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摘　要　材质识别旨在识别自然材质图像中的主要对象及其所属材料类别.针对材质图像数据集通常数据量少、人工标注局

部纹理区域困难所导致的材质识别准确率低的问题,提出了一种基于注意力机制和深度卷积神经网络的材质识别方法,该方法

的核心是材质识别深度卷积神经网络(MaterialNet).MaterialNet利用深度残差网络对图像进行特征提取,采用所提出的级联

空洞空间金字塔池化的方式引入注意力机制,使网络可以通过端到端训练自适应地关注包含纹理特征的关键区域,从而有效识

别材质的局部纹理特征.在FMD材质数据集上进行实验,结果表明,MaterialNet的总体识别准确率可达到８２．３％,比当前主

流的BＧCNN和 CNN＋FV材质识别方法分别提高了７．２％和４．５％,对多种材质的识别准确率较高且具有参数量少、计算量小

等优点.
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Abstract　ThepurposeofmaterialrecognitionistoidentifythemainobjectsandtheirmaterialcategoriesinnaturalmaterialimaＧ

ges．Aimingattheproblemoflowrecognitionaccuracycausedbythelackofdatainmaterialimagedatasetsandthedifficultyof

manuallylabelinglocaltextureregions,amaterialrecognitionmethodbasedonattentionmechanismanddeepconvolutionalneural

networkisproposed．Thecoreofthemethodismaterialrecognitiondeepconvolutionalneuralnetwork(MaterialNet)．MaterialＧ

Netusesthedeepresidualnetworktoextractthefeaturesoftheimage,andintroducestheattentionmechanismbytheproposed

cascadedatrousspatialpyramidpoolingmethod,sothatthenetworkcanadaptivelyfocusonthekeyareascontainingtexturefeaＧ

turesthroughendＧtoＧendtraining,soastoeffectivelyidentifythelocaltexturefeaturesofmaterials．BasedontheFMDmaterial

datasets,theexperimentalresultsshowthattheoverallidentificationaccuracyofMaterialNetis８２．３％,whichis７．２％ and

４．５％ higherthanthecurrentmainstreamBＧCNNandCNN＋FV materialidentificationmethods,respectively．Therecognition

accuracyofMaterialNetishighforavarietyofmaterials,andithastheadvantagesoflessparametersandlesscalculation．
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１　引言

材质识别是纹理图像分类研究领域的典型问题[１].材质

识别的目标是从图像中提取主要材质对象的纹理特征,根据

纹理特征判断对象所属材料类别,如木制、玻璃、塑料、金属和

纤维等.材质识别在机器人、产品搜索以及室内设计的图像

编辑等诸多应用中发挥了重要作用[２].材质识别问题的难点

在于:首先,图像拍摄的视角、光照条件以及物体表面的非刚

性形变等因素可能会给物体的纹理外观带来较大的视觉影

响;其次,不同材质实例的外观形态具有不同程度的相似性,

也称为类间相似性,在某些相似性极高的情况下,即使人类用

肉眼观察图像也难以正确判断其材质[３];此外,由于材料图像

的复杂性与多样性,提取主要对象特征时易受到背景环境和

周围物体的干扰,这些困难使材质识别任务极具挑战性.



随着深度学习(deeplearning)的发展,深度卷积神经网络

(DeepConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)凭借其强大的

特征学习能力在各种视觉任务中取得了重要突破[４Ｇ５].在大

规模图像数据集(如ImageNet)中,训练好的DCNN模型可以

作为通用的特征提取器,在解决材质识别问题上,CNN 特征

相对 于 传 统 手 工 纹 理 特 征 具 有 更 好 的 效 果[３,６Ｇ７].但 在

ImageNet数据集上,训练得到的 CNN 模型更多的是关注对

象整体形状,比较适合物体识别等问题,对于需要关注图像的

局部纹理特征和几何不变性的材质识别任务的作用有限,相

关模型的识别性能仍有很大的提升空间[６].研究显示,目前

材质识别领域尚不存在一个类似于ImageNet的大规模材质

图像数据集,现有的材质图像数据集大多仅包含类标签,很少

给出材质纹理区域标注,这制约了深度学习模型对材质纹理

的学习与分析,导致材质识别准确率较低[１].

针对上述问题,本文基于注意力机制提出了一种材质识

别深度卷积网络 MaterialNet,在深度残差网络(ResNetＧ１８)

的基础上进行改进,通过引入注意力机制使网络能够自适应

地关注局部纹理特征关键区域;提出了级联空洞空间金字塔

池化(CＧASPP)作为注意力机制的引入方式,提高了网络的细

节纹理特征提取能力.实验结果表明,CＧASPP 的采用使

MaterialNet具备了在仅给予类标签的情况下学习到特征关

键区域定位的能力;与当前主流材质识别方法相比,其识别准

确率更高,且具有参数量少、计算量小等优点,即使在算力和

存储空间受限的设备上也适用.

２　相关工作

２．１　材质识别方法

MIT的研究者指出:与常见的物体识别和场景识别问题

不同,计算机自动材质识别问题通常用纹理分类方法来解

决[８].目前,DCNN在纹理分类领域中的应用研究比较具有

代表性的成果如下:牛津大学视觉几何研究小组 Cimpoi等提

出的 DCNN特征与传统特征汇聚方法 FisherVector(FV)相

结合的纹理特征提取方法[６];Bu等提出的基于深度卷积网络

的局部性和稀疏性约束的纹理分类方法[９];Lin等提出的双

线性卷积神经网络(BＧCNN)[１０]等.目前在材质识别上效果

较好的是BＧCNN方法,其可基于材质数据集直接进行端到端

训练.该方法的主要思想是使用在ImageNet上预训练的两

个 DCNN模型对图像进行特征提取,将两个模型输出的特征

矢量的外积运算结果作为图像特征表示[１０].该方法既能检

测材质对象及关键区域,又能分别对这些区域提取局部特征,

最后结合关键区域的局部纹理特征和图像全局特征信息进行

分类.以文献[６,１０]中的方法为代表的材质识别方法尽管有

的取得了较好的识别效果,但这些方法往往将图像表示成一

个上万维甚至更高的特征矢量,具有高存储需求和高计算复

杂度,在资源受限的设备上难以训练和实现.

２．２　注意力机制

注意力机制的原理是模仿人类视觉的大脑信号处理机

制,即通过快速扫描全局图像,聚焦重点关注的目标区域,加

大投入到该区域的注意力,以获取更多目标区域的细节信

息[１１Ｇ１２].用于计算机视觉领域的注意力机制则主要有空间

注意力机制和通道注意力机制两大类.空间注意力机制将注

意力放在空间的某些区域上,并通过时间以及视角的移动对

信息进行融合,建立对场景的完整表示;通道注意力机制则更

关注特征的通道信息,其中比较具有代表性的工作是２０１６年

自动驾驶公司 Momenta提出的SEＧNet[１３].

注意力机制是一种弱监督的关键区域定位策略,具备学

习目标定位和识别的能力,即使在只给予类标签的情况下也

能较准确地从图像中获取关键位置信息[１４].因此,本文引入

注意力机制来解决材质识别问题.

３　材质识别深度卷积神经网络

本文提出的基于注意力机制的材质识别深度卷积网络

(MaterialNet)包含两个分支:特征提取Ｇ分类分支和注意力分

支.特征提取Ｇ分类分支利用深度卷积神经网络对材质图像

进行特征提取,根据全局特征向量得到分类结果;注意力分支

通过分析特征提取Ｇ分类分支学习到的特征来自适应地关注

包含纹理特征的关键区域信息.MaterialNet的网络结构如

图１所示.

图１　基于注意力机制的材质识别深度卷积神经网络(MaterialNet)

Fig．１　Thedeepconvolutionalneuralnetworkformaterial

recognitionbasedonattentionmechanism (MaterialNet)

３．１　特征提取Ｇ预测分支

特征提取Ｇ分类分支(FeatureＧExtraction& Classification

Branch)的结构如图１上半部分所示,该分支使用已经在ImaＧ

geNet数据集上预训练的 ResNetＧ１８模型[１５]来完成特征提取

和分类.ResNetＧ１８中的卷积层和全连接层(带有权重的层)

共计１８层,其网络结构具体由一个卷积核大小为７×７的卷

积层(Conv)、一个内核大小为３×３的池化层(最大池化 Max

Pooling)、四组残差模块(residualmodule)和一个全连接层

(Fc１)构成,每组残差模块内有两个标准残差块结构(residual

block).由于训练 MaterialNet使用的FMD材质数据集含有

１０类材质,因此网络最后的全连接层包含１０个神经元.定

义这１０个神经元的输出为标签分类向量.

３．２　级联空洞空间金字塔池化

由于材质图像的纹理特征通常有较大的类间相似性,区

别往往体现在图像关键区域和细节纹理中,因此增强注意力

分支的细节纹理特征学习能力对整体提升材质识别性能有十

１２２许华杰,等:基于注意力机制和深度卷积神经网络的材质识别方法



分重要的作用.受文献[１６Ｇ１７]的启发,本文提出了一种级联

空洞空间金字塔池化(CＧASPP)作为注意力分支的核心模块.

图２给出了CＧASPP的结构组成.从上至下看,CＧASPP
分为４个分支:第一个分支包含１个３×３卷积层,该分支直

接对输入特征进行卷积运算;第二个分支包含３个级联的

３×３空洞卷积层,扩张率分别为２,４,２;第三个分支有３个级

联的３×３空洞卷积层,扩张率分别为３,６,３;第四个分支有３
个级联的３×３空洞卷积层,扩张率分别为４,８,４.

图２　级联空洞空间金字塔池化(CＧASPP)

Fig．２　Cascadedatrousspatialpyramidpooling(CＧASPP)

卷积操作中可以通过增大卷积核尺寸来增大感受野,使

特征提取过程中获得的信息量更大,但同时大的卷积核也增

加了网络参数量和计算量.空洞卷积通过对３×３卷积设置

不同的膨胀系数使其获得不同尺度的感受野,在不额外增加

参数量和计算量的情况下增大卷积核感受野,进而使网络获

得不同尺度的上下文信息.对CＧASPP的４个分支设置不同

的扩张率是为了获取输入特征的多尺度信息,从而提高学习

能力.CＧASPP在每个分支上采取扩张率先增大后减小的策

略,扩张率先逐渐增大可以使计算和采样更密集,避免因扩张

率突然增大而导致局部特征信息丢失等问题;扩张率后减小

可以聚合局部信息,增强细节纹理的特征提取.CＧASPP内

所有卷积层均采用 ReLU非线性激活函数.４个 CＧASPP分

支的输出特征在通道维度上进行合并,将有序的空间信息转

化为相对无序的特征信息,起到了弱化空间结构的作用,从而

提升特征的几何不变性.

３．３　注意力分支

注意力分支(AttentionBranch)对特征提取Ｇ分类分支学

习到的特征进行分析,利用注意力机制挖掘类标签和局部特

征关键区域之间的相关性,通过调整通道的权重配比以达到

更好的识别效果,其结构如图１下半部分所示.注意力分支

由一个级联空洞空间金字塔池化(CＧASPP)模块、一个全局平

均池化层(GAP)和一个全连接层(Fc２)组成,全连接层(Fc２)

的输出为注意力分支的预测向量.

将特征提取Ｇ预测分支中第二个残差序列输出的特征作

为注意力分支的 CＧASPP模块的输入,CＧASPP模块得到的

特征通过全局平均池化层将每个通道上的二维特征图压缩为

一个实数,作为该通道的权重,最后经过一层全连接层将上一

层的权重信息整合并作为预测向量输出.注意力分支的计算

过程如式(１)所示:

AB＝ω(FC(GAP(CP１(F)􀱇CP２(F)􀱇CP３(F)􀱇

CP４(F)))) (１)

其中,AB代表特征图F 经过注意力分支后的输出结果,ω代

表Softmax函数,FC代表全连接层操作符,GAP 代表全局平

均池化操作符,⊕代表通道维度上的串联操作,CP１,CP２,

CP３,CP４分别代表CＧASPP模块的４个分支.由于网络本身

具备学习能力,注意力分支通过学习特征在通道维度上的权

重分布来获取每个通道对于图像特征的重要程度,并据此得

到预测向量;通过在训练过程中不断优化通道的权重配比,来

提升有效的特征通道,并抑制无效的特征通道.

３．４　网络训练

首先将材质图像输入到特征提取Ｇ分类分支的 ResNetＧ１８
模型,模型中的卷积层对图像进行特征提取,最后在全连接层

Fc１得到分类向量,表示为yclf.注意力分支得到基于通道注

意力机制的分类向量,表示为yatt.对两个分支的分类向量

yclf和yatt进行求和运算,得到 MaterialNet最终输出的材质识

别结果.使用随机梯度下降(SGD)算法最小化损失函数来优

化网络权重,所采用的交叉熵损失函数的计算式为:

L(y,yclf,yatt)＝－∑
K

j＝１
yjlog(yclf,j＋yatt,j) (２)

其中,y为输入图像的真实标签,j表示K 类材质中的第j个

类.随着训练的进行,网络在两个分支的共同作用下不断进

行迭代优 化,从 而 得 到 最 终 的 MaterialNet材 质 识 别 网 络

模型.

４　实验及其结果分析

本文开展３方面的实验以测试所提出的级联空洞空间金

字塔池化 CＧASPP和材质识别深度卷积网络 MaterialNet的

效果和性能,其中实验１的目的是测试CＧASPP的效果,实验

２分析引入注意力机制对模型的影响并通过可视化的方式探

究实验结果背后的原因,实验３将 MaterialNet与目前效果较

好的主流方法进行对比.

４．１　实验数据和参数

实验采用的数据集为FMD材质数据集(FlickerMaterial

Database)[１８],包含织物(fabric)、植物(foliage)、玻璃(glass)、

皮革(leather)、金属(metal)、纸质(paper)、塑料(plastic)、石材

(stone)、水(water)、木材(wood)１０个材质类别,每类材质有

１００个样本,样本均来自真实场景下的材料实例.实验将数

据集按７∶１∶２的比例划分出训练集、验证集和测试集,每组实

验重复３次,取３次实验结果的平均值作为最终的实验结果.

借鉴相关文献的经验,训练过程的学习率、动量、权重衰减等

超参数分别设为０．０１,０．９和０．００１,每次训练共循环２０个轮

次(Epoch),batchＧsize设为１２８.实验代码在Pytorch框架下

实现,实 验 环 境 如 下:Windows１０６４ 操 作 系 统,四 核Intel

Corei７CPU(２．７GHz),NVIDIA GeForceGTX１０８０Ti显卡

(GPU),１６GB内存.

４．２　实验结果及分析

实验１　为了验证所提出的级联空洞空间金字塔池化 CＧ

ASPP的有效性,用几种典型的空间金字塔池化模块替换

MaterialNet的注意力分支中的 CＧASPP模块,在其他条件不

变的情况下训练网络,对比 MaterialNet在使用 CＧASPP模块

和其他的空间金字塔池化模块下的识别性能,将识别准确率

(accuracy)作为评价指标 (简 称 识 别 率),实 验 结 果 如 表 １
所列.

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



根据表１可以看出,在注意力分支上使用 CＧASPP比使

用文献[１７,１９Ｇ２０]提出的相关空间金字塔池化结构获得的识

别率更高,说明CＧASPP相比上述几种空间金字塔模块更适

合 MaterialNet,用在 MaterialNet中更有利于实现对FMD材

质数据集的有效识别,原因是 CＧASPP的多个级联空洞卷积

并行分支可以更好地学习特征的多尺度信息,将特征在通道

维度上合并可以弱化CNN特征的空间结构信息,使得 MateＧ
rialNet更适合处理纹理图像.

表１　使用不同空间金字塔池化方法时的识别率

Table１　Recognitionaccuracieswithdifferentspatialpyramid

poolingmethods

CNN Accuracy/％

SPP[１８] ７５．６

ASPP(deeplabv２)[２０] ７７．８

ASPP(deeplabv３)[１７] ７９．６
CＧASPP ８２．３

实验２　为了考察引入注意力机制带来的性能增益,实
验将 MaterialNet模型和未加入注意力分支的 ResNetＧ１８网

络模型(以下简称 ResNetＧ１８)所能达到的识别率在相同的实

验条件下进行对比.

首先,考察本文方法对于各种类型材质所体现出的识别

效果.表２列出了两种模型对于FMD数据集中所包含的１０
类材质所能实现的识别率.由表２可知,加入了注意力分支

的 MaterialNet对于１０类材质的识别率均不低于ResNetＧ１８,

且表中最后一行所示的总体识别率由后者的７２．２％提高到

了８２．３％,说明引入注意力机制能够有效地提升识别率.

表２　两种模型在FMD数据集上的识别率

Table２　AccuraciesoftwomodelsontheFMDdataset

Category
Accuracy/％

ResNetＧ１８ MaterialNet
Fabric ８８．９ ８８．９
Foliage ８３．３ ８８．９
Glass ７７．８ ９４．４

Leather ８３．３ ８３．３
Metal ３３．３ ６１．１
Paper ７７．８ ８３．３
Plastic ７２．２ ９４．４
Stone ６６．７ ７２．２
Water ７２．２ ７２．２
Wood ６６．７ ６６．７

Overall ７２．２ ８２．３

为了进一步测试加入注意力分支的 MaterialNet模型的

性能,对其进行过拟合分析,ResNetＧ１８和 MaterialNet模型

训练过程的准确率变化如图３所示.

图３　两个模型的准确率变化曲线

Fig．３　Accuracychangesoftwomodels

由图３可见,MaterialNet模型的训练准确率在前期不断

上升,约８个Epoch后趋于平稳,验证准确率整体也呈现先上

升后平稳的趋势,经过２０个 Epoch后准确率达到０．８左右,

未出现明显的过拟合的情况.ResNetＧ１８模型相比 MaterialＧ

Net模型,验证准确率较低,在训练过程的后期有略微下降的

趋势,出现了轻微的过拟合现象.导致该结果的一个原因是

注意力分支的加入使 MaterialNet模型能够更好地适用于材

质数据集识别任务,减小了发生过拟合的概率;另一个原因是

MaterialNet是在ImageNet数据集预训练的基础上再使用

FMD数据集进行训练的,因此用于模型训练的整体数据量实

际上并不少,而且训练只进行了２０个 Epoch,在训练结果趋

于稳定时就及时终止训练,避免了过拟合情况的发生.

其次,考察注意力机制用在 MaterialNet中提升识别率的

原 因 和 机 理. 类 激 活 映 射 (Class Activation Mapping,

CAM)[２１]是Zhou等提出的 CNN 特征可视化方式,CAM 以

类似热图的方式对图像中的不同区域在网络识别过程中的重

要程度进行标示,通过 CAM 可以直观了解网络更关注哪些

图像区域.表３列出了两种网络对６种材质图像的CAM(限

于篇幅,只列出了１０种材质中视觉效果较为明显的６种),表

３中第二列是待识别的原始材质图像,第三列是 ResNetＧ１８
的CAM 效果,第四列是 Material的CAM 效果.

表３　两种网络模型对６类材质图像的CAM 效果

Table３　CAMsof６typesofmaterialimagesintwonetworkmodels

Category InputImage ResNetＧ１８ MaterialNet

Fabric

Foliage

Glass

Paper

Stone

Wood

通过表３中CAM 的对比可以看出,相比ResNetＧ１８,MaＧ

terialNet能更准确地捕捉到材质识别所需的纹理信息、对于

识别决策有重大影响的关键区域(CAM 中的热点区域),这就

解释了 MaterialNet比 ResNetＧ１８能实现更高材质识别率的

原因.

实验３　将 MaterialNet与文献[６]和文献[１０]中提出的

方法进行测试对比,所选取的对比方法都是目前主流的、效果

较好的基于 CNN 的材质识别方法.分别从识别率(accuraＧ

cy)、参数量(params)和计算量(FLOPs)这３个方面评价几种
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材质识别网络模型的性能表现.FLOPs反映了实际运算中

加法和乘法的次数,Params反映了模型的大小,两者主要针

对卷积层和全连接层而言.对于卷积层,FLOPs和 Params
之间有如下关系:

FLOPs＝Params×H×W (３)

其中,H 代表输出特征图的高,W 代表输出特征图的宽;而对

于全连接层,FLOPs数目等于该层的参数量Params.实验结

果如表４所列.

表４　不同模型在FMD数据集上的测试结果

Table４　Comparativeexperimentresultswithdifferentmodels

ontheFMDdataset

Model Accuracy/％ Params FLOPs

VGGＧD＋FV[６] ７５．１ － －

BＧCNN(VGGＧM)[１０] ７４．１ １．１×１０９ ７．５１×１０９

BＧCNN(VGGＧD)[１０] ７７．８ １．１１×１０９ １５．３８×１０９

BＧCNN(ResNetＧ１８)[１０] ７４．２ ２．５×１０７ １．８２×１０９

MaterialNet ８２．３ １．３×１０７ ２．４３×１０９

表４中的第１行对应于文献[６]提出的CNN(VGGＧD)＋
FV方法实现的模型,该方法利用Fisher向量对 CNN特征进

行全局纹理图像特征表示,以增强特征的几何不变性.由于

文献[６]中并未给出方法参数量和计算量方面的相关信息,因
此实验中不考虑其所对应的这两个量.表４中第２－４行分

别对应于采用了 VGGＧM,VGGＧD 和 ResNetＧ１８网络的 BＧ
CNN方法[１０]实现的模型,该方法以端到端的方式训练两个

相同的CNN网络,通过相互协调作用来完成物体对象或局

部区域的检测与特征提取.对于 CNN,一般来说,参数量主

要集中在全连接层,计算量主要集中在卷积层.以 VGG 网

络为基础的 BＧCNN(VGGＧM)和 BＧCNN(VGGＧD)中含有多

个全连接层且神经元个数较多,而以 ResNetＧ１８网络为基础

的BＧCNN(ResNetＧ１８)和 MaterialNet中全连接层数少且神

经元个数较少,因此以前一种网络为基础的模型的参数量远

大于后一种;其次,由于上述两种网络的卷积层数量相差不

大,因此它们的计算量规模基本上处于同一数量级.这就是

导致表４中以 VGG为基础的网络模型的参数量和计算量之

间数量级相同而以 ResNetＧ１８为基础的网络模型的参数量和

计算量之间相差两个数量级的原因.

从识别准确率看,本文提出的 MaterialNet取得了最高的

精度,达 到 了 ８２．３％,比 位 居 其 后 的 BＧCNN(VGGＧD)和

VGGＧD＋FV两种模型分别高出４．５％和７．２％;MaterialNet
的参数量为１．３×１０７,是几种对比模型中最低的;MaterialＧ
Net的计算量为２．４３×１０９FLOPs,在几种对比模型中相对较

低.实验结果说明,MaterialNet可以有效提升材质识别率,

同时其具有较低的参数量,所需的计算量也较少.导致这一

结果的原因有两个方面:首先,MaterialNet根据特征提取Ｇ分

类分支和注意力分支两个分支的输出结果和相关损失函数计

算公式,通过端到端训练优化网络权重,根据输入图像自适应

地学习图像特征;其次,注意力机制的引入有助于网络更有效

地识别材质图像中包含纹理特征的关键区域,从而可以使深

度适中的 ResNetＧ１８获得以往需要更深层网络才能达到的识

别率,显著降低了所需的参数量和计算量.

结束语　针对材质图像数据集通常数据量少、人工标注

局部纹理区域困难所导致的材质识别准确率低的问题,提出

了一种基于注意力机制和深度卷积神经网络的材质识别方

法.该方法以基于注意力机制的材质识别深度卷积神经网络

MaterialNet为核心,利用深度残差网络对材质图像进行特征

提取;提出级联空洞空间金字塔池化结构 CＧASPP,通过学习

特征的多尺度信息提升其几何不变性,并以该结构为核心在

网络中引入注意力机制,实现弱监督的材质纹理关键区域定

位.在FMD材质数据集上的实验结果表明,所提方法达到

的材质识别率为８２．３％,高于目前主流的材质识别方法,

同时该方法具有参数量少、计算量小等优点.在实际应用

中,本文方法在红木等木材识别方面的应用也获得了较好

的效果,相关结果将在后续成果中加以展示.提高方法的

鲁棒性以适应复杂场景下的多标签材质识别是下一步的

研究方向.
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