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基于姿态的判别属性学习及在细粒度识别中的应用

宋凤义ꎬ张守东ꎬ杨　 明

(南京师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 姿态变化造成同一对象或同类对象的视觉信息差异巨大ꎬ成为计算机视觉中对象识别的一大挑战因

素. 属性表示重在刻画较高的抽象语义特性ꎬ具有应对包括姿态变化的复杂环境变化的鲁棒性ꎬ但也给属性学习

自身带来了较大难度. 如何降低属性学习的难度同时提高属性表示的判别力ꎬ成为基于属性表示的识别模型的

关键ꎬ尤其面临对判别属性要求较高的细粒度识别任务. 显式地对姿态建模ꎬ在不同姿态下学习能够最大化类别

间隔的视觉判别属性ꎬ最终作为中间表示用于类别识别. 最后ꎬ在细粒度公开数据集 ＣＵＢ 上验证了所提出的基

于姿态的判别属性在细粒度识别任务中的有效性.
[关键词] 　 属性学习ꎬ判别属性ꎬ分散式表示ꎬ细粒度识别
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对象识别领域中ꎬ即使对于同一对象或同类对象ꎬ姿态变化导致呈现出来的外观信息差异较大ꎬ造成

类内差异明显ꎬ给特征表示学习、度量学习带来很大挑战. 相应地ꎬ几何对齐在模式识别系统中扮演着重

要角色ꎬ比如ꎬ人脸对齐对人脸识别的性能影响巨大[１]ꎬ也一直是视觉领域中的活跃研究课题ꎬ比如 ３Ｄ情

况下的对象对齐[２－３] .
属性表示ꎬ由于具备较高的抽象语义含义ꎬ使其天然具备较好的应对包括姿态变化在内的复杂环境变

化的优势ꎬ但这也恰恰成为属性学习的难点. 属性定义和属性学习中的视觉证据的模糊性ꎬ成为属性学习

中的典型问题ꎬ比如属性概念漂移[４] . 由此ꎬ属性表示的可学习性、判别能力成为属性学习的关键问题ꎬ尤
其面临对判别属性要求较高的细粒度识别任务.

细粒度识别是最近备受关注的研究问题ꎬ是图像高质量检索、图像场景理解中的关键问题. 细粒度识

别是一类典型的多类分类问题ꎬ其特殊性在于类别之间的差异较小ꎬ比如ꎬ待识别的类别为同科或同宗物

种的子类别ꎬ如虎皮鹦鹉、牡丹鹦鹉、金刚鹦鹉等. 类别之间的差异存在于细微之处ꎬ因此ꎬ结构分析和关

键部件定位成为解决细粒度识别的重要着手点ꎬ也是目前研究者的主要关注点[５－６] . 同时ꎬ面对细粒度识
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别这样的复杂任务ꎬ人类尤其是专家仍然能够清晰地描述子类别之间的差异ꎬ这些描述性词汇体现了精细

的视觉语义信息ꎬ即视觉属性ꎬ因此ꎬ属性表示仍然是解决细粒度识别的有潜力的途径.
围绕属性表示的可学习性、判别力ꎬ研究者们做出了许多探索性工作. 通常ꎬ属性学习依赖于精确的属性

标注ꎬ不仅仅标注样本上有没有该属性ꎬ而且还要给出属性的视觉证据(ｖｉｓｕａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ)区域ꎬ比如ꎬＣＵＢ 数

据集[７]中直接把属性定义在局部部件上ꎬ诸如“喙是不是钩状ꎬ腹部颜色是否为黑色”ꎬ而属性的判别力强弱

则依赖于属性集的选取ꎬ通常受限于专家领域知识. 如果不考虑属性定义的成本ꎬ为每个类别定义一组属性ꎬ
很大程度上会提升属性描述的判别力ꎬ因为所构造的属性集合更加专注于该类别对象的视觉特征刻画ꎬ但这

样却牺牲了属性在类别间的共享性ꎬ且在样本收集过程中需要耗费更多的人工标注成本. 另一种截然不同的

方式是由数据驱动的属性学习. Ｆａｒｈａｄｉ[２９]提出在类别之间构建判别分类器ꎬ期望捕获能够最大化两组类别

之间的视觉属性. Ｔｏｍ和 Ｐｅｔｅｒ[９]使这种做法限定了每组类别仅包含一个类别ꎬ并拓展到局部部件上[１０] . 另
外一种思路则是考虑利用额外先验信息ꎬ比如姿态信息. Ｐｏｓｅｌｅｔｓ[１１]是一种典型的做法ꎬ该方法从局部的角度

来建模姿态ꎬ重点分析对象的部件的典型几何结构ꎬ并对局部部件的几何结构分布进行离散化表示ꎬ选取了

几种代表性几何结构ꎬ如代表性姿态ꎬ然后在这些代表性几何结构状态下ꎬ分析属性以及对象的分布ꎬ由此降

低了属性分析的难度ꎬ增强了属性学习的针对性ꎬ也提升了属性的判别力.
不同于以上方法ꎬ本文提出无监督的姿态分析方法ꎬ把待分析的对象按照姿态情况进行分组(姿态簇

效果图参见图 １)ꎬ然后在不同的姿态簇内进行判别属性学习. 相对于 ｐｏｓｅｌｅｔｓ[１１]的做法ꎬ姿态情况的分析

更加灵活ꎬ不局限于从姿态空间中采样的个别典型几何结构ꎬ具有较好的规模可扩展性. 相对于简单的判

别属性ꎬ把属性学习限定到不同姿态状态下ꎬ可以大大降低待分析对象的分布的复杂性ꎬ从而既降低了属

性学习的难度ꎬ同时保障了属性较好的类别判别性ꎬ适用于处理细粒度识别问题.

　 　 不同的姿态簇体现了不同的结构先验信息ꎬ同一姿态簇内外观特征并不一样ꎬ但外观特征所刻画的部件具有相似之处. 在不同姿态簇

内分析对象的视觉属性ꎬ增强了属性分析的针对性.
Ｖａｒｉｏｕｓ ｐｏｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｅｍｂｏｄｙ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬｗｈｉｌｅ ｏｎｅ ｐｏｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｓｉｍｉｌａｒ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｓｅｅｎ ｌｏｃａｌ

ｐａｒｔｓ ｂｕｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｉｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ｓｔａｔｅｓ ｗｉｌｌ ｅｎｈａｎｃｅ ｉｔｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ.
图 １　 姿态簇示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

１　 相关工作

属性学习的相关工作很多ꎬ这里选取与本文内容最相关的工作来回顾一下所关注问题的研究现

状. 具体而言ꎬ将从以下三个方面来回顾与本研究内容密切相关的现有工作的思路和方法.
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１.１　 几何结构分析

计算机视觉中分析的视觉对象通常是现实世界中的真实物体ꎬ由于不同视角ꎬ以及对象自身表现出的

姿态变化(通常非刚体对象表现出更多的结构变化)ꎬ造成对象的几何结构差别巨大. 因此ꎬ特定点定位和

几何对齐一直是构建良好视觉模型的重要基础步骤ꎬ几何结构信息成为建立对象外观分布的重要先验

信息.
描述几何结构的主要方式是通过关键部件的坐标位置来刻画(通过人工标定或者特征点定位模型来

实现)ꎬ建立在这些信息之上的模型称为点分布模型ꎬ比如 ＡＳＭ模型[１２]用来建模关键点的分布ꎬ并结合外

观分布模型实现关键点的定位. 图模型(ｐｉｃｔｏｒｉａｌ ｍｏｄｅｌ) [２３－２４]是另外一种分析对象几何结构的方法ꎬ关键

部件被表示为图中的节点ꎬ关键部件之间的结构变形度和外观匹配度则体现为图中的边. 基于此ꎬ变形模

板技术(ＤＰＭ) [１３]成为对象检测和识别的有效方法ꎬ也被用于解决细粒度识别问题和属性学习中[２５] .
考虑到局部结构分析中通常涉及到局部部件位置的标注以及详细特征点标注ꎬ需要耗费大量的人力

代价. 因此ꎬ如何以较低的成本实现自动化的局部信息以及几何结构信息的获取成为关键问题. 由此ꎬ不
进行局部部件标注ꎬ以自动化的方式实现局部部件检测ꎬ成为具有重要价值的研究目标. 利用局部部件在

多个样例中的并发出现特点ꎬＫｒａｕｓｅ等人[２６－２７]提出了基于无监督手段的自动部件发现和定位技术ꎬ大大

提升了几何结构信息利用的效率ꎬ并用于提升细粒度识别的精度.
１.２　 属性学习

属性学习是融入领域先验知识到特征表示和分类模型中的有效方式. 同时ꎬ属性的语义可理解性、类
别共享性ꎬ以及编码的高效性被广泛应用到多个领域ꎬ如人脸识别、图像检索、场景理解、零样本学习等ꎬ以
至于目前多数视觉数据集发布时都提供属性标注信息ꎬ比如 Ｌａｂｅｌｅｄ Ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｗｉｌｄ(ＬＦＷ) [１４]ꎬＡｎｉｍａｌｓ
ｗｉｔｈ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ(ＡＷＡ) [８]ꎬＣａｌｔｅｃｈ￣ＵＣＳＤ Ｂｉｒｄｓ(ＣＵＢ) [７]ꎬ以及继 ＩｍａｇｅＮｅｔ[２８]之后的又一大规模视觉数据集

Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｎｏｍｅ[１５] .
但是属性学习并不是一件容易的事. 首先ꎬ属性学习过程中的属性集选取ꎬ属性标注常依赖于人工方

式来实现ꎬ既耗费了大量人力成本ꎬ同时也难以避免引入主观偏见ꎬ同时也存在属性的视觉证据不明确的

问题ꎬ进而导致属性学习中的复杂问题ꎬ如概念漂移[４] . 鉴于这些问题ꎬ研究者们尝试利用数据驱动的方

式来规避上述问题ꎬ比如ꎬ利用第三方附带文本信息[１６]ꎬ以及词典库来自动建立属性集ꎻ把属性看作隐变

量[１７]ꎬ联合学习属性表示和类别分类器ꎬ以避免属性定义和标注ꎬ同时ꎬ融入最终分类任务的目标要求到

属性学习过程中ꎬ以此提升属性判别力.
另一方面ꎬ提升属性的判别力离不开类别信息的引入ꎬ结合利用类别信息可以实现一般意义上的判别

属性学习. 比如ꎬＦａｒｈａｄｉ[２９]考虑到动物之间的区分度小于动物与交通工具的可分性ꎬ而尝试在不同组的类

别之间学习判别属性. Ｔｏｍ和 Ｐｅｔｅｒ[９]则进一步把区分对象限定到两两类别之间ꎬ以此期望学习出能够最

大化类别分类间隔的判别视觉属性ꎬ并进一步考虑在不同的局部几何结构情况下进行属性学习[１０] .
１.３　 细粒度识别

随着图像理解技术的进步ꎬ智能图像理解不应满足于简单的对象检测和识别. 给定一张图片ꎬ智能视

觉系统不仅仅要回答图中是否出现一只鸟ꎬ更要回答图中是一种什么鸟ꎻ同样ꎬ看到公园里的各种鲜花ꎬ人
们禁不住想知道花的品种. 细粒度识别正是要解决这类问题ꎬ可以看出ꎬ细粒度识别任务要辨识的类别间

存在较大的混淆性ꎬ且用于区分类别的关键信息通常存在于细微之处. 因此ꎬ细粒度识别任务的独特性要

求视觉识别算法和模型应具有较好判别力的特征表示和模型学习能力.
考虑到对象的复杂非刚体变形ꎬ关键部件定位和几何结构分析是获取良好判别特征的基础. 由此ꎬ许

多工作关注实现较好的关键部件的定位ꎬ以及部件之上的特征提取和属性分析[７]ꎬ这一点充分体现在

ＣＵＢ数据集[７]上的属性集设计上ꎬ在第 ４ 节数据集介绍中有详细阐述. 围绕该基本思路ꎬ典型的方法包

括ꎬＷａｎｇ Ｙａｍｉｎｇ[１８] 挖掘具有判别力的局部图像块ꎬ在特征利用层面上提升细粒度模型的判别性. Ｚｈａｎｇ
Ｈａｎ[１９]提出了由语义部件的位置信息来提升细粒度识别的性能. Ａｋａｔａ[２０]则提出利用多种信息以强监督

的方式来进行细粒度识别. 其他方式还包括深度特征学习[２１]、度量学习[２２]来应对细粒度识别中对高判别

性的要求.
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２　 基于姿态的判别属性学习

结合以上分析ꎬ本文提出基于姿态的判别属性学习方法ꎬ以无监督的方式充分挖掘利用姿态先验信息

来提升属性学习的判别性ꎬ并最终提升基于属性表示的细粒度识别任务的性能. 本节从以下两个方面来

介绍所提出的基于姿态的判别属性学习的思路及详细过程. 接下来ꎬ将首先解释姿态先验下的判别属性

的动机和含义ꎬ随后介绍进行判别属性学习和利用.
２.１　 姿态先验下的判别属性定义

判别属性旨在挖掘利用能够最大化区分类别间隔的视觉证据(ｖｉｓｕａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ) . 从特征选择的角度而

言ꎬ判别属性代表着能够最大化区分两类的特征ꎬ可能属于正类也可能属于负类ꎬ或者是组合两类的典型

特征. 从模型的角度而言ꎬ判别属性提取器用于计算样本中的相应属性出现的程度描述ꎬ具体则表示判定

该样本与两类别相似的置信度. 从特征分布式表示(ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ)的角度而言ꎬ相当于把待编

码样本投射到类别空间中ꎬ参照每个类别而给出测试样本的一种类别归属度的分布式描述. 判别特征

(ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ)最早由 Ｆａｒｈａｄｉ[２９]提出用于刻画区分一组类别与另一组类别的视觉信息ꎬ不同组

的类别可以随机划分产生ꎬ也可以只关心部分类别之间的判别信息分析. 进一步 Ｔｏｍ和 Ｐｅｔｅｒ[９]把类别划

分规则定义在任意两两类别之间ꎬ如此在一个更具体的类别划分下进行判别信息分析.
从上述分析可以看出ꎬ判别属性既有一定的语义可解释性(与待辨识的两类对象的相似程度)ꎬ同时

又融入了类别信息ꎬ大大提升了属性表示的判别力ꎬ但是不足的是上述做法没有考虑计算机视觉中普遍存

在的复杂变化因素对模型性能的影响. 鉴于此ꎬ本文重点分析姿态先验信息下的判别属性学习. 姿态先验

信息很大程度上决定着对象所呈现出来的外观信息. 不同的姿态代表着对象呈现出的外观信息不同ꎬ姿
态信息是建立对象外观分布的重要先验信息.

鉴于此ꎬ基于姿态的判别属性的出发点在于把姿态信息融入到寻找能够最大化类别分类间隔的视觉

属性的过程中. 最终目标是期望能够降低判别属性学习的难度ꎬ提高判别属性抽取的精准度. 要利用姿态

先验信息并不是一件容易的事. 典型的思路包括对齐ꎬ在人脸识别流程中成为重要的预处理步骤. 这种思

路可以看作是对姿态变化导致的对象的几何结构空间的归一化处理ꎬ但很难应对大姿态下的变形. 一个

理想的处理思路是建立对象的几何结构分布ꎬ但通常涉及到大量的参数ꎬ模型复杂度很高ꎬ模型估计中需

要的样本数量也呈指数级增长. 一个比较可行的方式是采用离散化的方式来近似刻画对象的几何结构分

布. 比如ꎬＢｏｕｒｄｅｖ提出的 Ｐｏｓｅｌｅｔｓ[１１]的思路ꎬ把人体的几何结构分布离散化为一组典型的结构分布ꎬ并在

其中考虑引入局部建模的思想ꎬ即ꎬ采用局部结构刻画结合离散刻画的方式ꎬ然后在相应的结构分布先验

下进行后续的识别工作. 这种方式也符合应对复杂任务的“分而治之(ｄｉｖｉｄｅ ａｎｄ ｃｏｎｑｕｅｒ)”的模式识别思

想. 本文将结合这种思想到判别属性学习过程中ꎬ接下来将给出详细实现步骤.
２.２　 姿态先验下的判别属性学习

基于 ２.１节对基于姿态的判别属性的介绍ꎬ可知判别属性学习的关键步骤是如何进行姿态划分. 这里

为了降低人工代价ꎬ而采用无监督聚类方式ꎬ即ꎬ依据对象的关键部件位置信息(可借助于部件检测器实

现自动化信息收集)ꎬ通过聚类技术对不同姿态的样本进行划分ꎬ由此建立了不同姿态下的样本集合ꎬ用
于进一步构建姿态先验下的判别属性提取器.

本文方法不同于之前介绍的 Ｐｏｓｅｌｅｔｓ[１１]方法中对姿态信息的利用方式ꎬ在于以聚类的方式自动化地

建立离散化的姿态分布ꎬ既近似刻画了对象的几何空间分布ꎬ也无需耗费大量的人力ꎬ同时可以避免姿态

空间离散化过程中的人为主观偏见. 从图 １所示聚类效果可以看出ꎬ簇内呈现出较好的姿态统一性ꎬ这比

较符合鸟类这一自然对象的运动规律和生活习性ꎬ比如ꎬ飞翔的典型方式ꎬ栖息的典型方式等.
接下来ꎬ将在每个姿态簇下实现 ３.１节中介绍的判别属性学习过程. 给定姿态簇划分ꎬ在每个簇中ꎬ可

以利用样本类别标号训练 １－ｖｓ－ａｌｌ 分类器作为判别属性提取器. 考虑到在不同的姿态簇中ꎬ可能涵盖的

类别数量不定ꎬ每类下的样本数目也不定ꎬ因此不适合采用 １－ｖｓ－１ 多类别判别分析方式ꎬ同时为了防止

１－ｖｓ－ａｌｌ中的正类样本数太少ꎬ而采用正类样本补偿的方案ꎬ即ꎬ使用该类的所有的训练样本作为 １－ｖｓ－ａｌｌ
分类器的正例集合ꎬ聚类簇中的其他类别的样本作为反例集合. 本文方法不同于之前介绍的判别属性学

习方式ꎬ在于在同一姿态先验信息下(同一姿态簇下)进行判别属性的学习ꎬ采用 １－ｖｓ－ａｌｌ 的类别判别方
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案ꎬ同时引入正类样本补偿方案ꎬ提升模型的判别性以及应对类别不平衡和类别样本深度问题(同类样本

的数量) .
具体过程整理成如下算法:
算法　 基于姿态的判别属性学习

输入:Ｎ个训练样本ꎬ每个样本的关键点坐标以及类标(Ｋ类)
输出:属性提取器ꎬ及类别分类性能

１　 依据训练样本结构信息进行聚类为 Ｍ个簇{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣＭ}
２　 ｆｏｒ ｉ＝ １:Ｍ
３　 ｆｏｒ ｊ＝ １:Ｋ
４　 选择第 ｊ类的所有样本为正类ꎬ
５　 簇中除第 ｉ类之外的所有样本为负类ꎬ
７　 训练线性 ＳＶＭ分类器ꎬ作为属性提取器

８　 ｅｎｄ
９　 ｅｎｄ
１０在所有样本上计算 Ｍ×Ｋ个分类器的响应值

１１基于响应值的新编码表示ꎬ训练 １－ｖｓ－ａｌｌ线性 ＳＶＭ类别分类器

１２在测试样本上评估分类性能.

３　 实验

为了验证提出的姿态先验下的判别属性学习方法在细粒度识别任务中的有效性ꎬ在典型的细粒度识

别公开数据集 Ｃａｌｔｅｃｈ￣ＵＣＳＤ Ｂｉｒｄｓ ２００－２０１１(ＣＵＢ) [７]上展开了详细的实验验证.
３.１　 数据集和实验协议

ＣＵＢ数据集[７]建立了鸟的子类别辨识任务ꎬ共收集了 １１ ７８８张鸟的图片ꎬ涵盖 ２００种不同种类的鸟ꎬ
每张图片上给出的标注信息包括类别、局部部件的位置、属性ꎬ以及鸟出现在图片中的位置. 其中ꎬ类别涵

盖 ２００种鸟ꎬ比如黑足信天翁、北美红雀、灰猫鹊等ꎬ局部部件共 １５个ꎬ比如背部、眼部、喙、翅膀等ꎬ属性共

３１２个用来刻画 １５个局部部件的特性包括颜色、形状等.
ＣＵＢ数据集[７]上给定了标准的训练和测试数据划分协议ꎬ共分作 ５ ９９４ 张训练样本ꎬ５ ７９４ 张测试样

本. 训练样本和测试样本中的类别上的样本数保持均衡ꎬ平均每类 ３０ 个样本分别用于训练和测试. 本文

遵从标准的实验协议ꎬ所提方法中涉及到的聚类、编码分类器训练ꎬ以及最终的类别分类器的训练过程都

是在训练样本上进行的ꎬ最终在测试集上汇报性能. 多类别识别性能指标采用了平均类别识别正确率ꎬ特
征采用数据库提供的 ３１２维属性表示.
３.２　 基准算法

在第 ２节相关工作介绍中ꎬ回顾了与本文方法最相关的工作 Ｔｏｍ￣ｖｓ￣Ｐｅｔｅｒ[１０]编码器的想法ꎬ该方法尝

试在两两类别之间学习判别分类器ꎬ期望能够捕捉关键视觉信息以最大化两类分类间隔ꎬ在人脸验证和鸟

类别识别上均取得了较好的性能. 考虑到不同的实验细节会严重影响最终的性能结果ꎬ本文中依照 Ｔｏｍ￣
ｖｓ￣Ｐｅｔｅｒ编码器的想法ꎬ在遵从与本文相同的实验设定的情况下ꎬ重新评估了模型性能ꎬ使得算法比较在相

对公平的条件下进行ꎬ从而对不同算法的效果建立较明确的认识.
考虑到本文提出的判别属性的落脚点在于建立一种特征表示———兼具较好的语义描述能力和类别判

别能力ꎬ由此ꎬ直接使用 ＣＵＢ数据集上提供的 ３１２个属性表示成为本文要比对的另一对比算法.
３.３　 实验结果

首先对比验证了所提方法与两个基准算法之间的性能差别ꎬ详细结果展示在图 ２ 中. 可以看出此类

方法表现出比两种对比算法都要好的性能. 在设置聚类簇个数为 １５的情况下ꎬ该方法取得了 ４４.７２％的多

类别识别平均精度ꎬ相对于 ３１２维属性表示的 ４１.３４％的性能提高了 ３个百分点以上ꎬ相对于基于 Ｔｏｍ￣ｖｓ￣
Ｐｅｔｅｒ[１０]类别判别编码方案的性能(３６.１９％)提高了 ８个百分点以上.

本文所提方法中ꎬ如何设置姿态簇的个数成为一个关键参数. 由此ꎬ本文还验证了不同姿态簇个数对
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性能的影响ꎬ结果如图 ３所示ꎬ在较小的聚类个数基数下ꎬ性能逐渐提升ꎬ当到达一定程度之后提升则较

慢. 对这一现象的解释有三点:第一ꎬ聚类数目较少时ꎬ姿态的划分比较粗糙ꎬ难以形成准度较高的划分ꎻ
第二ꎬ编码长度随着聚类个数的增强表现出倍数扩增趋势ꎬ应用到更大聚类个数下会造成最终类别分类器

的维数太大ꎬ增加模型训练的复杂度ꎻ第三ꎬ聚类个数增加导致每个聚类中的样本数减少(ＣＵＢ 上训练样

本共 ５９９４个)ꎬ难以充分刻画对象的分布特点.

图 ２　 不同算法的比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
图 ３　 展示所提出的方法性能受不同姿态簇个数的影响

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｈｏｗ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ａｆｆｅｃｔｓ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

对于第一点解释ꎬ还做了另外一个实验来充分验证其合理性ꎬ即ꎬ测试随机划分簇下的判别属性的性

能ꎬ结果展示在图 ４中. 对比图 ４和图 ３可以看出ꎬ当聚类个数较少时(ｋ＝ ２)ꎬ依照几何结构进行划分簇和

随机划分簇下的判别属性的性能相差无几ꎬ这说明聚类个数很少时ꎬ难以保证簇内的几何结构的统一性ꎬ
也充分说明了几何结构统一性对后续判别属性的表达能力的影响. 另外ꎬ在不同的簇个数下ꎬ对比姿态先

验下的判别属性与随机划分簇下的判别属性在后续细粒度辨识中的性能差异ꎬ从图 ３ 和图 ４ 可以看出:
(１)在任一簇个数设置下ꎬ基于几何结构分析的姿态簇下的复合属性用于后续任务的性能都高于随机簇

下的判别属性用于后续任务的性能ꎻ(２)两种簇划分方式下ꎬ簇个数的增加都带来性能的提升. 对于(１)充
分证明了姿态先验信息对于提升判别属性的表达力的贡献ꎬ对于(２)可以归结为随机划分也能把原来复

杂的姿态分布给简单化(分而治之)ꎬ更重要的是在本文提出的判别属性学习方法中ꎬ姿态先验是重要信

息ꎬ而类别判别信息也起着重要的作用ꎬ这一点保证了随机划分簇下的判别属性在后续任务的性能.

图 ４　 展示随机簇划分下的判别属性用于细粒度辨识的性能及其受不同簇个数的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｕｎｄｅｒ ｒａｎｄｏｍ ｃｌｕｓｔｅｒｓꎬａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

４　 结语

细粒度识别问题作为典型的多类别分类问题ꎬ需要更具判别力的特征表示方法和模型学习策略. 属
性表示虽然在计算机视觉任务中具有独特的语义可理解性优势ꎬ符合人类视觉认知习惯ꎬ但面对细粒度识

别任务时难以保证较好的性能. 本文提出的姿态先验下的判别属性尝试在利用类别信息的同时考虑引入

姿态先验信息ꎬ进一步提升基于类别信息的判别属性的表达能力ꎬ所提方法在细粒度识别任务中表现出较

好的性能. 进一步ꎬ考虑到细粒度识别中子类别间辨识的关键在于局部特征判定上ꎬ因此ꎬ细致的外观结

构分析也是提升细粒度识别问题中的关键ꎬ融合几何结构信息和外观结构信息到判别属性学习中ꎬ将是下

一步要开展的重要工作.
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６.

[１９] ＨＡＮ Ｚꎬ ＴＡＯ Ｘꎬ ＭＯＨＡＭＥＤ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＰＤＡ￣ＣＮＮ: ｕｎｉｆｙｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｐａｒｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ２０１６.

[２０] ＡＫＡＴＡ ＺꎬＭＡＬＩＮＯＷＳＫＩ ＭꎬＦＲＩＴＺ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｃｕｅ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｔｒｏｎｇ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６.

[２１] ＲＥＥＤ ＳꎬＡＫＡＴＡ ＺꎬＳＣＨＩＥＬＥ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６.

[２２] ＣＵＩ ＹꎬＺＨＯＵ ＦꎬＬＩＮ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａｓｅｔ ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｏｐ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ２０１６.

[２３] ＦＥＬＺＥＮＳＺＷＡＬＢ Ｐ ＦꎬＨＵＴＴＥＮＬＯＣＨＥＲ Ｄ Ｐ. Ｐｉｃｔｏｒｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
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ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ２００５ꎬ６１(１):５５－７９.
[２４] ＴＡＮ ＸꎬＳＯＮＧ ＦꎬＺＨＯＵ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｉｃｔｏｒｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｅ ｅｙｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｉｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ[Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＭｉａｍｉꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２００９.
[２５] ＺＨＡＮＧ ＮꎬＦＡＲＲＥＬＬ ＲꎬＩＡＮＤＯＬＡ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｐａｒｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｆｏｒ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＳｙｄｎｅｙꎬＡｕｓｔｒａｌｉａ:ＩＥＥＥꎬ２０１３:７２９－７３６.
[２６] ＫＲＡＵＳＥ ＪꎬＧＥＢＲＵ ＴꎬＤＥＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｐａｒｔｓ ｆｏｒ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ

ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＣｏｌｕｍｂｕｓꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１４.
[２７] ＫＲＡＵＳＥ ＪꎬＪＩＮ ＨꎬＹＡＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｐａｒｔ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１５.
[２８] ＤＥＮＧ ＪꎬＤＯＮＧ ＷꎬＳＯＣＨＥＲ Ｒꎬｅｔ ａｌ. ＩｍａｇｅＮｅｔ:ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｔｈ

ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＭｉａｍｉꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２００９.
[２９] ＦＡＲＨＡＤＩ ＡꎬＥＮＤＲＥＳ ＩꎬＨＯＩＥＭ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｂｙ ｔｈｅｉｒ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＭｉａｍｉꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２００９.
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[８] ＭＡＲＴí ＬꎬＳＡＮＣＨＥＺＰＩ ＮꎬＭＯＬＩＮＡ Ｊ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｉｎ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ] .
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[９] ＹＵＡＮ ＹꎬＦＡＮＧ ＪꎬＷＡＮＧ Ｑ. Ｏｎｌｉｎｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｒｏｗｄ ｓｃｅｎｅｓ ｖｉａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０１５ꎬ４５(３):５６２－５７５.

[１０] ＫＩＣＨ Ｊ Ｉ Ｄ ＦꎬＰＥＲＥＩＲＡ Ｍ Ｆ. Ａｐｐｅｎｄｉｘ:ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ(ＥＭＤ)ｍｅｔｈｏｄ[ Ｊ] . 海洋学报(英文版)ꎬ２０１５ꎬ
１９(１１):９２１－９４０.

[１１] ＺＨＵ ＢꎬＷＡＮＧ ＰꎬＣＨＥＶＡＬＬＩＥＲ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｃａｒｂｏｎ ｐｒｉｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ２０１５ꎬ４５(２):１９５－２０６.

[１２] ＡＫＩＲＡ ＳꎬＥＭＩＫＯ Ｓ. Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｒｏｏｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ＥＭＤ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｐｅｒｉｏｄｏｎｔａｌ ｌｉｇａｍｅｎｔ ｃｅｌｌｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｅｅｔｈ[Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ２０１４ꎬ５６８－５７０(２):１ ９５１－１ ９５４.

[１３] ＨＵ ＪꎬＸＩＥ ＱꎬＷＡＮＧ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ Ｂｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＥＭＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０１４ꎬ１３(３):４６９－４７６.

[１４] ＣＵＭＲＵＮＶＡＦＡ. Ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ｍｉｒｒｏｒ ｃｏｎｊｅｃｔｕｒｅ ｔｏ ｃａｌａｂｉ￣ｙａｕ ｗｉｔｈ ｂｕｎｄｌｅｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓꎬ
２０１２ꎬ１(１):６５－７０.

[１５] 许宝杰ꎬ张建民ꎬ徐小力ꎬ等. 抑制 ＥＭＤ端点效应方法的研究[Ｊ] . 北京理工大学学报ꎬ２００６ꎬ２６(３):１９６－２００.
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