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摘　要　近年来,深度学习的方法在基于内容的图像检索领域已经占据主导地位.为了改善主干网络提取出的特征,使得网络

能计算出更具区分度的图像描述,提出了一种独立于输入特征的注意力模块ICSA(IndependentChannelＧwiseandSpatialAtＧ
tention).该模块与其他的注意力机制的主要区别在于它的注意力权重在输入不同特征时保持一致,传统注意力模块通过对输

入特征进行处理得到注意力,因此它的模型更为精简,其参数大小仅有６．７kB,为SENet大小的５．２％和 CBAM 的２．６％,运行

时间与SENet基本一致,为 CBAM 的１４．９％.ICSA的注意力分为通道和空间注意力两部分,分别储存输入特征不同方向上

的权重.在Pittsburgh数据集上进行实验,实验结果表明,对于不同的主干网络,在添加了ICSA 模块后 Recall＠１有０．１％~
２．４％的提升.
关键词:基于内容的图像检索;注意力机制;特征增强

中图法分类号　TP３９１
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Abstract　Inrecentyears,deeplearningmethodshastakenadominantpositioninthefieldofcontentＧbasedimageretrieval．To
improvefeaturesextractedbyoffＧtheＧshelfbackbonesandenablethenetworkproducemorediscriminativeimagedescriptors,the
attentionmoduleICSA(independentchannelＧwiseandspatialattention),whichisindependentwithfeaturesinputintothemoＧ
dule,isproposed．Attentionweightsoftheproposedmodulekeepsthesamewheninputfeatureschange,whileattentionweights
areusuallycomputedwithinputfeaturesinotherattentionmechanisms,whichisamaindifferencebetweenICSAandotherattenＧ
tionmodules．Thisfeaturealsoenablesthemoduletobequitesmall(only６．７kB,５．２％thesizeofSENet,２．６％ ofthesizeof
CBAM)andrelativelyfast(similarwithSENetinspeedand１４．９％thetimeofCBAM)．TheattentionofICSAisdividedastwo
parts:channelＧwiseandspatialattention,andtheystoretheweightsalongorthogonaldirections．ExperimentsonPittsburgh
showsthatICSAmadeimprovementfrom０．１％to２．４％atRecall＠１whenwithdifferentbackbones．
Keywords　Contentbasedimageretrieval,Attentionmechanism,Featureenhancement
　

１　引言

基于内容的图像检索(ContentＧBasedImageRetrieval,

CBIR)是一项根据查询图像的内容,在图像库中检索与其语

义匹配或相似的图像的问题.CBIR是计算机视觉与多媒体

领域中经典的问题[１Ｇ２].如今随着摄像设配的普及,图像和视

频数据的数量急剧增加,为方便对如此庞大的数据进行有效

管理,图像检索的技术变得尤为重要.

２０世 纪 ７０ 年 代,基 于 文 本 的 图 像 检 索 (TextＧbased
ImageRetrieval)曾十分流行[３].该方法首先通过人工方式将

图像注释为文本,再使用文本检索的方式来检索图像.这种

方法的主要缺点如下.
(１)人工标注图像费时费力,难以被应用到庞大的图像数

据集中.

(２)文本不足以描述图像的全部内容,同时图像标注成文

本产生的信息损失影响了检索的质量.

２００３年开始,BoW(BagofWords)模型被应用到图像检

索以及其他的计算机视觉领域中[４Ｇ５],BoW 模型最初用于文

档建模,它的主要思想是统计文档中词出现频率的直方图.
由于一种具有平移、缩放、旋转不变性等特征的图像局部特征

描述算 子 SIFT(ScaleＧInvariantFeatureTransform)[６]的 出

现,使得图像可以表示成局部特征的集合,从而应用 BoW 模

型.类似于BoW 模型,许多方法通过图像的局部特征编码成

整张图像的描述算子,如 VLAD(VectorofLocallyAggregaＧ
tedDescriptors)[７]和FV(FisherVector)[８].其中FV能统计

到比 VLAD更高阶的特征,因此其性能略高于 VLAD,但在

时间和空间上具有更高的复杂度.

自从２０１２年 Krizhevsky等[９]使用深度学习在ILSVRC

２２０３０００９２Ｇ１



(ImageNetLargeScaleVisualRecognitionChallenge)２０１２比

赛中获得巨大成功,深度学习成为了 CBIR以及其他计算机

视觉领域的主要研究方法.近年来,基于深度学习的 CBIR
方法主要分为两个步骤:１)使用网络提取图像的特征;２)将特

征编码成整张图像的描述算子.
一方面,VGG[１０],ResNet[１１],ViT[１２]等网络架构的提出

提供了丰富的图像抽象语义特征;另一方面,对图像特征的编

码或者 增 强 方 法 使 得 图 像 的 描 述 更 有 区 分 度,Babenko
等[１３Ｇ１６]直接将 CNN(ConvolutionalNeuralNetwork)的输出

池化后作为图像的描述算子用于图像检索,该方法在仅使用

其他数据集上预训练的参数就能取得不错的结果.除了池化

和哈希函数之外,可以利用传统图像检索中使用的特征编码

方式将神经网络提取出来的特征编码到高维空间中,包括

BoW,VLAD以及 FV,如基于 VLAD 的 NetVLAD[１７]、基于

FV的DeepFisherVectorSiameseNetＧwork[１８]以及文献[１３,

１９Ｇ２２]提出的方法等.
在计算机视觉领域,还有一种通用的特征增强方法,即注

意力机制.RAM[２４]首次将注意力机制与 RNN(Recurrent
NeuralNetwork)相结合,实现了一个端到端的网络,用于计

算图像的特征.但是 RAM 的注意力机制不能用于 CNN,直
到Jaderberg等提出了 STN[２５].STN 的注意力机制由一个

子网络实现,该子网络将输入特征进行仿射变换,保留重要区

域的特征并且舍弃掉不相关部分.SENet[２６]提出了一种新的

通道注意力机制,它能根据输入的特征自适应地预测其中关

键的通道.在SENet的基础上 CBAM[２７]将空间注意力机制

融入其中.Vaswani等[２８]提出的自注意力机制在自然语言

处理领域取得了突破性的成就,nonＧlocalnetwork[２９]将自注

意力机制引入到计算机视觉领域,并在物体检测与视频理解

中取得了不错的成绩.ViT[１２]进一步使用自注意力的网络取

代传统的CNN,并达到了与CNN相比拟的效果,证明了自注

意力机制在计算机视觉领域中的巨大潜力.
本文在 NetVLAD网络的基础上,提出了两种新的注意

力模 块 IA(Independent Attention)和 ICSA(Independent
ChannelＧwiseandSpatialAttention),通过学习整个数据集对

图像中不同位置的特征以及特征的不同通道的信息的偏好,
赋予特征不同的权重,这样的设计使得模块变得更加精简,便
于在小数据集上优化模块参数.尤其是ICSA在仅增加较小

的参数数量以及计算量的情况下,显著提升了算法的性能.

２　相关技术

２．１　NetVLAD
VLAD将一张图片表示为矩阵V∈ℝK×D,在(j,k)位置

上的数值为:

V(j,k)＝∑
i
ak(xi)(xi(j)－ck(j)) (１)

其中,xi(j)是图像第i个特征向量xi 的第j维,ck(j)是第k
个特征聚类中心ck 的第j维.ak(xi)表示特征xi 是否属于第

k个特征类,具体计算方式如下:

ak(xi)＝
１, ifargmin

j
‖xi－cj‖＝k

０, otherwise{ (２)

NetVLAD[１７]对 VLAD进行了以下改进:
(１)将 初 始 神 经 网 络 提 取 出 的 特 征 X 聚 类 作 为 初 始

VLAD中心c,并在训练过程中继续微调c的参数.
(２)另外用softmax函数替代了 VLAD模块中不可微的

特征分配的操作ak(xi),从而使其可以嵌入CNN网络完成端

到端的训练.新的函数为:

a－k(xi)＝ e
－α‖xi－ck‖２

∑
k′
e

－α‖xi－ck′‖
２ (３)

本文使用 NetVLAD层对主干网络提取出来的图像特征

以及其被注意力模块增强后的结果进行编码,用于检索实验.

２．２　注意力机制

注意力模块通常会根据不同的输入特征产生不同的注意

力,再将注意力作用于特征,可以用以下公式描述[３０]:

FeatureAttention＝f(g(x),x) (４)
其中,x表示输入特征,g(x)表示根据输入特征产生的表征区

分输入特征不同区域重要性的注意力,f(g(x),x)表示将生

成的注意力作用域输入特征上计算出的输出特征.
比如,对于SENet中的注意力模块,可以表示为:

g(x)＝Sigmoid(MLP(GAP(x)))

f(g(x),x)＝g(x)x
(５)

下文将沿用此处对注意力机制的定义,介绍提出的注意

力模块.

３　方法介绍

本文中用于图像检索的网络分为两个部分,即特征提取

和特征增强,如图１所示.

图１　基于 NetVLAD的图像检索网络模型

Fig．１　CBIRnetworkmodelbasedonNetVLAD

特征提取部分的主干网络将直接使用计算机视觉领域常

见的 VGG[１０]、ResNet[１１]等网络.特征增强部分分为注意力模

块和 NetVLAD层[１７]两部分,它们负责对主干网络提取出的图

像特征进行增强处理,以生成更具辨别力的图像描述算子.

３．１　NetVLAD层

NetVLAD 层 是 一 种 VLAD 算 法 的 近 似,它 模 拟 了

VLAD对图像的描述方式,并且可以嵌入神经网络完成端到

端的训练.如第２．１节中的描述,它包含了所有图像特征与

特征聚类中心残差和的信息.显然,NetVLAD 的性能与聚

类的数量相关,过大的聚类数量对性能的提升较少但会增加

较多的计算量.为了提升 NetVLAD编码的质量,本文通过

在 NetVLAD层之前添加一个注意力模块,来改善输入特征

的分布,从而使得 NetVLAD层能够生成更具区分度的图像

编码.

３．２　IA、ICSA注意力模块

根据第４节中介绍的实验,随输入特征变化的注意力g
(x)并不能提升如图１所示网络的性能,相反,不同注意力机

制会造成不同程度的性能下降,该结论将在第４节的实验结

论中详细阐述.因此,本文尝试固定注意力g(x),使之不随

２２０３０００９２Ｇ２
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输入特征x变化.即对于给定特征空间X⊆ℝC×H×W ,有∀x０,

x１∈X,g(x０)＝g(x１).根据上述思路,可以将注意力视为一

个与输入特征x形状相同的３维数组A∈ℝC×H×W ,即:

∀x∈X,g(x)＝A (６)
数组中每一个数字对应输入特征中相应位置数据的权

重,在网络中直接与输入特征一一相乘,即:

FeatureAttention＝A􀱋x (７)
其中,符号􀱋表示哈达玛积(Hadamardproduct或 ElementＧ
wiseproduct).由此,本文首先提出了一种注意力与输入特

征不相关的注意力模块IA(IndependentAttention),它为图

像特征中的数值提供了一个可学习的权重,如图２所示.

图２　IA注意力模块

Fig．２　IAattentionmodule

但为特征中每一个数据都使用一个独立权重参数会增加

较多的显存占用,为进一步减少模块中的参数量,在假设特征

的通道与空间位置相互独立的情况下,可以将注意力A 拆分

成通 道 注 意 力 Achannel ∈ ℝC×１×１ 和 空 间 注 意 力 Aspatial ∈
ℝ１×H×W 两个部分,使得:

A＝Achannel􀱋Aspatial (８)
其中,在通道注意力Achannel和空间注意力Aspatial进行哈达玛积

运算前先对其进行广播(Broadcast)操作,以保证它们的维度

相同.这种通道与空间分离的注意力模块如图３所示.

图３　ICSA注意力模块

Fig．３　ICSAattentionmodule

４　实验与分析

４．１　实验设置

本文 使 用 的 数 据 集 是 Pittsburgh[３１],该 数 据 集 包 含

２５００００张从１００００张谷歌街景全景图上获取的图像作为数

据库,和２４０００张同样方式获取的图像作为查询图像.实验

结果指标采用前 N 个检索结果的召回率(Recall＠N).训练

过程中使用的损失函数为 Tripletmarginloss[３１].网络参数

优化器使用的是SGD[３２].所有实验均基于 Pytorch１．７．１并

在 NvidiaRTX３０９０上运行.

４．２　实验结果与分析

４．２．１　注意力模块的比较

首先本文将第３．２节提出的两种注意力模块IA、ICSA
与经典注意力模块SENet、CBAM 以及不加注意力模块的网

络进行比较.其中主干网络采用在 NetVLAD官方实验中效

果最优的 VGG１６,并且只对其最后一个网络模块进行微调,
其他参数保持预训练的权重不变,训练不同部分主干网络的

结果将在后续实验中进行讨论.
具体实验结果如表１所列,Recall＠N 越大表明结果越

好.可以看到,相比不加注意力模块的网络,本文提出的两种

注意力模块的性能总体上有提升.IA 和ICSA 的 Recall＠１
分别有５％和１．２％的提升,Recall＠５稍微降低了０．１％左

右,Recall＠１０提升了约１．３％,总体上有明显的性能提升.
另一 方 面,计 算 量 和 参 数 量 都 远 大 于 ICSA 的 SENet和

CBAM 注意力模块的添加反而使得性能有不同程度的下降.
具体的图像检索结果如图４所示.

表１　不同注意力模块的性能比较

Table１　Performancecomparisonofdifferentattentionmodules
(单位:％)

network R＠１ R＠５ R＠１０
VGG１６ ８４．１ ９４．６ ９５．５

VGG１６＋IA ８４．６ ９４．４ ９６．９
VGG１６＋ICSA ８５．３ ９４．５ ９６．８
VGG１６＋SENet ７３．５ ８８．０ ９１．９
VGG１６＋CBAM ７４．４ ８９．３ ９３．０

当主干网络为 VGG１６时,网络中输入注意力模块特征

的尺寸为C×H×W＝５１２×３０×４０,不同注意力模块的参数

量与运行一次的耗时如表２所列.虽然IA 的运行时间短于

其他模块,但参数量却远大于ICSA及其他模块,本文认为如

此大的参数量是IA性能低于ICSA的一个原因.而ICSA耗

时仅略小于IA,参数量较少,且在性能上有优势,因此本文牺

牲了时间上的微小优势,在后续实验中会使用ICSA 模块进

行实验.
为了进一步分析不同注意力模块的区别,提取不同注意

力模块处 理 得 到 的 特 征,以 及 不 添 加 注 意 力 模 块 时 输 入

NetVLAD层的图像特征,将其根据不同空间位置进行拆分,
对于每个输入图像获得了 H×W 个长度为C 的特征向量,对
测试集中所有图片的特征向量进行分析研究.将这些特征向

量拼接为矩阵后进行奇异值分解(SingularValueDecomposiＧ
tion,SVD),其每个奇异值与最大奇异值的比值如图５所

示,横坐标表示第x大的奇异值,纵坐标表示该奇异值与

最大奇异值的比值.在 VGG１６和 VGG１６＋IA 两个网络

中,超过最大奇异值０．１的奇异值有３个,而 VGG１６＋ICSA
中只 有 两 个.超 过 最 大 奇 异 值 ０．０１ 的 奇 异 值 个 数 在
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VGG１６,VGG１６＋IA 和 VGG１６＋ICSA 中分别为３５,３０和

２２.因此,VGG１６＋ICSA 网络中特征向量的主成分数量明

显小于另外两种网络.

(a)query

image

(b)VGG１６ (c)VGG１６＋

IA

(d)VGG１６＋

ICSA

(e)VGG１６＋

SENet

(f)VGG１６＋

CBAM

图４　图像检索结果示例

Fig．４　ExampleofCBIRresults

表２　不同注意力模块参数大小与运行时间的比较

Table２　Comparisonofdifferentattentionmodulesonsizeandspeed

network paramssize/kB time

IA ２４００．０ ８．４×１０６

ICSA ６．７ １１．９×１０６

SENet １２８．０ １０．２×１０６

CBAM ２５６．４ ７９．６×１０６

图５　不同网络中特征向量的奇异值

Fig．５　Singularvaluesoffeaturevectorsindifferentnetworks

为了更直观地观察特征向量在空间中的分布,本文使用

tＧSNE[３３]将不同网络的特征向量一并投影到２维平面上将其

可视化,VGG１６,VGG１６＋IA 和 VGG１６＋ICSA 的投影结果

分别如图６－图８所示.图６－图８中,由方框内所示的部分

可以发现从 VGG１６,VGG１６＋IA 到 VGG１６＋ICSA 的特征

向量依次变得稀疏.

图６　VGG１６中特征向量使用tＧSNE可视化

Fig．６　VisualizationoffeaturevectorsinVGG１６withtＧSNE

图７　VGG１６＋IA中特征向量使用tＧSNE可视化

Fig．７　VisualizationoffeaturevectorsinVGG１６＋IAwithtＧSNE

图８　VGG１６＋ICSA中特征向量使用tＧSNE可视化

Fig．８　VisualizationoffeaturevectorsinVGG１６＋ICSAwith

tＧSNE

图９与图１０分别为表１中 VGG１６＋ICSA 网络训练结

果的ICSA模块中通道注意力以及空间注意力权重的热力

图,其中５１２维的通道注意力被转换成了１６×３２的矩阵以方

便可视化.通道注意力权重在０．９８９到０．９９４之间浮动,不

同通道之间的注意力有些许区别,而各个空间注意力保持一

致,其权重均为０．９９２.为了防止结果的偶然性,对本文后续

中提到的ICSA模块训练的权重也进行了分析,均为通道注

意力权重在小范围内波动,而各个空间注意力权重基本一致

(波动范围小于１０－１０).这样的权重分布也使得ICSA具有更

好的泛化性能.

为了验证波动较小的通道和空间注意力对网络的性能有

促进作用,本文对只使用ICSA的通道注意力模块的情况进行

了实验,如表３中的 VGG１６＋CH 部分所示.由表３可以看
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出,相比单纯的VGG１６网络,VGG１６＋CH在Recall＠５指标上

基本一致,Recall＠１和 Recall＠１０分别有０．６％和１．５％的性

能提升.在此基础上加上空间注意力后(即 VGG６＋ICSA),

Recall＠１进一步增加了０．６％.因此,ICSA模块中通道和空

间注意力均对网络性能的提升有帮助.

图９　VGG１６＋ICSA中通道注意力权重可视化

Fig．９　Visualizationofreshapedchannelattentionweights

inVGG１６＋ICSA

图１０　VGG１６＋ICSA中空间注意力可视化

Fig．１０　Visualizationofspatialattentionweightsin

VGG１６＋ICSA

表３　ICSA模块不同注意力的有效性分析

Table３　AnalysisofcontributionofdifferentpartsinICSA

module

network R＠１ R＠５ R＠１０
VGG１６＋ICSA ８５．３ ９４．５ ９６．８
VGG１６＋CH ８４．７ ９４．５ ９７．０

VGG１６ ８４．１ ９４．６ ９５．５

４．２．２　不同主干网络的比较

本文对不同主干网络在使用以及不使用ICSA模块下的

性能进行了实验对比,其结果如表４所列.在该实验中所有

的主干网络只对最后一个模块进行微调,其他参数不参与训

练.从结果中可以看到,对于所有主干网络,添加ICSA 模块

后对性能均有一定的提升.VGG１６＋ICSA 在所有指标上超

过了其他网络.

表４　不同主干网络的比较

Table４　Comparisonofdifferentbackbonenetwork
(单位:％)

network R＠１ R＠５ R＠１０
VGG１６ ８４．６ ９４．４ ９７．１

VGG１６＋ICSA ８５．３ ９４．５ ９６．８
ResNet１８ ４４．６ ６６．０ ７５．１

ResNet１８＋ICSA ４４．７ ６６．１ ７５．３
AlexNet ５３．８ ７２．９ ７９．９

AlexNet＋ICSA ５４．６ ７３．７ ８０．７

４．２．３　训练部分主干网络参数研究

为了进一步优化网络性能,尝试在主干网络为 VGG１６
的前提下,从它的不同网络块开始训练,结果如表５所列.其

中,VGG１６从输入到输出共有５个网络模块,分别用block１,

block２,􀆺,block５表示.如block１表示从 VGG１６的最开始

一个模块进行训练,none表示只是用预训练的 VGG１６网络,
不对其参数进行微调.从结果中我们可以看到,总体上来说,
随着训练层数的增加,召回率有一定的提升.但训练最开始

两块网络后召回率反而有些许下降,该下降可能是由于网络

对训练数据集过拟合导致的.

表５　部分训练的 VGG１６主干网络的性能比较

Table５　PerformancecomparisonofpartialtrainedVGG１６

backbone

Lowesttrained
block

VGG１６
R＠１ R＠５ R＠１０

VGG１６＋ICSA
R＠１ R＠５ R＠１０

none ８０．５ ９１．８ ９５．２ ７６．７ ８９．９ ９３．５
block５ ８４．１ ９４．６ ９５．５ ８５．３ ９４．５ ９６．８
block４ ８５．１ ９４．４ ９６．１ ８６．８ ９５．０ ９６．８
block３ ８５．５ ９４．６ ９６．５ ８６．８ ９５．０ ９６．８
block２ ８４．５ ９４．６ ９６．６ ８６．９ ９５．２ ９７．０
block１ ８４．２ ９４．７ ９６．１ ８６．４ ９４．６ ９６．６

４．２．４　泛化能力

表６列出了不同网络在 TokyoTM[３１]数据集上的测试结

果,测试使用的网络模型参数仅在 Pittsburgh数据集上进行

了训练,与表 １ 中 对 应 项 的 网 络 参 数 保 持 一 致,未 在 ToＧ
kyoTM 进行进一步微调,用于比较网络在添加ICSA 注意力

模块与否时的泛化能力.在添加ICSA 模块后,Recall＠５和

Recall＠１０指标有一定下降,但 Recall＠１提升了２．３％,说明

ICSA模块并没有限制网络的泛化能力,反而在一定情况下有

提升.

表６　网络的泛化能力比较

Table６　Generalizationabilitycomparisonofnetworks
(单位:％)

network R＠１ R＠５ R＠１０
VGG１６ ０．１９１ ０．７６１ ０．８９８

VGG１６＋ICSA ０．２１４ ０．７５２ ０．８７７

结束语　本文提出了两种新型的注意力机制IA 和ICＧ
SA,它们与传统的注意力机制的主要区别在于独立于输入特

征.ICSA参数量远小于传统注意力模块,并且保证了较快的

运行速度.并且由于该机制结构简单,可以方便地融入各种

模型中.实验结果表明,ICSA模块结合 NetVLAD层后在图

像检索任务中对各种不同主干网络都有一定的性能提升.
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