
书书书

第３０卷　第３期

２００７年３月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３０ Ｎｏ．３

Ｍａｒ．２００７

　

收稿日期：２００５０４２０；修改稿收到日期：２００６０９２１．本课题得到国家自然科学基金（６０４３５０１０，９０１０４０２１，６０６７５０１０）、国家“八六三”高技术

研究发展计划项目基金（２００６ＡＡ０１Ｚ１２８）、国家“九七三”重点基础研究发展规划项目基金（２００３Ｃ６３１７００４）和北京市自然科学基金（４０５２０２５）

资助．施智平，男，１９７４年生，博士，主要研究方向为基于内容的视觉信息检索、图像理解和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｉｚｐ＠ｉｃｓ．ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．

胡　宏，男，１９６２年生，副研究员，主要研究方向为人工智能、图像模式识别．李清勇，男，１９７９年生，博士，主要研究方向为机器学习、图像

理解、视觉信息挖掘．史　俊，男，１９７５年生，硕士研究生，主要研究方向为模式识别、图像理解．史忠植，男，１９４１年生，研究员，博士生导

师，主要研究领域为人工智能、机器学习、神经计算、认知科学．

视频数据库的聚类索引方法

施智平１）

　胡　宏
１）

　李清勇
２）

　史　俊
１），３）

　史忠植
１）

１）（中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室　北京　１０００８０）

２）（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

３）（中国科学院研究生院　北京　１０００３９）

摘　要　理想的视频库组织方法应该把语义相关并且特征相似的视频的特征向量相邻存储．针对大规模视频库的

特点，在语义监督下基于低层视觉特征对视频库进行层次聚类划分，当一个聚类中只包含一个语义类别的视频时，

为这个聚类建立索引项，每个聚类所包含的原始特征数据在磁盘上连续存储．统计低层特征和高层特征的概率联

系，构造Ｂａｙｅｓ分类器．查询时对用户的查询范例，首先确定最可能的候选聚类，然后在候选聚类范围内查询相似

视频片段．实验结果表明，文中的方法不仅提高了检索速度而且提高了检索的语义敏感度．
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１　引　言

由于数据获取、存储和通信技术的飞速发展，人

们可以轻易地获取大量的视频数据，建立大规模视

频数据库．为了从视频数据库中查找感兴趣的视频

数据，最初的方法是对视频数据按语义理解来分类

并且标注关键词，然后按关键词匹配的方法检索．

这种方法实现简单，符合人们对信息分类检索的

习惯．但是关键词标注需要大量人工来完成，并且具

有主观性．而且一般每个类内的数据量还是很大，

不便于查找．近年来，研究者提出基于内容的视频检

索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＶｉｄｅｏＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＶＲ）技术．

ＣＢＶＲ技术使用视觉特征向量来表示视频内容，视

频样本之间的相似度用特征向量的相似距离度量．

目前已经提出很多自动提取低层视觉特征的方法．

但是视觉特征都是高维向量，对于大规模高维数据

库还没有有效的索引机制来保证高效率的检索．而

且用户的查询目标通常是具有相同语义的一类视

频．由于语义鸿沟的存在，低层视觉特征不能准确反

映语义概念．因此基于低层特征的查询结果往往难

以满足用户对语义准确率的要求．

为了对两种方法取长补短，现实中的视频数据

库中通常存在两种特征索引用于视频检索：（１）语义

类别；（２）视觉特征．本文提出一种基于语义监督的

特征聚类的索引方法，对视频库的数据兼顾语义相

似和视觉特征相似地组织索引结构．我们用高斯混

合模型来建模语义类别和视觉特征的分布关系．包

含多个语义类别的数据集通过对视觉特征的聚类算

法划分为多个子集，如果子集中仍包含多个语义类

别，聚类划分迭代进行，直到每个子集只包含一个语

义类别的数据．称这种子集为索引聚类，每个聚类内

的视觉特征数据存储在连续的磁盘空间，聚类的均

值和方差作为聚类的索引项．检索时，首先检索聚类

的索引，确定候选聚类，然后读取属于候选聚类内的

视觉特征数据，对这些特征数据查询并得到近似的

犽最近邻结果．

２　相关工作

２１　高维索引技术

执行一次检索的时间主要包括磁盘读取（Ｉ／Ｏ）

时间和距离计算时间．大规模数据库系统中，由于内

存容量的限制，大部分数据存储在磁盘上，磁盘读取

时间占有支配地位．为了减少磁盘读取时间，高维索

引技术可以采用的方法有两种：（１）缩小每个数据

特征的长度；（２）缩小需要访问的数据集．

缩小特征长度可以通过降维技术和向量近似

（ＶｅｃｔｏｒＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＶＡ）的方法来实现．

基于降维的索引方法［１］首先对数据集进行降维

处理，降维后的数据维度减少，然后再利用传统的多

维索引对降维数据建立索引．降维方法可以在一定

程度上克服维度灾难．但是降维操作会丢失检索精

度，降维后的数据维度越少，检索精度越差．因此降

维的方法一般需要和其他方法结合起来使用．

Ｗｅｂｅｒ，Ｆｅｒｈａｔｏｓｍａｎｏｇｌｕ，Ｙｅ等
［２４］提出了基

于向量近似的索引方法，用紧凑的近似向量表示原

始数据．这种方法把数据空间划分成２犫个超方体形

状的胞腔（ｃｅｌｌ），用来近似估计原始特征向量．为每

一个胞腔分配一个长度为犫的唯一位串，并用这个

位串近似表示落在该胞腔内部的原始特征向量．通

过近似向量的过滤，只需访问少量原始向量就可以

完成查询，提高了检索效率．这些候选原始向量在数

据库中分散存储，读取时需要大量的磁头移动，而磁

头移动是机械运动，是Ｉ／Ｏ中最耗时间的操作．要

想进一步提高效率，理想的方法是把候选向量存储

在连续的磁盘空间中．如果候选向量处于一个或几

个胞腔中，每个胞腔中的向量是连续存储的，这样就

可以减少磁头移动开销．遗憾的是这些划分方法都

是基于维的划分，对于一个３０维的向量，即使每维

划分为两个区间，也会有２３０个超方体胞腔．这些胞

腔大部分是空的，而每个数据向量都分布在不同的

胞腔里．

这种缺陷是空间划分方法固有的，但是Ｙｅ
［４］的

工作说明了高斯混合模型能更好地描述真实图像库

的数据分布．

缩小需要访问的数据集可以通过限定语义范围

和基于聚类的索引方法来实现．限定语义范围要求

用户对视频库的语义标注信息有所了解．基于聚类

的划分［５６］是纯粹的基于数据分布的划分方法，一个

聚类中的数据向量可以存储在连续的磁盘空间．这

无疑可以提高检索速度，但是所达到的检索准确率

取决于聚类算法的性能．

Ｆｅｒｈａｔｏｓｍａｎｏｇｌｕ提出一个近似犽ＮＮ检索的

框架［５６］．首先对原始特征向量作 ＫＬＴ变换，得到

降维后的特征向量．然后对 ＫＬＴ变换域的较低维

度的向量作犽ｍｅａｎｓ聚类，用聚类中心作聚类的索

引．该文提出了渐进式求精的检索方法，先读入少量
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最重要的维数和最近邻的聚类进行查询，返回首轮

近似查询结果，随着查询的进行，逐渐读入更多的维

数和聚类数据，以提高查询结果的精确性，直至用户

满意才停止查询过程．文献［５６］的实验表明这种基

于聚类的索引方法的性能高于现有的最好的高维索

引方法．

２２　视频语义分类

一般来说，广播视频包含各种视频节目，视频

的语义分类就是可以将视频划分到预先定义的语

义类别中的技术．视频风格分类最早是在１９９５年由

Ｆｉｓｃｈｅｒ
［７］等人提出，他们进行了视频风格分类领域

的首次尝试，对新闻、广告、卡通、网球和赛车节目进

行分类．他们提出了一个分为三步的分类方法，首先

提取基本的音频和视觉统计信息，包括视频片段中

的场景颜色统计信息、运动、内容模式和声音等属

性；第二步，利用这些统计信息导出更抽象的高级电

影风格属性；最后映射上述检测得到的风格属性到

电影风格类型，用它们的分布识别电影的风格类型．

Ｃｈｅｎ
［８］提出了一个基于知识的视频内容分类

方法，他们在检查了五个视频分类中的许多视频后，

形成了知识库中的分类规则．该方法首先提取一些

低级和高级视频特征．然后将有关视频分类的知识

编码成带有置信度的产生式规则，形成规则库，用于

视频内容分类系统．

Ｍｉｔｔａｌ
［９］把视觉特征的各维的值离散化为小的

区间，在训练集上学习各小区间对每个语义类的支

持度，导出最小错误率的Ｂａｙｅｓ分类器．划分小区间

的原则是，尽可能在一个小区间里只包含一个语义

类的数据样本．文章的视频语义标注实验报告了非

常好的结果．这种各维分别划分的方法存在一个缺

陷，如对图１中情况，二维特征空间中有两个语义类

犃和犅，区间［狓１，狓２］和［狔１，狔２］没有区分语义类犃

和犅 的能力．把特征矢量分裂为单维的方法弱化了

特征矢量的分类能力．
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图１　语义类在特征各维上的投影区间

３　视频数据的语义类别与特征分布

很显然，如果能够得到语义类别和视觉特征之间

的联系就可以缩小语义鸿沟的困扰．人们经常假设整

个数据集的特征分布符合高斯混合模型（ＧＭＭ）
［４，１１］，

每个语义类的特征分布是一个高斯模型．但是真实

数据的分布是复杂的，一个语义类的特征分布有可

能是任意形状的．分析图２（ａ）中所示的两个语义类

的特征分布，如果各用一个高斯模型来表示两个语

义类，犃的高斯模型必然包含大量犅 类样本．因此

本文采用更合理的假设，一个语义类内的样本特征

分布仍然是多个分量的高斯混合模型分布．理论上，

高斯混合模型可以表示任意形状的数据分布［４］，而

且具有成熟的模型估计算法．图２（ａ）中的犃类样本

特征用３个分量的高斯混合模型来表示，就可以避

免包含犅类样本，如图２（ｂ）所示．本文采用ＥＭ 算

法估计ＧＭＭ的参数．
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两个语义类的样本特征分布
!%&$!

语义类是多个分量

的高斯混合分布

图２　语义类与特征分布示例

４　语义监督的聚类索引方法

我们希望建立这样的索引结构：整个视频数据

集划分为许多子集，子集所包含的原始特征数据在

磁盘上连续存储，索引文件中为每个子集建立一个

索引．如果子集的平均大小为犱，索引文件的大小就

是原始特征数据库的１／犱，它比原始特征数据库小

很多，可以快速读入内存．在检索时，首先访问索引

文件，计算查询向量和各个子集的相似度，然后只访

问相似度最高的几个候选子集的原始特征向量，计

算它们和查询向量的相似距离并返回最近邻结果．

因为每个子集中的特征向量是连续存储的，对候选

子集的原始特征向量的Ｉ／Ｏ和基于近似向量的方

法相比大幅度减少了磁头移动寻址时间，从而可能

提供比基于近似向量的方法更好的性能．
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那么，应该如何划分视频数据的子集呢？在

ＣＢＶＲ系统中，最典型的查询方式是：给定一个查询

范例，计算机提取视觉特征进行检索，而用户希望返

回语义相关的结果．如果能够估计查询范例属于数

据库中的哪个语义类别，就离用户的希望更近一步．

采用最小错误率的Ｂａｙｅｓ分类器，把样本狓分类到

最小错误率的语义类狊犻中，其分类错误率为

犈＝∫［１－ｍａｘ犻 狆（狊犻｜狓）］狆（狓）ｄ狓 （１）

因为语义类别与特征分布的复杂性，无法精确

估计特征到语义的直接隶属关系狆（狊犻｜狓）．但是我

们可以先对特征空间进行聚类划分，样本特征狓到

聚类犼的概率关系和聚类犼与语义类犻的概率关系

可以求得如下：

狆（犮犼｜狓）＝
狆（狓｜犮犼）狆（犮犼）

狆（狓）
（２）

狆（狊犻｜犮犼）＝
狀狌犿（犻｜犼）

狀狌犿（犼）
（３）

其中，狀狌犿（犻｜犼）表示聚类犼中含有语义类犻的样本

数，狀狌犿（犼）表示聚类犼的总样本数．

聚类集合｛犮１，犮２，…，犮犼…｝是样本空间的一个划

分（集合的划分概念，可以参考离散数据的集合理

论），所以有

狆（狊犻｜狓）＝∑
犼

狆（狊犻｜犮犼）狆（犮犼｜狓） （４）

则

犈＝∫１－ｍａｘ犻 ∑犼 狆
（狊犻｜犮犼）

狆（狓｜犮犼）狆（犮犼）

狆（狓［ ］） 狆（狓）ｄ狓

＝∫狆（狓）－ｍａｘ犻 ∑犼 狆
（狊犻｜犮犼）狆（狓｜犮犼）狆（犮犼［ ］）ｄ狓

＝∫∑犼 狆
（狓｜犮犼）狆（犮犼）－ｍａｘ

犻 ∑
犼

狆（狊犻｜犮犼）狆（狓｜犮犼）狆（犮犼［ ］）ｄ狓

（５）

式（３），（５）表明，当ｍａｘ
犻
狆（狊犻｜犮犼）→１，即一个聚类中

只包含一个语义类的样本时，分类错误率最小．聚类

算法既要保证能够反映样本特征空间的真实分布，

又要保证每个聚类尽可能只包含一种语义的样本．

因此本文的聚类索引算法的基本思路是：视频

库中所有的样本（镜头）按层次聚类，如果一个聚类

中包含多个语义类的样本，这个聚类的样本作进一

步的聚类划分，直到每个聚类的全部（或绝大部分）

样本都属于同一个语义类为止，每个聚类建立一条

索引．

如果视频库中语义概念是分层次的，生成的聚

类索引也是分层次的．例如，视频数据库具有 “新

闻”和“体育”等语义概念，“体育”下面又分为“足

球”、“棒球”等概念．那么聚类过程中，一个聚类犆１

中的样本都是属于体育类的，就生成一条索引，但是

体育不是最底层概念，其中样本还可以分为足球和

棒球，所以还要继续划分为聚类犆１１ 和犆１２．而聚类

犆１１ 和犆２中分别只包含足球和新闻类样本，这两个

语义概念是最底层概念，生成最底层索引，不需要再

向下划分了．

５　视频语义分类

对于一个视频样本狓，按最小错误率的Ｂａｙｅｓ

决策准则把它分到适当的语义类中，其语义类别为

犆（狓）＝ａｒｇｍａｘ
犻

狆（狊犻｜狓） （６）

其中狆（狊犻｜狓）可以根据式（２）～（４）计算．本文强制

每个索引聚类中只有一种语义类的样本，所以

狆（狊犻｜犮犼）＝

１， 当犼∈犻（表示聚类犼只包含

语义类犻的样本）；

０， 当犼犻（表示聚类犼不包含

语义类犻的样本

烅

烄

烆 ）

；

所以式（４）可以写为

狆（狊犻｜狓）＝∑
犼∈犻

狆（犮犼｜狓） （７）

为了简化协方差矩阵，可以先对样本空间作

ＫＬＴ变换消除样本向量各维之间的相关性，变换后

协方差矩阵为对角阵，大大简化了计算，而且可以得

到更精确的高斯聚类．

６　视频检索及其复杂性分析

对于本文的索引方法，有两种检索策略：

（ａ）先用Ｂａｙｅｓ方法对查询样本分类，其后的查

询限制在概率最高的分类内，只需访问属于相关分

类的原始特征向量．记做Ｃｌａｓｓ狇．

（ｂ）先对聚类索引做最近邻检索，其后的查询

限制在最近的犿个聚类范围内，只需访问属于这犿

个聚类的原始特征向量．为方便记做Ｃｌｕｓｔｅｒ犿，后

面的数字犿表示要访问原始向量的聚类数目．很显

然犿 越大，原始数据访问量越大，检索结果越接近

精确检索结果，时间开销也越大．

本节下面按照策略（ａ）讨论算法复杂性，策略

（ｂ）的算法复杂性也是类似的．

一次查询的检索时间（ＳｅａｒｃｈＴｉｍｅ，ＳＴ）主要

包括从磁盘上读取数据的开销（Ｉ／ＯＴｉｍｅ，ＩＴ）和相

似计算开销（ＣＰＵＴｉｍｅ，ＣＴ）．检索时间表示为
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犛犜＝犐犜ｉｎｄｅｘ＋犆犜ｉｎｄｅｘ＋犐犜ｄｂ＋犆犜ｄｂ （８）

其中犐犜ｉｎｄｅｘ是从磁盘读取索引文件的时间开销，

犆犜ｉｎｄｅｘ是查询样本对索引聚类隶属概率计算时间和

语义类别推测计算时间，犐犜ｄｂ是从磁盘读取数据库

候选特征数据的时间，犆犜ｄｂ是候选特征与查询样本

特征的相似度计算时间．每项时间开销都是所涉及

的样本数的线性函数犗（狀）．

设数据库总样本数为犖，索引聚类的平均样本

数为犿，数据库语义类别数为狊，虽然各个聚类和语

义类的大小不同，但是对各个聚类和语义类访问是

等概率事件．则本文检索算法的平均时间复杂度为

犛犜～犗犐（犖／犿）＋犗犆（犖／犿）＋犗犐（犖／狊）＋犗犆（犖／狊）

（９）

其中下标犐表示磁盘Ｉ／Ｏ时间，犆表示ＣＰＵ计算

时间．

对顺序检索算法而言，因为没有索引结构，其检

索时间复杂度为

犛犜～犗犐（犖）＋犗犆（犖） （１０）

对于大规模高维数据库，由于内存的限制，大部分的

数据都存储在磁盘上，检索时间主要受Ｉ／Ｏ次数和

Ｉ／Ｏ时间支配．顺序检索方法中，如果内存不能容

纳数据库全部数据，需要多次Ｉ／Ｏ才能完成磁盘

数据访问，系统的性能将是无法容忍的．本文的聚

类索引算法中需要访问的磁盘数据为全部数据量

的（１／（犿＋１）／狊），对于大多数实际数据库系统可以

一次Ｉ／Ｏ完成访问，检索速度的提高远远大于犿倍

或狊倍．

ＶＡｆｉｌｅ
［２］和ＶＡ＋ｆｉｌｅ

［３］索引方法的检索时间

也可以用式（８）表示．不同的是索引文件的数据量也

为犖，而每条索引的位数（ｂｉｔｓ）要少，也可以一次

Ｉ／Ｏ完成访问．索引的计算时间复杂度为犗犆（犖），大

于本文的方法．通过近似向量索引过滤，数据库候选

访问数据量也大大小于犖，但是其最大的缺点是候

选特征的访问是随机Ｉ／Ｏ，而本文方法的候选特征

访问是顺序Ｉ／Ｏ．顺序Ｉ／Ｏ 的效率远远高于随机

Ｉ／Ｏ，因此本文的方法更具效率优势．但是本文方法

的适用前提是需对数据库进行语义分类，并且返回

同语义类的查询结果，ＶＡｆｉｌｅ和 ＶＡ＋ｆｉｌｅ方法则

不受此限制．

７　实验结果

７１　语义分类实验

实验数据包括从电视录制的节目、ＶＣＤ、ＤＶＤ

等视频数据．实验室已经收集了３００ｈ大约１５０ＧＢ

的视频文件．我们从中整理出约４０ｈ的视频，包括关

键帧４０５５３幅．这些关键帧分为２０个语义类别．提

取这些关键帧的５１维纹理谱特征
［１２］，通过本章的

聚类索引算法生成３９８１个聚类索引．随机选取１２

类，每个类随机选取１０幅关键帧作语义分类实验．

实验结果如表１．

表１　视频库语义分类平均准确率

类编号 语义类别 准确率

１ 篮球 ７０

２ 曲棍球 ８０

３ 冲浪 ９０

４ 乒乓球 ９０

５ 足球 ７０

６ 赛车 ８０

７ 游泳 ９０

８ 跑步 ８０

９ 文艺节目 １００

１０ 报道节目 ７０

１１ 广告 ８０

１２ 天气预报 １００

犪狏犵 平 均 ８３．３

这个实验数据集极具挑战性，因为包括许多很

难区分的语义类，如曲棍球和足球都以绿色场地为

主要画面；冲浪和游泳都以水为主要画面；跑步和篮

球的场地地面也有很多是类似的．但是我们的实验

仍然给出相当高的准确率．

检索策略Ｃｌａｓｓ狇中，如果对查询样本狇的语义

分类是正确的，只返回该语义类内的近邻样本，准确

率是１００％．如果语义分类错误，准确率为０．即检索

的准确性能完全取决于分类正确率．

７２　视频检索实验

首先进行基于聚类索引结构的快速检索实验．

为了进行比较，我们实现了 ＶＡ＋ｆｉｌｅ的索引算法，

对５１维纹理特征生成３００ｂｉｔｓ长的近似向量．

实验系统的特征库存放在服务器的ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ

上，检索程序运行在本地机上，索引文件也存在本地

磁盘．本地机器是Ｐ４２．４ＧＨｚ的 ＣＰＵ，５１２ＭＢ内

存，开发环境是ＶＣ＋＋６．０．服务器是Ｐ４１．０ＧＨｚ×

２ＣＰＵ，１０２４ＭＢ内存，原始特征库在ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ上．

设定犽＝９０，随机做１０次检索实验，取平均时

间，两种索引算法的检索时间比较实验结果如表２

所示．因为ＶＡ＋ｆｉｌｅ方法平均访问３７２条原始特征

记录，所以本文方法访问３０个聚类的原始特征，即

Ｃｌｕｓｔｅｒ３０，平均为３５８条记录，原始数据访问量大

体相同．
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表２　两种索引方法的查询时间比较

时间开销 犐犜ｉｎｄｅｘ／ｓ 犆犜ｉｎｄｅｘ／ｓ 犐犜ｄｂ／ｓ 犆犜ｄｂ／ｓ 犛犜／ｓ

Ｃｌｕｓｔｅｒ３０ ０．０１５ ０．０１５ ４．８２０ ０．０１０ ４．８６０

ＶＡ＋ｆｉｌｅ ０．１０９ １．２８６ ５．４５０ ６．８４５

表２表明，采用Ｃ／Ｓ结构和ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ数据

库服务器方式，查询时间比较长．但是本文的方法比

ＶＡ＋ｆｉｌｅ方法效率更高．尤其是查询索引文件的时

间差异很大，因为本文方法是直接距离计算，而

ＶＡ＋ｆｉｌｅ方法需要计算查询范例和近似向量的距离

上下界，计算复杂度较高．在原始特征访问和距离计

算阶段，两种方法的距离计算方法相同，区别只是

ＶＡ＋ｆｉｌｅ是一条条记录的随机访问方法，而本文方

法是逐个聚类访问的方法．

为了评价基于语义监督聚类索引的近似犽ＮＮ

检索的查询质量，采用语义准确率比率和总距离比

率两个指标［５６］．

语义准确率比率：设顺序检索的语义准确率为

狆狊，近似检索的语义准确率为狆犪，则近似检索的语

义准确率

犘＝
狆犪

狆狊
（１１）

显然，犘值越大，检索的语义准确率越高．如果近似检

索的语义准确率小于顺序检索的准确率，犘 大于１，

否则犘小于１．

语义准确率还不足以表现近似检索的近似性

能．在图３中，与狇点最近的２个点（精确２ＮＮ）是

犪和犫，近似检索算法可能返回其它结果，但是返回

（犮，犱）的结果显然好于返回（犵，犺）的结果．为此使用

总距离比率来衡量近似检索的近似效果．
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图３　对范例样本狇的２ＮＮ检索
［６］

总距离比率：设近似犽ＮＮ检索算法返回的结

果集为（犪１，犪２，…，犪犽），顺序检索的结果集为（狉１，

狉２，…，狉犽），所用特征距离函数为犱犳（狇，狓），总距离比

率犇定义为

犇＝
∑
犽

犻＝１

犱犳（狇，犪犻）

∑
犽

犻＝１

犱犳（狇，狉犻）

（１２）

　　显然，犇１，只有近似检索的结果和顺序检索

结果即精确结果相同时，等号成立，犇 越小，近似结

果越接近精确结果．

文献［５，１３］提出的 ＶＡＬＯＷ犽 近似算法，是

ＶＡ＋Ｆｉｌｅ基础上的近似检索算法．在第一间段得到

查询范例与近似向量的距离下界，只保留距离下界

的前犽个结果作为检索的近似结果，访问这犽个结

果的原始特征向量，计算它们与查询向量的准确距

离，按距离升序排列输出结果．

随机选１１个类，每个类随机做三次检索实验取

平均值，犽＝１００，本文的索引算法取最近的１０个聚

类，记做Ｃｌｕｓｔｅｒ１０，特征距离计算采用欧式距离．

两种近似检索算法的比较如图４所示．
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图４　ＶＡＬＯＷ犽和Ｃｌｕｓｔｅｒ１０的检索性能比较

　　图４（ａ）显示，Ｃｌｕｓｔｅｒ１０的 犇 值显著小于

ＶＡＬＯＷ犽的犇 值．表明Ｃｌｕｓｔｅｒ１０作为近似检

索比ＶＡＬＯＷ犽方法更接近精确检索．

图４（ｂ）显示，Ｃｌｕｓｔｅｒ１０的语义准确率比率总

是高于 ＶＡＬＯＷ犽 的．Ｃｌｕｓｔｅｒ１０的准确率比率

为１．２３，说明其准确率为顺序检索的准确率的１．２３

倍．ＶＡＬＯＷ犽的准确率比率为０．５８，说明其准确

率远低于顺序检索的准确率．一般情况下，近似检索

的语义准确率低于精确检索的语义准确率．因为语

义监督聚类索引方法在生成索引时考虑了语义信

息，因此使得我们的近似检索算法有了超过精确检

索的语义准确率．
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Ｃｌｕｓｔｅｒ犿 策略中犿 越大，原始数据访问量越

大，检索结果越接近精确检索结果，时间开销也越

大．为了检验犿值对检索性能的影响，设犿＝１０和

犿＝２０，进行比较实验，实验结果如图５所示．

图５（ａ）显示，Ｃｌｕｓｔｅｒ２０的犇 值小于Ｃｌｕｓｔｅｒ

１０的，更加接近１．随着犿的增大，犇值逐渐趋向于１，

与精确检索的差异越来越小．

图５（ｂ）显示，Ｃｌｕｓｔｅｒ２０和Ｃｌｕｓｔｅｒ１０的犘值

基本变化不大，就是说，与查询范例狇最近的聚类，

其语义符合查询语义的概率很高，因此不需要访问

太多的聚类，就可以有较高的语义准确率．
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图５　Ｃｌｕｓｔｅｒ犿 方法当犿＝１０和犿＝２０时的检索性能比较

８　结　论

视频图像数据库中的数据对象一般都有语义类

别（关键词）和视觉特征两种形式的索引．但是由于

语义类别和视觉特征的聚类之间不存在直接对应关

系，在视觉特征空间的一个聚类区间中，通常包含多

个语义类的视频图像；一个语义类的视频图像可能

分布在不连续的视觉特征区间里．因此在现有的视

频图像检索中，两种特征是独立使用的．用语义特征

查找相似的视觉特征以及用视觉特征查找相同语义

类的视频对象都是困难的．

本文提出基于语义监督聚类的方法，把视觉特

征空间划分为只包含一个语义类样本的小区间（聚

类）．以此建立视觉特征到语义类别的概率联系．这

种概率联系可以用于视频图像的自动语义分类．为

每个聚类区间建立索引项，就成为一种高效的索引

结构，并且提高查询效率和语义准确率．
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