρmax

max
j

(dij), ρi = ρmax

(2)

其中, ρmax = max
i∈S

(ρi), δi 的物理意义是在局部密度

大于 ρi 的数据点中寻找与 xi 最近点的距离, 其值
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越大, 表示 xi 与其他高密度点距离越远, 则 xi 越有

可能成为聚类中心; 当 xi 为密度最大点时, δi 等于

与 xi 相距最远点的距离, 该值远远大于其他高密度
点的与 δ 值.

为便于选取合适的聚类中心, 定义 γi = ρiδi 作

为衡量指标, 显然, 当 γi 值越大, 数据点 xi 越有可

能是聚类中心, 因此选取聚类中心时只需对 {γi}N
i=1

进行降序排列, 选取前 k 个数据点作为聚类中心即
可. 基于密度的聚类算法物理意义清晰, 不需要任何
先验信息, 也不用反复迭代计算寻找最优解, 只需设
置合适的距离阈值 dc 即可完成聚类.

1.2 视觉单词过滤

在文本处理中通常根据停用词表过滤文本中的

停用词, 然而在 BoVW 中, 视觉单词并不像文本中
的单词那样存在确定的实体, 因此无法构造 “视觉
停用词” 表, 但是它们之间具有相同的特性: 1) 具
有较高的词频; 2) 与目标相关性较小. 针对以上特
性, 可以利用卡方模型 (Chi-square model)[16] 统计
视觉单词与各目标图像类别之间的相关性, 并结合
视觉单词词频信息过滤与目标图像类别无关的视觉

单词.
假设视觉单词 wi 出现的频次独立于图像类别

Cj, 其中 Cj ∈ C = {C1, C2, · · · , Cm}, 则视觉单词
wi 与图像集 C 各图像类别之间的相互关系可由表
1 描述.

表 1 视觉单词 w 与各目标类别统计关系

Table 1 Relation between w and categories of

each objective

C1 C2 · · · Cm Total

包含 wi 的图像数目 n11 n12 · · · n1m n1+

不包含 wi 的图像数目 n21 n22 · · · n2m n2+

Total n+1 n+2 · · · n+m nm+

其中, n1j 为图像类别 Cj 中包含 wi 的图像数目,
n2j 表示图像类别 Cj 中不包含 wi 的图像数目,
nk+, k = 1, 2 分别表示图像集中包含 wi 和不包含

wi 的图像数目, n+j 为图像类别 Cj 中的图像数目,
N 为图像集 C 中图像总数目. 则表 1 中视觉单词
wi 与各图像类别的卡方值为

x2
i =

2∑
k=1

m∑
j=1

(N · nkj − nk+ · n+j)
2

N · nk+ · n+j
(3)

卡方值 x2
i 就代表了 wi 与各图像类别间统计相

关性的大小, 卡方值越大说明视觉单词 wi 与各图像

类别相关性越大; 反之亦然. 考虑到部分视觉单词只
出现在很少图像中, 具有较强的类别区分能力, 但是
由于其词频较低导致卡方值较小, 因此对卡方值赋

予权重如下:

x̃2
i =

x2
i

tf(wi)
(4)

其中, f(wi) 为视觉单词 wi 的词频. 由此, 依据式
(4) 计算各视觉单词加权后的卡方值 x̃2, 然后过滤
x̃2 值较小的视觉停用词.

根据式 (3) 可知计算视觉单词 wi 的卡方值 χ2
i

计算复杂度为 O(2m), 其中, m 为图像类别数, 2 对
应为 k 分别为 1和 2时的累加运算操作,则去除 “视
觉停用词” 的计算复杂度为 O(2Mm), 远小于生成
视觉词典的计算复杂度 O(MN), 其中, M 为词典

规模, 2m 远小于 Oxford5K 数据库的 SIFT 特征数
目 N .

1.3 基于图结构的查询扩展

去掉 “视觉停用词” 后, 将图像的 SIFT 特征与
优化后的视觉词典进行映射匹配, 得到视觉词汇直
方图, 利用图像的视觉词汇直方图进行检索即可得
到初始检索结果. 由于图像噪声的存在, 初始检索结
果中会存在一些与查询图像无关的检索图像, 因此
需要对初始检索结果中的图像进行甄别, 选出与查
询图像相关的图像作为新的查询图像, 具体流程如
图 2 所示.

图 2 基于图结构的查询扩展方法流程图

Fig. 2 The flow chart of query expansion based on

image structure

在图像集 C 中, 利用图像 i 的视觉词汇直方图
fi 进行相似性匹配得到 k 近邻图像集 Nk(i), 定义
互为对方的 k 近邻图像集中元素的图像对为互相关
图像 Rk(i, i′):

Rk(i, i′) = {(i, i′)|i ∈ Nk(i′), i′ ∈ Nk(i)} (5)

根据式 (5) 构造图 G = (V, E, W ), 其中, V 为
顶点集, 每一个顶点表示一幅图像, E 是由连接顶点
的边组成的集合, W 中的元素为边的权重, 图像 i, i′
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之间的连接权重计算如式 (6) 所示:

w(i, i′) =





|Nk(i) ∩Nk(i′)|
k

, 若 (i, i′) ∈ Rk(i, i′)

0, 其他

(6)
然后, 在图 G = (V, E, W ) 中寻找与查询图像

相关的密度最大子图 G′[17], 将子图顶点所代表的图
像依据与查询图像的相关性大小进行降序排列, 选
取前 Nc 幅图像作为新的查询图像, 利用式 (7) 计算
扩展查询结果与查询图像的相似性 si:

si = min

{
βn ‖fi − fn‖2

2

σ2
n

|n = 1, 2, · · · , Nc

}
(7)

其中, β = 0.99, σ2
n =

∑M

m=1 ‖fi − fn‖2

2. 最后, 根
据 si 的大小进行重排序得到最终检索结果.

2 实验设置与性能评价

2.1 实验设置

为了验证本文方法有效性, 本文在 Oxford5K
图像集[18] 上对本文方法进行了评估, Oxford5K 图
像集共包含 5 062 幅图像, 涵盖了牛津大学 11 处
标志性建筑, 其中每个目标选取 5 幅图像作为查询
图像, 共 55 幅标准查询图像. 此外, 引入 Paris6K
数据库[19] 作为干扰图像, 以验证本文方法在复杂
环境下的鲁棒性. 实验硬件配置为内存为 6GB 的
GPU 设备 GTX Titan 和 Intel Xeon CPU、内存
为 16GB 的服务器. 图像检索性能指标采用平均查
询准确率均值 (Mean average precision, MAP) 和
查全率 –查准率曲线.

2.1.1 实验性能分析

为了分析基于密度聚类算法 (DBC) 中距离阈
值参数 dc 对图像检索MAP 值的影响. 实验从 Ox-
ford5K 图像集中每类随机选取 50 幅图像, 共计 550
幅图像作为训练图像库, 提取 SIFT 特征后, 在不
同距离阈值条件下利用 DBC 进行聚类生成规模
M = 10 000 的视觉词典, 分析距离阈值参数 dc 对

检索MAP 的影响, 实验结果如图 3 所示.
从图 3 中的 MAP 变化曲线已看出, 距离阈值

dc = 0.013 时, 图像检索准确率达到最高, dc 设置过

大或太小都会降低视觉单词的语义分辨能力. 当离
阈值 dc > 0.013时,会将距离较远、表达不同图像语
义的 SIFT 特征分配到同一个视觉单词, 使得同一
视觉单词表达不同的图像语义, 使得检索 MAP 逐
渐降低; 而当 dc < 0.013 时, 会将距离较近、表达同
一图像语义的 SIFT 特征分到不同的视觉单词, 使
得不同视觉单词表达同一图像语义, 导致检索MAP
值不高.

图 3 距离阈值参数 dc 对图像检索MAP 值的影响

Fig. 3 The effect of distance threshold on MAP

为了验证基于密度聚类算法的有效性, 设置距
离阈值 dc = 0.013, 利用 DBC 进行聚类生成不同
规模的视觉词典, 分析视觉词典的规模大小对检索
MAP 的影响, 并与 AKM 方法[4] 进行实验对比, 实
验结果如图 4 所示:

图 4 视觉词典规模对图像检索MAP 值的影响

Fig. 4 The effect of vocabulary size on MAP

从图 4 可以看出, 当单词数目较小时, 视觉词
典的目标分辨能力不强, 随着视觉单词数量不断增
加, 其目标分辨能力逐渐增强, MAP 值也逐渐增加,
当词典规模大于 10K 时, MAP 值增长速度逐渐变
慢. 对比 DBC 和 AKM 方法的 MAP 曲线可以看
出, DBC 方法的 MAP 值均高于 AKM, 这是因为
AKM 对初始聚类中心的选择敏感且容易陷入局部

极值, 而DBC 的聚类思想不同于基于划分的聚类方
法, 既不需要设置初始聚类中心也不用设计目标函
数, 而是根据聚类中心具有密度大且与其他高密度
点距离较远的特性寻找适合的数据点作为聚类中心,
避免了初值选取对聚类结果的影响, 而且不需要任
何先验信息, 只需设置合适的距离阈值 dc 即可完成

聚类.
随后, 为验证卡方模型去除 “视觉停用词” 的有

效性, 实验利用 DBC 生成规模 M = 10 000 的视
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觉词典, 然后通过卡方模型滤除一定数目的 “视觉停
用词”, 并与未去除 “视觉停用词” 的图像检索MAP
值进行对比, 实验结果如图 5 所示.

图 5 去除停用词数目对图像检索MAP 值的影响

Fig. 5 The effect of parameter on MAP

对比图 5 中的 MAP 曲线不难看出, 当去除
“视觉停用词” 数目 S < 1 200 时, 随着 S 逐渐增
加, 视觉词典的目标分辨能力得到有效提高, 并在
S = 1200 时 MAP 值达到最大值 75.81%. 但是,
当 S > 1 200 时, 随着 “视觉停用词” 滤除数目增
加, 使得一些代表性较强的视觉单词被去除, 导致图
像检索 MAP 值逐渐降低, 并最终低于未去除 “视
觉停用词” 的MAP 值. 而视觉词典规模M 发生变

化时, 滤除 “视觉停用词” 的最佳数目也会随着变
化, 当 M 较小时, 聚类准确率较低, 使得包含目标
信息的视觉单词中噪声 SIFT 特征数目较多, “视觉
停用词” 数目较少, 因此单词停用率较低; 随着词典
规模M 逐渐变大, 聚类准确率随之增加, 使得包含
目标信息的视觉单词中噪声 SIFT 特征数目逐渐减
少, “视觉停用词” 的数目逐渐增加, 因此视觉单词
停用率逐步增加. 而且不同的图像集中背景噪声均
不一样, 因此, 在具体应用时需根据实际情况设置滤
除 “视觉停用词” 的数目.
然后,在词典规模为 10 000,去除 “视觉停用词”

数目 S = 1200 的情况下对查询图像进行检索, 将
初始检索结果与平均扩展查询方法 (AQE)[12]、K
近邻重排序方法 (K-nearest neighbors re-ranking,
KNNR)[13]、区分扩展查询方法 (Discriminative
query expansion, DQE)[20] 和本文方法 (Graph-
based query expansion, GBQE) 进行实验对比, 实
验结果如表 2 所示. 从表 2 中不难看出, 经过查
询扩展后的检索 MAP 值均高于初始检索结果, 说
明查询扩展方法能利用初始检索结果中的有用信

息, 以此提高检索性能. 其中, AQE 利用初始检索
结果的前 k 幅图像的特征平均值作为新的查询实
例进行检索, 而 KNNR 方法分别对这 k 幅图像进

行扩展查询, 更为有效地利用了扩展图像的细节信
息, 但是 AQE 和 KNNR 方法依赖于较高的初始准
确率, 没有分析新的查询实例与查询图像之间的相
关性. DQE 通过线性支持向量机 (Support vector
machine, SVM) 分析扩展项与查询图像的相关性,
并根据相关性大小为其分配权重, 减少无关扩展项
的负面影响, 检索性能优于 AQE 和 KNNR 方法,
然而 DQE 仅考虑了查询图像与扩展项的单向相关
性, 并没有考虑利用扩展项是否能检索到查询图像.
GBQE 方法根据训练图像的互相关图像构建连接
图, 定义图像对的 k 近邻中包含相同近邻的数目作
为连接权重, 降低了图像中噪声对连接权重的影响,
然后将与查询图像相关的密度最大子图的顶点图像

作为扩展项进行扩展查询, 有效去除了无关扩展项
对检索结果的影响, 此外, 连接图可离线构造, 减少
了在线检索时间, 并可以对新的查询图像进行增量
更新. 实验结果表明 GBQE 方法检索性能优于其他
方法.

表 2 不同查询扩展方法的图像检索MAP 值对比 (%)

Table 2 The image retrieval results of different query

expansion methods for Oxford5K database (%)

Initial AQE KNNR DQE GBQE

All Souls 71.4 79.3 81.8 81.4 83.6

Ashmolean 76.5 81.2 83.1 85.1 87.4

Balliol 73.8 78.4 79.3 80.6 82.5

Bodleian 67.2 70.5 73.4 74.5 74.8

Christ Church 74.1 78.3 81.5 82.4 83.2

Cornmarket 77.4 82.1 81.8 83.2 84.3

Hertford 85.7 89.2 90.9 91.6 93.2

Keble 86.5 91.6 92.2 93.8 94.4

Magdalen 54.6 61.6 63.8 62.9 63.7

Pitt Rivers 92.4 95.6 95.3 95.1 97.6

Radcliffe cam 74.4 80.8 82.6 84.7 86.1

Average 75.82 80.78 82.34 83.21 84.62

为进一步验证本文方法的性能, 从 Paris6K 数
据库中随机选取 1 000 幅图片作为干扰图像, 将本文
方法 (EVD + GBQE) 与文献 [20] 中的基于空间特
征扩展和区分扩展查询方法 (SPAUG + DQE)、文
献 [21] 中的基于上下文近义词和查询扩展图像检索
方法 (CSVW + QE) 和文献 [22] 中的基于显著度
分析的图像检索方法 (S-sim)进行实验对比, 实验结
果如图 6 所示.
对比图 6 中的数据可知, 采用本文方法

(EVD+ GBQE) 较之其他三种方法有更好的表现.
S-sim 方法通过对图像显著区域分析, 有效降低了图
像背景噪声的不利影响, 由于没有利用初始检索结
果对查询图像进行有效扩展, 加入大量干扰图像后
其检索性能明显下降; CSVW + QE 方法利用视觉
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单词的上下文信息增强单词对图像内容的表达能力,
然而 CSVW+ QE 依赖较高的初始查准率, 当无关
图像增加时, 其检索性能逐渐下降; SPAUG+DQE
结合视觉单词的上下文信息对局部特征进行扩展,
并根据查询图像与扩展项的相关性大小分配权重,
降低了无关扩展项的不利影响, 使得其抗干扰能力
强于 CSVW+ QE 和 S-sim, 但是一幅图像包含大
量的局部特征, 对局部特征进行扩展的计算和时间
开销均较大, 导致实用性不强; EVD+ GBQE 则采
用无需迭代寻优的聚类方法生成视觉词典, 提高了
词典生成效率, 再利用卡方模型滤除不包含目标信
息的视觉单词, 增强了词典的语义分辨能力, 然后通
过连接图查找与查询图像相关的图像作为扩展项并

进行扩展查询, 根据扩展查询结果对初始检索结果
重排序, 实验结果表明, EVD+ GBQE 在复杂环境
下仍具有较好的表现, 实用性更强. 图 7 给出了本文
方法在 Oxford5K+ Paris6K 数据库上的图像检索
结果, 不难看出, 利用本文方法可以将初始检索结果
中无关图像剔除, 从而检索得到更多与查询图像相
关的图像.

图 6 在 Oxford5K 和 Oxford5K+Paris6K 数据库上的图

像检索MAP 值

Fig. 6 The MAP of different methods for Oxford5K and

Oxford5K+Paris6K database

3 结论

本文提出了一种基于视觉词典优化和查询扩展

的图像检索方法. 首先, 针对传统视觉词典生成方法
效率低问题, 引入基于密度的聚类方法生成视觉词
典, 根据聚类中心具有的特性快速寻找适合的数据
点作为聚类中心, 避免了迭代寻优过程, 有效提高了
词典生成效率; 然后, 利用卡方模型分析视觉单词与
图像目标的相关性, 同时结合视觉单词词频滤除不
包含目标信息的 “视觉停用词”, 提高了视觉词典的
质量; 最后, 通过连接图查找与查询图像相关的图像
作为扩展项, 并对初始检索结果进行重排序, 降低了
初始检索中不相关图像的影响, 提高了图像检索准
确率. 实验结果有效地验证了本文方法的图像检索
性能优于当前主流方法. 如何将目标空间信息与视

觉单词相结合, 增强视觉单词的语义表达能力是本
文的下一步研究方向. 此外, 如何通过距离度量的学
习使得特征空间的距离更加接近真实的语义距离也

是今后亟待解决的问题.

图 7 EVD+GBQE 方法在 Oxford5K+Paris6K 数据库上

的检索结果

Fig. 7 The image retrieval results of EVD+GBQE for

Oxford5K+Paris6K database
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