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　　　卷积特征图融合与显著性

检测的图像检索

聂一亮，杜吉祥，杨麟

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　针对基于深度学习的图像检索提取特征往往包含了复杂的背景噪声，导致图像检索的精确率并不高

的问题，提出一种特征图融合与显著性检测的方法．首先，训练用于分类的深度卷积神经网络模型．然后，并将

图像卷积之后的特征图谱进行融合，得到图像的显著性区域．最后，通过计算图像显著性特征的余弦距离来进

行检索．实验结果证明：相比目前主流的方法，文中方法能够有效提高检测精度，且鲁棒性较高．
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近些年，深度学习在各种计算机视觉任务中都取得了重大的突破，其中包括基于内容的图像检索

（ＣＢＩＲ）
［１］任务，目的是通过分析图像内容检索图像．在检索任务中，图像的特征表达与相似性度量成为

了图像检索中的关键任务，尽管有很多手工描述子用于提取图像特征，如具有尺度和旋转不变性的尺度

不变特征变换（ＳＩＦＴ）
［２］算法、在人脸识别广泛应用的局部二值模式（ＬＢＰ）高效算子

［３］、行人检测中的

方向梯度直方图（ＨＯＧ）特征描述子
［４］，以及基于全局特征的ＧＩＳＴ（ｇｉｓｔｏｆｔｈｅｓｃｅｎｅ）

［５］描述子等，但它

们是浅层特征，视觉特征的描述能力十分有限．针对大规模图像检索，许多研究旨在解决如何快速和有
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效地在大规模数据中检索相似图像［６?７］，而在大规模图像集中仅仅检索出语义相似的图像并不能满足用

户日常的检索需求．在大多数情况下，用户更希望检索出实例级别的相似图像，而不仅仅是语义相似的

同类图像．传统的方法是基于视觉词袋模型（ＢＯＶＷ）的图像检索，但由于ＢＯＶＷ 最初提取的特征是传

统手工描述子，抽取的特征比较低级，无法很好地描述图像的高层语义信息，因此，本文利用融合网络深

层特征图谱来获取图像的显著性区域，从而筛去背景干扰信息，并结合阈值分割与局部特征向量编码方

法进行实验．

１　图像检索方法

根据卷积神经网络的特性，网络浅层提取的是一些细节特征，深层才开始学习到一些总体特征，并

提炼出某些语义信息．文中算法采用ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络模型进行微调，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络最核心的地方在

于其Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构，这类结构具有强大的局部细节表征能力．由于图像通常具有总体表征和局部细节

这两种特征，只采用一种尺度的卷积核就不能充分捕捉到这两种特征的信息．

基于深度学习的图像检索一般都是提取最后一个卷积层或全连接层的特征直接进行相似度计

算［８］，导致最后检索出的结果虽然是语义同类的图像，但是图像间的局部细节并不相似．例如，在电商平

台进行纹饰服装或箱包图像搜索时，不同的服装或箱包可能会因为局部的某一个细节（如衣服的纹理、

领口和袖口）而区分［９］，使用户检索不到相同款型的服装和箱包．因此，在高层语义保持一致的情况下，

尽可能多地让特征包含局部细节信息显得尤为重要．基于卷积特征图融合概要图，如图１所示．

图１　 特征图融合概要图

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｉｍａｇｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｍａｐｆｕｓｉｏｎ

首先，将ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络中经过前向运算得到的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构的输出特征图谱进行叠加融合，其

计算过程表示为

犳ａｄｄ＝∑
犓

犻＝１

ｆｅａｔｕｒｅ犻． （１）

式（１）中：犓 为Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构输出的特征图谱的个数；ｆｅａｔｕｒｅ犻为一个平面二维向量，大小为犎×犠，它

表示输出的第犻个特征图谱；犳ａｄｄ为这犓 个特征图谱叠加的结果，由于每个特征图谱的大小是相同的，

所以最终得到一个大小为犎×犠 的二维平面向量．犳ａｄｄ特征图谱中值越大的区域，网络的激励越高，说

明此区域有网络学习到的对象．

为了得到特征图谱中高响应区域的具体位置，筛去干扰的背景信息，利用图谱的均值进行阈值分

割，计算过程可表示为

犳ｍａｓｋ（犿，狀）＝
１，　ｉｆ犳ａｄｄ（犿，狀）≥ｍｅａｎ（犳ａｄｄ），

０，　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ｛ ．
（２）

式（２）中：犳ａｄｄ（犿，狀）为特征图谱中的对应的每一个像素点；ｍｅａｎ（犳ａｄｄ）为整个特征图谱的均值，将小于均

值的位置取０，反之，取１，从而得到整个特征图中激励比较大的区域；犳ｍａｓｋ为阈值分割后的标记图谱，它

的大小与犳ａｄｄ相同．

对标记图谱使用双线性插值将其变换到原图大小，双线性插值可以使区域边缘更加地圆滑．然后，

将标记图谱映射到原图上显示，实验发现需要检索的实例对象几乎都在区域里面．为了进一步得到原图

的显著性区域，提取出标记图谱的最大连通域，这样做可以除去其他小面积非显著性区域的影响．为了

方便观察，在实验中将得到的显著性区域用蓝绿色进行渲染，并用红色虚线矩形框标记出来．

最终只需提取出图像显著性区域对应的特征，再将其编码生成最终的特征向量进行检索．首先，将
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标记图谱犳ｍａｓｋ依次与犓 个ｆｅａｔｕｒｅ犻取交集，得到犓 个显著性特征图犛（犛１，犛２，…，犛犽），其计算过程为

犛犻 ＝犳ｍａｓｋ∩ｆｅａｔｕｒｅ犻． （３）

由于每张图像的显著性区域大小不一，故采用文献［１０］聚合处理可以消除大小影响，使得每张图像

最后的向量维度都一致．这种局部向量聚合方法不仅计算简便，而且使融合后的特征表达效果更好，其

计算可表示为

狏犻＝∑
犪

狔＝１
∑
犫

狓＝１

犛犻（狓，狔）． （４）

式（４）中：犛犻为上一步得到的显著性特征图；犪，犫分别为显著性特征图的高度与宽度；狓，狔为犛犻上的空间

坐标．文献［１０］实际上是对得到的每一个显著性特征图犛犻上的所有元素进行累加求和，这里有犓 个特

征图，最终会生成一个犓×１×１的向量犞（狏１，狏２，…，狏犽），即得到图像检索需要的特征向量．

图像显著性检测结果的好坏直接影响图像分类与检索任务的性能［１１］，在实验中选择ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ

网络中哪一层Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构输出的特征图融合成为了需要研究的问题．为了便于观察，实验将

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络中的１１个卷积层生成的特征图谱分别进行融合，可视化ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络中融合各个

卷积层之后所得的标记图谱示意图，如图２所示．由图２可知：浅层的特征更加侧重于一些角点和边缘

信息，并且随着层数的增加，网络高响应的区域往往是实例对象存在的区域［１２］，使得提取的深层特征更

加具有针对性，便于更好地检索．在经过大量的显著性检测后发现，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ｄ与Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ｅ两个层

生成的特征图谱进行融合之后的效果都比较好，并且有互补的效果．所以，实验将这两个层阈值分割之

后的特征图谱犳ｍａｓｋ?４ｄ与犳ｍａｓｋ?４ｅ取交集，得到犳ｍａｓｋ，然后，再提取交集的最大连通域，得到更加准确的标记

图谱，其计算可表示为

犳ｍａｓｋ＝犳ｍａｓｋ?４ｄ∩犳ｍａｓｋ?４ｅ． （５）

图２　标记图谱示意图

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｏｆｍａｒｋｅｒｍａｐ

２　实验结果与分析

２．１　评估标准

为评估图像的检索性能，采用平均精度均值（ＭＡＰ）度量方法，计算过程分为两步．第一步，计算平

均准确度（ＡＰ），对不同召回率上的准确度进行平均．假设检索有犖 个结果，犓 个相关图像，返回的排序

位置分别为狓１，狓２，…，狓犓，则单个类别的平均准确度ＡＰ犻表示为ＡＰ犻＝（１／狓１＋２／狓２＋…＋犓／狓犓）／犓．

第二步，对ＡＰ进行算术平均，假设检索总次数为犕，则平均精度均值 ＭＡＰ表示为 ＭＡＰ＝
１

犕∑
犕

犻＝１

ＡＰ犻．

２．２　数据集

为验证文中方法的有效性，实验分别在ＣＵＢ２００?２０１１和ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ两个细粒度数据集上进行．

ＣＵＢ２００?２０１１鸟类数据集含２００类，共１１７８８张图像，其中，训练集有５９９４张，测试集有５７９４张．

ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ狗类数据集含１２０类，共２０５８０张图像，其中，训练集有１２０００张，测试集有８５８０张．
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犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

２．３　实验配置

在ＧＰＵ为ＴｅｓｌａＫ４０ｃ且内存大小为１６ＧＢ的机器上，使用开源的Ｃａｆｆｅ
［１３］深度学习框架搭建网

络，并采用随机梯度下降进行微调训练，设置初始学习率为０．０１，批大小为５０，共迭代５００００次．数据

预处理阶段，在输入层使用Ｃｒｏｐ对图像进行裁剪，并将每个图像的大小统一重置为２２４ｐｘ×２２４ｐｘ．微

调之后，提取ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ中Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ｄ与Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ｅ层的特征并进行融合，将融合后特征图谱的均

值ｍｅａｎ（犳ａｄｄ）作为分割阈值，在提取显著性区域特征之后，使用拓展查询进行检索，拓展查询是对返回

的前犕 个结果，包括查询样本本身，对它们的特征求和取平均，再做一次查询，实验中取犕 值为１０．

２．４　结果分析

在ＣＵＢ２００?２０１１和ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ数据集上Ｔｏｐ１０的显著性检测，以及图像检索结果，如图３所

示．图３中：第１栏为检索输入的原图像；第２栏为原图像的显著性检测结果；最后１栏为检索返回的

Ｔｏｐ１０图像．由图３可知：在对两个数据集图像进行检索时，算法不仅可以检测出同属类别的相关图

像，包含颜色相近、外形相似的鸟与狗，并且检索返回鸟与狗的图像在姿态上更加相似．

（ａ）ＣＵＢ２００?２０１１

（ｂ）ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ

图３　 显著性检测以及图像检索结果

Ｆｉｇ．３　Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｕｌｔｓ

为验证算法的高效性，将实验结果与其他主流图像检索方法在ＣＵＢ２００?２０１１和ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ数

表１　ＭＡＰ值对比

Ｔａｂ．１　ＭＡＰｖａｌｕｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

方法 维度 ＭＡＰ（ＣＵＢ） ＭＡＰ（Ｄｏｇｓ）

ｆｃ８＿ｉｍ ４０９６ ０．４８１ ０．７２７

ｆｃ８＿ｇｔＢＢｏｘ ４０９６ ０．５５３ ０．７６６

ｆｃ８＿ｐｒｅｄＢＢｏｘ ４０９６ ０．５３１ ０．７４１

ＳＰｏＣ
［１０］（ｗ／ｏｃｅｎ．） ２５６ ０．４２５ ０．５５９

ＳＰｏＣ
［１０］（ｗｉｔｈｃｅｎ．） ２５６ ０．４７３ ０．５５７

ＣｒｏＷ
［１４］ ２５６ ０．５９７ ０．６８４

ＳＣＤＡ
［１２］ １０２４ ０．６５８ ０．７５２

文中算法 ５２８ ０．６８３ ０．７７２

据集上进行比较，包括ＳＰｏＣ（ｓｕｍｐｏｏｌｉｎｇ

ｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
［１０］，ＣｒｏＷ（ｃｒｏｓｓ?ｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｗｅｉｇｈｔｉｎｇ）
［１４］及 ＳＣＤＡ（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）
［１２］

方法等．ＣＵＢ２００?２０１１和ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ

数据集上 ＭＡＰ值对比，如表１所示．

由表１可知：与其他方法相比，文中算

法的优点在于检索的同时能检测出图像的

显著性区域，筛去了背景干扰信息，使得图

像特征的表达能力更突出，而ｆｃ８＿ｉｍ，

ＳＰｏＣ等方法都是直接提取整张图像特征进行检索；实验得到的 ＭＡＰ值在ＣＵＢ２００?２０１１和Ｓｔａｎｆｏｒｄ

Ｄｏｇｓ数据集上分别为０．６８３与０．７７２，相较于无监督方法ＳＰｏＣ，ＣｒｏＷ 与有监督方法ＳＣＤＡ上表现最

优．算法的不足之处在于提特征之前需要进行有监督微调，让网络学习出图像的语义特征，从而找出图

像的显著性区域．实验最后提取的特征维度为５２８，该参数由特征提取层的通道数决定，虽然在检索精

度上比其他方法高，但在特征维度上相较于ＳＰｏＣ与ＣｒｏＷ 方法的２５６维存在一定劣势，未来的工作将

从网络结构与维度缩减上进行优化．
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３　结束语

提出一种基于深层卷积特征图融合与显著性检测的图像检索方法，相较于主流算法，其优点在于检

索的同时能检测出图像的显著性区域．筛去了背景干扰信息，可有效提高检索的精确度．在算法复杂度

方面，较之前方法，仅增加特征图谱的矩阵线性相加计算，使得算法具有良好的计算性能．通过有监督的

分类标签将图像准确分类，网络模型中响应值较大的区域即为类别实例区域．与直接提取整图特征相

比，计算实例区域的特征相似度有助于提高检索精度与速度．算法不足之处是没有实现端到端的训练出

特征，而是对卷积特征重新进行编码，得到比较好的效果．实验结果表明：文中算法在ＣＵＢ２００?２０１１和

ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ细粒度数据集上具有良好的性能与检索精度，优于现有大多数图像检索方法．
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