
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2020,31(7):1933–1942 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005934] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

面向细粒度草图检索的对抗训练三元组网络

 

陈  健 1,  白  琮 1,  马  青 1,2,  郝鹏翼 1,  陈胜勇 3 

1(浙江工业大学 计算机科学与技术学院,浙江 杭州  310023) 
2(浙江工业大学 理学院,浙江 杭州  310023) 
3(天津理工大学 计算机科学与工程学院,天津  300384) 

通讯作者: 白琮, E-mail: congbai@zjut.edu.cn 

 

摘  要: 将草图作为检索示例用于图像检索称为基于草图的图像检索,简称草图检索.其中,细粒度检索问题或类

内检索问题是 2014 年被研究者提出并快速成为广受关注的研究方向.目前研究者通常用三元组网络来解决类内检

索问题,且取得了不错的效果.但是三元组网络的训练非常困难,很多情况下很难收敛甚至不收敛,且存在着容易过

拟合的风险.借鉴循环生成对抗训练的思想,设计了 SketchCycleGAN 帮助提高三元组网络训练过程的效率,以对抗

训练的方式使其参与到三元组网络的训练过程中,通过充分挖掘数据集自身信息的方式取代了利用其他数据集进

行预训练的过程,在简化训练步骤的基础上取得了更好的检索性能.通过在常用的细粒度草图检索数据集上的一系

列对比实验,证明了所提方法的有效性和优越性. 
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Abstract:  Sketch based image retrieval means that the sketch is used as the query in the retrieval. Fine-grained image retrieval or 

intra-categoryretrieval was proposed in 2014 and attracted more attentions quickly. Triplet network is often used to do fine-grained 

retrieval and get promising performance. However, training triplet network is quite difficult, it is hard to converge and easy to over-fit in 

some situations. Inspired by the adversarial training, this study proposes SketchCycleGAN to improve the efficiency of the triplet network 

training process. In this proposal, pre-training the networks with other database is replaced by mining the information inside the database 

with the help of adversarial training. That could simplify the training procedure with better performance. This proposal could get better 

performance than other state-of-the-art methods in a series of experiments executed on widely used databases for fine-grained sketchbased 

retrieval. 
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手绘草图是一种自然、直观的表达人们意图的方式,且随着智能便携设备的发展,手绘草图可以方便地从

各种移动终端上获取.因此,手绘草图提供了一种可随时随地描述特定物体外观、结构和姿态的方式.以其作为

检索示例的基于草图的图像检索(sketch based image retrieval,简称 SBIR)在文字或图像示例缺失或难以描述检

索需求时可以提供额外的、补充的图像搜索方法.通常来讲,手绘草图具有很高的抽象性且只粗略描述了待检

物体或场景的整体形状或显著形状,但是待检图像数据库往往又是真实的图片.两者之间的不同主要体现在以

下 3 个方面[1]:(1) 视觉显示上的不同:手绘草图只有整体形状或显著形状,但是图片具有详细的色彩、纹理及

形状特征描述;(2) 内容上的不同:手绘草图没有背景,但是图片一般包含背景.(3) 抽象程度的不同:手绘草图对

图片的抽象存在着随机干扰、简化描述和不现实的失真等.上述不同使得基于草图的图像检索成为一个非常

具有挑战性的课题.自 20 世纪 90 年代以来,基于草图的图像检索就开始进入研究者的视野,最早的工作在 1992

年被提出[2],并在类间图像检索方面取得了极大的发展[3],之后,越来越多的学者进入到了这个领域,提出了很多

富有建设意义的方法[4,5].随着深度学习技术的发展,人们发现其不仅能应用到图像分类的任务上[6],在手绘草图

检索上也有着很大的应用价值[7,8].随着基于草图的图像检索在电子商务和公共安全上新需求的不断显现及研

究者对基于草图的图像检索的重新认识,人们发现以往的研究大都忽视了草图也具备描述细粒度差异的能力.

因此,基于草图的细粒度图像检索(fine-grained sketch based image retrieval,简称 FG-SBIR)引起了研究者的关注.

其目的是在特定类别物体范围内检索与草图示例最相似的物体图像[9]. 

基于草图的细粒度图像检索的概念在 2014 年由 Li 等人[10]首先提出,他们利用可变部件模型检测物体并表

征物体以完成细粒度检索.目前该研究作为一个新兴的研究方向正处方兴未艾之际,最近几年的研究方法主要

是利用深度学习来建立草图和图像之间的共同特征空间,进而完成相似性度量.Sangkloy 等人[11]首先将深度学

习的方法引入 FG-SBIR.Li 等人[1214]基于深度学习进行图像理解与图像检索,并对弱监督学习与哈希在其中的

应用进行了研究.Yu 等人[15]利用 3 个 Sketch-a-Net[16]组建了一个三元组网络来完成 FG-SBIR.Song 等人[17]在三

元组网络之外引入了属性排序.Huang 等人[18]提出用 Recurrent Neural Network 和 Convolutional Neural Network

来共同组建一个三元组网络的方法.Zhang 等人[19]将哈希表示集成到三元组网络中.Pang 等人[20]将三元组网

络中锚样本由手绘草图替换为手绘草图与合成草图的合集.由以上分析可知,三元组网络由于对细节具有较

好的区分能力而受到了基于草图的细粒度图像检索领域研究者的重视.但是,三元组网络具有训练难度大的

特点 ,其存在收敛速度慢甚至不收敛的问题 ,并且在训练时容易在训练集上过拟合导致最终在测试时表现 

变差. 

本文提出了一种基于对抗训练三元组网络的细粒度草图检索方法,将循环生成对抗网络(CycleGAN)的思

想引入到三元组网络的训练过程中.通过训练循环生成对抗网络实现手绘草图与图像之间在一定程度上的互

相转换,利用手绘草图生成图像,并将其作为三元组一份子输入到三元组网络中进行训练,使得网络的整个训练

过程更为平滑并取得更好的效果.同时,这种方式省去了寻找其他额外的数据集对三元组网络进行预训练的过

程,因此整个训练过程显得更为简单、直观,将此方法应用到其他场景时也能更为方便地实现.本文提出的方法

具有以下特点. 

(1) 提出了一种基于手绘草图的细粒度图像检索方法,通过引入生成对抗训练,充分挖掘数据集自身的信

息来摆脱用其他数据集预训练的依赖,进而提升训练效率和效果,取得了更好的检索精度. 

(2) 提出 SketchCycleGAN,实现手绘草图与真实图像之间的相互转换,将输入的手绘草图锚样本转换到真

实图像所在的空间作为新的锚样本,拉近锚样本与正负样本之间的距离,使三元组网络的训练过程更为平滑. 

(3) 实验结果表明,所提出的方法可以通过使用所提出的 SketchCycleGAN 减少训练过程复杂性的同时明

显提升 FG-SBIR 的性能,相比其他方法存在较大优势. 
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1   生成式对抗网络与三元组网络概述 

1.1   生成式对抗网络 

生成式对抗网络 (generative adversarial network,简称 GAN)[21]是一种生成式建模方法 ,利用生成器

(generator)与判别器(discriminator)进行对抗来生成数据.生成器的目的是从训练数据样本中学习潜在的真实数

据分布,并通过接受噪声等方式生成新的数据样本.判别器的目的是正确判别输入样本是来源于训练数据样本

还是由生成器生成的.生成器与判别器通过对抗彼此不断进行优化,以提升各自的生成能力或判别能力,整个对

抗式生成网络的学习就是寻找生成器与判别器间的纳什均衡. 

GAN 把对抗的概念引入到了机器学习领域中,它可以自动学习真实样本的数据分布,并且可以有效地生成

能够建立自然性解释的数据样本.GAN 作为一种生成式方法,往往由诸如深度神经网络等结构组成,这使其对

生成样本的维度没有限制,极大程度上扩展了能够生成的数据样本的范围,这在需要生成高维数据的问题中显

得尤为重要.此外,采用深度神经网络结构增加了模型设计时的自由度,它能够很便利地整合各类不同的损失函

数,以应对不同的任务要求.在此基础上,GAN 还能自动学习潜在的损失函数,即其判别器可以自动学习出较好

的判别方法,这在面对不同的问题时非常有用. 

在 GAN 训练过程中,以生成器与判别器之间的对抗作为训练准则,利用反向传播的方式对模型进行训练.

与传统的使用马尔可夫链方法进行训练的生成模型相比,生成式对抗网络无需进行各种近似推理,不用考虑复

杂的变分下界,这不仅大大降低了训练的难度,在训练的效率上也有着非常大的改善.在生成数据样本的过程

中,GAN 能够直接对新的数据样本进行采样及推断而无需考虑繁杂琐碎的采样序,这对于生成新数据样本的效

率有很大的提升.由于 GAN 采用了对抗的方式进行训练,而不是对真实数据样本直接进行复制或者平均,从而

在生成的数据样本的多样性上也有着很大优势. 

循环生成式对抗网络(CycleGAN)[22]是用于图像上的一个 GAN结构,它可以实现图像与图像之间的相互转

换,与其他使用对抗式生成网络进行图像相互转换的模型如 pix2pix[23]相比,它没有训练数据样本必须完全匹配

的限制,因此可以将其更广泛地使用到各类不同的任务当中. 

CycleGAN 由两个镜像对称的 GAN 组成,即一共存在两个判别器和两个生成器.两个 GAN 各自拥有一个

判别器,而两个生成器是共享的.这两个生成器分别代表两个映射函数 G:XY 与 F:YX,判别器 DX 用于区分 x

和 F(y),判别器 DY 则用于区分 y 和 G(x),其总体结构表现为一个环形网络.在训练过程中,CycleGAN 使用两部分

损失函数 ,一部分用于使生成样本与目标样本保持一致分布,另一部分为循环一致性损失(cycle consistency 

loss)[22],用于确保 G 与 F 不产生矛盾. 

对于生成器 G:XY 以及判别器 DY,其损失函数定义如下: 

            ~ ~, , , log log 1
data dataGAN y p Yy xY xp YyG D X Y D xD F            (1) 

类似地,对于映射关系:YX 和其判别器 DX,其损失函数定义如下: 

            ~ ~, , , log log 1
data dataGAN X X Xx p x y p yF D Y X D x D F y            (2) 

循环一致性损失使用了 L1 范数的形式,其定义为 

            1 1~ ~,
data datacyc x p x y p yG F F G x x G F y y             (3) 

即 CycleGAN 的最终损失函数为 

        , , , , , , , , , ,X Y GAN Y GAN X c cycG F D D G D X Y F D Y X G F       (4) 
最终优化的目标函数与原始的 GAN 很相似,其定义如下: 

  * *

, ,
, arg min max , , ,

X Y
X Y

G F D D
G F G F D D   (5) 

利用这种结构,将手绘草图转换到真实图像所在的空间,再把转换的结果作为一个全新的锚样本,与旧的锚

样本所对应的正负样本组成新的三元组,用到接下来的训练过程中. 
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1.2   三元组网络 

三元组网络(triplet network)[24]是从孪生网络(siamese network)[25]延伸出来的一种结构,其所解决的问题也

与孪生网络基本一致:即完成在数据样本的类别非常多或难以确定,且每个类别的训练样本数量又非常少的情

况下的视觉学习任务.它相比单一的网络结构能够取得更好的效果,因此在人脸识别等领域有着广泛的应用[26]. 

与孪生网络不同的是,三元组网络的每组训练数据由 3 个样本组成:一个锚样本(anchor,表示为 x),一个与锚

样本属同类的正样本(positive example,表示为 x+),一个与锚样本属异类的负样本(negative example,表示为 x–).

三元组网络对 x+与 x–相对 x 的欧式距离进行编码,其行为可以表示为 

  
   
   

2 2

2

, ,
Net x Net x

TripletNet x x x
Net x Net x



 




 
     

  (6) 

当采用相似的 CNN 结构时,三元组网络往往相比孪生网络表现得更好,主要在于三元组网络在对比损失函

数(contrastive loss)[27]的基础上,构建了一个新的损失函数,对于样本相对类内及类间的各自距离间的差值添加

了一个限制(margin),并取其值为 1.其损失函数定义为 

     2 2

2
, , 1Loss d d d d const d         (7) 

其中,d+与 d–定义为 
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2   细粒度手绘草图图像检索 

2.1   循环生成式对抗网络设计 

预训练的过程对于神经网络的训练十分重要,它不仅影响着网络的收敛速度,某种程度上也决定了网络最

后的效果和精度,不同的预训练过程可能会导致最终的结果相差巨大.CycleGAN 作为一种 GAN 结构,它不仅可

以实现不同数据之间的转换,还能生成一些新的数据样本以供使用,这就启发了一种辅助训练的方式,即使用这

些新生成的数据样本来辅助训练过程,不但免去了寻找其他额外数据集来进行预训练的过程,也免去了复杂且

难以评估的预训练流程,简化了训练流程,使训练过程更为直观,并充分挖掘了数据集自身有效信息. 

基于草图的图像检索的任务是通过手绘草图检索相对应的真实图像,即需要实现手绘草图与真实图像之

间的相互匹配与距离评估.因此,通过使用图像与图像间的相互转换,将手绘草图在一定程度上转换得与真实图

像很相似,有助于帮助后面进行手绘图像与真实图像的相互匹配.由于最终的任务是使用手绘草图进行检索而

非真实图像的边缘图(edge map),而手绘草图是抽象和标志性的,无法保证手绘草图与期望检索出的真实图像

完全匹配,具体的区别如图 1 所示. 

 

Fig.1  The difference between sketch and edge map 

图 1  手绘草图与边缘图的区别 
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因为 CycleGAN 可以实现图像间的转换且没有训练数据样本必须完全匹配的限制 ,因此本文基于

CycleGAN 的思想设计了一个 SketchCycleGAN 结构来实现手绘草图与待检索图像之间的相互转换,如图 2 所

示.整个结构由两个完全镜像的 GAN 构成,两个生成器分别负责 A 生成 B 和 B 生成 A 的功能,两个判别器则各

自判断是否是真实的A或B,再以循环的方式将其组合起来.每个生成器拥有 3个卷积层及对应的 3个反卷积层,

在中间有 4 个残差网络块来控制所需的参数数量,每个判别器由 5 个卷积层组成.这里与图像转换的任务不同,

并不需要手绘草图完全转化为真实草图.事实上,完全匹配是不可能的,因而在生成器中仅使用了 4 个残差网络

块来避免训练资源对生成器倾斜过多,以防产生浪费甚至导致参数过多而产生过拟合问题. 

在训练时,SketchCycleGAN 同时接受手绘草图 A 以及该草图对应的真实图像 B 作为输入,将 A 和 B 及生成

的假 B 与假 A 分别输入到对应的判别器中计算损失,与此同时,假 B 与假 A 分别输入到彼此的生成器中生成重

构 A 和重构 B,再与原始的 A 和 B 进行比较计算循环一致性损失,整个训练表现出环的形态.同时,原始的 A 作为

原本的锚样本,其生成的假 B 即为用作进一步组成三元组的新的锚样本. 

 

Fig.2  The architecture of SketchCycleGAN 

图 2  SketchCycleGAN 网络结构 

2.2   三元组网络设计 

本文最终的任务是实现细粒度的手绘图像检索,由于训练数据样本数量很少类别却很多,单一的网络结构

在这任务上无能为力.因此所提方法使用了 3 个相同的基于 Sketch-a-Net 的改进网络结构组成三元组网络来进

行训练.由于 Sketch-a-Net 是用于手绘草图分类的网络结构,参照基准方法[15]去除最后 Sketch-a-Net 中用于分类

的最后一层,在 fc7 后添加 L2 标准化层(L2 normalization layer)进一步对 fc7 的输出进行处理且作为最终特征的

输出层.设定 fc7 的神经元数量为 256 个,即设定输出特征的维度为 256,并从图像中计算边缘图组成训练三元组

数据样本.最终使用的三元组网络的网络结构如图 3 所示. 

将三元组网络表示为 fθ(·),对于一个三元组 t=(x,x+,x–),分别对应草图、相应的正确自然图像与错误自然图

像,其损失函数定义为 

             max 0, + , x ,L t D f x f x D f f x    
     (10) 

其中,D(x,y)表示 x 与 y 之间的欧式距离(Euclidean distance),而为锚样本相对正样本及负样本各自距离之间的

差值的限制.最终的目标函数定义为 

 min (( )) Tri
t T

tL R
 



  (11) 

其中,T是所有的训练三元组数据样本,为整个三元组网络的所有参数,R(·)是 L2正则化项,Tri是一个常数,

用来控制正则化项的影响. 
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Fig.3  The architecture of triplet network 

图 3  三元组网络结构 

2.3   循环对抗生成训练三元组网络 

三元组网络在细粒度的识别问题上有着很好的效果,但同时也存在收敛速度慢甚至不收敛的问题,因此,网

络参数初始化的好坏对三元组网络最后的效果有很大的影响,尤其是当训练数据很少的时候,而本文任务正是

处于这种情况.为了使网络的参数获得合适的初始化值,基准方法[15]通过另外寻找一个或多个其他比较大的数

据集,例如 TU-Berlin Sketch 事先对网络进行预训练,之后再用实验的数据集对网络进行微调(fine-tune),这不仅

使训练过程变得很复杂,需花费大量时间,并且对预训练数据集的选择及处理也会引申出更多的问题. 

本文所提方法使用 SketchCycleGAN 生成数据来训练三元组网络,从而不需要另外的数据集对网络进行复

杂的预训练.具体流程如图 4 所示,训练时锚样本与正样本作为输入进入到 SketchCycleGAN 中对其进行训练,

同时,锚样本通过 SketchCycleGAN生成新的数据样本作为新的锚样本与正样本及负样本组成三元组,对三元组

网络进行初步的训练.由于新生成的锚样本会比原本的锚样本更接近正样本及负样本,这有助于三元组网络在

训练前期快速地收敛提升训练的效率,最后,原始的三元组对三元组网络作进一步的训练微调,最终使网络收敛

到效果最好. 

 

Fig.4  SketchCycleGAN for triplet network 

图 4  SketchCycleGAN 训练三元组网络 

2.4   算法流程 

本文所提方法的整个算法流程可以分为训练与检索两个过程. 

在训练过程中,首先将草图与所对应的自然图像成对地输入到 SketchCycleGAN 当中进行训练,与此同时,

取所生成的自然图像作为新的锚样本,与对应的正负样本组合成三元组适当地训练三元组网络,之后直接用原

始的草图作为锚样本,对三元组网络作进一步的微调训练,直到损失函数趋于稳定,即网络的参数收敛. 

检索时,将检索的草图及检索的图像数据库都输入到已完成训练的三元组网络中,并从 L2 层提取出对应的

特征作为检索所用特征,通过计算余弦距离(Cosine distance)对检索的结果进行排序,完成整个检索过程. 

3   实验结果与分析 

本文使用 TensorFlow[28]来实现图 2 所示的 SketchCycleGAN 结构及图 3 所示的三元组网络结构,并将它们
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结合在一起,整个网络的参数在开始时都采用随机初始化的方式,即没有使用其他的数据集预先进行训练.训练

时先使用 SketchCycleGAN训练三元组网络,再单独使用三元组对三元组网络作进一步的微调.所有实验在配备

有 i7-8700K CPU,16G 内存和 GTX-1080 显卡的工作站上进行. 

验证实验在专用的细粒度手绘草图图像检索公开数据集:QMUL-Shoe 和 QMUL-Chair 上进行.采用 Top

正确率(acc)作为检索的评价指标,其定义如下: 

	 1
( )

.@

Q

q
rel q

acc K
Q




 (12) 

其中,Q 是查询数量,K 是人为指定的范围,通常有 K=1 及 K=10 两种指标,本文也采用这两种指标,当检索的正确

结果存在于返回结果的前 K 个时,rel(q)=1,否则 rel(q)=0. 

3.1   数据集 

QMUL-Shoe[15]数据集是细粒度图像检索数据集,所有数据样本属于鞋子,由 419 对手绘草图及图像组成.

所有图像大小皆为 256256 像素.数据集中的 304 对数据样本作为训练数据集参与训练过程.剩下的 115 对数

据样本作为测试数据集,仅在测试阶段使用. 

QMUL-Chair[15]数据集是细粒度图像检索数据集,所有数据样本属于椅子一类,由 297 对手绘草图及图像组

成.所有图像大小皆为 256256 像素.数据集中的 200 对数据样本作为训练数据集参与训练过程.剩下的 97 对数

据样本作为测试数据集,仅在测试阶段使用. 

TU-Berlin Sketch[29]数据集是一个手绘草图的分类数据集,由 20 000 张 256256 大小的手绘草图组成,并且

均匀分布在 250 个类别当中.在实验中,该数据集仅仅作为设计对比实验时所使用的预训练数据集而不参与测

试过程,以验证使用 SketchCycleGAN 辅助训练的优越性. 

3.2   SketchCycleGAN有效性分析 

为了证明在所提方法中 SketchCycleGAN的有效性,我们设计了对照实验以进行比较,由于两个数据集十分

相似,我们仅使用 QMUL-Shoe 来进行实验比较.第 1 个对比实验是一个单独的三元组网络,对其不进行任何的

预训练,所有的训练参数值都采用随机初始化的方式.第 2 个对比实验采用先使用分类数据集预训练的方式,在

三元组网络 L2 层后面添加一个分类层 ,然后使用分类数据集 TU-Berlin Sketch 进行预训练 ,由于

TU-BerlinSketch 拥有 250 个类别共 20 000 张手绘草图,对于实验数据集 QMUL-Shoe 而言过于巨大,为了防止

预训练过多导致过拟合,仅训练 50 个周期,并确保分类准确率保持在 0.5 左右,然后去除分类层使用三元组进行

训练. 

对于 SketchCycleGAN,设定其循环一致性损失的系数C=10,对所有的生成器及判别器均使用 Adam 优化

来进行优化,学习率皆设定为 0.000 2;对于三元组网络,设定参数Tri=0.000 1 以及参数=0.3,同样使用 Adam 优

化器对其进行优化,设定其学习率为 0.000 1,并将输出的特征维度设置为 256 维以保证与其他方法比较时的公

平性,最终实验的详细结果见表 1. 

Table 1  Effectiveness of SketchCycleGAN on QMUL-Shoe 

表 1  SketchCycleGAN 在 QMUL-Shoe 上的有效性 
名称 acc.@1 acc.@10 

Triplet network 0.313 0.817 
TU-Berlin sketch pretraining+Triplet network 0.346 0.851 

SketchCycleGAN+triplet network (Our proposal) 0.427 0.913 

从实验结果可以看出,当不对三元组网络进行任何处理而直接采用随机的初始化值进行训练时,其展现的

性能比较低.当使用 TU-Berlin Sketch 数据集先对网络进行预训练后,虽然增加了训练步骤的复杂性,但是最后

检索的性能有了明显的提升.由此可以确定,在使用三元组训练前的网络初始化值的好坏对网络最终性能有着

很大的影响.最后,本文所提方法在两项指标上皆取得了最高的分数,可以证明 SketchCycleGAN 发挥了很大的
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作用,不仅省去了寻找其他数据集进行预训练的步骤,还提高了最终检索的性能. 

3.3   QMUL-Shoe和QMUL-Chair结果分析 

由于 QMUL-Shoe 数据集与 QMUL-Chair 数据集非常相似,因此实验中对这两个数据集的设置基本一致.

实验中各种参数的具体设置与前面相同.在这两个数据集上,为了证明本文所提方法的优越性,我们将其性能与

BoW-HOG+rankSVM[30]、Dense-HOG+rankSVM[15]、ISN Deep+rankSVM[16]、3DS Deep+rankSVM[31]、TSN 

without data aug.[15]、TSN with data aug.[15]和 GDH@128-bit[19]进行了比较.上述各种方法大致介绍如下. 

BoW-HOG+rankSVM[30]:提取 HOG 特征,用 rankSVM[32]模型进行排序检索. 

Dense-HOG+rankSVM[15]:在密集网格上连接 HOG 特征,信息更为丰富,用 rankSVM 模型进行排序. 

ISN Deep+rankSVM[16]:使用 Sketch-a-Net 的神经网络结构提取特征,用 rankSVM 模型进行排序. 

3DS Deep+rankSVM[31]:使用 3DShapeCNN 的神经网络结构进行特征提取,用 rankSVM 模型进行排序. 

TSN without data aug.[15]与 TSN with data aug.[15]:使用由 Sketch-a-Net 构成的基本三元组网络提取特征,计

算欧式距离进行排序检索.前者不包含数据增强步骤,后者包含数据增强步骤. 

GDH@128-bit[19]:使用生成式的域迁移方法,并加入了注意力模型,引入了哈希方法进行特征表示,比较哈

希值的汉明距离(Hamming distance)进行排序. 

详细结果见表 2 和表 3. 

Table 2  Comparative results against baselines on QMUL-Shoe 

表 2  与其他方法在 QMUL-Shoe 数据集上的比较结果 
名称 acc.@1 acc.@10 

BoW-HOG+rankSVM[30] 0.174 0.687 
Dense-HOG+rankSVM[15] 0.244 0.652 

ISN Deep+rankSVM[16] 0.200 0.626 
3DS Deep+rankSVM[31] 0.052 0.217 

TSN without data aug.[15] 0.373 0.861 
TSN with data aug.[15] 0.391 0.878 

GDH@128-bit[19] 0.357 0.843 
Our proposal 0.427 0.913 

通过表 2 所示结果可以发现,本文所提方法在 QMUL-Shoe 数据集上取得了很好的效果,与其他先进方法相

比,在 acc.@1 和 acc.@10 两项指标上均取得了更好的性能且提升巨大.这是由于我们引入了 SketchCycleGAN

来辅助参与训练过程,使得最终三元组网络能够更好地收敛,更为精确地对原始图像进行特征表达,体现在检索

时能够较为精准地评估图像彼此之间的距离与差异,使得最终的检索性能有了很大的提升.由于所提方法不需

要额外的数据集参与训练,训练过程更为方便,整体上相较其他先进方法有着很大优势. 

Table 3  Comparative results against baselines on QMUL-Chair 

表 3  与其他方法在 QMUL-Chair 数据集上的比较结果 

名称 acc.@1 acc.@10 

BoW-HOG+rankSVM[30] 0.289 0.670 
Dense-HOG+rankSVM[15] 0.526 0.938 

ISN Deep+rankSVM[16] 0.474 0.825 
3DS Deep+rankSVM[31] 0.061 0.268 

TSN without data aug.[15] 0.644 0.956 
TSN with data aug.[15] 0.691 0.979 

GDH@128-bit[19] 0.671 0.990 
Our proposal 0.733 0.984 

通过表 3 所示结果可以发现,对于 QMUL-Chair 数据集,本文所提方法仍然有着不错的表现,在 acc.@1 上取

得了最高的性能并且提升很大,在 acc.@10 上虽然处于第二的位置,但仅以非常小的数值差距低于 GDH@128- 

bit,且与其他方法相比仍然具有一定的优势 .这主要是由于 QMUL-Chair 数据集相对而言比较简单 ,且在

acc.@10 这项指标上各类方法的数值都比较高,因此在该项数值上存在一定的瓶颈. 
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4   结束语 

本文提出了一种基于对抗训练三元组网络的细粒度草图检索方法,提出了 SketchCycleGAN,以原始锚样本

生成新的锚样本,与正负样本组成全新的三元组对三元组网络进行训练,使得三元组网络的训练过程变得更为

平滑高效 ,最终取得了很好的检索效果 .本文所提方法还在训练的步骤和复杂度上存在一定的优势 .通过

SketchCycleGAN 充分挖掘了数据集自身的信息,从而做到了在不依赖外部数据集预训练或复杂预处理的情况

下仍使三元组网络很好地收敛,使得整个训练过程显得更为简洁、直观.通过在训练方法上的比对实验及与最

近几年所提方法的比对,证明了所提方法在细粒度草图检索任务上的有效性. 
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