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摘　要　保证正在执行任务的特种车辆的道路优先通行权,是合理配置城市交通资源、实施和保证应急救援的前提.特种车辆

的跨模态识别是实现智慧交通的重要核心技术,尤其是在智能车联网尚未成熟、未来长期存在无人驾驶和有人驾驶混合交通的

环境中,实现无人车对正在执行任务的特种车辆进行合理避让显得尤为重要.针对无人驾驶对特种车辆识别的需求,文中构建

了跨模态检索与识别网络(CrossＧModalRetrievalandRecognitionNet,CMR２Net),提出了一种基于深度学习的特种车辆跨模

态检索和识别方法.CMR２Net由两个卷积子网络和一个特征融合网络组成,卷积子网络分别用于提取特种车的图像与音频特

征,在高层语义空间中利用相似性度量的方法进行特征匹配,以达到跨模态检索和识别的目的.在特种车跨模态数据集上进行

的跨模态识别实验表明,所提方法对跨模态检索和识别任务具有较高的识别率,甚至在缺失一种模态的场景下也可准确识别出

特种车辆.本研究对于提升“城市大脑”的性能具有重要的理论指导意义,对设计、实现和改善未来智慧交通具有较高的工程应

用价值.
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Abstract　Toensuretherightofwayofspecialvehiclesisthepremiseofrationalallocationofurbantrafficresources,implemenＧ

tationandguaranteeofemergencyrescue．ThecrossＧmodalidentificationofspecialvehiclesisanimportantcoretechnologyinreaＧ

lizationofintelligenttransportation,especiallyintheenvironmentwheretheInternetofVehiclesisnotyetmatureandtherewill

bethelongＧtermunmannedandmannedmixedtrafficinthefuture．TomakewayforthespecialvehiclesreasonablethatareperＧ

formingthemissionisparticularlyimportant．Aimingatthedemandofdriverlessvehicleforspecialvehicleidentification,thispaＧ

perconstructsacrossＧmodalretrievalandrecognitionnet(CMR２Net),andproposesamethodofcrossＧmodalrecognitionandreＧ

trievalofspecialvehiclesbasedondeeplearning．CMR２NetconsistsoftwoconvolutionsubＧnetworksandonefeaturefusionnetＧ

work．TheconvolutionsubＧnetworksareusedtoextractthefeaturesoftheimageandaudioofthespecialvehicle,thenthesimiＧ

laritymeasurementmethodisusedinthehighＧlevelsemanticspacetoperformfeaturematchingtoachievecrossＧmodalretrieval

andrecognition．CrossＧmodalidentificationexperimentsperformedonspecialvehiclecrossＧmodaldatasetshowthatthismethod

performsahighrecognitionrateforcrossＧmodalretrievalandrecognitiontasks．Furthermore,itcanbeaccuratelyidentifiedspeＧ

cialvehiclesevenonemodalabsence．Thisresearchhasmajortheoreticalguidingsignificanceforimprovingtheperformanceof
“urbanbrain”,andalsocanbeusedintheengineeringfordesigning,realizingandimprovingthesmarttransportationinthefuture．
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１　引言

无人车在行驶过程中除了需要对基本的障碍物,如行人、

车辆等进行识别和避让外,在遇到执行工作任务的救护车、救

火车、工程抢险车等特种车辆时,根据道路通行优先权相关法

律规定,也必须做出避让.因此正确识别出正在工作的特种

车辆是无人驾驶车环境感知模块中不可缺少的功能.但无人

车系统在识别特种车的过程中,普遍存在传感器采集数据时

模态缺失,以及由于环境干扰和数据质量低而无法正常识别

的问题.

为解决上述问题,研究者们在多模态辅助检索与识别的

方向做了大量的探索,如 Lin等[１]提出一种图像结合激光雷

达的多模态车道场景目标检测方法(主要识别目标为车辆),

减少了单模态检测带来的错检和漏检情况.He等[２]提出多

任务分段紧凑特征的车辆检索方法,解决了白天光照过强、夜

间视野模糊造成的图像质量低,不利于车辆检索的问题,其提

出了跨模态检索技术方案,使用文本辅助检索.同样地,Li
等[３]提出将学习到的文本信息知识迁移到视觉信息中,生成

跨模态视觉特征,有效地提高了图像检索的准确度.然而,上

述研究在数据量较小的情况下无法达到很好的识别度.特种

车辆的数据在日常道路场景中出现的概率较低,样本不易采

集,属于小样本数据.模型拟合特种车数据时容易出现过拟

合,导致识别精度低.为此,Jiang等[４]将可见光与红外光图

像融合,充分利用各光谱中蕴含的信息,在数据样本较少的情

况下提高场景识别算法的识别率.但是,目前多源图像太少,

能用于训练特种车识别的多源图像更是少之又少.

针对以上问题,本文结合深度学习在特征学习上的优势,

选用比多源图像更易获取的特种车辆的图像与音频作为训练

数据,提出了一种基于深度学习的特种车辆跨模态检索方法,

并针对该检索任务进行了下述工作:

(１)利用特种车的音频和图像信息,实现跨模态识别.使

用音频和图像相互辅助检索,解决检索时模态缺失和数据质

量低的问题.

(２)由于特种车音频特征较为单一,即使经过添加噪声、

调整音量等数据增强方法,数据量还是属于小样本范畴.因

此本文使用图像Ｇ音频交叉样本配对的方式组建了特种车多

模态数据集,增加了训练样本的多样性.

(３)改进了基于 VGG１６模型提出的L３ＧNet模型[５],提高

了特征提取的效率,并在一定程度上避免了过拟合.

(４)采用改进模型,从已标注的图像Ｇ音频数据对中,提取

特种车辆的图像与音频各模态的底层特征.使用余弦距离对

抽取特征进行相似度度量,进一步分析语义关系来实现特种

车辆的跨模态识别,解决了不同模态之间的语义计算问题.

２　相关工作

多模态数据之间有着底层特征异构、高层语义相关的特

点.常用的单模态方法在异构的多模态数据之间无法产生关

联,不能挖掘出不同模态数据之间的隐含关系.因此多模态

任务最重要的目标是学习同语义多模态数据之间的关系.目

前流行的方法可分为实值特征学习和二值特征学习,具体可

细分为子空间学习、深度学习、哈希变换和主题模型 ４ 种

类型.

子空间学习方法是利用不同模态样本对的关联信息学习

得到线性组合函数,并利用该函数将不同模态样本对的特征

投影到相同的潜在子空间,然后在该子空间中度量不同模态

样本的相似性.子空间学习的经典算法是 Rasiwasia等[６]提

出的典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)算

法.除此之外,Liang等[７]提出了群组不变跨模态子空间学

习方法,Sharma等[８]将无监督 CCA 推广到广义多视角判别

分析.子空间学习方法是构建两个模态特征向量之间的最大

相关性线性组合,但无法抽象出两个模态的高阶相关性.

深度学习方法是目前多模态任务研究非常重要的方法.

该方法利用深度学习具有的优秀的特征提取能力,在底层特

征中提取不同模态的有效表示,之后在高层建立不同模态的

语义关联.Ngiam等[９]提出了基于深度网络的跨模态学习方

法.Srivastava等[１０]提出了基于深度波尔兹曼机的跨模态学

习方法.Feng等[１１]提出了CRFMS模型,利用深度波尔茨曼

机的双向结构特点,将两个模态不同抽象层次特征关联起来,

充分挖掘不同模态间的内在关联,检索精度得到进一步提升.

谷歌团队 Kaiser等[１２]构建了一个包含注意力机制网络、混合

专家模块(MixtureofExperts,MoE)、自编码器等处理多种类

型数据模块的模型,可同时学习文本、图像和音频,并发现了

即使是传统上用于解决某种形态问题的模块(例如用于自然

语言处理的attention机制和 MOE)也能够对其他形态的问

题有所帮助.Aytar等[１３]提出了多模态的深度对齐表示方

法,指出了如何在高层特征共享对齐的表达.Arandjelovic
等[１４]基于 VGG１６模型提出了 L３ＧNet,用卷积提取特征后将

特征拼接融合,即可用融合后的特征学习到音频Ｇ图像之间的

共同特征.

主题模型法是借鉴自然语言领域的方法,该方法将跨模

态数据的底层特征映射到一个隐性语义空间,并使用生成式

模型在隐性语义空间中发掘潜在主题,构建不同模态数据的

语义关联,使得该主题的可解释性较强.Hao等[１５]提出的跨

模态循环对抗网络(CrossＧModalCycleGenerativeAdversaＧ

rialNetwork,CMCGAN)可实现图像Ｇ音频的互相生成.子空

间学习方法、深度学习方法和主题模型都属于实值特征学习,

这３类方法检索的准确率虽高,但速度较慢.

哈希变换属于二值特征学习,该方法使用不同模态样本

对中隐含的信息,学习不同模态的哈希变换,并将不同模态特

征映射到一个由哈希码组成的二值空间Ｇ汉明空间,然后在汉

明空间中实现跨模态检索.哈希变换的特点是检索速度快、

存储开销少,但由于其将特征映射至二值空间,造成特征信息

部分丢失(如模态之间的相似度),是一种损失准确度换来速

度提升的方法.

除此之外,Liu等在多源跨模态目标识别与视听跨媒体

语义检索等方向做了大量的探索与研究[１６Ｇ１７].

３　基于深度学习的特种车辆跨模态检索模型

不同模态的训练样本往往具有不均衡性,存在不对称样本

和对称样本.不对称样本是指两种模态样本量不等,非一一对

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



应关系;对称样本则是两种模态样本量相等,且一一对应匹配.

受L３ＧNet的启发,本文设计了一种可在小样本数据中学

习、实 现 两 种 不 同 模 态 之 间 共 同 特 征 的 CMR２Net.

CMR２Net可在不对称样本中,用两个卷积子网络分别提取各

模态自身的特征,并将各模态的特征映射到公共空间,进一步

采用相似性度量发掘两个模态之间的关联性,同时完成基于

内容的单模态检索和跨模态检索.

３．１　模型结构设计

CMR２Net由两个卷积子网络和特征融合模块３个部分

组成,模型结构如图１所示.

图１　CMR２Net模型结构图

Fig．１　CMR２Netmodelstructurediagram

　　CMR２Net在L３ＧNet的基础上,大幅度减少了参数的数

量;其特征融合层使用相似性度量的方式代替 L３ＧNet中简单

的特征拼接,并将特征进行融合.具体的网络结构如下.

(１)图像子网络.网络的输入为２２４×２２４×３的 RBG图

像.卷积层为６层,每两层卷积和一层最大池化层[１８]作为一

个卷积模块,每个模块的卷积核数量相同,分别为８,１６,３２.

在卷积网络的最后一层使用 Lin等[１９]提出的全局平均池化

(GlobalAveragePooling,GAP)代替L３ＧNet中子网络的全连

接层,GAP的大小与最后一层卷积输出的特征图尺寸相同,

使用特征图的平均值直接作为最后分类的依据.GAP可有

效提高特征提取的效率,同时进一步减少空间参数并压缩模

型大小,使模型更加健壮,从而降低了模型过拟合的概率.每

层卷积后使用线性整流函数[２０](RectifiedLinearUnit,ReＧ

LU)作为激活函数,并使用批标准化(BatchNormalization)对

激活函数的输出进行归一化.

(２)音频子网络.网络输入为２５６×２００×１的矩阵,对１s
音频作短时傅里叶变换并取对数,汉明窗长度为５１２,每个窗

口的重叠采样点数为２７４.卷积网络的结构与图像子网络的

结构相同,音频子网络的输出与图像子网络的输出相同,最终

特征维度均为３２.

(３)特征融合模块.特征融合模块由一个相似性度量层

和全连接层组成.两个模态的特征由相似性度量层联系起

来,全连接层的参数由两个子网络共享.特征融合模块中相

似性度量层使用余弦距离(见式(１))计算两个特征的相似度.

Sim＝ FI􀅰FA
‖FI‖‖FA‖＝

∑
n

i＝１
FIi×FAi

∑
n

i＝１
FI２

i × ∑
n

i＝１
FA２

i

(１)

其中,FI为图像特征向量,FA 为音频特征向量,Sim 为余弦

相似度.

３．２　基于CMR２Net的特种车辆特征提取算法

算法１　 基 于 CMR２Net的 音 频 特 征 提 取 算 法 (CMR２Net

basedAudioFeatureExtractionAlgorithm,CAFEA)

输入:待检索音频样本a,CMR２Net权重

输出:３２维音频特征

初始化:载入CMR２Net权重

步骤１　对a作短时傅里叶变换,得到大小为２５６×２００×１的特征矩

阵FA.

步骤２　将FA作为网络的输入,进行卷积

　B(i,j)＝ ∑
m＝０
　 ∑

n＝０
K(m,n)∗A(i－m,j－n) (２)

其中,K(m,n)为卷积核,m＝n＝３;A(i,j)为被卷积矩阵,A

(i,j)＝FA;B(i,j)为卷积结果矩阵.

步骤３　对B(i,j)卷积结果使用 ReLU进行非线性映射与归一化.

步骤４　重复步骤２－步骤３;并对步骤３的输出进行最大池化,窗口

大小为２×２.

步骤５　步骤２－步骤４为一个卷积模块.重复２次步骤２－步骤４,

在第３个卷积模块中将最大池化变为平均池化,窗口大小为

３２×２５,最后归一化输出.

算法２　 基 于 CMR２Net的 图 像 特 征 提 取 算 法 (CMR２Net

basedImageFeatureExtractionAlgorithm,CIFEA)

输入:待检索图像样本i,CMR２Net权重

输出:３２维图像特征

初始化:载入CMR２Net权重,resize图像为２２４×２２４×３

步骤与CAFEA相同,步骤４中平均池化窗口大小为２８×２８.

３．３　跨模态与单模态检索算法

在进行检索之前,需要先准备候选集和候选集的特征向

量文件.首先候选集的选择对检索有一定的影响,需要遵循

两个标准:１)准确率高,要包含经常出现的样本;２)覆盖率高,

要尽量覆盖各种情况的样本,如夜间特种车辆的图像、带噪声

的音频等.其次候选集的特征向量文件由[imgEmbedList,

audEmbedList,label]三元组构成,其中imgEmbedList和audＧ

EmbedList是候选集通过已训练的 CMR２Net提取到的特种

车图像与音频特征向量列表.在算法描述中 Em 为三元组,

function为余弦距离公式.跨模态与单模态检索算法(CrossＧ

ModalandMonoＧmodalRetrievalAlgorithm,CMMRA)的描

述如算法３所示.

算法３　跨模态与单模态检索算法

Input:Retrievalsample:x,Featurefile:Em,trainedmodel:CMR２Net

Output:Result．sort(:topk)//sorttheSimilarity

１．initrailizeRetrievalresultaggregate:Result[],topk＝１０

７０２邵阳雪,等:基于深度学习的特种车辆跨模态检索方法



２．y＝ CMR２Net(x)//yisx’sfeature

３．fori,jinLength(Em)://iisimgEmbedListindex,jisaudEmＧ

bedListindex

４．　ifimage→audio:

　　　　distance＝function(y,audEmbedList[j])//CrossＧmodal

Retrieval

５．　ifaudio→image:

　　　　distance＝function(y,imgEmbedList[i])

６．　ifimage→image:

　　　　distance＝function(y,imgEmbedList[i])// MonoＧmodal

Retrieval

７．　ifaudio→audio:

　　　　distance＝function(y,audEmbedList[j])

８．distancejoinResult[]

该算法可通过同一流程完成跨模态检索与单模态检索.

在检索过程中,所有待检索模态特征与目标模态特征进行相

似度计算,并将相似度进行排序即可得到检索结果,算法中

topk＝１即为识别结果.

４　实验与结果分析

４．１　数据集与数据预处理

为检验算法和模型性能,我们收集和整理了特种车多模

态数据 集 (SpecialVehicles MultimodeDataset,SVMD),如

图２所示.数据集与 数 据 预 处 理 方 法 已 在 开 放 科 学 计 划

OSID中公开.

图２　特种车多模态数据集

Fig．２　Specialvehiclesmultimodedataset

４．２　训练与参数设置

CMR２Net的训练任务为输入一对图像Ｇ音频样本对,判

断它们是否来自同一对象,即图像与音频是否配对,这是一个

二分类任务.训练集通过图像Ｇ音频配对组成４０００个正样

本、４０００个负样本.模型使用Pytorch实现,训练时数据输入

为批量输入且随机打乱,batchsize为８.模型使用式(５)的铰

链损失[２１](Hingeloss)作为损失函数,它常用在二分类任务

中.其中t为目标值,y为预测值.Hingeloss使用随机梯度

下降[２２](StochasticGradientDescent,SGD)算法优化,学习率

为０．０１,设置权重衰减值为１０－７以防止过拟合.

L(y)＝max(０,１－t􀅰y) (３)

作为对比,CMR２Net使用Softmax＋CrossEntropyloss[２３]

优化网络,其中Softmax层的输出为[０,１]两个值,０表述两

个模态信息匹配,１表示两个模态信息不匹配.

４．３　结果与分析

实验使用３．２节描述的检索算法进行跨模态和单模态检

索,以L３ＧNet在特种车多模态数据集上的检索能力为基准,

对比了CMR２Net在CrossEntropyloss和 Hingeloss损失函

数下的表现,实验结果如表１所列.

表１　特种车多模态数据集中不同模型的性能对比

Table１　PerformancecomparisonofdifferentmodelsinSVMD
(单位:％)

Retrieval
Model

L３ＧNetTop１０
mAP

CMR２Net＋Cross
EntropyTop１０

mAP

CMR２Net＋Hinge
lossTop１０

mAP
Img→Aud １．９７ ６３．９５ ５３．２３
Aud→Img １５．５１ ５７．７９ ６０．５８
Img→Img ８６．６４ ７２．８３ ７４．６３
Aud→Aud ９４．１５ ９６．３２ ９３．１５

在３个模型中,CMR２Net＋Hingeloss模型的跨模态检索

准确率最高,性能指标评价采用平均准确率(MeanAverage

Precision,MAP),mAP 值越大表示模型检索能力越强.

从表中数据中可看出,L３ＧNet对于各个模态特征提取效

果较为优秀,但在跨模态检索任务中的检索效果并不好,因其

特征融合层含有全连接层,参数较多,在小样本数据的训练下

出现过拟合,无法有效地学习到高层语义信息.经过改进后

的CMR２Net无论是使用 CrossEntropyloss还是 Hingeloss
作为损失函数,在跨模态检索任务和单模态检索任务中均能

达到较好的检索精度,有效避免了模型过拟合.同时实验结

果还验证了小样本的音频可通过与样本量较大的图像共享损

失函数,实现知识的迁移学习,在 Aud→Aud和跨模态检索任

务中均有较好的表现.

表２列出了３种模型跨模态检索各类特种车的mAP 和

CMR２Net＋Hingeloss与CMR２Net＋CrossEntropy总体数据

的方差值,因L３ＧNet的mAP较低而不予比较.图３为Img→

Aud与 Aud→Img两种跨模态检索任务的mAP 统计情况.

可观察到,CMR２Net在 各 种 特 种 车 上 检 索 准 确 度 均 高 于

L３ＧNet.从方差值(Variance)可分析出,CMR２Net＋Hinge

loss在各种特种车的两种跨模态相互检索任务中表现较为稳

定.综合以上分析和数据,CMR２Net＋Hingeloss表现最佳.

表２　不同模型跨模态检索各类特种车的 mAP＠Top１０

Table２　mAP＠Top１０ofdifferentmodelscrossＧmodalretrieval

eachclassspecialvehicles
(单位:％)

Methods

Classes

L３ＧNet
CMR２Net＋
CrossEntropy

CMR２Net＋
Hingeloss

Img→
Aud

Aud→
Img

Img→
Aud

Aud→
Img

Img→
Aud

Aud→
Img

Ambulance ０．００ ０．００ ２０．３０ ５６．８２ ２３．７７ ２０．４９

Engineering ３．３３ １１．２８ ９７．６６ ２．４８ ９８．６７ ８５．６２

Fire ０．００ ５６．２２ ４２．４２ ９６．９７ ４１．７８ ８９．３２

Police ０．００ ８．３７ ７７．１０ ４６．９８ ６６．５８ ６２．７９

Variance － － － ０．１０３１ － ０．０７６３

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



图３　不同跨模态检索任务的mAP

Fig．３　DifferentecrossＧmodalretrievalsearchmAP

结束语　本文提出的基于深度学习的特种车辆跨模态检

索方法,利用深度神经网络无需特征工程和端到端训练的优

势,构建了由两个深度卷积神经子网络和一个融合模块组成

的跨模态检索模型 CMR２Net.实验结果表明,CMR２Net模

型在特种车多模态数据集上可训练达到较高的跨模态检索

精度.
本文进一步验证了同一对象的不同模态数据可代替原目

标模态数据以实现检索,很好地解决了检索时模态缺失和数

据质量低的问题.同时CMR２Net模型比现有的方法更适合

数据不易获得的小样本数据与各个模态样本数量不均匀的场

景.本文重点研究跨模态检索的精度提升问题,模型检索的

时效性还有待进一步深入研究.
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