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摘要：针对海量高维菊花图像相似性计算带来的挑战，研究了基于多探测局部位置敏感哈希技术的菊花表型相似

性计算方法。针对菊花图像，采用 ＳＩＦＴ技术提取菊花图像特征，并采用 ＢｏＶＷ模型进行建模。由于图像特征的高

维性质，海量的菊花表型相似性计算效率不高，为了提高计算效率，提出采用近似相似性技术中的多探测局部位置

敏感哈希技术，用此方法构建菊花图像数据的哈希数据结构，在菊花相似性查询方面提高了计算效率，并确保了计

算结果的质量。在菊花数据集上进行了计算效率和查询质量两方面的测试，并与典型的方法进行了试验对比和分

析。结果表明，相比线性式扫描，平均查询成功概率达到 ０９０以上，平均加速比为 ３３～１９８。本文方法能够在查

询质量和计算效率两方面通过参数设置提供灵活的优化选择，并对参数的选择提供了参考范围，可为海量菊花花

型相似性计算提供参考。
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０　引言

表型（Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ）是生物某一特定物理外观或
组成，是由基因和环境共同作用的结果

［１－２］
。植物

表型代表了植物形态，是植物学领域研究的重要课

题，在生态学、植物育种等领域应用广泛
［３－４］

。其

中，表型相似性计算在植物表型
［４－６］

、基因组学
［７］
、

疾病诊断
［８－１０］

等研究中具有重要应用。

当前，数据挖掘技术为解决植物表型研究提供

了重要支撑手段
［１１］
。相似性计算作为数据挖掘和

机器学习的基础问题，又称为最近邻查询。对于海

量、高维数据的相似性计算，由于“维灾难”（Ｃｕｒｓｅ
ｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题，线性计算效率不高。为此，
研究者提出了近似最近邻 （Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）查找技术［１２］

，这是一种对查询结果

质量和效率折中的技术。局部位置敏感哈希技术

（Ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）是近似最近邻查询
计算的高效方法

［１３］
。该方法在查询质量和查询效

率方面均具有理论保证。基于 ＬＳＨ有多种优化查
询质量和效率的技术，例如，基于熵的 ＬＳＨ［１４］，多探
测的 ＬＳＨ（ＭｕｌｔｉｐｒｏｂｅＬＳＨ，ＭＰＬＳＨ）［１５］等，其中
ＭＰＬＳＨ在高维数据相似性计算效率和结果质量方
面具有更好的效果

［１６－１７］
。

在表型相似性计算研究方面，ＰＥＮＧ等［６］
指出，

测量表型相似性在疾病诊断中发挥重要作用，提出

了一种基于网络的表型相似性测量方法，用于计算

表型之间的相似性。在菊花表型及分类方面，

ＺＨＡＮＧ等［１８］
通过简单序列重复标记建立的独特

ＤＮＡ指纹和分子身份鉴定中国传统菊花品种，为基
于微卫星标记多态性的菊花鉴定和分类的起点。

ＲＯＥＩＮ等［１９］
研究利用扩增片段长度多态性和表型

特征，评 估 菊 花 的 遗 传 多 样 性 和 种 群 结 构。

ＫＨＯＤＡＫＯＶＳＫＡＹＡ等［２０］
通过基因片段的控制来增

强菊花中的开花和分枝表型。但是，专门针对菊花

表型的计算研究较少。ＹＡＮ等［２１］
定义了菊花的不

同花色表型，完成了菊花品种表型颜色的分布分析。

菊花是全球第二重要的观赏植物，具有品种数

量庞大、花型变异丰富的特点
［２２］
。菊花花型是菊花

的重要表型特征之一，其相似性计算对菊花形态分

类和表型研究具有重要作用，同时菊花花型种类多、

瓣形繁多，这些特点给菊花的品种分类和表型研究

带来较大困难
［１８］
。表型相似性计算可以为菊花分

类提供重要的参考，对于海量的菊花相似性计算，效

率和质量至关重要。

本文针对海量菊花图像数据进行菊花花型相似

性比较，提出采用 ＳＩＦＴ特征和视觉词袋模型［２３－２４］

提取菊花图像重要特征，并使用 Ｋｍｅａｎｓ对重要特
征进行聚类和优化。针对菊花图像数据的高维特

性，采用多探测 ＬＳＨ解决海量菊花花型相似性计算
的质量和效率问题。在查询质量和查询效率方面寻

求一种优化计算方案。

１　材料与方法

１１　菊花图像
本文数据集共包括 ４１００幅菊花图像，共 ５种

花型：翻卷型、雏菊型、飞舞型、球型和莲座型
［２５］
。

菊花图像示例如图 １所示。每一种花型有 ８００幅，
共４０００幅用于训练，１００幅图像用于测试。

图 １　５种菊花类型示例

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｆｉｖｅｔｙｐｅｓｏｆｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍｉｍａｇｅｓ
　
１２　菊花图像 ＳＩＦＴ特征

常用的图像特征包括形状、纹理等。在诸多的

图像特征提取技术中，尺度不变特征转换 （Ｓｃａｌｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）［２６］应用最广。ＳＩＦＴ
通过在图像空间中搜索关键点，并提取出其位置、尺

度、旋转不变量。因此 ＳＩＦＴ对尺度变化、旋转以及
一定视角和光照变化等具有不变性、稳定性及很强

的可区分性和扩展性
［２６］
。鉴于 ＳＩＦＴ良好的性质，

本文采用 ＳＩＦＴ方法提取菊花的特征。
ＳＩＦＴ算 法 有 ４个 计 算 步 骤［２６］

：高 斯 差

（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎｓ，ＤｏＧ）空间极值检测、关键
点定位、方向确定和关键点描述。

图２是一幅菊花图像经过灰化后提取 ＳＩＦＴ特
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征示意图，每个点代表一个定位关键点。

图 ２　菊花图像 ＳＩＦＴ特征提取示意图

Ｆｉｇ．２　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ

ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍｉｍａｇｅ
　
１３　ＢｏＶＷ ＳＩＦＴ模型

由于 ＳＩＦＴ特征提取之后的高维性，本文采用
Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对这些向量数据进行初步聚类，
用聚类中的簇作为词典的词，进而将同一幅图像的

ＳＩＦＴ向量映射到视觉词序列生成码本，这样菊花图
像可以使用一个码本向量来进行描述。本文采用了

基 于 ＳＩＦＴ 的 视 觉 词 袋 （Ｂａｇｏｆｖｉｓｕａｌｗｏｒｄ，
ＢｏＶＷ）［２３－２４］特征来对菊花图像建模，菊花图像预
处理过程如图３所示。

图 ３　菊花图像预处理过程

Ｆｉｇ．３　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
针对 ＳＩＦＴ特征，构建 ＢｏＶＷ 码本步骤如下：

①对每一幅菊花图像提取 ＳＩＦＴ特征，ＳＩＦＴ特征用
一个 １２８维描述子向量表示，假设菊花图像数据集
共提取出 Ｍ个 ＳＩＦＴ特征。②用 Ｋｍｅａｎｓ对提取的
Ｍ个 ＳＩＦＴ特征进行聚类，此算法把 Ｍ个 ＳＩＦＴ特征
分为 ｋ个簇，表示为 Ｃｉ，ｉ＝１，２，…，ｋ，其中 Ｃｉ为聚
类中心。

Ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｃｉ

‖ｘ－μｉ‖
２

（１）

其中 μｉ＝
１
｜Ｃｉ｜∑ｘ∈Ｃｉ

ｘ

式中　μｉ———簇 Ｃｉ的均值向量
Ｅ———平方误差
ｘ———由 ＳＩＦＴ特征构成的向量

最小化式（１）的平方误差，以使簇内具有较高的相
似度，而簇间相似度较低

［２７］
。

本文使用 Ｋｍｅａｎｓ聚类返回的 ｋ个簇，计算每
一幅图像的每一个 ＳＩＦＴ特征到这 ｋ个视觉词的距
离，并将其映射到距离最近的视觉词中。研究表明，

ｋ太小会导致图像表达能力不足，太大导致量化过
拟合

［２８］
，本文设置 ｋ为５１２。

菊花图像数据经过提取 ＳＩＦＴ特征后，将这些特

征映射到码本向量。利用 ＴＦ ＩＤＦ模型构造向量，
并对向量进行归一化。菊花向量的构造包含两项因

子：词频 （Ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ）和逆向文件频率
（Ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＩＤＦ）［２９］。ＴＦ是给定的
关键点在该菊花图像中出现的频率，ＩＤＦ是一个关
键点普遍重要性的度量。

ＴＦｉｊ＝
ｎｉｊ

∑
ｋ
ｎｋｊ

（２）

式中　ＴＦｉｊ———关键点 ｊ在图像 ｉ中的频率归一化值
ｎｉｊ———关键点 ｊ在图像 ｉ中出现的次数
ｎｋｊ———图像 ｋ中关键点 ｊ出现的次数

ＩＤＦｉ＝ｌｇ
｜Ｄ｜
｜Ｔｉ｜

（３）

其中 Ｔｉ＝｛ｊ：ｔｉ∈ｄｊ｝
式中　ＩＤＦｉ———关键点 ｉ在图像中的逆向文件频率

Ｄ———菊花图像数量
Ｔｉ———包含关键点 ｊ的图像数量

图像向量采用 ＴＦｉｊＩＤＦｉ进行计算，最后对图像向
量进行数据归一化

ｘ＝ｘ－μ
σ

（４）

式中　μ———均值　　σ———标准差
ｘ———向量归一化结果

采用欧氏距离作为图像距离度量。距离最小的

菊花图像作为相似性查询结果。

ｄ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｖｉ－ｕｉ）槡

２
（５）

式中　ｕｉ、ｖｉ———归一化后的向量
Ｎ———向量维度　　ｄ———距离

１４　局部位置敏感哈希技术
１４１　ＬＳＨ基本原理

相似 性 查 询 又 称 为 最 近 邻 查 询 （Ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ，ＮＮＳ），给定 Ｎ维向量 Ｏ＝｛ｘ１，ｘ２，

…，ｘｎ｝∈Ｒ
Ｎ
，查询向量 ｑＯ，返回元素 ｘ∈Ｏ，ｘ

与查询向量 ｑ在某种距离度量上最近。为解决高维
数据最近邻查询计算效率问题，研究者提出了近似

最近邻查询技术来折衷查询的效率和质量
［１２］
。近

似最近邻查询返回满足 ｄ（ｘ，ｑ）≤（１＋ε）ｄ（ｘ，ｑ）
的结果，其中 ε＞０，ｘ是查询向量 ｑ的精确最近邻，
该查询称为（１＋ε） 近似最近邻［３０］

。图 ４是（１＋
ε）近似最近邻查询示意图，查询向量 ｑ真实的最
近邻是 ｏ１，距离为 ｒ，该图中的 ｏ２和 ｏ４都可作为该
查询的近似结果。

ＬＳＨ［１２］是一种基于过滤 验证框架的计算高维

数据近似最近邻的高效查询技术，过滤 验证框架计

算过程如图 ５所示。ＬＳＨ能够理论上在次线性
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图 ４　（１＋ε）近似最近邻查询示意图

Ｆｉｇ．４　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆ（１＋ε）ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｑｕｅｒｙ
　

图 ５　ＬＳＨ过滤 验证计算过程

Ｆｉｇ．５　ＬＳＨｆｉｌｔｅｒｉｎｇｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
　
（Ｓｕｂｌｉｎｅａｒ）时间内近似求解高维数据的最近邻
问题。

给定距离 ｒ、近似因子 ε（ε＞０）和概率 ｐ１、ｐ２，其
中 ｐ１＞ｐ２，哈希函数 ｈ把 Ｎ维空间的向量映射为整

数集合 Ｚ，记为 ｈ：ＲＮ→Ｚ，ｘ１、ｘ２同时满足：若 ｄ（ｘ１，
ｘ２）≤ｒ，则 Ｐ［ｈ（ｘ１）＝ｈ（ｘ２）］≥ｐ１；若 ｄ（ｘ１，ｘ２）≥
（１＋ε）ｒ，则 Ｐ［ｈ（ｘ１）＝ｈ（ｘ２）］≤ｐ２，则称为（ｒ，
（１＋ε）ｒ，ｐ１，ｐ２）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ的 ＬＳＨ。

ＬＳＨ的基本原理为
Ｐ［ｈ（ｘｉ）＝ｈ（ｘｊ）］＝ｓｉｍ（ｘｉ，ｘｊ） （６）

式中　ｓｉｍ（）———相似性度量函数
ｘｉ、ｘｊ———数据向量
Ｐ———概率

即把两个高维向量的相似性计算转变为计算两个哈

希值相等的概率。

１４２　ＬＳＨ结果放大
为了提升查询成功概率，通常使用多个独立的

哈希表
［３１］
。设局部敏感哈希函数族 Ｈ，每个哈希表

由 ｋ个哈希函数 ｈ∈Ｈ创建。
通过以下 ３种操作来提高成功概率：ＡＮＤ操

作；ＯＲ操作；级联 ＡＮＤ和 ＯＲ操作。
ＡＮＤ操作从函数族 Ｈ中随机选择 ｔ个哈希函

数，构造 ｇｉ（ｘ）＝（ｈ１（ｘ），ｈ２（ｘ），…，ｈｔ（ｘ）），因此
当且仅当 ｈｉ（ｘ）＝ｈｉ（ｙ），ｉ＝１，２，…，ｔ时，ｇ（ｘ）＝
ｇ（ｙ）。ＡＮＤ操作使得两个数据的 ｔ个哈希值都相同
时，才会被投影到相同的桶内。该操作构造一个新

的哈希函数族 Ｈ′，Ｈ′为（ｄ１，ｄ２，ｐ
ｔ
１，ｐ

ｔ
２）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ。

ＯＲ操作构造 Ｌ个哈希表，使得落在任何哈希
表的结果作为候选结果。ＯＲ操作构造哈希函数族
Ｈ″，Ｈ″为 （ｄ１，ｄ２，（１－ｐ１）

Ｌ
，（１－ｐ２）

Ｌ
）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ。

ＡＮＤ和 ＯＲ级联操作是先通过 ＡＮＤ操作再进行 ＯＲ

操作，得到一个新的哈希函数族 Ｈ，Ｈ为（ｄ１，ｄ２，

（１－ｐｔ１）
Ｌ
，（１－ｐｔ２）

Ｌ
）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ。经过 ＡＮＤ和 ＯＲ级联

操作，相似度为ｓ的菊花，可以被检索出来的概率为
Ｐ＝１－（１－ｓｔ）Ｌ （７）

式（７）的可视化如图６所示，图６是Ｌ为１０时，
被检出的概率与 ｔ、ｓ的关系，ＡＮＤ操作时，增大 ｔ能
提高过滤掉相似度小的对象的概率。通过连接 ｔ个
哈希函数构造哈希关键字，降低了相似对象之间的

冲突概率。为了提高查询的召回率，ＬＳＨ一般使用
Ｌ个函数 ｇ１，ｇ２，…，ｇＬ，共 Ｌ个哈希表。

图 ６　公式（７）的成功概率与相似度及参数（Ｌ＝１０）

Ｆｉｇ．６　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｉｏｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｔ

ｏｆｆｏｒｍｕｌａ（７）（Ｌ＝１０）
　

１５　查询计算过程

基于 ＬＳＨ的查询计算处理框架如图 ７所示。
给定一个菊花查询 ｘ，计算 ｇｉ（ｘ）（１＜ｉ＜Ｌ），把相同
的桶中数据作为查询的候选对象。给定哈希函数族

Ｈ，ＬＳＨ独立地选取函数族中 ｔ个哈希函数，通过连
接运算形成一个组合的哈希关键字。

ｇ（ｘ）＝（ｈ１（ｘ），ｈ２（ｘ），…，ｈｔ（ｘ）） （８）
函数 ｇ（ｘ）通过连接 ｔ个哈希函数构造哈希关

键字，该关键字作为索引桶识别号，降低了相似对象

之间的冲突概率。为了提高查询的召回率，ＬＳＨ一
般使用 Ｌ个函数 ｇ１，ｇ２，…，ｇＬ，形成 Ｌ个哈希表。

图 ７　ＬＳＨ计算处理框架

Ｆｉｇ．７　Ｂａｓｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｌｏｃａｌｉｔｙ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ
　

根据 ＬＳＨ的性质，与查询向量 ｑ相近的菊花没
有被哈希到同一个桶中，它很有可能以很高的概率

哈希到周围的桶中，查询向量 ｑ的近邻点落在其相
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邻区域的概率分布如图８所示［１５］
。图８是某一查询向

量ｑ在菊花图像集上的相邻区域映射概率分布，该图
以０为中心，落在ｘ＝０两侧的概率基本呈现正态分布。
由图８可以看出通过检查查询向量 ｑ附近的桶，可以
增加查找近邻数据的概率。本文方法通过仔细推导出

的探测序列，探测可能包含查询结果的哈希桶来提高

查询的效率，极大地降低了哈希表所需的数量，提高菊

花花型相似性的查询质量和查询效率。

图８　查询向量 ｑ的近邻点落在其相邻区域的概率分布图

Ｆｉｇ．８　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｑｕｅｒｙｐｏｉｎｔｓｑｉｎａｄｊａｃｅｎｔｂｕｃｋｅｔｓ
　
采用文献［１５］的方法，定义哈希扰动向量 Δ＝

（δ１，δ２，…，δＴ），其中 δｉ∈｛－１，０，１｝。给定菊花查
询向量 ｑ，基本的 ＬＳＨ检索 ｇ（ｑ）＝（ｈ１（ｑ），ｈ２（ｑ），
…，ｈＬ（ｑ））的桶中元素作为候选对象，顺序地探测
哈希桶 ｇ（ｑ）＋Δ，探测过程如图 ９所示。给定哈希
桶探寻序列 Δ１，Δ２，…，ｇｉ（ｑ）＋Δ１是应用扰动向量
Δ１后产生的新哈希值，它指向表中一个新的哈希
桶，通过使用扰动向量，可以获得多个与查询向量 ｑ
指向的哈希桶邻近的桶，这些桶中含有与 ｑ邻近的
元素的概率较高。

图 ９　哈希探测过程

Ｆｉｇ．９　Ｐｒｏｂｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｈａｓｈ
　
图９中点 ｐ落在 ｈｉ（ｑ）＋δ的概率

［１５］
估计为

Ｐ［ｈｉ（ｐ）＝ｈｉ（ｑ）＋δ］≈ｅｘｐ（－ηｘｉ（δ）
２
） （９）

式中　η———取决于‖ｐ－ｑ‖２
的常量

ｘｉ（δ）———查询向量 ｑ与横边界 ｈｉ（ｑ）＋δ的
距离

假设扰动向量 Δ＝（δ１，δ２，…，δＴ），则经过 ｔ个

哈希函数，得到 ｐ与 ｑ相邻的概率为
Ｐ［ｇ（ｐ）＝ｇ（ｑ）＋Δ］≈

∏
ｔ

ｉ＝１
ｅｘｐ（－ηｘｉ（δｉ）

２
） (＝ｅｘｐ －η∑

ｉ
ｘｉ（δｉ） )２

（１０）

２　结果

２１　试验环境
试验运行环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５１６ＧＨｚ，８ＧＢ内

存，１２８ＧＢ固态硬盘；操作系统为 ＭａｃＯＳ１０１３３。
开发环境为 ＯｐｅｎＣＶ３４和 Ｃ＋＋。

图像码本长度 ｋ为５１２，ε设置为 ００２。查询次
数设置为１００，哈希探测次数默认设置为 ２０００。试
验中参数 ｔ为每个哈希表的哈希函数个数，Ｌ为哈
希表个数。试验中参数 ｔ的取值范围为 １４～１８，Ｌ
的范围为 ３～１８。探测数量 Ｔ分别为 ５００、１０００、
２０００和３０００。
２２　查询计算效率

为了测试计算效率，对数据集采用了增加随机

高斯噪声进行扩充，使得数据集的总量为 １０００００，
查询质量的测试仍然采用原始数据集。查询计算效

率使用平均查询时间和加速比两个指标进行评价。

平均查询时间结果如表１所示。其中线性式扫描的
平均查询时间为１２３１ｍｓ。

表 １　平均查询时间

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｑｕｅｒｙｔｉｍｅ ｍｓ

Ｌ
ｔ

１４ １５ １６ １７ １８

３ ３６４０ ２１０２ １２６６ ０８３５ ０５９６

６ ３６５４ ２１６４ １２９４ ０８３１ ０６２２

９ ３６９０ ２１４６ １３２９ ０８８７ ０６２９

１２ ３７４２ ２２５４ １３１０ ０８６７ ０５９０

１５ ３８２３ ２１５６ １３５４ ０８８９ ０６６５

１８ ３７３５ ２２４９ １３６５ ０９０５ ０６２７

　　表１中，随着参数 ｔ和 Ｌ的增加，平均查询时间
在减小，从３８２３ｍｓ降低到 ０５９０ｍｓ。每个哈希表
的哈希函数越多，其查询时间越短，表明 ＡＮＤ操作
过滤后的结果越少，表 １结果表明哈希表个数对查
询时间影响不大。

根据加速比评价查询效率，加速比是相对于线

性扫描式查找的比例因子，计算公式为

Ｓ＝
ＴＬ
ＴＡ

（１１）

式中　ＴＡ———近似查询时间
ＴＬ———线性扫描时间

加速比越大，说明本文方法相对于线性扫描式
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计算越快。

图１０显示随着参数 ｔ和 Ｌ的增加，平均加速比
从３３左右增加到 １９８。哈希函数数量越多，加速
比越大，哈希表个数对查询时间影响不明显。

图 １０　相对线性扫描加速比

Ｆｉｇ．１０　Ｓｐｅｅｄｕｐｒａｔｉｏｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｌｉｎｅａｒｓｃａｎｎｉｎｇ
　
２３　查询结果及质量

查询结果示例如图１１所示，输入一幅飞舞型菊
花图像，右侧输出查询到的相似图像。

图 １１　查询结果示例

Ｆｉｇ．１１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｑｕｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓ
　
为了度量查询结果质量，采用平均成功概率来

计算。

对于一个查询集合 Ｑ和查询点 ｑｉ∈Ｑ，ｘ
 ＝

｛ｘ｜ｍｉｎ
ｘ∈Ｏ
ｄ（ｑｉ，ｘ）｝。设 Ｏ′为查询在ｍｉｎ

ｘ∈Ｏ
ｄ（ｑｉ，ｘ）（１＋

ε）内的所有数据对象，即 Ｏ′＝｛ｘ｜ｘ∈Ｏ，ｄ（ｑｉ，ｘ）≤
（１＋ε）ｍｉｎ

ｘ∈Ｏ
ｄ（ｑｉ，ｘ

）｝。查询点ｑｉ的查询成功率ｓｉ为

ｓｉ＝
１ （ｘ∈Ｏ′）
０ （其他{ ）

（１２）

对查询集合 Ｑ，平均成功概率（Ａｖｅｒａｇｅｓｕｃｃｅｓｓ
ｒａｔｉｏ，ＡＳＲ）为

ＡＳＲ＝
∑
｜Ｑ｜

ｉ＝１
ｓｉ

｜Ｑ｜
（１３）

式中　｜Ｑ｜———查询数量
ＡＳＲ值越大，表明查询结果越好。

图１２为平均成功概率试验结果，由图１２可知，
ｔ为１４、１５时，平均成功概率在０９１以上，Ｌ大于 ６、
ｔ为１４时平均成功概率大于 ０９５，查询结果的质量
较好；ｔ从１５增加到１８时，平均成功概率从 ０９５降
到０６３左右；ｔ一定时，Ｌ从 ３增加到 １８，平均成功
概率呈上升趋势，增加了１１９％ ～１９％。

图 １２　查询平均成功概率结果

Ｆｉｇ．１２　Ａｖｅｒａｇｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆｑｕｅｒｙ
　
从图１０、１２可以得出，ｔ为 １４～１６、Ｌ＞６时，平

均加速比从 ３３上升到 ９３，此时平均查询时间为
１３１ｍｓ，平均成功概率在０８以上。
２４　探测次数的影响

在 ｔ＝１４、Ｌ＝６时，测试了探测次数对查询质量
的影响，如图 １３和图 １４所示。探测次数设置为
５００、１０００、２０００和３０００。

图 １３　查询平均成功概率与探测次数关系

Ｆｉｇ．１３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆａｖｅｒａｇｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｗｉｔｈ

ｐｒｏｂｅｎｕｍｂｅｒ
　

图 １４　加速比与探测次数关系

Ｆｉｇ．１４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｓｐｅｅｄｕｐｒａｔｉｏｗｉｔｈｐｒｏｂｅｎｕｍｂｅｒ
　
图１３中，查询平均成功概率随着探测次数的增加

呈现上升趋势，从０７１提高到０９７，提高了３６６％。
图１４中，加速比随着探测次数的增加呈下降趋

势，从１３降到２４。
图１３、１４的结果表明，探测次数对查询性能有

较大的影响，探测次数的增加可以提高查询结果的

平均成功概率。探测次数在１０００～２０００范围可以
获得较好的查询质量，但是如果要提高查询的效率，

可以适当地减少探测次数。

２５　试验对比

在查询质量和性能方面，设置哈希函数个数 ｔ
为１４，将本文方法与基于熵的 ＥＬＳＨ［１４］进行了对比
试验。试验结果如图１５、１６所示。图１５结果表明，
随着参数 Ｌ的增加，两种方法的平均成功概率都在
增加，而基于熵的 ＥＬＳＨ从 ０８２缓慢增加到 ０９２
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左右，本文方法从０８８增加到０９４左右，表明本文
方法优于基于熵的 ＥＬＳＨ。

图 １５　查询平均成功概率对比

Ｆｉｇ．１５　Ａｖｅｒａｇｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
　
图１６表明，在查询性能方面，随着参数增加，本

文方法的查询时间在 ２１ｍｓ左右，比较稳定，而
ＥＬＳＨ的平均查询时间是本文方法的两倍左右。以
上试验结果表明，本文方法具有较好的平均查询成

功概率和查询性能。

图 １６　查询时间对比

Ｆｉｇ．１６　Ｑｕｅｒｙｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
　

３　讨论

本文使用多探测局部位置敏感哈希技术，对菊

　　

花表型相似性进行了初步研究。植物的表型重要表

现是外观，其相似性研究对菊花形态的变化、不同菊

花品种之间的演变等具有重要作用。通过提取菊花

的 ＳＩＦＴ特征并对特征进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类，构建了菊
花图像的 ＢｏＶＷ ＳＩＦＴ模型。鉴于高维性质对菊花
图像计算性能的影响，提出采用近似查询方案，其中

基于多探测的局部位置敏感哈希针对 ＬＳＨ特点进
一步查询优化，在提升查询效率和查询质量方面提

供理论保证。

系统中多探测 ＬＳＨ通过哈希表个数 Ｌ、哈希函
数个数 ｔ和探测数量 Ｔ这３个参数来灵活地调整质
量和查询效率。为了寻找最佳参数设置，首先根据

内存容量选择哈希表个数 Ｌ，然后在哈希函数个数 ｔ
和探测数量 Ｔ之间进行权衡。结果表明，ｔ为 １４～
１６、Ｌ为６～１２、探测次数在 １０００～２０００范围内可
以取得较好的结果。

４　结束语

为了提升菊花表型相似性计算的质量和效

率，采用多探测局部位置敏感哈希技术，提取菊花

的 ＳＩＦＴ特征，并对特征进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类，构建了
菊花图像的 ＢｏＶＷ ＳＩＦＴ模型。在菊花数据集上
进行了系统性试验测试，结果表明，查询平均成功

概率可以达到 ０９０以上，系统的平均加速比在
３３～１９８之间。通过试验测试得出了相关参数
优化选择范围。与基于熵的 ＥＬＳＨ近似查询方法
相比，本文方法在查询质量和效率方面具有明显

的优势。
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