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一种使用边缘增强技术提高相似图片检索召回率的方法 

曹靖城，张继东，史国杰 
（天翼智慧家庭科技有限公司，江苏 南京 210006） 

摘  要：针对大规模图像分类处理中图像旋转或背景变换导致的配准度较低问题，提出一种基于边缘增强的

卷积神经网络图像分类方法。该方法通过 VGG19 网络模型提取图像特征，并使用余弦相似度进行图像分类判

定，利用边缘增强突出图像主体的边缘特征，降低图像旋转或背景变换对 VGG19 网络分类性能带来的影响。

实验证明，该方法可以有效地提高同一主体旋转图像和背景变换图像与原始图像的相似度，适用于各类图像

的分类。 
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A method for improving recall rate of similar image retrieval  
by using edge enhancement technology 
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Abstract: Aiming at the problem of low registration caused by image rotation or background transformation in 

large-scale image classification processing, a convolutional neural network image classification method based on 

edge enhancement was proposed. This method extracted image features through the VGG19 network model, and used 

cosine similarity for image classification judgment, used edge enhancement to highlight the edge features of image 

subject, and reduced the impact of image rotation or background transformation on the classification performance of 

the VGG19 network. Experiments prove that this method can effectively improve the similarity between the same 

subject rotated image and background transformed image and the original image, and is suitable for the classification 

of various images. 
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1  引言 

图像分类的主要任务是利用图像信息中呈现

的各类特征，将不同种类的图像数据按相应维度

进行区分、归类。图像分类的核心内容在于图像

特征的提取，提取的高级语义特征有利于对图像

内容或本质的理解，也能进一步提高图像分类的

精度。在大数据时代，互联网技术实现了量变到
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质变的突破，庞大的数据量为数据的分析、特征

的挖掘提供了坚实的基础，加上机器算力的快速

发展，使深度学习方法逐渐成为图像分类的主流

方法[1]。卷积神经网络是深度学习技术中的热点

研究方向，具有强大的特征提取能力和非线性拟

合数据能力，是现今图像分类任务中最为有效的

算法之一[2]。 

本文根据神经网络的特性，将其应用于海量

云盘图片的分类。对于同一物体，由于成像角度

的细微变化会引起图像的旋转，云盘中可能存有

同一物体的多张旋转图像，因此要求分类方法具

有旋转不变性，即方法提取的特征不会受图像旋

转的影响。此外，同一物体在不同背景下的图像

也常见于云盘中，同样需要考虑背景变化对分类

性能的影响。 

本文使用经典的深层网络结构 VGG19 进行

图像分类，并采用边缘增强图像替代原始图像以

减少旋转或背景变化对 VGG 网络分类性能造成

的影响，基于大量数据进行多次对比实验以避免

偶然性结果，验证了本文所提方法的可行性与有

效性。 

2  VGG 网络模型 

2.1  卷积神经网络 

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）是一种前向神经网络，其设计灵感来源于

动物视觉神经的工作过程，通过研究视觉神经细

胞中感受野（receptive field）之间的工作性质与原

理，将逐层激励的思路通过计算机代码实现[3]而提

出了第一个 CNN——神经认知机（Neocognitron），

人工神经网络的应用之路也由此开启。真正意义

上的第一个 CNN 模型是 LeNet，随后出现了各种

模型，例如经典的 Alex Net、VGG-Net、Google 

Net[4]等。 

卷积神经网络的工作流程如图 1 所示，与传

统神经网络相比，CNN 的网络特点在于其深度，

CNN 通过加大深度的方式提高性能，在输入图片

数据之后对其进行多轮次、多维度的卷积与池化

处理，提取图像的特征，并在最后的全连接层进

行汇总和决策输出。在训练过程中，CNN 通过卷

积运算模拟视觉神经的工作方式，使用权值共享

的方法减少网络中的一些重复或者冗余的参数，

从而在一定程度上简化网络的计算过程，节约存

储空间。池化操作的主要任务是降低维度，通过

避免数据过拟合现象来强化模型的泛化能力。 

 
图 1  卷积神经网络的工作流程 

卷积神经网络为多层次结构，每层具有不同

功能与计算方式，具体如下。 

（1）输入层主要完成图像表述形式的转换，

将每张图像转换成矩阵表示形式，矩阵中的元素

为三元组，对应图像中每个像素点的 RGB 分量。

矩阵中的每个像素点均参与卷积计算，并得到相

应的输出结果。 

（2）卷积层则负责主要的特征运算，是卷积

神经网络中的核心部分。一般在网络内会使用多

个大小不同的卷积核，常见的卷积核大小有 1×1、

3×3 和 7×7 等，卷积操作将输出一个二维的特征

图，特征图数量与卷积核的数量相同。卷积操作的

核心是简化网络结构，通过局部连接减少连接总数，

通过权值共享减少权值参数，从而在整体上达到减

少参数的目的，在一定程度上防止出现过拟合现象。

另外，通过卷积操作得到的特征具有更好的鲁棒性

和拓扑对应性。卷积的数学表达式如下。 
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其中，x 是指二维输入信号向量 x 中的元素，W 表

示 J×I的卷积核W中的元素，b为偏移量，y为M×N
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的输出向量 y 中的元素。 

（3）池化层也称作下采样层，其主要任务是

进行网络结构的简化，对冗余信息进行删减，降

低模型的参数和整体运算量，一般出现在卷积层

之后，在 VGG19 的网络中通常选用最大池化。 

（4）全连接层位于最后一层，不同于局部连

接，该层节点与上层的节点全部采用两两连接方

式，由于全连接的特性，全连接层的操作可以将

图像的维度降到一维，在整个卷积神经网络中起

到分类输出的作用。 

（5）输出层可以使用 Softmax 等分类器对结

果进行分类，使用何种分类器取决于实际的应用

场景，对于 Softmax 分类器而言，全连接层得到

的向量 x，在 Softmax 回归中将其分类为类别 j 的

概率可由式（2）计算得到： 
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其中，j 为类别代号，k 为向量 x 的维度，θ 表示

模型参数，其值通过最小化代价函数得到，代价

函数如下： 
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其中， ijB 为判断函数，当 jy i =)(
时为 1，否则

为 0。 
2.2  VGG19 深度卷积网络模型 

常用的 VGG 模型一般有 VGG13、VGG16 和

VGG19 等，它们分别为 13 层、16 层、19 层的网

络结构[5]。VGG19 的模型结构如图 2 所示，从

图 2可以看出VGG19模型输入图像的像素大小为 

224 dpi×224 dpi×3 dpi，VGG19 网络中全部采用

3×3 的卷积核，步长为 1 dpi ，在卷积层

（convolution）后面都设有一个步长为 2 dpi 的 2×2

的最大池化层（max pooling），使用时，可以根

据不同的场景、不同的需求选取不同层次网络的

输出结果。Softmax 是一个多分类器，用于计算输

入的图像在 Image Net 中每个类别下的概率，由最

终的概率矩阵得出预测标签。 

在 VGG 中，采用以多个小型卷积核代替单个

大型卷积核的策略进行优化，小型卷积核所需的

参数更少并且更能保留图像的特性[6]，例如，使

用 3 个步长为 1 dpi 的 3×3 卷积核通过层层叠加达

到 7×7 卷积核的效果能大幅度减少参数数量，同

时更小的卷积核更有利于保持图像原本的性质。 

VGG 网络的结果非常简洁，整个网络中的卷

积核尺寸相同，最大池化尺寸也相同，能适应各

种不同尺寸的输入图像，并且通过缩小卷积核的

方式增强了卷积层性能。但除去卷积层之外，全

连接层中使用了较多的参数，使 VGG 的计算将耗

费更多的资源。目前，已有大量研究表明，VGG

网络随着层数的增加，识别率也会相应上升，但

耗费的时间同样会增加。 

VGG 网络的结构非常简洁，能处理不同尺寸

的输入图像；同时，为了增强卷积层性能，采用

以多个小型卷积核代替单个大型卷积核的策略进

行优化。但除去卷积层之外，全连接层使用的参

数相对更多，同样会在一定程度上使 VGG 的计算

耗费更多的资源。目前，已有大量研究表明，增

加 VGG 网络的层数能相应提升识别率，但与之相

对应，计算的时间耗费同样会增加。 

综上所述，VGG19 是一种深层的卷积神经网

络，可以对任意尺寸的图片进行处理，在处理时

首先通过共享卷积层或特化卷积层，利用滑动特

征映射图的方法提取图像的低级特征信息，再通

过卷积层与池化层进一步提取高维的特征信息，

最终通过全连接（fully connected）层与分类器计

算各类的分类得分。对于样本图片，由于图片的

低级特征大体类似，对于不同任务、不同类型的

卷积神经网络在网络的前部卷积时提取的特征都

可以相互借鉴，实现权值共享。本文利用这一特

点，将 VGG19 应用于云盘图片数据的分类。 
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2.3  卷积神经网络的局限性 

卷积神经网络本身并不具有旋转不变性，其

结构中的最大池化层能在一定程度上代偿这个功

能缺失，但由于池化操作本身并不是为此设计的，

因此在总体上来说深层卷积神经网络提取旋转不

变特征的能力较弱。针对该问题，有学者提出将

图像进行旋转以生成新的训练样本来扩充训练集

的方法[7]，能降低旋转锁带来的影响。但事实上，

数据集的扩充导致网络仅学习与训练过程中使用

的图像非常相似的图像的不变性，并且由于训练

集中的图像分布存在偏差，最终仍会导致不遵循

偏差的图像缺乏不变性。 

神经网络在训练过程中以降低损失函数为目

标，但损失函数并不是对于任意的输入都具有不

变性。虽然训练的目的是希望网络能将其学习得

到的内容推广到训练数据集以外的数据，但是这

种推广可能仅限于与训练集相似的图像，这就使

训练集的要求格外高，其中的数据不应该具有偏

向性，而是应尽可能地覆盖所有的情况，当然，

这是很难做到的。 

3  实验与分析 

3.1  实验设置 

本文采用 VGG19 网络计算图像的一维特征

向量，并使用两张图像特征向量的余弦相似度来

作为判别依据，余弦值与向量相似度成正比。对

于给定的向量 A 和向量 B，余弦相似度的计算式

如下： 
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其中， i iA B、 分别代表向量 A 和 B 的各个分量，n

是向量的维度。 

实验针对VGG19网络模型5个不同卷积层的

输出结果，以及是否使用最后 3 个全连接层作为

模型结构的变量，分别对不同拍摄角度、不同背

景以及不同光照条件下的相同物体图像进行了余

弦相似度计算实验，比较了 VGG19 网络模型不同

卷积层次的处理性能以及图像的不同属性对

VGG19 网络模型造成的影响。 

3.2  改进方案 

VGG19 网络在图像分类方面具有较高的准

确率和出色的性能，但使用 VGG19 对同一物体的

旋转图像进行分类，却有很大概率得到错误的结

果，同时，不同背景或者不同光照条件也会对相

同物体的检测造成影响。图 3（a）和图 3（c）、

图 3（e）和图 3（g）、图 3（i）和图 3（k），均

为同一物体在不同角度拍摄得到的旋转图像，

使用 VGG19 网络的不同层次计算图像特征，并

进一步计算两张图像的余弦相似度，得到的结

果见表 1。 
从表 1 中的数据可以看出，对于纹理、复

杂程度不同的多张图像而言，旋转图像与原图

像进行对比，余弦相似度都有着不同程度的下

 
图 2  VGG19 模型结构 
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降，图像结构越复杂，相似度下降越大，可见

拍摄角度不同造成的图像旋转会对 VGG19 网

络模型的分类性能造成较大的负面影响。对于同

一物体，仅因拍摄角度发生变化而被归于不同的

类别显然是不合理的，但由于 VGG 网络的局限

性，并不能很好地处理此类情况。在 VGG19 网络

各个不同层次的输出结果中，使用第 3 卷积层输

出结果进行分类的平均效果最好，使用其他层次

卷积结果均会使图像的分类效果有一定程度的下

降，可见使用 VGG19 网络第 3 卷积层的输出结果

对于旋转图像分类有更好的效果。 

除此之外，即使针对同一物体的相同角度

的图像进行分类，光照条件不同、背景不同也

会造成不同程度的影响，图 4（a）和图 4（b）、

图 4（b）和图 4（c）为同一物体在不同背景、不

同光照条件下拍摄得到的图像，使用 VGG19

网络计算图像特征，并计算余弦相似度，结果

见表 2。 

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

       
                          （e）              （f）               （g）              （h）  

       
                          （i）               （j）             （k）               （l） 

图 3  旋转图像数据 

表 1  旋转图像的余弦相似度对比 

图像数据 图 3（a）、图 3（c） 图 3（e）、图 3（g） 图 3（i）、图 3（k） 

使用全连接层 0.544 011 0.613 443 0.902 909 

第 5 卷积层 0.522 126 0.426 971 0.830 419 

第 4 卷积层 0.348 205 0.334 994 0.702 661 

第 3 卷积层 0.666 753 0.656 579 0.769 397 

第 2 卷积层 0.412 532 0.394 896 0.514 819 

第 1 卷积层 0.603 162 0.497 031 0.729 701 
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从表 2 可以看出，对于同一物体相同拍摄角

度下的图片，背景不同、光照条件不同，均会对

VGG19 网络的处理性能造成一定影响，尤其在背

景和亮度都发生变化的情况下，图像的余弦相似

度与仅改变单个条件的图像相比有更为明显的下

降。而在各个卷积层输出中，使用第 3 卷积层输

出进行分类的平均效果最好，使用其他卷积层输

出结果进行分类的效果都与实际情况存在较大偏

差，尤其使用最后 3 个全连接层得到输出结果，

与其他层次相比下降了一个量级。 

用于分类任务的卷积神经网络的每一层本质

上是在对输入图像进行编码，通过卷积核滑动的

方式给图像中的每个像素点打分，最终由全连接

层解码，将不同卷积核得到的特征图中不同位置

的分值解码为不同类别的概率。使用多个卷积层

就是不断地对图像的特征进行抽象，浅层主要提

取图像的细节特征，层次越深网络的抽象能力越

强，因此中间层次对于图片中物体的抽象程度较

好。结合上述实验结果可以看出，对于不同场景

的图片，VGG19 网络模型各层的分类性能并不是

相同的，本文以图片中的物体而不是整张图片作

为比较的对象，可以发现使用第 3 卷积层的输出

     
                              （a）                    （b）                     （c） 

     
                               （d）                   （e）                    （f） 

图 4  背景、光照图像数据 

表 2  同一物体不同背景、亮度图像的余弦相似度对比 

图像数据 图 4（a）、图 4（b） 图 4（a）、图 4（c） 图 4（b）、图 4（c） 

全连接层 0.019 281 0.015 335 0.078 683 

第 5 卷积层 0.315 187 0.141 716 0.169 359 

第 4 卷积层 0.347 367 0.169 464 0.226 092 

第 3 卷积层 0.558 741 0.426 671 0.609 564 

第 2 卷积层 0.364 175 0.291 391 0.357 502 

第 1 卷积层 0.515 267 0.433 463 0.475 630 
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结果进行分类效果更好。 

图像边缘是图像最基本的特征之一，使用边

缘检测算法对图像进行增强，可以初步提取图像

中物体的底层基础特征。因此，在使用第 3 卷积

层输出进行分类的前提条件下，使用边缘增强图

像作为输入以增强物体的轮廓信息，方法的整个

流程对图像中物体的特征进行了二次提取，能在

一定程度上减轻旋转或者环境变化对 VGG19 造

成的影响。 

针对上述图像旋转时图像背景、光照条件不

同而导致分类性能降低的问题，本文提出一种改

进策略，在将图像投入 VGG19 网络计算之前，先

对原始图像进行边缘增强处理，突出主要拍摄对

象的边缘特征，结合 VGG19 网络第 3 卷积层对物

体抽象程度较好的特点，以此增加同一对象在不

同拍摄角度下、不同背景下以及不同光照条件下

得到图像与原始图像的余弦相似度。 

3.3  结果分析 

3.3.1  旋转图像对比实验 

本文基于图 3、图 4 所示的几组数据进行实验。

其中，图 3（a）和图 3（c）、图 3（e）和图 3（g）、

图 3（i）和图 3（k） 3 组图像为同一物体在不同

拍摄角度下得到的旋转图像组，而图 3（b）和

图 3（d）、图 3（f）和图 3（h）、图 3（j）和

图 3（l）分别是使用拉普拉斯变换得到的对应边

缘增强图像，实验结果数据见表 3。从表 3 可知，

对于不同物体，不管使用原始图像得到的相似水

平如何，不同的拍摄角度都会造成相同物体的余

弦相似度降低，但使用边缘增强图像进行相同的

计算，与原始数据相比，最终得到的余弦相似度

都有不同程度的提升，对于边缘简单的图像，

VGG19 的分类效果更接近于实际情况，因此边缘

增强对分类效果的提升空间不大，而对于边缘较

为复杂的图像，边缘增强方法可以在更大程度上

改善分类性能。从表 3 数据可以看出，使用边缘

增强的方式突出图像主体，能在一定程度上降低

拍摄角度旋转给 VGG19 网络带来的负面影响，提

高 VGG19 网络的分类稳定性。 

对比 3 组数据，前两组数据的图像主体边缘

相对第三组要复杂得多，因此旋转角度对于前两

组图像的影响较大。前两组数据中，对于同一物

体，旋转造成了 0.5 左右的相似度误差，而第三组

数据因为边缘简单，受旋转的影响较小。在使用

边缘增强图像替换原始图像投入网络之后，对相

似度误差都有了不同程度的减小，边缘增强对于

前两组数据的提升效果优于第三组数据，第三组

数据的相似度误差降到了 0.002 以下，几乎消除了

旋转带来的影响。 

3.3.2  变换背景对比实验 

图 4（a）、图 4（b）、图 4（c）分别为同一

物体在不同背景、不同光照条件下的原始彩色图

像，图 4（d）、图 4（e）、图 4（f）分别是与之

对应的边缘增强图像，实验结果见表 4。从表 4

可知，对于同一物体，不同的背景、不同的光照

表 3  旋转条件边缘增强图像的余弦相似度对比 

图像数据 图 3（b）、图 3 （d） 图 3（f）、图 3 （h） 图 3（j）、图 3 （l） 

全连接层 0.603 341 0.666 415 0.998 136 

第 5 卷积层 0.577 281 0.558 191 0.766 538 

第 4 卷积层 0.417 977 0.380 927 0.688 321 

第 3 卷积层 0.761 511 0.742 631 0.788 374 

第 2 卷积层 0.578 867 0.581 345 0.535 560 

第 1 卷积层 0.613 754 0.611 398 0.647 992 
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条件会使图像的余弦相似度有不同程度的降低，

与物体旋转相比，背景和光照条件的变化将使图

像中的大部分像素点发生变化，虽然图像的主体

部分没有过大的改变，但是其余像素点的变化会

使 VGG19 网络在处理时受一定的影响，因此，背

景和光照条件变化的图像相比于旋转变化的图像来

说，余弦相似度更低，网络的分类性能更差。使用

边缘增强图像进行计算，与原始彩色图像相比，余

弦相似度都有较大的提升，特别对于不同光照条件

下的图像，边缘增强带来的效果提升尤为明显。与

采用原始彩色图像的对照组相同，对于变换背景、

变换光照条件的图像来说，使用 VGG19 的第 3 卷

积层输出来计算余弦相似度的分类效果最好。 

通过上述几组对比实验可以看出，对于同一

物体，不同的拍摄角度、不同的背景、不同的光

照条件都会对 VGG19 网络的分类性能带来一定

的影响，变换背景、变换光照条件造成的影响相

对较大，但使用边缘增强图像均能在一定程度上

降低拍摄条件对 VGG19 网络造成的负面影响，提

高 VGG 网络的稳定性。由此可以看出，通过边缘

增强突出图片主体对象的轮廓，使其在图片中更

为明显，可以改善 VGG19 网络的分类性能，此外，

对于不同的条件变化，使用 VGG19 网络不同层次

的输出也获得不同的效果。 

3.3.3  与其他增强算法对比 

参考文献[8]中所提方法将不同尺寸的图像进

行定量平均分块以保证图像在卷积过程中的特征

完整性，然后对分块图像进行深度卷积池化增强

以提高算法的分类性能。基于图 3、图 4 的数据，

将本文方法与参考文献[8]所提方法进行对比，结

果见表 5，进一步验证了本文方法的有效性。 

由表 5 数据可以看出，本文方法的分类性能

在大部分情况下优于参考文献[8]所提方法，在结

构简单、背景单一且物体占据图像主要部分的情

况下，如图 3（i）和图 3（k），参考文献[8]算法

的余弦相似度结果略优于本文算法，但在图像结

表 4  背景、光照条件边缘增强图像的余弦相似度对比 

图像数据 图 4（d）、图 4（e） 图 4（d）、图 4（f） 图 4（e）、图 4（f） 

全连接层 0.405 491 0.338 938 0.595 112 

第 5 卷积层 0.470 367 0.484 234 0.656 422 

第 4 卷积层 0.349 602 0.312 186 0.638 058 

第 3 卷积层 0.568 762 0.489 181 0.730 610 

第 2 卷积层 0.372 382 0.322 789 0.485 291 

第 1 卷积层 0.474 853 0.379 894 0.708 412 

 

表 5  与参考文献[8]方法对比结果 

图像数据 本文方法余弦相似度 参考文献[8]方法余弦相似度 

图 3（a）、图 3（c） 0.761 511 0.612 237 

图 3（e）、图 3（g） 0.742 631 0.674 139 

图 3（i）、图 3（k） 0.788 374 0.837 362 

图 4（a）、图 4（b） 0.568 762 0.401 326 

图 4（a）、图 4（c） 0.489 181 0.298 653 

图 4（b）、图 4（c） 0.730 610 0.596 762 
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构较为复杂或者背景变化较大的情况下，本文方

法得到的结果明显优于参考文献[8]的算法，从数

据中可以看出，在大部分情况下，本文所提方法

具有更好的适用性和稳定性。 

4  结束语 

本文采用卷积神经网络模型 VGG19 结合余

弦相似度进行图像的分类，使用边缘增强图像代

替原始图像作为网络输入以降低对象拍摄角度的

旋转对分类性能造成的影响。实验基于天翼云盘

平台，选取了大量旋转图片和背景变换图片进行

验证，并以其中最具有代表性的 3 组数据进行客

观分析。实验结果表明使用边缘增强图像突出图

像主体边缘信息有助于降低旋转图片和背景变换

图片对 VGG 网络分类性能带来的影响，对于各类

对象的旋转图像和背景变换图像，本文方法均能

在一定程度提高同一物体不同类图像的余弦相似

度，但对于边缘简单的物体提升效果不够明显，

这也是后续研究中有待探索并改进的问题。 
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