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绪 论

课题来源

本课题的研究主要来源于以下科研项目：

1. 国家自然科学基金重点项目：网络大数据环境下的多媒体敏感内容感知、识

别、检索与分析研究（U1536203）
2. 国家自然科学基金：人像图片的语义理解方法研究（61572493）
3. 湖北省是自然科学基金创新项目：基于云计算的监控视频大数据智能分析与

检索关键技术研发及应用（2015AAA013）
4. 国家自然科学基金：面向社交网络的数字指纹技术研究（61272409）

研究背景和意义

21世纪是数据信息时代，移动互联网、社交网络、电子商务、云计算、物联

网等技术大大拓展了互联网的疆界和应用领域，由此而产生的各类数据呈爆炸式

增长。在各类数据中，图像视频由于其直观性的特点，一直在人类社会生活中占

据着重要的地位，是人类获取信息最主要的途径之一，在全球图像视频数据爆炸

式增长的今天，图像视频已经成为当今互联网无处不在的资源，在互联网中每分

钟都有无数的图像被相互分享。曾经主导各大网站的文本资源，目前也逐渐转变

为丰富的图像和视频资源，在我国，爱奇艺、腾讯视频、优酷土豆、QQ空间、

微信朋友圈等互联网应用的数据量已经占据全网 90%以上的数据量。图像视频大

数据的分析与处理成为保障国家和公共安全的战略高技术和电子信息产业新的

增长点，具有很大的发展潜力和广阔的应用前景。同时，它使我们获取的资源更

加丰富，形式更加多样化，极大地丰富了人民群众的文化生活，为人民群众参与

文化建设提供了新的渠道。但是，由于图像和视频大数据本身的特性，在处理和

分析它们时依然有很多困难和挑战。主要体现在以下几个方面：

第一，效率。海量的数据对于模型的性能和效率都具有更高的要求，特别是

在当前移动互联网和移动终端快速发展的环境中，如何保证在能够处理大量数据

的同时，大幅降低数据的处理时间是不可回避的问题。

第二，可用性。面对海量的数据，对特定用户有价值的数据通常比较少，即

数据价值密度比较低，这就要求模型具有较强的特征提取能力和过滤筛选能力，

能够从海量的数据中发掘出具有价值的内容和高层语义信息。

第三，多样性。大数据环境下样本通常都具有较明显的多样性，如何合理地

处理多样化的数据是提高整个系统性能的一大难题。

第四，有用性。面对充斥于互联网的各种资源和数据，如何高效地发现非法
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和不良信息，净化网络空间是促进社会稳定与和谐发展的急迫性和基础性问题。

随着近年来深度学习的巨大成功，多种基于深度学习的视觉内容识别与分析

方法也快速地发展起来，这些方法为我们解决上述问题提供了有效途径，也为我

们更好地使用互联网中的图像大数据提供可能。这些技术包括：图像分类、目标

检测、场景解析和基于内容的图像检索等。

从另一个角度来看，利用视觉目标对象的局部信息、邻域信息、对象与对象

间的交互信息以及目标所处的场景信息等各种类型的上下文信息，能极大地丰富

目标本身的信息表达，有效地改进以对象或对象语义为中心任务的性能。这几个

结论在近年来若干重大的国际竞赛中被证明。例如：利用局部上下文信息的部件

可变性的部件模型[1]（Deformation Part Model，DPM）获得了 Pascal VOC 2011
竞赛的第一名，和利用多全局上下文融合的 Overfeat[2]、VGG-Net[3]、GoogLeNet[4]

等模型在 ILSVRC竞赛上也都名列前茅。

本课题拟在深度学习的框架下，结合层次化语义关系、全局与局部语义关系

等多种上下文关系，针对深度学习模型在图像视觉内容识别、场景解析与图像检

索上的不足展开研究工作。论文的研究具有三大优势：（1）基于深度学习的特征

提取架构，不仅回避了传统方法特征选择的困难，同时能够获得更鲁棒的特征和

高层语义信息；（2）利用层次化语义的差异性，一方面可以充分利用不同视角特

征的互补性，另一方面也大大提高了算法在整个数据集上的执行效率；（3）通过

整合多种类型的上下文语义信息，充分挖掘了样本的内在属性，不仅提高了算法

对样本内数据的性能，同时也大大提高了算法的泛化性能。

本课题的研究非常具有挑战性的，研究内容涉及到计算机视觉、多媒体处理、

机器学习、深度学习、优化理论、并行计算等理论与方法。论文的实现不仅丰富

了计算机视觉和深度学习相关理论和技术，而且对相关领域的学科发展也起到促

进作用。更重要的是，对其开展研究，不仅能够推动我国互联网多媒体应用的进

一步发展，造福大众，更是保障国家互联网安全，进化网络空间的有力技术措施。

国内外研究现状

视觉内容的语义理解是视觉内容识别和分析的基础，它涉及到机器学习、深

度学习、计算机视觉以及认知心理学等多个学科领域，是一个非常重要的研究领

域。下面我们将从基于上下文语义的视觉内容分析和基于深度学习的视觉内容分

析两条线来进行文献综述。

基于上下文语义的视觉内容识别

(1) 视觉语义理解概述

我们使用文献计量法对基于图像的视觉语义的研究现状进行了统计分析。在
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图 1- 1 中，我们以“图像”和“语义”作为关键字在Web of Science (SCI检索)、
Engineering Village (EI检索)、CNKI（期刊+会议）、CNKI（硕士博士论文）四个

数据库的计算机及相关领域中，检索了 2000年以来关于图像语义研究的国内外

文献。

图 1- 1 2000年以来与“图像+语义”相关的文件统计图

从图像语义理解的研究发展进程来看，2003年以前相关文献相对较少，这主

要是因为国内外语义理解，甚至是图像处理的研究仍然处于初级阶段。随后的几

年，文献数量逐年上涨，可见基于语义的分析方法对于理解图像变得越来越重要。

有趣的是到 2016 年，各大数据库的文献数量有一定的下降，据我们所知，主要

的原因可能是因为基于监督的方法已经暂时达到一个瓶颈，研究的主力开始向无

监督、半监督、生成对抗网络 GAN 和增强学习方面转变。但可以预见的是，当

这些学习方法有一定的稳定度之后，基于语义的研究依然会迎来新的春天。

当前，在语义理解的研究领域中，国外的科研机构在图像语义研究中取得大

量研究成果的机构主要有：新加坡国立大学、南洋理工大学、微软研究院、卡内

基梅隆大学、加州大学、IBM华盛顿研究中心等。而国内的研究者在图像语义研

究方面也占举足轻重的地位，虽然中文文献远少于英文文献，但从机构分布看，

无论是中文还是英文文献几个主要的研究机构依然名列前茅，它们是：微软亚洲

研究院、清华大学、中国科学院自动化所、浙江大学、中国科学技术大学、香港

中文大学等。

Szummer等人[5]最早提出用基于底层特征的图像分类方法来理解图像的语义，

它们将图像进行分块，然后再提取每个子块的颜色特征和纹理特征，并用 K近邻

分类器对每个图像子块进行聚类，最后利用统计学的方法实现整幅图像的分类。

该方法虽然提取的是底层特征，但是它源于图像的语义识别。因为一些简单的底

层视觉特征可以利用颜色和纹理将图像块分类到特定的场景，例如：深蓝的大海，

绿色的草地、浅蓝的天空等。虽然该方法只能处理简单的场景分类，但是它开创
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了基于语义识别图像的先河。

借助机器学习方法，计算机可以在底层的视觉特征和高层语义类别之间建立

映射模型，并通过学习分类器实现图像的分类识别。在这类方法中最重要的模型

是基于词袋[6]（Bag of Feature，BoF）的模型和费舍尔核[7-9]（Fisher Kernel，FK）。
BoF利用 K-Means等聚类算法对图像局部特征（如 SIFT[10, 11]，HOG[12]和 LBP[13]）
进行聚类得到视觉语义词典，并使用一定的编码方案（如：矢量量化[14]、稀疏编

码[15]和高斯混合模型[16]）完成编码、量化，然后利用金字塔匹配模型（SPM）[17]、

VLAD[18]等方法实现局部特征到样本全局特征的转换，最后利用直方图来表征图

像。费舍尔核[19]通过组合生成方法和判别方法来将将线性不可分的样本空间映射

到一个高维的线性可分的特征空间，再转换为视觉直方图来表征图像。这些方法

在视觉识别任务中取得了很大的进步，但距离人类理想的性能还有很大的差距。

这主要是因为这些传统方法基本都是通过人工技巧性地选取适合某个样本集的

鲁棒性的特征，并结合分类器进行物体识别，这对于具有多样性的大数据来说效

果并不好。

随着深度学习的发展，基于卷积神经网络 [2-4, 20-23]（Convolutional Neural
Network，CNN）的方法可以实现端到端（End-to-End）地从原始像素到高层语义

的转换，这不仅简化了识别过程，更重要的是它避免了特征选择过程中的语义损

失。

(2) 基于上下文的特征表达

从视觉内容的特征表达的角度来看，上下文特征主要包括全局上下文特征和

局部上下文特征。全局上下文特征是指包含图像整个场景的特征。例如，基于整

个图像统计信息来描述场景的 Gist特征[24]，通过级联局部特征来构建全局特征，

并用来描述图像整体的纹理信息。局部上下文的特征主要可以分为星座模型[25, 26]

（Costellation Model）、视觉词袋模型[27-29]（Bag of Feature，BoW）、空间金字塔

模型[17, 30, 31]（Spatial Pyramid）和部件模型[1, 32, 33]（Part Model）。
星座模型[25, 26]利用目标区域和邻域部件的相对尺度、相对位置和外观信息构

建几何关系来描述目标。它通常更注重视觉区域间的相互关系，并通过不同的局

部区域来构建基于交互关系的上下文信息。在星座模型中，目标部件通常会被限

制在兴趣点所决定的稀疏的位置集合中，并通过高斯分布来描述部件的几何分布。

视觉词袋模型[27-29]将图像描述成视觉单词的无序集和，它忽略了图像的全局

结构和不同图像块之间的空间约束，这使图像的表达有很大的限制性。为了解决

这个问题，对象空间关系[34-36]和全局场景[37]通常被引入用来提供局部上下文联系

和全局上下文联系。

空间金字塔模型[17, 30, 31]是一个层次化的上下文模型，它在不同分辨率下将图

像划分为多个子区域，并将这些子区域进行局部连接，构建视觉直方图表征图像。
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层次化的上下文融合隐式地引入了空间信息，比单纯的 BoF模型具有较大的优势。

金字塔 Hog[30]（Pyramid HoG）通过将不同分辨率的 HoG特征进行级联和归一化

获得具有空间属性的金字塔 Hog特征。

部件模型[1, 32, 33]描述的通常是一些具有明确语义的局部区域（如人的头，汽

车的轮子等），它不但需要描述这些区域的特征，也需要描述这些区域间的拓扑

关系。可变性的部件模型[1]（Deformable Parts Models，DPM）通过一个弹簧模型

来融合多个局部上下文关系，使模型具有较好的抗形变和遮挡的特性。Zhang等[32]

提出了基于部件的 R-CNN[38]，利用 CNN强制学习整个对象和部件之间的几何约

束，来提高整个对象的特征性能，这种方法较好地保持了局部部件之间的空间关

系，对于同一对象的不同姿态有较好的不变性。

(3) 多上下文建模分析方法

最近几年，很多研究者[39-45]都考虑采用多种上下文来改进不同任务的性能。

基于上下文的分类方法，常见的多上下文建模方法包括：全局-全局上下文建模、

局部-局部上下文建模和全局-局部上下文建模。

全局-全局上下建模是一种最通用的方法。Ciresan 等人[42]提出了一种多栏

CNN（Multi-column DCNN）用于图像分类，在这个算法中，输入图像被采用多

种不同的策略进行预处理，然后被分别送入多个独立的卷积神经网络中单独进行

训练。最后的预测结果，通过平均这些独立的预测而得。由于不同的数据其统计

属性和物理解释总是具有多样性的特点，单视角可能无法很好地获得一致的判决

信息，Yu等人[46]提出一种基于高阶距离的多视图随机学习方法用于从不同的视角

来学习特征。深度多模距离度量学习方法是由 Yu等人[47]提出的另外一种解决多

样化样本的方法，该方法通过使用多个模型共同学习一个样本，从而有效地降低

样本间的语义鸿沟。另一个方面，大多数参加 Imagenet大规模视觉识别挑战赛[48]

（Imagenet Large Scale Visual Recognition Chellenge，ILSVRC）的参赛队伍[39, 43, 45,

49]也都使用加权平均融合不同模型来实现性能的提升。事实上，从最近两年

ILSVRC的比赛结果[50, 51]来看，几乎所有名列前茅的算法都是采用了多模型融合

的算法。

局部-局部上下文建模通常用来衡量对象间的相互关系或部件间的几何关系。

Zhang等人[52]提出了一种对偶卷积网络，该网络通过组合候选区域建议网络和定

位网络来同时生成对象位置和对象类别信息，该方法生成的局部特征的精度和效

率都很不错。Fergus等人[53]提出一种融合形状、外观、相对尺寸的概率表达来构

建类似星座图谱的对象关系图，基于选定的中心对象，其他相关区域由基于熵的

特征选择器获得。这种方法通过局部区域间的约束关系实现非监督尺度不变的目

标识别。视觉词袋模型[27-29]也是典型局部-局部上下文建模方法，它通过组合不同

的局部区域为视觉词典，并利用统计方法来衡量整个样本。基于部件的 R-CNN[38]
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使用几何约束将对象的部件组合在一起来表征完整的对象，它较好地保持了对象

的局部上下文的不变性，对遮挡和视角有较强的鲁棒性。DPM[1]通过一个弹簧模

型来融合多个局部上下文关系，使得模型具有较好的抗形变和遮挡的特性。此外，

Liu 等人[54-56]为了利用时序信息，使用视频不同帧作为不同的全局上下文进行融

合。

全局-局部上下文建模旨在充分利用全局上下文和局部上下文的互补性。全局

上下文建模致力于生成鲁棒的全局特征，局部上下文建模则被设计用来发现细节

的信息。Zhao等人[44]使用了两条独立的 CNN支路，分别用来训练全局上下文和

局部上下文，最后将两条支路的全连接层串联在一起，用于共同生成显著性图。

Karpathy等人[41]在视频分类任务中，将输入帧分为两种上下文流，一个支路用于

产生低分辨率特征，另外一个支路用于生成高分辨率特征，两条支路最后也是通

过一个全连接层来进行串联，并输出最终的预测。

通常情况下，标准的分类任务都比较关注于从整幅图片去学习鲁棒的特征，

这些方法可以被认为更加关心的是全局上下文信息；而检测任务通常是处理一个

区域的特征，它可以被认为是更关注局部上下文信息。然而，常见的多上下文建

模的方法，无论是哪一种上下文融合的方法，通常最后都是采取多个特征直接融

合的方式来加强整体特征的鲁棒性。这些方法虽然可以有效地利用不同特征的独

特性来提高性能，但是我们认为这并不是最好的解决方法。

(4) 层次化分析方法

层次化对于数据理解和数据管理具有举足轻重的作用。WordNet[57]是基于层

次化语义结构最重要的成果之一，它由语言学和自然语言处理社区发起并完成。

现有的很多重要的数据集都按照 WordNet[57]的层次化语义进行组织，例如：大规

模图像数据集 Imagenet[48]和 TinyImage[58]。很多工作表明
[58, 59]

层次化结构对于分类

任务的精度有积极的影响，并且有文献证明利用层次语义关系来改进分类任务的

性能时只需要更少的训练样本即可实现较好的评估结果
[60]
。层次化技术也被应用

到其他的视觉任务中[61, 62]。在真实世界中，敏感的隐私类别很容易湮没在庞大的

类别空间，Yu等人[63]通过集成深度卷积神经网络的特征表达和一种判决树的分类

方法，提出了一种多任务的学习算法用于识别这些敏感对象。

空间金字塔策略也是一种有效的层次化方法。Ivan提出基于多分辨率的 HoG
特征提取方法 PHoG[30]，他在不同的分辨率下将图像划分为多个子区域，并将这

些子区域进行局部连接来构建视觉直方图。这种方法隐式地引入了空间信息，有

效地增加了特征的强度。He 等[64]提出了基于空间金字塔池化的深度神经网络

SPPNet，这种方法的核心是利用空间金字塔去替代卷积网络的最后一个卷积层。

该方法不仅融合了多个尺度的特征，更使网络可以实现任意尺寸的输入。

粗到细策略是一种典型的层次化方法，它被广泛使用在了多种计算机视觉的
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任务[65-68]中。Eigen等人[67]首先使用 FCN[67]生成像素级的语义分割结果，然后利

用粗到细的策略，将已生成的结果当做一种粗分割送入到另一个全新的 FCN网络

中用于生成更细粒度的像素级预测。Ling等人[66]利用粗到细策略实现精确的图像

检索。他们首先将与待查询样本具有相似高级语义的样本收集在一起组合成候选

集，然后再使用深度中级特征表达进行过滤。

基于深度学习的视觉内容识别

图像分类、目标检测和场景解析是图像识别的三个核心问题，也可以被认为

是图像识别的三个不同粒度的任务。图像分类关注的是如何对整个图像进行语义

类别判定；目标检测则定位图像中特定物体出现的区域并判定其语义；场景识别

处理的是像素级的分类问题，它为每个像素都指定一个语义标签。三项技术在信

息检索、广告投放、用户分析、商品推荐等互联网应用中都大有用武之地。此外，

基于内容的图像检索是大数据互联网时代搜索引擎发展的必然产物，它可以为用

户提供个性化的资源服务，这种技术的实现通常以不同粒度的识别任务为基础，

并且支持用户能够以多模态、多属性的形式搜索不同类型的媒体数据。随着深度

学习的可快速发展，图像分类、目标检测、场景解析和基于内容的图像检索也得

到了快速发展，下面简要回顾这些技术的传统方法，并着重从深度学习的角度进

行综述。

(1) 图像分类

传统图像分类算法中具有代表性的是 Yang[70]等人在 2009年提出的采用稀疏

编码技术表征图像，并用支持向量机[71]（Support Vector Machine，SVM）进行图

像分类的方法。另一类具有代表性的识别框架是基于词袋[27-29]的模型。它利用人

工进行特征提取（如：SIFT[10, 11]，HOG[12]和 LBP[13]），并使用一定的编码方案（如：

矢量量化[14]、稀疏编码[15]和高斯混合模型[16]）完成编码，最后用金字塔匹配模型

（SPM）[17]、VLAD[18]等方法构建视觉直方图。虽然稀疏编码和词袋模型在视觉

识别任务中取得了很大的进步，但是距离人类理想的性能还有很大的差距。因为

这些传统方法都是通过人工技巧性地选取适合某个样本集的鲁棒性的特征，并结

合分类器进行物体识别，这对于具有多样性的大数据来说效果并不好。

图像分类领域根本性的变革来源于 2012 年的 ILSVRC[72]挑战赛，Alex
Krizhevsky 等人[22]将 Imagenet数据集[73]Top5分类识别错误率从过去的 25%降低

到 15%，引起了人们对深度学习的广泛关注。随后，以卷积神经网络为代表的各

种深度学习算法被广泛应用于图像识别中，并不断刷新记录。截至 2015 年，

Imagenet图像 Top5分类的识别错误率已经降低到 3.1%[23]，超越了人的识别能力

5.1%。同时，在其他一些数据库上，卷积神经网络也展现了其强大的识别性能，

在很多视觉识别任务中均已超过了人类的识别能力，包括交通信号识别[74, 75]，人
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脸识别[76-78]，自然图像分类[20, 23, 79]和手写字体识别[74, 80]等。

卷积神经网络在视觉识别领域获得如此巨大的性能改进，主要归功于两个方

面的巨大进步：一是构建了更加强大的模型，二是设计了更有效的策略来抵抗过

拟合问题。一方面，神经网络越来越能够更好地拟合训练数据，这主要是因为网

络复杂性的增加（例如：深度的增加[3, 4, 20]，宽度的增大[4, 81, 82]和使用更小的步长
[2-4, 79, 82]），新的线性激活单元[81, 83-87]的使用和复杂层的设计[4, 23, 64]。另一方面，有

效的正则化技术[9, 80, 84, 88]，积极的数据扩展技术[3, 4, 22, 81]和大规模的已标记的数据

集[73, 89, 90]实现了神经网络模型更好的泛化能力。

(2) 目标检测

大多数目标检测系统都包含两个重要的组件：特征提取器和分类器。传统的

对象检测方法，特征抽取器通常是基于一些手动特征建模，例如 HOG[12]特征和

SIFT[10, 11]特征。分类器通常是使用一个线性支持向量机（SVM，Support Vector
Machine）、一个非线性 boosted分类器[91]或者一个带核的 SVM[92]。更复杂有效的

检测算法，如可变性的部件模型[1]（Deformable Parts Models，DPM）或者一些非

线性多核方法[93]也取得了较好的成绩。

进两年来，目标检测领域获得了巨大的进展，这主要是由于深度学习，特别

是卷积神经网络[2-4, 20-23]模型的快速发展。目标检测的精度瓶颈也由识别精度转变

成目标定位精度，良好的定位精度可以有效地改善目标检测的性能。候选建议区

域生成算法中，比较有代表性的算法包括：Selective Search[92]、BING[94]、

Objectness[95]、MCG[96]、EdgeBoxes[97]、DeepBox[98]等。

在基于 CNN的检测系统中，最重要的三个工作分别是基于建议框的检测方

法 Overfeat[2]、R-CNN[38, 64, 99, 100]框架和基于回归的方法 SSD[101]框架。

Overfeat[2]设计了两个 CNN模型，并将它们以滑动窗口的模式在一幅图像上

以不同尺度进行密集地扫描，一个利用 Softmax分类器对区域进行分类，另一个

通过回归预测对象的边界框。这些密集的分类和定位预测通过贪婪合并算法以投

票机制生成一个对象检测的集合，作为最终的输出。

R-CNN[38]是一个非常成功的检测算法，它首先利用 Alex Krizhevsky 所设计

的 CNN 模型 AlexNet[22]预训练了一个基于分类任务的卷积神经网络，然后使用

Selective Search[92]算法生成带定位信息的候选建议区域，并利用这些候选建议区

域对预训练好的卷积神经网络进行微调训练，得到最终的检测网络。在进行检测

的时候，整个过程是一个端到端的过程，通过检测网络提取的特征，最终利用若

干个特定类的线性支持向量机实现基于类别的识别。尽管 R-CNN 获得了很好的

识别性能，但它也面临识别时间过长的困境。对于一副彩色图片，在 GPU的帮

助下通常至少需要花费 10-20s的时间来进行区域建议和特征提取（而在 CPU的

环境中更是需要长达 60s以上的时间）。He等人[64]提出了基于空间金字塔池化的
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深度神经网络（SPPNet，Spatial Pyramid Pooling-net），该网络通过区域映射来实

现卷积特征的共享，重复使用卷积特征图大大提高了推理阶段的运算速度。Fast
RCNN[99]是由 Girshick提出的快速版的 R-CNN，通过引入 RoI池化层，Fast RCNN
实现了完全端到端的运行机制。不但允许利用 CNN同时输出分类和定位信息，

还可以不依赖额外的磁盘空间来用于中间特征的存储。Fast RCNN 实现了比

SPPNet更高的精度，同时在训练的时候提速 3倍，测试的时候提速 10倍。Faster
RCNN[100]将建议框生成的步骤集成到了整个网络中，称为区域建议网络（Region
Proposal Network，RPN），不但彻底抛弃了额外的建议框生成过程，而且再一次

使系统的速度和精度都得到了提升。

SSD[101]在 YOLO[102]的基础上发展而来，它结合了 YOLO 中的回归思想和

Faster R-CNN中的 anchor机制，使用全图各个位置的多尺度区域特征进行回归，

既保持了 YOLO 速度快的特性，也保证了窗口的预测跟 Faster R-CNN一样精准。

SSD在 VOC2007上 mAP可以达到 72.1%，速度在 GPU上达到 58帧每秒。

RCNN系列和 SSD系列给我们提供了优秀的目标检测底层框架，除此以外，

还有一系列的技巧被提出来改进目标检测的性能。（1）难样本挖掘[103]（Online Hard
Example Mining，OHEM）。它通过反向传播损失最大的一些样本的误差替代所有

样本，不但实现正负样本的平衡，还加速了训练过程。（2）多层特征融合。RCNN
系列利用的都是最后一层卷积层的特征来进行目标检测，但是高层特征由于多次

池化操作，已经丢失了不少细节信息，会产生定位不准的问题。HyperNet[104]等一

些方法通过整合多个卷积特征层，不但利用了高层特征的也语义信息，还考虑了

底层特征纹理特征，使得目标定位的更加准确。（3）上下文信息。除了从建议区

域内提取特征，利用上下文信息[105, 106]对于提高检测框的类别信息的判断也非常

有意义。

(3) 语义分割

与图像分类类似，大多数成功的语义分割（Sementic Segmentation）系统都

依赖于手工特征和一个简单的分类器，例如：推进分类器[107, 108]（Bootsing），随

机森林[43]（Random Forests）或支持向量机[44]（Support Vector Machines，SVM）。

受益于集成丰富的上下文信息[109]和结构化预测技术[110, 111]，传统的分割网络性能

有了长足的进步。然而，这些系统的性能依然受限于传统手工特征的表达能力。

过去几年在图像分类领域取得巨大成功的深度学习技术也被快速迁移到了

语义分割任务中。由于语义分割，同时涉及分割和分类，因此，一个核心的问题

是如何组合这两种任务。为了处理这个问题，三种基于深度神经网络的方法体系

被提出。

第一个流派采用一个级联的自低向上的图像分割算法生成建议区域，然后再

使用深度卷积神经网络对区域进行识别。如将边界框算法 Selective Search[92]或遮
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罩算法MCG[96]生成的候选区域引入到分割网络的 RCNN[38]和 SDS[112]。类似的，

Mostajabi等人[113]依赖超分辨率表达来生成区域建议。

第二个流派也是在分割区域中实现局部对象的识别，但与上一个流派使用额

外预处理方法生成区域不同，第二流派个直接利用卷积特征图来生成区域。

Farabet等人[114]使用卷积神经网络生成多种图像分辨率。Hariharan等人[115]使用忽

略层将输入和中级特征级联起来，用于生成像素级分类。Dai等人[116]提出使用区

域建议来池化中级特征图。虽然利用卷积网络生成区域建议改进了性能，但仍然

是基于分割算法来生成区域，再进行分类。然而，生成建议区域和分割可能是不

可靠的。

第三个流派放弃了区域预分割和融合的步骤，直接使用深度卷积神经网络生

成具有类别信息的像素级预测。最重要的工作是 Shelhamer 等人提出的全卷积网

络[69]（Fully Convolutional Network，FCN），它使用升采样的方式处理每一个中间

层的卷积特征图，然后将这些升采样后的卷积特征图组合起来生成包含多尺度信

息卷积特征图，然后再进行全画幅的像素级预测。DeepLab[117]将多尺度池化技术

融入到全卷积网络中，并在网络的顶端用密集连接的条件随机场[118]（Conditional
Random Filed，CRF）来优化对象的边缘，从而生成细腻的像素级分割。随着

DeepLab[117]的公开，语义分割领域受到了极大的推动。很多研究组都取得了巨大

的进步，特别是在 Pascal VOC 2012语义分割竞赛上，很多排名前列的算法[119-126]

都或多或少地基于 DeepLab完成自己的算法。特别是 Deeplab提出的 Atrous卷积

和全连接 CRF几乎成为图像分割的标准配置。

随着基于对象的图像分割的发展，场景解析[117, 127-130]和人脸解析[131-134]也成为

图像分割研究领域的重要目标。

场景解析[117, 127-130]是理解场景的基础，它可以被应用到如自动驾驶、机器人

导航等重要领域，同时它也可以为常规的目标识别、对象检测任务的提供大量辅

助信息。与语义分割不同的是，场景解析不仅仅要识别和分割出场景中的对象或

者显著性物体，同时也要识别出所有的背景元素。也就是说，场景中的每一个像

素，都是场景解析所关心的内容。

人脸解析[135-138]可以认为是人脸识别[76-78, 139, 140]之后一个更高级的应用，它也

是人体解析[141-143]的一个分支领域。一方面它可以为传统的人脸识别提供更强大

助力，如利用局部上下文信息处理遮挡和视角变换问题。另一方面，人脸解析也

扩展出很多实用的应用系统，如自动化妆系统，美颜软件以及现今各种直播系统

中的人脸插件。更重要的是，对人脸的解析、分析和应用，可以为现今各种安全

和安防系统提供极大的助力，一方面方便人民生活，另一方面也为可以为社会安

全做贡献。

(4) 基于内容的图像检索
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目前，比较主流的图像检索技术，包括传统基于词袋模型的图像检索方法、

基于哈希的图像检索方法和基于深度学习的图像检索等。

传统图像检索方法依赖于手工特征，例如编码成词袋直方图（Bag of Words，
BOW）的 SIFT描述子[10, 11]、GIST描述符[24]和费舍尔向量[19]（Fisher Vector，FV）。

哈希编码通过简短的二进制编码来缩小特征表达的维度，并通过哈希表查询

来加速搜索，从而大幅提高查询效率。根据哈希生成过程中是否利用数据的特性，

可以将哈希方法分为数据独立哈希和数据感知哈希。数据独立哈希方法中最著名

的是局部敏感哈希[144]（Locality-Sensitive Hashing，LSH），该算法通过随机映射

的方式将对象从特征空间映射成二进制码字。类似的，最小哈希[145]（min-Hash）
采用随机序列的方式进行编码，通过大量哈希表逼近搜索条目之间的杰卡德相似

系数。数据感知哈希利用机器学习工具对数据样本进行学习，从而自动地得到高

效、紧凑的编码，例如：谱哈希[146]（Spectral Hashing，SH）、基于熵编码的相似

性保护算法 [147]（SPEC Hashing）、二进制重构嵌入 [148]（Binary Reconstructive
Embeddings，BRE）算法、自学习哈希[149]（Self-Taught Hashing，STH）等。

基于哈希的方法有效地加速了检索的速度，但是它对样本的语义保持却显得

无能为力。CNN在图像分类[2-4, 20-23]中获得了巨大的改进，作为一种通用的图像

表达，CNN特征较好地保持了高层语义信息，同时，它也能够被应用到检索任务

中，并获得良好的性能。Gong等人提出了多尺度无序池化[150]（Multi-scale Orderless
Pooling，MOP）方法，将高层的 CNN特征与 VLAD进行融合，这些高层激活特

征都是通过多尺度的滑动窗口机制从 CNN中抽取获得，实验表明这些特征实现

了较好的检索结果。神经编码[151]（Nerual Codes）通过在一组与查询图像相似的

额外的地标数据集上进行了微调训练，毫无悬念地获得了优秀的检索性能。不幸

的是，收集这些相似地标的训练样本并重新训练整个 CNN模型需要消耗大量的

人力和计算资源，这使得应用这种方法具有较大的限制。Wan等人[152]通过模型重

训练和相似性学习方法全面地研究了 CNN特征在真实世界的图像检索问题，得

到了令人鼓舞的实验结果，CNN特征可以有效地弥补低层视觉特征和高层概念之

间的语义鸿沟。Ng等人[153]的工作受MOP[150]将 CNN特征应用到 VLAD的启发，

从 CNN模型的每一层的卷积特征图中都抽取一次特征，并使用 VLAD进行编码。

Ou等人[154]提出了传导迁移深度哈希，可以对图像进行深层次特征的学习与表达，

并通过近邻结构保持将特征映射为区分度强的哈希码，进行大规模图像近似搜索。

当前视觉内容识别与分析存在的问题

从大数据环境的挑战和国内外研究现状可以看出，图像识别和分析目前仍然

存在很多值得深入研究的问题。

问题 1：大数据环境中样本多样性问题
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在处理大规模视觉内容识别任务时，样本的多样性问题是首先要面对的难题。

这种多样性可能会来源于图像的内容、尺度、分辨率、拍摄角度和图像质量等多

个因素。自然图像的内容可能会涉及从专业摄影到手机自拍，从人的行为到器官特

写，从模糊图像到高分辨率图像，从小图像到大图像，从二进制灰度图到全彩图，

从卡通和手绘图到相机拍摄的图像等等。这些都是我们在大数据环境下必须要考虑

的问题。此外，在某些特定的识别任务中，由于任务本身的性质导致类别空间较

小，可能会因为大数据环境中样本多样性问题导致分类困难。以本课题研究的成

人内容识别为例。成人内容识别通常是二分类问题（即：“是成人”或“不是成

人”），在大规模样本的环境中，很多同类样本的差异可能会远高于不同类样本的

差异，我们称这个现象为类内距大于内间距。这种类内距大于内间距的现象会严

重影响分类器的性能，即使图像的特征具有完美的表达能力，这个问题依然无法

避免。

问题 2：场景解析中难目标识别问题

场景解析是图像分割任务的一个分支，与对象语义分割、实例分割不同的是，

场景解析不仅要处理场景中的对象，还要处理场景中背景；并且场景解析所要处

理的样本通常比以对象为中心的语义分割任务要复杂得多，一个场景中通常包含

很多类别的样本，并且很多对象具有尺度小、交互性多（易存在遮挡、重叠、共

生等现象）、隐藏性强（易湮没在周围较相近的背景像素中）等特性。我们称这

些对象为难目标，对难目标的识别通常是场景解析中最困难的问题。

问题 3：额外背景类造成的误判问题

在检测和分割任务中，有一些区域始终很难判定它们的类别归属。很多算法

都会设置一个额外的背景类1，在训练中收集这些负样本或边缘样本来提高训练模

型的健壮度。这个策略帮助训练一个更好的模型，但是它也导致一些像素在推理

阶段被错误地分配成额外背景类。这个问题对于目标检测和语义分割来说，并不

是大问题，至少从视觉上看并不显著。因为它们关注的是特定的类，它们可以将

其他像素都归结为“额外背景”。换句话说，非目标区域都可以识别为额外背景，

包括不需要识别的小对象，以及场景中真实存的背景。相对而言，场景解析必须

要处理每一个像素，并且给他们都分配一个类别。在训练中增加额外背景类后，

推理阶段会使一些像素被认定为额外背景类。然而，额外背景是为了训练而手工

添加的，它并不是真实存在的，这造成了这些像素的错误分类。在必须增加“额

外背景”类的任务中，如何在推理阶段避免将像素分配到这个类别是一个需要考

虑的问题。

问题 4：上下文融合时语义保持困难的问题

1 此处，我们将新增加用于改善性能的背景类定义为“额外背景”类，而且原始场景解析中的天空、地板、

草地等真实的背景定义为“背景”类。
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在基于全局上下文和多个不同区域的局部上下文融合的生成网络中，由于不

同区域的差异性，同时基于这些区域来生成样本时，会产生生成不同步的问题，

特别是区域的边缘会产生明显的差异性。这主要是由于不同区域尺度不同，关注

的特征类型也不同，以同样的方式进行迁移就会产生明显的不同步问题。例如本

课题研究的妆容迁移任务，脸型、粉底、眼影和唇彩都有各自的特性，如果在统

一网络中采取同样的方式来生成，显然是不科学的。因此，如何保持这些不同的

上下文区域在融合后的语义不变，是首先需要面对的困难。

问题 5：大数据环境下搜索空间太大引起的效率降低的问题

大数据环境下的图像搜索，首先要面对的问题是执行效率，如果这个问题得

不到解决，搜索引擎将失去其意义。然而，传统的基于内容的图像检索都需要将

待查询样本和数据库中所有图像进行逐对的相似性计算。随着数据规模的增长，

执行时间也会线性增加。对于过去几千、甚至几万的小规模数据集，延迟问题并

不明显。但是，面对数百万、甚至上千万的数据库，这显然无法接受。因此，找

到一种高效的相似性计算方法来缩小搜索空间，对于海量数据的搜索问题尤为重

要。

主要研究内容、预计需达到的要求和技术指标

本课题针对大数据环境下视觉内容识别与分析对高性能和高效率的要求，在

深度学习框架下，基于成人内容识别、自然场景解析、人像妆容迁移和基于内容

的检索四个典型的应用，开展基于多种上下文语义的视觉内容识别和分析的研究。

基于深度学习的特征学习和表达

大数据环境下图像数据纷繁复杂，大量信息都潜伏在大数据中，要对这些海

量数据进行分类、识别与检索，就需要能能够从图像样本中获得较准确的特征和

语义表达。一方面要求特征表达更加全面和深层次，以应对超大规模数据集的表

示；另一方面要求计算复杂性很低，能够应对数据量的飞速增长。传统方法大多

通过人工技巧性地选取局部不变特征描述，但随着数据规模的不断扩大，其性能

将越来越差。基于深度学习的特征学习和表达是进一步实现分类、检测、语义分

割和检索的基础。

(1) 基于深度学习的特征提取框架研究

构建能够承载大数据的深度学习特征提取框架，是本课题的基础部分，也是

核心部分。无论是实现对样本的分类识别、语义分割，还是实现内容检索；也无

论是针对样本整体的处理，还是样本局部对象的处理；一个完善的深度学习特征

提取框架都是不可或缺的。幸运的是，我们可以通过设计一个统一的基准框架完

成上面所有任务的特征提取工作，同时通过引入迁移学习技术，在不需要重新修
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改网络结构的前提下，轻松地将该基准框架快速地迁移到相关或相似的任务中，

实现快速部署。

为了实现这个目标，该框架应该具有很好的开放性和兼容性，能够适应不同

类型和不同分布的图像数据，满足特征提取的鲁棒性和可辨识性的要求；此外还

需要兼顾紧凑性和易于计算等特点；更重要是通过模块化的设计思路，在更新整

个网络的部分组件的时候实现整体性能的提升。

(2) 基于 CNN的特征提取和筛选融合

通过完整的特征提取框架，我们可以实现全局特征和局部特征的同时获取。

全局特征主要反应的是样本的整体信息，对象的大轮廓信息，以及对象间的相互

关系；局部特征反应的通常是对象的局部信息，或者特写信息。针对样本中获取

的大量不同类型的特征，我们需要考虑的是如何合理利用这些特征，通过何种筛

选和融合的方式实现比单一特征更强大的表达能力。

基于多种上下文语义的视觉内容的分析

深度学习相对于传统学习有一个很大的优势，它既可以获取样本低层的粗糙

特征和中层特征，也可以获取高层的语义信息。丰富的特征和语义信息，为我们

处理视觉内容提供了极大的方便，使我们利用这些信息改进各种计算机视觉任务

成为可能。本课题旨在充分利用高层语义信息，并结合不同的策略实现精度和效

率的同时提升。层次化语义分析方法和多上下文语义联合决策是多上下文语义分

析的两个重要方向，前者采用纵向的思路，通过逐层过滤以筛选出最符合目标的

样本和信息，后者则是采用横向的思路，通过多种上下文信息的联合判别获得最

终目标。

(1) 层次化分析方法

层次化分析方法目标是在一个大规模样本的任务中，将复杂的问题向简单化

转变。然而，如何将问题简化需要对任务本身有较深刻的分析，换句话说，层次

化方法通常比较适合于特定任务。通过对任务和样本的分析，找出数据本身的共

性和差异性，将样本从一个较难的问题空间，迁移到一个较为容易的问题空间。

针对成人内容识别任务，正负样本类别空间狭窄，通常是一个“是或不是”

的二分类问题，但样本复杂多样（可能包括肖像、全身图、器官特写、猫、狗、

桌子等多种类别），因此子类别可能存在较大的相似性，要直接将样本分为两类

是一件很困难的问题。如何处理还类别空间和样本复杂性的冲突，是本课题需要

重点研究的问题。

针对大规模图像检索任务，效率和性能是两个最关键的因素。传统的图像检

索方法需要使用待检索特征与图像库中的所有样本的特征进行一一比对，对于数

百万检索任务这显得很不现实。因此，如何利用强壮的深度特征保证精确匹配的
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同时，降低检索时间是本课题需要重点解决的问题。

(2) 多上下文语义联合决策

如前所述，深度卷积神经网络可以得到基于全局和基于局部两种类型的特征

和语义信息。通过对样本全局上下文和局部上下文的联合可以大大改善系统性能。

对于成人内容识别任务，需要识别的正样本具有极大多样性，它涉及到人的

整体形象、姿态、视角和光照的影响，也受到多人之间的不同的交互行为影响；

同时，很多样本是以局部器官特写的形式出现，具有很大的特异性；此外，对象

的尺度和场景的混乱和复杂多样性也是成人内容识别的一个难点。显然，采用单

一的卷积神经网络无法覆盖所有的情况。针对不同类型样本，使用不用的识别器

变得尤为重要。因此，如何较好地处理样本多样性识别的问题，是本课题需要重

点研究的内容。

对于场景识别任务，相比传统语义分割和实例分割任务，难点主要有两点：

（1）场景中同时充斥着复杂多样的对象需要去识别，同时检测器还需要去识别

那些对象周围不同类型的复杂背景；（2）相对于以对象为中心的语义分割任务，

在场景任务中，对象通常会很小，而这些小尺度的对象很容易湮没在复杂的背景

中。因此，如何同时处理好对象和背景的识别问题，如何处理小对象的问题，如

何处理对象之间、对象与背景间边缘的清晰性，都是我们在场景任务中需要重点

考虑的问题。

在人脸妆容迁移任务中，有三个较难点需要处理：（1）如何得到关于人脸部

件的准确解析结果，用于进行特定妆容的迁移。（2）如何提取这些区域的特征，

以及提取什么样的特征用于迁移。（3）在迁移的过程中，如何既保持原始人像的

全局上下文特性（即：脸型，五官轮廓等），又能很自然地将参考妆容局部特征

（如：眼影和唇彩）迁移到待化妆人脸上。因此，精确的人脸部件解析和自然的

上下文特征融合是本课题研究的重点。
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课题研究的技术关键和技术方案

技术关键

本课题主要有以下几个关键技术需要实现：

大数据环境下利用深度学习实现视觉内容语义的特征表达

大数据环境下图像数据纷繁复杂，大量信息都潜伏在大数据中，要对这些海

量数据进行分类、识别与检索，就需要能能够从图像样本中获得较准确的特征和

语义表达。一方面要求特征表达更加全面和深层次，以应对超大规模的数据集的

表示；另一方面要求计算复杂性很低，能够应对数据量的飞速增长。传统的方法

大多通过人工技巧性地选取局部不变特征描述，但随着数据规模的不断扩大，其

性能将越来越差，对目标对象的识别与搜索将越来越难。

深度学习模型，特别是卷积神经网络在基于视觉的任务中展现了其强大的性

能，然而现有的深度学习模型也存在一些问题，有待研究，例如：（1）现有的深

度学习模型提取的特征大多是基于整个画面的，属于全局特征，在表达局部对象

方面存在不足，这与人类视觉感知系统侧重于目标对象有所不同，因此如何提取

基于 CNN 的局部对象特征表达成为一个新问题；（2）提取多个局部 CNN 特征

势必带来巨大的计算消耗，而大数据环境要求算法要具有较高的运行效率，如何

兼顾高效的计算效率和强辨识力的深度表达能力，成为又一难题；（3）要实现检

测和检索，现有的检测算法通常会产生很多建议框，这对于基于目标的分类、识

别和检索效率较低，因此需要对多个目标建议框进行筛选、聚集和融合等。

以上几点都是本课题在利用深度学习技术对图像进行特征提取时需要重点

研究的问题，也是实现本课题的技术关键。

大数据环境下特定对象的多样性处理

大数据环境下特定视觉对象的多样性主要体现在：（1）对象的多样性：一个

局部对象可能会存在多种表现状态，例如：尺度、位置、光照、姿态、表情、方

向、仿射变换、遮挡等；（2）样本多样性：在实际应用中，数据库中的图像样本

可能会同时包含多种不同的分布，例如：单一对象场景、多对象场景、自然风景

场景等。传统的方法，通常对于样本数据集有较高的要求，比如：手写字体识别、

交通标志识别、人脸识别等，但是对于大数据时代的应用，通常一个数据集可能

会混合多种不同类型的数据，这些内容表现形式的多样化和任务的多样化，给基

于内容的感知、识别与检索带来的巨大的挑战。

具体而言，要实现大数据环境下特定对象的多样性处理，就必须要考虑到目
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标对象检测的精确定位、整体特征与局部特征的融合、原始数据的增强与扩展、

目标检测建议框的高召回率以及建议框的筛选与融合等方面的关键技术。

大数据环境下特定对象的高效检索

大数据环境下，要实现基于对象的检索面临很多挑战性的问题。首先，传统

的浅层次的方法需要手工选择特征，这不仅存在特征选择的困难，也存在特征表

达能力不足的问题；其次，对于细粒度的任务，对于模型的特征提取能力具有更

高的要求，如何排除非对象区域对对象区域的影响是基于对象的检索需要着重考

虑的问题；最后，特征的维度是检索系统最重要的组成部分，过高的特征维度会

严重影响检索的速度。因此，在深度学习的框架下实现细粒度的特征提取，并采

用尽量小的特征维度来表示一个样本，是实现大数据下特定对象高效检索的技术

关键。

大数据环境下检索系统的自适应能力和扩展性

如何提高系统的适应性和扩展能力，使训练好的模型能够被快速地部署到不

同的应用而不仅仅局限于某个专门的应用中，是系统是否能被广泛使用的关键因

素。通常训练一个深度学习模型需要大量带标签的数据，而在大数据环境下，由

于数据种类复杂多样，带有标签的数据非常难以获得。此外，大数据环境下，数

据具有来源不一致，更新快的特点，因而在多数情况下，训练源任务的数据和目

标任务的数据，在类别和分布上存在较大差别。迁移学习可以在一定程度上解决

目标任务标签数据不足的问题，同时可以实现目标任务模型的快速收敛。然而利

用迁移学习的时候，也面临一些挑战性问题。如何保证从源任务向目标任务迁移

的时候是一种正迁移而非负迁移；当迁移发生的时候，源任务的模型需要做如何

的调整以确保从源任务迁移的知识能被目标任务较好地利用（网络的深度、宽度、

结构是否需要进行调整?哪些层次的参数需要做调整？）；进行迁移训练的时候，

需要多少针对目标任务的标注样本才能确保模型不发生过拟合和欠拟合问题，从

而学到针对性较好的特征；对于一个动态更新的样本集（例如一个在线的图像库

或者视频库），迁移训练是否可以实现动态地更新模型。因此，如何结合迁移学

习和卷积神经网络实现基于对象的特征提取，并能够快速且有针对性地将特征从

源任务迁移到目标任务，是实现检索系统扩展性需要解决的技术关键。

技术方案

多级多尺度图像表达

CNN 已经被证明它有很强大的能力通过训练不同尺度的样本来隐式地表达

不同尺度特征。此外，显示地考虑多尺度也被证明可以同时提高大尺度和小尺度
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对象的识别性能。图 3- 1 展示了我们多尺度特征提取网络的共享卷积层部分。

图 3- 1 多级多尺度图像表达

我们使用了两种方法来实现多尺度策略。在第一阶段中，一个通用的多尺度

训练方法被应用到输入图像上，三个不同的尺度被用来抽取卷积特征图。具体来

说，原始的图像由三个不同的尺度因子进行初始变换，然后分别送入三个不同的

的 CNN支路进行，三个支路共享同样的结构和超参数。为了产生更细腻的特征

图，三个支路的卷积特征图首先通过双线性插值还原为原始图像分辨率，然后对

于每个空间位置都以最大概率的方式进行逐点融合，融合后的概率图作为最终的

输出。这个操作在训练和测试的时候同时运行。在第二个阶段中，一个基于“Atrous”
卷积层的空间金字塔池化[64]（Spatial Pyramid Pooling，SPP）用于合成多个不同

感知域尺度的特征。基于同一个单尺度特征图，我们采用 4种不同的膨胀率实现

卷积特征图的多感知域变换，这 4种卷积特征图最终通过逐元素相加的方式生成

多感知域尺度的卷积特征图。它可以公式化为：

ℱ� = max
�∈[1,…,�]

�=1

�

ℱ(�,�)�
(3-
1)

在图 3- 1 中，支路 M和 N分别为 3和 4。我们用 � = 1,2, …, � 表示分辨率

为�� 的第 m条支路，每个分辨率��都有一个固定的尺度因子� = 1,0.75,0.5 ，

则�� = ��� � × width, � × height, 3 ，其中���为输入分辨率。� = 1,2, …, �表示第

n个感知域的支路。在本章的工作中，感知域的膨胀步长 � = {6,12,18,24}。ℱ�

和ℱ(�,�)分别是多尺度卷积特征图和单尺度卷积特征图。

多级多尺度处理可以有效地改进了性能，但是它也增加了前向推理的时间和

大大增加了 GPU显存的消耗。
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基于 CNN的局部特征学习与提取方案

通过前面文献综述的分析，我们知道：在大数据环境下，由于表达能力弱，

用传统的局部特征来表示可视内容，对大规模的视觉对象识别与搜索越来越难。

采用深度学习提取视觉中高层语义特征表达，可以获得更强的表达能力，能充分

表示和发掘海量数据中蕴藏的语义信息。利用 CNN 对大规模的图像进行特征提

取已经被证明是目前最有效的方法，在基于特征的各种应用中，如图像分类、目

标检测、人脸识别，图像搜索都达到了目前最好的性能。但是目前采用深度学习

的特征往往是基于整个画面的，属于全局特征，在进行多标签分类、局部目标识

别与搜索时存在不足。因此，本节将侧重于设计和实现一个可以用于迁移训练并

且能够进行局部特征提取的基准 CNN模型结构。

图 3- 2 基准 CNN 模型结构示意图

如上图所示，我们设计了一个深层的 CNN模型来进行特征提取，其中蓝色

的模块是卷积层（其中 5×Conv3-256，表示 5个连续的卷积层，卷积核大小为 3×3，
特征图数量为 256）；红色箭头表示 Max-Pooling 层；在 16 个卷积层和 3 个

Max-Pooling层之后，由 4个并联的Max-Pooling层（7×7，3×3，2×2，1×1）
组成一个空间金字塔 Pooling（SPP层）用于进行多尺度的特征提取，并生成定长

特征向量；最后由 2个全连接层和 1个基于全连接的分类器层组成。参数化的修

正线性单元（PReLU）被应用到每一个卷积层和全连接层之后，用于生成非线性

的激活输出。参数化的线性修正单元 PReLU 可以用公式：� �� = ��� 0, �� +
��min 0, �� 来表示，相较于目前常用的线性修正单元ReLUs和 Sigmoid函数来说，

PReLU 可以加速收敛，并在不增加计算开销的前提下提高大约 1%左右的识别性

能。CNN特征的提取可以从多个激活层产生，包括融合后的 SPP层、卷积层、

Pooling层和各个全连接层等，也可通过将这些层进行不同程度的融合。
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图 3- 3 基于建议区域的局部特征提取框架

如上图所示，要实现基于目标对象的特征提取，主要包括三个步骤：

(1) 基于 CNN的全局特征提取

要实现基于对象的特征映射，首先要完成基于样本的全局特征学习，我们利

用图 3中训练好的基准 CNN模型的卷积部分来学习样本的全局深度特征，在该

模型中，我们去掉了全连接层和 Softmax分类器层，并以 SPP层作为最后的局部

特征提取器。在进行特征映射前，将最后一个卷积层获得的特征保留，用于进行

基于对象的特征映射，我们通过 CNN模型为样本� �, �, � （其中，W, H表示输

入样本的宽和高，C表示颜色通道的数量）生成一个三维的特征矩阵�� �, ℎ, � ，

其中 w, h表示特征提取层的宽和高，n表示这个特征层特征图的数量。相对于特

征矩阵�� �, ℎ, � ，原始的输入样本� �, �, � 与其具有稳定的空间位置对应关系，

这也是我们实现基于对象的特征映射的基础。

(2) 基于对象的建议框生成

受益于计算机视觉的发展，有很多对象分割、对象检测的算法被提出，我们

可以利用这些算法来实现在样本中查找可能存在对象的区域，生成对象建议框。

目前比较优秀的算法包括 Selective Search、Edge Boxes和 BING等。但由于这些

算法都同时存在建议框过多的问题，导致后续的特征提取性能下降，因此，为了

高效地实现基于对象的特征提取，在本课题，一方面寻求减少建议框数量的方法；

另一方面探索实现一些更好的建议框生成机制，如基于对象的概略图等。

为了保证足够的物体检测召回率，Selective Search、Edge Boxes和 BING 等

算法都会生成数千个建议框，这对于基于对象的目标检测是很大的问题，因为过

多的建议框将会带来计算复杂性的上升和计算资源的浪费，还会由于时间过长而

导致算法的可用性降低。根据我们实验观察，对于明显存在对象的区域，算法总

是会生成大量的建议框来匹配这些区域，这些区域可能是对象的整体，也可能是
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对象的部件，或者是部件混合了周围比较临近的其他物体；而对于存在对象不明

显的区域，建议框较少，或者根本没有建议框。另一方面，当我们获取建议框的

一些统计信息的时候，例如梯度信息、颜色信息、纹理信息，明显存在对象的区

域总是表现出异质性的特性，范围内的统计信息是杂乱无章的模式，而背景区域

总是表现出同质性的特性，范围内的统计信息是比较单一和纯净的。基于这个分

析，对于统计性比较杂乱的区域，由于具有较多的建议框将其推荐出来，我们可

以通过 max-pooling的方法来加强这种杂乱的特性，然后对于这些杂乱的区域采

用基于几何约束的方式加以统一，从而将多个区域融合成一个区域，这样的区域

通常存在对象的概率将大大上升；而对于统计性比较单一的区域和建议框较少的

区域，我们可以通过提高阈值的方式，进一步对其排除，因为这些区域通常是以

背景的形式存在。通过这种方式，可以大大地减少建议区域的数量，实现建议框

的筛选。具体的方法包括：积分投票筛选机制、基于图论的筛选和基于聚类的筛

选等。

(3) 基于区域的特征映射与提取

通过以上两个步骤，我们将获得基于原始输入样本� �, �, � 的特征矩阵

�� �, ℎ, � 和若干建议区域�� �, � 。由于输入样本�和特征矩阵��有稳定的空间位

置对应关系，因此只需要利用 SPP层将由输入样本 I生成的全局特征矩阵��根据

建议区域 R映射成基于区域的特征矩阵��，然后再进行特征提取即可。

基于局部特征与全局特征联合的特征提取

相对于常见的类别间差异较大的对象的识别，细粒度对象的目标识别面临更

大的挑战。例如：人脸识别，鸟类识别，花草识别等。这些目标从整体上来看具

有更加相似的特征，很难通过一个全局的模型就对其进行精确的识别。但仔细观

察可以发现，即使是对于同类物体，当我们将其进行一定的尺度变换，在其细节

部分仍然可以找到很大的区别用于进行对象的区分。受益于基于对象的局部特征

提取方法，一方面，我们可以用预先训练好的基于部件的分类器和基于对象的特

征提取来完成部件的精确定位和特征提取；另一方面，我们可以通过提高检测窗

口的敏感性来实现细节区域的特征加强和特征提取。
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图 3- 4基于对象局部特征与全局特征联合的特征提取

大量实验表明，联合不同局部特征，对于整个样本的识别是有很大帮助的，

因此我们提出了基于对象部件和全局特征融合的特征提取方法，如图 3- 4 所示，

具体过程如下：

1) 利用前面介绍的基于局部对象的特征提取方法，完成样本全局特征的提取和

样本局部对象的检测和定位和筛选，然后获得基于局部部件的特征提取。

2) 将对象部件通过几何约束生成完整对象的定位，并结合局部对象的特征提取

方法，生成基于对象的深度特征提取。

3) 将对象和对象部件的特征进行融合，并用预先训练好的分类器，完成融合特

征的提取，并作为对象最终的特征。

实验证明，由于进行建议框筛选后的区域，总是一些包含对象，或者比较显

著的区域，这些区域中的像素对于表达整个样本的独特性，通常具有较强的作用，

因此，单独对这些区域进行特征提取，并融合到最后对象的特征表达中，通常能

够在复杂场景中实现对重要信息的强化，并进一步提高分类的准确性
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基于局部上下文的区域增强

图 3- 5 对象增强的流程图

基于局部上下文的区域增强以多尺度特征作为输入，实例感知的解析结果作

为输出。它包含三个阶段：建议框级实例增强，遮罩级实例增强和全连接 CRF。
(1) 建议框级实例

建议框级实例是对象的一种粗糙反映，如前所述，我们可以用建议区域�� =
��, ��, �� 表示一个对象的定位和分类信息，它粗糙地考虑了一个关于类别��的矩

形区域 �� = ��, ��, ��, ℎ� 。这个区域可以被转换为建议框级的实例，表示为：

�� �, �, � = 1 � ∈ �� ��
0 otherwise

(3-
2)

其中 p是区域�� �, � 中的一个像素。

(2) 遮罩级实例

显而易见，建议框级实例的定义是有缺陷的。对于一个分类或者检测任务，

这个粗糙的定义并没有太大问题，然而对于像素级的场景解析任务可能会带来很

多麻烦。大自然中的对象通常都是不规则的，使用一个矩形来描述对象将会有大

量的背景元素被混合进去。而简单的使用建议框级的实例去增强场景解析可以改

进对象的识别，但是也可能会影响背景的识别。我们可以将建议框级实例和卷积

特征组合在一起生成了遮罩级实例。对于每一个建议框级实例�� �, �, � ，我们

都可以得到一个遮罩级实例�� �, �, � 。这个过程可以公式化为：

�� �, �, � = 1 � ∈ � �, �, �� ∙ �� ��, �� > �
0 otherwise

(3-
3)

其中 p是遮罩内的像素，� �, �, �� 是关于类别��的特征图，它由 CNN前向



华中科技大学研究生院

24

推导得到的卷积特征图的第��个通道在双线性插值和全卷积 CRF过滤后获得，它

的宽度 W和高度 H与输入图像一致。阈值 t控制遮罩的大小，它的上界为建议框

级实例。我们可以发现，遮罩只涉及索引和建议框类别相同的通道。此外，由于

同一个类别可能会包含多个实例对象，为了方便，我们可以将这些具有相同类别

的特征遮罩合并在一起统一进行计算。最终，我们可以通过迭代所有的区域��获

得完整的特征图 M �, �, � ，其中� = 0,1, …, ��是类别空间。

(3) 基于实例的增强

在获得了建议框级和遮罩级实例之后，我们可以将他们应用到多尺度卷积特

征图上用来生成对象级增强特征。实例特征增强在权重 w 和建议框类别概率��

作用下共同完成。其中遮罩级增强特征���可以表示为：

��� �, �, � = � �, �, �� ∙ � �, �, �� × � × �� × �∗ (3-
4)

如果 �� = ��，则 �∗ = 1，否则�∗ = 0，这意味着只有当特征图和实例具有同

样的类别标签时，对象区域增强才被激活。在公式(3- 4)中，通过替换 � �, �, ��

为�� �, �, �� 可以获得建议框级实例增强特征���。

(4) 全连接 CRF
由于多个叠加的最大池化层（max-pooling layer）的存在，不断增加的不变性

和较大的感知域会导致输出的激活响应过于平滑，而导致场景解析中的小范围内

的分类过趋于一致。这对于复杂的场景显然是一种有害的影响。为了尽量克服这

个限制，CRF是一种有效的方法，它以能量函数进行优化：

� � =
�

−log � ���

+
��

� ��, �� �1��� −
�� − ��

2

2��
2�

+ �2��� −
�� − ��

2

2��
2 −

�� − ��
2

2��
2

(3- 5)

其中 x是图像中每个像素的标签。一元项� �� 是像素 i通过 CNN获得的推

理概率。后续的二元项允许一对连接的图像执行全连接的图推理。我们使用 i和

j分别表示卷积特征图和原始输入图上一个像素的位置。如果�� = ��，则� ��, �� =
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1；否则，� ��, �� = 0。也就是说，只有当节点具有不同标签的时候才会执行惩

罚。如公式(3- 5)所示，两个高斯核被应用到不同的特征空间上。前面的一项表示

只利用了像素位置的信息（表示为 p），它在执行平滑的时候只考虑了近邻空间的

信息；后面的一项表示的是一个双线性核，它同时依赖于 RGB颜色空间（表示

为 c）和位置空间（表示为 p），它强制使具有相似颜色和相似位置的像素具有相

似的标签。超参数��，��和��控制高斯核的尺度，权重参数�2和�2用来平衡两个

特征的重要性。

基于层次化语义的样本过滤策略

(1) 相似性策略

相似性检索的目标是从一个图像集合中找到与给定图像最相似的图像或者

图像的子集。但是，如何定义最相似呢？为了回答这个问题并利用层次化的知识

来实现图像检索，我们考虑两个子进程来评估两个图像间的相似性。首先，如何

有效地表达图像，尽量避免不必要的语义损失；其次，如何快速地计算相似性。

图 3- 6 两个图像相似性评估方法示意图

值得注意的是，我们并不需要像传统方法一样去精确和细致地设计哈希函数，

来获样本的哈希值。通过深度卷积神经网络的前向传播过程和层次化融合策略，

我们可以直接得到样本的哈希值。

(1) 基于标签的语义级相似性

我们提出的方法的核心是利用语义属性和中级特征之间的层次性的先验知

识去计算相似性，从而实现图像检索。我们首先考虑一个基于标签的语义级相似

性来进行相似性的衡量，该方法是一个非概率的版本，它使用二进制属性集

1, …, � 来描述图像 a。一般来说，属性可以是对象的颜色（“是红色”），纹理（“是

木质”），类别（“是一辆汽车”），部件（“是头部”），或者是其他任意的关于图像

a的信息。在本课题的研究中我们主要集中于对象的类别属性，但是该方法也可
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以很容易地扩展到任意属性。

给定语义标签集 � = 1, …, � ，两个图像 a和 b之间的相似性可以使用它们

标签集的匹配程度来衡量。我们用符号 �� � ∈ 0,1 标识图像 a是否包含语义 i，

那么图像 a的语义信息可以表示为 ��
� � = �� � |� = 1, …, � ，其中有且仅有

一个�� � = 1。我们可以基于图像 a 和 b 的语义标签定义它们的相似性

��� �, � = �,� �� � ����� �� ，其中 � ∈ ℝ(�×�)，同时���可以被认为是语义 i和 j

之间的“匹配分数”矩阵。这是一个非常通用的形式，它需要一个非常庞大的类

别语义空间来计算相似性。然而这种基于标签的语义级相似性非常依赖于人的先

验知识，也就是说必须要对每一个样本都能够精确定义它所属的类别。举个特殊

的例子，当数据集的语义标签是互斥的，并且 S是一个标识矩阵，那么相似性

��� �, � 可以被用来标识图像 a和 b是否属于同一类别。换句话说，我们可以

用“相同”或“不相同”来衡量图像 a和 b之间关于语义 i的相似性。具体说，

我们可以重新定义图像 a 和 b 之间的相似性 ��� �, � = 1 ��
� � == ��

� � ∈

0,1 ，也就是说，��� �, � = 1 表示图像 a和 b相似，而��� �, � = 0 表示图

像 a和 b不相似。基于这个设置，两个图像之间的语义信息只能用来表达它们是

相同或者不相同的类别，检索系统就无法通过语义信息来衡量图像 a和 b关于查

询样本哪一个更相似，即无法实现相似性的排序。尽管如此，依然有很多方法基

于这个设置来实现图像检索。与这些方法不同的是，我们将这个设置作为一个过

滤器来改进我们的检索速度，而不是直接用它来衡量图像的相似性。

(2) 基于概率的语义级相似性

基于标签的语义级相似性是一种很容易想到并实现的方法，然而，仅仅利用

语义类别来衡量相似性对于图像检索来说是一个巨大的挑战。一方面，自然界的

语义类别总会存在重叠，类别也经常会出现二义性，仅仅使用硬类别去进行识别

很容易失败。另一方面，完美的分类语义也是不现实的。例如，通常我们认为“环

尾狐猴”和“冠美狐猴”是相似的，这意味着他们都属于狐猴。但是，如果只需

要从数据集中搜索“环尾狐猴”，那将会变得十分地困难。

为了解决这个问题并改进检索性能，我们提出使用基于概率版本的语义级相

似性替代简单的基于标签的语义级相似性。给定语义标签集 � = 1, …, � ，图像

a和 b的相似性可以通过他们的匹配程度来衡量。符号 �� � ∈ 0,1 标识图像 a

是否包含语义 i，类似地，我们也可以使用概率 ��
� = � �� � = 1|� 来标识图像

a包含语义 i的可能性。显然，索引 � = ���(��
�) 是图像 a的语义标签。在本课
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题的工作中，概率��
�可以通过卷积神经网络的前向传播获得，它的值等于 Softmax

分类器的输入向量。和文献[155]类似，我们采用查询—图像的信息相关性来定义概

率版的相似性。

我们考虑两个图像相关，只发生在它们的联合概率超过截断阈值 t时，则：

��� � � , � � = � � � , � �
� (3- 6)

也就是说：

� = � �, � > �
0, ��ℎ������ (3- 7)

其中� = � � � , � � 。

基于上述讨论，我们可以发现相关矩阵是一个对角矩阵，因为图像相关仅仅

发生在两幅图像同时拥有语义 i。此外，在图像所涉及的语义子集中，大多数语

义的概率都非常低，因此，通过截断阈值 t的设置，大多数概率被强制置 0。因

此，相关矩阵具有较强的稀疏性，这也使基于概率的语义级相似性能够过滤掉大

量的不相关图像。

(3) 哈希级相似性

在本节中，我们讨论哈希级相似性。给定图像 I，我们首先抽取全连接层的

输出作为图像的中级特征表达，它可以用一个 D维的特征向量 � � 来表示，其

中 � · 是输出层之前所有层次关于输入图像的卷积变换。然后，我们可以通过

一个简单哈希函数 ℎ · 将这个 D维的特征向量转换为 q比特的二进制编码。对

于每一个比特 � = 1, …, �，我们可以通过如下公式输出它的二进制哈希编码：

� = ℎ(�) =
1, � �� − ����

� � �� > 0
0, � �� − ����

� � �� < 0
(3- 8)

其中 � = � � 是卷积层输出的 CNN特征，�� � = 1, …� ，� = 1, …, � 。� �

是 Sigmoid函数，它的定义公式为 ������� � = 1
1+�−�，符号 ��� � 是均值函

数，对于求取向量 u 中所有元素的平均值。这里 Sigmoid函数用于将输出的 CNN
特征归一化到区间 [0, 1]。

假设 � = �1, �2, …, �� 是由 n个图像构成的图像集和，� = �1, �2, …, �� ，
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�� ∈ 0,1 � 是关于图像集 I中每一个图像的二进制编码。给定一个查询图像��，

我们可以使用它的二进制编码形式��去标识这幅图像。那么，查询图像��和图像

集中的图像�� ∈ �之间的哈希级相似性可以用它们之间的欧式距离来衡量：

� �, � = ���� ��, �� = ||�� − ��||
(3- 9
)

对于两个图像来说，它们之间的欧氏距离越小，意味着它们越相似。此时，

图像集中的每个图像��可以依据相似性进行降序排列，从而得到前 k个最相似的

图像。

(4) 语义级和哈希级融合的相似性

至此，我们定义了图像 a和 b之间的语义级相似性和哈希级相似性，下一步，

我们可以将它们组合起来形成我们的层次化的相似性：

��� �, � =
�

�

� � , ��� � � � , ��

=
�

�

[� � � , � � ]�� × 1 − �(�, �)

(3- 1
0)

其中，��� � � , � � = � � � , � �
�是基于概率的语义级相似性，1 −

�(�, �)是哈希级相似性。公式前面的项是一个对角矩阵，后面的项是一个值。操

作“×”将两个相似性联合在一起组成一个确定的值，用来衡量图像 a和 b之间

的相似性。实际上，���是非常稀疏的，这非常有利于去创建一个和查询图像相关

的图像列表。给定一个查询图像 q，我们遍历整个数据集去查找所有和查询图像

q语义相关的图像。对于查询图像 q来说，它可能会和多个语义或者近似语义相

关。我们将涉及到这些相关语义的所有图像组合成一个图像列表，然后再利用哈

希特征来求取它们和查询图像之间的相似性序列。
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课题研究进展计划

本课题研究进展大致分为以下几个阶段：

1. 2013年 7月至 2014年 7月，收集相关资料，进行深度学习理论基础的学

习；熟悉实验环境，并搭建实验平台；研究基本的基于 CNN 的特征提取

基准模型框架，并进行基于 CNN 的图像分类、检测和检索等应用的基础

性研究；撰写相关论文。

2. 2014年 8月至 2015年 7月，研究层次化语义方法，并应用到基于内容的

图像检索上；撰写相关论文。

3. 2015年 8月至 2016年 7月，结合层次化的思路，考虑多上下文融合的策

略，并应用到特定视觉内容的识别上；撰写相关论文。

4. 2016年 8月至 2017年 1月，研究基于多上下文的场景解析；撰写相关论

文。

5. 2017年 2月至 2017年 3月，撰写毕业论文。

6. 2017年 4月至 2017年 6月，完善毕业论文，并进行毕业论文答辩。
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