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摘　要　多标签图像分类问题是计算机视觉领域的重要问题之一,它需要对图像中的所有标签进行预测.而一幅图像中待分

类的标签个数往往不止一个,同时图像中对象的大小、位置和姿态的变化都会对模型的分类性能产生影响.因此,如何有效地

提高图像特征的准确表达能力是一个亟需解决的难题.针对上述难题,文中提出了一个新颖的双流重构网络来对图像进行特

征抽取.具体而言,该模型首先应用一个双流注意力网络来对图像进行基于通道信息和空间信息的特征提取,并经过特征拼接

使得图像特征同时兼顾通道特征细节信息和空间特征细节信息.其次,该模型引入了重构损失函数,对双流网络进行特征约

束,迫使上述两种分歧特征具有相同的特征表达能力,以此促使提取的双流特征共同向真值特征迫近.在基于 VOC２００７和

MSCOCO多标签图像数据集上的实验结果表明,所提出的双流重构网络能够准确有效地提取出显著特征,并产生更好的分类

精度.同时,鉴于重建损失对模型的解拟合作用,将该方法应用在小样本场景上,实验结果显示,所提模型对小样本数据同样具

有较好的分类精度.
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Abstract　ThemultiＧlabelimageclassificationproblemisoneofthemostimportantproblemsinthefieldofcomputervision,

whichneedstopredictandoutputallthelabelsinanimage．However,thenumberoflabelstobeclassifiedinanimageisoften

morethanone,andthechangeablesize,posture,andpositionofobjectsintheimagewillincreasethedifficultyofclassification．

Therefore,howtoeffectivelyimprovetheaccurateexpressionabilityofimagefeaturesisanurgentproblemtobesolved．InreＧ

sponsetotheaboveＧmentionedproblem,anoveldualＧstreamreconstructionnetworkisproposedtoextractfeaturesfromimages．

Specifically,themodelfirstproposesadualＧstreamattentionnetworktoextractfeaturesbasedonchannelinformationandspatial

information,andusesfeaturestitchingtomakeimagefeatureshavebothchanneldetailinformationandspatialdetailinformation．

Secondly,areconstructionlossfunctionisintroducedtoconstrainthefeaturesofthedualＧstreamnetwork,forcingtheabovetwo

divergentfeaturestohavethesamefeatureexpressionability,therebypromotingtheextracteddualＧstreamfeaturestoapproach

thegroundＧtruthfeatures．ExperimentalresultsonmultiＧlabelimagedatasetsbasedonVOC２００７andMSCOCOshowthatthe

proposeddualＧstreamreconstructionnetworkcanaccuratelyandeffectivelyextractsalientfeaturesandproducebetterclassificaＧ

tionaccuracy．Atthesametime,inviewofthesparseeffectofreconstructionlossonmodelfeatures,theproposedmethodisalso

appliedtofewＧshotlearning．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmodelalsohasgoodclassificationaccuracyforfewＧ

shotlearning．
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１　引言

图像分类作为计算机视觉的一个基本问题,已经引起了

人们的广泛关注.在过去的几年里,由于信息全球化的加速,

大规模的图像[１]已经变得广泛可用.这使得深度学习得以快

速发展,并显著提高了单标签图像的分类性能.但现实生活

中的图像通常包含大量的信息,比如一幅常见的风景画中通

常会包含白云、草地、河流、蓝天等标签属性,而单标签图像分

类方法无法对其进行分类.由于这一现实问题的需要,人们

逐渐将注意力转向多标签分类领域.



多标签分类是为了解决一幅图像与多个标签相关联的情

况而提出的.鉴于深度学习[２]在图像领域的巨大成功,该方

法也被逐步应用于多标签图像分类[３].虽然基于深度学习的

多标签图像的分类性能得到了较大提高,但仍然存在很多问

题亟需解决:首先,多标签图像中的目标数量通常是不确定

的.因此,我们需要独立预测图像中可能存在的每个标签.

此外,图像中还有物体位置、角度甚至姿态的变化,这也是单

标签图像中物体所不具备的特征.其次,由于一幅图中需要

容纳多个对象,部分对象往往存在被遮盖或者对象所占比例

过小的问题,而单标签图像的待识别对象通常位于图像中心

且清晰可见.因此,多标签分类是一项具有挑战性的视觉

任务.

鉴于深度神经网络在单标签图像识别任务中的巨大成

功,人们将其引入到多标签领域中.例如,Wei等[４]提出通过

提取假设对象框的方法将多标签问题转化为单标签问题,解
决了每张图像与多个标签关联的场景问题;Wang等[５]提出

了一个统一的CNNＧRNN框架,利用 RNNs模型学习标签之

间的语义依赖关系,提高了预测精度.

随着注意力机制的快速发展,其 在 图 像 字 幕、视 觉 跟

踪[６]、图像问题回答[７]、目标检测[８]与语义分割[９]等许多视觉

任务中被证明是有益的.近年来,注意力机制已被用于多标

签图像识别的研究,但大多数研究仍处于初级阶段.Zhu
等[１０]利用注意机制完成多标签图像识别.Wang等[１１]提出

了一种通过动态注意机制过滤特征图并使解码器模块聚焦于

图像局部区域的方法.他们都采用注意机制对特征图的空间

信息进行过滤,使网络更多地关注重要信息而忽略无关信息.

然而,这些方法大多采用单层注意力机制,没有考虑到通道信

息对图像特征的重要性,同时也忽略了多视角下的特征信息

对图像分类的影响.本文考虑到基于空间信息的注意力特征

抽取和基于通道特征信息的注意力特征抽取对多标签图像识

别的不同影响,提出了一种基于双流注意力机制的多标签图

像识别网络.同时,为了约束上述不同视角下提取出的分歧

特征,我们还基于该双流网络引入了一个新的重构损失,从而

促使抽取的双流特征向真值特征迫近,如图１所示,以此最大

限度地提高卷积网络对初始特征的卷积抽取能力,从而提高

网络的分类性能.

图１　重构损失对分歧特征的约束

Fig．１　Constraintsofreconstructionlossondivergentfeatures

本文在 VOC２００７和 MSCOCO两个主流的多标签数据

集上开展了对所提方法的相关研究与讨论.实验结果表明,

本文提出的方法有效提高了网络对多标签图像的分类性能.

此外,鉴于重建损失对网络解拟合能力的提高,我们还额外评

估了本文模型在小样本场景下的泛化性能,实验结果表明,该
方法在小样本学习下也拥有良好的分类性能.

２　相关工作

随着深度学习的快速发展和广泛应用,神经网络在多标

签图像领域的应用变得更加多样化.在多标签图像发展的早

期,由于缺乏图像处理方法,常用的方法是通过手工进行特征

提取,并使用传统的分类方法进行标签预测.然而,随着

ImageNet[１],MSCOCO[１２],PASCALVOC[１３],MLＧImages[１４]

等大规模手工标注数据集的快速发展,基于深度网络的图像

分类模型的性能得到了迅速提高.对于计算机视觉中的各种

任务,如图像分类、图像标注、自动问答和目标检测等,许多研

究者提出了性能优异的深度学习网络模型.下面我们将重点

回顾这些多标签领域的研究.

由于注意机制所带来的优异性能,注意机制在多个领域

得到了广泛应用.注意机制可以动态地为图像的不同区域分

配不同的权值,并能更好地拟合不规则目标.因此,注意机制

可以达到类似于人眼聚焦的效果.Zhu等[１０]提出了一种空

间正则化网络,从仅含有图像级标签注释的注意图中学习语

义标签与空间区域的关系.Guo等[１５]提出了一种分支网络,

以保证在特殊情况下图像仍能保持视觉注意区域的一致性,

从而提高多标签图像分类的精度.Luo等[１６]提出了一种新

型双流神经网络,将传统的分类模型和显著性预测模型相结

合,提高了多标签图像分类的性能.但是,上述方法都忽略了

通信信息对特征的显著性影响.本文通过提出的双流网络分

别对图像提取出基于空间注意力机制的特征和基于通道注意

力机制的特征,并通过同特融合层充分结合了上述两个分歧

特征的优点,从而进一步突显出有效特征的显著性.

除了在模型结构上的改进,近年来还有许多研究显示,多
标签学习算法在别的层面上同样能够对网络分类性能做出提

高.这些多标签学习算法大多是为了优化现有的多标记学习

损失而提出的.例如,Dembczyński等[１７]证明了估计单标签

和多标签后验分布的方法分别是针对汉明损失和子集精度量

身定制的,如二分类相关方法优化了汉明损失,Nam 等[１８]则

优化了子集精度.同时,Wang等[１９]优化了成对标签间关系,

而 Decubber等[２０]对F１值进行了函数优化.但是,上述所有

的损失都是从优化特征预测结果或者标签排序出发,并没有

考虑到损失函数对网络的特征提取的优化效果.本文创新性

地引入了重构损失来优化网络的特征提取过程,并通过引入

的重构损失,实现了特征之间的相互约束,进而迫使双流网络

抽取得出的分歧特征共同向真值特征迫近,从而提高了网络

的分类性能.

３　模型框架

３．１　问题定义

给定一组带标签的图像χ＝{x１,x２,􀆺,xL},其中L为图

像集合的总数,多标签学习尝试学习每一幅图像x中包含的

所有可能的正向标签.假设第i个图像xi 中对应的标签集为

３１２方仲礼,等:面向多标签小样本学习的双流重构网络



Yi＝[y１
i,y２

i,􀆺,yC
i]T,其中yl

i 表示一个二元指标.令I表示具

有真值标签的图像,因此,如果图像I被标签l标记为１,则

yl
I＝１,反之yl

I＝０.此外,C表示数据集中所有标签的类别数.

３．２　总体框架

本文方法的总体框架如图２所示.我们设计了一个具有

双流注意力机制的识别网络,并引入了一个新的重构损失,以
对特征进行额外的约束.具体而言,我们设计的识别网络有

两个分支,第一个分支用来提取基于空间信息的特征,第二个

分支用来提取基于通道信息的特征.通过上述分支网络的设

计,可以充分利用特征的空间细节信息和通道细节信息.其

次,我们引入了一个新的重构损失,通过对双流网络提取的分

歧特征进行额外的特征约束,迫使双流网络的分歧抽取不断

向真值特征逼近,从而提高有效特征的显著性,进而提高网络

的标签预测性能.

图２　基于空间和通道注意力机制的双流重构网络的总体框架

Fig．２　OverallframeworkofdualＧstreamreconstructionnetworkbasedonspatialandchannelattentionmechanism

３．３　双流注意力网络

该双流网络选择 VGGＧ１６作为其卷积块,参考 VGG 网

络模型框架,本文的双流注意力网络模型中每一个分支都有

５个卷积块,对应 VGGＧ１６中的５层网络模型.每当特征经过

１层卷积块,该模型都会将生成的特征送入相对应的特征优化

模块,如输入到空间分支网络的特征将通过空间卷积模块进行

特征优化,而处于通道卷积层的特征则输入至对应的通道卷

积模块进行特征优化,以此多角度地捕获特征的关键信息.
具体来说,令图像x中提取的特征F∈ℝC×H×W ,一维通道特

征注意 力 图 Ca ∈ ℝC×１×１,二 维 空 间 特 征 注 意 力 图 Sa ∈
ℝ１×H×W ,其中 H 表示特征高度,W 表示特征宽度,C 表示图

像特征的通道维度.因此,基于空间注意力的分支特征为:

Fs＝Sa(F′)􀱋F′＋F (１)
基于通道注意力的分支特征为:

Fc＝Ca(F′)􀱋F′＋F (２)
其中,F′∈ℝC×H×W 表示特征F∈ℝC×H×W 经过卷积核转化后

的权重特征图.

随后通过特征融合手段将上述两个分支特征进行拼接,

并送入全连接层输出最后的预测结果.

３．４　空间特征卷积注意模块

首先,该模型的第一个卷积块将输入的图像转化为图像

特征,通道特征由３通道卷积为６４通道,图像大小变更为

２２４×２２４,随后将特征F∈ℝ６４×１１２×１１２输入对应的空间卷积

层,其网络细节如图３所示.

图３　空间注意力网络

Fig．３　Spatialattentionnetwork

特征F通过两个３×３卷积块对初始特征进行特征重

排,生成特征F′,其公式如下:

F′＝conv(F) (３)

其中,conv(􀅰)表示两个３×３卷积层模块.

然后分别对上述特征做基于通道的最大池化和平均池

化,生成特征Fmax
spatial∈ℝ１×H×W 和特征Favg

spatial∈ℝ１×H×W ,其公

式如下:

Fmax
spatial＝maxpool(F′) (４)

Favg
spatial＝avgpool(F′) (５)

然后将它们连接起来并进行卷积,通过 Sigmoid函数生

成２D空间注意图Sa,其公式如下:

Sa＝σ(f７×７[Favg
spatial;Fmax

spatial]) (６)
最后,将特征F′与２D空间注意图Sa 进行元素级点乘,

并与原特征相加生成最后的空间特征Fs:

Fs＝Sa(F′)􀱋F′＋F (７)

其中,σ(􀅰)表示Sigmoid函数,f７×７表示带有７×７卷积核的

卷积操作,Sa(F′)表示空间注意权重图Sa 基于F′产生.

３．５　通道特征卷积注意模块

本文的通道特征处理方法与空间注意力图类似,首先将

输入图像转化为图像特征,图像大小变更为２２４×２２４,随后

将特征F∈ℝ６４×１１２×１１２输入对应的通道卷积层,其网络细节如

图４所示.特征F通过两个３×３卷积块对初始特征进行特

征重排,生成特征F′,其公式如下:

F′＝conv(F) (８)

图４　通道注意力网络

Fig．４　Channelattentionnetwork
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分别对上述特征做基于 W 和 H 的最大池化和平均池

化,生成特征Fmax
channel∈ℝC×１×１和特征Favg

channel∈ℝC×１×１,其公式

如下:

Fmax
channel＝maxpool(F′) (９)

Favg
channel＝avgpool(F′) (１０)

然后,将其输入全连接层进行权重的转化,随后将它们相

加,并通过Sigmoid函数生成１D通道特征注意图Ca:

Ca＝σ(MLP(Favg
channel)＋MLP(Fmax

channel)) (１１)

最后,将特征F′与１D通道特征注意图Ca 进行元素级点

乘,并与原特征相加生成最后的通道特征Fc:

Fc＝Ca(F′)􀱋F′＋F (１２)

其中,MLP(􀅰)表示全连接层,Ca(F′)表示通道注意权重图

Ca 基于F′产生.

３．６　现有损失函数

本节将讨论现有的损失函数对多标签模型的意义,并简

要讨论上述损失函数与本文损失函数的区别.

汉明损失[２１]的公式如下:

HammingLoss＝１
N ∑

N

i＝１

xor(Yi,j,Pi,j)
L

(１３)

其中,N 是样本的数量,L是标签的个数,Yi,j是第i个预测结

果中第j个分量的真实值,Pi,j是第i个预测结果中第j个分

量的预测值,XOR是抑或函数.

排序损失[２２]的公式如下:

RankingLoss＝１
N ∑

N

i＝１

１
|Yi||Y

－
i|

∣{(y′,y″)∣f(xi,y′)

≤f(xi,y″),(y′,y″)∈Yi×Y
－
i)} (１４)

其中,Yi 为对应标签真值为１的标签集,Y
－
i 为标签真值为０

的标签集,f(􀅰)表示模型的预测结果.

OneＧerror[２３]的公式如下:

OneＧerror＝１
N ∑

N

i＝１
[[argmax

y∈y
　f(xi,y)]∉Yi] (１５)

其中,argmax
y∈y

　f(xi,y)表示排名最高且不在相关标签集中的

标签的分数.

以往的图像损失函数大多关注模型预测结果的标签内部

的排序或者是标签真值与模型预测标签之间的差异,然而这

些函数都是基于模型的标签输出与真值标签之间的对比而设

计的损失函数.目前,鲜有研究能够考虑为特征设置一个专

门的损失函数,用来提高图像特征的显著性,从而提高模型预

测的准确性.

３．７　基于特征重构的损失函数

本文针对图像特征的特点,为多标签网络引入了一个新

的损失函数,基于该损失函数的特性,我们称之为基于特征重

构的损失函数.

特征是图像的一种抽象表示,因此,特征可以称为抽象的

图像.因为模型总是倾向于从图像中提取出最能表达图像关

键信息的显著特征并从中识别出正确的标签结果Pi,j＝Yi,j.

因此在理想状态下,我们可以认为特征F∈ℝC×H×W 中包含

着真值特征FT ∈ℝC′×H′×W′.而在双流注意力网络中,通过

不同的特征抽取方式,获得的分歧特征Fc 与Fs 都能够识别

出相同的结果Pi,j,因此我们可以认为分歧特征Fc 与Fs 具

有相同的真值特征FT ∈ℝC′×H′×W′,其概念如图５所示.因

此,我们通过引入新的损失函数来对特征进行约束,从而促使

分歧特征向真值特征迫近.其损失函数如下:

LReconstruction＝１
P ∑

P

∂＝１

１
M ∑

M

c＝１
|F１

∂,c－F２
∂,c|( ) (１６)

其中,F１∈ℝC×H×W 和F２∈ℝC×H×W 为相同维度的分歧特征,

M 表示F１ 特征的最大通道数,P 表示特征的空间像素点.

图５　分歧特征之间的真值特征

Fig．５　Truthfeatureofdifferentfeatures

基于上述特征损失函数的构建,本文模型会不断要求空

间特征Fs 以及通道特征FC 互相迫近,以此要求两者基于不

同方法所抽取的特征图逐步向真值特征靠拢.本文双流网络

同时兼顾了特征的时空信息和通道信息,从而优化了网络参

数,达到了更高的分类预测效果.

４　数据集介绍

４．１　VOC２００７数据集

PASCAL VOC２００７(PASCAL VisualObjectClasses

Challenge)数据集被广泛用作多标签分类的基准数据集.它

有９９６３张图像,标签数据共有２０个类,每张图像都与一个或

多个标签相关联.该数据集分为训练集、验证集和测试集.

为了与其他算法保持一致,我们使用训练集(５０１１张 VOC

２００７图片)进行训练,使用测试集(４９５２张 VOC２００７图片)

进行性能测试.

４．２　MSCOCO数据集

MSCOCO(MicrosoftCommonObjectsinCOtext)[１２]是

一个非常流行的大型数据集,其中包含８２７８３张用于训练的

图像和４０５０４张用于测试的图像.它经常被用作分类、对象

检测、分割和看图说话的基准数据集.MSCOCO 总共有８０
个类,每幅图像与一个或多个标签相关联.本文选择 MSＧ

COCO来评估本文方法是否可以用于更大的数据集和更多的

类别,以证明本文模型的泛化效果.

５　实验设置

５．１　实验设置

我们选择在Pytorch框架中对提出的深度模型进行训练

和测试.具体地,我们采用基于ImageNet２０１２分类挑战数

据集进行预训练的 VGGＧ１６[２４]作为所提双流网络的基模型.

VGGＧ１６[２４]首先在ImageNet[１]上进行预训练,然后在 VOC

２００７[１３]和 MSCOCO[１２]目标数据集上进行二次训练来微调

所提模型.此外,为了体现出本文重构损失对网络带来的提

５１２方仲礼,等:面向多标签小样本学习的双流重构网络



升,我们首先使用普通的交叉熵损失函数对模型进行微调,然

后在此基础上再加入本文所引入的重构损失函数进行再次训

练.具体来说,首先对所提双流网络的基模型进行参数固定,

然后通过新增的重构损失函数对空间注意层和通道注意层进

行微调,最后通过交叉熵损失对整个网络进行联合调整.所

有的训练图像均被调整为 ２５６×２５６大小,并随机裁剪为

２２４×２２４大小,同时通过水平翻转来增加训练样本.

５．２　评价指标

我们选择 (macro/micro)precision,recall,F１Ｇmeasure和

meanAveragePrecision(mAP)评价指标来讨论本文方法的

有效性.我们将每个类的平均精度缩写为 CＧP,将 micropreＧ

cision记为 OＧP,它表示对所有类的所有图像的真实预测进行

计算的总体度量.同样,我们也可以评估 macro/microRecall
(CＧR/OＧR)和 macro/microF１(CＧF１/OＧF１).如果这些标签

的信任度大于０．５,则这些标签被预测为正值.为了公平地

比较本文算法与其他算法,我们将在相同的实验条件下评估

各个模型的分类性能.

６　实验结果分析

６．１　PASCALVOC２００７数据集上的实验结果

首先,我们在PASCALVOC２００７[１３]上计算这些方法的

总精度和每个类的精度.除了基模型 VGGＧ１６[２４]和自身的消

融实验外,我们还将本文方法与其他常用方法进行了比较,包

括INRIA[２５],AGS[２６],AMM[２７],HCP[３],CNNＧRNN[４]和 AtＧ

tendandImagine[２８].INRIA[２５]是一种对象定位和分类的组

合方法.AGS[２６]引入了基于子类感知的对象分类框来提高

对象的分类性能.AMM[２７]通过相互输入其他任务的结果来

提高模型性能.HCPＧ１０００C/HCPＧ２０００C[３]倾向于在图像中

提取假设区域,然后对每个假设区域进行分类,最后利用

crossＧhypothesismaxＧpooling融合所有假设区域的分类结果,

得到整个图像的标签.与上述方法不同的是,CNNＧRNN[４]

倾向于学习词嵌入之间的语言关联来学习图像标签之间的关

联性.表１ 列出了本文方法与其他最新方 法 在 PASCAL

VOC２００７数据集上的比较结果.

表１　各种方法在PASCALVOC２００７数据集上的分类结果

Table１　ComparisonsofclassificationresultsofeachmethodonPASCALVOC２００７dataset
(单位:％)

plane bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse motorpersonplant sheep sofa train tv mAP

INRIA[２５] ７７．２ ６９．３ ５６．２ ６６．６ ４５．５ ６８．１ ８３．４ ５３．６ ５８．３ ５１．１ ６２．２ ４５．２ ７８．４ ６９．７ ８６．１ ５２．４ ５４．４ ５４．３ ７５．８ ６２．１ ６３．５

AGS[２６] ８２．２ ８３．０ ５８．４ ７６．１ ５６．４ ７７．５ ８８．８ ６９．１ ６２．２ ６１．８ ６４．２ ５１．３ ８５．４ ８０．２ ９１．１ ４８．１ ６１．７ ６７．７ ８６．３ ７０．９ ７１．１

AMM[２７] ８４．５ ８１．５ ６５．０ ７１．４ ５２．２ ７６．２ ８７．２ ６８．５ ６３．８ ５５．８ ６５．８ ５５．６ ８４．８ ７７．０ ９１．１ ５５．２ ６０．０ ６９．７ ８３．６ ７７．０ ７１．３
MultiＧVGG ９５．４ ９２．４ ９４．３ ９１．８ ５８．８ ８２．２ ９３．１ ９１．７ ６６．８ ７９．５ ７８．５ ９０．３ ９４．７ ８８．６ ９６．４ ７１．２ ８３．３ ７０．９ ９６．６ ８３．５ ８５．０

CNNＧRNN[４] ９６．７ ８３．１ ９４．２ ９２．８ ６１．２ ８２．１ ８９．１ ９４．２ ６４．２ ８３．６ ７０．０ ９２．４ ９１．７ ８４．２ ９３．７ ５９．８ ９３．２ ７５．３ ９９．７ ７８．６ ８４．０

HCPＧ１０００C[３] ９５．１ ９０．１ ９２．８ ８９．９ ５１．５ ８０．０ ９１．７ ９１．６ ５７．７ ７７．８ ７０．９ ８９．３ ８９．３ ８５．２ ９３．０ ６４．０ ８５．７ ６２．７ ９４．４ ７８．３ ８１．５

HCPＧ２０００C[３] ９６．０ ９２．１ ９３．７ ９３．４ ５８．７ ８４．０ ９３．４ ９２．０ ６２．８ ８９．１ ７６．３ ９１．４ ９５．０ ８７．８ ９３．１ ６９．９ ９０．３ ６８．０ ９６．８ ８０．６ ８５．２
Attendand
Imagine[２８] ９７．０ ９２．５ ９３．８ ９３．３ ５９．３ ８２．６ ９０．６ ９２．０ ７３．４ ８２．４ ７６．６ ９２．４ ９４．２ ９１．４ ９５．３ ６７．９ ８８．６ ７０．１ ９６．８ ８１．５ ８５．６

DSN (ours) ９５．９ ９３．４ ９４．９ ９２．３ ５９．５ ８３．７ ９３．２ ９２．９ ６９．４ ８３．９ ８０．５ ９１．７ ９５．３ ９０．４ ９７．０ ７１．９ ８６．３ ７５．８ ９６．９ ８３．７ ８６．４
DSRN (ours) ９６．５ ９３．８ ９５．０ ９３．３ ６１．２ ８６．５ ９３．９ ９３．８ ６９．９ ８４．９ ８１．４ ９３．０ ９５．７ ９１．７ ９７．３ ７２．９ ８８．５ ７８．５ ９７．５ ８４．１ ８７．５

　　由表１可知,所提双流重构网络———DSRN(DualＧStream

ReconstructionNetwork)取得了最优性能,同时为了体现本

文重构损失所带来的提升,我们还做了消融实验,表１中的

DSN(DualＧStreamNetwork)是指模型仅存在双流注意力且

没有重构损失约束的网络.实验结果表明,通过引入重构损

失函数,本文方法的 mAP提高了大约０．８％,且 DSRN 中的

每一类相比 DSN都有较大的提高.

同时,通过与其他方法的对比发现,本文模型较当前的主

流方法有所提高,并在大部分单类精度上处于最优性能.其

中,CNNＧRNN[４]在cat类和sheep类中取得最优精度,这可

能得益于该网络设计的语义关系模型能够较好地对待识别对

象进行标签语义上的关联,从而增强关联标签的识别率,但是

DSRN在其他类别上都有较大的性能优势.这说明了通过引

入基于特征的重构损失,本文模型确实利用特征约束方式迫

使双流网络的分歧特征不断向真值特征靠拢,从而使网络在

整体分类性能上都有较大的提高.

６．２　MSCOCO数据集上的实验结果

本文在 MSＧCOCO[１２]数据集上对各方法的分类性能进行

对比实验,结果如表２所列.所选对比算法有 CNNＧRNN[４],

RLSD[２９]和 WARP[３０],其中 RLSD[２９]可以通过提取与标签具

有高度关联性的区域来进行标签的分类,而 WARP[３０]则通过

结合卷积结构和传统的标签排序方法来优化结果.

表２　各种方法在 MSCOCO数据集上的分类结果

Table２　ComparisonsofclassificationresultsofeachmethodonMS

COCOdataset
(单位:％)

Method CＧP CＧR CＧF１ OＧP OＧR OＧF１ mAP

CNNＧRNN[４] ６６．０ ５５．６ ６０．４ ６９．２ ６６．４ ６７．８ ６１．２

WARP[３０] ５９．３ ５２．５ ５５．７ ５９．８ ６１．４ ６０．７ －

MultiＧCNN[２９] ５４．８ ５１．４ ５３．１ ５６．７ ５８．６ ５７．６ ６０．４

AttendandImagine[２８] － － － ５９．１ ７１．９ ６４．９ ６４．７

RLSD[２９] ６７．７ ５６．４ ６１．５ ７０．５ ５９．９ ６４．８ ６７．４
DSN (ours) ７８．６ ４５．８ ５７．８ ８４．８ ５１．１ ６３．７ ６６．１
DSRN(ours) ８０．４ ４８．５ ６０．５ ８６．７ ５３．７ ６６．３ ６８．９

表２中,CＧP,CＧR,CＧF１等评价指标被用来作为模型性能

的度量指标.在 MSCOCO[１２]数据集上,DSRN 的分类性能

相比 DSN模型仍有较大的提升,并达到了前沿水平.从表２
可以看出,DSRN 的每一个评估指标的数值都要优于 DSN,

这与在PASCALVOC２００７[１３]数据集上的实验结果相同,说

明重构损失对模型的提升是全方位的,它优化了特征网络中

的大部分参数,从而提高了模型的各方面性能.
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同时,通过与其他方法的对比发现,本文模型已经达到了

当前最主流的分类性能,并在 OＧP和 CＧP评价指标上远高于

其他模型.其中本文模型的CＧP达到了８０．４％,而其他算法

最高为 ６７．７％;OＧP 则 达 到 了 ８６．７％,其 他 算 法 最 高 为

７０．５％.但是本文模型的召回率有一定的下降,可能是因为

本文的双流注意网络在一定程度下忽略了小物体的识别,因

此召回率较之基模型有一定的降低,但总体 F１值仍有提高.

在此基础上,本文提出的 DSRN又在一定程度上提高召回率

和识别精度,达到了最前沿算法的分类性能.

６．３　面向小样本场景的实验结果

鉴于重建损失对网络解拟合能力的提高,我们还额外评

估了本文模型在小样本场景下的泛化性能,其在 PASCAL

VOC２００７[１３]数据集上的实验结果如表３所列.

表３　本文方法在小样本场景下的分类结果

Table３　ClassificationresultsofproposedmethodinfewＧshot

scenario

Ratio Method CＧF１ OＧF１ mAP

１．０
VGG ７７．１ ７９．４ ８５．０
DSRN ７９．３ ８１．９ ８７．５

０．９
VGG ７６．７ ７９．０ ８５．２
DSRN ７９．１ ８１．８ ８７．１

０．８
VGG ７５．３ ７７．２ ８３．６
DSRN ７８．１ ８０．６ ８６．３

０．７
VGG ７４．５ ７８．６ ８２．５
DSRN ７７．６ ８１．０ ８５．９

０．６
VGG ７５．１ ７７．９ ８２．７
DSRN ７７．０ ７９．９ ８４．９

０．５
VGG ７５．５ ７８．３ ８１．６
DSRN ７７．２ ８０．３ ８４．８

０．４
VGG ７３．９ ７５．８ ８１．６
DSRN ７７．３ ８０．４ ８４．６

０．３
VGG ７２．９ ７５．３ ８０．５
DSRN ７５．２ ７８．８ ８２．９

０．２
VGG ７２．０ ７５．５ ７８．７
DSRN ７３．８ ７６．９ ８１．３

０．１
VGG ６８．１ ７１．９ ７４．９
DSRN ７０．６ ７５．２ ７７．０

表３中,Ratio表示对数据集的采样比例,１．０表示使用

所有的训练集进行训练,而０．９表示使用９０％的训练集进行

模型的训练.为了确保实验的有效性,我们在每次欠采样时,

都会事先打乱训练集的图像顺序,并采用CＧF１,OＧF１和 mAP

３种评价指标来全面地检测模型的性能.

从表３中可以发现,DSRN的 mAP均优于基模型 VGG,

并且在CＧF１和 OＧF１评价指标上的评估性能也高于 VGG.

此外,在训练集的采样比例为７０％,５０％,４０％时,DSRN 的

mAP较之 VGG有大约３％的提高,同时在采样比例偏小时

也有较大的提高.因此,DSRN具有较强的鲁棒性,能较好地

适应小样本场景下的模型学习.

结束语　多标签图像分类是视觉领域的一个基本问题.

本文提出了一种面向多标签小样本学习的双流重构网络.该

方法探索了基于特征的损失函数的设计对最终结果的影响,

通过所设计的特征损失函数,迫使分歧特征共同向真值特征

逼近,从而提取出更准确的真值特征.实验结果表明,该方法

具有优异的性能.

将来我们会继续探索更多新式的损失函数在神经网络中

的贡献,并在更多的数据集上进行实验来验证本文方法的有

效性.此外,我们还将采用更多特征提取策略,如基于对象大

小敏感的双流网络特征提取等,来丰富网络的分歧特征提取

手段,从而进一步探索基于特征重建的损失函数的应用场景.
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