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一种基于CLMF的深度卷积神经网络模型

随婷婷 1 王晓峰 1

摘 要 针对传统人工特征提取模型难以满足复杂场景下目标识别的需求, 提出了一种基于 CLMF 的深度卷积神经网络

(Convolutional neural networks with candidate location and multi-feature fusion, CLMF-CNN). 该模型结合视觉显著性、

多特征融合和CNN模型实现目标对象的识别. 首先, 利用加权 Itti模型获取目标候选区; 然后, 利用CNN模型从颜色、亮度

多特征角度提取目标对象的特征, 经过加权融合供目标识别; 最后, 与单一特征以及目前的流行算法进行对比实验, 结果表明

本文模型不仅在同等条件下正确识别率得到了提高, 同时, 达到实时性要求.

关键词 图像识别, 深度学习, 卷积神经网络, 多特征融合

引用格式 随婷婷, 王晓峰. 一种基于CLMF的深度卷积神经网络模型. 自动化学报, 2016, 42(6): 875−882

DOI 10.16383/j.aas.2016.c150741

Convolutional Neural Networks with Candidate Location and Multi-feature Fusion

SUI Ting-Ting1 WANG Xiao-Feng1

Abstract To solve the problem that the traditional manual feature extraction models are unable to satisfy object

recognition in complex environment, an object recognition model based on convolutional neural networks with candidate

location and multi-feature fusion (CLMF-CNN) model is proposed. The model combines the visual saliency, multi-feature

fusion and CNN model to realize the object recognition. Firstly, the candidate objects are conformed via weighted Itti

model. Consequently, color and intensity features are obtained via CNN model respectively. After the multi-feature fusion

method, the features can be used for object recognition. Finally, the model is tested and compared with the single feature

method and current popular algorithms. Experimental result in this paper proves that our method can not only get good

performance in improving the accuracy of object recognition, but also satisfy real-time requirements.
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随着科学技术的飞速发展, 图像识别技术已从
简单的理论融入到了大众的日常生活之中[1−2]. 从
手机、电脑、打卡机等使用指纹身份识别, 到阿里巴
巴发布的人脸识别支付技术, 都离不开图像识别. 然
而, 在这个信息量爆炸的时代, 如何能够提高识别率
意义重大, 直接关系到图像识别的实用性和安全性.
幸运的是, 深度学习的出现解决了如何自动学

习出“优质特征”的问题[2−3]. 它通过模仿人脑分析
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学习的机制, 将分级信息处理过程引用到了特征表
示上, 通过逐层特征变换, 将样本在原空间的特征表
示变换到一个新特征空间, 从而使分类识别更加容
易. 相比于人工构造特征的方法, 利用深度学习方
法来学习特征, 能够更为丰富地刻画数据的内在信
息[4].
深度卷积神经网络 (Convolutional neural net-

works, CNN) 作为深度学习的常用模型, 已成为众
多科研领域的研究热点之一. 受到Hubel-Wiesel生
物视觉模型的启发, LeCun等于 1989年首先提出
了CNN模型, 解决了小规模的图像识别问题[5−6].
但对于大规模的图像无法得到较好的效果. 直
至 2012年, Krizhevsky等在传统的CNN模型上提
出了深度的理念, 取得了不错的识别结果, 推进了图
像识别技术[7]. 与传统识别算法相比, 它的输入不使
用任何的人工特征, 避免了复杂繁琐的手动特征提
取过程, 可实现自动特征学习, 在处理大规模的图像
识别时同样具有优势. 目前, CNN模型被广泛应用
于图像识别领域之中[4, 7−9]. Ji等通过延伸数据的空
间维度, 提出一种 3D CNNs模型[10], 用于人体运动
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行为的识别之中, 取得了不错的识别效果. 2013年,
徐姗姗等[11] 利用CNN模型对木材的缺陷进行识
别, 降低时间消耗的同时, 获得了较高的缺陷识别精
度. 2014年, 贾世杰等将CNN模型用于商品图像分
类中[12], 为电子商务软件提供了一种快捷、高效的
分类过滤手段. 这无不说明 CNN 模型在图像识别
方面的优势, 即高效特征抽取、权值共享、模型复杂
度低的特点. 故本文采用CNN模型作为图像特征提
取的基础模型.
然而, 在目标识别的初期阶段需要对目标对象

进行定位 (Candidate location, CL), 这是 CNN 模
型所忽略的. 近年来, 神经科学方面的研究者发现,
人类视觉系统具有快速定位兴趣目标的能力[13]. 显
然, 将这种能力引入CNN模型, 无疑将提升目标识
别的效率. 目前, 最具代表的是 Itti模型[14−15], 它能
模拟视觉注意机制, 利用颜色、亮度和朝向特征获取
感兴趣区. 故采用 Itti模型实现CL阶段.
同时, CNN模型常采用灰度图像作为图像的输

入, 缺失了对于颜色、亮度特征的理解. 而颜色特
征对于图像的旋转、尺度变换和平移具有不错的稳

定性[16]. 亮度是人类视觉系统较为敏感的图像特征.
若融合颜色、亮度特征, 能够更为完善地表达图像.
因此, 采用多特征融合的方法来表示图像具有一定
的必要性.

综上所述, 为了能够使CNN模型更为快捷地
实现CL阶段的目标定位, 多特征信息的互补, 本文
以CNN模型为基础模型, 添加 Itti模型以及多特征
融合思想, 建立一种基于CLMF的深度卷积神经网
络模型 (Convolutional neural networks with can-
didate location and multi-feature fusion, CLMF-
CNN), 以便快速地获取目标区域, 提高目标识别效
率和准确度.

1 深度卷积神经网络

深度卷积神经网络是第一个成功训练多层神

经网络的学习算法. 由于该网络有效地避免了复

杂的图像预处理, 可以自主学习图像特征, 所以得
到了广泛的应用. CNN模型通过对局部感受野卷
积 (Local connections)、权值共享、下采样和多网
络层[17], 实现NN (Neural network)结构的优化, 不
但减少了神经元和权值的个数. 同时, 利用池化
操作 (Pooling)使特征具有位移、缩放和扭曲不变
性[17].

典型的深度卷积网络结构如图 1所示. 第一
层为图像输入层, 然后由多个卷积层 (Convolution,
C层)和下采样层 (Subsampling, S层) 组成, 最后
一层为全连接层.

1.1 C层的学习

C层主要是利用卷积核抽取特征, 实现对特征
进行过滤和强化的效果. 在每个卷积层中, 将前一层
输出的特征图与卷积核进行卷积操作[18], 然后通过
激活函数, 即可输出该层的特征图 yt

i , 如式 (1) 所示.

yt
j = f


∑

i∈Pj

kt
i,j ∗ yt−1

i + bt
j


 (1)

其中, f是激活函数, 本文选用Sigmoid函数. t表示

层数, ki,j是卷积核, ∗表示 2D卷积操作, bj是偏置,
Pj表示所选择的输入特征图的集合.

1.2 S层的学习

S层主要通过下采样减少C层的特征维数,
对S层中每个大小为n×n的池进行“池平均”或“池

最大”操作[19], 以获取抽样特征, 如式 (2) 所示.

yt
j = f(down(yt−1

i ) · wt
j + bt

j) (2)

其中, w为权重, down(·)为下采样函数, 本文采
用“池最大”操作. 通过池化操作, 不仅有效降低
了C层的复杂度, 抑制了过拟合现象, 同时, 提升了
特征对微小畸变、旋转的容忍能力, 增强了算法的性
能和鲁棒性.

图 1 深度卷积神经网络的结构图

Fig. 1 The structure chart of CNN model
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2 基于CLMF的深度卷积神经网络

为了使CNN模型能够在图像中快速搜索到目
标对象, 模仿人脑视觉系统, 在CL阶段添加视觉注
意模型, 旨在快速获取目标对象. 同时, 从特征融合
的角度, 实现图像颜色、亮度的多特征表达. CLMF-
CNN的模型结构图如图 2所示, 由候选目标区获取
和多特征融合两模块组成.

图 2 CLMF-CNN 模型结构图

Fig. 2 The structure chart of CLMF-CNN model

2.1 基于视觉显著性的候选目标获取

大量研究发现, 人类的视觉系统能够快速搜索
到兴趣目标, 并进入视觉感知[20−21]. 受其启发, 若
在目标识别的 CL 阶段采用视觉显著性获取候选目
标, 能够有效地降低背景所带来的干扰. 目前最具代
表性的是 Itti等于 1998年提出的选择注意模型, 该
模型经过不断的改进, 已经可以较好地应用于目标
识别之中. 其基本思想是采用自底向上的模式, 通过
构建不同尺度的高斯金字塔, 并利用式 (3)∼式 (5)
获取亮度、颜色、朝向特征[15]; 然后, 计算中央周边
算子得到特征显著图; 最后, 通过归一化组合得到显
著图, 从而模拟人类视觉系统选择出显著区域.

I =
r + g + b

3
(3)

{
RG(c, s) = |(R(c)−G(c)) Ä (G(s)−R(s))|
BY (c, s) = |(B(c)− Y (c)) Ä (Y (s)−B(s))|

(4)

O(c, s, θ) = |O(c, θ) Ä O(s, θ)| (5)

其中, r、g、b为三个颜色分量. R = r − (g + b)/2 ;
G = g − (r + g)/2 ; Y = (r + g)/2− |r− g|/2− b ;
c、s代表金字塔中央尺度和周边尺度. θ 为Gabor滤
波器的方向; Ä代表“中央 –周边”算子.

然而, Itti模型仅采用自底向上的机制, 缺失了
高级认知的指导[14−15]. 特别地, 由其获取的显著图
仅由各类特征叠加而成的, 这违背了视觉系统的选
择机制. 在不同的环境下, 视觉系统搜索不同目标
时, 对于各个特征的倚重应有所不同. 故综合考虑各
类特征对于目标定位的贡献度, 赋予权重, 通过特征
与权重的乘积和确定显著区, 如式 (6) 所示.

Sali =
∑

j∈{Co,In,Or}
βj

N∑
k=1

Salikj (6)

其中, βj为显著特征权重, 由式 (7) 获得. Sali代表

显著值, SaliCo为颜色显著值、SaliIn为亮度显著

值、SaliOr为朝向显著值, k代表不同的尺度.
目前, 对于显著区域的提取多由目标知识驱动,

忽略了背景特征对于目标检测的抑制作用. 而神经
物理学实验表明, 背景特征对于目标检测也具有重
要意义[22]. 因此综合考虑目标和背景的概率知识,
利用式 (7) 确定显著特征权重βr.

βr =
P (O|Fsalir)
P (O|Bsalir)

=

P (Fsalir|O)P (O)
P (Fsalir)

· P (Bsalir)
P (Bsalir|O)P (O)

=

P (Fsalir|O)P (Bsalir)
P (Fsalir)P (Bsalir|O)

(7)

其中, βr表示显著特征权重, P (O)表示目标O出

现的先验概率; P (O|Fsalir)表示给定前景区的
某一图像度量Fsalir时, 目标O出现的条件概

率; P (O|Bsalir)表示给定背景区某一图像度
量Bsalir时, 目标O出现的条件概率; 图像度量包
括颜色特征值SaliCo、亮度特征值SaliIn和朝向特

征值SaliOr.

2.2 多特征融合

由于CNN模型在特征提取过程中使用的特征
单一, 忽略了颜色、亮度特征的影响, 如图 1所示.
故本文在深度卷积神经网络的基础上, 添加颜色、亮
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度特征提取的思想, 使用B-Y颜色通道、R-G颜色
通道以及亮度通道三通道对视觉图像进行特征提取.
其中, B-Y和R-G颜色通道的图像表示可由式 (8)
和 (9) 获得.

PRG =
(r − g)

max(r, g, b)
(8)

PBY =
b−min(r, g)
max(r, g, b)

(9)

因此, CLMF-CNN模型不仅考虑了亮度特征,
同时考虑了对象的颜色特征, 使得特征向量更能表
现目标对象的特性.
然而, 多特征的融合方法对于特征的表达能力

具有一定的影响. 目前, 常用的多特征融合方法有简
单叠加、串行连接等. 但这些方法不仅较难体现各
种特征的差异性, 反而扩大了特征的维数, 增加了计
算量. 因此, 引出权重的概念, 根据不同的特征在识
别过程中的贡献度, 在CNN的全连接层后添加一层
各类特征的权重计算层.

通常, 特征的识别效果采用误差率表示, 误差率
越低则表示该类特征具有较强的区分能力. 受此启
发, 从误差率的角度定义权重, 如式 (10) 所示.

wn =
1

en

N∑
i=1

( 1
ei )

(10)

其中, wn为特征n的权重, 0 ≤ wn ≤ 1
且

∑N

n=1 wn = 1. en表示特征n的误差率. 由此
可以发现, en越低的特征将获得越高的权重. 因此,
每个目标融合后的特征向量TTT 可表示为式 (11).

TTT =
N∑

n=1

wnyyyn (11)

其中, N为特征类别数, yyyn表示特征n相应的特征

向量.

2.3 算法流程

CLMF-CNN模型由学习阶段以及目标识别阶
段两部分组成. 具体步骤如下:

1) 学习阶段:
步骤 1. 根据学习样本, 采用样本统计分

析法计算样本图像内目标对象与背景的条件概

率P (O|Fsalir)和P (O|Bsalir);
步骤 2. 根据式 (7) 确定 Itti模型内的权重βj;
步骤 3. 利用CNN模型获取目标对象在B-Y颜

色通道、R-G颜色通道以及亮度通道三通道的特征
向量;

步骤 4. 训练不同特征向量, 获取各类特征的误
差率 en;
步骤 5. 根据误差率 en, 利用式 (10) 获取不同

特征的权重.
2) 目标识别阶段:
步骤 1. 根据权重βj, 利用加权 Itti模型获取测

试图像相应的候选目标区域;
步骤 2. 利用CNN模型对候选目标进行B-Y颜

色通道、R-G颜色通道以及亮度通道三通道的特征
提取;
步骤 3. 根据式 (11), 结合不同特征的权

重wn进行加权融合, 形成候选目标的特征表达;
步骤 4. 对候选目标进行识别, 输出测试图像的

类别.

3 实验结果与分析

仿真实验平台配置为酷睿四核处理器 2.8GHz,
8GB 内存, 使用Caltech 101数据集, 该数据库包
含 101类, 每类大约包含 40到 800张彩色图片. 然
而, CNN模型需要建立在大量样本的基础上, 故选
取其中样本量较大的 8类: 飞机 (Airplanes)、人脸
(Faces)、钢琴 (Piano)、帆船 (Ketch)、摩托车 (Mo-
tor)、手枪 (Revolver)、手表 (Watch)以及豹 (Leop-
ards), 并利用Google对图库进行扩充, 每种类别选
用 2 000幅图像, 本文方法的参数设置如表 1所示,
其中, 学习率初始值设为 0.1, 并在迭代过程中线性
下降以寻找最优值. 同时, 为了评估识别效果, 采用
十折交叉实验法进行验证, 并利用识别精度作为评
价标准, 如式 (12) 所示.

PreV ali =
PTi

PTi + FTi

(12)

其中, PreV ali表示第 i类图像的识别精度, PTi表

示正确识别的样本数, FTi表示错误识别的样本数.
表 1 本文方法参数设置表

Table 1 Parameters setting of our method

层数 种类 特征图个数 卷积核大小

1 卷积层 100 7×7

2 下采样层 100 2×2

3 卷积层 150 4×4

4 下采样层 150 2×2

5 卷积层 250 4×4

6 下采样层 250 2×2

7 全连接层 300 1×1

8 全连接层 8 1×1

激活函数 Sigmoid

损失函数 Mean square error



6期 随婷婷等: 一种基于 CLMF 的深度卷积神经网络模型 879

3.1 CL阶段提取候选目标的作用

由图 3可以发现, 利用改进的 Itti模型可以有效
地在CL阶段提取目标候选区, 避免了背景的干扰,
便于后续CLMF-CNN模型的特征提取. 实验结果
表明, 平均每幅图像的处理时间约为 62.76ms. 显
然, 在目标候选区的提取上消耗了一定的计算时间,
但是, 相应地减少了 30%∼ 50%的伪目标区域, 降
低了识别干扰, 反而提高了识别效率. 从图 4可以发
现, 利用 Itti模型改进的CNN模型的确提升了目标
的识别精度.

图 3 目标候选区域提取效果图

Fig. 3 The extraction of object candidate

图 4 CNN模型添加候选目标后的识别效果对比图

Fig. 4 The recognition performance of CNN model with

candidate objects

为了进一步分析CL阶段目标定位的有效性, 选
用覆盖率 (Overlap value, OV)评价目标对象区界
定的成功率, 如式 (13) 所示.

OV = mean
i=1,2,··· ,M

(
max

j=1,2,··· ,N

(
preboxij

⋂
objboxi

preboxij

⋃
objboxi

))

(13)

其中, preboxij是图像 i对应的第 j个候选目标区域.
objboxi是图像 i对应的目标区域.

由图 5可以发现, 由于文献 [23] 利用固定窗口
遍历搜索的方法, 所以对于脸、钢琴、手枪的定位效
果较好. 然而, 对于飞机、帆船、豹等大小多变的目
标对象, 界定的效果产生了一定的影响. 相反, 本文
方法充分考虑了各项特征的贡献率, 能够较好地定
位目标对象的区域, 为后期的目标识别提供了一定
的保证.

图 5 覆盖率对比图

Fig. 5 The comparison chat of OV

3.2 识别时间消耗对比

时间消耗无疑是对目标识别效果的一个重要评

价指标. 图 6从目标识别所需时耗的角度对比了文
献 [23]方法和CLMF-CNN模型. 由于文献 [23]方
法需要以固定大小的窗口遍历图像来实现目标的定

位, 因此定位的时耗十分受滑动窗口大小以及图像
大小的限制.若以 30×30的窗口遍历一幅N ×N的

图像时, 文献 [23]方法在定位时将进行 (N − 29)2个
操作. 若图像为 256 × 256, 则单幅图像在定位时的
操作将超过 5万次, 无疑增加了图像识别过程中的
时间消耗. 相反, 由于CLMF-CNN模型采用视觉显
著性定位的方法, 虽然在对单幅图像搜索目标时需
要消耗时间用于定位显著区域, 但可以快速滤除图
像中的伪目标区域, 大幅度地减少后期识别操作, 反
而降低了目标识别的时间消耗, 十分有利于图像的
快速识别.

3.3 特征融合的作用

在特征提取阶段, 采用了多特征融合方法, 利用
各类特征的贡献度来分配权重. 为了验证权重的作
用, 实验将本文的多特征融合方法与各类单一特征
方法以及目前流行的多特征乘性融合方法[24]、多特

征加性融合方法[25]进行对比.
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图 6 目标识别时耗对比图

Fig. 6 The comparison chat of time consumption on

object recognition

从图 7可以发现, 采用单一特征的 CNN 模型识
别效果明显不佳, 且不稳定, 易受光照等外界因素的
干扰. 说明需要通过特征融合, 使各类特征取长补
短, 才能实现更好的识别效果. 文献 [24]方法, 可实
现各类特征的融合, 但该方法易放大噪声的影响, 导
致融合结果对噪声较为敏感. 相反, 文献 [25]在一
定程度能够抑制噪声, 说明加性融合的确能较好地
融合各类特征. 然而其识别效果仍不理想, 说明权
重的分配对融合后特征向量的识别效果具有一定的

影响. 本文的方法具有较好的识别结果, 原因在于:
CLMF-CNN模型充分考虑了各项特征对于识别效
果的贡献度, 从误差率的角度分配各项权重, 降低了
对于噪声的敏感度, 且提升了识别效果, 增强了识别
方法的鲁棒性.

图 7 CNN模型添加多特征后的识别效果对比图

Fig. 7 The recognition performance of CNN model with

multi-features

3.4 识别效果对比

为了验证本文方法的有效性, 实验将 CLMF-
CNN 模型和文献 [26−28]的方法进行对比, 如

图 8所示. 其中, 对于人脸、摩托车和手表这些目
标对象, CLMF-CNN模型具有一定的优势. 原因在
于, 这些目标较为显著, 对于CLMF-CNN模型更易
找到目标对象区域. 而对于文献 [26−28]方法, 由于
过多的依赖固定窗口滑动搜索的方法, 导致对目标
区域的定位有一定的偏差. 同时, 本文的多特征融合
方法能够充分地考虑各类特征的贡献度, 合理地分
配权重, 使得各类特征扬长避短, 更有效地表达目标
对象. 由图 8可以发现, CLMF-CNN模型的识别效
果基本优于其他方法, 为目标识别提供了一种较为
有效的方法.

图 8 不同方法的分类效果对比图

Fig. 8 Recognition performance of different methods

同时, 为了进一步验证本文方法的识别效果,
实验将CLMF-CNN模型运用于图像标注中. 从
表 2可以发现, 本文方法基本可以标注出预先学习
的目标对象, 说明CLMF-CNN模型可以较好地解
决图像的自动标注问题.

4 结论

本文提出一种基于CLMF的卷积神经网络模
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型, 并用于图像识别, 取得了较为满意的实验结果.
与现有方法相比, CLMF-CNN具有以下几个突出
的特点: 1) 模仿人脑视觉认知的过程添加了CL阶
段的候选目标区选取模块, 确立了目标对象区, 减少
了由于伪目标区域所造成的计算时间消耗和识别干

扰. 2) 利用多特征的加权融合降低了由单一特征不
充分所引起的歧义, 丰富了图像的特征表达.

然而, 图像质量对于目标识别具有一定影响. 下
一步工作的重点将从图像融合技术文献 [29−30]的
角度提高图像质量, 进一步改善目标识别效果.
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