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摘摘摘摘  要要要要：：：：为将文档聚类划分的分布式检索方法直接应用于视觉检索领域，提出一种基于潜在主题的分布式视觉检索模型。给出模型框架，

包括图像视觉单词的数据集划分方法和图像子集选择方法，以此优化图像分布式检索性能。实验结果表明，该模型在不降低检索准确率的

前提下，能优先选择少量的图像子集进行检索，并提高查询的吞吐量。 
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1  概述概述概述概述 
随着互联网技术的发展和应用的普及，在视觉检索

(又称基于内容的图像检索)系统面临大规模用户查询时，
需要解决单位时间用户查询急剧增加所带来的挑战。运行
于单个服务器的视觉检索系统，当面对大规模图像集检索
任务，往往由于查询效率有限而无法及时处理庞大的并发
请求队列，导致响应延迟或等待，严重影响用户体验。 

针对上述问题，本文在视觉检索中引入分布式检索方
法。这方面的技术主要有基于子集选择的分布式检索方 

法 [1-2]，文献[2]综合比较了不同子集选择方法的优缺点。
基于子集选择的方法主要有集中排序的方法[3]、基于语言
模型的方法 [4]、基于聚类划分的方法[5]及基于查询的文档
划分方法[6]。 

分布式检索能够通过减少单个查询所耗费的时间，提
高处理并发查询队列的效率。一种广泛使用的分布式检索
方法是基于文档均匀划分的分布式检索(Random Docu-  

ment Distributed Retrieval, RDDR)
[7]，该方法将文档数据集

随机均匀划分成多个子集，每个子集分布到一台服务器上
并建立索引。对于每个查询文档，在所有服务器的子集索
引上并发查询，以缩短单个服务器上的查询时间，从而加
快了单个查询的效率。另一种新颖的分布式检索方法是以
文献[5]为代表的基于文档聚类划分的分布式检索(Cluster- 

based Document Distributed Retrieval, CDDR)方法，该方法
使用聚类算法(如 K-means)将相关文档划分到少量的几个
甚至一个子集中。对于单个查询文档，首先选择与查询文
档相关的子集(子集包含与查询文档相关的文档)，然后在
被选择的子集索引上进行检索。与 RDDR 相比，CDDR

仅使用部分服务器处理单个查询请求，其余服务器能够并
行处理其他查询请求，进一步提高了检索系统对繁忙查询
队列的处理速度。尽管文本检索领域提出了大量关于
CDDR的工作，但在视觉检索领域几乎没有比较全面的研
究方法。 
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当前，视觉检索技术普遍采用词袋 (Bag of Word, 

BoW)
[8]模型表示图像特征。由于图像视觉特征与文本特征

的差异性，直接将 CDDR算法应用于分布式视觉检索面临
新的问题：(1)视觉单词作为一种图像局部特征表达，缺乏
语义信息，即语义鸿沟问题。因此，对于图像数据集划分，
常用的聚类算法(如 K-means)往往将相关图像分散到较多
的图像子集，无法达到依据图像语义划分数据集的目的。
(2)背景复杂的查询图像包含大量的噪声视觉单词，采用
BoW 表达很难明确描述图像真实的查询意图。因此，对
于图像子集选择过程，仅仅根据视觉单词的统计信息(如
单词频率 (Term Frequency, TF)、逆向文档词频 (Inverse 

Document Frequency, IDF))无法准确度量查询图像与各个
图像子集的相关性，从而导致选择不相关的图像子集进行
检索的问题。 

为了避免局部特征缺乏语义信息和图像存在背景噪
声的问题，引入基于潜在主题的图像表达。假设每个潜在
主题对应一个物体或者物体的某部分，每幅图像可以表示
成一个或多个潜在主题的组合。其目标是在检索单幅图像
时，选择尽量少的相关图像子集，同时，不损失检索准确 

率。为此，本文提出一种基于潜在主题的分布式视觉检索
模型。在数据集划分阶段，将包含同一潜在主题的图像划
分到少量的图像子集中。其次，在图像子集选择阶段，给
出一种结合局部和全局信息的图像至图像子集的相似性
度量方法，用于在视觉单词空间和主题空间分别度量查询
图像与各个图像子集之间的相似性。 

2  基于潜在主题的分布式视觉检索模型基于潜在主题的分布式视觉检索模型基于潜在主题的分布式视觉检索模型基于潜在主题的分布式视觉检索模型 
本文贡献主要体现在 3个方面：(1)本文提出一种基于

潜在主题的分布式视觉检索模型。对于查询图像，在保证
检索准确率不降低的情况下，仅选择少量相关图像子集检
索，有效提升了查询队列的检索效率，及时响应大量的并
发用户查询请求。(2)本文的数据集划分策略通过将图像特
征投影到潜在主题空间，使用中层语义信息表示图像，将
相似图像划分到少数几个甚至一个图像子集中。(3)本文的
图像子集选择策略引入基于潜在主题的相似性度量方法，
结合基于视觉单词的相似性度量方法，从而有效地确定查
询图像的查询意图，降低了查询图像背景中噪声单词的负
面影响，解决了图像子集误选的问题，具有较好的鲁棒性。
基于潜在主题的分布式视觉检索模型框架如图 1所示。 

 

图图图图 1  基于潜在主题的分布式视觉基于潜在主题的分布式视觉基于潜在主题的分布式视觉基于潜在主题的分布式视觉检索检索检索检索模型框架模型框架模型框架模型框架 

给定图像数据集 1{ }Nn nD I == 和查询图像集合 Q =  

1{ }Qq qI = ， 分 别 包 含 N 和 Q 张 图 像 。 向 量 1[ ,q qr=R  

2 , , ]q q N

Nr r ∈⋯ ℝ 表示第 q张查询图像 qI 的相关图像集合；如

果 D 中图像 nI 为第 q张查询图像 qI 的相关图像，则 1q

nr = ，

否则 0q

nr = 。 

图像数据集划分阶段，将图像数据集 D 划分成 K 个
图像子集，每个子集表示成向量 1 2[ , , , ]k k k k N

Na a a= ∈A ⋯ ℝ ；
如果图像 nI 被分配到第 k 个图像子集，则 1k

na = ，否则
0k

na = 。根据给定查询图像 qI ，选择的图像子集表示成向

量 1 2[ , , , ]q q q q K

Ks s s= ∈S ℝ⋯ ；如果图像子集 kA 被选择，则
1q

ks = ，否则 0q

ks = 。 

分布式视觉检索模型的目标是：给定一幅查询图像， 

在不降低检索准确率的前提下，选择少量相关图像子集进
行检索，被选择的图像子集中应包含尽可能多的相关图
像。对于查询图像 qI ，假设其选择的各图像子集( 1q

ks = )

所包含的图像( 1k

na = )的并集为向量 q
Q ，向量 q

Q 应满足条

件 q q⊆R Q 。因此，分布式视觉检索模型定义如下： 

1 1

| | s.t. | |
K N

q q k q q

k n n
k n

s a r T
= =

≅ =∑ ∑R S                   (1) 

其中，常量 T 表示选择的图像子集个数；| . |表示向量中的
非零元素个数。 

本文需要求解最优的图像数据集划分策略 kA ，以及
对每个查询图像的图像子集选择策略 q

S 。相关图像表达
相似的语义信息，如包含相同物体或者物体的某个部分。
提出的分布式视觉检索模型通过确定图像是否包含相同
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物体或者相同物体的某个部分建立数据集的划分模型和
子集选择模型。数据集划分 k

na 和图像子集选择 q

ks 满足如

下特性：(1)每个图像子集向量 kA 对应一个物体或者物体
的某个部分；(2)已知查询图像 qI ，若 kA 包含与查询图像 qI

相同物体或者物体的某个部分，则 kA 被选择， =1q

ks 。 

在图像场景分类[9]或者物体识别[10]等领域，潜在狄利
克雷分布(Latent Dirichlet Allocation, LDA)模型[11]已被广
泛成功应用于挖掘潜在主题，每个潜在主题表达物体或者
物体的某个部分。本文首先利用 LDA 模型在大规模的图
像库上学习出潜在主题。然后，根据学习获得的图像的主
题概率分布和主题的单词概率分布，提出图像数据集划分
方法和图像子集选择方法。 

2.1  基于潜在主题的图像数据集划分基于潜在主题的图像数据集划分基于潜在主题的图像数据集划分基于潜在主题的图像数据集划分方法方法方法方法 
图像数据集划分的目标是将相关图像分配到尽可能

少的图像子集中。首先，本文利用 LDA 模型学习图像数
据集的潜在主题分布；其次，根据潜在主题将图像数据集
划分成多个图像子集，每个图像子集具有语义一致性。 

已知图像 nI 用词袋模型表示为集合 1{ } nNn

n j jW w == ，其

中， nN 为图像 nI 包含的视觉单词数目。LDA 模型将表达
由 nI 生成 nW 的产生式过程如下： 

, ,
,1 1

( | , ) ( | )( ( | ) ( | , ))d
n

n

NN
n

n n j n j n j n
z jn j

p D p p z p w zα β θ α θ β θ
= =

= ∑∏ ∏∫  

(2) 

其中，α 和 β 分别是表示图像的潜在主题概率分布的超参
数和单词概率分布的超参数； 1{ }k K

n n kθ θ == 表示图像 nI 的潜
在主题概率分布； ,n jz 表示图像 nI 的第 j个视觉单词被分

配的潜在主题， ,n jz 的取值范围为 , {1,2, , }n jz K∈ ⋯ 。 

在获得图像的潜在主题概率分布之后，本文将包含同
一潜在主题分布的图像划分到同一图像集合。即已知 nθ ，

图像子集向量 kA 划分方式定义如下： 

, , 11 or argmax { }

0 otherwise

K

n k r n r r
k

i

k

a

θ δ θ =
    > =

= 
   


            (3) 

其中， δ 表示阈值常量，根据经验值设定 (本文实验中
0.5δ = )。 

值得注意的是，CDDR也是假设按照主题划分，但是
本文方法与 CDDR 的数据集划分方式不同。CDDR 采用
K-means聚类方法划分数据集，每张图像仅属于一个图像
子集，而本文方法中每张图像可以属于多个图像集合。一
般情况下，单幅图像可能包含多个潜在主题，应该属于多
个图像子集。因此，与 CDDR相比，本文方法更加适用于
视觉检索。 

2.2  基于潜在主题的图像子集选择基于潜在主题的图像子集选择基于潜在主题的图像子集选择基于潜在主题的图像子集选择方法方法方法方法 
给定查询图像 qI ，图像子集选择的目标是选择与查询

图像相关的数据集图像所在的子集。包含相关图像数目越
多的图像子集被选择的优先级越高。本文提出一种结合局
部与全局信息度量的查询图像至数据子集相似性度量方

法。以下分别定义视觉单词空间与潜在主题空间的图像-

图像子集相似性度量方法，然后基于局部与全局相似性度
量的线性组合设置图像子集的优先级，最后根据优先级选
择图像子集向量 q

S 。 

局部相似性度量用于度量查询图像 qI 和每个图像子

集在视觉单词空间中的距离。假设每个图像子集在视觉单
词空间中的表示为：向量 1 1 2 2[ ( | ), ( | ), ,k p w p w=U A A ⋯  

( | )]M kp w A ，其中， M 代表视觉词典中单词的个数；
( | )j kp w A 表示图像子集向量 kA 产生单词 jw 的概率，

( | )j kp w A 计算公式定义如下： 

( , )
( | )

| |

j k

j k

k

c w
p w

M

σ

δ

+
=

+ ⋅

A
A

A
                      (4) 

其中， ( , )j kc w A 表示视觉单词 jw 在图像子集向量 kA 中出

现的次数；σ 为平滑因子，防止 ( | )j kp w A 等于零的情况。

与文献[10]类似，局部相似性定义为： 

sim ( , ) ln ( | )
j q

q k j k
w I

L I p w
∈

= ∑U U                    (5) 

sim ( , )q kL I U 越大，查询图像 qI 与第 k个图像子集向量
kA 越相关。 

全局相似性度量用于度量查询图像和每个图像子集
在潜在主题空间中的距离。假设每个图像子集在潜在主题
空间的表示为：向量 1 2[ , , , ]k k k

k Mn n n=V ⋯ ，其中， k

jn 表示视

觉单词 jw 被分配到第 k个图像子集的次数； k

jn 可以通过

视觉单词 jw 的潜在主题分配 ,n jz 计算得到。 

qI 和图像子集 kA 的全局相似性定义为： 

sim

1

( , )
j q

j q

k
w I j

q k kK
k w I j

n
G I V

n K

α

α
∈

= ∈

+∑
=

+ ⋅∑ ∑
                 (6) 

sim ( , )q kG I V 越大，查询图像 qI 与第 k个图像子集 kA 越

相关。 

局部-全局相似性度量本文将局部相似性和全局相似
性进行线性组合来度量查询图像与每个图像子集之间的
相关性。给定查询图像 qI ，全局-局部相似性度量 q

kSim 定

义如下： 

sim sim( , ) (1 ) ( , )q

k q k q kSim L I G Iρ ρ= ⋅ + − ⋅U V            (7) 

其中，权重 ρ 的取值范围为 [ ]0,1 区间 (本文实验中
0.5ρ = )。 q

kSim 越大，查询图像 qI 和图像子集 kA 越相似，

即 kA 中越可能包含与查询相关的图像集合。 

选择图像子集过程中，按照 q

kSim 对图像子集排序，查
询图像 qI 的图像子集选择方法 q

ks 定义为： 

1

0 otherwise

q

kq

k

RC T
s

  
= 

 

≤
                           (8) 

其中， q

kRC 表示第 k个子集的排序位置。 

3  实验实验实验实验结果与分析结果与分析结果与分析结果与分析 
3.1  实验数据集实验数据集实验数据集实验数据集 

本文选取 MPEG CDVS标准数据库中 Zubud和 ETRI

图像库作为实验数据集。Zubud 和 ETRI 图像库分别标注
了查询图像及其相关图像集合。(1)ZuBud数据集包括对苏
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黎世 200个建筑或场景拍摄的共 1 115张图像。其中，包
含 115张查询图像，每张查询图像对应平均 5张~10张相
关图像。(2)ETRI 数据集包括 2 141 张图像，分别来自对
14个建筑使用 4个相机从不同角度拍摄的图像。其中，包
含 83张查询图像，每张查询图像平均有 25个相关图像。 

为了验证在大规模数据集下的分布式视觉检索性能，
本文选择了一百万的 Flickr 图像数据集[8]作为噪声图像，
加入到上述标准数据集的相关图像集合中，增加数据集划
分和选择的难度。注意到，Flickr 图像数据集不包含与
ZuBud和 ETRI查询图像相关的图像。 

3.2  实验结果实验结果实验结果实验结果 
本文选用 3种方法与提出的潜在主题式分布式视觉检

索模型方法进行对比实验：(1)基于文档均匀划分的分布式
检索方法(RDDR)

[7]：数据集图像被随机均匀划分到不同的
子集中，查询请求需在所有的子集(服务器)上检索。(2)基
于文档聚类划分的分布式检索方法 (CDDR)

[5]：先使用
K-means聚类方法把图像数据集划分成多个图像子集，对
查询图像，根据局部相似性计算查询图像与图像子集的距
离，选择与查询图像距离最近的若干图像子集进行检索。
(3)整个数据集检索(Exhaustive Search, ES)：没有图像数据
集划分过程，查询请求直接在整个图像数据集上检索。 

在本文实验中，RDDR方法、CDDR方法和基于潜在
主题的分布式视觉检索方法都将图像数据集划分成

100K = 个图像子集，分配到 20台服务器上进行分布式检
索，服务器的配置为 2CPU、16 GB内存。为了验证潜在
主题的分布式视觉检索方法的优越性，下面分别给出了分
布式检索准确率、图像集划分有效性和图像子集选择有效 

性的对比试验和分析。 

3.2.1  检索准确率实验对比 

对于查询图像集，根据返回检索结果列表，本文使用
平均准确率(Mean Average Precision, MAP)作为检索性能
的度量指标，计算公式如下： 

1

1

1 ( ) ( )
@ ( )

min( ,# )

q
NN
r

i
q

P r rel r
mAP N

N N relevant images

=

=

∑= ∑
− −

      (9) 

其中， {5,10,20,30}N ∈ ； qN 表示图像查询的个数； r 表示

排序位置；N 表示返回结果图像的个数； ( )rel r 表示第 r 个
返回图像是否与查询相关； ( )P r 是前 r 个返回结果的准确
度； # relevant images− − 表示与查询相关的图像个数。 

本文对比了 4 种方法的平均准确率，除了 ES 以外，
其他 3种方法在图像子集选择时仅选择前 T 个子集。 

基于 T个子集检索的平均准确率越接近于 ES 方法，
则表明该方法能够在少量子集中检索时检索准确率的损
失越小，即该分布式检索方法越有效。检索准确率结果如
表 1所示，其中，RDDR、CDDR 和本文方法的结果通过
在前 T 个图像子集中检索获得，ES 的结果在整个图像数
据集上检索获得。对于 mAP@5、mAP@20 和 mAP@30，
CDDR 方法和 RDDR 方法的检索准确率均远低于 ES 方
法。而本文方法的检索准确率接近 ES 方法，明显优于
CDDR和 RDDR 2种分布式检索方法。值得注意的是，当
本文方法仅选择前 5%的图像子集(T=5)时，检索准确率与
ES 方法相当。从而充分验证了在不损失检索准确率的前
提下，本文方法能够选择尽量少的相关图像子集检索，且
不明显损失检索准确率，从直观上展示本文方法在检索准
确率上的优势。 

表表表表 1  本文本文本文本文方法和方法和方法和方法和 ES、、、、RDDR、、、、CDDR的检索准确率的检索准确率的检索准确率的检索准确率对比对比对比对比 

mAP@5 mAP@10 mAP@20 mAP@30 

T 

ES RDDR CDDR 本文 ES RDDR CDDR 本文 ES RDDR CDDR 本文 ES RDDR CDDR 本文 

 1 0.60 0.022 0.129 0.571 0.594 0.021 0.128 0.563 0.588 0.020 0.128 0.557 0.586 0.020 0.128 0.555 

 5 0.60 0.034 0.137 0.589 0.594 0.032 0.136 0.582 0.588 0.031 0.135 0.576 0.586 0.031 0.135 0.574 

10 0.60 0.067 0.161 0.595 0.594 0.064 0.160 0.588 0.588 0.062 0.159 0.582 0.586 0.061 0.159 0.581 

15 0.60 0.101 0.183 0.595 0.594 0.096 0.181 0.589 0.588 0.093 0.180 0.583 0.586 0.093 0.179 0.581 

 

3.2.2  图像数据集划分实验对比 

为了验证本文图像数据集划分方法的有效性，本文实
验对比了基于潜在主题的划分、CDDR 的基于 K-means

划分和 RDDR 的随机均匀划分的 3 种图像数据集划分  

方法。 

对于图像数据集划分，若查询图像的相关图像被划分
到越少的图像子集，则该划分方法越有效。为了直观描述
图像数据集划分方法的有效性，本文定义一个评价指标：
平均比例(Average Proportion of Relevant Image, APR)。首
先，计算每个查询图像在各个图像子集中相关图像的数量
与其真实相关图像数量的比例 (Proportion of Relevant  

Image, PR)，然后，按照 PR 值从高到低对图像子集进行
排序，最后统计所有查询图像排序为 r 的图像子集包含相
关图像的平均比例。排序位置为 r 的图像子集 APR 计算
公式定义如下： 

, ,
1 1

1
( ) ( )

QK

k q k q
k q

APR r rel r PR
Q = =

= ∑ ∑                   (10) 

其中，Q表示查询图像的个数； r 表示排序位置； ,k qPR 表

示 kA 包含的查询图像 qI 的相关图像数量与 qI 的真实相关

图像数量的比例； , ( )k qrel r 表示图像子集 kA 按照 ,k qPR 排序

的位置，若图像子集 kA 排序在第 r 位，则 , ( ) 1k qrel r = 。 

不同数据集划分方法的平均比例比较如图 2所示。 
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图图图图 2  不同数据集划分方法的不同数据集划分方法的不同数据集划分方法的不同数据集划分方法的平平平平均比例均比例均比例均比例比较比较比较比较 

APR 曲线越陡峭说明相关图像被划分到越少的图像
子集，图像集划分的效果越好。本文划分方法的 APR 曲
线的斜率最大，基于 K-means 划分方法的 APR 曲线比随
机均匀方法的 APR 曲线陡峭。可见，本文划分方法的图
像划分效果最好。具体来说，本文方法能够将 99%的相关
图像聚集到 5 个图像子集中，而基于 K-means 划分的
CDDR 方法只能将 70%的图像聚集在 5 个图像子集中。
RDDR随机均匀划分的曲线接近水平，说明相关图像被均
匀地分散到所有的图像子集中，不利于分布式视觉检索。 
3.2.3  图像子集选择实验结果对比 

为了进一步验证本文图像子集选择方法的有效性，实
验对比了基于局部相似性度量的 CDDR 方法和本文提出
的基于局部-全局相似性度量的子集选择方法。其中，图
像集合的划分采用本文提出的基于潜在主题的图像数据
集划分方法，并将图像数据集划分成 100个图像子集。 

为了评价子集选择方法的有效性，实际上是评价图像
子集-查询图像相似性度量有效性。即已知查询图像，按
照相似性度量值对子集排序，若 PR 值越高的子集排序越
靠前，则该相似性度量越有效。为了定量描述相似性度量
能否将 PR 值高的图像子集排在前面，实验将每个查询图
像的基于相似性度量产生的图像子集进行排序，然后对于
所有查询图像，计算排序序号为 (1 ~ 100)r 的图像子集的
APR(r)值。具体地，已知查询图像 qI ，根据 qI 与各图像子

集的相似性度量值对图片子集 kA 进行排序，再根据排序
结果得到 , ( )k qrel r ，然后将所有查询图像的 , ( )k qrel r 和 ,k qPR

代入式(10)，得到基于相似性度量的 APR(r)曲线。 

另一方面，为了进一步验证根据相似性度量的子集排
序能否接近理想的子集排序，实验比较了理想的子集排序
APR(r)曲线与相似性度量的 APR(r)曲线之间的差异。其
中，理想的子集排序根据图像子集的 ,k qPR 从高到低对图像

子集进行排序得到。实验按照 ,k qPR 对图像子集排序得到

, ( )k qrel r ，再根据式(10)针对所有查询图像得到理想的子集

排序的 APR(r)曲线。 

不同图像子集选择方法的平均比例比较如图 3所示。 
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(b)不同子集选择方法前 N 个子集的平均比例比较 

图图图图 3  不同图像子集选择方法不同图像子集选择方法不同图像子集选择方法不同图像子集选择方法的平均比例的平均比例的平均比例的平均比例比较比较比较比较 

如图 3(a)所示，本文方法比基于局部相似性度量的
APR 曲线陡峭，因此，相对于基于局部相似性度量的
CDDR 方法，本文方法能够更好地将 PR 值高的图像子集
排在前面。而且，基于局部相似性度量的 APR 曲线与和
理想图像子集排序 APR 曲线差距较大。可见，基于局部
相似性度量的子集选择效果较差，而本文子集选择方法近
似于理想图像子集排序的 APR曲线。 

此外，为了进一步证明本文提出的图像子集选择方法
的有效性，实验根据相似性度量选择前 N个图像子集，然
后统计被选择的前 N 个图像子集的并集中相关图像数量
与真实相关图像数量的比例。如图 3(b)给出的并集 APR

曲线所示，按照局部相似性度量，即使选择了前 30 个图
像子集，其图像并集中只包含了 24.08%的相关图像。而
根据本文提出的局部-全局相似性度量，只需选择前 10个
图像子集就包含有 96.66%的相关图像，此时局部相似性
度量只有近 6.95%的相关图像。 

不同图像子集选择方法的查询结果对比如图 4所示。
其中，左侧第 1列为查询图像，每个查询图像右侧对应一
组检索结果，该检测结果从上到下分别对应 3种不同分布
式检索方法，即本文方法、RDDR方法和 CDDR方法，由
检测结果可知，本文方法要优于 RDDR 方法和 CDDR   

方法。 





第 38卷  第 24期                                                                                          151 

 

陈宜明，段凌宇，黄  艳，等：基于潜在主题的分布式视觉检索模型 

 

图图图图 4  不同不同不同不同图像子集选择图像子集选择图像子集选择图像子集选择方法的查询结方法的查询结方法的查询结方法的查询结果对比果对比果对比果对比 

4  结束语结束语结束语结束语 
本文针对大规模、高吞吐量的视觉检索应用，提出一

种基于潜在主题的分布式视觉检索模型，包括图像数据集
划分方法和基于查询的数据子集选择方法。对于单个查询
图像，本文将检索操作限定在少量的图像子集(服务器)，
降低了检索单个查询图像的资源消耗，并且不降低检索准
确率，从而提高了分布式视觉检索系统处理并发查询的能
力。当前仍然存在的问题是，对于动态更新的图像数据集，
新入库图像的视觉语义信息不能保证该图像一定隶属于
之前的某一图像子集，因此，导致该图像无法被检索到。
为此，今后将研究一种自适应的图像子集更新算法。 
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