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基于分层基因优选多特征融合的图像材质属性标注

张红斌 1 邱蝶蝶 1 邬任重 1 蒋子良 1 武晋鹏 1 姬东鸿 2

摘 要 图像材质属性标注在电商平台、机器人视觉、工业检测等领域都具有广阔的应用前景. 准确利用特征间的互补性及

分类模型的决策能力是提升标注性能的关键. 提出分层基因优选多特征融合 (Stratified gene selection multi-feature fusion,

SGSMFF) 算法: 提取图像传统及深度学习特征; 采用分类模型计算特征预估概率; 改进有效区域基因优选 (Effective range

based gene selection, ERGS) 算法, 并在其中融入分层先验信息 (Stratified priori information, SPI), 逐层、动态地为预估概

率计算 ERGS 权重; 池化预估概率并做 ERGS 加权, 实现多特征融合. 在MattrSet 和 Fabric 两个数据集上完成实验, 结果表

明: SGSMFF 算法中可加入任意分类模型, 并实现多特征融合; 平均值池化方法、分层先验信息所提供的难分样本信息、“S +

G + L” 及 “S + V” 特征组合等均有助于改善材质属性标注性能. 在上述两个数据集上, SGSMFF 算法的精准度较最强基线

分别提升 18.70%、15.60%.
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Abstract Material attribute annotation can be broadly applied in many different scenarios in large-scale product

image retrieval, robotics and industrial inspection. Accurately utilizing the complementarity between different image

features and the decision abilities of classification models is the key factor to improve the final annotation performance.

To address the problem, a novel algorithm called stratified gene selection multi-feature fusion (SGSMFF) for material

attribute annotation is proposed. Both the traditional and deep learning image features are extracted firstly. Then

any classification model is utilized to compute the estimated probability of each image feature. The traditional effective

range based gene selection (ERGS) algorithm is modified in turn and the stratified priori information (SPI) obtained

from two perspectives is integrated into the modified ERGS algorithm to dynamically compute the ERGS weight of each

estimated probability. Two pooling strategies i. e. Maximum and Average are proposed to complete the final multi-

feature fusion procedure. The proposed SGSMFF algorithm is validated on two different datasets: MattrSet and Fabric.

Experimental results demonstrate that any classification model can be integrated into the innovative SGSMFF algorithm.

Several fundamental factors such as the proposed Average pooling strategy, the hard negative information provided by

the stratified priori information, and the feature combinations including “S + G + L” and “S + V” all help improve the

final annotation performance. Our approach significantly outperforms state-of-the-art baseline about 18.70% and 15.60 %

on the above datasets respectively.
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基于视觉特性识别图像材质属性是机器视觉领

域的热点研究问题, 因为物体表面的材质类型可以
为人们提供大量有价值的语义信息 (如柔软性、防水
性、透气性与耐磨性等), 这对于准确认知不同类型
的材质具有非常重要的意义. 故图像材质属性标注
的应用价值较大, 主要应用包括: 在淘宝、京东等主
流电子商务平台上, 用户检索指定材质类别的商品;
机器人先识别物体的材质属性, 然后根据材质特点
确定对物体的夹取力度、触碰强度及可否拉拽; 在工
业领域中, 机器自动完成纺织原材料分类, 以减少人
工识别误差并降低相应成本.
本文提出全新的分层基因优选多特征融合算法,

以准确、高效、便捷地完成图像材质属性标注, 并
挖掘材质属性所蕴含的深层语义信息. 最后, 构建一
个类似视觉基因计划[1] 的材质属性表示 (认知) 体
系, 为上述电子商务、机器人视觉、工业检测等领
域的材质属性识别应用奠定基础. 本文的主要贡献:
提出基于分层基因优选多特征融合 (Stratified gene
selection multi-feature fusion, SGSMFF) 的图像
材质属性标注模型. 根据数据集中样本特性, 提取
图像的传统特征 (LBP[2]、Gist[3]、SIFT[4]) 及深度
学习特征 (VGG16[5]); 采用任意分类模型计算特征
预估概率; 改进 ERGS (Effective range based gene
selection, ERGS) 算法[6] 并在其中融入分层先验信

息 (Stratified priori information, SPI),设计全新的
分层基因优选 (Stratified gene selection, SGS) 算
法, 基于 SGS 逐层、动态地为预估概率计算 ERGS
权重; 最后, 池化预估概率并做 ERGS 加权, 实现分
层基因优选多特征融合. SGSMFF 的主要特点: 1)
层次性. 它融入分层先验信息, 以动态计算 ERGS
权重, 进而改善标注精准度; 2) 统一性. 它可采用任
意分类模型计算特征预估概率; 3) 包容性. 它能实
现多特征融合,包括传统特征和深度学习特征; 4)高
效性. 实验数据表明: 它的标注精准度大幅优于若
干有竞争力的基线.

因此, 本文工作既有一定实用价值, 又是对机器
学习模型的创新.

1 相关工作

本文工作主要涉及三个方面: 图像属性预测、
材质属性标注及特征融合. 因此, 分别对这三方面的
工作进行综述, 具体如下:

1.1 图像属性预测

图像属性位于中间语义层, 它可以给人们提供
丰富的语义信息. 近年, 图像属性预测吸引了机器
视觉领域研究人员的重点关注. Farhadi 等[7] 抽

取图像特征, 训练二元 SVM 模型, 实现属性预测;

Kumar 等[8−9] 构建鼻、眼、口等属性分类器, 以实
现人脸识别及搜索; Jayaraman 等[10] 基于属性预测

完成零样本学习 (Zero-shot learning); Berg 等[11]

在噪声文本中挖掘刻画商品图像关键特性的属性;
Gan 等[12] 创建类别无关特征, 以更准确地完成属
性预测; Liu 等[13] 提出一种无监督的词典学习方法,
分析属性之间的相关性, 进而改善图像分类性能;
Tang 等[14] 提取共享于不同类别图像间的中间层特

征, 以完成场景图像属性预测; 近年来, 多任务深度
学习框架开始被用于图像属性预测[15−17], 如人脸识
别[15]、服饰识别[16]、场景理解[17] 等. 上述工作[7−17]

主要预测图像属性存在与否 (非 “0” 即 “1”, 这类属
性也称二元属性). 然而, 有时人们更关注属性的程
度大小, 这就需要采用相对属性模型[18] 定量评估属

性, 以更准确地认知属性. 相对属性由 Parikh 等[18]

提出, 并首先应用于WhittleSearch 系统[19−20], 以
完成高质量的人机检索交互. 相对属性预测有助于
改善图像分类性能[19, 21], 甚至完成零样本学习[22].
多任务深度学习框架也可用于相对属性预测[23−24],
如综合局部上下文和全局样式信息的相对属性预

测[23], 基于注意力机制与排序函数的端到端相对属
性预测[24] 等, 由于充分利用属性间的深层共享特征,
它们[23−24] 均取得了较传统二元属性模型更优的预

测性能. 最近, GAN 模型[25] 被用来完成图像增强,
丰富训练样本, 并提升相对属性预测精度[26].

1.2 材质属性标注

由于在电商平台、机器人视觉、工业检测等领

域都具有非常广阔的应用前景, 材质属性标注已
成为图像属性标注中的研究热点. 材质属性标注
可被视为纹理分类问题[27−39]. 第一个来自真实世
界的相关数据集是 CUReT[27]. Leung 等[28] 围绕

CUReT 采用 48 组滤波器完成材质分类, 同时引
入 3D Textons, 更好地刻画材质纹理特性; Varma
等[29] 采用 38 组滤波器 (也称 MR8) 完成材质分
类, 并聚焦于解决旋转不变性问题; Heera 等[30] 运

用 3 × 3 的图像块替代滤波器组, 获得了更好的材
质识别性能. 近年来, Sharan 等[31] 创建了一个来

自 Flickr 的材质属性数据集 FMD (包含 10 种材
质, 每种材质 100 张图像). Liu 等[32] 围绕 FMD,
运用贝叶斯网络获取了 45% 的分类精准度. Hu
等[33] 采用核描述子模型将 FMD 数据集上的材质
分类精准度提升到 54%. Sharan 等[34] 基于感知

特征将 FMD 上的识别精准度进一步提升到 57%.
不同于上述粗粒度数据集[27, 30−31], Kampouris
等[35] 首次提出细粒度材质数据集 Fabric, 他综
合反射特性和微几何特性完成材质分类, 其识
别精度达 79.6% (细粒度数据集中噪声较小).
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上述实验[27−35] 均为二维表面的纹理信息分析,与之
相比, 三维表面的纹理分析能更好地获取相关信息,
因为三维外观伴随场景反射的照明和视角而变化.
Dong 等[36] 使用新的照明条件和视角来重新捕获纹

理. Jian 等[37] 提出快速自适应 (Fast self-adaptive
method, FSAM) 和手动校正等方法, 以校正非均
匀照明并消除 3D 表面重建失真等问题. Jian 等[38]

提出一种基于小波变换的方法来捕捉和融合粗糙表

面纹理, 该方法不仅可以捕获和融合任意光照方向
下的三维表面纹理, 还能保留表面几何特性. Jian
等[39] 提出一种基于光照补偿和增强的照明不敏感

纹理识别方法. 综合上述工作[27−39] 可知: 图像材质
属性标注具有很大挑战, 因为物体表面的视觉特性
受形状、反射特性、光照、视角等因素影响.
本文在单类别图像特征提取基础上, 首先运用

t-SNE 模型[40] 对图像材质数据做可视化展示, 以
更好地认知材质属性标注问题. 实验采用的数据集
是笔者构造的 MattrSet 及通用数据集 Fabric[35],
MattrSet 是跨越异类商品的较大型数据集 (详见第

3.1.1 节), 它来自 Web 环境, 存在噪声, 是一种较
粗粒度的数据集. Fabric 是对衣物材质直接采样获
得的数据集 (详见第 3.1.2 节), 它来自服装商店, 材
质更精细, 是一种较细粒度的数据集. 因此, 本文选
取它们来验证 SGSMFF 算法的鲁棒性. 图像特征
选取 SIFT[2]、Gist[3]、LBP[4] 及 VGG16[5], 故基于
t-SNE 的数据可视化结果分别如图 1 和图 2 所示.
如图 1 所示, 在 MattrSet 数据集中, 特征不

同, 各材质属性的分布有很大差异. 总体而言, Pu
材质在 t-SNE 特征空间中具有更清晰的分布, 而
Polyester 和 Nylon 材质的样本却存在大量重叠, 即
出现较严重的分类混淆. 如图 2 所示, 在 Fabric 数
据集中, 特征不同, 各材质属性的分布也存在很大差
异. 但相对 MattrSet 数据集, 其样本的聚合效果更
好. 如在 SIFT 特征空间中, Wool、Denim、Cotton
等材质属性分布较好, 这是缘于 Fabric 数据集从细
粒度的角度刻画材质属性, 而MattrSet 数据集中的
噪声信息更多.

综上, 可以发现: 单类别特征[2−5] 识别材质属

图 1 基于 t-SNE 的MattrSet 数据集样本可视化结果 (均为调参后的最佳效果)

Fig. 1 Visualization results of MattrSet dataset based on t-SNE (the best results are obtained after parameters tuning)
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图 2 基于 t-SNE 的 Fabric 数据集样本可视化结果 (均为调参后的最佳效果)

Fig. 2 Visualization results of Fabric dataset based on t-SNE (the best results are obtained after parameters tuning)

性的效果均不佳, 其中细粒度材质相对容易判别; 材
质属性识别精度普遍偏低, 该研究任务具有一定挑
战. 因此, 要完成高质量图像材质属性标注, 既要设
计性能优越的分类模型, 又应充分利用不同图像特
征之间的互补性.

1.3 特征融合

由于考虑不同特征对分类的影响, 特征融合
一直以来都是机器学习领域的研究热点. 特征融
合方法包括: 1) 提升策略. 它指将一组弱分类器
集成为强分类器, 以获取更好的分类性能. 主流方
法: 梯度提升决策树 (Gradient boosting decision
tree, GBDT)[41]、Adaboost[42]、RankBoost[43]、极
端梯度提升树 (eXtreme gradient boosting, XG-
Boost)[44]、分层梯度提升决策树 (Multi-layered
gradient boosting decision trees, ML-GBDT)[45]

等; 2) 多特征融合. 它对特征加权以融合生成 “新
特征”, 基于 “新特征” 完成分类任务. 主流方法: 多
核学习 (Multiple kernel learning, MKL)[46]、多核
提升 (Multiple kernel boost, MKBoost)[47]、基于

多层感知机 (Multiple layer perception, MLP)[48]

的融合等; 3) 图模型. 它先构造多个异质子图

以评估图像之间的内容相关性, 把这些子图融
合为一个大图, 完成基于排序的大规模图像检
索. 主流方法: 多重关联图 (Multiple affinity
graphs, MAG)[49]、变分相关向量机 (Variational
relevance vector machine, VRVM)[50]、图像图 (Im-
ageGraph)[51] 等; 4) 搜索方法. 它指采用智能优化
模型搜索出一组最优的特征组合. 主流方法: 有效区
域基因优选 (Effective range based gene selection,
ERGS)[6]、蝗虫优化算法 (Grasshopper optimiza-
tion approaches, GOA)[52]、二元 Salp 群优化算法
(Binary salp swarm algorithm, BSSA)[53]、灰狼优
化算法 (Gray-wolf optimization, GWO)[54] 等. 第
(1) 类方法[41−45] 属于决策层融合, 它更多依赖分类
模型, 未考虑特征间的互补性; 第 (2) 类方法[46−48]

属于特征层融合, 它依赖完整的核矩阵运算, 且 “新
特征” 的判别性有限; 第 (3) 类方法[49−51] 主要用

于图像检索而非分类, 但图模型的生成效率偏低;
第 (4) 类方法[6, 52−54] 也称特征选择 (Feature selec-
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tion), 它专注于优选判别性最强的特征, 而未考虑特
征之间的互补性, 且多在封闭数据集上开展实验.
综合上述三个方面的相关研究, 可以发现: 图

像属性预测是机器视觉领域的热点问题, 而材质属
性标注隶属该研究范畴, 它在工业、商业、机器人等
领域都具有重要的应用价值, 但其研究存在挑战. 单
一特征及传统特征融合方法均不能较好地完成材质

属性标注, 有必要设计一种新算法, 该算法无需构造
“新特征”, 却能充分利用不同特征之间的互补性, 以
及分类模型的决策能力. 即综合第 (1)、(2) 类特征
融合算法 (提升策略与多特征融合) 的优点, 完成高
质量的材质属性标注, 这正是设计分层基因优选多
特征融合 (SGSMFF) 算法的原始动机.

2 基于分层基因优选多特征融合算法的图像

材质属性标注模型

2.1 模型框架

基于分层基因优选多特征融合 (SGSMFF) 算
法的图像材质属性标注模型如图 3 所示 (图 3 采用

MattrSet 数据集进行说明, Fabric 数据集与之类
似).

如图 3 所示: SGSMFF 算法先采用基本分类
模型计算图像特征的预估概率 (由于采用 7 类基本
分类模型, 且MattrSet 数据集包含 4 种材质, 故预
估概率是 7 × 4 大小的矩阵. 若采用 Fabric 数据
集, 则预估概率是 7 × 9 大小. 颜色越深, 概率值越
大); 改进 ERGS 算法并融入分层先验信息 SPI (各
层中 “1” 表示待标注材质属性的正例, “0” 表示对
应负例. 例如, 层 1 中包含 4 种材质, 其中三种材质
被作为负例; 层 3 中包含两种材质, 仅有一种材质被
作为负例. SPI 的描述详见第 2.2.1 节), 逐层且动
态地为预估概率计算 ERGS 权重 (该权重是 3 × 7
× 4 大小的张量. 若采用 Fabric 数据集, 则预估概
率是 8 × 7 × 4 大小. 颜色越深, 权重越大); 池化
(平均值和最大值两种) 预估概率, 并对池化结果执
行 ERGS 加权, 即基于 SUM 函数实现融合; 最后,
基于MAX 决策函数计算融合之后样本的最大隶属
度, 完成材质属性标注.

图 3 基于 SGSMFF 算法的材质属性标注模型 (以MattrSet 数据集为例,

p 表示 Pu 材质、p* 表示 Polyester 材质、c 表示 Canvas 材质、n 表示 Nylon 材质. “1” 表示正例, “0” 表示负例)

Fig. 3 The proposed material attribute annotation model based on the SGSMFF algorithm

(MattrSet is used as example,

p, p*, c, n, “1”, and “0” represent Pu, Polyester, Canvas, Nylon, positive, and negative examples, respectively)
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在本框架中,将提取 LBP[2]、Gist[3]、SIFT[4] 及

深度学习特征 (VGG16[5]), 这与研究内容有密切关
系, 即本文聚焦图像材质属性识别问题, 物体表面
的材质属性与图像的纹理、形态、视角等有关, 故
有针对地选取相关特征: LBP 即局部二进制模型,
它是一种描述局部纹理特征的算子, 而材质属性多
表现为局部图像区域内的规律性纹理变化, 故 LBP
特征能较好地捕获这些变化; Gist 是一种基于多尺
度与多方向 Gabor 滤波的特征, 它着力刻画全局纹
理, 即图像中的简单上下文信息, 故 Gist 也能较好
地刻画材质属性, 但相对 LBP, 它易受背景噪声干
扰; SIFT 即尺度不变特征变换, 它主要描述图像中
的局部形态特性, 且可以减少因光照、视角、形态等
变化带来的识别误差, 上述变化通常被认为是干扰
材质属性识别的关键性因素, 故 SIFT 能胜任材质
属性标注; VGG16 是基于深度学习模型的非线性
特征, 它经过多次卷积、池化而来, 能较好地刻画图
像中的深层语义, 且它的生成方式不同于传统特征,
是对多特征融合的有利补充. 当然, 本文主要关注
SGSMFF算法的设计,未来拟引入其他特征做融合,
以进一步改善材质属性标注性能. 本文第 2.2.1 节、
第 2.2.2 节、第 2.2.3 节分别介绍 “获取分层先验信
息 SPI”、“改进的 ERGS 算法” 及 “SGS 算法”.

2.2 SGSMFF算法

2.2.1 获取分层先验信息 SPI

本文讨论图像材质属性标注问题, 如图 3 所示,
可先获取分层先验信息 SPI, 以指导各层 ERGS 权
重的动态更新, 从而完成高质量的多特征融合, 最终
提升材质属性标注性能. 用 SPIM 表示MattrSet 数
据集的分层先验信息, 用 SPIF 表示 Fabric 数据集
的分层先验信息. 综合 “主观 + 客观” 的方法来获
取材质属性标注的分层先验信息. 主观法包括: 1)
专家知识; 2) 历史数据; 3) 基于 t-SNE[33] 散点图的

观察法. 客观法: 基于 t-SNE[33] 代价值法.
针对MattrSet 数据集: 首先, 根据材料学专家

知识获取 SPIM. 由材料学领域知识可知: 各类材质
表面的纹理、光滑度、透明度、反射率等都有显著

差异, 故它们的标注难易度不同. Pu 材质柔软性较
好, 透气性较高, 类内纹理变化非常稳定, 较容易识
别; Polyester 材质弹性最好, 强度和耐磨性较好, 类
内纹理变化很大, 它包含粗颗粒和细颗粒两种, 相应
的反射率、折射率存在差异, 较难识别; Canvas 材
质是一种较粗厚的棉织物或麻织物, 它结实耐用、防
水性好, 且多采用平纹组织 (少量为斜纹组织), 类
内纹理变化较稳定, 较易识别. Nylon 材质强度高、
耐磨性好, 类内纹理变化较稳定, 识别难度适中. 总
体而言, Pu 最易识别, Polyester 最难识别, 其他两

类材质介于它们之间. 因此, 根据材料学专家知识
的分层先验信息 SPIM-1: “Pu→ Canvas →Nylon
→ Polyester” 及 SPIM-2: “Pu→Nylon → Canvas
→ Polyester” (SPIM-2 表示: 先标注 Pu, 然后标
注 Nylon, 最后标注 Canvas 和 Polyester, 即微调
Canvas 和 Nylon 的顺序. 后续描述与之类似, 不再
赘述).

其次, 基于历史数据获取 SPIM-3. 在执行

SGSMMF 算法前, 采用了 7 类基本模型、4 种
基本特征完成图像材质属性标注, 以形成历史
数据 (参见 第 3.2.1 节). 历史数据显示: 标

注 Pu、Canvas、Nylon、Polyester 的均值平均
准确率 (Mean average precision, MAP) 分别是
63.75%、58.57%、39.71%、37.45%. 该数据表明:
Pu 材质最易识别, 而 Polyester 材质最难识别. 因
此, 基于历史数据的分层先验信息 SPIM-3: “Pu →
Canvas → Nylon → Polyester”, 它与 SPIM−1 完
全一致.
再次, 基于 t-SNE 散点图做样本可视化, 获取

SPIM-4. 4 种图像特征的散点图如图 1 所示. 在图
1 中, Pu 材质能较好地聚合在一起, Canvas 材质次
之,而Nylon和Polyester两类材质分布在广阔的特
征空间内, 聚合程度最差. 显然, 仅采用单类别图像
特征, 材质属性标注的效果较差 (参考上面的均值平
均准确率), 需要对不同特征进行融合. 参考图 1, 基
于 t-SNE 散点图的分层先验信息 SPIM-4: “Pu →
Canvas → Nylon → Polyester”, 它与 SPIM-1 完全
一致.
最后, 基于客观法获取分层先验信息 SPIM-5.

采用 4 种基本图像特征[2−5] 分别完成基于 t-SNE
的样本可视化工作, 分解 t-SNE 模型输出的总代
价值中针对不同材质属性的代价值分量, 计算出如
表 1 所示各类材质的代价均值, 以确定分层先验信
息 SPIM-5. 因此, 基于 t-SNE 代价均值 (越小越
好)得到的分层先验信息 SPIM-5: “Pu → Nylon →
Polyester → Canvas”, 由于最后一层仅有两类材质,
故 SPIM-2 与 SPIM-5 完全一致.
综合 SPIM-1、SPIM-2、SPIM-3、SPIM-4 及

SPIM-5, 可归纳出 MattrSet 数据集中图像材质属
性标注的分层先验信息: “Pu → Canvas → Ny-
lon → Polyester”、“Pu → Nylon → Canvas →
Polyester”. SPIM 聚焦于先划分 Pu、Canvas 等易
分材质, 然后再划分 Nylon、Polyester 等难分材质,
即由易到难完成材质属性标注. 此外, 设计其他几
种不同的分层先验信息: SPIM-6、SPIM-7、SPIM-
8、SPIM-9, 与上述 SPIM 做比较, 它们的具体描述
如第 3.2.3 节表 6 所示.

针对 Fabric 数据集, 从两个角度获取分层先
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表 1 各类材质的 t-SNE 代价值 (针对不同数据集, 每列最小值如 1.3079 等所示)

Table 1 The t-SNE cost value of different material (for different dataset, the minimum value of each column is shown

as 1.3079 etc.)

数据集 材质
t-SNE 代价值

Gist SIFT LBP VGG 代价均值

MattrSet

Pu 1.3079 1.4615 0.7735 0.9142 1.1143

Canvas 1.4517 1.7962 0.8653 0.9660 1.2698

Nylon 1.4077 1.7227 0.8333 0.9360 1.2249

Polyester 1.3948 1.7285 0.8318 0.9982 1.2383

Fabrc

Cotton 1.0282 1.2109 1.2102 0.8974 1.0867

Denim 0.4405 0.9569 0.5581 0.4354 0.5977

Fleece 0.2267 0.5844 0.1583 0.1219 0.2728

Nylon 0.2219 0.1730 0.2105 0.1480 0.1884

Polyester 0.7151 0.9591 0.7243 0.5471 0.7364

Silk 0.1852 0.3642 0.1944 0.2078 0.2379

Terrycloth 0.2441 0.4616 0.3116 0.1457 0.2907

Viscose 0.2319 0.5017 0.2818 0.1035 0.2797

Wool 0.4072 0.6868 0.4417 0.2565 0.4480

验信息, 即基于历史数据 MAP 和表 1 中不同材
质的代价均值, 最终分别得到 Fabric 数据集的分
层先验信息 SPIF-1 与 SPIF-2, SPIF-1: “Silk →
Denim → Terrycloth → Cotton → Viscose →
Polyester → Fleece → Nylon → Wool” (Cotton、
Denim、Fleece、Nylon、Polyester、Silk、Terrycloth、
Viscose、Wool 材质的 MAP 值分别为 67.44%、
74.20%、63.43%、62.23%、63.54%、76.79%、
69.35%、66.07%、58.50%, 基于 MAP 做降序排
列), SPIF-2: “Nylon → Silk → Fleece → Viscose
→ Terrycloth → Wool → Denim → Polyester →
Cotton”.
综上, 采用主观、客观两种方法可以得到材质属

性标注的分层先验信息 SPI, 第 2.2.3 节的 SGS 算
法将融入分层先验信息 SPI, 完成高质量的材质属
性标注.

2.2.2 改进的 ERGS算法

原 ERGS 算法[6] 仅完成特征选择, 即选取
ERGS 权值最大的特征, 而放弃其他特征, 这必然
会丢失一些重要的判别信息, 进而影响材质属性标
注性能. 本文改进原 ERGS[6] 为特征融合算法, 设
计新的决策函数: 根据 ERGS 评估结果为所有特征
都分配权值, 以加权分类模型输出的预估概率, 完
成多特征融合. 因此, 材质属性标注由全部特征共
同决定, 这符合人类认知客观世界的一般规律: 综
合纹理、形态等多类视觉感知来识别外部世界. 特
征 featz ∈ F , z ∈ {1, · · · , n}, n 是特征总数. 特
征 featz 在 cq 类样本上的有效区域 ERzq 被定义为

式 (1), 对于MattrSet 数据集 q ∈ {1, · · · , 4}, 对于
Fabric 数据集 q ∈ {1, · · · , 9}:

ERzq =
[
r−zq, r

+
zq

]
=

[µzq − (1− pq) γσzq, uzq + (1− pq) γσzq]
(1)

r−zq 和 r+
zq 分别表示特征 featz 在 cq 类样本上有效

区域的上边界和下边界; uzq 和 σzq 分别表示特征

featz 在 cq 类样本上的平均值和标准偏差; pq 为 cq

类样本的先验概率 (1 > pq > 0), 因子 1 − pq 可降

低标准偏差 σzq 对特征有效区域上下边界影响; γ 是

通过切比雪夫不等式推导出的一个常量, 即 1.732.

P (|F − µik| ≥ γσik) ≤ 1
γ2

(2)

然后, 计算特征 featz 的重叠区域 OAz:

OAz =
l−1∑
j=1

l∑
k=j+1

ϕz (j, k) (3)

ϕz (j, q) =

{
r+

zq − r−zq, r+
zq > r−zq

0, 其他
(4)

基于重叠区域 OAz 计算重叠区域系数 ACz:

ACz =
OAz

maxq

(
r+

zq

)−minq

(
r−zq

) (5)

改进 ERGS算法, 即根据重叠区域系数ACz 计
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算特征 featz 的 ERGS 权重 wz, 如式 (6) 所示:

wz =
ACz

sum {ACj : 1 ≤ j ≤ n} (6)

设计新的决策函数, 即采用 ERGS 权重加权分
类模型输出的预估概率, 取其最大值生成特征融合
结果, 决策函数如式 (7) 所示. 式 (7) 仅实现最基本
的特征融合, 在第 2.2.3 节的 SGS 算法中将对其做
进一步优化, 详见第 2.2.3 节内容.

max (pz) = max {sum (pzj × wz : 1 ≤ z ≤ n)}
(7)

综上, 改进后的有效区域基因优选算法如下:
算法 1. 改进后的有效区域基因优选算法
输入. 图像特征: F = {feat1, feat2, · · · ,

featn}, featz ⊆ Rk, z ∈ {1, · · · , n}.
输出. 图像特征的 ERGS 权重矩阵W .
1) 初始化W = 0;
2) repeat;
3) 如式 (1) 所示, 计算 featz 在 cq 类样本上的

有效区域 ERzq;
4) 如式 (3) 所示, 计算 featz 重叠区域 OAz;
5) 如式 (5) 所示, 计算 featz 重叠区域系数

ACz;
6) 如式 (6) 所示, 计算 featz 的 ERGS 权重

wz;
7) 把 ERGS 权重 wz 保存到W 中第 z 列;
8) until 处理完全部特征;
9) 输出图像特征的 ERGS 权重矩阵W .

2.2.3 SGS算法

首先, 给出 SGS 算法中的主要参数描述, 具体
如表 2 所示.
如图 3 所示, SGS 算法先抽取图像特征, 包括

SIFT、LBP、Gist 等传统特征及 VGG16 深度学习
特征; 采用基本分类模型计算图像特征的预估概率;
然后, 引入分层先验信息确定材质标注顺序, 即将待
标注材质的样本作为正例, 其他样本作为负例, 执行
多轮二元分类. 在分类过程中, 改进传统的 ERGS
算法[6], 逐层并动态地为预估概率计算 ERGS 权重
(参见第 2.2.2 节); 最后, 结合分层特性进一步优
化式 (7): 对预估概率做平均值池化或最大值池化,
同时执行 ERGS 加权, 完成基于 SGSMFF 算法的
图像材质属性标注. 对于 MattrSet 数据集, 在第
1、2、3 层分类时, 基于平均值池化策略的 ERGS 决
策函数如式 (8)∼ (10) 所示. 此外, 对于 MattrSet
数据集, 基于最大值池化策略的 ERGS 决策函数如
式 (11)∼ (13) 所示. Fabric 数据集与之相似, 不再
赘述.

max (pi1) = max
{

sum
(
avg (pij, pij+1, pij+2)×

w1j : 1 ≤ j ≤ cc
)}

(8)

max (pi2) = max
{

sum
(
avg (pij, pij+1)×

w2j : 1 ≤ j ≤ cc
)}

(9)

max (pi3) = max
{

sum
(
avg (pij × w3j) :

1 ≤ j ≤ cc
)}

(10)

表 2 SGS 算法中的参数设置

Table 2 parameter settings of the proposed SGS algorithm

参数 T CM yi F C

意义 图像数据集合 分类模型集合 图像样本标签 图像特征集合 材质属性标签集合

参数值





(x1, y1) , · · · ,

(xN , yN )









Classifier1, · · · ,

Classifiercm



 yi ⊆ C

{feat1, feat2, · · · , featn}
featz ⊆ Rk, z ∈ {1, · · · , n}

C = {c1, c2, · · · , cl}

参数 D xi l N n

意义 特征组合集合 图像样本 材质属性标签数 样本总数 特征总数

参数值
{feat comb1, · · · , feat combd}
feat combi = {feat1, · · · , featcc}

\ MattrSet: 4

Fabric: 9

MattrSet:11021

Fabric: 5064
4

参数 k d cc cm \
意义 特征 featz 的维度 特征组合总数 组合中的特征数 分类模型数量 \

参数值

Gist: 512

LBP: 1 180

SIFT: 800

VGG16: 1 000

11

单类别的特征: 1

两种特征融合: 2

三种特征融合: 3

4 种特征融合: 4

7 \
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max (pi1) = max
{

sum
(
max (pij, pij+1, pij+2)×

w1j : 1 ≤ j ≤ cc
)}

(11)

max (pi2) = max
{

sum
(
max (pij, pij+1)×

w2j : 1 ≤ j ≤ cc
)}

(12)

max (pi3) = max
{

sum
(
max (pij × w3j) :

1 ≤ j ≤ cc
)}

(13)

其中, pij, pij+1, pij+2 均为基本分类模型输出的预估

概率, w1j, w2j, w3j 分别为第 1、2、3 层的 ERGS 权
重. SGS 算法如算法 2 所示 (以MattrSet 数据集为
例, Fabric 数据集与之类似, 仅分层数不一样):
算法 2. 分层基因优选多特征融合算法
输入. T = {(x1, y1) , (x2, y2) , · · · , (xN , yN)} ,

即图像数据.
输出. 图像的材质属性.
1) 抽取图像特征: SIFT、LBP、Gist 及

VGG16, 得到 F = {feat1, feat2, · · · , featn};
2) 采用基本分类模型计算图像特征的预估概率

pij;
3) 对 F 中的特征进行组合, 得到 D =

{feat comb1, feat comb2, · · · , feat combd}, 其中
feat combi = {feat1, feat2, · · · , featcc};

4) 采用第 2.2.1 节方法获取分层先验信息 SPI;
5) repeat;
6) 执行改进的 ERGS 算法 (算法 1) 计算每类

特征的第 1 层 ERGS 权重 w1j;
7) 基于式 (8) 或式 (11), 用 ERGS 权重对预估

概率 pij 加权, 完成第 1 层分类;
8) 执行改进的 ERGS 算法 (算法 1) 计算每类

特征的第 2 层 ERGS 权重 w2j;
9) 基于式 (9) 或式 (12), 用 ERGS 权重对特征

预估概率 pij 加权, 完成第 2 层分类;
10) 执行改进的 ERGS 算法 (算法 1) 计算每类

特征的第 3 层 ERGS 权重 w3j;
11) 基于式 (10) 或式 (13), 用 ERGS 权重对特

征预估概率 pij 加权, 完成第 3 层分类;
12) until 处理完 D 中全部特征组合;
13) 基于多特征融合结果, 输出图像的材质属

性.

3 实验结果及分析

3.1 数据集、基线及度量标准

3.1.1 MattrSet 数据集

现有材质数据集的数据量偏少, 不利于标

注模型更全面地学习鲁棒的视觉特性, 且它
们也未跨越异类商品图像, 因此, 笔者从网站
http://www.made-in-china.com/ 抓取真实商品图
像, 在材料学专家指导下, 花费 2 人月对数据去噪、
筛选、分类, 构建全新的材质属性数据集MattrSet,
它有 11 021 张图像 (共 1.33GB 数据, 数据集已公
开, 可从网址 https://drive.google.com/open?id=
12xXX MuwII8hghwXFLtT3sneEzgA4- SN 上获
取), MattrSet 包含 Bags 和 Shoes 两类商品及 Pu
(皮革)、Canvas (帆布)、Nylon (尼龙)、Polyester
(涤纶) 4 种材质. Bags 类 7 409 张图像 (Pu 属性
1 982 张、Canvas 属性 1 948 张、Nylon 属性 1 764
张、Polyester 属性 1 715 张); Shoes 类 3 612 张图
像, Shoes 类中 Nylon、Polyester 这两种材质非常
稀缺, 它只包含 Pu 和 Canvas 材质, 数量分别为
1 757 张和 1 855 张. MattrSet 完全来自 Web, 噪
声较多, 故它是一个粗粒度数据集. 实验随机选取
50% 的数据作为训练集, 剩余 50% 的数据作为测
试集.

3.1.2 Fabric 数据集

Fabric[35] 数据集为衣服材质属性数据集.
Kampouris 等[35] 使用光度立体传感器 (分辨率 640
× 480) 和笔记本电脑, 访问实体商店收集了 2 000
多件衣服和织物表面的样本, 并现场确定标签上的
服装成分, 构建出 Fabric, 它是一个细粒度数据集.
Fabric 数据集有 1 266 个样本, 根据不同光照、视角
等变化, 每个样本又包含 4 张图像, 因此, Fabric 共
有 5 064 张图像, 分辨率大小为 400 × 400, 包含 9
种材质属性, 分别是Cotton属性 2 352张、Wool属
性 360张、Terrycloth属性 120张、Fleece属性 132
张、Nylon 属性 200 张、Silk 属性 200 张、Denim
属性 648 张、Viscose 属性 148 张和 Polyester 属性
904 张 (共 1.7GB 数据, 该数据集也已公开, 下载
地址: http://ibug.doc.ic.ac.uk/resources/fabrics).
Fabric 是来自现实世界中的织物分布, 样本分布不
平衡, 且 Cotton 材质和 Polyester 材质居多. 实验
随机选取 50% 的数据作为训练集, 剩余 50% 的数
据作为测试集.

3.1.3 基线模型

本文设计的分层基因优选算法有: 分层基因优
选逻辑回归 (Stratified gene selection logistic re-
gression, SGS-LR)、分层基因优选随机森林 (Strat-
ified gene selection random forest, SGS-RF)、分
层基因优选 K 近邻 (Stratified gene selection K-
nearest neighbor, SGS-KNN)、分层基因优选决策
树 (Stratified gene selection decision tree, SGS-
DT)、分层基因优选朴素贝叶斯 (Stratified gene
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selection Naive Bayes, SGS-NB)、分层基因优选梯
度提升决策树 (Stratified gene selection gradient
boosting decision tree, SGS-GBDT) 与分层基因
优选极端梯度提升树 (Stratified gene selection eX-
treme gradient boosting, SGS-XGBoost). 对比基
线有 5 大类, 其中前两类基线合称基本模型. 基线的
具体描述如下:

1)简单模型: 逻辑回归[55] (Logistic regression,
LR)、随机森林[56] (Random forest, RF)、K近邻[57]

(K-nearest neighbor, KNN)、决策树[58] (Decision
tree, DT)、朴素贝叶斯[59] (Naive Bayes, NB), 它
们均在 scikit-learn[60] 中实现;

2) 融合类模型: 传统 ERGS[6]、GBDT[41] (用
200 个弱分类器)、XGBoost[44] (用 100 个弱分类
器)[2];

3)深度学习模型: VGG[5]、InceptionResNetV2
[61]、Densenet169 [62] 及MobileNets [63], 它们是目
前主流的深度学习模型, 本文迁移 ImageNet 实现
预训练, 然后微调参数, 完成材质属性分类;

4) GS 类模型: 基于算法 1 与基本分类模
型而来: 基因优选逻辑回归 (Gene selection lo-
gistic regression, GS-LR)、基因优选随机森林
(Gene selection random forest, GS-RF)、基因优选
K 近邻 (Gene selection K-nearest neighbor, GS-
KNN)、基因优选决策树 (Gene selection decision
tree, GS-DT)、基因优选朴素贝叶斯 (Gene selec-
tion Naive Bayes, GS-NB)、基因优选梯度提升决
策树 (Gene selection gradient boosting decision
tree, GS-GBDT) 及基因优选极端梯度提升树[64]

(Gene selection eXtreme gradient boosting, GS-
XGBoost);

5) 其他模型: Farhadi[7] 的 2 元 SVM 模

型、Adaboost[42]、Kampouris[35] 的工作.

3.1.4 度量标准

采用精准度刻画模型的综合标注性能, 以Mat-
trSet 为例, 其计算公式如式 (14) 所示:

Accuracy =
TPall + TNall

TPall + FPall + TNall + FNall

(14)

“TPall + TNall”是正确标注的图像总数, TPall 是正

确标注的正例, 即属于材质 material 的图像数, 而
TNall 是正确标注的负例, 即不属于材质 material
的图像数, “TPall + FPall + TNall + FNall” 是全部
图像总数. TPall、FPall、TNall、FNall 的计算公式

如下所示:

TPall =TPPu + TPCanvas+

TPPolyester + TPNylon

TNall =TNPu + TNCanvas+

TNPolyester + TNNylon

FPall =FPPu + FPCanvas+

FPPolyester + FPNylon

FNall =FNPu + FNCanvas+

FNPolyester + FNNylon (15)

设计评估不同分层先验方案的指标: 均值平均精度
(Mean average accuracy, MAA), 如式 (16) 所示.

feat ∈ {LBP,Gist,SIFT,VGG16, feat comb},
各类特征组合 feat comb 详见表 4 (共计 11 种, 即
Nfeat = d = 11), model 指所有 GS 类模型 (参考
表 4), Nmodel = 7. AccuracySGS AVG 表示基于 SGS
算法 (平均值池化) 的精准度, AccuracySGS MAX 表

示基于 SGS 算法 (最大值池化) 的精准度. MAA 指
标评判针对全部模型及全部特征, 平均值池化方法
相对最大值池化方法的均值提升幅度, 它是一个综
合性指标, 可以客观、全面地评估模型标注性能.

3.2 实验结果及分析

第 3.2.1 节叙述基本分类模型的 Accuracy; 第
3.2.2 节叙述 GS 类模型 (第 4 类基线) 相对基本分
类模型的 Accuracy 提升幅度; 第 3.2.3 节叙述 SGS
类模型 (最大值池化) 相对 GS 类模型的 Accuracy
提升幅度; 第 3.2.4 节叙述 SGS 类模型 (平均值池
化) 相对 SGS 类模型 (最大值池化) 的 Accuracy 提
升幅度; 第 3.2.5 对比全部模型 Accuracy 并做模型
简化测试.
3.2.1 基本分类模型Accuracy
表 3 是 采 用 7 种 基 本 分 类 模 型 获

取 的 材 质 属 性 标 注 精 准 度, 由 式 (14) 计
算. 其中, “L”、 “G”、 “S”、 “V” 分别表示

LBP、Gist、SIFT、VGG16 这 4 种特征 (下同),
“S + G” 表示 SIFT 特征与Gist 特征做融合, “S +
G + L” 表示 SIFT、Gist、LBP 这 3 种特征做融合,
其他特征组合命名以此类推.

如表 3 所示: 在 MattrSet 数据集中, 1) “L”
特征的整体标注性能最佳 (在 7 个模型中取得 5 个
最优), “G” 特征次之 (在 7 个模型中取得一个最

MAA =

Nmodel∑
n=1

Nfeat∑
i=1

(AccuracySGS AVG (i) (n)−AccuracySGS MAX (i) (n))

Nmodel ×Nfeat

(16)
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表 3 基本分类模型的标注精准度 (各数据集每列最优值如 45.24 等表示, 单位: %)

Table 3 The accuracy of basic model (for each dataset, the optimal value of each column is expressed as

45.24, etc, unit: %)

数据集 特征
基本分类模型的 Accuracy

DT GBDT KNN LR NB RF XGBoost

MattrSet

L 43.67 61.28 56.33 55.84 40.86 59.76 62.93

S 34.40 52.41 43.73 50.48 48.36 47.96 52.90

G 45.24 60.34 56.05 49.19 43.27 59.32 61.99

V 42.11 52.17 45.45 35.52 34.51 53.55 54.64

Fabric

L 47.31 70.02 68.17 69.15 27.17 62.40 70.38

S 67.10 79.66 37.84 80.85 56.60 75.79 82.03

G 51.90 70.70 71.37 55.63 51.80 68.33 73.42

V 49.45 65.01 57.46 58.10 46.88 64.34 66.59

优、5 个次优), 这缘于 “L” 和 “G” 特征着力刻画
图像局部形态及全局纹理变化, 局部形态及全局纹
理是区分不同材质属性的关键视觉特性. 而 “V”
特征表现不佳, 这缘于 “V” 特征是在 ImageNet 数
据集上预训练而来, 通过分析 ImageNet, 笔者发
现: 它并未对材质属性分类, 这便导致 VGG 模型在
预训练后存在偏置 (Bias), 即忽略材质属性识别; 2)
XGBoost模型的整体标注性能最佳,因为XGBoost
模型集成若干弱分类器为一个强分类器, 该分类器
判别能力较强, 能有效地识别不同材质属性. 当选
“L” 特征时, XGBoost 模型标注精准度最优, 达到
62.93%, 它较次优值 (GBDT 模型选取 “L” 特征
时) 提升 62.93%− 61.28% = 1.65 %. 此外, 传统
ERGS 算法的性能为 54.94% (基于 SIFT 特征, 选
取 RBF 核). 在 Fabric 数据集中, 1) “S” 特征的整
体标注性能最佳 (7 个模型中取得 6 个最优), “G”
特征次之 (7 个模型中取得一个最优、5 个次优), 这
缘于 “S” 和 “G” 特征对图像旋转、缩放、仿射和尺
度空间等具有一定不变性. 而 “V” 特征同样表现
不佳, 原因同上; 2) XGBoost 模型的整体标注性能
最佳, 原因同上. 当选取 “S” 特征时, XGBoost 模
型的标注性能最优, 到达 82.03%, 它较次优值 (LR
模型选取 “S” 特征时) 提升 82.03%− 80.85% =
1.18%. 此外, 传统 ERGS 算法的性能为 81.87%
(基于 SIFT 特征且选取 Linear 核).

综上, 表 3 仅是单类别特征的材质属性标注结
果, 未考虑特征之间的关系, 故精准度高低多依赖于
分类模型, 材质属性标注的 Accuracy 还有较大提升
空间.
3.2.2 GS类模型相对基本分类模型的 Accuracy

变化

表 4 刻画在 MattrSet 数据集上, GS 类模
型精准度相对表 3 结果的变化值 ∆AccuracyM1 与

∆AccuracyM2, ∆AccuracyM1 或 ∆AccuracyM2

为 正 值 表 示 GS 类 模 型 优 于 基 本 分 类

模 型. ∆AccuracyM1 = avg(AccuracyGS)−
avg(AccuracyBasic), 它 表 示 模 型 平 均 精 准

度 差 值. 表 3 中, 在 MattrSet 数 据 集 上,
DT 模 型 平 均 精 准 度 是 41.35%, 表 4 中,
GS-DT 模 型 平 均 精 准 度 42.80%, 故 相

应 ∆AccuracyM1= 1.45%. ∆AccuracyM2=
max(AccuracyGS)−max(AccuracyBasic), 它表示
模型最大精准度差值. 表 3 中, 在MattrSet 数据集
上, DT 模型最大精准度 45.24%, 表 4 中, GS-DT
模型最大精准度 46.20%, 故相应 ∆AccuracyM2 =
0.96%. ∆AccuracyM1、∆AccuracyM2 为正表示

Accuracy 有提升. 同理可得到表 5. 它刻画在 Fab-
ric 数据集上, GS 类模型精准度相对表 3 结果的变
化值 ∆AccuracyF1 与 ∆AccuracyF2 (注: 本节不采
用 SPI).

如表 4 所示: 1) “S + G + L” 特征组合的材
质属性标注性能最佳, 这说明三类基本特征之间具
有较强互补性, 即 “G” 特征着力刻画纹理视觉特
性, “L”、“S” 特征着力减少形态、光照、旋转等变
化对材质属性标注的干扰. 这一互补性有助于改善
标注精准度; 其他组合如 “S + G”、“L + G” 也
有不错性能; 2) “V” 特征开始扮演重要角色. 选
取合适的基本模型, “S + V” 特征组合的标注性
能 (选 GS-XGBoost 算法, 为 56.54%) 优于特征
“S” (表 3 中最优值 52.90%) 或 “V” (表 3 中最优
值 54.64%). 这说明: “S + V” 组合不但可以准确
识别图像纹理, 且对形状变化有较强 “鲁棒性”; 3)
GS-XGBoost 模型整体标注性能最佳, 当选 “S + G
+ L” 特征组合时, 其标注精准度达 67.67%, 相比表
3 最优值提升 67.67%− 62.93% = 4.74 %; 4) 无论
是 ∆AccuracyM1 还是 ∆AccuracyM2, 它们均大于
0, 这说明: 改进的 ERGS 算法 (算法 1) 的有效性,
即它确实能融合多个互补的图像特征, 以改善标注
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表 4 MattrSet 数据集上, GS 类模型精准度及相对基本模型的 Accuracy 变化 (每列最优值如 46.20 等表示, 单位: %)

Table 4 The accuracies of GS models and the corresponding accuracy variations compared to the basic models in the

MattrSet dataset (The optimal value of each column is expressed as 46.20, etc., unit: %)

特征
GS 类模型的 Accuracy

GS-DT GS-GBDT GS-KNN GS-LR GS-NB GS-RF GS-XGBoost

S + G + L + V 42.33 59.83 54.89 54.57 49.12 59.14 61.23

S + G + L 46.20 65.13 62.10 58.41 44.87 61.70 67.67

S + G + V 42.40 57.67 51.52 50.72 49.25 57.47 59.27

S + L + V 42.35 57.45 51.33 53.04 39.23 57.29 58.94

L + G + V 42.42 59.09 54.37 52.59 41.66 58.98 59.87

S + G 45.31 62.48 58.32 53.22 49.61 60.14 64.39

S + V 42.49 53.98 41.76 46.36 47.85 55.13 56.54

S + L 37.12 62.95 57.56 59.45 46.05 58.92 63.75

L + G 45.65 63.79 60.90 57.34 40.88 61.75 65.08

L + V 42.26 56.20 50.19 50.43 40.37 56.40 57.52

G + V 42.28 56.40 50.10 47.00 43.49 56.69 57.63

∆AccuracyM1 1.45 2.99 3.52 5.25 3.01 3.36 2.97

∆AccuracyM2 0.96 3.85 5.77 3.61 1.25 1.99 4.74

表 5 Fabric 数据集上, GS 类模型精准度及其相对基本模型的 Accuracy 变化 (每列最优值如 79.98 等表示, 单位: %)

Table 5 The accuracies of GS models and the corresponding accuracy variations compared to the basic models in the

Fabric dataset (The optimal value of each column is expressed as 79.98, etc., unit: %)

特征
GS 类模型的 Accuracy

GS-DT GS-GBDT GS-KNN GS-LR GS-NB GS-RF GS-XGBoost

S + G + L + V 58.93 73.46 68.84 68.29 45.06 69.19 78.75

S + G + L 65.64 75.25 62.56 74.12 39.69 69.67 80.57

S + G + V 49.45 71.96 66.90 66.00 48.82 70.85 72.71

S + L + V 47.95 72.12 67.58 69.08 43.84 68.48 72.71

L + G + V 47.43 72.43 71.09 65.17 42.54 68.17 72.24

S + G 60.35 79.98 57.66 77.76 57.42 76.58 81.95

S + V 49.45 69.91 59.28 66.94 48.54 70.02 70.62

S + L 64.69 76.26 41.00 78.28 31.87 71.17 81.71

L + G 48.74 71.64 73.74 66.71 27.29 66.00 73.54

L + V 47.47 69.31 66.63 65.44 42.54 64.34 70.38

G + V 49.45 67.73 63.78 59.64 47.47 67.58 69.04

∆AccuracyF1 − 0.34 1.38 4.84 2.92 − 2.42 1.56 1.82

∆AccuracyF2 − 1.46 0.32 2.37 − 2.57 0.82 0.79 − 0.08

精准度, 这为设计 SGS 算法 (算法 2) 奠定了重要基
础. 此外, GS-LR、GS-KNN 等模型性能提升显著,
即引入多特征融合思想之后, 原线性类模型也能获
得不错的分类结果.

如表 5 所示: 1) “S + G” 特征组合的材质属
性标注性能最佳 (7 个模型中取得 4 个最优), 它
表明: 这两类特征之间具有较强互补性, 即 “G”
特征着力刻画视觉纹理特性, “S” 特征着力减少
形态、光照等因素变化对材质属性标注的干扰, 这
一互补性有助于改善标注精准度. 该结果不同于
表 4, 即不同数据集应选用不同的特征组合; 2)
“V” 特征与传统特征间的互补性较弱; 3) GS-

XGBoost 模型的整体标注性能最佳, 选 “S + G”
特征组合时, 其标注精准度达 81.95%, 相比表 3 最
优值下降 82.03%− 81.95% = 0.08 %; 4) 无论是
∆AccuracyF1 还是 ∆AccuracyF2, 表 5 中多数结果
均大于 0, 这说明: 改进的 ERGS 算法对细粒度数
据集 Fabric 同样有效, 但提升效果略低于MattrSet
数据集.
3.2.3 SGS类模型 (采用最大值池化)相对GS类

模型的Accuracy变化

表 6 表示: 在 MattrSet 数据集上, 采用
SGS 类模型 (最大值池化) 后, 标注精准度相对
表 4 的变化值 ∆AccuracyM3. ∆AccuracyM3 =
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表 6 MattrSet 数据集中 SGS MAX 类模型相对 GS 类模型的 Accuracy 变化值 ∆AccuracyM3

(性能衰减如 −0.20 所示, 单位: %)

Table 6 The accuracy variations of the SGS MAX model compared to the GS model in the MattrSet dataset:

∆AccuracyM3 (The performance degradation indicators are marked in −0.20, unit: %)

SPIM SGS 模型
∆AccuracyM3 = AccuracySGS MAX - AccuracyGS

all S + G + L S + G + V S + L + V L + G + V S + G S + V S + L L + G L + V G + V Avgmodel

pcp*n

SPIM-1

SPIM-3

SPIM-4

DT 14.27 10.02 14.11 14.19 14.21 12.98 14.00 14.56 13.58 14.85 14.68 13.77

GBDT 12.81 12.51 13.29 13.71 12.30 13.23 14.69 13.92 11.29 13.27 13.29 13.12

KNN 12.45 8.93 13.01 13.16 12.34 10.60 20.50 10.46 9.84 13.83 14.23 12.67

LR 22.96 17.03 24.25 24.29 23.83 20.06 27.81 16.04 14.89 25.06 26.72 22.09

NB 16.21 16.61 20.44 22.00 23.92 11.49 21.65 12.18 16.17 16.83 20.53 18.00

RF 14.81 16.84 14.94 15.17 13.83 16.77 15.08 19.21 14.89 14.16 14.34 15.46

XGBoost 12.00 10.15 12.47 12.76 12.34 11.34 12.95 13.83 10.87 12.89 12.89 12.23

pnp*c

SPIM-2

SPIM-5

DT 14.89 10.05 14.03 14.28 15.63 11.32 12.09 15.30 13.98 15.16 14.57 13.75

GBDT 9.71 7.75 10.76 11.00 10.00 9.20 12.40 8.22 9.18 11.45 11.53 10.11

KNN 9.62 6.15 11.34 11.35 10.40 8.41 18.47 8.13 9.19 12.02 12.54 10.69

LR 5.75 7.54 8.29 7.03 7.06 8.86 11.11 9.33 9.73 7.95 10.89 8.50

NB 6.15 15.10 3.65 15.43 13.87 7.41 3.85 12.98 13.43 14.09 4.47 10.04

RF 8.22 8.04 9.33 9.35 9.02 8.09 10.87 7.01 9.28 10.76 10.44 9.13

XGBoost 9.00 6.48 10.31 10.33 10.54 8.64 10.79 8.46 9.62 11.28 11.40 9.71

p*ncp

SPIM-6

DT 10.98 7.08 10.71 10.58 10.62 8.95 8.64 11.06 9.99 10.20 10.05 9.90

GBDT 3.97 3.03 4.08 4.41 4.64 3.18 4.78 2.38 5.10 5.52 5.30 4.22

KNN 3.31 2.83 4.48 5.18 4.13 5.27 10.92 5.46 5.10 6.23 5.54 5.31

LR −0.20 0.89 0.00 0.33 −0.40 0.71 0.00 1.83 2.43 −0.20 0.01 0.49

NB 3.59 13.89 2.14 8.17 2.43 10.76 4.12 13.74 10.62 2.65 0.00 6.56

RF 2.27 1.51 2.81 2.78 3.34 1.43 3.57 0.85 3.27 4.32 4.21 2.76

XGBoost 4.66 2.69 4.81 5.45 5.77 3.63 6.08 3.12 5.24 6.58 6.39 4.95

p*pcn

SPIM-7

DT 15.50 9.71 15.31 15.65 15.05 13.76 14.73 15.88 14.85 15.90 15.92 14.75

GBDT 8.79 7.08 9.22 9.99 9.76 7.75 16.25 8.19 8.82 11.20 10.60 9.79

KNN 8.68 5.50 10.18 10.22 9.73 8.28 17.25 6.83 8.11 12.05 12.09 9.90

LR 6.42 7.79 8.47 7.35 7.77 9.48 11.15 8.15 9.79 8.67 11.10 8.74

NB 10.76 17.81 6.39 17.91 13.36 11.22 8.39 14.47 17.15 15.70 4.50 12.51

RF 7.79 6.30 8.49 9.09 8.62 6.61 9.78 6.57 7.57 10.24 9.66 8.25

XGBoost 9.02 6.55 9.60 10.22 9.92 7.49 10.57 7.99 8.25 11.19 10.91 9.25

cpp*n

SPIM-8

DT 14.32 11.16 14.25 14.52 14.29 13.34 14.27 15.09 13.11 14.23 15.10 13.97

GBDT 13.89 12.09 15.30 15.07 13.72 13.61 16.07 13.82 11.00 14.38 15.05 14.00

KNN 13.31 9.96 14.19 14.69 13.48 10.42 19.92 11.69 10.35 14.40 15.70 13.46

LR 22.94 17.77 23.78 23.36 22.81 21.22 26.76 16.41 15.60 23.61 24.94 21.75

NB 18.71 19.44 22.45 24.18 22.96 15.25 23.32 15.78 16.99 24.22 35.93 21.75

RF 16.08 16.44 16.45 16.43 15.21 16.33 16.72 19.10 15.00 15.61 15.86 16.29

XGBoost 12.89 9.60 13.77 13.72 13.03 11.76 13.89 13.81 10.87 13.55 13.89 12.80

npcp*

SPIM-9

DT 15.30 12.20 14.67 14.70 14.90 13.25 13.94 19.79 14.12 14.86 14.99 14.79

GBDT 9.33 6.75 10.47 10.89 9.80 8.60 12.33 7.24 8.82 11.02 11.38 9.69

KNN 9.71 6.13 11.40 11.33 10.25 8.17 18.31 8.84 8.80 11.71 12.82 10.68

LR 6.06 6.57 8.31 7.32 4.08 8.61 11.15 8.04 8.75 8.40 10.98 8.02

NB 6.59 14.25 4.19 17.84 15.01 7.81 4.86 10.22 14.05 14.10 4.58 10.32

RF 7.90 6.64 9.31 9.27 8.64 7.59 10.60 6.85 9.03 10.22 10.18 8.75

XGBoost 8.71 5.83 10.31 10.40 10.22 8.09 11.00 7.66 9.16 11.04 11.15 9.42

AvgFeat 10.48 9.54 11.09 12.26 11.49 10.02 12.99 10.73 10.66 12.27 12.18 /



2204 自 动 化 学 报 46卷

AccuracySGS MAX − AccuracyGS, ∆AccuracyM3 为

正值表示 SGS 类模型优于 GS 类模型. 分层

先验信息 SPIM-1、SPIM-3 和 SPIM-4 相同: “Pu
→ Canvas → Nylon → Polyester”, 它被缩略为
pcp*n (p* 即 Polyester, n 即 Nylon, c 即 Can-
vas, p 即 Pu). 其他 5 种 SPI 方案表示为: p*ncp
(由最难到最易标注材质, 即 SPIM-6)、cpp*n (微
调 p 位置, 即 SPIM-8)、npcp* (n 前移, 即 SPIM-
9)、p*pcn (p*前移,即 SPIM-7)和 pnp*c (即 SPIM-
2、SPIM-5), 字符含义同 pcp*n. 表 6 最后一列
(Avgmodel) 是不同模型提升幅度均值, 表 6 最后一
行 (AvgFeat) 是不同特征提升幅度均值. 同理, 可
得 Fabric 数据集的实验结果, 如表 7 所示. 表 7
将计算 ∆AccuracyF3, ∆AccuracyF3 为正值表示

SGS 类模型优于 GS 类模型. 对于 Fabric 数据
集, 根据历史数据和 t-SNE 代价均值分别获取分层
先验信息 SPIF-1 和 SPIF-2, SPIF-1 为 sdtcvpfnw,
分层顺序: “Silk→Denim→Terrycloth→Cotton→
Viscose→Polyester→Fleece→Nylon→Wool”. 同

理, 可得 SPIF-2 为 nsfvtwdpc.
如表 6 所示: 1) 除极少数指标 (选取 p*ncp

方案时得到的负数结果) 出现衰减之外, 绝大多数
∆AccuracyM3 指标为正值, 这充分说明 SGS 算法
的有效性, 即分层先验信息 SPI 在图像材质属性标
注中发挥了重要作用. 相反, 先难后易 (p*ncp 方案)
的识别顺序不利于大幅提升标注精准度, 尤其是选

取 LR 模型时, 部分性能出现衰减. 因此, 可得出结
论: 选择 p*ncp 方案时, SPIM 对线性类模型帮助不
大.

2) 基于MAA 指标可得到: cpp*n (SPIM-8) 方
案平均提升 16.30%, 提升幅度最大; pcp*n (SPIM-
1、 SPIM-3、 SPIM-4)、 p*pcn (SPIM-7)、 pnp*c
(SPIM-2、SPIM-5)、npcp* (SPIM-9) 等方案分别
平均提升 15.35%、10.47%、10.29%、10.25%, 而
p*ncp (SPIM-6) 提升幅度最小. 这说明: 材质属性
分类顺序会影响标注性能,先识别Pu或Canvas (微
调 p 或 c), 标注精准度大幅提升, 即这两种材质相
对 Polyester 和 Nylon 具有更鲜明的纹理特性, SPI
为分类模型提供了非常有效的难分样本信息[65]. 因
此, SGS 算法充分利用不同特征间的互补性 (GS 思
想) 及 SPI 所提供的难分样本信息, 大幅改善材质
属性标注性能. SPIM-1 (或 SPIM-3 或 SPIM-4) 方
案次优, 即材料学专家的知识也发挥重要作用, 这符
合人类的客观认知. SPIM-2 (或 SPIM-5) 方案的提
升幅度有限, 即前移 n 后性能提升不显著. p* 前移
后, p*ncp 性能变化也不显著, SPIM 没有给分类模
型提供有效的难分样本信息 (n、c、p 混合时, 视觉
特征混淆度较大, 参见图 1).

3) 计算各分类模型的平均提升幅度, SGS-
DT、SGS-GBDT、SGS-KNN、SGS-LR、SGS-
NB、SGS-RF、SGS-XGBoost 等模型分别平均提
升 13.49%、10.16%、10.45%、11.60%、13.20%、

表 7 Fabric 数据集中 SGS MAX 类模型相对 GS 类模型的 Accuracy 变化值 ∆AccuracyF3 (性能衰减如 −3.47 所示,

单位: %)

Table 7 The accuracy variations of the SGS MAX model compared to the GS model in the Fabric dataset:

∆AccuracyF3 (The performance degradation indicators are marked in −3.47, unit: %)

SPIF SGS 模型
∆AccuracyF3 = AccuracySGS MAX − AccuracyGS

all S + G + L S + G + V S + L + V L + G + V S + G S + V S + L L + G L + V G + V Avgmodel

SPIF-1

DT 8.01 6.32 16.62 18.40 13.00 5.80 36.41 9.24 39.14 11.22 10.86 15.91

GBDT 15.36 15.31 16.35 15.99 13.98 11.25 16.78 14.02 15.80 15.92 17.06 15.26

KNN 6.79 0.59 8.34 0.63 13.82 1.98 6.30 3.19 12.08 12.36 17.97 7.64

LR 18.87 15.97 20.18 19.07 18.36 11.73 20.54 12.79 15.83 18.37 20.85 17.51

NB 33.47 24.49 29.70 30.65 27.92 15.41 28.71 35.55 23.46 27.68 27.57 27.69

RF 18.33 18.72 16.55 17.74 16.86 12.99 15.45 16.55 19.19 18.60 16.82 17.07

XGBoost 11.26 11.25 16.86 15.88 15.48 10.27 15.24 10.00 15.64 15.32 17.18 14.03

SPIF-2

DT 7.74 5.57 15.56 18.24 15.88 8.05 17.18 9.36 12.16 14.10 12.24 12.37

GBDT 0.87 3.23 1.70 1.73 −1.18 1.10 4.46 4.86 1.31 0.91 2.77 1.98

KNN 6.24 19.00 5.61 3.63 2.33 22.55 9.91 39.45 5.64 2.37 7.19 11.27

LR 0.94 4.12 0.82 2.05 −0.52 2.02 4.78 4.42 1.73 1.28 1.77 2.13

NB 6.32 29.15 1.02 6.75 6.43 19.99 3.79 45.58 32.86 6.59 1.27 14.52

RF −17.81 5.09 0.79 2.22 0.43 1.38 2.61 4.15 1.65 2.96 1.38 0.44

XGBoost −3.47 −0.16 2.09 1.30 0.75 1.42 4.22 0.83 1.66 1.22 3.31 1.20

AvgFeat 8.07 11.33 10.87 11.02 10.25 9.00 13.31 15.00 14.15 10.64 11.30 /
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10.11%、9.73%. SGS-DT 模型平均提升幅度最大,
SGS-NB 模型次之, SGS-XGBoost 模型最差. 显
然, SPIM 对于线性类模型帮助更大. 可大胆推测:
SPIM 是刻画样本分布的非线性信息 (难分样本), 它
对线性模型是一种极好的补充.

4) 根据 AvgFeat 值可知: “S + V” 特征组合
的平均提升幅度最显著 (12.99%), “G + V” 特征
组合次之, “S + G + L” 组合平均提升幅度最小
(9.54%). 这说明: 在 SGS 类模型中, 深度学习特
征 “V” 较传统特征 “S”、“G”、“L” 等能更好地拟
合 SPIM, 从而改善材质属性标注精准度. 由于 “V”
是一种非线性深层特征, 故这从另一个侧面验证了
SPIM 是一种有效的非线性判别信息.

5) 评估各方案中的最优值. 在 p*ncp 方案中,
选取 “S + G + L” 特征组合及 SGS-XGBoost 模
型时标注性能最优, 达 70.36%; 在 cpp*n 方案中,
选取 “S + G + L” 特征组合及 SGS-RF 模型时标
注性能最优, 达 78.14%; 在 npcp* 方案中, 选取 “L
+ G” 特征组合及 SGS-XGBoost 模型时标注性能
最优, 达 74.24%; 在 pnp*c 方案中, 选取 “L + G”
特征组合及 SGS-XGBoost 模型时标注性能最优,
达 74.70%; 在 pcp*n 方案中, 选取 “S + G + L”
特征组合及 SGS-RF 模型时, 标注性能最优, 达到
78.54%, 它是表 6 中的最优值, 相比表 4 最优值提
升 78.54% − 67.67% = 10.87%, 性能提升非常显

著.
如表 7 所示: 1) 除极少数指标出现衰减之

外, 绝大多数 ∆AccuracyF3 为正值, 这进一步说
明 SGS 算法的鲁棒性, 即分层先验信息 SPI 在
细粒度数据集的标注中也发挥了重要作用; 2) 基
于 MAA 指标可以得到, SPIF-1 方案优于 SPIF-2
方案, SPIF-1 的平均提升幅度最大, 达到 16.44%,
这说明基于历史数据的 SPI 对材质属性标注
的影响更大, 且标注性能与识别顺序也息息相
关; 3) 计算各分类模型的平均提升幅度, SGS-
DT、SGS-GBDT、SGS-KNN、SGS-LR、SGS-
NB、SGS-RF、SGS-XGBoost等模型分别平均提升
14.14%、8.62%、9.46%、9.82%、21.11%、8.76%、
7.62%. SGS-NB 模型平均提升幅度最大、SGS-DT
模型次之, SGS-XGBoost 模型最差. 显然, 无论是
细粒度数据集 Fabric, 还是粗粒度数据集MattrSet,
SPI 对于线性类模型的帮助更大. 4) 由 AvgFeat 值

可知: 特征组合 “S + L” 的平均提升幅度最显著
(15.00%), “L + G” 次之, “S + G + L + V” 最小
(8.07%), 这说明: 在 SGS 类模型中, 细粒度数据集
的深度学习特征拟合 SPIF 的效果一般; 5)评估各方
案最优值, 在 SPIF-1 和 SPIF-2 方案中, 选取 “S +
G” 特征组合及 SGS-XGBoost 模型时标注性能均

为最优, 分别为 92.22% 和 83.37%, SPIF-1 方案的
最优值相比表 5 中最优值提升 92.22% − 81.95%
= 10.27%, 性能提升也非常显著.

3.2.4 SGS类模型 (采用平均值池化) 相对最大值
池化的Accuracy 变化

表 8 表示: 在 MattrSet 数据集中, 采用 SGS
类模型 (平均值池化) 后, 材质属性标注精准度相
对表 6 的变化值 ∆AccuracyM4, 令 ∆AccuracyM4

= AccuracySGS AVG − AccuracySGS MAX, 若

∆AccuracyM4 为正值则表明平均值池化优于最大

值池化. 由于实验结果非常多, 仅取表 6 中最佳的两
种 SPIM方案 pcp*n (SPIM−1)和 cpp*n (SPIM−8)
来展示实验结果. 同理可得表 9, 它表示: 在 Fabric
数据集中, 采用 SGS 类模型 (平均值池化) 后, 材质
属性标注精准度相对表 7 的变化值 ∆AccuracyF4,
计算方法同 ∆AccuracyM4.
如表 8 所示: 1) 除 1 个 ∆AccuracyM4 指标衰

减外, 其他均为正值. 这说明在 SGS 类模型中, 平均
值池化优于最大值池化 (参见式 (8)∼ (10)), 这与深
度学习模型中池化的使用吻合; 2) 根据 Avgmodel 值

可知: SGS-NB、SGS-KNN 两类模型的平均提升幅
度最显著. 相反, SGS-XGBoost 模型的平均提升幅
度最小. 这进一步说明引入 SPIM 后, 模型之间的标
注精准度差异在缩小, 即使是线性类模型 (KNN 或
NB) 也能获取较满意的标注性能; 3) 根据 AvgFeat

值可知: 特征组合 “L + V” 的平均提升幅度最显
著 (10.01%), “All” 次之 (9.57%), “L + G” 最小
(5.94%). 显然, 引入 SPIM 之后, “V” 特征的作用
越来越大; 4) 基于式 (16) 计算 MAA 指标, pcp*n
(8.61%) 略优于 cpp*n (8.07%), 即选取平均值池
化, 且遵从由简入难识别顺序的 SPIM-1 方案较优.
5) 评估各方案中最优值. 在 pcp*n 方案 (SPIM-1)
中, 选取 “S + V” 组合及 GS-NB 模型时标注性
能最优, 达 86.37%; 在 cpp*n 方案中, 选取 “S +
V” 特征组合及 SGS-NB 模型时标注性能最优, 达
86.37%. 该最优值相比表 6 最优值提升 86.37% −
78.54% = 7.83 %. 此外, “V”特征的作用愈加显著,
而线性类模型 SGS-LR、SGS-NB 在材质属性分类
中发挥了关键作用.

如表 9 所示: 1) 除 2 个 ∆AccuracyF4 指标衰

减外, 其他均为正值. 这说明在 SGS 类模型中, 平均
值池化优于最大值池化; 2) 根据 Avgmodel 值可知:
SGS-KNN 提升幅度最为显著, 为 14.99%, SGS-
GBDT 提升幅度最小, 为 6.63%, 这进一步说明引
入 SPIF 后, 即使是线性类模型 (KNN) 也能获取较
满意的标注性能; 3) 根据 AvgFeat 值可知: “All” 特
征组合的平均提升幅度最显著 (13.01%), “S + L +
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表 8 MattrSet 数据集中, SGS AVG 类模型相对 SGS MAX 类模型 Accuracy 变化值 ∆AccuracyM4

(性能衰减用 −3.82 表示, 单位: %)

Table 8 The accuracy variations of the SGS AVG model compared to the SGS MAX model in the MattrSet dataset:

∆AccuracyM4 (The performance degradation indicators are marked in −3.82, unit: %)

SPIM SGS 模型
∆AccuracyM4 = AccuracySGS AVG - AccuracySGS MAX

all S + G + L S + G + V S + L + V L + G + V S + G S + V S + L L + G L + V G + V Avgmodel

SPIM-1

DT 7.75 14.72 5.32 3.56 6.88 9.54 0.18 15.28 10.11 0.14 0.13 6.69

GBDT 8.39 5.62 9.13 8.95 8.28 6.26 8.80 6.58 5.19 8.77 8.60 7.69

KNN 10.95 9.17 11.13 11.59 10.76 8.28 9.11 9.62 7.66 10.40 10.11 9.89

LR 7.91 6.95 8.91 8.17 8.33 7.30 10.65 6.54 7.08 9.73 9.53 8.28

NB 18.30 6.72 16.61 15.26 18.94 7.28 16.87 7.48 0.37 27.23 20.48 14.14

RF 8.50 5.78 8.60 8.95 7.93 6.28 9.22 6.31 6.02 8.73 8.31 7.69

XGBoost 7.04 4.75 6.80 6.74 6.35 5.56 6.11 5.81 4.16 5.77 5.94 5.91

SPIM-8

DT 8.92 11.26 4.00 3.49 5.06 9.57 0.20 14.83 10.44 7.12 0.22 6.83

GBDT 7.37 7.26 7.14 7.78 7.15 6.65 7.73 6.97 6.15 9.51 7.17 7.35

KNN 11.32 9.77 11.13 10.53 10.26 9.51 10.67 9.69 7.98 11.78 9.04 10.15

LR 8.30 6.68 9.78 9.42 9.72 6.65 12.01 6.70 6.69 5.59 12.16 8.52

NB 15.11 6.36 14.60 13.03 19.90 7.84 15.20 −3.82 0.14 19.25 5.08 10.24

RF 7.55 6.78 7.35 7.71 7.13 7.21 7.77 6.80 6.50 8.29 7.30 7.31

XGBoost 6.62 5.76 6.07 6.54 6.37 5.30 5.65 6.16 4.68 7.87 5.61 6.06

AvgFeat 9.57 7.68 9.04 8.69 9.50 7.37 8.58 7.50 5.94 10.01 7.83 /

表 9 Fabric 数据集中, SGS AVG 类模型相对 SGS MAX 类模型的 Accuracy 变化值 ∆AccuracyF4

(性能衰减用 −16.36 表示, 单位: %)

Table 9 The accuracy variations of the SGS AVG model compared to the SGS MAX model in the Fabric dataset:

MAccuracyF4 (The performance degradation indicators are marked in −16.36, unit: %)

SPIF SGS 模型
∆AccuracyF4 = AccuracySGS AVG - AccuracySGS MAX

all S + G + L S + G + V S + L + V L + G + V S + G S + V S + L L + G L + V G + V Avgmodel

SPIF-1

DT 20.94 14.41 17.74 19.12 19.90 15.88 −4.58 6.56 −16.36 10.86 12.75 10.66

GBDT 7.19 5.14 7.42 7.39 8.42 4.27 8.29 4.63 6.08 8.45 8.73 6.91

KNN 19.31 29.86 18.99 24.29 11.06 30.25 24.03 40.25 9.28 14.89 13.06 21.39

LR 10.31 7.46 11.06 9.32 10.98 6.93 9.36 6.17 11.93 10.54 12.32 9.67

NB 15.94 25.04 16.39 18.64 13.11 17.85 16.31 6.55 24.37 10.31 6.00 15.50

RF 9.48 8.41 9.64 10.58 11.65 7.39 11.22 8.49 10.66 13.03 11.89 10.22

XGBoost 7.34 5.10 7.71 8.49 8.49 4.42 10.63 4.66 6.08 9.24 8.53 7.34

SPIF-2

DT 8.88 8.21 5.61 4.98 4.03 4.19 2.25 4.07 4.82 2.17 2.84 4.73

GBDT 7.98 8.01 7.62 7.90 5.61 5.69 5.25 5.97 5.76 4.74 5.33 6.35

KNN 10.23 7.46 10.47 11.02 9.08 7.51 6.21 6.24 7.35 9.48 9.32 8.58

LR 12.56 11.73 12.01 12.84 8.02 7.98 8.61 9.01 9.29 7.29 7.03 9.67

NB 13.15 10.27 12.80 13.80 8.65 0.91 10.51 3.47 0.24 10.23 3.12 7.92

RF 29.74 8.38 9.72 10.64 8.93 6.60 7.31 8.25 8.85 8.81 8.57 10.53

XGBoost 9.08 8.93 8.61 8.85 6.59 6.44 6.12 6.99 6.67 5.41 5.89 7.23

AvgFeat 13.01 11.32 11.13 11.99 9.61 9.02 8.68 8.67 6.79 8.96 8.24 /

V” 次之 (11.99%), “L + G” 最小 (6.79%). 显
然, 在平均值池化中, 引入 SPIF 之后, “V” 特征
的作用越来越大; 4) 基于式 (16) 计算 MAA 指标,
SPIF-1(11.67%) 优于 SPIF-2(7.86%), 即选取平均
值池化, 且遵从由简入难识别顺序的 SPIF-1 方案
最优; 5) 评估各方案中最优值. 在 SPIF-1 方案中,

选取 “S + G + L” 特征组合及 SGS-LR 算法时
标注性能最优, 为 97.55%; 在 SPIF-2 方案中, 选
取 “S + L” 特征组合及 SGS-LR 算法时标注性
能最优, 为 91.71%. SGS AVG 类模型最优值相比
SGS MAX类模型最优值提升 97.55%− 92.22% =
5.33%. “V” 特征的作用愈加显著.
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图 4 表示: 在MattrSet 数据集中, SGS 类模型
选取两种池化方法后所得到的精准度均值折线, 它
从两个角度对比不同的池化策略:图 4 (a)和图 4 (b)
刻画 SGS 类模型的精准度均值; 图 4 (c) 和图 4 (d)
刻画特征组合的精准度均值. Fabric 数据集与之类
似, 不再赘述. 如图 4 所示: 1) 无论采用何种分类
模型, 或何种特征组合, 平均值池化的折线均在最
大值池化折线之上, 即平均值池化方法更优, 这与
表 8 结论吻合. 其次, pcp*n、cpp*n 优于其他方案,
p*ncp 方案最差, 即有针对性地先标注易识别材质
(Pu 或 Canvas), 可以得到难分样本信息, 促进标注
精准度大幅提升, 这与表 6 结论一致. 2) 由图 4 (a)
和图 4 (b) 可知: SGS-LR 模型整体标注性能最优,
SGS-RF 模型次之, 即加入分层先验信息后, 线性分

类模型能获取更优性能;基于图 4 (c)可知: “S + L”
特征组合的标注性能最优 (pcp*n 方案), “S + G +
L + V” 特征组合次之 (cpp*n 方案), 它优于 “S +
G + L” 特征组合, 这表明 “V” 特征的加入有助于
改善材质属性的标注性能. 基于图 4 (d) 可知: “S +
G + L”特征组合的标注性能最优 (cpp*n方案), “S
+ G” 特征组合次之 (cpp*n 方案).
3.2.5 全部模型的Accuracy比较

在 MattrSet 数据集中, SGSMFF 算法的最优
精准度为 86.37% (选取 pcp*n 方案及 “S + V”
特征组合, 且执行平均值池化的 SGS-NB 模型),
将它与各基线最优值比较, 结果如表 10 所示. 表
4 中, GS-XGBoost 模型在选取 “S + G + L”
特征组合时标注性能最优, 故表 10 中它被表示为

图 4 面向不同的 SGS 模型或不同特征组合的精准度均值比较

(a) 和 (b) 是不同模型, (c) 和 (d) 是不同特征组合

Fig. 4 The mean accuracy comparisons of different SGS models or feature combinations

(a) and (b) are different models, (c) and (d) are different feature combinations
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表 10 MattrSet 数据集中, 各基线最优值与本文模型的 Accuracy 比较 (最优值如 86.37 等表示, 单位: %)

Table 10 The best accuracy of each baseline in the MattrSet dataset is compared with the proposed model (The best

value is marked as 86.37, etc., unit: %)

Model Accuracy Model Accuracy

1) SVM-S 50.83 2) GS-DT-SGL 46.20

3) GBDT-L 61.28 4) GS-RF-LG 61.75

5) Adaboost-L 61.54 6) GS-KNN-SGL 62.10

7) XGBoost-L 62.93 8) GS-LR-SL 59.45

9) VGG16 33.98 10) GS-NB-SG 49.61

11) InceptionResNetV2 52.09 12) GS-GBDT-SGL 65.13

13) Densenet169 59.77 14) GS-Adaboost-SGL 66.11

15) MobileNets 33.98 16) GS-XGBoost-SGL[64] 67.67

17) p*ncp-a-SGS-XGBoost-SGL 75.71 18) p*ncp-m-SGS-XGBoost-SGL 70.36

19) cpp*n-a-SGS-NB-SV 86.37 20) cpp*n-m-SGS-RF-SGL 78.14

21) p*pcn-a-SGS-XGBoost-SGL 80.00 22) p*pcn-m-SGS-XGBoost-SGL 74.22

23) pcp*n-a-SGS-NB-SV 86.37 24) pcp*n-m-SGS-RF-SGL 78.54

25) pnp*c-a-SGS-GBDT-SGL 80.05 26) pnp*c-m-SGS-XGBoost-LG 74.70

27) npcp*-a-SGS-GBDT-SGL 79.71 28) npcp*-m-SGS-XGBoost-LG 74.24

“GS-XGBoost-SGL”. “m” 表示最大值池化, “a”
表示平均值池化. 例如, 选取 cpp*n 方案及 “S +
V” 特征组合, 执行平均值池化的 SGS-NB 模型被
表示为 “cpp*n-a-SGS-NB-SV”, 其他模型命名以此
类推. 同理, 在 Fabric 数据集中, SGSMFF 算法的
最优精准度为 97.55% (选取 SPIF-1方案及 “S + G
+ L” 特征组合, 且执行平均值池化的 SGS-LR 模
型), 将它与各基线最优值比较, 结果如表 11 所示.
由表 10 可以发现: 1) 在 SGS 类模型中, “m”

和 “a” 都各有 6 组最优, 但对比精准度绝对值, 平
均值池化方式更优, 这与图 4、表 8 结论吻合; 2)
在 SGS 类模型中, XGBoost 模型在 6 组 (6/12 =
50%)实验中最优,它与 SGSMFF框架能更好结合.
当然,本文所提 “pcp*n-a-SGS-NB-SV”和 “cpp*n-
a-SGS-NB-SV” 模型获取了最佳标注性能, 精准度
达 86.37%, 它较最强基线提升 (10.89% + 7.81 %)
= 18.70%. “pnp*c-a-SGS-GBDT-SGL” 模型次
优, 即引入最佳的分层先验信息后, 简单模型也能获
得令人满意的结果, 经过推测: SPI 为分类提供非
线性的难分样本信息, 这些信息极大地改善了标注
性能; 3) “S + G + L”、“S + V” 等特征组合的标
注性能最优.“V” 特征与 “S” 特征有较强互补性, 它
们不但可以准确识别图像纹理, 且对形状变化也有
较强 “鲁棒性”; 4) 深度学习模型的效果不好 (50%
vs 50 % 的划分效果更差, 故采用 70% 的训练样本,
30% 的测试样本. 迁移学习后加入两层全连接层进
行参数微调, 完成材质分类), 这是因为它们多为数
据驱动型模型, 对于中小规模数据集的效果较差. 未
来拟通过 ACGAN 模型[66] 增强样本, 再运用深度

学习模型完成材质属性标注; 5) cpp*n 和 pcp*n 这
两类分层先验信息有助于更好地完成图像属性标注.
综上, 合理地利用材质属性分类顺序, 能极大地改善
粗粒度数据集的标注精准度.

由表 11 可知: 1) 在 SGS 类模型中, 平均
值池化优于最大值池化, 这与表 9 结论一致; 2)
“sdtcvpfnw-a-SGS-LR-SGL” 模型的标注性能最
优, 即引入最佳的先验分层信息后, 简单模型也能
获得令人满意的结果, 经过推测: SPIF 为分类提供
了非线性的难分样本信息, 这些信息极大地改善了
标注性能; 3) “S + G + L”、“S + G” 和 “S + L”
等特征组合的标注性能最优, 这说明: 对于细粒度数
据集, 传统特征之间具有更强互补性; 4) 深度学习
模型的效果不好 (50% vs 50 % 的划分效果更差, 故
采用 70% 的训练样本, 30% 的测试样本, 迁移学习
后加入两层全连接层进行参数微调, 完成材质分类),
原因同上. 综上, 合理地利用材质属性分类顺序能极
大地改善细粒度数据集的标注性能.

3.2.6 模型简化测试

在MattrSet 数据集中, 对 SGSMFF 算法做模
型简化测试, 以确定 SGSMFF 算法中各结构 (GS
算法、SGS 算法、AVG 池化、SPI) 的相对重要
性. 由表 10 可发现: 基本分类模型变为 GS 类模型
后, 标注性能提升 4.74% ((16)− (7)); GS 类模型
变为 SGS MAX 类模型后, 标注性能提升 10.87%
((24)− (16)); SGS MAX类模型变为 SGS AVG类
模型后, 标注性能提升 7.83% ((23)− (24)); 当分层
先验方案由 p*ncp (最差) 变为 pcp*n (最优) 后, 标
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表 11 Fabric 数据集中, 各基线最优值与本文模型的 Accuracy 比较 (最优值如 97.55 等表示, 单位: %)

Table 11 The best accuracy of each baseline in the Fabric dataset is compared with the proposed model (The best

value is marked as 97.55, etc., unit: %)

Model Accuracy Model Accuracy

1) SVM-S 77.92 2) GS-DT-SGL 65.64

3) GBDT-S 79.66 4) GS-RF-SG 76.58

5) AdaBoost-S 76.86 6) GS-KNN-LG 73.74

7) XGBoost-S 82.03 8) GS-LR-SL 78.28

9) VGG16 46.22 10) GS-NB-SG 57.42

11) VGG-M[35] 79.60 12) GS-GBDT-SG 79.98

13) Densenet169 46.22 14) GS-AdaBoost-SL 78.16

15) MobileNet 46.22 16) GS-XGBoost-SG[64] 81.95

17) sdtcvpfnw-m-SGS-XGBoost-SG 92.22 18) sdtcvpfnw-a-SGS-LR-SGL 97.55

19) nsfvtwdpc-m-SGS-XGBoost-SG 83.37 20) nsfvtwdpc-a-SGS-LR-SL 91.71

注性能提升了 10.66% ((23)− (17)). 综上, 在Mat-
trSet 数据集上, SGSMFF 算法中各结构的重要性
降序排列: SGS>SPI>AVG>GS.
在 Fabric 数据集中, 对 SGSMFF 算法做模型

简化测试. 由表 11 可以发现: 基本模型变为 GS 类
模型后, 标注性能提升 − 0.08% ((16)− (17)); GS
类模型变为 SGS MAX类模型后,性能提升 10.27%
((17)− (16)); SGS MAX类模型变为 SGS AVG类
模型后, 标注性能提升 5.33% ((18)− (17)); 分层先
验方案由 nsfvtwdpc (最差) 变为 sdtcvpfnw (最优)
后, 标注性能提升 5.84% ((18)− (20)). 综上, 在
Fabric 数据集上, SGSMFF 算法中各结构的重要性
降序排列: SGS> SPI>AVG>GS.

因此, 无论是细粒度数据集, 还是粗粒度数据
集, 分层思想 SGS 最重要, 其次是先验信息 SPI, 然
后是平均值池化 AVG, 最后是多特征融合思想 GS.
这进一步验证了 SGSMFF 算法的鲁棒性.

3.3 拓展材质属性所蕴含的实用属性

由材质基本特性可知: 每一种材质属性都蕴含
丰富的深层语义, 包括防水性、透气性、柔软性、可
水洗性及耐磨性. 这些深层语义也称实用属性, 相比
图像材质属性, 它们更贴近人类客观认知, 实用价值
也更大, 故受用户的关注程度也较高. 在材料学专家

建议下并借鉴相对属性[12−14] 特点, 构建如表 12 和
表 13 所示的材质属性与实用属性之间的映射关系:

如表 12 和表 13 所示: 在二元映射关系中, 属
性描述为 “0” 或 “1”. 例如, 在MattrSet 数据集中,
Pu 材质的防水性标记为 “1” 表示 Pu 材质具有防
水性, 二元映射关系也称二元属性. 在相对映射关系
中, 针对某材质的实用属性, 标记数值越大, 则该材
质的对应实用属性程度就越高. 由于材质数量不同,
在MattrSet 数据集中, 最高程度值为 “4”, 在 Fab-
ric 数据集中最高程度值为 “9”. 例如, 在MattrSet
数据集中, Canvas 材质的透气性标记为 “4” 表示:
Canvas 材质的透气性在表 12 的 4 种材质中最好,
而 Polyester材质的透气性最差, 仅为 “1”, “1 < 4”,
这就是著名的相对属性[12−14] 标注, 它着力刻画属
性的程度大小, 相比二元属性它蕴含更客观、真实的
属性描述, 也更接近人类认知, 可以为人们提供更高
质量的交互体验[10−20].
综上, 无论是二元映射关系还是相对映射关系,

它们均刻画材质属性与实用属性间的语义关联, 这
符合视觉基因计划[1] 的重要思想, 有助于人们更全
面地认知材质属性. 因此, 正确标注图像材质属性是
挖掘其深层语义 (实用属性) 的前提. 伴随实用属性
的挖掘, 人们便可架构一个全新的、层次化的材质属

表 12 MattrSet 数据集中材质属性与实用属性之间的映射关系

Table 12 The relationship between the material attributes and their utility attributes in the MattrSet dataset

材质属性
二元映射关系 相对映射关系

防水性 透气性 柔软性 水洗性 耐磨性 防水性 透气性 柔软性 水洗性 耐磨性

Pu (皮革) 1 0 0 0 0 4 2 1 1 1

Canvas (帆布) 0 1 0 1 1 1 4 2 4 4

Polyester (涤纶) 1 0 1 1 0 3 1 4 2 3

Nylon (尼龙) 0 0 1 1 0 2 3 3 3 2
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表 13 Fabric 数据集中材质属性与实用属性之间的映射关系

Table 13 The relationship between the material attributes and their utility attributes in the Fabric dataset

材质属性
二元映射关系 相对映射关系

防水性 透气性 柔软性 耐磨性 防水性 透气性 柔软性 耐磨性

Wool (羊毛) 0 1 1 0 1 8 8 1

Denim (牛仔布) 0 0 0 1 8 1 1 8

Viscose (粘胶纤维) 0 1 1 1 7 7 6 9

Cotton (棉花) 0 1 1 0 4 5 5 3

Silk (丝绸) 0 1 1 0 5 9 9 5

Polyester (涤纶) 1 0 1 0 9 2 3 7

Nylon (尼龙) 0 0 1 0 6 3 2 6

Terrycloth (毛巾布) 0 1 1 1 3 4 4 4

Fleece (摇粒绒) 0 1 1 0 2 6 7 2

性认知体系, 它是对 ImageNet 的有益补充, 且可以
指导相关专业的工程技术人员, 在大规模图像检索、
机器人视觉、工业检测等领域中发挥重要作用.

4 结语及展望

图像材质属性标注在电子商务、机器人视觉、工

业检测等领域都具有非常重要的现实意义. 提出基
于分层基因优选多特征融合 (SGSMFF) 的图像材
质属性标注机制: 采用主、客观相结合的方法捕获分
层先验信息 SPI,改进传统 ERGS算法, 设计分层基
因优选算法, 实现多特征融合. 实验表明: SGSMFF
算法先利用 SPI 获取非线性难分样本信息, 即使线
性类模型也能获取非常不错的分类性能, 其中, 在
MattrSet 数据集上, pcp*n、cpp*n 这两类 SPI 最
优; 在 Fabric 数据集上, sdtcvpfnw 方案最优. 未
来, 可采用折半查找及相对比较法将新材质加入到
SPI 中; 其次, SGSMFF 考虑对图像特征进行融合,
在MattrSet 数据集中, “S + G + L”、“S + V” 等
特征组合在分类中扮演关键角色; 在 Fabric 数据集
上, “S + G + L”、“S + G” 等特征组合更重要,
不同的数据集应选取对应特征组合; 经过模型简化
测试可知: 在 SGSMFF 算法中, 分层思想最重要,
其次是先验信息, 然后是平均值池化, 多特征融合
思想最次要. 对于定量评价, 在MattrSet 数据集上,
SGSMFF 算法较最强基线精准度提高 18.70%; 在
Fabric 数据集上, SGSMFF 算法较最强基线的精准
度提高 15.60%. 最后, 基于材质属性可进一步挖掘
其蕴涵的深层语义 (实用属性), 以构建全新的、层次
化的材质属性认知体系, 它符合视觉基因计划重要
思想, 是对 ImageNet 的有益补充.
综上, SGSMFF算法具有层次性、统一性、包容

性及高效性等 4 大优秀特性. 未来研究方向: 1) 在
SGSMFF 算法中继续引入注意力机制, 以聚焦图像
中关键视觉内容, 降低来自图像背景的噪声干扰; 2)

考虑到 “V” 特征的作用 (如 pcp*n-m-SGS-NB-SV
模型), 尝试采用 ResNet、DenseNet 等更优秀的深
度学习特征, 更准确地刻画图像视觉内容, 并与传统
特征做深层融合, 以提升材质属性标注性能; 3) 将
SGSMFF 算法应用到自然语言处理、视频分析、肿
瘤图像识别等领域, 进一步扩展其应用范围.
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