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基于兴趣目标的图像检索
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　　摘　要：　当前图像检索算法通常针对整体图像提取特征以完成检索任务．然而，在很多情况下用户只会关注图
像的一部分，即他们的兴趣目标．此时，从整体图像提取的特征一部分是有效的，另一部分则是无效的且会对检索过程
带来消极影响．为此，本文提出基于兴趣目标的图像检索方案，并借助于现有的显著性检测、图像分割、特征提取等技
术实现一款有效的图像检索算法．首先采用ＨＳ（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳａｌｉｅｎｃｙ，分层显著性）检测算法分析用户的兴趣目标并应
用ＳＣ（ＳａｌｉｅｎｃｙｂａｓｅｄＩｍａｇｅＣｕｔ，基于显著性的图像分割）算法将其分割，然后针对兴趣目标提取ＨＳＶ（Ｈｕｅ、Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ、
Ｖａｌｕｅ，色调、饱和度、明度）颜色特征、ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，尺度不变特征变换）局部特征和 ＣＮＮ
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，卷积神经网络）语义特征，最后计算其与数据库图像的相似度并根据相似度排序返回检
索结果．仿真实验结果表明，本文算法在解决“这是什么东西”这类图像检索任务时明显优于现有的图像检索算法．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｏｂｊｅｃｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ；ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
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１　引言

　　在当前图像检索模型［１～５］与相应构建的图像搜索

引擎中，通常针对整体图像来提取图像的底层特征．从
技术角度来说，这一做法是自然的，而从应用角度来说

则可能无法满足人们的多种实际需求．例如我们以“这
是什么东西”为关键词在网络上取得一幅图像，见图１
（ａ）所示．显然，上传者本意是查询图像中蓝色粒状物

体是什么东西．然后我们将这幅图像分别上传至百度
图像搜索引擎和 Ｇｏｏｇｌｅ图像搜索引擎进行查询识别．
这两款搜索引擎返回的前 １０幅检索结果分别如图 １
（ｂ）和图１（ｃ）所示．可以看出，这些返回的图像在背景
上（手掌）与查询图像类似并且也具有相同的语义（手

掌托小物体），但均无助于用户解决其实际问题（识别

用户所关注的兴趣目标，即蓝色粒状物体）．可见，如果
用户仅仅对图像中的特定目标物体感兴趣，此时从整



电　　子　　学　　报 ２０１８年

体图像提取的特征一部分是有效的，而另一部分则是

无效的且会对查询结果带来消极影响．为此，本文提出
基于兴趣目标的图像检索模型，用以解决图像搜索引

擎进行“这是什么东西”之类的查询任务．
显著性检测是图像分析与理解领域另一个重要分

支，其主要任务是模拟人眼视觉注意选择机制，检测出图

像中密度、颜色、形状等与周围区域有显著差异的区

域［６～１０］．本文中，当进行“这是什么东西”这类查询任务
时，我们以图像显著性检测来理解用户的兴趣目标．这是
因为用户一般会有意识地将其所关注的目标用醒目的方

式来呈现并希望计算机能够理解其意图．这是人类之间
交流的一种正常方式，比如图１（ａ）中，用户的兴趣目标
（蓝色粒状物体）与背景（手掌）差异很大．很难理解人们
会将需识别的兴趣目标混杂在类似的物体中进行查询．

此前，研究者已经尝试将视觉注意机制融入到图像

检索框架中．Ｆｕ等人［１１］提出了基于注意力驱动的图像检

索系统，该方法将显著物体从背景中分离出来，并赋予较

高的注意值；检索时，只比较注意值较高的目标物体．Ｌｉｕ
等人［１２］提出了一种利用显著性结构直方图描述图像的

方法．该方法融入视觉注意内核和神经元的方向选择性
机制，以此来提高检索系统的准确性．然而，在 Ｆｕ等
人［１１］提出其算法时，人们对显著性检测问题的理解还不

够完善，相关技术效率较低，并且该算法所提取的图像特

征仅包括颜色和纹理，在描述目标时区分力不够，从而导

致图像检索效率低下．Ｌｉｕ［１２］等人的算法介于基于整体图
像的检索和基于兴趣目标的检索之间，可以解决目标类

似（权重较高）同时背景类似（权重较低）的图像检索任

务．该算法从功能上来说与现有的图像检索引擎的表现
类似，但存在的问题是如果用户所感兴趣的是图像中的

特定目标，此时背景特征将降低检索效率．
本文将结合显著性检测与图像分割领域最新研究

成果，实现一种基于用户兴趣目标的图像检索算法．与
Ｆｕ等人［１１］提出的算法相比，本文算法的检索性能显著

提升．与基于整体图像的检索模型及 Ｌｉｕ等人［１２］提出

的检索模型相比，本文算法解决了用户不同的检索任

务．新算法的主要思想是：依据 ＨＳ显著性检测算法［１０］

分析用户的兴趣目标，结合 ＳＣ算法［９］分割出兴趣目

标；然后对用户的兴趣目标提取ＨＳＶ颜色特征、ＳＩＦＴ局
部特征和ＣＮＮ语义特征；最后将其与数据库图像进行
特征相似度匹配，并根据相似度排序得到基于兴趣目

标的检索结果．以上仅在兴趣目标区域提取特征的做
法，可以有效抑制背景对检索结果的影响，提高检索的

精度和召回率．流程如图２所示．

２　分层显著性模型
　　本节结合我们所考虑的问题来分析和测试常用显
著性检测算法的性能，并确定采用分层显著性（ＨＳ）算
法［１０］来理解和获取用户的兴趣目标．ＨＳ算法首先提取
输入图像不同尺度的图像层，然后计算每张图像层的

显著性线索，最后利用图模型将每层的显著性线索融

合成一张显著图．图３示意了 ＨＳ算法的主要步骤，其
中图３（ａ）为输入图像．
２．１　提取图像层

图像层是对输入图像在不同细节程度上的描述，不

同层对输入图像的表示和结构复杂度的表现不一样．图
像层的层数一般设定为３层．在第１层，图像的细节尽可
能被保留，在第２层，图像的细节消失，显现出图像的结
构，在第３层，细节消失，只剩下大尺度的图像结构．

为了产生如上的三幅图像层，首先使用分水岭分

割算法［１３］生成一幅初始化的过分割图，并计算每个分

割区域的尺度值．然后使用一个迭代程序合并邻近的
分割区域．如果区域尺度值小于３，这个区域将被合并
到最近邻的区域，随之更新合并后区域的尺度值和颜

色．当所有的区域都处理完后，将产生第１层区域图．第
２层区域图和第３层区域图的产生方式与第１层类似，
只是尺度阈值更大（如图３（ｂ）所示）．
２．２　单层显著性线索

用于单层显著性的主要线索包括局部对比度和启

发式位置．

６１９１
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　　（１）局部对比度　与周围颜色对比度较大的图像区域
一般更会吸引人们的关注．考虑图像的两个区域Ｒｉ和Ｒｊ，
其颜色分别记为ｃｉ和ｃｊ．区域的像素数目为ｗ（Ｒｊ）．记：

φ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ｛－Ｄ（Ｒｉ，Ｒｊ）／σ
２｝

为区域Ｒｊ在空间上对区域Ｒｉ的显著性影响程度，其 Ｄ
（Ｒｉ，Ｒｊ）表示区域Ｒｉ中心和区域Ｒｊ中心的欧氏距离的
平方，参数σ２控制周围区域影响范围．区域 Ｒｉ局部对
比度显著性线索定义如下：

Ｃｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗ（Ｒｊ）φ（ｉ，ｊ）‖ｃｉ－ｃｊ‖２ （１）

其中ｎ为图像中区域的总数．
（２）启发式位置　心理学研究表明人们注意力倾

向于图像中间区域［１４］，因此靠近图像中心的区域显著

性更高．记ｘｃ为图像中心，｛ｘ０，ｘ１，…｝为区域Ｒｉ中像素
坐标的集合．启发式位置模型如下：

Ｈｉ＝
１

ｗ（Ｒｉ）∑ｘｉ∈Ｒｉｅｘｐ｛－λ‖ｘｉ－ｘｃ‖
２｝ （２）

为了更好地得到图像的显著性，需要融合以上形

式线索，形式如下：

珋ｓｉ＝Ｃｉ·Ｈｉ （３）
其中λ控制位置线索与局部对比度线索的权重．λ越
大，位置线索权重越小，一般λ设置为９．对每一层计算
完线索融合值珋ｓｉ后，可以得到初始的显著图（如图３（ｃ）
所示）．
２．３　分层推理

借助树结构的图模型进行分层推理，可以实现对

所有线索图的融合（如图３（ｄ）所示）．在第 ｋ（ｋ＝１，２，
３）层，对区域ｉ对应的节点定义显著性变量 ｓ（ｋ）ｉ ，集合 Ｓ

包含所有的显著性变量．为了分层推理，需要求解以下
能量函数的最小化问题：

Ｅ（Ｓ）＝∑
ｋ
∑
ｉ
ＥＤ（ｓ

（ｋ）
ｉ ）＋∑

ｋ
∑
ｉ
Ｅｓ（ｓ

（ｋ）
ｉ ，ｓ

（ｋ＋１）
ｊ ）

（４）
其中第二项要求Ｒ（ｋ）ｉ Ｒ

（ｋ＋１）
ｊ ．该函数包含两部分，分别

为数据项和层次项．数据项ＥＤ（ｓ
（ｋ）
ｉ ）表示各层区域显著

性置信度，定义如下：

ＥＤ（ｓ
（ｋ）
ｉ ）＝β

（ｋ）‖ｓ（ｋ）ｉ －珋ｓ
（ｋ）
ｉ ‖

２
２ （５）

其中β（ｋ）控制层置信度，并且珋ｓ（ｋ）ｉ 是由式 （３）计算得到
的初始化的显著性值．

层次项Ｅｓ（ｓ
（ｋ）
ｉ ，ｓ

（ｋ＋１）
ｊ ）控制不同层对应区域的一致

性．Ｅｓ定义如下：
Ｅｓ（ｓ

（ｋ）
ｉ ，ｓ

（ｋ＋１）
ｊ ）＝λ（ｋ）‖ｓ（ｋ）ｉ －ｓ

（ｋ＋１）
ｊ ‖２

２ （６）
其中λ（ｋ）控制层与层之间的一致性强度．层次项使得不
同层对应区域的显著性分配更相似，能够有效地纠正

初始显著性错误．
式 （４）中的能量函数是一个简单的分层图模型，采

用置信传播［１５］的方法可以实现最小化．当能量函数达到
全局最小时，便可得到最终的显著图（如图３（ｅ）所示）．
２．４　实验分析

验证一个显著性检测算法的性能最简单的方法是

设置一个阈值 Ｔｆ∈［０，２５５］对算法产生的显著图进行
二值化，从而得到兴趣目标的二值分割．为了全面地比
较各种显著性检测算法凸显兴趣目标的好坏，阈值 Ｔｆ
从０到２５５动态地变化．我们根据二值化显著图与手工
标注的目标显著性区域进行比较来评估，评估准则采

用精度召回率（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ，ＰＲ）曲线．
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图４展示了本文所采用ＨＳ算法［１０］结合ＳＣ算法［９］

提取兴趣目标的结果，图４（ａ）为输入图像，图４（ｂ）为
ＨＳ算法检测得到的显著图，图４（ｃ）是基于显著图分
割出兴趣目标的结果，图４（ｄ）是人工标注的兴趣目标
区域．可以看出，最终的显著性区域均可以有效指向兴
趣目标．图５给出了ＨＳ算法与其他４种显著性检测算
法（ＩＴ［６］，ＳＲ［７］，ＨＦＴ［８］，ＲＣ［９］）在 ＳＩＶＡＬ数据库［１６］上的

性能表现．可以看出，ＨＳ算法能够取得最佳的效果．

３　兴趣目标分割
　　本节测试和分析常用的图像分割算法，并确定采
用ＳＣ算法［９］来分割用户的兴趣目标．在图像分割领
域，ＳＣ算法是对 ＧｒａｂＣｕｔ算法［１７］的一种改进．ＧｒａｂＣｕｔ
算法需要用户在图像中框选出所要分割的目标，而 ＳＣ
算法则利用显著性检测来理解用户期待的目标区域，

从而不需要人工参与就能自动选择目标区域．可以看
出，ＳＣ算法与本文算法有着类似的做法，即均使用了显
著性检测来理解和获取用户的目标．不同的是，ＳＣ算法

使用了ＲＣ显著性检测算法［９］，而本文算法使用了效率

更高的ＨＳ显著性检测算法［１０］．ＳＣ算法实现步骤如３１
节和３２节所示．
３．１　兴趣区域初始化

ＳＣ算法首先对图像进行显著性检测，然后利用显
著图来生成一个不完全的三值图（０表示背景像素，１２８
表示未知像素，２５５表示目标像素）．显著性值低于阈值
的像素被认为背景像素，其余像素被认为可能是目标

像素也有可能是背景像素，对应于三值图中的未知像

素．此时三值图中值为２５５的像素个数为０，之后值为
１２８的像素可被赋为２５５，因此此处三值图为不完全的
三值图．初始三值图中的背景像素用来训练背景颜色
模型，未知像素用来训练前景颜色模型［１７］．在生成不完
全的三值图时，此算法将置信度非常高的非显著性区

域中的像素作为背景像素．
３．２　兴趣区域分割

初始化步骤完成后，ＳＣ算法迭代地调用了ＧｒａｂＣｕｔ
算法来改进兴趣区域的分割结果（一般最多迭代４次）．
每次迭代后，分别对分割结果使用膨胀和腐蚀操作来得

到新的三值图以进行下一次迭代．膨胀后仍然落在外面
的区域像素设成背景像素，腐蚀后仍然落在区域内的像

素设为前景像素，其余像素为三值图中的未知像素．此
时，背景像素用来训练背景颜色模型，前景像素用来训练

前景颜色模型．ＳＣ算法流程如图６所示．

３．３　实验分析
基于显著图分割出兴趣目标的常用方法是设定一

个经验阈值Ｔｆ∈［０，２５５］对显著图进行二值化．该方法
称为固定阈值分割法（ＦｉｘｅｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄＣｕｔ，ＦＴＣ）．另一
种常用方法是自动阈值分割法（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＴｈｒｅｓｈｏｌｄ
Ｃｕｔ，ＡＴＣ）［１８］．图７给出了 ＳＣ算法与以上两种阈值分
割算法的比较结果．分割效果的评估采用精度，召回
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率，Ｆ度量这三项指标．从图７的 Ｆ度量这项综合指标
可以看出，ＳＣ算法效果优于 ＡＴＣ算法和 ＦＴＣ算法，并
且从实验结果观察来看，ＳＣ算法获得的兴趣目标区域
更加集中，不像阈值分割那么分散．

４　兴趣目标的特征提取
　　在应用ＨＳ算法和ＳＣ算法理解和获取用户的兴趣
目标后，为了对其进行描述，我们分析和测试了若干不

同图像特征，最终确定使用 ＨＳＶ颜色特征、ＳＩＦＴ局部
特征和ＣＮＮ语义特征相结合的方式从多个不同的角度
去描述兴趣目标．下面首先给出以上三种特征的提取
细节，然后融合这些特征进行图像相似度计算．
４．１　兴趣目标的ＨＳＶ颜色特征

由于ＲＧＢ颜色空间与人眼的感知差异较大，因此
本文采用更符合人眼感知特性的 ＨＳＶ颜色空间［１９］．首
先根据兴趣目标分割结果，保留兴趣目标区域的像素．
接着将兴趣目标中所有像素的（ｒ，ｇ，ｂ）值转换为（ｈ，ｓ，
ｖ）值，并将ＨＳＶ颜色空间量化成２０×１０×５＝１０００种
颜色［２］．最后，用归一化的１０００维 ＨＳＶ颜色直方图描
述兴趣目标的颜色特征．图８示例了以上颜色特征对
检索兴趣目标的意义．图８（ａ）给出了三幅测试图像，其
中，前两幅图像包含相同的兴趣目标，但背景不同；后

两幅图像背景相同，但包含不同的兴趣目标．实验结果
表明，若比较整体图像颜色直方图，后两幅图像较相

似，见图８（ｂ）；若比较兴趣目标的颜色直方图，则前两
幅图像较相似，见图８（ｃ）．显然，应用 ＨＳＶ颜色特征能
够有效地描述与识别兴趣目标．
４．２　兴趣目标的ＳＩＦＴ特征

鉴于ＳＩＦＴ特征的一系列优良特性，我们提取出兴
趣目标的ＳＩＦＴ局部特征．首先采用 ＤｏＧ［２０］检测器检测
出图像中稳定的关键点，并且根据兴趣目标分割结果

保留兴趣目标区域的关键点，然后用１２８维向量描述兴
趣目标区域内每个关键点周围１６×１６区域的信息．本
文在独立的数据集上（为保证视觉词典的通用性）训练

得到２０ｋ的视觉词典，随之将每个 ＳＩＦＴ特征通过最近
邻算法［２１］量化成视觉单词．最终建立一个标准的倒排
索引，并利用投票机制进行检索．图９示例了ＳＩＦＴ特征
对于兴趣目标匹配的重要性，比较图９（ａ）和９（ｃ）可
以看出，目标相同背景不同的图像进行匹配时，基于兴

趣目标的匹配，能够有效去除由于背景干扰而产生的

错配对；从图９（ｂ）和９（ｄ）比较中可以看出，背景相同
目标不同的两幅图像，虽然在背景区域能够产生大量

匹配对，但由于我们关注的是兴趣目标部分，所以背景

区域的匹配对应该给予剔除．
４．３　兴趣目标的ＣＮＮ特征

卷积 神 经 网 络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）［２２］是一种多层神经网络模型．在底层，提取的特征
较原始，层次越高，提取的特征越抽象，在高层已经是一

种语义组合．这种网络结构提取的特征对平移变换、旋转
变换、仿射变换等具有高度不变性．为了提取兴趣目标的
语义特征，本文根据兴趣目标的分割结果，用一个矩形框

包含兴趣目标并将其剪切出来．鉴于 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络模
型［２３］运行速度快，提取的特征维度低，区分力度强，我们

利用已训练好的ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模型提取兴趣目标的１０２４维
的ＣＮＮ特征向量，并对该特征向量进行归一化．仿真实
验表明，提取剪切后兴趣目标的特征比提取整体图像的

特征更能够描述图像的目标部分．
４．４　基于兴趣目标的图像相似度计算

通过分析和测试，本文使用加权的特征距离计算

查询图像Ｑ和数据库中每一幅图像Ｉ之间的相似度，然
后按照相似度由大到小的顺序返回图像检索结果．

记Ｓｈ（Ｑ，Ｉ）为两幅图像兴趣目标的 ＨＳＶ颜色直方
图相似度，计算如下：
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Ｓｈ（Ｑ，Ｉ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｈｋ（Ｑ）ｈｋ（Ｉ） （７）

其中，Ｎ为直方图区间数．
记Ｓｓ（Ｑ，Ｉ）为两幅图像的兴趣目标区域 ＳＩＦＴ匹配

数的得分，匹配点的数目越多，该得分越高，计算如下：

Ｓｓ（Ｑ，Ｉ）＝
∑

珒ｘ∈Ｑ，珒ｙ∈Ｉ
ｆ（珒ｘ，珒ｙ）·ｉｄｆ

‖Ｑ‖２‖Ｉ‖２

２

（８）

其中 珒ｘ，珒ｙ表示图像 Ｑ和 Ｉ中 ＳＩＦＴ特征，ｆ（珒ｘ，珒ｙ）表示两
ＳＩＦＴ特征的匹配函数，匹配则为１，不匹配则为０，ｉｄｆ表
示倒排文档频率，‖Ｑ‖２表示词频的欧式范数．

记Ｓｃ（Ｑ，Ｉ）为两幅图像兴趣目标的ＣＮＮ特征相似
度，采用余弦距离度量，计算如下：

Ｓｃ（Ｑ，Ｉ）＝
ｈ（Ｑ）·ｈ（Ｉ）

‖ｈ（Ｑ）‖２‖ｈ（Ｉ）‖２
（９）

基于以上三种特征相似度得分以及乘法法则融合

策略［２４］，查询图像 Ｑ和数据库中的图像 Ｉ之间的相似
度定义为：

　Ｓ（Ｑ，Ｉ）＝Ｓｈ（Ｑ，Ｉ）
ｗｈ·Ｓｓ（Ｑ，Ｉ）

ｗｓ·Ｓｃ（Ｑ，Ｉ）
ｗｃ （１０）

其中ｗｈ，ｗｓ，ｗｃ为上述３个特征对应的权值，满足 ｗｈ＋
ｗｓ＋ｗｃ＝１．基于仿真实验结果，这些参数默认值取为
ｗｈ＝０．２８，ｗｓ＝００２，ｗｃ＝０７．

５　实验结果及分析
　　以下首先介绍实验选择的数据库和测评指标，然
后分别验证ＨＳＶ，ＳＩＦＴ，ＣＮＮ作为单一特征对检索兴趣
目标的优越性以及多特征组合对检索的有效性，最后

一部分验证本文算法的检索性能．
５．１　实验数据库选择

我们选择与问题背景相符的ＳＩＶＡＬ图像数据库［１６］

来展示和评估本文算法的性能．该数据库共由１５００幅
图像组成，分为２５类，每类６０幅图像．同类图像均含有

一个相同的目标，但其背景具有高度多样性，且目标的

空间位置、尺度大小、光照等在不同的图像中也会发生

很大的变化．该数据库将目标相同的图像归为一类，因
此检索时需要忽略图像背景而关注对目标的描述和识

别．图１０展示了ＳＩＶＡＬ数据库的部分样例．

在综合测评本文算法时，为了验证算法的稳定性，

我们将 ＭＩＲＦＬＩＣＫＲ２５ｋ数据库［２５］作为干扰类图像与

ＳＩＶＡＬ数据库合并，形成一个具有２６类共２６５００幅图
像数据库，称为“ＳＩＶＡＬＭＩＲＦＬＩＣＫＲ”数据库．在这一融
合的图像数据库上，我们以其中 ＳＩＶＡＬ数据库的各幅
图像作为查询图像，通过统计查询准确率和召回率等

指标来评估本文算法和多个对比算法的检索性能．
５．２　评估指标

评估图像检索性能主要有两个指标：精度（Ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）．Ｆ度量（ＦＭｅａｓｕｒｅ）为这两个
指标的调和平均数，是对精度和召回率综合性能的评

估．精度Ｐ、召回率Ｒ以及Ｆ度量具体计算方法如下：
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Ｐ＝ＩＮ／Ｎ
Ｒ＝ＩＮ／Ｍ

Ｆ＝（１＋β
２）×Ｐ×Ｒ

β２×Ｐ＋Ｒ
（１１）

其中ＩＮ为检索返回的同类图像数目，Ｎ为检索返回的
图像数目，Ｍ为数据库中所包含的同类图像数目．参数
β权衡精度和召回率之间的重要性．

若用Ｘ轴表示精度，Ｙ轴表示召回率，可得到精度
召回率（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ，ＰＲ）曲线．平均精度（ＭｅａｎＡｖ
ｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）一般用来度量 ＰＲ曲线变化的差
异，计算如下：

ｍＡＰ＝
∑
Ｑ

ｑ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
ｐ（ｋ）Δｒ（ｋ）

Ｑ （１２）

其中ｐ（ｋ）和ｒ（ｋ）分别对应精度和召回率，Ｑ为查询样本的

数目．平均精度即为ＰＲ曲线与Ｘ轴Ｙ轴所围成的面积．
５．３　基于兴趣目标与基于整体图像的检索效果比较

兴趣目标的每一种特征都可以单独用于匹配检

索．为了展现单一特征对最终检索结果的贡献度，我们
首先提取整体图像和兴趣目标的 ＨＳＶ、ＳＩＦＴ和 ＣＮＮ特
征．对于不同特征，分别比较基于兴趣目标的检索算法
和基于整体图像的检索算法．图１１给出了检索结果的
ＰＲ曲线图．可以看出，对于不同特征，基于兴趣目标的
检索算法都能够大幅度提升检索效果．相比于 ＳＩＦＴ特
征和 ＣＮＮ特征，ＨＳＶ特征对检索效果提升的幅度稍
低．这是因为颜色特征容易受到光照、噪声等因素影
响．ＣＮＮ语义特征和ＳＩＦＴ局部特征都具有优秀的区分
力，在去除图像背景区域的影响后，对兴趣目标的检索

性能均得到了较大提升．

５．４　多特征组合与单一特征检索效果比较
单一的特征可能在某些样本上效果比较好，但在

另外一些样本上效果会变差．为此，一般通过多特征
组合的方式来进行图像检索．为了研究不同特征组合
的贡献，本文分别提取图像中兴趣目标的 ＨＳＶ、ＳＩＦＴ
和 ＣＮＮ特征，并且比较这三种特征以及它们组合特
征的检索效果．根据实验结果（见图 １２）可以得出两
个主要结论：（１）仅仅使用单一特征很难获得较好的
检索效果．在实验中，ＣＮＮ特征的检索效果最好，优于
ＳＩＦＴ特征和 ＨＳＶ特征．（２）两个或者三个特征的组
合，会明显提高检索效果．三个特征相组合的检索效
果达到最佳．
５．５　本文算法与现有检索算法的比较

依据 ５．４节的实验结果与分析，本文选取 ＨＳＶ，
ＳＩＦＴ，ＣＮＮ三种特征的联合形式来描述兴趣目标，然后
通过相似度计算完成基于兴趣目标的图像检索．为了
可客观地测评新算法，我们遴选了 ＨＥ［１］、ｃＭＩ［２］、
ＣＤＨ［３］、ＭＳＤ［４］、ＳＳＨ［１２］、ＮＣ［２６］检索算法作参照．

图１３展示了本文算法和基于整体图像的算法（以
ＮＣ算法为代表）在 ＳＩＶＡＬ数据库上的检索样例，对检
索结果的观察可以看出，在返回的前２４张图像中，本文
算法检索出的图像中的兴趣目标均与查询图像中的兴

趣目标（花盆）相同，见图１３（ａ）所示，而 ＮＣ算法检索
出的图像均在背景上（蓝色椅子）与查询图像相同，见

图１３（ｂ）所示．可见，基于整体图像的算法无助于解决
用户的实际问题．

图１４和表 １分别给出了新算法与比较算法在
ＳＩＶＡＬ数据库和 ＳＩＶＡＬＭＩＲＦＬＩＣＫＲ数据库上测试的
ＰＲ曲线图和具体的数值结果．可以看出，本文提出的
算法效果明显高于其他算法．分析这些比较算法可知，
这些算法都是提取整体图像的特征，在进行检索时，检

索效果严重受到了背景的干扰．而本文算法结合显著
性检测与图像分割技术来理解和获取用户的兴趣目

标，并且仅针对兴趣目标进行特征描述．因而本文算法
对解决“这是什么东西”这类检索任务具有较大优势，

弥补了现有的图像检索算法的不足．
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表１　本文算法与现有其他算法检索结果

数据库＼算法 ＨＥ［１］ ｃＭＩ［２］ ＣＤＨ［３］ ＭＳＤ［４］ ＳＳＨ［１２］ ＮＣ［２６］ 本文算法

ＳＩＶＡＬ，ｍＡＰ ０．２８６ ０．２８４ ０．０９３ ０．１６２ ０．１３１ ０．２６３ ０．５６

ＳＩＶＡＬＭＩＲＦＬＩＣＫＲ，ｍＡＰ ０．２３４ ０．２２３ ０．０５５ ０．０９７ ０．０６７ ０．２０４ ０．４４９

６　结论
　　用户使用现有的图像搜索引擎查询一幅图像时，
可能是想识别图像中所感兴趣的目标或者返回与兴趣

目标相关的图像．然而，当前图像检索算法大多根据整
体图像的特征来设计，很难满足这种需求．本文针对这
一课题开展研究，提出了基于兴趣目标的图像检索方

案．首先采用 ＨＳ算法和 ＳＣ算法来理解和获取用户的
兴趣目标，然后选取兴趣目标的 ＨＳＶ颜色特征、ＳＩＦＴ
局部特征和ＣＮＮ语义特征进行基于兴趣目标的图像检
索，最终实现了可实际用于解决“这是什么东西”这类

查询任务的检索算法．实验结果表明，本文提出的算法
与基于整体图像的检索算法相比，在解决兴趣目标识

别的任务上具有更佳的性能．
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