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结合卷积神经网络多层特征融合和KＧMeans聚类的服装
图像检索方法
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摘　要　随着服装电子商务的蓬勃发展,海量的服装图像数据被累积,对服装图像“以图搜图”成为了当前的一个热点

研究方向.服装图像有着丰富的整体语义信息和大量细节信息,要对其实现精准检索是一项挑战性难题.传统的基

于人工语义标注的服装图像方法和以人工设计的颜色与纹理等内容特征进行服装图像检索的方法均存在较大局限

性.文中利用卷积神经网络多层特征融合提取特征,然后使用 KＧMeans聚类加快服装图像的检索,充分利用深度卷

积神经网络在图像特征提取上的有效性和层次性,融合不同卷积层次特征的细节信息和抽象语义信息以提升检索的

准确度,并利用 KＧMeans加快检索速度.所提方法首先对服装图像数据集进行统一的尺寸处理,然后利用卷积神经

网络进行训练和特征提取,抽取出服装图像从低到高的多层次特征,进而将多种层次的特征进行融合,最终使用 KＧ

Means聚类方法对提取的图像库特征进行有效检索.在 DeepFashion子类数据集 CategoryandAttributePrediction

Benchmark和InＧshopClothesRetrievalBenchmark上的实验结果表明,所提方法能有效增强服装图像的特征表达能

力,提高了检索准确率和检索速度,优于其他主流方法.
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ClothingImageRetrievalMethodCombiningConvolutionalNeuralNetworkMultiＧlayer
FeatureFusionandKＧMeansClustering
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Abstract　TheboomingofclothingeＧcommercehasaccumulatedalargeamountofclothingimagedata,andthe“image

search”ofclothingimageshasbecomeahotresearchdirection．Apparelimageshaverichoverallsemanticinformation

andalargeamountofdetailedinformation,andachievingaccurateretrievalisachallengingproblem．TraditionalmeＧ

thodsofclothingimagebasedonartificialsemanticannotationandmethodsofimageretrievalbasedonartificiallydeＧ

signedcontentfeaturessuchascolorandtexturehavesignificantlimitations．ThispaperproposedaclothingimagereＧ

trievalmethodbasedonmultiＧlayerfeaturefusionandKＧMeansclusteringofconvolutionalneuralnetworks,which

makesfulluseoftheeffectivenessandhierarchyofdeepconvolutionalneuralnetworkinimagefeatureextraction,fuses

thedetailedinformationandabstractsemanticinformationofdifferentconvolutionalhierarchicalfeaturestoimprovereＧ

trievalaccuracy,andusesKＧMeanstoimprovetheretrievalspeed．Theproposedmethodfirstlyperformsuniformsize

processingontheclothingimagedataset,thenusestheconvolutionalneuralnetworkfortrainingandfeatureextracＧ

tion,extractsmultiＧlevelfeaturesoftheclothingimagefromlowtohigh,andthenfusesvariouslevelsoffeatures．FinalＧ

ly,theKＧMeansclusteringmethodisusedtoefficientlyretrievelargeＧscaleimagedata．Theexperimentalresultsonthe

DeepFashionsubＧcategorydatasetCategoryandAttributePredictionBenchmarkandInＧshopClothesRetrievalBenchＧ

markshowthattheproposedmethodcaneffectivelyenhancethefeatureexpressionabilityofclothingimages,andimＧ

proveitsretrievalaccuracyandretrievalspeed．Theproposedmethodissuppriortoothermainstreammethods．

Keywords　Clothingimageretrieval,Convolutionneuralnetwork,Featurefusion,KＧMeansclustering
　



１　引言

近年来,随着服装电子商务的蓬勃发展,服装图像数据呈

现爆炸性增长.面对庞大的服装图像数据,“以图搜图”为用

户提供了一种崭新的网上服饰搜索模式,百度识图、GazoPa
搜图和 Google识图均是图像检索领域中的成功案例.服装

图像检索是图像检索的一个分支,图像检索这项研究开始于

２０世纪７０年代,可以将其划分成两大类:基于文本的图像检

索(TBIR)和基于内容的图像检索(CBIR).TBIR 即以文本

描述的形式描述图像特征,譬如图像的尺寸、出品时间、风格

等;CBIR是对图像的色彩、纹理等图像视觉内容特征进行分

析和检索的图像检索技术.现今,大多数商业图像检索系统

主要采用 TBIR方式.京东、淘宝等购物平台中的图片检索

是基于文本的.TBIR方法的优点是检索的精度高且检索速

度快,但存在的缺点是:１)要对每一张图片事先进行关键字文

本的标注,随着网上图片数据量的剧增,对其进行人工标注会

耗费巨大的人力和物力;２)人工标注存在一定的主观性,即不

同的人对同一幅图片往往会有不同的理解,这种主观性以及

不确定性会影响检索的效果.而 CBIR使用颜色特征以及纹

理特征等对服装图像进行检索,如 HOG[１],SIFT[２],ORB[３]

等在图像处理上都有很成功的应用;但由于其只能提取服装

图片的浅层特征,服装图像检索的准确率仍然不高,同时特征

描述子缺乏一定的学习能力,限制了图片内容的表达能力,难

以适应大量不同规格的图片数据.

服装作为一种时尚、品味、个性展示的主要载体,其图像

有着丰富的语义信息和大量细节信息,包括颜色、款式、样式、

风格、类别等整体信息,以及纹理、材质、花形、领型、褶边等细

节信息;同时,服装是典型的柔性、非刚性物体,具有高度可变

形性,外形结构不规则、不完整,其图像对光照、视角、尺度等

更敏感.因此,要实现快速、准确的服装图像检索,是一项极

具挑战性的难题.

鉴于 TBIR方法和传统的 CBIR方法均存在较为明显的

局限性,受深度卷积神经网络强大的特征提取能力和多特征

融合与聚类思想的启发,本文提出一种新的服装图像检索模

型结构,即 基 于 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)多层特征融合和 KＧMeans聚类的服装图像检索

方法.该方法在一个较大规模的服装图像数据集DeepFaＧ

shion上,综合利用卷积神经网络的浅层和深层多层特征来解

决服装图像检索的特征提取问题,获得了较好的特征表达能

力,有益于取得较好的检索准确度;经过深度学习提取的图像

特征的维度都比较高,通过全连接层减少参数来降低维度,然

后通过分类器得到最终的特征向量,最后再根据输出进行 KＧ

Means聚类,极大地加快了检索的速度.本文方法采用 CNN
和 KＧMeans相结合的结构,避免了人工标注所带来的弊端和

手工设计特征产生的特征表达能力不足的问题,实现了对大

规模服装图像的快速、高效检索,在检索准确度和检索速度方

面取得了较好的平衡,相比于其他主流方法,具有一定的优

势.综合来看,本文所提方法有效利用了深度卷积神经网络

强大的特征提取能力,并采用多特征融合的思路提升了检索

准确度,同时利用聚类方法提高了检索速度.

本文第２节简要介绍一些图像检索近年来的相关工作;

第３节详细介绍图像检索的方法;第４节给出实验结果,并进

行相应的对比;最后总结全文.

２　相关工作

针对服装图像检索问题,研究者们提出了一系列的服装

图像检索方法.贾巧丽等[４]综合颜色和款式,利用不变矩和

离心率做基于形状特征的检索,然后再利用颜色直方图做二

次检索.薛培培和邬延辉[５]融合了图片颜色特征和尺度不变

特征(SIFT),实现了图像的检索,并在此基础上利用支持向

量机加入相关反馈技术来提高图像的检索准确率.胡玉平

等[６]消除服装图像背景的影响,针对 GrabCut算法存在对图

像局部像素值的变化敏感、时间开销大、边缘不准确等问题进

行了改进.自 Hinton等[７]提出了利用深度神经网络来从大

量的训练数据集中提取特征,不同结构的神经网络已经被成

功运用在各种图像处理中,通过深度的神经网络发现训练图

片信息中隐藏的表征特征.Ciresan等[８]用训练样本,(可以

是相同的样本,也可以是不同的样本)去训练多个深度卷积神

经网络(DeepConvolutionalNeuralNetworks,DNN),用多个

DNN 进 行 分 类,结 果 取 平 均.Cirshick 等[９] 用 selective

search代替传统的滑动窗口,提取出２k个候选regionproＧ

posal,对于每个region,以 AlexNet网络为网络基础模型,去

掉其softmax层,训练出L 个(L 为目标类数)SVM 分类器;

利用 AlexNet提取的特征作为输出,得到每个region在每个

类别的得分,最终对每个类别用 NMS(NonＧMaximumＧSupＧ

pression)来舍弃掉一部分region,得到detection的结果(对得

到的结 果 做 针 对 boundingbox 的 回 归,用 来 修 正 预 测 的

boundingbox的位置).Lin等[１０]对预训练的模型进行微调,

从而得到类哈希的图像特征,最后利用深度网络进行图像的

检索.Krizhevsky等[１１]首先从卷积层的第七层提取特征来检

索图像,并在ImageNet上得到了较好的实验结果.Kiapour
等[１２]研究了跨场景的服装图像检索,他们将全连接层的输出

作为特征表示,之后将余弦相似度作为特征距离的计算依据,

得到检索结果.

最近几年,深度学习被广泛应用于图像处理等领域,众多

成功案例表明:基于深度学习的图像特征提取不同于传统的

浅层学习算法,其通过深层模型结构学习其隐藏的特征,同时

通过逐层特征变换将原样本在原空间下的特征变换到另一个

空间特征之下,使图片的分类和检索更加有效.深度学习的

本质可以解释为:通过搭建许多隐层的机器学习模型,利用海

量的训练数据,学习得到更加有用的特征,进一步提高分类和

预测的准确性.卷积神经网络[１３]是一种运用最为广泛的深

度学习方法之一,其思想最早是在１９８９年由 LeCun等人提

出的,并且成功应用于英语手写字体识别中,同时在其他众多

应用中均取得了良好效果,如被用于图像分类中[１４].在文献

[１５]中提出以LeNetＧL为基础的图像检索模型,最后通过距

离函数比较待检索图像与图像库的相似度.因为较低层的特

征通常比较高层的特征简单,简单的图像在浅层所提取的特

征能很好地表达出复杂的图像背景.因此,利用融合多阶段

的特征可以进一步提升图像的分类能力.基于这一发现,文
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献[１６]提出了一种多阶段 CNN 特征融合方法,该方法仅设

计了３个卷积层,其中利用了顶部两层的特征.文献[１６]中

CNN模型的深度相对较浅,因此可能无法完全探索多阶段的

特征.

针对服装检索问题,目前的图像数据集规模比较小,而基

于深度学习的方法则需要大规模的服装数据集进行训练和学

习.同时,为了克服文献[１６]网络层较浅的缺点,本文提出一

种基于 GoogleNet[１７]的 多 层 特 征 融 合 的 网 络 模 型.基 础

GoogleNet[１７]模型超过２０层,比文献[１５Ｇ１６]网络结构更深.

另一方面,由于相邻层之间具有特征相似性且模型复杂性较

高,因此不必融合所有中间层特征;并且本文利用一个较大规

模的服装图像数据集 DeepFashion多网络模型进行微调,提

取服装图像的多层特征并予以综合,最后结合 KＧMeans聚类

算法完成服装图像的检索.

３　基于卷积神经网络多层特征融合和 KＧMeans的

服装图像检索

　　本文提出基于卷积神经网络和 KＧMeans聚类算法相结

合的服装图像检索模型,使用 DeepFashion数据集中的 CateＧ

goryandAttributePredictionBenchmark中５０种类别、１０００
种属性、１３万数量级的图片,其中包含１０万多张训练图片和

３万多张测试图片.采用卷积神经网络对不同种类的服装图

片进行特征提取,得到特征库信息,最后结合 KＧMeans聚类

完成检索.

３．１　卷积神经网络特征训练模型

卷积神经网络是一种多层前馈网络,含有输入层、卷积

层、池化层和输出层,每一层都由许多二维平面所组成,每个

平面又由多个神经元组成.输入层能够直接接收二维视觉模

式,譬如二维图像.卷积层也称为特征抽取层,每个神经元的

输入来自前一层的局部感受域,从而提取出该局部的特征.

卷积层的运算过程如下:

Xl
j＝f(∑

i∈M
n
j

Xl－１
i ∗kl

ij＋bl
j) (１)

其中,Xl
j 表示第l层的第j个运算结果;f()表示激活函数;

Mn
j 表示第n层第j个输出特征图所对应的多个输入特征图

的索引集合;bl
j 表示偏置项,被所有输入特征图共用;kl

ij表示

第l层中一个i×j大小的卷积核.

池化层为特征映射层,每个特征映射是一个平面,平面上

所有神经元的权值相等.池化层可以实现平移、旋转、尺度等

不变性,不仅能保存主要的特征信息,而且能够减少参数(降

维,效果类似于 PCA)和计算量,防止过拟合,提高模型的泛

化能力.池化层的计算过程如下:

Xl
j＝f(βl

jdown(Xl－１
j )＋bl

j) (２)

其中,down()表示一个下采样函数,该操作能对输入图像不

同块中的所有像素进行求和,从而使得输出的图像在两个维

度上都能缩小到原图的１
n

.每个输出的map都拥有属于自

己的一个乘性偏置β和加性偏置b.

３．１．１　多层特征融合的网络模型

在卷积神经网络的多层结构中,不同层特征映射的意义

不尽相同,在浅层中提取的一般为服装图片的颜色、纹理特征

等局部的和具体的信息,而在深层提取的特征代表了图片总

体的和抽象的特征.图１为一张图片在一个简单卷积网络中

各层特征的可视化图片,从图中可看出浅层网络提取的是纹

理、细节特征,包含的特征更多;深层网络提取的是轮廓、形

状,相对而言,层数越深,提取的特征越具有代表性,图像的分

辨率是越来越小的.

图１　卷积层中各层提取的特征图

近年来,计算机性能大幅提升,训练的数据集随之快速发

展,依次出现了 AlexNet[１３],VGGＧNet[１８],GoogleNet[１８],ResＧ

Net[１９]等性能优秀的卷积神经网络架构.本文的网络模型基

于 GoogleNet[１７],其网络层数更深,且出现了一个新颖的InＧ

ception组件,这是一种网中网(NetworkInNetwork)的结构,

即原来的结点也是一个网络,图２所示为本文Inception组件

结构.Inception模块由一些小尺寸的卷积核(如１×１,３×３
和５×５)组成,有利于限制参数的规模和模型的复杂性.

图２　Inception组件结构图

基于特征融合思想,本文提出了一种基于 GoogleNet的

多层特征融合方案,充分利用了高层次特征的丰富语义信息

和低层次特征的细节信息,并形成优势互补,有利于捕获服装

的整体风格特征和款式细节特征.在 GoogleNet中有９个

Inception组件,为了克服梯度消失和过度拟合的问题,将这９
个Inception模块分为３组.第一步,输入层输入一张２２４×

２２４×３的图片信息,分 别 经 过 ３ 个 卷 积 层 Conv１,Conv２,

Conv３(卷积核大小分别为７×７,１×１,３×３),输出体积为

２８×２８×１９２的信息.第二步,经过第一个Inception组得到

１４×１４×５１２的信息,在此处进行特征提取,在提取特征之前

经过averageＧpooling 在 全 局 进 行 平 均 池 化 操 作.相 较 于

maxＧpooling,averageＧpooling在减少维度的同时,更多地保留

了图片的背景信息,有利于信息传递到下一个模块进行特征

提取.由于特征融合会使网络变大,增大计算难度,因此通过

卷积核为１×１的卷积做降维;同时,为了获取相同大小的维

度而更有利地融合,进行了全连接,得到一个１０２４维的特征
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向量作为特征融合的第一个向量.第三步,将第二步中１４×

１４×５１２的信息作为输入,做与第二步相似的操作提取出

１０２４维特征向量.第四步,将第二个Inception组的输出作

为输入,得到７×７×１０２４的输出,然后经过平均池化得到

１×１×１０２４的信息,此处维度足够小,不用通过卷积,直接经

过全连接层得到一维向量.第五步,将三部分分别提取到的

１０２４维特征向量线性地连接,以形成３０７２维特征向量,最后

经过softmax层得到一个５０维(数据集中有５０种类别的服

装)的特征向量.图３所示为网络模型.

在该网络模型中,融合了三层网络特征,分别是３个inＧ

ception组的输出.为了保证不同组之间在特征映射面上的

大小一致性,对第一组inception模块和第二组inception模块

的输出均做了平均池化、１×１卷积和全连接操作,对第三组

inception模块的输出做了平均池化和全连接操作.

图３　多层特征融合的网络模型

３．１．２　训练时前向传播和后向传播

１)前向传播阶段:从训练样本中选取一个样本(X,Y),X
从输入层经过逐层变换传送到输出层,计算相应的实际输出

Y_.

２)后向传播阶段:计算出实际输出Y_与期望输出Y 之间

的误差.对于模型的训练,我们设置损失函数Loss,它由两部

分别组成,即:

Loss＝CrossEntropyLoss＋TripletLoss (３)

其中第一部分为交叉熵损失函数:

C＝－１
n∑

x
[Ylna＋(１－Y)ln(１－Y_)] (４)

其中,x表示样本,n表示样本的总数,Y 为期望的输出,Y_为

神经元的实际输出.

第二部分使用了triplet结构[２０],其最早出现在 Google
做人脸识别的一个网络模型———faceNet中,并广泛用于人脸

识别中.triplet是一个三元组(Anchor,Positive,Negative),

其构成部分为:训练数据集中随机选取一个样本 Anchor;随

机选取一个与Anchor同属一类的样本Positive;随机选取一

个与Anchor不同类的样本 Negative.tripletloss的作用是

通过学习,让Anchor和Positive的特征表达之间的距离足够

小,而让Anchor和Negative的特征表达之间的距离尽可能

的大.Tripletloss的公式为:

L＝∑
N

i
[‖f(xa

i)－f(xp
i)‖２

２－‖f(xa
i)－f(xn

i)‖２
２＋α]＋

(５)

式(５)中的距离公式是欧氏距离,＋表示[]中的数值小于

零时损失值为零,若大于零则取这个大于零的数值.从目标

函数中可以解释:当 Anchor与 Negative 之间的距离小于

Anchor与Positive之间的距离加α时,[]中的结果大于零,就

会产生损失;当Anchor与Negative之间的距离大于Anchor
与Positive之间的距离加α时,L则为零.

我们通过调整两部分损失函数的权重来使得模型拥有更

好的预测结果,最后将训练的模型存储下来.

３．２　特征向量的相似性度量

提取图片的特征向量之后,我们要将检索图片的特征向

量与训练出的数据库中图片的特征向量进行相似度度量.相

似性度量,即综合评定两个事物之间相近程度的一种度量.

两个事物越接近,它们的相似性度量也就越大;两个事物越疏

远,它们的相似性度量也就越小.不同相似性度量对于算法

的结果,有时差异很大.本文采用的是余弦相似度,即计算两

个向量的余弦值作为其相似性的表征,计算公式为:

d(x,y)＝１－cos(x,y)＝１－ xTy
|x||y|

(６)

其中,x和y 表示两个n 维的特征向量,即x＝{x１,x２,􀆺,

xn},y＝{y１,y２,􀆺,yn};d(x,y)表示两个向量的距离.选择

出距离最小的１０张图片作为一个返回结果.

３．３　特征聚类

对服装图像进行检索时,是根据特征的匹配来输出结果

的,如果数据量较少且特征维数较少,则可以一一计算待检索

图片的特征向量与特征库中每个向量之间的距离,然后将距

离值最小的几张图片作为结果返回.但是,我们选取的数据

库中服装图片多达十几万张,使用这种计算方法会大大降低

检索的速率.针对这种问题,我们使用 KＧMeans聚类来进行

检索,以缩小检索图片的范围,加快检索速率.

服装图片的聚类,是根据特征向量的相似度来实现的,属

于无监督学习.其主要目的是将相似的特征向量分到同一个

类簇中,并计算出每个类簇的聚类中心.在检索时,首先与所
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有的类簇中心进行一一对比,选取距离最小的一个类簇,然后

再与该类簇的所有数据进行一一比较.这种方法可以极大地

缩小检索范围,提高了检索速率.在 KＧMeans聚类算法中,

值聚类个数K 的选取以及聚类中心的选取对聚类结果都会

产生很大的影响.因为我们使用的数据集有５０个类别,所以

本实验中K＝５０,具体聚类步骤如下.

１)从训练的特征库中任意选择 K 个特征作为初始聚类

中心;

２)计算特征库中其他特征对象到每个聚类中心的距离,

并将这些特征划分到距离最近的那个类簇;

３)计算出每个类簇的平均值,并将其作为该类簇新的聚

类中心;

４)重复步骤２)和步骤３),直到新的聚类中心与原聚类中

心的距离小于一个指定的阈值.　

３．４　实验总体步骤

１)对服装图片数据集做预处理之后,将大量的图片输入

到本文的网络模型中进行监督学习,调整权值和偏置,得到一

个训练模型并保存下来.

２)将数据集输入训练的数据集,分别提取中间３个InＧ

ception模块输出的特征并进行融合,然后通过降维减少参数

与计算时间,最后通过分类器得到最终的特征向量.

３)将提取的特征作为 KＧMeans算法的输入进行聚类,将

相似的特征向量分配到同一类簇,并将类簇中心作为主要

信息.

４)输入待查询的服装图片,将图片进行预处理,通过本文

网络结构提取到待检索图片的融合特征.

５)将输入图片的特征向量与各个类簇中心的特征向量进

行相似度度量,选择距离最小的中心,然后再与该类簇的所有

特征一一比较,以缩小检索的范围,提高检索速率.最后,将

与目标图片特征向量距离最近的１０张图片作为结果返回.

与传统的特征提取方法相比,CNN能够获取更深层次的

信息特征,且融合了浅层的局部特征,这些特征信息大大提升

了服装检索的准确率和速率.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据准备

为了验证所设计模型的效果,本文选用了 DeepFashion
的两个个子集 CategoryandAttributePredictionBenchmark
和InＧshopClothesRetrievalBenchmark作为数据集.DeepＧ

Fashion是香港中文大学开放的一个largeＧscale数据集,包含

不同角度、不同场景、买家秀等８０万张图片,每张图片也有非

常丰富的标注信息,包括５０种类别、１０００种属性、Bbox、特征

点,还有约３０万的不同姿势/不同场景的图片 pairs.DeepＧ

Fashion 有 ４ 个 子 集:Category and Attribute Prediction

Benchmark;InＧshopClothesRetrievalBenchmark;ConsumerＧ

toＧshopClothesRetrievalBenchmark;FashionLandmarkDeＧ

tectionBenchmark.CategoryandAttributePredictionBenchＧ

mark子集是用来做分类和属性预测的,共有５０种分类标记,

１０００种属性标记,包含１３万张图像,分为１００９８３张训练图

片和３８７２６张测试图片.每张图像都有１个类别标注、１０００
个属性标注、Bbox边框和landmarks.服装数据集的分类如

图４所示.

图４　类别和属性预测基准

４．２　实验设置与测评指标

在检索策略中,通常采用平均查准率均值(MeanAverage

Precision,mAP)和召回率(Recall)两个评定标准来评价检索

效果的好坏.准确率是检索结果中相似图片数量占全部检索

出的图像数量的百分比,召回率是检索出的相似图片占数据

集所有相似图片的百分比,定义如下:

mAP＝
图像检索的平均查准率

检索次数 ×１００％ (７)

Recall＝
检索出的相关图像数

全部相关图像数 ×１００％ (８)

４．３　实验结果

为了验证本文提出的方法在服装检索上的性能优越性,

进行了一系列对比实验.选择了在图像检索方面常用的一些

方法进行实验对比,所涉及的特征主要包括 HSV(Hue,SatuＧ

ration,Value)颜色特征、方向梯度直方图(HistogramofOriＧ

entedGradient,HOG)形状特征.HSV[２１]模型是由色度 H、

饱和度S、亮度V３个分量组成的,通过划分 H,S,V 的区间

来形成一定特征纬度的直方图向量.HOG[２２]特征是用来进

行物体检测的特征描述子,用于计算机视觉和图像处理中,其

特征是统计和计算图像局部区域的梯度方向直方图所得.

HOG特征与SVM 分类器结合已经被广泛应用于图像识别

中.对与 HSV特征和 HOG特征,使用SVM[２３]作为分类器.

CNN方法是直接使用本文所提到的网络模型进行特征提取

并融合多层特征,然后检索时与特征库的特征进行一一比对

(FusionCNN).FusionCNN＋KＧMeans方法中的 CNN 模型

是本文所提到的模型,然后在检索时使用聚类的方法加快检

索速率.根据实验检索返回的前１０张图片来计算准确率和

召回率,实验结果如表１所列.

表１　检索结果中前１０张图片的mAP 和Recall比较

算法模型
Original

mAP Recall
Watermark

mAP Recall
Rotate

mAP Recall
Crop

mAP Recall
Mirror

mAP Recall
HSV＋SVM ０．１２５ ０．０５０８ ０．１９３ ０．０４５８ ０．１１２ ０．０４８８ ０．１４６ ０．０５４４ ０．１１４ ０．０４９１
HOG＋SVM ０．２６４ ０．０７２５ ０．２７８ ０．０５９１ ０．２８１ ０．０６５８ ０．２６２ ０．０５６６ ０．２５２ ０．０６４４
FusionCNN ０．６２５ ０．１２８９ ０．６１５ ０．０９６１ ０．６８４ ０．１０６９ ０．４２４ ０．０６６３ ０．６８５ ０．１２２７

FusionCNN＋KＧMeans ０．８４５ ０．１３９８ ０．８８５ ０．１２２７ ０．７１２ ０．１１１３ ０．５２５ ０．０８２０ ０．８２３ ０．１２８６
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　　从表１中可以得出,在服装数据集上,传统的检索方法中

HOG的效果明显比 HSV好,而利用深度学习中的卷积神经

网络检索的准确率和召回率远远高于传统的方法,这证明了

传统的特征提取只能提取图片的浅层信息,不能获取图片更

深层次的信息,在卷积神经网络中进行多层特征融合比直接

提取深层特征的检索的准确率和召回率高.这是因为浅层中

提取服装图片的颜色特征等局部的和具体的信息,在深层提

取的特征代表了图片总体的和抽象的特征,进行多层特征融

合所得的特征向量具有更强的表达能力和区分性.因此,本
文提出的模型最终能得到较好的检索结果.

本文为了说明使用 KＧMeans聚类对检索速率产生的影

响,将进行３组对比实验:使用传统的 CNN 模型 GoogleNet
进行特征提取,然后直接进行检索(GoogleCNN);使用本文提

到的模型进行特征提取,然后直接将提取的向量一一与特征

库中的向量进行对比(FusionCNN);使用本文的模型提取特

征,并使用 KＧMeans聚类进行检索(FusionCNN＋KＧMeans).

mAP 及检索时间的对比如表２所列.FusionCNN 的 mAP
最高,其次是 FusionCNN＋KＧMeans方法,mAP 最低的是

GoogleCNN方法.GoogleCNN 与 FusionCNN＋KＧMeans的

检索速度相似,而FusionCNN＋KＧMeans的检索速度明显快

于FusionCNN.融合多层网络特征导致向量参数增加而增

加计量,使得检索速率降低,但是使用 KＧMeans进行聚类检

索提高 了 检 索 速 率,所 以 GoogleCNN 与 FusionCNN＋KＧ
Means的检索速率相近,且聚类中心数 K 为５０,相较于不使

用聚类检索时速度提高了将近５０倍.

表２　不同方法的mAP 及检索时间的对比

算法模型 mAP Time/s
GoogleCNN ０．６２５ ０．２５４
FusionCNN ０．８６２ １３．７５２

FusionCNN＋KＧMeans ０．８４５ ０．２３５

为了说明提取 GoogleNet不同网络层作为最终的特征向

量对检索结果的影响,在不同的迭代次数下训练出模型,并使

用这些模型提出不同网络层的特征,比较 mAP,如图５所示.
从图中可以看出,只提取InceptionModule(１)局部特征作为

特征表示的检索性能最差,InceptionModule(２)提取的特征

检索性能稍好,只将InceptionModule(３)作为特征表示比前

两者好稍,将三者融合之后的检索效果最好.同时发现:训练

不同的迭代次数对实验的检索效果也有影响,训练次数太少

不能达到很好的效果,训练次数过多会产生过拟合,检索效果

也不理想.

图５　不同迭代次数训练所得模型提取不同网络层特征的检索mAP

为了说明增加triplet结构训练模型对检索结果会产生一

定的影响,比较了两种结构在不同聚类数训练方式下检索的

mAP,结果如图６所示.从图中可以看出,加入triplet结构

训练网络模型检索的效果明显好于不加triplet结构的效果.

图６　训练triplet结构在不同聚类数下对检索结果的影响

图７给出了卷积网络浅层局部特征和深层特征融合后提

取特征,然后进行聚类检索的一个结果例图.每行第一张图

片为输入图片,为一张检索的原图和其预处理后的图片;后面

１０张图片为图片库中与之最相似的１０张图片.

图７　服装图片检索示例图

结束语　本文提出的基于卷积神经网络多层特征融合的

服装图像检索模型,通过 CNN 网络模型提取服装图片的浅

层局部特征和深层内容特征,将其融合后作为特征表示,然后

利用 KＧMeans对特征进行聚类检索.实验表明,本文所提算

法的mAP 和召回率远远高于传统服装图像特征提取算法的

结果,检索速度更快而且效果更好.后续可优化网络模型,在
其中加入残差学习[１９]的思想,使提取的图片特征更精准;也
可考虑加入网页,使得能直接在网页中进行图像检索,从而设

计出一个基于 Web的服装图像检索系统.
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