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融合全局聚合与局部挖掘的建筑图像检索①

孟月波②　 张紫琴　 刘光辉　 徐胜军

(西安建筑科技大学信息与控制工程学院　 西安 710055)

摘　 要　 针对建筑图像易受到尺度变化和局部遮挡干扰而导致检索准确率低的问题,本
文提出了一种融合全局聚合与局部挖掘的建筑图像检索网络。 以 ResNet50 为骨干网络

并在其后引入多尺度特征聚合的全局分支和注意力引导特征挖掘的局部分支,再通过正

交融合策略高效整合双分支互补特征。 其中,多尺度特征聚合模块结合混合空洞卷积和

通道注意力对全局不同尺度的目标进行自适应加权聚合,增强网络对建筑多尺度显著特

征的提取;注意力引导特征挖掘模块通过信息互补注意力对最显著特征标记擦除,实现对

局部区域中潜在的细节信息的挖掘。 所提方法在主流建筑数据集 ROxf 和 RPar 上的平均

精度均值(mAP)指标分别达到了 81. 54% (M)、62. 43 % (H)和 90. 28 % (M)、78. 35%
(H)。 实验结果表明,该方法有效克服了尺度变化和局部遮挡的干扰,显著提升了建筑图

像检索的准确率。
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　 　 建筑图像检索是计算机视觉领域中的研究热点

之一,其主要目的是从建筑图片的数据库中检索出

与查询图片语义信息相同的建筑图片,属于基于内

容 的 图 像 检 索 ( content based image retrieval,
CBIR) [1]范畴。 建筑检索在建筑物定位、地标识别、
旅游导航等多个领域都具有重要的研究意义和广泛

的应用前景。 然而,建筑物经常受到局部遮挡、尺度

变化、背景杂波等强干扰的影响,这些干扰给建筑图

像检索的研究带来了诸多挑战[2]。
传统的图像检索包含特征提取和相似性度量 2

个子任务,首先通过手工设计的方法完成特征提取,
然后利用度量学习算法约束特征间距离,更好地学

习图片之间的相似性。 提取强大的图像特征表示是

图像检索的核心任务,早期常用的特征提取方法有

尺度不变特征变换(scale invariant feature transform,
SIFT)算法[3]、加速稳健特征(speeded up robust fea-
tures,SURF)算法[4]、局部聚合描述子向量(vector of

locally aggregated descriptors,VLAD)算法[5] 等。 这

些方法需要耗费大量的人力成本,且提取的图像底

层特征与高层语义信息之间存在“语义鸿沟”的问

题,造成检索效率和精度普遍较低。 随着深度学习

的快速发展,图像检索的 2 个子任务被整合到一个

统一的框架中,实现了端到端的图像检索过程,大幅

提升了检索的性能[6-7]。 根据深度学习网络输出特

征的类型,建筑图像检索可以分为基于全局特征的

检索方法、基于局部特征的检索方法和基于混合特

征的检索方法。
全局特征的表征方式直观,擅长描述目标信息

的整体形状和轮廓,因此基于深度全局特征图像检

索的方法得到了研究人员的广泛关注。 文献[8]提
出了一种学习全局特征表示的实例级图像检索方

法,通过聚合多个区域描述符为每个图像生成紧凑

的全局描述符。 文献[9]提出用于图像检索的注意

力感知广义均值池化 ( attention-aware generalized
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mean pooling,AGeM)方法,将注意力机制与广义均

值池化(generalized mean poding,GeM)结合生成注

意力感知特征,通过归一化生成了紧凑的全局描述

符,提升了建筑特征的表达能力。 文献[10]提出了

一种新的全局描述符 SOLAR(second-order loss and
attention for image retrieval),利用空间注意力和特征

描述符的相似性进行大规模图像检索,获得了图像

全局特征的最佳描述。 这些方法通过卷积神经网络

获得了紧凑的全局描述符,有利于提升后续步骤中

相似度的计算速度。 然而,基于建筑整体信息的全

局特征中包含背景等无关的杂乱信息,且对光照、遮
挡、形变等干扰缺乏鲁棒性,因此,其检索效果有待

进一步提高。
后续的研究发现局部特征可以保留更多的空间

结构信息,更适用于图像检索任务。 局部特征具有

空间特征匹配度高的特点,能捕捉到区分不同建筑

图像的关键信息。 为了学习更多的细节特征,文
献[11]提出了局部特征学习框架 DELF(deep local
features),设计了一种用于大规模建筑图像检索的

注意力局部特征描述符,实现了准确的特征匹配和

几何验证。 然而,DELF 缺少针对检索基准中感兴

趣对象的边界框数据集,区域表示主要集中在统一

区域选择或与类无关的区域选择上。 因此,文

献[12]提出了一种有效的图像检索区域聚集方法

D2R(detect-to-retrieve),利用训练好的地标检测器

预测得到的边界框增强图像检索性能。 这些方法保

留建筑图片中更多具有判别性的细节信息,但是并

不能充分描述目标物体的特征,检索效果仍然受到

了限制。
单独学习全局特征或者局部特征都存在一定的

局限性。 最近的研究发现,与使用单一特征方法获

得的结果相比,结合全局和局部特征的网络具有更

高的检索准确性。 因此,基于混合特征的检索方法

成为了当前的主流方法。 文献[13]提出 DELG(deep
local and global features)模型,首先通过全局描述符

搜索最相似的候选图片,然后利用局部特征的匹配

结果进行重新排序。 但是该模型采用的是两阶段检

索方法,造成误差积累影响检索的性能。 针对此问

题,文献[14]提出 DOLG(deep orthogonal fusion of

local and global features)模型,将局部特征和全局特

征以单阶段方式相结合,有效避免了误差积累。 注

意力机制可以帮助模型关注有区分性的特征,有益

于提升网络的检索性能。 文献 [15] 提出 GLAM
(global-local attention module)模型,结合了局部、全
局、空间和通道注意力,从多个方面关注目标的显著

特征,从而提高网络的检索精度。 但是该模型使用

多种注意力聚焦于图像中最具判别性的特征,网络

结构过于复杂,并且缺乏对次显著局部细粒度特征

的关注。 文献[16]提出 DALG (deep attentive local
and global modeling)模型,应用 Transformer 进行全

局特征提取,设计基于窗口的多头注意力和空间注

意力充分利用局部特征,并且引入可学习的交叉注

意力模块跨层融合局部和全局特征,进行高效的单

尺度图像检索。 该模型通过可学习的融合策略自适

应地利用两类特征间的互补性信息,进一步提高了

图像检索的精度。 然而,Transformer 的多头注意力

机制内存占用过大,导致模型训练困难,并且仅使用

单一尺度特征对图像进行检索,忽略了不同尺度特

征对网络的贡献。
虽然混合特征在表达图像内容方面表现非常出

色,但是它们在特征表达能力方面仍然受到限制,主
要存在以下问题。 (1)上述方法多数仅使用单一尺

度特征对图像进行检索,忽略了全局上下文信息,导
致特征提取不够全面,无法有效应对建筑目标的尺

度变化的问题。 (2)注意力机制虽然可以引导网络

关注具有可区分性的部位,但是其通常只关注最显

著的部分,而忽略了潜在的判别性细节信息,导致网

络对局部遮挡等干扰的鲁棒性较差。 鉴于此,本文

基于 ResNet50 提出了一种融合全局聚合与局部挖

掘的网络( global aggregation and local mining fusion
network ,GALM-Net),旨在加强多尺度全局特征提

取能力,充分挖掘潜在的多样化局部细节特征,从而

改善最终输出特征图的质量,提高建筑图像检索的

准确率。

1　 相关理论

1. 1　 广义均值池化

广义均值池化(GeM) [17] 是一种包含可学习参
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数的池化方式,介于最大池化和平均池化之间。 假

设给定 GeM 池化一个特征图 XP ∈ RC×H×W, 其中 C、
H 和 W 分别表示特征向量的通道数、高度和宽度。
用 Xk ∈RH×W 表示特征图 XP 通道维度上的第 k张特

征图,其中 k ∈ {1…C}, 向量 f 作为该池化操作的

输出,计算公式如下:

f = [ f1…fk…fC] T, fk = 1
| Xk |

∑
x∈Xk

xpk( )
1
pk (1)

由式(1)可以看出,当 pk → ∞ 时,GeM 近似于

最大池化操作;当 pk →1 时, GeM 近似于平均池化

操作。 GeM 池化兼顾了最大池化和平均池化的优

点,能够更好地挖掘特征之间的判别信息。 更重要

的是,GeM 池化是一种可微操作,可以通过端到端

的方式训练整个网络求取最佳 pk。
1. 2　 正交融合策略

正交融合策略[14] 可以对互补的全局特征与局

部特征进行精细准确的高效融合,使每个局部特征

点排除与全局特征相关的信息,在降低深层特征之

间相关性的同时丰富特征的多样性,使建筑特征的

表达更加简洁和全面。
假设网络提取到的全局特征为 fg ∈ RC×H×W, 局

部特征为 fl ∈ RC×H×W。 在正交融合模块中,将局部

特征 f(x, y)
l 分解为 2 个向量,一个与全局特征平行

f(x, y)
l,proj , 另一个与全局特征正交 f(x, y)

l,orth 。 经过高维正交

分解后,每个局部特征点在全局特征上的投影可以

表示为

f(x, y)
l, proj =

fg·f(x, y)
l

| fg | 2 fg (2)

式中, | fg | 2 是全局特征的 L2 范式, fg·f(x, y)
l 是点积

运算。
局部特征 f(x, y)

l 通过计算与其在全局特征上的

投影分量 f(x, y)
l, proj 之间的差值,得到局部特征的正交分

量 f(x, y)
l, orth 的表达式为

f(x, y)
l,orth = fl (x, y) - f(x, y)

l, proj (3)
正交融合模块整体流程如图 1 所示,将全局特

征 fg 和局部特征 fl 作为模块的输入,从局部特征中

提取与全局特征正交的分量。 然后将局部特征的正

交分量与全局特征进行融合,生成包含丰富信息的

最终特征向量 f。

图 1　 正交融合模块

2　 融合全局聚合与局部挖掘的建筑图

像检索网络

2. 1　 网络整体概述

融合全局聚合与局部挖掘的建筑图像检索网络

GALM-Net 的网络框架结构如图 2 所示,主要包括

特征提取骨干网络 ResNet50、 多尺度特征聚合

(multi-scale feature aggregation,MSFA)的全局分支、
注意力引导特征挖掘( attention-guided feature min-
ing,AGFM)的局部分支和正交融合模块(orthogonal
fusion module,OFM)4 个部分。

ResNet50[18]是图像检索常用主干网络之一,通
过引入残差学习有效地解决了深度网络的退化问

题,且提取的深层特征蕴含丰富的语义信息。 因此,
本文选择 ResNet50 作为特征提取的主干网络,通过

在 4 个残差层后引入全局分支和局部分支,捕获建

筑图像丰富且全面的特征。 在全局分支中,设计了

一个多尺度的特征聚合模块,通过混合空洞卷积增

大感受野以适应多尺度目标,在通道注意力机制的

指导下对全局不同尺度的目标进行动态聚合,获得

包含丰富上下文信息的多尺度显著特征。 然后,利
用 GeM 池化和全连接层(full connection,FC)对通道

数进行降维,得到全局分支网络的特征表示 fg。 在

局部分支中,提出了一种注意力引导的特征挖掘模

块,通过信息互补注意力对最显著特征标记,并根据

阈值选择操作进行特征擦除,迫使网络充分挖掘局

部区域中多个潜在且具有辨别性的细节信息,有效

提高建筑特征在遮挡条件下的表达能力。然后,利
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图 2　 网络基本结构

用全局最大池化(global max pooling,GMP)和 FC 层

对通道数进行降维,得到局部分支网络的特征表示

fl。 接着,通过正交融合策略对全局分支和局部分支

提取到的互补特征进行高效整合,消除信息间的冗

余,得到了网络最后的输出特征 fo。 最后,使用联合

损失函数对网络进行监督训练,提升建筑图像检索

的准确率。
2. 2　 多尺度特征聚合模块

由于建筑图像的尺度变化较大,图像检索存在

全局上下文信息提取困难、建筑特征较难提取等问

题。 基于此,本文设计了多尺度特征聚合模块,由多

尺度特征提取和通道聚合 2 部分构成,其结构如

图 3所示。 多尺度特征提取部分通过模拟人类视觉

系统中人眼感受野与离心率变化之间的关系[19],加
强网络对全局范围内重要特征的提取能力;通道聚

合部分对不同尺度的特征进行加权关注,使得网络

能够根据输入图片自适应地调整感受野的大小,从
而得到更加全面且充分的特征信息。

图 3　 多尺度特征聚合模块

2. 2. 1　 多尺度特征提取

人类的视觉系统是由多个具有不同感受野的部

分复合而成的,靠近中心位置的特征通常更重要。
然而一般的卷积网络通常采用固定大小的感受野提

取特征,失去了对不同视野的分辨能力,导致模型对

输入图片中目标尺度变化的适应性较差。 针对此问

题,本文引入空洞卷积(dilated convolutions) [20]扩大

感受野,采用多尺度特征提取的方法捕捉不同尺度

特征,获得更广泛的上下文信息。 具体实现过程如

下。
首先,使用卷积核大小为 1 × 1 的卷积对输入特

征图 F ∈ RC×H×W 在通道维度进行降维操作以减少
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参数量,降维后的特征图为 F′ ∈ RC / r1×H×W。 然后,利
用 3 组不同空洞率的空洞卷积有效扩大特征图的感

受野,分别得到 3 组不同尺度的特征 F1 ∈RC / r1×H×W、

F2 ∈ RC / r1×H×W、F3 ∈ RC / r1×H×W。 通过式(4)将它们按

元素相加后再使用 1 × 1 卷积调整通道数,获得多尺

度特征图 Fms ∈ RC×H×W。
F0 = F1 􀱇 F2 􀱇 F3 (4)

式中,􀱇表示逐元素相加操作。
2. 2. 2　 通道聚合

建筑图像具有拍摄视角多变的特点,同类建筑

中图像的尺度信息分布不均,每个尺度的重要程度

也不同。 尽管对建筑图像进行多尺度特征提取获得

了丰富的上下文信息,但是采用简单的通道拼接

(concat)或相加(add)使得网络平等地对待每个尺

度的特征,不利于增强多尺度特征中关键建筑元素

特征信息的有效表达。 因此,本文采用有效通道注

意力网络 ECANet ( efficient channel attention net-
work) [21]以更好地获取特征通道间的相关性,促进

网络自适应引导多尺度信息的动态聚合,减少信息

冗余并提高重要特征表达的能力。
ECANet 通过快速一维卷积实现了无降维的局

部跨通道交互,在保证性能的同时显著降低了模型

复杂度。 具体地,将多尺度特征图 Fms ∈ RC×H×W 进

行全局平均池化得到聚合特征 Favg ∈ RC×1×1, 然后

使用卷积核大小为 k 的一维卷积实现局部跨通道信

息交互得到特征图 Fs ∈ RC×1×1, 可表示为

Fs = f k×k

1D
(Favg) (5)

式中, f k×k

1D
表示卷积核大小为 k 的一维卷积, k 代表

局部跨通道相关性学习的交互范围,由通道数 C 自

适应确定, k 与 C 之间存在一个映射关系,可表示为

k = ψ(C) = log2C
2 + 1

2 odd

(6)

式中, | | odd 表示离 k 最近的奇数。
然后将特征图 Fs 通过 Sigmoid 激活函数归一化

得到通道权重矩阵 Fw ∈ RC×1×1, 可表示为

Fw = σ(Fs) (7)
式中, σ 表示 Sigmoid 激活函数。

最后将生成的通道权重矩阵 Fw 与多尺度特征

图 Fms 逐元素相乘得到 FMS ∈ RC×H×W, 可表示为

FMS = Fw 􀱋 Fms (8)
式中,􀱋表示逐元素相乘。
2. 3　 注意力引导的特征挖掘模块

当图像中的目标建筑被其他建筑、树木或行人

遮挡时,一些具有描述性的建筑特征被抑制,通过上

述多尺度特征聚合模块得到的全局显著特征所提供

的信息失去了可判别性。 相比于全局特征,局部特

征可以从建筑物屋顶或窗户等区域获取辨别性信

息,具有良好的抗干扰能力。 因此,本文提出了信息

互补注意力( information complements attention,ICA)

来学习最具鉴别力的局部特征表示,并减轻来自背

景的干扰。 然而在局部特征的学习过程中,网络通

常只关注最显著的部分,从而忽略了其他潜在的细

节特征,而这些特征在一些具有挑战性的场景中是

重要的线索。 若仅仅依靠最具判别力的特征进行图

像检索,容易使模型对目标建筑的屋顶、窗户、遮挡

物等显著特征过拟合。 为了缓解上述问题,本文提

出了注意力引导的特征挖掘模块,充分挖掘易被忽

视的细粒度局部特征,增强模型对多样性特征的学

习能力,提升模型的泛化性和鲁棒性。

注意力引导的特征挖掘模块结构如图 4 所示。

首先,该模块将从骨干网络中提取的特征图 F ∈

RC×H×W 作为输入,然后经过信息互补注意力提取与

建筑相关的感兴趣区域注意力图 FA ∈ RC×H×W, 帮

助网络学习包含丰富信息的细粒度局部特征。 接着

通过阈值选择操作(threshold)引导网络擦除特征图

中最具鉴别性的部分,强迫网络挖掘剩余区域中的

潜在特征并获得相应的擦除掩码 FD ∈ RC×H×W。 最

后将擦除掩码与输入特征图进行逐元素相乘以生成

擦除特征图 FAD ∈ RC×H×W, 通过擦除显著特征的方

式鼓励神经网络更多地关注次显著细节特征。

2. 3. 1　 信息互补注意力

为了有效捕获空间维度和通道维度上的重要特

征信息,本文设计了信息互补注意力模块 ICA。 信

息互补注意力由并行的空间注意力分支(spatial at-

tention,SA) 和通道注意力分支 ( channel attention,

CA)组成,通道注意力有助于模型确定输入特征图

中哪些内容具有重要的区分作用,空间注意力更加
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图 4　 注意力引导的特征挖掘模块

关注图像中关键信息的空间位置。 将通道和空间分

支相结合形成不同维度上的信息互补,捕捉建筑物

的空间特征以及重要信息,从而更准确地区分目标

建筑和背景。 ICA 通过对特征图的权重进行调整,
自适应地选择主要的通道和空间区域,在保留有用

特征的同时抑制无关信息的干扰,可以进一步提高

模型的特征信息的表征能力和泛化性能。 具体实现

步骤如下:
输入特征图 F∈RC×H×W 分别经过 2 种注意力模

块后得到通道注意力特征图 MC ∈ RC×H×W 和空间注

意力特征图 MS ∈ RC×H×W, 通过逐元素相加操作得

到融合的注意力权重向量 MA ∈ RC×H×W, 最后将与

输入特征进行逐元素相乘,并添加残差连接再次与

输入特征相加,得到特征重构后的加权注意力特征

图 FA ∈ RC×H×W。
MA = σ(MC + MS) (9)
FA = MA 􀱋 F + F (10)

式中, σ 表示 Sigmoid 函数,􀱋表示逐元素相乘。
(1) 通道注意力

通道注意力分支利用通道之间的相互依赖性进

行建模,增强各种建筑特征的表征能力,其结构如

图 5所示。 全局平均池化 ( global average pooling,
GAP)和全局最大池化(global max pooling,GMP)是
深度学习中的 2 个基本操作,GAP 可以很好地保留

结构信息,但很容易被背景杂波干扰,而 GMP 以失

去结构信息为代价,通过关注最突出的部分克服了

这个问题。 为了更好地聚合判别信息,本文的通道

注意力分支采用双通道池化层的方式联合使用GAP

和 GMP。 通道注意力机制的具体实现步骤如下。
首先,输入特征图 F∈ RC×H×W 分别通过 GAP 和

GMP 获得 2 个全局信息描述符 Mavg ∈ RC×1×1 和

Mmax ∈ RC×1×1。 然后,通过 2 个全连接层获得注意力

权重矩阵 AC ∈ RC×1×1, 用于学习输入图像中不同通

道之间的重要性。 最后,经过 Sigmoid 激活函数,获
得了输入特征层每一个通道的权值(0 ~ 1 之间),生
成最终的通道注意力特征图 MC ∈ RC×1×1。

MC = σ(W2δ(W1Mavg) + (W2δMmax)) (11)
式中, σ 表示 Sigmoid 函数, δ 表示 ReLU 函数,W1

和 W2 分别表示 2 个全连接层的权重矩阵,􀱋表示

逐元素相乘。

图 5　 通道注意力

(2) 空间注意力

空间注意力分支通过对输入特征图中不同位置

的信息进行加权融合,帮助网络确定关键信息在输

入图像中的位置分布,其结构如图 6 所示。 考虑到

上下文信息对空间位置的理解至关重要,因此在空

间注意力分支中使用空洞卷积来扩大感受野,构建

更有效的空间图,提高网络对不同区域之间位置关

系的理解和分析能力。 空间注意力机制的具体实现
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图 6　 空间注意力

步骤如下。
首先,对输入特征图进行卷积核为 1 × 1 的卷积

操作,得到通道降维后的特征 M0 ∈ R(C / r) ×H×W。 然

后,应用 2 个并联的卷积核大小为 3 × 3、空洞率为 4
的空洞卷积,得到 M1 和 M2 并将结果相加,用于聚

合具有较大感受野的上下文信息。 最后,使用卷积

核为 1 × 1 的卷积获得空间注意力图 MS ∈ R1×H×W。

MS = f 1×1
3 ( f 3×3

2 f 1×1
0 (F) + f 3×3

1 f 1×1
0 (F)) (12)

式中, f 表示卷积运算, f 的上标表示卷积核的大小。
2. 3. 2　 阈值选择操作

通过信息互补注意力获得了注意力特征图 FA

∈ RC×H×W, 假设 FA(x, y) 是注意力特征图 FA 中的

任意一个像素点, FA 中最大像素值设为 Fmax, 并设

置阈值参数 θ 的取值范围为(0,1),则阈值为 T = θ
× Fmax。 将注意力特征图中的每一个点都与阈值 T
进行比较,如果注意力特征图中某一个像素点的值

大于阈值 T,则擦除掩码 FD ∈RC×H×W 中对应点的值

设置为 0,否则,将其设置为 1。 擦除掩码中值为 0
的点组成的区域即为遮挡区域,公式如下:

FD(x, y) =
0　 FA(x, y) > T

1　 其他
{ (13)

式中, x ∈ [0,H), y ∈ [0,W), T 表示阈值

2. 4　 联合损失函数

本文的研究旨在解决图像检索任务,该任务既

包含分类任务又包含度量学习。 为了使模型在训练

过程中获得更好的表征学习能力,本文结合交叉熵

损失 Ls 和三元组损失 Lt 作为联合损失函数 L 来优

化网络。 联合损失函数的表达式为

L = Ls + Lt (14)
交叉熵损失函数被广泛运用于图像分类的任务

中,通过最小化真实概率分布与预测概率分布之间

的差异对网络进行优化。 在建筑图像检索中,每张

建筑图片对应一个类别标签,因此可以转化为一个

分类问题。 交叉熵损失表达式为

Ls = - ∑
N

i = 1
log eWT

yi
fi

∑
C

k = 1
eWT

k fi

(15)

式中, N 表示一个批次中的图像数量, fi 表示第 i 个
学到的特征, Wk 表示对应类别的权重向量, C 表示

训练集中建筑的类别数。
三元组损失函数用来度量 2 张图像之间的相似

性。 一个三元组 (Xa,Xp,Xn) 由锚点样本 Xa、 正样

本 Xp、 负样本 Xn 构成,目的是使正样本对的距离小

于负样本对的距离,增大类间差异并减小类内差异。
三元组损失函数表达式为

Lt = max(0,m + d( ra, rp) - d( ra, rn)) (16)
式中, d( ra, rp) 代表锚点样本与正样本之间的距

离, d( ra, rn) 代表锚点样本与负样本之间的距离,
m 表示正负样本距离的差值边界 margin。

3　 实验数据与分析

3. 1　 数据集与评价指标

实 验 数 据 集 采 用 公 共 数 据 集 ROxf[22] 和

RPar[22]。 ROxf 数据集中包含 4 933 张 1 024 × 768
像素大小的图片,由牛津万灵学院、牛津基督教堂、
牛津大学等 11 类牛津地标建筑组成。 RPar 数据集

中包含 6 322 张 1 024 × 768 像素大小的图片,由埃

菲尔铁塔、凯旋门、卢浮宫、巴黎圣母院等 12 类巴黎

地标建筑组成。 ROxf 数据集和 RPar 数据集是基于

Oxford5K[23]数据集和 Paris6K[24]数据集重新修订的

版本,为图像分配了新的 4 类标签:Easy、Hard、Un-
clear 和 Negative。 在此基础上,使用不同的标签组

合作为正面图像来设置检索难度级别,分别是

“Easy”、“Medium”和“Hard”。 其中, Easy(E)级别

是将标记为 Easy 图片设置为正面图像;Medium(M)
级别是将标记为 Easy 和 Hard 的图片设置为正面图

像;Hard(H)级别是将标记为 Hard 的图片设置为正

面图像。 由于 E 级别的难度设置接近原始数据集,
导致图像检索的挑战性较小,因此本文的实验部分

均采用 M 级别和 H 级别进行实验评估。
为了与最新的方法进行公平的比较,本文采用
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平均精度均值(mean average precision,mAP)作为网

络性能的评价指标。 mAP 的取值范围是 [0,1],
mAP 越大则表明网络的检索精度越高。
3. 2　 实验细节

本文实验采用 PyTorch-1. 7 深度学习框架,GPU
型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti,环境配置为

CUDA11. 0 + cuDNN8. 0 + Python3. 7. 4。 在模型的

训练过程中,通过随机裁剪和随机水平翻转进行数

据增强。 训练批次设置为 32,总共训练 200 轮,采
用随机梯度下降法进行优化更新,动量设置为 0. 9,
权重衰减系数设置为 0. 000 1。 训练过程中的损失

下降曲线图如图 7 所示,横轴表示训练的迭代次数,
纵轴表示损失值的大小。 可以看出,网络在训练前

期损失值下降较快,当训练迭代次数达到 100 左右

时损失值下降曲线趋于稳定,最终收敛在 0. 2 附近,
说明本文设计的模型训练结果较为理想。 对于 1. 1
节中的广义均值池化,将参数 pk 固定为 3;对于

2. 2. 2节中的通道注意力 ECANet,将局部跨通道相

关性学习的交互范围 k设置为 5;对于 2. 4 小节中的

三元组损失,将正负样本距离的差值边界 m 设置为

0. 3;对于 2. 3. 3 小节中的阈值选择操作,将阈值参

数 θ 设置为 0. 8。

图 7　 网络训练过程中损失下降曲线图

3. 3　 对比实验与分析

为了验证本文所提方法的有效性,表 1 给出了

GALM-Net 在 ROxf 数据集和 RPar 数据集上与其他

先进的建筑图像检索算法的对比结果。 为了与先进

算法进行公平的比较,对比算法均采用 ResNet50 作

为主干网络,并且除了本文特有的超参数外,其他实

验参数设置均与本文算法保持一致,具体参见 3. 2
节。 对比的主流方法包括 3 种类型:基于全局特征

的方法 ( AGeM、 SOLAR)、基于局部特征的方法

(D2R、HOW)、基于混合特征的方法(DELG、DOLG、

表 1　 不同算法结果对比实验(%)

类型 方法
ROxf

M H
RPar

M H

全局特征
AGeM[9] 67. 00 40. 70 78. 10 57. 30
SOLAR[10] 69. 90 47. 90 81. 60 64. 50

局部特征
D2R[12] 76. 00 52. 40 80. 20 58. 60
HOW[6] 79. 40 56. 90 81. 60 62. 40

全局特征和

局部特征

DELG[13] 75. 40 53. 70 82. 20 63. 70
DOLG[14] 80. 50 58. 82 89. 81 77. 70
GLAM[15] 78. 60 60. 20 88. 50 76. 80
DALG[16] 78. 01 54. 40 88. 97 76. 35
CVNet[7] 81. 00 62. 10 88. 80 76. 50
GALM-Net 81. 54 62. 43 90. 28 78. 35
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GLAM、DALG、CVNet)。
实验结果表明,相较于仅使用单一特征的方法,

本文方法的实验结果在 2 个公开数据集上均有显著

提升,表现出良好的性能。 进一步与融合全局和局

部特征的方法相比,本文方法在 2 个数据集上均取

得较高的精度。 具体来说,本文在 ROxf 数据集上

mAP 指标达到了 81. 54% (M)和 62. 43% (H),在
RPar 数据集上的 mAP 指标达到了 90. 28 % (M)和
78. 35% (H)。 其中与当前最先进的算法 DOLG 和

CVNet 相比,在数据集 ROxf (M)、ROxf ( H)、RPar
(M)、RPar(H)上的 mAP 分别提高了 0. 54、0. 33、
0. 47、0. 65 个百分点。 可以看出,本文所提方法的

性能超过了当前大多数主流算法并且在总体上优于

最先进的算法。
3. 4　 消融实验及分析

3. 4. 1　 不同模块的性能分析

为了探究不同模块对建筑图像检索性能的影

响,本文分别在 ROxf 数据集和 RPar 数据集上进行

消融实验,结果如表 2 所示。 其中,w / o MSFA 表示

去掉多尺度特征聚合模块,w / o AGFM 表示去掉注

意力引导的特征挖掘模块,w / o OFM 表示去掉正交

融合模块,Full model 表示同时使用上述 3 个模块。

表 2　 不同模块的消融实验(% )

模块
ROxf

M H
RPar

M H
w / o MSFA 79. 67 60. 94 89. 13 76. 70
w / o AGFM 80. 16 61. 82 89. 17 77. 26
w / o OFM 80. 65 62. 18 89. 75 78. 02
Full model 81. 54 62. 43 90. 28 78. 35

由消融实验结果可知,3 个模块对建筑检索的

性能提升都有不同程度的贡献,具体分析如下。
(1)去掉多尺度特征聚合模块,ROxf 数据集和

RPar 数据集的 mAP 分别为 79. 67% (M)、60. 94%(H)
和 89. 13% (M)、76. 70% (H),添加多尺度特征聚合

模块之后,2 个数据集上 mAP 分别提高了1. 87(M)、
1. 49(H)和 1. 15(M)、1. 65(H)个百分点。 这表明

MSFA 模块可以有效获取并整合在不同感受野下提

取到的多尺度特征,缓解了建筑尺度变化对检索性

能带来的负面影响。
(2)去掉注意力引导的特征挖掘模块,ROxf 数

据集和 RPar 数据集的 mAP 分别为 80. 16% (M)、
61. 82% (H)和 89. 17% (M)、77. 26% (H),添加注

意力引导的特征挖掘模块之后,2 个数据集上 mAP
分别提高了 1. 38(M)、0. 61(H)和 1. 11(M)、1. 09
(H)个百分点。 这表明 AGFM 模块可以学到目标建

筑多个潜在且关键的局部特征,增强了建筑特征在

局部遮挡条件下的鲁棒性。
(3)去掉正交融合模块,ROxf 数据集和 RPar 数

据集的 mAP 分别为 80. 65% (M)、62. 18% (H)和

89. 75% (M)、78. 02% (H),添加正交融合模块之

后,2 个数据集上 mAP 分别提高了 0. 89(M)、0. 25
(H)和 0. 53(M)、0. 33(H)个百分点。 这表明 OFM
模块可以有效融合不同类型的特征,网络提取到的

特征也更加丰富。 当 3 个模块同时使用时,相较于

仅使用单一模块进行图像检索,数据集 RPar 和数据

集 ROxf 的性能均达到最佳,进一步提升了建筑图像

检索的准确率。
3. 4. 2　 不同注意力的性能分析

为了验证本文所提的信息互补注意力模块的有

效性,将局部分支中添加的 ICA 模块使用不同类型

的注意力模块进行替换,分别在 ROxf 数据集和

RPar 数据集上进行消融实验,实验结果如表 3 所

示。 其中,SE 是通道注意力,ECA(efficient channel
attention)是对 SE 改进的通道注意力,CBAM(convo-
lutional block attention module)是通道与空间混合注

意力。

表 3　 不同类型注意力的消融实验(% )

注意力
ROxf

M H
RPar

M H
SE[25] 80. 25 61. 73 89. 07 76. 49
ECA[21] 80. 76 61. 59 89. 15 76. 84
CBAM[26] 81. 30 62. 06 89. 81 77. 46

ICA 81. 54 62. 43 90. 28 78. 35

从表 3 的消融实验结果可知,加入 ICA 模块的

网络在 2 个数据集上的 mAP 达到最佳。 在 ROxf 数
据集上,使用 CBAM 时的 mAP 为 81. 30% (M)、
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62. 06% (H),而使用 ICA 的 mAP 为 81. 54% (M)、
62. 43% (H),分别提升了 0. 24(M)、0. 37(H)个百

分点;在 RPar 数据集上,使用 CBAM 时的 mAP 为

89. 81% (M)、77. 46% (H),而使用 ICA 的 mAP 为

90. 28%(M)、78. 35%(H),提升了 0. 47(M)、0. 89(H)
个百分点。 ICA 能够将通道和空间维度捕获的信息

进行互补,保留有用信息的同时抑制无关特征,因此

在网络中加入 ICA 更有助于提取全面的显著特征。
3. 4. 3　 混合空洞率的选择

多尺度特征聚合模块中空洞率的选择对特征的

提取效果存在影响,若空洞率过大则会在卷积的操

作过程中引入噪声并破坏特征的连续性,容易引起

网格效应;若空洞率过小则会影响网络对特征信息

的提取能力。 因此,根据建筑图像检索任务的特点

和混合空洞卷积的设计原则,使用 3 组不同的空洞

率组合进行消融实验,实验结果如表 4 所示。

表 4　 不同空洞率对性能的影响(% )

空洞率
ROxf

M H
RPar

M H
(1,2,3) 80. 37 61. 76 89. 52 77. 02
(1,3,5) 81. 54 62. 43 90. 28 78. 35
(1,5,7) 80. 20 61. 25 89. 83 77. 64

实验结果表明,使用(1,3,5)组合的混合空洞

率时,网络性能最好。 与(1,2,3)组合相比,ROxf 数
据集和 RPar 数据集的 mAP 分别提高了 1. 17(M)、
0. 67(H)和 0. 76(M)、1. 33(H)个百分点。 与(1,5,
7)组合相比,ROxf 数据集和 RPar 数据集的 mAP 分

别提高了 1. 34 (M)、1. 18 (H) 和 0. 45 (M)、0. 71
(H)个百分点。 最佳的组合方式为(1,3,5),这样

设计可以保证感受野能够覆盖特征图中的每个像素

点,有效地收集不同区域的特征信息。
3. 4. 4　 阈值参数的选择

注意力引导的特征挖掘模块通过设置不同的擦

除阈值来模拟建筑物被遮挡的真实场景,其中阈值

参数 θ ∈ (0,1), 若 θ 取 0,则阈值 T 为 0,即擦除特

征图的全部特征;若 θ 取 1,则阈值 T 为特征图中的

最大像素值 Fmax, 即没有擦除显著特征。 θ 具体的取

值因任务而异,为了找到最合适建筑图像检索任务

的阈值大小,在 ROxf 数据集和 RPar 数据集上分别

设置不同的阈值进行消融实验,实验结果如表 5 所

示。

表 5　 不同 θ对性能的影响(%)

θ
ROxf

M H
RPar

M H
0. 9 81. 35 62. 37 90. 12 78. 24
0. 8 81. 54 62. 43 90. 28 78. 35
0. 7 81. 02 62. 13 90. 06 78. 15
0. 6 80. 86 61. 75 89. 86 77. 91
0. 5 80. 70 61. 44 89. 50 77. 63
0. 4 80. 55 61. 23 89. 40 77. 56
0. 3 80. 30 61. 18 89. 36 77. 48
0. 2 80. 27 61. 12 89. 34 77. 33
0. 1 80. 21 61. 09 89. 22 77. 25

实验结果表明,当 θ 取 0. 8 时,网络实现了最佳

性能。 与 θ取 0. 9 时相比,ROxf 数据集和 RPar 数据

集的 mAP 分别提高了 0. 19(M)、0. 06(H)和 0. 16
(M)、0. 11(H)个百分点。 与 θ 取 0. 1 时相比,ROxf
数据集和 RPar 数据集的 mAP 分别提高了 1. 33
(M)、1. 34(H)和 1. 06(M)、1. 10(H)个百分点。 若

阈值设置过高则擦除区域太小,会保留过多的无关

特征;设置过低则擦除区域太多,会丢失目标建筑信

息。 因此,针对建筑图像检索任务,阈值参数 θ 的大

小取 0. 8 最为合适。
3. 5　 可视化分析

3. 5. 1　 特征图可视化

为了直观地展示每个模块的作用,本文从数据

集 ROxf 和 RPar 中各选取一张图片作为示例样本进

行可视化实验。 对主干网络 ResNet50,以及引入

MSFA 和 AGFM 后的特征图进行可视化分析,结果

如图 8 所示。
可以看出,对于主干网络 ResNet50,模型只能

识别到建筑图像中最具判别性的显著特征,如建筑

物的屋顶。 当引入 MSFA 后,不同尺度语义信息进

行融合增强了模型关注区域的丰富性,但是仍然忽

略了一些关键的细节信息。 当添加 AGFM 之后,模
型学习到多个潜在的局部特征,在保证模型丰富性

的同时挖掘到更多具有辨别性的次显著特征。当
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图 8　 特征图可视化

MFAM 和 AGFM 同时使用时,可以看出特征图可视

化中建筑的全局轮廓更清晰,并且准确覆盖到更多

的细节特征。 可视化结果表明,建筑特征的提取更

加多样且完整,验证了本文所提方法的有效性。
3. 5. 2　 检索结果可视化

在 ROxf 数据集和 RPar 数据集中,分别选取具

有局部遮挡和尺度变化的样本作为检索结果可视化

的示例图片。 查询结果如图 9 所示,共包含 11 列图

像,其中第 1 列图像是查询图像,后 10 列图像显示

了网络查询后返回的前 10 个匹配结果。 使用实线

边框标记检索正确的图片,使用虚线边框标记检索

错误的图片。 查询结果表明,相比于 ResNet50 网

络,本文所提方法取得了更高的检索准确率。 在一

些建筑尺度变化较大和局部遮挡的情况下,GALM-

Net 仍然能较好地识别出特定类别的建筑。

4　 结 论

针对建筑图像检索存在局部遮挡和尺度变化的

问题,本文提出了融合全局聚合与局部挖掘的建筑

图像检索网络。 设计多尺度特征聚合模块获取具有

判别性的全局显著特征;提出注意力引导的特征挖

掘模块学习更多潜在的局部次显著特征;最后通过

特征正交融合策略增强局部特征和全局特征之间的

互补性,最大限度地利用提取到的多样化特征。 实

验结果表明,所提网络 GALM-Net 在 2 个公开的建

筑实例检索数据集 ROxf 和 RPar 上的检索精度分别

达到了81 . 54% (M) 、62 . 43% (H)和90 . 28(M) 、

(a)ResNet50 检索结果
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(b)GALM-Net 检索结果

图 9　 不同网络在相同类别图像上的检索结果

78. 35% (H)。 与对比网络相比,本文所设计的网络

具有较高的检索准确率和鲁棒性。
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Fusing global aggregation and local mining for architectural image retrieval

MENG Yuebo, ZHANG Ziqin, LIU Guanghui, XU Shengjun
(College of Information and Control Engineering, Xi’an University of Architecture and Technology, Xi’an 710055)

Abstract
To address the problem of low retrieval accuracy in architectural image retrieval due to scale variations and lo-

cal occlusions, this paper proposes an architectural image retrieval network that integrates global aggregation and lo-
cal mining. The method introduces global branch for multi-scale feature aggregation and a local branch for attention-
guided feature mining following the ResNet50 backbone network. The network efficiently integrates complementary
features from the two branches through an orthogonal fusion module. Specifically, the multi-scale feature aggrega-
tion module utilizes mixed dilated convolutions and channel attention to adaptively aggregate globally different-scale
targets, enhancing the network’s ability to extract multi-scale salient features from architectural images. The atten-
tion-guided feature mining module employs information complementary attention to mark and erase the most salient
feature, achieving the mining of potential detail information in local regions. The proposed method achieves mean
average precision (mAP) metrics of 81. 54% (M)and 62. 43% (H)on the ROxf dataset, as well as 90. 28% (M)
and 78. 35% (H)on the RPar dataset, which are two major mainstream architectural datasets. Experimental results
indicate that the method effectively overcomes the interference of scale variations and local occlusions, significantly
improving the accuracy of architectural image retrieval.

Key words:architectural image, image retrieval, feature aggregation, feature mining
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