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基于空间金字塔池化特征的日常工具分类识别

吴培良1,2,3†, 何 犇1, 侯增广2

(1. 燕山大学信息科学与工程学院，河北秦皇岛 066004；2. 中国科学院自动化研究所复杂系统管理与控制
国家重点实验室，北京 100190；3. 河北省计算机虚拟技术与系统集成重点实验室，河北秦皇岛 066004)

摘 要: 面向人机共融环境下机器智能对工具认知的需要,为提高家庭服务机器人的工具功能用途认知能力,设
计一种基于深度几何特征空间金字塔池化的工具功用性建模与分类方法.离线训练阶段,考虑到各类工具在几何
形态上的差异对工具自身更具表征性,首先,在各工具的深度图上提取多类几何特征,并融合形成工具特征图;然
后,在工具特征图上提取多尺度特征块,并基于 cciPCA的方法建立空间池化金字塔,从而构建最终的工具特征向
量;最后,在高层语义空间上,利用SVM分类器训练工具分类识别模型.在线检测阶段,利用离线训练的工具分类
模型对空间池化的样本进行分类测试.实验结果表明,所提方法能够实现家庭服务机器人对家庭日常工具的认知
及分类识别,部分工具的识别精度可达97 %及以上.
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Household tools classification recognition based on spatial pyramid pooling
features
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Abstract: In view of the need of machine intelligence for tool recognition in man-machine communion environment, in
order to improve the ability for home service robot to recognize affordances of tools, a modeling and classification method
based on depth geometry feature spatial pyramid pooling is designed. In the off-line training phase, considering that the
differences in the geometric shapes of various tools are more indicative for the tools themselves, firstly, the multi-types of
geometric features are extracted from each tool depth map and fused to form the tool feature map. Then, the multi-scale
feature patches are extracted and the spatial pooled pyramid is built based on cciPCA to construct the final tool feature
vector. Finally, in the high-level semantic space, the tools classification model is trained based on the SVM classifier. In
the online testing phase, the samples of spatial pooling are tested by a tool model trained offline. Experimental results
show that the proposed method realizes recognition and classification of daily tools for home service robots, and the
recognition accuracy of some tools reaches 97% and above.
Keywords: geometry feature；cciPCA；multi-scale feature patches；spatial pyramid pooling；SVM classifier；tool
classification
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随着人们生活品质的日益提高,家庭服务机器人
越来越多地出现在日常生活中,人机和谐共融已成为
新一代智能服务机器人的发展趋势.人机共融环境
下,实现自然人机交互,提高机器人的宜人化服务质
量已成为机器智能研究的重要挑战.在机器人的众

多能力中,机器人对家庭日常工具的功能用途 (功用
性)认知无疑是一个关键环节.传统的工具功用性认
知采用标签告知的方式,机器人通过阅读标签获取功
能语义,属于被动式认知的方式.只有模拟人类认知
工具的过程,建立工具表观到语义的映射,才能从高
层语义空间上使机器人理解识别工具,进而更好地使

收稿日期: 2017-12-24；修回日期: 2018-03-30.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61305113)；河北省自然科学基金项目 (F2016203358)；燕山大学博士基金项目

(BL18007)；中国博士后科学基金项目 (2018M631620).
责任编委: 刘民.
†通讯作者. E-mail: peiliangwu@ysu.edu.cn.



1482 控 制 与 决 策 第34卷

用工具完成任务.
近年来,在家庭服务机器人的研究背景下,基于

计算机视觉的家庭日常工具识别成为了一个非常重

要的研究主题.与此同时,在家庭服务机器人工具认
知层面上仍存在很大的挑战,这些挑战主要源于各工
具的类内变化 (颜色、角度、形状大小等),或缺少足够
的训练样本.为了得到较高的识别精度,找到有效且
具有高鲁棒性的各工具图像表示方法是非常关键的.
Zou等[1]提出了面向识别任务的3D物体特征提取方
法; Kjellstrom等[2]利用上下文中人手的操作,分类正
在使用的工具; Zhu等[3]提出了学习底层功能的面向

任务建模的新的学习框架; Mahmudul等[4]将人、物

和环境3个突出语境作为一组属性,实现了精细和高
水平的功用性检测; Edsinger等[5]研究了工具尖端的

检测,从而使机器人获得最佳抓取部位; Tanis等[6]对

如何以正确的方式抓取工具展开了研究; Lenz等[7]

运用SAE方法检测各种物品的抓取位置;而Redmon
等[8]又运用CNN方法对此进行了研究.文献 [5-8]仅
针对grasp这一被动功用性部件进行研究,而Nguyen
等[9]提出了基于工具RGB-D图运用CNN方法对7种
功用性部件(grasp、cut、scoop、contain、pound、support
和wrap-grasp)提取特征,吴培良等[10]基于结构随机

森林算法实现了上述7种功用性部件的快速检测.文
献 [9-10]分别针对7种功用性部件进行建模,但忽略
了工具的整体性,并未实现工具整体的认知识别.文
献 [10]利用结构随机森林实现了3D工具部件功用性

快速检测,很大程度上提高了运算速率,保证了实时
性,但也属于对工具功用性部件的表示及建模.
从图像分类的角度来看,图像局部特征块已经被

广泛应用于图像分类中. BOF(bag-of-features)模型通
过对无序局部特征的收集来表示图像[11-13].空间金
字塔匹配方法 (SPM)将空间几何信息加入分类,在图
像分类中取得了显著成功. SPM首先将图像分割成
不同尺度的空间网格,在第 l层有2l × 2l个单元;然后
通过在预先训练的词典上对每个空间单元内的局部

特征 (如SIFT特征)进行编码;最后进行平均或最大
汇总.尽管空间池化模型在人脸及遥感图像分类上
取得成功,但是尚没有被应用于深度数据及家庭日常
工具的功用性识别分类问题上.
本文针对家庭日常工具功用性认知问题展开研

究,受深度卷积神经网络及人脸、遥感图像分类中空
间金字塔池化方法的启发[14-16],设计了一种基于深
度几何特征的工具建模与分类方法.考虑到不同种
功用性工具的形状差异明显,针对深度图像采用空间
金字塔池化方法提取表征功用性的形状特征,继而通
过增量式主成分分析 (cciPCA)方法降维到相同维度,
利用工具特征向量训练SVM分类器,最后对工具进
行分类识别.

1 系统框架

本文提出的家庭日常工具功能认知和分类方法

包括工具的特征图构建和工具分类识别两个阶段,具
体流程如图1所示.
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图 1 基于空间金字塔池化的工具分类检测整体流程图

工具特征图构建阶段:基于各工具的深度图,分
别计算各工具的几何特征形成工具特征图,然后在工
具特征图上进行多尺度特征块的密集提取.为了提
高分类精度,利用cciPCA对密集提取得到的局部特
征块进行处理得到各工具特征图.在经过预处理的

各类工具特征图上,建立空间金字塔池化模型.本文
选取了一个8层的空间池化金字塔,并在空间金字塔
各层的单元上选用最大池化的方法,对金字塔各层进
行池化,继而级联金字塔各层池化结果形成各工具基
于空间金字塔池化的特征图.
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工具分类识别阶段:采用SVM分类器建立各类
工具的分类模型,并将其与mcODM等分类器的分类
精度和效率进行对比分析,验证本文方法的有效性.

2 工具特征图的空间池化模型构建

2.1 工具几何特征描述

由于家庭日常工具在不同视角下的几何结构变

化会影响到特征数据的有效性,数据的采集及特征
提取需考虑到角度变化的鲁棒性[10].借鉴文献 [17]
中利用几何特征提取算法从图像多通道中提取特征

并进行特征融合的方式,本文针对梯度幅值 (Gradient
magnitude)、平均曲率 (Mean curvatures)、形状指数
(Shape index)和曲度 (Curvedness)[17]4种特征进行特
征提取,进而进行组合表示各类工具.
在本文选取的4种几何特征中,梯度幅值能够表

示物体的边缘结构特征,描述物体的局部形状信息、
位置和方向空间的量化,一定程度上可以抑制因物体
视角平移和旋转所带来的影响.令Ix和Iy分别代表

水平和垂直方向上的梯度值,则M(x, y) =
√

I2x + I2y

即为梯度幅值.平均曲率为微分几何中反映曲面在
不同方向上的弯曲程度的内蕴几何量,记为fMC.在
曲面的每个点,一般存在两个互相垂直的切方向,使
得它们对应的法曲率k1和k2是该点所有法曲率中

的最大和最小值,这两个方向称为曲面在该点的主
方向,而k1和k2称为主曲率,则平均曲率可以表示为
fMC = (k1+k2)/2.形状指数(SI)和曲度(CV)表征表
面在不同方向的弯曲,映射人对形状的感知[18],计算
公式如下所示:

SI = − 2

π
arctan

(k1 + k2
k1 − k2

)
,

CV =

√
k2
1 + k2

2

2
.

(1)

2.2 基于cciPCA的多尺度特征块提取

一个h × w像素的工具图,以s像素为步长重叠

提取r × r像素的局部块,则 l =
⌊
h − r

s
+ 1

⌋1
2

, j =⌊
w− r

s
+1

⌋
,每一个工具特征图被分成 l×j个局部特

征块.将每一个局部特征块都转换成一个行向量X ,
通过式 x̂i = xi −

m

v
对X进行归一化.其中:xi是X

的第i个元素,m和v是X的均值和标准差.密集提取
得到的所有局部特征块都进行归一化后,为了去噪及
降低后续空间金字塔池化过程中特征向量的维度,通
过cciPCA对局部特征块进行降维,将局部特征块序
列X(n)(n = 1, 2, · · · )作为cciPCA模型的输入样本.
算法1中给出了具体的降维过程.

算法1 基于cciPCA的多尺度特征块降维算法.
输入:局部特征块x(n),n = 1, 2, · · · ;要降到的维

度k.

输出:前k个主成分v1(n), v2(n), · · · , vk(n).
1)令x1(n) = x(n)

2) for x = 1 to min(k, n) = 1 do
3) if i = n.
4) 令第i个主成分为xi(n),即vi(n) = xi(n)

5) else.
6)

vi(n) =
n− 1− l

n
vi(n− 1)+

1 + l

n
xi(n)x

T
i (n)

vi(n− 1)

∥vi(n− 1)∥
, (2)

xi+1(n) = xi(n)− xT
i (n)

vi(n)

∥vi(n)∥
vi(n)

∥vi(n)∥
, (3)

其中 l为遗忘因子,给新样本更大权值的同时可以逐
步减弱旧样本.不带有遗忘因子的增量表达式为

vi(n) =

n− 1

n
vi(n− 1) +

1

n
xi(n)x

T
i (n)

vi(n− 1)

∥vi(n− 1)∥
. (4)

其中:
n− 1

n
为估算值的权重,

1

n
为新样本数据的权

重; vi为特征值与特征向量乘积λiei的估计,即特征
向量ei =

vi
∥vi∥

,相对应的特征值λi = ∥vi∥, e1即为第

1个主成分.
7) 由式(2)对第1个主成分估算值进行更新.
8) 由式 (4)得到样本数据与第1个主成分的残

差,依此对第2个主成分估算值进行更新.
9) 依次进行迭代,对所有待求的主成分估算值

进行更新.
10) end if.
11) end for.
式 (3)计算的是正交补空间中的向量xi+1(n),该

式可加速算法收敛.本文以保证原特征空间90 %的
信息被保留为准则,选择将局部特征向量降到10维.

2.3 空间池化金字塔的构建

本文所采用的空间金字塔池化的方法与其他特

征编码[13,19]方法不同之处在于,通常的特征编码方
法是通过预先训练的字典对编码的特征进行池化,而
本文方法直接在各类别工具图像的局部特征块上建

立空间池化金字塔,不必经过稀疏编码预先训练字
典.假设设置层的空间金字塔为{c1, c2, · · · , cl},这样
在第 l层的网格上的每一维都有cl个单元,则在一幅

二维图像上共有
L∑

l=1

c2l 个池化单元.在应用 cciPCA

降维之后,每一个块的维度都变为10,基于无监督的
特征学习或者是文献 [13,19]中 bag-of-features的方
法,对于每一个提取的局部特征,编码特征的维度和
字典的大小通常都是几千量级.与之不同的是,本文
方法通过加大池化金字塔层数建立多层空间池化金
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字塔来保证工具识别精度.在对各类工具进行空间
金字塔池化的过程中,本文选择最大池化的方法,在
每一个局部特征块池化单元中作求最大值的计算.
最大池化的计算公式如下所示:

max pooling : fi = max
j

x
(j)
i . (5)

其中:x(j)
i 是当前池化单元中第 j个局部块的第 i个

元素;m是池化单元中块的数量, f = {f1, f2, · · · , fi,
· · · }是当前单元的池化特征.

3 基于线性分类器的工具功用性分类

SVM在线性核下能够取得较好的结果,故本文
将SVM用于空间金字塔池化后的工具特征向量,工
具分类识别的完整算法如下所示.
算法2 联合SVM线性分类器和空间金字塔池

化特征的工具分类识别.
输入:基于各类工具RGB-D深度图的训练和测

试样本;
输出:测试工具图的类别标签.
1)分别对训练集合测试集进行几何特征提取,形

成各工具特征图.
2)定义各工具特征图的局部块及空间池化金字

塔尺寸.
3) for每一个尺寸的局部特征块 do.
4) 分别对训练集和测试集进行局部特征块的

密集提取.
5) 对每一个特征块进行归一化处理.
6) 在归一化后的每一个局部特征块上使用

cciPCA进行降维.
7) end for.
8)建立8层金字塔.
9)在金字塔每层的每个单元中进行max pooling.
10)级联池化向量形成最后的工具特征向量xi ∈

Rn.
11)对所得到的各工具特征向量进行标准化.
12) 训练集工具的特征向量作为训练SVM分类

器的样本集T = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xN , yN )},
xi ∈ Rn,类标记yi ∈ {+1,−1}, i = 1, 2, · · · , N .

13) 通过间隔最大化找出各类别特征样本与其
他特征样本的最优分类超平面 y(x) = wTΦ(x) +

b,Φ(x)为特征空间转换函数.得到相应的分类决策
函数f(x) = sign(wTΦ(X) + b).

14) 将测试集工具的特征向量作为分类决策函
数的输入,利用分类判决函数得出分类结果.

4 模型选择及实验结果

4.1 实验数据集

本文实验选用文献 [17]中所采用的UMD part
affordance数据集,该数据集包含的工具图像数据完

整、功用性部件种类丰富、标记清晰,其收集了包含
厨房、园艺等共计17个大类的家庭日常工具 (铲子
(turner)、泥刀 (trowel)、铁锤 (tenderizer)、汤匙 (spoon)、
铁锹 (shovel)、大剪刀 (shear)、铲斗 (scoop)、剪刀
(scissors)、锯子 (saw)、陶罐 (pot)、马克杯 (mug)、木
槌(mallet)、勺子(ladle)、锤子(hammer)、杯子(cup)、碗
(bowl)、刀 (knife))的RGB-D四个通道的信息数据,每
一个大类中又包含多种颜色和形状各异的同类工具,
每种工具在近300个旋转视角下进行采集,产生了超
过30 000组的彩色和深度数据,其中约三分之一的工
具都进行了部件功用性的清晰标记,是目前研究家
庭日常工具功能认知和分类识别的理想数据集.考
虑到UMD Part Affordance数据集共提供了 contain、
pound、cut、scoop、support五种主动功用性部件以及
grasp、wrap-grasp两种被动功用性部件,本文选择了
家庭常见的且涵盖上述各种功用性部件的7类工具,
即bowl、hammer、knife、mug、pot、scoop和shovel,组
成工具分类的训练集和测试集.根据基于cciPCA 的
空间金字塔池化算法计算各类工具的特征向量,进而
基于各类工具的特征向量模型训练线性分类器,实现
工具有效识别及分类.图2列举了本文选用的7种工
具的类型示例,每一种工具代表一类具有相同功能属
性的工具,忽略其外在形状和颜色差异.在能完成同
种任务的多类工具中,本文选择一类工具,并在其中
为实验进行随机样本的选取.

bowl hammer knife mug

pot scoop snovel

图 2 实验中选用的7类工具示例

4.2 实验结果及分析

本文依次对图 2中的 7种工具进行训练和测试
实验.工具特征图构建阶段,从7类工具的深度图上,
分别计算梯度幅值、平均曲率、形状指数、曲度4种表
观几何特征并级联.进而基于各工具的表观特征,提
取包括4 × 4, 6 × 6, 8 × 8的多尺度的局部特征块,并
为了提高识别精度,使用 cciPCA的方式对各局部特
征降维到10维.接着,对各局部特征块建立8层的空
间池化金字塔,并级联每一层金字塔的池化结果,最
后得到各工具图像的特征图.
分类识别阶段,基于工具特征图,训练SVM分类

模型.从数据集中任选每类工具20个,构成共计140
个待测样本,利用训练好的分类模型进行检测,最后
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得到7类工具的分类混淆矩阵及分类准确率.本文
中,分类准确率定义如下: Accuracy=正确分类的样
本数 /总样本数.

实验1 取不同空间池化金字塔层数及池化方

法时的各工具分类精度实验.在包括bowl、hammer、
knife、mug、pot、scoop、shovel七种工具的深度图
上进行实验. 8层的金字塔池化在1 × 1, 2 × 2, · · · ,
15 × 15的常规网格单元上进行. 8层金字塔为 [1, 2,

4, 6, 8, 10, 12, 15].实验中默认局部块的大小为4 ×
4,密集提取的步长为 1像素,每一幅图像共提取
15 433个局部特征块.表1给出了选取不同的池化金
字塔层数时对工具分类精度的影响.由此可以清楚
地看出, 8层的金字塔取得了较好的分类精度.从最
大池化和平均池化方法在不同层的空间金字塔上分

类准确率看:当空间金字塔层数小于5时,平均池化
的方法对于工具分类取得了较好的效果,这是因为当
池化金字塔层数较少时,最大池化会比平均池化损失
较多的特征信息;当金字塔层数大于5时,选择最大
池时的分类精度略高于平均池.因此, 8层池化金字
塔加max pooling的方法使得工具分类效果较好.

表1 选取不同空间池化金字塔
层数时的工具分类准确率 %

方法 2层 3层 4层 5层 6层 7层 8层

max pooling 57.14 81.3 90.71 90 93.57 96.43 97.14
average pooling 79.28 81.42 90.71 94.28 84.28 92.14 91.43

实验2 对采用cciPCA的方法进行局部特征块
降维对工具分类的影响进行实验.实验中对从各工
具的几何特征图中提取到的多尺度特征块进行降维,
将不同尺度的特征块归一化到相同的维度空间.表
2给出了分别使用PCA和cciPCA两种降维方法对特
征块进行降维,降到不同维度时工具分类准确率的变
化情况.从表2可以看出, cciPCA用于工具特征块降
维时,分类准确率一般高于PCA.此外可以看出,采用
cciPCA降维处理后分类准确率普遍优于不做降维处
理的分类方法.因此,采用本文的cciPCA方法进行局
部特征块降维,对于工具分类准确率的提高起着非常
重要的作用.

表2 cciPCA和PCA用于8× 8的局部
特征块降维时工具分类准确率 %

方法 1维 5维 10维 20维 40维 60维 不降维

cciPCA 93.57 93.57 96.42 98.57 95 96.42 93.57
PCA 92.85 91.42 95.71 97.85 96.42 96.42 93.57

实验3 分别在各工具原像素上和深度几何特

征图上进行实验.实验过程中,几何特征图均由梯度
幅值、平均曲率、形状指数和曲度4种几何特征级联
形成,局部特征块的提取包括4 × 4, 6 × 6, 8 × 8三种

尺度, 8层的金字塔池化均在1× 1, 2× 2, · · · , 15× 15

的常规网格单元上进行.表3统计了不同的特征提取
方法及分类器选择下的7种工具随机3次实验的分
类结果.其中:通过第2行和第3行的分类结果对比可
以看出,在工具的深度几何特征图上进行空间金字塔
池化的分类结果比在原像素上直接使用空间金字塔

的分类精度有明显提高,故深度几何特征比原像素有
着更优的表征性.通过第2行、第4行和第5行的分类
结果对比可以看出,基于工具的深度几何特征及空间
金字塔池化的特征提取方法比传统BOW模型分类
准确率有明显的提高.由于高层多尺度空间池化金
字塔模型的建立,获得了各工具更为精准的特征向量
表示,为线性分类器的训练提供了较丰富的信息.空
间池化金字塔算法的加入使得工具分类准确率提

升约8 %.通过第2行和第6行的分类结果对比可以
看出, SVM分类效果较mcODM分类效果更好.算法
运行时间方面,文献 [9]的CNN方法无法运行于普通
CPU环境下,此外,根据表3对实验中各类方法的耗
时统计可知,本文方法基本满足普通配置家庭服务机
器人在执行任务过程中的实时性要求.

表3 采用不同工具分类方法的分类情况

方法
准确率 / %

时间 / ms
第1次 第2次 第3次

本文方法 97.14 97.85 96.42 129.34
原像素SPP+SVM 88.57 89.28 89.28 63.82
几何特征BOW+SVM 72.14 75.00 75.00 102.57
几何特征+SVM 89.28 87.86 85.71 28.45
几何特征SPP+mcOCDM 85.71 90.00 86.42 128.14
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图 3 3次实验的工具分类混淆矩阵
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图 3所示为本文方法 3次实验的工具分类混淆
矩阵,通过此分类混淆矩阵可以清楚地看出每类工具
的具体分类情况,其中只有shovel类工具的分类结果
被混淆到hammer和knife类中,其他类工具的分类结
果没有出现混淆.可见,本文方法取得了较好的工具
分类识别效果,能够满足对工具分类的需求.

5 结 䇪

本文提出了一种基于工具深度图像几何特征和

空间金字塔池化建模的家庭日常工具分类方法.本
文方法对家庭日常工具取得了较好的分类效果,能
够在一定程度上满足家庭服务机器人在识别家庭日

常工具上的要求,为家庭服务机器人免标签环境下的
工具认知,进而提供高效智能的服务奠定了基础.此
外,与主流的深度学习方法相比,本文分类方法在普
通CPU配置的机器上即可实现,有效降低了机器人
对设备配置的要求.本文仅对单一场景下的工具进
行了分类研究,考虑到家庭服务机器人的实际工作场
景较为杂乱,针对客厅、厨房等实际复杂场景下的工
具识别与分类是下一步的研究方向.
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