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周子钦 严　华

四川大学电子信息学院　成都６１００６５
　(ziqinzhou＠stu．scu．edu．cn)

　
摘　要　随着三维扫描技术的快速发展,三维形状分析得到了学术界的广泛关注;尤其是深度学习在计算机视觉上取得的显著

成功,使得基于多视图的三维形状识别方法成为了目前三维模型识别的主流方式.已有研究表明,三维数据集的数量对于最终

的分类精度是一个非常重要的影响条件.然而,由于专业三维扫描设备的限制,三维形状数据难以采集.实际上,现有的公共

基准三维数据集的规模远远小于二维数据集,三维形状分析的发展因此受到阻碍.为了解决这一问题,文中主要研究在极小数

据样本情况下,三维形状识别问题的优化解策略.受多任务学习的启发,搭建了多分支的网络结构,并引入基于度量学习的辅

助比较模块,用于挖掘类内和类间的相似性和差异性信息.网络模型包括主支路与辅助支路,分别使用不同的损失函数对应不

同的训练任务,并使用权值超参数平衡多项损失.主支路获得预测分类,使用交叉熵损失函数进行更新;辅助支路得到不同样

本间的相似性得分,使用均方差损失函数进行更新.为保证特征向量被投影到同一个空间中,主、辅助支路共享相同的特征提

取模块,在训练阶段共同更新参数,在测试阶段仅使用主支路获得的分类结果.在两个公开的三维形状基准数据集上的大量实

验结果表明,所提网络结构与训练策略相比传统方法,在少样本的情况下可以显著提高特征模块对不同类别的区分能力,获得

更优的识别结果.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentof３Dscanningtechnology,３Dshapeanalysishasbeenwidelyconcernedbyresearchers．
Especiallywiththesignificantsuccessofdeeplearningincomputervision,theapproachesof３DshaperecognitionbasedonmultiＧ
viewhavebecomethedominantmethods．Inthepreviouswork,wenoticethattheamountof３DshapesisessentialfortherecogＧ
nitionaccuracy．However,duetothelimitationofprofessional３Dscanningequipment,the３Dshapedataishardtocollect．In
fact,thescaleofexistingbenchmarkdatasetsisfarsmallerthanthatof２Ddatasetswhichimpedesthedevelopmentof３Dshape
analysis．Inordertosolvethisproblem,wemainlydevelopanoptimalstrategyof３Dshaperecognitionwithlimiteddata．Inspired
bymultiＧtasklearning,wedevelopanovelnetworkwithmultiplebranchesandconstructanauxiliarycomparisonmodulebasedon
metriclearningtoexploitthesimilarityanddiscrepancybetweendifferentsamplesintraＧclassandinterＧclass．TheproposednetＧ
workmainlyincludesaprimarybranchandanauxiliarybranch,whichrespectivelyusedisparatelossfunctionswithdifferent
trainingtasksandhyperＧparametertobalancedifferentlossitems．TheprimarybranchaimstoobtainthepredictionofclassificaＧ
tionandusesCrossEntropyLossfunctiontotrainit．WhilethesimilarityscoresofdifferentsamplesarecalculatedbytheauxiliaＧ
rymodule,andtheMeanSquareErrorisusedtoupdatethisbranch．BothtwobranchessharethesamefeatureextractortoproＧ
jectallsamplesintothesamerepresentationspaceandtrainthestructurejointlyintrainingphase,whiletheprimarybranch
wouldbeusedintestingphrasetocalculatetheaccuracy．Extensiveexperimentalresultshavereportedontwopublic３Dshape
benchmarkdatasetswhichdemonstratetheeffectivenessofourproposedarchitecturetoenhancethediscriminativepowerand
achievebetterperformancecomparedwithtraditionalmethods,especiallyinthesituationwheremerelyhaslimitedmultiＧviewdata．
Keywords　MultiＧview３Dshape,Limitdata,Auxiliarybranch,MultiＧtasklearning,３Dshaperecognition

　

１　引言

随着人们对三维传感技术的日益关注,三维形状识别成

为了三维分析领域中非常重要的课题之一.尽管三维形状识

别的发展前景广阔,但仍存在一些亟需解决的问题,其中三维

形状数据的缺乏是三维分析领域的核心问题之一.例如,三



维形状数据库 ModelNet[１]共包含１２７９１５个CAD三维模型,

而二维数据库ImageNet[２]具有数千万张标注后的２D图像.

三维数据缺乏的原因在于,二维图片的采集相对便捷,而采集

三维形状数据时需要专业的三维扫描设备.然而,传统的神

经网络训练方法需要大量的标记数据才能取得良好的训练效

果,在三维形状分析领域也是如此.

三维形状数据获取的困难性,使得现有的三维数据集包

含的种类和样本数目都远远不足,这在一定程度上阻碍了三

维形状识别的发展.大量的实验结果表明,在样本较少的情

况下,三维形状识别的精度明显下降.然而,受类脑研究的启

发,人类可以通过几个样本甚至一个样本去学习新类别,学者

认为深度学习也有潜力完成此任务.

因此,我们考虑一种具有实际意义但极富挑战性的情况,
即每个类别仅包含极为有限的三维形状样本.本文研究的目

的在于训练出一种有效的方法,利用有限的三维形状数据充

分挖掘特征信息,从而获得出色的识别性能.

受多任务学习的启发,我们在分类任务的基础上构造了

一个基于度量学习的额外分支,并对数据输入策略进行了改

进,同时提出了一种新颖的损失函数求算公式用于网络训练.

所提算法在学习新的三维形状类别时,仅须收集极少三维样

本即可获得良好的识别效果;并且通过训练有限的三维形状,

可以充分降低运算代价,有利于三维分析的实际应用与普及.

本文的主要贡献如下:
(１)对输入数据策略进行了重构.在训练过程中,将每一

个小批量训练样本随机划分为了支撑集和查询集.
(２)特征提取器由主支路与辅助支路联合学习,获得了更

强的特征表达能力.
(３)在三维形状数据有限的情况下,采用带辅助支路的多

任务学习方法.主支路基于交叉熵损失函数,来获得正确的

识别结果;辅助支路基于均方误差损失函数的度量学习,通过

比较两个子集之间的特征向量得到相似得分,进而挖掘出样

本间的相似性与差异性信息.

２　相关工作

本文方法基于多支路的多任务学习,解决了多视图三维

形状数据有限情况下的识别问题.

２．１　三维形状识别

随着对三维形状分析和计算要求的提高,计算机视觉领

域提出了大量的三维形状识别、检索、匹配方法[３].根据输入

数据的类型,可以将三维形状识别方法大致分为３类:基于点

云的方法[４Ｇ５]、基于体素的方法[１,６]和基于多视图的方法[７Ｇ８].

相比基于点云和体素的表征方式,基于多视图的表征方式具

有运算复杂度低、存储开销小等优势,在现有的三维模型识别

方法中取得了更高的精度.这种表征的优势在于能够将三维

模型二维化,使其能够直接利用现有二维图像领域的诸多处

理技术.

基于多视图的方法将三维形状投射到一系列的二维图像

中,即通过固定度放置一个“虚拟相机”,从不同的角度表达三

维形状的视觉外观.Su等首次提出一种新颖的多视图卷积

神经网络(MultiＧviewConvolutionalNeuralNetworks,MVCＧ
NN)[９],用于从不同角度的３D形状视图中学习识别特征;然

后使用最大池化操作将不同视角获得的特性融合成一个紧凑

的特征描述子.本文基于 MVCNN网络结构模型,使用传统

交叉 熵 损 失 函 数 指 导 训 练 作 为 对 比 实 验 结 果 基 准 １
(baseline１).

２．２　三元组损失函数

为了提取富有表现力的深度特征,Schroff等[１０]提出了

一种新的三元组损失函数(tripletloss)来进一步增强网络的

区分能力.Wang等[１１]已证实,当样本数量非常少时,使用三

元组损失函数可以提高识别准确度.He等[１２]将三元组损失

函数引入多视角三维形状识别中,相比传统交叉熵损失函数

取得了更好的预测精度.
为了比较单一支路与多支路在构建成对样本时的效果差

异,在实验部分构建三元组对,并引入tripletloss指导训练作

为实验结果基准２(baseline２).此方案同样使用 MVCNN 网

络模型作为基础结构,其三元组损失函数可公式化表示为:

Lt(a,p,n)＝max{d(a,p)－d(a,n)＋m,０} (１)

其中,(a,p,n)即为三元组,表示anchor,positive,negative样

本所得特征向量;d(x,y)＝‖x－y‖２ 表示使用欧氏距离计

算向量距离;m 代表 margin值(设为１．０).此损失函数使得

经过学习后,同类样本的positive样本更靠近anchor样本,而
不同类的negative样本远离anchor样本.

２．３　多任务学习

多任务 学 习 (MultiＧtaskLearning,MTL)是 迁 移 学 习

(TransferLearning)的一种,从自然语言处理、语音识别到计

算机视觉,在深度学习方法的许多应用中都取得了巨大的成

功.大量的经验表明,当不同任务间彼此存在相关性时,相比

仅仅使用原始单一任务,MTL可以通过在多任务上引入诱导

偏置来改善神经网络,提高模型的泛化能力,提升目标任务的

效果.

MTL方法大多采用硬参数共享或软参数共享隐藏层两

种方法.基于硬参数共享的方法在多个任务上直接共享神经

网络的同一部分,避免了对原始任务的过拟合.基于软参数

共享的方法中,不同任务使用不同的网络模型,但是网络参数

将距离(L１,L２等)作为正则化约束.Long等[１３]提出的基于

硬参数共享卷积层和具有矩阵先验信息的特殊任务层的深度

关系网络,增强了不同任务之间关系的学习能力.

３　有限三维样本识别算法的优化

受多任务学习的启发[１４Ｇ１５],我们在三维形状分类任务的

基础上构造了一个基于度量学习的额外分支,称为辅助比较

支路.完整的网络结构如图１所示.
本文所提框架主要包含３个模块:特征提取模块、主分类

模块和辅助比较模块.我们将每一次迭代时输入的小批量训

练样本数据集划分为支撑集和查询集,同时引入基于辅助

支路的多任务学习方法.主支路获得三维形状的预测分

类结果,并使用交叉熵损失函数指导训练;辅助支路构建

同类与不同类的特征组合作为额外引入的约束条件,挖掘

类内与类间不同三维形状样本间的相似性与差异性,通过

均方误差指导训练.

在训练阶段,为了共同训练整个网络模型参数,主支路与

辅助支路的损失函数通过参数λ进行加权求和操作,并共同
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训练特征提取模块,以提高特征提取模块的表达能力.在测 试阶段,则仅由主支路获得分类预测结果.

图１　多任务学习的有限样本多视角三维形状识别算法概述(电子版为彩色)

Fig．１　OverviewofalgorithmofmultiＧtasklearningwithlimitedmultiＧviewdata

３．１　问题定义与训练样本输入策略

与实际三维世界相比,现有的三维形状数据集的类别极

其不完整;同时,在公共基准数据集中,三维形状的规模也远

远小于二维图像数据库的规模.此外,三维形状比二维图像

的维数更高,导致了较大的计算复杂度,不可避免地给三维形

状识别带来了挑战.通过大量的对比实验可以看到,在极少

量多视图三维形状数据的情况下,在测试集上的三维形状识

别精度大幅下降.
本方案基于多任务学习,在辅助任务中需要构建同类与

不同类样本间成对的组合特征.因此,本方案对输入数据策

略进行了改进,将每一个小批量训练样本划分为支撑集(SupＧ
portSet)与查询集(QuerySet).

在每一个小批量训练集中,从缩减后的训练集中随机选

择C类三维形状(每一个形状具有 K 个标记样本)作为输入

数据.然后,在每个类别中随机选择S(S＜K)个样本组合成

支撑集S＝{(Xi,yi)}mi＝１(m＝S×C);每个类别其余的Q(Q＝
K－S)个样本组合构成查询集Q＝{(Xj,yj)}nj＝１(n＝Q×C).

在小批量训练样本中划分支撑集和查询集旨在与网络模

型结构和训练方案结合,构造样本对来充分挖掘类内与类间

的相似性和差异性.

３．２　三维形状特征的提取

为了将所有训练样本(支撑集和查询集)映射到同一空间

中,从而挖掘不同样本提取的特征向量间的相似性和差异性,
本文采用硬参数共享的方案,即主、辅助支路共享同一个特征

提取模块的结构与参数.为了公平地与已有方案进行对比,
本文沿用了与 MVCNN 相似的网络结构来构造特征提取模

块F.其中,骨干网络结构由预训练好的经典网络模型构成,
再通过最大池化操作获得融合特征.特征提取模块的具体结

构如图２所示.

图２　特征提取模块流程示意图

Fig．２　Architectureoffeatureextractormodule

每一个三维形状 X 都由一系列不同视角的二维图像

{x１,x２,􀆺,x１２}构成,y代表其真实类别标签.三维形状数据

经过特征提取模块得到每个二维图像对应的特征向量,并通

过最大池化操作 M()进行融合,最终得到融合特征XF.

XF＝M(F(X))

＝M((WF)Tx１＋bF,(WF)Tx２＋bF,􀆺,(WF)Tx１２＋bF)
(２)

其中,xr(r∈{１,２,􀆺,１２})表示其中一个视角的二维图像;
{WF,bF}表示特征提取模块 F的网络模型参数与偏置值;最
大池化操作 M()对每一个二维图像得到的原始特征进行比

较,在每一个元素位置上选择最大的值,从而得到最后的融合

特征.将支撑集中三维形状和查询集中三维形状的特征分别

记为XF
i 与XF

j.

３．３　多支路多任务学习

在此任务中,由于训练集中每个类含有的三维形状极其

有限,仅仅通过分类层进行预测从而更新网络参数并不能充

分挖掘到不同样本间的关系.为了提高特征提取模块的表达

能力,使得输出的相同类别的不同样本的特征向量距离较小,
而不同类别的样本特征距离较大,我们引入基于多支路的多

任务学习来协同训练特征提取模块.
本文提出的网络结构包括主支路与辅助支路,两条支路

共享特征提取模块 F,详情请见第３．２节.主支路的任务在

于提高预测精度;辅助支路用于得到待查询的三维形状与支

撑集中所有三维形状的相似度得分,其任务在于挖掘类内、类
间的信息.主、辅助任务由不同的损失函数加权联立指导网

络训练,最终能够提高特征提取模块的表达能力.

３．３．１　主支路学习

主支路由共享的特征提取模块与主分类模块组成.主分

类模块由多层全连接层(FullyConnectedLayer,FC)构成.
将所有的支撑集样本送入主分类模块,得到分类输出向量

xi ,其维度为数据集类别个数:

xi ＝G(XF
i)＝(W )TXi ＋b (３)

其中,{W ,b }表示特征提取模块 的网络模型参数与偏置

值,xi 最大值对应的索引值即为预测分类结果y
~.分类输出

向量xi 与真实类别标签y.主支路的损失函数的计算公式

如下:

Lp ＝１
m ∑

i∈S
CE(xi ,yi)

７２１周子钦,等:基于多任务学习的有限样本多视角三维形状识别算法



＝１
m ∑

i∈S
(－xi [yi]＋log(∑

j
exp(xi [yi]))) (４)

３．３．２　辅助支路学习

辅助支路由共享的特征提取模块与辅助分类模块组成.
已有研究已证实,当辅助支路任务与主支路任务相关时,多支

路学习对原始任务的学习有帮助作用.辅助分类模块的结构

如图３所示.

图３　辅助比较模块流程示意图

Fig．３　Architectureofauxiliarycomparisonmodule

首先,我们定义拼接操作C(．,．),将支撑集与查询集的

特征向量进行拼接,其操作的具体示例如图１所示.在小批

量训练集中,每一个查询集样本都与支撑集中的每一个类的

特征向量进行拼接,得到C 个组合后的特征向量.然后,通
过基于度量学习的辅助分类模块得到每一个组合后的特征向

量的相似度值hi,j:

hi,j＝H(C(XF
i ,XF

j))＝(WH)TC(XF
i ,XF

j)＋bH (５)
其中,{WH,bH}表示特征提取模块H的网络模型参数与偏置

值.利用“Sigmoid”激活函数将hi,j归一至０~１,得到最终的

相似度h
－

i,j.

h
－

i,j＝ １
１＋e－hi,j

(６)

其中,h
－

i,j表示类内和类间的不同样本之间的相似程度.辅助

分类模块的训练目标在于,当查询集样本与支撑集样本为同

一个类别时,相似度得分h
－

i,j趋近于１;当此三维形状数据对

不为同一个类别时,相似的得分趋近于０.因此,我们使用均

方误差(MeanSquareError,MSE)损失函数来指导辅助支路

进行训练,在反向过程中对辅助分类模块和特征提取模块进

行更新.辅助支路的损失函数的计算式如下:

La＝argmin
F,H
　∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１
‖h

－

i,j－１(yi＝＝yj)‖２
２ (７)

３．３．３　多任务学习

第３．３．１节与第３．３．２节详细描述了主支路与辅助支路

的训练方法和损失函数.辅助比较模块的引入给特征提取模

块提供了更强的指导约束,使得输出的特征向量类内样本差

异更小而类间样本的特征向量差异更大.为了使主支路、辅
助支路共同指导特征提取模块进行学习,将主支路、辅助支路

的学习过程转化为多任务学习.总损失函数通过加权联立主

支路、辅助支路的损失函数,来共同指导模型训练更新.

L＝Lp＋λ􀅰La (８)

其中,Lp 为主支路损失,La 为辅助支路损失,λ为辅助支路损

失函数的权重.

主支路的损失函数用于更新特征提取模块与主分类模块

的网络参数;辅助支路的损失函数用于共同更新特征提取模

块与辅助分类模块的网络参数.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据库与评测标准

４．１．１　数据集

为了证明本文方法的有效性,在公开的普林斯顿 ModelＧ

Net数据集[１]上对其进行了广泛的实验.CAD ModelNet数

据集是一种用于三维形状识别和跨模态检索的大型三维

CAD模型数据集,包含６６２个类别,总计１２７９１５个三维合成

CAD模型.本文使用了两个公共的三维形状基准数据集,即

ModelNet１０和 ModelNet４０,它们是 ModelNet数据集的两个

子集.

ModelNet１０由１０个类别总计４８９９个模型组成,其中训

练集包含３９９１个三维形状,测试集包含９０８个三维形状.

ModelNet４０由４０个类别总计１２３１１个模型组成,其中包括

ModelNet１０中的类.ModelNet４０的训练集包含９８４３个三

维形状,而测试集包含２４６８个三维形状.

为了评估所提方法的有效性,即其在有限三维形状数据

情况下的表现,除了使用原始的数据集进行训练与测试外,我
们额外从 ModelNet１０和 ModelNet４０的训练集的每一个类

别中随机选择部分样本作为新的训练集.为了比较的公平

性,使用完整的原始测试集计算识别精度.采用第３．１节中

描述的改进后的小批量训练样本输入策略,其输入的三维形

状数据示例如图４所示.

(a)小批量训练集中的一个支撑集样本示例

(b)小批量训练集中的一个查询集样本示例

图４　小批量训练集输入数据示例

Fig．４　Somesamplesof３DshapesinaminiＧbatchtrainingset

４．１．２　评价指标

我们将识别精度(单位为％)作为评价指标,在基准数据

集上对所有实验方案进行评估.

４．２　实验配置

本文方法基于开源的 Pytorch０．４．１工具箱,使用 pyＧ
thon３．６平台实现.在一台配备一块英伟达１０８０TiGPU
(１２G内存)和一块E５Ｇ１６５０v４CPU 的工作站上对提出的深

度模型进行训练和测试.

４．３　实验细节

(１)数据处理.基于多视角的３D形状由一组２D图像表
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示.本实验中,每３０度放置一个“虚拟相机”,设置二维多视

图的数量为１２.此外,每一张二维图像的大小被统一缩放为

２２４×２２４×３像素,并对图片做归一化处理,即对 RGB的每

一个通道减去ImageNet的平均值[２].
(２)网络结构.对于特征提取模块F,我们采用了预训练

好的“fc７”层(含)之前的 AlexNet[１６]与 VGG１１[１７]网络结构与

初始化权值.为了公平比较,我们遵循 MVCNN中的最大池

化操作来处理不同视图的特性向量,然后再将融合后的特征

输入主分类模块 与辅助比较模块 H.主分类模块 由一个

具有随机初始化权值的完全连接层(即４０９６Ｇ１０００Ｇ１０/４０)组
成,辅助比较模块H的结构如图３所示.主分类模块和辅助

比较模块中的权重使用“msra”方法初始化[１８].所有层都采

用“ReLU”激活函数和批处理标准化(BatchNormalization),
在训练阶段使用标准SGD优化器更新网络模型参数.辅助

比较模块的最后一层,采用“Sigmoid”激活函数将得到的相似

度得分归一化到０~１.
(３)参数设置.设置最大数据库遍历次数为２００,每一个

小批量训练样本的类别数C＝５,每个类别的支撑集样本数

S＝１,查询集样本数Q＝１.本文将总损失函数公式中的权重

超参数设置为λ＝１０.特征提取模块的初始学习率设为１×
１０－４,主分类模块与辅助比较模块的初始学习率为１×１０－３.

学习率衰减规律满足每５０个迭代衰减为原始的１/１０.优化

器使用朴素SGD,动量设置为０．９.

４．４　实验结果

４．４．１　实验方案概述

本文方法基于多任务学习,能在有限的三维形状数据下

提高网络的识别能力.传统训练方法也使用相同的有限训练

集与原始数据集,通过相同的参数设置来训练网络并将其作

为基线.

baseline１:在每次迭代中,将小批量训练集中的所有样本

直接送入主支路,得到的最终分类特征向量仅用于预测分类

结果,并使用交叉熵损失函数进行网络训练,而不使用辅助

支路.

baseline２:在每次迭代中,将小批量训练集中的所有样本

直接送入主支路,得到的最终分类特征向量使用交叉熵损失

函数和三元组损失函数(TripletMarginLoss)进行网络训练,

而不使用辅助支路.三元组损失函数如式(１)所示.
本文方案:在每次迭代中,根据改进的输入策略将小批量

训练集中的所有样本引入网络模型,使用主支路和辅助支路

的不同损失函数进行联合学习.

４．４．２　实验结果分析

为了进一步评估所提方法的有效性,在不同训练集样本

的规模大小下对其进行了测试,即每个类别从原始数据到随

机选择其中的１/２,１/４,１/８,􀆺,１/１６,依次减小.在两个基

准数据库 ModelNet１０与 ModelNet４０上进行测试的结果如

表１和表２所列.从表中可以看出,在不同样本数下,无论是

使用 AlexNet还是 VGG１１作为骨干结构网络,本文方法得

到的精度相比基准水平均有提高.在样本非常少,尤其是在

１/１６与１/８的情况下,多支路多任务的学习方法较baseline１
的精确度有较为明显的提高,同时也优于引入三元组损失函

数而对网络不做修改的baseline２.

表１　ModelNet１０测试集的识别精度定量比较

Table１　QuantitativecomparisonontestingsetofModelNet１０in

termsofrecognitionaccuracy
(单位:％)

实验方法
骨干网络

结构

ModelNet１０训练集大小

１/１６ １/８ １/４ １/２ １

baseline１
AlexNet ８５．１３ ８９．５４ ９０．４２ ９１．３０ ９３．０６
VGG１１ ８６．６７ ９０．９７ ９１．４１ ９２．８４ ９３．６１

baseline２
AlexNet ８５．９０ ９０．３１ ９１．０８ ９１．７４ ９３．２８
VGG１１ ８８．３３ ９１．８５ ９１．５２ ９２．８４ ９４．０５

本文方案
AlexNet ８７．５６ ９０．７５ ９１．４１ ９２．０７ ９３．５０
VGG１１ ８９．２０ ９２．５１ ９２．８４ ９３．２８ ９３．９４

表２　ModelNet４０测试集的识别精度定量比较

Table２　QuantitativecomparisonontestingsetofModelNet４０

intermsofrecognitionaccuracy
(单位:％)

实验方法
骨干网络

结构

ModelNet１０训练集大小

１/１６ １/８ １/４ １/２ １

baseline１
AlexNet ６１．１０ ７０．９１ ７９．７４ ８１．６０ ８５．３７
VGG１１ ６６．１３ ７４．５９ ８２．５０ ８４．１２ ８７．７０

baseline２
AlexNet ６４．１４ ７２．００ ８１．４８ ８２．７４ ８５．７４
VGG１１ ６９．３７ ７５．１２ ８２．２５ ８５．０１ ８８．３７

本文方案
AlexNet ６６．６１ ７３．３８ ８２．１３ ８３．３９ ８５．６２
VGG１１ ７０．８７ ７５．７７ ８２．７４ ８７．２４ ８８．２５

表１和表２证明了本文方法在样本数极为有限的情况下

的有效性,该方案仅仅增加了一个简单的辅助比较模块来构

建辅助支路,而不以额外增加网络深度为代价;并且证明了当

样本极少时,使用不同损失项对不同支路的学习任务进行联合

更新,比直接使用联合损失函数训练同一个网络的效果更佳.

４．５　消融实验

为了探究实验方案中超参数的作用,我们进行了更多的

对比实验来评估其对最终效果的影响.其中,最为重要的参

数是总损失函数(即式 (７))中的平衡多项损失的权重λ.

如第３．３节所述,多任务学习的总损失包含两个部分的

损失函数:主分类损失和辅助比较损失.这两个损失项代表

了不同但相关的训练任务.超参数λ用于平衡两个损失项,

λ＝０表示只使用主分类任务,辅助任务不帮助网络训练,等
同于baseline１的训练方案.

通过改变超参数λ的值(如０,０．１,１,１０,１００),在 ModelＧ
Net１０数据集上进行了实验,以评估这两项的不同贡献对识

别精度的影响.由于在极其有限的训练样本上的测试结果更

具有代表性,图５给出了当将选取１/１６的 ModelNet１０作为

训练集训练 AlexNet后得到的结果作为骨干网络结构的网络

模型时,λ取不同值时对测试精度的影响.

图５　λ取不同取值时在 ModelNet１０的１/１６训练集上的测试集精度

Fig．５　Recognitiontestingaccuracyofproposedmethodversusλ

with１/１６ofModelNet１０trainingsamples
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从图５中可以看出,超参数λ的取值对最终的识别精度

有一定影响.当λ＝０时,辅助支路不影响训练过程,等同于

baseline１;当λ＝１０时,取得最高的精度.

结束语　近年来,如何降低人工收集数据的代价,使用更

少的样本获得更高的精度,已成为一个非常重要的 研 究 课

题.本文针对三维领域数据缺乏的问题,提出了新颖的训

练方案.与传统的训练方法相比,所提方案获得了更好的

识别性能,尤其在三维形状数据极其有限的情况下显著提

升了精度.后续工作拟将此方案应用于基准效果更佳的

三维形状识别模型,并解决计算机视觉下其他样本有限的

识别问题.
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