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摘  要 

针对图像检索中由于图像尺度变化大、目标相似性等影响检索精度的问题，本文提出了一种基于多特征

融合的图像检索算法，采用残差网络(ResNet50)提取图像特征，加入全局注意力机制(Global Attention 
Mechanism)，将网络提取的原始特征与GAM注意力机制提取的特征融合，使图像中的关键部分得到更

多的关注，实验证明了所提出的算法具有较高的检索准确率和鲁棒性。 
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Abstract 
This paper proposes an image retrieval algorithm based on multi feature fusion to address the is-
sues of significant changes in image scale and target similarity that affect retrieval accuracy in 
image retrieval. The algorithm uses a residual network (ResNet50) to extract image features, adds 
a Global Attention Mechanism, and fuses the original features extracted by the network with the 
features extracted by the GAM attention mechanism, so that key parts of the image receive more 
attention, The experiment has proven that the proposed algorithm has high retrieval accuracy and 
robustness. 
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1. 引言 

在图像库中快速有效的检索到用户想要的图像，是很有价值的商业应用。已有许多图像检索算法被

提出，而基于深度学习的图像检索技术取得了巨大进展。深度学习通过学习图像的特征表达，提取高级

语义特征，相比传统的基于统计特征的图像检索，取得了较高的检索精度。Zhou 等人[1]提出一种基于深

度神经网络的图像检索方法，该方法采用卷积神经网络提取图像特征，并使用倒排索引进行检索。国外

的 Lowe 等[2]学者则提出了基于局部不变特征的图像检索方法，该方法能够在旋转、平移等变换下依然

能够提取出具有区分性的特征，实现了更加鲁棒的图像检索效果。2018 年，中国科学院计算技术研究所

的 Liang 和他的团队[3]提出了一种基于多特征融合的图像检索算法。该算法将多种特征融合在一起，包

括局部特征、全局特征、颜色特征和纹理特征等。该算法利用深度学习方法进行特征提取，并采用对抗

网络对图像进行重构，使得提取的特征更加具有代表性。在多个数据集上的实验结果表明，该算法能够

取得较好的检索效果。董华、王涛等[4]学者则在卷积神经网络的不同层次提取不同的特征进行融合，实

现了更加准确的图像检索结果。与单特征算法相比，多特征融合算法具有更强的鲁棒性和抗干扰能力，

可以有效地解决特征冗余和过拟合等问题，同时也可以克服图像尺度变化和目标相似性等问题，从而提

高检索结果的准确性和鲁棒性，渐成图像检索算法主流。Wu 等人[5]研究利用多层特征融合的方法，包

括全局特征、局部特征和颜色特征等。与其他方法相比，该算法在特征提取时使用了多个卷积神经网络，

而且使用了反卷积神经网络进行图像重构，提高了特征的鲁棒性和鉴别性。在多个公共数据集上的实验

表明，该算法在精度和效率方面都优于其他方法。除此之外，还有许多其他的多特征融合算法应用于图

像检索中，比如基于视觉词袋模型的多特征融合算法[6]、基于卷积神经网络的多特征融合算法[7]等等。 
但前述多特征融合的图像检索方法没有很好地区分图像中不同区域和内容的重要性。这会导致计算

资源分配不合理，并且检索结果的准确率会受到影响。为了解决上述问题，本文提出了一个融合注意力

特征的图像检索算法。该算法使用 ResNet [8]网络提取图像的特征，使用 GAM 注意力提取图像的重要信

息，GAM 注意力机制[9]可以学习到全局特征信息，从而增强网络对输入图像的泛化能力，同时通过 GAM
注意力机制，网络可以更加聚焦于重要的特征通道，避免了过多地关注无用特征通道。算法将原始特征

与通过 GAM 模块获取的特征融合，使图像中的关键部分得到更多的关注。 

2. 模型设计 

2.1. GAM 注意力机制 

GAM 注意力机制是一种用于图像分类和目标检测任务的注意力机制，旨在提高神经网络对图像中重

要区域的关注度。GAM 机制通常用于在特征图上进行全局加权操作，以获取图像中最具有代表性的特征。  
与其他注意力机制不同，GAM 机制是一种全局操作，它通过考虑整个特征图而不是单个通道来计算

每个通道的权重，GAM 由通道注意力和空间注意力模块组成。具体来说，对于给定的特征图，GAM 会

Open Access

https://doi.org/10.12677/jsta.2023.116057
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


汤海冰 等 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2023.116057 507 传感器技术与应用 
 

首先将其压缩为一维向量，然后使用一个全连接层来学习每个通道的权重。这些权重随后被应用于特征

图上，以加权对应通道的每个特征。最终，加权的特征被级联在一起形成全局特征表示，该表示被馈送

到分类器中以进行分类。GAM 注意力结构图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. GAM attention structure diagram 
图 1. GAM 注意力结构图 

 
通道注意力结模块采用三维数组来保留三个维度上的信息，从而实现通道注意力。一个包含两个层

的多层感知器(MLP)被用于放大通道与空间之间的依赖性。(MLP 是编码–解码结构，类似于 BAM，且

其压缩比为 r) 该通道注意子模块的结构如图 2 所示。  
 

 
Figure 2. Channel attention structure diagram 
图 2. 通道注意力结构图 

 
为了关注空间信息，空间注意力子模块使用两个卷积层进行空间信息融合，并从通道注意力子模块

中使用了与 BAM 相同的缩减比 r。由于最大池化操作减少了信息的使用，产生了消极的影响，因此该模

块删除了池化操作，以进一步保留特性映射。空间注意力子模块示意如图 3。 
 

 
Figure 3. Spatial attention structure diagram 
图 3. 空间注意力结构图 

 
GAM 注意力机制的主要优点在于，它可以将注意力集中在最具代表性的特征上，从而提高模型的分

类准确率。此外，由于 GAM 机制是一种全局操作，因此它可以自适应地计算每个通道的权重，而不受

任何先验假设的约束，从而提高了模型的灵活性和鲁棒性。 
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2.2. 系统模型 

系统的骨干网络采用 Resnet50，采用 Resnet 作为骨干网络是因为其实分类网络的标准架构，系统模

型结构即为 Resnet50 + GAM。 

3. 实验 

3.1. 数据集与实验配置 

采用 COREL-10K 数据集[10]。该数据集包含 10,000 张图像，涵盖了 100 个类别，每个类别有 100
张图像。这些图像涵盖了许多不同的主题，如动物、自然风景、建筑、运动、人物等，被用于许多不同

的任务，如图像分类、图像检索、目标检测、目标跟踪等。 
实验环境设置。操作系统为 Ubuntu 16.04.7 LTS，Pytorch 深度学习框架，版本为 1.12.1 + cu116，GPU 

为 NVIDIA Tesla T4 16G，运行系统为文理学院高性能服务器的一部分。 
实验参数在 Resnet50 上微调，GAM 参数的学习率为 Resnet50 参数的 10 倍，训练轮数为 200 epochs。 

3.2. 评价标准 

采用工程上广泛应用的重要评价指标：Top-K 分类精度(precision)。计算公式为： 

( )1@ k
iprecision K R i K
=

= ∑                           (公式 1) 

检索出的前 K 个图像中，只要有一幅图像与检索图像标签相同，那么 ( ) 1R i = 。本实验检索标签为

图像的类别。 

3.3. 实验比较 

为验证 GAM 注意力机制的有效性，我们研究了不使用注意力机制和 GAM 注意力机制与 SENet [11]、
CBAM [12]这两种常见注意力机制应用在图像检索上检索精度的对比。即 Resnet50 + GAM 与 Resnet50、
Resnet50 + SENet 注意力机制和 Resnet50 + CBAM 注意力机制的对比。检索结果如下表 1： 
 
Table 1. Comparison of retrieval accuracy 
表 1. 检索精度对比 

检索架构 参数大小 Top-1 精度 Top-10 精度 

Resnet50 25.6 M 77.25 90.62 

Resnet50 + SENet 28.1 M 78.08 91.51 

Resnet50 + CBAM 28.2 M 78.57 91.84 

Resnet50 + GAM 151.4 M 79.18 91.93 
 

可以看出 Resnet50 + GAM 同其他三种方法比较，Top-1 和 Top-10 上精度都是最高的，只是在 Top-10
上精度提升没那么明显，但在参数大小上 Resnet50 + GAM 几乎是其他三种方法的六倍，这也是本文模型

精度更高的原因，也同当前大模型(如 GPT)趋势一致。 

4. 结束语 

本文提出了 Resnet + GAM 网络模型，该模型把从 ResNet50 提取的特征通过 GAM 注意力机制进行

特征融合，让模型学习到图像重要部分的关注，从而提高图像检索的性能。实验结果表明，与 Resnet 和
SENet、CBAM 注意力机制相比，本文模型有更高的检索精度。 
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