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摘　要　针对手绘图像检索领域中手绘图像的特征稀疏、手绘本身易于形变等问题,文中提出了一种基于注意力模型的特征提

取方法,通过精确提取手绘图像中的语义特征来获得高效准确的检索结果.首先使用卷积神经网络作为提取语义特征的基础

框架;然后在有监督训练的过程中引入了注意力模型机制,通过在卷积神经网络的最后一层卷积层后引入注意力结构块的方法

来定位出有效的语义特征,其中注意力结构块由空间注意力结构和通道注意力结构联合组成;最后通过融合不同层次的语义特

征形成最终的特征描述子,达到高精度的检索,在基准数据库Flickr１５k上的实验结果表明所提方法是可行有效的.此外,在手

绘图像分类任务中,提出的注意力机制大幅提高了分类精度.
关键词:手绘检索;注意力模型;卷积神经网络;手绘分类

中图法分类号　TP３９１．４１
　

SketchＧbasedImageRetrievalBasedonAttentionModel
LIZongＧmin１,LISiＧyuan１,LIUYuＧjie１andLIHua２

１CollegeofComputer& CommunicationEngineering,ChinaUniversityofPetroleum,Qingdao,Shandong２６６５８０,China

２InstituteofComputingTechnology,ChineseAcademyofSciences,Beijing１００１９０,China

　
Abstract　TosolvetheproblemsofthesparsefeaturesandthegeometricdistortionofhandＧdrawnimagesintheresearchfieldof
SBIR (sketchbasedimageretrieval),anewfeatureextractionmethodbasedonattentionmodelisproposedinthispaper．ThereＧ
trievalresultscanbeobtainedefficientlyandaccuratelybyaccuratelyextractingthesemanticfeaturesofhandＧdrawnimages．
Firstly,convolutionalneuralnetworkisusedasthebasicframeworkforextractingsemanticfeatures,andthenthesupervised
trainingprocessiscarriedout．Attentionmodelmechanismisintroducedtolocateeffectivesemanticfeaturesbyaddingattention
blockafterthelastconvolutionlayeroftheconvolutionneuralnetwork,andtheattentionblockiscomposedofspatialattention
structureandchannelattentionstructure．Finally,thefinalfeaturedescriptorisformedbythefusionofsemanticfeaturesindifＧ
ferentlayers,torealizehighretrievalaccuracy．TheexperimentalresultsonbenchmarkFlickr１５kdatasetprovesthefeasibility
andeffectivenessoftheproposedmethod．Inaddition,theproposedattentionmodelcangreatlyimprovetheclassificationaccuracy
inthetaskofsketchclassification．
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１　引言

手绘是少数的能够直接表示视觉内容的视觉描述符之

一,在计算机视觉领域具有重要的研究意义.近年来,随着触

屏设备的普及和大规模自由手绘草图数据集[１Ｇ２]的出现,手绘

草图在人机交互系统(HCI)中得到了广泛的应用.而手绘图

像检索(SketchBasedImageRetrieval,SBIR)所拥有的灵活、
方便、易操作等优势正不断地吸引着用户.为了实现高效准

确的手绘图像检索效果,本文的目标集中在提取有区分性且

高效稳定的手绘图像特征描述子,本文主要研究如何利用注

意力模型高效地提取手绘图像中有效的语义特征.
现有的工作中,主流的手绘图像检索方法大多通过边缘

检测的方法来提取自然图像的边缘,以降低自然图像和手绘

草图之间的语义差异[３Ｇ５],而且多选用 SIFT[６],HOG[７]等手

工特征来表示提取边缘,但是这样会产生大量背景噪声.在

全局语义特征提取方面,随着近年来卷积神经网络在计算机

视觉研究中取得的巨大成功,基于卷积神经网络框架所提取

的深度特征表现出了优于手工特征的巨大优势,因此手绘检

索任务引入了基于卷积神经网络的深度特征[８Ｇ１１],然而目前

的CNNs多是为彩色自然图像设计,不能高效准确地描述手



绘图像,在数据库Flickr１５K上的实验表明,直接使用卷积神

经网络提取特征,其检索精度并未有较大提升[１０],这说明在

手绘图像检索领域需要更适合手绘图像特性的特征提取

方法.
手绘草图由干净的白色背景以及黑色线条构成,具有高

度抽象性、稀疏性等特性,不同的手绘者在描述同一物体时,

其手绘作品也往往具有较大的差异性.因此,本文在卷积神

经网络的基础上引入了注意力机制,通过对注意力模块进行

训练,使模型能提取出有效描述手绘草图轮廓信息的语义特

征.并且我们在实验中通过可视化训练的注意力模块发现,

注意力模块所选取的特征位置点多集中在笔画曲率变化较大

的位置,这符合特征选取的预期,从而使得模型提取的特征不

仅能精确描述手绘草图,而且对于手绘草图的形变具有较好

的鲁棒性.最后本文将学习得到的特征命名为 DASF(Deep
AttentionSketchFeatures),并在手绘图像检索基准数据集上

做了充分的对比实验,验证了其在手绘检索任务中的可行性.
此外,在实验过程中发现,通过不同的训练机制,本文提出的

注意力模型可以在手绘图像检索任务和手绘图像分类任务中

都取得优异的表现,进一步验证了本文方法的可行性和有

效性.

２　相关工作

２．１　手绘图像检索

现有的大多数手绘图像检索技术延续了传统的基于内容

的图像检索的技术路线.下面分别对传统技术方案以及基于

深度学习的方案进行介绍.
传统的手绘图像检索方法被作为形状匹配问题下的分

支,因此许多传统的二值形状描述符被应用到手绘图像检索

任务 中 (如 shapeband[１２],shapecontext[１３],chamfer matＧ

ching[１４],shapeＧindexfeature[１５]),这些特征描述符在一些简

单的手绘草图数据集中具有良好的性能,但是当手绘草图的

形状复杂、变化多样时就失去了准确描述图像的能力.而传

统的手工特征,如SIFT[６],HOG[７]等,因为对图像的梯度变

化把握较准确,因此也被引入手绘检索任务中,但是这些手工

特征本身是针对彩色自然图像设计的,对于手绘草图这种由

简单的黑白线条构成的图像则缺乏描述性,因此在手绘检索

任务和分类任务中的表现并不好.文献[１６]提出了一种新的

非对称特征映射概念,通过多内核评估来提升手绘图像检索

的精度,但是对于手绘草图的形变则缺乏鲁棒性.

近年来,随着深度学习的发展,卷积神经网络在计算机视

觉任务中表现出了优良的性能,因此在手绘图像检索这一任

务中也引入了使用卷积神经网络 提 取 特 征 的 方 法,Wang
等[９]通过对手绘草图数据集做数据增强,通过切割、旋转、提
取笔画等操作来扩充草图数据集以训练卷积神经网络,然后

利用训练好的卷积神经网络来共同提取手绘草图和彩色自然

图像的深度特征,并计算其相似度.文献[８]提出使用 SiaＧ
meseNetwork框架来共同训练手绘草图和彩色图像的边缘

图,通过训练把手绘草图和彩色自然图像的边缘图映射到相

同的特征空间中.文献[１０]首次将“有序”这一概念引入手绘

草图的检索任务中,通过卷积神经网络分层次提取手绘草图

的特征来提升检索的精度.为了降低手绘草图和彩色自然图

像的语义差距,文献[１７]首先利用 GAN 把手绘草图生成为

彩色自然图像,然后提取特征进行检索.文献[１８]利用分段

的训练机制融合了分类训练、Siamese网络训练以及三分支网

络训练来共同提取有效的特征描述子,大幅度提升了检索的

精度.虽然深度学习的引入使得手绘图像检索任务的结果大

幅提升,但是上述方法都没有解决手绘草图的稀疏性和易于

形变等问题,因此本文提出了一种基于注意力机制的卷积神

经网络来进一步扩展深度学习在手绘图像研究中的应用.

２．２　注意力机制

注意力机制的本质在于使计算机模仿人类观察物品的方

式,已被广泛应用到计算机视觉和自然语言处理领域,包括图

像语义生成[１９]、图像分类[２０]等.在不同的注意力模型中,软
注意力模型是最常用的,其具有可导性,通过端到端训练可以

提供一个分配不同权重的模板,从而能够模仿人类观察物体

的方式.与软注意力模型不同,硬注意力模型是不可微的,其
训练过程往往通过强化学习来完成.从注意力机制的关注域

来划分,可以把注意力机制分为空间域和通道域.文献[２１]
在基于内容的图像检索任务中引入了空间注意力机制,在卷

积层中加入空间注意力模块,通过训练来选取图像中的关键

点,从而提升检索精度.在细粒度图像识别任务中,文献[２２]
通过引入空间注意力模块来提取细粒度图像特征.Hu等[２３]

提出在卷积神经网络中不同通道之间也应该有不同的比重,
因此他们提出了SEＧNet模型,通过在训练过程中对特征图进

行压缩训练来得到不同通道的权重,并在图像分类任务中提

升了分类精度.文献[２４]通过多层感知机将空间注意力机制

和通道注意力机制连接起来,进一步提升了注意力模型在卷

积神经网络中的应用,但是该注意力模型在手绘图像识别任

务上却没有良好的表现,因为在处理手绘草图这种稀疏特征

的对象时,该模型并不能准确地定位特征关键点.文献[２５]
提出通过注意力模块来学习手绘草图的细粒度属性,以完成

细粒度手绘图像检索任务,但是该方法并不能学习到手绘草

图的轮廓关键点信息,因此其特征描述子仍然缺乏对手绘草

图的完整描述性.因此,针对以上问题,本文提出了一种新的

注意力模型,在手绘图像检索任务和手绘图像分类任务中都

取得了良好的表现.

３　本文方法

本文提出在卷积神经网络中引入注意力模型作为基础网

络框架,其整体流程如图１所示.

图１　引入注意力模型的基础模型框架

Fig．１　Basicmodelframeworkwithattentionmodule

在手绘图像检索任务中,以此模型作为手绘草图和彩色

自然图像边缘图的共同特征提取器,通过把手绘草图和彩色

自然图像边缘图映射到相同特征空间中来计算其相似度,再
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对其进行排序从而得到检索结果.为了验证注意力模型在手

绘研究中的有效性,本文除了在手绘图像检索任务中进行实

验验证外,还通过不同训练机制使用该网络框架在手绘图像

分类任务中进行了实验对比.

３．１　注意力模型框架

在本文方法中,注意力模块起到特征选择的作用,对于卷

积神经网络的任意一层卷积层来说,注意力模块将卷积层的

输出作为一个输入,然后通过训练生成一个空间域的选择器

和一个通道域的选择器,最后利用该选择器对原卷积层输入

做选择滤波,并把输出作为新的输入传输到卷积神经网络的

下一层.已有的基于卷积神经网络的方法多选用 VGG１６[２６]

作为基础网络框架,为了验证注意力模型的有效性,本文方法

中的卷积神经网络同样选取 VGG１６,并且本文选择把注意力

模块引入到 VGG１６框架的最后一层卷积层之后.注意力模

块的详细流程如图２所示.

图２　注意力模块流程图

Fig．２　Flowchartofattentionmodule

首先定义卷积神经网络的最后一层卷积层输出的特征图

为X∈RH×W×C,其中 H 和W 代表特征图的大小,C代表特征

图的通道数.对于特征图中任意一点(i,j)的特征向量fi,j,
通过式(１)计算其对应的得分:

si,j＝Fspp_att(fi,j;Wsa) (１)

αi,j＝ReLU(si,j) (２)
其中,Fspp_att(􀅰)代表空间域注意力模块的映射函数,本文方

法中的空间域注意力模块选取两层卷积核大小为１的卷积层

作为映射函数进行训练,Wsa代表空间域注意力模块学习到的

参数权重.针对手绘草图的稀疏性,为了使空间域注意力模

块能滤去无用的特征向量,本文选用 RELU 激活函数得到空

间域的掩膜αi,j.另外,为了使得空间注意力模块能够学习到

特征图中的轮廓关键点信息,本文方法把空间注意力模块放

在特征图之后进行学习,而通道注意力模块则是放在空间注

意力模块之后进行加权聚合.这与针对彩色自然图像设计的

空间域注意力模型[２１,２４]是不同的.然后,本文方法把输入的

特征图和其对应的得分掩膜图像做点积运算,得到新的特征

图fsp_att
i,j ,如式(３)所示:

fsp_att
i,j ＝αi,j􀅰fi,j (３)
在空间域对特征图进行注意力掩膜滤波运算之后,考虑

到在手绘草图中没有纹理、颜色等特征信息,在通道域中并不

是每一个卷积核的运算都是有效的,因此本文的注意力模型

在空间域注意力模块之后又引入了通道域的注意力模块,对
特征图的不同通道做特征选择.定义空间域滤波后的特征图

为Xs∈RH×W×C,并且在空间域上对每个通道的特征图进行

压缩得到特征向量z,其第c个通道所对应的特征值的计算公

式如下:

zc＝Fsq(uc)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j) (４)

与空间域注意力模块一样,通道域注意力模块同样选用

RELU激活函数.

s＝Fex(z,W)＝δ(g(z,W)) (５)

δ(g(z,w))＝δ(W２δ(W１z)) (６)

s＝δ(W２δ(W１z)) (７)

其中,δ代表RELU激活函数,而W１ 和W２ 与SEＧNet一样选

择两层全连接层,本文选取的是 RELU 激活函数,能够更好

地滤去无用的通道特征.最后,通道域注意力模块任一通道

的输出为:

X
~

c＝Fscale(xs
c,sc)＝sc􀅰xs

c (８)

由此可 以 得 到 注 意 力 模 块 的 最 终 输 出 为X
~

＝ [X
~

１,

X
~

２,􀆺,X
~

c],并将其作为特征图输入卷积神经网络的下一层

全连接层中.

３．２　不同任务中的不同训练机制

为了验证本文所提出的注意力模型的有效性,本文在手

绘图像检索任务和手绘图像分类任务中都做了实验验证,并
针对不同任务选取了不同的训练机制.

对于手绘检索任务,本文以３．１节提出的注意力模型为

基础网络框架,利用 SiameseＧNet[２７]的训练机制来训练注意

力模型.在训练过程中,把手绘草图和对应的彩色自然图像

的边缘图作为图像对输入卷积神经网络中,通过训练把两个

不同域的图像映射到相同特征空间来提取特征,以完成手绘

到彩色自然图的检索任务.而对于手绘草图的分类任务,同
样使用本文提出的注意力模型作为基础网络框架,但是选取

通用的交叉熵损失函数来训练注意力模型.

３．３　相似性度量

本文给定一幅手绘草图和若干张彩色自然图像的边缘

图,将其输入上述引入注意力模型的卷积神经网络框架中,并
提取最后一层全连接层的输出作为图像的特征描述符fFC７,

假定fFC７
s 表示手绘草图的特征向量,fFC７

e 表示彩色自然图像

边缘图的特征向量,则手绘草图和彩色图像的相似度使用

fFC７
s 和fFC７

e 的欧氏距离来计算.
为了进一步验证注意力模型的有效性,本文除了提取全

连接层的输出作为图像描述符外,还提取了注意力模块的输

出X
~
,并对其做全局平均池化得到长度为５１２的特征向量

fatt,然后采用前特征融合的方式,把fatt和fFC７进行了拼接,
最后得到长度为４６０８的特征向量作为图像的特征表示,并利

用欧氏距离来衡量相似度.

４　实验

４．１　基准数据库

为了验证注意力模型在手绘研究中的可行性,本文在手

绘图像检索任务和手绘分类任务中都进行了实验验证,因此

本文选取了各自任务下的基准数据集做实验对比.
(１)Flickr１５k[２].在 手 绘 图 像 检 索 任 务 中,本 文 选 取

Flickr１５k针 对 手 绘 图 像 的 检 索 准 确 率 进 行 对 比 实 验.

Flickr１５k是手绘图像检索任务中的基准数据集之一,包含６０
个类别的自然图像,共１４６６０幅,以及非专业手绘创作者绘制

的３３个类别的手绘草图(共３２９幅).
(２)TUＧBerlin[１].在手绘图像分类任务中,本文则选取

１０２李宗民,等:基于注意力模型的手绘图像检索方法



TUＧBerlin数据集做实验对比,它是目前手绘分类任务中最大

最常用的基准数据集,共包含２００００幅手绘草图,分别属于

２５０个类别.随机抽取２/３的手绘草图作为训练集,将余下

图像作为测试集.

４．２　实验设置

为了充分验证本文方法的优越性,设置不同的实验流程

来进行对比.

４．２．１　训练集划分

在手绘检索任务中,随机抽取３/４的手绘草图作为训练

集,将余下图像作为测试集,而在手绘分类任务中则随机抽取

２/３的手绘草图作为训练集,将余下图像作为测试集.训练

迭代的次数设定为２０.

４．２．２　数据增强

数据增强 DA(DataAugmentation)是一种有效的抑制过

拟合以及提升模型鲁棒性的方法.因此,本文针对有无数据

增强进行对比实验.

本文按照文献[１８]中的数据增强方式分别对手绘检索任

务和手绘分类任务的数据做了相同的数据增强.首先将手绘

草图和自然图像都随机裁剪为２２４×２２４的分辨率,然后对训

练集做了随机翻转增强,再利用文献[２８]提出的分组增强的

方式,依据手绘草图的笔画重要性将其分为４组进行分组扩

展,不同的组则分别保留不同重要性的笔画,以此可以产生新

的手绘草图,最后在４个组中随机抽取其中的手绘草图增添

为训练集.

通过数据增强的方式,本文方法在手绘检索任务以及手

绘图像分类任务中都取得了较大的提升.

４．２．３　查询拓展

查询拓展 QE(QueryExpansion)是一种改进检索效果的

标准方法,利用排名靠前的结果来得到新的检索结果[２９].其

流程为首先由图像描述符得到原始查询结果,再根据原始查

询结果中排名靠前的图像特征计算特征向量的平均值,并将

其作为新的查询特征,以此来求出新的查询结果.本文方法

中的图像特征描述子为４６０８维特征向量,并且选取前３个查

询结果计算其平均值,因此新的查询特征包含了前３个查询

结果中的特征信息,能够更精准地描述目标.通过查询拓展,
本文方法在手绘检索任务中取得了较大的精度提升.

４．３　比较方法

在手绘图像检索任务中,本文分别选取了基于传统手工

特征的方法和基于深度学习的方法进行实验对比.在基于传

统手工 特 征 的 方 法 中,本 文 挑 选 了 ShapeContext[１３],GFＧ

HOG[２],BOW[６],AFM[１６]等方法,BOW 词包模型选取SIFT
特征描述子作为特征.在基于深度学习的方法中,为了验证

注意力模型能够提升深度模型在手绘检索任务中的表现,本
文 选 取 了 CBAM[２４],SketchＧAＧNet[２８],SiameseＧNet[２７],

VGG１６[２６],MultiＧRegression[１８],AttributeＧAttention[２５]作 为

对比.为了排除基础网络结构对检索精度的影响,本文选取

了 VGG１６和SketchＧAＧNet网络进行对比实验,其中SketchＧ
AＧNet是目前手绘图像分类任务中最优秀的网络框架,本文

分别以SketchＧAＧNet和 VGG１６为基础网络,同样使用 SiaＧ
mese训练机制,然后提取其最后一层全连接层作为图像特征

向量计算检索精度.本文在手绘检索任务中的评价标准是平

均准确率 MAP(MeanAveragePrecision).
在手绘分类任务中,本文同样选取了基于手工特征的传

统分类方法和基于深度学习的方法进行实验对比.传统手绘

分 类 方 法 包 括 HOGＧSVM[１],multiＧkernelSVM (MKLＧ
SVM)[３０],FisherVector SpatialPolling (FVＧSP)[３１],DEＧ
HOG[３２].基于深度学习的方法则选取了目前在手绘分类任

务中精度较高的SketchＧAＧNet[２８],DSF[９],FBin[３３],DeepEmＧ
bedding[３４],SketchＧR２CNN[３５].同时为了排除本文方法中使

用的基础卷积神经网络 VGG１６对分类精度的影响,本文使

用单独的 VGG１６做分类训练进行实验对比.

４．４　实验对比分析

根据评价标准,本文分别在手绘图像检索任务和手绘图

像分类任务中进行对比实验.
表１ 列 出 了 在 手 绘 图 像 检 索 任 务 中 不 同 方 法 在

Flickr１５K数据集上检索的平均准确率.从表１可以看出,本
文所提出的基于注意力模型的框架在手绘图像检索任务中是

有效的,在引入了数据增强和查询拓展之后其提取的最终特

征描述子的平均准确率超过了所有对比方法的平均准确率.
与基于手工特征的传统算法相比,本文方法的精度提升了约

４０％,与现有的深度学习方法相比,本文方法的精度提升了

１０％~２０％.并且通过与CBAM[２４]的实验结果进行对比,验
证了本文针对手绘草图设计的注意力模型相比基于彩色图像

设计的注意力模型更具有优越性.通过与 AttributeＧAttenＧ
tion[２５]进行对比可知,本文所提出的针对手绘草图轮廓关键

点的注意力模型具有更高的检索精度,这说明只针对细粒度

属性进行注意力机制的学习在一般手绘检索任务中具有一定

的局限性.另外,可以看到数据增强和查询拓展对于检索的

平均精度具有较大的提升,能够得到最好的检索效果.

表１　Flickr１５K上不同方法的检索精度

Table１　Retrievalaccuracyofdifferentmethodsonflickr１５K
(单位:％)

方法 训练数据集 平均准确率

BOW(sift) － ５．８３
ShapeContext － ８．１４

GFＧHOG － １２．７９
HOG － １３．０９

SketchＧAＧNet Flickr１５k ３４．２５
SiameseＧNet Flickr１５k １９．５４

VGG１６ Flickr１５K ３２．８４
AFM Flickr１５K ５７．９０
CBAM Flickr１５K ４０．２３

MultiＧRegression Flickr１５K ５３．２６
AttributeＧAttention Flickr１５K ４２．３６

DASF(ours) Flickr１５K ４４．５４
DASF＋DA(ours) Flickr１５K ５３．６７

DASF＋DA＋QE(ours) Flickr１５K ５８．６０

为了对比验证数据增强和查询拓展对本文方法在手绘检

索任务中的影响,本文绘制了不同方法在 Flickr１５K 数据集

上检索结果的PR曲线图,如图３所示.由图３可知,数据增

强和查询拓展都对检索的结果有着较好的提升,并且数据增

强对于检索精度的提高优于查询拓展.另外,通过对比本文

方法和不加注意力模型的 VGG以及SketchＧAＧNet方法可以

看到,本文提出的３种方法的PR曲线都较为平滑,这也验证

了本文所提出的注意力模型能够使最终学习到的特征描述子

对手绘草图有着较高的鲁棒性,进一步验证了本文方法的优

越性.
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图３　PR曲线图

Fig．３　PRcurves

表２列出了在手绘图像分类任务中不同方法在 TUＧBerＧ
lin数据集中的分类精度.

表２　TUＧBerlin上不同方法的分类精度

Table２　ClassificationaccuracyofdifferentmethodsonTUＧBerlin
(单位:％)

方法 训练数据集 分类准确率

HOGＧSVM TUＧBerlin ５６．０
MKLＧSVM TUＧBerlin ６５．８

FVＧSP TUＧBerlin ６８．９
FBin TUＧBerlin ７３．８
DSF TUＧBerlin ７７．３

SketchＧAＧNet TUＧBerlin ７４．９
DeepEmbedding TUＧBerlin ８２．２

DEＧHOG TUＧBerlin ８０．６
SketchＧR２CNN TUＧBerlin ８３．２

VGG１６ TUＧBerlin ７０．２
DASF(ours) TUＧBerlin ７８．２

DASF＋DA(ours) TUＧBerlin ８３．６

从表２可以看出,本文提出的注意力模型在手绘图像分

类任务中同样是有效的,基于注意力的分类模型在 TUＧBerlin
数据集上的分类精度比传统算法提升了１０％~２０％,并且在

经过数据增强之后其分类精度在基于深度学习的方法中也达

到了最高,相比于目前最优的手绘分类网络SketchＧAＧNet提

升了８％,相比于 DSF算法有６％的提升,而且相比于 DeepＧ
Embedding也提升了１％,与 VGG１６网络模型的比较结果可

以验证本文提出的注意力模型的有效性.

４．５　可视化实验分析

本文对注意力模型在空间域中的权重做了可视化分析.
图４为训练之后空间域注意力模块为手绘草图所分配的权重

的热力图.从图中可以看出,注意力模块为手绘草图的笔画

连接处以及笔画的拐点处分配了较大的权重,因此,在手绘草

图发生形变时,本文所提出的注意力模型可以准确地把握物

体的整体形状,而且对手绘草图的笔画长度以及线宽的变化

具有较好的鲁棒性.

图４　空间域注意力模块的可视化结果

Fig．４　Visualizationresultsofspatialattentionmodule

图５给出了采用本文提出的注意力模型对 Flickr１５K 数

据集的手绘图像进行检索的结果.图５中,第一行是手绘图

像,下方是检索出的 TopＧ５自然图像场景,其中红框标注了错

误的检索结果.可以看到,这些错误的检索结果和对应的手

绘草图也有着相似的形状.这说明本文算法虽然对手绘草图

的整体轮廓能够进行较为准确的描述,但是对于手绘草图的

细节信息仍具有一定的局限性.下一步工作将尝试融合细粒

度信息来进一步提升检索效果.

图５　Flickr１５K上的部分检索结果(电子版为彩色)

Fig．５　PartialretrievalresultsonFlickr１５k

结束语　与已有的基于手绘图像的检索技术相比,本文

提出了一种针对手绘图像语义特征的混合域注意力模型,为
手绘草图的语义特征设计了一种新的筛选机制,通过对注意

力模型的训练,注意力模块能够筛选出手绘草图中重要位置

的语义特征并为其分配较高的权重.实验结果表明,本文提

出的注意力模型对手绘图像的研究具有较强的实用性.
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