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摘要：目的 针对当前商标图像检索中的语义鸿沟问题，提出一种深度学习耦合稀疏语义度量的商标图

像检索方案，有效抑制噪声干扰，降低冗余特征维数。方法 首先，根据由卷积与池化组成的无监督学

习机制，对输入商标图像进行多层特征提取，输出一维特征向量。随后，通过 L2-支持向量机（L2-SVM）

进行分类，利用特征向量进行训练，获得多级联特征。然后，根据商标图像的多级联特征和用户标签信

息的异构数据结构，设计一种稀疏语义度量方法进行相似检索，减少语义鸿沟。此外，引入一种混合范

数作为相似度量的稀疏约束，以抑制原始输入空间中的冗余特征维数和噪声，优化检索结果。结果 实

验表明，与当前流行的商标检索方案相比，所提算法具有更高的检索精度，其输出的结果中仅有 1 幅无

关图像。结论 该方案具有较高的检索精度和较强的鲁棒性，在商标检测、商标保护等方面中具有良好

的应用价值。 
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Trademark Retrieval Algorithm Based on Deep Learning Coupled  

Sparse Semantic Measure 
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ABSTRACT: The work aims to propose a trademark image retrieval scheme with deep learning coupled sparse semantic 

measure to effectively restrain noise interference and reduce redundant feature dimension, with respect to the problem of 

semantic gap in trademark image retrieval. Firstly, according to the unsupervised learning mechanism composed of con-

volution and cistern, the multi-layer feature extraction of input trademark image were carried out to output the 

one-dimensional feature vector. Then, the L2-support vector machine (L2-SVM) was used to classify the feature vectors, 

and the multilevel features were obtained based on the training with feature vectors. Then, according to the multilevel 

feature of the trademark image and the heterogeneous data structure of the user's label information, a sparse semantic 

measure method was designed for similar retrieval, which reduced the semantic gap. In addition, a mixed norm was in-

troduced as a sparse constraint of similarity measure to suppress the redundant feature dimension and noise in the original 

input space and optimize the retrieval results. The experiment showed that, compared with the current popular trademark 

retrieval scheme, the proposed algorithm had higher retrieval accuracy, whose output results only had one irrelevant image. 

The proposed scheme has higher retrieval precision and stronger robustness, and it has good application value in trademark 

detection, trademark protection and so on. 
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随着市场经济的飞速发展，商标申请与注册也急

剧增长，到目前为止，国内注册的商标已超 1200 万

个[1]。面对如此巨大的商标数量，在商标注册时，对

商标唯一性审查的难度不断升级，同时给商标的保护

与维权也带来一定麻烦，因此，对商标的自动化识别

与检索受到广泛的关注。注册商标受法律维护的一种

标志，一般是通过数字、文字、形状与颜色组合形成

了一种图案，具有专有性与唯一性[2—3]。 

近年来，学者经过研究建立了一些商标检索方

案，刘剑英等[4]设计了一种角点描述子与局部区域特

征相结合的商标检索方案。该方案首先利用角点的邻

域特征和分布特征，构建一种角点描述子。其次，通

过区域分割的交叉角点匹配完成粗略选择，得到结构

相似的图形。并利用匹配结果分割出候选相似区域。

通过候选相似区域之间的区域特征进行匹配，确保细

节的相似性。该算法对商标图像局部相似性的检索有

一定的检索性能，对平移、伸缩、扭曲等有较好鲁棒

性，但角点描述符对颜色与噪声的辨别较弱，因此其

对商标检索适应性不强。Akriti 等[5]定义了一种 SIFT

耦合 HSV 相关图加权组合的商标图像检索方案。通

过结合颜色与形状特征，利用 SIFT 对商标进行描述，

可增强算法对旋转、缩放、平移等各种变换影响的稳

定性。SIFT 主要考虑局部像素的梯度方向，容易使

主方向计算出现偏差，从而影响特征向量提取，导致

对形状表示能力不足，且 SIFT 特征维度巨大，需占

用较大内存和时间成本。Yiju 等[6]针对商标检索，定

义了颜色和空间描述符的自适应融合方法。首先，将

颜色量化和 K-均值结合用于有效的主颜色提取。对

于每个提取的主导颜色，组件的空间描述符是针对

局部特征导出的。通过对图像直方图的分析，实现

了这颜色与空间特征的融合，以实现更有效的标志

提取和更精确的图像检索。该方法提高了商标图像

检索性能，但是，当图像质量因噪声等各种原因而

劣化时，颜色和空间特征的可靠性可能以不同的方

式变化，而其权重无法自适应变化，导致检索效果

不是特别满意。 

商标检索中的核心技术是对商标特征的提取与

度量。商标特征提取得准确与否，直接影响了后续的

检索结果。对此，文中利用深度学习与稀疏语义度量

作用于商标检索。通过卷积与池化组成的无监督学习

对输入商标图像进行多层特征提取，并通过 L2-SVM

进行分类，利用特征向量进行训练，获得多级联特征，

获得了商标特征的深层次表示，得到了局部与全局空

间特征。为了避免语义鸿沟，构建了一种稀疏语义度

量，通过对商标图像的多级联特征和用户标签信息的

异构数据结构进行探索，在文本空间的语义结构中进

行相似度量。引入一种混合范数作为相似度量的稀疏

约束，抑制原始输入空间中的冗余特征维数与噪声，

提高了相似度量能力，改善了商标检索性能。 后，

对所提算法的检索性能进行验证。 

1  深度学习 

在图像检索中，机器视觉的关键技术是如何在无

监督学习中对获得鲁棒特征。当前，更多学者将目标

转移到深度学习中，利用多层、自动特征提取方法，

获得像素级特征。深度学习的核心是通过大量数据的

训练来建立含多个隐含层的深层模型，让每层学习获

得简单且有效的特征，从而获得低维、稀疏、但更具

区分性的高层特征，提高了深度学习模型的表达能力

和分类准确[7]。文中设计了一种深度学习方法，包括

多层的特征提取与多级联分类器。多层特征提取通过

无监督学习实现，无需图像的标签，其输出为 1D 的

特征向量，为图像的抽象表示。通过 L2-SVM 进行分

类，利用特征向量与标签信息进行训练。特征提取是

通过若干个相似的多层组成完成的，每个层由卷积与

池化操作组成[8]。 

为了提高提取特征的鲁棒性，文中引入了降噪自

动编码器，通过稀疏约束控制隐含单元含有的信息，

抑制噪声，并定义损失函数，使编码层具有稀疏性。

如图 1 中，在执行中，寻找隐含信息 ( )h f x   

1( )Wx b  ， 并 反 计 算 输 入 信 息 ( )y f h   

2 ( )Wh b  。x 表示输入信息 x 的失真信息，EH(x,y)= 

||y−x||2 为训练集的重建误差，文中的目的是使 y 与原

始信息 x 大限度保持一致。 
 

 
 

图 1  降噪自动编码器 
Fig.1 Automatic encoder for noise reduction 

 
为优化性能，在执行过程中加入了惩罚因子 ，

表示如下： 
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式中：ρ 为稀疏参数，一般取值很小。 ˆ j 为隐含

信息 hj 的均值。如果 ˆ j 与 ρ 相差越大，那么 的值

也越大。 

通过降噪自动编码器得到的特征后，将其与原始

图像卷积处理，获得不同图像坐标的特征响应值。假

定大小为 m×n 的图像，区域为 p×p 的特征响应值表

示为 ( )s sf Wx b  ，卷积特征图的为 ( 1)m p    

( 1)n p  。σ 为线性激活方程。采取 ON-OFF 方法[9]

激活函数
max(0, )

max(0, )

x

x

 
  

，通过 2 个通道将数值输入到
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下个步骤。通过池化操作，将特征图的值聚集在一起，

求取平均值。利用池化，可得到更低的特征图，降低

过拟合，提高平移不变性，因此，即便图像产生了一

定的平移，通池化操作后仍可保持相同的特征。 

经过上述过程后，可获得鲁棒的特征，但面对如

此复杂多样的图像，需要足够的深度来学习，通过不

同层级特征，表示局部与全局的表示。如第 1 级可能

为边缘、颜色等特征。第 2 级可能为组合特征等更深

层次的表示。对此，针对不同层级的特征，设计了一

个多级分类器，将池化特征作为输入量。在分类器中，

每个特征得到一个得分 S，传统的分类器中输出结果

可能不是很准确，真实的特征可能隐藏在相似特征

中。通过多级分类器后，一幅图像可得到 2K 个得分，

对于得到的多个得分结果，由于高层特征的预测效果

好于底层特征，为了显示其优势，引入权重因子，多

级分类器表示如下[10]： 

max mean1
( )

K
j j jj

P P P


     (2) 

式中：P 为 终得分；K 为层数；δ 为权重因子；

Pmax，Pmean 分别为 大与平均池化特征得分。 

2  稀疏语义度量 

2.1  问题的定义 

假设给出了一组 n 个数据点 X=[x1,x2…xn]，对任

何 2 个数据点 xi, xj，令 xi, xj 之间的距离为 dM(xi,xj)，

定义如下： 
2 T( , ) ( ) ( )M i j i j i j i jM

d x x x x x x x x    M   (3) 

式中：M 为 Mahalabobis 测量，是一个对称矩阵，

M∈Rd×d。为满足度量的性质，如非负性和三角不等

式，M 必须为正半定。注意，当 M 等于单位矩阵 i
时，式（3）中的距离减少到 Euclidean 距离。在实践

中，每一个有效的度量 M 可以分解为 M=UUT，其中

1 2[ , ... ] d r
ru u u  U R ， r d≤ ，因此，2 个目标之间

的距离可以表示为： 
2T( , ) ( )U i j i jd x x x x U   (4) 

在文中任务中，尝试通过学习度量来搜索相关图

像到给定的查询图像。对于查询图像，只有视觉特征

是已知的，虽然从网上收集的索引图像具有用户标签

信息以及它们的视觉特征。目标是通过联合探索视觉

特征（记录为 X）与图像的标签信息（Y=[y1,y2…yn]）

来学习 佳距离度量，yi 为第 i 个图像标签矢量。然

后，将学习问题转化为以下优化框架： 

arg min ( , , ) ( ), 0F R  ≥
M

M M X Y M M   (5) 

式中：F（）为关于给定数据收集 X 和 Y 上定义

的距离度量 M 的目标函数；R（）为 M 的正则项。

距离学习问题的关键是制定这 2 个函数，在下面的小

节中，将讨论定义优化框架的一些原则，在此基础上，

定义一种求解优化问题的有效算法。 

2.2  模型建立 

对于文中提出的度量方法，其主要思想是：学习

度量通过计算视觉相似度与文本域中的语义相似度

一致，且不应偏离 Euclidean 空间中的原始相似度，

以防止在真实数据中过度拟合噪声标记信息。对此，

文中引入概念 F（M, X, Y）来定义目标函数。对于

R(M)，其动机是获得紧凑的特征表示稀疏约束 M。

具体解释如下： 

首先，为了消除语义鸿沟，鼓励映射空间和文本

空间中的两两相似度保持一致性。为此，提出以下成

本函数作为异质空间之间不一致的度量[11]： 
2

T T

, 1 2

T T T T

1 1

T T T T T

1
( )

2

( ) =

( )= ( )= ( )

n

i j ij
i j

r r

k k k k
k k

f x x

u u u u

Tr Tr Tr



 

  

 



 

M U U W

X D W X XLX

U XLX U XLX UU XLX M

 (6) 

式中：W 为标签相似度矩阵，其元素定义为
T

2 2

i i
ij

i j

y y

y y
W 。D 为对角矩阵，其对角线元素定义

为 ij ijj
 D W 。L=D−W 称为 Laplacian 矩阵。通过

小化上述函数，可以得到语义一致的度量。在实际

生活中，图像标签是不完整的，具有嘈杂性和主观性，

因为它们通常是由用户随时随地创建的。对于式（6）

中目标函数的学习度量 M 的 小解，可能导致噪声

语义相似性的过度拟合。为了避免过拟合，期望学习

度量能够保留原始视觉相似性。具体来说，目的是使

M 尽可能接近身份矩阵 I，对此，文中采用 Bregman

散度度量 M 和 I 之间的紧密度[12]，表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ),gD g g    M I M I I M I   (7) 

式中：g（）为凸连续可微函数。在文中，使用

logdet 函数[13]定义 g（），例如 g（）=−logdet（M），

因此，上述公式可演化为： 

( ) ( ) log det( )D Tr n  M I M M   (8) 

结合式（4）与式（6）可得到： 

T

( ) ( ) ( )

( ) [ ( ) det( )]

F f D

Tr TR





  

 

M M M I

XLX M M M
  (9) 

式中：α 为权衡正参数；n 为常数。显然，由于

第 1 项和 BReGeman 散度分别是凸的，上述函数为  

凸性。 

对于正则化项 R（M），约束其为行稀疏，定义

M 的 2,1 范数： 

2,1
1 2

( )
d

l

l

R


   mM M   (10) 



·240· 包 装 工 程 2019 年 2 月 

 

其中，ml 为 M 的行向量。首先通过计算 M 行上

的 2-范数得到混合范数，向量的 1-范数表示为
1 2

2 2 2
( ) ( , ... )dv  m m mM 。很容易地观察到，由

1-范数所施加的稀疏性要求 v（M）的一些元素为 0。

ml=0，相当于 UT 第 L 列向量为 0，例(UT)l=0。因此，

混合 2,1 -范数的行稀疏可以消除原始空间中的一些

噪声或冗余特征维数。 

用上述定义将 F（M）与 R（M）代入式（5），

得到优化问题为： 

T
2,10

min [ ] ( [ ] log det( )
2

Tr Tr
  

≥M
XLX M M M M

 (11) 
其中，权衡参数 α＞0, β＞0。 

2.3  模型优化 

对于 2.2 节建立的模型中涉及的非光滑的 2,1 -

范数，其不能以封闭形式解决。对此，文中开发了

一种迭代算法来求解。通过定义对角线元素

2

1

2
ll l
D

m
的对角矩阵 D，式（11）可表示为： 

T

0 0

T

min ( ) min [ ] ( [ ]

log det( ) [ ]
2

Tr Tr

Tr





  

 D

≥ ≥M M
M XLX M M

M M M



  (12) 

使用式（13）来得到 ( )M 的导数，见式（14）。 

1log det( )

[ ]Tr

  
 
 

M M
M

M Ι
M

  (13) 

T( )
( )    


M XLX I M DM
M


  (14) 

通过将上面的导数设为 0，得到如下： 
T

1 T

T 1

( ) 0

( )

 

  

  





   

   

   

XLX I M DM

M XLX I DM

M XLX I DM

  (15) 

为了计算其逆矩阵，利用 Taylor 近似求解矩阵

逆问题[14]，为了简单起见，采用一阶 Taylor 展开，

表示为： 

T

1 T

1

( ) ( )


 
  

  

   

M I XLX DM

M I D I XLX
  (16) 

从上述方程中可以看出，M 的解与输入的 D
有关，因此，获得 M 是不简单的。为了处理这个问

题，提出了一种迭代算法，见表 1。为了效率，在每

个迭代步骤中，不强制半正定（positive semi-definite，

PSD）约束，而是在整个算法结束时对 终矩阵 M 执

行 PSD 投影。 

算法 1，迭代优化。 

输入：数据 X 和 Y；参数 α, β。 

1）令 τ=1，初始化 Mτ。 

2）根据 Y 计算 Laplacian 矩阵。 

3）重复。 

4 ） 更 新 对 角 矩 阵 D ， 为 1  D  

1 2

2

1

2

1

2 d

m

m







 
 
 
 
 
 
 
  

 。 

5）更新 M： 1 T
1 ( ) ( )   
   I D I XLXM 。 

6）τ=τ+1。 

7）直到满足收敛条件。 

8）M=Mτ。 

9）PSD 映射：M=PSD(M)。 

输出：度量 M。 

算法 1 中所提出的迭代过程可以通过以下定理 1

验证收敛到 优 M。 

定理 1：算法 1 中的交替更新规则在每次迭代中

单调地降低目标函数值。正如上面的分析，可以得出： 
T

1

T

arg min [ ]

( log det( )) [ ]
2

Tr

Tr






  

 

M M

M M

XLX

M D M
  (17) 

也就是说，对于矩阵 Mτ+1，Mτ，可表示为： 
T

1 1 1

T T
1 1

T

[ ] ( log det( ))

[ ] [ ]
2

( log det( )) [ ]
2

≤

Tr

Tr Tr

Tr

  

   

    






  

 

  



 

XLX M M M

M D M XLX M

M M M D M

 

(18) 

为了便于表达，定义 ( )h M = T[ ]Tr XLX M + 

( ) log det( )) M M ，因此，可得到： 

T T
1 1 1( ) [ ] ( ) [ ]
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                  (19) 
根据 D 的定义，上述方程等价于： 
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对于任意 2 个非零常量 a 和 b，其关系有
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此外，还可得到： 

1 1 2,1 2,1
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l lh m f m   

 
  ≤M M   (22) 

通过上述函数可表明目标函数在算法 1 中使用

的更新规则为单调递减。 

3  算法实现 

文中提出的深度学习耦合稀疏语义度量的商标

图像检索方案见图 2。对于查询商标图像，为了提取

更深层次的商标特征，采取了一种深度学习的无监督

学习机制。为了提高提取特征的鲁棒性，文中引入了

降噪自动编码器，通过稀疏约束控制隐含单元含有的

信息，抑制噪声，并定义损失函数，使编码层具有稀

疏性。通过降噪自动编码器得到的特征后，将其与原

始图像卷积处理，获得不同图像坐标的特征响应值。

在利用池化操作，将特征图的值聚集在一起，求取平

均值。从而可得到更低的特征图，降低过拟合，提高

平移不变性。针对不同层级的特征，设计了一个

L2-SVM 多级分类器，将池化特征作为输入量。在分

类器中，每个特征得到一个得分 S，传统的分类器中

输出结果可能不是很准确，真实的特征可能隐藏在相

似特征中。通过多级分类器后，一幅图像可得到 2K

个得分，对于得到的多个不同得分的多级联特征。再

根据商标图像的多级联特征和用户标签信息的异构

数据结构，设计了一种稀疏语义度量方法进行相似检

索，减少语义鸿沟。此外，引入一种混合 2,1 -范数作

为相似度量的稀疏约束，以抑制原始输入空间中的冗

余特征维数与噪声，并开发了一个迭代算法进行迭

代优化。 

 
 

图 2  文中算法框架 
Fig.2 Framework of the proposed algorithm 

 

4  实验与分析 

为验证算法的有效性，选取 2000 幅不同的商标

组成测试集。测试环境为：Intel（R） Core（TM）

I5-4590CPU@3.30 GHz，4 GB ROM，Windows8 系统。

同时借助利用 Matlab 2012a 进行仿真分析。为体现算

法的先进性，利用常用商标检索算法作对照组：文献

[4]、文献[5]、文献[6]。对于参数 α，β，通过试验得

出了 α，β 与平均精度 F1 的曲线，见图 3。根据图 3

中显示，当 α=1，β=100，迭代次数 10，权重因子

δ=0.32，常数 n=1.5， 

4.1  评价标准 

为了准确衡量算法的性能，引入 Precision-Recall

以及 F1 测量作为评价标准，其中，Precision 和 Recall

分别定义为[15]： 

 

 
 

图 3  参数 α，β 与 F1 的关系 
Fig.3 Relationship between parameters α, β and F1 
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式中：Tp 为检索相关商标；Fp 为检索不相关商标；

FN 为漏检的商标。 

P-R 曲线简单直观，既具有检索结果的覆盖度，

又呈现了检索结果的排序状况。单个的 P-R 曲线虽很

直观，但难以准确反映 2 个查询结果的好坏。为了综

合 Precision-Recall 的评估指标，反映算法的整体的性 

能，称之为 F1-测量，定义为[16]： 

1
2P

R
F

R

P



  (25) 

4.2  实验结果 

实验中选择 12 幅商标作为检索对象，见图 4，

每幅商标分别执行有差异性的操作（旋转、平移、噪

声、模糊、遮挡、缩放）等变化，每幅商标生成了

20 种基准图像。实验过程中，返回 12 幅图像作为检

索结果。 
 

    
a               b                c                d                e                f 

      
g                h                i                j                  k               l 

 

图 4  商标示例 
Fig.4 Trademark example 

 

实验中以图 5“李宁”为检索目标，利用对照算法

与文中算法返回了 12 幅图像，见图 6—8。依据实验

结果看出，文献[4]返回的 12 个对象中，与检索目标

相关的个数为 9 个，出现了 3 个不相关的商标，见图

6d。文献[5]中得到的结果中，相关的商标图像个数为

10 个，不相关图像为 2 个（“安踏”、耐克）。文献[6]

得到的结果中，相关商标个数为 10 个，不相关商标

为 2 个（“特步”、“安踏”）。文中法返回的相关商标

个数为 11 个，不相关商标为 1 个（“耐克”）。文中法

取得良好性能主要归功于深度学习耦合稀疏语义度

量技术，通过由卷积与池化组成的无监督学习对输入

商标图像进行多层特征提取，得到特征向量。通过

L2-SVM 进行分类，利用特征向量进行训练，获得多

级联特征。在相似度量阶段，定义了一种稀疏语义度

量算子，通过对商标图像的多级联特征和用户标签信

息的异构数据结构进行探索。此外，引入一种混合范 

数作为相似度量的稀疏约束，以抑制原始输入空间中

的冗余特征维数与噪声，并进行优化，从而获得了较

优的商标检索性能。文献[4]采用的角点描述符对颜色

与噪声的辨别较弱，因此其对商标检索适应性不强。

文献[5]中采用的 SIFT 主要依靠于局部像素的梯度方

向，易使主方向计算不精确，从而影响特征向量提取，

导致对形状表示能力不足。文献[6]中易受到噪声等各

种影响时，颜色和空间特征的可靠性可能以不同的方

式变化，而其权重无法自适应变化，导致检索效果有

所下降。 

 
图 5  检索目标 

Fig.5 Retrieval target 
 

      
a                b                 c                d                e                f  

      
g                 h                i                j               k                  l 

 

图 6  文献[4]检索结果 
Fig.6 Document [4] retrieval results 
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a                b                c                 d                e                 f  

       
g                 h               i                  j                k                 l 

 

图 7  文献[5]检索结果 
Fig.7 Document [5] retrieval results 

 

      
a                 b                c                d                e                 f 

      
g                h                 i                 j                k               l 

 
图 8  文献[6]检索结果 

Fig.8 Document [6] retrieval results 
 

      
a                 b                c                d                e               f 

      
g                h                i                 j                  k              l 

 
图 9  文中算法检索结果 

Fig.9 Retrieval results of the proposed algorithm 
 
图 10 显示了不同算法的 P-R 曲线图与 F1 值，

从图 10 中看出，文中算法的 P-R 曲线相对较稳定，

表现更优异。图 10b 中的 F1 值反应了算法的综合

检索性能，可得出，文中算法的检索能力更强，具

有更高的检索精度与鲁棒性，能够适应各种变化的

商标。 

 

 
 

图 10  不同算法测量结果 
Fig.10 Measurement results of different algorithms 
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为进一步测量商标检索的性能，对其时间成本

进行统计，见表 1。表 1 中分别给出了不同算法在

返回商标数 N=12 与 N=24 的耗时情况，当 N=12

时，耗时为 1.56 s，当 N=24 时，耗时为 3.48 s。文

中算法取得较好效率的主要原因是采用了混合

2,1 -范数的行稀疏，消除了原始空间中的一些噪声或

冗余特征维数。文献[4]算法中对角点的邻域特征与分

布特征计算时需消耗较多时间。文献[5]中 SIFT 特征

维度巨大，需占用较大内存与时间成本。文献[6]中对

颜色与空间特征的融合时效率较低。 
 

表 1  不同算法的检索时间 
Tab.1 Retrieval time of different algorithms 

算法 
时间/s 

N=12 N=24 

文献[4] 2.14 5.86 

文献[5] 11.36 36.58 

文献[6] 5.69 16.37 

文中算法 1.56 3.48 

  

5  结语 

文中提出一种深度学习耦合稀疏语义度量的商

标图像检索方案，保持视觉空间和文本空间之间的一

致性，有效降低了语义鸿沟。通过深度学习，摒弃了

不完整的或个性化的用户标签，提取了商标的多级联

特征，并利用稀疏语义度量，抑制某些噪声与降低冗

余特征维度。然后通过迭代算法证明了优化问题的收

敛性。 后，通过实验表明了提出的算法抑制了噪声、

降低冗余特征维数，具有优异的检索精度与鲁棒性。 
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