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面向视频专网的网络安全态势指标体系的构建

李欣１，２，，段盳程１，黄淑华１，２，樊志杰３

（１．中国人民公安大学 信息技术与网络安全学院，北京 １０００３８；　２．安全防范技术与风险评估公安部重点实验室，北京 １０００３８；

３．公安部第三研究所 信息安全技术部，上海 ２０００３１）

　　摘　　　要：针对当前面向视频专网的网络安全态势评估中缺乏一套完善的指标体系问
题，对构建网络安全态势指标体系进行了研究。首先，重点对视频专网面临的网络安全风险进

行了研究与分析；然后，结合以往网络安全态势评估技术中的基础评价指标，针对视频专网自

身特点，构建了一套适用于视频专网的网络安全态势指标体系；最后，给出了指标值的计算方

法，为视频专网的网络安全态势评估奠定基础。研究成果对于完善和丰富面向视频专网的网

络安全态势指标体系具有一定的参考和借鉴意义。

关　键　词：指标体系；视频专网；态势要素；态势感知；态势评估
中图分类号：ＴＰ３９３．０８
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６２５１０

　　视频专网承载了道路监控、治安监控等大量
公安业务，是辅助侦破案件的利器。但是在前期

视频专网的建设过程中，普遍只注重视频监控系

统的应用，而对于整个视频专网信息安全问题缺

乏重视
［１］
，视频专网的安全保障工作存在一些亟

待解决的问题：监控系统初始密码未修改，应急处

理能力弱，特别是缺乏整体的网络安全态势指标

体系。为了保障视频专网的安全，各地公安机关

已经开始加强视频专网的安全管理建设，建立面

向视频专网的网络安全态势评估系统。然而，建

立网络安全态势评估系统首先需要一套完善的指

标体系，目前视频专网的网络安全态势指标体系往

往采用传统的网络安全态势指标体系
［２］
，应用效果

不佳，适用性较差，且在此领域缺少相关研究。

为此，本文通过对视频专网的安全框架、面临

的安全风险和传统的网络安全态势评估系统进行

分析，采取系统、科学的方法
［３］
，建立科学完善的

面向视频专网的网络安全态势指标体系。

１　视频专网的安全组成部分及威胁

公安视频专网是指采用专线方式或虚拟专用

网方式，建设在公安信息网之外，主要用于传输公

安视频图像、汇接各层级视频图像信息系统、支撑

公安视频图像服务的非涉密网络。公安视频专网

可以根据需要传输视频图像之外的其他相关公安

业务数据。

１．１　视频专网的安全组成部分
公安视频专网各级网络内部安全域划分为：

纵向边界区、横向边界区、系统应用区和前端接入

区４部分。具体划分如图１所示。
纵向边界区主要实现本级公安视频传输网与

上下级公安视频传输网的安全连接和访问控制。

横向边界区主要实现公安视频传输网与公安信息

网、互联网及其他专网之间信息的安全交互。系

统应用区内的设备主要包括公安视频传输网内相

关的网络设备、终端、通用服务器、存储设备、应用

qwqw
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图 １　视频专网安全框架

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｃｕｒｉｔｙｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ

系统／数据库服务器等设备。前端接入区主要包
括前端接入的摄像机及其他设备。

１．２　视频专网的安全威胁
相对民用安防视频监控领域而言，公安视频

专网由于承载着大量公安重要业务，存储有海量

的敏感视频数据，面临的网络安全隐患更为突出。

根据公安视频专网网络结构、覆盖范围、设备组成

及业务特征等进行分析，当前主要存在以下几个

方面的威胁：

１）设备底数不清、管理不规范。由于采用以
租代建模式，摄像头多数通过运营商购置、安装和

更换，管理部门只有运营商上报的数据，缺乏有效

技术手段进行核实。此外，终端的接入也完全没

有控制，缺乏注册管理，管理部门对摄像头、电脑

存在底数不清、难于监管的问题。

２）网络非法互联风险。公安视频专网不能
通过公安信息网、互联网和其他专网边界接入平

台及防火墙以外的网络安全设施，与公安信息网、

互联网等其他网络进行信息交互、资源共享，公安

视频专网设计上与公安信息网及不同网络之间保

持物理隔离。在日常工作中，公安视频专网与外部

网络互联的情况已经不足为奇。通过绕过安全监

管设施与外部网络进行非法通信的形式主要有多

网卡、网络代理、路由、ＮＡＴ边界、无线 ＡＰ等。以
上非法通信形式严重造成了视频专网信息的泄露，

破坏了视频专网的物理隔离性，加快了木马病毒的

传播速度，甚至使视频专网成为外部攻击的目标。

因此，严格管理公安视频专网与其他网络之间的边

界平台成为一项保障视频专网安全的重点工作。

３）设备接入安全风险。由于视频专网承载
了治安监控、打击犯罪等大量的业务功能，摄像头

等前端设备部署分布极为广泛，大部分地区处于

无人看守状态，且大部分前端摄像头为网络摄像

机，极易发生网络入侵和非法访问等问题，非授权

人员仅将前端摄像头替换为自己的终端就可以轻

松侵入视频专网。

４）应用系统漏洞风险。视频设备大多以嵌
入式操作系统为基础，本身存在漏洞可能，其上运

行的应用也可能有漏洞；应用服务端的操作系统

和应用本身也会存在漏洞，容易成为被攻击对象。

５）计算机基础安全风险。工作人员日常管
理和使用视频专网主要通过视频专网的终端计算

机（服务器）。终端计算机（服务器）是系统应用

区的主要组成部分，为整个视频专网提供各类应

用服务。当前终端计算机（服务器）主要安全威

胁包括系统漏洞、计算机病毒、弱口令和空口令、

木马程序、ＵＳＢ移动存储设备滥用、违规外联等。
如果终端计算机（服务器）被非授权人员入侵并

操控，也就意味着整个视频专网被非授权人员控

制，进而可能会导致公安信息网及其他专网被入

侵攻击，造成信息泄露、非法控制等威胁国家、社

会和个人安全的情况。

６）数据安全风险。视频设备拍摄的大量隐
私、敏感的视频数据被传输到视频专网中，一旦视

频专网发生安全事故，将对国家安全、社会安全和

个人隐私造成严重的危害。当前对数据安全的保

护措施主要通过审计记录的方式，工作人员每次

访问视频数据将会被视频共享平台记录，但缺乏

工作人员对视频数据进行其他操作的完整有效的

管理与审计，如复制、下载、外发等。

７）管理安全风险。视频专网中缺乏整体安
全管理手段，大部分视频专网中没有建立一套体

系化、有效联合各方工作人员协同参与的应急响

应手段，一旦出现安全事件或设备故障时，管理

员、运营商与工程商运维人员职责不明确，相关管

理员无法从全局上把握视频专网运行安全态势。

８）设备运维保障风险。视频设备的运行状态
直接影响到工作人员对于视频监控系统的使用效

果，影响办案工作效率，甚至可能会影响侦破案件

的成功率。常见的设备运维保障风险有画面不清

晰、监控设备像素过低、图像失真、图像偏色、硬盘

异常、线路信号衰减、存在遮挡物、监控设备时钟失

步、监控录像存储时间过短、监控录像重复存储等。

而对于民用安防视频监控领域，主要存在的

风险则是视频设备被黑客控制、视频被窥视、盗窃

和非法传播，导致隐私泄露。对目前中央社会治

安综合治理委员会办公室大力推进的社会视频接

入、雪亮工程等项目，如这些视频前端将来接入视

频专网，则同样存在上述公安视频专网中存在的

安全风险。
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　第 ９期 李欣，等：面向视频专网的网络安全态势指标体系的构建

２　典型网络安全态势指标体系分析

典型网络安全态势指标体系采用定性与定量

分析相结合的方法，分为基于风险的指标体系和

基于性能的指标体系２类。
２．１　基于风险的指标体系

基于安全风险的态势评价指标
［４］
较为常见，

体现了网络安全态势通用评估方法。其一般步骤

是：将网络按不同的层次结构进行划分，利用采集

和检测工具收集各种网络攻击、日志信息和漏洞

信息，通过一定的预处理和数学计算，将以上几种

信息转化成网络安全态势量化数据，以此来代表

网络系统当前的安全状态。该类型指标着重于对

受网络攻击威胁严重的安全态势进行评估，主要

涉及主机脆弱性、攻击威胁度、漏洞利用等数据。

在该类型指标体系中，网络安全态势评估的目的

是通过一定的数学函数和计算模型，综合计算各

类型数据，从而得到态势值，并将结果进行可视化

展现。

２．２　基于性能的指标体系

基于网络和主机性能的态势评价指标
［５］
着

重于对网络本身和网络节点性能进行态势评估，

一般包括网络端口流量、主机使用率、主机内存使

用率和网络负载状况等指标。该类型指标数据大

多是通过现有的网络监控系统或者检测系统等安

全设备收集和捕获到的网络和主机的性能数据，

以及利用日志系统采集并分析得到的日志统计信

息。由于在使用该类型指标数据时，需要采集大量

数据，采集过程复杂且对实时性要求高，加之数据

指标过多，实现起来也较为复杂。基于日志系统进

行的日志审计对采集的要求高，且审计规则过于简

单，对深层次的网络事件原因挖掘力度低下，常常

难以满足网络安全态势对数据源实时性的要求。

３　视频专网网络安全态势指标体系

３．１　指标体系结构
本文采用指数方式对面向视频专网的网络安

全态势指标体系结构进行描述，在借鉴传统网络

安全态势指标体系的基础上，针对视频专网的组

成和安全风险特点，将视频专网的网络安全态势

指标体系按照层次化分析方法分为 ４个层次，分
别为Ⅰ级指数层、Ⅱ级指数层、Ⅲ级指数层和指数
要素层。Ⅰ级指数层用来反映视频专网在某时刻
或某段时间内的整体网络安全态势情况，包含的

指数对象是网络安全态势的综合指数。Ⅱ级指数

层是从视频专网的某个侧面进行刻画描述，包含

的指数对象是网络安全态势综合指数的子指数集

合，如系统脆弱性指数、网络安全威胁指数、前端

设备运行安全指数等。Ⅲ级指数层是针对视频专
网某个侧面刻画进行深入一层的分析描述，包含

的指数对象是Ⅱ级指数的子指数集合，如网络安
全威胁指数对应的Ⅲ级指数集合包括木马指数、
网络攻击指数等。指数要素层反映的是某个Ⅲ级
指数方面的深度分析与描述的可量化描述，包含

的对象是Ⅲ级指数的要素集合，如网络攻击指数
所对应的指数要素集合包括目标资产情况、攻击

严重程度、攻击强度、安全事件发生频率等统计

数据。

３．２　指标体系构建

传统的网络安全评估中
［６８］
，在构建网络安

全态势指标时重点考虑了基础网络运行安全指

数、系统脆弱性指数和网络安全威胁指数 ３个方
面。本文参考网络安全法和网络安全等级保护

２．０［９］的相关要求，在一般 ＩＴ系统的网络安全风
险分析的基础上，针对视频专网的网络安全风险

特点，提出了视频专网的前端设备运行安全指数

和边界运行安全指数。本文中视频专网的网络安

全态势指标体系结构总表如表１所示。
在指标体系构建完成后，参考文献［１０］中的

方法，确定和优化指标体系中各指标在每层中的

权重。首先通过专家咨询法初步确定指标体系模

糊权重，然后使用层次化分析法对模糊权重进行

检验与优化，最后再利用专家咨询法对权重进行

修正，得出最终各指标在每个层次的权重。构建

指标体系的步骤如下：

步骤１　确定指标体系中的各层指标。采用
层次化分析法中经典的１９标度法，使用德尔菲调
查法明确视频专网的网络安全态势评估需求，进而

确定网络安全态势指标体系中各层的具体指标。

步骤２　使用三角模糊数优化指标权重。通
过１９标度法完成指标体系中指标的设计、分解、
分层、描述、编码等工作后，通过专家咨询法得到

指标体系中同一层各指标重要性的两两比较的比

值。在此基础上，引入三角模糊数概念。假设集

合 ａｉｊ＝（Ｌｉｊ，Ｍｉｊ，Ｕｉｊ），Ｌｉｊ≤Ｍｉｊ≤Ｕｉｊ，Ｌｉｊ、Ｍｉｊ、Ｕｉｊ分
别为 ａｉｊ对应的上限值、中间值、下限值，ａｉｊ为三角
模糊数。对通过专家咨询法得到的初步权重值用

三角模糊数表示如下：

Ｌｉｊ＝ｍｉｎ（ａｉｊｋ） （１）

Ｍｉｊ＝
ｎ

∏
ｎ

ｋ＝１
ａ

槡 ｉｊｋ （２）
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表 １　视频专网安全态势指标体系结构

Ｔａｂｌｅ１　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｙｓｔｅｍｆｏｒｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ

Ⅰ级指标 Ⅱ级指标 Ⅲ级指标 指数要素

网络安全态势

综合指数

基础网络运行

安全指数

系统脆弱性指数

网络安全威胁指数

前端设备运行

安全指数

边界运行安全指数

网络异常流量指数 平均流量、峰值流量

资源消耗指数 带宽使用率、ＣＰＵ使用率、内存使用率
漏洞状态指数 漏洞固有威胁、资产重要性

木马指数 目标资产情况、安全事件发生频率、可清除性

网络攻击指数
目标资产情况、攻击严重程度、攻击强度、安全事件发生频率、

攻击防范代价

病毒指数 目标资产情况、病毒破坏性、安全事件发生频率、可清除性

服务状态安全指数 前端设备可用性、故障发生频率

异常状态安全指数
前端设备存在漏洞状态、前端设备存在弱口令状态、前端设备

存在违规接入状态

公安信息网边界安全指数 边界设备可用性、边界非法接入状态

互联网边界安全指数 边界设备可用性、边界非法接入状态

其他专网边界安全指数 边界设备可用性、边界非法接入状态

Ｕｉｊ＝ｍａｘ（ａｉｊｋ） （３）
式中：ａｉｊｋ为第 ｋ个专家判断得出的 ａｉ和 ａｊ两要
素的相对重要性的数值。

步骤３　使用去模糊化方法优化指标权重。
通过构建模糊判别矩阵来完成去模糊化工作。判

别矩阵的元素表示该层次各因素相对重要性的比

值，模糊判别矩阵的元素为抽象的三角模糊数。

判别矩阵是层次分析进行的前提，假设 Ｂ层中 Ｂｋ
项和下一层中（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ）有联系，可以得到判
别矩阵 Ｃｎ为

Ｃｎ ＝
ｃ１１ … ｃ１ｎ
 

ｃｎ１ … ｃ









ｎｎ

式中：ｃｉｊ表示对上层 Ｂｋ项而言，ｃｉ对 ｃｊ的相对重
要性的三角模糊数值表现形式。

三角模糊数不能直接用于层次化分析计算，

采用文献［１１］中的方法进行去模糊化：
（ａβｉｊ）

μ ＝［μＬβｉｊ＋（１－μ）Ｕ
β
ｉｊ］ （４）

（ａβｉｊ）
μ ＝１／β( )ｊｉ

μ

（５）

式中：

Ｌβｉｊ＝（Ｍｉｊ－Ｌｉｊ）β＋Ｌｉｊ （６）

Ｕβｉｊ＝Ｕｉｊ－（Ｕｉｊ－Ｍｉｊ）β （７）
其中：０≤β≤１，０≤μ≤１，ｉ＜ｊ；β为偏好系数；μ为
风险容忍度，其值越小说明判别矩阵可信程度

越高。

去模糊化后，判别矩阵如下：

Ｃｎ ＝

１ （ａβ１２）
μ … （ａβ１ｎ）

μ

（ａβ２１）
μ １ … （ａβ２ｎ）

μ

  

（ａβｎ１）
μ … … （ａβｎｎ）













μ

步骤４　使用和积法计算优化指标权重。在
去模糊化的判别矩阵基础上，采用和积法计算其

最大特征值和特征向量，公式如下：

ＣＩ＝（μｍａｘ－ｎ）／（ｎ－１） （８）
ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ （９）
式中：ＣＩ为一致性指标；ＣＲ为随机一次性比率；ＲＩ
为平均随机一致性指标，ＲＩ的取值如表２所示。

表 ２　ＲＩ取值
Ｔａｂｌｅ２　ＲＩｖａｌｕｅ

ｎ ＲＩ

１ ０

２ ０

３ ０．５８

４ ０．９０

５ １．１２

６ １．２４

７ １．３２

８ １．４１

　　求解过程中，ｎ为判别矩阵的阶数，当 ＣＲ＜
０．１时，判别矩阵的一致性可接受，否则返回步
骤３的模糊判别矩阵构建，对其进行重新优化。
３．２．１　网络安全态势综合指数

网络安全态势综合指数是指在某个特定时间

周期内，对视频专网区域内受到的各种与网络安

全相关的影响因素进行综合的科学评估和量化之

后，得到的一个能够反映视频专网的整体网络安

全态势的数值。

网络安全态势综合指数在本文中属于网络安

全态势指标体系的Ⅰ级指标，即网络安全态势的
总指标，能够直接和直观地反映出视频专网的整

体网络安全状态。网络安全态势综合指数包括基

础网络运行安全指数、系统脆弱性指数、网络安全

威胁指数、前端设备运行安全指数、边界运行安全

８２６１
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指数５个Ⅱ级指标，其具体概念如下：
１）基础网络运行安全指数。指在某个特定

时间周期内，对视频专网区域内的基础网络运行

状态进行监控，对其受到的各种相关影响因素进

行综合评估和量化之后，得到的能够反映视频专

网的基础网络运行状态数值，如网络异常流量监

控、资源消耗监控等。

２）系统脆弱性指数。指在某个特定时间周
期内，对视频专网区域内的系统脆弱性情况进

行监控，对其受到的各种相关影响因素进行综

合评估和量化之后，得到的能够反映视频专网

的系统脆弱性情况的数值，如漏洞状态监控等。

３）网络安全威胁指数。指在某个特定时间
周期内，对视频专网区域内的来自内部和外部的

攻击、渗透等威胁严重程度进行监控，对其受到的

各种相关影响因素进行综合评估和量化之后，得

到的能够反映视频专网的威胁严重程度的数值，

如木马监控、网络攻击监控等。

４）前端设备运行安全指数。指在某个特定
时间周期内，对在视频专网的前端设备、网络和子

系统的运行安全情况进行监控，对其受到的各种

相关影响因素进行综合评估和量化之后，得到的

能够反映前端设备运行的安全程度数值，如服务

状态安全监控等。

５）边界运行安全指数。指在某个特定时间
周期内，对视频专网与外部网络接入通信的运行

安全情况进行监控，对其受到的各种相关影响因

素进行综合评估和量化之后，得到的能够反映视

频专网与外部网络的接入通信的运行安全程度数

值，如公安信息网边界安全监控、互联网边界安全

监控等。

在得到Ⅱ级指标，即基础网络运行安全指数、
系统脆弱性指数、网络安全威胁指数、前端设备运

行安全指数、边界运行安全指数的量化值后，通过

如下方式完成从Ⅱ指标到Ⅰ级指标网络安全态势
综合指数的聚合过程：

Ｑ（ｔ）＝ｆ（ｑ１（ｔ）ｗ１＋… ＋ｑｉ（ｔ）ｗｉ＋… ＋
　　ｑｎ（ｔ）ｗｎ） （１０）
式中：Ｑ（ｔ）为 ｔ时刻需要计算得到的指标状态值；
ｑｉ（ｔ）为 ｔ时刻需要计算得到的指标的第 ｉ个子指
标的状态值；ｗｉ为其对应的权重值；ｆ为标准归一
化函数。

在使用式（１０）计算网络安全态势综合指数
时，Ｑ（ｔ）表示 ｔ时刻网络安全态势综合指数的状
态值，也即态势值；ｑｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，３，４，５）表示基
础网络运行安全指数、系统脆弱性指数、网络安全

威胁指数、前端设备运行安全指数、边界运行安全

指数的状态值。在得到视频专网的网络安全态势

综合指数数值之后，参考文献［１２］的方法对其进
行量化描述，量化过程如表３所示。

表 ３　视频专网网络安全态势量化

Ｔａｂｌｅ３　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆｏｒｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ

安全级别 指数值 描述

优 ０～２

网络整体运行正常，没有发现严重的

网络攻击行为，没有严重威胁的安全

漏洞发布，恶意代码活动保持较低水

平等

良 ２～４

网络整体运行受到轻微影响，发现少

量较为严重的网络攻击行为，有少量

且威胁级别较低的安全漏洞发布，恶

意代码活动呈现一定的活跃性等

中 ４～７．５

网络整体运行受到一定的影响，发现

一些较为严重的网络攻击行为，有少

量且威胁级别较高的安全漏洞发布，

发现一些恶意代码活动等

差 ７．５～９

网络整体运行受到一定的影响，局部

网络严重受影响，网络发现大量且严

重的攻击行为，有威胁级别很高的安

全漏洞发布，发现大量恶意代码活动

活跃等

危 ９～１０

网络整体运行受到严重影响，发现大

量且严重的网络攻击行为，有大量威

胁级别很高的安全漏洞发布，发现大

量恶意代码活动活跃等

３．２．２　基础网络运行安全指数
基础网络运行安全指数包括网络异常流量指

数、资源消耗指数 ２个Ⅲ级指标，其具体概念
如下：

１）网络异常流量指数。指当视频专网区域
内的安全状态发生变化时，视频专网所接收、发

送、中转的数据包流量会随着其变化而发生相应

的变化，发生异常的流量能够对视频专网的网络

安全状况进行刻画与描述，反映其数据流量的总

体情况。

２）资源消耗指数。对视频专网区域内的各
种计算资源、运行环境资源等各种资源的可用性

量化描述，反映的是视频专网中各种资源的运行

消耗情况。

在得到Ⅲ级指标，即网络异常流量指数、资源
消耗指数的量化值后，使用式（１０）完成从Ⅲ级指
标到Ⅱ级指标基础网络运行安全指数的聚合过
程。本文后续的Ⅲ级指标均通过该方法完成从Ⅲ
级指标到Ⅱ级指标的聚合。

９２６１
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１）网络异常流量指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针对

其运行的业务和存在的安全风险，确定网络异常流

量指数所包含的指数要素集合，具体包括平均流

量、峰值流量２个指标要素，其具体概念如下：

① 平均流量。用来描述视频专网区域内在
一个特定时间周期内接收、发送和中转的平均网

络数据流量，用来描述视频专网在不同网络安全

环境下一个阶段周期的平均流量状态情况。

② 峰值流量。用来描述视频专网区域内在
一个特定时间周期内能够承受的最大网络数据流

量，用来描述视频专网在最坏网络安全环境下的

极限状态情况。

本文采用如下计算方式对平均流量、峰值流

量进行量化：

ＡＦΔｔ ＝
∑
ｔ２

ｉ＝ｔ１

Ｆｉ

ｔ２－ｔ１
（１１）

ＰＦΔｔ ＝ｍａｘ（Ｆｉ） （１２）

Ａ＝
１ 　

ＡＦΔｔ
ａｆ≤

１

１０ 　
ＡＦΔｔ
ａｆ
＞









 １

（１３）

Ｐ＝
１ 　

ＰＦΔｔ
ｐｆ≤

１

１０ 　
ＰＦΔｔ
ｐｆ
＞









 １

（１４）

式中：Δｔ＝ｔ２－ｔ１；Ｆｉ为 ｉ时刻的网络流量值；ＡＦΔｔ
为在时间周期 Δｔ期间的平均流量值；ＰＦΔｔ为在时
间周期 Δｔ期间的最大流量峰值；Ａ为平均流量的
具体量化值；ａｆ为平均流量的阈值；Ｐ为峰值流量
的具体量化值；ｐｆ为峰值流量的阈值。

在得到指数要素的量化值后，使用式（１０）完
成从指数要素到Ⅲ级指标网络异常流量指数的聚
合过程。本文后续的指数要素除特殊说明外，均通

过该方法完成从指数要素到Ⅲ级指标的聚合。
２）资源消耗指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针

对其运行的业务和存在的安全风险，确定资源消

耗指数所包含的指数要素集合，具体包括带宽使

用率、ＣＰＵ使用率、内存使用率 ３个指标要素，其
具体概念如下：

① 带宽使用率。用来描述视频专网区域内
随时间变化的情况下，其网络带宽资源的消耗情

况，用来衡量视频专网的网络带宽资源在一定时

间周期内的变化情况。

② ＣＰＵ使用率。用来描述视频专网区域内
随时间变化的情况下，其 ＣＰＵ计算资源的总体消
耗情况，用来衡量视频专网的 ＣＰＵ计算资源在一
定时间周期内的总体变化情况。

③ 内存使用率。用来描述视频专网区域内
随时间变化的情况下，其内存资源的总体消耗情

况，用来衡量视频专网的内存资源在一定时间周

期内的总体变化情况。

本文采用如下步骤的计算方式对带宽使用

率、ＣＰＵ使用率和内存使用率进行量化：
步骤１　衡量资源消耗的严重程度。通过如

下公式计算每个时间段内各个指数要素的过载度：

Ｄｊｉ ＝
ｖｊｉ
Ｖｊｉ

　ｖｊｉ ＞Ｖｊｉ

１ 　ｖｊｉ≤ Ｖ
{

ｊｉ

（１５）

式中：ｉ＝１，２，３表示带宽使用率、ＣＰＵ使用率、内
存使用率３个指标数要素；Ｖｊｉ为属性 ｉ在节点 ｊ的
阈值；ｖｊｉ为属性 ｉ在节点 ｊ的真实值；Ｄｊｉ为属性 ｉ
在节点 ｊ的过载度。

步骤２　量化各个指数要素的过载度。通过
表４对各个指数要素的过载度进行量化。

表 ４　过载度量化

Ｔａｂｌｅ４　Ｏｖｅｒｌｏａｄｄｅｇｒｅｅｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｄ 量化数值

Ｄ＝１ １

１＜Ｄ≤１．２５ ２～５

１．２５＜Ｄ≤２ ６～７

２＜Ｄ≤３ ８～９

Ｄ＝４ １０

３．２．３　系统脆弱性指数
系统脆弱性指数包括漏洞状态指数一个Ⅲ级

指标，其具体概念如下：

漏洞状态指数用来描述视频专网区域内存在

的安全漏洞在处于网络攻击情况下，对目标资产

造成了负面影响，其反映了视频专网的漏洞被利

用的总体情况。

在视频专网的网络安全态势评估过程中，针对

其运行的业务和存在的安全风险，确定漏洞状态指

数所包含的指数要素集合，具体包括漏洞固有威胁

和资产重要性２个指数要素，其具体概念如下：
１）漏洞固有威胁。用来描述视频专网区域内

的漏洞如果被利用后可能产生的总体危害情况。

２）资产重要性。用来描述视频专网区域内
的硬件、软件、数据等资产的重要性程度的总体量

化情况。

本文采用如下计算方式对漏洞固有威胁和资

０３６１
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产重要性进行量化：

１）漏洞固有威胁的量化方法是采用文
献［１３］中 ＮＥＳＳＵＳ的定义与方法进行量化评估，
如表５所示。

表 ５　漏洞固有威胁量化

Ｔａｂｌｅ５　Ｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙｉｎｈｅｒｅｎｔｔｈｒｅａｔｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

漏洞固有威胁等级 量化数值

注意 １～４

警告 ５～８

漏洞 ９～１０

　　２）资产重要性的量化方法是采用基于国际
标准 ＩＳＯ／ＩＥＣ１３３３５中的定义与方法对其进行量
化，其量化值如表６所示。

表 ６　资产重要性量化

Ｔａｂｌｅ６　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｓｓｅｔｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

资产重要性等级 量化数值

可忽略级别 １～２

低级别 ３～４

中级别 ５～６

高级别 ７～８

严重级别 ９～１０

　　在得到漏洞固有威胁和资产重要性的量化值
后，通过如下方式完成从指数要素到Ⅲ级指标漏
洞状态指数的聚合过程：

Ｓ（ｔ）＝λｓ（ｔ）Ｅ（ｔ）
（１６）

式中：Ｓ为漏洞状态指数量化值；λ为协调系数；ｓ
为漏洞固有威胁；Ｅ为资产重要性。
３．２．４　网络安全威胁指数

网络安全威胁指数包括木马指数、网络攻击

指数、病毒指数３个Ⅲ级指标，其具体概念如下：
１）木马指数。指在视频专网区域内，木马对

视频专网中的数据的机密性造成的破坏程度。

２）网络攻击指数。指在视频专网区域内，网
络攻击对视频专网的数据的可用性造成的破坏

程度。

３）病毒指数。指在视频专网区域内，病毒对
视频专网中数据的完整性和可用性造成的破坏

程度。

１）木马指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针

对其运行的业务和存在的安全风险，确定木马指

数所包含的指数要素集合，具体包括目标资产情

况、安全事件发生频率、可清除性 ３个指数要素，
其具体概念如下：

① 目标资产情况。指安全事件对视频专网
区域内的目的主机资产影响的总体情况。

② 安全事件发生频率。指视频专网区域内
在一定的时间周期内发生安全事件的频率总体

情况。

③ 可清除性。指视频专网区域内对存在的
木马等进行清除的总体难易程度。

本文采用如下矩阵量化方式对目标资产情

况、安全事件发生频率、可清除性３个指数要素进
行量化，如表７所示。

表 ７　木马指数的指数要素量化

Ｔａｂｌｅ７　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ

Ｔｒｏｊａｎｉｎｄｅｘ

指数要素 选取含义 量化数值

目标资产情况
不重要／不太重要／比较重要／

重要／非常重要
２／４／６／８／１０

安全事件发生频率 低／中／高 ５／８／１０

可清除性
普通查杀工具／专用查杀

工具／手工查杀
５／８／１０

　　２）网络攻击指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针

对其运行的业务和存在的安全风险，确定网络攻

击指数包含的指数要素集合，具体包括目标资产

情况、攻击严重程度、攻击强度、安全事件发生频

率、攻击防范代价５个指数要素，其中目标资产情
况和安全事件发生频率的概念在介绍木马指数时

已经给出，其他指数要素的具体概念如下：

① 攻击严重程度。指当发生拒绝服务攻击
后，对视频专网区域内的主机、设备等造成的总体

影响程度。

② 攻击强度。指针对视频专网区域内的拒
绝服务攻击发生时来自于攻击源的攻击报文包的

总体数量情况。

③ 攻击防范代价。指在视频专网区域内，针
对拒绝服务攻击的防范，对可采用的防护措施强

度情况。

本文采用如下矩阵量化方式对攻击严重程

度、攻击强度和攻击防范代价 ３个指数要素进行
量化，如表８所示。

表 ８　网络攻击指数的指数要素量化

Ｔａｂｌｅ８　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ

ｃｙｂｅｒａｔｔａｃｋｉｎｄｅｘ

指数要素 选取含义 量化数值

攻击严重程度
不受影响／部分服务受影响／

完全拒绝服务／宕机
１／４／８／１０

攻击强度 低／中／高 ８／９／１０

攻击防范代价
本地配置方式／部署通用

设备／部署专用设备
３／８／１０

１３６１
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　　３）病毒指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针

对其运行的业务和存在的安全风险，确定病毒指

数所包含的指数要素集合，具体包括目标资产情

况、病毒破坏性、安全事件发生频率、可清除性

４个指数要素。其中目标资产情况、安全事件发
生频率和可清除性的概念在介绍木马指数时已经

给出，病毒破坏性的具体概念如下：

病毒破坏性指在视频专网区域内，病毒的破

坏能力对视频专网的安全运行造成的总体影响

程度。

本文采用如下矩阵量化方式对病毒破坏性指

数要素进行量化，如表９所示。
表 ９　病毒指数的指数要素量化

Ｔａｂｌｅ９　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆｖｉｒｕｓｉｎｄｅｘ

指数要素 选取含义 量化数值

病毒破坏性
无影响／低级别影响／中级别

影响／高级别影响
１／４／８／１０

３．２．５　前端设备运行安全指数
前端设备运行安全指数包括服务状态安全指

数和异常状态安全指数 ２个Ⅲ级指标，其具体概
念如下：

１）服务状态安全指数。对视频专网前端设
备的正常安全运行进行监控，用来描述视频专网

前端设备服务状态的运行安全情况。

２）异常状态安全指数。对视频专网前端设
备的异常安全运行进行监控，用来描述视频专网

前端设备的脆弱性、威胁性情况。

１）服务状态安全指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针

对其运行的业务和存在的安全风险
［１４］
，确定服务

状态安全指数所包含的指数要素集合，具体包括

前端设备可用性、故障发生频率２个指数要素，服
务状态安全指数的指数要素具体概念如下：

① 前端设备可用性。指视频专网的前端设
备在当前时间内是否可用的情况。

② 故障发生频率。指视频专网的前端设备
在一定的时间周期内发生故障的频率总体情况。

本文采用如下矩阵量化方式对服务状态安全

指数指数要素进行量化，如表１０所示。
表 １０　服务状态安全指数的指数要素量化

Ｔａｂｌｅ１０　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ

ｓｅｒｖｉｃｅｓｔａｔｅｓａｆｅｔｙｉｎｄｅｘ

指数要素 选取含义 量化数值

前端设备可用性 可用／不可用 １／１０

故障发生频率 低／中／高 ５／８／１０

　　２）异常状态安全指数
在视频专网的网络安全态势评估过程中，针

对其运行的业务和存在的安全风险
［１５］
，确定异常

状态安全指数所包含的指数要素集合，具体包括

前端设备存在漏洞状态、前端设备存在弱口令状

态、前端设备存在违规接入状态３个指数要素，异
常状态安全指数的指数要素具体概念如下：

① 前端设备存在漏洞状态。指视频专网前
端设备的操作系统或应用是否存在漏洞的情况。

② 前端设备存在弱口令状态。指视频专网
前端设备是否存在弱口令的情况。

③ 前端设备存在违规接入状态。指视频专
网前端设备是否存在违规接入的情况。

本文采用如下矩阵量化方式对异常状态安全

指数指数要素进行量化，如表１１所示。
表 １１　异常状态安全指数的指标数要素量化

Ｔａｂｌｅ１１　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ

ａｂｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅｓａｆｅｔｙｉｎｄｅｘ

指数要素 选取含义 量化数值

前端设备存在漏洞状态 不存在／存在 １／１０

前端设备存在弱口令状态 不存在／存在 １／１０

前端设备存在违规接入状态 不存在／存在 １／１０

３．２．６　边界运行安全指数
边界运行安全指数包括公安信息网边界安全

指数、互联网边界安全指数、其他专网边界安全指

数３个Ⅲ级指标，其具体概念如下：
１）公安信息网边界安全指数。指视频专网

的主机、设备、网络和子系统与公安信息网之间的

边界接入设备的总体运行安全情况。

２）互联网边界安全指数。指视频专网的主
机、设备、网络和子系统与互联网之间的边界接入

设备的总体运行安全情况。

３）其他专网边界安全指数。指视频专网的
主机、设备、网络和子系统与其他专网之间的边界

接入设备的总体运行安全情况。

边界运行安全指数的３个Ⅲ级指标在物理上
反映的都是边界接入设备的运行安全状况，可以

使用共性的指数要素集合从多个不同的安全维度

来描述边界接入设备的总体安全情况，指数要素

包括边界设备可用性、边界非法接入状态 ２个指
数要素，具体概念如下：

① 边界设备可用性。指视频专网与外部网
络的接入设备在当前时间内是否可用的情况。

② 边界非法接入状态。指在当前时间内视
频专网与外部网络接入中是否存在违规接入的

情况。

２３６１
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本文采用如下矩阵量化方式对边界运行安全

指数指数要素进行量化，如表１２所示。
表 １２　边界运行安全指数的指数要素量化

Ｔａｂｌｅ１２　Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ

ｂｏｕｎｄａｒｙｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｓａｆｅｔｙｉｎｄｅｘ

指数要素 选取含义 量化数值

边界设备可用性 可用／不可用 １／１０

边界非法接入状态 不存在／存在 １／１０

４　结 束 语

本文在传统的网络安全运行、系统脆弱性和

网络安全威胁的基础上考虑了视频专网面临的前

端设备安全和边界设备安全威胁，构建了一套完

整的面向视频专网的网络安全态势指标体系，对

指标体系中各级指标进行了详细定义，并给出了

具体的量化计算方法与聚合计算方法，弥补了视

频专网的网络安全态势指标体系研究的空白，对

于完善和丰富面向视频专网的网络安全态势指标

体系具有一定的参考和借鉴意义。
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ＣＨＥＮＸＺ，ＺＨＥＮＧＱＨ，ＧＵＡＮＸＨ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｈｉｅｒ

ａｒｃｈｉｃａｌｔｈｒｅａｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００６，１７（４）：８８５８９７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［５］姚婷婷，郑庆华，管晓宏，等．一种基于主机实时流量的安全

评估方法［Ｊ］．西安交通大学学报，２００６，４０（４）：４１５４１９．

ＹＡＯＴＴ，ＺＨＥＮＧＱＨ，ＧＵＡＮＸＨ，ｅｔａｌ．Ｓｅｃｕｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｈｏｓｔｒｅａｌｔｉｍｅｔｒａｆｆｉｃｏｆｈｏｓｔｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｘｉ’ａｎＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００６，４０（４）：４１５４１９（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

［６］张建锋．网络安全态势评估若干关键技术研究［Ｄ］．长沙：

国防科学技术大学，２０１３．

ＺＨＡＮＧＪＦ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｓｈａ：ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＳｃｉ

ｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［７］王志平．基于指标体系的网络安全态势评估研究［Ｄ］．长

沙：国防科学技术大学，２０１０．

ＷＡＮＧＺＰ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｉｎｄｅｘｓｙｓｔｅｍ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｓｈａ：ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＤｅｆｅｎｓｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［８］李远征．基于指标体系的电子政务外网安全态势评估研究

［Ｄ］．长沙：国防科学技术大学，２０１１．

ＬＩＹＺ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＥｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔｅｘｔｒａ

ｎｅｔｂａｓｅｄｏｎｉｎｄｅｘｓｙｓｔｅｍ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｓｈａ：ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆＤｅｆｅｎｓｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［９］夏冰．网络安全法和网络安全等级保护 ２．０［Ｍ］．北京：电

子工业出版社，２０１７．

ＸＩＡＢ．Ｃｙｂｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙｌａｗａｎｄｃｙｂｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙｌｅｖｅｌｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ２．０

［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２０１７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１０］李晨．基于模糊层次分析法的舰艇编队通信网络安全管理评

估指标体系［Ｊ］．兵器装备工程学报，２０１７，３８（１１）：１３４１３７．

ＬＩＣ．Ｆｌｅｅｔｆｏｒｍａｔｉｏｎ’ｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓａｆｅｔｙｍａｎａｇｅ

ｍｅｎｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｔａｒｇｅｔｓｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＦＡＨＰ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＯｒｄｎａｎｃｅＥｑｕｉｐｍｅｎｔＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，３８（１１）：１３４１３７（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［１１］费军，余丽华．基于模糊层次分析法的计算机网络安全评价

［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１１，２８（１０）：１２０１２３．

ＦＥＩＪ，ＹＵＬＨ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｗｉｔｈ

ｆｕｚｚｙａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１１，２８（１０）：１２０１２３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１２］岳丽．基于指标体系的网络安全态势感知技术研究［Ｄ］．天

津：天津理工大学，２０１６．

ＹＵＥＬ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎａｗａｒｅｎｅｓｓｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙｂａｓｅｄｏｎｉｎｄｅｘｓｙｓｔｅｍ［Ｄ］．Ｔｉａｎｊｉｎ：ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１３］ＡＮＤＥＲＳＯＮＨ．Ｎｅｓｓｕｓ，Ｐａｒｔ３：Ａｎａｌｙｓｉｎｇｒｅｐｏｒｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２００４０２０３）［２０２００２２０］．ｈｔｔｐ：∥ａｐａｃｈｅｐｅｒｓｏｎａｌ．ｍｉｕｎ．

ｓｅ／～ｊａｎｊｏｎ／ｏｌｄｃｏｕｒｓｅ／ｄｔａｂ８０／ｌａｂ／ｌａｂ２／ｎｅｓｓｕｓ＿３．ｐｄｆ．

［１４］邵旭东，樊志杰．视频安全接入的关键技术研究［Ｊ］．信息

网络安全，２０１２（８）：１９１１９４．

ＳＨＡＯＸＤ，ＦＡＮＺＪ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｖｉｄ

ｅｏｓｅｃｕｒｉｔｙａｃｃｅｓｓ［Ｊ］．ＮｅｔｉｎｆｏＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１２（８）：１９１１９４（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［１５］杜威，邹先霞．基于网络的城市治安视频监控系统信息安全

机制设计与应用［Ｊ］．信息网络安全，２０１３（１０）：１２７１２９．

ＤＵＷ，ＺＯＵＸＸ．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｉｔｙｓｅｃｕｒｉｔｙ

ｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｓｙｓｔｅｍ’ｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＮｅｔｉｎｆｏＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１３（１０）：１２７１２９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

　作者简介：

　李欣　男，博士，副教授。主要研究方向：云计算、网络安全。
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Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ

ＬＩＸｉｎ１，２，，ＤＵＡＮＹｏｎｇｃｈｅｎｇ１，ＨＵＡＮＧＳｈｕｈｕａ１，２，ＦＡＮＺｈｉｊｉｅ３

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＳｅｃｕｒｉｔｙ，Ｐｅｏｐｌｅ’ｓＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００３８，Ｃｈｉｎａ；

２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｅｃｕｒｉｔｙＰｒｅｖｅｎｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＲｉｓｋＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００３８，Ｃｈｉｎａ；

３．ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙＴｈｉｒｄＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｖｉｅｗｏｆｔｈｅｌａｃｋｏｆａｃｏｍｐｌｅｔｅｓｅｔｏｆｉｎｄｅｘｓｙｓｔｅｍｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｆｏｒｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅａｒｔｉｃｌｅｓｔｕｄｉｅｓｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ
ｓｙｓｔｅｍ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｒｉｓｋｓｆａｃｅｄｂｙｔｈｅｖｉｄｅｏ
ｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ；ｔｈｅｎ，ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｐｒｅｖｉｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎａｓ
ｓｅｓｓｍｅｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ａｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｙｓｔｅｍｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋｉｓｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ；ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｖａｌｕｅｓｉｓｇｉｖｅｎ，ｗｈｉｃｈｌａｙｓａｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｔ
ｈａｓｃｅｒｔａｉｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｐｅｒｆｅｃｔｉｎｇａｎｄｅｎｒｉｃｈｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｙｓｔｅｍｆｏｒ
ｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｙｓｔｅｍ；ｖｉｄｅｏｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌｅｌｅｍｅｎｔ；ｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌａｗａｒｅｎｅｓｓ；ｓｉｔｕａｔｉｏｎ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００２２１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２０；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４２６０８：５８
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４２４．２０５２．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＳｐｅｃｉａｌＰｒｏｊｅｃｔｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙｔｏＳｔｒｅｎｇｔｈｅｎｔｈｅＢａｓｉｃＷｏｒｋｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｏｌｉｃｅ

（２０１７ＧＡＢＪＣ３８）；ＳｔａｒｔｕｐＦｕｎｄｆｏｒＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＮｅｗＴｅａｃｈｅｒｓｏｆｔｈｅＰｅｏｐｌｅ’ｓＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ
（２０１８ＪＫＦ６０９）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｎｄｌｉｘｉｎ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ
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面向个体人员特征的跨模态目标跟踪算法

周千里１，２，张文靖１，赵路平１，田乃倩１，王蓉１，３，

（１．中国人民公安大学 警务信息工程与网络安全学院，北京 １０００３８；　２．北京市公安局，北京 １００７４０；

３．安全防范技术与风险评估公安部重点实验室，北京 １０００３８）

　　摘　　　要：针对类内干扰影响基于个体人员特征目标跟踪算法的精确性和鲁棒性问
题，分析当前跟踪算法在个体人员跟踪方面存在的不足，提出了利用语言先验知识引导辅助跟

踪器的方法。在视觉跟踪器的基础上增加语言引导分支，对跟踪目标产生注意力，从而减少对

类内干扰的影响。利用位置置信度进行回归目标框定位的方法解决基于孪生网络目标跟踪算

法中利用分类置信度定位候选目标框的局限性，实现跨模态信息融合提升特定目标跟踪的精

度。为提升所提模型对特定人员目标跟踪的针对性，构建了跨模态的人员目标跟踪数据集用

于训练和验证。实验表明：所提模型应用于个体人员跟踪时表现更佳，其有效性得到了证明。

关　键　词：目标跟踪；孪生网络；跨模态；数据集；语言先验
中图分类号：ＴＰ１８３；ＴＰ３８９．１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６３５０８

　　个体人员的跨模态目标跟踪在视频智能分
析、无人驾驶、自主系统导航等各个领域都有着广

泛应用，特别是在公安视频监控信息深度挖掘分

析方面。传统目标跟踪对象非常多样，包括动物、

人、物品、车辆、飞机等一切可以移动的对象，而在

实际应用或某一领域内，重点关注的往往是某一

类别的对象，如交通领域关注的主要是机动车、物

流领域关注的是物品等，针对特定类别对象目标

跟踪开展研究能够为具体应用提供更具针对性的

模型和方法，有很强的实用价值。

本文将跟踪目标聚焦在个体人员上，主要有

如下考虑：①在复杂场景下对个体人员开展跟踪
具有较强的技术挑战性，特别是在自然环境下多

个人员同时出现时，类内干扰是制约跟踪性能的

主要问题，主要原因在于当前跟踪器主干网络的

预训练基于图片分类任务，对于对象类别不敏感，

单纯依靠视觉特征进行区分难度较大，如何利用

多维度信息解决这类问题具有学术研究价值。

②个体人员的跟踪问题在多个领域有着广泛的应
用，如公共安全智能视频监控、无人驾驶对道路行

人检测、机器人导航避障、个体生物特征步态识别

等，都需要对人员目标进行跟踪，而目前针对具体

对象的跟踪算法研究比较缺乏，对这些问题开展

研究具有很强的实用价值和应用前景。③将语言
先验知识与视觉任务进行结合的研究方法具有很

强的研究意义。单纯以数据驱动的深度学习模型

在可解释性、鲁棒性、稳定性上都存在一定的局限

性，实际应用中用户都有任务意图，如何将这种意

图反映到算法中实现真正的任务驱动具有非常重

要的现实意义，而利用先验知识协同视觉模型完

成跟踪任务实现了知识驱动与数据驱动的结合，

将能够在多个方面提升算法能力，且能够应用在

多种视觉任务上。

综上，本文提出了跨模态的个体人员目标跟踪

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009002&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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框架，该框架结合了自然语言特征和视觉特征，增

强了个体人员跟踪的鲁棒性，有效降低了类内干扰

给跟踪性能带来的影响。为保证训练和检验本文

算法的有效性，构建了基于个体人员特征的专用目

标跟踪数据集，并进行了仿真验证，本文算法在专

用数据集上的表现也超过了现有主流算法模型。

１　关键技术

１．１　视觉单目标跟踪
目前，从目标跟踪算法上来说，单目标跟踪算

法可以分为基于检测和基于模板匹配两大类。基

于检测的目标跟踪算法以相关滤波跟踪为主，将

待搜索图片输入相关滤波器，计算与目标区域的

相关响应，根据相关性计算得分来区分前景和背

景，此类算法在跟踪速度和准确性上都取得了很

好的效果。随着深度神经网络的不断演进发展，

基于模板匹配的目标跟踪算法开始引入相关模

块，孪生匹配网络首先被应用于目标跟踪任务

中
［１］
，在此基础上利用区域推荐网络

［２］
、注意力

机制
［３］
、更深更宽的主干网络

［４５］
、数据增强训

练
［６］
、强化学习

［７］
、模板更新

［８］
等方法，能够进一

步提升性能。但是目前性能最好的跟踪器，在对

外表特征相似的同类对象区分上也存在不足，这

种情况在针对个体人员的跟踪上尤为突出。

１．２　视觉引用表达
近年来，将自然语言处理应用于计算机视觉

中的研究得到了广泛关注
［９］
。本文重点关注的

视觉引用表达 （ＲｅｆｅｒｒｉｎｇＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ或 Ｖｉｓｕａｌ
Ｇｒｏｕｎｄｉｎｇ），其是指在接收一张图片和一个语言
指令或描述之后，定位出图片当中与语言描述相

关的目标。文献［１０］利用卷积神经网络（ＣＮＮ）
和长短时记忆单元网络（ＬＳＴＭ）分别从图片和语
言描述中抽取特征拼接后训练，完成图像的分割

任务，如图１所示，左图为原图，中图为分割标准，
右图为预测结果，语言描述为：ｍａｎｉｎｂｌｕｅｓｈｉｒｔｉｎ
ｔｈｅｒｉｇｈｔｓｉｄｅ。文献［１１］提出了利用语言进行目
标跟踪的３种模型。ＭＡｔｔＮｅｔ［１２］将语言描述划分
为主语、位置和关系３个部分，并用不同模块与图
像进行联合处理训练获得图像分割。近期的一些

研究着眼于将最新的 ＢＥＲＴ架构引入视觉与自然

图 １　视觉引用表达图像分割示意

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｖｉｓｕａｌｒｅｆｅｒｒｉｎｇｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

语言融合处理的领域，在视觉应用表达上也取得

了不错的效果
［１３１４］

。

１．３　目标跟踪数据集
数据集是用来对模型算法进行训练、评估和

测试的基础工具，目前目标跟踪领域的数据集非

常丰富。ＯＴＢ（ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＢｅｎｃｈｍａｒｋ）［１５１６］

在２０１３年和２０１５年分别推出了包含５０个和１００
个视频的数据和标注；２０１３年推出的 ＶＯＴ（Ｖｉｓｕａｌ
ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ）包含１６个短视频序列，而后每年
进行 更 新；２０１７ 年 发 布 的 ＮＦＳ（Ｎｅｅｄ ｆｏｒ
Ｓｐｅｅｄ）［１７］包含１００个高帧率视频；ＴｒａｃｋｉｎｇＮｅｔ［１８］

包含３０１３２个视频；ＧＯＴ１０ｋ［１９］包含 １００００段视
频；ＬａＳＯＴ［２０］包含了７０类 １４００段高密度标注的
视频。但是还没有专门针对个体人员跟踪的数据

集，要想训练出适应于复杂场景下跨模态的跟踪

模型，需要有定制的专用数据集。

２　跨模态目标跟踪模型

本文提出利用语言先验知识对个体人员目标

跟踪进行监督和引导，充分利用非视觉信息，辅助

视频信息的分析处理，提高特定人员目标跟踪的

精确性，提升目标的发现和追踪能力，为视频数据

与其他异构数据和知识进行关联融合提供一种新

的思路和方法。

２．１　整体框架
该框架主要分为 ３个模块（见图 ２）：基于

Ｓｉａｍｅｓｅ孪生架构的视觉跟踪模块、基于递归神经
网络（ＲＮＮ）的语言引导模块、基于 ＩｏＵ交并比优
化的融合判别模块。模型从数据集中第１帧图像
的标注（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）获得跟踪目标特征，与要
跟踪的后续视频帧一起作为输入送入视觉跟踪分

支进行视觉判别；语言引导分支将语言描述和被

搜索视频帧作为输入，通过语言模型处理在图片

中描述确定要跟踪目标的位置和范围，形成注意

力蒙版；将视觉分支和语言分支输出的结果分别

送入融合判别模块，根据视觉跟踪模块输出的分

类置信度与基于交并比 ＩｏＵ的位置置信度选出最
佳目标框，再通过位置框优化，最终输出结果。

２．２　基于 Ｓｉａｍｅｓｅ孪生架构的视觉跟踪模块

视觉跟踪模块基于 ＳｉａｍＭａｓｋ模型［２１］
，将

ＲｅｓＮｅｔ５０［２２］作为视觉特征抽取主干网络，输出
２５６维的目标跟踪对象和搜索帧的特征图；再对
特征图进行深度交叉相关运算，得到多通道响应

图，该响应图是对目标跟踪对象和搜索帧视觉相似

度的编码；基于该编码通过区域推荐网络（ＲＰＮ）［２］

６３６１
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图 ２　跨模态目标跟踪整体框架

Ｆｉｇ．２　Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

生成目标候选区域（分类置信度），并通过回归优

化更准确地定位目标区域（位置置信度）。Ｓｉａｍ
Ｍａｓｋ采用最高分类得分值选出最终目标框，本文
将采用位置置信度和分类置信度相结合的方式获

得更加准确的结果。

２．３　基于 ＲＮＮ的语言引导模块

语言引导模块借鉴 ＤＭＮ［２３］的网络结构，分
别使用 ＣＮＮ和 ＲＮＮ来提取每帧图片和描述语言
的特征。利用 ＬＳＴＭ的升级版 ＳＲＵ模块处理词
嵌入 ｅｔ后的句子隐含状态 ｈｔ，再将其与词嵌入进
行拼接得到状态语言特征 ｒｔ。

ｒｔ ＝［ｅｔ，ｈｔ］ （１）
借鉴文献［１１］的思想，利用动态滤波器处理

ｒｔ后得到 ｆｋ，ｔ，与视觉特征 ＩＮ进行卷积获得 Ｆｔ，将
语言特征、视觉特征和位置特征进行拼接后用

１×１卷积得到特征响应图 Ｍｔ。

Ｍｔ ＝Ｃｏｎｖ１×１（［ＩＮ，Ｆｔ，ｒｔ］） （２）
用双插值进行上采样后，获得与原始图片尺

寸一致的蒙版响应图，用最小封闭矩形框（ＭＥＲ）
计算得到基于位置的目标框。为了确保该模块对

人员特征的提取有效性，利用专用数据集进行了

针对性训练，使该模型对类内干扰、人员移动、遮

挡、模糊等问题具有更强的判定识别能力。

２．４　基于 ＩｏＵ交并比优化的融合判别模块
在获得视觉特征推荐和语言引导的定位后，

该融合判别模块负责利用位置置信度和分类置信

度获得最佳目标框。首先，将视觉跟踪模块推荐

分类得分最高的５０个候选框提出，再计算它们与
语言引导模块所得目标框的重叠率 ＩｏＵ，根据 ＩｏＵ
得分的高低来确定最佳目标框。受 ＩｏＵｇｕｉｄｅｄ
ＮＭＳ［２４］启发，临近的候选框对于精确定位仍有价

值，因此基于位置得分最高的候选框，找出分数排

名前２０的其他候选框，用 ＩｏＵ值作为权重，计算
得到需要微调的位置坐标。然后，对位置得分最

高的候选框进行微调处理，获得最终回归的目标

框。融合判别模块有 ２个功能：①基于位置置信
度和分类置信度选择最佳的候选框；②基于相邻
众多候选框，对最佳候选框进行微调优化，获得最

终目标框结果，如图 ３所示，粉色框为 ＳｉａｍＭａｓｋ
分类最高分的框，蓝色框为语言引导模块生成的

框，绿色框是利用位置置信度和分类置信度获得

的结果。语言描述为：ｍａｎｗａｌｋｉｎｇａｌｏｎｇｔｈｅｓｔｒｅｅｔ。

图 ３　多模块回归预测结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｕｌｅｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
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３　专用数据集构建及技术实现
３．１　专用数据集构建

本文旨在研究个体人员特征的目标跟踪任

务，现有数据集无法满足需求，需要构建针对个体

人员专用数据集进行训练。①目前通用数据集中
没有专门针对人员个体跟踪的数据集，通用数据

集都有部分个体的视频数据片段和标注，需要将

这类数据进行汇集整合，供模型训练、评估和测试

用；②目前的单目标数据集中除 ＬａＳＯＴ和 ｌｉｎｇｕａｌ
ＯＴＢ９９［１１］外，都没有提供自然语言的描述标注，
因此在引入语言引导模块时，没有语言描述数据

可用，需要构建专用数据集支持这类模型。基于

此，本文构建了ＰｅｒＴｒａｃｋ专用数据集，从多个数据
集中收集了以人员为跟踪目标的视频数据，按照

固定格式对数据标注和语言描述进行整理，对没

有语言描述的数据进行补充。从 ＧＯＴ１０ｋ获取
了５８个视频，从ＬａＳＯＴ获取了２０个视频，从ＯＴＢ
获取了 ２５个视频，视频片段都与人员相关，类别
包含跳舞、短跑、路人、歌手、滑冰、马拉松等与人

相关的场景。另外，按照７∶１∶２的比例，对人员目
标跟踪数据进行训练集（Ｔｒａｉｎ）、评估集（Ｔｒａｉｎ
ｖａｌ）和测试集（Ｔｅｓｔ）的分类。每个具体的视频文
件夹下，除了每个视频帧的图片外，提供了标注

ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ（ＧＴ）；还提供了自然语言的描述文
本和根据 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ生成的双值目标分割蒙
版，用于为 ＤＭＮ模型提供训练。经过前期工作，
目前从不同渠道收集到针对人员的视频数据 １０３
段，共９０９２６帧：７３段用于训练，共６３８１８帧；１０段
用于评估，共 ８２９２帧；２０段用于测试，共１８８１６帧。
３．２　技术实现

为使视觉跟踪模块和语言引导模块分支保持

非相关性，进行了独立的训练。前者采用 Ｓｉａｍ
Ｍａｓｋ的预训练模型，后者使用专门数据集进行训
练和优化，最后在决策层进行融合。

在数据预处理阶段，将专用数据集中的标注

ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ转化为二值蒙版供训练使用，由于
跟踪数据集标注的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ提供了左上角坐
标 ｃｘ、ｃｙ和目标框宽度 ｗ，高度 ｈ，需要将其转化为
二值蒙版供语言引导模块使用。将目标框内的值

设为２５５，目标框外的值设为０，就形成训练数据。
在语言引导模块的参数优化和微调阶段，将

ＤＭＮ模型的预训练权重作为参考。ＤＭＮ的预训
练模型参数是基于 ＲｅｆｅｒＩｔ［２５］进行训练的，ＲｅｆｅｒＩｔ
针对具有１９８９４张图片和 １３０５２５个语言描述开
展训练，但适应跟踪的模型参数有所不同。针对

人员特征的目标跟踪任务，需要用到本文构建的

训练数据集进行训练。因此在本文实验中，分别

将模型在低分辨率和高分辨率下训练７个和５个
ｅｐｏｃｈ，获得最终的模型参数。

在测试阶段，将 ＤＭＮ网络输出的蒙版利用
最小封闭矩形框进行变换后输出结果，如图 ４所
示，右图为通过语言引导模块输出的结果，通过最

小封闭矩形框获得目标框，左图为在视频某帧上

的对应展示，语言描述为：ｇｉｒｌｉｎｙｅｌｌｏｗｓｈｉｒｔｗｉｔｈ
ｐｕｒｐｌｅｐａｎｔｓ，与视觉跟踪模块输出进行融合。

图 ４　最小封闭矩形框生成图

Ｆｉｇ．４　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｍｉｎｉｍｕｍｅｎｃｌｏｓｉｎｇｒｅｃｔａｎｇｌｅ

４　实验与结果分析

利用自建的数据集对模型进行训练，得到实

验需要用到的参数。主要完成 ３组实验：①对语
言引导模型在执行跟踪数据训练前后的效果进行

对比评估；②选用部分主流跟踪算法在自建数据
集上测试评估，与本文算法的性能作对比；③在不
给出第１帧跟踪目标的情况下，直接用语言引导
模型检测被跟踪对象测试结果的评估。

４．１　语言引导模块评估
所有参数训练都是基于 ＤＭＮ在 ＲｅｆｅｒＩｔ数据

集预训练的基础上开展的，针对不同的训练数据

生成不同参数，对比测试评估不同数据集训练后

的模型参数对人员个体目标检测任务的效果。测

试效果用平均交并比 ｍＩｏＵ来评估，其是衡量图
像分割精度的重要指标。计算平均真实值和预测

值的交集和并集之比，即在每个类别上计算 ＩｏＵ
值，再在所有类别上求平均即得 ｍＩｏＵ。表 １中，
参数０表示只在 ＲｅｆｅｒＩｔ数据集训练的结果，参数
１表示在参数 ０的基础上，在 ｌｉｎｇｕａｌＯＴＢ９９上做
微调的结果，参数 ２表示在参数 ０的基础上，在
ｌｉｎｇｕａｌＯＴＢ９９和 ＬａＳＯＴ上做微调的结果，优化参

表 １　语言引导模块评估结果对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌａｎｇｕａｇｅｇｕｉｄｅｄｍｏｄｕｌｅ

模型参数类型 平均交并比

参数０ ０．２４１３

参数１ ０．３５９８

参数２ ０．３４９８

优化参数 ０．４６５０
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数表示在参数 ０的基础上，在专用数据集 Ｐｅｒ
Ｔｒａｃｋ的训练集上的结果。

从表１分析对比看出，不同数据集对语言引
导模块效果有着直接影响。ｌｉｎｇｕａｌＯＴＢ和 ＬａＳＯＴ
都是不分类别的目标跟踪数据集，而本文采用的

是针对人员类别的数据集，因此在针对人员跟踪

检测的评估集上的测试结果上来看，效果有了大

幅度提升。

另外，利用语言引导模型还对 ｌｉｎｇｕａｌＯＴＢ９９
的评测结果进行了对比实验，目的是评估针对特定

跟踪目标类别训练后的参数对通用数据集的影响。

从图５结果进行分析，对比的跟踪器为主流
孪生网络跟踪器，包括 ＳｉａｍＭａｓｋ［２１］、ＳｉａｍＲＰＮ［２］

和 ＳｉａｍＦＣ［１］，其中 ＬａｎｇＴｒａｃｋ为用通用数据集训
练的模型参数，取得了最优效果，ＰｅｒＴｒａｃｋ为用行
人专用数据集训练的结果，效果比利用纯视觉信

息的主流跟踪器的效果差。结果说明，在通用目

标跟踪任务中采用专用数据集训练，会使模型具

有对专用目标的偏向性，导致整体效果欠佳，说明

模型是具有类别敏感性的。

图 ５　主流跟踪器的结果比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓａｍｏｎｇｍａｉｎｓｔｒｅａｍｔｒａｃｋｅｒｓ

４．２　跟踪任务评估
为了将本文设计的模型与主流跟踪算法在行

人跟踪专用数据集上的表现做比较，对当前最新

的单目标跟踪算法进行了测试，结果如表 ２和
图６所示。相比于原有纯视觉模型，增加语言引
导模块有效提升了算法的准确性和鲁棒性，同时

也超越了现有主流跟踪算法的性能，但跟踪速度

只能达到４帧／ｓ，低于现有主流跟踪算法，原因在
于语言引导模型的运行影响了跟踪处理速度。算

法性能的提升主要得益于专用数据集的训练和语

言先验知识的监督。本文采用一遍成功率（Ｏｎｅ
ＰａｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＯＰＥ）作为评估指标，即运行一次
跟踪算法，获取每一帧跟踪目标的位置和大小，由

平均精度和成功率对其进行评分。

本文还对不同主流跟踪器效果进行了可视

化。如图７所示，其中红色框为 ＳｉａｍＲＰＮ＋＋，绿
表 ２　本文模型与主流跟踪算法评估结果对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

ａｎｄｍａｉｎｓｔｒｅａｍｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 平均精度 成功率

ＳｉａｍＲＰＮ［２］ ０．４９３ ０．５６６

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［５］ ０．５０８ ０．６１２

ＳｉａｍＭａｓｋ［２１］ ０．７０８ ０．８０８

ＥＣＯ［２６］ ０．６４７ ０．７９７

ＡＴＯＭ［２７］ ０．７３２ ０．８４８

ＤＩＭＰ［２８］ ０．７８７ ０．８４１

本文模型 ０．９３０ ０．９７８

图 ６　本文模型与主流跟踪算法的 ＯＰＥ评估结果

Ｆｉｇ．６　ＯＰＥｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

ａｎｄｍａｉｎｓｔｒｅａｍｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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图 ７　不同跟踪器效果可视化

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｃｋｅｒｓ

色框为 ＳｉａｍＲＰＮ，蓝色框为 ＡＴＯＭ，黑色框为
ＤＩＭＰ，粉色框为 ＥＣＯ，青色框为 ＳｉａｍＭａｓｋ，灰色
框为本文模型。

４．３　语言检测跟踪评估
传统跟踪任务是给定第１帧对象后开展视觉

跟踪，但在实际公安视频应用中，大部分场景能够

获取对目标对象的语言描述，因此，利用模型完成

先检测目标后跟踪的任务更具有实用价值。如

图８所示，ｐｅｒｔｒａｃｋ＿ＤＭＮ表示原模型的结果，ｐｅｒ
ｔｒａｃｋ＿ＧＴｆｒｅｅ表示没有给定目标框，仅靠语言检测
后进行跟踪的结果，ｐｅｒｔｒａｃｋ＿ＳｉａｍＭａｓｋ表示 Ｓｉａｍ
Ｍａｓｋ跟踪模型的结果，数据集用 ＰｅｒＴｒａｃｋ的测试
集。实验表明，在不给定第１帧目标框情况下，仅

图 ８　语言检测跟踪评估

Ｆｉｇ．８　Ｔｒａｃｋｉｎｇａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｌａｎｇｕａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

用语言先验检测出目标再进行跟踪的结果也优于

纯视觉跟踪，但由于没有视觉信息的辅助，整体性

能略低于原模型。

４．４　结果分析
通过上述３组实验，得出如下结论：
１）将语言先验引入面向人员特征的目标跟

踪任务能有效提升跟踪精度和鲁棒性，特别是在

多人干扰的场景下，语言描述能够很好地定位被

跟踪人员位置，提升算法跟踪抗类内干扰的能力。

２）语言引导模型具有目标类别敏感性，用于
针对行人跟踪的模型不能用于通用目标跟踪，否

则对纯视觉模型造成干扰，因此，在应用时需要对

某类对象进行针对性训练和微调。

３）语言描述不适用所有跟踪场景。不是所
有场景都能够用语言来描述目标对象，而且某一

帧适用的描述随着场景变化，在后面的帧中不一

定适用，因此，部分复杂场景应用中可以考虑用语

言进行目标检测后，用纯视觉进行跟踪。

５　结 束 语

针对个体人员特征目标跟踪中存在的类内干

扰问题，提出了一种引入语言先验知识引导的人

员目标跟踪算法，并设计了由视觉跟踪模块、语言

引导模块和融合判别模块组成的跨模态目标跟踪

框架，同时为保证训练和测试模型的有效性，构建

了专用的跨模态个人目标跟踪数据集。实验结果

表明本文提出的模型与现有主流跟踪模型相比具

有更好的精度和鲁棒性。

本文将数据驱动的视觉深度学习模型与语言

先验知识相结合，为公安领域视频监控信息的深

度挖掘和关联等提供了一种新的思路，下一步的

研究可以将语言先验知识的引导拓展到多目标跟

踪、行人再识别、图像分类等其他视觉任务中。另

外，利用本文提供的专用数据集，可以提升跨模态

人员跟踪的精度，如果能够进一步丰富该数据集

的内容，将更多真实公安场景下的数据和标注补

充到数据集中，将能够训练出更多适应不同场景

可复制、可重用的算法模型，或者为不同机构提供

的算法进行测评，这些工作将有利于进一步提升

公安视频监控的应用效能。
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ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔ
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ｔｉｏｎ，ｓｏｔｈｅｉｎｔｒａｃｌａｓｓｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｃａｎｂｅａｌｌｅｖｉａｔｅｄ．Ｗｅａｌｓｏｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ
ｔｈｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｓｔｅａｄｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｆｏｒｓｉａｍｅｓｅ
ｔｒａｃｋｅｒｓ．Ｔｏｖａｌｉｄａｔｅｏｕｒｍｅｔｈｏｄ，ｗｅｃｕｓｔｏｍｉｚｅｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｓｈｏｗｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｉｓｍｏｄｅｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌ；ｄａｔａｓｅｔ；ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｉｏｒｉ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００２２１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３１５；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００３２７１４：３３
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００３２６．２１３２．００４．ｈｔｍｌ
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ｐｌｅ’ｓＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ（２０１９ＪＫＦ１１１）
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基于道路特征信息的车道结构化解析

罗胜，赵丽，王慕抽
（温州大学 计算机与人工智能学院，温州 ３２５０００）

　　摘　　　要：高速道路动态执法要求车道检测算法能够结构化解析道路，但是基于传统
手工设计特征的车道检测算法准确率和召回率不足，而基于深度学习的算法又对计算资源要

求太高，因此提出基于道路特征信息的车道结构化解析算法。利用边缘点的梯度统计信息筛

选 Ｈｏｕｇｈ空间的候选点，用动态规划的方法在剩余的 Ｈｏｕｇｈ空间候选点中寻找最合理的车道
线组合，能够在较少计算资源的平台上准确地检测到道路上的全部车道。在自有数据的检测

实验中，所提算法能够准确定位结构化和非结构化道路；在对比实验中，所提算法在准确率、召

回率和计算速度上均比同类算法有所提高。

关　键　词：车道检测；道路解析；动态执法；Ｈｏｕｇｈ变换；动态规划
中图分类号：ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６４３０７

　　目前，道路执法的视觉监控系统中，从静态摄
像头中抽取语义信息的自动化程度较高

［１６］
，能

自动识别并记录违规违法行为；但是架设在执法

车上的动态摄像头，其信息处理和自动化程度较

低，无法自动识别违规违法行为，甚至无法准确解

析道路结构。解析道路结构是自动化动态执法的

基础和关键。尤其在高速道路上，识别出快车道

和慢车道、路肩，随机动态执法，可以提高高速道

路的通行效率，消除安全隐患。而且，道路结构化

解析也是无人驾驶、辅助行驶、自主导航等智能系

统至关重要的基础技术。

近几十年来，各国研究者提出了自顶向

下
［７］
、自底向上

［６，８１３］
的人工设计算法，抽取道路

特征解析道路，但是难于普适多种道路，而且往往

侧重于当前车辆两侧的两条车道线。其中，最为

经典的方法是基于 Ｈｏｕｇｈ变换检测车道［８］
，但其

计算速度低。因此，Ｓａｔｚｏｄａ等［９］
提出利用多层次

Ｈｏｕｇｈ变换来提高计算速度，Ｋａｔｒｕ［１０］采用分支、
合并的并行方法提高计算速度。另外，Ｗａｎｇ

等
［１１］
提出基于Ｂｓｎａｋｅ的车道模型以描述更广泛

的车道结构，Ｊｕｎｇ和 Ｋｅｌｂｅｒ［１２］提出近场采用线性
函数、远场采用二次函数的抛物线车道模型，Ｂｅｒ
ｔｏｚｚｉ和 Ｂｒｏｇｇｉ［１３］采用附加非线性项的扩展双曲
线处理直线和曲线之间的过渡。近十年来，深度

学习 迅 猛 发 展，迅 速 出 现 了 ＬａｎｅＮｅｔ［１４］、３Ｄ
ＬａｎｅＮｅｔ［１５］、ＬａｎｅＮｅｔ＋ＨＮｅｔ［１６］、ＬｉｎｅＮｅｔ［１７］、ＳＣ
ＮＮ［１８］、ＵＰＳＮｅｔ［１９］等准确自动化解析道路的网
络，能够结构化解析道路上的全部车道，但是计算

设备复杂、昂贵，并不适合架设在车上。

传统的车道检测算法把图像空间的边缘线经

Ｈｏｕｇｈ变换到 ρθ空间，根据车道线总是长线的
特点定位到累加值较大的候选点，再回到图像空

间筛选候选线段。这种思路具有以下缺点：①需
要把图像空间边缘上的所有点都投影到离散的

ρθ空间，然后对 ρθ空间的每个点进行筛选，并对
每条候选线段再次筛选，流程长，算法复杂，时间

和空间复杂度都很高；②得到的 ρθ空间候选点
并不与道路线一一对应，而是零散、重复甚至包含

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009003&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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不相关的线段，导致图像空间筛选候选线段的处

理比较复杂，检测结果不准确。因此，Ｄｉｎｇ等［２０］

采用增强 ＲＡＮＳＡＣ进行线段筛选。事实上，图像
空间边缘点上就有梯度信息，对此梯度计算直方

图，长线总是峰值，而且此直方图比 Ｈｏｕｇｈ变换
后的 ρθ空间更直观。但是，此直方图综合了整
个图像各个位置相同角度线段的梯度，并不能独

立筛选出车道线。而 Ｈｏｕｇｈ变换后的 ρθ空间中
有距离 ρ变量，因此能够将各个直线区分开来。
如果结合这 ２种信息，就可以简化 ρθ空间和直
线段的筛选步骤，简化算法，提升检测效果。

基于以上思路，本文提出了梯度直方图和

Ｈｏｕｇｈ变换互补的算法，具有以下优点：①用边缘
点的梯度直方图筛选 ρθ空间的候选点；②用动态
规划的方法在剩余的 ρθ空间候选点中寻找最合
理的车道线组合。这种算法能够大幅降低时间和

空间复杂度，提高检测效率，并且能够定位道路上

的所有车道，为动态执法提供结构化的道路信息。

１　车道结构化解析算法

本文算法流程如图１所示，分为边缘检测、边
缘点梯度统计、Ｈｏｕｇｈ变换、非最大值抑制和动态
规划等步骤，最后输出检测到的多车道数据。

１．１　边缘检测
采用常规的边缘检测方法，如 ｃａｎｎｙ算子，对

输入的图像抽取边缘。为提高计算速度，采取了

以下２个措施：①由于定位车道计算出车道线在
图像中的相对位置，把分辨率较高的输入车道图

像降采样为只有９６０×８００的低分辨率图像；②由
于车道主要位于图像的下半部分，并且车道线的

消失点通常位于图像中间的一个矩形框内，假设

矩形框高度和宽度为整个图像的 １／１０，同时车道
线的角度在 －８０°～８０°范围内，将图像的下半部
分、－８０°～８０°的范围设置为感兴趣区域。预处
理效果如图２所示。

图 １　本文算法流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ２　输入图像及感兴趣区域部分的边缘

Ｆｉｇ．２　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｅｄｇｅｓｏｆＲＯＩ

１．２　边缘点梯度统计直方图
对感兴趣区域中的所有点，在原图像的灰度

图中计算梯度。为提高梯度的准确性，扩大了邻

域范围，采用 ５×５的滤波器，权重如图 ３所示。
统计每个梯度角度上的边缘点数目，得到边缘点

梯度统计直方图，如图 ４所示。因为是对整个感
兴趣区域进行统计，同一倾角但不同线段上的边

缘点会被合计成一个值。

１．３　Ｈｏｕｇｈ变换
Ｈｏｕｇｈ变换将图像空间的参数离散化成累加

器
［２］
。Ｈｏｕｇｈ变换如下：

ρ＝ｘｃｏｓθ＋ｙｓｉｎθ （１）

图 ３　梯度滤波器

Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｄｉｅｎｔｆｉｌｔｅｒ

　　将图像中的点坐标（ｘ，ｙ）转换到参数空间
（ρ，θ），每个点对应的累加器值加 １。通过改变 ρ
和 θ值，能获得大量累加器，如图 ５中灰点所示。
由于参数空间中的累加器会出现局部最大值，通
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　第 ９期 罗胜，等：基于道路特征信息的车道结构化解析

过检测该局部最大值，能够寻找到覆盖多数点

（ｘ，ｙ）的直线参数方程（ρ，θ）。

图 ４　边缘点梯度统计直方图

Ｆｉｇ．４　Ｇｒａｄｉｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｅｄｇｅｐｏｉｎｔｓ

图 ５　边缘的 Ｈｏｕｇｈ空间图像

Ｆｉｇ．５　ＩｍａｇｅｏｆＨｏｕｇｈｓｐａｃｅｏｆａｌｌｅｄｇｅｓ

１．４　非最大值抑制
车道线往往是图像下半部分中最长的线，因

此取边缘点梯度统计直方图中的峰值 ｍｉ。Ｈｏｕｇｈ
变换进行了离散化处理，每个峰值 ｍｉ向左右２个
方向拓展 Δｍ，因此在 Ｈｏｕｇｈ变换的 ρθ空间中，
保留［ｍｉ－Δｍ，ｍｉ＋Δｍ］间的候选点，去除非其余
最大值角度中的候选点，如图 ６所示。图 ６中绿
色的区间就是结合梯度的方向和 Ｈｏｕｇｈ变换的
位置信息筛选出的候选区域。

车道线往往是各个角度最长的线，因此只保

留每列的最大值，如图 ６所示。图 ６绿色区间的
白色点就是每列的最大候选点。相邻车道线间存

在夹角，因此把每个候选区域中的候选点［ｃ１ｉ，

ｃ２ｉ，…，ｃ
ｊ
ｉ，…］合并成一个候选点 ｃｉ，ｃｉ的位置参数

（ρｉ，θｉ）为此段候选点［ｃ
１
ｉ，ｃ

２
ｉ，…，ｃ

ｊ
ｉ，…］中累加值

最大的候选点的位置参数，累加值 Ａｉ为候选点

［ｃ１ｉ，ｃ
２
ｉ，…，ｃ

ｊ
ｉ，…］中累加值［Ａ

１
ｉ，Ａ

２
ｉ，…，Ａ

ｊ
ｉ，…］的

平均值：

Ａｉ＝ｍｅａｎ（Ａ
１
ｉ，Ａ

２
ｉ，…，Ａ

ｊ
ｉ，…） （２）

筛选后的候选点，相比由 Ｈｏｕｇｈ变换得到的
初始候选点，数量大为减少，仅有几十个。如图 ６

图 ６　Ｈｏｕｇｈ空间候选点的三次筛选

Ｆｉｇ．６　ＣａｎｄｉｄａｔｅｐｏｉｎｔｓｉｎＨｏｕｇｈｓｐａｃｅｆｉｌｔｅｒｅｄｆｏｒ３ｔｉｍｅｓ

中红色叉点所示，候选点的准确性提高。

１．５　动态规划优选 Ｈｏｕｇｈ候选点
将候选点升序排列，分别做为概率矩阵 Ｋ的

行和列。概率矩阵 Ｋ中，（θｌ，θｒ）位置的元素为
ｐｌｒ，表示左车道线的角度为 θｌ、右车道线的角度为
θｒ时车道成立的概率。在非最大值抑制步骤已
经确定了 θｌ的距离为 ρｌ、θｒ的距离为 ρｒ，因此（ρｌ，
θｌ）代表了左车道线、（ρｒ，θｒ）代表了右车道线。
概率 ｐｌｒ为
ｐｌｒ＝ｐｌ＋ｐｒ＋ｐｗ ＋ｐｓ （３）
式中：ｐｌ为左车道线成立的概率；ｐｒ为右车道线成
立的概率；ｐｗ为左右车道线间宽度成立的概率；ｐｓ
为左右车道线长度成立的概率。

ｐｌ＝
Ａｌ
Ａｍ

ｐｒ＝
Ａｒ
Ａｍ

ｐｗ ＝
ｄｌｒ
ｄ０

ｐｓ ＝
１－
１－ｒ０
１＋ｒ０

　１≥ ｒ０ ＞０．６７

１－ ｒ０－０．３３
ｒ０＋０．３３

　０．６７≥ ｒ０ ＞









 ０

ｄｌｒ＝
Ｈ
２
（ｃｏｔθｌ－ｃｏｔθｒ）

ｒ０ ＝
ｍｉｎ（Ａｌ，Ａｒ）
ｍａｘ（Ａｌ，Ａｒ



























）

（４）
式中：ｐｌ为左车道线（ρｌ，θｌ）Ｈｏｕｇｈ变换后累加值
Ａｌ与候选点中最大累加值 Ａｍ 的比值；ｐｒ为右车
道线（ρｒ，θｒ）Ｈｏｕｇｈ变换后累加值 Ａｒ与 Ａｍ 的比
值；ｐｗ为左右车道线间宽度 ｄｌｒ与车道经验宽度 ｄ０

５４６１



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２０年　

的比率；Ｈ为图像的高度；ｐｓ为左右车道线累加值
比值接近１或接近０．３３的程度；ｒ０为左右车道线
累加值比值。

按照高速道路的设计规则，最左边或者最右

边的车道线是实线，其余车道线是虚线，虚线实线

长２ｍ，间隔长 ４ｍ，占空比为 ０．３３。如果左右车
道线累加比值为１或者 ０．３３，左右车道线成为相
邻车道线的概率最大，其余比值下概率就小。

因此，概率矩阵 Ｋ中的元素包括左车道线
（ρｌ，θｌ）、右车道线（ρｒ，θｒ）、宽度 ｄｌｒ和概率 ｐｌｒ等
４个属性。概率矩阵中的元素是一条车道的成立
概率，因此车道检测就是在概率矩阵中从左上角

到右下角的路径寻找最优的车道组合方案。采用

动态规划选择路径内各车道概率均值最大、宽度

方差最小的方案为最优的组合。目标函数 ｓ定
义为

ｍｉｎ
ｐｉｌｒ
（ｓ）

ｓ＝λ１·ｍｅａｎ（ｐ
ｉ
ｌｒ）＋λ２·ｖａｒ（ｄ

ｉ
ｌｒ

{
）

（５）

式中：ｐｉｌｒ和 ｄ
ｉ
ｌｒ分别为路径中车道的概率和宽度；

λ１和 λ２分别为车道概率均值和宽度方差的加权
系数。

动态规划步骤如下：

步骤 １　在概率矩阵中找到最大的 ｋ个值，
构成 ｋ个初始种子组合。

步骤２　从步骤 １的种子方案向右边生长，
如第 ｉ个方案为 ｐｉ＝［ｐ

１
ｉ，ｐ

２
ｉ，…，ｐ

ｊ
ｉ，…］，其最后车

道 ｐｊｉ在矩阵中的位置为（ｌｉ，ｒｉ）。在 ｒｉ行找到宽

度相近、概率最大的 ｍ个车道，其概率值为 ｒｔｉ（ｔ∈
［０，ｍ］），放入方案中作为新的、最右边的成员
ｐ（ｊ＋１）ｉ ，计算此方案的概率均值和宽度方差。

步骤３　从所有种子方案中挑选出概率均值
和宽度方差加权和最大的前 ｋ个组合。

步骤４　迭代步骤 ２、步骤 ３，直到右边没有
候选点。

步骤５　将种子方案向左边生长，按步骤 ２、
步骤３迭代直到左边没有候选点。

步骤６　选择概率均值和宽度方差加权和最
大的方案作为结果。

按高速道路设计原则，道路最左和最右的

车道线是实线，最右车道线的右边是路肩。因

此，动态规划寻优得到的方案中，最左线段累加

值与此方案中各线段最大累加值的比值应接近

１；如果最左的多条相邻线段的比值相近且都接
近 １，那么选择该多条相邻线段中最右的线段为
方案的最左车道线，其余作为围栏等干扰，从方

案中去除；如果最右的多条相邻线段的比值相

近且都接近 １，那么选择该多条相邻线段中最左
的线段为方案的最右车道线，最左的线段右边

邻接线段作为路肩，其余作为围栏等干扰，也从

方案中去除。

２　实　验

２．１　自有高速数据的检测实验
从笔者拍摄的高速行驶视频中抽取２００张评

测本文算法，结果如图 ７所示。图 ７中红线是最
左、最右车道线，紫线是路肩的车道线，绿线是淘

汰的干扰线，中间的红点为消失点。可以看出，本

文算法能够准确地检测出实车道线、虚车道线、路

肩，结构化解析高速道路，可以用于高速道路的动

态执法。

图 ７　高速道路的车道检测结果

Ｆｉｇ．７　Ｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｐｒｅｓｓｗａｙｓ
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２．２　自有非高速数据的检测实验
本文算法主要针对高速道路的结构化解析。

为了验证本文算法对普通道路的效果，也从笔者

拍摄的行驶视频中抽取 ５０张进行评测。与高速
道路不同，普通道路最右实车道线的右边没有路

肩，因此对动态规划的规则进行了相应修改，结果

如图８所示。与图７相同，图中红线是最左、最右
车道线，绿线是淘汰的干扰线，中间的红点为消失

点。图８中间的例子，由于停车的遮挡，左边的实
车道线被误检为虚线。可以看出，本文算法能够

较准确地检测出实车道线、虚车道线，结构化解析

普通道路，也可以用于普通道路的动态执法。

２．３　对比实验
为了评比本文算法的性能，将其与传统的

Ｈｏｕｇｈ变换车道检测［８］
、层次化 Ｈｏｕｇｈ变换车道

检测
［９］
、扩展双曲线模型车道检测

［１３］
及深度学习

的 ＬａｎｅＮｅｔ［１４］、ＵＰＳＮｅｔ［１９］在 ｉ７６７００Ｋ处理器（无
ＧＰＵ）、ＭＡＴＬＡＢ２０１７的平台上进行了对比。从
ＫＩＴＴＩ［２１］的高速道路中选择 １００张样本作为测试
集。如果检测到的车道线段有 ３０％或者以上落
在 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ中，就认为是正确检测到车道；否
则失败。定义准确率为检测到的车道线是真正车

道线的数量比例，即

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＴＮ） （６）
召回率为检测正确的车道线占 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

中全部车道线的比率，即

Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （７）
式中：ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为正确检测到的真实车道
线数量；ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为将非车道线检测为
真实车道线的数量；ＦＰ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为未检测
到的真实车道线数量。

实验结果如表１所示。

图 ８　普通道路的车道检测结果

Ｆｉｇ．８　Ｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｕｒｂａｎｒｏａｄｓ

表 １　不同算法的性能对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 准确率／％ 召回率／％ 速度／ＦＰＳ

文献［８］ ６３．４７ ５９．０４ ８．２

文献［９］ ７６．２９ ７３．３４ ３２．７

文献［１３］ ７９．５７ ８７．１３ ２３．６

ＬａｎｅＮｅｔ［１４］ ９２．８１ ９３．１９ １８．４

ＵＰＳＮｅｔ［１９］ ８９．９６ ９１．３７ １３．６

本文算法 ９１．２３ ９４．１８ ３６．５

　注：ＦＰＳ为帧／ｓ。

　　基于传统的 Ｈｏｕｇｈ变换车道检测［８］
的准确

率和召回率只有 ６３．４７％和 ５９．０４％，速度只有
８．２ＦＰＳ；基于层次化 Ｈｏｕｇｈ变换的车道检测［９］

的

准确率和召回率均有较大提高，达到了 ７６．２９％
和７３．３４％，速度提高更快，达到了 ３２．７ＦＰＳ；基
于扩展双曲线模型车道检测

［１３］
的准确率和召回

率一 步 提 高 到 ７９．５７％ 和 ８７．１３％，速 度 为
２３．６ＦＰＳ；ＬａｎｅＮｅｔ［１４］和 ＵＰＳＮｅｔ［１９］都是基于深度
学习，没有 ＧＰＵ的支持，速度只有 １８．４ＦＰＳ和
１３．６ＦＰＳ，但是准确率分别达到 ９２．８１％（最大
值）和 ８９．９６％，召回率也分别达到 ９３．１９％和
９１．３７％；本文算法筛选掉了大部分伪车道线，能

够去掉阴影和近似印迹，但是容易受车辆遮挡，准

确率为 ９１．２３％，不如 ＬａｎｅＮｅｔ算法的 ９２．８１％，
但是召回率达到了最大值 ９４．１８％，而且检测速
度也达到了最大值３６．５ＦＰＳ。

３　结　论

１）相比于传统的基于 Ｈｏｕｇｈ变换车道检测
的算法，本文算法利用边缘梯度减少了 Ｈｏｕｇｈ变
换后候选点的数量，基本上排除了不含车道线信

息的 Ｈｏｕｇｈ空间候选点，保留了包含车道线信息
的候选点，并采用动态规划筛选出真实车道线，定

位到道路上的全部车道，结构化解析高速道路，能

够用于道路的动态执法。

２）算法简单，计算资源耗费少，能够用于实
时的道路分析检测。

参考文献 （Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］ＺＨＡＮＧＸＱ，ＨＵＷ Ｍ，ＸＩＥＮＨ，ｅｔａｌ．Ａｒｏｂｕｓｔｔｒａｃｋｉｎｇｓｙｓ

ｔｅｍｆｏｒｌｏｗｆｒａｍｅｒａｔｅｖｉｄｅｏ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５，１１５（３）：２７９３０４．

［２］ＺＨＡＮＧＸＱ，ＨＵＷ Ｍ，ＣＨＥＮＳＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｕｓｔｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
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北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２０年　

ｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１４，６１（２）：１０７２１０８４．

［３］ＺＨＡＮＧＸＱ，ＷＡＮＧＤ，ＺＨＯＵＺＹ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｌｏｗｒａｎｋ

ｔｅｎｓｏｒｒｅｃｏｖｅｒｙｗｉｔｈｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｊ／ＯＬ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９

（２０１９０７１６）［２０２００３０１］．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１９．

２９２９０４３．　

［４］ＬＩＮＧＷＯＲＴＨＪ，ＫＩＴＴＬＥＲＪ．ＡｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅＨｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ

［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｇｒａｐｈｉｃｓ，ａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８８，

４３（２）：２８０２８９．

［５］ＺＨＡＮＧＸＱ，ＨＵＷ Ｍ，ＱＵＷ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ

ｖｉａｓｐｅｃｉｅｓｂａｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，２０

（１１）：１５９０１６０２．

［６］ＺＨＡＮＧＸＱ，ＬＩＣＣ，ＨＵＷ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｖｉａｐａｒｓｉｎｇａｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｈｕｍａｎｍｏｄｅｌ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓ

ｔｅｍｓ，２０１４，４４（５）：５８０５９２．

［７］ＺＨＡＮＧＸＱ，ＨＵＷ Ｍ，ＢＡＯＨＪ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｈｅａｄｔｒａｃｋｉｎｇ

ｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｃｕｅｓｆｕｓｉｏｎｉｎｔｈｅｋｅｒｎｅｌＢａｙｅｓｉａｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，２３（７）：１１９７１２０８．

［８］ＳＨＩＮＢＳ，ＴＡＯＪ，ＫＬＥＴＴＥＲ．Ａｓｕｐｅｒｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｆｏｒｌａｎｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５，４８（１１）：３３３３３３４５．

［９］ＳＡＴＺＯＤＡＲＫ，ＳＡＴＨＹＡＮＡＲＡＹＡＮＡＳ，ＳＲＩＫＡＮＴＨＡＮＴ，ｅｔ

ａｌ．ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｄｄｉｔｉｖｅＨｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｏｒｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＥｍｂｅｄｄｅｄＳｙｓｔｅｍｓＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，２（２）：２３２６．

［１０］ＫＡＴＲＵＡ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒａｌｌｅｌｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｏｄｉｆｉｅｄａｄ

ｄｉｔｉｖｅＨｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅ，

ＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，８（１１）：１０１７．

［１１］ＷＡＮＧＹ，ＴＥＯＨＥＫ，ＳＨＥＮＤ．Ｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ

ｕｓｉｎｇＢｓｎａｋｅ［Ｊ］．ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００４，２２（４）：

２６９２８０．

［１２］ＪＵＮＧＣＲ，ＫＥＬＢＥＲＣＲ．Ｌａｎｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｎｄｌａｎｅｄｅｐａｒｔｕｒｅ

ｕｓｉｎｇａｌｉｎｅａｒｐａｒａｂｏｌｉｃｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ，２００５，２３（１３）：１１９２１２０２．

［１３］ＢＥＲＴＯＺＺＩＭ，ＢＲＯＧＧＩＡ．Ｇｏｌｄ：Ａｐａｒａｌｌｅｌｒｅａｌｔｉｍｅｓｔｅｒｅｏｖｉ

ｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｇｅｎｅｒｉｃｏｂｓｔａｃｌｅａｎｄｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，７（１）：６２８１．

［１４］ＷＡＮＧＺ，ＲＥＮＷＱ，ＱＩＵＱ．ＬａｎｅＮｅｔ：Ｒｅａｌｔｉｍｅｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８０７０４）

［２０２００３０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０７．０１７２６．

［１５］ＧＡＲＮＥＴＴＮ，ＣＯＨＥＮＲ，ＰＥＥＲＴ，ｅｔａｌ．３ＤＬａｎｅＮｅｔ：Ｅｎｄｔｏ

ｅｎｄ３Ｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８１１２６）

［２０２００３０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１１．１０２０３．

［１６］ＮＥＶＥＮＤ，ＢＲＡＢＡＮＤＥＲＥＢＤ，ＧＥＯＲＧＯＵＬＩＳＳ，ｅｔａｌ．Ｔｏ

ｗａｒｄｓｅｎｄｔｏｅｎｄｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：Ａｎｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｐ

ｐｒｏａｃｈ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＶｅｈｉｃｌｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＶ）．Ｐｉｓ

ｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：２８６２９１．

［１７］ＬＩＡＮＧＤ，ＧＵＯＹＣ，ＺＨＡＮＧＳＫ，ｅｔａｌ．ＬｉｎｅＮｅｔ：Ａｚｏｏｍａｂｌｅ

ＣＮＮｆｏｒｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄｈｉｇｈｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｍａｐｓｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｕｒｂａｎ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８０７１６）［２０２００３０１］．ｈｔｔｐｓ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０７．０５６９６ｖ１．

［１８］ＰＡＮＸ，ＳＨＩＪ，ＬＵＯＰ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌａｓｄｅｅｐ：ＳｐａｔｉａｌＣＮＮｆｏｒ

ｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ１８）．ＰａｌｏＡｌｔｏ：ＡＡＡＩ，２０１９．

［１９］ＸＩＯＮＧＹＷ，ＬＩＡＯＲＪ，ＺＨＡＯＨＳ，ｅｔａｌ．ＵＰＳＮｅｔ：Ａｕｎｉｆｉｅｄ

ｐａｎｏｐｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９．

［２０］ＤＩＮＧＹ，ＸＵＺ，ＺＨＡＮＧＹＢ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｂｉｒｄ’ｓｅｙｅｖｉｅｗａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，７６

（２１）：２２９７９２２９９８．

［２１］ＧＥＩＧＥＲＡ，ＬＥＮＺＰ，ＳＴＩＬＬＥＲＣ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｉｏｎｍｅｅｔｓｒｏｂｏｔｉｃｓ：

ＴｈｅＫＩＴＴＩｄａｔａｓｅｔ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅ

ｓｅａｒｃｈ，２０１３，３２（１１）：１２３１１２３７．

　作者简介：

　罗胜　男，博士，副教授。主要研究方向：机器视觉、机器学习

和机器人。

赵丽　女，硕士，助理研究员。主要研究方向：检测、跟踪、视频

分析和机器学习。

王慕抽　男，硕士，助理研究员。主要研究方向：图像处理、计

算机视觉和机器学习。
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　第 ９期 罗胜，等：基于道路特征信息的车道结构化解析

Ｌａｎｅｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｒｏａｄｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＬＵＯＳｈｅｎｇ，ＺＨＡＯＬｉ，ＷＡＮＧＭｕｃｈｏｕ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＷｅｎｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｅｎｚｈｏｕ３２５０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｌａｗｅｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｏｎｅｘｐｒｅｓｓｒｏａｄｓｉｎｍｏｖｉｎｇｃａｒｒｅｑｕｉｒｅｓｔｏｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙａｎａｌｙｚｅｔｈｅｒｏａｄｂｙ
ｌａｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｂｕｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｃａｌｌｒａｔｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｈｕｍａｎｃｒａｆｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｒｅｎｏｔｇｏｏｄｅｎｏｕｇｈ，ａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｑｕｉｒｅｔｏｏｍｕｃｈｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅ．Ｔｈｅｒｅ
ｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｓｅｍａｎｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｏａｄｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｍａｋｅｓｕｓｅｏｆｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｅｄｇｅｐｏｉｎｔｓｔｏｆｉｌｔｅｒｏｕｔｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｐｏｉｎｔｓｉｎＨｏｕｇｈ
ｓｐａｃｅ，ａｎｄｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｔｏｆｉｎｄｔｈｅｍｏｓｔｒｅａｓｏｎａｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｌａｎｅｌｉｎｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｍｏｎｇｔｈｅｒｅ
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基于高置信局部特征的车辆重识别优化算法
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　　摘　　　要：根据车辆重识别中区域置信度不同，提出了基于高置信局部特征的车辆重
识别优化算法。首先，利用车辆关键点检测获得对应的多个关键点坐标信息，分割出车标扩散

区域和其他重要的局部区域。根据车标扩散区域的高区分度特性，提升局部区域的置信度。

使用多层卷积神经网络对输入图片进行处理，根据局部区域分割信息，对卷积得到的特征张量

进行空间维度上的切割，获得代表全局信息和关键局部信息的特征张量。然后，通过全连接层

特征张量转化为表示车辆个体的一维向量，计算损失函数。最后，在测试阶段使用全局特征，

并利用训练好的车标扩散区域提取分支获得高置信局部特征，缩短局部识别一致的车辆目标

距离。在典型车辆重识别数据集 ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ上进行测试，验证了所提算法的有效性。
关　键　词：车辆重识别；高置信局部特征；特征优化；区域检测；神经网络
中图分类号：ＴＰ３９９
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６５０１０

　　随着监控系统智能化需求［１２］
的发展，重识

别问题获得了越来越多的关注
［３］
。车辆重识别

算法能够应用在车辆识别、追踪和定位等众多难

点问题上，进一步提升公安监控系统的安全性和

可靠性。车辆重识别所针对的问题是：如何在一

个图片集合中快速、准确地找到与给定车辆图片

中完全相同的车辆。车辆的角度、光照、环境、遮

挡物等许多因素给车辆重识别带来了巨大的

挑战。

车辆重识别在国内视频监控研究领域受到了

较大关注。基于车辆的定位和照片的时间戳等信

息的方法
［４］
能够利用额外的信息来优化车辆的

重识别结果。基于重要局部特征的方法
［５］
能够

为不同的局部设计权重，来影响最后拼接的特征

向量。关注车辆方向差异的方法
［６］
能够在车辆

图片计算距离时，根据具体的方向选择对应的全

局特征。基于部件融合特征的方法
［７］
能够检测

车窗和车脸区域，并将提取出的特征进行融合，利

用融合后的特征计算距离，用来进行车辆的分类

识别。基于特征融合和度量学习的方法
［８］
从降

低车辆所处环境影响的角度出发，对图片进行特

征表示，通过计算马氏距离来重识别车辆。基于

特征融合的方法
［９］
可以对融合后的特征矩阵进

行奇异值分解，提取特征值，并利用自适应调整算

法来优化神经网络，提升算法鲁棒性。

在国外，针对车辆重识别问题也有很多有意

义的研究工作。基于无监督的注意力方法
［１０］
能

够在重识别的过程中自动获得车辆的重要局部区

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009004&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ９期 窦鑫泽，等：基于高置信局部特征的车辆重识别优化算法

域。在多相机系统中，以车辆三维检测结果为

基础的方法
［１１］
能够准确检测出车辆形状、颜色

和方向等信息，用于改善车辆的特征。类似地，

根据车辆不同的方向来确定关键点的位置
［１２］
，

提取车辆的细节特征，并结合全局特征，能够提

升模型的识别准确率。此外，多任务同步学习

算法
［１３］
能够在提取车辆特征的同时关注车辆车

型和方向等信息，借助学习到的额外信息来改

善识别结果。

车辆重识别问题的主要难点在于：在交通监

控视频中，汽车数量庞大，而车辆种类有限，必然

会有很多外形极为相似的车辆，区分难度较高。

然而，在人类视觉中，高置信局部特征可以为相似

车辆分类提供重要线索。参考类人视觉的原理，

本文选取车标扩散区域作为提取特征的高置信

局部区域，车标及其周边区域是车辆重要的高

置信特征，几乎所有出现在交通监控视频中的

车辆都可以捕获到车标信息。因此，通过提取

车标扩散区域特征，可以有效增强不同车辆之

间的区分度。

本文利用车辆不同区域置信度不同，提出了

基于高置信局部特征的车辆重识别优化（Ｈｉｇｈ
ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＬｏｃａｌＦｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＶｅｈｉｃｌｅＲｅＩｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＨＣＬＯ）算法。首先，利用卷积神
经网络提取车辆的高置信局部特征，通过车辆关

键点选取带有具体局部标记的车辆图片检测车标

扩散区域，并训练好特征提取模型，对具体的高

置信局部特征进行准确分割。然后，在局部区

域检测阶段，与车标扩散区域一同检测的还有

车窗和车灯区域，这些局部区域作为辅助局部

特征，利用在特征图上截取特征张量的方式，辅

助训练全局特征。通过高置信局部特征对计算

得到的全局特征向量距离进行优化。最后，设

计验证集，确定预测结果的最优权重参数，根据

局部特征预测结果来增强目标车辆间的区分

度，通过这种方式优化全局特征向量之间的距

离，提升识别准确率。

本文的主要贡献如下：

１）以车辆关键点检测算法为基础，设计了车
辆高置信局部区域提取算法，能够精确提取车辆

的高置信局部特征。

２）训练阶段，利用车辆关键点检测算法分割
出车辆关键的局部区域，辅助训练全局特征。

３）测试阶段，利用高置信局部特征的识别结
果，对图片全局特征的距离进行改善，提升车辆重

识别的准确率。

１　车辆高置信局部特征

１．１　高置信局部特征定义
高置信局部特征是车辆重识别的重要线索，能

够作为依据精准地区分外形相似的车辆，能够作为

高置信特征的局部区域需要满足２个条件：特征提
取的可行性和具有区分车辆的判别能力。本文选

取车标扩散区域作为高置信局部特征提取区域。

车标是车标扩散区域的核心特征，作为汽车

品牌标志几乎存在于所有的交通车辆上，并且位

置相对固定，一般是车头和车尾相对靠下的中央

区域。在设计车标扩散区域时，为了突出品牌独

特性，使消费者能够容易地与其他汽车品牌进行

区分，往往会设计风格迥异的车标。此外，车标扩

散区域的组成比较简单，大部分由简洁的银白色

线条和图案组成，少部分使用了鲜明颜色。图 １
展示了部分常见的车标扩散区域。车辆品牌不

同，设计风格具有明显的差异，因此，车标扩散区

域成为了车辆重识别一个重要的局部特征。上述

先决条件使得卷积神经网络算法能够比较容易地

提取区域特征，为基于高置信局部特征区域提升

区分度提供了可行性的依据。

虽然汽车制造商的设计理念差异很大，但设

计的具体汽车却有很多极为相似的车型，甚至有

很多贴牌生产的车型。此外，城市监控摄像头所

拍摄的图片角度比较固定，甚至无法清晰地捕捉

车辆各个角度的细节。本文提取车标扩散区域特

征作为高置信局部特征，提升相似车辆区分度，提

高识别准确率。图２展示了测试数据集中车标扩
散区域不同、外形却很相似的车辆图片，白色轿车

图 １　常见的车标扩散区域

Ｆｉｇ．１　Ｐｏｐｕｌａｒｖｅｈｉｃｌｅｂｒａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｅｇｉｏｎｓ

图 ２　不同车标扩散区域的相似车型

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｍｉｌａｒｖｅｈｉｃｌｅｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｖｅｈｉｃｌｅｂｒａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｅｇｉｏｎｓ
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的拍摄角度完全一致，外形也极其相似，但根据矩

形框中的车标扩散区域却可以进行区分。

１．２　高置信局部特征区域检测
通过提取高置信局部特征优化识别结果，前

提条件是要能够准确定位高置信局部特征区域，

即车标扩散区域的位置信息。车辆关键点检测算

法能够检测到车辆的关键点，如前后车灯、４个车
轮、左右倒车镜、车窗顶点等重要位置，利用关键

点坐标，可以准确定位车标扩散区域。本文利用

ＳｔａｃｋｅｄＨｏｕｒｇｌａｓｓ网络［１４］
获取车辆关键点，进而

检测并提取高置信局部特征区域。

ＳｔａｃｋｅｄＨｏｕｒｇｌａｓｓ网络最初被用来识别行人
的姿势，为了准确地捕捉局部信息，利用漏斗形的

网络在每一层都提取特征。通过这种漏斗形状结

构的堆积来实现关键点的获取。本文通过改进

ＳｔａｃｋｅｄＨｏｕｒｇｌａｓｓ网络，用于车辆关键点检测。
图３展示了车辆关键点的检测结果，一共检测
３６个关键点，对称地分布在车身两侧，用线条将
相关的关键点连接，能够准确分割车辆的表面区

域，进而获取车标扩散区域。其中，红色线条表示

由车体左侧关键点连接所形成的车体轮廓，绿色

线条表示由车体右侧关键点连接所形成的车体轮

廓，蓝色线条由对称的２个关键点连接形成。

图 ３　车辆关键点检测结果

Ｆｉｇ．３　Ｖｅｈｉｃｌｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

１．３　高置信局部特征提取
完成一致化后，利用卷积神经网络提取矩形

车标扩散区域的高置信局部特征。在本文所采用

的数据集中，车辆图片的车标扩散区域几乎包括

了常见车辆的所有车标，对其从０开始标记序号，

高置信局部特征最后会转化成具体的预测数值，

便于用来计算局部特征识别的准确率。

卷积神经网络在计算机视觉领域得到了广泛

应用，在图片分类、目标检测、目标跟踪等问题上

具有显著超出传统算法的表现。高置信局部特征

提取的网络模型以 ＲｅｓＮｅｔ５０［１５］为基础进行设计
改进，在网络之后设计了额外的操作。通过

ＲｅｓＮｅｔ５０网络对图片进行处理，每张图片可以得
到一个三维的图片张量，维度分别为图片的高度、

宽度和通道数。通过车标扩散区域检测算法能够

得到车标所在矩形区域的４个顶点坐标。因为卷
积后的图片高与宽在分辨率上与原图片并不匹

配，所以按照现有高和宽的数值对坐标数据进行

近似，使得能够在三维特征张量上切割出表示高

置信局部特征的张量。将获取到的张量进行全局

平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）操作，该
操作在通道的每一维上计算高度和宽度２个维度
内的平均值，作为池化后的数值。全局平均池化

操作后，张量从三维变到一维，长度与通道数相

等。对向量进行１×１卷积操作，其目的是缩短特
征向量的维度，减少计算过程中的误差，１×１卷
积核的数量等于维度缩减后希望的向量长度。在

本文提出的算法中，设置为２５６维。
通过上述计算步骤，对每一张图片都得到了

一个２５６维的表示向量。此向量并不能表示具体
的高置信局部特征提取结果，需添加一层全连接

层，将向量的长度转化成训练集中局部特征序号

的数量。再做 ｓｏｆｔｍａｘ操作，使得向量数值之和等
于１。

ｘ′ｉ＝
ｅｘｉ

∑
ｌｅｎ

ｊ＝１
ｅｘｊ

（１）

式中：ｘ为变化前的向量；ｘ′为 ｓｏｆｔｍａｘ操作变化
后的向量；ｌｅｎ为向量的长度。

变化后的向量表示的含义是输入车辆图片高

置信局部特征在各个维度上的概率。选取概率最

大数值所在的维度序号作为模型所预测的局部特

征。训练时，借助局部特征的真实值使用交叉熵

损失函数。

ｌｏｓｓ＝－１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
ｙｉｊｌｎＰｉｊ （２）

式中：Ｎ为所训练的图片数量；Ｍ为局部特征的总
数；ｙｉｊ表示第 ｉ张车辆图片的局部特征是否为 ｊ；
Ｐｉｊ为模型预测第 ｉ张图片的局部特征为 ｊ的概率。

在应用于车辆重识别之前，先做单独的局部

特征识别准确率测试，用来验证高置信局部特征
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的准确性。高置信局部特征提取算法的主要计算

过程可表示为

Ｌ＝Ｅ（Ｗｆ（ｘ，θ）＋ｂ，ｙ） （３）
式中：Ｅ为交叉熵损失函数；Ｗ和 ｂ分别为最后全
连接层的权重和偏置参数；函数 ｆ表示提取高置
信局部特征的多层卷积神经网络，其参数为 θ；ｘ
为原始的图片；ｙ为局部特征的真实值。

２　基于高置信局部特征的车辆重识
别优化网络

２．１　网络结构设计
图４为基于高置信局部特征的车辆重识别优

化算法的网络结构。网络结构整体上可以分为

２个分支：上方的高置信局部特征分支和下方的
主分支。输入图片上标注的４个红色虚线矩形框
表示根据车辆关键点所截取出的车标、车窗和车

灯等关键局部信息，２个分支都使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作
为基础的特征提取网络，但是并不共享权重，因为

主分支关注全局特征，而局部特征分支更关注车

标扩散区域特征。高置信局部特征分支负责提取

高置信的车标扩散区域特征，ＲｅｓＮｅｔ５０得到的特
征图大小是１６×１６×２０４８，根据关键区域信息对
其进行切割操作，得到的车标扩散区域特征图大

小为５×５×２０４８，再进行全局平均池化操作和
１×１卷积操作，高置信局部特征的维度变化为
１×１×２５６；最后经过全连接层，计算损失函数。
主分支负责提取车辆图片的全局特征，用来计算

目标车辆间的距离，将 ＲｅｓＮｅｔ５０得到的特征图分
割成４个部分，在图４中，使用４个颜色不同的长
方体表示，分别表示全局、车标、车灯、车窗；每个

部分的计算流程与高置信局部特征分支处理车标

扩散区域的步骤一致，最后计算４个损失函数。

图 ４　基于高置信局部特征的车辆重识别优化算法网络结构

Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｖｅｈｉｃｌｅｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｈｉｇｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

　　受 ＰａｒｔＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ网络模型［１６］
启发，本文算

法利用提取局部信息作为辅助局部特征的方式来

补充全局特征，使向量的表征能力更强。车辆关

键点检测算法除了获取车标扩散区域以外，还获

取了车灯区域和车窗区域。在主分支中，车标扩

散区域信息被重复利用。与高置信局部特征分支

中抽取局部张量类似，提取 ＲｅｓＮｅｔ５０的输出张量
能够得到３个局部信息，其中车灯的局部有２个，
提取后取平均值。此时，局部特征连同全局特征

共得到４组特征张量。对每一组特征都进行全局
平均池化操作和１×１卷积操作，将三维的张量转
化成一维向量，计算损失函数。

２．２　损失函数
除高置信局部特征分支外，主分支里共需要

计算４个损失函数，包括全局特征和辅助局部特
征，具体分别为全图特征、车标辅助特征、车窗辅

助特征和车灯辅助特征的损失函数。４组特征的
真实值都设置为车辆真实 ＩＤ。在测试过程中，并

不将４组特征进行拼接，而是只使用全局特征作
为计算距离的向量。所以，在训练过程中，另外

３组局部特征只是起到辅助全局特征进行训练的
作用。主分支的损失函数与高置信局部特征分支

相同，都使用交叉熵损失函数。

Ｌｒ ＝Ｅ（Ｗｒｆｒ（ｘ，θ）＋ｂｒ，ｙＩＤ） （４）
ｒ∈ ｛ｇｌｏｂａｌ，ｗｉｎｄｏｗ，ｌｉｇｈｔ，ｂｒａｎｄ｝ （５）
式中：ｒ表示 ４个特征，即全局、车窗、车灯和车

标；Ｗｒ和 ｂｒ分别为对应的全连接层的权重和偏

置参数；ｆｒ为提取关键区域特征的函数；ｙＩＤ表示图
片对应的真实车辆 ＩＤ。

所以，主分支的总损失函数为

Ｌ＝∑
ｒ
Ｌｒ （６）

式中：ｒ根据式（５）选取数值；Ｌｒ为对应特征的损
失函数。总损失函数为各个损失函数的加总。

２．３　高置信局部特征优化
车辆重识别问题，是在一个图片集合中找到

３５６１
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与给定车辆图片完全相同的车辆。给定的图片命

名为 ｑｕｅｒｙ集合，要在其中搜索的图片集合命名
为 ｇａｌｌｅｒｙ集合。对于每张图片，本文算法模型都
会得到表征向量和高置信局部特征预测值。为了

在 ｇａｌｌｅｒｙ图片集合中找到与 ｑｕｅｒｙ图片最相似的
图片，相似度的计算方式采用计算全局特征向量

之间的欧氏距离：

ｄｉｓｔ＝ ∑
ｌｅｎ

ｉ＝１
（ａｉ－ｂｉ）槡

２
（７）

式中：ｄｉｓｔ为计算得到的距离；ａ和 ｂ分别为需要
计算距离的２个长度相等的向量。

按照 ｇａｌｌｅｒｙ集合中每张图片与 ｑｕｅｒｙ图片的
距离从小到大，对 ｇａｌｌｅｒｙ数据集中的图片按照相
似度从高到低进行排序，获得高置信局部特征的

相似度度量结果。该结果被用来改善排序后的

ｇａｌｌｅｒｙ序列。
在车辆重识别中，车辆完全相同的２张图片，

局部特征必然一致。高置信局部特征不同的图

片，则表示确定的不相同车辆。根据这一点，可以

根据局部特征的相似度度量结果来改善图片间距

离，通过添加权重参数的方式使得局部特征预测

２张相同图片的距离适当缩短。

ｗｉｊ＝
λ ｐｒｅｄ（ｉ）＝ｐｒｅｄ（ｊ）
１ ｐｒｅｄ（ｉ）≠ ｐｒｅｄ（ｊ{ ）

（８）

式中：ｗｉｊ为施加在第 ｉ张 ｑｕｅｒｙ图片和第 ｊ张 ｇａｌ
ｌｅｒｙ图片距离上的权重参数；λ为一个小于 １的
正实数常量；ｐｒｅｄ函数表示预测高置信局部特征
的神经网络，其输出是一个具体的局部特征相似

度数值。

获得的权重参数与原始的向量距离相乘，可

以获得更新后的向量距离：

ｄｉｓｔｉｊ ＝ｗｉｊ·ｄｉｓｔｉｊ （９）
式中：ｄｉｓｔｉｊ为第 ｉ张 ｑｕｅｒｙ图片和第 ｊ张 ｇａｌｌｅｒｙ图

片向量的原始欧氏距离；ｄｉｓｔｉｊ为更新后的距离。
如果对于２张图片算法预测的高置信局部特

征相同，因为参数λ是小于１的，所有向量距离会
缩短，图片的相似度提高，在排序后的 ｇａｌｌｅｒｙ序
列中更靠前。若预测的局部特征不同，则距离保

持不变。通过这种方式，利用高置信局部特征实

现了图片的区分度优化。此外，为了设置一个合

适的 λ值，需要额外设计验证数据集以获得一个
合适的数值。

２．４　算法流程
在主分支和高置信局部特征分支的基础上，

本文算法的流程如图５所示，步骤如下：
步骤１　划分高置信局部特征训练和测试的

图 ５　本文算法流程

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

数据集，对局部特征进行排序，标记训练集中所有

车辆的局部区域。

步骤 ２　训练模型中的高置信局部特征分
支，对于每张输入图片都能得到预测的具体局部

特征，并将训练好的模型在单独的数据集上做测

试，使其能获得较好的识别表现，否则重新训练。

步骤３　划分车辆重识别训练和测试的数据
集，检测所有车辆图片的关键点坐标，划分需要的

局部区域，将得到的区域坐标信息以图片名称为

索引全部保存到一个文件中。

步骤４　读入车辆图片和相关的局部区域坐
标，训练车辆重识别的主分支。

步骤５　引入高置信局部特征结果，在公开
数据集中，寻找没有参与模型训练和测试的图片，

设计验证集。在验证集上以不同的参数 λ不断
地进行测试，记录每个数值的识别表现结果，选取

最优的 λ数值。
步骤６　在车辆重识别测试集上评估本文算

法模型的表现，计算性能量化评估指标。整理其

他车辆重识别算法的结果，最后进行结果的对比

和分析。
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３　实　验
３．１　实验数据集

实验所采用 的 数 据 集 是 ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数 据
集

［１７］
。ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集是使用最频繁、关注度

最高的车辆重识别数据集之一，并且有着丰富的

车辆信息标注。训练集共有图片 １１０１７８张，车
辆 ＩＤ的数量为１３１６４。因为测试的图片很多，所
以数据集作者设计了 ３个大小的测试集，分别命
名为ｓｍａｌｌ、ｍｅｄｉｕｍ和ｌａｒｇｅ，其中所具有的车辆ＩＤ
数量分别为 ８００个、１６００个和 ２４００个。在 ３个
测试集中，不对 ｑｕｅｒｙ集合和 ｇａｌｌｅｒｙ集合进行划
分，在测试时，需要在每个 ＩＤ的几张图片中，随机
抽取一张图片加入 ｇａｌｌｅｒｙ集合当中，剩余图片自
动并入到 ｑｕｅｒｙ集合中。所以，各个尺寸的测试
集中，ｇａｌｌｅｒｙ集合大小与车辆 ＩＤ数量相等，对于
每一张 ｑｕｅｒｙ图片，ｇａｌｌｅｒｙ中只有一张相同车辆
图片。ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集的具体信息可参见表１。

此外，ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集还有一个重要特点：
所有车辆都是正面或背面图像。尽管一小部分车

辆图片存在轻微歪斜，但正面车头车窗或者背面

车尾信息并无丢失。基于高置信局部特征优化距

离的方法所需车标扩散区域都存在于车辆正面或

背面，因此，ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集这一特点满足本文
算法模型所需条件。在训练全局特征向量时，需

使用的车灯、车窗等辅助局部信息也可以比较容

易地获得。

表 １　ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集信息
Ｔａｂｌｅ１　ＶｅｈｉｃｌｅＩＤｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 图片数量 车辆 ＩＤ数量

训练集 １１０１７８ １３１６４

ｓｍａｌｌ测试集 ７３３２ ８００

ｍｅｄｉｕｍ测试集 １２９９５ １６００

ｌａｒｇｅ测试集 ２００３８ ２４００

３．２　评估指标
在排序后的 ｇａｌｌｅｒｙ图片序列中，只有一张图

片是真实值。实验使用 ｔｏｐＫ作为重识别结果的
评估指标，表示在排序后的 ｇａｌｌｅｒｙ序列里前 Ｋ张
图片里包括真实值图片的概率，Ｋ常见的取值有
１、５和１０。具体的计算公式为

ｔｏｐＫ＝１
Ｑ∑

Ｑ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
ｇｉｊ （１０）

式中：Ｑ为 ｑｕｅｒｙ数据集的图片数量；ｇｉｊ为第 ｉ张
ｑｕｅｒｙ图片和第 ｊ张图片所代表的车辆是否相同，
若相同，其值为１，否则，其值为０。
３．３　实验参数设置

车辆关键点检测算法以 ＳｔａｃｋｅｄＨｏｕｒｇｌａｓｓ网

络为基础，共标记 ３６个关键点。每个 ｂａｔｃｈ的大
小设置为４，共有２００个 ｅｐｏｃｈ，每个 ｅｐｏｃｈ设置了
１０００次迭代，初始的学习率设置为 ２．５×１０－４。
训练过程中，当准确率连续５次处于平稳状态时，
下降学习率，当前的学习率变为０．９６倍。

多层卷积神经网络的训练条件十分繁杂，相

同的网络结构、不同的训练条件，模型会有截然不

同的表现。在本文实验中，主分支的训练使用梯

度下降法修改权重参数的值，迭代次数为 ２４０次。
训练过程中，参数的学习率对模型表现有很大影

响，本文实验中，学习率初始值设置为 ０．１，在
１５０次迭代时学习率下降到 ０．０１，在 ２２０次迭代
时学习率再下降到 ０．００１。当学习率不变时，训
练的损失下降到一定程度后不再继续下降，在一

定范围内振荡。采用学习率衰减的策略进行训练

可以避免这一情况的发生，让模型训练更充分。

ｂａｔｃｈ大小设置为 ６４。输入图片全部将大小一致
化为２５６×２５６像素，以增强数据。

在本文模型使用的 ＲｅｓＮｅｔ５０网络中，最后一
层降采样过程里，原始步长（ｓｔｒｉｄｅ）设置为 ２。降
采样的目的是为了缩小特征图的空间尺寸，便于

后续操作。但图片分辨率越高，容纳信息也就越

多。为了提高特征图的表示能力，本文算法将

ＲｅｓＮｅｔ５０最后降采样的步长设置为 １，通过传递
更多信息的方式来提升模型表现。

此外，随机消除（ＲａｎｄｏｍＥｒａｓｉｎｇ）［１８］也是一
种数据增强策略。为了模拟图片中存在遮挡物的

现象，对于部分图片可以随机选择一个矩形区域

消除掉所有的像素值。对于每一张图片，设使用

随机消除的概率为 ｐｒｅ，本文实验中设置为 ０．５。
随机选取一个点的坐标（ｐ，ｑ），再随机选取一个
矩形的长 ｌｅｎｇｔｈ和宽 ｗｉｄｔｈ；如果（ｐ＋ｌｅｇｎｔｈ，ｑ＋
ｗｉｄｔｈ）所表示的点不在图片之中，则重新随机；直
到（ｐ＋ｌｅｇｎｔｈ，ｑ＋ｗｉｄｔｈ）在图片之中为止。这样
就得到了一个矩形对角线的 ２个顶点，在该随机
过程中，将矩形的纵横比限制在一定范围内，矩形

面积与整张图片面积的比例设置为０．０２～０．３之
间。所选矩形内的像素并不全部清除，而是设置

为各个像素点的平均值。通过这种方式，每张输

入图片都有 ０．５的概率会有一个矩形区域覆盖
掉，模拟了实际中存在遮挡物的情形，增强了模型

的泛化能力。

３．４　高置信局部特征模型的训练分析
高置信局部特征分支需要在主分支训练和测

试之前进行训练，才能将局部预测结果应用到主

分支当中。ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集中标记了一部分图
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片的车型，车型总数共计２５０个，对这些车型按照
是否具有相同车标这一标准进行聚类，可以得到

４６种不同的车标扩散区域。对于高置信局部特
征模型的训练，一共选取 ５００００张图片，其中
４００００张图片用来训练，１００００张图片用来测试车
标扩散区域识别的准确率。计算识别准确率的公

式为

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
ａｎｓｉ （１１）

式中：Ｔ为车标扩散区域识别测试集中的图片数
量；ａｎｓｉ为第 ｉ张图片的局部特征预测结果，若预
测正确，其值为１，预测错误，其值为０。

在实际实验中发现，虽然标注了车型的图片

和用于重识别问题的图片都来自于同一数据集，

但是二者本身存在较大差异：前者的图片一般比

较清晰，分辨率较高，细节特征很突出，可以借助

这些信息标注车辆的具体车型；而后者大部分图

片不够清晰，分辨率较低，存在遮挡，光照条件也

不尽相同。为了解决这一问题，尽可能地消除或

降低２类图片的差异，本文实验在高置信局部特
征提取的训练集中，加入了重识别训练集中标注

车标扩散区域的部分图片，使得新的高置信局部

特征训练集的车标扩散区域总数增加到了９３个，
图片总数为 ４４０２４张。车标扩散区域种类的具
体分布可参见图６，因为部分车标非常常见，对于
这样的图片只选择 ２０００张加入训练集中，确保
每种车标的扩散区域至少有一张图片。

训练过程中的每次迭代只训练９３张图片，即每
次迭代中每种车标都会被训练，迭代次数为６０００次，
学习率初始值设置为０．１，３０００次迭代后学习率下
降为０．０１，５０００次迭代后学习率下降到０．００１。虽
然迭代次数很多，但每次迭代训练的图片很少，所以

全部的训练过程只需要５～６ｈ就可以完成。在测试
集上的高置信局部特征准确率为９８．４％，这充分说
明了局部特征识别结果的可信程度，为后续局部特

征识别结果的应用创造了前提条件。

为了将车标扩散区域的识别结果应用到车辆

重识别问题中，需要确定权重参数 λ。因为 Ｖｅｈｉ
ｃｌｅＩＤ数据集中有大量可用于测试的车辆图片，标
准测试集只是抽取了一部分，所以可以选择一部

分没有用到的图片作为验证集，来确定参数最优

值。本文实验选取了 ４００个车辆 ＩＤ，共计 ３１３６
张图片做验证集，并划分验证集的 ｑｕｅｒｙ集合和
ｇａｌｌｅｒｙ集合。在验证集上的测试，权重参数 λ从
１开始，以 ０．０１为跨度逐渐减小。实验结果如
图７所示，横坐标为权重参数 λ，纵坐标为验证集

在该条件下 ｔｏｐ１的识别准确率。
当权重参数 λ刚开始下降时，ｔｏｐ１的识别准

确率逐渐上升，在权重参数 λ为 ０．９１时达到峰
值。此后，随着权重参数 λ的下降，ｔｏｐ１的识别
准确率略有下降。因此，本文实验中，权重参数 λ
的最优值取０．９１。在后续车辆重识别的实验中，
也将权重参数 λ设置为０．９１。

图 ６　车标图片分布

Ｆｉｇ．６　Ｉｍａｇｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｂｒａｎｄｓ

图 ７　验证集上的实验结果

Ｆｉｇ．７　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

３．５　实验结果与分析
本文算法与各算法在 ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集上的

对比可参见表 ２。ＯＩＦＥ模型针对不同方向的车
辆图片，能够将提取得到的特征转化为一个方向

无关的向量，以尽可能消除或降低车辆方向差异

带来的影响。ＮｕＦＡＣＴ模型能够根据车辆的不同
方向来提取特征，同时为了保证模型运行的效率，

还对特征向量进行一定程度的降维。ＶＡＭＩ模型
也重点关注图片中车辆的不同方向问题。Ｃ２Ｆ模
型设计了 ｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅ损失函数，将相同车辆的
图片尽可能拉近，将不同车辆的图片拉远。ＲＡＭ
模型从局部区域抽取特征，重要的局部区域会包

含可以分辨相似车辆的重要细节。根据表２的对
比结果显示，本文算法在 ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ数据集的 ｔｏｐ１
识别准确率上均好于其他算法。

本文算法模型以 ＰａｒｔＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ网络模型为
基础进行改进，使用车辆关键点检测算法来获取车
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灯、车窗和车标等关键的局部区域。同时检测车标

扩散区域，在重识别的测试阶段，将高置信局部特

征预测的结果添加到向量距离计算的过程中，使得

局部特征识别相同的车辆的向量距离更近。实验

结果表明，在 ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ的３个测试集中，ｔｏｐ１的识
别准确率均有明显提升，分别提升了０．８％、２．１％
和１．０％，证明了本文算法模型的有效性。

单独使用一个分支的车辆重识别准确率结果

可参见表３。仅使用主分支，ＶｅｈｉｃｌｅＩＤ的 ３个测
试集的重识别准确率分别为 ７８．４％、７５．９％和
７４．４％。仅使用高置信局部特征分支，准确率分
别为２４．１％、１８．９％和 １５．５％。２个分支都使用
本文算法。结果显示，２个分支均使用的情况能
够获得最高的重识别准确率，并且比只使用一个

分支均有明显提升。

表 ２　不同算法 ｔｏｐ１的识别准确率对比结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｏｐ１ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

算法

ｔｏｐｌ的识别准确率／％

ｓｍａｌｌ

测试集

ｍｅｄｉｕｍ

测试集

ｌａｒｇｅ

测试集

ＶＧＧ＋ＣＣＬ［１７］ ４３．６ ３７．０ ３２．９

ＯＩＦＥ［１９］ ６７．０

ＮｕＦＡＣＴ［２０］ ４８．９ ４３．６ ３８．６

ＶＡＭＩ［２１］ ６３．１ ５２．９ ４７．３

Ｃ２Ｆ［２２］ ６１．１ ５６．２ ５１．４

ＲＡＭ［２３］ ７５．２ ７２．３ ６７．７

ＰａｒｔＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ［１６］ ７８．４ ７５．０ ７４．２

本文 ７９．２ ７７．１ ７５．２

表 ３　ｔｏｐ１的识别准确率消融对比结果

Ｔａｂｌｅ３　Ａｂｌａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｏｐ１

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

算法

ｔｏｐｌ的识别准确率／％

ｓｍａｌｌ

测试集

ｍｅｄｉｕｍ

测试集

ｌａｒｇｅ

测试集

仅主分支 ７８．４ ７５．９ ７４．４

仅高置信局部特征分支 ２４．１ １８．９ １５．５

两个分支（本文算法） ７９．２ ７７．１ ７５．２

４　结　论

本文提出了一种基于高置信局部特征的车辆

重识别优化算法，具有以下特点：

１）具有提取高置信局部特征的分支，能够准
确检测并识别车标扩散区域，识别准确率高达

９８．４％。
２）重点关注车辆的辅助局部信息，利用车辆

关键点检测算法，检测车辆的车灯、车标和车窗区

域，以ＰａｒｔＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ网络为基础，利用局部信息
来辅助训练全局特征。

３）将高置信局部特征引入到图片间距离计
算的过程中，通过设置验证集确定具体的权重参

数。实验表明，本文算法的重识别 ｔｏｐ１的识别准
确率有明显提升。
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ｒｉｔｈｍｔｈａｔｔａｋｅｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅｈｉｇｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅｋｅｙｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓ’ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅｓ，ａｎｄｔｏ
ｄｉｖｉｄｅｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅｂｒａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｅｇｉｏｎｓａｎｄｏｔｈｅｒｐｒｏｍｉｎｅｎｔｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｓ．Ａｓｔｈｅｂｒａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｅｇｉｏｎｉｓ
ｔｈｅｍｏｓｔｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｏｆｔｈｅｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｉｎｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇ
ｐｈａｓｅ．Ｗｅａｌｓｏｕｔｉｌｉｚｅａｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｓ，ｃｕｔｔｉｎｇｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｐａｒｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｓ，ａｎｄａｃｑｕｉｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｔｅｎｓｏｒｓｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｇｌｏｂａｌａｎｄｋｅｙｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ，ａｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅａｂｏｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｏｕｔｐｕｔａｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒｆｏｒｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｐｈａｓｅ，ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔｄｉｓｔａｎｃｅｓｏｆｖｅｈｉｃｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅｌｏｃａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｏｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｇｅｔｈｅｒ
ｗｉｔｈｔｈｅｈｉｇｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｒａｉｎｅｄｂｒａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｅｇｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂｒａｎｃｈ．Ｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｖｅｈｉｃｌｅｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＶｅｈｉｃｌｅＩＤｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅｆｆｅｃ
ｔｉｖｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｖｅｈｉｃｌｅｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｈｉｇｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ；ｆｅａｔｕｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２０；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４２４０８：５７
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４２３．１７５７．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１８ＹＦＢ２１００５００）；ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１８６１１６６００２，

６１８７２０２５，６１６３５００２）；ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＦｕｎｄ，ＭａｃａｕＳＡＲ（０００１／２０１８／ＡＦＪ）；ＯｐｅｎＦｕｎｄｏｆｔｈｅ
ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ（ＳＫＬＳＤＥ２０１９ＺＸ０４）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｅｎｇｈａｏ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ
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ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．００８０

基于 ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统
吴震１，２，，白健１，李大双３，李斌１，２，曾兵１，２，张正强１，２

（１．中国电子科技网络信息安全有限公司，成都 ６１００４１；　２．成都三零凯天通信实业有限公司，成都 ６１００４１；

３．中国电子科技第三十研究所，成都 ６１００４１）

　　摘　　　要：基于ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统是一种保障监控视频数据跨级
跨域共享安全的系统，提出了一种基于国密 ＳＭ４算法的白盒密码实现方式，并分析了算法的
安全性，解决了 ＳＭ４算法在非信任硬件环境中的安全运行问题。研制了基于后台权限控制机
制的视频数据安全共享软件系统，包括共享数据上传／下载、共享审核、数据白盒加密处理、访
问控制、基于白盒密码算法的共享视频解密播放器，实现了视频数据共享全过程的安全管控。

搭建了实验环境，对所提系统进行了功能性能实验。实验结果表明，所提系统功能性能满足设

计要求。

关　键　词：白盒密码；ＳＭ４算法；加密；视频数据；安全共享
中图分类号：ＴＮ９１８．９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６６０１０

　　在公共视频监控领域的纵向多级网络中，存
储有海量视频数据，根据数据的敏感程度，一部分

数据需要加密存储，一部分数据是明文存储，但均

存在跨级或跨域共享需求。对于加密数据，由于

受限于密钥管理系统的跨域访问限制及解密密钥

的安全传输问题，需要先解密成明文后，才能共

享。为保证原有加密或非密数据的共享安全，需

要采用密码算法对跨级跨域共享数据进行完整

性、机密性保护。传统密码学中，密码算法的设计

都是建立在黑盒模型基础上的：假设密码算法的

运行环境是安全的，攻击者只能访问算法的输入

和输出，不能观察代码执行及动态加解密的过程，

保障数据安全的关键是保护好密钥。

密码算法的实现主要有硬件和软件 ２种方
式。采用硬件方式需使用嵌入了密码芯片的专用

存储介质，密钥经保护后存储在芯片中，安全性

高，在《公共安全视频监控联网信息安全技术要

求》（ＧＢ３５１１４—２０１７）［１］中，对加密视频的导出
及共享推荐使用这种方式，但该方法存在使用成

本高、通用性较差等问题。采用软件方式共享快

捷方便，但在软件加解密过程中，密钥将会出现在

算法运行平台的内存中，由于不能确保密码算法

软件运行环境的安全可信，攻击者可能使用静态

分析工具、调试器、直接读取内存中的数据等方法

找出密钥
［２］
，数据安全性得不到保障，也无法抵

御近年来提出的时间分析、功耗分析、插入错误分

析等旁路攻击
［３６］
。

对于这种不可靠的密码算法运行环境，２００２
年，Ｃｈｏｗ等［７］

将其命名为白盒攻击环境（Ｗｈｉｔｅ
ＢｏｘＡｔｔａｃｋＣｏｎｔｅｘｔ，ＷＢＡＣ），其描述如下：①在同
一主机中，可以同时运行加密软件与拥有特殊权

限的攻击软件，并且对密码算法在主机中的运行

过程拥有完全的控制权；②主机中程序的动态执
行过程可以被监视；③密码算法的实现原理及执

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009005&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ９期 吴震，等：基于 ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统

行过程是可见的，并且可被任意修改。

白盒攻击环境也可理解为白盒攻击模型，与

黑盒攻击模型相比，白盒攻击模型可以认为是最

坏的模型，然而其也是现今信息技术迅速发展很

适用的模型，用于分析在不可信环境下运行的密

码算法。为了保证密码算法在不可信的终端运行

而不受到威胁，科研人员设计了在白盒攻击环境

下能够确保安全性的密码算法，该密码算法被称

为白盒密码算法，其目的就是为了应对白盒攻击

环境，将密钥信息隐藏在密码算法中，防止密钥被

攻击者获取。因此，研究安全高效的白盒密码算

法具有非常重要的意义。

目前，对白盒密码算法的研究分为 ２种技术
路线：①基于已有白盒密码算法，利用混淆、扰乱
等白盒密码技术进行设计，在不改变原算法功能

的前提下，保障算法在白盒攻击环境下的安全性；

②研究一种全新的白盒密码算法，直接可以抵抗
白盒攻击

［８］
。Ｃｈｏｗ等［７］

在提出白盒攻击环境的

同时，通过将若干步骤组合起来所构成的函数用

查找表来表示（即遍历函数的输入，存储函数的

输出值构成查找表，从而可隐藏该函数的内部信

息），将密钥嵌入到查找表并使用随机双射来保

护查找表
［９］
，开创性地构造了首个白盒 ＡＥＳ方案

及首 个 白 盒 ＤＥＳ方 案［１０］
。２００９年，Ｘｉａｏ和

Ｌａｉ［１１］提出了 ＳＭＳ４白盒实现算法，使用查找表和
仿射变换相结合的方式，从白盒多样性和白盒含

混度的角度来看，该方案达到了应用所需的安全

性，也针对 Ｂｉｌｌｅｔ等［１２］
提出的攻击方法说明了该

方案的安全性。

本文基于国家密码管理局颁布的 ＳＭ４算法
设计白盒密码算法。ＳＭ４（原 ＳＭＳ４）密码算法于
２００６年由国家密码管理办公室正式发布，是一种
对称加密算法，２０１２年成为密码行业标准 ＧＭ／Ｔ
０００２—２０１２［１３］，并于２０１６年成为国家标准 ＧＢ／Ｔ
３２９０７—２０１６［１４］，在 ２０１７年颁布的《公共安全视
频监控联网信息安全技术要求》（ＧＢ３５１１４—
２０１７）［１］中，也将其采纳为用于视频数据加密保
护的算法标准。

本文在进行算法设计时，参考了 Ｘｉａｏ和
Ｌａｉ［１１］提出的白盒算法实现思路，运用仿射变换
与查找表来保护算法运行的内部信息，重新设计

了编码解码流程，并引入播放口令、设备硬件因子

等混淆参数增加算法分析难度。以此为基础进行

工程化，研制开发视频数据跨级安全共享软件，并

根据系统运行实际效率，对白盒密码算法及共享

软件进行多次优化，实现跨级共享数据加解密速

率大于１Ｇｂｉｔ／ｓ的目标，减少视频数据共享的加
密成本，实现使用软件加密方式的视频数据安全

快捷跨域共享。

１　基于 ＳＭ４算法的白盒密码算法
实现

　　ＳＭ４算法为分组密码算法，算法的分组长度
和密钥长度均为１２８ｂｉｔ。加密后的密文分组也是
１２８ｂｉｔ，加密过程为 ３２轮迭代操作及最后 １轮输
出的反序变换，每一轮的迭代操作称为轮函

数
［１５］
。其解密过程类似于加密过程，但是轮密钥

使用了与加密轮密钥相反的顺序。ＳＭ４算法的
整体结构如图１所示。图中：ＭＫ为加密密钥，ＦＫ
为系统参数，ＣＫ为固定参数，ｄｋ为由 ＭＫ扩展得
到的轮密钥，Ｆ为轮函数，Ｆ′为密钥扩展函数。

图 １　ＳＭ４算法整体结构

Ｆｉｇ．１　ＯｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＭ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

设计基于 ＳＭ４算法的白盒密码算法主要需
要突破以下要点：

１）可逆 Ｓ盒变换。Ｓ盒变换指按字节进行
的代替变换，是作用在状态中每个字节上的一种

非线性字节变换。Ｓ盒变换又分为可逆 Ｓ盒变换
和不可逆 Ｓ盒变换 ２种，本文设计的白盒密码算
法的基本部件主要采用可逆 Ｓ盒变换，以实现不
同轮中间查表输出数据的隐藏。

２）仿射变换。仿射变换是平面（空间）的一
个可逆变化，由一个非奇异的线性变换和一个平

移变换构成。在有限维的情况下，每个仿射变换

可以由一个可逆矩阵 Ｄ和一个向量 ｂ给出，对向
量 ｘ的仿射变换为：ｙ＝Ｄｘ＋ｂ。

在本文的 ＳＭ４白盒密码算法设计中，使用该
方法结合可逆 Ｓ盒变换实现相邻轮运算过程中的
中间数据隐藏，防止攻击者直接获取加解密过程

中的中间参数，继而分析破解获得相应的轮密钥，

计算获得最终密钥。

根据 ＳＭ４算法及加解密流程，本文基于查表

１６６１
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运算设计了 ＳＭ４白盒密码算法。该白盒密码算
法将 ＳＭ４算法的每一轮运算分成 ３个部分，通过
将第２部分和第 ３部分的运算转换为查表运算，
并引入混淆参数，从而将原始的轮密钥隐藏进表

中，即使攻击者在掌握整个软件之后，使用白盒攻

击方法，也无法获得视频数据的加密密钥，有效保

护了密钥在算法执行过程中的安全。

算法主要由 ２个部分组成：白盒密钥表生成
模块和基于白盒密钥表的数据加解密模块。

１．１　白盒密钥表生成模块
白盒密钥表生成模块由绑定信息生成算法、

随机数生成算法、白盒密钥表构造算法 ３部分组
成，如图２所示。

图 ２　白盒密钥表生成模块构成

Ｆｉｇ．２　Ｗｈｉｔｅｂｏｘｋｅｙｔａｂｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

绑定信息生成算法用于生成白盒密钥表构造

算法的初始运行因子，该因子源于视频共享口令

及播放设备硬件信息，目的是抵抗共享输出数据

被非法浏览及拷贝风险，限制共享视频数据只能

在指定播放设备上被知晓共享口令的人解密查

看。输入因子必须为２５６ｂｉｔ的数据，因此使用绑
定信息生成算法将视频共享口令和指定视频播放

设备的硬件信息进行融合。设共享口令为 Ｐａｓｓ
ｗｏｒｄ，设备硬件信息为 Ｈｉ，使用 ＳＭ３杂凑算法［１６］

作为绑定信息生成算法，算法的输入为 Ｐａｓｓｗｏｒｄ
和 Ｈｉ，算法的输出结果为绑定信息即ＰａｓｓｗｏｒｄＨｉ
的哈希值。

随机数生成算法主要是生成白盒密钥表构造

算法所需要的随机参数信息。需要共享的视频数

据使用 ＳＭ４白盒密码算法进行加密，而共享输出
系统需要对视频密文进行解密，因此设计的白盒

密码算法为 ＳＭ４白盒解密算法，对应的白盒密钥
表为 ＳＭ４白盒解密表。随机数生成算法产生 ＳＭ４
白盒解密表所需要的有限域 Ｚ２上的 ４２０个 ８×８
的可逆矩阵。该算法的输入是随机数种子，输出为

Ｚ２上的８×８的可逆矩阵 Ｍｉ，ｉ＝１，２，…，４２０。
白盒密钥表构造算法根据实际的数据加密密

钥生成解密所需的白盒密钥表，主要分为 ３个部
分：①负责通过置换矩阵对输入数据进行混淆；

②通过遍历输入，结合轮密钥、置换矩阵、Ｓ盒置
换进行计算，将轮密钥嵌入表中；③对第②部分输
出的结果进行解混淆，如果是最后一轮，则直接输

出，否则加入新的混淆数据。

具体步骤如下：

步骤１　定义４类矩阵，分别为 Ｐ、Ｅｉ、Ｑｊ、Ｒｋ。
令：Ｐ＝ｄｉａｇ（Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４），Ｅｉ＝ｄｉａｇ（Ｅｉ，１，Ｅｉ，２，
Ｅｉ，３，Ｅｉ，４），Ｑｊ＝ｄｉａｇ（Ｑｊ，１，Ｑｊ，２，Ｑｊ，３，Ｑｊ，４），Ｒｋ＝
ｄｉａｇ（Ｒｋ，１，Ｒｋ，２，Ｒｋ，３，Ｒｋ，４）。

步骤２　产生复合线性变化 Ａｉ，ｊ，ｉ＝１，２，…，
３６，ｊ＝１，２，３。Ａ１，１＝Ｅ１Ｐ，Ａ１，２＝Ｅ１Ｐ，Ａ１，３＝Ｅ１Ｐ；
Ａ２，１＝Ｅ２Ｐ，Ａ２，２＝Ｅ２Ｐ，Ａ２，３＝Ｅ２Ｒ

－１
１ ；Ａ３，１＝Ｅ３Ｐ，

Ａ３，２＝Ｅ３Ｒ
－１
１ ，Ａ３，３ ＝Ｅ３Ｒ

－１
２ ；Ａ４，１ ＝Ｅ４Ｒ

－１
１ ，Ａ４，２ ＝

Ｅ４Ｒ
－１
２ ，Ａ４，３ ＝Ｅ４Ｒ

－１
３ ；Ａ５，１ ＝Ｅ５Ｒ

－１
２ ，Ａ５，２ ＝Ｅ５Ｒ

－１
３ ，

Ａ５，３＝Ｅ５Ｒ
－１
４ ；…；Ａｉ＋１，１＝Ｅｉ＋１Ｒ

－１
ｉ－２，Ａｉ＋１，２＝Ｅｉ＋１Ｒ

－１
ｉ－１，

Ａｉ＋１，３＝Ｅｉ＋１Ｒ
－１
ｉ ；…；Ａ３３，１＝Ｅ３３Ｒ

－１
２６，Ａ３３，２＝Ｅ３３Ｒ

－１
２７，

Ａ３３，３＝Ｅ３３Ｒ
－１
２８；Ａ３４，１ ＝Ｅ３４Ｒ

－１
２７，Ａ３４，２ ＝Ｅ３４Ｒ

－１
２８，

Ａ３４，３＝Ｅ３４Ｒ
－１
２９；Ａ３５，１ ＝Ｅ３５Ｒ

－１
２８，Ａ３５，２ ＝Ｅ３５Ｒ

－１
２９，

Ａ３５，３＝Ｅ３５Ｒ
－１
３０；Ａ３６，１ ＝Ｅ３６Ｒ

－１
２９，Ａ３６，２ ＝Ｅ３６Ｒ

－１
３０，

Ａ３６，３＝Ｅ３６Ｒ
－１
３１。

步骤３　产生第１类查找表 ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ１＝
｛ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ１ｉ，ｊ｜ｉ＝１，２，…，３６；ｊ＝１，２，３，４｝。
具体方法为：设绑定信息 ＢＩ＝（ＢＩ１，ＢＩ２，ＢＩ３，
ＢＩ４）∈（Ｚ

３２
２）

４
，ＢＩｊ＝（ＢＩｊ，１，ＢＩｊ，２，ＢＩｊ，３，ＢＩｊ，４）∈

（Ｚ８２）
４
，ｊ＝１，２，３，４，ＢＩｉ＝０，ｉ＞４，混淆参数 ｒ＝

（ｒ０，ｒ１，ｒ２，ｒ３）∈（Ｚ
３２
２）

４
。设在第 ｉ轮，第１类查找

表 ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ１ｉ ＝｛ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
１
ｉ，１，ＳＭ４Ｄｅｃ

Ｔａｂｌｅ１ｉ，２，ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
１
ｉ，３，ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ

１
ｉ，４｝的输

入为 ｙｉ＝（ｙｉ，１，ｙｉ，２，ｙｉ，３，ｙｉ，４）
Ｔ
和 ＢＩｉ，ＳＭ４ＤｅｃＴａ

ｂｌｅ１ｉ，ｊ的构建方法如下：
① ｙ′ｉ＝ｙｉＢＩｉ＝（ｙｉ，１ＢＩｉ，１，ｙｉ，２ＢＩｉ，２，ｙｉ，３

ＢＩｉ，３，ｙｉ，４ＢＩｉ，４）
Ｔ
。

② ｙ′ｉ经过线性变换 Ｐ
－１Ｅ－１ｉ 作用，输出为

Ｐ－１Ｅ－１ｉ（ｙ′ｉ）＝
Ｐ－１１ Ｅ

－１
ｉ，１


Ｐ－１４ Ｅ

－１
ｉ，









４



　　
ｙ′ｉ，１


ｙ′ｉ，









４

＝
Ｐ－１１ Ｅ

－１
ｉ，１ｙ′ｉ，１


Ｐ－１４ Ｅ
－１
ｉ，４ｙ′ｉ，









４

③ 将轮密钥ｒｋ３６－ｉ隐藏在Ｓ盒中，设 Ｐ
－１Ｅ－１ｉ ·

（ｙ′ｉ）经过 Ｓ盒作用后的输出为
（ｚｉ，１，ｚｉ，２，ｚｉ，３，ｚｉ，４）＝（Ｓ（Ｐ

－１
１ Ｅ

－１
ｉ，１ｙ′ｉ，１ ｒｋ３６－ｉ，１），

Ｓ（Ｐ－１２Ｅ
－１
ｉ，２ｙ′ｉ，２ｒｋ３６－ｉ，２），Ｓ（Ｐ

－１
３Ｅ

－１
ｉ，３ｙ′ｉ，３ｒｋ３６－ｉ，３），

Ｓ（Ｐ－１４ Ｅ
－１
ｉ，４ｙ′ｉ，４ ｒｋ３６－ｉ，４））

④ 计算 Ｑｉ·Ｐ·Ｌ·（ｚｉ，１，ｚｉ，２，ｚｉ，３，ｚｉ，４）
Ｔ
。
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　第 ９期 吴震，等：基于 ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统

记 Ｈｉ＝ＱｉＰＬ＝（Ｈｉ，１　Ｈｉ，２　Ｈｉ，３　Ｈｉ，４），
Ｈｉ，ｊ为３２×８的矩阵，则

Ｑｉ·Ｐ·Ｌ·
ｚｉ，１


ｚｉ，









４

＝（Ｈｉ，１　Ｈｉ，２　Ｈｉ，３　Ｈｉ，４）
ｚｉ，１


ｚｉ，









４

＝

　　（Ｈｉ，１·ｚｉ，１） （Ｈｉ，２·ｚｉ，２） （Ｈｉ，３·ｚｉ，３）
　　（Ｈｉ，４·ｚｉ，４）＝ｖｉ，１ ｖｉ，２ ｖｉ，３ ｖｉ，４

据上，可获得 ４个 ８×３２ｂｉｔ的查找表
ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ１ｉ，ｊ：ｙｉ，ｊ（→ｚｉ，ｊ）→ｖｉ，ｊ，ｉ＝１，２，…，３６，
ｊ＝１，２，３，４。该查找表主要用于隐藏解密密钥和
绑定信息。

步骤４　产生第２类查找表 ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２＝
｛ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ，ｊ｜ｉ＝１，２，…，３６；ｊ＝１，２，３，４｝。
具体方法为：设在第 ｉ轮中，第 ２类查找表
ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ ＝｛ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ

２
ｉ，１，ＳＭ４ＤｅｃＴａ

ｂｌｅ２ｉ，２，ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
２
ｉ，３，ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ

２
ｉ，４｝的输入

为 ｓｉ＝（ｓｉ，１，ｓｉ，２，ｓｉ，３，ｓｉ，４）和 ｔｉ＝（ｔｉ，１，ｔｉ，２，ｔｉ，３，ｔｉ，４）。
对于第 １轮 ～第 ４轮，第 ２类查找表的构建

方法如下：

① 计算 ＲｉＰ（ｓｉ）和 ＲｉＱ
－１
ｉ （ｔｉ）。

ＲｉＰ（ｓｉ）＝（Ｒｉ，１Ｐ１ｓｉ，１，Ｒｉ，２Ｐ２ｓｉ，２，Ｒｉ，３Ｐ３ｓｉ，３，
　　Ｒｉ，４Ｐ４ｓｉ，４）

ＲｉＱ
－１
ｉ （ｔｉ）＝（Ｒｉ，１Ｑ

－１
ｉ，１ｔｉ，１，Ｒｉ，２Ｑ

－１
ｉ，２ｔｉ，２，Ｒｉ，３Ｑ

－１
ｉ，３ｔｉ，３，

　　Ｒｉ，４Ｑ
－１
ｉ，４ｔｉ，４）

② 计算 ＲｉＰ（ｓｉ）ＲｉＱ
－１
ｉ （ｔｉ）ｒｉ－１。

ＲｉＰ（ｓｉ） ＲｉＱ
－１
ｉ（ｔｉ） ｒｉ－１ ＝

　　（ｕｉ，１，ｕｉ，２，ｕｉ，３，ｕｉ，４）＝

　　（Ｒｉ，１Ｐ１ｓｉ，１ Ｒｉ，１Ｑ
－１
ｉ，１ｔｉ，１ｒｉ－１，１，

　　Ｒｉ，２Ｐ２ｓｉ，２Ｒｉ，２Ｑ
－１
ｉ，２ｔｉ，２ｒｉ－１，２，

　　Ｒｉ，３Ｐ３ｓｉ，３Ｒｉ，３Ｑ
－１
ｉ，３ｔｉ，３ｒｉ－１，３，

　　Ｒｉ，４Ｐ４ｓｉ，４Ｒｉ，４Ｑ
－１
ｉ，４ｔｉ，４ｒｉ－１，４）

　　对于第５轮 ～第３２轮，第２类查找表的构建
方法如下：

③ 计算 ＲｉＲ
－１
ｉ－４（ｓｉ）和 ＲｉＱ

－１
ｉ （ｔｉ）。

ＲｉＲ
－１
ｉ－４（ｓｉ）＝（Ｒｉ，１Ｒ

－１
ｉ－４，１ｓｉ，１，Ｒｉ，２Ｒ

－１
ｉ－４，２ｓｉ，２，

　　Ｒｉ，３Ｒ
－１
ｉ－４，３ｓｉ，３，Ｒｉ，４Ｒ

－１
ｉ－４，４ｓｉ，４）

ＲｉＱ
－１
ｉ（ｔｉ）＝（Ｒｉ，１Ｑ

－１
ｉ，１ｔｉ，１，Ｒｉ，２Ｑ

－１
ｉ，２ｔｉ，２，Ｒｉ，３Ｑ

－１
ｉ，３ｔｉ，３，

　　Ｒｉ，４Ｑ
－１
ｉ，４ｔｉ，４）

④ 计算 ＲｉＲ
－１
ｉ－４（ｓｉ）ＲｉＱ

－１
ｉ （ｔｉ）。

ＲｉＲ
－１
ｉ－４（ｓｉ）ＲｉＱ

－１
ｉ（ｔｉ）＝（Ｒｉ，１Ｒ

－１
ｉ－４，１ｓｉ，１Ｒｉ，１Ｑ

－１
ｉ，１ｔｉ，１，

　　Ｒｉ，２Ｒ
－１
ｉ－４，２ｓｉ，２Ｒｉ，２Ｑ

－１
ｉ，２ｔｉ，２，Ｒｉ，３Ｒ

－１
ｉ－４，３ｓｉ，３

　　Ｒｉ，３Ｑ
－１
ｉ，３ｔｉ，３，Ｒｉ，４Ｒ

－１
ｉ－４，４ｓｉ，４ Ｒｉ，４Ｑ

－１
ｉ，４ｔｉ，４）＝

　　（ｕｉ，１，ｕｉ，２，ｕｉ，３，ｕｉ，４）
对于第３３轮 ～第 ３６轮，第 ２类查找表的构

建方法如下：

ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ，ｊ：（ｓｉ，ｊ，ｔｉ，ｊ）→ ｕｉ，ｊ＝Ｐ
－１
ｊＲ

－１
ｉ－８，ｊｓｉ，ｊ

　　Ｐ－１ｊＱ
－１
ｉ，ｊｔｉ，ｊ ｒ４，ｊ ｉ＝３３，ｊ＝１，２，３，４

ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ，ｊ：（ｓｉ，ｊ，ｔｉ，ｊ）→ ｕｉ，ｊ＝Ｐ
－１
ｊＲ

－１
ｉ－８，ｊｓｉ，ｊ

　　Ｐ－１ｊＱ
－１
ｉ，ｊｔｉ，ｊ ｒ３，ｊ ｉ＝３４，ｊ＝１，２，３，４

ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ，ｊ：（ｓｉ，ｊ，ｔｉ，ｊ）→ ｕｉ，ｊ＝Ｐ
－１
ｊＲ

－１
ｉ－８，ｊｓｉ，ｊ

　　Ｐ－１ｊＱ
－１
ｉ，ｊｔｉ，ｊ ｒ２，ｊ ｉ＝３５，ｊ＝１，２，３，４

ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ，ｊ：（ｓｉ，ｊ，ｔｉ，ｊ）→ ｕｉ，ｊ＝Ｐ
－１
ｊＲ

－１
ｉ－８，ｊｓｉ，ｊ

　　Ｐ－１ｊＱ
－１
ｉ，ｊｔｉ，ｊ ｒ１，ｊ ｉ＝３６，ｊ＝１，２，３，４

　　该查找表主要用于隐藏随机产生信息。
１．２　基于白盒密钥表的数据加解密模块

基于白盒密钥表的数据加解密模块中的绑定

信息生成算法与白盒密钥表构造算法中的绑定信

息生成算法相同。共享视频接收者输入共享口令

后，绑定信息生成算法结合播放设备的硬件信息

产生绑定信息 ＢＩ，ＢＩ将作为 ＳＭ４白盒解密算法
的输入。白盒加解密算法框架如图３所示。

ＳＭ４白盒解密算法的输入为使用 ＳＭ４算法

图 ３　白盒加解密算法框架

Ｆｉｇ．３　Ｗｈｉｔｅｂｏｘｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎａｎｄｄｅｃｒｙｐｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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加密的密文视频、白盒密钥表和绑定信息 ＢＩ，输
出为明文视频，其是一个 ３６轮的分组迭代算法，
每一轮的具体步骤如下：

设第 ｉ轮的输入为（ｘｉ－１，ｘｉ，ｘｉ＋１，ｘｉ＋２），其
中，ｘｉ－１，ｘｉ，ｘｉ＋１，ｘｉ＋２都为３２ｂｉｔ。

１）利用复合线性变换 Ａｉ，１，Ａｉ，２，Ａｉ，３分别左
乘 ｘｉ，ｘｉ＋１，ｘｉ＋２，然后将结果进行异或，即
ｙｉ＝（ｙｉ，１，ｙｉ，２，ｙｉ，３，ｙｉ，４）

Ｔ＝Ａｉ，１ｘｉＡｉ，２ｘｉ＋１Ａｉ，３ｘｉ＋３
２）计算 ｙｉ＝（ｙｉ，１，ｙｉ，２，ｙｉ，３，ｙｉ，４）

Ｔ
经过第 １类

查找表 ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ１ｉ，ｊ变换后的结果，即
ｔｉ，１ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ

１
ｉ，１（ｙｉ，１）

ｔｉ，２ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
１
ｉ，２（ｙｉ，２）

ｔｉ，３ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
１
ｉ，３（ｙｉ，３）

ｔｉ，４ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
１
ｉ，４（ｙｉ，４）

３）计算 ｓｉ ＝ｘｉ－１ ＝（ｓｉ，１，ｓｉ，２，ｓｉ，３，ｓｉ，４）
Ｔ
和

ｔｉ ＝（ｔｉ，１，ｔｉ，２，ｔｉ，３，ｔｉ，４）
Ｔ
经 过 第 ２ 类 查 找 表

ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ２ｉ，ｊ变换后的结果，即
ｘｉ＋３，１ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ

２
ｉ，１（ｓｉ，１，ｔｉ，１）

ｘｉ＋３，２ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
２
ｉ，２（ｓｉ，２，ｔｉ，２）

ｘｉ＋３，３ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
２
ｉ，３（ｓｉ，３，ｔｉ，３）

ｘｉ＋３，４ ＝ＳＭ４ＤｅｃＴａｂｌｅ
２
ｉ，４（ｓｉ，４，ｔｉ，４）

经过上述３步变换后，第 ｉ轮的输出为
ｘｉ＋３ ＝（ｘｉ＋３，１，ｘｉ＋３，２，ｘｉ＋３，３，ｘｉ＋４，４）
１．３　ＳＭ４白盒密码算法安全性分析

本节主要分析 ＳＭ４白盒密码算法面对 ＢＧＥ
攻击的安全性。ＢＧＥ是针对 Ｃｈｏｗ等［７］

设计的

ＡＥＳ白盒算法提出的一种攻击方法。Ｃｈｏｗ等［７］

设计的 ＡＥＳ白盒算法每一轮的实现方式为：Ｏｕｔｒ·
ＡＥＳｒ·Ｉｎｒ，ＡＥＳｒ表示 ＡＥＳ第 ｒ轮的变换，Ｉｎｒ表示
第ｒ轮的输入编码，Ｏｕｔｒ表示第ｒ轮的输出编码，且
Ｏｕｔｒ＝（Ｉｎｒ＋１）－１。

ＢＧＥ攻击的主要思想是：先根据 ＡＥＳ白盒算
法的查找表把输入编码和输出编码恢复为仿射变

换，然后计算出仿射变换的输出编码。每一轮的

输出编码和下一轮的输入编码是互逆的，即

Ｏｕｔｒ＝（Ｉｎｒ＋１）－１，因此除了第 １轮，其他输入编码
也可以计算出来。此时，攻击者就可以得到

ＡＥＳｒ，从而得到隐藏着的密钥。Ｍｉｃｈｉｅｌｓ等［１７］
将

其改进为一种通用攻击方法，可以对类似算法的

白盒实现进行攻击。

在本文设计的 ＳＭ４白盒解密算法中，如果将
查找表与下一步的线性变换结合起来考虑，将得

到如下所示的合成变换，其中 Ｑｉ与其逆正好相抵
消，如图４所示。

假设第１轮的查找表的输入为 ｙ＝（ｙ１，ｙ２，
ｙ３，ｙ４），ｔ＝（ｔ１，ｔ２，ｔ３，ｔ４），经过合成变换后的输出
为 ｚ＝（ｚ１，ｚ２，ｚ３，ｚ４）。由于 Ｌ可以看做是 ３２×３２
的矩阵，所以可以将 Ｌ分成１６个８×８的子块：

Ｌ＝

Ｌ１，１ Ｌ１，２ Ｌ１，３ Ｌ１，４
Ｌ２，１ Ｌ２，２ Ｌ２，３ Ｌ２，４
Ｌ３，１ Ｌ３，２ Ｌ３，３ Ｌ３，４
Ｌ４，１ Ｌ４，２ Ｌ４，３ Ｌ４，













４

合成变换的输入 ｙ＝（ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４），ｔ＝（ｔ１，
ｔ２，ｔ３，ｔ４），输出 ｚ＝（ｚ１，ｚ２，ｚ３，ｚ４）满足如下关系：

ｚｒ（ｙ，ｔ）＝Ｅｉ＋１，ｒＰ (ｒ ∑
４

ｋ＝１
Ｌｒ，ｋＳ（Ｐ

－１
ｋＥ

－１
ｉ，ｋ（ｙｋ )）） 

Ｅｉ＋１，ｒＲ
－１
ｉ－４，ｒｔｒ

将输入 ｙ＝（ｙ１，０，０，０），ｔ＝（０，０，０，０）代入
上述关系：

ｚｒ（ｙ１，０，０，０，０，０，０，０）＝Ｅｉ＋１，ｒＰｒＬｒ，１Ｓ（Ｐ
－１
１Ｅ

－１
ｉ，１（ｙ１））ｃｒ

ｚｊ（ｙ１，０，０，０，０，０，０，０）＝Ｅｉ＋１，ｊＰｊＬｊ，１Ｓ（Ｐ
－１
１Ｅ

－１
ｉ，１（ｙ１））ｃｒ

式中：

ｃｒ＝Ｅｉ＋１，ｒＰ (ｒ∑
４

ｋ＝２
Ｌｒ，ｋＳ（Ｐ

－１
ｋＥ

－１
ｉ，ｋ（０ )）） Ｅｉ＋１，ｒＲ

－１
ｉ－４，ｒ（０）

ｃｊ＝Ｅｉ＋１，ｊＰ (ｊ∑
４

ｋ＝２
Ｌｊ，ｋＳ（Ｐ

－１
ｋＥ

－１
ｉ，ｋ（０ )））Ｅｉ＋１，ｊＲ

－１
ｉ－４，ｊ（０）

则

ｚｊ（ｙ１，０，０，０，０，０，０，０）＝Ａｊ，ｒｚｒ（ｙ１，０，０，０，０，０，０，０）ｃｊ，ｒ
Ａｊ，ｒ＝Ｅｉ＋１，ｊＰｊＬｊ，１Ｌ

－１
ｒ，１Ｐ

－１
ｒＥ

－１
ｉ＋１，ｒ

ｃｊ，ｒ ＝Ａｊ，ｒｃｒ ｃｊ

图 ４　合成变换

Ｆｉｇ．４　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｔｒａｎｓｆｏｒｍ
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　第 ９期 吴震，等：基于 ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统

　　事实上，Ａｊ，ｒ可以看做是８×８的矩阵，常数项
ｃｊ，ｒ有 ８个未知项，共有 ７２个未知项。对于一对
（ｚｊ，ｚｒ），将等式 ｚｊ（ｙ１，０，０，０）＝Ａｊ，ｒｚｒ（ｙ１，０，０，０）
ｃｊ，ｒ展开可获得８个线性方程，则任取 ９个不同的
ｙ１值，可以组成 ８个含有 ９个未知数的方程组
（每个方程组有 ９个方程）。因此，能以低于 ８×
９３的时间复杂度求出 Ａｊ，ｒ和 ｃｊ，ｒ。

同理可得，ｚｒ（０，ｙ２，０，０，０，０，０，０）＝Ａ′ｒ，ｊｚｊ（０，ｙ２，

０，０，０，０，０，０）ｃ′ｒ，ｊ，其中，Ａ′ｒ，ｊ＝Ｅｉ＋１，ｒＰｒＬｒ，２Ｌ
－１
ｊ，２·

Ｐ－１ｊ Ｅ
－１
ｉ＋１，ｊ，ｃ′ｒ，ｊ＝Ａ′ｒ，ｊｃ′ｊｃ′ｒ。那么，Ａｊ，ｒ·Ａ′ｒ，ｊ＝

（Ｐ－１ｊ Ｅ
－１
ｉ＋１，ｊ）

－１Ｌｊ，１Ｌ
－１
ｒ，１Ｌｒ，２Ｌ

－１
ｊ，２（Ｐ

－１
ｊ Ｅ

－１
ｉ＋１，ｊ）。

因为 Ａｊ，ｒ和 Ａ′ｒ，ｊ可以求出，而各分块矩阵 Ｌｉ，ｊ
均已知，因此可记为

ＸＡ＝ＢＸ
式中：Ａ＝Ａｊ，ｒ·Ａ′ｒ，ｊ，Ｂ＝Ｌｊ，１Ｌ

－１
ｒ，１Ｌｒ，２Ｌ

－１
ｊ，２，均为 ８×８

的已知矩阵；Ｘ＝Ｐ－１ｊ Ｅ
－１
ｉ＋１，ｊ为 ８×８的未知矩阵。

因此，方程可获得关于 Ｘ的 ６４个未知数的 ６４个
方程，Ｘ能以低于 ４×８２．４＋６４３的时间复杂度求
出，其中４×８２．４为 ４个 ８×８矩阵相乘的复杂度，
６４３为求解６４阶方程组的复杂度。

经过４次相同的计算，可以得到 Ｐ－１１ Ｅ
－１
ｉ＋１，１，

Ｐ－１２ Ｅ
－１
ｉ＋１，２，Ｐ

－１
３ Ｅ

－１
ｉ＋１，３，Ｐ

－１
４ Ｅ

－１
ｉ＋１，４。

求出 Ａｊ，ｒ和 Ａ′ｒ，ｊ的时间复杂度低于 ２×８×９
３
，

因此能以低于 ４×（２×８×９３＋４×８２．４＋６４３）＜
２２０的复杂度计算出 Ｐ－１Ｅ－１ｉ＋１ ＝ｄｉａｇ（Ｐ

－１
１ Ｅ

－１
ｉ＋１，１，

Ｐ－１２ Ｅ
－１
ｉ＋１，２，Ｐ

－１
３ Ｅ

－１
ｉ＋１，３，Ｐ

－１
４ Ｅ

－１
ｉ＋１，４）。

同理，可计算出 Ｐ－１Ｅ－１ｉ＋２。又因为线性变换

Ｅｉ＋２Ｒ
－１
ｉ＋１已知，故 Ｐ

－１Ｒ－１ｉ＋１可以求出。若能推算出

Ｒｉ＋１Ｑ
－１
ｉ＋１，则 Ｐ

－１Ｑ－１
ｉ＋１是可计算的。若 Ｓ盒的输出

混淆 Ｐ－１Ｅ－１ｉ＋２和输出混淆 Ｑ１＋１Ｐ已知，则密钥可
推导出来。

然而，Ｒｉ＋１Ｑ
－１
ｉ＋１隐藏在第 ２张表中，是未知

的，故 ＳＭ４白盒加解密算法可以抵抗 ＢＧＥ攻击。

２　视频数据共享系统软件设计及实现

视频数据共享系统由基于 Ｂ／Ｓ架构的服务
端系统及白盒视频播放器组成，系统提供共享视

频文件审批、白盒加密共享数据输出、加密视频解

密播放功能。共享视频文件审批完成对视频文件

共享业务的审批，并管理审批日志；白盒加密共享

数据输出服务将共享的视频文件转换为经 ＳＭ４
白盒算法加密保护的文件，并提供下载功能，实现

视频数据的安全输出。共享视频文件审批服务可

支持多层组织机构进行协同审批；白盒加密共享

数据输出系统的数据加密性能可达到 １Ｇｂｉｔ／ｓ。

通过对原有视频文件播放器进行改造，集成 ＳＭ４
白盒算法解密模块形成白盒视频文件播放器。

２．１　模块设计
服务端系统由用户身份管理模块、关键参数

管理模块、视频安全共享处理模块、输出视频管理

模块、商用基本密码处理模块、ＳＭ４白盒密码处
理模块组成。模块之间的关系如图５所示。

图 ５　软件模块关系

Ｆｉｇ．５　Ｓｏｆｔｗａｒｅｍｏｄｕｌｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

１）用户身份管理模块：实现系统用户信息的
管理，包括用户注册、用户登录、用户权限管理及

用户信息修改。

２）关键参数管理模块：对用户提交的视频数
据的数据加密密钥、视频文件共享口令、硬件因子

进行存储及管理。

３）视频安全共享处理模块：对待共享的视频
文件进行审批处理，并调用商用基本密码处理模

块及 ＳＭ４白盒密码处理模块提供的接口，实现对
共享视频文件的白盒加密处理。

４）商用基本密码处理模块：使用商用密码算
法对待共享的加密敏感视频文件进行解密，得到

明文视频文件，如待共享的视频文件已经是明文，

则直接返回；同时提供 ＳＭ３算法接口，可实现对
口令及硬件设备因子的哈希计算。

５）ＳＭ４白盒密码处理模块：结合共享口令和
设备硬件因子对明文视频数据使用 ＳＭ４白盒密
码算法加密，输出白盒密文视频文件。

６）输出视频管理模块：对白盒密文视频文件
进行存储和管理，并提供文件下载功能。

２．２　软件执行流程设计
２．２．１　视频共享

将待共享的视频文件名、共享者下载需要的

５６６１
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口令密码、分享对象的设备硬件因子信息、分享原

因等信息上传至服务器，保存至数据库。

２．２．２　视频审核及白盒加密处理
分享者提出视频分享请求后，后台审核数据

库会新增一条审核信息，审核者根据分享者提供

的信息决定是否通过分享请求，分享请求审核通

过后，系统向视频存储服务器请求相应视频文件，

如该文件已被加密，则同时向该加密共享文件所

属的密钥管理服务器请求解密所需要的密钥数

据，如果视频库中没有相应视频文件信息，共享

终止。

视频安全共享输出模块获得共享视频文件及

密钥数据后，先使用原密钥解密视频文件，再使用

ＳＭ４白盒密码算法对明文视频数据进行加密处
理，生成白盒加密视频文件，以及对应的白盒加密

信息表，最后将其打包存放于服务器并生成下载

链接。具体流程如图６所示。
２．２．３　视频下载

用户提交正确的口令，从服务器下载已打包

的白盒加密共享视频文件。如果用户提供的口令

不正确，则不会下载文件。

２．２．４　白盒视频解密播放
用户将下载成功的白盒加密视频文件通过调

用白盒解密库（需要输入口令）提供的接口输入，

白盒解密库先计算播放端设备硬件因子及口令的

哈希值，将其与白盒加密视频文件中保存的值对

比，如正确则进行视频解密操作，解密成功后进行

播放显示，否则返回口令或硬件因子不匹配的错

误信息。

图 ６　视频审核流程

Ｆｉｇ．６　Ｖｉｄｅｏａｕｄｉｔｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　实验与性能评估

实验系统由一台视频共享输出服务器，两台

访问客户端 ＰＣ组成。服务器硬件配置 ＣＰＵ：Ｘｅ
ｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６３０Ｖ４＠ ２．２０ＧＨｚ；硬盘：２ＴＢ；
内存：３２ＧＢ。ＰＣ机硬件配置：ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ
（ＴＭ）ｉ７４７１０ＭＱＣＰＵ＠２．５０ＧＨｚ，内存：８ＧＢ，硬
盘：１ＴＢ，硬件设备通过局域网连接。软件环境
为：ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００８Ｒ２Ｓｔａｎｄａｒｄ操作系统，
Ｗｉｎｄｏｗｓ７ＳＰ１操作系统，ＧｏｏｇｌｅＣｈｒｏｍｅ浏览器。
实验环境连接示意图如图７所示。

实验内容为：视频数据文件共享审核有效性；

视频数据共享加密口令及硬件设备因子绑定效

果；使用 ＳＭ４白盒算法对共享视频数据文件加
密；被共享者下载经白盒算法加密的共享视频文

件；白盒算法加密的共享视频文件安全播放；视频

白盒软件数据加密输出速率性能评估及与标准

ＳＭ４算法加密输出速率的比较。
系统软件安装部署后，默认存在一个系统

管理员用户，由管理员在系统内分别创建 １个
视频共享操作者，一个视频分享对象。视频共

享操作者选择需要进行共享的加密视频文件，

并填写共享对象的名字、共享文件播放设备的

标识信息、共享密码等信息，信息填写完毕后，

进行提交。提交成功后，由系统管理员用户进

行审核，审核通过后，后台自动执行共享文件的

解密及使用 ＳＭ４白盒算法进行加密，白盒加密
成功后的共享视频文件自动保存在视频共享服

务器中。此时，视频分享对象可登录视频共享

服务器，查看到共享白盒视频文件列表，输入正

确的共享密码后，分享对象下载共享文件，并在

指定的共享文件播放设备中使用白盒视频播放

器正常进行解密播放。

实验操作流程如图８所示。

图 ７　实验设备部署图

Ｆｉｇ．７　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｄｉａｇｒａｍ
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　第 ９期 吴震，等：基于 ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统

图 ８　视频数据共享系统功能实验操作流程

Ｆｉｇ．８　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｖｉｄｅｏｄａｔａｓｈａｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　上述操作流程表明，视频数据共享系统能够
使用 ＳＭ４白盒算法实现加密视频数据文件的共
享，经白盒算法处理后的视频共享文件只能在指

定硬件设备播放，同时需要输入正确的共享口令，

功能符合系统设计。

ＳＭ４白盒算法的性能测试：编写脚本，在视
频共享服务器端执行６４个线程进行数据加密，每
个线程加密数据量为 １６Ｍｂｉｔ，即每次传输数据量
为６４×１６Ｍｂｉｔ＝１Ｇｂｉｔ，执行３次。线程执行并输
出加密所需的时间，如图９所示。

根据测试结果，白盒加密算法速率计算如

表１所示。
ＳＭ４算法的性能测试：编写程序，在视频共

享服务器端执行６４个线程对数据加密，每个线程
加密数据量为１６Ｍｂｉｔ，即每次传输数据量为６４×

图 ９　白盒加密性能测试结果输出

Ｆｉｇ．９　Ｗｈｉｔｅｂｏｘｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｏｕｔｐｕｔ

表 １　白盒加密算法速率实验值

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅｏｆｗｈｉｔｅｂｏｘ

ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｒａｔｅ

编号 加密数据量／Ｇｂｉｔ 加密时间／ｓ 加密速率／（Ｇｂｉｔ·ｓ－１）

１ １ ０．９２３ １．０８

２ １ ０．９４３ １．０６

３ １ ０．９０１ １．１０

１６Ｍｂｉｔ＝１Ｇｂｉｔ，执行 ３次，记录程序执行输出加
密时间及加密速率，得到如表 ２所示 ＳＭ４加密算
法速率实验值。

表 ２　ＳＭ４加密算法速率实验值
Ｔａｂｌｅ２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅｏｆＳＭ４ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｒａｔｅ

编号 加密数据量／Ｇｂｉｔ 加密时间／ｓ 加密速率／（Ｇｂｉｔ·ｓ－１）

１ １ ０．８４０ １．１９０

２ １ ０．８２５ １．２１２

３ １ ０．８３６ １．１９６

　　根据表１及表２的性能实验结果可知：
１）与标准 ＳＭ４算法相比，ＳＭ４白盒加密算

法的速率有１０％左右的降低，主要是生成白盒密
钥表增加了时间消耗。

２）本文设计的 ＳＭ４白盒加密算法速率平均
在１Ｇｂｉｔ／ｓ以上，性能满足设计要求。

４　结　论

１）本文提出了一种基于 ＳＭ４的白盒密码算
法，实现了对称加密算法执行过程中的密钥隐藏。

解决了非信任硬件环境下，软件加解密算法的密

钥安全问题，保障了数据的安全性。

２）对本文算法的安全性进行了理论分析，分
析结果表明，该算法能够抵御 ＢＧＥ攻击。

３）在算法基础上，设计并实现了基于白盒密
码算法的视频数据共享系统，该系统能够实现共

享视频文件的上传、审核、白盒加密处理、下载、安

全解密播放。

４）通过实验验证了系统的功能及性能。
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０００２—２０１２［Ｓ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＳｔａｎｄａｒｄＰｒｅｓｓ，２０１２（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

［１４］国家密码管理局．信息安全技术 ＳＭ４分组密码算法：ＧＢ／Ｔ

３２９０７—２０１６［Ｓ］．北京：中国标准出版社，２０１６．

ＳｔａｔｅＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎＯｆｆｉｃｅｏｆＳｅｃｕｒｉｔｙＣｏｍｍｅｒ

ｃｉａｌＣｏｄｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ－ＳＭ４

ｂｌｏｃｋｃｉｐｈｅｒａｌｇｏｒｔｈｍ：ＧＢ／Ｔ３２９０７—２０１６［Ｓ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｃｈｉｎａ

ＳｔａｎｄａｒｄＰｒｅｓｓ，２０１６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１５］吕述望，苏波展，王鹏，等．ＳＭ４分组密码算法综述［Ｊ］．信

息安全研究，２０１６（１１）：９９５１００７．

ＬＵＳＷ，ＳＵＢＺ，ＷＡＮＧＰ，ｅｔａｌ．ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｎＳＭ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６（１１）：９９５

１００７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１６］国家密码管理局．ＳＭ３密码杂凑算法：ＧＭ／Ｔ０００４—２０１２

［Ｓ］．北京：中国标准出版社，２０１２．

ＳｔａｔｅＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎＯｆｆｉｃｅｏｆＳｅｃｕｒｉｔｙＣｏｍｍｅｒ

ｃｉａｌＣｏｄｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ．ＳＭ３ｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃｈａｓｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ：

ＧＭ／Ｔ０００４—２０１２［Ｓ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＳｔａｎｄａｒｄＰｒｅｓｓ，２０１２

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１７］ＭＩＣＨＩＥＬＳＷ，ＧＯＲＩＳＳＥＮＰ，ＨＯＬＬＭＡＮＮＨＤＬ．Ｃｒｙｐｔａｎａｌｙｓｉｓ

ｏｆａｇｅｎｅｒｉｃｃｌａｓｓｏｆｗｈｉｔｅｂｏｘｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥ Ｔｈｅ

ＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：４１４４２８．

　作者简介：

　吴震　女，硕士，高级工程师。主要研究方向：多媒体通信、网

络信息安全技术。

白健　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：密码算法、区块

链技术。

李大双　男，博士，研究员。主要研究方向：密码算法、网络通

信技术。

李斌　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：网络信息安全技

术、人工智能技术。

曾兵　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：密码技术、信息

安全技术。
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　第 ９期 吴震，等：基于 ＳＭ４算法的白盒密码视频数据共享系统

Ｗｈｉｔｅｂｏｘｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃｖｉｄｅｏｄａｔａｓｈａｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄｏｎＳＭ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＷＵＺｈｅｎ１，２，，ＢＡＩＪｉａｎ１，ＬＩＤａｓｈｕａｎｇ３，ＬＩＢｉｎ１，２，ＺＥＮＧＢｉｎｇ１，２，ＺＨＡＮＧＺｈｅｎｇｑｉａｎｇ１，２

（１．ＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｙｂｅｒＳｅｃｕｒｉｔｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００４１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＣｈｅｎｇｄｕＳａｎｌｉｎｇＫａｉｔｉａｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＩｎｄｕｓｔｒｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００４１，Ｃｈｉｎａ；

３．Ｔｈｅ３０ｔｈＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣＥＴＣ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００４１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＷｈｉｔｅｂｏｘｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃｖｉｄｅｏｄａｔａｓｈａｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＳＭ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｓｙｓｔｅｍｔｈａｔ
ｇｕａｒａｎｔｅｅｓｔｈｅｓｅｃｕｒｉｔｙｏｆｃｒｏｓｓｌｅｖｅｌａｎｄｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｓｈａｒｉｎｇｏｆｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｄａｔａ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｗｈｉｔｅｂｏｘｃｉｐｈｅｒｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳＭ４ｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄａｎａｌｙｚｅｔｈｅｓｅ
ｃｕｒｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｓｏｌｖｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｈｏｗｔｈｅＳＭ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｃｏｍｐｕｔｅｓａｆｅｌｙｉｎｕｎｔｒｕｓｔｅｄｈａｒｄｗａｒｅｅｎ
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｖｉｄｅｏｄａｔａｓｅｃｕｒｉｔｙｓｈａｒｉｎｇｓｏｆｔｗａｒｅｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｅｒ
ｍｉｓｓｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓｈａｒｅｄｖｉｄｅｏｄａｔａｕｐｌｏａｄ／ｄｏｗｎｌｏａｄ，ｓｈａｒｉｎｇａｕｄｉｔ，ｄａｔａｗｈｉｔｅｂｏｘｅｎ
ｃｒｙｐｔｉｏｎ，ａｃｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ａｎｄｓｈａｒｅｄｖｉｄｅｏｄｅｃｒｙｐｔｉｏｎｐｌａｙｅｒｂａｓｅｄｏｎｗｈｉｔｅｂｏｘｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ｒｅａｌｉｚｉｎｇｔｈｅｓｅｃｕｒｉｔｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆｔｈｅｅｎｔｉｒｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｖｉｄｅｏｄａｔａｓｈａｒｉｎｇ．Ｔｈｅｎｗｅｓｅｔｕｐ
ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ａｎｄｔｈｅｓｙｓｔｅｍ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗａｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ．Ｔｈｅｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｓｙｓｔｅｍ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｅｔｓｔｈｅｄｅｓｉｇｎｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｗｈｉｔｅｂｏｘｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙ；ＳＭ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ；ｖｉｄｅｏｄａｔａ；ｓｅｃｕｒｅｓｈａｒｉｎｇ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０３；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２７；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００５０７１６：２４
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００５０７．１１４９．００３．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１６ＹＦＣ０８０１００４）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｗｕｚｈｅｎ＠３０ｋｔ．ｃｏｍ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ　２０２０
Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ９

　收稿日期：２０２００３０３；录用日期：２０２００４２４；网络出版时间：２０２００５１１１０：２３
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００５０９．１６０３．００１．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家重点研发计划 （２０１８ＹＦＣ０８０７１０５）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ａａｒｏｎｚｆａｎ＠１２６．ｃｏｍ

　引用格式：李欣，樊志杰，曹志威，等．基于ＰＦ＿ＲＩＮＧ的多核视频流高性能传输模型［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２０，４６（９）：
１６７０１６７６．ＬＩＸ，ＦＡＮＺＪ，ＣＡＯＺＷ，ｅｔａｌ．ＨｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｕｌｔｉｃｏｒｅｖｉｄｅｏｓｔｒｅａｍｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＰＦ＿ＲＩＮＧ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２０，４６（９）：１６７０１６７６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

ｈｔｔｐ：∥ｂｈｘｂ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ　　ｊｂｕａａ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．００７６

基于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ的多核视频流高性能传输模型
李欣１，２，樊志杰２，３，４，，曹志威３，４，胡正梁３，４，陈国梁３，４

（１．中国人民公安大学 信息技术与网络安全学院，北京 １０００３８；

２．安全防范技术与风险评估公安部重点实验室，北京 １０００３８；

３．公安部第三研究所 信息安全技术部，上海 ２０００３１；　４．上海辰锐信息科技公司，上海 ２０００３１）

　　摘　　　要：在视频流高性能传输任务中，视频流量的传输问题已成为一个研究的热点。
为此，提出了一种基于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ技术的模型。通过使用 ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ技术，并结合内存
路由表、多核、多队列多线程等相关技术确保视频流的高性能传输。同时为了保证不同网域间

共享视频数据的安全传输，提出了一种面向视频控制信令双向物理通道、视频流单向物理通道

的视频传输模型。实验结果表明：所提方法在有效吞吐量、ＣＰＵ使用率和平均误码率方面均
取得了１０％以上的提升。因此，所提方法通过采用 ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ技术，同时结合视频传
输模型，确保了共享视频数据传输的安全性和高效性。

关　键　词：ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ；内存路由表；视频控制信令；视频传输模型；多核多通道
中图分类号：ＴＰ３９９
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６７００７

　　随着国家大力推动“平安城市”“雪亮工程”
的建设，全国各地建设了大量的高清视频监控设

备。同时，伴随着视频传输网上视频流量的不断

增长，对视频网络流量的传输能力要求也越来越

高，并且视频流的传输是进行视频数据共享和视

频数据分析的关键步骤。

现有的视频传输网流量传输模型主要有

２种［１２］
：①基于硬件的方式，包括 ＮｅｔＦｌｏｗ和 Ｎｅｔ

Ｓｔｒｅａｍ等，但该方式需要对网络设备进行专业的
定制，成本高，且需要采用采样的方式抽取视频流

量，这样会造成分析结果不准确。②基于网络抓
包嗅探的方式，包括 Ｌｉｂｐｃａｐ和 Ｎｅｔｍａｐ等，但该
方式往往只能够承载百兆级别的网络流量，对于

大规模的视频监控网络流量无法进行有效的传

输、采集和分析。现阶段，ＰＦ＿ＲＩＮＧ技术在数据
包抓取方面有其独特的优势，并且已存在较多的

研究。例如，刘峰
［３］
提出 ＣＰＵ零参与方式，提高

了千兆网卡数据包的抓取效率。赵志强等
［４］
通

过零拷贝技术，将 ＰＦ＿ＲＩＮＧ抓取数据包的方式集
成到 Ｓｎｏｒｔ中，使 ＩＤＳ具备了 ＩＰｖ６检测的功能。
同时，考虑到视频传输网中的视频流数据具有实

时性高、数据吞吐量大、数据误码率低等特性，这

就要求视频传输系统具有高性能视频流传输与分

析的能力。

鉴于此，本文采用 ＰＦ＿ＲＩＮＧ多核视频流高性
能传输模型进行视频监控系统前端视频流数据包

的处理，以便减少视频流数据包的拷贝次数，进而

提高对视频传输网中视频流量传输、转发的速度

和效率。

１　相关技术

ＰＦ＿ＲＩＮＧ的多核视频流高性能传输技术可以

qwqw
新建图章
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提升视频传输系统的传输性能
［５９］
。以下将对本文

涉及的 ＰＦ＿ＲＩＮＧ机理和视频传输系统进行概述。
１．１　ＰＦ＿ＲＩＮＧ机理

ＰＦ＿ＲＩＮＧ是 Ｄｅｒｉ［１０］研究出来的运行在 Ｌｉｎｕｘ
内核层的高效数据报文传输模型，其有助于对网

络数据报文和网络流量进行深层次的分析研究。

同时，用户级别的应用程序可以通过其提供的

ＡＰＩ来进行更为高效的网络数据传输。
在 Ｌｉｎｕｘ传统的网络协议栈数据报文处理过

程中，ＣＰＵ大量的处理能力使用在把网卡接收到
的数据报文拷贝到 ｋｅｒｎｅｌ中的数据结构队列中，
再从 ｋｅｒｎｅｌ的数据结构队列发送到用户空间的应
用程序数据接收区中，导致了 ＣＰＵ处理能力的严
重耗损。网络传输过程中，在网络设备上需要对

数据报文 ｓｋ＿ｂｕｆｆ结构进行多次拷贝，并且涉及内
核态和用户态的频繁系统调用，限制了传输报文

的效率，尤其对小报文的传输性能影响更大。本

文引入的 ＰＦ＿ＲＩＮＧ技术，一方面减少了报文在网
络设备上的拷贝次数，极大地释放出 ＣＰＵ的处理
能力；另一方面与 ＴＮＡＰＩ技术的融合将网卡接收
的数据报文分发到各个 ＣＰＵ核的 ＲＸ队列中以
充分利用多核的特性。通过这２种方式显著提高
了网络设备的数据报文处理能力。

１．２　视频传输系统
视频传输系统是一种应用于不同视频传输网

之间视频资源共享的通道
［１１１２］

，其采用全新硬件

设备和全新软件架构，由视频设备认证服务器、视

频用户认证服务器和网络安全隔离设备３部分组
成，是运行在各视频传输网之间的核心视频数据

传输部件。本文提出的视频传输系统采用软硬一

体化设计，主要用于解决用户在 ２个视频传输网
域之间相互访问视频资源时所面临的视频资源可

信性、用户合法性、数据安全性、访问可控性等问

题。视频传输系统部署架构如图１所示。

图 １　视频传输系统部署架构

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｖｉｄｅｏｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

　　由于视频传输网的使用用户多，视频数据量
大，在不同的视频传输网之间进行视频数据共享，

就需要视频传输系统具有高性能的视频流传输机

制。因此，视频传输系统要满足误码率低、延时

小、吞吐量高的特性。本文研究使用基于 ＰＦ＿
ＲＩＮＧ多核模型的高效数据包传输技术，进而提
升视频传输系统接收视频流的能力，降低视频流

的误码率，减少视频流在视频传输系统内部的延

时，提高系统的网络数据吞吐量。

２　基于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ多核模型的视频
传输系统

　　本节详细分析了基于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ多核模型的

共享视频流传输过程。

２．１　ＰＦ＿ＲＩＮＧ模型
ＰＦ＿ＲＩＮＧ的工作机制比 Ｌｉｎｕｘ传统的网络协

议栈处理网络数据报文更高效
［１３１５］

，图 ２为两者

工作机制的比较。

Ｌｉｎｕｘ系统传统的处理网络数据报文过程为：
网卡驱动将数据放入网卡的缓冲区中；驱动程序

发送中断请求给 ＣＰＵ，将网卡缓冲区中数据拷贝
到 Ｌｉｎｕｘ系统的内核网络协议栈缓冲区中；内核
网络协议栈的 Ｅｔｈｅｒｎｅｔ层、ＩＰ层、ＴＣＰ／ＵＤＰ层、
Ｓｏｃｋｅｔ层依次对数据报文进行处理；通过 Ｌｉｎｕｘ
的系统调用将数据从内核拷贝到用户空间。

ＰＦ＿ＲＩＮＧ是一种与 Ｌｉｎｕｘ系统 Ｓｏｃｋｅｔ不同的

１７６１
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图 ２　传统协议栈与 ＰＦ＿ＲＩＮＧ工作机制的比较

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｗｏｒｋｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｔｏｃｏｌｓｔａｃｋａｎｄＰＦ＿ＲＩＮＧ

新的网络 Ｓｏｃｋｅｔ，其可以极大地改进数据报文传
输的速度，减少报文传输过程中在 Ｌｉｎｕｘ系统内
核态和用户态之间的拷贝次数。ＰＦ＿ＲＩＮＧ对数
据传输方式优化的不同又分为 ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ
和 ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝 ２种实现机制。本文分别采
用上述２种模式来提升视频传输系统的传输效
率，并进行了对比分析。

随着多核 ＣＰＵ在网络设备上的广泛使用，
Ｄｅｒｉ［１０］在 ＮＡＰＩ（ＮｅｗＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍ Ｉｎｔｅｒ
ｆａｃｅ）基础上提出 ＴＮＡＰＩ（ＴｈｒｅａｄｅｄＮｅｗＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍＩｎｔｅｒｆａｃｅ），将网卡接收的数据报文分
发到各个 ＣＰＵ核的 ＲＸ队列中以充分利用多核
的特性。ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ的实现机制如图 ３所
示，具体步骤如下：

步骤１　创建对应多核的环形缓冲区 ｒｉｎｇ的
新型套接字 ＶｉｒｔｕａｌＰＦ＿ＲＩＮＧ。

步骤２　ＴＮＡＰＩ将网卡上收到的数据分发到
各核对应的 ＲＸ队列中。

图 ３　ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ的实现机制

Ｆｉｇ．３　ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ

步骤３　将 ＲＸ队列中的数据报文拷贝到环
形缓冲区 ｒｉｎｇ，若缓冲区 ｒｉｎｇ已满，则将该报文
丢弃。

步骤４　在各核上运行用户空间应用程序，
通过内存映射文件 ＭＭＡＰ或 ＰＦ＿ＲＩＮＧ轮询直接
访问各个环形缓冲区 ｒｉｎｇ中的数据。

ＰＦ＿ＲＩＮＧ直接映射网卡内核和寄存器到用
户空间的机制即 ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝模式，其实现机
制如图４所示，具体步骤如下：

步骤１　ＰＦ＿ＲＩＮＧ设置映射网卡内存 ｒｉｎｇ到
用户态的零拷贝方式。

步骤２　仅有一次数据拷贝操作由网卡的网
络处理单元完成。

步骤 ３　应用程序使用 ＰＦ＿ＲＩＮＧ接口以
ＤＭＡ或应用轮询方式获取网卡环形缓冲区 ｒｉｎｇ
中的数据。

步骤４　ＣＰＵ的处理能力能更多地分配到数
据报文处理中，处理网络数据报文更高效。

ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝模式的缺点在于一次只允
许一个应用程序访问 ＤＭＡ缓冲，不利于利用
ＣＰＵ多核的特性。

图 ４　ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝的实现机制

Ｆｉｇ．４　ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＰＦ＿ＲＩＮＧｚｅｒｏｃｏｐｙ

２．２　视频传输模型
视频传输系统的安全隔离设备是由１个视频

控制信令双向物理通道、２个正反向的视频流单
向物理通道组成的专用设备

［１６１８］
。视频设备认

证服务器主要用于对相互进行数据共享的视频传

输网视频服务器等设备的身份认证。视频用户认

证服务器主要用于对相互进行数据共享的视频传

输网中的使用用户进行身份认证。同时，视频设

备认证服务器、视频用户认证服务器需要对视频

传输网间的视频流进行高效的传输。

视频传输系统为了实现视频传输网间的视频

流高效的传输，使用了 ＰＦ＿ＲＩＮＧ技术结合内存路

２７６１
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由表、多通道多线程相关技术。

视频传输系统的内存路由表包含视频控制信

令的内存路由表、由视频控制信令动态分配的视

频流内存路由表。其中，视频传输系统的控制信

令的内存路由表各字段如下：

１）源地址、端口。指被调取视频源所在视频
传输网服务器的 ＩＰ和端口。

２）目标地址、端口。指视频接收方所在视频
传输网服务器的 ＩＰ和端口。

３）协议类型。ＵＤＰ或 ＴＣＰ协议。
４）信令类型。指视频信令所采用的协议，如

ＳＩＰ、ＲＴＳＰ等协议。
视频流内存路由表是由上文中的视频控制信

令动态分配得到的内存路由表，且其是以视频传

输系统在设备上开辟的端口为 Ｋｅｙ，以 ＤａｔａＮｅｔ
ＰｏｒｔＶｓａｓ结构体为 Ｖａｌｕｅ的 ｍａｐ内存表。视频传
输系统每个通道对应一个视频流内存路由表，系

统通道数不超过系统硬件 ＣＰＵ的总核数。Ｎｅｔ
ＰｏｒｔＶｓａｓ为视频设备认证服务器、视频用户认证
服务器的端口。ＤａｔａＮｅｔＰｏｒｔＶｓａｓ的数据结构如
表１所示。
２．３　基于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ多核技术的视频流传输

视频传输系统的高效视频流传输过程如图 ５
所示。

视频传输系统需要对２个专网间的视频资源
进行数据共享。视频用户认证服务器和视频设备

表 １　ＤａｔａＮｅｔＰｏｒｔＶｓａｓ的数据结构

Ｔａｂｌｅ１　ＤａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤａｔａＮｅｔＰｏｒｔＶｓａｓ

属性名 数据类型 属性描述

ｔｉｍｅｌａｓｔ ｔｉｍｅ＿ｔ 数据报文时间戳

ｐｒｏｘｙＴｙｐｅ ＩＰＰｒｏｘｙＴｙｐｅ 应用层协议类型

ｎｅｔＳｒｃＩＰＰｏｒｔ ＮｅｔＩＰＰｏｒｔ
码流的视频源

ＩＰ地址和端口

ｓｅｔＮｅｔＤｓｔＩＰＰｏｒｔ ｓｔｄ：：ｓｅｔ〈ＮｅｔＩＰＰｏｒｔ〉
码流的视频目标

ＩＰ地址和端口集合

认证服务器都具备视频码流的接收和转发能力。

如图５所示，ＳｎｉｆｆｅｒＴｈｒｅａｄ为视频传输系统的视频
流接收服务。通过反复实验发现，在现有的 ８核
ＣＰＵ硬件设备下，使用多通道能满足视频传输系
统高效视频流传输的要求。其中，瓶颈在视频传

输系统的 ＳｎｉｆｆｅｒＴｈｒｅａｄ接收视频码流能力。另
外，ＳｎｉｆｆｅｒＴｈｒｅａｄ线程接收视频码流的过程如图 ６
所示。

鉴于此，本文分别使用 ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝机制
和 ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ机制对 ＳｎｉｆｆｅｒＴｈｒｅａｄ服务进
行优化。ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝机制基本没有任何额
外的数据包复制工作，进而将 ＣＰＵ的处理能力更
多地运用在视频流数据报文的处理和传输功能

上。ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ机制，视频传输系统 Ｓｎｉｆｆ
ｅｒＴｈｒｅａｄ服务使用多线程多队列方式从网卡获取
数据报文，效率较高，可以更好地发挥硬件多核的

特性，显著降低了 ＣＰＵ的使用率。

图 ５　视频传输系统的视频流传输

Ｆｉｇ．５　Ｖｉｄｅｏｓｔｒｅａｍｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｏｆｖｉｄｅｏｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

３７６１
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图 ６　ＳｎｉｆｆｅｒＴｈｒｅａｄ服务框架

Ｆｉｇ．６　ＳｅｒｖｉｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳｎｉｆｆｅｒＴｈｒｅａｄ

３　实　验

３．１　实验环境
为了将传统协议栈、ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ、ＰＦ＿

ＲＩＮＧ零拷贝技术对视频传输系统的传输性能进
行对比分析，搭建了如图７所示的测试环境。

测试环境中，硬件设备采用 Ｉｎｔｅｌ的 Ｅ５２６２３
ｖ３＠３．００ＧＨｚ型号 ＣＰＵ，３２ＧＢ内存，英特尔
８２５９９双口光口 １０ＧＢ网卡；操作系统采用 Ｃｅｎ
ｔＯＳ６．５。

本节实验的主要目的是验证 ＰＦ＿ＲＩＮＧ技
术对视频传输性能的提高程度。鉴于此，实验

中的每条测试用例将在 Ｌｉｎｕｘ网络协议栈、ＰＦ＿
ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ和 ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝 ３种模式下
进行对比分析，着重比较在相同软硬件环境下

系统 的 有 效 吞 吐 量、ＣＰＵ使 用 率 和 平 均 误
码率。

图 ７　测试环境拓扑

Ｆｉｇ．７　Ｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆｔｅｓｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　　使用 ｉｐｅｒｆ工具发送 １０Ｍｂｉｔ／ｓ的模拟视频流
数据，测试用例如下：①第 １条。４００路，每路
１０Ｍｂｉｔ／ｓ的视频流。②第 ２条。５００路，每路
１０Ｍｂｉｔ／ｓ的视频流。③第 ３条。６００路，每路
１０Ｍｂｉｔ／ｓ的视频流。④第 ４条。７００路，每路
１０Ｍｂｉｔ／ｓ的视频流。⑤第 ５条。８００路，每路
１０Ｍｂｉｔ／ｓ的视频流。
３．２　实验结果与分析

实验从视频传输系统的有效吞吐量、ＣＰＵ使
用率、平均误码率 ３个方面观察基于 Ｌｉｎｕｘ网络
协议栈、ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ和 ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝 ３
种模式下的视频传输能力，对比结果如图 ８～
图１０所示，其中每项结果均为 ５次测试实验的平
均值。

在上述 ３种模式下，当模拟发送 ４００×
１０Ｍｂｉｔ／ｓ、５００×１０Ｍｂｉｔ／ｓ数据时，系统的有效吞
吐量几乎相同；当模拟发送７００×１０Ｍｂｉｔ／ｓ、８００×

图 ８　有效吞吐量对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ

１０Ｍｂｉｔ／ｓ时，ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ、ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝
模式具有很大的优势。其中，ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ、
ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝模式下有效吞吐量数据相近。

在接收视频流设备的 ＣＰＵ使用率对比中（见
图９），不管模拟发送的数据包有多大，ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋
ＴＮＡＰＩ、ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝模式通常具有更低的 ＣＰＵ
使用率。其中，ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ能更好地发挥硬
件多核的特性，在 ＣＰＵ使用率方面具备优势。
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图 ９　ＣＰＵ使用率对比

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆＣＰＵｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ

图 １０　平均误码率对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｂｉｔｅｒｒｏｒｒａｔｅ

图１０显示了平均误码率对比分析，在基于
Ｌｉｎｕｘ网络协议栈模式下，当模拟数据达到 ６００×
１０Ｍｂｉｔ／ｓ时，平均误码率超过 １％，将导致视频流
失真较大。然而，ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ、ＰＦ＿ＲＩＮＧ零
拷贝模式通常具有更低的平均误码率，优势更大。

其中，ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ、ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝模式下
平均误码率数据相近。

４　结　论

考虑到视频流量传输的特点，本文提出一种

基于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ的视频流高性能传输模型，其通过
使用 ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ机制结合视频传输系统
多通道技术，进而减少视频流数据包在网络设备

上的拷贝次数，更好发挥硬件多核的特性，极大地

释放出 ＣＰＵ的处理能力。本文得出如下结论：
１）通过合理地调整 ＣＰＵ的调度能力，本文

模型有效解决了由于视频流波动导致的不同进程

间相互影响造成的丢包率升高的问题。

２）为了保证不同网域间视频流数据的安全
传输，本文提出了视频控制信令双向传输、视频流

单向传输的设计模式。

３）通过大量的对比实验，本文验证了基于
ＰＦ＿ＲＩＮＧ＋ＴＮＡＰＩ的模型相比于传统的基于协议
栈的模型在视频流传输方面的网络有效吞吐量、

ＣＰＵ使用率、平均误码率指标上均有很强的优势，
在 ＣＰＵ使用率上也优于 ＰＦ＿ＲＩＮＧ零拷贝模式。
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基于迁移学习的暴恐图像自动识别

陈猛夫

（北京航空航天大学 公共管理学院，北京 １０００８３）

　　摘　　　要：利用人工智能和深度学习技术自动化地分析互联网海量图片，快速、准确地
识别有害的暴恐图像并及时处置是反恐工作的重要手段之一。研究了利用深度学习和迁移学

习技术对暴恐图像进行分类识别。首先，定义了暴恐图像的主要概念特征，并针对性地构建数

据集；其次，针对暴恐图像正样本较少的问题，设计深度神经网络模型和迁移学习方式；最后，

基于构建的训练数据集进行模型训练和测试。结果显示：所提方法可以快速、准确地对互联网

图片进行分类识别，平均分类准确率达到９６．７％，从而有效降低人工检测的劳动强度，为反恐
预警工作提供决策支持。

关　键　词：暴恐图像；深度学习；图像识别；卷积神经网络；迁移学习
中图分类号：ＴＰ３７；ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６７７０５

　　暴恐势力和暴恐事件是影响社会稳定与安全
的最大毒瘤。随着 Ｗｅｂ３．０、社交媒体、５Ｇ网络的
快速发展，网络上涉恐涉暴的图像传播也随之增

多。由于图像与其他传统媒体相比更具鼓动性和

传播力，因此这类图像传播造成的危害更大。近

年来，各类恐怖组织在互联网上发布的暴力恐怖

主义图片或视频日见增多，其试图利用此类图像

煽动更多人参与恐怖活动，给社会稳定造成极大

影响。因此，加强涉暴恐图像内容的网络监管正

成为越来越紧迫的需求。

近年来，人工智能、深度学习技术快速发展，

基于深度学习技术的图像分类、图像检测技术逐

渐成熟，包括人脸识别、物体识别、黄色图片识别

等，但是针对暴恐图像识别的研究成果还比较

稀少。

本文基于当前主流的深度学习和迁移学习技

术实现对互联网图片暴恐元素的自动化识别，从

而提升“算法反恐”
［１］
水平，加强互联网安全

监管。

１　相关研究

当前，对互联网暴恐元素的判别主要采用文

本识别、视频分析、音频分析等方法。文献［２］对
大数据背景下暴恐信息挖掘方法进行了综述，包

括文本分析、情感分析、音视频分析等。文献［３］
通过对暴恐敏感标识的检测来识别暴恐图像，如

蒙面人的检测，其利用蒙面人头像图片特征呈多

峰分布的特点，采用高斯混合模型（ＧＭＭ）结合方
向梯度直方图（ＨＯＧ）特征对蒙面人头部轮廓进
行检测，使用基于像素点统计的局部像素差分法

（ＬｏｃａｌＰｉｘｅｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）完成蒙面人的检测，效率
较低，准确率也不高。文献［４］提出一种基于投
影特征算法的机场区域中人群暴恐动作智能识别

方法。文献［５］对涉暴恐音视频犯罪进行了实证
研究。文献［６７］采用循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）技术对暴恐信息实体和知
识图谱进行研究。总体来看，对暴恐图像分析识

别的研究较少。

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009007&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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广义的暴恐组织或暴恐势力包括多个方向，

其图像特征种类繁多，差异很大。在图像表现上，

主要体现为：①特定标志。②特定人群。持枪支
者、持刀者、蓄胡须者等。③特定穿着。黑袍、黑
布蒙面等。本文研究的图像包括图片和视频，对

视频的检测一般有 ２种方式，分别是静态方式和
动态方式，前者主要通过对视频中关键帧的检测

实现视频检测。本文中，对视频的检测主要采用

这种方式。因此，综合来讲，暴恐图像的识别检测

可以归结为对图片的识别检测。

近年来，随着深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的发展，卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［８１０］成为目前深度学习
技术领域中非常具有代表性的神经网络之一，在

人脸识别、医疗分类、场景分类、图像分析领域取

得了众多突破性的进展，在学术界常用的标准图

像标注集 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１１］上，基于 ＣＮＮ取得了很多
成就，包括图像特征提取分类、场景识别等。ＣＮＮ
相较于传统的图像处理算法的优点之一在于：避

免了对图像复杂的前期预处理过程，尤其是人工

参与图像预处理过程，ＣＮＮ可以采用端到端的方
式，直接输入原始图像进行一系列工作，至今已经

广泛应用于各类图像相关的应用中。

２　算法设计

２．１　构建数据集
根据问题定义，把暴恐图像识别作为一个分

类问题看待，形成 ６个子类，分别为：①特定标志
类；②持枪支者、持刀者；③蓄胡须者；④身着黑袍
等特定穿着者；⑤黑布蒙面者；⑥正常图片。① ～
⑤类均为包含暴恐元素的类别，称为正样本，第⑥
类属于负样本，所有图片均为 ＪＰＥＧ或 ＰＮＧ格式。
正样本均来自互联网监管部门，数量较少，为了增

加样本量，笔者从部分暴恐视频中抽取关键帧，保

存为 ＪＰＥＧ图片，通过这种方法有效增加了正样
本数量。然后将所有数据进行人工标注，每张图

片归为以上 ６类中的 １类或者多类。负样本从
ＩｍａｇｅＮｅｔ的１０００个分类中选取，抽样获得 ５０００
张，最后形成训练数据集，按照 ８∶２的比例，划分
为训练数据集和验证数据集，其数量统计如表 １
所示。

２．２　迁移学习
深层的 ＣＮＮ包含有大量的网络参数，训练这

些参数需要大量的训练数据，由于本文组建的数

据库数据量小，在训练网络时网络参数容易过拟

合。为解决此问题，采用迁移学习方法。

表 １　数据集数量统计

Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｓｅｔｑｕａｎｔｉｔｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

类别 样本总数量／张 训练数据集／张 验证数据集／张

特定标志类 ９６０ ７６８ １９２

持枪支或刀者 ８６０ ６８８ １７２

蓄胡须者 １２００ ９６０ ２４０

特定穿着者 ６４０ ５１２ １２８

黑布蒙面者 ８３０ ６６４ １６６

正常图片 ５０００ ４０００ １０００

　　迁移学习的核心思想是：将在 Ａ任务训练得
到的模型移植到 Ｂ任务上来。在大数据时代，要
想训练深度学习模型，使模型收敛并得到理想的

结果，须要耗费巨大的资源，包括大量的数据资源

和计算机资源。但实际情况是，很多时候用于训

练模型的数据集较小，仅仅基于有限的数据集进

行训练极易造成模型不收敛或者过拟合（Ｏｖｅｒｆｉｔ
ｔｉｎｇ）。迁移学习的关键是源任务领域和目标任
务领域要有相似性，如图 １所示。假如目标任务
是对猫科动物进行自动分类，那么可以选择脊椎

动物作为原始训练资源，对模型进行预训练（Ｐｒｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ），之后再在该模型基础上，用有限的猫科
动物数据集对模型进行微调（Ｆｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇ）。本
文中，由于用于训练的暴恐图像数据集有限，因此

采用迁移学习的方式，先将模型在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集上进行预训练得到预训练模型，再用暴恐图像

数据集对预训练后的模型进行微调。

图 １　迁移学习

Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

２．３　ＣＮＮ模型设计与训练
对于深度神经网络，在数据和训练算法一致

的情况下，采用更先进的网络基础模型可以有效

提升分类准确率，但是更先进的基础模型大部分

情况下规模更大，计算量也更大，在生产系统中进

行部署时，运算速度会更慢。综合考虑准确率和

运行速度，选择当前 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上性能最好
的模型，包括 ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１［１２］、ｒｅｓｎｅｘｔ１０１［１３］、ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３［１４］等。

模型训练和迁移学习过程如图 ２所示。ＣＮＮ
一般包括特征提取层和分类器。特征提取部分包
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含多个级联的卷积层、池化层、归一层等（下文以

卷积层为代表），分类器一般包括 １～３个全连接
层，如图 ２上半部分所示。本文实验中所采用的
３个模型均用于特征提取，在图 ２中，特征提取层
部分基于３个模型。以 ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１为例，先基于

ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集进行预训练，得到网络权重参数，
再保留预训练模型网络结构与特征提取层的网络

权重参数，将模型输出从 １０００分类调整为 ６类，
在自建的暴恐图像数据集上继续训练，得到微调

后的网络模型，如图２下半部分所示。

图 ２　模型训练过程

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

３　实验分析

本文实验基于 ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统，配备
ＮＶＩＤＩＡＧＴＸＴｉｔａｎＸ显卡，算法基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架
实现。先使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ的预训练模型初始化网
络权值，再使用 Ａｄａｍ算法［１５］

，基于自有数据集

进行网络参数学习。

自建数据集训练时，批量大小设置为 ３２，学
习率初始值为１×１０－５，并且每隔 １０００次迭代后
更新学习率。学习速率（ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ）每 ２０轮
（ｅｐｏｃｈ）进行线性递减，降低为前值的 １／１０。当
训练迭代１２０轮后，结束训练。所有数据按照８∶２
划分为训练数据集和验证数据集，并进行 ５折交
叉验证。

真实世界的图片数据变化多样，包括亮度、

饱和度、角度、位置等。在训练过程中，考虑到

原始训练数据集较小，为避免过拟合，同时应对

真实环境中的图像多种变化，对原始训练数据

集进行多种复合数据扩增（ＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ），
图像变换方式包括随机亮度变化（－３０％ ～
３０％）、随机平移（－２０％ ～２０％）、随机旋转
（９０°、１８０°、２７０°）、随机高斯噪声、随机翻转（水
平或垂直翻转）、压 缩 处 理 （压 缩 率 不 超 过

５０％）、尺寸变化（－６０％ ～１００％）、添加水印
（加入图片水印）、裁剪（边缘裁剪不超过 ２０％）

等。训练过程中，每张图片在进入前向计算之

前，都随机地进行以上变换。实验发现，本文方

法可以有效提高模型的准确率，同时避免过拟

合，尤其适合训练样本较小的场景。

图３为基于 ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１、ｒｅｓｎｅｘｔ１０１、ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｎｅｔｂ３的模型训练结果。为了显示迁移学习的效
果，加入了每个模型在未做迁移学习时的平均分

类准确率作为对比。

为验证本文方法的可行性，同时对传统的支

持向量机（ＳＶＭ）算法与 ＣＮＮ进行比较。对于
ＳＶＭ模型，通过提取全局特征和局部特征，对暴
恐图像进行识别。各算法的最优结果如表 ２所
示。很明显，３个 ＣＮＮ模型的准确性均优于 ＳＶＭ
算法，其中 ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３的平均分类准确率最
高，达到了９４．２％。

在训练过程中，为了避免过拟合，采用了 ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ策略，也即一旦验证准确率进入稳定期，
错误率不再下降，即停止训练。训练过程中，每 ５
轮进行一次验证，输出一次验证结果。从训练时间

来看，到模型有效收敛，ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１、ｒｅｓｎｅｘｔ１０１、
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３分别用了 ８５、１２０、６０轮，可以明显
看出，ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３的训练效率是最高的。

对３个模型进行集成学习（ＥｎｓｅｍｂｌｅＬｅａｒｎ
ｉｎｇ）。采取最简单直接的堆叠集成，也即对参与
集成的各个模型的输出结果进行加和后取平均
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值。实验结果如表 ３所示。明显的，包含 ３个模
型的集成方式平均分类准确率最高，达到了

９６．７％，与单个模型最优性能相比，提升了２．５％。

图 ３　模型训练结果

Ｆｉｇ．３　Ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　不同模型平均分类准确率及训练收敛时间

Ｔａｂｌｅ２　Ａｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅａｎｄ

ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型
输入图像

尺寸／像素

平均分类

准确率／％

训练收敛

时间／轮

ＳＶＭ ５２．３

ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ ２２４ ８９．６ ８５

ｒｅｓｎｅｘｔ１０１ ２２４ ９２．９ １２０

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３ ３００ ９４．２ ６０

表 ３　模型组合的平均分类准确率

Ｔａｂｌｅ３　Ａｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌ

模型组合 平均分类准确率／％

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３＋ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ ９４．１

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３＋ｒｅｓｎｅｘｔ１０１ ９６．５

ｒｅｓｎｅｘｔ１０１＋ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ ９３．２

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３＋ｒｅｓｎｅｘｔ１０１＋ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１ ９６．７

　　进一步分析模型分类结果（以 ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ３
模型预测结果为例），重点分析被错误预测为暴

恐的图像（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，假阳）和被错误预测为
正常的图像（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，假阴），得到：①旗帜
和徽章是识别暴恐图片最有效的特征，这个类别

样本的预测结果中，假阴率和假阳率分别为０．７％
和１．６％，为所有类别中最低的；②存在正常的持
枪和蓄胡须人物被错误分类为暴恐图像，因此该

特征需要与其他特征结合在一块，用于暴恐图像

的识别；③假阴样本中，主要是图片包含的暴恐元
素比较单一，如仅仅是穿着上黑布蒙面，但并没有

持枪或者蓄胡须等，经常被分类为正常类别。因

此，在以后的工作中，应进一步考虑多个特征融合

分类，以进一步降低错误率。

４　结 束 语

本文针对互联网上暴恐图像的检测识别，将

问题收敛为图像是否包含几个显著特征，并以此

为基础构建训练数据集选择合适的 ＣＮＮ基础模
型。针对训练数据集不足的问题，提出使用迁移

学习的方法，先在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集进行模型预训
练，在此基础上，使用有限的暴恐图像数据集进行

模型微调，配合大量的数据扩增技术，进行模型训

练。结果显示，在训练数据较少的情况下，采用本

文方法可以有效提高分类准确率。同时，也要看

到暴恐图像种类繁杂，形式变化，在检测结果中依

然存在不少假阳和假阴样本，要进一步提高检测

准确率，需要在训练数据数量和多样性方面进一

步丰富，同时优化模型网络模型和训练方法。这

是今后将要着力研究的方向。
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ｏｆｃｃｒｉｔｉｃａｌａｃｔｉｏｎｏｆｐｅｏｐｌｅｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎａｉｒｐｏｒｔａｒｅａｓ［Ｊ］．Ｃｏｍ

ｐｕｔｅｒＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１５，３２（６）：６７７０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［５］王胜华．涉暴恐音视频犯罪实证研究 ———以中国裁判文书

网公开的４８个判例为分析样本［Ｊ］．江西警察学院学报，

２０１９（６）：８９９６．

ＷＡＮＧＳＨ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｎａｕｄｉｏａｎｄｖｉｄｅｏｏｆｖｉｏｌｅｎｔ

ｔｅｒｒｏｒｉｓｔｃｒｉｍｅｓＴａｋｅ４８ｃａｓｅｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｂｙＣｈｉｎａｊｕｄｉｃｉａｌｄｏｃ

ｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋａｓｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｓａｍｐｌｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉａｎｇｘｉ

ＰｏｌｉｃｅＣｏｌｌｅｇｅ，２０１９（６）：８９９６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［６］黄炜，黄建桥，李岳峰．基于 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ的暴恐信息实体

识别模型研究［Ｊ］．情报杂志，２０１９，３８（１２）：１４９１５６．

ＨＵＡＮＧＷ，ＨＵＡＮＧＪＱ，ＬＩＹＦ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｅｎｔｉｔｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｅｒｒｏｒｉｓｍｒｅｌａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢｉＬＳＴＭ

ＣＲＦ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，３８（１２）：１４９１５６（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［７］廖浚斌，周欣，何小海，等．面向暴恐领域的知识图谱构建方

法［Ｊ］．信息技术与网络安全，２０１９，３８（９）：３４３８．

ＬＩＡＯＪＢ，ＺＨＯＵＸ，ＨＥＸＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｆｏｒｔｅｒｒｏｒｉｓｍｄｏｍａｉｎ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌ

ｏｇｙａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１９，３８（９）：３４３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［８］ＹＡＮＬＣ，ＢＥＲＮＨＡＲＤＥＢ，ＪＯＨＮＳＤ，ｅｔａｌ．Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ａｐｐｌｉｅｄｔｏｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｚｉｐｃｏｄｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎ，１９８９，１（４）：５４１５５１．

［９］ＢＥＮＧＩＯ Ｙ，ＣＯＵＲＶＩＬＬＥ Ａ，ＶＩＮＣＥＮＴ Ｐ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｒｅｖｉｅｗａｎｄｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（８）：

１７９８１８２８．

［１０］ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，３１３

（５７８６）：５０４５０７．

［１１］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ，ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ．Ｉｍａｇｅｎｅｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥

Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｍ

ｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１２：１０９７１１０５．

［１２］ＨＵＡＮＧＧ，ＬＩＵＺ，ＷＥＩＮＢＥＲＧＥＲＫＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｌｙｃｏｎｎｅｃｔ

ｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：２２６１２２６９．

［１３］ＨＵＪ，ＳＨＥＮＬ，ＳＵＮＧ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：７１３２７１４１．

［１４］ＴＡＮＭ，ＬＥＱ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ：Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌｓｃａｌｉｎｇｆｏｒｃｏｎｖ

ｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：ＰＭＬＲ，

２０１９：６１０５６１１４．

［１５］ＫＩＮＧＭＡＤ，ＢＡＪ．Ａｄａｍ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，

２０１４．　

　作者简介：

　陈猛夫　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：数据挖掘、信

息融合。

Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｔｅｒｒｏｒｉｓｍｒｅｌａｔｅｄｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ＣＨＥＮＭｅｎｇｆｕ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＰｕｂｌｉｃＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＢｅｉｈａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＵｓｉｎｇＡＩａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｎａｌｙｚｅｍａｓｓｉｖｅＩｎｔｅｒｎｅｔｐｉｃｔｕｒｅｓ，
ｑｕｉｃｋｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｈａｒｍｆｕｌｉｍａｇｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｅｒｒｏｒｉｓｍａｎｄｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｍｉｎｔｉｍｅｉｓｏｎｅｏｆ
ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｍｅａｎｓｆｏｒａｎｔｉｔｅｒｒｏｒｉｓｍｗｏｒｋ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｔｕｄｉｅｓｈｏｗｔｏｕｓｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｔｈｅｉｍａｇｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｅｒｒｏｒｉｓｍ．Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｄｅｆｉｎｅｔｈｅｍａｉｎｃｏｎｃｅｐｔｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｅｒｒｏｒｉｓｍａｎｄｃｏｌｌｅｃｔｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｄａｔａｓｅｔ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｗｅｄｅ
ｓｉｇｎｓｕｉｔａｂｌｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｌｅｓｓｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ
ｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｅｒｒｏｒｉｓｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔｔｏｆｉｎｅｔｕｎｅｔｈｅｆｉｎａｌｍｏｄｅｌ．
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｃａｎｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ
ｐｉｃｔｕｒｅｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｅｒｒｏｒｉｓｍ ｃｏｎｔｅｎｔｑｕｉｃｋｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｗｉｔｈａｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆ
９６．７％，ａｎｄｔｈｕｓｔｈｅｌａｂｏｒｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｆｍａｎｕａｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗｉｌｌｒｅｄｕｃｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｈｉｃｈｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｓｕｐｐｏｒｔ
ｆｏｒｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｉｎｔｈｅｗｏｒｋｏｆａｎｔｉｔｅｒｒｏｒｉｓｍｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｅｒｒｏｒｉｓｍｒｅｌａｔｅｄｉｍａｇｅ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；
ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００２２２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００２２８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００３２０１６：５９
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００３２０．１４３３．００２．ｈｔｍｌ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｄｈｚｈｏｕ２０８４＠１６３．ｃｏｍ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ　２０２０
Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ９

　收稿日期：２０２００３０２；录用日期：２０２００３２８；网络出版时间：２０２００４１５１０：３９
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１５．０９５３．００１．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （６１９０２２０４）；山东省自然科学基金 （ＺＲ２０１９ＢＦ０２８）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｂｙ１３０６１１４＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：张晓伟，吕明强，李慧．基于局部语义特征不变性的跨域行人重识别［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２０，４６（９）：１６８２
１６９０．ＺＨＡＮＧＸＷ，ＬＹＵＭＱ，ＬＩＨ．Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉａｌｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ
ｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２０，４６（９）：１６８２１６９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

ｈｔｔｐ：∥ｂｈｘｂ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ　　ｊｂｕａａ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．００７２

基于局部语义特征不变性的跨域行人重识别

张晓伟，吕明强，李慧
（青岛大学 计算机科学技术学院，青岛 ２６６０７１）

　　摘　　　要：行人重识别是刑侦案件中重要的侦查手段，而跨域是行人重识别的主要挑
战之一，也是制约其实际应用的瓶颈问题。在带标签的源域和无标签的目标域学习跨域行人

局部语义不变性特征模型。首先，在源域上通过只含有行人标识无部件标签的监督学习方式

学习行人的各部件特征，并在源域和目标域上采用无监督学习方式对齐行人部件。然后，基于

对齐后的行人全局与局部特征，引入特征模板池存储对齐后的目标域全局和局部特征，并设计

了跨域不变性损失函数进行特征不变性约束，提高行人重识别的跨域适应能力。最后，在

Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ和 ＭＳＭＴ１７数据集之间开展了跨域行人重识别验证实验，实验
结果表明，所提方法在跨域行人重识别上取得了显著的性能提升。

关　键　词：行人重识别；全局特征；局部特征；语义对齐；特征模板池；跨域不变性
中图分类号：ＴＰ３７；ＴＰ２７７
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６８２０９

　　行人重识别（ＰｅｒｓｏｎＲｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）也称行
人再识别，是利用计算机视觉技术判断图像或者

视频序列中是否存在某一特定行人的图像识别技

术，其在智能化的公共安全领域扮演着重要角色。

跨域行人重识别也被认为是图像检索的一个子问

题，旨在弥补单一、固定摄像头的视觉局限，可与

行人检测、行人跟踪技术相结合，检索跨摄像机设

备下的同一标识的行人图像，被广泛应用于智能

视频监控、智能安保等领域，具有重要的研究意义

和应用价值。

近年来，伴随深度卷积神经网络的发展，行人

重识别在同一场景（单域）数据集下取得了巨大

的进展
［１２］
。行人重识别技术从基于深度卷积神

经网络的全局特征开始向更细粒度的局部特征方

向发展。基于全局特征的行人重识别主要基于深

度卷积神经网络结构输出的整体行人区域作为行

人图像的重识别特征，研究如何基于全局特征设

计更为合理的网络损失函数。其中，为解决行人

检测对行人重识别的影响，Ｈａｎ等［３］
开发了一个

可区分的 ＲＯＩ变换层，将行人检测器产生的边界
框从原始图像中转换出来生成更可靠的边界框。

在损失函数的设计方面，主要有对比损失（Ｃｏｎｔ
ｒａｓｔｉｖｅＬｏｓｓ）［４］、三元组损失（ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ）［５］、四
元组损失（ＱｕａｄｒｕｐｌｅｔＬｏｓｓ）［６］和中心聚类损失
（ＣｅｎｔｅｒＬｏｓｓ）［７］等。

由于全局特征不具有细粒度的区分能力，在

光照条件、背景、人体姿势和成像视角的变化下，

同一 ＩＤ标识的行人在不同视图之间的特征辨识
度明显降低。因此，基于局部特征的行人重识别

受到研究者的日益重视。基于行人局部区域划分

方式的不同，行人语义部件模型可以分为人体语

义分块和物理切割分块。近年来，人体姿势估计

技术取得了较大的进展
［８１１］
，基于人体语义分块

方法
［１２１４］

通过借鉴人体姿态估计的结果用于行

人区域划分来进行行人重识别。但姿势估计和行

人重识别之间的数据集标注偏差仍然是阻碍行人

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009008&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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重识别图像语义划分的障碍。不同于人体语义分

块方法需要对行人的强语义标注，物理切割分块

不需要行人每个部件区域的训练标签，受到了研

究者们的重视
［１５］
。其中，可见部件感知模型

（ＶＰＭ）［１６］聚焦在 ２幅行人图像共同可见的部件
区域上学习细粒度的区域特性，以解决行人部件

与行人整体图像间的空间位置错位问题，显著地

改善了特征表征的学习能力。Ｓｕｎ等［１７］
提出了

基于行人局部特征的部件卷积池化方法，以增强

行人重识别中行人部件区域的语义一致性。在行

人重识别模型中引入基于深度学习的注意力机

制
［１８１９］

，自动地给每一幅行人图像赋予一个权

重，也进一步推动了行人重识别的性能。Ｃｈｅｎ
等

［２０］
通过卷积神经网络特征通道聚合和空间位

置感知提出了一种基于双重注意力机制的行人重

识别模型，其集成了注意力模块和多样性正则化，

以学习具有代表性、健壮性和更具区分性的特征。

上述基于监督学习的行人重识别方法
［４，２１２３］

依靠丰富的标记数据和深度网络
［２４２６］

在单域数

据集上取得了巨大的成功。在闭合的单域行人重

识别上，其源域数据集和目标域数据集具有完全

相同的标识类别，但在跨域的无标签数据集上，由

于跨域的数据集偏移问题导致行人重识别性能出

现显著下降。为了解决这个问题，研究者们提出

使用带有标记的源域数据来提取行人特征学习初

始阶段的行人重识别模型。在此基础上，通过在

目标域上进行无监督聚类
［２７］
或学习度量

［２８］
来改

进 ＲｅＩＤ模型，然而这种方法在源域到目标域的
特征迁移过程中并没有有效利用带有标记的源域

数据作为有效监督信息。为了克服这一问题，目

前跨域行人重识别方法主要是基于图像级行人图

像整体特征风格
［２９３１］

和行人局部属性语义特

征
［３２３３］

进行数据集之间的跨域迁移。

在图像级特征风格迁移方面，Ｚｈｏｎｇ等［３４］
提

出了相机不变性以缓解跨域行人重识别的跨域偏

移问题。Ｙｕ等［３５］
提出一种基于无监督多标签学

习的 ＭＡＲ模型，开发未标记目标对的多标签视
觉特征的相似一致性，基于强化学习增强不同相

机视图之间的跨视角一致性。Ｃｈｅｎ等［３６］
提出了

一个对偶条件生成对抗网络，利用大量未标记的

目标域行人实例作为生成图像的上下文指导，将

源域目标转移到目标域上下文中，通过迁移丰富

的上下文信息来增强行人再识别的辨别力。在行

人局部属性语义特征方面，ＥＡＮｅｔ模型［３７］
利用行

人的关键点将行人进行分块和对准，在此基础上

进行跨域迁移学习。但是，这些方法却忽略了在

目标域内同一标识行人存在的视觉差异，这种同

一标识行人的类内差异将对无监督的域自适应问

题产生重要的影响。对此，本文联合相机不变性

和行人图像局部语义特征不变性将目标域中每个

ＩＤ标识局部语义对齐的行人特征存储于特征模
板池中，对目标域行人进行不变性约束，更好地发

挥跨域特征不变性的作用。

综上所述，本文提出一种基于局部语义特征

不变性的跨域行人重识别方法，其主要贡献如下：

１）根据行人图像在源域与目标域上语义特
征的一致性，基于弱标注的源域行人图像提出一

种行人局部特征语义对齐方法，以迁移源域行人

局部语义特征到无标注的目标域，增强跨域行人

重识别的特征表达能力。

２）针对同一 ＩＤ标识行人图像存在的表观特
征变化，通过估计目标域图像之间的相似性，采用

特征模板池存储并更新目标域中行人图像的全局

与局部特征，将跨域不变性加入到深度网络中提

高对跨域特征不变性的学习。

３）鉴于行人重识别在源域与目标域上的特
征差异，基于行人局部特征语义对齐和行人特征

模板池提出了一种联合实例不变性、相机不变性

和类别（标识）不变性的损失函数，无监督地学习

跨域不变性特征，提高行人重识别的跨域适应

能力。

１　局部语义特征不变性网络

１．１　网络框架
本文提出的基于局部语义特征不变性的网络

结构框架如图 １所示。基础骨干网络采用 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ［３８］上预训练的 ＲｅｓＮｅｔ５０［２５］网络，其将带标
签的源域数据和无标签的目标域数据输入到网络

中获取行人实例的特征表示。本文保留 ＲｅｓＮｅｔ
５０的 Ｐｏｏｌｉｎｇ５层及之前的网络结构，深度特征的
提取分为全局特征模块和局部特征模块。在全局

特征模块中添加全局平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）层以获得全局特征，使用交叉熵损
失函数与三元组损失函数来优化模型。在局部特

征模块添加自适应平均池化层，将行人图像提取

到的三维特征张量 Ｔ分成 Ｐ个部分，并降维到２５６
维，分别为每个部分添加分类器来进行训练，使用

交叉熵损失函数来优化模型。在目标域中，引入特

征模板池保存每个行人样本的全局与局部特征，通

过估计小批量的目标样本与特征模板池中的特征

的相似性，计算无标签目标域的不变性损失。
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图 １　基于局部语义特征不变性的跨域行人重识别框架

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉａｌｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅ

１．２　基于语义对齐的全局与局部特征
１．２．１　全局特征

本文在 ＲｅｓＮｅｔ５０的 Ｐｏｏｌｉｎｇ５层之后，采用
ＧＬＡＤ模型［１４］

的全局平均池化来提取全局特征，

之后再经过 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器预测行人样本的标
识，使用交叉熵损失函数 Ｌｓ和三元组损失函数 Ｌｔ
来共同计算源域全局损失 Ｌｓｒｃ１，其计算公式为
Ｌｓｒｃ１ ＝η１Ｌｓ＋η２Ｌｔ （１）
式中：η１和 η２为损失函数平衡因子，本文取值为
η＝［０．９６，１］。
１．２．２　基于语义对齐的局部特征

本文行人局部特征的提取以 ＰＣＢ模型［３］
为

基础，将行人图像从上到下均匀划分为 ６个部件
区域，如图２（ａ）所示。为了实现行人部件的语义
对齐，本节基于行人局部部件的内部特征，把每个

局部部件分成４×８的特征块 ｆ，每副行人图像被
分为６个语义部件，共包含 ２４×８个特征块 ｆ，如
图２（ｂ）所示。首先，在源域数据集上，将基于行
人图像划分的６个部件区域进行训练学习，形成
行人部件分类器 Ｗｉ。然后，对每个特征块 ｆ使用
线性分类 Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行动态分类：

ｐ（Ｐｉ ｆ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ
Ｔ
ｉｆ）＝ｅｘｐ（Ｗ

Ｔ
ｉｆ）∑

Ｐ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ＷＴ

ｉｆ）

（２）
式中：ｐ（Ｐｉ｜ｆ）为属于 Ｐｉ部件的预测概率；Ｐ为预
定义行人部件的数量（即 Ｐ＝６）；Ｗ为部件分类
器的可训练权重矩阵。

为保证部件分类的准确性，为每个部件分类

器的预测结果设立一个阈值。经过此分类，每个ｆ
得到 Ｐ个预测概率 ｐ（Ｐｉ｜ｆ），取其中的最大值
ｐ（Ｐｉ｜ｆ），并且 ｐ（Ｐｉ｜ｆ）要大于阈值 Ｔｉ，满足该条件
就把 ｆ分为 Ｐｉ部件中，经过这步处理可以筛选出

图 ２　基于语义特征的行人部件示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐｅｒｓｏｎｐａｒｔｓ

ｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ

属于各个部件的 ｆ；之后，对每幅行人图像中分类
预测为同一部件类别的 ｆ做局部平均池化，获取
行人各个部件的特征表示。

为对齐行人部件区域，采用成对样本对计算

最小总距离
［３９］
，形成２幅图像的最短路径。假定

待查询行人图像和搜索库中的某一图像经式（２）
提取的局部特征分别为 Ｆ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈＰ｝和
Ｇ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇＰ｝，则 ２幅行人图像成对部件元
素之间的距离规范化为

ｄｉ，ｊ＝ｅｘｐ（ｈｉ－ｇｊ ２）－１／ｅｘｐ（ｈｉ－ｇｉ ２）＋１

（３）

４８６１
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式中：ｄｉ，ｊ为待查询行人图像的第 ｉ个部件和搜索
库中某一行人图像的第 ｊ部件之间的距离，其取
值范围为［０，１］。

本文基于 Ｐ×Ｐ个距离 ｄｉ，ｊ（ｉ，ｊ∈（１，２，…，
Ｐ））形成的距离矩阵Ｄ中的最短路径来对齐待查
询行人图像与搜索库中行人图像的语义局部区

域。其中，２张行人图像相似性距离 Ｓｉ，ｊ是通过动
态规划计算距离矩阵 Ｄ中每行或每列对应最短
路径的总距离，即为

Ｓｉ，ｊ＝

ｄｉ，ｊ 　ｉ＝１，ｊ＝１

Ｓｉ－１，ｊ＋ｄｉ，ｊ 　ｉ≠１，ｊ＝１

Ｓｉ，ｊ－１＋ｄｉ，ｊ 　ｉ＝１，ｊ≠１

ｍｉｎ（Ｓｉ－１，ｊ，Ｓｉ，ｊ－１）＋ｄｉ，ｊ 　ｉ≠１，ｊ≠













１

（４）
经过行人部件划分和语义特征对齐后的部件

区域如图２（ｃ）所示，每个部件区域的局部特征注
意力位于行人的不同部位，如图２（ｄ）所示。基于
语义对齐后的行人部件局部特征，其行人重识别

源域局部损失 Ｌｓｒｃ２为
Ｌｓｒｃ２ ＝γ１Ｓ１＋γ２Ｓ２＋γ３Ｓ３＋γ４Ｓ４＋γ５Ｓ５＋γ６Ｓ６

（５）
式中：Ｓｉ为部件 Ｐｉ的交叉熵损失；权重向量 γ的
取值，通过实验分析分别取［０．１８，０．１５，０．１５，
０．１７，０．１６，０．１９］重识别性能最佳。
１．３　特征模板池

为了提高网络在目标测试集上的泛化能力，

提出通过估计目标图像之间的相似性来增强网络

的特征不变性。为此，构造了一个具有键值结构

用于存储所有目标域图像的全局与局部特征的特

征模板池，其具有键池（Ｋ）和值池（Ｖ）。其中，键
池存放在行人图像经 ＲｅｓＮｅｔ５０全连接后 Ｌ２规范
化的特征，包括语义对齐后全局特征和局部特征

的串联聚合特征，分别为 １×４０９６维和 ６×２５６
维；值池存储行人图像的标签。

假定目标域中包含 Ｎｔ副无标签的行人图像，
特征模板池就有 Ｎｔ个键池，每个键池存放 ５６３２
维的聚合特征，其值池存放行人实例的类别标注。

在初始化过程中，将键池中所有功能的值初始化

为零，将相应的索引指定为目标样本的标签，并存

储在值池中。例如，值池中的第 ｉ个目标图像的
类被分配给 Ｖ［ｉ］＝ｉ。在整个训练过程中，值池
中的标签是固定的，在每次训练迭代过程中将目

标域行人图像训练样本ｘｔ，ｉ经 ＲｅｓＮｅｔ５０得到的特
征 ｈ（ｘｔ，ｉ）进行 Ｌ２归一化。在反向传播过程中，更
新训练样本 ｘｔ，ｉ的键池中的特征权重矩阵：

Ｒ［ｉ］＝ａＲ［ｉ］＋（１－ａ）Ｒ［ｉ］ （６）
式中：Ｒ［ｉ］为图像 ｘｔ，ｉ的特征模板池中键池存放的
特征，ｉ为标签；超参数 ａ∈［０，１］控制更新速率。
１．４　特征不变性学习

鉴于仅使用源域的监督学习得到的深度 Ｒｅ
ＩＤ模型对目标域内的变化较为敏感，考虑目标域
内的差异变化，研究了３个跨域特征不变性，即实
例不变性、相机不变性、类别不变性。

１）实例不变性。在行人重识别中，即使是同
一 ＩＤ标识的图像间也会有差距，为了学习每一张
图像都有别于其他图像，本文在 ＲｅＩＤ模型中增
加实例不变性。将 ｎｔ个目标域图像看做 ｎｔ个独
立不同的类别，计算某一给定目标图像特征

ｈ（ｘｔ，ｉ）与已保存在特征模板池中的特征之间的余
弦相似度，并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数预测其归属类别：

ｐ（ｉｘｔ，ｉ）＝ｅ
（Ｒ［ｉ］Ｔｈ（ｘｔ，ｉ）／β） ∑

ｎｔ

ｊ＝１

ｅ（Ｒ［ｉ］
Ｔｈ（ｘｔ，ｉ）／β） （７）

式中：β∈（０，１］为平衡因子。
实例不变性的目标是使目标域上训练图像的

负对数似然最小化：

Ｌｅｉ＝－ｌｎｐ（ｉｘｔ，ｉ） （８）

式中：Ｌｅｉ为实例不变性损失。
２）相机不变性。相机风格的变化是影响行

人图像识别的一个重要因素，尤其是在源域与目

标域之间往往存在迥异的相机风格。因此，本文

基于相机不变性拉近同一 ＩＤ标识的行人图像与
其经过相机风格变换后的距离。假设每个图像的

摄像机 ＩＤ是已知的，将每台摄像机视为一个相机
域，利用 ｓｔａｒＧＡＮ［４０］来训练一个相机风格转换模
型

［３４］
，利用学习到的相机风格转换 ＲｅＩＤ模型。

假设 Ｃ为目标域中相机风格的数量，一张行人图
像则可以得到 Ｃ－１张其他相机风格的图像，且
这 Ｃ张图片属于同一行人 ＩＤ，相机不变性的损失
函数为

Ｌｃｉ＝－ｌｎｐ（ｉ｜珋ｘｔ，ｉ） （９）
式中：Ｌｃｉ为相机不变性的损失；珋ｘｔ，ｉ为 ｘｔ，ｉ及其 Ｃ－１
张生成图像的集合中随机选取的一张图像，拉近

目标域行人图像集中具有同一标识、不同相机风

格的行人图像。

３）类别不变性。基于目标域中属于同一 ＩＤ
标识的行人图像样本集拉近彼此间的距离克服目

标域中的变化，以提高 ＲｅＩＤ模型的稳定性。先
计算图像特征 ｈ（ｘｔ，ｉ）与其特征模板池中键池的
余弦相似性。在特征模板池中找到与行人图像

ｘｔ，ｉｋ邻近的行人图像索引，定义为 Ｍ（ｘｔ，ｉ，ｋ）。本
文提出的类别不变性是假定目标域行人图像 ｘｔ，ｉ

５８６１
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的 ＩＤ标识应该隶属于 ｋ邻近图像索引 Ｍ（ｘｔ，ｉ，ｋ）
的候选类。因此，将目标域行人图像 ｘｔ，ｉ属于某一
ＩＤ标识 ｊ的概率权重赋值为

ωｉ，ｊ＝
１
ｋ
　ｉ≠ ｊ

１ 　
{

ｉ＝ｊ
　ｊ∈ Ｍ（ｘｔ，ｉ，ｋ） （１０）

类别不变性的损失函数为

Ｌｎｉ＝－∑
ｊ≠ｉ
ωｉ，ｊｌｎｐ（ｊｘｔ，ｉ）　ｊ∈ Ｍ（ｘｔ，ｉ，ｋ）

（１１）
式中：Ｌｎｉ为类别不变性损失。

基于上述实例不变性、相机不变性、类别不变

性，跨域特征不变性学习的总体损失可以写为

Ｌｔｇｔ＝－
１
ｎｔ∑

ｎｔ

ｉ＝１
∑
ｊ
ωｉ，ｊｌｎｐ（ｊｘ^ｔ，ｉ） （１２）

式中：ｊ∈Ｍ（^ｘｔ，ｉ，ｋ）；^ｘｔ，ｉ为从 ｘｔ，ｉ经相机风格迁移模
型生成后的随机采样图像。当 ｉ＝ｊ时，使用实例
不变性和相机不变性来优化网络；当 ｉ≠ｊ时，使用
相机不变性和类别不变性来优化网络。

合并源域和目标域的特征不变性网络的损失

函数为

Ｌ＝λ（Ｌｓｒｃ１＋Ｌｓｒｃ２）＋（１－λ）Ｌｔｇｔ （１３）
式中：λ为平衡源域与目标域损失的权重系数，本
文取值为０．３。

２　实验结果分析

２．１　数据集与实验设置
本文在国际公开的行人重识别（ＲｅＩＤ）基准

数据集 Ｍａｒｋｅｔ１５０１［４１］、ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ［６，４２］和
ＭＳＭＴ１７［３０］上评估了本文方法。本文采用 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０［２５］作为模型的骨干网络，并使用在 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ［４３］上预先训练的参数初始化模型，输入图
像的大小采样到 ３８４×１２８。在前 ４０次 ｅｐｏｃｈ迭
代训练阶段中，使用 ０．０１的学习率对 ＲｅｓＮｅｔ５０

的基础网络层进行训练，在接下来的 ２０次 ｅｐｏｃｈ
迭代中，学习率每个阶段都以除以 １０的比例缩
放。源域行人图像和目标域行人图像的批量大小

都设置为 １２８，网络模型学习更新率 α初始化为
０．０１，并随着训练次数的增加而线性增大，α ＝
０．０１×ｅｐｏｃｈ。本文设置行人部件 Ｐ＝６，每个部
件的权重向量 γ依次设为［０．１８，０．１５，０．１５，
０．１７，０．１６，０．１９］，参数 β＝０．０５，特征模板池候
选正性样本数 ｋ＝６，损失权重 λ＝０．３。在测试
中，提取 Ｐｏｏｌｉｎｇ５层的 Ｌ２规范化输出作为图像
特征，并采用欧几里德距离度量查询图像与图库

图像的相似度。

２．２　消融实验
２．２．１　基于语义对齐的特征不变性分析

针对目标域提出的语义部件特征对齐与跨域

特征不变性学习的有效性，本文在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１
和 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ数据集上开展了验证实验。
Ｒｋ为返回置信度最高的 ｋ张行人图像具有正确
结果的概率，ｍＡＰ为平均准确率。将全局特征作
为实验基线，记为 ＧＡＰ，基于语义部件对齐的局
部特征记为 ＰＡＦ（ＰａｒｔＡｌｉｇｎｅｄＦｅａｔｕｒｅ），跨域特征
不变性记为 Ｉｎｖ（Ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ）。在表 １由 ＤｕｋｅＭＴ
ＭＣｒｅＩＤ→Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集的跨域行人重识别
实验中，联合语义部件对齐后的局部特征和全局

特征（ＧＡＰ＋ＰＡＦ）较全局特征基线（ＧＡＰ）ｍＡＰ
提高１．６％，Ｒ１提高 １．５％。而且无论对全局特
征还是局部特征，加入跨域特征不变性（Ｉｎｖ）均提
高了行人重识别的性能，其平均准确率 ｍＡＰ分别
提高 １３．１％和 ２３．８％，Ｒ１的性能分别提高了
２０．６％和 ２９．８％。实验发现，联合全局与局部特
征和特征不变性取得了最优的行人重识别性能，

其 Ｒ１和 ｍＡＰ分别达到了 ７７．６％和 ４５．０％。同
样的实验结论在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１→ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ
数据集的跨域行人重识别中得到了验证。

表 １　在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１和 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ数据集上的跨域行人重识别消融实验

Ｔａｂｌｅ１　ＡｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１ａｎｄＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤｄａｔａｓｅｔｓ

行人重识别

跨域方法

ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→Ｍａｒｋｅｔ１５０１ Ｍａｒｋｅｔ１５０１→ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ

Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ Ｒ２０／％ ｍＡＰ／％ Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ Ｒ２０／％ ｍＡＰ／％

ＧＡＰ ４５．１ ６２．４ ６８．９ ７５．２ １８．８ ２９．６ ４３．９ ５０．２ ５７．０ １５．１

ＰＡＦ ４５．９ ６３．５ ６９．９ ７５．７ １９．７ ３０．０ ４５．４ ５１．８ ５８．１ １５．５

ＧＡＰ＋ＰＡＦ ４６．６ ６３．９ ７０．６ ７６．３ ２０．４ ３０．３ ４６．７ ５２．４ ５８．８ １６．０

Ｉｎｖ＋ＧＡＰ ６５．７ ８１．５ ８６．０ ８９．９ ３１．９ ５２．７ ６４．７ ６９．７ ７３．４ ２７．０

Ｉｎｖ＋ＰＡＦ ７５．７ ８９．４ ９２．０ ９４．３ ４３．５ ６４．１ ７６．５ ８０．３ ８３．８ ４１．０

Ｉｎｖ＋ＧＡＰ＋ＰＡＦ ７７．６ ８８．７ ９２．０ ９５．２ ４５．０ ６５．５ ７７．６ ８１．１ ８４．５ ４２．８

行人重识别

单域方法

Ｍａｒｋｅｔ１５０１→Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ

Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ Ｒ２０／％ ｍＡＰ／％ Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ Ｒ２０／％ ｍＡＰ／％

Ｉｎｖ＋ＧＡＰ＋ＰＡＦ ８８．２ ９５．６ ９７．４ ９８．３ ６７．０ ７４．７ ８５．５ ８９．１ ９１．８ ５４．１
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　第 ９期 张晓伟，等：基于局部语义特征不变性的跨域行人重识别

　　值得注意的是，相对于单域行人重识别，跨域
行人重识别的性能均出现了显著下降。从表１中
可以观察到，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１单域上本文行人重识
别方法的平均准确率 ｍＡＰ为 ６７．０％，Ｒ１为
８８．２％；但是在跨域 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ作为源域，
Ｍａｒｋｅｔ１５０１作为目标域，行人重识别的平均准确
率 ｍＡＰ下降到 ４５．０％，Ｒ１下降到 ７７．６％。同
理，Ｍａｒｋｅｔ１５０１作为源域，ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ作为
目标域，行人重识别的平均准确率 ｍＡＰ也显现出
大幅性能下降。由此可以看出，跨域行人重识别

仍然是一个重大挑战。

２．２．２　特征模板池的重要性分析
为验证本文提出的特征模板池对跨域行人重

识别的有效性，在全局与局部特征不变性的基础

上检验特征模板池的作用。从表 ２中可以看出，
添加特征模板池的方法优于基于小批量的跨域行

人重识别方法，其在Ｒ１和ｍＡＰ分别提高近１１％
和８．８％。但是，使用特征模板池的缺点是会增
加有限的额外训练时间和 ＧＰＵ内存的开销。

表 ２　特征模板池与 Ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的比较

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｔｅｍｐｌａｔｅｐｏｏｌｉｎｇ

ｍｅｍｏｒｙａｎｄＭｉｎｉｂａｔｃｈ

方法
ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％Ｒ２０／％ｍＡＰ／％

Ｍｉｎｉｂａｔｃｈ ６６．４ ８３．５ ８８．３ ９０．６ ３６．２

Ｍｉｎｉｂａｔｃｈ＋Ｍｅｍｏｒｙ ７７．６ ８８．７ ９２．０ ９５．２ ４５．０

２．３　对比实验
为横向比较本文提出的基于局部语义特征不

变性的跨域行人重识别有效性，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、
ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ和 ＭＳＭＴ１７数据集上开展跨域
行人重识别性能的对比验证。在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１→
ＭＳＭＴ１７跨数据集的行人重识别实验中，表３显

示了本文方法相较于当前一流的行人重识别方法

ＥＣＮ［４４］，Ｒ１提高 ０．３％，Ｒ５提高 ０．８％，Ｒ１０提
高１．２％，ｍＡＰ提高 ０．４％。在 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→
ＭＳＭＴ１７跨数据集的实验中，本文方法相较于行
人重识别方法 ＥＣＮ［４４］，Ｒ１提高 ０．４％，Ｒ５提高
０．３％，Ｒ１０提高０．８％，ｍＡＰ提高０．５％。从表４
中可以看到，在 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→ Ｍａｒｋｅｔ１５０１
的跨数据集行人重识别实验中，行人重识别的性

能 Ｒ１为７７．６％，Ｒ５为 ８８．７％，Ｒ１０为９２．０％，
ｍＡＰ为４５．０％，相较于当前一流的跨域行人重识
别方法 ＥＣＮ［４４］均有较为明显的性能提升，分别提
高 ２．５％、１．１％、０．４％和 ２．０％。在跨数据集
Ｍａｒｋｅｔ１５０１→ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ的实验中，本文方
法相较于行人重识别方法 ＥＣＮ［４４］，Ｒ１提高
２．２％，Ｒ５提高 １．８％，Ｒ１０提高 ０．７％，ｍＡＰ提
高２．４％。由此可以看出，本文基于局部语义特
征不变性的跨域行人重识别方法有效地提高了跨

域行人重识别的性能。

表 ３　在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１和 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ到 ＭＳＭＴ１７

跨域数据集上与当前先进方法的实验比较

Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｄｖａｎｃｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍＭａｒｋｅｔ１５０１ａｎｄＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤｔｏ

ＭＳＭＴ１７ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｄａｔａｓｅｔｓ

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１→ＭＳＭＴ１７

Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ ｍＡＰ／％

ＰＴＧＡＮ［３０］ １０．２ ２４．４ ２．９

ＥＣＮ［４４］ ２５．３ ３６．３ ４２．１ ８．５

本文 ２５．６ ３７．１ ４３．３ ８．９

方法
ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→ＭＳＭＴ１７

Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ ｍＡＰ／％

ＰＴＧＡＮ［３０］ １１．８ ２７．４ ３．３

ＥＣＮ［４４］ ３０．２ ４１．５ ４６．８ １０．２

本文 ３０．６ ４１．８ ４７．６ １０．７

表 ４　在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１和 ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ跨域数据集上与当前先进方法的实验比较

Ｔａｂｌｅ４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｄｖａｎｃｅｄｍｅｔｈｏｄｓｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１ａｎｄ

ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｄａｔａｓｅｔｓ

行人重识别跨域方法
ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ→Ｍａｒｋｅｔ１５０１ Ｍａｒｋｅｔ１５０１→ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤ

Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ ｍＡＰ／％ Ｒ１／％ Ｒ５／％ Ｒ１０／％ ｍＡＰ／％

ＭＭＦＡ［３３］ ５６．７ ７５．０ ８１．８ ２７．４ ４５．３ ５９．８ ６６．３ ２４．７

ＳＰＧＡＮ＋ＬＭ［２９］ ５７．７ ７５．８ ８２．４ ２６．７ ４６．４ ６２．３ ６８．０ ２６．２

ＴＪＡＩＤＬ［３２］ ５８．２ ７４．８ ８１．１ ２６．５ ４４．３ ５９．６ ６５．０ ２３．０

ＣａｍＳｔｙｌｅ［４５］ ５８．８ ７８．２ ８４．３ ２７．４ ４８．４ ６２．５ ６８．９ ２５．１

ＨＨＬ［４６］ ６２．２ ７８．８ ８４．０ ３１．４ ４６．９ ６１．０ ６６．７ ２７．２

ＥＣＮ［４４］ ７５．１ ８７．６ ９１．６ ４３．０ ６３．３ ７５．８ ８０．４ ４０．４

本文 ７７．６ ８８．７ ９２．０ ４５．０ ６５．５ ７７．６ ８１．１ ４２．８
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３　结 束 语

本文通过弱监督学习方式对齐行人语义特

征，并结合局部特征与全局特征提高了行人的表

征能力；联合跨域不变性损失函数约束行人表观

特征的不变性提高了行人重识别的跨域适应能

力。但是，相较于单域行人重识别，由于源域与目

标域行人图像存在的特征分布差异导致跨域行人

重识别仍然具有较大的挑战性。
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　第 ９期 张晓伟，等：基于局部语义特征不变性的跨域行人重识别
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ａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１８１２２９）［２０２００３０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１２．

１１３６９．　

［３８］ＤＥＮＧＪ，ＤＯＮＧＷ，ＳＯＣＨＥＲＲ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２００９：２４８２５５．

［３９］ＺＨＡＮＧＸ，ＬＵＯＨ，ＦＡＮＸ，ｅｔａｌ．ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ：Ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ

ｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１７１１２２）［２０２００３０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７１１．

０８１８４．　

［４０］ＣＨＯＩＹ，ＣＨＯＩＭ，ＫＩＭＭ，ｅｔａｌ．ＳｔａｒＧＡＮ：Ｕｎｉｆｉｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅｔｒａｎｓｌａ

ｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：８７８９８７９７．

［４１］ＺＨＥＮＧＬ，ＳＨＥＮＬＹ，ＴＩＡＮＬ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：１１１６１１２４．

［４２］ＲＩＳＴＡＮＩＥ，ＳＯＬＥＲＡＦ，ＺＯＵＲ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓ

ａｎｄａｄａｔａｓｅｔｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔ，ｍｕｌｔｉｃａｍｅｒａｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］∥Ｅｕ

ｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：

１７３５．

［４３］ＲＵＳＳＡＫＯＶＳＫＹＯ，ＤＥＮＧＪ，ＳＵＨ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

ｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５，１１５：２１１２５２．

［４４］ＺＨＯＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＬ，ＬＵＯＺＭ，ｅｔａｌ．Ｉｎｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｔｅｒｓ：Ｅｘｅｍ

ｐｌａｒｍｅｍｏｒｙｆｏｒｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：５９８６０７．

［４５］ＺＨＯＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＬ，ＺＨＥＮＧＺＤ，ｅｔａｌ．ＣａｍＳｔｙｌｅ：Ａｎｏｖｅｌ

ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２８（３）：１１７６１１９０．

［４６］ＺＨＯＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＬ，ＬＩＳＺ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇａｐｅｒｓｏｎｒｅ

ｔｒｉｅｖａｌｍｏｄｅｌｈｅｔｅｒｏａｎｄｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｌｙ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：１７２１８８．

　作者简介：

　张晓伟　男，博士，讲师。主要研究方向：图像／视频分析和理

解、计算机视觉和机器学习。

吕明强　男，本科生。主要研究方向：行人重识别。

李慧　女，硕士研究生。主要研究方向：行人重识别和计算机

视觉。
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Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉａｌ
ｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅ
ＺＨＡＮＧＸｉａｏｗｅｉ，ＬＹＵＭｉｎｇｑｉａｎｇ，ＬＩｈｕｉ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＱｉｎｇｄａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｑｉｎｇｄａｏ２６６０７１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎ
ｖｅｓｔｉｇａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｉｎｃｒｉｍｉｎａｌｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｃａｓｅｓ，ａｎｄｔｈａｔｒｅｓｔｒｉｃｔｓｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｉｎｖａｒｉａｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｐａｒｔｉａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｓｌｅａｒｎｅｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｌａｂｅｌｅｄｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎａｎｄｔｈｅｕｎｌａｂｅｌｅｄｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ．Ｆｉｒｓｔ，ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｐｅｒｓｏｎｐａｒｔｓａｒｅｌｅａｒｎｅｄｂｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｏｎｌｙｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓｉｇｎｓｗｉｔｈｏｕｔｌａｂｅｌｓｏｆｐａｒｔｓ，ａｎｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｐａｒｔｓａｒｅａｌｉｇｎｅｄｂｙｕｎ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｈｅｓｏｕｒｃｅａｎｄｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｌｉｇｎｅｄｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，
ｆｅａｔｕｒｅｔｅｍｐｌａｔｅｐｏｏｌｉｎｇｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｓｔｏｒｅｔｈｅａｌｉｇｎｅｄｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｐａｒｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ，
ａｎｄｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｉｎｖａｒｉａｎｃｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｒｏｓｓｄｏ
ｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｆｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅＭａｒｋｅｔ１５０１，ＤｕｋｅＭＴＭＣｒｅＩＤａｎｄＭＳＭＴ１７ｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅ
ｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｐｅｒｓｏｎｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅ；ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅ；ｓｅｍａｎｔｉｃａｌｉｇｎｍｅｎｔ；ｆｅａｔｕｒｅｔｅｍｐｌａｔｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ；ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｉｎｖａｒｉａｎｃｅ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４１５１０：３９
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１５．０９５３．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１９０２２０４）；ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｏｆＣｈｉｎａ

（ＺＲ２０１９ＢＦ０２８）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｂｙ１３０６１１４＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ
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２０２０年 ９月
第４６卷 第９期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ　２０２０
Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ９

　收稿日期：２０２００２２８；录用日期：２０２００３２８；网络出版时间：２０２００４１７１２：５６
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１７．１２０６．００３．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （６１８７７００２）；北京市自然科学基金丰台轨道交通前沿研究联合基金 （Ｌ１９１００９）；北京市教委科研团队

建设项目 （ＰＸＭ２０１９＿０１４２１３＿０００００７）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｈｓｈ＠ｂｔｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：杜雨佳，李海生，姚春莲，等．基于三元组网络的单图三维模型检索［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２０，４６（９）：１６９１
１７００．ＤＵＹＪ，ＬＩＨＳ，ＹＡＯＣＬ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｏｃｕｌａｒｉｍａｇｅｂａｓｅｄ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇｔｒｉｐｌｅｔｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２０，４６（９）：１６９１１７００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．
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基于三元组网络的单图三维模型检索

杜雨佳１，２，３，李海生１，２，３，，姚春莲１，２，３，蔡强１，２，３

（１．北京工商大学 计算机与信息工程学院，北京 １０００４８；　２．农产品质量安全追溯技术及应用国家工程实验室，北京 １０００４８；

３．食品安全大数据技术北京市重点实验室，北京 １０００４８）

　　摘　　　要：随着媒体数据的多样化发展，联合图像与三维模型的跨域检索成为三维模
型检索问题的一个新挑战。针对图像与三维模型差异大、难匹配问题，提出了一种基于三元组

网络的跨域数据检索方法。以端到端的方式构建真实图像与三维模型的特征联合嵌入空间，

通过特征间的距离度量不同模态数据之间的相似性，实现从单张图像检索相似的三维模型。

为了提高跨域检索准确度，将三维模型用一组顺序视图表示，结合门控循环单元（ＧＲＵ）聚合
视图级特征，同时引入注意力机制提取图像特征，缩小真实图像与投影视图间的语义差异。实

验结果表明：相比于同类方法，所提方法在两个跨域数据集上的检索平均准确率至少提升

２．９８％ ～３．０５％。
关　键　词：三维模型检索；深度学习；跨域检索；三元组网络；门控循环单元（ＧＲＵ）；

注意力机制

中图分类号：ＴＰ１８３；ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１６９１１０

　　信息时代的到来为计算机硬件的发展提供了
强大的助力，各种媒体数据如音频、视频、图像、三

维数据等呈井喷式增长。如何对已获得的海量媒

体数据进行智能分析，并设计快速有效的检索方

法成为目前的热点问题。如今，三维模型被广泛

应用于计算机辅助设计、影视动画、医疗诊断、自

动驾驶
［１２］
等众多领域，由于三维视角更贴近于

人类日常生活，因此开发便捷的 ３Ｄ应用程序有
助于提高工作效率，促进生产发展。公共安全监

控视频是维护治安稳定的重要信息资源，利用视

频中的图像数据检索三维模型在增强现实、３Ｄ打
印、３Ｄ场景重建等研究中有重要的应用［３４］

，有助

于提高对公共安全监控视频数据内容分析效率和

质量，实现警务实战应用系统向高效化、三维化、

智能化发展。

近年来，很多学者在三维模型检索方面做了

卓有成效的工作，取得了一定的成果
［５７］
。但是，

已有工作往往属于基于实例的三维模型检索，根

据输入三维模型检索同类相似的三维模型，属于

同域检索。在实际应用中，用于查询的三维模型

往往并不容易获取，相比之下，图像数据的获取则

方便得多。因此，基于图像的三维模型跨域检索

具有重要的研究意义和应用前景。

基于图像检索三维模型属于跨域检索问题，

其输入可以是 ＲＧＢ图像、手绘草图或 ＲＧＢＤ图
像，输出为与图像对应的三维模型，本文主要关注

基于单幅 ＲＧＢ图像的三维模型检索。近年来，深
度学习在二维图像领域取得了显著的成绩

［８９］
，

qwqw
新建图章
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随着大规模三维数据集的建立，深度神经网络在

三维模型分析上展现出其强大的特征表示和学习

能力。相比于基于手工特征的传统分析方法，利

用深度学习解决基于图像的三维模型检索问题能

在较短时间内获取更准确的检索结果。

基于图像的三维模型检索方法为模型检索工

作带来便利的同时也具有很多挑战：①如何对二
维图像和三维模型提取完整有效的特征描述符，

为后续的特征相似度度量工作打下良好的基础；

②二维图像和三维模型是 ２种不同模态的数据，
如何融合多模态数据，减小其间的语义差异，从而

提高模型检索准确度。近期的研究工作通常利用

深度学习将图像和三维模型特征映射到同一高维

空间来完成跨域检索问题，并取得了不错的成

果
［１０］
。但是这些工作大多是针对手绘草图作为

输入来检索三维模型，而在实际生活中，人们更多

接触的是带有背景、光照等噪声信息的真实图像，

这些噪声信息同时也给检索准确度带来了新的挑

战。相较于二维图像而言，三维模型数据包含更

加丰富的信息，其特征提取工作也具有更大的难

度。目前，用于跨域检索的主流特征提取方法是

用一组多角度投影视图表示三维模型
［１１］
，通过组

合视图特征完成对三维模型的特征表示，但是如

何减小视图表示三维模型过程中产生的特征损失

依然是值得关注的问题。

针对基于图像检索三维模型问题的难点和已

有工作的不足，本文设计异构的三元组网络提取

图像和三维模型的特征表示向量。其中，三维模

型采用一组顺序视图表示，通过距离度量构建特

征联合嵌入空间，减小不同模态数据特征的分布

差异，实现基于单幅 ＲＧＢ图像的三维模型检索。
具体来说，跨域检索三元组网络包含 ２种结构的
分支网络，分别对应于 ２种模态的输入数据。对
于图像输入，设计基于注意力机制

［１２］
的图像精确

特征提取分支网络，实现图像自适应特征细化学

习，去除图像中的背景噪声，缩小真实图像与三维

模型视图间的语义差异。对于三维模型，将其投

影为一组顺序视图，并结合门控循环单元（Ｇａｔｅ
ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）［１３］设计三维模型顺序视图
特征提取分支网络，在获取每个视图内容信息的

同时得到视图间的空间信息，增强三维模型特征

表示能力，提高跨域检索准确度。在获取到输入

数据的特征表示后，即可通过三元组损失函数将

不同模态的数据映射到特征联合嵌入空间，在此

空间中，直接计算特征间距离即可度量不同模态

数据的相似性。

分别在 ＩＭ２ＭＮ［１４］和 ＭＩ３ＤＯＲ［１５］２个跨域检
索数据集上进行实验，证明了本文方法的有效性，

并提供了定量和定性的评估结果。总体来说，本

文的主要贡献如下：

１）提出了一种跨域检索三元组网络，用于图
像与三维模型跨域检索。针对不同模态数据设计

适应的特征提取分支网络，实现单幅真实图像到

三维模型的端到端检索。

２）将三维模型投影为一组顺序视图进行表
示，设计三维模型顺序视图特征提取分支网络，在

图像深度神经网络的基础上加入 ＧＲＵ结构，通过
在获取每个视图信息的同时关注视图之间的联

系，得到更加完整的三维模型全局特征描述符，从

而提高跨域检索准确度。

３）针对具有复杂背景的真实图像与投影视
图之间的语义差异，将图像卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｋｓ，ＣＮＮ）的注意力模块用于
图像到三维模型的跨域检索任务，针对真实图像

数据设计基于注意力机制的图像精确特征提取分

支网络，使得网络在学习图像特征时更关注于对

象信息，而不是背景信息，提高跨域检索准确度。

１　相关工作

１．１　基于实例的三维模型检索
目前的三维模型检索工作大多是基于实例的

三维模型检索，这种方法需要提供一个待查询的

三维模型，通过设计三维模型特征描述符提取方

法，比较查询模型与模型库中三维模型的相似度

完成检索过程，属于同域检索问题
［１６１７］

。在深度

学习发展之前，三维模型的特征表示主要采用几

何距离，如欧氏距离
［１８］
、测地距离

［１９］
等，还有基

于谱形状分析的特征提取方法，如热核特征
［２０］
和

波核特征
［２１］
等传统方法。随着深度学习的迅速

发展，主流的三维模型检索研究利用 ＣＮＮ、自动
编码器等深度学习网络模型提取三维形状特征，

其可根据三维模型表达方式分为基于体素
［２２］
、网

格
［２３］
、点云

［２４］
和视图

［２５］
的方法。体素表示方法

较为简单，可以看作是二维像素到三维的扩展，缺

点是需要消耗大量的计算和存储资源
［２６］
。网格

由若干顶点和与其相连的边构成，是三维模型的

重要原始表示形式，拥有比其他表达方式更为强

大的描述能力，但是由于网格的复杂性和不规则

性，目前的方法大多只对平滑的流形网格有

效
［２７］
。点云数据是分布在三维空间中点的集

合
［２８］
，因获取方便而被广泛应用，但是点云数据

的旋转性和不规则性给当前研究带来了较大的困

２９６１
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难。基于视图的方法用不同角度的投影视图表示

三维模型，通过融合二维视图特征得到三维模型

特征描述符用于检索任务。Ｓｕ等［２９］
提出了多视

图卷积神经网络（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｋｓ，ＭＶＣＮＮ）用于学习多视图表示的三维模
型。在此基础上，Ｆｅｎｇ等［３０］

提出了分组卷积神

经网 络 （ＧｒｏｕｐＶｉｅｗ ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＧＶＣＮＮ），通过加入分组模块考虑了视图
间的相似性和区分性，提取更完整的三维模型特

征。考虑到同一平面视图组的局限性，Ｊｉａｎｇ
等

［３１］
提出多环视卷积神经网络（ＭｕｌｔｉＬｏｏｐＶｉｅｗ

ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＭＬＶＣＮＮ）模型，通
过分层视图循环形状 ３个层次提取三维模型特
征，完成模型检索任务。基于实例的三维模型检

索研究中的特征提取方法也可以应用到跨域三维

模型检索任务中来，鉴于投影视图与查询图像较

为相近，采用基于视图的方法表示三维模型。

１．２　跨域三维模型检索
与基于实例的同域检索相比，跨域三维模型

检索更适应于媒体数据多样化的发展趋势。

Ｔａｓｓｅ和 Ｄｏｄｇｓｏｎ［３２］构建了多模态三维模型检索
系统，实现从文本、草图、深度图、真实图像和三维

模型等多模态数据检索相似的三维模型。由于基

于文本的输入通常过于笼统，无法精确表达目标

三维形状，因此激发了对基于图像的三维模型检

索研究。

一种方法是利用从图像中提取的手工特征或

者学习特征训练分类器，该分类器为每个细粒度

类提供三维模型
［３３３４］

，但是这种方法的检索结果

只选择训练过程中出现过的三维模型。为了突破

此局限，近期研究的主流方法是将图像和三维模

型映射到公共嵌入空间中，并通过距离度量来执

行检索任务
［３５］
。Ｘｉａｎｇ等［３６］

使用单个 ＣＮＮ将
ＲＧＢ图像和 ＲＧＢ渲染图像映射到嵌入空间，并
采用基于欧氏距离的损失函数优化训练。Ｗａｎｇ
等

［３７］
将孪生网络用于基于草图的三维模型检索，

其中一个分支作用于草图域，另一个分支作用于

三维模型域，这种方法选择一个“最佳”投影视图

表示三维模型，但实际上用单张视图表示三维模

型会产生很大的损失，影响检索准确度。Ｌｉ等［３８］

提出了将图像和三维形状共同嵌入同一空间的框

架，其中嵌入空间由通过 ＡｌｅｘＮｅｔ［８］网络提取的图
像特征与三维模型多视图的方向梯度直方图

（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨｏＧ）特征之间的
距离构建，但是由于需要计算所有训练三维模型

对的距离，这种方法不可用于大规模三维形状数

据集。Ｄａｉ等［３９］
使用预训练的 ＡｌｅｘＮｅｔ［８］对草图

提取特征，并对三维模型提取具有局部约束线性

编码 （ＬｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒＣｏｄｉｎｇ，ＬＬＣ）约
束的 ＳＩＦＴ特征，再对草图和三维模型得到的特征
使用判别性损失函数和相关性损失函数进行度量

学习。在后续工作中，Ｄａｉ等［４０］
在此基础上继续

提出 了 ＤＨＭＬ（ＤｅｅｐＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＨｏｌｉｓｔｉｃＭｅｔｒｉｃ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）方法，在隐藏层加入损失训练，以鼓励
隐藏层中的功能也具有所需的特性，避免梯度消

失，帮助网络稳定收敛，从而提高性能。鉴于三元

组网络在图像分类检索领域取得了很好的成

绩
［４１］
，Ｌｅｅ等［１４］

将其扩展到图像到三维模型的跨

域检索领域中，使用 ２个 ＣＮＮ将 ＲＧＢ图像和投
影视图组映射到嵌入空间，但是没有关注真实图

像的有效特征提取，而且其提出的跨视图卷积方

法会损失视图内容信息，影响检索准确度。

与以上方法不同，本文采用异构的三元组网

络构建 ＲＧＢ图像与三维模型的特征联合嵌入空
间，并分别设计基于注意力机制的图像精确特征

提取算法和基于顺序视图的三维模型特征提取算

法，提高不同模态数据特征描述符的辨别力，从而

提高跨域检索准确度。

２　基于三元组网络的跨域数据检索
方法

　　本文提出一种采用三元组深度神经网络匹配
不同模态数据特征的方法，用于基于单幅 ＲＧＢ图
像的三维模型检索，图 １给出了本文方法的详细
框架。首先，对图像数据和三维模型数据进行预

处理，将三维模型投影为一组顺序视图。然后，将

图像数据和视图组数据以三元组的形式输入到网

络中进行训练，跨域检索三元组网络由 ２种网络
结构组成：一种是用于处理二维图像数据的图像

精确特征提取分支网络，另一种是用于视图组数

据的三维模型顺序视图特征提取分支网络。最

后，在获取到数据的特征向量后，利用三元组损失

构建特征联合嵌入空间，在此空间上即可根据距

离度量跨域数据相似性，完成检索任务。

２．１　数据预处理
图像与三维模型跨域检索数据集由 ＲＧＢ图

像和三维模型组成。先将图像数据统一处理为

２５６×２５６，通过多尺度数据增强，随机裁剪成
２２７×２２７的图片，防止模型过拟合。再将 ＲＧＢ
图像转换为灰度图，去除图像颜色信息对检索的

干扰。
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图 １　跨域检索三元组网络架构

Ｆｉｇ．１　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｒｉｐｌｅｔｎｅｔｗｏｒｋ

　　对三维模型数据进行顺序投影处理，在以模
型为中心的圆上均匀设置虚拟相机阵列，从而捕

获三维模型的顺序视图组。这种视图获取方法简

单有效，被广泛应用于三维模型预处理任务

中
［２７，３１］

。在投影视图数量的选取上，鉴于 １２个
不同角度的投影视图被证明可以很好地表达三维

模型，并且在三维模型的分类、检索等任务中取得

了不错的效果
［２９３０］

，设置相机阵列包含 １２个虚
拟相机，它们放置在三维模型周围的圆平面上，指

向三维模型质心，与水平面呈 ３０°夹角，相机间隔
为３０°。第一个视图的视角可以选在圆上任意一
个固定位置，再以顺时针方向获取后续的视图，由

此组成三维模型的顺序视图组。

２．２　三元组网络结构
数据预处理完成后，将其中的图像数据和

三维模型的视图组数据以三元组的形式输入到

跨域检索三元组网络中，如图 １所示。三元组
数据格式为：（基准图像正类视图组反类视图
组）。其中，基准图像来自图像数据集，正类视

图组表示的三维模型与基准图像中的对象同

类，反类视图组则与基准图像异类。对应于输

入数据，跨域检索三元组网络有 ３个分支网络。
分支 １为图像精确特征提取分支网络，其输入
为具有复杂背景的基准图像，经过 ＣＮＮ完成对
图像重要特征自适应细化学习。分支 ２和分支

３为三维模型顺序视图特征提取分支网络，输入
分别为正类模型和反类模型的视图组，其网络

结构相同，权值共享，在提取每个视图特征的同

时关注不同视图之间的联系，获得三维模型的

特征描述符。由于基准图像与视图均属于二维

图像，因此 ３个分支网络均以在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集上预训练好的 ＶＧＧ１９［４２］网络作为基础网络
提取基准图像特征和三维模型的视图级特征，

如图 １中的卷积块所示。
２．２．１　图像精确特征提取分支网络

真实图像包含与检索无关的复杂背景信息，

这些噪声会对检索准确度产生负面影响。而且，

在通过特征学习构建跨域特征联合嵌入空间时，

真实图像与“干净”的投影图像之间的语义鸿沟

也会导致检索准确度降低。文献［１２］通过叠加
全连接层和 Ｒｅｌｕ层，对提取到的图像特征执行仿
射变换来缩小真实图像与投影图像的域差异。在

此基础上，笔者关注于在特征提取阶段实现图像

特征自适应细化学习。

通过加入注意力机制实现对基准图像有效特

征的精确提取。注意力机制的本质是定位特征中

的感兴趣信息，并抑制其中的无用信息。本文主

要关注于对基准图像的有效区域特征提取，因为

对于图像与三维模型的跨域检索任务来说，并非

图像中的所有区域对任务的贡献都是同等重要
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的，只有与被检索对象相关的像素才是特征提取

网络的重点学习区域。因此，选择空间注意力模

型来降低图像背景信息对检索任务的影响，从而

完成基准图像精确特征提取。

图像精确特征提取分支网络以 ＶＧＧ１９网络
为基础，ＶＧＧ１９网络由 １６个卷积层和 ３个全连
接层组成，这 １６个卷积层被分成 ５段，段间采用
一个最大池化层来缩小图片尺寸。在每一段的每

２个卷积层之间加入空间注意力模块［１２］
，实现对

图像中重要对象的特征提取。由于 ＶＧＧ１９网络
结构较长，在图 １中仅显示一个注意力模块作为
示例。

空间注意力模块利用特征在空间维度的关系

生成空间注意力权重图，用于在图像信息中找出

需要被关注的区域。如图 ２所示，对于输入特征
ＦＩ∈Ｒ

Ｈ×Ｗ×Ｃ
（Ｈ为高度，Ｗ为宽度，Ｃ为通道数

量），空间注意力模块在通道维度上对其执行最

大池化（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）和平均池化（Ａｖｅｒａｇｅｐｏｏ
ｌｉｎｇ），得到 ２个 Ｈ×Ｗ×１的空间描述符。采用
２种池化方法的好处在于：最大池化可以更多地
保留纹理信息，而平均池化对特征图上的每一个

像素点都有反馈，可以在减少维度的同时完整传

递信息。池化完成后，按照通道维度进行拼接得

到通道数为２的特征描述符，应用一个７×７的卷
积层和 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数生成 Ｈ×Ｗ×１的空间注
意力权重图 ＡＳ。经过区域过滤得到的新特征

Ｆ′Ｉ∈Ｒ
Ｈ×Ｗ×Ｃ

即可参与接下来的特征提取过程，最

终得到图像的精确特征。

Ｆ′Ｉ＝ＡＳ（ＦＩ） ＦＩ （１）

ＡＳ（ＦＩ）＝φ（ｇ
７×７
（［ＭａｘＰｏｏｌ（ＦＩ）；ＡｖｇＰｏｏｌ（ＦＩ）］））

（２）
式中：表示逐个元素相乘；φ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；
ｇ表示卷积计算。

通过加入空间注意力模块，图像精确特征提

取分支网络在学习图像特征时更关注于对象信

息，而非背景信息。采用文献［１２］中由全连接层
和 Ｒｅｌｕ层叠加组成的特征自适应层，对获取到的
图像特征进行仿射变换，进一步消除背景信息，从

而得到图像的精确特征。

图 ２　注意力模块详细结构

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

２．２．２　三维模型顺序视图特征提取分支网络
由于视图与图像相近，多视图方法可以在

特征提取部分减小图像与三维模型的语义差

异，因此在跨域检索任务中具有良好的效果。

但是，用视图表示三维模型的过程会产生较多

信息损失，因此，如何减少特征损失，提取三维

模型更完整有效的特征仍然是一个困难的问

题。相比于传统 ＣＮＮ，循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）具有强大的记忆功能，善
于处理序列信息。ＧＲＵ网络是 ＲＮＮ最成功的
变体，其通过加入门控单元解决了长序列训练

过程中的梯度爆炸和梯度消失问题，具有更强

大的记忆功能。因此，通过 ＧＲＵ结构聚合顺序
视图，在聚合每个视图内容信息的同时保留视

图序列的空间信息，获取更具有辨别力的三维

模型特征描述符。

三维模型顺序视图特征提取分支网络由

ＶＧＧ１９网络和 ＧＲＵ网络组成。对于输入的顺序
视图组 Ｖ，先将 ＶＧＧ１９网络作用于其中的每个顺
序视图 ｖｋ（ｋ＝１，２，…，１２），获取它们的低级特征
ｆｋ（ｋ＝１，２，…，１２），再采用 ＧＲＵ网络按照视图序
列逐步聚合视图级特征。如图 ３所示，以第 ｊ时
间步为例，视图 ｖｋ的低级特征向量 ｆｊ被输入到
ＧＲＵ中，其中隐状态 ｈｊ作为“记忆”储存学习过
的信息。在重置门控 ｒｊ的控制下，ＧＲＵ利用 ｆｊ与
前一个时间步的隐状态 ｈｊ－１生成重置数据 ｈ′ｊ。
ｒｊ＝φ（Ｗｒ·［ｈｊ－１，ｆｊ］） （３）
ｈ′ｊ＝ｔａｎｈ（Ｗ·［ｒｊ［ｈｊ－１，ｆｊ］］） （４）
式中：Ｗｒ和 Ｗ为权重矩阵；ｔａｎｈ为激活函数。

通过更新门控 ｚｊ有针对性地将 ｈ′ｊ中的信息
添加到隐状态 ｈｊ－１，从而学习到了新的“记忆”，
生成新的隐状态 ｈｊ。

图 ３　ＧＲＵ网络聚合视图级特征

Ｆｉｇ．３　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｖｉｅｗｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ

ｕｓｉｎｇＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋｓ
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ｚｊ＝φ（Ｗｚ·［ｈｊ－１，ｆｊ］） （５）
ｈｊ＝ｚｊｈｊ－１＋（１－ｚｊ）ｈ′ｊ （６）
式中：Ｗｚ为更新门控对应的权重矩阵；“”表示
Ｈａｄａｍａｒｄ乘积。

更新“记忆”后，ＧＲＵ即可将隐状态 ｈｊ向下
一个步骤传递并经过维度变换输出为 Ｏｊ。
Ｏｊ＝Ｗｏｈ′ｊ＋ｂ （７）
式中：Ｗｏ和 ｂ分别为可学习的权重和偏置参数。

在 ＧＲＵ完成逐步学习后，采用最大池化层聚
合每个视图对应的 ＧＲＵ隐状态的输出 Ｏｋ（ｋ＝１，
２，…，１２），得到三维模型的全局特征 ＦＳ。
２．３　构建特征联合嵌入空间

通过图像精确特征提取分支网络和三维模型

顺序视图特征提取分支网络，三元组网络的 ３个
分支分别获得基准图像、正类三维模型和反类三维

模型的特征表示向量，采用 Ｌ２正则化函数分别对
其进行标准化，从而控制模型复杂度，防止过拟合。

ｘ＝ ｘ
ｍａｘ（ｘ２，ε）

（８）

式中：ｘ为特征向量中的元素；ε取值为１×１０－１２。
利用三元组损失函数对图像特征和三维模型

特征构建联合嵌入空间，通过控制特征距离将不

同模态的数据特征映射到同一高维空间中。具体

来说，网络训练的目的是使基准图像特征 ｆ（Ｘａｉ）

与反类三维模型特征 ｆ（Ｘｎｉ）的距离大于它和正类

三维模型特征 ｆ（Ｘｐｉ）的距离，使得域间数据特征
差异减小的同时，域内同类数据相近，异类数据疏

远。损失函数定义如下：

ｄｐ ＝ ｆ（Ｘａｉ）－ｆ（Ｘ
ｐ
ｉ）

２
２ （９）

ｄｎ ＝ ｆ（Ｘａｉ）－ｆ（Ｘ
ｎ
ｉ）

２
２ （１０）

Ｌｏｓｓ＝ｍａｘ（ｄｐ－ｄｎ＋ｍａｒｇｉｎ，０） （１１）

式中：ｄｐ为基准图像与正类三维模型的特征距
离；ｄｎ为基准图像与反类三维模型的特征距离；
ｍａｒｇｉｎ为避免模型在训练过程中走捷径导致错误
结果而设定的相对距离。

在特征联合嵌入空间中，图像数据与三维模

型数据特征按照类别呈簇状分布，通过欧氏距离

等方法直接计算特征间距离即可度量不同模态数

据的相似性。

３　实　验

检索过程使用跨域检索三元组深度网络，对

查询图像和模型库中的三维模型同时提取特征并

构建特征联合嵌入空间，特征在此空间中的距离

代表数据的相似度，利用欧氏距离计算查询图像

与三维模型之间的特征距离并排序，选择前 ５个
三维模型作为检索结果。本文以 ＣｅｎｔＯＳ７．３为工
作平台，在一个 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６０９ｖ４ＣＰＵ和两
个 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０ＧＰＵ上采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度
学习框架实现模型。采用 Ａｄａｍ算法优化网络，
设置三元组损失函数中 ｍａｒｇｉｎ为 ０．２，网络学习
率为１×１０－６，衰减因子设为０．１。
３．１　数 据 集

分别在 ＳＨＲＥＣ２０１９提供的 ＭＩ３ＤＯＲ数据集
和 ＩＭ２ＭＮ数据集上进行实验来验证本文方法。
其中，ＭＩ３ＤＯＲ数据集有２１个类，包含 ７６９０个三
维模型和 ２１０００个 ＲＧＢ图像，其中，训练集包括
３８４２个三维模型和 １０５００个图像，测试集包括
３８４８个三维模型和 １０５００个图像。ＩＭ２ＭＮ数据
集包含１２３１１个三维模型和１００００个 ＲＧＢ图像，
共分为４０个类，其中，训练集包括９８４３个三维模
型和８０００个图像，测试集包括 ２４６８个三维模型
和２０００个图像。由于本文的三维模型预处理方
法与 ＩＭ２ＭＮ数据集中的视图子数据集生成方法
一致，所以直接将其用于视图特征提取网络。相

比于 ＭＩ３ＤＯＲ数据集，ＩＭ２ＭＮ数据集涉及的类别
范围更广，而且包含较多容易混淆的数据，因此更

具有挑战性。

３．２　消融实验
为了验证提出的基于注意力机制的图像精确

特征提取算法和基于 ＧＲＵ网络的三维模型顺序
视图特征提取算法对跨域检索的有效性，分别在

ＩＭ２ＭＮ数据集和 ＭＩ３ＤＯＲ数据集上做消融实验，
其中检索性能通过平均准确率（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）进行评估，如表１和表２所示。针
对网络是否包含注意力模块和 ＧＲＵ网络模块，分
别设计不同的网络结构进行测试。其中，图像精

确特征提取分支网络在采用文献［１４］所提出的
特征自适应层的基础上，加入空间注意力模块，进

一步减少图像中的背景噪声对检索任务的影响，

缩小跨域数据特征间的语义差异。为区分注意力

模块与特征自适应层对提升检索结果的贡献程

度，通过控制是否包含特征自适应层模块变量，进

一步体现各模块对跨域检索任务的影响。从

表１、表 ２可以看出，注意力模块和 ＧＲＵ网络模
块均对检索准确度产生了积极的影响，仅加入注

意力模块使得检索平均准确率提高 ３．１９％ ～
４．０８％，仅加入 ＧＲＵ网络模块使得检索平均准确
率提高５．５７％ ～５．７４％，而同时包含 ２种结构的
网络模型的检索平均准确率最高，说明了本文方

法的有效性。
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表 １　ＩＭ２ＭＮ数据集消融实验测试结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎ

ＩＭ２ＭＮｄａｔａｓｅｔ

自适应层 注意力模块 ＧＲＵ ｍＡＰ／％

无 无 无 ４２．１６

有 无 无 ４８．７４

有 有 无 ５１．９３

有 无 有 ５４．４８

有 有 有 ５５．６５

表 ２　ＭＩ３ＤＯＲ数据集消融实验测试结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎ

ＭＩ３ＤＯＲｄａｔａｓｅｔ

自适应层 注意力模块 ＧＲＵ ｍＡＰ／％

无 无 无 ４２．７８

有 无 无 ４９．６７

有 有 无 ５３．７５

有 无 有 ５５．２４

有 有 有 ５６．５３

３．３　基于图像的三维模型跨域检索
为验证本文方法的有效性，在 ＩＭ２ＭＮ数据集

上与 ＣＤＴＮＮ［１４］算法、ＭＶＣＮＮ［２９］算法和基于三元
组网络的增强 ＭＶＣＮＮ算法的检索结果进行定量
比较，检索性能通过平均准确率 ｍＡＰ进行评估，
测试结果如表 ３所示。其中，基于三元组网络的
增强 ＭＶＣＮＮ算法是在基础三元组网络结构的基
础上，利用 ＭＶＣＮＮ算法提取三维模型特征并作
用于网络的正类和负类分支上得到检索结果。

从表３中可以发现，ＣＤＴＮＮ算法在基线方法
中的检索平均准确率最高，而本文方法的检索平

均准确率较 ＣＤＴＮＮ算法提高 ２．９８％，达到
５５．６５％。为验证本文方法在其他公开数据集上
的有效性，在 ＭＩ３ＤＯＲ数据集上与 ＣＤＴＮＮ基线
方法进行检索平均准确率评估，相较于 ＭＩ３ＤＯＲ
数据集，ＩＭ２ＭＮ数据集中包含更多的类别和容易
产生混淆的数据，因此其检索准确度略微低一些。

如表３所示，本文方法在 ＭＩ３ＤＯＲ数据集上检索
平均准确率较 ＣＤＴＮＮ算法提高 ３．０５％，达到
５６．５３％。　

表 ３　基于图像的三维模型检索性能

Ｔａｂｌｅ３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｉｍａｇｅｂａｓｅｄ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ

数据集 方法 ｍＡＰ／％

ＩＭ２ＭＮ

ＭＶＣＮＮ［２９］

三元组 ＋ＭＶＣＮＮ［１４］

ＣＤＴＮＮ［１４］

本文

７．９２

４０．８５

５２．６７

５５．６５

ＭＩ３ＤＯＲ
ＣＤＴＮＮ［１４］

本文

５３．４８

５６．５３

　　图４可视化地展示了一些检索结果示例。其
中，图４的顶部展示了一些成功的检索结果，底部
则展示了２种典型的检索失败情况，其中错误的
检索结果用方框圈出。从图 ４中可以看出，本文
方法在处理单幅图像到三维模型的跨域检索任务

上有不错的效果，但同时也存在一些失败情况，如

多目标场景（显示器与桌子共同出现在查询图像

中），图像中的检索对象不完整及存在遮挡物体

（查询图像中书架没有被完整显示，并且被大量

物体遮盖，导致其与桌子类别产生混淆），均会对

检索产生负面影响。

图 ４　基于单张图像的三维模型检索结果示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｍｏｎｏｃｕｌａｒｉｍａｇｅｂａｓｅｄ３Ｄ

ｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｕｌｔｓ

４　结　论

１）本文提出了跨域检索三元组网络来解决
基于单幅图像的三维模型检索任务，为提高检索

准确度，针对网络的不同输入数据设计图像精确

特征提取分支网络和三维模型顺序视图特征提取

分支网络，提高从不同模态数据学习得到的特征

描述符的适配能力。通过对比实验可以看出，相

较于最优基线方法，本文方法在 ２个数据集上的
检索平均准确率均提高 ３％左右，体现了本文方
法的有效性。

２）为了验证提出的图像精确特征提取算法
和三维模型顺序视图特征提取算法对提高跨域检

索准确度的有效性，设置了消融实验针对不同网

络情况进行测试。从实验结果可以看出，２种特
征提取算法均对检索有积极的作用。

３）本文方法对多目标场景和存在遮挡物体

７９６１
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的图像检索可能会出现失败的情况，而这类图像

在实际生产应用中也较为常见。因此，在后续工

作中，可以考虑结合图像识别等领域的知识对算

法作进一步改进。
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２０１７：４００２４００８．

［４０］ ＤＡＩＧＸ，ＸＩＥＪ，ＦＡＮＧＹ．Ｄｅｅｐｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｈｏｌｉｓｔｉｃｍｅｔｒｉｃ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｋｅｔｃｈｂａｓｅｄ３ｄｓｈａｐｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，２７（７）：３３７４３３８６．

［４１］ＳＣＨＲＯＦＦＦ，ＫＡＬＥＮＩＣＨＥＮＫＯＤ，ＰＨＩＬＢＩＮＪ．ＦａｃｅＮｅｔ：Ａｕｎｉ

ｆｉｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ

ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：８１５８２３．

［４２］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１４０９

０４）［２０２００２２５］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６．

　作者简介：

　杜雨佳　女，硕士研究生。主要研究方向：计算机图形学。

李海生　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：计算机

图形学。

姚春莲　女，博士，副教授。主要研究方向：视频、图像处理、嵌

入式系统设计。

蔡强　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：计算机图

形学。
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Ｍｏｎｏｃｕｌａｒｉｍａｇｅｂａｓｅｄ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇｔｒｉｐｌｅｔｎｅｔｗｏｒｋ
ＤＵＹｕｊｉａ１，２，３，ＬＩＨａｉｓｈｅｎｇ１，２，３，，ＹＡＯＣｈｕｎｌｉａｎ１，２，３，ＣＡＩＱｉａｎｇ１，２，３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＢｅｉｊｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＢｕｓｉｎｅｓｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４８，Ｃｈｉｎａ；

２．ＮａｔｉｏｎａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＬａｂｏｒａｔｏｒｙＦｏｒＡｇｒｉｐｒｏｄｕｃｔＱｕａｌｉｔｙＴｒａｃｅａｂｉｌｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４８，Ｃｈｉｎａ；

３．ＢｅｉｊｉｎｇＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＢｉｇＤａｔａＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒＦｏｏｄＳａｆｅｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４８，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｔｈｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍｅｄｉａｄａｔａ，ｔｈｅｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｂｅｔｗｅｅｎｉｍａｇｅｓａｎｄ
３Ｄｍｏｄｅｌｓｂｅｃｏｍｅｓａｎｅｗｃｈａｌｌｅｎｇｅｆｏｒ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｉｎｖｉｅｗｔｈａｔｉｍａｇｅｓａｎｄ３Ｄｍｏｄｅｌｓａｒｅｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｄｈａｒｄｔｏｍａｔｃｈ，ａｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｒｉｐｌｅｎｅｔｗｏｒｋｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ａｊｏｉｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅｆｏｒｒｅａｌｉｍａｇｅｓａｎｄ３Ｄｓｈａｐｅｓｉｎａｎｅｎｄｔｏｅｎｄｍａｎｎｅｒ．Ｔｈｅｎｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｄａｔａｃｏｕｌｄｂｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｔｈｅｓｐａｃｅ，ｌｅａｄｉｎｇｔｏａｃｃｕｒａｔｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆ
ｓｉｍｉｌａｒ３Ｄｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｔｈｅ３Ｄｍｏｄｅｌ
ｗａｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙａｓｅｔｏｆｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｖｉｅｗｓ，ａｎｄｔｈｅＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ（ＧＲＵ）ｗａｓｕｔｉｌｉｚｅｄｆｏｒｖｉｅｗｌｅｖｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ａｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｗａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｉｍａｇｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｂｒｉｄｇｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｒｅａｌｉｍａｇｅａｎｄｔｈｅｒｅｎｄｅｒｅｄ３Ｄｖｉｅｗｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙａｔｌｅａｓｔ２．９８％ －３．０５％ ｏｎｔｗｏｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｄａｔａ
ｓｅｔｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｓｉｍｉｌａｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｔｒｉｐｌｅｔｎｅｔｗｏｒｋ；ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ（ＧＲＵ）；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００２２８；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４１７１２：５６
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１７．１２０６．００３．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１８７７００２）；ＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎａｎｄＦｅｎｇｔａｉＲａｉｌＴｒａｎｓｉｔ

ＦｒｏｎｔｉｅｒＲｅｓｅａｒｃｈＪｏｉｎｔＦｕｎｄ（Ｌ１９１００９）；ＢｅｉｊｉｎｇＭｕｎｉｃｉｐａｌＥｄｕｃａｔｉｏｎＣｏｍｍｉｓｓｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＴｅａｍＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔ
（ＰＸＭ２０１９＿０１４２１３＿０００００７）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｈｓｈ＠ｂｔｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ　２０２０
Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ９

　收稿日期：２０２００３０２；录用日期：２０２００３２０；网络出版时间：２０２００４０１０９：３８
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００３３１．１７２２．００２．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （Ｕ１６０５２５２，Ｕ１８０３２６４，６１８０２４０３）；国家重点研发计划 （２０１９ＹＦＢ１４０６５００）；北京市自然科学基金

（Ｌ１８２０５７，ＫＺ２０１９１０００５００７，Ｌ１８２０５７）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｒｅｎｗｅｎｑｉ＠ｉｉｅ．ａｃ．ｃｎ

　引用格式：吴庆波，任文琦．基于结构加权低秩近似的泊松图像去模糊［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２０，４６（９）：１７０１１７１０．
ＷＵＱＢ，ＲＥＮＷ Ｑ．ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｌｏｗｒａｎｋａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＰｏｉｓｓｏｎｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２０，４６（９）：１７０１１７１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

ｈｔｔｐ：∥ｂｈｘｂ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ　　ｊｂｕａａ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．００６１

基于结构加权低秩近似的泊松图像去模糊

吴庆波１，２，任文琦１，２，

（１．中国科学院信息工程研究所 信息安全国家重点实验室，北京 １００１９３；

２．中国科学院大学 网络空间安全学院，北京 １０００４９）

　　摘　　　要：针对由高斯模糊和泊松噪声引起的图像降质问题，提出了一种基于结构加
权低秩近似的图像去模糊方法。首先，通过依次组合缩放、旋转、剪切和翻折等四种基本操作

引入结构变换，以增加搜索空间内候选图像块的相似性。然后，构造新的目标函数，利用相似

图像块的低秩性，在正则项中使用加权核范数（ＷＮＮ）对结构变换后的图像块进行惩罚，以在
去模糊的同时抑制泊松噪声。最后，基于半正定二次分裂（ＨＱＳ）方法设计交替优化方案，用
于求解目标函数，从泊松图像中去除模糊。实验结果表明：在多种泊松噪声强度下，所提方法

取得的峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳＳＩＭ）都高于当前同类去模糊方法。
关　键　词：图像去模糊；泊松噪声；结构变换；加权低秩近似；半正定二次分裂（ＨＱＳ）
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７０１１０

　　当今，视频监控技术在社会治安管理中起着
非常重要的作用，尤其是在夜间等人们不常活动

的时间段。然而，成像设备固有的点扩散效应往

往导致视频帧（或图像）中存在不同程度的模糊。

同时，夜间有限的光照又不可避免地在图像中引

起泊松噪声污染。这些因素通常会降低原始图像

的质量，造成图像结构信息受损，给后续图像水印

和图像取证等任务
［１３］
增加了困难。因此，如何

有效地从泊松图像中去除模糊和抑制噪声已经成

为图像处理领域的重要研究课题。

为从泊松图像中去除模糊，现有工作
［４５］
把

降质图像的形成过程表示为数学模型：ｙ＝
（Ｈｘ），ｙ、ｘ、Ｈ和 分别为观测图像、清晰图像、

模糊核和泊松噪声添加算子。因此，泊松图像去

模糊问题归结为从观测图像 ｙ中恢复出清晰图像
ｘ，这是一个典型的不适定问题。为克服问题的
不适定性，大部分泊松图像去模糊方法

［６１０］
建立

在变分模型的基础上，先用正则化理论将不适定

问题转化为适定问题，再借助优化技术恢复清晰

图像。相关工作中的模型可以概括为：ｍｉｎ
ｘ
Ｄ（ｘ，

ｙ）＋Ｒ（ｘ），函数 Ｄ（ｘ，ｙ）和 Ｒ（ｘ）分别为数据项
（ＤａｔａＴｅｒｍ）和正则项（ＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎＴｅｒｍ）。数据
项 Ｄ（ｘ，ｙ）用于约束复原图像的内容与观测图像接
近，防止恢复结果失真，主要来自泊松概率密度函

数
［１１］
：ｆ（ｙＨｘ）＝∏

ｎ

ｅ－［Ｈｘ］ｎ（［Ｈｘ］ｎ）
ｙｎ

ｙｎ！
，ｎ为模糊

图像中像素的索引，［Ｈｘ］ｎ和 ｙｎ分别为向量 Ｈｘ
和 ｙ中的第 ｎ个元素。正则项 Ｒ（ｘ）通常基于某
种先验假设对清晰图像进行惩罚，以克服逆问题

的不适定性，所以在很大程度上依赖于人们对清

晰图像的先验知识（如平滑和低秩）。

现有泊松图像去模糊方法
［１２１６］

基于不同的

先验知识引入了多种正则项。Ｈａｒｍａｎｙ等［１３］
假

设清晰图像是平滑的，在正则项中使用全变分

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009010&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）［１７］抑制泊松噪声。全变分
方法虽然能够保持物体的主要边缘，但在非平滑

区域表现不佳，往往导致恢复结果中纹理细节的

过平滑。为避免全变分的缺陷，Ｃｈｅｎ［１５］在小波域
使用 Ｌ１范数约束清晰图像的小波系数（Ｗａｖｅｌｅｔ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ），虽然恢复结果中的纹理细节有所改
善，但是该方法采用固定的字典，仍然会导致恢复

结果中存在模糊细节。为进一步改进去模糊结果

的质量，Ｍａ等［１４］
通过字典学习（ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎ

ｉｎｇ）［１８］的方法从观测图像中获得与图像内容相
适应的基元，并借助学习到的字典从泊松图像中

去除模糊，但是该方法在字典学习阶段比较耗时。

为克服该问题，Ｂｕａｄｅｓ等［１９］
认为清晰图像具有非

局部自相似性，并基于此假设提出了非局部均值

（ＮｏｎｌｏｃａｌＭｅａｎｓ，ＮＬＭ）方法，从输入图像中去除
高斯噪声。随后，研究人员

［２０２１］
基于相似图像块

的低秩假设使用加权核范数最小化（ＷＮＮＭ）方
法

［２０］
去除加性高斯噪声。但是，这些方法

［１９２１］
仅

仅通过滑动（平移）窗口在正视角度下搜索相似

图像块。然而，实际中获得的图像常常含有大量

的透视场景
［２２］
。因此，对候选图像块进行合适的

变换可以在一定程度上避免现有方法在正视角度

下搜索相似图像块的局限。

为得到更高质量的复原图像，本文提出了基

于结构加权低秩近似的泊松图像去模糊模型。在

该模型中，首先，引入结构变换（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳＴ），通过增加候选图像块的相似性在
透视场景中更好地利用图像的非局部自相似性。

然后，构造新的目标函数，基于相似图像块的低秩

假设在正则项中使用加权核范数（ＷＮＮ）［２０］对结
构变换后的相似图像块进行惩罚，从而使模型在

去除高斯模糊和泊松噪声的同时有利于保持物体

的结构信息。由于本文模型是具有可分性的非光

滑优化问题，提出使用半正定二次分裂（Ｈａｌｆ
ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｐｌｉｔｔｉｎｇ，ＨＱＳ）方法有效地求解目标函
数。相关工作

［２２２４］
在图像去噪和超分辨任务中

也使用了某些结构变换，但是所采用的两步策略

相对简单。相反，本文方法建立在统一的目标函

数上，并借助优化技术进行泊松图像去模糊。超

分辨方法
［２５］
在残差块（ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ）中嵌入空

间特征变换（ＳＦＴ），以避免 ＳＲＭＤ方法［２６］
在输入

端串联模糊核和图像引起的与图像无关的干扰。

ＳＦＴ只含有缩放和平移 ２种操作，而本文提出的
结构变换组合了 ４种基本操作，以提供更相似的
图像块。

１　结构变换

除了传统的平移操作（滑动窗口）
［１９２１］

，本文

引入另外 ４种基本操作，即旋转、缩放、剪切和翻
折。给定某正方形候选图像块 Ｐ（ｕ，ｖ，ｒ），（ｕ，ｖ）
为图像块中心点在整个图像上的坐标，ｒ为图像
块的半径。

对于以（ｕ，ｖ）为坐标中心的像素点（ｉ，ｊ）∈
Ｐ（ｕ，ｖ，ｒ），翻折操作定义为 Ｆｐ·（ｉ，ｊ）

Ｔ
，ｉ，ｊ∈［－ｒ，

ｒ］。Ｆｐ有以下５种情况：

Ｆｊ＝０ ＝
１ ０
０ －[ ]１

Ｆｉ＝０ ＝
－１ ０[ ]０ １

Ｆｉ＝ｊ＝
０ １[ ]１ ０

Ｆｉ＝－ｊ＝
０ －１
－[ ]１ ０

Ｆｏ ＝
１ ０[ ]





















０ １

（１）

式中：Ｆｏ表示无翻折操作。
剪切操作定义为

Ｓ（Δｉ，Δｊ）＝
１ Δｉ
Δｊ[ ]１ （２）

式中：Δｉ和 Δｊ分别为 ｉ－和 ｊ－轴上的剪切量。
当 Δｉ＝Δｊ＝０时，Ｓ（Δｉ，Δｊ）为无剪切操作。

旋转操作定义为

Ｒ（θ）＝
ｃｏｓθ ｓｉｎθ
－ｓｉｎθ ｃｏｓ[ ]θ （３）

式中：０≤θ＜２π为旋转角度。特别地，θ＝０意味
着不进行旋转操作。

缩放操作定义为数量 ｃ＞０。当 ｃ＞１和 ｃ＜１
时，该操作分别放大和缩小图像块。当 ｃ＝１时，
该操作保持原始图像块的大小和形状。

一般地，翻折操作只适用于具有对称性的正

方形图像块，因此可以最先施加在图像块 Ｐ（ｕ，ｖ，
ｒ）中的每个像素上。旋转操作能够作用于任何形
状的图像块，故而可以最后执行。剪切操作适合

放置在前两类操作的中间。鉴于此，本文通过有

序地联合基本操作引入结构变换。

ＴＳ（ｐ，Δｉ，Δｊ，θ，ｃ）＝ｃ·Ｒ（θ）·Ｓ（Δｉ，Δｊ）·Ｆｐ
（４）

式中：ｐ∈｛ｊ＝０，ｉ＝０，ｉ＝ｊ，ｉ＝－ｊ，ｏ｝。对于参数
ｐ＝ｏ，Δｉ＝Δｊ＝θ＝０和 ｃ＝１，结构变换使原始图
像块 Ｐ（ｕ，ｖ，ｒ）保持不变。为直观地说明结构变

２０７１
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换的作用，对图１所示的参考图像块（ｒ方框），用
不同的方法搜索与其不同的相似图像块（ｓ１、ｓ２
方框）。从图１（ａ）、（ｂ）中可以看到，传统的滑动
窗口方法产生的相似图像块（含参考图像块自

身）有较大的秩（ｒａｎｋ），而本文结构变换的结果
有较小的秩。

图 １　不同方法搜索相似图像块结果

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｍｉｌａｒｐａｔｃｈｅｓｔｈａｔａｒｅｓｅａｒｃｈｅｄｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

２　泊松图像去模糊模型

为在透视场景中有效地去除模糊和抑制泊松

噪声，考虑到相似图像块具有低秩性，在正则项

Ｒ（ｘ）中使用 ＷＮＮ［２０］对结构变换后的相似图像
块进行惩罚。基于此，构造新的目标函数如下：

ｍｉｎ
ｘ
＜Ｈｘ－ｙｌｎ（Ｈｘ），１＞＋λ∑

ｎ
ＸＳＴｎ ｗ，

（５）

式中：第一项和第二项分别为数据项和正则项；

＜·，· ＞和 λ＞０分别为内积运算符和超参数；
１为元素都是１的列向量；矩阵 ＸＳＴｎ 含有 ｋ列，为
图像块 ｘｎ的 ｋ个相似图像块经结构变换后的列
向量，ＷＮＮ定义为

ＸＳＴｎ ｗ，
＝∑

ｍ
ｗｍσｍ（Ｘ

ＳＴ
ｎ） （６）

其中：σｍ为矩阵 Ｘ
ＳＴ
ｎ 的第 ｍ个奇异值；ｗｍ为权重

向量 ｗ的第 ｍ个元素。
此外，式（５）与相关工作［２０］

中的目标函数有

以下２点区别：①文献［２０］中的任务是去除加性
高斯噪声，所以其目标函数可以建立在图像块的

基础上；而本文的任务是去除高斯模糊，故而

式（５）只能建立在整幅图像上。②文献［２０］把相
似图像块的搜索方式限制为平移操作，而式（５）因
含有结构变换而更适用于恢复含透视场景的图像。

为了用清晰图像 ｘ替换中间矩阵 ＸＳＴｎ，式（５）
等价地转化为

ｍｉｎ
ｘ
＜Ｈｘ－ｙｌｎ（Ｈｘ），１＞＋λ∑

ｎ
ｓεｎｘｗ，

（７）

式中：算子 εｎ的作用是从清晰图像 ｘ中提取出与
参考图像块 ｘｎ最相似的 ｋ个正方形图像块；算子

ｓ的作用与结构变换 ＴＳ（ｐ，Δｉ，Δｊ，θ，ｃ）相同，可

以对提取出的 ｋ个正方形图像块进行变形。

３　优化求解方案
由于式（７）不可微但具有可分性，基于 ＨＱＳ

方法提出交替方向最小化（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎ
Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＤＭ）方案，用于求解目标函数。

式（７）松弛化为

ｍｉｎ
ｘ，ｈ，Ｚｎ

＜ｈ－ｙｌｎ（ｈ），１＞＋λ∑
ｎ
Ｚｎ ｗ，

＋

　　 α
２ ｈ－Ｈｘ２＋β

２∑ｎ Ｚｎ － ｓεｎｘ
２
Ｆ （８）

式中：ｈ和 Ｚｎ分别为辅助向量和辅助矩阵；α，β＞
０为超参数。当 α，β→∞时，式（８）收敛到式（７）。

更新辅助矩阵 Ｚｎ。固定式（７）中与 Ｚｎ相关
的项，得到如下子问题：

ｍｉｎ
Ｚｎ
Ｚｎ － ｓεｎｘ

２
Ｆ＋
２λ
β Ｚｎ ｗ，

（９）

该问题类似于 ＷＮＮＭ方法［２０］
中的目标函

数，其解可以通过变量替换求得。于是，式（８）有
如下闭合解：

Ｚｎ ＝ＵＳｗ（Σ）Ｖ
Ｔ

（１０）
式中：（Ｓｗ（Σ））ｍ，ｍ ＝ｍａｘ（σ′ｍ－ｗｍ，０），σ′ｍ为矩阵
Σ主对角线上的第 ｍ个元素，权重向量 ｗ中的第

ｍ个元素定义为 ｗｍ 槡＝ ｋ／（σ′ｍ＋１０
－１６
）；［Ｕ，Σ，

Ｖ］＝ＳＶＤ（ ｓεｎｘ）＝ＳＶＤ（ ｓＸＳＴｎ），ＳＶＤ为奇异
值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）。

式（１０）为抑制泊松噪声的操作，即从较大
（小）的奇异值 σ′ｍ中减去较小（大）的权重 ｗｍ。
需要指出的是，式（９）中第一项使用 Ｆ范数是合
理的，因为图像块中的泊松噪声在局部区域可近

似为高斯分布
［２７２８］

。

更新辅助向量 ｈ。固定与 ｈ有关的项，式（８）
可以简化为

ｍｉｎ
ｈ
＜ｈ－ｙｌｎ（ｈ），１＞＋α

２ ｈ－Ｈｘ２ （１１）

通过求导可获得问题（１１）的闭合解：

ｈ＝１
２ Ｈｘ－１

α
＋ Ｈｘ－１( )α

２

＋４ｙ

槡( )α （１２）

更新清晰图像 ｘ。固定式（８）中与 ｘ有关的
项，得到如下子问题：

ｍｉｎ
ｘ

α
２ ｈ－Ｈｘ２＋β

２∑ｎ Ｚｎ － ｓεｎｘ
２
Ｆ （１３）

令 Ｚｑｎ为矩阵 Ｚｎ的第 ｑ列（１≤ｑ≤ｋ），Ｎ
ｑ
ｎ为

第 ｑ个相似图像块 ｘｑｎ在图像 ｘ中的索引，ＥＮｑｎ为

从 ｘ中抽取出 ｘｑｎ的矩阵，Ｔ
ｑ
ｓ为对 ｘ

ｑ
ｎ进行结构变

换的矩阵。由于 ｓ和 εｎ是可逆的，ＥＮｑｎ和 Ｔ
ｑ
ｓ也

是可逆的。于是，式（１３）的闭合解为

３０７１
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ｘ＝ αＨＴＨ＋β∑
ｎ
∑
ｋ

ｑ＝１
（ＴｑｓＥＮｑｎ）

ＴＴｑｓＥＮ( )ｑ
ｎ

－１
·

　　 αＨＴｈ＋β∑
ｎ
∑
ｋ

ｑ＝１
（ＴｑｓＥＮｑｎ）

ＴＴｑｓＥＮｑｎＺ( )ｑｎ （１４）

式（１４）通过对去模糊图像 ＨＴｈ和无噪声图

像块 Ｚｑｎ拼成的图像∑
ｎ
∑
ｋ

ｑ＝１
（ＴｑｓＥＮｑｎ）

ＴＴｑｓＥＮｑｎＺ
ｑ
ｎ进

行加权平均而恢复出清晰图像 ｘ。
综上所述，本文提出的基于结构加权低秩近

似的泊松图像去模糊方法步骤如图２所示。
步骤１　输入含有泊松噪声的模糊图像 ｙ和

模糊核 Ｈ。
步骤２　把清晰图像 ｘ初始化为输入图像 ｙ，

置 α＝１．５，β＝２。
步骤３　对 ｘ中每一个图像块，搜索并存储 ｋ

个最相似的图像块。

步骤４　通过计算式（１０）更新辅助矩阵 Ｚｎ。
步骤５　通过计算式（１２）更新辅助向量 ｈ。
步骤６　通过计算式（１４）更新清晰图像 ｘ。

步骤 ７　如果 ｘ的更新率 ｘｔ＋１－ｘｔ

ｘｔ
（ｔ为迭

代次数）大于阈值 １０－５，转到步骤 ８。否则，输出
清晰图像 ｘ。

步骤８　如果 ｔ≤ｍａｘＩｔｅｒ，把 α和 β乘以 ２后
转到步骤３。否则，输出清晰图像 ｘ。

图 ２　基于结构加权低秩近似泊松图像去模糊方法流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｌｏｗｒａｎｋ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒＰｏｉｓｓｏｎｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

４　实验结果与分析

４．１　实验条件
由于本文主要考虑透视场景中的非局部自相

似性，故在量化评估实验中选取如图 ３所示的 ２０
幅图像作为测试图像。其中，前两行的１０幅自然
图像

［２８］
含有三维真实场景的透视结构，后两行的

１０幅生物医学图像中不仅存在一定程度的透视结
构，还含有细微的边缘信息和纹理细节（ｈｔｔｐ：∥
ｃｅｌｌｉｍａｇｅｌｉｂｒａｒｙ．ｏｒｇ／）。

为合成含有泊松噪声的模糊图像，根据 ｙ＝
（Ｈｘ）执行 ２个步骤：①用大小 ｓ＝９的高斯模
糊核（均值和标准差 σ分别设置为 ０和 ３）对图 ３
中的测试图像进行卷积，得到模糊图像。②根据

ｆ（ｙ｜Ｈｘ）＝∏
ｎ

ｅ－［Ｈｘ］ｎ（［Ｈｘ］ｎ）
ｙｎ

ｙｎ！
在模糊图像中

添加泊松噪声，从而获得最终合成的退化图像。

为验证本文方法在不同泊松噪声强度上的去模糊

性能，合成图像中泊松噪声的峰值 Ｐｖ分别设置为
６３、１２７、２５５、５１１和１０２３。这里，较小的泊松噪声
峰值表示较大的噪声强度。此外，为验证本文方法

的泛化能力，也在真实图像上进行了去模糊实验。

为验证本文方法在泊松图像去模糊中的有效

性，选用当前最新的方法
［６９］
作为比较对象，也比

较了本文方法不含结构变换时的情形。ＰＵＲＥ
ＬＥＴ［８］采用一种端到端的线性框架，其反卷积过
程为基函数的线性组合，因此该方法相当于求解

线性系统。文献［６７，９］方法与本文方法类似，也
基于迭代方案对泊松图像去模糊。特别地，

Ｈｅｓｓ［６］和 ＰＤＳ［７］采用了非局部自相似性先验，但
是这些方法仅仅在滑动窗口中搜索与参考图像块

最相似的 ｋ个图像块。本文方法不含结构变换时
的情形可视为改造后用于泊松图像去模糊的

ＷＮＮＭ方法。此外，由于基于深度网络的方法需
要大量的训练数据，而这些数据通常较难获取

［２９］
，

图 ３　量化评估中的 ２０张测试图像

Ｆｉｇ．３　Ｔｗｅｎｔｙｔｅｓｔｉｍａｇｅｓｆｏｒｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
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目前还没有发现基于深度学习的泊松图像去模糊

方法。

本文方法中的关键参数设置如下：①结构变
换 ＴＳ（ｐ，Δｉ，Δｊ，θ，ｃ）中的参数，ｐ∈｛ｊ＝０，ｉ＝０，
ｏ｝，Δｉ，Δｊ∈｛－０．２，０，０．２｝，θ∈｛０，π／２，π，３π／
２｝，ｃ∈｛０．８，０．９，１，１．１，１．２５｝；②对于泊松噪声
峰值 ６３、１２７、２５５、５１１和 １０２３，迭代次数分别设
置为１４、１４、１２、１０和 ８，相应的超参数 λ分别为
０．０２４、０．０２、０．０１８、０．０１４和 ０．０１；③图像块的大
小和相似图像块的个数分别设置为７×７和６０。

为评估不同方法的性能，使用客观评价和

主观评价 ２种方法比较去模糊结果的质量。在
客观评价时，选用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相
似性（ＳＳＩＭ）作为度量指标。一般地，指标的值
越大，复原图像的质量越高。所有实验都在配

置为 ２．４ＧＨｚＣｏｒｅｉ７ＣＰＵ和 ３２ＧＢＲＡＭ的机
器上完成。

４．２　模型参数讨论
本文方法主要包含以下参数：式（４）中的翻

折操作类型 ｐ、剪切操作在 ｉ－和 ｊ－轴上的偏移
量 Δｉ和 Δｊ、旋转角度 θ、缩放量 ｃ及式（５）中的超
参数 λ。式（４）中参数的量化粗细度对本文方法
抑制泊松噪声的性能有较大影响。如果式（４）中
参数的量化越细，那么候选图像块的数量越多。

相应地，前 ｋ个相似图像块的相似度越大。对较
大的奇异值，权重 ｗｍ 就越小，从而相应向量（表
示物体边缘等主要信息）被越多地保留。对较小

的奇异值，相应向量（表示噪声等次要信息）被越

多地约减，所以方法的去噪性能越强。相反，如果

式（４）中参数的量化越粗，方法的去噪性能越低。
从图４（ａ）中的曲线可以看出，ＰＳＮＲ随着旋转角
度间隔 Δθ的减小而增加。当 Δθ＝π／２时，ＰＳＮＲ
接近最大值，并且趋于平稳。据此，旋转角度的值

设置为 θ∈｛０，π／２，π，３π／２｝。此外，用该方法确
定式（４）中其他参数的量化值。

式（５）中超参数 λ的作用是调节正则项的重
要性，其值严重地影响去模糊结果的质量。如果

λ的取值偏小，数据项起主导作用，那么恢复的清
晰图像与输入图像 ｙ更接近，所以往往含有较多
的模糊和噪声。相反，如果 λ的取值偏大，正则
项起主要作用，那么复原结果中的边缘信息通常

会被过度平滑。如图４（ｂ）所示，对不同强度的泊
松噪声，较小和较大的 λ值都导致了较低的
ＰＳＮＲ。但是平稳的曲线也表明，本文方法对参数
λ的取值具有较强的鲁棒性。因此，对泊松噪声
峰值６３、１２７、２５５、５１１和 １０２３，超参数 λ分别设

图 ４　峰值信噪比随旋转角度间隔 Δθ和超参数 λ
变化的曲线

Ｆｉｇ．４　ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＰＳＮＲｗｉｔｈｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｒｖａｌΔθａｎｄ

ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒλ

置为０．０２４、０．０２、０．０１８、０．０１４和０．０１。
为验证本文方法对模糊程度和噪声水平的鲁

棒性，选用图 ３中的第 ５幅图像作为测试图像。
在合成模糊图像时，参数设置如下：模糊核的尺寸

ｓ和标准差 σ分别置为（ｓ，σ）＝（７，２．５），（９，３）
和（１１，４），均值都为零，泊松噪声峰值分别为
Ｐｖ＝１０２３、５１１和２５５。用本文的默认参数从合成
图像中恢复出图５中的清晰结果。随着噪声强度
的增加，复原图像略微变暗，这主要是因为较小的

泊松噪声峰值 Ｐｖ（模拟实际中较暗的光照条件）
增加了图像去模糊的难度。但是，第三列结果仍

然含有比较明显的边缘信息。此外，随着模糊程

度的增加，复原物体的纹理边缘丢失了少量信息，

但是在整体上仍然比较锐利。

４．３　合成图像上的实验
１）非盲图像去模糊。为验证本文方法恢复

透视场景细节的性能，首先考虑高斯模糊核已知

的情形，并选用图６（ａ）中的生物医学图像作为测
试图像。该图像含有丰富的纹理细节，但细胞表

面的细节受细胞球形结构的影响存在一定的形

５０７１



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２０年　

图５　本文方法对高斯模糊程度和泊松噪声水平的鲁棒性

Ｆｉｇ．５　Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｔｏｌｅｖｅｌｓｏｆ

ＧａｕｓｓｉａｎｂｌｕｒａｎｄＰｏｉｓｓｏｎｎｏｉｓｅ

变。图６（ｂ）中的合成图像含有泊松噪声，峰值为
５１１，不同方法的去模糊结果如图 ６（ｃ）～（ｈ）所
示。通过观察放大的细节可以发现，图 ６（ｃ）中的
细胞表面含有明显的噪声，主要因为 ＰＵＲＥＬＥＴ
方法

［８］
中的反卷积过程容易放大图像噪声。由

于 ＴＧＶ方法［９］
中的剪切波字典与图像内容无关，

图６（ｄ）中细胞表面的一些纹理细节因过平滑而
丢失。虽然文献［６７］也采用了非局部自相似性
先验，但是图６（ｅ）、（ｆ）中的细胞都有严重的模糊
伪影，因为这２种方法在搜索相似图像块时仅仅
限于正视角度。本文方法如果在结构变换中使用

保持原图像块的参数设置，也会产生类似的模糊

效果，如图 ６（ｇ）所示。相反，本文方法在式（４）
中使用更多的参数量化时产生了图 ６（ｈ）中锐利
的纹理信息。表明本文方法在恢复透视场景细节

方面优于当前最新的同类方法
［６９］
。

图 ６　非盲图像去模糊中不同方法的比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｎｏｎｂｌｉｎｄ

ｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

　　为进一步验证本文方法的有效性，利用图 ３
中的２０幅图像进行更多的非盲图像去模糊实验，
并使用 ｍＰＳＮＲ和 ｍＳＳＩＭ作为定量评价指标，表１
给出了不同方法在测试图像上的平均统计结果。

考虑到噪声强度对方法性能的影响，表 １也包括
了３个典型的泊松噪声峰值，即 ６３、２５５和 １０２３。
可以看到，在自然图像和医学图像上，本文方法、

Ｈｅｓｓ［６］、ＰＤＳ［７］和 ＴＧＶ［９］的 ｍＰＳＮＲ都高于 ＰＵＲＥ
ＬＥＴ［８］。这主要是因为前４种方法都基于正则化
理论和迭代优化方案，能够有效地抑制泊松噪声；

而 ＰＵＲＥＬＥＴ使用端到端的线性框架，对图像中的
乘性噪声比较敏感。虽然Ｈｅｓｓ［６］、ＰＤＳ［７］和ＴＧＶ［９］

产生了更高的 ｍＰＳＮＲ，但是增量比较有限。原因

表 １　非盲图像去模糊中多种泊松噪声强度下不同方法恢复结果的平均峰值信噪比和结构相似性

Ｔａｂｌｅ１　ＭｅａｎＰＳＮＲａｎｄＳＳＩＭ ｏｆｒｅｓｕｌｔｓｒｅｃｏｖｅｒｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｅｓｔｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆＰｏｉｓｓｏｎｎｏｉｓｅｉｎｎｏｎｂｌｉｎｄｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

图像 方法
ｍＰＳＮＲ／ｄＢ ｍＳＳＩＭ

Ｐｖ＝６３ Ｐｖ＝２５５ Ｐｖ＝１０２３ Ｐｖ＝６３ Ｐｖ＝２５５ Ｐｖ＝１０２３

自然图像

ＰＵＲＥＬＥＴ［８］ ２３．０９ ２５．１３ ２６．０２ ０．８５２５ ０．８８４４ ０．９０９７

ＴＧＶ［９］ ２４．３５ ２６．１６ ２８．８６ ０．８５９０ ０．８９３９ ０．９１８８

ＰＤＳ［７］ ２３．２８ ２５．７０ ２６．４７ ０．８５６６ ０．８９２１ ０．９１５１

Ｈｅｓｓ［６］ ２５．１５ ２７．６３ ２９．７５ ０．８７３４ ０．９０１１ ０．９２０６

本文无结构变换 ２５．０４ ２７．６０ ２９．４９ ０．８６０１ ０．８９５３ ０．９１８４

本文方法 ２６．３２ ２８．６５ ３０．６１ ０．８８６５ ０．９１２６ ０．９３１７

医学图像

ＰＵＲＥＬＥＴ［８］ ２４．０５ ２６．０９ ２７．０６ ０．８３６７ ０．８７３３ ０．８９７６

ＴＧＶ［９］ ２４．９６ ２７．１７ ２９．７５ ０．８４３８ ０．８８０６ ０．９０４３

ＰＤＳ［７］ ２４．１２ ２６．１８ ２７．５３ ０．８４１８ ０．８７９７ ０．９００２

Ｈｅｓｓ［６］ ２６．１０ ２８．５９ ３０．６３ ０．８５７５ ０．８８９１ ０．９０７８

本文无结构变换 ２６．０６ ２８．２６ ３０．１９ ０．８４４２ ０．８８３６ ０．９０３５

本文方法 ２７．１４ ２９．７０ ３１．２６ ０．８７１９ ０．９０２４ ０．９２０９
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主要是：ＴＧＶ［９］中的剪切波是固定的，不能有效地
表示图像中的纹理细节，而 ＰＤＳ［７］和 Ｈｅｓｓ［６］都只
在正视角度下搜索相似图像块。相反，对各种强

度的泊松噪声，本文方法在使用结构变换时取得

的 ｍＰＳＮＲ和 ｍＳＳＩＭ都明显地高于当前最新的去
模糊方法

［６９］
。这主要得益于结构变换增加了搜

索空间中候选图像块的相似性，从而有利于保持

图像内容中的主要信息和约减次要信息。

２）盲图像去模糊。通常情况下，模糊核是未
知的，所以在去模糊之前需要对模糊核进行估计。

为验证本文方法对模糊核估计的鲁棒性，在合成

数据上进行盲图像去模糊实验。为此，首先选用

图７（ａ）所示的模糊核作为真值，图 ７（ｃ）中含有
对称结构的自然图像作为测试图像。按照４．１节
的方法，利用这些数据生成含有峰值为 ５１１的泊
松噪声模糊图像，如图 ７（ｄ）所示。使用文献
［３０］中的方法从模糊图像中估计模糊核，如
图７（ｂ）所示。把估计的模糊核输入到不同的去
模糊方法

［６，８９］
中，得到图７（ｅ）～（ｈ）所示的恢复

结果。

从图７（ｅ）可以看出，蝴蝶的左翼含有明显的
噪声，因为 ＰＵＲＥＬＥＴ方法［８］

中反卷积过程使用

了线性维纳滤波（ＷｉｅｎｅｒＦｉｌｔｅｒｉｎｇ），容易放大乘
性泊松噪声。图 ７（ｆ）中的去模糊结果有明显的
过平滑现象，主要原因是 ＴＧＶ方法［９］

使用固定的

剪切波作为基函数，以致表示细节的能力十分有

限。从图 ７（ｇ）中可以看出，虽然 Ｈｅｓｓ方法［６］
显

著地改善了纹理细节，但是恢复结果中的边缘信息

仍然不够清晰。相反，本文方法恢复出了图 ７（ｈ）
中更加锐利的结构信息，所以明显地优于当前最

新的去模糊方法
［６，８９］

。需要注意，这些结果的复

图 ７　盲图像去模糊中不同方法的比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎ

ｂｌｉｎｄｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

原都基于图７（ｂ）中估计的模糊核。因此，实验结
果表明了本文方法在盲图像去模糊中对估计的模

糊核有较强的鲁棒。

４．４　结构变换的有效性
结构变换在本文方法中起着重要的作用。为

进一步验证结构变换的有效性，首先，根据透视程

度把图 ３中的自然图像划分成 ３组：第 １组为轻
微透视图像，包含图３中第９和第１０幅图像；第２
组为中等透视图像，由图 ３中第 ６～第 ８幅图像
组成；第 ３组为明显透视图像，包括图 ３中的
第１～第 ５幅图像。然后，按照 ４．１节的方法合
成３组模糊图像，泊松噪声峰值均为 ５１１。最后，
使用包含和不含结构变换的本文方法对３组退化
图像 进 行 非 盲 去 模 糊，并 计 算 每 组 结 果 的

ｍＰＳＮＲ。为表明结构变换的作用，进一步计算本
文方法对不含结构变换时 ｍＰＳＮＲ的增量。如
图８所示，本文方法在轻微透视图像上取得了较
小的ｍＰＳＮＲ增量，而在明显透视图像上取得了较
大的 ｍＰＳＮＲ增量。表明本文提出的结构变换有
利于从透视结构显著的泊松图像中去除模糊。

图 ８　结构变换的有效性

Ｆｉｇ．８　Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

４．５　真实图像上的实验
本文方法在合成图像上取得了较好的效果，

为验证其在真实图像上的泛化性能，使用图９（ｂ）
所示的生物医学图像（ｈｔｔｐ：∥ｃｅｌｌｉｍａｇｅｌｉｂｒａｒｙ．
ｏｒｇ／）进行更多的实验。对比方法选用端到端的
ＰＵＲＥＬＥＴ［８］和基于变分模型的 Ｈｅｓｓ［６］。在实验
中，首先采用文献［３０］中的方法，从真实图像中
估计出模糊核，如图 ９（ａ）所示。然后，把这些估
计的模糊核输入到不同的去模糊方法中，得到最

终的清晰图像。从图 ９（ｃ）可以看出，ＰＵＲＥＬＥＴ
方法

［８］
能够有效地去除图像模糊、增强纹理细

节，但也往往导致图像噪声放大，因为反卷积过程

是一个端到端的线性框架，对噪声比较敏感。相

反，由于 Ｈｅｓｓ方法［６］
中的基函数与图像内容无

关，图９（ｄ）中 的 纹 理 细 节 被 过 度 平 滑。从
图９（ｅ）可以观察到，本文方法成功地去除了高斯
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图 ９　真实图像去模糊中不同方法的比较

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｒｅａｌｗｏｒｌｄ

ｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

模糊和泊松噪声，同时也保留了锐利的边缘信息

和纹理细节。这主要得益于结构变换提供了更相

似的图像块，使得式（１０）中较大奇异值减去较小
的权重，相应向量能保留更多的边缘信息。

５　结　论

针对泊松噪声图像去模糊问题，提出了基于

结构加权低秩近似的图像去模糊方法。该方法具

有以下优势：

１）充分考虑了图像内容的透视结构。引入
的结构变换有利于增加搜索空间中相似图像块的

相似性，从而改进了非局部自相似性在透视场景

中的适用性。

２）可用于无训练样本或者训练量样本量较
少的观测数据，如生物医学图像，也可拓展到夜间

和背光情形下的高斯模糊图像。

实验表明，本文方法明显优于当前最新的泊

松图像去模糊方法，特别是在透视结构显著的图

像上。在图像去模糊过程中，抑制泊松噪声放大

的关键是通过从较大（小）的奇异值减去较小

（大）的权重。如果结构变换的参数量化地越细，

与较大奇异值对应的权重就越小，从而在去除高

斯模糊和抑制泊松噪声的同时能够有效地保持边

缘信息和纹理细节。但是，这也会导致相似图像

块的搜索需要更长的时间。此外，奇异值分解过

程也需要时间。鉴于此，下一步工作的重点是通

过探索新的搜索策略和奇异值估计方法提高本文

去模糊方法的执行效率。
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ｔｉｏｎｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｓｅｌｆｅｘｅｍｐｌａｒｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１５，１：５１９７５２０６．

［２３］ＢＡＲＮＥＳＣ，ＳＨＥＣＨＴＭＡＮＥ，ＧＯＬＤＭＡＮＤＢ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｇｅｎ

ｅｒａｌｉｚｅｄｐａｔｃｈｍａｔｃｈｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］∥Ｅｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０，６３１３

（３）：２９４３．

［２４］ＦＥＤＯＲＯＶＶ，ＢＡＬＬＥＳＴＥＲＣ．Ａｆｆｉｎｅｎｏｎｌｏｃａｌｍｅａｎｓｉｍａｇｅ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，

２６（５）：２１３７２１４８．

［２５］ＧＵＪＪ，ＬＵＨＮ，ＺＵＯＷ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｂｌｉｎｄｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｉｔｅｒａｔｉｖｅｋｅｒｎｅｌｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：

１６０４１６１３．

［２６］ＫＡＩＺ，ＺＵＯＷ Ｍ，ＺＨＡＮＧＬ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａ

ｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８，６：３２６２３２７１．

［２７］ＬＥＥＪＳ．Ｒｅｆｉｎｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆｉｍａｇｅｎｏｉｓｅｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８１，１５（４）：

３８０３８９．

［２８］ＺＨＡＮＧＫ，ＺＵＯＷ Ｍ，ＣＨＥＮＹ，ｅｔａｌ．ＢｅｙｏｎｄａＧａｕｓｓｉａｎｄｅ

ｎｏｉｓｅｒ：ＲｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐＣＮＮｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，２６（７）：３１４２

３１５５．　

［２９］ＧＯＮＧＫ，ＣＡＴＡＮＡＣ，ＱＩＪＹ，ｅｔａｌ．ＰＥＴｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｉｍａｇｅｐｒｉｏｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，３８（７）：１６５５１６６５．

［３０］ＫＲＩＳＨＮＡＮＤ，ＴＡＹＴ，ＦＥＲＧＵＳＲ．Ｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ａｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｐａｒｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１１，１：２３３２４０．

　作者简介：

　吴庆波　男，博士研究生。主要研究方向：图像处理。

任文琦　男，博士，副研究员。主要研究方向：图像处理和机器

学习。
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ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｌｏｗｒａｎｋａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＰｏｉｓｓｏｎｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ
ＷＵＱｉｎｇｂｏ１，２，ＲＥＮＷｅｎｑｉ１，２，

（１．ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙ，ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣＡＳ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｙｂｅｒＳｅｃｕｒｉｔｙ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＴｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｃａｕｓｅｄｂｙＧａｕｓｓｉａｎｂｌｕｒａｎｄＰｏｉｓｓｏｎｎｏｉｓｅ，
ａｎｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｌｏｗｒａｎｋａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ，ａｓｔｒｕｃ
ｔｕｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｂｙｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｆｏｕｒｂａｓｉｃｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｏｆｓｃａｌｉｎｇ，ｒｏｔａｔｉｏｎ，
ｓｈｅａｒｉｎｇ，ａｎｄｆｌｉｐｐｉｎｇｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂｏｏｓｔｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｐａｔｃｈｅｓｉｎｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｎ，ａｎｏ
ｖｅｌｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙｃａｒｅｆｕｌｌｙｄｅｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍ．Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｓｔｒｕｃ
ｔｕｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｎｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓａｎｄｔｈｅｎｐｅｎａｌｉｚｅｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＷｅｉｇｈｔｅｄＮｕｃｌｅａｒＮｏｒｍ
（ＷＮＮ）ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｌｏｗｒａｎｋａｍｏｎｇｎｏｎｌｏｃａｌｓｉｍｉｌａｒｐａｔｃｈｅｓ，ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇＰｏｉｓｓｏｎｎｏｉｓｅａｔ
ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅｏｆｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＨａｌｆ
ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｐｌｉｔｔｉｎｇ（ＨＱＳ）ｍｅｔｈｏｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒＰｏｉｓｓｏｎｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ．Ｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔ，ｕｎｄｅｒｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆＰｏｉｓｓｏｎｎｏｉｓｅ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ（ＰＳＮＲ）ａｎｄＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ＳＳＩＭ）ｔｈａｎｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ
ｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ；Ｐｏｉｓｓｏｎｎｏｉｓｅ；ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｗｅｉｇｈｔｅｄｌｏｗｒａｎｋａｐｐｒｏｘｉｍａ
ｔｉｏｎ；ＨａｌｆＱｕａｄｒａｔｉｃＳｐｌｉｔｔｉｎｇ（ＨＱＳ）

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２０；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４０１０９：３８
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００３３１．１７２２．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｕ１６０５２５２，Ｕ１８０３２６４，６１８０２４０３）；ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ

（２０１９ＹＦＢ１４０６５００）；ＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｌ１８２０５７，ＫＺ２０１９１０００５００７，Ｌ１８２０５７）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｒｅｎｗｅｎｑｉ＠ｉｉｅ．ａｃ．ｃｎ
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２０２０年 ９月
第４６卷 第９期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ　２０２０
Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ９

　收稿日期：２０２００３０２；录用日期：２０２００３２０；网络出版时间：２０２００４１６１４：４０
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１６．１４２７．００２．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （Ｕ１６０５２５２，Ｕ１８０３２６４，６１８０２４０３）；国家重点研发计划 （２０１９ＹＦＢ１４０６５００）；北京市自然科学基金

（Ｌ１８２０５７，ＫＺ２０１９１０００５００７，Ｌ１８２０５７）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｒｅｎｗｅｎｑｉ＠ｉｉｅ．ａｃ．ｃｎ

　引用格式：吴庆波，王蕊，任文琦．基于收缩场学习的Ｒｅｔｉｎｅｘ低照度图像增强［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２０，４６（９）：１７１１
１７２０．ＷＵＱＢ，ＷＡＮＧＲ，ＲＥＮＷ Ｑ．ＬｅａｒｎｉｎｇｓｈｒｉｎｋａｇｅｆｉｅｌｄｓｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｖｉａＲｅｔｉｎｅｘ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉ
ｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２０，４６（９）：１７１１１７２０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

ｈｔｔｐ：∥ｂｈｘｂ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ　　ｊｂｕａａ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．００６４

基于收缩场学习的 Ｒｅｔｉｎｅｘ低照度图像增强
吴庆波１，２，王蕊１，２，任文琦１，２，

（１．中国科学院信息工程研究所 信息安全国家重点实验室，北京 １００１９３；

２．中国科学院大学 网络空间安全学院，北京 １０００４９）

　　摘　　　要：为增强低照度图像和抑制噪声，提出了一种通过学习收缩场（ＳＦ）改进
Ｒｅｔｉｎｅｘ分解的图像增强方法。首先，构造新的目标函数，在正则项中引入２组不同的高阶滤波
器分别约束未知的反射图和照明图。高阶滤波器可以学习到多种激活模式，有利于在恢复反

射图的同时抑制噪声污染。然后，在优化目标函数时通过求解收缩场更新隐变量，参数化的压

缩函数可以自适应地调整相应滤波器在反射图和照明图上的响应。最后，在每个级联内更新

照明图之前，嵌入一个辅助的收缩场，以抑制噪声和不良伪影的传播，从而更精确地估计照明

图。实验结果表明，所提方法取得的峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳＳＩＭ）均高于当前最
新的低照度图像增强方法。

关　键　词：低照度图像；Ｒｅｔｉｎｅｘ模型；图像增强；图像去噪；收缩场（ＳＦ）模型
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７１１１０

　　受光照强度的影响，在夜间和背光条件下采
集的图像往往含有较低的对比度、大面积的暗区

域和明显的噪声污染。这些降质图像往往导致人

们无法正确地辨识场景内容，也常常给图像检索、

多媒体信息安全等后续计算机视觉任务
［１３］
带来

严峻的挑战。因此，低照度图像增强具有重要的

理论价值和现实意义，受到学界广泛关注。

早期，大部分工作
［４５］
通过直方图调整亮度

值的分布对低照度图像进行增强。但是，这些方

法往往产生过增强或欠增强的结果，而且忽视了

较暗区域中存在的噪声。受 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［６］
启

发，学者提出对低照度图像 Ｉ进行分解：Ｉ＝ＲＬ，
Ｒ为反射图（ＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅＩｍａｇｅ），表示物体固有的
物理属性，Ｌ为照明图（ＩｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎＭａｐ），表示图
像中物体上的光照强度，“”为 Ｈａｄａｍａｒｄ乘积。

基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解，大部分方法［７１４］
通过调整照明

图像对低照度图像进行增强。在该框架下，Ｇｕｏ
等

［７］
引入了 ＬＩＭＥ（ＬｏｗｌｉｇｈｔＩｍａｇｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）

方法，先从低照度图像中估计初始照明图，再利用

结构先验对照明图进行改进，最后通过除法操作

恢复反射图。虽然 ＬＩＭＥ方法在后处理阶段使用
ＢＭ３Ｄ［１５］从反射图中去除噪声，但该策略对噪声
不够鲁棒。一方面是因为受照明图的影响，反射

图中放大的噪声在空间上分布不均匀。另一方

面，ＢＭ３Ｄ方法假设图像噪声服从高斯分布，不适
用于去除反射图中不均匀的噪声。为避免噪声放

大问题，Ｌｉ等［９］
把输入图像从 ＲＧＢ颜色空间转

换到 ＨＳＶ颜色空间，并且在 Ｖ通道上提出 ＳＲ
（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＲｅｖｅａｌｉｎｇ）变分模型，该模型在正则项
中利用输入图像的梯度对反射图的梯度进行约

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009011&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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束，以保持反射图中物体的结构信息，但该约束使

得输入图像中较大的噪声不可避免地传导至反射

图，以致增强图像中含有残留噪声。虽然 Ｒｅｔｉｎｅｘ
分解模型在低照度图像增强任务中取得了明显的

效果，但大部分图像增强方法
［８，１０１４］

不能有效地

抑制反射图中的噪声污染。

近年来，出现了大量基于深度学习的低照度

图像增强方法
［１６２３］

，进一步提高增强图像的质

量。Ｗｅｉ等［１６］
提出 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ网络对低照度图

像进行增强，先使用分解网络（ＤｅｃｏｍＮｅｔ）从观
测图像中得到反射图和照明图，再利用 ＢＭ３Ｄ［１５］

和增强网络（ＥｎｈａｎｃｅＮｅｔ）分别对反射图和照明
图进行去噪和增亮，最后通过 Ｉ＝ＲＬ得到恢复
结果，该方法改进了反射图的质量，但对观测图像

中较大的噪声仍然比较敏感，因为 ＢＭ３Ｄ不适用
于抑制反射图中空间变化的噪声。Ｓｈｅｎ等［１７］

注

意到多尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＲｅｔｉｎｅｘ，ＭＳＲ）方
法

［１８］
在结构上与前向卷积神经网络类似，于是设

计了深度网络 ＭＳＲＮｅｔ，然而，该网络在后处理阶
段采用了与 ＬＩＭＥ方法［７］

相同的去噪策略，导致

增强结果中往往存在残留噪声。Ｐａｒｋ等［１９］
使用

层数较少的编码解码（ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ）网络去
除反射图中的噪声。与此不同，端到端（Ｅｎｄｔｏ
Ｅｎｄ）的深度模型［２０２４］

不考虑 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解［６］
，直

接从低照度图像中获得增强结果。Ｒｅｎ等［２０］
引

入混合深度网络（ＤＨＮ），在内容流分支中使用编
码解码框架捕获具有全局显著性的结构信息，在
边缘流分支中增强边缘信息，以弥补内容流分支

中编码过程引起的细节丢失。然而，边缘流分支

在增强纹理边缘的同时也会引起噪声的放大，降

低图像增强结果的质量。大部分基于深度学习的

方法改善了低照度图像的增强结果，但仍然容易

导致增强图像中含有残留噪声。

为在增强低照度图像的同时抑制噪声，本文

首先构造新的目标函数，在数据项中对观测图像

进行 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解，在正则项中使用２组不同的高
阶滤波器分别约束未知的反射图和照明图。由于

高阶滤波器可以学习到多种不同的激活模式，该

设计有利于在恢复反射图像的同时抑制噪声污

染。其次，在优化求解目标函数时，采用高斯径向

基函数（ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的线性组合
对压缩函数进行参数化，并通过收缩场（Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ
Ｆｉｅｌｄ，ＳＦ）求解未知量。参数化的压缩函数能够
适度地调整相应滤波器在反射图和照明图上的响

应。最后，在每一级联内更新照明图之前，嵌入一

个辅助的ＳＦ对反射图进行精化，以避免反射图中

的噪声和不良伪影在优化过程中传导至照明图。

改进的反射图（又称辅助的反射图）具有较高的

质量，更有利于精确估计照明图。

１　传统的收缩场模型

Ｓｃｈｍｉｄｔ和 Ｒｏｔｈ［２５］在半正定二次分裂（Ｈａｌｆ
ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｐｌｉｔｔｉｎｇ，ＨＱＳ）方法中摒弃传统的压缩
函数，通过引入 ＳＦ求解非盲图像去模糊问题。

Ｅ（Ｘ｜Ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ

１
２ Ｙ－ＫＸ ２＋

　　η∑
Ｎ

ｓ＝１
∑
ｃ∈ＣＣ
ρｓ（ｆｓ Ｘ（ｃ）） （１）

式中：Ｘ为清晰图像；Ｙ为观测图像；Ｋ为模糊核 ｋ
的 ＢＣＣＢ矩阵；η＞０为权重参数；“”为卷积运
算符；Ｘ（ｃ）为 Ｘ中的第 ｃ个团（Ｃｌｉｑｕｅ）；ＣＣ为所有
团序号的集合；Ｎ和 ｓ分别为滤波器的个数和序
数；势函数 ρｓ对滤波器 ｆｓ在 Ｘ（ｃ）上的卷积响应进
行建模。

在文献［２５］中，ＳＦ定义为清晰图像 Ｘ的解，
在第 ｉ个级联中的数学表达式为

Ｘｉ [＝ ＫＴＫ＋αｉ∑
Ｎ

ｓ＝１
（Ｆｉｓ）

ＴＦｉ]ｓ －１

·

　 [　 ＫＴＹ＋αｉ∑
Ｎ

ｓ＝１
（Ｆｉｓ）

Ｔφｉｓ（Ｆ
ｉ
ｓＸ
ｉ－１ ]） （２）

式中：ＫＴ为 Ｋ的转置矩阵；α＞０来自参数 η；Ｆｓ
为滤波器 ｆｓ的 ＢＣＣＢ矩阵；压缩函数 φｓ表示高斯
径向基函数的线性组合：

φｉｓ（ｌ）＝∑
Ｍ

ｒ＝１
ｗｉｓｒｅｘｐ －

τ
２
（ｌ－μｒ）( )２ （３）

其中：Ｍ、τ＞０、ｗｉｓｒ＞０和 μｒ分别为径向基核函数
的个数、精度、权重和均值。

文献［２５］验证了 ＳＦ模型（２）在图像去噪和
非盲图像去模糊中的有效性。随后，该模型推广

到其他底层计算机视觉任务，如文档图像去模糊

（ＤｏｃｕｍｅｎｔＩｍａｇｅＤｅｂｌｕｒｒｉｎｇ）［２６］、图像去雾［２７］
和

图像超分辨率（ＩｍａｇｅＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）［２８］。受这
些工作的启发，本文把ＳＦ模型用于低照度图像增
强任务。

本文和传统 ＳＦ模型［２５］
不同，主要有以下

３个方面的区别：①传统 ＳＦ模型仅仅复原清晰图
像，而本文在恢复反射图的同时还需要求解照明

图，具有更大的挑战性；②文献［２５］在每个级联
中使用单个 ＳＦ模型，而本文中的每个级联都由
３个不同的 ＳＦ模型组成；③传统 ＳＦ模型借助快
速傅里叶变换（ＦａｓｔＦｌｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）更新
清晰图像，而本文采用文献［２７］算法 ３的思路，

２１７１
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　第 ９期 吴庆波，等：基于收缩场学习的 Ｒｅｔｉｎｅｘ低照度图像增强

借助广义最小化残差（ＧＭＲＥＳ）方法［２９］
更新所有

未知变量。

２　本文方法

２．１　低照度图像增强模型
图像噪声不可避免地破坏反射图 Ｒ和照明

图 Ｌ的估计［３０］
。为克服该问题，本文提出一个新

的目标函数对低照度图像进行增强。其中，数据

项融入了 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解模型，正则项使用２组不同
的高阶滤波器分别约束反射图和照明图。

ａｒｇｍｉｎ
Ｒ，Ｌ

１
２ Ｉ－ＲＬ ２＋１

２ Ｌ－Ｌ ２＋

　　η∑
Ｎ

ｓ＝１
ρｓ（ＦｓＲ）＋珔η∑

Ｎ

ｓ＝１

珋ρｓ（珚ＦｓＬ） （４）

式中：第 １项为数据项，来自于 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解 Ｉ＝
ＲＬ，该项通过欧氏范数约束恢复的反射图 Ｒ
与观测图像 Ｉ在场景内容上保持一致；在第 ２项
中，Ｌ为初始估计的照明图，通常含有噪声［３０］

，

该项用于约束照明图 Ｌ，以缓解低照度图像增强
问题的不适定性；最后 ２个正则项分别采用高
阶滤波器组 Ｆｓ和 珚Ｆｓ（ｓ＝１，２，…，Ｎ）约束反射图
Ｒ和照明图 Ｌ，势函数 ρｓ和 珋ρｓ分别对高阶滤波
器的响应进行建模，其重要性由权重 η＞０和
珔η＞０决定。
２．２　模型的优化求解
２．２．１　优化反射图和照明图

由于反射图 Ｒ和照明图 Ｌ均为未知量，采用
交替迭代策略求解低照度图像增强模型（４）。为
此，在 ＲＧＢ颜色空间中对低照度图像的每个像素
点求最大值，获得初始照明图 Ｌ。

１）更新反射图 Ｒ。固定式（４）中的照明图
Ｌ，保留与反射图 Ｒ有关的项，得到如下子问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｒ

１
２ Ｉ－ＲＬ ２＋η∑

Ｎ

ｓ＝１
ρｓ（ＦｓＲ） （５）

受文献［２５］的启发，式（５）在第 ｉ个级联中
的解可以表示为 ＳＦ模型。

Ｒｉ [＝ （Ｌｉ－１Ｄ ）
ＴＬｉ－１Ｄ ＋αｉ∑

Ｎ

ｓ＝１
（Ｆｉｓ）

ＴＦ ]ｉｓ －１

·

[　　 （Ｌｉ－１Ｄ ）
ＴＩ＋αｉ∑

Ｎ

ｓ＝１
（Ｆｉｓ）

Ｔφｉｓ（Ｆ
ｉ
ｓ
珟Ｒｉ－１ ]） （６）

式中：ＬＤ为向量 Ｌ的对角化矩阵；压缩函数φ
ｉ
ｓ（ｌ）

定义为式（３）中高斯径向基函数的线性组合，其
中参数 ｗｉｓｒ为未知量。

借鉴文献［２５］的做法，本文在式（３）中使用
Ｍ＝５３个高斯径向基函数，这些函数的均值 μｒ均
匀地分布在 －１．１～１．１的范围内。为论述方便，

ＳＦ模型（６）简记为模型参数 Ψｉ＝（αｉ；ｆｉｓ；ｗ
ｉ
ｓｒ）。

需要注意，在式（６）中用辅助的反射图 珟Ｒｉ－１代替
了原来的变量 Ｒｉ－１，原因在本节的方法部分进行
讨论。

２）更新辅助反射图 珟Ｒ和照明图 Ｌ。由于输
入图像 Ｉ和初始的照明图 Ｌ往往含有噪声，在
ｉ＝１级联中恢复的反射图 Ｒ也通常含有残留噪
声和不良特征，以致在该级联中估计的照明图不

够精确。为解决该问题，在每个级联内更新照明

图 Ｌ之前引入辅助的反射图 珟Ｒ对反射图 Ｒ进行
精化。

固定照明图 Ｌ，辅助的反射图 珟Ｒ在第 ｉ个级
联中的解为 ＳＦ模型。

珟Ｒｉ [＝ （Ｌｉ－１Ｄ ）
ＴＬｉ－１Ｄ ＋珘αｉ∑

Ｎ

ｓ＝１
（珟Ｆｉｓ）

Ｔ珟Ｆ ]ｉｓ －１

·

[　　 （Ｌｉ－１Ｄ ）
ＴＩ＋珘αｉ∑

Ｎ

ｓ＝１
（珟Ｆｉｓ）

Ｔ珘φｉｓ（珟Ｆ
ｉ
ｓＲ
ｉ ]） （７）

式中：珟Ｆｓ为辅助滤波器 珓ｆｓ的 ＢＣＣＢ矩阵；珘α来自

辅助的权重参数 珘η＞０；压缩函数 珘φｉｓ（ｌ）表示为

珘φｉｓ（ｌ） ＝∑
Ｍ

ｒ＝１

珘ｗｉｓｒｅｘｐ －
τ
２
（ｌ－μｒ）( )２ ，权重参数

珘ｗｉｓｒ＞０与式（３）中压缩函数的 ｗ
ｉ
ｓｒ不同。

此外，为记述方便，ＳＦ模型 （７）简记为模型

参数 Ψ
～ｉ＝（珘αｉ；珓ｆｉｓ；珘ｗ

ｉ
ｓｒ）。

为更新照明图 Ｌ，首先在目标函数中固定反
射图 Ｒ，保留与 Ｌ有关的项。其次，用更精确的辅
助反射图 珟Ｒ代替原来的反射图 Ｒ，得到如下子
问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ

１
２∑ｑ Ｉｑ－珟ＲｑＤＬ

２＋　

　　 １
２ Ｌ－Ｌ ２＋珔η∑

Ｎ

ｓ＝１

珋ρｓ（珚ＦｓＬ） （８）

式中：珟Ｒｑ为辅助反射图 珟Ｒ的第 ｑ个通道（ｑ∈｛Ｒ，
Ｇ，Ｂ｝），珟ＲｑＤ为 珟Ｒ

ｑ
的对角化矩阵。

式（８）中照明图 Ｌ在第 ｉ级联中的解表示为
ＳＦ模型。

Ｌｉ＝［（∑
ｑ
（珟Ｒｑ，ｉＤ ）

Ｔ珟Ｒｑ，ｉＤ ＋Ｅ）＋珔α
ｉ∑
Ｎ

ｓ＝１
（珚Ｆｉｓ）

Ｔ珚Ｆｉｓ］
－１
·

　　［（∑
ｑ
（珘Ｒｑ，ｉＤ）

ＴＩｑ＋Ｌ）＋珔αｉ∑
Ｎ

ｓ＝１
（珔Ｆｉｓ）

Ｔ珔φｉｓ（珔Ｆ
ｉ
ｓＬ
ｉ－１
）］

（９）
式中：Ｅ为单位矩阵；珔α＞０来自权重参数 珔η＞０；
压缩函数 珔φｉｓ（ｌ）为高斯径向基函数的线性组合，

珔φｉｓ（ｌ）＝∑
Ｍ

ｒ＝１

珔ｗｉｓｒｅｘｐ －
τ
２
（ｌ－μｒ）( )２ ，权重参数 珔ｗｉｓｒ

与 ＳＦ模型 Ψｉ
中的 ｗｉｓｒ和 珦Ψ

ｉ
中的 珘ｗｉｓｒ均不相同。
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为使用方便，将 ＳＦ模型（９）简记为模型参数
珡Ψｉ＝（珔αｉ；珋ｆｉｓ；珔ｗ

ｉ
ｓｒ）。

综上所述，本文提出的低照度图像增强方法

步骤如下所示，流程如图１所示。

图 １　低照度图像增强方法流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄ

步骤１　输入低照度图像 Ｉ。
步骤２　按像素计算 ＲＧＢ通道的最大值作

为照明图 Ｌ，并用其初始化变量 Ｌ０。
步骤３　通过计算式（６）更新反射图 Ｒｉ。
步骤 ４　通过计算式（７）更新辅助的反射

图 珟Ｒｉ。
步骤５　通过计算式（９）更新照明图 Ｌｉ。
步骤６　如果迭代次数 ｉ小于最大迭代次数

ｍａｘＩｔｅｒ，转到步骤 ３。否则，输出反射图 ＲｍａｘＩｔｅｒ和
照明图 ＬｍａｘＩｔｅｒ。

对引入的辅助反射图 珟Ｒ作进一步讨论。在
式（６）、式（７）和式（９）中，参数αｉ、珘αｉ和 珔αｉ对增强
图像和抑制噪声 ２个方面的效果进行调节。以
式（６）为例，当 αｉ接近于零时，式（６）更多地起到
增亮低照度图像的作用，故而往往导致恢复图像

中含有明显的噪声。相反，当 αｉ足够大时，式（６）
更多地起到抑制噪声的作用，所以不能有效地增

亮输入图像。在噪声抑制过程中，先用压缩函数

φｉｓ（ｌ）对滤波器 Ｆｓ在反射图 珟Ｒ
ｉ－１
上的响应进行调

节，再对获得的结果进行反卷积操作，以恢复无噪

声的反射图。类似地，上述分析也适用于 ＳＦ模
型（７）和 ＳＦ模型（９）。

由于 αｉ在图像增强过程中固定不变，式（６）
的结果 Ｒｉ－１可能含有残留噪声和不良伪影，尤其

在第 ｉ＝１个级联中。同时，式（９）中 Ｉｑ左边的矩
阵本应含有极少的噪声，以利于更新照明图 Ｌｉ。
如果该矩阵含有明显的残留噪声，由式（９）估计
的照明图 Ｌｉ也往往被噪声污染。因此，为更好地
保证优化结果的质量，将反射图 Ｒ替换为更精确
的辅助反射图 珟Ｒ。
２．２．２　学习收缩场模型

为方便论述，２．２．１节潜在地假设 ＳＦ模型

Ψｉ
、珦Ψｉ

和 珡Ψｉ
已经给定。本节提出基于梯度的算

法，从数据中学习这些模型参数。为此，定义２个
损失函数，并计算其对模型参数的导数。

１）ＳＦ模型 Ψｉ
。通过最小化损失函数 １学

习该模型的参数：

１（Ｒ
ｉ
）＝ Ｒｉ－Ｒｇｔ ２ （１０）

式中：Ｒｇｔ为反射图的真值。
根据式（６），Ｒｉ为模型参数 Ψｉ

的函数，所以

１（Ｒ
ｉ
）对 Ψｉ

的导数为

１
Ψｉ ＝

１
Ｒｉ
·
Ｒｉ

Ψｉ （１１）

２）ＳＦ模型 珦Ψｉ
和 珡Ψｉ

。通过最小化损失函数

２同时学习这２个模型的参数：

２（珟Ｒ
ｉ
，Ｌｉ）＝ 珟Ｒｉ－Ｒｇｔ ２＋ Ｌｉ－Ｌｇｔ ２ （１２）

式中：Ｌｇｔ为照明图的真值。
根据式（７）和式（９），珟Ｒｉ和 Ｌｉ分别为 珦Ψｉ

和

珡Ψｉ
的函数，故而 ２（珟Ｒ

ｉ
，Ｌｉ）对 Φｉ＝（珦Ψｉ

，珡Ψｉ
）的导

数为

２
Φｉ

＝
２
珟Ｒｉ
·
珟Ｒｉ

Φｉ
＋
２
Ｌｉ
·
Ｌｉ

Φｉ
＋
２
Ｌｉ
·
Ｌｉ

珟Ｒｉ
·
珟Ｒｉ

Φｉ
＝

　　
２
珟Ｒｉ
·
珟Ｒｉ

珦Ψｉ＋
２
Ｌｉ
·
Ｌｉ

珡Ψｉ＋
２
Ｌｉ
·
Ｌｉ

珟Ｒｉ
·
珟Ｒｉ

珦Ψｉ

（１３）
把这些梯度嵌入到有限存储 ＢＦＧＳ求解

器
［３１］
中学习模型参数 Ψｉ

、珦Ψｉ
和 珡Ψｉ

。综上，本文

模型的学习算法主要包括如下步骤：

步骤１　输入合成的低照度图像 Ｉ、反射图真
值 Ｒｇｔ和照明图真值 Ｌｇｔ。

步骤 ２　对每幅低照度图像 Ｉ，按像素计算
ＲＧＢ通道的最大值，把得到的结果作为照明图
Ｌ，并用其初始化变量 Ｌ０。

步骤３　通过最小化式（１０）中的损失函数 １
学习 ＳＦ模型参数 Ψｉ

。

步骤４　通过计算式（６）更新反射图 Ｒｉ。
步骤５　通过最小化式（１２）中的损失函数 ２

学习 ＳＦ模型参数 珦Ψｉ
和 珡Ψｉ

。

步骤６　通过计算式（７）更新辅助反射图珟Ｒｉ。
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步骤７　通过计算式（９）更新照明图 Ｌｉ。
步骤８　如果迭代次数 ｉ小于最大迭代次数

ｍａｘＩｔｅｒ，转到步骤 ３。否则，输出学习到的 ＳＦ模
型参数 Ψｉ

、珦Ψｉ
和 珡Ψｉ

。

３　实验结果与分析

３．１　实验条件

为学习 ＳＦ模型 Ψｉ
、珦Ψｉ

和 珡Ψｉ
，本文采用文

献［１９］的方法合成低照度图像训练集。首先，将
正常照度图像作为反射图。然后，把正常照度图

从 ＲＧＢ颜色空间转换到 ＨＳＶ颜色空间，并且对
Ｖ通道进行伽马校正。这里，伽马校正因子在区
间［１．６，３．３］上随机地选取。接着，把校正的 Ｖ
通道作为照明图，通过 Ｉ＝ＲＬ产生低照度图像。
最后，在合成的低照度图像上添加高斯噪声，以模

拟低光照条件下的噪声污染。高斯噪声的均值置

为０，方差 σ２在区间［０％，５％］上随机取值。此
外，通过 Ｇｏｏｇｌｅ引擎和文献［１５，１９，２５，２７］获得
８０幅正常照度图像 （尺寸介于 ２５６×２５６和
２０００×２３００之间），并且随机选取 ５０幅图像产
生训练数据。图 ２给出了部分低照度图像、反
射图和照明图。在训练时，把所有低照度图像

裁剪成尺寸为 １２８×１２８的图像块，以加快模型
训练的速度。其余的 ３０幅正常照度图像用于
合成测试数据。

在对比实验中，选用当前最新的低照度图像

增强方法 ＬＩＭＥ［７］、ＤＨＮ［２０］和 ＳＲ［９］作为比较对
象。基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解的 ＬＩＭＥ方法［７］

先通过 Ｉ＝
ＲＬ恢复反射图，再使用 ＢＭ３Ｄ［１５］抑制恢复结果
中的噪声。基于变分模型的 ＳＲ方法［９］

在目标函

数正则项中采用梯度约束使增强图像与输入图像

保持一致，以抑制噪声放大。ＤＨＮ方法［２０］
使用

图 ２　训练数据示例

Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ

端到端的深度网络增强低照度图像。考虑到比较

的公平性，用本文的训练集对 ＤＨＮ网络进行微
调。此外，基于深度学习的 ＤＨＮ方法在配置为
ＴｉｔａｎＸＰＧＰＵ的工作站上进行测试，其他所有实
验在配置为２．４ＧＨｚＣｏｒｅｉ７ＣＰＵ和 ３２ＧＢＲＡＭ
的计算机上完成。本文使用客观和主观 ２种评
价策略比较不同方法的增强结果，并选用峰值

信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳＳＩＭ）作为客观
评价指标。这 ２个指标的值越大，增强图像的
质量越高。

３．２　合成数据上的实验
为验证本文方法的有效性，先在合成数据上

进行实验。图３（ａ）为按照 ３．１节步骤合成的低
照度图像，高斯噪声强度为 ２％，相应反射图和照
明图的真值如图 ３（ｂ）和（ｃ）所示。图 ３（ｄ）～
（ｇ）分 别 为 不 同 方 法 的 图 像 增 强 结 果。从
图３（ｄ）可以观察到，ＬＩＭＥ方法［７］

增强了低照度

图像的对比度，但是产生了过亮区域和块状伪影

（如放大的花朵边缘）。这主要是因为 ＬＩＭＥ方法
对照明图的估计偏低，导致通过 Ｉ＝ＲＬ恢复的
反射图偏亮；在后处理阶段中使用的 ＢＭ３Ｄ方法
不能有效地抑制空间变化的噪声，以致增强结果

中含有块状伪影。图 ３（ｅ）显示，ＤＨＮ方法［２０］
恢

复了大量的纹理信息，然而增强结果略微偏暗。

相反，图３（ｆ）中的场景不存在过亮区域，且含边
缘信息比较锐利。但是，放大的细节仍然包含残

留噪声，这是因为 ＳＲ方法［９］
正则项采用梯度约

束，容易把图像噪声传导至增强结果中。与此不

同，本文方法在增亮低照度图像的同时有效地避

免了过度增强和残留噪声，如图３（ｇ）所示。原因
主要为：学习到的 ＳＦ明显地改善了 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解
中照明图的质量。

图 ３　不同方法在合成数据上的比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａ
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为定量验证本文方法的有效性，在３０幅合成图
像上进行了更多实验，并计算平均ＰＳＮＲ（ｍＰＳＮＲ）和

平均ＳＳＩＭ（ｍＳＳＩＭ）。从表１看出，本文方法在多种
噪声水平上均取得了最高的ｍＰＳＮＲ和ｍＳＳＩＭ。

表 １　不同方法在含有多种噪声的测试集上增强结果的平均峰值信噪比和结构相似性

Ｔａｂｌｅ１　ＡｖｅｒａｇｅＰＳＮＲｓａｎｄＳＳＩＭｓｏｆｒｅｓｕｌｔｓｅｎｈａｎｃｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｎｏｉｓｅｓ

方法
ｍＰＳＮＲ／ｄＢ ｍＳＳＩＭ

σ２＝０％ σ２＝３％ σ２＝５％ σ２＝０％ σ２＝３％ σ２＝５％

ＬＩＭＥ［７］ １９．３３ １８．６２ １７．８９ ０．８５２６ ０．８２４９ ０．７９１３

ＤＨＮ［２０］ １９．８７ １９．０７ １８．０３ ０．８９２２ ０．８５５６ ０．８１６８

ＳＲ［９］ ２０．８８ １９．４６ １８．２１ ０．９０３５ ０．８６２４ ０．８３０４

本文方法 ２１．７３ ２０．５５ １９．２４ ０．９１１６ ０．８７１３ ０．８５２０

３．３　真实数据上的实验
为评价本文方法在真实图像上的增强效

果，选用图 ４（ａ）中的低照度图像进行测试，不同
方法的增强结果如图 ４（ｂ）～（ｅ）所示。

可以看出，对比方法 ＬＩＭＥ［７］、ＤＨＮ［２０］和
ＳＲ［９］都 有 效 地 增 亮 了 低 照 度 图 像。但 是，
ＬＩＭＥ方法过低估计了照明图，并且在后处理
阶段使用 ＢＭ３Ｄ抑制反射图中空间变化的噪
声，导致增强结果中存在过度增强的笔记本电

脑和含有块状伪影的墙面。ＤＨＮ方法在端到
端深度网络中不使用 Ｒｅｔｉｎｅｘ模型，以致恢复

的场景不够锐利。ＳＲ方法在一定程度上避免
了这些问题，但是增强的场景仍然包含明显的

残留噪声。究其原因，ＳＲ方法在正则项中使
用清晰图像和低照度图像的梯度约束两者在

结构信息上保持一致，以致噪声等高频信息传

导至增强结果中。相比之下，本文方法产生了

相当或者更高质量的增强效果和边缘信息，原

因主要是：学习到的高阶滤波器和压缩函数具

有丰富的激活模式，能够进一步精化照明图的

估计，从而能够有效地恢复反射图像和抑制噪

声污染。

图 ４　不同方法在真实数据上的比较

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａ

４　讨论和分析

４．１　收缩场模型的有效性
第３节验证了本文方法在增强低照度图像的

同时能够有效地抑制噪声污染。为说明 ＳＦ模型

的有效性，图５展示了第 ｉ＝１级联使用的收缩场

Ψｉ
、珦Ψｉ

和珡Ψｉ
。每个ＳＦ中的高阶滤波器（上一行）

和压缩函数（下一行）根据其激活程度从左到右

降序排列。

在图５（ａ）中，右侧２个滤波器的激活程度相

对较小，相应压缩曲线也含有较少的波动。这与

文献［２５］中的去噪滤波器一致，故而在抑制噪声
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图 ５　第 ｉ＝１级联中学习到的收缩场 Ψｉ、珦Ψｉ和 珡Ψｉ的滤波器和相应的压缩函数

Ｆｉｇ．５　ＦｉｌｔｅｒｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｈｒｉｎｋａｇｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎＳＦｍｏｄｅｌｓΨｉ，珦Ψｉａｎｄ珡Ψｉａｔｃａｓｃａｄｅｉ＝１

方面更能发挥作用。相比之下，前 ６个滤波器对
应的压缩曲线含有更多的波动，在图像增强过程

中更有利于保持图像的结构信息。与图 ５（ａ）相
比，图 ５（ｂ）中滤波器有类似的激活程度，但包含
不同的视觉模式。这主要是因为：辅助的ＳＦ模型
珦Ψｉ
精化了反射图 Ｒ，生成的辅助反射图 珟Ｒ含有较

少的噪声和不良特征，所以更有助于改进照明图

Ｌ的估计。此外，从图 ５（ｃ）可以看出，由于照明
图中几乎不含纹理细节，这些滤波器接近梯度算

子。综上，学习到的收缩场 Ψｉ
、珦Ψｉ

和 珡Ψｉ
具有多

种激活模式，故能够改进 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解中的照明
图，在恢复反射图的同时有效地抑制噪声污染。

４．２　辅助收缩场的有效性
根据３．１节的优化步骤，本文方法先求解反

射图 Ｒｉ。虽然学习到的高阶滤波器 ｆｉｓ和压缩函

数 φｉｓ能够在恢复反射图的同时抑制噪声污染，但

学习到的参数 αｉ固定不变，以致反射图 Ｒｉ的某
些区域可能因噪声放大而退化。这种现象在第

ｉ＝１级联中尤为明显。为避免噪声放大问题，引
入辅助的收缩场 Ψｉ

以改善反射图 Ｒｉ的质量，进
而精确地估计 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解中的照明图 Ｌｉ。

为验证辅助收缩场 珦Ψｉ
的有效性，在本文测

试集上对本文方法（包含和不含 珦Ψｉ
两种情况）进

行数量和质量评估。从表 ２可以看出，本文方法
使用 珦Ψｉ

时取得的 ｍＰＳＮＲ和 ｍＳＳＩＭ都明显地高
于不使用时的情形，从而表明了辅助收缩场珦Ψｉ的

表 ２　在本文测试集上评估辅助反射图 珟Ｒ的有效性

Ｔａｂｌｅ２　Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆａｕｘｉｌｉａｒｙｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

ｉｍａｇｅ珟Ｒｏｎｏｕｒｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

方法 ｍＰＳＮＲ／ｄＢ ｍＳＳＩＭ

本文方法（不含 珟Ｒ） １６．３８ ０．７６０４

本文方法（包含 珟Ｒ） １９．２４ ０．８５２０

作用。此外，图 ６（ａ）第 １行为合成的低照度图
像，高斯噪声的强度为 ２％。从图 ６（ｂ）可以看
出，本文方法不含 珦Ψｉ

时产生了过高估计的照明

图，以致增强结果 Ｒ含有偏暗的区域。相反，本
文方法包含 珦Ψｉ

时使用图６（ａ）第２行中的辅助反
射图 珟Ｒ产生了图 ６（ｃ）中的照明图和反射图。这
些改进的 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解在视觉上更加接近图６（ｄ）
中的真值，故而验证了辅助收缩场 珦Ψｉ

的有效性。

４．３　最大迭代次数
在本文实验中，最大迭代次数设置为 ｍａｘＩｔｅｒ＝

５。为说明迭代次数对实验结果的影响，选用
图７（ａ）中合成的低照度图像展示本文方法在所
有级联中的增强结果。从图 ７（ｂ）～（ｅ）可以看
出，随着级联的增加，反射图的质量逐渐改善。第

３个级联的反射图有效地避免了过增强和噪声污
染，具有高质量的视觉效果。第 ５个级联的反射
图具有类似的增强效果，表明本文方法的解趋于

稳定。在大量实验的基础上，本文把最大迭代次

数 ｍａｘＩｔｅｒ置为５。
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图 ６　辅助反射图 珟Ｒ的有效性

Ｆｉｇ．６　Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆａｕｘｉｌｉａｒｙｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｍａｇｅ珟Ｒ

图 ７　本文方法随迭代次数增加的增强结果

Ｆｉｇ．７　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

４．４　高阶滤波器的个数
在每个ＳＦ中，高阶滤波器初始化为相互独立

且完备的简单形式，即中心点与邻域内某点的像

素值分别置为１和 －１。因此，高阶滤波器的个数
Ｎ与其尺寸 ｄ×ｄ存在数量关系 Ｎ＝ｄ２－１。本文
实验使用３×３的滤波器，故每个 ＳＦ包含 Ｎ＝８
个高阶滤波器。为表明滤波器的个数对最终增强

结果的影响，选用图８（ａ）中的合成低照度图像进
行测试，该图像含有１％的高斯噪声。图 ８（ｂ）和
（ｃ）分别为 Ｎ＝８和２４个滤波器的增强结果。可
以看出，８个滤波器已经产生了清晰的眼部轮廓，
２４个滤波器进一步增强了眼睛中心的纹理信息。
这表明滤波器的个数越大，增强结果的质量越高。

然而，由于更大的滤波器减小了未知变量的更新

速度，这些效果的提升以牺牲约 １．４倍的运行时
间为代价。通过权衡增强效果和运行时间，本文

图 ８　高阶滤波器个数对实验结果的影响

Ｆｉｇ．８　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｈｉｇｈｏｒｄｅｒｆｉｌｔｅｒｎｕｍｂｅｒｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

方法在低照度图像增强实验中使用 Ｎ＝８个３×３
的滤波器。
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　第 ９期 吴庆波，等：基于收缩场学习的 Ｒｅｔｉｎｅｘ低照度图像增强

５　结　论

针对低照度图像增强中的噪声污染问题，本

文提出通过学习 ＳＦ模型改进 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解，以便
在增强低照度图像的同时有效地抑制噪声。合成

和真实数据上的实验结果验证了本文方法的有效

性。该方法具有以下优点：

１）不需要数量巨大的训练样本，比基于深度
学习的方法更适用于训练样本较少的情形。

２）学习到的高阶滤波器和压缩函数具有丰
富的激活模式，比手工设计的正则子（Ｒｅｇｕｌａｒｉ
ｚｅｒ）在抑制噪声污染方面更加有效。

本文方法可以有效地增强低照度图像和抑制

噪声污染，但不适用于极低光照图像（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ＬｏｗＬｉｇｈｔＩｍａｇｅ）的情形。下一步工作将继续改
进 ＳＦ模型，以增强极低照度图像。
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ｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ（ＰＳＮＲ）ａｎｄＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ＳＳＩＭ）．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅ；Ｒｅｔｉｎｅｘｍｏｄｅｌ；ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ；ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ；ｍｏｄｅｌｏｆＳｈｒｉｎｋａｇｅ
Ｆｉｅｌｄ（ＳＦ）　

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２０；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４１６１４：４０
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１６．１４２７．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｕ１６０５２５２，Ｕ１８０３２６４，６１８０２４０３）；ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ

（２０１９ＹＦＢ１４０６５００）；ＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｌ１８２０５７，ＫＺ２０１９１０００５００７，Ｌ１８２０５７）
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热红外视频监控下行人目标前景区域提取

张玉贵，沈柳青，胡海苗

（北京航空航天大学 计算机学院，北京 １０００８３）

　　摘　　　要：在热红外视频监控环境下，针对热红外图像因周围环境温度变化而导致热
红外图像灰度值反转的问题，提出了一种通过热红外图像的边界特征和运动特征的融合来提

取行人目标前景区域的方法。首先，利用行人目标和周围环境存在的显著性差异来提取行人

目标的边界特征，对所提取的边界特征进行边界填充，并利用热红外行人目标分类器来排除误

检目标，从而获取最终的边界特征提取结果；其次，利用相邻帧之间的运动信息来获取行人目

标的运动特征，对所获取的运动特征进行形态学处理，并利用热红外行人目标分类器来排除误

检目标，从而获取最终的运动特征提取结果；最后，对所获取的边界特征提取结果和运动特征

提取结果进行融合来获得最终的检测结果。实验证明，在公开的 ＯＳＵ和 ＬＳＩ热红外图像行人
目标检测数据集中，所提方法能够有效地降低环境温度变化的不利影响，并提高行人目标前景

区域提取的精度。

关　键　词：边界特征；运动特征；前景区域；行人目标检测；灰度值
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７２１０９

　　视频监控在公共安全、刑侦破案、灾难救援中
具有重要的作用，尤其在公安视频监控中对行人

目标的准确检测更为重要，从而保障了公安办案

人员事前预警、事中干预、事后留证
［１３］
。然而，

在实际现实世界中，由于夜间低照度光照、雾霾、

阴雨天气等的影响，使得充足光照的时间不到全

年总时间的二分之一。夜间低照度光照、雾霾、阴

雨天气等光照条件，严重影响基于可见光的视频

监控环境中行人目标检测的准确性，并且影响后

续视频智能化分析处理。因此，研究基于夜间低

照度下的行人目标的准确检测，并保障视频监控

的全天时准确检测，是公安视频监控中重要的应

用
［４９］
。在低照度下行人目标的运动前景区域准

确提取是行人目标准确检测的基础。为此，本文

重点研究了低照度下基于热红外成像来实现行人

目标前景区域的准确提取。

热红外传感器成像是根据任何物体表面的温

度超过绝对零度（－２７３．１５℃）时会辐射出不同的
红外线电磁信息。这些红外线电磁信息载有物体

的特征信息，因此可用于判别不同目标物的热分布

场及温度的高低。利用红外光电技术，热成像摄像

机通过测量目标与背景或目标各部分之间的辐射

差异，将物体辐射的功率信号转换成电信号，经过

放大处理形成视频图像，也即是利用热成像摄像机

的作用，将物体发出的不可见红外能量转变为人眼

可识别的热图像
［９１０］
。由于热图像是基于热辐射

成像，也即红外是基于物体表面的温度来成像的，

因此不会受到低照度光照、阴雨天气、雾霾、大雪、

大风等光照条件的影响。例如，正常情况下，人体

的温度要比周边环境的温度要高，在热图像成像上

人体目标就会以高亮成像；但在夏天，环境温度较

高的情况下，人体温度低于周围环境温度，人体目

qwqw
新建图章
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标的成像会不明显，甚至以暗色成像，因此在这种

情况下，就会产生图像像素值反转的问题，这为行

人目标的检测带来困难。同时，热红外成像技术还

受到夜间的路灯、汽车的车灯、楼宇中长明灯的光

亮影响，导致行人目标检测的精度降低、误检率或

虚警率高，影响后续的智能化分析水平
［１１］
。

现有主流的基于热红外下行人目标前景区域

的提取方法有以下３类。第１类方法主要使用热
图像的底层视觉特征，例如目标的纹理、边缘等特

征，但这类方法中的热红外图像没有颜色信息，导

致不能够有效地检测到行人目标的纹理特征和颜

色特征
［１２］
。第２类方法主要利用视频序列中的时

域信息来获取运动区域，主要有帧差法
［１３］
、背景减

法
［１４］
和光流法

［１５］
。帧差法基于图像序列中相邻

帧差分来获得运动区域，该类方法对于动态环境有

一定的适应性，但在目标运动过慢时，容易产生较

大的“空洞”。背景减法是将当前图像与背景图像

进行差分以获得运动区域，该类方法能获得比较完

整的运动区域，但在实际应用中难以有效地建立准

确的背景模型。光流法是基于视频序列中运动目

标随时间变化的光流场特性，但该方法计算复杂，

容易受噪声影响，不利于实时处理。第３类方法主
要利用视频序列中运动目标的时域运动信息在热

红外图像中生成若干疑似包含人体目标的感兴趣

区域，后续对感兴趣区域提取特征并使用分类器，

来验证是否为行人目标，进而来排除误检目标
［１６］
。

这３类方法尽管在一些特定场景和特定应用上具
有较好的检测精度，但对其他场景和环境，尤其是

在热红外视频监控中出现灰度值反转的情况下，其

适应性与鲁棒性仍有待提升。因此，在热红外视频

监控中出现灰度值反转的情况下，对行人目标的前

景区域的准确检测具有重要意义。

针对上述问题，本文提出了一种基于行人目

标的边界特征和运动特征来提取行人目标前景区

域的方法。所提方法建立了有效结合行人目标本

身的底层特征和中高层特征的机制，克服了环境

中的温度变化所带来的灰度值反转，因此对各类

环境的变化有一定鲁棒性。

１　相关工作

近年来，针对热红外图像中行人目标前景区

域的提取，研究学者们提出了诸多算法框架与解

决方案。一些研究利用图像的视觉底层信息（例

如轮廓和纹理信息）来实现行人目标的前景区域

的准确提取。Ｓｈａｉｋ和 Ｉｆｔｅｋｈａｒｕｄｄｉｎ［１７］提出了基
于频域相关性和贝叶斯概率技术来实现目标的检

测和跟踪，所提出的算法适合于静态或运动目标

的实时检测和跟踪，同时在一定程度上能够去除

杂波和背景噪声所带来的背景干扰。Ｄａｖｉｓ和
Ｓｈａｒｍａ［１８］提出了一种基于轮廓的背景检测技术
来检测变化很大的热图像中的行人目标，该技术

首先利用背景减法识别局部感兴趣区域，其次在

每个感兴趣的区域内，将前景和背景中的信息组

合起来以形成轮廓显著图，并利用分水岭边界的

路径约束搜索用于完成任何破碎的轮廓线段连

接，最后填充轮廓图像以产生完整轮廓。Ｓａｄｊａ
ｄｉ［１９］提出了基于小波多分辨率纹理的算法，该算
法使用图像的小波分解子带的概率密度函数。这

些概率密度函数在聚类算法中用于从背景杂波中

分割目标。该算法估计了一组多维预测分析性能

模型，这些模型涉及算法内部参数、目标像素数、

目标背景干扰比、目标干扰比和局部熵度量。这

些模型可用于在没有可用数据的情况下预测区域

的性能，并在具有已知场景和度量条件的区域中

通过选择最佳参数和恒定的虚警值来优化性能。

同时，为了进一步提升红外视频监控中行人

目标前景区域的提取精度，许多研究者利用了行

人目标的运动特征。Ｌｅｉ和 Ｇｅｎｇ［２０］提出了一种
将三帧差分法与背景差分法相融合的红外人体运

动目标检测方法，并采用混合高斯模型进行背景

建模，结果表明，该方法在运动目标检测中比单独

使用三帧差分法和背景差分法更好。付裕等
［２１］

提出了一种基于高斯模型的运动目标检测方法，

该方法利用基本的预处理技术对红外图像做了预

处理，随后引入高斯模型，建立背景图像的自适应

模型，仿真结果表明，该方法可以准确地检测红外

监控图像中的人体运动目标，较好地避免了人体

运动速度过快或过慢所产生的拖尾或空洞现象。

Ｖｉｏｌａ等［２２］
提出了一种将图像强度信息与运动信

息集成在一起的行人目标检测系统，其中使用了

一种检测样式算法，该算法在视频序列的两个连

续帧上扫描检测器，并使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ对检测器进
行训练，该方法可以以非常小的比例检测出行人，

并且误检率非常低。Ｊａｖｅｄ等［２３］
提出了一种背景

减除方法，该方法包括 ３个不同的级别：像素级
别、区域级别和帧级别，并且使用了多个线索以在

背景干扰的条件下鲁棒地检测出目标，该方法能

够解决实际应用中的一些常见问题，例如快速照

明改变、静态背景目标的重新定位以及场景中存

在运动目标的背景模型的初始化等。

因此，利用热红外图像的底层视觉特征和运

动特征能够在一定程度上解决行人目标前景区域
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提取的问题，但当热红外图像出现灰度值反转时，

上述方法不能够有效地解决该类问题。

２　本文方法

针对在实际热红外视频监控中，由于热红外

成像受环境温度的影响，可能会出现图像灰度值

反转的问题。然而，不论是行人温度高于周围环

境温度，还是周围环境温度高于行人温度，行人目

标和背景之间总会存在明显的目标边界。基于

此，本文提出了一种在热红外视频监控下提取行

人目标前景区域的方法，该方法基于热红外图像

行人目标的边界特征提取并融合行人目标的运动

特征，包括以下步骤：

步骤１　利用图像梯度来提取当前帧图像的
边界信息，并对边界信息进行区域填充，将边界特

征提取的前景区域位置映射到原始图像中的对应

位置，并利用热红外行人目标分类器模型进行误

检排除，从而获得最终的边界特征提取结果。

步骤２　利用帧差法来获取相邻帧图像的运
动特征，对运动特征进行形态学处理，将运动特征

获取的前景区域位置映射到原始图像中的对应位

置，并利用热红外行人目标分类器模型进行误检

排除，从而获得最终的运动特征提取结果。

步骤３　对所获得的边界特征提取最终结果
和运动特征提取最终结果进行融合以获取行人目

标前景区域结果。

其中，热红外行人目标分类器模型是在 ＬＳＩ
热红外行人目标分类数据集

［２４］
上使用文献［２４］

中的 ＳＶＭ线性模型进行训练得到的，在训练时所
使用的行人正负样本比例是 １∶４。本文方法总体
流程如图１所示。

图 １　行人目标前景区域提取的方法流程

Ｆｉｇ．１　Ｍｅｔｈｏｄｆｌｏｗｆｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ

ｏｂｊｅｃｔｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄａｒｅａ

２．１　边界特征提取
基于目标与背景之间的显著性差异来进行边

界特征提取。Ｚｈａｎｇ等［２５］
利用运动目标光流场

和背景光流场之间的差异来提取运动目标的边

界。Ｌｉｕ和 Ｘｕｅ［２６］首先通过自适应边界特征提取
算法来获取可见光视频序列中的目标边界，然后

利用三帧差分法的检测结果进行边界补充，并进

行形态学处理获得运动目标。

图像梯度是指相邻２个像素在水平方向或者
垂直方向上的差值。在本文中，对图像梯度分别

在水平方向和垂直方向上进行绝对值运算，以提

取行人目标和背景之间的边界信息。相关计算见

式（１）～式（３）。
［ｄｘ（ｉ，ｊ），ｄｙ（ｉ，ｊ）］＝ｇｒａｄｉｅｎｔ（Ｉ） （１）
ｄｘ（ｉ，ｊ）＝ Ｉ（ｉ＋１，ｊ）－Ｉ（ｉ，ｊ） （２）

ｄｙ（ｉ，ｊ）＝ Ｉ（ｉ，ｊ＋１）－Ｉ（ｉ，ｊ） （３）

式中：ｇｒａｄｉｅｎｔ（Ｉ）为热红外图像 Ｉ的梯度；ｄｘ（ｉ，ｊ）
和 ｄｙ（ｉ，ｊ）分别为图像在位置（ｉ，ｊ）处在水平方向
和垂直方向的梯度绝对值；Ｉ（ｉ，ｊ）为当前图像在
（ｉ，ｊ）位置处的像素值。

为了去除部分干扰噪声，降低目标检测的误

检率，将所获取的图像在水平方向的绝对值梯度

和在垂直方向的绝对值梯度进行阈值处理，并将

经阈值处理后的水平方向梯度绝对值和垂直方向

梯度绝对值进行算术叠加，从而得到目标的边界

信息。将所获得的目标的边界信息进行区域填充

而得到边界前景特征提取结果，将边界特征提取

获取的前景区域映射到原始图像中的对应位置，

并利用行人目标分类器模型来进一步排除边界特

征提取中可能出现的误检目标，从而获得最终的边

界特征提取结果。将水平方向的梯度绝对值和垂

直方向的梯度绝对值进行叠加得到的边界信息为

Ｉｂｏｕｎｄａｒｙ（ｉ，ｊ）＝ｄｘｔｈ（ｉ，ｊ）＋ｄｙｔｈ（ｉ，ｊ） （４）
式中：Ｉｂｏｕｎｄａｒｙ（ｉ，ｊ）为图像在位置（ｉ，ｊ）处的边界信
息；ｄｘｔｈ（ｉ，ｊ）和 ｄｙｔｈ（ｉ，ｊ）分别为在图像位置（ｉ，ｊ）
处经过阈值处理的水平方向和垂直方向的梯度信

息。边界特征提取及行人目标分类器模型在边界

特征提取过程中的各阶段结果如图２所示。
图２（ａ）是输入的原始热红外图像；图 ２（ｂ）

是通过对图 ２（ａ）在水平方向和垂直方向上分别
经过绝对值梯度运算、阈值处理和叠加而获得；

图２（ｃ）是通过对图２（ｂ）进行区域填充并经过行
人目标分类器模型排除误检而得到的最终结果。

２．２　运动特征提取
帧差法是一种利用连续的２帧热红外图像的

差值来判断背景像素和运动像素的检测方法。

３２７１
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图 ２　边界特征提取的结果

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｏｕｎｄａｒｙｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｗｉｒａｙｕｄａ等［２７］
提出了一种通过在每个像素中使

用运动方差来创建自适应阈值来进行运动特征提

取的方法。

本文使用帧差法来获取目标的运动特征。对

连续帧之间的差异，通常需要进行阈值处理以检

测是否发生了运动。为了判断视频序列中的运动

像素和背景像素，首先使用式（５）来计算 ２帧热
红外图像的差值绝对值：

ｄｉｆｆｔ（ｘ，ｙ）＝ Ｉｔ（ｘ，ｙ）－Ｉｔ－１（ｘ，ｙ） （５）

式中：Ｉｔ（ｘ，ｙ）和 Ｉｔ－１（ｘ，ｙ）分别为当前帧和上一
帧的热红外图像在（ｘ，ｙ）位置处的像素值；
ｄｉｆｆｔ（ｘ，ｙ）为２帧热红外图像的差值绝对值。

其次，基于式（５）的帧差结果，设定阈值 Ｔ来
判断背景像素或运动像素，具体如下：

ｄｉｆｆｒｅｓ（ｘ，ｙ）＝
１ ｄｉｆｆｔ（ｘ，ｙ）≥ Ｔ

０ ｄｉｆｆｔ（ｘ，ｙ）{ ＜Ｔ
（６）

式中：ｄｉｆｆｒｅｓ（ｘ，ｙ）为帧差结果经过阈值判断之后的
结果，其值为１表示运动点，其值为０表示背景点。

对经阈值判断的结果进行形态学处理以获取

运动特征提取结果。将运动特征提取结果中的行

人前景区域映射到原始图像中的对应位置，并使

用行人目标分类器模型来排除运动目标检测中可

能出现的误检目标，从而获取最终的运动特征提

取结果。运动特征提取结果如图３所示。
图３（ａ）和图３（ｂ）是视频序列中相邻 ２帧热

红外图像数据；图 ３（ｃ）是经帧差处理的结果，白
色区域表示运动目标，黑色区域是背景；图 ３（ｄ）
为经形态学处理及行人目标分类器模型排除误检

后的最终结果。

图 ３　运动特征提取的结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

３　实验结果与分析
３．１　数 据 集

本文采用 ＯＳＵ热红外行人目标检测数据
集

［２８］
和 ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集［２４］

来检

验所提方法。在 ＯＳＵ热红外行人目标检测数据
集的采集中，使用安装有７５ｍｍ镜头的雷神 ３００Ｄ
热传感器来获得不同天气条件下（包括晴天、阴

雨天）总计２８４幅热红外图像，包括 １０个固定监
控视角下的热红外图像序列。ＬＳＩ热红外行人数
据集

［２４］
是使用驾驶的车辆在室外城市场景中采

集的，其中使用 ＩｎｄｉｇｏＯｍｅｇａ成像仪获取图像。
它分为行人目标分类数据集和行人目标检测数据

集，其中行人目标分类数据集分为训练集和测试

集，图像分辨率均为６４像素 ×３２像素，宽高比均为
１／２，训练集包含 １０２０８个行人正样本和 ４３３９０个
行人负样本，而测试集包含 ５９４４个行人正样本
值和２２０５０个行人负样本。本文的行人目标分
类器模型使用 ＬＳＩ热红外行人分类数据集的训练
集进行训练。ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集是
在１３个不同的场景中获取的，每个场景中包含不
同数量的图像。它总共包括 １５２２４个 １４位单通
道图像，图像分辨率为 １６４像素 ×１２９像素。该
行人目标检测数据集中的训练集包含 ６１５９张图
像，测试集包含９０６５张图像。本文使用上述２个
热红外行人目标检测数据集序列中具有运动信息

的相邻帧来评估所提方法的有效性。

３．２　评价指标
本文使用如式（７）～式（１０）所示的精确度

（Ｐｒ）、召回率（Ｒｅ）、误检率（ＦＰＲ）和 Ｆ度量函数
（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）指标来评估检测方法的性能［２９３０］

。

Ｐｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（７）

式中：精确度 Ｐｒ为真目标像素量相对于所有目标
像素量的比率；ＴＰ为真目标的像素量；ＦＰ为误检
的像素量。

Ｒｅ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（８）

式中：召回率 Ｒｅ为检测到的真目标像素量相对于
所有的真目标像素量的比率；ＦＮ为漏检的像素量。

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ

（９）

式中：误检率 ＦＰＲ为提取的假目标像素量相对于
假目标像素量和背景像素量总和的比率；ＴＮ为背
景像素的像素量。

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２Ｐｒ·Ｒｅ
Ｐｒ＋Ｒｅ

（１０）
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式中：Ｆｍｅａｓｕｒｅ度量函数为精确度和召回率的加
权平均值。

ＴＰ、ＦＰ、ＴＮ和 ＦＮ是使用二值掩码和 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ计算得出的。
３．３　结果与分析

在 ＯＳＵ热红外行人目标检测数据集［２８］
中，

序列３存在明显的图像灰度值反转问题，序列 ８
和序列９的图像灰度值反转不明显。所有图像的
分辨率为３６０像素 ×２４０像素，选择其中 ５１组具
有运动信息的图像序列来验证所提方法的有效

性。ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集总共有 １３
个视频序列，其中 ６个序列是在摄像机静止下拍
摄的，其余是在摄像机移动下拍摄的视频序列，选

择在摄像机静止下拍摄的６个序列来验证所提方
法的有效性。

３．３．１　ＯＳＵ热红外行人目标检测数据集的实验结果

在 ＯＳＵ热红外行人目标检测数据集［２８］
上，

将本文方法与显著性检测方法
［３１］
和帧差法

［１３］
在

视觉效果和性能指标两方面分别进行了比较。所

得实验结果如图 ４所示，其中在图 ４（ａ）和
图４（ｃ）中，人体温度高于周围环境温度，因此不
存在灰度值反转的问题，而在图 ４（ｂ）中，周围环
境温度高于人体温度，存在热红外图像灰度值反

转；此外，在图４（ｄ）中，人体温度和周围环境温度
相近，使得路灯存在明显的干扰。

在图４中，第１行是原始图像，第２行是热红
外图像所对应的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，第 ３行是显著性检
测方法

［３１］
所得的实验结果，第 ４行是帧差法［１３］

所得的实验结果，第５行是本文方法的实验结果。
从视觉效果上看，相比于显著性检测方法和帧差

法，本文方法能够更准确地检测行人目标前景区

域，尤其是对于存在灰度值反转的情况，如

图４（ｂ）所示。此外，本文方法还能够降低由其他
不具有运动特征的路灯或不具有完整目标边界的

汽车灯等所带来的噪声，如图４（ｃ）和 ４（ｄ）所示。
显著性检测方法利用了图像的颜色信息，然而热

图 ４　ＯＳＵ热红外行人目标检测数据集实验效果

Ｆｉｇ．４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＯＳＵｔｈｅｒｍａｌｉｎｆｒａｒｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｏｂｊｅｃｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ
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红外图像缺少颜色信息，导致检测精度低。帧差

法会产生许多噪声，并存在明显的误检和漏检情

况。本文方法主要利用了受图像灰度值影响较小

的边界特征和运动特征，同时，使用热红外图像中

的行人目标分类器模型进行误检排除，最后通过

融合边界特征提取的最终结果和运动特征提取的

最终结果来实现 ＯＳＵ热红外监控中行人目标前
景区域的准确提取。

下面从性能上分析本文方法的有效性。性能

评价指标主要是依据文献［２９３０］针对前景区域
提取所提供的精确度、召回率、误检率和 Ｆ度量
函数评价指标。性能评价结果如表１所示。

从表１可以看出，在 ＯＳＵ热红外行人目标检
表 １　ＯＳＵ热红外行人目标检测数据集性能评价指标

Ｔａｂｌｅ１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓｏｆＯＳＵｔｈｅｒｍａｌ

ｉｎｆｒａｒｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｏｂｊｅｃｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

方法 精确度 召回率 误检率 Ｆ度量函数

显著性检测方法［３１］ ０．５５４ ０．６１２ ０．１５７ ０．５８２

帧差法［１３］ ０．８２６ ０．８５２ ０．０６４ ０．８３９

本文方法 ０．９２３ ０．９４１ ０．０４３ ０．９３２

测数据集上，相比于显著性检测方法
［３１］
和帧差

法
［１３］
，本文方法具有更高的精确度、召回率和 Ｆ

度量函数，和更低的误检率。因此，本文方法利用

边界特征和运动特征的融合能够有效解决热红外

图像中由灰度值反转所带来的检测精度低的问

题，同时能够排除由于实际监控中路灯和汽车灯

等其他光源所引起的误检问题。因此，本文方法

能够有效地在热红外视频监控下提取行人目标前

景区域。

３．３．２　ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集的实验结果

在 ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集［２４］
，将本

文方法与显著性检测方法
［３１］
和帧差法

［１３］
在视觉

效果和性能指标两方面分别进行了比较。所得实

验结果如图５所示，其中在图５（ａ）和图５（ｃ）中，人
体温度高于周围环境温度，因此不存在灰度值反转

的问题，而在图５（ｂ）和图 ５（ｄ）中，周围环境温度
和人体温度相近，使得图像灰度值发生反转，并且

图像序列中背景相似对行人目标的前景区域的检

测产生干扰，不利于区分行人目标的前景和背景。

在图５中，第１行是原始图像，第２行是热红

图 ５　ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集实验效果

Ｆｉｇ．５　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＬＳＩｔｈｅｒｍａｌｉｎｆｒａｒｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｏｂｊｅｃｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ
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外图像所对应的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，第 ３行是显著性检
测方法

［３１］
所得的实验结果，第 ４行是帧差法［１３］

所得的实验结果，第５行是本文方法的实验结果。
从视觉效果上看，相比于显著性检测方法和帧差

法，本文方法能够更准确地检测行人目标前景区

域，尤其是对于存在灰度值反转的情况，如

图５（ｂ）和图５（ｄ）所示。此外，本文方法还能够
降低由其他不具有运动特征的建筑物和路灯等所

带来的噪声，如图５（ａ）和图５（ｃ）所示。本文方
法主要利用了受图像灰度值影响较小的边界特征

和运动特征，同时，使用热红外图像中的行人目标

分类器模型进行误检排除，最后通过融合边界特

征提取的最终结果和运动特征提取的最终结果来

实现 ＬＳＩ热红外监控中行人目标前景区域的准确
提取。

下面从性能上分析本文方法的有效性。性能

评价结果如表２所示。
表 ２　ＬＳＩ热红外行人目标检测数据集性能评价指标

Ｔａｂｌｅ２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓｏｆＬＳＩｔｈｅｒｍａｌ

ｉｎｆｒａｒｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｏｂｊｅｃｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

方法 精确度 召回率 误检率 Ｆ度量函数

显著性检测方法［３１］ ０．６０１ ０．６５３ ０．１２４ ０．６２５

帧差法［１３］ ０．７４２ ０．７２６ ０．０８７ ０．７３４

本文方法 ０．８９５ ０．９１７ ０．０５９ ０．９０６

　　从表２可以看出，在 ＬＳＩ热红外行人目标检
测数据集上，相比于显著性检测方法

［３１］
和帧差

法
［１３］
，本文方法具有更高的精确度、召回率和 Ｆ

度量函数，和更低的误检率。因此，本文方法利用

边界特征和运动特征的融合能够有效解决热红外

图像中由灰度值反转所带来的检测精度低的问

题，从而有效提取在热红外视频监控下行人目标

前景区域。

４　结　论

本文提出了一种提取行人目标前景区域的方

法，并在公开数据集上对所提方法进行了实验验

证。实验结果表明：

１）所提方法能够有效降低外界环境温度改
变对热红外图像灰度值的不利影响。

２）所提方法能够有效地降低行人目标前景
区域提取的误检率。
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　第 ９期 张玉贵，等：热红外视频监控下行人目标前景区域提取
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联合足迹识别与监控视频分析的智能刑侦系统

陶一宁１，苏峰１，袁培江１，，王田苗１，钟涛２，郝静如２

（１．北京航空航天大学 机械工程及自动化学院，北京 １０００８３；

２．北京市公安局刑事侦查总队，北京 １００００６）

　　摘　　　要：刑侦破案是打击违法犯罪和确保国家长治久安的基本要求。刑侦破案的一
大关键是如何有效地利用采集到的信息。为了更好地配合刑侦工作，提出了联合足迹识别与

监控视频分析的智能刑侦系统。该系统基于深度学习方法，首先根据足迹信息，包括鞋印长

度、宽度、受力分布情况、步长、步幅等，利用卷积神经网络技术实现嫌疑人个人特征的预测；其

次联合周边监控视频大数据进行智能分析比较，利用大数据技术快速处理信息，分析视频中行

人的个人特点；最后运用虚拟现实仿真技术构建足部压力和鞋底受力分析有限元模型，利用模

型获得各种复杂场景下的仿真足迹。三者相互印证，有机结合，快速筛选刑侦对象。实验结果

表明，该系统可以高效准确地根据足迹特征实现身高预测，并且与视频监控大数据相结合，可

以迅速缩小排查范围并锁定凶手。

关　键　词：深度学习；大数据；刑侦破案；监控视频分析；足迹识别
中图分类号：ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７３００９

　　随着科技的发展，犯罪活动智能化、系列化、
团伙化的趋势逐渐出现，作案人员反侦察能力越

来越强，刻意破坏现场的情况时有发生，被称为

“证据之王”的指纹在犯罪现场中提取获得的难

度显著提高，而在犯罪现场提取到的作案人员所

留足迹越来越多，世界各国的刑侦机关都非常重

视对犯罪现场遗留足迹的研究与利用
［１］
。

足迹是在犯罪现场上遗留率最
!

的一类痕

迹，所以足迹检验技术是现代刑事技术领域中重

要的组成部分。因为每个人的身高、体重、职业、

习惯都不一样，所以每个人的步态持征也不相同；

步态特征是经过长期习惯后形成的，所以由步态

特征形成的足迹具有相对的稳定性。此外，足迹

具有一定的指向性，通过对足迹的分析检验可以

推测一个人的身高、体重、年龄、走路姿态等，也可

以分析遗留时间、作案路线等，充分利用足迹信息

可以实现快速高效地定位嫌疑人。

除犯罪现场以外，周边的监控视频对于刑侦

破案也起着至关重要的作用。视频监控是公共安

全的重要基础设施，基于深度学习的监控视频分

析技术在维护社会安定和打击违法犯罪等方面已

经取得了长足的进步，并在很多地区得到了落地

应用。在刑侦破案方面，将犯罪现场的足迹信息

与周边监控视频中的信息进行联合分析，能够大

幅提升破案的效率，形成高效准确的侦查体系，对

未来基层民警在相关犯罪现场的刑侦鉴定和破案

追凶中起到积极作用。目前在刑侦破案过程中使

用的足迹特征识别以及视频图像处理技术存在以

下问题：①足迹识别主要依赖经验，缺乏稳定的可
推广到基层的智能分析系统；②缺乏根据犯罪现

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009013&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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场足迹信息和周边监控视频信息进行目标关联的

方法和研究。

为解决这些问题，本文提出了一种联合足迹

识别与监控视频分析的智能刑侦系统，该系统基

于深度学习方法根据足迹信息准确预测嫌疑人个

人特征，同时联合周边监控视频大数据进行智能

筛选，迅速缩减刑侦排查范围，提高系统可靠性和

实用程度。

本文创新点如下：

１）通过足迹信息预测嫌疑人个人特点，主要
是身高信息。

２）从监控视频中识别行人的个人特点，并与
足迹识别结果匹配，实现刑侦筛查。

１　相关工作

１．１　国内外研究现状
由于足迹特征与人体行为特征的关系十分密

切，各国都非常重视对于足迹的研究和利用。西

澳大利亚大学的 Ｉｓｈａｋ［２３］、Ｈｅｍｙ［４］等提出根据足
迹和人体测量学推断性别的理论方法，并基于澳

洲西部的人口进行了测试。英国学者 Ｒｅｅｌ等［５］

对二维足迹测量可靠性的方法进行了研究。印度

学者 Ｋｒｉｓｈａｎ［６］针对北印度地区内的人口足迹，进
行了足迹个人特征方面的探索。印度学者 Ｍｏｏｒ
ｔｈｙ等［７］

针对印度泰米尔地区人口足迹，对足迹

测量推测身
!

的可行性进行了验证
［７］
。比利时

ＲＳｓｃａｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ公司研制了 Ｆｏｏｔｓｃａｎ足迹压
力测量分析系统

［８］
，主要针对立体足迹的压力面

测量和分析。

而中国是从 １９６０年左右开始对足迹信息预
测个人特征的相关技术进行研究，当时公安部组

织进行相关方向研究的专家学者
［９］
对内蒙古自

治区步法跟踪专家马玉林的丰富足迹鉴定经验进

行了讨论和学习，总结了步法跟踪理论，扩大了足

迹检验的应用范围。在此之后，苗春青、葛有忠根

据马玉林的研究基础，进一步提出了“单足迹步

法检验”
［１０］
。此方法使用角度描述足迹起落脚特

征，然后进行定量分析，以单足迹的起落脚角度为

基础进行计算并推断另一对应足迹的起落脚角

度，从而认识成趟足迹。最后结合足迹反映出的

特征，分析犯罪嫌疑人的个人习惯和关键信息，并

对个体的身份做同一认定。河北省雄县公安局刘

树权等
［１１］
提出了一种足迹动力形态检验方法，该

方法使用正交设计将影响人体行走特征的主要因

素提取出来，由此确认相应的特征量，然后进行分

析处理，获取关键参数，实现足迹检验。河南周口

市公安局与解放军信息工程大学等单位联合研制

了“立体足迹计算机自动识别系统”
［１２］
，利用足

迹高程测量仪采集足迹特征数据，通过计算机进

行三维曲面拟合与造型，对比现场足迹和嫌疑人

足迹的相似度来综合鉴定足迹同一性。山东科技

大学的闫旭琴
［１３］
设计的足迹对比系统采用二维

图像对比足迹图像中的纹理特征，但实际操作时

采集的足迹样本信息往往并不完整。王永栋

等
［１４］
研发的“基于重压面形状的立体足迹造型与

识别系统”，该系统对立体足迹的基准面选取和

变化比较敏感。蒋晓玲
［１５］
、董菲菲

［１６］
研发和设

计了“足迹三维比对系统”，通过对足迹纹理立体

信息分析，进行足迹相似度比对，该方法虽然能够

更客观地反映足迹的信息，但是对足迹特征参数

的提取不够明显。

１．２　卷积神经网络
卷积神经网络是一种高使用率的深度学习结

构，其组成包括输入层、卷积层、池化层、全连接层

以及输出层。

卷积层使用多个卷积核对输入图像进行特征

提取，获得特征图。卷积层为了表达复杂特征，还

包含激励函数，通常选择线性整流函数，可以在不

改变卷积层的前提下，增强神经网络整体的非线

性特性。池化层位于卷积层之后，输入图像通过

卷积层提取出特征图，然后需要通过池化层进行

特征选择和信息过滤。目前使用较多的池化函数

是最大池化函数，有效缩减参数的数量和计算量，

控制过拟合的出现，还可以降低卷积层对边缘的

敏感性。全连接层一般位于输出层之前，其作用

是对卷积层和池化层提取出的特征进行非线性组

合，从而得到输出结果。

卷积神经网络相比于其他前馈神经网络，需

要考量更少的参数，且输出结果表现良好，所以广

泛应用于图像处理和语音识别领域，是深度学习

的代表算法之一。

１．３　大数据分析
当前时代是一个信息爆炸的时代，为了处理

海量的信息数据，大数据分析技术在各个行业的

使用频率不断增加。

大数据是指大量的复杂的巨型数据集，远远

超出传统数据处理技术的能力范围，为了处理这

些数据集，大数据分析方法应运而生。大数据分

析方法包括可视化分析、数据挖掘算法、预测性分

析能力以及数据质量和数据管理等。可视化分析

是将数据可视化，更加直观地展示数据，确保用户

更高效地获取数据信息。数据挖掘算法，包括集

１３７１
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群、分割、孤立点分析等算法，可以更细致地分析

数据，挖掘更多有效信息。预测性分析能力是在

现有数据分析结果的基础上进行预测性判断。数

据质量和数据处理是指为了得到高质量分析结

果，需要在数据处理时使用高质量的标准化流程

和工具。

２　基于足迹识别和监控视频的刑侦
系统

２．１　系统技术路线
本文系统以足迹识别为基础，结合监控视频

大数据分析和虚拟现实仿真技术，在刑侦过程中

实现智能快速破案，过程如图１所示。
足迹特征中包含静态特征和动态特征，由此

提取关键信息，分析嫌疑人个人特点；运用大数据

分析技术处理周边监控视频，案发现场周边视频

中含有大量数据资料，利用大数据技术可以快速

处理其中的信息，分析预测视频中行人的个人特

点；虚拟现实仿真技术运用于足部压力和鞋底受

力分析有限元模型，利用模型获得各种复杂场景

下的仿真足迹。

运用大规模针对复杂对象的哈希方法，将足

迹特征、监控大数据和足迹仿真有机结合起来。

三大模块相互交融，相互印证，有利于快速筛选刑

侦对象，缩小排查范围，并辅助进行嫌疑人身份认

定。本文主要研究了足迹特征模块和监控大数据

模块。

２．２　足迹识别预测个人特征
足迹特征是地面、鞋和嫌疑人三者中多个因

素相互作用的结果，犯罪现场以及实验环境下采

样的足迹图像如图２所示。该系统使用深度学习
模型确定足迹特征与嫌疑人个人特点之间的映射

关系。因为足迹特征的波动往往较大，利用深度

学习技术训练的卷积神经网络进行预测，具有很

图 １　基于深度学习的足迹识别技术路线

Ｆｉｇ．１　Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｒｏｕｔｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
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图 ２　足迹图像采样

Ｆｉｇ．２　Ｓａｍｐｌｉｎｇｏｆｓｈｏｅｐｒｉｎｔｓ

强的容错性，可以有效提高预测结果准确性；而且

与传统预测方法相比，使用深度学习方法实现足

迹识别能够完善足迹学理论。现有的足迹特征分

析方法只是计算人为选择的一些特征值，如静态

的鞋印长度、宽度和动态的步长、步角等，这些特

征往往难以捕捉到完备的足迹信息；深度学习是

特征无关的分析方法，能够更好地捕捉到足迹动

态特征。神经网络通过将低维的足迹特征转化

成更高维的状态向量，更容易完成足迹与个人

特点之间的映射。由此建立基于深度卷积神经

网络的身高预测模型，配合图像增广技术，在保

证模型准确率和泛化能力的前提下进行预测。

本文选择使用的卷积神经网络是 ＶＧＧ１６图像
分类网络。ＶＧＧ１６结构去除池化层与回归层
以后包含１６个隐藏层，即１３个卷积层和３个全
连接层。ＶＧＧ１６采用连续的多个 ３×３的卷积
核代替较大的卷积核，增加网络深度，提高神经

网络的效果，而且代价小，参数更少。整个网络

使用的都是 ３×３的卷积核和 ２×２的最大池化
尺寸，结构非常简洁。

此外，通过虚拟现实仿真技术，建立足部压力

和鞋底受力分析有限元模型；在犯罪现场采集地

面相关参数，如地面硬度、弹性、时间周期等，并设

置嫌疑人的相关参数，如体重、身高、脚型等；结合

有限元模型，得到仿真足迹；对比仿真足迹和实际

采样足迹之间的差异，优化嫌疑人相关预测参数，

得到与采样足迹最匹配的仿真足迹，从而锁定嫌

疑人的身高、体重等个人特点。

２．３　监控视频预测个人特征
提取足迹特征之后，使用深度学习技术训练

卷积神经网络，使其利用计算机视觉从周边监控

视频中提取行人的个人特点，预测个人特征，并建

立人像图片库。

利用监控视频预测行人特征，首先需要进行

图像预处理，使用高斯滤波进行图像去噪，提高目

标提取效果。其次使用前景提取算法进行运动行

人的提取，减少视频中其他物体产生的干扰。目

前使用较多的前景提取方法包括帧差法、平均法、

高斯建模法等，考虑到视频图像处理速度快，算法

操作简洁的特点，本文选择使用帧差法，该方法是

将相邻帧图像做差运算，得到运动物体的大致轮

廓，可以快速获得计算结果。最后进行行人的个

人特征预测，本文系统着重于行人身高信息的预

测。现有的通过监控视频获取人体身高信息的测

量方法主要包括 ２种：未标定测量和标定测
量

［１７］
。标定测量获得的结果精度很高，但是测量

过程需要高精度的特殊标定块，以此获得监控拍

摄的畸变系数，过程十分繁锁，需要耗费大量的时

间。未标定测量精度稍差，但更加灵活，成本更

低，不需要借助标定块，会主动根据拍摄场景中存

在的实际固定物体（比如垃圾桶、消防栓等）或运

动物体（比如车辆等）本身的结构化信息进行测

量。本文系统选择使用未标定测量方法，根据透

视学原理，以下测量公式成立：

ｈ１
ｈ２
＝
ｌ１
ｌ２

式中：ｈ１为实际行人身高；ｈ２为视频图像中行人
身高；ｌ１为实际物体尺寸信息；ｌ２为视频图像中物
体尺寸信息。

利用数据集训练卷积神经网络，使其能够识

别常见物体的长度、高度信息，比如各种车辆、消

防栓、楼层高度、垃圾桶等。而后利用上述原理进

行行人身高预测。

将监控视频中提取出的行人的个人特点与从

犯罪现场足迹信息中获得的嫌疑人个人特点进行

联合分析，进一步确定嫌疑人关键信息，从而快速

筛选刑侦对象，缩小刑侦排查的范围。

３　实验过程与结果分析
３．１　足迹图像数据集建立

对每一例数据集，收集鞋印信息和对应的身

高信息。如图３所示，将筛选出的２３５０张清晰图
片，从７５ｐｉｘｅｌ／ｃｍ下采样至５ｐｉｘｅｌ／ｃｍ，降低数据
维度。然后进行归一化处理（见图 ４），去除标度
尺，将鞋印居中，统一图像尺寸为 ２５６×１２８ｄｐｉ，
并增广３０倍（见图 ５）。对数据中的所有身高信
息做统计分析，身高分布结果如图 ６所示。从所
有足迹图像中，随机选择２６１张图像作为测试数据
集，测试数据集约占数据总量的 １／９，测试数据集
中鞋印长度和身高信息的对应关系如图７所示。
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图 ３　降低数据维度过程

Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

图 ４　归一化处理结果

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

３．２　足迹识别预测身高
目前刑侦机关利用足迹长度预测身高主要依

靠经验公式，预测结果与实际身高差值集中于

１０～２０ｃｍ。该方法误差大，准确性低，在嫌疑人
身份确认的主要特征数据提取方面尚存缺陷，对

于实际刑侦工作帮助十分有限。

为解决上述问题，本文采用卷积神经网络

技术建立足迹识别系统。该系统考虑到同一待

图 ５　增广 ３０倍结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒａｕｇｍｅｎｔｅｄ３０ｔｉｍｅｓ

图 ６　所有数据中身高的分布

Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈｅｉｇｈｔｉｎｄａｔａｓｅｔ

图 ７　测试数据中身高与鞋印长度的关系

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｈｅｉｇｈｔａｎｄｌｅｎｇｔｈｏｆ

ｓｈｏｅｐｒｉｎｔｉｎｔｅｓｔｄａｔａ

测人员穿戴不同鞋型时，鞋的结构变化会使得

足迹图像发生变动，改变图像参数。所以加入

不同鞋型的选项，减小误差。为了提高预测结

果的准确性和泛用性，加入数据增广选项，开启

后会对输入的足迹图像进行平移和旋转的变换

实现增广 ３０倍。
系统界面如图８所示，打开足迹图像后，原始

图像显示于左侧窗口；设置分辨率，进行图像预处
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图 ８　各种处理条件下的预测结果

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

理，处理后的足迹图像在右侧窗口显示；而后选择

是否区分鞋型和是否增广，点击“预测”按钮即可

输出身高预测结果。

由图８所示结果可以发现，图像分辨率的改
变对身高预测影响为０～１ｃｍ，是否增广与鞋型变
动对身高预测值的改变约为１～３ｃｍ。
３．３　足迹识别性能分析

本文设计的足迹识别系统在不同条件下的误

差范围如图９所示。可以发现随着误差阈值的提
高，模型准确率增长趋于平缓，在误差阈值为８ｃｍ
时可以满足准确率大于 ８０％。模型对于身高
１６０～１８０ｃｍ之间的数据预测准确性高，可以保证
９０％的预测结果误差值在 １０ｃｍ以下，且对身高
１７０ｃｍ左右的数据预测结果最稳定，误差值更小；
而身高低于１６０ｃｍ和高于 １８０ｃｍ的数据预测性
一般，误差值集中在１０～２０ｃｍ。

比较训练误差和验证误差可得，相同误差阈

图 ９　模型拟合结果、准确率和误差

Ｆｉｇ．９　Ｍｏｄｅｌｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

值下，训练准确性稍高于测试准确性；测试误差值

相比于训练误差值更加集中于０～８ｃｍ，误差值为
１０～２０ｃｍ的测试结果明显减少。

经验公式和最小二乘法对于数据的预测结果

如图１０所示。两者预测准确率随误差阈值上升
而增加；预测结果误差值集中于０～１０ｃｍ。

最小二乘法拟合得到的直线（ｙ＝２．１４ｘ＋
１１４）斜率为２．１４，相比于直线（ｙ＝７ｘ－１１．３３）斜
率为７的经验公式，更加贴合数据分布，误差有所
降低。

比较足迹识别模型、经验公式和最小二乘

法预测结果的准确率，得到如表 １所示结果。
从表 １中可以看出，本文提出的足迹识别系统对
于身高的预测准确率在 ３种方法中位居首位，
与传统经验公式预测方法相比，可信度大幅

提升。
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图 １０　线性拟合结果、准确率和误差

Ｆｉｇ．１０　Ｌｉｎｅａｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

表 １　三种方法预测结果准确率

Ｔａｂｌｅ１　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

方法 误差阈值／ｃｍ 训练准确率／％ 测试准确率／％

本文
５ ６２．１１±０．９７ ５８．９８±２．２４
１０ ９０．９７±０．５０ ８８．３８±１．６０

经验公式
５ ３８．３１
１０ ６６．６７

最小二乘法
５ ５３．０９
１０ ８４．５１

３．４　足迹和监控身高预测联合筛查
利用卷积神经网络进行足迹识别预测，得到

嫌疑人的身高特点，首先以此为基础，比对周边视

频监控分析处理结果，筛查出具有相似身高特点

的行人；其次以监控中筛查出的重点嫌疑人的个

人特点为基础，最后确定足迹预测身高特点的准

确性和可靠性，并进行修正（见图１１）。经过实验

图 １１　足迹识别系统和监控视频分析的有机结合

Ｆｉｇ．１１　Ｄｙｎａｍｉｃｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｏｏｔｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍａｎｄｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ

验证，确定了两者结合进行刑侦筛查的可行性。

在将来实际使用中，两者可以相互印证，缩小可疑

目标范围，协助刑侦工作高效准确进行。

未来可以在在数据收集上做进一步改进，并

扩充数据集，分析在不同场景下运行的可靠性。

４　结　论

为有效配合刑侦工作的进行，形成高效准确

的刑侦鉴定体系。本文提出了一种联合足迹识别

与监控视频分析的智能刑侦系统。实验结果和分

析表明，该系统存在以下两点优势：

１）高效准确地提取足迹信息，并使用深度卷
积神经网络技术预测嫌疑人身高，与传统经验公

式相比，准确度提高２０％ ～２３％。
２）将根据足迹特征预测的嫌疑人身高特点

与周边视频监控数据分析结果有机结合，缩小嫌

疑人排查范围，提高刑侦工作效率。

为了更好的提取足迹信息，下一步将考虑进

行包含深度信息的 ３Ｄ足迹特征提取，分析足迹
区域的压力分布，大幅提升后期分析和推理的准

确性和可靠性。
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ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｂｉｇｄａｔａ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｙｓｔｅｍｃａｎｑｕｉｃｋｌｙｎａｒｒｏｗ
ｄｏｗｎｔｈｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｒａｎｇｅａｎｄｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅｋｉｌｌｅｒ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｂｉｇｄａｔａ；ｃｒｉｍｉｎａｌｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ；ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ；ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００４０３；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００５０７１６：１３
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００５０６．１８５４．０１１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１６０３０１５）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｉｔｒ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ
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双光谱智能体温检测与健康大数据管理系统

张洁茹，苏峰，袁培江，王田苗，陶一宁，丁东
（北京航空航天大学 机械工程及自动化学院，北京 １０００８３）

　　摘　　　要：公共安全视频监控在新型冠状病毒肺炎防治攻坚战中发挥了重要作用。针
对中国人口密度高、人流量大、新型冠状病毒肺炎易传播的特点，建立了融合可见光和红外光

双光谱成像监控的智能体温检测与健康大数据管理系统，实现了无接触快速体温检测与佩戴

口罩情况下的人脸识别，快速完成人员信息登记。系统已在多地完成部署，通过了有效性和可

靠性验证，测量速度快，响应时间在３０ｍｓ以内；测量精度高，测量温度误差在 ±０．３℃以内；测
量范围广，可监控距离０．１～１０ｍ；人脸抓拍率９９％以上，识别率９５％以上；健康大数据管理系
统能实时监控和追踪回溯人员流动，在多维度上对人员信息和疫情发展大数据进行统计分析，

并对疫情发展动态进行建模和预测，根据分析结果完善疫情防控策略，开展精准高效的疫情

防控。

关　键　词：深度学习；视频监控；双光谱；体温检测；疫情
中图分类号：ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７３９０８

　　公共安全视频监控是中国一项重要的基础设
施建设，具有易于部署、信息捕获充分、接口和标

准统一、可全时段运行等优点，对于建立社会治安

防控体系具有重要意义，是维护国家安全和社会

安定的重要手段
［１］
。近年来，面向图像分析和视

频监控分析的深度学习技术和大数据挖掘技术取

得了很多突破性进展，同时也推动了公共安全视

频监控在治安防范、社会治理、服务民生等方面的

应用
［２］
。如在建立公共安全视频监控集成管理

系统的过程中，通过规范联网、提高集成程度、统

一数据接口、提升动态数据分析能力等方式，将人

脸识别、车牌识别、智能预警、地理位置等众多信

息有机融合在一起，形成全方位的公共安全监管

体系，对于提高公安视频图像信息的综合应用水

平具有重要意义
［３］
。在新型冠状病毒肺炎（简称

新冠肺炎）防治攻坚战中，将红外热成像技术和

人脸识别技术融入到监控视频体系，从而实现无

接触式体温快速检测和人员信息登记，对于迅速

遏制新冠肺炎的传播起到了重要作用，同时也印

证了视频监控公共安全监管体系在治安防范和保

障民生等方面的强效作用。

新冠肺炎的传播时值春节返乡之际，人员流

动促使新冠肺炎迅速肆掠全国，对人民健康带来

了严重威胁，对社会安稳带来了潜在的破坏因素，

同时也对国家经济的发展带来严重影响
［４］
。新

冠肺炎潜伏期长、传染性强，甚至存在无症状感染

的病例，能在人与人之间传播，在人员密集的公共

场所极易引起爆发式的感染，故而打好新冠肺炎

战役的一个重要举措就是加强实时检测和防控

力度。

车站、机场、地铁站、商圈以及复工之后的办

公楼等，都是人员密集、人流量大的场所，在人群

中快速找出病毒潜伏者以及感染者，并进行隔离

观察和治疗，对于个人方面的加速治愈以及社会

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009014&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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方面的遏制病毒传播、保障民生都具有重要意义。

钟南山院士团队对大量新冠肺炎患者的症状进行

了深入分析，发现发热是新冠肺炎患者的显著临

床症状，１０９９名患者中发热症状高达 ８７．９％［５］
。

因此，在人流量较大的公共场所，采用无接触体温

快速检测方法，实现病毒潜伏者和感染者的筛查

和预警，是最为快速有效的方式。

正常生理状态下，人体中枢神经系统会进行

体温调节，使人体能够在环境温度变化的情况下

保持体温的相对稳定。当体温下降时，则产热增

加散热减少，使体温维持在正常水平（３６．２～
３７．３℃）；当体温升高时，通过减少产热和增加散
热来维持体温恒定

［６］
。病毒感染会激活人体的

免疫系统，使吞噬细胞和嗜中性粒细胞的杀菌活

性增强，导致体温上升至 ３７．３℃以上，从而产生
发热的症状，发热是新冠肺炎患者的常见临床症

状和检测指标。传统的体温测量方法分为接触式

和非接触式两大类，而在新冠肺炎患者的体温检

测中，玻璃温度计和电子温度计等接触式方法有

很大的传染隐患
［７］
。为防止交叉传染，目前常见

的是手持式额温度仪为代表的非接触式测温方

法。然而手持式额温度仪测量误差大，测量效

率低，此外检测需要一名专门人员操作，仍然存

在交叉传染的风险。因此，一种非接触、高精

度、速度快的智能体温检测系统对于公共场所

体温异常人员的识别具有重要的意义，是疫情

防控的重要一环。此外，将人脸识别技术和智

能体温检测相结合，并实时上传数据库，对发热

人员身份识别并快速追溯人员近期踪迹，有效

提高疫情防控水平。

为了提高人脸识别和体温检测的精度，本文

基于深度学习、非接触红外热成像测温、智能 ＡＩ
终端识别和大数据技术，将红外热图像可解决人

脸受光照影响的优势和可见光图像的高清晰度优

势相结合，采用可见光和红外光双摄像头目标检

测，对可见光图像与红外热图像进行融合，并通过

卷积神经网络对人脸特征及人员是否佩戴口罩进

行识别，将识别到的人员信息和体温信息进行整

合，建立体温检测与健康大数据管理系统，对人流

量较大的场所进行视频监控，快速准确地确定人

员身份及人体温度，建立疫情登记档案，监控人员

流动，实现无人值守条件下的全自动高精度数据

分析。同时优化大数据系统，定制数据分析 ＡＰＰ
平台，实时向相关部门上报健康数据，保证信息数

据、测温数据电子化、结构化，并给予大数据对疫

情进行统计、分析和预测，做到准确定位，细致分

析，完善疫情防控策略，为疫情下的监控视频防控

工作带来有效的帮助。

１　视频监控大数据
１．１　基于深度学习的目标检测

目标识别是人工智能领域的热门应用方向，

是指用计算机实现人的视觉功能，它的研究目标

是使计算机具有图像或者视频中认知目标和环境

的能力
［８］
。传统目标检测算法通常可以分为３个

阶段：首先在待测的图像上提取一些感兴趣区域，

其次从这些感兴趣区域中提取特征，最后使用训

练分类器实现分类。然而这类算法识别的准确度

低，计算复杂度大。近年来随着人工智能的发展，

目标检测算法也逐渐从传统的人为设计特征转向

了基于深度神经网络的检测技术；基于深度学习

的目标检测算法可分为 ２个关键的子任务：目标
定位和目标分类。目标定位即对待测图像中的感

兴趣区域所在位置进行检测，输出物体的包围框

或物体中心等参数表示物体的位置信息
［９］
。目

标分类任务负责判断前一步定位得到的图像区域

中是否包含目标类别的物体，最终得到目标类别

的物体出现在所选择图像区域中的概率。与传统

目标检测算法比较，深度学习算法精度高，速度

快，特别适用于复杂条件下的目标识别。目前常

用的目标检测算法基于卷积神经网络，包括 Ｆａｓ
ｔｅｒＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ等算法，其有助于从图像
中识别出所需要的目标

［１０］
。根据目标的识别过

程，又可以将上述算法分为 ２类，即 ＴｗｏＳｔａｇｅ和
ＯｎｅＳｔａｇｅ目标检测算法。ＴｗｏＳｔａｇｅ是先由算法
生成一系列作为样本的候选框，然后对候选区域

进行分类和位置精修，再通过卷积神经网络进行

样本分类；ＯｎｅＳｔａｇｅ则没有生成候选框这一步
骤，直接将目标框定位的问题转化为回归问题，在

处理过程中一步到位
［１１］
。这 ２种算法原理上的

差异直接导致其在性能上的优劣，ＴｗｏＳｔａｇｅ在检
测准确率和定位精度上具有很大优势，ＯｎｅＳｔａｇｅ
在算法速度上具有优势。随着技术的不断发展，

２类算法都在不断地优化和改进，在识别精度和
识别速度上均能达到可观的效果。

对人体进行快速非接触式体温检测，主要通

过对人体额头表面温度进行测量，因此首先需要

对人脸在视频中的位置进行检测，这同样也是人

脸识别的第一步，基于 ＴｗｏＳｔａｇｅ的高精度识别优
势，本文采用 ＭａｓｋＲＣＮＮ对人脸区域进行检测，
ＭａｓｋＲＣＮＮ算法在 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法的基础上
进行了优化，可以在每一个像素上表示目标的所

０４７１
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属类别，达到像素级别的特征点定位，可以更加精

准地检测人脸目标区域，同时划分温度检测的感

兴趣区域，将感兴趣区域映射到红外热图像上，在

红外热图像上获取特定区域的温度，进而得到待

测人员的体温。

人脸区域检测完成后，需对人脸特征进行识

别，由于人脸图像类内差异大，类间差异小，本文

采用可以较好提取人脸特征值的 ＶＧＧＮｅｔ神经
网络对人员开展基于面部特征的人脸识别，并与

现有的人脸库进行比对，从而识别出人员身

份
［１２］
；此外，通过对人脸特征的识别还能推断出

目标人员的性别、年龄等信息，将信息整合上传到

和安防系统连接的大数据分析系统追溯行踪，准

确发现疫情高发地区人员。

１．２　红外热像仪体温检测
当物体受热时，其内部分子和原子的运动随

着温度的升高而加剧，而分子和原子受热从低能

态跃迁至高能态并辐射出电磁波，称为热辐射，且

该辐射与物体本身的温度成比例。红外热辐射的

波长在０．７６～１００μｍ之间，在电磁波连续频谱中
的位置处于无线电波与可见光之间的区域

［１３］
。

用红外热像仪对辐射信号进行采集、放大，得到模

拟物体表面温度空间分布的信息，经过后期处理

形成热图像视频信号，即红外热成像
［１４］
。红外热

成像技术可以获得图像中每个区域的温度，通过

红外光与可见光双摄像头同时对目标拍摄，并进

行图像的配准，这样就能够避免图像中的背景干

扰，准确划分感兴趣区域并获得目标温度。

利用高精度数字式医用红外热像仪 ＭＴＩ
ＥｃｏｎｏｍｙＣ，搭配高清可见光摄像头，实现双摄像
头数据融合。医用红外热像仪温度检测精度高于

普通商用红外热像仪，满足检测误差在 ±０．１℃范
围内的要求，搭配高清可见光摄像头，实现高清图

像和高精度热感应图像的映射。通过优化智能

ＡＩ识别终端，利用双光谱融合技术实现异源图像
的融合。采用 ＭａｓｋＲＣＮＮ作为目标识别和分割
模型，实现像素级的图像分割并映射至热感应图

像，精确查找目标测温部位。

先对测温系统进行标定，将黑体辐射源放置

在红外热像仪视野范围内，对测量温度进行实时

校正，将视频图像和待测人员体温对应显示，拟合

标定曲线；当系统运行时，红外热图像将热辐射转

化为灰度值，通过黑体辐射源标定得到的测温算

法模型建立灰度值与温度之间的对应关系，从而

实现测温功能。对人体温度进行检测时，遍历目

标检测提取的感兴趣区域的每个像素点，为了保

证疫情期间对体温测量的不遗漏、不错判，严格对

异常温度进行把控，将感兴趣区域的最高温度作

为系统输出温度，可以有效避免外界遮挡面部区

域，造成局部温度较低的情况。

２　双光谱体温检测与人员识别

２．１　系统框架
利用红外热成像及可见光成像获得图像信

息，基于深度学习图像分析技术，建立以神经网络

算法为核心的人体高精度实时测温系统，完成热

成像体温筛查和人员身份识别；对超过正常体温

人群，通过红外热像仪近距离对手臂成像，对人体

体温进行复查，获得准确体温信息，并结合应急大

数据一体化平台，实现实时追踪报警、情报轨迹跟

踪，配合疫情管控，协助公安机关进行疑似病例排

查。系统框架设计如图１所示。
系统主要通过以下方法提高检测精度：缩小

传感器的测温范围，结合热成像的测温特性对传

感器进行优化，采用深度学习的算法结合彩色图

像信息和热成像图像信息分析图像，缩小成像范

围，对可疑人群手臂红外成像检测，利用黑体对检

测设备实时校准，实现高精度测量人体体温。从

而实现非接触、高精度、高速度的测量。

图 １　双光谱智能体温检测与健康大数据管理系统框架

Ｆｉｇ．１　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｄｕａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｈｅａｌｔｈｂｉｇｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ
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通过红外热成像系统检测人体热辐射的红外

线特定波段信号，将该信号转换成可视化、可分辨

的图像，并利用可见光成像系统获得 ＲＧＢ图像；
将得到的信息进行光照归一化、拍摄角度矫正及

模糊图像复原处理；将红外热像仪得到的红外图

像与可见光成像系统得到的 ＲＧＢ图像相结合，生
成四通道图像

［１５］
，联动对测温区域进行判断，对

得到的图像基于神经网络的深度学习算法进行分

析；并利用测温算法模型补偿环境参数对测温结

果的影响，得到人体温度信息并识别人脸；对超过

正常体温的人员，采用红外热像仪近距离成像的

方法，增大图像目标识别区域，并通过对手臂成像

降低环境对人体表面体温的影响，从而提高测量

准确率。

２．２　可见光与红外光双光谱成像融合
红外热像仪采集待测物体表面产生的红外辐

射能量，经过能量收集系统汇聚后，将红外光波映

射至红外焦平面探测器上
［１６］
，生成与待测物体热

辐射分布相应的热成像图像。可见光成像利用待

测物体的光谱反射特性形成二维图像，包含丰富

的纹理细节信息。对红外热成像与可见光成像生

成的图像进行融合，可以实现信息互补，使得物体

的热辐射分布特征与纹理细节外观特征有机结

合，识别性能不易受光照变化的影响，形成包含信

息更加丰富，更有利于识别处理的图像
［１７］
。

如图２所示，首先对前端视频进行预处理，包
括光照归一化、拍摄角度矫正、模糊图像复原、图

像比对等；将红外热图像和可见光图像配准；采用

ＭａｓｋＲＣＮＮ网络提取人体头部目标区域并映射

图 ２　基于深度学习的双光谱体温检测与人脸识别

Ｆｉｇ．２　Ｄｕａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

到红外热图像进行测温，然后利用图像融合算法

将可见光图像和红外热图像融合得到双光谱图

像，同时将融合后的图像送入卷积神经网络ＶＧＧ
Ｎｅｔ中，结合彩色图像信息和热成像图像信息，对
人脸区域进行深度特征的提取，在检测目标区域

温度的同时识别人脸特征。

２．２．１　图像配准
为了在红外热图像中获取准确部位的人体温

度，需要对可见光图像与红外热图像进行配准。

其中可见光摄像头分辨率为１９２０像素 ×１０８０像
素，红外摄像头分辨率为 ３２４像素 ×２５６像素。
在图像配准之前，首先基于 Ｏｐｅｎｃｖ对双目相机进
行标定，获取相机内外参数，从而对图像进行畸变

校正，然后统一两幅图像的分辨率和大小，在不改

变图像清晰度的情况下对红外图像进行重采样，

将红外图像的水平分辨率和竖直分辨率分别重采

样为１９２０像素和１０８０像素，此操作只增加了数
据量，不影响图像清晰度。

由于可见光成像和红外成像的原理不同，且

拍摄时间不能完全同步、拍摄角度存在不同，因此

需要获得两幅图像的空间变换关系实现图像配

准。首先利用 Ｃａｎｎｙ算子对图像进行边缘提取，
当边缘线出现断点时，利用插值的方法使其联通，

由于可见光与红外热图像的特征点相对位置基本

不变，因此选用仿射变换作为图像空间变换方法，

仿射变换的模型可表示为

ｘ２
ｙ[ ]
２

＝
ｋ１１ ｋ１２
ｋ２１ ｋ[ ]

２２

ｘ１
ｙ[ ]
１

＋
ｔ１
ｔ[ ]
２

（１）

式中：（ｘ１，ｙ１）和（ｘ２，ｙ２）分别为红外热图像和可
见光图像对应特征点的坐标；ｋ１１、ｋ１２、ｋ２１、ｋ２２、ｔ１、ｔ２
为２幅图像坐标之间的转换关系矩阵参数。为了
达到拟合最优解的目的，选取多个匹配点，利用最

小二乘法求取最佳变换参数，将可见光图像作为

基准图像，红外热图像向基准图像进行配准变换，

实现图像配准。

２．２．２　图像融合
为了消除光照变化对人脸区域产生的影响，

更好地识别人脸特征，将可见光和红外热图像进

行融合。图像融合算法直接影响融合后的图像质

量，由于人脸局部特征是由多个像素表征的，因此

选择基于区域的小波变换算法对图像进行融合，

融合基本流程如图３所示。
为了保留图像的彩色信息，首先将配准后的

可见光图像从 ＲＧＢ变换到 ＨＩＳ空间，并提取 Ｉ分
量，对配准后的红外热图像进行灰度变换增强图

像效果，然后对可见光的 Ｉ分量及变换后的红外热

２４７１
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　第 ９期 张洁茹，等：双光谱智能体温检测与健康大数据管理系统

图 ３　图像融合流程图

Ｆｉｇ．３　Ｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

图像进行小波分解，得到各自的高频子图和低频

子图，对高频和低频子图分别处理，其中低频子图

包含了图像的轮廓信息，高频子图包含了图像的

细节信息，对低频子图采用以下策略进行融合：当

红外热图像和可见光图像的低频子图系数值相近

时，取两者平均值作为融合后的低频系数值，反

之，取其中较大值。对高频子图采用局域能量最

大法进行融合，首先对各自的高频子图区域方差

计算，得出区域能量，然后计算出红外热图像和可

见光图像在各自高频子图中所对应的局部区域内

的特征相似度，并设定一个匹配阈值，根据特征相

似度和匹配阈值之间的关系，确定融合后的高频

系数值。最后使用融合后的小波系数矩阵逆变换

得到新的 Ｉ分量，经过 ＨＩＳ逆变换得到融合图像。
２．３　监控视频效果分析

如图４所示，系统对视频中出现的多张人脸
同时进行体温检测，并采集多张角度人脸照片，图

中２名待测人员均佩戴口罩，其中有一名人员额
头被遮挡，此时系统输出为该人员人脸检测区域

未遮挡部分的最高温度，而另一名人员的检测输

出温度为额头区域最高温度。此外，系统会对人

员属性进行检测采集，可对人体年龄及性别进行

判断，并支持视频回溯，可对视频中的人像以图搜

图，有效提高疫情防控；获得数据可实时上传到

ＡＩ应急防疫一体化平台，根据前端采集的多维数
据，通过大数据平台分析后，提供搭建三维可视化

地图。大数据记录事件发生事前、事中、事后的全

过程数据，以便分析原因、持续优化、针对性改善

以及模拟事件推演。

图 ４　监控视频分析

Ｆｉｇ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏ

２．４　智能体温检测系统实施案例和可靠性验证
双光谱智能体温检测系统在监控视频下的快

速体温检测和人脸识别实施案例如图 ５所示，系
统对监控视频下的人员进行抓拍，将抓拍到的可

见光图像和热成像图像进行配准融合，并对人脸

区域检测划分，通过卷积神经网络进行人脸识别、

体温检测及是否佩戴口罩预警，并将人脸检测、人

脸识别、体温测量等结果反映在软件界面上；图中

人员体温检测结果为 ３６．２℃，与人脸底库的特征
相似度为 ９３％。系统支持在断网模式下单机运
行，断网模式下储存的数据可以后期上传至平台

数据库，也可以在联网模式下将监控数据、设备比

对结果及抓拍照片实时上传给平台保存。设计实

验对不同人员在不同场景（场景 １：大型商场入
口，场景２：校园食堂入口，场景３：工业园区入口）
下进行多次体温检测，实验数据如表 １所示。通
过实验验证可得：

图５　双光谱智能体温检测系统快速体温检测与人脸识别

Ｆｉｇ．５　Ｆａｓｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙ

ｄｕａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

１）多目标体温检测的响应时间在 ３０ｍｓ以
内，满足人员流动区域的快速测温要求；实现了对

经过检测区域的被检测人流非接触式动态检测，

解决了接触式测温效率低且存在感染风险的问
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表 １　不同场景下的体温检测情况

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎｅｓ

人员
系统响应

时间／ｍｓ

体温测量误差／℃

场景１ 场景２ 场景３

戴口罩人脸

识别情况

Ａ ３０ －０．１ ０ －０．３ 成功

Ｂ ２０ ０．１ －０．２ －０．１ 成功

Ｃ ２０ ０．２ －０．１ －０．２ 成功

Ｄ ２５ ０．２ －０．１ －０．１ 成功

Ｅ ３０ ０．２ ０．３ －０．２ 成功

Ｆ ２５ －０．２ ０．２ －０．３ 成功

Ｇ ２０ －０．３ ０ －０．２ 成功

题；其测量温度误差在 ±０．３℃以内，适应 １．４～
２．０ｍ的身高范围。

２）可实现全域范围内的各类疫情卡点、单
位、公共场所、工作场所等的证件、视频、人像、手

机、温度信息的全面感知和统一汇聚。建立城市

出入卡口、市内关键路段与场所等的无死角、无遗

漏、闭环式证件、人像、车轨、视频、手机、温度信息

的采集，形成全市统一的人像视频资料库和泛感

知信息库等。

３）该系统基于深度学习算法进行人脸识别，
可同时对人体是否带口罩、画面中的人体性别进

行识别；并结合大数据实施未防护预警、发热预

警、未防护人员数据分析、疫区人员布控、人员轨

迹分析、人员身份鉴别等。识别条件要求最小瞳

距３０像素，面部无大面积遮挡，露出鼻梁及以上
区域，上下俯仰角小于 ４５°，左右侧脸角度小于
４５°。正常使用情况下人脸抓拍率 ９９％以上，对
于佩戴口罩情况下的人脸识别，当人脸底库为最

近采集的现场照片时，识别率可达到 ９５％；若人
脸底库为身份证底库照片，识别率可达到 ９０％
以上。

４）环境温度会对人体温度造成影响，如在冬
天的室外环境下，由于人体额头暴露在外，表面温

度会变低，因此，在此环境下进行室外量测体温，

测出的温度可能会偏低。即由于人体在不同环境

下的体表温度发生变化，导致测出的温度与人体

实际温度有偏差，但这并不是测温系统本身在不

同温度下的测量准确性造成的。

２．５　健康大数据管理系统
结合双光谱智能体温检测结果，建立健康大

数据管理系统，系统框架如图 ６所示。健康大数
据管理系统能实时监控和追踪回溯人员流动，在

多维度上对人员信息和疫情发展大数据进行统计

分析，实现地域、年龄、性别、时间分布、人员流动

等多维度上的疫情状态可视化，并对疫情发展动

态进行建模和预测，根据分析结果完善疫情防控

策略，开展精准高效的疫情防控。

图 ６　健康大数据管理系统框架

Ｆｉｇ．６　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｈｅａｌｔｈｂｉｇｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ

３　结　论

１）本文建立了融合可见光和红外光双光谱
智能体温检测与健康大数据管理系统，既提高了

温度检测区域的精准性，又避免了光照变化对人

脸识别的影响。利用红外热成像技术实现非接触

式快速体温检测，针对目前疫情需求，无需摘下口

罩即可进行人脸识别；同时对人员属性及是否佩

戴口罩等进行识别并实时上传至数据库，快速完

成人员信息登记。

２）系统已在多地完成部署，通过了有效性和
可靠性验证，测量速度快，响应时间为 ３０ｍｓ以
内；测量精度高，测量温度误差在 ±０．３℃以内；测
量范围广，可监控距离 ０．１～１０ｍ；人脸抓拍率
９９％以上，识别率９５％以上。

３）将检测结果融入到健康大数据管理系统，
实时跟进疫情的动态趋势，方便快捷地实现疫情

发展的宏观把控，对于疫情防治具有指导意义。
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ｄｉｓｅａｓｅ２０１９．Ａｉｍｅｄａｔｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｈｉｇｈｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｄｅｎｓｉｔｙ，ｌａｒｇｅｆｌｏｗｏｆｐｅｏｐｌｅ，ａｎｄｔｈｅｅａｓｙ
ｓｐｒｅａｄｏｆＣｏｒｏｎａｖｉｒｕｓｄｉｓｅａｓｅ２０１９ｉｎＣｈｉｎａ，ａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｈｅａｌｔｈｂｉｇｄａｔａｍａｎａｇｅ
ｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｃｏｍｂｉｎｉｎｇｖｉｓｉｂｌｅａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｄｕａｌｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｔｏａｃｈｉｅｖｅｃｏｎｔａｃｔ
ｌｅｓｓｒａｐｉｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｈｉｌｅｗｅａｒｉｎｇａｍａｓｋ，ａｎｄｔｏｑｕｉｃｋｌｙｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｒｅｇｉｓ
ｔｒａｔｉｏｎｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｈａｓｂｅｅｎｄｅｐｌｏｙｅｄｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｐｌａｃｅｓ，ａｎｄｈａｓｐａｓｓｅｄｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｐｅｅｄｉｓｆａｓｔａｎｄｔｈｅｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅｉｓｗｉｔｈｉｎ３０ｍｓ．Ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｃｃｕｒａｃｙｉｓｈｉｇｈａｎｄｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｅｒｒｏｒｉｓｗｉｔｈｉｎ±０．３℃．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｒａｎｇｅｉｓｗｉｄｅａｎｄｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｉｓ０．１－１０ｍ．Ｔｈｅｆａｃｅｃａｐｔｕｒｅｒａｔｅｉｓｏｖｅｒ９９％，ａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｒａｔｅｉｓｏｖｅｒ９５％．Ｔｈｅｈｅａｌｔｈｂｉｇｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｃａｎｍｏｎｉｔｏｒａｎｄｔｒａｃｋｂａｃｋｔｏｂａｃｋｐｅｒｓｏｎｎｅｌ
ｍｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ，ｐｅｒｆｏｒｍｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｎｐｅｒｓｏｎｎｅｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｅｐｉｄｅｍｉｃｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｂｉｇ
ｄａｔａｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ，ｃｏｎｄｕｃｔｅｐｉｄｅｍｉｃｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｉｍｐｒｏｖｅｅｐｉｄｅｍｉｃ
ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ，ａｎｄｃａｒｒｙｏｕｔａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｐｉｄｅｍｉｃ
ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ；ｄｕａｌｓｐｅｃｔｒｕｍ；ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｅｐｉｄｅｍｉｃｓｉｔｕａｔｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００４０３；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００５０６１７：１５
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００５０６．１４２３．００５．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１６０３０１５）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｉｔｒ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ
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基于空间注意力机制的行人再识别方法

张子昊１，２，周千里１，２，３，王蓉１，２，

（１．中国人民公安大学 警务信息工程与网络安全学院，北京 １０００３８；

２．安全防范技术与风险评估公安部重点实验室，北京 １０００３８；　３．北京市公安局，北京 １００７４０）

　　摘　　　要：行人再识别是图像检索领域的一个重要部分，但是由于行人姿态各异、背景
复杂等因素，导致提取到的行人特征鲁棒性和代表性不强，进而影响行人再识别的精度。在

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法基础上，提出了基于空间注意力机制的行人特征提取方法，应用在行人
再识别中取得了很好的效果。首先，在特征提取部分，引入空间注意力机制来增强特征表达，

同时抑制可能的噪声；其次，通过在卷积层中引入实例正则化层（ＩＮ）来辅助批正则化层（ＢＮ）
对特征进行归一化处理，解决单一 ＢＮ层对特征色调变化以及光照变化的不敏感性，提高特征
提取对亮度、色调变化的鲁棒性；最后，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ和 ＣＵＨＫ０３３个行人再识别
通用数据集上对所提改进模型进行测试评价。实验结果显示：改进后的模型在 ３个数据集上
识别精度分别提升了２％、２．９％和５．１％，表明改进后的模型相较于改进前的模型，在精度以
及鲁棒性上都有显著提高。

关　键　词：深度学习；空间注意力机制；行人特征；特征增强；卷积神经网络
中图分类号：Ｏ２３５；ＴＰ１８３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７４７０９

　　利用视频监控进行案件侦破时，多数场合只
能看清行人的身体部分，同时需要进行跨视域的

连续跟踪查找，因此行人再识别对于查获犯罪嫌

疑人及可疑人员，寻找发现侦查破案所需的线索

与信息至关重要。行人再识别核心思想是利用行

人的整体特征对没有视野重叠覆盖的跨摄像机行

人图像间建立对应关系。

依据提取特征方式不同，行人再识别可分为

基于特征表达、基于度量学习以及基于深度学习

等方法。基于特征表达的方法主要是通过提取行

人图像的颜色、纹理、形状和属性特征来对行人进

行再识别，但这些浅层的人工特征易受到行人姿

态以及行人图片光照、分辨率的影响。基于度量

学习的方法是对特征进行相似度度量，主要依靠

的是欧氏距离
［１］
以及马氏距离

［２］
，然而，由于受

行人图像复杂背景的影响，使得基于度量学习在

行人匹配上遇到了识别精度不高的瓶颈。基于深

度学习的方法将特征表达与度量学习结合在一

起，实现了端到端的行人再识别，此类方法通过海

量的数据来训练模型，使提取到的行人特征更具

泛化性。Ｙｉ等［３］
利用一个孪生网络

［４］
，将输入图

片分割为３个重叠的水平条纹，并使用卷积层分
别提取３个条纹的特征，最终融合成为一个特征
向量作为输出，然后再进行相似度比较。随着全

局特征遇到瓶颈，学者开始将目标转到局部特征。

Ｖａｒｉｏｒ等［５］
采用图像切块的方式，将被分割好的

若干块图像块按照顺序送到一个 ＬＳＴＭ网络，网
络最后输出的全局特征融合了所有图像块的局部

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009015&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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特征。为了解决局部特征对齐的问题，Ｚｈａｎｇ
等

［６］
提出了一种端到端的方法 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ，让网

络自动学习人体对齐，在提取局部信息时采用动

态匹配的方法选取最短路径从而进行行人对齐。

为了解决行人再识别数据不足的问题，Ｄｅｎｇ等［７］

通过引入 ＣｙｃｌｅＧＡＮ来实现不同摄像头下图片风
格的转化，并将生成的图片用于训练。Ｌｕｏ等［８］

在 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ基础上提出了动态匹配局部信息
（ＤＭＬＩ）的新方法，即 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋，该方法可
以动态调整局部信息，无需额外的监督。

本文在 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋基础上，提出了一种
改进的行人特征提取方法。该方法通过引入空间

注意力机制，利用特征的空间特性动态调整特征

表达，使提取到的特征更具有全局性和泛化性。

同时，又引入了实例正则化（ＩｎｓｔａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＩＮ）模块来辅助批正则化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＢＮ）层对特征进行归一化处理，提高网络对
颜色、纹理特征变化的鲁棒性。

１　ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法主要包括特征提取和
相似度度量２个部分，如图 １所示。在特征提取
部分，将２５６×１２８大小的行人图片通过 ＲｅｓＮｅｔ５０
网络进行特征提取，并对提取到的特征分别输入

给全局分支和局部分支。在全局分支中使用全局

池化层来进一步提取全局特征。在局部分支中使

用水平池化层，将行人图片从水平方向进行划分，

并对每一条划分后的图片条纹进行局部特征提

取。在相似度度量部分，分别对提取到的局部特

征和全局特征进行特征间的距离计算。对于全局

分支提取到的全局特征，使用Ｌ２距离来计算全局
距离，其表达式为

ｄｇ（Ａ，Ｂ）＝ ｆＡ －ｆＢ ２ （１）

式中：ｆＡ和 ｆＢ分别为 ２幅行人图片的特征向量，
通过计算２幅图像特征向量之间的 Ｌ２距离来计
算２幅图像的相似度。对于局部特征部分，采用
动态匹配局部特征的方法解决行人图片姿态各异

无法对齐的问题，对于一幅行人图像的多个水平

局部特征，动态地从上至下匹配局部部分，寻找拥

有最短距离的对齐。对于 ２幅图像的局部特征
ｌＡ＝｛ｌＡ１，ｌＡ２，…，ｌＡＨ｝和 ｌＢ＝｛ｌＢ１，ｌＢ２，…，ｌＢＨ｝，首先
使用 Ｅｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅ的转化，将距离归一化到［０，１）
之间，如下：

ｄｉ，ｊ＝
ｅｌｉＡ－ｌ

ｊ
Ｂ ２－１

ｅｌｉＡ－ｌ
ｊ
Ｂ ２＋１
　　ｉ，ｊ∈１，２，…，Ｈ （２）

式中：ｄｉ，ｊ为第一张图片第 ｉ个数值条与第 ２张图
片的第 ｊ个数值条的距离，这些距离组成了距离
矩阵 Ｄ。动态的局部距离则定义为在距离矩阵 Ｄ
中，从（１，１）到（Ｈ，Ｈ）总距离的最短路径。局部
距离动态规划计算过程如下：

Ｓｉ，ｊ＝

ｄｉ，ｊ ｉ＝１，ｊ＝１

Ｓｉ－１，ｊ＋ｄｉ，ｊ ｉ≠１，ｊ＝１

Ｓｉ，ｊ－１＋ｄｉ，ｊ ｉ＝１，ｊ≠１

ｍｉｎ（Ｓｉ－１，ｊ，Ｓｉ，ｊ－１）＋ｄｉ，ｊ ｉ≠１，ｊ≠













１

（３）

式中：Ｓｉ，ｊ为距离矩阵 Ｄ从（１，１）到（ｉ，ｊ）的总距
离，而 ＳＨ，Ｈ则表示２幅图片最短路径的总距离，其
计算公式为

ｄｌ（Ａ，Ｂ）＝ＳＨ，Ｈ （４）
所以，２幅图像之间总的距离可以表示为局

部距离与全局距离之和：

ｄ（Ａ，Ｂ）＝ｄｇ（Ａ，Ｂ）＋λｄｌ（Ａ，Ｂ） （５）
式中：ｄｌ（Ａ，Ｂ）为局部距离；λ为平衡全局距离以
及局部距离的权重系数，这里取值为 １。训练过
程中使用 Ｔｒｉｐｌｅｔ损失［９］

作为度量学习的损失，同

图 １　ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法流程图

Ｆｉｇ．１　ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋＋ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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　第 ９期 张子昊，等：基于空间注意力机制的行人再识别方法

时在全局分支中，使用 Ｓｏｆｔｍａｘ损失来辅助分类，
ＡｌｉｇｎｅｄｒｅＩＤ＋＋的整体损失函数为
Ｌ＝ＬＩＤ ＋Ｌ

ｇ
Ｔ＋Ｌ

ｌ
Ｔ （６）

式中：ＬｌＴ、ＬＩＤ和 Ｌ
ｇ
Ｔ分别为局部分支的 Ｔｒｉｐｌｅｔ损

失、全局分支的 Ｓｏｆｔｍａｘ损失和 Ｔｒｉｐｌｅｔ损失，将
３个损失的和作为整体的损失函数，使用随机梯
度下降优化。

２　基于空间注意力机制的行人特征
提取

　　通常来说，在 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法中提取到
的行人特征是由许多子特征组成，这些子特征以

组的形式分布在卷积层中的每一层，而子特征易

受背景噪声的干扰，会导致错误的识别和定位。

ＢＮ层［１０］
是将一个 ｂａｔｃｈ的数据进行归一化，增加

了不同特征语义之间的差异性，但是当训练数据

集和测试数据集差异较大时，单一的 ＢＮ层会影
响测试的结果。

针对上述问题，本文提出一种改进的行人特

征提取方法，其框架如图 ２所示。图中：ｘ、^ｘ、Ｃ、
Ｈ、Ｗ分别为空间注意力模块处理前每一个组的
特征向量、经过空间注意力模块处理后的每一个

组的特征向量、特征图的通道数量、特征图的高度

以及特征图的宽度；ｇ为经过全局平均池化
（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）后的特征向量；ａ

为经过归一化后得到的特征向量矩阵；Ｆｇｐ（·）为
特征向量经过全局平均池化的过程。整体框架与

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋类似，包括特征提取和相似度度
量 ２个部分。在特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ５０的基础
上，引入空间注意力模块 ＳＧＥ（ＳｐａｔｉａｌＧｒｏｕｐｗｉｓｅ
Ｅｎｈａｎｃｅ）［１１］，根据每个特征在空间上的位置来生
成空间因子，动态分配每个特征权重，增强有用特

征，抑制可能的噪声。同时，为了进一步增强卷积

网络对于不同风格行人图片的泛化性与鲁棒性，

在 ＢＮ层［１０］
的基础上引入 ＩＮ层，组成 ＩＢＮ（Ｉｎ

ｓｔａｎｃｅｂａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）模块，使得网络性能得
到进一步的优化。

２．１　空间注意力模块
ＳＧＥ模块通过在每个组里生成注意力向量，

根据每个子特征在空间位置上的重要性，动态地

分配权重，同时有针对性地学习和抑制噪声。

ＳＧＥ模块首先将特征图按通道维度分为 Ｇ
个组，对于每一个组进行全局平局池化得到池化

后的特征向量 ｇ，计算过程为

ｇ＝１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｘｉ （７）

式中：ｍ为特征向量的维度；Ｘｉ为每一个组中的
特征向量。之后对于特征向量中的每一个元素，

将其与 ｇ进行逐元素点乘运算，得到每一个位置
对应的注意力权重为

ｃｉ ＝ｇｘｉ （８）

图 ２　改进后 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＩｍｐｒｏｖｅｄＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋＋ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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　　之后，对逐元素点乘后的结果进行归一化处
理，使特征向量中数值分布在（０，１）之间，并将处
理过后的结果经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活层，最后，将经过
激活层的结果与原组中的特征进行逐元素点乘的

运算，得到对于一个组生成的空间注意力初始值，

计算过程为

ｘ^ｉ ＝ｘｉσ（ａｉ） （９）
式中：^ｘｉ和 ｘｉ分别为空间注意力模块处理后的每
一个组的特征向量和处理前的每一个组的特征向

量；σ（ａｉ）代表 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活层，ａｉ为经过归一化
处理后的特征矩阵。

将空间注意力模块加入到 ＲｅｓＮｅｔ５０特征提
取网络中，使得改进后的特征提取网络，提取到的

特征更具代表性和泛化性，加入空间注意力机制

ＳＧＥ模块后的模型具体结构如图３所示。图中：ｘ
为未经过残差模块处理的特征向量，珘ｘ为经过残
差模块处理过后的特征向量。

在 ＲｅｓＮｅｔ５０特征提取网络的每一个瓶颈层
的最后一个 ＢＮ层之后，加入 ＳＧＥ模块，使得特
征提取网络可以根据特征的空间分布来增强有

用的特征表达，同时抑制可能的噪声，提高了特

征提 取 的 鲁 棒 性 和 代 表 性。这 一 操 作 与

ＳＥｎｅｔ［１１］的网络架构相似。不同的是，ＳＥｎｅｔ通
过学习的方式来动态获得每一个特征通道的重

要性，根据重要性来动态分配权重。而 ＳＧＥｎｅｔ
是根据每个组中子特征的空间位置来生成注意

力向量，根据注意力向量来再学习过程中动态

的分配权重，提高有用特征的权重，同时减少可

能的噪声。

图 ３　ＳＧＥＲｅｓＮｅｔ模块结构

Ｆｉｇ．３　ＳＧＥＲｅｓＮｅｔｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　ＩＢＮ归一化层

ＩＮ层［１２］
的作用是将不同风格的图片中的风

格信息过滤掉，而只保留内容信息，具有很好的外

观特征不变性。因此，为了提高特征提取网络对

色调、色差的鲁棒性，使得提取到的特征更具代表

性和全局性，本文在 ＢＮ层的基础上引入 ＩＮ层，
组成 ＩＢＮ模块，将 ＩＢＮ模块加入到 ＲｅｓＮｅｔ５０［１３］后
的具体结构如图４所示。

图 ４　ＩＢＮ模块结构

Ｆｉｇ．４　ＩＢＮｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

为了防止网络在高层的语义判别性被破坏，

ＩＮ层只加在网络低层中，同时为了保留低层中的
语义信息，网络低层中也保留 ＢＮ层。在第一个
归一化层，ＩＮ层和 ＢＮ层各占一半的通道数，一方
面保证了不增加网络参数和计算量，另一方面也

是为了在 ＩＮ层过滤掉反映外观变化的信息的同
时用 ＢＮ层保留语义信息。

３　仿真实验与结果分析

３．１　数 据 集
本文选用 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵＨＫ０３

３个行人再识别通用数据集作为训练集以及测试
集。Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集包括由６个摄像头拍摄到
的１５０１个行人，训练集有 ７５１人，包含１２９３６张图
像，测试集有 ７５０人，包含 １９７３２张图像；ＣＵ
ＨＫ０３数据集包含１４６７个行人，包含 ７６７个行人
的训练集和包含 ７００个行人的测试集；ＤｕｋｅＭＴ
ＭＣ数据集包含了１４０４个行人，其中来自 ７０２个
人的１６５２２张图片作为训练集，另外的 ７０２个人
的２２２８个查询图像作为测试集，还有 １７６６１张图
像作为搜索库（Ｇａｌｌｅｒｙ）。

０５７１
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３．２　实验设置
实验中所有算法都是在 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架下通过

Ｐｙｔｈｏｎ语言实现的。训练和测试步骤在 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ上运行。训练总轮数 ｅｐｏｃｈ设置
为３００，训练学习率初始设置为０．０００２，训练每个
ｂｉｔｃｈｓｉｚｅ设置为 ３２，迭代到 １５０个 ｅｐｏｃｈ时学习
率除以１０。总的权重衰减参数设置为 ５×１０－４。
困难三元组损失中参数 ｍａｒｇｉｎ设置为 ０．３。空间
注意力机制 ＳＧＥ模块中的分组数设置为６４。
３．３　仿真实验

实验１　将空间注意力机制 ＳＧＥ模块引入
ＲｅｓＮｅｔ５０网络，分别在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、
ＣＵＨＫ０３三个行人再识别通用数据集评价改进模
型性能。性能评价均采用全局距离加局部距离的

结果（Ｇｌｏｂａｌ＋ＤＭＬＩ），以及进行再排序（Ｒｅｒａｎｋ
ｉｎｇ，ＲＫ）后的结果。

Ｒａｎｋ１是指搜索结果中置信度最高的图片是
正确结果的概率；Ｒａｎｋ１（ＲＫ）是将结果再排序
后，结果中置信度最高的图片是正确结果的概率；

ＣＭＣ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＭａｔｃｈＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）［１４］曲线是
一种 ｔｏｐｋ的击中概率，主要用来评估闭集中ｒａｎｋ
的正确率，这里取 Ｒａｎｋ１击中的概率；ｍＡＰ（ｍｅａｎ
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）［１５］是模型的平均精度均值，衡
量的是模型在所有类别上的好坏；ｍＡＰ（ＲＫ）是将
结果进行再排序操作后，模型的平均精度均值；再

排序是获得图像特征后，选择Ｌ２欧氏距离来计算
排序或检索任务的相似度得分。

由表 １可以看出，在加入 ＳＧＥ模块后，在
Ｍａｒｋｅｔ１５０１［１６］数据集上性能相差不多，但是在进
行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后在 Ｒａｎｋ１击中率以及 ｍＡＰ
上提升了 ０．４％、０．３％；在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ［１７］数据集
上，Ｒａｎｋ１击中率提升了０．８％，ｍＡＰ提升了
０．２％，进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后，Ｒａｎｋ１击中概率

提升０．５％，ｍＡＰ提升了１．５％；在 ＣＵＨＫ０３［１８］数
据集上，Ｒａｎｋ１击中率提升了 １％，ｍＡＰ提升了
０．２％，在进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后，Ｒａｎｋ１提升了
３．５％，ｍＡＰ提升了 ２．８％。可以看出，在加入空
间注意力机制后，相较于原始模型效果有明显

提升。

实验２　将 ＩＮ层加入到归一化层［１９］
中，辅助

ＢＮ层，组成 ＩＢＮ层共同加入到 ＲｅｓＮｅｔ５０网络中，
分别在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵＨＫ０３三个行
人再识别通用数据集评价改进模型性能。性能评

价均采用全局距离加局部距离的结果（Ｇｌｏｂａｌ＋
ＤＭＬＩ），以及进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后的结果。

由表２可以看出，在引入 ＩＢＮ归一化层后，在
Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集上性能相差不多，Ｒａｎｋ１提升
了０．２％，ｍＡＰ提升了 １．９％。在进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ
操作后在 Ｒａｎｋ１击中率提升了 ０．５％，ｍＡＰ提升
了１．２％；在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ数据集上，Ｒａｎｋ１击中率
提升了２．９％，ｍＡＰ提升了 ２．４％，进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ
操作后，Ｒａｎｋ１击中概率提升 １．９％，ｍＡＰ提升了
２．７％；在 ＣＵＨＫ０３数据集上，Ｒａｎｋ１击中率提升
了４．２％，ｍＡＰ提升了 ３％，在进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操
作后，Ｒａｎｋ１提升了 ５．５％，ｍＡＰ提升了４．５％。
可以看出，在引入 ＩＢＮ归一化层后，相较于原始
模型效果有明显提升。

实验３　将 ＳＧＥ模块和 ＩＢＮ归一化层加入到
ＲｅｓＮｅｔ５０网络中，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵ
ＨＫ０３三个行人再识别通用数据集评价改进模型
性能。性能评价均采用全局距离加局部距离的结

果（Ｇｌｏｂａｌ＋ＤＭＬＩ），以及进行 Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后
的结果。

由表３可以看出，将空间注意力机制 ＳＧＥ模
块以及 ＩＢＮ归一化层加入到 ＲｅｓＮｅｔ５０网络后，在
３个数据集上效果均有显著提升，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１数

表 １　基于 ＳＧＥ模块改进的模型性能在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵＨＫ０３数据集上的评价

Ｔａｂｌｅ１　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄｏｎＳＧＥｍｏｄｕｌｅｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１，

ＤｕｋｅＭＴＭＣａｎｄＣＵＨＫ０３ｄａｔａｓｅｔｓ ％

网络结构
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣ ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ） Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ） Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ）

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９１．０／９２．０ ７７．６／８８．５ ８０．７／８５．２ ６８．０／８１．２ ６０．９／６７．６ ５９．７／７０．７
ＳＧＥＲｅｓＮｅｔ５０ ９０．５／９２．４ ７６．８／８８．８ ８１．５／８５．７ ６８．２／８２．７ ６１．９／７１．１ ５９．９／７３．５

表 ２　基于 ＩＢＮ层改进的模型性能在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵＨＫ０３数据集上的评价

Ｔａｂｌｅ２　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄｏｎＩＢＮｌａｙｅｒｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１，

ＤｕｋｅＭＴＭＣａｎｄＣＵＨＫ０３ｄａｔａｓｅｔｓ ％

网络结构
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣ ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ） Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ） Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ）

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９１．０／９２．０ ７７．６／８８．５ ８０．７／８５．２ ６８．０／８１．２ ６０．９／６７．６ ５９．７／７０．７
ＩＢＮＲｅｓＮｅｔ５０ ９１．２／９２．５ ７９．５／８９．７ ８３．６／８７．１ ７０．４／８３．９ ６５．１／７３．１ ６２．７／７５．２
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据集上，Ｒａｎｋ１击中率提升了 ０．８％，ｍＡＰ提升了
２．７％，Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后 Ｒａｎｋ１击中率提升了
０．９％，ｍＡＰ提升了 ２％；在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ数据集
上，Ｒａｎｋ１击中率提升了２．９％，ｍＡＰ提升了 ３％，
Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ操作后 Ｒａｎｋ１击中率提升了 ２．２％，
ｍＡＰ提升了２．９％；在 ＣＵＨＫ０３数据集上，Ｒａｎｋ１
击中率提升了 ４．７％，ｍＡＰ提升了 ３．２％，Ｒｅ
ｒａｎｋｉｎｇ操作后 Ｒａｎｋ１击中率提升了 ５．４％，ｍＡＰ
提升了５．１％。

图５给出了原模型以及加入 ＳＧＥ模块和 ＩＢＮ
归一化层后的性能曲线。可以看出，改进后的算

法在性能上相较于原算法有显著的提升，证明了

改进后模型的有效性。

图６是在不同网络下，针对待查询图库 ｑｕｅｒｙ

中的同一幅较为模糊的行人图片，从查询库中输

出与其相似度最高的１０幅行人图片。绿色标签表
示查询结果与待查询图片是同一标签，即是同一个

人；红色标签表示查询结果与待查询图片不是同一

标签，即不是同一个人。可以看出，在引入 ＳＧＥ空
间注意力机制以及 ＩＢＮ归一化层后，查询结果有了
很好的改善，表明了改进模型的有效性。

表４为改进后的方法与行人再识别最新方法
的比较。可以看出，与改进前的方法相比较，改进

后方法在识别精度上，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ
和 ＣＵＨＫ０３３个数据集上均有提升。与表中其他
行人再识别方法相比，改进后的方法在识别准确

率上也有较为明显的提升，由此可以得出改进后

方法的有效性。

表 ３　基于 ＩＢＮ层以及 ＳＧＥ模块改进的模型性能在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵＨＫ０３数据集上的评价

Ｔａｂｌｅ３　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄｏｎＩＢＮｌａｙｅｒａｎｄＳＧＥｍｏｄｕｌｅｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１，

ＤｕｋｅＭＴＭＣａｎｄＣＵＨＫ０３ｄａｔａｓｅｔｓ ％

网络结构
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣ ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ） Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ） Ｒａｎｋ１／Ｒａｎｋ１（ＲＫ）ｍＡＰ／ｍＡＰ（ＲＫ）

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９１．０／９２．０ ７７．６／８８．５ ８０．７／８５．２ ６８．０／８１．２ ６０．９／６７．６ ５９．７／７０．７
ＳＧＥＩＢＮＲｅｓＮｅｔ５０ ９１．８／９２．９ ８０．３／９０．５ ８３．６／８７．４ ７１．０／８４．１ ６５．６／７３．０ ６２．９／７５．８

图 ５　４种网络在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ、ＣＵＨＫ０３数据集上的 ＣＭＣ曲线

Ｆｉｇ．５　ＣＭＣｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｕｒｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１，ＤｕｋｅＭＴＭＣａｎｄＣＵＨＫ０３ｄａｔａｓｅｔｓ
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图 ６　不同网络下相似度最高的 １０张行人图片

Ｆｉｇ．６　Ｔｅｎｍｏｓｔｓｉｍｉｌａｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｉｍａｇｅｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

表 ４　改进后的方法与最新行人再识别方法比较

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｉｍｐｒｏｖｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｌａｔｅｓｔｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣ ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

ＳＶＤ［２０］ ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８ ４１．５ ３７．３

ＰＣＥ＆ＥＣＮ［２１］ ８７．０ ６９．０ ７９．８ ６２．０ ３０．２ ２７．３

ＭＬＦＮ［２２］ ９０．０ ７４．３ ８１．０ ６２．８ ５２．８ ４７．８

ＨＡＣＮＮ［２３］ ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．８ ４１．７ ３８．３

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋ ９１．０ ７７．６ ８０．７ ６８．０ ６０．９ ５９．７

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋（ＲＫ） ９２．０ ８８．５ ８５．２ ８１．２ ６７．６ ７０．７

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋（ＳＧＥ＋ＩＢＮ） ９１．８ ８０．３ ８３．６ ７１．０ ６５．６ ６２．９

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋（ＳＧＥ＋ＩＢＮ）（ＲＫ） ９２．９ ９０．５ ８７．４ ８４．１ ７３．０ ７５．８

４　结　论

１）本文提出了一种基于注意力机制的行人
特征提取方法。在 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋基础上，对特
征提取部分进行了改进。通过引入空间注意力模

块，根据特征的空间位置，动态地增强有用特征，

抑制可能的噪声。同时通过引入新的归一化层

ＩＢＮ层，进一步提高了提取特征的鲁棒性和全
局性。

２）相较于改进前 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋中的 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０特征提取网络，本文方法可以提取更为丰
富的行人特征，提取到的特征更具准确性和鲁棒

性。在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ以及 ＣＵＨＫ０３三
个数据集上进行的算法测试实验结果表明，改进

后的 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ＋＋算法的准确性更高，具有更
强的鲁棒性。
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　第 ９期 张子昊，等：基于空间注意力机制的行人再识别方法
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ｄａｔａｓｅｔｓｈａｓｂｅｅｎｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ２％，２．９％，ａｎｄ５．１％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｍｏｄｅｌｂｅｆｏｒｅｍｏｄｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ；ｆｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅ
ｍｅｎｔ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０３；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００３２７；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４０２１７：０７
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４０２．１６５８．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ ＆ Ｄ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆＣｈｉｎａ（Ａ１９８０８）；ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ

（２０１９ＪＫＦ１１１）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｄｂｄｘｗａｎｇｒｏｎｇ＠１６３．ｃｏｍ
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基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络改进的人脸识别方法
张子昊１，２，王蓉１，２，

（１．中国人民公安大学 警务信息工程与网络安全学院，北京 １０００３８；

２．安全防范技术与风险评估公安部重点实验室，北京 １０００３８）

　　摘　　　要：为了解决训练过程中卷积模型参数较多、收敛速度较慢的问题，提出了一种
基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络改进的人脸识别方法。首先，使用 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络提取人脸特征，
在提取特征的过程中，通过引入可分离卷积减少模型中卷积层参数的数量；其次，通过在 Ｍｏ
ｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络中引入风格注意力机制来增强特征的表达，同时使用 ＡｄａＣｏｓ人脸损失函数来
训练模型，利用 ＡｄａＣｏｓ损失函数中的自适应缩放系数，来动态地调整超参数，避免了人为设置
超参数对模型的影响；最后，分别在 ＬＦＷ、ＡｇｅＤＢ和 ＣＦＰＦＦ测试数据集上对训练模型进行评
估。实验结果显示：改进后的模型在 ＬＦＷ、ＡｇｅＤＢ和 ＣＦＰＦＦ测试数据集上的识别精度分别提
升了０．２５％、０．１６％和０．３％，表明改进后的模型相较于改进前的模型在精度和鲁棒性上有所
提高。

关　键　词：人脸识别；深度学习；ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ；ＡｄａＣｏｓ；卷积神经网络
中图分类号：Ｏ２３５；ＴＰ１８３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７５６０７

　　人脸特征具有易获取、易捕捉、易处理以及非
接触式等特性，已经受到学者们的广泛关注，并在

公共安全等领域应用日趋广泛。但是，在实际的

应用场景下，人脸识别精度依然受到不同的姿态、

光照、遮挡等因素的影响。因此，如何提取更具鲁

棒性的特征来有效地辨识人脸便成为解决问题的

关键。传统的人脸识别方法主要有主成分分析法

（ＰＣＡ）［１］以及局部二值模式（ＬＢＰ）［２］。主成分
分析法就是将高维人脸信息通过正交变化投影到

低维子空间中，形成特征脸，然后通过分类器对低

维的特征脸进行分类；局部二值法是将检测窗口

划分为许多小区域，对每一个像素将其与周围相

邻像素比较，并重新赋值，通过计算每个区域的直

方图，并使用机器学习的方法对其进行分类。近

年来，随着深度学习应用的日趋广泛，使用深度学

习的方法来进行人脸识别成为计算机视觉领域的

热门方向。

与传统方法相比，深度学习的方法通过海量

的数据来训练模型，使模型提取到的人脸特征更

具有泛化性。最具代表性的是香港中文大学汤晓

鸥团队提出的 ＤｅｅｐＩＤ［３］系列。该团队中的 Ｓｕｎ
等提出 ＤｅｅｐＩＤ１［４］通过使用单一的卷积网络来进
行特征提取并进行分类识别，之后，又在文献［４］
的基础上提出了 ＤｅｅｐＩＤ２［５］模型，通过将人脸认
证信号和人脸验证信号引入网络，以达到增大类

间距缩小类内距的要求。随后，为了进一步提高

模型提取特征的代表性和鲁棒性，Ｇｏｏｇｌｅ提出了
ＦａｃｅＮｅｔ［６］模型，将模型映射到欧几里德空间，并
使用三元组损失 Ｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ［７］来增大类间距，从
而提高模型性能；为了解决不同特征向量大小对

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009016&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ９期 张子昊，等：基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络改进的人脸识别方法

分类效果的影响，Ｄｅｎｇ等提出 Ａｒｃｆａｃｅ［８］损失，将
特征向量归一化到超球面上，使模型在角度空间

对分类的边界进行最大化；为了解决训练过程中

超参数的选择问题，Ｚｈａｎｇ等提出 ＡｄａＣｏｓ［９］人脸
损失函数，引入自适应动态缩放参数来解决超参

数的选择问题。但是以上介绍的方法中主干网络

大多比较复杂，模型参数较多，增加了计算量，影

响计算效率以及模型的收敛速度。

本文在 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ［１０］网络的基础上加入风
格注意力机制，将改进后的模型作为特征提取网

络，使提取到的特征更具代表性和鲁棒性。同时引

入 ＡｄａＣｏｓ人脸损失函数来对模型进行训练，通过
动态自适应缩放系数的调节优化训练，减少了人为

调节超参数对训练的影响，提高了训练效率。

１　基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络的人脸
识别方法

１．１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［１１］是 Ｇｏｏｇｌｅ发布的网络架构，提
出深度可分离卷积的概念。其核心就是把卷积拆

分为Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ＋Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ两部分。其中Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
卷积是指不跨通道的卷积，即 ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ的每个
通道有一个独立的卷积核，并且这个卷积核作用

且仅作用在这个通道之上，输出 ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ的通
道数等于输入 ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ的通道数，因此它并没
有升维或者降维的功能。Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ卷积用于特征
合并以及升维或者降维，一般使用１×１的卷积来
实现功能。由此，可以将一个普通的卷积拆分成

如图１所示的结构，图中：Ｎ、Ｍ和 Ｄｋ分别为卷积
的个数、卷积通道数和卷积的宽、高。

图 １　可分离卷积示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｅｔａｃｈａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

标准卷积的参数数量是 Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ×Ｎ；卷
积核的尺寸是 Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ，一共有 Ｎ个，每一个
都要进行 Ｄｗ ×Ｄｈ次运算，所以标准卷积的计算
量 Ｐ１为
Ｐ１ ＝Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ×Ｎ×Ｄｗ ×Ｄｈ （１）
式中：Ｄｗ和 Ｄｈ分别为标准卷积的宽和高。

深度可分离卷积的参数量是：Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ＋
１×１×Ｍ×Ｎ；深度可分离卷积的计算量是由深度
卷积和逐点卷积两部分组成：深度卷积的卷积核

尺寸 Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ，一共要做 Ｄｗ×Ｄｈ次乘加运算；
逐点卷积的卷积核尺寸为 １×１×Ｍ，有 Ｎ个，一
共要做 Ｄｗ×Ｄｈ次乘加运算，所以深度可分离卷
积的计算量 Ｐ２为
Ｐ２＝Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ×Ｄｗ ×Ｄｈ＋Ｍ×Ｎ×Ｄｗ ×Ｄｈ

（２）
参数数量和乘加操作的运算量下降倍数 Ｐ３为

Ｐ３＝
Ｐ２
Ｐ１
＝
Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ×Ｄｗ×Ｄｈ＋Ｍ×Ｎ×Ｄｗ×Ｄｈ

Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ×Ｎ×Ｄｗ×Ｄｈ
＝

１
Ｎ
＋１
Ｄ２ｋ

（３）

从式（３）可以看出，深度可分离卷积在参数
数量以及计算量上与标准卷积相比，大幅度的降

低，提升了模型的运算效率。

深度卷积本身没有改变通道的能力，即输入

通道等于输出通道若是输入通道数较少，则深度

卷积只能在低维度工作，最终卷积效并不会很好。

所以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［１２］在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１的深度卷积
层之前，使用 １×１的卷积进行升维操作，使网络
在一个更高维的空间进行特征提取，这就使得提取

到的特征更具全局性。同时，为了解决低维度Ｒｅｌｕ
运算产生的信息丢失问题，将最后一个 Ｒｅｌｕ替换
成 Ｌｉｎｅａｒ线性激活函数。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络结构如
表１所示，表中：ｚ为通道扩张倍数；ｃ为输出通道
数；ｎ为重复次数；ｖ为步长；ｆ为输入通道数。

表 １　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络结构

Ｔａｂｌｅ１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入 卷积操作 ｚ ｃ ｎ ｖ

２２４×２２４×３ Ｃｏｎｖ２ｄ ３２ １ ２

１１２×１１２×３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ １６ １ １

１１２×１１２×１６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ２４ ２ ２

５６×５６×２４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ３２ ３ ２

２８×２８×３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ６４ ４ ２

２８×２８×６４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ９６ ３ １

１４×１４×９６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ １６０ ３ ２

７×７×１６０ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ３２０ １ １

７×７×３２０ Ｃｏｎｖ２ｄ１×１ １２８０ １ １

７×７×１２８０ Ａｖｇｐｏｏｌ７×７ １

１×１×ｆ Ｃｏｎｖ２ｄ１×１ ｆ
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１．２　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ人脸特征提取网络
ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的改进版本。

由于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２中使用的是平均池化层，但是
针对同一张图片，不同像素点的权重是不同的，全

局的平均池化将权重平均，网络的表现能力自然

会下降。所以在 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ中，使用一个 ７×
７×５１２的可分离卷积代替原本的全局平均池化
层。同时使用 Ｐｒｅｌｕ代替 Ｒｅｌｕ激活函数，并引入
归一化层来加快模型收敛，防止模型过拟合。

ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ的网络结构如表２所示。
表 ２　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络结构

Ｔａｂｌｅ２　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入 卷积操作 ｚ ｃ ｎ ｖ

１１２×１１２×３ Ｃｏｎｖ３×３ ６４ １ ２

５６×５６×６４ ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖ３×３ ６４ １ １

５６×５６×６４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ ６４ ５ ２

２８×２８×６４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ４ １２８ １ ２

１４×１４×１２８ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ １２８ ６ １

１４×１４×１２８ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ４ １２８ １ ２

７×７×１２８ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ １２８ ２ １

７×７×１２８ Ｃｏｎｖ１×１ ５１２ １ １

７×７×５１２ ＬｉｎｅａｒＧＤＣｏｎｖ７×７ ５１２ １ １

１×１×５１２ ＬｉｎｅａｒＣｏｎｖ１×１ １２８ １ １

　　网络结构不仅保留了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的升降维
层以及线性激活函数，同时还在全连接层之前引

入７×７的可分离卷积来替代原本的平均池化层，
使网络提取到的特征更具泛化性和全局性。

１．３　ＡｄａＣｏｓ人脸损失函数
Ｓｏｆｔｍａｘ目前被广泛应用于图片分类中，主要

通过输出样本属于各个类的概率大小来区分不同

类别之间的特征。但是 Ｓｏｆｔｍａｘ并没有对类内和
类间距离进行约束，这就大大影响了人脸识别的

精度。最新的人脸损失函数 Ａｒｃｆａｃｅ以及 ＡｄａＣｏｓ
就是基于 Ｓｏｆｔｍａｘ改进的。
１．３．１　Ａｒｃｆａｃｅ损失函数

Ｓｏｆｔｍａｘ函数为

Ｌｓ ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｌｎ

ｅＷＴｙｉｘｉ＋ｂｙｉ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅＷＴｊｘｉ＋ｂ







ｊ

（４）

式中：ｍ为每一个训练批次的大小；ｉ为图像编
号；ｊ为当前样本的真实标签；ＷＴ

ｙｉ
ｘｉ＋ｂｙｉ表示全连

接层输出，ＷＴ
ｙｉ
、ｘｉ、ｂｙｉ和 ｙｉ分别为第 ｉ个图像类别

的权重、图像的特征、图像类别的偏差和图像的真

实类别的标签。通过提高 ＷＴ
ｙｉ
ｘｉ＋ｂｙｉ所占有的比

重，提高对该类别的分类效果。但是 Ｓｏｆｔｍａｘ只
考虑到样本的分类正确性，而对于人脸识别这样

的多分类问题，缺乏类内和类间距离约束。又因

为 ＷＴｘ＝ Ｗ· ｘ·ｃｏｓθ，θ为特征向量 ｘ和权

重 Ｗ之间的夹角，即特征向量相乘包含有角度信
息。为了让卷积网络提取到的特征可以学习到更

可分的角度特性，将特征的权重值固定成一个定

值 ｓ，同时为了简化模型参数，将偏置值设为 ０。
这就将提取到的特征转化到了角度空间，使得决

策边界只与角度有关。最后，通过引入一个新参

数 ｔ（ｔ＞０）来控制角度余弦量值的大小，使得网络
可以学习到更有区分度的特征。最终 Ａｒｃｆａｃｅ损
失函数为

ＬＡｒｃｆａｃｅ ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｌｎ

ｅｓ（ｃｏｓ（θｙｉ＋ｔ））

ｅｓ（ｃｏｓ（θｙｉ＋ｔ）） ＋∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ

ｅｓｃｏｓθ






ｊ
（５）

１．３．２　ＡｄａＣｏｓ损失函数
ＡｄａＣｏｓ损失函数在 Ａｒｃｆａｃｅ的基础上引入一

个动态自适应缩放系数 ｓｄ，使得在训练过程中可
以动态地调整超参数，同时去掉了控制角度余弦

量值的参数 ｔ。最终 ＡｄａＣｏｓ损失函数为

ＬＡｄａＣｏｓ ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｌｎ

ｅ珓ｓ（ｔ）ｄ ｃｏｓθｉ，ｊ

∑
Ｃ１

ｋ＝１
ｅ珓ｓ（ｔ）ｄ ｃｏｓθｉ，







ｊ

（６）

式中：Ｃ１为类别的数量；θｉ，ｊ为特征向量 ｘｉ和对应

权重之间的夹角；珓ｓ（ｔ）ｄ 为一个动态缩放系数，会随
着迭代次数 ｔｄ的不同，取值有２种情况，如下：

珓ｓ（ｔ）ｄ ＝

槡２ｌｎ（Ｃ１－１） ｔｄ ＝０

ｌｎＢ（ｔｄ）ａｖｇ

ｃｏｓｍｉｎ π
４
，θ（ｔｄ）( )( )ｍｅｄ

ｔｄ≥










１ （７）

其中：θ（ｔ）ｍｅｄ为引入的一个调试指示变量，是所有对
应类别的中心角度。当中心角度大的时候，表示

网络参数距离最优还很远，需要一个弱监督信号；

当中心角度较小时，表示网络参数距离最优已经

很近了，需要一个较强的监督信号。Ｂ（ｔ）ａｖｇ为所有
非对应 ｌａｂｅｌ的 Ｌｏｇｉｔｓ之和的平均值，其计算公
式为

Ｂ（ｔ）ａｖｇ ＝
１
Ｎｌ∑ｉ∈Ｎ（ｔ）∑ｋｌ≠ｙｉ

ｅ珓ｓ（ｔ－１）ｄ ｃｏｓθｉ，ｋｌ （８）

式中：Ｎ（ｔ）为一个批次中人脸的类别数量；Ｎｌ为
类别总数；ｋｌ为第 ｉ个图像的真实类别。

由 ＡｄａＣｏｓ的公式可以看出，动态自适应参数
在每次迭代的时候对分类概率的影响是不同的，

由此就可以根据模型的收敛程度动态的产生合理

的缩放系数，加快模型的收敛速度。

２　改进方法

本节在 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ人脸特征提取网络的
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基础上，将风格注意力机制重新校准模块（Ｓｔｙｌｅ
ｂａｓｅｄＲｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＳＲＭ）［１３］加入到 Ｍｏ
ｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络中，进一步提高了提取特征的鲁

棒性和全局性。人脸识别方法流程如图 ２所示，
多任务卷积神经网络（ＭＴＣＮＮ）是一种人脸检测
方法。

图 ２　人脸识别方法流程

Ｆｉｇ．２　Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　　方法流程主要分为３个部分，即数据预处理、
基于 ＳＲＭ模块改进的 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ人脸特征提
取网络、输出人脸分类结果。之后使用自适应人

脸损失函数 ＡｄａＣｏｓ来监督训练过程，减少了设置
超参数对训练效果的影响，同时进一步扩大类间

间距，缩小类内间距。方法的整体实现是基于

ｐｙｔｏｒｃｈ框架。
２．１　ＳＲＭ 模块

通常来说，不同的人脸图像会有不同的属性

特征，卷积网络层通过提取图片特征来进行分类

和识别。然而，针对不同的人脸图像会有不同的

风格，这些风格属性会进一步影响卷积网络对特

征的提取，进而影响之后的识别和分类精度。

ＳＲＭ通过特征重新校准的形式明确地将风
格信息合并到卷积神经网络（ＣＮＮ）表示中。根
据不同人脸图像的风格属性，动态地估计各个风

格特征的相对重要性，然后根据风格的重要性动

态的调整特征权重，这使得网络可以专注于有意义

的风格信息，而忽略不必要的风格信息。ＳＲＭ模
块结构如图 ３所示，Ｃ、Ｈ、Ｗ和 ｄ分别为通道的个
数、特征图高度、特征图的宽度和风格特征的数量。

图 ３　ＳＲＭ模块结构

Ｆｉｇ．３　ＳＲＭｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＳＲＭ模块由２个主要组件组成：风格池化层
（ＳｔｙｌｅＰｏｏｌｉｎｇ）和风格整合层（ＳｔｙｌｅＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）。
风格池化层通过汇总不通空间维度的特征响应，

从每个通道提取风格特征；风格整合层通过逐通

道操作，针对图片的不同位置，利用风格特征生成

相应的风格权重。同时根据不同的风格权重重新

校准特征映射，以强调或隐藏它们的信息

２．１．１　风格池化层
风格池化层包括 ２个部分，即平均池化层和

标准 差 池 化 层。对 于 每 一 个 输 入 为 Ｘ ∈
ＲＮｄ×Ｃ×Ｈ×Ｗ的特征图，Ｎｄ为小批次中样本的个数，
首先通过平均池化层，具体操作如下：

μｎｃ ＝
１
ＨＷ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｎｃｈｗ （９）

式中：μｎｃ为原特征图平均池化后的结果；ｘｎｃｈｗ为
原特征图，ｎ、ｃ、ｈ和 ｗ分别为 Ｎｄ、Ｃ、Ｈ和 Ｗ的分
量。其次，将平均池化层的结果与原输入特征图

进行标准差的计算，具体过程如下：

σｎｃ ＝
１
ＨＷ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
（ｘｎｃｈｗ －μｎｃ）槡

２
（１０）

式中：σｎｃ为经过标准池化层后的结果。最后，经
过风格池化层的结果如下：

ｔｎｃ ＝［μｎｃ，σｎｃ］ （１１）
其中：ｔｎｃ为经过风格池化层后的特征向量。
２．１．２　风格整合层

风格整合层包括 ３个部分，即通道全连接层
（ＣｈａｎｎｅｌｗｉｓｅＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＣＦＣ）、归一化层
（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）［１４］以及激活层。将从
风格池化层输出的结果作为风格整合层的输入，
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具体操作如式（１２）～式（１６）所示。
ｚｎｃ ＝ｗｃ·ｔｎｃ （１２）

μ（ｚ）ｃ ＝ １
Ｎｄ∑

Ｎｄ

ｎ＝１
ｚｎｃ （１３）

σ（ｚ）ｃ ＝ １
Ｎｄ∑

Ｎｄ

ｎ＝１
（ｚｎｃ－μ

（ｚ）
ｃ ）

槡
２

（１４）

ｚ^ｎｃ ＝γｃ
ｚｎｃ－μ

（ｚ）
ｃ

σ（ｚ）( )
ｃ

＋βｃ （１５）

ｇｎｃ ＝
１

１＋ｅ－^ｚｎｃ
（１６）

式中：ｚｎｃ为与可学习的参数 ｗｃ点乘后的特征向量；

μ（ｚ）ｃ 为取平均值后的特征向量；σ
（ｚ）
ｃ 为取标准差后的

特征向量；^ｚｎｃ为经过归一化层后的特征向量；ｇｎｃ为经
过激活层后的特征向量；ｗｃ为可学习的参数，ｗｃ∈
ＲＣ×２；γｃ、βｃ为归一化层中的仿射变换参数。
２．２　基于风格注意力机制改进的 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ

人脸特征提取网络

　　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ人脸特征提取网络中有 ５个
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层，其结构如图４所示。

将 ＳＲＭ模块加入到 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层中后的结构
如图５所示。

图 ４　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ中 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层结构

Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｌａｙｅｒｉｎＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ

图 ５　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔＳＲＭｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层结构

Ｆｉｇ．５　ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔＳＲＭｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｌａｙｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

将 ＳＲＭ结构放在了 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层中的 Ｄｅｐｔｈ
ｗｉｓｅ操作之后，使得特征提取网络可以根据特征
图的风格信息来动态地增强有用的特征表达，抑制

可能的噪声，提高了特征提取的鲁棒性和代表性。

这一操作与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［１５］的网络架构相似，不同
的是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３的网路架构加入 ＳＥ模块［１６］

。

３　仿真实验与结果分析

３．１　实验设置
３．１．１　数据预处理

本文使用 ＣＡＳＩＡＷｅｂｆａｃｅ人脸数据集作为训
练数据集，包含了１０５７５个人的 ４９４４１４张图像。
使用 ＭＴＣＮＮ［１７］人脸检测方法对 ＣＡＳＩＡＷｅｂｆａｃｅ
中的图片进行再检测，并将检测到的人脸图片裁

剪成１１２×１１２个像素大小。
测试数据集选用的是 ＬＦＷ、ＣＦＰＦＦ、以及

ＡｇｅＤＢ３个人脸数据集来进行模型的评估。ＬＦＷ
数据集包含５７４９人共１３２３３张人脸图像；ＣＦＰ数
据集包含 ５００个身份，每个身份有 １０个正脸，
４个侧脸，本实验使用 ＣＦＰ数据集中的 ＦＰ（Ｆｒｏｎ
ｔａｌＰｒｏｆｉｌｅ）人脸验证，即 ＣＦＰＦＰ（ＣＦＰｗｉｔｈＦｒｏｎｔａｌ
Ｐｒｏｆｉｌｅ）数据集；ＡｇｅＤＢ数据集包含 ４４０人共
１２２４０张人脸图像。
３．１．２　实验环境及参数设置

实验中所有方法都是在 ｐｙｔｏｒｃｈ框架下通过
ｐｙｔｈｏｎ语言实现的。训练和测试步骤在 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ上运行。训练总轮数 ｅｐｏｃｈ设置
为５０，训练初始学习率设置为 ０．１，迭代到 １０、
２５、４０个 ｅｐｏｃｈ时，学习率每次除以 １０。训练中
的 ｂｉｔｃｈｓｉｚｅ设置为６４，总的权重衰减参数设置为
５×１０－４；使用随机梯度下降策略 ＳＧＤ优化模型，
动量参数设置为０．９。
３．２　在不同 ｂａｃｋｂｏｎｅ上的结果

不同的特征提取网络分别为 Ｒｅｓｎｅｔ５０、Ｍｏ
ｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔＳＲＭ，并使用 ＡｄａＣｏｓ
人脸识别损失来监督训练过程。ＲｅｓＮｅｔ５０是
ＡｄａＣｏｓ使用的基础网络；ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ是改进前
的特征 提 取 网 络；ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔＳＲＭ 是 加 入
ＳＲＭ模块后的特征提取网络。评估指标包括在 ３
个数据集上的测试准确度以及模型大小，具体表

现如表 ３所示。从表 ３可以看出，基于 Ｍｏｂｉｌｅ
ＦａｃｅＮｅｔ人脸识别方法在 ３个数据集上的测试准
确度与 ＲｅｓＮｅｔ５０相比，在 ＬＦＷ、ＣＦＰＦＦ、ＡｇｅＤＢ
３个数 据 集 上 分 别 提 升 了 ０．４９％、０．８１％、
２．４８％，同时模型参数数量大大降低；在将 ＳＲＭ
模块加入到 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ后，与改进前的模型相
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　第 ９期 张子昊，等：基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络改进的人脸识别方法

表 ３　基于 ＡｄａＣｏｓ的损失函数不同卷积框架

人脸识别模型性能比较

Ｔａｂｌｅ３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｒａｍｅｓｂａｓｅｄｏｎ

ＡｄａＣｏｓｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

网络结构
测试准确度／％

ＬＦＷ ＣＦＰＦＦ ＡｇｅＤＢ

模型大小／

ＭＢ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９８．４１ ９７．８８ ８８．４６ １６１．５

ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ ９８．９０ ９８．６９ ９０．９４ ４．９

ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔＳＲＭ ９９．１５ ９８．８５ ９１．２４ ５．２

比，模型参数数量略有提升，但是识别精度在

ＬＦＷ、ＣＦＰＦＦ、ＡｇｅＤＢ３个数据集上分别提升了
０．２５％、０．１６％、０．３％，可以看出改进后的模型在
精度上有所提升，证明了改进后模型的有效性。

图６是３种主干网络在人脸损失函数 Ａｄａ
Ｃｏｓ监督训练下，在 ＡｇｅＤＢ评测数据集上的受试
者工作特征 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线。横轴为假正率（ＦＰＲ），指的是分类器
识别出的假正实例占所有负实例的比例；纵轴为

真正率（ＴＰＲ），指的是识别出的真正实例占所有
正实例的比例。从图 ６可以看出，ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ
相较于 ＲｅｓＮｅｔ５０网络识别精度有明显提升，同时
模型参数数量大大减少，计算效率有所提高。在

向 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ中引入风格注意力机制后，准确
度相较于改进前的模型有所提升，这表明改进后

的 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ人脸识别方法的有效性。

图 ６　三种主干网络在 ＡｇｅＤＢ数据集上的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．６　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｒｅｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎ

ＡｇｅＤＢｄａｔａｓｅｔ

４　结　论

１）本文基于 ＭｏｂｉｌｅＦａｃｅＮｅｔ网络提出了一种
新的人脸识别方法，通过引入风格注意力机制来

增强特征的表达，将改进后的模型作为特征提取

网络，大大减少了模型的参数数量，提高了模型的

计算效率，同时提高了提取特征的鲁棒性和代

表性。

２）使用自适应缩放损失函数 ＡｄａＣｏｓ作为人
脸损失函数来监督训练，通过动态自适应缩放系

数，在训练过程中动态调整超参数，加快了模型的

收敛速度。在 ＬＦＷ、ＣＦＰＦＦ和 ＡｇｅＤＢ３个人脸
数据集上对算法性能进行评测。

３）实验结果表明，本文方法相较于之前的人
脸识别方法，在识别精度有所提升的基础上，大大

降低了模型参数的数量，有效地减少了模型的计

算量以及模型复杂度。
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一种基于区域划分的改进 ＯＲＢ算法
孙浩，王朋

（山东交通学院 信息科学与电气工程学院，济南 ２５０３５７）

　　摘　　　要：针对传统 ＯＲＢ算法所提取的特征点分布不均匀、存在冗杂，且不具有尺度
不变性的问题，提出了一种基于区域划分的改进 ＯＲＢ算法。算法根据需要提取的特征点总数
和所划分的区域个数计算每个小区域需要提取的特征点个数，解决了在特征点提取过程中特

征点重叠和特征点冗余的问题；通过构建图像金字塔，在每一层图像金字塔上提取特征点，解

决了 ＯＲＢ算法提取的特征点不具有尺度不变性的问题。实验结果表明：在不损失图像匹配精
度的同时，所提算法提取的特征点更加均匀合理，在提取速度上也较传统 ＯＲＢ算法提升了
１６％左右。

关　键　词：ＯＲＢ算法；特征点提取；区域划分；图像金字塔；图像匹配
中图分类号：ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７６３０７

　　基于特征的图像匹配算法越来越受到人们的
青睐，特别是在视觉 ＳＬＡＭ（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａ
ｔｉｏｎａｎｄＭａｐｐｉｎｇ）［１］和视频监控领域更是成为了

一项关键技术。随着多媒体信息技术的发展，视

频监控技术被用于公共区域的视频监控，以提高

公共区域的管理和监控能力。在公共区域视频监

控系统的设计中，需要对公共区域的视频监控图

像进行准确的检测和监控，提取公共区域视频监

控的目标特征，提高公共区域的管理能力，消除公

共区域的危险性。在公共区域除害追踪监测方法

的研究上具有十分重要的意义，而且在公共安全

管理和刑事侦察领域具有良好的应用价值
［２］
。

根据图像匹配方法的基本思想可将图像匹配方法

分成两大类，即基于区域的匹配方法和基于特征

的匹配方法。两类方法相比而言，基于特征的匹

配方法有计算量小、鲁棒性好、对图像形变不敏感

等优点，所以基于特征的匹配方法成为目前研究

的热点。基于特征的图像匹配方法主要包括 ３

步：特征提取、特征描述和特征匹配。当前常见的

特征点提取算法有 ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）［３］、ＳＵＲＦ（ＳｐｅｅｄｅｄＵｐ ＲｏｂｕｓｔＦｅａ

ｔｕｒｅｓ）［４］以及 ＯＲＢ（ＯｒｉｅｎｔｅｄＦＡＳＴ（Ｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ
ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＳｅｇｍｅｎｔＴｅｓｔ） ａｎｄ Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ
（Ｂｉｎａｒｙ Ｒｏｂｕｓｔ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ））［５］。

ＯＲＢ算法由 Ｒｕｂｌｅｅ等在 ２０１１年提出［６］
，该

算法通过ＦＡＳＴ［７］算法提取特征点，通过ＢＲＩＥＦ［８］

计算得到描述子，使得系统对于噪声具有更高的

鲁棒性。与之前的算法相比，ＯＲＢ算法在计算速
度上具有绝对的优势，在计算速度上是 ＳＵＲＦ的
１０倍，是 ＳＩＦＴ的 １００倍［９］

，能满足实时性要求，

但是其鲁棒性不如 ＳＩＦＴ，且不具备尺度不变性，
在图像匹配中容易造成误匹配

［１０］
。文献［１１］对

传统 ＯＲＢ算法进行了改进，提出了一种基于模块
化区域分割的 ＯＲＢ算法，算法虽能保证特征点均
匀提取，但无法按照实际要求改变特征点的提取

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009017&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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数量，且提取速度也要慢于传统 ＯＲＢ算法。文
献［１２］针对 ＯＲＢ算法不具有尺度不变性和匹配
精度低的问题，提出了一种结合 ＳＵＲＦ算法和 ＢＢＦ
（ＢｅｓｔＢｉｎＦｉｒｓｔ）算法的思想对ＯＲＢ算法进行改进，
算法虽然提高了匹配精度，但提取速度相较于传统

ＯＲＢ算法却慢很多，无法保证系统的实时性。
本文提出了一种全新的基于区域划分的

ＯＲＢ算法，在保证特征点提取速度的同时，使得
后续的特征点匹配精度也得到了提高。

１　ＯＲＢ算法原理

１．１　特征点检测
图像特征点能够简单理解为图像中更重要的

点，如轮廓点、较暗区域的高光点、较亮区域的暗

点等。ＯＲＢ算法运用 ＦＡＳＴ算法来寻找特征点，
ＦＡＳＴ的核心思想是找出那些突出的点，即将一个
点与周围的点进行比较，如果与周围的大多数点

不同，则可以将其挑选出来作为一个特征点。

图１为 ＦＡＳＴ特征点的提取示意图。
ＦＡＳＴ具体计算过程如下：
步骤１　从图１中挑选一个像素点 Ｐ，判断它

是否可以作为特征点。首先假设它的灰度值为 Ｉｐ。
步骤２　设值一个合适的阈值 ｔ（比如 Ｉｐ的

２０％），当２个点的灰度值之差的绝对值大于 ｔ
时，可以认为这２个点不相同。

步骤３　以像素点 Ｐ为圆心，挑选出半径为３
的圆上的１６个像素点。

步骤４　假如这１６个像素点中有连续的 ｌ个
点的灰度都大于 Ｉｐ＋ｔ或者都小于 Ｉｐ－ｔ，那么 Ｐ
就可以被认为是一个角点。这里 ｌ设定为 １２，若
有至少１２个点超过阈值，则认为 Ｐ是特征点；否
则，认为 Ｐ不是特征点。

步骤５　为了更高效地检测出特征点，可以
增加一项预判操作，这样可以快速地筛选掉大部

分不是角点的像素点。通过直接检查邻域圆上的

１、９、５和１３这４个位置的像素点灰度进行预判。

图 １　ＦＡＳＴ特征点提取示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＦＡＳＴｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

首先检查 １和 ９，看它们是否和 Ｐ点相同，如果
是，再检查 ５和 １３。只有当这 ４个像素点中的 ３
个同时大于 Ｉｐ＋ｔ或者同时小于 Ｉｐ－ｔ时，Ｐ点才
被认为是一个角点。如果不能满足上述条件，则

不能作为角点，直接排除。通过该操作可以获得

３种不同的点，如下：

Ｓｐ→ｘ ＝

ａ Ｉｐ→ｘ≤ Ｉｐ－ｔ

ｂ Ｉｐ－ｔ＜Ｉｐ→ｘ ＜Ｉｐ＋ｔ

ｃ Ｉｐ＋ｔ≤ Ｉｐ→
{

ｘ

（１）

式中：Ｓｐ→ｘ为第 ｘ个点提取到的点集；Ｉｐ→ｘ为圆上
１６个点中的第 ｘ个点的灰度值；ａ为圆上比 Ｐ点
暗的点；ｂ为圆上与 Ｐ点相似的点；ｃ为圆上比 Ｐ
点亮的点。

１．２　计算特征点描述子
ＯＲＢ使用改进的 ＢＲＩＥＦ算法计算一个特征

点的描述子。其核心思想是在特征点 Ｐ的周围
以特定模式选取 ｎ个点对，把这 ｎ个点对的比对
结果组合起来作为描述子

［１３］
。

计算描述子具体步骤如下：

步骤１　以特征点 Ｐ为圆心，以 ｄ为半径做
圆 Ｏ。

步骤２　在圆 Ｏ内选取 ｎ个点对。为了便于
描述，令ｎ＝４。如图２所示，将挑选出的４个点对分
别标记为：Ｐ１（Ａ，Ｂ）、Ｐ２（Ａ，Ｂ）、Ｐ３（Ａ，Ｂ）、Ｐ４（Ａ，Ｂ）。

步骤３　定义操作 Ｔ。

Ｔ（Ｐ（Ａ，Ｂ））＝
１ Ｉα ＞Ｉβ
０ Ｉα≤ Ｉ{

β

（２）

式中：Ｉα和 Ｉβ分别为 Ａ和 Ｂ的灰度值。
步骤４　分别对挑选出的点对进行 Ｔ操作，

将得到的计算结果进行组合。

假如：

Ｔ（Ｐ１（Ａ，Ｂ））＝１

Ｔ（Ｐ２（Ａ，Ｂ））＝０

Ｔ（Ｐ３（Ａ，Ｂ））＝１

Ｔ（Ｐ４（Ａ，Ｂ））＝










１

则最终的描述子为：１０１１。

图 ２　描述子计算示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
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由于 ＦＡＳＴ算法无法检测到特征点方向信
息，在 ＯＲＢ算法中，利用矩来确定特征点的方向，
通过计算特征点附近的图像灰度质心

［１４］
来表示。

在一个小的图像块 Ｂ中，定义图像的矩为

ｍｐｑ ＝∑ｘｐｙｑＩ（ｘ，ｙ） （３）

式中：ｐ，ｑ＝０，１，２，…；Ｉ（ｘ，ｙ）为（ｘ，ｙ）点处的灰度
值。通过式（３）可以得到零阶矩 ｍ００、一阶矩 ｍ１０
和 ｍ０１。

通过矩可以计算其质心为

Ｃ＝ ｍ１０
ｍ００
，
ｍ０１
ｍ( )
００

（４）

接下来连接图像的几何中心 Ｏ与质心 Ｃ求
取向量

→ＯＣ的方向，假如把 ｘ和 ｙ的范围同时保持
在［－ｒ，ｒ］之间（ｒ为该特征点邻域的半径），以特
征点为坐标原点，则计算得到特征点的方向角为

θ＝ａｒｃｔａｎ（ｍ０１／ｍ１０） （５）
由于 ＢＲＩＥＦ描述子不具备旋转不变性，在对

其增加方向信息后，在（ｘｉ，ｙｉ）的位置，对 ｎ个点
对定义矩阵 Ａ为

Ａ＝
ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ
ｙ１，ｙ２，…，ｙ

[ ]
ｎ

（６）

变换矩阵利用特征点的方向角 θ与旋转矩阵
Ｒθ进行变换：
Ａθ ＝ＲθＡ （７）
式中：Ａθ 为 旋 转 后 的 特 征 点 对 矩 阵；Ｒθ ＝
ｃｏｓθ ｓｉｎθ
－ｓｉｎθ ｃｏｓ[ ]θ。
ＢＲＩＥＦ中点对灰度值的比较值又叫做 ｂｉｎａｒｙ

ｔｅｓｔ值，其定义为

τ（ｐ；ｘ，ｙ）＝
１ ｐ（ｘ）＜ｐ（ｙ）
０ ｐ（ｘ）≥ ｐ（ｙ{ ）

（８）

式中：ｐ（ｘ）和 ｐ（ｙ）分别为点 ｘ和点 ｙ处的像素灰
度值。随机选择 ｎ个点对（ｘｉ，ｙｉ）就可以生成一个
二进制字符串，则生成的特征描述子可以表示为

ｆｎ（ｐ）＝∑
１≤ｉ≤ｎ

２ｉ－１τ（ｐ；ｘｉ，ｙｉ） （９）

于是，改进后的描述子为

ｇｎ（ｐ，θ）＝ｆｎ（ｐ）（ｘｉ，ｙｉ）∈ Ａθ （１０）

得到改进的描述子后，再进行搜索，在像素块

中挑选 ｎ个点对作为最终的描述子［１５］
。

２　改进 ＯＲＢ算法
ＯＲＢ算法使用 ＦＡＳＴ算法检测图像特征点，

获得的特征点分布密集，存在冗余。一般来说，特

征点越多，则获得的图像匹配越准确，但特征点密

集分布对后续的特征描述十分不利，并且会影响

图像匹配精度
［１６］
。本文提出一种基于区域划分

的 ＯＲＢ算法，通过对每个区域分别进行特征点提
取来解决上述问题。同时，设置自适应阈值，当提

取的特征点数量达到条件数量即需要提取的特征

点总数时，提前结束来减少特征提取的时间。改

进 ＯＲＢ算法流程如图３所示。

图 ３　改进 ＯＲＢ算法的流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法具体步骤如下：

步骤１　在构建图像金字塔时，将图像均匀
分割成 Ｍ×Ｎ个大小相同的区域，Ｍ为分割的行
数，Ｎ为分割的列数，在这些区域中，特征点会随
机分布。将区域按照先行后列进行排序，表示为

｛ｈ１，ｈ２，ｈ３，…，ｈＭ×Ｎ｝。
步骤２　设置阈值 ｊ。

ｊ＝
Ｔｆ
ＭＮ

（１１）

式中：需要提取的特征点总数Ｔｆ与ＯＲＢ算法提取的
特征点总数相同，一般为５００，使得特征点能够更加
均匀地分布，而且可以节省筛选最佳特征点的时间。

步骤３　对每个区域分别进行特征点检测，将
每个区域在阈值等于 ｔ时检测到的 ＦＡＳＴ特征点的
个数 ｎｊ与 ｊ进行比较，若 ｎｊ不小于 ｊ，则选取 ｊ个最
佳点；若 ｎｊ小于 ｊ，则降低提取 ＦＡＳＴ特征点时的阈
值 ｔ，重新检测。由于只有当两点之间的灰度值之
差的绝对值大于阈值 ｔ时，才能认为２个点是不同
的，才可以进行下一步检测。因此，通过降低阈

值 ｔ，能够增加灰度值之差的绝对值大于阈值的点
的个数，从而可以检测到更多的角点以供筛选。
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步骤４　经过步骤 ３的检测，有些区域的特
征点数会超过需要的特征点数，容易造成检测出

来的点彼此相邻，无法成为最佳特征点，需要筛选

掉这一部分点。本文采用非最大值抑制的方法。

假设 Ｐ和 Ｑ两点相邻，分别计算两点与周围１６个
点的差分和，去掉差分和最小的点，直到剩下的点

与所需要的点数一致时停止筛选，剩下的即为最

佳点。差分和计算公式为

Ｖ＝ (ｍａｘ ∑
ｘ∈Ｓｂｒｉｇｈｔ

Ｉｐ→ｘ－Ｉｐ －ｔ，∑
ｘ∈Ｓｄａｒｋ

Ｉｐ－Ｉｐ→ｘ )－ｔ

（１２）
式中：Ｓｂｒｉｇｈｔ为１６个邻域像素点中灰度值大于 Ｉｐ＋
ｔ的像素点的集合；Ｓｄａｒｋ为灰度值小于 Ｉｐ－ｔ的像
素点的集合。

步骤５　遍历所有图像区域，直到提取的特

征总数∑ｎｊ达到条件数量时，结束提取。

由于 ＦＡＳＴ特征点不具有尺度不变性，可以
采用 ＳＩＦＴ高斯金字塔来实现，高斯金字塔的构建
分为两部分：对图像做不同尺度的高斯模糊和对

图像做下采样
［１７］
。

高斯模糊常被用来模拟物体在人眼中的快速

远近效应。其核心是利用高斯函数对输入图像进行

模糊模板解卷积运算，去除图像的高频成分，实现图

像的模糊化。高斯函数一维和二维表达式分别为

Ｇ（ｘ）＝ １
２πσ槡

２
ｅ－

ｘ２
２σ２ （１３）

Ｇ（ｘ，ｙ）＝ １
２πσ槡

２
ｅ－

ｘ２＋ｙ２
２σ２ （１４）

式中：ｘ、ｙ分别为原点到 ｘ轴、ｙ轴的距离；σ为高
斯函数 Ｇ的标准差。

本文中通过设置一个比例因子 ｓｃａｌｅＦａｃｔｏｒ和
金字塔层数 ｎｌｅｖｅｌｓ，将原图像 Ｉ按比例因子缩小
成 ｎｌｅｖｅｌｓ幅图像。缩放后的图像 Ｉ′为
Ｉ′＝Ｉ／ｓｃａｌｅＦａｃｔｏｒ·ｋ　　ｋ＝１，２，…，ｎｌｅｖｅｌｓ（１５）

分别对 ｎｌｅｖｅｌｓ幅不同比例的图像通过本文
算法提取特征点，提取的特征点总数作为这幅图

像的 ＦＡＳＴ特征点以解决 ＯＲＢ算法不具有尺度
不变性的问题

［１８］
。

本文中高斯金字塔一共生成８层不同尺度的
图像，图像金字塔示意图如图 ４所示。图中 Ｌ０～
Ｌ７分别为第１幅 ～第８幅下采样图像。

图 ４　图像金字塔示意图

Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｐｙｒａｍｉｄｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ

３　实验结果与分析

本实验在 Ｌｉｎｕｘ系统 ＋Ｏｐｅｎｃｖ３．４．１平台上
实现，原始图像如图５所示。

传统 ＯＲＢ算法和本文算法提取的特征点分
别如图６所示。图像匹配结果分别如图７所示。

图 ５　原始图像

Ｆｉｇ．５　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ

图 ６　不同算法提取结果

Ｆｉｇ．６　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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从图６可以看出，相较于图６（ａ），图 ６（ｂ）的
特征点分布更加均匀，大大减少了重叠特征点的

数量，说明本文算法提取的特征点更具有代表性，

后续的图像匹配也更加准确稳定。匹配准确率对

比如表１所示。
通过表１可以看出，本文算法在匹配精度方

面较 ＯＲＢ算法提升了 ３．４％，较文献［１２］改进的
ＯＲＢ算法存在一定差距，通过该数据指出了本文
算法未来的优化方向。

另一方面，算法运行速度是衡量一个算法优

劣的重要标准，在平台相同的情况下，若匹配结果

基本相同，则速度越快的算法越好；若运行时间基

本相同，则匹配结果越好的算法越优秀。本文将

１０次实验结果取平均值，实验运行时间的部分截
图如图８所示，算法运行时间和匹配时间比较如
表２、表３所示。

从表２可以看出，本文算法在提取速度方面
比传统的 ＯＲＢ算法提升了 １６％，较文献［１１］改
进的 ＯＲＢ算法速度提升了 ５５％，较文献［１２］改
进的 ＯＲＢ算法速度提升了 ８４％。从表 ３可以看
出，在匹配算法相同的前提下，本文算法在匹配速

度方面比传统 ＯＲＢ算法提升了 ９％左右。本文
算法不仅提升了特征点提取速度，也使得所提取

的特征点分布更加均匀，匹配速度也得到了提升。

图 ７　不同算法匹配结果

Ｆｉｇ．７　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　匹配精度对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｍａｔｃｈｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法
总提取

点数

正确匹配

点数

匹配准确

率／％

ＯＲＢ算法 ５００ ３３９ ６７．８
本文算法 ４６９ ３２９ ７０．１
文献［１２］改进的ＯＲＢ算法 ２５３ ２３３ ９２．１

图 ８　不同算法运行截图

Ｆｉｇ．８　Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｏｆｒｕｎｎｉｎｇｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ２　算法运行时间比较

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

算法
总提取

点数

总运行

时间／ｍｓ

平均运行

时间／ｍｓ

ＯＲＢ算法 ５００ ３２．７ ０．０６５４

本文算法 ４６９ ２５．８ ０．０５５０

文献［１１］改进的 ＯＲＢ算法 ２６２ ３２．３６ ０．１２３５

文献［１２］改进的 ＯＲＢ算法 ２５３ ８８．３７ ０．３４９３

表 ３　算法匹配时间对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍａｔｃｈｉｎｇｔｉｍｅ

算法
总匹配

点数

总匹配

时间／ｍｓ

平均匹配

时间／ｍｓ

ＯＲＢ算法 ３３９ １．５０ ０．００４４

本文算法 ３２９ １．３１ ０．００４０

４　结　论

１）针对传统 ＯＲＢ算法提取的无效特征点较
多且不具有尺度不变性的问题，本文提出了一种

基于区域划分的改进的特征点提取算法。

２）算法将图像进行区域划分，提取的特征点
都是在区域中表现最佳的点，通过设置自适应阈

值，在特征点提取速度方面获得了较大提升，在图

像匹配精度较 ＯＲＢ算法得到了提升，但对比文
献［１２］改进的 ＯＲＢ算法还存在一定差距。在接
下来的工作中，可以通过以下方法对该算法做进

一步的优化：在构建图像金字塔时，可以对图像信

息进行计算，并自动调节尺度信息，以保证图像的

７６７１
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尺度信息更加合理，使算法在尺度不变性方面得

到进一步提升。
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［３］ＬＯＷＥＤＧ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｋｅｙ

ｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，６０

（２）：９１１１０．

［４］ＢＡＹＨ，ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳＴ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ．Ｓｕｒｆ：Ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏ

ｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６：４０４４１７．

［５］ＲＯＳＴＥＮＥ，ＰＯＲＴＥＲＲ，ＤＲＵＭＭＯＮＤＴ．Ｆａｓｔｅｒａｎｄｂｅｔｔｅｒ：Ａ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃｏｒｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００８，３２（１）：１０５１１９．

［６］ＲＵＢＬＥＥＥ，ＲＡＢＡＵＤＶ，ＫＯＮＯＬＩＧＥＫ，ｅｔａｌ．ＯＲＢ：Ａｎｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｏＳＩＦＴｏｒＳＵＲＦ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１１：２５６４２５７１．

［７］ ＶＩＳＷＡＮＡＴＨＡＮＤＧ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔｔｅｓｔ

（ＦＡＳＴ）［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６０４１５）［２０２００１１０］．ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．

ｃｎｂｌｏｇｓ．ｃｏｍ／ｒｏｎｎｙ／ｐ／４０７８７１０．ｈｔｍｌ？ｕｔｍ＿ｓｏｕｒｃｅ＝ｔｕｉｃｏｏｌ．

［８］ＣＡＬＯＮＤＥＲＭ，ＬＥＰＥＴＩＴＶ，ＳＴＲＥＣＨＡＣ，ｅｔａｌ．Ｂｒｉｅｆ：Ｂｉｎａｒｙ

ｒｏｂｕｓｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：７７８７９２．

［９］刘伟，钱莉．基于 ＯｐｅｎＣＶ环境的 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ算法比

较分析［Ｊ］．化工自动化及仪表，２０１８，４５（９）：７１４７１６．

ＬＩＵＷ，ＱＩＡＮＬ．ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆＳＩＦＴａｎｄＳＵＲＦａｎｄ

ＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎＯｐｅｎＣＶｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｃｏｎｔｒｏｌ

ａｎｄＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓｉｎＣｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙ，２０１８，４５（９）：７１４７１６

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１０］ＺＨＡＯＨＹ，ＺＨＡＯＨＣ，ＬＶＪＦ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｍａｇｅｍａｔｃ

ｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｒｏｂｕｓｔｌｉｎｅｓｅｇｍｅｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，１７７：２９０３０３．

［１１］潘盼．一种改进的 ＯＲＢ算法［Ｊ］．微型机与应用，２０１７，３６

（２０）：２３２６．

ＰＡＮＰ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ＆Ｉｔｓ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，３６（２０）：２３２６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１２］马丹，赖惠成．改进 ＯＲＢ算法的图像匹配［Ｊ］．计算机仿真，

２０１８，３５（１０）：２７４２７８．

ＭＡＤ，ＬＡＩＨＣ．ＩｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１８，３５（１０）：２７４２７８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１３］ 陈思聪，刘晶红，何林阳，等．一种用于图像拼接的改进

ＢＲＩＳＫ算法［Ｊ］．液晶与显示，２０１６，３１（３）：３２４３３０．

ＣＨＥＮＳＣ，ＬＩＵＪＨ，ＨＥＬＹ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＢＲＩＳＫａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｕｓｅｄｉｎｉｍａｇｅｍｏｓａｉｃ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＬｉｑｕｉｄＣｒｙｓｔａｌｓ

ａｎｄＤｉｓｐｌａｙｓ，２０１６，３１（３）：３２４３３０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１４］范新南，顾亚飞，倪建军．改进 ＯＲＢ算法在图像匹配中的应

用［Ｊ］．计算机与现代化，２０１９（２）：１６．

ＦＡＮＸＮ，ＧＵＹＦ，ＮＩＪＪ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｉｎｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＭｏｄｅｒｎｉｚａｔｉｏｎ，

２０１９（２）：１６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１５］ＨＵＡＮＧＣ，ＺＨＯＵＷ Ｄ．Ｆａｓｔｓｃｅｎｅｍａｔｃｈｉｎｇｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＯＲＢ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，１１（１１）：３８５７３８６３．

［１６］李玉峰，李广泽，谷绍湖，等．基于区域分块与尺度不变特征

变换的图像拼接算法［Ｊ］．光学精密工程，２０１６，２４（５）：

１１９７１２０５．

ＬＩＹＦ，ＬＩＧＺ，ＧＵＳＨ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｍｏｓａｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ

ａｒｅａｂｌｏｃｋｉｎｇａｎｄＳＩＦＴ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１６，２４（５）：１１９７１２０５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１７］王健，于鸣，任洪娥．一种用于图像拼接的改进 ＯＲＢ算法

［Ｊ］．液晶与显示，２０１８，３３（６）：５２０５２７．

ＷＡＮＧＪ，ＹＵＭ，ＲＥＮＨＥ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｉｎ

ｉｍａｇｅｓｔｉｔｃｈｉｎｇ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＬｉｑｕｉｄＣｒｙｓｔａｌｓａｎｄＤｉｓ

ｐｌａｙｓ，２０１８，３３（６）：５２０５２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１８］姚海芳，郭宝龙．一种基于 ＯＲＢ的特征匹配算法［Ｊ］．电子

设计工程，２０１９，２７（１６）：１７５１７９．

ＹＡＯＨＦ，ＧＵＯＢＬ．ＡｎＯＲＢｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＤｅｓｉｇｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，２７（１６）：１７５１７９

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

　作者简介：

　孙浩　男，硕士研究生。主要研究方向：图像特征提取与匹配。

王朋　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：数字图

像处理、视频编码与传输控制、计算机视觉。
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　第 ９期 孙浩，等：一种基于区域划分的改进 ＯＲＢ算法

ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｄｉｖｉｓｉｏｎ
ＳＵＮＨａｏ，ＷＡＮＧＰｅｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｄｏｎｇＪｉａｏＴｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｊｉｎａｎ２５０３５７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＴｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｎｏｔｅｖｅｎｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，ａｒｅ
ｒｅｄｕｎｄａｎｔａｎｄｈａｖｅｎｏｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｉｍｐｒｏｖｅｄＯＲＢａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｄｉｖｉｓｉｏｎ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｔｏｂｅｅｘｔｒａｃｔｅｄａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｒｅｇｉｏｎｓｔｏｂｅｄｉｖｉｄｅｄ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｌｃｕｌａｔｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｔｏｂｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｏｒｅａｃｈｒｅｇｉｏｎ，
ｗｈｉｃｈｓｏｌｖｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｏｖｅｒｌａｐａｎｄｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ．Ｂｙ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｐｙｒａｍｉｄａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｏｎｅａｃｈｌａｙｅｒ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｏｎｏｔｈａｖｅｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅｉｓｓｏｌｖｅｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｆｅａ
ｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｍｏｒｅｕｎｉｆｏｒｍａｎｄｒｅａｓｏｎａｂｌｅｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｉｎｇｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｉｍａｇｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｐｅｅｄｉｓａｂｏｕｔ１６％ ｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｒｅｇｉｏｎｄｉｖｉｓｉｏｎ；ｉｍａｇｅｐｙｒａｍｉｄ；ｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００２２７；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００４１８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００５０７０９：４７
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００５０６．１６２５．００８．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１５０２２７７）；ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ

（ＺＲ２０１５ＦＬ０１８）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｋｎｉｇｈｔｗｐ＠１２６．ｃｏｍ
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基于面部视频分析的生命体征检测

陈辉１，郑秀娟１，，倪宗军１，张昀２，杨晓梅１

（１．四川大学 电气工程学院，成都 ６１００６５；　２．西安交通大学 电子与信息学院，西安 ７１００４９）

　　摘　　　要：在面部视频中提取生命体征相关的生理信号时易受环境光和受试者头部运
动的影响，为了降低外界干扰并提高生命体征检测的准确度，提出了一种联合集合经验模态分

解（ＥＥＭＤ）算法与信号质量检测的面部视频分析方法，用于精确检测人体的心率与呼吸频率
等生命体征。通过公开数据集进行实验验证，实验结果表明，所提方法相较于目前已有的常用

信号处理方法能够得到更精确的心率与呼吸频率的估计值，所得估计值与标准值的相关系数

分别高于０．９和０．８。同时，所提方法将为实时活体人脸识别提供一种思路，也有助于丰富监
控视频智能分析的应用研究。

关　键　词：面部视频；成像式光电容积描记法；集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）；信号质量
检测；抗干扰

中图分类号：Ｖ２２１＋．３；ＴＢ５５３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７７００８

　　近年来视频监控技术快速发展，针对监控视
频的智能分析需求深入到公共空间和私人生活的

各个方面，涉及了如交通监控、犯罪预防、人群监

控、身份认证以及居家监护等多种不同应用场

景
［１］
。由于视频中的人脸包含有最为丰富的个

人特征信息，因此针对面部视频的智能分析方法

也受到广泛的关注。早在 ２０世纪 ６０年代 Ｂｌｅｄ
ｓｏｅ就提出了基于人脸的几何特征的人脸识别方
法

［２］
；Ｈｅ等也在 ２０１５年提出了一种基于局部二

值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）关键面部区域
中的表情特征融合方法进行面部表情识别

［３］
；

２００４年，Ａｈｏｎｅｎ等利用 ＬＢＰ人脸单个特征直方
图实现人脸识别

［４］
；２０１６年，Ｌｅｎｃ和 Ｋｒáｌ提出利

用一组 Ｇａｂｏｒ滤波器实现对基准点的自动选择，
解决了在使用 ＬＢＰ进行人脸识别时的基准点的
位置和数量是固定的问题

［５］
。随着计算机视觉

理论和技术的发展，人脸检测与识别技术日臻完

善。在面部视频分析领域中，之前的许多研究都

围绕人脸结构特征展开了深入研究，但忽略了隐

含于视频中的与生命体征相关的生理信号。近年

来，越来越多的研究开始关注对视频及图像序列

中的生命体征相关生理信号的提取和分析工

作
［６７］
，这将为充分利用监控视频中隐含的人体

信息进行活体识别以及智能行为分析提供思路，

有助于丰富监控视频智能分析的应用场景。

２０００年，Ｗｕ等提出成像式光电容积描记法
（ｉｍａｇｉｎｇＰｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙ，ｉＰＰＧ）及其技术框
架实现了从视频中获得人体的心率参数估计

［８］
。

ｉＰＰＧ技术是根据面部视频中的皮下浅层血管血
流灌注变化导致的皮肤颜色轻微变化，从而通过

分离血容量脉冲（ＢｌｏｏｄＶｏｌｕｍｅＰｕｌｓｅ，ＢＶＰ）信号
来得到相应的生命体征估计。此后，多项研究均

以 ｉＰＰＧ技术为基础实现基于视频的远距离生命
体征参数检测工作

［９１０］
。然而由于视频中隐含的

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009018&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ９期 陈辉，等：基于面部视频分析的生命体征检测

ＢＶＰ信号成分十分微弱，且容易受到环境光照和
运动的影响，产生低频基线漂移与高频噪声污

染
［１１］
，从而使得 ｉＰＰＧ方法进行生命体征检测的

精准度不稳定。

为抑制噪声对 ｉＰＰＧ技术的干扰，２０１０年 Ｐｏｈ
等使用独立成分分析法（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）处理面部视频中 ＲＧＢ三通道信
号，来获取视频中０．５～２Ｈｚ之间的频率成分，之
后重构 ＢＶＰ信号，进而获得心率的估计［１２］

。随

着现代信号处理技术的发展，２００９年，雷恒波等
采用经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ，ＥＭＤ）来自适应处理非平稳信号，将原始信
号分解成一系列不同频率成分的本征模态函数

（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＩＭＦ），从而重建纯净的
ＢＶＰ信号并用于检测相应的生命体征［１３１４］

；２０１８
年，Ｚｈａｏ等提出使用改进的 ＥＭＤ方法（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＣＥＥＭＤ）
来重建纯净的 ＢＶＰ信号［１５］

。２０１９年，Ｆａｖｉｌｌａ等
提出使用带通滤波器来获取高帧率视频，并且使

用快速 ＩＣＡ方法将 ＢＶＰ信号与噪声分离，从而得
到准确的生命体征的估计值

［１６］
。

这些信号处理方法都主要解决消除或减弱由

运动或光照影响造成的伪影误差，但当视频存在

人脸丢失，或者无法准确识别人脸感兴趣区域

（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）时，仍会使获取的 ＢＶＰ
信号质量下降，从而影响到生命体征估计的准

确率。

由此本文以面部视频中人脸检测为基础，提

出了一种新型面部视频分析方法实现自适应非接

触生命体征检测。该方法可在面部视频分析时，

对存在环境光影响和人头部运动的面部视频给出

较为精确的心率与呼吸频率的估计。

１　本文方法

本文以人脸检测为基础，使用集合经验模

态分解（ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＥＥＭＤ）算法［１７］
与信号质量检测提高基于面部

视频的生命体征检测方法的准确性。本文提出

的联合集合经验模态分解算法和信号质量检测

的面部视频分析方法由 ５个主要步骤构成，流

程如图 １所示。

图 １　本文方法流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

１．１　基于人脸检测的感兴趣区域获取
为了更好地检测并跟踪视频中的人脸，本文

使用具有３个深层卷积网络的级联架构 ＭＴＣＮＮ
（ＭｕｌｔｉＴａｓｋＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１８］和
非极大值抑制策略

［１９］
得到人脸识别框与面部标

签，同时实现人脸检测与对齐。在确定人脸的范

围之后，调用 Ｄｌｉｂ库［２０］
定位人面部特征点。根据

面部特征点定位鼻子及额头区域的最大内接矩形

可以跟随头部运动实现面部感兴趣区域的自适应

获取，如图 ２所示。图中：实心点为６８个特征点
（粗略 ＲＯＩ）；矩形框为精细 ＲＯＩ，包括鼻子和前额
区域。

１．２　初始 ＢＶＰ信号提取
在确定面部 ＲＯＩ后，对 ＲＯＩ内像素点进行灰

度归一化处理，再进行瑞利分布匹配，去除灰度值

落在瑞利分布之外的像素点从而抑制噪声干扰。

接着采用 ＣＨＲＯＭ模型［１７］
构建 ＲＯＩ像素点色彩

模型以降低运动带来的噪声影响，即将 ＲＧＢ三通
道的信号进行线性组合得到初始 ＢＶＰ信号。

图 ２　面部 ＲＯＩ选择

Ｆｉｇ．２　ＦａｃｉａｌＲＯＩｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

１．３　集合经验模态分解
为了避免 ＥＭＤ算法的模态混合问题，本文采

用 ＥＥＭＤ算法［２１］
将初始 ＢＶＰ信号分解为真实的

ＩＭＦ函数组合。
因此初始 ＢＶＰ信号先由 ＥＭＤ算法分解为

Ｎ个ＩＭＦ函数，所有的 ＩＭＦ函数和残差 ｒ（ｔ）可以
重构输入信号 ｘ（ｔ）。

ｘ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＩＭＦｉ（ｔ）＋ｒ（ｔ） （１）

１７７１
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根据ＥＥＭＤ算法原理，初始ＢＶＰ信号ｘ（ｔ）分
解步骤如下：

步骤１　在原始信号 ｘ（ｔ）中加入均值为 ０、
标准差为原始信号标准差 ０．２倍的高斯白噪声
ｗ（ｊ），即 ｘ（ｊ）＝ｘ（ｔ）＋ａｗ（ｊ）（ｊ＝１，２，…，Ｎ），其中的
白噪声的幅度大小为 ａ＝０．２。

步骤２　计算 ｘ（ｊ）（ｊ＝１，２，…，Ｎ）的 ＥＭＤ算法
得到本征模态 ＩＭＦ（ｊ）ｋ ，其中 ｋ＝１，２，…，Ｋ为模态。

步骤３　将ＩＭＦｋ作为 ｘ（ｔ）的第 ｋ阶模态均

值，通过将相应的 ＩＭＦ（ｊ）ｋ 求平均得到。

ＩＭＦｋ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ＩＭＦ（ｊ）ｋ （２）

当得到所有的 ＩＭＦ函数后，应该舍去与噪声
相关的 ＩＭＦ函数。由人体血流循环可知，ＢＶＰ信
号主要受心肺频率的调制，而呼吸成分频率范围

为０．１～０．５Ｈｚ，心率成分频率范围为０．７～４Ｈｚ。
为了去除伪影，计算各 ＩＭＦ函数的频谱并确定其
主频率，即获得最大幅度的频率。根据各 ＩＭＦ函
数的主频率将其归入对应的心肺信号频率范围，

即将 ＩＭＦ函数分为心率组和呼吸频率组。为最
终从 ＢＶＰ信号中得到准确的心率和呼吸频率等
生命体征的估计，将心率组和呼吸频率组的 ＩＭＦ
函数通过正交变换，将存在相关性的 ＩＭＦ函数转
换为一些线性不相关的变量，即为主成分（Ｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｇｎａｌ，ＰＣｓ）。将主成分进行排序，
第一主成分含有所选 ＩＭＦ函数中存在的大部分
变化。因此，在心率组中的 ＩＭＦ函数上得到的第
一主成分对应着心率，同样，呼吸组中的第一主成

分对应着呼吸频率，如图３所示。

１．４　基于方差特征序列的信号质量检测
在实际的面部视频分析中，初始 ＢＶＰ信号质

量往往受到诸多外界因素的干扰，即使经过 ＥＥ
ＭＤ分解后获得的主成分也会存在信号质量不高
的问题。因此，在得到心率主成分 Ｘｈｒ（ｔ）和呼吸
频率主成分 Ｘｂｒ（ｔ）后，需要检测主成分信号质量
来提高生命体征检测的准确性。本文采用方差特

征序列（ＶａｒｉａｎｃｅＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｓｅｒｉｅｓ，ＶＣｓ）［２２］进
行主成分信号的频谱质量检测，以处理心率主成

分 Ｘｈｒ（ｔ）为例（呼吸频率主成分Ｘｂｒ（ｔ）处理方法
同理），具体步骤如下：

步骤１　根据峰值检测算法挑选出 Ｘｈｒ（ｔ）所
有局部最大值 Ｍｉ（ｉ＝１，２，…）以及局部最小值 ｍｉ
（ｉ＝１，２，…）。

步骤 ２　将每个局部最大值 Ｍｉ和后续的 ７
个局部最大值进行方差计算，记为 σＭｉ。以相同

方法处理局部最小值，得到方差记为 σｍｉ。当计

算最后７个局部值的方差时，以最后 １个数复制
填充至８个再进行计算。

步骤３　计算方差特征序列：

δＭｉ ＝
σＭｉ

（ｌｏｃ（Ｍｉ＋１）－ｌｏｃ（Ｍｉ））
２ （３）

δｍｉ ＝
σｍｉ

（ｌｏｃ（ｍｉ＋１）－ｌｏｃ（ｍｉ））
２ （４）

式中：δＭｉ和 δｍｉ分别为局部最大值下的方差特征序
列和局部最小值下的方差特征序列；ｌｏｃ（），
∈（Ｍｉ，Ｍｉ＋１，ｍｉ，ｍｉ＋１）为在时间序列Ｘｈｒ（ｔ）中
的局部最大值和局部最小值对应的索引值。

图 ３　用 ＥＥＭＤＰＣＡ技术从 ＢＶＰ信号中提取心率和呼吸频率的主成分的步骤

Ｆｉｇ．３　ＳｔｅｐｓｏｆｕｓｉｎｇＥＥＭＤＰＣＡｔｅｃｈｎｉｑｕｅｔｏｅｘｔｒａｃｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｇｎａｌｏｆｈｅａｒｔｒａｔｅａｎｄｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｒａｔｅｆｒｏｍＢＶＰｓｉｇｎａｌｓ
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　第 ９期 陈辉，等：基于面部视频分析的生命体征检测

　　设定的８个局部值计算方差有利于减少基线
漂移，由式（３）、式（４）可以得到 Ｘｈｒ（ｔ）的 ２个方
差特征序列。原始主成分信号以及对应的方差特

征序列如图 ４所示。图中：三角表示主成分信号
的局部最大值（无单位），圆点表示主成分信号的

局部最小值（无单位）。可以看到，当不同主成分

的波形变化时，方差特征序列的变化情况。

根据获得的方差特征序列，基于 ２个准则来
判断 Ｘｈｒ（ｔ）质量：

１）δＭｉ的值远大于阈值 Ｔ。
２）第 ｉ＋４个最大值和第 ｉ个最大值之间的

距离远小于 Ｄ１或者第 ｉ＋２的最大值和第 ｉ的最
大值之间的距离 Ｄ２。

上述准则中，阈值 Ｔ由先验的无干扰 ＢＶＰ信
号计算给定，且 Ｄ１和 Ｄ２则由前一时间窗估计的
心率 （Ｈｐｒｅ）和采样频率 ρ给定，即
Ｄ１ ＝ρ·１８０／Ｈｐｒｅ （５）
Ｄ２ ＝ρ·６０／Ｈｐｒｅ （６）
式中：Ｈｐｒｅ为按照上述同样方法在前一个时间窗
的计算值，１８０ｂｐｍ与 ６０ｂｐｍ分别为人体在静坐
情况下的心率上限值与下限值。

１．５　自适应生命体征估计
若根据１．４节计算得出对应的主成分信号质

量为不合格，即说明在频谱分析时，会出现大量不

符合生理特征区间的频谱高峰值，此时对经过

１．３节处理之后的主成分信号 Ｘｈｒ（ｔ）与 Ｘｂｒ（ｔ）使
用频谱跟踪算法来获取生命体征的估计值，如

图５所示，仍以处理 Ｘｈｒ（ｔ）为例（Ｘｂｒ（ｔ）同理），其

具体的步骤如下：

步骤１　使用三次样条插值平滑处理，以及
对主成分信号 Ｘｈｒ（ｔ）进行三阶的巴特沃斯带通滤
波提取相应的频率成分，进一步消除因为环境光

照变化和头部运动带来的噪声。

步骤２　计算将平滑后的主成分 Ｘｈｒ（ｔ）频
谱，选取前２个最大的频率值 ｆ１、ｆ２，并且计算对
应心率数值为 ＨＲ１和 ＨＲ２。

步骤３　将这 ２个数值 ＨＲ１和 ＨＲ２与上一
个时间窗估计的频率 ｆｐｒｅ对应的心率 ＨＲｐｒｅ作
对比。

１）当 ２个估计值与 ＨＲｐｒｅ差值均控制在
１０ｂｐｍ之内，且与 ＨＲｐｒｅ差值的绝对值均不相等，
即选取最为接近 ＨＲｐｒｅ的心率估计值作为此次的
最终的心率估计值 ＨＲｆｉｎａｌ。

２）当２个心率估计值与 ＨＲｐｒｅ差值均相等且
控制在１０ｂｐｍ之内，将时间窗缩短计算各个时间
窗之内的数值，依次判断心率变化的趋势。当心

率为上升趋势时选取比较大的心率估计数值作为

ＨＲｆｉｎａｌ，反 之，则 选 取 较 小 的 心 率 估 计 值 作
为 ＨＲｆｉｎａｌ。

３）当 ２个估计值与 ＨＲｐｒｅ差值，一个小于
１０ｂｐｍ，另一个大于 １０ｂｐｍ，那么，即选取小于
１０ｂｐｍ对应的估计值作为 ＨＲｆｉｎａｌ。

４）若２个心率估计值与 ＨＲｐｒｅ的差值均大于
１０ｂｐｍ，即说明该主成分信号质量不高，不能使用
频谱分析，则改为使用时域计数方式获取的心率

估计值作为最终的心率估计值 ＨＲｆｉｎａｌ。

图 ４　原始主成分信号及对应的方差特征序列表示

Ｆｉｇ．４　Ｏｒｉｇｉｎａｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｇｎａｌｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｓｅｒｉｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
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图 ５　频谱跟踪算法流程图

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｐｅｃｔｒｕｍｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　如果方差特征序列满足１．４节中２个基本准
则，代表此时获得的主成分信号 Ｘｈｒ（ｔ）与 Ｘｂｒ（ｔ）
质量合格，受到的干扰少，可以直接使用巴特沃斯

带通滤波后进行频谱分析，即可得到相应的心肺

频率 ｆｈｒ、ｆｂｒ，通过式（７）和式（８）获得最终心率和
呼吸频率的估计值。

ＨＲ＝ｆｈｒ·６０ （７）
ＲＲ＝ｆｂｒ·６０ （８）

至此完成了根据主成分信号不同质量情况的

自适应生命体征估计。

２　实验结果及分析

２．１　实验数据集
为控制实验变量的单一性，本文使用公开的

多模态数据库 ＤＥＡＰ数据集［２３］
进行对比实验。

ＤＥＡＰ数据集中包含有３２名受试者（年龄分布为
１９～３７岁）在观看情绪激发视频时的 １分钟面部
视频以及同步多通道生理信号，其中由呼吸带测

得的呼吸频率和指尖 ＰＰＧ信号测得的心率将作
为本文生命体征估计的标准值。

２．２　实验结果对比
为了验证本文方法的心率和呼吸频率检测的

准确率，使用估计误差的平均绝对误差（Ｍｅａｎ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、平均误差百分比（ＭｅａｎＥｒ
ｒｏｒＰｅｒｃｅｎｔａｇｅ，ＭＥＰ）以及 Ｐ相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）这些统计指标进行验证分
析。选取较早研究中常用的信号处理方法

ＩＣＡ［２４］（２０１１年）、ＡＲ［２５］（２０１４年）和近年提出的
改进方法 ＣＥＥＭＤ［１５］（２０１８年）、ＦａｓｔＩＣＡ［１６］（２０１９
年）进行对比实验，验证本文方法性能的有效性。

所有方法都基于同一个实验数据进行，视频

预处理方法保持一致，所有的预处理参数保持一

致，面部视频时间窗宽 ３０ｓ。对比方法保留已报
道的参数设定值，ＩＣＡ［２４］选择的独立成分数为 ３，
ＡＲ［２６］使用的回归参数设定为 ３，ＣＥＥＭＤ［１５］不用
设置其他参量。本文方法中使用的 ＥＥＭＤ算法
也不用特别进行参量设置。

表１列出了本文方法与４种比较方法在心率
估计的准确度比较结果（面部视频时间窗宽为

３０ｓ）。与 ＩＣＡ、ＡＲ、ＣＥＥＭＤ、ＦａｓｔＩＣＡ４种方法做
比较时，本文方法的心率估计结果 ＭＡＥ最小，控
制在３ｂｐｍ之内，同时 ＭＥＰ控制在４％左右，Ｐ相
关系数大于０．９。表２列出了本文方法与 ４种比
较方法在呼吸频率估计的准确度比较结果（面部

视频时间窗宽为３０ｓ）。与其他方法相比，本文方
法获得了最低的呼吸频率估计 ＭＥＰ，约为 ７．８％，
同时 ＭＡＥ约为３ｂｐｍ，Ｐ相关系数达到０．８以上。
由上述结果可见，由面部视频获得的呼吸频率的

准确度低于心率的准确度，其原因为呼吸相关信

号通常为低频成分，更容易受到外界因素干扰，不

容易从视频中将其精确分离。

表 １　不同方法的心率比较

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｈｅａｒｔｒａｔｅａｍｏｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 ＭＡＥ／ｂｐｍ ＭＥＰ／％ Ｐ相关系数

ＩＣＡ［２４］ ９．８６６ １１．９６６ ０．７３３

ＡＲ［２５］ ５．３３４ ６．７５５ ０．７５１

ＣＥＥＭＤ［１５］ ３．８０４ ４．８８１ ０．８６０

ＦａｓｔＩＣＡ［１６］ ４．５４１ ５．８８１ ０．８２１

本文方法 ２．９２８ ４．１６１ ０．９０２

表 ２　不同方法的呼吸频率比较

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｒａｔｅａｍｏｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 ＭＡＥ／ｂｐｍ ＭＥＰ／％ Ｐ相关系数

ＩＣＡ［２４］ ７．３００ １６．２９２ ０．５５６

ＡＲ［２５］ ６．７１８ １４．２９４ ０．６１２

ＣＥＥＭＤ［１５］ ３．８０４ ９．８７８ ０．７５３

ＦａｓｔＩＣＡ［１６］ ４．５４１ １５．７２６ ０．６２３

本文方法 ３．０８５ ７．７６９ ０．８２９

２．３　结果讨论
当从面部视频中获取的生理信号足够稳定，

使用以傅里叶变换为基础的频谱分析获得的生命
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　第 ９期 陈辉，等：基于面部视频分析的生命体征检测

体征估计具有较高精确度。然而，通常得到的视

频信号，尤其是监控视频，常常受到诸多外界因素

的干扰，如环境光变化、人体运动等。这些都会给

面部视频中隐含的生理信号带来强烈的噪声。因

此使用 ＩＣＡ和时域滤波相结合的方法可以在一
定程度上抑制外界干扰引入视频的噪声，但使用

ＩＣＡ方法进行信号盲源分离，设定的盲源数量为
３。而监控视频中存在的光源和运动噪声源的数
量难以确定，因此在实际应用中该方法所获得的

生命体征检测结果也不理想。

ＡＲ模型常用于时间序列的分析，但要求信
号平稳，因此即使引入了背景兴趣区作为环境光

噪声参考来提高该方法对光照变化的稳定性，但

仍然无法抑制运动噪声干扰。因此，在对比实验

中ＡＲ［２５］方法相较于ＩＣＡ［２４］方法所得到的生命体
征 估 计 结 果 的 准 确 度 有 所 提 高，但 低 于

ＣＥＥＭＤ［１５］和 ＦａｓｔＩＣＡ［１６］方法获得的估计精确度。
使用基于 ＥＭＤ方法以及该类型的拓展方法，

如 ＥＥＭＤ和 ＣＥＥＭＤ［１５］方法，其优势在于不需要
考虑盲源数量，也无需设定任何基函数，便可以将

复杂信号分解为有限个 ＩＭＦ组合，并且各 ＩＭＦ分
别包含了原信号的不同时间尺度下的局部特征信

号。但同一时间尺度成分由 ＥＭＤ分解成不同的
ＩＭＦ时，会产生模态混叠这一现象。ＥＥＭＤ与
ＣＥＥＭＤ都是通过改变极值点的分布抑制模态混
叠问题，采用的是在原信号中加入白噪声来使真

实信号分量在分解的过程逐步显现。使用 ＥＥＭＤ
时，剩余噪声会随着集成平均的次数逐渐减少，而

在使用 ＣＥＥＭＤ时的剩余噪声一直维持在一个较
小的程度，在保证了较小的剩余噪声干扰的情况

下，能够节省计算时间。在针对面部视频分析时，

本文使用 ＥＥＭＤ方法无需针对复杂的干扰情况
预先设定视频中噪声源数量。同时，本文方法使

用信号质量检测和频谱跟踪算法，可以有效处理

视频中面部数据缺失或质量降低的问题，来提高

生命体征估计的准确度。

最后，本文方法仍然无法高效地抑制剧烈运

动干扰的影响。因此，在未来的工作中，需要提高

本文方法的泛化能力，进一步针对监控视频特点

提高视频中生命体征检测的准确度。

３　结　论

本文基于面部视频分析给出了一种人体生命

体征检测方法，并通过公开数据集的对比实验验

证得出如下结论。

１）为了提高视频中生命体征检测的准确度，

抑制外界环境光及头部运动的干扰，提出以人脸

检测与跟踪为基础，联合 ＥＥＭＤ算法与信号质量
检测方法进行面部视频分析，并给出了心率和呼

吸频率检测的具体流程与算法。

２）通过公开数据集验证了所提方法从面部
视频中获得心率和呼吸频率的准确度，所得估计

值与标准值的相关系数分别高于０．９和０．８。
３）所提方法不仅为实时活体检测提供了思

路，而且也有助于丰富监控视频的智能分析的应

用场景。
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［５］ＬＥＮＣＬ，ＫＲ?ＬＰ．Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｗｉｔｈａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｃｔｅｄｆｉｄｕｃｉａｌｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，２３（２）：１２９１３９．

［６］ＫＲＡＮＪＥＣＪ，ＢＥＧＵＳˇＳ，ＧＥＲＳˇＡＫＧ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｈｅａｒｔ

ｒａｔｅａｎｄｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ：Ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｂｉｏ

ｍｅｄｉｃａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１４，１３：１０２１１２．

［７］ＳＵＮ Ｙ，ＴＨＡＫＯＲ Ｎ．Ｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙｒｅｖｉｓｉｔｅｄ：Ｆｒｏｍ

ｃｏｎｔａｃｔｔｏｎｏｎｃｏｎｔａｃｔ，ｆｒｏｍｐｏｉｎｔｔｏｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏＭｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，６３（３）：４６３４７７．

［８］ＷＵＴ，ＢＬＡＺＥＫＶ，ＳＣＨＭＩＴＴＨＪ．Ｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙｉｍａ

ｇｉｎｇ：Ａｎｅｗｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅａｎｄｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｏｆ

ｔｈｅｄｅｒｍａｌｐｅｒｆｕｓｉｏｎｃｈａｎｇｅｓ［Ｃ］∥ＯｐｔｉｃａｌＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄＩｎ

ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆＢｌｏｏｄＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，Ｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅ，ａｎｄＤｙｎａｍｉｃｓ．Ｂｅｌｌｉｎｇｈａｍ：ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃｓ

ａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓ，２０００，４１６３：６２７０．

［９］ＬＩＸＢ，ＣＨＥＮＪ，ＺＨＡＯＧＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｈｅａｒｔｒａｔｅｍｅａｓｕｒｅ

ｍｅｎｔｆｒｏｍｆａｃｅｖｉｄｅｏｓｕｎｄｅｒｒｅａｌｉｓｔｉｃｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１４：４２６４４２７１．

［１０］ＢＥＡＴＳＯＮＡ，ＧＲＥＥＮＲ．Ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇａｖａｇａｌｔｏｎｅｉｎｄｅｘｕｓｉｎｇ

ｗｅｂｃａｍｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１４：２４２２４６．

［１１］ＣＨＥＮＧＪ，ＣＨＥＮＸ，ＸＵＬＸ，ｅｔａｌ．Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎｒｅ

ｓｉｓｔａｎｔｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｈｅａｒｔｒａｔｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇｊｏｉｎｔｂｌｉｎｄ

ｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
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［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，

２１（３）：１４２２１４３３．

［１２］ＰＯＨＭＺ，ＭＣＤＵＦＦＤＪ，ＰＩＣＡＲＤＲＷ．Ｎｏｎｃｏｎｔａｃｔ，ａｕｔｏｍａ

ｔｅｄｃａｒｄｉａｃｐｕｌｓｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｖｉｄｅｏｉｍａｇｉｎｇａｎｄｂｌｉｎｄ

ｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２０１０，１８（１０）：１０７６２

１０７７４．　

［１３］雷恒波，郭友达，莫镜清，等．基于人脸视频的光电容积脉搏

波信号获取与处理［Ｊ］．中国医学物理学杂志，２０１６，３３

（１１）：１１７８１１８２．

ＬＥＩＨＢ，ＧＵＯＹＤ，ＭＯＪＱ，ｅｔａｌ．Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｏｆｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃｖｏｌｕｍｅｐｕｌｓｅｗａｖｅｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄｏｎｆａｃｅｖｉｄｅｏ

［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１６，３３（１１）：１１７８

１１８２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１４］ＷＵＺ，ＨＵＡＮＧＮＥ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ：

Ａｎｏｉｓｅａｓｓｉｓｔｅｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＡｄａｐ

ｔｉｖｅＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ，２００９，１（１）：１４１．

［１５］ＺＨＡＯＪ，ＨＵＡＮＧＪＦ，ＪＩＡＧＱ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｍｅｔｈｏｄｏｆ

ｈｅａｒｔｒａｔｅｕｓｉｎｇａｗｅｂｃａｍ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓａｎｄＩＥＥＥＧｒｅｅｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕ

ｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩＥＥＥＣｙｂｅｒ，ＰｈｙｓｉｃａｌａｎｄＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ

ＩＥＥＥＳｍａｒｔＤａｔａ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：１９０２１９０６．

［１６］ＦＡＶＩＬＬＡＲ，ＺＵＣＣＡＬ?ＶＣ，ＣＯＰＰＩＮＩＧ．Ｈｅａｒｔｒａｔｅａｎｄｈｅａｒｔ

ｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｆｒｏｍｓｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌｖｉｄｅｏａｎｄＩＣＡｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９，２３（６）：２３９８２４０８．

［１７］ＬＥＩＹＧ，ＨＥＺＪ，ＺＩＹＹ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＥＥＭＤｍｅｔｈｏｄｔｏ

ｒｏｔｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｒｏｔａｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｒｙ［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓ

ｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，２３（４）：１３２７１３３８．

［１８］ＺＨＡＮＧＫＰ，ＺＨＡＮＧＺＰ，ＬＩＺＦ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｃａｓｃａｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１６，２３（１０）：１４９９

１５０３．　

［１９］ＮＥＵＢＥＣＫＡ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｏｎｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓ

ｓｉｏｎ［Ｃ］∥１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００６，３：８５０８５５．

［２０］ＫＩＮＧＤＥ．Ｄｌｉｂｍｌ：Ａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｏｌｋｉｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００９，１０：１７５５１７５８．

［２１］ＤＥＨ Ｇ，ＪＥＡＮＮＥＶ．Ｒｏｂｕｓｔｐｕｌｓｅｒａｔｅｆｒｏｍ ｃｈｒｏｍｉｎａｎｃｅ

ｂａｓｅｄｒＰＰＧ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒ

ｉｎｇ，２０１３，６０（１０）：２８７８２８８６．

［２２］ＰＡＮＧＢ，ＬＩＵＭ，ＺＨＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．ＡｄｖａｎｃｅｄＥＭＤｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇ

ｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＰＰＧｗｉｔｈｍｏｔｉｏｎａｒｔｉｆａｃｔ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：１９６１９９．

［２３］ＫＯＥＬＳＴＲＡＳ，ＭＵＨＬＣ，ＳＯＬＥＹＭＡＮＩＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅａｐ：Ａｄａｔａ

ｂａｓｅｆｏｒｅｍｏｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｕｓｉｎｇｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｆｆｅｃｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，３（１）：１８３１．

［２４］ＰＯＨＭＺ，ＭＣＤＵＦＦＤＪ，ＰＩＣＡＲＤＲＷ．Ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓｉｎｎｏｎ

ｃｏｎｔａｃｔ，ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇａ

ｗｅｂｃａｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏＭｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１１，５８（１）：７１１．

［２５］ ＴＡＲＡＳＳＥＮＫＯＬ，ＶＩＬＬＡＲＲＯＥＬＭ，ＧＵＡＺＺＩＡ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎ

ｃｏｎｔａｃｔｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｖｉｔａｌｓｉｇｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｕｓｉｎｇａｍｂｉｅｎｔｌｉｇｈｔ

ａｎｄａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，

２０１４，３５（５）：８０７８３１．

　作者简介：
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信息处理、智能检测技术、自然人机交互。

倪宗军　男，硕士研究生。主要研究方向：图像处理、机器

学习。

张昀　女，博士，副研究员。主要研究方向：多模态数据分析。

杨晓梅　女，博士，副教授。主要研究方向：图像重建、计算机

视觉。
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　第 ９期 陈辉，等：基于面部视频分析的生命体征检测

Ｖｉｔａｌｓｉｇｎｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｆａｃｉａｌｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ
ＣＨＥＮＨｕｉ１，ＺＨＥＮＧＸｉｕｊｕａｎ１，，ＮＩＺｏｎｇｊｕｎ１，ＺＨＡＮＧＹｕｎ２，ＹＡＮＧＸｉａｏｍｅｉ１
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ｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎａｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｂｔａｉｎｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｈｅａｒｔｒａｔｅａｎｄｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｒａｔｅｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｔｈｅｇｏｌｄｅｎｓｔａｎｄａｒｄｓａｒｅｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ０．９ａｎｄ０．８，ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｖｉｔａｌｓｉｇｎｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｔｏｂｅｎｅｆｉｔｒｅａｌｔｉｍｅｌｉｖｉｎｇｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ．
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ＭＤ）；ｓｉｇｎａｌｑｕａｌｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ａｎｔｉｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ
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一种轻量化的多目标实时检测模型

邱博１，刘翔１，，石蕴玉１，尚岩峰２

（１．上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海 ２０１６２０；　２．公安部第三研究所 物联网技术研发中心，上海 ２０００３１）

　　摘　　　要：为实现公安监控系统内容分析的精准智能及提高服务实战能力，提出一种
轻量化的多目标实时检测算法。首先，基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ检测网络增加了 ＣＢＮｅｔ的多融合阶梯级
联结构，有效地解决了主干网络在日常监控中特征提取能力不足的问题；其次，通过模型剪枝

压缩网络减少参数量，加快了监控视频分析速度。本文利用部分 ＣＯＣＯ数据集和自行采集的
现场数据进行训练与测试，并与其他主流检测算法（ＹＯＬＯ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＳＳＤ等）进行消融实
验。实验结果表明：所提模型在公共安全监控中能有效地做到速度与精度的均衡，并具有较强

的普适性。

关　键　词：目标检测；深度学习；模型压缩；模型蒸馏；级联融合
中图分类号：ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７７８０８

　　视频监控系统作为当前城市公共安全的基础
设施，视频图像信息已成为支撑治安防控、维护社

会稳定的重要手段。随着监控系统朝着智能化方

向发展，视频检测手段更加成熟、完善，检测精度

逐渐增高。行人与车辆作为公共安全监控过程中

重要的检测目标，精准性和实时性变得愈发重要。

然而现实中复杂场景下，尤其在车辆堵塞的地区、

行人汇集地域，行人与车辆检测的精度、速度受到

了极大的影响。合理均衡模型处理速度、检测精

度，成为视频监控系统中亟待解决的问题。

目前，针对目标检测算法主要有 ２个研究方
向。一是利用传统的方法提取特征并进行检测，

使用的特征包括 ＨＯＧ、ＳＵＲＦ［１］、ＳＩＦＴ［２］、Ｈａａｒ［３］

等。该类算法都是在候选区域内提取特征，最后

使用支持向量机
［４］
、随机森林、自适应增强

［５］
等

方法进行检测与识别。二是利用深度学习进行目

标检测，可以细分为二阶段与一阶段检测网络。

二阶段模型中，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等基于 ＲＣＮＮ［６］，利用 ｓｅ

ｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ方法输入整张图片生成 ２０００个候
选区域，随后将包含目标区域的图片送入网络中

训练，经过一系列卷积操作提取特征，最后进行检

测，生成的候选区域中包含大量重叠部分，导致

ＲＣＮＮ模型训练速度慢，处理效率低下。Ｇｉｒｓｈｉｃｋ
提出的 ＦａｓｔＲＣＮＮ［７］改进了 ＲＣＮＮ先提取候选区
域后训练的机制，直接对整张图像进行训练，模型

将候选区域映射到最后一层特征图上，该做法使

得卷积层输出的候选区域经过 ＲＯＩＰｏｏｌｉｎｇ后得
到固定的尺度，该方法减少了大量的重复计算，在

训练速度、检测速度与训练空间上都进一步地减

少。尽管如此，ＦａｓｔＲＣＮＮ也未能达到实时检测
的性能。Ｒｅｎ等提出的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［８］中，取代了
ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ提取候选区域的手段，创造性地采
用卷积网络 ＲＰＮ自行产生建议框，并且和目标检
测网络共享卷积网络，极大地提升了候选框的质

量，进一步提升了检测的精准度。

虽然二阶段网络的检测精度不断地提高，但

qwqw
新建图章
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训练繁琐、检测速度不佳等情况时常发生。ＹＯ
ＬＯ［９］、ＳＳＤ［１０］等算法的出现大大缩短了检测时
间。ＹＯＬＯ预定义预测区域，在每个指定区域内
中生成若干个不同大小、比例的潜在边界框，将候

选区边界框尺度调整到更接近真实的目标尺度。

ＳＳＤ则设计特征金字塔结构提取不同尺度特征，
不同卷积块负责预测不同大小的物体。模型训练

过程中采用大尺度特征图检测小物体，小尺度特

征图检测大物体的策略。一阶段模型使得目标检

测更加具有实时性，但精度却受到了不小的影响。

Ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ是一种新型的无边框检测方法。
网络不需要设定预选框来限定实际感受野，通过

学习一些关键点的特征或者密集区域特征来实现

检测目的。例如 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ［１１］学习了真值框的左
上与右下２个角点，利用内嵌向量分组进行角点匹
配。ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ在热力图上对每个目标预测 ＴＯＰ
４个点，并且预测中心点，通过几何方法进行分组。
ＦｏｖｅａＢｏｘ［１２］使用特征金字塔网络（ＦＰＮ）作为主干
网络，通过比例压缩真值的中心区域，形成中心区

域的正样本集，对区域内每个像素预测分类与偏移

量。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［１３］对真值热力图进行高斯核处理，
网络学习高斯核后的真值的中心点坐标，预测偏移

量与类别信息，并且在训练过程中摒弃了非极大值

抑制手段，实现了真正意义上的端到端。

本文提出了一种基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ模型的轻量
化行人车辆等多目标实时检测算法，考虑了复杂

场景中目标的大小与目标距离的远近对模型精度

造成的影响。同时对模型进行压缩、剪枝，在精度

与速度方面进行权衡，实现了占用内存量低、精准

性高、检测速度快的目的，适用于日常监控场景。

１　ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ是一种端到端的无边框目标检测
算法。Ｚｈｏｕ等［１３］

分别使用 ＲｅｓＮｅｔ１８［１４］、ｈｏｕｒ
ｇｌａｓｓ［１５］、ｄｌａ３４作为网络主干。主干网络输出的
特征图传入检测模块，该模块拥有３个分支，每个

分支都由３×３的卷积层与 １×１的卷积层相连。
模型简图如图１所示。

网络对输入图片进行高斯核处理，提升真值中

心位置的响应热度。随后将热力图进行卷积操作，

模型学习不同类别的峰值点坐标（目标的中心

点）。每个类别仅有一个局部峰值点，此时局部峰

值点作为正样本，其余为负样本。主干网络由若干

个卷积层组成，主要功能是提取图像特征。与其他

检测模型进行 ３２倍下采样不同，ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ只进行
４倍下采样。使用更大分辨率的特征图作为主干
网络的输出，能有效降低特征点的损失，避免特征

过小导致后续网络无法学习有效特征。

１．１　损失函数
大部分检测网络学习真值框的位置，Ｃｅｎｔｅｒ

Ｎｅｔ则学习真值中心点坐标，进一步降低了学习
成本。Ｈｅａｔｍａｐ分支输出形状为（Ｃ，Ｈ，Ｗ），其中
Ｃ为类别数，Ｈ为输出图片的高度，Ｗ为输出图片
的高度。类别中最高的响应分数即为该物体的类

别。由于负样本数与正样本比例过大，因此采用

Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ函数平衡正负样本，计算公式为

Ｌｋ＝
１
Ｎ∑ｘｙｃ

（１－Ｙ^ｘｙｃ）
αｌｇ（Ｙ^ｘｙｃ） Ｙｘｙｃ＝１

（１－Ｙ^ｘｙｃ）
β（Ｙ^ｘｙｃ）

αｌｇ（１－Ｙ^ｘｙｃ）
{

其他

（１）
式中：Ｌｋ为中心点与分类损失函数，下标 ｋ为第 ｋ
张输入图像；Ｎ为图片中关键点的数量；下标 ｘｙｃ

为图像中的正负样本；Ｙｘｙｃ为真值的标签；Ｙ^ｘｙｃ为预

测标签；α、β为超参数。当 Ｙｘｙｃ＝１时，（１－Ｙ^ｘｙｃ）
α

充当了矫正作用。当 Ｙ^ｘｙｃ＝１时，表示样本容易被
分辨，此时应该减少 ｌｏｓｓ比重，相应地对难分类的

样本增加权重。当 Ｙｘｙｃ接近 １时，Ｙ^ｘｙｃ应该预测为

０。此时使用（Ｙ^ｘｙｃ）
α增加 ｌｏｓｓ权重，加大训练。

但由于 Ｙｘｙｃ接近１，于是利用（１－Ｙ^ｘｙｃ）
β进行

补偿。当 Ｙｘｙｃ接近 ０时，则补偿与惩罚互相替换，
起到双方制约的作用，弱化了实际中心点周围的

图 １　ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ模型结构

Ｆｉｇ．１　ＣｅｎｔｅｒＮｅｔｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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负样本的比重，进一步处理正负样本的不平衡。

位置损失函数采用了 Ｌ１ｌｏｓｓ：输入图片在主
干网络中进行４倍下采样后，模型将特征图重新
映射到原图时会发生像素偏移从而产生精度误

差。目标中心位置损失函数为

Ｌｏｆｆ＝
１
Ｎ∑ｐ Ｏ^珓ｐ－

ｐ
Ｒ
－Ｐ( )＾ （２）

式中：
ｐ
Ｒ
－Ｐ^为实际的中心偏移量，ｐ为原图的目

标真值的坐标，Ｒ为下采样倍数，Ｐ^为模型预测的

中心点坐标；Ｏ^珓ｐ为预测的偏移量。本文针对每一
个中心点，都采用一个偏移量进行偏差补偿。

回归损失 Ｌ１：网络预测出中心点坐标，对每
个目标尺度进行回归得出宽高，与位置损失一样

使用 Ｌ１ｌｏｓｓ，如下：

Ｌｓｉｚｅ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
Ｓ^ｐｋ－Ｓｋ （３）

式中：Ｌｓｉｚｅ为回归损失函数；Ｓｋ为原图尺度；Ｓ^ｐｋ为
回归后的尺度。

３类损失函数相加，乘以参数，整个训练过程
的目标损失函数为

Ｌｄｅｔ＝Ｌｋ＋λｓｉｚｅＬｓｉｚｅ＋λｏｆｆＬｏｆｆ （４）
式中：λｓｉｚｅ、λｏｆｆ为参数。

综上所述，网络模型对每个真值进行预测，输

出（Ｃ＋４）维的矢量，分别对应物体的类别、宽高、
中心偏差。

１．２　模型检测原理
模型检测时采用最大池化思想，对 ８联通区

域的响应点数值进行比较。如果中心点响应大于

其他位置的响应，则判断该点为峰值点，反之则舍

弃。最后设置阈值，选取 ＴＯＰ１００个结果，作为目
标的中心点坐标，如图 ２所示。另外两个分支根
据目标中心坐标回归到边界框，调整回归损失。

图 ２　峰值响应可视化

Ｆｉｇ．２　Ｐｅａｋｒｅｓｐｏｎｓｅｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

２　轻量化多目标实时检测算法
２．１　级联融合层的设计

公安监控系统对固定区域进行实时监控和信

息记录，主要在交通要道、公共聚集场所以及治安

复杂场所安装视频监控设备。环境变化成为影响

监控系统精度的主要原因。处于十字路口、商业

区等复杂环境中，人流车流明显增多，此时摄像头

不能根据行人远近、车辆大小调整拍摄角度、高

度。行人的增加、重叠现象会加大主干网络特征

提取的难度，造成漏检，同时车辆经常会对后方行

人形成遮挡，此时模型会过分关注于大型车辆而

忽略小目标。ＲｅｓＮｅｔ１８对输入图片进行 ８倍下
采样，两个重叠的行人经过下采样后处于同一个

像素点中，难以提取到行人信息。随着网络深度

加深，模型的表征能力增强，但相应也造成模型计

算冗余。ＲｅｓＮｅｔ１０１层级太多，在公安监控系统
中不能起到实时检测的效果。本文提出了一种基

于 ＣＢＮｅｔ［１６］级联差级交互的 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ模型，主要
针对主干网络（ＲｅｓＮｅｔ１８）做出如下修改：首先增
加残差块与 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ模块的错级级联结构。第
一个残差块输出的特征与第一个 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ的输
入特征进行堆叠，第二个残差块的输出的特征与

第一个 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ的输出特征进行堆叠，以此类
推。网络提取细条状的目标特征时，通过减少下

采样的倍数来减少特征丢失，同时加深网络层数

增强网络学习困难标签的能力。如果目标区域面

积占比较大时，网络提取目标特征时，相应地增加

下采样倍数，降低像素点过多对视觉造成的影响，

将模型注意力转移到其他目标。本文提出的主干

网络模型如图３所示。
输入图片尺度为 ３２０×１９２，经过第 １个卷积

层与最大池化层后，图片分辨率已经缩小 ４倍。
传统的模型通常进行 １６倍下采样。当行人重叠
或目标过小时，经过下采样后，重叠行人往往聚集

在同一个像素中。即使之后进行反卷积，特征也

已被破坏，因此一般模型难以分辨目标重叠情况。

为防止此现象的发生，本文新增了一个并行分支

网络 ＲｅｓＮｅｔ１８。分支网络包含４个基本模块，每
个基本模块都由２个残差块组成，残差块中不使
用下采样，保证了尺度不变性。图片经过分支网

络后，尺度变成８０×４８，通道数增加至２５６。
主干网络采用 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ的漏斗状结构，对下

采样的特征图双线性插值返回到原有尺度。碰到

大目标时，该结构能够“转移”网络的注意力，防

止对大型目标过多“关注”，从而产生过拟合现象。

０８７１
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图 ３　主干网络简图

Ｆｉｇ．３　Ｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ

本文提出的主干网络结构结合了 ＳＳＤ［１０］的思想：
大尺度的特征图检测小的目标，小尺度的特征图

检测大的目标。但是 ＳＳＤ并没有使用特征融合，
仅仅在每层预设边界框的个数。将主干网络与分

支网络最后输出的特征进行通道叠加，促使网络

的通道响应更加灵敏。本文利用 ＣＢＮｅｔ结构错
级连接 ＲｅｓＮｅｔ１８与 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ。分支之间的前一
个残差块经过下采样与主干网络的后一个残差块

进行差级相连，相连之前保证了两者输出尺度一

致性，进而进行通道叠加。对不同尺度，不同层级

的特征进行复用回传，以便获得更强的特征学习

能力。传统的级联融合模型类似于 ＦＰＮ网络进
行下采样后使用反卷积与相同尺度的特征进行融

合。这种做法使得参数量快速增加，推理时间随

之大幅度增加。使用 ＦＰＮ的形式去训练一个端
到端的模型，增加了收敛难度。ＦＰＮ本身有利于
多尺度的特征提取，但是分支网络需要保证尺度

不变，因此主干网络与分支网络存在意义相悖。

实验表明，ＣＢＮｅｔ特征融合结构与原有模型所占
内存的大小相近，并没有增加模型的参数量。在

不破坏分支网络尺度不变性的前提下，融合主干

网络特征与分支网络提取的特征后进行下采样。

该级联方式让并行网络进行互补，对各自分支并

无损失，提高了在训练速度与检测精度。

２．２　增加通道响应与模型加速
图像送入模型进行训练，４倍下采样后密集目

标尺度进一步缩小。不同类别的质心相互重合，热

力图峰值差异缩小。网络在所有通道上进行特征

提取，按照通道响应的大小来判断所提取的特征对

应的物体种类。后续卷积层又将这些特征映射到

后续的通道中。因此，主干网络需要增加通道数来

减少通道响应重合的可能性。通道数的增加使得

分类的准确率、召回率明显上升，但是导致模型参

数量越来越大。针对该问题本文采取 ２种减少参
数量方法：深度可分离卷积

［１７］
和模型压缩。

２．２．１　深度可分离卷积

深度可分离卷积
［１７］
是一种能有效减少参数

的方法，其能将传统的卷积分解为一个深度卷积

（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和一个逐点卷积（Ｐｏｉｎｔ
ｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），如图 ４所示，Ｆ和 Ｇ分别为输
入特征图和输出特征图。

输入特征图的尺寸为 Ｄｆ×Ｄｆ×Ｍ，Ｄｆ和 Ｍ分
别为特征图的边长和通道数量。传统卷积核尺寸

为 Ｄｋ×Ｄｋ，Ｄｋ为卷积核的边长，经过 Ｎ个卷积
核，输出特征图尺寸为 Ｄｔ×Ｄｔ×Ｎ，Ｎ为通道数
量。同样是输出相同尺度的特征图，２种卷积的
参数量相差很大。传统卷积的计算量为 Ｄｋ×
Ｄｋ×Ｍ×Ｎ×Ｄｔ×Ｄｔ，深度可分离卷积的计算量为

图 ４　深度可分离卷积原理

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
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Ｄｋ×Ｄｋ×Ｍ×Ｄｔ×Ｄｔ＋Ｍ×Ｎ×Ｄｔ×Ｄｔ。
从参数量看，２个不同卷积的参数量之间相

差一个数量级。从原理看，传统卷积直接对通道

与区域同时进行卷积，深度可分离卷积首先对每

个通道做区域卷积，再用的卷积核合并通道卷积。

不仅提高了网络的检测速度，还实现了通道和区

域的分离。

本文对分支网络的４个模块都进行了深度可
分离卷积操作，实验表明模型的推理速度提升了

１３％，较好地解决了模型因为参数量大而导致推
理缓慢的问题。

２．２．２　模型压缩
目前深度学习的模型压缩方法主要分为以下

４个方向：设计更加精致的主干网络、模型剪枝、
核的稀疏化及模型量化。

本文考虑现有的 ４种方法优缺点，核的系数
化与模型量化都需要平台上稀疏矩阵操作库的支

持，对模型的框架、移植的系统都有严格的要求。

优化主干网络
［１８］
提升模型效果最大，剪枝可以更

好地降低模型的复杂度。因此本文选取了较为成

熟的２种方法，优化主干网络和模型剪枝。Ｚｈｏｕ
等

［１３］
使用 ＲｅｓＮｅｔ１８作为主干网络，网络的深度

和宽度较大，在训练过程中易造成参数冗余，且精

度、召回率均不高。由于通道数量较大，上采样耗

时严重，本文裁剪掉最后一层上采样。为了保证

最后的输出尺度是 ４倍下采样，对应删除前面一
层下采样的基础块。所有的 ＲｅｓＮｅｔ１８支路保留
原有尺度参数，而在 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ支路中，保持下采
样，并且在下采样过程中成倍增加通道数量，提高

精度与召回率。

模型压缩方面主要进行了通道压缩
［１９］
与蒸

馏操作。通道剪枝的核心思想是移除一些冗余的

通道，同时裁剪与这些通道对应的卷积核，减少模

型前向计算所需的 ＦＬＯＰｓ。本文受到 Ｌ１稀疏化
的启发，对 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ４个卷积模块的通道增加缩
放因子 ｇａｍｍａ，训练后得到４个缩放系数 ｇａｍｍａ。
此时模型的检测精度、召回率损失最低。ＲｅｓＮｅｔ
１８分支则增加了空间注意力机制。利用全局均
匀池化将上一层输出的值归一化作为权重系数，

下一层特征图中的每个位置像素与该位置权重做

乘积操作。其次对预训练的模型进行剪枝，分析

每层的稀疏性对精度的影响，第二层卷积层稀疏

性对精度影响如图５所示。当卷积层的稀疏性不
断上升，分类准确性波动。稀疏性为 ２０％时，准
确性达到最低；当稀疏性接近 ２５％，精度最高。
因此这个卷积层选择２５％的稀疏性。

图 ５　稀疏性与精度关系

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｓｐａｒｓｉｔｙａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

２．３　ＩＯＵ协同过滤
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ中 Ｈｅａｔｍａｐ分支利用最大池化机

制预测出中心点坐标，再由损失函数分支预测的

宽度、高度计算出边界框。

实际应用场景中，同一类别目标在空间尺度

上的变化很大，针对如何设定阈值适应场景中目

标尺度变化的问题，本文进行如下处理：首先，构

建掩模矩阵，预测的边界框超出原图坐标则设置

为０，这样大大减少了边界框的个数。其次，对每
个类别设置 ＩＯＵ协同过滤。根据 Ｗ、Ｈ计算出边
界框的面积。本文根据人眼的可见范围的对每个

类别手动设置最小的面积阈值，即感兴趣区域的

最小的边缘范围面积。当某个目标的面积小于该

类别设定的阈值时，则自动忽略目标。划分检测

区域过滤大目标，当目标超过图像原尺度或者预

测框的坐标超过预设的检测区域将进行过滤。实

际系统中经常会使用多摄像头协同工作，此时可

以利用本文策略根据实际需求对各个摄像头划分

检测区域。当检测目标的左上角、右下角坐标任

意一点越过检测区域，及时过滤，确保单个目标能

被最清晰地捕捉。最后，在热力图分支中对响应

分数做非极大值抑制，加上可视化阈值，减少过小

物体显示。

３　实验结果与分析

３．１　实验环境与数据集
本实验以 Ｐｙｔｏｒｃｈ为框架，操作系统为 Ｗｉｎ

ｄｏｗｓ７，实验环境为 ４块 Ｎｖｉｄａ１０８０Ｔｉ显卡，ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ设置为 １６，初始学习率为 ５×１０－４，训练 ５００
个 ｅｐｏｃｈｓ。本文采用交叉训练方式，首先训练残
差支路，增加网络结构并加载预训练权重训练

ｈｏｕｒｇｌａｓｓ结构。最后结合 ＣＢＮｅｔ模块进行训练，
学习率降为９×１０－４。

本文从 ＣＯＣＯ数据集中挑选出 ４００张车辆、
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行人图片，结合来自广角监控摄像头的 １６００张
数据构成新的数据集。为了保证两者数据同分

布，都选择了白天的街景。使用上下翻转，均值漂

移等数据增强手段，设置８０个种子随机进行数据
增强，最后获得 １２０００张图片。部分图片如图 ６
所示，（ａ）、（ｂ）来自 ＣＯＣＯ数据集街景图，（ｃ）、
（ｄ）来自监控摄像头街景图。

图 ６　数据集部分图片

Ｆｉｇ．６　Ｐａｒｔｉａｌｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｄａｔａｓｅｔ

３．２　消融实验
３．２．１　主干网络对比

本文使用 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ模型进行精度测试。尝
试多个版本的主干网络，并与主流的框架 ＳＳＤ、
ｓｌｉｍＹＯＬＯＶ３进行实验对比。结果如表１所示。

与 ＳＳＤ、ｓｌｉｍＹＯＬＯＶ３相比，ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ本身并
不具备优势。主干网络经过改进后，模型没有增

表 １　主流模型精度对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｍａｉｎｓｔｒｅａｍｍｏｄｅｌｓｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 召回率 准确率 内存／ＫＢ

ＲｅｓＮｅｔ１８ ０．８３ ０．８０ ２５０１４

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ｈｏｕｒｇｌａｓｓ＋ＣＢＮｅｔ ０．９２ ０．９０ ２４２５４

ＲｅｓＮｅｔ１８×２＋ＣＢＮｅｔ ０．８６ ０．８３ ２２２５４

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ×２＋ＣＢＮｅｔ ０．８５ ０．８３ ２３２８０

ＳＳＤ ０．８７ ０．８４ ２３０２０

ｓｌｉｍＹＯＬＯＶ３ ０．９０ ０．８８ ３３８９４

加参数量，但是精度、召回率均提高到了 ９０％。
实验表明，ＣＢＮｅｔ对 ｈｏｕｒｇｌａｓｓ与 ＲｅｓＮｅｔ交互级联
很好地提升了模型的学习能力。

３．２．２　模型压缩对比
本文对卷积层通道剪枝，按比例减少通道数。

并且对每个卷积层进行蒸馏，测试稀疏性与准确

性的关系。该方法在模型精度没有大幅下降的前

提下有效地压缩了８０％的内存，压缩前后的模型
精度变化如表２所示。

表 ２　模型压缩前后精度变化

Ｔａｂｌｅ２　Ｍｏｄｅｌｓａｃｃｕｒａｃｙｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ

模型 召回率 准确率 内存／ＫＢ

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ｈｏｕｒｇｌａｓｓ＋ＣＢＮｅｔ ０．９２ ０．９０ ２４２５４

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ｈｏｕｒｇｌａｓｓ＋ＣＢＮｅｔ（剪枝后） ０．９０ ０．８８ ３６７６

３．２．３　模型推理速度对比
本文对压缩前后的模型进行性能分析，实验

环境为单块 Ｎｖｉｄａ１０８０Ｔｉ显卡。实验结果如表 ３
所示。模型重新设计以后，推理速度提升了

５０％，证明了主干网络有助于模型加速。其次将
部分模型的卷积模块替换成深度可分离卷积，模

型速度提升了 １３％。经过蒸馏与剪枝后模型推
理速度大约为原模型速度的 ３倍，验证了本文压
缩、加速方法的有效性。

表 ３　模型推理速度对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｍｏｄｅｌｓｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 帧数／ｓ

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ（ＲｅｓＮｅｔ１８） ６．６

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ｈｏｕｒｇｌａｓｓ＋ＣＢＮｅｔ ９．９

ＲｅｓＮｅｔ１８（深度可分离卷积）＋ｈｏｕｒｇｌａｓｓ＋ＣＢＮｅｔ １１．２

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ｈｏｕｒｇｌａｓｓ＋ＣＢＮｅｔ（剪枝后） １９．２

３．２．４　协同过滤可视化结果
由图７协同过滤对比可以看出，本文算法很

好地排除了小目标的干扰。马路对面的车辆无需

进行检测便可以排除，并且右侧靠近摄像头的人

与车辆并没有漏检与误检。
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图 ７　协同过滤对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

４　结　论

本文提出了一个基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ模型的轻量
化的多目标实时检测算法，使用了学习能力更强

的 ＣＢＮｅｔ差级级联融合结构进行特征提取，并对
原有模型进行压缩及蒸馏。

１）模型准确率与召回率均可达到 ９０％，解
决了复杂的交通场景下，对于行人车辆密集的区

域检测精度过低的问题。

２）模型压缩、蒸馏后，召回率下降 ２％，准确
率下降２％，但内存占用量仅为原来的１５％，增强
了模型的普适性。

３）模型进行重新设计与加速，弥补了原始模
型推理过程中速度过慢的缺陷，使得检测具有实

时性，极大地提高了监控服务实时作战能力。
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［１７］ＣＨＯＬＬＥＴＦ．Ｘｃｅｐｔｉｏｎ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１７：１８００１８０７．

［１８］ＴＡＮＭ，ＰＡＮＧＲ，ＬＥＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ：Ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９１１２０）［２０２００２２７］．ｈｔ

ｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９１１．０９０７０．
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　第 ９期 邱博，等：一种轻量化的多目标实时检测模型

［１９］ＨＥＹ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＳＵＮＪ．Ｃｈａｎｎｅｌｐｒｕｎｉｎｇｆｏｒａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ

ｖｅｒｙｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７０８２１）［２０２００２

２７］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０７．０６１６８．

　作者简介：

　邱博　男，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉、深度学

习、目标检测。

刘翔　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：计算机

视觉及人工生命。

石蕴玉　女，博士，讲师，硕士生导师。主要研究方向：视频大

数据智能分析。

尚岩峰　男，博士，副研究员。主要研究方向：模式识别和视频

大数据。

Ａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
ＱＩＵＢｏ１，ＬＩＵＸｉａｎｇ１，，ＳＨＩＹｕｎｙｕ１，ＳＨＡＮＧＹａｎｆｅｎｇ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０１６２０，Ｃｈｉｎａ；

２．ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲ＆ＤＣｅｎｔｅｒ，ＴｈｅＴｈｉｒｄＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｆｏｒｔｈｅｐｕｂｌｉｃｓｅｃｕｒｉｔｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｔｕａｌ
ｓｅｒｖｉｃｅａｂｉｌｉｔｙ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｍｕｌｔｉｆｕｓｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔｃａｓｃａｄｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＢＮｅｔｉｓａｄｄｅｄｂａｓｅｄｏｎＣｅｎｔｅｒＮｅｔｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｏｌｖｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｄａｉｌｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖｉｄｅｏｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｓｒｅｄｕｃｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｍｏｄｅｌｐｒｕｎｉｎｇ
ａｎｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｐｅｅｄｕｐｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｓｐｅｅｄｏｆｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖｉｄｅｏｓ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆａｐａｒｔｏｆＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓａｎｄａｎｕｍｂｅｒｏｆｆｉｅｌｄｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｏｕｒ
ｓｅｌｖｅｓ．Ｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍａｉｎｓｔｒｅａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＹＯＬＯ，Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ，ＳＳＤ，ｅｔｃ．）．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｍｏｄｅｌｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｂａｌａｎｃｅｔｈｅｓｐｅｅｄ
ａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖｉｄｅｏｓｆｏｒｐｕｂｌｉｃｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｈａｓｓｔｒｏｎｇｅｒｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ；ｍｏｄｅｌｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ；ｃａｓｃａｄｅｆｕｓｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００４１８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００５０７１５：５６
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００５０７．１１１４．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１６ＹＦＣ０８０１３０４）；ＳｈａｎｇｈａｉＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＡｃｔｉｏｎＰｌａｎｉｎ

ＨｉｔｅｃｈＦｉｅｌｄ（１７５１１１０６８０３）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｘｌｉｕ＠ｓｕｅｓ．ｅｄｕ．ｃｎ
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基于跨尺度特征聚合网络的多尺度行人检测

曹帅，张晓伟，马健伟
（青岛大学 计算机科学技术学院，青岛 ２６６０７１）

　　摘　　　要：行人的空间尺度差异是影响行人检测性能的主要瓶颈之一。针对这一问
题，提出了跨尺度特征聚合网络（ＴＳＦＡＮ）有效检测多尺度行人。首先，鉴于不同尺度空间呈
现出的特征差异性，引入一种基于多路径区域建议网络（ＲＰＮ）的尺度补偿策略，其在多尺度
卷积特征层上自适应地生成一系列与其感受野大小相对应的候选目标尺度集。其次，考虑到

不同层次卷积特征在视觉语义上的互补性，提出了跨尺度特征聚合网络模块，其通过横向连

接、自上而下路径和由底向上路径，有效地聚合具有语义鲁棒性的高层特征和具有精确定位信

息的低层特征，实现对卷积层特征的增强表示。最后，联合多路径 ＲＰＮ尺度补偿策略和跨尺
度特征聚合网络模块，构建了一种尺度自适应感知的多尺度行人检测网络。实验结果表明，所

提方法与当前一流的行人检测方法 ＴＬＬＴＦＡ相比，在整个 Ｃａｌｔｅｃｈ公开测试数据集上（Ａｌｌ：行
人高度大于２０像素）的行人漏检率降低到 ２６．２１％（提高了 １１．９４％），尤其对于 Ｃａｌｔｅｃｈ小尺
寸行人子数据集上（Ｆａｒ：行人高度在２０～３０像素之间）的行人漏检率降低到 ４７．３０％（提高了
１２．７９％），同时在尺度变化剧烈的 ＥＴＨ数据集上的效果也取得显著提升。

关　键　词：行人检测；尺度感知；特征金字塔；特征聚合；非极大值抑制
中图分类号：Ｖ２２１＋．３；ＴＢ５５３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７８６１１

　　随着人工智能与计算机视觉技术的发展以及
人们对公共安全领域的日益重视，智能视频监控

技术已经发展为当前的研究热点。行人检测是智

能化视频监控系统中的核心关键技术之一，并为

后续的更高层次的视频分析与理解提供可靠的数

据支持。因此，行人检测技术直接影响着智能视

频监控的智能化水平，具有重要的研究意义和应

用价值。

近年来，基于深度卷积神经网络的通用目标

检测
［１３］
取得了巨大的成功，尤其是 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等提

出的基于 ＲＣＮＮ［４］目标检测模型，代替了手工设
计特征

［５６］
极大地提高了行人检测的性能。然

而，在视频监控系统中行人存在不同空间尺度的

差异，尤其是大尺度、低分辨率的行人目标对行人

检测技术带来了极大的挑战。为解决行人在空间

尺度变化下的检测问题，目前主要分为２种策略：
图像金字塔

［７８］
和特征金字塔

［２，９１０］
。基于图像金

字塔的多尺度行人检测方法通过采样输入图像得

到不同尺度的图像金字塔集合，以预测最终的检

测结果。其中，具有代表性的图像金字塔的尺度归

一化网络（ＳＮＩＰ）［７］及其加强版具有高效重采样的
图像金字塔的尺度归一化网络（ＳＮＩＰＥＲ）［８］，其选
取若干个正样本区域和负样本区域作为图像金字

塔。然而，这种基于图像金字塔的行人检测方法

在时间和内存方面的消耗是巨大的，限制了在实

时智能监控视频任务中的应用。

为兼顾精度与速度，基于特征金字塔的多尺

度方法被广泛应用到目标检测。与图像金字塔相

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009020&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ９期 曹帅，等：基于跨尺度特征聚合网络的多尺度行人检测

比，特征金字塔需要的内存空间和计算量要少的

多，并且结构简单，能够有效地嵌入到各类目标检

测器中。其中，单镜头多盒检测器（ＳＳＤ）［２］就是
基于视觉几何组网络（ＶＧＧ１６）提取不同分辨率
的多层特征图集合用于多尺度目标检测。感受野

块网络（ＲＦＢＮｅｔ）［９］在 ＳＳＤ网络的基础上采用
２个模拟人类视觉感受野的特征提取模块替换原
有卷积层，并使用６个不同层级的特征图用于检
测。类似的，渐进定位网络（ＡＬＦＮｅｔ）［１０］在 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０［１１］后３个阶段的最后一个卷积层以及新添
加卷积层上堆叠多个目标分类和空间位置坐标回

归模块，形成渐进定位网络，从而实现对多尺度目

标精确定位。

大量研究表明
［１２１３］

，通过添加横向连接和自

上而下信息传播路径进行特征融合，生成的特征

表达能力更强。特征金字塔网络（ＦＰＮ）［１４］通过
自上而下的跨层路径有效地融合了高层特征所具

有的鲁棒语义信息生成特征金字塔网络。路径聚

合网络（ＰＡＮｅｔ）［１５］基于 ＦＰＮ网络结构添加自底
向上的扩展路径，以精确的定位信息增强整个特

征金字塔表达能力，有效提高了目标分割的准确

度。多级特征金字塔目标检测器（Ｍ２Ｄｅｔ）［１６］提出
了多层次的特征金字塔网络，使用多层次重复的网

络结构生成具有更强表达能力的特征金字塔。受

上述研究工作的启发，为充分利用不同尺度特征层

在视觉语义信息上的互补性，本文提出了跨尺度特

征聚合网络（ＴＳＦＡＮ）模块，在几乎没有增加任何
时间耗费的前提下实现了不同层次特征信息的聚

合，以增强特征金字塔的语义鲁棒性和定位精

确性。

另一方面，为检测视频图像中的不同尺度目

标，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１］基于多尺度区域建议网络
（ＲＰＮ）生成多尺度初始候选目标区域检测多尺
度目标。进而 ＦＰＮ利用多个 ＲＰＮ子网络来尽可
能的覆盖图像中目标的所有尺度，但这种方式忽

略了不同路径 ＲＰＮ网络生成的候选目标集存在
行人分类与定位回归之间的不一致性，从而影响

多尺度行人的检测性能。为解决这一问题，本文

引入一种基于多路径 ＲＰＮ的尺度补偿策略来有
效处理多尺度目标，以提高不同尺度行人的召回

率。受尺度自适应的三叉戟网络（ＴｒｉｄｅｎｔＮｅｔ）［１７］

多分支检测的启发，为避免极端尺度行人对不同

路径模型训练影响，本文利用尺度感知的策略使

不同路径 ＲＰＮ检测与特征层感受野相匹配的多
尺度行人候选框，并将不同路径 ＲＰＮ生成的候选
目标区域单独处理，避免了不同路径下不同候选

目标相互之间产生的影响。同时，根据 Ｌｉ等［１８］
的

研究，不同尺度行人实例在不同特征层上具有不同

的特征表达，因此本文对不同尺度行人使用不同的

特征映射函数，为多路径 ＲＰＮ生成的不同尺度候
选目标区域集匹配相适应的聚合特征层，形成多尺

度行人检测网络。

综上所述，本文主要贡献如下：

１）引入一种基于多路径 ＲＰＮ的尺度补偿策
略，依据不同分辨率行人实例构建多路径 ＲＰＮ网
络，使各路径 ＲＰＮ网络分支基于有效感受野大小
自适应地生成候选目标尺度集，以提高多尺度目

标的召回率，并通过非极大值抑制的方法得到多

尺度的目标候选区域集合。

２）根据不同分辨率特征层在视觉语义信息
和精确定位信息上的差异性，本文提出了 ＴＳＦＡＮ
模块，通过跨层连接聚合多尺度特征信息，极大地

缩短了底层特征信息传播到顶层特征层的路径，

增强了特征金字塔的语义鲁棒性和定位精确性。

３）基于尺度感知的端到端训练方案，将多路
径 ＲＰＮ中得到的不同尺度候选目标集映射到与
之匹配的聚合特征层中进行特征提取，形成多尺

度行人检测网络。实验结果表明，在Ｃａｌｔｅｃｈ［１９］和
ＥＴＨ［２０］数据集上明显优于目前一流行人检测方
法 ＴＬＬＴＦＡ［２１］，尤其对大尺寸、低分辨率行人的
检测性能提升较为显著。

１　ＴＳＦＡＮ网络结构

ＴＳＦＡＮ总体结构如图１所示，主要包含３个
部分：基于尺度补偿策略的多路径 ＲＰＮ、ＴＳＦＡＮ
模块和多尺度行人检测网络。ＴＳＦＡＮ网络模型
基于端到端的训练方式联合不同路径 ＲＰＮ子网
络和 ＴＳＦＡＮ模块，通过多路径 ＲＰＮ产生得到的
行人候选区域自适应感知其在相应特征聚合网络

模块上的有效特征，并采用尺度感知的策略形成

多尺度行人检测网络。图中：Ｃ１～Ｃ５分别为 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０的５个不同阶段；Ｈ３～Ｈ５分别为不同分辨
率的聚合特征。

１．１　基于尺度补偿策略的多路径 ＲＰＮ

ＲＰＮ在 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１］中被提出，因其引入
了多尺度滑动窗口遍历特征图的每个空间位置，

极大地提高了目标检测的召回率。然而，ＲＰＮ只
在某一深度卷积特征层上提取候选目标，其固定

尺寸的卷积核限制了单一特征层的视觉感受野大

小。对此，ＦＰＮ［１４］在多个特征层上生成多尺度候
选目标，进一步提升了目标检测的召回率。在此
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基础上，本文开展了对多路径 ＲＰＮ行人召回率的
实验分析，发现不同深度卷积特征层对不同尺度

行人候选目标召回率具有较大的性能差异。大尺

寸行人在高层特征图具有较高的召回率，而小尺

寸行人在分辨率高的低层特征具有较高的召回

率。为此，根据各深度卷积特征层的有效感受野

大小
［２２］
，本文采用尺度补偿策略，将行人候选目

标划分为３个路径的 ＲＰＮ来适应行人的多尺度
变化，如图２所示。其中左、右分支作为辅助检测
网络，中间分支则为主检测网络。

图 １　ＴＳＦＡＮ总体网络架构

Ｆｉｇ．１　ＴＳＦＡＮｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图 ２　多路径 ＲＰＮ

Ｆｉｇ．２　Ｍｕｌｔｉｐａｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　本文使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为特征提取基础网
络，定义 Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５代表基础网络结构中每个阶段
的最后一个残差块 ｒｅｓ３ｄ、ｒｅｓ４ｆ、ｒｅｓ５ｃ。不同分支
ＲＰＮ中设置有效真实标注框的高度（行人实例高
度像素值）分别在小于 ５０像素、所有像素、大于
１００像素范围内，跨越该范围的真实标注视为无
效标注，不参与该 ＲＰＮ分支训练。由于每个 ＲＰＮ
路径针对不同尺度的行人目标进行训练，所以不

同 ＲＰＮ路径使用独立损失函数，其中 ＲＰＮ多任
务损失函数定义为

Ｌ＝ｌｃｌｓ＋［ｙ＝１］ｌｌｏｃ （１）

式中：ｌｃｌｓ为分类损失采用交叉熵损失函数
［１］
；ｌｌｏｃ

为位置回归损失采用 ＳｍｏｏｔｈＬ１损失函数［１］
；

为一个超参数；ｙ＝１表示只有正样本进行位置回
归。基于单个 ＲＰＮ损失函数，给出总体损失函
数，其定义为

Ｌｒｐｎ ＝Ｌ１＋Ｌ２＋Ｌ３ （２）
式中：Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３分别为左、中、右分支的多任务损
失函数。

基于上述多路径 ＲＰＮ得到具有不同尺度范
围的候选区域集 Ｐ＝｛Ｐｓ，Ｐａ，Ｐｌ｝，其中 Ｐｓ和 Ｐｌ
分别为小尺度集和大尺度集，它们是对所有尺度

集 Ｐａ的尺度补偿。对于上述候选区域集使用阈
值为０．７的非极大值抑制减少重叠候选目标框，
为目标识别阶段提供高质量的候选区域。

１．２　跨尺度特征聚合网络
特征金字塔被广泛应用到多尺度检测的模

型中，如图 ３所示，ＳＳＤ［２］和 ＳＴＤＮ［２３］网络都是
基于自底向上的信息传播方式生成不同空间分

辨的特征金字塔。然而这种方法没有考虑到不

同层次信息的互补性
［２４２６］

，ＴＬＬＴＦＡ［２１］、ＣＳＰ［２７］

等利用反卷积等上采样操作将不同层次的特征

层归一化到同一分辨率，并通过特征通道叠加

的方式进行特征融合。ＦＰＮ［１４］和 ＰＡＮｅｔ［１５］模型
构建了自上而下和自底向上的信息传播路径，

融合不同层次特征层作为目标检测特征层。而

Ｍ２Ｄｅｔ［１６］提出了多层次的 ＦＰＮ，使用更加复杂
的网络结构生成具有更强表达能力的特征金字

塔。然而这些方法都是通过复杂的网络构建更

多的特征金字塔，从而得到更加鲁棒的特征表

示，其忽略了低层次特征的重要性，丢失大量的
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细节特征信息。

本文提出的 ＴＳＦＡＮ模块是在 ＦＰＮ网络模型
的基础上通过添加自底向上快速路径，缩短低层

次高分辨率特征图到高层次特征图的传播路径，

以有效聚合低层特征图中的局部细节特征信息。

本文在自底向上的特征编码路径引入平均池化

层，来丰富用于检测特征层的特征信息，实现不同

尺度卷积特征的增强表示。

本文提出的 ＴＳＦＡＮ模块有效地融合了自顶
向下、由底向上和同层映射三种路径特征，如图 ４
所示。在特征融合之前，首先使用１×１卷积核对
当前特征层 Ｃｉ和上、下相邻特征层 Ｃｉ＋１、Ｃｉ－１（ｉ
｛３，４，５｝）实现特征维度的统一，得到空间分辨率
不同但是特征通道数相同的特征层 Ｃ′ｉ＋１、Ｃ′ｉ、
Ｃ′ｉ－１。在自上而下的特征传播路径中，使用双线
性插值的上采样方法将 Ｃ′ｉ＋１特征层的空间分辨率
扩大到原来的２倍，并且保持特征维度不变，保留
其高层特征图中较为鲁棒的语义特征信息。另一

方面，为保留低层有利于目标定位较为敏感的局

部位置信息，在自底向上的特征增强路径中，采用

平均池化方法对 Ｃ′ｉ－１层特征层下采样缩放至原来
一半的空间分辨率大小，并且不改变其特征维度，

保留其低层特征图中较为精确的定位信息。特征

聚合通过对特征图逐像素相加的方式实现，其能

够增加特征的信息量，但特征维度本身没有增加，

这对于最终的图像分类是有益的。最后为减少上

采样过程中的混叠效应，添加了一个３×３卷积处
理融合后的特征图生成最终的具有强表达能力的

特征图。ＴＳＦＡＮ模块的计算公式为

Ｈｉ＝∑
ｃ

ｉ＝１
（Ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ（Ｃ′ｉ－１）＋

　　Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｃ′ｉ＋１）＋Ｃ′ｉ）Ｋｉ （３）
式中：ｃ为特征通道维度；Ｋｉ为３×３卷积核；“”
为卷积操作；Ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ为平均池化操作；Ｕｐｓａｍ
ｐｌｉｎｇ为上采样操作；Ｈｉ为 ＴＳＦＡＮ模块得到的增
强特征表示。

图 ３　多种特征金字塔模型示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｍｏｄｅｌｓ

图 ４　特征聚合模块

Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

１．３　多尺度行人检测网络
本文根据不同分辨率的特征层对于不同尺度

行人的有效性，通过多尺度检测方法联合多路径

ＲＰＮ生成的多尺度行人候选集 Ｐｉ＝｛Ｐｓ，Ｐａ，Ｐｌ｝
和 ＴＳＦＡＮ模块得到的聚合特征Ｈｉ＝｛Ｈ３，Ｈ４，Ｈ５｝
提取候选区域特征编码。如多路径 ＲＰＮ中的主
检测分支生成 Ｐａ集合中的行人候选区域匹配到
相应的 ＴＳＦＡＮ生成的聚合特征 Ｈ４，从而得到该
特征层的感兴趣区域，利用 ＲｏＩｐｏｏｌｉｎｇ归一化提
取的特征编码得到７×７×５１２特征，将提取的特
征编码由全连接层变换到 １０２４维高维特征向
量，精确计算候选区域的置信度分数和 ４个坐标
偏移量，得到最终的检测结果，其他２个辅助检测
分支类似。对于不同尺度集的候选区域使用对应

的检测分支，每个检测分支训练都有真实类别标

注 ｐ和真实标注框 ｂ ＝（ｂｘ，ｂ

ｙ，ｂ


ｗ，ｂ


ｈ），ｂ


ｘ、
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ｂｙ、ｂ

ｗ 和 ｂ


ｈ 分别为真实标注框的左下角坐标和

宽、高。本文单分支行人检测训练的损失函数定

义如下：

Ｌｄｅｔ（ｐ，ｂ）＝Ｌｃｌｓ（ｐ，ｐ
）＋λｐＬｒｅｇ（ｂ，ｂ

） （４）
式中：Ｌｃｌｓ为分类交叉损失函数；Ｌｒｅｇ为候选目标的

回归损失函数，Ｌｒｅｇ（ｂ，ｂ
）＝Ｒ（ｂ－ｂ），Ｒ为

ＳｍｏｏｔｈＬ１损失函数；ｐ和 ｂ＝（ｂｘ，ｂｙ，ｂｗ，ｂｈ）为网
络候选目标框置信度分数和空间位置；λ为平衡
分类与回归任务的损失函数，本文中 λ＝１０。预
测得到的候选目标框与任何一个真实标注框的重

叠度大于０．５时 ｐ ＝１，否则 ｐ ＝０。多尺度行
人检测的具体实现过程如算法１所示。

算法１　基于 ＴＳＦＡＮ的多尺度行人检测。
输入：训练样本 Ｕ＝｛（ｐｉ，ｂ


ｉ）｝

Ｎ
ｉ＝１，迭代次

数 Ｋ。
输出：网络模型权重 ω和 ωｂ。
初始化：加载 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的预训练权

重，为新添加的卷积层使用高斯函数初始化权重。

设定学习率 ζω和 ζωｂ。
迭代循环：

ｆｏｒｔ＝１ｔｏＴｄｏ
　随机样本 ｍｉｎｉｂａｔｃｈｅｓ：Ｂ
　ｆｏｒｍｉｎｉｂａｔｃｈｄｏ
　　基于尺度补偿的多路径 ＲＰＮ：

Ｌｆａｒ＝ｌｃｌｓ＋［ｙ＝１］ｌｌｏｃ，Ｌｍｅｄｉｕｍ ＝ｌｃｌｓ＋

　　［ｙ＝１］ｌｌｏｃ　　ｂ

ｈ ≤５０

Ｌｎｅａｒ＝ｌｃｌｓ＋［ｙ＝１］ｌｌｏｃ　　ｂ

ｈ ≥１００

　　多路径 ＲＰＮ输出结果：Ｐｉ＝｛Ｐｓ，Ｐａ，Ｐｌ｝
　　ＴＳＦＡＮ模块：

Ｈｉ＝∑
ｃ

ｉ＝１
（Ａｖａｐｏｏｌｉｎｇ（Ｃ′ｉ－１）＋

Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｃ′ｉ＋１）＋Ｃ′ｉ）Ｋｉ
　　ＴＳＦＡＮ模块输出：

Ｈｉ＝｛Ｈ３，Ｈ４，Ｈ５｝
　　多尺度行人检测网络：

Ｌｆａｒ（ｐ，ｂ）＝Ｌｃｌｓ（ｐ，ｐ
）＋λｐＬｒｅｇ（ｂ，ｂ

）

Ｌｍｅｄｉｕｍ（ｐ，ｂ）＝Ｌｃｌｓ（ｐ，ｐ
）＋λｐＬｒｅｇ（ｂ，ｂ

）

Ｌｎｅａｒ（ｐ，ｂ）＝Ｌｃｌｓ（ｐ，ｐ
）＋λｐＬｒｅｇ（ｂ，ｂ


{

）

　　使用随机梯度下降（ＳＧＤ）优化方法更新

ω和 ωｂ：

ω←ＳＧＤ（

Δ

ω（Ｌｃｌｓ＋λｐ
Ｌｒｅｇ），ω，ζω）

ωｂ←ＳＧＤ（

Δ

ωｂ（Ｌｃｌｓ＋λｐ
Ｌｒｅｇ），ωｂ，ζωｂ）

ｅｎｄｆｏｒ
　ｅｎｄｆｏｒ
　输出：ω和 ωｂ。

其中：ｔ和 Ｔ分别为当前迭代次数和总迭代
次数；Ｌｆａｒ、Ｌｍｅｄｉｕｍ、Ｌｎｅａｒ分别为大尺寸、中尺寸、小尺
寸分支路径的损失函数；ζω和 ζωｂ分别为权重的
学习率和偏置项的学习率。

２　实验与分析

２．１　数据集与实验设置
本节在 ２个公开基准数据集 Ｃａｌｔｅｃｈ和 ＥＴＨ

上测试本文的 ＴＳＦＡＮ方法对多尺度行人检测的
有效性。本文基于 Ｃａｌｔｅｃｈ评估标准［１９］

：平均每

幅图像假阳性（ＦＰＰＩ）在［１０－２，１００］之间的行人
漏检率，用 ＭＲ－２表示。依据 Ｃａｌｔｅｃｈ测试集数据
划分标准

［１９］
，划分为：Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ子集（行人高度

大于５０像素和可见度在６５％以上）；Ａｌｌ子集（高
度最小为２０像素和可见度在 ２０％以上）；Ｌａｒｇｅ、
Ｎｅａｒ、Ｍｅｄｉｕｍ和 Ｆａｒ子集分别表示行人高度范围
为大于１００像素、大于 ８０像素、３０～８０像素之间
和２０～３０像素之间的测试子集。设置学习率为
０．００１、权重衰减为０．０００５、梯度更新权重为０．９，
在单ＧＰＵ上每个ｍｉｎｉｂａｔｃｈ使用２张图片，选择使
用 ＳＧＤ优化器。实验所使用环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０、
ｃａｆｆｅ２、ＣＵＤＡ８．０．６１、ｐｙｔｈｏｎ２．７．１２，硬件配置为
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０Ｔｉ（一块）、Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅ
ｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６０９ｖ４＠１．７０ＧＨｚ×１６。
２．２　消融实验
２．２．１　ＲＰＮ尺度补偿策略的重要性

为验证基于尺度补偿策略的多路径 ＲＰＮ对
多尺度行人候选目标生成的有效性，本文在

Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上通过 ＲＰＮ获取 ３００个目标候选
框，以评估行人检测的召回率（表示为 Ｒ３００）。本
实验设置预测目标框与真实标注框重叠度阈值大

于０．５即为判断为正样本，否则为负样本。
首先，在 ＲｅｓＮｅｔ５０的不同层次特征层（Ｃ３、

Ｃ４、Ｃ５）中引入 ＲＰＮ，Ｐ３４表示为 ＦＰＮ网络中联合
使用 Ｐ３、Ｐ４特征层，Ｃ３４表示为联合使用 Ｃ３、Ｃ４特
征层，其他依次类推。从表１数据可以看出，小尺
寸的行人在高分辨率的特征层上具有较高的召回

率，如 Ｃ３要比 Ｃ５表现得更好。而在 Ｃ４层，该层
能够更好地兼顾不同尺度行人实例，对于多尺度

检测表现出良好的效果，但对于小尺寸行人实例

召回率仅为７５．２％，这意味着单卷积层的 ＲＰＮ并
不能有效覆盖图像中行人实例的所有尺度。本文

引入多路径 ＲＰＮ尺度补偿策略提取多尺度目标
候选框，在整个 Ｃａｌｔｅｃｈ多尺度行人集合上取得了
９７．２％的行人召回率。而且从表 １中还可以看
到，在卷积特征层上联合多路径 ＲＰＮ生成行人候
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表 １　在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上对于 ＲＰＮ的消融实验

Ｔａｂｌｅ１　ＡｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆＲＰＮｏｎ

Ｃａｌｔｅｃｈｄａｔａｓｅｔ

特征层
Ｒ３００／％

Ａｌｌ子集 Ｆａｒ子集 Ｍｅｄｉｕｍ子集 Ｎｅａｒ子集

Ｃ３ ８７．７ ７１．５ ９０．６ ９１．９

Ｃ４ ９２．８ ７５．２ ９５．９ ９７．７

Ｃ５ ８２．４ ５９．７ ８５．４ ９５．２

Ｐ３４ ９５．５ ８９．１ ９６．８ ９７．３

Ｃ３４ ９５．３ ９３．７ ９５．７ ９７．９

Ｐ４５ ９２．９ ７６．２ ９６．３ ９７．３

Ｃ４５ ９３．３ ７７．３ ９７．７ ９７．９

Ｐ３４５ ９３．７ ９１．１ ９４．５ ９３．４

Ｃ３４５ ９７．２ ９３．７ ９７．７ ９７．９

选目标比在 ＦＰＮ中更为有效，其原因可归结为经
过卷积后的特征层比融合后的 ＦＰＮ特征含有更
多的局部细节信息。

２．２．２　跨尺度聚合特征对于行人检测的有效性
为验证本文 ＴＳＦＡＮ模块对行人检测的有效

性，本节将其与 ＦＰＮ的行人检测结果进行了实验
对比。表２中的 Ｐｒｏｐｏｓａｌ为单路径 ＲＰＮ的输入，
如 ＦＰＮＰ３和 ＴＳＦＡＮＨ３分别表示 ＦＰＮ网络和
ＴＳＦＡＮ网络在 ＲｅｓＮｅｔ５０第 ３阶段检测，其余类
似，ＴＳＦＡＮＨ３Ｈ４Ｈ５表示多分支检测。从表２中
可以观察到，ＴＳＦＡＮ模块 ＴＳＦＡＮＨ３和 ＴＳ
ＦＡＮＨ４相较于 ＦＰＮ的 ＦＰＮＰ３和 ＦＰＮＰ４在
Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上均有明显的检测性能提升。尤
其是 ＴＳＦＡＮＨ３比 ＦＰＮＰ３在 Ｃａｌｔｅｃｈ的 Ｒｅａｓｏｎ
ａｂｌｅ、Ｎｅａｒ、Ｍｅｄｉｕｍ子集上的行人漏检率 ＭＲ－２降
低了 １７．４５％、２８％、１１．２５％，ＴＳＦＡＮＨ４相对于
ＦＰＮＰ４在 Ｆａｒ子集上的行人漏检率 ＭＲ－２提升了
９．９１％。这可归因于聚合低层次特征的细节信息
有利于提升行人的检测效果。

表 ２　Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上验证跨尺度聚合特征的有效性

Ｔａｂｌｅ２　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｒａｎｓｓｃａｌｅ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｏｎＣａｌｔｅｃｈｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｐｒｏｐｏｓａｌ

ＭＲ－２／％

Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ

子集

Ｎｅａｒ

子集

Ｍｅｄｉｕｍ

子集

Ｆａｒ

子集

ＦＰＮＰ３ Ｃ３ ３１．２９ ４３．３１ ３１．７５ ５４．０６

ＴＳＦＡＮＨ３ Ｃ３ １３．８４ １５．３１ ２０．５０ ５２．８０

ＦＰＮＰ４ Ｃ４ ５．３３ ０．７２ ２４．６５ ７５．４１

ＴＳＦＡＮＨ４ Ｃ４ ５．１２ ０．４７ ２０．０８ ６５．５０

ＦＰＮＰ５ Ｃ５ ２８．４５ ２．０５ ７５．８２１００．００

ＴＳＦＡＮＨ５ Ｃ５ ３７．９６ １．９７ ８２．７３１００．００

ＴＳＦＡＮＨ３Ｈ４Ｈ５ Ｃ４ ６．１６ １．５７ １７．２４ ５０．３８

ＴＳＦＡＮＨ３Ｈ４Ｈ５ Ｃ３４５ ５．５３ ０．４７ １３．７６ ４７．３０

　　值得关注的是在 ＦＰＮＰ５加入低层次特征
后，ＴＳＦＡＮＨ５只在 Ｃａｌｔｅｃｈ的 Ｎｅａｒ测试子集上
表现出性能提升，其原因可归结为该特征层分辨

率较低，更加倾向于大尺寸行人实例的检测。而

且表 ２中联合各跨尺度聚合特征在 Ｃａｌｔｅｃｈ的
Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ和 Ｎｅａｒ测试子集上表现效果略低于
单跨尺度聚合特征，而在 Ｍｅｄｉｕｍ和 Ｆａｒ测试子集
上行人漏检率 ＭＲ－２为 １７．２４％和 ５０．３８％，明显
优于单跨尺度聚合特征。这是由于低层次特征的

加入，使得网络更加关注中、小尺度行人。最后，

本文相对于单路径 ＲＰＮ，在多路径 ＲＰＮ下联合各
跨尺度聚合特征 ＴＳＦＡＮＨ３Ｈ４Ｈ５，能够更有效地
检测多尺度行人实例，在 Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ、Ｎｅａｒ、Ｍｅｄｉ
ｕｍ、Ｆａｒ测试子集上行人漏检率 ＭＲ－２分别达到
５．５３％、０．４７％、１３．７６％、４７．３０％。其在不同尺
度行人的检测性能上均有明显的提升，其原因可

归结为多路径 ＲＰＮ为第二阶段行人识别和预测
行人目标包围框提供了高召回率、高质量行人候

选区域集。

２．３　与目前一流行人检测方法的比较
本节为横向对比本文方法对多尺度行人检测

的有效性，首先在 Ｃａｌｔｅｃｈ测试数据集上与目前表
现较好的行人检测方法 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＡＴＴ［２８］、
ＲＰＮ ＋ＢＦ［２９］、ＡｄａｐｔＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３０］、ＦＤＮＮ ＋
ＳＳ［３１］、ＰＣＮ［３２］、ＧＤＦＬ［３３］、ＦＤＮＮ２＋ＳＳ［３４］、ＴＬＬ
ＴＦＡ和 ＡＲＰｅｄ［３５］进行了实验对比。从表 ３中可
以看出，本文 ＴＳＦＡＮ方法在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上取
得了最好的检测性能，其在 Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ、Ａｌｌ、Ｎｅａｒ、
Ｍｅｄｉｕｍ和 Ｆａｒ的子集上，行人漏检率 ＭＲ－２分别
为５．５３％、２６．２１％、０．４７％、１３．７６％和 ４７．３０％。
在 Ｃａｌｔｅｃｈ测试数据集 Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ子集上，本文方
法相较于当前一流的 ＡＲＰｅｄ方法，行人漏检率
ＭＲ－２降低了０．９２％。与当前领先的 ＴＬＬＴＦＡ方
法相比，在 Ａｌｌ、Ｎｅａｒ、Ｍｅｄｉｕｍ和 Ｆａｒ的子集上行人
漏检率 ＭＲ－２分别降低了 １１．９４％、０．２５％、
９．１６％和 １２．７９％。量化的实验对比结果如图 ５
中所示，可以明显地观察到本文提出的 ＴＳＦＡＮ
网络对于不同尺度的行人实例均表现出较好的行

人检测效果。

低层次特征带来局部细节特征信息和较为精

确的定位信息，使得网络对于位置感知能力更强，

从而在行人间的遮挡问题上同样表现出具有竞争

力的行人检测效果。ＴＳＦＡＮ方法在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据
集的 Ｐａｒｔｉａｌ和 Ｈｅａｖｙ子集上与当前领先的 ＴＬＬ
ＴＦＡ方法相比，在 Ｐａｒｔｉａｌ和 Ｈｅａｖｙ子集上行人漏
检率 ＭＲ－２分别降低了 ７．８１％和 １０．８４％。在
Ｐａｒｔｉａｌ子集上与 ＡＲＰｅｄ方法相比，行人漏检率
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ＭＲ－２降低了１．２５％。
在 ＥＴＨ测试数据集上，ＴＳＦＡＮ方法与目前

检测性能较好的行人检测方法 ＣｈｎＦｔｒｓ［３６］、Ｊｏｉｎｔ
Ｄｅｅｐ［３７］、ＭｕｌｔｉＳＤＰ［３８］、ＤＢＮＭｕｔ［３９］、ＴＡＣＮＮ［４０］、
ＲＰＮ＋ＢＦ和 ＦＤＮＮ２＋ＳＳ进行对比实验，实验结
果如图６所示。见图６（ａ）和（ｂ），ＴＳＦＡＮ方法在
Ａｌｌ和 Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ测试子集上比目前检测效果较
好的 ＦＤＮＮ２＋ＳＳ方法行人漏检率 ＭＲ－２降低了
７．２８％和２．７３％。尤其在 Ｍｅｄｉｕｍ和 Ｆａｒ子集上，
ＴＳＦＡＮ方法行人漏检率 ＭＲ－２提升了１９．９７％和

２９．２１％，如图 ６（ｅ）和（ｆ）所示。而在 Ｎｅａｒ子集
上，ＴＳＦＡＮ方法较 ＲＰＮ＋ＢＦ方法和 ＦＤＮＮ２＋
ＳＳ方法行人漏检率 ＭＲ－２分别降低了１．５１％和
３．１９％。其原因可归结为本文 ＴＳＦＡＮ方法没有
使用更深层次的卷积层（如特征图分辨率较原图

下采样６４倍）。
为形象地观测本文 ＴＳＦＡＮ模型在 Ｃａｌｔｅｃｈ

数据集和 ＥＴＨ数据集上的检测效果，图７和图 ８
显示了本文方法与当前一流行人检测方法的输出

结果。

表 ３　在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据集不同重叠评估设置上，本文方法与目前一流方法的比较

Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＣａｌｔｅｃｈｄａｔａｓｅｔｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌｓ

方法
ＭＲ－２／％

Ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ子集 Ａｌｌ子集 Ｎｅａｒ子集 Ｍｅｄｉｕｍ子集 Ｆａｒ子集 Ｐａｒｔｉａｌ子集 Ｈｅａｖｙ子集

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＡＴＴ［２８］ １０．３３ ５４．５１ １．４３ ４０．７５ ９０．９４ ２２．２９ ４５．１８

ＲＰＮ＋ＢＦ［２９］ ９．５８ ６４．６６ ２．２６ ５３．９３ １００ ２４．２３ ７４．３６

ＡＲＰｅｄ［３５］ ６．４５ ５８．８３ １．３７ ４９．３１ １００ １１．９３ ４８．８０

ＴＬＬＴＦＡ［２１］ ７．４０ ３８．１５ ０．７２ ２２．９２ ６０．０９ １８．４９ ２８．６６

ＴＳＦＡＮ（本文） ５．５３ ２６．２１ ０．４７ １３．７６ ４７．３０ １０．６８ １７．８２

图 ５　在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上，本文方法与目前一流方法的对比

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣａｌｔｅｃｈｄａｔａｓｅｔ
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　第 ９期 曹帅，等：基于跨尺度特征聚合网络的多尺度行人检测

图 ６　在 ＥＴＨ数据集上，本文方法与目前一流方法的对比

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＥＴＨｄａｔａｓｅｔ

图 ７　在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据集上，本文方法与目前一流方法可视化效果对比

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｉｓｕａｌｉｚｅｄｅｆｆｅｃｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣａｌｔｅｃｈｄａｔａｓｅｔ

图 ８　在 ＥＴＨ数据集上，本文方法与目前一流方法可视化效果对比

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｉｓｕａｌｉｚｅｄｅｆｆｅｃｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＥＴＨｄａｔａｓｅｔ
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３　结　论

１）本文针对多尺度行人检测任务，设计了一
种跨尺度特征聚合的多尺度行人检测网络，其通

过多路径 ＲＰＮ尺度补偿策略为行人识别阶段提
供了高质量的目标候选区域。

２）提出的 ＴＳＦＡＮ网络模块为多尺度行人
检测网络提供了高鲁棒性的特征层用于特征提

取，并通过实验验证 ＴＳＦＡＮ网络模块能显著提
高行人检测性能。

３）通过多尺度行人检测网络，联合多路径
ＲＰＮ得到的候选目标区域和跨尺度聚合特征进
行行人识别和精细化空间位置。实验结果表明，

本文方法 ＴＳＦＡＮ在 Ｃａｌｔｅｃｈ数据集和 ＥＴＨ数据
集上取得了一流的多尺度行人检测性能。
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２０１７，２０（４）：９８５９９６．
［１９］ＤＯＬＬＡＰ，ＷＯＪＥＫＣ，ＳＣＨＩＥＬＥＢ，ｅｔａｌ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：

Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３４（４）：７４３
７６１．　

［２０］ＥＳＳＡ，ＬＥＩＢＥＢ，ＧＯＯＬＬＶ．Ｄｅｐｔｈａｎｄａｐｐｅａｒａｎｃｅｆｏｒｍｏｂｉｌｅ
ｓｃｅｎｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００７：１８．
［２１］ＳＯＮＧＴ，ＳＵＮＬＹ，ＸＩＥＤ，ｅｔａｌ．Ｓｍａｌｌｓｃａｌｅｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｌｉｎｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：５３６５５１．

［２２］王刚，陈永光，杨锁昌，等．鲁棒的红外小目标视觉显著性检
测方法 ［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０１５，４１（１２）：

２３０９２３１８．
ＷＡＧＮＧ，ＣＨＥＮＹＧ，ＹＡＮＧＳＣ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１５，４１（１２）：
２３０９２３１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２３］ＺＨＯＵＰ，ＮＩＢＢ，ＧＥＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｅｒｒａｂｌｅｏｂｊｅｃｔｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：５２８５３７．

［２４］李晓光，付陈平，李晓莉，等．面向多尺度目标检测的改进
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法［Ｊ］．计算机辅助设计与图形学学报，
２０１９，３１（７）：１０９５１１０１．
ＬＩＸＧ，ＦＵＣＰ，ＬＩＸＬ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅ
ｓｉｇｎ＆ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１９，３１（７）：１０９５１１０１（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）．
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　第 ９期 曹帅，等：基于跨尺度特征聚合网络的多尺度行人检测

［２５］裴伟，许晏铭，朱永英，等．改进的 ＳＳＤ航拍目标检测方法
［Ｊ］．软件学报，２０１９，３０（３）：２４８２６８．
ＰＥＩＷ，ＸＵＹＭ，ＺＨＵＹＹ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｏｆａｅｒｉａｌｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１９，３０（３）：２４８２６８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２６］许冰，牛燕雄，吕建明．复杂动态场景下目标检测与分割算
法［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０１６，４２（２）：３１０３１７．
ＸＵＢ，ＮＩＵＹＸ，ＬＹＵＪＭ．Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｃｏｍｐｌｅｘｄｙｎａｍｉｃｓｃｅｎｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１６，４２（２）：３１０
３１７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２７］ＬＩＵＷ，ＬＩＡＯＳＣ，ＲＥＮＷＱ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｌｅｖｅｌｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：Ａｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：５１８７５１９６．

［２８］ＺＨＡＮＧＳＪ，ＹＡＮＧＪ，ＳＣＨＩＥＬＥＢ．Ｏｃｃｌｕｄｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｇｕｉｄｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎＣＮＮｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１８：６９９５７００３．

［２９］ＺＨＡＮＧＬＬ，ＬＩＮＬ，ＬＩＡＮＧＸＤ，ｅｔａｌ．ＩｓＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｄｏｉｎｇ
ｗｅｌｌｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ？［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：６１８６３４．

［３０］ＺＨＡＮＧＳＳ，ＢＥＮＥＮＳＯＮＲ，ＳＣＨＩＥＬＥＢ．Ｃｉｔｙｐｅｒｓｏｎｓ：Ａｄｉ
ｖｅｒｓｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１７：３２１３３２２１．

［３１］ＤＵＸＺ，ＥＬＫＨＡＭＹＭ，ＬＥＥＪ，ｅｔａｌ．ＦｕｓｅｄＤＮＮ：Ａｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｕｓｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｆａｓｔａｎｄｒｏｂｕｓｔｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：９５３９６１．

［３２］ＷＡＮＧＳＧ，ＣＨＥＮＧＪ，ＬＩＵＨＪ，ｅｔａｌ．ＰＣＮ：Ｐａｒｔａｎｄｃｏｎｔｅｘｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈＣＮＮｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０１８０４１２）［２０２００１２７］．ｈｔｔｐｓ：∥ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０４．
０４４８３．　

［３３］ＬＩＮＣＺ，ＬＵＪＷ，ＷＡＮＧＧ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｉｎｉｎｅｓｓａｗａｒｅｄｅｅｐｆｅａ
ｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：７３２７４７．

［３４］ＤＵＸ，ＥＬＫＨＡＭＹＭ，ＭＯＲＡＲＩＵＶＩ，ｅｔａｌ．Ｆｕｓｅｄｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８０５
０２）［２０２００１２７］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０５．０８６８８．

［３５］ＢＲＡＺＩＬＧ，ＬＩＵＸＭ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｐｈａｓｅｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ，２０１９：
７２３１７２４０．

［３６］ＤＯＬＬＡＲＰ，ＴＵＺ，ＰＥＲＯＮＡＰ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｌｃｈａｎｎｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ｃ］∥ＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２００９：９１．１９１．１１．

［３７］ＯＵＹＡＮＧＷ Ｌ，ＷＡＮＧＸＧ．Ｊｏｉｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３：２０５６２０６３．

［３８］ＺＥＮＧＸＹ，ＯＵＹＡＮＧＷＬ，ＷＡＮＧＸＧ．Ｍｕｌｔｉｓｔａｇｅｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ，
２０１３：１２１１２８．　

［３９］ＯＵＹＡＮＧＷＬ，ＺＥＮＧＸＹ，ＷＡＮＧＸＧ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｍｕｔｕａｌｖｉｓｉ
ｂｉｌｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｉｎｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３：３２２２３２２９．

［４０］ＴＩＡＮＹＬ，ＬＵＯＰ，ＷＡＮＧＸＧ，ｅｔａｌ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｉ
ｄｅｄｂｙｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｔａｓｋｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１５：５０７９５０８７．

　作者简介：
　曹帅　男，硕士研究生。主要研究方向：行人检测和计算机
视觉。

张晓伟　男，博士，讲师。主要研究方向：图像／视频分析和理
解、计算机视觉和机器学习。
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Ｔｒａｎｓｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．００７３

基于联合正则化策略的人脸表情识别方法

兰凌强，李欣，刘淇缘，卢树华

（中国人民公安大学 警务信息工程与网络安全学院，北京 １０２６００）

　　摘　　　要：针对目前人脸表情识别大多采用基于深度学习的端到端特征提取及分类方
法的现象，提出了一种新的深度模型优化方法。基于 ＲｅｓＮｅｔ１８残差网络架构和正则化思想，
提出了联合正则化策略，即将过滤器响应正则化和批量正则化、实例正则化和组正则化、组正

则化和批量正则化分别嵌入网络之中，平衡和改善特征数据分布，弥补单一正则化的缺点，提

升模型性能。在 ２个公开数据集 ＦＥＲ２０１３和 ＣＫ＋进行了验证和测试，最高准确率分别达到
了７３．５５８％和９４．９％，实验结果表明，联合正则化策略提高了基础网络的性能，其表现优于诸
多当前较新的人脸表情识别方法。

关　键　词：表情识别；联合正则化策略；过滤器响应正则化；批量正则化；组正则化
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１７９７１０

　　人类表达情感的方式多种多样，但是最为直
观的即是人脸的面部表情。在人与人的日常交流

中，人们可以通过他人的表情，判断其心理状态，

加深相互间的理解，故人脸表情识别一直受到学

者的较多关注。此外，自动人脸表情识别在智能

控制、安全防范、辅助医疗、自动驾驶和商业推广

等人机交互领域得到了广泛的应用，成为计算机

视觉领域较为活跃的研究课题。近年来，随着计

算能力的不断提升以及神经网络的兴起，深度学

习技术广泛应用于人脸表情识别研究，取得了显

著的进展，特别是各种卷积神经网络的应用，大大

提高了识别的准确率
［１３］
。文献［１３］都引入了

卷积神经网络用于提取更加有效的特征，相对于

传统方法
［４］
如 ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）［５］提取

底层特征送入 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）进行
分类来说，准确率有大幅度的提升。然而深度学

习模型的训练需要大量的数据样本和较高的算

力，使得自动人脸表情识别的准确率和实时性仍

需进一步提高，因此研究加速模型训练和提高模

型性能的方法成为学者关注的热点之一。

目前，大多神经网络架构在训练和测试时使

用了批量正则化 （ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）［６］、实

例正则化（ＩｎｓｔａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＩＮ）［７］和组正则

化（ＧｒｏｕｐＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＧＮ）［８］或过滤器响应正

则化（ＦｉｌｔｅｒＲｅｓｐｏｎｓｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＦＲＮ）［９］等方
法，实践表明这些方法可以加速模型训练，防止过

拟合和提高模型性能。但是不同的方法仍面临一

定的局限性，例如，ＢＮ方法对于 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ数值较
为敏感，在其数值较大时，训练和测试结果较为理

想，但是在复杂背景下或输入图片像素较大时，由

于 ＧＰＵ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ）显存有限，只能
降低 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ，而其数值较小时，模型性能并不
理想，为克服此类问题，ＩＮ和 ＧＮ等方法相继提
出，最近，Ｓｉｎｇｈ和 Ｋｒｉｓｈｎａｎ［９］提出 ＦＲＮ方法，克
服 ＢＮ方法的 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ依赖，但是该方法的方差
对输出通道大小较为敏感。

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009021&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!


北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２０年　

因此，本文提出了 ＦＲＮ＋ＢＮ、ＩＮ＋ＧＮ、ＢＮ＋
ＧＮ等联合正则化策略，弥补单一优化带来的不
足，尽可能使网络保留有效的特征信息，改善数据

分布，提高模型性能。以 ＲｅｓＮｅｔ１８作为基本框架，
在标准公开数据库（ＦＥＲ２０１３［１０］数据集和 ＣＫ＋［１１］

数据集）上运行实验，取得了较高的准确率，实验

结果表明所提方法能够提高经典网络结构性能，

具有较好的鲁棒性。

１　相关工作

传统的基于图片的表情识别通常是使用手工

设计并提取底层特征，例如 ＬＢＰ、ＨＯＧ（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ）［１２］、ＳＩＦＴ （ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［１３］等，在早期，这些方法在一
些数据集上都取得了较好的结果

［１１，１４１５］
。随着

ＩＬＳＶＲＣ２０１３（ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＣｈａｌ
ｌｅｎｇｅ２０１３）的落幕，深度神经网络得以迅速的发
展，并逐步应用到人脸表情识别中。深度神经网

络特别是深度卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）是提升机器视觉任务方面（例如
人脸识别

［１６］
、属性识别

［１７１８］
和表情识别

［１９２０］
等）

重要方法。卷积神经网络可进行人脸表情深层特

征提取和分类，对于各种干扰更加具有鲁棒性，因

此更适合分类，使识别准确率得到显著提高。以

下从人脸表情识别的神经网络架构和数据正则化

两方面简要介绍。

卷积神经网络的结构受到学者较多关注。

Ｙｕ和 Ｓａｌｚｍａｎｎ［２１］提出了新的网络，在经过卷积
后的特征图中提取协方差矩阵，计算矩阵参数的

二阶变换，对矩阵进行参数向量化，由此二阶统计

特征也开始运用到识别上。Ｇａｏ等［２２］
运用全局

二阶统计特征提出了 Ｇｓｏｐ（Ｇｌｏｂａｌｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ
ｐｏｏｌｉｎｇ）网络，可以捕获沿通道尺寸或位置维度的
全局二阶统计量，充分利用图像中的上下文信息

并且内存和计算复杂度都减小。Ｈｕａｎｇ和 Ｌｕｃ［２３］

提出了新颖的黎曼网络架构，为黎曼流形上的对

称正定矩阵（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＰｏｓｉｔｉｖｅＤｅｆｉｎｉｔｅ，ＳＰＤ）深
度非线性学习开辟了新的方向，且把 Ｒｉｅｍａｎｎｉａｎ
结构并入深度网络体系结构以压缩数据空间和权

重空间。随着 ＳＰＤ网络的提出，Ａｃｈａｒｙａ等［２４］
把

ＳＰＤ网络与 ＶＧＧ网络相结合，把得到的卷积特征
图先展开计算其协方差矩阵，再把协方差矩阵送

入 ＳＰＤ网络中进行运算。Ｈａｍｅｓｔｅｒ等［２５］
提出了

一种多通道卷积神经网络，通过结合卷积神经网

络和自动编码器的信息来识别面部表情。Ｍｏｌｌａ

ｈｏｓｓｅｉｎｉ等［２６］
等提出具有 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ层的网络架

构，把 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ运用在人脸表情识别上面，结合
面部动作进行表情分析。Ｃｈｅｎ和 Ｈｕ［２７］提出类
间关系学习网络，同时输入两张不同表情的图片

经过几个 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ层得到特征图进行融合学习
不同表情之间的关系，再用注意力机制送入分类

器。Ｌｉｕ等［２８］
提出了一种具有可变动作部分约束

的 ３Ｄ卷积神经网络，该网络可以检测到特定的
面部部分动作并且获取到易区分的表征特征。

Ｎｇｕｙｅｎ等［２９］
提出了一个基于残差网络为基础的

多特征水平的融合方法，利用底层特征和高层特

征的融合来辅助提高其准确率。

深度学习模型的加速和优化发展迅速，

２０１５年，Ｉｏｆｆｅ和 Ｓｚｅｇｅｄｙ［６］提出批量正则化，对经
过卷积层之后的数据进行标准化，加速网络的处

理速度，但是批量正则化对于批处理的大小敏感，

导致批处理越小其效果越差。２０１７年，Ｕｌｙａｎｏｖ
等

［７］
提出实例正则化，对单个图片进行处理保留

图像中颜色、风格，虚拟的或现实的不敏感的特

征，其效果在图像风格迁移，高分辨重组等方面具

有良好表现。Ｗｕ和 Ｈｅ［８］在 ２０１８年为克服批量
正则化的局限提出了组正则化，提高了在批处理

较小时的效果，但是在批处理大时并没有批量正

则化的效果好。２０１９年，谷歌团队［９］
提出了过滤

器响应正则化，对于组正则化来说又是进一步的

提升，其保留了组正则化的优点，同时保留了批量

正则化在批处理大时的效果。

２　基本原理

正则化的基本原理是改善神经网络学习模型

的数据分布情况，若没有做正则化处理，那么每一

批次训练数据的分布都不一样，由于每层输入数

据分布都在不断的变化，这会导致网络难以收敛。

而正则化主要是对输入的数据进行标准化以提高

代码的处理速度
［３０］
，防止过拟合，进而增强其泛

化能力。在深度神经网络中常用的几种正则化方

法有：批量正则化、实例正则化、组正则化和过滤

器响应正则化。然而每一种正则化都应用在不同

的领域上，批量正则化主要用于图像分类和识别

问题上；实例正则化主要用于风格迁移、图像超分

辨率上；而组正则化是弥补了批量正则化在批处

理过小时表现效果较差而提出，在一些极端条件

下可以等价于实例正则化；过滤器响应正则化不

仅仅弥补批量正则化对于批处理过小时表现差同

时还保持了批量正则化对于批处理大时的效果。

８９７１
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　第 ９期 兰凌强，等：基于联合正则化策略的人脸表情识别方法

２．１　批量正则化
批量正则化是最早提出，也是效果最好的一

种正则化的方式，其主要是通过式（１）计算其均
值，再利用式（２）对每个通道进行正则化［６］

。

μＢＮ ＝
１
ＮＨＷ∑

Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｎｃｈｗ （１）

ｘ^ＢＮ ＝
ｘｎｃｈｗ －μＢＮ

１
ＮＨＷ∑

Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
（ｘｎｃｈｗ －μＢＮ）

２＋
槡

ω

（２）

式中：ｘｎｈｗｃ为特征张量元素值，ｘ＝［Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ］为
特征张量，Ｎ为批处理的大小，Ｃ为通道数，Ｈ和 Ｗ
分别为特征图的高和宽；μＢＮ为计算后特征图的均
值；ω为常数；^ｘＢＮ为特征经过正则化操作后的值。

批量正则化主要是针对每一个神经元，使数

据在进入激活函数之前，沿着通道计算批处理的

均值、方差，强制使得数据保持在均值为０，方差为
１的正态分布，减少训练卷积神经网络时内部协变
量的偏移，避免梯度消失，提高学习速度并且加快

收敛速度，这使得批量正则化成为了一些主流的卷

积神经网络架构的一部分，例如ＲｅｓＮｅＸｔ［３１］、Ｉｎｃｅｐ
ｔｉｏｎ［３２］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ［３３］等，批正则化也有一定的缺
点，因为均值和方差是根据训练集预先计算得出，

运行通常使用平均值，因此在测试阶段没有进行

正则化，当目标数据分布发生变化，训练计算出的

结果也可能会产生变化，这些问题会导致在训练

和测试时产生矛盾。此外，批处理的大小对于合

理估计训练数据的均值和方差有较大大的影响。

２．２　实例正则化
与批量正则化不同的是，批量正则化注重每

一次批处理的大小进行正则化，保证数据分布一

致，因为判别模型中结果决于数据整体的分布情

况。然而实例正则化是对每个批次中的单个图片

进行正则化，所以实例正则化的信息都来自于自

身的图片，相当于对全局信息做了一次整合和调

整，但是对于各个通道之间没有信息的交流，其主

要是通过式（３）计算其均值，接着利用式（４）对单
个特征图进行正则化

［７］
。

μＩＮ ＝
１
ＨＷ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｎｃｈｗ （３）

ｘ^ＩＮ ＝
ｘｎｃｈｗ －μＩＮ

１
ＨＷ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
（ｘｎｃｈｗ －μＩＮ）

２＋
槡

ω

（４）

式中：μＩＮ为计算后特征图的均值；^ｘＩＮ为特征经过
正则化操作后的值。

实例正则化主要用于风格迁移和类似的任务

上，因为它可以从内容中过滤出特定实例的对比

信息。但是把实例正则化主要用于图像分类的问

题上，相比批量正则化的结果来说稍差
［３４］
。

２．３　组正则化
组正则化是为了解决批量正则化中批处理的

大小过于小而提出的，组正则化是将通道分成组，

并在每组内计算正则化的均值和方差。组正则化

的计算与批量大小无关，所以其准确率在各种批

量大小下都很稳定，组正则化首先是通过式（５）
计算分组的均值，接着通过式（６）对分组进行正
则化操作，Ｇ为对通道数 Ｃ的分组大小［８］

。

μＧＮ ＝
１

（Ｃ／Ｇ）ＨＷ ∑
（ｇ＋１）Ｃ／Ｇ

ｃ＝ｇＣ／Ｇ
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｎｃｈｗ （５）

ｘ^ＧＮ ＝
ｘｎｃｈｗ －μＧＮ

１
（Ｃ／Ｇ）ＨＷ ∑

（ｇ＋１）Ｃ／Ｇ

ｃ＝ｇＣ／Ｇ
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
（ｘｎｃｈｗ－μＧＮ）

２＋
槡

ω

（６）
式中：Ｇ为通道分组数量；μＧＮ为计算后特征图的
均值；^ｘＧＮ为特征经过正则化操作后的值；ｇ为通
道分组后的组标。

２．４　过滤器响应正则化
过滤器响应正则化和实例正则化是在同一个

维度进行操作，对每一个样本的每一个通道：

ｖ２ ＝ １
ＨＷ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘ２ｎｃｈｗ （７）

ｘ^ＦＲＮ ＝
ｘｎｃｈｗ

１
ＨＷ∑

Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘ２ｎｃｈｗ ＋槡

ω

（８）

ｙｉ＝γ
ｘｎｃｈｗ
ｖ２＋槡 ω

＋β （９）

式中：γ和 β为可学习的参数，通过网络的训练学
习得到；ｖ２为特征图的二次范数的平均值；^ｘＦＲＮ为
正则化后特征取值；ｙｉ为特征经过正则化操作后
网络输出的值。

２．５　联合正则化
目前，绝大多数的深度网络使用的都是单一

的正则化策略，该策略只能够保留其自身的优势，

同时也会带来一定不足。联合正则化策略，使用

了两种正则化相结合的优化方法，保存了两种正

则化策略的优点，还互补了两者的不足。就 ４种
正则化策略来说，批量正则化和组正则化保留了各

个样本之间的区别，但是也使得卷积神经网络容易

受到外观变换的影响。实例正则化消除了个体的

对比，但是同时消减了有用的信息，过滤器响应正

则化弥补了批量正则化的缺点，同时还保持了批量

正则化的优点，但是不适用于非卷积运算，并且过

滤器响应正则化的方差对输出通道大小敏感。上

９９７１
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述方法都有着各自的局限性，综上考虑，提出联合

正则化策略引入到网络结构中以保留各自的优势，

并形成互补性。借鉴文献［３５］思路，对 ＲｅｓＮｅｔ１８
残差网络的基本模块进行改善，在通过第一个卷积

产生６４个通道后，将６４个通道分成两个３２通道，
把这两个 ３２通道分别送到不同正则化函数如
ＦＲＮ＋ＢＮ、ＩＮ＋ＧＮ以及 ＢＮ＋ＧＮ再分别通过
式（１０）～式（１２）进行正则化处理，接着把正则化
过后的两个３２通道拼接在一起，送到下一个卷积。

ｘ^ＦＲＮ＋ＢＮ ＝ｃａｔ
Ｃ
２
ｘ^ＦＲＮ，

Ｃ
２
ｘ^( )ＢＮ （１０）

ｘ^ＩＮ＋ＧＮ ＝ｃａｔ
Ｃ
２
ｘ^ＩＮ，
Ｃ
２
ｘ^( )ＧＮ （１１）

ｘ^ＢＮ＋ＧＮ ＝ｃａｔ
Ｃ
２
ｘ^ＢＮ，

Ｃ
２
ｘ^( )ＧＮ （１２）

式中：ｘ^ＦＲＮ＋ＢＮ、^ｘＩＮ＋ＧＮ、^ｘＢＮ＋ＧＮ表示经过联合正则化
处理后的特征；ｃａｔ函数用于连接不同正则化函数
处理后的特征。采用这种方法引入两种正则化函

数，尽可能的保留有效的特征，辅助提高其准确

率。由于没有增加通道数量，故联合正则化策略

并没有增加计算量。

３　实　验
３．１　数 据 集

为评估所提出的联合正则化方法的效果和泛

化性，本 文 在 ２个 典 型 的 国 际 公 开 数 据 集
（ＦＥＲ２０１３和 ＣＫ＋）上进行了实验。以下将简要
介绍一下这２个数据集。
３．１．１　ＦＥＲ２０１３数据集

该数据集是由 ＩＣＭＬ（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ）２０１３［１０］挑战产生，是表情识
别数据集中比较大的数据集，这些图片都是从谷

歌图片中获取并且每张图片是在非限制条件下拍

摄，所以这些图片可能带有噪声或者是质量相对

较差。所有的图片都经过预处理过并且裁剪为

４８×４８。包含了２８７０９张训练图片，３５８９张验证
图片和３５８９张测试图片都带有７种表情标签，即

生气、厌恶、害怕、高兴、伤心、惊讶和中性。这

７种表情分类是基于心理学家 Ｅｋｍａｎ与 Ｆｒｉｅｓ
ｅｎ［３６］对表情做出了定义，将表情分为 ６种（生气、
厌恶、害怕、高兴、伤心和惊讶）适用于不同种族

和文化差异的基础上，后期又添加了中性表情与

其中 一 共 构 成 ７种 表 情。图 １（ａ）展 示 了
ＦＥＲ２０１３各个表情分类的示例，图 １（ｂ）给出了
ＦＥＲ２０１３各个表情数量的分布情况。
３．１．２　ＣＫ＋数据集

扩展 ＣＫ＋数据集用于评估人脸识别系统最
广泛的实验室控制数据集。ＣＫ＋包含了从 １２３
个对象中提取的５９３视频序列。这些序列持续时
间从 １０帧到 ６０帧不等，展示了从中性脸表情到
高峰表情的转变。在这些视频中来自１１８个对象
的３２７个序列带有 ７个基础表情标签（生气、蔑
视、厌恶、害怕、高兴、伤心和惊讶）都是基于面部

运动编码系统。与ＦＥＲ２０１３不同，ＣＫ＋中用了蔑
视代替中性表情并且 ＣＫ＋没有提供专门的训练
集、验证集、测试集，所以算法的评估并没有统一。

基于静态的图片方法，大多数人使用的是提取最

后１～３帧具有高峰表情的帧和每个序列的第 １
帧（中性面），然后把这些数据分为 ｎ组，进行 ｎ
倍的交叉验证实验，一般 ｎ取５、８、１０。图２（ａ）展
示了 ＣＫ＋表情分类的示例，图２（ｂ）给出了 ＣＫ＋
各个表情数量的分布情况。

３．２　网络结构及其训练
基于 ＲｅｓＮｅｔ１８网络架构基础，提出 ３种联合

正则化模型对网络进行优化，并用于表情识别中，

把过滤器响应正则化与批量正则化、实例正则化

与组正则化、组正则化和批量正则化分别组合。

ＲｅｓＮｅｔ１８包含了 ４个残差块，如图 ３中（ａ）表示
使用了单一正则化策略（ＢＮ、ＦＲＮ、ＧＮ和 ＩＮ）作
为基础模块。笔者把残差网络第 １层卷积 ７×７
用３×３卷积替代，因为 ＦＥＲ２０１３和 ＣＫ＋都是灰
度图像，于是把这 ２个数据集的图片复制成 ３份
使得残差网络的输入为 ３通道，在最后一个卷积

图 １　ＦＥＲ２０１３数据集表情分类示例及表情数量分布

Ｆｉｇ．１　ＳａｍｐｌｅｓｏｆＦＥＲ２０１３ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｅａｃｈｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
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层和全连接层之间加入了丢弃层为了防止过拟

合，并且在网络的最后只加了一个带有分类器的

全连接层，减少了计算量。仅将所提的 ３种组合
优化方式添加到残差网络中的前 ３个残差块中，
最后一个残差块保留不动。对于每一个残差块，

在第一个卷积层后面的批量正则化改成３种组合
模式进行优化，如图３中（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）所示。

之所以不在残差网络的恒等路径上加入优化

函数，是基于文献［３７］中提出的对于残差网络来
说不需要对恒等路径做过多的处理，否则会导致

残差网络的效率降低。也不在第２个卷积层后加
入组合的优化策略是为了避免匹配的问题，这样

的设计是对模型容量大小来考虑，另一方面可以

使用不同优化函数的优点相互结合，具有互补性。

如图３中（ｂ）所示，把过滤器响应正则化与批量
正则化相结合，弥补了批量正则化的缺点，同时还

继承了过滤器响应正则化优点。如图 ３中（ｃ）所
示，把实例正则化和组正则化相结合，这样可以利

用实例正则化学习到对形状变换，比如颜色，风

格，虚拟的或现实的不敏感的特征，利用组正则化

对于批处理大小的不敏感性来弥补批量正则化的

不足，保留其纹理信息。如图 ３中（ｄ）所示，把组
正则化与批量正则化相结合，用组正则化来弥补

批量正则化对批处理大小敏感问题，利用批量正

则化来进行各通道信息交流。

实验是在 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统下利用 Ｐｙｔｏｒｃｈ
０．４．１运行并且使用了 ＮｖｉｄｉａＲＴＸ２０７０ＧＰＵ进
行训练，权重更新使用了随机梯度下降将其设置

图 ２　ＣＫ＋数据集表情分类示例及表情数量分布

Ｆｉｇ．２　ＳａｍｐｌｅｓｏｆＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｅａｃｈｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

（ａ）为采用 ＢＮ／ＦＲＮ／ＧＮ／ＩＮ单一正则化的残差模块，箭头指向（ａ）表示整个网络以（ａ）的模块为基础；（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）为所提

３种优化策略在残差块中的应用，箭头指向（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别表示使用（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）作为基础模块的残差网络。

图 ３　网络架构

Ｆｉｇ．３　Ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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动量为０．９，权重衰减为 ０．０００５。初始的学习率
设置为 ０．０１，迭代次数设置为 ３５０并且在 ８０次
迭代后开始衰减。在训练过程中，首先对面部表

情分类器进行了微调，为了防止过拟合提高其准

确率，其次对数据集都采取了数据增强的策略，对

每一张数据集的图片随机创建了 １０张大小为
４４×４４的裁剪图片。此外，还收集了每个面部表
情的 １０张处理过的图像，通过裁剪图片的右上
角、左上角以及中心等区域来测试，最后通过对这

１０张处理过后的图片取平均误差减少分类错误，
做出判断。

在实验中，运用了所提出的 ３种联合正则化
方案的基本框架是采用了文献［３７］中的 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ１８网络，其中的 ＲｅｓＮｅｔ１８使用单一的批量正
则化进行优化。对所提出的每一种正则化方案进

行了命名，将 ＦＲＮ＋ＢＮ联合正则化称为 Ｍｏｄｅｌ１；
ＩＮ＋ＧＮ联合正则化称为 Ｍｏｄｅｌ２；ＢＮ＋ＧＮ联合
正则化称为 Ｍｏｄｅｌ３。

４　结果与讨论
４．１　ＦＥＲ２０１３数据集实验结果

表１展示了所提出的联合正则化方法及基础
框架在数据集 ＦＥＲ２０１３上私有测试集的性能比
较，从表１可以看出，本文所提出的３种联合正则
化策略相较于文献［３８］中的残差网络框架的准
确率都有一定的提高，其中 Ｍｏｄｅｌ１取得了最优的
效果。

表 １　基础框架以及添加联合正则化策略后的实验结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂａｓｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄ
ａｄｄｉｎｇｊｏｉｎｔｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

模型 准确率／％

文献［３８］ ７１．１９０

Ｍｏｄｅｌ１（本文） ７３．５５８

Ｍｏｄｅｌ２（本文） ７３．５３４

Ｍｏｄｅｌ３（本文） ７３．０３１

　　为了比较不同数量的联合正则化对于 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ１８的效果，在数据集 ＦＥＲ２０１３上进行了测试，
结果如表 ２所示。其中，残差网络具有 ４个残差
块，０表示不加入联合正则化，１２、１３以及 １４
分别表示在前２个残差块、前 ３个残差块以及全
部残差块都加入了联合正则化。从实验结果得

出，Ｍｏｄｅｌ１、Ｍｏｄｅｌ２和 Ｍｏｄｅｌ３加入联合正则化在
浅层时能够提高网络性能，其中在前３个残差块中
使用 Ｍｏｄｅｌ１取得了最优的效果，可能源于在底层
中使用联合正则化能够最大可能保留了有效特征，

辅助提高了准确率。但是加入在最后一个残差块

表 ２　残差网络添加联合正则化数量的效果比较

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍｐａｃｔｏｆａｄｄｉｎｇｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｊｏｉｎｔｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ

数量
准确率／％

Ｍｏｄｅｌ１ Ｍｏｄｅｌ２ Ｍｏｄｅｌ３

０ ７１．１９０ ７１．１９０ ７１．１９０

１ ７２．５５５ ７２．７２２ ７２．４９９

１２ ７２．０５３ ７２．４１７ ７１．６９１

１３ ７３．５５８ ７３．５３０ ７３．０３１

１４ ７２．７７８ ７２．４１６ ７２．７２３

时３种联合正则化模型的性能都开始下降，表明在
高层中使用 ＢＮ保留其抽象信息可能更为重要。

此外，笔者对单一优化以及联合正则化进行

了对比，通过对不同数量的联合正则化的效果实

验，采用前３个残差块加入联合正则化（ＲｅｓＮｅｔ１８
（１３）），为了进行对比实验，将联合正则化部分
替换成单一优化，具体实验结果如表 ３所示。从
表３可以看出，仅单一使用 ＦＲＮ优化的准确率为
７２．２７６％，但是 Ｍｏｄｅｌ１（ＦＲＮ＋ＢＮ）联合正则化达
到了７３．５５８％，与单一使用 ＦＲＮ相比效果有较为
明显提升。仅使用 ＩＮ优化与 Ｍｏｄｅｌ２相比，Ｍｏｄ
ｅｌ２（ＩＮ＋ＧＮ）的效果提升了 ０．３６２％，Ｍｏｄｅｌ２与
Ｍｏｄｅｌ３中都使用了 ＧＮ与其他正则化函数的结
合，其结果与仅使用 ＧＮ的效果相比也有一定的
提高。可见，联合正则化策略能够融合 ２种正则
化方法的优点，提高网络性能。

表 ３　单一正则化与联合正则化（在前 ３个残差块中

使用）的比较

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄｊｏｉｎｔｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ｕｓｅｄｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔ

ｔｈｒｅｅｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｓ）

优化策略 准确率／％

ＢＮ ７１．１９０

ＩＮ ７３．１６８

ＧＮ ７３．０２９

ＦＲＮ ７２．２７６

Ｍｏｄｅｌ１ ７３．５５８

Ｍｏｄｅｌ２ ７３．５３０

Ｍｏｄｅｌ３ ７３．０３１

　　为进一步研究所提正则化策略的性能，将本
文 Ｍｏｄｅｌ１、Ｍｏｄｅｌ２以及 Ｍｏｄｅｌ３与目前已有比较
新的几种方法（ＳＨＣＮＮ［３９］、文献［４０］、ＩｃＲＬ［２７］和
文献［４１］）在 ＦＥＲ２０１３数据集上进行了比较，结
果如表 ４所示。ＳＨＣＮＮ［３９］提出了一个 ３个卷积
层（５×５，３×３，５×５）的浅层网络，为了防止过拟
合以及梯度爆炸的问题。在文献［４０］中，对于基
础的 Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行了研究并进行了改善，通

２０８１



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ９期 兰凌强，等：基于联合正则化策略的人脸表情识别方法

过控制余弦值和输入特征图的大小来分析和提高

Ｓｏｆｔｍａｘ函数，从而获得更加具有区分力的特征，
以助于提高表情识别的准确率。文献［２７］提出
了一个新的网络架构（ＩｃＲＬ），同时从两个不同表
情的图像中提取特征，然后将两个提取的特征以

随机比率进行整合，从而获得混合特征。还提出

了一个关注模块，为混合特征的每个像素分配权

重。最后，将加权后的混合特征输入到后续的分

类模块中。整个网络训练的目的是输出每个表达

式的正确比例，从而学习不同类别的表情之间的

相互关系，并扩大类间距离与类内距离之比。文

献［４１］是在类感知余量和对人脸表情识别三元
组损失具有异常值抑制的基础上提出了一个新的

Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数，对于每一对表情例如高兴和害
怕都分配了自适应的余量参数，并且根据特征距

离分 布 抛 弃 异 常 的 Ｔｒｉｐｌｅｔ。这 些 方 法 都 在

ＦＥＲ２０１３数据集上都取得了良好的效果。相比较
而言，本文所提 Ｍｏｄｅｌ１取得了最高的准确率，至少
提高了约１％。图４展示了 Ｍｏｄｅｌ１在 ＦＥＲ２０１３上
私有测试集和公有测试集的混淆矩阵。

表 ４　本文方法与目前较新的方法在 ＦＥＲ２０１３

数据集上准确率比较

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＦＥＲ２０１３ｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率／％

ＳＨＣＮＮ［３９］ ６９．１００

文献［４０］ ７０．９１０

ＩｃＲＬ［２７］ ７２．３６０

文献［４１］ ７２．６４０

Ｍｏｄｅｌ１（本文） ７３．５５８

Ｍｏｄｅｌ２（本文） ７３．５３４

Ｍｏｄｅｌ３（本文） ７３．０３１

图 ４　ＦＥＲ２０１３私有和公有测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ．４　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒＦＥＲ２０１３ｐｒｉｖａｔｅａｎｄｐｕｂｌｉｃｔｅｓｔｓｅｔｓ

４．２　ＣＫ＋数据集实验结果
为了研究所提正则化策略在其他数据集上的

性能，选取 ＣＫ＋数据集进行了实验，并与一些方
法的结果进行了比较，具体内容如表 ５所示。对
于 ＣＫ＋数据集使用了十倍交叉验证法进行验证。
从表５中可以得出，对于 ＣＫ＋数据集来说，所提
出的联合正则化模型相对于文献［３８］的基本框架

表 ５　本文方法与目前较新的方法在

ＣＫ＋数据集上准确率比较

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率／％

３ＤＣＮＮＤＡＰ［２８］ ９２．４

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［２６］ ９３．２

文献［１］ ９３．２

ＤＡＭＣＮＮ［４２］ ９５．９

文献［３８］ ８９．３

Ｍｏｄｅｌ１（本文） ９４．９

Ｍｏｄｅｌ２（本文） ９３．６

Ｍｏｄｅｌ３（本文） ９４．１

来说准确率有较为明显的提高，最多提高了

５．６％。此外本文展示了 Ｍｏｄｅｌ１在 ＣＫ＋数据集
上的混淆矩阵，如图 ５所示。但是其中 ７种表情
中，蔑视使用的训练样本只有 ５４张图片，数量较
少导致其识别准确率较低，只有 ７８％，从而影响
了平均准确率。从结果可以看出所提出的正则化

策略性能较好，优于部分所比较的方法，表明了联

合正则化具有一定的优越性。

图 ５　ＣＫ＋数据集混淆矩阵

Ｆｉｇ．５　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ

３０８１
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４．３　结果讨论
从４．１节、４．２节结果可以看出，相对于无正

则化和单一正则化方法，所提出的联合正则化策

略在非限制条件下和限制条件下两种数据集上表

现较好，表明将联合正则化引入卷积神经网络中，

可使网络既能利用单一正则化的优点，又能保留

与表情相关的有效特征，从而提高网络的性能。

由于没有增加通道数量，故联合正则化策略并没

有增加计算量。

Ｍｏｄｅｌ１采用 ＦＲＮ＋ＢＮ策略，ＦＲＮ弥补了 ＢＮ
批处理大小的问题，同时消除尺度带来的问题，而

ＢＮ保留纹理相关的特征，两者结合尽可能地保
留了与表情相关的有效特征，提高了识别准确率。

Ｍｏｄｅｌ２采用 ＩＮ＋ＧＮ策略，在底层使用 ＩＮ保留例
如颜色、风格等不敏感的特征，同时结合 ＧＮ保留
纹理信息消除对批处理大小的依赖，改善单一正

则化的弱点。Ｍｏｄｅｌ３采用 ＢＮ＋ＧＮ策略，表明对
于单一使用 ＢＮ不如使用 ＢＮ和 ＧＮ联合正则化
的效果，在同时使用 ＧＮ和 ＢＮ的过程中，部分的
特征图使用了 ＧＮ消减了仅使用 ＢＮ时对于批处
理大小的过度依赖，提高了其准确率。

此外，使用联合正则化在底层保留部分除纹

理以外的特征能够辅助提高分类准确率，但在高

层，相关内容信息可能更为重要，因此，在底层使

用不同的正则化策略利用各自的优点存储不同的

特征能够更好地提高模型性能。

５　结　论

１）本文提出了３种联合正则化策略，将过滤
器响应正则化与批量正则化、实例正则化和组正

则化、组正则化和批量正则化两两结合，弥补单一

正则化所带来的不足，尽可能保留有效的特征信

息，提高网络分类的准确性。

２）Ｍｏｄｅｌ１在国际公开数据集 ＦＥＲ２０１３取得
７３．５５８％的准确率，ＣＫ＋上取得了９４．９％的准确
率，表现效果比 Ｍｏｄｅｌ２和 Ｍｏｄｅｌ３更好并且优于
诸多当前人脸表情识别方法。

３）联合正则化策略，可以尝试嵌入到绝大多
数的网络框架中，加速模型训练，辅助提高其效果

以及泛化能力。

参考文献 （Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］ＪＡＩＮＤＫ，ＳＨＡＭＳＯＬＭＯＡＬＩＰ，ＳＥＨＤＥＶＰ．Ｅｘｔｅｎｄｅｄｄｅｅｐ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆａｃｉａｌｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１９，１２０：６９７４．

［２］ＨＵＳＨ，ＨＵＹＭ，ＬＩＪＱ，ｅｔａｌ．Ｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］∥２０１９Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｇｒｅｓｓ（ＣＡＣ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：

２８４０２８４４．

［３］ＬＩＹ，ＣＡＯＧＴ，ＣＡＯＷ Ｍ．Ｓｔａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ（ＢＩＢＭ）．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：１３３８１３４２．

［４］ＨＥＪ，ＣＡＩＪＦ，ＦＡＮＧＬＺ，ｅｔａｌ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｆｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＢＰｆｕｓｉｏｎｏｆｋｅｙｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓａｒｅａｓ［Ｃ］∥

Ｔｈｅ２７ｔｈＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（２０１５

ＣＣＤＣ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：４２００４２０４．

［５］ＯＪＡＬＡ Ｔ，ＰＩＥＴＩＫ?ＩＮＥＮ Ｍ，Ｍ?ＥＮＰ?? Ｔ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｇｒａｙｓｃａｌｅａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｃａｌ

ｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４（７）：９７１９８７．

［６］ＩＯＦＦＥＳ，ＳＺＥＧＥＤＹＣ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐ

ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１５：４４８４５６．

［７］ＵＬＹＡＮＯＶＤ，ＶＥＤＡＬＤＩＡ，ＬＥＭＰＩＴＳＫＹＶ．Ｉｎｓｔａｎｃｅｎｏｒｍａｌｉ

ｚａｔｉｏｎ：Ｔｈｅｍｉｓｓｉｎｇｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔｆｏｒｆａｓｔｓｔｙｌｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１７１１０６）［２０２００２２０］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０７．

０８０２２．　

［８］ＷＵＹＸ，ＨＥＫＭ．Ｇｒｏｕｐｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＴｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，

２０１８：３１９．

［９］ＳＩＮＧＨＳ，ＫＲＩＳＨＮＡＮＳ．Ｆｉｌｔｅｒｒｅｓｐｏｎｓｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｌａｙｅｒ：

Ｆｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｂａｔｃｈｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９１１２１）［２０２００２２０］．ｈｔｔｐｓ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９１１．０９７３７．

［１０］ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ ＩＪ，ＥＲＨＡＮＤ，ＣＡＲＲＩＥＲＰＬ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｌｌｅｎ

ｇｅｓｉｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｒｅｐｏｒｔｏｎｔｈｒｅｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｃｏｎｔｅｓｔｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３：１１７１２４．

［１１］ＬＵＣＥＹＰ，ＣＯＨＮＪＦ，ＫＡＮＡＤＥＴ，ｅｔａｌ．ＴｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄＣｏｈｎ

Ｋａｎａｄｅｄａｔａｓｅｔ（ＣＫ＋）：Ａｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒａｃｔｉｏｎｕｎｉｔａｎｄ

ｅｍｏｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｅｄｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］∥２０１０ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉ

ｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓｓ，２０１０：９４１０．

［１２］ＤＡＬＡＬＮ，ＴＲＩＧＧＳＢ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｈｕ

ｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２００５ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００５，１：８８６８９３．

［１３］ＬＯＷＥＤＧ．Ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍｌｏｃａｌｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａ

ｔｕｒｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９９，２：

１１５０１１５７．

［１４］ＬＹＯＮＳＭＪ，ＡＫＡＭＡＴＳＵＳ，ＫＡＭＡＣＨＩＭ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＪａｐａｎｅｓｅ

ｆｅｍａｌｅｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ（ＪＡＦＦＥ）ｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＦａｃｅａｎｄＧｅｓｔｕｒｅ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９８：１４１６．

［１５］ＺＨＡＯＧ，ＨＵＡＮＧＸ，ＴＡＩＮＩＭ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｖｉｄｅｏｓ［Ｊ］．ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ，２０１１，２９（９）：６０７６１９．

［１６］ＥＬＳＡＹＥＤＡ，ＭＡＨＭＯＯＤＡ，ＳＯＢＨＴ．Ｅｆｆｅｃｔｏｆｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕ

４０８１



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ９期 兰凌强，等：基于联合正则化策略的人脸表情识别方法

ｔｉｏｎｏｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｉｌｄ［Ｃ］∥２０１７ＩＥＥＥＡｐｐｌｉｅｄＩｍａｇｅｒｙＰａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ（ＡＩＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：

１５．

［１７］ＷＡＮＧＰＹ，ＳＵＦ，ＺＨＡＯＺＣ．Ｊｏｉｎｔｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎａｎｄ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｆｏｒｆａｃｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１７

ＩＥＥＥＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＶＣＩＰ）．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１４．

［１８］ＴＡＨＥＲＫＨＡＮＩＦ，ＮＡＳＲＡＢＡＤＩＮＭ，ＤＡＷＳＯＮＪ．Ａｄｅｅｐｆａｃｅ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｅｎｈａｎｃｅｄｂｙｆａｃｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

［Ｃ］∥２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：

５５３５６０．

［１９］ＫＵＯＣＭ，ＬＡＩＳＨ，ＭＩＣＨＥＬＳ．Ａｃｏｍｐａｃｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄ

ｅｌｆｏｒｒｏｂｕｓｔｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１８ＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：２１２１２１２９．

［２０］ＹＡＮＧＪ，ＺＨＡＮＧＦ，ＣＨＥＮＢ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆａｃｉａｌａｃｔｉｏｎｕｎｉｔ［Ｃ］∥２０１９１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＧｒｅｅｎａｎｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＧＳＣ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：１６．

［２１］ ＹＵＫ，ＳＡＬＺＭＡＮＮＭ．Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＣｌｉｎｉｃａｌＩｍｍｕｎｏｌｏｇｙ＆Ｉｍｍｕｎｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ，２０１７，６６

（３）：２３０２３８．

［２２］ＧＡＯＺ，ＸＩＥＪ，ＷＡＮＧＱ，ｅｔａｌ．Ｇｌｏｂａｌｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｐｏｏｌｉｎｇ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：３０２４３０３３．

［２３］ＨＵＡＮＧＺ，ＬＵＣＶＧ．ＡＲｉｅｍａｎｎｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＳＰＤｍａｔｒｉｘ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥３１ｓｔＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１７：２０３６２０４２．

［２４］ＡＣＨＡＲＹＡＤ，ＨＵＡＮＧＺ，ＰＡＵＤＥＬＤＰ，ｅｔａｌ．Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｐｏｏ

ｌｉｎｇｆｏｒｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：３６７３７４．

［２５］ ＨＡＭＥＳＴＥＲＤ，ＢＡＲＲＯＳＰ，ＷＥＲＭＴＥＲＳ．Ｆａｃｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａ２ｃｈａｎｎｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥

２０１５ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＩＪＣ

ＮＮ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：１８．

［２６］ＭＯＬＬＡＨＯＳＳＥＩＮＩＡ，ＣＨＡＮＤ，ＭＡＨＯＯＲＭＨ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｉｎ

ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥

２０１６ＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ（ＷＡＣＶ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：１１０．

［２７］ＣＨＥＮＹ，ＨＵＨ．Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｒｅ

ｌａｔｉｏｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：９４１０６９４１１７．

［２８］ＬＩＵＭ，ＬＩＳ，ＳＨＡＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｆａｃｉａｌ

ａｃｔｉｏｎｐａｒｔｓｍｏｄｅｌｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥Ａｓｉａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＡＣＣＶ）．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，

２０１４：１４３１５７．

［２９］ＮＧＵＹＥＮＤＨ，ＫＩＭＳＨ，ＬＥＥＧＳ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｔｅｍｐｏｒａｌｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９１０１０）［２０２００２２０］．

ｈｔｔｐｓ：∥ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．ｉｅｅｅ．ｏｒｇ／ｄｏｃｕｍｅｎｔ／８８６３９７４．

［３０］ＭＯＮＴＡＶＯＮＧ，ＯＲＲＧＢ，ＭＵＬＬＥＲＫＲ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：

Ｔｒｉｃｋｓｏｆｔｈｅｔｒａｄｅ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９８：９５０．

［３１］ＸＩＥＳＹ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＬＬＡＲＰ，ｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥２０１７ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１４９２１５００．

［３２］ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＬＩＵＷ，ＪＩＡＹ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：

１９．

［３３］ＨＵＡＮＧＧ，ＬＩＵＺ，ＷＥＩＮＢＥＲＧＥＲＫＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｌｙｃｏｎｎｅｃｔ

ｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：４７００４７０８．

［３４］ＵＬＹＡＮＯＶＤ，ＶＥＤＡＬＤＩＡ，ＬＥＭＰＩＴＳＫＹＶ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｅｘｔｕｒｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｓｔｙｌｉ

ｚａｔｉｏｎａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｃ］∥２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：６９２４６９３２．

［３５］ＰＡＮＸ，ＬＵＯＰ，ＳＨＩＪ，ｅｔａｌ．Ｔｗｏａｔｏｎｃｅ：Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｉｅｓｖｉａＩＢＮｎｅｔ［Ｃ］∥ＴｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，

２０１８：４６４４７９．

［３６］ ＥＫＭＡＮＰ，ＦＲＩＥＳＥＮＷ Ｖ．Ｆａｃｉａｌａｃｔｉｏｎｃｏｄｉｎｇｓｙｓｔｅｍ：Ａ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｆａｃｉａｌｍｏｖｅｍｅｎｔ［Ｍ］．Ｐａｌｏ

Ａｌｔｏ：ＣｏｎｓｕｌｔｉｎｇＰｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔｓＰｒｅｓｓ，１９７８：３２９６．

［３７］ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｓｉｎｄｅｅｐｒｅ

ｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＴｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：６３０６４５．

［３８］ＱＩＮＺＹ，ＷＵＪ．Ｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐｓｃａｎａｐｐｌｙｔｏｆａｃｉａｌｅｘ

ｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８１１１２）［２０２００２２０］．

ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１１．０４５４４．

［３９］ＭＩＡＯＳ，ＸＵＨＹ，ＨＡＮＺＱ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓ

ｓｉｏｎｓｕｓｉｎｇａｓｈａｌｌｏｗｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ａｃｃｅｓｓ，２０１９，７：７８０００７８０１１．

［４０］ＺＨＯＵＪＣ，ＪＩＡＸ，ＳＨＥＮＬＬ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｓｏｆｔｍａｘｌｏｓｓｆｏｒ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｆａｃｅａｎｄｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｇｎｉ

ｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，１（４）：９７１０２．

［４１］ＴＩＡＮＹ，ＷＥＮＺＷ，ＸＩＥＷ Ｃ，ｅｔａｌ．Ｏｕｔｌｉｅｒｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄｔｒｉｐｌｅｔ

ｌｏｓｓｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｃｌａｓｓａｗａｒｅｍａｒｇｉｎｓｆｏｒｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＩＰ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：４６５０．

［４２］ＸＩＥＳＹ，ＨＵＨＦ，ＷＵＹＢ．Ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｐａｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｊｏｉｎｔｗｉｔｈｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｆａｃｉａｌｅｘ

ｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９，９２：１７７

１９１．　

　作者简介：

　兰凌强　男，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉。

李欣　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：信息

技术。

刘淇缘　女，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉。

卢树华　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：安全

防范技术。

５０８１



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２０年　

Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｊｏｉｎｔ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

ＬＡＮＬｉｎｇｑｉａｎｇ，ＬＩＸｉｎ，ＬＩＵＱｉｙｕａｎ，ＬＵＳｈｕｈｕａ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＰｏｌｉｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＣｙｂｅｒＳｅｃｕｒｉｔｙ，Ｐｅｏｐｌｅ’ｓＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０２６００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｓｆｏｒｔｈａｔｅｎｄｔｏｅｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｔｅｎｕｓｅｄｉｎ
ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｏｆｄｅｐｔｈｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏ
ｓｅｓｔｈｅｊｏｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｌｅａｒｎｅｄｆｒｏｍＲｅｓＮｅｔ１８ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｉｄｅａｓ，ｔｈａｔｉｓ，
ｆｉｌｔｅｒｒｅｓｐｏｎｓｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｉｎｓｔａｎｃｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｇｒｏｕｐｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ａｓｗｅｌｌ
ａｓｇｒｏｕｐｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｗｅｒｅｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｔｏｂａｌａｎｃｅａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｄａｔａ，ｍａｋｅｕｐｆｏｒｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｓｉｎｇｌｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅ
ｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．ＴｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｎｄｔｅｓｔｗｅｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｔｈｅｔｗｏｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔｓＦＥＲ２０１３ａｎｄＣＫ＋，
ａｎｄｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓａｒｅ７３．５５８％ ａｎｄ９４．９％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔ
ｔｈｅｊｏｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｂａｓｉｃｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｍｏｓｔｏｆｔｈｅ
ｌａｔｅｓｔｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｊｏｉｎｔｓｔｒａｔｅｇｙ；ｆｉｌｔｅｒｒｅｓｐｏｎｓｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ；
ｇｒｏｕｐｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００３０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００４０９；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００４１５１１：００
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００４１５．１０２９．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ ＆ Ｄ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆＣｈｉｎａ（２０１６ＹＦＣ０８０１００５）；ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ

（２０１９ＪＫＦ２２５）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｌｕｓｈｕｈｕａ＠ｐｐｓｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

６０８１



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　
２０２０年 ９月
第４６卷 第９期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ　２０２０
Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ９

　收稿日期：２０２００７０１；录用日期：２０２００７２２；网络出版时间：２０２００８０７１６：１３
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００８０７．１４３６．００４．ｈｔｍｌ
　基金项目：浙江省重点研发计划 （２０１９Ｃ０１００７）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｈｘｗａｎｇ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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基于 ＵＮｅｔ的掌纹图像增强与 ＲＯＩ提取
陆展鸿１，单鲁斌２，苏立循２，焦雨欣１，王家骅１，王海霞３，

（１．杭州海康威视数字技术股份有限公司，杭州 ３１００５１；　２．浙江工业大学 信息工程学院，杭州 ３１００２３；

３．浙江工业大学 计算机科学与技术学院，杭州 ３１００２３）

　　摘　　　要：掌纹因稳定性、唯一性、难复制性及易获取等特点，是极具应用潜力的生物
识别特征。针对掌纹识别中，获取掌纹感兴趣区域（ＲＯＩ）与增强掌纹信息普遍存在的时间成
本大，方法之间有依赖关系等问题，提出了一种基于 ＵＮｅｔ神经网络结构的掌纹图像预处理方
法。通过香港理工大学掌纹库进行实验对比，结果表明，所提方法能消除预处理方法之间的相

互影响，实现对掌纹图像的去噪与增强处理，并能快速、高精度提取感兴趣区域。

关　键　词：ＵＮｅｔ；感兴趣区域（ＲＯＩ）增强；深度学习；感兴趣区域（ＲＯＩ）提取；掌纹
中图分类号：ＴＰ３９１．４１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２０）０９１８０７１０

　　在当今信息化时代，生物特征识别是鉴别个
人身份、保护个人信息的有效手段。生物特征识

别技术，是指利用机器视觉、图像处理等技术对生

物特征采样进行身份识别。现有的主要生物识别

特征包括指纹
［１］
、人脸

［２］
、虹膜

［３］
和掌纹

［４］
等。

由于掌纹的纹路是由每个人的基因所决定的，即

使后天受损，重新生长出来的纹路也保持原有形

状，因此是一种具备相当大潜力的生物识别特征。

掌纹识别技术是近几年发展起来的技术，与其他

识别技术的优势在于：掌纹区域较大，具有较好的

稳定性；掌纹采集对硬件的要求不高，故而设备成

本较低；并且相比于其他生物特征识别技术，安全

性较高，采集所需时间较短，识别的效果较好
［５］
。

掌纹原始图像一般存在纹理不清晰、掌纹图

像具有不定旋转角度、图像存在噪声等问题。因

此有必要对设备采集获取到的掌纹原始图像进行

增强处理和感兴趣区域（ＲＯＩ）提取［６］
。现有的掌

纹预处理方法普遍存在着时间成本大，方法之间

有依赖关系等问题。随着近几年神经网络的迅速

发展，神经网络在交通车辆
［７］
、步态识别

［８］
、车牌

识别等领域取得了很大的成功。神经网络是模拟

生物神经网络进行信息处理的一种数学模型，其

目的在于模拟大脑的某些机理与机制实现一些特

定的功能。它有着高度的并行结构和并行实现能

力，能够充分发挥计算机的高速运算能力，可以很

快找到最优解。同时它也可以处理一些非线性问

题，并且有着自学习功能。近些年学者们也将神

经网络引入掌纹识别领域，进一步促进了掌纹识

别的发展。

本文提出神经网络在掌纹预处理部分中的图

像增强与 ＲＯＩ提取的运用，采用的神经网络模型
是 ＵＮｅｔ神经网络［９］

，ＵＮｅｔ神经网络既可以处
理分割问题，亦能降噪增强图像信息，它能够实现

每个像素从点到点的处理。本文的贡献在于将掌

纹预处理部分的图像增强和 ＲＯＩ提取放在同一
个神经网络模型上运行，这大大减少了预处理的

时间，去除了掌纹预处理部分之间的相互依赖

关系。

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202009022&dbname=CJFDAUTODAY&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6aS9uaGhqOEYvTmVWZmQ0VXRqK0d0d1Nqbz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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１　相关工作
１．１　掌纹识别

现今常用的掌纹识别方法通常分为几个大

类：①基于编码特征的识别方法［１０１１］
。通过将掌

纹图像的特征转化为由 ０、１组成的数字编码，最
后通过二进制算术运算获得图像间的相似度。

②基于结构特征的识别方法［１２１３］
。通过边缘检

测方法提取脊线、主线等方位信息来进行掌纹识

别。③基于统计特征的识别方法［１４１５］
。利用图

像的统计概念提取方差、标准差等特征，然后转化

为用于匹配的向量。④基于子空间特征的识别方
法

［１６１７］
。将掌纹图像视为高维矩阵或向量，并通

过投影或数学变换等方式转化为低维形式进行表

征和分类，随后用于图像匹配。⑤基于特征学习
的识别方法

［１８１９］
。在现有掌纹识别的方法中，掌

纹主线是重要的特征，Ｈｕａｎｇ等［２０］
提出 Ｒａｄｏｎ变

换掌纹的主线，再利用掌纹之间的相似度进行掌

纹验证。Ｗｕ等［２１］
设计了一组定向线检测器，然

后将这些检测器用于沿不同方向提取主线。通过

对主要纹路的增强，可以有效地增强掌纹识别过

程中对主线的提取效果，从而提高掌纹识别的准

确率。

１．２　掌纹图像预处理
掌纹图像增强预处理中，最常使用的方法有

小波变换（ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）［２２］、偏微分方

程图像增强方法
［２３］
、三维块匹配方法（ＢＭ３Ｄ）［２４］

等，然而这些方法在对每张图像进行处理时往往

需要较多的时间成本，而且这些方法对不同环境

采集的掌纹图像不能保持良好的鲁棒性。传统的

ＲＯＩ提取方法通过获取手掌的轮廓，找到指蹼的
特征点，再通过特征点的位置进行 ＲＯＩ提取。李
艳等

［６］
提出了一种对掌纹轮廓特征点进行提取

的方法，即利用多个互相相切的外切圆和手掌边

界的交点个数来判断角点的大概位置，然后通过

结合手掌轮廓线近似直线的性质，从而得到手掌

轮廓特征点的准确位置。但因为需要反复搜索圆

心并调整半径，预处理时间长，复杂性高，不能用

于实时系统。张秀峰等
［２５］
为了改善 ＲＯＩ提取过

程中会产生偏移的问题，提出了一种新的 ＲＯＩ分
割方法：先确定手掌的指蹼位置，通过两个指蹼边

界点拟合成一条直线，利用这条直线为基准，矫正

手掌的偏转角度并确定 ＲＯＩ区域。这些传统方
法的 ＲＯＩ提取对掌纹的质量要求非常高，而神经
网络的出现，很好地解决了这些问题。

１．３　神经网络

在 ２０１５年 ＵＮｅｔ被 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等［９］
所提

出，其在全卷积神经网络（ＦＣＮ）的基础上进行改
良形成的，其特点是可以用较少的图像训练数据

得到更好的处理结果，因其具有的特点近年来被

广泛应用于医学图像处理的领域。Ｍｅｎｇ等［２６］
应

用 ＵＮｅｔ实现了对脑肿瘤图像的分割和增强，并
与其他方法进行对比，发现有着更好的效果。

Ｑｉａｎ等［２７］
将模型应用于图像增强，也实现了较好

的处理效果。神经网络在掌纹识别中也取得了较

好的成绩。Ｇａｏ等［１９］
结合了自上而下的无监督

训练和训练样本建立 ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔ，在掌纹识别
上取得优于主成分分析（ＰＣＡ）、局部二元模式
（ＬＢＰ）的结果。Ｌｉｕ和 Ｓｕｎ［２８］尝试使用 ＡｌｅｘＮｅｔ
提取深度特征。Ｓｕｎ等［２９］

利用 ＣＮＮＦ网络进行
掌纹识别，并评估不同层提取到的卷积特征。Ｌｉｎ
等

［３０］
提出了 ＰａｌｍＲＣＮＮ进行掌纹识别，并公开

了同济大学掌纹数据库。王海霞等
［３１］
改进了轻

量级 ＵＮｅｔ，在不影响输出结果的前提下，有效的
提高了计算时间。特别地，周瞳等

［３２］
使用卷积神

经网络的方法实现掌纹的提取。这些研究都证明

了神经网络在掌纹图像处理中的巨大潜力。

２　方法设计
本文方法流程图如图 １所示，通过 ＵＮｅｔ神

经网络分别对掌纹图像进行图像增强与谷点分

割，在该部分掌纹增强与 ＲＯＩ区域提取采取并行
模式，该模式可以有效地去除图像增强与 ＲＯＩ提
取相互的依赖性，确保处理方法的独立性。在

２．１节中，对数据集的准备进行了介绍，包括有监
督的图像去噪滤波、图像增强、特征点定位及数据

扩增。在 ２．２节中，采用 ＵＮｅｔ神经网络对掌纹
图像进行增强与谷点位置预测，以及相关的后续

处理。

２．１　数据集的准备
数据集的准备具体步骤包括图像去噪滤波、

图像增强、以 ＲＯＩ提取为目的的特征点定位，并
进行数据扩增。

首先，掌纹图像分布着不均匀的噪声，掌纹的

３条主线常常具有对比度不清晰的问题，并且掌
纹的亮暗程度不均匀，需要对图像进行滤波处理。

图像滤波就是对图像进行噪声上的过滤，抑制噪

声对图像的影响，并且最大化地保留图像细节特

征。本文采用ＢＭ３Ｄ方法，这是一种非局部方法，
它的原理首先是通过和相邻图像块进行匹配，然

后与之进行整合形成一个三维矩阵，在３Ｄ空间中
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图 １　本文方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｌｏｗｃｈａｒｔ

进行滤波，然后再转换为 ２Ｄ。该方法分两步，实
现对图像双重去噪：第一次是对原图匹配进行简

单去噪，第二次去噪的权值将会以第一次去噪的

结果作为基准，处理结果如图 ２所示。在实际去
噪处理中，会不可避免地导致一些关键细节信息

被模糊，如图２（ｂ）所示。掌纹的３条关键纹路与
手掌的对比度明显降低。本文采用 Ｇａｂｏｒ小波变
换进行图像增强。Ｇａｂｏｒ小波的优点在于对图像
边缘检测敏感，从而能够有良好的尺度选择特性

和方向选择，而且对光照变化不敏感，有着良好的

适应性。Ｇａｂｏｒ小波变换处理结果如图 ２（ｃ）所
示。通过 ＢＭ３Ｄ与 Ｇａｂｏｒ小波变换，本文完成对
掌纹增强数据集的处理与获取。

其次，针对掌纹 ＲＯＩ分割问题，为更精确定
位 ＲＯＩ区域，本文通过对掌纹的 ２个关键指间谷
点进行预测，再进行后处理定位的方式进行。数

据集的标注是对关键指间谷点的标注，为尽量进

行精确定位，本文采用手工标定。在标注出两个

关键点之后，生成一副二值图，背景为黑，２个谷
点为白色，长度为１０个像素的矩形，如图２（ｄ）所
示。通过手工标注，完成对掌纹 ＲＯＩ提取数据集
的获取。

由于深度学习需要较多的训练样本，而且对

训练样本的处理也需要花费大量的时间。因此本

文采用数据增强技术，以左右各旋转 １０°来进行
数据集扩充。在此次训练中，对 ７００张掌纹增强
图像、ＲＯＩ谷点图像进行扩充，获得２１００张图片。

图 ２　预处理步骤

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｅｐｓ

来防止因为数据集过少而产生的神经网络过拟合

问题，获得更好的增强效果。在香港理工大学的

掌纹数据库中，每一张图像的像素大小为 ３８４×
２８４。在网络训练的过程中，需要对图像进行 ３次
下采样操作，每经过一次下采样处理，图像大小变

为原来的一半，而 ２８４不能被 ２整除３次。所以
调整图像大小为３８４×２８０。
２．２　掌纹增强与 ＲＯＩ提取
２．２．１　网络结构

ＵＮｅｔ神经网络通过收缩路径和扩张路径构
成了一个对称的 Ｕ型网络。主要包含下采样和
上采样２个部分，下采样进行特征提取。下采样
过程中，图像的通道数翻倍，同时特征图维度减半。

应用修正线性单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）激
活函数，激活函数的作用就是引进非线性因素，

９０８１
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这样使得神经网络可以应用于非线性的模型中

去，而不是仅仅只是限制于线性函数。上采样

的作用是把识别的特征还原到原图的大小上

去，最终得出输出的结果。每次经过上采样层

后特征图维度加倍，通道数减半，最终使图像恢

复到原尺寸，在上采样的过程中同样也是应用

ＲｅＬＵ激活函数。
图３和表１展示了网络结构和模型参数。本

模型包含收缩路径和扩张路径。在收缩路径中，

包含３个收缩单元，每个单元都包含 ２个卷积模
块和１个池化层。进行完下采样后再经过２个卷
积模块，就可以进行上采样操作。扩张路径同样

有３个扩张单元，前面 ２个单元包含 １个上采样
层和２个卷积模块。最后１个扩张单元中包含上
采样层、两个卷积模块和１个１×１大小的卷积模
块。每次使用上采样层后特征图维度加倍、通道

数减半。跳跃连接增加了收缩路径和扩张路径之

间的通路。

图 ３　ＵＮｅｔ神经网络结构

Ｆｉｇ．３　ＵＮｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表 １　ＵＮｅｔ神经网络模型参数
Ｔａｂｌｅ１　ＵＮｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

层类型 输入大小 滤波器大小 重复次数

卷积模块 １×３８４×２８０ ３×３ １

卷积模块 ６４×３８４×２８０ ３×３ １

池化层 ６４×３８４×２８０ ２×２ １

卷积模块 ６４×１９２×１４０ ３×３ ２

池化层 １２８×１９２×１４０ ２×２ １

卷积模块 １２８×９６×７０ ３×３ ２

池化层 ２５６×９６×７０ ２×２ １

卷积模块 ２５６×４８×３５ ３×３ ２

上采样层 ５１２×４８×３５ ３×３ １

卷积模块 ５１２×９６×７０ ３×３ ２

上采样层 ２５６×９６×７０ ３×３ １

卷积模块 ２５６×１９２×１４０ ３×３ ２

上采样层 １２８×１９２×１４０ ３×３ １

卷积模块 １２８×３８４×２８０ ３×３ １

卷积模块 ６４×３８４×２８０ ３×３ １

卷积模块 ６４×３８４×２８０ １×１ １

２．２．２　掌纹增强与ＲＯＩ提取网络的能量函数设定
在深度学习中，激活函数和损失函数在神经

网络中都起着重要作用，激活函数给网络引入了

非线性因素，使得网络能够逼近任何的函数。常

用到的输出层激活函数主要包括：ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ、
ＲｅＬＵ。不同的输出层激活函数的选择，将会产生
不同的输出效果，因此需要根据各激活函数的特

点进行选择。针对掌纹增强网络，本文经过实验

对比分析，发现 ３种激活函数效果差异明显，当
采用 ＲｅＬＵ函数为激活函数，效果明显优于其他
２种函数，因此 ＲｅＬＵ选择作为掌纹增强的激活
函数，它是分段函数，函数收敛速度也明显比前

两者快，并且能避免 ｓｉｇｍｏｉｄ和 ｔａｎｈ函数都存在
的梯度消失的问题，因此会更加适合图像增强

的处理，ＲｅＬＵ函数图形如图 ４（ａ）所示，其计算
公式为

ｇ（ｚ）＝
ｚ ｚ＞０
０ ｚ≤{ ０

（１）

机器学习过程中，需要对方法进行最小化的

函数，这个函数就是损失函数。损失函数越小，表

明真实值和预测值越接近，损失函数的选取要适

应应用背景，没有适用所有情况的损失函数存在，

常用的损失函数包含：均方误差、交叉熵误差、绝

对值损失函数等。而在实际应用中也可根据自己

的需求进行编写。

根据实验分析得出，本文应用的掌纹图像增

强的损失函数 ｌｏｓｓ１定义为式（２）所示，其最为接

０１８１
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近训练样本：

ｌｏｓｓ１ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｆｉ－ｙｉ） （２）

式中：Ｎ为样本数量；ｆｉ为预测值；ｙｉ为真实值。当
预测值越接近真实值时，ｌｏｓｓ１的返回值也越接近
０，网络接近稳定。

针对掌纹 ＲＯＩ提取，３种激活函数效果差异
明显，本文采用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数为激活函数。ｓｉｇｍｏｉｄ
函数的本质是将取值为（－∞，＋∞）的值映射到
（０，１），所以经常被用在二分类的问题中，ｓｉｇｍｏｉｄ
函数图形如图４（ｂ）所示，其计算公式为

σ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（３）

根据分割需求，将本文应用的掌纹 ＲＯＩ提取
的损失函数 ｌｏｓｓ２定义为

ｌｏｓｓ２ ＝
２∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｆｉ·ｙｉ）＋ｓ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ＋∑

Ｎ

ｉ＝１
ｆｉ＋ｓ

（４）

式中：ｓ为基值，它的取值为 １，它的作用是防止
出现分母为 ０的状况。当预测值越接近真实值
时，ｌｏｓｓ２的返回值也越接近１，网络接近稳定。

图 ４　激活函数图形

Ｆｉｇ．４　Ｇｒａｐｈｏｆａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

２．２．３　ＲＯＩ提取后处理
通过 Ｕｎｅｔ网络掌纹增强可直接获取结果，

而掌纹 ＲＯＩ提取只是获得中间过程图像，对掌纹
的分割还需要从指间谷点进行后处理。如

图５（ａ）所示，经过 ＵＮｅｔ神经网络可得到了掌纹
谷点分割结果。首先求取二值图中的２个关键点
对应的质心，作为掌纹谷点，如图 ５（ｂ）掌纹图像
中的圆圈标记所示。其次，对２个谷点进行连接，
对连接线和相对应垂线建立新的坐标轴，以 ２条
直线交点为原点。如图６（ａ）所示，以此坐标系为
主坐标系，２个谷点为标准点，调整掌纹图像角
度，对掌纹图像进行 ＲＯＩ框取，框取的 ＲＯＩ大小
为１４４×１２８，如图 ６（ｂ）所示，最终效果图如
图６（ｃ）所示。

图 ５　关键点及掌纹对应谷点

Ｆｉｇ．５　Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙｖａｌｌｅｙｐｏｉｎｔｓｏｎｐｌａｍｐｒｉｎｔ

图 ６　ＲＯＩ提取处理

Ｆｉｇ．６　ＲＯＩｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

３　实验结果分析
本文实验应用的掌纹数据库是来自香港理工

大学掌纹数据库
［３３］
，包含 ７７５２个图像，分别来

自３８６个不同的手掌，每个手掌大约采集了 ２０张
图像，这 ２０张图像分 ２个阶段进行采集，这 ２个
阶段间隔在２个月左右。本文从香港理工大学掌
纹数据库中选取 １０００张掌纹图像，其中 ７００张
掌纹作为训练集进行神经网络训练，另外选择

３００张掌纹图像组成测试集，经过神经网络预测
分别获得增强、分割图。以下将对该网络模型的

性能进行评估。

３．１　掌纹图像增强处理结果
图７是部分原始掌纹测试集图像和网络增强

处理后的 ＲＯＩ图像对比，可以看出，掌纹的噪声
明显降低，掌纹主要的３条纹路乳突纹、皱纹和屈
肌线也更加的明显，并且这种效果是普遍适用所

有３００张测试集图像的。
对掌纹图像增强效果进行量化评估，常用峰

值信噪比（ＰＳＮＲ）、信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）、绝对均值误
差（ＡＭＢＥ）来评估方法的性能。ＰＳＮＲ的值越大，
Ｅｎｔｒｏｐｙ值越大，ＡＭＢＥ值越小，则说明掌纹图像
的增强效果越好。

将本文方法与 ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ小波增
强、ＯＢＬＮＭ［３４］、ＲＫＴＦＩＬＴ［３５］和 ＳＲＡＤ［３６］当前流行
的掌纹图像增强方法的效果进行对比实验，由于

缺少真值，本文采用 ２种方式获得真值。第 １种

１１８１
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以 ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ小波增强处理过后的掌纹
图像为真值，第 ２种以 ＯＢＬＮＭ处理过后的掌纹
图像为真值。分别对２组真值图像添加高斯白噪
声，再分别经过以上５种方法进行去噪增强。图８

图 ７　不同掌纹图像的增强结果

Ｆｉｇ．７　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｍａｇｅｓ

为第１种方式下掌纹图像增强效果对比。图９为
第２种方式下掌纹图像增强效果对比。从表２和
图像增强对比结果（图 ８和图 ９）可以看出，本文
方法要优于其他方法。

３．２　掌纹分割图像相似度分析
为了判断训练结束后的网络模型的科学性，

将测试集 ３００张掌纹图像进行手动标注指间谷
点，并对标注好谷点后的图像进行 ＲＯＩ提取，将
提取出来的掌纹感兴趣区域作为标准参考。同时

采用其他２种方法———基于形态学角点检测的定
位分割方法

［３７］
（方法 １）与基于边缘跟踪的定位

分割方法
［３８］
（方法 ２），与本文提出的基于 ＵＮｅｔ

神经网络输出的掌纹分割图像与标准图像进行面

积重合率分析，通过将得到的谷点进一步计算成

掌纹的感兴趣区域，划定位置，将掌纹图像转化为

二值图像，掌纹 ＲＯＩ为１，背景为０，同理对其他方

图 ８　ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ小波增强后为真值的掌纹增强对比

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｌｍｐｒｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｆｔｅｒＢＭ３Ｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇ＋Ｇａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｓｔｒｕｔｈｖａｌｕｅ

图 ９　ＯＢＬＮＭ增强后为真值的掌纹增强对比

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｌｍｐｒｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｆｔｅｒＯＢＬＮＭｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｓｔｒｕｔｈｖａｌｕｅ
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　第 ９期 陆展鸿，等：基于 ＵＮｅｔ的掌纹图像增强与 ＲＯＩ提取

表 ２　掌纹增强效果比较结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｌｍｐｒｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

方法
ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ小波增强后为真值 ＯＢＬＮＭ增强后为真值

ＰＳＮＲ Ｅｎｔｒｏｐｙ ＡＭＢＥ ＰＳＮＲ Ｅｎｔｒｏｐｙ ＡＭＢＥ

ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ小波增强 ２４．７２７６ ６．４３５６ ３．１６３０ ２４．０４９３ ６．５３１６ ４．１６８１

ＯＢＬＮＭ ２３．１７１６ ６．９１６０ １２．４１９８ ２６．３３４８ ６．８７７０ ５．９３０９

ＲＫＴＦＩＬＴ ２３．４９９４ ６．８２００ １５．２３９３ ２８．０２２２ ６．７５３７ ６．８０６８

ＳＲＡＤ ２６．９２５８ ６．００５４ ７．３４６４ ２７．０３７８ ６．１５４６ ５．６５３２

本文方法 ２７．１２０８ ７．２４７６ ３．１６５３ ２７．９１６９ ６．９２０７ ３．２１０１

法和人工标注也进行同样处理，最后对两者进行

与操作，计算重叠部分所占比例。结果如表 ３所
示，本文方法面积重合率可达 ９４．００％，而方法 １
的为９１．１８％，方法２的为８８．００％。可见本文方
法的结果和手动标注的真值有着较高的重合度，

更加接近真实感兴趣区域，也意味着本文方法定

位精度是可靠的。

为了进一步判断本文提出的掌纹分割方法准

确性，将基于形态学角点检测的定位分割方法、基

于谷点聚类分析的定位分割方法和本文方法与手

动标注分割的掌纹感兴趣区域图像进行相似性比

较，本文选取２个相似度指标，分别为余弦相似度
（Ｃｏｓｉｎ相似度）和哈希相似度［３９］

。当两者的值越

接近１００％时，表示２张图像越相似。结果如表 ４
所示。从表中可以看出，本文方法相比于另外

２种掌纹分割方法有着更高的相似度。实验结果
表明，基于 ＵＮｅｔ神经网络掌纹分割有着较好的
效果，对掌纹感兴趣区域有着精确的定位。

表 ３　掌纹感兴趣区域重合度分析

Ｔａｂｌｅ３　ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅｄｅｇｒｅｅｏｆｐａｌｍｐｒｉｎｔＲＯＩ

方法 面积重合率／％

方法１ ９１．１８

方法２ ８８．００

本文方法 ９４．００

表 ４　掌纹分割图像相似度对比

Ｔａｂｌｅ４　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｌｍｐｒｉｎｔ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ

方法 Ｃｏｓｉｎ相似度／％ 哈希相似度／％

方法１ ９９．３２ ７３．１７

方法２ ９９．１３ ７１．６１

本文方法 ９９．４９ ７６．４７

３．３　方法运行时间比较
为了验证神经网络方法处理速度更快的特

点，本文对增强和分割时间进行统计。该实验以

测试集３００张掌纹图像的处理进行测试，实验环
境为 Ｌｉｎｕｘ操作系统，基于 ｔｅｓｌａ和 ｑｕａｄｒｏ的硬件
平台。本文所提出的增强、分割方法均通过 ｐｙ
ｔｈｏｎ编写的 ＵＮｅｔ模型进行，分割后续处理部分

运用 ＭＡＴＬＡＢ程序实现，对两者的处理时间进行
统计；进行比较的增强方法为 ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ
小波增强方法，由 ＭＡＴＬＡＢ程序实现；分割的比
较方法分别为基于形态学角点检测的定位分割方

法、基于边缘跟踪的定位分割方法，由 ＭＡＴＬＡＢ
程序实现。统计结果如表 ５所示，每张掌纹图像
经过 ＢＭ３Ｄ去噪 ＋Ｇａｂｏｒ小波增强处理所需时间
为１３５５．７３ｍｓ，基于形态学角点检测的定位分割
方法进行 ＲＯＩ分割则需要 ３２．２３ｍｓ，完成增强分
割操作总共需要 １３８７．９６ｍｓ。基于边缘跟踪的
定位分割方法进行 ＲＯＩ分割则需要 １４．４９ｍｓ，完
成增强分割操作总共需要１３７０．２２ｍｓ，而本文提
出的基于 ＵＮｅｔ神经网络的方法完成每张掌纹图
像增强和分割仅需 ９０．４９ｍｓ，因此可以看出基于
ＵＮｅｔ神经网络处理效率明显优于常规方法。

表 ５　每张掌纹图像处理时间

Ｔａｂｌｅ５　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｍａｇｅ

方法
时间／ｍｓ

增强 分割 增强和分割

方法１ １３５５．７３ ３２．２３ １３８７．９６

方法２ １３５５．７３ １４．４９ １３７０．２２

本文方法 ９０．４９

４　结 束 语

本文提出了一种基于 ＵＮｅｔ神经网络的掌纹
增强与分割方法。掌纹图像增强中，所提方法能

有效去除掌纹图像的噪声，并达到对掌纹 ３条主
要纹路增强效果，性能优于其他方法。在掌纹感

兴趣区域分割中，对比手动标注谷点分割的方法，

所提方法比常规掌纹分割方法有着更高的定位精

度。本文还对神经网络处理掌纹图像和常规方法

处理掌纹图像进行时间对比，对比发现神经网络

有着更快的处理速度，因此基于 ＵＮｅｔ神经网络
对掌纹图像进行增强和 ＲＯＩ分割是具有高效性。
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机的掌纹识别方法［Ｊ］．红外与毫米波学报，２００９，２８（６）：

４５６４６０．　

ＸＵＸＢ，ＺＨＡＮＧＤＹ，ＺＨＡＮＧＸＭ，ｅｔａｌ．Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｄｉｓｃｒｅｔｅｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｒａｒｅｄａｎｄＭｉｌｌｉｍｅｔｅｒＷａｖｅｓ，

２００９，２８（６）：４５６４６０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１５］ＸＵＸＢ，ＬＵＬＢ，ＺＨＡＮＧＸＭ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｐａｌｍｐｒｉｎｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａ

ｃｈｉｎｅａｎｄｄｉｇｉｔａｌｓｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，２７（１）：１４３１５３．

［１６］吴婕，任江涛．基于子空间特征融合的两级掌纹识别算法

［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１５，５１（１１）：１７５１７８．

ＷＵＪ，ＲＥＮ ＪＴ．Ｔｗｏｌｅｖｅｌｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｓｕｂｓｐａｃｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１５，５１（１１）：１７５１７８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１７］李新春，马红艳，林森．基于子空间与纹理特征融合的掌纹

识别［Ｊ］．激光与光电子学进展，２０１９，５６（７）：１４７１５５．

ＬＩＸＣ，ＭＡＨＹ，ＬＩＳ．Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｕｂｓｐａｃｅ

ａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆ ＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＰｒｏ

ｇｒｅｓｓ，２０１９，５６（７）：１４７１５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１８］ＩＺＡＤＰＡＮＡＨＫＡＫＨＫ Ｍ，ＲＡＺＡＶＩＳ，ＴＡＧＨＩＰＯＵＲＧＯＲ

ＪＩＫＯＬＡＩＥＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔａｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐａｌｍｐｒｉｎｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，８（７）：

１２１０．　

［１９］ＧＡＯＸＪ，ＬＵＯＸＬ，ＰＡＮＸ，ｅｔａｌ．Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＭｏｂｉｌｅａｎｄＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，

２０１５：２１２２１４．

［２０］ＨＵＡＮＧＤＳ，ＪＩＡＷ，ＺＨＡＮＧＤ．Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｌｉｎｅｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００８，４１（４）：１３１６

１３２８．

［２１］ＷＵＸ，ＺＨＡＮＧＤ，ＷＡＮＧＫ．Ｐａｌｍｌｉｎｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｍａｔｃ

ｈｉｎｇｆｏｒｐｅｒｓｏｎａｌａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓ

ｔｅｍｓＭａｎ＆ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓＰａｒｔＡ：Ｓｙｓｔｅｍｓ＆Ｈｕｍａｎｓ，２００６，３６

（５）：９７８９８７．

［２２］谢杰成，张大力，徐文立．小波图象去噪综述［Ｊ］．中国图象

图形学报，２００２，７（３）：３１１．

ＸＩＥＪＣ，ＺＨＡＮＧＤＬ，ＸＵＷＬ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｎｗａｖｅｌｅｔｉｍａｇｅｄｅ

ｎｏｉｓｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２００２，７（３）：３１１

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２３］孔平．基于偏微分方程的图像去噪与增强研究［Ｄ］．南京：

南京理工大学，２０１２．

ＫＯＮＧＰ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂａｓｅｄ

ｏｎｐａｒｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２４］ＤＡＮＩＥＬＹＡＮＡ，ＫＡＴＫＯＶＮＩＫ Ｖ，ＥＧＩＡＺＡＲＩＡＮ Ｋ．ＢＭ３Ｄ

ｆｒａｍｅｓａｎｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（４）：１７１５１７２８．

［２５］张秀峰，张真林，谢红．掌纹 ＲＯＩ分割算法的研究与实现

［Ｊ］．计算机科学，２０１６，４３（Ｓ２）：１７０１７３．

ＺＨＡＮＧＸＦ，ＺＨＡＮＧＺＬ，ＸＩＥＨ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ

ｐａｌｍｐｒｉｎｔＲＯＩｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，

２０１６，４３（Ｓ２）：１７０１７３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２６］ＭＥＮＧＺ，ＦＡＮＺＹ，ＺＨＡＯＺＣ，ｅｔａｌ．ＥＮＳＵｎｅｔ：Ｅｎｄｔｏｅｎｄ

ｎｏｉｓｅｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎＵＮｅｔｆｏｒｂｒａｉｎｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ
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　第 ９期 陆展鸿，等：基于 ＵＮｅｔ的掌纹图像增强与 ＲＯＩ提取

Ｐｒｅｓｓ，２０１８：５８８６５８８９．

［２７］ＱＩＡＮＰ，ＬＩＡ Ｊ，ＬＩＵ Ｍ Ｈ．Ｌａｔｅｎｔｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄｏｎｄｅｎｓｅＵＮｅｔ［Ｃ］∥２０１９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ（ＩＣＢ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：１６．

［２８］ＬＩＵＤ，ＳＵＮＤＭ．Ｃｏｎｔａｃｔｌｅｓｓｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１６：１３６３１３６７．

［２９］ＳＵＮＱＬ，ＺＨＡＮＧＪＸ，ＹＡＮＧＡＱ，ｅｔａｌ．Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｈｉ

ｎｅｓｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１７：１２１９．

［３０］ ＬＩＮＺ，ＣＨＥＮＧＺＸ，ＹＩＮＧＳ，ｅｔａｌ．Ｐａｌｍｐｒｉｎｔａｎｄｐａｌｍｖｅｉｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＤＣＮＮａｎｄａｎｅｗｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｏｎｔａｃｔｌｅｓｓ

ｐａｌｍｖｅｉｎｄａｔａｓｅｔ［Ｊ］．Ｓｙｍｍｅｔｒｙ，２０１８，１０（４）：７８．

［３１］王海霞，杨熙丞，梁荣华，等．基于轻量级 ＵＮｅｔ神经网络提

取 ＯＣＴ内指纹和外指纹［Ｊ］．高技术通讯，２０１９（１１）：

１０６３１０７２．

ＷＡＮＧＨＸ，ＹＡＮＧＸＣ，ＬＩＡＮＧＲＨ，ｅｔａｌ．ＯＣＴｉｎｔｅｒｎａｌａｎｄ

ｅｘｔｅｒｎａｌｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔＵＮｅｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｅｔｔｅｒｓ，２０１９

（１１）：１０６３１０７２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［３２］周瞳，黄晨昕，胡锐．基于深度卷积网络的主掌线纹区域的

提取［Ｊ］．工业控制计算机，２０１８，３１（７）：９７９８．

ＺＨＯＵＴ，ＨＵＡＮＧＣＸ，ＨＵＲ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｍａｉｎｌｉｎｅｓａｒｅａｏｎ

ｐａｌｍｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＣｏｎ

ｔｒｏｌＣｏｍｐｕｔｅｒ，２０１８，３１（７）：９７９８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［３３］ＰｏｌｙＵＰａｌｍｐｒｉｎｔＰａｌｍｐｒｉｎｔＤａｔａｂａｓｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２００８０６）

［２０２００６２８］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｃｏｍｐ．ｐｏｌｙｕ．ｅｄｕ．ｈｋ／～ｂｉｏｍｅｔ

ｒｉｃｓ／．

［３４］ＣＯＵＰ?Ｐ，ＨＥＬＬＩＥＲＰ，ＫＥＲＶＲＡＮＮＣ．Ｎｏｎｌｏｃａｌｍｅａｎｓｂａｓｅｄ

ｓｐｅｃｋｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，１８（１０）：２２２１２２２９．

［３５］ ＲＯＧＯＷＳＫＡＪ，ＢＲＹＡＮＴＣＭ，ＢＲＥＺＩＮＳＫＩＭ Ｅ．Ｃａｒｔｉｌａｇｅ

ｔｈｉｃｋｎｅｓｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｆｒｏｍ ｏｐｔｉｃａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＯｐｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙｏｆＡｍｅｒｉｃａＡ：Ｏｐｔｉｃｓ，Ｉｍａｇｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，ａｎｄＶｉｓｉｏｎ，２００３，２０（２）：３５７３６７．

［３６］ ＹＵＹＪ，ＡＣＴＯＮＳＴ．Ｓｐｅｃｋｌｅｒｅｄｕｃｉｎｇａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００２，１１（１１）：

１２６０１２７０．

［３７］刘佳雯，陈勇．关于掌纹图像基于形态学的角点检测的定位

分割方法［Ｊ］．现代计算机，２０１６（２４）：３５３８．

ＬＩＵＪＷ，ＣＨＥＮＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｇｏｃｈｅｓｓｇａｍｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＭｏｄｅｒｎＣｏｍｐｕｔｅｒ，２０１６（２４）：３５３８（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［３８］ＺＨＡＮＧＤ，ＫＯＮＧＷ Ｋ，ＹＯＵＪ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｄｅｎｔｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａ

ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（９）：１０４１１０５０．

［３９］ＶＥＮＫＡＴＥＳＡＮＲ，ＫＯＯＮＳＭ，ＪＡＫＵＢＯＷＳＫＩＭＨ，ｅｔａｌ．Ｒｏ

ｂｕｓｔｉｍａｇｅｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０００：６６４６６６．

　作者简介：

　陆展鸿　男，学士。主要研究方向：图像识别技术。

王海霞　女，博士，副教授，博士生导师。主要研究方向：精密

测量与图像处理。
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ＰａｌｍｐｒｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄＲＯＩｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＵＮｅｔ
ＬＵＺｈａｎｈｏｎｇ１，ＳＨＡＮＬｕｂｉｎ２，ＳＵＬｉｘｕｎ２，ＪＩＡＯＹｕｘｉｎ１，ＷＡＮＧＪｉａｈｕａ１，ＷＡＮＧＨａｉｘｉａ３，

（１．ＨａｎｇｚｈｏｕＨｉｋｖｉｓｉｏｎＤｉｇｉｔａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００５１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００２３，Ｃｈｉｎａ；

３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００２３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｓａｂｉｏｍｅｔｒｉｃｆｅａｔｕｒｅｗｉｔｈｇｒｅａｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌｄｕｅｔｏｉｔｓｓｔａｂｉｌｉｔｙ，ｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ，
ｈａｒｄｎｅｓｓｉｎｃｏｐｙｉｎｇ，ａｎｄｅａｓｙａｃｃｅｓｓ．Ｉｎｔｈｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｐａｌｍｐｒｉｎｔＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ（ＲＯＩ）ａｃｑｕｉｓｉ
ｔｉｏｎａｎｄｐａｌｍｐｒｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｕｓｕａｌｌｙｈａｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｈｉｇｈｔｉｍｅｃｏｓｔａｎｄｈｉｇｈｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ．ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｐａｌｍｐｒｉｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＵＮｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｐａｌｍｐｒｉｎｔｄａｔａｂａｓｅｆｒｏｍＨｏｎｇＫｏｎｇＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｌｉｍｉｎａｔｅｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｂｏｔｈｄｅｎｏｉｓ
ｉｎｇａｎｄｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｍａｇｅｓａｒｅｒｅａｌｉｚｅｄ，ａｎｄｔｈｅｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｃａｎｂｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｑｕｉｃｋｌｙａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ；ｐｌａｍｐｒｉｎｔ

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＵＮｅｔ；ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ（ＲＯＩ）ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ（ＲＯＩ）ｅｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎ；ｐｌａｍｐｒｉｎｔ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００７０１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００７２２；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００８０７１６：１３
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００８０７．１４３６．００４．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＺｈｅｊｉａｎｇＰｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１９Ｃ０１００７）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｈｘｗａｎｇ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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