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摘要:空间信息表示是增强图像特征表达性能的重要手段,通过空间关系建模与深度学习方法

融合可有效提升深度特征的语义特性,从而提升图像检索性能。首先,针对复杂图像的空间关系表

示提出了一种新的精细拓扑结构表示模型,该模型不仅具有完备的拓扑描述性能,还提供了两种拓

扑不变量的推理算法,使得拓扑不变量可以由表示模型直接推导而不需要繁复的几何计算;其次,
基于精细拓扑结构表示模型,提出了有效的拓扑结构相似性度量方法,为空间关系特征表达奠定了

基础;最后,进一步结合卷积神经网络,提出融合复杂空间关系特征与深度特征的多目标图像检索

方法。实验结果表明,所提出的拓扑结构表示模型在空间查询中具有良好的性能;所提出的图像检

索框架取得优于现有方法的精度,并能够有效地结合手工特征与深度特征各自的优势,为提升深度

学习方法的可解释性创造了有利条件。
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Abstract:Spatialinformationrepresentationisanimportant meanstoimproveimagevisualfeature
representationperformance.Theintegrationofthespatialrelationmodelwithdeeplearningcaneffectively
enhancesemanticpropertyofdeepfeatures,improvingtheimageretrievalaccuracy.Inthispaper,we
proposedanoveldetailedtopologicalstructurerepresentationmodeltodescribespatialrelationofcomplex
images.Thismodelnotonlyhadcompletetopologydescriptionperformance,butalsoprovidedtwo



efficientreasoningalgorithms,whichmadethetopologicalinvariantsdirectlydeducedfromthemodel
withoutanygeometriccalculations.Similaritymatchingapproachesbasedonfinetopologicalstructure
representationmodelwasproposedforspatialrelationshipfeaturerepresentation.Finally,incombination
withconvolutionneuralnetwork,amulti-objectimageretrievalframeworkwasdevelopedbyfusingthe
spatialrelationfeaturesanddeepfeatures.Experimentalresultsdemonstratethattheproposedtopological
modelhasremarkableperformanceinspatialquery.Moreover,theproposedimageretrievalframework
outperformsthecurrentmethodsintermsofprecisionandwithadvantagesofboththemanualanddeep
features,itprovidesasuperiormeanstoimproveinterpretabilityofdeeplearningmethods.
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图像视觉特征提取与表达是图像检索与分类的关键步骤,同时也是计算机视觉领域的重要研究方向[1]。
归纳总结视觉特征研究发展历程,可分为3个阶段:底层视觉特征提取、中间层特征表达,以及最近流行的深

度学习方法。1)底层视觉特征提取主要针对图像形状、纹理、颜色等信息进行刻画,提取表征图像外观的视

觉特征,如常用的尺度不变特征变换[2]、局部二值模式[3]等。底层视觉特征提取一般计算较简单,但单独使

用时难以胜任复杂的计算机视觉任务。2)中间层特征表达是指对底层视觉特征进一步编码和统计,以挖掘

更具判别能力的深层特征表示,如经典的视觉词袋模型(BoVW,bag-of-visual-words)[4]。中间层特征表达

在一定程度上可以弥补底层视觉特征的缺陷。3)深度学习方法作为一种倍受关注的数据驱动方法,其不需

要手工参与设计,直接以图像像素作为初始数据输入,经过多层网络结构,学习图像的潜在深层特征。以卷

积神经网络(CNN,convolutionneuralnetwork)[5]为代表的深度学习方法,发展出一系列高效的网络结构,
如AlexNet[5]、VGGNet[6]、ResNet[7]等,被用在高光谱图像分类[8]、人体行为识别[9]与表情识别[10]等多个领

域。CNN虽然在自然场景图像分类中取得巨大成功,但仍然存在一些缺陷,如依赖海量样本数据、可解释性

较差、难以推理、较难描述和理解图像内容模式的含义等,这使得CNN在处理小样本和对语义特性要求较高

的多目标图像时面临许多挑战。

图1 多目标图像示例

Fig.1 Theexamplesofmulti-objectimages

空间关系建模作为一种实现图像语义表达的重要手段,可有效增强视觉特征表达性能。相较于纹理、形
状、颜色等底层视觉特征,通过刻画图像基元之间的空间关系来识别图像,更符合人类的视觉认知习惯。空

间关系刻画可有效跨越和缩小底层视觉特征到高层语义之间的“语义鸿沟”,在计算机视觉与模式识别领域

具有重要的地位,尤其是对于医学影像等多目标图像识别具有至关重要的判别能力[11-12]。然而,现有工作研

究的空间关系模型存在诸多缺陷,如描述目标简单、基本关系数量有限、缺少有效的推理与相似性度量方法,
难以满足视觉特征表达的现实需求。表1总结了目前代表性的空间关系模型,其中RCC-8[13]等经典空间关

系模型仅有少数种空间关系;CRString[14]虽然具有完备的空间关系表示,但其目标仅针对凸区域;前期研究

成果DTString[15]研究了简单区域的完备拓扑空间关系表示,但其不适用于具有复杂区域的多目标图像场

景。如图1所示,商标、医学和目标分割后的场景图像均为具有复杂区域空间关系的多目标图像。
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表1 代表性空间关系模型总结

Table1 Summaryofrepresentativetopologicalrelationmodels

模型名称 目标 基本关系数量 推理 相似度量

区间代数 单向时间轴区间 13 逆关系,符合关系 —

RCC-8 正则闭集区域 8 逆关系,复合关系 —

DA 圆盘 8 逆关系,复合关系 —

9-IM 简单区域 43 — —

CRString 凸区域 ∞ — —

DTString 简单区域 ∞ 逆关系,子区域推理 近似匹配

研究提出的DTSRM 复杂区域 ∞ 洞判别推理,子区域推理 图相似性计算

针对上述空间关系描述简单、图像视觉特征表达不充分、语义信息缺失的问题,主要研究复杂图像的空

间关系建模与深度特征融合,提出一种能满足视觉特征表达需求的空间关系模型来刻画复杂区域的空间拓

扑结构,并与深度特征融合,应用于多目标图像检索,提高检索性能,同时为增强深度学习可解释性创造有利

条件。主要贡献包括:1)针对复杂区域表示,提出了一种新的精细拓扑结构表示模型,不仅具有完备的拓扑

关系描述性能,还提供了有效的拓扑不变量推理算法和拓扑结构相似性度量方法;2)基于精细拓扑表示模

型,提出了融合复杂空间关系特征和深度特征的多目标图像检索算法,取得优于现有方法的性能。

1 精细拓扑结构表示模型

提出一种新的精细拓扑结构表示模型(DTSRM,detailedtopologicalstructurerepresentationmodel)来
刻画多目标的复杂区域,主要包括精细拓扑结构的表示、定性推理和相似性计算3个部分。这3个部分从理

论到应用层层递进。为便于介绍,首先给出一些通用符号说明,如表2所示。
表2 通用符号说明

Table2 Descriptionofuniversalsymbols

符号 说明 符号 说明

A 平面上的有界区域 V,U 成分的集合

A° A 的内部 E 成分之间连接关系的集合

Ae A 的外部 L 成分的标签

w0 平面上的无界开放区域 Sg 有向子图相似度

ai 复杂区域中的一个成分(component) Su 无向子图相似度

∂A,∂a A 或者a的边界 Sd 深度特征相似度

G 四元组,提出的精细拓扑结构表示 λ 特征值

G1,G2 由G 拆分成的三元组,分别可看成有向子图与无向子图 T 有向图

1.1 精细拓扑结构表示

首先逐步给出复杂区域的形式化定义。平面上同胚于圆盘的区域称之为简单区域,而带洞的简单区域

则定义如下。
定义1(带洞的简单区域) 给 定c0,c1,…,cn 为 简 单 区 域,若 满 足1)1≤i≤n,有ci⊂c0,且
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∂ci∩∂c0 ≤1;(2)对于1≤i,j≤n(i≠j),ci∩cj ≤1,则称A =c0\∪n
i=1co

i 为带洞的简单区域,ci(i≥1)
称为A 的洞。

定义2(复杂区域) 设A 为平面上的区域,若A 由若干个简单区域或带洞的简单区域组成,则称A 为

复杂区域。
图2展示了简单区域、带洞的简单区域以及复杂区域的区别。给定一个有界的平面区域A,称A °为正

成分,如图2(b)中c0;Ae为负成分,且负成分可进一步划分为两种类型,一种是有界的,如图2(b)中c1、c2、

c3;一种是无界的,如w0。容易发现,一个区域至少包含一个正成分和一个负成分,且Ae有唯一一个无界的

开放区域(即w0)。

图2 简单区域与复杂区域示意图

Fig.2 Theexamplesofsimpleregionsandcomplexregions

基于上述定义,针对多目标复杂区域描述提出精细拓扑结构表示模型DTSRM。如图3(a)所示,在多目

标复杂区域中,对于任意2个成分ai和aj之间有2种连接关系:1)强连接关系,若ai和aj闭包的交集包含至

少一条曲线;2)弱连接关系,若ai和aj闭包的交集仅包含一个或多个离散点。
定义3(精细拓扑结构表示模型) 复杂区域A 的精细拓扑结构表示定义为一个四元组G={V,E1,E2,

L},其中V 是A 中所有成分的集合;E1 表示成分之间强连接关系的集合,E2 表示成分之间弱连接关系的集

合,即rij∈E1 和rij∈E2 分别表示成分ai和aj之间存在强连接关系(即图3中的有向边)或者弱连接关系

(即图3中的无向边);L 则表示每个成分的标签,可根据需要由视觉特征描述后聚类得到。此外,在集合V
中,唯一的根节点表示开放背景区域(即w0),记根节点w0在第0层,w0的子节点c1、c2、c3 在第1层,c1、c2、

c3 的子节点在第2层,以此类推,由此得到精细拓扑结构表示模型为图3所示。

图3 精细拓扑结构表示模型(DTSRM)

Fig.3 Thedetailedtopologicalstructurerepresentationmodel(DTSRM)

下面通过一个直观的例子阐述提出的DTSRM模型相比现有方法的优势。图4展示了3种具有相似拓

扑结构的复杂区域,但是在局部细节上存在较大的差异。使用CRString[14]和DTString[15]模型无法对3种

拓扑结构进行区分,因其无法描述复杂区域。使用树表示模型[16]无法将点连通区域分开,即将(a)和(b)视
为同一种拓扑结构;分层图模型[17]则无法区分弱连接关系,即无法区分(a)和(c)2种情况。而提出的精细拓

扑结构表示模型综合考虑了强连接和弱连接关系,能够有效区分图4中3种情况,实现了更精确和完备的拓

扑结构表达。值得说明的是,将DTSRM模型应用于多目标图像刻画时,考虑到像素采样的误差与粘连,弱
连接关系中目标边界交集的离散点可以根据需要抽象为若干个邻域像素集合。
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图4 三种不同的拓扑结构

Fig.4 Exampleofthreedifferenttopologicalstructures

  实际上,DTSRM模型通过有效区分强连接与弱连接关系不仅有助于增强语义特性,对于描述医学影像等

尤其注重细节内容差别的图像具有重要的意义。如图5所示的乳腺癌全扫描切片(来自2018年international

conferenceonimageanalysisandrecognition组织的乳腺癌图像分析大赛[18]),其中病理组织(背景区域)、良性

(红色区域)、原位癌病变区域(绿色部分)、浸润性癌病变区域(蓝色区域)彼此之间构成复杂区域,并且区域

之间体现出强连接关系和弱连接关系,对他们之间的空间组织形式与拓扑结构进行表达,可有效协助医生对

癌细胞转移进行分析与判断。

图5 乳腺癌图像中的复杂区域

Fig.5 Thecomplexregioninbreastcancerimages

1.2 基于精细拓扑结构表示模型的定性推理

1.2.1 洞判别推理

设复杂区域A 以及它的精细拓扑结构表示G={V,E1,E2,L}。实际上,如图6所示,G 可划分为一个

有向子图G1={V,E1,L}和一个无向子图G2={V,E2,L}构成。

定理1 设c为A 的非根节点,G'1⊂G1 为从G1 中移除c所形成的子图,则c没有洞当且仅当G'1 依然

是连通的。

证明:首先证明必要性。设c没有洞,如果c存在子孙节点b,假设从根节点到b之间的路径均经过c,根
据模型定义3,这意味着b的闭包只与c的闭包存在交集,即b是c的子节点,假设与前提条件矛盾。因此,

从根节点到b之间必然存在一条路径没有经过c,即在G1 中移除c得到的G'1 依然是连通的。

接着证明充分性。设G'1 是连通的,假设c存在洞b,则从根节点w0 到b的每条路径必然经过c,在G1

中移除c后将造成G'1 是不连通。假设与前提条件矛盾,因此c没有洞。综上所述,即得证。

定理2 设c为A 的非根节点,如果从G1 中移除c将产生一个或多个连通子图,这些子图可以进一步

划分为两种类型:1)唯一一个包含根节点的子图w0;2)其他不包含根节点w0 的子图gi(c),1≤i≤k,则

gi(c)即是c的洞。

证明:从定理1可知,如果c存在洞bi,若从G1 中移除c将使得bi 与根节点是不连通的,则bi 可看成等
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价的子图gi(c),即得证。

下面给出一个直观的例子。在如图6所示的复杂区域和它的精细拓扑结构表示,只有c2 节点存在洞

b2,因为在G1 中移除c2 之后,b2 单独形成一个不包括根节点w0 的子图。

由上述定理1和定理2,可在O(n)时间复杂度内(n 为节点的数量),直接从DTSRM表示模型中推导出

每个子区域包含洞的数量,不需要额外的图形或者几何计算,从而大大地降低了计算复杂度,同时也提供了

具有语义特性的拓扑不变量。

图6 DTSRM模型可划分为有向子图和无向子图表示

Fig.6 DTSRM modeldividedintoadirectedsub-graphandaundirectedsub-graph

1.2.2 环绕子区域推理

设复杂区域A 以及它的拓扑结构表示G={V,E1,E2,L},假定c为A 的任意成分(子区域),一个切实

的问题是能否仅根据G 就推导出c由哪些其他子区域环绕,以及如何确定环绕子区域的顺序。这些信息不

仅是拓扑不变的,而且对于基于知识表示的图像重构也具有重要意义。下面提出子区域推理来回答上述

问题。

定理3 设c为G 的节点,S(c)定义为如下集合:S(c)={vi⊂V|(c,vi)∈E1 或(vi,c)∈E1,1≤i≤
k},则S(c)为c的围绕子区域集合。并且,如果每个vi∈S(c)恰恰形成E2 中的回路R=(r1r2…rkr1),则
(r1r2…rkr1)即为c环绕的子区域序列。

证明:首先,设任意节点vi 满足:∂vi∩∂c包含一条简单曲线,即vi 和c是强连接的,则vi 是c的子节点

或者父节点,即(c,vi)∈E1 或(vi,c)∈E1。由定义3易知,∂c的每个线段分量只与其父节点或子节点存在

交集,因此S(c)恰为c的围绕子区域集合。再者,c的任意2个相邻围绕子区域必然存在弱连接关系(以一

个点或多个点相连),而模型在E2 中恰恰描述了这种弱连接关系。因此,只需要在E2 中找到关于S(c)中所

有节点的回路(r1r2…rkr1),即为c的环绕子区域的序列。特别的,如果S(c)中仅包括一个节点,意味着c
是一个某个子区域的洞,被其父节点所环绕。

举例如图6所示,其中图6(b)和图6(c)分别为有向子图G1={V,E1}和无向子图G2={V,E2}。以计

算b4 的环绕子区域序列为例,由图G1 易知:S(b4)={c2,c3,c4,c5},而S(b4)中的所有节点在G2 中恰恰存

在回路(c2c3c4c5c2),因此(c2c3c4c5c2)即为b4 的环绕子区域序列,在图6(a)中可得到验证。同理,可计算

w0 和c1 分别被G2 中回路(c2c5c4c3c1c2),(b1b3w0b1)所环绕,同时上述环路中的节点在G1 中也分别是w0

和c1 的子节点或者父节点。

由上述几个定理可以发现,所提出的精细拓扑结构表示模型不仅能实现对拓扑结构的精细刻画,同时提

供简易有效的推理,使得拓扑不变量可以由表示模型直接推导得到,并可进一步应用于空间查询与图像视觉

特征表达。

1.3 基于精细拓扑结构表示模型的相似性度量

相似性度量是空间关系模型应用于视觉特征表达的重要基础。由于精细图表示模型G 可划分为一个有

向图G1={V,E1,L}和一个无向图G2={V,E2,L}组成,分别对2个子图进行相似性度量。

1.3.1 有向图相似性度量

由于G1 是有唯一根节点和层次信息的有向图,因此G1 亦可被看成类似树的结构。采用最大相似子树
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来计算2个有向图的相似度。首先,假设T1 和T2 是2个有向图,其节点集合分别为V1 和V2,如果存在

U1⊆V1和U2⊆V2,对于任意双射f:U1→U2,使得子图U1 和U2 具有相同的邻接关系,则称该双射为一个子

图同构。接着,一旦获得2个有向图的子图同构f 之后,即计算子图同构的相似度W

W(f)=􀰐
u∈U1

ϕ(u,f(u)), (1)

其中:ϕ(u,v)表示使用模糊形状描述算子[19]计算2个节点(子区域)的形状相似度。表3给出了2个同构子

图相似度的计算方法,则2个T1 和T2 的所有子图同构中具有最大的相似度称之为最大子图同构,其相似

度定义为

Sg =max
f

W(f)。 (2)

表3 计算子图相似度的算法

Table3 Thealgorithmofcomputingsub-graphsimilarity

algorithm:similarity-of-subgraph(u,v)

输入:分别以u和v为根节点的子图T1 和T2;
输出:T1 和T2 的相似度;
说明:ϕ(u,v)为两个节点(子区域)的形状相似度,{wij}为相似度矩阵,wij对应i和j的相似度;Assign({wij})为采用匈牙

利算法解决 最佳指派问题的函数[20];

1.获取u的所有子节点,记为Cu;

2.获取v的所有子节点,记为Cv;

3.foreachnodeciinCu

4. foreachnodecjinCv

5. wij=similarity-of-subgraph(ci,cj)∥递归调用

6.returnϕ(u,v)+Assign({wij})

1.3.2 无向图相似性度量

考虑到在复杂图像表示的实际应用中,目标区域间的弱连接关系图G2 是稀疏的,提取无向图的图谱特

征作为相似度量方法。具体的,给定G2={V,E2},首先计算其邻接矩阵的n 个特征值,并将其按绝对值大

小排序,即得t=[λ1,λ2,…,λn],λ1≥λ2≥…≥λn,为表征G2 的图谱特征。图谱特征能较好的反应无向图的

特性,具有拓扑不变性,且计算较简单。对于任意精细图表示模型G 和G',获取最大子图同构之后,相应的

节点组成的2个无向图即可计算其图谱特征的欧氏距离来刻画相似度,记为Su。

2 基于精细拓扑结构表示与深度特征融合的图像检索

深度学习方法因其在场景图像分类等任务中的优异性能受到广泛的关注。深度学习方法虽然能有效获

取深度特征,但其依赖于大量学习样本,并且缺乏语义信息。而空间关系模型蕴含着大量的语义信息,与深

度特征融合能够充分利用两者的优势,有望提升视觉特征的表达性能与可解释性。
提出基于复杂空间关系特征与深度特征融合的多目标图像检索框架,如图7所示。首先,给定查询图像

I,使用提出的精细拓扑结构表示模型刻画I与检索数据集中的样本,获取最大子图同构,分别计算有向子图

相似度Sg 和无向子图的相似度Su。接着,使用训练好的卷积神经网络提取多目标图像的第一个全连接层

特征作为I的深度特征Fd,使用欧式距离计算任意2个图像深度特征相似度,记为Sd。最终,任意2个多目

标图像的相似度定义为

S(Ii,Ij)=w1sg +w2su +w3sd, (3)
其中:w1,w2,w3 为权重系数。
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图7 基于精细拓扑结构表示和深度特征融合的多目标图像检索框架

Fig.7 Multi-objetimageretrievalframeworkbasedonDTSRManddeepfeaturefusion

3 实验与结果分析

实验采用多目标图像数据集,该数据集一部分来自MPEG-7形状数据集[21],一部分来自商标数据集[22],

包括20个类别的多目标二值图像,每个类别包含30~100不等的数据样本。使用图像检索领域常用指标查

准率(precision)和查全率 (recall)作为评价标准。实验机器配置为:IntelCorei9-7900XCPU,NVIDIA

TITANXPGPU,16GB内存,使用MATLAB2019a及深度学习工具箱作为实验平台。分别构建基于拓扑

不变量的空间查询、基于内容的图像检索两组实验。

3.1 基于拓扑不变量的空间查询实验

在该实验中,输入“子区域数量”、“洞的数量”2组拓扑不变量,基于精细拓扑结构表示模型及拓扑不变量

推理算法,在数据集中查询满足条件的图像。图8给出了3组不同查询条件下的检索示意图。

图8 多目标图像查询示意图

Fig.8 Examplesofmulti-objetimageretrieval

从图8的查询结果可以发现,当查询拓扑不变量较简单时,检索返回的图像视觉差异较大;但随着拓扑

不变量越复杂,检索返回的图像不仅在在拓扑结构上体现出拓扑同构或者相似的结构特性,在视觉上也具有

931第3期  刘 东,等:精细拓扑结构表示与深度特征融合在多目标图像检索中的应用



更大的相似性。

值得说明的是,这种空间查询方式主要为了验证拓扑不变量及相关推理算法的性能,并未使用形状、深

度学习等其他特征。实验结果表明,对于多目标图像而言,当限定了多个拓扑不变量同时满足条件查询时,

检索出来的图像之间已然具有一定的相似性,并携带着一定的语义特性。随着查询的拓扑不变量越复杂,检

索的结果在语义和视觉上越相似,这表明拓扑不变量蕴含着一定的判别能力。研究提出的精细拓扑结构表

示模型和推理算法,可以直接在表示模型的基础上推导出拓扑不变量,而不需要繁复的图像计算,这对于空

间和语义查询十分便利。

3.2 基于内容的图像检索实验

在该实验中,输入一个查询图像,在数据集中检索相似图像。

首先,对2种方法进行评估,一是单独使用所提出的精细拓扑结构表示模型和相似性度量方法,记为

DTSRM,二是融合了深度特征的方法(如公式3),其中CNN网络结构选用AlexNet[5]和VGGNet[6],分别记

为DTSRM +AlexNet和DTSRM+VGGNet。为了评估复杂空间关系特征与深度特征的融合权重系数对

检索结果的影响,计算不同权重系数下的平均查准率。即分别从每类数据集中随机抽取10副图像作为查询

图像进行检索,共执行200次查询,抽取前12张最相似的图像计算平均查准率,表4展示了研究方法在不同

权重系数下的平均查准率。
表4 研究方法在不同权重系数下的平均查准率(%)

Table4 Theaverageprecisionofproposedmethodwithdifferentweight

权值(w1,w2,w3) DTSRM/% DTSRM+Alex DTSRM+VGGNet

(1,0,0) 80.22 — —

(0.5,0.5,0) 82.79 — —

(0.6,0.4,0) 83.17 — —

(0.4,0.4,0.2) — 85.38% 85.72%

(0.2,0.4,0.4) — 85.11% 85.45%

(0.4,0.2,0.4) — 86.08% 87.31%

由表3实验结果表明,1)结合表征弱连接关系相似性权重(即w2 ¹0时)的检索精度要高于仅考虑强连

接关系的检索精度(即w2=0时),这说明刻画目标之间的弱连接关系是对精细拓扑结构表达性能的完善。

2)无论是在AlexNet还是VGGNet网络结构下,融合深度特征后的检索精度有了进一步提高,这主要因为

复杂空间关系特征与深度特征在表达多目标图像中形成一种良好的互补。3)总体来说,复杂空间关系特征

与深度特征的融合体现了一定的鲁棒性,即不同的权重组合方式均较原有基础有了较大提升,其中(w1=

0.4,w2=0.2,w3=0.4)的权重组合取得最好的性能,被应用于后续实验。

接着,分别对比了代表性手工设计特征方法HOGH[23],IDSC[24],TRM[16],BCF[25],以及深度特征学习

方法AlexNet,VGGNet,它们的查全率和查准率曲线图分别如图9和图10所示。图11展示了5种对比方

法的检索结果示意图,其中加框的检索结果为返回的不同类别图像。
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图9 与手工特征方法的查准率与查全率曲线对比图

Fig.9 Recall-Precisioncurvescomparisonoftheproposedmethodandhandcraftedfeatures

图10 与深度学习方法的查准率与查全率曲线对比图

Fig.10 Recall-Precisioncurvescomparisonoftheproposedmethodanddeeplearningfeatures

图11 5种对比方法进行检索的结果

Fig.11 Theretrievalresultsoffivecomparedmethods
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  分析上述实验结果,可以得到以下结论:1)由图9可知,提出的精细空间表示模型DTSRM 单独使用时

要优于其他手工特征表达方法,如 HOGH、TRM、IDSC等,这是因为所提出的模型具有完备的拓扑结构描

述性能,能有效的刻画多目标的复杂空间关系特征,提供更具判别能力的视觉特征。2)由图10可知,无论是

在AlexNet还是VGGNet网络结构下,DTSRM与深度特征融合后,均相比深度特征单独使用时有了较大提

升;此外由图11可知,研究方法所检索的结果具有更相似性的拓扑结构,这是主要因为DTSRM模型携带了

一定的语义信息,与深度特征形成良好的互补,非常适用于多目标图像检索。3)DTSRM+VGGNet获得了

最高的检索精度,这可能得益于VGGNet更复杂的网络结构,并与复杂空间关系特征进行了较好地融合。

3.3 时间复杂度分析

图像检索主要包括特征提取、相似度计算两个环节,其中特征提取分为有监督特征提取和无监督特征提

取,如BCF方法需要训练视觉词袋模型、CNN方法需要利用训练集进行fine-tuning,属于有监督特征提取;
而其他的手工特征方法直接从单张图像中提取特征,属于无监督特征提取。表5展示了不同对比方法在特

征提取、相似度计算及模型训练过程花费的平均时间。从中可以看出,DTSRM方法在特征提取阶段花费时

间最少,在相似度计算中涉及最大相似子图计算问题,需要花费O(n2)时间复杂度,其中n 为图表示模型中

的节点数,通常节点数小于30。因此,在无监督多目标图像检索任务中,DTSRM 单独使用可取得较好的检

索效果;如果综合考虑精度与时间复杂度,DTSRM与深度特征融合则是一种更好的选择。
表5 对比方法的时间复杂度

Table5 Thetemporalcomplexityoftheproposedmethod

方法名称 单张图片特征提取 相似度计算 训练时间

HOGH 0.133s O(n) —

IDSC 0.182s O(n) —

TRM 1.012s O(n2) —

BCF 0.212s O(n) ≈0.5h

DTSRM 0.051s O(n2) —

Alex 0.062s O(n) ≈1.1h

VGGNet 0.087s O(n) ≈1.3h

4 结 语

主要研究了复杂多目标图像的空间关系特征表示与深度特征融合问题,为增强图像的视觉特征表达与

语义特性提供了新的思路。首先提出了一种新的精细拓扑结构模型,该模型最大创新之处在于它不仅具有

完备的拓扑描述性能,还支持两种重要拓扑不变量的推理,使得拓扑不变量可由知识表示直接推理而来。其

次,设计了基于精细拓扑表示的相似性度量方法,并提出面向多目标图像检索的空间关系特征与深度特征的

融合方法。实验结果表明,所提出的方法在多目标图像检索中取得优于传统手工特征和目前流行的深度学

习方法,并且对于不同参数选择具有一定的鲁棒性。在未来研究工作中,进一步考虑将研究方法扩展应用在

医学图像分析与场景图像分类中,挖掘具有语义特性的视觉特征。
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