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摘  要 

随着互联网技术的飞速进步以及深度学习展现出强大的性能，基于图像和视频

的各种应用也得到了前所未有的发展。然而，伴随着这些应用给日常生活带来便利的

同时，也给社会带来了许多潜在的负面影响。因此，如何高效、准确地从这些纷繁复

杂的海量数据中甄别出有用的信息和过滤有害的信息，已经是大数据环境下亟待解

决的问题。随着深度学习的发展，计算机视觉任务的应用领域也得到了空前的扩展，

包括：图像分类、目标识别、目标检测、图像分割、对象跟踪等。 

本文将在深度学习的框架下，以四个计算机视觉的典型应用为基础，通过结合多

种不同的上下文关系，开展面向大数据的视觉内容的识别与分析研究。这四个任务分

别是：成人内容识别、特定图像检索、自然场景解析和人像妆容迁移。 

首先，针对成人内容识别任务中类别空间稀少和正负样本空间内样本多样化导

致的分类难的问题，提出基于高层语义的细到粗策略和基于多上下文混合建模的联

合决策方案。传统成人内容识别通常都是二分类问题（“是成人”或“不是成人”），

而复杂的样本会导致部分样本类内距大于类间距，增大分类器训练的困难。本文提出

的细到粗策略，通过在训练中细化类别来改善分类器的性能。此外，通过全局上下文、

局部上下文和跨上下文等多种上下文建模方式，从不同的角度去理解样本，最大限度

地解决样本多样化问题。与传统特征融合方式不同，策略融合并不直接融合特征，它

在最大限度保证基于分类的全局上下文准确性的同时，利用基于检测的局部上下文

信息生成置信度较高的决策来尽力修正被误判的样本，从而实现召回率和准确率的

同时提高。此外，模块化的设计方案，允许通过更新全局上下文建模或局部上下文建

模实现整个网络性能的提升。  

其次，针对场景解析任务中对象尺度较小、交互性多（遮挡）、隐藏性强（易湮

没于复杂的背景中）等特性带来的对象识别困难的问题，提出一种基于深度学习的对

象区域增强网络。该网络集成了针对任务设计的两个核心模块：对象区域增强策略和

黑洞填充策略。前者将检测到的语义置信度较高的对象区域直接对应到卷积特征图
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的特定类别通道上的局部区域，并通过加权特征来改进上下文关系，完成对困难对象

区域的识别；后者通过屏蔽额外背景类来避免解析网络将部分困难区域判定为额外

背景类的错误。此外，模块化的设计方案使模型不但可以通过更换模块实现整体解析

性能的提升，还可以将两个策略应用到其他现有的场景解析网络中。 

然后，针对以人脸解析为基础的典型应用—妆容迁移中的两个难点问题：（1）如

何获得精确的人脸解析结果；（2）如何按需保持（如：脸型、五官）和迁移（如：唇

彩、眼影）人像的特征，提出了对称加权交叉熵损失和深度局部妆容迁移网络。前者

对特定的局部上下文区域进行加权，并强制对眼影、嘴唇等特殊区域进行对称性约

束；后者利用不同类型的特征分别描述形状敏感和纹理敏感两种局部区域，最后通过

迭代算法逐渐将局部妆容特征从参考人像迁移到未化妆的人像上。端到端的生成网

络，不但可以产生自然的妆容迁移效果，还可以实现妆容浓淡程度的自由调节，这使

得该系统的可用性大大增强。 

最后，针对大数据环境下图像检索效率和性能的问题，提出一种基于深度学习的

层次化深度语义哈希方案。该网络可以端到端地同时输出样本的高层语义和哈希编

码。通过基于概率的语义级相似性和哈希级相似性的融合相似性计算方案，首先利用

几乎零开销的高层语义信息过滤大量语义不相关的样本，然后再利用哈希编码在小

很多的候选建议集中完成相似性检索。该方案在百万级的 Imagenet 数据集上，可以

保证在检索性能不降低的前提下，实现大约 150 倍的速度提升。 

综上所述，本文所研究的多种上下文语义融合策略，不但在计算机视觉的理论层

面具有一定的参考价值，更关键的是本文的研究对于设计和开发鲁棒、实用的应用系

统也具有一定的借鉴意义。 

 

关键词：深度学习；层次化语义；多上下文语义；图像识别；图像检索；场景解析 
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Abstract 

With the rapid development of Internet technology and the great performance of deep 

learning, image and video applications also got significant evolution. However, 

accompanied with the convenience these applications, it has brought some negative 

influence on the society. Therefore, how to identify useful information and filer the harmful 

information effectively and exactly from the massive and complex data sea, are realistic 

problem that needs to be solved in big-data environment. With the development of deep 

learning, the application fields of computer vision has been expanding rapidly, including 

image classification, object recognition, object detection, image segmentation, tracking, etc. 

This paper will aim at four typical applications, such as, adult content identification, scene 

parsing, makeup transfer and content based image retrieval. These works are based on the 

deep learning framework and integrate the hierarchical context and multi-context semantic 

information.  

To solve the hard problem of classification caused by the diverse samples, this paper 

proposes a high-level semantics based fine-to-coarse strategy and multi-context semantics 

based joint decision strategy. The adult context recognition is usually a binary classification 

problem, but complex samples will result in the intra-class distance maybe larger than the 

inter-class distance for some images, which increase the difficulty of training a classifier. 

The fine-to-coarse strategy improves the performance of the classifier by refining the 

categories in training. In addition, the diversity problem can be relaxed by multi-context 

modeling, which consists of global-context modeling, local-context modeling and cross-

context modeling. Different from traditional feature fusion, policy fusion not combines the 

features directly. It is designed to ensure the accuracy that is produced by classification 

based global-context modeling, and uses detection based local-context modeling to fix 

wrongly discriminating samples. This strategy can improve the recall and precision 

simultaneously. Moreover, the modular design allows to improve overall system by 

upgrading the individual global-context modeling component or local-context modeling 

component. 

To solve the difficulty of scene parsing caused by the hard object that involves object 



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

IV 

scale (too small), interactive (occlusion), and hiddenness (easy obliterated in complex 

background region), this paper proposes a deep objectness region enhancement network 

(OENet). This network includes two core components: objectness region enhancement 

network and black-hole filling. The former uses the high confidence proposal regions to 

weight the areas of the specific channel of convolutional feature maps. The latter is used to 

avoid pixels are judged to nonexistent category by shielding extra background. In addition, 

the modular design makes the two modules not only can be updated by replacing a high 

performance one, but also can be applied to other existing scene-parsing network. 

Makeup transfer is a very interesting work. It starts with face parsing, and uses 

generative network to produce a natural-looking makeup. To solve two challenge problems: 

(1) how to get a precise face parsing, (2) how to keep (facial sharp and features) and transfer 

(lip-gloss and eye shadow) the feature of human on demand, this paper proposes a weighted 

cross-entropy loss and a deep localized makeup transfer network. The former is used for 

weighting specific local-context regions, and enforces the symmetric prior on some special 

areas, such as eyes and lips. The latter uses different feature to describe sharp-sensitive 

region and texture-sensitive region respectively. This generation network not only produces 

natural-looling makeup, but also controls the lightness of the makeup. 

To solve the problems of precision and efficiency in large-scale image retrieval, this 

paper proposes a hierarchical deep semantic hashing scheme. This network can produce 

high-level semantic and hash codes simultaneously. With probability-based semantic-level 

similarity and hashing-level similarity, the unrelated samples are filtered in advance by zero-

cost high-level semantic information, and then the retrieval is achieved in a small candidate 

proposal set with hash codes. This scheme can achieve accelerating about 150 times with 

similar accuracy in imagenet dataset. 

In summary, the multi-context semantic fusion strategy and the deep learning methods 

are discussed in this paper. They not only have reference value, but also have reference 

meaning in design, development a practicable and robust application system. 

 

Key Words：Deep learning；Hierarchical semantic；Multi-context semantic；Image 

recognition；Image retrieval；Scene parsing 
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 绪论 

 课题来源 

本论文的研究主要来源于以下科研项目： 

1. 国家自然科学基金—联合基金重点项目：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） 

 研究背景与意义 

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，它使各种应用中获取到资源更加丰富，形式更加多样化，这极

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： 
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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，这些方法为解决上述问题提供了有效途径，也为更好地使用互

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。 

本论文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
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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。 

本论文的研究非常具有挑战性，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。 

 视觉内容上下文语义的定义和分类 

在介绍基于上下文语义的视觉内容识别与分析前，首先要明确几个问题，即：什

么是视觉内容的语义理解、什么是视觉内容的上下文、上下文包含的主要类型以及上

下文的相互关系有哪些。 

 视觉内容的语义理解 

视觉内容语义理解是指以图像或视频1为研究目标，利用人工智能的方法完成对

图像内容的语义解释，通过研究图像中包含的对象、对象间的关系、对象所处的场景

以及对象的行为，使计算机自动地获取或图像所蕴含的信息和知识，并可以用语义对

图像内容进行描述。人类的视觉系统可以轻松、快速地获得图像所表达的所有信息，

但对于计算机来说，这却是一个极具挑战的问题。 

图 1.1 给出了一个视觉内容多种层次的语义理解范例。在计算机视觉识别的第一

层次分类任务上，计算机会通过图像的前景主体目标对图像进行分类，得到这是一幅

关于“人”的图像这个高级语义；在第二层次检测任务上，计算机可以发现图像包含

两个“人”和一个“足球”等关于图像内容更详细的信息；在第三层次的场景解析任

务上，计算机可以从像素级的识别中得到诸如“草地”、“观众群”和“广告牌”等更

多的背景信息。当然，更高层次的视觉语义理解，还包括去理解场景更深层次的内容，

                                                        
1 为了简便除特殊指明，本文后续内容将使用“图像”替代所有有关“图像和视频”相关的描述。 
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得到如“两个运动员正在足球场上进行一场足球比赛”这样具备交互性和总结性知识

的语义。从另一个层面上看，还可以得到有关对象属性或部件的局部语义信息，例如：

“9 号运动员的黄色球衣”、“2 号运动员的白色球袜”、“绿色的草地”等。 

 

图 1.1 视觉内容多种层次的语义理解 

 视觉内容的上下文 

根据视觉内容语义理解，可以发现对象并不是孤立地存在场景中。而那些能够直

接或间接影响某个视觉对象感知与识别的信息则可以被称为上下文信息。比如，在图

1.1 中，关于“正在参加足球比赛的 9 号运动员”这条语义信息相关的信息就包括：

交互对象（“2 号运动员”，“足球”等）、场景信息（“足球场”、“草地”、“观众群”

等）、部件信息（“球衣”、“球裤”等）。这些与目标视觉内容存在一定共生、包容和

位置关系的元素对于理解视觉内容都具有重要的意义。 

如图 1.2（a）所示，在缺少上下文信息的时候， 仅依靠一个单一目标很难准确

地判断对象的真实行为，也很难很好地理解整幅图像所要表达的信息。对于图 1.2（a）

中的对象，可以将其理解为在参加足球赛、篮球赛，或者是跑步和游戏等不确定的信

息；而从图 1.2（b）中，根据丰富的上下文信息，比如：交互关系（追逐的人）、其

他对象（足球）、场景信息（足球场）等，则可以准确地给出“9 号运动员正在进行

一场激烈的足球赛”这个答案。 
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(a)缺少上下文信息 (b)包含上下文信息 

图 1.2 上下文对理解视觉内容的重要性 

 上下文的主要类型 

基于上下文的视觉理解是人类认知事物的基本方法，而上下文的分类也自然依

赖于人的认知过程。借助于认知心理学的研究，人们发现人类利用视觉认知世界的过

程是一个从全局到局部，从简单到复杂的层次化过程。前者可以认为是一个横向的层

次化认知过程，它可以划分为：全局上下文和局部上下文；后者是一个纵向的层次化

认知过程，它是一个从粗到细，逐层提炼的过程，可以称为层次化上文。它们的具体

描述如下： 

 全局上下文 

全局上下文通常包含整个场景的全局信息，是对图像的整体描述。对于一个具体

的视觉对象来说，全局上下文刻画了它与全局场景、场景内所有对象以及背景的依赖

关系。一方面，它暗示了视觉对象之间的内在联系和交互信息；另一方面，不同的全

局场景信息也暗示了不同视觉对象出现的可能性，及其出现的位置和方式。例如：一

个港口场景，意味着可能会存在大量的轮船，并且大量的船员正在努力地将货物搬运

到甲板；而一个运动场，则暗示了可能会有大量的观众在观看运动员的足球比赛。 
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 局部上下文 

局部上下文通常描述的是视觉对象间更具体的相互关系，以及场景中视觉对象

自身的局部关系。视觉对象间更具体的相互关系是指视觉对象和其他视觉对象或其

邻域像素间的相互关系，在语义层面上可以理解为尺度关系、位置关系、交互关系和

共生关系等。视觉对象自身的局部关系主要是指对象内部的部件间的尺度关系、依存

关系、位置关系和相互关系等。 

 层次化上下文 

层次化上下文可以是自底向上的认知过程，也可以是自顶向下的认知过程。在视

觉语义的层面上，通常是按照自然界物质的类别的固有的层次关系来定义，例如：生

物分类学的七层关系（界门纲目科属种），对象的从属关系（整体—部件）等。 

 上下文的相互关系 

从认知心理学[5]的角度，视觉内容上下文的相互关系通常可以分为：（1）位置关

系，描述视觉内容在场景中出现的位置以及内容间的相对位置关系；（2）从属关系，

描述视觉内容的层次化信息；（3）尺度关系，刻画视觉内容受视角、远近等因素影响

带来的尺度变化；（4）干涉关系，描述视觉内容与视觉内容之间和视觉内容与背景间

的相互干扰关系，例如遮挡等。上下文的这几种关系影响着计算机对视觉内容的识别

和分析，但它们也提供了除外观之外更丰富的信息与支持，对于表征视觉内容有积极

的意义，可以有效地辅助视觉内容的识别与分析。 

 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

本文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。 
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 基于上下文语义的视觉内容识别 

 视觉语义理解概述 

 

图 1.3 2000 年以来与“图像+语义”相关的文件统计图 

本文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。在图

1.3 中，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。 

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，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、斯坦福大学、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
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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[6]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[7]（Bag of Feature，BoF）的模型和费舍尔核[8-10]（Fisher Kernel，FK）。BoF 利

用 K-Means 等聚类算法对图像局部特征（如 SIFT[11, 12]，HOG[13]和 LBP[14]）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[15]、稀疏编码[16]和高

斯混合模型[17]）完成编码、量化，然后利用金字塔匹配模型（SPM）[18]、VLAD[19]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[20]

通过组合生成方法和判别方法来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, 21-24]（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。 
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 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[25]，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[26, 27]（Costellation 

Model）、视觉词袋模型[28-30]（Bag of Feature，BoW）、空间金字塔模型[18, 31, 32]（Spatial 

Pyramid）和部件模型[1, 33, 34]（Part Model）。 

星座模型[26, 27]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[28-30]将图像描述成视觉单词的无序集合，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[35-37]和全局场景[38]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[18, 31, 32]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。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[31]（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, 33, 34]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 等人[33]提出了基于

部件的 R-CNN[39]，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
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的不同姿态有较好的不变性。 

 多上下文建模分析方法 

最近几年，很多研究者[40-46]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—局部”上下建模是一种最通用的方法。Ciresan 等人[43]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[47]

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[48]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[49]（Imagenet Large Scale Visual 

Recognition Chellenge，ILSVRC）的参赛队伍[40, 44, 46, 50]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[51, 52]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。此外，Liu 等人[53-55]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。 

“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[56]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[57]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[28-30]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[39]使用几何约束将对
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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。 

“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[45]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[42]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，

但是这并不是最好的解决方法。因此，本文提出了一系列基于策略的多层上下文语义

的建模方法，该方法并不直接将不同的特征进行简单的融合，而是充分考虑特征的独

特性，在尽量保留单一特征的优势的基础上，利用不同特征的互补性来修正单一特征

的性能缺陷。第 2 章在细到粗的语义筛选策略的基础上，实现局部上下文、全局上下

文和跨上下文等三种不同视角的上下文联合决策的方法来识别特定类别的样本；第 3

章保留了全局上下文的场景解析结果，并利用带语义的局部上下文信息来加强局部

对象的特征强度，从而提高场景解析的能力；第 4 章将一幅参考人像图片上的局部

上下文信息当做一种个性化的特征来学习，并将其迁移到另外一幅未化妆人像图片

的对应区域中，在迁移的时候充分考虑旧人像局部上下文的特点和新人像原有的全

局和局部上下文的特点，使得最后生成的妆后人像能够按需获得原来两幅人像图像

所有个性化的语义特征；第 5 章提出了一种基于高层语义的过滤策略，该方法缩小

了搜索空间，大大提高了检索速度。 
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 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[58]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[58]的层次化语义进行组织，例如：大规模图像数据集

Imagenet[49]和 TinyImage[59]。很多工作[59, 60]表明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[61]。层次化技术也被应用到其他的视觉任务[62, 

63]中。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[64]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 等人提出一种基于多分辨率

的 HoG 特征提取方法 PHoG[31]，它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 等人[65]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任

务[66-69]中。Eigen 等人[68]首先使用 FCN[70]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[67]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。 

本文第 5 章的基于层次化语义哈希的图像检索中，也使用了粗到细策略实现初

步过滤，从而加速检索。另一方面，本文提出了一种细到粗的层次化方法，利用高级

语义的层次化关系，首先将样本按照细粒度的类别进行分类，之后再依据语义之间的

层次化关系，将细粒度类别映射成粗粒度类别。这种方法非常适合于本文第 2 章的
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工作，后续的章节中将详细介绍如何利用这种细到粗的策略实现成人图像的识别。 

 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。 

 图像分类 

传统图像分类算法中具有代表性的是 Yang 等人[71]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[72]（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[28-30]的模型。它利用人工进行特征

提取（如：SIFT[11, 12]，HOG[13]和 LBP[14]），并使用一定的编码方案（如：矢量量化

[15]、稀疏编码[16]和高斯混合模型[17]）完成编码，最后用金字塔匹配模型[18]（SPM）、

VLAD[19]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[73]挑战赛，Krizhevsky 等

人[23]将 Imagenet 数据集[74]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
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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%[24]，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[75, 76]，人脸识别[77-79]，自然图像分类[21, 24, 80]和

手写字体识别[75, 81]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, 21]，宽度的增大[4, 82, 83]和使用更小的步长[2-4, 80, 83]），新的

线性激活单元[82, 84-88]的使用和复杂层的设计[4, 24, 65]。另一方面，有效的正则化技术[10, 

81, 85, 89]，积极的数据扩展技术[3, 4, 23, 82]和大规模的已标记的数据集[74, 90, 91]实现了神经

网络模型更好的泛化能力。 

 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[13]特征和 SIFT[11, 12]

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[92]或者一个带核的 SVM[93]。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[94]也

取得了较好的成绩。 

近两年来，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, 21-24]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[93]、BING[95]、Objectness[96]、MCG[97]、

EdgeBoxes[98]、DeepBox[99]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[39, 65, 100, 101]框架和基于回归的方法 SSD[102]框架。 
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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[39]是一个非常成功的检测算法，它首先利用 Krizhevsky 所设计的 CNN 模

型 AlexNet[23]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[93]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[65]提出了基于空间金字塔池化的深度神经网络（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[100]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[101]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[102]在 YOLO[103]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 系列算法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[104]（Online Hard 
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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[105]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语义信息，还考虑了底层纹理特征，

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[106, 107]对于提高检测框的类别信息的判断也非常有意义。 

 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[108, 109]（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[110]和结构化预测技术[111, 112]，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底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[93]或遮罩算

法MCG[97]生成的候选区域引入到分割网络的RCNN[39]和 SDS[113]。类似的，Mostajabi

等人[114]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，第二流派直接利用卷积特征图来生成区域。Farabet 等人

[115]使用卷积神经网络生成多种图像分辨率。Hariharan 等人[116]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[117]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。 



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

17 

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[70]

（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[118]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[119]（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[118]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[120-127]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[118, 128-131]和人脸解析[132-135]也成为图

像分割研究领域的重要目标。 

场景解析[118, 128-131]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[136-139]可以认为是人脸识别[77-79, 140, 141]之后一个更高级的应用，它也是

人体解析[142-144]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。 

 基于内容的图像检索 

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



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

18 

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[11, 12]、GIST 描述符[25]和费舍尔向量[20]（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[145]（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[146]（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[147]（Spectral Hashing，SH）、基于熵编码的相似性保护算法[148]（SPEC Hashing）、

二进制重构嵌入[149]（Binary Reconstructive Embeddings，BRE）算法、自学习哈希[150]

（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, 21-24]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[151]（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[152]（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[153]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[154]的工作受

MOP[151]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[155]提出了传导迁移深度哈希，
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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。 

 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 

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。以本文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，这种现象称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。这些对象通常被称为难目标，

对难目标的识别通常是场景解析中最困难的问题。 
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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2，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 

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。例如本文研究的妆容迁

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

                                                        
2 此处，本文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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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。 

 研究内容与目标 

本文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图像检

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。 

 

图 1.4 研究内容框架图 

图 1.4展示了本文的主要研究内容框架图。从构建特征学习框架到实现基于CNN

的特征提取，再到对这些特征的筛选和融合，四个典型的应用都在深度学习的框架下

进行研究。如何找到和利用强大的CNN深层特征是本文研究的四个任务的基本前提。

此外，两种基于上下文的分析方法分别被应用到四个应用中，其中基于内容的图像检

索和成人内容识别使用层次化的上下文分析方法；成人内容识别、人像妆容迁移和自

然场景解析使用了多上下文联合决策的方法。具体研究内容在本节的后续部分进行

详细介绍。 

 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
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据进行分类、识别与检索，就需要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。 

 基于深度学习的特征学习框架研究 

构建能够承载大数据的深度学习特征提取框架，是本论文的基础部分，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，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，在不需要重新修改网络结构的前提下，可以轻松

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。 

 基于 CNN 的特征提取研究 

通过完整的特征提取框架，可以实现全局特征和局部特征的同时获取。全局特征

主要反映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

征反映的通常是对象的局部信息，或者特写信息。借助于典型的深度学习方法——卷

积神经网络（CNN），可以获得比传统手工特征更鲁棒的特征表达。然而，如何获得

最优全局和局部特征，并不是自然而然的过程，这个问题是本文需要重点考虑的。 

 基于 CNN 特征的筛选与融合研究 

在获取了样本大量不同类型的特征后，接下来需要考虑的是如何合理利用这些

特征。随着对特征的进一步研究，可以知道，单一的特征通常不能很好地表征样本，



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

23 

特别是那些复杂的样本；同时，并不是所有的特征对识别和分析样本都是有积极意义

的。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，是本文需要重点

研究的内容。 

 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具有很大的优势，它既可以获取样本低层的粗糙特征

和中层特征，也可以获取样本的高层的语义信息。丰富的特征和语义信息，为处理视

觉内容提供了极大的方便，同时使得通过利用这些不同级别的信息来改进各种计算

机视觉任务成为可能。本文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或多种上下文

信息的融合来获取最终的信息。 

 层次化分析方法 

层次化分析方法的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，迁移到另一个较为容易的问题空间。 

对于成人内容识别任务，通常是一个“是或不是”的二分类问题。该任务具有典

型的类别空间狭窄的特性。然而，对于每个类别来说，样本确是复杂多样的（可能包

括肖像、全身图、器官特写、猫、狗、桌子等多种类别）。因此，不同子类别之间可

能存在较大的相似性，要直接将所有的样本都分为两个类别是一个很困难的问题。如

何处理类别空间较少和样本复杂性的冲突，是本文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同时，降低
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检索时间是本文需要重点解决的问题。 

 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，是本文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文

研究的重点。 

 论文组织结构 

在论文组织结构上，全文共分为 6 章，为了便于理解全文总体框架和行文思路，

图 1.5 给出了各章的组织结构图，具体描述如下： 
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图 1.5 论文组织结构图 

第 1 章：绪论。从本文的研究背景和意义出发，顺序介绍了视觉内容上下文语

义的定义和分类、基于上下文语义的视觉内容识别和基于深度学习的视觉内容识别

的国内外研究现状，然后提出了当前视觉内容识别存在的问题，也即本文需要重点解

决的问题，基于这些问题提出了本文主要的研究内容和创新点。 

第 2 章：基于多上下文语义的成人内容识别。本文以成人内容识别为例，重点

分析了成人内容识别与传统内容识别的差异性，提出了一种针对性的解决方案深度

多上下文网络（Deep Multi-Context Network，DMCNet），通过对全局上下文决策和局

部上下文决策的整合实现成人内容的准确识别。同时，提出细到粗的层次化语义过滤

策略方法，用来解决成人内容识别中，类别稀少带来的分类困难的问题。 

第 3 章：基于局部语义增强的场景解析。为了解决场景解析任务中，一些对象

因为湮没在复杂背景中而无法解析出来的问题，提出了一种对象区域增强网络

（Objecteness Region Enhancement Network，OENet）。该网络通过检测发现一些特定
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的对象区域，并将这些区域应用到特定的卷积特征图中，并通过增强这些区域的特征

强度，实现丢失对象的召回。 

第 4 章：基于上下文融合的人像妆容迁移。本文研究的内容是在人像语义分割

的基础上，将人像局部区域的特征迁移到新的人像上，实现妆容的迁移。基于这个思

路，本文提出一种新颖的深度局部妆容迁移网络（Deep Localized Makeup Transfer 

Network，DLMTN），用于实现妆容推荐、人像解析和妆容迁移。 

第 5 章：基于层次化语言哈希的图像检索。提出一种基于概率的语义级相似性

和哈希级相似性融合的相似性策略，用于解决大规模图像检索中检索精度和检索效

率的问题。其中基于概率的语义级相似性用于过滤大量不相关的样本，实现缩小搜索

空间；哈希级相似性用于快速计算两个样本间的距离。该方法在超大规模的数据集上

验证了其精确度、效率和泛化性能。 

第 6 章：总结与展望。对全文的研究工作做一个总结，并对未来的研究工作做

进一步展望。  
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 基于多上下文语义的成人内容识别 

 引言 

Internet 作为全球信息中心，允许全世界所有的人自由地浏览、分享和交换他们

的资源和信息。无数的网站都致力于提供各种各样的服务，例如图像、视频分享网站

（Flickr，YouTube，QQ 空间等）和搜索引擎（谷歌，百度，Bing 等）。虽然互联网

带来了便利，但是有害网站和非法内容仍然广泛存在，例如：成人内容。识别成人内

容，对于净化互联网络空间，构建安全的互联网文化具有重要意义。但是，这也是一

个非常具有挑战性的问题。 

本章提出一种基于高层语义的细到粗策略和多上下文联合决策的深度多上下文

网络（Deep Multi-Context Network，DMCNet）用于从大规模的样本集中识别出非法

的成人图像和视频文件。本章的相关研究工作发表文献[156, 157]中。 

 问题描述 

成人内容识别是图像识别的一个具体应用，由于任务的特殊性，它涉及到图像分

类和对象检测两个方面的关键技术，在处理成人内容识别时，有几个问题是必须要考

虑的： 

首先，如何定义“成人”这个概念是首先要面对的重要问题。大多数国家将色情

（淫秽）定义为“成人”并加入到他们的法律中，例如：美国法律[158]和中华人民共

和国刑法[159]。这些法律一致认为淫秽信息主要是指在整体上宣扬淫秽行为、挑动人

们性欲，导致普通人腐化、堕落的文字、图片、音频、视频等信息内容。然而，这些

法律都没有严格地规定如何区分成人内容，以及如何对成人内容进行分级。这使得如

何详细地划定和过滤敏感图像和视频成为很多网站管理者和多媒体管理员最为头痛

的问题。虽然很多网站都明文规定禁止成人内容，然而它们并没有合适的系统去过滤

和防止用户上传和分享涉及成人内容的文件。更糟糕的是，有的网站甚至主动提供成
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人图像和视频以供用户访问。这些问题导致互联网上充斥着大量不优雅的视频和图

像，严重影响了互联网的健康发展。 

其次，由于互联网中的图像规模巨大，并且具有广泛的多样性，自动检测和识别

成人内容也是非常具有挑战性的问题。（1）规模：对于任意一个网站，拥有数百万，

甚至上亿的图片和视频并不是一件令人吃惊的事。（2）多样性：互联网上的图像在内

容、尺度、分辨率和图像质量等方面都呈现明显的多样性。自然图像的内容可能会涉

及从专业摄影到手机自拍，从人的交互行为到局部器官特写，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。面对如此海量和复杂的多媒体资源，任何网站都不可能完全依靠人工来进

行识别和过滤。因此，全自动的识别成人视觉内容（图像/视频）变得非常重要。 

 基于高层语义的细到粗策略 

利用层次化关系来分析数据，对于处理大规模的图像识别问题是具有重要意义

的。“粗到细”的推导方法在很多视觉任务中被广泛使用，例如：图像检索[160]，对象

检测[161]等。这个策略最大优点是它能够通过对类别空间的层次化处理，显著降低在

大规模数据集上相似图像匹配的搜索空间，从而加速处理过程。对于成人内容识别任

务，通常类别数量被严格限制，甚至只是一个二分类问题（“是成人”或“不是成人”）。

然而，对于真实图片来说，每个类别中的图像仍然有较大的差异。例如，成人图像可

能包含诸如裸体图、性器官、性行为等种类，而正常图像更是可能包含丰富的对象和

场景，例如：猫，人，蛋糕，汽车或者游泳馆。将这些复杂的概念直接分配到两个类

别中是非常困难的。因此，首先将样本通过分类器分配到一个较大的细粒度的类别空

间，然后再依据类别间语义的层次化关系，将样本的细粒度语义类别映射到一个较小

的粗粒度的类别空间，是解决这个难题的有效方法之一。本文将这个方法称为“基于

高层语义的细到粗策略”。图 2.1 是本文提出的“基于高层语义的细到粗策略”的示

意图。给定一个输入图像 I，它首先通过一系列的前向推导，被卷积神经网络分类到

一个细粒度的类别空间，然后再根据高级语义间的对应关系被映射到一个粗粒度的
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类别空间。需要注意的是，这里的细粒度类别空间和粗粒度类别空间的对应关系按照

高级语义关系进行事先规划。 

 

图 2.1 基于高层语义的细到粗策略 

下面将给出这个算法的公式化形式。假设 𝑦 = (𝑦𝑐，𝑦𝑓) 是输入图像 I 的标签集。

图像 I 的粗粒度类别可以表示为 𝑦𝑐 , (𝑦𝑐 ∈ 𝐶, 𝑐 = (1,2, … , 𝑀))，同时 I 的细粒度类别

可以表示为𝑦𝑓 , (𝑦𝑓 ∈ 𝐹, 𝑓 = (1,2, … , 𝑁))。此处，M 和 N 分别表示粗粒度类别 C 和细

粒度类别 F 中的类别总数。因此，在高层语义上，F 是属于 C 的一个子集，因此可

以用𝑦 = (𝑦𝑐，𝑦𝑓)表示图像 I 同时属于粗粒度类别𝑦𝑐和细粒度类别𝑦𝑓。而粗粒度类别

𝑦𝑐和细粒度类别𝑦𝑓之间的关系根据语义间的层次关系被事先指定。例如：细粒度的类

别“猫”、“狗”属于粗粒度类别“正常图像”，细粒度类别“裸体”、“性器官”属于

粗粒度类别“成人图像”。具体来说，在本文构建的 Sensitive 数据集中，可以将正常

图像的 997 个细粒度的类别（995 个类由 Imagenet 数据集定义，2 个类由 Sensitive 数

据集定义）组合成第一个粗粒度类别，称为“正常图像”；然后将 9 个色情和裸体的

细粒度类别（例如裸体、性器官、性行为等）组合成第二个粗粒度类别，称为“成人

图像”；另外的 3 个边缘类（例如内衣、泳装、腿模等）组合成第三个粗粒度类别，
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称为“少儿不宜图像”。分类的推理过程是一个将图像 I 在 CNN 中所获得的分类概

率最高的标签指定为预测类别的过程，可以用如下公式表示： 

𝑦𝑓 = 𝑔(𝐼) ( 2.1 ) 

 

𝑦𝑐 = 𝑇(𝑦𝑓) ( 2.2 ) 

 

其中，𝑇: 𝑦𝑓 ⟼ 𝑦𝑐 是一个映射函数，符号“⟼”表示直接将细粒度类别𝑦𝑓映射为粗

粒度类别𝑦𝑐 。函数𝑔(𝐼)是深度神经网络的前向推理结果，例如 CNN[3]或者

FasterRCNN[101]的输出类别。在本文的工作中，它由 DMCNet 生成。这个定义可以被

扩展到特征级，用于将细粒度特征转换为粗粒度特征。第 2.4.4 节将使用这个扩展版

的定义。图 2.5 给出了细到粗策略的评估结果。 

 基于多上下文联合的深度网络 

 全局上下文建模 

图 2.2 给出了深度多上下文网络（Deep Multi-Context Network, DMCNet）的网络

体系结构图。整个框架的上半部分（分支（1））是基于深度 Faster RCNN[101]构建的

局部上下文建模（见第 2.4.2 节），用于实现局部对象的检测；框架的中间部分（分支

（2））是跨上下文建模（见第 2.4.3 节），用于实现具有全局补偿的局部对象识别；框

架的下半部分（分支（3））是基于深度 CNN 的全局上下文建模，用于实现全画幅的

特征提取。在图 2.2 中，可视化了每一个全连接层和它们对应的维度，卷积层可以使

用多种当前著名的模型替代，例如：Alexnet[23]、VGG16[3]和 GoogLeNet[4]。所有的三

个分支都共享同一个卷积层框架（具有同样的参数，并且在 Imagenet 数据集上进行

预训练，在 Sensitive 数据集上进行微调训练，推理阶段使用同一个卷积层框架输出

的卷积特征图作为三条支路的输入）。一个实用的替代训练算法用于训练这些参数

（如算法 2.1 所示）。在推理阶段，三个分支合并为一个统一的框架，用于生成特征

并完成联合判决，从而实现成人内容识别。该图以 VGG16 网络为例。 
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图 2.2 深度多上下文网络体系结构图 

本文按照标准的训练过程[23]来训练图 2.2（分支（3））中的全局上下文建模网络。

网络的输入采用固定尺寸（Alexnet[23]使用分辨率 227×227，VGG16[3]和 GoogLeNet[4]

使用分辨率 224×224）并减去 RGB 值为[104，117，123]的均值图像；网络的输出是

一个 1007 路的 Softmax 分类器，它的维度与 Sensitive 数据集的类别总数一致。该网

络使用 Imagenet 预训练模型进行初始化，并在 Sensitive 数据集上进行微调训练。这

个简单的初始 CNN 被用来初始化其他网络的卷积层。 

受益于模块化的设计，DMCNet 可以很容易的集成当前最著名的一些深度卷积

神经网络模型，例如：VGG16[3]、VGG19[3]、NIN[86]、GoogLeNet[4]和 ResNet[21, 22]等，

本文的工作也使用了这些网络用来验证算法的扩展性。众所周知，越深的网络，通常

具有更强的特征表达能力，这个结论在表 2.3 中得到验证。 

 局部上下文建模 

当图 2.2（分支（3））的全局上下文建模致力于生成鲁棒的全局特征时，图 2.2

（分支（1））的局部上下文建模则被设计用来发现细节的信息。局部上下文建模更关

注于用一些较小的上下文区域来优化整个预测，例如一个局部器官或隐私部位。在本

章中，一个重新实现的 Faster RCNN[101]模型被用于完成局部上下文建模。局部上下

文建模由共享卷积层和两个主要的功能模块构成，一个是区域建议网络（Region 
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Proposal Network，RPN），一个是检测网络（Detection Network）。本章使用一个 5 层

的 Alexnet 模型和 13 层 VGG16 模型构建共享卷积层，图 2.2（分支（1））可视化了

基于 VGG16 模型构建的局部上下文建模。 

区域建议网络使用卷积特征图作为输入，并输出一系列带对象性分数的长方形

对象建议框。为了生成区域建议，DMCNet 在最后一个卷积层后构建了一个小型的网

络，该网络使用 3×3 的卷积核。卷积运算的每一个滑动窗口都被映射到一个低维

（Alexnet 使用 256 维，VGG16 使用 512 维）的特征向量，然后送入到一个双支路的

全连接网络。一条支路用于建议框回归（Bbox_reg，36 维），另一条支路用于二进制

分类（Softmax，18 维）。它们的维度由建议框生成锚点的个数决定（默认为 9）。与

区域建议网络类似，检测网络同样被分离成两个分支层。但是，它们的维度由数据集

的类别数决定（Softmax：15 维，Bbox_reg：60 维），第 2.5 节的数据集介绍部分将详

细描述这些参数。 

公式 2.3 使用一个多任务损失函数 L 来训练局部上下文网络用于类分类和建议

框回归： 

𝐿(𝑘, 𝑘∗, 𝑡, 𝑡∗) =
1

𝑁𝑐𝑙𝑠
𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑘, 𝑘∗) + 𝜆

1

𝑁𝑟𝑒𝑔
𝑘∗𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗) ( 2.3 ) 

 

在公式 2.3 中，对于每一个兴趣区域 RoI，𝑘 = (𝑘1, 𝑘2, … , 𝑘𝐾) 是一个基于 K+1 个

类的离散的概率分布，而𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑘, 𝑘∗) = − log 𝑝𝑘∗是标准的基于两类（对象或非对象）

的交叉熵损失。公式 2.3 的第二项𝑘∗𝐿𝑟𝑒𝑔是针对类别𝑘∗的建议框回归损失，当锚点

（anchor）为正时被激活（Groundtruth 标签𝑘∗ = 1）；反之，如果锚点为负时被抑制

（𝑘∗ = 0）。换句话说，只有分类正确的区域（与 Groundtruth 一致）才计算回归损失。

此外，𝑡∗ = (𝑡𝑥
∗ , 𝑡𝑦

∗ , 𝑡𝑤
∗ , 𝑡ℎ

∗) 表示类别𝑘∗的 Groundtruth 边界框，而预测的对象边界框由 

𝑡 = (𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑡𝑤, 𝑡ℎ)  表示。最后，𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗) = ∑ 𝑅(𝑡𝑖
∗ − 𝑡𝑖)𝑖∈𝑥,𝑦,𝑤,ℎ ，其中，𝑅(∗) =

𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1
(𝑥) = {

0.5𝑥2,   𝑖𝑓 |𝑥| < 1
|𝑥| − 0.5, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

，是一个鲁棒的平滑𝐿1损失[100]函数，对于离

群点它不像𝐿2损失[39]那么敏感。两个损失函数由参数𝑁𝑐𝑙𝑠和𝑁𝑟𝑒𝑔进行规范化，并由权
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重参数𝜆进行平衡。其中𝑁𝑐𝑙𝑠是 mini-batch 的大小，𝑁𝑟𝑒𝑔是定位锚点的数量。例如，在

VGG16 模型中，𝑁𝑐𝑙𝑠 = 64，𝑁𝑟𝑒𝑔 = 2400。默认情况下，设置𝜆 = 10，因为对于区域

建议网络，位置回归的重要性要高于类别判定。虽然其他设置可能会更适合训练区域

建议网络，但是，作者认为这并不是决定性的参数。 

在区域建议网络之后，是一个 RoI 池化层，它用于将 RPN 网络生成的区域特征

映射成一个固定大小的特征图。将输出映射成一个固定尺度的向量，主要是为了兼容

后续的全连接层的计算（例如，Alexnet 设置为 𝐻′ = 𝑊′ = 6，VGG16 设置为𝐻′ =

𝑊′ = 7）。RoI 池化层以 N 个特征图和 n 个感兴趣区域作为输入，通常𝑛 ≫ 𝑁。N 个

特征图由共享卷积层的最后一个卷积层获得，每一个特征图都是一个多维矩阵（𝐻 ×

𝑊 × 𝐶），其中 H，W 和 C 分别表示卷积特征图的行，列和通道数。对于每一个 RoI，

RoI 池化层执行最大池化将区域内的特征映射到一个固定的空间尺度𝐻′ × 𝑊′ × 𝐶

（𝐻′ ≤ 𝐻，𝑊′ ≤ 𝑊）。 

 跨上下文建模 

全局上下文基于全局外观的相似性进行学习，局部上下文则更关注区域特写。然

而，由于拍摄角度和视点的多样性，人的局部区域或器官很容易被错误地识别。图

2.3 给出了四组容易混淆识别系统的图像范例，第一行是全尺寸图像，第二行是第一

行原始图像的一个局部区域图，其中第一、二列是正常图像，第三、四列是成人图像。

在该图中，第一、二列的图像很容易被识别系统判定为成人图像，因为它们的一些局

部区域具有较强的二义性，局部上下文建模很容易输出较高的“色情”判别分数。然

而，第三、四列的图像总是被识别系统判定为正常图像，因为主要人物占据了较大的

范围，通过全局上下文建模将输出较高的“正常”判别分数。设计跨上下文建模主要

是期望能够通过跨图像区域的特征融合从另外一个不同的角度来弱化这些判别冲突

的影响。 
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图 2.3 四组易混淆图像的范例 

如图 2.2（分支（2））所示，在最后一个卷积层后，卷积特征图的数据流被分为

两个不同的分支。一个分支通过共享的卷积特征和区域建议架构实现局部上下文建

模；另外一个分支，通过全局 RoI 池化将整幅图像的卷积特征映射到分类器，实现全

局上下文建模。其中，全局 RoI 池化可以用现有的“RoI 池化层”[65]来实现。与传统

的 RoI 池化相似，全局 RoI 池化同样也需要 RoI 区域作为对象建议区域去提取特征。

在标准的检测网络中，RoI 区域利用 RPN 网络在整幅图像中进行区域回归得到，生

成的 RoI 区域通常会标识一个具有语义信息的局部区域或局部对象；而对于全局 RoI

池化，整幅图像都将作为 RoI 区域。也就是说，整幅图像有且仅有一个 RoI 区域，而

这个 RoI 区域将覆盖整个图像。全局 RoI 池化同样需要设置一个固定的𝐻′和𝑊′以兼

容第一个全连接层，本文用与局部上下文建模同样的参数来设置全局 RoI 池化层。

由图 2.2 可知，跨上下文特征将由原始的全局区域特征和所有建议区域特征组合而

成，然后紧跟一个包含分类层和区域建议层的双支路网络。这个过程可以用下列公式

表示： 

ℱ𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠(𝑛, 𝐷) = ℱ𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑛, 𝐷𝐿) ⨁ 𝑔(ℱ𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙(1, 𝐷𝐺), 𝑛) ( 2.4 ) 

 

其中，n 表示区域建议网络生成的建议区域的个数，D 是融合后的特征的维度，𝐷𝐿和

𝐷𝐺分别表示局部上下文建模和全局上下文建模的全连接层的维度，其中𝐷𝐿 = 𝐷𝐺 =

2048。此外，符号“⨁”是一个连接操作，它将两个小的矩阵串联成一个大的矩阵。
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函数𝑔(𝐴, 𝑛)用于实现矩阵复制，也就是说，给定一个二维矩阵 V，函数𝑔(𝑽, 𝑛)将 V

转换为三维矩阵 U。此处，矩阵 U 的前两维与矩阵 V 相同，第三维等于 n。换句话

说，U是一个 n 通道的 V。这个操作可以将局部特征ℱ𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙转换为和全局特征ℱ𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙

相同的结构，进而实现它们的串联操作。 

 多上下文决策和联合训练 

在本小节中，将讨论多个模型的融合和决策问题。考虑以下三种多上下文决策的

方法。 

 策略 1：一种直观而简单的方法是将多个不同级别的上下文模型组合成一个统一

的框架，然后端到端地进行优化训练，所有的权重参数都在一个框架下同时进行

优化学习。（统一优化） 

 策略 2：将多个不同且独立的上下文模型的输出概率组合起来，按照与类别相关

的对应特征，计算它们的平均值或最大值生成新的与类别相关的融合概率以完成

识别。（平均融合/最大融合） 

 策略 3：充分考虑不同上下文模型的异同点和互补性，使用层次化选择算法过滤

非法样本。（策略融合） 

端到端学习是计算机科学领域的一个经典理论方法，它最早由 Saltzer 等人[162]在

1981 年提出，并在最近几年随着 CNN 的发展被引入到了深度学习领域。它能够从输

出层将误差反向传播到输入层，并同时更新所有层的参数。此外，它不需要为特征缓

存而耗费存储空间，这不但节省了磁盘空间也加速了训练过程。然而，设计一个端到

端的系统并不总是一件很容易的事。最重要的限制如文献[101]所描述，对于一些复

杂的多功能网络一些梯度的传递过程很难被处理，例如：本文提出的 DMCNet。另外

一个关键问题是，多通路的并发网络的复杂性和当前处理设备之间的矛盾。例如，同

时训练三条支路的模型，会产生大量的参数（大约 350M），这远远超过了本文所使

用的 GPU（NVIDIA Titan X 12G）的处理能力。因此，很不幸的是，策略 1并不能在

实验中完成。 

在过去的几年，很多种特别的融合方法被提出用于改进性能。一种简单但是通用
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的方法是平均每一个支路的特征[75, 163]。此外，Lin 等人[164]提出了一种双线性融合方

案，它们使用内积运算去将两个不同的深度特征转换为双线性特征。更复杂的是 Zhao

等人[165]提出的将两条用于处理不同上下文信息而独立训练的 CNN 的输出，合并后

送入到一个二进制分类器中去实现显著性检测。受多栏 CNN[43]的启发，给定一些输

入模式，策略 2 可以将多个路径组合起来并通过简单的平均操作形成新的多上下文

特征： 

ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁 =
1

𝑁
∑ 𝜓(𝜙(ℱ𝑘))

𝑁=#𝑏𝑟𝑎𝑛𝑐ℎ𝑒𝑠

𝑘=1

 ( 2.5 ) 

 

此处，使用 𝑘 = 1,2, … , 𝑁 表示 DMCNet 由 N 个支路构成，第 k-th 条支路的特

征用ℱ𝑘表示。函数 𝜙(∗) 依据第 2.3 小节介绍的细到粗策略将细粒度特征映射成粗

粒度特征。为了公平处理每一条支路，函数𝜓(∗)将特征归一化到区间[0, 1]。在本文

中，支路的数量 N 固定设置为 3，特征ℱ𝑘，(𝑘 = 1,2,3)分别表示全局上下文建模，局

部上下文建模和跨上下文建模的输出。这些特征的维度分别为：1007、15、15，也就

是说这些支路的类别数分别为 1007、15、15（这将在第 2.5.2 节中介绍）。由于各条

支路的特征维度不同，无法直接进行特征融合，因此映射函数𝜙(∗)变得至关重要，它

可以实现将多个不同维度的特征变换成一致的维度。𝜙(ℱ𝑘)的输出维度等于ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁的

维度。如果维度等于 3，则表示 L3 识别；如果维度等于 2，则表示 L2 识别（细节见

第 2.5.2 节）。 

事实上，策略 2还存在一个隐含的问题。在图 2.2 中不同支路输出的概率，不仅

仅是特征维度不一致，更重要的是它们的内涵也不同。全局上下文建模通过一个标准

的 1007 维的 Softmax 分类器生成概率，每个节点的概率值表示的是输入图像究竟属

于哪一个类，这意味着所有类别的概率之和应该等于 1。然而，局部上下文建模和跨

上下文建模的输出概率表达的是输入图像可能包含某个确定类别对象的可能性，每

一个神经元节点的值都可以被看作是一个二类的分类器。换句话说，全局上下文建模

估计的是输入图像属于什么类别，而局部和跨上下文建模预测的是输入图像包含什

么对象。 
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表 2.1 使用细到粗策略时全局上下文建模上的类别冲突矩阵 

 类别 S00 S01 S02 S01+S02 总和 

Alexnet 

S00 56126 97 28 125 56251 

S01 251 2836 423 - 3510 

S02 422 735 2353 - 3510 

S01+S02 673 - - 6347 7020 

VGG16 

S00 56161 64 26 90 56251 

S01 139 3085 286 - 3510 

S02 225 585 2590 - 3510 

S01+S02 474 - - 6546 7020 

注：1. S00：正常图像，S01：L3 成人图像，S02 少儿不宜图像 

    2.第二列的类别是标注的 Groundtruth 类别，第一行是预测得到的类别。数值

反映的是识别性能，例如，“735”（第 4 行，第 4 列）表示有 735 个属于类别 S02

的图像被分类到了类别 S01 中。 

表 2.1 给出了使用细到粗策略时全局上下文建模上的类别冲突矩阵，从数据中可

以发现，全局上下文建模对于普通图像具有较高的识别精度，普通图像被错误的分类

到成人图像类的仅仅只有 125 幅（Alexnet）和 90 幅（VGG16），大约 0.22%和 0.16%。

相对于普通图像，成人图像类（类别 S01 和 S02）有较高的错误率，即使是使用 VGG16

模型，仍然有 4.0%和 9.5%的成人图像被错误地识别为正常图像，合计 6.8%（类别

S01+S02）。受这些结果的启发，并充分考虑不同推理概率的内涵和它们之间的异同，

本文提出了一种新颖的层次化选择算法——策略 3——用于识别非法样本。本文的目

标是尽量保留全局上下文正确的识别结果，并利用局部上下文建模和跨上下文建模

来优化这个结果。很容易想到的是，简单地平均这些具有不同含义的输出概率将破坏

这种现有的优点。具体说，将检测网络的 nms 阈值设置到一个较高的水准（在 Sensitive

数据集上通常高于 0.95），这样设置的目的是尽量确保那些被检测出来的对象具有较

高的置信度。之后，本文考虑使用类似“排斥门[22, 166]”的方法去权衡选择不同类型

的输出概率。局部上下文和跨上下文建模分别由权重𝑤1和𝑤2来调节，而全局上下文
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由权重(1 − 𝑤1 − 𝑤2)进行调节。最终的 DMCNet 可以用公式 2.6 表示： 

ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁 = 𝑚𝑎𝑥 ((1 − 𝑤1 − 𝑤2) ∙ ℱ̃𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙, 𝑤1 ∙ ℱ̃𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙, 𝑤2ℱ̃𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠) ( 2.6 ) 

 

特征 ℱ̃𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 = 𝜙(ℱ𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙)  表示进行决策的全局特征ℱ̃𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙经由全局上下文建模

和细到粗策略生成，而ℱ̃𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 = 𝜓(𝜙(ℱ𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙, 𝑡1))和ℱ̃𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 = 𝜓(𝜙(ℱ𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠, 𝑡2)) 则由局部

上下文建模和跨上下文建模经过细到粗策略和正则化后获得。与公式 2.5 相同，函数

𝜓(∗)和𝜙(∗)分别表示正则化运算和细到粗策略。参数𝑡1, 𝑡2是检测网络的非极大抑制

（nms）阈值，控制通过检测模块输出的对象的数量。如表 2.4 所示，局部上下文建

模和跨上下文建模的结果比较相似，因此，可以设置𝑤 = 𝑤1 = 𝑤2，且𝑡 = 𝑡1 = 𝑡2，

第 2.5.4 节将讨论不同的权重 w 和阈值 t 对性能的影响。为了简明起见，本文使用

“local”来描述特征ℱ̃𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙−𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠。基于这个设置ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁可以被简化为： 

ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁 = 𝑚𝑎𝑥 ((1 − 𝑤) ∙ ℱ̃𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙, 𝑤 ∙ ℱ̃𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙) ( 2.7 ) 

 

需要注意的是，全局上下文和局部上下文的物理含义是不同的。虽然公式 2.6 与

很多“最大输出”的方法相同，也是在求取不同特征的最大值，但是本文中所描述的

局部上下文是非常特殊的。如表 2.1 所示，由于采用强大、鲁棒的卷积神经网络，全

局上下文具有较高的识别精度，相比之下，基础的局部上下文建模可信度要低很多。

如表 2.4 所示，局部上下文的识别能力远远低于全局上下文建模。直接使用公式 2.6

（或其他直观的方式）计算融合特征可能会损害整体的性能。基于这个原因，作者希

望能够尽量保留全局上下文识别正确的图像，并进一步从被全局上下文判断为正常

图像的图片中召回一些应该属于成人图像的图片。具体地说，本文将通过一个精确的

检测模型来完成这个召回的过程。为了获得这个精确的检测模型，本文通过调节 nms

阈值 t 来增加准确率。众所周知，较高的 nms 阈值将降低检测器的召回率，但是对于

基于多上下文融合的策略 3 来说，这并不是一个大问题。首先，检测器被设计用来

尽量找到那些敏感的对象或区域，而不是所有的对象。较高的精度意味着检测到的对

象或区域具有较高的置信度被认定为是“成人”信息。即使检测系统丢失了很多的对
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象，但是检测器是可信的。其次，从整个策略的设计逻辑来看，局部上下文建模并不

是被设计来执行关键性的决策，而是作为辅助决策。受益于强大的全局上下文建模，

这种设计不但不会降低召回率，反而还可以有效地提高整个系统的召回率。表 2.5 的

结果证明了这个结论。值得注意的是，本文的目标是改进成人内容的识别率。当然，

较高置信度并不能保证完全正确，因此联合决策依然是需要的。 

 实验与分析 

为了更好地评估和比较本文提出的算法，本文在四个各具特色、且很具挑战性的

基准数据集上完成对比实验，包括 Sensitive、NDPI、DMCV 和 SPD。在实验中，首

先评估了基于高层语义的细到粗策略的有效性，然后讨论多上下文决策对性能的影

响。最后，为了衡量识别算法的泛化性能，使用 DMCNet、基准模型和两个优秀的对

比方法（AGNet[167]和增量学习[168]）在三个数据集上完成对比实验。泛化性能实验只

在 Sensitive 数据集上进行训练完成，没有在其他三个数据集上进行微调训练。也就

是说，只有 Sensitive 数据集包含训练图像，而其他数据集仅包含验证图像和测试图

像。其中，验证图像用于调节决策系统的超参数，而测试图像用来做评估。 

 实现细节 

本文使用开源的框架 CAFFE[169]来实现深度多上下文网络模型 DMCNet。所有的

实验都在一台配置酷睿 E5 3.0GHz 的 CPU 和 NVIDIA TitanX 12G GPU 的计算机上

完成。基于该配置，DMCNet 可以实现识别一幅图像低于 0.3 秒的效率。为了训练一

个基于策略 3 的 DMCNet，本文使用如算法 2.1 所示的 5 步训练方法。实验中仅使

用单尺度训练和测试方法[65, 100]，并没有使用特征金字塔方法来实现多尺度训练。所

有的图像都被调整到 224×224 的分辨率（在 Alexnet 上，所有的图像都被调整到 227

×227 的分辨率）。为了训练区域建议网络，本文将与 Groundtruth 的 IoU 大于 0.5 的

锚点设置为正，其他设置为负。在训练局部上下文建模网络时，采用以图像为中心[65, 

100]的训练方法，设置每个 mini-batch 包含 1 个图像，并随机采样 128 个锚点用于计
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算损失。每个 mini-batch 的正负样本的比例为 1:3。所有的模型都采用“step”学习策

略，初始学习率为0.001。每次学习率衰减时的系数都为0.1，衰减步长60,000、25,000、

30,000 分别对应于区域建议网络、全局上下文建模和局部上下文建模（跨上下文建

模）。同时，设置动量为 0.9，权重衰减率为 0.0005。在训练过程中，使用阈值为 0.7

的非极大抑制算法（non-maximum suppression，nms）去过滤建议区域。在测试过程

中，nms 阈值 t 是一个可调的超参数。细到粗策略始终被用做后处理。如图 2.2 所示，

DMCNet 的三个输出维度分别为 15、15 和 1007。对于每一个分支，特征的输出维度

都通过类别分组方案转换为 2 或 3 用来进行 L2 或 L3 评估。具体来说，在每个组中，

使用最大概率作为该组的输出概率完成细粒度类别到粗粒度类别的转换。组的定义

和转换规则将在下一小节中进行描述。最后，一个 one-hot 的 Softmax 分类器别用来

做最终的决策。 

算法 2.1：深度多上下文网络（DMCNet）训练过程 

步骤 1：在 Sensitive 数据集上使用 Imagenet 预训练模型[3]训练一个新的深度模

型，该模型作为基准 Baseline 模型和全局上下文模型，同时使用该模型去初始化步

骤 2 和步骤 3 中的卷积层。这些卷积层称为共享卷积层。 

步骤 2：使用步骤 1 中的网络作为预训练模型，训练区域建议网络，其中共享卷

积层的参数固定不变。 

步骤 3：使用步骤 2 中训练好的区域建议网络作为建议区域生成器，训练一个可

表征局部上下文信息的对象检测网络。该检测网络仍然使用步骤 1 中训练好的基准

模型作为初始权重。共享卷积层和区域建议网络的参数固定不变。 

步骤 4：保持共享卷积层，区域建议网络的参数固定不变，组合局部上下文特征

和全局上下文特征，并微调新的混合层用于生成跨上下文信息。建议区域仍然由步骤

2 中生成的网络产生。 

步骤 5：将步骤 2、3 和 4 中训练好的模型组合起来形成统一的多上下文框架，

作为最终的 DMCN 模型。 
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 数据集及评估指标 

Sensitive数据集通过互联网收集获得，并按照 Imagnet[73]数据集的组织方法进行

分类和标注，大体上包含 30,000 个非优雅的图像。“成人”图像在这个数据集中被定

义为包含裸体男人或女人的图像，具体涉及不同的姿态、尺寸、行为和局部特写。这

些图像被分为 14 个类用于区分不同的色情内容，例如：裸体、隐私部位、性行为、

内衣照、泳装照和腿模照等。其中有两个例外类，包括：面部特写和正装图。为了进

一步增加数据集的多样性和复杂性，作者从 Imagenet[73]数据集和 Pascal VOC 数据集

[91]中抽取了大量的图像用于创建“正常”图像类。众所周知，Imagenet 数据集包含

1,000 个对象类（由于 Imagenet 数据集有 7 个类别和收集的样本比较接近，例如泳装

照和内衣照，因此这些图像将从负样本中被移除，最后保留了 993 个类别），它能显

著增加类别空间的多样性；而每一个 Pascal VOC 的图像都包含多个对象，它可以有

效地增加数据集的复杂性。至此，正常图像将包含自然场景、正常对象、良性人像图

和混合图像。此外，数据集中大多数人都是高加索人种和亚洲人种，少量图像为黑人

种。最终，整个 Sensitive 数据集包含 1,413,765 幅图像，其中 22,657 幅成人图像和

1,391,108幅正常图像。合计有 1,300,144幅训练集图像，50,350幅验证集图像和 63,271

幅测试集图像。为了训练 DMCNet，训练和验证图像都分为两个子集：分类数据集和

检测数据集。后者只包含互联网收集的图像，不包含额外的数据。为了训练全局上下

文模型（即分类任务），总共有 1,300,144 幅训练图像和 50,350 幅验证图像，它们分

别属于 1,007 个类（993 个类由 Imagenet 数据集定义，14 个类由 Sensitive 数据集定

义，每个类大约 1300 幅图像）。为了训练局部上下文模型（即检测任务），17,637 幅

图像用于训练，700 幅图像用于验证。在检测数据集中，每幅图像都包含多个对象，

所有的对象都属于 15 个类（14 个类由 Sensitive 数据集定义，另外一个是额外背景

类）。所有实验都使用相同的测试图像，包含 7,020 幅成人图像和 56,251 幅正常图像。 

此外，本文定义了两种评估标准来评估模型性能：两级评估模式（用“L2”表示）

和三级评估模式（用“L3”表示）。为了使数据集更适合这些评估标准，可以将所有

的正常图像归类到一个类，称为“正常图像”，用“S00”表示；9 个明显的色情和裸
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露的类别组合成一个类，称为“成人图像”，用“S01”表示；3 个边缘类组合在一起

称为“少儿不宜图像”，用“S02”表示。使用类别“S00”、“S01”和“S02”去完成

“L3”评估，然后用类别“S01”和“S01+S02”完成“L2”评估。在本文的工作中，

所有的实验都使用该设置完成。其中，Sensitive 数据集同时使用“L2”和“L3”评估

标准，其他三个数据集仅使用“L2”评估标准进行评估。为了便于理解和简便本文使

用“L3 成人图像”来表示“L3”评估中的“成人图像”S01；使用“成人图像”来表

示“L2”评估中的“成人图像”（S01+S02）。 

NDPI[170]成人数据集包含近 80 个小时的 400 个成人视频和 400 个非成人视频。

它由巴西米纳斯吉拉斯联邦大学（Universidade Federal de Minas Gerais，UFMG）的

NPDI 工作组收集。在成人类中，该数据集包含多个族裔在不同场景下不同行为的 400

个视频样本。非成人类由两个子集构成，200 个视频由互联网随机收集，标注为“简

单”，另外 200 个视频依据关键字“海滩”、“摔角”、“游泳”在互联网收集获得，这

些视频大多含有裸露的皮肤（但并不属于成人图像），因此标注为“困难”，这些对于

检测器来说是极具挑战的设置。从这 800 个视频中，总计截取出 16,272 个关键帧，

并使用这些关键帧来估计一个视频是否属于成人内容。与原始数据集定义的标准交

叉验证协议[170]不同，整个数据集划分为验证集和测试集两部分。其中，200 个视频

（100 个成人，100 个非成人）用于调节超参数，剩下的 600 个视频（300 个成人，

300 个非成人）用于评估模型的性能。非常值得注意的是，与文献 AGNet[167]不同，

本文重新实现的 AGNet 模型并没有在 NDPI 数据集上进行微调训练，它仅仅只在

Sensitive 数据集上完成预训练。 

DMCV（Dynamic Magnificent Colorful Video）数据集利用一个流行的视频软件收

集获得，它包含 99 个成人视频和 100 个正常视频。这个数据集最大的挑战来源于拍

摄时用户大量使用的华丽的滤镜和特效。这些辅助拍摄工具使成人视频和正常视频

都具有极大的多样性，这给识别系统带来了巨大的干扰。在该数据集中，其中的 40

个视频被用来调节超参数，剩下的 159 个视频用于测试和评估模型。在整个数据集

中，成人视频和正常视频是严格平衡的。对于每个视频，分别抽取 20 个镜头，并从

每个镜头中抽取 1 个关键帧用来表征该镜头片段。与 NDPI 数据集类似，DMCV 数
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据集也没有训练样本用来训练模型，仅用作泛化性能评估。 

SPD（Sensitive Poster Dataset）数据集是一个小型但很困难的数据集，总共包含

1,074 幅成人图像和 8,926 幅正常图像。其中，2,000 幅图像用做验证，8,000 幅图像

用于测试。与其他数据集不同的是，SPD 包含大量复杂的图像（称为“海报”），它们

都包含拥挤的场景，且主体对象通常很小。 

 

图 2.4 四个成人数据集的范例图像 

为了更直观地理解这 4 个数据集的细节，图 2.4 中可视化了若干从数据集中抽取

出来的图像或帧。子图（a-d）中的图像分别从 Sensitive、NDPI、DMCV 和 SPD 数据

集中获得。其中，（a）Sensitive 的前三幅图像是“正常图像”，中间的三幅图像是“L3

成人图像”，最后的三幅图像属于“少儿不宜图像”；（b）NDPI 中的第一幅和第二幅

图像分别是“容易”和“困难”的正常图像，第三幅是“成人图像”；（c）DMCV 的

第一幅图像是正常图像，其余两幅是“成人图像”，所有的三幅图像都使用特殊的特

效滤镜进行拍摄；（d）SPD 中所有的图像都是“成人图像”，其中第一幅是卡通素描，

另外两幅是混乱的“海报”图像。从图 2.4 中可以清楚地看到，每一个数据集都有它

的独特性。 

评估指标。在本章中，四种评价指标被用来衡量模型的性能，分别是：召回率

（Recall）、准确率（Precision）、F1-Score 和精确度（Accuracy），其表达式如下所示： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 ( 2.8 ) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 ( 2.9 ) 
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𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 ( 2.10 ) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 ( 2.11 ) 

 

其中，TP、FN、TN、FP 的关系表 2.2 所示： 

表 2.2 相关样本关系表 

 相关的样本 不相关的样本 

检测到的样本 
TP (True Positive) 

检测到的相关的样本数 

FN(False Negative) 

检测到的不相关的样本数 

未检测到的样本 
FP(False Positive) 

未检测到的相关的样本数 

TN(True Negative) 

未检测到的不相关的样本数 

 基于高层语义的细到粗策略的分析 

根据策略 3的设置，所有的多上下文模型都基于全局上下文的扩展实现。因此，

细到粗的策略评估也都基于全局上下文来实现。在这一节的实验中，全局上下文分支

被从 DMCNet 中分离出来，并将最终的输出维度设置为 2 和 3 两种模式，用于完成

L2 和 L3 评估。在本节中，本文设计了两组不同的实验来分析和评估细到粗策略。首

先，本文基于三种流行的深度 CNN 模型，在 Sensitive 数据集上对细到粗策略进行评

估，这主要用来衡量该策略对于不同 CNN 模型的适应性和稳定性。其次，为了验证

该策略对于不同数据集都有较好的性能，本文在所有四个数据集上都进行了评估验

证。其中，在 NPDI、DMCV 和 SPD 数据集上使用 L2 评估协议；在 Sensitive 数据集

上同时使用 L2 和 L3 两种评估协议。为了训练基准 Baseline 模型，本文将 Sensitive

数据集进行两个类别（“普通图像”S00、“成人图像”S0102）和三个类别（“普通图

像”S00、“L3 成人图像”S01、“少儿不宜图像”S02）两种设置，然后构建二分类和

三分类两个分类任务用于评估深度模型。 

首先，DMCNet 框架可以很灵活地整合各种深度卷积神经网络模型。为了方便，

本文直接将这些深度模型用来替换全局上下文模型，用来进行评估的模型结构包括：
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Alexnet[23]、VGG16[3]和 GoogLeNet[4]。表 2.3 给出了细到粗策略在这三个模型下构建

的全局上下文建模中的性能评估结果。所有的基准 Baseline 模型都没有使用细到粗

策略，而全局上下文模型 Global-Context 都使用了细到粗策略。 

表 2.3 细到粗策略在全局上下文建模中的性能评估 

  S00 S01 S02 S0102 时间消耗（毫秒） 

Baseline 

Alexnet 99.0 73.23 57.9 91.8 32 

VGG16 99.3 80.0 72.9 93.9 145.4 

GoogLeNet 98.6 67.0 72.8 92.3 101.2 

Global-Context 

Alexnet 99.3 79.0 74.5 94.1 47 

VGG16 99.5 85.2 80.8 95.9 158.5 

GoogLeNet 99.4 81.7 77.5 94.8 117.6 

注：S00：正常图像，S01：L3 成人图像，S02：少儿不宜图像，S0102：L2 成人图像

（S01+S02）     

从实验结果来看，较深的模型（VGG16和GoogLeNet）相对于较浅的模型（Alexnet）

始终具有一定的优势，这也验证了即使使用了细到粗策略，模型仍然满足 CNN 模型

的基本规则——越深越好。令人高兴的是，在使用了细到粗策略之后，所有基准框架

的 F1-Score 性能都得到了提高。从结果来看，性能提升主要发生在类别 S01 和 S02

上，这主要有两个原因。（1）对于普通图像来说，目标对象通常具有较强的语义信息，

一个好的特征表达和一个好的分类器总是能够很好地完成高层语义信息的识别。然

而，受姿态、尺度、视点、行为、遮挡、对象完整性和其他不确定的因素影响，每一

幅成人图像的语义信息都有可能是模棱两可的。将他们作为一个统一的类别，并在大

规模的数据集上进行识别是非常困难的。（2）一些成人图像，特别是局部特写，在视

觉上可能非常接近正常图像。如果没有一个细粒度的分类定义，对于一些图像，类内

距离可能会比类间距离更大。 

另一个值得高兴的是，引入细到粗策略后，时间负担增加并不明显。 

其次，图 2.5 给出了细到粗策略在四个成人数据集上 F1-Score 的评估结果。（a-
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b）分别显示了正常图像（S00）和成人图像（S0102）在 4 个数据集上的性能。其中，

Sensitive 数据集中的类别 S0102 是类别 S01 和 S02 的组合。（c-d）反映的是 Sensitive

数据集上类别 L3 评估下，成人图像（S01）和少儿不宜图像（S02）的性能。从实验

结果看，细到粗策略在所有的数据集上的性能都表现良好。将细粒度类转换为粗粒度

类之后，所有类别的识别性能都得到了提高。特别是在 DMCV 数据集上，细到粗策

略大约将 F1-Score 值提高了 32%，这主要是因为经过特效滤镜处理的图像大大增加

了二分类分类器的识别难度。 

 

图 2.5 细到粗策略在四个成人数据集上 F1-Score 评估结果 

为了更好地理解为什么细到粗策略能够在“成人识别”任务中改进分类性能，可

以通过每个图像的分类概率密度图来进行理解。图 2.6 给出了细到粗策略在 Sensitive

和 DMCV 数据集上的可视化评估结果。（a）、（b）、（c）显示了未使用细到粗策略的

样本类别概率分布图；（d）、（e）、（f）显示了使用细到粗策略的样本类别概率分布图。

图中的每一个符号都表示一幅图像，符号的颜色由图像的 Groundtruth 类别决定，位

置由识别系统关于每一个类的分类概率决定。聚类中心使用较大的符号表示，它表征

的是样本的类别中心；同类的图像使用相同形式但是较小的符号表示。假设图像 I 属

于类别 C，那么关于类别 C 的分类概率越高，它与中心 C 的距离也就越近。类别中

心由较大的符号表示，如果图像 I 的分类概率为 1，那么它将和类别中心重合。逻辑 
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（a）Sensitive, L2 标准, 未使用细到粗策略 （d）Sensitive, L2 标准, 使用细到粗策略 

  

（b）Sensitive, L3 标准, 未使用细到粗策略 （e）Sensitive, L3 标准,使用细到粗策略 

  

（c）DMCV, L2 标准, 未使用细到粗策略 （f）DMCV, L2 标准, 使用细到粗策略 

图 2.6 细到粗策略在 Sensitive 和 DMCV 数据集上的可视化评估结果 
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上，可以认为符号越密集意味着特征的判别能力越强，如果分类器是完美的，那么所

有较小的符号都将和较大的符号重合在一起，即所有的样本都以概率 1 的值被准确

地分配到 Groundtruth 类别中。在密度图中，首先手工指定每一个聚类中心的坐标以

标识确定的类别，然后依据每幅图像在 DMCNet 中前向传播后获得的分类概率值绘

制每个样本相应的坐标位置。子图（b）和（e）显示的是 L3 分类问题的概率分布，

其他 4 个子图显示的是 L2 分类问题的概率分布。从图 2.6 中不难发现，在引入了细

到粗策略之后，更多的符号涌向了类别中心，特别是成人图像。此外，可以发现类别

边缘区域的样本明显减少。以图 2.6（a）和图 2.6（d）为例，它们展示的都是 Imagenet

数据集的 L2 分类问题。相比图 2.6（a），图 2.6（d）中大量的红色圆圈都聚集在右边

的类别中心，这意味着细到粗策略的引入使成人图像更加容易地被分配到正确的类

别中。与图 2.6（b）不同，图 2.6（e）中的绿色菱形大多集中在左下角，而红色圆圈

主要集中在右下角。此外，另一个有趣的例子是图 2.6（c）和图 2.6（f）。在图 2.6（c）

中，大量红色圆圈都集中在左边的蓝色十字中心附近，这可以认为是非常差的分类结

果。通过比较图 2.5（b）中的量化数据，也可以发现 DMCV 数据集在不使用细到粗

策略时，仅仅只有 46.8%的 F1-Score 值，大多数样本都被错误地分类，这也证明了

本文的结论。相反，在引入了细到粗策略之后，F1-Score 值提高到了 78.9%。这个结

果也可以在图 2.6（f）中清晰观察到，大量的红色圆圈跑向了右边的红色圈圈中心。 

总的来说，增加类别空间可以显著地增强模型的判别能力，进而提高成人图像的

识别能力。如表 2.3 所示，VGG16 总是具有最好的 F1-Score 性能，因此该模型被用

来完成后续的实验。 

 多上下文建模策略的分析 

在这一小节中，首先比较不同的上下文模型在四个数据集上的 F1-Score 性能，

然后，深入分析超参数 t 和 w 对模型的影响。在这本节的实验中，细到粗策略被默认

启用。 

表 2.4 给出了多上下文建模在四个数据集上的性能评估结果。大多数情况下，多

上下文模型在 4 个数据集上都比单上下文模型表现得更好。相对而言，多上下文模
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型在普通图像的识别上并没有获得令人满意的结果，甚至在 DMCV 数据集上比

Baseline 模型还要更差（82.6 vs. 82.3）。尽管如此，多上下文模型在 NPDI、DMCV 和

SPD 数据集上的成人图像识别能力都优于 Baseline 模型。不幸的是，多上下融合策

略在 Sensitive 数据集上并没有表现出太优秀的能力，尽管在所有类的识别上，它并

不比任何 Baseline 模型更差。以上现象主要有以下几点原因。（1）深度卷积神经网络

具有很强的特征学习能力。当一个样本具有明显的语义时，特征的判别能力将会非 

表 2.4 多上下文建模在四个数据集上的性能评估 

 

F1-Score 

S00 S01 S02 S01+S02 

Sensitive 

Global-Context 99.5 85.2 80.8 95.9 

Local-Context (t=0.99) 94.6 19.8 9.8 15.2 

Cross-Context (t=0.99) 95.5 20.0 9.8 15.5 

Multi-Context (w=0.47) 99.5 85.3 80.9 95.9 

NPDI 

Global-Context 83.0   78.2 

Local-Context (t=0.3) 77.7   79.2 

Cross-Context(t=0.3) 78.6   80.1 

Multi-Context (w=0.32) 85.2   85.3 

DMCV 

Global-Context 82.6   78.9 

Local-Context (t=0.2) 66.0   70.4 

Cross-Context (t=0.2) 66.6   71.1 

Multi-Context (w=0.27) 82.3   80.4 

SPD 

Global-Context 97.4   71.8 

Local-Context (t=0.6) 96.6   63.1 

Cross-Context (t=0.6) 97.5   63.7 

Multi-Context (w=0.48) 97.5   74.7 

注：S00：正常图像，S01：L3 成人图像，S02 少儿不宜图像，S0102：成人图像（S01+S02） 
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常强大，特别是那些只有单目标，或者主体目标非常明显的样本。Sensitive 数据集中

的普通图像就是典型例子。全局上下文建模在图像识别上已经能够处理得非常好，因

此，增加额外的局部上下文信息很难明显改进识别性能。（2）成人图像通常包含大量

的局部特写，局部上下文有助于发现这些信息，这可以有效地弥补全局上下文的缺

陷，从而实现成人图像识别性能的提升。（3）受检测模型性能的限制，过分依赖于局

部上下文信息可能会损害整个系统的性能，特别是当全局上下文建模已经具有很强

的能力而有用的局部信息又很少的时候。例如 Sensitive 数据集，它包含大量各种各

样的图像，但成人图像所占的比例又非常小。这也是为什么在 Sensitive 数据集上，

nms 阈值 t 比其他数据集大很多，但是性能改进却非常有限。图 2.3（第 3-4 列）给

出了一些局部上下文建模帮助改进识别的例子，由于组合了全局和局部上下文建模，

多上下文模型修正了单纯使用全局上下文建模的一些预测误差。 

此外，超参数的选择对于融合性能也非常重要。接下来将详细分析超参数 w 和

t 对模型的影响。为了公平可靠，所有的参数选择均在验正集上完成，最终的结果报

告将在测试集上完成。事实上，由于训练、验证和测试集是随机分配的，因此验证集

和测试集上的结果是非常接近的。如公式 2.6 所描述的，w 是一个排斥门参数。如果

𝑤 = 1，则ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁由局部上下文决定，也就是说ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁 = ℱ̃𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙；当𝑤 = 0，则ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁

由全部上下文决定，也就是说ℱ𝐷𝑀𝐶𝑁 = ℱ̃𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙。从图 2.7 中可以得到以下几点主要的

结论。（1）F1-Score 的极值分布通常位于 0.2~0.5 之间。由此，可以推断，全局上下

文信息对于整个系统的性能更加重要。与此同时，在全局上下文信息中增加一定量的

局部上下文信息能够改进整体的识别性能，特别是对于成人图像。如果图像包含很多

的小对象或者图像明显是性器官的特写，那么局部上下文信息将更有效。例如，权重

w 在 SPD 数据集上要比其他数据集更大，这主要是因为它包含大量的“海报”图像。

（2）超参数 w 的选择至关重要。由于检测网络的可靠性明显不如分类网络，参数 w

变得非常敏感。一个更小的 w 将增加召回率，但是准确率会快速下降。另一方面，

较大的权重参数 w 能够改进准确度，但是它仅仅只能召回少量的图像，并且这些图

像中的大多数已经由全局上下文建模正确判别。这也是为什么 Sensitive 数据集和所 
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图 2.7 多上下文建模在四个数据集上的评估结果 
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有的正常图像的 F1-Score 曲线的增长受到限制。因此，如何权衡局部上下文的引入

比例（通过 w）以及检测框的数量（通过 t），对于融合特征是极为重要的。本文在四

个数据集的验证集上做了大量的实验来选择合适的参数。（3）部分曲线对于权重 w

并不是很敏感，例如类别 S00 可期望的性能改进主要来源于那些被全局上下文建模

错误分配到正常图像的成人图像能够被局部上下文重新召回。然而，此时一些正常的

图像也会被错误的识别成成人图像。也就是说，经过局部上下文修正之后，正常图像

类的准确度可以被改进，但是召回率会下降。如图 2.7 所示，Sensitive 数据集的 S02

类的性能曲线也趋于平缓。这主要是因为 Sensitive 数据集是一个非常大的数据集，

而且图像普遍都是高分辨率且以对象为中心，这使得全局上下文在细到粗策略的作

用下将变得非常具有判别性，留给多上下文决策改进的空间变得非常小。事实上，最

终只有几十个成人图像最终被局部上下文建模正确地召回，这个数量很容易被湮没

在庞大的数据海洋中。因此，Sensitive 数据集的 S02 类别的性能曲线显得非常平缓。

（4）根据结果来看，对于不同分布图像的数据集来说是非常敏感的，通过在验证集

上进行调节是一个有效的方式。然而，更好方法是进一步改进检测模型的性能，一个

更为强大局部上下文建模方法能够使参数变得更加稳定，从而降低模型对数据集先

验知识的依赖性。 

 整体性能对比 

表 2.5 和表 2.6 比较了两种当前成人识别比较优秀的算法，包括基于深度学习的

AGNet[167]和基于增量学习[168]（Incremental Learning）的传统方法。其中表 2.5 给出

了 Sensitive 数据集上四个算法在各种指标下的评估结果；表 2.6 给出的是四个算法

在其他三个数据集上的泛化性能测试，即：所有算法都没有在 NPDI、DMCV、SPD

数据集上进行训练，而是直接进行测试。本文重新实现的对比模型和文献中的原版略

有不同。对于 AGNet[167]，本文仅仅只训练了一个网络，而不是五个网络的合成，因

为 DMCNet 方法和增量学习的方法都没有采用 5-fold 方法来进行学习和验证。对于

增量学习方法[168]，本文只在初始化的时候完成覆盖中心的选择。因为，本文作者发

现对于大规模数据集（例如，本文用于训练的 Sensitive 数据集）来说，利用错误样本
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来调节覆盖中心是无效甚至有害的。对于 DMCNet 模型，细到粗策略和多上下文融

合策略在最后的测试中都作为默认配置被使用。 

从表 2.5 的实验结果看，深度学习方法的性能非常强大，基于深度学习的三个对

比方法一致优于基于传统增量学习的方法。除此以外，DMCNet 在成人内容识别上具

有很明显的优势。DMCNet 在四个数据集上都获得了较高的召回率、F1-Score 和准确

率。在准确率上，AGNet 略高于 DMCNet，但其召回率远低于 DMCNet。这主要是

因为在处理成人内容识别任务时，本文旨在尽力而为地识别出更多的成人样本，而不

仅仅是提高识别样本的准确率，这使得在提高召回率的过程中，准确率会有一定的下

降。幸运的是，准确率的降低并不是很明显。 

表 2.5 所有模型在 Sensitive 数据集上的性能评估结果 

方法 
召回率 准确率 F1-Score 精确度 

S01 S02 S0102 S01 S02 S0102 S01 S02 S0102 L2 L3 

AGNet 80.2 56.4 86.0 55.9 92.9 98.8 65.9 70.2 92.0 98.3 96.3 

Incremental Learning 58.7 26.5 68.5 14.3 30.0 35.8 23.0 28.1 47.0 75.1 72.3 

Baseline-VGG16 83.4 62.6 89.2 76.9 87.4 99.1 80.0 72.9 93.9 98.7 96.9 

DMCNet 88.0 73.9 93.4 82.6 89.3 98.7 85.3 80.9 95.9 99.1 97.8 

注：S01：L3 成人图像，S02 少儿不宜图像，S0102：成人图像（S01+S02） 

表 2.6 进一步验证了本文提出方法的泛化性能（这也是为什么在 NPDI 数据集

上，本文报告的 AGNet 的精度只有 79%，远低于原始论文的 94%[167]）。基于在 Sensitve

数据集上同样的原因，在 NPDI 数据集中，AGNet 在准确率上获得了最高的性能，它

比 DMCNet 略高（85.6 vs. 85.1），然而它的召回率远低于 DMCNet（69.8 vs. 85.5）。

表 2.6 也证明了，成人内容识别任务，对于不同的数据集具有一定的通用性。因此，

一个训练好的强大的标准识别模型可以被轻松、无缝地推广到大多数需要进行成人

内容识别的环境中，而不需要再次重复训练。这个性质为将成人内容识别系统推广和

部署到不同环境中提供了基础保证。 
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表 2.6 所有模型在三个泛化数据集上的性能评估 

数据集 方法 
召回率 准确率 F1-Score 

精确度 
普通 成人 普通 成人 普通 成人 

NPDI 

AGNet 88.3 69.8 74.7 85.6 80.8 76.9 79.0 

Incremental Learning 76.2 51.6 71.8 57.2 73.9 54.3 63.9 

Baseline-VGG16 92.2 64.0 71.9 89.2 80.8 74.5 78.1 

DMCNet 85.0 85.5 85.4 85.1 85.2 85.3 85.3 

DMCV 

AGNet 87.0 65.7 71.9 83.3 78.7 73.5 76.4 

Incremental Learning 23.0 86.9 63.9 52.8 33.8 65.7 54.8 

Baseline-VGG16 91.0 33.3 58.0 78.6 70.8 46.8 62.3 

DMCNet 86.0 76.8 78.9 84.4 82.3 80.4 81.4 

SPD 

AGNet 99.8 49.2 94.4 96.9 97.0 65.8 94.4 

Incremental Learning 78.9 40.3 91.8 18.4 84.9 25.2 74.8 

Baseline-VGG16 99.9 49.9 94.4 99.3 97.1 66.4 94.6 

DMCNet 99.3 63.1 95.8 91.7 97.5 74.7 95.4 

注：S01：L3 成人图像，S02 少儿不宜图像，S0102：成人图像（S01+S02） 

 小结 

在本章中，提出一种基于深度学习的多上下文框架（Deep Multi-Context Network，

DMCNet）用于成人图像和视频的识别。本章工作主要有以下几点贡献： 

1. 设计了一种基于深度卷积神经网络的多上下文体系结构，用于同时学习样本的全

局上下文信息、局部上下文信息和跨上下文信息。 

2. 提出了一种精心设计的多上下文融合策略，该策略充分考虑了成人图像识别任务

的特殊性。与常见的卷积特征融合不同，DMCNet 没有直接平均不同的特征，而

是采用一种加权的层次化的联合决策策略。该策略的目的是尽量保持全局上下文

建模的识别精度，然后使用局部上下文建模去修正少量的错误。 
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3. 由于成人图像的多样性，设计了一个基于高级语义的细到粗策略去发现更多的细

节特征和语义信息，使对于成人对象的识别更加稳定和可靠。 

4. 模块化的设计方案允许通过更新全局上下文建模和局部上下文建模组件来实现

整体系统性能的提升。 

5. 收集整理了三个专门用于成人内容识别的具有不同特色的数据集。在合适的时候，

将通过正式的申请和授权公开数据集的下载和使用。 

值得注意的是，虽然本文致力于解决成人图像和视频识别这样一个特殊的任务，

但是这样一个特征学习和融合的方向可以被考虑用来完成细粒度识别任务和特殊目

标识别的任务。  
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 基于局部语义增强的场景解析 

 引言 

场景解析是计算机视觉的另一个重要任务，它属于图像分割的一个分支，与语义

分割、实例分割有很大的相似性，但又不完全相同。最大的区别在于场景解析不仅关

注对象，同时也非常关注背景区域。换句话说，场景解析需要处理样本的每一个像素。

因此，它需要有比语义分割和实例分割更细致的处理能力。场景解析在自动驾驶、互

联网视频搜索、卫星遥感图像分析、图像搜索、机器人导航、室内三维建模等多个领

域都有较广泛的潜在应用。同时，场景作为一种全局上下文信息，在其他诸如图像分

类、目标检测、视频分类等任务中，都可以起到强相关性，极大地辅助这些任务的分

析与处理。 

本章提出一种利用局部语义来增强全局语义理解的场景解析方法——对象区域

增强网络（Objectness Region Enhancement Network，OENet）。本章的相关研究工作

即将发表在文献[171]中。 

 问题描述 

场景解析，即识别和分割对象与背景，是理解场景的关键问题之一。作为一个重

要的计算机视觉的任务，它可能影响到日常生活的很多方面。例如，在一个餐厅的场

景中，一个服务机器人可以很容易的识别出它所处的位置和场景的类别。然而，想要

自由地在场景中进行导航和使用物品，机器人还需要理解更多、更复杂的信息。例如，

它不仅仅需要识别和定位大型对象（如：桌子，椅子和人），它还需要找到更小的对

象（如：胡椒瓶、盘子、糖罐等）以及他们的部件（如：杯子的把手、桌子的表面）

以完成一些潜在的交互任务；与此同时，还需要理解很多背景区域（如：墙，地板与

门）用来进行空间导航。在过去的两年里，受益于全卷积网络[70]（Fully Convolutional 

Network, FCN）的发展，语义分割取得了前所未有的发展。通过重用图像的特征，
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FCN 避免了在图像中计算每一个像素的类别时的冗余计算问题。它已经变成了实现

密集预测的事实标准，很多方法都基于该方法进行改进，例如 DeepLab 模型[118]和

Adelaide 上下文模型[128]。 

然而，FCN 的像素级预测是通过利用大跨度的双线性插值来完成粗糙的上采样

卷积特征来实现。因此在分割中对象的边缘会过于平滑，同时由于固定尺寸的感知域

可能会使一些前景对象湮没在大量复杂的背景区域，特别是那些较小的对象。对于语

义分割和实例分割任务来说，这或许并不是太大的问题，因为它们主要关注的是如何

将主要对象从背景中分离出来。甚至于在较为复杂的 MSCOCO 数据集[90]中，要找到

大多数对象也不是很困难的事情。这是因为，在以对象为中心的分割任务中，对象的

尺度通常足够大到让识别器认出它来。同时，并不需要关心背景是什么。基于这两点，

分割任务的难度就会有一定的降低。 

然而，在场景解析任务中，复杂的场景使很多对象都很小，且场景中所包含对象

的种类和数量都会变得很多、很复杂。此外，场景解析不仅仅要将对象从场景分离出

来，还需要去识别对象后面的背景究竟是什么。因此，为了较好处理场景解析问题，

需要一种方法去从场景中将这些对象找出，特别是那些很小或者视觉上模棱两可的

对象。许多研究者提出使用检测系统[172, 173]来帮助分割对象。这些方法首先利用检测

系统来生成对象建议区域，然后在这些区域内执行图像分割。基于检测的方法有利于

召回一些在原始的分割网络中难于发现的对象。然而，在场景解析任务中，从建议框

中直接进行分割，可能会使一些背景被错误地识别成对象，特别是当分类器并不是很

精确，或者建议框内的背景和对象的相似度较高的时候。此外，这种方法还需要一个

额外的网络来处理背景的分割问题，因为区域建议无法覆盖所有的像素区域，并且这

些区域并不关心背景是什么。与此不同，本文并没有直接在建议区域中执行场景解

析，而是利用这些区域去增强原有场景解析结果的局部区域的特征。具体来说，本文

只是通过对特定的特征通道的特定区域进行特征加权，而加权的通道标签必须等于

检测区域的类别标签。此外，本文使用对象轮廓的内接区域替代检测的内接矩形框。

这个策略避免了对象区域增强对背景的影响。本文认为加权特定的特征通道可以最

小化错误匹配。甚至于当一部分背景区域被错误地进行加权，也不会过分影响这些区
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域的判别。因为在对象通道中，这些背景区域的特征概率强度相对于与背景相关的通

道中的特征强度并不会很高，这些区域最高的概率值应该出现在具有与它们真实类

别相同索引值的特征通道内。换句话说，在与对象相同索引值通道内的背景区域，即

使受到对象特征加权的影响，最后获得的概率值，可能仍然小于与背景相同索引值通

道内的概率值，在经过求最大值的操作后，最后生成的像素类别预测仍然由背景相同

索引值通道的索引号决定。为了更好地理解这个策略，图 3.1 可视化了对象区域增强

的过程。在示意图中，左图表示经过区域建议子网后生成的带类别信息的对象区域建

议；中图是基于区域增强的过程；右图为经过建议框级区域增强后的图像解析结果。

值得注意的是，区域增强只发生在特征图的通道索引和建议区域类别索引相同时。 

 

图 3.1 对象区域增强过程示意图 

另一方面，无论是在检测还是在分割任务中，有一些区域始终很难决定他们究竟

是什么内容。很多算法[100, 101, 118, 174, 175]通过增加一个额外的背景类（注：此处，本文

将新增加用于改善性能的背景类定义为“额外背景”类，而原始样本中的天空、地板、

草地等真实的背景定义为“背景”类），在训练中收集这些负样本或边缘样本，用于

提高训练模型的健壮度。这个策略帮助训练一个更稳定的模型，但是它也会导致一些

像素在推理阶段被错误地分配成额外背景类。这个问题对于语义分割和实例分割来

说，并不是大问题，至少在视觉上来看并不是很显著的问题。因为语义分割和实例分
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割主要关注的是识别特定类的样本，它们将其他像素都归结为“额外背景”。换句话

说，额外背景可以被认为是一个真实存在的类，非目标区域都可以识别为额外背景，

包括预先选择的额外背景区域，也包括不需要识别的小对象和场景中真实存在的背

景。相对而言，在场景解析中，必须要处理每一个像素，并且都给它们分配一个类别，

这包括所有的对象和所有的背景。这就意味着，如果一个像素被预测为“额外背景

类”，那么它就是一种错误的分配，因为在 Groundtruth 中，它是有确定的类别信息

的。因此，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，

即使使用 CRF[119]来优化解析结果，也无法将所有预测为额外背景的区域修正为正确

的类别。对于额外背景类，通常会使用“0”来进行编码，这些区域在视觉上看起来

就像是一个个黑色的区域，因此本文称这个现象为“黑洞”。为了解决这个问题，本

文使用概率值第二高的类别去替代额外背景类。因为这个类别应该具有比其他所有

类别更加接近真实类别的特性。这个简单的策略称为“黑洞填充”。 

 

图 3.2 对象区域增强流程图 

为了在场景解析中实现这两个策略，本文基于 DeepLab[118]模型构建了一个统一

的框架。如图 3.2 所示，该模型包含三个子网络。第一个是特征提取网络（Feature 

Extracting Network, FEN）,它用于生成关于输入图像的卷积特征图；第二个是对象建

议网络（Objectness Proposal Network，OPN），它用于定位和识别图像中的对象；最
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后一个是对象增强网络（Objectness Enhanced Network, OEN），它用于像素级的预测

进而实现场景解析。在这个网络的基础上，本文利用检测技术和黑洞填充策略来提高

场景解析的性能。具体说，检测技术利用建议框级实例增强和遮罩级实例增强来完成

对象区域增强。在实例增强之后，本文使用全连接 CRF[119]来完成对象边界的修复和

精细化。黑洞填充策略被应用到网络的最后部分，用于处理那些被预测为额外背景类

的对象和背景。 

 基于对象区域增强的深度网络 

随着深度学习的发展，在基于 CNN 的语义分割和其他像素级的预测任务中，使

用 FCN [118, 124, 174, 176, 177]的方法被证明是当前最有效的方法。受“Atrous 卷积”[118, 177]

方法的启发，本文使用一个修改版本的 Resnet-101[21, 22]模型作为基准模型。首先，使

用一个 151 路（150 个语义类和一个额外背景类）的 Softmax 分类器替换原始模型的

1000 路的 Imagenet[23]分类器。损失函数计算 CNN 输出特征图中每个空间位置的交

叉熵的和。特征提取网络基于 SceneParsing150[131]数据集进行微调训练。 

 

图 3.3 对象区域增强网络详细网络结构图 
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图 3.3 给出了对象区域增强网络（OENet）的详细网络结构图。整个 OENet 由三

部分组成。输入图像首先被送入卷积层用于生成卷积特征图，该网络使用多级多尺度

框架，并基于 Resnet-101 模型进行构建（第 3.3.1 节）。随后，生成卷积特征图被送

入对象建议网络（分支 2）用于生成带类别信息的建议区域（第 3.3.2 节）。接下来这

些特征图和建议区域被送入对象增强子网（第 3.3.3 节）（建议框级实例增强网络（分

支 1）或遮罩级实例增强网络（分支 3））用于生成经过对象区域增强后置信度更高的

卷积特征。最后，全连接 CRF 和黑洞填充策略被用来优化最终的解析结果（第 3.3.3

和 3.3.4 节）。 

 特征抽取网络 

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对象的

识别性能。通过多级多尺度策略，本文将原始的基于 Resnet-101[21, 22]的基准模型扩展

为多尺度的基准模型，并用该模型实现原始图像的卷积特征的提取。图 3.4 展示多尺

度特征提取网络的共享卷积层部分。 

 

图 3.4 多级多尺度图像表达 

本文使用了两种方法来实现多尺度策略，并用于场景解析。在第一阶段中，一个

通用的多尺度训练方法[75]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



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

62 

个不同的 CNN 支路进行传输，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，三个支路所产生的卷积特征图，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[65]（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，本文采用 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。这个两级多尺度 CNN 特征提取网络称为特征提取网

络（Feature Extracting Network, FEN）。它的输出可以被用来同时生成区域建议（第

3.3.2 节）以及对象实例（第 3.3.3 节）。最终的多尺度特征可以公式化为： 

ℱ𝑀 = max
𝑚∈[1,…,𝑀]

∑ ℱ(𝑚,𝑛)

𝑁

𝑛=1

 ( 3.1 ) 

 

在本文中，支路 M 和 N 分别为 3 和 4。 𝑚 = 1,2, … , 𝑀 用来表示分辨率为𝑅𝑚 

的第 m 条支路，每个分辨率𝑅𝑚都有一个固定的尺度因子𝑓 = {1,0.75,0.5}，则𝑅𝑚 =

𝑅𝑖𝑛(𝑓 × width, 𝑓 × height, 3)，其中𝑅𝑖𝑛为输入分辨率。𝑛 = 1,2, … , 𝑁表示第 n 个感知

域的支路。在本文的工作中，感知域的膨胀步长 𝑘 = {6,12,18,24}。ℱ𝑀和ℱ(𝑚,𝑛)分别

是多尺度卷积特征图和单尺度卷积特征图。 

如表 3.1 所示，多级多尺度处理有效地改进了性能，但是它也增加了前向推理的

时间，并且大大增加了 GPU 显存的消耗。 

 对象建议网络 

识别错误和边界错误是场景解析最关键的两个问题[121]。识别错误指对象被误认

为错误的类别，或没有找到类别。图 3.5 给出了对象区域增强改进场景解析结果的示

意图。其中，第一行树丛（Tree）和公共车（Bus），第三行的三轮车（Tricycle）在基

准模型中丢失了，而椅子（Chair）和桌子（Desk）在第二行中被识别成错误的类别。

图 3.5 的示意图展示了对象增强策略改进了树丛、公交车、椅子、桌子和三轮车的解
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析结果。由此可见，对象区域增强策略可以为找回这些丢失的对象提供帮助。另一方

面，全卷积 CRF 被用来处理边界错误，这个错误主要是发生在语义标签在对象边缘

处产生的过平滑的错误预测。为了保证完整性，第 3.3.3 节将简要介绍全连接 CRF[119]

技术。 

 

图 3.5 对象区域增强改进场景解析结果的示意图 

受文献[65, 100, 101]启发，对象建议网络用于从复杂的背景元素和重叠的对象中

找到特定的对象，以优化分割结果。不同于文献[178]，本文使用的“Objectness”不

仅需要标识出区域是否为对象，还要识别出是什么对象。对象建议网络紧跟在特征提

取网络之后，并使用后者的多尺度卷积特征图作为输入。不同感知域用来表示图像不

同的区域，并同时执行分类和边界框回归，用来估计对象的区域定位和类别概率。为

了训练对象建议网络，本文直接使用分割对象的 Groundtruth 的外接矩形框作为检测

Groundtruth，没有使用其他的信息。在本章的工作中，SceneParsing150 数据集中的

115 个离散的对象（例如：汽车，人，桌子）被用来训练对象建议网络。加上另外的

35 个背景类，总共 150 个类别被用来评估模型。这个定义遵循 SceneParsing150[131]

数据集的评价标准。 

对象建议网络的结构和损失函数设置遵循区域建议网络（Region Proposal 
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Network，RPN）[101]和快速 R-CNN[100]检测网络，这里简要介绍与这两个网络相关的

内容。PRN 和检测网络都使用全卷积形式预测边界框的位置和对象分数。唯一不同

的是 RPN 的边界框是没有类别信息的，它们只用来识别一个区域是否为对象。图 3.3

（分支 2）显示了对象建议网络的框架结构。在共享卷积层的顶部，一个 3×3 的卷

积层用于实现维度降低，接下来一个双支路的 1×1 的卷积层用于实现边界框回归和

分类。RPN 使用一个多任务损失来训练区域建议网络，它可以用公式 3.2 表示： 

𝐿(𝑅(𝑘, 𝑘∗, 𝑡, 𝑡∗)) =
1

𝑁𝑐𝑙𝑠
𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑘, 𝑘∗) + 𝜆

1

𝑁𝑟𝑒𝑔
𝑘∗𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗) ( 3.2 ) 

 

此处，使用𝑘∗和𝑡∗ = (𝑡𝑥
∗ , 𝑡𝑦

∗ , 𝑡𝑤
∗ , 𝑡ℎ

∗)表示 Groundtruth 标签和 Groundtruth 边界框，

关于类别𝑘∗的预测使用元组𝑡 = (𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑡𝑤, 𝑡ℎ)表示。此外，𝑘 = (𝑘0, 𝑘1, … , 𝑘𝐾) 是一个

基于 K+1 个类的离散的概率分布（额外的 1 表示额外背景类），𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑘, 𝑘∗) = − log 𝑝𝑘∗

是标准的两类（对象或非对象）交叉熵损失。第二项损失𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗) = ∑ 𝑅(𝑡𝑖
∗ −𝑖∈𝑥,𝑦,𝑤,ℎ

𝑡𝑖)，其中𝑅(∗) = 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1
(𝑥) = {

0.5𝑥2,   𝑖𝑓 |𝑥| < 1
|𝑥| − 0.5, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

，是一个鲁棒的平滑的𝐿1损失

[100]函数，对于离群点它没有𝐿2损失[39]敏感。两个损失函数由参数𝑁𝑐𝑙𝑠和𝑁𝑟𝑒𝑔进行规

范化，并由权重参数𝜆进行平衡。其中𝑁𝑐𝑙𝑠是 mini-batch 的大小，𝑁𝑟𝑒𝑔是定位锚点的数

量。例如，在 VGG16 模型中，𝑁𝑐𝑙𝑠 = 64，𝑁𝑐𝑙𝑠 = 2400。默认情况下，设置𝜆 = 10，

因为对于区域建议网络，位置回归的重要性要高于类别判定。 

最后，可以得到一系列的边界框作为输出，其中每个边界框可以用一个多元组 

𝑅𝑖 = {𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝑤𝑖, ℎ𝑖 , 𝑝𝑖, 𝑐𝑖} 来表示，其中 i 是𝑅𝑖的索引。边界框𝑅𝑖的坐标中心为(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)，

宽为𝑤𝑖，高为ℎ𝑖，同时对于类别𝑐𝑖其分类概率为𝑝𝑖。 

 对象增强网络 

对象增强网络（Objectness Enhancement Network，OEN）以多尺度特征作为输入，

实例感知的解析结果作为输出。级联的OEN网络包含三个阶段：建议框级实例增强，

遮罩级实例增强和全连接 CRF[119]。三个阶段可以被认为是三个独立的模块，既可以
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独立存在，也可以顺序叠加到网络中，以优化基本的解析结果。OPN 输出的基于类

别的区域建议被作为辅助输入与卷积特征图共同用来计算最终的解析结果。如图 3.6

（c）和图 3.6（f）所示，OENet 可以产生两种不同的解析结果。（1）建议框级增强

解析由建议框级实例和多尺度卷积特征生成；（2）遮罩级增强解析由遮罩级实例和多

尺度卷积特征生成。其中，遮罩级实例可以通过建议框级实例和多尺度卷积特征计算

获得。在这一小节中，将顺序介绍这几种技术：建议框级实例，遮罩级实例，实例增

强和全连接 CRF。 

 

图 3.6 对象增强的流程图 

 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，可以用建议区域𝑅𝑖 = {𝑡𝑖, 𝑝𝑖, 𝑐𝑖} 

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𝑐𝑖的矩形区域 𝑡𝑖 =

{𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑤𝑖, ℎ𝑖}。这个区域可以被转换为建议框级的实例，表示为： 

𝐵𝑖(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑖) = {
1 𝑝 ∈ 𝑅𝑖(𝑡𝑖)

0 otherwise
 ( 3.3 ) 

 

其中 p 是区域𝐵𝑖(𝑊, 𝐻)中的一个像素。 
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 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。如图 3.3 所示，可以将建议框级实例和多尺度卷积特

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𝐵𝑖(𝑊, 𝐻, 𝑝)，都可以得到

一个遮罩级实例𝑀𝑖(𝑊, 𝐻, 𝑝)。这个过程可以公式化为： 

𝑀𝑖(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑖) = {
1 𝑝 ∈ 𝐹(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑖) ∙ 𝑅𝑖(𝑡𝑖, 𝑐𝑖) > 𝑡
0 otherwise

 ( 3.4 ) 

 

其中，p 是遮罩内的像素，𝐹(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑖) 是关于类别𝑐𝑖的特征图，它由 CNN 前向推导

得到的卷积特征图的第𝑐𝑖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。

从公式 3.4 中可以发现，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，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，通过迭代所有的区域𝑅𝑖可以获得完整的特征图

M(𝑊, 𝐻, 𝐶)，其中𝐶 = 0,1, … , 𝑐𝑖是类别空间。 

 基于实例的增强 

在获得了建议框级和遮罩级实例之后，可以将它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𝑝𝑖作用下共同

完成。其中遮罩级增强特征𝐹𝑀𝐸可以表示为： 

𝐹𝑀𝐸(𝑊, 𝐻, 𝐶) = 𝐹(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑖) ∙ 𝑀(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑗) × 𝑤 × 𝑝𝑖 × 𝑐∗ ( 3.5 ) 

 

如果 𝑐𝑖 = 𝑐𝑗，则 𝑐∗ = 1，否则𝑐∗ = 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 3.5 中，通过替换 𝑀(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑗)为
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𝐵𝑖(𝑊, 𝐻, 𝑐𝑗)可以获得建议框级实例增强特征𝐹𝐵𝐸。 

 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

类结果趋于一致。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，本文将基于全连接的条件随机场[118, 119]（Conditional Random Fields，CRF）集成

到 OENet 模型中，作为一种后处理操作。该操作使用以下能量函数进行优化： 

𝐸(𝑥) = ∑(−log 𝑃(𝑥𝑖))

𝑖

+ ∑ 𝜇(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) [𝜆1𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑝𝑖 − 𝑝𝑗‖

2

2𝛿𝛼
2

)

𝑖𝑗

+ 𝜆2𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑝𝑖 − 𝑝𝑗‖

2

2𝛿𝛽
2 −

‖𝑐𝑖 − 𝑐𝑗‖
2

2𝛿𝛾
2

)] 

( 3.6 ) 

 

其中，x 是图像中每个像素的标签。一元项𝑃(𝑥𝑖)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。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𝑥𝑖 = 𝑥𝑗，则𝜇(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 1；否则，𝜇(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 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 3.6 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𝛿𝛼，𝛿𝛽和𝛿𝛾控制高斯核的尺

度，权重参数𝜆2和𝜆2用来平衡两个特征的重要性。 

在本章的工作中，所有的实验都将全连接的 CRF 作为后处理操作。 



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

68 

 “黑洞”填充策略 

“额外背景”类作为一个特殊类别，经常被附加到检测和分割任务的类别空间

中。由于这个策略可以从正样本集中移除那些模棱两可的样本，从而使分类器更健

壮。所以，它能够显著地改进不同系统的性能。然而，在场景解析任务中，在推理阶

段，一些像素可能会被分配到这个并非真实存在的额外背景类。这是一个显而易见的

分类错误，这个问题可以称为“黑洞”。如公式 3.7 所示，本文设计了一种非常简单

的方法来克服这个问题。 

𝒪𝐿(𝑖,𝑗) = 𝐴𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑐∈[2,…,𝑁]

𝒪𝐹(𝑖,𝑗,𝑐) ( 3.7 ) 

 

其中，𝒪𝐹(𝑖,𝑗,𝑐)是 CNN 计算获得的特征，i 和 j 是像素的坐标位置，c 是卷积特征图的

特征通道数量，它等于真实的类别总数加一个额外背景类。通常情况下，某个像素在

所有通道中最大概率的通道索引值将被定义为该像素的标签。黑洞填充策略首先将

通道𝑐 = 1（额外背景类）排除，然后再计算卷积特征图每个像素位置的最大概率，

最后将最大概率的通道索引设置为预测标签。换句话说，如果预测的概率类为 1，那

么就指定第二大的概率通道索引为标签，以此来修复黑洞问题。这个策略，同样显著

改进了场景解析的精度。 

 实验与分析 

 MIT ScenParsing150 数据集 

 数据集 

本文使用 MIT SceneParsing150[131]场景解析数据集来评估各种模型的性能，原始

的数据集包含 20,201 个训练图像，2,000 个验证图像，所有的图像都包含一个基于像

素的标注图像。根据标准评估指标，使用平均 IoU 和像素分类精度来衡量性能。为

了训练区域增强网络，本文在分割标签图像上，采用对象的外接矩形抽取指定对象的

检测标签。数据集总共有 150 个类，其中 115 个定义为对象类（如：汽车、人、桌
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子），其他 35 个为背景类（如：墙、天空、道路）。边界框 Groundtruth 只由这 115 个

对象类产生。 

 实现细节 

为了训练 OENet，MSCOCO 数据集[90]被用于预训练 ResNet101 模型，一个 5 步

的训练优化方案如算法 3.1 所示。 

算法 3.1：对象区域增强网络（OENet）训练过程 

步骤 1：在 MSCOCO 数据集[90]上预训练 ResNet101[21, 22]深度卷积神经网络模型。 

步骤 2：使用步骤 1 中预训练的模型作为初始化网络，并用交叉熵损失训练多级

多尺度特征提取网络（FEN）。该网络用于初始化其他网络，同时用做基准模型。 

步骤 3：依据文献[118]的建议，采用交叉验证方式搜索全连接 CRF 参数。 

步骤 4：使用步骤 2 中预训练模型进行初始化，训练对象建议网络 OPN。在该

步骤中，首先训练 RPN 子网络，然后使用 RPN 生成的建议框训练检测网络。整个过

程中，共享卷积层始终保持固定不定。 

步骤 5：按照图 3.3 的结构输出统一的 OENet 模型，该模型通过集成第 2 步、第

4 步训练生成的模型，CRF 模块、区域增强模块和黑洞填充策略模块得到。 

对于 FEN 和 OEN 网络，使用“ ploy”学习率策略（学习率  𝑙𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟 =

𝑙𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟−1 (1 −
𝑖𝑡𝑒𝑟

max_𝑖𝑡𝑒𝑟
)

𝑝𝑜𝑤𝑒𝑟

, 𝑝𝑜𝑤𝑒𝑟 = 0.9）进行参数学习，设置 mini-batch 为 10，初

始学习率为 0.0025。初始动量为 0.9，权重衰减指数 0.0005。特征抽取网络在训练集

上完成微调，并使用 10 均值迭代的方式交叉验证[118]CRF 的超参数。固定𝜆1 = 3和

𝛿𝛼 = 3，然后使用交叉验证方式在 200 幅图片上搜索最优的𝜆2, 𝛿𝛽,𝛿𝛾。在搜索过程中，

使用粗到细的策略，首先使用参数范围𝜆2 ∈ [3: 6], 𝛿𝛽 ∈ [3: 6],𝛿𝛾 ∈ [30: 10: 100]，然后

在第一轮最好的值范围内，细化参数𝛿𝛾的搜索范围，从而获得最后的参数。接下来使

用“step”学习率策略训练 OPN，初始学习率为 0.001，对于 RPN 和检测网络，分别

在迭代 40,000 和 80,000 次时调节一次学习率。两个网络都使用 0.9 的动量和 0.005
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的权重衰减。在训练多尺度网络时，对所有原始图像统一进行降采样处理，将长边固

定为 500 像素，短边按比例缩放。为了扩展数据集，根据训练和测试协议，分别将图

像裁剪为 513 像素和 321 像素。所有实验都基于开源工具包 CAFFE[169]，并且使用

NVIDIA Titan X GPU。 

 消融研究 

本节将对 OENet 所包含四个重要组件的有效性以此进行评估，包括：多级多尺

度特征表达、建议框级区域增强、遮罩级区域增强和黑洞填充策略。基于这四个策略

的 5 个变种的 OENet 模型在 SceneParsing150[131]数据集的 150 类别的验证集上的测

试结果如表 3.1 所示。使用同样的训练协议，多级多尺度显著改善了性能，分别获得

了平均 IoU 和像素准确率 4.1%和 1.5%的性能提升。如前所述，对象区域增强用于召

回那些丢失的局部困难对象，它在一定程度上可以提高系统的解析性能。但是，建议

框级对象增强，由于使用的是方形的建议框，它不仅包含了对象区域，也同时包含了

部分对象周围的背景区域。因此，它不仅会召回丢失的对象，同时也会将一些背景区

域错误地指派为对象类，从而损害整幅图像像素准确率的平均值。如表 3.1 第三行所

示，通过增加建议框级对象增强，平均 IoU 得到了 0.6%的改善，但是像素准确率反

而下降了 0.4%。遮罩级对象区域增强有效地解决了这个问题，该策略使平均 IoU 上

升了 0.9%，像素准确率提高了 0.6%。黑洞填充策略通过修正额外背景带来的错分类

问题，作为最后一个被添加的模块，获得了 1.9%和 2.2%的性能提升。 

表 3.1 OENet 的各种策略在 SceneParsing150 上的性能评估 

多级多尺度 建议框级增强 遮罩级增强 黑洞填充 平均 IoU 像素准确率 

    30.9 74.0% 

√    35.0 75.5% 

√ √   35.6 75.1% 

√ √ √  36.5 75.7% 

√ √ √ √ 38.4 77.9% 
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表 3.2 OENet 各种策略在 SceneParsing150 每个类上的性能评估 

 mIoU Acc. wall build sky floor tree ceili road bed pane grass cabin side pers earth door table moun plant curt chair car water paint 

Base 30.9 74 66 75.7 92.3 69.7 67.2 73 73.8 73.9 48.7 65.6 47.9 47.5 67.4 27.8 20.4 38.3 51.7 41.9 60.1 36.7 72 45.4 57.4 

MMC 35 75.5 69.4 77 93.2 73.7 69.2 77.3 77.5 81.7 54.6 62.8 50.8 55.9 70.7 22.9 26.4 47.6 49.9 41.5 65.6 44 78.2 47.1 63.8 

Box 35.6 75.2 68.9 76.8 93.2 71.3 69 77.4 76.8 72.9 52.2 63.4 54.5 55.7 66.5 22.5 34.1 42.3 49.2 44.6 64.1 45.1 73.2 46.9 62.9 

Mask 36.5 75.7 69.7 76.9 93.2 73.8 68.7 77.4 77.5 81.3 53.5 62.9 52.9 55.9 71.2 22.8 29.2 46.9 49.5 40.5 65.9 45.8 78.7 47.1 63.5 

BH 38.4 77.9 69.4 77.7 93.3 73.3 68 77.2 77.7 81.2 53.4 63.6 53 55.5 70.6 29 30.9 46 49.1 43 65.6 45.4 79 47.8 63.2 

 sofa shelf house sea mirro rug field arm chsea fence desk rock ward lamp bath rail cush base box col sign chest count sand sink 

Base 45.5 28.6 43.9 46.2 39.2 36.4 30.8 17.6 37.6 25.4 31.4 31.8 39.7 35.4 54.2 24.7 26.2 11.2 9.1 33.5 22 36.8 28.3 18.9 44.1 

MMC 54.5 34.6 34.7 52.2 52.7 39.6 23.8 29.6 50 26 38.6 34.9 42.2 44.7 63.2 23.6 38 16.8 7 38.9 23.3 41.6 27.9 28.1 52.7 

Box 54 34.7 34.7 51.6 54.4 37.3 22.7 36.1 50 25.6 34.3 37.5 43 42.1 59.7 22.4 31.1 16.6 10.8 36.7 22.8 46 27.6 28.7 53.1 

Mask 54.9 34.5 34.8 52.1 54.2 39.6 22.9 33.2 51.6 25.8 39.9 33.9 44.6 44.5 62.9 23.6 38.3 16.8 9.8 38.2 23.3 48.1 28.2 28.1 57.1 

BH 54.5 34.9 39.3 55 54.6 39.7 21.3 32.9 53 28 38.9 32.6 45.5 44.4 63.2 24.8 39 18.8 13 37.9 24.2 48.8 27.9 34 59.1 

 skys fire refri grand path sta runw case pool pill scree stair river brid book blind Coff toil flow book hill benc count stove palm 

Base 54.7 48.6 43.3 30.4 15.2 27 63.3 32 86.5 34.2 30 21.1 10.5 18.1 30.7 13.1 34.4 63.8 20.2 28.1 6.3 34.4 39.2 47.4 40.3 

MMC 66.1 63.5 67.1 31 20.6 22.5 57.1 29.9 88.4 38.3 35.1 22.6 14.7 23.4 27.6 14.9 48.2 77.7 25.6 33.6 5.8 33.6 42.1 55.6 35.9 

Box 66.2 66.2 64.7 29.3 20.6 22.4 57.1 28.3 88.1 21 30.3 22.6 14.3 23.4 32.2 24.3 42.5 73.2 24.7 20.3 5.8 33.1 40.3 49.3 31.3 

Mask 66.2 64.4 73.9 31 20.6 22.5 57.2 29.4 88.4 37.5 32.8 22.6 14.6 23.5 30 19.9 48.8 78.7 25.2 33.9 5.8 34.5 44.5 51 32.6 

BH 65 64.3 73.2 35.6 20.1 21.9 62.4 35 88.3 37.2 36.8 22.7 14.1 40.7 29.9 19.9 48.8 77.9 28.6 36.6 5.8 33.6 46.6 52.6 32 

 kitc comp swiv boat bar arca hovel bus towel light truck tower chan dawn light booth tv airpl dirt app pole land bann esca otto 

Base 29 44.9 31.1 42 27.4 27.7 21.4 63.7 38.8 15.4 8.5 26.1 43.9 10.4 3.6 30.6 47.4 50.4 0 20 4 0 4 32.1 21.1 

MMC 24.5 54.9 31.5 41.4 24.5 25.5 4.8 83.3 39.5 21.2 21.1 32.9 52.5 12.5 9.1 37.7 57.4 52.1 0 17.7 5.5 2.6 2 5.7 27 

Box 27.6 45.9 37.6 57.1 24.3 31.1 4.8 82.4 40.3 21.2 25.5 33 48.3 23.6 7.5 37.4 62.4 46.7 0 14.5 10.5 2.6 2 5.9 31.2 

Mask 29.8 56.2 38.9 46.3 26.3 25.6 4.8 83.4 40.5 21.2 24.5 32.9 54.9 20.8 8.9 37.9 60.2 52.4 0 17.1 8.8 2.5 2 5.7 30 

BH 29.2 55.6 40 51.9 27.8 39.4 10.1 84.4 41.4 21.2 24 32.7 54.9 20.6 9 44 58.1 46.6 0 20.6 8.9 5.4 6 5.7 29.7 

 bot buff post stage van ship fount conv cano wash play pool stool bar bask water tent bag mini crad oven ball food step tank 

Base 2.1 29.3 1 1.3 23.3 26.7 17.4 35.8 4.7 50 18.6 18 13.8 12.4 6 67.1 73.1 2.6 27.6 57.5 4.7 36.2 22.4 6 27.2 

MMC 16.2 38.7 9.5 4.3 29.8 4.3 1.5 37.5 13.8 36 10.5 17.7 26 37.9 8.9 34.6 74.8 4 54.4 75.5 18.6 38.5 4.7 0 30 

Box 20 40.9 21.7 4.6 21.8 18.9 19.9 38.3 20.8 34 4.4 17.9 32.1 41.2 18.1 34.5 74.9 2.5 42.5 67.5 19.2 31.8 17.8 4.7 34.6 

Mask 18.2 39.2 12.8 4.3 42 4.6 19.9 37.5 14.4 35.9 10.4 17.7 28 38.7 13.9 34.7 74.8 1.9 52.2 75.6 17.2 38.4 15.7 7.3 37.2 

BH 26.7 39.1 12 6.4 42.3 27.2 19.7 50.3 14.2 50.8 15.6 17.5 29.2 37.4 16.4 40.2 67.6 6.3 55 75.6 14.8 40.4 54.4 8 40.2 

 trade micro pot anim bicy lake dish scr blank sculp hood scon vase traf tray ash fan pier crt plate moni bull show radi glass 

Base 14 28.7 19.6 29.4 34.1 2.4 29.1 60.9 0 11.2 23.1 6.5 8.3 9.5 0 9.3 34.3 26.8 0 11.3 6.5 29.2 0 15.7 1.9 

MMC 13.4 43.2 13.4 29.2 37.7 41.9 47.1 68.9 2.6 32.3 35 19.9 21.8 18.5 2.1 25.4 30.3 12.7 21.9 18.5 5 32 1 30.2 1.3 

Box 12.4 44 11 33.3 45 41.9 49 69.8 0 34.5 24.4 30.3 23.8 26 3.6 22.3 29.2 12.7 22.2 25.5 13.7 38.8 2.5 34.1 5 

Mask 12.7 44.7 13.4 33.1 38.9 41.9 48.5 68.9 4.1 34 35.1 31.8 32.7 20 4 24.8 30.2 12.7 23 26.6 18.3 32.3 2 43.3 1.5 

BH 12.7 56.8 20.7 52 40.5 41.4 48.6 68.9 4.4 41.9 35.3 31.9 33.2 19.9 6.5 28.1 30 12.2 22.9 39.5 19.3 29.4 2 43.1 4 

注：蓝色的表示 35个背景类。下划线表示该类中性能最好的结果。 
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为了进一步分析本文算法的可信度，本文进一步详细研究了每个类的 IoU性能。

表 3.2 给出了这方面研究的数值结果。首先，可以发现性能改善并没有明显的偏差，

也就是说对象和背景同时得到了改善，虽然本文的算法主要关注于召回对象。第二，

总共有 109 个类在多尺度模型的作用下获得了性能提升，大约占 72.7%，这个结果也

和类别的分布无关。第三，经过对象区域增强后，有 70.7%的类别超过了多尺度模型。

例外的类别包括 15 个背景类和 29 个对象类，但是这些对象类实际上也可被认为是

背景类，例如：树丛、栅栏、栏杆、浴盆等。这些结果验证了对象区域增强的可行性。

最后，经过黑洞填充策略，60%的类别获得了性能提升。总的来说，经过 OENet 的

优化，有 88%的类别的性能都超过了基准模型。 

 区域建议评估 

为了评价不同区域建议方法对场景解析的影响，本文集成了不同的对象检测网

络来统一评估 OENet。用于对比的对象建议网络分别基于 Faster RCNN[101]和基于

RPN[101]的 RFCN[175]网络来实现，它用于产生建议框级对象实例。两个网络都使用同

样的共享卷积层，只有检测部分不同。此外，Groundtruth 建议框被作为上界标准加

入到评估实验中。从表 3.3 可以看出，基于 Faster RCNN[101]的解析结果比基于

RFCN[175]的解析结果略好一些，这基本符合两个检测器检测精度的规律。值得鼓励

的是，运行在 Groundtruth 建议框上的解析结果达到了 47.8 和 80.3%的好结果。这个

上界意味着，本文提出的基于对象区域增强的方法仍然有较大的改进空间。 

表 3.3 不同区域建议方法在 SceneParsing150 上的性能评估 

方法 检测精度 平均 IoU 像素准确率 

Groundtruth 100% 47.8 80.3% 

Faster RCNN[101] 84.4% 38.4 77.9% 

Region FCN[175] 82.3% 38.0 77.7% 

 整体性能对比 

为了在 SceneParsing150[131]数据集上进行场景解析的性能评估，本文将文献[118, 
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131, 174, 179, 180]和一个基于 ResNet101 模型构建的分割网络作为基准模型。FCN 

[174]在像素级分割任务上多次对激活特征进行升采样操作；SegNet[180]构建了一个编解

码的图分割网络；DilatedNet[179]在 VGG16 的基础上丢弃了 pool4 和 pool5 层，并将

后续的卷积层使用 Dilated 卷积进行替换。Cascade-SegNet[131]和 Cascade-DilatedNet 

[131]构建了一个多支路级联模型用于同时识别背景、对象和部件，多个支路共享一个

卷积结构，这意味着他们混合了多种不同类型的语义信息用于场景解析。

DeepLabv2[118]是一个多尺度 ResNet101 模型，它融合了 atrous 空间金字塔池化和全

卷积 CRF。本文的基准模型也基于 DeepLab 模型原型完成，但是没有使用多尺度的

ASPP 方案。因此，基准模型明显比 DeepLab 模型要差，但是在融合了区域增强和黑

洞填充策略模块后，基于多级多尺度的 OENet 整体性能要略优于 DeepLab[118]原型模

型。 

表 3.4 给出了各种算法在 SceneParsing150 上的性能评估。结果表明，融合了所

有模块的最终版模型，完成了 38.4 的评价 IoU 和 77.9%的像素精准率，这个结果在

两个指标上显著超越了基准模型 7.5%和 3.9%。同时这个结果也优于其他对比模型。 

表 3.4 各种算法在 SceneParsing150 上的性能对比 

方法 平均 IoU 像素准确率 

SegNet[180] 21.6 71.0% 

Cascade-SegNet[131] 27.5 71.8% 

FCN8s[174] 29.4 71.3% 

DilatedNet [179] 32.3 73.6% 

DeepLabv2[118] 34.3 75.3% 

Cascade-DilatedNet[131] 34.9 74.5% 

Baseline 30.9 74.0% 

OENet 38.4 77.9% 
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 定性分析 

在图 3.7 中可视化了基准模型以及融合了遮罩级对象区域增强策略和黑洞填充

策略后的场景解析结果。其中每个子图分别表示：（a）原始图像，（b）Groundtruth 参

考标准图，（c）基准模型完成的解析图，（d）在基准模型上使用多尺度表达和对象增

强策略后的解析图，（e）在基准模型上使用多尺度表达，对象增强策略和黑洞填充策

略后的解析图。 

 

图 3.7 SceneParsing150 数据集上场景解析结果示意图 

如图 3.7 所示，基准模型丢失了一些对象，而对象区域增强可以找回这些丢失的

对象。受益于上下文信息，对象建议网络可以收集那些相关的像素，并将它们组合在

一起构成对象，特别是去发现那些比较小的对象（例如：第二行的灯第六行的茶桌）

以及那些被湮没在大量背景中的对象（例如：第一行的红色公共车和白色货车，第三
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行的椅子）。黑洞填充策略的优点也非常明显。它能够找到那些被分配到额外背景类

的像素，这些错误看起来就像是图片上的一个个黑色窟窿，黑洞填充策略试图找到一

个合适的类别去填充它。由于 CNN 是一个基于概率的预测方法，因此，如果预测结

果是额外背景类，那么可以用概率第二高的类别去替换额外的背景类。重新发现的第

一行中的地面、第四行的汽车和第五行的门就是背景填充策略有效性的有利证据。 

 失败案例分析 

图 3.8 给出了一些 SceneParsing150 数据集上错误案例示意图。每个子图分别表

示：（a）原始图像，（b）参考标准图，（c）基准模型完成的解析图，（d）在基准模型

上使用多尺度表达和对象增强策略后的解析图，（e）在基准模型上使用多尺度表达，

对象增强策略和黑洞填充策略后的解析图。 

 

图 3.8 SceneParsing150 数据集上错误案例示意图 

如前所述，对象增强和黑洞填充策略具有很多有用的属性，但它们也并非总是有

效。主要的包括三个方面的问题。1）自然界的物种通常具有多样性和复杂性，对于
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那些并没有存在于训练集中的对象，无论是分类器还是检测器都无法识别它们。这些

区域可能会被识别成周围的区域或者相似的对象。例如：图 3.8 第一行所示，在使用

黑洞填充策略之后，海中的鱼从背景海水中消失了。2）在一些场景中，由于对象和

背景非常相似，分类器和检测器可能会被视觉感官所欺骗。一方面，分割网络可能会

输出错误的分类结果；另一方面，检测网络无法找到任何目标对象。例如：图 3.8 第

二行所示，公共汽车没有被分割网络完全识别出来。而检测器也没有检测到公共汽

车，最终导致三个输出结果在视觉上基本一致。3）对于一些复杂的场景，特别是那

些有对象交叉或者对象覆盖的场景，分类器和检测器都会感到非常困惑。例如图 3.8

第三行所示，由于后面的风景被铁门遮挡，导致了整个解析结果变得非常混乱不堪。 

 Cityscapes 数据集 

 数据集 

Cityscape[181]数据集是最近推出的一个大规模的、高分辨率的用于理解场景的数

据集。它收集了 50 个城市的公路场景，包含 5,000 个精细的细粒度的像素级标签。

整个数据集总共定义了 19 个类别，包括不同的对象和背景。此外，有 20,000 个粗粒

度标注的图像提供。本章的工作没有使用这些样本。总的来说，训练集、验证集和测

试集分别包含 2975，500，1525 个精细标注的图像。 

 实现细节 

与 SceneParsing150[131]数据集类似，ResNet101 网络同样被用于提取特征，训练

过程与算法 3.1 一致。由于 GPU 显存的限制，在 Cityscape[181]数据集上没有使用多尺

度方式表达图像，但是保留了基于多感知域的 atrous 池化。原始图像所使用的 2048

×1024 的高分辨率对于使用有限的 GPU 来训练深度网络是一个较大的挑战，但同时

也有利于生成更精细的结果。为了不降低解析精度，本文没有直接对原始图像执行尺

度变化来压缩图像的分辨率，而是将原始图片按照 705×705 的分辨率进行有覆盖的

裁剪，每幅图像都裁剪为 8 个图像片，这些图像片覆盖了原始图像的所有区域，彼此
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间有一定的重复区域。这些图像片在训练的时候不进行降采样操作。为了进行数据扩

展，训练和测试输入尺寸，分别按照分辨率 545×545，705×705 进行裁剪。其他超

参数的设置与 SceneParsing150[131]数据集相同。 

 整体性能对比 

为了验证性能，本文分别在验证集和测试集上与一些优秀的算法进行了性能对

比，表 3.5 是在验证集上运行的结果。从结果上看，高分辨率在使用对象区域增强前

后，分别带来了 2%和 3.1%的性能提升。相比基于 VGG16 的模型，基于更深的

Resnet101 模型的 Baseline 的解析结果有较大的提升。整个本文提出的多种策略后，

OENet 在 Cityscapes 上的性能有了进一步的提升。OENet 对于使用高分辨率图片前

后，分别带来了 0.7%和 1.8%的性能提升。这主要是因为更高的分辨率有利于对象检

测网络发现更多、更小的对象，从而提高整体的性能。因此，OENet 在高分辨率下优

势更加明显。 

表 3.5 各种算法在 Cityscapes 验证集上的性能对比 

方法 平均 IoU 

VGG16  

DeepLabv2-VGG16[118] 62.9 

FCN[174] 63.4 

Pixel-level Encoding 64.3 

DPN[125] 66.8 

DiatedNet[179] 67.1 

Adelaide[128] 68.6 

ResNet-101  

DeepLabv2-Resnet101[118] 71.4 

Baseline 69.3 

Baseline-高分辨率 71.3 

OENet 70.0 

OENet-高分辨率 73.1 
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此外，作者将基准模型和使用高分辨率图像的最优模型上传到官方的评估服务

器。如表 3.6 所示，是各种算法在 Cityscapes 测试集上的性能对比结果。该结果显

示，在结合了对象区域增强策略和黑洞填充策略后，OENet 的性能都比基准模型有

一定的提升。虽然略低于 Adelaide[128]模型，但是优于大多数模型。值得注意的是，

本文的模型仅在细粒度标签上进行训练，并没有使用 20,000 个粗粒度标签进行训练。

此外，上报的数据结果均基于单模型完成。 

表 3.6 各种算法在 Cityscapes 测试集上的性能对比 
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FCN8s[174] 97.4 78.4 89.2 34.9 44.2 47.4 60.1 65 91.4 69.3 93.9 77.1 51.4 92.6 35.3 48.6 46.5 51.6 66.8 65.3 

DPN[125] 97.5 78.5 89.5 40.4 45.9 51.1 56.8 65.3 91.5 69.4 94.5 77.5 54.2 92.5 44.5 53.4 49.9 52.1 64.8 66.8 

DilatedNet[179] 97.6 79.2 89.9 37.3 47.6 53.2 58.6 65.2 91.8 69.4 93.7 78.9 55 93.3 45.5 53.4 47.7 52.2 66 67.1 

DeepLab[118] 97.9 81.3 90.3 48.8 47.4 49.6 57.9 67.3 91.9 69.4 94.2 79.8 59.8 93.7 56.5 57.5 57.5 57.7 68.8 70.4 

Adelaide[128] 98 82.6 90.6 44 50.7 51.1 65 71.7 92 72 94.1 81.5 61.1 94.3 61.1 65.1 53.8 61.6 70.6 71.6 

Baseline 97.4 78.3 90 45.8 46.3 40.6 53.4 65.6 91.3 67.6 94.5 79.8 59.2 93.9 62.8 69.3 62.5 59.1 68.5 69.8 

OENet 97.5 79.4 90.5 48.5 49 43.5 55.7 67.3 91.7 69.2 94.8 80.8 61.2 94.2 64.6 70.8 64.4 61.1 70 71.3 

注：OENet 实验中未使用粗粒度标签和多尺度训练策略。 

 定性分析 

和 Sceneparsing150 数据集一样，本文同样可视化了 Cityscape 数据集的运行结

果。图 3.9 给出了 Cityscape 数据集上场景解析结果示意图。每个子图分别表示：（a）

原始图像，（b）标准参考图（Groundtruth），（c）基准模型完成的解析图，（d）在基

准模型上使用高分辨率融合的解析图，（e）OENet 基于高分辨率融合的解析图。受益

于对象增强策略，对象的完整性得以更好地保持（如：第二行的人，第三行的汽车、

第四行的卡车和第六行的三轮车）。此外，可视化图中，可以发现高分辨率始终有利

于改善对象增强的性能。如第一行的汽车和第五行的摩托车，高分辨率方法可以找到
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一些更小的对象。 

 

图 3.9 Cityscape 数据集上场景解析结果示意图 

 失败案例分析 

正如前面描述的，对象区域增强能够保持对象的完整性。然而，这种增强也会破

坏一些有交叉的对象。例如，在图 3.10 的 Cityscape 数据集上 OENet 失败案例的示

意图中，灯柱（第 1-3 行）和植物群（第 4 行）都丢失在了背景对象中。在图 3.10

中，每个子图分别表示（a）原始图像，（b）标准参考图，（c）在基准模型上使用高

分辨率融合的解析图，（d）OENet 基于高分辨率融合的解析图。 
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图 3.10 Cityscape 数据集上 OENet 失败案例的示意图 

 小结 

本文提出了一种利用上下文语义互补性的对象区域增强网络（Objectness Region 

Enhancement Network，OENet），利用传统的图像分类网络来实现场景分割任务。为

了重新召回丢失的对象，一个基于对象建议网络的对象增强方法被用来产生建议框

级实例和遮罩级实例。利用加权增强策略，一些丢失的对象被找回。建议框级实例和

遮罩级实例都可以被认为是对象，不同的是，遮罩级实例可以被认为是细粒度的建议

框级实例。为了获得语义上更精确和细致的解析结果，全连接 CRF 和黑洞填充也被

集成到推理网络中。其中，黑洞填充策略可以有效地处理一些像素被错误分配到不存

在的额外背景类的尴尬。本文的算法在 SceneParsing150[131]和 Cityscape[181]数据集上

被验证是也有效的，它可以同时提高对象和背景解析的性能。值得注意的是，两个核

心方法，对象区域增强和黑洞填充策略并非只能应用于 OENet，它们可以被分离出

来嵌入到任何其他的场景解析模型中用于改进对象区域的解析能力。将来，将进一步

考虑如何更好地进行对象区域建议，以及如何更好地融合局部区域，进而最终改进场

景解析性能。 

总的来说，本章主要有以下三个贡献： 
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1. 提出了一个统一的框架用于处理场景解析任务。受益于模块化设计方案，本文提

出的算法不仅仅可以通过更换卷积或检测模块来提高整体性能，也可以将对象增

强和黑洞填充应用到其他系统以提高系统对对象的解析能力。 

2. 提出了一种基于对象区域增强的方法用于召回那些在标准的分割网络中无法识

别的对象。 

3. 提出了一种称为黑洞填充的技术，用于解决那些被错误地分类到不存在的额外背

景类的像素。  
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 基于上下文融合的人像妆容迁移 

 引言 

随着互联网的飞速发展，以及照相机、摄像机、监控摄像头在日常生活中应用愈

加普及，广大群众的生活方式也发生了巨大改变，比如电子商务、视频监控和社交网

络的广泛普及。具体来说，电子商务网站的蓬勃发展使得国民可以足不出户，就可以

挑选和购买到自己需要的日常用品。人类进入 Web 3.0 时代以后，社交网络也蓬勃地

发展起来，大量用户自主创造的多媒体信息在社交网络中得到了广泛的传播，彻底改

变了人类的社交方式。其次，越来越多的城市都覆盖大量的“电子眼”，高质量、实

时的监控系统极大地提升了城市的安全性。在这些大数据中，人像图片占据着很大的

比率和最为重要的地位。人像图片的语义理解（也可简称为人像解析），是一个对经

济和社会有广泛影响的科学和工程中的重大基本问题。 

化妆已成为目前大众日常生活的一部分，这给基于人脸的身份验证系统带来了

巨大挑战。比如在公安系统中，无论罪犯进行了何种面容上的伪装，系统都应该能断

定罪犯的身份。研究一种自动化妆系统对理解化妆后人脸身份验证具有重要意义。本

章从一个有趣的任务出发，通过研究人像妆容迁移实现对人像面部信息的理解和分

析。为了实现妆容迁移，研究了妆容推荐和合成这一科学问题，本文提出了一种新颖

的深度局部妆容迁移网络（Deep Localized Makeup Transfer Network，DLMTN）。本

章的相关研究工作即将发表在文献[138, 182]中。 

 问题描述 

化妆使人更具有魅力，市场上也出现了越来越多的商业人脸化妆系统。Vitual 

Hairstyle 提供手工的发型试穿功能。Virtual Makeover TAAZ 允许给用户化上一些预

定义妆容，例如：红色的唇彩和黑色的眼线。然而，所有的这些软件都依赖于预先定

义的妆容，无法满足用户个性化的需求。与这些现有的工作不同的是，本文的目标是
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设计一种实用的应用系统去自动推荐适合用户的妆容，并将推荐的妆容迁移到用户

提供的未化妆的人脸照片上。如图 4.1 所示，本文模拟了化妆的两个功能。（1）第一

个功能是妆容推荐，这更加符合个性化的需求。具体来说，具有相似的脸型、眼睛和

嘴巴的形状，可能会更适合使用相似的化妆[139]。基于这个目的，给定一个妆前的脸，

推荐系统可以从数据中找到视觉上最像的参考脸。相似性通过两幅人像的欧氏距离

计算得到，而人像的特征由现有的深度人脸识别网络[77]生成。综上所述，推荐是一

个个性化的、数据驱动的和易于实现的过程。（2）第二个功能是从参考脸上将妆容迁

移到未化妆的脸上。这个妆容迁移功能，需要满足以下五个标准。1）全面的化妆功

能：本文考虑了三种通用的妆容，包括：粉底、眼影和唇彩。值得注意的是，基于模

型的扩展性，其他类型的妆容也可以很容易被扩展实现；2）妆容定制：不同的妆容

采取不同的迁移方式。例如：眼影比较关注形状的迁移，而唇彩比较关心纹理和色彩

的迁移；3）局部化：所有的妆容都对应于它特定的人脸区域。例如，唇彩只出现在

嘴唇上，而眼影通常出现在眼皮附近；4）自然：妆容需要无缝地融合到未化妆的脸

上。换句话说，化妆后的脸看上去很自然；5）妆容强度可控：可以根据需要调节每

种妆容的浓淡。 

 

图 4.1 妆容迁移示意图 

为了适应上述提到的五种标准，本文提出一个深度局部妆容迁移网络，如图 4.2

所示，网络将一个推荐的妆容迁移到了另一个未化妆的脸上。在整个迁移的过程中，
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主要包含两个步骤：（1）建立人脸部件（妆前图）和妆容（参考妆容）的相关性；（2）

眼影、唇彩和粉底的妆容根据人脸解析的结果迁移到指定位置，全局平滑被用来使上

妆后的图更真实。首先，妆前图和参考妆容图都被送入人脸解析网络用于生成相关的

标签图。解析网络基于全卷积网络[174]实现，它需要获取化妆的相关人脸部件，例如

眼影，同时要考虑人脸正面器官的对称性。基于人脸解析结果，妆前图的局部区域

（如：嘴）将对应到参考妆容响应的区域（如：唇）。其次，三种最通用的妆容（眼

影、唇彩、粉底）以它们各自的方式完成迁移。例如，保持形状对于迁移眼影尤为重

要；而皮肤纹理的平滑性对于粉底特别重要。所以眼影的迁移可以通过直接替换相关

的深度特征图实现[183]，而粉底需要规范特征的内积获得[184]。妆前人像图将作为生成

妆后人像图的初始化输入，然后通过随机梯度下降算法（Stochastic Gradient Descent，

SGD）逐渐更新产生自然的结果。通过调节每一个妆容的权重，将生成一系列可控妆

容强度的妆后效果图。 

 

图 4.2 深度局部妆容迁移网络流程图 

与传统的化妆迁移方法[136, 137, 139, 184]相比，本文的方法不需要复杂的数据预处理

和数据标注，并且能够生成更好的化妆效果图。本文的贡献主要包括：（1）这是首次

基于深度学习框架实现的妆容迁移系统，并且产生非常自然的结果。本文的系统可以

迁移粉底、眼影和唇彩。同时所有妆容的强度是可控的。（2）本文提出了一个端到端

的深度局部妆容迁移网络用于构建人脸局部区域和特定妆容的相关性，并完成妆容
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迁移。不像 NeuralStyle[184]融合的是两个全局的图像，本文的方法可以实现局部妆容

和相关人脸区域的对应融合。因此，可以避免大量不自然的妆容迁移。 

 深度局部妆容迁移网络 

 妆容推荐 

妆容推荐最重要的标准是个性化[139]。看起来长得像的女性，使用相似的妆容通

常效果也会比较合适与自然。给定一个妆前人脸图像，算法可以从参考妆容数据集中

查找到若干与妆前人脸图像最相似的带妆的人脸图像。两个人脸图像的相似性由欧

氏距离进行衡量，在计算人脸特征的时候，妆容推荐使用深度模型 VGG-Face[77]来完

成，该模型基于 VGG16[3]模型微调训练获得，而深度特征则由 VGG-Face 模型中经

过𝑙2正则化的两个 4096 维全连接层串联而成。VGG-Face 旨在识别不同的人脸，无论

她是否经过化妆，这个性质正好满足本文的需求。因此，抽取到的特征能够很好地捕

捉人脸的结构信息，以尽量保证搜索出来的人脸图像和妆前人脸图像在视觉上看起

来很像。最后，检索结果中的妆容被作为参考妆容，迁移到未化妆的人脸上。图 4.3

显示了两个推荐妆容的例子，第一列是未化妆的人脸图像，其他列是推荐的参考妆容

图像。它充分显示了推荐的参考妆容的脸型和妆前的脸从脸型到五官都非常相似，也

因为这个过程，使得本文的妆容推荐具有个性化的特色。 

 

图 4.3 两个妆容推荐的例子 
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 面部器官解析 

为了能够实现局部妆容迁移，需要构建未化妆人脸的部件和参考妆容带妆区域

的对应关系，这种对应关系是一种一一对应的关系。大多数的对应关系都可以通过人

脸解析来完成，例如：“嘴唇”和“唇彩”。唯一的例外是眼影迁移，因为未化妆的人

脸没有任何一个区域可以很好地对应到参考妆容的眼影区域，而且每张人脸图像上

的眼影通常是不同的，它们可以以任意的形状、任意的尺度和任意的范围出现。为了

解决这个问题，本文以眼睛作为参考基准，通过一定仿射变换实现眼影和待化妆眼影

区域的位置匹配。 

 人脸解析 

本文的人脸解析模型基于全卷积网络 FCN[174]进行构建。该网络利用妆前人脸图

像和参考妆容人脸图像两类图共同进行训练，总有 11 个类别部件参与解析。该网络

可以实现任意尺寸的样本输入，然后产生与输入图像相同尺寸的人脸解析图。在训练

人脸解析模型时，本文更关注那些与化妆有关的人脸部件。例如，相比“背景”类，

“左眼眼影”更加重要。因此，本文提出了一种加权的交叉熵损失函数，它描述的是

最后一层的每个空间位置的加权和： 

ℓ(𝑥; 𝜃) = ∑ ℓ′ (𝑦𝑖𝑗 , 𝑝(𝑥𝑖𝑗; 𝜃)) ∙ 𝑤(𝑦𝑖𝑗)
𝑖𝑗

 ( 4.1 ) 

 

其中，ℓ′是每个像素的交叉熵损失。𝑦𝑖𝑗和𝑝(𝑥𝑖𝑗; 𝜃)分别是每个像素的 Groundtruth 和

预测值，𝑤(𝑦𝑖𝑗)对应该像素的权重。权重的设置通过在验证集上求取最大 F1 值确定。 

由于训练集中，所有的人脸都通过人脸检测和人脸对齐算法实现变换，所以所有

的人脸图像最终都是正面视角。因此，在测试阶段，可以通过强制执行对称先验来替

换原有的像素置信度预测。原有的坐标点𝑝和其水平镜像点𝑓(𝑝)，可以用它们所在位

置的所有通道的平均值来替代：𝑥𝑝,𝑐 =
1

2
∑(𝑥𝑝,𝑐 + 𝑥𝑓(𝑝),𝑐)，其中 c 表示卷积特征图的

通道数。与文献[127, 177]类似，当前对称先验只在测试阶段被使用。如何将类似的

结构先验应用到训练中将作为将来的研究内容。图 4.4 展示了原始 FCN、加权 FCN
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和对称加权 FCN 的人脸解析结果。 

 

图 4.4 两组图像的人脸解析效果图 

 眼影变形 

基于人脸解析，大多数的区域相关性可以被建立，例如“脸”和“粉底”。然而，

在化妆前的人脸图像上没有与眼影对应的脸部器官，因此，需要先在妆前的人脸图像

上手工生成眼影遮罩。幸运的是，眼影通常与眼睛的形状和位置有一定的关联性。因

此，可以根据眼睛的信息来构建眼影区域的遮罩。然而，妆前人脸图像和参考妆容图

像的人脸的眼睛和眉毛的区域通常不可能严格一致，所以需要通过一定的形变操作

将他们严格对齐。具体来说，本文在眼睛和眉毛区域选取了 8 个坐标点，包括，眼睛

和眉毛的内部、上中、下中和转角。然后，眼影区域可以通过薄板样条插值[185]（Thin 

Plate Splines，TPS）完成变形。 

 妆容迁移 

妆容迁移通过图像对之间的相关关系，特别是局部区域的相关关系完成。在这一

小节中，将详细描述如何迁移眼影、唇彩和粉底。同时，在目标函数中本文的算法增
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加了保持整个人脸结构形状的因素。 

 眼影迁移 

 

图 4.5 两个眼影迁移的例子 

眼影的迁移需要同时考虑形状和颜色的影响。此处以左眼的眼影为例。假设𝑠𝑟是

由参考妆容生成的左眼眼影的二进制遮罩，𝑠𝑏是妆前人脸图像经过形变后生成的待

化妆区域。值得注意的是，理论上经过眼影变形，𝑠𝑟和𝑠𝑏应该具有相同的形状和大小。

从技术上来看，眼影迁移可以认为是使用𝑠𝑟去替换由确定的卷积层（本章中使用的是

卷积层 conv1-1）生成的深度特征𝑠𝑏
′。左眼眼影迁移的损失函数，可以用公式𝑅𝑙(𝐴)来

表达： 

𝐴∗ = argmin
𝐴∈𝑅𝐻×𝑊×𝐶

𝑅𝑙(𝐴)  

 = argmin
𝐴∈𝑅𝐻×𝑊×𝐶

‖𝑃 (Ω𝑙(𝐴(𝑠𝑏
′ ))) − 𝑃(Ω𝑙(𝐴(𝑠𝑟

′)))‖
2

2

 ( 4.2 ) 

 

其中，H，W 和 C 分别是输入图像的高、宽和通道数量。Ω𝑙: 𝑅𝐻×𝑊×𝐶 → 𝑅𝑑是人脸解

析模型中卷积层 conv1-1 的 D 维的特征表达。A 和 R 分别是化妆后的人脸图像和参

考妆容的人脸图像。𝑠𝑏
′和𝑠𝑟

′分别是利用卷积特征遮罩方法[65, 117]从数据层映射到卷积

层 conv1_1 的特征图。相似地，右眼眼影的损失函数可以定义为𝑅𝑟(𝐴)。图 4.5 是两

个人像中眼影迁移的例子，从图中可以看到形状和颜色都得到了很好的迁移。 

 唇彩和粉底迁移 

粉底和唇彩的迁移主要注重的是颜色和纹理。其中粉底的迁移可以定义为： 
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𝐴∗ = argmin
𝐴∈𝑅𝐻×𝑊×𝐶

𝑅𝑓(𝐴)  

 = argmin
𝐴∈𝑅𝐻×𝑊×𝐶

∑‖Ω𝑖𝑗
𝑙 (𝐴(𝑠𝑏

′ )) − Ω𝑖𝑗
𝑙 (𝐴(𝑠𝑟

′ ))‖
2

2
𝐿

𝑙=1

 ( 4.3 ) 

 

其中，L 是卷积特征图的的层的数量。技术上，本文同时使用五个卷积层来共同实现

多尺度的特征提取，包括 conv1-1，conv2-1，conv3-1，conv4-1,和 conv5-1。Gram 矩

阵 Ω𝑙 ∈ 𝑅𝑁𝑙×𝑁𝑙 由公式 4.4 定义，其中𝑁𝑙是第 l 层的卷积特征图的数量，Ω𝑖𝑗
𝑙 是第 l 层

的向量化特征 i 和 j 的内积： 

Ω𝑖𝑗
𝑙 = ∑ Ω𝑖𝑘

𝑙

𝑘

Ω𝑗𝑘
𝑙  ( 4.4 ) 

 

粉底迁移的结果，如图 4.6 所示。两个女孩面部的皮肤在迁移后，仍然很细腻，

并且在色彩和纹理上融合了参考妆容的样式。 

 

图 4.6 两个粉底迁移的例子 

上嘴唇唇彩的损失𝑅𝑢𝑝(𝐴)和下嘴唇唇彩的损失𝑅𝑙𝑜𝑤(𝐴)的定义方式和公式 4.3 类

似。唇彩迁移的实例如图 4.7 所示。经过唇彩迁移，妆前嘴唇的颜色已经变成了参考

妆容嘴唇的颜色。 
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图 4.7 两个唇彩迁移的例子 

 结构保持 

结构保持项𝑅𝑠(𝐴)的定义和公式 4.2 相似，唯一的区别是𝑠𝑟和𝑠𝑏的每个元素都等

于 1。结构保持项强制整个人脸在变化前后保持完全一样，该项损失的主要作用是不

希望因为妆容迁移而导致原始脸的变形或色彩变得过分突出。换句话说，如果𝑅𝑠(𝐴)

设置较大权重，上妆的过程将变得非常缓慢，甚至停止。而设置的权重较小，上妆将

会变得很快，但是过快的权重可能会导致像素更新超过 RGB 色彩的上限值 255，导

致颜色过曝。因此，为损失𝑅𝑠(𝐴)设置合适的权重对于妆容迁移的效果优劣非常重要。 

 综合妆容迁移 

整体的妆容迁移需要考虑眼影，唇彩，粉底，同时也需要考虑人脸的结构： 

𝐴∗ = argmin
𝐴∈𝑅𝐻×𝑊×𝐶

𝜆𝑒(𝑅𝑙(𝐴) + 𝑅𝑟(𝐴)) + 𝜆𝑙 (𝑅𝑢𝑝(𝐴) + 𝑅𝑙𝑜𝑤(𝐴))

+ 𝜆𝑓𝑅𝑓(𝐴) + 𝜆𝑠𝑅𝑠(𝐴) + 𝑅𝑉𝛽(𝐴) 

( 4.5 ) 

 

为了使结果看起来更自然，使用总方差项  𝑅𝑉𝛽 = ∑ ((𝐴𝑖,𝑗+1 − 𝐴𝑖,𝑗)
2

+𝑖,𝑗

(𝐴𝑖+1,𝑗 − 𝐴𝑖,𝑗)
2

)

𝛽

2
用于强制平滑处理。其中，𝑅𝑙(𝐴)，𝑅𝑟(𝐴)，𝑅𝑓(𝐴)，𝑅𝑢𝑝(𝐴)，𝑅𝑙𝑜𝑤(𝐴)

和𝑅𝑠(𝐴)分别是关于左右眼眼影，粉底，上下唇彩和人脸结构的损失。𝜆𝑒，𝜆𝑓，𝜆𝑙和

𝜆𝑠分别是不同妆容的平衡权重参数。通过调节这些参数，可以调节妆容的浓淡。例如，

增大𝜆𝑒将会使眼影变得更深。 
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公式 4.5 的能量函数可以通过带动量的随机梯度下降算法[183]（SGD）来优化： 

𝜇𝑡+1 ← 𝑚𝜇𝑡 − 𝜂𝑡∇𝐸(𝐴) 

𝐴𝑡+1 ← 𝐴𝑡 − 𝜇𝑡 

( 4.6 ) 

 

其中，𝜇𝑡是最终的梯度加权平均值，其衰减因子𝑚 = 0.9，𝐴0是初始的未化妆的人脸

图像。 

 实验与分析 

 实验设置 

 数据集和参数设置 

迁移算法的性能评估在本文新收集的数据集上完成，其中包括 1000 幅妆前人脸

图像和 1000 幅妆后人脸图像。其中，妆前人脸图像都是裸妆或淡妆。在 2000 幅人

脸图像中，100 幅妆前人脸图像和 500 幅妆后人脸图像用于测试；剩下的 1300 幅人

脸图像和 100 幅人脸图像分别用于训练和验证。给定一个妆前的测试人脸，最相似

的人脸图像将从 500 个妆后的参考妆容人脸图像中被选择出来用于妆容迁移。权重

参数 [𝜆𝑠, 𝜆𝑒 , 𝜆𝑙 , 𝜆𝑓] 分别设置为 [10, 40, 500, 100]。FCN 的不同标签的权重分别设

置为 [1.4, 1.2, 1]，对应三组类别{眉毛，眼睛，眼影}，{嘴唇，嘴内}，{脸，背景}。

这些权重在验证集上验证获得。 

 基准模型 

截止参考论文[138, 182]发表时，只有 Guo 等人[136]做过妆容迁移相关的工作。此外，

本文使用 Gatys 等人[184]发表的神经艺术的两个变种方法生成了新的对比算法，它们

都利用 CNN 来合成新的图像。在进行图像合成时，分别使用一张图的风格特征和另

外一张图的内容特征。第一个变种称为 NerualStyle-CC，它将化妆前的人脸图像和参

考妆容人脸图像都视为内容；另外一个变种称为 NeuralStyle-CS，它使用化妆前的人
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脸图像作为内容，参考妆容人脸图像作为风格。其他的一些方法，如 Tong 等人[137]、

Scherbaum 等人[186]或电子美妆系统[139]，都需要固定妆前-妆后人像对，3D 信息或者

额外标注的人脸属性做辅助。为了公平，本文没有和这些算法进行对比。本文建议的

算法在 NVIDIA Titan X GPU 上可以实现 6 秒内对 224×224 的人脸图像进行上妆。 

 妆容迁移程度分析 

为了显示本文算法可以生成不同浓度的妆后图，即从浓妆到淡妆的变化，可以通

过逐渐增加几个妆容权重𝜆𝑒, 𝜆𝑙和𝜆𝑓来实现。四个可控浓淡妆容的例子如图 4.8 所示。

前两行使用的是同一组妆前人脸图像和参考妆容人脸图像，从图中可以发现，第一行

的女孩眼影逐渐变深，而第二行的唇彩变得越来越红。第三、四行是另外一组例子，

第三行的眼影和第四行的唇彩同样也逐渐变深。 

 

图 4.8 可控的妆容迁移示意图 
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 整体性能对比 

按照文献[139]的评估标准，本文的算法和 Guo[136]、NerualStyle-CC[184]、NeuralStyle-

CS[184]算法分别进行了定性和定量的对比（此处，特别感谢两篇论文的作者提供了完

整的代码，以供对比实验）。 

 

图 4.9 多种算法的定性对比示例图 

定性实验的结果如图 4.9 所示，Guo 等人[136]和本文的算法产生的结果看起来都

比较自然。 但是，本文算法所迁移的美妆无论是唇彩还是眼影都和参考妆容基本保

持一致，然而，Guo 等人 [136]所迁移的美妆都有普遍偏亮的问题。例如第一行中，参

考妆容和本文算法上妆后女孩的嘴唇都是深红色的，而 Guo 等人[136]上妆的女孩是

橘红色的。此外，参考妆容人脸图像和本文上妆的女孩的眼影都是较深的烟熏妆，而

Guo等人 [136]仅仅是产生了非常亮的眼影。与NerualStyle-CC[184]和NeuralStyle-CS[184]

算法比起来，本文上妆的女孩人工雕琢的痕迹并不是很明显，因为本文采用的是局部

区域的妆容迁移，而对比方法使用的是全局迁移。全局妆容迁移，很容易在图像对之
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间产生误匹配的问题，最显著的后果是，在整个人脸上都产生一些本来只应该出现在

局部的特征。例如：NeuralStyle-CS 算法第三行的女孩在额头两边出现了嘴唇的色彩；

而 NeuralStyle-CC 和 NeuralStyle-CS 算法在第一行和第二行的女孩脸上的大部分区

域都出现了色彩噪声，这主要是因为基于全局上下文信息的源深色区域的色彩被迁

移到同样是全局上下文的目标人像图片上的浅色肤色区域，从而导致错误迁移。 

表 4.1 多种算法的定量对比结果 

 好很多 更好 相同 更差 差很多 

Guo 等人[136] 9.7% 55.9% 22.4% 11.1% 1.0% 

NeuralStyle-CC[184] 82.7% 14.0% 3.24% 0.15% 0% 

NeuralStyle-CS[184] 82.8% 14.9% 2.06% 0.29% 0% 

定量比较主要反映的是迁移妆容的质量和协调程度。对于所有的 100 个妆前测

试人脸图像，五幅最相似的参考人脸图像被推荐出来进行妆容迁移。因此，对于每一

种妆容迁移方法，都可以获得 100×5 种化妆后的人脸图像。本文顺序和三种基准方

法进行了逐对对比，评价相对优劣。每一组对比图由一个 4 元组构成，包括：{妆前

人脸图像，参考妆容人脸图像，妆后人脸图像（本文的方法），妆后人脸图像（对比

方法}。这些结果由 20 个志愿者进行人工评价。所有的参与者都用基于五级的评价

指标对每个四元组进行评价，五个等级分别是：“好很多”，“更好”，“相同”，“更差”，

“差很多”。每个级别对比的百分比如表 4.1 所示。本文的算法相比 Guo 等人 [136]的

算法分别有 9.7%和 55.9%的样本获得了“更好”和“好很多”的评价。对于 NeuralStyle-

CC 和 NeuralStyle-CS 更是有 82.7%和 828%的样本获得了“好很多”的评价。 
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 多重妆容迁移结果 

 

图 4.10 不同女孩使用相同的妆容推荐进行上妆 

在图 4.10 和图 4.11 中，给出两种多重妆容迁移的例子。在图 4.10 中，对于每一

个参考妆容，图中都选择了 4 个最相似的妆前人脸图像进行妆容迁移。同样的妆容

被同时应用到了这 4 个女孩的脸上。从效果图中可以发现，眼影、唇彩和粉底都被成

功地迁移到了眼皮、嘴唇和脸的区域。值得注意的是，本文的妆容迁移方法可以处理

不同脸部表情的妆容迁移。例如，图 4.10 中，左图的第二个女孩是露齿微笑的，而

参考妆容的女孩并没有微笑的表情。受益于局部上下文的特性，唇彩并没有被迁移到

牙齿上。 

 

图 4.11 同一个女孩使用不同的妆容推荐进行上妆 

在图 4.11 中，对于每一个妆前人脸图像，本文同样都选择了 4 个最相似的参考

妆容人像。这个功能非常有利于真实的应用系统，因为用户可以尝试多种自己喜欢的

参考妆容。 
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 小结 

本文提出了一种新颖的深度局部妆容迁移网络（Deep Localized Makeup Transfer 

Network，DLMTN）去自动地从一个带妆人脸图像上将妆容迁移到素颜图。提出的方

法具有五个很好的属性，全面的妆容迁移、妆容定制、局部化、产生自然的上妆结果

以及浓淡可控的妆容迁移过程。下一步，将扩展这个工作，例如，从两个或多个不同

的参考妆容人脸图像迁移指定妆容到一个素颜人脸图像上。总的来说，本章有如下三

个贡献： 

1. 提出了一个统一的深度学习生成框架，实现从人脸推荐、人脸解析、人脸全局和

局部特征提取和特征迁移等多项功能。基于这个功能，实现了一个有趣的应用—

—人像妆容迁移。 

2. 充分利用人脸全局和局部的上下文信息，在保持人脸形状的基础上，实现了全局

粉底和局部眼影、局部唇彩的特征迁移，在迁移的过程中很好地保持了人脸部件

的结构、形状、色彩和纹理，并且在融合特征的过程中，尽量做到自然、真实。

特征迁移的过程是一个生成学习的过程，利用迭代学习的方法，网络可以较好地

处理了多种不同区域的不同特征的融合和生成。 

3. 在特征迁移的过程中，通过对不同上下文信息的分离处理，在权重的控制下，可

以定制不同局部和整体特征的强度，从而实现不同妆容的浓淡调节。  
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 基于层次化语义哈希的图像检索 

 引言 

在前面的三个章节中，本文提出了多种基于上下文语义信息实现不同粒度的视

觉内容识别的方法，它们有效地识别出了给定样本不同级别的高层语义信息。但是，

有时候用户可能不仅希望知道一个样本是什么，更希望从一个庞大的图像库中找到

和给定图像相似的图像，这就需要用到基于内容的图像检索。在这一章，作者提出了

一种快速、准确的，并且可以应用到大规模图像集的图像检索算法——层次化深度语

义哈希（Hierarchical Deep Semantic Hashing, HDSH）。本章的相关研究工作发表文献

[155, 187, 188]中。 

 问题描述 

在计算机视觉领域，相似性图像检索的主要目标是：给定一个查询图像，从一个

庞大的图片集中找到视觉上与之最相似的图像。图 5.1 是两个典型的图像检索的例

子，最左边的图像是待检索的图像，右边上下分别列出了两个不同方法（基于层次化

深度语义哈希的 HDSH 和未使用该策略的普通 CNN 方法）得到的检索结果。第一幅

查询图像从 Holidays 验证集中选择，第二幅图像从 Imagenet 的验证集中选择。相应

地，特征提取模型分别在 Holidays 和 Imagenet 数据集的训练集上完成训练。从查询

结果可以看出，利用层次化语义关系可以更好地保持语义信息，使查询结果与查询图

像在视觉上更加相似，从而提高检索性能。从结果来看，层次化关系可以显著提高系

统的判别能力。比较有意思的是第二组基于 Imagenet 数据集的检索范例，在未使用

高层语义过滤的时候，所有返回的结果都错误地被识别成了建筑，而经过高层语义的

修正，即使仍然有错误，但是在大类上已经没有明显的偏差了。 
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图 5.1 使用 HDSH 前后的图像检索结果对比图 

在基于内容的图像检索任务中，特征表达能力和计算开销是两个关键的指标。图

像的特征表达是图像检索的引擎，它已经推动了计算机视觉的发展很多年。在过去的

十几年中，特征革命主要基于 SIFT[11, 12]，HOG[13]，LBP[14]，GIST[189]和 Bag-of-Features

（BoF）。然而，将这些特征表达映射到二进制编码用于图像检索，对于具有复杂语

义结构的样本来说是不充分的，因为这些基于手工选择的特征很难从低级特征中捕

捉到图像的高层语义信息。事实上，如何选择合适的特征来表征对象，并用这些特征

（或者特征的组合）去实现检索本身就是一件非常困难的事情。因此，找到一种更有

效的特征来描述图像变得极其重要。 

此外，由于互联网上图像的爆炸性增长，快速的相似性检索方法对于大规模的图

像检索任务越来越重要。很多研究都瞄准如何从大规模的数据集中高效地检索相关

的图像。但由于较高的计算开销，传统的线性搜索的方法正面临着性能不足的窘境。

基于哈希的方法[190-192]和近似最近邻搜索（Approximate Nearest Neighbor, ANN）方法

被提出来替代线性搜索的方法以加速检索。这些方法通过将高维特征映射到低维特

征空间，然后生成二进制哈希编码。受益于紧凑的二进制编码，通过计算汉明距离或

二进制模式匹配的算法实现的快速图像检索方法，显著地降低计算开销，并进一步提

高了搜索的效率。然而，这些方法都存在一个弊端，对于每一个查询图像，特征相似



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

99 

性的计算都必须遍历到每一个待查询库中的样本。 

受近年来端到端学习方法的启发，可以自然想到如何直接利用一种卷积神经网

络实现紧凑二进制编码的生成。本章提出的层次化深度语义哈希很好地回答了这个

问题，它不仅提高了检索性能，提高了检索效率，同时还可以被应用到大规模的图像

检索任务中。这种方法可以利用 CNN 同时学习高层语义信息和二进制表达。它展现

了如何有效地将图像中的高层语义信息集成到层次化的结构中，使检索结果更加符

合人的先验知识和期望。例如，给定一个包含对象“猴子”的图像，从一个预先定义

好的层次化模型可以得知，一个包含“狐猴”的图像会比包含“马”的图像更加接近

原始查询图像。基于这种层次化的语义信息，可以实现在计算图像特征相似性之前就

过滤掉那些语义不相关的类别。 

在下面的小节中，将详细介绍这种层次化的深度语义哈希算法，描述算法是如何

定义图像间的相似性，以及如何利用这种相似性来实现性能和效率的同时提升。 

 基于层次化语义的相似性算法 

 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，应该如何定义“最相似”这个概念？为了回答这个问题并利用层次化

的知识来实现图像检索，下面先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。

一般来说，最常见的哈希函数 ℎ(·): ℝ𝐷 → {0,1} 被认为是一个特征映射的过程，它

将一个 D 维度的输入样本映射成一个紧凑的哈希编码。假设 𝐼 = {(𝑥𝑛, 𝑐𝑛)}𝑛=1
𝑁  是一

个包含标签的图像集合，其中每一个图像 𝑥𝑛 ∈ ℝ𝐷  都对应一个语义标签 𝑐𝑛 ∈ 𝐿 =

{1, … , 𝐶}。算法的目标是学习一个哈希函数 ℎ(·)，并将图像𝑥𝑛映射成二进制哈希编码 

ℎ(𝑥𝑛)，同时保持语义𝑐𝑛。利用新学习到的哈希函数，可以找到一组新的二元组 𝐻 =

{(ℎ(𝑥𝑛), 𝑐𝑛)}𝑛=1
𝑁  用于替代原来的二元组 I，新的二元组 H 在表征图像和其对应标签

的时候不会产生任何的语义损失。在过去的工作中，学习一个相似性函数，并使用该
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函数将图像的低级特征映射成一个相似性值是检索的主要目标。给定一组图像 a 和

b，可以用符号 𝑓𝑙(𝑎) 和 𝑓𝑙(𝑏) 来表示它们的低级特征。由此，可以得到它们的相似

性表达式 𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = 𝑆𝑖𝑚(𝑓𝑙(𝑎), 𝑓𝑙(𝑏))。 

图 5.2 给出了两个图像进行相似性评估的示意图。从逻辑上看，本文通过两个部

分来学习图像表达，一方面通过一个概率估计来匹配语义标签，另一方面通过哈希函

数来映射图像特征。最后的相似性通过一个层次化的比较函数计算获得。 

 

图 5.2 两个图像相似性评估方法示意图 

检索系统首先通过卷积神经网络的前向传播获得原始图像 a 和 b 的中级特征

𝑓(𝑎)和𝑓(𝑏)，而不是传统方法所使用低级特征𝑓𝑙(𝑎) 和𝑓𝑙(𝑏)。本文使用这些中级特征

去估计关于标签的语义概率 𝑝(𝑎) = (𝐿(𝑎)|𝑓(𝑎))  和 𝑝(𝑏) = (𝐿(𝑏)|𝑓(𝑏))，同时计算

哈希编码 ℎ(𝑎) = ℎ(𝑓(𝑎)) 和 ℎ(𝑏) = ℎ(𝑓(𝑏))。接下来联合使用语义概率𝑝(𝑎)，𝑝(𝑏)

和哈希编码ℎ(𝑎)，ℎ(𝑏)去计算层次化的相似性。此时，可以得到相似性计算函数：

𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = (𝑝(𝑎), ℎ(𝑎))𝑺(𝑝(𝑏), ℎ(𝑏))，这里 S 是层次化相关矩阵，它可以通过语义

级相似性和哈希级相似性计算获得。这种相似性函数计算方法不仅仅允许利用层次

化信息来提高精度，也可以提高在整个数据集上进行相似性计算的速度。 

值得注意的是，本文的算法并不需要像传统方法一样去精确和细致地设计哈希

函数，来获取样本的哈希值。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，可以直接得到样本的哈希值。下一节将介绍这个过程。 
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 基于标签的语义级相似性 

本文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。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, … , 𝐾}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。本文主要集中

于对象的类别属性，但是该方法也可以很容易地扩展到任意属性。 

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

属的语义标签之间的匹配程度来衡量。假设使用符号 𝛿𝑖(𝑎) ∈ {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 𝐿𝑖
𝐶(𝑎) = {𝛿𝑖(𝑎)|𝑖 = (1, … , 𝐶)}，其中

有且仅有一个𝛿𝑖(𝑎) = 1。基于图像 a 和 b 的语义标签可以定义它们的相似性 

𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = ∑ 𝛿𝑖(𝑎)𝑺𝑖𝑗𝛿𝑖(𝑏)(𝑖,𝑗) ，其中 𝑺 ∈ ℝ(𝐶×𝐶)，同时𝑺𝑖𝑗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 𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) 可以被用

来标识图像 a 和 b 是否属于同一类别。换句话说，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，图像 a 和 b 之间的相似性可以重新

定义为 𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = 1{𝐿𝑖
𝐶(𝑎) == 𝐿𝑖

𝐶(𝑏)} ∈ {0,1}，也就是说，𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = 1 表示图像

a 和 b 相似，而𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = 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，本文

并没有直接使用语义来进行图像检索，而是将语义信息作为一个过滤器来改进检索

的性能和速度。 
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 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，通常可以认为“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，本文提出了一种使用基于概率版本的语义

级相似性来替代简单的基于标签的语义级相似性。给定语义标签集 𝐿 = {1, … , 𝐶}，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 𝛿𝑖(𝑎) ∈ {0,1} 可以标识图

像 a 是否包含语义 i，类似地，可以使用概率 𝑌𝑖
𝐶 = 𝑃(𝛿𝑖(𝑎) = 1|𝑎) 来标识图像 a 包

含语义 i 的可能性。显然，索引 𝑖 = 𝑚𝑎𝑥(𝑌𝑖
𝐶) 是图像 a 的语义标签。在本文的工作

中，概率𝑌𝑖
𝐶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[193]类似，本文采用“查询—图像”的信息相关性来定义图像间的

概率版相似性。 

对于每一个 𝑖 ∈ 𝐿, 令 𝐼𝑖
+ 表示与语义 i相关的图像子集，𝐼𝑖

− 表示不相关的子集。

“语义—图像”之间的相关矩阵可以定义为 𝑹𝐼𝐿: 𝐼 × 𝐿 → ℝ+，对于所有的 𝑖 ∈ 𝐿，𝐼𝑖
+ ∈

𝐼𝑖, 𝐼𝑖
− ∈ 𝐼𝑖，都满足 𝑹𝐼𝐿(𝑖, 𝐼𝑖

+ > 0) 和 𝑹𝐼𝐿(𝑖, 𝐼𝑖
− = 0)。为了计算“图像—图像”的相

关矩阵𝑹𝐼𝐼: 𝐼 × 𝐼 → ℝ+，假设图像 a和 b关于语义 i是条件独立的，即 𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏)|𝑖) =

𝑃(𝐼(𝑎)|𝑖)𝑃(𝐼(𝑏)|𝑖)。此时，可以通过计算“图像—图像”的联合概率来衡量图像 a 和

b 的相关性： 

𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏)) = ∑ 𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏)|𝑖)𝑃(𝑖)

𝑖∈𝐿

 

= ∑ 𝑃(𝐼(𝑎)|𝑖)𝑃(𝐼(𝑏)|𝑖)𝑃(𝑖)

𝑖∈𝐿

 

( 5.1 ) 
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为了改进稳定性，可以定义两个图像相关只发生在它们之间的联合概率超过截

断阈值 t 时，则： 

𝑅𝐼𝐼(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏)) = [𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏))]
𝑡
 ( 5.2 ) 

 

也就是说： 

𝑥 = {
[𝑥]𝑡, 𝑥 > 𝑡

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 ( 5.3 ) 

 

其中，𝑥 = 𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏))。 

基于上述讨论，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。在

5.4.4 节的实验部分详细分析了截断阈值 t 对检索性能的影响。 

 哈希级相似性 

本节将详细讨论哈希级相似性。给定图像 I，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 𝑔(𝐼) 来表示，其中 𝑔(·) 是输出层

之前所有层次关于输入图像的卷积变换。然后，通过一个简单哈希函数 ℎ(·) 可以将

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 𝑖 = 1, … , 𝑞，都

可以通过如下公式输出它的二进制哈希编码： 

𝐻 = ℎ(𝑥) = {
1, 𝑓(𝑥𝑖) − 𝐴𝑣𝑔𝑖

𝑞(𝑓(𝑥𝑖)) > 0

0, 𝑓(𝑥𝑖) − 𝐴𝑣𝑔𝑖
𝑞(𝑓(𝑥𝑖)) < 0

 ( 5.4 ) 

 

其中， 𝑥 = 𝑔(𝐼) 是卷积层输出的 CNN 特征，𝑥𝑖(𝑖 = 1, … 𝐿)，𝐿 = {1, … , 𝐶}。𝑓(𝑥)是

Sigmoid 函数，它的定义公式为 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑣) =
1

1+𝑒−𝑣，符号 𝐴𝑣𝑔(𝒖) 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
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化到区间 [0, 1]。 

假设 𝐼 = {𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑛} 是由 n 个图像构成的图像集合，𝐻 = {𝐻1, 𝐻2, … , 𝐻𝑛}，𝐻𝑖 ∈

{0,1}𝑞 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𝐼𝑞，可以使用

它的二进制编码形式𝐻𝑞去标识这幅图像。那么，查询图像𝐻𝑞和图像集中的图像𝐻𝑖 ∈

𝐻之间的哈希级相似性可以用它们之间的欧式距离来衡量： 

𝑑(𝑞, 𝑖) = 𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐼𝑞 , 𝐼𝑖) = ||𝐻𝑞 − 𝐻𝑖|| ( 5.5 ) 

 

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𝐼𝑖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。 

 语义级和哈希级融合的相似性 

至此，在定义了图像 a 和 b 之间的语义级相似性和哈希级相似性后，下一步，

可以将它们组合起来形成本文提出的层次化相似性： 

𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) = ∑(𝑝(𝑎), 𝐻𝑎)

𝐶

𝑖

𝑆(𝑝(𝑏), 𝐻𝑏) 

= ∑[𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏))]𝑡

𝐶

𝑖

× (1 − 𝑑(𝑎, 𝑏)) 

( 5.6 ) 

 

其中，𝑹𝐼𝐼(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏)) = [𝑃(𝐼(𝑎), 𝐼(𝑏))]
𝑡
是基于概率的语义级相似性，1 − 𝑑(𝑎, 𝑏)是哈

希级相似性。公式 5.6 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，𝑹𝐼𝐼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，通过遍历整个数据集，可以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。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即可获得最终的查询结果。在本文的实验中，与一个查询图像语
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义相关的语义大约有 1~10 个。因此，即使是在大规模的图像数据集中，相似性

𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) 的计算也将会非常的高效。 

 学习相似性 

在真实世界中，检索系统可能会面临海量的检索数据，同时涉及数千的语义类，

因此稳定性和效率是检索系统最需要考虑的问题。图 5.3 给出了基于层次化深度语义

哈希的图像检索体系结构图。 

 

图 5.3 基于层次化深度语义哈希的图像检索体系结构图 

本文提出的方法主要包含两个步骤。第一步，如图 5.3（上）所示，基于像素的

原始图像被直接送入一个卷积神经网络，用于生成图像强健的特征表达。该网络首先

需要在 Imagenet[73]数据集上进行预训练，然后再在检索的目标数据集上进行微调训

练。预训练 CNN 模型由 Krizhevshy 等人[23]提出，它包含 5 个卷积层和 2 个全连接层
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以及一个 1000 路的独热编码 Softmax 分类器。通过集成的 CNN 模型来构建哈希函

数也在最近的一些文献[194]中被提到。与文献[194]不同的是，本文直接利用最后一个

全连接层来计算语义标签概率，而不是用哈希层。因为从紧凑的哈希编码层抽取语义

特征会增加语义信息的损失。为了实现这个目的，可以将最后一个卷积层后的全连接

层分成了两个完全独立的全连接支路。一条支路为一个 n 路的 Softmax 分类器（n 的

大小与目标数据集的类别数一致）提供输入特征，用于生成语义信息；另一条支路，

通过全连接层构建一个深度哈希层，该层的功能类似传统的哈希函数，用来将 CNN

特征转换为指定维度的哈希编码。第二步，如图 5.3（下）所示，图像检索基于层次

化的语义哈希，并使用粗到细的策略完成检索，它主要分为两部分：语义级检索和哈

希级检索。 

为了获得基于概率的语义表达，所有输入到 CNN 的图像都被调整大小到227 ×

227  的分辨率，并减去均值图像，然后通过若干层的卷积运算和池化运算获得强健

的中级特征。最后一个全连接层抽取的中级特征被送入一个学习好的 Softmax 分类器

用于生成语义信息。值得注意的是，本文调节 Softmax 分类器的输出为关于每一个语

义类别的概率，而不是使用 one-hot 生成的唯一类别标签。在实验中，Softmax 关于

每个类别的分数值被作为输入图像关于每个语义的概率。 

为了获得哈希级的特征表达，如图 5.3（上）所示，全连接层 FC6 和 FC7 被串

联起来同时输入到一个 q 维的深度哈希层中，用于生成 q-bit 的哈希编码。相比使用

FC6 和 FC7 的联合特征，仅使用最后一个全连接层来生成哈希编码，不利于获得较

鲁棒的特征，因为最高层的特征对于语义类别具有较强的不变性，它不利于捕捉一些

细微的语义特性。 

 检索过程 

获得了关于图像 I 的特征表达之后，就可以利用层次化的深度语义哈希方法来

实现图像检索。现有的相似性学习算法通常是利用图像的底层特征来生成图像的相

似性，例如：颜色特征、纹理特征、边缘特征、SIFT 特征和 HOG 特征等；而本文的

相似性是组合了图像的高层语义信息和由中层特征生成的哈希级特征。因此，本文设



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文 

107 

计了一个层次化的策略来完成检索。如图 5.3（下）所示，本文的算法首先计算查询

图像 q 和目标图像集中每一个图像 b 的语义相关性𝑹𝐼𝐼(𝐼(𝑞), 𝐼(𝑏))，如果语义相关性

𝑹𝐼𝐼 = 0，则丢弃图像 b，反之，如果语义相关性𝑹𝐼𝐼 ≠ 0，则将图像 b 加入到候选图

像集中。在语义相关性检查之后，将获得一个包含 m 幅图像的候选建议集 𝑃 =

{𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑚}, 𝑚 ≪ 𝑛 ∈ 𝑅。接下来的哈希级相似性可以在候选建议集 P 上计算获得。 

 效率分析 

效率是大规模检索系统最主要的挑战。因此，对于大规模的图像数据集，例如

Imagenet 数据集来说，通过直接计算查询图像和数据库中的每一幅图像的距离来衡

量相似性是不现实的。 

给定一个查询图像 𝐼𝑞 和包含语义标签集 𝐿 = {1, … , 𝐶} 的图像数据集 𝐼 =

{𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑛}。假设计算查询图像𝐼𝑞和一个待查询图像𝐼𝑖之间的相似性的时间复杂度为

𝒪(1)，那么计算整个数据集的时间复杂度将为𝒪(𝑛)。本文提出的层次化方法可以大

大降低整个查询过程的时间复杂度。与一个查询图像具有相关性的语义类别数量 C+

通常少于 10（大多数时候甚至少于 5）。事实上，计算语义开销几乎是零开销的，因

此，系统的复杂性主要依赖于候选建议集 P 的大小 m。如果每个类别的数据分布是

均匀的，那么时间复杂性将可以用𝒪(𝑚)来表示，其中𝑚 ≪ n,
𝑛

𝐶
=

𝑚

𝐶+，总的加速比

𝑅𝑎𝑡𝑒𝑢𝑝 =
𝒪(𝑛)

𝒪(𝑚)
=

𝐶

𝐶+
。例如，在 Holidays 数据集上的加速比大约为

500

5~10
= 50~100倍。

这是一个惊人的结果。 

 实验与分析 

这一节中，本文基于CNN实现的检索方法将与现有的最好的检索方法进行对比，

包括传统的基于 SIFT[19, 20, 195-198]特征的方法和一些最新的基于 CNN[151, 152, 154, 194, 199, 

200]的方法。为了公平，所有的对比实验都只比较在进行检索时，特征提取和相似度

计算的性能和效率。 
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 数据集和评价指标 

本文使用当前最著名的深度学习开源工具包 CAFFE[169]在多个知名的实例级图

像数据集上进行算法评估。其中，Holidays[201]和 Oxford5k[202]数据集用于和现有的相

似性学习算法进行对比，Oxford105k[202]和 Imagenet[73]数据集用于验证算法在大规模

数据集上的有效性，Caltech256[203]和 Imagenet[73]数据集用于评估跨类泛化性能。 

 Holidays[201]数据集包含 1491 幅图像，总共涉及 500 个不同的场景或对象。其中

500 幅图像作为验证集，用来调整模型参数和执行检索，其余的 991 幅图像作为

训练集用来训练 CNN 模型。 

 Oxford5k[202]数据集包含从 Flickr 收集的 5062 幅图像，每一幅图像都标识一个牛

津大学（Oxford）地标建筑。所有的图像都由人工进行标注，分配到 11 个不同

的 Groundtruth 地标建筑类中（部分图像可能会包含复杂的结构或多个建筑，但

主体建筑都和地标建筑相关），同时每个地标都选出 5 幅图像作为查询图像。在

所有的图像中，有 512 幅图像被标注为“优秀”或“好”，这意味着这些图像能

够明确地标识出 11 个指定的地标建筑。为了获得较好的模型，这仅将这 512 副

图像用于训练 CNN 模型；55 幅用于检索的图像作为验证样本。 

 Oxford105k[202]数据集由 Oxford5k 数据集和额外的 100k 的负样本组成，这些负样

本都与 11 个地标建筑不相关。Oxford105k 数据集用来评估检索系统在大规模数

据集的环境下的检索性能。 

 Caltech256[203]数据集包含 30,607 幅图像和 256 个对象类。在本文的工作中，为

了验证检索系统的泛化性能，随机选择了 200 个类的图像作为训练集，其他的 56

个类作为验证集。在验证集中，30%的图像用于超参数选择，70%的图像用于测

试和检索。 

 Imagnet[73]数据集（ILSVRC 2012 竞赛版）包含 1,200,000 训练样本和 50,000 验

证样本，大体上被均分为 1,000 个类别，每个类别 1,300 幅图像。为了调节参数，

将原始的验证集拆分为两个部分，其中 10,000 幅图像用于超参数调节，40,000 幅

图像用于测试和性能评估。 
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对于 Holidays，Oxford5k 和 Oxford105k 数据集，一律遵循数据集的标准测试协

议，使用平均准确度（mAP）进行性能评估。对于 Caltech256 和 Imagenet 数据集，

按照文献[204]的评价标准来进行评估。 

 数据扩展和预训练方法 

由于 Holidays 和 Oxford5k/Oxford105k 数据集的训练样本极为缺乏，因此直接用

来训练CNN模型是不太现实的。因此，本文考虑了两种有效的方法来解决这个问题，

从而避免过拟合问题的产生。首先，迁移学习的方法被作为默认配置，该方法在大规

模的数据集 Imagenet 上进行预训练，然后在目标检索数据集上进行微调。其次，本

文提出了一种新颖的数据扩展方法来降低过拟合的影响。默认情况下，Holidays 和

Oxford5k/Oxford105k 数据分别包含 991 和 512 幅原始的训练图像，每个类的数据不

平衡问题非常严重。如表 5.2 所示：Oxford5k 数据集的“pitt_rivers”类只有 1 个训图

像，但是“radcliffe_camera”类有 216 个训练图像。为了解决这个问题，水平翻转、

二维旋转和亮度变换三种策略被用于将每个类的样本都统一扩展到大约 1000 幅图像

左右。首先为每个类别都定义一个独立的扩展率𝑛 = 𝑓𝑙𝑜𝑜𝑟(1000/𝑁)，其中 N 是类别

c 中所有原始图像的数量，函数𝑓𝑙𝑜𝑜𝑟(·)执行向上取整操作。然后，针对每幅图像都

执行 n/3 倍随机旋转，同时将旋转后的图像做水平翻转，旋转角度从区间 [-25, 25] 

中随机选择。类似的，针对每幅图像，使用函数𝑓(·)执行 n/6 倍的随机亮度变换和水

平翻转。假设 L 是原始图像的亮度，其取值范围为(𝑙𝑜𝑤𝑖𝑛，ℎ𝑖𝑔ℎ𝑖𝑛)，那么新的亮度

可以用𝐿′表示，其中𝐿′(𝑙𝑜𝑤𝑜𝑢𝑡，ℎ𝑖𝑔ℎ𝑜𝑢𝑡) = 𝑓 (𝐿(𝑙𝑜𝑤𝑖𝑛，ℎ𝑖𝑔ℎ𝑖𝑛))，函数𝑓(·)是一个映

射函数，它将亮度值从原始亮度空间(𝑙𝑜𝑤𝑖𝑛，ℎ𝑖𝑔ℎ𝑖𝑛)等比例地映射到新的亮度空间

(𝑙𝑜𝑤𝑜𝑢𝑡，ℎ𝑖𝑔ℎ𝑜𝑢𝑡)。亮度 L 的最大取值范围定义为 0 到 1，然后𝑙𝑜𝑤𝑜𝑢𝑡从 0 到 0.2 之

间进行随机选择，ℎ𝑖𝑔ℎ𝑜𝑢𝑡从 0.8 到 1 之间随机选择。使用这种数据扩展方法，不但

增加了训练样本，同时也平衡了每个类样本数量。此外，类似文献[23]，在训练过程中

也执行了图像切割和水平镜像操作。 
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 模型训练 

受 Faster-RCNN[101]训练方法的启发，本文采用了一种 2 步的训练算法来学习共

享卷积特征。第一阶段，在基于 Imagenet 数据集的预训练 CNN 模型上，针对目标数

据集进行端到端的训练。第二阶段，固定所有全连接层作为语义分支，并创建一个新

的全连接分支作为哈希分支，用来生成哈希编码。哈希分支包含两个全连接层，一个

深度哈希层，一个哈希函数层和一个新的 Softmax 分类器。其中，哈希函数层，由一

个 Sigmoid 激活函数和一个减均值函数构成，细节信息如第 5.3.2 节所示。这个新的

网络采用端到端的方式进行训，直到收敛。值得关注的是，哈希分支的 Softmax 分类

精度并不需要特别地关注。如图 5.3 所示，在推理阶段，将两个分支组合为一个统一

的输出框架，用于同时获取语义级特征和哈希级特征。 

 层次化性能分析 

 特征层分析 

在这一小节中，首先研究基于层次化深度语义哈希方法（Hierarchical Deep 

Semantic, Hashing，HDSH）不同层的特征对性能的影响。为了简便，符号 Conv5、

FC6、FC7 分别用来表示最后一个卷积层、第一个全连接层和第二个全连接层，

Softmax分类器的输出概率用符号 FC8 表示。这些层的特征被分别抽取作为深度 CNN

特征用于表达图像。此外，使用 FC6 和 FC7 特征去生成三种合成特征，计算它们的

平均值和最大值作为平均特征和最大特征，分别用 Mean 和 Max 表示；同时，使用

Cas 表示串联 FC6 和 FC7 后形成的新特征。另一方面，抽取深度哈希层的特征作为

紧凑的哈希特征（使用𝐻𝑞表示，其中 q 是哈希编码的长度，它等于深度哈希层的神

经元的维度），哈希特征可以有效地节省存储空间并加速检索。总的来说，可以得到

了 7 种类型的全尺寸特征（HDSH-Conv5（FC6, FC7, FC8, Mean, Max, Cas））和 6 种

类型的紧凑编码特征（HDSH-H16（H32, H64, H128, H256, H512））。图 5.4（左）比

较了基于不同特征层的层次化方法（HDSH-0.2）和非层次化方法（HDSH-0）在

Holidays 和 Oxford5k 数据集上的性能。其中，层次化方法使用截断阈值 0.2 作为默认
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参数，实线和虚线分别表示层次化方法和非层次化方法。所有方法的 mAP 曲线都具

有相似的趋势，随着层次的加深，性能也逐渐上升到一个峰值，这是因为更深层的特

征能够完成更好的不变性。然而，当使用最后一层的特征时性能反而急剧下降，这主

要是因为 FC8 层的特征过分依赖于类别空间，使其丢失了很多中低层的语义信息。

从图中可以看到，在 Holidays 和 Oxford5k 数据集上最好的性能都来源于 HDSH-Mean

特征，它由 FC6 和 FC7 的对应维度进行均值运算获得。不过 FC6，FC7，Max 和 Cas

特征都具有一定的竞争力，并不算太差，这体现了基于 CNN 的深度神经网络具有强

大的特征表达能力。在 Holidays 数据集中，层次化的 Mean 特征性能显著优于 Conv5

和最后一层的特征（0.885 vs. 0.823 和 0.857）。Oxford5k 数据集也有类似的趋势。随

后，在非层次化特征上的实验也得到了类似的结论。这证明了，对于不同的方法和不

同的数据来说，深度 CNN 特征的表达能力和鲁棒程度是基本一致。值得高兴的是，

层次化特征在 Holidays 和 Oxford5k 数据集上总是优于非层次化的特征。在 Holidays

数据集上，对于所有的特征层，层次化带来 6~10%的性能提升；在 Oxford5k 数据集

上更是达到了 30%左右的性能提升。这主要是因为 Oxford5k 数据集中每个类具有更

多的样本图像，这对于 HDSH 方法更加有利，因为它可以过滤更多不相关样本，从

而提高检索系统的性能。图 5.4（左）的实验证明了，层次化的方法对于不同层次的

深度特征和不同的数据集都是有效的。 

  

图 5.4 Holidays 和 Oxford5k 数据集上不同特征的性能比较 
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 参数分析 

如第 5.3.1 节所描述，截断阈值 t 的主要功能是过滤那些具有较低语义相似性的

类别，从而改进检索精度。由于阈值 t 决定了被过滤类别的数量。因此，在基于概率

的语义级相似性中，需要确定一个合适的阈值 t 来过滤那些和查询图像 Q 语义不相

似的类别。 

为了选择合适的阈值 t，本文定义了一组固定的阈值来执行交叉验证，阈值空间

可以表示为 𝑇 = [0, 0.01, 0.02, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6]，𝑡 ∈ 𝑇。由于

Holidays 和 Oxford5k/Oxford105k 数据集较小，因此阈值搜索和性能评估都在验证集

上完成，没有设定专门的测试集。此外，Imagenet 和 Catech256 数据集的阈值搜索在

验证集上完成，而性能评估在测试集上进行。在阈值搜索空间中，𝑡 = 0 意味着查询

图像 Q 和图像 I 之间的相似性仅仅通过计算特征之间的欧氏距离获得，也就是说这

是一种非层次化的方法，因为𝑡 = 0时没有任何语义不相关的类别被预先过滤。较高

的阈值可以过滤更多的语义不相似的图像，从而增加检索的精度并提高检索的速度。

然而，较高的阈值也有可能会排除掉一些潜在的语义相似的类，特别是一些复杂的图

像。极端情况下，只有与查询图像具有相同语义标签的图像会被保留。但是，由于基

于 CNN 的分类器并不能保证语义标签的分类是 100%的准确，如果单纯的基于语义

标签的异同来进行过滤，结果是不可信的。这也是基于标签的语义级相似性的缺陷所

在。因此，本文希望经过语义级相似性的过滤之后，仍然有一些近似语义的类别被保

留下来，进行后续的特征匹配。 

图 5.4（右）展示了 Holidays 和 Oxford5k 数据集在不同阈值 t 下的 mAP 曲线，

实线和虚线分别表示 Mean 特征和 128 比特的深度哈希编码。与前面的实验类似，全

尺寸的特征 HDSH-Mean 和紧凑特征 HDSH-H128 同时用来评估阈值。其中，紧凑特

征使用 128 比特的哈希码来标识一幅图像。从图 5.4（右）中可以发现，随着阈值的

增大，mAP 也跟着增加直到一个峰值然后逐渐下降。阈值 𝑡 = 0.2 是一个理想的取

值，因为它给出了较高的 mAP 值，同时过滤图像的数量也较为合适。事实上，对于

不同的数据集阈值 t 可能会不相同，但是在一定的范围内它是趋于稳定和可接受的。
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例如：Holidays 数据集：0.01~0.2，Oxford5k 数据集：0.05~0.6。为了方便起见，在后

续的实验中，统一设置阈值 𝑡 = 0.2。值得注意的是，层次化方法的性能始终要优于

非层次方法。在 Holidays 数据集上，层次化方法 HDSH-Mean-0.2 带来了 6.8%的精度

提升，从 0.829 上升到 0.885。对于紧凑编码，HDSH-H128-0.2 相对于非层次化方法

HDSH-H128-0 有 15.4%的性能提升，从 0.74 上升到 0.855。在 Oxford5k 数据集上也

获得了惊人的结果，HDSH-Mean-0.2 和 HDSH-H128-0.2 分别获得了 24.6%和 4.4%的

性能提升。 

除了可以提高检索精度以外，设置阈值 t 的另外一个重要原因是，它大大缩小了

搜索空间。在传统方法中，相似性的计算是在整个数据集上完成，也就是说所有的类

别和所有的图像都会被扫描一遍。通过设置截断阈值 t，相似性搜索只需要在很少的

类别中进行，通常少于 10 个类，甚至只有一个类别。这个策略极大的提高了检索的

速度。表 5.4 显示了检索速度方面的实验结果。 

 整体性能对比 

鉴于本文的方法是基于卷积神经网络所生成的特征来实现哈希级相似性和语义

级相似性的融合相似性来衡量图像间的相互关系，本节重点对比了一些基于 CNN 特

征和经典的基于 SIFT 特征的检索方法。 

 未压缩特征性能分析 

如表 5.1 所示，首先在三个数据集上进行未压缩的全尺寸特征的检索性能对比。

在图 5.4（左）中，HDSH-Mean 特征获得了最好的检索性能，因此后续实验均使用

这个特征的层次化版本（HDSH-Mean-0.2）和非层次化（HDSH-Mean-0）版本。虽然

本文并没有致力于在未压缩的特征上产生最好的性能，但是 HDSH 仍然获得了相当

有竞争力的结果。具体来看，HDSH-Mean-0.2 显著地超过了大多数基于 SIFT 特征的

方法，即使这些方法使用了 BoW 等优秀的编码方案，这个结论证明了 CNN 特征的

强大表达能力。最好的结果由两个对比方法获得，它们是基于对偶几何匹配、汉明嵌

入和多重分配融合的传统方法[197]，以及基于 CNN 的多分辨率空间搜索算法[151]。但
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值得注意的是，本文的框架并不仅仅局限于当前的配置，它可以很容易地融合到其他

的重排序算法和多分辨率算法中。此外，与其他基于 CNN 的方法相比，HDSH-Mean-

0.2 的性能也超出了大多数竞争对手，即使它们使用了额外数据[152]，或者使用了耗时

的多尺度滑动窗口技术[151]。CNNaug-s[199]方法和 Spatial Pooling[200]方法产生了和

HDSH-Mean-0.2 较为相近的性能，但对比方法在多尺度空间上进行特征搜索的方法

同样可以改进 HDSH 的性能。最重要的一点，本文基于 CNN 的特征学习框架使用的

是标准的 Alexnet[23]网络，在后续的研究中，大量的新网络结构被证明具有更强的特

征表达能力。可以预见的是，使用 VGG[3]网络或者 ResNet[28, 29]网络替换现有的

Alexnet[23]将大幅提高特征的表达能力，从而提高检索性能。 

表 5.1 未压缩特征的性能比较 

方法 Holidays Oxford5k Oxford105k 

基于 SIFT 特征的方法    

BoW 200k-D[195] 0.54 0.364 – 

Improved FV[20] 0.626 0.414 – 

VLADintra[19] 0.653 0.558 – 

LCS+RN[198] 0.658 0.517 0.456 

CVLAD[196] 0.827 0.514 - 

HE+MA+PGM[197] 0.892 0.737 – 

基于 CNN 特征的方法    

Neural Codes[152] 0.793 0.545 0.512 

MOP-CNN[151] 0.808 – – 

LFDN[154] 0.840 0.581 0.542 

CNNaug-ss[199] 0.843 0.68 – 

Spatial Pooling[200] 0.896 0.843 0.795 

DHRS[194] 0.858 0.712 0.603 

HDSH-Mean-0 0.829 0.597 0.523 

HDSH-Mean-0.2 0.885 0.744 0.712 

注：粗体字标识出实验中的最好结果 
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为了进一步证明层次化深度语义哈希算法的性能，表 5.2 中对比了 Oxford5k 数

据集每一个类的 mAP 性能。因为 CNN 是一种典型的数据驱动算法，因此，足够的

原始图像对于训练一个好的模型显得尤为重要。如表 5.2 所示，有 4 个类的 mAP 性

能低于平均性能，但是不难发现这些类中原始图像都极其稀少。特别是类别

“pitt_rivers”和“keble”分别仅仅只有 1 幅图像和 2 幅图像。虽然手工地将每个类

别的图像扩展到了 1000 幅，但是原始图像的数量仍然比扩展图更为重要。因为从原

始图像中，模型可以学习更多针对类别的不变性。这个结果暗示了，通过增加原始图

像的数量能有效地改进这些类的检索性能。此外，大多数情况下，层次化的 HDSH 算

法相比非层次化的算法具有较大的优势。 

表 5.2 Oxford5k 数据集上的每个类的检索结果 

方法 Souls Ashm Ball Bodle Christ Corn Hert Keble Magd Pitt Red 平均 

HDSH-Mean(0) 0.57 0.49 0.44 0.80 0.60 0.39 0.94 0.43 0.29 0.68 0.96 0.60 

HDSH-Mean(0.2) 0.91 0.79 0.38 0.96 0.91 0.25 0.99 0.48 0.84 0.68 1.00 0.74 

HDSH-H128(0) 0.96 0.92 0.52 0.80 0.83 0.29 1.00 0.44 0.74 0.28 1.00 0.71 

HDSH-H128(0.2) 0.97 0.94 0.49 0.91 0.94 0.26 1.00 0.44 0.91 0.29 1.00 0.74 

样本数 72 20 7 19 73 4 49 2 49 1 216 512 

 压缩特征性能分析 

为了权衡检索精度、检索速度和存储空间，大多数方法将低级特征转换为低维特

征表达。与这些方法不同，HDSH 直接从 CNN 特征生成哈希编码。如图 5.3（上）

所示，本文聚焦于使用端到端的方法同时生成紧凑的哈希码和语义特征。 

在表 5.3 中，HDSH 的阈值 𝑡 = 0.2，并在所有的数据集上和当前最好的检索方

法进行比较，获得了非常有竞争力的性能。多种不同的低维特征被用来验证算法的有

效性。对于所有的基于 SIFT 的方法，HDSH 都算法远远超过了它们的性能，这再一

次证明了 CNN 特征的强大性能。此外，HDSH 在所有尺度的降维特征上都超出了

Neural Codes[152]方法，即使Neural Codes[152]在额外的图像数据集上进行了微调训练。
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最有趣的是最大的性能鸿沟主要出现在较低维的版本，如：16bit，32bit 和 64bit。

Spatial Pooling[200]方法使用复杂的编码方式捕捉卷积特征的局部信息来替代简单的

最大池化，然而，相比全尺寸的特征，较低维的 256bit 的特征性能下降明显，这说明

空间搜索估计方法在低维特征空间中降低了 CNN 的特征表达能力。此外，HDSH 的

性能也超过了使用 VLAD 编码的 512 维的 MOP-CNN[151]方法。从实验结果可以发

现，从深度哈希层抽取的卷积特征在降低哈希编码维度的时候精度并没有明显降低，

这证明了 HDSH 的稳定性，即使使用低维表达也能够保持较好的判别能力。 

表 5.3 低维压缩特征的性能比较 

方法 维度 Holidays Oxford5k Oxford105k 

LCS+RN[198] 16 0.323 0.27 0.222 

Neural Codes[152] 16 0.609 0.418 0.354 

HDSH-H16-0.2 16 0.815 0.722 0.665 

Neural Codes[152] 32 0.729 0.515 0.467 

HDSH-H32-0.2 32 0.858 0.723 0.665 

Neural Codes[152] 64 0.777 0.548 0.508 

HDSH-H64-0.2 64 0.856 0.737 0.671 

FV + T[205] 128 0.617 0.433 – 

VLADintra[19] 128 0.625 0.448 – 

LCS+RN[198] 128 0.335 0.322 0.262 

Neural Codes[152] 128 0.789 0.557 0.523 

LFDN[154] 128 0.836 0.558 52.900 

HDSH-H128-0.2 128 0.858 0.74 0.676 

Neural Codes[152] 256 0.789 0.557 0.524 

DHRS[194] 256 0.818 0.574 0.49 

Spatial Pooling[200] 256  0.742  0.533  0.511 

HDSH-H256-0.2 256 0.858 0.754 0.688 

MOP-CNN[151] 512 0.784 – – 

Neural Codes[152] 512 0.789 0.557 0.522 

DHRS[194] 512 0.838 0.672 0.563 

HDSH-H512-0.2 512 0.86 0.768 0.693 

注：粗体字标识出实验中的最好结果 
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 基于 Imagenet 大规模数据集的性能分析 

接下来，大规模的 Imagenet[73]数据集上被用来评估各种相似性算法的有效性和

稳定性。为了学习层次化深度语义哈希，HDSH 需要按照图 5.3 的 CNN 模型来训练

和抽取二进制编码特征和语义特征。本文采用多种优秀方法[204]和 HDSH 算法进行了

性能对比，它们主要包括：（1）B-Hie：一种使用先验矩阵的双线性相似性哈希算法；

（2）Cosine-Hie：与 B-Hie 类似，但是用 L2 正则概率向量作为先验矩阵；（3）B-Flat：

一种没有使用层次化编码的双线性相似性算法；（4）Cosine-NoCal：一种基于语义的

余弦相似性算法，但没有使用概率校正；（5）Cosine-Flat：一种没有使用概率校正的

余弦相似性算法；（6）SPM：一种非学习的算法，它通过将低级特征进行相位调制并

编码成视觉词典，然后通过交互核心来进行排序的相似性算法；（7）Hard-Assign：将

查询图像直接分类到最相关的类别，并根据分类概率进行相似性排序。 

图 5.5 中给出了这些对比算法和 HDSH 算法的检索性能曲线。HDSH 在阈值 𝑡 =

0.2 的设置下获得了最好的性能。从图中可以发现层次化的应用对于 HDSH 的哈希

编码也非常重要，它大约带来了超过 20%的精确度的提升。与排名第二的算法相比，

HDSH-H128-0.2 总是有 7%以上的优势。此外，这个性能是 HDSH 方法在 128bits 的

低维版本上获得，相比数千维度的全尺寸特征，在检索速度上有较大的优势。 

 

图 5.5 Imagenet 数据集上检索精度对比图 
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 层次化的效率分析 

值得注意的是，层次化深度语义哈希方法最大的改进是显著降低了搜索时间。本

文中，所有的算法都使用欧式距离来计算两幅图像的相似性。表 5.4 中，HDSH-xxx-

0 表示直接使用 CNN 特征计算相似性，HDSH-xxx-0.2 表示使用阈值 𝑡 = 0.2 的层

次化方法来计算相似性。结果显示，层次化方法对于图像检索是非常有用的，在所有

的五个数据集上都有明显的速度提升。此外，从实验结果来看，速度改进对于不同的

数据集并非完全一致，显而易见的是，加速比非常依赖于数据集总的类别数量。事实

上，计算语义相关性几乎是零开销的，这使检索时间主要依赖于建议集的规模。因此，

当数据集的类别越多的时候，HDSH 能够过滤更多的不相关的类别，从而显著减小搜

索空间。 

表 5.4 所有数据集上的检索时间对比（单位：毫秒） 

方法 Holidays Oxford5k Oxford105k Caltech256 Imagenet 

类别数 维度 500 12 12 257 1000 

HDSH-mean-0 4K 138 693 3504 1121 45558 

HDSH-mean-0.2 4K 0.83 167 666 13 333 

加速比  167.3 4.14 5.26 87 134.9 

HDSH-H128-0 128 8.1 114 613 198 8900 

HDSH-H128-0.2 128 0.15 28 140 5.4 54 

加速比  54 4.15 4.37 36.7 165.1 

此外，本文从资源消耗的角度研究了HDSH算法的性能。与其他通用的基于CNN

的方法类似，HDSH 使用 GPU 完成前向传输和特征提取。在这个过程中，其他资源

的消耗可以被忽略，内存消耗是最主要的问题。在实际运行的检索系统中，图像库中

的图像的特征可以被事先计算和保存。图 5.6 显示了每 10,000 幅图像的内存空间消

耗情况。纵坐标为每 10,000 幅图像所需要内存空间量，横坐标为不同长度哈希码的

HDSH 方法以及未使用 HDSH 而直接计算特征欧氏距离的方法。增加哈希码的长度

能够提高性能（如表 5.3 所示），但是也增加了不期望的内存消耗。值得注意的是，

在 Holidays 数据集上，未使用层次化策略的方法消耗了 240M 字节的内存空间，但

是只完成了 0.829 的 mAP，这个结果甚至比更低维的 HDSH 方法还差，例如：128bits
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的 HDSH 方法完成了 0.855 的 mAP。同样的现象在 Oxford5k、Oxford105k 和 Imagenet

数据集上也得到了验证。 

 

图 5.6 不同方法的内存空间消耗对比 

 跨类泛化性能分析 

层次化的深度语义哈希还有一个潜在的优势，它将识别能力更好地泛化到那些

在训练中不存在的类别。本文使用两个大规模的数据集 Imagenet 和 Caltech256 去完

成这个任务。对于 Imagenet 数据集，首先从验证集和测试集中随机选择了其中的 100

个类别作为检索目标，对于训练集，制定两种不同的实验策略：（1）非泛化验证，即

使用完整的 1000 个类的图像进行训练，以“seen”作为标示；（2）泛化验证，即使

用除 100 个类以外的其他 900 个类的图像进行训练，以“unseen”作为标示。从图 5.7

（左）可以看出，虽然“unseen”训练的模型性能远低于“seen”训练的模型，但 HDSH

远超过其他同等设置的基准模型[204]，即使使用的是 128bit 的压缩编码。深受鼓舞的

是，层次化深度哈希方法始终优于未使用层次化的方法 HSDH-H128-0-xxx。这意味

着，层次化语义哈希对于跨类的泛化性能是有积极意义的。类似于 Imagenet 数据集，

Caltech256 数据集也分为两个部分，200 个类用于训练，56 个类用于检索。换句话

说，这 56 个类在训练中是不可见的。图 5.7（右）展示了 Caltech256 数据集上的检

索结果。“unseen”模型的性能远低于“seen”模型的性能，但是仍然远远优于其他方

法。这再一次证明了 HDSH 方法的泛化能力，它能够有效地识别那些训练中不可见
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的类别。值得注意的是，在所有实验中，训练图像和测试图像是互斥的。 

  

图 5.7 Imagenet（左）和 Caltech256（右）数据集上的跨类检索性能对比 

在真实世界的应用中，在一个开放的环境中进行检索是非常有挑战性的。例如，

如果我想要从 Imagenet 数据集中检索一个概念“墨西哥猪肉汤”，而这个概念并不是

Imagenet 数据集中存在的一个类别。感谢于 Imagenet 数据集提供丰富的类别空间，

HDSH 系统可能会返回一个相关容器类中的所有图像，例如“汤碗”。这应该是一个

非常接近真实需求的答案，因为“汤碗”中很可能装的正是“墨西哥猪肉汤”。但是，

如果查询图像的语义信息和模型训练时已有的类别差别很大，例如：传说中的怪兽

“美杜莎”，那么查询结果可能就会变得很尴尬，即使系统返回的候选建议集是“最

相似”的类别。因此，由于 HDSH 是基于监督训练的方法，它将更适用于指定类别

空间的检索环境，即使它的泛化能力远优于大多数的传统方法和深度方法。 

 小结 

本章提出了一种新颖的快速图像检索算法—层次化深度语义哈希（Hierarchical 

Deep Semantic Hashing, HDSH），该算法有效地解决了基于内容的图像检索中最重要

的两个问题：检索精度和检索效率。该工作主要有四个方面的贡献： 

1. 提出了一个完整的端对端的特征学习和提取框架，它可以同时输出基于概率的语

义级特征和哈希级特征。 
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2. 通过组合语义级相似性和哈希级相似性，HDSH 不仅为计算图像的距离提供了强

大的先验知识，提高了检索的性能，也大幅缩小了检索空间，使算法可以被应用

到大规模的数据集上。 

3. 大量的实验证明，HDSH 算法具有较强的稳定性，即使特征维度降低到一个较小

的尺度，例如 128bit 的哈希编码，它仍然具有较强的判别能力。 

4. 本章还提出了一种简单但是有效数据扩展方法，用来解决数据集样本和样本类别

不平衡问题。 

事实上，本章的工作主要是验证层次化的上下文语义是否可以帮助提高检索的

性能，因此，通过将原始的 Alexnet[23]模型替换为更强大的深度模型（例如 VGG16[3]

或 ResNet[21, 22]）将进一步改善系统的性能。 
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 总结与展望 

 工作总结 

在互联网络飞速发展的今天，图像、视频内容也迎来了快速增长和传播的契机。

这一方面丰富了人民群众文化生活、为人民群众日常生活带来了极大的便利；但是另

一方面，也为人们使用资源和社会发展带来了负面的影响。因此，面对爆炸式增长的

资源，在处理诸如内容识别、目标检测、图像检索、语义分割等方面应用的时候，如

何从海量数据中获得所需的内容，进而进行分析、处理，都是大数据环境下亟待解决

的问题。本文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，以四个应用任务为基础，深入研究了如何利用上下文语义信息来辅助

视觉内容的识别、检索和解析。本文的主要工作与创新成果主要归纳如下： 

 针对成人识别任务中样本多样性问题，提出基于高层语义的细到粗策略和多上

下文联合决策 

对于成人内容识别任务的两个主要问题：类别空间稀少导致的类内距大于类间

距和大数据环境中样本多样性导致的分类困难的问题，分别提出基于高层语义的细

到粗策略和基于多上下文语义联合决策的方案。前者用于处理类别空间狭窄的问题，

传统的成人内容识别通常是一个二分类问题，而复杂多样的样本可能会产生某些样

本类内距离大于类间距离的问题。本文通过基于高层语义的细到粗策略，首先用一个

较大的类别空间去执行分类任务，更细的类别划分能够较好地区分大部分样本的高

层语义，接下来再将细粒度的类别直接映射到二类问题上。该策略可以有效地改进成

人识别分类器的性能。在处理正负样本多样性的问题时，本文结合全局上下文、局部

上下文和跨上下文信息来进行联合决策。与传统特征融合的方法不同，本文使用的是

一种策略融合的方式，这种方法最大限度地保证了基于分类的全局上下文的准确性，

然后利用基于检测的局部上下文信息来尽力修正被误判的样本，从而实现召回率和

准确率的同时提升。为了将这两种策略应用到统一的模型中，本文提出了一种多上下
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文深度学习框架（Deep Multi-Context Network, DMCNet）用于实现端到端的推理。此

外，模块化的设计方案，允许通过更新全局上下文建模或局部上下文建模完成整个网

络性能的提升。 

 针对场景解析任务中难对象识别问题和额外背景类造成的误判问题，提出基于

局部语义的特征增强策略和语义黑洞填充策略 

与通用的以对象为中心的语义分割和实例分割任务不同，场景解析任务需要面

对的是场景中种类繁多的对象和纷繁复杂的背景，而场景中的对象通常还具有尺度

较小、交互性多（容易产生遮挡）、隐藏性强（容易被背景元素所湮灭）等特性。本

文提出两种策略基于局部上下文语义的对象区域增强和黑洞填充策略来缓解这些难

点对场景解析的影响。对象区域增强策略主要用来解决难对象的解析问题，利用检测

网络生成一些置信度较高的对象区域，然后直接用这些区域去增强全局上下文模式

下得到的卷积特征图的特定类别通道的局部区域，从而通过增强这些难对象的特征

强度，实现对全局上下文模式下场景解析的准确性。黑洞填充策略用于处理额外背景

类导致的解析黑洞问题，这些额外的背景类被用于在训练中处理边界像素区域和难

像素区域，从而降低训练难度，提高深度模型的性能。为了实现这两个策略，本文提

出了一种基于深度学习的对象区域增强网络（Objectness Region Enhancement Network，

OENet），同样模块化的设计方案使模型不但可以通过更换模块实现整体解析性能的

提升，还可以将两个策略应用到其他现有的场景解析网络中。 

 针对人像妆容迁移任务中上下文融合时语义保持困难的问题，提出对称加权交

叉熵损失和基于迭代的全局上下文和局部上下文融合网络 

妆容迁移是一个非常有趣的任务，它基于人脸解析的结果，并涉及到生成网络的

应用。该任务的难点主要是：（1）如何获得精确的人脸解析结果；（2）如何按需地保

持（如：待化妆脸的脸型、五官）和迁移（如：唇彩、粉底和眼影）人像的特征。针

对妆容迁移任务，提出了一种基于对称加权的交叉熵损失用于完成人脸解析任务，一

方面保证强化指定局部区域的解析结果，另一方面也保证眼影，嘴唇等特殊区域在人
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像上的对称性要求。为了实现妆容迁移，提出了一种深度局部妆容迁移网络（Deep 

Localized Makeup Transfer Network，DLMTN），该网络是一个基于随机梯度下降的迭

代式的生成网络。该网络可以为不同的区域定制不同的妆容特征迁移。针对形状敏感

的眼影、脸型等区域，采用多层深度特征融合的特征进行迁移；针对纹理敏感的粉底、

唇彩等区域，采用二阶的 Gram 特征进行迁移。通过端到端的 DLMTN 生成网络，不

但可以产生自然的妆容迁移效果，还可以实现妆容浓淡程度的自由调节，这使得该系

统的可用性大大增强。 

 针对大数据环境下搜索空间太大引起的效率降低问题，提出基于概率的层次化

语义级相似性过滤策略 

查询的准确性和查询的效率是大数据环境下，基于内容的图像检索最难也是最

需要解决的问题。产生这个两个问题的根本原因，一是特征的鲁棒性问题，二是样本

的规模问题。对于数百万的样本进行逐对相似性计算使得大多数传统的图像检索都

面临无效的窘境。本文提出了一种基于层次化语义的过滤方法来解决这个问题。通常

情况，相似的样本应该具有相同或相近的高层语义，通过深度卷积神经网络生成这种

高层语义信息，并在一定范围内进行样本过滤，这个过程接近零开销，但是可以排除

大量的不相关样本，进而使后续的基于哈希的相似性计算变得更轻松。为了同时生成

高层语义信息和哈希编码，提出了一种基于深度学习的框架层次化深度语义哈希

（Hierarchical Deep Semantic Hashing，HDSH），通过该网络，可以端对端地输出样本

的高层语义和哈希编码。结合层次化语义过滤和哈希相似性计算，使 HDSH 方法非

常适用于大数据环境下的图像检索任务。 

 研究展望 

尽管本文基于多种上下文语义信息在视觉内容的识别与分析上取得了一定的研

究成果，但其效果还有很大的改进空间，对于希望广泛应用到实际应用中的计算机视

觉任务，依然还有很多方面可以探索。下一步，我们期望从以下几个方面继续这方面

的工作。 
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 图像描述和全面的理解场景 

随着机器学习的发展，计算机视觉领域已经取得了巨大的成果。计算机视觉最初

的任务是感知与识别，例如图像分类、目标检测等，然而，要让计算机更加智能，就

必须要从感知过度到认知。场景解析是视觉任务发展的第二个阶段，它不仅仅区分图

像是什么，它还需要去了解图像里有什么内容，这些内容位于图像的什么位置，但是

这对于实现机器认知依然不够。下一步，还希望给场景中的对象和背景赋予更多的元

素和知识，更好地去理解场景中上下文的含义和他们之间的关系。例如：每一个对象

的属性，对象的行为，对象与对象之间的交互关系，对象的统计信息等。进而，可以

用大量形式化的语言去描述一个场景，甚至进行人机交互。2016 年，斯坦福人工智

能实验室推出了视觉基因 Visaul Genome 项目，旨在推动场景理解的进程。相信终有

一天，计算机可以完美地回答我们这些问题：“这幅图片中有几个孩子？它们在做什

么？他们是好朋友吗？他们下一步想要做什么？”。为了实现这个目标，场景描述和

更深入全面的理解场景，都是我们希望去研究的内容。 

 生成对抗网络 

深度学习飞速发展的这 5 年，几乎在所有的领域都获得了巨大的成功。然而，时

至今日，这些巨大的成功后面都离不开庞大的数据库的支持。监督学习，或者半监督、

弱监督学习已经成深度学习必不可少元素之一。然而，现实中不可能对于任何任务都

象图像分类一样去建立如 Imagenet 这样数百万样本的庞大数据集，用来执行监督训

练。对于很多领域，并没有那么精力和财力去完成这项工作。事实上，可以想象一下

一个 5 岁小孩学习的过程，在他的认知过程中，并不是每一次数据的接收都可以得

到父母确定的答案引导（监督学习），在他的大脑中充斥着数以亿计的画面，而这些

画面通常都没有确定的答案（标签），大多数情况下，都是通过他已有的认知不停地

去判断和修正新接收到信息。这个过程既是无监督的，也是博弈的。生成对抗网络[206]

（Generative Adversarial Network，GAN）的提出正好切合这个认知的过程。它通过

同时存在的生成模型和判别模型的不断博弈，在努力达到纳什平衡的过程中，逐渐修

正模型，甚至产生新的损失函数，以达到最优。幸运的是 GAN 的思想几乎可以用到
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所有的基于深度学习的模型中，这也是我下一步期望去研究的方向。 

 预测学习 

2016 年巴塞罗那的 NIPS2016 国际会议上，Yann LeCun 给大家做了一场生动和

激动人心的报告，Yann 在这次大会上第一次提出了预测学习（Predictive Learning）

这个概念。在人工智能（Artifical Intelligence，AI）发展的过程中，我们已经做了很

多的基础性工作，然而一直都错过了一个关键的因素，那就是预测！它是指机器给真

实环境建模、预测可能的未来，并通过观察和演示来理解世界适合运行的能力。在过

去的几年中，我们一直在通过给机器增加更多的能力（如：数据、知识和智能体（算

法模块））来建立监督式的学习方法，然而这种人为的增加能力的方法，并不符合可

持续发展的需求。在人工智能的发展中，机器不仅需要学习大量的背景知识，还需要

去学习和理解世界是如何运行的，观察世界的状态，更新并记忆对世界状态的评估，

更重要的是能够实现推理和规划。预测学习，不仅仅能够在无监督的状态下进行学

习，更重要的是它能够习得一种预测和推理世界的模型。在 AI 领域，如果一个机器

能够实现生成具有高度真实感的数据，那么它就发展出了对预测模型的理解。这是

GAN 的范畴，但也是预测学习的基础。由此可见，预测学习很可能也会落脚于 GAN。

不管如何，预测学习都是 AI 的未来和发展方向，它也是我下一步期望去学习和研究

的方向。 
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