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摘要　提出一种基于细粒度图像和多属性融合的多任务卷积神经网络(MTCNN).该网络主要包含几个关键环

节,首先在网络中增加标签输入层,复制并分离输入的多个标签,通过全连接层与多个任务相匹配,增加与标签数

量相应的Softmax损失函数,来对多个任务进行反向传播;然后,使用显著性检测与角点检测相结合的方法,提取

出原始图像中的细粒度图像用于 MTCNN的数据输入,使神经网络提取到的目标特征具有独特性和区分性;最后,

使用非线性激活函数PReLu,进一步提高网络的分类精度.通过在CarDataset中进行多任务并行训练,测试精度

较传统单个任务的分类精度提升１０％,实验结果表明,MTCNN有较高的泛化能力,对于图像分类的精度有

明显的提升.
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Abstract　Thispaperproposesamultitaskconvolutionalneuralnetwork MTCNN basedonfineＧgrainedimages
andmultiＧattributefusion敭Thenetworkmainlyincludesthefollowingkeylinks敭First thelabelinputlayerisadded
tothenetwork theinputmultiplelabelsarecopiedandseparated andthenmatchedtomultipletaskswithafully
connectedlayer敭TheSoftmaxlossfunctioncorrespondingtothenumberoflabelsisaddedtobackpropagate
multipletasks敭Then afineＧgrainedimageintheoriginalimageisextractedbythecombinationofsaliencydetection
andcornerdetection andusedastheinputofMTCNN敭Thetargetfeaturesextractedbytheneuralnetworkare
moreuniqueanddistinguishable敭Finally theMTCNNusesthenonlinearactivationfunctionPReLutofurther
improvetheclassificationaccuracyofthenetwork敭ThispaperusestheMTCNNtoperform multiＧtaskparallel
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１　引　　言

基于卷积神经网络(CNN)的图像分类是近些

年计算机视觉领域较为前沿的研究课题.通过使用

神经网络的算法结构,能够自动获取数据的多个抽

象级别,发现数据集中隐含的复杂结构,大大推动目

标检测与识别、语音识别、药物发现和基因组学等领

域的发展[１].
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传统的深度特征的抽取或是更深层的CNN,大
多仅对候选目标赋予单一的属性标签[２Ｇ４],这忽略了

物体本身具有多属性的基本特征,在神经网络训练

的过程中并没有为这些属性分配独立的训练任务,
或对各样本的属性间进行有效的融合,导致得到的

样本信息较少,置信度不高.
多任务学习是机器学习中的一个重要的研究方

向,其目的是提高神经网络的泛化能力,采用并行训

练的方式可达到共享数据源中包含的不同信息的目

的[５].多任务卷积神经网络(MTCNN)的关键在于其

多个损失函数的反向传播,如DeepID２中提出一种联

合训练方式,将人脸确认损失和人脸分类损失分别作

用于神经网络的反向传播[６],该方法将SoftmaxLoss
与ContrastiveLoss相结合,分别用于人脸分类和人脸

确认.与文献[６]相似,基于限定任务的深度卷积神

经网络(TCDCN),通过 MTCNN对面部关键点的定

位和属性预测进行了有效的结合[７Ｇ８].FasterRＧCNN
通过结合窗口回归和窗口分类,将MTCNN应用于目

标检测,该算法在两个任务之间共享用于提取目标信

息的卷积层[９],取得了非常好的效果,是目前最有效

的目标检测框架之一.

PartＧbasedRＧCNN等一系列基于强监督学习

的细粒度神经网络[１０Ｇ１２],在目标检测中取得了较好

的效果,但基于强监督学习的细粒度图像分类需要

花费更大的人工标注代价,因此本文提出一种基于

显著性区域和角点检测相融合的方法,该方法能够

无干预地提取用于神经网络训练和分类的图像细节

区域,然后对得到的细粒度图像进行训练和分类.
针对传统CNN泛化能力弱,分类效率低的问

题,本文提出一种 MTCNN,采用多任务并行训练

的方法,将输入图像和标签作为两个不同的输入源,
多个任务共享同一卷积网络,根据并行训练任务的

个数添加相应数量的全连接层(FC)和损失层;同
时,将显著性检测与角点检测相结合,提取出细粒度

图像作为数据输入,使用图像中提取到的局部区域

信息,加强对前景目标的识别;使用PReLu非线性

激活函数进一步提高网络分类的精度,设计并实现

了一种基于细粒度图像的 MTCNN.

２　MTCNN的结构

MTCNN总体架构包括４个部分,输入图像的

生成和多任务标签的设定、CNNs特征学习、全连接

层与多标签的结合、损失函数及结果预测,如图１
所示.

图１ MTCNN的结构

Fig敭１ StructureofMTCNN

　　在图１中,输入图像由原始图像和细粒度图像

组成,利用视觉注意机制对原始图像中的关键区域

进行定位,自动筛选出样本的重要部分,引入细粒度

图像中的卷积特征来使图像的原始信息得到增强.

CNNs的部分沿用了 AlexNet[１３]的架构,由同样的

卷积层和多个全连接层组成.不同的是,这里使用

PReLu来替换原始卷积层之后的ReLu单元,增加

相应任务数目的全连接层,达到与标签的结合,同
时,多个Softmax损失函数用于反向传播,这些损

失函数的权重之和为１.

２．１　MTCNN并行训练的实现

CNNs分类网络的输入由样本和其对应的标签

组成,称为监督学习.通常用于图像分类的网络,只
为每个样本赋予单一的标签,通过大量的迭代学习

得到预测函数的权重,对新的待测样本赋予标签属

性.CNNs的框架为机器学习的发展打下了扎实的

基础[１４Ｇ１５].但样本往往具有多属性的特征,神经网

络的迭代训练需要结合更多信息,才能提升神经网
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络的分类精度和泛化能力[１６],因此,MTCNN设定

更多的标签让神经网络学习更多的内容.
对Caffe源码进行修改,使得Caffe深度学习框

架实现对多标签数据格式的支持和多标签的分类脚

本.网络结构中利用Caffe框架下的Slice层对输

入的多标签进行复制,同时将多个标签分割成相互

独立的层.最关键的地方在于每个标签对应各自损

失函数的计算.Softmax函数为

Si＝
eSyi

∑
C

j＝１
eSj

, (１)

式中:Syi
为第i个样本的线性得分函数;Sj 为第j

个类别的线性得分函数.在计算梯度时,该函数在

数值计算上更为稳定,因此每一个标签k 所对应的

损失函数都由Softmax函数转化而来,可表示为

Lk
i ＝－wkln

eSkyi

∑
C

j＝１
eSkj

, (２)

式中,Sk
yi为第k 个标签的第i个样本的线性得分函

数,j为对应第k 个任务的类别数,wk 为第k 个任

务损失函数的权重,初始化每个任务的权重为wk＝
１/k,通过设定权重的大小能够调整多个任务的优

先级.由于所有的输入样本共享同一CNN,所以其

损失函数的权重满足

∑
K

k＝１
wk ＝１, (３)

式中:K 为总任务数.

２．２　细粒度图像的产生

监督学习的方案分为强监督和弱监督,其中,将
通 过 手 工 标 注 的 objectboundingbox 和 part
annotation等信息用于模型训练的方法称为基于强

监督 信 息 的 细 粒 度 图 像 分 类,如 PartＧbasedRＧ
CNN[１０]和 MaskＧRCNN,这种标注信息的获取代价

十分昂贵.因此基于弱监督信息的细粒度图像分类

成为人们关注的焦点,在不同程度上获得了较高的

召回 率,基 于 弱 监 督 信 息 获 取 的 关 键 是 part
annotation的有效获取[１７].作为一种弱监督学习的

模型优化方案,本文对图像细粒度与视觉注意力机

制进 行 有 效 的 融 合,提 出 一 种 有 效 的 part
annotation标注机制.首先介绍视觉注意力机制.

对于人类来说,视觉注意机制就是面对一个场

景时,人类首先会被该场景中最显著或者最引人注

目的某一个局部所吸引,然后自动地对感兴趣区域

进行处理而选择性地忽略不感兴趣区域,这些人们

感兴趣区域被称为显著性区域[１８].最后,根据获取

到的显著性区域对相关目标进行分类识别.基于

此,采用基于谱残差的显著性检测算法来获取样本

图片中有较强区分性的图像区域.

２．２．１　基于谱残差的显著性检测

对于一幅样本图像,首先,通过视觉显著性检测

提取样本中的感兴趣区域,该区域包含样本图像所

属类别特有的属性.
该算法的核心是谱残差的概念,即

R(f)＝L(f)－A(f), (４)
式中,L(f)是图像的log振幅谱,A(f)是由均值滤

波得到的平均log振幅谱,R(f)是图像的谱残差.
显著性图的计算式为

S(x)＝g(x)∗F－１[exp(R(f)＋P(f))]２,(５)
式中,g(x)是高斯模糊函数,F－１()是傅里叶逆变

换,P(f)是图像相位谱.
首先对训练样本采用显著性检测方法,对包含该

样本类别特有信息的区域进行预定位.通过谱残差

法检测出的车辆样本的显著性区域包含车轮、车前脸

及车的框架轮廓等,如图２(b)所示,这和人类视觉所

认为该图片是汽车的显著性判别区域基本一致.

图２ 图像细节区域的检测.(a)原图;(b)显著性检测;(c)角点检测

Fig敭２ Detectionofimagedetailareas敭 a Originalimage  b saliencydetection  c cornerdetection

２．２．２　细粒度图像的标定

基于弱监督信息的细粒度图像分类,设定相应

的规则,使计算机能够自主地对图像细节区域进行

标注,减少了人工干预的程度.角点检测能够将像
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素邻域点中灰度变化较大或亮度对比足够大的点定

义为关键角点,具有计算简便、抗噪声能力强的特

性.由图２(c)可以看出,在给定合适的阈值条件

下,角点检测能够很好地标注出数据集样本中的关

键位置,进一步筛选出图像的细节区域.对显著性

区域检测中给定的视觉感兴趣区域进行角点检测,
再将全部角点进行聚类,舍弃零散的角点,得到最终

的细粒度图像,如图３所示.

图３ 细粒度图像

Fig敭３ FineＧgrainedimages

　　ReLu函数作为神经网络的激活函数首先在文

献[１３]中被提出,该函数增加了神经网络的非线性

因素,使得神经网络可以应用于各种非线性模型.
当ReLu函数的输入为负时,不能通过反向传播得

到一个梯度,导致激活函数永久关闭(dyingReLu)
的问题,为解决这一问题,He等[１９]提出了一种参数

修正的激活函数PReLu,可表示为

f(yi)＝
yi,

aiyi,{
ifyi ＞０
ifyi ＜０

, (６)

式中,i为通道数,ai 是一个随动量μ 和学习率ε不

断更新的权重.更新后的权重为

Δa′i＝μΔai＋ε∂ε∂ai
. (７)

　　在PReLu的初始化中,将ai 的初始值设置为

０．２５.实验表明,随着迭代次数的不断增加,ai 的值

始终小于１,稳定在０．２~０．５之间.在文献[１７]中,
使 用 PReLu 作 为 网 络 模 型 的 激 活 函 数,在

ImageNet２０１２ 数 据 集 上 topＧ１ 的 错 误 率 仅 为

２４．２７,topＧ５ 的 错 误 率 为 ７．３８,较 VGGＧ１６ 与

GoogLeNet模型在错误率上降低了２％.为验证

PReLu激活函数对 MTCNN精度提升的有效性,将

PReLu激活函数应用于AlexNet,对车型和车辆颜

色分别进行２５００次的迭代训练,与传统的AlexNet
进行对比,结果如图４所示.可以看出,传统的

AlexNet对车 型 和 车 辆 颜 色 的 测 试 精 度 分 别 为

７７％和７４．０５％,而在PReLu激活函数的作用下,对
车型 和 车 辆 颜 色 的 测 试 精 度 达 到 了 ７９．４５％
和７７．７％,通过实验证明PReLu激活函数在实际

图４ PReLu作用下车型和车辆颜色数据集的精度变化.(a)车辆类型精度变化;(b)车辆颜色精度变化

Fig敭４ AccuracychangesofcarＧtypeandcarＧcolordatasetsunderPReLu敭 a AccuracychangesofcarＧtype 

 b accuracychangesofcarＧcolor
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应用过程中对于校验集精度的提升在５％左右.由

此可知在PReLu作用下,神经网络的收敛速度更

快,在达到最高精度后,其振荡较小,特别是对车型

这种更高语义层次的输出有着很好的优化作用.

３　实　　验

３．１　数据集

在CarDataset中,首先根据车型将数据集划分

为SUV和Sedan,然后设定第二个训练任务,将车

辆颜色划分为黑、蓝、灰、红、白５种类型,这样同一

幅车辆图像被赋予２个标签,用于 MTCNN 的训

练,如图５所示.该数据集有８１４４张训练样本(图
片)和８０４１张测试样本,这里使用全部的训练样本

进行训练,选取一半的测试样本作为校验集,其余为

测试集,以下称该数据集为 CarＧmulti.同时,将

CarDataset复制两份,采用相同的比例划分数据

集,一份单独用于车型的训练,称为carＧtype;另一

份用于车辆颜色的训练,称为carＧcolor.

图５ CarDataset
Fig敭５ CarDataset

３．２　实验分析

在训练过程中,环境为 GeForceGTXTitanX
１２GBGPU,选用CarDataset数据集进行测试,训练设

置相同的batchsize为２５６,这个数值依赖于１２GB的

GPU显存,使得收敛速度更快.MTCNN采用Caffe
框架进行搭建,设定每１００次迭代就对验证集进行一

次精度的估计,并分析训练过程中精度的变化.

３．２．１　CarDataset在 MTCNN上的测试

由于CarDataset各类别训练样本的数量不一

致,所以在数据集的数量上做了一些调整.同时,为
验证细粒度图像对 MTCNN精度的提升作用,设定

MTCNN∗为加入细粒度图像的网络.将调整后的

数据集分为３组进行测试,如表１所示.其中,

Train和Test分别为该数据集下训练和测试的样

本数,Accuracy为该组实验获得的最高精度.
对实验结果进行分析,在 MTCNN∗中,对于车

型和车辆颜色的测试分别获得了９０．２３％和８０．７５％
的正确率,而在 MTCNN下,对于车型和车辆颜色

的测试分别获得了８１．０３％和７６．１８％的正确率.在

同样的训练参数下,使用经典的AlexNet对两个任

务分别进行训练,最高获得了７７．７５％和７５．０６％的

正确率,如图６和图７所示.
表１　CarDataset分组实验表

Table１　GroupexperimentsofCarDataset

Dataset Model Class Train Test Accuracy/％
CarＧmulti(type) MTCNN∗ ２ １５９９ ６９７ ９０．２３
CarＧmulti(color) MTCNN∗ ５ １５００ ６９３ ８０．７５
CarＧmulti(type) MTCNN ２ １５９９ ６９７ ８１．０３
CarＧmulti(color) MTCNN ５ １５００ ６９３ ７６．１８
CarＧtype AlexNet ２ １５９９ ６９７ ７７．７５
CarＧcolor AlexNet ５ １５００ ６９３ ７５．０６

　　由图６可以看出,在 MTCNN的实验中,对于

车型 和 车 辆 颜 色 的 分 类 任 务 测 试 精 度 分 别 为

８１．０３％和７６．１８％,将车型和车辆颜色分别作为单

个任务进行训练,其测试精度最高为７７．７５％和
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图６ MTCNN训练CarDataset的精度变化

Fig敭６ AccuracychangesofMTCNNtrainingforCarDataset

７５．０６％.在 MTCNN的作用下每个任务的测试

精度都有较大提升.这个优势除了有PReLu激活

函数带来的些许提升以外,主要归功于多任务之

间信息的共享,花费相同的训练时间,同时得到了

物体的多个属性.
由图７可以看出,在采用细粒度图像作为输入

后 MTCNN∗的精度有大幅度的提升,对于车型和

车辆 颜 色 测 试 的 最 高 精 度 分 别 达 到９０．２３％和

８０．７５％,在 MTCNN的基础上又提升了４％~９％,
这比起传统的AlexNet有将近１０％~１５％的提升.

图７ MTCNN∗训练CarDataset的精度变化

Fig敭７ AccuracychangesofMTCNN∗training
forCarDataset

３．２．２　MTCNN的扩展

对AlexNet的结构进行进一步改进,提出的

MTCNN在图 像 分 类 中 取 得 了 明 显 的 效 果.将

MTCNN同 GoogleNetＧv１和 VGGＧ１６模型在 Car
Dataset上进行对比测试,车型和车辆颜色的训练样

本与测试样本与表１相同.在每个网络模型的训练

测试实验中,batchsize均设定为２５６,且迭代次数

Batchs等网络训练过程中的超参数,均为多次实验

后调整的最优参数,测试结果如表２所示.
表２　CarDataset在不同网络下的表现

Table２　PerformanceofCarDatasetunderdifferentnetworks

Dataset Model NetＧDeep Batchs Modelsize/Mbit Accuracy/％
CarＧmulti(type) MTCNN∗ ８ ２０００ ２１７ ９０．２３
CarＧmulti(color) MTCNN∗ ８ ２０００ ２１７ ８０．７５
CarＧtype AlexNet ８ １５００ ２０２ ７７．７５
CarＧcolor AlexNet ８ １５００ ２０２ ７５．０６
CarＧtype GoogleNetＧv１ ２２ ２５００ ４８ ９０．１５
CarＧcolor GoogleNetＧv１ ２２ ２５００ ４８ ７８．７８
CarＧtype VGGＧ１６ １９ ３０００ ５２７ ８８．５６
CarＧcolor VGGＧ１６ １９ ３０００ ５２７ ７７．１７

　　由表２的实验结果来看,传统的AlexNet在迭

代次数超过１５００次之后就开始出现过拟合的现象,
收敛速度较快但测试精度并不高;GoogleNetＧv１使

用了不同尺度的卷积核,并且减少了卷积核的数量,
导致其参数更少,模型更小.但该网络需要更多的

迭代次数才能接近 MTCNN∗的测试精度;VGGＧ１６
在精度上略低于 MTCNN∗,该网络使用更多的卷

积核来提升网络的深度,导致其参数量增多,模型大

小成倍增加.从测试结果可以看出 MTCNN∗在车

辆类型上获得了９０．２３％的精度,这一数值甚至超过

了网络层数更深的 GoogleNetＧv１.GoogleNetＧv１
和VGGＧ１６同AlexNet的对比来看,更深的网络层

对于精度的提升有明显的效果,若使用GoogleNetＧ
v１作为 MTCNN的基础网络,将会获得更好的分

类效果.

MTCNN的架构不仅在识别精度方面有较大

提升,而且可以实现多属性的预测输出.对于一张

待检测的样本图片,仅通过一次神经网络的前项计

算,就可以得到该样本对应的多个属性标签,如图８
所示,要想实现测试样本的多属性预测,传统的算法

框架需要多个模型的叠加才能实现.

４　结　　论

设计了一种多任务输入、多属性输出的高精度
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图８ 样本的多标签输出

Fig敭８ MultiＧlabeloutputsofsamples

卷积神经网络算法框架.实验结果表明,多任务并

行训练提升了网络的泛化能力,通过加入基于弱监

督的图像细粒度和优化参数的PReLu激活函数,使
得 MTCNN在深层特征的挖掘中获得了很好的效

果.接下来还会进行大量的移植实验,在卷积层数

更深的网络中,采用 MTCNN架构在标签数量和类

别数量成倍增加的情况下,验证其精度的可靠性,使
得 MTCNN可以作为一种通用的多任务学习框架

来对大多数现有网络进行扩展.
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