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基于改进的有效区域基因选择与

跨模态语义挖掘的图像属性标注
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３武汉大学国家网络安全学院，湖北武汉４３００７２）

　　摘　要：　图像属性标注是一种更细化的图像标注，它能缩小认知与特征间“语义鸿沟”．现有研究多基于单特征
且未挖掘属性蕴含的深层语义，故无法准确刻画图像内容．改进有效区域基因选择算法融合图像特征，并设计迁移学
习策略，实现材质属性标注；基于判别相关分析挖掘特征间跨模态语义，以改进相对属性模型，标注材质属性蕴含的深

层语义实用属性．实验表明：材质属性标注精准度达 ６３１１％，较最强基线提升 １９７％；实用属性标注精准度达
５９１５％，较最强基线提升２８５％；层次化的标注结果能全面刻画图像内容．
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１　引言
　　图像属性标注是一种更细化的图像标注，它更贴

近人类客观认知，能细致、全面地描绘图像内容．
近年来，图像属性标注已成为机器视觉领域的

研究热点．如基于鼻、眼、口等属性的人脸识别［１，２］、
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基于属性标注实现迁移学习［３，４］、基于属性标注的零

样本学习［５，６］、面向用户需求的图像检索［７］、基于属

性标注的时尚趋势检索［８］等．上述工作［１～８］仅提取

单一特征，且多聚焦二元属性（ＢｉｎａｒｙＡｔｔｒｉｂｕｔｅ，ＢＡ）
标注，即图像中是否包含相关属性（“１”表示包含，
“０”表示不包含）．相对属性（ＲｅｌａｔｉｖｅＡｔｔｒｉｂｕｔｅ，
ＲＡ）［９～１３］是对传统二元属性的改进，它着力度量属
性程度．因此，相对属性蕴含更丰富的语义信息，能
改善人机交互体验．

不同于现有工作［１～１３］，本文关注图像材质属性及

其所蕴含的实用属性（防水性、透气性等．它们来自生
活，故称实用属性）标注：建立材质属性数据集 ＭａｔｔｒＳｅｔ
和相对属性数据集 Ｍａｔｔｒ＿ＲＡ，构建材质属性与相对属
性间的映射关系；提取局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔ
ｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）、尺度不变特征变换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、Ｇｉｓｔ、卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１４］等特征，多角度刻画图像；设计新的
特征融合算法［１５，１６］，完成图像材质属性标注；挖掘特征

间跨模态语义，以改进相对属性模型，标注实用属性，向

人们提供高质量的人机交互体验．

２　研究方法

２１　图像材质属性标注方案
模型包括：构建新数据集、图像特征学习、特征中融

合、实用属性标注及迁移学习等．设计如图１所示图像
材质属性标注方案．从网站 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍａｄｅｉｎｃｈｉｎａ．
ｃｏｍ／抓取图像，在材料学专家指导下对数据做去噪、筛
选、标注，建立图像材质属性数据集．从形状、纹理等角
度提取传统图像特征：ＳＩＦＴ、ＬＢＰ、Ｇｉｓｔ．基于 ＶＧＧ（Ｖｉｓｕａｌ
ＧｅｒｍａｎｙＧｒｏｕｐ）［１７］模型提取图像深度学习特征：ＶＧＧ
１６（维度 １０００）、ＶＧＧ１９（维度１０００）．改进有效区域基
因 选 择 （Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｒａｎｇｅ ｂａｓｅｄ Ｇｅｎｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，
ＥＲＧＳ）［１５，１６］算法，完成特征中融合，生成材质属性标注
模型．基于判别相关分析（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌ
ｙｓｉｓ，ＤＣＡ）［１８］模型挖掘异构特征间的跨模态语义，综合
属性映射表与跨模态语义改进 ＲＡ模型［１０］，完成实用

属性标注．构造两类迁移学习策略：迁移异类数据中的
有效样本，扩展训练集；迁移训练好的中融合模型．对比
两类迁移学习策略的优劣．
２２　改进ＥＲＧＳ模型实现特征中融合

ＥＲＧＳ模型［１５，１６］利用区间估计评估每个特征在每

一类样本上的有效范围：根据特征在异类样本间的重

叠区域，计算特征区分能力，生成特征权重．原 ＥＲＧＳ

模型［１８］选取权重最大的特征而放弃其它特征，未充分

利用特征间互补性，会影响标注性能．本文对ＥＲＧＳ模
型做改进：在特征评估基础上，设计一个决策函数，由

所有特征共同决定最终标注．数据集 Ｄａｔａ＝｛（ｘｉ，ｙｉ），
ｘｉ∈Ｒ

ｎ，ｙｉ∈Ｙ，ｉ＝１，２，…，ｍ｝．ｎ为特征数，ｍ为样本
数，Ｙ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｌ｝为类标签集合，特征集 Ｆ＝｛ｆ１，
ｆ２，…，ｆｎ｝．图像特征 ｆｉ∈Ｆ，在 ｃｋ类样本上有效范围
ＥＲｉｋ如下：
　ＥＲｉｋ＝［ｒ

－
ｉｋ，ｒ

＋
ｉｋ］

＝［μｉｋ－（１－ｐｋ）γσｉｋ，μｉｋ＋（１－ｐｋ）γσｉｋ］ （１）
ｒ＋ｉｋ和ｒ

－
ｉｋ分别表示特征ｆｉ在ｃｋ类样本上有效范围的上界

和下界；μｉｋ和σｉｋ分别表示特征 ｆｉ在 ｃｋ类样本上的平均
值和标准偏差；ｐｋ为ｃｋ类样本的先验概率（０＜ｐｋ＜１），
（１－ｐｋ）因子可降低标准偏差 σｉｋ对特征有效范围上下
边界的影响；γ是通过切比雪夫不等式（式（２））推导的
常量，即１７３２

Ｐ（Ｆ－μｉｋ ≥γσｉｋ）≤
１
γ２

（２）

基于改进的ＥＲＧＳ模型的特征中融合如下：
第１步　计算ｆｉ在ｃｋ类样本上有效范围ＥＲｉｋ．
第２步　计算ｆｉ的重叠区域ＯＡｉ：

ＯＡｉ＝∑
ｌ－１

ｊ＝１
∑
ｌ

ｋ＝ｊ＋１
φｉ（ｊ，ｋ） （３）

φｉ（ｊ，ｋ）＝
ｒ＋ｉｋ－ｒ

－
ｉｋ， ｒ＋ｉｋ＞ｒ

－
ｉｋ

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（４）

第３步　计算ｆｉ的重叠区域系数ＡＣｉ：

ＡＣｉ＝
ＯＡｉ

Ｍａｘｋ（ｒ
＋
ｉｋ）－Ｍｉｎｋ（ｒ

－
ｉｋ）

（５）

第４步　计算特征的ＥＲＧＳ权重ｗｉ：

ｗｉ＝
ＡＣｉ

ｓｕｍ（ＡＣｊ：１≤ｊ≤ｎ）
（６）

第５步　设计决策函数．基于 ＳＶＭ模型输出各类
别预估概率，根据 ＥＲＧＳ权重 ｗｉ对特征的预估概率加
权，取最大值生成融合结果．决策函数如下：

ｍａｘ（ｐｉ）＝ｍａｘ｛ｓｕｍ（ｐｉｊｗｊ：１≤ｊ≤ｎ）｝ （７）
２３　基于跨模态语义的实用属性标注

基于ＤＣＡ模型挖掘特征间蕴含的跨模态语义，改
进传统相对属性模型［１０］，完成实用属性标注．相对属性
是从材质属性中挖掘出的深层语义：防水性、透气性、柔

软性、可水洗性及耐磨性．它们贴近人类客观认知，实用
价值更大．首先，对实用属性程度进行划分，进而构建材
质属性与实用属性间的映射关系，如表１所示．

１９７
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表１　材质属性与实用属性之间的映射关系

材质属性
二元映射关系 相对映射关系

防水性 透气性 柔软性 水洗性 耐磨性 防水性 透气性 柔软性 水洗性 耐磨性

Ｐｕ（皮革） １ ０ ０ ０ ０ ４ ２ １ １ １

Ｃａｎｖａｓ（帆布） ０ １ ０ １ １ １ ４ ２ ４ ４

Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ（涤纶） １ ０ １ １ ０ ３ １ ４ ２ ３

Ｎｙｌｏｎ（尼龙） ０ ０ １ １ ０ ２ ３ ３ ３ ２

　　如表１所示：在二元映射关系中，属性描述为０或
１例如，Ｐｕ防水性标记为１，表示Ｐｕ具有防水性．在相
对映射关系中，针对某材质的实用属性，标记数值越

大，则该材质对应的实用属性程度越高，最高程度值为

４如Ｃａｎｖａｓ的透气性标记为４，即它的透气性最好．综
上，无论是二元映射关系还是相对映射关系，它们刻画

材质属性与实用属性间的语义关联，有助于人们更全

面地认知材质属性．在进行相对属性排序时，先对每一
个属性ａｍ，ｍ∈（１，２，…，Ｍ），Ｍ即属性总数，构造一个
相对属性集Ｏｍ和一个相似属性集Ｓｍ．若（ｉ，ｊ）属于Ｏｍ，
则ａｍ在ｉ中比ｊ有更强表现，即属性程度更高．若（ｉ，ｊ）
属于Ｓｍ，则ａｍ在 ｉ和 ｊ中表现差不多，即属性程度相
似．对于每个ａｍ，学习一个排序函数，如下所示：

ｒｍ（ｘｉ）＝ω
Ｔ
ｍｃｍｉ （８）

（ｉ，ｊ）∈Ｏｍ：ω
Ｔ
ｍｃｍｉ＞ω

Ｔ
ｍｃｍｊ （９）

（ｉ，ｊ）∈Ｓｍ：ω
Ｔ
ｍｃｍｉ＝ω

Ｔ
ｍｃｍｊ （１０）

ωｍ为学习到的权重，ｃｍｉ是本文挖掘的特征间跨
模态语义．得到排序函数后，对每一个新图像，基于权
重ωｍ计算图像关于这ｍ个属性的程度表现，即相对属
性．优化排序权重的目标函数如式（１１）所示：

ｍｉｎ １
２‖ω

Ｔ
ｍ‖

２
２＋Ｃ∑ε２ｉｊ＋∑γ２( )( )ｉｊ

（１１）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ
ωＴｍ（ｃｍｉ－ｃｍｊ）≥１－εｉｊ，（ｉ，ｊ）∈Ｏｍ
ωＴｍ（ｃｍｉ－ｃｍｊ）≤γｉｊ，（ｉ，ｊ）∈Ｓｍ
εｉｊ≥０；γｉｊ≥

{ }
０

（１２）
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εｉｊ和γｉｊ是松弛变量，Ｃ是惩罚系数，该框架最大化
有序对之间的边距．如式（１２）所示．学习到每个属性的
权重ωｍ后，就可计算样本关于属性 ａｍ的相对大小，基
于该值完成属性程度排序．

３　实验结果

３１　数据集
建立ＭａｔｔｒＳｅｔ数据集，它有１１０２１张图像，包含：Ｐｕ、

Ｃａｎｖａｓ、Ｎｙｌｏｎ、Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ四类材质属性．Ｐｕ和Ｃａｎｖａｓ属性
包括Ｂａｇ、Ｓｈｏｅｓ两类商品．Ｂａｇ材质属性分布：Ｐｕ１９８２
张、Ｃａｎｖａｓ１９４８张、Ｎｙｌｏｎ１７６４张、Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ１７１５张．Ｓｈｏｅｓ
材质属性分布：Ｐｕ１７５７张、Ｃａｎｖａｓ１８５５张（Ｎｙｌｏｎ、Ｐｏｌｙｅｓ
ｔｅｒ非常稀缺）．Ｍａｔｔｒ＿ＲＡ是ＭａｔｔｒＳｅｔ数据集的子集，以完
成相对属性标注：选取８００张Ｂａｇ类图像，Ｐｕ、Ｃａｎｖａｓ、Ｎｙ
ｌｏｎ、Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ四类材质属性各２００张，为材质属性进行实

用属性程度排序，即根据防水性、透气性、耐磨性、柔软性

及可水洗性的程度标注图像对．改进的ＲＡ模型基于映
射关系（表１）完成零样本学习，它将Ｍａｔｔｒ＿ＲＡ中的数据
作为测试集．二元属性模型采用Ｍａｔｔｒ＿ＲＡ做测试集，剩
余１０２２１张图像作为训练集．本实验基于以下指标［１９］完

成评估：Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＡＰ（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）．
３２　实验结果
３２１　基于改进的ＥＲＧＳ模型的标注结果

表２为改进 ＥＲＧＳ模型后的标注结果，ＶＧＧ表示
ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９两种特征融合，Ｓ．Ｇ．Ｌ表示 ＳＩＦＴ、Ｇｉｓｔ
及ＬＢＰ三种特征融合．如 ＶＧＧ＆ＳＩＦＴ＿Ｌｉｎｅａｒ表示 ＶＧＧ
１６、ＶＧＧ１９、ＳＩＦＴ三种特征融合，并基于线性核完成标
注，其它模型命名同．

如表２所示．

表２　ＥＲＧＳ融合后的标注结果（每列最优值如６８０７等所示，单位：％，“↑”表示ＥＲＧＳ中融合后性能提升）

中融合特征
准确率

Ｐｕ Ｃａｎｖａｓ Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ Ｎｙｌｏｎ
ＡＰｍａｔｅｒｉａｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＶＧＧ＆ＳＩＦＴ＿Ｌｉｎｅａｒ ６０４０ ５００４↑ ４２９１↑ ４４８９ ４９５６ ５１４３

ＶＧＧ＆Ｇｉｓｔ＿Ｌｉｎｅａｒ ５５３１↑ ４８０５↑ ４１８７↑ ４２１６↑ ４６８５ ４８５７

ＶＧＧ＆ＬＢＰ＿Ｌｉｎｅａｒ ５６４４ ４８５５ ４２９９↑ ４３７０↑ ４７９２ ４９４９

ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿Ｌｉｎｅａｒ ６２３８ ５４７８↑ ４５５６↑ ４７７９↑ ５２６３ ５４６２

ＶＧＧ１９＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿Ｌｉｎｅａｒ ６３０２ ５２９９↑ ４３１１↑ ４５４５ ５１１４ ５３４６

ＡｌｌＦｅａｔｕｒｅｓ＿Ｌｉｎｅａｒ ６１７２ ５２４１↑ ４３８１↑ ４５１１ ５０７６ ５３００

ＶＧＧ＆ＳＩＦＴ＿ＲＢＦ ６１１４ ５１８４↑ ３９９３↑ ４１４９ ４８６０ ５０６５

ＶＧＧ＆Ｇｉｓｔ＿ＲＢＦ ５８９２ ５０２２ ４０５０↑ ４０４９ ４７５３ ４９１９

ＶＧＧ＆ＬＢＰ＿ＲＢＦ ５８０８ ５０９１ ４０１４ ４０５７ ４７４２ ４９２７

ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿ＲＢＦ ６８０７ ５７８３↑ ４７９８↑ ４７１２↑ ５５２５ ５７２９

ＶＧＧ１９＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿ＲＢＦ ６５８９ ５７５２↑ ４３３８↑ ４４９２ ５２９３ ５５３２

ＡｌｌＦｅａｔｕｒｅｓ＿ＲＢＦ ６４７０ ５６２２ ４２６８ ４３３３ ５１７３ ５４０２

ＶＧＧ＆ＳＩＦＴ＿Ｓｉｇｍｏｉｄ ６０７３ ３８０１ ３２９６ ４８８０↑ ４５１３ ４６２５

ＶＧＧ＆Ｇｉｓｔ＿Ｓｉｇｍｏｉｄ ４４５６ ３２７５ ２９４４ ５０３４↑ ３９２７ ３７２３

ＶＧＧ＆ＬＢＰ＿Ｓｉｇｍｏｉｄ ３６９７ ２７８７↑ ０００ ０００ １６２１ ３１３２

ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿Ｓｉｇｍｏｉｄ ６６３６ ４４３３ ３７４２↑ ４７２８↑ ４８８５ ５０８６

ＶＧＧ１９＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿Ｓｉｇｍｏｉｄ ６６３３ ４４２２ ３６９４↑ ４６９０↑ ４８６０ ５０７６

ＡｌｌＦｅａｔｕｒｅｓ＿Ｓｉｇｍｏｉｄ ６３２７ ３９６９ ３６９２↑ ５１１９↑ ４７７７ ４８２５

ＶＧＧ＆ＳＩＦＴ＿Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ４２９９↑ ３４９８↑ ２２１１↑ ３３８８ ３３４９ ３８４２

ＶＧＧ＆Ｇｉｓｔ＿Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ４８３４ ３５４５↑ ２５９３↑ ３４５１↑ ３６０６ ３９９８

ＶＧＧ＆ＬＢＰ＿Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ４５０８↑ ３７４４ ２７２８↑ ３７１４ ３６７３ ４０６０

ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ５０４６ ３７００ １６６７ ３５８３ ３４９９ ４０７７

ＶＧＧ１９＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ５３５８ ３５９４ ２８４４↑ ３７５７ ３８８８ ４１４１

ＡｌｌＦｅａｔｕｒｅｓ＿Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ５０４３ ３６７５ ２２７３ ３９００ ３７２３ ４１８２
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　　（１）共计４２７１％的 ＥＲＧＳ指标标注性能提升，传
统特征与深度学习特征间有较强互补性．

（２）标注性能最佳的核函数是ＲＢＦ，最差的是Ｐｏｌｙ
ｎｏｍｉａｌ，这是由于材质属性在低维空间中存在大量线性
不可分情况，ＲＢＦ相对Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ能将特征由低维空间
映射到高维空间，此时样本线性可分，对应标注性能更

优．４种核函数 ＭＡＰ值降序排列：ＲＢＦ＞Ｌｉｎｅａｒ＞Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ＞Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ．

（３）ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿ＲＢＦ表现最佳，其标注精准度
达５７２９％，较次优指标 ＶＧＧ１９＆Ｓ．Ｇ．Ｌ＿ＲＢＦ提升
１９７％．相反，全部特征融合性能并非最优，即执行
ＥＲＧＳ模型时应合理组合图像特征，以获取最佳性能．

（４）改进的 ＥＲＧＳ模型最易于改善 Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ材质

标注性能，有１７／２４＝７０８３％的 ＥＲＧＳ指标性能有提
升．相反，该算法最难改善Ｐｕ材质标注性能，仅有３／２４
＝１２５％的指标性能提升．
（５）ＶＧＧ１６较ＶＧＧ１９能获取更优标注性能，其所

参与的特征融合结果普遍更好．
为更好地展示材质属性与图像特征间的关系，根

据表２绘制图２（ａ）所示对应关系图．
（１）ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．ＬＲＢＦ在四种材质属性上均表现

良好．除 Ｎｙｌｏｎ材质，Ｐｕ、Ｃａｎｖａｓ、Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ三属性达
最佳．

（２）ＲＢＦ核整体标注性能最佳，Ｌｉｎｅａｒ核次之．ＲＢＦ
核能更准确地标注四种材质属性，且标注性能由大到

小排序：Ｐｕ＞Ｃａｎｖａｓ＞Ｐｏｌｙｅｓｔｅｒ＞Ｎｙｌｏｎ．

３２２　迁移学习实验结果
设计了两类迁移策略：样本迁移和模型迁移．每类策

略又包含两种迁移方向：①基于Ｂａｇ类的迁移，将Ｓｈｏｅｓ
类中图像迁移到 Ｂａｇ类中（“Ｓｈｏｅｓ

!

Ｂａｇ”）；②基于
Ｓｈｏｅｓ类的迁移，将Ｂａｇ类中图像迁移到 Ｓｈｏｅｓ中（“Ｂａｇ
!

Ｓｈｏｅｓ”）．考虑到Ｂａｇ类中有四种材质属性，而Ｓｈｏｅｓ类
中只有两种，故选择共有属性完成迁移．图３为选择Ｌｉｎ
ｅａｒ、Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ、ＲＢＦ数及Ｓｉｇｍｏｉｄ等核函数后，实现第一
类策略、第一种迁移方向的实验结果．蓝色柱体和红色柱
体分别表示迁移学习前、后的标注性能．图４为选择Ｌｉｎ
ｅａｒ、Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ、ＲＢＦ及Ｓｉｇｍｏｉｄ等核函数后，实现第一类
策略、第二种迁移方向的实验结果．蓝色柱体、红色主体
分别表示表示迁移学习前、后的标注性能．图５是执行模
型迁移后的实验结果，我们选取在单Ｂａｇ类、单Ｓｈｏｅｓ类
上标注性能最好的ＲＢＦ核完成模型迁移．“ＢａｇＳｈｏｅｓ”表
示迁移基于 Ｂａｇ数据集训练好的 ＥＲＧＳ模型，“Ｓｈｏｅｓ
Ｂａｇ”表示迁移基于Ｓｈｏｅｓ数据集训练好的ＥＲＧＳ模型．

如图３（ａ）所示：迁移学习后，８组特征性能有提
升，平均提升幅度 ３７３％，迁移学习效果显著．其中，

ＶＧＧ１９提升最显著，这表明采用 Ｌｉｎｅａｒ核时，ＶＧＧ１９
相比ＶＧＧ１６在Ｂａｇ、Ｓｈｏｅｓ两类数据间拥有更好“鲁棒
性”．迁移后，ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ性能最佳．如图 ３（ｂ）所
示：迁移学习后，８组特征性能有提升，平均提升幅度
１０９９％，迁移学习效果更显著．ＶＧＧ１６提升最显著，
这表明采用 Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核时，ＶＧＧ１６相比 ＶＧＧ１９在
Ｂａｇ、Ｓｈｏｅｓ两类数据间拥有更好“鲁棒性”．迁移后，
ＶＧＧ＆ＬＢＰ性能最佳．如图３（ｃ）所示：迁移学习后，８组
特征性能均有提升，平均提升幅度６９１％，迁移学习效
果较显著．ＶＧＧ１９提升最显著．迁移后，ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．
Ｌ性能最佳，且优于图３其它最优结果．如图３（ｄ）所
示：迁移学习后，８组特征中仅５组性能有提升，迁移学
习效果不显著．显然Ｓｉｇｍｏｉｄ核不利于材质属性标注的
迁移学习．综上，迁移学习后精准度平均提升幅度降序
排列：Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ＞ＲＢＦ＞Ｌｉｎｅａｒ＞Ｓｉｇｍｏｉｄ，Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核
对数据有更好“包容性”；迁移学习后，采用 ＲＢＦ核的
ＶＧＧ１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ特征标注性能最佳，其精准度达
６３１１％．加入深度学习特征后，共计 ２９／３２≈９０６３％
指标的性能得到提升，这进一步说明：深度学习特征能

４９７



第　４　期 张红斌：基于改进的有效区域基因选择与跨模态语义挖掘的图像属性标注

较好地适应迁移学习，并体现较强鲁棒性．
如图 ４所示：迁移学习后，所有特征性能均有下

降，其中Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核的下降幅度最小，而 Ｓｉｇｍｏｉｄ核迁
移学习效果最差．这表明：在实现第一类策略、第二种
迁移方向（“Ｂａｇ

!

Ｓｈｏｅｓ”）后，模型未有效学到关键的

判别信息．相反，Ｂａｇ类中的形态、光照等噪声在材质识
别中起到负面作用．此外，执行ＥＲＧＳ特征中融合后，无
论是迁移前还是迁移后，标注精准度都有不同程度提

升．这表明：改进后的 ＥＲＧＳ模型确实能利用特征间的
互补信息提升标注性能．

　　如图５所示：在模型迁移过程中，“Ｂａｇ
!

Ｓｈｏｅｓ”的
材质分类性能低于“Ｓｈｏｅｓ

!

Ｂａｇ”，尤其是特征中融合
后，性能衰减严重．这说明：Ｓｈｏｅｓ类中的两种材质数据
能较好地刻画 Ｂａｇ类中对应材质．相反，Ｂａｇ数据的噪
声很大，模型迁移后，识别效果不显著．

综上，对比图３、图４、图５，可以发现：样本迁移优
于模型迁移，模型迁移的难度较大．
３２３　材质属性标注综合比较

实现第一类策略、第二种迁移方向以及第二类迁

移策略均未较好地涵盖数据集中四种材质属性，故本

文仅挑选第一类策略、第一种迁移方向完成学习，并与

主流基线进行比较．基线包括：①单模型，决策树（Ｄｅｃｉ

ｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ）、Ｋ近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、逻辑
回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、朴素贝叶斯 （Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）；②Ｂｏｏｓ
ｔｉｎｇ类模型，梯度提升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）［２０］、自适应提升（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ，Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ）［２０］、极端梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）［２１］；③ＥＲＧＳ类模型［１９］，ＧＳＤＴ、ＧＳＫＮＮ、ＧＳ
ＬＲ、ＧＳＮＢ、ＧＳＲＦ等，即基于改进的 ＥＲＧＳ模型执行特
征中融合；④现有工作，Ｆａｒｈａｄｉ［２２］的 ＳＶＭ模型．对于单
模型、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ类模型、Ｆａｒｈａｄｉ的工作，分别结合四种特
征进行材质属性标注，选取迁移学习性能最优的结果．
图６是本文最佳结果（图 ３（ｃ）中 ＯｕｒＭｏｄｅｌ：ＶＧＧ

５９７



电　　子　　学　　报 ２０２０年

１６＆Ｓ．Ｇ．Ｌ的标注性能：６３１１％）与主要基线的比较．
图７中，“ＤＴＧ”表示 ＤＴ模型选取 Ｇｉｓｔ特征时性

能最优．对于 ＥＲＧＳ类模型，执行表 ２中全部特征融
合，并选取迁移学习性能最优结果．如“ＧＳＤＴＳ．Ｇ．
Ｌ”表示 ＥＲＧＳ类新模型“ＧＳＤＴ”，它选取三种传统特
征 Ｓ、Ｇ和 Ｌ做中融合时性能最优．由图７可见，本文
模型优于基线模型，其标注精准度较最强基线提

升１９７％．

３２４　相对属性标注结果
基于ＤＣＡ模型挖掘特征间的跨模态语义，以改进

ＲＡ模型，完成实用属性标注．计算特征平均精度［１９］、属

性平均精度［１９］，得到如图６所示实验结果．ＶＧＧ表示
ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９两种特征进行跨模态语义挖掘，ＳＧ
Ｌ表示对 ＳＩＦＴ、Ｇｉｓｔ及ＬＢＰ三种特征进行跨模态语
义挖掘．其它特征组合命名同理．

图６（ａ）（ｂ）展示不同特征在二元属性标注和相对
属性标注中性能差异．图６（ｃ）（ｄ）展示跨模态语义挖
掘前后二元属性标注和相对属性标注的结果．本文对
比Ｚｈａｎｇ［１９］的工作，在图６（ｃ）（ｄ）中Ｚｈａｎｇ的结果与本
文结果分别用蓝、红色表示．

如图６（ａ）所示，ＳＩＦＴ在二元属性标注中最优，
ＤＣＡ融合后的特征普遍不佳，尤其是“ＶＧＧＬ”特
征，即它们之间的互补性较低．如图６（ｂ）所示，在挖掘
跨模态语义并执行特征融合后，相关特征表现优异，尤

其是“ＶＧＧ１６ＳＧＬ”特征，其相对属性标注精度
达５９１５％，较最强基线提升２８５％．如图６（ｃ）所示，
二元属性标注精度普遍不高，其中“透气性”最易识别，
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“水洗性”最难识别．特征融合后，除“水洗性”之外，其
它实用属性的性能急速衰减，该结果与图６（ａ）吻合．显
然，二元属性不能处理低维度 ＤＣＡ特征．如图６（ｄ）所
示，在挖掘跨模态语义并执行特征融合后，除“柔软性”

之外，其它实用属性的性能均有提升，且大幅优于二元

属性标注，其中“透气性”提升幅度最大，该结果与图６

（ｂ）吻合．主要原因：二元属性模型对属性的判断主要
基于材质属性，它会忽视实用属性之间的差异，且材质

属性间的混淆性也会干扰其完成实用属性标注．相反，
相对属性模型定量评估实用属性的程度并做标注，它

基于零样本学习，故整体优势更为突出．而经过跨模态
语义挖掘之后，实用属性标注性能进一步提升．

　　图６（ｂ）展示了实用属性与图像特征间的关系．如
图６（ｂ）所示，除ＶＧＧＳ外，其它融合后特征的标注
性能较均衡；这说明：经过 ＤＣＡ融合之后，不同特征间
的语义信息得以充分利用，融合后的特征更具鲁棒性．
此外，ＶＧＧ１６ＳＧＬ整体标注性能最优（３个最

优，２个次优）．这表明：在跨模态语义挖掘中，ＶＧＧ１６
特征扮演重要角色．相反，ＶＧＧＳ特征表现不稳定
（２个最优，３个最差）．

综上，实用属性标注有助于更准确、全面地刻画材

质属性，并建立友好的人机交互（详见图１，针对每个实
用属性进行其程度值降序排列）．

４　结论及展望
　　图像属性标注从中间语义层刻画视觉内容，其语
义信息准确、丰富，故它在机器视觉领域中具有广阔的

应用前景．本文聚焦材质属性及其所蕴含的实用属性
标注：在传统图像特征、深度学习特征抽取基础上，改

进ＥＲＧＳ模型以融合不同特征，完成材质属性标注．其
中，引入迁移学习策略，有效扩展训练数据；挖掘不同

特征间的跨模态语义，以改进相对属性模型，准确度量

并标注材质属性蕴含的深层语义实用属性．结果表明：

７９７
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改进的ＥＲＧＳ模型能充分利用特征间互补性，以改善材
质属性标注性能；迁移学习策略扩充出了高质量样本，

为训练鲁棒的材质识别模型奠定了重要基础；特征间

的跨模态语义有助于提升实用属性标注性能．综上，本
文工作为人们提供了一个层次化的材质属性知识体

系，以辅助其对材质的“去伪存真”，并更全面地认知材

质．此外，材质属性知识体系在商品检索、机器人操控、
原材料自动分拣等领域中将发挥作用．

未来拟基于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制［２３，２４］聚焦图像中的局部

视觉区域，降低来自图像背景的噪声干扰；采用 ＰＧ
ＧＡＮ［２５］、ＢｉｇＧＡＮ［２６］等模型完成更高质量的数据增强；
引入ＩＲＧＡＮ［２７］模型，继续改进相对属性模型的Ｒａｎｋ函
数，以提升实用属性标注性能．
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Ｃｈａｒｍ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６．７５３－７６９．

［１３］ＤＵＢＥＹＡ，ＡＧＡＲＷＡＬＳ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｉｍａｇｅｖｉｒａｌｉｔｙｗｉｔｈ
ｐａｉｒｗｉｓｅｓｐａｔｉａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２５ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ
（ＭＭ）［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１７．６６３－６７１．

［１４］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｃｕｒ
ｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，２０１２．１０９７－１１０５．

［１５］ＣＨＡＮＤＲＡＢ，ＧＵＰＴＡＭ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａ
ｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１１，４４（４）：
５２９－５３５．

［１６］王晓梅，林晓惠，黄鑫．基于特征有效范围的前向特征
选择及融合分类算法［Ｊ］．小型微型计算机系统，２０１６，
３７（６）：１１５９－１１６３．
ＷＡＮＧＸｉａｏｍｅｉ，ＬＩＮＸｉａｏｈｕｉ，ＨＵＡＮＧＸｉｎ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｆｆｏｒｗａｒｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｒａｎｇｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，３７（６）：１１５９－１１６３．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１７］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．ＶｅｒｙＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＬａｒｇｅＳｃａｌｅＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＯＬ］．ｈｔ
ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６，２０１４／２０１９１２１８．
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［１８］ＨＡＧＨＩＧＨＡＴＭ，ＡＢＤＥＬＭＯＴＴＡＬＥＢＭ，ＡＬＨＡＬＡＢＩ
Ｗ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ：ｒｅａｌｔｉｍｅｆｅａｔｕｒｅｌｅｖ
ｅｌｆｕｓｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｂｉｏｍｅｔｒｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｏｒｅｎｓｉｃｓａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１６，
１１（９）：１９８４－１９９６．

［１９］ＺＨＡＮＧＨＢ，ＱＩＵＤＤ，ＷＵＲＺ，ｅｔａｌ．Ｎｏｖｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒｉｍａｇｅａｔｔｒｉｂｕｔｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎＸＧ
Ｂｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，８０：５７－７９．

［２０］李航．统计学习方法［Ｍ］．北京：清华大学出版社，
２０１２．１５１－１５２．

［２１］ＣｈｅｎＴＱ，ＧｕｅｓｔｒｉｎＣ．ＸＧＢｏｏｓｔ：ａｓｃａｌａｂｌｅｔｒｅｅｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
（ＫＤＤ）［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１６．７８５－７９４．

［２２］ＦＡＲＨＡＤＩＡ，ＥＮＤＲＥＳＩ，ＨＯＩＥＭ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ
ｏｂｊｅｃｔｓｂｙｔｈｅｉｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，２００９．１７７８－１７８５．

［２３］ＨＡＭＫＥＲＦＨ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆａｍｏｄｅｌｏｆｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｓｕｍａｎｄｍａｘｐｏｏｌｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔ
ｉｎｇ，２０１８，５６（１）：３２９－３４３．

［２４］ＷＵＬ，ＷＡＮＧＹ，ＬＩＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｐａ
ｔｉａｌｌｙｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１８，４９（５）：
１７９１－１８０２．

［２５］ＫＡＲＲＡＳＴ，ＡＩＬＡＴ，ＬＡＩＮＥＳ，ｅｔａｌ．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＧｒｏｗ
ｉｎｇｏｆＧａｎｓｆｏｒＩｍｐｒｏｖｅｄＱｕａｌｉｔｙ，Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄＶａｒｉａｔｉｏｎ
［ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７１０．１０１９６，２０１７／２０１９
１２１８．

［２６］ＢＲＯＣＫＡ，ＤＯＮＡＨＵＥＪ，ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ．ＬａｒｇｅＳｃａｌｅ
ＧａｎＴｒａｉｎｉｎｇｆｏｒＨｉｇｈＦｉｄｅｌｉｔｙＮａｔｕｒａｌＩｍａｇｅＳｙｎｔｈｅｓｉｓ
［ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０９．１１０９６，２０１８／２０１９
１２１８．

［２７］ＷＡＮＧＪ，ＹＵＬ，ＺＨＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．ＩＲＧＡＮ：ａｍｉｎｉｍａｘ
ｇａｍｅｆｏｒｕｎｉｆｙｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａ
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