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摘  要: 面对图像数据的激增,如何高效地检索到图像信息仍然是研究人员的热点研究问题,目前已形成了以图搜图

为主流的检索方式.随着触摸屏人机交互技术的兴起,基于手绘草图的图像检索方式越来越受到人们的重视,人们可以

通过在触屏上绘制希望检索的图像的草图来表达对图像搜索的特征需求,体现检索中的语义特征含义,从而实现图像

信息的检索.然而,由于不同人的绘图方式不同,所绘制的草图或抽象或复杂,使得检索系统难以识别其中的深层语义信

息,导致检索准确率低下.为了解决上述问题,本文提出了一种面向草图检索的边缘特征提取算法.首先,提出了一种基

于高斯模糊的多尺度边缘提取算法(GBME),通过不断叠加高斯模糊处理后的边缘滤波结果,使得特征边缘获得了更多

的图像细节信息,这样更能体现出细节的特征.其次,提出了一种随机采样点混合重心特征描述符(RSB-HOG),通过对图

像边缘上的点随机采样后提取 HOG特征的方式,使自身拥有局部特征描述符特性,并在其特征向量中加入所有采样点

的重心方向分布,使其拥有对边缘轮廓信息的把控能力.实验结果表明,在 Flickr15K 数据集上,相比现有技术,上述两点

创新均能提高检索准确率,使用上述方法的面向草图的图像检索系统具有更优的检索性能. 
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Abstract: In the face of the sharp increase of image data, how to efficiently retrieve image still is a hot topic 

for researchers. At present, the mainstream retrieval method is the content-based image retrieval. With the 

development of touch-screen human-computer interaction technology, people attach more and more im-

portance to the sketch-based image retrieval. People can express the feature requirement of the image by 

drawing the sketch of the target image on the touch screen, reflecting the semantic feature in retrieval, so as 

to achieve the retrieval purpose by pictorial information. However, different people have different drawing 

methods, that makes sketches abstract or complex, making it difficult to identify the deep semantic infor-

mation in the retrieval system, causing low retrieval accuracy. In order to solve above problems, an edge 

feature extraction algorithm is proposed. Firstly, a Gaussian blur based multi-scale edge extraction algorithm 

(GBME) is proposed. By adding the edge filtering results of the Gauss blur processing, the feature edges are 
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obtained more image details, so that the features of image can be reflected more. Secondly, a randomly sam-

pled with barycenter-HOG descriptor (RSB-HOG) is proposed. By random sampling points on the feature 

edges to extract points’ HOG features, RSB-HOG obtains the characteristics of local feature descriptors. And 

the directional distribution of the barycenter is added to make the descriptor obtain the edge contour infor-

mation. The experiment shows that, on the Flickr15K dataset, compared with the existing methods, the 

above two algorithms can improve the retrieval accuracy. The sketch-based image retrieval system using the 

above method has better retrieval performance. 

 

Key words: sketch; image retrieval; feature extraction; feature descriptor 

1 引言 

伴随互联网与移动终端的飞速发展 , 图像作

为信息的主要载体早已融入到了人们生活的方方

面面. 数据量的激增, 使人们不得不面临这样一个

问题 : 如何快速有效地从庞大的图像集中筛选出

自己想要的内容.为解决上述难题, 除采用基于图

像内容(图像的颜色、纹理、形状、空间位置关系

等特征 ) 进行检索的图像检索技术 [1,2,3] (Con-

tent-Based Image Retrieval, 简称 CBIR) 外, 触摸

屏人机交互技术的兴起使得基于手绘草图的图像

检索技术[4,5,6,7] (Sketch-Based Image Retrieval, 简

称 SBIR) 成为可能: 人们在移动终端的屏幕上绘

制目标图像的大致草图, 经过 SBIR 系统的处理, 

返回与草图特征近似的系列图像 . 该技术使图像

检索变得更加方便快捷, 较 CBIR 系统更好地建立

起跨越由图像高层抽象语义带来的语义鸿沟的桥

梁纽带. 目前已知的最早的 SBIR 系统是由 Kato T

等[10]提出的, 距今已有 25 余年, 系统检索步骤逐

渐归拢至如下形式 : 将自然图像转化为与手绘草

图近似的中间结果 , 即特征边缘 , 构成  <自然图

像 , 特征边缘> 二元映射 , 接着提取图像特征以

计算手绘草图与特征边缘的相似程度, 得到与手

绘草图匹配的特征边缘 , 根据映射找到对应的自

然图像, 整个流程可大致描述为“手绘草图->特征

边缘->自然图像”过程.  

手绘草图来源于人 , 不同人拥有不同的作图

习惯, 人的绘画水平也参差不齐. 如图 1 第一列所

示, 对于自然图像“马”, 有的人倾向于绘制马的轮

廓, 而有的人则是使用矩形代表马的身体, 用线条

代表马的四肢; 有的人拥有更好的绘画基础, 或是

接受过相关训练 , 绘制的草图拥有马的更多细节

(鬓毛、弯曲的四肢), 而有的人会因绘图环境所限

(如时间限制), 短时间内绘制的线条过于杂乱. 上

述差异将会给系统的匹配带来大量噪声 , 例如由

矩形与线条构成的马的草图 , 与呈矩形的建筑近

似 , 因此系统极有可能由马的草图检索出方形建

筑物. 对于一幅抽象的草图, 人们能够通过自身积

累的经验去推测草图所代表的深层语义 , 从而联

想到对应的自然图像 , 而计算机则需要克服因差

异产生的歧义, 抽取鲁棒的特征进行匹配.  

 

 
图 1  不同绘制风格的手绘草图 

 

如何解决人们绘制手绘草图所带来的歧义性

对图像检索准确率照成的影响, 是 SBIR 系统面临

的主要难题, 具体而言主要有如下两个方面:  

(1) 特征表示. 将自然图像与手绘草图转换成一种

计算机能够识别的数据形式 , 这种数据形式称之

为特征描述符 . 一个有效的特征描述符不仅能够

表达自然图像的深层语义信息 , 而且能面向手绘

草图, 根据草图的笔触方向、线条连贯性等性质, 

表达手绘草图的深层语义信息 . 系统使用该特征

描述符区分特征边缘与草图 , 在由绘图差异而产

生的歧义与噪声下保持其检索的鲁棒性; 

(2) 特征匹配. 根据特征表示方法, 定义合理的度

量方式来匹配手绘草图与自然图像的特征 . 一个

合理的特征匹配方法应是快速有效的, 能够清晰

地分辨手绘草图与目标图像的相似之处 , 进而得

到手绘草图与自然图像的相似度评价;  

本文面向草图检索的图像的特征提取问题进

行了研究, 主要贡献工作包括: (1) 提出了一种基

于高斯模糊的多尺度边缘提取算法 (Gaussian Blur 

based Multiscale Edge extraction, 简称 GBME), 面

对图像信息, GBME 通过不断叠加高斯模糊处理后
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的边缘滤波结果 , 使得特征边缘获得了更多的图

像细节信息, 这样更能体现出细节的特征; (2) 提

出 了 一 种 随 机 采 样 点 混 合 重 心 特 征 描 述 符

(Randomly Sampled with Barycenre-HOG, 简 称

RSB-HOG). 本文提出的 RSB-HOG 是全局特征描

述符 HOG 的改进算法, 它通过对图像边缘上的点

随机采样后提取 HOG 特征的方式, 使自身拥有局

部特征描述符特性 , 并在其特征向量中加入所有

采样点的重心方向分布 , 使其拥有对边缘轮廓信

息的把控功能.  

实验结果表明 , 应用本文提出的方法进行面

向草图的图像检索, 能够拥有更好的检索准确率, 

与现有的 SBIR 系统[10,11,12]相比, 在 Flickr15 数据

集下基于本方法的 SBIR 系统匹配准确率提升了

10%有余 , 所提出的图像特征描述符能够更好地

表达手绘草图与自然图像深层语义信息 , 对绘图

差异造成的歧义与噪音问题也有较好的改进. 

本文组织结构如下: 第一部分介绍 SBIR 的相

关工作, 第二部分详细解释 RSB-HOG 图像特征描

述符与 GBME 边缘提取算法, 第三部分是实验结

果与分析, 第四部分为全文总结. 

2 相关工作 

近年来, 研究人员对 SBIR 领域关注颇深, 提

出的特征描述符层出不穷 , 本节将会介绍几个广

泛应用于 SBIR 系统的相关算法. QVE (Query by 

Visual Example) 作为由 Hirata K 等[15]提出的第一

个 SBIR 系统, 其与媒体数据库进行特征匹配的理

念与系统总体框架的设计思路为后续研究产生了

深远的影响 . 为更好地解决手绘草图与自然图像

的语义鸿沟, 人们对 SBIR 系统中的特征表示 (即

特征描述符的选取) 进行了长期的研究 , 目前主

流研究大致将其分为两类: 一是全局特征描述符, 

二是局部特征描述符.  

对于全局特征描述符而言, 它从全局出发, 着

重描述图像的整体内容, 例如图像的颜色、空间结

构信息. 由 Dalal N 等[16]提出的 HOG 特征描述符

就是其代表之一. HOG 作为人体检测算法的图像

特征描述符表现优异 , 其本质是统计图像的梯度

方向, 突出图像中的纹理与边缘信息. Saavedra J

等[17]将 HOG 描述符应用于 SBIR 系统中取得了较

好的检索效果, 并提出了 S-HELO (Soft-Histogram 

of Edge Local Orientations) 特征描述符作为自身

工作的创新,  S-HELO 与 HOG 的不同之处在于, 

HOG 是对图像所有像素点进行采样, 而 S-HELO

是图像的边缘区域上进行采样. Tu B 等[12]则是使

用 HOG 改进算法 GF-HOG (Gradient Field HOG), 

结合草图的笔画颜色信息对图像进行检索 , 

GF-HOG 统计的不是图像中所有像素点的 HOG 特

征, 而是统计构成图像边缘的像素点的 HOG 特征. 

Oliva A等[18]在 Friedman A等[19]研究的基础上提出

了 GIST 特征描述符, GIST 用于描述场景特征, 将

图像从空间域转换到频谱域, 定义了 5个不同场景

所对应的频谱图 , 在特征匹配环节使用频谱图进

行比较. Chalechale A等[20]提出的 ARP(Angular and 

Radial Partitioning) 特征描述符则是按角与径向对

图像进行分割 , 统计分割后扇形区域内的有值像

素点的数目, 而 Zhang Y 等[9]则将 HOG 与 ARP 技

术结合在一起, 提出了 AROP(Angle, Radius and 

Orientation Partition)特征描述符, 统计分割后扇形

区域内有值像素点的梯度方向 , 并提出了一种新

的图像预处理方法 , 使得预处理结果与手绘图像

更加近似 . 全局特征描述符拥有较局部特征描述

符特征空间更小、匹配速度更快的优点, 但由于是

“宏观”的描述, 所以缺失图像细节, 匹配准确率不

尽如人意. 

局部特征描述符与全局特征描述符的描述方

式相反 , 它是从单张图片的某一特定区域提取特

征, 着重于图像细节的刻画. Eitz M 等[11]对 HOG

特 征 进 行 了 改 进 , 提 出 了 局 部 特 征 描 述 符

SHOG(Skethed feature lines in the Histogram of 

Oriented Gradient), SHOG 特征在图像的边缘处提

取原始HOG特征, 降低了原始HOG的特征空间大

小, 提高了特征匹配速度. Can Y 等[3]针对边缘信

息提出了一种边缘特征匹配算法 EI(Edgel Index 

Algorithm), 所含信息量极大 , 虽从图像匹配准确

度上看, 与前人研究相比 EI 占优, 但也导致其特

征空间数据量极大 , 不适合应用于海量图像集的

场景. Eitz M 等[21]为应对大规模图像检索问题, 提

出了一种基于度量图像边缘张量的局部特征描述

符 TENSOR, 有效地降低了因图像规模过大而产

生的检索时间. 

Hu R 等[22]首次有效应用 BoF(Bag of Feature,

简称 BoF)框架进行图像检索, 证明了 BoF 框架能

够降低 SBIR 系统的运算复杂度, 该系统视图像由

多个视觉词汇组成 , 视觉词汇由图像特征描述符

经聚类后产生 , 将每张图像的视觉词汇个数当作

该图特征. Eitz M 等[11]使用现有的特征描述符(如

ShapeContext 、 SIFT 等 )与提出的特征描述符

(SHOG、SparkFeature), 结合 BoF 框架 , 建立了

SBIR 系统, 说明了 BoF 技术的优越性, 它使用特

征聚类得到的视觉词汇作为最终的图像特征 , 忽

略了人们在绘图时因绘制习惯或者手绘随意性引

发的噪声, 进而提高了检索准确率, 并且该技术降

低了图像集的特征空间维度 , 减少了数据存储消

耗 . Hu R 等 [23]进一步说明 , 他们提出的使用

GF-HOG 特征描述符、基于 BOF 框架的 SBIR 系

统, 是具有鲁棒性的, 与其他 SBIR 系统相比, BoF

框架提高了图像匹配的准确率 , 加快了系统检索
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速度. Li Y 等[24]使用 BoF 技术, 提出了一种新型的

基于细粒度手绘草图的图像检索系统, 该系统能

够识别手绘草图中的细节信息 , 并指出通过加入

BoF 技术, 系统的检索准确率得到了进一步提高. 

通过以上文献的研究与分析不难发现 , 目前

研究人员在基于手绘草图的图像检索领域 , 更倾

向于使用局部特征描述符作为手绘草图的图像特

征提取方法, 而不是全局特征描述符, 这是因为相

比自然图像 , 手绘草图更多由白色背景与黑色线

条组成, 拥有极少的颜色信息与空间结构信息, 从

“宏观”上描述并不能良好表示草图的深层语义 . 

但使用局部特征描述符将会引入绘图噪音、加大特

征空间数据量, 因此研究人员使用 BoF 技术对特

征进行后处理, 忽略因噪音产生的影响, 提高系统

检索准确率 , 并且降低特征空间 , 加快检索速度 . 

上述分析为本文的研究方法提供了思路. 

本文的研究工作包括两个部分 :1) 提出了一

种基于高斯模糊的多尺度边缘提取算法(Gaussian 

Blur based Multiscale Edge extraction, 简称 GBME); 

2) 提出了一种随机采样点混合重心特征描述符

(Randomly Sampled with Barycenre-HOG, 简 称

RSB-HOG). 最后应用本文提出的算法建立了基于

手绘草图的图像检索系统 , 验证了本文提出的算

法的优越性. 

3 面向草图检索的边缘特征提取算法 

3.1   基于高斯模糊的多尺度边缘提取算法 

SBIR 系统通过提取自然图像的特征边缘, 将

特征边缘看作是自然图像与手绘草图的中间结果, 

比较特征边缘与手绘草图二者的相似度 , 因此若

特征边缘越能表达自然图像的深层语义信息 , 系

统的检索结果将会更加准确. 因此, 问题的关键是

将图像边缘特征与手绘草图的特征更加相似 , 针

对这个问题 , 本文提出了基于高斯模糊的多尺度

边缘提取算法 GBME(Gaussian Blur based Mul-

tiscale Edge extraction). 

如图 2 所示, 图 2(a)为 “伦敦塔” 主题的自然

图像子集, 图 2(b)为直接使用 Canny算子得到的特

征边缘图像, 图 2(c)为 GBME 算法产生的特征边

缘图像, 图 2(d)为与自然图像 “伦敦塔” 相匹配的

手绘草图, 图 2(e)为非 “伦敦塔” 的其它手绘草图. 

显然, 图 2(c)较图 2(b)拥有更多的图像细节, 并且, 

比较图 2(b)与图 2(e)、图 2(c)与图 2(d), 图 2(b)近

似为伦敦塔的建筑轮廓, 更易与图 2(e)中各种尖形

物体轮廓的手绘草图相匹配, 而不会与图 2(d)含有

内部结构的草图相匹配. 因此, 原算法中直接使用

Canny 算子提取边缘, 极大可能导致匹配错误, 降

低系统的检索准确率, 而 GBME 算法因为其丰富

的细节, 避免了错误匹配问题的出现. 

 

 
(a)        (b)        (c)        (d)         (e) 

图 2  两种特征边缘提取算法对比图 
 

为了能够更多的获得图像的边缘特征, 本文提

出的 GBME 算法采用迭代的形式, 不断从高斯模

糊处理后的多尺度图像中运用边缘算子提取特征

边缘, 随后对迭代产生的特征边缘集取和, 最终得

到含有更多细节的图像特征边缘. 

不同于已有 SBIR 系统[8,11,12,13]直接使用边缘算

子(如 Canny、Laplace、Sobel)提取特征边缘, 本算

法意在通过使用高斯模糊以此模拟人眼的特性 : 

文献[14]指出, 高斯型带通滤波器为模拟人眼视觉

的典型模型之一 . 本算法使用不同高斯核大小对

图像进行高斯模糊操作, 得到不同尺度下的图像, 

近似模仿人类在接收到视觉信号后由模糊到清晰

的这一人眼对焦过程 , 使得提取出来的边缘更加

接近人脑所能感知的结果, 从直观上看, 由于提取

了不同尺度下的特征边缘 , 使得结果拥有更多的

边缘细节. 图像特征边缘提取算法 GBME 的详细

描述如下所示: 

 

输入. 灰度图 Img. 

输出. 灰度图的特征边缘 Edge. 

Step1. 读入图像 Img.  

Step2. 设置迭代次数 S. 
 Step2.1. 当 S 大于 0, 执行如下步骤: 

 Step2.2. Img’’ = GaussianBlur(Img’,S) 
Step2.3. Edge = Edge + Canny(Img’’) 

 

3.2   随机采样点混合重心特征描述符 

在提取图像深层语义中 , 本文提出了一种随

机 采 样 点 混 合 重 心 图 像 特 征 描 述 符

RSB-HOG(Randomly Sampled with Bary-

center-HOG), 它是全局特征描述符 HOG[16]的改进

算法. 如图 3所示, RSB-HOG特征描述符在特征边

缘处进行随机采样 , 采样点与重心分别以红点与

蓝点示意 , 统计红框处特征边缘的梯度方向作为

采样点(红点)的 HOG 特征, 并统计上述采样点的

重心(蓝点)至各个采样点的方向分布, 构成方向分

布直方图作为对采样点特征的补充 . 因此 , 若记

RSB-HOG 的特征空间为 G, 随机采样点数目为 N,

单个随机采样点的特征向量为 if ,构成随机采样点
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的特征矩阵为 F, 重心点的特征向量为 B, 则 G 可

由公式(1)表示. 

 

 
图 3  RSB-HOG 特征描述符示意图 

 

对于图像边缘的定义, 由于特征提取步的输入

是手绘草图与图像边缘集, 其本质是二值图像, 因

此如果输入图像中的任意像素点拥有灰度值 , 该

点即可定义为图像边缘上的点 . 如式(2)所示 : 图

像中的任意像素点 ( , )x y 上的灰度值为 ( , )gray x y ,若

是边缘点,其边缘属性 ( , )IsEdge x y 定义为 1, 否则为

0. 

1 2 3[ , , , , ]

[ , ]

NF f f f f

G F B





  (1) 

1,  

0

y
I

if  gray(x, ) > 0

o
sE

s
dg

th
e

er






，       

 (2) 

提取 RSB-HOG 特征的详细步骤说明如下: 

1) 对输入图像的边缘点集进行随机采样 ,得到采

样点集合 S, 记其点数为  ; 

2) 计算采样点的 HOG 特征向量 f .对于采样点

s( )s S
,该点在输入图像上的坐标为 ( , )x y ,其灰度

值为 ( , )gray x y : 

a) 求图像中所有像素点的灰度梯度; 

b) 对于采样点 s ,设置窗口 w .其中 w 的大

小为 *w M N ,中心为 ( , )s x y ; 

c) 在 窗 口 w 中 设 置 滑 块 c , 其 大 小 为

*c m n ,滑块 c在窗口 w中从上至下、从左至

右依次滑动给定步长 ( , )x y  的距离.每滑动一步,

记当前位置的滑块为 ic ,滑块总共可移动次数

为  (如式(3)所示),即  1, 2, ,i  
; 

d) 将 ic 中所有点的梯度方向进行投影,使用

直方图 shist 统计每点的梯度方向 grad 命中标

定方向(如式(4)所示)的次数; 

e) 直方图 shist 归一化,结果即为采样点 s 的

HOG 特征向量
f

,其特征维度为  . 

3) 计算所有采样点的重心
/b s  ; 

4) 将重心 b 至每个采样点 s 的方向进行投

影 ,使用直方图 bhist 统计每个方向 dirc 命

中标定方向（如式(5)所示）的次数; 

5) 直方图 bhist 归一化,结果即为 B ,与上步特

征 F 结 合 起 来 构 成 RSB-HOG 特 征

[ , ]G F B . 

本特征描述符 RSB-HOG 设置的采样点数目

为 500,采样窗口大小设置为 256*256,滑块大小设

置为 80*60. 

            *
x y

M m N n


 

   
   

    

  (3) 

 
 

 

1, ( 1),
6 6

,     

2

                        

,

 

1 2, ,

 

1

  

s

s

s

hist k if dirc k k
hist k

hist k othe

k

rs

   
     









  (4) 

 
 

 

1, ( 1),
6 6

,      

2

                     

1

 

2

      

, , 1

 

,

b

b

b

hist k if k k
hist k

hist k ot

d

hers

gra

k

   
      









 (5) 

  

为减少因采用随机采样点提取特征的策略而

带来的图像语义扰动, 降低图像特征空间, 本文采

用了 BoF 技术. 本技术采用聚类算法对每幅图像

的局部特征进行聚类 , 得到的类心定义为视觉字

典 (visual codebook)中的视觉词汇 (visual words), 

图像中的每个特征都会被映射到视觉字典中的某

个词上 , 因此可将每幅图像描述为多个视觉词汇

的无序集合, 即图像视觉词汇表, 表中所含视觉词

汇数目反映了视觉词汇表的大小 . 图像特征的匹

配则转化成图像视觉词汇表的相似度比较 , 相比

图像的高维特征空间 , 视觉词汇表是一个维数由

视觉字典确定的直方图向量, 其耗费空间更小. 具

体步骤如下所述: 

1) 使用 k-means++算法对所有输入图像的特征集
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合进行聚类操作, 产生的类心即为视觉词汇, 类心

数量即为该视觉字典中含有的视觉词汇总数量; 

2) 将每张图像的特征点映射至上步求得的视觉

词汇上, 统计每张图像中视觉词汇出现的次数, 以

此构建该图的视觉词汇表 , 由与图像一一对应的

视觉词汇表构成表集; 

3) 对于手绘草图, 与 2 步相同, 构建手绘草图的

视觉词汇表; 

4) 使用 tf-idf 算法[24]  , 对上述两种表集进行加

权运算, 得到最终的视觉词汇表. 

3.3   相似度匹配 

在相似度匹配模块中 , 输入是上个模块(深层

语义提取模块)的运算结果, 包含手绘草图的视觉

词汇表与图像集的视觉词汇矩阵 , 分别记作 sketchvb

与 imgVB . 视觉词汇矩阵 imgVB 中的一行代表图像集中

的一张图片的视觉词汇表 , 即
i
img imgvb VB

. 手绘草

图视觉词汇表 sketchvb 与图像视觉词汇表
i
imgvb
两者的

维度即为 BoF 中设定的视觉词汇数目, 记数目为

 , 图像集中的自然图像数目为 . 

本文尝试了多种相似度计算方法, 包括余弦相

似度(记作 COS, 如式(6)所示)、均方根距离、平均

绝对距离、直方图相交距离. 经过实验分析后发现, 

使用 COS 作为相似度计算方法,系统的检索准确率

最高. 

     1

2 2

1 1

( ) ( )

i
sketch img

i

i
sketch img

i i

vb vb

COS

vb vb





 

 




   

   
   



 

  (6) 

4 实验结果与分析 

为了验证本文提出的算法进行了实验对比 , 

本实验通过图像检索准确率来比较所提方法与目

前相关方法的优劣 , 同时研究了在不同参数下对

本文所提方法准确率的影响 . 为使实验结论具有

普遍性和代表性 , 本文采用真实图像数据集

Flickr15K[23]作为实验数据, 多篇论文[11,12,13,23,24]均

使用该数据集作为衡量文中 SBIR 系统的检索效果

的评价标准 , 并使用平均准确率 (Mean Average 

Precision, 简 称 MAP) 与 精 确 率 - 召 回 率 曲 线

(Precision-Recall, 简称 PR曲线)作为系统检索效果

评价指标. 

本节实验均是在 Intel Core i7-4970 3.6GHZ 处

理器、16GB 内存、windows 10 64 位操作系统的台

式机以及 Microsoft visual studio 2015 开发环境下

完成的. 

4.1   基于草图绘制的图像检索框架 

为验证本文提出的 RSB-HOG 图像特征描述

符与GBME边缘提取算法对于 SBIR系统而言是有

效、可靠的, 能够良好地建立起跨越由图像高层抽

象语义带来的语义鸿沟的桥梁纽带 , 本文根据

RSB-HOG图像特征描述符与GBME边缘提取算法

建立了 SBIR 系统, 其框架如图 4 所示, 主要包括

以下三部分:(1)特征边缘提取模块中, 本文根据基

于高斯模糊的多尺度图像边缘提取算法 GBME, 

不断迭代模糊处理后的边缘滤波结果, 得到更加

丰富的图像特征边缘; (2)深层语义提取模块中, 本

文采用随机采样点混合重心图像特征描述符

RSB-HOG 提取手绘草图与图像特征边缘的局部特

征 , 该特征能够较好地克服图像语义鸿沟带来的

歧义, 后使用 BoF 技术对其特征空间进行降维操

作, 分别构建手绘草图与图像集的视觉词汇表, 完

成对上述两者的特征提取; (3)相似度匹配模块中, 

使用上一模块得到的两个视觉词汇表进行相似度

计算 , 其结果视作该次检索请求中的手绘草图与

图像集的相似度, 对其排序后, 有序图像集的前 k

张图像子集即为本次请求的检索结果. 经过多次

实验对比, 本文发现 GBME 算法中迭代次数设置

为 17、BoF 中视觉字典大小设置为 3000, 其系统

检索效果最优. 

4.2   实验数据集 

数据集 Flickr15K 分为图像集、草图集和参考

标注(ground-truth)这三个部分, 图 5 展示了数据集

中的一些例子 . 其中, 图像集中含有从 Flickr 图

片分享网站中随机爬取的 14660 张自然图像, 所

有 图 像 被 分 为 例 如 “pyramid” 、  “bird” 、 

“heart_shape”等 60 个基础类别, 平均每个类别含

有 200 余张图片; 草图集中含有由 10 位未经过专

业训练的普通人针对 33 类物品所绘制的 330 张手

绘草图 ; 参考标注文件里含有每张草图所对应的

图像编号, 例如 1号实验者绘制的第一张手绘草图

为 简 单 圆 形 , 该 张 草 图 应 能 检 索 到 含 有

“fire_balloon”、 “London_eye”、 “moon”等类别的

图像 , 因此该张手绘草图在参考标注文件里就拥

有相应的自然图像的文件名标注 , 上述内容均经

过人工标注以保证其类别的准确性.
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图 4  基于本文方法的 SBIR 系统框架图 

 

 
图 5  Flickr15K 中的部分自然图像

4.3   检索效果评价 

为客观评价本文提出的 SBIR 系统的检索效果,

本文对比了在使用相同数据集 Flickr15K 下的多个

SBIR 系统 : SHOG-BOF[11] 、 GFHOG-BOF[12] 、

InvertedIndex[12] 、 CDMR-BF-fGALIF[13] 、

RSB-HOG-BOF(本文方法 ). 为使对比简单有效 , 

上述系统均采用各自文中描述的最佳参数进行设

置 ,以得到各个系统最好的检索结果 . 另外, 为检

验本文提出的图像边缘提取算法的有效性与泛用

性,本文还设计了另一组对比实验, 对比样本为使

用本文提出的边缘提取算法的 SHOG-BOF系统(记

为 SHOG-BOF-EDGE1)、InvertedIndex 系统(记为

InvertedIndex-EDGE1), 与使用原始边缘提取算法

的 SHOG-BOF 系统(记为 SHOG-BOF-EDGE2)、

InvertedIndex 系统(记为 InvertedIndex-EDGE2). 

本文采用 MAP 与 PR 曲线作为检索效果评价

指标 . 首先 , 对于本文采用的图像边缘提取算法

GBME, 为使对比客观合理, 本文采用在相同数据

集下使用相同特征描述符、不同边缘提取方式的

SBIR系统进行检索实验, 评价标准使用 PR曲线与

MAP 值, 实验结果见图 6 与表 1. 在图 6(a)中, 使

用 GBME 图像边缘提取算法、特征描述符为 SHOG

的 SBIR 系统 SHOG-BOF-EDGE1的曲线明显优于

使用原始提取算法的 SHOG-BOF-EDGE2. 从图像

上看, 在召回区间 [0,0.1]处 , SHOG-BOF-EDGE1

的 精 确 度 下 降 更 加 平 缓 . 在 表 2 中 , 

SHOG-BOF-EDGE1 的 MAP 值 大 于

SHOG-BOF-EDGE2 的 MAP 值, 前者较后者提高

了 24.50%. 而在图 6(b)中 , 使用特征描述符

InvertedIndex 的 SBIR 系统中, 在召回区间[0,0.15]

处, InvertedIndex-EDGE1 与 InvertedIndex-EDGE2

的精确度相当, 随后前者下降较后者缓慢, 在召回

率为 0.5 时, 两者精确度相差最大.就 MAP 值而言, 

前者较后者提高了 20.63%. 

从实验结果中我们可以得到如下结论 , 本文

提出的图像边缘提取算法 GBME, 具有一般性, 能

够提升多个 SBIR 系统的检索准确度, 也证实了在

基于手绘草图的图像检索研究中 , 若图像边缘含

有自然图像的更多信息 , 系统进行特征匹配的效

果将会更好. 
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(a)

 
(b) 

图 6  在不同边缘提取算法下的系统 PR 曲线图对比 

 

表 1  不同图像边缘提取算法下的 MAP 值对比 

方法 MAP 

SHOG-BOF-EDGE1 19.31% 

SHOG-BOF-EDGE2 15.51% 

InvertedIndex-EDGE1 20.64% 

InvertedIndex-EDGE2 18.21% 

 

接 着 , 图 7 展 示 了 RSB-HOG-BOF 、

InvertedIndex、SHOG-BOF、CDMR-BF-fGALIF、

GFHOG-BOF 的 PR 曲线, 可以看到, 本文提出的

RSB-HOG-BOF 系 统 在 不 同 召 回 率 下 , 除

CDMR-BF-fGALIF 外, 其精确率均高于其余系统. 

GFHOG-BOF 在召回区间[0,0.02]处 , 其准确率陡

降严重; SHOG-BOF 在召回区间[0,0.1]处, 其准确

率也存在一定程度的下降过快的情况 ; 反观

RSB-HOG-BOF, 较其它系统 ,随着召回率的提高 ,

准 确 率 下 降 平 缓 ; 在 召 回 区 间 [0.4,1]

处 ,CDMR-BF-fGALIF 的精确率反超其余四种方

法. 

本实验计算了每个方法的 MAP 值, 作为评价

每种方法对图像分类能力的指标, 如表 2 所示. 从

表中我们可以看出 , 在相同图像集与手绘草图检

索请求下 , 本文提出的方法 RSB-HOG-BOF 的

MAP 值较其余方法最高, 比近三年内提出的方法

CDMR-BF-fGALIF 提 高 了 14%, 方 法

InvertedIndex 提高了 40.86%. 而 MAP 值最低的方

法是 GFHOG-BOF, 其原因在于 GF-HOG特征描述

符是全局特征描述符, 通过计算图像边缘的张量、

求解张量稀疏矩阵的方式作为图像特征 , 经过

BoF 技术处理后,丢失了过多图像细节信息. 

 
图 7  多种方法的 PR 曲线图对比 

 

表 2  多种方法的 MAP 值对比 

方法 MAP 

RSB-HOG-BOF(OURS) 25.85% 

CDMR-BF-fGALIF 22.50% 

InvertedIndex 18.21% 

SHOG-BOF 15.51% 

GFHOG-BOF  8.27% 

 

5 结  语 

为构建上述 SBIR 系统, 本文首先在图像预处

理环节, 使用图像边缘提取算法 GBME 以得到更

多的图像边缘信息, 使“手绘草图-特征边缘-自然

图像”三者的联系更加紧密, 接着提出一种图像特

征描述符 RSB-HOG, 意在将 HOG 特征局部化, 并

添加采样点重心方向信息以增强图像特征细节与

图像轮廓的辨别能力, 随后使用 BoF 框架将图像

特征转化成视觉词汇表, 降低特征空间维度, 加快

特征匹配速度 , 最后选择余弦相似度作为相似度

计算方法, SBIR 系统返回与手绘草图相似度最大

的前 k 张自然图像. 从实验结果的 PR 曲线可以看

出, 本系统在数据集 Flickr15K 上具有良好的检索

性能, 并且优于现有的多个 SBIR 系统. 其中, 本

文提出的特征描述子 RSB-HOG 能够较为完整地

表达图像信息, 提高匹配的准确率, 而自然图像边

缘提取算法 GBME 对于 SBIR 系统具有通用性, 对

于不同图像特征描述符 , 该算法均改善了系统的

检索效果. 
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由于在检索环节中, 本文使用了 BoF 框架进

行特征降维处理, BoF 框架在聚类构建视觉词汇的

时候, 使用的是 k-means++聚类算法, 因此具有一

定的随机性, 导致实验对比存在一定的误差, 重复

实验无法得到相同结果. 另外,SBIR 系统的检索理

论 , 是建立在手绘草图从外观上能够近似等同于

自然图片的假设之上 , 而一般人类并没有接受过

绘画训练, 因此草草几笔, 虽然人类能够通过生活

经验辨识草图 , 但计算机会因为其手绘草图过于

简单而出现误分类的情况. 
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