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摘　要：为了解决移动机器人在目标识别过程中捕获的图像存在多目标干扰和单一视角下目标特 征 有 限，进 而 导 致

识别准确率低的问题，提出一种基于分组特征赋权的动态视角图像特征融合方法，该方法通过递进式Ｋ均值聚类，对

多目标特征进行赋权分组，并且利用ＬＳＴＭ网络实现动 态 视 角 下 连 续 图 像 特 征 的 融 合，从 而 达 到 提 高 目 标 识 别 的 准

确率的目的。验证结果表明，在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１数据集上的首位识别率达到了９３．８０％，平均准确率达到了８９．１３％，具

有较好的实验效果。
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０　引　　言

　　近年来，目标识别成为机器人学领域一个重要的研究

课题［１－２］，对于工作在人居环境的移动机器人来说，单视角

下的特征对目标描述不准确、不充分，并且在识别过程中，
同一图像中往往存在多目标相互干扰，影响了目标识别的

准确率［３］。针对这些问题，现有的解决方案有：陈鸿昶等［４］

提出基于注意力模型的目标识别神经网络模型，通过在特

征提取阶段增添注意力机制，提取显著性目标特征，进而在

特征识别阶 段，依 据 目 标 特 征 显 著 性 进 行 分 级 识 别；Ｌｕｏ
等［５］提出动态匹配目标图像方法，通过全局特征和局部特

征的共同的学习，提高特征匹配的准确率；张继等［６］将特征

表达、相似性度量和目标匹配重排序相结合，通过奇异值分

解降低相似目标特征之间的相关性，优化深度学习过程，并
且利用改进的Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数使相似目标之间拥有更大

的类间距离和更小的类内距离。
上述的这些方案从增强目标特征的表征能力，优化识

别效果的角度 出 发，力 图 在 多 目 标 中 识 别 出 正 确 的 目 标。
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但是，存在这样两个问题：１）只对单个目标的特征进行基于

注意力机制提取，赋予单个目标不同特征相应的权值信息，
缺乏对相似目标特征的处理，导致相似目标发生干扰，不利

于提高首位准确率和平均准确率；２）考虑到相似目标特征

的类间距离和类内距离，但是对单个目标特征未进行权值

分配，导致一些不重要特征影响整体特征的效果，进而也影

响首位准确率和平均准确率。基于以上分析，本文提出基

于分组特征赋权的动态视角图像特征融合研究，相关研究

从多目标分组特征赋权和动态视角下连续图像特征融合两

个角度展开。前者通过递进式Ｋ均值聚类，对多目标特征

进行分组，得到多组质心，并用质心特征替代全组多目标特

征进行相似度判断，从而完成分组特征赋权，降低了目标识

别的复杂度，提高了首位识别率；后者利用长短期神经网络

（ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ　ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）网络实现连续

图像特征拼接，通过记忆门和遗忘门完成目标特征选择与

融合，解决目标平均识别准确率低的问题。验证结果表明，
本文 方 法 在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１数 据 集 上 的 首 位 识 别 率 达 到 了

９３．８０％，平 均 准 确 率 达 到 了８９．１３％，具 有 较 好 的 实 验

效果。

１　多目标分组特征赋权

　　移动机器人在目标识别的过程中，捕获的图像可能存

在多目标相互干扰［７－９］，为了减少干扰，识别出正确的目标，
本文采用多目标特征提取与递进式 Ｋ均 值 聚 类 分 组 与 特

征赋权相结合的方法。

１．１　目标特征提取

　　卷积 神 经 网 络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）

　　

是深度学习中提取图像特征的主要方法，其能直接对图像

进行处理，相较于传统的模式特征提取方法，提取到的特征

具有更好的鲁棒性［１０－１２］。本文借鉴ＣＮＮ网络结构，同时考

虑到池化层为了从卷积激活层输出中提取出更加有效的特

征，会对卷积激活层输出特征进行缩放，去除冗余特征和不

相关的特征，但是也会导致有效特征的丢失，为了能够获得

目标更加全面的特征信息，图１中采用３个级联的卷积激

活层，尽可能充分地提取出目标的特征信息，池化层部分采

用平均池化，相较于其他池化方法能够更好地筛选较优特

征［１３－１４］。ｔ时刻，当输入的图像中存在ｎ个目标｛Ｔｉ ｉ＝
０，１，２，…，ｎ｝卷 积 后 得 到 的 特 征 分 别 为ｆ１ｉ，ｆ２ｉ 和ｆ３ｉ，如

式（１）～（３）所示，经池化后得到的特征如式（４）所示。

ｆ　１ｉ ＝Ａ（Ｃ１·Ｔｉ＋ｂ１） （１）

ｆ　２ｉ ＝Ａ（Ｃ２·ｆ　１ｉ ＋ｂ２） （２）

ｆ　３ｉ ＝Ａ（Ｃ３·ｆ　２ｉ ＋ｂ３） （３）

Ｖｉ ＝Ａｖｅｒａｇｅ（ｆ　３ｉ ） （４）
式中：Ｃ１、Ｃ２ 和Ｃ３ 表示卷积核的大小；ｂ１、ｂ２ 和ｂ３ 为偏置

项；Ａ 为激励函数。为了提高梯度下降的速度，防止梯度消

失问 题，本 文 采 用 线 性 整 流 函 数（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔ，

ＲｅＬＵ）作为激励函数。经池化后的特征Ｖｉ＝［ｘ１，ｘ２，…，

ｘｍ］Ｔ 经过全连接层后得到的最终输出为Ｌｉ＝ＣＶｉ＋ｄ＝
［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］Ｔ，是ｍ×ｋ的矩阵。若输入存在ｎ个相

似目标，则输出Ｌ＝［Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｎ］Ｔ（ｎ∈Ｎ，Ｎ 表示自

然数），即得到的多目标特征向量矩阵。

１．２　递进式Ｋ均值聚类分组与特征赋权

　　图像中ｎ 个 相 似 目 标 平 行 经 过 特 征 提 取 网 络，得 到

Ｌ＝［Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｎ］Ｔ，但是经ＣＮＮ网络提取的特征维数

　　

图１　ＣＮＮ特征提取图

较高［１５－１６］，ｎ个相似目标依次与正确目标进行相似性比较

会导致许多冗余的计算，造成计算资源的浪费。如果特征

Ｌ中包含ｎ个目标特征，则第ｃ个目标特征可以表示为ｌｃ→ ，

每一个ｌｃ→ 中 包 含ｍ 个 特 征，则Ｌ 为ｎ×ｍ 的 矩 阵，记 为

Ｌｎ×ｍ，第ｉ行第ｊ列 可 以 表 示 为ｌｉｊ。本 文 提 出 的 递 进 式

Ｋ均值聚类算法，采用二分组的思想，分为质心 收 敛 的 两

组β１ 和β２，并以每组的均值作为该组的质心ｌｍｏｄ→ ，质心的

计算公式如式（５）所示，之后递进式进行上述过程，直至找

到与正确目标相似度最高的目标ｌｍａｘ。

ｌｍｏｄ（βｉ）
→ ＝

１
ｌｅｎ（βｉ）∑ｌｉ∈βｉ

ｌｉ→ （５）

递进式 Ｋ均 值 聚 类 每 次 分 为 质 心 收 敛 的 两 组β１ 和

β２，β１ 和β２ 组内应该满足两两元素之间尽可能的相似，这

里使用欧几里得距离进行相似性衡量［１７］，如式（６）所示。

ｄ（ｌｘ→ ，ｌｙ→ ）＝ ∑
ｍ

ｚ＝０

（ｌｘ，ｚ－ｌｙ，ｚ）槡 ２ （６）

如果ｄ（ｌｍｏｄ１→ ，ｌｒｅａｌ→ ）＞ｄ（ｌｍｏｄ２→ ，ｌｒｅａｌ→ ），则β１ 组 的 权 重

ｗ１，大于β２ 组的权重ｗ２，反之则β１ 组的权重ｗ１ 大于β２
组的权重ｗ２，完成特征赋权的过程，之后对权重较大的组

进行递进式Ｋ均值聚类，重复上面的过程，每次递进式找

出下一次分组结果，直到组内只剩唯一一个目标ｌｍａｘ，即与

正确目标相似度最高的目标，若其与真实值的相似度大于
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阈值ε，则结束上述过程，否则依次回转上述流程，直至找

到满足阈值条件的目标ｌｍａｘ。

２　动态视角下连续图像特征融合

　　在得到与正确目标相似度最高的目标ｌｍａｘ 后，考虑到

ｌｍａｘ 是与其他相 似 目 标 相 对 比 较 得 到 的，并 不 能 证 明ｌｍａｘ
与正确目标是完全相同的，可能因为目标的某些属性如性

别、头发、年龄、穿着等因素导致的误匹配，因此，为了进一

步提高目标的判决正确率，需要对目标动态连续捕获多幅

图像，并利用同一图像不同视角下特征的互补性进行自适

应融合，本文中融合网络架构采用ＬＳＴＭ 网络，网络模型

如图２所 示。该 网 络 是 递 归 神 经 网 络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的衍生，它能对同一目标的连续多幅图像

　　

进行空间相关性建模，即依据前ｎ－１幅图像学习第ｎ幅

图像特征表示，并通过记忆门和遗忘门完成目标特征选择

与融合，获取更多的鉴别性特征，如图３所示。

图２　ＬＳＴＭ网络模型

图３　连续图像特征融合

　　ＬＳＴＭ 是 一 种 可 以 自 适 应 可 变 长 度 输 入 的 神 经 网

络［１８－１９］，它主要由存储单元ｃｔ、遗忘门ｆｉ、输入门ｉｔ 和输出

门ｏｔ 组成。存储单元用于存储第ｎ帧的特征信息；输入门

用于输入新的特征信息，并为融合前后时间帧中的特征信

息注入新的特征；遗忘门用于前一时间帧作用下当前时间

帧需要遗忘的特征信息；输出门保存并输出经过ＬＳＴＭ网

络特征自适应融合后更新的特征信息。
当第ｎ帧中输入的特征为ｌ＊ 时，存储单元ｃｔ、遗忘门

ｆｉ、输入门ｉｔ 和输出门ｏｔ 依次将进行更新，更新的公式为：

ｆｔ ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｌ＊］＋ｂｆ）

ｉｔ ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｌ＊］＋ｂｉ）

ｃｔ槇 ＝ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ－１，ｌ＊］＋ｂｃ）

ｏｔ ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｌ＊］＋ｂｏ）

ｈｔ ＝ｏｔ＊ｔａｎｈ（ｃｔ）

烅

烄

烆

（７）

式中：ｈｔ 为ＬＳＴＭ 网络模型的最终输出；σ（·）是ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数，它是一 个 值 在［０，１］之 间 的 一 个 连 续 单 调 的 阈

值函数；ｔａｎｈ（·）是双曲正切激活函数，具有迭代速度快，
收敛时间短的优点；Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗｃ 和Ｗｏ 依次为遗忘门、输入

门、存储单元和输出门的权重矩阵；ｂｆ、ｂｉ、ｂｃ 和ｂｏ 依次为

遗忘门、输入门、存储单元和输出门的偏置参数。
经过式（７）对动态视角下连续图像特征进行更新融合，去

除冗余和不相关特征，有利于提高目标识别的平均准确率。

３　验证与分析

３．１　数据集与验证环境配置

　　本文采用清华大学收集的 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１数据集，该数

据集已经划分训练集和测试集，共１　５０１个目标，３２　６６８张

图像，其中训练集中包含７５１个目标，每个目标平均有１７
张不同视角的图像，共１２　９３６个图像，测试 集 中 包 含７５０
个目标，每个目标平均有２６张不同视角的图像，共１９　７３２
个图像。

本文 硬 件 平 台 是 基 于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操 作 系 统，显 卡 为

ＮＶＩＤＩＡ　１０５０Ｔｉ，软 件 平 台 基 于 Ｐｙｃｈａｒｍ 实 现，采 用

ｐｙｔｏｒｃｈ１．４．０神经网络框架构建，ｐｙｔｈｏｎ版本为３．７。

在训练过程中，将 目 标 图 像 调 整 为２５６×１２８输 入 网

络，训练批尺寸为１６，每次训练采用随机采样方式，学习率

为０．０１，并采用随机梯度下降法优化网络。

３．２　验证结果分析

　　为了验证本 文 提 出 的 基 于 分 组 特 征 赋 权 的 动 态 视 角

图像特征融合的方法的有效性，本文将从两个方面展开：

１）验证多目标分组特征赋权的效果，当输入图像中包含多

个目标时，观察首 位 识 别 率 的 指 标；２）验 证 动 态 视 角 连 续

图像融合对目标识别的影响，将单视角图像输入和多视角

图像输入 对 结 果 的 影 响 进 行 比 较，验 证 平 均 准 确 率。首
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先，为验证多目标分组特征赋权的效果，将多个相似目标

的图像作为输入，经过特征提取网络，进行特征提取，所有

图像特征组成集合Ｌ，之后将Ｌ进行递进式Ｋ均值聚类分

组与特征赋权算法进行运算，找到与正确目标相似度最高

的目标ｌｍａｘ，这 可 用 首 位 识 别 率（Ｒａｎｋ－１）指 标 进 行 衡 量，

Ｒａｎｋ－ｎ表示特征相似度最靠前的的ｎ张图有正确结果的

概率。同时为了与文献［４］、文 献［５］和 文 献［６］进 行 更 好

的 比 较，这 里 增 加 指 标 平 均 精 确 均 值 （ｍｅａｎ　ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ），它代表每一个目标类别的平均精度的均

值，它的表达式如式（８）所示。

ｍＡＰ＝
∑
ｋ＝Ｃ

ｋ＝０

∑ＰＫ

ＩＣ
Ｃ

（８）

式中：∑ＰＫ 表示第ｋ个目标类别精确度的值；ＩＣ 表示第

ｃ个类别的目标数量。具体比较结 构 可 以 如 表１所 示，从

表１中可以看出，Ｒａｎｋ－１和 ｍＡＰ两个指标综合来看本文

方法具有明显的优势，Ｒａｎｋ－１虽然与文献［４］不相上下，但
是ｍＡＰ高 于 文 献［５］和 文 献［６］至 少４％，ｍＡＰ虽 然 比

文献［５］略低，但是通过下一步动态视角连续图像融合，能

够进一步提高ｍＡＰ指标。

表１　比较结果

Ｒａｎｋ－１／％ ｍＡＰ／％
目标属性分级识别［４］ ９３．１０　 ７６．２０

动态特征匹配［５］ ８９．４０　 ９２．８０
奇异值分解与目标对齐［６］ ８３．４１　 ６５．０９

本文方法 ９３．８０　 ８９．１３

　　其次，为验证动态视角连续图像融合对目标识别的影

响，将同一目标的多视角图像按照时间序列依次输入，并

依据式（７）对输入特征进行动态视角下图像特征融合。验

证结果如图４所示，其中左边是动态视角下捕获的连续图

像，右边是在测试集中找到的ＴＯＰ－６高匹配图像用黑色实

图４　验证结果

　　线框包裹的图像表示与输入是相同的目标，黑色实线框之

外的则是不同的目标。从图４中可以看出，随着获取同一

目标多视角图像越多，目标ｍＡＰ越高，可以达到８９．１３％。

４　结　　论

　　本文提出的基于分组特征赋权的动态视角图像特征融

合方法，分为多目标分组特征赋权和动态视角下连续图像

特征融合两个部分，前者通过递进式Ｋ均值聚类，对多目标

特征进行分组，得到多组质心，并用质心特征替代全组多目

标特征进行相似度判断，从而完成分组特征赋权，降低了目

标识别的复杂度；后者利用ＬＳＴＭ网络实现连续图像特征

拼接，通过记忆门和遗忘门完成目标特征选择与融合。
需要注意的是，本文处理的图像为清晰的目标多视角

图像，并未考虑遮挡、目标快速运动、小目标图像等极端条

件，为了增强目标识别的适应性和鲁棒性，未来可以从极

端条件建模和对目标更加精细化的处理，进一步将目标识

别技术落地，适应各种复杂的情况。
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