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本 文 将 介 绍 MLSListings* 和 英 特 尔 在 Microsoft Azure* 上 使 用

BigDL 创建的基于图像的房屋推荐系统。使用英特尔 BigDL 分布式深度

学习框架，该推荐系统经过精心设计，支持高效地索引和查询数百万张

房屋图像，从而显著提高房屋购买体验。用户可选择喜欢的房屋照片，

让系统推荐用户可能感兴趣的带有类似图像特征的照片列表。系统设计

目标为：



根据标题图像的特征和相似性推荐房屋。大多数图像显示房屋正面外部

结构，而其他图像可显示该房屋的代表性特征。





低延迟 API，支持在线查询（< 0.1 秒）。



背景

MLSListings Inc. 是加州北部致力于提供房地产资源的上市服务 (MLS)

机构，他们与英特尔和微软合作，将人工智能 (AI) 集成至在线地产平

台，以更好地为客户服务。通过集成房地产标准机构 (RESO) API 和英

特尔面向 Apache Spark* 的 BigDL 开源深度学习库，这些技术组合

在一起，可使用视觉图像显著改进房屋购买搜索过程。这一项目将为高

级分析应用创新在房地产行业中的应用铺平道路。
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通过图像的相似性对其进行排名，可帮助解决计算机视觉领域中的大量

问题。例如，电子零售商向客户展示与过去购买的商品相似的产品，提

高线上销售量。几乎每个行业都将其视作颠覆性变革，包括房地产行业，

因为过去十年该行业开始越来越多地使用数字技术。在寻找合适房地产

的过程中，超过 90% 的购房者选择上网搜索。房主和房地产专业人士

提供房屋特征信息，比如地理位置，大小、年代，以及许多关于房屋内

外部结构的照片，以供房地产列表搜索。然而，由于技术上的限制，照

片中的大量信息无法提取和编入索引，从而无法增强搜索或服务房地产

列表结果。事实上，为我显示类似房屋 是用户进行查询时的最大心愿。

现在，利用图像数据库来增强网络和移动数字体验，通过改善搜索相关

性来提高用户满意度已成为现实。

作为一种快速崛起的分布式深度学习框架，BigDL 可为大型数据社区提

供简单、集成的深层学习功能。BigDL 支持各种深度学习应用，开发人

员可通过 BigDL 将深度学习应用编写为标准的 Spark 程序，这些程序

可以直接在现有的 Apache Spark 或 Apache Hadoop 集群上运行。

图像相似性概述

在学术领域中，图像相似性可以指语义相似性或视觉相似性。语义相似

性指两个图像都包含同一类别的对象。例如，平房和传统住房属于同一

类别（都是房子），但看起来可能完全不同。另一方面，视觉相似性并

不注重对象类别，而是从视觉角度来衡量图像的外观；例如，公寓和传

统住房在外形上可能非常相似。



语义相似性：

视觉相似性：

对于语义相似性来说，通常指的是图像分类问题，使用常见的图像感知

模型，比如 GoogLeNet*或 VGG*来有效地解决这一问题。

对于视觉相似性来说，纵观历史，有许多技术可应用于这一领域：





SIFT、SURF、颜色直方图

传统的特征描述符可用来比较图像的相似性。SIFT 特征描述符在均匀缩

放、方向和光照改变过程中始终保持不变，适用于譬如在较大的图像中

查找小图像的应用。





pHash

这一数学算法可对图像内容进行分析，并使用 64 位数字指纹来表示其

内容。如果两张图像的内容特征类似，那么它们的 pHash 值也会比较

接近。





基于卷积神经网络 (convnet) 的图像特征（embedding）

通过卷积神经网络生成图像特征编码；通常为卷积和池化后的第一个线

性层。





孪生网络或 Deep Ranking

它是一种比较深入的深度学习解决方案，但结果模型很大程度上取决于

训练数据，可能会失去通用性。



基于 BigDL 的解决方案

为了基于图像相似性推荐房屋，我们首先将所选查询图像与候选房屋列

表的标题图像进行一一比较，接下来生成每个候选房屋的相似度得分并

选取排名选择最顶端的结果。通过与领域专家合作，我们开发出了以下

计算房屋图像相似度的衡量方法。



For each image in the candidates, compare with query image {

class score:Both house front?(Binary Classification)

tag score:Compare important semantic tags.(Multinomial

Classification)

visual score:Visually similarity score, higher is better

final Score = class score (decisive) //~1

+ tag score (significant) //~0.3

+ visual score //[0,1]

}

该项目同时使用了语义相似性和视觉相似性。BigDL 提供多项功能支持

训练或使用图像相似性模型，包括：



基于 Apache Spark 和 OpenCV* 提供实用的特征提取和转换，以支

持在 Spark 上并行预处理图像。





支 持 Spark ML* Estimator/Transformer 接 口 ， 方 便 用 户 在 Spark

ML Pipeline 内执行深度学习训练和预测。





提供方便的模型调优支持，以及支持模型 fine tuning 的灵活编程界面。







用 户 可 将 预 训 练 的 Caffe* 、 Torch* 或 TensorFlow* 模 型 加 载 到

BigDL 之中，以支持调优或预测。



语义相似性模型

就语义相似性来说，该项目要求使用三种图像分类模型。

模型 1.图像分类：确定是否为房屋正面图片。我们需要区分标题图像是

否 为 房 屋 的 正 面 。 该 模 型 可 通 过 Places* 数 据 集 上 的 预 训 练

GoogLeNet v1 进行调优。我们在训练过程中使用 Places 数据集。

以下代码支持在 BigDL 中借助 DLClassifier* 进行模型训练。我们加

载 Places 数据集预训练而成的 Caffe 模型，从 Caffe 模型定义中删

除了最后两层（线性 (1024 -> 365 和 Softmax）。然后添加了一个包

含 classNum 的新线性层，以帮助训练我们所需的分类模型。

模型 2.图像分类：房屋风格（现代，农场，传统，西班牙）。和模型 1

相同，该模型可通过 Places 数据集上训练好的 GoogLeNet v1 模型

进行调优。我们使用 MLS Listings 拥有版权的房屋图片进行训练。



模型 3.图像分类：房屋风格（单层，两层，三层或高层）。和模型 1 相

同，该模型可通过 Places 数据集上的预训练 GoogLeNet v1 进行调

优。

视觉相似性模型

我们需要计算视觉相似性来获得排名得分。

每次查询时，用户输入图像，与数千张候选图像进行对比，在 0.1 秒内

范围前 1,000 个结果。为了满足延迟要求，我们直接对比预先计算好的

图片特征。

我们首先创建评估数据集，选择最佳选项来计算图像相似性。在评估数

据集中，每个记录包含 3 张图像。

三联图像（查询图像，正面图像，反面图像），其中正面图像更加类似

于查询图像。

if (similarity(query image, positive image) > similarity(query

image, negative image))

correct += 1

else

incorrect += 1

在上述的四种图像相似性计算方法中，孪生图像或深度排名似乎比较精

确，但由于缺乏训练数据支持有意义的模型，因此不使用于本项目。在

评估数据集的帮助下，我们尝试采用剩余的三种方法，SIFT 和 pHash



所生成的结果准确性较低。我们怀疑是因为这两种方法都无法代表房地

产图像的本质特征。

利 用 在 Places 数 据 集 上 的 训 练 的 深 度 学 习 模 型 提 取 图 像 特 征 编 码

（embedding），可达到预期的精度和准确性水平：

Similarity (m1, m2) = cosine (embedding (m1), embedding (m2)).

完成 L2 归一化后，可以非常高效地计算出余弦相似性。虽然 VGG-16

嵌入有明显的优势，但我们也尝试使用从评估数据集训练的 SVM 模型

为每个嵌入特征分配不同的权重，但这种方法所实现的改进有限，而且

我们担心 SVM 模型的通用型不足以覆盖真实世界的图像。

基于图像相似性的房屋推荐

完整的数据流和系统体系结构如下所示：



在生产过程中，该项目可以分成三部分：

1.

模型训练（离线）

模型训练主要是指语义模型（在数据集上调优的 GoogLeNet v1），并

查找相应的特征以支持视觉相似度计算。可能定期进行再训练，这取决

于模型性能或要求的变化。

2.
3.

图像预测（在线）

借助第一步训练的语义模型 (GoogLeNet v1) 和预训练的 VGG-16，

我们可以将图像转换为标记和特征，并将结果保存在键值高速缓存中。

（还可使用 Apache HBase* 或 SQL*）。



4.

所有现有图像和新图像都需要经过上述处理并转换为表格结构，如下所

示:

预测过程定期进行（例如一天一次），或者通过房地产列表条目上传新

图像触发推理过程。每张生产图像只需要经历一次预测过程。借助索引

图像标注和相似性特征，可在高并发环境中支持实现快速查询性能。



3.住宅推荐系统为向上游用户显示服务 API。每次查询都将查询图像和

候选图像作为参数发送。上表显示索引图像信息后，我们可快速完成一

至多项查询。关于余弦相似性的处理过程非常高效，而且可以扩展。

演示

我们提供从在线网站上找来的两个示例：

示例 1

示例 2

总结



本文介绍了如何在 Microsoft Azure 上集成英特尔 BigDL 深度学习

库，从而帮助 MLSListings 构建基于图像分析的房屋推荐系统。 我们通

过基于 caffe 模型进行 fine tuning 生成了三个图片分类模型，以从房地

产图像中提取重要的语义标记。我们进一步对比了不同的视觉相似度计

算方法，发现通过 VGG 提取的图像特征最为有效。作为端到端行业示

例，我们演示了如何利用基于 BigDL 的深度学习，以将更多图像识别

创新应用到房地产行业之中。
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