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摘 要

与传统物体检索相比，实例级图像检索有一系列难点，如：相同类别之间差异大（例

如，光照，旋转，遮挡，裁剪等），类别与类别之间差异不大（可口可乐瓶与雪碧瓶），

图像含有大量的干扰信息（如背景图像）以及有大量的未经标注的干扰图像等。最近的

进展表明，卷积神经网络（CNN）可以提供了一个比传统方法更加优秀的图像特征表示

方法。但是，卷积神经网络从整个图像中提取的特征包含大量的干扰信息，会导致检索

性能达不到预期效果。为了解决这个问题，本文提出了两种解决方法。

一是一种基于 FasterRCNN检测的用于实例级图像检索的方法，它有两个阶段，即

Faster R-CNN离线训练和在线实例检索。首先，训练 FasterR-CNN模型以定位物体所在

的区域。然后，提取物体所在区域的 CNN 特征并将这些特征融合成图像的整体特征，

最后通过计算整体特征之间的欧式距离来得到检索结果。本文分别在 INSTRE和 Oxford

数据集上进行了实验，实验结果验证了本文方法的有效性。

二是一个新的实例级图像检索框架。该框架由两个阶段组成。首先，本文通过区域

提议网络（RPN）去检测图像，将其检测结果输入双损失正则化三连体网络（DLRTN）。

其次，通过计算排名子网络和分类子网络的损失函数，并利用计算结果来优化该网络。

然后，本文引入区域广义均值池化（RGMP）层，对来自双损失正则化三连体网络输出

的特征映射进行池化并产生区域广义卷积激活（R-GAC）作为全局图像表示。最后，通

过在图像检索数据集的实验证明了本文所提出的图像检索框架的有效性。

关键词：深度学习; 实例级别物体检索; 三连体网络; 区域广义均值池化
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ABSTRACT

This paper focuses on the problem of instance-level image retrieval. Compared with the

traditional object retrieval, instance-level image retrieval has a series of difficulties, such as:

the difference between the same categories (for example, lighting, rotation, occlusion,

cropping, etc.), the difference between categories and categories is not great (Coca Cola bottle

and Sprite bottle ), the image contains a large amount of interference information (such as

background images) and a large number of unlabeled interference images. Recent

developments have shown that Convolutional Neural Networks (CNN) can provide an image

feature representation that is superior to traditional methods. However, the features extracted

from the entire image by the convolutional neural network contain a large amount of

interference information, which may cause the retrieval performance to be less than expected.

In order to solve this problem, this paper proposes two solutions.

The first is a method based on Faster R-CNN detection for instance-level image retrieval.

It has two stages, namely Faster R-CNN offline training and online instance retrieval. First, the

Faster R-CNN model is trained to locate the area where the object is located. Then, CNN

features of the region where the object is located are extracted and integrated into the overall

features of the image. Finally, the Euclidean distance between the overall features is calculated

to obtain the search result. This paper carries out experiments on Instre and Oxford datasets

respectively. The experimental results verify the effectiveness of the proposed method.

The second is a new instance-level image retrieval framework. The framework consists of

two phases. First, this paper uses the Regional Proposal Network (RPN) to detect the image,

and its detection result is input into the Dual Regularized Triple Network (DLRTN). Second,

by calculating the loss function of the ranking subnetwork and the classification subnetwork,

and using the calculation results to optimize the network. Then, this paper introduces the

regional generalized mean pooling (RGMP) layer, pools the feature maps from the output of

the dual regularized triplets network and generates the regional generalized convolution

activation (R-GAC) as the global image representation. Finally, experiments on image
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retrieval datasets demonstrate the effectiveness of the proposed image retrieval framework.

Keywords: Deep learning; Instance-level object retrieval; Triplet network; Regional

generalized-mean pooling
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1绪 论

1.1 研究背景及意义

在Web2.0时代，伴随着腾讯，百度等不同的社交网站和搜索网站的流行，每天都

会产生数以亿计的图像等信息。如何从这庞大的数据库中快速准确的查询并检索出用户

所需的图像成为多媒体领域一个急需解决的问题。为了解决这个问题，人们提出了基于

图像内容的图像检索方法，这种方法充分发挥了计算机擅长处理重复有规律问题的优势，

大大减少了人工标注所需要的巨大的人力物力成本。经过十多年的发展，基于内容的图

像检索技术已广泛应用于人们生活的各个方面[1]。

按描述图像内容方式的不同，图像检索可以分成两类，一类是基于文本的图像检索，

另一类是基于内容的图像检索[2]。

基于文本的图像检索方法开始于上世纪 70年代，它主要利用文本描述的方式描述图

像的特征，如绘画作品的物体、作者、年代、尺寸等，但是，这种方法需要人工提供大

量的标注信息，因此需要消耗巨大的人力物力。由于每个人的认知水平不同，所以人工

标注也没办法客观统一，比如，有的人没有办法精确的描述自己看到的图像特征。而且

随着图像数据量的增长，这种方法暴露了越来越多的问题，在 1992年美国国家科学基金

会就图像数据库管理系统新发展方向达成一致共识，即表示索引图像信息的最有效方式

是基于图像内容。自此，基于内容的图像检索技术开始逐步建立，并在十多年里得到了

迅速的发展。自 2003 年以来，由于 SIFT[3]在处理图像变化方面的优势，基于局部描述

符的图像检索已经被广泛研究了十多年。最近，基于卷积神经网络（CNN）[4]的图像表

示已经引起图像领域越来越多的关注，并且其他一系列图像任务中的表现令人印象深刻。

这两种方法也使得基于内容的图像检索方法拥有实现的可能。

基于内容的图像检索技术在目前人们的生活及相关工业领域都具有广阔的应用前景。

例如，日常生活中常用的阿里巴巴中，拥有允许用户抓拍上传服务器，通过服务器检索

并返回商品链接和相似衣服的拍立得系统，在版权保护方面，可以快速的从数据库中确

认注册的商标是否已经认证等等，基于内容的图像检索技术目前已经深入到了人们身边，

为人们的生活生产提供了极大的便利。

http://lib.csdn.net/base/mysql
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1.2 研究内容

实例级图像检索不同于传统的物体检索，它更加注重相似但不同类别物体的区分，

例如，尽管可口可乐瓶和米林达瓶具有相似的形状，算法也需要检测它们之间的差异。

为了解决这个问题，本文提出了两套方案：

（1）利用区域生成网络先定位目标物体所在区域，再提取目标区域的特征。具体做

法如下：首先，为了让用户搜索他们想要获得搜索结果，先预训练 Faster R-CNN[5]网络，

然后用预训练好的网络去检测实例物体所在区域。之后，通过微调 VGG16[6]的网络来提

取图像的区域特征，然后将区域特征融合成图像的整体特征，最后用图像的整体特征来

进行检索。

（2）这种方法可以看成上一种方法的改进版，通过三连体网络[7]，可以更加精确的

定位实例物体所在的区域。然后通过排名损失学习更好的图像表示。在本文中，针对从

区域提议网络（RPN）中检测到的候选区域，首先提出一个双损失正则化三连体网络

（DLRTN），它通过排名子网络和分类子网络来共同优化三连体网络。同时，在训练过

程中会不断删除不相关的区域。然后引入三连体网络的广义均值池化（RGMP）层来学

习更好的池化策略。在广义均值池化层，将每个区域的特征映射作为输入，综合生成一

个图像整体特征（R-GAC）。在测试阶段，将图像直接经过训练的框架，以生成全局图

像表示 R-GAC，该图像可以用点积与数据集图像进行比较。

1.3 论文结构安排

针对以上两个方面的研究，本文在后面章节给出详细阐述，论文结构安排如下：

第二章 首先回顾了实例级图像检索的总结，实例级图像检索的研究现状；然后介绍

了这些研究工作中常用方法：（1）基于 SIFT 的图像检索方法和（2）基于深度卷积网络

的图像检索方法。

第三章重点介绍了基于 Faster R-CNN检测的图像检索方法，详细描述了具体方法的

步骤，参数设置和算法原理，并通过实验验证了方法可行性，并对实验结果做了详细的

分析。

第四章介绍了基于三连体网络的图像检索方法，详细描述方法的原理，步骤，以及

实验过程中可能出现的问题及对应解决方案，最后通过实验验证方法的有效性，最后，

对实验结果做了分析和总结。

第五章对全文进行总结，并对未来的研究工作进行了展望。
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2相关研究概述

2.1 图像检索

图像检索是计算机视觉领域一个基本任务，其目的是在大量未标注图像数据中检索

出自己想要的图像数据。因为在现实生活中，随着互联网的发展，每天会产生越来越多

的图像数据，而标注这些图像需要投入大量的人力，为了节约人工成本，基于内容的图

像检索成了一个急需解决的问题。针对检索的目的，这个任务分为两个子任务，基于内

容的图像检索和基于文本的图像检索，本文主要研究基于内容的图像检索。

物体图像检索是指对查询图像中的某一物体，从图像库中找出包含有该物体的图像，

物体图像检索的目标是在给定查询图像的情况下，从大量无序图像集合中检索与查询图

像相同的对象实例。实例级别图片的物体检索比物体检索有着更加苛刻的要求，在物体

检索中，只针对物体类别做检索，但是在实例级图像检索中，会具体到物体的名称。例

如：物体检索要求对杯子这个类别做检索，而实例级别物体检索要求检索出杯子的名称。

实例级图像检索有着广泛的应用前景，可视化的地理定位，组织个人的收藏相册和

三维重构等等。在深度卷积神经网络出来之前，该方向主要依赖手工特征来完成的，比

如 SIFT 及其各种变体。随着深度卷积网络的兴起，其在各个计算机研究方向取得了很

好的性能。越来越多的研究者将深度学习的方法用于图像检索，并取得了很多成果。

2.2 国内外相关研究分析

基于内容的图像检索（CBIR）一直是计算机视觉领域的一个长期研究课题。在 20

世纪 90年代初，CBIR的研究真正开始。图像通过简单视觉线索（例如纹理和颜色）提

取图像的描述符，通过这种描述符在数据库中进行物体检索。根据这种思想延伸出无数

算法和图像检索系统。一个简单的策略是提取全局描述符。这个想法在 20世纪 90年代

和 21世纪初主导了图像检索领域。然而，这种方法有个很严重的缺陷，全局特征没有办

法分辨对应图像的变化，如照明、平移、遮挡和截断。这些差异损害了检索的准确性并

限制了全局描述符的应用范围。为了解决这个问题，又出现了基于局部特征的图像检索。

这种方法着重用在解决实例级图像检索任务。在这个任务中，给定描述特定对象、场景、

体系结构的查询图像，其目的是检索包含可以在不同视角、光照或遮挡下检测的相同对

象、场景、体系结构的图像。实例检索不同于类别检索[8]，为后者旨在检索与查询相同
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的类别的图像。也就是说，如果没有指定，可以将 “图像检索”和“实例检索”方法视

为一样。这些传统方法都被记录在 Smeulders等人 2000年提交的一份关于 CBIR的综合

调查报告。

2003年，词袋（BoW）模型被引入图像检索领域[9]，并在 2004年被应用于图像分类，

这种方法主要依赖于 SIFT描述符。自那以来，检索领域见证了 BoW模型十多年来的突

出表现，并出现了一系列改进的方法。其中，影响比较大的改进如下，2006年，Stewénius

and Nistér 提出了基于层次聚类的 SIFT 算法 [10]，次年，Philbin 提出了改进版年的

Approximate聚类方法[11]，2008年，Jegou等人提出了基于汉明嵌入的改进 SIFT方法[12]，

针对 SIFT特征的融合策略，Perronnin等人于 2010年提出了一种改进的特征向量方法[13]，

此后，Jegou 在 2010 年提出了 SIFT 领域最优秀的算法—VLAD（Vector of Aggragate

Locally Descriptor）[14]。2012 年，Krizhevsky等人使用 AlexNet在 ILSRVC 2012中实现

了最先进的识别精度，大幅超越了以前的最佳结果。从那以后，研究焦点开始转移到基

于深度学习的方法[15]，特别是卷积神经网络（CNN）。

基于 SIFT的方法主要依赖 BoW 模型[16]。 BoW 最初是为建模文档而提出的，因为

文本自然被解析为单词，它通过将单词响应累加到全局矢量中来为文档建立单词直方图。

在图像领域，引入尺度不变特征变换（SIFT）使得建立 BoW模型可行。最初，SIFT由

探测器和描述符组成，但彼此孤立的使用。在本文中，如果没有指定，SIFT通常会引用

128维描述符，这是检索方法中的一种常见做法。使用预先训练的码本（单词集合），

局部特征量化为整体的视觉词汇。图像因此可以获得一个与文档类似的形式表示，并且

可以利用经典的加权和索引方案进行检索。近年来，基于 SIFT 模型的流行趋势已经被

卷积神经网络（CNN）所取代，这种深层结构已被证明在许多视觉任务中胜过手工制作

的 SIFT特征。在检索任务中，已经报道了与 BoW模型相比的性能表现，即使用经过未

微调微调的 CNN特征。基于 CNN的检索模型通常计算紧凑表示，并采用欧氏距离或近

似最近邻（ANN）搜索方法进行检索。当前的文献可以直接使用预先训练的 CNN模型

或对特定的检索任务进行微调。这些方法中的大多数仅将图像馈送到网络中以获得描述

符。比如 Razavian等人于 2014年左右提出了 CNN off-the-shelf[17]和 Babenko[18]等人于同

年提出的 Neural codes算法。但是这些方法在性能上基本与基于 SIFT特征的算法持平，

针对这一点，Ng在 2015年的工作中将 VLAD特征和 CNN特征相融合，实现了当时最

好的检索性能[19]。直到 2016年 Tolias提出了 R-MAC[20]算法，CNN相关算法开始取得了

远远超过 SIFT算法的性能。
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2.3 研究方法介绍

为了实现有针对性实例级检索方法，需要针对现有的 CNN方法进行改进。由于目标

数据集具有类别内部差异大而类别与类别之间差距小，背景复杂而混乱的特点。本文的

改进方法要从去除背景干扰和学习更好的目标区域图像描述符这两方面着手。

本文尝试使用两种不同的思路去改进现有的 CNN算法：

（一）使用 Faster R-CNN对图像进行探测，然后用图像去微调 CNN 网络从而得到

更好的特征。通过 Faster R-CNN 可以得到实例物体所在的区域，提取区域的特征相当

于把背景干扰信息去除了，从而可以大大提高准确率。而用实验数据集去微调 CNN网

络可以帮助图像特征更好的区别类间差，从而达到提高检索性能的效果。

（二）通过三连体网络去直接学习图像的描述符。首先通过区域提议网络中检测到

的候选区域，然后使用双损失正则化三连体网络去学习优化图像的特征。通过这一步，

可以直接得到图像的整体描述，并且也去除了背景干扰，从而达到提高检索性能的效果。

后面第三章和第四章将给出详细的描述。
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3基于深度区域卷积神经网络的实例级图像检索

3.1 引 言

图像检索是计算机视觉中一项重要任务。近年来，研究人员在图像检索领域取得了

巨大成功。例如，Jegou 等人[21]结合汉明嵌入和弱几何一致性提取视觉特征对象检索。

Albert等人[22]为每幅图像提取了全局和局部的特征表示，最后将这些特征融合为整张图

像的特征。

由于检索对象不同，图像检索可以粗略地分为两组：第一组是类别级图像检索，其

中数据集中的图像被认为与查询图像相似且他们有相同的物体类别。另一组是实例级别

的物体检索，只有图像包含于查询图像相同的物体，才认为图像与查询匹配。实例级别

的物体检索更加困难，因为检索方法需要对局部的物体信息进行编码，以便检索出所需

的图像，例如，尽管可口可乐瓶与雪碧瓶有着相似的形状，算法应该需要检测它们之间

的差异。本文研究的是实例级别图像检索。

在实例级别上有一些现有的图像检索方法，例如基于 SIFT 的相关工作。然而，最

近的进展表明卷积神经网络网络（CNN）在多个计算机视觉任务中拥有远超 SIFT工作

的性能。这种方法的流行归功于 GPU的计算能力和拥有非常大的标注数据集[23]。然而，

CNN特征是从全局图像中提取的，该特征包含大量的背景信息，会导致对象检索的性能

下降。

为了解决这个问题，本章采用检测实例所在区域，然后从实例所在的区域提取特征

这种方法。实际应用过程中，针对实例级别的图像检索提出了一种 Faster R-CNN方法。

如图 3.1所示，本章提供的实例级图像检索系统主要由两部分组成：Faster R-CNN训练

和在线实例检索。对于 Faster R-CNN训练，实例检索系统需要两个基本的结构：首先，

为了得到索引图像中实例物体的区域，需要训练 Faster R-CNN以更好地定位实例检索的

对象。其次，用检测到的物体图像区域提取 CNN特征。对于在线实例检索，使用 Faster

R-CNN来检测实例物体所在的区域，然后从检测到的区域中提取 CNN特征。索引图像

的检索结果是通过这些特征的视觉相似性计算得到的。此外，本章采用并比较三种不同

的策略，包括连接，均值池化和最大池化，用来融合实例图像所在区域的特征。
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3.2方法框架

本文探讨了使用由物体检测方法检测图像实例物体所在区域，并通过深度卷积网络

提取实例物体所在区域的特征并实现在线检索的检索方法。本章提供的实例级对象检索

系统的框架如图 3.1所示，它分为两个阶段，即 Faster R-CNN提取区域阶段和在线实例

检索阶段。 接下来详细描述这两个阶段。

图 3.1 系统的框架

Fig.3.1 The framework of' system

3.2.1 离线的 Faster R-CNN训练

目标数据集具有类别内部差别小，背景复杂而混乱的特点。为了克服这些困难，通

过 Faster R-CNN 方法去获得实例物体所在的区域，并通过这些区域的特征进行检索从

而获得更好的实例检索性能。在实际操作过程中，选择以下微调模式。最初的两个卷积

图层具有不变的权重，只更新所有后续图层的权重。通过改变卷积特征，使 RPN提议和

全连接层更适应查询实例。由此产生的微调网络将用于提取更好的用于检索的特征。训

练 RPN先要给每个区域一个二进制的标签（不是最终结果）。为以下两种类型的区域分

配正例的标签：（i）与具有人工标注的边界框重叠超过 0.7的区域;（ii）目标区域点用

任何人工标注的边界框重叠大于 0.7的区域。请注意，一个人工标记的边界框可能会为

多个目标区域点分配正向标记。为与人工标注的边界框重复比率小于 0.3的目标区域分

配一个副标签。负标签对训练目标不产生任何影响。有了这些定义，可以遵循 Fast R-CNN

中的多任务损失来最小化目标函数。将图像的损失函数定义为
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这里 i是一个训练批次中区域的索引， ip 表示的是区域为 i的预测概率，如果区域类别

判定正确， *
ip 为 1， 反之 *

ip 为 0。 it 表示预测边界框的 4个参数坐标， *
it 是与正确区

域相对应的人工标注的边界框的坐标向量，分类损失 clsL 是两个类别（目标与非目标）

的对数损失。

经过微调 Faster R-CNN之后，利用训练好的模型来获取图像的边界框以及每个边界

框的对应分数。 图 3.2显示了一些例子，包括检测到的两个数据集（a）Oxford和（b）

Instre 的前 5个边界框及其相应得分。 接下来，使用 CNN 模型从检测到的对象区域中

提取深度视觉特征。

图 3.2（a）Oxford和（b）Instre的检测到的前 5个边界框和它们对应的得分

Fig 3.2 (a) The first 5 bounding boxes detected by Oxford and (b) Instre and their

corresponding scores

3.2.2基于深度卷积神经网络的图像表示

CNN主要用于识别位移，缩放和其他形式的空间不变性的二维图像。 CNN的特征

是通过大量训练数据学习，从浅层特征到深层的模拟人的视觉方式，通过神经元学习从

物体边界开始学习，直到形成物体的整体轮廓的表示，这是 CNN的主要优势。 如上所

述，将利用深度卷积网络对图像进行特征表示，本文中采用经典的 VGG16 架构作为基

本框架。详细的说，为数据库中的每个图像选择分数较高的 top-K边界框。根据这些区
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域边界框的坐标们使用在 Imagenet上训练的 VGG16网络从全连接层（FC7）提取 4096

维特征。

3.2.3在线的图像检索

给定查询实例图像，根据 Faster R-CNN提取区域并用 CNN提取区域的视觉特征，

最后计算相似度以返回检索结果。一般情况下，选择每个图像得分最高的边界框作为目

标区域，为之后的实例检索提取 CNN特征。但是，得分最高的检测区域往往与实际实

例对象区域不同。所以，单纯使用这种方法可能会失去一些有用的信息。图 3.2显示了

一些例子。对于 oldman和 parchis这两个类别，他们的得分最高的区域不是需要检索的

对象，从而会导致性能下降。之后，通过观察得分最高的三个检测结果，可以发现实例

对象通常位于顶级 K分数的区域，因此增加这些分数的相应区域将尽可能地增加正确的

信息。此外选择一定数量的边界框之后，采用以下三种策略来融合每个实例图像的顶部

K区域的特征，分别是（1）直接连接（2）平均池化和（3）最大池化。对于直接连接，

通过简单地连接其相应的 4096维特征来融合来自不同区域的特征。通过上述方法，为每

个查询实例图像获取相应的搜索结果。通过 Faster R-CNN，能有效地减少了图像背景的

干扰。同时，通过 CNN方法得到了检测区域的高层语义判别信息,最后，通过选择 top-K

边界框并尽可能地保留图像的信息，以减少由于某些类别的检测结果较差带来性能损失。

3.3实验评估

在本节中，首先描述基本的实验设置，包括数据集和实现细节。然后，定性和定量

的评估所提出方法的性能。

3.3.1数据集

本章在两个实例数据集上验证本文提出的方法 (F-R-CNN+CNN)， f 分别是

Oxford105k和 Instre。

Oxford105k：该数据集[24]由 5062张牛津地标图像和从 Flickr收集的额外 100,000张

图像组成。这 5062张地标图像已经过人工注释，为 11个不同的地标框定了检索区域，

每个地标有 5个查询图像。10万张图像与 5062张图像不相交。

Instre：这个数据集[25]由两个子集组成：Instre-S和 Instre-M。 Instre-S包含 200个单

标签类，Instre-M专门为多个对象设计。在本章工作的实验中选择 Instre-S。 Instre-S数
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据集总共包含 23070个图像，每个图像都提供有对象位置注释。此外，还有一百万个从

Flickr抓取下来的干扰图像，用于当数据集扩充到较大规模时测试检索性能。

3.3.2实验设置

对于 Oxford105k数据集，只有查询图像有对应的人工标注，并且为了与其他 CNN

方法进行比较，本文也使用该数据集提供的 55个图像进行查询。对于 Instre数据集，从

每个类中随机选择 75个图像来形成训练集，以便进行更 Faster R-CNN的微调。在 Faster

R-CNN网络微调之后，使用训练好的 Faster R-CNN从数据集中检测区域，然后使用 CNN

提取具有更高分数的检测区域的特征。 本节的实验选择使用 VGG16 网络提取 4096维

特征。 所有的实验都在 Nvidia Titan X GPU上运行。 类似文献[25]，本文选择平均均值

精度（mAP）作为评估指标。作为每个查询的平均精确度得分的均值，mAP被证明是更

好的评价指标。

3.4 评估方法

3.4.1 Oxford105k评估方法

为了将本节的方法与此数据集上的现有方法进行比较，本节考虑以下标准进行比较：

（1）CNN的方法(CNN)：直接使用 VGG16网络为所有图像提取 4096特征。

（2）微调 CNN方法(F-CNN)：在这个方法中，首先对 VGG16模型进行调整，使用训练

数据集对 VGG16模型进行微调。对 Oxford105k数据集而言，修改网络中的输出层以返

回 11类概率。经过微调后，按照 CNN中描述的步骤从所有图像中提取视觉特征。

3.4.2 Oxford105k实验结果

实验结果如图 3.3（a）所示,本章使用训练的 Faster R-CNN从数据集中检测区域，然

后提取每个图像得分最高的检测区域的 4096特征。从这些比较结果可以看出：（1）F-CNN

的性能优于 CNN。这是因为经过调整的 CNN适合当前的任务。 （2）本文的方法表现

达到最佳性能。这是因为 F-R-CNN+CNN可以更准确地提取对象的信息，从而提高检索

性能。

由于 Faster R-CNN中得分最高的检测区域可能不准确，因此将分数较高的区域中的

特征相加可以提高检索结果的性能。为了验证它，根据每幅图像中候选区域的不同数量

显示不同的融合策略。从图 3.3（b）可以看出：（1）连接策略的性能优于均值池化和最
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大池化方法，原因是连接方法比这两种策略保留更多的对象信息。（2）当 K = 2时，这

些方法都达到最佳性能。在这种情况下，连接策略达到最佳 mAP，即 0.404。这意味着

K = 2实现了正确的对象信息和背景噪声之间的平衡。

图 3.3 Oxford105k中不同方法的比较

Fig 3.3 Comparison of different methods in Oxford 105k

3.4.3 Instre评估标准

考虑以下标准进行比较：

•空间编码（SC）[26]：通过 SIFT特征组成的三维空间图，通过将查询图像旋转 180

度来减少对图像旋转的敏感度，以生成查询扩展的新查询。

•几何编码（GC）[27]：改善了旋转不变性的空间编码。

•组合方向 - 位置一致性（COP）[28]：COP采用图模型来对每两个候选 SIFT 匹配

的相互空间一致性进行建模。

•汉明嵌入+弱几何一致性(HE + WGC)：HE 为每个 SIFT 分配一个二进制签名来编

码它在 Voronoi单元内的位置，并且WGC利用 Hough 方案投票进行量化变换。在本章

的实验中，使用 64的签名长度和 22的汉明阈值。

对于基于 CNN的实验，使用两种方法。一种是传统的 CNN特征方法，另一种是经

过微调的 CNN方法。

•传统 CNN的方法(CNN)：在本章中，将使用 VGG16 网络评估性能，以进行实例

检索。即使用 VGG16网络为所有图像提取 4096特征。

•微调 CNN方法(F-CNN)：在这个方法中，首先对 VGG16模型进行调整，使用训练

数据集对 VGG16模型进行微调。对 Instre数据集而言，修改网络中的输出层以返回 200

类概率。经过微调后，按照 CNN中描述的步骤从所有图像中提取视觉特征。
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3.4.4 Instre实验结果

本文使用训练的 Faster R-CNN从数据集中检测区域，然后提取每个图像得分最高的

检测区域的 4096特征。实验结果如图 3.4所示，从实验结果可以得到：(1) COP和

HE+WGC的性能表现优于 CNN。原因是来自 Instre 数据集中图像的背景是一个重要的

干扰因素。通过局部特征提取，构造视觉字典，生成原始 BOF特征，引入 TF-IDF权重

HE+WGC可以从目标区域提取特征，大大减少背景干扰。（2）F-CNN的表现优于 CNN，

这是因为经过微调的 VGG16模型可以更准确地提取实例对象的信息，从而提高检索性

能。(3)F-R-CNN+CNN的性能达到最佳性能。由于筛选方法通过构造特征点的向量来构

造向量，然后匹配向量以使图像必须满足足够的纹理，否则构造的向量判别不会太大并

且会导致错误匹配。CNN从整个目标区域提取特征，并且没有这样的限制。考虑到 HE +

WGC和 F-R-CNN+CNN方法有比其他标准方法具有更好的性能，对这两种方法的实验

结果进行了更详细的分析。图 3.5给出了随机选择的 30个对象类别的 mAP性能。在大

多数情况中，F-R-CNN+CNN提供了最佳的表现。由于 Faster R-CNN中对象得分最高的

检测区域可能不准确，因此从分数较高的区域添加特征都可以提高检索结果的性能。为

了验证它，根据每幅图像中候选区域数量的不同用不同的融合策略。从图 3.6可以看出：

(1) 连接策略的性能优于均值池化和最大池化方法，原因是连接方法比另外两种策略保

留更多的对象信息。(2) 当 K = 2时，这些方法都达到最佳性能。这意味着 K = 2实现了

正确的对象信息和背景噪声之间的平衡。最后，当 K = 1,2和 3时，定性评估

F-R-CNN+CNN方法的检索结果，比其他标准方法获得更好的检索结果。图 3.7显示了

一些示例结果。正如预期的那样，与 Top1和 Top3相比，使用 Top2能够获得更好的结

果，这表明将前两个区域的功能与更高的分数相连是一个有效的解决方案。

图 3.4 Instre中不同方法的比较

Fig 3.4 Comparison of different methods in Instre



山东科技大学硕士学位论文 基于深度区域卷积神经网络的实例检索

13

图 3.5所选 30个类别的 mAP性能

Fig 3.5 Selected mAP Performance for 30 Categories

图 3.6 不同融合方法的 mAP性能对比

Fig 3.6 mAP performance of different fusion method
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图 3.7当 K = 1，2和 3时，图像检索示例。

Fig 3.7 Image retrieval example when K = 1, 2 and 3, respectively.

3.5讨论

考虑到图像的背景噪声会影响实例级图像检索的性能。 为了减少背景的影响，首先

检测物体区域，并直接从物体区域提取特征进行检索。 但是，并不能保证得分最高的地

区是物体区域。 因此，通过结合得分最高的 K个区域结果的特征来获得最佳性能。但

是，区域数量和表现之间存在平衡。在实验中，当 K> 2时，随着 K的增加，检测到的

边界框中包含更多的噪声。因此，导致其性能有所下降。另一点要注意的是，在实验中，

选择了VGG16网络来提取视觉特征，而不是使用 Faster R-CNN的ZF网络。因为VGG16

网络层数比 ZF多，且具有更好的分类性能。在 Faster R-CNN网络微调之后，使用的层

数更多的 VGG16网络通常比 ZF网络更好，从而可以提高了实例级检索的性能。进行了

实验。采 ZF 网络的检索结果为 26.9％，而采用的 VGG16 网络检索结果为 28.6％。与

ZF网络相比，有大约 2％的改进。此外，设计了一种方法，利用区域视觉特征和预测的
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类别特征相结合构成图像特征的方法，并用该图像特征进行检索，准确率为 32.2％，与

F-RCNN+CNN方法相比，有大约 1％的提高。该实验验证了引入预测类别信息的有效性。

3.6本章小结

本文提出了一种使用 CNN特征的对象检测 CNN的实例级对象检索方法。这个方法

的创新点可以总结如下：

（1）本章提出了一种结合 Faster R-CNN和 CNN进行实例级对象检索的方法。

（2）对比了融合区域特征的不同策略，选出最优的策略。

（3）对两个不同数据集进行了实验，实验结果验证了方法的有效性。

与传统的基于 SIFT的方法和基于 CNN的全局特征提取方法相比，它具有提高性能

的能力。 这项工作可以在以下三个方面扩展。

（1）使用本章现有的框架来实现一个图像中多个对象的实例检索。

（2）调整现有的实例检索框架。 例如，通过使用 R-MAC架构动态选择物体区域

的实例检索方法[29]。

（3）将本章的方法应用到不同的领域，例如实例级的食物检索和衣服检索。
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4用于图像检索的两阶段三连体网络

4.1 引 言

实例级图像检索旨在从大型无序图像集合中检索包含与查询图像相同的对象实例的

所有图像。由上一章可以看出，如果简单采用先提取区域然后提取区域的特征的方式，

在引入干扰数据集之后，检索性能大大降低。其中主要原因有以下两点：1.通过 Faster

R-CNN探测区域的准确率不是 100%，一旦出错会导致查询图片性能大大下降。2.使用

微调后的训练模型作为通用特征提取器，用所提取的高层特作为用于图像检索的整体特

征表示，但是这种特征不能区别未经训练的图片。

为了解决这类方法的不足，Tolias[20]等人提出了一种名为 R-MAC的网络结构，它可

以使用排名损失去学习一个更适合检索的整体表示。R-MAC虽然可以改进现有的图像检

索方法，但是这种选择检索区域的方法更加适合对图像整体的描述，不一定适用于实例

级检索任务。因此，选择更好的实例物体所在区域是另一种选择。最近，Gordo等人[30]

提出了一种三连体网络，结合了三个分支来调整 CNN以产生更好的特征表示。但是，

他们没有充分利用监督信息，因此不能有效地利用不同类型的损失函数来更好地进行网

络训练，特别是在更复杂的三连体网络中。多种类型的损失函数可以针对不同方面的特

定检索任务约束神经网络的参数，以提高学习的深度网络的判别能力。例如，Softmax

损失函数可用于最小化所有训练样本的交叉熵损失。成对的排名损失可以解释所有训练

图像的有序排名，以理解图像对之间的细微差异。以前的工作都没有对网络进行训练，

特别是对于图像检索而言，具有不同类型损失的更复杂的三连体网络可以获得更好的检

索性能。

本文针对基于 CNN 的实例级图像检索，通过引入分类子网络，提出了一种具有双

损失正则化三连体网络，扩展了网络体系结构，该网络共同使用三连体排名损失和分类

损失来进行调整 CNN。卷积层从这种微调中池化和聚合从而产生更多的判别性全局特征。

以前，有一系列池化策略可以使用。这些策略从最大池化、平均池化、区域池化到

区域广义均值池化[31]。区域广义均值池化方法包含最大池化和平均池化，可以通过学习

得到更适合数据集的池化参数从而提高检索性能。因此，为三连体网络引入区域广义均

值池化层，不同于文献[31]，本文使用整个图像卷积层的空间做区域广义均值池化，具

体步骤如下：
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（1）利用广义均值池化层为来自区域提议的每个检测图像区域特征映射网络

（RPN)

（2）将来自不同区域的特征映射合并到区域广义卷积激活（R-GAC）作为最终的

图像表示。

由上述两个步骤的组合产生了一个新的框架，能够将一个图像编码成用于图像检索

的全局特征表示。图 4.1展示了整个框架的架构，主要由两个部分组成：双损失正则化

三连体网络（DLRTN）和区域广义均值池化（RGMP），下面是更详细地介绍。

针对从区域提议网络（RPN）中检测到的候选区域，首先提出一个双损失正则化三

连体网络（DLRTN），它通过附加排名子网络和分类子网络来扩展基本三连体网络。因

此，DLRTN通过同时优化两种损失函数来进行训练。同时，在训练过程中不相关的区域

被删除。作为副分支，额外的分类损失导致更快的收敛。考虑卷积层和DLRTN剩余区域

的提取特征映射，然后引入三连体网络的区域广义均值池化（RGMP）层来进一步学习

池化参数。通过RGMP，将每个区域的特征映射作为输入，并为每个区域生成一个合并

特征向量，然后将不同区域的特征向量作为全局图像表示集合到区域广义卷积激活

（R-GAC）。在测试阶段，将图像直接经过训练的框架，以生成全局图像表示R-GAC，

该图像可以用点积与数据集图像进行比较。最后，对六个图像检索数据集进行了全面的

实验，验证了框架的有效性。

图 4.1 系统框架

Fig 4.1 The framework of system
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4.2方法框架

4.2.1双损失正则化三连体网络

现有方法通常仅使用基于三连体网络的图像三元组的排名损失。 它明确规定，在给

定查询的情况下，选择一个正例的图像和一个负例的图像，正例是一张比负例的更接近

查询图像的图像。 令 qI 为视觉表示q的查询图像， I 为描述符 d 的相关图像， I 为描

述符 d 的非相关图像。排名损失定义为

）（， 4.1),0max(),,(
22   dqdqmIIIL qr

其中m是控制边距的参数。给定一个具有非零损失的三元组，梯度通过三连体网络的三

个分支反向传播。

仅对排名损失进行训练可能不足以训练如此复杂的三连体组网络。 因此，通过附加

分类子网络来微调这个基本的三连体组神经网络。将查询和正样本的特征提取层连接一

个融合子网络，它由一组全连接的层和具有 Softmax损失 cL 的 Concat层组成（图 4.1）。

对于 Softmax损失，第 j类中第 i个图像对 ],[ dq 的归一化概率可以通过

）（4.2,
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其中 ],[ dq 表示融合的子网络中q和 d 之间联合表示， )],([ ij dqQ  是指在 j类中，第 i个

图像对 ],[ dq 的离散概率分布，C是可能的类别的数量。

Softmax损失的形式是：
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其中 N是查询样本及其正样本的图像对的数量。

为了训练三连体网络，需要将总损失函数最小化，这是排名损失和分类损失的加权

组合，如下所示：

）（4.4),,(),,(   IILIIILL qqr 

这里的是一个超参数。
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本文的目标是结合不同区域的特征产生全局图像表示，如 R-MAC [2,48]中已经证明了

这种方法对图像检索任务的有效性。因此，如图 4.1左上部分也采用了类似的体系结构。

所提出的三连体网络的每个分支还包含预先训练的网络（VGG16)和区域池化层（ROI），

用于不同区域中特征的池化。将这些池化的区域特征归一化，再用 PCA降维再归一化。

然后 2L 归一化以产生整张图像的特征向量。还使用区域提议网络（RPN）来提取图像中

可能存在实例的区域。 RPN的主要思想是通过分数预测每张图像中实例所在位置的可

能性。通过 RPN，可以从每个图像中获得感兴趣的候选区域。

尽管 DLRTN采用了文献[32]中提出的一些基本网络层次，但有两个重要差异，首先，

与以前的三连体网络仅使用排序损失不同，增加了一个融合子网络利用排名损失和分类

损失的联合优化。通过三连体网络的不同损失函数共同可以优化三连体网络的参数，并

有助于提高其判别能力。此外，额外的分类损失可以加快收敛速度。其次，文献[32]的

目标是直接学习视觉特征表达,而本章提出的网络主要侧重于卷积层的特征映射学习。同

时，在训练过程中收集更加有挑战性的图像区域，并通过选择的图像区域和提取的特征

用于进一步学习三连体网络。

4.2.2区域广义均值池化

通过 DLRTN从每个训练图像的检测区域提取特征映射。 然后，池化来自每个区域

的特征映射，并通过区域广义均值池化（RGMP）将来自不同区域的特征映射池化为全

局特征向量。

使用的是每个图像区域卷积层的特征映射  ，其维度是 KHW  ，其中 K是特征

映射的数量。用一组 2D张量来表示 3D张量。 K1,...,i},{ i   ，其中 i 是 2D张量表

示第 i个特征信道对有效空间位置的集合的响应的 2D张量。来自最后一个卷积层的特征

比全连接层具有更好的检索性能，因此在本文中选择预训练网络的最后一个卷积层。

将来自每个区域的特征映射  作为输入，并使用共用层来产生最终特征的 f 表示作

为池化过程的输出。通常，这个特征向量是通过最大池化或平均池化来生成的：
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本文使用以下给出的区域广义均值池化（RGMP）去替代刚才的池化方法：
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该池化方法的输出为通用卷积激活（GAC），这与最大池中的最大卷积激活（MAC）

类似。 池化操作参数可以学习的，因为这个参数是可微的，并且可以通过反向传播来

调整。 如图 4.1的右上部分所示，输入是来自 DLRTN最后一个卷积层的特征映射，仅

用具有排名损失的三连体网络去学习参数。

在学习了 RGMP的三连体网络后，可以从每个选定区域获得 GAC，然后聚合一幅

图像的所有区域的特征以获得区域广义卷积激活（R-GAC）。

4.2.3生成用于图像检索的 R-GAC

在测试阶段，向预训练好的 DLRTN 发送一个图像，并通过预训练好的 DLRTN从

该图像中提取卷积层的特征映射。然后通过 RGMP池化来自每个选定区域的特征映射。

然后，分别通过 PCA与 2L 归一化和求和来结合来自不同区域的特征，以获得最终图像

表示，即区域广义卷积激活（R-GAC）。最后通过点积来计算查询与数据集中图像之间

的相似度并得到最后的检索结果。

4.3实验评估

4.3.1 数据集

基于以下六个图像检索数据集来验证方法的有效性，包括 Oxford5k，Paris6k[33]，

Oxford105k，Paris106k，Instre-S和 Instre-S + Flickr1M。 前四个数据集是标准图像检索

数据集，而最后两个数据集是最近推出的实例搜索数据集，它包含各种日常三维或平面

物体，从建筑物到具有多种变化的徽标，例如不同比例、旋转和遮挡。有些物体只显示

一小部分，使它们更具挑战性。

4.3.2实验设置

对于三连体网络，选择图像三元组对于确保快速收敛有着至关重要的作用。 首先，

在数据集中创建三元组 ))(),(,( qNqmq ，其中q表示查询图像， )(qm 是匹配查询图像的正

例， )(qN 是一组与查询不匹配的负例图像。这些三元组用于构成训练图像对，类似于，
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应该选择容易区分的正例和容易混淆的负例。对于困难的正例，选择与正例相同类别并

具有最大描述符距离的图像：

)8.4(,)()()(
max

)(qMi
qiqfqm




其中 )(qM 是数据集中与查询具有相同类标签的图像集合， )(qf 和 )(qi )(qi 表示图像特

征。

同样，选择来自不同类别的容易混淆的负例，就是不同类别的图像中与查询特征距

离最小的图像：

)9.4(,)()()(
min

)(N1 qj
qjqfqm




其中 )(qN 是数据集中类别标签与查询不同的图像集合， )(qf 和 )(qj 表示图像特征。

生成三元组的过程如下：对于每个类，随机选择一个图像作为查询，然后根据公式

找到一个正例图像，再根据公式 4.9在每个剩余类别中选择负例图像。特别是对于 Oxford

和 Paris数据集，使用官方提供的查询图像，并在标签为正常和一般的类别图像集合中为

每个查询选择一个正例，然后从其余各个类别中选择一个负例。为了与以前的方法进行

公平比较，在 Instre-S数据集中使用所有图像作为查询图像。由于每个类别中的图像非

常相似，因此在构建三元组的时候，从每个类别中选择一个图像作为构建三元组的查询。

对于每个查询，选择一个正例，并在其他 199个类别中每个类别选择一张作为反例。

通过上述方法，可以获得初始训练三元组集合，但是，在学习三连体网络时，应该

根据实际情况考虑。类似于文献[30]，使用最近的训练好的网络检查三元组，每隔 5轮

去做一次检查，即计算这些三元组特征的损失，并选择具有非零损失的三元组。

框架在 Caffe平台上实现。本文选择流行的架构 VGG16，该架构在 Imagenet数据集

上预先训练好，应用 adam 算法来训练网络。初始学习率为 6
0 101 l ，并使用指数衰减

为 il 1.0
0 exp

 的变化规则，动量是 0.9，衰减权重为 4105  。所有训练图像的大小调整为

256×256。三元组的批量大小为 8，设置 margin = 0.75和 = 1.5。

4.4评估指标

对所有数据集使用标准评估指标是 mAP。 正如在 Oxford和 Paris的标准做法一样，

只使用标注为查询图片的图片来做查询，而对于 Instre，使用整个查询图像与其他标准结

果进行公平比较。
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4.4.1评估提案框架

在本节中，将定量和定性的评估框架中每个组成部分的有效性。由于本章是对

Learned R-MAC的神经结构进行扩展，所以将框架中的每个改进与文献[2]进行了比较。

表 4.1显示了实验结果，其中 L-R-MAC表示学习的 R-MAC。从实验结果可以看出（1）

DLRTN的性能比 L-R-MAC好。这是因为与 L-R-MAC相比，DLRTN进一步引入了分类

子网。DLRTN的两种不同类型的损失函数可以共同作用于 CNN以提高其判别能力。（2）

引入 RGMP进一步提高了 DLRTN的性能。验证了本章方法在利用图像中不同区域的广

义均值池化的有效性。通过基于 RGMP的网络训练，可以为训练数据集学习最佳融合参

数。来自不同区域的卷积激活的更好的融合会得到更具有区别性的特征表示。在六个标

准数据集中，DLRTN平均提高了 1.5％左右。（3）双损失正则化与 RGMP相辅相成，

共同提高了图像检索的性能。从表 4.1可以看出，在所有六个不同数据集上的方法一直

比 L-R-MAC的性能要高。平均而言，六个数据集有大约 2.5％的性能改善。另外，图 4.2

中给出检索结果的一些例子。

图 4.2 本章的方法（DLRTN + RGMP）和 L-R-MAC检索图像的例子

Fig 4.2 Example of the top search image between our method (DLRTN + RGMP) and

L-R-MAC
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表 4.1添加不同分支方法的的性能（mAP）比较（％）

Tab 4.1 Performance (mAP) Comparison of Adding Different Branching Methods (%)

4.4.2 DLRTN的收敛性分析。

额外的分类损失不仅有助于提高深度网络的判别能力，而且还会带来更快的收敛速

度。为了探索所提出的 DLRTN 的收敛性，在图 4.3 分别给出了在所有三个数据集

Oxford5k，Paris6k和 Instre-S 上的前 80轮训练的 DLRTN 模型和 L-R-MAC的训练排序

损失。从图中可以看到 DLRTN 的收敛速度比 L-R-MAC 更快。在相同的迭代次数下，

DLRTN的损失比 L-R-MAC小。

图 4.3对于三个数据集不同迭代次数时的损失

Fig 4.3 Loss for different number of iterations for three data sets

4.4.3 RGMP中的影响

类似于文献[31]，在 CNN与 RGMP一起调整过程中的不同学习参数与平均池化和

最大池化进行了比较。图 4.4中给出了实验结果，从图中可以看出，RGMP层在三个数

据集上始终优于传统的平均池化和最大池化，特别是在用 RGMP对三连体网络进行精确

调整之后，Oxford的学习参数为 2.72，Pairs的学习参数 为 2.65，而 Instre-S的学习参

数为 2.85。
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图 4.4 RGMP与其他池化方法的比较

Fig 4.4 Comparison of RGMP and other pooling methods

4.4.4 与现有方法的比较

在本节中，将本章提出的框架与图像检索任务中的最新方法进行了全面的比较。首

先将实验结果与当前的现有技术的性能进行比较。表 4.2显示了在四个标准图像检索数

据库上的实验结果并列出了最近提出了的一些方法，如 UFT-MAC [34]，L-R-MAC 和

Mask-MAC [35]。从表 4.2可以看到，除了 Pairs106K数据集上的Mask-MAC方法之外，

本章的方法在所有标准数据集上实现了最佳性能，同时，本章的方法具有比其他方法更

低的特征维度。表 4.3显示了 Instre-S的实验结果，可以看到，本章的方法始终超越所有

这些方法。

然后，将本章的方法与增加了查询扩展(QE)的其他方法进行比较，其中 QE是一种

相对简单的策略，能够显著提高最终准确度。与文献[11]类似，用平均 QE [36]进行实验，

其成本可以忽略不计(前 10个返回结果被使用)，表 4.4和表 4.5显示了实验结果。从表

4.4可以看出，本章的方法优于很多最新技术。本章方法的性能比最近提出的区域融合方

法在数据集[37]Oxford5k 和 Oxford105k 上提高性能。其他两个数据集的更高性能来自其

更加高维的特征。虽然他们在增加特征维度时的性能更高，但这种方法成本太高，因为

他们需要大量的存储空间。表 4.5还显示 Instre数据集上的实验结果。实验设置与 Instre

数据集的不同：本章仅仅使用 Instre-S数据集。

表 4.2在 Oxford和 Paris数据库中与最先进的方法基于 mAP的比较(％)
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Tab 4.2 Based mAP comparison with state-of-the-art methods in the Oxford and Paris

databases (%)

表 4.3在 Instre数据库中与最先进的方法基于 mAP的比较(％)

Tab 4.3 Based mAP comparison with state-of-the-art methods in the Instre database (%)

表 4.4：在 Oxford和 Paris数据库中与最先进的方法基于 mAP的比较(增加查询扩

展)(％)

Table 4.4:Based mAP comparison with state-of-the-art methods in the Oxford and Paris

databases (increasing query expansion) (%)

表 4.5：在 Instre数据库中与最先进的方法基于 mAP的比较(增加查询扩展)(％)
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Tab 4.5: Based mAP comparison with state-of-the-art methods in the Instre database

(increasing query expansion) (%)

4.5本章小结

本章提出了一个双损失正则化三连体网络来学习更强大的图像检索视觉表示的方法。

主要工作可以归纳如下：

(1) 提出了一种新的图像检索框架，它可以将三连体网络与不同类型的损失函数和

区域广义均值池化方法相结合，以提高图像检索的性能。

(2) 提出了一个双损失正则化三重连体网络（DLRTN），它包含排名子网络和分类

子网络，用于调整网络参数以进行图像检索。两种类型的损失函数同时通过反向传播。

(3) 在六个图像检索数据集进行了全面的实验，包括标准数据集（Oxford 和 Paris）

和最近引入的 Instre数据集。实验结果验证提出的框架的有效性[38]。

今后，计划将 RGMP和双重损失结合在一个三连体网络中，并为该网络设计端到端

的学习方法。另外，可以在框架中引入了最先进的哈希方法，例如 Deepbit [39]或宽松二

进制自编码器[40,41]，以支持大规模实例级图像检索。

最后，最近提出的方法如文献[42]和文献[43]采用更复杂的神经结构（例如 ResNet
[44]），新的多尺度图像表示和新的查询扩展方法[45,46,47]，以实现更好的图像检索性能。

因此，可以将这些模块纳入本章的框架，以进一步提升性能。
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5总结与展望

5.1 总结

实例检索是多媒体领域的一个基本问题。与传统图像检索方法相比，它更具挑战性，

这种挑战性主要体现在实例物体类别之间差距大（光照，旋转，遮挡，裁剪等），类类

之间差别不大（可口可乐瓶与雪碧瓶），并含有大量的背景干扰信息。最近的进展表明，

卷积神经网络（CNN）提供了一个更加优秀的图像特征表示方法。然而，单纯的使用 CNN

方法会从整个图像中提取特征，因此提取的特征中包含大量的背景噪声信息[48,49,50,51]，从

而导致较差的检索性能。为了解决这个问题，本文提出了两种技术路线：

（1）一种基于 Faster R-CNN检测的用于实例级图像检索的方法，它有两个阶段，

即 Faster R-CNN离线训练和在线实例检索。首先，训练 Faster R-CNN模型以更好地定

位物体的区域。其次，从检测到的物体图像区域中提取 CNN特征，然后根据这些特征

的视觉相似性检索相关图像。此外，利用三种不同的策略来基于检测到的来自 Faster

R-CNN的实例区域特征进行特征融合。

（2）一个新的实例级图像检索框架。与上一种方法相比，这种基于三连体网络的方

法，可以同时通过分类损失和排序损失训练网络，为图像检索产生更具分辨度的全局特

征表示。提出的框架主要由两个阶段组成。首先，提出了一个双重正则化三连体网络

（DLRTN），它将来自经过预训练的区域提议网络（RPN）的检测区域作为输入，通过

附加排名子网络和分类子网络。基于双重损失函数，通过同时优化两种损失函数和反向

传播来训练 DLRTN。其次，接着引入三连体的区域广义均值池化（RGMP）层，以有效

地池化来自 DLRTN的每个区域的卷积激活，并汇总来自每个图像的不同区域的特征映

射激活，产生区域广义卷积激活（R-GAC）作为全局图像表示[52,53,54]。

5.2工作展望

虽然对图像检索的研究取得了一定的成果，但是在当前社会媒体数据爆炸的时代下

需要我们亟待解决和深入研究不断出现的新问题。展望未来的工作，可以从以下两个方

面继续探索和研究：

（1）可以将RGMP和双重损失结合在一个三连体网络中，并为该网络设计端到端的

学习方法。此外，还可以在框架中引入了最先进的哈希方法以支持大规模图像检索。并

且，目前还有更复杂的神经网络可以用于改进目前的方法[55,56,57]。
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（2）通过以往的实验，通过Faster R-CNN或者双重损失的三连体网络都是通过探测

目标区域的方法来构建对图像的描述，一旦探测结果不好，会使得性能大幅下降。同时，

探测需要大量的人工标注信息。最近，一种显著性（attention）模型结构可以用于解决这

个问题。因此，如何将显著性模型融入到本文的方法是一个值得研究的课题[58,59,60]。
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