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摘 要：草图 - 图像检索属于计算机视觉领域的跨域检索问题，由于草图的简单性和抽象性，导致其与自然

图像的域间差异过大，至今其检索精度仍无法满足现实需求。本文提出了一种基于多特征非线性融合的草图 -

图像检索方法，非线性融合草图的形状特征和具有语义特性的深度特征，形成新的图像特征表示。该融合策

略结合了两类特征的优点，既能有效刻画草图的边缘轮廓信息，又能兼顾语义信息。最后在两个公开数据集

（Flickr15k 和 TU-Berlin）上进行实验，其结果显示本文提出的特征融合方法得到的检索效果优于其他融合方

法和基于单一特征的方法。另外，本文提出的融合策略易于扩展到其他多特征融合情况。
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Abstract：Sketch-image retrieval  is a cross-domain retrieval  in  the  field of computer vision. Sketches are simple and abstract  in 

nature，leading to excessive inter-domain differences from natural images，and the retrieval accuracy has so far failed to meet realistic 

needs. In this paper，a sketch-image retrieval method based on non-linear fusion of multiple features is proposed，which combines 

the shape feature and depth features with semantic features of sketches to form a new image feature representation. The fusion strategy 

combines the advantages of both features，which can effectively portray the edge contour of sketches while taking semantic information 

into account. Experiments are conducted on  two public datasets （Flickr15k and TU-Berlin），proving  that  the retrieval  results 

obtained by the method proposed are better than those obtained by other fusion methods as well as single feature-based methods，and 

can be easily applied to other multi-feature fusion cases. 

Keywords：sketch-natural image retrieval；manual feature；deep learning；feature fusion

近年来，随着触屏技术的蓬勃发展，手机、平板

电脑等可触屏电子设备逐渐成为人们生活中不可或

缺的部分，人们可以用手绘草图的形式在移动终端

便捷地绘制出物体的外观轮廓，于是基于手绘草图的

图像检索技术（Sketch-Based Image Retrieval，SBIR）[1] 

逐渐引起了学者们的注意，成为当前计算机视觉跨
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域检索领域的研究热点之一。由于自然图像蕴含丰

富的纹理信息和色彩信息，而手绘草图仅包含简单

的线条信息，因此如何有效地缩小草图与自然图像

之间的域间差异，是目前研究的难点问题。

早前应用于 SBIR 领域的方法主要是基于颜

色、形状、纹理等视觉传统手工特征，如 Canny 边缘

检测 [2]、尺度不变特征变换（scale invariant feature 

transform，SIFT）[3]、方 向 梯 度 直 方 图（histogram 

of oriented gradient，HOG）[4] 特征、局部二值模式

（local binary pattern，LBP）[5] 和颜色直方图 [6] 等，

这些特征虽然在不同的应用场景下取得了不错效

果，但是受限于其反映图像的特定方面信息，泛化

性能较差。为了缓解该问题，部分学者将不同手工

特征进行了融合，以此实现检索性能的提升，例如

Mehmood 等人将加速鲁棒特征（speeded up robust 

features，SURF）与 HOG 特征融合，提升了检索的

准确率和检索效率 [7]；郭元晨等人提出了一种基于

空间注意力的边缘图融合模型，将自然图像和对应

的边缘图编码到各自的特征空间，然后由空间注意

力掩膜进行加权融合得到图像向量表征，从而实现

草图 - 图像的检索 [8]。然而手工特征存在的“语

义鸿沟”问题仍然没有得到很好的解决。近年来，

随着深度神经网络技术的快速发展，不少学者开始

基于深度学习方法提取草图、图像的特征，典型深

度学习网络结构有 LeNet[9]、AlexNet[10]、VGG[11] 等，

通过端到端的学习方式，其获得的特征能够有效缓

解语义信息的不足，使得基于深度学习的方法逐渐

成为获取图像特征的主流方法。

综上所述，手绘草图线条轮廓简单、抽象，但缺

乏颜色和纹理信息，而深度特征往往能够获得更加

接近语义层面的信息，于是本文将采用一种非线性

特征融合方法来综合传统手工特征与深度特征的

优势，选取有代表性的、适合表达边缘信息的 HOG

特征与深度特征进行融合，以此克服手绘草图与自

然图像之间的域间差异。通过公开数据集上的实

验与对比分析，结果显示本文提出的多特征融合方

法进行草图 - 图像检索是有效的。

1  相关工作

1.1 形状特征

图像特征主要分为颜色特征、纹理特征以及形

状特征。由于草图是由简单的线条构成，缺乏颜色

和纹理信息，因此本文提取形状特征 HOG 作为草

图特征。HOG 特征最早应用于行人检测，后来被

广泛应用于人脸检测等领域。它通过计算图像的

梯度方向与大小，从而获得关于梯度的统计描述。

该算法忽略图像中颜色信息的影响，具有光照不变

性、平移不变性和旋转不变性，适用于无色彩信息

的草图特征提取。如图 1 所示为自然图像与其对

应手绘草图的 HOG 特征。

图 1 自然图像与其对应手绘草图的梯度直方图

HOG 特征获取步骤如下：

（1）图像灰度化。

（2）图像归一化。通常使用gamma校正法，可以

有效降低图像局部的阴影和光照变化所造成的影响，

以及抑制噪声的干扰，归一化计算公式如（1）所示。

  ' ( , ) ( ( , ) / 255) , (0,1)gammaM x y M x y gamma= ∈   （1）

其中，gamma 通常取值为 0.5。

（3）计算图像中每个像素的梯度。对每个像素

的梯度大小和方向进行计算。计算公式如（2）和

（3）所示。

2 2( , ) ( , ) ( , )x yG x y G x y G x y= +   （2）

( , )
( , ) arctan

( , )
y

x

G x y
x y

G x y
θ =   （3）

其中，Gx（x，y）、Gy（x，y）分别表示水平方向梯度和

垂直方向梯度。

（4）统计每个胞元（cell）的梯度方向直方图。

将检测窗口（block）划分为多个 cell，每个 cell 的

360°梯度方向平均分成若干个方向块（bin），对

cell 内每个像素沿着梯度方向在直方图上加权投

影，计算出每个 cell 的梯度方向直方图。

（5）生成 block 特征描述符。将若干个 cell 合
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并成一个 block，并将 block 内所有 cell 的梯度方向

直方图进行归一化串联处理，生成该 block 的特征

描述符。

（6）生成 HOG 特征描述符。将目标图像作为

滑动窗在检测窗口进行扫描，滑动步长为一个cell，

则一个 cell 的特征会出现在若干 block 中。最后将

检测窗口所有 block 特征描述符串联处理得到该

图像的 HOG 特征描述符。

1.2 深度特征

不同于手工特征需要层层设计，基于卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）提取的深度

特征 [12] 能够根据特定的任务自动对手绘草图与自

然图像分别进行高、中、低多层次的深度特征学习，

并且网络的深度和广度可根据需要调整。典型 CNN

结构主要由输入层、卷积层、池化层、激活层、全连接

层及输出层构成，其提取的深度特征可分为深度卷

积特征和深度全局特征两类。如图 2 所示，深度卷

积特征提取自卷积层，倾向于图像的细节与结构信

息。深度全局特征从全连接层提取，以向量化形式

呈现，便于后续相似度计算处理，同时其特征包含了

更高层次的语义信息。因此，鉴于草图 - 图像检索

更倾向于语义层面对比，所以本文选取基于全连接

层的深度全局特征作为草图、图像的特征表示。

图 2 深度特征提取示意图

1.3 特征融合

当前，常见的特征融合方式有串联融合和权

重融合 [13]。下面以两个特征向量 feature1=（x1，

x2，…，xn）和 feature2=（y1，y2，…，yn）为例进行详细

描述：

（1）串联融合，就是将两个不同的特征向量串

联起来，得到新的特征表示。如公式（4）所示：

1 2

1 2 1 2( , , , , , , , )n n

feature feature feature
x x x y y y

=
=  



  （4）

（2）权重融合，就是将两个不同的特征向量按

照一定的比例进行融合，得到新的特征表示。如公

式（5）所示：

1 1 2 2feature p feature p feature= × + ×   （5）

其中，p1 与 p2 分别表示两个特征向量对应的权重

系数，和为 1。当两个权重系数相等均为 0.5 时，此

时为均值融合，均值融合可以看成是权重融合的 

特例。

2  基于多特征非线性的特征融合

传统手工特征具有明确的设计目的，能够有效

刻画图像特定方面的信息，并且计算速度快；而基

于神经网络的深度特征具有更好的语义信息，对图

像形变和旋转不敏感。于是结合两类特征的优势，

同时考虑到手绘草图线条轮廓简单与语义较抽象

的特点，采用基于 AlexNet 的深度特征与传统手工

特征 HOG 作为草图、图像的特征表示，提出一种基

于全连接非线性特征融合的草图 - 图像检索方法。

该方法的主要思想是将两种不同图像特征作为输

入，经过全连接层进行非线性融合，得到最终的特

征表示进行草图检索。如图 3 所示为全连接非线

性融合网络模型。

根据图 3，基于全连接非线性的特征融合主要

包含以下部分：

（1）自然图像草图化

由于手绘草图与自然图像之间存在巨大差异，

使得检索任务难以实现，因此本文将数据集中自然

图像经过 Canny 边缘提取，转化为草图形式，以此

缩小草图与自然图像的域间差异。

（2）HOG 特征提取模块

HOG 特征的提取涉及 block 大小、cell 大小、

bin 数目等参数，而这些参数决定着 HOG 的效果，

所以如何调整相关参数以获得较优的 HOG 特征是

需要考虑的。于是本文利用支持向量机（Support 

Vector Machine，SVM）分类器，即 libsvm 默认参

数，对降维后的 HOG 特征进行分类。其中，降维

采用经典的主成分分析法（Principal Component 

Analysis，PCA）[14]，通过分类结果调整 HOG 参数，

最后经过训练获得较好的分类准确率时停止，确定

HOG 特征的相关参数。

（3）深度特征提取模块

本文基于 AlexNet 网络提取深度特征，需要先

对 AlexNet 网络进行训练，在草图化的数据集上进
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行多次迭代，使得网络趋于收敛后，保存训练过程

中最优的网络参数。最后获取倒数第 2 个全连接

层输出的向量作为图像的深度特征。

（4）全连接融合模块

全连接融合模块融合 HOG 降维特征和深度特

征，该模块由若干全连接层组成，实现不同类型特

征的融合。

3  实验

3.1 数据集

实验数据集选用草图检索领域常用的两个

公 开 数 据 集 Flickr15k[4] 与 TU-Berlin[1]。 其 中

Flickr15k 数据集由 Hu 等人构建，是草图检索任务

的常用数据集之一，包含 33 个类别共 10 244 张自

然图像。数据集中每个类别图像的数量不一、大小

不一，大部分尺寸约为 1 000×1 000，并且各类别

图像的复杂程度也不尽相同。此外，该数据集的查

询草图包含与之对应的 33 个类别，每类 10 张。不

同于 Flickr15k 数据集，TU-Berlin 数据集为第一个

大型草图数据集，相对简单。TU-Berlin 数据集涵

盖书桌、斑马、手表、网球拍等在内的总共 250 个不

同的常见物体的图像类别，其中每类 80 张尺寸均

为 1 111×1 111 的手绘草图。图 4 给出了两个数

据集的部分图像示例。

图 3 全连接非线性融合网络模型

（a）Flickr15k

（b）TU-Berlin

图 4 数据集部分图像类别示例
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3.2 评价指标

在草图检索领域，常用的评价指标有查准率

（Precision）、召回率（Recall）、平均检索精度（mean 

Average Precision，mAP）等。一次检索后，与待检

测图像相似的图像数量占检测出图像总数量的比

值即为检索准确率，多次检索准确率的均值即为

mAP；与待检测图像相似的图像数量占该类别图像

数量的比值即为召回率。计算公式分别如（6）、（7）、

（8）所示。

TPprecision
TP FP

=
+

  （6）

1

1 n

ii
mAP precision

n =
= ∑   （7）

TPrecall
TP FN

=
+

  （8）

其中，Precision 表示检索准确率，TP 表示应检索的

图像数量，FN 表示不应检索的图像数量，FP 表示

错检测的图像数量，n 表示检索次数。

3.3 实验流程

本文主要基于 Flickr15k 数据集对 HOG 特征、

AlexNet 网络模型和全连接融合模块的参数进行

优化，待得到优化后的模型后，对 Flickr15k 与 TU-

Berlin 两类数据进行检索实验。整个实验流程如下：

（1）自然图像草图化

采用 Canny 算子对 Flickr15k 数据集中的自然

图像进行草图化，其中本文 Canny 算子参的高低阈

值分别设置为 150 和 50。

（2）HOG 特征获取

将 Flickr15k 数据集中草图化的自然图像作为

训练集，草图作为测试集，分别提取出 HOG 特征，

利用 PCA 降维到 4096 维，通过 SVM 分类器的分

类结果调整 HOG 参数。由于本文重点不是获取最

优 HOG 特征，因此在获得有效的分类结果时即可

停止，即在本文中，分类结果达到 84.71% 时停止，

此时获得 HOG 参数为 block（16，16）、cell（8，8）、

bin 数目为 9。

（3）深度特征获取

基于原始的 AlexNet 网络模型，类似于流程

（2），将 Flickr15k 数据集中草图化的自然图像作

为训练集，草图作为测试集，训练和优化 AlexNet

网络，如图 5 所示。在大约 50 次迭代后网络分类

准确率稳定在 90% 以上；在大约 150 次迭代后，训

练损失稳定在 0.2 以下，网络最终趋于收敛。本文

将获取倒数第 2 个全连接层输出的 4096 维向量作

为图像的深度特征。

（4）全连接非线性融合

将 HOG 降维特征和深度特征作为全连接融合

模块的输入，该模块由若干全连接层组成。本文为

了简化分析，全连接融合模块分别设置为单层全连

接层、两层全连接层和三层全连接层，最后连接到

分类层，以获取分类结果，数据集类似于流程（2），

优化全连接融合模块，将其获得的输出作为最终的

图像特征表示。

（5）相似性度量

利用余弦距离，计算出待检索草图与数据集中

图像的相似性大小，并按照从大到小的顺序排序输

出，得到草图检索结果。

3.4 实验结果与分析

实验一：基于不同全连接融合模块的草图检索

对比

首先设置不同的全连接融合模块结构进行对

比实验，以 mAP、recall 作为评价指标，找出最有的

图 5 AlexNet 网络训练过程
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全连接模块结构。

设置单层全连接层、两层全连接层和三层全连

接层，记为 FC1、FC2、FC3，作为三种不同的全连接

融合模块结构，每个全连接层的神经元数量如表 1

所示，第一个全连接层输入的神经元数量为降维后

的 HOG 特征与深度特征的维度之和 8192，经过若

干个全连接层最后连接到分类层。在不同的实验

数据集上全连接层神经元数量通用。

表 1 不同全连接层神经元数量

单层全连接层 两层全连接层 三层全连接层

第一层
Input：8 192 Input：8 192 Input：8 192

Output：2 000 Output：2 000 Output：2 000

第二层
Input：2 000 Input：2 000

Output：1 000 Output：1 000

第三层
Input：1 000

Output：500

其中，激活函数均选用 ReLU 函数，batch_size

设置为 32，epoch 为 200，使用交叉熵损失函数。最

后分类层神经元数量根据数据集类别数设定，对于

Flickr15k 数据集，分类层神经元数目为 33。图 6

为不同全连接层融合模块结构图。

在 Flickr15k 和 TU-Berlin 两个公开数据集上

来进行草图检索，其中 Flickr15k 数据的测试集为

33 类 ×10 张草图 / 类 =330 张，如实验流程（2）和

（3）所述；TU-Berlin 数据的测试集为 250 类 × 随

机选取 10 张 / 类 =2 500 张，首先计算基于不同全

连接层融合特征得到的 mAP 值，结果如表 2 所示。

表 2 不同全连接层融合特征的 mAP 值

FC1 FC2 FC3

Flickr15k 0.156 1 0.162 4 0.167 0

TU-Berlin 0.275 5 0.294 7 0.296 3

由表 2 可知，在两个数据集上，使用三个全连

接层作为全连接融合模块进行特征融合，最终得到

的草图检索的 mAP 最高。

接着分别绘制出基于 FC1、FC2、FC3 的召回率

曲线，如图 7 所示。其中横坐标表示返回图像数

量 number，纵坐标表示召回率 recall。由图 7 可知，

FC3 方法进行检索时的曲线上升速度最快，FC2 次

之，FC1 最慢。

图 7 不同全连接层融合特征的召回率曲线

图 6 不同全连接融合模块结构示意图
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结合表 2 以及图 7 可知，使用三个全连接层进

行特征融合得到的结果对草图的表征效果最好。

默认以下实验中的全连接融合为基于三个全连接

层融合特征的草图检索。

实验二：基于单一特征与融合特征的草图检索

对比

将基于 HOG 特征的草图检索、基于 AlexNet

深度特征的草图检索与基于两种特征全连接融

合的草图检索作为对比实验，分别记为 HOG、

AlexNet、HOG+AlexNet，在 Flickr15k 和 TU-Berlin

数据集上的实验结果如表 3 所示。

表 3 不同方法下草图检索的 mAP 值

方法 HOG AlexNet HOG+AlexNet

Flickr15k 0.128 3 0.096 5 0.167 0

TU-Berlin 0.253 4 0.241 1 0.296 3

由表 3 可知，在两个数据集上，使用本文全连

接特征融合方法进行草图检索，得到的 mAP 最高。

接着绘制出基于 HOG、基于 AlexNet、基于本

文全连接融合的草图检索得到的召回率曲线，如图

8 所示。其中横坐标表示返回图像数量，纵坐标表

示召回率。由图 8 可知，本文方法进行检索时的曲

线上升速度最快。

图 8 单一特征与融合特征的召回率曲线

综合表 3 和图 8 可知，本文全连接特征融合

的草图检索效果优于单一特征提取的草图检索 

效果。

实验三：基于不同特征融合方法的草图检索 

对比

为找出效果最好的特征融合方法，本文将

HOG 特征作为传统手工特征，与基于 AlexNet 的深

度特征分别进行级联融合、权重融合以及全连接融

合共 3 种融合方法作为对比，如图 9 所示为不同特

征融合方法对比。

在 Flickr15k 和 TU-Berlin 两个公开数据集上

来进行草图检索，比较 3 种方法得到的 mAP 值，从

而得出最优的特征融合方法，结果如表 4 所示。其

中，通过设置不同比例进行实验，发现在 HOG 特征

与基于 AlexNet 的深度特征以 0.6 与 0.4 的比例进

行融合时，得到的 mAP 值最高。因此，在作为对比

实验的权重融合中，默认选用两者比例为 0.6∶0.4。

表 4 不同特征融合算法的 mAP 值

串联融合 权重融合 全连接融合

Flickr15k 0.138 4 0.129 3 0.167 0

TU-Berlin 0.281 9 0.269 9 0.296 3

由 表 4 可 知，无 论 是 Flickr15k 还 是 TU-

Berlin，在两个数据集上采用基于全连接层的非线

性融合方法进行草图检索时，得到的 mAP 均高于

其他三种特征融合方法。

综合以上实验可知，本文基于全连接非线性融

合的草图检索优于单一特征的草图检索，优于其他

特征融合方法的草图检索，证实了本文方法的有效

性。另外，图 10 给出了本文方法在 Flickr15k 数据

集上进行草图检索的部分结果，其中红色框标记为

错误的检索结果，其错误的可能原因是数据集部分

类别图像数量过少，导致训练不充分；或是本文得

到的无论是手工特征还是深度特征，均是基于草图

或草图化的自然图像，所以不同类型的对象其轮廓

信息可能相似。

4  结束语

本文尝试一种新的特征融合方法，将传统手工

特征 HOG 与基于 AlexNet 的深度特征进行全连接

非线性融合，形成新的特征表示。该种方法综合了

传统手工特征与深度特征的优点，不仅能够有效刻

画出图像的边缘轮廓信息，还能够获得更加接近语

义层面的特征，并且通过基于全连接层的非线性融

合，使得草图检索的性能得到了提高。与其他几种

典型特征融合方法，以及基于单一特征的草图检索
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方法进行对比实验，实验结果表明本文特征融合方

式得到的检索结果最优。

下一步工作主要分为两部分：一是在图像预处

理阶段如何将自然图像草图化，以缩小自然图像与

草图的域间差异；二是进一步考虑将不同类型特征

分布信息融合到策略中，以提高不同特征互补性 

效果。
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对敏感点进行噪声数据采集，测试结果如下表 6。

    表 6 治理后各位置噪声值 （单位：dB/A）

位置 治理前实测值 治理后实测值

敏感点 1 59.5 50.0

敏感点 2 58.7 49.1

根据表 6 可以看出，治理效果达到预期值，说

明输送廊道噪声治理方案选择合理。

4  结论与建议

利用几何关系将声屏障下挑檐绕射声进行几

何转化，通过新的几何建模方法，实现了 Cadna/A

准确计算各类型屏障绕射声计算。应用该方法对

某电厂廊道建立噪声预测模型，对各方案计算结果

进行技术与经济性对比分析，并给出了相关结论，

为廊道噪声方案提供了科学依据，其结论也可为同

类型输送廊道噪声方案提供参考。
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