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摘　要　为了消除服装图像背景的影响，针对目前的ＧｒａｂＣｕｔ算法存在对图像局部像素值的变化敏感、时间开 销 大、

边缘不准确等问题，提出了改进的ＧｒａｂＣｕｔ算法。在改进算法中，通过对梯度图像使用多尺度分水岭去噪增强了图像

的边缘信息，减少了后续处理的计算量；通过采取熵惩罚因子最优能量函数减少了检索图像的有效信息丢失。将改进

后的ＧｒａｂＣｕｔ算法引入基于内容的服装图像检索系统中，实验结果表明与同类方法相比，所提方法在检索显示准确性

以及检索的平均查准率和查全率方面均有明显的提升。
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１　引言

随着电子商务的发展，特别是在线购衣的兴起，对图像检

索技术的要求不断提高。现有的服装图像检索方法大多是基

于图像的一些底层 特 征，如 纹 理、颜 色、形 状 等。这 些 图 像 检

索方法具有普适性，任何类别的图像检索都可以使用这些检

索方法。如果没有针对 服 装 固 有 特 征 进 行 检 索，必 然 导 致 服

装检索结果不理想，检索效率不高［１，２］。

服装图像按照有无背 景 可 以 分 为 两 类：无 背 景 的 服 装 图

像和有背景的服装图像。无背景的服装图像主要是电子商务

网站中的服装图像，其只包含服装，人工拍摄后经过了一定的

后期处理，背景单一，如图１（ａ）中的服装 图 像，在 图 像 检 索 时

识别率较高；对于另外一类有背景的服装图像，一些电子商务

网站为了展 示 服 装 的 美 观，直 接 拍 摄 穿 在 模 特 上 的 服 装 图

像，其 参 杂 了 较 多 的 背 景（噪 声），如 图１（ｂ）的 服 装 图 像，

这 一 类 图 像 在 检 索 时 较 难 识 别，因 此 如 果 能 够 利 用 图 像 分

割 算 法 把 服 装 图 像 分 割 出 来，继 而 进 行 检 索，识 别 率 一 定

会 大 大 提 升。

（ａ） （ｂ）

图１　无背景与有背景服装图像

服装图像分割的主要 目 的 是 找 出 服 装 的 区 域 部 分，过 滤

掉无用的信息，为服装 图 像 的 下 一 步 分 类 识 别 做 准 备。目 前

的图像分割算法按照人工参与的程度可以分为部分人员参与

和无人员参与；按照采用的策略可以分为交互式图像分割和

全自动图像分割［３］。全自动图像分割由于可以大量节省时间

开销，提高处理效率，因此是图像分割的完美解决方案。而交

互式图像分割方法与全自动图像分割算法所使用的分割算法

几乎相同，两种方法的主要区别在于交互式的分割方法需要

人工进行干预，比如人为地选择一些参数、附加条件或其它准
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则。由于图像分割一般 都 是 由 人 的 主 观 因 素 决 定 的，因 此 交

互式图像分割方法依据人的先验信息能获得更加准确的图像

分割效果。常用的一些交互式图像分割方法大多是基于图论

的，如Ｌｉｖｅ　ｗｉｒｅ［４］，Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｓｃｉｓｓｏｒｓ［５］，Ｇｒａｐｈ　Ｃｕｔｓ［６］以 及

ＧｒａｂＣｕｔ［７］等。传统的交互式 图 像 分 割 方 法 虽 然 在 效 果 上 更

胜一筹，但因它需要人机交互而增大了人工工作量，同时也很

容易受人工主观对图像判断的影响。

本文在分析经典ＧｒａｂＣｕｔ算 法 的 基 础 上，对 其 能 量 函 数

进行了优化，同时对其分水岭算法算子进行了改进，通过对梯

度图像使用多尺度分水岭去噪，增强了图像的边缘信息，减少

了后续处理的计算量，通过采取熵惩罚因子最优能量函数减

少了检索图像的有效信息丢失。将改进后的ＧｒａｂＣｕｔ算法引

入基于内容的服装图像检索系统中，实验结果表明：与同类方

法相比，本文方法在检索显示准确性以及检索的平均查准率

和查全率方面均有明显的提升。

２　经典ＧｒａｂＣｕｔ算法介绍

２．１　主要思想

ＧｒａｂＣｕｔ算法［７］的主要思想是把图像中的所有像素映 射

为图论中Ｓ－Ｔ网络，其中Ｓ表 示 源 点，主 要 用 来 表 示 目 标 物；

Ｔ表示汇点，主要用来表示背景部分。如图２所示，在图中有

两种类型的边（Ｅｄｇｅ）：图 像 中 相 邻 像 素 之 间 的 边，它 表 示 相

邻像素之间的相关性，如果相邻像素之间的相关性大，那么这

条边对应的值就较大；像 素 点 到Ｓ和Ｔ 之 间 的 边，它 的 值 主

要通过计算其属于前景及背景的概率得出。

图２　Ｓ－Ｔ网络模型

ＧｒａｂＣｕｔ算法是一种 需 要 用 户 交 互 的 图 像 分 割 方 法，用

户只需在图像 中 用 一 个 矩 形 框 把 要 分 割 的 目 标 图 像 标 注 出

来，如图３（ａ）所示的图像，矩形框通过人 工 凭 先 验 知 识 画 出。

矩形框以外表示背景区域ＴＢ；矩形框以内包括我们需要提取

的目标图像，同时也包括一些不希望有的背景像素，所以为位

置区域ＴＵ。

假设整张服装图像一共有ｚｎ 个像素点，本文所用的每张

服装图像中都有６５５３６个像 素 点，即ｎ∈［１，２，…，６５５３６］，在

实际处理图像像素排列时，按照图像每行从上往下逐个像素

扫描。这里用αｎ 表示服装图像的分割，初始分割为用户手工

画出的矩 形 框，背 景 区 域ＴＢ 中αｎ 中 的 值 为０，未 知 区 域ＴＵ
中αｎ 的值为１。再 利 用 混 合 高 斯 模 型 ＧＭＭ 分 别 对ＴＢ 和

ＴＵ 建模，以判断 未 知 区 域ＴＵ 中 的 像 素 分 别 属 于ＴＢ 和ＴＵ
的概率，ＴＢ 和ＴＵ 的ＧＭＭ模型分别由５个 高 斯 模 型 混 合 而

成，每个像素分别属 于 的 模 型 用ｋｎ 表 示，其 中ｎ∈［１，２，…，

６５５３６］。则像素值与源点、汇聚点之间的权值可以表示为：

Ｄｎ（αｎ，ｋｎ，θ，ｚｎ）＝－ｌｏｇπ（αｎ，ｋｎ）＋１２ｌｏｇ　ｄｅｔΣ
（αｎ，ｋｎ）＋

１
２
［ｚｎ－μ（αｎ，ｋｎ）］

ＴΣ（αｎ，ｋｎ）－１［ｚｎ－

μ（αｎ，ｋｎ）］ （１）

其中，θ＝｛π（α，ｋ），μ（α，ｋ），Σ（α，ｋ）｝，π（·）表 示 高 斯 混 合 系

数，μ（·）表示均值，Σ（·）表 示 协 方 差。下 式 表 示 像 素 值ｚｍ
与ｚｎ 之间的权值：

Ｖ（α，ｚ）＝γ ∑
（ｍ，ｎ）∈Ｃ

［αｍ≠αｎ］ｅｘｐ（－β‖ｚｍ－ｚｎ‖
２） （２）

其中，ｚｍ 与ｚｎ 分别表示这两个像素 点 的 灰 度 值，由 于 只 在 人

工初始化边界处继 续 分 割 图 像，因 此 需 要 满 足αｍ≠αｎ，即 一

个像素点位于未知区域，另外一个像素点位于背景区域；如果

αｍ＝αｎ，那么这两个像素之间的权值为０，否则权值为ｅｘｐ（－

β‖ｚｍ－ｚｎ‖
２），即底数为ｅ、指数为像素值差的绝对值。

整幅图像的Ｇｉｂｂｓ能量可以表示为：

Ｅ（α，ｋ，θ，ｚ）＝Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ）＋Ｖ（α，ｚ） （３）

其中，Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ）表 示 像 素 值 与 源 点、汇 点 之 间 的 权 值 Ｄｎ
（αｎ，ｋｎ，θ，ｚｎ）之和。图像分割的过程就是使式（３）不断减小的

过程，当它不能再减小，即 趋 于 某 一 个 恒 定 的 值 时，就 表 示 图

像分割完成。

２．２　算法流程

整个算法的具体流程如下。

Ｓｔｅｐ１　输入图像Ｉ。

Ｓｔｅｐ２　提取目标图像。

　１）通过用户初始化的目标边界线来区分三元图Ｔ初始轮廓线。ＴＢ
为背景区域，ＴＵ 为未知区域，ＴＦ 为目标区域。

　２）将ＴＵ 内全部像素点的αｎ 置为１，将ＴＢ 内全部像素点的αｎ 置为

０，使用α初始化前景和背景的ＧＭＭ模型参数。

Ｓｔｅｐ３

　１）为每一个ＴＵ 区域的像素计算出ＧＭＭ分量：

ｋｎ∶＝ａｒｇ　ｍｉｎ　Ｄｎ（αｎ，ｋｎ，θ，ｚｎ） （４）

　２）利用数据Ｚ训练ＧＭＭ参数：

θ∶＝ａｒｇ　ｍｉｎ　Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ） （５）

　３）用 Ｍａｘ－Ｆｌｏｗ　Ｍｉｎ－Ｃｕｔ算法估计初始分割：

ｍｉｎ
｛αｎ：ｎ∈ＴＵ｝

＝ｍｉｎ
ｋ
　Ｅ（α，ｋ，θ，ｚ） （６）

　４）回到１），直到Ｇｉｂｂｓ能量函数收敛。

Ｓｔｅｐ４　获取目标图像Ｉｒｅｓｕｌｔ。

图３为ＧｒａｂＣｕｔ分割目标的示意图，首先选取分割图像，

再通过人工添加一个预分割目标的矩形框，添加的矩形框至

少要包括预分割的目标，矩形框包括的背景越少，目标分割就

会越准确，目标的边缘也越精准。

（ａ） （ｂ）

图３　ＧｒａｂＣｕｔ分割示意图

３　ＧｒａｂＣｕｔ分割算法的改进

３．１　能量函数的优化

假设 整 幅 服 装 图 像 一 共 有ｚｎ 个 像 素 点，ｎ∈［１，２，…，
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６５５３６］，维数为ｄ，使用ＧＭＭ模型描述背景和前景像素之间

的分布情况。像素点都是由Ｋ个ＧＭＭ 的混合模型表示，且

ｋＮ∈｛１，２，…，５｝；αｎ 为像素点的Ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ，其中αｎ＝１表

示前景，αｎ＝０表示背景。

ｐｋ（ｚｉ，θ）＝
ｅｘｐ［－１２

（ｚｉ－ｕｋ）Ｔ∑
ｋ

－１
（ｚｉ－ｕｋ）］

（２π）
ｄ
２｜∑

ｋ
｜
１
２

（７）

其中，ｘｉ 表示第ｋ个高斯模型下的密度函数。

ｐｋ（ｚｉ／αｎ，θ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋｐｋ（ｚｉ，θ） （８）

其中，θ＝｛πｋ，ｕｋ，Σｋ｝为参数，πｋ 为 比 例 系 数，ｕｋ 为 平 均 值，Σｋ
为协方差。

似然估计公式为：

Ｌ（ｘ）＝－ｌｏｇ∏
Ｎ

ｉ＝１
　∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋｐｋ（ｚｉ，θ）

＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ［∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋｐｋ（ｚｉ，θ）］ （９）

原ＧｒａｂＣｕｔ中Ｇｉｂｂｓ的能量函数形式如下：

Ｅ（α，ｋ，θ，ｘ）＝Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ）＋Ｖ（α，ｚ）

＝∑
ｎ
Ｄ（αｎ，ｋｎ，θ，ｚｎ）＋Ｖ（α，ｚ） （１０）

其中，（α，ｋ，θ，ｚ）为 区 域 项，Ｖ（α，ｚ）为 平 滑 项。由 上 面 两 式 得

到：

Ｄ（αｎ，ｋｎ，θ，ｚｎ）＝－ｌｏｇ［πｋｐｋ（ｚｎ，θ）］

＝－ｌｏｇπｋ－ｌｏｇｐｋ（ｘｎ，θ）

＝－ｌｏｇπｋ＋１２ｌｏｇ　ｄｅｔ∑
（αｎ，ｋｎ）＋１２

［ｘｎ－

ｕ（αｎ，ｋｎ）］Ｔ∑（αｎ，ｋｎ）－１［ｘｎ－μ（αｎ，ｋｎ）］

（１１）

通过更新ＧＭＭ模型的参数得到下面两个公式：

θ＝ａｒｇ　ｍｉｎ　Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ） （１２）

Ｖ（α，ｚ）＝γ ∑
（ｍ，ｎ）∈Ｃ

［αｍ≠αｎ］ｅｘｐ（－β‖ｚｍ－ｚｎ‖
２） （１３）

其中，Ｃ为相邻像素点对的数量，γ＝５０，［αｍ≠αｎ］为０或１的

二值函数。当且仅当αｍ≠αｎ 时，［αｍ≠αｎ］＝１；当且仅当αｍ＝

αｎ 时，［αｍ≠αｎ］＝０。β＝（２〈‖ｘｍ－ｘｎ‖
２〉）－１为数学期望。

熵在信息论的定义为：

Ｈ（π）＝－∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋｌｏｇ（πｋ） （１４）

其中，π为信息量的大小。能量函数进过优化后如下：

Ｅ（α，ｋ，θ，ｘ，Ｈ）＝Ｕ（（α，ｋ，θ，ｚ）＋Ｖ（α，ｚ）＋ρ［－Ｈ（π）］

＝∑
ｎ
Ｄ（αｎ，ｋｎ，θ，ｚｎ）＋Ｖ（α，ｚ）＋ρ∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋｌｏｇ

（πｋ） （１５）

其中，ρ表示惩罚因子。分割能量 函 数 进 过 优 化 后，不 仅 图 像

的细节信息可以最大限度地保留，而且可以消除掉多余的高

斯分量，最终提高图像的分割精度。

３．２　分水岭算子的改进

经典的分水岭图像分割算法不仅可以较好地保存图像原

始边缘的细节，还可以让图像分割开的每个小区域之间的差

异特别小。在实际应用 过 程 中 图 像 量 化、图 像 高 频 信 息 和 图

像渐变部分所产生的影响很容易导致过分割的现象。针对这

些问题，本文提出使用多尺度形态的梯度算子替代单尺度的

梯度算子来对图像进行预分割。以下为单尺度的梯度算子公

式：

Ｇ（ｆ）＝［ｆＢ］－［ｆ⊙Ｂ］ （１６）

式中，⊕表示膨胀，⊙表 示 腐 蚀，Ｂ代 表 单 元 结 构 元 素。从 式

（１６）可以看 出，单 尺 度 形 态 的 梯 度 算 子 的 优 劣 由Ｂ 的 值 决

定。事实上单尺度形态的梯度算子在进行图像分割时还是会

出现过分割的现象。为了解决这个问题，文献［９］中定义的多

尺度形态的梯度算子如下：

ＭＧ（ｆ）＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｛［ｆＢｉ）－（ｆ⊙Ｂｉ）］⊙Ｂｉ－１ （１７）

其中，元素Ｂｉ（０≤ｉ≤ｎ）为正方形结构，Ｂｉ 的尺寸为ｉ×ｉ。

３．３　改进的ＧｒｕｂＣｕｔ算法

改进的ＧｒｕｂＣｕｔ算法的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　预处理。首先对输入 服 装 使 用 二 次 分 水 岭 的 分 割 算 法，求 出

分割后得到的小区域颜色平均值，并把它作为像素节点，以便

进行后续的处理。

Ｓｔｅｐ２　初始化。初始化过程如下：

　１）用户初始化ＴＢ，令ＴＦ＝，ＴＵ＝Ｔ
－
Ｂ。通 过 设 定 位 置 区 域ＴＵ 和

背景区域ＴＢ，把三元 图 Ｔ转 换 为 二 元 图 的 标 号 问 题，以 此 对 图

像进行非完全编号。

　２）将背景像素透明度α置０；对未知的区域ＴＵ，将α设置为１。

　３）对于α＝０与α＝１这两个集合，使用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法对背景和

前景的ＧＭＭ进行初 始 化，以 获 取 ＧＭＭ 的 参 数（πｎ，ｕｎ，Σｋ）初

值。

Ｓｔｅｐ３　最小化迭代。过程如下：

　１）计算出ｘｎ 的ＧＭＭ参数ｋｎ，ｋｎ＝ａｒｇ　ｍｉｎ　
ｋｎ
Ｅ（α，ｍ，θ，ｘ，Ｈ）。

２）所有像素α执行标记并优化，αｎ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
α
Ｅ（α，ｍ，θ，ｘ，Ｈ）。

　３）从 目 标 图 像 的 节 点 求 出 ＧＭＭ 的 参 数 θ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
θ

Ｅ（α，ｍ，θ，ｘ，Ｈ），以此 求 出 ＧＭＭ 参 数（πｎ，ｕｎ，Σｋ）的 估 计 值。

这个过程不仅可以得到节点到背景和前景之间的距离Ｄ，同 时

还可以计算出基于混合比例熵的惩罚 Ｈ（π）。

　４）各个像素的ＧＭＭ模型的数据项ｕ（α，ｍ，θ，ｘ）经过ＥＭ算法估计

得到，再通过熵惩罚获取索引号，最后对其约束平滑项部分，最终

得到能量项Ｅ（α，ｍ，θ，ｘ，Ｈ）。

　５）对ＴＵ 构造Ｓ－Ｔ的网络图，采用Ｍａｘ－Ｆｌｏｗ　Ｍｉｎ－Ｃｕｔ算法初始化

分割图像： ｍｉｎ
｛αｎ：ｘｎ∈ＴＵ｝

ｍｉｎ
ｋｎ
　Ｅ（α，ｍ，θ，ｘ，Ｈ）。

　６）重复执行Ｓｔｅｐ３中的步骤（１）－步骤（５），直到收敛。

　７）执行边界的优化。

Ｓｔｅｐ４　输出目标。分别获取α＝０与α＝１像 素 点，把α＝１的 像 素 输

出，即得到前景目标。

４　实验结果与分析

本文的所有 实 验 都 是 在ＣＰＵ为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄｕａｌ－Ｃｏｒｅ

２．６０ＧＨｚ、内存为２ＧＢ、操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７的计算机上进

行的。为了验证所 提 方 法 的 有 效 性，在 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２０１３ａ上 做

了一些测试实验，实验 所 用 数 据 集 是 从 淘 宝、亚 马 逊、京 东 等

电子商务网站上收集的。所 选 图 像 都 是２５６×２５６的ＪＰＧ格

式，包括短Ｔ－恤、长Ｔ－恤、短寸衫、长寸衫、Ｐｏｌｏ衫，每类含有

５０副，共有２０００幅图像。实验对比 了３种 不 同 检 索 方 法：基

于文献［８］的图像检索方法，基于文献［７］的图像检索方法，以

及本文提出的基于ＧｒａｂＣｕｔ改进的图像检索方法。

图４－图６为这３种 方 法 检 索 的 结 果 对 比，其 中 的 第 一

幅图像为检索的目标 图，后 面２９幅 为 检 索 结 果 中 的 前２９幅

服装图像。图４所示为使用文献［８］中算法检索的结果，可以
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看出从匹配结果３开始就出现了一些不希望得到的结果，检

索目标图为长袖的衬 衫，而 匹 配 结 果３为 短 袖 衬 衫，在２９个

检索结果中出现了１３个不期望得到的结果。图５为文献［７］

中算法检索得将结果，去除褶皱后，在２９个检索结果中，从匹

配结果１３开始出现一些不匹配的服装，一共出现了５个不匹

配的结果，检索的准确 性 有 了 很 大 的 提 升。图６为 本 文 改 进

后的ＧｒａｂＣｕｔ算法检索所 得 结 果，在２９个 检 索 结 果 中，只 有

匹配结果２２不符合要求，检索的准确性有了更大的提升。

图４　文献［８］中算法检索结果

图５　文献［７］中算法检索结果

图６　改进后的ＧｒａｂＣｕｔ算法检索结果

　　检 索 策 略 的 性 能 定 性 评 价 采 用 两 个 比 较 通 用 的 评 价 准

则：查准率和查全率［１０］。查准率为检 索 结 果 中 检 索 出 的 相 似

图像数量占全部检索出的图像总数的百分比。查全率为检索

结果中相似图像占图像库全部相似图像的百分比。定义如下：

查准率＝
所有检测到的相关结果

所有检索到的结果 ＝ Ｓ
Ｓ＋Ｕ

（１８）

查全率＝
所有检测到的相关结果

库中所有相关的结果 ＝ Ｓ
Ｓ＋Ｖ

（１９）

其中，Ｓ为一次查询中检索到的相关图像的数目，Ｕ 为一次检

索过程中检索到的不 相 关 的 的 图 像 数 目，Ｖ 为 图 像 库 中 与 检

索图像相关但未被检索到的图像数目。

为了定性评价本文提 出 的 方 法 的 有 效 性，从 服 装 图 像 库

中对每一种款式随机抽取１０幅服装图像进行实验。

表１　３种算法查准率的比较

服装款式 长袖衬衫 长袖Ｔ恤 Ｐｏｌｏ衫 短袖衬衫 短袖Ｔ恤

文献［８］ ０．４９７　 ０．３４５　 ０．３９７５　 ０．４１５　 ０．６１５
文献［７］ ０．５２５　 ０．５８５　 ０．４３　 ０．５０５　 ０．６９５

本文方法 ０．６５５　 ０．８５２　 ０．６１　 ０．５８　 ０．７１５

表２　３种算法查全率的比较

服装款式 长袖衬衫 长袖Ｔ恤 Ｐｏｌｏ衫 短袖衬衫 短袖Ｔ恤

文献［８］ ０．４５４　 ０．３１４　 ０．３２８　 ０．３６４　 ０．５２６
文献［７］ ０．４７０　 ０．５３６　 ０．３７０　 ０．４７８　 ０．５６８

本文方法 ０．５７２　 ０．７３８　 ０．５３６　 ０．５４２　 ０．５７４

表１和表２为采用文献［８］中算法、文献［７］中算法、本文

改进后的ＧｒａｂＣｕｔ算法分别对长袖衬衫、长袖Ｔ恤、Ｐｏｌｏ衫、

短袖衬衫和短袖Ｔ恤的平均查准率和查全率的比较。从表１
和表２中可以明显看出本 文 的 检 索 方 法 比 文 献［８］中 算 法 和
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文献［７］中算法有更好的检索效果。

结束语　本文在分 析 传 统ＧｒａｂＣｕｔ算 法 的 基 础 上，对 其

能量函数进行了优化，对其分水岭算法算子进行了改进，提出

了改进的ＧｒａｂＣｕｔ算法，将 改 进 后 的ＧｒａｂＣｕｔ算 法 引 入 基 于

内容的服装图像检索系统中，实验结果表明：本文方法与同类

方法相比，在检索显示准确性以及检索的平均查准率和查全

率方面均有明显提升。
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表２　ＣＮＮ特征信息及检索结果

模型

特征
Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ

Ｆｃ６
Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ

Ｆｃ６
ＡｌｅｘＮｅｔ
Ｆｃ６

Ｎｏｒｍ　 Ｎｏ　 Ｙｅｓ　 Ｙｅｓ
ｄｉｍ　 ２０４８　 ２０４８　 ４０９６
ＰＲ（％） ３２．３１　 ３４．８４　 ３３．６８
ＲＲ（％） ８６．９５　 ８７．１　 ８５．１３
ＡＰ（％） ７３．５０　 ７８．６６　 ７１．４１
Ｔｉｍｅ（ｓ） ８．７　 ７．８　 ６０

表３　检索结果

模型特征 Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ　Ｆｃ６ ＨＯＧ　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＰＲ（％） ３４．８４　 ２４．２　 ３６．４
ＲＲ（％） ８７．１　 ６９．４　 ９４．３２
ＡＰ（％） ７８．６６　 ５６．４５　 ９０．４５
Ｔｉｍｅ（ｓ） ７．８　 ３　 １１

结束语　鉴于治安卡口、及准卡口图像数据的不断增加，

待检索图片的数量也在不断飙升，如何在更大的数据集上进

行快速有效的个性化图像检索，以及其中检索的精度、检索耗

时的提升、跨平台的特 征 匹 配 等 问 题 都 有 待 研 究 并 解 决。因

此，本文提出了一种基于全局及个性化感兴趣区域特征的图

像检索算法，通过 对 ＡｌｅｘＮｅｔ优 化 加 速 得 到Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ
的ｆｃ６层特征并结合多个个性化感兴趣区域的 ＨＯＧ特征，利
用欧氏距离计算出待检索图库中与模板图像相似度最高的相

关图像。通过对５０辆目 标 车 辆 图 像 的 检 索 验 证，结 果 表 明，

该算法的检索率、平 均 准 确 率 都 达 到９０％，呈 现 出 较 好 的 检

索效果，计算速度快，具有较强的鲁棒性和实用性。
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