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面向印花图案检索的特征融合方法研究

殷业瑜ꎬ高家全ꎬ李　 莹

(南京师范大学计算机与电子信息学院 / 人工智能学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 伴随着纺织品 ＣＡＤ 技术的发展ꎬ印花图案数量快速增长. 快速准确地在企业图库中查找到相似印花图

案ꎬ对于帮助纺织企业极大程度降低成本ꎬ提升生产效率ꎬ具有重要意义. 本文针对印花图案检索问题ꎬ以 ＲｅｓＮｅｔ
为主干网络构建了一个基于特征融合的印花图案检索模型 ＰＧＬＮ(Ｐａｔｔｅｒｎ Ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ Ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ). 在该模

型中ꎬ将全局特征和局部特征进行融合ꎬ全局特征使用深度网络的池化特征图ꎬ高效地整合输入图像的显著特征ꎻ
局部特征分支借由注意力机制ꎬ使用交互特征层来检测图像的显著性区域. 为了验证 ＰＧＬＮ 模型的有效性ꎬ本文在

自主构建的印花图案数据集(Ｐａｔｔｅｒｎ)上对 ＰＧＬＮ 模型的检索效果进行了测试. 实验表明ꎬ与局部特征提取算法、全
局特征提取算法以及融合特征算法相比ꎬＰＧＬＮ 模型在 Ｐａｔｔｅｒｎ 数据集检索任务上均取得了最优的表现.
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自 ２０ 世纪末ꎬ关于图像检索的研究就陆续展开. 一般来看ꎬ图像检索根据检索形式可分为两类:基于文

本的图像检索[１](Ｔｅｘｔ Ｂａｓｅｄ Ｉｍａｇｅ ＲｅｔｒｉｅｖａｌꎬＴＢＩＲ)和基于内容的图像检索[２](Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｂａｓｅｄ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌꎬ
ＣＢＩＲ). ＴＢＩＲ 是通过文字信息检索与此关联的图片资源ꎬＣＢＩＲ 则是直接通过用户上传的图片检索关联图

片. ＴＢＩＲ 的优点是查询方便快捷ꎬ缺点是其对图片的描述比较粗略ꎬ检索结果往往不够精确ꎬ用户需要浏览

大量的图片才能最终筛选出自己想要的图片. 因此ꎬ检索性能更优的 ＣＢＩＲ 逐渐成为主流检索方法.
ＣＢＩＲ 检索技术主要包含特征提取、相似性度量、重排序 ３ 个核心步骤. 特征提取是提取图像的代表性特

征以降低图像的维度ꎬ通常以 １ 个特征向量的形式表示 １ 张图片ꎻ度量学习是利用度量函数计算图像特征之

间的距离ꎬ得到特征之间的相似度. 在训练网络时ꎬ将其作为损失函数ꎬ使得相似图像之间的距离更近ꎬ不相

似的图像距离更远ꎻ而重排序则是利用额外的度量方式ꎬ进一步修正检索结果ꎬ从而提升检索效果.
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图像特征提取的好坏会直接影响图像检索精度. 在 ＣＢＩＲ 发展早期ꎬ常用的底层特征包括颜色特征、
纹理特征、形状特征以及空间关系特征等ꎬ这些底层特征通常局限性较强ꎬ往往只关注图像的某一方面特

征. 为了弥补底层特征的不足ꎬ人们提出了直接通过手工设计的图像特征ꎬ主要有 ＳＩＦＴ[３]、ＧＩＳＴ[４] 以及

ＨＯＧ[５]等ꎬ这些特征在一定程度上弥补了早期底层特征的缺陷ꎬ但是随着图像数量的增多以及图像内容

的多样化ꎬ手工特征也难以满足人类对于图像表示的需求ꎬ这些低层特征难以表示图像的高层语义.
随着深度学习的大放异彩ꎬ研究者在各类图像数据集中训练网络ꎬ利用卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)学习并提取图像特征. ＣＮＮ 上的参数通常通过训练海量的数据来学习ꎬ训练完成后

各神经网络层得到最优的参数ꎬ从而提取到优异的图像特征. 利用深度 ＣＮＮ 提取的特征在理解图像语义

方面远胜于手工特征ꎬ并且可以利用神经网络中的卷积层、池化层以及全连接层等各层参数的设置来调整

模型的拟合能力ꎬ使提取到的图像特征更科学ꎬ更能代表图片的高层语义. 从 ２０１２ 年 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等[６]提出

ＡｌｅｘＮｅｔ 模型后ꎬ研究者为了得到更优异的、更深层次的特征ꎬ设计的网络越来越深ꎬ如 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[７]、
ＶＧＧ[８]等. 但是随着网络层次的加深ꎬ训练难以收敛ꎬ检索的精度反而开始下降ꎬ故而 Ｈｅ 等对 ＣＮＮ 进行

改进ꎬ提出了 ＲｅｓＮｅｔ[９－１３]等模型解决网络的退化问题.
此外ꎬ随着图像检索在各个领域上的应用愈发广泛ꎬ对于检索的要求也随之提高. 单一特征仅仅从图

像的一方面特点衡量图像ꎬ无法准确地描述出不同图像之间的区别. 因此ꎬ通过单一特征的图像检索无法

满足精确检索的要求ꎬ针对印花图案的检索则更为复杂. 为了解决印花图案检索问题ꎬ本文提出一种通过

融合多个特征以此表征图像进行检索的方案ꎬ即从多个特征中选取具有互补性的特征ꎬ利用合理的方法进

行融合. 实验证明ꎬ通过融合形成的新特征可以从多个角度衡量图像ꎬ具有更好的表述力.

１　 基于特征融合的印花图案检索模型 ＰＧＬＮ
本节将详细描述基于特征融合的印花图案检索模型 ＰＧＬＮ 的网络层次结构和训练流程.
图 １ 展示了本文提出的基于特征融合的印花图案检索模型 ＰＧＬＮ. 模型利用卷积神经网络学习深度

全局和局部特征ꎬ结合 ＧｅＭ 池化和注意力机制检索相似图像. 第一阶段使用全局特征进行检索ꎬ以有效地

选择最相似的图像. 第二阶段使用局部特征对检索结果进行重排序ꎬ从而进一步提高系统的检索精度.

图 １　 ＰＧＬＮ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＧＬＮ ｍｏｄｅｌ

１.１　 全局特征提取

ＲｅｓＮｅｔ 网络结构能够有效缓解梯度消失的问题ꎬ其中 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型更是兼顾准确性和运算量. 鉴于

此ꎬ本文的 ＰＧＬＮ 网络结构使用 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 作为主干网络.
给定一幅图像ꎬ本文利用 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 进行特征提取ꎬ得到两个特征图:Ｓ∈ＲＨＳ×ＷＳ×ＣＳ和 Ｄ∈ＲＨＤ×ＷＤ×ＣＤꎬ分

别表示较浅的和较深的激活图ꎬ其中 Ｈ、Ｗ、Ｃ 分别表示通道的高度、宽度和数量. 对于常见的卷积网络ꎬ
ＨＤ≤ＨＳꎬＷＤ≤ＷＳ 和 ＣＤ≥ＣＳꎬ越深层次的特征图越小ꎬ通道数量更多ꎬｓｈꎬｗ∈ＲＣＳ和 ｄｈꎬｗ∈ＲＣＤ表示 ｈꎬｗ 位置

的特征图. 对于一般的网络设计ꎬ这些特征值都是非负的ꎬ因为它们是在 ＲｅＬＵ 非线性之后得到的.
为了将深度激活图聚合为一个全局特征ꎬ本文采用了广义平均池(ＧｅＭ)ꎬ它有效地加权了每个特征
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的贡献. 全局特征学习的另一个关键组成部分是对聚合表示进行白化ꎻ本文通过一个全连接层 Ｆ∈ＲＣＦ×ＣＤ

将它集成到本文的模型中ꎬ其学习到的偏置为 ｂＦ∈ＲＣＦ . 这两个部分整合成一个总结了整个图像的判别内

容的全局特征 ｇ∈ＲＣＦ:

ｇ＝Ｆ× １
ＨＤＷＤ

∑
ｈꎬｗ
ｄｐｈꎬｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ / ｐ

＋ ｂＦꎬ (１)

式中ꎬｐ为广义平均池化的超参数. ｄｐｈꎬｗ为特征映射图中的每一个特征.
１.２　 局部特征提取

对于局部特征ꎬ只选择相关的区域进行匹配是很重要的. 这可以通过增加注意模块 Ｍ来实现ꎬ该模块

的目标是预测具有判别性的局部区域. 设为 Ａ＝Ｍ(Ｓ)ꎬ其中 Ｍ是一个小的卷积网络ꎬＡ∈ＲＨＳ×ＷＳ表示与 Ｓ特
征相关联的注意力得分图.

此外ꎬＣＮＮ 网络提取出的图像局部特征数以万计ꎬ容易导致维度过高ꎬ所以必须对它们进行紧凑的表

示. 为此ꎬ本文增加一个小的卷积自编码器(ＡＥ)模块ꎬ它负责学习合适的低维表示. 局部描述符为 Ｌ ＝
Ｔ(Ｓ)ꎬ其中 Ｌ∈ＲＨＳ×ＷＳ×ＣＴꎬＴ是自编码器的编码部分ꎬ对应为一个带有 ＣＴ 滤波器的的 １×１ 卷积层. 与 Ｓ 相

反ꎬ局部描述符 Ｌ不被限制为非负的.
因此ꎬ每个提取的位置为 ｈꎬｗ的局部特征都用一个局部描述符 ｌｈꎬｗ∈Ｌ 来表示ꎬ其对应的关键点检测

分数 ａｈꎬｗ∈Ａ. 全局描述符和局部描述符经过 Ｌ２ 正则化为 ｇ^和 ｌ^ｈꎬｗ .
１.３　 损失函数

对于全局特征的学习ꎬ本文采用一个结合全局损失和局部损失的新损失函数ꎬ融合了 ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ 和

ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ. 此外还添加了 ＡｒｃＦａｃｅ ｍａｒｇｉｎꎬ它通过诱导较小的类内方差ꎬ在全局特征学习方面表现出

了良好的效果.
经 Ａｒｃｆａｃｅ 调整后的余弦相似度可以表示为:

ＡＦ(ｕꎬｃ)＝
ｃｏｓ(ａｃｏｓ(ｕ)＋ｍ)ꎬ ｉｆ ｃ＝ １ꎬ
ｕꎬ ｉｆ ｃ＝ ０ꎬ{ (２)

式中ꎬｕ为余弦相似度ꎬｍ为 ＡｒｃＦａｃｅ ｍａｒｇｉｎꎬｃ表示对应标签是否为 ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ 类ꎬ值为 １ 表示是同一类ꎬ
值为 ０ 则非同一类. 在这种情况下ꎬ用 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化计算的 ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ 可以表示为:

Ｌｇ( ｇ^ꎬｙ)＝ －ｌｏｇ
ｅｘｐ(γ × ＡＦ( ω^Ｔｋ ｇ^ꎬ１))

∑ ｎ
ｅｘｐ(γ × ＡＦ( ω^Ｔｎ ｇ^ꎬｙｎ))

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ꎬ (３)

式中ꎬγ是一个可学习的标量ꎬω^ｉ 指类别 ｉ的 Ｌ２ 正则化权重ꎬｙ为 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 标签向量ꎬｋ为各真实类别.
为了训练局部特征ꎬ本文使用了两个损失函数. 首先ꎬ第一个是 ＭＳＥ ｌｏｓｓ 损失ꎬ使得自编码器良好地

重建 Ｓ. 以 Ｓ′＝Ｔ′(Ｌ)作为 Ｓ的重构版本ꎬ两者维数相同ꎬ其中 Ｔ′为一个带有 ＣＴ 滤波器的的 １×１ 卷积层ꎬ然
后是 ＲｅＬＵ. 损失如式 ４ 所示:

Ｌｒ(Ｓ′ꎬＳ)＝
１

ＨＳＷＳＣＳ
∑
ｈꎬｗ

‖ｓ′ｈꎬｗ－ｓｈꎬｗ‖２ . (４)

第二个是 ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓꎬ促使注意力模块选择更具判别性的局部特征ꎬ通过注意力权重 ａｈꎬｗ对重构

特征 Ｓ′进行池化ꎬ如式(５)所示:

ａ′＝ ∑
ｈꎬｗ
ａｈꎬｗｓ′ｈꎬｗ . (５)

然后使用一个标准的 ｓｏｆｔｍａｘ￣ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ:

Ｌａ(ａ′ꎬｋ)＝ －ｌｏｇ
ｅｘｐ(ｖＴｋ ａ′ ＋ ｂｋ)

∑ ｎ
ｅｘｐ(ｖＴｎａ′ ＋ ｂｎ)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ꎬ (６)

式中ꎬｖｉ 和 ｂｉ 分别指第 ｉ类的分类器的权重和偏差ꎬｋ 为各真实类别. 该损失函数的目的是为了使判别性

特征的注意权重变大. 综上ꎬＰＧＬＮ 网络结构的损失为 Ｌｇ＋λＬｒ＋βＬａ .
考虑到 ＣＮＮ 网络提取出的图像局部特征数以万计ꎬ容易导致维度过高ꎬ所以必须对图像特征进行紧

凑的表示. 为此ꎬ本文增加一个小的 ＡＥ 卷积自编码器模块ꎬ它负责学习合适的低维表示.
—０２１—
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Ｌ＝Ｔ(Ｓ)ꎬＬ∈ＲＨＳ×ＷＳ×ＣＴꎬ (７)
式中ꎬＴ是自编码器的编码部分ꎬ对应为一个带有 ＣＴ 滤波器的的 １×１ 卷积层. 与 Ｓ 相反ꎬ局部描述符 Ｌ 不

被限制为非负的.

２　 实验结果与分析

为了衡量 ＰＧＬＮ 模型在印花图案检索任务上的检索效果ꎬ验证特征融合方式的有效性ꎬ本文采用

Ｐａｔｔｅｒｎ 数据集中的 Ｄｅｓｉｇｎ 设计图子集进行实验ꎬ将 ＰＧＬＮ 模型与局部特征提取算法、全局特征提取算法

以及特征融合算法分别进行了比较.
２.１　 特征提取算法

图像检索主要包含特征提取、相似性度量、重排序这 ３ 个核心模块. 在特征提取阶段ꎬ提取出的特征

优劣将直接影响图像检索的精度. 为了提高图像检索性能ꎬ需要两种类型的图像表示:全局特征和局部特

征. 一方面ꎬ全局特征通常被称为“全局描述符”ꎬ它通常以一种紧凑的表示总结图像的内容. 另一方面ꎬ局
部特征包含特定图像区域的描述符和几何信息. 总地来说ꎬ全局特征的查全率更高ꎬ而局部特征的查准率

更高. 全局特征可以学习非常不同姿态的相似性ꎬ而局部特征无法找到相应关系ꎻ与此同时ꎬ基于局部特

征的几何验证所提供的分数通常能很好地反映图像相似性ꎬ比全局特征距离更可靠. 然而ꎬ这两种特征在

特征表示方面具有显著差异ꎬ因此ꎬ本文采用特征融合方法ꎬ克服传统特征提取方法较为片面、底层特征拘

泥于图像细节、深层特征只考虑图像整体等局限性.
２.２　 实验数据集和实验方法

在实验中ꎬ本文采用的数据集为 Ｐａｔｔｅｒｎ 数据集中的 Ｄｅｓｉｇｎ 设计图子集ꎬ图 ２ 展示了实验数据集的部

分图片.

图 ２　 Ｐａｔｔｅｒｎ 数据集中的 Ｄｅｓｉｇｎ 设计图子集

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｔｔｅｒｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｎａｍｅｄ Ｄｅｓｉｇｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

设计图(Ｄｅｓｉｇｎ):包含组成元素、图案风格、排列方式等 ３ 种类别标签ꎬ共计 ２９ 种标签ꎬ例如花卉、田
园风、单独图样等. 数据规模为 ２０ ０００ 张图片ꎬ主要是由专业设计人员利用 ＣＡＤ 软件设计得到的高清设

计图. 图片通常较大ꎬ大小一般在 １Ｍ~１０Ｍ 之间ꎬ清晰度高.
在实验中ꎬ各项基本参数的设置如下:ＰＧＬＮ 模型使用的主干网络为 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ꎬ模型由预先训练的

ＩｍａｇｅＮｅｔ 权重初始化ꎬ根据检索任务进行了微调. 其中ꎬ从 ｃｏｎｖ４ 输出中得到较浅的特征映射 Ｓ 作为局部

特征ꎬ从 ｃｏｎｖ５ 输出中得到较深的特征映射 Ｄ作为全局特征. Ｄ的通道数是 ＣＤ ＝ ２０４８ꎻＧｅＭ 池化使用参数

ｐ＝ ３. 之后使用白化全连通层ꎬ产生一个维度为 ２ ０４８ 的全局特征 ＣＦ ＝ ２０４８. Ｓ的通道数是 ＣＳ ＝ １０２４ꎻ自动

编码器模块学习这个特征映射的降维 ＣＴ ＝ １２８. 注意力网络 Ｍ 有 ２ 个卷积层ꎬ卷积核大小为 １×１ꎻ第一层

使用 ＲｅＬＵ 作为激活函数ꎬ第二层使用 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 作为激活函数. 检索的评价指标ꎬ选择平均检索精度 ｍＡＰꎬ
该项指标能够较为全面地反映检索的准确率.
２.３　 对比实验分析

实验 １:为了验证 ＰＧＬＮ 算法在印花检索任务上的有效性ꎬ我们将 ＰＧＬＮ 与 ＳＩＦＴ、ＤＥＬＦ(ＤＥｅｐ Ｌｏｃａｌ
—１２１—
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Ｆｅａｔｕｒｅ)等局部特征提取算法进行了对比.
目前较为常用的局部特征包括基于手工的传统特征与基于深度学习的局部特征. 其中ꎬ传统局部特

征提取算法包括 ＳＩＦＴ 算法、ＬＢＰ 算法等ꎬ基于深度学习的局部特征提取包括 ＤＥＬＦ 算法等. 在实验中ꎬ本
文以 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集为例ꎬ将这 ３ 种局部特征提取算法与 ＰＧＬＮ 算法进行了对比.

表 １　 不同局部特征提取算法在 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集上的检索结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｄｅｓｉｇｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

种类 模型 准确率 / ％

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＩＦＴ[３]

ＬＢＰ
４８.６３
４９.３２

Ｄｅｅｐ ＤＥＬＦ[１０]

ＰＧＬＮ
５６.７９
６６.７３

　 　 从表 １ 可以看出ꎬ针对 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集ꎬＳＩＦＴ 算

法、ＬＢＰ 算法的检索精度非常低ꎬ分别为 ４８.６３％和

４９.３２％. ＤＥＬＦ 算法的检索精度略高于二者ꎬ达到了

５６.７９％. 在该数据集上ꎬＰＧＬＮ 模型的检索精度最高ꎬ
达到了 ６６.７３％. 由此可以看出ꎬ一方面ꎬ无论是哪种

局部特征提取算法ꎬ提取出的局部特征往往只能表征

图像的局部细节ꎬ并没有深入挖掘特征的全局语义信

息. 因此ꎬ仅使用局部特征提取算法来提取印花图案的特征是远远不够的ꎬ本文的 ＰＧＬＮ 模型则结合了全

局特征提取算法ꎬ有效提升了检索的精度. 另一方面ꎬＤｅｓｉｇｎ 数据集为 Ｐａｔｔｅｒｎ 数据集中的设计图子集ꎬ图
片的内容最为丰富多样且标签数众多ꎬ检索的难度较高. ４ 种算法在该数据集上的检索精度尚未达到工业

应用的检索要求.
本文从 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集上选取了一张印花图片作为查询图片ꎬ对比了几种局部特征提取算法的检索效

果ꎬ检索结果如图 ３ 所示.

图 ３　 不同局部特征提取算法的检索结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

本文选择了一张具有“人”“头像”“三角”“抽象”等 ４ 个标签的印花图片作为查询图像ꎬ红框内为检

索正确的图片. 从图 ３ 来看ꎬＳＩＦＴ 算法与 ＬＢＰ 算法的检索效果较差ꎬ检索出的前 ５ 张图片中仅有 ２ 张与查

询图像相似. 作为深度局部特征提取算法ꎬＤＥＬＦ 算法的检索效果要优于 ＳＩＦＴ 和 ＬＢＰ 这两种传统局部特

征提取算法ꎬ检索出的前 ５ 张图片中有 ３ 张与查询图像相似. ＰＧＬＮ 模型则展现出更为精确的检索效果ꎬ
检索出的前 ５ 张图片中仅有 １ 张与查询图像不相似.

实验 ２:为了验证 ＰＧＬＮ 算法相较于全局特征提取算法的优势ꎬ我们将 ＰＧＬＮ 与 ＨＯＧ、ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ 等
全局特征提取算法进行了对比.

常用的全局特征包括传统全局特征和深度全局特征. 传统全局特征包括 Ｃｏｌｏｒ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ 特征、ＨＯＧ
特征和 Ｇａｂｏｒ 特征等. Ｃｏｌｏｒ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ 特征体现图像的颜色分布ꎬＨＯＧ 特征更关注图像中目标的形状轮

廓ꎬＧａｂｏｒ 特征则常常用来描述图像的全局纹理信息. 深度全局特征包括 ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ 等深度网络模型提

取出的图像特征.
—２２１—
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表 ２　 不同全局特征提取算法在 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集上的检索结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｄｅｓｉｇｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

种类 模型 准确率 / ％

传统特征
Ｃｏｌｏｒ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

ＨＯＧ[５]

Ｇａｂｏｒ

４３.２１
４９.１３
４７.５２

深度特征

ＶＧＧ￣１６
ＶＧＧ￣１９
ＲｅｓＮｅｔ￣１８
ＲｅｓＮｅｔ￣３４
ＲｅｓＮｅｔ￣５０
ＰＧＬＮ

５６.５５
５８.６４
５８.７１
５９.６８
６０.２４
６６.７３

　 　 表 ２ 为不同全局特征提取算法在 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集

上的检索结果. 从特征提取方式来看ꎬ３ 种传统全局

特征提取算法在 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集上的检索精度均未达

到 ５０％ꎬＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ 和 ＰＧＬＮ 这 ３ 种深度全局特征

提取算法的检索精度则均在 ５５％以上ꎬ其中 ＰＧＬＮ 模

型取得了高达 ６６.７３％的检索精度. 因此ꎬ深度全局特

征提取算法在该数据集上的检索优势极为明显. 同

时ꎬ深度网络的层数越深ꎬ其提取到的全局图像特征

可能更具代表性ꎬ检索精度也越高.
为了直观地展示不同全局特征提取算法的检索

效果ꎬ本文选取了一张标签为“文字” “抽象”的印花

图片作为查询图像ꎬ红框内为检索正确的图片. 图 ４ 中ꎬＣｏｌｏｒ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ 特征的检索效果较差ꎬ只检索出了

１ 张与查询图像相似的图片ꎬ其余 ４ 张图片与查询图片只在颜色分布上较为相似. Ｇａｂｏｒ 特征和 ＶＧＧ￣１９
模型均检索出了 ２ 张相似图片ꎬＲｅｓＮｅｔ￣５０ 则检索出了 ３ 张相似图片. ＰＧＬＮ 的检索效果最佳ꎬ检索出了

４ 张相似图片.
实验 ３:为了证明 ＰＧＬＮ 算法先用全局特征检索、再用局部特征排序的特征融合策略的有效性ꎬ我们

将 ＰＧＬＮ 与目前主流的特征融合方法如 ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ 等进行了对比.
目前主流的特征融合网络包括 Ｕ￣ｎｅｔ、ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ、ＨｙｐｅｒＮｅｔ、ＥｘＦｕｓｅ 等ꎬ本文在 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集上验证了

各个网络的性能.

图 ４　 不同全局特征提取算法的检索结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ３　 不同特征融合算法在 Ｄｅｓｉｇｎ 数据集上的检索结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｄｅｓｉｇｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

模型 准确率 / ％ 模型 准确率 / ％
ＦＰＮ[１１] ６１.２４ ＥｘＦｕｓｅ ６２.５７

ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ[１２] ６２.９６ ＰＧＬＮ ６６.７３
ＨｙｐｅｒＮｅｔ[１３] ６０.４１

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬＰＧＬＮ 模型在所有的特征融合方法中取得了最高的检索精度. 这表明ꎬ先使用全局

特征进行常规检索ꎬ再使用局部特征对检索结果重排

序的特征融合方式针对印花图案检索效果较好.
此外ꎬ本文选取了一张印花图片作为查询图像进

行了测试ꎬ对比了几种特征融合算法的效果.
图 ５ 展示了 ５ 种特征融合算法的检索结果ꎬ红框

内为检索正确的图片. 查询图像的标签为“花卉”“田
—３２１—
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园风”. 从图中可以看出ꎬＦＰＮ、ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ、ＨｙｐｅｒＮｅｔ、ＥｘＦｕｓｅ 等算法在印花图案检索任务上取得了一定的

效果ꎬ检索出的前 ５ 张图片中均包含了 ２~３ 张正确相似图片ꎻＰＧＬＮ 模型则取得了最优的检索效果ꎬ检索

出的前 ５ 张图片包含了 ４ 张正确相似图片. 这表明本文的 ＰＧＬＮ 特征融合方法在印花图案检索上具有显

著的优势ꎬ先通过全局特征进行检索ꎬ后通过局部特征重排序的方法能够充分利用图像特征ꎬ提升检索准

确率.

图 ５　 不同特征融合算法的检索结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 结论

本文针对单一特征对图像的表征能力不足的问题ꎬ提出一种融合全局特征和局部特征的网络模型

ＰＧＬＮꎬ即先通过全局特征进行图像检索ꎬ再利用局部特征对检索结果进行排序. 介绍了 ＰＧＬＮ 的网络框架

的各部分细节ꎬ包括网络的各部分组成、全局特征提取、局部特征提取、损失函数及降维模块. 最后与单一

局部特征、单一全局特征以及特征融合等其他特征提取方法进行对比. 结果表明ꎬ本文提出的 ＰＧＬＮ 模型ꎬ
无论与单一局部特征或全局特征相比ꎬ针对印花图案的检索效果都是最佳的. 同时ꎬ相比于其他的特征融

合方式ꎬ本文的融合方式也取得了最优表现ꎬ证明了先用全局特征检索、再用局部特征排序的特征融合方

法的有效性.
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