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摘　要　交通领域个性化图像检索的关键是根据业务需求通过重点监控车辆的个性化特征在海量数据库中进行匹
配，其目的是捕获与重点监控车辆相关的卡口信息。目前的图像检索算法包括基于文本的图像检索、基于内容的图像
检索方法和基于语义的图像检索。针对交通领域的图像检索需求，提出了一种基于全局以及个性化感兴趣区域特征
的图像检索算法。通过使用交通图像库进行检索验证，对个性化特征进行精准滤除，从而得到准确的检索结果。实验
表明，此种基于全局特征结合个性化感兴趣区域特征的图像检索算法解决了ＣＮＮ高层特征对个性化局部特征描述
能力低、检索耗时等问题，并通过个性化局部特征提高了检索效果，使得检索率、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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１　引言

近年来，随着各地智能交通事业的不断扩大，治安卡口、

及准卡口爆炸式增长的图像数据给交通治安带来了丰富便利

的信息，对提高城市治安管理效率、维护城市安全起了重大作

用。但是如何有效组织并从海量视频图像中快速准确地进行

车辆轨迹查询、交通违法查询、黑名单报警等成为图像检索领

域亟待解决的问题。目前，图像检索领域有３种图像检索方

法：１）基于文本的图像检索［１］（Ｔｅｓｔ－Ｂａｓｅｄ　Ｉｍａｇｅ　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，

ＴＢＩＲ）；２）基于内容的图像检索［２－４］（Ｃｏｎｔｅｎｔ－Ｂａｓｅｄ　Ｉｍａｇｅ　Ｒｅ－
ｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）；３）基于语义的图像检索。基于文本的图像检

索和基于内容的图像检索方法是主观耗时的；基于语义的图

像检索是为了使图像尽可能逼近人对图像内容的理解，采用

机器学习等技术进行检索［５，６］。视觉信息能够客观地分析高

层语义和缩小语义鸿沟，因此，基于视觉信息的图像检索能有

效地解决存在的语义问题。目前深度学习算法为当前机器学

习中一个核心的分支，是图像处理中解决海量多维度特征数

据效果最好的算法。深度学习主要强调了神经网络的深

度［７，８］，还突出了特征学习的重要性，从大数据中学习特征，

这些特性表达了丰富的内在信息，消除了不同的底层特征对

检索结果带来的影响。

传统的卡口平台通过记录点位、时间段、车牌号、车辆类

型、车身颜色等信息查询和监督车辆往来记录。然而，由于车

牌污损、无牌车、识别错误等因素的存在，车牌识别功能有时

无法提供上述基础数据，无法确认车辆身份，此时，由于缺少

相关充分的数据，卡口的查询功能对于这些车辆往来很难实

现有效的检测与监督。对于重点检测的车辆，常使用故意悬

挂套牌、假牌或者故意不悬挂车牌的手段隐瞒车辆身份，这种
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情况反而使前端卡口系统对重点监测的车辆失去了有效的监

测手段。基于上述问题，针对交通卡口图像数据，本文提出了
基于全局及其个性化感兴趣区域特征的图像检索方案。

交通领域个性化图像检索的关键就是根据业务需求重点

监控车辆的个性化特征，捕捉重点监控车辆相关的卡口信息。

这些兴趣区域及其空间关系准确地构建了车辆的个性化文件

来进行个性化滤除。视觉感知信息为用户提供了精确的个性
化感兴趣信息，其不仅内容客观丰富，而且是自然高效和透明
的捕捉方法。本文提出的个性化检索算法为基于视觉感知的
个性化图像检索技术，其目的是通过直接感知视觉信息和客
观地描述用户的语义来缩小语义鸿沟，并准确地提取视觉特
征用于个性化滤除。

２　个性化检索方案

２．１　基于ＣＮＮ特征的图像检索
本文采用文献［９］中提出的深度神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ对卡

口车辆图像训练品牌细分类模型，利用车辆的品牌分类模型

计算的高层特征，对待检索图像进行第一次滤除。

ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构比较简单，主要由５个卷基层，３个全

连接层和Ｓｏｆｔ－ｍａｘ层组成，部分卷积层后紧跟着 Ｍａｘ－Ｐｏｏ－

ｌｉｎｇ层。该网络应用了非线性的激活函数 ＲｅＬＵ，重叠池化

（Ｏｖｅｒ－ｌａｐｐｉｎｇ　Ｐｏｏｌｉｎｇ）的方式在某种程度上降低了过拟合

几率。

在一定的准确率损失下，通过近似和简化 ＡｌｅｘＮｅｔ网络

加速ＡｌｅｘＮｅｔ计算（见图１）。第一个ｃｏｎｖ层（ｃｏｎｖ１）从２５６＊

２５６＊３的输入图像变为１７９＊１７９＊３；第三层（ｃｏｎｖ３）与第四

层（ｃｏｎｖ４）卷积层的个数从３８４降低到１９６；第五层（ｃｏｎｖ５）卷

积层的个数从２５６降低到１２８；第一个ｆｕｌｌ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ层（ｆｃ６）

为１２８＊６＊６，本层的最终节点数为２０４８；同时第二个ｆｕｌｌ－

ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ层（ｆｃ７）最终节点数为２０４８。这样不仅测试计算快

速，而且还可以节省训练时间。

图１　缩减后的ＡｌｅｘＮｅｔ结构

　　数据集包含训练样本１５０万张，测试样本２０万张，共

１２４４个车辆品牌标签类别。Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ网络模型在

ＣＰＵ　Ｉｎｔｅｌ　ｉ７－３７７０条件下，测试数据集为４万张，测试结果如

表１所列，准确率比ＡｌｅｘＮｅｔ降低１％，但是平均处理速度提

升到４０ｍｓ。

表１　识别结果

模型 准确率（％） 耗时（ｍｓ）

ＡｌｅｘＮｅｔ　 ９８．１　 １００
Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　ＡｌｅｘＮｅｔ　 ９７．３　 ４０

使用Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ模型的ｆｃ６层作为全局特征用于模

板图像的检索。

用式（１）计算ｆｃ６层特征的相似性。

ｄｉｓｔ（Ｆｏｂｊ，Ｆｑｕｅｒｙ）＝ ∑
ｍ

ｉ＝０
（Ｆｏｂｊ，Ｆｑｕｅｒｙ＿ｉ）槡 ２ （１）

依据待检测图像与模板图像的ｆｃ６层特征的欧氏距离得

出它们的相似度。

２．２　底层视觉特征的个性化检索

交通领域的个性化图像检索的关键是根据业务需求重点

监控车辆的个性化特征，捕获重点监控车辆相关的卡口信息。

底层特征能够准确地描述个性化兴趣区域，通常底层特征的

图像匹配方法是利用图像特征描述子来表示图像个性化区域

和模板图像信息，通过衡量特征描述子之间的相似度来寻找

个性化特征的最佳匹配位置及特征。ＳＩＦＴ［１０］和ＳＵＲＦ［１１］均

给出了一种特征描述方法，其具有光照和旋转不变性，但是构

造特征描述子的过程较复杂，计算量大，难以满足实时性要

求。本文采用了基于空间的ＨＯＧ特征［１２］作为特征描述子用

于个性化特征筛选。

２．２．１　归一化处理

保证模板图像的信息及兴趣区域与待检索图像的一致

性，提高匹配的准确率。

（１）模板图像的归一化处理如式（２）所示，根据ｒａｔｉｏｎｏｒｍ将

图像的ｓｉｚｅ做归一化处理，得到归一化后的图像Ｏｂｊｍｏｒｍ。

ｒａｔｉｏｎｏｒｍ＝ ５００
ｗｉｄｔｈｏｂｊ＿ｉｍｇ

（２）

Ｏｂｊｍｏｒｍ（ｉ，ｊ）＝ｒａｔｉｏｎｏｒｍ×Ｏｂｊｉｍｇ（ｉ，ｊ） （３）

（２）根据式（２）的比率对ＲＯＩ做归一化处理，得到模板图

像的感兴趣区域ｒｅｃｔｎｏｒｍ。

ｒｅｃｔｎｏｒｍ＝ｒａｔｉｏｎｏｒｍ＋ｒｅｃｔｏｒｉ （４）

（３）目标图像的亮度归一化处理。

Ｂｎｏｒｍ（ｉ，ｊ）＝α×Ｏｂｊｒｅｃｔｍｏｒｍ（ｉ，ｊ） （５）
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α＝

Ｂ１＋１０
Ａｖｇｂｒｉ

， Ａｖｇｂｒｉ≤Ｂ１

Ｂ２－１０
Ａｖｇｂｒｉ

， Ａｖｇｂｒｉ≥Ｂ２烅

烄

烆１

（６）

其中，Ａｖｇｂｒｉ表示Ｌａｂ色彩空间中Ｌ的平均亮度，Ｂ１，Ｂ２ 表示
亮度经验值，Ｏｂｊｒｅｃｔｍｏｒｍ表示归一化后的ＲＯＩ图像。

２．２．２　提取模板的特征

ＨＯＧ特征通过提取局部区域梯度分布表示局部区域内

梯度分布特征。提取模板图像 Ｏｂｊｒｅｃｔｍｏｒｍ 的 ＨＯＧ 特征，

ＨＯＧ特征描述子提取过程分为３步：
（１）用式（７）、式（８）计算梯度幅值和方向。

ｍ（ｉ，ｊ）＝ Ｇ２ｉ＋Ｇ２槡 ｊ （７）

θ（ｉ，ｊ）＝ａｒｃｔａｎ（
Ｇｊ
Ｇｉ
） （８）

其中，Ｇｊ，Ｇｉ分别代表水平和竖直方向的梯度。梯度方向θ
（ｉ，ｊ）可以设定为０～π或者０～２π。梯度的方向反映该像素
点周围的灰度变化方向，梯度的幅度ｍ（ｉ，ｊ）反映灰度变化的
大小。

（２）将图像划分为若干个图像块（ＢＬＯＣＫ），每个块划分
为若干个正方形图像单元（ＣＥＬＬ）。以ＣＥＬＬ为单位统计梯
度直方图，形成一个ＢＩＮ维的向量。

（３）以ＢＬＯＣＫ为单位进行标准化，减低光照不均的影
响。设Ｖ 是ＢＬＯＣＫ对应的向量，则标准化的向量ｎｆ为：

ｎｆ＝

１， ｎｏｎｅ－ｎｏｒｍ

ν
‖ν‖１＋ξ

， Ｌ１－ｎｏｒｍ

ν
‖ν‖２２＋ξ槡 ２

， Ｌ２－

烅

烄

烆
ｎｏｒｍ

（９）

其中，ξ为接近０的整数。最后将ＢＬＯＣＫ对应的向量按照空
间顺序排列形成 ＨＯＧ特征描述子。

（４）依照上述方法将Ｏｂｊｒｅｃｔｍｏｒｍ图像做灰度变换及 Ｒｅ－
ｓｉｚｅ处理，提取模板图像的个性化感兴趣区域的 ＨＯＧ特征

ＨＯＧＯｂｊ。

２．２．３　提取待检索图片特征
待检索图片中个性化感兴趣区域ｒｅｔｒｉｅｖｅｍｏｒｍ的定位与

ＨＯＧ特征提取。
（１）感兴趣区域的粗定位。

归一化待检索图像，以位置ｒｅｃｔｎｏｒｍ为中心，扩展其区域
（ｗｉｄｔｈ＊３，ｈｅｉｇｈｔ＊３）作为个性化特征的检测区域Ｄｅｔｒｅｃｔ１。

（２）将模板图像的个性化区域Ｏｂｊｒｅｃｔｍｏｒｍ与步骤（１）中的

Ｄｅｔｒｅｃｔ１构建高斯金字塔。在Ｄｅｔｒｅｃｔ１区域中用式（１０）归一化相
关系数匹配法定位出与Ｏｂｊｒｅｃｔｍｏｒｍ相似的个性化感兴趣区域

ｒｅｔｒｉｅｖｅｍ。

ｄｃ（ｙ１，ｙ２）＝ ｙＴ１ｙ２
‖ｙ１‖‖ｙ２‖

（１０）

（３）提取ｒｅｔｒｉｅｖｅｍ 区域的ＨＯＧ特征ＨＯＧｒｅｔ＿ｍ，其中ｍ表
示待检索图像的个数。

２．２．４　计算相似度
用式（１）计算 ＨＯＧ特征相似性。依据待检测图像与模

板图像的个性化ＲＯＩ的欧氏距离得出它们的相似度ｄｉｓｔｍ。

２．３　基于全局及个性化感兴趣区域特征的检索算法

ＣＮＮ特征属于高层描述特征，对个性化的局部特征描述
能力较低。ＨＯＧ特征主要用来描述局部梯度分布特征，用于

个性化感兴趣区域的特征匹配能够获得较好的局部检索效

果。根据上述两种检索特征的优缺点，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，其综合了多
个局部 ＨＯＧ特征与ＣＮＮ全局特征，提高了特征匹配的准确
率。

ｄｉｓｔｍ＝α βｄｉｓｔｈｏｇ１＋（１－β）ｄｉｓｔｈｏｇ２ ＋（１－α）ｄｉｓｔＣＮＮ（１１）

其中，ｄｉｓｔｈｏｇ１，ｄｉｓｔｈｏｇ２表示待检测图像与模板图像的个性化

ＲＯＩ１、ＲＯＩ２对应的 ＨＯＧ特征计算出的欧氏距离。０≤β≤１
是调节ＲＯＩ１与ＲＯＩ２特征欧式距离的组合因子。０≤α≤１
是调节全局特征欧式距离与个性化ＲＯＩ特征欧式距离的组
合因子。如式（１１）所示，基于全局及个性化感兴趣区域特征
计算得出的待检测图像与模板图像的相似度为ｄｉｓｔｍ。

３　检索结果的评价

３．１　个性化检索的评价指标

本文利用图像检索领域中一些常用的评判标准［１３，１４］对

个性化检索结果进行评价。检索图像库含有４万张准卡口车
辆图片，其中包括５０辆目标车辆，每个目标车辆有２０张相关
图像。从检索结果中选取前α条作为ＴＯＰα集合，将集合中
与查询条件车辆为同一车辆的图像作为标准答案，包括同一
车辆不同时间的图像。针对ＴＯＰα集合进行评价，常见的评
价指标如下：

３．１．１　准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｒａｔｅ）

ＴＯＰα中符合相关图像的记录条数与前α个结果的比
例。准确率越高，则检索效果越好。

３．１．２　检索率（Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　Ｒａｔｅ）

ＴＯＰα中符合相关图像的记录条数与所有相关图像的总
条数的比例。

ＲＲ（ｑ）＝ＮＦ
（α，ｑ）

ＮＧ（ｑ）
（１２）

其中，ＮＧ（ｑ）表示数据集中与ｑ主观相似的图像个数，ＮＦ（α，

ｑ）表示在检索到的前α个结果中与ｑ相似的图像个数。

３．１．３　平均准确率（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

如式（１３）所示：

ＡＰ＝
∑
ｍ

ｉ
排在第ｉ个样本之间的相关图像条数×ｒｅｌ（ｉ）

所有相关图像的总条数

ｒｅｌ（ｉ）＝
０， 第ｉ个样本不是相关图像

１， 第ｉ｛ 个样本是相关图像
（１３）

其中，ｍ表示前ｍ 条检索结果。ＡＰ值越高，则相关图像越排
前。

４　检索结果

针对ＴＯＰ５０集合，每个目标车辆对应２０个相关车辆图
像。在ＣＰＵ　Ｉｎｔｅｌ　ｉ７－３７７０的条件下，根据检索的评价指标基
于ＣＮＮ特征的检索结果如表２所列，Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　Ｎｅｔ模型的

ｆｃ６层特征归一化后的检索结果检索率（ＲＲ）达到８７．１％，平均
准确率（ＡＰ）达到７８．６６％。利用ＨＯＧ特征的个性化感兴趣区
域检索的结果如表３所列，其对具有明显个性化感兴趣区域的
图像检索效果比ＣＮＮ全局特征好，但对于个性化ＲＯＩ不明显
的图像的检索效果比较差。本文提出的基于全局及个性化感
兴趣区域特征的图像检索算法的检索结果如表３所列，检索率
（ＲＲ）达到９４．３２％，平均准确率（ＡＰ）达到９０．４５％。　　　

（下转第２４６页）
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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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