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基于依存句法的图像描述文本生成

毕健旗１，２，刘茂福１，２，，胡慧君１，２，代建华３
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　　摘　　　要：现有图像描述文本生成模型能够应用词性序列和句法树使生成的文本更符
合语法规则，但文本多为简单句，在语言模型促进深度学习模型的可解释性方面研究甚少。将

依存句法信息融合到深度学习模型以监督图像描述文本生成的同时，可使深度学习模型更具

可解释性。图像结构注意力机制基于依存句法和图像视觉信息，用于计算图像区域间关系并

得到图像区域关系特征；融合图像区域关系特征和图像区域特征，与文本词向量通过长短期记

忆网络（ＬＳＴＭ），用于生成图像描述文本。在测试阶段，通过测试图像与训练图像集的内容关
键词，计算２幅图像的内容重合度，间接提取与测试图像对应的依存句法模板；模型基于依存
句法模板，生成多样的图像描述文本。实验结果验证了模型在改善图像描述文本多样性和句

法复杂度方面的能力，表明模型中的依存句法信息增强了深度学习模型的可解释性。

关　键　词：图像描述文本生成；依存句法；图像结构注意力；内容重合度；深度模型可
解释性

中图分类号：ＴＰ３７
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４３１１０

　　近年来，面向跨模态的图像描述文本生成因
其在计算机视觉和自然语言处理交叉领域的重要

性，已引起越来越多的研究者的关注。给定一幅

图像，图像描述文本生成旨在生成语法正确且可

精准描述图像内容的文本。基于注意力机制的编

解码框架已被广泛应用于图像描述文本生成
［１］
，

其提取有价值的视觉特征，从而使生成的文本与

图像的内容紧密相关。基于视觉文本注意力机制

的编解码框架虽能较精确地发现图像视觉区域信

息，但仍存在２个问题：①在编码阶段生成当前时
刻图像的视觉区域信息时，仅考虑当前时刻前的

文本信息，忽略了图像本身蕴含的视觉结构信息；

然而此类信息难以在输入文本中发现，在缺少图

像结构信息的情况下，模型无法很好地发现图像

中存在的潜在语义信息，也无法发现图像区域与

文本的对应关系，进而不能生成准确的描述文本。

②在解码阶段的长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）中，生
成文本所需的语法规则只能从其自编码机制中获

得，而由于记忆局限性，ＬＳＴＭ更易于捕获图像特
征而不能很好地学习到长距离的词与词间的依赖

关系，使生成的文本多以简单句的形式存在。

为了使模型更好地发现图像结构信息，Ｌｕ
等

［２］
使用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３４］来识别图像实体，再进

而根据文本信息来建立图像中实体间关系。为了

使模型更好地学习语法规则，Ａｄｉｔｙａ［５］和 Ｗａｎｇ［６］

等将词性序列和句法树等语法信息作为模型的先

qwqw
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验知识，并将之与词向量共同输入到解码端参与

文本生成。然而，词性序列和句法树包含的语法

规则只蕴含每个词的标注信息，虽然序列或树的

表示形式能提供一定的结构信息，但仍不能精准

地体现文本中词与词之间的关系，即图像中实体

间应存在的语法关系，如依存句法关系。因此，本

文为模型引入由依存句法构建的语言模型，增强

模型理解图像实体间的语法规则的能力，同时在

一定程度上提高基于深度学习的图像描述文本生

成模型的可解释性。

由于文本单词间可能存在长距离的依存关

系，本文选择可以捕获序列内部长距离依赖的

自注意力机制（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［７］来对每个依存
句法单元进行编码。编码阶段，在模型得到基

于视觉注意力机制计算出的图像区域特征后，

为了得到图像区域间的结构语法关系表示，本

文提出了一种图像结构注意力方法，从依存句

法中提取词与词之间的语法关系，并将其关联

在与图像对应的实体上；将两者进行融合并与

当前时刻的文本特征向量共同作为 ＬＳＴＭ的输
入，解码生成文本。

针对图像与依存句法的对应关系，在训练阶

段，每幅图像与依存句法以描述文本为纽带，呈现

直接对应关系；在测试阶段，为得到与测试图像匹

配的依存句法模板，本文提出了一种基于内容重

合度的提取方法，该方法将训练一个图像标签分

类器，旨在输出给定图像相应的内容关键词，根据

测试图像与训练图像集的最大内容重合度建立起

测试图像与训练图像的对应关系，从而间接建立

测试图像与依存句法模板的映射关系。

本文提出的基于依存句法的图像描述文本生

成模型训练阶段将依存句法应用在图像结构注意

力中，测试阶段根据图像内容重合度建立测试图

像与依存句法模板的映射关系。此外，模型生成

的图像局部间结构语法关系与依存句法单元对

应，生成文本的句法与提取的依存句法相吻合。

１　相关工作

编解码方法最初被广泛应用于机器翻译
［８］
，

Ｖｉｎｙａｌｓ等［９］
将其迁移至图像描述文本生成领域，

取得了显著的效果。Ｘｕ等［１］
提出了一种基于注

意力机制的方法来优化 ＬＳＴＭ的存储能力，使模
型在不同时刻关注图像不同区域，生成更准确的

描述句子。Ｚｈｕ等［１０］
提出了一种基于主题词的

图像描述文本生成方法，使生成的句子可以包含

更多的图像焦点信息。Ｗａｎｇ等［１１］
提出了一种

基于内源性和外源性视觉信息来生成不同角度

的描述句子的方法。为了使图像信息与文本信

息更加契合，Ｌｉｕ等［１２］
提出了一种多头注意力机

制来使图像中的信息与视觉文本信息对齐，使

解码端可以更加准确地解析模型提供的图像与

文本信息。

上述方法均致力于从图像中挖掘更多的视

觉信息来填充句子，而在句子结构与句法层次

的优化上稍有欠缺。为了使生成模型学习到更

多的句子结构信息，Ｗａｎｇ等［６］
提出了一种基于

句子骨架与属性词的图像描述文本生成方法，

将从图像中得到的信息按照属性词与骨架的排

序生成句子。Ａｄｉｔｙａ等［５］
提出了一种基于词性

标注序列的图像描述文本生成方法，加快句子

生成速度的同时，也增加了句子描述事物的多

样性。

依存句法是一种以谓语动词为结构中心的

句法分析方法，在自然语言处理领域被广泛应

用。Ｆａｌｅｎｓｋａ和 Ｋｕｈｎ［１３］基于 ＢｉＬＳＴＭ结构验证
了依存句法内含结构信息的有效性。Ｌｉ等［１４］

将

半监督学习方法应用在跨领域依存句法分析

中，得到了更好的中文依存句法分析效果。

Ｗａｎｇ等［１５］
按照依存句法单元构建句法树，验证

了按此顺序定位自注意力机制中每个词，可以

优化原模型，达到了提升模型效果的目的。综

上所述，依存句法在提取句子结构信息方面显

得十分有效。但目前，在图像描述文本生成任

务当中，图像内容分析与生成文本的过程缺乏

结构信息。因此，本文研究了基于依存句法的

图像描述文本生成方法。

２　数据构建与模型方法

本文提出的基于依存句法的图像描述文本

生成方法的训练阶段框架如图 １所示。首先，
输入图像经过 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络［１６］

得到图像的特

征向量；然后，图像特征向量与词向量一同输入

至视觉注意力以计算图像的局部区域特征向量

表示，与经过自注意力机制的依存句法向量一

同输入至图像结构注意力来计算图像的局部区

域关系特征向量表示；最后，将图像局部区域特

征向量与局部区域关系特征向量融合，与当前

时刻的词嵌入向量一同输入到 ＬＳＴＭ中生成图
像描述文本。图 １所示视觉注意力来自于基于
注意力的 ＮＩＣ＋ＡＴＴ模型［１］

中的视觉注意力。

２３４
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　第 ３期 毕健旗，等：基于依存句法的图像描述文本生成

图 １　本文模型框架

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

２．１　依存句法库的构建

本文使用 ＳｔａｎｆｏｒｄＣｏｒｅＮＬＰ［１７］对全部训练
集文本进行依存句法分析，构成依存句法库。

将每个依存关系与存在此依存关系的 ２个单词
位置信息作为一个依存句法单元，其表示形式

为由依存关系类型、根节点位置和自身节点位

置 ３个元素构成的三元组，如下：
Ｕ＝（ｒｉ，ｌｒ，ｉ）　　ｉ∈ ［１，ｎ］ （１）
式中：Ｕ为依存句法单元三元组；ｌｒ为与文本中
第 ｉ个单词存在依存关系的节点，在文本中对应
的下标；ｒｉ为文本中第 ｌｒ个单词与第 ｉ个单词之
间的依存关系；ｎ为文本长度。

数据集文本中的每个单词，依存句法单元

序列使其都存在唯一的依存关系三元组与之对

应，且每个句子的长度与依存句法单元序列的

长度相等。

如图 ２所示，在依存句法分析中，名词“牛
仔”是动词“骑马”的名词主语，因此三者构成三

元组（‘ｎｓｕｂｊ’，６，１）。此外，中文分词的结果中
包含 ７个词，对应的依存句法单元有 ７个。

图 ２　图像描述文本依存句法示例

Ｆｉｇ．２　Ａｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘｅｘａｍｐｌｅｏｆａｎｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎ

２．２　依存句法单元向量表示
自回归机制可以提取文本的向量表示，但

不能很好地解决长距离依赖问题。依存句法体

现的是句子中的词与根、词与词之间的关系，包

含长距离的语法规则。为了使计算机更好地理

解依存句法单元三元组序列，本文使用自注意

力机制来解决 ＬＳＴＭ的自回归机制不能捕获长
距离关系的问题。自注意力机制摒弃自回归机

制逐个输入单词计算向量表示的方法而一次性

处理整个文本，因此，自注意力机制更适合用来

处理具有长距离关系的文本。

Ｒ＝ｓｏｆｔｍａｘＱＫ
Ｔ

ｄ槡
( )

ｋ

×Ｖ （２）

式中：Ｑ、Ｋ和 Ｖ为输入的依存句法单元序列随
机嵌入向量，Ｑ，Ｋ，Ｖ∈ＲＬ×Ｅ，Ｌ为依存句法长度，

Ｅ为词嵌入向量的维度；ｄｋ为 Ｋ的第三维维度；
Ｒ为依存句法单元序列的向量表示；ｓｏｆｔｍａｘ为
归一化函数。

２．３　图像结构注意力
一幅图像包含实体、背景等信息，且在对应

的描述文本中可找到与图像中的实体对应的单

词。从构成句子的句法规则角度来看，为了生

成句法正确的文本，掌握单词与单词之间的关

系十分重要，也就是需要发现图像中实体与实

体之间的关系。图像结构注意力的目的是通过

文本的依存句法中表示的词与词之间的关系，

使模型学习到图像中对应每个实体之间的关系

特征向量表示。具体的计算公式为

α＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｒｅｌｕ（ＷｉＩ′＋ＷｒＲ））

ｇ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ＷｇＲ）

Ｉ＝ｇ×ｍｅａｎ（α×Ｉ′
{

）

（３）

式中：Ｉ′∈ＲＤ×Ｆ与 Ｒ∈ＲＬ×Ｅ分别为图像特征向量
与依存句法单元序列向量，Ｄ和 Ｆ分别为图像

３３４
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特征点数和维度；α为依存句法单元向量在图像
特征点上关注的权重系数；ｇ为依存句法单元向
量在图像特征维度上关注的权重系数；Ｗ（∈
｛ｉ，ｒ，ｇ｝）为模型参数；ｓｏｆｔｍａｘ、ｒｅｌｕ和 ｍｅａｎ分别
为归一化函数、激活函数和均值函数；Ｉ为最终的
图像结构特征向量。

２．４　图像描述文本生成
图像的描述文本由 ＬＳＴＭ生成。ｔ时刻输入

至 ＬＳＴＭ的元素由 ＬＳＴＭ在 ｔ－１时刻生成的单词
Ｘｔ１与隐藏状态 ｈｔ－１、Ｘｔ－１在 ｔ时刻关注的图像视
觉区域特征 Ｉｘ、依存句法单元 Ｒ在 ｔ－１时刻关注
的图像结构特征 Ｉｒ构成，Ｉａｄｄ为 Ｉｘ与 Ｉｒ的加和，ｈｔ
为 ｔ时刻 ＬＳＴＭ模型中的隐向量，Ｙｔ为模型输出
的 ｔ时刻的词。具体的计算公式为
Ｉａｄｄ ＝Ｉｘ＋Ｉｒ
ｈｔ ＝ＬＳＴＭ（Ｘｔ－１，ｈｔ－１，Ｉａｄｄ）

Ｙｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｈｔ
{

）

（４）

本文提出的模型训练过程的目标为：通过最

小化损失函数来学习模型的最优参数。损失函数

的具体计算公式为

Ｌ＝－１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
ｌｅｎ（Ｙ）

ｉ＝１
ｌｏｇ２Ｐ（Ｙｉ） （５）

式中：Ｎ为训练集一个批次的描述文本的数量；
ｌｅｎ（Ｙ）为描述文本的长度；Ｙｉ为第 ｊ个文本的第 ｉ
个词；Ｐ（Ｙｉ）为 Ｙｉ在当前文本中出现的概率。
２．５　基于内容重合度的依存句法模板提取
２．５．１　内容关键词分类器

内容关键词分类器用来对测试图像进行分

类，以建立起测试图像与依存句法模板的映射关

系。为得到描述文本依存句法尽可能相似的图

像，首先，内容关键词标签来自于训练集描述文

本中的单词，且该单词在文本对应的依存句法

中带有“ＲＯＯＴ”关系。此外，该单词是训练集文
本中出现的高频词。本文根据上述规则选择

３００个关键词作为内容关键词分类器的标签，且
将该分类器视为一种图像多分类问题。具体计

算公式为

ｌａｂｅｌｓ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＭＬＰ２（Ｉ）） （６）
式中：Ｉ为图像特征向量；ＭＬＰ２为多层感知机模
型，此处层数为２。
２．５．２　内容重合度

内容重合度体现了测试图像与训练图像集中

的每幅图像的相似程度。由于每个内容关键词代

表图像中可能出现的实体或关系，基于关键词的

内容重合度可以很好地提取主题类似的 ２幅

图像。

测试图像经过内容关键词分类器得到 ＴｏｐＫ
的标签集 Ｃｔ，同样地，训练集中的每幅图像也得
到 ＴｏｐＫ的标签集 Ｃｔｒ。由于每个标签的可信度
均不同，导致每个标签都会被赋予不同的权重。

根据测试图像与训练图像的内容重合度 Ｓ来确定
测试图像与训练图像之间的相似关系。内容重合

度的计算公式为

Ｓｘｉ ＝
（Ｋ－ｉｎｄｉｔ）＋（Ｋ－ｉｎｄｔｒ）

２

Ｓｘ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｓ

{ ｘ
ｉ

（７）

式中：ｉｎｄｉｔ表示测试图像的 ＴｏｐＫ标签集 Ｃｔ中的
第 ｉ个，同时在 Ｃｔｒ中出现的标签 ｃｉ在 Ｃｔ中对应的
下标值；ｉｎｄｔｒ表示标签 ｃｉ在训练图像的 ＴｏｐＫ标
签集 Ｃｔｒ中的下标值。在所有的标签集合 Ｃｔ和 Ｃｔｒ
中，标签的下标值越大，其对应的权重越小。Ｓｘｉ
代表第 ｘ幅训练图像与测试图像相同的第 ｉ个标
签的得分，Ｍ为相同标签的个数，Ｓｘ则为第 ｘ幅
训练图像与测试图像的内容重合度。本文通过比

较 Ｓｘ的数值大小来确定训练图像集中与测试图
像最相似的图像，进而建立测试图像与依存句法

模板的映射关系。以 Ｋ＝３举例，假设 Ｃｔ＝［１６，

７，８］，Ｃ１ｔｒ＝［１，７，６］，Ｃ
２
ｔｒ＝［１，７，８］，则 Ｓ

１ ＝２，

Ｓ２＝３。
算法１　内容重合度计算。
输入：测试图像 Ｔ＝（ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ）；训练图

像 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）。
输出：测试图像与训练图像的重合度 Ｓ。
步骤１　测试图像标签集 Ｃｔ←ｌａｂｅｌｓ（Ｔ）（见

式（６））。
步骤２　训练图像标签集 Ｃｔｒ←ｌａｂｅｌｓ（Ｘ）（见

式（６））。
步骤３　相同标签集 Ｃ←（Ｃｔ，Ｃｔｒ）。
步骤４　对应下标 ｉｎｄｔ，ｉｎｄｔｒ←（Ｃ，Ｔ，Ｘ）。

步骤５　计算内容重合度 Ｓｘ（见式（７））。
算法１最耗时操作集中在标签识别上，即步

骤１和步骤２得到测试与训练图像标签的过程，
其次是计算内容重合度 Ｓｘ。假设测试图像数量
为 ｎ，训练图像数量为 ｍ，则算法 １的时间复杂度
为 Ｏ（ｍｎ）。

３　实　验

３．１　实验设置
本文实验数据集采用 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ、Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ和

４３４
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　第 ３期 毕健旗，等：基于依存句法的图像描述文本生成

Ｆｌｉｃｋｒ８ＫＣＮ。Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ是一个被广泛使用的公
开英文数据集，共有图像 ３１７８４幅，每幅图像对
应５个英文描述句子。Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ数据集中包含图
像８０９１幅，同样每幅图像对应 ５个英文描述句
子。Ｆｌｉｃｋｒ８ＫＣＮ则为 Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ对应的中文版本。
在测试阶段，使用了 ７种常见的评价指标和句子
长度来验证模型生成文本的质量。７种指标分别
为：ＢＬＥＵ１～ＢＬＥＵ４［１８］、ＭＥＴＥＯＲ［１９］、ＲＯＵＧＥ
Ｌ［２０］、ＣＩＤＥｒ［２１］。其中，前４个指标使用了 ｎｇｒａｍ
算法统计生成文本与参考文本之间的覆盖率；

ＭＥＴＥＯＲ对 ＢＬＥＵ算法进行了一定的改进，使其
更好地体现出句中单词的召回率与准确率；

ＲＯＵＧＥＬ基于最长公共子串来计算准确性与召
回率；ＣＩＤＥｒ基于 ＴＦＩＤＦ计算生成文本与参考文
本的余弦相似度来衡量文本的一致性。此外，本

文将模型生成的图像描述文本平均长度 Ｌｅｎ作为
第８种评测指标。

本文提出的模型选择 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络结构
来提取图像视觉特征；词嵌入与依存句法嵌入向

量均为随机初始化。训练优化器是Ａｄａｍ，编码器
的学习率为０．０００１，解码器的学习率为 ０．０００４，
每８轮次损失未下降则使用０．８的学习率衰减系
数。损失函数为交叉熵函数，模型的超参数设置

如表１所示。

表 １　超参数设置

Ｔａｂｌｅ１　Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

参数 数值

图像特征向量／维 １４×１４×２０４８

词向量／维 ５１２

依存句法向量／维 ５１２

ＬＳＴＭ隐向量／维 ５１２

自注意力机制头数 ８

批处理大小 ３２

３．２　实验结果分析
表 ２～表 ４分 别 表 示 了 本 文 模 型 在

Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ、Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ与 Ｆｌｉｃｋｒ８ＫＣＮ数据集上的实
验结果（表中加粗数据为最优结果）。其中，ＮＩＣ＋
ＡＴＴ是基于注意力机制的神经图像描述生成模型，
ＡｄａｐｔＡｔｔ［２２］是基于自适应的图像描述生成模型，
ＮＩＣ＋ＷＣ＋ＷＡ＋ＲＬ［２３］是基于图像特征动态建立
与图像相关词汇表的模型，ＭＬＯ／ＭＬＰＦＬＳＴＭ＋
（ＢＳ）［２４］是基于深度 ＬＳＴＭ的模型，ＣＡＣＮＮＧＡＮ
（ＲｅｓＮｅｔ１５２）［２５］是基于 ＧＡＮ［２６］的模型，ＮＩＣ＋ＤＳ
指在神经图像描述生成模型的基础上，编码阶段

ＬＳＴＭ增加输入依存句法向量，而不添加图像结
构注意力，ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ指在神经图像描述生成模
型的基础上，增加图像结构注意力，Ｔｏｐ５、Ｔｏｐ１０
分别指内容关键词分类器按概率大小取降序排名

前５或前１０的标签来计算内容重合度。
表 ２　Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＦｌｉｃｋｒ３０Ｋｄａｔａｓｅｔ

模型 ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ Ｌｅｎ

ＮＩＣ＋ＡＴＴ（Ｂａｓｅｌｉｎｅ） ６２．８４ ３９．００ ２５．０７ １７．５２ １７．９８ ４４．５７ ３０．１８ １１．０６

ＡｄａｐｔＡｔｔ ６０．６９ ４１．８０ ２５．９２ １８．６３ １９．７１ ４５．６１ ３３．３６

ＮＩＣ＋ＷＣ＋ＷＡ＋ＲＬ ２４．５０ ２１．５０ ５１．６０ ５８．４０

ＭＬＯ／ＭＬＰＦＬＳＴＭ＋（ＢＳ） ６６．２０ ４７．２０ ３３．１０ ２３．００ １９．６０

ＣＡＣＮＮＧＡＮ（ＲｅｓＮｅｔ１５２） ６９．３０ ４９．９０ ３５．８０ ２５．９０ ２２．３０

ＮＩＣ＋ＤＳ（Ｔｏｐ５） ５７．０９ ３９．３５ ２８．６６ ２０．７３ ２０．８１ ４８．２４ ４９．７８ １７．５８

ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ（Ｔｏｐ５） ５８．６２ ４０．４６ ２９．８１ ２２．６２ ２０．９６ ４９．９８ ５１．７４ １７．５６

ＮＩＣ＋ＤＳ（Ｔｏｐ１０） ５９．７６ ４４．５３ ３１．４８ ２４．７５ ２１．３１ ５１．３６ ５０．９１ １８．４３

ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ（Ｔｏｐ１０） ６１．８１ ４７．３３ ３３．９７ ２６．０６ ２３．５７ ５２．８１ ５２．４８ １８．６２

表 ３　Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＦｌｉｃｋｒ８Ｋｄａｔａｓｅｔ

模型 ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ Ｌｅｎ

ＮＩＣ＋ＡＴＴ（Ｂａｓｅｌｉｎｅ） ６０．３２ ３７．８８ ２４．６６ １６．３３ １８．４８ ４６．１６ ３４．９９ １１．１７

ＮＩＣ＋ＤＳ（Ｔｏｐ１０） ５７．７６ ４１．１６ ３０．７０ ２７．７８ １９．５４ ４８．８１ ３６．６９ １４．４７

ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ（Ｔｏｐ１０） ５９．４５ ４５．８６ ３６．０５ ２９．３６ ２１．９２ ５０．０６ ４０．２４ １５．７２

表 ４　Ｆｌｉｃｋｒ８ＫＣＮ数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＦｌｉｃｋｒ８ＫＣＮｄａｔａｓｅｔ

模型 ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ Ｌｅｎ

ＮＩＣ＋ＡＴＴ（Ｂａｓｅｌｉｎｅ） ５９．１６ ３６．３０ ２２．７３ １６．０２ １６．８７ ４３．５９ ３１．０９ １０．８２

ＮＩＣ＋ＤＳ（Ｔｏｐ１０） ５６．２８ ４０．０３ ２９．４２ ２５．６１ １７．４８ ４６．２１ ３４．１６ １３．４５

ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ（Ｔｏｐ１０） ５８．７２ ４６．８６ ３３．０５ ２８．１６ ２０．５７ ４９．１０ ３８．４８ １４．３６
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　　由表２可知，本文模型 ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ除 ＢＬＥＵ１

指标外，其他７种指标均优于 ＮＩＣ＋ＡＴＴ模型，尤

其在 ＢＬＥＵ４与 ＣＩＤＥｒ指标上分别改善了８．５４％

和２２．３０％。由此可见，依存句法的使用可以提

高模型对文本与图像结构信息的捕获能力。在

ＣＩＤＥｒ指标上，ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型略低于 ＮＩＣ＋

ＷＣ＋ＷＡ＋ＲＬ模型，由于 ＣＩＤＥｒ指标计算得分

时考虑到参考文本与模型生成文本的长度差，

由文本平均长度 Ｌｅｎ可知，本文模型 ＮＩＣ＋

ＤＳＳＡ生成的句子较长，所以在 ＣＩＤＥｒ指标上不

占优势。ＣＡＣＮＮＧＡＮ模型使用了 ＲｅｓＮｅｔ１５２

网络提取图像特征，但由于在生成阶段不能很

好地考虑到长距离的依赖关系，在 ＢＬＥＵ４指标

上仍低于本文提出的模型。此外，由表 ３和表 ４

的数据可知，本文提出的模型在中英文数据集

上具有一定的泛化能力。

在３个实验数据集中，ＮＩＣ＋ＤＳ模型与 ＮＩＣ＋

ＤＳＳＡ模型在生成句子的平均长度接近的情况

下，ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型在各个指标上均好于 ＮＩＣ＋

ＤＳ模型，在 ＢＬＥＵ４指标上提高近 １．５％。针对

图像结构注意力，本文选取 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集中的

一幅测试图像构建出２种模型对应的图像注意力

在测试图像上的分布图，如图３所示。

由 ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型生成的图像注意力分布

图与描述文本可知，除主句中的实体外，添加了图

像结构注意力的 ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型捕捉到了其他

图像实体间关系（＜＜“ｙｏｕｎｇｗｏｍａｎ”，“ｔａｌｋ”，

“ｍａｎ”＞，“ｃｏｎｖｅｒｓｅ”，＜“ｔｗｏｏｔｈｅｒｍｅｎ”＞＞），

且使用“ｗｈｉｌｅ”将主句与从句连接起来；而 ＮＩＣ＋

ＤＳ模型生成的文本更注重图像中某个实体细节

描述，如“ｂｌａｃｋａｎｄｗｈｉｔｅｓｔｒｉｐｅｄｄｒｅｓｓ”，而忽略

了图像实体间的关系，不能很好地在句式上体

现出依存句法添加至模型后的优势。为了控制

其他变量的影响，两者均输入相同的依存句法

模板。

给定测试图像，本文模型应尽可能地提供符

合图像内容实体之间实际句法关系的依存句法模

板。在内容关键词分类器中，若 Ｋ值不同，模型

为测试图像选择的依存句法模板可能不同。因

此，本文研究了 Ｋ取值对 ＢＬＥＵ４指标的影响，如

图４所示。

由图４可知，在 Ｋ值为 １０时，模型在实验中

得到了最好的图像描述文本生成效果，ＢＬＥＵ４值

最高。Ｋ取值较小时，分类器选择的图像描述标

图 ３　生成文本效果对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄｃａｐｔｉｏｎｓ

图 ４　不同 Ｋ值选取对实验结果的影响

Ｆｉｇ．４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫｖａｌｕｅｓ

签较少，不能完整地概括一幅图像；Ｋ取值较大

时，标签会同图像主题偏离而降低生成图像描述

文本的准确性。无论 Ｋ值过大还是过小，都会导

致“假重合”情况发生，故本文 Ｋ值为１０。

当Ｋ值为１０时，每个关键词标签可以较准确

地描绘图像的不同侧面，当 ２幅图像的内容重合

度较高时，描述文本中实体或事件高度相似。

图５给出了当 Ｋ值为１０时，计算 ２幅图像内容重

合度的例子（此例内容重合度最大为５５）。

根据内容重合度，测试图像可以在训练图

像集中匹配到与自身内容最相似的图像，由于

在训练图像集中，每幅图像都有 ５个参考文本

与之对应，因此本文模型可以将对应的 ５个依

存句法模板依次输入到模型中，指导模型生成

６３４
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图像描述文本，在一定程度上增加了生成句子

的多样性。

如图６所示，本文提出的 ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型可

以根据不同的依存句法模板生成不同的图像描述

文本，且生成的文本（５）与参考文本（５）在句式上

保持一致。

图 ５　Ｋ取 １０时分类效果

Ｆｉｇ．５　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｈｅｎＫｉｓ１０

图 ６　模型生成的文本多样性示例

Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｃａｐｔｉｏｎｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｍｏｄｅｌ

３．３　深度学习模型可解释性分析

本节将进一步细粒度地分析本文模型如何根

据输入图像与依存句法信息生成描述文本，使深

度学习模型更具可解释性。

由图７（ａ）可知，ＮＩＣ＋ＡＴＴ模型在生成文本
句的主体时，图像关注的区域较分散，不能很好地

区分每个单词或词组对应图像区域的异同。而

ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型由于加入了依存句法信息中的
结构关系，生成的每个单词或词组关注的图像区

域可以清晰地分辨出差异，并具有一定的连续性，

如图７（ｂ）所示。
在图７所示的２个生成文本中，ＮＩＣ＋ＡＴＴ模

型在生成图像注意力时，特别在词组“ａｒｅｇａｔｈｅｒｅｄ
ｉｎ”对应的图像区域中，关注的图像区域居中、分
布较广且高度相似，因此，不能很好地捕获图像区

图 ７　图像注意力对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍａｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ

域内部实体间关系，即在此图中仅识别出“ｐａ

ｒａｄｅ”；而 ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ模型在生成图像注意力时，

不同的图像区域间存在一定的差异性，而仅在描

述事物的名词词组 “ｂｒｏｗｎｓｈｉｒｔ”、动词词组

“ｓｔａｎｄｉｎｇｕｐ”或介词词组“ｔｈｅｍｉｄｄｌｅｏｆ”对应的

图像区域分布较类似，符合人类分析图像的过程。

如图８所示，根据相似图像，模型将得到５个

依存句法模板。在图８显示的图７文本对应的依

存句法模板中，第 １个依存句法单元代表生成的

文本在位置 ８上的单词“ｓｔａｎｄｉｎｇ”应为该文本句

的词根“ＲＯＯＴ”；第２个依存句法单元代表生成的

图 ８　相似图像和依存句法模板

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｍｉｌａｒｉｍａｇｅａｎｄｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｃｔｉｃｔｅｍｐｌａｔｅ

７３４
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文本在位置１上的单词“Ａ”应为在位置 ２上的单

词“ｍａｎ”的限定词“ｄｅｔ”；第 ３个依存句法单元则

代表生成的句子在位置２上的单词“ｍａｎ”应为在

位置８上的单词“ｓｔａｎｄｉｎｇ”的名词主语“ｎｓｕｂｊ”。

由图８可知，输入的依存句法通过图像结构注意

力间接指导了描述文本生成，且将图像的区域间

结构关系与文本中的依存关系对应。图９给出了

本文模型 ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ在 Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ数据集部分图

像上的实验结果，体现了依存句法在模型生成图

像描述文本中的指导作用。

图 ９　基于依存句法的图像描述文本生成示例

Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘ

　　为分析模型生成文本时子句的使用情况，统

计了测试阶段模型在 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集上生成描

述文本连接词的使用情况，如表 ５所示。本文模

型由于依存句法信息的加入，在生成连接词方面

表现能力较突出，很好地解释了其生成文本较长

这一现象。

表 ５　描述文本中连接词数量统计

Ｔａｂｌｅ５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｓｉｎｃａｐｔｉｏｎｓ

模型 连接词数量

ＮＩＣ １

ＮＩＣ＋ＤＳＳＡ ６６

参考文本 ５８

４　结　论

本文提出了一种基于依存句法的图像描述文

本生成模型，将依存句法作为语法规则输入至图

像结构注意力中，使模型在生成图像描述文本的

过程中考虑到依存句法提供的词与词之间的依赖

关系。

１）验证了通过使用图像结构注意力加强模
型对图像中实体间关系的学习理解能力。

２）提出了一种通过提取图像内容关键词来
计算图像内容重合度的方法，建立测试图像与训

练图像集的映射关系，进而将测试图像与依存句

法模板匹配。

３）在 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ、Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ和 Ｆｌｉｃｋｒ８ＫＣＮ三
个数据集上进行的大量实验表明，本文提出的模

型在增加文本多样性和句法复杂度２个方面均有
较好的表现。

此外，本文还通过模型生成图像描述文本的

实例分析，解释了依存句法在本文提出的模型中

如何指导文本生成及关注图像结构特征，增强了

深度学习模型的可解释性。

８３４
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在未来的工作中，仍有 ２个问题需要持续关
注：①依存句法表示问题，目前使用的自注意力机
制虽然可以较好地得到长距离的依赖关系表示，

但其可解释性不高；②依存句法模板获取问题，本
文提出的内容重合度计算方法旨在根据“ＲＯＯＴ”
中心词识别内容相似的图像，但忽略了图像内容

的深层含义如图像主题
［２７］
等，有时无法得到最优

的依存句法模板。
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５９９８６００８．
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ｔｅｍｓ，２０１４：３１０４３１１２．

［９］ＶＩＮＹＡＬＳＯ，ＴＯＳＨＥＶＡ，ＢＥＮＧＩＯＳ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｗａｎｄｔｅｌｌ：Ｌｅｓ

ｓｏｎｓｌｅａｒｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅ２０１５ＭＳＣＯＣＯｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇｃｈａｌ

ｌｅｎｇｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３９（４）：６５２６６３．

［１０］ＺＨＵＺ，ＸＵＥＺ，ＹＵＡＮＺ．Ｔｏｐｉｃｇｕｉｄｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｃａｐ

ｔｉｏｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：

２６１５２６１９．

［１１］ＷＡＮＧＴ，ＨＵＨ，ＨＥＣ．Ｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｗｉｔｈｅｎｄｏｇｅｎｏｕｓｅｘｏｇｅ

ｎｏｕｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１９，５０（１）：

４３１４４３．

［１２］ＬＩＵＦ，ＬＩＵＹ，ＲＥＮＸ，ｅｔａｌ．Ａｌｉｇｎｉｎｇｖｉｓｕａｌｒｅｇｉｏｎｓａｎｄｔｅｘｔｕａｌ

ｃｏｎｃｅｐｔｓ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｉｍａｇｅ

ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９０５１５）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０５．０６１３９ｖ１．

［１３］ＦＡＬＥＮＳＫＡＡ，ＫＵＨＮＪ．Ｔｈｅ（ｎｏｎ）ｕｔｉｌｉｔｙｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａ

ｔｕｒｅｓｉｎＢｉＬＳＴＭｂａｓｅｄｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｅｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ５７ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９：１１７１２８．

［１４］ＬＩＺ，ＰＥＮＧＸ，ＺＨＡＮＧＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｏｍａｉｎａｄａｐ

ｔａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈ

ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓ
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［１５］ＷＡＮＧＸ，ＴＵＺ，ＷＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９０９０１）［２０２００８
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ｏｆ５２ｎｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１４：５５６０．

［１８］ＰＡＰＩＮＥＮＩＫ，ＲＯＵＫＯＳＳ，ＷＡＲＤＴ，ｅｔａｌ．ＢＬＥＵ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ４０ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００２：３１１３１８．

［１９］ＣＨＯＵＥＩＲＩＴＫ，ＥＳＣＵＤＩＥＲＢ，ＰＯＷＬＥＳＴ，ｅｔａｌ．Ｃａｂｏｚａｎｔｉｎｉｂ

ｖｅｒｓｕｓｅｖｅｒｏｌｉｍｕｓｉｎａｄｖａｎｃｅｄｒｅｎａｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ（ＭＥＴＥ

ＯＲ）：Ｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍａｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ，ｏｐｅｎｌａｂｅｌ，ｐｈａｓｅ３ｔｒｉａｌ

［Ｊ］．ＴｈｅＬａｎｃｅｔＯｎｃｏｌｏｇｙ，２０１６，１７（７）：９１７９２７．

［２０］ＬＩＮＣＹ．Ｒｏｕｇｅ：Ａｐａｃｋａｇｅｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｕｍｍａ
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ｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００４：７４８１．

［２１］ＶＥＤＡＮＴＡＭ Ｒ，ＺＩＴＮＩＣＫＣＬ，ＰＡＲＩＫＨＤ．ＣＩＤＥＲ：Ｃｏｎｓｅｎ

ｓｕｓｂａｓｅｄｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２８ｔｈＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：４５６６４５７５．

［２２］ＬＵＪ，ＸＩＯＮＧＣ，ＰＡＲＩＫＨ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｉｎｇｗｈｅｎｔｏｌｏｏｋ：

Ａｄａｐｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｖｉａａｖｉｓｕａｌｓｅｎｔｉｎｅｌｆｏｒｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ
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ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：

３２４２３２５０．

［２３］ＦＡＮＺ，ＷＥＩＺ，ＨＵＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｂｒｉｄｇｉｎｇｂｙｗｏｒｄ：Ｉｍａｇｅ

ｇｒｏｕｎｄｅｄｖｏｃａｂｕｌａｒｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：６５１４６５２４．

［２４］汤鹏杰，王瀚漓，许恺晟．ＬＳＴＭ逐层多目标优化及多层概

率融合的图像描述［Ｊ］．自动化学报，２０１８，４４（７）：１２３７

１２４９．　

ＴＡＮＧＰＪ，ＷＡＮＧＨＬ，ＸＵＫＳ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｌａｙｅｒｗｉｓｅｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｕｓｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐ

ｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬＳＴＭ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，

４４（７）：１２３７１２４９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２５］薛子育，郭沛宇，祝晓斌，等．一种基于生成式对抗网络的图
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像描述方法［Ｊ］．软件学报，２０１８，２９（２）：３０４３．

ＸＵＥＺＹ，ＧＵＯＰＹ，ＺＨＵＸＢ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，２９（２）：３０４３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２６］ＳＡＬＶＡＲＩＳＭ，ＤＥＡＮＤ，ＴＯＫＷＨ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉ

ａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１４０６１０）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０６．２６６１．

［２７］ＬＩＵＭ，ＨＵＨ，ＬＩＬ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｖｉａ

ｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２０（２０２００６２２）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥

ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．ｉｅｅｅ．ｏｒｇ／ｄｏｃｕｍｅｎｔ／９１２２４３５．

　作者简介：

　毕健旗　男，硕士研究生。主要研究方向：自然语言处理。

刘茂福　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：自然语

言处理、图像分析与理解。

胡慧君　女，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：智能

信息处理、图像分析与理解。

代建华　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：人工智

能、智能信息处理。

Ｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘ
ＢＩＪｉａｎｑｉ１，２，ＬＩＵＭａｏｆｕ１，２，，ＨＵＨｕｉｊｕｎ１，２，ＤＡＩＪｉａｎｈｕａ３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００６５，Ｃｈｉｎａ；

２．ＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＲｅａｌｔｉｍｅＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＳｙｓｔｅｍ，

ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００８１，Ｃｈｉｎａ；

３．ＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ＨｕｎａｎＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００８１，Ｃｈｉｎａ）
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ｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｓｉｍｐｌｅｓｅｎｔｅｎｃｅｓ．Ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｇｒｏｕｎｄｂｒｅａｋｉｎｇｗｏｒｋｉｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｐｒｏｍｏｔｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔ
ａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｔｏｓｕｐｅｒｖｉｓｅ
ｔｈｅｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｃａｎｍａｋｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｍｏｒｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ．Ａｎｉｍａｇｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｗｈｉｃｈｒｅｃｏｇｎｉｚｅｓｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｉｍａｇｅｒｅｇｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘ，ｉｓａｐ
ｐｌｉｅｄｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｖｉｓｕａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｆｕｓｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｒｅｇｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ
ｉｍａｇｅｒｅｇｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｔｈｅｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｔｏＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）ｔｏｇｅｎｅｒ
ａｔｅｔｈｅｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｓ．Ｉｎｔｅｓｔｉｎｇ，ｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｋｅｙｗｏｒｄｓｏｆｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｓａｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄ
ｄｕｅｔｏｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｏｖｅｒｌａｐｏｆｔｗｏｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘｔｅｍｐｌａｔｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｅｓｔｉｍａｇｅ
ｃａｎｂｅｉｎｄｉｒｅｃｔｌｙｅｘｔｒａｃｔｅｄ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘｔｅｍｐｌａｔｅ，ｔｈｅｄｉｖｅｒｓｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｇｅｎ
ｅｒａｔｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｙｔｈｅｃａｐａｃｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄｃａｐ
ｔｉｏｎｓａｎｄｓｙｎｔａｘｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘｃａｎｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ；ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｓｙｎｔａｘ；ｉｍａｇｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ；ｃｏｎｔｅｎｔｏｖｅｒｌａｐ；ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ
ａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９０５；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００９２９１３：３５
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００９２９．１４２７．００３．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｓｏｆＮａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（１１＆ＺＤ１８９）；ＰｒｅｒｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＷｈｏｌｅＡｒｍｙ

ＳｈａｒｅｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍＥｑｕｉｐｍｅｎｔ（３１５０２０３０５０２）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｍａｏｆｕ＠ｗｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４７９

基于多特征图像视觉显著性的视频摘要化生成

金海燕１，２，曹甜１，肖聪１，肖照林１，２，

（１．西安理工大学 计算机科学与工程学院，西安 ７１００４８；　２．陕西省网络计算与安全技术重点实验室，西安 ７１００４８）

　　摘　　　要：如何高效提取视频内容即视频摘要化，一直是计算机视觉领域研究的热点。
简单通过图像颜色、纹理等特征进行检测已无法有效、完整地获取视频摘要。基于视觉注意力

金字塔模型，提出了一种改进的可变比例及双对比度计算的中心环绕视频摘要化方法。首
先，以超像素方法对视频图像序列进行像素块划分以加速图像计算；然后，检测不同颜色背景

下的图像对比度特征差异并进行融合；最后，结合光流运动信息，合并静态图像与动态图像显

著性结果提取视频关键帧，在提取关键帧时，利用感知哈希函数进行相似性判断完成视频摘要

化生成。在 ＳｅｇｔｒａｃｋＶ２、ＶｉＳａｌ及 ＯＶＰ数据集上进行仿真实验，结果表明：所提方法可以有效
提取图像感兴趣区域，得到以关键帧图像序列表示的视频摘要。

关　键　词：视频摘要化；视觉注意力金字塔；视频显著性；关键帧提取；相似性判断
中图分类号：ＴＰ３９１．４１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４４１１０

　　如何以最为直观且快速的方式查阅视频数
据，完成像文字搜索一般的浏览效率是计算机视

觉与图像处理领域的研究热点。视频摘要是对原

始视频内容的高度浓缩，其将重要且具有代表性

的视频内容以一种简洁的形式呈现出来，方便用

户对视频的浏览和管理
［１］
。

２０１７年，刘全等［２］
使用带视觉注意力机制的

循环神经网络（ＲＮＮ）改进了传统的深度 Ｑ网络
模型，提出了一种较为完善的深度强化学习模型。

２０１８年，郎洪等［３］
提出一种鲁棒主成分分析（ＲＰ

ＣＡ）优化方法，为了快速筛选与追踪前景目标，以
基于帧差欧氏距离方法设计显著性目标帧号快速

提取算法。２０１９年，张芳等［４］
为准确检测复杂背

景下的显著区域，提出了一种全卷积神经网络与

低秩稀疏分解相结合的显著性检测方法，结合利

用全卷积神经网络学习得到的高层语义先验知

识，检测图像中的显著区域。李庆武等
［５］
针对现

有显著性检测算法检测目标类型单一、通用性差

的问题，提出了一种基于无监督栈式降噪自编码

网络的显著性检测算法。２０２０年，陈炳才等［６］
提

出了一种融合边界连通性与局部对比性的图像显

著性检测算法，得到的显著图更接近于真值图。

由于现有视频数据量过于庞大，占用内存资

源较多，在浏览时比较困难。本文基于多特征图

像和视觉注意力金字塔模型，提出了一种改进的

可变比例及双对比度计算的中心环绕视频摘要
化方法，通过提取的关键帧快速理解视频的主要

内容。本文方法不仅易于实现，还改善了传统方

法的提取效果。在 ＳｅｇｔｒａｃｋＶ２、ＶｉＳａｌ及 ＯＶＰ数
据集上进行仿真实验，验证了本文方法的有效性。

１　相关工作

１．１　视觉显著性
在某一场景中，能够令人眼所引起注意的区

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103002&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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域就是该场景中最显著的区域，场景其余部分则

可能不会被人眼所注意或考虑在内。通过不同方

式满足人眼的机制并遵循人眼视觉习惯所进行的

检测，即为视觉显著区域的检测。

２０１７年，Ａｂｌａｖａｔｓｋｉ等［７］
设计了一种改进的

基于注意力的体系结构，用于多对象识别；Ｑｕ
等

［８］
为了解决僵化的描述问题，提出了一种神经

和概率框架，将卷积神经网络（ＣＮＮ）与循环神经网
络相结合，以产生端到端的图像字幕。２０１９年，Ｌｉｕ
和 Ｙａｎｇ［９］提出了一种“前景中心背景”显著区域
检测模型，提高了显著性检测的性能。

１．２　视频摘要化
现有的大部分视频摘要都为静态视频摘要。

２０１６年，Ｌｉ等［１０］
开发了一种用于在 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ上搜

索结果的多媒体新闻摘要的新颖方法，可发现与

查询相关的新闻信息中的基本主题，并将每个主

题中的新闻事件穿线以生成与查询相关的简要概

述。２０１８年，Ｈｕ和 Ｌｉ［１１］通过融合基于多个特征
和图像质量的全局重要性和局部重要性来生成动

态视频摘要。Ｍｅｎｇ等［１２］
选择在不同视图之间代

表视频的视觉元素，使用质心共正则化方法的多

视图稀疏字典选择，优化了每个视图中的代表性

选择，并通过将它们针对共识选择进行正则化来

强制将视图特定的选择相似。

１．３　关键帧提取中的图像特征
颜色特征作为较为常见和易于获得的信息为

特征提取时所广泛采用。除了颜色以外，图像的纹

理也是视频摘要化的常见特征。作为一个图像或

物体表面具有的固有特性，纹理特征通过空间中的

某种形式的颜色变化而产生不同的图案，并通过对

图像进行量化产生特征结果。ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ
Ｐａｔｔｅｒｎ）算子是最常见的原始特征算子之一，所提
取出的特征即为图像中局部位置的纹理特征。

２　显著性检测

２．１　超像素分割预处理

本文采用 ＳＬＩＣ方式［１３］
对图像进行分割，将

图像中的前景区域和背景区域进行合理的划分。

将不属于前景物体的部分划分为一部分，将有可

能属于前景的区域归属于另一部分。被超像素划

分出的区域之间则代表了前景与背景区域之间的

界限。设视频图像序列 Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，ｆ３｝，得到每一
帧都使用 ＳＬＩＣ后的超像素图像序列为 Ｙ，Ｙ＝
｛ｙｋ１，ｙ

ｋ
２，…，ｙ

ｋ
ｎ｝，ｋ为期望的超像素数量，对所有

通道分量下的图像进行超像素分割。

２．２　双对比度金字塔显著性检测
计算 ＲＧ、ＢＹ颜色分量及亮度特征分量。其

中，亮度分量 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ＝（Ｒ＋Ｂ＋Ｇ）／３，红绿颜色
分量 ＲＧ＝Ｒ－Ｇ，黄蓝颜色分量 ＢＹ＝Ｂ－（Ｇ＋
Ｒ）／２。对已进行超像素分割的图像序列，为每一
个图像特征通道构建中心金字塔与环绕金字塔的

尺度空间。设每一个图像的中心金字塔为 Ｃ，Ｃ＝
｛Ｃ０，Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＮ｝，每一个图像的环绕金字塔为
ｓ，ｓ＝｛Ｓ０，Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝。本文 Ｎ的值为 ５，即金
字塔的层数为 ５。同样，每一个中心金字塔图像
Ｃｋ都有一个与之对应的环绕金字塔图像 Ｓｋ。其
中，环绕金字塔图像 Ｓｋ是由中心图像经过高斯平
滑处理所得到。高斯平滑因子为

μ＝ μ２ｓ－μ
２

槡 ｃ （１）
式中：μｓ为环绕金字塔图像 Ｓｋ的平滑因子值；μｃ
为用于得到中心金字塔图像 Ｃｋ对应的值。因此，
算法可以自由动态地调整平滑因子的值大小，产

生更多的灵活性来适应系统，从而在之后的计算

中得到更好的效果。

对每一个图像特征通道计算中心环绕对比
度。设中心金字塔中第 ｉ层图像为 Ｃｉ，环绕金字
塔中第 ｉ层图像为 Ｓｉ，由式（２）、式（３）分别得到
正负对比度 Ｃｏｎｔｒａｓｔ＋和负正对比度 Ｃｏｎｔｒａｓｔ－。
Ｃｏｎｔｒａｓｔ＋＝Ｃｉ－Ｓｉ （２）
Ｃｏｎｔｒａｓｔ－＝Ｓｉ－Ｃｉ （３）

同时，将数值中所有小于 ０的特征值统一设
为０。在得到对比度结果后，将所有特征图按照
正负对比度与负正对比度２类进行加法求和。
２．３　光流信息提取

设像素点 ｐ（ｘ，ｙ）在某个时间段 ｔ内移动的
距离为（ｄｘ，ｄｙ），原像素点表示为 ｐ（ｘ，ｙ，ｔ），变化
移动的点表示为 ｐ（ｘ＋ｄｘ，ｙ＋ｄｙ，ｔ＋ｄｔ），考虑亮
度恒定的情况，得到

ｐ（ｘ，ｙ，ｔ）＝ｐ（ｘ＋ｄｘ，ｙ＋ｄｙ，ｔ＋ｄｔ） （４）
根据亮度恒定得到的公式以灰度值进行空间

坐标位置求导，得到泰勒级数展开公式，进一步得

ｐ
ｘ
·
ｄｘ
ｄｔ
＋ｐ
ｙ
·
ｄｙ
ｄｔ
＋ｐ
ｔ
·
ｄｔ
ｄｔ
＝０ （５）

ｄｘ／ｄｔ、ｄｙ／ｄｔ分别为 Ｘ、Ｙ轴方向点以灰度信
息来描述的值的变化速率，设为 Ｕ、Ｖ；而ｐ／ｘ、
ｐ／ｙ、ｐ／ｔ分别为二维图像上 Ｘ、Ｙ、ｔ方向的偏
导，设为 ｐｘ、ｐｙ、ｐｔ，由此得到光流法公式：
ｐｘＵ＋ｐｙＶ＋ｐｔ＝０ （６）

ｐｘ、ｐｙ、ｐｔ即为根据图像序列在（ｘ，ｙ，ｔ）上的
差分。由于式（６）中存在 ２个未知变量的情况，
在求得式（６）后，需要多加一个约束式来得到光
流场计算结果。这里使用 ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ光流法
方式来增加约束。

２４４
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　第 ３期 金海燕，等：基于多特征图像视觉显著性的视频摘要化生成

２．４　前后帧图像抑制法的光流检测
在动态检测时，可能会由于经常引入不相关

的背景或线条轮廓内容，对检测产生较大影响，且

在融合时并不能完全削减这部分噪声。以颜色直

方图方式统计前后图像内颜色的占比，设当前帧

的颜色直方图为 Ｈｉｓｔｉ，前一帧为 Ｈｉｓｔｉ－１，若相邻
２帧相似度较高，则２帧之间的相似性可以描述为

Ｄ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｍｉｎ（Ｈｉｓｔｊｉ，Ｈｉｓｔ

ｊ
ｉ－１） （７）

式中：ｊ为颜色分量；Ｎ为总颜色量级数目；ｊ∈Ｎ；
Ｄ为２帧的相似性表示。

因此，构建加权函数 Ｗ如下：

Ｗ ＝
ｓｉｎ２Ｄπ－３π( )２

２
（８）

最终融合时，按式（９）进行：
Ｍ ＝ＷｉＭｉ－１＋（１－Ｗｉ）Ｍｉ （９）
式中：Ｍｉ－１表示前一帧图像的运动显著性结果；Ｍｉ表
示当前帧的运动显著性结果；Ｍ为最终运动显著图。

图１展示了经过调整前与调整后的动态显著

图 １　动态显著图调整效果前后对比

Ｆｉｇ．１　Ｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｙｎａｍｉｃｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

图效果，并用椭圆形标出了调整后产生改进的

区域。

２．５　显著性图像计算及自适应融合
设 Ｍｉ为运动显著结果，Ｊｉ为静态显著结果，

通过 ｄｉｆｉ将权重系数归一化至［０，１］，如下：
ｄｉｆｉ ＝ｍａｘ（Ｍｉ）－ｍｅｄｉａｎ（Ｊｉ） （１０）
并通过式（１１）完成融合：
Ｓａｌｉｅｎｃｙｉ ＝［（１－ｄｉｆｉ）Ｊｉ＋ｄｉｆｉ·Ｍｉ］σ＋
　　（１－σ）ｄｉｆｉ·Ｊｉ （１１）
式中：σ为比例系数，本文设为０．４。

显著结果自适应融合如图２所示。

图 ２　显著结果自适应融合

Ｆｉｇ．２　Ａｄａｐｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｏｆｓａｌｉｅｎｃｙｒｅｓｕｌｔｓ

３　关键帧提取

在关键帧提取前，对连续视频图像序列进行

显著性目标检测的目的是为了能够预先完成显著

前景目标的提取，同时提升关键帧提取阶段的检

测准确率与效果。本节主要方法内容和整体技术

框架如图３所示。

图 ３　关键帧提取主要方法内容和整体技术框架

Ｆｉｇ．３　Ｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｏｖｅｒａｌｌｔｅｃｈｎｉｃａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｋｅｙｆｒａｍｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

３４４
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３．１　ＬＢＰ纹理特征提取
通过尺寸为 ３×３的基准检测窗口进行 ０、１

标记，形成二进制的特征值结果，如下：

ＬＢＰ１（ｘｉ，ｙｉ）＝∑
８

ｊ＝１
ｓ（ｇ（ｊ）－ｇ（ｉ））２ｋ （１２）

ｓ（ｘ）＝
１ 　　ｘ≥０
０ 　{ 其他

（１３）

式中：ｇ（ｊ）为基准窗口内第 ｊ个点的灰度；ｇ（ｉ）为
中心点对应的值。

根据旋转不变原则，最终的特征值为

ＬＢＰｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ＬＢＰｘ ｘ＝０，１，２，…，ｊ－１） （１４）

３．２　显著性检测效果增强及颜色特征提取
取显著性检测结果与原始视频中同一帧图像

进行对应相乘。先得到原图像 Ｒ、Ｇ、Ｂ分量，设为
ｆＲ、ｆＧ、ｆＢ，设当前帧显著性结果图像为 Ｆ，将结果 Ｆ
分别与 ｆＲ、ｆＧ、ｆＢ对应相乘，得到增强的显著性结
果 Ｆ′，如图４所示。

图 ４　显著性检测效果增强结果

Ｆｉｇ．４　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

将图像从 ＲＧＢ空间转化为 ＨＳＶ空间，再分
别提取 Ｈ、Ｓ、Ｖ三个分量结果，将 Ｈ、Ｓ、Ｖ三通道
按照１６∶４∶４的等级进行量化；之后将所有的颜色
分量按比例等级融合形成特征矢量，如下：

Ｌ＝ＨＱｓＱｖ＋ＳＱｖ＋Ｖ （１５）

式中：Ｑｓ和 Ｑｖ为量化的等级。
将颜色空间进行量化，并将量化后的颜色根

据式（１５）进行融合并映射，映射的像素值范围为
［０，２５５］，得到相乘图颜色信息。

３．３　哈希函数相似性计算
基于内容的感知哈希（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＨａｓｈ）函数

是一种用于获取图像哈希值，并用其来描述的特

征相似性表示方法。根据值的对比计算，可以得

到２幅图像基于汉明距离的相似性程度结果。
调整图像分辨率大小统一至３２×３２范围，并

转换多通道图像为单通道，完成离散余弦变换

（ＤＣＴ）。此步是为了将图像具有的位置特征转移
至频域当中，并能够对图像进行良好的压缩，且保

持无损转换。基于 ＤＣＴ的对称变换方式，待图像
转为频域下的特征编码后，反方向 ＤＣＴ得到原先
的特征信息，具体的 ＤＣＴ变换如式（１６）、式（１７）
所示。

Ｆ（ｕ，ｖ）＝ｃ（ｕ）ｃ（ｖ）∑
Ｎ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｆ（ｉ，ｊ）·

　　ｃｏｓ（ｉ＋０．５）π
Ｎ[ ]ｕｃｏｓ（ｊ＋０．５）πＮ[ ]ｖ （１６）

ｃ（ｕ）＝

１
槡Ｎ

　　ｕ＝０

　２
槡Ｎ

　　ｕ≠









 ０

（１７）

式中：Ｆ（ｕ，ｖ）表示 ＤＣＴ变换结果；Ｎ为像素点的
数量；ｃ（ｕ）ｃ（ｖ）为 ＤＣＴ变换中的正交变换矩阵；
ｆ（ｉ，ｊ）为 ＤＣＴ变换前原始像素点的值。

在得到３２×３２大小的图像区域后，只取图像
矩阵中左上角位置中大小为 ８×８区域的像素点
坐标值矩阵，此部分区域可以表示整幅图像当中

频率信息最低的区域。按式（１８）计算图像区域
内６４个像素点的平均像素大小珋ｐ′：

珋 (ｐ′＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ)ｉ ／ｎ （１８）

式中：ｐｉ为像素点大小。
计算比较像素点与 珋ｐ′的大小得到完整的

ｐＨａｓｈ值，即图像的感知哈希值，并计算 ２个不同
图像间 ｐＨａｓｈ值的汉明距离。
３．４　基于哈希函数互信息计算

互信息是指在 ２个不同的个体中，相互之间
包含对方信息内容数量多少的描述，属于信息论

理论范畴，其基于熵的概念来进行 ２个物体的计
算，公式如下：

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）Ｉ（ｘｉ）＝－∑

ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）ｌｎｐ（ｘｉ）

（１９）

Ｉ（ｘｉ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｎｐ（ｘｉ）＝∑

ｎ

ｉ＝１
(ｌｎ １
ｐ（ｘｉ )） （２０）

式中：ｐ（ｘｉ）为基于事件 ｘｉ的概率数值；Ｉ（ｘｉ）为具
体内容信息的量。则２个随机变量间熵对应的联
合信息期望值可表示为

Ｉ（ｘｉ，ｙｊ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
(ｌｎ ｐ（ｘｉ，ｙｊ）
ｐ（ｘｉ）ｐ（ｙｊ )） （２１）

若（ｘ，ｙ）对应的联合分布用 ｐ（ｘ，ｙ）表示，对
应的边缘分布用 ｐ（ｘ）、ｐ（ｙ）表示，联合与乘积分
布 ｐ（ｘ，ｙ）、ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）相对熵的结果即为 Ｉ（ｘ，ｙ），
即互信息：

Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｘ∈Ｘ
∑
ｙ∈Ｙ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｎ ｐ（ｘ，ｙ）

ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）
（２２）

根据式（２０），得到对于图像中的互信息为
Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）－Ｈ（ＸＹ） （２３）

本文基于感知哈希函数进行图像相似性计

算，结合连续前后帧图像的 ｐＨａｓｈ图像，进行相似

４４４
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性计算。

图３中展示了 ２０１８年羽毛球汤姆斯杯丹麦
对阵马来西亚比赛视频中第２８０帧、第 ２８１帧、第
２８２帧图像中的感知哈希图像结果。其中，第 ２８０
帧和第２８１帧属于同一镜头下的相似场景图像，
而第２８１帧及第 ２８２帧图像则发生了跳变，图中
展示了这连续３帧图像的互信息值变化。
３．５　摘要化生成

将得到的所有图像的纹理信息、所有显著增

强图像的颜色信息及光流法得到的光流信息进行

融合，将每个特征图像对应的图像矩定义为矩阵

Ａ、Ｂ、Ｃ并按列拼接，形成融合的特征向量矩阵
［Ａ　Ｂ　Ｃ］。计算前后 ２个特征矩阵之间的欧
氏距离，其距离定义为其中所有元素间欧氏距离

的累加和。根据欧氏距离计算特征矩阵之间的相

似性，以距离的平均值进行冗余帧剔除，小于距离

平均值的帧被舍弃。

根据自适应感知哈希互信息值进行相似关键

帧分类。第１步，得到自适应ＭＩ值。计算所有连
续相邻图像帧的互信息值，得到互信息值集合

ＭＩＳ＝｛ＭＩ１，ＭＩ２，…，ＭＩＮ－１｝，设前 ｍ个数量的

Ｉ（Ｘ，Ｙ）平均值结果为ＭＩ１，方差为 Ｅ１，后 Ｎ－ｍ－１

个 Ｉ（Ｘ，Ｙ）的平均值结果为ＭＩ２，方差为 Ｅ２，则

ＭＩ１ ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ＭＩｉ

ｍ
（２４）

ＭＩ２ ＝
∑
Ｎ－１

ｉ＝ｍ＋１
ＭＩｉ

Ｎ－１－ｍ
（２５）

Ｅ１ ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
（ＭＩｉ－ＭＩ１）

２

ｍ
（２６）

Ｅ２ ＝
∑
Ｎ－１

ｉ＝ｍ＋１
（ＭＩｉ－ＭＩ２）

２

Ｎ－１－ｍ
（２７）

假设满足式（２６）的最小 Ｉ（Ｘ，Ｙ）值为筛选分
界值：

ω＝ｍＥ２１＋（Ｎ－１－ｍ）Ｅ
２
２ （２８）

小于此值的图像帧分为一类，否则另归为新

的一类，得到划分后的关键帧类别序列 ｆ２＝
｛Ｃｌｕｓｔｅｒ１，Ｃｌｕｓｔｅｒ２，…，Ｃｌｕｓｔｅｒｎ｝。

设已划分的２个相邻关键帧集合 Ｃｌｕｓｔｅｒ１与
Ｃｌｕｓｔｅｒ２的互信息值为 ＭＩ（Ｃｌｕｓｔｅｒｉ，Ｃｌｕｓｔｅｒｉ＋１），则
ＭＩ（Ｃｌｕｓｔｅｒｉ，Ｃｌｕｓｔｅｒｉ＋１）＝

　　
∑
ｎ１

ｘ＝１
∑
ｎ２

ｙ＝ｎ１＋１
ＭＩ（Ｃｌｕｓｔｅｒｉ，Ｃｌｕｓｔｅｒｉ＋１）

ｎ１ｎ２
（２９）

式中：ｎ１和 ｎ２分别为关键帧类别 Ｃｌｕｓｔｅｒｉ和 Ｃｌｕｓ
ｔｅｒｉ＋１中图像的数量；ＭＩ为结果，即当前关键帧类
别集合与关键帧类别集合的图像互信息值，定义

为２个集合中所有图像与除本身之外的所有其他
图像的互信息值和的平均值。

根据特定阈值进行关键帧分类结果合并。将

２个集合的互信息值与阈值进行比较，合并规则
与相邻图像间的筛选方式相同，最终得到经合并后

一定数量的分类集合 ｆ３＝｛Ｃｌｕｓｔｅｒ１，Ｃｌｕｓｔｅｒ２，…，
Ｃｌｕｓｔｅｒｎ｝。最终挑选每一集合中与集合内其余图
像 ＭＩ相比最大的图像帧为当前集合的代表。

４　实验及分析
４．１　显著性数据集

在显著性检测的过程中，实验所使用的图像

数据来源于 ＳｅｇｔｒａｃｋＶ２、ＭＳＲＡ［３］及 ＶｉＳａｌ数据
集。Ｓｅｇｔｒａｃｋ是一种视频对象分割数据集，同时
也作为显著性检测的数据集，ＳｅｇｔｒａｃｋＶ２是 Ｓｅｇ
ｔｒａｃｋ数据集的扩大版本，主要包含人类奔跑、鸟
类、猎豹、羚羊等动物的运动视频；ＭＳＲＡ则包含
约５０００张图像，囊括了各类场景图像，且都包含
了真值图像 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ；ＶｉＳａｌ则同样是用于目标
检测的数据集，且其中的数据都是视频形式。

４．２　视频摘要数据集
本文所使用的数据集包括了 ＹｏｕＴｕｂｅ、ＯＶＰ

（ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ）等公共视频数据集。以运动
视频为研究对象，采集了网上大量的室内羽毛球比

赛运动场景视频。ＹｏｕＴｕｂｅ数据集格式为 ＭＰＥＧ，
视频分辨率大小为 ３５２×２４０；ＯＶＰ数据集的格式
包括 ＦＬＶ和 ＡＶＩ两种，类型包括新闻、动画、广告、
电视剧、比赛视频等不同的场景。室内羽毛球比赛

场景视频则包括２０１８年世界羽联年终总决赛男单
决赛、２０１８年羽毛球汤姆斯杯丹麦对阵马来西亚、
２０１９年世锦赛第二轮戴资颖对阵菲迪亚尼等的比
赛视频，皆为 ＭＰ４、１２８０×７２０分辨格式。在运动
视频的用户摘要确定过程中，选择１０位同学进行
人工筛选，在预先不告知内容重点的情况下，得到

１０位同学的关键帧摘要结果，并对这 １０种结果中
相似的视频帧计算帧数平均值得到最终的用户摘

要结果，确保用户摘要的客观及合理性。

本文对多特征融入后的距离计算剔除冗余帧

的过程中，使用了欧氏距离的平均值作为剔除的

阈值。但有时完全通过平均值无法剔除足够数量

的冗余帧，仍然会保留一部分无用的帧，该部分图

像既会对之后的检测和判断产生干扰，也会降低

整体的计算时间效率。根据数据集类型的不同，

５４４
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在平均值的基础上加入了微调因子 ａ，对 Ｙｏｕ
Ｔｕｂｅ、ＯＶＰ等数据集设置 ａ＝２．５，而对比赛视频
数据集设置为 ａ＝２０。

仿真实验中，人工阈值 ｔｈｒｅｓｈ可以控制最终
生成的摘要所包含图像数量的多少。ｔｈｒｅｓｈ越
高，所产生的摘要图像数量越少；反之越多。经过

实验分析，对 ＹｏｕＴｕｂｅ、ＯＶＰ等数据集设置 ｔｈｒｅｓｈ＝
０．５，对运动视频数据集设置为 ｔｈｒｅｓｈ＝１．２，使得
结果达到了最佳。

４．３　显著性检测

本文方法主要与 ＭＲ［１４］、ＳＦ［１５］、ＦＴ［１６］、ＧＳ［１７］

方法进行对比，实验结果如图５所示。
ＭＲ方法根据图像元素与给定种子或查询的

相关性定义图像元素的显著性，将图像表示为以

超像素为节点的闭环图，以提取背景区域和前景

显著对象；ＳＦ方法采用基于对比度的显著性估计
抽象出不必要的细节，从元素对比中得出显著性

度量，以将前景和背景分开；ＦＴ方法可输出具有
清晰定义的显著对象边界的全分辨率显著图，通

过保留原始图像中更多的频率内容，以保留这些

边界；ＧＳ方法使用背景先验来计算图像的测地
线显著性区域。

从图５可知，ＭＲ方法无法有效区分物体中
心和图像之间的类别差异；ＳＦ方法对于背景明亮
的物体同样也会检测出来，抗干扰性较差；ＦＴ方
法可以快速地检测出图中不同物体间的频谱差，

但无法增加具体的细节信息，只能体现对比度信

息；ＧＳ方法则与之前方法相比效果有所提升，但
仍然会有较大的噪声干扰存在。本文方法不但能

够准确定位目标，对于前后背景对比度差异较小

的图像也能较好地区分出前景目标。本文以 Ｓｅｇ
ｔｒａｃｋＶ２和 ＭＳＲＡ为数据展示显著性的 Ｆｍｅａｓ
ｕｒｅ柱状结果差别，如图６所示。
４．４　实验结果及分析

本文选用不同类别视频，如 ＯＶＰ包含的新闻
或比赛场景等，并将结果与现有的几种经典视频

摘要或关键帧提取算法（如 ＯＶ［１８］、ＶＳＵＭＭ［１９］、
ＳＴＩＭＯ［２０］、ＳＤ［２１］、ＫＢＫＳ［２２］等）进行对比。图７为
使用公共摘要数据集中的“ｖ２０．ｆｌｖ”动画视频及
“ｖ１０１．ｆｌｖ”新闻视频得出的摘要化结果。

从图 ７可以看到，在“ｖ２０．ｆｌｖ”和“ｖ１０１．ｆｌｖ”
视频中，ＯＶ算法在左侧视频中的第１、４帧产生了
冗余，右侧视频中第５帧图像出现了冗余，同时在
左侧视频中的第２、５、６、８帧出现了检测不准确的
情况，检测结果较差；而在 ＶＳＵＭＭ算法中，左右２
段视频中误检的情况比 ＯＶ算法相比较少，但仍
有冗余的情况；在 ＳＴＩＭＯ算法中，左侧视频有８帧
图像命中了用户摘要结果，比 ＯＶ、ＶＳＵＭＭ两种
算法的结果要更好一些，但检测出的图片数量较

多，也包含了一些冗余的图像；而在 ＳＤ算法与
ＫＢＫＳ算法中，得到的结果基本都包含了用户摘
要，只有少量误检的情况，但得到的摘要数量少于

图 ５　数据集在不同方法上的显著性图比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

６４４
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图 ６　Ｆｍｅａｓｕｒｅ在不同数据集上的情况

Ｆｉｇ．６　Ｆｍｅａｓｕｒｅｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

图 ７　视频“ｖ２０．ｆｌｖ”及“ｖ１０１．ｆｌｖ”在不同摘要算法下的结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖｉｄｅｏ“ｖ２０．ｆｌｖ”ａｎｄ“ｖ１０１．ｆｌｖ”ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

真实用户标注结果，无法完整地描述视频的主要

内容；在本文中左侧视频产生了 １３帧摘要结果，
其中１１帧命中了用户摘要，同时只产生了２帧冗
余，在右侧视频中，得到 １１帧摘要结果，其中 １１
帧命中摘要，只漏掉了用户摘要中的第３帧，表现
出了良好的摘要化结果。

在图８中，以２０１８年世界羽联年终总决赛男

单决赛及２０１８年羽毛球汤姆斯杯丹麦对阵马来
西亚两段视频为准，进行结果分析。由于电视中

的运动比赛视频分辨率较高，且会出现镜头停留

时间较长的情况，一般方法较容易产生检测冗余

的现象。在 ＯＶ算法与 ＶＳＵＭＭ算法中，都得到
了大于用户摘要数量的关键帧，其中对于镜头产

生移动，但基本内容没有产生变化的图像，２种算

７４４
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法都得到了不同数量的相似场景冗余帧。

在 ＯＶ算法与 ＶＳＵＭＭ算法中，左侧视频的
第 １、２帧及右侧的第 ４、５、８帧都得到了不同数
量的相似场景冗余帧；ＳＴＩＭＯ算法也是相同；ＳＤ
算法与 ＫＢＫＳ算法则出现了更多；在本文方法
中，左侧视频虽然得到的摘要结果数量不足，但

９帧的结果中都命中用户摘要，只有漏检的情
况发生，而在右侧视频中得到了足够数量的图

像结果，用户摘要共１３帧，其中有 １１帧命中用
户结果，说明了本文方法的高准确性及低误

检率。

为了更加直观地描述不同方法在公开数据集

及室内羽毛球比赛运动场景视频数据上的表现，

使用准确率、错误率、漏检率、精度、召回率和 Ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ等指标，分别对实验数据视频依次对比，
如表１所示。

图 ８　运动视频在不同摘要算法下的结果

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｐｏｒｔｓｖｉｄｅｏｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｇｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　运动视频在不同摘要算法下的对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｏｒｔｓｖｉｄｅｏｓｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓ

ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 准确率 错误率 漏检率 精度 召回率 Ｆｍｅａｓｕｒｅ

ＯＶ ０．５８ ０．０８ ０．４２ ０．８８ ０．５８ ０．７

ＶＳＵＭＭ ０．４２ ０．０８ ０．５８ ０．８３ ０．４２ ０．５６

ＳＴＩＭＯ ０．６７ ０．０８ ０．３３ ０．８９ ０．６７ ０．７６

ＳＤ ０．３３ ０．２５ ０．６７ ０．５７ ０．３３ ０．４２

ＫＢＫＳ ０．５ ０．０８ ０．５ ０．８６ ０．５ ０．６３

本文 ０．９２ ０ ０．０８ ０．９２ ０．９２ ０．９２

５　结　论

本文以视觉显著性模型为基础，在中心环绕
比金字塔检测模型中融合超像素分割以加速大分

辨率图像视频数据的计算，同时选择双对比度方

式计算、提取图像中更多的特征信息；在计算运动

显著图时，通过前后帧结果抑制的方式生成更佳

的动态结果，并使用自适应方式融合得到效果良

好的显著结果，良好的显著性结果也为在视频摘

８４４
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要与关键帧选择的过程提供了更多的图像信息。

１）在摘要化生成中，结合了显著性检测及感
知哈希互信息方式进行提取。在显著性检测的基

础上，利用图像的纹理及颜色等信息，对显著性检

测的结果图像进行了二次特征提取并完成相邻图

像之间的相似性判断，进行多次冗余帧的剔除及

相似图像的类别划分，从而得到属于不同类别的、

能够最大程度描述视频的结果。

２）在公共数据集及本文的运动视频数据集
上进行了效果对比，验证了本文方法对视频摘要

化生成的良好效果和较优表现。

参考文献 （Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］唐铭谦．基于对象的监控视频摘要算法研究［Ｄ］．西安：西

安电子科技大学，２０１８：１３．

ＴＡＮＧＭＱ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｓｙｎｏｐｓｉｓａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｏｂｊｅｃｔｓ［Ｄ］．Ｘｉ’ａｎ：ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８：１

３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２］刘全，翟建伟，钟珊，等．一种基于视觉注意力机制的深度循

环 Ｑ网络模型［Ｊ］．计算机学报，２０１７，４０（６）：１３５３１３６６．

ＬＩＵＱ，ＺＨＡＩＪＷ，ＺＨＯＮＧＳ，ｅｔａｌ．ＡｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔＱｎｅｔ

ｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，４０（６）：１３５３１３６６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［３］郎洪，丁朔，陆键，等．复杂场景下的交通视频显著性前景目

标提取［Ｊ］．中国图象图形学报，２０１８，２４（１）：５０６３．

ＬＡＮＧＨ，ＤＩＮＧＳ，ＬＵＪ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｆｆｉｃｖｉｄｅｏｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｅ

ｇｒｏｕｎｄｔａｒｇｅｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅ

ａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１８，２４（１）：５０６３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［４］张芳，王萌，肖志涛，等．基于全卷积神经网络与低秩稀疏分

解的 显 著 性 检 测 ［Ｊ］．自 动 化 学 报，２０１９，４５（１１）：

２１４９２１５８．

ＺＨＡＮＧＦ，ＷＡＮＧＭ，ＸＩＡＯＺＴ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ

ｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｌｏｗｒａｎｋｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１９，４５（１１）：２１４９２１５８（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［５］李庆武，马云鹏，周亚琴，等．基于无监督栈式降噪自编码网

络的显著性检测算法［Ｊ］．电子学报，２０１９，４７（４）：８７１８７９．

ＬＩＱＷ，ＭＡＹＰ，ＺＨＯＵＹＱ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳＤＡＥｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，

２０１９，４７（４）：８７１８７９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［６］陈炳才，陶鑫，陈慧，等．融合边界连通性与局部对比性的图

像显著性检测［Ｊ］．计算机学报，２０２０，４３（１）：１６２８．

ＣＨＥＮＢＣ，ＴＡＯＸ，ＣＨＥＮＨ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｆｕ

ｓｉｏｎｏｆｂｏｕｎｄａｒｙｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙａｎｄｌｏｃａｌｃｏｎｔｒａｓｔ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２０，４３（１）：１６２８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［７］ＡＢＬＡＶＡＴＳＫＩＡ，ＬＵＳ，ＣＡＩＪ．Ｅｎｒｉｃｈｅｄｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔｖｉｓｕａｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ（ＷＡＣＶ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：９７１９７８．

［８］ＱＵＳ，ＸＩＹ，ＤＩＮＧＳ．Ｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙｍｏｄｅｌｆｏｒｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＣＣＤＣ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：４７８９４７９４．

［９］ＬＩＵＧＨ，ＹＡＮＧＪＹ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｃｏｌｏｒｖｏｌｕｍｅａｎｄｃｏｌｏｒｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｆｏｒｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍ

ａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２８（１）：６１６．

［１０］ＬＩＺ，ＴＡＮＧＪ，ＷＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｎｅｗｓｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｉｎｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，７（３）：１２０．

［１１］ＨＵＴＬ，ＬＩＺＣ．Ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｖｉａｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅｇｌｏｂａｌ

ａｎｄｌｏｃａｌｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１８，７７（１７）：２２０８３２２０９８．

［１２］ＭＥＮＧＪ，ＷＡＮＧＳ，ＷＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｖｉａ

ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１１８９１１９８．

［１３］ ＡＣＨＡＮＴＡＲ，ＳＨＡＪＩＡ，ＳＭＩＴＨ Ｋ，ｅｔａｌ．ＳＬＩＣｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ

ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１２，３４（１１）：２２７４２２８２．

［１４］ＹＡＮＧＣ，ＺＨＡＮＧＬ，ＬＵＨ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｇｒａｐｈ

ｂａｓｅｄｍａｎｉｆｏｌｄｒａｎｋｉｎｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３：３１６６３１７３．

［１５］ＰＥＲＡＺＺＩＦ，ＫＲＡＨＥＮＢＵＨＬＰ，ＰＲＩＴＣＨＹ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｆｉｌ

ｔｅｒｓ：Ｃｏｎｔｒａｓｔｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ

ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ，２０１２：

７３３７４０．

［１６］ＡＣＨＡＮＴＡＲ，ＨＥＭＡＭＩＳ，ＥＳＴＲＡＤＡ Ｆ，ｅｔａｌ．Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｔｕｎｅｄｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９：１５９７１６０４．

［１７］ＷＥＩＹＣ，ＷＥＮＦ，ＺＨＵＷ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏｄｅｓｉｃｓａｌｉｅｎｃｙｕｓｉｎｇｂａｃｋ

ｇｒｏｕｎｄｐｒｉｏｒｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：２９４２．

［１８］ＤＥＭＥＮＴＨＯＮＤ，ＫＯＢＬＡＶ，ＤＯＥＲＭＡＮＮＤ．Ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉ

ｚａｔｉｏｎｂｙｃｕｒｖｅｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，

１９９８：２１１２１８．

［１９］ＤＥＡＶＩＬＡＳＥＦ，ＬＯＰＥＳＡＰＢ，ＤＡＬＵＺＡ，ｅｔａｌ．ＶＳＵＭＭ：Ａ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｐｒｏｄｕｃｅｓｔａｔｉｃｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｅｓａｎｄａ

ｎｏｖｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１１，

３２（１）：５６６８．

［２０］ＦＵＲＩＮＩＭ，ＧＥＲＡＣＩＦ，ＭＯＮＴＡＮＧＥＲＯＭ，ｅｔａｌ．ＳＴＩＭＯ：Ｓｔｉｌｌ

ａｎｄｍｏｖｉｎｇｖｉｄｅｏｓｔｏｒｙｂｏａｒｄｆｏｒｔｈｅｗｅｂｓｃｅｎａｒｉｏ［Ｊ］．Ｍｕｌｔｉｍｅ

ｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，４６（１）：４７６９．

［２１］ＣＯＮＧＹ，ＹＵＡＮＪ，ＬＵＯＪ．Ｔｏｗａｒｄｓｓｃａｌａｂｌｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｎｓｕｍｅｒｖｉｄｅｏｓｖｉａｓｐａｒｓｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１２，１４（１）：６６７５．

［２２］ＧＵＡＮＧ，ＷＡＮＧＺ，ＬＵＳ，ｅｔａｌ．Ｋｅｙｐｏｉｎｔｂａｓｅｄｋｅｙｆｒａｍｅｓｅ

ｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒ

ＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，２３（４）：７２９７３４．

　作者简介：

　金海燕　女，博士，教授，博士生导师，ＣＣＦ会员。主要研究方

向：计算机视觉、图像处理、智能信息处理等。
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曹甜　女，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉、图像处

理等。

肖聪　男，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉、图像处

理等。

肖照林　男，博士，副教授，硕士生导师，ＣＣＦ会员。主要研究

方向：计算机视觉、计算摄影学等。
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ｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｆｅａｔｕｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｌｏｒｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｉｓｄｅｔｅｃｔｅｄａｎｄｆｕｓｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｍｏｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｔａｔｉｃａｎｄｄｙｎａｍｉｃｓａｌｉｅｎｃｙｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｍｅｒｇｅｄｔｏｅｘ
ｔｒａｃｔｔｈｅｋｅｙｆｒａｍｅｓｏｆｔｈｅｖｉｄｅｏ．Ｗｈｅｎｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｋｅｙｆｒａｍｅｓ，ｔｈｅｐｅｒｃｅｉｖｅｄＨａｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｐｅｒ
ｆｏｒｍｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｕｄｇｍｅｎｔｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎ
ＳｅｇｔｒａｃｋＶ２，ＶｉＳａｌａｎｄＯＶＰｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｅｘｔｒａｃｔｔｈｅａｒｅａｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｏｂｔａｉｎｔｈｅｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｙｅｘｐｒｅｓｓｅｄｂｙｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｋｅｙ
ｆｒａｍｅｉｍａｇｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｐｙｒａｍｉｄ；ｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙ；ｋｅｙｆｒａｍｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｊｕｄｇｍｅｎｔ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８３１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２０１０２７；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１１０３０９：４４
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１１０２．１０３６．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＬｅａｄｉｎｇＰｒｏｇｒａｍ ｏｆＳｈａａｎｘｉ（２０２０ＣＧＸＮＧ０２６）；ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ ｏｆ

Ｓｈａａｎｘｉ（２０１９ＪＭ２２１）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｘｉａｏｚｈａｏｌｉｎ＠ｘａｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

０５４
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基于混合网络的异源遥感图像变化检测

周圆１，，李祥瑞２，杨晶１

（１．天津大学 电气自动化与信息工程学院，天津 ３０００７２；　２．天津大学 国际工程师工程学院，天津 ３０００７２）

　　摘　　　要：为了更加准确地进行异源遥感图像的变化检测任务，提出了一种基于混合
网络的异源遥感图像变化检测算法。利用伪孪生网络提取异源遥感图像块间空间维度的变化

特征，利用早期融合网络提取异源遥感图像块间光谱维度的变化特征，将２支网络提取的特征
进行融合，并将融合后的变化特征输入到 ｓｉｇｍｏｉｄ层进行二分类检测。同时，在伪孪生网络中
加入对比损失函数，通过优化对比损失函数，使得在特征空间中，未变化图像对的空间特征差

异更小，变化图像对的空间特征差异更大，以提升网络的区分能力和收敛速度。

关　键　词：变化检测；异源；伪孪生网络；早期融合网络；对比损失函数
中图分类号：ＴＰ７５１．１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４５１１０

　　遥感图像变化检测是指提取不同时相同一区
域的遥感图像之间变化区域的过程。变化检测是

遥感领域重要的研究方向，作为监测地表状况的

关键技术，在城市扩张、环境监测、灾害评估等众

多领域发挥着巨大作用。

根据待检测的２幅图像是否由同一传感器获
取，可将变化检测算法分为同源遥感图像变化检

测和异源遥感图像变化检测２种类型。随着遥感
技术的快速发展，卫星传感器已由过去的单一型

发展成了如今多样化的传感器。在某些特定的紧

急情况下，如灾害管理和灾后评估等，由于卫星运

行需要一定的周期，仅有的遥感图像可能是通过

不同的卫星传感器在目标日期获得的，这种情况

下，需要快速、灵活、准确的方法来处理不同传感

器获取的图像。

Ａｌｂｅｒｇａ［１］提出了一种利用光谱不变测度来
描述多时相图像像素空间排列的差异的方法，该

方法考虑了局部照度差异，不需要考虑光谱的维

数，类似于比较一般单通道图像上的局部块的纹

理特征。ＦｅｒｎａｎｄｅｚＰｒｉｅｔｏ和 Ｍａｒｃｏｎｃｉｎｉ［２］提出了

一种对标签描述的变化子集进行选择性变化检测

的参数模型，依赖于图像建模的联合概率，独立于

图像的光谱特征。文献［３４］提出了一种基于核
的多源遥感数据框架，将多时相图像在光谱通道

上拼接，利用核典型相关分析（ＫＣＣＡ）［３］学习非
线性特征变换，提高变化检测精度

［４］
。基于目标

的变化检测算法是一种综合图像分割和分类的集

成方法
［５］
，适用于有显著检测目标

［６８］
的情况，如

专门对建筑物的变迁检测、道路的整改检测及河

流的变化检测等。Ｍｅｒｃｉｅｒ等［９］
提出了一种基于

条件 ｃｏｐｕｌａｓ的异源遥感图像变化检测算法，为了
得到２幅图像的统计关系，建立了一个手工制作
的变更训练区域模型。

传统的变化检测算法往往基于手工提取特

征，表征效果并不理想。深度神经网络可以提取

图像更深层次的非线性特征
［１０］
，具有更好的表征

性，因此出现了许多基于深度学习的变化检测算

法
［１１］
。文献［１２］提出了一种基于叠加去噪自编

码（ＳＤＡＥｓ）的变化检测算法，利用人工或现有算
法获取粗糙的差异图，从差异图选取的不变特征

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103003&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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对网络进行优化。文献［１３］提出了一种基于孪
生卷积神经网络（ＳｉａｍｅｓｅＣＮＮ）用来检测建筑物
和树木变化的框架，先对不同传感器获得的图像

进行预处理，将其转化为同一模态后再输入到孪

生网络中提取变化信息。Ｌｉｕ等［１４］
提出了一种新

的对称卷积耦合网络（ＳＣＣＮ），应用一种新的目
标函数进行网络中参数的更新。Ｈｕｇｈｅｓ等［１５］

利

用伪孪生卷积神经网络（ＰｓｅｕｄｏＳｉａｍｅｓｅＣＮＮ）来
识别异源图像中相应的小块。Ｎｉｕ等［１６］

使用条

件生成对抗网络（ｃＧＡＮ）将异源遥感图像转换到
一个空间，使其信息具有更一致的表示。

图像作为一种信号的载体，某个像素的特性

必然和其邻域像素有着很大的联系，因此其具有

较强的空间信息特性，同时多光谱遥感图像具有

丰富的光谱特征。如果能够同时利用图像的空间

特征和光谱特征，必然能为变化检测任务带来效

果的提升，然而现有方法大多单单利用图像的空

间特征或光谱特征。基于上述考虑，本文设计了

一种可以同时提取图像的空间特征和光谱特征的

混合卷积神经网络（ＨＣＮＮ）模型，实验表明了所

提算法的有效性。

１　混合网络总体结构

混合网络的总体结构如图１所示。其主要分
为２支网络：分支１网络是伪孪生网络，利用 ２个
权重不共享的 ２Ｄ卷积神经网络（２ＤＣＮＮ）提取
异源遥感图像块的空间特征，并将其输入到循环

神经网络（ＲＮＮ）学习图像块间的空间特征的变
化特征；分支２网络是早期融合网络，由于多光谱
图像具有丰富的光谱信息，为了充分利用光谱信

息，先将２个立体图像块在光谱通道上拼接，获得
具有变化信息的更多光谱通道的图像块，利用 ３Ｄ
卷积神经网络（３ＤＣＮＮ）学习图像块的光谱特征
的变化特征。将 ２支网络输出的特征进行融合，
得到综合考虑空间特征和光谱特征的变化特征，

将此特征输入到 ｓｉｇｍｏｉｄ层进行二分类，判断该特
征是否发生了变化。在伪孪生网络中加入对比损

失函数，使得在特征空间中，未变化图像对的空间

特征差异更小，变化图像对的空间特征差异更大，

有利于提升网络的区分能力。

图 １　基于混合网络的异源遥感图像变化检测

Ｆｉｇ．１　Ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｎｅｔｗｏｒｋ

２　基于伪孪生网络的空间变化特征
提取

　　本节介绍伪孪生网络的结构，如图１所示。伪
孪生网络包括 ２ＤＣＮＮ和 ＲＮＮ两部分。利用 ２Ｄ
ＣＮＮ分别提取２张异源遥感图像块的空间特征，再
利用 ＲＮＮ提取２个空间特征间的变化特征。
２．１　异源遥感图像块的空间特征提取

ＣＮＮ可以有效地提取图像的空间特征，笔者
认为相对简单的网络架构更适合于本文任务，主

要原因如下：①变化检测的目的仅仅是区分 ２个
类（变化和未变化），这比计算机视觉中一般的图

像识别问题（如涉及 １０００个类别的 ＩｍａｇｅＮｅｔ分
类）所需的模型复杂度要低得多。②输入的图像
块的空间尺寸较小，自然需要的网络层数较少。

因此，本节采用的 ＣＮＮ网络是自行设计的针对变
化检测的网络，结构简图如图１所示，网络具体配
置将在５．２节介绍。
２．２　空间特征间的变化特征提取

变化检测任务针对不同时间在同一地点拍摄

的图像进行分析，得到其中发生变化的位置，这

２张图像间存在时间相关性，属于时间序列数据。
ＲＮＮ能够处理有时间依赖的、有先后顺序的输入，
上一个时刻的网络状态信息将会作用于下一个时

２５４
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　第 ３期 周圆，等：基于混合网络的异源遥感图像变化检测

刻的网络状态，从而使网络表现出动态的时间特

征。本文采用 ＲＮＮ对不同时刻图像块之间的依赖
关系进行建模。ＬＳＴＭ［１７］是一种特殊的 ＲＮＮ结

构。本文将 ２ＤＣＮＮ提取的不同时刻异源遥感图
像块的空间特征输入到 ＬＳＴＭ中，提取２种空间特
征间的变化特征。具体实现方式如图２所示。

图 ２　变化检测任务中使用 ＬＳＴＭ模型

Ｆｉｇ．２　ＬＳＴＭｍｏｄｅｌｕｓｅｄｉｎｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔａｓｋ

　　ＬＳＴＭ中包含一系列时间的单元状态，当前 ｔ时
刻ＬＳＴＭ的隐藏层输出ｈｔ可按照如下方式计算：
ｈｔ ＝ｏｔ×ｔａｎｈ（ｃｔ） （１）
式中：ｔａｎｈ（·）为双曲正切函数；ｃｔ为记忆单元；
ｏｔ为用来控制单元状态有多少信息输出到 ＬＳＴＭ
当前状态的输出门，其更新公式为

ｏｔ ＝σ（Ｗ
Ｔ
ｏ×ｆ

Ｔｔ＋ＵＴｏ×ｈｔ－１＋ｂｏ） （２）
其中：Ｗｏ和 Ｕｏ分别为输入的输出权重矩阵和上
一时刻输出的输出权重矩阵；ｂｏ为偏置；σ表示

ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；ｆＴｔ表示跨传感器图像块的空间
特征；Ｔｔ为图像块获取的时间参数；Ｔ为权重矩阵
的时间参数。

记忆单元 ｃｔ通过是否部分丢弃当前记忆内容
并添加记忆单元 珓ｃｔ的新内容来更新，计算方式为
ｃｔ ＝ｆｔ ｃｔ－１＋ｉｔ 珓ｃｔ （３）
式中：ｆｔ表示遗忘门；ｉｔ表示输入门；表示逐像
素相乘。

新的记忆单元 珓ｃｔ为
珓ｃｔ ＝ｔａｎｈ（Ｗ

Ｔ
ｃ×ｆ

Ｔｔ＋ＵＴｃ×ｈｔ－１＋ｂｃ） （４）
式中：Ｗｃ和 Ｕｃ分别为输入的输出权重矩阵和上
一时刻输出的输出权重矩阵；ｂｃ为偏置。

ｉｔ代表输入门，将新的输入信息选择性地输入
到记忆单元中，ｆｔ代表遗忘门，将记忆单元中的信
息选择性地遗忘。这２个门的计算方式如下：
ｉｔ ＝σ（Ｗ

Ｔ
ｉ×ｆ

Ｔｔ＋ＵＴｉ×ｈｔ－１＋Ｖ
Ｔ
ｉ×ｃｔ－１＋ｂｉ）

（５）
ｆｔ ＝σ（Ｗ

Ｔ
ｆ×ｆ

Ｔｔ＋ＵＴｆ×ｈｔ－１＋Ｖ
Ｔ
ｆ×ｃｔ－１＋ｂｆ）

（６）
式中：Ｗｉ、Ｕｉ和 Ｖｉ分别为输入门的输入的输出权
重矩阵、上一时刻输出的输出权重矩阵和上一时

刻单元状态的输出权重；ｂｉ、ｂｆ为偏置；Ｗｆ、Ｕｆ和
Ｖｆ分别为遗忘门的输入的输出权重矩阵、上一时
刻输出的输出权重矩阵和上一时刻单元状态的输

出权重。

３　基于早期融合网络的光谱变化特
征提取

　　本节介绍早期融合网络的结构，如图 １所示。

早期融合网络包括３ＤＣＮＮ和全连接（ＦＣ）层两部
分。先将２个立体图像块在光谱通道上拼接，获得
具有更多光谱通道数的一个图像块，利用 ３ＤＣＮＮ
能够提取该图像块中光谱维度上的特征的变化。

在高／多光谱图像分类任务中，３Ｄ卷积已被
证实能够学习立体图像块的空间光谱特征的局
部信号变化

［１８］
。因此，在本节网络中利用 ３Ｄ卷

积构建卷积层，提取图像块的光谱特征的局部信

号变化，为后续的分类提供重要的判别信息。

图３展示了２Ｄ卷积和３Ｄ卷积的主要区别，３Ｄ卷
积要比２Ｄ卷积多了一个运算维度。

传统的３Ｄ卷积定义如下：

图 ３　２Ｄ卷积和 ３Ｄ卷积操作的比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ２Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄ３Ｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

３５４
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ｖｘｙｚｌｊ (＝ｆ∑
ｍ
∑
Ｈｌ－１

ｈ＝０
∑
Ｗｌ－１

ｗ＝０
∑
Ｒｌ－１

ｒ＝０
ｋｈｗｒｌｊｍｖ

（ｘ＋ｈ）（ｙ＋ｗ）（ｚ＋ｒ）
（ｌ－１）ｍ ＋ｂ )ｌｊ （７）

式中：ｖｘｙｚｌｊ为特征图在（ｘ，ｙ，ｚ）位置处的输出；ｆ为
激活函数；Ｈｌ、Ｗｌ和 Ｒｌ分别为 ３Ｄ卷积核的长度、
宽度和深度；ｌ为网络的层数；ｊ为某网络层中卷积
核的个数；ｋｈｗｒｌｊｍ为连接到前一层中第 ｍ个特征块的
卷积核中位置为（ｈ，ｗ，ｒ）对应的值；ｂｌｊ为偏置。

在本节提出的模型中，每个特征块被独立对

待。因此，在上述公式中，将ｍ设置为１，则３Ｄ卷
积可以被表示为

ｖｘｙｚｌｉｊ (＝ｆ∑
Ｈｌ－１

ｈ＝０
∑
Ｗｌ－１

ｗ＝０
∑
Ｒｌ－１

ｒ＝０
ｋｈｗｒｌｊ ｖ

（ｘ＋ｈ）（ｙ＋ｗ）（ｚ＋ｒ）
（ｌ－１）ｉ ＋ｂ )ｌｊ （８）

式中：ｉ为前一层的特征块的个数；ｖｘｙｚｌｉｊ为位置（ｘ，ｙ，
ｚ）处的输出，通过计算第 ｌ－１层的第 ｉ个特征块
ｖ（ｘ＋ｈ）（ｙ＋ｗ）（ｚ＋ｒ）（ｌ－１）ｉ 和第 ｌ层的第 ｊ个核 ｋｈｗｒｌｊ的卷积得到。

４　损失函数
混合网络的损失函数主要由 ２部分组成：二

元交叉熵损失函数和对比损失函数。变化检测任

务属于二元分类问题，则根据传统的二元分类网

络，选择二元交叉熵损失函数；伪孪生网络中的

２支子网络权重不共享，对不同时刻提取的空间
特征之间添加了额外的限制条件，即对比损失函

数
［１９］
。通过减小对比损失函数，使特征空间中未

变化图像对的空间特征差异更小，变化图像对的

空间特征差异更大。

令（ＸＴ１，ＸＴ２）表示输入图像对，ｙ表示类标
签。ｙ＝０表示图像对是变化的，ｙ＝１表示图像对
是未变化的。二元交叉熵损失函数和对比损失函

数分别用 Ｌｃｅ和 Ｌｃｏｎ表示：
Ｌｃｅ ＝ｙｌｎｙ^＋（１－ｙ）ｌｎ（１－ｙ^） （９）
Ｌｃｏｎ ＝ｙｆＴ１－ｆＴ２ ２

２＋（１－ｙ）（ｍａｘ（０，ｍ－

　　 ｆＴ１－ｆＴ２ ２））
２

（１０）

式中：^ｙ表示 ｓｉｇｍｏｉｄ层的输出；ｍ表示边缘，通常
设置 ｍ＝１；ｆＴ１和 ｆＴ２表示不同时刻获取图像块的
空间特征。

整体的损失函数如下：

Ｌ＝Ｌｃｅ＋λＬｃｏｎ （１１）
式中：λ为用来平衡分类损失和对比损失的权重。

２种损失函数的结合使网络的训练更加稳
定，使异源遥感图像变化检测的结果更加准确。

５　实验结果与分析

５．１　实验数据集
１）Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集
数据集

［２０］
包含 ３组由 ３种不同类型的传感

器获得的图像对，已经完成几何配准等预处理。

图４（ａ）～（ｄ）显示了待检测的 ４张图像（烧毁区
域用蓝色标出），空间大小为 １５３４×８０８，具有不
同的光谱波段。

① Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ５Ｔ２数据。图４（ａ）、（ｂ）为同一
传感器 Ｌａｎｄｓａｔ５（Ｌ５）分别在 ２０１１年 ８月 ２６日
（Ｔ１）和２０１１年９月１１日（Ｔ２）获取，区别是夏季
１６天的时间间隔内的烧伤疤痕。图 ４（ｅ）为参考
的真实变化图像。

② Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２数据。图 ４（ｃ）为另一个
传感器 ＬａｎｄｓａｔＡｄｖａｎｃｅｄＬａｎｄＩｍａｇｅｒ（ＡＬＩ）在
２０１１年 ９月 １２日获取。变化仍然是火灾导致的
烧伤疤痕。图４（ｅ）为参考的真实变化图像。

③ Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２数据。图 ４（ｄ）为另一个
传感器 Ｌａｎｄｓａｔ８（Ｌ８）在 ２０１３年 ６月 ２８日获取。
除了火灾导致的烧伤疤痕以外，还涉及到自然因

素导致的变化，这些变化与火灾导致的变化的光

谱类别相同。图４（ｆ）为参考的真实变化图像。
２）Ｏｎｅｒａ变化检测数据集
本文使用数据集

［２１］
中的香港图像对和孟买

图像对进行变化检测，主要变化是城市增长。

图５（ａ）、（ｂ）分别在 ２０１６年 ９月 ２７日和 ２０１８年
３月２３日由同一传感器获取的香港图像对。图５（ｃ）
为参考图像，图像大小为 ６９３×５３８，这里选取了
ＲＧＢ＋ＩＲ四个光谱通道。图 ５（ｄ）、（ｅ）分别在

图 ４　Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集

Ｆｉｇ．４　Ｂａｓｔｒｏｐｃｏｍｐｌｅｘｆｉｒｅｄａｔａｓｅｔ

４５４
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　第 ３期 周圆，等：基于混合网络的异源遥感图像变化检测

图 ５　Ｏｎｅｒａ变化检测数据集

Ｆｉｇ．５　Ｏｎｅｒａｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

２０１５年１１月３０日和２０１８年３月１９日同一传感
器获取的孟买图像对。图 ５（ｆ）为参考图像，图像
大小为８５８×５５７，这里选取了 ＲＧＢ＋ＩＲ四个光
谱通道。

５．２　实验设置
１）训练集。从变化和未变化的区域中分别

各随机选取 ９００个像素点对，以这些像素点为中
心，与周围邻近像素点构成大小为 ９×９×ｃ１（ｃ２）
的图像块，ｃ１和 ｃ２分别为时间 Ｔ１和 Ｔ２获取的图
像的光谱通道数。

２）ＨＣＮＮ网络架构。图 ６展示了网络配置
的示意图。Ｔ１和 Ｔ２图像块通过一些卷积层，其
中卷积核的大小为３×３，而不是５×５或者 ７×７。
这样做的好处是提高网络的非线性，使得网络更

加具有判别性。卷积的步长为１，填充为０。所有
的卷积和 ＦＣ层都用 ＲｅＬＵ作为激活函数，除了最
后一层 ＦＣ层利用 ｓｉｇｍｏｉｄ作为激活函数。

图 ６　ＨＣＮＮ的网络配置示意图

Ｆｉｇ．６　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＨＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

３）网络训练。本节提出的混合网络基于
Ｋｅｒａｓ深度学习框架进行训练，并利用 Ａｄａｍ作为
优化器。初始的学习率设置为 ０．０１。所有的网
络权重都使用 ｈｅ＿ｎｏｒｍａｌ初始化器进行初始化，
该初始化器从正态分布中抽取样本，使用 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数作为输出层的激活函数，进行二元分类。本

节网络的训练硬件平台是单个有 １２ＧＢ内存的
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸＴＩＴＡＮ。
５．３　实验指标

遥感图像变化检测结果分析常采用定性和

定量相结合的方式。从定性的视觉图像分析，

可以大致观测出检测结果图和实际地物变化参

考图是否存在较大差异。从定量的评价指标分

析，可以根据精确的数字结果来比较不同算法

的优劣。

本文中使用 ＴＰ和 ＴＮ分别表示被正确检测
的变化像素个数和被正确检测的未变化像素个

数，ＦＰ表示虚检数，指参考图中未发生变化但在
实际的变化检测结果图发生变化的像素个数，ＦＮ
表示漏检数，指参考图中发生变化但在实际的变

化检测结果中未发生变化的像素个数。由上述指

标已经扩展得到了很多指标，其中，以总体分类精

度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和 Ｋａｐｐａ系数应用最
为广泛。这２个值越大，变化检测效果越好。

ＯＡ值等于被正确检测的像素数与总像素数
的比值，具体计算方式如下：

ＯＡ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＮ＋ＦＰ

（１２）

ＡＡ值等于各个类别中分类正确像素数与总
像素数的比值的平均值，具体计算方式如下：

ＡＡ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

＋ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ

（１３）

Ｋａｐｐａ系数是另外一种表征分类精度的方
法，等于采用某算法分类与完全随机的分类产生

错误减少的比例，反映出变化检测结果和参考图

的一致性，可用如下公式表示：

Ｋａｐｐａ＝ＯＡ－ＰＲＥ
１－ＰＲＥ

（１４）

式中：ＰＲＥ为预期分割的比例，是偶然期望的比
例，按照如下方式计算：

ＰＲＥ＝（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＰ＋ＦＰ）＋（ＦＰ＋ＴＮ）（ＦＮ＋ＴＮ）
（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ）２

（１５）
５．４　不同算法的对比

１）Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集上的实验
为了验证本文提出的 ＨＣＮＮ模型在异源传

感器获得的遥感图像变化检测任务上的优秀表

５５４
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现，在 Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集上将其与使用广泛
的变化检测算法进行了对比，包括传统和基于神

经网络的算法：ＭＡＤ＋ＣＶＡ［４］、ＫＣＣＡ＋ＣＶＡ［２０］、
ＤＣＣＡ＋ＣＶＡ［２２］、ＤＣＣＡＥ＋ＣＶＡ［２３］、早期融合网
络（ＥａｒｌｙＦｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＦ）［２４］、伪孪生网络
（ＰｓｅｕｄｏＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＳ）［１５］。为了加快处理
进程，以５个像素点作为提取步长，并利用投票机
制来预测图像中所有像素点的标签。每个像素点

的标签由其被覆盖的所有图像块在网络的输出按

权重进行投票。具体的投票权重分布符合以该像

素为中心的二维高斯分布，即某个像素离该像素

点越近，则权重就更大。

利用上述算法在 ＯＡ和 Ｋａｐｐａ系数指标下得
到的针对 Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集的结果分别如
表１和图７所示。这３组实验的变化检测任务对
算法的挑战性是越来越大的，原因在于：Ｌ５Ｔ１ｖｓ．
Ｌ５Ｔ２实验中采用的是同一传感器在不同时刻所
获取的图像对，图像对中所发生的变化主要是火

灾的烧伤疤痕；Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２实验中采用的是
不同传感器在不同时刻所获取的图像对，图像对

中所发生的变化依然是火灾的烧伤疤痕，异源遥

感图像增加了变化检测的困难程度；Ｌ５Ｔ１ｖｓ．
Ｌ８Ｔ２实验中不仅采用了不同传感器在不同时刻
所获取的图像，而且图像中的变化除了火灾导致

的烧伤疤痕以外，还涉及到自然因素导致的变化。

从ＯＡ值和Ｋａｐｐａ系数可以看出，实验指标在３组
实验中整体上是逐渐降低的，但是笔者提出的

ＨＣＮＮ模型都能达到最好的效果，充分证明了本
文提出的网络结构的有效性。

图８～图 １０分别为在 Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ５Ｔ２实验、
Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２实验和 Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２实验中不
同算法得到的变化检测结果，从直观上观察不同

算法的效果（白色表示变化区域，黑色表示未变

化区域）。

表 １　Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集的变化检测结果

Ｔａｂｌｅ１　ＣｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＢａｓｔｒｏｐ

ｃｏｍｐｌｅｘｆｉｒｅｄａｔａｓｅｔ

算法
ＯＡ／％

Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ５Ｔ２ Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２ Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２

ＭＡＤ＋ＣＶＡ ８７．２３３ ７９．９９１ ７７．０７５

ＫＣＣＡ＋ＣＶＡ ９２．６１４ ９０．１７５ ９１．６７１

ＤＣＣＡ＋ＣＶＡ ９５．５５６ ９４．６７６ ９３．９４３

ＤＣＣＡＥ＋ＣＶＡ ９６．５９８ ９５．７１３ ９４．３０８

ＥＦ ９７．３５８ ９７．１１５ ９４．３１４

ＰＳ ９８．３８２ ９８．１３６ ９４．５２６

ＨＣＮＮ ９９．２８６ ９８．７６４ ９５．５８１

图 ７　Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集的变化检测结果

数据分析（Ｋａｐｐａ系数）

Ｆｉｇ．７　Ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

Ｂａｓｔｒｏｐｃｏｍｐｌｅｘｆｉｒｅｄａｔａｓｅｔ（Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）

图 ８　Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ５Ｔ２实验中的变化检测结果

Ｆｉｇ．８　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＬ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ５Ｔ２ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图 ９　Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２实验中的变化检测结果

Ｆｉｇ．９　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＬ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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　第 ３期 周圆，等：基于混合网络的异源遥感图像变化检测

图 １０　Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２实验中的变化检测结果

Ｆｉｇ．１０　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＬ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　　从 ３组实验的结果可以看出，２种传统算法
ＭＡＤ＋ＣＶＡ和 ＫＣＣＡ＋ＣＶＡ在 ３组实验上的效
果都较差，存在较多的虚检和漏检的像素点，并且

虚检和漏检的情况也是越来越严重的，原因是：传

统算法只能提取图像的低维特征，表征能力不强，

无法准确地区分不同的变化，所以存在很多误检

的情况；基于 ＣＮＮ的深度特征映射算法 ＤＣＣＡ＋
ＣＶＡ和 ＤＣＣＡＥ＋ＣＶＡ算法在前 ２组实验中效果
一般，虚检和漏检的情况相对于传统的 ＭＡＤ＋
ＣＶＡ和 ＫＣＣＡ＋ＣＶＡ算法有了改善，然而在第 ３
组实验中误检的情况仍然很严重，这是由于此类

算法在特征映射时只考虑了图像的光谱特征，忽

略了图像空间特征，在变化较难检测的第 ３组实
验中没有达到较好的效果；基于 ＣＮＮ的分类算法
ＥＦ和 ＰＳ效果较好，通过提取图像块的空间特征，
充分利用邻域信息，能够有效滤除噪声等干扰。

ＨＣＮＮ具备了ＥＦ和ＰＳ网络充分利用空间特
征的优点，同时融合深度和低级的空间光谱时
间特征，有利于提升网络的判别能力，通过优化本

节设计的损失函数，在特征空间中，未变化的图像

对特征差异更小，变化的图像特征差异更大，网络

具有更强的区分能力，从而在 ３组实验中都能检
测出最正确的变化区域。

２）Ｏｎｅｒａ变化检测数据集上的实验
在 Ｏｎｅｒａ变化检测数据集上验证 ＨＣＮＮ模型

在同一传感器获得的遥感图像变化检测任务上也

有不错的性能。

表 ２和表 ３分别展示了孪生网络（Ｓｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｓ）［１３］、ＰＳ［１５］、ＥＦ［２４］及本节提出的 ＨＣＮＮ

模型在香港图像对和孟买图像对上的实验结果。

图１１和图１２分别展示了上述算法在香港图像对
和孟买图像对上得到的变化检测结果（白色表示

变化区域，黑色表示未变化区域）。可以看出，检

测得到的变化地图与地面真实情况大致相同，

ＨＣＮＮ相比对图像空间特征进行利用的其他 ３种
算法，融合深度和低级的空间光谱时间特征，同
时本节设计的损失函数使得网络区分能力更强，

可以看到，ＨＣＮＮ获得的结果图相比于其他结果
图而言，漏检的变化像素较少。

表 ２　在香港图像对上使用不同算法获得的变化

检测定量结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＨｏｎｇＫｏｎｇ

ｉｍａｇｅｐａｉｒｓ

算法 ＯＡ／％ ＡＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

Ｓ ９６．５４２ ６８．５１１ ０．４２４

ＰＳ ９７．９００ ７６．０９０ ０．６３１

ＥＦ ９７．１３４ ７４．９４３ ０．５９８

ＨＣＮＮ ９７．６１７ ８１．２００ ０．６５６

表 ３　在孟买图像对上使用不同算法获得的变化

检测定量结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＭｕｍｂａｉ

ｉｍａｇｅｐａｉｒｓ

算法 ＯＡ／％ ＡＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

Ｓ ９５．９２８ ６９．２９３ ０．４５７

ＰＳ ９６．３２５ ８０．２１７ ０．６３５

ＥＦ ９５．４４９ ８０．５９９ ０．６２８

ＨＣＮＮ ９７．２９３ ８２．５８３ ０．６７３

图１１　在香港图像对上使用不同算法获得的变化检测结果

Ｆｉｇ．１１　ＣｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＨｏｎｇＫｏｎｇｉｍａｇｅｐａｉｒ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１２　在孟买图像对上使用不同算法获得的变化检测结果

Ｆｉｇ．１２　ＣｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＭｕｍｂａｉｉｍａｇｅｐａｉｒ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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５．５　３Ｄ卷积的影响

为了分析早期融合网络中使用２Ｄ卷积和３Ｄ

卷积对检测精度的影响，在 Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２实验

中，对 ＥＦ网络与 ＨＣＮＮ网络分别使用２Ｄ卷积和

３Ｄ卷积进行运算，实验结果指标如表 ４所示。可

以看出，在 ＥＦ网络和 ＨＣＮＮ网络中使用３Ｄ卷积

操作，检测精度更高，这是因为 ３Ｄ卷积能够提取

图像块的光谱特征的局部信号变化，为后续的分

类提供重要的判别信息。

表 ４　Ｌ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２实验中 ＥＦ网络与 ＨＣＮＮ网络

使用 ２Ｄ卷积和 ３Ｄ卷积对检测精度的影响

Ｔａｂｌｅ４　ＥｆｆｅｃｔｏｆＥＦａｎｄＨＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ２Ｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｉｎＬ５Ｔ１ｖｓ．Ｌ８Ｔ２ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法 ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

ＥＦ（２Ｄ卷积） ９４．３１４ ０．７１１

ＥＦ（３Ｄ卷积） ９４．９３８ ０．７２３

ＨＣＮＮ（２Ｄ卷积） ９５．２５８ ０．７３１

ＨＣＮＮ（３Ｄ卷积） ９５．５８１ ０．７５９

５．６　对比损失的影响

为了验证对比损失函数对网络训练的良性作

用，对比了 Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２实验中在 ＰＳ网络与

ＨＣＮＮ网络训练中是否添加额外的对比损失函数

的变化检测结果指标，如表５所示。总体而言，在

ＰＳ网络和 ＨＣＮＮ网络中添加了对比损失后，ＯＡ

和 Ｋａｐｐａ系数值有所提高。这是因为：对比损失

函数能够使得在特征空间中，未变化的图像对特

征差异更小，变化的图像特征差异更大，有利于提

升网络的区分能力。

此外，对比损失函数会增加网络的收敛速

度。如图 １３所示，可以发现，在使用对比损失

函数后，无论是 ＰＳ网络还是 ＨＣＮＮ网络，对比

损失函数都更快地下降，网络的收敛速度有了

较大的提升。

表５　Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２实验中 ＰＳ网络与 ＨＣＮＮ网络

是否添加对比损失函数对检测精度的影响

Ｔａｂｌｅ５　ＥｆｆｅｃｔｏｆＰＳａｎｄＨＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈａｎｄ

ｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｔｒａｓｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎ

Ｌ５Ｔ１ｖｓ．ＡＬＩＴ２ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法 ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

ＰＳ（未添加对比损失函数） ９８．１３６ ０．９０３

ＨＣＮＮ（未添加对比损失函数） ９８．６６ ０．９３２

ＰＳ（添加对比损失函数） ９８．３５６ ０．９１７

ＨＣＮＮ（添加对比损失函数） ９８．７６４ ０．９４３

图 １３　ＰＳ网络与 ＨＣＮＮ网络是否添加对比损失函数的

二元交叉熵损失随着网络训练的变化曲线

Ｆｉｇ．１３　ＢｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆＰＳａｎｄＨＣＮＮ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｔｒａｓｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｂｉｎａｒｙｉｎｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

６　结　论

１）本文算法可实现较为优异的异源遥感图
像变化检测性能，如在 Ｂａｓｔｒｏｐ复杂火灾数据集的
实验中，所提出的 ＨＣＮＮ算法的 ＯＡ值在 ３组实
验中分别达到 ９９．２８６％、９８．７６４％、９５．５８１％，均
高于其他的检测算法。

２）本文算法在同传感器获取的遥感图像变
化检测任务中也有非常好的效果，Ｏｎｅｒａ变化检
测数据集上的实验结果证明了这一点。

３）３Ｄ卷积的使用可以更加有效地提取图像
块光谱特征的局部信号变化，为后续的特征融合

提供了重要的判别信息。

４）设计的对比损失函数可以使得特征空间
中未变化的图像对特征差异更小，变化的图像特

征差异更大，提升了网络的区分能力和收敛速度。
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ｗｏｒｋｓａｒｅｆｕｓｅｄａｎｄｔｈｅｆｕｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｉｎｐｕｔｔｏｔｈｅｓｉｇｍｏｉｄｌａｙｅｒｆｏｒｂｉｎａｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｈａｓｃｈａｎｇｅｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｐｓｅｕｄｏｓｉａｍｅｓｅｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ｓｏｔｈａｔｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｓｐａｃｅ，ｔｈｅｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｕｎｃｈａｎｇｅｄｉｍａｇｅｐａｉｒａｒｅｃｌｏｓｅｒ，ａｎｄｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｃｈａｎｇｅｄｉｍａｇｅｐａｉｒａｒｅｆａｒｔｈｅｒａｗａｙ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｎｄｕｃｉｖｅｔｏｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ’ｓｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ；ｐｓｅｕｄｏｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ；ｅａｒｌｙｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９２５；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０１５０９：４５
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１４．１９０６．００１．ｈｔｍｌ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｏｕｙｕａｎ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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融合深度特征的输电线路金具缺陷因果分类方法

赵振兵１，，张薇１，戚银城１，翟永杰２，赵文清２

（１．华北电力大学 电气与电子工程学院，保定 ０７１００３；　２．华北电力大学 控制与计算机工程学院，保定 ０７１００３）

　　摘　　　要：针对输电线路金具缺陷样本不足和缺陷目标形态多样化，仅仅利用深度学
习模型导致金具缺陷分类准确率较低的问题，提出了一种结合深度网络和逻辑回归模型的因

果分类方法。首先，通过样本扩充方法获得数量丰富化和角度多样化的数据集；然后，基于微

调后的 ＶＧＧ１６模型提取深度特征并进行特征处理，以构建符合因果关系学习的输入特征集；
最后，通过全局混杂平衡进行金具缺陷特征与标签之间的因果关系学习，构建符合金具特点的

因果逻辑回归模型，完成金具缺陷分类。为了证明所提方法的有效性，利用无人机实际采集的

４类金具缺陷图片分别进行了实验，所使用的训练样本和测试样本数量较原始数据集提升了
５倍左右。实验结果表明：所提方法可以实现对输电线路金具缺陷的精准分类，其中，防震锤
相交和变形分类准确率分别达到了０．９２９９和０．９１１８，屏蔽环锈蚀和均压环损坏分类准确率
分别达到了０．９５６７和０．９６６９。

关　键　词：输电线路金具缺陷；因果关系学习；深度特征；逻辑回归模型；ＶＧＧ
中图分类号：ＴＭ７２６；ＴＨ１６５＋．３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４６１０８

　　金具作为输电线路上十分重要且分布广泛的
金属附件，主要起到支持、固定、防护和接续线路

各个部件及维持整个线路稳定的作用
［１］
。由于

金具长期处于复杂恶劣的野外环境中，极易发生

多种故障，如变形、破损、锈蚀和裂纹等，对输电线

路上的金具进行定期检修可以最大限度地减弱电

路损坏事故的发生，保障整个电力系统的安全正

常运行。传统的金具巡检主要通过人工检修，耗

时费力的同时检修效率较低。目前，电力系

统
［２３］
已经广泛采用安全系数较高的直升机和无

人机进行输电线路上金具等重要部件的巡检工

作，但由于拍摄角度的多变性和金具所处背景的

复杂性，必须利用目前鲁棒性较强的图像处理算

法，并结合金具先验知识处理其缺陷分类问题，通

过对获得的金具图像的处理可以判断出金具是否

正常，以及产生何种缺陷隐患，这能够很大程度地

提高输电线路自动化巡检的效率。

目前，国内外众多学者对电力系统中输电线

路金具缺陷进行了成因分析。文献［４］分析了输
电线路电力金具腐蚀和磨损的原因，并提出相应

的建议和改进方法。文献［５］采用图像融合和处
理等技术对金具图像进行缺陷状态评估，为电力

金具缺陷分类提供了有力的理论支撑。文献［６］
通过分析多种线夹缺陷原因，提出了针对其缺陷

的修补方法和运维建议，以保证线路的安全运行。

以金具缺陷的成因分析作为金具缺陷分类研究的

理论依据，其研究可大致分成２类，即基于传统的
分类算法研究

［７１０］
和基于深度学习的分类算法研

究
［１１１２］

，但２类算法不能很好地适应于缺陷样本
数量不足和缺陷目标形态多样化的金具缺陷分

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103004&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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类，具有一定的局限性。

实现金具缺陷准确分类是实现输电线路自动

化巡检的基础，输电线路金具缺陷分类由于其样

本数量和缺陷状态的特殊性，仅仅使用深度学习

模型进行缺陷分类有很大的局限性。针对金具缺

陷数据集的特殊性，本文设计了一种融合深度特

征与标签因果关系学习的金具缺陷因果分类方

法，采用 ＶＧＧ１６模型［１３］
进行金具缺陷深度特征

提取，通过全局混杂平衡进行其特征与标签的因

果关系学习，实现了输电线路巡检图像中金具缺

陷图片的精准分类。

１　相关工作

目前，已有的输电线路金具缺陷分类应用研

究取得一定进展，主要集中在防震锤、线夹和均压

环等部件，其中大部分方法以传统分类方法为主。

文献［７］提出一种利用图像匹配和形态学运算方
法对间隔棒框架断裂故障进行了识别与分类。文

献［８］通过提取防震锤和线夹等边缘图像中图形
基元并施加结构约束，有效实现了障碍物的识别。

文献［９］通过结合形态学处理和 ＲＧＢ彩色模型，
实现了防震锤锈蚀缺陷识别。文献［１０］提出了
利用基于类 Ｈａａｒ特征和级联 ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器对
防震锤的目标基元进行缺陷判别的方法，有效降

低了防震锤缺陷误判率。该类分类方法可扩展性

差，对背景复杂、目标形态多变的金具缺陷分类有

很大的局限性。基于深度模型的金具缺陷分类方

法较少，文献［１１］提出了通过设置锈蚀特征色值
分离出目标和背景并结合深度模型进行输电线路

锈蚀识别的方法。文献［１２］通过样本扩充和调
整卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）中卷积核大小，有效提高了防震锤、均压环
缺陷识别准确率。该类方法主要适用于样本充足

且目标形态单一的金具分类研究。针对缺陷样本

过少且缺陷目标形态多样化的金具缺陷数据集，

直接利用深度学习模型难以充分学习到金具缺陷

特征导致其分类效果不佳。

在后深度学习时代，仅仅利用深度学习模型

进行金具缺陷分类已不能满足需求，因为深度学

习模型主要依赖特征分布的统计特性，进而学习

输入与输出之间复杂的相关性表示
［１４］
，导致模型

并未 充 分 学 习 到 金 具 缺 陷 特 征。Ｊｕｄｅａ和
Ｇｈｏｓｈ［１５］也提出，深度学习主要对数据进行曲线
拟合训练，研究数据的相关关系而非具有稳定性

的因果关系。Ｂｏｔｔｏｕ团队提出［１６］
，机器学习非常

适合学习数据集中隐藏的因果关系，并且基于因

果关系学习建模能够带来更稳定、泛化性能更好

的模型。借鉴 Ｂｏｔｔｏｕ团队的思想，通过对特征与
标签进行因果关系学习建模，并结合机器学习中

经典的逻辑回归分类模型，可以帮助模型充分学

习到金具缺陷特征，从而提高其缺陷分类准确率。

２　金具缺陷因果分类方法

本文研究的主要任务是在输电线路航拍图像

中对正常金具和该类金具缺陷 ２种状态进行分
类，由于已有数据集中仅包含防震锤、均压环和屏

蔽环３类金具的 ４类缺陷样本，分别选择这 ３类
金具为研究对象。基于单类金具缺陷数据集，选

取速度和精度均衡的 ＶＧＧ１６模型提取该类金具
不同状态的深度特征，并基于因果逻辑回归模型

进行金具缺陷分类。本文方法的框架如图 １所
示。首先，采用简单且性能较好的水平和旋转操

作进行样本扩充；其次，将扩充后的样本输入

ＶＧＧ１６模型进行微调训练，在 ＦＣ７层提取金具样
本的深度特征向量，并进行主成分分析法（Ｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维；最后，基于全
局混杂平衡原理进行特征与标签的因果关系学

习，并结合因果逻辑回归模型完成对输电线路金

具缺陷和正常样本更为准确的分类。

图 １　本文方法总体流程

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

２．１　金具缺陷样本扩充
输电线路金具缺陷数据集具有所处背景复

杂、拍摄视角多、样本数量失衡和类内差异大等特

点。图２展示了本文研究的３类主要金具及其存
在的主要缺陷状态。可以看出，屏蔽环目标形态

单一，但受无人机拍摄时光照和天气的影响，屏蔽

环锈蚀样本成像也有所不同，均压环正常和损坏

２６４
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图 ２　三类主要金具及其缺陷样本示例

Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｍａｉｎｆｉｔｔｉｎｇａｎｄ

ｔｈｅｉｒｄｅｆｅｃｔｓａｍｐｌｅｓ

样本形态多样化，防震锤目标形态差异较小。此

外，通过对金具缺陷数据集的样本数量进行统计，

发现３种金具正常和缺陷状态下均有不同程度的
数量失衡。因此，输电线路金具缺陷数据集的一

系列特点决定了实现金具正常和缺陷样本准确分

类具有一定的难度。

使用适当的样本扩充方法可以获得丰富多样

的训练样本，有效防止模型训练过拟合
［１７］
，一定

程度上可以降低样本角度、形态、样本不平衡对金

具缺陷分类的影响。本文结合输电线路金具缺陷

数据集特点，使用水平翻转和１５°、４５°和 ７５°三个

角度对金具训练样本进行旋转等，以获得角度

真实多样化和样本数量丰富化的训练集，并将

扩充后的正常和缺陷样本作为训练样本，输入

到微调后的 ＶＧＧ１６模型进行训练并提取深度特
征向量。

由于金具测试集中缺陷样本过少，直接利用

原始缺陷样本进行分类器测试，会严重影响最终

分类器的精度，采用与训练样本相同的扩充方法

对测试集中的缺陷样本进行扩充，并基于扩充后

的测试样本进行深度特征提取和处理。

２．２　深度特征提取
输电线路金具缺陷分类相较于一般的分类任

务难度更大，主要体现在２个方面：①同一类别的
金具由于本身制造工艺、规格不同导致形态多样

化，不同形态的同类金具的缺陷也具有多样性；

②同一类别的金具正常和缺陷形态差异较小。因
此，要想实现对金具缺陷样本的准确分类，必须对

所提取的金具缺陷特征有很高的要求。文

献［１８］提出利用预训练模型进行特征提取，获得
的特征通常具有较好的表征能力。ＶＧＧ１６模型
作为性能稳定且泛化性很强的卷积神经网络，如

今被大量地应用在图像的特征提取问题中。因

此，本文选择 ＶＧＧ１６模型作为特征提取器，并通
过微调训练符合金具缺陷数据集特点的模型，进

而提取出更具表征能力的深度特征。本文选择

ＦＣ７层输出的高维度特征作为所提取的金具深度
特征向量，ＶＧＧ１６模型结构如图３所示。

图 ３　ＶＧＧ１６模型结构

Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＶＧＧ１６ｍｏｄｅｌ

　　当深度模型提取的特征维度过高时，往往会
造成维度灾难并影响后面的分类器性能

［１９］
。为

了降低数据维度过高带来的复杂度，本文选择较

为经典的 ＰＣＡ［２０］对所提取的 ４０９６维特征进行
降维处理。多次实验表明，当特征维度降为６４维
时，金具缺陷分类器具有较好的性能，并且线性变

换后的特征能有效表达原来特征，最大化保持金

具的内在特征信息。图４为金具缺陷数据集深度
特征提取处理图。

２．３　结合因果关系学习的金具缺陷分类方法

传统的因果逻辑回归模型
［２１］
是机器学习中

经典的分类模型，但并非严格意义上的因果模型，

其回归系数仅仅代表特征和标签之间的高度相关

性而非因果性。本文为了实现输入特征与输出标

签之间的因果关系学习作为指导信息进行金具缺

陷分类，受文献［２２］中用于消除不可知数据选择
偏差的因果学习方法的启发，首先，使用独热编码

（ＯｎｅｈｏｔＥｎｃｏｄｉｎｇ）［２３］将金具缺陷特征矩阵转化

３６４
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图 ４　金具缺陷数据集深度特征提取处理图

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ

ｆｉｔｔｉｎｇｄｅｆｅｃｔｄａｔａｓｅｔ

成二值化形式，其特征值仅包含０和１两种形式，
通过二值化特征识别处理特征和混杂特征，进而

将训练样本分成处理组和对照组，并利用全局混

杂平衡方法完成金具缺陷特征与标签之间的因果

关系学习，从而构建因果正则化项；其次，根据输

电线路金具缺陷数据集的样本不平衡情况，通过

引入结合金具缺陷数据集特点的类别权重并结合

原始样本权重，提高金具缺陷的类别权重值进而提

高其分类精度；最后，将因果正则化项与因果逻辑

回归模型相结合，通过联合优化权重系数 Ｗ和回
归分布系数 β训练金具缺陷分类模型，损失函数为

Ｌ＝ＬＷ ＋λ１ＬＢ ＋λ (２ ∑
ｍ

ｋ＝１
Ｗｋ－ )１ ２

＋

　　λ３ Ｗ ２
２＋λ４ β１ （１）

式中：ＬＷ 为因果逻辑回归模型的加权损失，具体
见式（３）；ＬＢ为用于计算样本中 ｎ维特征的全局
混杂平衡损失之和，具体见式（４）；λ１为因果逻辑
回归模型的因果正则化项系数；λ２为权重集 Ｗ
的归一化系数，避免模型训练过程中权重为 ０；λ３
为权重 Ｗ的正则化项参数，用于减小权重方差以
保证训练的稳定性；λ４为因果分布 β的正则化项
参数，用于避免模型训练过拟合。

由于因果逻辑回归模型通常仅仅考虑样本权

重 Ｗｏ，对于样本数量不平衡的金具缺陷数据集而
言，通过引入与标签相关的类别权重 Ｗｃ，提高金
具缺陷类别的权重，相对降低金具正常类别的权

重，可以在缺陷样本数量有限的情况下，提高分类

模型对金具缺陷样本的准确率。本文根据训练集

中正常和缺陷样本数量情况，通过式（２）计算出
其类别权重，并与原始样本权重相乘作为新的权

重，用于优化训练金具缺陷分类模型。

Ｗｃ ＝
ｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ

ｎ＿ｃｌａｓｓｅｓ·ｎ．ｃｏｕｎｔ（ｙ）
（２）

式中：ｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ为训练样本数量；ｎ＿ｃｌａｓｓｅｓ为训
练样本类别数量；ｎ．ｃｏｕｎｔ（ｙ）为不同类别样本出
现次数。

因果逻辑回归模型的加权损失函数如式（３）
所示，改进后模型通过学习全局样本加权降低模

型的复杂度，并且回归系数不再仅仅代表特征与

标签的高度相关性，而是对标签具有预测能力和

因果含义。

ＬＷ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｗｉｌｎ（１＋ｅｘｐ（（１－２Ｙｉ）（ｘｉβ））） （３）

式中：ｍ为训练集样本数量；ｘｉ和 Ｙｉ分别为第 ｉ个
样本对应的特征和标签；β为该样本对应的因果
回归系数；整体为因果逻辑回归模型的加权损失

函数。

因果逻辑回归损失函数在原有损失函数基础

上增加了利用全局混杂平衡方法进行因果关系学

习的正则化项，其主要思想为：将样本中的 ｎ维特
征依次设置为处理特征进行混杂平衡

［２４］
处理，完

成 ｎ维特征与对应标签的因果关系学习，其平衡
损失函数如式（４）所示。具体地，混杂平衡处理
方法是：将样本中第 ｊ维特征设置为处理特征，其
余为混杂特征，训练集中出现该处理特征的样本

集为处理组，未出现处理特征的样本集为对照组，

再通过优化处理组和对照组平均值的二阶矩调整

训练权重完成该特征与标签的因果关系学习。

ＬＢ ＝∑
ｎ

ｊ＝１

ＸＴ－ｊ（Ｗ⊙Ｉｊ）
ＷＴ
·Ｉｊ

－
ＸＴ－ｊ（Ｗ⊙（１－Ｉｊ））
ＷＴ
·（１－Ｉｊ）

２

２

（４）
式中：ｎ为训练集中单个样本的特征维度；训练集
整体为 ｍ×ｎ维的特征矩阵；Ｗ为训练集样本的
权重集；Ｘ－ｊ为输入特征矩阵 Ｘ中第 ｊ列特征设为
０时的混杂特征矩阵；矩阵 Ｉ为样本特征是否接
受处理的指标矩阵；整体为 ｎ维特征进行混杂平
衡处理的损失值。

基于因果逻辑回归模型的金具缺陷分类方法

流程如下：

输入：金具训练集特征矩阵 Ｘ、对应标签 Ｙ
及基础参数。

输出：金具缺陷样本分类准确率和召回率等。

步骤１　输入金具训练集特征矩阵 Ｘ，通过 Ｘ
计算预测指标矩阵 Ｉ。

步骤２　初始化因果系数和样本权重 Ｗｏ，计
算类别权重 Ｗｃ和新权重 Ｗ，计算优化函数的初

４６４
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始值。

步骤３　迭代次数依次增加，使用迭代优化
方法

［２５］
进行损失函数优化，直至达到最优状态，

得到权重 Ｗ和因果系数 β。
步骤４　输入金具测试集特征矩阵，利用训

练好的因果模型进行测试。

步骤５　输出金具测试集缺陷分类准确率和
召回率等。

３　实验结果与分析

考虑到模型的分类效果和建库的可操作性，

通过搜集基于人工经验标注的 ３４３７张输电线路
航拍图像，经过裁剪等操作获取因果分类模型所

需要的单类金具缺陷数据集，构建的数据集主要

包括４类，即防震锤变形数据集、防震锤相交数据
集、屏蔽环锈蚀数据集和均压环损坏数据集。其

中，每个小型缺陷数据集仅包含正常和缺陷样本。

特别地，防震锤相交数据集包含其正常样本和相

交样本，防震锤变形数据集包含其正常和变形样

本。由于已有的航拍数据集金具缺陷样本数量较

少且图片质量较差，为了提高模型的泛化能力，将

单类金具中正常和缺陷样本均进行随机打乱处

理，并按照８∶２的比例设置训练集和测试集，测试
集中绝不包含训练样本。

此外，为了证明本文方法泛化能力强，选取经

典的 Ｃｉｆａｒ１０分类数据集中猫、狗 ２类图片构建
子集，作为实验所需小型公共数据集，由于 Ｃｉｆａｒ
１０数据集图片大小为３２×３２，部分图片清晰度低
且质量较差，为了与金具缺陷数据集样本数量大

体保持一致，２类样本数量分别选取 １０００张，同
样按照８∶２的比例设置训练集和测试集。

本文实验的硬件环境为 ＬｉｎｕｘＵｂｕｎｔｕ１６．０４
和具有８ＧＢ内存的 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＴＩＴＡＮＸｐ，
本文方法基于 ＭＡＴＬＡＢ平台实现，其他对比方法
使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ平台。经过模型微调，实验参数
设置如下：批处理大小设置为 ２４，学习率设置为
１０－３，迭代次数设置为 ３０００，正则化参数 λ１ ＝
０．１，λ２＝λ３＝１，λ４＝０．００１。为了验证本文方法
的有效性，使用扩充后的数据集进行了金具缺陷

分类对比实验。

３．１　不同分类器下金具缺陷分类实验结果及分析
为了验证本文方法的有效性，在相同的网络

优化参数设置的基础上，选择的对比方案如下：

①方案１。采用基于图像像素提取的因果逻辑回
归模型进行金具缺陷分类实验。②方案 ２。采用
基于深度卷积特征提取的 ＶＧＧ１６＋Ｓｏｆｔｍａｘ模型

进行金具缺陷分类实验。③方案 ３。采用本文方
法进行金具缺陷分类实验。

考虑到金具缺陷样本不平衡对分类器的影

响，采用了常用的二分类模型评价指标，即准确

率、召回率和 Ｆ１分数。其中，准确率代表分类器
预测正确的样本数量占总体样本数量的比例，召

回率代表分类器预测的正类中实际正实例占所有

正实例的比例，Ｆ１分数是统计学中用来衡量二分
类模型精确度的指标，代表模型精确率和召回率

的调和平均数。

表１～表 ４分别展示了防震锤变形、防震锤
相交、屏蔽环锈蚀和均压环损坏 ４类金具缺陷分
类的实验结果。结果表明，基于 ＶＧＧ１６深度模型
比传统的因果逻辑回归模型进行金具缺陷分类的

准确率提高了５％ ～８％左右，说明逐层级深入提
取图像语义特征比传统的像素提取方式更能学习

到金具正常和缺陷图像的语义特征，从而提高了

模型的分类准确率。

表 １　防震锤相交分类实验结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｓｈｏｃｋｐｒｏｏｆｈａｍｍｅｒｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

方案 准确率 召回率 Ｆ１分数

方案１ ０．８０３７ ０．７６３２ ０．８０５６

方案２ ０．８８７８ ０．８０７１ ０．８８４６

方案３ ０．９２９９ ０．８９４７ ０．８９１４

表 ２　防震锤变形分类实验结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｓｈｏｃｋｐｒｏｏｆｈａｍｍｅｒｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ

方案 准确率 召回率 Ｆ１分数

方案１ ０．８０８８ ０．３８８９ ０．５１８５

方案２ ０．８６０３ ０．４７２２ ０．６４１５

方案３ ０．９１１８ ０．６６６７ ０．８００１

表 ３　屏蔽环锈蚀分类实验结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｓｈｉｅｌｄｉｎｇｒｉｎｇｃｏｒｒｏｓｉｏｎ

方案 准确率 召回率 Ｆ１分数

方案１ ０．８３９５ ０．８６１１ ０．８２６７

方案２ ０．８８２７ ０．８４７２ ０．８６５２

方案３ ０．９５６７ ０．９０２７ ０．９４８９

表 ４　均压环损坏分类实验结果

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｇｒａｄｉｎｇｒｉｎｇｄａｍａｇｅ

方案 准确率 召回率 Ｆ１分数

方案１ ０．８４２５ ０．８３４２ ０．８４３３

方案２ ０．９１４４ ０．８８７６ ０．９１４５

方案３ ０．９６６９ ０．９５６５ ０．９７２３
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　　本文提出的结合金具正常、缺陷深度卷积特
征和标签的因果关系学习的分类方法，相较于传

统的因果逻辑回归模型的分类方法准确率提升了

１２％左右，较基于 ＶＧＧ１６深度模型的分类方法提
高了４％ ～７％左右。此外，本文方法分类的召回
率均有不同程度的提升，这说明了依赖金具缺陷

特征的因果性比依赖特征分布的统计特性更能得

到稳定且泛化性能好的模型，并且可以以较高的

精度进行金具缺陷样本的分类且其缺陷误判率较

低，这对于输电线路智能化巡检有着十分重要的

应用价值。

３．２　金具缺陷数据集样本扩充实验结果及分析
本文主要针对已有金具缺陷数据集进行金具

缺陷分类研究，故实验中将金具缺陷样本设为正

样本，正常样本设为负样本。通过分析金具缺陷

数据集特点，发现原始数据集中金具缺陷和正常

状态下样本比例失衡，且金具缺陷样本较少，其

中，防震锤变形样本 ２２张、防震锤相交 ９５张、屏
蔽环锈蚀６１张和均压环损坏 １６８张。本文分别
对３类金具进行缺陷和正常样本比例的定量分
析，其中，防震锤样本比例失衡较为严重，即防震

锤相交、变形和正常样本比例分别为 １∶１１．２、
１∶４８．３６，屏蔽环锈蚀和正常样本数量均较少且样
本比例为１∶１．６１，屏蔽环锈蚀和正常样本比例为
１∶５．２７。为了提高模型分类性能，对防震锤正常
图片进行优化，对 ４种金具缺陷样本采用本文的
样本扩充方法进行扩充。此外，由于屏蔽环正常

样本较少，同样采取本文扩充方法对其进行处理，

扩充前后的数据集样本比例如图５所示。
表５为金具缺陷数据集样本扩充前后分别使

用本文方法进行金具缺陷分类的实验结果。结果

表明，４类金具缺陷数据集采用扩充方法后的准
确率均有不同程度的提升。其中，防震锤由于目

标形态差异较小和缺陷样本数量过少，其缺陷分

图 ５　扩充后金具正常及其缺陷样本数量分布

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｉｔｔｉｎｇ’ｓｎｏｒｍａｌａｎｄ

ｄｅｆｅｃｔｓａｍｐｌｅｓａｆｔｅｒｅｘｐａｎｓｉｏｎ

表 ５　样本扩充前后本文方法实验结果
Ｔａｂｌｅ５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｂｙｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｓａｍｐｌｅｅｘｐａｎｓｉｏｎ

金具缺陷

类别　

扩充前

准确率

扩充前

召回率

扩充后

准确率

扩充后

召回率

防震锤相交 ０．９０６７ ０．５５５６ ０．９２９９ ０．８９４７

防震锤变形 ０．９０１５ ０．３３３４ ０．９１１８ ０．６６６７

屏蔽环锈蚀 ０．９２７５ ０．８３３４ ０．９５６７ ０．９０２７

均压环损坏 ０．９３３０ ０．６４７１ ０．９６６９ ０．９５６５

类准确率提升相对较小，但召回率提升较高。屏

蔽环由于目标尺度较大、缺陷形态单一，相较于其

他金具缺陷，扩充后屏蔽环锈蚀分类召回率提升

较少。均压环缺陷样本存在类内差异较大、拍摄

视角多等特点，且均压环由于单条主筋松动或者

脱落导致其与中间绝缘子串存在微小角度变化而

非９０°，直接使用原始数据集致使均压环损坏样
本难以识别，采用本文扩充方法可以有效提高均

压环损坏分类的召回率。因此，使用样本扩充可

以有助于基于本文方法构建的分类器实现对金具

缺陷样本的精准分类。

３．３　不同分类器下公共数据集实验结果及分析
在公共数据集上对本文方法进行了评估，并

从 Ｃｉｆａｒ１０数据集中选取猫、狗 ２类图片作为实
验所用数据集，其中，标签为猫的样本设为正样

本，标签为狗的样本设为负样本，分类器以识别猫

类样本为主。表６为使用不同分类器对所构建数
据集进行分类的实验结果，其中，方案 １、方案 ２
和方案３与３．１节方案一致。

表６中的第 ２列为分类器的准确率，即分类
器识别出猫狗正确样本占总样本数量的比例，

第３列为分类器对正样本（猫类）的召回率，第 ４
列为分类器的Ｆ１分数。实验结果表明，由于样本
质量不佳且清晰度较低，导致分类器对猫、狗样本

的分类准确率均不是很高，但相较于其他 ２种方
法，使用本文方法进行猫、狗数据集分类的准确率

和召回率均有所提升，这说明使用本文方法构建

的分类模型具有较强的泛化能力，对其他数据集

同样适用。

表 ６　不同分类器的实验结果
Ｔａｂｌｅ６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

方案 准确率 召回率 Ｆ１分数

方案１ ０．５５２５ ０．５１５０ ０．５７１９

方案２ ０．７０２５ ０．７２５０ ０．７００５

方案３ ０．７６２５ ０．７１１１ ０．７８０４

４　结　论

１）针对输电线路单类金具正常和缺陷样本

６６４
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　第 ３期 赵振兵，等：融合深度特征的输电线路金具缺陷因果分类方法

比例失衡，采用水平翻转和角度旋转方法优化扩

充缺陷样本，为后续金具缺陷分类工作奠定基础。

实验结果表明，扩充后的金具缺陷分类准确率和

召回率均有不同程度的提升。

２）针对基于传统特征和深度特征的金具缺
陷分类准确率较低等问题，采用 ＶＧＧ１６进行特征
提取并进行特征处理，通过因果逻辑回归模型识

别因果特征有效提高了金具缺陷分类的准确率和

召回率。

综上所述，本文方法展现出了在金具缺陷样

本数量比例失衡严重、目标类内差异大和类间差

异小情况下优良的分类性能。由于本文方法目前

只能针对单类金具缺陷进行分类，具有一定的局

限性，之后可以考虑进一步改进，同时实现多类金

具缺陷分类，提升多类缺陷分类的准确率。
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Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｚｈｅｎｂｉｎｇ＠ｎｃｅｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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基于语义相关的多模态社交情感分析

胡慧君１，２，，冯梦媛１，２，曹梦丽１，２，刘茂福１，２

（１．武汉科技大学 计算机科学与技术学院，武汉 ４３００６５；

２．智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室，武汉 ４３００８１）

　　摘　　　要：社交平台允许用户采用多种信息模态发表意见与观点，多模态语义信息融
合能够更有效地预测用户所表达的情感倾向。因此，多模态情感分析近年来受到了广泛关注。

然而，多模态情感分析中视觉与文本存在的语义无关问题，导致情感分析效果不佳。针对这一

问题，提出了基于语义相关的多模态社交情感分析（ＭＳＳＡＳＣ）方法。采用图文语义相关性分
类模型，对图文社交信息进行语义相关性识别，若图文语义相关，则对图文社交信息使用图文

语义对齐多模态模型进行图文特征融合的情感分析；若图文语义无关，则仅对文本模态进行情

感分析。在真实社交媒体数据集上进行了实验，由实验结果可知，所提方法能够有效降低图文

语义无关情况对多模态社交媒体情感分析的影响。与此同时，所提方法的 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 Ｍａｃｒｏ
Ｆ１指标分别为７５．２３％和７０．１８％，均高于基准模型。

关　键　词：多模态；社交媒体；情感分析；语义相关；图文特征融合
中图分类号：ＴＰ３７
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４６９０９

　　随着社交网络的迅速发展，人们逐渐倾向于
使用新浪微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交平台发表自己的观
点与见解。如能对这些社交信息中蕴含的情感加

以收集和分析，无疑能够对网络舆情进行分

析
［１］
，了解大众对于热点事件的看法，有助于预

防各种突发事件和危机。

以往的情感分析研究大多局限于单一的文本

或视觉模态，然而，对于社交媒体进行情感分析来

说，往往单一模态所表达的情感是不完整且具有

局限性。因此，越来越多的研究者在对于社交媒

体进行情感分析研究时，开始着眼于多模态
［２４］

的方法。与此同时，现有的多模态社交媒体情感

分析研究仍存在以下问题：①不同模态特征融合
的方法相对简单，造成多模态情感特征无法有效

地融合；②社交媒体中用户发布的图文社交信息

可能存在图文语义无关的情况，现有方法未对图

文语义相关性进行筛选，若对图文语义无关的图

文社交信息直接进行图文特征融合的情感分析，

则会对情感分类的结果造成影响。

因此，对于解决目前多模态社交媒体情感分

析研究存在的问题，本文主要有３个方面的贡献：
１）将图像纳入 ＲｏＢＥＲＴａ［５］模型框架中，构

建出语义对齐多模态 ＲｏＢＥＲＴａ（ＳｅｍａｎｔｉｃＡｌｉｇｎ
ｍｅｎｔＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＲｏＢＥＲＴａ，ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ）模型，
该模型设计有图文语义对齐编码层，可以使图文

信息相匹配的图像区域获得更多的权重信息，再

把语义对齐后的图像特征与文本特征输入多模态

编码层进行融合计算，从而使得图文特征能够有

效地融合。

２）在图文语义相关性数据集［６］
上对 ＳＡＭ

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103005&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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ＲｏＢＥＲＴａ模型进行微调与训练，使得该模型中神
经网络的权重参数适应于进行图文语义相关性分

类任务，且将经过上述微调与训练的 ＳＡＭＲｏＢＥＲ
Ｔａ模型称为语义相关性多模态 ＲｏＢＥＲＴａ（Ｓｅ
ｍａｎｔｉｃＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＲｏＢＥＲＴａ，ＳＲＭＲｏＢ
ＥＲＴａ）模型。因此，可以通过 ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ模型
对图文社交信息进行图文语义相关性的识别。

３）针对多模态社交媒体情感分析任务，本文
提出基于语义相关的多模态社交情感分析（Ｍｕｌ
ｔｉｍｏｄａｌＳｏｃｉａｌＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎＳｅｍａｎｔｉｃ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＭＳＳＡＳＣ）方法，该方法先通过 ＳＲＭ
ＲｏＢＥＲＴａ模型识别图文语义是否具有相关性，根
据其识别结果，再选择对图文社交信息进行图文

特征融合的多模态情感分类或者仅文本模态的情

感分类。

１　相关工作

基于机器学习的方法需要大规模的语料数据

集来给计算机进行学习，需要大量的人工标注数

据。Ｘｉａｏ和 Ｌｉａｎｇ［７］将双向长短期记忆（Ｂｉｄｉｒｅｃ
ｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）模型用
于对中文文本的情感分析，以原始中文文本的词

嵌入（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）为输入。Ｚｈｅｎｇ等［８］
使用

ＢＥＲＴ［９］模型对微博短文本进行情感分析，可以有
效地提取语义特征，在预训练过程中，模型架构可

以有效整合句子的语义特征，通过词嵌入、句子嵌

入及位置嵌入将它们转换为具有上下文信息的特

征向量。

Ｍａｃｈａｊｄｉｋ和 Ｈａｎｂｕｒｙ［１０］的研究实现了提取
与整合具有图像情感信息的低级特征，并将其用

于图像情感分类中。Ｊｉｎｄａｌ和 Ｓｉｎｇｈ［１１］使用卷积
神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）构
建图像情感预测框架，在大规模数据上进行预训

练，以用于对象识别与进行迁移学习，并在人工标

注的 Ｆｌｉｃｋｒ图像数据集上进行了实验。
在日益多样的信息传递媒介和目前较为成熟

的自然语言处理技术支持下，多模态情感分析拥

有巨大的研究空间与潜在价值。Ｙｏｕ等［１２］
利用

视觉与文本信息联合进行情感分析，先对 ＣＮＮ模
型进行微调以进行图像情感分析，再训练段落向

量模型进行文本特征提取，将文本和图像特征整

合在一起进行情感预测。Ｚｈｕ等［１３］
提出通过合

并视觉和文本信息来进行情感分类，所提模型基

于双向循环神经网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＲＮＮ）并整合跨模式注意机制与语

义嵌入。缪裕青等
［１４］
提出将 ＣＮＮ模型在大规模

图片数据集上进行预训练，再对其进行迁移，以微

调的方式训练图片情感分类模型（Ｆｉｎｅｔｕｎｅｄ
ＣＮＮ，ＦＣＮＮ），通过将训练好的词向量输入 ＢｉＬ
ＳＴＭ中训练文本情感分类模型（Ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ，ＷＢＬＳＴＭ），通过决策融合的
方法得到最终的图文情感结果。Ｚｈａｏ等［１５］

提出

了基于图像和文本之间信息一致性的情感分析方

法，先提取文本特征、图像特征及图文相似度特

征，将这几种特征连接在一起输入到机器学习模

型 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）中判断图文内容
是否关联，根据其判断结果选择是否进行图文特

征融合的情感分类。蔡国永等
［１６］
对于社交媒体

情感分类任务，提出了利用多模态深度多重判别

性相关分析提升图文语义配准，另外，利用多模态

注意力融合网络图文特征，以进一步优化社交媒

体的情感分类效果。

２　方法描述

本文提出的 ＭＳＳＡＳＣ方法对图文社交信息
进行图文语义相关性分类，若图文语义相关性分

类结果为图文语义相关，则将图文社交信息输入

到 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型中进行情感分类；若分类结
果为图文语义无关，则仅将文本模态输入到 Ｒｏ
ＢＥＲＴａ模型中进行情感分类。ＭＳＳＡＳＣ方法分
为数据预处理、图文语义相关性分类模块及情感

分类模块３个部分，如图１所示。
２．１　数据预处理

数据预处理是本文方法中的一个关键步骤，

特别是对于来自社交媒体平台上用户生成的数

据，其中数据是原始与非结构化的。因此，数据预

处理这一步骤显得更加有必要。

在准备阶段，需要对来自微博的图文数据进

行预处理，文本信息非常杂乱，并且有许多特殊字

符，要进行文档切分、去停用词等操作。微博文本

还有许多样板化的字符串，如“＠”后面跟随的是
微博用户名、“收起全文”及“网页链接”等。因

此，对这些噪声信息要进行过滤操作。另外，微博

图像的预处理包括去噪、消除光照不均及增强等。

２．２　图文语义相关性分类模块
２．２．１　图文关联的文本语义单元提取

图文关联的文本语义单元提取是图文社交信

息在 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型与 ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ模型中
进行图文语义对齐的前提，图文关联的文本语义

单元提取方法如图２所示。

０７４
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　第 ３期 胡慧君，等：基于语义相关的多模态社交情感分析

图 １　ＭＳＳＡＳＣ方法示意

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＭＳＳＡＳＣｍｅｔｈｏｄ

图 ２　图文关联的文本语义单元提取方法架构

Ｆｉｇ．２　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｕｎｉｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｔｅｘｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

　　首先，使用 ＴｅｘｔＲａｎｋ［１７］算法对文本提取文本

语义单元；然后，对文本对应的图片使用２个经过
预训练的基于 ＣＮＮ的图像分类模型 ＲｅｓＮｅｔ［１８］和

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［１９］分别提取图像中可信度最高的前 ５个
语义标签，图３即为 ＲｅｓＮｅｔ和 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ分别识别
图像后提取的语义标签；最后，使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［２０］

模型在大量微博文本语料上进行训练，利用训练

图 ３　图像分类模型提取的语义标签

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｍａｎｔｉｃｔａｇｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

好的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ词向量模型分别对文本语义单元
和图像语义标签中的每个词生成 ３００维的词向
量，通过向量与向量之间的余弦距离可以计算文

本语义单元中每项和对应图片的语义标签词之间

的相似度。式（１）表示计算词向量间的余弦相似
度，根据语义相似度权值从大到小排序后取前

１７４
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５项作为图文关联的文本语义单元。

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＝ｃｏｓθ＝
ｔｅｒｍｉ·ｔｅｒｍｊ
ｔｅｒｍｉ· ｔｅｒｍｊ

（１）

式中：ｔｅｒｍｉ和 ｔｅｒｍｊ分别对应于文本语义单元与
图像标签词的３００维词向量。
２．２．２　ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ模型

将图文社交信息里的图像纳入 ＲｏＢＥＲＴａ体
系结构中，如图４所示。具体来说，对于相关的图
像 Ｉ，图像 Ｉ通过模型 ＲｅｓＮｅｔ获得最后一个卷积
层的输出。ＲｅｓＮｅｔ是在 ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集上
训练的图像预训练模型，其本质上将原始图像分

割成７×７＝４９个区域，每个区域用 ２０４８维向量
表示。具体公式为

ＲｅｓＮｅｔ（Ｉ）＝｛ｒｓ ｒｓ∈ Ｒ
２０４８
，ｓ＝１，２，…，４９｝（２）

式中：ｒｓ为图像被分割成 ４９个区域后，其中一个
区域上所提取的特征向量。

引入线性变换函数，使得视觉特征与文本特

征具有相同的特征维度。

ＶＩ＝ＷｓＲｅｓＮｅｔ（Ｉ） （３）

式中：Ｗｓ∈Ｒ
２０４８
为可学习的参数；ＶＩ为具有与文

本特征相同维度的视觉特征。

为使图像区域与文本语义能够充分对齐，设

计图文语义对齐（ＩｍａｇｅＴｅｘｔＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＩＴＡ）编码

层，该图文语义对齐编码层先将图文关联的文本

语义单元 Ｔｒｅｌａｔｅｄ ＝｛ｔ１，ｔ２，…｝输入到编码器中得
出图文关联的文本语义单元特征向量：

Ｖｒｅｌａｔｅｄ ＝ＲｏＢＥＲＴａ（Ｔｒｅｌａｔｅｄ）　　Ｔｒｅｌａｔｅｄ∈ Ｒ
ｄ×Ｌ

（４）
式中：ｄ为特征向量中的横向维度；Ｌ为图文关联的
文本语义单元的最大长度；Ｖｒｅｌａｔｅｄ为 ＲｏＢＥＲＴａ模型
对图文关联的文本语义单元提取的特征向量。

将得到的 Ｖｒｅｌａｔｅｄ向量作为图文语义对齐编码

层自注意力机制（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［２１］里的 ｑｕｅｒｙｓ向
量矩阵，将经过 ＲｅｓＮｅｔ计算抽取的图像特征 ＶＩ
作为图文语义对齐编码层自注意力机制里的 ｋｅｙｓ
与 ｖａｌｕｅｓ向量矩阵。因此，在图文语义对齐编码
层中，图文关联的文本语义单元特征引导图像特

征进行向量计算，从而使得图像特征中与文本语

义相关的图像区域分配更多的权重信息，具体公

式为

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＶＩ，Ｖｒｅｌａｔｅｄ）＝

　　Ｓｏｆｔｍａｘ
［ＷＱＶｒｅｌａｔｅｄ］

Ｔ
［ＷＫＶＩ］

ｄ槡
( )

ｋ

［ＷＶＶＩ］
Ｔ

（５）
式中：｛ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ｝∈Ｒ

ｄｋ×ｄ为可学习参数。

图 ４　ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ和 ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ模型结构

Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＡＭＲｏＢＥＲＴａａｎｄＳＲＭＲｏＢＥＲＴａｍｏｄｅｌ

２７４
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　第 ３期 胡慧君，等：基于语义相关的多模态社交情感分析

　　图文语义对齐编码层与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的编
码层类似，在图文语义对齐编码层自注意力机制

之后采用一个全连接层与两层具有残差连接的层

归一化，来获得图文对齐的视觉特征输出。

ＯＭ ＝ＭＬＰ（ＬＮ（Ｖｒｅｌａｔｅｄ＋Ｍ·
　　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＶＩ，Ｖｒｅｌａｔｅｄ））） （６）
ＩＴＡ（ＶＩ，Ｖｒｅｌａｔｅｄ）＝ＬＮ（Ｖｒｅｌａｔｅｄ＋ＯＭ） （７）
式中：ＯＭ为图文语义对齐编码层中计算的中间
产物，是 ＶＩ、Ｖｒｅｌａｔｅｄ两个特征向量经过多头注意力
机制后，将计算出的特征向量与 Ｖｒｅｌａｔｅｄ相加通过
层归一化后再经过一层全连接层得到的特征向

量；Ｍ为多头自注意力机制中自注意机制的个
数；ＭＬＰ代表全连接神经网络层；ＬＮ代表层归一
化（ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）。

通过图文语义对齐编码层获得最终的视觉特

征向量。

ＶＦ ＝ＩＴＡ（ＶＩ，Ｖｒｅｌａｔｅｄ） （８）

式中：ＶＦ∈Ｒ
ｄ×Ｍ
为视觉特征 ＶＩ和图文关联的文

本语义单元特征 Ｖｒｅｌａｔｅｄ同时输入到图文语义对齐
编码层中计算所得的视觉特征向量。

与此同时，将文本输入至 ＲｏＢＥＲＴａ模型中得
到文本特征向量，即 ＶＴ＝ＲｏＢＥＲＴａ（Ｔ），再把 ＶＦ
与 ＶＴ相连接输入到多模态编码层（Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
Ｅｎｃｏｄｅｒ，ＭＥ）中。
ＭＥ（ＶＦ，ＶＴ）＝ＲｏＢＥＲＴａ（ＶＦ，ＶＴ） （９）
Ｇ ＝ＭＥ（ＶＦ，ＶＴ） （１０）

将多模态编码层计算所输出的向量 Ｇ输入
到线性激活函数 Ｓｏｆｔｍａｘ之中，以获得图文社交
信息的情感分类结果。

Ｐ（ｙＧ）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ＷＴＧ） （１１）

式中：Ｗ∈Ｒ（２）ｄ×３为可学习权重参数。
由于 Ｓｏｆｔｍａｘ输出结果是一个概率分布，需

要衡量预测标签与真实标签间的差异，训练过程

中的损失函数设定为最小化交叉熵（ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏ
ｐｙ），其公式如下：

ｌｏｓｓ＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ
－∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｌｇｙ^ （１２）

式中：ｗ为神经网络所有训练参数；ｙ为预测标
签；^ｙ为真实标签。
２．３　情感分类模块

情感分类模块根据图文语义相关性分类模块

对于图文社交信息的图文语义相关性的分类结

果，选择将图文模态输入到 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型进
行图文特征融合的情感分类还是仅将文本模态输

入到 ＲｏＢＥＲＴａ模型中进行文本情感分类。
由于 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型结构与 ＳＲＭＲｏＢＥＲ

Ｔａ模型相同，对于图文社交信息的输入与计算方
法亦与 ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ模型一样，两者仅仅是神经
网络中的权重参数与最后分类结果输出的预测标

签不同，所以这里不再赘述 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型。
ＲｏＢＥＲＴａ模型是基于 ＢＥＲＴ模型框架的鲁

棒性预训练模型，其在模型神经网络架构方面没

有改变 ＢＥＲＴ，改变的只是预训练的方法和模型中
的权重参数。将文本 Ｔ输入到 ＲｏＢＥＲＴａ模型中，
捕获的文本全局信息由多头自注意力机制完成。

另外，Ｔ会先经过嵌入层生成 ＴＷ 作为模型的输入。
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＴＷ）＝

　　Ｓｏｆｔｍａｘ
［Ｗ′ＱＴＷ］

Ｔ
［Ｗ′ＫＴＷ］

ｄ槡
( )

ｋ

［Ｗ′ＶＴＷ］
Ｔ
（１３）

式中：｛Ｗ′Ｑ，Ｗ′Ｋ，Ｗ′Ｖ｝∈Ｒ
ｄｋ×ｄ为可学习参数。

多头自注意力机制是把单个自注意力机制串

联起来，具体公式为

Ｍ·Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＴＷ）＝Ｗｍ［Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ１（ＴＷ），…，

　　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍ（ＴＷ）］
Ｔ

（１４）

式中：Ｗｍ∈Ｒ
（ｍ×ｄｋ）×ｄ为可学习的权重参数。

将多头自注意力机制的输出结果输入到一个

全连接层与两层具有残差连接的层归一化。

ＯＴ ＝ＭＬＰ（ＬＮ（ＴＷ ＋Ｍ·Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＴＷ）））（１５）
ＲｏＢＥＲＴａ（ＴＷ）＝ＬＮ（ＴＷ ＋ＯＴ） （１６）
式中：ＯＴ为 ＲｏＢＥＲＴａ模型中编码层计算的间产
物，是文本 Ｔ经过多头注意力机制后，将计算出
的特征向量与 Ｖｒｅｌａｔｅｄ相加通过层归一化后再经过
一层全连接层得到的特征向量。

综上所述，将模型的编码器全都进行堆叠，第

１个分词（即［ＣＬＳ］）的最终隐藏状态被输入到
１个线性变换函数中进行情感分类。

３　实　验

３．１　实验设置
本文方法中提出的图文语义相关性分类模型

ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ是 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型在 Ｌｉｕ等［６］

提出的图文语义相关性数据集上进行微调与训练

得到的。上述图文语义相关性数据集共有 ９８１７
个微博图文对，标签为 Ｎ和 Ｐ，Ｎ代表图像和文本
语义不相关，Ｐ代表图像和文本语义具有相关性，
该数据集的具体数据分布如表１所示。

表 １　图文语义相关性数据集的数据分布

Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

标签 微博图文对数

Ｐ ７４４２
Ｎ ２３７５

３７４
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　　由于可以用于实验研究的公开中文图文情感
数据集较少，从微博平台获取文本和对应的图片，

微博平台允许一条微博可以配上多张图片，本文

为便于研究只取文本对应的一张图片。获取的微

博数据存在很多问题，如微博数据不完整、数据重

复、图片及文本不合格等。在筛选不完整、数据重

复和不合格的数据后，得到 ２０１３０对图文微博用
于实验，再由５位标注者对其进行情感三分类标
注工作。本文构建的微博图文情感分析数据集的

数据分布如表２所示。
表 ２　微博图文情感分析数据集的数据分布

Ｔａｂｌｅ２　Ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｔｅｘｔｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｄａｔａｓｅｔｓ

标签 测试样例 训练样例

积极 ９８１ ４６６０

中性 ２４０４ ９５６７

消极 ６１５ １９０３

　　评价指标选取准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和 ＭａｃｒｏＦ１
值判断模型识别效果，具体公式为

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ａｃｃＮｕｍｂｅｒ
Ｎ

（１７）

式中：ａｃｃＮｕｍｂｅｒ为测试集中预测正确的数量；Ｎ
为测试集中图文对的总数量。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１８）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１９）

Ｆ１＝２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（２０）

式中：ＴＰ为真正例；ＦＰ为假正例；ＦＮ为假负例。
通过式（２０）得到三分类中每一类 Ｆ１值，将

所有 Ｆ１值求平均，即得到 ＭａｃｒｏＦ１值。
本文提出的 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型权重参数使

用的是中文微调与训练好的 ＲｏＢＥＲＴａｚｈｂａｓｅ权
重参数模型，本文模型与方法在 ＮＶＩＤＩＡＧＥ
ＦＯＲＣＥＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ上运行，模型的实验参数
设置如表３所示。

表 ３　实验参数设置

Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

参数 数值

最大句子长度　　 ２５６

批处理个数　　　 １２

学习率　　　　　 ２×１０－５

自注意力机制头数 ６

预热学习率　　　 ０．１

全部样本训练次数 ４．０

３．２　对比实验

ＲｅｓＮｅｔ［１８］：该模型中深度残差网络可以较好

地减小由于模型层数过深导致的模型梯度问题。

ＢｉＬＳＴＭ［８］：先用单词嵌入将单词或短语从词
汇映射到低维空间中的实数向量，再输入到 ２个
并行运行的 ＬＳＴＭ组成的 ＢｉＬＳＴＭ；一个在输入序
列上，另一个在输入序列的反向上。此设置能够

使隐藏层捕获到文本中过去和未来的语义信息。

ＢＥＲＴ［９］：让 ＢＥＲＴ模型在短微博文本数据集
上进行微调，在预训练过程中，模型架构可以完全

整合句子的语义特征和通过单词嵌入，句子嵌入

和位置嵌入将它们转换为具有上下文信息的特征

向量。

ＲｏＢＥＲＴａ［５］：其是通过改进 ＢＥＲＴ预训练的
方法和改进模型里的优化函数得到的模型。因

此，该模型是 ＢＥＲＴ模型的优化版，且可以用
ＢＥＲＴ模型直接加载 ＲｏＢＥＲＴａ的权重参数。

ＭｕｌｔｉＣＮＮ［２２］：一种基于 ＣＮＮ的方法，２个单
独的 ＣＮＮ架构分别用于学习文本特征和视觉特
征，再将图文特征整合到一起输入到另一个 ＣＮＮ
的模型架构中，来进行图文特征融合的情感分类。

ＭＢＥＲＴ（ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＢＥＲＴ）［２３］：将图像特征
抽取部分融入到 ＢＥＲＴ的模型框架中，用预训练
图像识别模型 ＲｅｓＮｅｔ抽取图像的高级语义特征，
文本则用 ＢＥＲＴ来提取语义特征，再将图像和文
本特征整合输入到多模态编码层，使得 ２种模态
特征充分对齐融合。

ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ：本文提出的基础模型，将图像
模态融入到 ＲｏＢＥＲＴａ中的多模态模型，该模型有
一个图文语义对齐编码层，可以使图文语义相匹

配的图像区域获得更多的权重信息，将经过语义

对齐后的图像特征和文本特征输入到多模态编码

层进行融合计算。

ＭＡＳＳＳＣ：本文提出的基于语义相关的多模
态社交情感分析方法，对图文社交信息进行图文

语义相关性识别，若图文语义相关，则进行图文特

征融合的多模态情感分类；若图文语义不相关，则

仅对文本模态进行情感分类。

３．３　实验结果及分析
由表４可知，本文提出的 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型

与 ＭＳＳＡＳＣ方法在 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ＭａｃｒｏＦ１指标上
均高于基准模型，尤其是 ＭＳＳＡＳＣ方法在 Ａｃｃｕ
ｒａｃｙ指标上的数值达到７５．２３％。

由此可知，本文提出的 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ中的图
文语义对齐编码层可以有效提高图文对应的视觉

区域特征权重，且多模态编码层亦可使得图文特

征得到更充分的融合，因此，能够在多媒体社交媒

体情感分析中得到比基准模型更好的分类效果。

４７４
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表 ４　微博图文情感分类实验结果

Ｔａｂｌｅ４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｔｅｘｔｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

模态 方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ／％ ＭａｃｒｏＦ１／％

图像 ＲｅｓＮｅｔ ５８．９１ ４５．２７

文本

ＢｉＬＳＴＭ ７０．９２ ６３．４８
ＢＥＲＴ ７３．２５ ６８．４３
ＲｏＢＥＲＴａ ７３．７７ ６９．５９

图文

ＭｕｌｔｉＣＮＮ ６８．３１ ６２．４６
ＭＢＥＲＴ ７４．５２ ６８．７０

ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ ７４．７０ ６９．６５
ＭＳＳＡＳＣ ７５．２３ ７０．１８

　　ＭＳＳＡＳＣ方法在 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ＭａｃｒｏＦ１指标
上均高于 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型，ＭＳＳＡＳＣ方法相
较于 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型的区别在于：ＭＳＳＡＳＣ方
法先对图文社交信息进行图文语义相关性的识别

工作，继而根据图文语义相关性的分类结果选择

对图文社交信息进行图文模态融合情感分类亦或

仅文本模态情感分类。然而，ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型
是直接对图文社交信息进行图文模态融合的情感

分类。由此可知，ＭＳＳＡＳＣ方法中的图文语义相
关性分类模块能有效筛选出在社交媒体中图文语

义无关的情况。

３．４　实例分析
１）ＭＢＥＲＴ模型与 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型对比

实例

两者都是图文特征融合的多模态情感分析模

型，它们最大的不同之处是：对于图像模态特征的

处理方面，ＭＢＥＲＴ的图像特征直接用 ＲｅｓＮｅｔ提
取出来，而 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型中对于图像模态先
用 ＲｅｓＮｅｔ提取出图像特征，再将图像特征和图文
关联的语义单元一同输入到图文语义对齐编码层

中，使得图文语义相关的图像区域分配到更多的

权重值。２个模型的图像特征权重热力图如图 ５
所示，其中，左边是实际的图文社交信息，文本中

标有下划线的词：加油站、车与香瓜是图文关联的

语义单元；中间是 ＭＢＥＲＴ模型的图像特征权重
热力图；右边是 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型的图像特征权
重热力图。明显看出，ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型中的图
像特征经过图文语义对齐编码层中图文关联的语

义单元特征的指导，权重分布更加集中于加油站、

车与香瓜的区域。

２）ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型与 ＭＳＳＡＳＣ方法对比
实例

表５显示了本文进行实验的图文情感分析数
据集中的一个实例。该实例图文数据实际情感标

签为消极，进行图文语义相关性分类，预测出来的

结果是图文语义不相关，ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型对其

图 ５　图文社交信息的图像特征权重热力图

Ｆｉｇ．５　Ｈｅａｔｍａｐｏｆｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｏｆ

ｉｍａｇｅｔｅｘｔｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

表 ５　图文情感分析数据集中的图文数据实例

Ｔａｂｌｅ５　Ｉｍａｇｅｔｅｘｔｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｉｍａｇｅｔｅｘｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｄａｔａｓｅｔ

图文数据实例 实际情感标签
ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ图文

语义相关性分类

消极 图文语义不相关

直接进行图文融合的情感分类结果为中性，与实

际情感标签不一致，这是由于图片上的人物呈现

出来的是一个“微笑”表情，而文本表达出来的情

感语义是消极的，由于图文语义的互斥，对图文信

息进行融合导致情感分类的不准确，而对这个图

文数据使用本文的 ＭＳＳＡＳＣ方法得出的情感分
类结果为消极，与实际情感标签一致，该方法先对

图文数据实例进行语义相关性分类为图文语义无

关，再对其仅使用文本数据输入到 ＲｏＢＥＲＴａ中进
行文本情感分类。

４　结　论

１）本文针对多模态社交媒体上的情感分析
任务提出 ＭＳＳＡＳＣ方法，并在真实社交媒体数据
集上进行了对比实验，ＭＳＳＡＳＣ方法的实验结果
验证了其可行性与有效性。

２）在真实社交媒体数据集上，本文提出的
ＭＳＳＡＳＣ方法与 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型进行了消融
实验，ＭＳＳＡＳＣ方法在 Ａｃｃｕｒａｃｙ与 ＭａｃｒｏＦ１指标
上相较于 ＳＡＭＲｏＢＥＲＴａ模型分别提升 ０．５３％和
０．５３％，由此验证了图文社交信息上确实存在图

５７４
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文语义无关的情况，且这种情况会对情感分类结

果造成影响，而 ＭＳＳＡＳＣ方法中的 ＳＲＭＲｏＢＥＲＴａ
模型则可将图文语义无关的图文社交信息识别

出来。

在未来对于社交媒体上情感分析的研究中：

１）继续沿着图文语义相关性分类的方向进
行研究，找到更加高效图文语义相关性分类方法。

２）研究更好的特征融合方法以进一步提高
多模态特征融合的性能。

３）专门收集图片与文本语义不一致，但实际
表达的内容是互补或者相反的图文社交信息，以

此来训练与修改模型。
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［１５］ＺＨＡＯＺＹ，ＺＨＵＨＹ，ＸＵＥＺＨ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍａｇｅｔｅｘｔｃｏｎｓｉｓ

ｔｅｎｃｙｄｒｉｖｅｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１９，５６

（６）：１０２０９７．

［１６］蔡国永，吕光瑞，徐智．基于层次化深度关联融合网络的社

交媒体情感分类［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１９，５６（６）：

１３１２１３２４．

ＣＡＩＧＹ，ＬＶＧＲ，ＸＵＺ．Ａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｅｐｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，５６（６）：１３１２

１３２４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１７］ＬＩＷ，ＺＨＡＯＪ．ＴｅｘｔＲａｎｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇＷｉｋｉｐｅｄｉａｆｏｒ

ｓｈｏｒｔｔｅｘｔｋｅｙｗｏｒｄｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１６３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：６８３６８６．

［１８］ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍ

ａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１６：７７０７７８．

［１９］ＣＨＯＬＬＥＴＦ．Ｘｃｅｐｔｉｏｎ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａ

ｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１７：１２５１１２５８．

［２０］ＭＩＫＯＬＯＶＴ，ＣＨＥＮＫ，ＣＯＲＲＡＤＯＧＳ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１３

０１１６）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１３０１．３７８１．

［２１］ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌ

ｙｏｕｎｅｅｄ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７：５９９８

６００８．　

［２２］ＣＡＩＧ，ＸＩＡＢ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥ＮＬＰＣＣ２０１５：ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５：１５９

１６７．　
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　第 ３期 胡慧君，等：基于语义相关的多模态社交情感分析

［２３］ＹＵＪ，ＪＩＡＮＧＪ．ＡｄａｐｔｉｎｇＢＥＲＴｆｏｒｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓ

ｃｏ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，２０１９：５４０８５４１４．

　作者简介：

　胡慧君　女，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：智能

信息处理、图像分析与理解。

冯梦媛　女，硕士研究生。主要研究方向：多模态情感分析。

曹梦丽　女，硕士研究生。主要研究方向：多模态情感分析。

刘茂福　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：自然语

言处理、图像分析与理解。

Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｏｃｉａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＨＵＨｕｉｊｕｎ１，２，，ＦＥＮＧＭｅｎｇｙｕａｎ１，２，ＣＡＯＭｅｎｇｌｉ１，２，ＬＩＵＭａｏｆｕ１，２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００６５，Ｃｈｉｎａ；

２．ＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＲｅａｌｔｉｍｅＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＳｙｓｔｅｍ，Ｗｕｈａｎ４３００８１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｓｏｃｉａｌｐｌａｔｆｏｒｍｓａｌｌｏｗｕｓｅｒｓｔｏｅｘｐｒｅｓｓｏｐｉｎｉｏｎｓｉｎａｖａｒｉｅｔｙｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ，ａｎｄ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｃａｎｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎａｌｔｅｎｄｅｎｃｉｅｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄｂｙｕｓ
ｅｒｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅｒｅｉｓａｐｒｏｂｌｅｍｏｆｕｎｒｅｌａｔｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｉｏｎａｎｄｔｅｘｔ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎ
ｐｏｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｔｈｅＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＳｏｃｉａｌＳｅｎｔｉｍｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ＭＳＳＡＳＣ）ｍｅｔｈｏｄ．ＴｈｅＭＳＳＡＳＣｆｉｒｓｔｌｙａｄｏｐｔｓｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌｅ
ｖａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌｅｖａｎｃｅｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｔｅｘｔｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．
Ｉｆｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔａｒｅｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄ，ｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄ
ｆｏｒｔｈｅｉｍａｇｅｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｆｏｒｔｈｅｉｍａｇｅｔｅｘｔｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｗｈｅｎｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓａｒｅｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ，ｏｎｌｙｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎｔｈｅｔｅｘｔｍｏｄａｌｉｔｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅ
ｓｕｌｔｓｏｎｒｅａｌｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＭＳＳＡＳＣｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｕｎｒｅ
ｌａｔｅｄｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｏｃｉａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅＡｃｃｕｒａｃｙａｎｄＭａｃｒｏＦ１
ｏｆｔｈｅＭＳＳＡＳＣｍｅｔｈｏｄａｒｅ７５．２３％ ａｎｄ７０．１８％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｔｈｏｓｅｏｆｔｈｅｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｍｏｄｅｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ；ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ；ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；ｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｆｕ
ｓｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９１１；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０２３１３：４５
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０２３．１１４４．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｓｏｆＮａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（１１＆ＺＤ１８９）；ＰｒｅｒｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＷｈｏｌｅＡｒｍｙ

ＳｈａｒｅｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍＥｑｕｉｐｍｅｎｔ（３１５０２０３０５０２）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｈｕｈｕｉｊｕｎ＠ｗｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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２０２１年 ３月
第４７卷 第３期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２４；录用日期：２０２００８２８；网络出版时间：２０２００９１１２０：５２
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００９１１．０８５１．００１．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （６１８０２２７７）；中国博士后科学基金 （２０１９Ｍ６５１０３８）
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基于深度多模态特征融合的短视频分类

张丽娟，崔天舒，井佩光，苏育挺
（天津大学 电气自动化与信息工程学院，天津 ３０００７２）

　　摘　　　要：目前，短视频已经成为新媒体时代极具有代表性的产物之一，其天然的具有
时短、强编辑等特点，使得传统视频分类模型不再适合于短视频分类任务。针对综合短视频分

类问题的特点，提出了一种基于深度多模态特征融合的短视频分类算法。所提算法将视觉模

态信息和音频模态信息输入到域分离网络中，将整个特征空间划分为所有模态共享的公有域

部分及由音频模态和视觉模态分别独有的私有域部分，借助优化域分离网络，最大程度地保留

了不同模态特征间的差异性和相似性。在公开的短视频分类数据集上进行实验，证明了所提

算法可以有效减少特征融合时的冗余性，并将分类的平均精度提高到０．８１３。
关　键　词：短视频；多模态学习；深度网络；分类；特征空间
中图分类号：ＴＰ１８１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４７８０８

　　伴随着智能手机和移动互联网的迅速普及，
短视频作为一种新型的用户生成内容，已经广泛

出现在各个社交平台上，如抖音、Ｉｎｓｔａｇｒｍ和
Ｖｉｎｅ。据抖音官方数据显示，截至 ２０２０年 １月
５日，其日活跃用户数已经突破 ４亿。与传统意
义上的长视频相比较，短视频的时间长度通常被

限制在 ２ｍｉｎ以内，这使得人们更容易获取和分
享这些视频。除此之外，短视频丰富的内容和多

样的表现形式为受众提供了更优质的用户体验，

是短视频受欢迎的另一个原因。

已有的短视频内容分析相关研究主要包括场

景估计
［１３］
、短视频的流行度预测

［４］
及短视频的

推荐
［５６］
等。例如，Ｚｈａｎｇ等［１］

利用短视频的文

本、音频和视觉模态特征解决多媒体场景分类的

问题。Ｗｅｉ等［２］
采用多模态特征融合的神经网络

（ＮｅｕｒａｌＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＮＭＣＬ）
解决短视频场景分类的问题。Ｎｉｅ等［３］

致力于分

析声音模态对于短视频场景类别预测的影响。

Ｊｉｎｇ等［４］
通过提出一种新颖的低秩多视角学习框

架解决短视频的流行度预测问题。Ｌｉｕ等［５］
基于

多模态特征融合的角度提出用户视频联合注意力
网络（ＵｓｅｒＶｉｄｅｏＣｏａｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＵＶＣＡ）解决
短视频的推荐任务。Ｓｈａｎｇ等［６］

提出了面向短视

频大数据的推荐系统实现短视频的推荐。本文致

力于解决短视频标签分类问题。

近年来，随着计算机视觉领域理论的飞速发

展和图像相关任务的理论日益成熟，人们越来越

多地去解决视频相关的问题而不是图像。从传统

的人工处理获取视频特征到现在依赖于神经网络

提取视频的特征，从原来小范围的数据集到现在

大范围的数据集，视频分类领域的研究已经取得

了巨大的进步。现有多模态特征融合的视频分类

算法主要通过提取不同模态的特征并进行直接融

合以解决分类问题，然而，该视频分类算法普遍针

对的是传统长视频，不能直接应用于短视频的分

类，主要原因有：①与传统意义上的长视频相比，
短视频的时间长度通常只有 １～２ｍｉｎ，所以需要
在有限时间长度、有限内容的视频中提取出对分

qwqw
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类重要的特征。②短视频的来源广泛，表现形式
多样，所以短视频相比较长视频，具有更高的信息

复杂度和冗余度。③现有的特征融合方法多利用
多模态特征之间的公共部分，而忽略了不同模态

特征之间的私有部分。综上所述，现在的视频分

类算法并不适合解决具有“时短”特性的短视频

分类任务。

针对上述问题，本文提出了一种端到端的基

于深度多模态特征融合的短视频分类算法，搭建

基于音频模态的私有域、视觉模态的私有域及音

视觉模态的公有域组合而成的域分离网络，使用

相似性损失函数探寻不同模态由公有域网络提取

到的特征相似性，使用差异性损失函数探寻同一

模态私有域网络和公有域网络提取到的特征差异

性，并使用分类损失指导视频全局特征的分类。

大量实验结果表明，本文算法可以很好地解决短

视频的分类问题。

１　相关工作

本文主要从以下 ２个角度进行阐述：①深度
特征学习，主要介绍利用深度卷积网络实现对短

视频模态特征提取的相关工作；②多模态特征融
合，简单介绍传统特征融合方式和现在普遍的特

征融合方式。

１．１　深度特征学习
早期的视频特征提取方法采用 ２Ｄ卷积网络

学习视频的每一帧特征，该方法的灵感来源于图

像处理，然而其忽略了连续视频帧之间的时间关

联性。为了保留时间相关性，现有很多方法通过

聚合视频的帧特征作为一个整体的视频特征表

示。Ｌｏｎｇ等［７］
提出注意力簇网络（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣｌｕｓ

ｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＣＮ），通过采用注意力单元将视频
的局部特征聚合成视频的全局特征。Ｍａ等［８］

通

过设置每一时刻的特征和前一个时刻特征按权重

进行加权实现特征融合，从而实现视频分类。近

年来，为了充分利用视频的时空特征，３Ｄ卷积网
络被提出用于学习视频的连续帧特征而非单一的

视频帧特征，３Ｄ卷积网络的输入参数在保留了视
频批量大小、视频通道、视频帧宽度和视频帧高度

４个参数的基础上，增添了视频深度这一参数，用
于记录每一个视频帧序列内的视频帧数量。Ｔｒａｎ
等

［９］
提出 Ｃ３Ｄ网络，利用 ３Ｄ卷积提取连续帧序

列的时空域特征，并在视频分类准确率上取得了

巨大的突破。近年来，以 ３Ｄ卷积为基础推出的
一系列视频特征提取方法被广泛地应用在视频分

类、跟踪、分割等领域。例如，Ｃａｒｒｅｉｒａ等［１０］
提出

Ｉ３Ｄ网络，通过在３Ｄ卷积网络基础上增加网络宽
度的方式提高网络分类性能。Ｈａｒａ等［１１］

则将原

本应用在２Ｄ卷积网络的 ＲｅｓＮｅｔ延伸扩展到 ３Ｄ
卷积网络，通过提出 ＲｅｓＮｅｔ３Ｄ以解决视频分类的
相关问题。Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等［１２］

提出了 ＳｌｏｗＦａｓｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，整个网络通过构建快慢 ２个 ３Ｄ卷积网
络去获取视频的全局特征。

然而，相比较传统的 ２Ｄ卷积网络，３Ｄ卷积
网络需要更大的参数量及存储空间。为了解决该

问题，Ｑｉｕ等［１３］
通过构建 Ｐ３Ｄ网络，将 ３Ｄ卷积核

用空间域的 ２Ｄ卷积及时间域 １Ｄ卷积进行联合
表示。Ｔｒａｎ等［１４］

运用 Ｒ２＋１Ｄ网络将 ３Ｄ卷积网
络分解为独立的空间和时间模块。Ｘｉｅ等［１５］

在

Ｓ３ＤＧ网络中采用（２Ｄ＋１Ｄ）的卷积核代替 Ｉ３Ｄ
中的卷积核。

为了提高短视频分类的性能，本文采用 ３Ｄ
卷积网络作为特征提取网络，同时还分别应用到

公有域网络和私有域网络中，实验结果证明了该

网络架构的普适性和有效性。

１．２　多模态特征融合
区别于传统的图像分类等任务，视频分类问

题可利用的信息除了视觉信息外，还包括音频信

息、光流信息及轨迹信息等多种模态信息。

传统的多模态特征融合策略大致分为前期融

合和后期融合２种方式。前期融合通常将每个独
立的模态特征拼接成一个全局特征，并且将这个

全局特征放入分类器中进行分类
［１６］
。例如，

Ｄ’Ｍｅｌｌｏ和 Ｋｏｒｙ［１６］通过直接拼接音频模态特征和
视觉模态特征获得视频的全局特征实现情感检

测。后期融合则采用一些特定的数学方法去融合

来自不同模态特征的判断得分，如平均、加权等操

作。然而这些方法都忽视了不同模态特征在特征

空间的关联性，而且在融合方式上也缺乏更有效

的指导。

为了克服传统特征融合方法的缺陷，越来越

多的人致力于寻找新的解决方案以提高分类的性

能，代表性的方法包括联合学习、子空间学习、深

度多模态特征学习等。联合学习是一种经典的用

于多模态特征融合的半监督学习方法，该学习方

法会对有标签的样本独立地训练每个模态的特

征。针对于无标签的数据，整个学习过程会从每

个独立的模态网络挑选标签置信度最高的无标签

数据加入到训练网络。联合学习的优点在于：每

次对于单一模态网络中数据的更新会参考其他模

态的置信度。然而这种方法的实现依赖于训练集

９７４
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中每个短视频不同的模态信息针对每一个类别的

预测具有很高的置信度，这种要求对于短视频是

很难实现的。

子空间学习是另一类用于多模态特征融合的

常见学习方法
［１７１９］

。子空间学习的假设在于不

同模态的特征会享有一个公共的子空间。例如，

典型相关分析方法（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＣＣＡ）［１７，１９］通过最大化不同模态的特征向量
在潜在子空间上的关联性实现特征的融合及降

维。Ｚｈａｉ等［１７］
在共享子空间中从多视角角度进

行多视角度量学习。Ｆｒａｎｋｌｉｎ［１９］将典型相关分析
方法应用在数据挖掘和预测等领域。除了典型相

关分析方法，采用深度网络进行特征提取和融合

也成为了子空间学习常用的方法之一。Ｆｅｉｃｈｔｅｎ
ｈｏｆｅｒ等［１８］

借助双流卷积网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＴｗｏ
ＳｔｒｅａｍＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＴＳＮ）探寻不同模态信息在特征
空间的向量表示并进行特征融合。Ｗａｎｇ等［２０］

则

在此基础上使用时域分割网络（ＴｅｍｐｏｒａｌＳｅｇｍｅｎｔ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＳＮ）提取不同视频片段的特征，并根据
不同片段在不同模态特征空间的分类得分，采用

分段函数叠加分类得分且融合不同模态的分类得

分，最终实现对视频的分类。

受到子空间学习的启发，本文从特征表示空

间的角度解决短视频分类问题，重点在于将特征

空间划分为不同模态的私有域和所有模态的公有

域，整个特征空间的数目取决于模态的数量。

２　深度多模态特征融合分类算法

本文算法框架如图１所示。图中：Ｈｐａ表示音

频模态的私有域特征，Ｈｐｖ表示视觉模态的私有域

特征，Ｈｓａ表示音频模态的公有域特征，Ｈ
ｓ
ｖ表示视

觉模态的公有域特征。本节将对设计的短视频分

类算法进行详细介绍，具体从特征提取网络、相似

性损失函数、差异性损失函数及分类损失函数

４个方面进行描述。

图 １　基于深度多模态特征融合的短视频分类网络

Ｆｉｇ．１　Ｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

２．１　特征提取网络
为了挖掘短视频视觉及音频模态的时域信

息，本文利用 ３Ｄ卷积网络分别获取视频的视觉
模态和音频模态各自的私有域特征及视觉模态和

音频模态的公有域特征。针对视觉模态，按照

２２４×２２４的尺寸从短视频中提取连续的 ３２帧视
频帧序列；针对音频模态，先通过从整个短视频中

按照等间隔将短视频分为３２个视频片段，再提取
这３２个视频片段的音频片段并将其转换成为频
谱图表示这段音频的变化规律。需要注意的是，

频谱图相比较视频帧而言只具有单通道。通过对

比不同 ３Ｄ卷积网络的准确性和训练的复杂度，
决定采用 Ｉ３Ｄ网络作为特征提取网络，在该网络
的基础上微调了网络的输出通道，增加了平均池

化层，删除了最后用于分类的全连接层，最终输出

的特征向量维度为５１２维。
在网络整体结构设计上，本文将整个网络按

照特征提取的角度划分为视觉模态信息的私有域

网络、音视觉模态信息的公有域网络及音频模态

信息的私有域网络３个模块。通过降低整体损失
函数的数值来优化网络模型的参数，实现短视频

的特征提取和分类。整个损失函数的实现包含

３部分：①相似性损失 ＬＳ，用于探寻不同模态间
（即视觉模态信息公有域特征和音频模态信息公

有域特征）的相似性；②差异性损失 ＬＤ，用于衡量
同一模态内的差异性，即视觉模态信息的私有域

特征和公有域特征之间及音频模态信息的私有域

特征和公有域特征之间；③分类损失 ＬＣ，用于将
最后获得的融合后的全局特征进行分类。整个损

失函数表示为

０８４
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Ｌ＝αＬＳ＋βＬＤ ＋γＬＣ （１）
式中：α用于平衡相似性损失在整个损失中的权
重；β用于平衡差异性损失在整个损失中的权重；
γ用于平衡分类损失在整个损失中的权重。
２．２　相似性损失

通过构建相似性损失，可以获得视觉模态信

息和音频模态信息公有域特征。本文借鉴了被广

泛应用在人脸识别的孪生相似性损失去探寻不同

模态公有域特征之间的相似性。

孪生相似性损失由 Ｃｈｏｐｒａ等［２１］
提出，主要

应用于人脸识别领域并取得了良好的效果，在此

基础上，越来越多的人致力于孪生网络结构的优

化和使用，Ｚａｇｏｒｕｙｋｏ和 Ｋｏｍｏｄａｋｉｓ［２２］优化了孪生
网络并且将其应用在图像修复中。Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ［２３］、
Ｖａｌｍａｄｒｅ［２４］等将其使用延展到了目标跟踪，并且
获得了理想的效果。受到孪生网络的启发，本文

同样提出了基于孪生相似性损失的相似性损失，

通过降低相似性损失 ＬＳ＿Ｓｉａｍｅｓｅ的值，实现对模态公
有域网络的优化，具体公式为

ＬＳ＿Ｓｉａｍｅｓｅ ＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
（（Ｈｓａ）ｎ －（Ｈ

ｓ
ｖ）ｎ ２）

２
（２）

式中：ｎ为第 ｎ个短视频；Ｎ为训练一次的样本
数；Ｈｓａ和 Ｈ

ｓ
ｖ分别为提取到的音频模态的公有域

特征和视觉模态的公有域特征。通过减少每一层

全连接层输出的视觉模态和音频模态在公有域特

征的差异来探寻视觉模态公有域特征和音频模态

公有域特征的相似性表示。实验证明，ＬＳ＿Ｓｉａｍｅｓｅ是
有效的。

２．３　差异性损失
本文中，差异性损失被用于探寻单一模态下

公有域特征和私有域特征的差异性关系，具体将

探讨视觉模态公有域特征和视觉模态私有域特

征、音频模态公有域特征和音频模态私有域特征

这两部分差异性的关系。

本文认为同一模态内私有域特征和公有域特

征差异性主要集中在分布差异性和数值差异性两

方面，接下来将以音频模态的私有域特征和音频

模态的公有域特征为例，从分布差异性和数值差

异性２个角度说明整个差异性损失。
针对 分 布 上 的 差 异，由 于 ＫＬ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ

Ｌｅｉｂｌｅｒ）散度被广泛地应用于评估模型输出的预
测值分布和真值分布之间的差异，因此，在实验中

将采用 ＫＬ散度算法计算同一模态分布的差异
性。在降低差异性损失 ＬＤ＿ＫＬ的过程中，从分布差
异的角度实现对模态私有域网络参数的优化，具

体公式为

ＬＤ＿ＫＬ ＝∑Ｐ（Ｈｐａ）ｌｏｇ２
Ｐ（Ｈｐａ）
Ｑ（Ｈｓａ）

＋

　　∑Ｐ（Ｈｐｖ）ｌｏｇ２
Ｐ（Ｈｐｖ）
Ｑ（Ｈｓｖ）

（３）

式中：Ｐ（Ｈｐａ）为音频模态私有域特征的概率分布；

Ｑ（Ｈｓａ）为音频模态公有域特征的概率分布；Ｐ（Ｈ
ｐ
ｖ）

为视觉模态私有域特征的概率分布；Ｑ（Ｈｓｖ）为视

觉模态公有域特征的概率分布。当 Ｐ（Ｈｐａ）和

Ｑ（Ｈｓａ）（或者 Ｐ（Ｈ
ｐ
ｖ）和 Ｑ（Ｈ

ｓ
ｖ））的差异性越大

时，损失函数的数值就越大，相同时损失函数的数

值为０。然而，整个网络的目标是通过降低损失
函数的数值去增大分布的差异性，因此对函数取

负号作为实际使用的损失函数。

针对在数值上的差异，采用孪生网络差异性损

失的方法去探寻差异性是一种可行的方式，在降低

差异性损失 ＬＤ＿Ｓｉａｍｅｓｅ的过程中，从数值差异的角度
实现对模态私有域网络参数的优化，具体公式为

ＬＤ＿Ｓｉａｍｅｓｅ＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
（ｍａｘ（ｄ－（Ｈｐａ）ｎ －（Ｈ

ｓ
ａ）ｎ ２，０）

２＋

　　ｍａｘ（ｄ－ （Ｈｐｖ）ｎ －（Ｈ
ｓ
ｖ）ｎ ２，０）

２
） （４）

式中：ｄ为可调节的常数，通过设置常数的数值，
调整音频模态私有域特征和音频模态公有域特征

在数值上的差异性。实验结果表明，当 ｄ数值为
３时，学习到的私有域特征更有利于提高短视频
分类的准确性。

整个差异性损失的公式为

ＬＤ ＝ＬＤ＿ＫＬ＋ＬＤ＿Ｓｉａｍｅｓｅ （５）
２．４　分类损失

在相似性损失和差异性损失的约束下，域

分离网络已经将提取到的特征划分为音频模态

的私有域特征子空间、音频模态和视觉模态的

公有域特征子空间、视觉模态的私有域特征子

空间。整个特征空间由 ４部分特征组成，即音
频模态的公有域特征 Ｈｓａ、音频模态的私有域特

征 Ｈｐａ、视觉模态的公有域特征 Ｈ
ｓ
ｖ和视觉模态的

私有域特征 Ｈｐｖ。而后采用拼接的方法获取全局
特征 Ｈ。

通过设置分类损失指导整个模型实现分类，

本文选择交叉熵损失作为分类损失函数，在降低

分类损失 ＬＣ的过程中，实现对模态私有域网络参
数的优化，具体公式为

ＬＣ ＝－∑
Ｎ

ｎ＝１
ｙｎ·ｌｏｇ２^ｙｎ （６）

式中：ｙｎ为第 ｎ个视频的类别；^ｙｎ为对应的预测
标签。

１８４
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３　数据准备及实验分析

３．１　数据准备
实验数据集选择 ＡＩｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｍｌｓｖ２０１８数

据集，整个数据集包含大约 ２０００００个短视频，涉
及类别有６３类。由于研究目标针对的是短视频
单标签的分类，此次实验对存在多标签的短视频

数据约１１３２３个进行了排除工作，将处理后的短
视频数据按照１０∶３的比例划分为训练集和测试
集，每个短视频的视频长度不超过１２ｓ。
３．２　实验分析

本节将从实验结果的角度对提出的网络进行

系统全面的分析，在整个实验分析中包含以下

４种指标：ＡＲ（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ）、ＡＰ（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）、ＭｉｃｒｏＦ１、ＭａｃｒｏＦ１。
３．２．１　网络复杂度

整个网络的实现由于采用的是３个结构相同
的３Ｄ卷积神经网络分别探寻音频模态的私有域
特征、视觉模态的私有域特征、音视觉模态的公有

域特征３部分，而不是采用普遍的音频模态特征
提取网络和视觉模态特征提取网络 ２部分，网络
模型的参数量和输出的特征总数要高于现在普遍

使用的特征融合网络。在时间复杂度上，因为同

时要优化 ３个网络模型的参数及引入相似性损
失、差异性损失计算损失，整个网络模型的时间复

杂度要高于现阶段的视频分类网络。

对比表１中 ５种多模态特征融合分类算法
（ＳｌｏｗＦａｓｔＮｅｔｗｏｒｋ［１２］、Ｃ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ）、Ｉ３Ｄ
（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ）、ＴＳＮ［２０］、ＣＴＳＮ［１８］）与本文算法在达
到网络效果最好时所需要的迭代次数，发现本文

算法需要的迭代次数最少，为 ５２次，较为明显地
减少了训练次数的时间成本。分析整个优化过

表 １　不同网络短视频分类性能对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

分类算法 ＡＲ ＡＰ ＭｉｃｒｏＦ１ ＭａｃｒｏＦ１

单
模
态

Ｃ３Ｄ ０．５５５ ０．５６８ ０．５６９ ０．５６０
Ｒ２＋１Ｄ ０．６２２ ０．６４３ ０．６５１ ０．６３１
ＲｅｓＮｅｔ３Ｄ ０．６６９ ０．６９２ ０．６９５ ０．６７８
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ０．６７９ ０．７０９ ０．７１９ ０．６９１
Ｉ３Ｄ ０．７０６ ０．７２７ ０．７３３ ０．７１５
Ｓ３ＤＧ ０．７４１ ０．７５０ ０．７５５ ０．７４４

多
模
态

Ｃ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ） ０．６１２ ０．６２３ ０．６３２ ０．６１７
Ｉ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ） ０．７５１ ０．７６３ ０．７７２ ０．７５５
ＴＳＮ ０．７６３ ０．７７２ ０．７８１ ０．７７０
ＣＴＳＮ ０．７７１ ０．７８０ ０．７８５ ０．７７３
ＳｌｏｗＦａｓｔＮｅｔｗｏｒｋ ０．７８０ ０．７８２ ０．７９４ ０．７８１
本文算法 ０．７８２ ０．７９５ ０．８１３ ０．７８９

程，由于多模态算法通过计算差异性损失和相似性

损失，加速了对网络私有域特征和公有域特征的分

离，同时也加速了整个网络的收敛和参数的优化。

３．２．２　参数对比实验
为了使整个网络的实验性能取得最好，探寻

了相似性损失权重 α、差异性损失权重 β及分类
损失权重γ对整个实验的影响。为了简化参数的
学习过程，首先在固定分类损失权重γ的前提下，
探寻相似性损失权重α和差异性损失权重β对整
个实验结果的影响。参数 α、β和 γ的不同取值
对网络性能的影响如图 ２所示。表明，当固定 γ
的值时，在调节参数α和参数β的过程中发现，当
参数 α的值为０．４，参数 β的值为 ０．６时，效果最
好。然后固定参数 α和参数 β的数值，在调节参
数 γ的数值过程中，发现当参数 γ的值为１．２时，
提出的网络性能达到最好。

图 ２　参数 α、β、γ不同取值对短视频分类任务的影响

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓα，β，

γｏｎｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋ

３．２．３　实验性能对比
为了证明本文所提模型的有效性，先后对比

本文模型与 Ｃ３Ｄ［９］、Ｉ３Ｄ［１０］、Ｒ２＋１Ｄ［１４］、Ｒｅｓ
Ｎｅｔ３Ｄ［１１］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［２５］、Ｓ３ＤＧ［１５］、ＳｌｏｗＦａｓｔＮｅｔ

２８４
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ｗｏｒｋ［１２］、Ｃ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ）、Ｉ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ）、
ＴＳＮ［２０］、ＣＴＳＮ［１８］共 １１种视频分类算法在 ＡＲ、
ＡＰ、ＭｉｃｒｏＦ１、ＭａｃｒｏＦ１这４项指标下的性能。其
中，Ｃ３Ｄ［９］、Ｒ２＋１Ｄ［１４］、ＲｅｓＮｅｔ３Ｄ［１１］、Ｓ３ＤＧ［１５］、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［２５］和 Ｉ３Ｄ［１０］是常用的单模态特征视频
分类 网 络，ＳｌｏｗＦａｓｔＮｅｔｗｏｒｋ［１２］、Ｃ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏ
ｄａｌ）、Ｉ３Ｄ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ）、ＴＳＮ［２０］和 ＣＴＳＮ［１８］是常用
的多模态特征视频分类网络。通过观察表１的数
据可以发现，本文算法在 ＡＩｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｍｌｓｖ２０１８
数据集中 ＡＲ、ＡＰ、ＭｉｃｒｏＦ１、ＭａｃｒｏＦ１取值分别为
０．７８２、０．７９５、０．８１３、０．７８９，这些数据反映了网络
在短视频分类任务中的有效性。

３．２．４　消融对比实验
为了验证实验的有效性，表 ２分别比较了视

觉模态特征、音频模态特征、前期融合特征、公有

域特征、私有域特征及本文算法所提取的特征共

６种特征。
表２中，视觉模态特征、音频模态特征是单独

直接将对应的视觉模态信息、音频模态信息输入

到 Ｉ３Ｄ网络后得到的分类结果；前期融合是直接
将得到的视觉模态特征和音频模态特征融合后得

到的全局特征；而公有域特征则是通过公有域网

络，经过相似性损失约束得到的视觉模态和音频

模态的公有域特征；私有域特征是将视觉模态信

息和音频模态信息分别通过各自私有域网络，经

过差异性损失约束得到的私有域特征。本文算法

则是在得到的私有域特征和公有域特征上，对得

到的私有域特征和公有域特征融合得到的全局特

征，取得了更好的分类效果。

表 ２　不同网络短视频特征分类性能对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏ

ｆｅａｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

方法 ＡＲ ＡＰ ＭｉｃｒｏＦ１ ＭａｃｒｏＦ１

Ｉ３Ｄ（视觉模态） ０．７２０ ０．７１８ ０．７３３ ０．７２０

Ｉ３Ｄ（音频模态） ０．３２８ ０．３１９ ０．３４１ ０．３２８

前期融合 ０．７５１ ０．７６３ ０．７７２ ０．７５５

公有域网络 ０．７７１ ０．７７７ ０．７８１ ０．７７４

私有域网络 ０．７５１ ０．７４４ ０．７６３ ０．７４８

本文算法 ０．７８２ ０．７９５ ０．８１３ ０．７８９

４　结　论

１）针对目前短视频分类任务中遇到的主要
问题，本文提出了一种基于深度多模态特征融合

的短视频分类算法，通过建立相似性损失和差异

性损失，探寻短视频中不同模态之间的相似性和

同一模态的差异性，将视频的特征空间划分为视

觉模态和音频模态的公有域，视觉模态的私有域

和音频模态的私有域，获取到视频的不同模态的

私有域特征和公有域特征，将其融合作为短视频

的全局特征，用分类损失指导短视频的分类。

２）在公开数据集上的大量实验表明，本文提
出的算法成功地获取到了视频的不同模态信息在

特征空间内的相似性表示和差异性表示，有效地

降低了短视频多模态特征融合时的冗余性，提高

了短视频分类的准确性，较好地解决了短视频的

分类问题。
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ｐａｔｃｈｅｓｖｉａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：４３５３４３６１．

［２３］ＢＥＲＴＩＮＥＴＴＯＬ，ＶＡＬＭＡＤＲＥＪ，ＨＥＮＲＩＱＵＥＳＪＦ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｙ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：８５０８６５．

［２４］ＶＡＬＭＡＤＲＥＪ，ＢＥＲＴＩＮＥＴＴＯＬ，ＨＥＮＲＩＱＵＥＳＪ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏ

ｅｎｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇ

［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ，２０１７：

２８０５２８１３．

［２５］ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＬＩＵＷ，ＪＩＡＹ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥ ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：

１９．

　作者简介：

　张丽娟　女，硕士研究生。主要研究方向：多媒体信息处理。

崔天舒　男，硕士研究生。主要研究方向：多媒体信息处理。

井佩光　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：多媒

体计算、机器学习、高阶数据分析。

苏育挺　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：多媒体

计算、机器学习。
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　第 ３期 张丽娟，等：基于深度多模态特征融合的短视频分类

Ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｆｏｒｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＺＨＡＮＧＬｉｊｕａｎ，ＣＵＩＴｉａｎｓｈｕ，ＪＩＮＧＰｅｉｇｕａｎｇ，ＳＵＹｕｔｉｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔｉａｎｊｉｎ３０００７２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｎｏｗａｄａｙｓ，ｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｈａｓｂｅｃｏｍｅｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｒｏｄｕｃｔｓｉｎｔｈｅｎｅｗｍｅｄｉａ
ｅｒａ．Ｉｔｈａｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅａｎｄｓｔｒｏｎｇｅｄｉｔｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓｎｏｌｏｎｇｅｒｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｐｕｔｓｔｈｅｖｉｓｕａｌｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｏｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎｓｅｐａｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｄｉｖｉｄｅｓｔｈｅｅｎｔｉｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｉｎｔｏａｓｈａｒｅｄｄｏｍａｉｎｐａｒｔｓｈａｒｅｄｂｙａｌｌｍｏｄａｌ
ｉｔｉｅｓａｎｄｔｈｅｐｒｉｖａｔｅｄｏｍａｉｎｐａｒｔｕｎｉｑｕｅｔｏｔｈｅａｃｏｕｓｔｉｃａｎｄｖｉｓｕａｌｍｏｄａｌｉｔｉｅｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｂｙｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎｓｅｐａｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｐｒｅｓｅｒｖｅｄｔｏｔｈｅ
ｇｒｅａｔｅｓｔｅｘｔｅｎｔ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｐｕｂｌｉｃｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｐｒｏｖｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｏ
０．８１３．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｉｃｒｏｖｉｄｅｏ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００８２８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００９１１２０：５２
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００９１１．０８５１．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１８０２２７７）；ＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（２０１９Ｍ６５１０３８）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｐｇｊｉｎｇ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

５８４



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　
２０２１年 ３月
第４７卷 第３期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２４；录用日期：２０２００９０５；网络出版时间：２０２００９２８１６：５１
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００９２８．１６１６．００５．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （６１８０１２７９）；山西省应用基础研究计划 （２０１８０１Ｄ２２１１６０）；山西省高等学校科技创新计划（ＳＴＩＰ）

（２０１９Ｌ０４７１）；山西省研究生教育创新计划 （２０２０ＳＹ１７５，２０２０ＳＹ１７６）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｊｉｅｓｃｕ＠ａｌｉｙｕｎ．ｃｏｍ

　引用格式：李杰，李一轩，吴天生，等．基于ＦＰＧＡ无人机影像快速低功耗高精度三维重建［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７
（３）：４８６４９９．ＬＩＪ，ＬＩＹＸ，ＷＵＴＳ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔ，ｌｏｗｐｏｗｅｒａｎｄｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ３ＤｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＵＡＶｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＦＰ
ＧＡ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：４８６４９９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４５２

基于 ＦＰＧＡ无人机影像快速低功耗
高精度三维重建

李杰，李一轩，吴天生，王昊榕，梁敏
（山西财经大学 信息学院，太原 ０３０００６）

　　摘　　　要：现有无人机（ＵＡＶ）影像三维重建方法在功耗、时效等方面无法满足移动终
端对低功耗、高时效的需求。为此，在有限资源 ＦＰＧＡ平台下，结合指令优化策略和软硬件协
同优化方法，提出一种基于 ＦＰＧＡ高吞吐量硬件优化架构的无人机航拍影像快速低功耗高精
度三维重建方法。首先，构建多尺度深度图融合算法架构，增强传统 ＦＰＧＡ相位相关算法对不
可信区域的鲁棒性，如低纹理、河流等区域。其次，结合高并行指令优化策略，提出高性能软硬

件协同优化方案，实现多尺度深度图融合算法架构在有限资源 ＦＰＧＡ平台的高效运行。最后，
将现有 ＣＰＵ方法、ＧＰＵ方法与 ＦＰＧＡ方法进行综合实验比较，实验结果表明：ＦＰＧＡ方法在重
建时间消耗上与 ＧＰＵ方法接近，比 ＣＰＵ方法快近２０倍，但功耗仅为 ＧＰＵ方法的２．２３％。

关　键　词：低功耗；ＦＰＧＡ；三维重建；相位相关；软硬件协同优化
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０４８６１４

　　嵌入式计算机视觉系统是光学影像三维重建
的重要应用领域之一，通过三维重建可获得相应

场景的深度信息，其类似于人眼的基本机制，在诸

如机器人导航
［１］
、文物保护

［２］
、航空摄影

［３４］
、太

空探索
［５７］
等领域都有重要的潜在应用价值。无

人机（ＵｎｍａｎｎｅｄＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）作为一种方
便的地形观测设备，通常应用于航空摄影。假设

Ｄ为无人机左右摄像机光心之间的距离，Ｈ为机
载摄像机相对地面的高度。一般而言，无人机连

续拍摄间隔距离 Ｄ值很小，其飞行高度 Ｈ值很
大，即航拍影像的基高比相对很低。另外，使用无

人机进行地形拍摄时，非常容易出现低纹理、动态

纹理区域，尤其在多山地地区进行低空对地观测

时，图像中常会包含高山、阴影、河流等区域，然而

传统基于 ＦＰＧＡ的三维重建方法通常不适用于这

一情形。

基于光学影像的三维重建系统通常包含大规

模视差计算步骤，然而传统计算机因固有的指令

周期延迟使得大规模视差计算的运行效率非常

低。针对该类问题，研究人员开始尝试使用不同

的硬件平台来提高三维重建方法的时效性，包括

采用 ＦＰＧＡ［５６］、ＧＰＵ［８］、ＤＳＰ［９］、ＡＳＩＣ［１０］等。然
而，对于部分资源有限的硬件平台，如 ＦＰＧＡ、
ＡＳＩＣ等，不能像对待 ＣＰＵ、ＧＰＵ或 ＤＳＰ的应用程
序那样，直接通过简单地添加内存或增加磁盘空

间的方法允许相同算法处理更大图像或更大视差

范围的问题。其主要原因是：就基于 ＦＰＧＡ的应
用程序而言，可用逻辑资源数量有限，当逻辑单元

耗尽时，唯一的解决方案是添加另一个设备或更

改相应算法
［１１］
。这就导致许多本质上是高度迭

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103007&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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代性的先进算法因 ＦＰＧＡ资源受限难以有效实
施。因此，在硬件编程复杂、资源受限的双重压力

下，设计一套快速低功耗高精度三维重建方法是

极具挑战意义的问题。

针对上述问题，本文基于有限资源 ＦＰＧＡ平
台，提出改进相位相关立体匹配算法来克服传统

ＦＰＧＡ方法易受光照变化、遮挡、阴影及小旋转等
因素影响，进而实现从包含低纹理区域、动态纹理

区域及大视差范围等干扰因素的真实山地无人机

影像中提取高可靠视差信息，大大提高基于 ＦＰ
ＧＡ的无人机航拍影像三维重建方法的鲁棒性、
准确性及综合能耗等。与已有的研究成果相比，

本文的主要贡献如下：

１）基于多尺度深度图融合思想提出一种改
进相位相关立体匹配算法，并利用 ＦＰＧＡ平台构
建低功耗快速实现硬件架构。

２）基于有限资源 ＦＰＧＡ平台，结合高并行指
令优化策略和高性能软硬件协同优化方法，提出一

种层级迭代、同层并行的高吞吐量硬件优化架构。

３）本文方法充分利用 ＦＰＧＡ芯片实现对外
设影像和三维重建结果的自动处理和存储。此

外，从时间、功耗、鲁棒性等方面对相关先进方法，

如 ＣＰＵ［３］、ＧＰＵ［８］等，进行充分的实验对比。
综上所述，本文方法不仅实现了基于无人机

航拍影像的快速低功耗高精度三维重建，而且为

各立体视觉应用领域提供快速低功耗高精度的三

维重建解决方案。因此，本文极具理论意义和现

实意义。

１　相关工作
１．１　图像匹配算法

图像匹配作为三维重建流程中的关键步骤之

一，可以用于检测目标图像与参考图像之间各像

素点的平移距离。在三维重建中，通常采用图像

匹配算法实现立体图像对的密集视差图提取。目

前，基于图像匹配的视差估计算法大致可分为

３类：基于灰度的算法［１２１３］
、基于特征的算法

［１４１５］

和基于频域的算法
［１６１７］

。

基于灰度的视差估计算法假设目标点与其对

应点的图像强度在立体图像对中保持不变，通过

找到具有最小灰度值统计距离对应像素块，可计

算出这２个图像块之间的位移关系。但在实际应
用中，图像容易受到噪声、照明变化和阴影等因素

的干扰。因此，基于灰度的视差估计算法的结果

在很大程度上取决于图像质量。

基于特征的立体匹配算法主要通过提取图像

中的特征描述（如边缘或直线段）来进行图像立

体匹配。因此，对于纹理较少、信噪比（ＳＮＲ）低且
前景目标区域较大的图像（即特征描述不稳定且

容易混淆的图像），匹配精度会大大降低。除此

之外，为了追求更稳定的特征，特征提取过程通常

具有很大的计算复杂度。

在基于频域的图像配准算法中，最典型的是

基于相位相关的匹配算法
［１８２０］

。该算法主要利

用傅里叶变换平移特性来估计２个图像之间的运
动矢量。其中，平移特性是指空间域中的位移与

频域中的线性相位变化之间的对应关系。基于相

关函数的匹配算法不仅具有亚像素精度，还在图

像对比度和图像强度方面不受全局线性照明变化

的影响
［２１］
。因此，相位相关对噪声具有很高的鲁

棒性，适用于噪声较大的场景。与传统的特征提

取算法
［２２］
相比，该算法不依赖于特征提取，具有

更快的更新速度。

１．２　基于 ＦＰＧＡ的相位相关算法

Ｄａｒａｂｉｈａ等［２３］
在包含４个 ＸｉｌｉｎｘＶｉｒｔｅｘ２０００Ｅ

ＦＰＧＡ的 Ｔｒａｎｓｍｏｇｒｉｆｉｅｒ３Ａ（ＴＭ３Ａ）开发板上实现
在２５６×３６０分辨率图像上以视频速率（３０帧／ｓ）
生成８ｂｉｔ亚像素级密集视差图。该系统使用局
部加权相位相关算法，最多搜索２０个像素范围的
视差值。在 Ｄａｒａｂｉｈａ等［２３］

的研究基础上，Ｍａｓｒａｎｉ
和 Ｍａｃｌｅａｎ［１１］使用更先进的硬件平台，包含 ４个
ＡｌｔｅｒａＳｔｒａｔｉｘＳ８０ＦＰＧＡ的 Ｔｒａｎｓｍｏｇｒｉｆｉｅｒ４开发板
进一步实现以相同速率（３０帧／ｓ）处理更大视差
范围的更大分辨率（４８０×６４０）图像。由于 Ｔｒａｎｓ
ｍｏｇｒｉｆｉｅｒ４开发板具有更加强大的硬件资源，
Ｍａｓｒａｎｉ和 Ｍａｃｌｅａｎ［１１］对局部加权相位相关算法
进行了改进。采用 ２个可移动窗口取代了 Ｄａｒａ
ｂｉｈａ等［２３］

固定窗口方法进行相位相关计算。虽

然多伦多大学团队的 ２项研究都以 ３０帧／ｓ速率
实现三维重建，但很大程度上依赖于包含更大硬

件资源的先进设备实现，并且不适用于大分辨率

图像。除此之外，Ｍａｓｒａｎｉ和 Ｍａｃｌｅａｎ［１１］提到，理
论上最多可以实现 １２８视差范围的搜索，但是大
视差范围重建的时间消耗将重新估计。

据调研，截至目前为止，现有通过 ＦＰＧＡ平台
实现基于相位相关算法的光学影像三维重建研究

相对较少，大多研究基本是基于空间域特征实现

图像立体配准。Ｂｈａｔｉａ等［６］
在 ＲＴＡＸ２０００ＳＦＰＧＡ

上提出了一种利用相位相关算法精确计算月球着

陆器水平速度的新方法，在测试实验中，该系统以

２帧／ｓ速率运行，但并没有给出所处理图像的分
辨率值。Ｂｈａｔｉａ等［２４］

在其另一项研究中详细描

７８４
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述了该算法的优点，通过设计一种梯度滤波器，使

改进相位相关算法适用于不同强度和对比度的图

像序列，进而提高图像匹配精度。

Ｍａｔｓｕｏ等［２５］
综述了基于多种硬件平台的相

位相关算法及其实现，并就相关评价属性对其进

行了详细实验比较。其中，硬件平台包括 ＧＰＵ、
ＡＳＩＣ和 ＦＰＧＡ。最终结果表明，基于 ＧＰＵ的 ＰＯＣ
算法实现比基于 ＦＰＧＡ实现要快近 １倍的时间，
如果仅考虑二维快速傅里叶变换（２ＤＦＦＴ）运算，
则基于 ＧＰＵ实现比基于 ＦＰＧＡ快 １５．５倍左右。
虽然从速度上来看，基于 ＧＰＵ平台方法表现更
好，但其存在需求性限制问题，如功耗较高。虽然

ＦＰＧＡ不需在功耗方面考虑更多，但其硬件资源
非常有限，这在无形之中给算法设计及程序实现

带来了极高困难。此外，如果使用片外存储器

（如 ＳＤ卡）进行数据传输，更会进一步导致整个
系统处理效率下降。因此，设计合理的 ＦＰＧＡ硬
件架构显得至关重要。

综上所述，目前基于 ＦＰＧＡ的相位相关算法
在三维重建方面的研究相对较少，依旧处于探索

阶段，且大多研究集中在图像匹配领域，在应用层

次方面鲜有涉及三维重建技术。基于此，本文在

有限资源 ＦＰＧＡ平台下，构建多尺度深度图融合
算法架构，并结合指令优化策略和软硬件协同优

化方法，提出一种基于 ＦＰＧＡ高吞吐量硬件优化
架构的无人机航拍影像快速低功耗高精度三维重

建方法，满足了无人机航拍影像低功耗高时效三

维重建的需求，克服了无人机航拍影像三维重建

中对高山、阴影和河流等区域视差估计的不可信

问题。

２　基于 ＦＰＧＡ的无人机航拍影像三
维重建方法

　　近年来，无人机已广泛用于工业检查、遥感、
制图和测量等应用领域。但在低空影像三维重建

方面，现有无人机航拍影像三维重建方法在功耗、

时效等方面无法满足移动终端对低功耗、高时效

的需求。因此，越来越多的研究人员将注意力聚

焦于低功耗 ＦＰＧＡ平台上。尽管在 ＦＰＧＡ平台上
已经成功部署了许多立体视觉算法，但许多本质

上高度迭代或者依赖于不规律内存访问的先进算

法，很难在有限资源 ＦＰＧＡ平台上实现其高能效
性。为了解决上述问题，本文基于 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４
ＦＰＧＡ评估板，结合高并行指令优化策略和高性
能软硬件协同优化方法，提出一种层级迭代、同层

并行的高吞吐量硬件优化架构。

ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ评估板集成了嵌入式处
理器（见图 １中 ＰＳ区域）与可编程逻辑（见图 １
中 ＰＬ区域），既拥有 ＡＲＭ处理器灵活高效的数
据运算和事务处理能力，又集成了 ＦＰＧＡ的高速
并行处理优势。因此，在系统开发时，通常可以利

用软硬件协同优化方式将 ＰＬ区域的硬件函数映
射为 ＰＳ区域一个或多个具有特定功能的外围设
备。ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ系统的体系结构如图 １
所示。一般来说，ＰＳ区域主要负责整个系统的算
法调度，以及执行具有复杂逻辑操作算法模块，而

大量重复性计算通常交由 ＰＬ区域执行，利用高
并行指令硬件加速函数。

本文方法主要包含外围设备、嵌入式处理

器（ＰＳ区域）、可编程逻辑（ＰＬ区域）、存储单元
（ＲＡＭ）４部分。其中，外围设备包括搭载在无
人机上的相机或 ＳＤ卡。主要流程为（见图 ２）：
ＦＰＧＡ读取无人机相机捕获到的航拍图像序列，
并对其执行预处理对齐操作，再对对齐立体图

像对使用改进相位相关立体匹配算法进行视差

估计，最终将多层视差图融合结果存储在 ＳＤ
卡中。

图 １　基于 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ系统的体系结构

Ｆｉｇ．１　ＳｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ

图 ２　基于 ＦＰＧＡ快速低功耗高精度三维重建方法流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆａｓｔ，ｌｏｗｐｏｗｅｒａｎｄｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ３Ｄ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＦＰＧＡ

８８４
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２．１　改进相位相关立体匹配算法
假设 ｆ１（ｘ，ｙ）、ｆ２（ｘ，ｙ）分别表示无人机相机

捕捉的２幅图像，满足以下关系：
ｆ１（ｘ，ｙ）＝ｆ２（ｘ－Δｘ，ｙ－Δｙ） （１）

即 ｆ１（ｘ，ｙ）平移（Δｘ，Δｙ）向量后可以得到
ｆ２（ｘ，ｙ），而改进相位相关立体匹配算法的目标
是：求解具有亚像素级精度的平移向量（Δｘ，Δｙ）。
首先，对式（１）进行傅里叶变换得
Ｆ１（ｕ，ｖ）＝Ｆ２（ｕ，ｖ）ｅｘｐ［－２πｊ（ｕΔｘ＋ｖΔｙ）］

（２）
式中：Ｆ１（ｕ，ｖ）、Ｆ２（ｕ，ｖ）分别为图像 ｆ１（ｘ，ｙ）、
ｆ２（ｘ，ｙ）的频域信息。

进一步，用２幅图像的归一化互功率谱表示
其相位相关性。

ＣＰＳ（ｕ，ｖ）＝
Ｆ１（ｕ，ｖ）
Ｆ２（ｕ，ｖ）

＝ｅｘｐ［－２πｊ（ｕΔｘ＋ｖΔｙ）］

（３）
归一化互功率谱的傅里叶逆变换结果是空间

域脉冲函数 δ（ｘ－Δｘ，ｙ－Δｙ），其对应的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
函数为

ＩＣＰＳ（ｕ，ｖ）＝ １
ＡＢ
·
ｓｉｎ（π（ｘ－Δｘ））

ｓｉｎ π
Ａ
（ｘ－Δｘ( )）

·

　　 ｓｉｎ（π（ｙ－Δｙ））

ｓｉｎ π
Ｂ
（ｙ－Δｙ( )）

（４）

式中：Ａ和 Ｂ分别为图像块的宽和高。
式（４）可使用 ｓｉｎ函数进行拟合，近似为

ＩＣＰＳ（ｕ，ｖ）≈１ＡＢ
·
ｓｉｎ（π（ｘ－Δｘ））
π
Ａ
（ｘ－Δｘ）

·
ｓｉｎ（π（ｙ－Δｙ））
π
Ｂ
（ｙ－Δｙ）

＝

　　 ｓｉｎ（π（ｘ－Δｘ））
π（ｘ－Δｘ）

·
ｓｉｎ（π（ｙ－Δｙ））
π（ｙ－Δｙ）

（５）

由于二维矩阵中各维度积分计算互不干涉，

在下面的证明中只描述一维，这一结论也适用于

其他维度。假设（ｘ０，ｙ０）为该维上最高点的坐标，
（ｘ１，ｙ０）为与最高点相邻的第二最高点，当满足
ｘ１＝ｘ０＋１时，则

（ｘ０，ｙ０）＝
ｓｉｎ（π（ｘ０－Δｘ））
π（ｘ０－Δｘ）

·
ｓｉｎ（π（ｙ０－Δｙ））
π（ｙ０－Δｙ）

（ｘ１，ｙ０）＝
ｓｉｎ（π（ｘ１－Δｘ））
π（ｘ１－Δｘ）

·
ｓｉｎ（π（ｙ０－Δｙ））
π（ｙ０－Δｙ）

（ｘ０，ｙ０）
（ｘ１，ｙ０）

＝
ｓｉｎ（π（ｘ０－Δｘ））
π（ｘ０－Δｘ）

·
ｓｉｎ（π（ｙ０－Δｙ））
π（ｙ０－Δｙ）

　　 ｓｉｎ（π（ｘ１－Δｘ））
π（ｘ１－Δｘ）

·
ｓｉｎ（π（ｙ０－Δｙ））
π（ｙ０－Δｙ

[ ]
）

＝

　　 －
ｘ１－Δｘ
ｘ０－Δｘ

＝－ １＋ １
ｘ０－Δ( )





















ｘ
（６）

因此，在 ｘ方向上最大峰值点的亚像素平移为

Δｘ＝ｘ０＋
（ｘ１，ｙ０）

（ｘ０，ｙ０）＋（ｘ１，ｙ０）
（７）

同理，当满足 ｘ１＝ｘ０－１时，此时最大峰值点

的亚像素平移 Δｘ＝ｘ０－
（ｘ１，ｙ０）

（ｘ０，ｙ０）－（ｘ１，ｙ０）
。其他

维度的亚像素平移求解方法与上述方法类似。

２．２　多尺度深度图融合算法

Ｌｉｕ和 Ｈｏｎｇ［２６］指出，当使用基于相位相关算
法进行三维重建时，其精度依赖于 ＰＣ窗口的选
择。如果窗口太小，不能覆盖足够大范围的像素

变化，则无法准确地提取出较大范围的视差信息，

在低纹理区域的重建结果也变得不可靠；如果窗

口过大，则不仅难以识别局部细节信息，还会造成

图像边界溢出。

为了解决上述问题，本文采用多尺度深度图

融合思想进行视差优化，与 ＣＰＵ方法［３］
和 ＧＰＵ

方法
［８］
类似，利用上一层视差结果引导下一层视

差图计算，充分结合不同尺寸窗口下 ＰＣ计算优
势，大大提高三维重建精度。具体的融合操作为：

在下一层视差图计算的子像素块提取操作中，使

用上一层视差结果作为该点子窗口提取的偏移

量，实现在粗粒度视差结果基础上进行细粒度的

视差计算，此时，粗粒度视差加上细粒度视差就是

该层最终视差结果。

完整的多尺度深度图融合算法流程如图３所
示。其中，图片 Ａ表示初始窗口下的视差图结
果，图片 Ｂ表示在初始窗口与减小窗口 ２种尺寸
下的视差图融合结果，图片 Ｃ表示 ３种不同尺寸
窗口的视差图融合结果。从实验结果可以看出，

当迭代次数为１时，视差图 Ａ中存在较为明显的
边缘效应；而当迭代次数为 ２时，在视差图 Ａ引
导下通过减小窗口尺寸后视差计算生成更为精细

的纹理结构（见视差图 Ｂ），但仍存在细微的边缘
效应；当迭代次数为３时，通过迭代更小窗口的视
差结果使视差图 Ｃ具有非常高的视差精度，几乎
不存在肉眼可见的边缘效应。因此，使用多尺度

深度图融合算法可以生成高精度的重建结果。

算法１　多尺度深度图融合算法。
输入：无人机航拍影像对（左图 ｆ、右图 ｇ）。
输出：视差图 Ｍ。
初始化：深度图迭代 ３次，窗口尺寸分别为

Ｗ１、Ｗ２、Ｗ３，每次窗口移动 Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３次。
１．ＢＥＧＩＮ
２．利用 Ｗ１窗口，对无人机航拍图像对 ｆ、ｇ分

别取值，得到 Ｗ１大小的子图像块 ｆ１、ｇ１。

９８４
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图 ３　多尺度深度图融合算法流程

Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｐｔｈｍａｐｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　　３．分别对子图 ｆ１、ｇ１进行二维快速傅里叶变
换（２ＤＦＦＴ）得到 Ｆ１、Ｇ１。

４．利用式（３）求得归一化互功率谱 ｃ１。
５．对 ｃ１进行二维快速傅里叶逆变换（２ＤＩＦ

ＦＴ）求得矩阵 Ｃ１。
６．搜索 Ｃ１矩阵中最大值所在位置（ｘ０，ｙ０），

以及 ｘ方向的次大值（ｘ１，ｙ０），ｙ方向的次大值
（ｘ０，ｙ１），利用式（７）求得 ｘ方向的亚像素精度平
移 ｘｍ，同理可求得 ｙ方向的亚像素精度平移 ｙｍ，
则 Ｗ１窗口位置的最大视差为（ｘｍ，ｙｍ）。

７．重复移动 Ｗ１窗口位置 Ｓ１次，重复步骤２～
步骤５，得到 Ｗ１窗口下的视差图 Ｍ１。

８．改变窗口尺寸为 Ｗ２，将 Ｗ１视差结果作为
Ｗ２窗口下子图像块提取的偏移量，对无人机航拍
图像对 ｆ、ｇ分别取值，得到 Ｗ２大小的子图像块
ｆ２、ｇ２。重复步骤３～步骤６，得到视差图 Ｍ２。

９．改变窗口尺寸为 Ｗ３，重复步骤 ８，得到多
尺度深度图融合结果 Ｍ。

１０．ＥＮＤ
２．３　基于 ＦＰＧＡ平台的三维重建架构

在基于 ＧＰＵ平台实现无人机航拍影像三维
重建时，Ｌｉ和 Ｌｉｕ［８］使用单指令多数据流（Ｓｉｎｇｌｅ
ＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ，ＳＩＭＤ）体系架构和统一
计算设备架构的快速傅里叶变换（ＣＵＤＡＦａｓｔ
ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＵＦＦＴ）方法独立计算每个点
的视差值，但该方法依赖于大量的硬件资源支持

（如 ２ＧＢ显卡内存），是一种典型的利用大量硬
件资源换取高效性能的实现方式。不同于 ＧＰＵ方
法，基于有限资源 ＦＰＧＡ平台（如 ３８ＭＢ内存 Ｘｉｌ
ｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ评估板），研究人员将更多精力
投入到软硬件协同优化方案的选择、高并行指令

优化硬件加速模块等方面，通过设计一种层级迭

代、同层并行的高吞吐量硬件优化架构，实现基于

无人机航拍影像的快速低功耗高精度三维重建。

为将多尺度深度图融合算法在 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４
ＦＰＧＡ平台上高效运行，结合高并行指令优化策
略和高性能软硬件协同优化方法，提出一种层级

迭代、同层并行的高吞吐量硬件优化架构。该方

法实现的具体步骤如下：

步骤１　在 ＣＰＵ平台上开发出满足算法需求
的可移植版本。

步骤２　将 ＣＰＵ版本移植到 ＦＰＧＡ的嵌入式
处理器（ＰＳ区域）。

步骤３　软硬件协同优化设计，根据方法每
个模块算法特性，将适用于硬件加速的模块在可

编程逻辑（ＰＬ区域）实现。
步骤 ４　对 ＰＬ区域的硬件加速模块进行高

并行指令优化。

步骤５　完成编译并在 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ
评估板运行，如果出现硬件资源不足无法编译或

者执行效率达不到要求等情况，则返回步骤 ３调
整软硬件协同优化方案，直到选择出满足要求的

硬件架构。

２．３．１　２ＤＦＦＴ硬件实现
２ＤＦＦＴ是基于 ＦＰＧＡ相位相关三维重建技

术中最重要的环节之一。与基于 ＣＰＵ、ＧＰＵ平台
直接调用２ＤＦＦＴ函数不同，ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ
评估板仅支持一维快速傅里叶变换（１ＤＦＦＴ）ＩＰ
ｃｏｒｅ，因此需要自主开发 ２ＤＦＦＴ模块。在进行
２ＤＦＦＴ模块硬件开发时，根据傅里叶变换可分离
性质，可以将其转化成２个１ＤＦＦＴ实现。值得注
意的是，这里存在一个重要的数据依赖关系，只有

当图像块矩阵中所有元素都完成一维行 ＦＦＴ之
后，才能进行一维列 ＦＦＴ变换（见图 ４）。笔者认
为，这是相位相关算法难以在 ＦＰＧＡ平台上快速
实现的主要原因之一。同理，在傅里叶逆变换过

程中，２ＤＩＦＦＴ模块也是先转换成 １Ｄ行 ＩＦＦＴ变
换后再进行 １Ｄ列 ＩＦＦＴ变换。此外，Ｘｉｌｉｎｘ官方

０９４



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 李杰，等：基于 ＦＰＧＡ无人机影像快速低功耗高精度三维重建

图 ４　２ＤＦＦＴ模块数据依赖关系示例

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘａｍｐｌｅｏｆ２ＤＦＦＴｍｏｄｕｌｅｄａｔａｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ

提供的１ＤＦＦＴ输入输出均为浮点复数形式，因
此，还需将输入图像块矩阵转换成浮点复数形式。

２．３．２　软硬件协同优化
Ｘｉｌｉｎｘ公司的 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ评估板提

供了一个灵活的原型设计平台，ＺＵ７ＥＶ设备集成
了四核 ＡＲＭ ＣｏｒｔｅｘＡ５３处理系统和双核 ＡＲＭ
Ｃｏｒｔｅｘｒ５实时处理器，为应用开发者提供了前所
未有的异构多处理能力。为了充分发挥异构平台

的灵活性等优势，需要综合考虑每一种可能的软

硬件协同优化方案，并对不同方案优缺点进行综

合分析，才能选择出最适合的硬件架构。软硬件

协同优化具体是指：开发者需要根据嵌入式处理器

（ＰＳ区域）灵活高效的数据运算和事务处理能力，
以及可编程逻辑（ＰＬ区域）高速并行处理的性能特
点，为其分配相应功能，保证整个系统高效运行。

本文方法的目的是：在有限资源 ＦＰＧＡ平台上
实现多尺度深度图融合算法高效运行，但由于该算

法的复杂性、不规律数据访问及迭代性，如果对每

一个模块都按最高性能设计，则必将导致过多资源

被占用。换句话说，如果一味追求最佳时效，则

ＦＰＧＡ平台的有限硬件资源无法支持整个系统运
行。因此，要想在有限资源 ＦＰＧＡ平台上实现三
维重建系统的所有功能，必须结合各种类型硬件

资源使用情况，进行合理高效的软硬件协同优化。

　　在对无人机航拍影像序列进行子图像块提取
时，一般会涉及到取窗口、边缘填充判断、不连续

的内存读写及赋值运算等操作。此时，如果直接

将无人机航拍影像序列从 ＰＳ区域转移到 ＰＬ区
域内存中，再进行子图像块提取，则不需要每次都

将子图像块从 ＰＳ区域转移到 ＰＬ区域，进而降低
了时间消耗，提高系统处理速度，但是这种方法势

必会消耗 ＰＬ区域大量的内存资源。而如果考虑
在ＰＳ区域中完成子图像块提取操作，再将子图像
块转移到 ＰＬ区域进行下一步计算，则会最大程
度上节省 ＰＬ区域内存资源占用，但是由于每次
执行子图像块提取操作都需要从 ＰＳ区域转移到
ＰＬ区域，会在一定程度上增加时间成本，进而影
响系统的整体性能。因此，基于有限资源 ＦＰＧＡ
平台的三维重建方法设计往往是在硬件资源与时

效性之间的一种综合考量。一般而言，只有实现整

个系统的基本功能之后，才会进一步考虑如何最大

程度利用硬件资源的同时实现系统的最高性能。

本文方法的软硬件协同优化方案如图 ５所
示。该方案具体流程为：ＦＰＧＡ将无人机相机捕
获到的航拍图像序列临时存储在 ＲＡＭ中，再通
过数据转移器交由 ＰＳ区域与 ＰＬ区域进行协同
优化，最终将重建结果永久保存在 ＳＤ卡中。此
时，ＳＤ卡中的视差图可直接转换成需要的高程数
字模型。其中，包含大量重复性计算功能的相位

相关函数在可编程逻辑（ＰＬ区域）执行，而嵌入
式处理器（ＰＳ区域）主要负责无人机航拍影像读
取、取窗口、移动窗口、减小窗口、亚像素级视差估

计及最终重建结果保存等复杂性逻辑操作。

２．３．３　高并行指令优化
本文方法并行架构设计时，主要利用 ｐｉｐｅｌｉｎｅ

图 ５　软硬件协同优化流程

Ｆｉｇ．５　Ｈａｒｄｗａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｄｅｓｉｇｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１９４
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（流水线）及 ｄａｔａｆｌｏｗ（数据流）高并行指令进行优
化。在底层代码中，主要使用 ｐｉｐｅｌｉｎｅ指令对 ｆｏｒ
循环代码进行展开，ｐｉｐｅｌｉｎｅ指令可以通过允许操
作的并发执行来减少一个函数或循环的启动间

隔，以此达到提高系统吞吐量的目的。ｄａｔａｆｌｏｗ
指令可以支持任务级管道处理，其允许函数和循

环在各自的操作中进行重叠，这将增加 ＲＴＬ实现
的并发性，进而可以增加设计的总体吞吐量。

为了最大程度降低正向、逆向二维快递傅里

叶变换（ＦＦＴ、ＩＦＦＴ）中数据依赖关系对整个系统
性能造成的影响，在设计相位相关计算模块时，本

文使用 ｄａｔａｆｌｏｗ指令对频域转换、归一化互功率
谱计算及２ＤＩＦＦＴ三个函数进行并行加速，通过
覆盖内存读写的时间消耗，最大程度上增加系统

吞吐率。具体的操作为：将频域转换中一维列

ＦＦＴ、互功率谱计算及 ２ＤＩＦＦＴ中一维行 ＩＦＦＴ三
个操作合并成一个中转模块（见图 ６），将中转模
块、频域转换中一维行 ＦＦＴ模块及 ２ＤＩＦＦＴ中一
维列 ＩＦＦＴ模块合并成一个硬件函数，并使用
ｄａｔａｆｌｏｗ指令对其并行加速。

图 ６　中转模块设计示意图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｍｏｄｕｌｅｄｅｓｉｇｎ

３　实验评价

本文方法在 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ评估板上
实现了完整的基于无人机航拍影像的快速低功耗

高精度三维重建方法。实验图像采用 Ｌｉｕ［２６］、
Ｌｉ［３，８］等的无人机航拍影像数据，该组影像数据来
源于中国西南山区拍摄的真实无人机图像序列。

为了方便进行方法测试，从中选择了 ２张无人机
航拍图像，并存储在 ＳＤ卡中，用于测试的图像分
辨率为１０６８×７１２。

ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ评估板提供了一个灵活
的原型设计平台，该平台具有高速 ＤＤＲ４内存接
口、ＦＭＣ扩展端口、每秒千兆串行收发器、各种外
围接口和可定制设计的 ＦＰＧＡ结构。在 Ｘｉｌｉｎｘ
ＺＣＵＦＰＧＡ评估板上装有 ＺｙｎｑＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ＸＣ
ＺＵ７ＥＶ２ＦＦＶＣ１１５６ＭＰＳｏＣ，其在同一器件中结合
了功能强大的嵌入式处理系统（ＰＳ区域）和可编
程逻辑（ＰＬ区域），共具有 ５０４０００个系统逻辑单
元（ＬＵＴ）、４６１０００个 ＣＬＢ触发器（ＦＦ）、３８Ｍｂ存
储器（ＲＡＭ）。在评估实验中，本文方法使用 Ｘｉｌ
ｉｎｘ官方提供的新一代 ＳＤＳｏＣＴＭ软件开发工具进
行系统开发。其中，表 １的数据来源于 Ｘｉｌｉｎｘ官
方软件 ＳＤｘ提供的 ＨＬＳ报告；表 ２及 ＦＰＧＡ功耗
数据来源于 Ｘｉｌｉｎｘ官方软件 Ｖｉｖａｄｏ提供的项目综
合报告；ＣＰＵ方法［３］

、ＧＰＵ方法［８］
及本文方法分别

基于４ＧＢＲＡＭ内存资源的 ＡＭＤＡｔｈｌｏｎＩＩｘ２２４０
型号 ＣＰＵ（２．８０ＧＨｚ）、英伟达 ＧＴＸ７６０型号 ＧＰＵ
（２ＧＢ显存）及 ＸｉｌｉｎｘＺＣＵ１０４ＦＰＧＡ（３８ＭｂＲＡＭ
内存）评估板实现。

表 １　不同软硬件协同优化方案对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈａｒｄｗａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｄｅｓｉｇｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

硬件资源

类型

方案１ 方案２

行 ＦＦＴ列ＦＦＴ＋ＣＰＳ＋列ＩＦＦＴ行 ＩＦＦＴ总计／％子图像块提取 行 ＦＦＴ 列ＦＦＴ＋ＣＰＳ＋列ＩＦＦＴ行 ＩＦＦＴ视差估计总计／％

ＢＲＡＭ＿１８Ｋ／个 １２ １８ ６ ３４ ０ １２ １８ ６ ０ ４９

ＦＦ／个 １４８４９ ２３５５９ ７４３９ １０ １７６６ １４７１８ ２３５５９ ７２４０ ２４３１ １１

ＬＵＴ／个 １６８１１ ２７０８８ ８３６６ ２３ ２９３２ １６４５２ ２７０８８ ８１２５ ４７４５ ２７

时间／ｓ ８．１ ６．４

表 ２　不同指令优化策略对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

硬件资源

类型

方案１ 方案２ 方案３

１２８×１２８窗口 总计／％ １２８×１２８窗口 ６４×６４窗口 ３２×３２窗口 总计／％ １２８×１２８窗口 ６４×６４窗口 ３２×３２窗口 总计／％

ＢＲＡＭ／Ｍｂ ２０７．５ ６６．５１ ２０ ２０ １１ ７０．１９ １０１ ３８ １１ ６７．３１

ＦＦ／个 ６６０４７ １４．３３ ３８８５８ ３４８０４ ３１６０８ ３９．０３ ２５９５５ ２２４７７ １９３１９ ２０．４１

ＬＵＴ／个 ４７８４７ ２０．７７ ２７９６３ ２４８８９ ２３６３０ ５７．７３ ２１１０４ １８３７１ １７０９８ ３１．３８

时间／ｓ ７７．９５ １９．０５ １２．８５ １４．６７ ４７．７７ ６．７５ ７．０２ ８．２５ ２３．１

２９４
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３．１　不同软硬件协同优化方案对比
在软硬件协同优化设计方面，有针对性地选

择了３个具有代表性的软硬件协同设计方案，为
了方便比较，仅考虑在初始窗口下的视差图计算，

具体分区方案如图７所示。
软硬件协同优化方案 １的具体细节包括：

①将测试用的无人机航拍图像对读取到嵌入式处
理器（ＰＳ区域）中，并进行初始大小窗口的子图像
块提取操作，再通过数据转移器 ＤＭＡ传入 ＰＬ区
域。②在 ＰＬ区域通过 ２．３．３节描述的高并行相
位相关计算模块，即利用 ｄａｔａｆｌｏｗ指令对频域转
换、归一化互功率谱计算及 ２ＤＩＦＦＴ三个函数进
行并行加速，求得空间域脉冲函数。③将脉冲函
数转移到 ＰＳ区域中，再使用 ｓｉｎ函数对空间域脉
冲函数进行亚像素级视差估计，这是因为峰值拟

合时需要进行大量逻辑判断操作，更适用于嵌入

式处理器实现。④在 ＰＳ区域进行移动窗口提取
子图像块操作，再重复步骤① ～步骤③，直到获得
初始窗口下的完整视差图。

软硬件协同优化方案２基于方案１，在方案 ２
中，将无人机航拍图像对转移到 ＰＬ区域后，再进
行子图像块提取、相位相关计算及亚像素级视差

估计等操作。而软硬件协同优化方案３是在方案
２基础上的一次大胆尝试。为了最大程度地提升
系统性能，在方案３中，使用 ｄａｔａｆｌｏｗ指令对子图
像块提取操作进行并行优化加速。然而，在程序

编译时，编译器提示因 ＲＡＭ资源不足导致无法编
译。因此，在软硬件协同优化方案对比实验中，主

要对方案１和方案２进行详细的实验对比论证。
　　为了对２种方案进行更深层次的比较研究，
本文分别列出了其在 ＦＰＧＡ平台实现时所占用的
硬件资源情况，具体如表１所示。实验结果证明，

虽然方案２比方案１节省了约 ２０％的时间，然而
方案２仅初始大小窗口下的视差计算就占用了整
个 ＦＰＧＡ近一半的 ＢＲＡＭ＿１８Ｋ（１８ＫｂＢｌｏｃｋＲＡＭ
块随机存储器）资源，最终导致该方案无法实现

多尺度深度图融合算法的三维重建。

因此，考虑到 ＦＰＧＡ硬件资源有限，本文方法
最终选择方案１的软硬件协同优化方案。
３．２　不同指令优化策略对比

在指令优化策略方面，为了验证本文方法高

并行指令优化策略的有效性，列出了 ３种不同指
令优化策略进行比较，具体描述如下：

１）方案１仅使用 ｐｉｐｅｌｉｎｅ指令对相位相关计
算模块中取窗口、频域转换、归一化互功率谱计算

及２ＤＩＦＦＴ等硬件加速函数分别优化。
２）在方案 ２中，将频域转换中一维列 ＦＦＴ、

互功率谱计算及 ２ＤＩＦＦＴ中一维行 ＩＦＦＴ三个函
数合并为一个中转模块，并与频域转换中一维行

ＦＦＴ模块及 ２ＤＩＦＦＴ中一维列 ＩＦＦＴ模块 ３个硬
件函数分别使用 ｄａｔａｆｌｏｗ指令优化并行加速。

３）方案３是本文方法所采用的高并行指令
优化策略，即将方案２提到的中转模块、频域转换
中一维行 ＦＦＴ模块及 ２ＤＩＦＦＴ中一维列 ＩＦＦＴ模
块合并成一个硬件函数后，使用 ｄａｔａｆｌｏｗ指令对
其并行加速。

３种不同指令优化策略实验结果如表 ２所
示。其中，包括方案１在１２８×１２８分辨率窗口下
生成视差图所消耗的硬件资源情况及执行时间，

方案２及方案３分别在１２８×１２８、６４×６４、３２×３２
分辨率窗口下生成视差图及实现三层视差图融合

三维重建方法所消耗的硬件资源情况、重建时间。

表２结果显示，采用方案１指令优化策略，仅１２８×
１２８分辨率窗口下的视差计算就消耗整个评估板

图 ７　三种软硬件协同优化方案示意

Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｒｅｅｈａｒｄｗａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｄｅｓｉｇｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

３９４
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６６．５１％的 ＢＲＡＭ（块内存）硬件资源，甚至无法
完成第２层的视差图重建，笔者认为导致方案 １
性能差的主要原因是：未充分利用不同函数之间

的数据依赖关系而进行指令优化。而方案２和方
案３虽然都成功实现了三层视差图融合三维重
建，但由于方案 ２未对不同函数模块之间的内存
读写等待进行优化，导致硬件函数执行效率不高。

因此，本文方法最终采用方案 ３高并行指令
优化策略，相比于其他方法，所消耗资源更少，重

建速度更快，具有更高效性能。

３．３　与同领域先进方法的综合性比较
３．３．１　鲁 棒 性

将本文方法与其他７种先进方法（方法［２７］、
方法［２８］、方法［２９］、方法［３０］、Ａｇｉｓｏｆｔｓｔｅｒｅｏｓｃａｎ
商业软件方法（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ａｇｉｓｏｆｔ．ｃｏｍ）、ＣＰＵ方
法

［３］
及 ＧＰＵ方法［８］

）进行比较研究。其中，初始

参数设置如下：层次化方法［２７２８］使用 ３２×３２
初始窗口来估计视差；方法［２９３０］使用 ３２×３２
固定窗口来估计视差；对于Ａｇｉｓｏｆｔｓｔｅｒｅｏｓｃａｎ商业
软件方法，使用其默认初始参数；ＣＰＵ方法［３］

、

ＧＰＵ方法［８］
和本文方法的初始窗口、初始采样间

隔和初始运动矩阵的初始参数分别设置为 １２８×
１２８像素、１６像素和０。此外，在 ＭＡＴＬＡＢ平台上
测试了 ＣＰＵ方法［３］

、基于层次的方法［２７，２９
３０］，并在 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ环境中比较了方法［２８］和
ＧＰＵ方法［８］

。因此，假设上述方法具有最合适的

初始条件和环境。值得注意的是，虽然本文中的

视差３Ｄ网格模型不是真正的数字高程模型（Ｄｉｇ
ｉｔａｌＥｌｅｖａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＤＥＭ），但这不影响系统性能
的分析和比较。具体三维重建结果如图 ８所示，
其中矩形和椭圆分别代表重建结果中高山区域和

河谷区域。实验结果表明，方法［２８］、方法［２９］
及方法［３０］的矩形区域和椭圆区域重建结果严
重失真，即受高山区域和河谷区域影响很大，而方

法［２７］与 Ａｇｉｓｏｆｔｓｔｅｒｅｏｓｃａｎ商业软件的矩形区域
成功恢复出高山地形特征，但是在椭圆区域却无

法重建出河流区域的场景结构，只有 ＣＰＵ方
法

［３］
、ＧＰＵ方法［８］

与本文方法同时恢复出高山区

域和河流区域的场景结构。

因此，本文方法与 ＣＰＵ方法［３］
、ＧＰＵ方法［８］

的重建结果相近，并显著优于现有方法［２７３０］及
Ａｇｉｓｏｆｔｓｔｅｒｅｏｓｃａｎ商业软件的重建结果，表现出很
强的鲁棒性。除此之外，为了充分证明本文方法

的优越性，进一步提供了 ２组无人机图像的测试
结果，分别如图 ９和图 １０所示。在图 ９中，矩形
和椭圆分别代表重建结果中河流区域和高山区

域。实验结果表明，方法［２８］和方法［３０］的矩形
和椭圆区域重建结果受高山区域和河流区域影响

严重，而 ＣＰＵ方法［３］
、ＧＰＵ方法［８］

及本文方法可

最大程度地减少高山和河流的影响。另外，在

图１０中，椭圆代表重建结果中山脉地区。实验结
果表明，方法［２８］和方法［３０］的椭圆区域重建结

图 ８　与先进方法重建结果比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ

４９４
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图 ９　高山、河流区域无人机图像的测试结果

Ｆｉｇ．９　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＵＡＶｉｍａｇｅｏｆｍｏｕｎｔａｉｎａｎｄｒｉｖｅｒａｒｅａｓ

图 １０　山区无人机图像的测试结果

Ｆｉｇ．１０　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＵＡＶｉｍａｇｅｓｏｆｍｏｕｎｔａｉｎａｒｅａ

果受山脉地区影响很大，几乎不能生成有效的重

建结果。而ＣＰＵ方法［３］
、ＧＰＵ方法［８］

与本文方法

可充分提取高山无人机图像的三维场景结构。因

此，本文模型对高山、河流区域及山脉地区的无人

机航拍影像具有很强的鲁棒性，并高度适用于多

种复杂环境的无人机航拍图像。此外，本文方法

在功耗及时效上具有更优异的表现。为了对本文

方法的性能进行综合评估，将在 ３．３．２节从功耗
及时效性方面，基于 ＣＰＵ方法［３］

及基于 ＧＰＵ方
法

［８］
进行进一步对比分析。

３．３．２　功耗和时效性

对本文方法与基于 ＣＰＵ［３］、ＧＰＵ［８］平台的三
维重建方法，在执行时间、功率损耗两方面进行详

细比较。实验结果如图１１所示。实验数据显示，
基于有限资源 ＦＰＧＡ方法，在时间消耗上达到与

图 １１　基于 ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ方法的功耗和时效性比较

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄｔｉｍｅ

ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣＰＵ，ＧＰＵａｎｄＦＰＧＡｍｅｔｈｏｄｓ

５９４
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基于 ＧＰＵ方法相近的结果，并且与基于 ＣＰＵ平
台方法相比，其时效性提高了近２０倍；另外，在功
耗方面，基于 ＦＰＧＡ方法的功耗远远低于 ＧＰＵ方
法，仅为基于 ＧＰＵ方法的２．１２％，与基于 ＣＰＵ方
法相比，基于 ＦＰＧＡ方法是基于 ＣＰＵ方法的
７．４２％。综上所述，本文方法成功使用有限资源
ＦＰＧＡ芯片，实现了无人机航拍影像快速低功耗
三维重建。为了进一步展示本文模型的高精度特

性，将在３．３．３节从模型精度方面进行进一步
分析。

３．３．３　精　度
为了充分展示本文模型的高精度特性，基于

一组人工合成图像对 ＦＰＧＡ方法和 ＣＰＵ［３］、
ＧＰＵ［８］平台的三维重建方法，在模型精度方面进
行详细比较。首先，设计了一张尺寸为 ５１２×５１２

像素的脉冲噪声图像（噪声密度为 ０．５）。然后，
为了模拟精度为 １．５的亚像素平移，将上述图像
中央的１００×１００像素正方形区域在 ｘ轴上平移
１．５个像素之后的结果作为目标图像。最后，分
别使用本文方法与 ＣＰＵ［３］、ＧＰＵ［８］方法对上述立
体图像对进行三维重建。值得注意的是，由于

ＦＰＧＡ平台生成的视差结果以 ＢＭＰ位图图片格
式存储，当利用 ＭＡＴＬＡＢ平台读取视差结果并进
行三维可视化显示时，视差结果会自动转换为０～
２５５范围的灰度值大小，需将其按比例缩放到相
应尺寸显示。重建结果如图 １２所示。根据图 １２
可视化结果和表 ３定量评估结果显示，本文方法
成功基于有限资源 ＦＰＧＡ芯片生成接近于 ＣＰＵ
和 ＧＰＵ方法精度的三维重建结果。因此，本文方
法具有亚像素级视差精度的三维重构能力。

图 １２　基于合成图像的三维重建结果可视化

Ｆｉｇ．１２　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｓ

６９４
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表 ３　基于 ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ平台三维重建

方法的定量评估结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＣＰＵ，ＧＰＵａｎｄＦＰＧＡｍｅｔｈｏｄｓ

方法 平均误差 均方根误差

ＣＰＵ １．５１１０ ０．０１４９

ＧＰＵ １．５０２０ ０．０１２３

ＦＰＧＡ １．５１９５ ０．０１３１

４　结　论

本文结合高并行指令优化策略，提出了一种

基于 ＦＰＧＡ软硬件协同优化方案的快速低功耗高
精度三维重建方法。

１）本文方法实现了对无人机航拍影像中复
杂低纹理区域、动态纹理区域及大视差范围区域

的低功耗快速高精度的视差信息求解。

２）本文方法能够在单个 ＦＰＧＡ上实现包括
预处理和后处理阶段等完整三维重建方法，如无

人机航拍图像序列读取、子图像提取、视差计算、

亚像素级视差拟合及重建结果保存等。

３）为了对本文方法进行全面评估，基于 ＣＰＵ、
ＧＰＵ及 ＦＰＧＡ平台的方法进行了对比研究，实验结
果表明，本文方法在执行速度方面可与 ＧＰＵ方法
相媲美，更在功耗方面明显优于 ＧＰＵ方法。

在未来的工作中，将尝试在硬件架构（如多

ＦＰＧＡ系统）或算法等方面，对三维重建方法的质
量和重建速度进行进一步的优化，或考虑在立体

视觉的其他应用领域展开探索。
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ｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｉｘｔｕｒｅｏｆｇａｕｓｓｉａｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏ

ｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，５６（１）：４４６４６０．

［２０］ＫＵＭＡＲＳ，ＡＺＡＲＴＡＳＨＨ，ＢＩＳＷＡＳＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅａｆｆｉｎｅ

ｇｌｏｂａｌｍｏｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐｈａｓｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｆｏｒｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｓｔａｂｉｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
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［２１］ＴＺＩＭＩＲＯＰＯＵＬＯＳＧ，ＡＲＧＹＲＩＯＵＶ，ＺＡＦＥＩＲＩＯＵＳ，ｅｔａｌ．Ｒｏ
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ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（１０）：１８９９１９０６．

［２２］ＭＡＴＴＨＩＥＳＬ，ＭＡＩＭＯＮＥＭ，ＪＯＨＮＳＯＮＡＥ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎｏｎｍａｒｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
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４３８．　

［２６］ＬＩＵＪＧ，ＨＯＮＧＳＹ．Ｒｏｂｕｓｔｐｈａｓｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｕｂ

ｐｉｘｅｌｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ１ｓｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
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３４３３．　

［３０］刘怡光，赵晨晖，黄蓉刚，等．勿需图像矫正的高精度窄基线

三维重建算法［Ｊ］．电子科技大学学报，２０１４，４３（２）：２６２

２６７．　
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ｆｏｒｎａｒｒｏｗｂａｓｅｌｉｎｅｉｍａｇｅｐａｉｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
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　第 ３期 李杰，等：基于 ＦＰＧＡ无人机影像快速低功耗高精度三维重建

Ｆａｓｔ，ｌｏｗｐｏｗｅｒａｎｄｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ
ＵＡＶｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＦＰＧＡ

ＬＩＪｉｅ，ＬＩＹｉｘｕａｎ，ＷＵＴｉａｎｓｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＨａｏｒｏｎｇ，ＬＩＡＮＧＭｉｎ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳｈａｎｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＦｉｎａｎｃｅａｎｄＥｃｏｎｏｍｉｃｓ，Ｔａｉｙｕａｎ０３０００６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ３ＤｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎＵｎｍａｎｎｅｄＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ（ＵＡＶ）ｉｍａｇｅｓ
ｃａｎｎｏｔｍｅｅｔｔｈｅｍｏｂｉｌｅｔｅｒｍｉｎａｌ’ｓｄｅｍａｎｄｆｏｒｌｏｗｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄｈｉｇｈｔｉｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｏｔａｃｋｌｅｔｈｉｓ
ｉｓｓｕｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｆａｓｔ，ｌｏｗｐｏｗｅｒａｎｄｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎ
ｅｄＦＰＧＡｐｌａｔｆｏｒｍｓ，ｗｈｉｃｈｃｏｍｂｉｎｅｓｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｈａｒｄｗａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄ．
Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｐｔｈｍａｐｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｒａｄｉ
ｔｉｏｎａｌＦＰＧＡｐｈａｓｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｕｎｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙａｒｅａｓ，ｓｕｃｈａｓｌｏｗｔｅｘｔｕｒｅａｒｅａａｎｄｒｉｖｅｒｓ．Ｓｅｃｏｎｄ
ｌｙ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｈｉｇｈｐａｒａｌｌｅｌｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ，ａｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｈａｒｄｗａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｄｅｓｉｇｎｓｃｈｅｍｅｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｅｐ
ｍａｐｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｎｔｈｅＦＰＧＡｐｌａｔｆｏｒｍｗｉｔｈｌｉｍｉｔｅｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ
ｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔＣＰＵａｎｄＧＰＵｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄｉｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅＧＰＵｍｅｔｈｏｄｉｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ，ｎｅａｒｌｙ２０ｔｉｍｅｓｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈｅＣＰＵ
ｍｅｔｈｏｄ，ｂｕｔｔｈｅｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｉｓｏｎｌｙ２．２３％ ｏｆｔｈｅＧＰＵｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌｏｗｐｏｗｅｒ；ＦＰＧＡ；３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；ｐｈａｓｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；ｈａｒｄｗａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｄｅｓｉｇｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９０５；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２００９２８１６：５１
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２００９２８．１６１６．００５．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１８０１２７９）；ＴｈｅＡｐｐｌｉｅｄＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍｓｏｆＳｈａｎｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ

（２０１８０１Ｄ２２１１６０）；ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉａｌＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｓｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓｉｎＳｈａｎｘｉ（ＳＴＩＰ）
（２０１９Ｌ０４７１）；ＳｈａｎｘｉＧｒａｄｕａｔｅＥｄｕｃａｔｉｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔ（２０２０ＳＹ１７５，２０２０ＳＹ１７６）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｊｉｅｓｃｕ＠ａｌｉｙｕｎ．ｃｏｍ
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融合句嵌入的 ＶＡＡＣＧＡＮ多对多语音转换
李燕萍１，，曹盼１，石杨１，张燕２

（１．南京邮电大学 通信与信息工程学院，南京 ２１０００３；　２．金陵科技学院 软件工程学院，南京 ２１１１６９）

　　摘　　　要：针对非平行文本条件下语音转换质量不理想、说话人个性相似度不高的问
题，提出一种融合句嵌入的变分自编码辅助分类器生成对抗网络（ＶＡＡＣＧＡＮ）语音转换方法，
在非平行文本条件下，有效实现了高质量的多对多语音转换。辅助分类器生成对抗网络的鉴

别器中包含辅助解码器网络，能够在预测频谱特征真假的同时输出训练数据所属的说话人类

别，使得生成对抗网络的训练更为稳定且加快其收敛速度。通过训练文本编码器获得句嵌入，

将其作为一种语义内容约束融合到模型中，利用句嵌入包含的语义信息增强隐变量表征语音

内容的能力，解决隐变量存在的过度正则化效应的问题，有效改善语音合成质量。实验结果表

明：所提方法的转换语音平均 ＭＣＤ值较基准模型降低６．６７％，平均 ＭＯＳ值提升８．３３％，平均
ＡＢＸ值提升１１．５６％，证明该方法在语音音质和说话人个性相似度方面均有显著提升，实现了
高质量的语音转换。

关　键　词：语音转换；句嵌入；文本编码器；辅助分类器生成对抗网络（ＡＣＧＡＮ）；变
分自编码器；非平行文本；多对多

中图分类号：ＴＮ９１２．３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５０００９

　　语音转换是一种改变源说话人的声音，使之
听起来像目标说话人声音的技术，但其中的语义

信息保持不变
［１２］
。语音转换在构音障碍患者语

音修复、影视配音、个性文语合成、增大语音数据

和歌唱语音合成等方面有广阔的市场应用

前景
［３］
。

非平行文本条件下的语音转换研究取得了很

大进展，主要经历了３个阶段：①借助自动语音识
别（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）和文语
转换（ＴｅｘｔＴｏＳｐｅｅｃｈ，ＴＴＳ）等系统构建伪平行文
本

［４５］
，从而用平行转换方法完成转换；②采用说

话人自适应
［６７］
和说话人归一化等方法对已有的

平行语音转换模型实现更新，从而完成非平行文

本转换；③当前的主流方法是通过解纠缠 （Ｄｉｓｅｎ

ｔａｎｇｌｅ）语义和说话人个性特征［８１０］
，在转换过程

中对语义信息和目标说话人个性信息进行重构。

基于 ＣＶＡＥ模型的语音转换方法［８］
，其编码

器解纠缠语音的语义和说话人的个性信息，解码

器通过对语义和指定说话人身份标签进行重构完

成语音的转换，不需要任何对齐操作，实现从平行

文本向非平行文本的跨越，并且通过标签的引入

实现了多对多的语音转换。由于 ＣＶＡＥ模型基
于理想假设，认为观察到的数据服从高斯分布，导

致解码器的输出语音过度平滑，转换后的语音质

量不高。Ｈｓｕ等［９］
提出的变分自编码生成对抗网

络（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＶＡＷＧＡＮ）模型通过在 ＣＶＡＥ
中引入 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103008&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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ＧＡＮ，ＷＧＡＮ）［１１］，将 ＶＡＥ的 解 码 器 指 定 为
ＷＧＡＮ的生成器来优化目标函数，一定程度上提
升了语音的质量。但是，上述 ２种方法都基于优
化相同的概率图模型，而隐变量存在的过度正则

化问题会直接导致转换语音模糊不清。此外，

ＷＧＡＮ在模型训练过程中存在性能不稳定及收
敛速度较慢等问题，导致转换后合成语音质量不

高，因此，基于 ＶＡＷＧＡＮ的语音转换系统的性能
仍有待提升。

针对上述问题，Ｓａｉｔｏ等［１２］
于 ２０１８年提出利

用预训练的 ＡＳＲ模型得到音素后验概率 （Ｐｈｏ
ｎｅｔｉｃＰｏｓｔｅｒｉｏｒｇｒａｍｓ，ＰＰＧ）来增强隐变量表征语
义内容的能力，以进一步提高基于 ＣＶＡＥ模型的
性能，然而该方法直接依赖于经过大量语料和长

时间训练得到的 ＡＳＲ系统的性能，准确率也不稳
定。鉴于此，本文提出融合句嵌入（ＳｅｎｔｅｎｃｅＥｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＥ）的辅助分类器生成对抗网络（Ａｕｘｉｌ
ｉａｒｙＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧＡＮ，ＡＣＧＡＮ）语音转换方法。先
构建基于变分自编码辅助分类器生成对抗网络

（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇ Ａｕｘｉｌｉａｒｙ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ＧＡＮ，ＶＡＡＣＧＡＮ）的语音转换模型，通过引入
ＡＣＧＡＮ取代基准模型中的 ＷＧＡＮ，利用其鉴别
器同时鉴别输入频谱特征的真假及所属的说话人

类别，有效提升生成频谱的质量。在此基础上，进

一步提出通过预训练的文本编码器将说话人语句

编码为句嵌入，将其融合到 ＶＡＡＣＧＡＮ模型中，作
为与说话人无关的语义表征直接参与模型训练，

能够显著增强隐变量表征语义信息的能力。

１　基于 ＶＡＷＧＡＮ的语音转换基准
方法

　　ＶＡＷＧＡＮ模型由编码器、生成器和鉴别器
３部分构成，图１为基于 ＶＡＷＧＡＮ模型的频谱转
换原理图。给定源说话人和目标说话人的频谱特

征帧分别为：Ｘｓ＝｛ｘｓ，ｎ，ｎ＝１，２，…Ｎｓ｝，Ｘｔ＝｛ｘｔ，ｎ，
ｎ＝１，２，…，Ｎｔ｝，Ｎｓ为源说话人的帧总数，Ｎｔ为目
标说话人的帧总数，ｓ和 ｔ分别表示源和目标说话
人身份的索引。在 ＶＡＷＧＡＮ模型中，通过编码
器将说话人的频谱特征编码为隐变量 ｚｎ，认为是
独立于说话人的语义信息。在此编码过程中，由

于可以不考虑输入频谱特征帧的说话人身份信

息，可将输入 ｘｓ，ｎ、ｘｔ，ｎ统一表示为 ｘｎ。在可读性不
受影响的前提下，可忽略频谱特征帧索引。在下

述过程中，ｘ表示输入频谱特征，ｙ表示说话人身
份标签，ｚ表示语义表征隐变量。基于 ＶＡＷＧＡＮ
模型的频谱特征转换可以表示为

图 １　基于 ＶＡＷＧＡＮ模型的频谱转换原理图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐｅｃｔｒｕｍｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＶＡＷＧＡＮｍｏｄｅｌ

ｘ^＝ｆ　^（ｘ，ｙ）＝ｆθ（ｚ，ｙ）＝ｆθ（ｆ（ｘ），ｙ） （１）

式中：ｆ　^（ｘ，ｙ）表示通过输入的频谱特征 ｘ和目标
说话人的标签 ｙ得到转换语音；ｆ（·）表示编码
器，说话人身份标签 ｙ由传统说话人编码向量
ｏｎｅｈｏｔ表示，以区分不同说话人的身份信息；生
成器 ｆθ（·）通过结合隐变量 ｚ和说话人身份标签
ｙ构成联合特征（ｚ，ｙ），以重构目标说话人的频谱
特征帧 ｘ^，再将真实频谱特征 ｘ和生成器重构的
频谱特征 ｘ^一同输入鉴别器，实现输入频谱真假
（ｒｅａｌ／ｆａｋｅ）的鉴别，以生成接近目标说话人的频
谱特征。

由上述可知，ＶＡＷＧＡＮ模型通过在 ＣＶＡＥ
模型中引入 ＷＧＡＮ，将 ＣＶＡＥ的解码器指定为
ＷＧＡＮ的生成器来优化目标函数。因此，该模型
完整的目标函数表示为

ＪＶＡＷＧＡＮ ＝Ｌ（ｘ；，θ）＋αＪＷＧＡＮ （２）
式中：Ｌ（ｘ；，θ）表示 ＣＶＡＥ模块的目标函数；α
为调节 ＷＧＡＮ损失的系数；ＪＷＧＡＮ表示 ＷＧＡＮ模
块的目标函数，即

ＪＷＧＡＮ ＝Ｅｘ～ｐｔ［Ｄψ（ｘ）］－Ｅｚ～ｑ（ｚ ｘ）［Ｄψ（Ｇθ（ｚ，ｙ））］

（３）
其中：Ｅｘ～ｐｔ［·］表示鉴别器鉴别输入为真实频
谱特征分布的概率期望；Ｄψ（ｘ）表示鉴别器对输
入真实频谱特征 ｘ的鉴别；Ｇθ（ｚ，ｙ）为生成频谱特
征；Ｅｚ～ｑ（ｚ ｘ）［·］表示鉴别器鉴别输入为生成频

谱特征分布的概率期望。

式 （２）中，Ｌ（ｘ；，θ）表达式为
Ｌ（ｘ；，θ）＝－ＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）ｐθ（ｚ））＋

　　Ｅｑ（ｚ ｘ）［ｌｎｐθ（ｘｚ，ｙ）］ （４）

式中：ＤＫＬ（· ·）表示 ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ
Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＫＬＤ）；Ｅｑ（ｚ ｘ）［·］表示解码过程中

的重构损失；ｐθ（ｚ）为隐变量 ｚ的先验分布，服从
标准多维高斯分布；ｑ（ｚｘ）表示编码过程；
ｐθ（ｘｚ，ｙ）表示解码过程；和 θ分别表示编码器
和生成器参数，通常使用随机梯度下降法来更新

ＣＶＡＥ模型中的网络参数。

１０５
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在式（４）中，ＫＬ项先验的影响很大，假定观测
数据严格服从标准高斯分布

［１３］
，该假设将导致模

型学习到的目标函数存在缺陷，获得的隐变量分布

较为简单，难以完整代表语义信息的基础结构。

综上分析可知，ＶＡＷＧＡＮ模型基于解纠缠语
义和说话人个性信息的思想，完全解除了对平行

训练数据的依赖。此外，通过在解码阶段指定说

话人标签，能够实现多对多的语音转换，引入

ＷＧＡＮ一定程度上提升了 ＣＶＡＥ模型的性能，但
是仍然存在两大问题：①为了使训练更为稳定，基
准模型中的 ＷＧＡＮ采用权重剪切（ＷｅｉｇｈｔＣｌｉｐ
ｐｉｎｇ）操作，将权重剪切到一定范围内，但是仍然
存在训练困难、收敛较慢等问题

［３］
；②由于 ＶＡＷ

ＧＡＮ与 ＣＶＡＥ模型都基于优化相同的概率图模
型，在隐变量中经常观察到过度正则化效应，易导

致语义内容趋于消失，转换后的语音模糊不清。

基于此，本文将从改进生成对抗网络的性能及增

加语义隐变量约束两方面对基准模型提出改进。

２　融合句嵌入的 ＶＡＡＣＧＡＮ语音
转换

　　本文提出融合句嵌入的变分自编码辅助分类
器生成对抗网络（ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ）语音转换模型，
创新点在于：①将 ＡＣＧＡＮ模型应用到语音转换
领域中

［３，１３］
，其鉴别器能够同时鉴别输入频谱包

络特征的真假及其所属的说话人类别，以提升语

音转换模型生成语音的清晰度和自然度；②从增
加语义隐变量约束的角度，通过预训练一个文本

编码器，将说话人语句编码为句嵌入，作为语义内

容的有效辅助，再将其融入 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型
的 ＣＶＡＥ模块中参与训练，以增强隐变量表征与
说话人无关的语义内容的能力，使得源语音的语

义内容在训练和转换阶段都能得到有效保持，有

效克服隐变量的过度正则化效应问题，进一步改

善模型的性能。

２．１　ＡＣＧＡＮ原理

ＡＣＧＡＮ是 Ｏｄｅｎａ等［１４］
于 ２０１７年提出用于

图像合成的一种方法，与传统 ＷＧＡＮ不同之处在
于：ＡＣＧＡＮ的鉴别器中包含能够输出训练数据的
类别标签的辅助解码器网络

［３，１３］
。本文方法采用

ＡＣＧＡＮ取代基准模型中的ＷＧＡＮ，通过联合训练
编码器和生成器，有效区分不同说话人的频谱特

征，生成的频谱包络特征更加接近目标说话人，从

而提升语音质量，且训练过程更加稳定。

ＡＣＧＡＮ原理如图 ２所示。ＡＣＧＡＮ中，除了
输入频谱特征外，每一个生成的频谱特征都具有

图 ２　ＡＣＧＡＮ原理示意图

Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＡＣＧＡＮ

对应的类别标签 ｃｌ～ｐｃｌ，ｃｌ利用传统说话人编码
ｏｎｅｈｏｔ表示，在该方法中表示说话人身份标签 ｙ。
生成器 Ｇ使用频谱特征 ｘ和说话人类别标签 ｃｌ
来生成样本 Ｘ′＝Ｇ（ｘ，ｃｌ），鉴别器 Ｄ的输入为真
实频谱特征 Ｘ和生成样本 Ｘ′，输出为所属的说话
人类别 ＣＬ及其预测的频谱特征的“真假”Ｓ［３］。

ＡＣＧＡＮ鉴别器的目标函数由 ２部分构成，
如下：

Ｌｓ ＝Ｅ［ｌｎＰ（Ｓ＝ｒｅａｌＸ）］＋

　　Ｅ［ｌｎＰ（Ｓ＝ｆａｋｅＸ′）］ （５）

Ｌｃｌ＝Ｅ［ｌｎＰ（ＣＬ＝ｃｌＸ）］＋

　　Ｅ［ｌｎＰ（ＣＬ＝ｃｌＸ′）］ （６）

式中：Ｌｓ和 Ｌｃｌ分别为正确来源的对数似然和正确
类的对数似然；Ｐ（Ｓ＝ｒｅａｌＸ）表示鉴别器 Ｄ判定
频谱特征为真的概率；Ｐ（ＣＬ＝ｃｌＸ）表示鉴别器
Ｄ判定频谱特征属于说话人标签 ｃｌ的概率［３，１３］

。

在模型的训练过程中，鉴别器 Ｄ的训练目标是最
大化 Ｌｓ＋Ｌｃｌ，同时训练生成器 Ｇ是最大化 Ｌｓ－Ｌｃｌ。
２．２　句嵌入的融合与训练

通过增强隐变量表征语义的能力，以进一步

提升转换语音的质量是本文在上述研究基础上的

深入探索。创新点在于：在 ＣＶＡＥ模块训练过程
中融合了句嵌入，其代表与说话人无关的语义内

容的隐变量，通过预训练文本编码器（ＴｅｘｔＥｎ
ｃｏｄｅｒ）来获得。因此，ＣＶＡＥ模块的目标函数由
第１节中的式（４）更新为
Ｌ（ｘ；，θ）＝－ＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）ｐθ（ｚ））＋

　　Ｅｑ（ｚ ｘ）［ｌｎｐθ（ｘｚ，ｚｐ，ｙ）］ （７）

式中：ｚｐ表示句嵌入。解码器网络 ｐθ（ｘｚ，ｚｐ，ｙ）
中融入了句嵌入参与模型训练，增强了 ＣＶＡＥ模
块提取与说话人无关的语义隐变量的能力，使得

源语音中的语义信息得到充分的表征和重建。如

图３所示，与图 ３（ａ）传统 ＣＶＡＥ模型不同，
图３（ｂ）为本文融合句嵌入的 ＣＶＡＥ模型原理示
意图

［１３］
，图中实线表示频谱特征参数 ｘ生成隐变

量 ｚ和句嵌入 ｚｐ，虚线表示通过联合矢量（ｚ，ｚｐ，ｙ）

２０５
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图 ３　传统 ＣＶＡＥ模型与本文融合句嵌入的
ＣＶＡＥ模型对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＣＶＡＥｍｏｄｅｌａｎｄ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＣＶＡＥｗｉｔｈｓｅｎｔｅｎｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

来重构频谱特征参数 ｘ。
本文选取 ＶＣＣ２０１８语料库［１５］

进行语音转换

模型的训练和测试，该语料库是由国际行业内挑

战赛提供的标准数据库，其中训练语料包含语句

对应的转录，即句子的语义内容。因此，本文方法

利用数据库所提供的转录，通过 Ａｒｏｒａ等［１６］
提出

的由词嵌入获得训练语料的准确句嵌入算法。然

而在转换阶段，由于任意的测试语料没有转录，需

要提供给转换阶段一个预训练好的文本编码器，

以生成测试语料对应的句嵌入。

２．２．１　训练语料的句嵌入提取
在训练阶段，通过 Ａｒｏｒａ等［１６］

提出的句嵌入

提取算法，先将训练语料所对应转录中每个单词

表示为词嵌入
［１３］
，再将句嵌入表示成词嵌入的加

权平均值：

ｚｕ←
１
Ｓ∑ｎ∈Ｓ

ａ
ａ＋ｐ（ｎ）

ｖｎ （８）

式中：Ｓ表示单词所处的句子，其绝对值表示句子
中包含的单词数量；ｖｎ为单词 ｎ对应的词嵌入；ｚｕ
为获得的句嵌入；ａ为超参数；ｐ（ｎ）为单词 ｎ在整
个语料库中出现的概率

［３］
。将 ｚｕ形成矩阵的第

一个奇异值记为 ｕ，通过 ｚｕ减去在向量 ｕ上的投

影
［１３］
，即可得到编码之后的句嵌入表示：

ｚｕ← ｚｕ－ｕｕ
Ｔｚｕ （９）

２．２．２　文本编码器的训练及转换语料的句嵌入
提取

基于 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型的频谱转换训练过
程如图４所示，ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ增加了能够生成句
嵌入的文本编码器的预训练。

通过训练文本编码器来构建句嵌入和频谱包

络特征之间的映射关系，如图４所示，将频谱包络
特征输入文本编码器中可以获得相应语句的句嵌

入。文本编码器具体训练过程如下
［１３］
：首先，将

语料库提供的训练语句的转录编码为句嵌入 ｚｐ；
然后，利用｛频谱包络特征 ｘ，句嵌入 ｚｐ｝对训练文
本编码器，经过训练输出预测得到句嵌入 ｚ^ｐ，ｚｐ和
ｚ^ｐ之间的误差通过 Ｌ２损失函数度量：

Ｌｌ２（^ｚｐ，ｚｐ）＝∑
Ｍ

ｍ＝０
（^ｚ（ｍ）ｐ －ｚ（ｍ）ｐ ）

２
（１０）

式中：Ｍ为训练语句的数量。文本编码器与其他
网络联合训练，迭代优化使文本编码器的损失函

数尽可能小，直至实验设置的最大迭代次数。在

转换阶段，将转换语料的频谱包络特征输入预训

练好的文本编码器，就可以提取句嵌入。

图 ４　基于 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型的频谱转换的训练过程

Ｆｉｇ．４　ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｐｅｃｔｒｕｍｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＶＡＡＣＧＡＮＳＥｍｏｄｅｌ

２．３　融合句嵌入的 ＶＡＡＣＧＡＮ语音转换系统
２．３．１　训练阶段

采用 ＷＯＲＬＤ［１７］声码器，从说话人的训练语
句中提取３部分特征，包括频谱包络特征 ｘ、基频
ｆ０及非周期特征（Ａｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｉｅｓ，ＡＰｓ）

［１８］
。其中，

频谱包络特征 ｘ输入 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型进行训

练，具体训练过程如图 ４所示，ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模
型的输入是频谱包络特征 ｘ，充分训练后得到认
为独立于说话人的语义信息 ｚ；同时将频谱包络
特征 ｘ及由训练语料转录生成的准确句嵌入 ｚｐ
作为文本编码器的输入，实现文本编码器的预训

练。生成器将获得的隐变量 ｚ、句嵌入 ｚｐ和表示

３０５
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说话人身份的 ｏｎｅｈｏｔ向量相结合，重构特定说话
人的频谱包络特征 ｘ^。

ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型的目标函数为
ＪＶＡＷＧＡＮＳＥ ＝Ｌ（ｘ；，θ）＋αＪＡＣＧＡＮ （１１）
式中：Ｌ（ｘ；，θ）为 ＣＶＡＥ模块中融合了句嵌入 ｚｐ
的目标函数，具体表达式如式（７）所示；α为 ＡＣ
ＧＡＮ的损失系数；ＪＡＣＧＡＮ为 ＡＣＧＡＮ部分损失函数。

ＡＣＧＡＮ的生成器中结合了句嵌入 ｚｐ：
ＪＡＣＧＡＮ ＝Ｅｘ～ｐｔ［Ｄψ（ｘ）］－
　　Ｅｚ～ｑ（ｚ ｘ）［Ｄψ（Ｇθ（ｚ，ｚｐ，ｙ））］＋
　　Ｅｘ～ｐｔ［ｌｏｓｓ（Ｄψｃｌ（ｘ），ｙ）］＋
　　Ｅｚ～ｑ（ｚ ｘ）［ｌｏｓｓ（Ｄψｃｌ（Ｇθ（ｚ，ｚｐ，ｙ）），ｙ）］ （１２）
式中：Ｄψ（·）和 Ｄψｃｌ（·）分别为鉴别器对频谱特
征真假和所属类别的判定输出；ｌｏｓｓ（·）函数表
示鉴别器预测的频谱特征类别和真实类别之间的

交叉熵损失。

频谱特征类别损失表示如下：

Ｌｃｌ＝Ｅｘ～ｐｔ［ｌｏｓｓ（Ｄψｃｌ（ｘ），ｙ）］＋
　　Ｅｚ～ｑ（ｚ ｘ）［ｌｏｓｓ（Ｄψｃｌ（Ｇθ（ｚ，ｚｐ，ｙ）），ｙ）］ （１３）

在 ＡＣＧＡＮ中，生成器的损失函数为
ＬＧ ＝－Ｅｑ（ｚ｜ｘ）［ｌｎｐθ（ｘｚ，ｚｐ，ｙ）］－

　　βＥｚ～ｑ（ｚ ｘ）［Ｄψ（Ｇθ（ｚ，ｚｐ，ｙ））］＋Ｌｃｌ （１４）
式中：β为鉴别器鉴别输入为生成频谱特征分布
的概率期望系数；优化目标为ｍｉｎ

θ
｛ＬＧ｝。

在 ＡＣＧＡＮ中，鉴别器的损失函数为
ＬＤ ＝Ｅｘ～ｐｔ［Ｄψ（ｘ）］－
　　Ｅｚ～ｑ（ｚ ｘ）［Ｄψ（Ｇθ（ｚ，ｚｐ，ｙ））］＋Ｌｃｌ （１５）

优化目标为 ｍａｘ
ψ
｛ＬＤ｝。

基频取对数后，在源说话人的对数基频 ｌｎｆ０与

目标说话人的对数基频ｌｎｆ′０之间建立映射关系
［１９］
：

ｌｎｆ′０ ＝μ′＋
σ′
σ
（ｌｎｆ０－μ） （１６）

式中：μ、μ′和 σ、σ′分别表示源说话人和目标说话
人对数基频的均值和均方差。

２．３．２　转换阶段

采用 ＷＯＲＬＤ声码器从测试语料中提取［３，１３］

说话人语句的频谱包络特征 ｘ、基频及非周期性
特征；将 ｘ输入训练好的 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型中，
得到转换的频谱包络特征 ｘ^；通过式（１６）表示的
映射关系

［１９］
实现源说话人和目标说话人基频的

转换；非周期特征保持不变；联合 ｘ^、ｌｎｆ′０和非周
期特征通过 ＷＯＲＬＤ声码器得到转换语音。

３　实验与分析

本文实验是在 Ｐｙｔｈｏｎ平台环境下实现，在
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６６０ｖ４＠ ２．００ＧＨｚ、
ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＶ１００（ｒｅｖａ１）的 Ｌｉｎｕｘ服务器上运
行。采用标准通用数据库 ＶＣＣ２０１８［１５］中提供的
非平行语料，共 ４名源说话人（ＳＦ３、ＳＦ４、ＳＭ３和
ＳＭ４）和 ４名目标说话人 （ＴＦ１、ＴＦ２、ＴＭ１和
ＴＭ２），共构成 １６个源目标说话人转换对，即 １６
个转换情形

［３］
。每个说话人包含有 ８１个训练语

句，３５个测试语句。
在 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型中，文本编码器（Ｔｅｘｔ

Ｅｎｃｏｄｅｒ）与编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）的结构都是采用二
维卷积神经网络，包括 ５个卷积层和 １个全连接
层

［３，１３］
，５个卷积层的过滤器大小为 ７×１，步长为

３，过滤器深度设置为 １６、３２、６４、１２８和 ３００，激活
函数采用 ＬＲｅＬＵ函数［１８］

。所述的鉴别器与

ＶＡＷＧＡＮ网络不同，其中多了一层输出语音数据
类别标签的网络层。编码器、生成器的网络结构

与 ＶＡＷＧＡＮ基准模型保持一致。图 ５为本文提
出模型的网络结构示意图。图中：ｈ、ｗ和 ｃ分别
为高度、宽度和通道数，ｋ和 ｓ分别为卷积层的内

图 ５　基于 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型的网络结构示意图

Ｆｉｇ．５　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎＶＡＡＣＧＡＮＳＥｍｏｄｅｌ

４０５



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 李燕萍，等：融合句嵌入的 ＶＡＡＣＧＡＮ多对多语音转换

核大小和步长，Ｃｏｎｖ、Ｄｅｃｏｎｖ、ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ和
Ｂａｔｃｈｎｏｒｍ分别表示卷积、反卷积（转置卷积）、全
连接层和批量归一化。频谱包络特征和非周期性

特征为５１３维，隐变量 ｚ和句嵌入分别设置为 １２８
维和３００维［１３］

，实验中训练批次大小为１６，学习率
为０．０００１，最大迭代次数设置１５００００。

采用通用的客观评价和主观评价对本文提出

的 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型进行性能评估，并将其与基
准模型 ＶＡＷＧＡＮ进行对比。
３．１　客观评价

梅尔倒谱失真距离（ＭｅｌＣｅｐｓｔｒａｌＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，
ＭＣＤ）作为业界公认的客观评价标准［３］

，用来衡

量转换语音与目标语音之间的频谱相似度
［１２］
，

ＭＣＤ的计算公式如下：

ＭＣＤ＝ １０
ｌｎ１０

２∑
Ｄ

ｄ＝１
（ｃｄ－ｃ^ｄ）槡

２
（１７）

式中：ｃｄ和 ｃ^ｄ分别为目标语音和转换语音的第 ｄ

维梅尔倒谱系数；Ｄ为总维数［３］
；ＭＣＤ单位

为 ｄＢ。
图６为４种模型在 １６种转换情形下的 ＭＣＤ

对比。分析可知，ＶＡＷＧＡＮ、ＶＡＡＣＧＡＮ、ＶＡＷ
ＧＡＮＳＥ和 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型在 １６种转换情形

下的平均 ＭＣＤ值分别为 ５．６９、５．３５、５．４４、
５．３１ｄＢ，本文提出的 ＶＡＡＣＧＡＮ、ＶＡＷＧＡＮＳＥ和
ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型相比较基准模型分别降低了
５．９８％、４．３９％和６．６７％，表明 ＡＣＧＡＮ和句嵌入
的引入，转换语音的频谱相似度更好，证实该方法

能够有效地提高转换语音的合成音质。

如图７所示，在源目标说话人对为 ＳＦ３ＴＭ１转
换情形下，２种模型得到的转换合成语音与源语音和
目标语音的语谱图对比。分析可知，ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ

图 ６　１６种转换情形下 ４种模型的转换语音 ＭＣＤ对比

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＣＤｏｆｃｏｎｖｅｒｔｅｄｓｐｅｅｃｈｂｙｆｏｕｒ

ｍｏｄｅｌｓｉｎ１６ｋｉｎｄｓｏｆｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｃａｓｅｓ

图 ７　源目标说话人对为 ＳＦ３ＴＭ１转换情形下基准模型 ＶＡＷＧＡＮ与本文 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型转换语音的语谱图对比

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｂｅｔｗｅｅｎｂａｓｅｌｉｎｅＶＡＷＧＡＮａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄＶＡＡＣＧＡＮＳＥｉｎ

ｖｏｉｃｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｃａｓｅｏｆＳＦ３ＴＭ１

５０５
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模型转换后合成语音的语谱图相比基准模型

ＶＡＷＧＡＮ，具有更完整的基音和谐波信息，以及
更清晰的细节，在直观对比中，说明本文模型得到

的转换语音与目标说话人的语音更为接近，在保

持语义信息和说话人个性信息两方面更为完整。

３．２　主观评价
采用平均意见得分 （ＭｅａｎＯｐｉｎｉｏｎＳｃｏｒｅ，

ＭＯＳ）和 ＡＢＸ值来分别评测转换语音的语音质
量和个性相似度。主观评测人员为 ２０名语音研
究工作者，每个转换情形下有 ３５句转换语音，从
４种模型各自的 １６种转换情形下为每个人随机
分配一句，并将不同方法对应的语句进行系统

置乱。

在 ＭＯＳ测试中，评测人员对测听的转换语音
进行质量打分，主要分为 ５个等级［３］

：１分表示非
常差，２分表示较差，３分表示可以接受，４分表示
良好，５分表示非常好。在实验结果统计中，将
１６种转换情形根据不同性别划分为四大类：包括
相同性别转换，即男到男、女到女 ２类；不同性别
转换男到女、女到男 ２类。４种模型转换语音的
ＭＯＳ值对比如图８所示。

从实 验 结 果 对 比 分 析 可 得，ＶＡＷＧＡＮ、
ＶＡＡＣＧＡＮ、ＶＡＷＧＡＮＳＥ和 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ的平
均 ＭＯＳ值分别为 ３．３６、３．５９、３．５１和 ３．６４，与基
准模型 ＶＡＷＧＡＮ比较，后 ３种模型的平均 ＭＯＳ
值分别提高了 ６．８５％、４．４６％和 ８．３３％，表明本
文提出的 ＡＣＧＡＮ和句嵌入的融合能够有效改善
合成语音的音质，提高听觉质量。

在 ＡＢＸ测试中，Ｘ代表转换语音，评测人员
对测评语句进行评测，来判断转换语音 Ｘ更加接
近源说话人语音 Ａ还是目标说话人语音 Ｂ。本文
将１６种转换情形划分为相同性别转换和不同性
别转换，测试结果分别如图９和图１０所示。其中，

图８　四类转换情形下４种模型转换语音的 ＭＯＳ值对比

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＯＳｏｆｖｏｉｃｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｙｆｏｕｒ

ｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒｆｏｕｒｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

图 ９　相同性别转换情形下 ４种模型转换语音的 ＡＢＸ值

Ｆｉｇ．９　ＡＢＸｏｆｖｏｉｃｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｙｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｉｎｔｒａｇｅｎｄｅｒ

图 １０　不同性别转换情形下 ４种模型转换语音的 ＡＢＸ值

Ｆｉｇ．１０　ＡＢＸｏｆｖｏｉｃｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｙｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｉｎｔｅｒｇｅｎｄｅｒ

Ａ（ｓｕｒｅ）用来表示确定判断转换语音为源说话
人，Ａ（ｎｏｔｓｕｒｅ）表示不完全确定转换语音是源说
话人但很像

［３，１３］
，Ｂ（ｓｕｒｅ）表示确定判断转换语

音为目标说话人，Ｂ（ｎｏｔｓｕｒｅ）表示不完全确定转
换语音是目标说话人但很像。在结果分析中，将

Ｂ（ｎｏｔｓｕｒｅ）和 Ｂ（ｓｕｒｅ）两项的比例之和作为评
价转换语音个性相似性的指标。在所有测评

中，没有评测人员确定判断转换语音为源说话

人，实验结果对比图中 Ａ（ｓｕｒｅ）该项没有比例
显示。

在相同性别转换情形对比中，基准模型

ＶＡＷＧＡＮ和本文提出的 ３种模型 ＶＡＡＣＧＡＮ、
ＶＡＷＧＡＮＳＥ和 ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ的 ＡＢＸ值分别为
７０．２％、８３．１％、７９．４％和８３．５％，相比基准模型，
本文提出的改进模型分别提升了 １８．４％、１３．１０％
和１８．９％。异性别转换情形下，４种模型的 ＡＢＸ
值的比例分别为８４．６％、８８．７％、８８．７％和８９．２％，
相比基准模型，本文提出的改进模型分别提升了

４．８％、４．８％和 ５．４％。在不同性别转换情形下，
４种模型的说话人个性相似度均不同程度地优于
相同性别转换情形，分析认为，这是因为异性别转

换情形下，不同性别之间的转换更为明显，人耳对

说话人倾向性的测听会更为突出。在相同性别和

不同性别 ２种情形下，平均 ＡＢＸ值分别提升了
１０．９８％、８．５９％和１１．５６％。

综上分析可得，相比基准模型，本文提出的

ＶＡＡＣＧＡＮＳＥ模型平均 ＭＣＤ值降低了 ６．６７％，
平均 ＭＯＳ值提高了 ８．３３％，平均 ＡＢＸ值提高了
１１．５６％，充分验证本文提出的 ＡＣＧＡＮ和融合句
嵌入的策略有效改善了转换语音的音质，同时对

说话人个性相似度的提升也十分显著。

６０５
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　第 ３期 李燕萍，等：融合句嵌入的 ＶＡＡＣＧＡＮ多对多语音转换

４　结　论

本文提出一种融合句嵌入的 ＶＡＡＣＧＡＮ多对
多语音转换方法，能够高质量地完成非平行文本

条件下的多对多语音转换。

１）利用 ＡＣＧＡＮ的鉴别器增加对样本分类
的能力，实现了对频谱包络特征真假及其所属说

话人类别的同时判定，使得生成的频谱包络特征

与目标说话人的频谱特征更加接近。

２）通过预训练文本编码器将说话人语音编
码为句嵌入，利用其增加训练过程中的约束，增强

隐变量表征语义内容的能力，有效克服了 ＣＶＡＥ
模块中隐变量过度正则化效应导致语义内容趋于

消失这一问题。

下一步的研究工作将考虑韵律特征尤其是序

列到序列的语音转换。
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一种时空特征聚合的水下珊瑚礁鱼检测方法

陈智能１，史存存２，李轩涯３，，贾彩燕２，黄磊４

（１．中国科学院自动化研究所 数字内容技术与服务研究中心，北京 １００１９０；

２．北京交通大学 计算机与信息技术学院，北京 １０００４４；

３．百度公司，北京 １０００８５；　４．中国海洋大学 信息科学与工程学院，青岛 ２６６１００）

　　摘　　　要：水下监控视频中的珊瑚礁鱼检测面临着视频成像质量不高、水下环境复杂、
珊瑚礁鱼视觉多样性高等困难，是一个极具挑战的视觉目标检测问题，如何提取高辨识度的特

征成为制约检测精度提升的关键。提出了一种时空特征聚合的水下珊瑚礁鱼检测方法，通过

设计视觉特征聚合和时序特征聚合２个模块，融合多个维度的特征以实现这一目标。前者设
计了自顶向下的切分和自底向上的归并方案，可实现不同分辨率多层卷积特征图的有效聚合；

后者给出了一种帧差引导的相邻帧特征图融合方案，可通过融合多帧特征图强化运动目标及

其周边区域的特征表示。公开数据集上的实验表明：基于以上２个模块设计的时空特征聚合网
络可以实现对水下珊瑚礁鱼的有效检测，相比于多个主流方法和模型取得了更高的检测精度。

关　键　词：珊瑚礁鱼；卷积神经网络；时空联合特征；目标检测；特征融合
中图分类号：ＴＰ３９９
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５０９１１

　　珊瑚礁鱼泛指生活在热带海洋珊瑚丛中的各
种鱼，它们种类繁多、形态各异、色彩斑斓，是最富

活力和观赏性的海洋生物群体之一。研究表明，

珊瑚礁鱼的种类、数量和活动痕迹是否丰富，直接

反映了珊瑚礁生态系统的健康状态和海洋生物多

样性丰富程度
［１］
。珊瑚礁鱼活动的显著变化，则

往往与温度剧变、水域污染和过度人类活动等事

件紧密联系
［２］
。通过监测分析珊瑚礁鱼的活动，

可以快速、准确、精细地掌握海洋生态系统的健康

状况。此外，珊瑚礁鱼的分析研究还将有助于帮

助海洋生物学家研究不同海洋动物的行为及其之

间的相互作用
［３］
。目前，随着全球大多数珊瑚礁

生态系统呈退化趋势，这一研究已经得到了广泛

重视。

在海洋科学领域，最初人们主要采取人工撒

网法
［４］
和潜水调查法

［５］
开展珊瑚礁鱼活动调查。

人工撒网法先由人在珊瑚礁水域撒网捞鱼，再经

过海洋生物学家整理得到分析结果。潜水调查法

由专业潜水员手持水下摄像机穿越珊瑚礁水域，

通过对所拍摄影像进行事后分析，得到调查范围

内的珊瑚和珊瑚礁鱼情况。虽然已被沿用很多

年，它们的缺点也很明显：执行一次调查不仅消耗

大量人力物力，而且会对鱼类活动产生一定影响，

此外还难以获得大面积连续的监测数据。随着水

下成像技术的发展，在珊瑚礁水域特定位置安装

水下摄像机，采集珊瑚礁鱼活动影像并进行分析

正在成为一种普遍接受的做法。相比于传统调查

方法，水下摄像既不影响珊瑚礁鱼行为，同时也为

后续分析提供了大量素材。目前，全球多个国家

和地区的珊瑚礁水域都部署了水下摄像系统并产

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103009&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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生了大量珊瑚礁鱼监控影像。对这些影像的分析

催生了跨学科交叉研究需求：海洋生物学家手动

分析每天产生的大量影像数据是不切实际的，迫

切需要智能化的珊瑚礁鱼分析技术，能够从真实

水下环境采集的影像中，自动得到珊瑚礁鱼的出

现位置、种类、数量等信息。

在信息科学领域，视频大数据智能分析是一

个广受关注的研究课题。特别是近年来，基于深

度学习的视频分析与理解取得了显著突破，在大

规模视频分类与检测
［６１０］
、细粒度图像分类

［１１１２］

等任务上，深度学习相比于传统方法性能取得了

大幅提升。但是，目前多以消费类视频图像及安

防、交通等领域的监控视频为研究对象，对水下影

像的分析相对较少。水下影像具有成像质量不

高、水下环境复杂等分析难点，此外具体到珊瑚礁

鱼检测上，还存在视觉多样性高、标注数据有限等

挑战，这些困难决定了直接应用其他领域成熟的

分析方法并不是最优方案，需要专门研究珊瑚礁

鱼的有效检测方法。

目前，已经有一些针对珊瑚礁鱼检测分析的

研究工作。早期研究多在受限情况下开展。例

如，文献［１３］提出了一种基于轮廓匹配的鱼识别
方法，文献［１４］提出了一种基于特征变换和支持
向量机的罗非鱼自动分类方法，他们的实验都是

在已捕捞、拍照时摆放较规则的鱼的图像上开展。

针对水下自然环境中生活的鱼，文献［１５１６］从不
同角度提出了联合形状和纹理特征的鱼分类方

法，结果表明，水下环境鱼检测分类的难度明显大

于之前的受限环境。面对水下珊瑚礁鱼成像分辨

率低的问题，Ｗｅｉ等［１７］
提出了一种利用互联网高

分辨率鱼图像进行数据增强的珊瑚礁鱼分类方

法。围绕真实水下监控视频珊瑚礁鱼检测的 Ｓｅａ
ＣＬＥＦ系列国际竞赛［１８］

，来自韩国首尔大学
［１９］
、

德国耶拿大学
［２０］
的团队采用了运动前景提取与

基于深度学习分类相结合的解决方案，取得了较

好成绩。近期相关工作更倾向于利用深度学习目

标检测模型来解决珊瑚礁鱼检测问题。例如，文

献［２１］提出了一个相邻层特征融合的全卷积网
络进行珊瑚礁鱼检测。为更好应对水下复杂环

境，Ｚｈｕａｎｇ等［２２］
提出了先用 ＳＳＤ模型［２３］

检测珊

瑚礁鱼，再用 ＲｅｓＮｅｔ网络［２４］
对检测前景进行分

类的方法。印度韦洛尔技术大学的研究团队
［２５］

评估了不同主干网 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型［２６］
在该竞

赛上的检测性能。德国杜塞尔多夫大学的学

者
［２７］
提出了一种基于 ＹＯＬＯ模型［２８］

的改进方

法，取得了较好的检测效果。

上述研究虽然显著推动了珊瑚礁鱼自动检测

技术的发展，但仍存在一些不足：将珊瑚礁鱼检测

视为一个前景提取及分类的任务，或将其视为一

个图像目标检测加上时序后处理的任务。前者虽

然前景提取时能一定程度利用视频时序信息抑制

水下复杂环境造成的负面影响，但其将检测过程

切分成了前景提取和分类 ２个独立的子任务，二
者无法相互促进和增强，检测性能受到限制。对

于后者，由于检测时忽视了时序维度，且受目标大

小有限、环境复杂等的影响，深度模型难以提取高

质量检测特征，易造成误检和漏检，虽然时序后处

理可消除一部分错误，但这也很难称之为视频时

序信息的深入利用。

认识到特征辨识力不足是制约当前检测精度

提升的关键因素，本文提出了一种时空特征聚合

的水下珊瑚礁鱼检测方法。具体地，设计了一个

新颖的卷积网络结构以提取更具辨识力的时空联

合特征。该网络从 ＳＳＤ模型发展而来。同时，其
包含一个多层视觉特征聚合模块，以提取更丰富

的视觉特征，以及一个时序特征聚合模块，可结合

运动目标生成时序强化的特征表示。通过以上

２个模块实现对空间和时间 ２个维度特征的聚
合，得到了可有效表征水下视觉目标的时空联合

特征。公开数据集上的实验表明，本文方法可提

升真实水下环境珊瑚礁鱼检测的精度。

本文的主要贡献如下：

１）提出了一个多层视觉特征聚合的深度网
络模块，设计了自顶向下的切分和自底向上的归

并，可实现不同分辨率多层卷积特征图的聚合。

２）提出了一个时序特征聚合的深度网络模
块，可结合运动目标融合相邻帧的卷积特征图，从

时序维度强化所提取特征。

３）通过集成以上２个模块，提出了一个时空
特征聚合的深度目标检测网络，可实现对视频目

标特征的有效提取及检测。

４）公开数据集的实验表明，本文方法可以有
效检测真实水下环境中的珊瑚礁鱼，相比于传统

方法和模型取得了更好的检测精度。

１　相关技术

本节对珊瑚礁鱼检测方法中涉及或相关的技

术进行简要介绍，具体包括前景提取及分类、图像

目标检测和视频目标检测３个方面。
１．１　前景提取及分类

前景提取及分类方法将珊瑚礁鱼检测视为一

个前景目标提取及分类问题。由于当前水下摄像

０１５
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　第 ３期 陈智能，等：一种时空特征聚合的水下珊瑚礁鱼检测方法

采集的都是固定场景视频，借鉴安防、交通监控等

领域的分析经验，利用多帧图像平均、高斯混合模

型
［２９］
等方法可以对这类视频进行背景建模，进而

可以通过背景差减和适当后处理，提取当前帧中的

运动区域。将这些区域视为前景目标从图像中截

取出来并归一化到特定大小，即可作为深度神经网

络或其他机器学习模型的输入，构建相应分类模型

实现珊瑚礁鱼检测。ＡｌｅｘＮｅｔ［３０］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［３１］、
ＲｅｓＮｅｔ［２４］都是现有文献中用到的分类网络。

前景提取的效果是这类方法能否取得好的结

果的关键。由于珊瑚礁鱼在图像中通常只是一小

部分，且受到影像分辨率低，以及水流、背景目标

运动（如珊瑚摆动）等的影响，所提取的前景通常

会有较多噪声。分类网络虽然可以滤除其中一部

分，但因前景目标提取不完整、提取冗余等因素，

不可避免会对分类精度造成一定影响。

１．２　图像目标检测
图像目标检测方法将珊瑚礁鱼检测视为一个

基于单帧图像的目标检测问题。图像目标检测是

随着深度学习技术发展性能得到显著提升的领域

之一。根据检测原理的不同，现有检测方法主要

分为两阶段方法和一阶段方法两大类。

两阶段方法一般包含 ２个网络：候选区域生
成网络和检测网络。首先，使用候选区域生成网

络在图像特征图上生成目标候选框；然后，使用检

测网络对生成的目标候选框进行中心位置和长宽

的回归，并进行分类。典型的两阶段方法包括

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２６］、ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［３２］等。
一阶段方法通过对目标位置、大小和长宽比

进行密集的采样来检测目标。这类方法先在特征

图的每个位置根据不同的大小和长宽比预定义固

定数量的默认框，再对默认框的中心位置和长宽

进行回归，并对其包含的物体进行分类判别。典

型的一阶段方法有 ＹＯＬＯ［２８］、ＳＳＤ［２３］等。
除以上方法，近年来也有一些考虑目标定位

损失
［３３］
和无需预定义默认框

［３４］
的方法被提出来

并取得良好检测性能。此外，强化网络所提取特

征的辨识力也是提升目标检测性能的重要方向。

这方面代表性工作有特征金字塔网络 ＦＰＮ［３５］、默
认框可适配学习的 ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ［３６］等。

具体到珊瑚礁鱼检测方面，目前有文献用到

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２６］、ＳＳＤ［２３］和 ＹＯＬＯ［２８］。因视频帧
分辨率低、水下环境复杂、鱼体态呈多维变化等特

点，所提取特征质量不可避免受到影响，制约了以

上方法的精度。为此，文献［２２，２７］提出利用额
外分类器来强化检测结果，这一做法的效果主要

体现在减少误判上，对漏判则作用不大。

１．３　视频目标检测
视频目标检测泛指同时利用图像静态特征和

视频运动信息实现检测的各种方法。目前，主要

有２类视频目标检测方法：第 １类是图像目标检
测及后处理。先在多帧图像上进行目标检测，再

采取适当后处理，得到视频级检测结果。这类方

法是图像目标检测方法的简单延伸，其存在难以

充分利用检测结果的时序相关性等不足。第２类
方法利用可同时接受视觉和时序信息作为输入的

深度模型进行检测。目前，已经有一些相关的网

络结构被提出来。例如，利用 ２个卷积神经网络
分别处理视觉和运动信息的双流神经网络

［６］
，利

用卷积神经网络提取单帧图像视觉特征，进而用

长短时记忆神经网络建模相邻帧之间相关性的

ＣＮＮＬＳＴＭ结构［７］
，利用 ３Ｄ卷积提取时空联合

特征的三维卷积神经网络
［９］
。这些方法统筹考

虑了时空域，因而可以提取到更为强大的特征，从

而提升行为识别、视频分类等多个视频任务的分

析精度。

由于珊瑚礁鱼通常只占视频帧的一小块区

域，且其位置随着时间变化，构建有效的局部视觉

和时序特征表示是视频目标检测的关键。这方面

典型工作有光流引导特征聚合网络
［１０］
，依据光流

方向聚合相邻帧特征图以强化对当前帧目标的表

示，可适当缓解目标因运动模糊、面积过小、罕见

姿态等问题导致的检测困难。此外，也有学者研

究了同时进行目标检测和跟踪的网络
［３７］
，通过二

者的互补提升检测性能。

２　本文方法
２．１　整体网络结构

本节介绍提出的时空特征聚合水下珊瑚礁鱼

检测方法。图１给出了时空特征聚合神经网络的
整体结构。可以看到，该网络接受当前视频帧及

前后相邻帧作为输入。当前帧通过图中 ｃ１～ｃｆ
组成的视觉特征聚合模块（ＶｉｓｕａｌＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅ
ｇａｔｉｏｎ，ＶＦＡ），生成一个融合了多层卷积特征图、
信息更丰富的新视觉特征图。同时，对于其中参

与目标预测的特征图（ｃｆ，ｃ１５～ｃ１９），通过图中实
线框表示的时序特征聚合模块（ＴｅｍｐｏｒａｌＦｅａｔｕｒｅ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＴＦＡ）对当前帧及相邻帧特征图予以
聚合，从而生成具备更强表示能力的时空聚合特

征（ＶｉｓｕａｌＴｅｍｐｏｒａｌＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＶＴＦＡ）。
珊瑚礁鱼检测将在空间分辨率逐步降低的多个聚

合特征图上进行。
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图 １　本文时空特征聚合神经网络的整体结构

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　本文网络可视为一种从 ＳＳＤ模型［２３］
发展而

来的复合结构，在其单帧图像处理通道中（见图 １
中虚线框），类似于 ＳＳＤ利用卷积神经网络
ＶＧＧ１６［３８］作为特征提取主干网，其中基本卷积层
ｃ１～ｃ１３与 ＶＧＧ１６一致，最后 ２个全连接层和分
类层被截断，予以替换的是 ６个空间分辨率逐步
降低的新增卷积层（ｃ１４～ｃ１９）。在 ＳＳＤ中，目标
检测将在 ｃ１０、ｃ１５～ｃ１９这 ６个不同尺度的卷积
特征图上进行。

损失函数方面，本文网络与 ＳＳＤ的形式相
同，整个网络的损失函数定义为

Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）＝１
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＋ａＬｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ））

（１）
式中：ｘ为记录预测框和标注框匹配情况的矩阵；
ｃ为当前样本的预测置信度向量；ｌ和 ｇ分别为预
测框和标注框的坐标信息；Ｎ为当前帧预测框数
量；Ｌｃｏｎｆ和 Ｌｌｏｃ分别为类别损失和定位损失；ａ为一
个用于平衡 ２类损失的参数，本文设置为 １。以
上损失项的计算公式可参见文献［２３］。

不同于 ＳＳＤ，本文网络的目标预测是在经过
单帧图像多层特征图聚合与／或相邻帧同层特征
图聚合后生成的时空强化特征图上进行，这 ２个
聚合模块正是本文的创新之处。

２．２　视觉特征聚合模块
源自 ＶＧＧ１６的基本卷积层中，ＳＳＤ仅用 ｃ１０

进行预测，忽视了其他层信息。水下监控视频由

于质量低、成像环境复杂且珊瑚礁鱼目标通常较

小，基本卷积层特征图上的信息对于检测来说尤

其重要。基于此，本文设计了一个视觉特征聚合

模块对基本卷积层进行更有效的利用，以提高水

下复杂环境中的珊瑚礁鱼检测性能。

视觉特征聚合模块由一个自顶向下的切分和

一个自底向上的归并操作组成。切分过程迭代地

将卷积层分成不同的组，形成了一个自顶向下的

切分结构。在这个结构的最顶层，所有卷积层都

在同一组。当卷积层数量 ｎ是偶数时，在下一层
它们将从中间切分，分成 ２个各含有 ｎ／２个层的
组；当卷积层的数量 ｎ是奇数时，在下一层最中间
的卷积层将被视为一个单独的组，其左右两边的卷

积层被分为另外 ２个组，各含有（ｎ－１）／２个层。
基于这一原则，卷积层可以不断被切分，直至每个

组中卷积层的数量小于等于 ２，此时切分过程停
止。图２（ａ）的上半部分给出了一个切分的例子。

基于以上切分结果，自底向上的归并从下往

上不断合并每个组中的特征图，最终形成了一个

聚合了所有卷积特征图的特征。具体地，卷积层

归并时涉及对２个或３个分辨率和通道数可能不
同的特征图融合。由于卷积神经网络特征图从浅

层到深层满足分辨率不变或递减的规律，对于

２个特征图融合的情况：若分辨率不同，将低分辨
率特征图上采样到与高分辨率特征图具有相同大

小，再进行融合；若分辨率相同则直接融合。对于

３个特征图融合的情况，先保持中间层特征图的
分辨率不变，若其浅层方向特征图分辨率大于中

间层，则通过下采样将其降采样到与中间层特征

图相同分辨率再融合；若其深层方向特征图分辨

率小于中间层，则将其上采样到与中间层特征图

２１５
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　第 ３期 陈智能，等：一种时空特征聚合的水下珊瑚礁鱼检测方法

图 ２　本文提出的视觉特征聚合模块和时序特征聚合模块

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅａｎｄ

ｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

一样大小再进行融合；若浅层和／或深层方向特征
图分辨率与中间层的一致，则直接融合。通过迭

代进行融合操作，最终所有特征图将会被融合成

一个具有适中分辨率的聚合特征图，如图 ２（ａ）下
半部分所示，该特征图将会替换 ｃ１０进行预测。

对于融合过程中的特征图通道数可能不一致

的情况，以（三层融合的）中间层或（两层融合中）

浅层方向的特征图为基准，融合前先通过１×１的

卷积将其他层特征图的通道数予以对齐。注意

到，该特征聚合模块不仅适用于 ＶＧＧ１６主干网，
也可以推广到其他卷积主干网。相比于仅利用

ｃ１０进行预测，以及文献［２１］仅融合相邻预测层
的方案，本文视觉特征聚合模块以一种合理且可

扩展的方式聚合了多个基本卷积层的特征图，提

供了更丰富的局部细节和上下文信息，有利于更

好刻画视频帧中的珊瑚礁鱼目标。

２．３　时序特征聚合模块
珊瑚礁鱼在水下游动时体态呈多维变化，当

其部分遮挡或以罕见体态出现时，不可避免会带

来检测困难。融合相邻帧特征显然有利于缓解该

问题。基于此，本文设计了时序特征聚合模块在

相邻帧上融合运动目标相关的特征图，以生成更

强化的特征表示。

时序特征聚合模块的示意图如图２（ｂ）所示。
对于输入到网络的当前视频帧及其前后相邻帧，

利用图１所示的主干网结构提取每帧图像各个卷
积层的特征图，这些特征图记录了目标在当前图

像上的卷积响应值。基于此，在特征图上计算当前

帧与每个相邻帧的帧差图，对帧差图进行灰度化和

二值化并结合适当后处理，如图２（ｂ）所示，记录了
当前帧与其相邻帧之间运动信息的二值帧差图。

对于网络中参与目标预测的特征图，通过以

下公式对其进行时序聚合：

ｆ′ｉ，ｎ＝∑
Ｉｊ∈Ｓｉ

ｗｊ·Ｂｉ，ｊ ｆｊ，ｎ （２）

式中：ｆｊ，ｎ为视频帧 Ｉｊ聚合前的第 ｎ层特征图；
ｆ′ｉ，ｎ为视频帧 Ｉｉ聚合后的第 ｎ层特征图；Ｂｉ，ｊ为 Ｉｉ
与 Ｉｊ的二值帧差图，当 ｉ＝ｊ时，Ｂｉ，ｊ为值全为 １的
矩阵；“”为对应相乘操作；Ｓｉ＝（Ｉｉ－ｋ，Ｉｉ－ｋ＋１，…，
Ｉｉ＋ｋ）为 Ｉｉ及其相邻帧集合，ｋ为邻域边界；ｗｊ为 Ｉｊ
对应的权重，即

ｗｊ＝
２ｋ＋ｊ－ｉ／σ ｊ≤ ｉ

２ｋ＋ｉ－ｊ／σ{ ｊ＞ｉ
　　ｊ∈ ［ｉ－ｋ，ｉ＋ｋ］ （３）

其中：σ为归一化因子，以确保所有权重之和为１。

σ＝∑
ｋ

ｉ＝１
２ｉ＋２ｋ （４）

式（２）以线性加权的方式，将相邻帧特征图
中对应帧差运动区域的特征融合到当前帧同层特

征图中。这一做法可以生成一个以当前帧运动目

标为中心，适当囊括其周边区域，时序强化的特

征。由于珊瑚礁鱼是视频中的运动主体，这一做

法可有效缓解当前帧珊瑚礁鱼目标因运动模糊、

罕见姿态等带来的特征表示困难。

以上时序融合在所有６个参与目标预测的卷

３１５
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积特征图上都将进行，其中包括了一个通过视觉

特征聚合模块生成的预测层。因此，网络可提取

到时空联合的强化特征更好地进行目标检测。注

意到，文献［１０］也提出了一种光流引导的相邻帧
特征图融合方法。本文与其有 ２点区别：①在融
合区域确定上，文献［１０］先计算两帧之间的光
流，再依此将每帧光流前景对应的特征图位移后

再与当前帧相应位置叠加融合。与之对应，本文

采用了计算代价显著降低的帧差运算，融合区域

也是相对更宽泛的帧差前景区域。采用这一做法

主要是考虑到低质量视频中光流计算误差较大，

容易导致位移估计不准确。此外，认为鱼周边区

域的特征也有助于检测。②在相邻帧融合的权重
上，文献［１０］用余弦相似度动态计算当前帧与相邻
帧的权重，而本文采用的是一个以当前帧为中心的

类高斯分布权重，直接赋予与当前帧更邻近的相邻

帧更大权重。这一做法在降低计算量的同时，也一

定程度避免了相似度计算对噪声敏感的影响。

上述融合中，时序聚合的邻域 ｋ是一个重要
参数。大的 ｋ值融合的相邻帧多，但网络结构更
复杂，计算代价更高；小的 ｋ值则有时序信息融合
不充分的隐患。此外，选定 ｋ值后，邻域中图像分
析的采样间隔也是一个需要明确的细节。将在消

融实验中论证不同做法的区别。

２．４　后 处 理
基于帧级检测结果及置信度，本文先利用非

极大值抑制消除单帧图像上的冗余检测框，再提

出了一个时序后处理以提升珊瑚礁鱼检测精度。

该后处理旨在改善部分情况下珊瑚礁鱼检测得分

置信度过低，易造成漏检和误检的现象。具体地，

在得到单帧检测结果后，先将相邻帧中满足检测

类别相同且 ＩｏＵ＞０．５的检测框标记成检测对，再
将检测对中检测框得分统一为置信度高的得分。

通过这种方式，一定程度利用了目标的时序互补

性强化了检测得分，使检测结果更稳定。上述非

极大值抑制和时序后处理如图３所示。

图 ３　非极大值抑制和本文提出的时序后处理

Ｆｉｇ．３　Ｎｏｎｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｔｅｍｐｏｒａｌｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　本文网络实现时，由于当前帧预测需要利用
前后相邻帧特征图，为避免重复提取图像特征，在

确定邻域参数 ｋ及其采样间隔后，将申请一个公
共缓存空间存储以当前帧为中心，邻域内所有采

样图像参与预测的卷积特征图。这样，每帧检测

时，只需计算当前帧的时空联合聚合特征图以开

展以当前帧为中心的目标检测。对一个视频帧序

列，则只需按时序对所有采样帧重复以上过程，相

应调整缓存空间内容，即可依次计算所有采样帧

上的检测结果。

３　实验与结果
３．１　数 据 集

用 ＳｅａＣＬＥＦ国际竞赛［１８］
数据作为本文实验

数据集。该数据集提供了５个不同场景和日期的
９３个水下监控视频，给出了其中出现的 １５种珊

瑚礁鱼的逐帧标注，包括鱼的类别和矩形框形式

的位置信息，共有２１３９６个标注样例。该数据集
涵盖了图像分辨率低、水下环境复杂、鱼体态变化

大等一系列真实水下监控视频包含的检测难点。

竞赛将数据集分成了训练集和测试集，分别

包含２０个和７３个视频的 １３８８２个和 ７５１４个标
注实例。训练集和测试集都涵盖了全部的５个场
景。但是，不同鱼在数据集中的分布并不均匀，出

现次数最多的网纹宅泥鱼在训练集和测试集上分

别出现了３１６５和５０４６次，１５种鱼中黑缘单鳍鱼
在测试集中仅出现了 ８次，甚至镜斑蝴蝶鱼和黑
鳍粗唇鱼在测试集没有出现。因此参考文

献［２１］，本文将上述 ３类鱼从检测任务中去除，
构成了一个包含１２种珊瑚礁鱼的目标检测任务。
表１给出了这些鱼的名称，以及它们在训练集和
测试集中的数量分布情况。
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　第 ３期 陈智能，等：一种时空特征聚合的水下珊瑚礁鱼检测方法

表 １　ＳｅａＣＬＥＦ数据集中不同类别鱼的数量
Ｔａｂｌｅ１　Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｓｈｓｐｅｃｉｅｓｏｎ

ＳｅａＣＬＥＦｄａｔａｓｅｔ

编号 珊瑚礁鱼名称 训练集样例数 测试集样例数

１ 五带豆娘鱼 １３２ ９３

２ 褐斑刺尾鲷 ２９４ １２９

３ 克氏双锯鱼 ３６３ ５１６

４ 月斑蝴蝶鱼 １２１７ １８９６

５ 川纹蝴蝶鱼 ３３５ １３１７

６ 短身光腮雀鲷 ２７５ ２４

７ 宅泥鱼 ８９４ １９８５

８ 网纹宅泥鱼 ３１６５ ５０４６

９ 康德锯鳞鱼 ２４２ １１８

１０ 黄新雀鲷 ８５ １５９３

１１ 迪克氏固齿鲷 ７３７ ７００

１２ 宝石高鳍刺尾鱼 ７２ １８７

３．２　实验设置及评价指标
本文采用一个两步训练过程来训练网络。第

１步基于单帧图像训练一个仅包含视觉特征聚合
模块的目标检测网络：先读取 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的
预训练参数，再采用批量随机梯度下降方法进行

训练，批的大小为３２张图像。设置网络总共迭代
训练１２００００次。先将学习率设置为０．０００１进行
１０００次迭代的热身训练，完成热身训练以后将学
习率升至０．００１，迭代训练４００００次和８００００次之
后，分别将学习率降低为 ０．０００１和 ０．００００１，以
使网络更好地收敛。梯度更新动量值为 ０．９。
第２步训练基于第１步得到的参数训练整个网络
结构。由于特征图相加操作的可导性，整个网络

是端到端可训练的。第２步同样采用批量随机梯
度下降的精调训练，批的大小为１张图像，迭代轮
数设置为６００００次，其中前４００００次与后２００００次
的学习率分别为 ０．０００１和 ０．００００１。采用了随
机剪裁和调整图像对比度的数据增强方式。图像

在输入网络之前先将大小调整为 ３００×４００。全
部训练在一个 ＧＴＸＴｉｔａｎＸＧＰＵ上完成，基于
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台完成整个模型训练需要约３４ｈ。

推理阶段，本文网络接受当前帧及其前后多

个相邻帧作为输入，输出当前帧的检测结果。检

测结果经过２．４节的后处理，可得到视频级检测
结果。评价指标上，本文用目标检测领域广泛使

用的平均精度均值 ｍＡＰ，其定义为

ｍＡＰ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ

ｎ
（５）

式中：ＡＰｉ为第 ｉ个目标类别通过改变阈值得到的
不同召回率下的平均精度；ｎ为目标类别个数。
３．３　消融实验

通过消融实验来验证视觉特征聚合模块和时

序特征聚合模块中特征图的具体融合方式，以及

时序融合时当前帧的邻域及采样间隔。

融合方式方面，验证视觉特征聚合模块时，将

网络结构设置为仅输入当前帧 Ｉｉ的情况，此时网
络仅包含图 １中虚线框的部分。对比了对应相
加、取最大值和取平均值 ３种特征图融合策略。
表２给出了相应的 ｍＡＰ值。可以看到，对应相加
取得了更好的性能。

　　验证不同融合方式对时序特征聚合模块的影
响。先将网络固定为输入｛Ｉｉ－４，Ｉｉ，Ｉｉ＋４｝３帧图像
的情况。为简化起见，去除了网络中的视觉特征

聚合模块。表 ２给出了上述 ３种情况下的 ｍＡＰ
值。结果表明，取最大值进行融合更有利于进行

珊瑚礁鱼检测。

分析采样邻域及间隔对结果的影响。受限于

计算资源，仅考虑了输入不超过 ５个视频帧的情
况。结合不同采样间隔，将其分成了如表 ３和
表４所示的 １１种情况，其中 ２表示考虑｛Ｉｉ－２，Ｉｉ，
Ｉｉ＋２｝３帧图像的情况，４６表示考虑｛Ｉｉ－６，Ｉｉ－４，Ｉｉ，
Ｉｉ＋４，Ｉｉ＋６｝５帧图像的情况，其余依此类推。实验
中网络都未包括视觉特征聚合模块。

可以看到，输入 ５帧图像可以取得比 ３帧图
像更好的检测结果。这一点是符合预期的，因为

聚合更多相邻帧有利于提取更具辨识力的特征。

此外，注意到与当前帧间隔为 ６（３帧情况），以及
４和８（５帧情况）时，相比于其他间隔情况下取得
了更好的结果。帧数间隔大一般关联着更大的运

动区域，对应到本文网络则是更大范围的特征融

合。当间隔相对适中时，可使得相邻特征图中目

表 ２　不同融合方式及性能

Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

融合方式
ｍＡＰ

视觉特征聚合模块 时序特征聚合模块

对应相加 ０．６３４５ ０．６００２

取最大值 ０．６３２８ ０．６０１２

取平均值 ０．６２９６ ０．５９８６

表 ３　输入为 ３帧图像时不同参数下的网络性能

Ｔａｂｌｅ３　Ｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｈｅｎｔｈｒｅｅｆｒａｍｅｉｍａｇｅｓａｒｅｉｎｐｕｔ

采样邻域及间隔 ２ ４ ６ ８

ｍＡＰ ０．５９９ ０．６０１ ０．６０２ ０．６０２

表 ４　输入为 ５帧图像时不同参数下的网络性能

Ｔａｂｌｅ４　Ｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｈｅｎｆｉｖｅｆｒａｍｅｉｍａｇｅｓａｒｅｉｎｐｕｔ

采样邻域

及间隔
２４ ２６ ２８ ４６ ４８ ６８

ｍＡＰ ０．６１２ ０．６１４ ０．６１７ ０．６１８ ０．６２２ ０．６２１
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标及合适范围的周边上下文得到更强化的刻画，

但若间隔过大，则容易融合到更多的噪声而起到

负面作用。基于以上结果，本文网络结构最终确

定为接受｛Ｉｉ－８，Ｉｉ－４，Ｉｉ，Ｉｉ＋４，Ｉｉ＋８｝５帧图像作为输
入，并将对应相加和取最大值分别作为视觉特征

聚合和时序特征聚合中多个特征图的融合方式。

３．４　实验结果及对比分析
为评估检测性能，将本文网络及其衍生结构

和几种主流方法与模型进行了实验比较。

ＢＳ＋ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［２０］：德国耶拿大学提出的基于
前景提取及分类的珊瑚礁鱼检测方法。

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２６］、ＹＯＬＯｖ３［２８］和 ＳＳＤ［２３］：采用
这３个主流目标检测模型进行珊瑚礁鱼检测。

ＦＦＤｅｔ［２１］：基于相邻卷积层特征融合的珊瑚
礁鱼检测方法。

ＦＧＦＡ［１０］：光流引导的相邻帧特征图融合的
检测方法。

ＯｕｒｓＶＴＦＡ、ＯｕｒｓＶＦＡ和 ＯｕｒｓＴＦＡ：本文网
络，以及本文网络分别去除时序特征聚合模块和

视觉特征聚合模块后对应的珊瑚礁鱼检测方法。

表５给出了以上方法的图像级和视频级实验
结果及时间消耗。可以看到，ＯｕｒｓＶＴＦＡ方法相
比于传统基于前景提取及分类、主流目标检测模

型取得了８．８％ ～１６．８％的相对性能提升，表明本
文时空特征聚合网络能更好地检测水下珊瑚礁

鱼。同时，该方法也取得了比仅考虑其中一种模态

聚合的 ＯｕｒｓＶＦＡ和 ＯｕｒｓＴＦＡ更好的效果，说明从
时间和空间２个维度强化特征提取的互补性和必
要性。

视觉特征聚合方面，对比于没有特征融合的

ＳＳＤ和采用相邻层视觉特征融合的 ＦＦＤｅｔ，Ｏｕｒｓ
ＶＦＡ方法取得了更好的检测性能，说明基本卷积
层聚合生成的特征图可以更好地描述珊瑚礁鱼的

类别和位置信息，挖掘利用基本卷积层特征对低

表 ５　不同方法的检测性能

Ｔａｂｌｅ５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

模型
ｍＡＰ

图像级 视频级
检测时间／ｓ

ＢＳ＋ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［２０］ ０．５９７ ０．６０３

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２６］ ０．５７１ ０．５８１ ０．１５３

ＹＯＬＯｖ３［２８］ ０．５５３ ０．５６２ ０．０２２

ＳＳＤ［２３］ ０．５７６ ０．５８６ ０．０５０

ＦＦＤｅｔ［２１］ ０．６１４ ０．６２８ ０．０６５

ＦＧＦＡ［１０］ ０．６４３ ０．６４７ ０．３８４

ＯｕｒｓＶＦＡ ０．６２４ ０．６３５ ０．０６７

ＯｕｒｓＴＦＡ ０．６１９ ０．６２２ ０．１１３

ＯｕｒｓＶＴＦＡ ０．６５２ ０．６５６ ０．１２１

质量水下视频中珊瑚礁鱼检测具有重要价值。此

外，注意到 ＯｕｒｓＶＦＡ方法的检测速度显著快于
ＦＧＦＡ等高精度方法，仅略逊于精度不如它的ＳＳＤ
和 ＦＦＤｅｔ。ＯｕｒｓＶＦＡ方法不失为一种速度和精度
得到较好折中的检测方案。

时序特征聚合方面，ＯｕｒｓＴＦＡ方法与 ＳＳＤ的
区别在于：前者在网络中聚合了相邻帧对应运动

区域的特征图，即获得了 ６．３％的 ｍＡＰ相对提
升，验证了时序维度的挖掘利用有助于提升检测

性能。本文基于帧差的相邻帧聚合方法可以融合

相邻帧目标周边的上下文区域，有助于提取更加

有效的特征。该方法虽然检测性能低于 ＦＧＦＡ，
但时间消耗减少了 ２倍以上，主要是帧差计算的
代价显著低于光流计算。在 ＯｕｒｓＶＦＡ方法的基
础上进一步融入时序特征聚合模块，可继续提升

检测性能，再次说明了本文网络可以互补地聚合

时间和空间维度的特征。注意到，ＯｕｒｓＶＴＦＡ方
法可以取得优于 ＦＧＦＡ的实验结果，且检测时间
也缩短了２倍以上，这也再一次凸显了聚合基本
卷积层特征的重要性。此外，所有方法采用了本

文后处理技术后，检测精度均有一定提升，表明网

络内外挖掘的时序信息具有一定互补性，在不同

层次利用它们可进一步提升检测精度。

图４给出了各种检测模型在不同珊瑚礁鱼类
别上的检测结果。其中，每种鱼的 ８个检测结果
从左到右分别是 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ、ＦＦ
Ｄｅｔ、ＦＧＦＡ、ＯｕｒｓＶＦＡ、ＯｕｒｓＴＦＡ 和 ＯｕｒｓＶＴＦＡ
８种方法取得的。可以看到，不同类型鱼的检测
结果差异巨大。即使性能最好的方法，在褐斑刺

尾鲷上的 ＡＰ值也不超过０．１。与之对应，无论是
哪种方法，在宅泥鱼、克氏双锯鱼和月斑蝴蝶鱼上

都取得了较高 ＡＰ值。从两方面解释造成以上显
著类间差异的原因：①珊瑚礁鱼样本数量在类别
上分布不均。结合表１可看到，ＡＰ值高的鱼类别
样本较多，而 ＡＰ低的鱼类别样本较少，训练数据
是否丰富，一定程度上影响了所构建模型的检测

精度。②不同类型鱼的视觉辨识难度各不相同，
导致检测难度不一。水下低质量视频中鱼的检测

主要依赖对鱼颜色和形态轮廓等的刻画，在训练数

据相对充足的情况下，部分颜色和形态易于辨识，

区分度较大的鱼可以被高精度的检测，宅泥鱼和月

斑蝴蝶鱼均属于此类。但是，当训练数据较少，且

鱼的区分性特征在低质量视频中不突出，易与其他

目标混淆时，如褐斑刺尾鲷，检测精度则受到严重

影响。以上实验表明，水下监控视频中珊瑚礁鱼的

高精度检测仍然是一个极具挑战的技术难点。

６１５



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 陈智能，等：一种时空特征聚合的水下珊瑚礁鱼检测方法

图 ４　各种检测模型在不同珊瑚礁鱼类别上的检测结果

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｒａｌｒｅｅｆｆｉｓｈｓｐｅｃｉｅｓｂｙｖａｒｉｏｕｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

４　结 束 语

认识到从充满挑战的水下监控视频中检测珊

瑚礁鱼的重要价值，本文提出了一种时空特征聚

合的水下珊瑚礁鱼检测方法。该方法从时间和空

间２个维度出发，分别设计了一个视觉特征聚合
模块以融合多层不同分辨率的卷积特征图，以及

一个时序特征聚合模块以实现帧差引导的相邻帧

卷积特征图融合。ＳｅａＣＬＥＦ数据集上的实验基本
验证了以上２个特征聚合模块的有效性。本文基
于以上聚合模块提出的检测模型相比于多个典型

方法和模型，可以取得更好的检测精度。

检测性能的提升主要归功于提取了更具表征

力的时空联合特征。除了特征，数据和模型也是

影响检测精度的关键因素。在下一步工作中，一

方面将探索如何利用互联网上公开的珊瑚礁鱼视

频图像，进一步提升低质量水下视频中珊瑚礁鱼

的检测精度。另一方面，还将关注如何利用生成

对抗网络等技术，生成更多高质量和多样化的珊

瑚礁鱼训练样本，从而构建更加鲁棒有效的珊瑚

礁鱼检测模型。此外，还计划在开源深度学习平

台飞桨上复现该方法。
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面向电力系统的多粒度隐患检测方法

徐晓华１，钱平２，王一达１，，周昕悦１，徐汉麟１，徐李冰１

（１．国网浙江省电力有限公司杭州供电公司，杭州 ３１００２０；　２．国网浙江省电力有限公司，杭州 ３１０００７）

　　摘　　　要：由于电力系统的安全问题往往会造成严重的经济或社会影响，隐患检测已
成为电力系统不可或缺的重要环节。随着人工智能领域的发展，基于深度学习的智能化电力

系统隐患检测技术逐渐得到越来越多的关注。但目前的方法大多只是单一地考虑图像的全局

特征或局部特征，无法全面彻底表征图像，进而难以捕捉电力领域尤其室外复杂背景下的隐患

检测。为此，基于深度学习技术，提出了一种面向电力系统的多粒度隐患检测方法 ＭＧＮｅｔ。通
过引入图像的多粒度信息，构建全局和局部网络，进行多粒度级检测；并通过不同粒度级检测

结果的协作式融合，增强检测的全面性。在杆塔连接金具隐患和线路通道机械隐患 ２个数据
集上进行了实验比较和分析，对所提模型的检测性能进行评估。通过与现有最优隐患检测基

准方法相比，所提方法在２种不同数据集上的平均精度均值分别提升了 ２．７４％和 ２．７７％，验
证了模型的有效性。

关　键　词：隐患检测；多粒度信息；协作式融合；深度学习；电力系统
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５２０１１

　　电力资源是国民经济的基础和命脉，与国计
民生密切相关。然而，由于受自然环境或人为因

素等影响，输电线路往往存在诸多隐患，如输电杆

塔中的销钉缺损和输电线路通道中的机械（如挖

掘机）施工等，这些隐患往往会造成巨大的经济

损失和人身伤害。据国家能源局的相关数据统

计，２０２０年第一季度全国发生多起电力事故，其
中电力设备事故直接经济损失高达１００万元。因
此，隐患检测已成为电力系统亟待解决的重要

问题。

传统的电力系统隐患检测主要采用人工检测

的方式，即通过检测人员肉眼观察电力场景的图

片数据来检测电力系统的隐患问题。很明显，这

种人工检测的方式不仅需要耗费大量的人力和物

力，而且检测效率也十分低下；同时，检测的准确

率严重依赖于检测人员的业务水平。因而，存在

由于检测人员的视觉疲劳所导致的准确率降低问

题。近年来，随着计算机科学和人工智能领域的

快速发展，智能化电力系统隐患检测逐渐吸引了

许多研究人员的注意
［１４］
。现有工作大多基于人

为手工设计的特征和机器学习技术来进行隐患检

测。由于人为手工设计的特征很大程度上依赖于

人的先验知识，使得这些方法难以准确捕捉图像

丰富的语义信息
［５６］
。最近，伴随神经网络技术

的蓬勃兴起，基于深度学习技术的计算机视觉算

法在众多任务中展示了其强大的表示学习能

力
［７８］
。因此，本文旨在利用深度学习技术，实现

对电力系统隐患的精确检测。

然而，基于深度学习技术的电力系统隐患

检测任务是十分严峻的，面临多项挑战。①电

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103010&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ３期 徐晓华，等：面向电力系统的多粒度隐患检测方法

力系统的隐患检测通常涉及多个方面，从输电

杆塔到输电线路通道，所涉及的隐患物体大小

不一，形态各异。例如，输电线路通道可能存在

体型较大的机械隐患，而输电杆塔中往往涉及

体积较小的销钉破损隐患。因此，如何在复杂

的电力场景下捕捉到隐患物体，并且实现对多

种隐患物体的精准定位检测是一个重大挑战。

②受拍摄距离和角度等因素的影响，同一隐患
物体可能以不同大小和形态出现在电力图像的

不同区域，因此，如何提出一种自适应隐患检测

网络以捕捉不同形态的隐患物体也是一个艰巨

的挑战。

为了解决上述挑战，本文提出了一种面向

电力系统的多粒度隐患检测方法 ＭＧＮｅｔ。该模
型将图像的多粒度信息引入到隐患检测过程

中，通过对不同粒度检测结果的协作式融合，综

合捕捉隐患目标，进而增强检测的全面性和准

确性。本文提出的 ＭＧＮｅｔ分为多粒度分割、粒
度级检测和多粒度协作式融合 ３部分。对于
多粒度分割，不仅构建粗粒度的全局网络以提

取图像的全局表示，还引入了切块尺度因子，

构建细粒度的局部网络来学习图像的局部表

示。对于粒度级检测，采用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［４］技
术，基于不同粒度的图像表示，分别进行隐患

物体检测。最终将不同粒度级的隐患物体检

测结果进行协作式融合，从而得到图像的最终

隐患检测结果。

本文的主要贡献可以总结为以下３方面：
１）提出了一种面向电力系统的多粒度隐患

检测网络 ＭＧＮｅｔ，该模型基于图像多粒度信息，采
用深度学习技术，可实现对复杂场景下多种隐患

物体的精确检测。

２）提出的 ＭＧＮｅｔ通过同时构建隐患检测的
全局网络和局部网络，全面学习电力图像的多粒

度表示，增强对各隐患的检测效果。

３）基于２个不同电力场景的真实数据集开
展了大量实验，相关结果证实了本文模型相对于

已有基准方法的优越性。

１　相关工作
近年来，电力系统的隐患检测吸引了很多研

究者的关注
［１４］
。例如，Ｚｈａｉ等［１］

使用颜色和梯

度特征定位绝缘子，并通过形态学分析检测绝缘

子帽的脱落。Ｐｒａｓａｄ和 Ｒａｏ［２］采用傅里叶直方图
特征及支持向量机来检测绝缘子是否存在损坏缺

陷。虽然这些工作取得了显著成功，但是它们主

要基于人工设计的特征，依赖于人的先验知识，难

以准确捕捉图像丰富的语义信息。针对此问题，

一些研究者转而选择深度学习技术来学习隐患物

体的表示。例如，Ｎｏｒｄｅｎｇ等［３］
使用 ＶＧＧ１６［９］网

络来学习图像的表示，基于 ＦａｓｔＲＣＮＮ［１０］技术实
现对耐张线夹的隐患检测。王万国等

［４］
基于 ＺＦ

ｎｅｔ网络提取图像表示，并使用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ实
现对小部件（如间隔棒、防震锤和均压环）的隐患

检测。尽管这些方法取得了突破性进展，但大多

只考虑了图像的全局特征或局部特征，而忽略了

图像的多粒度表示，使得其在复杂电力系统的隐

患检测方面难以取得理想效果。因此，本文提出

了电力系统多粒度隐患检测网络，旨在结合图像

多粒度信息解决电力系统检测中隐患物体尺度多

样性问题。

２　多粒度隐患检测网络

２．１　问题定义
本文中的相关符号及含义如表１所示。

表 １　符号表示

Ｔａｂｌｅ１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｍａｉｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ’ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

符号 含义

Ｃ 隐患标签数目

ｏｊ 第 ｊ个隐患物体

ｃｊ ｏｊ的隐患类别标签标识

ｔｊ ｏｊ的位置表示

Ｖ
～ 图像全局特征图

Ｖ
～
ｒ

图像在第 ｒ个网格中局部特征图表示

ｙ^ｋ 隐患物体 ｏ^ｋ的预测类别

ｔ^ｋ 隐患物体 ｏ^ｋ的预测位置

　　假设有 Ｃ个隐患类别标签，以及 Ｍ张标注好
的训练图像｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＭ｝。为了使文章简洁，忽
略训练图像的下标索引。假设训练图像 Ｉ包含 Ｎ
个隐患物体｛ｏ１，ｏ２，…，ｏＮ｝。每个隐患物体 ｏｊ对

应的类别标签表示为 ｃｊ＝（ｙ
１
ｊ，ｙ

２
ｊ，…，ｙ

Ｃ
ｊ）

Ｔ∈ ｛０，

１｝Ｃ，ｙｃｊ ＝１表示物体 ｏｊ属于第 ｃ个隐患类别，

ｙｃｊ＝０表示物体 ｏｊ不属于第 ｃ个隐患类别。另
外，使用 ｔｊ＝（ｘｊ，ｚｊ，ｗｊ，ｅｊ）表示该物体在图像 Ｉ中
的位置，（ｘｊ，ｚｊ）代表隐患物体在图像中所在区域
的中心点坐标，ｗｊ和 ｅｊ分别为隐患物体在图像中
所在区域的宽度和高度。

针对图像数据中所含隐患物体存在多样性问

题，本文将图像的多粒度信息引入到隐患检测过

程中，通过对不同粒度检测结果的协作式融合，增

强隐患检测的全面性。模型可形式化定义为
!

～
Ｉ＝

"

（ＩθＦ），其具体网络结构如图１所示。其中，!
～
１

１２５
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图 １　多粒度隐患检测网络结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

为多粒度隐患检测网络对于给定图像 Ｉ的隐患检
测结果集合，包含图像 Ｉ中各隐患物体的类别信
息和位置信息，θＦ代表网络 "

待学习的相关参

数。值得一提的是，本文提出的多粒度隐患检测

网络具有普适性，可迁移到多种不同的检测任

务中。

２．２　多粒度分割
为了全面表征图像，本文对图像进行多粒度

分割，分别构建全局网络和局部网络，进而学习图

像的全局表示与局部表示。为使文章简洁，暂时

忽略隐患物体的下标索引。

２．２．１　全局网络
本文先从全局出发，基于完整图像，构建全

局网络，获得图像的全局表示。通过添加跳跃

连接，深度残差网络
［１１］
（ＲｅｓＮｅｔ）可以捕捉到浅

层网络的信息，解决网络退化问题，缓解梯度消

失现象，在计算机视觉领域多项任务中取得出

色的效果
［１２１３］

。因此，本文使用 ＲｅｓＮｅｔ网络
#

～
ｇ

来学习图像的全局表示。得到的图像全局特征

图如下：

Ｖ～ ＝
#ｇ（Ｉθ

#ｇ
） （１）

式中：θ
#ｇ
为 ＲｅｓＮｅｔ网络

#ｇ的参数；Ｖ
～
∈ ＲＨｇ×Ｗｇ×Ｃｇ

为图像 Ｉ的全局特征图表示，Ｈｇ和 Ｗｇ分别为图
像全局特征图的长和宽尺寸，Ｃｇ为特征图的通道
个数。

２．２．２　局部网络
全局网络侧重图像的全局显著性特征，而易

忽略图像的局部细节特征，不利于模型对于小型

或远距离隐患的准确检测。因此，本文在传统全

局网络的基础上引入局部网络，以提取更加具体

的局部图像特征，进而增强图像整体的隐患检测

性能。

图像切块是一种不依赖辅助模型、简单且高

效的方法
［１４］
。本文引入切块尺度因子 ｍ，对输入

图像 Ｉ采用 ｍ×ｍ的网格划分，得到图像网格划
分集合

$

＝｛Ｉ′１，Ｉ′２，…，Ｉ′ｍ×ｍ｝。将 $

中各网格图

像 Ｉ′ｒ，ｒ∈｛１，２，…，ｍ×ｍ｝依次送入 ＲｅｓＮｅｔ网络
#ｌ，学习其特征图。具体公式如下：

Ｖ^ｒ ＝#ｌ（Ｉ′ｒ θ
#ｌ
） （２）

式中：θ
#ｌ
为 ＲｅｓＮｅｔ网络

#

的参数；Ｖ^ｒ∈ Ｒ
Ｈｒｌ×Ｗ

ｒ
ｌ×Ｃ

ｒ
ｌ

为图像 Ｉ在第 ｒ个网格中局部特征图表示，Ｈｒｌ和

Ｗｒｌ分别为图像第 ｒ个局部特征图的长和宽尺寸，

Ｃｒｌ为相应的通道个数。
２．３　粒度级检测

传统的基于区域推荐的目标检测方法，如 Ｒ
ＣＮＮ、ＦａｓｔＲＣＮＮ等框架，大都采用选择性搜索
算法

［１５］
产生候选区域，时间复杂度较高。针对此

现象，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ提出区域建议网络和区域池
化网络，实现了端到端的目标检测，有效地平衡了

目标检测任务的速度和精度
［１６］
，在众多检测任务

中取得了杰出的表现
［１７１８］

。因此，本文基于不同

粒度的图像特征图，即 Ｖ^和｛Ｖ^１，Ｖ^２，…，Ｖ^ｍ×ｍ｝，采
用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法实现对图像中包含隐患物
体的准确检测识别。具体公式如下：

%ｇ ＝&ｇ（Ｖ
～
θ
&ｇ
）

%ｌ＝&ｌ（Ｖ^１ θ
&ｌ
）∪ &ｌ（Ｖ^２ θ

&ｌ
）∪ … ∪

　　
&ｌ（Ｖ^ｍ×ｍ θ

&ｌ










）

（３）

式中：
&ｇ为全局粒度级检测网络；θ

&ｇ
为网络

&ｇ的

相关待学习参数；
%ｇ ＝｛珓ｏ１，珓ｏ２，…，珓ｏＮｇ｝为图像 Ｉ

的全局隐患物体检测集合，包含 Ｎｇ个全局隐患物
体，每个隐患物体包含 ２部分信息，即 珓ｏｊ＝｛珓ｙｊ，
珓ｔｊ｝，珓ｙｊ＝（珓ｙ

１
ｊ，珓ｙ

２
ｊ，…，珓ｙ

Ｃ
ｊ）∈Ｒ

Ｃ
为隐患物体 珓ｏｊ的类

２２５
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　第 ３期 徐晓华，等：面向电力系统的多粒度隐患检测方法

别向量，珓ｔｊ＝（珓ｘｊ，珓ｚｊ，珘ｗｊ，珓ｅｊ）为隐患物体 珓ｏｊ的位置向
量；

&ｌ为局部粒度级检测网络；θ
&ｌ
为

&ｌ网络的相

关参数；
%１＝｛^ｏ１，^ｏ２，…，^ｏＮｌ｝为图像 Ｉ的局部隐患

物体检测集合，包含 Ｎｌ个局部隐患物体，每个局
部隐患物体表示为 ｏ^ｋ＝｛^ｙｋ，^ｔｋ｝，ｋ＝｛１，２，…，

Ｎｌ｝，^ｙｋ＝（^ｙ
１
ｋ，^ｙ

２
ｋ，…，^ｙ

Ｃ
ｋ）∈Ｒ

Ｃ
为隐患物体 ｏ^ｋ的预

测类别向量，^ｔｋ＝（^ｘｋ，^ｚｋ，^ｗｋ，^ｅｋ）为隐患物体 ｏ^ｋ的
预测位置向量。

在本文工作中，不论是全局目标检测网络还

是局部目标检测网络，均由区域建议网络和区域

池化网络２部分构成。
２．３．１　区域建议网络

区域建议网络本质上是卷积神经网络，可以

对输入图像对应生成高质量的区域建议框。通过

与多粒度分割中的全局网络和局部网络共享全局

和局部特征图，缓解了区域选择产生的高时耗问

题
［４］
。基于式（１）和式（２）生成的全局和局部特

征图，即 Ｖ
～
和｛Ｖ^１，Ｖ^２，…，Ｖ^ｍ×ｍ｝，区域建议网络

使用 ｎ×ｎ滑动窗口对特征图以固定步长进行滑
动卷积，同时引入锚框机制，预先定义 ａ个不同尺
度和比例的锚框，以滑动窗口中心点为基准，匹配

预先定义锚框作为初始候选框。对于初始候选框

所对应的检测区域，构建分类层和回归层。分类

层对检测区域进行初步判断，得到其为隐患物体

和背景区域的概率。回归层旨在调整边框位置，

得到检测区域回归偏移量，进而拟合预测物体的

位置坐标。基于 ａ个锚框，分类层可以得到２ａ个
概率评分，对应每个锚框为隐患物体和背景区域

的概率。回归层得到 ４ａ个锚框坐标编码。图 ２
为基于全局特征图的区域建议网络结构。为缓解

检测区域冗余问题，本文方法进一步采用非极大

值抑制方法
［６］
，基于检测区域与实际检测目标的

图 ２　区域建议网络结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ

重叠面积及检测区域之间的重叠面积，过滤多

余的检测区域。按照分类层概率评分，得到指

定数目的候选区域，从而实现对检测区域的初

步定位。

２．３．２　区域池化网络

全局和局部特征经过区域建议网络后，可以

得到一系列目标物体的候选区域。由于候选区域

的尺寸大小不一，本文采用单尺度池化操作，先将

候选区域分割成相同大小尺寸的分块，对每个分

块进行最大池化操作，从而将大小不一的候选区

域转换为固定尺寸特征图，再使用卷积神经网络，

对固定尺寸特征图进行编码，得到隐患物体的具

体分类及精确位置。

２．４　模型优化

多粒度隐患检测网络的代价函数分为全局代

价函数和局部代价函数。以全局代价函数为例，

具体过程如下：

Ｌ（｛珓ｙｃｊ｝，｛珓ｔｃ｝）＝
１
Ｎｃｌｓ∑

Ｎｇ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｃ＝１
Ｌｃｌｓ（ｙ

ｃ
ｊ，珓ｙ

ｃ
ｊ）＋

　　ρ１Ｎｌｏｃ∑
Ｎｇ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｃ＝１
ｙｃｊＬｌｏｃ（ｔｊ，珓ｔｊ） （４）

式中：Ｎｃｌｓ为参与训练锚框的数目；Ｎｌｏｃ为参与训练

锚框中正确类别锚框的数目；ρ为分类代价和位

置回归代价的调节平衡参数。

代价函数中的２项分别对应隐患物体的分类

代价和位置回归代价，其中分类代价函数为

Ｌｃｌｓ（ｙ
ｃ
ｊ，珓ｙ

ｃ
ｊ）＝－ｌｏｇ２［ｙ

ｃ
ｊ
珓ｙｃｊ＋（１－ｙ

ｃ
ｊ）（１－珓ｙ

ｃ
ｊ）］

（５）

位置回归代价函数为

Ｌｌｏｃ（ｔｊ，珓ｔｊ）＝Ｒ（珓ｔｊ－ｔｊ） （６）

式中：Ｒ为鲁棒性代价函数。

具体方法如下：

ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｘ）＝
０．５ｘ２ 　 ｘ ＞１

ｘ－０．５ 　{ 其他
（７）

回归代价函数通过与 ｙｃｊ相乘，只对正确类别

的隐患物体进行位置回归。值得一提的是，针对

局部目标检测网络的优化，需要根据每个网格区

域的图像信息，重新定义相应的隐患类别真实值

向量和隐患区域位置信息。

２．５　多粒度协作式融合

为增强对于图像 Ｉ的隐患检测效果，本文设

计多粒度协作式融合图像全局网络检测结果
%ｇ

和局部网络检测结果
%ｌ。

３２５
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以全局隐患物体 珓ｏｊ和局部隐患物体 ｏ^ｋ为例
（这里需要先将局部隐患物体 ｏ^ｋ映射回全局图
像），具体融合操作如下：

珓ｏｊ 　珓ｏｊ∩ %ｌ＝

ｏ^ｋ 　ｏ^ｋ∩ %ｇ ＝

珓ｏｊ∪ ｏ^ｋ 　０＜Ｓｋｊ ＜λ

ｏ^ｋ 　λ≤ Ｓ













ｋ
ｊ

（８）

式中：Ｓｋｊ为 珓ｏｊ和 ｏ^ｋ面积的交并比，即 珓ｏｊ和 ｏ^ｋ面积
的交集和并集的比例；λ为预设的阈值。

据式（８）可知，若图像全局隐患物体 珓ｏｊ与局
部隐患物体集合

%ｌ交集为空集，则保留 珓ｏｊ。相
似地，若图像局部隐患物体 ｏ^ｋ与全局隐患物体
集合

%ｇ交集为空集，则保留 ｏ^ｋ。若与全局隐患

物体 珓ｏｊ有重叠，且交并比为 Ｓ
ｋ
ｊ，则根据预设阈值

λ，进行保留或合并。具体地，若 λ＞Ｓｋｊ，则将

２个检测结果均保留；若 λ≤Ｓｋｊ，则两者视为同

一物体。

通过对图像全局检测和局部检测结果进行多

粒度协作式融合，多粒度隐患检测网络可以得到

图像 Ｉ的最终隐患物体检测集合
!

～
Ｉ。多粒度隐

患检测网络具体过程如算法１所示。
算法１　多粒度隐患检测网络。
输入：图像 Ｉ。

输出：图像 Ｉ的最终隐患物体检测集合
!

～
Ｉ。

１．初始化网络参数 θ
#ｇ
、θ

#ｌ
、θ

&ｇ
、θ

&ｌ
。

２．ＲＥＰＥＡＴ：
３．根据式（１）学习图像全局表示。
４．根据式（３）对图像进行全局粒度级隐患检

测，得到全局网络检测结果集合
%ｇ。

５．根据全局代价函数优化全局网络参数。
６．ＵＮＴＩＬ：全局代价函数收敛
７．对图像 Ｉ进行多粒度分割，得到图像网格

划分集合
$

。

８．ＲＥＰＥＡＴ：
９．ＦＯＲｒ＝１，２，…，ｍ×ｍ
１０．根据式（２）学习图像每个网格 Ｉ′ｒ的表示。
１１．根据式（３）对图像进行局部粒度级隐患

检测，得到局部网络检测结果
%ｌ。

１２．根据局部代价函数优化局部网络参数。
１３．　ＥＮＤＦＯＲ
１４．ＵＮＴＩＬ：局部代价函数收敛
１５．对隐患物体集合

%ｇ和 %ｌ进行多粒度协

作式融合，得到图像 Ｉ的最终隐患物体检测集

合
!

～
Ｉ。

３　实验结果与分析

３．１　数 据 集
为全面验证模型效果及鲁棒性，本文引入

２个真实世界数据集：①杆塔连接金具隐患数据
集；②线路通道机械隐患数据集，分别侧重于小尺
寸和大尺寸隐患检测。其中，杆塔连接金具隐患

数据集主要包含 ２种隐患类别：销钉缺损和销钉
安装位置错误；线路通道机械隐患数据集主要包

含７种隐患类别：卡车、推土机、起重机、挖掘机、
泵车、水泥混合器、打桩机。本文雇佣 １０名专业
技术人员，使用智能化标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ对数据
集中的隐患物体进行标注。２个数据集最终规模
分别如表２和表３所示。

表 ２　杆塔连接金具隐患数据集规模

Ｔａｂｌｅ２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｏｗｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｆｉｔｔｉｎｇ

ｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

隐患类别 隐患物体数目

销钉缺损　　　　 ６２３２

销钉安装位置错误 ３２７２

表 ３　线路通道机械隐患数据集规模

Ｔａｂｌｅ３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｎｅｌ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

隐患类别 隐患物体数目

卡车　　　 ７０７３

推土机　　 ７５７９

起重机　　 １５７９６

挖掘机　　 １８５６８

泵车　　　 ４８０８

水泥混合器 ２４４９

打桩机　　 １３３６

３．２　实验设置
本文实验环境搭建在含有 ４块 ＴＩＴＡＮＸｐ

ＧＰＵ的服务器中。本文提出的多粒度隐患检测
网络基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ和 ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅ框架实现，使
用 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ优化器优化网络参数，并采用目标
检测任务中常用的评价指标———平均精度均值

ｍＡＰ来评价模型。其中，学习速率被设置为
０．００１，动量参数被设置为 ０．９。此外，本文采用
网格搜索策略来决定网络中超参数的最优值。具

体地，式（４）中分类代价和位置回归代价的调节
平衡参数 ρ取值为 １０，式（８）中阈值 λ在杆塔连
接金具隐患数据集和线路通道机械隐患数据集取

值分别为０．６和０．５。输入图像的尺寸预先经过
缩放处理和均值中值化处理后为 １４００×１８００。
对数据集数据进行分割，其中 ８０％作为训练集，
１０％作为验证集，１０％作为测试集。通过多次迭

４２５
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代训练调优，得到最佳网络模型，代价函数收敛如

图３所示。可知，代价函数开始时下降迅速，后期
逐渐趋于稳定。这一现象验证了本文模型良好的

收敛性。此外，给定一张图片，ＭＧＮｅｔ网络对其
进行隐患检测所花费的时间为 ０．９９８８ｓ。因此，
本文模型检测效率较高，具有可行性。

图 ３　代价函数收敛图

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｇｒａｐｈ

３．３　结果分析
选择以下基准方法作为比较，来评估本文模

型，方法描述如下：

１）ＳＳＤ［１９］：不同于构建的多粒度隐患检测网
络，该方法通过学习图像的特征金字塔，基于图像

多个大小不同的特征图进行检测，解决图像数据

中所含物体尺度多样性问题。

２）ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２０］：该方法可以通过去掉本
文模型的局部网络而得到。和本文模型相比，该

方法只使用图像的全局特征表示。

３）ＹＯＬＯｖ３［２１］：该方法将图像全局表示特征
图划分为多个网格单元，基于待检测物体的中心

坐标位置，只选择特定网格单元进行目标检测。

４）ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［２２］：该方法针对区域建议
网络中的回归层，提出级联多个具有不同阈值的

回归层，并通过多次调整边框位置，以提高检测边

框准确度。

５）ＹＯＬＯｖ４［２３］：该方法基于 ＹＯＬＯｖ３进行改
进，通过引入数据增广策略，为数据集扩增不同尺

寸的目标物体。

表４展示了本文模型 ＭＧＮｅｔ和不同方法对
于 ｍＡＰ的对比结果。通过观察表４对比结果，可
以得到以下结论：①在杆塔连接金具隐患数据集
和线路通道机械隐患数据集中，ＳＳＤ方法均取得
了最差的效果，这一现象可能是因为：ＳＳＤ方法直
接基于特征图进行隐患类别检测，舍弃了初步区

分隐患物体和背景区域的步骤，致使检测过程噪

声较大，无法准确捕捉隐患物体。②相比于其他
基准方法，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在 ２个数据集中的性能
表现相对变化最为明显。这一现象说明，仅基于

图像全局特征进行检测会使模型对于隐患物体尺

寸较为敏感，从而具有不稳定性。③所有的基准
方法在线路通道机械隐患数据集中的表现都要优

于其在杆塔连接金具隐患数据集中的表现。这一

现象可能是因为：线路通道机械隐患数据集中的

隐患物体大多为卡车等大尺寸物体，相对于杆塔

连接金具隐患数据集中的小尺寸销钉隐患易于区

分。④本文提出的 ＭＧＮｅｔ模型在 ２个领域数据
集上都取得了比其他先进方法更好的检测效果，

验证了模型 ＭＧＮｅｔ的有效性及将图像的多粒度
信息引入到隐患检测过程的必要性。

为了更深入地理解 ＭＧＮｅｔ，进一步研究了
ＭＧＮｅｔ在不同隐患类别上的表现。根据表４中展
示的结果，选择在杆塔连接金具隐患数据集和线

路通道机械隐患数据集上最好的基准方法

ＹＯＬＯｖ４作为该实验的对比方法。在图 ４中，
ＹＯＬＯｖ４对于销钉缺损类别的表现略高于本文模
型。在图５中，ＭＧＮｅｔ和 ＹＯＬＯｖ４在杆塔连接金
具隐患数据集中的２个隐患类别检测效果差别较
大，即对于销钉缺损的检测效果远远高于对销钉

安装位置错误的检测。一个可能的解释是隐患物

体形态缺损的特征比位置变动的特征更加明显，

因而易于捕捉。

表４　不同隐患检测方法在２个数据集上的平均精度均值

Ｔａｂｌｅ４　Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉｅｒｅｎｔｈａｚａｒｄ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ｍＡＰ／％

杆塔连接金具

隐患数据集

线路通道机械

隐患数据集

ＳＳＤ １９．９９ ６０．９３

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ３８．９６ ７１．６５

ＹＯＬＯｖ３ ４０．５９ ６１．３２

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ ４１．２１ ６８．５０

ＹＯＬＯｖ４ ４４．９９ ７２．３４

ＭＧＮｅｔ ４７．７３ ７５．１１

图 ４　ＭＧＮｅｔ和 ＹＯＬＯｖ４在杆塔连接金具隐患数据集中

各隐患类别表现

Ｆｉｇ．４　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＧＮｅｔａｎｄＹＯＬＯｖ４ｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｔｏｗｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｆｉｔｔｉｎｇｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

５２５
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图 ５　ＭＧＮｅｔ和 ＹＯＬＯｖ４在线路通道机械隐患数据集中

各隐患类别表现

Ｆｉｇ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＧＮｅｔａｎｄＹＯＬＯｖ４ｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｎｅｌ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

３．４　消融实验
为了验证多粒度隐患检测网络中多粒度协作

式融合的有效性，引入 ２个衍生模型：ＭＧＮｅｔ＿Ｎｏ
Ｇｌｏｂａｌ和 ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ。在这 ２个衍生模型中
均去掉了多粒度的协作式融合操作，而分别只考

虑了局部网络和全局网络。

表５给出了本文模型和这２个衍生模型基于
２个数据集的实验结果对比。可以看出，本文模
型 ＭＧＮｅｔ在２个数据集中的表现均高于这 ２个
衍生模型。这一实验结果说明，通过全局网络和

局部网络的协作式融合，可增强图像中所含物体

检测效果，有利于更加精确的隐患检测。从某种

意义上说，这是因为：全局网络可以捕获图像的整

体特征，而局部网络则侧重于图像局部区域细节

特征。两者互相促进，均不可或缺。除此之外还

观察到，在杆塔连接金具隐患数据集中，ＭＧＮｅｔ＿
ＮｏＧｌｏｂａｌ比 ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ的效果要好。这说明
在面向杆塔连接金具的隐患检测中，局部网络比

全局网络的贡献大。这可能是因为：相对于全局

网络侧重于全局特征的提取，局部网络更加注重

图像中的局部区域，从而使小尺寸隐患物体的检

测结果更加精准。相反地，在线路通道机械隐患

数据集中，ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ比 ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＧｌｏｂａｌ的
效果要好。这说明在线路通道机械隐患数据集

中，全局网络对于隐患检测的贡献大于局部网络。

表 ５　多粒度隐患检测网络消融实验

Ｔａｂｌｅ５　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｆｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

ｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

模型

ｍＡＰ／％

杆塔连接金具

隐患数据集

线路通道机械

隐患数据集

ＭＧＮｅｔ ４７．７３ ７５．１１

ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＧｌｏｂａｌ ４６．８７ ４１．２４

ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ ３８．９６ ７１．６５

背后的原因可能是：对于大尺寸隐患物体，只引入

局部网络，可能会破坏隐患物体的完整性，从而影

响局部网络的检测结果。

为了更深入地理解全局网络和局部网络的性

能表现，进一步研究了 ＭＧＮｅｔ及 ２个消融衍生模
型（ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＧｌｏｂａｌ和 ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ）在不同
隐患类别上的表现。如图 ６所示，本文模型 ＭＧ
Ｎｅｔ对于线路通道机械隐患数据集所有类别检测
的精度均高于 ２个消融衍生模型，验证了本文模
型 ＭＧＮｅｔ的有效性。在图 ７中，ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＧｌｏｂａｌ
模型对于销钉安装位置错误类别的检测表现略高

于模型 ＭＧＮｅｔ，这可能是因为：局部网络注重图像
中的局部区域，对位置变换更加敏感。同时发现，

对于线路通道机械隐患数据集中的各隐患类别

（见图６），ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ的表现均优于 ＭＧＮｅｔ＿
ＮｏＧｌｏｂａｌ，这一现象进一步验证了只引入局部网
络会损坏大尺寸隐患物体完整性，从而造成隐患

检测准确性下降的结论。

为了更加直观地理解本文所提的多粒度协作

式融合，给出了 ＭＧＮｅｔ及其 ２个消融衍生网络
（ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＧｌｏｂａｌ和 ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ）在线路通

图 ６　ＭＧＮｅｔ及其消融衍生模型在线路通道机械隐患

数据集中各隐患类别表现

Ｆｉｇ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＧＮｅｔａｎｄｉｔｓａｂｌａｔｉｏｎｄｅｒｉｖｅｄ

ｍｏｄｅｌｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｎｅｌ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

图 ７　ＭＧＮｅｔ及其消融衍生模型在杆塔连接金具隐患

数据集中各隐患类别表现

Ｆｉｇ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＧＮｅｔａｎｄｉｔｓａｂｌａｔｉｏｎｄｅｒｉｖｅｄ

ｍｏｄｅｌｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｔｏｗｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

ｆｉｔｔｉｎｇｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ
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道机械隐患检测方面的测试结果，如图 ８和图 ９
所示（图 ９为图 ８中检测结果的局部放大图）。
其中，局部网络的切块尺度因子 ｍ＝３。基于图 ８
和图９可以看出，全局网络检测可以捕捉到图片
中较为显著的起重机、卡车和推土机隐患，局部网

络可以检测到水泥混合器和推土机隐患。而多粒

度隐患检测网络通过协作式融合，可以全面检测

到这 ４种不同的隐患。由此可见，全局网络侧重
于检测图像中比较显著的特征，可以捕捉到起重

机等大型隐患物体，但是忽略了水泥混合器这类

不显著隐患物体。局部网络可以充分捕捉图像中

水泥混合器等不显著隐患物体，但是与此同时分

割损害了起重机这类大型隐患物体的特征，致使

无法充分捕捉这类大型隐患物体。多粒度隐患检

测网络检测比较全面，可以综合考虑图像整体与

局部特征，全面对图像中的物体进行检测。从

图８和图９所示的不同网络检测结果可以直观看
出，相对于消融衍生网络 ＭＧＮｅｔ＿ＮｏＧｌｏｂａｌ和 ＭＧ
Ｎｅｔ＿ＮｏＬｏｃａｌ，ＭＧＮｅｔ在隐患检测方面具有一定的
优势。

图 ８　消融实验检测结果对照图（ｍ＝３）

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ（ｍ＝３）

图 ９　图 ８检测结果放大图

Ｆｉｇ．９　ＭａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎＦｉｇ．８

３．５　参数实验
本节对本文模型 ＭＧＮｅｔ进行了敏感度分析。

特别地，研究了切块尺度因子 ｍ和融合阈值 λ对
于模型隐患检测效果的影响。

３．５．１　切块尺度因子
图１０为本文模型 ＭＧＮｅｔ在 ２个数据集中取

不同切块尺度因子时对应的平均精度均值。本文

将切块尺度因子 ｍ设置在［１，５］范围内，并以 １
为步长进行调节。从图 １０可以看出，整体而言，
当模型 ＭＧＮｅｔ对于切块尺度因子的敏感性较低，
表现比较稳定。同时，当 ｍ＝２时，模型 ＭＧＮｅｔ在
２个数据集中取得最优的效果。值得注意的是，
当 ｍ＝１时，即不对图像进行细粒度切割时，模型
ＭＧＮｅｔ在２个数据集中均取得最差的效果。这一
现象再次验证了多粒度切割电力图像的必要性。

特别地，当切块尺度因子逐渐增大接近５时，模型

在２个数据集中的效果表示均有所下降，这一现
象表明盲目追求细粒度切割会损害隐患物体的特

征，从而无法准确表示隐患物体，造成检测效果的

下降。

图 １０　切块尺度因子在两个数据集中对模型 ＭＧＮｅｔ

平均精度均值的影响

Ｆｉｇ．１０　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｂｌｏｃｋｓｃａｌｅｆａｃｔｏｒｏｎｍｅａｎａｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＭＧＮｅｔｍｏｄｅｌｉｎｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ

７２５
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３．５．２　融合阈值
为了探索多粒度协作式融合对于模型隐患检

测效果的影响，对于融合阈值 λ进行了敏感度分
析。本文将融合阈值 λ设置在［０．１，０．７］范围
内，并以０．１为步长进行调节。如图 １１所示，当
λ＝０．６时，模型在杆塔连接金具隐患数据集中取
得最优的效果，然而，当 λ从 ０．６增长到 ０．７时，
效果急剧下降。同时，如图 １２所示，当 λ＝０．５
时，模型在线路通道机械隐患数据集中具有最好

的性能，当 λ从 ０．５增长到 ０．７时，模型性能也
出现下降趋势。根据式（８），当 λ趋近于 ０时，
模型对于全局网络和局部网络具有重合面积的

检测结果，会忽略全局网络检测结果，只考虑局

部网络检测结果。当 λ趋近于 １时，模型会保
留 ２个网络的全部检测结果。对应地，基于实
验现象可以得出以下结论，忽略具有重合面积

时的全局网络检测结果，会导致隐患检测不完

全，但盲目融合 ２个网络的检测结果，会造成检
测噪声过大，从而引起模型性能的下降。因此，

协作式融合图像全局网络和局部网络的检测结

果是至关重要的。

图 １１　融合阈值在杆塔连接金具隐患数据集中对

模型 ＭＧＮｅｔ平均精度均值的影响

Ｆｉｇ．１１　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｆｕｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｎｍｅａｎａｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＭＧＮｅｔｍｏｄｅｌｉｎｔｏｗｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

ｆｉｔｔｉｎｇｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

图 １２　融合阈值在线路通道机械隐患数据集中对

模型 ＭＧＮｅｔ平均精度均值的影响

Ｆｉｇ．１２　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｆｕｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｎｍｅａｎａｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＭＧＮｅｔｍｏｄｅｌｉｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｎｅｌ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔｓ

４　结　论

１）ＭＧＮｅｔ可实现较为优异的电力系统潜在
隐患检测性能，在 ２个不同电力场景（杆塔连接
金具隐患和线路通道机械隐患）的真实数据集，

平均精度均值分别达到４７．７３％和 ７５．１１％，优于
其他最优隐患检测基准方法。

２）ＭＧＮｅｔ通过引入局部网络学习图像的局
部细节表示，有利于提高模型效果，尤其是针对小

尺寸隐患物体（如销钉）的检测。

３）ＭＧＮｅｔ对于局部网络中切块尺度因子的
参数敏感性较低，具有良好的稳定性。

ＭＧＮｅｔ目前着眼于图像的多粒度信息融合。
在未来的工作中，将尝试对比多种基本目标检测

方法，引入时间、声音、红外等信息，以更全面立体

的方式实现对电力系统的隐患检测。
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ＬＩＷ Ｐ，ＸＩＥＫ，ＬＩＡＯＸ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｏｆ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｆｏｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｅｑｕｉｐｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＳｏｕｔｈｅｒｎＰｏｗｅｒＧｒｉｄ，２０１９，１３（１２）：

７９８４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１７］徐向前，孙涛．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的交通场景下行人检测方法

［Ｊ］．软件导刊，２０２０，１９（４）：６７７０．

ＸＵＸＱ，ＳＵＮＴ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎｅ

ｂａｓｅｄｏｎＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［Ｊ］．ＳｏｆｔｗａｒｅＧｕｉｄｅ，２０２０，１９（４）：６７

７０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１８］李林升，曾平平．改进深度学习框架 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的苹果目

标检测［Ｊ］．机械设计与研究，２０１９，３５（５）：２４２７．

ＬＩＬＳ，ＺＥＮＧＰＰ．Ａｐｐｌｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＤｅｓｉｇｎ

ａｎｄＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，３５（５）：２４２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１９］ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ

ＭｕｌｔｉＢｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：２１３７．

［２０］ＲＥＮＳＱ，ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲＢ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏ

ｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３９（６）：９１９９．

［２１］ＲＥＤＭＯＮＪ，ＦＡＲＨＡＤＩＡ．ＹＯＬＯｖ３：Ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｍｐｒｏｖｅ

ｍｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８０４０８）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０４．０２７６７．

［２２］ＣＡＩＺＷ，ＶＡＳＣＯＮＣＥＬＯＳＮ．ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ：Ｄｅｌｖｉｎｇｉｎｔｏ

ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａ

ｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：６１５４６１６２．

［２３］ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＷＡＮＧＣＹ，ＬＩＡＯＨＹＭ．ＹＯＬＯｖ４：Ｏｐｔｉ

ｍａｌｓｐｅｅｄａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０

０４２３）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００４．１０９３４．

　作者简介：

　徐晓华　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：电力信息及通

信管理。

钱平　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：电力系统自

动化。

王一达　男，硕士，高级工程师。主要研究方向：电力系统自

动化。

周昕悦　女，硕士，工程师。主要研究方向：电力信息系统。

徐汉麟　男，工程师。主要研究方向：电力信息系统。

徐李冰　男，工程师。主要研究方向：网络信息技术。
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北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２１年　

Ｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ
ＸＵＸｉａｏｈｕａ１，ＱＩＡＮＰｉｎｇ２，ＷＡＮＧＹｉｄａ１，，ＺＨＯＵＸｉｎｙｕｅ１，ＸＵＨａｎｌｉｎ１，ＸＵＬｉｂｉｎｇ１

（１．ＳｔａｔｅＧｒｉｄＺｈｅｊｉａｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｍｐａｎｙＨａｎｇｚｈｏｕＰｏｗｅｒＳｕｐｐｌｙＣｏｍｐａｎｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００２０，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｔａｔｅＧｒｉｄＺｈｅｊｉａｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｍｐａｎｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１０００７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｓｔｈｅｓｅｃｕｒｉｔｙｈａｚａｒｄｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｃａｎｌｅａｄｔｏｓｅｒｉｏｕｓｅｃｏｎｏｍｉｃｄａｍａｇｅａｎｄ
ｓｏｃｉａｌｉｍｐａｃｔｓ，ｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈａｓｂｅｃｏｍｅａｎｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅｐａｒｔｆｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ．
Ｗｉｔｈｔｈｅａｄｖａｎｃｅｓｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｅｌｅｃ
ｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｈａｖｅｅｍｅｒｇｅｄ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｍａｄｅｐｒｏｍｉｓｉｎｇｐｒｏｇｒｅｓｓ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍ
ｏｎｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｒｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ，ｗｈｉｃｈｃａｎｎｏｔｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄａｃ
ｃｕｒａｔｅｌｙｃｏｎｄｕｃｔｔｈｅｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘ
ｏｕｔｄｏｏｒｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．Ｉｎｔｈｅｌｉｇｈｔｏｆｔｈｉｓ，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ＭＧＮｅｔｆｏｒｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ．Ｔｏｂｅｓｐｅｃｉｆｉｃ，ｗｅｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｉｍａ
ｇｅｓｗｉｔｈｂｏｔｈｔｈｅｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈａｔ，ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｔｈｅｈａｚａｒｄｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｌｅｖｅｌｓａｎｄｆｉｎａｌｌｙｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙｆｕｓｅｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｔｏｆｕｌｆｉｌｌｔｈｅｐｒｅｃｉｓｅ
ｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｗｏｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｓｏｆｈａｚａｒｄ（ｉ．ｅ．，ｔｏｗｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｆｉｔｔｉｎｇ
ｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔａｎｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｎｅｌｍｅｃｈａｎｉｃａｌｈａｚａｒｄｄａｔａｓｅｔ）ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｔｈｅｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｔｈｅｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ２．７４％
ａｎｄ２．７７％ ｏｎｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｏｐｔｉｍａｌｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ　

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００９０２；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９０４；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１１０５０９：２８
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉ１／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１１０４．０９３１．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆＳｔａｔｅＧｒｉｄＺｈｅｊｉａｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｍｐａｎｙ（５２１１ＨＺ１９０１４Ｕ）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇ＿ｙｉｄａ＠ｚｊ．ｓｇｃｃ．ｃｏｍ．ｃｎ
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２０２１年 ３月
第４７卷 第３期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８３１；录用日期：２０２００９０５；网络出版时间：２０２０１０２８１６：０３
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０２８．１４４１．００１．ｈｔｍｌ
　基金项目：国网山东省电力公司科技项目 （５２０６０２１９００ＴＷ）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｈａｏ０７１７＠１６３．ｃｏｍ

　引用格式：李昊，管荑，王杉，等．电力系统厂站接线图拓扑关系检测技术［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：５３１５３８．
ＬＩＨ，ＧＵＡＮＴ，ＷＡＮＧＳ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｓｕｂｓｔａｔｉｏｎｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍｉｎｅｌｅｃｔｒｉｃｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：５３１５３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４７６

电力系统厂站接线图拓扑关系检测技术

李昊１，，管荑２，王杉１，石玮１，刘子鑫３，刘晓川３

（１．国网山东省电力公司青岛供电公司 电力调度控制中心，青岛 ２６６００２；

２．国网山东省电力公司 电力调度控制中心，济南 ２５０００１；

３．山东大学（青岛）计算机科学与技术学院，青岛 ２６６２３７）

　　摘　　　要：厂站接线图中电气元件的拓扑关系是厂站接线图自动生成技术所需的核心数
据。目前，已知的厂站接线图自动生成技术仍然依靠人工获取图中的拓扑关系。通过利用基于

深度学习的目标检测技术与传统的计算机图像处理技术相结合的方式，能够实现厂站接线图拓

扑关系检测。首先，利用基于深度学习的目标检测方法对电气元件进行识别，并利用计算机图像

处理技术对标量格式接线图进行预处理，完成电气元件与连接线的分割。然后，利用轮廓跟踪算

法对连接线连通区域进行检测标记。最后，根据获取的电气元件信息与连接线信息获取图纸的拓

扑关系。采用国家电网有限公司提供的数据集，并设计了对比实验，验证了所提方法的有效性。

关　键　词：厂站接线图；拓扑关系；深度学习；目标检测；轮廓跟踪
中图分类号：ＴＰ３９９；ＴＭ７３４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５３１０８

　　电力系统作为国家经济发展的支柱，支撑着
各行各业几乎所有环节的正常运转。自国家公布

电网智能化发展计划以来，中国电力系统得以快

速发展，完成了从旧时代传统电力系统向新时代

智能电力系统的转变。随着电网规模的日益扩

大，电力系统的调度工作越来越难以进行，这给电

力系统的优化带来了新的挑战。

厂站接线图作为电力系统中的关键数据，是

电力系统调度工作的基础。无论从电能生产管理

角度还是电能生产与消费不可间断角度来讲，其

被广泛应用于电力系统中，如潮流计算、短路电流

计算、可靠性分析和电网调度自动化等。传统的

厂站接线图绘制与维护工作主要依靠电力调度人

员的工作经验，这种工作方式不仅增加了电网系

统发生安全事故的风险，而且给厂站接线图的维

护工作带来了高昂的人工成本。因此，国内外众

多机构对厂站接线图的自动生成技术展开了研

究，也取得了一定的成果。但目前已有的厂站接

线图自动生成技术需要使用矢量格式的数据，这

种数据需要人工录入电气元件的拓扑关系，并将

以标量格式数据存储的接线图转换为矢量格式。

这给厂站接线图的自动生成技术带来了一定人工

成本，也增加了人工录入信息出错的风险。

经过多年研究，计算机图像处理技术已经发

展成熟，并已成功应用于各个领域。近年来，深度

学习技术也逐渐发展成熟，一些研究机构已经开

始尝试将深度学习技术应用到电力领域。在厂站

接线图元件识别技术上，国内不少机构已经做了不

同的尝试，并取得了一定的效果，进一步证明了将

深度学习技术应用到厂站接线图识别上的可行性。

本文旨在利用计算机图像处理技术与深度学

习技术相融合的方式，自动获取厂站接线图中电

qwqw
新建图章

https://navi.cnki.net/knavi/Common/RedirectPage?sfield=FN&dbCode=CJFD&filename=BJHK202103011&tableName=CJFDAUTO&url=
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气元件的拓扑关系。由于厂站接线图具有元件众

多、线条复杂等特点，本文通过对电力系统标量格

式接线图进行预处理，实现了高质量、高效率的拓

扑关系检测，进一步提高了电力系统智能化与自

动化水平，降低了人工成本，对国家电网智能化推

进有着重要意义。

１　相关工作

一般来说，厂站接线图自动生成技术的核心

部分可分为图元识别和拓扑关系获取２部分。其
中，图元识别是指电气元件的识别及其相关信息

的获取，拓扑关系获取是指获取电气元件之间的

连接与邻接关系。

国际电工委员会（ＩＥＣ）提出了规范系统间互
联和模型交换的标准，即能量管理系统应用程序

接口
［１］
。该标准包含了电力系统公共信息模型

（ＣｏｍｍｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＣＩＭ），其描述了电力
系统运行对象的相关信息及对象与对象之间的相

互关系。同时，该标准还推荐将矢量图形 ＳＶＧ应
用至电力系统中。在实际应用中，ＣＩＭ模型及 ＳＶＧ
矢量图中所需的关键信息由人工进行录入，这给厂

站接线图自动生成技术带来了一定的人工成本。

目前，厂站接线图自动生成技术大多是基于

ＣＩＭ模型和矢量格式数据集实现的。沙树名和林
峰

［２］
提出了一种根据设备连接信息自动生成厂

站接线图的经验方法，对 ＣＩＭ数据中的有关设备
信息进行提取，进而实现图纸的生成。章坚民

等
［３］
提出了一种基于 ＣＩＭ模型实现不同规模变

电站图形的自动生成方法。文献［４９］描述了在
电力领域基于拓扑关系模型的厂站接线图自动生

成技术。以上方法均从 ＣＩＭ模型、矢量数据图中
提取出图元信息、图元拓扑关系信息，进而生成厂

站接线图。在此基础上，苏运光等
［１０］
对此做了改

进，提出了基于存量图形拓扑分析的厂站接线图

自动生成方法，该方法通过获取图中的特征单元，

实现了图元识别，但仍需从 ＣＩＭ模型中获取元件
的拓扑关系。

为了解决以上问题，本文对标量格式的厂站

接线图拓扑关系检测进行了研究。标量图的拓扑

关系检测类似于标量图矢量化的过程，矢量化研

究自２０世纪末被提出后，已有大量研究人员投身
其中，大量算法被相继提出。宋晓宇等

［１１］
提出了

一种动态像素跟踪的直线段提取方法，该方法是

基于像素跟踪的局部匹配矢量化方法，具有速度

快、局部特征信息描述准确等优点，但在扫描过程

中会产生大量中间结果。Ｃｈａｎｇ等［１２］
提出了一

种基于线扫操作的图像骨架化算法，通过对图纸

图像进行全局特征统计，获得所有元件的特征描

述，从而完成图元识别，但图元之间的连接线难以

正确处理，对于连接线相交、黏连、断裂等复杂情

况识别准确率低，并且易受噪声干扰。Ｓｏｎｇ等［１３］

提出了一种面向对象的单相矢量化模型，能根据

图元的自然特征直接完整地进行像素级别识别，

但该方法在识别短小图线时存在困难，并且不同

种类图纸的处理方法难以统一。张琪和叶颖
［１４］

提出了一种基于对象图例及其拓扑关系识别的矢

量化方法，在实现对象图例识别的基础上，进一步

利用基于连通域标记方法实现了对象图例拓扑关

系的识别。该方法对本文研究起到了启发性的作

用，但由于厂站接线图具有元件种类多样、连接线

错综复杂、绘图规则不一等特点，现有的矢量化技

术仍然难以满足其拓扑关系识别的精度需求。

近年来，随着深度学习技术的发展，基于深度

学习的目标检测技术已在各个领域取得了不错的

效果，各研究机构也已经开始将目标检测技术应

用于工程图的拓扑关系检测研究中。如何将传统

技术与目标检测技术相融合，从而更精确地获取

电力标量图的拓扑关系，是本文研究的重点。

２　厂站接线图拓扑关系检测
２．１　问题定义

在电力图纸中，拓扑关系是指电气元件之间

相互空间上的连接与邻接关系，而与电气元件的

具体位置无关。厂站接线图是指使用电气系统图

形符号和文字符号表示电气装置中的各元件及其

相互联系的工程图，按其在电力系统中的作用，可

分为厂站一次接线图和厂站二次接线图。厂站一

次接线图是电力系统中表示电能输送和电能分配

线路的接线图，又称主接线图，主要由母线、变压

器、断路器和互感器等一次设备构成。厂站二次

接线图是表示控制、指示、测量和保护主电路及其

设备运行的接线图，主要由测量仪表、继电保护装

置、熔断器和安全自动装置等二次设备构成。本

文主要关注厂站一次接线图的拓扑关系识别。

在厂站接线图拓扑关系检测问题中，输入数

据为标量格式的厂站一次接线图，如图 １所示。
输出为接线图中各元件信息及代表元件拓扑关系

的链接点号，如表１所示。其中，每一个链接点号
都代表一段连接线，具有相同链接点号的元件相

互连接。用链接点号表示元件连接关系的方式只

考虑了元件相互空间上的连接与邻接关系，不受

２３５



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 李昊，等：电力系统厂站接线图拓扑关系检测技术

图 １　标量格式接线图示例

Ｆｉｇ．１　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｃａｌａｒｆｏｒｍａｔｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

元件具体位置的影响。因此，元件的拓扑关系可

抽象为元件的链接点号。

表 １　拓扑关系检测结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

设备名称 ｘ坐标 ｙ坐标 电压等级／ｋＶ 链接点号

刀闸＿２５ １２９８ １４１６ ３５ ５４，６８

刀闸＿１０ １２７３ １８２ ３５ ９，１２

变压器＿２ ２０１０ １１６８ ３５ ７４，７６

避雷器＿１０ １８９１ １４９６ ３５ ４３，５１

避雷器＿５ ８７３ １８０６ ３５ ２３，３１

熔断器＿４ ２９７ ２１５５ ３５ １８，２５

电容＿２ ２９７ ２１９７ ３５ １５，１８

电容＿３ ３５６ ２１９８ ３５ １５，１６

２．２　实现流程
厂站接线图拓扑关系检测技术实现流程如

图２所示，主要包括目标检测、预处理、拓扑关系
获取等部分。

图 ２　厂站接线图拓扑关系检测流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｕｂｓｔａｔｉｏｎｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

　　首先，输入数据经过目标检测技术，得到输入
接线图中各电气元件的名称、坐标位置等信息，存

储至 ｘｍｌ文件中。然后，根据目标检测的 ｘｍｌ文
件，对输入接线图进行预处理。最后，根据 ｘｍｌ文
件中保存的图元信息及预处理后的输入接线图，

进行拓扑关系提取工作，并输出最后结果。

２．３　目标检测
本文使用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ深度学习模型进行

目标检测工作
［１５］
。首先，通过一组基础的卷积层

提取图片的特征图，以传递给后续的区域生成网

络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）和全连接层。
然后，感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）池化
层对特征图和 ＲＯＩ进行综合处理，提取出 ＲＯＩ的
特征图。最后，通过全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模
型进行目标分类，同时获得目标的精确位置。其

中，ＲＰＮ网络是 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的最大亮点。在进

３３５



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 ２０２１年　

行候选框位置确定时，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ抛弃了传统
的滑动窗口和 ＳＳ（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ）等方法，可以
利用 ＲＰＮ网络直接生成 ＲＯＩ，极大地提升了检测
框的生成速度。

与大多数检测任务的检测目标相比，厂站一

次接线图的图像分辨率较高，但图中待检测元件

分布密集、像素数少且很多不同种类的元件之间

有较高的相似性。为了提高小尺度目标元件的检

测精度，采用了图像分割技术，将原图按元件分布

分割成若干子图并放大，再对原图和子图分别训

练一个检测网络，并将大小图网络的检测结果进

行融合，从而得到最终的检测结果。

２．４　预 处 理
２．４．１　高斯滤波

厂站接线图由于其存储格式的问题，存在明

显的噪声且包含大量的无用细节。采用高斯滤波

技术，对图像进行去噪，并将高斯核大小设置为

３×３。通过对图片进行高斯滤波处理，消除了图
中大部分噪声及无用细节。同时，又最大程度地

保留了有用信息。

２．４．２　灰度转换
厂站接线图属于 ＲＧＢ三通道图像，包含的像

素信息数量较多。为了简化矩阵，提高运算速度，

将 ＲＧＢ三通道的接线图转换为灰度的单通道图
像。本文采用的灰度转换公式是一种常见的转换

公式，如下：

Ｇｒａｙ＝Ｒ×３０＋Ｇ×５９＋Ｂ×１１
１００

（１）

式中：Ｒ代表图像色彩通道中的红色通道；Ｇ代表
图像色彩通道中的绿色通道；Ｂ代表色彩通道中
的黑色通道。

式（１）是以国际电信联盟（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＴｅｌｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＵｎｉｏｎ，ＩＴＣ）提供的灰度转换公式为
基础，将 Ｒ、Ｇ、Ｂ三个通道对应的权重由 ０．２９９∶
０．５８７∶０１１４变为０．３∶０．５９∶０．１１。式（１）提升了运
算速度，又兼顾了人眼对颜色感知的生理特点

［１６］
。

２．４．３　二 值 化
将经由高斯滤波处理后的图像转换为如

图３（ａ）所示的单通道灰度图像后，仍存在一些无
用细节且图中连接线轮廓不太清晰。为了解决上

述问题，又对厂站一次接线图采取了二值化处理。

将２５６个等级的灰度图像根据适当的阈值，变换
为如图３（ｂ）所示能够更加反映图像特征的二值
化图像。

２．４．４　去除图元
通过目标检测技术已经获取了厂站一次接线

图 ３　图像二值化

Ｆｉｇ．３　Ｉｍａｇｅｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ

图中各电气元件的信息。为了获取厂站接线图的

拓扑关系，还需要获取图中连接线的轮廓信息，才

能进而判断出各元件的连接关系。由于本文方法

是对厂站接线图中的像素进行操作，为了排除电

气元件像素对寻找连接线轮廓的影响，还需对电

气图元和连接线进行分割，去除图像中如图 ４（ａ）
红框所示属于电气元件的像素信息，使图中不存

在属于任何元件的像素信息，只保留除元件外的

其他像素信息，如图４（ｂ）所示。
过程１　去除图元。
步骤１　从目标检测返回的 ｘｍｌ文件中，依

次提取出 ＜ｏｂｊｅｃｔ＞下的 ＜ｂｎｄｂｏｘ＞包含的
＜ｘｍｉｎ＞、＜ｙｍｉｎ＞、＜ｘｍａｘ＞、＜ｙｍａｘ＞坐标信
息。其中，＜ｂｎｄｂｏｘ＞为检测出的元件坐标框，
（＜ｘｍｉｎ＞，＜ｙｍｉｎ＞）和（＜ｘｍａｘ＞，＜ｙｍａｘ＞）
分别为该坐标框的左上角端点和右下角端点的像

素坐标。

步骤２　将厂站接线图中坐标（ｘ，ｙ）处的像
素信息抹去，其中｛（ｘ，ｙ） ｘ∈（ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ），ｙ∈
（ｙｍｉｎ，ｙｍａｘ）｝。

图 ４　去除图元

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｍｏｖｉｎｇｇｒａｐｈｉｃｓ

２．４．５　保护处理
由于厂站一次接线图布线复杂，图中线条较

多，存在如图５（ａ）所示母线与连接线交叉重合的
情况。如果按照 ２．４．４节去除图元的方式，如
图５（ｂ）所示，会导致本应连续的连接线中断，从
而导致拓扑连接检测出错。因此，在去除母线区

域像素信息的同时需要对母线区域内的连接线进

４３５
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行保护处理，使其不因去除母线而被消除，从而保

持连接线轮廓信息的完整性。本文中，首先，利用

类似匹配的方式，检测出母线区域内出现的连接

线的位置信息；然后，对母线区域进行去除图元处

理，保护处理后的效果如图５（ｃ）所示。假设母线
区域为｛（ｘ，ｙ） ｘ∈（ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ），ｙ∈（ｙｍｉｎ，
ｙｍａｘ）｝，过程如下。

过程２　保护处理过程。
步骤１　创建一个包含（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ＋１）×１

维黑色像素的区域。

步骤２　将此区域以 １像素的步距，沿着母
线行索引递增的方向运动。

步骤３　运动一次便与当前所在母线区域包
含的像素信息进行迭代比较一次，判断当前母线

区域包含的像素信息是否与其包含的像素信息相

同，相同则保存当前位置信息之后继续运动，否则

继续运动，直至遍历完母线区域。最终可以得到

母线区域内所有交叉重合连接线的行坐标。

步骤４　结合去除图元的方法，抹去母线区
域像素信息的同时避开母线内连接线区域，就可

以达到保持连接线轮廓完整性的要求。

图 ５　保护处理

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．５　拓扑关系获取
步骤１　针对厂站一次接线图像素信息的特

点，使用基于８邻域连通区域标记的轮廓跟踪算
法，对预处理后的图像进行连接线的轮廓提取，并

将提取后的轮廓信息存储至列表中。

步骤２　对保存至列表中的轮廓坐标信息进行
筛选操作，将Ｌ中的坐标信息（ｘ，ｙ）与２．４．４节提取
出的坐标信息 ＜ｘｍｉｎ＞、＜ｙｍｉｎ＞、＜ｘｍａｘ＞、
＜ｙｍａｘ＞进行比较判断，只保留各轮廓内符合
ｘｍｉｎ－１≤ｘ≤ｘｍａｘ＋１和 ｙｍｉｎ－１≤ｙ≤ｙｍａｘ＋１
条件的轮廓坐标信息，并对提取出的每个轮廓进

行编号，以作为后续代表图元拓扑关系的链接点

号。其中，通过对 ｘｍｉｎ、ｙｍｉｎ和 ｘｍａｘ、ｙｍａｘ分别
采取减１、加１操作，消除了二值化处理与人工绘
制图纸不规范导致的电气元件轮廓与连接线轮廓

不相连的情况，保证了厂站接线图的完整性。

步骤３　将筛选后的各连接线轮廓坐标信息
和图元的坐标信息进行比较，将与同一连接线相

连的图元放至集合中，并将该轮廓编号作为集合

编号，同时使用集合操作，可以达到去重的效果。

至此，已经获得厂站接线图包含的所有连接

关系。

３　实　验
３．１　实验设定

为了验证本文方法的有效性，使用真实的厂站

接线图数据集：青岛市某 ７０个区域变电站接线图
数据集。该数据集主要包含断路器、变压器、电抗

和避雷器等 １２种电气元件，其数据规模如表 ２
所示。

表 ２　青岛市区县变电站接线图数据集
Ｔａｂｌｅ２　Ｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍｄａｔａｓｅｔｏｆｄｉｓｔｒｉｃｔａｎｄ

ｃｏｕｎｔｙｓｕｂｓｔａｔｉｏｎｉｎＱｉｎｇｄａｏ

元件类别 数目

断路器　　 ３４４

接地刀闸　 １０９３

电抗　　　 ２０８

刀闸　　　 １２５８

变压器　　 １４４

避雷器　　 ８２９

母线　　　 ２７５

手车开关　 ９９１

隔离手车　 ３０８

所变　　　 １７２

电力电感器 ２０５

电容　　　 ９７４

　　共设计了 ３组实验，对本文方法进行验证。
第１组验证分割技术对目标检测任务的有效性；
第２组检验分割技术对拓扑关系检测的影响；第
３组验证预处理技术对拓扑关系检测的有效性。

在第１组实验中，按照 ８∶１∶１的比例对数据
集进行划分（即 ８０％作为训练集，１０％作为验证
集，１０％作为测试集），并用目标检测常用评价指
标———平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）、平均精
度均值（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）对模型进
行评估。

在第２、３组实验中，将第 １组实验的测试集
作为测试数据，并用精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ｓｃｏｒｅ指标进行评估，公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＣｏｒｒｅｃｔＲｅｌａｔｉｏｎｓ
ＤｅｔｅｃｔｅｄＲｅｌａｔｉｏｎｓ

（２）

５３５
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Ｒｅｃａｌｌ＝ＣｏｒｒｅｃｔＲｅｌａｔｉｏｎｓ
ＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎｓ

（３）

Ｆ１ｓｃｏｒｅ＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（４）

式中：ＣｏｒｒｅｃｔＲｅｌａｔｉｏｎｓ为正确检测出的拓扑关系
数；ＤｅｔｅｃｔｅｄＲｅｌａｔｉｏｎｓ为检测出的拓扑关系总数；
ＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎｓ为数据共包含的正确拓扑关系
总数。

３．２　验证分割技术对目标检测任务的有效性
为了验证分割技术对目标检测任务的有效

性，对比了分割前后各类元件的目标检测结果。

图 ６展示了分割前后各类元件的 ＡＰ结果对比，
表 ３给出了分割前后目标检测的 ｍＡＰ结果
对比。

从图６及表 ３中可以看出，采用分割技术的
目标检测模型在数据集中的表现明显高于未采用

分割技术的模型。该实验结果说明，分割技术增

强了模型的检测效果，有利于实现更加精准的电

气元件检测。同时还观察出，采用分割技术后，模

型对于一些尺寸较小、特征不明显的电气元件

（如刀闸、避雷器、隔离手车、电容等）的检测效果

有了明显的提升，而对于一些尺寸较大、特征较明

显的元件（如变压器、手车开关等）的检测效果相

对提升较小。这可能是因为：分割技术使得目标

检测模型更加注重图像中局部区域的特征提取，

使得模型对较小元件的检测结果更加准确。

图 ６　分割前后各类元件的平均精度

Ｆｉｇ．６　Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

表 ３　分割前后目标检测平均精度均值

Ｔａｂｌｅ３　Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

分割前后 ｍＡＰ／％

分割前 ６２．９１

分割后 ８４．３７

３．３　分割技术对拓扑关系检测的影响
为了检验分割技术对拓扑关系检测的影响，

利用未采用分割技术的目标检测模型与采用分割

技术的目标检测模型，分别对测试数据进行拓扑

关系检测。表４展示了采用分割技术前后的拓扑
关系检测结果对比。

从表４可以看出，分割技术可有效提升拓扑
关系检测效果。经过分析发现，目标检测存在漏

检、误检等情况，会直接导致拓扑关系检测效果下

降，目标检测效果的提升有助于实现更高效、精确

的拓扑关系检测。本文使用的分割技术可以有效

提升目标检测效果，进而提升拓扑关系检测效果。

表 ４　分割前后拓扑关系检测结果对比

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

分割前后 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ Ｆ１ｓｃｏｒｅ／％

分割前 ８１．２７ ７４．０９ ７７．４１

分割后 ８５．０２ ８５．８６ ８５．４２

３．４　验证预处理对拓扑关系检测的有效性
为了验证预处理对拓扑关系检测的有效性，

对测试集数据分别进行了有无预处理的拓扑关系

检测实验，表５展示了有无预处理阶段的拓扑关
系检测的结果对比。由于去除图元是分割图元与

连接线的关键操作，为了能够正确提取出连接线

位置信息，保证实验结果的准确性，该环节的无预

处理实验具有去除图元操作。

从表５可以看出，预处理工作对拓扑关系检
测有关键性的作用。经过分析发现，未进行预处

理的厂站接线图具有许多无用像素，这些像素导

致了元件黏连、线条轮廓不清晰等情况的发生，进

而使得轮廓跟踪算法无法正确检测出连接线轮

廓，最终导致较差的拓扑关系检测结果。该实验

结果进一步表明了预处理操作对厂站一次接线图

数据的高度适用性。

表 ５　预处理前后拓扑关系检测结果对比

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

有／无预处理 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ Ｆ１ｓｃｏｒｅ／％

无预处理 ３５．９２ １．６４ ３．１１

有预处理 ８５．０２ ８５．８６ ８５．４２

４　结　论

１）本文方法可以有效检测出厂站接线图中
电气元件的拓扑关系，且实现了较优的检测效果。

在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１ｓｃｏｒｅ三个指标上，分别达
到了８５．０２％、８５．８６％、８５．４２％。

６３５
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２）本文方法适用于标量格式的数据集，减少
了人工干预，降低了人工成本。

３）目标检测效果可直接影响拓扑关系检测
效果，分割技术提升了目标检测效果，进而提升了

拓扑关系检测的效果。

４）标量格式数据集存在制图不规范、噪声多
等问题，这会导致拓扑关系检测效果下降，预处理

过程可降低这类问题对检测结果的不利影响。

为提升本文方法的检测效果，仍需优化目标

检测模型和增加对数据集有效的预处理。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ；ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｃｏｎｔｏｕｒ
ｔｒａｃｋｉｎｇ　

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８３１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９０５；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０２８１６：０３
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０２８．１４４１．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆＳｔａｔｅＧｒｉｄＳｈａｎｄｏｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｍｐａｎｙ（５２０６０２１９００ＴＷ）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｈａｏ０７１７＠１６３．ｃｏｍ
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基于深度学习和图匹配的接线图检测与校核

李昊１，，王杉１，耿玉杰２，王黎１，孙文昌３，苗纯源３

（１．国网山东省电力公司青岛供电公司 电力调度控制中心，青岛 ２６６００２；

２．国网山东省电力公司 电力调度控制中心，济南 ２５０００１；

３．山东大学（青岛）计算机科学与技术学院，青岛 ２６６２３７）

　　摘　　　要：传统的厂站一次接线图的绘制和管理主要依靠电网运行人员，费时费力且
缺乏科学可校核的参考标准。提出了一种基于深度神经网络和数字图像处理相结合的厂站一

次接线图的自动检测、识别和校核算法。首先，使用目标检测 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型检测厂站接
线图中的电器元件，并达到９２％的检测准确率，同时使用端到端的文字检测识别模型识别厂
站接线图中的文字信息，并达到９４．２％的文字检测准确率和９２％的文字识别准确率；然后，使
用数字图像处理技术进行厂站接线图连接线、拓扑关系识别；最后，使用改进的 ＶＦ２算法进行
厂站一次接线图和人工维护的厂站一次接线图拓扑关系匹配校核，将拓扑数据抽象为无向图，

通过轮廓序号得到元件的相对位置信息，根据改进的 ＶＦ２算法得到 ２张图的匹配率，并通过
匹配率与设定好的阈值来帮助核验，相比于节点遍历的匹配方法，核验准确率提高了 ３７．５％。
基于某供电公司提供的部分变电站的厂站一次接线图标注了接线图电器元件，贡献了一个小

型接线图数据集。

关　键　词：厂站一次接线图；拓扑关系匹配；自动生成；自动校核；深度学习；数字图
像处理

中图分类号：ＴＰ３９９；ＴＭ７３４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５３９１０

　　在电力领域，传统的厂站一次接线图图纸绘
制和管理工作对电网工作人员有很高的要求，如

需要对电网历史及当前厂站设备非常熟悉且有丰

富的工作经验等，其面临着两方面的问题：①缺乏
科学可校核的参考标准，很有可能导致厂站接线

图缺乏规范，进而含有潜在风险。②由于网络新
建、旧线改造、方式变更、检修等原因导致主接线

的元件组成、连接方式经常发生变化，要做到厂站

接线图的实时更新需要付出高昂的人工成本和管

理成本。针对以上问题，其对自动化的需求越来

越迫切。

电网主接线图是电力系统分析的基础，其广

泛用于电力系统中，如潮流计算、短路电流计算、

可靠性分析、电网调度自动化等。考虑到高昂的

人工管理成本，不少学者开发了电力系统专用的

图形编辑软件，使得电气工程图生成效率大大提

高，但其仍然依靠人工编辑，并且大部分图形的生

成、维护和更新都还是人工进行，电力工作人员使

用 ＣＡＤ等绘图软件绘制人工维护的厂站一次接
线图，并进行人工校核，导致图纸绘制及一次接线

图和人工一次接线图的校核缺乏规范性。因此，

厂站接线图自动检测、维护和智能校验仍然是国

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103012&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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内外众多学者不断深入研究的课题。

针对现存问题，本文提出了一种厂站接线图

自动检测、识别和校核算法，实现了厂站一次接线

图的自动校核。算法分为 ２部分：①对厂站接线
图中的元器件、文字和拓扑关系等利用改进的深

度学习和数字图像处理相关的检测和分类算法进

行目标定位和识别。②基于图匹配算法对电子厂
站一次接线图和人工维护的厂站一次接线图进行

元器件和拓扑关系匹配校核。

本文研究的内容突破了传统人工识别、人工

校核的方式，基于人工智能和数字图像处理技术

实现厂站一次接线图的自动识别、自动校核，对接

线图中电器元件的名称、坐标、拓扑连接关系等进

行精准识别和校核。本文研究的内容不仅可以应

用于厂站接线图的自动识别、自动校核，也可以为

其他领域的线路图识别、校核任务提供思路。本

文研究内容成果投入运行后，可以有效地提高图

纸绘制速度、准确度和标准化程度，广泛应用到调

控云的基础数据输入，为电力行业引入计算机领

域的前沿技术，促进电力智能化的发展，切合泛在

电力物联网的建设要求。

本文的主要贡献如下：①将目标检测和识别
算法应用到了电力厂站一次接线图上，并且提出

了一种多尺度融合的改进方式，实现了较高的检

测和识别准确率；②基于改进的图匹配算法对厂
站一次接线图和人工维护的厂站一次接线图进行

匹配校核，解决了接线图电器元件标号顺序的问

题，实现了较高的匹配校核准确率；③标注了一个
小型电力厂站一次接线图电器元件数据集。

１　相关工作

关于电力图纸的自动绘制，早期的大多研究

内容集中在基于地理信息技术平台的图形自动生

成算法方面，主要是基于数据库或空间数据引擎，

实现数据搜索，进行拓扑分析和图形自动绘

制
［１］
。部分学者以典型接线形式的图形编排为

依据，提出了一种根据设备连接信息自动生成接

线图的经验方法，即借助于 Ｏｒａｃｌｅ数据库提供的
一套基于结构查询语言 （ＳＱＬ）的方案和函数
（ＯｒａｃｌｅＳｐａｔｉａｌ）的网络分析功能，对公共信息模
型（ＣＩＭ）数据中有关设备信息进行提取、编排实
现厂站图的生成

［２］
，该方法有利于系统集成，但

模板匹配算法依赖性强，不易扩展。后来又有部

分学者提出了基于存量图形自动生成厂站接线图

的原理。从基于 ＣＩＭ／Ｇ的拓扑分析出发，给出了
存量图形特征识别、特征提取及建立图形特征库

的方法，结合特征评估，获取厂站接线图特征单

元，并在特征单元的基础上完成厂站接线图的生

成与绘制
［３］
。部分学者提出了通过采用节点布

局的数学模型和线路走线寻路的函数算法来实现

图形布局
［４］
，该算法可保证线路完全不相交，但

这使得线路严重弯折，有时甚至无法完成连线

工作。

国内的几大电力自动化系统供应商在厂站一

次接线图自动生成和校核方面都进行了一定的尝

试，但能够成熟应用的产品不多见。河北电网曾

率先研发了一种基于典型接线方式的智能系统来

实现厂站图自动生成的软件
［５］
。基于厂站主接

线图是有规范的且接线类型有限，朱永利等
［５］
提

出了一种表示厂站拓扑结构的框架，接线图的整

体布局思想为：先画面上下划分，分割轴线作为主

变中心；之后布置母线，再布置变压器，最后布置

线路等的布局，基于经验规则归纳了２０多种常见
的接线类型，并利用这些规则进行各种接线类型

母线和相关的特殊支路（如母联、旁母、分段）的

处理；主变布置有十几种规则
［５］
。遗憾的是，该

方法没有考虑到变电站的数据统一建模，同时，其

是基于经验进行预知的布局布线，是一种穷举试

错的智能绘图方法，然而由于变电站规模不一，拘

泥于细节的接线方式十分繁多，该方法的规则数

量十分庞大。之后，华中科技大学将 ＳＶＧ图形格
式引入到了变电站图形系统中，改进了朱永利

等
［５］
的方法，并取得了很好的效果，但仍需要在

作图过程中定义图元之间的连接关系，工作量依

然很大。

经过多年的发展，各研究机构已经开始尝试

将人工智能技术和图像处理技术应用于工程设计

图纸的分析与处理。例如，黄若航
［６］
利用基于 Ｉｎ

ｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２和 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法的深度学
习网络，对经过预处理的热力管道工程设计图进

行特征提取、目标定位和目标分类，得到一个基于

工程图纸元件数据集的目标检测模型，之后利用

光学字符识别技术（ＯＣＲ）对目标检测模型识别
出的图纸区域进行数据提取。同时，电力系统基

于人工智能技术已做出多种技术创新，并取得了

一定的效果。例如，尹思宇
［７］
在智能变电站的建

设中，为解决海量电力设备红外图像数据的智能

检测问题，对红外图像进行预处理，分离出存在缺

陷的电力设备，以深度学习为理论基础提出了一

种基于深度学习的电力设备红外图像缺陷识别分

类的算法，进一步证明了基于人工智能的厂站一

次接线图自动生成、自动校核技术的可行性。

０４５
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　第 ３期 李昊，等：基于深度学习和图匹配的接线图检测与校核

２　关键实现技术

为了实现人工维护的厂站一次接线图自动校

核，需要先进行厂站一次接线图的自动识别，再进

行匹配校核。实现厂站一次接线图的自动识别，

又分为接线图中的电器元件识别，接线图中的文

字信息识别，接线图中的连接线识别、拓扑连接关

系识别３部分。具体流程如图１所示。

图 １　厂站一次接线图识别流程

Ｆｉｇ．１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｉｍａｒｙｗｉｒｉｎｇ

ｄｉａｇｒａｍｏｆｐｌａｎｔａｎｄｓｔａｔｉｏｎ

２．１　厂站接线图中的电器元件识别
电器元件的识别是图纸拓扑关系识别的基

础，其准确率关乎厂站接线图自动生成和自动校

核的精度。针对厂站一次接线图中电器元件的检

测识别问题，经过分析发现，图纸中各电器元件有

以下特征：具有规定的形状且接线图中常出现的

有１７种类别；部分电器元件过小且形状相似度极

高；分布位置不定、方向不定、大小不一。要想做

到厂站接线图的准确识别，要求模型能够精确找

到元件所在位置并准确识别其类别。

２．１．１　基于 ＹＯＬＯ的目标检测算法
本文先采用 ＯｎｅＳｔａｇｅ检测的深度学习模型

ＹＯＬＯｖ３［８］来进行元器件的检测识别。由于厂站

接线图的分辨率过大，直接将其作为网络输入会

导致小目标的检测效果较差。针对此问题，本文

考虑将厂站接线图切割成 ４份后进行目标检测。

将厂站接线图输入网络，利用 ｄａｒｋｎｅｔ５３［８９］深层

网络来提取目标的特征，引入 ３个不同尺度的特

征图预测应对目标形状的变化问题，优化提升目

标检测准确率和位置精度，再将 ４份检测的结果

进行拼接，得到电器元件的类别和坐标等属性信

息。其坐标信息公式如下：

ｂｘ ＝σ（ｔｘ）＋ｃｘ
ｂｙ ＝σ（ｔｙ）＋ｃｙ
ｂｗ ＝ｐｗｅ

ｔｗ

ｂｈ ＝ｐｈｅ
ｔ













ｈ

（１）

式中：ｔｘ、ｔｙ、ｔｗ和 ｔｈ为模型的预测输出；ｃｘ和 ｃｙ为
网格单元的坐标；σ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；ｐｗ和 ｐｈ表
示预测前 ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ的大小；ｂｘ、ｂｙ、ｂｗ和 ｂｈ为
预测得到的 ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ中心的坐标和尺寸。

对于超大分辨率的厂站接线图来说，由于元

件众多且大小相差较大，直接使用 ＹＯＬＯｖ３来进
行检测效果欠佳，故而进一步考虑基于多尺度融

合的检测算法。

２．１．２　基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的多尺度融合检测算法
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１０］作为一种 ＴｗｏＳｔａｇｅ目标检

测算法，先使用特征提取网络提取输入图像的特

征图，用于 ＲＰＮ（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ）和全连
接层共享。再使用 ＲＰＮ网络生成候选区域。在
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法中，ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）池
化层收集输入的特征图和候选区域，综合这些信

息后对候选区域提取特征图，送入全连接层判定

目标类别。最后利用候选区域的特征图计算候选

区域的类别，并通过回归获得检测框的精确位置。

对于超大分辨率的厂站接线图，为使算法适

用于不同尺度的电器元件，本文提出了一种多尺

度融合的检测算法。使用整张接线图和其分割 ４
份后的小图构建的数据集分别训练出对应的 Ｆａｓ
ｔｅｒＲＣＮＮ模型，即大图模型和小图模型。对于
大型的电器元件，大图模型有更好的检测效果，而

对于细小型电器元件，则容易出现错检和漏检的

现象。通过计算两者结果的交并比（ＩｏＵ）来融合
２种模型检测的结果，使用小图模型检测后的细
粒度的结果去弥补大图模型的错检和漏检，有效

实现了对厂站接线图中大小不一的电器元件的精

准检测和识别。图２对目标检测的模型框架进行
了展示。

２．２　厂站接线图中的文字识别
厂站接线图中的信息复杂，字符信息是接线

图中信息提取的重中之重。厂站接线图中的文字

信息字体多样、长度不同、位置多变、方向不定，字

符也不局限于字母和数字，还有各种器件标识、说

明等，个别地方也会出现线条密集、字符与线条黏

连等情况，想要利用通用的光学文字识别模型直接

来检测厂站接线图中的文字信息难度极大，效果不

佳。因此，需要研究针对厂站接线图的特定光学文

字识别模型，以提升文字信息的识别准确率。

厂站接线图光学文字识别的流程如图 ３所
示。先对厂站接线图进行图片预处理，使图片有

１４５
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图 ２　厂站接线图多尺度融合检测算法
Ｆｉｇ．２　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆｐｌａｎｔａｎｄｓｔａｔｉｏｎ

图 ３　厂站接线图文字识别流程
Ｆｉｇ．３　Ｔｅｘｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｗｉｒｉｎｇ

ｄｉａｇｒａｍｏｆｐｌａｎｔａｎｄｓｔａｔｉｏｎ

助于后续的文字识别，再进行文字检测定位，获取

图片中所有的文本框的位置坐标，之后进行识别

前处理和文字识别部分，最终对识别的内容进行

后处理，以提高识别的准确率。

２．２．１　基于 ＴｗｏＳｔａｇｅ的文字识别算法
先采用 ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ［１１］模型对文本区域

进行检测，再采用 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ［１２］模型对检测出
的文本区域中的文本信息进行识别，即文字检测

和文字识别相分离的两阶段算法。由于厂站接线

图是大分辨率图片，采用分割为４份的做法来提高
文字识别的准确率。在识别出结果后再进行合并。

ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ以 ＶＧＧ１６［１３］作为网络结构的
骨干来提取特征图，之后将提取的特征图采用

ＵＮｅｔ［１４］的算法进行合并，最终输出检测出文本框
的置信度和坐标信息。ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ算法对于长
文本和方向不定的文本区域有着较好的检测效果。

ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ识别过程分为 ２步：单字切割
和分类任务。对检测出的文本区域内的文本通过

字符单元分割出单个字符。之后对每个字符进行

分析，采用自适应分类器对分割出的字符进行分

类。实现了对厂站接线图中拥有字体多样、长度

不一、方向不定等特点文本的准确识别效果。

２．２．２　基于端到端的文字识别算法
端到端的文字识别模型融合文本检测和文本

识别２个过程，简化文字识别的处理过程，同时加
快识别速度。采用 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ［１５］进行端到端
的文字识别。在厂站接线图输入到 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ
网络之前，对文字区域使用ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［１６］模型
进行文字分割。

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ作为两阶段 ＲＣＮＮ检测的

多级扩展，通过级联不同的 ＩｏＵ阈值检测模型挑
选对应质量的样本进行训练和回归。使用 Ｃａｓ
ｃａｄｅＲＣＮＮ进行厂站接线图的文本区域检测，并
根据其检测出的结果分割出厂站接线图中的文字

用于 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ的文本识别。ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ
主要利用了 ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１７］进行端到端的文字
识别。通过卷积网络提取特征并融合为一个大的

特征矩阵 ｆ。计算图片中文本的 ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
值 αｔ，其值越大代表该区域为文字区域的概率越
大。通过 αｔ抽取特征矩阵 ｆ中的文本区域特征，
后续送入循环神经网络（ＲＮＮ）进行文本识别。

不同时间进行空间位置的加权公式如下：

ｕｔ，ｃ ＝∑
ｉ，ｊ
αｔ，ｉ，ｊｆｉ，ｊ，ｃ （２）

式中：ｉ和 ｊ为空间位置；ｔ为 ＲＮＮ的时间维度；ｃ
表示特征图的通道；ｕｔ，ｃ为根据注意力模型给出的
权重对不同位置的特征加权后的特征向量，作为

模型的输入。

网络在时刻 ｔ的预测输出字符最终为 ｃｔ，其
推导过程如下：

ｘｔ ＝Ｗｃｃ
ＯｎｅＨｏｔ
ｔ－１ ＋Ｗｕ１ｕｔ－１

（ｏｔ，ｓｔ）＝ＲＮＮｓｔｅｐ（ｘｔ，ｓｔ－１）

ｏ^ｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｏｏｔ＋Ｗｕ２ｕｔ）

ｃｔ ＝ａｒｇｍａｘｏ^ｔ
ｋ

（ｋ










）

（３）

式中：ｘｔ为 ＲＮＮ在时刻 ｔ的输入；ｃｔ－１为前一刻的
预测字符；ｓｔ为时刻 ｔ的 ＲＮＮ隐藏层的值；^ｏｔ为
结合 ＲＮＮ输出 ｏｔ和注意力特征向量 ｕｔ的时刻 ｔ
的预测输出；Ｗｃ为时刻 ｔ－１ＲＮＮ权重矩阵；Ｗｏ

为时刻 ｔＲＮＮ权重矩阵；Ｗｕ为注意力特征向量

的权重矩阵。最终通过计算得出预测的字符 ｃｔ。
由于厂站接线图的分辨率过大，影响算法的

处理速度和精度，同样对厂站接线图进行分割处

理。将图片分别切成 ４份和 ９份，由于图片切割
成４份后的切割处容易造成文本信息的缺失，而
切割为９份则计算耗时较长。为了提高识别的准
确率和速度，如图４所示，考虑使用切成９份后的
第２、４、５、６、８这５张图片的信息来进行弥补。具

２４５
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体为使用 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ对 ５张图片进行文字识
别，根据其识别的结果和切割处的文本进行交并

比的判断来决定是否添加该图片的信息，以对切

割处遗失的信息进行增补。

得到初步识别结果后，根据先验知识对结果

进行后处理，以提高识别的准确率。

图 ４　厂站接线图文字识别分割
Ｆｉｇ．４　Ｔｅｘｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｗｉｒｉｎｇ

ｄｉａｇｒａｍｏｆｐｌａｎｔａｎｄｓｔａｔｉｏｎ

２．３　厂站接线图中的连接线、拓扑关系识别
在之前的基础之上，可以得到厂站接线图中

所有电器元件的个体信息，但是元件与元件之间

的连接关系却无法得到，想要获取整幅图像的拓

扑关系，需要依据元件之间的连接关系，因此，需

要进行连接线识别及拓扑关系识别来找到元件与

元件之间的联系，完成厂站接线图的识别任务。

关于厂站接线图拓扑关系识别的工作，主要

思想为：利用 ＯｐｅｎＣＶ的轮廓跟踪技术［１８］
，检测

出每段连接线所连元件，进而得到每个元件的连接

关系。使用数字图像处理技术，并与目标检测技术

相结合，对厂站接线图进行拓扑连接关系检测。

首先，对目标检测的结果进行提取，将厂站接

线图目标检测获取到的各电器元件的位置、种类

等信息保存至文件中。然后，对文件进行预处理，

为区分开多个同种类部件，对同名元件赋予 ｉｄ属
性，并提取出各元件的位置和种类信息。

之后对厂站接线图进行图像预处理。使用高

斯滤波平滑处理去除厂站接线图中的无用信息和

噪声。通过灰度转换将厂站接线图由三通道图像

转换为单通道图像，提升对接线图的处理速度。

最终通过二值化处理使线条轮廓更加清晰，提高

后续检测的精确度及效率。其中，高斯滤波平滑

处理中高斯函数的公式如下：

Ｇ（ｘ，ｙ）＝ １
２πθ２

ｅ－
ｘ２＋ｙ２
２θ２ （４）

式中：（ｘ，ｙ）代表像素值的坐标信息；θ为正态分
布的标准偏差。

对厂站接线图数据的特征进行预处理即去除

图像中的目标元件，只保留除图元外的其他像素

信息，以便后续提取出元件间连接线的轮廓信息。

针对电力厂站接线图像素信息的特点，使用

轮廓跟踪算法，将提取后的各轮廓坐标信息保存。

同时，对保存的各轮廓进行筛选判断，只保留与目

标元件连接的连接线轮廓信息。即比较轮廓信息

和提取的目标检测的结果，只保留符合如下公式

条件的轮廓坐标信息，并删去进行判断后不包含

任何坐标信息的轮廓：

ｘｍｉｎ≤ ｘ≤ ｘｍａｘ∩ ｙｍｉｎ≤ ｙ≤ ｙｍａｘ （５）
式中：ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ、ｙｍｉｎ和 ｙｍａｘ为目标检测的坐标信
息；ｘ和 ｙ为各轮廓坐标信息。

最终根据提取的连接线外轮廓坐标信息和电器

元件的种类、位置信息，解析出各连接线的连接关系，

将连接线的连接关系转换为元件的拓扑连接关系。

２．４　人工维护的厂站一次接线图自动校核
本模块将厂站一次接线图和人工维护的厂站

一次接线图的拓扑检测结果进行提取，将元件的

连接关系进行抽象，抽象成２张无向图，再通过子
图同构匹配算法对 ２张无向图进行匹配，得到
２张图的映射关系，来对手工图的错误进行核验。
同时，通过提取拓扑检测时的线条轮廓序号来确

定每个元件连接的相对位置关系，从而解决了

２张图在拓扑关系检测时的序号命名问题。最终
将子图匹配算法与节点遍历匹配方法的结果进行

对比，验证本文方法具有更高的准确率。

２．４．１　子图匹配算法
将２张图抽象化为无向图后再进行匹配，最

常见的方法是将 ２张图中的节点进行遍历，并根
据节点值进行一一匹配，这种遍历方法在数据规

模较大时，时间开销过大，并且不能很好地反映

２张图之间的拓扑关系。
在对厂站一次接线图进行核验时，使用的是

子图匹配算法，子图匹配是无向图中一种常见且

实用的查询方法，其优势是：可以很好地利用节点

间的连接关系，并可以大大减少遍历所需的时间

消耗。这里采用的子图匹配算法是 ＶＦ２算法［１９］
，

其是一种子图同构算法，子图同构算法用于识别

图中节点对之间的结构关系，属于精确匹配。

Ｆｏｇｇｉａ等［２０］
对 Ｕｌｌｍａｎｎ、ＳＤ、Ｎａｕｔｙ、ＶＦ和 ＶＦ２等

算法进行了比较，认为 ＶＦ２算法对稀疏图或小型
图的效率较高，对于二维网状的规则图，ＶＦ２算法
的效率明显高于其他算法。由于厂站接线图的结

构属于规则图，本文采用 ＶＦ２算法会有更好的效
率

［２１］
。ＶＦ２算法通过在深度优先的搜索过程中

利用高效剪枝的方法实现了子图匹配，最优情况

下时间复杂度为 Θ（Ｎ２），最差情况下时间复杂度
为 Θ（Ｎ！Ｎ）［２２］。

由于原始的 ＶＦ２算法对于检测结果没有很

３４５
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好的容忍度，需要检测精度足够高时才会有效，对

ＶＦ２算法进行改进，将查询图划分为若干个不同
的子图，将划分的子图分别与原图进行匹配。其

中，划分的子图数量取决于前一步的拓扑关系识

别得到的拓扑关系条目数。

２．４．２　接线图校核过程
１）将２张图（ｔａｒｇｅｔ与 ｑｕｅｒｙ）拓扑结构检测

的结果进行提取，将不同的元件命名为不同的节

点，根据节点间的连接关系抽象为２张无向图。
２）将 ｑｕｅｒｙ图划分为若干个子图，所有子图

合并为一整个查询图集（ｑｕｅｒｙＳｅｔ）。
３）提取在拓扑关系检测中得到的线条轮廓

序号，分别确定每个元件的相对位置关系。

４）使用 ＶＦ２算法对 ｑｕｅｒｙＳｅｔ中的每一个子
图与 ｔａｒｇｅｔ图进行一一匹配，根据匹配的子图数
计算２张图的匹配率。

５）将匹配率与最初设定好的匹配率阈值进
行比较，若超过则手工图无误；若未得到２张图的
映射关系或匹配率未达到阈值，则手工图有误，

２张图不匹配。
２．４．３　分析与总结

本模块主要对 ２张图的拓扑关系进行匹配，
来辅助手工图的核验工作，其中使用了 ＶＦ２算法
来对２张接线图进行图匹配。本文对算法进行了
改进，解决了原 ＶＦ２算法对数据容忍度差的问题；
提取了拓扑检测时的线条轮廓序号信息来确定每

个元件的相对位置关系；解决了２张图中元件序号
命名不统一的问题。最终将该方法与传统的遍历

方法进行对比，可以看出准确率有明显提升。

３　变电站一次接线图数据集构建

本文的数据集是选取某供电公司部分变电站

的一次接线图和人工维护的一次接线图作为研究

样本。

３．１　数据集整理及标注
数据集共有９３张变电站一次接线图，其中电

子图７９张，人工图１４张，在图５和图６中展示了
电子图和人工图的样例。对数据集图片进行人工

标注，标注为 ｐａｓｃａｌｖｏｃ格式。标注的内容是厂
站一次接线图中的电器元件类型和电器元件位

置。通过数据标注软件 ｌａｂｅｌＩｍｇ对图片中各类电
器元件进行标记框选，整理为 ｘｍｌ文件作为接线
图图片训练的标签。标注类别共１７类，分别为避
雷器（ｂｌｑ）、变压器（ｂｙｑ）、电抗（ｄｋ）、电力电感器
（ｄｌｄｇｑ）、断路器（ｄｌｑ）、电容（ｄｒ）、刀闸（ｄｚ）、隔离
手车１（ｇｌｓｃ１）、隔离手车 ２（ｇｌｓｃ２）、接地（ｊｄ）、接
地刀闸（ｊｄｄｚ）、母线（ｍｘ）、电压互感器（ｐｔ）、熔断

图 ５　电子图示例
Ｆｉｇ．５　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

图 ６　人工图示例
Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｍａｎｕａｌｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

器（ｒｄｑ）、所变（ｓｂ）、手车开关（ｓｃｋｇ）、忽略部件
（ｉｇｎｏｒｅ）。数据集大约共有１１５００个标注框。
３．２　数据集处理

标注好的数据集，厂站一次接线图分辨率过

大需要做分割处理，因此对于数据集中的接线图，

采取分割图片及其对应 ｘｍｌ文件的方法构建出新
的分割图数据集。其中，分割图数据集共有

３１６张电子图和５６张人工图，类别是和接线图相
同的１７类。因此，数据集可以分为 ２部分，即接
线图原图数据集和分割图数据集，以便应用于改

进的检测算法中。

４　实验结果与分析
实验环境包括：Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４．６ＬＴＳ操作系

统、ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ ＸＰ显 卡、１２１９６ＭｉＢ显 存、

４４５



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 李昊，等：基于深度学习和图匹配的接线图检测与校核

ＣＵＤＡ１０．１、ＯｐｅｎＣＶ２．４．９等。
４．１　厂站一次接线图电器元件识别的实验结果

厂站一次接线图中的电器元件识别部分分别

采用基于 Ｐａｄｄｌｅ深度学习框架的 ＹＯＬＯｖ３算法
和基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型。

对于厂站一次接线图中的电子图，采用 ２种
数据集的形式，分别为接线图原图数据集和每张

接线图分割为 ４份后的分割图数据集。对于
ＹＯＬＯｖ３，直接使用分割图的数据集进行训练，训
练集２４４张，测试集７２张。对于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模
型，先采用原图数据集进行训练，其中训练集

６３张，测试集１６张；再采用多尺度融合的检测算
法，使用分割图的数据集训练出小图模型，并将两

者的结果进行融合。

由于电子图和人工图略有差异，为了提高核验

的效果，需对模型进行 ｆｉｎｅｔｕｎｅ，使其更加适用于人
工图的电器元件检测。对于大图模型，采用 １１张
人工图作为训练集，３张作为测试集。对于小图模
型，采用４４张分割的人工图作为训练集，１２张作为
测试集。在基于训好的电子图的模型权重条件下，

使用较少的人工图数据集进行 ｆｉｎｅｔｕｎｅ。为了防止
过拟合，使用更低的学习率０．０００１进行训练。

在训练的过程中，初始学习率设为 ０．００１，
ｍｏｍｅｎｔｕｍ设为 ０．９。ＹＯＬＯｖ３使用 ｄａｒｋｎｅｔ５３的
预训练权重，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ选择 ＲｅｓＮｅｔ１０１的预
训练权重。ＹＯＬＯｖ３在迭代 １４００００ｅｐｏｃｈ后，ｌｏｓｓ
趋于稳定。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在迭代 １０００００ｅｐｏｃｈ
后，ｌｏｓｓ趋于稳定，数值在 ０．３左右，ｆｉｎｅｔｕｎｅ迭
代７００００ｅｐｏｃｈ后 ｌｏｓｓ稳定在０．３左右。表１为

表 １　电器元件识别实验结果对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

类别
检测准确率／％

ＹＯＬＯｖ３ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ融合算法

断路器 １００ ８４ ８５．６
接地刀闸 ９２．７ ９０．５ ９６．６
接地 ８５．６ ７２．７ ８７．６
电抗 ８５．２ ８９．３ ９７．９
刀闸 ９５．３ ８６．７ ９４．８
变压器 ９６．９ １００ １００
避雷器 ９３．１ ８０ ９４．４
母线 ８７．５ ８５．９ ９７．２
手车开关 ８９．１ ９５．１ ９６
熔断器 ９３．９ ９２．７ ９３．３
电容 ８２．６ ６６．５ ８８．８
隔离手车１ ８７．２ ０．７２ ７６
隔离手车２ ９２．２ ５８．４ ８１．８
所变 ９４．６ ８６．１ ８８．９
电压互感器 ９６．４ ８８．６ ８５．７
电力电感器 ７５．４ ８３．３ ９４．４
忽略部件 ８０ ６６．７ ８０
平均 ８９．５ ８３．５ ９２　　

ＹＯＬＯｖ３和 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ实验结果的对比，采取
的评判标准是检测准确率。将 ＩｏＵ大于 ０．５且类
名正确的样本视为正样本，通过计算正样本和总

样本的比作为检测准确率。其中，１７种待识别的
器件在数据集中的数量分布并不均衡，表 １中的
平均检测准确率是通过计算测试集中图片的所有

种类器件正样本和总样本中的比得来的。虽然

ＹＯＬＯｖ３的检测准确率结果中有 ７种器件优于
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ融合算法，如隔离手车、所变、电压
互感器等器件，但这些器件在接线图中出现的频

率并不高，所以 ＹＯＬＯｖ３的检测效果并不如 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ融合算法。根据得出的平均检测准确率
结果可以看出，多尺度融合后的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算
法效果最佳。

４．２　厂站一次接线图文字识别的实验结果
厂站一次接线图中的文字、数字识别部分分

别采用了 ２种方法。两阶段的识别方法有 Ａｄ
ｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ和 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ。端到端的识别方
法有 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ方法。

首先，采用 ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ模型和 Ｔｅｓｓｅｒａｃｔ
ＯＣＲ模型。采用标注文本框的数据集训练基于
Ｋｅｒａｓ框架的 ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ模型；获取出接线图
文字区域图片，通过 ｊＴｅｓｓＢｏｘＥｄｉｔｏｒ对文字图片中
的每个字符进行标注，使用 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ构建接
线图的专属字库。

然后，采用端到端的 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ方法，其
基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架，其中 ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ采用
ＲｅｓＮｅｔ１０１ＦＰＮ作为骨干网络，预训练权重来自
ＩＣＤＡＲ２０１７ＲＣＴＷ［２３］

数据集。ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ使用
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４［２４］作为骨干网络，预训练模型由 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ数据集得来，之后通过多个包含不规则多方
向的文本数据集（如 ＬＳＶＴ、ＣＯＣＯＴｅｘｔ、ＩＣＤＡＲ２０１７
等）训练模型。

表２为２种方法的结果对比。文本区域检测
采用目标检测的评判标准，以 ＩｏＵ大于 ０．５的样
本判断为正样本。文本识别部分以每一个字符的

准确率作为评判标准。可以看出，无论是文本区

域检测还是文本识别，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ方法的效果
都要优于 ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ和 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ的
结果。

表 ２　文字识别实验结果对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｅｘｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

检测算法
文本区域

检测准确率／％

文本识别

准确率／％

ＡｄｖａｎｃｅｄＥＡＳＴ＋ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ ７６．６ ７８

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＯＣＲ ９４．２ ９２

５４５
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４．３　厂站一次接线图拓扑关系识别的实验结果
厂站一次接线图拓扑关系识别主要采用的是

图像处理技术，其拓扑关系识别的准确率较为依

靠电器元件识别的准确率。对于电子图和人工

图，在进行图像预处理的过程中选择了更加适用

自身的不同参数。对每张测试图片的拓扑关系进

行人工标注，在对测试图片进行拓扑关系准确率

计算后得出准确率约为 ８７．７％。其具体情况如
表３所示。

表 ３　拓扑关系识别测试结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

图片名称 正确的连接关系数 连接关系总数 准确率／％

１００９７ ７１ ８５ ８３．５３

１００９９ １１５ １１９ ９６．６４

１０１２５ ９３ １０３ ９０．２９

１０１２９ ６７ ８０ ８３．７５

２０００８ ８８ ９２ ９５．６５

２０００９ ６８ １０４ ６５．３８

２００１４ １４９ １５１ ９８．６８

４．４　厂站一次接线图自动校核的实验结果
人工维护的厂站一次接线图自动校核技术采

用的是子图匹配算法，选用的子图匹配算法是

ＶＦ２算法。由于子图匹配算法本身存在对数据容
忍度差的问题，因此对算法进行了一定程度的改

进。通过自动校核技术来对接线图及其对应的人

工图的人工校验提供辅助，输入为 ２张图的拓扑
关系识别结果，输出为 ２张图的匹配率。这里没
有使用改进前的 ＶＦ２算法的匹配结果，因为原
ＶＦ２算法用于拓扑关系匹配时，只能用于判断查
询图是否为目标图的子图。由于拓扑关系识别不

能完全精准地还原 ２张图的拓扑关系，一旦有一
个节点不匹配，ＶＦ２算法输出的结果便是 ０，这也
是对 ＶＦ２算法进行改进的原因之一。从测试数
据中挑选出４组清晰且完好的测试图，分别对这
４组数据进行测试，分别使用遍历的方法及改进
的 ＶＦ２算法２种方法，通过计算匹配的子图数与
总子图数的比例得到其对应的匹配率，结果如

表４所示。可以看出，改进的 ＶＦ２算法在 ８组数
据上的匹配率均在 ５０％以上，明显高于遍历方
法匹配的结果。将匹配的阈值设定为 ０．６，即匹
配率超过该阈值则判定这一组电子图与人工图

正确匹配，否则将判定为错误匹配。此时，改进

的 ＶＦ２算法对于厂站一次接线图的自动校核对
数据有更好的稳定性和更好的准确率，其准确

率为 ６２．５％，而遍历方法的准确率较低只有
２５％（即 ８组结果中只有 ２组的匹配率高于阈
值 ０．６）。

将电子图和人工图的匹配结果可视化，绿

色框表示匹配部分，未匹配的元件在原图中用

红框的形式标出，匹配可视化结果如图 ７和
图 ８所示。

表 ４　两种方法的匹配率结果

Ｔａｂｌｅ４　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ

测试组别
匹配率／％

节点遍历方法 改进的 ＶＦ２算法

第１组 ２７．９７ ５５．９５

第２组 ３７．５０ ５１．６１

第３组 ０．７４ ５４．７４

第４组 ６２．０７ ６３．４９

第５组 ２４．４２ ７６．６７

第６组 ９．３３ ９２．００

第７组 ９３．２４ ９２．８６

第８组 ０ ７１．６９

图 ７　电子图匹配结果

Ｆｉｇ．７　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

图 ８　人工图匹配结果

Ｆｉｇ．８　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｎｕａｌｗｉｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍ
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５　结　论

１）本文实现了厂站一次接线图的自动识别
和自动校核，极大提高了电力厂站一次接线图绘

制和管理工作的自动化程度。

２）对厂站一次接线图中电器元件的目标检
测、文字识别和拓扑关系检测均可达到较高的准

确率。

３）改进的 ＶＦ２算法相比于节点遍历的匹配
方法，可以提高 ３７．５％的准确率，大大降低了人
工干预的成本。

目前，对于厂站一次接线图的自动识别和自

动校核工作仍有些许不足。对接线图电器元件的

目标识别和文字识别仍需继续提高准确率。对接

线图的拓扑关系识别及自动核验需要加快对图片

的处理速度，提高厂站一次接线图的自动识别和

自动校核的效率。未来将及时关注最新的目标检

测、文本检测和文本识别等算法的发展，改进方法

提高检测和识别的准确率。对于拓扑关系识别和

自动核验，将继续改进算法提高对检测结果的容

忍度，提高识别和核验的效率。
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　引用格式：王聪，张锦阳，张磊，等．基于记忆关联学习的小样本高光谱图像分类方法［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：
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ｈｔｔｐ：∥ｂｈｘｂ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ　　ｊｂｕａａ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４９８

基于记忆关联学习的小样本高光谱图像分类方法

王聪１，２，张锦阳２，张磊２，魏巍１，２，，张艳宁２

（１．西北工业大学 深圳研究院，深圳 ５１８０５７；　２．西北工业大学 计算机学院，西安 ７１０１２９）

　　摘　　　要：高光谱图像（ＨＳＩ）分类是遥感领域的基础应用之一。该任务旨在根据部分
带类别标签的像素样本训练分类器，预测图像中剩余像素对应的类别标签。在实际应用中，由

于人工标记样本成本过高，只能获得少量带标签的样本。针对少量样本无法准确描述数据分

布从而导致训练过程过拟合的问题，提出一种基于记忆关联学习的小样本高光谱图像分类方

法。考虑到无标签样本中包含大量与数据分布相关的信息，构建基于有标签样本记忆模块，并

根据样本间的特征关联，利用不断更新的记忆模块学习无标签样本的潜在类别分布，构建无监

督分类模型，并与传统的有监督分类模型进行联合学习。在多个高光谱图像分类数据集上的

实验结果表明，所提方法能有效提升小样本高光谱图像分类的准确性。

关　键　词：记忆关联学习；半监督；小样本；高光谱图像（ＨＳＩ）；分类
中图分类号：Ｖ２２１＋．３；ＴＢ５５３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５４９０９

　　高光谱图像（ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅ，ＨＳＩ）是一
种通过高光谱传感器探测地物反射的电磁波而获

得的数字图像。在常规的彩色或者灰度图像中，

每一个像素仅包含一个或者三个离散的能量值，

而高光谱图像中的每一个像素包含几十甚至数百

个光谱波段，每一个像素记录了对应地物的光谱

曲线
［１］
。由于不同地物通常呈现出不同的光谱

曲线，使得高光谱图像有效地集合了成像场景中

的空间信息和光谱信息，利用高光谱图像中丰富

的空间及光谱信息有助于更加准确地区分成像场

景中的不同物质。随着遥感技术和传感器技术的

进步，获取的高光谱遥感图像数据量在不断增加，

使得高光谱图像被广泛应用于资源勘探
［２］
、环境监

测
［３］
、伪装目标检测

［４］
等诸多民用和军事领域。

在众多遥感应用中，高光谱图像分类是其中

的一项重要应用
［４６］
。高光谱图像分类旨在根据

部分带标签的像素样本训练分类器，预测图像中

其他像素样本对应的标签，获得图像中不同地物

的空间分布情况。传统的高光谱图像分类方法包

括 Ｋ近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）［７］、支持向

量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［８］和基于稀

疏表示（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［９］的方法等。这些
模型结构浅、速度快，但是表征能力弱，无法充分

挖掘像素光谱中隐含的非线性、可区分特征，在复

杂情况下的泛化能力有限。

近期研究表明，深度神经网络具有强大的非

线性表征能力，能够有效提升分类识别性能。因

此，大量工作开始研究基于深度神经网络的高光

谱图像分类方法。例如，基于一维卷积神经网络

（１ＤＣＮＮ）的方法［１０］
利用端到端的卷积神经网络

提取每一个像素光谱维度的特征并训练分类器。

基于二维卷积神经网络（２ＤＣＮＮ）的方法［１１］
使用

二维卷积网络对局部的空间像素块进行高维特征

提取。基于三维卷积神经网络（３ＤＣＮＮ）的方

qwqw
新建图章
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法
［１２］
同时对高光谱图像的空间和光谱维进行特

征表示。在此基础上，基于残差网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［１３］、密集连接网络（ＤｅｎｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［１４］和胶囊网络（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ）［１５］的
模型也相继被应用到高光谱图像分类任务中。虽

然基于深度神经网络的方法显著提升了分类性

能，但是需要大量的带有类别标签的像素样本进

行模型训练。

在实际高光谱图像分类应用中，人工标注像素

样本耗时、费力、成本高昂，致使能够获取的带标签

像素样本极少。少量带标签的训练样本无法充分

地描述数据分布，从而导致基于深度神经网络的方

法产生过拟合现象，分类精确度大幅下降。近年

来，虽然有少量的工作提出了一些解决方案
［１６１８］

，

但是未能充分地挖掘无标签样本中的结构信息，分

类效果依然有限。因此，研究小样本高光谱图像分

类问题是非常有必要且具有挑战性的。

为了解决这一问题，本文提出一种基于记忆

关联学习的小样本高光谱图像分类方法。首先，

利用有标签样本构建记忆模块，并根据样本间的

特征关联，学习无标签样本的潜在类别分布。然

后，在深度神经网络模型的基础上，利用学习的类

别分布在无标签样本上构建无监督学习任务，并

与有标签样本上的有监督学习任务进行联合优

化。由于无监督学习任务能够有效约束有监督学

习过程，避免了小样本情况下训练深度神经网络

模型导致的过拟合现象。在多个高光谱图像分类

数据集上，本文方法有效提升了小样本高光谱图

像分类的准确性。

本文贡献主要包括以下３点：
１）将记忆模块引入高光谱图像分类任务中，

基于有标签样本，通过记忆关联学习，预测无标签

样本的潜在类别分布。

２）构建联合学习分类模型，其中根据预测的
类别分布在无标签样本上构建无监督分类模型，

同时在有标签样本上构建有监督分类模型，并对

２个模型进行联合求解。
３）在３个高光谱图像分类数据集上的实验

结果证明了本文方法能有效提升小样本高光谱图

像分类的准确性。

１　基于记忆关联学习的高光谱图像
分类

　　本节详细介绍提出的基于记忆关联学习的小
样本高光谱图像分类方法，整体流程如图１所示，
共包括３个模块：特征提取模块、记忆模块及学习

模块。

在介绍具体的模块之前，先对本文中使用的

符号进行介绍。Ｘｌ＝｛ｘ１，ｌ，…，ｘｎｌ，ｌ｝∈Ｒ
ｎｂ×ｎｌ表示

高光谱图像标签样本集，ｎｂ为波段数，ｎｌ为标签

样本数量，Ｙｌ＝｛ｙ１，ｌ，…，ｙｎｌ，ｌ｝∈Ｒ
１×ｎｌ表示标签样

本的标签，ｙｉ，ｌ∈｛１，２，…，Ｃ｝，Ｃ为数据集中的类

别个数，Ｘｕ ＝｛ｘ１，ｕ，…，ｘｎｕ，ｕ｝∈ Ｒ
ｎｂ×ｎｕ表示无标

签样本集，ｎｕ为无标签样本数量，Ｙｕ ＝｛ｙ１，ｕ，…，

ｙｎｕ，ｕ｝∈ Ｒ
１×ｎｕ，ｙｉ，ｕ∈ ｛１，２，…，Ｃ｝。其中，标签样

本数量远远小于无标签样本数量 ｎｌｎｕ。为表示
方便，下文中用 ｘ∈ ｛Ｘｌ，Ｘｕ｝表示标签样本或者
无标签样本，ｙ∈｛Ｙｌ，Ｙｕ｝表示样本对应标签。

图 １　基于记忆关联学习的小样本高光谱图像

分类方法流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍｅｍｏｒｙａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ

１．１　特征提取模块
特征提取模块由卷积网络和分类器２部分组

成。卷积网络将高光谱图像通过卷积神经网络映

射到高维特征空间，分类器将高维特征映射到类

别概率空间。具体来说，卷积网络包括 ６个卷积
层（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒ），其中每一个卷积层由
３个连续的子模块构成，分别为卷积子模块、批标
准化模块（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）及非线性激
活函数模块（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。为了
同时捕获高光谱图像的空间和光谱特征，使用三

维卷积对图像进行特征提取。分类器层包含２个
级联的子模块，分别为全连接子模块和归一化指

数（Ｓｏｆｔｍａｘ）激活函数模块。
对于输入的有标签或者无标签高光谱图像数

据 ｘ∈｛Ｘｌ，Ｘｕ｝，通过卷积网络对其进行特征提
取，获得对应的特征向量。

ｅ＝ｆ（ｘ） （１）
式中：ｆ（·）表示卷积网络模型；ｅ∈ ｛Ｅｌ，Ｅｕ｝，

Ｅｌ＝｛ｅ１，ｌ，…，ｅｎｌ，ｌ｝∈ Ｒ
ｄ×ｎｌ为有标签样本对应的

特征，Ｅｕ＝｛ｅ１，ｕ，…，ｅｎｕ，ｕ｝∈Ｒ
ｄ×ｎｕ为无标签样本

０５５
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对应的特征，ｄ为特征维度。
通过卷积网络获得特征后，进一步引入一个

分类器层，输出每个样本的类别预测概率向量。

ｐ＝ｇ（ｅ） （２）
式中：ｇ（·）表示分类器模型；ｐ∈｛Ｐｌ，Ｐｕ｝，Ｐｌ＝

｛ｐ１，ｌ，…，ｐｎｌ，ｌ｝∈ Ｒ
Ｃ×ｎｌ为有标签样本的预测概

率，Ｐｕ＝｛ｐ１，ｕ，…，ｐｎｕ，ｕ｝∈Ｒ
Ｃ×ｎｕ为无标签样本的

预测概率。

１．２　记忆模块
记忆关联学习通过存储学习到的知识，并将

其抽象成对任务有益的结构化信息，提升当前任

务的性能。为了充分挖掘无标签样本中的结构信

息，构建了基于有标签样本的记忆模块，在每一次

训练过程中，对类间信息进行动态地更新和存储，

并根据样本间的特征关联，预测无标签样本的类

别分布。

本节构建的记忆模块包括 ２部分，分别为类
别特征空间 Ｋ＝｛ｋ１，ｋ２，…，ｋＣ｝和类别概率分布

特征空间 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＣ｝，ｋｉ∈Ｒ
ｄ
表示第 ｉ类

的类别特征中心，ｖｉ∈Ｒ
Ｃ
表示第 ｉ类的概率分布

特征中心。本文中仅使用带标签的数据对记忆模

块进行更新，以避免无标签数据的类别预测不确

定性对模型的干扰。对于有标签样本，通过特征

提取模块得到对应的特征向量和类别概率向量，

记忆模块中 ｋｉ由 ｎｉ个第 ｉ类样本的特征向量更
新得到，ｖｉ由 ｎｉ个第 ｉ类样本的类别概率向量更
新得到。具体更新公式为

ｋｉｋｉ－η

Δ

ｋｉ （３）

Δ

ｋｉ ＝
∑
ｎｉ

ｊ＝１
１［ｙ＝ｉ］（ｋｉ－ｅｊ，ｌ）

ｓｕｍ（１［ｙ＝ｉ］）
（４）

ｖｉ
ｖｉ－η

Δ

ｖｉ

∑
Ｃ

ｊ＝１
（ｖｉ，ｊ－η

Δ

ｖｉ，ｊ）
（５）

Δ

ｖｉ ＝
∑
ｎｉ

ｊ＝１
１［ｙ＝ｉ］（ｖｉ－ｐｊ，ｌ）

ｓｕｍ（１［ｙ＝ｉ］）
（６）

式中：η为更新系数；１［ｙ＝ｉ］表示指示函数。为
了公平对待所有类别，同时不引入任何类别先验，

Ｋ初始化为０，Ｖ初始化为１／Ｃ。
对于有标签样本或者无标签样本 ｘ对应的类

别概率向量 ｐ，利用更新的记忆模块进一步获得
预测的类别概率向量 ｐ^：

ｐ^＝∑
Ｃ

ｉ＝１
ｗ（ｋｉ ｘ）ｖｉ （７）

式中：ｗ（ｋｉ｜ｘ）表示样本 ｘ到记忆模块中每个类

别中心 ｋｉ的权重系数。
对于有标签样本，权重 ｗ（ｋｉ｜ｘ）定义为

ｗ（ｋｉ ｘ）＝
１ 　ｉ＝ｙ
０ 　ｉ≠{ ｙ

（８）

对于无标签样本，通过计算样本的特征向量

ｅ到每个类别中心 ｋｉ的距离得到权重 ｗ（ｋｉ ｘ）。

ｗ（ｋｉ ｘ）＝
ｅ－ｄｉｓｔ（ｅ，ｋｉ）

∑
Ｃ

ｊ＝１
ｅ－ｄｉｓｔ（ｅ，ｋｊ）

（９）

式中：ｄｉｓｔ（·）表示余弦距离。
１．３　学习模块

根据预测的类别分布，在有标签样本上构建

有监督损失，同时在无标签样本上设计无监督损

失，通过联合求解有监督及无监督损失函数，优化

分类模型参数。

１．３．１　监督损失
对于有标签样本 ｘ，经过特征提取模块得到

对应的类别概率向量 ｐ后，通过交叉熵损失：

ｃｅ ＝－∑
Ｃ

ｉ＝１
１［ｙ＝ｉ］ｌｎｐ （１０）

１．３．２　无监督损失
本文中无监督损失由信息熵和相对熵共同定

义。信息熵用来衡量信息量的大小，事件发生的

概率越低，其发生时所能给出的信息量越大，即如

果模型不能以较高的置信度预测样本类别，那么

该模型的样本类别信息熵较大。通过最小化记忆

模块预测的类别概率向量的熵，可以对模型的预

测不确定性进行惩罚。

对于有标签或者无标签样本 ｘ，通过特征提
取模块得到对应类别概率向量 ｐ，利用记忆模块
得到类别概率向量 ｐ^，信息熵损失定义为

ｅ ＝Ｈ（^ｐ）＝－∑
Ｃ

ｉ＝１
ｐ^ｉｌｎｐ^ｉ （１１）

相对熵又称 ＫＬ散度，是 ２个概率分布间差
异的非对称性度量。在信息论中，相对熵等价于

２个概率分布的信息熵的差值，若其中一个概率
分布为真实分布，另一个为拟合分布，则此时相对

熵等于交叉熵与真实分布的信息熵之差，表示使

用拟合分布拟合真实分布时产生的信息损耗。为

了使特征提取模块预测的类别概率向量 ｐ和记忆
模块预测的类别概率向量 ｐ^的分布趋于一致，通
过最小化相对熵，对 ２个分布之间的差异进行惩
罚。相对熵损失定义如下：

ｋｌ ＝ｍａｘ（^ｐ）ＫＬ（ｐｐ^） （１２）

ＫＬ（ｐｐ^）＝∑
Ｃ

ｉ＝１
ｐｉｌｎ

ｐｉ
ｐ^( )
ｉ

（１３）

１５５
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式中：ＫＬ（ｐｐ^）为 ＫＬ散度；ｍａｘ（^ｐ）表示 ＫＬ散度
的动态调节系数，该系数可以减小 ２个分布之间
的差异，降低 ＫＬ散度在总损失中的比重，使模型
更专注于分类任务。

因此，总的无监督损失定义为

ｕ ＝μ１ ｅ＋μ２ ｋｌ （１４）
式中：μ１和 μ２表示信息熵损失和相对熵之间的
均衡系数，实验中 μ１和 μ２均设置为１。

综上，学习模型总的损失函数定义为

＝ ｃｅ＋ ｕ （１５）
在模型的训练过程中，需要利用记忆模块及

学习模块进行记忆关联学习，但是在测试阶段只

需要特征提取模块得到的类别概率向量，不再需

要记忆模块和学习模块，进而减少额外的存储和

计算消耗。

２　实验结果及分析
本节在多个高光谱图像分类数据集上设计实

验，对比本文方法和现有的其他分类方法以验证

提出方法的有效性。

２．１　数 据 集
本文实验中采用３个标准的高光谱图像分类

数据集作为实验数据，分别为 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据
集、ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集和 Ｓａｌｉｎａｓ数据集，数据
集中样本类别和样本数如表 １～表 ３所示，数据
和真实分类结果（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，ＧＴ）如图 ２所示。
ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集由 ＡＶＩＲＩＳ卫星在美国 Ｉｎｄｉａｎａ
州西北部拍摄地面场景得到。该数据空间包含

１４５×１４５个像素，在波长 ０．３８～２．５μｍ的光谱
范围内，共捕获２２０个不同的光谱波段，空间分辨
率为２０ｍ，该数据场景中共包含 １６种不同的地
物。在实验中，参考文献［１９］，移除该数据中的
２０个水吸收波段，将余下的 ２００个波段作为实验
数据。ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集由 ＲＯＳＩＳ卫星在意
大利 ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ拍摄得到。该数据空间包
含６１０×３４０个像素，共包含１１５个光谱波段，覆
盖的光谱波长范围为０．４３～０．８６μｍ，空间分辨
率为 １．３ｍ。图像场景内包含 ９种不同的地物
类别。本文移除该数据中的 １２个水吸收波段，
将余下的 １０３个波段作为实验数据。Ｓａｌｉｎａｓ数
据集也是由 ＡＶＩＲＩＳ卫星拍摄，场景内容为美国
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ州的 Ｓａｌｉｎａｓ峡谷。该数据集总共包含
２２４个波段，空间上共有 ５１２×２１７个像素，空间
分辨率为 ３．７ｍ。这些像素分别来自于 １６种不
同的地物类别。实验中，移除该数据中的 ２０个
水吸收波段，将剩下的 ２０４个波段作为实验
数据。

表 １　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集中样本类别和样本数

Ｔａｂｌｅ１　Ｎａｍｅａｎｄｐｉｘｅｌｎｕｍｂｅｒｓｏｆｐｅｒａｄｏｐｔｅｄ

ｃｌａｓｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔｓ

序号 样本类别名称 样本数

１ Ａｌｆａｌｆａ 　４６
２ Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ １４２８
３ Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ ８３０
４ Ｃｏｒｎ ２３７
５ Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅ ４８３
６ Ｇｒａｓｓｔｒｅｅｓ ７３０
７ Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅｍｏｗｅｄ ２８
８ Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４７８
９ Ｏａｔｓ ２０
１０ Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ９７２
１１ Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ２４５５
１２ Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎ ５９３
１３ Ｗｈｅａｔ ２０５
１４ Ｗｏｏｄｓ １２６５
１５ ＢｕｉｌｄｉｎｇｓＧｒａｓｓＴｒｅｅｓＤｒｉｖｅｓ ３８６
１６ ＳｔｏｎｅＳｔｅｅｌＴｏｗｅｒｓ ９３

总计 １０２４９　

表 ２　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集中样本类别和样本数

Ｔａｂｌｅ２　Ｎａｍｅａｎｄｐｉｘｅｌｎｕｍｂｅｒｓｏｆｐｅｒａｄｏｐｔｅｄ

ｃｌａｓｓｏｎＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａｓｅｔｓ

序号 样本类别名称 样本数

１ Ａｓｐｈａｌｔ ６６３１
２ Ｍｅａｄｏｗｓ １８６４９
３ Ｇｒａｖｅｌ ２０９９
４ Ｔｒｅｅｓ ３０６４
５ Ｐａｉｎｔｅｄｍｅｔａｌｓｈｅｅｔｓ １３４５
６ ＢａｒｅＳｏｉｌ ５０２９
７ Ｂｉｔｕｍｅｎ １３３０
８ ＳｅｌｆＢｌｏｃｋｉｎｇＢｒｉｃｋｓ ３６８２
９ Ｓｈａｄｏｗｓ ９４７
总计 ４２７７６

表 ３　Ｓａｌｉｎａｓ数据集中样本类别和样本数

Ｔａｂｌｅ３　Ｎａｍｅａｎｄｐｉｘｅｌｎｕｍｂｅｒｓｏｆｐｅｒａｄｏｐｔｅｄ

ｃｌａｓｓｏｎＳａｌｉｎａｓｄａｔａｓｅｔｓ

序号 样本类别名称 样本数

１ Ｂｒｏｃｏｌｉ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿１ ２００９
２ Ｂｒｏｃｏｌｉ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿２ ３７２６
３ Ｆａｌｌｏｗ １９７６
４ Ｆａｌｌｏｗ＿ｒｏｕｇｈ＿ｐｌｏｗ １３９４
５ Ｆａｌｌｏｗ＿ｓｍｏｏｔｈ ２６７８
６ Ｓｔｕｂｂｌｅ ３９５９
７ Ｃｅｌｅｒｙ ３５７９
８ Ｇｒａｐｅｓ＿ｕｎｔｒａｉｎｅｄ １１２７１
９ Ｓｏｉｌ＿ｖｉｎｙａｒｄ＿ｄｅｖｅｌｏｐ ６２０３
１０ Ｃｏｒｎ＿ｓｅｎｅｓｃｅｄ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ ３２７８
１１ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿４ｗｋ １０６８
１２ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿５ｗｋ １９２７
１３ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿６ｗｋ ９１６
１４ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿７ｗｋ １０７０
１５ Ｖｉｎｙａｒｄ＿ｕｎｔｒａｉｎｅｄ ７２６８
１６ Ｖｉｎｙａｒｄ＿ｖｅｒｔｉｃａｌ＿ｔｒｅｌｌｉｓ １８０７
总计 ５４１２９　
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　第 ３期 王聪，等：基于记忆关联学习的小样本高光谱图像分类方法

图 ２　三个高光谱图像分类数据集的代表性波段

图像和真实分类结果

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｂａｎｄｉｍａｇｅａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｏｆｔｈｒｅｅＨＳＩｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

２．２　对比方法及实验设置

为了验证本文方法能够有效减轻深度神经网

络在面对少量训练数据时产生的过拟合问题，对

比了 ６种不同的分类方法，分别为 ＫＮＮ方法［７］
、

ＳＶＭ方法［８］
、基于深度学习的一维卷积模型（１Ｄ

ＣＮＮ）和三维卷积模型（３ＤＣＮＮ）的方法，以及半

监督卷积神经网络分类方法（ＳＳＣＮＮ）［２０］和基于

类内相似结构表示的高光谱图像小样本分类方法

（ＩＳＳＲＨＩＣ）［１８］。本文提出的基于记忆关联学习

的高光谱图像分类方法的特征提取模块中卷积

网络的整体结构如表 ４所示，ｓ表示第 ５个卷积

单元光谱维的维度，ｖａｌｉｄ表示不进行特征补齐。

分类器层如表 ５所示。一维卷积模型与本文方

法的特征提取模块不同的是：一维卷积模型使

用一维卷积对图像进行特征提取。三维卷积模

型的网络结构和层数与本文方法的特征提取模

块均相同。

表 ４　卷积网络

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

卷积层 卷积核 卷积步长 特征数 补齐

ｃｏｎｖ１ （３，１，８） （１，１，３） ６４ ｖａｌｉｄ

ｃｏｎｖ２ （１，１，３） （１，１，２） ６４ ｖａｌｉｄ

ｃｏｎｖ３ （１，３，３） （１，１，２） １２８ ｖａｌｉｄ

ｃｏｎｖ４ （１，１，３） （１，１，２） １２８ ｖａｌｉｄ

ｃｏｎｖ５ （１，１，３） （１，１，２） ２５６ ｖａｌｉｄ

ｃｏｎｖ６ （１，１，ｓ） （１，１，１） １２８ ｖａｌｉｄ

表 ５　分类器层

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｌａｙｅｒ

名称 神经元节点 激活函数

ｆｃ １２８ ＲｅＬＵ
ｌｏｇｉｔｓ Ｃ Ｓｏｆｔｍａｘ

　　实验中，取每个样本周围大小为 ３邻域的像
素块，训练 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为 １８０，其中包括无标
签样本９０，有标签样本 ９０，使用带动量的随机梯
度下降法进行参数优化，动量大小设置为 ０．９，优
化器初始学习率为０．００１，对于学习率，本文采用
指数衰减的方式进行更新，衰减率为 ０．９５，衰减
步长为５０００。对于记忆模块的更新系数 η，根据
具体的数据设定，实验数据集为 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ时设
置为０．８，实验数据集为ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ和Ｓａｌｉｎａｓ
时设置为０．５。
２．３　评价指标

为了客观比较不同方法的分类性能，在实验

中采用了３种不同的量化评价指标，分别为总体
分类精度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）［８］、类别平均分
类精度（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）［８］和 Ｋａｐｐａ系
数

［２１］
，这３个指标的取值范围均为［０，１］。对于

每一个评价指标，得分越高表示分类结果越好。

２．４　实验结果
对于所有的数据集，随机采样 ５次，每次每类

数据随机采样１０个有标签样本，以及一共１０×Ｃ个
无标签样本用于训练，其余用作测试。并将５次
采样结果的平均值作为对应方法的最终性能评价

结果。将不同方法在３个数据集上的分类数值结
果汇总到表６～表 ８中（表中加粗数据表示最好
结果）。具体来说，在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上，当数
据量较少时，本文方法的总体分类精度优于除 ＩＳ
ＳＲＨＩＣ方法以外的其他对比方法，对比 ＫＮＮ、
ＳＶＭ、１ＤＣＮＮ、３ＤＣＮＮ、ＳＳＣＮＮ方法，本文方法分
别提升了１１．９５％、３．１４％、４．３４％、２．６８％、１．５０％，
对比 ＩＳＳＲＨＩＣ方法降低 ３．６９％。在 ＰａｖｉａＵｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ数据集和 Ｓａｌｉｎａｓ数据集上，本文方法明显
优于其他对比方法，对比 ＩＳＳＲＨＩＣ方法，本文方
法的总体分类精度分别提高 １３．３８％、３．５９％。
相较于 ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集和 Ｓａｌｉｎａｓ数据集，
ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集的空间分辨率更低，因此 Ｉｎｄｉ
ａｎＰｉｎｅｓ数据集中存在更多的噪声。本文通过记
忆模块对无标签数据赋予伪标签，大量噪声的存

在会导致记忆模块的预测不准确，无监督学习有

偏移，影响整体的分类精度。因此，实验结果表明

本文方法在大多数情况下能在训练样本有限时提

升模型的分类性能。

３５５
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表６　不同方法在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的分类结果

Ｔａｂｌｅ６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔｓ ％

序号 ＫＮＮ ＳＶＭ １ＤＣＮＮ ３ＤＣＮＮ ＳＳＣＮＮ ＩＳＳＲＨＩＣ
本文

方法

１ ８６．１１８２．５０ ７９．４４ ７９．４４ ７６．０９ ９０．７６ ６３．８９

２ ４４．６３４１．７０ ３１．７１ ２９．２８ １８．００ ５５．２５ １０．６５

３ ３６．０５４７．７４ ４７．６３ ４４．１５ ６．８６ ５２．５６ １１．５９

４ ４８．０２５７．３１ ４９．１６ ４２．２９ ７０．０４ ６４．９８ ４６．２６

５ ６９．９８７６．７７ ７４．９７ ７７．５９ １７．１８ ７６．０９ ６４．３８

６ ６４．３９８１．１９ ８９．４４ ８７．７２ ８０．４１ ８５．８２ ９２．３６

７ ９２．２２９２．２２ ８３．３３ ９８．８９ ９２．８６ ９２．８６ ９１．６７

８ ６６．０３８２．４６ ７６．０３ ７７．８２ ７８．８７ ７８．０９ ９７．４４

９ ６８．００９８．００ ９４．００ １００　　 １００ ９５．００ ９０．００

１０ ３９．３３４９．９５ ４９．２９ ５４．５１ ５５．３３ ５５．１４ １７．０５

１１ ２９．８７３９．７５ ３８．４５ ４６．７４ ６８．７３ ４７．８２ ８９．６５

１２ ２６．８３４２．０４ ３８．４６ ３６．５０ ３１．２０ ４８．０６ ２３．５０

１３ ９０．１５９３．２３ ９２．００ ９６．６２ ９３．１７ ９５．６１ ９２．５６

１４ ６１．９６６６．２２ ７０．１７ ７０．８０ ９６．０５ ７４．３５ ８４．２２

１５ １４．３１３６．９１ ４６．６５ ３８．２４ ３８．９５ ４１．９７ ２８．９９

１６ ８６．０２９１．５７ ８８．４３ ９８．０７ １００　　 ９３．５５ ９６．９９

ＡＡ ５７．７４６７．４７ ６５．５７ ６７．４２ ６３．９８ ７１．７４ ６２．５７

ＯＡ ４４．９９５３．８０ ５２．６０ ５４．２６ ５５．４４ ６０．６３ ５６．９４

Ｋａｐｐａ３８．６９４８．４６ ４７．１６ ４８．７１ ４８．９６ ５５．８７ ４９．２８

表７　不同方法在ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上的分类结果

Ｔａｂｌｅ７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａｓｅｔｓ ％

序号 ＫＮＮ ＳＶＭ １ＤＣＮＮ ３ＤＣＮＮ ＳＳＣＮＮ ＩＳＳＲＨＩＣ
本文

方法

１ ５８．０７６８．７５ ６８．１５ ６８．８４ ７５．１９ ６９．４４ ９６．５５

２ ６６．６０６８．１７ ６２．９５ ７４．６３ ８６．０５ ６５．２２ ９１．９４

３ ４８．２２６６．４０ ６６．１８ ６８．４３ ６１．９９ ６６．３３ ６２．８３

４ ８５．３８８２．２７ ８６．６４ ９０．２２ ９３．８１ ８５．１３ ８３．７２

５ ９２．２７９９．２８ ９９．４３ ９８．９７ ９９．１８ ９９．５７ ９９．９１

６ ２９．２５６７．０２ ７１．３０ ５０．３７ ３２．８５ ６７．２１ ３９．７４

７ ８９．９７８７．８３ ８６．５０ ８７．８８ ７４．０６ ９１．２４ ９０．７１

８ ５６．００８１．５５ ７１．１４ ７３．４０ ７２．４１ ８０．７５ ９２．４６

９ ９９．８９９９．９１ ９９．９６ ９９．５９ ９７．９９ ９８．７６１００　　

ＡＡ ７０．０７８０．１３ ７９．１４ ７９．１５ ７７．０６ ８０．４１ ８４．２１

ＯＡ ６２．８３７２．４７ ６９．９８ ７３．３０ ７６．４７ ７１．５６ ８４．９４

Ｋａｐｐａ５３．０２６５．１４ ７０．３２ ６５．７９ ６８．９５ ６４．３８ ７９．６５

表 ８　不同方法在 Ｓａｌｉｎａｓ数据集上的分类结果

Ｔａｂｌｅ８　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

Ｓａｌｉｎａｓｄａｔａｓｅｔｓ ％

序号 ＫＮＮ ＳＶＭ １ＤＣＮＮ ３ＤＣＮＮ ＳＳＣＮＮ ＩＳＳＲＨＩＣ
本文

方法

１ ９８．２７９４．９２ ９５．５５ ９１．２３ ９９．２９ ９７．５５ ９９．２８

２ ８１．１５９７．４７ ９９．７７ ９７．３４ ９８．０９ ９７．８２ ９９．６０

３ ７４．３８８７．６０ ９２．３３ ８９．７０ ６９．３８ ８６．２９ ９８．１９

４ ９４．４５９９．２９ ９８．７１ ９５．５５ ９７．９９ ９８．０５ ９９．４７

５ ８８．５４９２．８３ ９０．４１ ９３．６４ ９９．１８ ９５．４４ ９４．６１

６ ９６．５８９８．３４ ９９．２１ ９６．２８ ９９．０９ ９９．２５ ９９．２６

７ ９８．５５９８．８３ ９９．００ ９６．０２ ９９．８０ ９９．４６ ９９．４６

８ ６２．３９５３．００ ６８．０２ ５８．２８ ２５．３０ ５８．０８ ７９．１２

９ ９１．３６９６．０３ ９５．６０ ９２．８０ ９９．００ ９６．０２ ９９．０３

１０ ５８．９２８３．７１ ８３．４８ ７６．０８ ８１．９６ ８２．８２ ７４．９６

１１ ７８．１１８６．６０ ９３．７２ ８７．７５ ８６．４８ ９５．１３ ９６．９６

１２ ９１．４６９９．７４ ９９．４５ ９９．４６ ９９．９０ ９８．６２ ９９．９６

１３ ９８．７２９８．１０ ９５．７４ ９５．８１ ９９．５６ ９６．９７ ９９．５８

１４ ８８．１７９０．９１ ９４．１１ ９２．８７ ９４．５３ ９５．３５ ９４．８３

１５ ５２．８４７０．７０ ５４．２６ ６９．７６ ９３．０９ ６７．２３ ５６．９１

１６ ４３．１７９０．０４ ７９．６７ ９０．１６ ７７．３０ ９２．１７ ９８．２５

ＡＡ ８１．３２８９．８８ ８９．９４ ８８．９２ ８８．７５ ９１．０２ ９２．７４

ＯＡ ７６．２０８２．６１ ８３．５７ ８２．３１ ７９．７３ ８３．７２ ８７．３１

Ｋａｐｐａ７３．５６８０．７６ ８１．７４ ８０．４１ ７７．６９ ８１．９７ ８５．８４

　　上述实验结果说明，本文方法能够有效减轻
基于深度神经网络的分类方法在仅有少量训练样

本的情况下产生的过拟合问题。为了进一步说明

这一问题，在图３～图５中绘制了不同方法在３个
数据集上获得的分类结果视觉图。可以看出，相

对于其他方法，在绝大多数情况下，本文方法更加

接近真实的分类结果，从而再次验证了上述结论。

２．５　有效性验证
本节验证训练样本量不同及损失函数变化对

本文方法性能的影响。

２．５．１　训练样本有效性
本节对比本文方法与 ３ＤＣＮＮ、ＩＳＳＲＨＩＣ方

法在训练样本量不同时的分类表现。实验中分别

设置有标签训练样本量为每类１、５、１０、５０、１００和
２００，其余用作测试。３个数据集上的数值结果如
表９～表１１所示（表中加粗数据表示最好结果）。
可以看出，随着有标签训练样本量不断增加，本文

图 ３　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的分类结果

Ｆｉｇ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔｓ

４５５
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图 ４　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上的分类结果

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　Ｓａｌｉｎａｓ数据集上的分类结果

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＳａｌｉｎａｓｄａｔａｓｅｔｓ

表 ９　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上不同数量训练样本下的
分类结果

Ｔａｂｌｅ９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈ
ｃｈａｎｇｅｄｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｎ

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔｓ ％

方法
评价

指标

训练样本数

１ ５ １０ ５０ １００ ２００

３ＤＣＮＮ
ＡＡ ３２．９６ ５４．２３ ６７．４２ ８７．４２ ９１．０９ ９２．６４
ＯＡ ２２．７０ ４３．４２ ５４．２６ ７７．０１ ８５．５４ ８７．７１
Ｋａｐｐａ１５．３３ ３６．９０ ４８．７１ ７２．３２ ８３．４７ ８５．６８

ＩＳＳＲＨＩＣ
ＡＡ ４０．９３ ６６．３５ ７１．７４ ８４．３１ ８８．７３ ９１．０１
ＯＡ ３０．５５ ５５．０５ ６０．６３ ７９．０９ ８１．１４ ８４．２２
Ｋａｐｐａ２３．３１ ４９．６４ ５５．８７ ７５．７９ ７８．８０ ８２．２２

本文方法

ＡＡ ３３．７７ ４８．１８ ６２．５７ ８９．４５ ９２．４９ ９５．８０
ＯＡ ３９．６０ ４９．９４ ５６．９４ ８３．９２ ８６．２７ ９２．４６
Ｋａｐｐａ２９．６７ ４１．６４ ４９．２８ ８１．５４ ８４．１６ ９１．１４

方法及 ３ＤＣＮＮ、ＩＳＳＲＨＩＣ方法的分类准确率均
有所提高。当有标签样本充足时（每类有标签样

本为２００），对比 ３ＤＣＮＮ和 ＩＳＳＲＨＩＣ方法，本文
方法在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的总体分类精度提
升４．７５％、８．２４％，在ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上提
升 ２．８８％、８．７９％，在 Ｓａｌｉｎａｓ数据集上提升
３．７９％、１．６８％。在有标签样本不足时（每类标
签样本数为 ５），对比 ３ＤＣＮＮ和 ＩＳＳＲＨＩＣ方法，
本文方法在 ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上的总体分类
精度分别提升 １０．０８％、１１．１７％，在 Ｓａｌｉｎａｓ数据
集上提升８．５２％、５．５６％，在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集
上，本文方法比 ３ＤＣＮＮ方法总体分类精度提升
６．５２％，比 ＩＳＳＲＨＩＣ方法下降５．１１％。

表 １０　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上不同数量训练样本

下的分类结果

Ｔａｂｌｅ１０　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｃｈａｎｇｅｄｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓｏｎＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａｓｅｔｓ ％

方法
评价

指标

样本数

１ ５ １０ ５０ １００ ２００

３ＤＣＮＮ
ＡＡ ５５．０３ ６８．２７ ７９．１５ ９２．７０ ９５．７４ ９６．０４
ＯＡ ４９．９７ ６３．８１ ７３．３０ ９２．１５ ９４．８４ ９６．４３
Ｋａｐｐａ３７．４８ ５３．３６ ６５．７９ ８９．６５ ９３．１８ ９５．２２

ＩＳＳＲＨＩＣ
ＡＡ ６５．９４ ７６．９４ ８０．４１ ８６．１０ ８９．８９ ９２．５１
ＯＡ ５３．４６ ６２．７２ ７１．５６ ８１．５５ ８６．８４ ９０．５２
Ｋａｐｐａ４３．１１ ５４．７０ ６４．３８ ７６．２６ ８２．９３ ８７．６３

本文方法

ＡＡ ５５．８０ ７２．２１ ８４．２１ ９５．８３ ９７．８７ ９８．８０
ＯＡ ５５．８１ ７３．８９ ８４．９４ ９７．３２ ９８．４２ ９９．３１
Ｋａｐｐａ４１．８８ ６５．１４ ７９．６５ ９６．４１ ９７．８９ ９９．０７

表１１　Ｓａｌｉｎａｓ数据集上不同数量训练样本下的分类效果

Ｔａｂｌｅ１１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｃｈａｎｇｅｄｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓｏｎＳａｌｉｎａｓｄａｔａｓｅｔｓ ％

方法
评价

指标

样本数

１ ５ １０ ５０ １００ ２００

３ＤＣＮＮ
ＡＡ ６２．０２ ８５．２４ ８８．９２ ９４．０８ ９４．７６ ９５．８２
ＯＡ ５７．２４ ７６．９７ ８２．３１ ８７．２５ ８８．１３ ８９．８６
Ｋａｐｐａ５３．０４ ７４．６１ ８０．４１ ８５．８３ ８６．７９ ８８．６８

ＩＳＳＲＨＩＣ
ＡＡ ７７．６７ ８７．３９ ９１．０２ ９４．４７ ９６．０１ ９６．６３
ＯＡ ７０．６５ ７９．９３ ８３．７２ ９０．２１ ９１．５２ ９１．９７
Ｋａｐｐａ６７．４４ ７７．６７ ８１．９７ ８９．１３ ９０．５６ ９１．０８

本文方法

ＡＡ ７８．３０ ９０．９９ ９２．７４ ９４．５６ ９６．７６ ９７．２７
ＯＡ ７８．３０ ８５．４９ ８７．３１ ８９．０１ ９２．７８ ９３．６５
Ｋａｐｐａ７４．３９ ８３．８３ ８５．８４ ８７．７３ ９１．９４ ９２．８９

５５５
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　　实验结果证明，在使用不同训练样本时，相比
基准方法，本文方法在大多数情况下能有效提升

分类任务的性能。

２．５．２　损失函数有效性
本节验证不同损失函数对分类结果的影响。

将本文方法（ ｃｅ＋ ｕ）与去除部分无监督损失

（ ｃｅ＋ ｋｌ）及去除全部无监督损失（ ｃｅ）的方法进

行对比，在 ３个数据集上数值结果如表 １２所示
（表中加粗数据表示最好结果）。可以看出，每部

分无监督损失均能有效提升模型性能，如在 Ｐａｖｉａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上，去除信息熵损失，总体分类
精度降低３．３％，去除信息熵和相对熵损失，总体
分类准确率下降１６．２６％。该结果证明了无监督
损失函数的有效性，记忆模块对无标签数据的预

测可以有效减少噪声的引入，使无监督模型更加

稳定。

表 １２　不同损失函数在不同数据集上的分类结果

Ｔａｂｌｅ１２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｎ

ｔｈｒｅｅｄａｔａｓｅｔｓ ％

数据集
评价

指标

损失函数

ｃｅ＋ ｕ ｃｅ＋ ｋｌ ｃｅ

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ
ＡＡ ６２．５７ ５５．５８ ６１．２０
ＯＡ ５６．９４ ５２．２６ ４８．３３
Ｋａｐｐａ ４９．２８ ４５．２８ ４２．２８

ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ＡＡ ８４．２１ ８３．０８ ７７．４２
ＯＡ ８４．９４ ８１．６４ ６８．６８
Ｋａｐｐａ ７９．６５ ７５．３８ ６０．８８

Ｓａｌｉｎａｓ
ＡＡ ９２．７４ ９０．７８ ９０．０８
ＯＡ ８７．３１ ８５．４９ ８３．２９
Ｋａｐｐａ ８５．８４ ８３．７８ ８１．４６

３　结　论

１）针对少量训练样本导致基于深度神经网
络的分类方法产生过拟合的问题，本文提出一种

基于记忆关联学习的小样本高光谱图像分类

方法。

２）首先，通过特征提取模块对特征进行提
取，构建记忆模块学习和存储有标签样本的类别

特征信息，同时利用更新后的记忆模块预测无标

签数据的类别分布。然后，根据预测的类别分布

在大量的无标签数据上构建无监督分类任务，同

时在少量的有标签样本上构建有监督分类任务。

最后，通过联合求解２个学习任务，优化分类模型
参数，使得模型在有标签样本较少的情况下，避免

了因监督信息不足而造成的过拟合问题。

３）实验结果表明，本文方法能够有效地处理
高光谱图像的小样本学习问题，提升分类准确率。

参考文献 （Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］ＬＡＮＤＧＲＥＢＥＤ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２００２，１９（１）：１７２８．

［２］ＢＩＳＨＯＰＣＡ，ＬＩＵＪＧ，ＭＡＳＯＮＰＪ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓ

ｉｎｇｆｏｒｍｉｎｅｒａｌｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｉｎＰｕｌａｎｇ，ＹｕｎｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ，Ｃｈｉｎａ

［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，３２（９）：

２４０９２４２６．

［３］ＺＨＡＮＧＢ，ＷＵＤ，ＺＨＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃ

ｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｍｉｎｉｎｇａｒｅａｓ

［Ｊ］．ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１２，６５（３）：６４９６５８．

［４］ＺＨＡＮＧＹＸ，ＤＵＢ，ＺＨＡＧＮＬＰ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

２０１７，５５（２）：８９４９０６．

［５］ＷＡＮＧＣ，ＺＨＡＮＧＬ，ＷＥＩＷ，ｅｔａｌ．Ｗｈｅｎｌｏｗｒａｎｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｅｔｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅ

［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（２）：２８４．

［６］ＰＡＮＥＴ，ＭＥＩＸＧ，ＷＡＮＧＱＤ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎａｓｉｎｇｌｅＧＲＵ［Ｊ］．Ｎｅｕ

ｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２０，３８７：１５０１６０．

［７］ＧＵＯＧＤ，ＷＡＮＧＨ，ＢＥＬＬＤＡ，ｅｔａｌ．ＫＮＮｍｏｄｅｌｂａｓｅｄａｐ

ｐｒｏａｃｈｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＯＴＭ ＣｏｎｆｅｄｅｒａｔｅｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ“ＯｎｔｈｅＭｏｖｅｔｏＭｅａｎｉｎｇｆｕｌＩｎｔｅｒｎｅｔＳｙｓｔｅｍｓ”．

Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００３：９８６９９６．

［８］ＭＥＬＧＡＮＩＦ，ＢＲＵＺＺＯＮＥＬ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅ

ｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，４２（８）：

１７７８１７９０．

［９］ＬＩＷ，ＤＵＱ．Ｊｏｉｎｔｗｉｔｈｉｎｃｌａｓｓｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄ

ＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

２０１４，７（６）：２２００２２０８．

［１０］ＨＵＷ，ＨＵＡＮＧＹＹ，ＬＩＷ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１５，２０１５：２５８６１９．

［１１］ＬＩＵＸＦ，ＳＵＮＱＱ，ＬＩＵＢ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１７ＣｈｉｎｅｓｅＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｇｒｅｓｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１６８６１６９０．

［１２］ＬＥＥＨ，ＫＷＯＮＨ．ＧｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｔｅｘｔｕａｌＣＮＮｆｏｒｈｙ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍ

ａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，２６（１０）：４８４３４８５５．

［１３］ＺＨＯＮＧＺＬ，ＬＩＪ，ＬＵＯＺＭ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｐｍａｎ：Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌ

ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａ３Ｄ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，５６（２）：８４７８５８．

［１４］ＦＡＮＧＢ，ＬＩＹ，ＺＨＡＧＮＨＫ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｎｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｓｐｅｃｔｒａｌ

ｗｉｓｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１１（２）：

１５９．　

［１５］ＰＡＯＬＥＴＴＩＭＥ，ＨＡＵＴＪＭ，ＢＥＬＴＲＡＮＲＦ，ｅｔａｌ．Ｃａｐｓｕｌｅｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

６５５



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 王聪，等：基于记忆关联学习的小样本高光谱图像分类方法
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低延迟视频编码技术

宋利１，２，，刘孝勇１，武国庆１，朱辰１，黄琰１，解蓉１，张文军１，２
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　　摘　　　要：随着视频编码和视频传输技术的广泛应用，视频需求量剧增，实时视频通信
成为视频行业的一项重要研究内容，核心目标是提供更好的用户体验和更低的延迟。低延迟

视频编码是实时视频通信应用的关键部分，通过降低编码延迟可以有效地降低系统的整体延

迟。首先，分析了视频传输系统的延迟来源，从通用的视频编码框架出发着重介绍了编码延迟

的产生机制；其次，概述了国内外主流的视频编码标准，介绍了率失真优化技术的原理和模型，

为低延迟视频编码器的设计提供了理论基础；最后，从参考结构、流水线设计、编码模式搜索、码

率控制和硬件加速多个维度描述了优化编码延迟的技术手段，并总结了业界具有代表性的低延迟

视频编码方案，简要说明了现有低延迟视频编码技术的局限性，并对未来的发展方向做了展望。

关　键　词：低延迟；视频编码；实时视频通信；率失真优化；编码用例
中图分类号：ＴＮ９１９．８
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５５８１４

　　娱乐、社交媒体、医学图像、用户拍摄的图像／
视频等多媒体数据量剧增，而视频数据在其中占

主导地位，同时人们对高分辨率、高帧率、高动态

范围视频的需求也日益增加，互联网智能解决方

案提供商 Ｓａｎｄｖｉｎｅ最新报告显示，２０１９年视频流
量占全球互联网下行总流量的６０％以上［１］

。

此外，视频通话、视频会议、远程教育、互动直

播等实时通信场景不断涌现，促进了实时通信技

术的发展，同时随着智能终端设备的广泛使用以

及５Ｇ网络的普及，用户对实时交互的需求也越
来越高。

数字化后的视频数据存在大量的冗余，在统

计特征层面包括空间冗余、时间冗余、信息熵冗

余；在人类认知层面包括视觉冗余、知识冗余和结

构冗余
［２］
；视频分辨率、帧率、动态范围的增加也

导致视频数据量不断增长，通过预测编码和变换

编码可以显著减少这些冗余，从而减少视频的数

据量，为了规范各种视频编码方法生成的码流格

式，国际国内制定了相应的视频编码标准。

实时视频通信的关键环节在于实时视频编解

码和实时视频传输，视频编码、传输、解码等各模

块需要协调配合，确保能够在给定的时间段内完

成。为了减小系统延迟，编解码环节需要合理地

权衡编码效率和延迟的关系，同时考虑到压缩码

流中会因视频内容的差异而出现突发式数据流。

进行网络传输时容易引起拥塞，因此在编码端也

需要设计合理的码率控制算法以保证码率的平

稳，从而实现在受限带宽网络中的实时流传输，并

平滑视频的整体质量。

视频传输系统的延迟主要包括 ３部分：编码
器延迟、传输延迟和解码器延迟

［３］
。编码器延迟

由视频采集延迟、帧重新排序延迟和编码器处理

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103014&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ３期 宋利，等：低延迟视频编码技术

延迟组成；传输延迟由编码缓冲区延迟、网络传输

延迟和解码器缓冲延迟组成；解码器延迟由解码

器处理延迟和帧重新排序延迟组成。

传输延迟主要由网络抖动和缓冲区大小决

定，解码器延迟由客户端设计决定，本文主要从编

码角度阐述低延迟视频编码器设计思路，以适配

端到端的低延迟应用场景。具体包括减少编码处

理的延迟，避免出现帧重新排序延迟以及降低编

解码缓冲区的延迟。互联网行业的迅速发展催生

了各式各样的低延迟应用，而不同的应用场景所

要求达到的编码延迟不同，体育赛事、互动直播等

直播类场景的目标编码延迟在秒级；无线投屏、视

频会议等场景要求的编码延迟在百毫秒级别；对

于云 ＶＲ和第一人称云游戏（射击类和 ＭＯＢＡ类
云游戏）等应用，用户体验极易受到系统延迟的

影响，编码延迟一般维持在十毫秒级；另外在无人

驾驶和无人飞机等超低延迟场景下，编码延迟基

本控制在毫秒级以实现对外部信息的及时反馈。

在视频编码领域，目前暂未查阅到总结低延

迟视频编码技术的综述类论文，本文从编码延迟

的来源出发，系统地归纳了学术界和工业界在低

延迟视频编码方面的优化手段，对低延迟场景下

编码方案的选择和编码器的设计具有重要的指导

意义。

１　视频编码标准

视频编码技术解决了视频数字化产生的海量

数据的存储和传输问题，但是不同的编码方法得

到的码流格式可能存在差异，为了让编码码流可

以在不同的平台上解码播放，就需要制定统一的

视频编码标准。

１．１　标准简介
当前国际上主流的视频编码标准主要包含

Ｈ．２６４／ＡＶＣ、Ｈ．２６５／ＨＥＶＣ和 Ｈ．２６６／ＶＶＣ，由
ＩＴＵＴ的 ＶＣＥＧ（ＶｉｄｅｏＣｏｄｉｎｇＥｘｐｅｒｔｓＧｒｏｕｐ）和
ＩＳＯ／ＩＥＣ的 ＭＰＥＧ（ＭｏｖｉｎｇＰｉｃｔｕｒｅＥｘｐｅｒｔｓＧｒｏｕｐ）
联合制定，比较流行的标准还有 Ｇｏｏｇｌｅ发布的
ＶＰ９和 ＡＶ１。在国内，ＡＶＳ工作组发布了 ＡＶＳ标
准，现在已经走到了 ＡＶＳ３。

上述编码标准以不断提升编码性能为导向，

追求更高的压缩效率和更好的观看质量，往往较

少地考虑编码延迟对系统的影响，虽然在实际应

用中已经衍化出了 ｘ２６４、ｘ２６５、ｒａｖ１ｅ、ｘＡＶＳ２等实
时编码器，但是仍然无法满足低延迟场景的需求。

１．２　编码工具
混合编码框架主要包括块划分、帧内预测、帧

间预测、变换、环路滤波等核心模块。

将图像划分为块可以更好地适应视频图像的

纹理特征，随着视频编码标准地不断演进，编码块

的划分结构越来越灵活，编码树单元（ＣｏｄｉｎｇＴｒｅｅ
Ｕｎｉｔ，ＣＴＵ）的尺寸越来越大，满足了复杂多变的
视频场景的需要。

帧内预测利用图像中空间相邻像素的相关性

来减少空间冗余，主要采用角度预测的方式，使用

当前编码块邻近的重建像素预测当前块，通过增

加帧内预测模式的数量和帧内插值滤波器的抽头

数提升预测精度。

帧间预测利用视频时间域的相关性去除数据

的时间冗余，在已编码的重建图像中寻找当前块

的最佳匹配块以实现基于块的运动补偿，根据视

频中的运动类型构建合适的运动模型以及使用更

高精度的运动矢量可以有效提升预测精度。

变换编码可以将像素的能量集中到频域中少

数几个低频系数上，并将图像的高频信息转化为

较小的高频系数值，从而更紧凑地表示图像信息，

对变换后的低频系数使用小的量化步长，对高频

系数采用大的量化步长可以有效降低视频信号的

空间相关性。

对视频图像进行块划分后，编码块的边界处

会产生失真和不平滑，同时基于块的运动预测、变

换量化等处理也会导致边缘效应，对重建图像进

行环路滤波可以平滑边界处的视频质量，被用作

参考图像后也可以提高编码效率。

２　率失真优化技术

率失真理论要解决的基本问题是在给定码率

下，如何让失真最小，香农的“保真度准则下的信

源编码定理”证明了率失真函数的存在性。在视

频编码中，率失真优化（ＲａｔｅＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＲＤＯ）的任务是为每一块图像区域选择最高
效的编码参数（划分结构、预测模式、运动矢量、

量化等级等），由于不同的编码选项在不同的码

率（失真等级）、不同的场景内容下具有不同的压

缩效率，所以率失真优化的过程比较复杂，在低延

迟视频编码中，应该增加编码延迟作为一个新的

约束条件。

２．１　基本原理
率失真优化的目的是在一定的码率约束下最

小化失真，由于图像不同区域所分配的编码模式

具有不同的率失真特性，所以编码器的目标是优

化整体的保真度，这个约束优化问题可以表示为

ｍｉｎ　Ｄ　　ｓ．ｔ．Ｒ＜Ｒｃ （１）

９５５
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式中：Ｄ为编码视频的失真；Ｒ为所消耗的比特
数；Ｒｃ为最大允许的比特数。式（１）中的有约束
优化问题可以通过拉格朗日乘数法转化为无约束

优化问题
［４］
，最小化问题的拉格朗日公式为

ｍｉｎ　Ｊ＝Ｄ＋λＲ （２）
式中：Ｊ为率失真代价；λ为拉格朗日乘子，可以
用于调整优化目标。在给定 λ下，式（２）的每一
个解对应式（１）的一个最优解，所以率失真优化
技术可以从优化的角度对大量可能的编码选项进

行评价。

在实际进行视频编码优化时，编码决策之间

的一些相互影响是被忽略的，而在进行运动估计

和预测模式决策时，当前编码区域和空间以及时

间上的后续区域存在级联效应，所以会带来一定

的性能损失。假设不同编码决策之间的失真和码

率互不相关时，式（２）可以分解为多个子任务的
率失真函数：

ｍｉｎ　Ｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｒｉ （３）

ｍｉｎ　Ｊｉ＝Ｄｉ＋λｉＲｉ （４）
式中：Ｎ为编码决策的数量；Ｊｉ、Ｄｉ、Ｒｉ和 λｉ分别
为第 ｉ个编码决策的率失真代价、编码失真、消耗
比特数和拉格朗日乘子。

考虑到编码单元内部和编码单元之间的编码

参数广泛存在依赖关系，许多研究对率失真优化

中的空域和时域依赖关系进行了分析。在空域依

赖方面，Ｂｉｃｈｏｎ等［５］
在进行帧内预测时对垂直方

向上的２个编码块进行了联合率失真优化（Ｊｏｉｎｔ
ＲａｔｅＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＪＲＤＯ），从编码参数
集中选择全局率失真代价最小的编码参数；后来

Ｂｉｃｈｏｎ等［６］
对上述文献中的方法进行了改进，根

据图像内容自适应地进行 ＪＲＤＯ和 ＲＤＯ，从而显
著降低了计算复杂度；Ｐａｎｇ［７］和 Ｗｕ［８］等建立了
边界像素失真和编码块失真的空间预测依赖关

系，通过空域失真传播模型进行 ＲＤＯ。在时域依
赖方面，后续编码单元的率失真性能受到被参考

编码单元的编码决策的影响，Ｙａｎｇ等［９］
提出了一

种信源失真时域传播模型，通过估计当前编码单

元对时域传播链上的后续编码单元的影响获得了

对应的拉格朗日乘子；Ｌｉ等［１０］
分析了当前编码单

元的性能对后续帧的影响，通过调整拉格朗日乘

子实现了时域依赖 ＲＤＯ方案；ＧｏｎｚáｌｅｚｄｅＳｕｓｏ
等

［１１］
通过对视频中静态背景和非静态背景的预分

析自适应地估计拉格朗日乘子，此外，有的研究根

据实验统计
［１２１３］

和理论分析
［１４］
的方法建立时域依

赖的率失真模型。上述方法在不显著增加计算复

杂度的条件下可以取得４％ ～１５％的性能增益。
２．２　延迟约束的率失真优化

在跨层无线视频通信系统中，为了实现最优

的端到端服务质量，需要根据端到端延迟约束和

给定的最大电源功率为视频编码器合理地分配编

码时间和编码功率。对视频编码器的延迟和功率

消耗的约束可以从２个方面进行说明：一方面，高
效的视频压缩可以降低视频数据的码率，从而减

少在物理层的传输功率和传输延迟，或者减少数

据链路层的传输速率和传输误码率；另一方面，高

效的视频压缩具有更高的计算复杂度，从而在应

用层产生大的编码器功率消耗和编码延迟，这

２个矛盾的方面表明，在设计视频编码器时需要
权衡延迟、功率消耗、码率和视频失真的关系。为

了找到最优的权衡方案，Ｌｉ等［１５］
提出了一种理论

分析框架用于建模视频编码器的延迟功率码率
失真（ｄｅｌａｙＰｏｗｅｒＲａｔｅＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ｄＰＲＤ）特性，推
导出了码率 Ｒ、失真 Ｄ、延迟 ｄ和功率 Ｐ关于运动
搜索范围和量化参数的分析模型，并把信源码率

控制问题表示为 ｄＰＲＤ优化问题。
在上述文献的基础上，Ｌｉ等［１６］

提出了基于延

迟码率失真优化（ｄｅｌａｙＲａｔｅＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ｄＲＤＯ）模型的码率控制方案，使用信源编码
延迟和缓冲区延迟、信源码率和信道编码产生的

冗余码率这２种权衡最小化端到端总失真的平均
值，即相对于无线视频通信系统中已有的码率控

制方案增加了端到端延迟的约束条件。

随着编码工具的增多，编码器的压缩效率显

著提升，同时计算复杂度也大大增加，Ｈｕａｎｇ
等

［１７］
在率失真性能损失和复杂度之间进行了权

衡，通过建立编码模式的子集得到了码率失真
复杂度优化（ＲａｔｅＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＲＤＣＯ）模型，ＲＤＣＯ不仅适用于不同编码模
式决策的算法设计，而且可以在不同的码率失真
和复杂度的权衡要求下灵活地调整编码器的计算

复杂度。

３　视频编码延迟优化技术

用户对 ４Ｋ／ＵＨＤ等高分辨率视频的观看需
求推动着视频编码标准不断更新换代，与以往单

纯地追求高压缩性能不同，编码延迟逐渐成为设

计编码器时需要考虑的重要因素之一，虽然率失

真优化技术可以选择最优的编码参数，但是求解

过程复杂，不适合用在实际编码器中，因此还需要

考虑其他的技术手段。编码延迟具体是指从视频

帧进入编码器到编码完成生成码流所消耗的时间，

０６５
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　第 ３期 宋利，等：低延迟视频编码技术

编码过程中的参考关系、编码流水线的设计和编码

模块的复杂度是导致编码延迟的３个主要因素。
在设计低延迟编码技术之前，首先需要分析

编码的哪些部分会影响视频传输系统的端到端延

迟。在视频采集端，视频输入编码器的顺序为时

序，但是时序与编码／解码顺序并不一致，一些帧
需要等待，带来了编码前延迟。在编码器内部，编

码任务调度差，编码各模块计算量大导致了编码

本身的延迟。对于传输过程，在固定带宽的网络

中传输码率波动的视频流会导致拥塞，导致后续

帧的延迟和缓冲延迟。

３．１　低延迟参考结构
在离线编码中，一般会使用双向预测（前向

预测和后向预测）Ｂ帧，Ｂ帧一方面能够使当前帧
被很好地预测，另一方面采用了较高的量化参数，

因此压缩率较高，但是双向预测 Ｂ帧由于需要在
编码前对帧进行重排序，会带来不可避免的延迟。

Ｃａｒｂａｌｌｅｉｒａ等［１８］
描述了参考关系对编码延迟的影

响，可用式（５）～式（９）进行说明。
Ｌ＝ｍａｘ（ｔｃｏｄｉ－ｔｃａｐｔｉ）　　ｉ＝０，１，…，Ｍ－１（５）
ｔｃｏｄｉ ＝ｔｓｔａｒｔｉ＋Δｔｐｒｏｃｉ （６）
ｔｒ ＝ｍａｘ（０，ｔｃａｐｔｒ＋Δｔｐｒｏｃｒ－ｔｃａｐｔｒ＋１）　　ｒ∈ Ｒ（ｉ）

（７）

ｔｓｔａｒｔｉ ＝ｔｃａｐｔｉ＋∑
ｒ∈Ｒ（ｉ）

ｔｒ （８）

可以进一步推导出编码延迟的形式为

Ｌ＝ (ｍａｘ ∑
ｒ∈Ｒ（ｉ）

ｔｒ＋Δｔｐｒｏｃ )ｉ （９）

式中：Ｌ为编码延迟；ｔｃｏｄｉ为第 ｉ帧编码完成的时

刻；ｔｃａｐｔｉ为第 ｉ帧的采集时间；Ｍ为帧数；ｔｓｔａｒｔｉ为第 ｉ

帧开始编码的时刻；Δｔｐｒｏｃｉ为第 ｉ帧的处理时间；

ｔｒ≥０为参考路径中前一帧带给后一帧的延迟；
Ｒ（ｉ）为第 ｉ帧的参考路径所包含的参考图像集；
ｔｃａｐｔｒ、Δｔｐｒｏｃｒ和 ｔｃａｐｔｒ＋１分别为 Ｒ（ｉ）中第 ｒ帧的采集时

间、第 ｒ帧的处理时间和第 ｒ＋１帧的采集时间。
可以看出，编码延迟受预测结构和每一帧的处理

时间的影响。

图１描述了 ＨＥＶＣ的 ＲＡ（ＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓ）模
式的参考关系，图像编号（ＰｉｃｔｕｒｅｏｆＣｏｕｎｔ，ＰＯＣ）
为１的帧会在 Ｉ帧之后首先到来，但是由于参考
关系，该帧需要在 ＰＯＣ为２和 ４的帧编码完成之
后才能进行编码，而在实时视频源中，ＰＯＣ位置
与采集时间相对应，因此，在不考虑编码计算延迟

的前提下，该参考架构会直接带来额外的 ３帧延
迟。在５０帧／ｓ的场景中，３帧延迟对应６０ｍｓ，对
于延迟不敏感的场景，例如离线编码，Ｂ帧可以保

图 １　ＨＥＶＣ的 ＲＡ模式的参考关系

Ｆｉｇ．１　ＲｅｆｅｒｅｎｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＡｍｏｄｅｆｏｒＨＥＶＣ

留，以追求最大化压缩性能。

为了适配低延迟场景，ＨＥＶＣ也设计了 ＬＤＰ
（ＬｏｗｄｅｌａｙＰ）模式，该模式的帧间参考关系如
图２所示，Ｗｅｎｇｅｒ［１９］研究了帧结构对编码性能的
影响，文献基于 Ｈ．２６３＋比较了不同结构，包括含
有 Ｂ帧的结构和纯 Ｐ帧结构的编码性能，实验证
明，只使用 Ｐ帧虽然节省了编码延迟，但是编码
性能损失从 ９％到 ４２％不等。事实上，鉴于不同
应用场景的延迟要求，各家标准／私有编码器都设
计了不同的参考帧结构，在延迟允许的条件下最

大化编码性能。

多参考帧结构会增加运动估计的时间，同时

不同帧之间的依赖关系会对编码延迟产生影响，

Ｐａｎ等［２０］
根据父预测单元和子预测单元的内容

相似性获取子预测单元的参考帧选择信息，在 ＬＤ
和 ＲＡ模式下分别减少了 ５４．２９％和 ４３．４６％的
编码时间，性能损失分别为 １．０７％和 ０．９０％；
Ｐａｒｋ等［２１］

利 用 了 ＱＴＢＴ（ＱｕａｄｔｒｅｅｐｌｕｓＢｉｎａｒｙ
Ｔｒｅｅ）结构的相关性，基于父节点的预测信息最小
化运动估计中每一个编码单元的参考帧搜索范

围，以０．２９％的性能损失为代价减少了 １３％的编
码时间。

通过上述帧级别的延迟优化，理论上输入的

每一帧都可以立即编码，不需要等待，本质上不会

引入新的延迟，但是仍存在后续条（ｓｌｉｃｅ）需要等
待前面的条编码完成后才能启动编码，这种情况

下编码延迟为前面的条的编码时间。对于一些超

低延迟场景，为了降低这种延迟，出现了条级甚至

宏块（ｍａｃｒｏｂｌｏｃｋ）级的编码方案，在本条／宏块编
码完成后立即将码流传输、解码并显示，可将编码

延迟从１帧降为条／宏块，如图 ３所示［２２］
，同时也

可以进一步通过并行化计算提升处理速度。

图 ２　ＨＥＶＣ的 ＬＤＰ模式的参考关系

Ｆｉｇ．２　ＲｅｆｅｒｅｎｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＤＰｍｏｄｅｆｏｒＨＥＶＣ

１６５
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图 ３　帧级编码和条／宏块级编码的端到端延迟［２２］

Ｆｉｇ．３　Ｅｎｄｔｏｅｎｄｌａｔｅｎｃｙｏｆｆｒａｍｅｌｅｖｅｌｅｎｃｏｄｉｎｇａｎｄｓｌｉｃｅ／ｍａｃｒｏｂｌｏｃｋｌｅｖｅｌｅｎｃｏｄｉｎｇ［２２］

３．２　编码流水线优化
对于单线程离线编码，编码效率完全由编码

标准决定，但是对于多线程／实时编码器，编码框
架也有重大的影响。编码器内部的架构设计，一

方面决定了编码器的延迟，另一方面决定了编码器

的可并行程度。编码器的整体架构可以分为３种，
如图 ４［２３］所示。图 ４（ａ）中，编码器不同编码模
块，包括运动估计、运动补偿、变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏ
ｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）、量化（Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，Ｑ）、编
码、反变换和反量化，都是以帧为单位进行同

步。图 ４（ｂ）中，则以宏块为单位同步。类似
地，图 ４（ｃ）中，以条为单位进行同步，一个条包
含多个宏块。每次同步之后，编码器就能把已

编码的数据输出，这也意味着，对于当前帧架构

图 ４（ａ）的延迟为帧级，图 ４（ｂ）为块级，图 ４（ｃ）
为条级。

虽然理论上按照上述思路可以将延迟降为块

级别，但是实际应用中，当一帧被切的越小，每一

块编码时间差异越大，Ｓｃｈｒｅｉｅｒ和 Ｒｏｔｈｅｒｍｅｌ［３］描
述了不同宏块的计算量相差２～３倍，会导致一些
同步问题和等待的额外开销，所以很多低延迟方

案仍然采用条带级方案。

随着硬件性能的提升，ＣＰＵ具备了多线程并
行处理的能力，这为编解码器的并行化操作提供

了基础，在实际应用中主要分为任务级分解和数

据级分解２部分［２４］
。

图 ４　帧、条、块级编码任务分解［２３］

Ｆｉｇ．４　Ｅｎｃｏｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓａｔｆｒａｍｅ，ｓｌｉｃｅａｎｄｂｌｏｃｋｌｅｖｅｌｓ［２３］

２６５
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　第 ３期 宋利，等：低延迟视频编码技术

　　在任务级分解中，运动补偿、变换和量化等任
务被分配给不同的处理器，处理器之间需要交流

和同步，在帧、条、块级编码方案中（基于图 ４），可
以通过不同编码任务的流化处理降低编码延迟。

在数据级分解中，数据被切割并分配给不同的处

理器，主要分为帧级并行、条级并行、片（ｔｉｌｅ）级并
行、波前并行处理（ＷａｖｅｆｒｏｎｔＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ＷＰＰ）等。片级并行和 ＷＰＰ可以用于低延迟操作
中，把图像细分为片或者 ＷＰＰ子图像，如图 ５所
示。图５（ａ）是片的编码过程，叉号标记的 ３个片
属于同一个编码单元，图 ５（ｂ）包含了 ６个 ＷＰＰ
子图像，每一个子图像为一个编码单元，则延迟量

级由编码单元的数量决定
［２２］
。

并行方法主要通过横向扩展的方式增加编码

速度，通过并行运算间接实现延迟的降低，不会降

低因为参考关系导致的延迟
［２５］
。Ｍｏｈａｍｅｄ等［２６］

对 ＨＥＶＣ帧级并行进行了性能评估，采用 ８个线
程并行实现 ＨＥＶＣ编码器（ＨＥＶＣｔｅｓｔＭｏｄｅｌ，
ＨＭ），每个线程被分配给一个核心处理器来编码
一个单独的帧，使用 ＡｌｌＩｎｔｒａ配置打破连续帧之
间的编码依赖，结果显示在没有编码性能损失的

情况下，编码速度提升到４．３５倍。
近几年 ＷＰＰ受到越来越多的关注，Ｃｈｉ等［２５］

提出了一种基于 ＷＰＰ的重叠波前方法，实现了比
片级并行和 ＷＰＰ更高的性能和效率。然而在计
算资源充足的情况下，仍可以改进波前编码顺序

设计，以进一步提高编码速度。Ｃｈｅｎ等［２７］
提出

集数据级和任务级方法于一体的波前高并行度算

法。在任务级别，通过有效降低波前并行处理的

依赖性，开发了一种新颖的帧间波前方法，利用三

级线程管理方案，以最好地利用帧间波前方法的

并行性实现相应的编码速度。Ｗａｎｇ等［２８］
提出了

图 ５　片级并行和波前并行处理［２２］

Ｆｉｇ．５　Ｔｉｌｅｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｗａｖｅｆｒｏｎｔｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［２２］

一种基于协同调度的 ＨＥＶＣ编码并行解决方案，
包括自适应并行模式决策、异步帧级像素插值和

多粒度任务调度过程，以克服 ＷＰＰ的缺点，进一
步提高在多核平台上 ＨＥＶＣ编码的并行性。然而
基于协同调度的并行解决方案专注于帧内编码的

并行化，将此方案与基于 ＧＯＰ或基于帧的多线程
并行方案集成在一起可以进一步加快编码速度。

３．３　编码模块简化
使用并行的手段对编码框架进行优化，本质

上是进行编码的调度优化，并没有减少编码模块

本身的搜索，事实上，编码过程中，为了确定最终

的编码模式，进行了大量冗余的搜索。同时为了

适应视频内容的不同局部特征，更加高效地表示

不同场景的纹理细节，图像需要被划分为一系列

的编码块，ＡＶＣ中使用了固定大小的宏块，ＨＥＶＣ
中采用了四叉树的划分方式，ＶＶＣ中使用了嵌套
多类型树的四叉树划分，通过不断增加划分类型

细化了对图像细节的处理，相应地计算复杂度也

显著提升。ＨＥＶＣ与 ＡＶＣ相比，码率大约节省
５０％［２９］

，复杂度成倍增加
［３０］
；ＶＶＣ相对于 ＨＥＶＣ

约有３０％的增益，编码复杂度约增加为 ７倍［３１］
，

因此可以通过权衡编码效率与计算复杂度的关系

以降低编码延迟。

如１．２节所述，当前的视频编码标准普遍采
用了基于块的混合编码框架，包括预测编码和变

换编码 ２部分［３２］
，计算复杂度主要来自帧内预

测、帧间预测（运动补偿）、变换、量化、去块效应

滤波、熵编码等模块。ＨＥＶＣ参考软件的复杂度
测试结果显示，在采用未经优化的 ＲＡ模式编码
的情况下，各主要模块编码时间约为：参考块搜索

占７％，量化占 １０％，运动估计占 ３９％，运动补偿
中的插值滤波占 ２０％，熵编码占 １．５％［３０］

，可见

编码时间主要集中于帧间预测过程。

在复杂度优化层面，现有研究工作主要包括

传统的基于统计信息的快速算法
［３３３６］

以及最新

的利用机器学习、数据挖掘等新理论降低计算复

杂度的方法
［３７４０］

，传统方法易于实现，但是无法

准确建模复杂的图像划分过程，基于学习的方法

可以利用大规模数据充分发掘图像划分的广泛特

征，提高预测精度，缺点是训练参数增加了额外的

开销。通过以上方法将编码模式降到最简后，计

算瓶颈主要来自熵编码和数据访存。基于参考软

件，现有的低复杂度方法普遍同时考虑在性能损

失合理的情况下尽可能降低编码复杂度，结合不

同模块的加速算法，在压缩性能损失 ５％及以下
的前提下，降低２０％ ～７０％的编码复杂度。

３６５
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３．４　低延迟码率控制
码率控制的目标是在满足码率约束的同时提

高视频质量，通过选择合适的编码参数完成比特

分配过程，因为传统方法要求编码的视频整体性

能最优，而低延迟场景需要保证分配比特数的平

稳，因此需要改进传统的码率控制算法以适应场

景需要。

一方面，对于基本的视频编码方式，Ｉ帧通常
以周期性整帧的方式插入，然而 Ｉ帧一般比 Ｐ、Ｂ
帧多出数倍的数据量。这种编码结构对编码本身

而言更为简洁，但会导致编解码缓冲区的较大延

迟，这种延迟同样会影响许多实际应用中的传输

质量。因而考虑到系统整体的低延迟，更好的做

法是进行帧内刷新编码。

帧内刷新技术是指将原有 Ｉ帧的码流分配到
其他非 Ｉ帧中，对于编码而言，即以特定方式将非 Ｉ
帧中的无重叠区域以帧内预测方式编码，共同分担

Ｉ帧参考的任务。帧内刷新通过多帧帧内编码替
代单个关键帧，可以起到降低缓冲区延迟、平稳码

率的作用，避免 Ｉ帧峰值码率带来的带宽压力。
在各类帧内刷新方法中，周期性帧内刷新

（ＰＩＲ）［４１］由于其简洁性、有效性被广泛采用。ＰＩＲ
是在限定的帧周期内，对每一帧固定位置的编码块

进行帧内编码。除此之外，还有随机帧内刷新

（ＲＩＲ）［４２］、自适应帧内刷新（ＡＩＲ）［４３４４］等方法。
Ｈｅｎｄｒｙ等［４５］

提出了一种新的图像类型 ＧＲＡ
（ＧｒａｄｕａｌＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓ）／ＧＤＲ（ＧｒａｄｕａｌＤｅｃｏｄｉｎｇ
Ｒｅｆｒｅｓｈ）图像，图像中包含刷新区域和未刷新区
域，在刷新条内的编码块只能参考属于同一 ＧＲＡ
周期的参考图像中刷新区域的参考块，在未刷新

区域内的编码块可以参考属于不同 ＧＲＡ周期的
参考图像中刷新区域的参考块或者属于同一

ＧＲＡ周期的参考图像中的任何参考块。图 ６给
出了对刷新区域和未刷新区域的编码块的参考约

束，ＧＲＡ图像既可以平稳码率又有利于错误图像
的解码恢复

［４５］
。

另一方面，超低延迟场景下编解码端的缓冲

区很小，而采用条／块级编码后，子图像（宏块集）
的比特数目会出现分配不均的情况，导致码率波

动较大，因此在实际应用中需要避免出现缓冲区

上溢的现象
［４６］
。子图像级的比特分配策略如下：

ＢＳｕｂＰｉｃ ＝
ＢＰｉｃ－ＢＣｏｄｅｄ

∑
ＮｏｔＣｏｄｅｄ

ωＳｕｂＰｉｃ
ωＳｕｂＰｉｃＣｕｒ （１０）

ＢＳｕｂＰｉｃ ＜ｆＳｉｚｅ－ｆＵｓｅｄ （１１）
式中：ＢＳｕｂＰｉｃ为每个子图像分配的比特数；ＢＰｉｃ为每
帧图像分配的比特数；ＢＣｏｄｅｄ为已编码的子图像分
配的比特数；ωＳｕｂＰｉｃ为每个子图像的权重，可由前
面已经编码的子图像的内容特性确定；ωＳｕｂＰｉｃＣｕｒ为
当前子图像的权重；ｆＳｉｚｅ为缓冲区的大小；ｆＵｓｅｄ为缓
冲区的充盈度。

近年来对码率控制的研究主要以 Ｑ域［４７４８］
、

ρ域［４９］
和 λ域［５０］

的码率控制算法为基础展开，码

率控制过程包含 ＧＯＰ级、帧级、基本编码单元级
的比特分配和编码参数选择 ２部分，现有码率控
制算法对平均码率的控制精度较高，但是对基本

单元级的比特控制不够精准，无法适用于缓存区

较小的情况，而且不能有效处理包含快速运动物

体、存在显著物体遮挡和场景变换的动态视频，所

以需要改善现有的码率控制模型，实现不同编码

图 ６　刷新和未刷新区域的编码块参考［４５］

Ｆｉｇ．６　Ｅｎｃｏｄｉｎｇｂｌｏｃｋｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｒｅｆｒｅｓｈｅｄａｎｄｕｎｒｅｆｒｅｓｈｅｄｒｅｇｉｏｎｓ［４５］

４６５
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　第 ３期 宋利，等：低延迟视频编码技术

级别的比特的精确控制。最新的码率控制研究中

使用了机器学习
［５１］
和深度强化学习

［５２］
理论，可

以显著提升码率控制的精度，但是训练模型参数

耗时过多，这２种算法以及 ＨＭ１６．１９的原始算法
可以实现的帧级（Ｆ）和序列级（Ｓｅｑ）码率控制精
度的对比情况如表１所示，使用式（１２）中的失配
误差进行衡量

［５２］
：

Ｅ＝
Ｒｔａｒ－Ｒａｃｔ
Ｒｔａｒ

×１００％ （１２）

式中：Ｒａｃｔ和 Ｒｔａｒ分别为实际消耗的比特数和目标
比特数，误差越小代表算法的性能越好。从实验

结果可以看出，基于学习的方法在精确控制码率

方面具有更大的潜力。

表 １　不同方法的码率控制精度对比［５２］

Ｔａｂｌｅ１　Ｒａｔｅｃｏｎｔｒｏｌａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ［５２］

序列
ＨＭ１６．１９ 文献［５１］ 文献［５２］

Ｆ／％ Ｓｅｑ／％ Ｆ／％ Ｓｅｑ／％ Ｆ／％ Ｓｅｑ／％

Ｍｏｂｉｓｏｄｅ ２．５５ ０．０１０ １．９８ ０．０１０ １．０１ ０．００３

ＲａｃｅＨｏｒｓｅｓ １．５３ ０．００８ １．４３ ０．００７ ０．６６ ０．００４

ＰａｒｔｙＳｃｅｎｅ ２．３３ ０．００９ ２．１１ ０．００８ ０．２９ ０．００３

Ｃｈｒｏｍａｋｅｙ ２．５５ ０．０１０ ２．３２ ０．００９ ０．３３ ０．００３

Ｗａｖｅ ２．２２ ０．００９ ２．０１ ０．００８ ０．２８ ０．００２

Ｐａｒｋｒｕｎ ２．７３ ０．０１１ ２．３８ ０．００９ ０．４１ ０．００３

Ｋｉｍｏｎｏ １．２２ ０．００７ １．３４ ０．００８ ０．６７ ０．００４

Ｔｅｎｎｉｓ ２．７６ ０．０１１ ２．４１ ０．００９ ０．４４ ０．００４

Ａｖｅｒａｇｅ ２．２４ ０．００９ ２．００ ０．００９ ０．５１ ０．００３

３．５　硬件编码加速
不同于 ＣＰＵ计算平台，硬件计算平台具有更

强的并行数据处理能力，主要包括现场可编程门

阵列（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）和图
形处理器（ＧｒａｐｈｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）等。

ＦＰＧＡ芯片内部的逻辑门单元达到了千万量
级，在并行处理和可扩展性方面具有明显的优势，

可同时支持硬件和软件编码算法实现，已有针对

帧内／帧间预测、变换、量化和熵编码等模块的
ＦＰＧＡ实现，相关技术已经比较成熟。

ＧＰＵ采用了 ＳＩＭＴ（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅ
Ｔｈｒｅａｄｓ）模型，通过对数千个线程的有效调度提
升了指令的执行效率，广泛用于多种视频编码工

具的加速中，适合插值、计算 ＳＡＤ（ＳｕｍｏｆＤｉｆｆｅｒ
ｅｎｃｅ）等编码过程中分布集中的运算，基于 ＧＰＵ
的视频编码加速是近年来的研究热点。

在软件算法的基础上，可以利用异构处理平

台的协同计算对计算复杂度进行优化，利用 ＧＰＵ
完成可并行化的编码模块，如视频预分析、码率分

配、帧内预测模式选择、帧间预测运动估计、样点

自适应补偿等，利用 ＣＰＵ完成率失真优化决策、
环路滤波及熵编码等难以并行化的过程。

随着 ＧＰＵ在通用计算领域的广泛应用，已有
许多针对以往视频编码并行优化的研究工作。这

些工作大部分集中在并行化特定的编码模块，这

些模块可以被 ＳＩＭＴ模型加速，比如像素插值滤
波和运动估计。Ｊｉａｎｇ和 Ｎｏｏｓｈａｂａｄｉ［５３］利用 ＧＰＵ
的运算能力和对数据使用的动态规划，开发了一

种可扩展的并行搜索方法来加速多视点视频编码

的运动估计和视差估计。Ｓｈａｈｉｄ等［５４］
提出了一

种并行运动估计算法，最大程度地减少了宏块之

间的数据依赖性，除了 ＧＰＵ，此并行运动估计算
法也在 ＡＳＩＣ和 ＦＰＧＡ上实现了。然而这些方案
侧重于利用 ＧＰＵ对一个或多个特定模块进行并
行化，而缺乏对 ＣＰＵ和 ＧＰＵ之间协作的研究，这
不可避免地降低了异构系统在视频编码中的优

势。也有一些研究开始利用异构处理平台的协同

计算对计算复杂度进行优化。Ｘｉａｏ等［５５］
提出了

一种多粒度并行解决方案，使用大规模并行运动

估计算法来并行化 ＧＰＵ上的部分编码模块，同时
通过 ＷＰＰ和自适应并行模式决策算法的配合，在
ＣＰＵ上加速了其他几种编码模块。Ｍｏｍｃｉｌｏｖｉｃ
等

［５６］
提出了任务分配和动态负载平衡的方法，在

混合 ＣＰＵ＋ＧＰＵ平台上并行化 Ｈ．２６４／ＡＶＣ帧间
编码，与仅使用 ＧＰＵ的编码方案相比，该方法可
以实现高达 ２．５倍的编码速度，然而 Ｍｏｍｃｉｌｏｖｉｃ
也指出编码效率的损失一直是并行化视频编码器

的一个重要考虑因素，它并没有得到很好的研究。

相对于参考软件，现有 ＧＰＵ加速方案在压缩性能
损失５％以内的前提下可以减少４０％ ～８０％的处
理时间。

４　低延迟视频编码方案

本节总结了业界具有代表性的几种低延迟编

码方案，分别对 ＳＶＴＨＥＶＣ、ＴＰＣａｓｔ、ＪＰＥＧＸＳ和
ＷＨＤＩ的编码实现方式做了分析。

ＳＶＴＨＥＶＣ编码器由英特尔于 ２０１８年发布
至开源社区

［５７］
，支持 ＨＥＶＣＭａｉｎ和 Ｍａｉｎ１０ｐｒｏ

ｆｉｌｅ文件，并支持高达 ８Ｋ＠６０ｆｐｓ、４∶２∶０、８位和
１０位的视频输入格式，和多达 １３个预置（Ｍ０～
Ｍ１２）的档次，在选择质量与数据密度之间进行权
衡时提供了良好的粒度，用在基于视频云的直播

场景中。

ＴＰＣａｓｔ为 ＶＲ（ＶｉｒｔｕａｌＲｅａｌｉｔｙ）、ＡＲ（Ａｕｇｍｅｎ
ｔｅｄＲｅａｌｉｔｙ）和 ＭＲ（ＭｉｘｅｄＲｅａｌｉｔｙ）提供无线解决

５６５
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方案，编码方案基于 Ｈ．２６４，可以实时传输 ２Ｋ画
面

［５８］
，在质量上是视觉无损的。

ＪＰＥＧＸＳ标准是ＴＩＣＯＳＭＰＴＥＲＤＤ３５的演进
标准

［５９］
，是一种图像编码标准，具有目前良好的

轻量级编码功能，可用于直播、电视／移动设备、
ＡＲ／ＶＲ系统等场景的图像编码中。

ＷＨＤＩ技术是以色列 Ａｍｉｍｏｎ公司最早开发
的一种无线高清接口技术

［６０］
，专门为视频通信设

计无线调制解调的方案，支持１０８０ｐ＠６０ｆｐｓ视频
的浅压缩传输，主要用于家庭视频源设备与显示

设备的连接。

表２列出了 Ｈ．２６５（ＳＶＴＨＥＶＣ）、Ｈ．２６４（ＴＰ
Ｃａｓｔ）、ＪＰＥＧＸＳ、ＷＨＤＩ４种低延迟编码方案的配
置。由于所采用的基础编码器和面向的应用场景

不同，各类标准的方案和延迟差异较大，从 Ｈ．２６５
到 ＷＨＤＩ的延迟依次降低，覆盖了１～１０００ｍｓ的
延迟范围，如图 ７所示，视频质量相近时，不同编
码方案对编码延迟和压缩率的权衡力度不同，编

码延迟越小表示编码速度越快，压缩率越大表示

编码器的性能越好，本节将对表中几种标准的优

化方案进行详细介绍与分析。

表 ２　编码方案配置

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓ

编码方案 ＳＶＴＨＥＶＣ ＴＰＣａｓｔ ＪＰＥＧＸＳ ＷＨＤＩ

编
码
模
块

帧间／帧内预测    
变换    
量化    
熵编码   极简 

延
迟
优
化
技
术

参考关系简化    

硬件加速    

帧内刷新    

并行    

图 ７　编码方案对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓ

４．１　Ｈ．２６５低延迟方案
目前，Ｈ．２６５已经拥有了针对不同平台的实

现方案，如基于 ＣＰＵ的 ｘ２６５、ＳＶＴＨＥＶＣ，ＮＥＴＩＮＴ
基于专用芯片设计的 Ｃｏｄｅｎｓｉｔｙ编码器［６１］

，以及

ＮＶＩＤＡ基于 ＧＰＵ设计的 ＮＶＥＮＣ编码器等。在
硬件编码器中，Ｃｏｄｅｎｓｉｔｙ和 ＮＶＥＮＣ都在 Ｈ．２６５
编码标准的基础上获得了超低的编码延迟，其中

Ｃｏｄｅｎｓｉｔｙ的编码延迟约 ５ｍｓ，ＮＶＥＮＣ的编码延
迟约为 ３～１０ｍｓ。在软件编码器中，ＳＶＴＨＥＶＣ
相比于 ｘ２６５优势更加明显，ＳＶＴＨＥＶＣ的 Ｍ１１视
觉模式与 ｘ２６５的 ｖｅｒｙｓｌｏｗ档次的视觉质量相似，
加速因子为 １７６倍，ＳＶＴＨＥＶＣ的 Ｍ９视觉模式
与 ｘ２６５的 ｍｅｄｉｕｍ档次的视觉质量相似，加速因
子为１５倍，同时 ＳＶＴＨＥＶＣ的使用成本更低，与
硬件编码器相比可塑性更好。

ＳＶＴＨＥＶＣ基于可伸缩视频技术（Ｓｃａｌａｂｌｅ
ＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳＶＴ）架构开发而来。ＳＶＴ是一
种基于软件的视频编码技术，允许编码器在可伸

缩处理器上实现性能、延迟和视觉质量之间的最

佳折中
［６２］
。ＳＶＴＨＥＶＣ是 Ｈ．２６５标准面向低延

迟场景被广泛认可的版本，其最快档次的延迟在

百毫秒级别，压缩比在３００∶１左右，配合其他低延
迟技术可以到１００ｍｓ甚至几十毫秒级别。

ＳＶＴ架构较为灵活，其将原有视频编码流程
拆解为资源调度、图像预分析、运动估计、码率控

制、核心编解码、熵编码等模块，并基于此形成流

水线，如３．２节所述。ＳＶＴ的流水线分为帧级和
帧内编码超级块（ＳｕｐｅｒＢｌｏｃｋ，ＳＢ）级，２种程度
的流水线因编码模块／任务的特点均有２种方式，
以 ＳＢ级流水线为例，一种方式为：编码模块开启
多个进程等待上一个模块输出数据，相应数据输

入便开始作业。另一种方式为：编码模块开启单

个进程，等待足够多的 ＳＢ数据输入方可进行按
序的作业。

基于上述流水线方式，ＳＶＴＨＥＶＣ在 Ｈ．２６５
标准上实现了进程级、帧级和块级三维并行的低

延迟编码，同时根据整体复杂度目标和编码单元

的人类视觉系统（ＨｕｍａｎＶｉｓｕａｌＳｙｓｔｅｍ，ＨＶＳ）重
要性决策 ＳＢ划分模式，实现了编码速度和视觉
质量的联合优化。

４．２　Ｈ．２６４低延迟方案
Ｈ．２６４标准已经被工业界广泛认可和应用，

其作为 Ｈ．２６５的上一代标准，本身的编码复杂度
相对较低，开源软件编码器 ｘ２６４虽然侧重实用
性，但是对高压缩效率的追求导致编码延迟过高，

现有低延迟方案大都基于硬件设计，以 ＴＰＣａｓｔ方
案为例，通过采用帧内刷新等优化，可以达到５０∶１
的压缩比和１０ｍｓ级别的延迟。

ＴＰＣａｓｔ使用 ＣＡＳＴ公司的 Ｈ２６４ＥＢＰＦＩＰ核
编码器

［６３］
。其基于 Ｈ．２６４ＢａｓｅｌｉｎｅＰｒｏｆｉｌｅ，因而

６６５
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　第 ３期 宋利，等：低延迟视频编码技术

与常规的混合视频编码结构相同，由预测、变换、

量化、熵编码等步骤组成。为实现低延迟的无线

ＶＲ，ＴＰＣａｓｔ编码方案采用了 ＣＡＶＬＣ熵编码选项
以降低熵编码复杂度。

除熵编码外，该编码器最重要的是采用了帧

内刷新技术克服由编码方式引起的延迟。Ｈ２６４
ＥＢＰＦ可以使用 ＣＱＰ模式得到码流，同时也可以
通过宏块级别的码率控制得到恒定比特率（Ｃｏｎ
ｓｔａｎｔＢｉｔＲａｔｅ，ＣＢＲ）的视频流。在 ＣＢＲ模式中，
编码器可以快速响应视频内容在时域和空域上的

变化，并与帧内刷新技术相结合，有效降低比特率

峰值、编解码缓冲区延迟，同时保留周期性帧内编

码的参考关系。

４．３　ＪＰＥＧＸＳ低延迟方案
ＪＰＥＧＸＳ是一种低延迟图像编码标准，没有

考虑帧间／帧内参考关系，同时简化了去相关变
换、熵编码等模块，官方称标准延迟控制在毫秒甚

至微秒的级别，同时压缩比与前述 ２种标准差距
也较大，视觉无损情况下通常为２∶１～６∶１。

联合图像专家组（ＪＰＥＧ）在 ２０１７年初推出了
第一版 ＪＰＥＧＸＳ测试模型（ＪＰＥＧＸＳｔｅｓｔＭｏｄｅｌ，
ＸＳＭ）［６４］，同年发布 ＪＰＥＧＸＳ的第一个“委员会
草案”版本，基本上确定了核心技术。在 ＸＳＭ测
试模型设计方案中，输入图像依次经过拉伸、ＤＣ
偏移去除、可逆颜色变换、小波变换、预量化（８位
右偏移）、常规量化、熵编码后得到压缩信号。

ＪＰＥＧＸＳ标准在提案征集阶段便对编码延迟
作出了严格要求。从定稿的 ＸＳＭ模型中可以看
到，ＪＰＥＧＸＳ没有引入视频编码中有效提升效率
的基于参考块的预测过程，而是以去相关变换和

熵编码为核心实现低延迟、高质量、压缩比适中的

图像压缩。

低延迟要求同样对变换等模块的设计和选取

有限制。与基于块的编码方案中采用的变换方法

不同，ＪＰＥＧＸＳ最终选取了低复杂度、保证质量、
更为灵活的 ＤＷＴ变换作为主要的去相关方式，
并在５／３、１３／７等不同长度的滤波器中选择了长
度短、延迟低的 ５／３小波，其可以在 １～２个垂直
分解级别中运行。依据垂直分解级别及其产生的

延迟、质量的差异，标准定义了 Ｍａｉｎ、Ｌｉｇｈｔ、Ｌｉｇｈｔ
ｓｕｂｌｉｎｅ、Ｈｉｇｈ４个配置文件用于不同内容、不同传
输环境的编码，以支持不同级别的延迟和复杂度

设置。

ＪＰＥＧＸＳ对压缩比的要求相对宽松，因而设
计的熵编码模块极简单。其将变换量化后的４个
水平相邻小波系数组合成编码组，对于每个编码

组，计算组合内系数的数据密度最大的位平面，记

录位平面特征的数在标准中称为“ＭＳＢ（ＭｏｓｔＳｉｇ
ｎｉｆｉｃａｎｔＢｉｔ）位置”，熵编码进而在此基础上传递
ＭＳＢ位置和量化小波系数的绝对值等信息。可
见熵编码过程产生的延迟较小，因而作为毫秒级

甚至微秒级的图像编码标准，ＪＰＥＧＸＳ产生的延
迟主要集中在去相关变换上。

４．４　ＷＨＤＩ低延迟方案
ＷＨＤＩ标准是高清数字家电接口协议，具体

实施时可以提供足够的无线传输带宽，通过采用

浅压缩视频编码方案保证了毫秒级的编码延迟，

压缩比约为１．７∶１。由于其总体方案面向短距离
无线传输，因而需要编码器同时具备低延迟和配

合系统发送数据的能力。ＷＨＤＩ中信源编码端发
送压缩数据的系统采用视频数据分组的思想，根

据视频数据的重要性将数据打包为不同的分组，

通过适当地选择发送时间窗的长度来传输分组，

可以权衡视频质量和系统延迟两者的关系，高质

量视频对应着更大的延迟，低质量视频对应着更

小的延迟
［６５］
。

ＷＨＤＩ标准中为了追求低编码延迟，在编码
端不涉及编码预测模块，仅采用 ＤＣＴ变换进行空
间去相关，同时，还有块交织等模块用于增强系统

的抗差错能力
［６０］
，减少了数据重传带来的传输

延迟。

５　结　论

在实时视频通信中，以用户的 ＱｏＥ（Ｑｕａｌｉｔｙｏｆ
Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ）为优化目标，即提供更低的系统延迟
和更好的视频质量。低延迟视频编码器是实时视

频通信系统的重要组成部分，本文总结了常用的

低延迟视频编码技术，并分析了这些技术在业界

低延迟编码方案中的应用，为低延迟视频编码器

的设计提供了借鉴思路。

随着云游戏等超低延迟场景的出现，低延迟

视频编码技术的重要性日益凸显，但同时也存在

标准兼容性差、缺乏完整的理论支撑、延迟与性能

失调等问题，仍然有进一步的研究空间：

１）完善传统的率失真优化模型，现有的延迟
约束的率失真优化模型应用在 Ｈ．２６４标准上，没
有充分考虑影响编码延迟的因素，理论分析框架

比较简单，随着视频编码标准的不断演进，出现了

许多新的编码工具，编码延迟的来源也越来越多，

需要在新的标准下继续拓展率失真优化模型。

２）在编码器的计算复杂度方面利用机器学
习等新方法充分发挥数据的潜力，提高编码单元

７６５
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划分和编码参数选择的准确性，同时采用轻量高

效的方案减少数据训练的额外开销。

３）在码率控制方面提升细粒度编码单元的
比特控制精度，结合强化学习等新思路维持码率

的平稳，从而降低缓冲区延迟。

４）以低延迟编码器为基础构建实时视频传
输系统，通过系统的整体架构优化，在视频观看质

量和系统延迟之间进行权衡。

未来的低延迟编码方案应能够按照不同应用

场景的需求实现编码延迟的弹性配置，并通过与

低延迟传输协议配合，最终达到超低延迟视频通

信的目标。
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　宋利　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：新型视频
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刘孝勇　男，博士研究生。主要研究方向：可伸缩视频编码、码

率控制。

武国庆　男，硕士研究生。主要研究方向：视频编码。

朱辰　男，博士研究生。主要研究方向：视频编码。
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解蓉　女，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：视频编
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　第 ３期 宋利，等：低延迟视频编码技术
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｔｈｔｈｅｗｉｄｅｓｐｒｅａｄｕｓａｇｅｏｆｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｄｅｍａｎｄｓｆｏｒｖｉｄｅｏ
ｈａｖｅｉｎｃｒｅａｓｅｄｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｄｅｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｏｆｔｈｅｖｉｄｅｏｉｎｄｕｓ
ｔｒｙ．Ｉｔｓｃｏｒｅｇｏａｌｉｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｂｅｔｔｅｒｕｓｅｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅａｎｄｌｏｗｅｒｌａｔｅｎｃｙ．Ｌｏｗｌａｔｅｎｃｙｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｉｓａｋｅｙ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｄｅｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｓｙｓｔｅｍｌａｔｅｎｃｙｃａｎｂｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅ
ｄｕｃｅｄｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｃｏｄｉｎｇｌａｔｅｎｃｙ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｎａｌｙｚｅｓｓｏｕｒｃｅｓｏｆｌａｔｅｎｃｙｉｎｔｈｅｖｉｄｅｏｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ．Ｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆ
ｔｈｅｃｏｄｉｎｇｌａｔｅｎｃｙ．Ｔｈｅｎ，ｍａｉｎｓｔｒｅａｍｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｓｔａｎｄａｒｄｓａｔｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄａｒｅｏｕｔｌｉｎｅｄ．Ｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｍｏｄｅｌｓｏｆｒａｔｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｐｒｏｖｉｄｅｓａｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂａｓｉｓｆｏｒ
ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｌｏｗｌａｔｅｎｃｙｖｉｄｅｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｈｏｗｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｃｏｄｉｎｇｌａ
ｔｅｎｃｙｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，ｐｉｐｅｌｉｎｅｄｅｓｉｇｎ，ｅｎｃｏｄｉｎｇｍｏｄｅｓｓｅａｒｃｈ，ｒａｔｅｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄｈａｒｄｗａｒｅ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｓｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｌｏｗｌａｔｅｎｃｙｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｌｏｗｌａｔｅｎｃｙｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｓｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌｏｗｌａｔｅｎｃｙ；ｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ；ｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｄｅｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ；ｒａｔｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｅｎ
ｃｏｄｉｎｇｕｓｅｃａｓｅｓ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２６；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９１９；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１１０５０９：２１
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１１０４．０８５９．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１９ＹＦＢ１８０２７０１）；ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１６７１２９６）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｓｏｎｇ＿ｌｉ＠ｓｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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显著性引导的低光照人脸检测

李可夫１，钟汇才２，３，高兴宇２，，翁超群２，陈振宇２，４，

李勇周２，王师峥２，３

（１．中国科学院大学 微电子学院，北京 １０００４９；　２．中国科学院微电子研究所，北京 １０００２９；

３．中国科学院物联网研究发展中心，无锡 ２１４０００；　４．国家电网有限公司大数据中心，北京 １０００３１）

　　摘　　　要：针对卷积神经网络难以对低光照环境拍摄的图像进行人脸检测的问题。提
出了一种将图像显著性检测算法和深度学习相结合的算法，并应用于低光照人脸检测。所提

算法将图像的显著性信息与图像原始 ＲＧＢ通道融合，用于神经网络训练。在低光照人脸数据
集 ＤＡＲＫＦＡＣＥ上进行了充分的实验，结果表明：所提方法在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集上获得了比
当前主流人脸检测算法更好的检测精度，进而验证了所提算法的有效性。

关　键　词：人脸检测；显著性引导；深度神经网络；低光照；计算机视觉
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５７２１３

　　随着卷积神经网络的发展，作为通用目标检
测中的一类任务，人脸检测到目前为止，已经取得

了很大进步。除了 ＲＣＮＮ［１］、ＦａｓｔＲＣＮＮ［２］、Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［３］和 ＹＯＬＯ［４］等通用目标检测算法可以应
用在人脸检测中，也有专为人脸检测设计的算法

如 ＤＳＦＤ（ＤｕａｌＳｈｏｔＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｏｒ）［５］、Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｂｏｘ［６］等，并取得了较好的效果。

由于目标检测任务中的背景环境各有差别，

对检测结果也会产生相应影响和挑战，应对现实

中各种真实视觉不利场景的挑战是一项热门研究

课题。目前在人脸检测领域流行的基准数据集有

ＦＤＤＢ（ＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＤａｔａｓｅｔａｎｄＢｅｎｃｈｍａｒｋ）数
据集

［７］
、ＭＡＬＦ数据集、ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集［８］

等，大部分人脸检测算法也是在以上数据集上进

行评测的。２０１９年北京大学发布的 ＤＡＲＫＦＡＣＥ
数据集提供了低光照图像和对应人脸标签，聚焦

于低光照情况的人脸检测应用，这一条件下的人

脸检测任务具有重要现实意义，在 ＣＶＰＲ２０１９

ＵＧ２＋国际竞赛中，设置了基于 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数
据集的人脸检测项目。但是目前并没有专门为低

光照条件设计的人脸检测算法，因此现有算法在

ＤＡＲＫ ＦＡＣＥ 数 据 集 上 的 检 测 效 果 都 不 够
理想

［９］
。

本文在 ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋国际竞赛 ＤＡＲＫ
ＦＡＣＥ检测项目获奖算法的基础上，提出了将深
度神经网络和图像显著性方法结合的检测算法，

通过将图像显著性信息加入到图像预处理和深

度学习网络的训练过程中，帮助提升低光照人

脸检测性能。具体而言，本文创新性地提出了

将图像显著性检测与深度神经网络结合的人脸

检测算法，该算法将显著性检测得到的显著图

与图像原始信息融合，再进入神经网络一起进

行训练。

作为对照，本文还将图像增强算法 ＭＳＲＣＲ［１０］

应用于数据集，对比验证图像显著性对人脸检测

的帮助，此外，本文提出的检测算法还与其他人脸

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103015&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ３期 李可夫，等：显著性引导的低光照人脸检测

检测算法进行了对比。实验结果表明，本文算法

在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集上获得了最好的检测
精度。

１　相关工作
１．１　通用目标检测

目标检测是计算机视觉中的一大主要任务。

近年来随着深度学习的发展，基于卷积神经网络

的目标检测技术成为研究的热点。当前目标检测

的算法主要可以分为两大类：

１）一阶段目标检测算法。例如 ＹＯＬＯ、
ＳＳＤ［１１］等，这类算法没有使用候选区域（Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌ），直接通过主干网络同时检测出图像中
物体的位置和类别信息。

２）两阶段目标检测算法。包括 ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔ
ＲＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ等，这类算法首先用相应的
候选区域算法，类型有传统算法或者是神经网络，

在输入图片上生成建议目标候选区域，然后再将

所有的候选区域送入分类器中进行分类。

１．２　人脸检测
作为通用目标检测中的一类特例，人脸检测

当今也倍受关注。目前有许多用于人脸检测算法

评测的数据集，例如 ＦＤＤＢ，其重点用于研究表
情、姿态、尺度、外观有较大可变性的无约束人脸

检测，数据集图片来源于自然环境下拍摄的新闻

报道图片，共计２８４５张图片包含有５１７１张人脸
图像。２０１５年发布的 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集共有
３２２０３张图片，包含３９３７０３张人脸，而且在脸部
的尺寸、姿势、表情、遮挡上都有很大变化，发布后

被广泛应用于人脸检测算法的评估；还有 ２０１５年
发布的 ＭＡＬＦ数据集，是为了更细粒度地评估野
外环境中人脸检测的数据集。本文的研究内容是

低光照条件下的人脸检测任务，选取了 ２０１９年
发布的 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集进行研究和评价算
法，该数据集提供了 ６０００张真实拍摄的低光照
图像，这些图像拍摄于街道、教学楼、天桥、公园

等处，其中人脸都进行了标注。ＤＡＲＫＦＡＣＥ同
时提供了９０００张未标注的低光照图像以及１００
张有标注的测试图像，同时 ＤＡＲＫＦＡＣＥ官方提
供了一个评分工具，通过计算检测结果与真实

标签的差距得到精度用于衡量检测算法的

性能。

人脸检测任务可以使用通用目标检测算法完

成，也有专门为人脸检测任务设计的检测算法。

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ就是一种专门为人脸检测任务设
计的检测算法，提出了一种基于在图像上预设不

同大小、不同长宽比的候选锚点框 ＰｙｒａｍｉｄＡｎ
ｃｈｏｒｓ的环境辅助方法，引入有监督的信息来为较
小的、模糊的和部分遮挡的人脸学习环境特征，其

设计的低层级特征金字塔网络 （ＬＦＰＮ）能更好
地融合环境特征和面部特征，同时可以较好地处

理不同尺度的人脸。这种环境敏感的预测模型，

能从融合的特征中学习准确的定位和分类，且该

方法提出的关注尺度的 ｄａｔａＡｎｃｈｏｒｓａｍｐｌｉｎｇ策
略，能改变训练样本的分布，重点关注较小的人

脸。在通用人脸检测基准 ＦＤＤＢ和 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ
上，ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ达到了当时最佳水平。Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｂｏｘ＋＋［１２］在 ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ的基础上进行了改进，
采用平衡数据锚点框采样（ＢＤＡＳ）策略，得到更
均匀的不同大小人脸的采样。ＤｕａｌＰｙｒａｍｉｄＡｎ
ｃｈｏｒ双金字塔锚点框通过引入渐进锚点框损失来
促进特征学习，并通过密集上下文模块，将密集块

合并到预测模块中，以有效地传递信息，并保持更

多的多尺度上下文特性。

ＤＳＦＤ也是一种专门为人脸检测任务设计的
检测算法，在继承 ＳＳＤ检测框架的基础上，引入
一种新颖的特征增强模块，结合 ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ低层
的特征金字塔与 ＲＦＢＮｅｔ［１３］中的感受野块（ＲＦＢ）
利用不同层级的特征信息，增强特征的可判别性

和鲁棒性。渐进锚损失 ＰＡＬ（ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＡｎｃｈｏｒ
Ｌｏｓｓ）将较小的锚拓展在高层特征图上以获得更
多用于分类的语义信息和用于检测的高分辨率信

息，并通过更小的锚去计算辅助监督损失。ＩＡＭ
（ＩｍｐｒｏｖｅｄＡｎｃｈｏｒＭａｔｃｈｉｎｇ）策略提出了一种改进
的锚点匹配方法，在 ＤＳＦＤ中集成新的数据增强
技术和锚设计策略提供给回归器更好的初始化，

让锚和真实标签人脸尽可能匹配。

但是正如上文所言，这些经典的人脸检测算

法均没有专门考虑低光照环境对人脸检测的影

响，因此，直接将其应用于低光照环境人脸检测的

性能仍然不理想。１．３节将介绍一些经典的图像
增强算法。

１．３　图像增强
在光照较低的环境下拍摄的照片往往存在

亮度低、对比度差等问题。除了视觉上的主观

效果，也会影响一些高层次的任务如检测与识

别，因此低光照图像增强的研究具有很强现实

意义。

图像增强的方法有很多，这里重点介绍基于

Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［１４］
的算法。Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的基础是物

体的颜色是由物体对光线的反射能力来决定的，

而不是由反射光强度的绝对值来决定的，物体的
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色彩不受光照非均匀性的影响，具有一致性。不

同于传统的线性、非线性只能增强图像某一类特

征的方法，Ｒｅｔｉｎｅｘ可以在动态范围压缩、边缘增
强和颜色恒常３个方面达到平衡，因此可以对各
种不同类型的图像进行自适应的增强。Ｒｅｔｉｎｅｘ
原理如图１所示。图中：Ｉ为人眼中看到的图像；
Ｒ为物体的反射分量；Ｌ为环境光照射分量；（ｘ，
ｙ）为二维图像对应的像素位置。

图 １　Ｒｅｔｉｎｅｘ原理示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＲｅｔｉｎｅｘｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ原理的代表算法有单尺度 Ｒｅｔ
ｉｎｅｘＳＳＲ算法［１５］

。通过估算 Ｌ来计算 Ｒ，也就是
图像增强最后的处理结果，具体来说，Ｌ可以通过
高斯模糊和 Ｉ做卷积运算求得
ｌｏｇＲ＝ｌｏｇＩ－ｌｏｇＬ
Ｌ＝Ｆ{ Ｉ

（１）

式中：Ｆ为高斯模糊的滤波器；“”表示卷积
运算。

在 ＳＳＲ增强算法的基础上，又发展出了多尺
度 ＲｅｔｉｎｅｘＭＳＲ算法［１６］

，对原始图像进行不同尺

度的高斯模糊，再将不同尺度的结果进行加权平

均。以及带颜色恢复的多尺度 ＲｅｔｉｎｅｘＭＳＲＣＲ算
法，在 ＭＳＲ的基础上，加入了色彩恢复因子来调
节由于图像局部区域对比度增强而导致颜色失真

的缺陷。

ＬＩＭＥ［１７］算法也是基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的算法。
该算法选取图像中每个像素通道中的最大值估计

该图像各像素的光照度，然后通过强加入一种结

构先验来细化光照度，最后根据 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论合成
增强结果。

本文选取 ＭＳＲＣＲ算法用于低光照人脸检测
的图像增强预处理，与利用图像显著性做图像增

强的方法对照。

１．４　图像显著性检测
图像显著性是图像中重要的视觉特征之一，

广泛运用在压缩、编码、图像边缘加强、显著性目

标分区和提取等方面。人眼在观察一副图像的时

候，对图像各区域的重视程度不同，会把注意力聚

焦于图像中的某一部分区域，比如图中的一个建

筑物或是一个人，这种机制使得观察者可以迅速

处理看到的场景。

图像显著性检测的目的就是模拟人眼视觉注

意力机制检测图像中的显著区域，也就是计算图

像中不同区域的重要程度，从而将显著性高的前

景和显著性低的背景分离。显著性检测与许多应

用密切相关，包括目标检测、图像视频压缩、图像

检索和图像重定向等。

显著性检测有以下多种算法：

Ｙｕｎ和 Ｍｕｂａｒａｋ［１８］提出通过计算某个像素在
整个图像上的全局对比度，即该像素与图像中其

他所有像素在颜色上的距离之和，作为该像素的

显著值。

ＨＣ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｂａｓｅｄＣｏｎｔｒａｓｔ）算法［１９］
考虑了

彩色信息。并且提出了降低颜色数量的方案，将

ＲＧＢ各分量分别映射成 １２等份，则映射后的图
最多只有１２×１２×１２种颜色，这样就可以构造一
个较小的直方图以提高计算效率。

Ａｃｈａｎｔａ等［２０］
基于局部对比度的 ＬＡＢ颜色

空间计算距离，通过计算一个感知单元在不同邻

域上的局部对比度来实现多尺度的显著性计算。

近年来随着深度学习的发展，也有许多基

于深度学习的显著性检测算法，如 ２０１９年提出
的基于深度卷积神经网络的特征图深度融合

模型
［２１］
。

在人脸检测领域，此前也有过对人脸图像进

行显著性检测的实验，如 Ｊｉａｎ等［２２］
提出的模拟人

类视觉系统进行显著目标检测的视觉注意感知

模型。

本文的工作聚焦于低光照下的人脸检测应

用，低光照环境带来的主要挑战是图像亮度不足、

前后景难以区分，影响神经网络特征提取和学习。

所以本文考虑的方案包括进行图像增强以及使用

显著性检测分离前后景，帮助神经网络训练。具

体实验包括将图像增强算法 ＭＳＲＣＲ与深度神经
网络相结合进行人脸检测，以及将图像显著性检

测算法应用于神经网络，实现了一个低光照人脸

检测器。

在将图像显著性检测算法应用到人脸检测

时，采用了２种方案：一种是将图像显著性应用于
低光照图像增强，使用显著性引导增强后的数据

集训练；一种是将图像原始信息结合图像显著性

信息同时用神经网络进行训练的方法。

２　低光照人脸检测算法
本文所介绍的低光照人脸检测算法，既包括

４７５
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　第 ３期 李可夫，等：显著性引导的低光照人脸检测

了笔者在 ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋国际竞赛 ＤＡＲＫ
ＦＡＣＥ检测项目获奖算法中使用的工程技巧，同
时也融合了本文新提出的基于显著性引导的预处

理方法和深度网络训练方法。本节将对这些工程

技巧和创新算法进行详细介绍。

２．１　骨干网络

本文的检测算法选取 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ神经网络［２３］

作为骨干网络。ＲｅｔｉｎａＮｅｔ是一个用于目标检测
的一阶段目标检测算法。

当前目标检测的 ２类算法中，一阶段目标检
测算法的速度相对较快，而两阶段目标检测算法

的准确度相对较高。导致一阶段目标检测算法的

准确度不如两阶段目标检测算法的原因是正负样

本的类别不均衡，在一张图片中，可能只有一小部

分是包含目标的，而大部分是属于背景。由于负

样本数量太多，且一般都是易分类的，这类易分类

的负样本会对神经网络的训练起到主导作用，导

致网络学不到有效的信息从而无法对目标准确分

类。而两阶段目标检测算法会首先生成候选区

域，这一步已经筛去了大量易分类的负样本，从而

避免了正负样本的类别不均衡。为了解决正负样

本类别不均衡的问题，ＲｅｔｉｎａＮｅｔ提出了一种新的
损失函数：Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ，这个损失函数基于交叉熵损
失（ＣＥｌｏｓｓ）函数修改得到：

ＣＥ（ｐ，ｙ）＝
－ｌｏｇｐ 　　ｙ＝１
－ｌｏｇ（１－ｐ） 　　{ 其他

（２）

式中：ｙ为样本类别标签，ｙ＝１为正样本；ｐ∈［０，
１］为该类的估计概率。

定义 Ｐｔ为

Ｐｔ＝
ｐ 　　ｙ＝１
１－ｐ 　　{ 其他

（３）

那么交叉熵可以表示为

ＣＥ（ｐ，ｙ）＝ＣＥ（Ｐｔ）＝－ｌｏｇ（Ｐｔ） （４）
为了平衡正负样本的作用，赋予一个权重因

子 α∈［０，１］给正样本，１－α给负样本，以类似 Ｐｔ
的方式定义 αｔ，损失函数可以重写为

ＣＥ（ｐ，ｙ）＝－αｔｌｏｇ（Ｐｔ） （５）
权重因子 α可以平衡正负样本的重要性，但

是不能帮助区分易分类样本和难分类样本。因此

Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ还增加了调节因子（１－Ｐｔ）
ｙ
再次修改

损失函数，控制易分类样本的权重，以抑制容易分

类的样本的梯度产生的负面作用：

ＦＬ（ｐ，ｙ）＝ＦＬ（Ｐｔ）＝－αｔ（１－Ｐｔ）
ｙｌｏｇ（Ｐｔ）（６）

当一个样本被错误分类，Ｐｔ是很小的，对应
的调节因子就接近于 １，进而这个样本权重就更
大。如果 Ｐｔ接近１，那么调节因子就趋于 ０，这个
易分类样本的权重就被降低。参数γ可以控制分
类样本被降低权重的比率。当 γ＝０，Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ就
等于 ＣＥｌｏｓｓ，在实际操作中，γ＝２效果最好。

Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ通过调整正负样本的比例以及减
少易分类样本的权重，使得神经网络在训练时更

专注于难分类的样本。为了证明 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的有
效性，笔者设计了 １个一阶段的目标检测网络
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ，其网络结构如图２所示。

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ是由 １个主网络和 ２个子网络组
成的网络结构。主网络负责计算整个输入图像的

卷积特征，这里主网络在残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）［２４］结
构上使用特征金字塔网络（ＦＰＮ）［２５］来生成丰富
的、多尺度的卷积特征。ＦＰＮ通过自上而下的通
道和横向的连接来扩展了卷积神经网络，提升了

卷积神经网络的多尺度预测能力。主网络输出进

入２个子网络，第 １个子网络用来对主网络的输
出进行进一步的计算来完成边框分类；第 ２个子
网络负责边框对真实标签的回归。其中分类子网

络采用 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ作为损失函数，边框回归子网络
采用 ｓｍｏｏｔｈＬ１ｌｏｓｓ作为损失函数。

Ｌｉｎ等采用 ＣＯＣＯ数据集［２６］
测试了 Ｒｅｔｉ

ｎａＮｅｔ的性能，并和其他目标检测算法进行比较，
结果表明，ＲｅｔｉｎａＮｅｔ在 ＣＯＣＯ数据集上的检测精
度不仅超过了 ＹＯＬＯｖ２［２７］、ＳＳＤ和 ＤＳＳＤ［２８］这些
一阶段目标检测算法，还超过了 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ等
两阶段目标检测算法。

图 ２　ＲｅｔｉｎａＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．２　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲｅｔｉｎａＮｅｔ

５７５



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 ２０２１年　

　　ＲｅｔｉｎａＮｅｔ的检测效果较好，并且是结构较为
简单，速度较快的一阶段目标检测算法。本文设

计的低光照人脸检测算法采用 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ作为核
心神经网络。

２．２　基于 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据的预训练
本文方法通过训练神经网络 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ识别

低光照人脸图像。由于 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集提供
的训练图片只有６０００张，样本数量较小，神经网
络直接训练的效果并不理想。所以先采用样本量

更大，人脸在尺寸、遮挡方面有丰富多样性的人脸

数据集 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ做预训练，再将模型迁移到
ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集进行训练，可以加快神经网
络的收敛速度。ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集示例如图 ３
所示。

进行预训练时选取 １０１层的 ＲｅｓＮｅｔ作为
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ的主干网络。训练过程的主要细节
包括：

１）预定义的锚点框设置，一个长宽比：１∶１．２５，

２个尺度：２Ｓ和 槡２２Ｓ（Ｓ为对应特征图的下采样尺
度），最终特征图上每个位置有 ２个锚点框。本
文的长宽比和尺度的选择参考了 ２０１９年刷新
ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ多项记录的人脸检测算法 ＡＦＤ＿
ＨＰ［２９］的设置。

２）对训练集使用了数据扩充的数据增强方
法。通过水平翻转的方法处理训练集图像和标

签，将翻转后的图像和标签加入训练。

３）训练时Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为４，这和本文实验
时硬件环境的 ＧＰＵ数量相同。

４）初始学习率设置为 ０．０１，迭代 １０万步后
降低为 ０．００１，训练过程共进行了 ２０万步迭代。
前１０００步采用预热（ｗａｒｍｕｐ）的方式设置学习
率，原理是在训练初期需要选择比较大的学习率，

但是较大的学习率容易使训练过程具有较大的不

稳定，所以把前１０００步作为学习率的热身阶段，
在该阶段将学习率从 ０逐渐增加到指定的学
习率。

５）使用随机梯度下降（ＳＧＤ）算法更新梯度，

图 ３　ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集图像示例

Ｆｉｇ．３　ＩｍａｇｅｅｘａｍｐｌｅｓｏｆＷＩＤＥＲＦＡＣＥｄａｔａｓｅｔ

权重衰减（ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ）因子设置为 ０．０００１，动
量（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）因子设置为０．９。

６）使用 ｐｙｔｈｏｎ库 ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ中提供的 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ１０１预训练模型。

经过对 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集的训练，得到
１个用于ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集的预训练模型，该模
型在 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ验证集上测试得到的精度为
０．６９７。

将得到的 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ模型直接用于检测
ＤＡＲＫＦＡＣＥ的测试集，使用 ＤＡＲＫＦＡＣＥ官方提
供的评价工具，得到精度为 ０．１９４，和在 ＷＩＤＥＲ
ＦＡＣＥ测试集上的结果相差很远，意味着尽管预
训练使用的数据集覆盖了姿势、外观、比例等方面

的变化，但仍然不足以捕捉低光照条件下的面部

特征。

由于模型在 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ测试集已经得到
较高准确率，可以认为该模型对人脸已经有较好

的识别能力，但是对于拍摄于低光照环境的图像

的识别能力较差。接下来便是用预训练的 ＷＩＤ
ＥＲＦＡＣＥ人脸检测模型为基础，迁移到 ＤＡＲＫ
ＦＡＣＥ数据集继续训练。
２．３　基于预训练模型的迁移学习

使用 ＤＡＲＫＦＡＣＥ的训练集图片在 ＷＩＤＥＲ
ＦＡＣＥ的模型上继续训练进行迁移学习。训练使
用了 ＤＡＲＫＦＡＣＥ提供的全部 ６０００张带标注图
片，测试使用 ＤＡＲＫＦＡＣＥ公布的 １００张图片测
试集。为了验证图像增强和显著性对神经网络训

练的作用，分别进行了以下实验。

２．３．１　使用 ＤＡＲＫＦＡＣＥ原始图像训练
加载基于 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集预训练的模

型，使用 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集的原始图像和标签
进行迁移学习（见图４）。

训练时 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为 ４，学习率固定为
０．０１，前１０００步采用ｗａｒｍｕｐ启动。训练完的模
型在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ测试集上检测得到的精度为
０．５０４。
２．３．２　ＭＳＲＣＲ算法增强 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集再

训练

图像增强算法可以让低光照图像亮度提高，

首先尝试使用 ＭＳＲＣＲ算法增强测试集图片提高
图片亮度，从图 ５中可以看到增强后的图片有很
好的主观视觉效果。之后首先直接使用 ＷＩＤＥＲ
ＦＡＣＥ预训练模型对增强后的测试集检测，得到
的精度为 ０．３００。这一步验证了将 ＭＳＲＣＲ图像
增强算法直接应用于预训练的人脸检测模型上，

就可以帮助 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ进行人脸检测。

６７５
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　第 ３期 李可夫，等：显著性引导的低光照人脸检测

图 ４　ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集原图

Ｆｉｇ．４　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓｏｆＤＡＲＫＦＡＣＥｄａｔａｓｅｔ

图 ５　采用 ＭＳＲＣＲ算法的增强图像

Ｆｉｇ．５　ＩｍａｇｅｓｅｎｈａｎｃｅｄｕｓｉｎｇＭＳＲＣＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　接下来再使用 ＭＳＲＣＲ图像增强算法处理
ＤＡＲＫＦＡＣＥ训练集，再将处理后的训练集用于
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ训练。使用训练好的 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ模
型作为预训练模型进行迁移学习。为了验证图像

增强算法的作用，训练过程与 ２．３．１节中使用的
超参数完全一致，只是训练集使用了 ＭＳＲＣＲ算
法增强。最终得到的检测模型在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ测
试集上检测得到的精度为０．５２２。
２．３．３　显著性引导增强ＤＡＲＫＦＡＣＥ训练集再训练

本文使用的图像显著性检测算法由侯晓迪博

士等在２０１２年提出［３０］
。该算法对图片处理的结

果是计算生成了图像不同区域显著性的差距，并

以不同大小的权重数值加以区分。对于前景给予

更大的权重，背景则给予更小的权重，这一结果以

一个显著图的形式表现。

以 ＤＡＲＫＦＡＣＥ的图像为例，每张图的尺寸
是７２０×１０８０像素，每个像素包括 ＲＧＢ３个通
道。显著性检测算法的结果是一个 ７２０×１０８０
大小的矩阵，矩阵中每个值对应图像上相应像素

位置的权重，这里将这一矩阵称为显著图。

显著图的实现过程：显著图生成的基础在于

将图像中的前景部分分离出来。这一点可以通过

离散余弦变换（ＤＣＴ）将图片从空间域转换到频
域，再通过 ｓｉｇｎ操作实现近似的分离前景的作
用。然后进行逆变换，使用逆离散余弦变换

（ＩＤＣＴ）操作将其带回空间域。过程可表示为
ＩＤＣＴ（ｓｉｇｎ（ＤＣＴ（ｘ））） （７）
式中：ｘ为图像的空间域信息。

得到重构的空间域信息后，再通过平均图像

３个通道中的像素值，将 ３个通道的信息集成到
单通道中。

再对每个通道 ｃ的信息进行平滑抑制噪声，
这里使用了高斯核 Ｋｇ以及矩阵的哈达玛积 ｏ２，
最终可以得到显著图的计算方法如下：

∑
ｃ
Ｋｇ [ １

３
ＩＤＣＴ（ｓｉｇｎ（ＤＣＴ（ｘｃ ]）））

ｏ２

（８）

式中：“”表示卷积。
对 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集中的每幅图像使用显

著性检测算法计算出显著图，将显著图中每个像

素点的值映射到０～２５５的范围，显示为灰度图后
可视化的结果如图６所示。

显著图中的信息可以应用于低光照图像增

７７５
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强，将待处理图片的像素乘以该矩阵对应位置的

值，便能得到根据图像不同位置显著性差异进行

处理的结果，再将该结果乘上一个固定系数 ｒ用
来调节图像亮度，便可以得到显著性算法对低光

照图像的最终增强结果。可表示为：图像增强结

果 ＝图像 ×显著图 ×亮度调节系数 ｒ，显著图中
的权值范围映射为 ０～２５５。实验尝试过不同的
系数调节图像亮度，分别取亮度调节系数 ｒ＝０．１

以及 ｒ＝０．２时图像增强结果如图７和图８所示。
可以看出，显著性引导的图像增强算法对图

像的增强效果不是均匀的而是有局部突出的，并

且由主观效果可发现其中突出部分可以显示出在

图像中的光源亮度变化或是物体与周围场景之间

的较大区别，如行人的所在位置和周围地面之间

权重有区别，也就是起到了图像分离前景与背景

的效果。

图 ６　ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集图像的显著图

Ｆｉｇ．６　ＳａｌｉｅｎｃｙｍａｐｓｏｆＤＡＲＫＦＡＣＥｄａｔａｓｅｔｉｍａｇｅｓ

图 ７　显著性引导增强的 ＤＡＲＫＦＡＣＥ图像 （ｒ＝０．１）

Ｆｉｇ．７　ＤＡＲＫＦＡＣＥｉｍａｇｅｓｅｎｈａｎｃｅｄｕｓｉｎｇｓａｌｉｅｎｃｙｇｕｉｄａｎｃｅ（ｒ＝０．１）

图 ８　显著性引导增强的 ＤＡＲＫＦＡＣＥ图像 （ｒ＝０．２）

Ｆｉｇ．８　ＤＡＲＫＦＡＣＥｉｍａｇｅｓｅｎｈａｎｃｅｄｕｓｉｎｇｓａｌｉｅｎｃｙｇｕｉｄａｎｃｅ（ｒ＝０．２）

８７５
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　　本文尝试使用了不同取值的 ｒ值调节图像亮
度。将ｒ设为０．１时使用ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ预训练模
型在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ测试集上检测得到的精度为
０．２９９，ｒ设为０．２时得到的精度为０．３０４。

使用显著性引导增强的 ＤＡＲＫＦＡＣＥ图片用
于训练，以及训练好的 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ作为预训练
模型进行迁移学习。为了验证图像增强算法的作

用，训练过程与 ２．３．１节中使用的超参数完全一
致，只是训练集使用了显著性引导增强。最终得

到的检测模型在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ测试集上检测得到
的结果是 ｒ设 ０．１时精度为 ０．５４０，ｒ设０．２时为
０．５３３（见图８）。

对比可以发现，ＭＳＲＣＲ算法处理数据再训练
得到的效果并没有优于直接使用原图进行训练的

效果。而使用显著性算法进行图像增强再训练，

得到的效果可以优于 ＭＳＲＣＲ算法处理的结果。
验证显著性引导的图像增强方法对于 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ
神经网络可以起到比 ＭＳＲＣＲ算法更大帮助。
并且可以发现，虽然设置不同的系数调节图片

亮度后主观效果差异很大，但是对使用增强算

法后的图片训练得到的模型的检测精度影响

不大。

２．４　显著图融合训练
显著性引导增强图像的方法根据显著图来

对图像中不同位置进行不同程度的增强。使用

图像增强结果训练后的效果比原图训练更好，

验证了图像显著性信息可以帮助神经网络学

习。而这种方法与使用 ＭＳＲＣＲ算法增强图像
以及用原始图像训练的方法都不需要修改核心

网络结构。下文提出方法的不同之处在于同时

将原始图像和显著图加入训练，网络结构也有

相应变化。

考虑到对图片进行基于显著图的增强的过程

中，原始图像乘上对应矩阵再调节最终亮度系数

的过程，可能会使得图片的像素值因为超过值域

而丢失一部分信息。以及直接使用显著性引导增

强的最终结果来作为训练样本，虽然效果总体比

不做处理更好，但也可能原图和显著性引导增强

后的结果相比也有对于神经网络更有效的信息，

所以这里提出一种在完全保留原始图片信息的基

础上，又同时使用图片显著性信息来帮助 Ｒｅｔｉ
ｎａＮｅｔ网络进行训练的方法。

２．３．１节和 ２．３．２节中，神经网络仅使用
ＤＡＲＫＦＡＣＥ训练集图片或是进行过图像增强
后的训练集图片作为训练样本。新的做法是将

图像的显著图和原图一起加入训练，修改 Ｒｅｔｉ
ｎａＮｅｔ的网络入口，原始的网络输入是一副图
片，也就是 ＲＧＢ三通道，由于显著图和原始图像
的尺寸是一样的，在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集中都是
表现为 ７２０×１０８０的尺寸。这里将显著图作为
第 ４个通道，修改网络的输入，输入信息由图片
尺寸 ×３的原图像素信息改为图片尺寸 ×４，前
３个通道为原图片的 ＲＧＢ三通道像素，第 ４个
通道为显著图表示的图像各位置显著性权值，

将图像原始信息和显著性信息融合送入神经网

络训练如图 ９所示。
本文所使用的 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ的主干网络是 Ｒｅｓ

Ｎｅｔ１０１，网络结构的入口接受三通道的输入数据，
然后进行卷积操作，改为四通道。修改好 ＲｅｓＮｅｔ
的入口后，继续加载预训练的 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ模型
再继续训练。由于预训练的 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ模型
的入口是原始的三通道 ＲｅｓＮｅｔ，所以加载模型时
需要忽略网络的第一层，只将网络第一层之后保

存的权重读入。只忽略网络的一层，保存了网络

其他层的权重信息，模型依然具有之前训练好的

人脸检测能力。

图 ９　原图融合显著图四通道训练示意图

Ｆｉｇ．９　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇ４ｃｈａｎｎｅｌｉｎｐｕｔｆｕｓｅｄｂｙｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐ

９７５
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２．５　多尺度检测结果集成
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ模型训练完成后，在检测人脸时采用

多个尺度的图像分别测试。对 ＤＡＲＫＦＡＣＥ测试集
进行测试时，将测试图片进行多个尺度的缩放，本

文实验时选取的缩放尺度包括：１，１．５，２，２．５。
同时对每个尺度的图片都进行左右翻转，分

别进行测试，最后将得到的所有结果集成在一起

作为最终结果。

集成多尺度检测结果时，首先将各尺度检

测结果中的选择框坐标根据缩放比例以及是否

左右翻转，重新计算归一到尺度为 １且未翻转
的标准。然后采用非极大值抑制（ＮＭＳ）方法，
在多个选择框中筛选出最终结果。检测结果中

的多个选择框中有位置存在重叠的，需要去掉

多余的选择框，ＮＭＳ方法分别在图像局部选出
置信度最大的框，然后去掉和这个框的面积交

并比（ＩＯＵ）大于一定阈值的框，实验中的交并比
阈值设置为 ０．５。

３　实验评估

３．１　实验平台
本文实验所用的硬件平台为：４块 ＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５
２６８０ｖ４＠ ２．４０ＧＨｚ。软件环境为：操作系统为
ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，ＮＶＩＤＩＡ驱动版本４４０．４，Ｃｕｄａ版本
１０．１．２４３，Ｐｙｔｈｏｎ版本３．６．９，Ｐｙｔｏｒｃｈ版本１．３．１。
３．２　性能分析
３．２．１　评价标准

ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集提供了一个用于评价检
测结果与真实标签接近程度的工具。实现将检测

结果中的 ｂｏｘ位置和标签对比，将交并比大于
０．５的结果判定为正类，反之判为负类。

衡量目标检测结果的评价指标一般包括召回

率（Ｒｅｃａｌｌ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、精度（Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）。这几个指标的计算方法如下：
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）
Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）

ＴＰ为将正类预测为正类数，ＦＮ为将正类预
测为负类数，ＦＰ为将负类预测为正类数，ＴＮ为将
负类预测为负类数。

对于同一份检测结果，设置不同的置信度阈

值，其中判定为正类的样本数量不同，会得到不同

的查准率和召回率，查准率越高，召回率越低。将

不同查准率和对应召回率以二维坐标的形式表

示，可以得到 ＡＰ，它是查准率召回率曲线所围成

区域的面积，图 １０为本文不同实验结果的查准
率召回率曲线。

ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集提供的测试工具采用 ＡＰ
来评价结果，综合考虑了召回率和查准率的影响，

具体的计算方法为：假设检测结果中有 Ｎ个 ｂｏｘ，
每个 ｂｏｘ都有一个置信度 ｓｃｏｒｅ，其中有 Ｍ个是和
真实标签的交并比大于 ０．５的正例，将所有 Ｎ个
ｂｏｘ根据 ｓｃｏｒｅ大小降序排列。取包括前ｍ个正
例（ｍ从１递加到 Ｍ）的 ｎ个 ｂｏｘ，会得到 Ｍ个召
回率值（１／Ｍ，２／Ｍ，…，Ｍ／Ｍ），对于每个召回率
值，可以计算出对应的查准率（ｍ／ｎ），然后对这 Ｍ
个查准率值取平均，即得到最后的 ＡＰ值。

图 １０　查准率召回率曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅｓ

３．２．２　实验结果
为了全面地对本文的人脸检测算法进行性能

评估，对比了另外 ２组基于 ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集
的基准算法检测结果。

第１组检测结果是在 ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋比赛
前，官方发布数据库的同时，一起发布的一个

ＤＡＲＫＦＡＣＥ基准检测精度［９］
。包括了 ４种人脸

检测算法在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ上的检测精度：ＤＳ
ＦＤ［５］，ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ［６］，ＳＳＨ［３１］，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３］。

分别用这 ４种算法在 ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ上训练
神经网络，然后对未经图像增强的原始图像镜像

检测得到精度。

同时，ＤＡＲＫＦＡＣＥ发布的基准还使用了７种
用于图像增强的算法：ＢＩＭＥＦ［３２］，Ｄｅｈａｚｉｎｇ［３３］，
ＬＩＭＥ［１７］，ＭＦ［３４］，ＭＳＲＣＲ，ＪＥＤ［３５］，ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ［３６］。

分别使用这７种图像增强算法对数据集进行
预处理，然后将 ＤＳＦＤ和 ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ２种人脸检
测算法分别应用于处理后的数据，得到的结果如

表１和表２所示。
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表 １　ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集发布的检测精度

（使用图像增强算法）

Ｔａｂｌｅ１　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｆｒｏｍＤＡＲＫ

ＦＡＣＥｄａｔａｓｅｔ（ｗｉｔｈｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）

检测算法 精度

ＤＳＦＤ＋ＭＦ ０．４１４

ＤＳＦＤ＋ＭＳＲＣＲ ０．４１３

ＤＳＦＤ＋ＬＩＭＥ ０．４０３

ＤＳＦＤ＋ＢＩＭＥＦ ０．４０２

ＤＳＦＤ＋Ｄｅｈａｚｉｎｇ ０．３６５

ＤＳＦＤ＋ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ ０．３３２

ＤＳＦＤ＋ＪＥＤ ０．１７９

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＭＦ ０．２６３

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋Ｄｅｈａｚｉｎｇ ０．２４９

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＬＩＭＥ ０．２４８

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＭＳＲＣＲ ０．２４６

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＢＩＭＥＦ ０．２４５

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ ０．２０７

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＪＥＤ ０．１４６

表 ２　ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集发布的检测精度

（未使用图像增强算法）

Ｔａｂｌｅ２　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｆｒｏｍＤＡＲＫ

ＦＡＣＥｄａｔａｓｅｔ（ｗｉｔｈｏｕｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）

检测算法 精度

ＤＳＦＤ ０．１５３

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ０．０１７

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ ０．１３２

ＳＳＨ ０．０７６

　　第２组检测结果是在 ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋比赛
后，官方公布的一组基准检测精度。其中包括了

４种基准算法的检测精度和 ＤＳＦＤ以及 Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｂｏｘ２种算法在分别使用了 ７种图像增强算法后
的检测精度

［３７］
，如表３和表４所示。

以上２组结果说明在大多数情况下，与未经
图像增强算法的数据相比，使用了图像增强算法

再训练得到的检测精度显著提高。比赛方总结指

出与普通光照条件的数据集相比，检测器的整体

性能仍然下降了很多，说明图像增强算法和人脸

检测算法级联有很大的改善空间
［３４］
。本文分析

以上图像增强算法可以帮助神经网络应对低光照

环境下亮度不足、前后景难以区分、神经网络难以

提取特征的问题。但以上图像增强算法对于前后

景的区分度帮助还不足，并且可能损失原始图像

的部分信息，所以效果不如本文提出的使用显著

性引导的检测方式。

表５为不同模型在测试集上的相应检测精

度，可以看到本文提出的显著性引导的人脸检测

算法和目前其他人脸检测算法相比有更好的效

果。其中 ＤＡＲＫＦＡＣＥ原图融合显著图四通道训

练的模型检测精度达到了 ０．５６０，图１１为该模型

在测试集上检测得到的边框在原图上的可视化

效果。

表 ３　ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋国际竞赛发布的基准

检测精度（使用图像增强算法）

Ｔａｂｌｅ３　ＢｅｎｃｈｍａｒｋａｃｃｕｒａｃｉｅｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｆｒｏｍＣＶＰＲ

２０１９ＵＧ２＋ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ（ｗｉｔｈｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）

检测算法 精度

ＤＳＦＤ＋ＭＦ ０．３９３

ＤＳＦＤ＋ＭＳＲＣＲ ０．３９３

ＤＳＦＤ＋ＢＩＭＥＦ ０．３８３

ＤＳＦＤ＋ＬＩＭＥ ０．３８３

ＤＳＦＤ＋Ｄｅｈａｚｉｎｇ ０．３４８

ＤＳＦＤ＋ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ ０．３１６

ＤＳＦＤ＋ＪＥＤ ０．１７０

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＭＦ ０．２５１

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋Ｄｅｈａｚｉｎｇ ０．２３７

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＬＩＭＥ ０．２３７

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＭＳＲＣＲ ０．２３５

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＢＩＭＥＦ ０．２３４

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ ０．１９９

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ＋ＪＥＤ ０．１３８

表 ４　ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋国际竞赛发布的基准

检测精度（未使用图像增强算法）

Ｔａｂｌｅ４　ＢｅｎｃｈｍａｒｋａｃｃｕｒａｃｉｅｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｆｒｏｍＣＶＰＲ

２０１９ＵＧ２＋ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ（ｗｉｔｈｏｕｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）

检测算法 精度

ＤＳＦＤ ０．１３６

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ０．１２５

ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ ０．０６９

ＳＳＨ ０．０１７

表 ５　本文实验模型检测精度

Ｔａｂｌｅ５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍｔｈｉｓｐａｐｅｒ

训练方法 精度

ＤＡＲＫＦＡＣＥ数据集原图训练 ０．５０４

ＭＳＲＣＲ增强 ＤＡＲＫＦＡＣＥ训练 ０．５２２

显著性引导增强 ＤＡＲＫＦＡＣＥ训练（ｒ＝０．１） ０．５４０

显著性引导增强 ＤＡＲＫＦＡＣＥ训练（ｒ＝０．２） ０．５３３

ＤＡＲＫＦＡＣＥ原图融合显著图四通道训练 ０．５６０

１８５
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图 １１　检测结果可视化

Ｆｉｇ．１１　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结　论

根据实验结果，对比不同方案在 ＤＡＲＫＦＡＣＥ
数据集上得到的检测精度可知：

１）将原始图像乘上图像的显著图和亮度调
节系数，对图像进行增强，再由 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ训练的
模型，比使用原始图像训练出的模型检测精度更

高，也比使用 ＭＳＲＣＲ算法增强的图像训练出的
模型检测精度更高。

２）使用图像的显著图作为神经网络输入的
第４个通道，与图像的 ＲＧＢ三通道融合一起训
练，得到的模型比以上模型检测精度都更高。并

且超过了目前 ＤＡＲＫＦＡＣＥ官方发布的基准检测
精度和ＣＶＰＲ２０１９ＵＧ２＋比赛发布的基准检测精
度。以上实验结果验证了图像的显著性特征对于

神经网络检测低光照下的人脸能起到帮助作用。

根据实验结果分析，低光照下的人脸检测主要挑

战在于：由于亮度过低导致的前后景难以区分，进

而影响神经网络提取和学习图像特征，通过图像

显著性引导，给予图像前后景不同的权重，将显著

性作为输入神经网络的特征可以帮助神经网络更

好地检测人脸。另外本文采用了通用人脸数据集

ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ做预训练，学习到的人脸特征对低
光照人脸检测有帮助作用。

基于本文工作可继续深入的点包括：①尝试
其他图像显著性检测算法，尤其是深度学习的图

像检测性算法与人脸检测算法的结合；②将该方
案扩展到通用目标检测领域，在通用目标检测上

发挥图像显著性的作用。
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ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｎｇｖｉｄｅｏ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１：１６．

［３４］ＦＵＸＹ，ＺＥＮＧＤ，ＨＵＡＮＧＹＨ，ｅｔａｌ．Ａｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｅｎｈａｎ

ｃｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｗｅａｋｌｙｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ，２０１６，１２９：８２９６．

［３５］ＲＥＮＸＤ，ＬＩＭＤ，ＣＨＥＮＧＷＨ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｖｉａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１８

ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ

（ＩＳＣＡＳ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：１５．

［３６］ＷＥＩＣ，ＷＡＮＧＷ，ＹＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＲｅｔｉｎｅｘｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＢｒｉｔｉｓｈＭａ

ｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１８：１５５．

［３７］ＹＡＮＧＷ Ｈ，ＹＵＡＮＹ，ＲＥＮＷ Ｑ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｉｎｇｉｍａｇｅｕｎ

ｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｉｎｐｏｏｒｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ：Ａｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｂｅｎｃｈ

ｍａｒｋｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｎｃｔｉｏｎｓｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，２９：

５７３７５７５２．

　作者简介：

　李可夫　男，硕士研究生。主要研究方向：人工智能、计算机

视觉。

钟汇才　男，博士，研究员。主要研究方向：人工智能。

高兴宇　男，博士，研究员。主要研究方向：人工智能。
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Ｓａｌｉｅｎｃｙｇｕｉｄｅｄｌｏｗｌｉｇｈｔｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ＬＩＫｅｆｕ１，ＺＨＯＮＧＨｕｉｃａｉ２，３，ＧＡＯＸｉｎｇｙｕ２，，ＷＥＮＧＣｈａｏｑｕｎ２，ＣＨＥＮＺｈｅｎｙｕ２，４，

ＬＩＹｏｎｇｚｈｏｕ２，ＷＡＮＧＳｈｉｚｈｅｎｇ２，３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４９，Ｃｈｉｎａ；

２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００２９，Ｃｈｉｎａ；

３．ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓＲ＆ＤＣｅｎｔｅｒｆｏｒＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ，Ｗｕｘｉ２１４０００，Ｃｈｉｎａ；

４．ＢｉｇＤａｔａＣｅｎｔｅｒｏｆＳｔａｔｅＧｒｉｄＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｉｔｉｓｈａｒｄｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｄｏｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ｌｏｗｌｉｇｈｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｉｍａｇｅｓａｌｉｅｎｃｙａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｐｐｌｙｉｔｔｏｌｏｗ
ｌｉｇｈｔｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｓａｌｉｅｎｃｙａｎｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＲＧＢｃｈａｎｎｅｌｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｉｎｔｏｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｒａｉｎｉｎｇ．ＳｕｆｆｉｃｉｅｎｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｏｎＤＡＲＫＦＡＣＥ，ａｌｏｗｌｉｇｈｔｆａｃｅｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｌｏｗｌｉｇｈｔｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍａ
ｉｎｓｔｒｅａｍｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＤＡＲＫＦＡＣＥ，ｔｈｕｓｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｓａｌｉｅｎｃｙｇｕｉｄｅｄ；ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｌｏｗｌｉｇｈｔ；ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２７；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２０１０２１；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１１０５１３：２９
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１１０４．１３５６．００４．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１７０２４９１，６１８０２３９０）；ＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（４１９４０９５）；

ＭａｏｍｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｎ（２０２００２８）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｇａｏｘｉｎｇｙｕ＠ｉｍｅ．ａｃ．ｃｎ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２５；录用日期：２０２００９０４；网络出版时间：２０２０１０１２１６：０４
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１２．１４０９．００１．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家重点研发计划 （２０１８ＹＦＥ０１２６１００）；国家自然科学基金 （４１７７５００８，６１９７６１９２，６１７０２２７５）；浙江新苗人才计划

（２０２０Ｒ４０３０５９）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｃｏｎｇｂａｉ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：张敏靖，白琮，张敬林，等．基于对抗和迁移学习的灾害天气卫星云图分类［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：
５８５５９５．ＺＨＡＮＧＭＪ，ＢＡＩＣ，ＺＨＡＮＧＪＬ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｓａｓｔｅｒｗｅａｔｈｅｒｂａｓｅｄｏｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：５８５５９５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４５９

基于对抗和迁移学习的灾害天气卫星云图分类

张敏靖１，白琮１，２，，张敬林３，郑建炜１，２

（１．浙江工业大学 计算机科学与技术学院，杭州３１００２３；　２．浙江省可视媒体智能处理技术研究重点实验室，杭州 ３１００２３；

３．南京信息工程大学 大气科学学院，南京 ２１００４４）

　　摘　　　要：针对卫星云图中的灾害天气数据存在严重不平衡问题，提出一个结合生成对
抗学习（ＧＡＮ）和迁移学习（ＴＬ）的卷积神经网络（ＣＮＮ）框架以解决上述问题进而提高基于卫
星云图的灾害天气分类精度。该框架主要包含基于 ＧＡＮ的数据均衡化模块和基于迁移学习
的 ＣＮＮ分类模块。上述２个模块分别从数据和算法层面解决数据的类间不平衡问题，分别得
到一个相对均衡的数据集和一个可在不同类别数据上提取相对均衡特征的分类模型，最终实

现对卫星云图的分类，提高其中灾害天气的卫星云图类别分类准确率。与此同时所提方法在

自建的大规模卫星云图数据上进行了测试，消融性和综合实验结果证明了所提数据均衡方法

和迁移学习方法是有效的，且所提框架模型对各个灾害天气类别的分类精度都有显著提升。

关　键　词：灾害天气；卫星影像；图片分类；生成对抗网络；类间不平衡
中图分类号：ＴＢ５５３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５８５１１

　　全球 ７５％经济损失源于灾害天气，每年约
１万多人因恶劣天气而死亡［１２］

。灾害天气，包括

台风、强对流和沙暴，严重威胁人民生命财产安

全，监测灾害天气的形成发展过程是气象灾害预

测预报的基础。通过观测卫星云图进行监测是重

要的手段之一，因为地球的大部分地区被云覆盖，

各种天气现象总是和云有着密不可分的联系。卫

星云图是由气象卫星自顶而下观测云层覆盖和地

球表面的图像，可以用来识别不同的天气状态，评

估其强度和未来发展趋势等，为天气预报和灾害

天气预测提供全天候的依据。本文聚焦于卫星云

图中的灾害天气分类问题，即在卫星云图数据中

分类出带有热带气旋、温带气旋等可能带有灾害

天气的云图。但是在实际的卫星云图中，往往是

非灾害天气类别的图片占据了原始数据的大多

数，而各个灾害天气的数量相对较少，数据呈现了

不平衡的分布形态。这样的数据分布使得分类器

在进行训练的时候，会比较关注占据数据大多数

的非灾害天气样本，故而虽然总体的分类精度高，

但是如热带气旋、温带气旋等这些对于实际研究

非常具有指导意义的类别，并没有从分类器中得

到很好的区分。因此需解决卫星云图灾害天气分

类中类间不均衡的问题，才能较好的将各个灾害

天气从非灾害天气中区分出来。

图片数据的类间不平衡问题，近年来一直是

一个研究的热点
［３］
。图片数据的类间不平衡是

指在分类问题中不同类别的训练样例数目差别很

大的情况。这一情况与实际生产生活中的数据分

布情况相似，非常具有研究的意义和必要性。

２０１２年 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等［４］
在 ＩＬＳＶＲＣ２０１２［５］比赛中

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103016&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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获得了冠军，成功的将深度学习应用于图片分类

的问题上
［３，６７］

，至此之后各类深度学习的框架模

型开始涌现。但是研究者主要关注平衡数据分布

的数据集，关于长尾分布数据的研究并未深入。

尤其是在卫星云图的灾害天气分类问题的研究

上，由于原始数据获取和处理的成本较大，相关的

分类研究还较少。灾害天气分类问题中类间不平

衡问题较为突出，故而本文对不平衡的卫星云图

灾害天气分类问题展开研究。

本文针对不平衡卫星云图灾害天气分类，聚

焦数据和算法混合的思路，提出了一种结合生成

对抗学习（ＧＡＮ）和迁移学习（ＴＬ）的分类训练模
型框架，对云图数据分别进行过采样和欠采样处

理，并采用迁移学习进行灾害天气云图的分类。

通过在自建的 ＬＳＣＩＤＷＳＳ大尺度卫星云图数据
集进行实验，证明了所提框架的有效性。本文的

主要贡献如下：

１）提出了一个 ＧＡＮ＋ＴＬ的训练模型框架。
该框架是针对不平衡卫星云图灾害天气所设计的

分类框架，主要由数据平衡化处理模块和图片分

类２个模块组成。
２）在该框架中，ＧＡＮ用于高质量的图片生

成，代替传统的简单复制的过采样方法，同时结合

了欠采样，对原始不平衡的数据分布进行了均衡

化的处理。在卷积神经网络（ＣＮＮ）分类训练过
程中引入了迁移学习的方法，使得整体的分类性

能在原有的基础上得到了进一步的提升。

３）实验结果表明，分类器整体的分类性能得
到了一定的均衡。这对于实际研究有一定的借鉴

意义，即更受到实际应用所关注但容易被分类器

忽略的灾害天气样本的正判率得到了一定的

提升。

１　相关工作

１．１　生成对抗网络
生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ）是在 ２０１４年，由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等［８］
提

出。ＧＡＮｓ的基本思想是源于博弈论中的零和游
戏。它的网络结构由一个生成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）和
一个判别器（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）组成，生成器的作用是
为了尽可能地去学习数据的真实分布情况从而生

成数据，而判别器的作用是判断输入的数据是来

源于真实的数据还是由生成器生成的，二者之间

不断的进行优化从而达到相对平衡。根据生成对

抗网络有生成样本的这一特点，ＤＣＧＡＮ（Ｄｅｅｐ

ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＧＡＮ）［９］为首个将 ＣＮＮ与 ＧＡＮ相
结合以生成相应的图片样本，但是生成的图片质

量不高并且不稳定。２０２０年，ＮＶＩＤＩＡ研究人员
发布了 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２［１０］，该网络设计了具有非常规
的生成器架构，从而可以生成高质量的图片，并且

训练过程较为稳定。本文所提方法中的 ＧＡＮ的
设计就引用了该网络结构，从而可以生成相对质

量较高的过采样样本。

１．２　图片分类中的类间不平衡问题
关于图片数据类间不平衡的研究主要可以分

为 ３层次：数据、算法和数据算法的两相结
合

［３，１１］
。关于数据层面的研究主要是对原始不平

衡的数据进行均衡化的处理，把不平衡的数据转

化为相对平衡的数据再加入模型中展开之后的训

练。Ｈｅｎｓｍａｎ和 Ｍａｓｋｏ［１１］提出了提升样本的解决
思路，主要是对样本中数量较少的类别，对其进行

简单的复制从而达到扩充样本数量的效果，该方

法虽然简单但是性能提升有限。基于算法层面的

改进，主要是对损失函数的重新设计以及学习方式

的改进。Ｗａｎｇ［１２］等提出了 ＭＳＦＥ（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄ
ＦａｌｓｅＥｒｒｏｒＬｏｓｓ）函数，该损失函数可以很好的平
衡大样本和小样本之间的关系，从而也可以达到

较好的分类性能。数据与算法的结合则是一种数

据和算法混合的方法，如 Ｈｅ［１３］等提出的 ＬＭＬＥ
（ＬａｒｇｅＭａｒｇｉｎＬｏｃａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇ），该方法采用了５
倍抽样法和 ＴＨＬ（ＴｒｉｐｌｅｈｅａｄｅｒＨｉｎｇｅＬｏｓｓ）这一
损失函数。本文所提框架是结合了数据和算法

混合的方法，在数据层面上进行了包括对原始

数据欠采样和引入了 ＳｔｙｌｅＧＡＮ过采样的数据均
衡化处理，而在算法层面则引入了迁移学习的

思想。

１．３　迁移学习
迁移学习是把源域的知识迁移到目标域的学

习方法，可使得目标域能够取得更好的学习效果。

在深度学习中，神经网络从一个任务中学习到的

知识可以应用到另一个相关的独立任务当中。在

类间不平衡问题的处理上，迁移学习可以对相对

平衡的数据集中训练出的模型进行迁移学习，该

模型较好的学习到少数样本的类别特征，因而取

得了不错的效果，如 Ｌｅｅ等［１４］
提出了二阶段的训

练方法；Ｋａｎｇ等［１５］
提出了 ＣＲＴ（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＲｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇ）方法，该方法是使用类平衡采样的数据
对分类器进行重新训练，故而本文中的分类模块

也会引入迁移学习这一思想。结合卫星云图灾

害数据的实际情况，本文中所采用的迁移学习

的思路是将原始数据集训练处的结果迁移到均

６８５
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衡化处理后的数据，该过程主要是为了在提升

各个少样本的天气类别分类精度的基础上，尽

可能的保留原始数据中非灾害天气这一类别的

精度。

２　本文所提方法

本文提出了一个基于 ＧＡＮ＋ＴＬ的卫星云图
灾害天气分类的框架，如图 １所示。该框架主要
分为２部分，一个是数据均衡化处理模块，另外一
个是图片分类模块。在数据平衡化处理模块中首

先是对原始不均衡的数据分布进行处理，处理之

后得到一个相对较为均衡的数据分布情况。数据

处理的过程采用不同的手段，对多数据样本的类

别进行欠采样，对少样本的数据进行过采样。具

体来讲，过采样的方法是采用生成对抗网络，对数

据样本进行扩充。而欠采样是将样本根据设定的

阈值进行缩减。在图片分类模块，首先在原始数

据分布的数据集进行训练，之后将训练出来的模

型迁移学习到类别较为均衡分布的数据集上要进

行训练的模型上。

图 １　处理气象卫星中类间不平衡的模型框架图

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｈａｎｄｌｉｎｇｉｍｂａｌａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ

ｃｌａｓｓｅｓｉｎｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ

２．１　数据均衡化处理模块
数据均衡化处理过程的具体细节如图 ２所

示，图２（ｂ）为理想数据分布，是现如今深度学习

分类中所研究的大多数数据分布的情况，各个类

别的数据量基本相近，而且也取得相对较好的分

类性能。本文数据处理模块的主要目的是将原始

数据集的分布趋向理想数据分布的方向进行改

进，这样可以把数据不均衡的问题转化为数据均

衡化处理的问题。数据均衡化的过程分为基于阈

值 Ｎ的欠采样和基于 ＧＡＮ的过采样，具体细节
如下：

步骤１　基于阈值欠采样。在均衡化处理的
过程中，首先根据各个类别之间的数量关系，设置

一个较为合理的阈值 Ｎ，然后根据这个阈值，对样
本数据量大于这个阈值的类别进行数据随机丢弃

的处理。本文采用的是去掉样本数量最多类别的

数量和样本数量最少类别的数量，然后取剩下类

别的样本数量计算平均数的方法确定阈值。具体

实现如式（１）所示，Ｘｔｏｔａｌ为数据集中包含的总数
量；Ｘｍａｘ和 Ｘｍｉｎ分别为类别数量最大和类别数量最
小的数量，ｎ为数据集中的类别数量。确定好阈
值之后，对于样本数量大于该阈值的类别，进行随

机欠采样，使得类别的数量达到阈值为止，此时的

数据分布如图２（ｃ）所示。

Ｎ＝
Ｘｔｏｔａｌ－Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

ｎ
（１）

步骤２　基于 ＧＡＮ的过采样。在完成数据
欠采样的操作之后，对相应的样本数量少的类别

进行过采样。本文提出以 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２为基础网络
基于 ＧＡＮ的过采样方法。即首先把 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２
在进行过采样的类别数据上进行训练，之后用训

练好的生成器生成相应类别的数据并加入到已经

完成欠采样操作的数据集中，此时的数据分布如

图２（ｄ）所示。图 ３为 ＧＡＮ设计的核心思想流
程，Ｇ（ｚ）ｆａｋｅ为随机化的初始噪音，Ｇ为生成器，用
来生成图片；Ｄ为判别器，用于判别生成图片的真
假；Ｄａｔａｒｅａｌ为本框架结构中要进行数据增强的部
分；ｒｅａｌ和 ｆａｋｅ表示经过判别器判断生成的数据
为真还是假。

图 ２　不同方法对应数据分布情况的百分占比示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄａｔａｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
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图 ３　ＧＡＮ的核心思想

Ｆｉｇ．３　ＣｏｒｅｉｄｅａｏｆＧＡＮ

　　ＳｔｙｌｅＧＡＮ２也是在该思想流程上的改进，可
以生成更加高质量的图片。因为本文中所用的

ＬＳＣＩＤＷＳＳ数据集，原本就是高质量的卫星云
图，故而本文选择了 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２作为 ＧＡＮ数据平
衡化处理模块中的基础网络。ＳｔｙｌｅＧＡＮ２主要在
消除图片伪像上进行了进一步的改进，图片的伪

像就是生成图片中图像上呈现出的类似于水滴的

特征，该算法将改进的方向定位到了 ＡｄａｉＮ的运
算中，该算法的特点可分别归一化到每个特征图

的均值和方差。具体的修改细节如下：首先对每

个输入特征图的尺度根据调制卷积操作进行相应

的调整，如式（２）所示，ｗ和 ｗ′分别为原始权重和
调制权重；ｓｉ为与第 ｉ个输入特征图对应的比例；ｊ
和 ｋ分别为特征图和卷积的空间下标。式（３）为
完成相应调制卷积操作之后的输出权重（调制权

重）的标准差。式（４）表示式（２）中 σｊ固化到卷
积权重中去，ε为很小的数值，是为了确保被除数
不为０。
ｗ′ｉｊｋ－ｓｉｗｉｊｋ （２）

σｊ＝ ∑
ｉ，ｋ
（ｗ′ｉｊｋ）槡

２
（３）

ｗ″ｉｊｋ ＝
ｗ′ｉｊｋ

∑
ｉ，ｋ
（ｗ′ｉｊｋ）

２＋
槡

ε
（４）

３．２　图片分类模块
在完成数据均衡化处理之后，进入分类训练

的模块，流程如图 ４所示。先根据原始不均衡的
数据集训练出一个模型，再将不均衡分布数据训

练出来的模型进行迁移学习，即把上述训练得到

的模型权重初始化到较为均衡分布的数据集的分

类模型上。采取这样二阶段训练的目的，主要是

为了解决，均衡化后的数据分布所训练出的模型

会丢失较多关于原样本数量较多类别特征信息的

问题。故而能在牺牲样本数量较多类别的分类精

度的前提下，提升其他各个类别的分类性能。同

时二阶段训练的处理方法，也使得原始不均衡的

数据分布和后处理的较为均衡的数据分布之间建

立相应的关联。２个模块之间的相互关联，使得
整个数据处理和之后的图片分类过程形成一个闭

环，也使得分类器的性能达到相应的稳定和平衡。

对应算法步骤如下所示：

算法１　图片分类框架算法。
输入：原始训练集Ｘｔｒａｉｎ，均衡化处理后的训练

集 Ｘ′ｔｒａｉｎ，模型训练的次数 ｍ。
输出：对测试集 Ｘｔｅｓｔ的分类结果。
１．随机初始化用于迁移学习的网络参数 Ｍｔ
２．Ｒｅｐｅａｔ
　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍｄｏ
根据网络预测结果与真实的标签进行损失

计算

反向传播更新网络的参数 Ｗｔ
３．获得迁移学习的模型 Ｍｔ
４．用模型 Ｍｔ初始化分类模型 Ｍｃ的参数
５．Ｒｅｐｅａｔ
ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍｄｏ
根据网络预测结果与真实的标签进行损失

计算

反向传播更新网络的参数 Ｗｃ
６．完成最终分类模型 Ｍｃ的训练
７．将待预测的样本输入 Ｍｃ获得最终分类

结果

本文在图片分类模块中采用 ＲｅｓＮｅｔ１０１作为
训练过程中的基础模型。这主要是因为本文的数

据集原始数量大，希望可以用深层次的网络取得

较好的性能，但大量研究表明，随着网络深度的增

图 ４　分类模块训练的流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｔｒａｉｎｉｎｇ

８８５
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加，会出现梯度爆炸，导致无法收敛这一问题。而

残差思想的提出
［１３］
可以使得网络的性能不随网

络深度的增加而退化，因此本文选择 ＲｅｓＮｅｔ１０１
作为分类模块中的基础模型。

以上２个模块的结合，构成了灾害天气卫星云
图的分类框架，并充分考虑了数据中的不平衡问题。

３　实验结果及分析

３．１　数 据 集
因目前没有公开可用的云图数据库，本论文

实验数据集采用自建的数据集，称之为 ＬＳＣＩＤ
ＭＲＳ（ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＳａｔｅｌｌｉｔｅＣｌｏｕｄＩｍａｇｅＤａｔａｂａｓｅ
ｆｏｒＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈＳｙｓｔｅｍ）。ＬＳＣＩＤＭＲＳ
是以葵花８号气象卫星为数据来源建立的一个大
尺度静止气象云图的单标签数据集。该数据集的

数据采集时间跨度为１年，包含了温带气旋、热带
气旋、锋面、西风急流、降雪、高冰云、低水云、海洋、

沙漠、植被和其他总共１１个类别总计１０４３９０张图
片，图片的原始大小为 １０００×１０００像素。在本
文中，因主要聚焦于灾害天气的分类识别，故将高

冰云、低水云、海洋、沙漠、植被和其他合并为非灾

害天气类别，图 ５为数据集中的部分云图示例，
表１为数据集中各个类别的分布情况。重新划分
后的数据不平衡比率（ＩｍｂａｌａｎｃｅｄＲａｔｉｏ，ＩＲ）为
１３７．２５。ＩＲ为衡量数据集不均衡程度的一个指
标，其具体计算如式（５）所示，是数据量最多的类
别的数量和数据量最少的类别的数量比例，一般

大于１０认定为类间不平衡的数据集［３，７］
。Ｃｉ为

图 ５　ＬＳＣＩＤＭＲＳ数据集的部分示意图

Ｆｉｇ．５　ＰａｒｔｉａｌｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＬＳＣＩＤＭＲＳｄａｔａｓｅｔ

表 １　ＬＳＣＩＤＭＲＳ处理之后的数据分布情况表

Ｔａｂｌｅ１　ＤａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＬＳＣＩＤＭＲＳ

ａｆｔｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

类别 数量 比例／％

温带气旋　 ４９８５ ４．７８

热带气旋　 ３３０５ ３．１７

降雪　　　 ８５２２ ８．１６

锋面　　　 ６３４ ０．６１

西风急流　 ６２８ ０．６０

非灾害天气 ８６３１５ ８２．６９

总计　　　 １０４３９０ １００

第 ｉ个类别对应的类别数量。

ＩＲ＝
ｍａｘｉ｛｜Ｃｉ｜｝
ｍｉｎｉ｛｜Ｃｉ｜｝

（５）

３．２　评估方法
本文中的实验评估方法采用分类中通常使用

的总体精度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ）和各个类别的分类
精度（ＣａｔｅｇｏｒｙＡｃｃｕｒａｃｙ）进行评估。总体精度是
指预测正确的标签数量和待预测的总标签数量的

比例，这一指标只能笼统的评价模型的整体性能。

对于长尾数据集的分布，单一的总体精度还不足

以充分的体现这一模型与实际问题的贴合程度。

单一的总体精度的虚高并不能很好地表示模型的

性能很好，很有可能是因为数据集中占据绝大多

数类别的单个类别的性能好。比如本文中的非灾

害天气类别这一类别，占总数据集的 ８２．６９％，如
果总体精度达到了８０％，也很有可能只是单一的
非灾害天气类别这个类别的精度高而已。而在实

际的长尾分布数据集当中，占数据量少的类别往

往更是应该关注的对象。故而占样本数量较少的

温带气旋、热带气旋、西风急流、锋面和降雪，它们

单个类别的分类精度对于实际问题的研究更加有

意义，故而本文还采用各个类别的分类精度。

总体精度和单个类别的精度能从数值上说明

一个模型的整体性能。于此同时本文还采用了

ＲＯＣ曲线作为评估指标［９］
，该曲线可视化了正确

分类的阳性样本与阴性样本之间的关系，故而

ＲＯＣ曲线是衡量模型在不均衡数据集中性能的
一个重要指标。ＲＯＣ曲线通常用于二分类的研
究，横坐标为假阳性（特异度），纵坐标为真阳性

（灵敏度）。本文为将其扩展到多分类问题上，首

先对输出进行二值化，然后分别进行如下操作：①
对每个类别绘制了一个对应的 ＲＯＣ曲线；②Ｍｉ
ｃｒｏａｖｅｒａｇｅ通过把多分类问题转化为二元预测来
绘制 ＲＯＣ曲线；③Ｍａｃｒｏａｖｅｒａｇｅ用于多分类的评
估方法是对每个标签给予相同的权重，实现宏观

的平均，最后将同一个类别的数据汇总到 １张
ＲＯＣ曲线上。ＲＯＣ曲线下方与坐标轴围成的面
积被定义为 ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ），表示预测的
正例样本排在负例样本前面的概率，这个面积的

数值通常介于 ０．５～１之间，数值越大，表明分类
方法的性能越好。

３．３　参数设定
本文实验均在一个配备了 ３２ＧＢ内存和

３．６ＧＨｚＩｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅｉ９９９００ＫＣＰＵ处理器及
ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ显卡的工作站上进行。

对于数据集的训练集和测试集按照９∶１的比

９８５
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例进行划分。对于数据集欠采样的部分，按照数

据均衡的方向调整，设置了阈值 Ｎ＝３８２６，该阈
值根据训练集中去掉了类别中数量的最大值和

最小值取均值。然后对数据量超过这个数值的

类别的数据进行随机丢弃直到数据数量达到

３８２６。对于数据过采样部分，是基于数据欠采样
的基础上对数据再进行进一步的处理，对于类别数

量较少的锋面和西风急流扩充ｋ倍，默认为１，相应
的数据数量分别为５７１和７６６。对于参数，按照０．５
的步长设置进行了相应的参数实验。

使用 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２生成的图片大小为２５６×２５６
像素。分类模型中的各个超参数分别设置为

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ＝０．００１，ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０．９，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝
６４，图片统一为２５６像素×２５６像素。每个模型都训
练２０次，保留总精度最高的模型，进行指标计算。
３．４　实验结果及分析

针对本文所提 ＧＡＮ＋ＴＬ框架，设计对比实
验证明所提模型方法有效。分别为：采用未经过

任何处理的原始数据进行训练与分类的 Ｂａｓｅ方
法；对原始数据按照对超过阈值的类别进行随机

欠采样处理后的 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ方法；在 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ
的基础上对 Ｂａｓｅ进行迁移学习的 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｔ
方法；Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ是对原始数据集进行按阈
值随机欠采样之后的基础上，再对原始数据集中

样本数量较少的类别进行机械复制的过采样方

法；Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ＿ｔ是在 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ方法
的基础上对 Ｂａｓｅ进行迁移学习的结果；之后的
Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ相比于Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ是用生成
对抗网络来代替传统的复制对数据进行过采样，

从而使得数据分布达到一个较为均衡的状态；最

后的 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ＿ｔ也是本文所提的 ＧＡＮ＋

ＴＬ框架，即在 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ的数据处理基础上
对 Ｂａｓｅ训练出的模型进行迁移学习。接下来的
实验分析中，也将主要从数据平衡化模块和图片

分类模块分别展开分析。

首先是数据均衡化，表 ２为不同方法所对应
的数据分布情况和相应的数据不平衡系数。可

知，原始数据集的数据不均衡系数达到 １３７．２５。
而经过本文所提数据均衡化处理之后，数据不平

衡系数降到了 ３．３５。图 ２为不同方法对应的数
据分布情况的百分比占比示意图，图２（ａ）为数据
的原始分布示意图，图２（ｂ）为大多数研究中数据
理想的均衡分布图，图 ２（ｃ）和图 ２（ｄ）分别对应
了不同数据均衡化处理的过程。图 ６为基于
ＧＡＮ的数据过采样的部分结果示意图，以西风急
流为例，图６（ａ）为原始数据集中西风急流的部分
示意图，图６（ｂ）为基于 ＧＡＮ生成的数据样例，从
图片中可以观测到 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２，可以较好地学习
到图像的轮廓、纹理、颜色等特征。虽然伴随着一

定的噪音，但是从表３的实验结果中可以观察到，
ＳｔｙｌｅＧＡＮ２生成的图片信息能够较好地学习原图
像的特征。

表 ２　各方法对应的数据分布及数据不平衡系数

Ｔａｂｌｅ２　Ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｄａｔａｉｍｂａｌａｎｃｅｄｅｇｒｅｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｅａｃｈｍｅｔｈｏｄ

方法 数据集的分布（对应图２） ＩＲ

Ｂａｓｅ １ １３７．２５

Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ ２ ６．７５９

Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｔ ２ ６．７５９

Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ ３ ３．３５

Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ＿ｔ ３ ３．３５

Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ ３ ３．３５

Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ＿ｔ ３ ３．３５

图 ６　基于 ＧＡＮ的数据过采样生成的图片

Ｆｉｇ．６　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｄａｔａｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＧＡＮ

０９５
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　第 ３期 张敏靖，等：基于对抗和迁移学习的灾害天气卫星云图分类

　　表３为分类实验的总体精度和各个类别的分
类精度。可知，本文所提的数据处理：欠采样、基

于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２的过采样方法和基于不平衡样本的
迁移学习（Ｂａｓｅ＿Ｕｎｄｅｒ＿Ｏｖｅｒ＿Ｇａｎｔ）的方法对解决
类间不平衡问题有效。由表３可知，虽然 Ｂａｓｅ方
法的整体精度和非灾害天气这一类别的分类性能

达到了最优，但是对于西风急流、热带气旋、锋面

和温带气旋这４个类别的数据，他们的分类精度
还非常低。这 ４个类别的原始数据量较少，但是
能准确地识别它们对于实际应用场景非常有意

义。上述实验结果进一步说明了长尾数据的分布

对于 ＣＮＮ的特征提取有一定的影响，在分类的时
候会更加关注数量多的类别，因而数量多的类别

（非灾害天气）能取得较好的提取特征，进而忽略

了其他数量较少类别的特征的学习，由此对数据

量较大的类别（非灾害天气）进行处理就非常有

必要。对于阈值大于 Ｎ＝３８２６的类别进行了随
机丢弃的欠采样处理，从表 ３中可以看出，Ｂａｓｅ＿
ｕｎｄｅｒ与最开始的 Ｂａｓｅ相比，虽然损失了非灾害
天气这一类别的精度，但是其他各个类别的精度

都得到了一定的提升，与此同时，Ｂａｓｅ方法中对
数量较多的非灾害天气这一类别的特征有较好的

学习，故而把 Ｂａｓｅ方法训练的结果迁移学习到进
行调整的 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ模型，得到了新的模型 Ｂａｓｅ＿
ｕｎｄｅｒ＿ｔ，发现部分类别的精度会得到一定的提
升。故而提升少数类别的数量，可以帮助 ＣＮＮ均
衡的提取各个类别的特征。将欠采样和过采样相

结合的同时，再加上迁移学习，这给训练一个更好

的分类器提供了思路。用 ＧＡＮ对于少数样本的
数据进行过采样，从表３中可以看出，Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿
ｇａｎ和 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ２个模型相比，Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿
ｇａｎ的总精度和绝大部分类别的分类精度基本高
于 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ。这说明用 ＧＡＮ生成图像的
过采样方法比简单的复制粘贴过采样的方法能取

得更好的分类效果。最后，本文所提出的 Ｂａｓｅ＿

ｏｖｅｒ＿ｇａｎ＿ｔ模型基本在所有类别都取得了相对
较高的精度。在降雪类别的数据上虽然没有取

得最高的分类精度，但是也取得了相对不错的

精度。究其原因是在对数据进行了欠采样和过

采样处理之后的数据各个类别的分布比例虽然

达到了一定的均衡，但是降雪（如图 ２（ｄ）所示）
这一类别相较于其他类别的数量占比较大，故

而分类器在该类别的特征提取上能够取得较优

的性能。表 ３中数据部分加粗的是各个类别取
得的最高精度。

图７（ａ）～图７（ｈ）分别对应非灾害天气、西
风急流、热带气旋、降雪、锋面、温带气旋、Ｍｉｃｒｏ
ａｖｅｒａｇｅ和 Ｍａｃｒｏａｖｅｒａｇｅ在各个不同模型下的
ＲＯＣ曲线图，图中的 Ｍｏｄｅｌ１～７分别对应表 ２中
的各个方法。表３中本文所提 Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ＿ｔ
方法，相比于其他的方法，整体的性能达到了最

佳，对应的 ＲＯＣ曲线的顶角靠近左上角，对应的
ＡＵＣ与其他方法相比达到了最高：非灾害天气
（０．８３）、西风急流（０．８５）、热带气旋（０．８５）、降雪
（０．９４）、锋面（０．７３）和温带气旋（０．８３）。

之后对生成对抗网络进行数据扩充的倍数 ｋ
对各个类别分类精度的影响进行了进一步的探

究，实验结果如图 ８所示。图 ８（ａ）为基于 ＧＡＮ
的数据过采样之外不采用迁移学习进行模型训练

的分类性能情况；图 ８（ｂ）为同时采用基于 ＧＡＮ
的数据过采样和迁移学习进行模型训练之后的分

类性能情况。ｋ＝０．５、１、１．５、２、２．５、３、３．５、４、４．５、
５、５．５，训练数据集对应的 ＩＲ分别为 ４．５、３．３５、
２．７０、２．２５、１．９３、１．６９、１．５０、１．３５、１．２３、１．１３、
１．０４，相应的各类别的数据分布情况如图９所示。
从图８中可以看出，无论是否采用迁移学习，随着
值的增大，总精度基本稳定在 ０．７５。而其他各个
数据类别的分类精度会呈现先升高，然后稳定在

一定数值之后再下降的趋势，当值介于 １～２之
间的时候整体的分类器的性能都取得较为均衡

表 ３　各个模型的总精度和分类精度的统计

Ｔａｂｅｌ３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｏｔａｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）

序号 方法 总精度
分类精度

非灾害天气 西风急流 热带气旋 降雪 锋面 温带气旋

１ Ｂａｓｅ ０．８８９３ ０．９６６６ ０．２０９７ ０．２１５２ ０．８２１６ ０．０９５２ ０．３１７３

２ Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ ０．７３３１ ０．７４３１ ０．２０９７ ０．４５４５ ０．８４１５ ０．１２７０ ０．７５９０

３ Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｔ ０．７６１８ ０．７６５４ ０．３３８７ ０．６４８５ ０．９４０１ ０．１９０５ ０．５９４４

４ Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ ０．７０３８ ０．７０８５ ０．３８７１ ０．３１８２ ０．８４３９ ０．０７９４ ０．７５７０

５ Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｏｖｅｒ＿ｔ ０．７６５１ ０．７７１３ ０．６１２９ ０．３３６４ ０．８８２６ ０．３９６８ ０．７２２９

６ Ｂａｓｅ＿ｕｎｄｅｒ＿ｇａｎ ０．７３２０ ０．７１６４ ０．６２９０ ０．６８７９ ０．９４６０ ０．３３３０ ０．７２８９

７ 本文 ０．７７４４ ０．７６３６ ０．７０９７ ０．７３６４ ０．９２９６ ０．４６０３ ０．７６９１

１９５
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的结果，称之为最佳取值范围。总体上当处于最

佳取值范围时，采用迁移学习之后的总精度和各

个类别的分类精度都有一定的提升。而随着 ｋ的
增加，ＩＲ趋近于 １的时候，对不均衡分布数据训
练出来的模型进行迁移学习的分类器的性能提

升并没有明显效果。这主要是因为样本增加的

数量远大于该类别原始数据的数量，通过 ＧＡＮ
进行数据的过采样会导致分类器在特征学习过

程中受到生成数据中噪声的影响，进而影响特

征学习效果。

图 ７　各个模型中各个类别对应的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．７　ＲＯＣｃｕｒｖｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙｉｎｅａｃｈｍｏｄｅｌ
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图 ８　参数 ｋ对分类性能的影响

Ｆｉｇ．８　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｋｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

图 ９　不同 ｋ对应的数据分布

Ｆｉｇ．９　Ｄａｔａｐｏｉｎｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋ

４　结　论

１）本文提出了一个结合生成对抗网络和迁
移学习处理灾害天气气象卫星云图中的长尾数据

分类的框架。该框架分为数据均衡化处理模块和

数据分类 ２个模块。数据均衡化处理模块采用
ＧＡＮ对少样本的数据类别进行过采样，然后将过
采样和欠采样相结合实现原始数据均衡化处理。

２）通过上述过程，ＧＡＮ可根据数据的分布
情况生成新的过采样数据，进而能够给 ＣＮＮ中的
特征提取提供更加优质的图片信息；在图片分类

模块中，采用对原始不均衡数据集训练得到的模

型进行迁移学习，用所得的模型对图片进行分类

的方法。

３）在自建的大规模卫星云图数据上的多方
面实验证明，所提框架中的基于 ＧＡＮ的数据过采
样和基于迁移学习的模型训练方法可以较好地解

决卫星云图中的数据不平衡问题。所提框架在传

递数量较多的数据类别特征信息的同时又可对数

量较少的数据类别提取较好的特征，故而在提升

少量样本类别分类精度的同时，也尽可能地保证

大量样本的分类精度。为之后解决类间不平横的

长尾数据分布提供了一个可以借鉴的解决思路。

与此同时，虽然其他各个类别分类的精度都得到

了可观的提升，但是数据分类的总体精度和非灾

害天气的分类精度有了一定的下降，其中非灾害

天气精度下降可能是因为随机欠采样不能充分保

留原始数据的多样性（原始灾害天气中并没有进

行更加细致的类别划分，从而不能有计划的从各

个非灾害天气类别中进行随机欠采样）。这也是

之后研究中所需要进一步改进和研究的方向：即

在保证各个少量样本类别分类精度得到提升的同

时，分类的总体精度也要保证一定的提升。
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基于多语义线索的跨模态视频检索算法

丁洛１，李逸凡１，于成龙２，刘洋１，王轩１，３，漆舒汉１，３，

（１．哈尔滨工业大学（深圳）计算机科学与技术学院，深圳 ５１８０５５；

２．深圳信息职业技术学院 数字媒体学院，深圳 ５１８１７２；　３．鹏城实验室，深圳 ５１８０５５）

　　摘　　　要：针对现有的大多数跨模态视频检索算法忽略了数据中丰富的语义线索，使
得生成特征的表现能力较差的问题，设计了一种基于多语义线索的跨模态视频检索模型，该模

型通过多头目自注意力机制捕捉视频模态内部对语义起到重要作用的数据帧，有选择性地关

注视频数据的重要信息，获取数据的全局特征；采用双向门控循环单元（ＧＲＵ）捕捉多模态数
据内部上下文之间的交互特征；通过对局部数据之间的细微差别进行联合编码挖掘出视频和

文本数据中的局部信息。通过数据的全局特征、上下文交互特征和局部特征构成多模态数据

的多语义线索，更好地挖掘数据中的语义信息，进而提高检索效果。在此基础上，提出了一种

改进的三元组距离度量损失函数，采用了基于相似性排序的困难负样本挖掘方法，提升了跨模

态特征的学习效果。在 ＭＳＲＶＴＴ数据集上的实验表明：与当前最先进的方法比较，所提算法
在文本检索视频任务上提高了 １１．１％；在ＭＳＶＤ数据集上的实验表明：与当前先进的方法比
较，所提算法在文本检索视频任务上总召回率提高了５．０％。

关　键　词：跨模态视频检索；多语义线索；多头目注意力机制；距离度量损失函数；多
模态

中图分类号：ＴＰ３９１．４
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０５９６０９

　　随着多媒体数据的爆炸式增长，传统的单模
态检索已经难以满足人们在多媒体领域下的检索

需求，用户迫切希望能够利用其中一种模态数据

作为查询对象来检索语义相似的另一种模态数据

内容，例如用图像检索文本、文本检索图像或视频

等，即跨模态检索。

跨模态检索需要同时处理不同模态的数据，

这些数据在语义上具有一定的相似性，但是其底

层特征是异构的，难以直接计算它们的相似度，即

存在“语义鸿沟”的问题。基于联合嵌入空间的

方法在大多数跨模态检索算法中被使用，因为它

能建立起不同“语义鸿沟”的桥梁
［１］
。在这个联

合嵌入空间中，多模态数据以点的形式表示，两点

的距离反映了对应的原始数据之间的语义相

似性。

近年来，基于联合嵌入空间方法的跨模态视

频检索算法受到了人们的广泛关注
［２５］
。现有的

检索算法大多与图像文本检索算法［６７］
在设计上

非常相似，这些算法一方面通过设计合理的损失

函数，使视频信息和文本信息能够映射到统一共

享子空间中，使不同模态的数据能够在同一度量

空间中计算相似度。例如，Ｆａｇｈｒｉ等［７］
设计了一

种基于共享子空间学习的跨模态检索算法，该算

法采用了一种精心设计的三元组距离度量损失函

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103017&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ３期 丁洛，等：基于多语义线索的跨模态视频检索算法

数，改善了视觉语义特征判别力不足的问题，提
升了跨媒体检索的准确率。Ｔｏｒａｂｉ等［５］

提出了一

种非对称的相似性度量方法，该方法可以捕获视

觉内容相同但描述细节不同的文本之间的相似

度。另一方面，这些算法采用了图像文本检索的
方式，通过视频帧的均值池化特性，将视频特征转

化为图像特征，然后在现有的图像文本嵌入方
法

［６］
基础上进行简单的微调即可扩展为视频文

本跨模态检索模型
［２４］
。然而，这些算法存在一

定的局限性，一是仅仅考虑视频中的全局信息，而

忽略了视频内部丰富的时空动态信息，导致模型

无法区分视频帧之间的语义交互关系，二是在对

视频帧进行池化过程中，每个视频帧对视频语义

的重要程度都视作相同的，使得模型难以捕捉到

视频中的重要信息，因此这些算法的检索性能难

以令人满意。

为了解决以上问题，本文提出基于多语义线

索的跨模态视频检索（ＭｕｌｔｉｓｅｍａｎｔｉｃＣｌｕｅＣｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌＶｉｄｅｏＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＭＣＣＶＲ）框架。在该框架
中，同时提取了视频中的全局、局部和上下文信

息，并对此３种信息进行有效融合，构成了关于视
频内容的多语义线索，将其应用于跨模态检索中

有效提升了特征的表现力。在提取全局信息的过

程中，为了有效提取视频中重要的视频帧，采用一

种自下而上的多头目自注意力机制捕捉视频模态

数据内部的细微交互，有选择性地关注视频内部

的重要信息增强模型的表征能力。为了利用视频

内容中一定时空范围内的动态信息，本文对视频

帧相邻帧之间具有细微差别的局部数据进行了联

合编码，从而更好地挖掘出视频和文本数据中的

语义信息。不仅如此，本框架还采用了双向 ＧＲＵ
以捕捉多模态数据内部上下文之间的交互信息。

除此之外，针对传统的三元组距离度量损失函数

中存在的正负样本不平衡问题，提出了一种基于

相似性排序的困难负样本挖掘方法，有效提升了

生成特征的判别力。本文的主要贡献如下：

１）提出了一种基于多语义线索的跨模态视
频检索框架，采用多级耦合的方式综合考察了视

觉／文本的全局、局部和上下文信息，从而能够生
成具有更强判别力的模态特征。

２）提出了一种改进的三元组距离度量损失
函数，采用了基于相似性排序的困难负样本挖掘

方法，改善了正负样本不平衡问题，提升了跨模态

特征学习的效果。

３）在多项测试数据集中与现有的最好方法对
比，总召回率取得了一定的提升，其中，在ＭＳＶＤ的

文本检索视频任务上，总召回率提升了１１．１％。

１　相关工作
１．１　跨模态检索

跨模态检索是指在不同模态的数据中检索与

提供的查询样本语义相关的结果。常见的跨模态

检索问题有通过关键词检索图片，或者通过图片

检索其相关描述等。跨模态检索问题的主要困难

在于如何度量不同模态的数据之间的相似度。较

为普遍的一种做法是将不同模态数据的元素映射

到一个共享的隐空间（ＬａｔｅｎｔＳｐａｃｅ）中，在其中将
语义相似的元素对齐，使在该隐空间中不同模态

数据之间可以进行比较。跨模态检索领域的一种

经典方法是由 Ｒａｓｉｗａｓｉａ等［６］
提出的典型关联分

析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ），最大限
度地提高了图像和文本之间的相关性。基于

ＣＣＡ，很多学者提出了改进的方法［８１０］
。然而，基

于 ＣＣＡ的方法是不稳定的，并由于协方差矩阵计
算

［１１］
导致高内存成本。

最近大多数与文本和图像模态相关的工作都

是用基于排名的损失函数进行训练的
［１１１３］

。

Ｆｒｏｍｅ等［１２］
提出了一种将单词和视觉内容投影

到联合空间的方法，利用排名损失，当非匹配单词

的排名高于匹配单词时，对其进行惩罚。Ｋｉｒｏｓ
等

［１３］
提出了一种跨模态的图像文本检索方法，

利用三重排序损失对图像特征进行投影，并利用

基于 ＲＮＮ的句子描述对一个共同的潜在空间进
行检索。Ｗａｎｇ等［１１］

提出了一种多模态注意机

制，有选择地关注句子片段和特定的图像区域进

行相似性计算。

１．２　视频文本跨模态检索
与视频和文本２种模态相关的计算机视觉的

２个主要任务是视频文本检索（ＶｉｄｅｏＴｅｘｔＲｅ
ｔｒｉｅｖａｌ）和视频字幕生成（ＶｉｄｅｏＣａｐｔｉｏｎｉｎｇ），本文
只关注检索任务。与图像文本检索算法相似，大
多数视频文本检索算法使用共享子空间的方法。
Ｘｕ等［１４］

通过 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型［１５］
对从给定句子中

提取的每个主语动词宾语三元组进行矢量化，
然后将其聚合，使用卷积神经网络将主语、动词、

宾语（ＳＶＯ）向量转换成句子级向量，视频特征向
量是通过将每帧特征进行平均池化得到的。然后

利用最小二乘损失函数进行训练，将句子表示和

视频表示投影到一个联合嵌入空间中。Ｆａｇｈｒｉ
等

［７］
提出了一个寻求联合使用多个句子编码策

略的方法，这些策略包括 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ、ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
和 ＧＲＵ。然而，该工作只是使用视频的平均池化

７９５
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编码。Ｄｏｎｇ等［２］
提出了一种针对视频句子匹配

任务的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ方法，利用均值平方损失将向量
化的句子投射到视觉特征空间中。Ｍｉｔｈｕｎ等［３］

提出了一种基于图像、文本和声音形态的共享空

间，并将其应用于视频文本检索任务中。

这些视频文本检索算法大多与图像文本检索

算法在设计上非常相似，未利用多模态数据中丰

富的特征进行检索。与现有的工作相比，本文算

法能够同时提取出多模态特征中的全局特征、上

下文语义特征以及局部特征以实现更有效的

检索。

２　模型设计
２．１　模型框架

本文提出的 ＭＣＣＲ框架如图 １所示，该框架

采用了一个对称式的网络结构，即视频编码层和

文本编码层具有相似的结构，这也意味着本框架

在处理视觉信息和文本信息上采用了类似的处理

方法。因此，为了方便描述，这里将以视频模态编

码为例，详细描述所提出的多语义线索特征，并在

此基础上对如何提取文本内容的多语义特征进行

阐述。在视频编码模块，基于平均池化和多头目

自注意力机制，分别挖掘出多模态数据中重复出

现和对语义起重要作用的特征，得到全局特征；基

于双向 ＧＲＵ捕捉到上下文语义特征，挖掘出多模
态数据中上下文之间的交互特征；基于一维位神

经卷积神经网络（ＣＮＮ）捕捉局部特征，挖掘出局
部视频帧之间的交互特征。通过全局特征、上下

文交互特征和局部特征的耦合，可以得到多模态

数据中丰富的语义线索。

图 １　ＭＣＣＲ模型示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄＭＣＣＲｍｏｄｅｌ

２．２　视频编码模块
２．２．１　Ｌｅｖｅｌ１：视频全局特征编码

视频编码层采用注意力机制和平均池化相结

合的方式计算视频的全局编码。

平均池化的方法在视频跨模态检索中被广

泛使用，它能捕获在视频内容中重复出现的视

觉模态。这些重复出现的视觉模态往往是全局

性的，对整体的语义有着重要作用。假设每隔

０．５ｓ抽取一帧，每帧通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练后的
ＲｅｓＮｅｔ模型［１６］

的倒数第二层作为图片特征编码

（维度为 ２０４８维），可以得到｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝表
示视频帧的图像特征，ｖｔ为视频第 ｔ帧的特征，ｎ
为视频的帧数。本文用珋ｖｖ表示平均池化的编码
结果：

８９５
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　第 ３期 丁洛，等：基于多语义线索的跨模态视频检索算法

珋ｖｖ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
ｖｔ （１）

在一段视频中，往往会出现其中的某几帧会

对描述整段视频语义其关键作用的情况。例如，

在一段跨栏田径比赛的视频中，包含跨栏动作的

视频往往只占整段视频的一小部分，但是能够将

跨栏的视频与跑步的视频区分开来。对于这种情

况，平均池化方法往往会忽略关键帧的作用，导致

全局特征无法有效表示视频全局信息。鉴于此，

提出了一种关键帧加权的池化方法，将不同视频

帧根据其重要性赋予不同权重，从而在池化的过

程中能够重点关注关键帧的信息。受 Ｓｏｎｇ和
Ｓｏｌｅｙｍａｎｉ［１７］的启发，本文采用一种自下而上的多
头目自注意力机制捕捉视频模态数据内部的细微

交互，有选择性地关注视频内部的重要信息来增

强模型的表征能力。它是通过２个偏置项为０的
全连接层和一个 ｓｏｆｔｍａｘ层实现的：
β＝ｓｏｆｔｍａｘ（ω２ｔａｎｈ（ω１（ｖ）

Ｔ
）） （２）

式中：ω１∈Ｒ
Ａ×Ｄ
、ω２∈Ｒ

ｋ×Ａ
、（ｖ）∈Ｒｎ×Ｄ为注意

力机制的超参数，用于学习视频特征的权重，Ｄ为
每一帧特征的维度，根据经验，设置超参数 Ａ＝Ｄ／
２，超参数 ｋ＝３，ｖ为视频帧组成的矩阵。注意力
机制最终得到每一帧的 ｋ个权重，权重的大小表
示不同维度注意力机制对视频每帧特征的选择倾

向，可以自动学习视频中的重要部分，过滤掉非重

要部分。最终，视频的编码由视频中每帧的加权

平均获得：

ｖｖ ＝
１
ｋ∑

ｎ

ｔ＝１
∑
ｋ

ｉ＝１
βｔ，ｉｖｔ （３）

式中：βｔ，ｉ为第 ｉ个注意力机制判定的第 ｔ帧的
权重。

通过结合视频中平均池化特征和加权池化特

征，可以得到视频全局特征编码：

ｆ（１）ｖ ＝［珋ｖｖ，ｖｖ］ （４）
２．２．２　Ｌｅｖｅｌ２：视频上下文特征编码

Ｌｅｖｅｌ１中只提取了视频中的全局特征，忽略
了视频内部丰富的时空动态信息，导致模型无

法区分视频帧之间的语义交互关系。本文采用

双向 ＧＲＵ（ｂｉＧＲＵ）［１８］对视频上下文特征进行
编码，其参数比 ＬＳＴＭ少，因此只需要较少的训
练数据。

ｈ→ ｔ ＝
→ＧＲＵ（ｖｔ，ｈｔ－

→
１）

ｈ←
ｔ ＝
←ＧＲＵ（ｖｔ，ｈｔ－

←
１）

ｈｔ ＝［ｈ
→
ｔ，ｈ
←
ｔ

{
］

（５）

一个双向 ＧＲＵ由 ２个分离的 ＧＲＵ层组成，
即前向ＧＲＵ层和一个反向的ＧＲＵ。前向ＧＲＵ将

每帧视频的特征按照正常的先后顺序输入，而反

向 ＧＲＵ按照反向的顺序输入。用ｈ→ ｔ和ｈ
←
ｔ表示在

相应的时间步 ｔ＝１，２，…，ｎ的隐含状态，隐含状
态可以用式（５）表示。

→ＧＲＵ和←ＧＲＵ分别表示前向和后向 ＧＲＵ，通过
ｈ→ ｔ和ｈ
←
ｔ传递时间 ｔ的状态，通过ｈ

→
ｔ和ｈ
←
ｔ，可以得到

ＧＲＵ在时刻 ｔ的输出。根据经验，将前向 ＧＲＵ和
后向 ＧＲＵ中的隐藏向量大小设置为 ５１２。因此，
ｈｔ的大小为 １０２４。将所有的输出结合，可以得
到一个特征表示列表 Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ｝，维度
为１０２４×ｎ。通过平均池化，可以得到视频上下
文特征编码为

ｆ（２）ｖ ＝１
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
ｈｔ （６）

２．２．３　Ｌｅｖｅｌ３：视频局部特征编码
在考虑其他视频帧和某一帧的交互特征时，

Ｌｅｖｅｌ２层将其他视频帧的输出权重都设为相同
值，这会导致模型难以捕捉视频中的重要信息。

大多数情况下，某一帧只与它相邻几帧有较大的

交互作用，与距离比较远的交互作用较小。充分

利用相邻帧之间的局部交互信息，将形成能够区

分视频细微差别的细粒度视频特征。因此，受文

本分类领域
［１９］
方法启发，本文在 Ｌｅｖｅｌ２上下文

特征的基础上，采用了 １维卷积对相邻帧进行联
合编码，以捕捉视频的局部交互信息。

ＣＮＮ的输入是２．２．２节双向 ＧＲＵ模块生成
的特征列表 Ｈ。用 Ｃｏｎｖ１ｄｋ，ｒ表示一维卷积模块，
包含 ｒ＝５１２个大小为 ｋ的卷积核。将 Ｈ通过
Ｃｏｎｖ１ｄｋ，ｒ和 ｐａｄｄｉｎｇ操作，可以产生 ｎ×ｋ个特征。
用 ＲＥＬＵ激活函数进行非线性变换，增强模型的
拟合能力。因为每个视频的帧数 ｎ不一样，可以
利用 ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ将特征列表 Ｈ转换为固定长度
为 ｒ的向量 ｃｋ：
ｃｋ ＝ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ（ＲＥＬＵ（Ｃｏｎｖ１ｄｋ，ｒ（Ｈ））） （７）

一个 ｋ＝２的卷积核可以用作求 ２个在 Ｈ中
的相邻行之间的交互，同样的，ｋ表示相邻的 ｋ个
视频帧之间的交互。用卷积核 ｋ＝２，３，４，５生成
多个范围的特征表示。它们的输出被串联起来，

形成基于双向 ＧＲＵＣＮＮ的编码：
ｆ（３）ｖ ＝［ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５］ （８）

由于 ｆ（１）ｖ 、ｆ
（２）
ｖ 、ｆ

（３）
ｖ 是通过特定的编码方法

在不同的层次上依次得到的，所以 ３个编码结果
存在一定的互补性，一定的冗余是合理的。因此，

将 ３层的输出串联起来，得到输入视频的多级
编码：

（ｖ）＝［ｆ（１）ｖ ，ｆ
（２）
ｖ ，ｆ

（３）
ｖ ］ （９）

９９５
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２．３　文本编码模块
视频编码模块经过细微修改后，同样适用于

文本。给定一个长度为 ｍ的句子 ｓ，用独热编码
表示它的每个单词。因此，可以生成一个独热编码

向量序列｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝，ｗｔ表示第 ｔ个单词的向
量。在文字编码模块，仅用所有独热编码向量求平

均得到全局编码 ｆ（１）ｓ ，相当于经典的词袋法。
对于 Ｌｅｖｅｌ２的编码，首先通过用 ３０００万张

Ｆｌｉｃｋｒ图 片 的 英 语 描 述 进 行 预 训 练［２０］
的

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１５］模型，将其转换为一个词向量。将基
于双向 ＧＲＵ的句子编码的特征表示为 ｆ（２）ｓ 。类

似地，本文将基于一维ＣＮＮ的特征编码记为ｆ（３）ｓ 。
这里，使用３个一维卷积块，卷积核大小 ｋ＝２，３，
４，将文本编码层的所有编码结果串联，得到句子
的多级编码：

（ｓ）＝［ｆ（１）ｓ ，ｆ
（２）
ｓ ，ｆ

（３）
ｓ ］ （１０）

　　（ｖ）和 （ｓ）没有直接的关系，不直接进行
比较。在视频文本相似度计算中，需要将向量投

影到公共空间中，然后给出学习算法。

２．４　联合嵌入编码模块
对于编码后得到的视频特征 （ｖ）和文本特

征 （ｓ），将它们通过仿射转换映射到一个共享空
间中，通常的做法是利用全连接层进行映射。经

过一些理论研究
［７］
，本文采用在全连接后加上批

量正则层，因为这样效果更好。通过下面的变换，

将得到共享空间的视频特征向量 ｆ（ｖ）和 ｆ（ｓ）：
ｆ（ｖ）＝ＢＮ（Ｗｖ（ｖ）＋ｂｖ）

ｆ（ｓ）＝ＢＮ（Ｗｓ（ｓ）＋ｂｓ
{

）
（１１）

式中：Ｗｖ和 Ｗｓ分别为视频侧和文本侧的全连接

的参数；ｂｖ和 ｂｓ分别为 Ｗｖ和 Ｗｓ的参数。

２．５　损失函数
在联合嵌入空间中，视频与文本对之间的相

似度能反映出原视频与对应文本之间的语义相似

度，以往的许多方法结合双向排序项，最小化三元

组损失函数，以学习最大化视频嵌入和相应文本

嵌入之间的相似度，并最小化所有其他非匹配项

的相似度。优化问题可以写为

ｍｉｎ
θ∑ｖ∑ｓ－ ［τ－Ｓ（ｖ，ｓ）＋Ｓ（ｖ，ｓ

－
）］＋＋

　　∑
ｓ
∑
ｖ－
［τ－Ｓ（ｓ，ｖ）＋Ｓ（ｓ，ｖ－）］＋ （１２）

式中：［·］＋ ＝ｍａｘ（ｆ，０）；ｓ
－
为和视频不匹配的文

本；ｓ为和视频匹配的文本；对于视频 ｖ－和 ｖ的表
示方法类似；τ为距离常数；θ为神经网络所有参
数；Ｓ（ｖ，ｓ）定义为相似度函数，测量视频与文本
在共享空间内的相似度。

传统的三元组损失面临正负样本不平衡的问

题，即在实际情况当中，负样本的个数往往远大于

正样本的个数。然而，数量庞大的负样本中仅有

少量样本能够对训练起到促进作用，如果随机选

取负样本容易造成模型训练不稳定的情况。为了

解决这个问题，Ｆａｇｈｒｉ等［７］
提出了硬负样本挖掘

的方法，从负样本集合中挑选较有价值的困难负

样本参与训练。然而硬负样本挖掘容易受到数据

中的噪声影响，且忽略了负样本集合中其他负样

本的作用。在此基础上，本文通过加权排序的思

想，对损失函数进行优化，根据匹配的视频文本对

的相对排序对损失函数进行加权，提出基于距离

度量的三元组损失函数：

ｍｉｎ
θ∑ｖ Ｌ（ｒｖ）［α－Ｓ（ｖ，ｓ）＋Ｓ（ｖ，珓ｓ）］＋＋
　　∑

ｓ
Ｌ（ｒｓ）［α－Ｓ（ｓ，ｖ）＋Ｓ（ｓ，珓ｖ）］＋ （１３）

式中：Ｌ（·）为不同秩的加权函数；对于视频嵌入
ｖ，ｒｖ为所有跟 ｖ比较的句子中的相似度排名。同
样，对于一个文本嵌入 ｓ，ｒｓ为所有跟 ｓ比较的视
频中的相似度排名。将加权函数定义为 Ｌ（ｒ）＝
１＋１／（Ｎ－ｒ＋１），Ｎ为 ｂａｔｃｈ的大小，在本文中
为１２８。

从式（１３）中可以明显看出，损失函数是基于
检索结果中语义相似样本对相似度排名权重的函

数。如果语义相似的样本对的相似度在所有样本

对的相似度中排名靠前，那么 Ｌ（·）将把一小部
分重量分配给损失，而不会使损失函数过大。然

而，如果语义相似的样本对的相似度排在靠后的位

置，Ｌ（·）将分配一个大得多的权重给损失，这最
终会将语义相似的样本对的相似度的排名靠前。

３　实　验

３．１　数 据 集
本文在 ２个基准数据集上进行了实验：Ｍｉ

ｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈＶｉｄｅｏｔｏＴｅｘｔ（ＭＳＲＶＴＴ）［２１］数据
集和ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｄｅｏＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＤａｔａｓｅｔ（ＭＳＶＤ）［２２］

数据集，以评估所提框架性能。

ＭＳＲＶＴＴ是一个大型的视频描述数据集，包
含１００００个视频剪辑。数据集分为６５１３个训练
视频、２９９０个测试视频和 ４９７个验证集视频，每
个视频有２０句话的描述。就句子的数量和词汇
量而言，这是最大的视频字幕数据集之一。

ＭＳＶＤ数据集包含１９７０个 Ｙｏｕｔｕｂｅ剪辑，每
个视频都有大约 ４０个句子的注释。本文只使用
英语描述，利用 １２００个训练视频，１００个验证视
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频，６７０个测试视频。
３．２　实验设置
３．２．１　实验细节

本文代码使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架实现，模型使用
Ａｄａｍ优化器进行训练，学习率为１０－４，α为 ０．３，
批尺寸为１２８。以上超参数均在验证集上进行选
择，本文实验均是多次实验求均值后的结果。

在计算损失函数时，将一个批（ｂａｔｃｈ）中所有
的样本均视为锚样本，对每个锚样本，在该 ｂａｔｃｈ
中寻找所有符合条件的正负例构建三元组，并对

每个批中所有视频和文本之间的相似度进行排

序，以计算检索损失和语义损失。

３．２．２　评价指标
本文实验选取了使用视频检索文本（Ｖｉｄｅｏ

ｔｏＴｅｘｔＲｅｔｒｉｅｖａｌ）及使用文本检索视频（Ｔｅｘｔｔｏ
ＶｉｄｅｏＲｅｔｒｉｅｖａｌ）２个任务来衡量模型的准确率。
实验采用中位序数（ＭｅｄｉａｎＲａｎｋ，ＭｅｄＲ）以及
ｔｏｐＫ召回率（ＲｅｃａｌｌｒａｔｅａｔｔｏｐＫ，Ｒ＠Ｋ）作为准
确率评价指标。中位序数指所有检索样本对应的

被检索样本在检索结果中的序数的中位数，其值

越低，代表模型的准确率越高；ｔｏｐＫ召回率，例如
视频检索文本任务中的 ｔｏｐ５召回率，指使用视频
检索文本时，视频对应的文本出现在检索结果前

５位的比率，其值越高，代表模型准确率越高。
３．３　结果比较

本文选择了近年来提出的３种跨模态视频检
索领域模型作为基准算法，与本文提出的算法进

行准确率比较。另外，为了证明本文提出的损失

函数的有效性，加入本文（ＶＳＥ＋＋）。

１）ＶＳＥ＋＋［７］：在跨模态检索中，提出硬负样
本挖掘的方法。其中，用 ＲｅｓＮｅｔ１５２提取视频特
征，用平均池化的方法表示视频侧总特征。

２）Ｗ２ＶＶ［４］：将不同模态数据都映射到视觉
语义空间的方法。

３）Ｆｕｓｉｏｎ［３］：利用视频模态特征与语音特征
融合的表示视频侧特征，因为在数据集 ＭＳＶＤ中，
视频是消音的，所以仅提取视频中的视觉特征，而

在 ＭＳＲＶＴＴ数据集中该方法加入了音频特征。
４）本文（ＶＳＥ＋＋）：在本文模型的基础上，用

式（１２）的损失函数进行训练。
３．３．１　跨模态视频检索

由表１和表 ２可知，本文模型的准确率在不
同的任务、不同的数据集下均显著地优于 ３种基
准算法。其中，在 ＭＳＶＤ数据集上，ＲｅｃａｌｌＳｕｍ相
比目前最优的算法，提高了 ３．７％，视频检索文本
任务中召回率相比最优的算法提高了 ５．０％，在
ＭＳＲＶＴＴ数据集上，ＲｅｃａｌｌＳｕｍ相比于目前最优
的算法，提高了４．０％，视频检索文本任务中召回
率相比最优的算法提高了 １１．１％，注意到 Ｆｕｓｉｏｎ
在视频检索文本任务上表现较本文提出的算法效

果好，可能是因为在 ＭＳＲＶＴＴ数据集上，存在音
频数据，给该算法提供了额外的语音特征。本文

提出的损失函数相较于硬负样本挖掘的方法在

ＭＳＶＤ数据集上总召回率提升了 ２．０％，在 ＭＳＲ
ＶＴＴ提升了２．４％。３种基准算法在图像和文本
编码模块上均未能充分挖掘出数据特征，而本文

模型通过多语义线索和改进的三元组距离度量损

失函数，取得了更高的检索准确率。

表 １　在 ＭＳＲＶＴＴ数据集上的结果

Ｔａｂｌｅ１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｎＭＳＲＶＴＴｄａｔａｓｅｔ

算法
文本检索视频 视频检索文件

Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ ＭｅｄＲ Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ ＭｅｄＲ
ＲｅｃａｌｌＳｕｍ

ＶＳＥ＋＋ ５．０ １６．４ ２４．６ ４７ ７．７ ２０．３ ３１．２ ２８ １０５．２

Ｗ２ＶＶ ５．５ １７．６ ２５．９ ５１ ９．１ ２４．６ ３６．０ ２３ １１８．７

Ｆｕｓｉｏｎ ７．０ ２０．９ ２９．７ ３８ １２．５ ３１．３ ４２．４ １４ １４３．８

本文（ＶＳＥ＋＋） ７．６ ２１．７ ３１．２ ３１ １２．２ ２９．４ ４２．４ １８ １４４．５

本文 ７．８ ２３．０ ３３．１ ２９ １３．１ ３０．７ ４３．１ １５ １５０．８

表 ２　在 ＭＳＶＤ数据集上的结果

Ｔａｂｌｅ２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｎＭＳＶＤｄａｔａｓｅｔ

算法
文本检索视频 视频检索文本

Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ ＭｅｄＲ Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ ＭｅｄＲ
ＲｅｃａｌｌＳｕｍ

ＶＳＥ＋＋ １５．４ ３９．６ ５３．３ ９ ２１．２ ４３．４ ５２．２ ９ ２２５．１

Ｗ２ＶＶ １５．４ ３９．２ ５１．４ １０ １６．３ ３３．４ ４４．８ １４ ２００．５

Ｆｕｓｉｏｎ １８．９ ４６．１ ６０．９ ６ ３０．６ ４９．１ ６１．５ ６ ２６７．１

本文（ＶＳＥ＋＋） １９．７ ４８．２ ６１．０ ６ ３１．７ ５０．７ ６１．８ ６ ２７２．５

本文 ２０．９ ４９．０ ６２．６ ５ ３２．２ ５１．１ ６２．２ ５ ２７８．０
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３．３．２　消融分析
表３展示 ＭＣＣＲ的各个编码部分（Ｌｅｖｅｌ１、

Ｌｅｖｅｌ２、Ｌｅｖｅｌ３）及其组合在 ＭＳＲＶＴＴ数据集上
对检索结果的影响，该结果可以反映模型中各个

部分的重要程度。图 ２为 ＭＳＲＶＴＴ数据集的 ６
个视频检索文本的测试样例，直观地展示了各编

码部分及其组合的检索效果，其中 ＧＴ表示随机
抽取的正样本，各算法后的数字表示该算法检索

时正例的最佳排名。

可以看到，单独使用一个编码部分进行训练

时，在３个部分中，使用 Ｌｅｖｅｌ３进行训练得到的
准确率最高，这反映了局部特征编码的重要性。

同时，这也说明了模型在理解输入的多模态

数据时，随着编码层的增多，模型的性能逐渐提

升，图２直观地证明了以上结论。
３．３．３　敏感度分析

在本文提出的 ＭＣＣＲ模型，视频编码侧的
Ｌｅｖｅｌ１层中，通过引入超参数 ｋ构建注意力模型
的个数，进而捕捉 ｋ次视频帧的重要信息。为了
探究本文提出的 ＭＣＣＲ对于注意力模型个数的
敏感程度，ｋ的取值限定在０，１，２，３，４，５，在 ＭＳＲ
ＶＴＴ数据集进行实验，检索结果如图 ３和图４所
示，图３表示以文本检索视频的表现，图４表示以
视频检索文本的表现。

表 ３　在 ＭＳＲＶＴＴ数据集上的消融分析结果

Ｔａｂｌｅ３　ＡｂｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｎＭＳＲＶＴＴｄａｔａｓｅｔ

方法
文本检索视频 视频检索文本

Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ ＭｅｄＲ Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ ＭｅｄＲ
ＲｅｃａｌｌＳｕｍ

Ｌｅｖｅｌ１ ６．４ １８．９ ２７．１ ４６ １１．９ ２８．３ ３９．２ ２２ １３１．８
Ｌｅｖｅｌ２ ６．３ １９．７ ２８．８ ３８ １０．０ ２６．２ ３８．３ ２０ １２８．８
Ｌｅｖｅｌ３ ７．３ ２１．５ ３１．２ ３２ １０．６ ２７．３ ３８．５ ２０ １３６．４
Ｌｅｖｅｌ（１＋２） ７．２ ２１．３ ２９．６ ３７ １２．１ ３０．５ ４０．９ １７ １４１．６
Ｌｅｖｅｌ（１＋３） ７．４ ２１．２ ３２．３ ３０ １２．４ ２９．９ ４２．５ １６ １４７．１
Ｌｅｖｅｌ（２＋３） ７．６ ２２．４ ３２．２ ３１ １１．９ ３０．６ ４２．４ １６ １４７．２
Ｌｅｖｅｌ（１＋２＋３） ７．８ ２３．０ ３３．１ ２９ １３．１ ３０．７ ４３．１ １５ １５０．８

图 ２　ＭＳＲＶＴＴ数据集的 ６个视频检索文本的测试样例，以及 ＭＣＣＲ的各个编码部分（Ｌｅｖｅｌ１、Ｌｅｖｅｌ２、Ｌｅｖｅｌ３）及其

组合的检索结果

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｏｆ６ｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｏｒｄｓｉｎＭＳＲＶＴＴｄａｔａｓｅｔ，ａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｃｏｄｉｎｇｐａｒｔ

（Ｌｅｖｅｌ１，Ｌｅｖｅｌ２，ｌｅｖｅｌ３）ｏｆＭＣＣＲａｎｄｉｔｓｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ．

图 ３　文本检索视频

Ｆｉｇ．３　Ｔｅｘｔｔｏｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌ

图 ４　视频检索文本

Ｆｉｇ．４　Ｖｉｄｅｏｔｏｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ

２０６
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　　由图３和图 ４可知，通过适当地增加注意力
模型的个数，可以提升模型的检索准确率。当 ｋ
小于３时，随着注意力模型个数的增加，检索准确
度存在一定程度的上升，当 ｋ大于３时，检索准确
度下降。原因可能是在一定范围内，随着注意力

模型个数的增加，提取出重要视频帧的信息也越

来越多，因此可以提升检索效果。然而注意力机

制越多，需要训练的参数越多，模型欠拟合，检索

效果下降。

４　结　论

针对当前人们对不同模态数据检索的需求，

本文提出了基于多语义线索的跨模态视频检索算

法，可以根据给定的句子检索出语义相似的视频，

同时也可以根据给定的视频检索出语义相似的句

子，进而达到跨模态检索的目的。本文所做贡献

如下：

１）将每种模态数据都通过了数层的编码，将
各层的编码结果耦合连接得到多种语义特征。在

视频编码模块，基于平均池化和多头目自注意力

机制，分别挖掘出多模态数据中重复出现和对语

义起重要作用的特征，得到全局特征；基于双向

ＧＲＵ捕捉到上下文语义特征，挖掘出多模态数据
局部特征，挖掘出局部视频帧之间的交互特征。

通过全局特征、上下文交互特征和局部特征的耦

合，可以得到丰富的语义线索描述这 ２种模态
数据。

２）在模型的基础上提出了基于加权排序的
三元组损失函数，在一定程度上解决了负样本对

比正样本对相似度高的问题，进而提升了模型的

检索效果。

尽管本文模型相对现有的算法已经有了明显

进步，但还没有达到尽善尽美的地步。当前算法

在视频模态中未利用语音模态数据，对视频的语

义也起到了重要的作用。将来会在算法中考虑语

音模态数据，进而提高检索效果。
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技术。

漆舒汉　男，博士，教授，硕士生导师。主要研究方向：计算机

视觉、多媒体信息检索和机器博弈。

Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｅｍａｎｔｉｃｃｌｕｅｓ
ＤＩＮＧＬｕｏ１，ＬＩＹｉｆａｎ１，ＹＵＣｈｅｎｇｌｏｎｇ２，ＬＩＵＹａｎｇ１，ＷＡＮＧＸｕａｎ１，３，ＱＩＳｈｕｈａｎ１，３，

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｓｈｅｎｚｈｅｎ），Ｓｈｅｎｚｈｅｎ５１８０５５，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＤｉｇｉｔａｌＭｅｄｉａ，ＳｈｅｎｚｈｅｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ５１８１７２，Ｃｈｉｎａ；

３．ＰｅｎｇＣｈｅｎｇＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ５１８０５５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍａｐｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａｔｏａｓｐａｃｅ，
ｓｏｔｈａｔｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｓｉｍｉｌａｒｄａｔａａｒｅｃｌｏｓｅｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｄａｔａａｒｅｆａｒｆｒｏｍｅａｃｈｏｔｈ
ｅｒ，ｔｈａｔｉｓ，ｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｄａｔａｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｉｇ
ｎｏｒｅｔｈｅｒｉｃｈｓｅｍａｎｔｉｃｃｌｕｅｓｉｎｔｈｅｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｏｏｒ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｅｍａｎｔｉｃｃｌｕｅｓ．Ｔｈｉｓｍｏｄｅｌｃａｐｔｕｒｅｓｔｈｅ
ｄａｔａｆｒａｍｅｓｔｈａｔｐｌａｙａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｓｅｍａｎｔｉｃｓｗｉｔｈｉｎｖｉｄｅｏｍｏｄｅｌｔｈｒｏｕｇｈｍｕｌｔｉｈｅａｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈ
ａｎｉｓｍ，ａｎｄｐａｙｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｖｉｄｅｏｄａｔａｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｇｌｏｂａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅ
ｄａｔａ．ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ（ＧＲＵ）ｉｓｕｓｅｄｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｃｏｎ
ｔｅｘｔｓｗｉｔｈｉｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄａｔａ．Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｃａｎａｌｓｏｍｉｎｅｔｈｅｌｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏａｎｄｔｅｘｔｄａｔａｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅｊｏｉｎｔｃｏｄｉｎｇｏｆｔｈｅｓｌｉｇｈｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｌｏｃａｌｄａｔａ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ｃｏｎｔｅｘｔｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｄａｔａ，ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｅｍａｎｔｉｃｃｌｕｅｓｏｆｔｈｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄａｔａａｒｅｆｏｒｍｅｄｔｏｂｅｔ
ｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｄａｔａａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｅｆｆｅｃｔ．Ｂｅｓｉｄｅｓｔｈｉｓ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｔｒｉｐｌｅｔ
ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈａｄｏｐｔｓｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｍｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｏｒｔｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎ
ＭＳＲＶＴＴｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｉｄｅｏｔａｓｋｂｙ１１．１％ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎＭＳＶＤｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ
ｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｉｄｅｏｔａｓｋｂｙ５．０％ ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｍｕｌｔｉｓｅｍａｎｔｉｃｃｌｕｅｓ；ｍｕｌｔｉｌｅａｄｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｄｉｓ
ｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２６；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９０４；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０３０１０：２２
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０３０．１００６．００１．ｈｔｍｌ
　 Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍｓ： ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆＣｈｉｎａ（６１９０２０９３）； ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆＧｕａｎｇｄｏｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

（２０２０Ａ１５１５０１０６５２）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｕｈａｎｑｉ＠ｃｓ．ｈｉｔｓｚ．ｅｄｕ．ｃｎ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２８；录用日期：２０２００９１８；网络出版时间：２０２０１１０６１１：０６
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１１０５．１１５３．００３．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （Ｕ１８０３２６２，６１６０２３４９，６１４４００１６）；深圳市科技计划基础研究项目 （ＪＣＹＪ２０１７０８１８１４３２４６２７８）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｘｉｎ０３３６＠１６３．ｃｏｍ

　引用格式：廖华年，徐新．基于注意力机制的跨分辨率行人重识别［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：６０５６１２．
ＬＩＡＯＨＮ，ＸＵＸ．Ｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏ
ｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：６０５６１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４７１

基于注意力机制的跨分辨率行人重识别

廖华年１，徐新１，２，３，

（１．武汉科技大学 计算机科学与技术学院，武汉 ４３００６５；

２．武汉科技大学 智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室，武汉 ４３００６５；

３．武汉大学 深圳研究院，深圳 ５１８０００）

　　摘　　　要：行人图像分辨率的变化对现有的行人重识别方法带来了很大的挑战。针对
这一问题，提出了一种新的跨分辨率行人重识别方法。该方法从两方面解决分辨率变化带来

的识别困难：一方面通过通道注意力机制和空间注意力机制捕捉人物特征获取局部区域；另一

方面通过核动态上采样模块恢复任意分辨率图像的局部区域信息。为了验证所提方法的有效

性，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＣＵＨＫ０３和 ＣＡＶＩＡＲ三个公开数据集上开展了对比实验，实验结果表明：所
提方法取得了最佳性能。

关　键　词：行人重识别；通道注意力机制；空间注意力机制；图像超分辨率；上采样
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６０５０８

　　随着平安城市、雪亮工程、天网工程的推进，
视频监控系统得到了发展和普及的同时，视频侦

查技术也进入了广泛运用阶段，利用视频智能分

析技术，自动地从海量监控数据中对特定的行人

目标进行检索、分析、比对的方式正在逐渐取代人

工判别。行人重识别
［１］
（ｐｅｒｓｏｎＲｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，

ＲｅＩＤ）作为智能视频侦查的关键技术之一，在实
际应用方面对于预防犯罪、嫌犯追踪和治安管理

都具有积极作用。

行人重识别旨在匹配不同监控摄像头视图下

相同身份类信息图像，它不仅需要解决同一摄像

头下的行人遮挡、姿势、角度、光线等问题，还需注

意到不同摄像头之间存在的摄像头规格不同。无

约束的成像条件给行人重识别带来了一定的挑

战，大多数现有的行人重识别方法都假设查询图

像和图库图像具有相似且足够高的分辨率。然

而，由于摄像头和行人之间的距离不受约束且不

同摄像头之间的参数可能不同，导致行人图像往

往具有不同的分辨率，这种分辨率不匹配问题给

行人重识别带来了困难。与高分辨率（ＨｉｇｈＲｅｓ
ｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像相比，低分辨率（ＬｏｗＲｅｓｏｌｕ
ｔｉｏｎ，ＬＲ）图像包含的身份细节要少得多，直接跨
分辨率匹配图像对将导致性能显著下降。

为了解决分辨率不匹配问题，许多研究者开

展了低分辨率行人重识别的研究
［２３］
，但性能提

升不大。随着深度学习的不断发展，引入深度学

习概念后的跨分辨率行人重识别任务
［４９］
取得了

较大的进步。早期的工作主要是通过建立高分辨

率图像与低分辨率图像特征之间的映射关系来解

决跨分辨率的匹配问题，Ｊｉｎｇ等［２］
设计了一种半

耦合低秩字典学习方法构建高低分辨率之间的联

系；Ｌｉ等［３］
则是先假设同一行人的不同图像在某

个特征空间具有相似的结构，从而得到一个跨分

辨率图像对齐网络，将高、低分辨率关系引入到距

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103018&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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离度量方法中。但是在无约束的成像条件下，行

人图像分辨率是不同且多样的，无法一一对应，查

询图像与检索图像分辨率比例并不是一个固定的

值，在实际场景中，多个行人图像对之间的分辨率

比例多样，早期工作中提出的方法并不适用。

受上述工作的启发，Ｊｉａｏ等［４］
提出的图像超

分辨率（ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）和行人身份识别联
合学习方法，通过２、３、４三个尺度的超分辨网络，
恢复对应尺度的低分辨率行人图像中对身份识别

有效的高频外表信息，解决低分辨率行人重识别

问题。Ｗａｎｇ等［５］
提出将 ２、４、８三个尺度的超分

辨网络级联起来，通过逐步恢复低分辨率图像细

节信息，最后与图库图像进行距离度量。尽管这

些方法在跨分辨率行人重识别上取得了一定的效

果，但这些方法都需要预先定义图像对之间的尺

度比例，再通过与之适配的放大因子模块进行图

像超分辨率重建工作。

与上述工作不同，受人类视觉注意力机制

（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）［１３］的影响，本文
提出了基于注意力机制的局部超分辨率联合身份

学习网络解决上述问题。具体来说，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的
目的是辅助网络找到更利于识别的局部，但是即

使是同一行人的不同分辨率图像的显著区域也会

有一定的差异，因此提出了一个基于注意力机制

的跨分辨率行人重识别方法，首先查询图像输入

到由编码解码网络组成的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ网络，目的是
得到唯一的且利于识别任务的注意力图；然后通

过核动态上采样的方法
［１４］
，任意尺度的重建低分

辨率图像；最后经过行人重识别网络得到分类结

果。本文主要贡献如下：

１）提出了基于通道和空间注意力机制的跨
分辨率行人重识别方法。该方法主要意图在通过

关注和比较不同分辨率行人图像对相同位置的显

著区域，然后利用自编码网络的学习，得到任意分

辨率行人图像的利于识别的局部区域。

２）使用任意上采样因子的跨分辨率重识别
方法，使得网络能够处理任意低分辨率的查询图

像的重建。经过注意力机制得到的局部区域能够

被重建到与图库图像同一分辨率。

１　相关工作

由于在真实场景下，背景
［１５］
、姿态、照明

［１６］
、

视角、相机
［１７］
等条件变化很大，在无约束的成像

条件下，人的图像分辨率的变化可能是最常见的，

匹配不同分辨率的行人样本需要行人重识别算法

关注不同的视觉特征。例如，图 １展示了某商场
不同摄像头下的行人图像，在高分辨率的图像样

本中，可以通过发型或者衣服标志来区分不同行

人，如 Ｃ分别与 Ａ、Ｄ进行匹配，可以得出 Ａ和 Ｃ
是同一行人，Ｄ为不同行人。但在低分辨率图像
样本中人眼都无法观察到这些细节，比如 Ｂ难以
判定和 Ａ、Ｃ是否为同一行人，对于机器而言这些
用于区分行人的标识在低分辨率图像中是不可用

的，ＲｅＩＤ方法需要借助于剪影或全局纹理来进行
可靠的匹配。而且，同一个人的高分辨率和低分

辨率样本的差异甚至可能比不同人在相似分辨率

下的样本差异更大。因此，需要对 ＲｅＩＤ方法进
行专门的处理，以处理人物图像的跨分辨率变化。

解决行人重识别方向中的分辨率问题，最简

单的方法是使用更大的数据集覆盖尽可能多的分

辨率比例，从而构建高低分辨率之间的关系，但是

这需要大量的数据和标注，且难以罗列出所有的

分辨率比例场景。

１．１　学习低、高分辨率图像的关系
早期的工作主要是学习低、高分辨率图像之

间的映射关系。２０１５年，Ｊｉｎｇ等［２］
使用字典学习

的方法学习低、高分辨率图像之间的映射函数，通

过得到的映射函数实现 １／８尺度（低分辨率、高
分辨率图像分辨率比为１∶８）的 ＬＲ图像与 ＨＲ图
像之间的转换；Ｌｉ等［３］

通过寻找给定的 １／４尺度

图 １　跨分辨率行人图像

Ｆｉｇ．１　Ｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｉｍａｇｅ

６０６



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 廖华年，等：基于注意力机制的跨分辨率行人重识别

的低、高分辨率图像在某特征空间中的对齐关系

计算图像对之间的距离，从而判断是否为同一行

人，这种做法必须满足同一行人的不同图像应该

在某个特征空间具有相似的结构这一假设；Ｗａｎｇ
等

［６］
提出了将尺度渐变曲线投影到特征空间分

类，解决多低分辨率行人重识别问题；Ｃｈｅｎ等［７］

通过对低、高分辨率图像的特征分布进行对齐，解

决跨分辨率行人重识别问题。但这几种方法只涉

及到粗糙的外观信息和身份信息，丰富的高分辨

率图像的细粒度细节在学习过程中被丢弃了。

１．２　级联图像超分辨率
利用图像超分辨率可以恢复图像信息，解决

细粒度区别信息丢失的问题。Ｊｉａｏ等［４］
提出了超

分辨率和行人身份识别联合学习方法，能够通过

增强低分辨率行人图像中对身份识别有用处的高

频外表信息解决低分辨率行人重识别问题中的由

于分辨率不同带来的信息量差异的问题。Ｗａｎｇ
等

［５］
提出了级联超分辨网络通过逐步恢复低分

辨率图像细节再与图像检索库中的高分辨率图像

匹配。Ｌｉ等［８］
在低分辨率图像和高分辨率图像

中提取的特征表示上添加了一个对抗损失用来

学习分辨率不变的表示，同时通过端到端的方

式恢复低分辨率输入图像中缺失的细节。尽管

这些方法带来了一些性能提升，但它们需要对

预先定义的超分辨率模型进行培训，然而实际

问题中查询和图库图像之间的分辨率差异通常

是未知的，即无法预先定义图像对之间分辨率

差异的倍数，并且梯度在这样一个级联的重模

型
［１８］
中反向传播的难度要大得多，因此这类方

法存在模型训练效果不佳的问题，直接使用超

分辨率模型不太适合 ＲｅＩＤ任务。
１．３　多任务学习

为了解决超分辨率任务和 ＲｅＩＤ任务之间模
型效果训练不佳的问题，受到低分辨率人脸识别

工作
［９１０］
的启发，Ｃｈｅｎｇ等［１１］

提出了一个正则化

方法将超分辨率、ＲｅＩＤ任务联系起来，让超分辨
率作为 ＲｅＩＤ任务的辅助任务，通过这种有效的结

合训练方式解决训练不佳的问题。然而这种方法

也是无差别的恢复低分辨率图像中缺失的信息，不

仅使得超分辨率任务的计算量庞大，而且低分辨率

图像中的部分不利于识别的信息被恢复也给行人

匹配引入了干扰。Ｍａｏ等［１２］
通过区分行人图像的

前景和背景信息解决了此问题，但这种简单的划分

行人为前景和其他物体为背景可能会丢失背景中

的有用信息，比如路标、特色建筑、随身物品等。

针对以上问题，本文提出了基于注意力机制

的跨分辨率行人重识别方法，利用空间、通道双重

注意力机制的特性，得到查询图像中利于身份识

别的局部区域，采用动态地预测上采样滤波器权

重的方法解决任意放大因子的图像重建任务，精

准获取行人图像中缺失的身份识别信息。

２　主要方法
许多前期工作在行人重识别网络前加入了图

像超分辨率网络，以恢复低分辨率图像中的信息。

这种方法可以通过对低分辨率图像的重建恢复高

频细节，但是也放大了其他信息的干扰。受文

献［１９］的启发，本文提出基于注意力机制的局部
跨分辨率联合身份学习网络，其网络架构主要由

２部分组成：注意力模块和任意尺度超分辨率模
块。通过一个自编码器，跳跃连接训练 ＩＤ损失和
注意力损失，逐步学习分辨率不变的特征，得到注

意力模块融合得到的前景等显著区域信息，再通

过任意尺度超分辨率模块对该部分进行重建，输

出特征以此来计算交叉熵损失。

与文献［２０］不同的是，本文首先利用编码解
码网络学习分辨率不变特征，不同分辨率图像经

过编码网络学习得到中间特征 ｆｃ，经过解码网络
得到特征 Ｆ；然后将特征 Ｆ输入到通道注意力模
块中经过一系列操作得到权重系数和特征 Ｆ′，特
征 Ｆ′输入到空间注意力模块中得到相应的权重
系数和融合特征，即一个包含身份区分信息的局

部特征图。网络结构模型如图 ２所示，本文将从
２方面进行具体的阐述。

图 ２　注意力网络框架

Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

７０６
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２．１　通道注意力机制
通道注意力的作用是得到有利于识别的特征

信息，利用特征的通道间关系生成通道注意图。

由于特征图的每个通道都被认为是特征检测器，

通道的注意力都集中在对输入图像有意义的地

方。为了有效地计算通道注意力，压缩了输入特

征图的空间维数，对于空间信息的聚合，一般采用

平均池法。具体的流程如图 ２所示，本文查询图
像 ｘ首先会经过自编码器得到特征 Ｆ，分别经过
全局最大池化和全局平均池化，再经过多层感知

机输出特征，进行向量相加操作，生成一个通道注

意力图 Ｍｃ，与做乘法操作的结果输入到空间注意

力模块。Ｍｃ为

Ｍｃ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））＋
　　ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））＝
　　σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ａｖｇ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ｍａｘ）））

　　Ｗ０∈ Ｒ
Ｃ／ｒ×Ｃ
，Ｗ１∈ Ｒ

Ｃ×Ｃ／ｒ
（１）

式中：ＡｖｇＰｏｏｌ为全局平均池化；ＭａｘＰｏｏｌ为全局
最大池化；Ｗ为对应的权重系数；ＭＬＰ为多层感
知机；ｒ为减少率；σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数；Ｃ为通道数；
Ｗ１和 Ｗ０分别表示 ２个权重系数；Ｆ

ｃ
ａｖｇ为特征 Ｆ

经过平局池化后的特征向量，上标 ｃ表示通道注
意力模块，与下文上标为 ｓ的空间注意力模块做
区分；Ｆｃｍａｘ为特征 Ｆ最大池化操作后的向量，２个
特征相加后经过一个 ｓｉｇｍｏｉｄ激活生成最终的
Ｍｃ。Ｗ０输出后再接 ＲｅＬＵ激活，将与本模块输入
的特征做乘法操作，生成空间注意力模块需要的

输入特征。

２．２　空间注意力机制
将通道注意力模块的输出特征图作为本模块

的输入特征图。空间注意是通道注意的补充，如

图２右侧所示，首先做一个基于通道的最大池化
和平均池化，然后将结果基于通道做连接操作，通

过一个卷积降维成单通道，最后激活生成空间特

征 Ｍｓ，并与本模块的输入特征做乘法，得到最终

的生成特征。通过对通道注意特征的应用池化可

以有效地突出显示信息区域
［２１］
。Ｍｓ的计算方

式为

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ
７×７
（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））＝

　　σ（ｆ７×７（［Ｆｓａｖｇ；Ｆ
ｓ
ｍａｘ）］）） （２）

式中：ｆ表示在注意力模块的最后经过 ７×７的卷
积操作。空间注意力机制的输出需要与整个模块

输入的特征 Ｆ做一个乘法操作，得到最后的融合
特征图。

２．３　图像超分辨率
由于复杂的实际场景和无约束的成像条件，

获取到的行人图像并不一定是相近的分辨率，往

往获得的分辨率跨度比较大，因此无法预先定义

一个尺度因子解决所有场景的图像重建问题。对

于跨分辨率行人重识别而言，如何将任意分辨率

的查询图像转换至与图库图像为同一分辨率是关

键。受文献［２２２４］启发，采用一个动态的上采样
模块代替传统的放大模块

［１４］
，动态的预测上采样

滤波器的权重，然后用这些权重生成高分辨率图

像，即能够以任意的上采样因子放大任意的查询

图像。

首先通过特征学习
［２５］
模块提取到特征，对于

超分辨率图像中的每一个像素，都是由查询图像

在像素上的特征和对应的滤波器权重决定的。通

过 ＦＬＲ和 ＩＳＲ之间的映射函数—上采样模块，得到
最终的超分辨率图像。

上采样模块需要一个特定的卷积核或滤波器

映射（ｉ１，ｊ１）和（ｉ，ｊ）的值，映射函数如下：

ＩＳＲ（ｉ，ｊ）＝ｆ（ＦＬＲ（ｉ１，ｊ１），ｗ（ｉ，ｊ）） （３）

式中：ＩＳＲ（ｉ，ｊ）为超分辨率图像在（ｉ，ｊ）的像素值；
ｆ（·）表示计算像素值的特征映射函数；ｗ（ｉ，ｊ）为
像素点（ｉ，ｊ）的权重预测模块（与式（５）相对应）；
ＦＬＲ（ｉ１，ｊ１）表示在低分辨率图像中像素点（ｉ１，ｊ１）
的特征向量。

对于超分辨率图像中的每个像素（ｉ，ｊ），可以
通过一个投影转换函数 Ｔ得到：
（ｉ１，ｊ１）＝Ｔ（ｉ，ｊ）＝（ｉ／ｓ，ｊ／ｓ） （４）

具体的可以看作一种可变步长机制，比如说

当尺度因子 ｓ为 ２时，一个（ｉ１，ｊ１）像素决定超分
辨率图像上的 ２个点。若尺度因子为非整数的
１．５，则一些像素决定 ２个像素，一些像素决定一
个像素。无论如何，每一个超分辨率图像上的像

素都能找到一个（ｉ１，ｊ１）。
确定查询图像和超分辨率图像之间的位置关

系后还需要得到两者之间特定的权重以及偏移

量，可以通过如下公式得到：

Ｗ（ｉ，ｊ）＝φ（ｖｉｊ；θ） （５）

ｖｉｊ＝（ｉ／ｓ－ ｉ／ｓ，ｊ／ｓ－ ｊ／ｓ） （６）
式中：Ｗ（ｉ，ｊ）为超分辨率图像上像素（ｉ，ｊ）对应的
卷积核权重；ｖｉｊ为和（ｉ，ｊ）关联的向量；φ为权重预
测网络；θ为权重预测网络的权重。

最后需要获取（ｉ１，ｊ１）像素点的像素值。其特
征映射表述为

Φ（ＦＬＲ（ｉ１，ｊ１），Ｗ（ｉ，ｊ））＝ＦＬＲ（ｉ１，ｊ１）Ｗ（ｉ，ｊ） （７）
将输出的超分辨率图像与图库图像输入到基

线网络
［２６］
中得到最后的匹配结果。

８０６
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３　实　验

３．１　实验环境和数据集
实验是在２块 ＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ上进行的。该

网络基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架，网络基本结构为 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ［２６］，基线网络参考了文献［１２］，并使用 Ａｄａｍ
优化器优化参数并将原始学习速率设置为 １０－３。
通过 ３种主流的数据集对本文方法进行评价：
Ｍａｒｋｅｔ１５０１［２７］、ＣＵＨＫ０３［２８２９］和 ＣＡＶＩＡＲ［３０］。首
先对这３个数据集以及相应评价标准进行说明。

ＭＬＲＭａｒｋｅｔ１５０１：数据集包括了来自 ６个
不同摄像机拍摄的１５０１个行人。使用了ＤＰＭ方
法，将视频中的行人裁剪出来。数据集划分为训练

集和测试集，其中训练集有７５１人，共１２９３６张图
片；测试集有 ７５０人，查询图像 ３３６８张，图库图
像１９７３２张。然而该数据集所有图像分辨率被
处理至统一的大小１２８×６４。因此通过下采样的
方法将数据集中的图像处理为原尺度的 １、１／２、
１／４、１／８、１／１６五种尺度。

ＭＬＲＣＵＨＫ０３：在实验中采用了新的数据集
协议，新协议将 ＣＵＨＫ０３数据集分为类似于 Ｍａｒ
ｋｅｔ１５０１的划分方法，将来自 １０个摄像头的１４６７
个行，划分为由 ７６７个身份和 ７００个身份组成的
训练集和测试集。数据集提供 ２种标注：第 １种
是人类手工标注行人框，第２种是通过 ＤＰＭ方法
检测得到行人框。虽然数据集中图像分辨率是多

样的，但分辨率跨度不大，且其中尺度较低的图像

相较于低分辨率数据集分辨率偏高，因此通过下

采样的方法将数据集中的图像处理至原尺度的

１、１／２、１／４、１／８、１／１６五种尺度。
ＣＡＶＩＡＲ：数据集包含由 ２台摄像机捕获的

７２个身份的 １２２０张图像。丢弃了 ２２个只出现
在相机中的人，将剩下的人分成２部分，这２部分
的身份标签没有重叠。

３．２　结果分析
在本文实验中，为了评价 ＲｅＩＤ的方法，计算

出所有候选数据集的累积匹配曲线
［２７］
（Ｃｕｍｕｌａ

ｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＣＭＣ）的 Ｒａｎｋ１和
Ｒａｎｋ５。表１和表２展示了本文方法与主流的跨
分辨率行人重识别方法在３个数据集上的实验结
果对比。表中最佳的２个结果分别用加粗和下划
线形式突出显示。

在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集上，本文方法和其他主
流方法的定量结果对比如表１所示。对比近年来
效果较好的行人重识别方法

［３１］
，以及大部分跨分

辨率行人重识别方法，其中 ＩＮＴＡＣＴ为近年来处

表 １　现有方法在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１和 ＣＵＨＫ０３数据集

上的定量结果对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１和 ＣＵＨＫ０３ｄａｔａｓｅｔｓ％

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５

ＦＤＧＡＮ［３１］ ７９．６ ９１．６ ７３．４ ９３．８

ＪＵＤＥＡ［３］ ２６．２ ５８．０

ＳＤＦ［６］ ２２．２ ４８．０

ＳＩＮＧ［４］ ７４．４ ８７．８ ６７．７ ９０．７

ＣＳＲＧＡＮ［５］ ７６．４ ８８．５ ７１．３ ９２．１

ＲＡＩＮ［７］ ７８．９ ９７．３

ＣＡＤ［８］ ８３．７ ９２．７ ８２．１ ９７．４

ＩＮＴＡＣＴ［１１］ ８８．１ ９５．０ ８６．４ ９７．４

ＲＩＰＲ［１２］ ６６．９ ８４．７ ７３．３ ９２．６

本文 ９０．２ ９４．３ ８９．２ ９７．５

表 ２　现有方法在 ＣＡＶＩＡＲ数据集上的定量结果对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣＡＶＩＡＲｄａｔａｓｅｔ ％

方法 Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１０

ＦＤＧＡＮ［３１］ ３２．３ ７２．３ ８５．９

ＳＬＤ２Ｌ［２］ １８．４ ４４．８ ６１．２

ＪＵＤＥＡ［３］ ２２．０ ６０．１ ８０．８

ＳＤＦ［６］ １４．３ ３７．５ ６２．５

ＳＩＮＧ［４］ ３３．５ ７２．７ ８９．０

ＣＳＲＧＡＮ［５］ ３４．７ ７２．５ ８７．４

ＲＡＩＮ［７］ ４２．０ ７７．３ ８９．６

ＣＡＤ［８］ ４２．８ ７６．２ ９１．５

ＩＮＴＡＣＴ［１１］ ４４．０ ８１．８ ９３．９

ＲＩＰＲ［１２］ ３６．４ ７２．０ ９０．０

本文 ４９．３ ８３．７ ９１．２

理跨分辨率行人重识别问题的性能最优的方法，该

方法为基于多任务学习的方法，通过正则化改进方

法，使得模型训练更简单，其 Ｒａｎｋ１和 Ｒａｎｋ５分别
为８８．１％和９５．０％，而本文方法获得了 ９０．２％和
９４．３％，Ｒａｎｋ１准确率提高了 ２．１％，优于前面对
比的方法。除了客观数据的对比，还在 Ｍａｒ
ｋｅｔ１５０１数据集上分别进行了实验，由图 ３可以看
出 ＲＩＰＲ［１２］中几个不匹配样本的例子，使用本文
方法得到了解决。图 ３中三角标“△”是指不匹

图 ３　各模型主观性能对比

Ｆｉｇ．３　Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｓ

９０６
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配的样本，“１”、“２”和“３”对应于前３个检索到的
图库样本。

在 ＣＵＨＫ０３数据集上，本文方法使用了新的
ＣＵＨＫ０３协议［２９］

进行训练，由于 ＣＵＨＫ０３数据集
更接近真实情况，图像是来自于几个月来录制的

一系列视频，无约束的成像条件也导致了图像分

辨率的多样性。因此本文方法在此数据集上取得

了比 ＭＬＲＭａｒｋｅｔ１５０１数据集更大的进步。同基
于局部超分辨率 ＲＩＰＲ［１２］方法对比，本文方法
Ｒａｎｋ１提高了 １５．９％，进一步说明了只恢复前景
区域会丢失背景中有利于识别的信息。相较于性

能最优的 ＩＮＴＡＣＴ方法 Ｒａｎｋ１和 Ｒａｎｋ５分别提高
了２．８％和０．１％。这些数据都证明了本文方法
对在跨分辨率场景的有效性。

ＣＡＶＩＡＲ数据集是早期行人重识别主流数据
集，由于早期的摄像头性能较差，且摄像头分布并

不密集，采集数据也比较困难，数据集内图像数量

较少，且质量较差，一般的行人重识别方法在这一

真实的数据集上性能很差。因此本文方法在此数

据集上取得了比上述数据集更大的进步：①同基
于单一低分辨率的方法 ＳＬＤ２Ｌ、ＪＵＤＥＡ对比，本
文方法 Ｒａｎｋ１提高了３０．９％和２７．３％，体现了任
意上采样因子的超分辨率重建在跨分辨行人重识

别方法中的优越效果；②与基于级联超分辨率的
方法 ＣＳＲＧＡＮ、ＳＩＮＧ相比，本文方法 Ｒａｎｋ１提升
了１４．６％和１５．８％，进一步说明了任意上采样因
子的超分辨率重建和级联超分辨率重建相比的有

效性；③ＣＡＤ是基于分辨率不变表示的方法，可以
处理未训练过的尺度，本文方法在 Ｒａｎｋ１上也提高
了６．５％，这有力地证明了基于注意力机制的方法
和任意尺度因子的超分辨率重建相结合应用于行

人重识别方法上对于跨分辨率问题的有效性。

３．３　消融实验
为了验证本文方法的注意力模块和图像超分

辨率模块在跨分辨率行人重识别问题上的有效

性，采用不同的模型参数进行训练，使用单一查询

模式在 ＣＵＨＫ０３数据集上进行实验。如表 ３所
示，ＲｅｓＮｅｔ５０为基线模型，ＣＡＭ为通道注意力模
块，ＳＡＭ 为 空 间 注 意 力 模 块，ＮｏｎＬｏｃａｌ［３２］、
ＳＥＮｅｔ［２０］是常用于图像分类领域的 ２个易于集成
的注意力模块，对于图像分类有一定的作用，

ＭＡＳＲ表示任意放大因子的图像超分辨模块。所
有的实验均只改变了一个设置，其余设置与本文

方法的设置相同。

首先，通过表 ３中不同注意力模块的性能对
比验证通道注意力模块和空间注意力模块联合作

表 ３　各模块消融实验结果

Ｔａｂｌｅ３　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｕｌｅ
％

模块
ＭＬＲＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ５８．１ ７９．３

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡＭ ６３．２ ８５．０

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＡＭ ６５．０ ８７．１

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＮｏｎＬｏｃａｌ ７０．７ ８７．７

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＥＮｅｔ ７１．３ ８９．１

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡＭ＋ＳＡＭ ７８．９ ９０．３

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＭＡＳＲ＋ＩＤ ８３．３ ９３．１

本文 ８９．２ ９７．５

用的有效性，单独使用通道注意力模块或者空间

注意力模块，都显著地提高了跨分辨率行人重识

别的性能，当它们联合使用时 Ｒａｎｋ１比主流的注
意力机制 ＮｏｎＬｏｃａｌ、ＳＥＮｅｔ分别提升了 ８．２％、
７．６％。同时，由于空间注意力机制将图像中的空
间域信息做对应的空间变换并保留关键信息，进

一步挖掘了图像中显著且关键的区域，相比于通

道注意力机制更有助于模型鲁棒性的提高，对于

模型性能有更加显著的提升。

４　结 束 语

本文提出了一个用于跨分辨率行人重识别的

方法。使用基于通道注意力机制和空间注意力机

制相融合的方法来获取更利于识别的特征和区

域，同时解决了不同分辨率查询图像关注区域不

同的问题。网络中任意上采样模块在超分辨率重

建上的应用极其有力地解决了图像信息恢复过程

中由于分辨率多样性导致的网络级联训练困难、

计算量大、模型复杂等问题，从而使本文方法适用

于更广泛的场景。这２个互补的模块被联合训练
来优化行人重识别方法，在 ３个公开的数据集上
与大量先进方法对比取得了最优或次优的效果，

充分证明了本文引入的模块的有效性。
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［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒ

ｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６：２６６９２６７５．

［７］ＣＨＥＮＹＣ，ＬＩＹＪ，ＤＵＸＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔ

ｄｅｅｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：

８２１５８２２２．

［８］ＬＩＹＪ，ＣＨＥＮＹＣ，ＬＩＮＹＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｖｅｒａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙ：Ａ

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｄｕａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：８０９０８０９９．

［９］ＣＨＥＮＧＺＹ，ＺＨＵＸＴ，ＧＯＮＧＳＧ．Ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆａｃｅｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ，２０１８：６０５６２１．

［１０］ＬＵＺ，ＪＩＡＮＧＸＤ，ＡＬＥＸＫ．Ｄｅｅｐｃｏｕｐｌｅｄｒｅｓｎｅｔｆｏｒｌｏｗｒｅｓｏ

ｌｕｔｉｏｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，

２０１８，２５（４）：５２６５３０．

［１１］ＣＨＥＮＧＺＹ，ＤＯＮＧＱ，ＧＯＮＧＳＧ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｔａｓｋａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｃｒｉｔｉｃｆｏｒｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２０：２６０５２６１５．

［１２］ＭＡＯＳＮ，ＺＨＡＮＧＳＬ，ＹＡＮＧＭ．Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｐｅｒｓｏｎ

ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：８８３８８９．

［１３］ＺＨＡＯＲ，ＯＵＹＡＮＧＷ Ｌ，ＷＡＮＧＸＧ．Ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂｙｓａｌｉｅｎｃｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１４：２５２８２５３５．

［１４］ＨＵＸＫ，ＭＵＨＹ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ｅｔａｌ．ＭｅｔａＳＲ：Ａｍａｇｎｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎａｒｂｉｔｒａｒｙｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：１５７５１５８４．

［１５］ＷＡＮＧＺ，ＪＩＡＮＧＪ，ＷＵＹ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｒｓｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｔｙ

ｐｒｅｓｅｒｖｅｄｈｉｄｄｅｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２９（１）：２０１３

２０２５．　

［１６］ＺＥＮＧＺ，ＷＡＮＧＺ，ＷＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｄａｐｔｉｖｅｐｅｒ

ｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，

２０２０，２２（１２）：３０６４３０７４．

［１７］ＷＡＮＧＺ，ＷＡＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄｉｎｔｒａｍｏｄａｌｉｔｙ：Ａ

ｓｕｒｖｅｙｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０２００４２１）［２０２００７１４］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０５．

１００４８．　

［１８］ＳＡＲＡＴＨＣ，ＣＨＩＮＮＮＡＤＨＵＲＡＩＳ，ＥＵＧＥＮＥＶ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓ

ｎｏｎｓａｔｕｒａｔｉｎｇｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｓｆｏｒｍｏｄｅｌｌｉｎｇｌｏｎｇｔｅｒｍｄｅｐｅｎｄ

ｅｎｃｉｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２００７１４）［２０２００８０１］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０２．０６７０４．　

［１９］ＳＡＮＧＨＹＵＮ Ｗ，ＪＯＮＧＣＨＡＮ Ｐ，ＪＯＯＮＹＯＵＮＧ Ｌ，ｅｔａｌ．

ＣＢＡＭ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓ

ｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：３１９．

［２０］ＨＵＪ，ＳＨＥＮＬ，ＳＵＮＧ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

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

［２１］ＫＯＭＯＤＡＫＩＳＮ，ＺＡＧＯＲＵＹＫＯＳ．Ｐａｙｉｎｇｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏａｔ

ｔｅｎｔｉｏｎ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｖｉａａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１１０２１２）［２０２０

０７１２］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１２．０３９２８．

［２２］ＩＡＮＧ，ＪＥＡＮＰＡ，ＭＥＨＤＩＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ

［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４：２６７２２６８０．

［２３］ＣＨＲＩＳＴＩＡＮＬ，ＬＵＣＡＳＴ，ＦＥＲＥＮＣＨ，ｅｔａｌ．Ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃｓｉｎ

ｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

［Ｃ］∥ ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：４６８１４６９０．

［２４］ＺＨＡＮＧＹＬ，ＬＩＫＰ，ＬＩＫ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｖｅｒｙｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：２８６３０１．

［２５］ＺＨＡＮＧＹ，ＴＩＡＮＹ，ＫＯＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｉｄｕａｌｄｅｎｓｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１８：２４７２２４８１．

［２６］ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１６：７７０７７８．

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

ｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１５：１１１６１１２４．

［２８］ＬＩＷ，ＺＨＡＯＲ，ＸＩＡＯＴ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＲｅＩＤ：Ｄｅｅｐｆｉｌｔｅｒｐａｉｒｉｎｇ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１４：１５２１５９．

［２９］ＺＨＯＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＬ，ＣＡＯＤ，ｅｔａｌ．Ｒｅｒａｎｋｉｎｇｐｅｒｓｏｎｒｅ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｋｒｅｃｉｐｒｏｃａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：３６５２３６６１．

［３０］ＣＨＥＮＧＤＳ，ＣＲＩＳＴＡＮＩＭ，ＳＴＯＰＰＡＭ，ｅｔａｌ．Ｃｕｓｔｏｍｐｉｃｔｏｒｉａｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ ＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１１：６．

［３１］ＧＥＹＸ，ＬＩＺＷ，ＺＨＡＯＨＹ，ｅｔａｌ．ＦＤＧＡＮ：Ｐｏｓｅｇｕｉｄｅｄｆｅａ

ｔｕｒｅｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇｇａｎｆｏｒｒｏｂｕｓｔｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍｓ，２０１８：１２２２１２３３．

［３２］ＷＡＮＧＸＳ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＧＵＰＴＡＡ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｌｏｃａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：７７９４
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７８０３．　

　作者简介：

　廖华年　女，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉、行人重

识别。

徐新　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：计算机视

觉、机器学习、行人重识别。

Ｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ＬＩＡＯＨｕａｎｉａｎ１，ＸＵＸｉｎ１，２，３，

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００６５，Ｃｈｉｎａ；

２．ＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＲｅａｌｔｉｍｅＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＳｙｓｔｅｍ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００６５，Ｃｈｉｎａ；

３．ＳｈｅｎｚｈｅｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ５１８０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｐｅｒｓｏｎｉｍａｇｅｓｐｏｓｅｓｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｔｏｃｕｒｒｅｎｔｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．
Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｓｏｌｖｅｓｔｈｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｗｏａｓｐｅｃｔｓ．Ｏｎｔｈｅｏｎｅｈａｎｄ，ｔｈｅｓｐａｔｉａｌａｎｄｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓａｒｅｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｃａｐｔｕｒｅｐｅｒｓｏｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｏｂｔａｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ；Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｌｏｃａｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｏｆａｎｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｉｓｒｅｃｏｖｅｒｅｄｂｙｔｈｅｎｕｃｌｅａｒｄｙｎａｍｉｃｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｇａｉｎｓｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１，ＣＵＨＫ０３，ａｎｄＣＡＶＩＡＲｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｉｍａｇｅ
ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２８；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９１８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１１０６１１：０６
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１１０５．１１５３．００３．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｕ１８０３２６２，６１６０２３４９，６１４４００１６）；ＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ

ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｎｏｆＳｈｅｎｚｈｅｎ（ＪＣＹＪ２０１７０８１８１４３２４６２７８）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｘｉｎ０３３６＠１６３．ｃｏｍ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２４；录用日期：２０２００９１９；网络出版时间：２０２０１０１６１６：４３
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１６．１５０７．００２．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （Ｕ１８０３２６２，６１６０２３４９，６１４４００１６）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｘｉｎ０３３６＠１６３．ｃｏｍ

　引用格式：谢彭宇，徐新．基于多尺度联合学习的行人重识别［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：６１３６２２．
ＸＩＥＰＹ，ＸＵＸ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏ
ｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：６１３６２２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４４５

基于多尺度联合学习的行人重识别

谢彭宇１，徐新１，２，３，

（１．武汉科技大学 计算机科学与技术学院，武汉 ４３００６５；

２．武汉科技大学 智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室，武汉 ４３００６５；

３．上海交通大学 电子信息与电气工程学院，上海 ２００２４０）

　　摘　　　要：现有的行人重识别方法主要关注于学习行人的局部特征来实现跨摄像机条
件下的行人辨识。然而在人体部件存在运动或遮挡、背景干扰等行人数据非完备条件下，会导

致行人局部辨识信息丢失概率的增加。针对这个问题，提出了一种多尺度联合学习方法对行

人辨识特征进行精细化表达。该方法包含３个分支网络，分别提取行人的粗粒度全局特征、细
粒度全局特征和细粒度局部特征。其中粗粒度全局分支通过融合不同层次的语义信息来增强

全局特征的丰富性；细粒度全局分支通过联合全部局部特征，在对全局特征进行细粒度描述的

同时学习行人局部部件间的相关性；细粒度局部分支则通过遍历局部特征来挖掘行人非显著

性的信息以增强局部特征的鲁棒性。为了验证所提方法的有效性，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ
ＲｅＩＤ和 ＣＵＨＫ０３三个公开数据集上开展了对比实验，实验结果表明：所提方法取得了最佳
性能。

关　键　词：行人重识别；多尺度；联合学习；多分支网络；深度学习
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６１３１０

　　近年来中国安防形势日趋严峻，各类大案需要
对嫌疑目标进行跨摄像机的检索、分析、比对。行

人重识别作为视频侦查的关键技术以处理跨摄像

机的行人外观差异为基础，旨在从多摄像机条件下

检索特定身份的行人。因此，探索具备跨摄像机行

人检索能力的行人重识别方法具有重要意义。

随着深度学习
［１］
的迅速发展，行人重识别方

法对行人的表征能力得到了极大提升。然而实际

监控场景中的行人姿态、遮挡、背景等方面存在着

极大差异，给现有行人重识别方法带来了极大挑

战。因此，现有行人重识别方法主要关注于提取

行人的局部部件特征，进而对行人进行精细化表

示。这些方法主要分为两类：第一类方法利用人

体姿态估计模型，分别对各个行人部件进行精细

化表达。基于此，Ｚｈａｏ等［２］
设计了一个树形融合

网络，通过选取各个部件最显著的特征进行融合，

以增强部件级特征的鉴别性。然而这类方法首先

需要对图像进行预处理，增加了方法的复杂性。

并且这类方法高度依耐于姿态估计模型的鲁棒

性，错误的估计会大大影响识别的结果。第二类

方法则假定行人图像已对齐，进而将特征图裁剪

为条状或者分块。Ｓｕｎ等［３］
通过把网络输出的特

征图进行水平划分，从而学习不同条状区域的局

部特征。此类方法通过提取行人的局部部件特征

实现了精细化的行人特征表示。以上方法忽略了

部件之间的联系，缺乏行人结构性信息。在摄像

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103019&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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机拍摄角度受限、人体部件存在运动或遮挡等行

人数据非完备条件下，会导致行人局部辨识特征

信息丢失概率的增加。

针对这个问题，近年来研究者开始尝试结合

行人的局部和全局特征。例如，Ｚｈｅｎｇ等［４］
和

Ｗｅｉ等［５］
在使用姿态估计模型提取局部特征的基

础上，结合全局特征来避免模型误检对识别精度

的影响。Ｚｈｅｎｇ等［６］
和 Ｆｕ等［７］

通过金字塔模型

对特征图进行不同尺度的划分，从而获得多尺度

的部件信息。Ｗａｎｇ等［８］
则通过一个全局分支和

２个局部分支，对行人进行多粒度描述。这些方
法通过结合离散的局部特征与全局特征，能提高

行人辨识的性能。然而，实际监控场景中的遮挡、

背景等因素会对行人信息带来干扰，进而降低行

人的全局特征和局部部件特征的辨识性能。

本文的贡献主要包括３个方面：
１）提出了一种多尺度联合学习方法，该方法

结合了行人的粗粒度全局特征、细粒度全局特征

和细粒度局部特征。

２）结合细粒度全局特征和细粒度局部特征
能够有效学习行人局部部件间的相关性并挖掘非

显著信息，从而提高遮挡、背景差异等条件下的行

人辨识性能。

３）通过在 ３个行人重识别数据集上的实验
测试，综合比较了本文方法与１２种目前的主流模
型的性能。

１　相关工作

由于在真实场景下背景
［９］
、姿态、照明

［１０］
、视

角、相机
［１１］
等条件变化很大，行人重识别在计算

机视觉中是一项十分具有挑战性的任务。图１展
示了在真实场景下受遮挡的相似行人图像。以

前，人们通过手工特征，如颜色、ＨＯＧ［１２］等，通过
ＸＱＤＡ［１３］或 ＫＩＳＳＭＥ［１４］来学习最佳的相似度量。
然而，传统的手工特征描述能力有限。近年来随

着深度学习的兴起，深度网络的特征学习已成为

行人重识别的常见做法。Ｚｈｅｎｇ等［１５］
提出的 ＩＤＥ

（ＩＤｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）把 ＲｅｓＮｅｔ５０［１６］做
为骨干网络，将行人重识别视为分类问题，通过

ＩＤＬｏｓｓ训练。在此之后，一系列基于深度学习的
行人重识别方法被提出。最近一些研究工作意识

到行人局部特征有助于行人精细化表示。

１．１　局部特征
通过总结，基于局部特征主要分为以下 ２种

方式：①通过预定义区域对行人进行划分，基于人
体姿态估计的方法获得身体部件。Ｚｈａｏ等［２］

根

据姿态估计模型定位的部件区域，对图像进行部

件分割，以提取部件级特征。Ｓｕ等［１７］
通过学习

各个部件级特征的权重，以增强局部特征的鲁棒

性。不同于上述方法直接对行人图像进行分割。

Ｓｕｈ等［１８］
和 Ｘｕ等［１９］

利用双流网络实现行人部

件匹配，其中上流网络用来获取不同行人部件的

特征区域，并引导下流网络来增强指定区域的关

注度。Ｓａｒｆｒａｚ等［２０］
引入了行人的姿态信息进行

训练，以获得有鉴别性的特征。然而这种方法由

于姿态估计和行人重识别数据集之间的间隙，其

精度很大程度上依赖估计器的性能。②假设行人
已经对齐，根据人体结构信息进行划分。一些方

法
［２１］
通过把网络输出的特征图进行水平划分获

得局部特征，Ｓｕｎ等［３］
提出了 ＰＣＢ（Ｐａｒｔｂａｓｅｄ

ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢａｓｅｌｉｎｅ）以获得精细化描述。为了避

图 １　真实场景下受遮挡的相似行人图像

Ｆｉｇ．１　Ｏｂｓｃｕｒｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｓｉｍｉｌａｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓｉｎｒｅａｌｓｃｅｎｅｓ
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免行人不对齐，导致各个部件之间产生误匹配。

Ｌｕｏ等［２２］
基于动态规划的思想，通过计算各局部

特征之间的最短路径，对行人部件进行对齐。Ｓｕｎ
等

［２３］
提出了部件感知模型，避免由于部件被遮挡

产生的噪声。本文方法属于此类，与其他方法不

同，考虑了身体部位之间的相关性，而不是直接的

使用局部特征。

１．２　联合特征
虽然局部特征能对行人进行精细化表示，但

无法对行人显著性特征进行描述。还有一些方

法
［２４２５］

联合行人的局部和全局特征，增强行人特

征的完整性。Ｚｈｅｎｇ等［４］
和 Ｗｅｉ等［５］

通过提取行

人较粗部件特征并联合全局特征提高模型的鲁棒

性。Ｌｉ等［２４］
设计了一个注意力模块以增强联合

特征的鉴别性。基于 ＰＣＢ，Ｗａｎｇ等［８］
提出了

ＭＧＮ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＧｒａｎｕｌａｒｉｔｙＮｅｔｗｏｒｋ）通过多分支网
络，将全局特征和局部特征相结合，对行人进行多

粒度描述。Ｚｈｅｎｇ等［６］
和 Ｆｕ等［７］

则基于金字塔

模型，通过不同尺度的水平划分来学习多尺度的

局部和全局特征。

２　多尺度联合学习方法
多尺度联合学习网络由粗粒度全局分支、细

粒度全局分支和细粒度局部分支构成。粗粒度全

局分支用于增强全局特征的丰富性。而细粒度

全局分支在对全局特征精细化描述的同时又学

习了相邻部件之间的相关性。细粒度局部分支

则通过遍历组合局部特征，加强学习局部特征

之间的非显著性信息。图 ２展示了多尺度联合
学习网络的框架结构，对其框架和各个模块的

详细说明如下。

２．１　粗粒度全局分支
给定一组图像 Ｘ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｋ｝为监控系

统中摄像头所捕获的人，ｋ为图像的数量。使用
ＲｅｓＮｅｔ５０［１６］作为多尺度联合学习的骨干网络，不
同于其他方法只提取网络的高级特征对行人进行

描述。考虑到网络不同阶段的输出所带来的语义

差异，通过融合不同层次的语义，增强行人全局特

征的丰富性。笔者做法如下：对于粗粒度全局分

支，分别将 ｒｅｓ＿ｃｏｎｖ４ｘ和 ｒｅｓ＿ｃｏｎｖ５ｘ层的特征图
进行全局平均池化 （ＧＡＰ）和全局最大池化
（ＧＭＰ）操作，分别得到全局特征 ｄｍａｘ，ａｖｇ和 ｆｍａｘ，ａｖｇ，
之后将其数值相加得到特征向量 Ｄ和 Ｆ：
Ｄ ＝ｄｍａｘ＋ｄａｖｇ （１）
Ｆ＝ｆｍａｘ＋ｆａｖｇ （２）

对于 ｄｍａｘ，ａｖｇ和 ｆｍａｘ，ａｖｇ，将这４个特征向量分别
通过三元组损失进行训练。特征向量 Ｄ和 Ｆ分
别通过１×１的卷积减少至５１２维，并通过ｓｏｆｔｍａｘ
函数进行训练。

２．２　细粒度全局分支
通过对特征图进行水平划分，以获得行人的

精细化描述是一种常见的方式。在现有的做法

中，只对每个局部特征单独的进行学习，并将其连

接起来，以产生行人的描述。虽然这种方式可以

使行人获得更精细化的表示，但由于行人图像中

存在不对齐的现象，容易使各个部件之间产生误

图 ２　多尺度联合学习网络框架

Ｆｉｇ．２　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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匹配。更重要的是，由于各个局部特征是独立存

在的，虽然获得了精细化的行人描述，但是缺少了

行人特征的完整性。这会导致在相同部件具有相

似属性的不同行人难以进行区分，造成误判。为

此，考虑各个部件之间的相关性，通过对全局特征

进行细粒度描述来解决此问题。

具体的，行人图像通过骨干网络可以得到一

个大小为 Ｃ×Ｈ×Ｗ的三维特征张量，Ｃ为特征通
道数，Ｈ和 Ｗ分别为特征空间的高度和宽度。根
据特征图的 Ｈ轴将特征图划分为 ｎ个部分，每个
部分的大小为Ｃ×（Ｈ／ｎ）×Ｗ，分别对每部分进行
平均和最大池化操作，可以得到长度为 Ｃ的特征
向量 ｇｍａｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）和 ｇａｖｇｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）。
将 ｇｍａｘｉ和 ｇａｖｇｉ分别连接起来，得到了长度为 ｎ×Ｃ
的向量 Ｇｍａｘ和 Ｇａｖｇ。通过将局部特征互相关联，
使其在既保证全局特征完整性的同时，又对行人

特征进行细粒度描述，对于 Ｇｍａｘ和 Ｇａｖｇ使用三元

组损失
［２６］
进行训练。通过考虑各部件之间的相

关性，以缓解部件之间的误匹配，并增强相似部件

之间的判别。

２．３　细粒度局部分支
经过划分的局部特征，通过身体各个部件之

间相互联系，可以增强局部特征的鉴别力。虽然

细粒度全局分支将 ２个相邻部件之间相互关联，
以学习到相邻部件之间的相关性。但是，对于不

相邻的 ２个部件，是否也存在着潜在的相关性。
此外，由于部件相互之间间隔的尺度不同，就会形

成不同尺度的局部特征。那么对于局部特征在什

么尺度下，能够和全局特征进行有效联合，仍需要

进一步研究。

笔者的做法如下：对于长度为 Ｃ的特征向量
ｇｍａｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）和 ｇａｖｇｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），将 ｎ设
置为４，并分别将每个 ｇｍａｘｉ和 ｇａｖｇｉ数值相加得到局
部特征向量 ｇｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）。
ｇｉ ＝ｇｍａｘｉ＋ｇａｖｇｉ （３）

为了挖掘不相邻的局部特征之间相关性，分

别对 ｇｉ进行丢弃，根据丢弃的 ｇｉ的不同，可以得
到多组包含不同 ｇｉ的局部特征。假设每次丢弃

１个ｇｉ，并对 ｇｉ进行遍历的丢弃，那么就会获得
４组由不同的 ｇｉ组成的局部特征向量 Ｐｎ（ｎ＝１，
２，３，４）。
Ｐｎ ＝｛ｇｉ ｉ＝１，２，３，４ａｎｄｉ≠ ｎ｝ （４）

对于每组 Ｐｎ将其分别通过多部件相关性进
行训练。图３为细粒度局部分支丢弃 １个 ｇｉ时
的示意图。

对于每组 Ｐｎ，由于都缺少了行人的某个关键
部件，当对 Ｐｎ挖掘相关性时，就会使原本不相邻
的２个局部特征之间相互连接。通过利用不相邻
部件之间的相关性，从而可以挖掘更多关键但非

显著的潜在信息。基于此，进一步探索了局部尺

度特征和全局尺度特征联合判别的有效性。具体

的，对于每组 Ｐｎ分别通过改变丢弃的尺度进行训
练。通过实验可以发现，不论丢弃尺度为多少细

粒度局部特征都有助于提高精确度。但由于不同

数据集行人图像的边界框（ＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘ）质量不
同，不同尺度的特征嵌入的有效性也不相同，具体

实验将在３．４节进行详细阐述。
２．４　损失函数

为了提高该网络学习行人特征表示的辨别能

力，采用了基于 ｓｏｆｔｍａｘ的 ＩＤＬｏｓｓ和最大三元组
损失作为训练阶段的损失函数，这 ２种函数被广
泛的应用于各种行人重识别的方法。

首先将行人重识别当作一个分类任务。因

此，笔者的目标是预测每个人的标签，通过优化分

类模型学习行人的具体特征表示。对于第 β个学
习到的特征 ｆβ，ｓｏｆｔｍａｘｌｏｓｓ阐述如下：

Ｌｓｏｆｔｍａｘ ＝－∑
Ｎ

β＝１
ｌｎ
ｅｘｐ（ＷＴｙβｆβ）

∑
Ｌ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ＷＴｋｆβ）

（５）

式中：Ｗｋ表示对应于第 ｋ类的权重；在训练中一

个训练批次数量为 Ｎ；ＷＴｙ表示对应于第 ｙ（ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ）类的权重；训练数据集的分类数为 Ｌ。不同
于传 统 的 ｓｏｆｔｍａｘ，抛 弃 了 线 性 多 分 类 中 的
ｂｉａｓ［２７］，这有助于获得更好的分类性能。在训练
的过程中将该损失用于全局特征 Ｄ、Ｆ，以及局部
特征 Ｐｎ（ｎ＝１，２，３，４）。

图 ３　细粒度局部分支

Ｆｉｇ．３　Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｌｏｃａｌｂｒａｎｃｈ
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　　对于所有的全局特征以及不进行丢弃的局部
相关性特征｛ｄｍａｘ，ｄａｖｇ，ｆｍａｘ，ｆａｖｇ，Ｇｍａｘ，Ｇａｖｇ｝通过三
元组损失训练来提高性能。使用 ｈａｒｄｔｒｉｐｌｅｔ
ｌｏｓｓ［２８］阐述如下：

Ｌｔｒｉｐｌｅｔ＝－∑
Ｐ

ｂ＝１
∑
Ｋ

ａ＝１
［α＋ ｍａｘ

ｐ＝１，２，…，Ｋ
ｆｂａ－ｆ

ｂ
ｐ ２－

　　 ｍｉｎ
ｑ＝１，２，…，Ｋ
ｃ＝１，２，…，Ｐ

ｃ≠ｂ

ｆｂａ－ｆ
ｃ
ｎ ２］＋ （６）

ｆｂａ、ｆ
ｂ
ｐ和ｆ

ｃ
ｎ分别为通过锚（Ａｎｃｈｏｒ）、积极（Ｐｏｓ

ｉｔｉｖｅ）和消极（Ｎｅｇａｔｉｖｅ）进行采样得到的特征，积
极和消极是代表和锚有相同标签和不同标签的行

人；α为控制类之间的距离。候选的三元组由距
离最远的有相同标签的对和最近的有不同标签的

对构成。最难的相同标签样本和不同标签样本分

别在一个批次中，这个批次有 Ｐ个标签的行人，
每个标签有 Ｋ张图片。损失函数鼓励最远的相
同标签样本的距离小于最近的不同标签样本的

距离。

３　实　验

３．１　数 据 集

Ｍａｒｋｅｔ１５０１［２９］是在清华大学校园中采集的
数据集，图像来自于６个不同的摄像头，其中有一
个摄像头为低分辨率。同时该数据集提供训练集

和测试集。训练集包含１２９３６张行人图像，测试
集包含１９７３２张行人图像。图像由检测器自动
检测并切割，所以存在一些检测误差。训练数据

中一共有７５１人，测试集中有 ７５０人。所以在训
练集中，平均每类（每个人）有１７．２张训练数据。

ＣＵＨＫ０３［３０］是在香港中文大学采集，行人图
像来自２个不同的摄像头。该数据集提供机器自
动检测和手动检测２个数据集。其中检测数据集
包含一些检测误差，更接近实际情况。数据集总

共包括１４６７个行人的 １４０９７张图片，平均每个
人有９．６张训练数据。最初整个数据集被划分为
２０个随机分组用于交叉验证，但这是针对手工制
作的方法而设计的。因此，笔者采用提出的新培

训／测试协议［３１］
。

ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ［３２］是在杜克大学内采集，
图像来自８个不同摄像头，行人图像的边框由人
工标注完成。训练集包含 １６５２２张图像，测试集
包含１７６６１张图像。训练数据中一共有 ７０２人，
平均每个人有２３．５张训练数据。

以上３个数据集，采用目前行人重识别方法
普遍使用的首中准确率（Ｒａｎｋ１）和平均匹配度

（ｍＡＰ）２种评价指标评估方法的性能。所有实验
都会使用单一查询方式。此外，为简单起见不使

用显著改善 ｍＡＰ的重新排序算法。
３．２　实验设置

为了从行人图像中获得全局和局部足够的信

息，将所有图像的大小调整为 ２８８×１４４，并使用
通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ［３３］分类的 ＲｅｓＮｅｔ５０作为骨干网
络。与原始版本不同将 ｒｅｓ＿ｃｏｎｖ４＿１块之后的后
续部分化为２个独立的分支，并与原始的 ＲｅｓＮｅｔ
５０共享相似的体系结构。将最后一个卷积层的
ｓｔｒｉｄｅ从 ２设置为 １，并通过水平移动，标准化和
随机擦除来增强训练图像。批量大小设置为 ３２，
Ｐ＝８，Ｋ＝４，α＝０．３，ｎ＝４。笔者的模型训练 ２２０
个 ｅｐｏｃｈ。基础学习率设定为 ０．０３，并在６０个时
期后衰减至 ０．００３，１３０个时期后衰减至 ０．０００３
直至训练结束。在每个批量中使用具有０．９动量
的随机梯度下降（ＳＧＤ）方法以更新参数。本文方
法在 ｐｙｔｏｒｃｈ框架上实现，并使用单个 ＧＴＸ１０６０
ＧＰＵ进行训练，所有数据集共享与上述相同的实
验设置。

３．３　现有方法的对比实验
本节中将所提方法与现有的先进的方法进行

比较，以表示对于其他方法的优势，这些方法大多

都是最近发布的方法，具体情况如表１所示，针对
每个数据集详细说明如下。

３．３．１　Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集
本文方法在该数据集上实现了 ９５．９％Ｒａｎｋ１

和８９．１％ｍＡＰ。对比仅仅使用了单一局部特征
的 ＰＣＢ［３］，本文方法分别在 Ｒａｎｋ１和 ｍＡＰ提高
了３．６％和 １１．７％。ＭＧＮ虽然考虑了多个分支
结构，但是却忽略了局部信息之间的联系，作为该

数据集上最好的方法分别提高了 ０．２％Ｒａｎｋ１，
２．２％ｍＡＰ。

图４展示了查询前 １０名的结果。分别选择
了行人被遮挡、背景复杂、图片模糊等复杂条件下

情况。第１、２排行人的查询图像在被小包遮挡和
背景杂乱的情况下，网络仍然可以健壮的表示其

判别信息。第３行查询图像是在低分辨率下进行
捕获的，丢失了大量精细的信息，但本文网络却可

以通过挖掘局部特征之间的潜在联系，找出正确

的行人图像。最后一位行人，背景十分杂乱，身体

大部分被自行车遮挡且照片也十分的模糊。但本

文方法仍然有较好的效果。可以看到，在 Ｒａｎｋ９
中即使行人出现了较大的不对齐现象，仍然可以

将其正确的找出，这得益于细粒度局部分支对网

络的影响。
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表 １　多尺度联合学习方法和其他方法性能对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法

ＣＵＨＫ０３

Ｌａｂｅｌｅｄ Ｄｅｔｅｃｔｅｄ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

基于部件

ＩＤＥ［１５］ ２２．０ ２１．０ ２１．３ １９．７ ７２．５ ４６．０ ６７．７ ４７．１

ＭＧＮ［８］ ６８．０ ６７．４ ６６．８ ６６．０ ９５．７ ８６．９ ８８．７ ７８．４

ＰＣＢ［３］ ６１．９ ５６．８ ６０．６ ５４．４ ９２．３ ７７．４ ８１．７ ６６．１

Ｐｙｒａｍｉｄ［６］ ７８．９ ７６．９ ７８．９ ７４．８ ９５．７ ８８．２ ８９．０ ７９．０

ＧＦＬＦＳ［３４］ ７６．６ ７３．５ ７４．４ ６９．６ ９４．８ ８８．０ ８９．３ ７７．１

基于注意力

机制

ＣＡＳＮ［３５］ ７３．７ ６８．０ ７１．５ ６４．４ ９４．４ ８２．８ ８７．７ ７３．７

Ｍ１ｔＢ［３６］ ７０．１ ６６．５ ６６．６ ６４．２ ９４．７ ８４．５ ８５．８ ７２．９

Ｍａｎｃｓ［３７］ ６９．０ ６３．９ ６５．５ ６０．５ ９３．１ ８２．３ ８４．９ ７１．８

ＨＡＣＮＮ［２４］ ４４．４ ４１．０ ４１．７ ３８．６ ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．９

其他

ＤＰＦＬ［３８］ ４３．０ ４０．５ ４０．７ ３７．０ ８８．９ ７３．１ ７９．２ ６０．０

ＢＤＢ［３９］ ７３．６ ７１．７ ７２．８ ６９．３ ９４．２ ８４．３ ８６．８ ７２．１

ＳＶＤＮｅｔ［４０］ ４０．９ ３７．８ ４１．５ ３７．３ ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８

本文 多尺度联合 ８０．７ ７７．０ ７８．０ ７３．４ ９５．９ ８９．１ ９０．０ ８０．４

图 ４　Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集部分图像查询结果

Ｆｉｇ．４　ＰａｒｔｉａｌｉｍａｇｅｑｕｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１ｄａｔａｓｅｔ

３．３．２　ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ数据集
可以看到本文方法仍然在 Ｒａｎｋ１和 ｍＡＰ达

到了最好的效果分别为：９０．０％和 ８０．４％。采用
金字塔模型的 Ｐｙｒａｍｉｄ最接近本文方法，但仍然
低于１．０％Ｒａｎｋ１和 １．４％ｍＡＰ。和只考虑局部
特征的 ＰＣＢ相比，本文方法分别超过 ＰＣＢ的
８．３％ Ｒａｎｋ１和１４．３％ｍＡＰ。

３．３．３　ＣＵＨＫ０３数据集
在新协议下的该数据集是现在最具有挑战的

数据集之一，该数据集的边界框用２种不同的方法
进行标注分别为 ＣＵＨＫ０３Ｌａｂｅｌｅｄ和 ＣＵＨＫ０３Ｄｅ
ｔｅｃｔｅｄ。该方法在 Ｌａｂｅｌｅｄ上达到了 ８０．７％Ｒａｎｋ１
和７７．０％ｍＡＰ，在 Ｄｅｔｅｃｔｅｄ上达到了７８．０％Ｒａｎｋ１
和７３．４％ｍＡＰ。本文方法在 Ｌａｂｅｌｅｄ上相比于其
他方法，提高了 １．８％的 Ｒａｎｋ１。对比同样采用
多分支结构 ＭＧＮ将其原有性能提高了大约
２０％，这得益于本文多尺度联合学习方法，增强了
不同粒度联合判别的有效性。
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　第 ３期 谢彭宇，等：基于多尺度联合学习的行人重识别

３．４　消融实验
为了验证本文方法每个组件的有效性以及探

索细粒度局部分支丢弃尺度问题。使用单一查询

模式在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ和 ＣＵＨＫ０３
这３个数据集上设计了几个不同设置的消融实
验。各个指标的结果 Ｒａｎｋ１、ｍＡＰ显示在表 ２
中。ＣＧ表示粗粒度全局分支，ＦＧ表示细粒度全
局分支，ＦＰ表示细粒度局部分支，１、２分别表示
丢弃尺度为 １、２。所有结果只更改一个设置，其
余设置均与默认设置相同。

首先，在表２中显示了不同组件对本文模型
的消融实验。在表格的前三行可以看到，为了验

证单个分支的有效性，单独使用粗粒度全局分支

或细粒度全局分支，都显著提高了行人重识别的

性能。特别的在 ＣＵＨＫ０３数据集上，使用细粒度
全局分支分别使 ｍＡＰ和 Ｒａｎｋ１的精确度提高了
１２．９％和 １１．８％。第四行将它们联合使用，进一
步提高了精确度。为了验证不同粗细粒度分支的

组合对模型性能的影响，从第五行开始增加了细

粒度局部分支，分别对不同分支相互组合进行实

验。可以看出不论以哪一种方式组合相比于不使

用该分支，都有助于模型性能的提升。由于细粒

度局部分支利用了不相邻部件间的相关性，进一

步挖掘了各局部关键但不显著的信息。相比于不

同粒度的全局分支，细粒度局部分支更有助于模

型鲁棒性的提高，对模型的性能有更加显著的

提升。

其次，分析了细粒度局部分支丢弃不同尺度

的部件情况。可以发现，不论以何种尺度丢弃部

件来挖掘更多关键但非显著的潜在信息。相比于

只使用细粒度全局分支，都有助于增强和全局尺

度特征联合判别的有效性。特别的，相比于不使

用细粒度局部特征，在 ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ数据集
上进一步提高了１．３％ Ｒａｎｋ１和１．３％ ｍＡＰ。根
据实验可以发现当丢弃尺度为 ２时，在 Ｍａｒ
ｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ和 ＣＵＨＫ０３Ｌａｂｅｌｅｄ数
据集上更有助于增强局部尺度特征和全局尺度特

征联合判别的有效性。对于 ＣＵＨＫ０３Ｄｅｔｅｃｔｅｄ数
据集，丢弃尺度为 １更有效。在行人图像对齐较
好的 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ 和 ＣＵＨＫ０３
Ｌａｂｅｌｅｄ数据集，相比于丢弃尺度为 １，丢弃尺度
为２时由于相关联的行人部件更少，更有助于模
型挖掘更多关键但非显著的信息，使得行人特征

更有鲁棒性。而 ＣＵＨＫ０３Ｄｅｔｅｃｔｅｄ数据集由于行
人图像存在大量不对齐的现象，减小丢弃尺度有

助于避免具有相似部件的不同行人容易混淆的

问题。

接着，笔者基于热力图可视化了一些图像在

不同分支下模型关注的区域情况。如图 ５所示，
第１列为输入到模型的原始图像，第 ２至 ５列以
基线为标准并依次递增不同的分支，展示了不同

情况下的热力图。可知，当添加了粗粒度全局分

支后，由于融合了不同层次的语义信息，增强了模

型关注区域的丰富性。当进一步增加了细粒度全

局分支后，模型将相邻部件之间相互关联，在保证

区域丰富性的同时增强了相邻部件之间的关注度

以增强相似部件间的辨别。最后当同时利用３个
分支时，通过利用不相邻部件之间的相关性，挖掘

了更多关键但非显著的信息，增强了关注区域的

鲁棒性。

表 ２　多尺度联合学习方法消融实验

Ｔａｂｌｅ２　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ ％

方法

ＣＵＨＫ０３

Ｌａｂｅｌｅｄ Ｄｅｔｅｃｔｅｄ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

基线 ５９．１ ５４．２ ５５．１ ５０．２ ９３．５ ８２．４ ８５．３ ７２．０

基线 ＋ＣＧ ６９．８ ６６．１ ６６．９ ６２．６ ９４．８ ８６．９ ８７．９ ７６．７

基线 ＋ＦＧ ７０．９ ６７．１ ６８．２ ６３．３ ９５．１ ８７．３ ８８．２ ７７．９

基线 ＋ＣＧ＋ＦＧ ７６．４ ７２．１ ７３．０ ６８．４ ９５．３ ８８．７ ８８．７ ７９．１

基线 ＋ＣＧ＋ＦＰ１ ７８．４ ７５．１ ７６．０ ７２．２ ９５．６ ８８．７ ８９．１ ７８．５

基线 ＋ＣＧ＋ＦＰ２ ７８．７ ７５．２ ７５．５ ７１．５ ９５．６ ８９．０ ８９．２ ７９．６

基线 ＋ＦＧ ＋ＦＰ１ ７７．３ ７３．１ ７６．４ ７１．８ ９５．６ ８８．５ ８９．５ ７８．９

基线 ＋ＦＧ ＋ＦＰ２ ７７．６ ７４．２ ７５．０ ７１．４ ９５．７ ８８．８ ８９．５ ７９．８

基线 ＋ＣＧ＋ＦＧ＋ＦＰ１ ８０．７ ７７．０ ７８．０ ７３．４ ９５．９ ８８．８ ８９．６ ７９．２

基线 ＋ＣＧ＋ＦＧ＋ＦＰ２ ８０．８ ７６．７ ７６．０ ７１．８ ９５．９ ８９．１ ９０．０ ８０．４
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图 ５　Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集部分图像热力图

Ｆｉｇ．５　ＰａｒｔｉａｌｉｍａｇｅｈｅａｔｍａｐｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１ｄａｔａｓｅｔ

４　结 束 语

本文提出了多尺度联合学习方法，通过 ３个
分支网络，分别提取行人的粗粒度全局特征、细粒

度全局特征和细粒度局部特征，对行人不同粒度

下的信息联合学习，使其特征更具有区分性。此

外通过挖掘各个部件之间不同尺度下的潜在关

系，联合全局特征形成了更有鉴别性的行人特征。

大量实验证明，本文方法不仅可以在 ３个主流的
行人重识别数据集上实现最好的结果，而且和现

有方法相比可以将性能大幅度提高。
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　第 ３期 谢彭宇，等：基于多尺度联合学习的行人重识别
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ａｎｄｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｕｂｎｅｔ．Ｔｈｅｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｕｂｎｅｔｅｎｈａｎｃｅｓ
ｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｂｙｆｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓ．Ｔｈｅｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｇｌｏｂａｌ
ｂｒａｎｃｈｉｎｇｕｎｉｔｅｓａｌｌｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｍｏｎｇｌｏｃａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆａｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｗｈｉｌｅｄｅｓｃｒｉ
ｂｉｎｇｔｈｅｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｔａｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｌｅｖｅｌ．Ｔｈｅｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｕｂｎｅｔｅｎｈａｎｃｅｓｒｏ
ｂｕｓｔｎｅｓｓｂｙｔｒａｖｅｒｓｉｎｇｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｆｉｎｄｉｎｇｏｕｔｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｎｏｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒ
ｉｍｅｎｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｇａｉｎｓｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈ
ｏｄｓｏｎＭａｒｋｅｔ１５０１，ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ，ａｎｄＣＵＨＫ０３ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅ
ｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ；ｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９１９；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０１６１６：４３
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１６．１５０７．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｕ１８０３２６２，６１６０２３４９，６１４４００１６）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｘｉｎ０３３６＠１６３．ｃｏｍ

２２６



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　
２０２１年 ３月
第４７卷 第３期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２５；录用日期：２０２００９０４；网络出版时间：２０２０１０２２１５：１５
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０２２．１４１２．００１．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家重点研发计划 （２０１６ＹＦＥ０２０７０００）；国家自然科学基金 （６１２０３１３７，６１４０１３２８）；陕西省自然科学基础研究计划

（２０１４ＪＱ８３０６，２０１５ＪＭ６２７９）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｌｅｉｗａｎｇ＠ｍａｉｌ．ｘｉｄｉａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：刘保龙，王勇，李丹萍，等．基于块对角投影表示的人脸识别［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：６２３６３１．
ＬＩＵＢＬ，ＷＡＮＧＹ，ＬＩＤＰ，ｅｔａｌ．Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｏｎａｌｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：６２３６３１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４６０

基于块对角投影表示的人脸识别

刘保龙１，２，３，王勇３，４，李丹萍５，王磊２，３，

（１．西安电子科技大学青岛计算技术研究院，青岛 ２６６０００；

２．上海交通大学 海洋智能装备与系统教育部重点实验室，上海 ２００２４０；

３．西安电子科技大学 电子工程学院，西安 ７１００７１；　４．中国电子科技集团公司第２７研究所，郑州 ４５００４７；

５．西安电子科技大学 通信工程学院，西安 ７１００７１）

　　摘　　　要：针对大多数特征表示算法在挖掘高维数据内在结构时容易受到噪声的影
响，以及特征学习与分类器设计割裂导致分类性能降低的问题，提出了一种新的基于特征表示

的人脸识别方法，称为块对角投影表示（ＢＤＰＲ）学习。首先，利用样本信息对每类样本的编码
系数施加一个加权矩阵，通过局部约束来加强表示系数之间的相似性，从而降低噪声对系数学

习的影响，使所提方法能够更好地保持数据的局部结构。其次，为了实现数据与编码系数相关

联，降低表示系数的学习难度，构造了块对角化判别约束项来学习一个判别投影，通过投影从

低维数据中提取样本表示系数，使系数包含更多的样本间全局结构信息且具有更低的计算复

杂度。最后，将系数学习和分类器学习整合到同一框架下，同时增大不同类别样本间的“标签

距离”，采用迭代求解的方式交替更新判别投影和分类器，最终得到最适合当前表示特征的分

类器，使得所提方法能自动完成分类。多个公开的人脸数据集上的实验结果表明：较之传统的

协作表示分类和多个主流的子空间学习方法，所提方法均取得了更优的识别效果。

关　键　词：图像分类；特征表示；局部约束；判别投影；块对角化结构
中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６２３０９

　　近年来，随着计算机技术的迅速发展，人脸识
别技术得到广泛研究与应用，人脸识别成为近 ３０
年里模式识别和图像处理中最热门的研究主题之

一。人脸识别的目的是从人脸图像中抽取人的个

性化特征，并以此来识别人的身份。

随着人们获取数据能力提高的同时，数据维

数的增加引起了“维数灾难”问题，限制了人脸识

别的准确度和识别效率，因此对数据进行降维预

处理变得尤为必要。其中，主成分分析（ＰＣＡ）［１］

和线性判别分析（ＬＤＡ）［２］是最早的降维方法，有
效缓解了维数灾难问题，提高了实验的精确度，在

目标识别、图像分割
［３］
和信号处理

［４］
等领域有着

广泛的应用。为了增强投影的判别力，Ｈｅ等［５］

考虑样本的局部信息，提出局部保持投影（ＬＰＰ），
进一步，根据重构误差的最小，其提出了近邻保持

嵌入（ＮＰＥ）［６］，但是该算法并没有考虑样本的全
局结构；Ｓｕｇｉｙａｍａ［７］将 ＬＰＰ算法与 ＬＤＡ算法结合，
提出了局部费舍尔判别分析（ＬＦＤＡ），通过最大化
类间可分性和保持类内局部结构来适当地降低多

聚类结构数据的维数；２００７年，Ｙａｎ等［８］
提出了图

嵌入框架，定义了本征图和惩罚图来描述数据的特

征，并提出了边界费舍尔分析（ＭＦＡ）。上述算法

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103020&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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被广泛应用于维数约简，具有良好的降维效果。

随着进一步的研究，基于表示的分类在机器

学习和模式识别等领域备受关注
［９］
，常见的有稀

疏表示、协作表示、低秩表示等。稀疏表示技术起

源于压缩感知理论，最初应用于信号处理领域，对

信号起压缩作用
［１０］
。２００９年，Ｗｒｉｇｈｔ等［１１］

首次

将稀疏表示应用于图像分类中，提出基于稀疏表

示的分类（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ，ＳＲＣ），其主要思想是：在 ｌ１范数的约束下，将
测试样本表示为训练样本的一个线性组合，通过

重建误差最小对测试样本进行分类，强调样本表

示系数的稀疏性。鉴于 ＳＲＣ的成功，许多基于稀
疏表示的降维方法相继出现。Ｑｉａｏ等［１２］

提出了

一种基于 ＳＲＣ的稀疏保持投影（ＳＰＰ）来保持数据
的稀疏构造关系。Ｌｙ等［１３］

提出了基于图的稀疏

判别分析（ＳＧＤＡ）算法，并应用于遥感图像的特
征降维，该算法与 ＳＰＰ思想相近，不同的是 ＳＧＤＡ
是有监督的算法，利用了数据的判别信息。但是

解决 ｌ１范数最小化问题往往需要较大的计算量，
这使得基于稀疏表示的方法（无论是原始的 ＳＲＣ
还是降维的 ＳＰＰ等）均具有很高的计算复杂度。

虽然 ＳＲＣ强调了表示系数稀疏性的重要，但
是 Ｚｈａｎｇ等［１４］

证明了真正提高人脸识别精度的

机制可能来自协作表示，而非 ｌ１范数稀疏性约
束，进而提出了基于协作表示的分类（Ｃｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｖｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＲＣ），其
采用 ｌ２范数约束，不仅提高了运算效率，而且通
过理论证明了 ＣＲＣ同样具有稀疏分类的效果。
但是严格来说，与 ＳＲＣ一样，ＣＲＣ并不算有监督
分类方法并且作用于数据的原始空间。为了充分

利用样本的标签信息，将 ＣＲＣ的思想与有监督投
影算法相结合产生了一系列工作。２０１４年，Ｌｙ
等

［１５］
提出了基于图的协作判别分析（ＣＧＤＡ）方

法，其通过同类样本之间的协作表示来构造类内

权值矩阵，使样本映射到低维空间后能够保持样

本之间的局部信息。２０１６年，Ｙａｎｇ等［１６］
提出了

基于判别投影的正则化最小回归（ＲＬＳＤＰ），首先
利用所有训练样本用 ｌ２范数正则化最小二乘法
重构每个训练样本，通过最大化 ＬＤＡ的类间散射
和最小化同一类的重构残差，寻找一个判别子空

间。除上述算法外，许多学者在协作表示基础上，

不断地推出了新的方法和应用场景
［１７１８］

。

尽管上述算法在图像分类上取得了不错的效

果，但是它们主要从最小化重构误差角度出发，无

法保证采用组系数约束得到相同类别样本的编码

系数间是否相似。另一方面，上述算法均为两阶

段模型，实际上分类器的更新反馈对于算法的优

化过程具有引导作用，将两者整合到同一框架下，

通过联合优化，可获得更优的编码系数、判别投影

矩阵以及更适合当前任务的分类器，从而有助于

模型识别性能的提升。

基于此，本文提出了一种基于块对角投影表

示（ＢＤＰＲ）学习方法，其主要优势如下：
１）充分利用了同类样本之间的相似性，通过

同类样本间的距离构造系数约束项，增强相同类

别样本表示系数的相似性，同时使个别受噪声污

染严重的样本在数据重构中的贡献最小化，以加

强干净特征在联合表示中的作用。

２）构造编码系数块对角化判别逼近项来学
习判别投影，实现数据与编码系数相关联，使得判

别投影具有提取数据相关表示的能力，同时使近

似编码系数与标签信息相关联，确保近似编码系

数尽可能具有块对角化结构。

３）通过提取的具有块对角化结构的近似编码
系数训练线性分类器，利用分类器的迭代反馈更新

算法的优化过程以提升模型的最终分类性能。

在多个公开人脸数据集上测试的结果表明，本

文所提 ＢＤＰＲ方法的分类性能优于目前基于协作
表示的分类方法和多个主流的子空间学习方法。

值得一提的是，上述子空间投影方法可以归

纳入一种特殊的度量学习框架
［１９］
，随着深度学习

的方兴未艾，以深度度量学习为代表的系列方法

在图像分类中取得了瞩目的效果
［２０］
，构建了一系

列度量函数，驱动各类深度模型在人脸识别
［２１］
、

车辆识别
［２２］
、故障诊断

［２３］
等领域展现出卓越的

性能。

１　基于块对角化结构的投影表示
１．１　方法描述

１）基于编码系数块对角化结构的重构误差项
本文 ＢＤＰＲ方法的首要目标是单独地学习每

一类人脸图像数据的编码系数，以信息损失最少

为代价重构原始图像数据，同时获得判别投影矩

阵 Ｐ用于从每个人的图像数据中提取具有判别
性的编码系数，从而达到区分人脸图像的作用。

因此，重构误差项可设计为

ｍｉｎ∑
ｃ

ｉ＝
{

１
Ｘｉ－ＸｉＺｉ

２
Ｆ ＋λ Ｚｉ

２
Ｆ ＋

　　αＲｉ⊙Ｚｉ
２
Ｆ ＋βＰＸｉ－ＱｉＺｉ

２}Ｆ
　　ｓ．ｔ．　Ｚｉ≥０，ｄｉａｇ（Ｚｉ）＝０，Ｚｉ１＝１ （１）
式中：Ｘｉ∈Ｒ

ｄ×Ｎｉ为第 ｉ类的训练样本，ｄ为样本维
度，Ｎｉ为第 ｉ类样本的个数，ｉ＝１，２，…，ｃ，ｃ为整

４２６
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个训练集 Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｃ］∈Ｒ
ｄ×Ｎ
的样本类别

数，Ｎ为样本总数；Ｚｉ∈Ｒ
Ｎｉ×Ｎｉ和 Ｒｉ∈Ｒ

Ｎｉ×Ｎｉ分别为

第 ｉ类样本的编码系数和样本之间的欧氏距离；
Ｑ＝［Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｃ］∈Ｒ

Ｎ×Ｎ
为判别转换矩阵；α、β

和 λ为正则化参数；１∈ＲＮｉ×１为所有元素全为 １
的列向量。在 ＢＤＰＲ方法中通过 Ｑｉ构建第 ｉ类
理想化的样本编码系数，即每个样本应该仅由相

同类样本表示。假设 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６］，
ｘ１、ｘ２属于第１类，ｘ３、ｘ４属于第 ２类，ｘ５、ｘ６属于
第３类，那么 Ｑ的构建方式为

Ｑ ＝

１ ０
０ １
０ ０
０ ０
０ ０

{０ ０
Ｑ１

　

０ ０
０ ０
１ ０
０ １
０ ０

{０ ０
Ｑ２

　

０ ０
０ ０
０ ０
０ ０
１ ０

{０ １
Ｑ



















３

（２）

式（１）中第 １项 Ｘｉ－ＸｉＺｉ
２
Ｆ为样本重构误

差项，借鉴自编码器的学习原理，使得每个样本仅

由相同类别样本重构；第 ２项 Ｚｉ
２
Ｆ则是为了防

止方法过拟合；第 ３项 Ｒｉ⊙Ｚｉ
２
Ｆ为编码系数局

部约束项，目的在于增强相同类别样本表示系数

间的相似性，同时最小化噪声对编码系数影响；第

４项 ＰＸｉ－ＱｉＺｉ
２
Ｆ为编码系数近似误差项，利用

投影矩阵Ｐ将数据特征与编码系数进行关联，使近
似编码系数矩阵 ＰＸ近似于块对角化系数矩阵 Ｚ，
从而使投影矩阵 Ｐ具有提取数据稀疏表示的能力。

为避免编码系数为负，以及样本被自己表示

的极端情况，进一步约束 Ｚｉ非负，并强制其对角
元素为０。同时为了避免平凡解，即一些样本在
线性表示中不被选择，约束 Ｚｉ每一行的和为１。

２）基于编码系数块对角化结构的分类误差项
为了训练更适合于有监督人脸识别任务的分

类器，在式（１）的基础上，进一步引入人脸图像数
据的标签信息进行分类器学习，在最小化样本重

构误差的同时将分类器的分类误差作为反馈指导

编码系数的优化，提升编码系数的表示能力。假

设引入每个样本 ｘ对应的标签向量为 ｙ＝［０，…，
１，…，０］Ｔ∈Ｒｃ×１，１所在的位置对应 ｘ的标签。假
设可将近似编码系数 ＰＸ投影到标签矩阵上来学
习一个线性分类器，那么分类误差项可写为

ｍｉｎ　 (τ ＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ ＋ Ｗ ２ )Ｆ （３）

式中：Ｗ∈Ｒｃ×Ｎ为线性分类器；Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］∈

Ｒｃ×Ｎ为标签矩阵；τ为正则化参数。需要注意，从线
性回归的角度分析，以０１标签矩阵 Ｙ为回归目标
会使得任意一对不同类别编码系数的回归目标之间

的距离为槡２，实际上不同类别编码系数的回归目标
之间的可区分性应当是越大越好。基于此，在式（３）
中利用εｄｒａｇｇｉｎｇ技术构建回归误差项，使学习到的
分类器具有更强的判别性。“⊙”表示矩阵的哈达马
积（ＨａｄａｍａｒｄＰｒｏｄｕｃｔ，ＨＰ）；Ｈ∈Ｒｃ×Ｎ中的元素即为
每个样本针对不同类别的ε项；Ｂ∈Ｒｃ×Ｎ为一个常数
矩阵，Ｂ的第ｉ行第ｊ列的元素为

Ｂｉｊ＝
＋１ 　　ｉ＝ｌｊ
－１ 　　{

其他
（４）

其中：ｌｊ表示 ｘｊ所属的类别。例如对于上述 ｘ１～
ｘ６构成的数据，其 Ｂ矩阵构造为

Ｂ＝
＋１ ＋１ －１ －１ －１ －１
－１ －１ ＋１ ＋１ －１ －１
－１ －１ －１ －１ ＋１ ＋









１

（５）

通过结合式（１）和式（３），可以得到所提 ＢＤ
ＰＲ方法的最终目标函数为

ｍｉｎ　∑
ｃ

ｉ＝
{

１
Ｘｉ－ＸｉＺｉ

２
Ｆ ＋λ Ｚｉ

２
Ｆ ＋

　　αＲｉ⊙Ｚｉ
２
Ｆ ＋βＰＸｉ－ＱｉＺｉ

２}Ｆ ＋

　　 τ（ＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ ＋ Ｗ ２

Ｆ）

　　ｓ．ｔ．　Ｚｉ≥０，ｄｉａｇ（Ｚｉ）＝０，Ｚｉ１＝１ （６）
为了验证 ＢＤＰＲ提取的近似编码系数 ＰＸ为

块对角化结构，在 ＡＲ人脸数据集上进行测试。
采用 ＣＲＣ作为对比方法，实验结果如图 １所示。
图１（ａ）为 ＣＲＣ所提取编码系数，图１（ｂ）为 ＢＤＰＲ
所提取近似编码系数 ＰＸ。可以看出，ＣＲＣ方法提
取的编码系数块对角结构不明显，且主要分量集中

于对角线元素，即样本重构过程中存在自我表示问

题；ＢＤＰＲ所提取的编码系数则具有较为明显的块
对角化结构，表现出更明确的样本关系信息。

１．２　优化过程
首先初始化 Ｐ和 Ｗ为随机矩阵。为了便于

求解，引入一个辅助变量 Ａ，式（６）可转化为如下
的等价问题：

ｍｉｎ　∑
ｃ

ｉ＝
{

１
Ｘｉ－ＸｉＺｉ

２
Ｆ ＋λＺｉ

２
Ｆ ＋αＲｉ⊙Ａｉ

２
Ｆ ＋

　　βＰＸｉ－ＱｉＺｉ
２}Ｆ ＋

　　τ（ＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ ＋ Ｗ ２

Ｆ）

　　ｓ．ｔ．　Ｚｉ≥０，ｄｉａｇ（Ｚｉ）＝０，Ｚｉ１＝１，Ｚｉ＝Ａｉ
（７）

式中：Ａ的结构为

Ａ＝
Ａ１ … ０

  

０ … Ａ









ｃ

（８）

可以构建如下拉格朗日函数：

５２６
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图１　ＣＲＣ与 ＢＤＰＲ在 ＡＲ数据集上的样本编码系数对比

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｃｏｄｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

ｌｅａｒｎｅｄｂｙＣＲＣａｎｄＢＤＰＲｏｎＡＲｄａｔａｓｅｔ

Ｌ＝∑
ｃ

ｉ＝
{

１
Ｘｉ－ＸｉＺｉ

２
Ｆ ＋λ Ｚｉ

２
Ｆ ＋αＲｉ⊙Ａｉ

２
Ｆ ＋

　　βＰＸｉ－ＱｉＺｉ
２
Ｆ ＋

μ
２ Ｚｉ－Ａｉ＋

Ｃｉ
μ

２}
Ｆ

＋

　　τ（ＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ ＋ Ｗ ２

Ｆ）

　　ｓ．ｔ．　Ｚｉ≥０，ｄｉａｇ（Ｚｉ）＝０，Ｚｉ１＝１ （９）
式中：μ为惩罚参数；Ｃｉ为拉格朗日乘子。对于
式（９），可以采用迭代求解的方式进行。

步骤１　固定 Ｚ、Ｐ、Ｗ，更新 Ａ，对应子问题为

ｍｉｎ
Ａ∑

ｃ

ｉ＝ {１
αＲｉ⊙Ａｉ

２
Ｆ ＋

μ
２ Ｚｉ－Ａｉ＋

Ｃｉ
μ

２}
Ｆ

（１０）

　　对于第 ｉ类样本：

ｆ（Ａｉ）＝αＲｉ⊙Ａｉ
２
Ｆ ＋

μ
２ Ｚｉ－Ａｉ＋

Ｃｉ
μ

２

Ｆ

（１１）

　　定义 Ｇｉ＝Ｚｉ＋
Ｃｉ
μ
，式（１１）可以等价于

ｍｉｎ
Ａｉ
αＲｉ⊙Ａｉ

２
Ｆ ＋

μ
２ Ｇｉ－Ａｉ

２
Ｆ

　　 ｍｉｎ
Ａｉ
∑
Ｎｉ

ｋ＝１
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
（ｒ２ｋｊａ

２
ｋｊ＋

μ
２α
（ａｋｊ－ｇｋｊ）

２
）

　　∑
Ｎｉ

ｋ＝１
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｍｉｎ
ａｋｊ
ａｋｊ－

μ
α

２ｒ２ｋｊ＋
μ
α

ｇ











ｋｊ

２

（１２）

式中：ａｋｊ、ｇｋｊ、ｒｋｊ分别为 Ａｉ、Ｇｉ、Ｒｉ的第 ｋ行第 ｊ列
元素。对于式（１２），可以得到最优解 Ａｉ的每个
元素为

ａｋｊ＝
μ

２αｒ２ｋｊ＋μ
ｇｋｊ （１３）

结合式（８）和式（１３），则可求解出变量 Ａ。
步骤２　固定Ａ、Ｐ、Ｗ，更新Ｚ，其中Ｚ为［Ｚ１，

Ｚ２，…，Ｚｃ］构成的块对角化矩阵。求解 Ｚｉ（ｉ＝１，
２，…，ｃ）对应子问题为

ｍｉｎ
Ｚｉ
∑
ｃ

ｉ＝ {１ Ｘｉ－ＸｉＺｉ
２
Ｆ ＋λ Ｚｉ

２
Ｆ ＋

　　βＰＸｉ－ＱｉＺｉ
２
Ｆ ＋

μ
２ Ｚｉ－Ａｉ＋

Ｃｉ
μ

２}
Ｆ

　　ｓ．ｔ．　Ｚｉ≥０，ｄｉａｇ（Ｚｉ）＝０，Ｚｉ１＝１ （１４）
为了减小计算复杂度和提高计算效率，参考

Ｘｕ等［２４］
的方法，首先通过式（１５）计算式（１４）的

近似闭式解 Ｚ^ｉ：

Ｚ^ｉ ＝ｍｉｎ
Ｚｉ
∑
ｃ

ｉ＝ {１
Ｘｉ－ＸｉＺｉ

２
Ｆ ＋λ Ｚｉ

２
Ｆ ＋

　　βＰＸｉ－ＱｉＺｉ
２
Ｆ ＋

μ
２ Ｚｉ－Ａｉ＋

Ｃｉ
μ

２}
Ｆ

（１５）

式中：Ｚ^的结构与Ａ一致，均为块对角化结构。对
于第 ｉ类样本
ｆ（Ｚｉ）＝ Ｘｉ－ＸｉＺｉ

２
Ｆ ＋λ Ｚｉ

２
Ｆ ＋

　　βＰＸｉ－ＱｉＺｉ
２
Ｆ ＋

μ
２ Ｚｉ－Ａｉ＋

Ｃｉ
μ

２

Ｆ

（１６）

对式（１６）求Ｚｉ的导数，并令ｆ（Ｚｉ）／Ｚｉ＝０得

Ｚ^ｉ ＝ ＸＴｉＸｉ＋βＱ
Ｔ
ｉＱｉ＋ λ＋μ( )２( )Ｉ

－１

·

　　 ＸＴｉＸｉ＋βＱ
Ｔ
ｉＰＸｉ＋

μ
２ Ａｉ－

Ｃｉ( )( )μ
（１７）

式中：Ｉ为单位矩阵。
参考 Ｘｕ等［２４］

的方法，可以根据式（１８）求解
目标解 Ｚｉ：

ｍｉｎ
Ｚｉ≥０，ｄｉａｇ（Ｚｉ）＝０，Ｚｉ１＝１

Ｚｉ－Ｚ^ｉ
２
Ｆ （１８）

对于式（１８），可以得到 Ｚｉ的每一行为

ｚｋ ＝ｍａｘ（ζｋ１
－　Ｔ＋珋ｚｋ，０） （１９）

式中：珋ｚｋ ＝［珋ｚｋ１，…，珋ｚｋｋ，…，珋ｚｋｎ］∈ Ｒ
１×ｎ
为 Ｚ^ｉ的第

ｋ行且 珋ｚｋｋ被设置为 ０；１
－　
为第 ｋ个元素为 ０、其余

全为１的列向量；ζｋ为拉格朗日乘子，其可根据
式（２０）计算：

ζｉ ＝
１＋珋ｚｉ１
ｎ－１

（２０）

Ｚ的形式与 Ａ一致，结合式（８）和式（１９），可
以得到编码系数 Ｚ。

６２６
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步骤３　固定 Ａ、Ｚ、Ｗ，更新 Ｐ，对应子问题为

ｍｉｎ
Ｐ ∑

ｃ

ｉ＝
{

１
βＰＸｉ－ＱｉＺｉ

２}Ｆ ＋

　　τＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ （２１）

假设Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｃ］，Ｍ＝［Ｑ１Ｚ１，Ｑ２Ｚ２，…，
ＱｃＺｃ］，则式（２１）等价为
ｍｉｎ
Ｐ
βＰ［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｃ］－［Ｑ１Ｚ１，Ｑ２Ｚ２，…，ＱｃＺｃ］

２
Ｆ＋

　　τＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ ＝βＰＸ－Ｍ

２
Ｆ ＋

　　τＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２
Ｆ （２２）

对式（２２）求 Ｐ的导数，并令其为０可得
Ｐ＝（βＩ＋τＷＴＷ）－１（βＭＸＴ＋
　　τＷＴ

（Ｙ＋Ｂ⊙Ｈ）ＸＴ）（ＸＸＴ）－１ （２３）
步骤４　固定 Ａ、Ｚ、Ｐ，更新 Ｗ，对应子问题为

ｍｉｎ
Ｗ
ＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２

Ｆ ＋ Ｗ ２
Ｆ （２４）

令式（２４）导数为０，可以得到其最优解 Ｗ为
Ｗ ＝（（Ｙ＋Ｂ⊙Ｈ）ＸＴＰＴ）（ＰＸＸＴＰＴ＋Ｉ）－１ （２５）

步骤５　固定Ａ、Ｚ、Ｐ、Ｗ，更新Ｈ，对应子问题为
ｍｉｎ
Ｈ
ＷＰＸ－Ｙ－Ｂ⊙Ｈ ２

Ｆ （２６）

　　令 Ｓ＝ＷＰＸ－Ｙ，式（２６）可被表示为
ｍｉｎ
Ｈ
Ｓ－Ｂ⊙Ｈ ２

Ｆ （２７）

式（２７）可以等效地解耦为 ｃ×Ｎ个子问题，
对于矩阵 Ｈ的第 ｉ行第 ｊ列个元素，有
ｍｉｎ
Ｈｉ，ｊ
（Ｓｉ，ｊ－Ｂｉ，ｊＨｉ，ｊ）

２

　　ｓ．ｔ．　Ｈｉ，ｊ≥０ （２８）
式中：Ｓｉ，ｊ和 Ｂｉ，ｊ分别为 Ｓ和 Ｂ的第 ｉ行第 ｊ列个元
素。容易得到最优解 Ｈｉ，ｊ＝ｍａｘ（Ｂｉ，ｊＳｉ，ｊ，０），即
Ｈ ＝ｍａｘ（Ｂ⊙Ｓ，０） （２９）
１．３　测试过程

给定测试样本 ｘｔｅｓｔ，首先利用最终学习到的

投影矩阵计算 ｘｔｅｓｔ的近似编码系数 Ｐｘｔｅｓｔ，然后使
用学习到的线性分类器 Ｗ得到 ｘｔｅｓｔ的软标签向量
ｆｔｅｓｔ，其具体形式为

ｆｔｅｓｔ＝ＷＰｘｔｅｓｔ∈ Ｒ
ｃ×１

（３０）
　　最后找到 ｆｔｅｓｔ最大元素所处的索引值，并将其
作为 ｘｔｅｓｔ的预测类别标签。

将 ＢＤＰＲ的方流程总结如下。
算法１　ＢＤＰＲ方法。
输入：训练集 Ｘ，距离度量矩阵 Ｒ，类标签矩

阵 Ｙ，调节参数 λ、α、β、τ。
输出：编码系数Ｚ，投影矩阵Ｐ，线性分类器Ｗ。
初始化：Ｃｉ ＝０（ｉ＝１，２，…，ｃ），μ＝０．２，

μｍａｘ ＝１０
８
，ρ＝１．１，Ｚ＝Ｉ。

训练：

１．按照式（１３）更新 Ａ。
２．按照式（１９）更新 Ｚ。

３．按照式（２３）更新 Ｐ。
４．按照式（２５）更新 Ｗ。
５．按照式（２９）更新 Ｈ。
６．按照下式更新 Ｃｉ和 μ：

Ｃｔ＋１ｉ ＝Ｃｔｉ＋μ（Ｚｉ－Ａｉ）

μｔ＋１ ＝ｍｉｎ（μｍａｘ，ρμ
ｔ
）

７．检查式（６）函数值是否满足收敛条件，若
满足或者方法达到最大迭代次数，迭代停止，否则

跳到步骤１继续执行。
测试：

１．根据式（３０）计算测试样例的软标签向量ｆｔｅｓｔ。
２．将 ｆｔｅｓｔ中最大元素的位置索引作为测试样

例的预测类别标签。

２　实验结果与分析

本节对所提 ＢＤＰＲ方法在３个不同的人脸数
据集（ＢＡＮＣＡ、ＡＲ、ＹａｌｅＢ）进行实验，ＢＡＮＣＡ为
小样本数据集，ＡＲ和 ＹａｌｅＢ为中等样本数据集，
具体数据集信息如表１所示。对比方法为标准的
协作表示分类 ＣＲＣ［１４］和经典的子空间投影算法，
包 括 ＰＣＡ［１］、ＬＰＰ［５］、ＭＦＡ［８］、ＣＧＤＡ［１５］、ＲＬＳ
ＤＰ［１６］、ＲＬＳＬ［２５］等。在预处理阶段，统一先采用
ＰＣＡ方法保留样本 ９９％的能量对样本进行初步
降维。在训练阶段，本文在｛１０－４，１０－３，…，１０４｝
区间内采用网格式搜索的方式寻找各方法最优参

数组合。所有实验均在软件环境为 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１９ａ、硬件环境为 ８．００ＧＢＲＡＭ、２．４０ＧＨｚ
ＣＰＵ、６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统的计算机上进行。

表 １　实验采用的数据集信息

Ｔａｂｌｅ１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔｕｓｅｄｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 类别 样本数 数据维度

ＢＡＮＣＡ ５２ ５２０ ２５７６
ＡＲ ５０ １３００ ２２００
ＹａｌｅＢ ３８ ２４１４ １０２４

２．１　实验结果对比
本节将详细介绍实验中所采用的人脸数据集

（ＢＡＮＣＡ、ＡＲ、ＹａｌｅＢ）及各方法的实验结果。
ＢＡＮＣＡ数据集［２６］

：包含２０８人共２４９６幅图
像，这些图像包含不同图像质量、不同时间段、不

同光照等变化条件。实验中选取了５２个人，每人
包含１０幅图像，共５２０幅图像组成数据集。将原
始数据图像裁剪为 ５６×４６。实验中每类选取 ４、
５、６幅图像为训练样本，其余样本构建测试集。

ＡＲ数据集：包含 ４０００多种人脸图像，分别
对应１２６人的面部，包含不同的面部表情、照明条
件和遮挡的情况。实验中，选取 ５０个人，每人包

７２６
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含２６幅图像，共１３００幅图像组成数据集。将原
始数据图像裁剪为５５×４０。实验中，每类分别选
取５、１０、１５幅图像作为训练样本，其余样本构建
测试集。

ＹａｌｅＢ数据集［２７］
：包含 ３８个人共 ２４１４幅图

像、９种姿态和６４种光照的变化。每幅图像剪裁

为３２×３２。实验中，每类随机选取 ２０、３０、４０幅
图像作为训练集，其余样本构建测试集。

实验中，对数据进行 １０次随机划分，表 ２为
３个数据集上各方法在最优参数下的平均正确
率，加粗数据表示同一实验条件下的最高分类正

确率。

表 ２　各方法在不同数据集的最优分类正确率
Ｔａｂｌｅ２　Ｈｉｇｈｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈｍｅｔｈｏｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ ％

方法
ＢＡＮＣＡ ＡＲ ＹａｌｅＢ

４ｔｒａｉｎ ５ｔｒａｉｎ ６ｔｒａｉｎ ５ｔｒａｉｎ １０ｔｒａｉｎ １５ｔｒａｉｎ ２０ｔｒａｉｎ ３０ｔｒａｉｎ ４０ｔｒａｉｎ

ＣＲＣ ４６．０３ ４５．９２ ４７．７４ ６８．７９ ８１．８５ ８７．５８ ９２．６７ ８８．６９ ９６．０２

ＰＣＡ ４８．４０ ５２．４２ ５６．６３ ３３．７３ ４８．０９ ５７．６０ ６１．９０ ６８．３１ ７２．１９

ＬＰＰ ４１．１２ ３８．７８ ４２．８４ ３８．００ ４８．４４ ６１．２０ ８３．９７ ８８．６９ ９０．８３

ＭＦＡ ７３．０１ ７７．６２ ８０．６７ ８６．４９ ９４．４３ ９７．２４ ９３．９７ ９６．０４ ９７．１３

ＣＧＤＡ ６７．３０ ７３．７３ ７９．４７ ９０．６９ ９６．６６ ９８．６９ ９３．８６ ９５．００ ９８．０２

ＲＬＳＤＰ ６８．９７ ７６．３８ ８２．１２ ８８．９６ ９６．６９ ９８．６９ ９１．９０ ９５．４９ ９６．８６

ＲＬＳＬ ７２．１８ ７７．５０ ８２．１３ ８４．９７ ９５．６３ ９７．８７ ９３．４７ ９６．８５ ９８．１５

ＢＤＰＲ ７５．８０ ７９．８８ ８４．３８ ９３．０１ ９７．３８ ９８．６０ ９４．３３ ９７．３７ ９８．４８

　　从实验结果可以得出以下结论：
１）ＰＣＡ和 ＬＰＰ算法没有利用样本的标签信

息，属于无监督算法，因此其分类性能明显低于有

监督算法。

２）ＭＦＡ、ＣＧＤＡ和ＲＬＳＤＰ虽然都是有监督算
法，但仅考虑了样本的类内和类间特性，而 ＢＤＰＲ
不仅利用标签信息构建了样本间的协作表示，而

且考虑了相同类样本编码系数的相似性构造了编

码系数局部约束项，并且该项可降低野值点样本

对其他同类样本的重构贡献，因而编码系数具有

更鲁棒的数据关系表征能力。

３）上述对比方法的分类器是不参与训练的，
ＢＤＰＲ则将系数学习和分类器学习整合到一个联
合框架下，利用分类过程的反馈信息引导算法优

化，学习到的分类器更适合当前样本特点且可直

接用来分类，无需另外选择分类算法，避免了两阶

段方法带来的系统误差。

２．２　方法收敛性
为了考察方法的收敛性，分别在上述 ３个数

据集上记录了方法在整个训练过程中目标函数值

的变化。图２给出 ＢＤＰＲ在各数据集上（前述实
验各最高训练数目下）方法的收敛性能曲线。可

知 ＢＤＰＲ在各数据集上均具有良好的收敛性能，
并且从第３次迭代开始，收敛曲线均趋于平缓，说
明 ＢＤＰＲ具有较快的收敛速度。
２．３　参数敏感性

为了衡量不同的参数（λ、α、β和 τ）对 ＢＤＰＲ
分类性能的影响，考察其在不同的参数组合情况

下、１０次随机实验的平均分类正确率。选取 ＡＲ
人脸数据库，每类随机选取１０个样例作为训练样

图 ２　不同数据集上 ＢＤＰＲ的函数收敛曲线

Ｆｉｇ．２　ＦｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆＢＤＰＲ

ｍｅｔｈｏｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ
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　第 ３期 刘保龙，等：基于块对角投影表示的人脸识别

本，其余设置和 ２．１节一致，参数选取范围为
｛１０－３，１０－２，…，１０３｝。鉴于 ＢＤＰＲ中包含４个重
要参数，因此采取固定 ２个参数调整另外２个参

数的组合遍历测试。图３为 ＢＤＰＲ分类正确率随
参数变化的三维柱状图。可知，ＢＤＰＲ对参数的
选择并不敏感。

图 ３　ＡＲ数据集上 ＢＤＰＲ分类正确率随参数变化的三维柱状图

Ｆｉｇ．３　ＴｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＢＤＰＲｍｅｔｈｏｄｃｈａｎｇｉｎｇｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｎＡＲｄａｔａｓｅｔ

３　结　论
本文提出了一种基于块对角结构的投影表

示（ＢＤＰＲ）学习方法，通过与经典的基于协作表
示分类和子空间学习方法相比，可以得到以下

结论：

１）ＢＤＰＲ在传统协作表示的基础上，构造了

编码系数约束项，在增强了编码系数表征数据关

系能力的同时，使得噪声和异常值对数据重构的

影响最小。

２）本文方法通过构造编码系数判别逼近项
来学习一个判别投影，利用该投影将数据与编码

系数相关联，实现了子空间里的最优判别表示。

实验结果表明，相比于经典的 ＣＲＣ算法，ＢＤＰＲ

９２６
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所提取的编码系数具有更加明显的块对角化结

构，有助于为后续的分类决策过程提供更加丰富

的判别信息。

３）ＢＤＰＲ构建了投影表示学习和分类器学
习联合优化的算法框架，学习更适合当前分类任

务的线性分类器，避免了传统的两阶段模型在分

类阶段的分类器抉择困难和在现实应用中其级联

性能可能会下降的问题。

在多个人脸数据集上的测试结果表明，相比

于现有的协作表示分类和子空间学习方法，本文

方法具有更优的识别效果。

未来工作中，本文方法可以与深度网络相结

合，对深度模型输出的高维特征向量进行子空间

学习，不仅可以有效降低深度特征的维度，去除冗

余信息，而且可以寻找更具判别力的投影表示向

量，提升最终分类性能，这也是笔者未来的研究

重点。
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ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ，２００７，２９（１）：４０５１．

［９］ＢＥＮＧＩＯＹ，ＣＯＵＲＶＩＬＬＥＡ，ＶＩＮＣＥＮＴＰ，ｅｔａｌ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｒｅｖｉｅｗａｎｄｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（８）：

１７９８１８２８．

［１０］ＨＵＡＮＧＫ，ＡＶＩＹＥＮＴＥＳ．Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｇｎａｌｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００７：６０９６１６．

［１１］ＷＲＩＧＨＴＪ，ＹＡＮＧＡＹ，ＧＡＮＥＳＨＡ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（２）：２１０２２７．

［１２］ＱＩＡＯＬＳ，ＣＨＥＮＳＣ，ＴＡＮＸＹ．Ｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃ

ｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，２０１０，４３（１）：３３１３４１．

［１３］ＬＹＮＨ，ＤＵＱ，ＦＯＷＬＥＲＪＥ．Ｓｐａｒｓｅｇｒａｐｈｂａｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５２（７）：３８７２３８８４．

［１４］ＺＨＡＮＧＬ，ＹＡＮＧＭ，ＦＥＮＧＸＣ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｒ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ：Ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｓｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ？

［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１：４７１４７８．

［１５］ＬＹＮＨ，ＤＵＱ，ＦＯＷＬＥＲＪＥ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｇｒａｐｈｂａｓｅｄｄｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，７（６）：２６８８２６９６．

［１６］ ＹＡＮＧＷ Ｋ，ＳＵＮＣＹ，ＺＨＥＮＧＷ Ｍ．Ａｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｂａｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，１７５：１９８２０５．

［１７］ＺＨＥＮＧＣＹ，ＷＡＮＧＮＮ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｋ

ｎｅａｒｅｓｔｃｌａｓｓｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔ

ｔｅｒｓ，２０１９，１１７：３０３６．

［１８］ＬＩＷ，ＤＵ Ｑ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，５３（３）：１４６３１４７４．

［１９］ＫＡＹＡＭ，ＢＩＬＧＥＨ爦．Ｄｅｅｐｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．

Ｓｙｍｍｅｔｒｙ，２０１９，１１（９）：１０６６．

［２０］ＺＨＯＮＧＧＱ，ＷＡＮＧＬＮ，ＬＩＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｎｄａｔａ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｆｒｏｍｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒｅ

ｃｅｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｎａｎｃｅａｎｄＤａｔａＳｃｉ

ｅｎｃｅ，２０１６，２（４）：２６５２７８．

［２１］ＺＨＯＵＸＺ，ＪＩＮＫ，ＸＵＭ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐｃｏｍｐａｃｔｓｉｍｉｌａｒ

ｉｔｙｍｅｔｒｉｃｆｏｒｋｉｎｓｈｉｐｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒｏｍｆａｃｅｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２０１９，４８：８４９４．

［２２］ＣＨＵＲＨ，ＳＵＮＹＦ，ＬＩＹＤ，ｅｔａｌ．Ｖｅｈｉｃｌｅｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｗａｒｅｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔ

ａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：８２８２８２９１．

［２３］车畅畅，王华伟，倪晓梅，等．基于深度学习的航空发动机故

障融合诊断［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０１８，４４（３）：

６２１６２８．

ＣＨＥＣＣ，ＷＡＮＧＨＷ，ＮＩＸＭ，ｅｔａｌ．Ｆａｕｌｔｆｕｓｉｏｎｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ

ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１８，４４（３）：６２１６２８

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２４］ＷＥＮＪ，ＺＨＡＮＧＢ，ＸＵＹ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｅｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ

０３６
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　第 ３期 刘保龙，等：基于块对角投影表示的人脸识别

ｌｏｗｒａｎｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８，８１：

３２６３４０．　

［２５］ＦＡＮＧＸＺ，ＴＥＮＧＳＨ，ＬＡＩＺＨ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｌａｔｅｎｔｓｕｂｓｐａｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１８，２９（６）：２５０２２５１５．

［２６］ＢＡＩＬＬＹＢＡＩＬＬＩ?ＲＥＥ，ＢＥＮＧＩＯ Ｓ，ＢＩＭＢＯＴＦ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ

ＢＡＮＣＡｄａｔａｂａｓｅａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｄｉｏａｎｄＶｉｄｅｏｂａｓｅｄＢｉｏｍｅｔｒｉｃＰｅｒｓｏｎＡｕ

ｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００３：６２５６３８．

［２７］ＧＥＯＲＧＨＩＡＤＥＳＡＳ，ＢＥＬＨＵＭＥＵＲＰＮ，ＫＲＩＥＧＭＡＮＤＪ．

Ｆｒｏｍｆｅｗｔｏｍａｎｙ：Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒｖａｒｉａｂｌｅｌｉｇｈｔｉｎｇａｎｄｐｏｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔ

ｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００１，２３（６）：６４３６６０．

　作者简介：

　刘保龙　男，硕士研究生。主要研究方向：机器学习、模式

识别。

王磊　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：模式识

别与分类、机器学习、计算机视觉等。

Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｏｎａｌｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ＬＩＵＢａｏｌｏｎｇ１，２，３，ＷＡＮＧＹｏｎｇ３，４，ＬＩＤａｎｐｉｎｇ５，ＷＡＮＧＬｅｉ２，３，

（１．ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＱｉｎｇｄａｏＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｑｉｎｇｄａｏ２６６０００，Ｃｈｉｎａ；

２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭａｒｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＥｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄＳｙｓｔｅｍｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏＴｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００２４０，Ｃｈｉｎａ；

３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ’ａｎ７１００７１，Ｃｈｉｎａ；

４．Ｔｈｅ２７ｔｈＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＧｒｏｕｐＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５００４７，Ｃｈｉｎａ；

５．ＳｃｈｏｏｌｏｆＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ’ａｎ７１００７１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍｏｓｔｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｔｏｎｏｉｓｅｗｈｅｎｍｉｎｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｏｆｔｈｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｉｒｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｄｅｓｉｇｎａｒｅｓｅｐａｒａｔｅｄ，ｒｅｓｕｌ
ｔｉｎｇｉｎｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ．Ａｉｍｅｄａｔｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ａｎｅｗｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
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基于噪声柯西分布的社交图像标签优化与标注

练连荣，项欣光

（南京理工大学 计算机科学与工程学院，南京 ２１００９４）

　　摘　　　要：随着社交网络的快速发展，带有用户提供标签的社交网络图像呈现爆炸式
增长。但是用户提供的标签是不准确的，存在很多不相关以及错误的标签。这势必会增加相

关多媒体任务的困难。针对标签噪声无序性以及常用的高斯分布对标签噪声中大噪声过于敏

感的问题，但是高斯分布对大噪声比较敏感。鉴于此，采用对各种噪声都具有鲁棒性的柯西分

布拟合噪声，提出了一个基于噪声柯西分布的弱监督非负低秩深度学习（ＣＤＮＬ）模型，通过柯
西分布建模标签噪声来获得理想标签，并利用深度神经网络模块学习视觉特征和理想标签之

间的内在联系，来得到图像对应的正确标签，从而大幅提高社交网络图像的标签准确率。所提

模型不仅可以修正错误标签、补充缺失标签，也可以对新图像进行标注。在２个公开的社交网络
图像数据集上进行了验证，并且与一些最新的相关工作进行了对比，证实了所提模型的有效性。

关　键　词：社交标签；柯西分布；深度神经网络；图像标注；矩阵分解
中图分类号：ＴＢ５５３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６３２０９

　　近年来随着社交网络的蓬勃发展，海量的社
交网络图像在被网络用户共享和浏览。海量的图

像数据使得精确检索变得困难，故现在迫切需要

有效的图像检索技术。基于标签的图像检索是通

过建立图像和标签之间的语义关系来进行的。图

像标注对图像检索十分重要。目前，用户提供的

标签虽然可以在一定程度上描述视觉内容信息，

但是这些标签是不准确的。如文献［１］中所述，
用户提供的标签只有一半可以描述图像的视觉内

容。这是因为现实中社交网络标签通常是不完

整、不准确的，甚至有非常大比例的图像是没有标

签的（文献［２］中 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集中有超过５０％
的图片没有标签）。也就是说，用户提供的标签是

弱监督的。而这会增加相关多媒体任务的困难，所

以通过学习图像视觉信息和标签语义之间的内在

联系来提高社交图像的标签质量是非常必要的。

对于社交网络图像的重标注问题，已提出了

多种解决方法。如文献［３］采用了矩阵分解来最
小化噪声，从而学习图像标签的内在关系。文
献［４］验证了重标注标签矩阵的低秩性，并且考
虑了图像视觉特征的一致性和标签之间的相关

性。基于文献［４］中的非负低秩模型，文献［５７］
通过引入２个潜在因子矩阵来分离优化函数，更好
地减小重标注标签和观测标签之间的差别，并得到

更理想的图像标签关系模型。上述工作均验证了
非负低秩模型在社交图像重标注任务中的有效性。

文献［３５］中都采用了矩阵分解的方法，并且
基于模型泛化能力的考虑，通常采用平方损失函

数作为目标函数。然而这其中隐含的基本假设是

社交标签中的噪声是服从高斯分布的
［８］
。由于

中心极限定理
［９］
的特点，高斯概率密度函数被广

泛应用于信号处理和图像分析等领域中。高斯分

布可以很好地拟合最常出现的白噪声。但是在现

实中，数据噪声的内在概率分布是未知的，可能存

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103021&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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　第 ３期 练连荣，等：基于噪声柯西分布的社交图像标签优化与标注

在各种类型的噪声。然而高斯分布能够很好地拟

合小噪声的分布情况，而对大噪声比较敏感
［１０］
。

鉴于上述情况，本文选用对大噪声更加鲁棒的柯

西分布建模标签噪声，并由于噪声的稀疏性，采用

ｌ１范数来优化噪声矩阵。
另外在图像标注任务中，图像特征对模型训

练具有显著意义，具有更深语义的图像特征能显

著提升训练效果。在文献［３，５，１１］中都采用了
传统的特征提取方法（如 Ｇｉｓｔ、ＳＩＦＴ、ＨＯＧ），这会
导致深层语义的丢失。鉴于此，本文根据文

献［１２］提出利用预训练好的 Ｒｅｓｎｅｔ５０网络来提
取视觉特征。基于提出的视觉特征和观测标签，

本文采用三层卷积神经网络来训练图像标签模
型。此外，为了更快地训练模型，会利用特征矩阵

和观测标签矩阵对模型进行预训练。

鉴于此，本文提出了一种基于噪声柯西分布

的弱监督非负低秩深度学习（ＣＤＮＬ）模型，来同
时解决错误标签重新标注及新图像标注问题。非

负低秩模型主要用于对理想标签的优化和对噪声

的抑制，通过引入 ２个潜在因子分离优化目标。
柯西分布能够更好地拟合标签噪声，通过优化损

失函数，减少理想标签矩阵和观测标签矩阵的差

异。另外，为了更好地学习图像和理想标签的内

在映射关系，本文选用 Ｒｅｓｎｅｔ５０网络来提取深层
图像特征，以及 ＣＮＮ网络来学习特征矩阵和标签
矩阵的内在关系。本文实验基于２个广泛使用的
社交图像数据集，并且和一些最新的先进工作进

行对比，来证实本文方法的有效性。

本文主要贡献如下：

１）提出了一种基于噪声柯西分布的弱监督
非负低秩深度学习模型，创新性地利用柯西分布

模型建模标签噪声，学习得到视觉特征和标签语

义之间更深层次的内在关系。

２）通过建立不同尺度的柯西分布模型，模拟
标签噪声，选择出最拟合标签噪声的柯西模型，从

而更好地减少理想标签矩阵和观测标签矩阵之间

的差异。

３）采用预训练的 Ｒｅｓｎｅｔ５０模型来提取特征，
并利用 ＣＮＮ网络来学习特征与标签之间的映射
关系。

４）本文模型不仅能够细化、补全、重标注社
交图像，而且可以标注新图像。

１　相关工作

在图像标注领域，许多先前的工作致力于通

过学习图像标签关系模型来提高图像标签质量。

其中文献［１３１５］是基于监督模型上的，但是随着
用户提供的社交图像呈现爆炸式增加，弱监督图

像标注与优化成为图像标注领域的难点，大量工

作利用传统方法（如文献［６，１１，１６１８］）来解决
这个问题。而随着深度学习的发展，文献［１９］率
先将深度学习方法引入图像标注；文献［２０］将深
度学习和 ＣＣＡ方法结合；文献［３，５，２１２３］将深
度学习与矩阵分解相结合；文献［２４２６］则在卷积
神经网络的基础上提出了新的网络结构。传统方

法通过学习标签之间的语义相关性来探索用户提

供的标签语义信息。比如在文献［６］中，通过邻
居投票策略来研究图像标签之间的相关性。文

献［１１］通过删除不准确的标签和增加相关标签，
来探究视觉相似性和语义相关性之间的一致性。

文献［１７］通过低阶矩阵分解来解决标签优化问
题。文献［１８］通过结合低秩矩阵复原和最大似
然估计，来对缺失的标签进行补充，对噪声标签进

行细化。然而上述工作在图像视觉特征和学习到

的低秩标签空间的联系上缺乏有效性，使得准确

性受到限制。

而深度学习方法的出现在一定程度上解决了

这一问题。文献［１９］证明了深度学习方法在图
像标注领域是十分有效的，近几年深度学习方法

也广泛应用于图像标注任务，如在文献［２０］中认
为修正、补全、重标注社会标签的过程，其本质是

广义协同过滤的过程。广义协同方法即：相似的

图像应该具有相似的标签，具有相同标签的图像

也应该具有相似的内容。因此应用协同过滤的方

法来处理社会标签是可行的，并提出了 ＣＣＡ模型
来对标签进行标注。文献［３，５］则为了优化非负
低秩模型，通过引入潜在因子来分离优化函数，达

到分别优化理想标签和噪声标签的目的，并且利

用了深度学习模型来训练图像标签的内在关系。
其中文献［５］将基于社会标签的图像标注问题表
述为：通过获得低秩的重标注矩阵和稀疏的误差

矩阵，来合成观测标签矩阵的问题（由于图像和

标签之间的语义相关性，重标注矩阵应当为低秩

矩阵，而标注误差不常出现，所以误差矩阵应该是

稀疏的），并且对该问题进行了建模优化。文

献［２３］通过假设噪声为高斯分布，并结合图像相
似性、标签一致性以及矩阵分解模型，来优化基于

损失平方和的目标函数。文献［２４］利用图卷积
网络在部分标签上进行学习，并允许不需要附加

标签的组级联接，借此来学习图像标签关系模
型。在文献［２５］中，提出利用语义图嵌入的跨模
态注意力机制来学习语义标签嵌入，并显式地利
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用了标签之间的关系，在学习标签嵌入的指导下，

生成新颖的跨模态注意力图。文献［２６］则在非
负低秩矩阵分解的基础上，引入深度学习方法学

习标签语义图。上述工作均验证了深度学习能够

有效地建立起图像特征和标签语义之间的联系，

并且文献［３，５，２３，２６］验证了矩阵分解方法优化
社交标签的有效性。然而上述工作默认噪声符合

高斯分布，而实际数据的内在概率分布是未知的，

不一定符合高斯分布，所以需要对噪声建模。

在真实噪声环境中，噪声源往往是多样的。

假设噪声是由多个不同概率分布的随机变量加合

而成，并且每一个随机变量都是独立的，那么根据

中心极限定理
［９］
，噪声分布随着噪声源数量的上

升趋近于高斯分布
［１０］
。虽然高斯分布能有效解

决小噪声但是对于大噪声过于敏感，而社交图像

（见文献［２］）属于大噪声。柯西分布的重尾特性
可以有效地建模大噪声，并且柯西分布在峰值处

平滑，使得其对密集噪声也有很好的效果
［２７］
。所

以本文选用柯西分布来拟合标签噪声。

基于上述工作，本文提出在非负低秩矩阵模

型的基础上，基于噪声稀疏性原则，利用柯西分布

来对噪声建模（见图１）。选择 Ｒｓｅｎｅｔ５０网络提取
更深层次的视觉特征，为了更好地联系视觉特征

和标签空间，还利用 ＣＮＮ网络来训练图像和理想
标签矩阵模型，并在训练模型前，对 ＣＮＮ网络预
训练来减少预测标签和理想标签间的差异。

图 １　基于噪声柯西分布的社交网络图像标注和重标注模型图

Ｆｉｇ．１　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｆｏｒｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔａｎｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｉｓｅＣａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２　柯西分布模型

在本节中，将介绍基于噪声柯西分布的弱监

督非负低秩深度学习模型（见图 １），着重阐述本
文研究目的，并对优化函数进行推导。

２．１　研究目的
对于图像标签标注问题，最重要的是要揭示

视觉内容和语义标签的内在联系。而对于社交网

络图像而言，用户通常会提供一些标签用来标注

图像。而这些标签形成的语义空间是可以由真实

标签空间中的显式标签子集来近似，而且用户倾

向于选择语义相关的标签来对图像进行标记。因

此，社交网络图像的标签图像关联矩阵本质是低
秩的。此外，标注过程中不常出现错误，所以噪声

矩阵是稀疏的，这是符合常理的。因此，本文采用

非负低秩模型来解决社交图像标注中的标签噪声

优化问题。本文选择对各种噪声更加鲁棒的柯

西概率分布拟合噪声，由此建立基于噪声柯西

分布的弱监督非负低秩模型。图像的视觉特征

对图像标签学习至关重要，因此本文选择 Ｒｅｓ
ｎｅｔ５０网络来提取深层视觉特征。另外，尽管观
测标签矩阵仍然存在很多不相关以及错误的标

签，图像的视觉特征和标签仍然是紧密联系的，

所以本文采用 ＣＮＮ框架来学习图像和标签之间
的映射关系。

２．２　模型构建
定义 Ａ为矩阵，Ａｉｊ表示矩阵 Ａ的第（ｉ，ｊ）元素，

矩阵 Ａ的核范数为 Ａ ，矩阵 Ａ的 ｌ１范数为

Ａ １ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ，而矩阵 Ａ的 Ｆ范数为

Ａ ２
Ｆ ＝∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ａ２ｉｊ。对于图像标注问题，图像数据
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　第 ３期 练连荣，等：基于噪声柯西分布的社交图像标签优化与标注

集包括 ｎ幅图像和 ｍ个用户标签，每幅图像对
应若干个标签构成二值矩阵 Ｆ，即观测标签矩
阵。定义理想标签矩阵为 Ｙ，特征矩阵为 Ｘ，由
数据集每幅图像对应的特征向量 ｘｉ构成。在低
秩框架下，最重要的是优化噪声标签矩阵 Ｅ、理
想标签矩阵 Ｙ以及标签预测对应的损失函数。
观测标签矩阵由理想标签矩阵和噪声标签矩阵

组成：

Ｆ＝Ｙ＋Ｅ （１）
根据文献［２８］中的工作，用 ｒａｎｋ（Ｙ）（Ｙ的

秩）来衡量理想标签矩阵 Ｙ的低秩性，Ｓ（Ｅ）（由
不同的噪声优化目标决定）来衡量噪声标签矩

阵的稀疏性，ｌｏｓｓ（Ｙ，Ｗｇ（Ｘ））来衡量预测标签
的损失，Ｗｇ（Ｘ）为 ＣＮＮ网络预测标签，最后为
了防止过拟合问题，再引入正则化项 Ω（Θ），并
且引入超参数 λ１、λ２以及 λ３来构成模型的优化
函数：

ｍｉｎ
Ｙ≥０，Ｗ

ｒａｎｋ（Ｙ）＋λ１Ｓ（Ｅ）＋λ２ｌｏｓｓ（Ｙ，Ｗｇ（Ｘ））＋

　　λ３Ω（Θ） （２）
对于上述优化函数，利用 Ｙ 来衡量 Ｙ的秩，

则 ｒａｎｋ（Ｙ）＝ Ｙ ，而对于 Ｓ（Ｅ），假设噪声标签
矩阵 Ｅ符合柯西分布，其中 ｂ为分布的尺度参数：

ｐ（Ｅｉｊ）＝
ｂ
π
·

１
ｂ２＋Ｅ２ｉｊ

（３）

　　则对于 Ｓ（Ｅ）的优化为

ｍｉｎ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｌｎ（ｂ２＋（Ｆｉｊ－Ｙｉｊ）

２
）＝

　　 ｌｎ（ｂ２＋（Ｆ－Ｙ）２） １ （４）

对于预测的标签矩阵 Ｗｇ（Ｘ）采用 ｌｏｓｓ（ｘ，ｙ）＝
１
２
（ｘ－ｙ）２的损失函数进行误差分析，则最后优

化目标为

ｍｉｎ
Ｙ≥０，Ｗ

Ｙ 
＋λ１ ｌｎ（ｂ２＋（Ｆ－Ｙ）２） １＋

　　
λ２
２ Ｙ－Ｗｇ（Ｘ）

２
Ｆ ＋λ３Ω（Θ） （５）

根据文献［３，２８］，对上述优化问题进行优
化，引入 ２个辅助因子 Ｙ１、Ｙ２分离优化问题，Ｙ１
用来分析低秩性，Ｙ２辅助 Ｅ分析稀疏性。得到以
下优化问题：

ｍｉｎ
Ｙ≥０，Ｗ

Ｙ１ 
＋λ１ ｌｎ（ｂ２＋（Ｆ－Ｙ２）

２
） １＋

　　
λ２
２ Ｙ－Ｗｇ（Ｘ）

２
Ｆ ＋λ３Ω（Θ）

　　ｓ．ｔ．　Ｙ１ ＝Ｙ，Ｙ２ ＝Ｙ，Ｙ２≥０ （６）

再根据非精确增广拉格朗日方法
［２８］
，对应于

式（６）中的 Ｙ１和 Ｙ２，引入 Ｚ１和 Ｚ２到增广拉格朗
日方程为

ζ（Ｙ，Ｙ１，Ｙ２，Ｚ１，Ｚ２，η）＝ Ｙ１ 
＋

　　λ１ ｌｎ（ｂ２＋（Ｆ－Ｙ２）
２
）１＋

λ２
２ Ｙ－Ｗｇ（Ｘ）

２
Ｆ＋

　　 η(２ Ｙ－Ｙ１＋
１
η
Ｚ１

２

Ｆ

＋ Ｙ－Ｙ２＋
１
η
Ｚ２

２ )
Ｆ

－

　　 １
２η
（Ｚ１

２
Ｆ ＋ Ｚ２

２
Ｆ） （７）

式中：ζ为增广拉格朗日方程符号；η为梯度下降
的学习率。

通过对上述优化函数求解偏导，得到 Ｙ、Ｙ１、
Ｙ２的偏导：

ａｒｇｍｉｎ
Ｙ

λ２
２ Ｙ－Ｗｇ（Ｘ）

２
Ｆ＋
η(２ Ｙ－Ｙ１＋

１
η
Ｚ１

２

Ｆ

＋

　　 Ｙ－Ｙ２＋
１
η
Ｚ２

２ )
Ｆ

ａｒｇｍｉｎ
Ｙ１
Ｙ１ 

＋η
２ Ｙ－Ｙ１＋

１
η
Ｚ１

２

Ｆ

ａｒｇｍｉｎ
Ｙ２
λ１ ｌｎ（ｂ２＋（Ｆ－Ｙ２）

２
） １＋

　　 η
２ Ｙ－Ｙ２＋

１
η
Ｚ２

２

Ｆ

得到 Ｙ、Ｙ１和 Ｙ２的更新为

Ｙ＝ １
２η＋λ２

（λ２＋Ｗｇ（Ｘ）－Ｚ１－Ｚ２＋ηＹ１＋ηＹ２）

（８）

Ｙ１ ＝Γ１
η
Ｙ＋１

η
Ｚ( )１ （９）

Ｙ２ ＝Ｆ－ｓｏｆｔＦ－１η
Ｚ２－Ｙ，

λ１
η
， １－ｂ槡( )２ （１０）

式（９）中：定义矩阵 Ａ＝ＵΛＶＴ，Λ为矩阵 Ａ
ＳＶＤ分解的奇异值矩阵。传统软阀值算法定义为：
ｓｏｆｔ（Ａ，δ）＝ｓｉｇｎ（Ａ）ｍａｘ（Ａ －δ，０），则定义计

算软阀值算子奇异值的方法为Γδ＝Ｕｓｏｆｔ（Λ，δ）Ｖ
Ｔ
，

δ为阀值偏差值。式（１０）中为更改阀值基准值重
定义ｓｏｆｔ（Ａ，δ，τ）＝ｓｉｇｎ（Ａ）ｍａｘ（Ａ －δ，τ），τ表

示基准值。

综上所述，首先提出了优化目标函数（式（２）），
并对３部分优化目标引入不同的损失函数。根据
文献［２８］，通过非精确增广拉格朗日方法来求解
目标函数（式（６）），并对目标函数中的变量求解
偏导数，得到变量 Ｙ、Ｙ１和 Ｙ２的迭代过程，而神
经网络参数 Ｗ则根据 ＣＮＮ网络进行更新。根据
文献［２８］，非精确增广拉格朗日方法可以有效地
保证该算法的收敛性。

本文通过输入预测标签矩阵 Ｗｇ（Ｘ），经过上
述的优化过程，可以计算得到理想的标签矩阵 Ｙ。
再将视觉特征 Ｘ和理想的标签矩阵 Ｙ输入到
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ＣＮＮ网络中，学习图像标签关系，并得到新的观
测标签矩阵 Ｗｇ（Ｘ），不断迭代上述过程直至收
敛。再利用训练得到图像标签关系模型，对已有
图像重标注，并对新图像标注。下面介绍本文

ＣＤＮＬ模型的算法流程，ＣＤＮＬ模型对数据集
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ采用４层网络结构，对 ＮＵＳＷＩＤＥ采用
３层网络结构，但这不会影响优化模块的结果。

算法１　ＣＤＮＬ算法。
输入：深层视觉特征Ｘ以及观测标签矩阵Ｆ。
预训练：将 Ｘ和 Ｆ输入 ＣＮＮ网络，设置 Ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数为激活函数，二分类交叉熵函数（Ｂｉｎａｒｙ
ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ）为损失函数，学习率为 ０．０００１，指
数衰减率为（０．９，０．９９９），预先训练 ＣＮＮ。

准备：载入预训练 ＣＮＮ，随机正态初始化 Ｙ１、
Ｙ２、Ｚ１、Ｚ２。

训练：ｒｅｐｅａｔ：
η＝０．０００１，ρ＝１．１

根据式（８）～式（１０）更新 Ｙ、Ｙ１和 Ｙ２
Ｚ１＝Ｚ１＋η（Ｙ－Ｙ１）
Ｚ２＝Ｚ２＋η（Ｙ－Ｙ２）
η＝ηρ

ＣＮＮ模型更新 Ｗｇ（Ｘ）（参数同上）
Ｕｎｔｉｌ模型收敛
输出：理想标签矩阵 Ｙ，模型参数 Ｗ，评价

数据。

使用：利用训练的模型，来重标注训练集，并

对测试集中新图片进行标注。

３　实　验

本节将会详细介绍本文方法的实验流程，并

且对实验结果进行分析。

实验主要基于２个公开的社交网络图像数据
集：ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ和 ＮＵＳＷＩＤＥ，这 ２个数据集都在
社交网络图像理解和检索任务上得到广泛的应

用。ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ［２９］数据集有２５０００幅图像、３８６个
用户标签，去掉出现少于 ５０次的标签，得到
４５７个实验标签，另外有 １８个真实有效标注用于
评价性能。ＮＵＳＷＩＤＥ［３０］数据集有 ２６９６４８幅图
像和５０１８个用户标签，挑选出现频率最高的
１０００个标签作为实验标签，１６００００幅图像作为
实验数据集。另外有 ８１个真实有效标注用于评
价。实验中所用数据集的信息如表１所示。

为了验证模型的稳定性，从数据集中随机抽

取图像作为训练集，并用剩下的图像作为测试集，

并且重复实验 ５次。对于 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集每次
抽取１２５００幅图像作为训练集，剩下１２５００幅图

表 １　ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ和 ＮＵＳＷＩＤＥ实验数据

Ｔａｂｌｅ１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｏｆＭＩＲＦｌｉｃｋｒａｎｄＮＵＳＷＩＤＥ

参数 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ ＮＵＳＷＩＤＥ

图片数量 ２５０００ ２６９６２７

标签数量 ４５７ １０００

真实标签数量 １８ ８１

每次训练集图片数量 １２５００ １６００００

像作为测试集。对于 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集每次抽
取１６００００幅图像作为训练集，剩余图像作为测
试集。

由于传统方法只能提取图像的底层视觉信

息。为了得到图像更深的视觉内容，实验采用

Ｒｅｓｎｅｔ５０残差网络来提取 ２０４８维的图像特征。
为了使预测标签更接近于理想标签，训练开始时

会将深层视觉特征 Ｘ以及观测标签矩阵 Ｆ输入
ＣＮＮ来预先训练网络。这样能够更有效地训练
ＣＤＮＬ模型。进而，不断优化理想标签矩阵 Ｙ，和
网络模型参数 Ｗ。最后利用已训练好的模型来
重标注训练集，并标注测试集新图像。

本文对于目标函数中的超参数 λ１、λ２以及
λ３，从｛０．００１，０．０１，０．０５，０．１，０．５，１，５，１０，１００，
１０００｝中依次选择实验，对比实验结果。其中
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集上λ１为 ０．１、λ２为 ０．２以及λ３为
０．０００１，ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上λ１为 ０．７、λ２为 ０．５
以及λ３为０．０００１时最优。

本文采用 ＭｉｃｒｏＡＵＣ、ＭａｃｒｏＡＵＣ以及平均精
度均值（ｍＡＰ）这３个指标来对模型进行评价。

将 ＣＤＮＬ模型和前人的工作进行对比，包括
ＬＳＣＣＡ［７］、 ＣＣＡＣＮＮ［３１］、 ＴＣＣＡ［１８］、 ＤＭＦ［３２］、
ＭＰＭＦ［３３］、ＤＮＭＦ［３４］、ＷＤＭＦ［３］、ＷＤＮＬ［５］、ＤＣＥ［２３］

等模型，其中ＬＳＣＣＡ和ＴＣＣＡ属于传统方法，ＣＣＡ
ＣＮＮ属于利用深度学习方法学习图像标签关系，
ＤＭＦ、ＭＰＭＦ以及 ＤＮＭＦ属于矩阵分解方法，而
ＷＤＭＦ、ＷＤＮＬ和 ＤＣＥ均在标签矩阵分解的基础
上学习了图像视觉空间和标签语义空间的关系。

本文提出的 ＣＤＮＬ模型将从图像重标注和新
图像标注 ２个方面进行评价。从图 ２可以看出，
ＣＤＮＬ模型在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集上效果显著，远高
于当前主流方法。从图 ３可以看出，ＣＤＮＬ模型
在 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上效果也有提升，仅仅稍差
于 ＤＣＥ。而从表２和表 ３可以发现，本文提出的
ＣＤＮＬ模型在标签重标注和新图像标注上的平均
ＭｉｃｒｏＡＵＣ和 ＭａｃｒｏＡＵＣ均提升明显，相较于其他
方法在ＭＩＲＦｌｉｃｋｒｏｖｔ数据集上有显著优势，在ＮＵＳ
ＷＩＤＥ数据集上也有进步。其中相较于 ＬＳＣＣＡ、
ＴＣＣＡ等传统方法，矩阵分解（如 ＤＭＦ、ＭＰＭＦ、
ＤＮＭＦ）有效地提升了标签准确率，但是由于没有

６３６



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 练连荣，等：基于噪声柯西分布的社交图像标签优化与标注

图 ２　ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集的重标注 ｍＡＰ

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＡＰ）ｏｎｔｈｅＭＩＲＦｌｉｃｋｒｆｏｒｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ

图 ３　ＮＵＳＷＩＤＥ数据集的重标注 ｍＡＰ

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＡＰ）ｏｎｔｈｅＮＵＳＷＩＤＥｆｏｒｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ

表 ２　在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ和 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集进行标签重标注的实验结果（平均 ＭｉｃｒｏＡＵＣ／ＭａｃｒｏＡＵＣ±标准偏差值）

Ｔａｂｌｅ２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍｅａｎｍｉｃｒｏａｕｃ／ｍａｃｒｏａｕｃ±ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）ｏｎｔｈｅＭＩＲＦｌｉｃｋｒａｎｄ

ＮＵＳＷＩＤＥｆｏｒｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ

方法
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ ＮＵＳＷＩＤＥ

ＭｉｃｒｏＡＵＣ ＭａｃｒｏＡＵＣ ＭｉｃｒｏＡＵＣ ＭａｃｒｏＡＵＣ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０．５５８ ０．５８７ ０．６２３ ０．７５４
ＬＳＣＣＡ ０．５９４±０．００６ ０．５８６±０．００４ ０．７３２±０．００２ ０．６３２±０．００３
ＣＣＡＣＮＮ ０．６４４±０．００６ ０．６３１±０．００３ ０．６７５±０．００５ ０．７４３±０．００７
ＴＣＣＡ ０．６４３±０．００６ ０．６３２±０．００４ ０．７６８±０．００７ ０．６７５±０．００８
ＤＭＦ ０．６３９±０．００２ ０．６２８±０．００２ ０．７５１±０．００５ ０．７３９±０．００４
ＭＰＭＦ ０．６３４±０．００４ ０．６０７±０．００２ ０．７８２±０．００２ ０．６８１±０．００５
ＤＮＭＦ ０．６２４±０．００５ ０．６２１±０．００６ ０．７５９±０．００９ ０．６６５±０．００３
ＷＤＭＦ ０．７０４±０．００５ ０．６７８±０．００６ ０．８０５±０．００４ ０．７７５±０．００６
ＷＤＮＬ ０．６８５±０．００３ ０．６７１±０．００３ ０．７８９±０．００６ ０．７６２±０．００６
ＤＣＥ ０．７３２±０．００３ ０．７１８±０．００４ ０．８２５±０．００４ ０．７９７±０．００３
本文 ０．７４５±０．００４ ０．７７５±０．００６ ０．７７４±０．００９ ０．８３１±０．００５

表３　在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ和 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集进行新图像标签标注的实验结果（平均 ＭｉｃｒｏＡＵＣ／ＭａｃｒｏＡＵＣ±标准偏差值）

Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍｅａｎｍｉｃｒｏａｕｃ／ｍａｃｒｏａｕｃ±ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）ｏｎｔｈｅＭＩＲＦｌｉｃｋｒａｎｄ

ＮＵＳＷＩＤＥｆｏｒｉｍａｇｅｔａｇａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

方法
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ ＮＵＳＷＩＤＥ

ＭｉｃｒｏＡＵＣ ＭａｃｒｏＡＵＣ ＭｉｃｒｏＡＵＣ ＭａｃｒｏＡＵＣ

ＬＳＣＣＡ ０．５８５±０．００６ ０．５６２±０．００４ ０．６８１±０．００２ ０．５９９±０．００３
ＣＣＡＣＮＮ ０．６４２±０．００５ ０．６２７±０．００２ ０．６１７±０．００４ ０．６４１±０．００３
ＴＣＣＡ ０．６１０±０．００５ ０．５９７±０．００６ ０．７２７±０．００９ ０．６２５±０．００６
ＤＭＦ ０．６３５±０．００２ ０．６２３±０．００３ ０．７３７±０．００４ ０．６３２±０．００４
ＭＰＭＦ ０．６１７±０．００４ ０．５９６±０．００２ ０．７４２±０．００２ ０．６３５±０．００５
ＤＮＭＦ ０．６１９±０．００５ ０．６０１±０．００６ ０．６９９±０．００９ ０．６１８±０．００３
ＷＤＭＦ ０．６６１±０．００７ ０．６４６±０．００４ ０．７６８±０．００５ ０．６７５±０．００７
ＷＤＮＬ ０．６６５±０．００４ ０．６５２±０．００５ ０．７５８±０．００４ ０．６７１±０．００７
ＤＣＥ ０．６９３±０．００５ ０．６６７±０．００４ ０．７８７±０．００６ ０．７４６±０．００４
本文 ０．７１５±０．００６ ０．７３５±０．００５ ０．７６１±０．００８ ０．７９４±０．００７
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考虑图像特征和标签语义的关系，效果明显不如

ＷＤＭＦ、ＷＤＮＬ和 ＤＣＥ，而本文方法在引入噪声柯
西分布拟合后，对比 ＷＤＭＦ和 ＷＤＮＬ方法在２个
数据集上的效果均有所提升。提升幅度有大有

小，这是由于数据集噪声分布是未知的，高斯分布

或柯西分布均没有办法完全拟合噪声分布，但是

柯西分布相对高斯分布依然有一定优势。由此可

以看出，柯西分布对噪声的拟合、Ｒｅｓｎｅｔ５０对图像
深层语义内容的提取以及 ＣＮＮ的训练都是卓有
成效的，ＣＤＮＬ模型对比其他主流方法有很大的
提升。

而对于噪声柯西分布的具体形式，本实验也

做了相关对比工作。在柯西分布中，尺度参数 ｂ
代表了分布中最大值一半处的宽度，并代表着噪

声分布的状态，通过调整 ｂ值分析数据集中噪声
的分布特征和状态，在 ２个数据集上的实验结果
如表４所示。可以看到，ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集更加拟
合尺度参数 ｂ为 ０．８的柯西分布，而 ＮＵＳＷＩＤＥ
数据集更加拟合尺度参数 ｂ为０．６的柯西分布。

从表４的实验数据可以看出，提出的模型在
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集上效果远好于前人的工作，并且
在 ｂ为０．８的效果最为优异，说明 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据
集的噪声非常符合柯西分布，且基于噪声柯西分

布的深度学习模型是十分有效的。而在 ＮＵＳ
ＷＩＤＥ数据集上，本文模型的结果稍逊于 ＤＣＥ方
法，但是也有所提升，并在 ｂ为０．６时得到最好效
果，说明 ＮＵＳＷＩＤＥ噪声分布不是十分拟合柯西
分布，但是由于柯西分布对大多数噪声的适用性，

仍然很好地提升了模型的鲁棒性。

表 ４　不同尺度参数 ｂ对数据集 ｍＡＰ性能的影响

Ｔａｂｌｅ４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＡＰ）ｏｎｔｈｅ

ＭＩＲＦｌｉｃｋｒａｎｄＮＵＳＷＩＤＥｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｃａｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｂ

ｂ
ｍＡＰ

ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ ＮＵＳＷＩＤＥ

０．２ ０．４１７ ０．４０１

０．４ ０．４２３ ０．４１５

０．６ ０．４２５ ０．４２３

０．８ ０．４５２ ０．４０３

４　结 束 语

本文提出了一种基于噪声柯西分布的弱监督

社交网络图像标签修正和标注方法，并利用深度

网络学习视觉特征和标签语义之间的关系。本文

提出的框架不仅可以对训练图像的用户标签进行

修正，同时最后的深度学习模块还可以用来对新

图像进行标签标注。在２个公开数据集上的实验
结果验证了本文方法的有效性，并且利用不同的

尺度参数来对噪声进行拟合，初步得到了 ２个数
据集的噪声分布情况。从结果上来说，ＣＤＮＬ模
型对 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ数据集噪声拟合非常好，表现好
于主流方法，而对 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集噪声拟合程
度稍差于 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ，但也取得非常不错的效果。

在后续的工作中，可以利用更多的分布模型

来更好地拟合噪声，尝试利用更为先进的网络模

型，来揭示图片深层特征和标签语义的内在关系。
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Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，２６（１）：２７６２８８．

［４］ＺＨＵＧ，ＹＡＮＳ，ＭＡＹ．Ｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｔｏｗａｒｄｓｌｏｗｒａｎｋ，

ｃｏｎｔｅｎｔｔａｇｐｒｉｏｒａｎｄｅｒｒｏｒｓｐａｒｓｉｔｙ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１８ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：

ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１０：４６１４７０．

［５］ＬＩＺ，ＴＡＮＧＪ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｌｏｗｒａｎｋ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔａｎｄａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｙＦｉｒｓｔＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７：４１５４４１６０．

［６］ＬＩＸ，ＳＮＯＥＫＣＧＭ，ＷＯＲＲＩＮＧＭ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｏｃｉａｌｔａｇｒｅｌｅ

ｖａｎｃｅｂｙｎｅｉｇｈｂｏｒｖｏｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，

２００９，１１（７）：１３１０１３２２．

［７］ＴＡＮＧＪ，ＳＨＵＸ，ＱＩＧＪ，ｅｔａｌ．Ｔｒｉｃｌｕｓｔｅｒｅｄｔｅｎｓｏｒｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ

ｆｏｒｓｏｃｉａｌａｗａｒｅｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３９（８）：１６６２

１６７４．　

［８］ＭＡＨＣ，ＬＩＵＩ，ＫＩＮＧＩ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｗｅｂｓｉｔｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，２０１１：２６５

２７４．　

［９］ＰＡＲＫＳ，ＳＥＲＰＥＤＩＮＥ，ＱＡＲＡＱＥＫ．Ｇａｕｓｓｉａｎａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ：Ｔｈｅ

ｌｅａｓｔｆａｖｏｒａｂｌｅｂｕｔｔｈｅｍｏｓｔｕｓｅｆｕｌｌｅｃｔｕｒｅｎｏｔｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇ

ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２０１３，３０（３）：１８３１８６．

［１０］ＡＢＤＩＨ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＬＪ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｗｉ

ｌｅｙＩｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙＲｅｖｉｅｗｓ：ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０１０，２

（４）：４３３４５９．

［１１］ＬＩＵＤ，ＨＵＡＸＳ，ＷＡＮＧＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｒｅｔａｇｇｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅ

ｄｉａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１０：４９１５００．

８３６
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　第 ３期 练连荣，等：基于噪声柯西分布的社交图像标签优化与标注

［１２］ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍ

ａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１６：７７０７７８．

［１３］ＤＯＬＡＮＧＡＶＩＴＴＢ，ＬＥＥＫＴ，ＺＨＩＶＩＣＨＭ，ｅｔａｌ．Ｖｉｒｔｕｏｓｏ：Ｎａｒ

ｒｏｗｉｎｇｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐｉｎｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｒｏｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥

２０１１ＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１：２９７３１２．

［１４］ ＢＡＲＮＡＲＤＫ，ＤＵＹＧＵＬＵＰ，ＦＯＲＳＹＴＨ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｍａｔｃｈｉｎｇ

ｗｏｒｄｓａｎｄｐｉｃｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，

２００３，３（２）：１１０７１１３５．

［１５］ＭＡＫＡＤＩＡＡ，ＰＡＶＬＯＶＩＣＶ，ＫＵＭＡＲＳ．Ｂａｓｅｌｉｎｅｓｆｏｒｉｍａｇｅ

ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，

９０（１）：８８１０５．

［１６］ＷＵＬ，ＪＩＮＲ，ＪＡＩＮＡＫ．Ｔａｇｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３５（３）：７１６７２７．

［１７］ＺＨＡＯＲ，ＧＲＯＳＫＹＷ Ｉ．Ｎａｒｒｏｗｉｎｇｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｔｅｘｔｂａｓｅｄｗｅｂｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２００２，４（２）：１８９２００．

［１８］ＦＥＮＧＺ，ＦＥＮＧＳ，ＪＩＮＲ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｔａｇｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｂｙｎｏｉｓｙ

ｍａｔｒｉｘｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：４２４４３８．

［１９］ＢＥＮＧＩＯＹ．ＬｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒＡＩ［Ｊ］．Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ

ａｎｄＴｒｅｎｄｓｉｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００９，２（１）：１１２７．

［２０］ＭＵＲＴＨＹＶＮ，ＭＡＪＩＳ，ＭＡＮＭＡＴＨＡＲ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｍａｇｅａｎ

ｎｏｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ５ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１５：６０３６０６．

［２１］ＺＨＡＮＧＪ，ＷＵＱ，ＺＨＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｋｉｌｌｔｗｏｂｉｒｄｓｗｉｔｈｏｎｅ

ｓｔｏｎｅ：Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

ａｎｄｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ［Ｃ］∥ ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｙＳｅｃｏｎｄ

ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：２３４２５７．

［２２］ＬＩＺ，ＴＡＮＧＪ，ＺＨＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｅｍａｎｔｉｃ

ｇｕｉｄｅｄｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２０，１２８：２２６５２２７８．

［２３］ＬＩＺ，ＴＡＮＧＪ，ＭＥＩＴ．Ｄｅｅｐｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｓｏｃｉａｌ

ｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙ

ｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４１（９）：２０７０２０８３．

［２４］ ＢＲＩＡＮＣ，ＢＯＷ，ＡＬＩＲＥＺＡＺ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｐａｒｔｉａｌｌａｂｅｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｄｕａｌｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２０

０７１２］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００１．０１２９０．

［２５］ＹＯＵＲ，ＧＵＯＺ，ＣＵＩＬ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｓｅ

ｍａｎｔｉｃｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｙＦｏｒｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０：１２７０９１２７１６．

［２６］ＬＩＺ，ＴＡＮＧＪ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｍ

ｍｕｎｉｔｙｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１５，１７（１１）：１９８９１９９９．

［２７］ＤＵＸ，ＬＩＵＱ，ＬＩＺ，ｅｔａｌ．Ｃａｕｃｈｙｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｔａｇ

ｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：１３２３０２

１３２３１０．　

［２８］ ＬＩＮＺ，ＣＨＥＮＭ，ＭＡＹ．ＴｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｘａｃｔｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｃｏｒｒｕｐｔｅｄｌｏｗｒａｎｋｍａｔｒｉｃｅｓ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２００８２０］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１００９．５０５５．

［２９］ＨＵＩＳＫＥＳＭＪ，ＬＥＷ ＭＳ．ＴｈｅＭＩＲｆｌｉｃｋｒｒｅｔｒｉｅｖａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００８：

３９４３．

［３０］ＴＡＮＧＪ，ＳＨＵＸ，ＬＩＺ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｄｅｅｐｔｒａｎｓｆｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｏｍａｉｎｓ［Ｊ］．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＴＯＭＭ），２０１６，１２（４ｓ）：１２２．

［３１］ＭＵＲＴＨＹＶＮ，ＭＡＪＩＳ，ＭＡＮＭＡＴＨＡＲ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｍａｇｅａｎ

ｎｏｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ５ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１５：６０３６０６．

［３２］ＧＯＮＧＹ，ＪＩＡＹ，ＬＥＵＮＧＴ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｒａｎｋｉｎｇ

ｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２００８２０］．ｈｔ

ｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１３１２．４８９４

［３３］ＶＥＲＭＡＹ，ＪＡＷＡＨＡＲＣＶ．Ｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｅｔｒｉｃ

ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｅｍａｎｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，

２０１２：８３６８４９．

［３４］ＴＲＩＧＥＯＲＧＩＳＧ，ＢＯＵＳＭＡＬＩＳＫ，ＺＡＦＥＩＲＩＯＵＳ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐ

ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３９（３）：４１７４２９．

　作者简介：

　练连荣　男，硕士研究生。主要研究方向：社交媒体多标签

分类。

项欣光　男，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：视频

处理、压缩与通信、智能媒体分析、图像处理。
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北 京 航 空 航 天 大 学 学 报 ２０２１年　

Ｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔａｎｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｎｏｉｓｅＣａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ＬＩＡＮＬｉａｎｒｏｎｇ，ＸＩＡＮＧＸｉｎｇｕａｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｓｏｃｉａｌｔａｇｓｈａｖｅｉｎｃｒｅａｓｅｄｅｘｐｌｏ
ｓｉｖｅｌｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅｔａｇｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｉｎａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｗｈｉｃｈｗｉｌｌｍａｋｅｉｔｈａｒｄｅｒｆｏｒｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔ
ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｔａｓｋｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｌａｂｅｌｎｏｉｓｅｉｓｃｈａｏｔｉｃａｎｄｄｉｓｏｒｄｅｒｅｄ，ｉｔｓｔｉｌｌｃｏｎｆｏｒｍｓｔｏａｃｅｒｔａｉｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．ＭｏｓｔｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｕｓｅＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｆｉｔｔｈｅｎｏｉｓｅ，ｂｕｔＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓ
ｖｅｒｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｌａｒｇｅｎｏｉｓｅ．ＴｈｕｓｗｅｕｓｅｔｈｅＣａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｆｉｔｔｈｅｎｏｉｓｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｒｏｂｕｓｔｔｏｖａｒｉｏｕｓ
ｎｏｉｓｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＬｏｗｒａｎｋｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ
ＣａｕｃｈｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＣＤＮＬ），ｗｈｉｃｈｂｕｉｌｄｓｔｈｅｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌｂｙＣａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｉｄｅａｌｌａｂｅｌ
ａｎｄｕｓｅｓｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｒｅｖｅａｌｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄｔｈｅ
ｉｄｅａｌｌａｂｅｌｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｃｏｒｒｅｃｔｗｒｏｎｇｌａｂｅｌｓａｎｄａｄｄｍｉｓｓｉｎｇｌａｂｅｌｓ，ｂｕｔａｌｓｏｔａｇｎｅｗ
ｉｍａｇｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｗｏｐｕｂｌｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｏｍｅｏｆｔｈｅ
ｌａｔｅｓｔｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｏｃｉａｌｔａｇ；Ｃａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎ；ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００８２８；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０１６１６：００
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１６．１４４５．００１．ｈｔｍｌ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｘｇｘｉａｎｇ＠ｎｊｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２４；录用日期：２０２００９０５；网络出版时间：２０２０１０１０１７：４７
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１０．１５４０．００２．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （６１７０２２９３）；全国统计科学研究项目 （２０２０３５５）；教育部虚拟现实应用工程研究中心基金项目

（ＭＥＯＢＮＵＥＶＲＡ２０１６０１）；中 国 博 士 后 科 学 基 金 （２０１７Ｍ６２２１３７）；山 东 省 重 点 研 发 计 划 重 大 科 技 创 新 工 程
（２０１９ＪＺＺＹ０２０１０１）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｊｌ＠ｙｅａｈ．ｎｅｔ

　引用格式：孙慧杰，赵俊莉，郑鑫，等．结合颅骨形态特征与神经网络的民族判别［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：６４１
６４９．ＳＵＮＨＪ，ＺＨＡＯＪＬ，ＺＨＥＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｅｔｈｎｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｋｕｌｌｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：６４１６４９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４４６

结合颅骨形态特征与神经网络的民族判别

孙慧杰１，赵俊莉１，，郑鑫１，热孜万古丽·夏米西丁２，李奕１，周明全３

（１．青岛大学 数据科学与软件工程学院，青岛 ２６６０７１；　２．新疆师范大学 计算机科学技术学院，乌鲁木齐 ８３００５４；

３．教育部虚拟现实应用工程研究中心，北京 １００８７５）

　　摘　　　要：针对颅骨民族判别问题，提出结合颅骨形态特征与神经网络的判别方法，可
以推进法医人类学的发展，加快探索民族发展历程。首先，根据颅骨形态学相关研究，提取

３６个维吾尔族和汉族颅骨数据的几何特征；其次，采用反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）对特征向量
进行民族判别，并通过 Ａｄａｍ算法对网络进行优化，避免陷入局部最优值，添加正则化项保证
算法稳定性；最后，分别采用２种网络结构进行对比实验，输入层、隐藏层和输出层的神经元个
数分别为３６、６、２和３６、１２、２，并设置不同初始学习率进行对比实验。结果表明：隐藏层神经
元个数为１２、学习率为０．０００１时，分类精度最高，测试阶段平均准确率最高为 ９７．５％。为了
验证所提方法的普适性，生成１１６例国外颅骨数据进行实验，测试阶段平均准确率为９０．９６％。
相比较于支持向量机（ＳＶＭ）、决策树、ＫＮＮ、Ｆｉｓｈｅｒ等机器学习方法，所提方法学习能力更强且
分类精度有明显提升。

关　键　词：颅骨形态特征；反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）；颅骨民族判别；机器学习；
Ａｄａｍ算法

中图分类号：ＴＰ１８３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６４１０９

　　中国是一个多民族国家，不同的民族具有独
特民族文化和风俗，由于生存环境、遗传等因素使

得各民族相貌特征也存在一定的差异。颅骨是法

医人类学、考古学、面貌复原等领域的重要研究对

象，由于颅骨本身骨质坚硬、不易受损的特性，可

以更好地保存特征，从而通过颅骨识别性别、种族

或者民族逐渐成为当前研究热点。在法医人类学

领域，许多刑事案件中尸体受损严重，很难确认身

份，通过颅骨判别其所属民族可以帮助识别死者

身份，加快案件侦破过程。在考古学领域，颅骨是

重要的出土文物，颅骨的民族判别有助于了解历

史发展进程、挖掘民族文化背景。

国内的人类学家在关于不同民族特征方面已

有许多研究，２０世纪８０年代，张振标提出了对藏
族

［１］
、广西壮族

［２］
、海南岛黎族体质特征

［３］
的研

究，９０年代，艾琼华［４］
、郑连斌

［５］
等分别对维吾尔

族体质及宁夏回族体质进行了研究。近些年，关

于不同地区汉族体质特征的研究
［６９］
也逐渐增

多。根据相关研究比较发现，少数民族与汉族面

部差异较大，在鼻子、眼睛部位差异显著
［１０］
。

目前针对民族判别问题的研究主要集中在二

维人脸图像上，李志洁等
［１１］
利用 Ｃ５．０算法对藏

族、维吾尔族、壮族３个民族图像的几何特征进行
了民族判别，平均准确率达到 ９０．９５％。由于颅

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103022&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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骨相较于二维人脸图像更为复杂，且更难获取，使

得国内外对于不同民族（同一人种）的颅骨数据

及分类问题相关研究甚少。本文对采集的汉族和

维吾尔族三维颅骨形态特征进行研究，提出结合

颅骨几何形态特征与神经网络的方法进行民族判

别，主要贡献与创新点如下：

１）在分析不同民族颅骨特征差异的基础上，
提出了颅骨边界环状信息的特征表示方法，选取

３６维的特征向量作为颅骨民族分类特征。
２）提出将颅骨边界环状信息作为输入，采用

反向传播神经网络（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）的方法对颅骨进行民族判别，并对
网络进行优化。

３）在４００套颅骨数据集上采用 ２种不同的
网络结构进行了实验，并与支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、ＫＮＮ（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈ
ｂｏｒ）、决策树、Ｆｉｓｈｅｒ判别等分类方法进行对比实
验，评估本文方法的性能。并生成 １１６例国外颅
骨数据，同汉族、维吾尔族数据进行三分类实验，

验证了本文方法的普适性。

１　相关工作

颅骨的民族判别问题与颅骨的性别鉴定、种

族判别具有一定的相似性，因此可以借鉴相关的

研究。传统的性别、种族判别方法主要采用观察

法，根据经验知识主观识别，或者提取颅骨特征，

通过建立多元判别方程半自动进行分类。周文莲

和吴新智
［１２］
对比中国人和欧洲人颅骨发现犬齿

窝、梨状孔上外侧部骨表面膨隆更容易出现在现

代欧洲人头骨，而颧骨缘突的出现率几乎相同。

Ｗｅｉｎｂｅｒｇ等［１３］
对７０例８个月左右的黑种人和白

种人胎儿颅骨种族差异研究发现，白种人胎儿的

枕骨下部窄于黑种人胎儿，且犁骨较长、前鼻棘突

出、鼻骨下骨嵴粗壮、颞鳞边缘呈半圆形。文

献［１４１７］通过提取不同的特征变量建立判别方
程分别进行种族判别，种族判别准确率都在 ８０％
以上，其中 Ｉｓｃａｎ和 Ｓｔｅｙｎ［１５］对非洲南部的黑种人
和白种人建立的判别方程平均准确率最高达到了

９６．８％。国内［１８，２１］
及国外

［１９，２０，２２２４］
多位学者采用

判别分析的方法对不同的颅骨特征进行性别判

别。２０１６年，刘玉勇［１８］
对包括鼻宽、乳突间宽等

１２项特征指标建立判别方程，性别判别识别率可
达９５％。

近年来，随着计算机技术的快速发展，统计学

理论与计算机技术结合越来越密切，机器学习、深

度学习的方法开始被广泛应用在分类问题当中，

观察测量提取特征也逐渐发展为根据统计学算法

由计算机自动提取特征，使得颅骨性别、种族识别

问题趋于自动化。在性别识别问题中，Ｌｕｏ等［２５］

和杨稳等
［２６］
分别利用主成分分析（ＰＣＡ）建立统

计形状模型对获得的颅骨特征向量进行颅骨性别

鉴定，识别率均在９０％以上。Ｌｕｏ等［２７］
则是采用

稀疏主成分分析（ＳＰＣＡ）的方法提取颅骨特征找
到４个最优区域，最终对性别识别率可达 ９７％左
右。杨稳等

［２８］
将卷积神经网络和最小二乘法相结

合进行颅骨性别鉴定，平均正确率可达 ９４．４％。
２０１９年，Ｙａｎｇ等［２９］

将测量得到的颅矢状弧、颅矢

状弦、顶矢状弧、顶矢状弦、枕矢状弧、枕矢状弦

６个颅骨特征作为神经网络的输入进行性别鉴定
实验，实验测试的准确率达到９６．７６４％。在种族识
别问题中，Ｈｅｆｎｅｒ等［３０］

根据随机森林算法对多特

征进行种族识别，平均准确率为 ８９．６％。Ｏａｋｌｅｙ
等
［３１］
采用与 Ｌｕｏ等［２５］

同样的特征向量进行种族

识别，平均准确率为 ７９％。相较于传统的分类方
法，机器学习、深度学习的方法对于噪声鲁棒性强、

泛化能力更好，且无需严格的前提假设条件，操作

相对简单快捷，更具有应用价值，因而本文将深度

学习的方法用于对颅骨民族分类问题进行研究。

２　本文方法

由于颅骨的特殊性，颅骨数据集获取困难，且

颅骨数据模型为三维网格数据，模型复杂，包含

４１０４９个点，其中包含大量冗余数据，直接将整个
模型送入神经网络进行训练计算量庞大，需要大

量训练时间且神经网络模型设计也非常复杂。因

而本文首先根据先验知识提取颅骨几何特征，将

高维颅骨数据转化为低维特征向量，再利用改进

的 ＢＰＮＮ方法进行颅骨民族判别。所提方法可以
在充分利用颅骨先验知识的基础上，降低计算量、

减少训练时间、提高判别速度。本文整体颅骨民

族鉴定流程如图１所示。
２．１　颅骨数据获取与预处理

本文所使用的实验数据包括４００例无病理颅
骨 ＣＴ原始数据，其中２００例汉族头部 ＣＴ数据来
自北京师范大学教育部虚拟现实应用工程研究中

心的颅面 ＣＴ数据库；２００例维吾尔族头部 ＣＴ数
据来自新疆托克逊县人民医院放射中心采集的颅

面 ＣＴ数据，所采集的 ＣＴ图像分辨率均为５１２×
５１２，颜色深度同为 １６位。首先，对采集的 ＣＴ数
据提取颅骨轮廓边界

［３２］
，然后利用 Ｍａｒｃｈｉｎｇ

Ｃｕｂｅ算法［３３］
进行三维模型重建得到三维颅骨和

面貌模型，为避免姿态、大小、坐标系的影响，将所

２４６
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图 １　颅骨民族鉴定流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｋｕｌｌｅｔｈｎｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

有样本模型调整到同一的法兰克福坐标系下并进

行归一化
［３４］
，在此基础上，使用非刚性的数据配

准方法进行配准
［３５］
，配准后每个颅骨模型均有

４１０５９个点。

２．２　颅骨形态几何特征提取
针对颅骨数据获取困难、数据较少的问题，本

文结合形态学研究，提取颅骨的形态几何特征，作

为深度学习的输入数据，可以充分利用颅骨民族

差异的先验知识，克服数据不足的问题，提高判别

的准确率。

２．２．１颅骨形态特征分析

根据形态学家研究发现
［４］
，维吾尔族人作为

少数民族与汉族人在面部及头部形态上有着明显

差异，具体差异如表１所示。
通过表１可以发现，维吾尔族与汉族面貌形

态差异主要集中在鼻子及眼睛、整体颅骨头部

轮廓部位，由于人类面貌形态与颅骨是密切相

关的，本文颅骨样本选用整体颅骨头部轮廓、鼻

子、左眼及右眼的边界信息作为颅骨形态几何

特征。

表 １　维吾尔族与汉族面部及头部主要形态差异

Ｔａｂｌｅ１　Ｍａｉｎｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｆａｃｅａｎｄ

ｈｅａｄｂｅｔｗｅｅｎＵｙｇｕｒａｎｄＨａｎ

主要特征 维吾尔族 汉族

眼睛
眼裂开度中等、内外平

行、眼为楔形结构

眼裂开度中等、倾斜

程度水平

鼻子

鼻根中等偏高、鼻尖大多

向前、鼻长明显长于其他

民族、属狭鼻型

鼻根中等、鼻基部水

平、属中鼻型

肤色 肤色呈黄、白或棕褐 黄色居多

头型 特圆头型和超圆头型 特圆头型和圆头型

２．２．２　颅骨几何特征提取与表示
依据颅骨形态特征，在经过配准和预处理后

的颅骨模型上，提取数据样本中颅骨头部轮廓、鼻

子、左眼及右眼边界中 ｘ、ｙ、ｚ三个轴向的最大值、
最小值及最大值与最小值间的差值共 ３６个特征
进行维吾尔族和汉族的民族分类研究。

首先提取颅骨头部轮廓、鼻子、左眼及右眼的

边界信息。由于颅骨模型采用三角网格表示，边

界只在一个三角形中，可以通过统计边在三角面

片中出现的次数提取出边界，具体计算每个颅骨

环状边界信息的算法如下所示。

算法１　颅骨边界信息提取算法。
输入：颅骨样本三角网格数据。

输出：颅骨 ｋ个环状边界 Ｄ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｋ）。
ＦＯＲ　ｉ＝１ｔｏｘｄｏ

计算颅骨样本中每条边 ｂ在三角面中
出现的次数 ｊ；

ＩＦ　ｊ＝１　　ｂ为边界边；
ＥＬＳＥ　　ｂ不为边界边；
所有边界边存入矩阵 Ｓ；

ＥＮＤ
将所有边界边划分到 ｋ个环状边界信息中
ＦＯＲ　ｉ＝１ｔｏｋｄｏ
　　ＷＨＩＬＥＳ≠ ｄｏ
　　　将矩阵Ｓ中第一条边作为环状边界ｄｉ

的起始边 ｌ１；基于起始边 ｌ１找到 ｄｉ中所有的边；

　　　更新 Ｓ：Ｓ＝Ｓ－（Ｓ－ｄｉ）；
　　ＥＮＤ
ＥＮＤ
将颅骨头部轮廓、鼻子和眼睛的边界信息可

视化后如图２、图３所示。

３４６
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图 ２　颅骨头部轮廓、鼻子及眼睛环状边界信息

Ｆｉｇ．２　Ｓｋｕｌｌｃｏｎｔｏｕｒ，ｎｏｓｅａｎｄｅｙｅｒｉｎｇｂｏｕｎｄａｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图 ３　颅骨头部轮廓边界特征示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｋｕｌｌｃｏｎｔｏｕｒｂｏｕｎｄａｒｙｆｅａｔｕｒｅ

不同民族颅骨头部轮廓、眼睛、鼻子大小形状

具有差异性，因此接下来分别计算边界信息中表

示大小与形状的信息：包括 ｘ，ｙ，ｚ三个轴向的最
大值、最小值及最大值与最小值间的差值。假设

边界向量 Ｂ由 ｎ个点组成，即
Ｂ＝｛（ｘ１，ｙ１，ｚ１），（ｘ２，ｙ２，ｚ２），（ｘ３，ｙ３，ｚ３）｝ （１）

遍历边界中所有的点，得到 ３个坐标轴向上
的最大值和最小值，即

ｘｍａｘ ＝ｍａｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

ｙｍａｘ ＝ｍａｘ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）

ｚｍａｘ ＝ｍａｘ（ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ
{

）

（２）

ｘｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

ｙｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）

ｚｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ
{

）

（３）

从而可计算出每个轴向上最大值和最小值间

的差值：

ｄｘ ＝ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
ｄｙ ＝ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ
ｄｚ ＝ｚｍａｘ－ｚ

{
ｍｉｎ

（４）

综上，通过每个颅骨样本的颅骨头部轮廓、鼻

子及双眼的边界信息可计算得到特征向量

Ｍ（ｕ１，ｕ２，ｕ３，ｕ４），ｕｉ ＝ （ｘｍａｘ，ｘｍｉｎ，ｙｍａｘ，ｙｍｉｎ，ｚｍａｘ，

ｚｍｉｎ，ｄｘ，ｄｙ，ｄｚ）（ｉ＝１，２，３，４），将特征向量 Ｍ，共
３６个特征作为 ＢＰＮＮ的输入进行民族分类。
２．３　基于改进的 ＢＰＮＮ的颅骨民族判别

ＢＰＮＮ是最基础的神经网络，其通过前向传
播输出结果，反向传播误差的方式进行学习

［３６］
，

不断调整网络的权值和阈值，从而最小化误差，使

网络尽可能输出正确的预测结果。

２．３．１　网络结构
ＢＰＮＮ通常包含输入层、隐藏层、输出层 ３层

结构，输入层神经元个数通常与输入特征向量维

数相同。根据算法提取的每个颅骨训练样本的几

何特征向量 Ｍ为 ３６维，则设置输入层 ｓ神经元
个数为３６，为进行对比实验，隐藏层 ｈ神经元个
数为６和１２，由于输出结果为二分类，即汉族和
维吾尔族，所以输出层 ｏ设置为 ２个神经元。因
此本文采用［３６∶６∶２］和［３６∶１２∶２］两种结构进行
实验，网络结构示意如图４所示。

图 ４　ＢＰＮＮ网络结构

Ｆｉｇ．４　ＢＰＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３．２　激活函数
为减轻在反向传播过程中梯度消失的现象，

加快收敛速度，提高神经网络的稀疏表达能力，隐

藏层激活函数选用 Ｒｅｌｕ函数，其表达式如下：
ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （５）

以隐藏层神经元个数为 ６的网络为例，根据
前向传递算法，特征向量 Ｍ通过输入层传递到隐
藏层，在隐藏层进行加权求和，然后采用激活函数

进行非线性化从而得到隐藏层的输出：

ｖｈ (＝ｆ∑
３６

ｑ＝１
ｗｓｈｘ )ｑ （６）

式中：ｗｓｈ为输入层和隐藏层间的权重值；ｘｑ为输
入特征数值。为了便于分类，输出层激活函数采

用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数可以将输出层的输
出限制到（０，１）之间：

σ（ａ）＝ １
１＋ｅ－ａ

（７）

最终得到训练样本属于汉族和维吾尔族两类

的概率，即

ｖｏ ＝ (σ ∑６
ｊ＝１
ｗｈｏｖ)ｊ （８）

式中：ｗｈｏ为隐藏层与输出层间的权重值；ｖｊ为隐
藏层的输出；ｖｏ∈（０，１）。
２．３．３　损失函数

交叉熵损失函数在参数更新的过程中不依赖

４４６
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于激活函数的偏导，当输出层激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数时，相较于均方误差损失函数可持续保持较

快的收敛速度，因此采用交叉熵损失函数为

Ｃ０ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
－［ｙｎｌｎｐｎ＋（１－ｙｎ）ｌｎ（１－ｐｎ）］

（９）
式中：Ｎ为样本个数；ｙｎ为原样本标签值，汉族为
１，维吾尔族为 ０；ｐｎ为预测样本；ｎ为汉族的概
率。在反向传播过程中，假设更新步数为 ｔ，则权
重更新过程如下：

Δｗｈｏ ＝
Ｃ０
ｗｈｏ

＝１ [Ｎ －
ｙｎ
ｐｎ
＋
１－ｙｎ
１－ｐ ]

ｎ

σ（ａ）
ｗｈｏ

（１０）

Δｗｈｏ ＝
１
Ｎ
［σ（ａ）－ｙｎ］ｖｈ （１１）

ｗｈｏ（ｔ＋１）＝ｗｈｏ（ｔ）＋Δｗｈｏ （１２）
２．３．４　Ａｄａｍ优化算法

标准的 ＢＰＮＮ所采用的随机梯度下降算法过
度依赖于当前批次的训练数据，导致权重更新不

稳定、收敛速度慢且容易陷入局部最优值，本文采

用 Ａｄａｍ算法［３７］
对网络进行优化。Ａｄａｍ是一种

自适应优化算法，它将带动量的梯度下降法与

ＲＭＳｐｒｏｐ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｐｒｏｐ）算法结合加速
梯度下降。假设 ｒ时刻，目标函数 Ｃ０对参数 θ的
导数为 ｇｒ，通过计算梯度的一阶矩的估计 μｒ＝

Ｅ（ｇｒ）和二阶矩的估计 δｒ ＝Ｅ（ｇ
２
ｒ），对 μｒ及 δｒ矫

正：μ^ｒ ＝
μｒ

１－βｒ１
，δ^ｒ ＝

δｒ
１－βｒ２

，β１和 β２分别为一阶

矩衰减系数和二阶矩衰减系数，所以：

θｒ＋１ ＝θｒ－
η

δ^槡ｒ ＋ε
μ^ｒ （１３）

式中：η为学习率；ε为极小常数项，用于维持数
值稳定。从而为不同的参数设计独立的自适应性

学习率，实现更高效的训练。

２．３．５　加入正则化项 Ｌ２
在训练数据较少、特征较多且差异不大的情

况下，训练过程中容易产生过拟合的问题，为了避

免这个问题，提高网络模型泛化能力，本文通过对

代价函数增加Ｌ２正则化项，增大训练误差而减小
测试误差，从而提高对测试集的预测准确率。在

增加 Ｌ２正则项后，网络的目标函数变为
ｍｉｎ：Ｃ０＋λ ｗ ２

２ （１４）

式中：λ为正则系数；ｗ为权重向量；ｗ ２为所有

权重值平方和的平方根
［２９］
。

３　实验结果与分析
本文首先对４００例颅骨模型进行汉族和维吾

尔族分类实验，其中 ２００例维吾尔族，２００例汉
族，并将其随机划分，７０％为训练集，３０％为测试
集。提取颅骨头部轮廓、鼻子、眼睛共 ３６维特征
向量作为输入，分别采用［３６∶６∶２］和［３６∶１２∶２］
两种网络结构进行实验分析，隐藏层激活函数采

用 Ｒｅｌｕ函数，输出层激活函数采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，
损失函数选用交叉熵损失。同时为了验证本文方

法的普适性，新生成 １１６例国外颅骨数据进行分
类实验。

３．１　不同初始学习率下的实验结果与分析
在网络模型的训练过程中，网络参数的设

置尤为重要，其直接影响网络模型效果的好坏，

因此本文对比了不同初始学习率下训练过程中

２种网络结构损失的变化情况。分别设置初始
学习率为 ０．０１，０．００１，０．０００１，迭代次数为
１００，对训练集训练。图 ５和图 ６分别显示了在
３个不同学习率下迭代 １００次内 ２种网络结构
训练损失的变化。

从图５、图６中可知，不同的学习率导致网络
收敛速度不同。整体来看当迭代次数为 ５０×１０４

时，训练损失已下降到很小的值，趋于平稳，说明

图 ５　网络结构［３６∶６∶２］下不同学习率的训练损失变化

Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓｃｈａｎｇｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

［３６∶６∶２］ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

图６　网络结构［３６∶１２∶２］下不同学习率的训练损失变化

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓｃｈａｎｇｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

［３６∶１２∶２］ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

５４６
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模型已基本达到稳定状态。

３．２　不同网络结构下的实验结果与分析
网络结构的不同会对分类结果造成一定的影

响，因此选择合适的网络结构是实验过程中非常

重要的任务。图７为当初始学习率为０．０００１时，
［３６∶６∶２］和［３６∶１２∶２］两种结构在训练阶段的平
均准确率。

由图 ７可以看出，当初始学习率为 ０．０００１
时，网络结构［３６∶１２∶２］在训练阶段分类结果优
于［３６∶６∶２］。由此证明了网络结构在实验过程
中的重要性。最后，表 ２列出了不同参数设置及
网络结构在测试阶段的平均准确率。

图７　学习率为０．０００１时２种网络结构的训练平均准确率

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆｔｗｏｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

ｗｈｅｎｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｉｓ０．０００１

表 ２　不同网络结构及参数下的测试平均准确率

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络结构 学习率 迭代次数／１０４ 平均准确率／％

０．０１　 １０ ９５　　

［３６∶６∶２］ ０．００１ １０ ９４．１６

０．０００１ １０ ９２．５

０．０１ １０ ９３．３

［３６∶１２∶２］ ０．００１ １０ ９４

０．０００１ １０ ９７．５

　　可以看出，当初始学习率取０．０００１，网络结构
为［３６∶１２∶２］时分类效果最好，准确率达到９７．５％。
因而后面的实验均采用这些参数和网络结构进行

实验分析。

３．３　不同分类方法分析比较
为了比较本文所提出的改进的 ＢＰＮＮ传播网

络的性能，将网络结构为［３６∶１２∶２］、初始学习率
为０．０００１时的实验结果与采用相同数据进行实
验的 ＳＶＭ、ＫＮＮ、决策树、Ｆｉｓｈｅｒ判别 ４种方法的
结果进行了对比。ＳＶＭ的核函数选用径向基核
函数，ＫＮＮ的Ｋ值设为３，最终各类方法的平均准
确率如表３所示。

表 ３　不同分类方法的平均准确率

Ｔａｂｌｅ３　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法 平均准确率／％

ＳＶＭ ７７．５

ＫＮＮ ８４．１

Ｆｉｓｈｅｒ ５７．５

决策树 ９１．６

本文 ９７．５

　　从表３中可以看出，本文方法准确率明显高
于传统的线性判别分析方法，相较于其他机器学

习的方法也有一定提升。

为进一步评估不同分类器的性能，图 ８显示
了各个分类方法的 ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｏｐｅｒａｔｏｒ）曲线。可知在使用相同实验数据进行实
验时，本文采用的颅骨形态几何特征与神经网络

结合的方法的分类性能优于其他分类方法，说明

神经网络的方法对于颅骨这种复杂数据具有更好

的鲁棒性，能够取得良好的实验结果。

图 ８　不同分类方法的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．８　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

３．４　扩展应用到新生成的国外颅骨数据
为了验证本文方法具有一定的普适性，新生

成１１６例国外颅骨进行实验。１１６例颅骨是采用
ＰＣＡ颅骨复原的方法［３８４０］

对来自 Ｔｅｘａｓ３ＤＦａｃｅ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ数据集［４１］

中的人脸深度图

复原所得，该数据集包含使用立体相机获取的成

年人的人脸深度图及人脸图像，本文选取了表情

中性、姿势标准的 １１６张人脸深度图进行颅骨复
原。首先，将已有颅骨对应的三维人脸模型转化

为深度图；然后，用三维颅骨模型和对应人脸深度

图数据作为训练样本，用国外的 １１６张人脸深度
图作为测试数据，利用 ＰＣＡ复原出对应颅骨三维
模型；最后，得到１１６例与汉族及维吾尔族数据点
数一致、姿态统一的完整颅骨模型。

６４６



北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 孙慧杰，等：结合颅骨形态特征与神经网络的民族判别

在此部分对共 ５１６例颅骨模型提取 ３６维颅
骨边界特征向量送入 ＢＰＮＮ进行分类实验，其中
３６１例作为训练集，１５５例作为测试集，由于最后
输出结果分为 ３类，因此采用［３６∶１２∶３］的网络
结构，输出层包含３个神经元，初始学习率设置为
０．０００１。在迭代 １００次后，其混淆矩阵如图９
所示。

由混淆矩阵可以看出，模型对于汉族颅骨数

据的识别率较高，维吾尔族和国外颅骨数据的识

别难度较大。模型在测试集上的平均准确率为

９０．９６％，说明将颅骨形态几何特征与神经网络结
合的方法可以较好地对复杂的颅骨数据进行民族

分类，且对于不同民族及种族数据具有一定的普

适性。

图 ９　汉族、维吾尔族和国外颅骨分类的混淆矩阵

Ｆｉｇ．９　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＨａｎ，Ｕｉｇｈｕｒａｎｄｆｏｒｅｉｇｎ

ｓｋｕｌｌｅｔｈｎｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４　结　论

１）本文提出了基于改进的 ＢＰＮＮ进行民族
判别的方法，选取了维吾尔族和汉族人面貌差异

较大的颅骨头部轮廓、眼睛、鼻子部位的信息作为

主要特征，采用 ＢＰＮＮ的方法进行判别，平均准确
率最高达到９７．５％。

２）传统观察方法过于依赖专家经验，使得识
别结果不够可靠具有一定主观性，而线性分类方

法在选取颅骨特征时要求严格、过程复杂、泛化能

力不强。深度学习的方法对于噪声的鲁棒性强，

针对结构复杂的颅骨数据可以更好地学习特征，

其模型泛化能力也优于其他分类方法，因而在增

加国外颅骨数据后，本文采用的结合颅骨几何特

征与神经网络的颅骨民族判别方法仍取得了良好

的效果。

３）网络参数设置及网络结构的调整是深度
学习过程中的重要任务，对学习特征和最终实验

结果都有着很大影响，而往往这一任务非常复杂

繁琐。神经网络架构搜索（ＮｅｕｒａｌＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

Ｓｅａｒｃｈ，ＮＡＳ）通过定义搜索空间，根据搜索策略
评估得到最优网络结构，从而大大减少人工构建

网络的工作量。

因此在未来的工作中，会继续对深度学习方

法进行更深层次的探究，尝试使用 ＮＡＳ的方式自
动构建网络，更快速高效地找到最优网络结构，从

而提高识别率，形成更完善、更具有应用意义的自

动化识别方法。
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［５］郑连斌，朱钦，王巧玲，等．宁夏回族体质特征研究［Ｊ］．人

类学学报，１９９７，１６（１）：１１２１．
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Ｓｉｎｉｃａ，１９９７，１６（１）：１１２１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［６］张兴华，郑连斌，宇克莉，等．山东寿光汉族体质特征［Ｊ］．
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（１）：１１４１２２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［８］郑连斌，武亚文，张兴华，等．四川汉族体质特征［Ｊ］．解剖

学报，２０１１，４２（５）：６９５７０２．
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［９］李咏兰，陆舜华，郑连斌，等．浙江汉族的体质特征［Ｊ］．解
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ＺｈｅｊｉａｎｇＨａｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｎａｔｏｍｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１３，４４（５）：７０７

７１６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１０］肖明．民族形象与解剖结构—西北地区几个少数民族外貌

特征的探索［Ｊ］．西北民族大学学报（哲学社会科学版），

１９８０（１）：８６９３．
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Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｆｏｒＮａｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ
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［１１］李志洁，段晓东，王存睿．中国 ６个民族的面部几何特征聚
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ｎｅｓｅ）．

［１２］周文莲，吴新智．现代人头骨面部几项非测量性状的观察
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ｉｎｔｈｅｍｏｒｄｅｒｎｈｕｍａｎｓｋｕｌｌｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｎｔｈｒｏｐｏｌｏｇｉｃａＳｉｎｉｃａ，
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ｔｉｏｎａｆｆｉｎｉｔｙｉｎＳｏｕｔｈＡｆｒｉｃａｎｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＬｅｇａｌ
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ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｅｎｔｉｓｔｒｙ，２０１７：１４．

［２０］ＦＲＡＮＫＬＩＮＤ，ＦＲＥＥＤＭＡＮＬ，ＭＩＬＮＥＮ．Ｓｅｘｕａｌｄｉｍｏｒｐｈｉｓｍ

ａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓｅｘｉｎｇｉｎｉｎｄｉｇｅｎｏｕｓＳｏｕｔｈＡｆｒｉｃａｎ

ｃｒａｎｉａ［Ｊ］．ＨｏｍｏＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＨｕｍａｎＢｉｏｌｏｇｙ，

２００５，５５（３）：２１３２２８．

［２１］税午阳，殷荣超，周明全，等．中国汉族人颅骨数字模型的性

别判别方法［Ｊ］．中国法医学杂志，２０１３，２８（６）：１９２１．

ＳＨＵＩＷＹ，ＹＩＮＲＣ，ＺＨＯＵＭＱ，ｅｔａｌ．Ｓｅｘｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｆｒｏｍ

ｄｉｇｉｔａｌｓｋｕｌｌｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅＨａｎｐｅｏｐｌｅｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｒｅｎｓｉｃＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１３，２８（６）：１９２１（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

［２２］ ＡＭＯＲＥＳＡＭＰＵＥＲＯＡ．Ｓｅｘｕａｌｄｉｍｏｒｐｈｉｓｍｉｎｂａｓｅｏｆｓｋｕｌｌ

［Ｊ］．ＡｎｔｈｒｏｐｏｌｏｇｉｓｃｈｅｒＡｎｚｅｉｇｅｒ，２０１７，７４（１）：９１４．

［２３］ＳＭＡＬＬＣ，ＳＣＨＥＰＡＲＴＺＬ，ＨＥＭＩＮＧＷＡＹＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｒｅｅｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎａｌｌｙｄｅｒｉｖｅｄｉｎｔｅｒｌａｎｄｍａｒｋｄｉｓｔａｎｃｅｓｆｏｒｓｅｘｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｉｎｉｎｔａｃｔａｎｄｆｒａｇｍｅｎｔａｒｙｃｒａｎｉａ［Ｊ］．ＦｏｒｅｎｓｉｃＳｃｉｅｎｃｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌ，２０１８，２８７（２）：１２７１３５．

［２４］ＭＡＡＳＳＰ，ＦＲＩＥＤＩＮＧＬＪ．Ｍｏｒｐｈｏｍｅｔｒｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｎｅｕｒｏ

ｃｒａｎｉｕｍｉｎａｎａｄｕｌｔＳｏｕｔｈＡｆｒｉｃａｎｃａｄａｖｅｒｉｃｓａｍｐｌｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆＦｏｒｅｎｓｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，６４（２）：３６７３７４．

［２５］ＬＵＯＬ，ＷＡＮＧＭＹ，ＤＵＡＮＦＱ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｘｄｅｔｅｒｍｉ
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ｔａｔｉｏｎａｌａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１３：１６．

［２６］杨稳，刘晓宁，朱菲，等．基于统计形状模型的颅骨自动性别

识别［Ｊ］．计算机科学，２０１９，４６（６）：２８２２８７．

ＹＡＮＧＷ，ＬＩＵＸＮ，ＺＨＵＦ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｘｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
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　第 ３期 孙慧杰，等：结合颅骨形态特征与神经网络的民族判别
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［３９］ ＳＨＵＩＷ Ｙ，ＺＨＯＵＭ Ｑ，ＭＡＤＤＯＣＫＳ，ｅｔａｌ．ＡＰＣＡｂａｓｅｄ
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［４０］王琳，赵俊莉，段福庆，等．颅面复原方法综述［Ｊ］．计算机

工程，２０１９，４５（１２）：８１８．

ＷＡＮＧＬ，ＺＨＡＯＪＬ，ＤＵＡＮＦＱ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｃｒａｎｉｏｆａｃｉａｌ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，４５

（１２）：８１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４１］ＧＵＰＴＡＳ，ＣＡＳＴＬＥＭＡＮＫＲ，ＭＡＲＫＥＹＭＫ，ｅｔａｌ．Ｔｅｘａｓ３Ｄ

ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｍａｇｅＡｎａｌ

ｙｓｉｓ＆Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１０：９７１００．

　作者简介：

　孙慧杰　女，硕士研究生。主要研究方向：计算机图形学。

赵俊莉　女，博士，副教授，硕士生导师。主要研究方向：计算

机图形学、计算机视觉、虚拟现实。

Ｅｔｈｎｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｋｕｌｌ
ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
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ｓｕｃｈａｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ），ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｔｒｅｅ，ＫＮＮ，ａｎｄＦｉｓｈｅｒ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓ
ｓｔｒｏｎｇｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｙａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｋｕｌｌｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ；ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＢＰＮＮ）；ｓｋｕｌｌｅｔｈｎｉｃｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；Ａｄａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９０５；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０１０１７：４７
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１０．１５４０．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１７０２２９３）；ＮａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔ（２０２０３５５）；ｔｈｅ

ＯｐｅｎＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎｆｏｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｏｆＶｉｒｔｕａｌＲｅａｌｉｔｙＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ（ＭＥＯＢ
ＮＵＥＶＲＡ２０１６０１）；ＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（２０１７Ｍ６２２１３７）；ＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｌａｎＭａｊｏｒ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔｓｏｆＳｈａｎＤｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ（２０１９ＪＺＺＹ０２０１０１）
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融合语义信息的视频摘要生成

滑蕊，吴心筱，赵文天
（北京理工大学 计算机学院，北京 １０００８１）

　　摘　　　要：视频摘要任务旨在通过生成简短的视频片段来表示原视频的主要内容，针
对现有方法缺乏对语义信息探索的问题，提出了一种融合语义信息的视频摘要生成模型，学

习视频特征使其包含丰富的语义信息，进而同时生成描述原始视频内容的视频摘要和文本摘

要。该模型分为３个模块：帧级分数加权模块、视觉语义嵌入模块、视频文本描述生成模块。
帧级分数加权模块结合卷积网络与全连接层以获取帧级重要性分数；视觉语义嵌入模块将视
觉特征与文本特征映射到同一空间，以使２种特征相互靠近；视频文本描述生成模块最小化视
频摘要的生成描述与文本标注真值之间的距离，以生成带有语义信息的视频摘要。测试时，在

获取视频摘要的同时，该模型获得简短的文本摘要作为副产品，可以帮助人们更直观地理解视

频内容。在 ＳｕｍＭｅ和 ＴＶＳｕｍ数据集上的实验表明：该模型通过融合语义信息，比现有先进方
法取得了更好的性能，在这２个数据集上 Ｆｓｃｏｒｅ指标分别提高了０．５％和１．６％。

关　键　词：视频摘要；视觉语义嵌入空间；视频文本描述；视频关键帧；长短期记忆
（ＬＳＴＭ）模型

中图分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６５００８

　　随着视频拍摄、存储技术和网络传输的飞速
发展，互联网上的视频数据呈爆炸性增长

［１］
。但

由于生活节奏越来越快，观众在没有确定视频是

否符合他们的期望前，不会轻易花太多时间观看

完整视频，观众更期望可以通过视频预告等形式

对视频内容产生大致的了解。视频摘要任务从原

始视频中提取具有代表性和多样性的简短摘要，

使观看者在不观看完整视频的情况下，快速掌握

视频的主要内容。

早期的视频摘要方法
［２３］
是基于无监督学习

的，使用诸如外观或运动特征等底层视觉信息和

聚类方法来提取视频摘要。近年来，深度神经网

络
［４８］
被用于视频摘要任务中，其主要致力于学

习更具表示能力的视觉特征。这些方法将视频摘

要任务建模为视频镜头子集的挑选，通过使用长

短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）单元
来实现视频摘要的生成。

随着计算机视觉与自然语言处理的融合发

展，视频文本描述等许多跨模态任务引起了研究

人员的广泛关注。所以自然而然联想到通过添加

文本内容到视频摘要任务中，利用语义信息对视

觉任务进行监督从而获取视频摘要，部分近期研

究
［９１１］
也开始研究视频摘要中包含的语义信息。

文献［９］使用了视频主题或视频标题来提供视觉
上下文信息，以标识原始视频包含的重要语义信

息。文献［１０１１］结合了自然语言处理领域中常
用的一些方法，将语义信息添加到视频摘要中。

但这些工作提出的框架相对简单，没有对语义信

息进行充分利用。

本文提出一种融合语义信息的视频摘要生成

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103023&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!


北
京
航
空
航
天
大
学
学
报
 

 
 
 
 
北
京
航
空
航
天
大
学
学
报

　第 ３期 滑蕊，等：融合语义信息的视频摘要生成

模型，与现有的视频摘要方法不同，该模型在训练

时，增加文本监督信息，从原始视频镜头中挑选出

具有语义信息的镜头。首先，利用卷积网络提取

视频特征并获得每帧对应的帧级重要性分数。其

次，利用文本监督信息学习视觉语义嵌入空间，
将视觉特征和文本特征投影到嵌入空间中，通过

计算跨域数据之间的相似性并使其靠近，从而使

视觉特征可以学习更多的语义信息。本文还使用

视频文本描述生成模块生成视频对应的文本摘

要，并通过与文本标注真值进行比较来优化视频

的帧级重要性分数。该模块在测试时仍可用，可

以为测试视频生成对应的文本摘要。在测试时，

现有的视频摘要方法只能获得视频摘要，而本文

模型在获得具有语义信息的视频摘要的同时，还

可以获得相应的文本摘要，可以更加直观地反映

视频内容。

本文的主要贡献如下：

１）提出了一种融合语义信息的视频摘要生
成模型，通过学习视觉语义嵌入空间丰富视觉特
征的语义信息，以确保视频摘要最大限度地保留

原始视频的语义信息。

２）本文模型能同时生成视频摘要与文本摘
要。这对于目前互联网视频的短片预告与推荐具

有很强的现实意义。

３）在 ２个公开视频摘要数据集 ＳｕｍＭｅ和
ＴＶＳｕｍ上，相比现有先进方法，本文模型 Ｆｓｃｏｒｅ
指标分别提高了０．５％和１．６％。

１　相关工作
１．１　视频摘要

视频摘要方法可以分为早期的传统方法和近

期的深度学习方法。传统方法一般利用机器学

习，提取底层视觉特征，并利用聚类方法提取视频

摘要。深度学习方法则利用神经网络获得更高级

的视觉特征以指导视频摘要生成。Ｚｈａｏ等［６］
对

ＬＳＴＭ网络进行了改进，利用分层结构的自适应
ＬＳＴＭ网络提取视频摘要。Ｓｈａｒｇｈｉ等［１２］

则在此

基础上结合行列式点过程（ＤｅｔｅｒｍｉｎａｎｔａｌＰｏｉｎｔ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＤＰＰ）优化了视频镜头子集的选择问题。
针对递归神经网络占用资源过大、结构复杂不适

合处理长视频等问题，Ｒｏｃｈａｎ等［１３］
使用全卷积

模型代替递归神经网络，仅通过卷积网络对视频

帧进行评价挑选也可以生成优质的视频摘要。

近年来，深度学习无监督视频摘要生成因其

不需要依赖人工标注，引起了研究人员的关注。

文献［１４１６］中认为好的视频摘要能重建原始视

频，采用生成式对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）指导视频摘要的生成，生成器用
于生成视觉特征，判别器度量摘要视频和原始视

频之间的相似度，以此优化网络。在文献［１７１８］
中，强化学习被应用于无监督视频摘要，通过设计

不同的奖励函数实现无监督视频摘要。但这些方

法没有考虑视频内容的语义信息，仅通过无监督方

法无法生成具有丰富语义信息的视频摘要，很难满

足人们对准确反映视频内容的视频摘要的需求。

１．２　视频文本描述
视频文本描述（ＶｉｄｅｏＣａｐｔｉｏｎｉｎｇ）旨在为视频

生成对应的文本描述，最常用的模型为编码器解
码器（ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）。该模型使用卷积神经网
络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）或循环神
经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）对视频
进行编码获得视觉特征，然后使用语言模型对其

进行解码获得文本描述。本文采用 ｅｎｃｏｄｅｒｄｅ
ｃｏｄｅｒ模型，训练时最大化生成人工标注的概率指
导包含语义信息的视频摘要生成，测试时使用该

模块生成相应的文本摘要。

２　融合语义信息的视频摘要生成模型

本文提出了一种融合语义信息的视频摘要生

成模型，如图 １所示，该模型可分为 ３个模块：帧
级分数加权模块、视觉语义嵌入模块和视频文本
描述生成模块。

在本节中，首先介绍视频摘要生成网络；其次

将介绍网络的训练过程；最后展示了测试过程中

如何同时生成视频摘要和文本摘要。

２．１　模型介绍
２．１．１　帧级分数加权模块

帧级分数加权模块如图２所示，在此模块中，
首先对原始视频进行采样，每个视频获得 ｋ个关
键帧。通过卷积神经网络对这些关键帧进行处理，

提取其深层视频特征，记作 ｆｖｉｓ ＝｛ｆ
１
ｖｉｓ，ｆ

２
ｖｉｓ，…，

ｆｋｖｉｓ｝，ｋ为采样的关键帧个数。帧级分数加权模
块具有 ２个功能。一是获取帧级重要性分数，将
得到的特征 ｆｖｉｓ通过一个全连接层来生成帧级重
要性分数ｓｉ（ｉ∈（１，２，…，ｋ）），在图 ２中表示为矩
形条长度，分数条越长则帧级重要性分数越高。

帧级重要性分数是用于描述视频帧在整个视频中

代表性的分数，视频帧越能代表原始视频内容则

分数越高，它也是之后在视频摘要生成过程中的

重要依据。另一个功能则是将视频特征聚合为一

个紧凑的特征向量。将特征 ｆｖｉｓ与其对应的帧级

１５６
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图 １　融合语义信息的视频摘要生成流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图 ２　帧级分数加权模块框架

Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｆｒａｍｅｌｅｖｅｌｓｃｏｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

重要性分数 ｓｉ相乘后，得到加权向量 ｆＶ ＝｛ｆ
１
Ｖ，

ｆ２Ｖ，…，ｆ
ｋ
Ｖ｝，定义为

ｆｉＶ＝ｓｉｆ
ｉ
ｖｉｓ （１）

２．１．２　视觉语义嵌入模块
本文为数据集中每个视频都提供了 ３～６句

简明的文本标注。使用词嵌入表示文本中出现的

单词，之后利用 ＬＳＴＭ网络处理词向量从而获得
句子向量，该特征用 ｆＴ表示。获得视频的视觉特
征和文本特征表示后，将视觉特征和文本特征投

射到一个公共的嵌入空间中，通过使文本特征和

视觉特征相互靠近，丰富视觉特征中的语义信息。

该模块共有２个网络分支，分别负责对视觉特征
与文本特征进行处理，由于视觉特征 ｆＶ与文本特
征 ｆＴ维度并不相同，通过 ２个具有非线性层的
２层全连接网络分别对 ｆＶ与 ｆＴ进行映射，使特征
达到相同维度。将每个视频的视觉和文字特征表

示映射到嵌入空间中，分别用 ｆ′Ｖ和 ｆ′Ｔ表示，以使
用各种度量标准来衡量投影的视觉和文本特征之

间的相似性。本文中为了使 ２种特征彼此靠近，
使用均方误差损失函数：

Ｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
（ｆ′Ｖ－ｆ′Ｔ）

２
（２）

２．１．３　视频文本描述生成模块
本文使用 ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ模型生成视频文本

描述生成模块，视频文本描述生成模块可以最直

观地展示网络是否拥有选择具有最丰富语义信息

的镜头以生成视频摘要的能力。从原始视频关键

帧中提取出的视觉特征 ｆｖｉｓ，将经过降采样操作后
降维成 ｆ′ｖｉｓ后送入视频文本描述生成模块，降采样
操作是通过帧级分数加权模块得到每帧对应的分

数后，从中挑选出分数最高的前 Ｎ帧所对应的视
觉特征，按时序顺序排列后组成 ｆ′ｖｉｓ。

降采样操作必不可少，因为原始视频帧序列

过长，且镜头变换丰富，包含较多的冗余信息，故

将整个视频直接输入视频文本描述生成模块后编

码器对视觉内容的编码能力会大大降低。降采样

操作可以通过帧级重要性分数选择最具代表性的

视觉特征，同时也可通过损失项的反馈调整帧级

重要性分数，从而不断选择更好的关键帧用于文

本生成，是十分必要的。

本文选择单层的 ＬＳＴＭ网络作为编码器，并
使用编码器对融合的特征进行编码以获得隐藏状

态和单元状态，该状态用于初始化解码器。解码

器同样是单层的 ＬＳＴＭ网络，在通过编码器进行
编码获得向量 ｚ后，解码器将其转换为单词序列
Ｓ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，每个 ｗ表示一个单词，ｎ为
该句单词数量。视频文本描述模型生成句子的概

率分布为Ｐ（Ｓｚ）。为了使生成的文本句子逼近

２５６
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给定的人工文本标注，本文将句子中单词的负对

数似然之和作为损失函数 Ｌｃａｐｔｉｏｎ，定义为
Ｌｃａｐｔｉｏｎ ＝－ｌｏｇＰ（Ｓｚ） （３）

２．２　网络训练
本文使用 Ａｄａｍ优化器训练模型，通过使用

Ａｄａｍ逐渐降低损失项，以逐步更新网络的参数。
２．２．１　预 训 练

由于 ＴＶＳｕｍ和 ＳｕｍＭｅ中包含的数据量很
少，仅通过训练小样本数据无法达到文本生成的

实验目的，因此利用现有的大型视频文本描述数

据集对视频文本描述生成模块进行预训练。ＭＳＲ
ＶＴＴ数据集［１９］

包含了 １００００个视频片段，每个视
频都标注了 ２０条英文句子，视频平均时长约为
１０ｓ，视频内容采集自网络，包含各种类型的拍摄内
容。实验证明，通过使用 ＭＳＲＶＴＴ对模型进行预
训练确实可以有效缓解由样本不足引起的问题。

２．２．２　稀疏约束
为了充分利用 ＳｕｍＭｅ和 ＴＶＳｕｍ数据集提供

的帧级重要性分数标注，本文还为网络添加了稀

疏约束。稀疏约束的计算是利用在训练阶段关键

帧计算获得的帧级重要性分数 ｓｉ，与数据集中提
供的用户标注的帧级重要性分数 ｓ^ｉ进行交叉熵
损失计算：

Ｌｓｕｐ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
（^ｓｉｌｏｇｓｉ＋（１－ｓ^ｉ）ｌｏｇ（１－ｓｉ））（４）

当利用稀疏约束时，训练网络的总损失函数为

Ｌｔｏｔａｌ＝αＬｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＋βＬｃａｐｔｉｏｎ＋γＬｓｕｐ （５）
式中：α、β、γ均为需要人工调节的超参数，当不
使用稀疏约束时，γ为０。
２．３　视频摘要生成与文本摘要生成

测试时，模型不使用文本标注和句子编码器，

只使用训练时得到的视频文本描述生成模块来生

成视频摘要和文本摘要。

对于视频分割，本文使用 Ｐｏｔａｐｏｖ等［２０］
提出

的 ＫＴＳ技术分割出不重叠的镜头。对于镜头重
要性分数的计算，则是通过将镜头中包含的关键

帧的帧级重要性分数求平均得到的。为了生成视

频摘要，本文通过最大化镜头总分来选择镜头，同

时确保视频摘要长度不超过视频长度的 １５％，实
际上，选择满足条件的镜头这一问题等价于０／１背
包问题，也称为 ＮＰ困难（ＮｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｌｏｙｎｏ
ｍｉａｌＨａｒｄ）问题。

在获得视频摘要后，本文将视频摘要中的帧

级重要性分数排名前 Ｎ的视觉特征，按时间顺序
送入训练过程中获得的视频文本描述生成模块，

来获得相应的文本摘要。

３　实验结果与分析
３．１　实验设置
３．１．１　数 据 集

本文在 ＳｕｍＭｅ［２１］和 ＴＶＳｕｍ［２２］数据集上评估
模型。ＳｕｍＭｅ由 ２５个用户视频组成，涵盖了各
种主题，例如假期和体育。ＳｕｍＭｅ中的每个视频
时长在１～６ｍｉｎ之间，并由 １５～１８个人提供标
注。ＴＶＳｕｍ包含 ５０个视频，其中包括新闻、纪录
片等主题。每个视频时长从 ２～１０ｍｉｎ不等。与
ＳｕｍＭｅ类似，ＴＶＳｕｍ中的每个视频都有 ２０个标
注，用于提供帧级重要性评分。

３．１．２　文本标注
上述２个数据集仅提供视频和帧级重要性分

数，无法对视频长期语义进行建模。为此，为数据

集 ＴＶＳｕｍ和 ＳｕｍＭｅ提供了文本标注，为 ２个数
据集每个视频提供相互独立的 ３～６个简短的句
子，以描述视频的主要内容。

３．１．３　评价指标
使用文献［２３］中的方法对视频摘要进行评

价，即通过度量模型生成的视频摘要与人工选择

的视频摘要间的一致性来评估机器所生成摘要的

性能。假设 Ａ为机器生成的摘要，Ｂ为人工选择
的摘要，ＤＡ为 Ａ的持续时间，ＤＢ为 Ｂ的持续时
间，ＤＡＢ为 ＡＢ重复部分的持续时间，则精度 Ｐ和
召回率 Ｒ分别定义为

Ｐ＝
ＤＡＢ
ＤＡ

（６）

Ｒ＝
ＤＡＢ
ＤＢ

（７）

用于评估视频摘要的 Ｆｓｃｏｒｅ定义为

Ｆｓｃｏｒｅ＝ ２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ （８）

文本摘要通过图像描述任务中常用的３个指标
来进行评价，分别为 ＢＬＥＵ１、ＲＯＵＧＥＬ和 ＣＩＤＥｒ。
ＢＬＥＵ１用于判断句子生成的准确性，ＲＯＵＧＥＬ
用于计算句子生成的召回率，ＣＩＤＥｒ则体现的是
生成句子与人工共识的匹配度，以上指标越高证

明句子生成效果越好。

３．１．４　实验细节
使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ作为

获取视频特征的网络模型，每个视频以 ２ｆｐｓ（ｆｐｓ
为帧／ｓ）的帧率对关键帧进行采样。每帧图像特
征维度为１０２４，句子特征维度为 ５１２，在视觉语义
视频嵌入空间中将共同被映射为 ２５６维的向量。
描述生成模型的编码器和解码器为单层 ＬＳＴＭ网
络，隐藏层维度设置为５１２。在大型视频文本描述

３５６
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数据集 ＭＳＲＶＴＴ上预训练视频文本描述生成模
块，对其中每个视频都均匀采样４０帧，所以框架中
降采样参数 Ｎ也设置为 ４０。在联合训练中，为了
实现在预训练模型上的微调，学习率设置为０．０００１。
将２个数据集分别进行训练测试，其中每个数据集
中８０％的视频用于训练，其余用于测试。
３．１．５　对比方法

选择了６种最新的视频摘要模型与本文模型进
行比较：ｖｓＬＳＴＭ［４］、ｄｐｐＬＳＴＭ［４］、ＳＵＭＧＡＮｓｕｐ

［５］
、ＤＲ

ＤＳＮｓｕｐ
［１７］
、ＳＡＳＵＭｓｕｐ

［１１］
、ＣＳＮｅｔｓｕｐ

［２４］
。ｖｓＬＳＴＭ是一

种利用 ＬＳＴＭ的视频摘要生成模型，也是较为基
础的一种模型。ｄｐｐＬＳＴＭ同样是一种利用 ＬＳＴＭ
的视频摘要生成模型，它通过使用 ＤＰＰ来选择内
容多样化的关键帧。ＳＵＭＧＡＮｓｕｐ是一种利用
ＶＡＥ和 ＧＡＮ的视频摘要生成模型。ＤＲＤＳＮｓｕｐ是
一种无标签的强化学习视频摘要生成模型。ＳＡ
ＳＵＭｓｕｐ是一个同样融合语义参与视频摘要模型。
ＣＳＮｅｔｓｕｐ是另一种利用 ＶＡＥ和 ＧＡＮ的视频摘要
生成模型。上述视频摘要模型均为有监督模型。

３．２　定量结果与分析
首先介绍本文方法的２种不同设置。
本文方法（无监督）：本文提出的融合语义信

息的视频摘要生成模型，没有任何稀疏性约束。

本文方法（有监督）：由人工标注的视频摘要

Ｌｓｕｐ监督的融合语义信息的视频摘要生成模型。
如表１所示，与最先进的方法相比，本文模型

具有更好的性能。本文无监督方法仅使用提供的

带标注的文本描述，其结果几乎与其他带有人工

标注的视频摘要的有监督方法相当。本文有监督

方法在所有数据集中的表现优于所有引用的方

法，Ｆｓｃｏｒｅ指标较目前效果最好的 ＣＳＮｅｔｓｕｐ方法
在２个数据集上分别提高了０．５％和１．６％，这证
明融合语义信息的视频摘要确实能够生成更高质

量的视频摘要。

表 １　与 ６个最新方法之间的 Ｆｓｃｏｒｅ比较

Ｔａｂｌｅ１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ（Ｆｓｃｏｒｅ）

ｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒｆｒａｍｅｗｏｒｋｓａｎｄｓｉｘｓｔａｔｅｏｆ

ｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ

实验方法
Ｆｓｃｏｒｅ／％

ＳｕｍＭｅ ＴＶＳｕｍ

ｖｓＬＳＴＭ［４］ ３７．６ ５４．２

ｄｐｐＬＳＴＭ［４］ ３８．６ ５４．７

ＳＵＭＧＡＮｓｕｐ
［５］ ４１．７ ５６．３

ＤＲＤＳＮｓｕｐ
［１７］ ４２．１ ５８．１

ＳＡＳＵＭｓｕｐ
［１１］ ４５．３ ５８．２

ＣＳＮｅｔｓｕｐ
［２４］ ４８．６ ５８．５

本文方法（无监督） ４５．５ ５７．３

本文方法（有监督） ４９．１ ６０．１

　　接下来分析本文方法２种不同设置产生的实
验结果。本文有监督方法的性能优于本文无监督

方法２．８％ ～３．６％。显然，这是因为本文有监督
方法使用数据集提供的帧级重要性分数作为监

督，因此相比于本文无监督方法生成的摘要，本文

有监督方法生成的摘要与人工选择的视频摘要更

具有一致性。

本文有监督方法在 ＳｕｍＭｅ和 ＴＶＳｕｍ上的表
现分别为４９．１％和６０．１％，之所以在２个数据集
上的性能具有较大差异，是因为 ＳｕｍＭｅ的视频内
容变化缓慢且场景中的对象很少，而在 ＴＶＳｕｍ中
场景是多变的。丰富多样的镜头可能会在视频摘

要生成过程中占据更大的优势，如果整个视频都

是过于相似的镜头，则会对镜头挑选的边界更加

模糊，从而导致生成的视频摘要评分较低。

表２展示了在本文有监督方法中，不同评估
标准下在 ＳｕｍＭｅ和 ＴＶＳｕｍ数据集上生成视频摘
要的性能。可以看出文本摘要可以一定程度上描

述视频内容，之后也会在 ３．４．２节中定性展示文
本生成的效果。不过由于视频摘要任务数据集数

据量过小，文本摘要性能受到了很大影响，容易生

成结构较为单一的短句。

表 ２　不同数据集生成的文本摘要评测

Ｔａｂｌｅ２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｅｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＢＬＥＵ１／％ ＲＯＵＧＥＬ／％ ＣＩＤＥｒ／％

ＳｕｍＭｅ ２８．３ ２７．６ ９．６

ＴＶＳｕｍ ３２．８ ２９．９ １２．７

３．３　消融实验
为了验证视频摘要模型中的视觉语义嵌入

模块和视频文本描述生成模块，本文在 ＴＶＳｕｍ数
据集上进行消融实验，通过分别从模型中排除不

同模块来展示每个模块对网络性能的贡献。此

外，如果不使用这２个模块中的任何一个，则该问
题将归结为最基本的视频汇总问题，即损失函数

只能使用 Ｌｓｕｐ。为了保持实验参数的一致性，本
文将采用有监督方法来进行消融实验，以确保

Ｌｓｕｐ可用。从表３数据中可以看出，应用不同模块
时Ｆｓｃｏｒｅ分数将逐渐增加，当２个模块同时应用时
达到实验的最优结果。这证明本文提出的２个模

表 ３　ＴＶＳｕｍ数据集上的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎＴＶＳｕｍ

实验编号 嵌入空间 描述生成 Ｆｓｃｏｒｅ／％

１ × × ５０．４

２ √ × ５１．５

３ × √ ５８．３

４ √ √ ６０．１

４５６
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　第 ３期 滑蕊，等：融合语义信息的视频摘要生成

块确实能够指导具有语义信息的关键帧获得更高

的帧级重要性分数，从而生成更优质的视频摘要。

３．４　定性结果与分析
３．４．１　视频摘要示例

选择用 ＴＶＳｕｍ数据集中一则“宠物美容”相
关新 闻 视 频 来 展 示 视 频 摘 要 的 生 成 情 况。

图３（ａ）展示了原始视频内容，可以看到原始视频
除宠物美容相关镜头外，还包含新闻片头片尾、采

访路人等画面。图３还分别展示了本文无监督方
法、本文有监督方法、本文有监督方法但不含视频

文本描述生成模块、本文有监督方法但不含视觉
语义嵌入模块４种设置下，从原始视频中挑选的
视频摘要情况。图中浅色条形图表示人工标注的

帧级重要性分数，深色条形图表示该设置下挑选

的视频摘要。

从图３（ｂ）～（ｅ）可以看出，每种设置都能够
很好地生成针对整个视频的视频摘要，挑选的视

频摘要覆盖了人工标注的峰值，能够反映出原始

视频是一则与宠物相关的视频，这表明本文模型

可以从视频中提取出语义丰富的视频镜头，生成

优质的视频摘要。

同时对比图３（ｂ）与图 ３（ｃ），发现本文有监
督方法相较于无监督方法表现更好。由于稀疏约

束的加入，相比于无监督方法只注重于挑选具有

代表性的视频，本文有监督方法提取的视频镜头

覆盖范围更广、彼此间隔更分明，生成的视频摘要

富含语义信息的同时还具有镜头多样性。

在图３（ｃ）～（ｅ）几种有监督设置中，利用全
部模块的设置表现最佳。在缺失部分模块的情况

下，虽然摘要的代表性与多样性依然较好，但还是

容易挑选与语义信息不相关的镜头。如图 ３（ｄ）
与图３（ｅ）中，２种设置下的模型都将新闻的片头
画面挑选为视频摘要，而应用全部模块的有监督

方法挑选的摘要几乎不含这些无关镜头，这也正

与３．３节中的消融实验结果相对应。
关于视频摘要的定性结果展示视频可前往

ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｈｕａｒｕｉ１９９６／ｖｓｃ进行观看，后
续更多相关数据也会在此开源。

图 ３　ＴＶＳｕｍ数据集中生成视频摘要的示例

Ｆｉｇ．３　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｉｎＴＶＳｕｍ

３．４．２　视频文本摘要对应
图４展示了在 ＴＶＳｕｍ数据集中，对名为 Ｙｉ４Ｉｊ

图 ４　ＴＶＳｕｍ数据集中生成文本摘要的示例

Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｉｎＴＶＳｕｍ

２ＮＭ７Ｕ４的视频同时生成的文本摘要和视频摘要
的内容对应，同时还展示了 ３个不同用户对原始
视频添加的文本标注。可以看出，虽然本文模型

生成句子的结构较为简单，但是可以描述出视频

主要内容。

４　结　论

１）本文提出了一种融合语义信息的视频摘要
生成模型，该模型通过帧级分数加权模块、视觉语
义嵌入模块和视频文本描述生成模块３个模块，使
得视觉特征包含丰富的语义信息，可以同时生成具

有语义信息的视频摘要以及相应的文本摘要。

２）实验结果表明，由本文模型生成视频摘要
能够展示出原始视频中重要的语义内容，同时文

５５６
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本摘要可以简明地对视频内容进行描述。

在未来的工作中，将利用多模态信息实现视

频摘要生成任务，并根据不同用户的需求生成不

同主题的视频摘要。
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ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｖｅｒｓｉｔｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ

ｎｅｓｓｒｅｗａｒｄ［Ｃ］∥ ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：７５８２７５８９．

［１８］ＷＡＮＧＬ，ＺＨＵＹ，ＰＡＮＨ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｒｅｗａｒｄｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅ，ＶｉｄｅｏａｎｄＳｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１９：４０４４．

［１９］ＸＵＪ，ＭＥＩＴ，ＹＡＯＴ，ｅｔａｌ．ＭｓｒＶＴＴ：Ａｌａｒｇｅｖｉｄｅｏｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｂｒｉｄｇｉｎｇｖｉｄｅｏａｎｄｌａｎｇｕａｇｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：５２８８５２９６．

［２０］ＰＯＴＡＰＯＶＤ，ＤＯＵＺＥＭ，ＨＡＲＣＨＡＯＵＩＺ，ｅｔａｌ．Ｃａｔｅｇｏｒｙｓｐｅ

ｃｉｆｉｃｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：５４０５５５．

［２１］ＧＯＮＧＢ，ＣＨＡＯＷ Ｌ，ＧＲＡＵＭＡＮＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｖｅｒｓｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ

ｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ａｄ

ｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：

ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，２０１４：２０６９２０７７．

［２２］ＳＯＮＧＹ，ＶＡＬＬＭＩＴＪＡＮＡＪ，ＳＴＥＮＴＡ，ｅｔａｌ．ＴＶＳｕｍ：Ｓｕｍｍａｒｉ

ｚｉｎｇｗｅｂｖｉｄｅｏｓｕｓｉｎｇｔｉｔｌｅｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａ

ｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：５１７９５１８７．

［２３］ＧＹＧＬＩＭ，ＧＲＡＢＮＥＲＨ，ＲＩＥＭＥＮＳＣＨＮＥＩＤＥＲＨ，ｅｔａｌ．Ｃｒｅａ

ｔｉｎｇｓｕｍｍａｒｉｅｓｆｒｏｍｕｓｅｒｖｉｄｅｏｓ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：５０５５２０．

［２４］ＪＵＮＧＹ，ＣＨＯＤ，ＫＩＭＤ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：８５３７８５４４．

　作者简介：

　滑蕊　女，硕士研究生。主要研究方向：视频摘要。

吴心筱　女，博士，副教授，博士生导师。主要研究方向：视觉

与语言、视频内容理解、机器学习。

赵文天　男，博士研究生。主要研究方向：图像和视频描述

生成。
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　第 ３期 滑蕊，等：融合语义信息的视频摘要生成

Ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＨＵＡＲｕｉ，ＷＵＸｉｎｘｉａｏ，ＺＨＡＯＷｅｎｔｉａｎ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎａｉｍｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｓｈｏｒｔａｎｄｃｏｍｐａｃｔｓｕｍｍａｒｙｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｏｒｉｇｉｎａｌｖｉｄｅｏ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｃｕｓｍｏｒｅｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｂｕｔｌｅｓｓｏｎｓｅ
ｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｌｌｙｅｘｐｌｏｉｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｖｉｄｅｏｃｏｎｔｅｎｔ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｖｉｄｅｏ
ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｈａｔｌｅａｒｎｓａｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｖｉｄｅｏｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｎｔａｉｎｒｉｃｈｓｅ
ｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｉｔｃａｎｇｅｎｅｒａｔｅｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｅｓａｎｄｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｅｓｔｈａｔｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｖｉｄｅｏｓｉｍｕｌ
ｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｍａｉｎｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅｍｏｄｕｌｅｓ：ｆｒａｍｅｌｅｖｅｌｓｃｏｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍｏｄｕｌｅｔｈａｔｃｏｍｂｉｎｅｓ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｓａｎｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒｓ；ｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｕｌｅｔｈａｔｅｍｂｅｄｓｔｈｅｖｉｄｅｏａｎｄ
ｔｅｘｔｉｎａｃｏｍｍｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅａｎｄｍａｋｅｔｈｅｍｌｏｓｅｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｍｕｔｕａｌｐｒｏｍｏ
ｔｉｏｎｏｆｔｗｏｆｅａｔｕｒｅｓ；ｖｉｄｅｏｃａｐｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｔｈａｔｇｅｎｅｒａｔｅｓｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｙｗｉｔｈｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｂｙｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｙａｎｄｔｈｅｍａｎｕａｌｌｙａｎｎｏｔａｔｅｄ
ｔｅｘｔｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｖｉｄｅｏ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｅｓｔ，ｗｈｉｌｅｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｙ，ｗｅｏｂｔａｉｎａｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｙ
ａｓａｂｙｐｒｏｄｕｃｔ，ｗｈｉｃｈｃａｎｈｅｌｐｐｅｏｐｌｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｖｉｄｅｏｃｏｎｔｅｎｔｍｏｒｅｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎＳｕｍＭｅ
ａｎｄＴＶＳｕｍｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｄｖａｎｃｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓｂｙｆｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓＦｓｃｏｒｅｂｙ０．５％ ａｎｄ１．６％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅ；ｖｉｄｅｏｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ；ｖｉｄｅｏｋｅｙｆｒａｍｅ；
ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）ｍｏｄｅｌ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９２７；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０１５１０：３２
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１５．１０１１．００２．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１６７３０６２，６２０７２０４１）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｗｕｘｉｎｘｉａｏ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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２０２１年 ３月
第４７卷 第３期

北 京 航 空 航 天 大 学 学 报

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ
Ｍａｒｃｈ　２０２１
Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ３

　收稿日期：２０２００８２４；录用日期：２０２００９１１；网络出版时间：２０２０１０３０１１：５３
　网络出版地址：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０３０．１１３４．００３．ｈｔｍｌ
　基金项目：国家自然科学基金 （６１９２２０１９，６１６７２１２５，６１７３３００２，６１７７２１０５）；兴辽英才计划 （ＸＬＹＣ１８０７０８８）

通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｒｓｌｉｕ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：马腾宇，李孜，刘日升，等．基于无监督学习的多模态可变形配准［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０２１，４７（３）：６５８６６４．
ＭＡＴＹ，ＬＩＺ，ＬＩＵＲＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２１，４７（３）：６５８６６４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

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

ＤＯＩ：１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０２０．０４４９

基于无监督学习的多模态可变形配准

马腾宇，李孜，刘日升，樊鑫，罗钟铉
（大连理工大学 国际信息与软件学院，大连 １１６０００）

　　摘　　　要：针对医学图像配准问题，传统方法提出通过解决优化问题进行配准，但计算
成本高、运行时间长。深度学习方法提出使用网络学习配准参数，从而进行配准并在单模态图

像上取得高效性能。但在多模态图像配准时，不同模态图像的强度分布未知且复杂，大多已有

方法严重依赖标签数据，现有方法不能完全解决此问题。提出一种基于无监督学习的深度多

模态可变形图像配准框架。该框架由基于损失映射量的特征学习和基于最大后验概率的变形

场学习组成，借助空间转换函数和可微分的互信息损失函数实现无监督训练。在 ＭＲＩＴ１、
ＭＲＩＴ２以及 ＣＴ的３Ｄ多模态图像配准任务上，将所提方法与现有先进的多模态配准方法进
行比较。此外，还在最新的 ＣＯＶＩＤ１９的 ＣＴ数据上展示了所提方法的配准性能。大量结果表
明：所提方法与其他方法相比，在配准精度上具有竞争优势，并且大大减少了计算时间。

关　键　词：深度学习；无监督；医学图像配准；多模态；计算机视觉
中图分类号：ＴＰ１８３
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６５８０７

　　医学图像配准［１］
旨在寻求两幅医学图像之

间的空间变换，从而对齐 ２幅图像中处于相同解
剖位置的点，其在许多医学成像任务中至关重要。

图像配准可以将同一对象在不同时间、不同状态、

不同的拍摄视角甚至是来自不同成像设备的图片

进行比较与融合。其中，多模态配准用于对齐不

同模态的图像，涉及多种医学图像模式，如 ＭＲＩ、
ＣＴ和 ＰＥＴ等。这些图像在不同的空间分辨率下
均显示出独特的组织特征，例如，ＭＲＩＴ１图像能
够很好地区分大脑中不同的健康组织，而 ＭＲＩＴ２
图像则适合于突出异常结构。在临床实践中，通

常需要融合多种图像模式以用于诊断或介入目

的，多模态配准显得尤为重要。

传统的配准方法
［２５］
通过定义相似性度量函

数和正则化约束，将配准问题转换为迭代优化问

题，通过不断地优化使配准后的图像与固定图像

之间的相似性最大，从而得到最优配准图像。然

而，基于优化的传统方法通常需要在高维空间上

进行迭代的梯度运算，导致运算成本昂贵。医学

影像配准在应用中由于缺乏标签数据在训练与评

估中面临较大问题，与此同时由于不同模态图像

强度分布未知且复杂导致其极具挑战。

最近，基于深度学习来进行可变形图像配准

的方法得到广泛发展，无监督学习
［６］
、弱监督学

习
［７］
发展迅速，此外通过学习图像内在特征

［８１１］

学习配准参数也已经取得高效性能，这些方法采

用卷积神经网络求解用于配准的网络模型，直接

估计输入图像对之间的目标位移场。与传统的配

准方法相比，基于深度学习的图像配准技术极大

缩短了运行时间。这些方法在单模态配准问题上

实现了快速配准和可比较的配准精度，如 Ｖｏｘｅｌ
Ｍｏｒｐｈ方法［６］

作为无监督单模态图像配准框架，

在脑部数据集上取得了优越的性能。国内外学者

基于深度学习方法对多模态配准问题进行了大量

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103024&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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研究，但由于多模态配准局限性，该领域仍有较大

的发展潜力。对多模态图像配准来说，由于不同

模态图像的强度分布未知且复杂，大多已有多模

态图像配准方法严重依赖标签数据，例如真实的

变形场或解剖标志，基于弱监督学习实现多模态

配准的研究工作
［７］
，通过从解剖标签中包含的更

高级别的对应信息中推断体素级别的转换，但获

取真实解剖标签仍有较大困难。相关研究
［８］
探

索了无监督的深度学习方法，基于图像转换方法

将图像嵌入到低维的潜在空间中并在其中学习变

形场，该方法在 ２Ｄ的多模态配准问题上取得了
令人满意的性能。此外，部分研究

［９］
通过潜在空

间特征编码的无监督域自适应技术打破不同模态

之间的配准障碍，但是此方法在多模态实验上表

现仍不够优异。

为应对以上挑战，本文提出一种完全无监督

学习的深度多模态可变形图像配准方法，该方法

在训练过程中不需要任何真实的变形场或对齐的

多模态图像对。首先通过对不同模态的图像进行

基于损失映射量的特征学习，然后基于最大后验

概率对变形场进行估计。值得一提的是，本文借

助空间转换器
［１２］
和可微分的互信息损失函数最

大化图像间的相似性，同时在配准字段上施加平

滑约束，从而实现无监督学习。和以往方法相比，

本文的主要贡献如下：

１）提出了一种基于无监督学习的深度多模
态可变形图像配准框架，该框架不需要任何对齐

的图像对或解剖学标记数据。

２）所提出的框架针对多模态配准问题首先
分别学习不同模态下的图像信息，提取不同分辨

率下的图像特征，并通过构建更具辨别力的特征

损失映射量，然后对其进行处理，利用最大后验概

率求解变形场。

３）本文方法具有普适性，所提出的框架和损
失函数可以转移到各种不同模态的医学图像应

用中。

在脑部 ＭＲＩＴ１、ＭＲＩＴ２以及 ＣＴＭＲＩ上的
３Ｄ多模态图像配准任务上，将所提出的方法与现
有先进的多模态配准方法进行了比较。此外，还

在最新的 ＣＯＶＩＤ１９的３Ｄ肺部 ＣＴ的单模态配准
任务上展示了本文方法的配准性能。大量的实验

结果证明，相比于现有最好的配准方法，本文方法

能够在更短的运行时间内得到具有竞争力的配准

精度，并且在多模态与单模态医学图像配准中表

现同样优异。

１　相关知识

不同图像配准允许图像变换具有不同的自由

度，刚性变换和仿射变换自由度低，通常用作全局

对齐的初始变换。可变形图像配准是一种非线性

配准过程，旨在图像之间建立密集的非线性空间

对应关系，允许更高的转换自由度。本文关注可

变形的多模态配准问题。令来自不同模态的移动

图像 Ｍ与固定图像 Ｆ作为输入，φ作为配准字
段，也称作变形场。典型的可变形配准问题可以

表示为

φ^＝ａｒｇｍｉｎ
φ
Ｌｓｉｍ（Ｆ，Ｍ（φ））＋Ｌｒｅｇ（φ） （１）

式中：^φ为最优变形场；Ｍ（φ）为通过移动图像 Ｍ
与变形场进行空间转换后得到的图像；Ｌｓｉｍ为相似
性度量函数；Ｌｒｅｇ为正则化函数，约束产生空间上
平滑的变形场。

在大多数可变形图像配准设置中，仿射变换

已考虑在内，图像之间的不匹配来源仅包括非线

性的。在本文中，遵循这一假设，所有实验数据均

已经过仿射变换。

２　基于深度学习的医学图像配准

２．１　方法流程
本文提出了一种完全无监督的深度多模态可

变形图像配准方法，整体流程如图１所示。首先，
在特征提取的过程中分别对２种模态图像进行多
尺度提取特征；其次，进行损失映射量计算，通过

概率变形场生成模块对损失映射量的处理，可以

由粗到细地得到变形场；最后，通过空间转换网络

得到最终的配准图像，并使用评估方法对配准图

像进行评估，利用损失函数完成无监督训练。

２．２　网络设计
２．２．１　特征提取

本文提出的特征提取方法是基于金字塔模型

进行的多尺度特征提取，借鉴了文献［１３］中所提
的设计思想。值得一提的是，为了对不同模态的

图像提取到更多信息，本文利用不同的网络学习

不同模态下的特征。本文中多模态实验在 ＣＴ和
ＭＲＩ图像上进行。通过特征提取模块可以形成
多层不同分辨率下的特征图像组成的特征金字

塔，其中金字塔底部是输入图像，使用卷积进行下

采样，在每次卷积之后进行激活，最后分别输出由

小到大的金字塔形特征图像。在本文中共使用 ２
个尺度的特征图像。通过提取特征金字塔的方

式，可以得到关于原图像更多的特征信息，并且对

９５６
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图 １　由基于匹配量的特征学习和基于最大后验概率的变形场学习组成的无监督多模态配准框架

Ｆｉｇ．１　Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｔｃｈｉｎｇａｍｏｕｎｔａｎｄ

ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

不同低分辨率的图像操作使得整个网络更轻便快

速。针对不同的模态图像使用不同特征提取器，这

也是本文方法在实现多模态配准中的显著优点。

２．２．２　损失映射量计算
由于不同模态图像包含信息以及在成像方式

上的巨大差别，因此本文在特征学习过程中引入更

具辨识力的损失映射量，用于衡量不同模态特征的

不匹配度，并在变形场生成中发挥作用，该模块借

鉴光流领域中 ＴＶＬ１能量模型［１４］
。具体来说，损

失映射函数为 Ｌ１范数，通过计算移动图像与固定
图像在特征金字塔中相同层次的特征图像的 Ｌ１范
数来表示特征匹配中的误差，该模块定义如下：

Ｌ１＿ｃｏｓｔ＝ ｆｉｘｅｄｉ－ｍｏｖｉｎｇｉ １ （２）

式中：ｉ为处在特征金字塔的层次；ｆｉｘｅｄ为固定图
像特征；ｍｏｖｉｎｇ为移动图像特征。式（２）即定义
为 ｆｉｘｅｄ图像特征和 ｍｏｖｉｎｇ图像特征之间的数据
残差项得到对应层次特征关联之间的匹配成本。

２．２．３　基于概率的变形场生成
变形场生成模块对提取到的多个层次的特征

损失映射量进行处理，得到不同分辨率的变形场。

由于不同模态图像保存的空间位置信息以及保存

图像方式的不同，在配准过程中预测变形场有更

大的挑战，本文提出将最大后验概率应用到多模

态图像配准中以获得最佳变形场。

变形场生成网络构成由卷积、激活函数交替

组成，可对多模态图像特征进行融合处理。随后

对于不同层次的特征进行转换，通过求解最大后

验概率得到所求当前尺度的变形场。和以往直接

求得变形场相比，本文提出的变形场估计网络求

解由变形场平均值和方差组成的近似后验概率参

数，经过采样后输出当前层次的变形场。在预测

得到变形场的过程中，设 ｚ为所求的变形场，对变

形场概率分布进行建模：

ｐ（ｚ）＝Ｎ（ｚ；０；Σｚ） （３）
通过让 Σ－１ｚ ＝Λｚ ＝ａＬ来鼓励 ｚ的空间平滑

度。Λｚ为精度矩阵；而 ａ为控制变形场 ｚ的比例
参数；Ｌ为定义在体素网格上的邻域图的拉普拉
斯算子。对于待配准的图像（ｘ，ｙ），将 ｘ作为扭
曲图像 ｙ的嘈杂观测值，Π为单位矩阵；σ２反映
附加噪声图像的方差，表示如下：

ｐ（ｘｚ；ｙ）＝Ｎ（ｘ；ｙφｚ，σ
２Π） （４）

所提出的方法旨在最大化后验概率 ｐ（ｚ｜ｘ；
ｙ）。具体来说，通过最大后验概率估计获得当前
图像对（ｘ，ｙ）的最佳变形场 φｚ。由于直接求后验
概率 ｐ（ｚ｜ｘ，ｙ）并不容易，使用变分方法，并引入
由 ψ参数化的近似后验概率 ｑψ（ｚ｜ｘ；ｙ），在不断
优化的过程中，将散度损失 ＫＬ差异最小化：
ｍｉｎ
ψ
ＫＬ［ｑψ（ｚ｜ｘ；ｙ）ｐ（ｚ｜ｘ；ｙ）］ （５）

本文将近似后验概率 ｑψ（ｚ｜ｘ；ｙ）建模为多元
正态分布，通过 ψ参数化神经网络，输出 μｚ｜ｘ，ｙ、
Σｚ｜ｘ，ｙ，并通过优化变分下界来学习参数 ψ。
２．３　损失函数

损失函数衡量对模型输出的预测值与真实值

之间相似性匹配的程度，以及变形场的光滑程度。

通过不断优化损失函数从而指导模型的学习过程。

互信息是信息论中的重要概念，描述了 ２个
系统之间的相关性，或互相包含信息的多少。在

２幅图像中，通过熵以及联合熵的概念反映图像
间信息相互包含的程度。互信息越大则表明２幅
图像间的相关性越大。对于移动图像 Ｍ、固定图
像 Ｆ来说，其互信息表示为

ＭＩ（Ｍ，Ｆ）＝∑
ｆＦ
∑
ｍＭ
ｐ（ｍ，ｆ




） ｌｏｇ２

ｐ（ｍ，ｆ）
ｐ（ｍ）ｐ（ｆ



）

（６）

０６６
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式中：ｐ（ｍ，ｆ）为 Ｍ和 Ｆ的联合概率分布函数；
ｐ（ｍ）ｐ（ｆ）为 Ｍ和 Ｆ的边缘概率分布函数。

当２幅图像相似度越高或重合部分越大时，
其相关性越大，互信息越大。对于多模态医学图

像来说，不同模态图像在成像过程中存在显著差

异，因此使用互信息评估两幅不同模态图像配准

程度是有效且恰当的方式。通过互信息进行描述

提取特征的匹配性
［１５１６］

也是当前研究下的热点。

在本文的设计中，通过最大后验概率预测得

到变形场，在预测得到变形场的过程中设 ｚ为所
求的变形场，在此过程中涉及到 ＫＬ散度损失，如
式（５）所示，对其进行化简，将此部分损失定义
如下：

ＬｏｓｓＫＬ ＝－Ｅｑ［ｌｏｇ２ｐ（ｘ｜ｚ；ｙ）］＋
　　ＫＬ［ｑψ（ｚｘ；ｙ）ｐ（ｚ）］ （７）

式中：Ｅｑ表示期望。最小化 Ｍ和 Ｆ图像之间的差
异将鼓励 Ｍ（φ）近似 Ｆ，但可能导致不连续。所以
在其空间梯度上使用扩散正则化器保证平滑：

Ｌｓｍｏｏｔｈ（φ）＝∑
ｐ∈Ω

Δ

φ（ｐ） ２ （８）

式中：Ω代表几何空间；

Δ

φ（ｐ）为在点ｐ处求梯度。
对于多模态图像配准，本文使用互信息损失、

正则化项、ＫＬ散度设计损失函数，多模态配准使
用的损失函数如下所示：

Ｌ（Ｆ，Ｍ，φ）＝－ＭＩ（Ｆ，Ｍ（φ））＋ＬｏｓｓＫＬ＋

　　λ∑
ｐ∈Ω

Δ

φ（ｐ） ２ （９）

式中：λ为正则化参数。

３　实验结果分析

本文使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架设计整体网络。在
多模态图像配准实验中，经历２次特征提取后，特
征图像分辨率分别变为原图像的 １／２和 １／４。使
用 Ａｄａｍ优化算法，并将学习率设为 ０．０００１。由
于实验环境内存大小的限制，在本文的所有实验

中仅将批处理大小设置为１。
本文多模态医学图像配准实验在脑部 ＭＲＩ

Ｔ１、ＭＲＩＴ２扫描数据、头部 ＣＴ扫描数据。将所
有配准实验中的数据分为３个部分，即训练数据、
验证数据、测试数据，比例为 ０．７５∶０．０５∶０．２。对
于头部 ＭＲＩ数据，首先将其进行预处理，进行仿
射空间归一化和脑部提取，将所有的处理后数据

大小设置为（１６０，１６０，１６０）。
此外，还在最新的肺部 ＣＴ扫描数据进行实

验，将 ＣＯＶＩＤ１９数据作为模板图像，验证本文方
法在单模态图像配准中的可行性。对于肺部 ＣＴ

数据，将切片数据转换为三维数据，并将图像大小

设置为（５１２，５１２，１６）。
３．１　数 据 集

本文使用的实验数据包括以下几个数据集：

ＡＤＮＩ［１７］：用于阿尔茨海默病早期诊断的方
法，由阿尔茨海默病神经影像学倡议。

ＮＳＣＬＣ［１８１９］：美国癌症影像档案馆 ＮＳＣＬＣ
Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ馆藏的４０２幅 ＣＴ扫描划定的左右胸部
体积分割，胸部分割中包含肺部实质等数据。

ＣＱ５００［２０］：收集了包含头部 ＣＴ扫描以及来
自各个中心临床报告的数据集。

ＣＯＶＩＤ１９［２１］：来自于 ＣＯＶＩＤ１９ＣＴＳｅｇＢｅｎｃｈ
ｍａｒｋ，为新型冠状病毒肺炎分割数据。
３．２　评估指标
３．２．１　Ｄｉｃｅ

Ｄｉｃｅ评分是一种集合相似度度量函数，通常
用于计算２个样本的相似度。对于医学图像配准
来说，如果移动图像通过和变形场拟合得到配准图

像，那么配准图像与固定图像之间的医学解剖结构

应该可以最大限度的重合，并可量化２幅图像之间
的体积重叠，因此通过计算配准后图像与固定图像

之间的 Ｄｉｃｅ值来进行评估最终的配准效果：

Ｄｉｃｅ（Ｆ，Ｍ（φ））＝２ Ｆ∩ Ｍ（φ）
Ｆ ＋ Ｍ（φ）

（１０）

Ｄｉｃｅ得分为 １时表示结构完全重叠，Ｄｉｃｅ得
分为０表示无重叠，在评估中 Ｄｉｃｅ得分越大越好。
３．２．２　平均幅度

为了量化变形场的平滑性，定性地显示了变

形场的雅可比行列式，同时计算了雅可比行列式

梯度的平均幅度（ＧｒａｄＤｅｔＪａｃ），即通过雅可比行
列式梯度的平均幅度来定量表示变形场的平滑

性，幅度越小，表示变形场变形越平滑。

３．２．３　均方误差
均方误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）

是一种通过对２幅图像中每个像素点对应关系的
度量来计算图像相似度的方法。ＲＭＳＥ越小说明
模型选择和拟合更好，数据预测也越成功。ＲＭＳＥ
定义如下：

ＲＭＳＥ（Ｆ，Ｍ）＝ １
Ω∑ｐ∈Ω（Ｆ（ｐ）－Ｍ（ｐ））槡

２

（１１）
式中：Ｆ（ｐ）和 Ｍ（ｐ）为固定图像与移动图像在 ｐ
点处的值。

３．３　比较方法
医学影像研究界已经开发了基于深度学习的

方法，并在包括图像配准在内的许多应用中实现

１６６
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了最先进的技术。选取性能表现优异的深度学习

方法 ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ［６］作为比较模型。同时，选取
２个ＡＮＴｓ［２２］传 统方法中的对称归一化方法
ＳｙＮ［２３］、Ｅｌａｓｔｉｘ［２４］作为本文的对比方法。
３．４　实验结果

本文共进行 ３个方面的实验，接下来将详细
介绍每种实验配置以及结果：

１）同一主体ＭＲＩＴ１和ＭＲＩＴ２的多模态配准。
２）将 ＣＴ脑部图像作为 ａｔｌａｓ模板，使用任意

３ＤＭＲＩＴ２图像匹配到模板图像。
３）将 ＣＯＶＩＤ１９图像作为模板，使用任意 ＣＴ

肺部图像匹配到模板图像。

３．４．１　ＭＲＩＴ１ＭＲＩＴ２配准
在磁共振成像中，ＭＲＩＴ１观察解剖结构较

好。很多病灶的 ＭＲＩＴ２信号要强于周围的正常
组织，故 ＭＲＩＴ２显示组织病变较好。将 ＭＲＩＴ１
与 ＭＲＩＴ２图像相配准可以很好地在较好的解剖
结构中观察病变组织。将同一主体的 ＭＲＩＴ１、
ＭＲＩＴ２图像分别设置为固定图像与移动图像，
表１展示了分别将 ＭＲＩＴ１、ＭＲＩＴ２作为固定图像
时的 ＲＭＳＥ配准结果，ａｆｆｉｎｅｄ为不经过配准，直接
使用评价指标度量的结果（粗体代表最优结果），

图２为可视化效果。
表 １　ＭＲＩＴ１ＭＲＩＴ２ＲＭＳＥ配准结果

Ｔａｂｌｅ１　ＭＲＩＴ１ＭＲＩＴ２ＲＭＳＥｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

方法
配准方向

ＭＲＩＴ２－＞ＭＲＩＴ１ ＭＲＩＴ１－＞ＭＲＩＴ２

ａｆｆｉｎｅｄ １７．５４９（３．１１６） １７．５４９（３．１１６）

ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ １６．８４４（３．２７６） １７．５４５（２．９８２）

Ｅｌａｓｔｉｘ １７．７３１（３．１４０） １７．７１７（３．１１１）

ＡＮＴｓ（ＳｙＮ） １６．９３２（３．１４１） １７．２０６（３．０７８）

本文 １６．７２５（３．３０３） １６．９１５（３．２２３）

３．４．２　ＣＴＭＲＩ配准
在多模态 ＣＴＭＲＩ配准实验中，选择 ＣＴ头部

数据作为 ａｔｌａｓ图像，ＭＲＩ图像作为移动图像。由
于没有医学图像分割标签，使用 ＲＭＳＥ作为评价

图 ２　ＭＲＩＴ２－＞ＭＲＩＴ１配准结果可视化

Ｆｉｇ．２　ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＭＲＩＴ２－＞ＭＲＩＴ１ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

指标。此实验在测试时，使 ＭＲＩＴ２数据向模板
图像进行配准。

表２显示了将 ＣＴ脑部数据作为模板图像进
行实验的结果（粗体代表最优结果），包括均值和

标准差，进一步证明本文提出方法在多模态实验

表现优异。

表 ２　ＣＴＭＲＩ配准结果

Ｔａｂｌｅ２　ＣＴＭＲＩｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＲＭＳＥ

ａｆｆｉｎｅｄ ２９．９３２（０．８１９）

ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ ２８．１９６（４．３７４）

Ｅｌａｓｔｉｘ ２７．２５２（０．９６１）

ＡＮＴｓ（ＳｙＮ） ２９．４０１（１．０２１）

本文 ２５．８８６（０．３７４）

３．４．３　ＣＴＣＴ配准
为验证本文框架的普适性，在 ＣＯＶＩＤ１９数

据上进行了单模态配准的实验。为了便于观察是

否感染，将 ＣＯＶＩＤ１９作为 ａｔｌａｓ，未患病或疑似病
人图像配准到 ａｔｌａｓ以便帮助医生确认是否感染
病毒。训练阶段使用移动图像向 ａｔｌａｓ进行配准，
表３展示了 ＣＴ配准结果，ＮＣＣ代表图像的互相
关程度（粗体代表最优结果）。

表 ３　ＣＴＣＴ配准结果

Ｔａｂｌｅ３　ＣＴＣＴｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

方法 Ｄｉｃｅ ＲＭＳＥ ＮＣＣ ＧｒａｄＤｅｔＪａｃ／１０－３

ａｆｆｉｎｅｄ ０．４６４（０．０９１） ３２．７１４（１．６９４） ０．１８０（０．００８）

ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ ０．６３６（０．１０９） ２１．０８６（２．３１３） ０．２２４（０．０１６） ４．４９７（１．０５８）

Ｅｌａｓｔｉｘ ０．５２２（０．１２３） ３３．８７４（２．１９１） ０．１１２（０．０２１）

ＡＮＴｓ（ＳｙＮ） ０．６１１（０．２３３） ３１．３８２（４．１６９） ０．１３３（０．０６３）

本文Ｌ１＿ｃｏｓｔ ０．６５４（０．０７７） ３０．１３５（３．３３６） ０．２８５（０．０１４） ０．８６６（０．００４）

本文Ｐｒｏｂ ０．６７８（０．０９４） ２８．６１７（３．２３２） ０．２８３（０．０１２） ０．８１２（０．００５）

本文 ０．７０８（０．０８６） ２７．４６１（３．１６２） ０．２８７（０．０１４） ０．８１２（０．００４）

２６６
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　第 ３期 马腾宇，等：基于无监督学习的多模态可变形配准

　　实验结果表明，本文的框架在多个评价指标
上取得领先性能。尤其是在 Ｄｉｃｅ指标上，本文方
法取得十分优异的性能。原因可能是因为在胸部

扫描数据上，部分像素点在变形场中需要有较大

的空间位置变换，本文方法利用多个分辨率图像，

可以保留更多的空间信息，从而优于比较方法。

其中本文Ｐｒｏｂ方法直接进行变形场预测而不经
过概率进行变形场学习，本文Ｌ１＿ｃｏｓｔ方法为去
掉损失映射量模块的方法，通过与 ２组消融实验
比较验证本文所提模块的有效性。

表４为 ＭＲＩＴ２配准到 ＭＲＩＴ１图像的配准
时间比较（粗体代表最优结果）。结果显示，本文

方法在达到较高精度的同时比传统方法的时间更

低，这是由于本文提出在多个低分辨率特征上进

行操作，使得整个网络更加轻便，运行速度较其他

深度学习方法更有优势。

表 ４　ＭＲＩＴ２－＞ＭＲＩＴ１配准运行时间

Ｔａｂｌｅ４　ＭＲＩＴ２－＞ＭＲＩＴ１ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

方法 时间／ｓ

ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ ０．４０６

Ｅｌａｓｔｉｘ ６．５９５

ＳｙＮ ２０．０３８

本文 ０．２８１

４　结　论

１）本文提出了一种基于深度学习的深度无
监督多模态图像配准框架，不需要任何的标签数

据。该框架由基于损失映射量的特征学习和基于

最大后验概率的变形场学习组成。

２）相较于监督方法，本文方法借助空间转换
函数不需要 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ（ＧＴ），同时所提出的框
架和损失函数可以转移到各种不同模态的医学图

像应用中，具有普适性。

３）大量的实验结果证明，相比于其他配准方
法，本文方法能够在更短的时间内取得具有竞争

力的配准精度。
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［１４］ＺＡＣＨＣ，ＰＯＣＫＴ，ＢＩＳＣＨＯＦＨ．Ａｄｕａｌｉｔｙｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ
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Ｄｅｍｅｎｔｉａ，２００５，１（１）：５５６６．
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ｆｏｒｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇｃｈｅｓｔｃｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｉｐｅｌｉｎｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２００８２２］．ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．７９３７／ｔｃｉａ．２０２０．６ｃ７ｙｇｑ３９．

［１９］ＡＥＲＴＳＨＪＷ Ｌ，ＷＥＥＬ，ＶＥＬＡＺＱＵＥＺＥＲ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｆｒｏｍ

ＮＳＣＬＣｒａｄｉｏｍｉｃｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２００８２２］．ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／

１０．７９３７／Ｋ９／ＴＣＩＡ．２０１５．ＰＦ０Ｍ９ＲＥＩ．

［２０］ＣＨＩＬＡＭＫＵＲＴＨＹＳ，ＧＨＯＳＨＲ，ＴＡＮＡＭＡＬＡＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｃｒｉｔｉｃａｌｆｉｎｄｉｎｇｓｉｎｈｅａｄＣＴ

ｓｃａｎｓ：Ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｌａｎｃｅｔ，２０１８，３９２（１０１６２）：

２３８８２３９６．　

［２１］ＭＡＪ，ＧＥＣ，ＷＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．ＣＯＶＩＤ１９ＣＴｌｕｎｇａｎｄｉｎｆｅｃｔｉｏｎ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ（Ｖｅｒｓｉｏｎ１．０）［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２００８２２］．

ｈｔｔｐ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．５２８１／ｚｅｎｏｄｏ．３７５７４７６．

［２２］ＡＶＡＮＴＳＢＢ，ＴＵＳＴＩＳＯＮＮ，ＧＡＮＧＳ．Ａｄｖａｎｃｅｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｔｏｏｌｓ（ＡＮＴｓ）［Ｊ］．Ｉｎｓｉｇｈｔ，２００９，２（３６５）：１３５．

［２３］ＡＶＡＮＴＳＢＢ，ＥＰＳＴＥＩＮＣＬ，ＧＲＯＳＳＭＡＮＭ，ｅｔａｌ．Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

ｄｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ：Ｅｖａｌｕａ

ｔｉｎｇａｕｔｏｍａｔｅｄｌａｂｅｌｉｎｇｏｆｅｌｄｅｒｌｙａｎｄｎｅｕｒｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｂｒａｉｎ

［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２００８，１２（１）：２６４１．

［２４］ＫＬＥＩＮＳ，ＳＴＡＲＩＮＧＭ，ＭＵＲＰＨＹＫ，ｅｔａｌ．Ｅｌａｓｔｉｘ：Ａｔｏｏｌｂｏｘ

ｆｏｒｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１０，２９（１）：１９６２０５．

　作者简介：

　马腾宇　男，硕士研究生。主要研究方向：基于深度学习的多

模态医学图像配准。

刘日升　男，博士，教授，博士生导师。主要研究方向：深度学

习、计算机视觉、最优化方法。

Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ＭＡＴｅｎｇｙｕ，ＬＩＺｉ，ＬＩＵＲｉｓｈｅｎｇ，ＦＡＮＸｉｎ，ＬＵＯＺｈｏｎｇｘｕａｎ

（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＤａｌｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｄａｌｉａｎ１１６０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｓｏｌｖｅｄｅｎｓｅｓｐａｔｉａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓａｎｄｉｓ
ｕｓｅｄｔｏａｌｉｇｎｉｍａｇｅｓｏｆｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ．Ｉｔｉｓａｋｅｙｉｓｓｕｅｉｎｍａｎｙｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
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ｏｆｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｕｓｕａｌｌｙａｃｈｉｅｖｅｓｅｘｃｅｌｌｅｎｔｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｂｕｔｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｃｏｓｔｉｓｈｉｇｈａｎｄｔｈｅ
ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｉｓｌｏｎｇ．Ｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｄ
ｔｏｐｅｒｆｏｒｍｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｖｅｒｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒｓｉｎｇｌｅｍｏｄａｌｉｔｙｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ．Ｈｏｗ
ｅｖｅｒ，ｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｉｍａｇｅｓｉｓｕｎｋｎｏｗｎａｎｄｃｏｍｐｌｅｘ．Ｍｏｓｔｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｒｅｌｙ
ｈｅａｖｉｌｙｏｎｌａｂｅｌｄａｔａ．Ｆａｃｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｄｅｅｐｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｔｃ
ｈｉｎｇａｍｏｕｎｔａｎｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄｒｅａｌｉｚｅｓｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｍｅａｎｓｏｆｓｐａｔｉａｌｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅ３Ｄ
ｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓｏｆＭＲＩＴ１，ＭＲＩＴ２ａｎｄＣＴ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｄ
ｖａｎｃｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｏｎｔｈｅｌａｔｅｓｔＣＯＶＩＤ１９ＣＴｄａｔａ．Ａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓａ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｃａｌｃｕｌａ
ｔｉｏｎｔｉｍｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ；ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ；ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９１１；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０３０１１：５３
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０３０．１１３４．００３．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１９２２０１９，６１６７２１２５，６１７３３００２，６１７７２１０５）；ＬｉａｏｎｉｎｇＲｅｖｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎＴａｌ

ｅｎｔｓＰｒｏｇｒａｍ（ＸＬＹＣ１８０７０８８）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｒｓｌｉｕ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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一种结合全局和局部相似性的小样本分割方法

刘宇轩，孟凡满，李宏亮，杨嘉莹，吴庆波，许林峰
（电子科技大学 信息与通信工程学院，成都 ６１００００）

　　摘　　　要：针对小样本分割中如何提取支持图像和查询图像共性信息的问题，提出一
种新的小样本分割模型，同时结合了全局相似性和局部相似性，实现了更具泛化能力的小样本

分割。具体地，根据支持图像和查询图像全局特征和局部特征之间的相似性，提出了一种新型

注意力谱生成器，进而实现查询图像的注意力谱生成和区域分割。所提注意力谱生成器包含

２个级联模块：全局引导器和局部引导器。在全局引导器中，提出了一种新的基于指数函数的
全局相似性度量，对查询图像特征和支持图像的全局特征进行关系建模，输出前景增强的查询

图像特征。在局部引导器中，通过引入局部关系矩阵对支持图像特征和查询图像特征之间的

局部相似性进行建模，得到与类别无关的注意力谱。在 Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集上做了大量的实验，
在１ｓｈｏｔ设定下 ｍＩｏＵ达到了５９．９％，５ｓｈｏｔ设定下 ｍＩｏＵ达到了６１．９％，均优于现有方法。

关　键　词：小样本语义分割；全局相似性测度；局部相似性测度；知识迁移；度量学习
中图分类号：Ｇ２０２；Ｕ２８５．４９；Ｇ６２３．５８
文献标志码：Ａ　　　　文章编号：１００１５９６５（２０２１）０３０６６５１０

　　小样本语义分割旨在使用少量有标注的图像
对新类目标进行分割，其关键问题之一是如何提

取支持图像（有标注的图像）和查询图像（待分割

的无标注图像）的相似关系，实现先验知识的迁

移。现有的小样本分割方法
［１５］
常被建模为两分

支卷积神经网络，分别是支持分支和查询分支。

支持分支提取支持图像的分割先验，查询分支则

用于提取查询图像在嵌入空间中的特征，根据支

持分支的分割先验，构建两者之间的相似关系，实

现对查询图像的分割。

然而，现有的方法通过单独考虑图像的全局

线索或者局部线索构建支持图像和查询图像的相

似关系。例如，一些方法
［１２，６８］

只考虑了全局线

索，而忽略了蕴含细节信息的局部线索，使得模型

难以实现细节的准确分割。另一方面，一些方法

如 ＬＴＭ［３］只考虑了局部线索，忽略了携带有丰富
语义信息的全局线索，导致模型的通用性和泛化

性受限。综合两者的优劣，本文将全局线索和局

部线索相结合，克服彼此的缺点，使得两者相互促

进，获得更优的分割结果。

基于上述分析，在建模支持图像分割先验和

查询图像特征之间的关系时，本文同时考虑了支

持图像的全局线索和局部线索。具体地，本文提

出了一个新的注意力谱生成器，根据支持图像和

查询图像之间的关系，更准确地输出查询图像的

注意力谱。注意力谱生成器包含 ２个级联的模
块：全局引导器和局部引导器。全局引导器对特

征间的全局相似性进行构建，局部引导器建模特

征间的局部相似性。本文提出一种新的基于指数

函数的全局相似性度量方式，可以对查询图像特

征中与支持图像全局分割先验相似的部分进行增

强，同时对不相似的部分进行削弱，更有效地对全

局相似性进行度量。受到 ＬＴＭ［３］的启发，基于局
部关系矩阵，使用局部引导器对局部相似性进行

qwqw
新建图章

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?dbcode=CJFD&filename=BJHK202103025&dbname=CJFDAUTO&uid=WEEvREcwSlJHSldSdmVqMDh6a1dpb1d3N3k1SGpab2dicVVNTU16clhEcz0%3D%249A4hF_YAuvQ5obgVAqNKPCYcEjKensW4IQMovwHtwkF4VYPoHbKxJw!!
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建模，从而得到与类别无关的注意力谱。将全局

引导器和局部引导器进行级联，实现了全局相似

性和局部相似性的融合。在 Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集上
对所提方法进行实验验证，所提方法在 １ｓｈｏｔ设
定下 ｍＩｏＵ达到５９．９％，５ｓｈｏｔ设定下 ｍＩｏＵ达到
了６１．９％，均优于现有方法。

本文所作出的贡献如下：

１）提出了一种新的小样本分割模型，在进行
关系建模时，同时考虑了支持图像的全局线索和

局部线索，通过同时使用特征之间的全局相似性

和局部相似性实现更准确的分割。

２）在进行全局相似性建模时，提出了一种新
的基于指数函数的全局相似性度量方式，能够更

有效地建模全局相似性。

３）在Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集上进行了实验验证。所
提方法优于最新的对比方法（在１ｓｈｏｔ设定下 ｍＩｏＵ
达到了５９．９％，５ｓｈｏｔ设定下ｍＩｏＵ达到了６１．９％）。

１　相关工作
１．１　小样本学习

小样本学习旨在使用少量样本，学习可以迁

移到未知类别的知识，进而实现未知类目标识别

的泛化。现有的小样本学习方法可以分为 ３类：
基于模型微调的方法

［９］
、基于图模型的方法

［１０］
、

基于度量学习的方法
［１１１２］

。基于模型微调的方

法使用少量新类样本，对模型的参数进行微调。

基于图模型的方法建立支持样本和查询样本之间

的图模型，对新类样本进行识别。基于度量学习

的方法度量支持样本和查询图像之间的距离，继

而识别新类样本。目前，小样本学习已在图像分

类、图像分割等领域得到了广泛的关注。

１．２　语义分割
语义分割对图像中每个像素点所属类别进行

预测。基于全卷积网络（ＦＣＮ）［１３］，研究人员提出
了一系列语义分割方法

［１４１８］
，并验证了其有效

性。为了得到含有丰富语义信息的特征表达，全

卷积网络大量使用池化、跨步长卷积等操作，从而

降低特征的分辨率，丰富特征的语义信息。不仅

如此，为了提高感受野，ＤｅｅｐＬａｂ［１５］使用空洞卷
积。然而，现有的语义分割方法不能对未知类目

标分割进行泛化，因此，研究者提出小样本分割任

务，旨在使用少量有标注实现未知类目标的有效

分割。

１．３　小样本分割
小样本分割旨在使用少量有标注的图像对新

类目标进行分割。现有的小样本分割方法根据其

思路可以分为 ３类：基于度量学习的方法［１３］
、基

于元学习的方法
［４５］
、基于原型学习的方法

［６７］
。

基于度量学习的方法
［１３］
建模支持图像和查询图

像之间的相似性，通过迁移支持图像分割先验实

现查询图像的分割。基于元学习的方法
［４５］
利用

支持分支提取的信息预测查询图像的分类器权

重，进而实现查询图像的分割。基于原型学习的方

法
［６７］
将支持图像的前景和背景分别映射为２个原

型先验，然后使用距离最近的原则对查询图像进行

分割。其中，基于度量学习的方法被广泛应用到小

样本分割的任务中，并且取得了良好的效果。本文

方法采用度量学习的思路进行建模。

１．４　国内小样本学习研究现状
文献［１９］对融合小样本学习和零样本学习相

关方法进行综述，主要介绍了当前小样本学习和零

样本学习的一些主流方法。文献［２０］将小样本学
习与域迁移结合，应用于跨域人脸欺诈检测中。文

献［２１］利用度量学习的思路，提出了一种基于小样
本学习的零器件表面缺陷检测的方法。文献［２２］
将小样本学习应用于点云分类中，提出了一种基于

迁移学习的点云分类方法。文献［２３］提出了一种
基于已知类权重生成未知类权重的方法，有效地避

免了小样本学习中灾难性遗忘的问题。

２　本文方法
２．１　小样本分割问题设置

对于未知类数据 Ｄｔｅｓｔ，小样本分割网络致力
于提取未知图像的前景区域。通常，分割网络在

有标注的已知类数据集 Ｄｔｒａｉｎ上进行训练，其中
Ｄｔｒａｉｎ和 Ｄｔｅｓｔ中的图像类别没有交集。具体地，小
样本分割将 Ｄｔｒａｉｎ分为支持训练集和查询训练集。

对于 ｋｓｈｏｔ设定，从支持集合的支持训练集
和查询训练集中随机采样 ｋ张支持图像及其对应
的二值掩膜进行训练。测试阶段，小样本网络则

根据输入的 ｋ张支持图像及其对应的二值掩膜对
未知的查询图像进行分割。

２．２　方法框架
本文提出一种新的小样本分割网络，致力于

通过全局和局部线索对特征之间的关系建模以生

成更精确的注意力谱。最终实现查询图像前景部

分的增强和背景部分的削弱。

本文方法框架如图 １所示，所提网络共包括
４个步骤：

步骤１　将支持图像和查询图像输入到特征
提取器 ＣＮＮ中，得到支持图像特征 Ｆｓ和查询图
像特征 Ｆｑ。

６６６
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　第 ３期 刘宇轩，等：一种结合全局和局部相似性的小样本分割方法

图 １　本文方法总体框架

Ｆｉｇ．１　Ｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

　　步骤２　为了滤除 Ｆｓ的背景部分，接着将下
采样后支持图像掩膜 Ｍｓ和 Ｆｓ相乘，得到的 Ｆ′ｓ
只包含支持图像的前景信息。

步骤３　将 Ｆ′ｓ、Ｆｑ以及 Ｍｓ输入到基于全局

和局部相似性度量的注意力谱生成器中，构建与

类别无关的注意力谱 ａｔｔ，以突出查询图像的前景
区域。

步骤４　将 ａｔｔ与另一查询图像特征Ｆ′ｑ相乘，
并输入到上采样网络，得到最终的预测结果 Ｐ。

所提网络的核心是注意力谱生成器，其基于

全局和局部相似性。对注意力谱 ａｔｔ进行构建，
其由２个级联的模块组成：全局引导器和局部引
导器。全局引导器用于对特征之间的全局相似性

进行度量。局部引导器则建模局部相似性。在全

局引导器方面，提出了一种新的基于指数函数的

全局相似性度量方式，可以对查询图像特征中与

支持图像先验相似的部分进行增强，同时对不相

似的部分进行削弱，更好地进行全局相似度量。

在局部引导器方面，受到方法 ＬＴＭ［３］的启发，基
于局部关系矩阵，使用局部引导器对特征的局部

相似性进行建模，从而得到最终与类别无关的注

意力谱。

２．３　注意力谱生成器
本文基于全局和局部相似性对注意力谱 ａｔｔ

进行构建，具体如图２所示。具体思路是：将 Ｆ′ｓ和
Ｆｑ映射到同一个嵌入空间，在嵌入空间中对全局
和局部相似性进行建模，最终生成与类别无关的

图 ２　注意力谱生成器结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｏｒ

注意力谱。

具体地，Ｆ′ｓ和 Ｆｑ被输入到一个嵌入模块 Ｅ
中，分别得到嵌入特征 φｓ ＝Ｅ（Ｆ′ｓ）和 φｑ ＝
Ｅ（Ｆｑ）。然后，利用全局引导器，对 φｓ和 φｑ的全
局相似性进行建模，实现 φｑ与 φｓ中全局信息相
似的部分指数型增强，生成粗糙的查询图像特征

φ′ｑ。接着利用局部引导器对φｓ和φ′ｑ中的每个空
间位置之间的关系进行度量。通过将 Ｍｓ、φｓ和
φ′ｑ输入局部引导器中，得到最终与类别无关的注
意力谱 ａｔｔ。
２．４　全局引导器

现有的基于全局相似性度量的方法计算查询

图像特征的每个空间位置与支持图像全局分割先

验的余弦距离。然而，该方法将导致查询图像特

征中前景部分和背景部分的可区分度较差的问

题。针对上述问题，提出了一种新的全局引导器，

如图３所示。

图 ３　全局引导器的细节结构

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｇｌｏｂａｌｇｕｉｄｅｒ

７６６
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２．４．１　全局余弦相似性
按照式（１），对 φｓ进行全局平均池化，获得

支持图像全局分割先验 ｖｅｃｓ。进一步，按照
式（２），计算 φｑ每一个空间位置与 ｖｅｃｓ的余弦距
离，进而获得能够表征 φｓ与 φｑ之间全局余弦相
似度的余弦相似谱 Ｓ。Ｓｉ的值越高，表示当前位
置 ｉ的局部特征 φｑ，ｉ与 ｖｅｃｓ越相似。

ｖｅｃｓ ＝
１
ｈｗ∑

ｈｗ

ｉ＝１
φｓ，ｉ （１）

式中：ｈ为矩阵的高度维度大小；ｗ为矩阵的宽度
维度大小。

Ｓｉ＝
ｖｅｃＴｓ·φｑ，ｉ
ｖｅｃｓ ２· φｑ，ｉ ２

　　ｉ＝１，２，…，ｈｗ （２）

２．４．２　基于指数函数的全局相似性度量
由于 Ｓ的值域为［－１，１］，本文期望对 Ｓ值

越高的部分进一步增强，对 Ｓ值越低的部分进行
削弱，从而得到一个新的可以表征距离的相似谱。

基于上述分析，提出一种基于指数函数的全局相

似性度量方式。具体地，基于式（３），增强了与
ｖｅｃｓ相似的查询图像特征，削弱了与 ｖｅｃｓ不相似
的查询图像特征。

ａｔｔｉｇ ＝λ
Ｓｉ　　λ＞１，ｉ＝１，２，…，ｈｗ （３）

式中：λ为超参数。
可以看出，如果 Ｓｉ＝１，则表明当前位置 ｉ的

特征 φｑ，ｉ与 ｖｅｃｓ有较高的相似性，所提方法可以

得到一个新的 ａｔｔｉｇ注意力值，它的值为 λ，是大于
１的，故所提方法对位置 ｉ进行了增强。相反
地，若 Ｓｉ＝－１，则表明当前位置 ｉ的特征 φｑ，ｉ与

ｖｅｃｓ不相似，所提方法计算得到的 ａｔｔｉｇ值为

１／λ，若 λ越大，则 ａｔｔｉｇ越接近０，从而对位置 ｉ进
行了削弱。

在实验中，将 λ设为 １０、２０、４０，分别获得
ａｔｔｇ１ ＝１０

Ｓ
、ａｔｔｇ２ ＝２０

Ｓ
、ａｔｔｇ３ ＝４０

Ｓ
。进而对ａｔｔｇ１、

ａｔｔｇ２、ａｔｔｇ３取平均，得到如式（４）所示的 ａｔｔｇ，其表
征了全局相似性度量。

ａｔｔｇ ＝（ａｔｔｇ１＋ａｔｔｇ２＋ａｔｔｇ３）／３ （４）
基于上述原理，获得了基于全局相似性度量

的注意力谱 ａｔｔｇ，其对查询图像特征中与支持图
像全局分割先验相似的部分进行增强，同时对不

相似的部分进行削弱。

因此，如图 ３所示，根据式（５），所提全局引
导器可获得前景与背景可区分度更高的查询嵌入

特征 φ′ｑ。
φ′ｑ＝φｑ Ｓ ａｔｔｇ （５）
式中：“”为逐元素相乘。

为了获得更具鲁棒性的 φ′ｑ，本文在训练阶段

将 φ′ｑ进行上采样，输出粗糙的分割结果 Φ。这里
使用如式（６）所示的交叉熵损失对此过程进行
监督。

Ｌｓｅｇ０ ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
［Ｇｉ，ｊｌｎΦｉ，ｊ＋

　　（１－Ｇｉ，ｊ）ｌｎ（１－Φｉ，ｊ）］ （６）
式中：Ｇｉ，ｊ为查询图像标签掩膜在位置（ｉ，ｊ）的值；

Φｉ，ｊ为 Φ在位置（ｉ，ｊ）的值。
２．５　局部引导器

包含丰富细节的局部线索对于目标分割任

务非常重要，而局部相似性由局部线索所刻画。

受到 ＬＴＭ［３］的启发，本文基于局部关系矩阵，使
用局部引导器对每一对局部空间特征的相似性

进行建模，从而得到最终的与类别无关的注意

力谱。

２．５．１　局部关系矩阵
本文对支持图像和查询图像特征之间的局部

相似性进行测度。所提方法考虑类似 Ｎｏｎｌｏ
ｃａｌ［２４］中提出的关系矩阵。给定 ２个特征 Ｆ１和
Ｆ２，其尺寸为 Ｃ×Ｈ×Ｗ，度量 Ｆ１和 Ｆ２局部相似
性的局部关系矩阵 Ｒ（Ｆ１，Ｆ２）为

Ｒ（Ｆ１，Ｆ２）ｉ，ｊ＝
ＦＴ１，ｉ·Ｆ２，ｊ
Ｆ１，ｉ ２· Ｆ２，ｊ ２

（７）

所得 Ｒ（Ｆ１，Ｆ２）为（Ｈ×Ｗ）×（Ｈ×Ｗ）尺寸的
矩阵，其中的每个元素 Ｒ（Ｆ１，Ｆ２）ｉ，ｊ表征了局部特
征 Ｆ１，ｉ和 Ｆ２，ｊ的余弦相似性。

本文的局部引导器对 φ′ｑ和 φｓ的每一对局部
特征点进行比较，根据式（７）计算局部关系矩阵
Ｒ＝Ｒ（φ′ｑ，φｓ）。
２．５．２　基于局部关系矩阵的注意力谱构建

令 Ｍｑ和 Ｍｓ分别为查询图像和支持图像降

采样后的掩膜。在理想情况下，式（８）成立：
φ′ｑ·φｓ ＝Ｍｑ·Ｍｓ （８）

在式（８）中，Ｍｑ和 Ｍｓ的尺寸被调整为（Ｈ×
Ｗ）×１和１×（Ｈ×Ｗ），φ′ｑ和 φｓ分别调整尺寸为
（Ｈ×Ｗ）×Ｃ和 Ｃ×（Ｈ×Ｗ）。

局部引导器的目标是：根据局部相似性，构建

与类别无关的注意力谱 ａｔｔ。由于 ａｔｔ对 φ′ｑ中的
前景部分进行增强，对背景部分进行削弱，可以将

其视为查询图像的粗糙分割结果。因此，式（８）
近似为

φ′ｑ·φｓ ＝ａｔｔ·Ｍｓ （９）
更进一步，将式（９）的左侧替换为 Ｒ，得到

Ｒ＝ａｔｔ·Ｍｓ （１０）

显然，Ｍｓ为行满秩矩阵，其右逆 Ｍ
ｒ－
ｓ 可根据

式（１１）计算：

８６６
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Ｍｒ－
ｓ ＝Ｍ

Ｈ
ｓ·（Ｍｓ·Ｍ

Ｈ
ｓ）

－１
（１１）

式中：ＭＨ
ｓ为 Ｍｓ的共轭转置。

因此，基于式（１２），得到最终的注意力谱
ａｔｔ。最后，将 ａｔｔ调整大小为 Ｈ×Ｗ。
ａｔｔ＝Ｒ·Ｍｒ－

ｓ （１２）
２．５．３　局部引导器实现流程

局部引导器具体细节如图 ４所示。将 φ′ｑ和

φｓ的尺寸分别调整为（Ｈ×Ｗ）×Ｃ和 Ｃ×（Ｈ×
Ｗ），将其输入基于式（７）的协同注意力模块中，
获得局部关系矩阵 Ｒ。同时，所提网络根据
式（１１）对重置尺寸的 Ｍｓ计算右逆 Ｍ

ｒ－
ｓ 。最后，

基于式（１２）构建最终的注意力谱 ａｔｔ。
在训练阶段，由于所提网络的与类无关性，将

所有前景类别视为“前景”一类，背景视为一类。

为了获得更具鲁棒性的 ａｔｔ，所提方法将 ａｔｔ转化
为一个 ２×Ｈ×Ｗ的概率谱 ρ。具体地，由于 ａｔｔ
的值域为［０，１］，将其视为前景概率谱，则 １－ａｔｔ
可视为背景概率谱。进而将 ａｔｔ和 １－ａｔｔ按通道

维度拼接，获得 ρ＝Ｃｏｎｃａｔ（ａｔｔ，１－ａｔｔ），从而实现
从注意力谱 ａｔｔ到概率谱 ρ之间的转化。进而使
用式（１３）所示的交叉熵损失对其进行优化。

Ｌａ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
［Ｇｉ，ｊｌｎρｉ，ｊ＋（１－Ｇｉ，ｊ）ｌｎ（１－ρｉ，ｊ）］

（１３）

式中：Ｌａ为该损失函数；ρｉ，ｊ为 ρ在位置（ｉ，ｊ）

的值。

本文的局部引导器受到 ＬＴＭ［３］的启发，不同

之处在于：ＬＴＭ［３］仅考虑局部相似性，并且对局部

关系矩阵 Ｒ的构建使用 Ｌ２损失函数监督。该方

法的弊端有 ２点：①缺乏全局分割先验的引导；

②由于 Ｌ２损失是逐元素计算的，缺乏结构信息。

这对测试阶段新类的 Ｒ的构建是不利的，使得该

方法的可扩展性受限。本文方法在将查询图像特

征 φ′ｑ输入局部引导器时，已经滤除了大量背景，

不需要对 Ｒ的构建进行监督，这样使得生成的 ａｔｔ

更具鲁棒性。

图 ４　局部引导器的细节结构

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｌｏｃａｌｇｕｉｄｅｒ

２．６　上采样网络

获得注意力谱 ａｔｔ以后，将 ａｔｔ与 Ｆ′ｑ相乘，获

得最终的查询图像特征 σ′ｑ，此时已经对其背景

部分进行了有效的滤除。所提网络将 σ′ｑ输入到

上采样网络中，获得最终的预测结果 Ｐ。上采样

网络结构如图５所示，使用了空洞空间金字塔池

化（ＡＳＰＰ）［１４］进行多尺度融合，使得结果更具鲁

棒性。使用式（１４）对这个过程进行监督。

图 ５　上采样网络架构

Ｆｉｇ．５　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｕｐｓａｍｐｌｅｎｅｔｗｏｒｋ

Ｌｓｅｇ ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
［Ｇｉ，ｊｌｎＰｉ，ｊ＋

　　（１－Ｇｉ，ｊ）ｌｎ（１－Ｐｉ，ｊ）］ （１４）

式中：Ｐｉ，ｊ为 Ｐ在位置（ｉ，ｊ）的值。
在整个训练阶段，使用的损失函数为

Ｌ＝Ｌｓｅｇ＋Ｌａ＋Ｌｓｅｇ０ （１５）

２．７　ｋｓｈｏｔ分割

在 ｋｓｈｏｔ设定下，ＬＴＭ［３］输入 ｋ张支持图像，

每张支持图像与查询图像建模局部关系，分别生

成 ｋ个注意力谱［ａｔｔ１，ａｔｔ２，…，ａｔｔｋ］，进而将其平
均化，得到最终的注意力谱 ａｔｔ。其弊端在于平均
化的过程中丢失了部分局部线索，使得注意力谱

更加粗糙。为了更好地实现对全局相似性和局部

相似性的结合，提出一种新的基于拼接的 ｋｓｈｏｔ
分割方案。

将 ｋ张支持图像［Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｋ］同时输入特

征提取器中，分别得到 ｋ个特征［ｆ１ｓ，ｆ
２
ｓ，…，ｆ

ｋ
ｓ］，将

其特征按高度维度进行拼接，可以得到一个融合

９６６
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特征 ｆｓ。同时，所提网络对查询图像提取特征，获

得 ｆｑ。将 ｋ张支持图像分割掩膜 ［Ｍ
１
ｓ，Ｍ

２
ｓ，…，

Ｍｋｓ］按高度维度拼接，得到ｆｓ对应的掩膜Ｍｓ。进

而，将 ｆｓ、ｆｑ和 Ｍｓ输入所提注意力谱生成器中，

先后进行２．４节所提全局相似性度量和２．５节所
提局部相似性度量，获得 ｆｓ对应的注意力谱 ａｔｔ。
同时将 ｆｑ输入卷积层，得到 ｆ′ｓ。将 ｆ′ｑ与 ａｔｔ逐元
素相乘，进而输入 ２．６节所提上采样网络，得到
ｋｓｈｏｔ分割结果。

所提 ｋｓｈｏｔ方案优点在于建模局部相似性
时，对查询图像特征与 ｋ个支持图像特征每个点
的余弦距离进行测度，避免了局部信息的丢失，能

够生成更精细的注意力谱 ａｔｔ。

３　实　验

３．１　实现细节
为了验证方法的有效性，在 Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集

上进行了实验验证，使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架对
模型构建，所有的实验平台为 ＮｖｉｄｉａＴｉｔａｎＸＰ
ＧＰＵ，使用 Ａｄａｍ优化器对所提模型参数进行优
化，学习率设置为 １０－４。本文使用了不同的主干
网络 作 为 特 征 提 取 器 验 证 性 能，分 别 为 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ［２５］上预训练的 ＶＧＧ１６［２６］、ＲｅｓＮｅｔ５０［２７］、
ＲｅｓＮｅｔ１０１［２７］。在训练阶段，冻结了特征提取器
的参数；在测试阶段，使用了多尺度策略和 Ｄｅｎｓｅ
ＣＲＦ［２８］。将查询图像调整大小为 ３２０×３２０、
４１６×４１６、２２４×２２４，对提取的多尺度特征进行平
均化，进而进行后续操作。

３．２　Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集
Ｐａｓｃａｌ５ｉ是基于 Ｐａｓｃａｌ数据集和 ＳＢＤ数据

集构建的。Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集中一共有 ２０类目标，
按照现有小样本分割研究的常用设置，将其分成

４个子集，每个子集图像有５类目标图像。
数据集的划分如表 １所示。实验阶段，采用

交叉验证法，轮流将 Ｆｏｌｄ０、Ｆｏｌｄ１、Ｆｏｌｄ２、Ｆｏｌｄ３作
为测试集，另外３个子集作为训练集，得到４个训
练测试 集 为 ［（Ｆｏｌｄ１、Ｆｏｌｄ２、Ｆｏｌｄ３），Ｆｏｌｄ０］，
［（Ｆｏｌｄ０、Ｆｏｌｄ２、Ｆｏｌｄ３），Ｆｏｌｄ１］，［（Ｆｏｌｄ０、Ｆｏｌｄ１、
Ｆｏｌｄ３），Ｆｏｌｄ２］，［（Ｆｏｌｄ０、Ｆｏｌｄ１、Ｆｏｌｄ２），Ｆｏｌｄ３］。

表 １　Ｐａｓｃａｌ５ｉ四个子集的划分

Ｔａｂｌｅ１　ＦｏｕｒｓｕｂｓｅｔｓｓｅｔｔｉｎｇｏｆＰａｓｃａｌ５ｉ

子集 类别

Ｆｏｌｄ０ 飞机、自行车、鸟、船、瓶子

Ｆｏｌｄ１ 公交车、轿车、猫、椅子、牛

Ｆｏｌｄ２ 餐桌、狗、马、摩托车、人

Ｆｏｌｄ３ 盆栽、山羊、沙发、火车、显示器

３．３　评价指标
使用了所有前景类别的平均交并比 ｍＩｏＵ

作为评价指标，这个指标被广泛地运用于小样

本分割任务评价中。ｍＩｏＵ值越高，模型的性能
越好。

同时，也使用前景交并比和背景交并比的平

均值 ＦＢＩｏＵ作为参考指标。
３．４　对比实验
３．４．１　不同主干网络下的对比实验

由于不同主干网络对模型性能有较大的影

响，为了保证公平性，分别使用不同的主干网络，

和其他现有方法进行对比，ｍＩｏＵ对比结果如表 ２
及表３所示，表中最佳实验结果加粗。
表 ２　不同主干网络下，本文与现有方法的 １ｓｈｏｔ对比

实验 ｍＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＩｏＵ）ｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒ１ｓｈｏｔ

ｓｅｔｔｉｎｇｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ ％

主干网络 方法
ｍＩｏＵ

Ｆ０ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３
平均值

ＶＧＧ１６

ＯＳＬＳＭ［４］ ３３．６ ５５．３ ４０．９ ３３．５ ４０．８

ＣｏＦＣＮ［２９］ ３６．７ ５０．６ ４４．９ ３２．４ ４１．２

ＳＧＯｎｅ［１］ ４０．２ ５８．４ ４８．４ ３８．４ ４６．４

ＰＡＮｅｔ［６］ ４２．３ ５８．０ ５１．１ ４１．２ ４８．２

ＦＷＢ［８］ ４７．０ ５９．６ ５２．６ ４８．３ ５１．９
本文 ５０．３ ６５．３ ５３．０ ５０．８ ５４．９

ＲｅｓＮｅｔ５０

ＣＡＮｅｔ［２］ ５２．５ ６５．９ ５１．３ ５１．９ ５５．４

ＬＴＭ［３］ ５４．６ ６５．６ ５６．６ ５１．３ ５７．０

ＣＲＮｅｔ［３０］ ５５．７
本文 ５４．６ ６７．８ ５７．４ ５２．１ ５８．０

ＲｅｓＮｅｔ１０１
ＦＷＢ［８］ ５１．３ ６４．５ ５６．７ ５２．２ ５６．２

本文 ５７．５ ６８．７ ５８．７ ５４．５ ５９．９

表 ３　不同主干网络下，本文与现有方法的 ５ｓｈｏｔ对比

实验 ｍＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＩｏＵ）ｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒ５ｓｈｏｔ

ｓｅｔｔｉｎｇｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ ％

主干网络 方法
ｍＩｏＵ

Ｆ０ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３
平均值

ＶＧＧ１６

ＯＳＬＳＭ［４］ ３５．９ ５８．１ ４２．７ ３９．１ ４４．０

ＣｏＦＣＮ［２９］ ３７．５ ５０．０ ４４．１ ３３．９ ４１．４

ＳＧＯｎｅ［１］ ４１．９ ５８．６ ４８．６ ３９．４ ４７．１

ＰＡＮｅｔ［６］ ５１．８ ６４．６ ５９．８ ４６．５ ５５．７

ＦＷＢ［８］ ５０．９ ６２．９ ５６．５ ５０．１ ５５．１
本文 ５０．３ ６６．３ ５４．７ ５５．３ ５６．７

ＲｅｓＮｅｔ５０

ＣＡＮｅｔ［２］ ５５．５ ６７．８ ５１．９ ５３．２ ５７．１

ＬＴＭ［３］ ５６．４ ６６．６ ５６．９ ５６．８ ５９．２

ＣＲＮｅｔ［３０］ ５８．８
本文 ５４．８ ６８．１ ５９．９ ５６．２ ５９．８

ＲｅｓＮｅｔ１０１
ＦＷＢ［８］ ５４．９ ６７．４ ６２．２ ５５．３ ６０．０

本文 ５８．１ ６９．８ ６０．８ ５８．９ ６１．９

０７６
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　第 ３期 刘宇轩，等：一种结合全局和局部相似性的小样本分割方法

　　表２与表 ３实验结果表明，所提方法使用不
同的主干网络，在 １ｓｈｏｔ设定和 ５ｓｈｏｔ设定下实
验 ｍＩｏＵ结果均优于现有方法。

同时，本文进一步在 ＦＢＩｏＵ指标下，与其他
现有方法进行对比。表 ４和表 ５分别列出了在
１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ设定下，所提方法与其他现有方法
的 ＦＢＩｏＵ对比实验结果，表中最佳实验结果加
粗。由表 ４可以看出，所提方法使用不同的主干
网络，在 １ｓｈｏｔ设定下结果均优于现有方法。
表５的５ｓｈｏｔ实验结果也充分说明了所提方法的
有效性。

表 ４　不同主干网络下，本文与现有方法的 １ｓｈｏｔ对比

实验 ＦＢＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ＦＢＩｏＵ）ｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒ１ｓｈｏｔ

ｓｅｔｔｉｎｇｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ ％

主干网络 方法
ＦＢＩｏＵ

Ｆ０ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３
平均值

ＶＧＧ１６

ＯＳＬＳＭ［４］ ６１．３

ＣｏＦＣＮ［２９］ ６０．１

ＳＧＯｎｅ［１］ ６３．１

ＰＡＮｅｔ［６］ ６６．５
本文 ６８．６ ７７．３ ６５．３ ６８．４ ６９．９

ＲｅｓＮｅｔ５０
ＣＡＮｅｔ［２］ ７１．０ ７６．７ ５４．０ ６７．２ ６７．２

ＣＲＮｅｔ［３０］ ６６．８
本文 ７１．５ ７８．７ ７０．６ ６９．１ ７２．５

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 本文 ７３．７ ７９．４ ７１．８ ７０．２ ７３．８

表 ５　不同主干网络下，本文与现有方法的 ５ｓｈｏｔ对比

实验 ＦＢＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ＦＢＩｏＵ）ｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒ５ｓｈｏｔ

ｓｅｔｔｉｎｇｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ ％

主干网络 方法
ＦＢＩｏＵ

Ｆ０ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３
平均值

ＶＧＧ１６

ＯＳＬＳＭ［４］ ６１．５

ＣｏＦＣＮ［２９］ ６０．２

ＳＧＯｎｅ［１］ ６５．９

ＰＡＮｅｔ［６］ ７０．７
本文 ６８．０ ７７．６ ６６．５ ７１．８ ７１．０

ＲｅｓＮｅｔ５０
ＣＡＮｅｔ［２］ ７４．２ ８０．３ ５７．０ ６６．８ ６９．６

ＣＲＮｅｔ［３０］ ７１．５
本文 ７１．１ ７８．８ ７２．７ ６９．７ ７３．１

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 本文 ７３．５ ８０．０ ７２．６ ７２．９ ７４．８

３．４．２　全局相似性度量对比实验
为了验证所提出的全局相似性度量方式的有

效性，进一步将模型中全局相似性度量方式替换

为余弦距离（ＳＧＯｎｅ［１］中提出）和通道维度拼接
的方式（ＣＡＮｅｔ［２］中提出）。并且为了消除局部引
导器对实验结果的影响，本节实验仅仅保留全局

相似性建模，即仅保留了全局引导器。本节使用

ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干网络，对 ３种全局相似性度量
方式进行了对比，ｍＩｏＵ结果如表６所示，表中最佳
实验结果加粗。可以看出，表６所示实验结果证明
了本文提出的全局相似性度量方式的有效性。

表 ６　全局相似性度量方式的对比实验 ｍＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ６　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＩｏＵ）ｏｆ

ｇｌｏｂａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅｔｒｉｃ ％

全局度量方式
ｍＩｏＵ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

余弦距离 ５１．３ ５３．２

通道维度拼接 ４６．５ ４７．２

所提全局相似性度量 ５３．８ ５５．７

３．４．３　ｋｓｈｏｔ设定下的对比实验
为验证本文 ｋｓｈｏｔ设定方案的有效性，在

５ｓｈｏｔ设定下，对方法 ＬＴＭ［３］中平均化注意力谱的
方式和所提 ｋｓｈｏｔ方案进行对比，对比实验ｍＩｏＵ结
果如表７所示，表中最佳实验结果加粗。表７所示
实验结果证明了所提 ｋｓｈｏｔ方案的有效性。

表 ７　５ｓｈｏｔ设定方案对比实验 ｍＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ７　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＩｏＵ）

ｕｎｄｅｒ５ｓｈｏｔｓｅｔｔｉｎｇ ％

设定方式 ｍＩｏＵ

平均化注意力谱 ５９．１

所提 ｋｓｈｏｔ方案 ５９．７

３．５　消去实验
３．５．１　全局引导器和局部引导器的消去实验

本文提出了 ２个级联的模块：全局引导器和
局部引导器。为了验证这 ２个模块的有效性，在
１ｓｈｏｔ和 ５ｓｈｏｔ设定下，使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干
网络，进行了消去实验。实验测得 ｍＩｏＵ结果如
表８所示，表中最佳实验结果加粗。

从表８可以看出，当单独使用全局引导器时，
模型效果最差，这是因为仅使用全局引导器时，缺

少了局部细节的刻画。单独使用局部引导器时，

模型性能略有提升，其原因是局部细节的刻画更

加丰富，不足之处在于缺少全局信息的引导。当

同时使用全局引导器和局部引导器时，模型的性

能较好，此时模型已经充分结合了全局相似性和

局部相似性。

表 ８　全局引导器和局部引导器的消去实验 ｍＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ８　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ（ｍＩｏＵ）ｏｆ

ｇｌｏｂａｌｇｕｉｄｅｒａｎｄｌｏｃａｌｇｕｉｄｅｒ ％

全局引导器 局部引导器
ｍＩｏＵ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

√ ５３．８ ５５．７

√ ５６．８ ５９．０

√ √ ５８．０ ５９．７

１７６
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３．５．２　损失函数的消去实验
所提方法使用的损失函数 Ｌ包含 ３项：Ｌｓｅｇ、

Ｌａ和 Ｌｓｅｇ０，Ｌｓｅｇ为整体损失函数的核心，用于监督
最终预测结果的生成。因此，实验中始终保持

Ｌｓｅｇ，对其余 ２项进行消去实验。使用 ＲｅｓＮｅｔ５０
作为主干网络，在１ｓｈｏｔ和 ５ｓｈｏｔ设定下，进行本
节的消去实验，实验的 ｍＩｏＵ结果如表 ９所示，表
中最佳实验结果加粗。

可知，当本文同时使用３项损失函数时，所提
模型性能较好。

表 ９　损失函数的消去实验 ｍＩｏＵ结果

Ｔａｂｌｅ９　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔ（ｍＩｏＵ）ｏｆ

ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ％

Ｌｓｅｇ Ｌａ Ｌｓｅｇ０
ｍＩｏＵ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

√ ５５．４ ５７．７

√ √ ５６．６ ５８．６

√ √ ５５．９ ５７．９

√ √ √ ５８．０ ５９．７

３．６　可视化结果
３．６．１　分割效果较好的可视化结果

进一步列出了部分高质量的分割结果，如

图６所示。可知，由于结合了全局和局部线索，本
文方法对轮廓的刻画较为精细。

图 ６　部分分割效果较好的可视化结果

Ｆｉｇ．６　Ｓｏｍｅｖｉｓｕａｌｉｚｅｄｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

３．６．２　分割效果较差的可视化结果
对于分割效果较差的图片，也进一步展示了

部分典型代表，并且对其分割失败原因进行分析。

部分分割效果较差的可视化结果如图７所示。
对于第１行可视化结果，由于查询图像的目

标存在遮挡，且查询图像与支持图像外表差异较

大，所提方法对其不能很好地进行分割。对于第

２、３行可视化结果，查询图像中含有猫、狗 ２类目
标，由于猫和狗的类间差异较小，所提网络将其视

为一类目标进行分割。这是小样本分割的难点，

也是将来进一步研究的重点。

图 ７　部分分割效果较差的可视化结果

Ｆｉｇ．７　Ｓｏｍｅｖｉｓｕａｌｉｚｅｄｌｏｗｑｕａｌｉｔｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结 束 语

本文提出了一种新的小样本分割模型，在构

建注意力谱时，有效地结合全局相似性和局部相

似性。该注意力谱生成器包含 ２个级联的模块：
全局引导器和局部引导器。全局引导器用于建模

特征间的全局相似性，局部引导器用于建模特征

间的局部相似性。具体来说，在全局引导器中，提

出了一种新的全局相似性度量，对查询图像特征

和支持图像全局分割先验进行关系建模，更有效

地输出前景增强、背景削弱的查询图像特征。进

一步通过引入基于局部关系矩阵的局部引导器，

所提方法对支持图像特征和查询图像局部特征之

间的相似性进行建模，最后得到与类别无关的注

意力谱。Ｐａｓｃａｌ５ｉ数据集的实验验证了所提方法
的有效性。
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［２１］于重重，萨良兵，马先钦，等．基于度量学习的小样本零器件

表面缺陷检测［Ｊ］．仪器仪表学报，２０２０（７）：２１４２２３．

ＹＵＣＣ，ＳＡＬＢ，ＭＡＸＱ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｐａｒｔｓｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０２０（７）：２１４２２３．

［２２］雷相达，王宏涛，赵宗泽．基于迁移学习的小样本机载激光

雷达点云分类［Ｊ］．中国激光，２０２０，４７（１１）：１１１０００２．

ＬＥＩＸＤ，ＷＡＮＧＨＴ，ＺＨＡＯＺＺ．ＳｍａｌｌｓａｍｐｌｅａｉｒｂｏｒｎｅＬｉ

ＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｓｅｒｓ，２０２０，４７（１１）：１１１０００２．

［２３］李文煜，帅仁俊，郭汉．克服小样本学习中灾难性遗忘方法

研究［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２０，３７（７）：１３６１４１．

ＬＩＷ Ｙ，ＳＨＵＡＩＲＪ，ＧＵＯＨ．Ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃｆｏｒｇｅｔ

ｔｉｎｇｉｎｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｏｆｔ

ｗａｒｅ，２０２０，３７（７）：１３６１４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２４］ＷＡＮＧＸ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＧＵＰＴＡＡ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｌｏｃａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：

７７９４７８０３．

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

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａ

ｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９：２４８２５５．

［２６］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１４１１

１８）［２０２００７１８］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６．

［２７］ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍ

ａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１６：７７０７７８．

［２８］ＫＲ?ＨＥＮＢＨＬＰ，ＫＯＬＴＵＮＶ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎｆｕｌｌｙｃｏｎ

ｎｅｃｔｅｄＣＲＦｓｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｅｄｇｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，

２０１１：１０９１１７．

［２９］ＲＡＫＥＬＬＹＫ，ＳＨＥＬＨＡＭＥＲＥ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１８．

［３０］ＬＩＵＷ，ＺＨＡＮＧＣ，ＬＩＮＧ，ｅｔａｌ．ＣＲＮｅｔ：Ｃｒｏｓｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３７６



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 ２０２１年　

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２０：４１６５４１７３．

　作者简介：

　刘宇轩　男，硕士研究生。主要研究方向：计算机视觉与图像

分割。

孟凡满　男，博士，副教授，博士生导师。主要研究方向：智能

图像分析、深度学习。

Ａｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ＬＩＵＹｕｘｕａｎ，ＭＥＮＧＦａｎｍａｎ，ＬＩＨｏｎｇｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧＪｉａｙｉｎｇ，ＷＵＱｉｎｇｂｏ，ＸＵＬｉｎｆｅｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｉｍｓａｔｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｏｆｎｏｖｅｌｃｌａｓｓｅｓｗｉｔｈｆｅｗａｎｎｏｔａｔｅｄｉｍａｇｅｓ，
ｗｈｏｓｅｋｅｙｉｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｕｐｐｏｒｔａｎｄｑｕｅｒｙｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｔｉｌｉｚｅ
ｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｒｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｉｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｅｓｅｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ’ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｓｅｐａｒａｔｅｌｙｉｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｉｒｍｕｔｕａｌ
ｅｆｆｅｃｔｉｓｉｇｎｏｒｅｄ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｂｏｔｈｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｓｉｍｉｌａｒｉ
ｔｙｔｏａｃｈｉｅｖｅｍｏｒｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ａｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｏｒｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｂｕｉｌｄｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｐｏｆｑｕｅｒｙｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｓｕｐｐｏｒｔａｎｄｑｕｅｒｙｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｏｒｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｃａｓｃａｄｅｄｍｏｄｕｌｅｓ：ｇｌｏｂａｌｇｕｉｄｅｒａｎｄｌｏｃａｌｇｕｉｄｅｒ．Ｉｎｇｌｏｂａｌｇｕｉｄｅｒ，ａ
ｎｏｖｅｌｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｇｌｏｂａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅｔｒｉｃｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｑｕｅｒｙ
ｉｍａｇｅｓａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅ，ａｎｄｏｕｔｐｕｔｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｅｎｈａｎｃｅｄｑｕｅｒｙｉｍａｇｅｆｅａ
ｔｕｒｅｓ．Ａｓｆｏｒｌｏｃａｌｇｕｉｄｅｒ，ａｌｏｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｍａｔｒｉｘｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｌｏｃａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｓｕｐ
ｐｏｒｔａｎｄｑｕｅｒｙｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｌａｓｓａｇｎｏｓｔｉｃａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｐ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎＰａｓｃａｌ５ｉｉｄａｔａｓｅｔ．ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓａｍｅａｎＩｏＵｖａｌｕｅｏｆ５９．９％ ｕｎｄｅｒ１ｓｈｏｔｓｅｔ
ｔｉｎｇ，ａｎｄａｍｅａｎＩｏＵｏｆ６１．９％ ｕｎｄｅｒ５ｓｈｏｔｓｅｔｔｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｍａｎｙｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｇｌｏｂａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ；ｌｏｃａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ；ｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ；ｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２００８２４；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２００９１１；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｉｎｅ：２０２０１０１２１３：２９
　ＵＲＬ：ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２６２５．Ｖ．２０２０１０１１．１３５２．００１．ｈｔｍｌ
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１８７１０８７）；ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｉｃｈｕａｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ（２０１８ＪＹ０１４１）

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｆｍｍｅｎｇ＠ｕｅｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ
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