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非负矩阵分解耦合视觉词典的图像检索算法 
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摘要：目的 解决当前图像检索技术中，图像特征稀疏编码收敛速度慢，以及局部特征空间信息不足易

导致检索误差较大等问题，提出一种基于 l0 稀疏约束非负矩阵分解耦合视觉词典优化的图像检索算法。

方法 首先，在非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization，NMF）的基础上，对系数矩阵设置 l0

个约束来限制其稀疏性，从而定义一种 l0 稀疏约束的 NMF 方法。再通过一种自适应序列词典初始化方

案，从训练样本获得词典的初始估计。然后，利用 l0 稀疏约束的 NMF 来增强视觉词典，对图像局部描

述符进行稀疏编码，并利用最大池化操作来生成聚合特征向量，从而保留局部描述符的关键属性。最后

根据得到的特征向量，引入 Minkowski 距离来衡量查询图像与数据库的相似性，输出检索图像。结果 实

验结果表明，与当前图像检索方案相比，所提算法具有更高的查准-查全率和收敛速度。结论 所提算法

返回的图像与查询图像相似度高，在包装商标检索等领域具有一定的参考价值。 
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Image Retrieval Algorithm Based on Non-negative Matrix Factorization 

Coupled Visual Dictionary 

LI Feng1, YING Shuai2, LU Wen-chao2 
(1.College for Creative Studies, Changzhou Vocational Institute of Textile and Garment, Changzhou 213164, China;  

2.School of mechanical and Electronic Engineering, Ji'an College, Ji'an 343000, China) 

ABSTRACT: The work aims to solve such defects as the slow convergence speed of image feature sparse coding, and 

large retrieval error induced by insufficient local feature space information in current image retrieval technology. An im-

age retrieval algorithm based on l0 sparse constraint non-negative matrix factorization coupled visual dictionary optimiza-

tion was proposed. Firstly, on the basis of the non-negative matrix factorization (NMF), l0-constraints were stetted on 

the coefficient matrix to limit its sparsity, so that a NMF framework for l0-sparse constraints was defined. Then, an ini-

tialization scheme of adaptive sequence dictionary was proposed to obtain the initial estimation of the dictionary from the 

training samples. Then, the NMF with l0 sparse constraints was used to enhance the visual dictionary for sparse coding on 

image local descriptors, and the polymerization feature vectors were generated by the maximum pooling operation to re-

tain the key attributes of the local descriptor. Finally, according to the obtained feature vectors, the Minkowski distance 

was introduced to measure the similarity between the query image and the database for outputting the retrieval image. The 

experimental results showed that the proposed algorithm had a higher precision-recall rate and faster convergence 

speed compared with the current image retrieval scheme. The image retrieved by the proposed algorithm has a high simi-

larity to the query image, which has a certain reference value in the fields of package trademark retrieval, etc. 
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随着商品品种的不断增加，文字或图像上相似

的商标不断出现，导致商标识别检索的难度不断提

高[1—2]。图像检索在包装商标等领域具有重要的实际

应用意义。视觉词典（码本）是从一组预定义的函数

中创建的学习训练样本集，在实践中，学习词典在信

号和图像检索领域各种应用中具有较好的优越性[3—4]。

柯圣财等 [5]设计了视觉词典优化与查询扩展的图像

检索方案，该方案通过引入密度聚类技术对尺度不变

特征变特征进行聚类，以构造视觉词典；通过图结构

的度量技术对检索结果排序，输出相关图像。由于该

技术采用的聚类算法易受到图像噪声的干扰，因此会

影响视觉词典的性能。BAO 等[6]通过引入 ROOTSift 

算子来计算图像的特征值，并借助 K-means 聚类算

子构建动态随机视觉词典，以此建立单词直方图和倒

排索引序列，再将单词进行权值调整来提升匹配正确

性， 后引入 Euclidean 测量相似性，输出检索图像。

由于 ROOTSift 特征的特征维度较大，因此对于视觉

变 化 较 小 的 相 似 图 像 ， 其 检 索 效 果 不 佳 。 此 外 ，

K-Means 对特征点聚类时，每次迭代都将数据点分配

给离之 近的聚类点。ZHU 等[7]通过特征值的能量布

局完成了对子空间的分解，再引入 Fisher 判别规则，

根据样本的空间信息得到 优投射的哈希方程，从而

形成特定的编码，以完成图像检索任务， 后引入随

机样本一致优化算子对初始返回的图像进行优化，提

高了检索性能。由于该技术没有考虑图像像素点的空

间关系，对局部特征利用不足，因此在对相似图像检

索时易出现误差。 

针 对 上 述 问 题 ， 文 中 定 义 一 种 0 稀 疏 约 束 的

NMF 方案，并从训练样本获得词典的初始估计，降

低随机选取初始值对聚类效果的影响。再利用 0 稀疏

约束的 NMF 来增强视觉词典， 以加快收敛速度，减

小收敛误差。 

1  非负矩阵分解优化 

1.1  非负矩阵分解 NMF 

设V 为从训练目标获取的 D 维局部描述符集合，

1 2[ , ,..., ] D N
Nv v v R  V 。通过对含有 K 个基元的可

视化词典W 学习，表示为 1 2[ , ,..., ] D K
Kw w w R  W 。

NMF 将矩阵V 划分成 2 个非负矩阵W 和 H 的积。为

了估计 V WH 的近似质量，需要建立一个适合的成

本函数。为此，文中引入了 Frobenius 范数[8]，其函

数如下： 
2

( , )
F

C  W H V WH              (1) 

式中： H 为数据矩阵V 的系数向量集，表示为

H = 1 2[ , ,..., ] K N
Nh h h R  ；F 为矩阵的 Frobenius 范数。 

为了学习码本，NMF 需要解决以下约束优化  

问题： 
2

,
min mize ( , )=

subject to , 0

F
C 

≥

W H
W H V WH

W H
          (2) 

在文献[9]中提出了一个迭代乘法更新方案，用

于求解（2）的局部极小值，定义如下： 
T T( ) / ( )H H W V W WH⊙         (3) 

T T( ) / ( )wW V H WHH⊙         (4) 

式中：⊙表示矩阵的乘积。 

再通过引入交替非负 小二乘法[10]，通过反复执

行以下步骤来求解式（2）的 优问题，定义如下： 
21

0
arg mink k

F

  
≥W

W V WH          (5) 

21 1

0
arg mink k

FH

  
≥

H V W H          (6) 

随后，通过梯度下降迭代更新准则来近似求解式

（2）的 优解，定义如下： 
1

Hmax[0, ( ( . ( , )))]k k k kC   H H W H    (7) 
1 1

Wmax[0, ( ( . ( , )))]k k k kC   W W W H  (8) 

式 中 ：  为 预 定 义 的 步 长 ； H ( , )k kC W H ，
1

W ( , )k kC  W H 分别为 W 和 H 的成本函数的梯度。 

1.2  稀疏编码 

为了实现数据的降维，往往需要通过几种矩阵分

解技术对词典进行测量。其中，稀疏编码（Sparse 

Coding，SC）通过构造基元矩阵的过完备与系数矩阵

H 列稀疏来实现这一目的[11]。这样，使用 L 个基元的

线性组成来近似表示局部描述符。通过 Frobenius 范

数可以用来量化数据矩阵 V 和实现模型之间的差异。

为了将较小的重建误差与稀疏性结合起来，可通过

SC 解决下列优化问题[12]： 
2

,
min mize ( , )=

subject to ( ),

F

i i

C

h h



 
W H

W H V WH

H
          (9) 

式中： (.) 为在 H 的列向量 ih 上施加的稀疏函

数。 

在各种稀疏函数中， 0 与 1 范数为 常见的分解

技术。前者计算给定向量的非零项的数目，后者计算

向量中所有项的总和。对于一个固定词典 W，求解带

有 0 个约束是比较棘手的。对此，往往采用贪婪方法

来近似求解[12]，可以直接从一组训练样本中导出基向

量，无需使用预先确定的词典来进行稀疏编码。 

1.3  基于 0 约束的 NMF 

文中定义了一种稀疏的 NMF 学习方案，主要过

程为初始化得到非负 W 与 H，对 H 的每列进行稀疏

化，通过给定的稀疏度 s，计算 0 范数，使其满足
T T( ) ( )H H VW WHH  ⊙ 。对每一列元素设置 0 个
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稀疏约束来限制系数矩阵 H 的稀疏性，表示如下： 

2

,

0

min mize ( , )=

subject to , 0

,

F

i i

C

h L h



 

≥

≤

W H
W H V WH

W H
H

         (10) 

稀疏约束通过利用 L 个非负基元来计算 V 的每

一列。如果利用 W 中的不同列元素来对某些高级特

征进行编码，那么每一个数据样本都可以复制不超

过 L 个这样的特征。通过保持 H 上的稀疏约束，同

样的原则也可以用来解决 0 约束的 NMF。在算法 1

中给出了系数矩阵 H 上稀疏约束的 NMF 的过程。第

1 步是稀疏编码过程，其中非负稀疏编码被寻址。第

2 步是增强可视化词典 W。在此步骤中，H 的非零项

也通过保持其稀疏结构而得到增强。详细的算法 1

如下： 

输入：数据 V，内部迭代数 M1，外部迭代数 M2 

1. 内部迭代=1，外部迭代=1 

2. 随机初始化 W 

3. 重复 

4. H V 的非负稀疏码本 

5. 重复 

6. W 增强词典 

7. H 增强词典 

8. 内部迭代=内部迭代+1 

9. 直到内部迭代=M1 

10. 外部迭代=外部迭代+1 

11. 直到外部迭代=M2 

12. 返回 W 

2  视觉词典优化模型 

2.1 词典初始化 

现有大多数 NMF 算法都是在词典矩阵W的随机

非负初始化之后进行的。对字典完成初始化后， 0 稀

疏约束 NMF 必然收敛于局部极小值[13]。由此可见，

适当的非随机初始化可以加快收敛速度和收敛时的

小逼近误差。为了填充视觉词典 W，所提出的自适

应顺序词典初始化算法每迭代 1 次，就可以从给定

的训练样本中识别 1 个基向量，因此学习码本的质

量对图像编码过程和后续的检索操作有着显著的影

响。首先，定义一个累积矩阵 1 2[ , ,..., ]l l l l
Ka a aA ，其

中， l l
ka  A ，为步长 l 的第 k 个累积列向量。通过对

给定的 V 进行初始化累积，然后在每次迭代过程更

新累积矩阵。 

通过对稀疏数据向量的迭代，然后将其正交投影

减去单个数据项，有助于从给定的观测值中识别出一

组线性无关的基向量。 

2.2  优化词典 

完成对 W 的初始估计后，接下来对其进行优化。

文中提出的词典优化框架是一个迭代过程，涉及 2 个

主要步骤：数据矩阵 V 的非负稀疏编码和词典 W 的

增强。在每次迭代中，这 2 个步骤必须确保非负性以

及稀疏性约束。 

2.2.1  数据矩阵的非负稀疏编码 

如前所述，稀疏编码的目的是通过视觉词典 W

中 基本元素的线性组合近似表示每个数据矢量，

i v V ，通常将其定义为以下形式的 小化问题： 
2

0

min mize

subject to 0

,

F

i ih L h



 

≥

≤

H
V VH

H
H

  (11) 

正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pursuit，

OMP）算子[14]是解决稀疏编码问题里 普遍、 简单

的一种方案。这里基于 OMP 思想，定义一个新的 OMP

用于非负稀疏编码中。该方案利用完全 L 基向量的非负

稀疏码来逼近给定的数据矢量 iv 。为了得到式（11）的

近似解，需要对数据矩阵 V的各个列重复执行。 

2.2.2  视觉词典增强 

获得系数矩阵 H 后，下一步就是增强词典 W。

文中根据文献[15]的非负矩阵分解的梯度投影法来提

高视觉词典 W。所提出的 0 约束梯度投影算法是一

种迭代过程，通过该过程，词典元素和相应的系数矩

阵可以交替地增强。系数矩阵 H 的增强是以只在非

零项保持不变的情况下更新非零项的方式来执行，矩

阵 W 和 H 根据它们的负梯度方向来更新，表示如下： 

( 1)
S H Hmax[0, ( ( . ( , )))]k k k k kC   H H W H  (12) 

( 1) 1
S H Wmax[0, ( ( . ( , )))]k k k k kC   W W W H  (13) 

式 中 ： H 为 偏 导 数 ； H ( , )k kC W H ， WC  

1( , )k kW H 分别表示 ( )
H ( , ) ( )

Tk k k k kC  W H W W H V ， 

1 ( 1) ( 1)
W ( , ) ( )

Tk k k k kC     W H W H V H ； H
k ， W

k 分

别为 H 和 W 第 k 次迭代的学习率。  

为了适应于公式（10）稀疏约束 NMF，首先，

通过柯西点来定义学习速率的初始估计： 
T

0 W W
W

W W W
T

G G

G Z G
     (14) 

0 H H
H

H H H

T

T

G G

G Z G
          (15) 

式中： HG ， WG 分别为在学习率上的梯度矩阵

H ( , )k kC W H ， 1
W ( , )k kC  W H 所对应的列向量；

HZ ， WZ 分别为 H 与 W 的成本函数
2

FV WH 的

Hessians 方程，表示如下： 
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T
HZ  W W          (16) 

T
WZ  HH          (17) 

式中： 为单位矩阵；为 Kronecker 乘积[16]。 

使用柯西点估计的学习率有助于找到 W 和 H 梯

度上的值，同时 小化成本函数。其次，在每一次迭

代过程中，均采用基于 Armijo 线搜索规则来迭代更

新学习速率[17]。Armijo 条件保证学习率在这样一种

方式改变：在新的系数矩阵估计中，成本函数值应该

保持一个较小值。根据步长 1
H
k  ， 1

W
k  ，Armijo 规

则满足以下 2 个条件： 
1 1

H

( , ) ( , ) ( )

( , )

k k k k k k

k k

C C

C

  



≤W H W H H H

W H  

(18) 

1 1 1

W

( , ) ( , ) ( )

( , )

k k k k k k

k k

C C W

C

   



≤W H W H W

W H  

(19) 

通过对以下 2 个条件的评估，以确定每次迭代中

适当的学习率，定义如下： 

( ) 1

( 1) 1

( ), ( )

1 / 2 ( ), ( )( ) 0

T

T

k k k k k

k k k k k k



 

  

  ≤

W W H V H H

H H W W H H
 

(20) 

( 1)

( 1) ( 1)

( ) , ( )

1/ 2 ( ), ( )*( ) 0

T T

T T T T T

k k k T k k

k k k k k k



 

  

  ≤

H W H V W W

W W H H W W
 

(21)         
式中： , 为矩阵内积。 

由于没有相关限制，通过式（13）直接更新非负

词典 W。另一方面，在增强 H 时需要保持稀疏性。

为此，在稀疏编码完成后，保持在每个 ih 中对应于非

零项的索引列表。这保证了在视觉词典 W 的细化过

程中系数矩阵 H 列的 0 稀疏约束。在每一次迭代中，

Armijo 规则确定的学习率可以有效减小成本函数值，

这有助于在词典优化过程中更快地收敛。 

3  基于增强视觉词典的图像检索 

近年来，研究提出了一种基于倒排文件的词汇树
索引局部图像特征，这有助于使用更大的词汇表以获
得更好的检索精度。由于特征量化过程中的信息丢失
和各种识别局部特征空间信息的缺乏，检索精度往往
受到一定程度的限制，因此，对初始匹配处理的图像
采 用 重 新 排 序 技 术 来 提 高 精 度 ， 如 随 机 抽 样 一 致
（RANSAC）通常被用来提高精度[18]。在特征量化中，
将一组局部描述符转换成一个紧凑的固定尺寸特征
向量，通过少量的字节表示编码全局描述符的图像，
同时保留局部描述符继承的关键属性。编码过程将每
个 D 维局部图像描述符映射成另一种形式，而池化
过程是将所有编码特征聚合成单个向量。对此，文中
提出了新的检索算法，其过程见图 1。 

 
 

图 1  文中算法流程 
Fig.1 Flow chart of the proposed algorithm 

 

3.1  局部图像描述符的稀疏编码 

所提出的方法以编码和基于池化的流水线为基

础，构建了适合于检索任务的聚合图像特征向量。在

编码阶段，利用自带 0 约束的 NMF 来形成视觉词典，

从而获取图像集的局部描述符对应的稀疏码。设 F 为

从 图 像 中 提 取 的 局 部 描 述 符 集 ， 定 义 为 F  

1 2[ , ,..., ] D N
Nf f f R  。给出了一个带 K 个基向量的学

习视觉词典 W，表示为 1 2[ , ,..., ] D K
Kw w w R  W ，对

于 每 一 个 1D
if R  编 码 操 作 ， 计 算 其 对 应 的 向 量

1K
ic R  。随后，通过 小化约束优化问题得到系数

矩阵 1 2[ , ,..., ] N K
Nc c c R  C ，定义如下： 

2

0

min imize

subject to 0

,

F

i ic L c



 

F WC

C
C

≥

≤
 

(22) 

式 中 ： cn 为 第 n 个 局 部 描 述 符 编 码 ， 每 列
1K

nc R  。算法 3 对每个局部图像特征 if 迭代计算，

以形成 终的系数矩阵C。 

3.2  特征聚合 

对 于 一 个 含 有 N 个 局 部 描 述 符 1 2[ , ,...,f fF   

]N D Kf  的 图 像 ， 相 应 的 稀 疏 编 码 C 1 2[ , ,...,c c  

]N K Nc  。随后，将这些稀疏编码聚合到一个 K 维的

特征向量 1 2[ , ,..., ]K K Np p p P 中。通过池化操作，将

其聚合局部稀疏编码的特征用于检索操作。对于一组

N 个稀疏编码描述符 1 2[ , ,..., ]Nc c c ，可以将 大池化操

作定义为[19]： 

1 2max( , ,..., )Np c c c  (23) 

3.3  图像的相似性度量 

在提取聚合特征向量之后，下一步是确定查询与
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数据集中所有图像的对应关系。在文中算法中，采用

Minkowski 距离的第 1 顺序来衡量查询图像与数据库

图像的相关性，定义如下： 

q d q d

1

( , )
K

i i
i

D P P p p


             （24） 

式中： q,d 分别表示查询图像与数据库图像；
q d,i ip d 分别为聚集特征向量 q d,P P 的第 i 个组件。 

通过合并某些索引结构，可以加快搜索过程。聚

合图像特征的每个维度对应于所学的视觉词典中的

基向量，这将触发倒排文件结构[20]用于整理各种数据

集中的图像。为了计算图像相似性，通过在给定的查

询目标中选择具有非零条目的视觉项完成行交叉，从

整个集合中筛选出一组候选图像。然后只在这些图像

和查询之间计算相关性得分。 

4  实验与分析 

为 验 证 提 出 算 法 的 检 索 性 能 ， 选 取 常 用 的

Corel -1K 数据库进行测试。Corel -1K 主要通过 10 种

不同场景图像组成[21]：非洲、海滩 、建筑 、汽车 、

恐龙、大象、花朵、马儿、山、食品，每种含100幅，

共 1000 幅，见图 2。测试条件： Intel i7  4 核 CPU ， 
 

  

  

  

  

  
 

图 2  Corel-1K 图像示例 
Fig.2 Image example of Corel-1K 

3.50 GHz，8GB RAM，64 位 WIN8 系统，并通过 Matlab 

2007 进行仿真分析。为了体现提出算法的优越性，

将文献[5—7]作为参照组。实验参数设置：稀疏级

L =10， W =30*50， N =1000， K =100。 

为了衡量算法的检索性能，借助检索中 常用的

评价指标 ：查准率 (Precision) 、召回率 (Recall) 、精

度 (Accuracy) 度量。其中， Precision 和 Recall 分别作

如下定义[22]： 

p

p p

T
P

T F



   (25) 

p

p N

T
R

T F



   (26) 

式中：Tp 为返回正确的图像数量；Fp 为误检索数

量；TN 为漏检的数量。 

精度 AC 计算如下： 

p N
C

p p N N

T T
A

T F T F




  
   (27) 

式中：AN 为真实图像被正确检索数量。 

以 Corel -1K 数据集中的“食物”为查询对象，结果

见图 3。其中图 3a 为查询图像，图 3b—e 依次为文献

[5]、文献[6]、文献[7]以及文中方案返回的前 16 幅结

果。根据图 3 的检索结果可以看出，文献[5]算法返回

的 16 幅图像中出现了 3 幅不相关图像（2 幅“非洲”

图像，1 幅“公共汽车”图像）；文献[6]出现了 2 幅不

相关图像（2 幅“非洲”图像）；文献[7]出现了 2 幅不

相关图像（1 幅“非洲”图像，1 幅“公共汽车”图像）；

文中算法返回了 1 幅不相关图像（“非洲”图像）。依

据返回结果得知，文中算法检索效果 优，返回的对

象与查询目标相似度较高。文中算法取得了优异的检

索性能，主要是采用了 0 稀疏约束的 NMF 增强的视

觉词典，提高了算法效率，并通过视觉词典对局部描

述符进行稀疏编码。利用 大池化操作聚合生成了特

征向量，根据 Minkowski 距离来衡量查询图像与数据

库图像的相似性，提升了检索准确率。文献[5]中通过

密度聚类技术进行 SIFT 特征聚类，并构造视觉词典，

再通过卡方模型分析单词与对象元素的相似性，消除

无对象信息的单词， 后基于图结构对检索结果进行

排序。该方案易受到噪声的干扰，对色彩相似图像的

误检率较高。文献[6]算法利用视觉词典构建视觉单词

直方图与倒排序索引文件，并引入 Euclidean 距离计

算相似性。该算法提取的 ROOTSIFT 无视觉不变特

性。文献[7]中通过特征值的能量布局完成对子空间的

转换，并引入 Fisher 规则，得到 优投射的哈希方

程。通过引入 RANSAC 对初始返回的图像进行优化，

提高了检索性能。由于其没有很好图像像素点的空间

信息，对全局特征利用不足，因此对于相似图像易出

现错误。 
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a 查询图像 

     

    

    

    
b 文献[5]算法 

    

    

    

    
c 文献[6]算法 

    

    

    

    
d 文献[7]算法 

    

    

    

    
e 文中算法 

 

图 3 不同算法的检索结果 
Fig.3 Retrieval results of different algorithms 

Corel 图像集中通过不同算法得到的 P-R 曲线见

图 4。P-R 曲线可综合反映算法的检索性能，从图 4

中看出，文中算法的 P-R 曲线表现 优，稳定性

好。对 Corel 中 10 种类型图像的检索精度进行测试，

见图 5，可知，文中算法的检索精度高于其他 3 种对

照组。 

为了进一步表示算法的性能，在 Corel 中，根据

返回图像数量 K（K=20，K=40）的不同对算法的效

率进行测试，结果见表 1。在 K=20 时，所提算法时

耗为 4.65 s，而文献[5]、文献[6]、文献[7]的时耗分

别为 9.28，11.98，6.52 s；在 K=40 时，文中算法的

时耗为 9.88 s，而文献[5]、文献[6]、文献[7]的时耗

分别为 30.64，51.13，18.24 s，由此可见在相同条件

下，文中提出的算法耗时 低。文中算法采用了基于

0 稀疏约束的 NMF 对视觉词典进行增强，因此加快 
 

 
 

图 4  P-R 曲线 
Fig.4 P-R curve 

 

 
 

图 5  不同类别的精度计算 
Fig.5 Accuracy calculation of different classes 

表 1  算法消耗时间对比 
Tab.1 Algorithm consumption time comparison 

算法 
时间/s 

K=20 K=40 

文献[5]算法 9.28 30.64 

文献[6]算法 11.98 51.13 

文献[7]算法 6.52 18.24 

文中算法 4.65 9.88 
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了收敛速度，减少了收敛误差。文献[5]、文献[6]中

涉及了高维数据的近邻查找问题，因此效率较低。文

献[7]中，由于在 RANSAC 中需要额外消耗时间，故

时间稍长。 

5  结语 

文中提出了一种无监督的视觉词典学习方案，在

对局部图像进行编码时大大减少了近似误差。通过结

合 NMF 和稀疏编码框架，学习了一个精确的视觉词

典。在编码阶段，提出了 0 -约束 NMF 框架形成的视

觉词典，对图像集的局部描述符进行稀疏编码。通过

视觉词典对图像局部描述符进行稀疏编码，通过局部

聚合描述符向量（VLAD）与 Fisher 向量，利用 大

池化操作聚合生成特征值。再通过 Minkowski 距离来

计算特征值的相似性。实验结果表明，与现有的图像

检索系统相比，避免了检索算法中的语义鸿沟问题，

改进后的算法大大提高了检索性能。 

通过增强的视觉词典对图像进行编码，充分考虑

了特征分布的统计信息，从而提高了检索性能。实验

数据表明，文中所提算法收敛速度快于其他算法，同

时整体性能也较高。 
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