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联合SENet异构层特征融合与集成学习的材质图像识别

张红斌†, 熊其鹏, 蒋子良, 石皞炜, 周 娟, 武晋鹏
(华东交通大学软件学院，南昌 330013)

摘 要: 材质图像识别具备广阔的应用前景,如衣物识别、机器人拾取、工业检测等.受光照强度和拍摄角度等影
响,材质图像易发生变化,而挖掘鲁棒、高效的图像特征是应对该变化的关键.对此,提出SECF2模型:抽取SENet
中具有良好互补性的异构层特征; 改进聚类典型相关性分析模型,实现异构层特征融合,生成刻画材质图像的深
层视觉语义,它是一种判别性更强且鲁棒的新特征;采用深层视觉语义训练分类模型并执行集成学习,完成材质
图像识别.实验表明: SECF2模型在两个材质图像数据集上都有效,其中 Fabric上的识别精准度较最强基线提升
8.85 %; SECF2模型还具备较强通用性,在图像情感分析基准数据集上取得优异的表现.此外, SECF2仅需两个特

征和一次融合,模型复杂度降低且实时效率优良.
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of SENet and ensemble learning
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Abstract: Material image recognition has broad application prospects, such as clothing recognition, automatic picking
by a robot, industrial detection, etc. Owing to the influence of light intensity and camera angle, material image is easy
to change. Mining robust and effective image features is one of the most important factors to handle this change. To
address this problem, an improved model called SECF2 is proposed. Heterogeneous-layer features in the SENet model
are extracted respectively, which can complement each other well. Then the traditional cluster canonical correlation
analysis (cluster-CCA) model is modified to complete the feature fusion of these heterogeneous-layer features. As a
significant result, more discriminant and robust deep-level visual semantics is obtained after feature fusion to better
characterize the material image. Finally, the deep-level visual semantics is employed to train classification models, and a
voting-based ensemble learning strategy is designed to further boost the final classification performance. Experimental
results demonstrate that the SECF2 model is effective on two material image datasets. Especially, compared with the
best baseline, it obtains 8.85 % performance improvement in the Fabric dataset. In addition, the SECF2 model has strong
versatility and it has achieved excellent performance in the image sentiment analysis task. Moreover, the proposed ECF2

model only needs two features and one time feature fusion, hence the model obtains better real-time efficiency.
Keywords: material image recognition；deep-level visual semantics；feature fusion；SENet；cluster-CCA；ensemble
learning

0 引 言

材质图像识别具备广阔的应用前景,如场景识
别[1]、工业检测[2]、医学图像识别[3]、机器人视觉[4]

等.材质图像识别[5-6]已成为机器视觉领域的热点研

究问题.材质是一种非常重要的视觉线索,它广泛存
在于自然界物体表面,在视觉上具备丰富的多样性,
而人眼难以区分它们的细微差别.材质图像识别受
诸多外部因素,如光线、角度和拍摄距离等影响,而
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且材质图像类内差异大而类间差异小.因此,材质图
像容易发生变化,而挖掘鲁棒、高效的图像特征是应
对这一变化的关键环节.
近年来, GS-XGBoost模型[7],根据特征在不同类

别材质图像上的有效区域,计算其ERGS (effective
range based gene selection)权重,该方法需设计特征组
合并优选分类模型,以获取更好的识别效果. HMF2

模型[8]改进了MDCA (multiset discriminant correla-
tion analysis)算法[9]以完成多层次特征融合.该方法
需挑选一组特征并执行多次融合.然而,上述工作[7-8]

加入了人工干预,需提取大量特征且特征融合策略较
为复杂,模型实用性受到影响.
本文结合主流深度学习框架 SENet (squeeze-

and-excitation network)[10]并改进聚类典型相关分析

(cluster canonical correlation analysis, cluster-CCA)模
型[11],提出SECF2(SE来自SENet, C来自 cluster, F2

即 feature fusion)模型,旨在充分挖掘SENet异构层
特征间的深层视觉语义,仅用少量特征准确刻画
材质图像,最终提升材质图像识别精度. SENet[10]的

SE (squeeze-and-excitation)模块学习不同通道中特征
的重要性,进而提升特征表现力;其次, SENet异构层
特征蕴涵不同的视觉语义,它们是材质图像识别的
重要前提,同时,异构层特征指向相同或相似的材质
语义,故特征间存在互补性[8],充分利用该互补性可
生成更加高效、鲁棒的新特征,即深层视觉语义,最终
改善材质图像识别性能.此外,通过设计集成学习策
略组合多个分类模型的预测结果,进一步提升识别精
度.本文主要贡献如下:

1)提出SECF2模型,聚焦SENet异构层特征的深
度融合,生成判别性更强且鲁棒的深层视觉语义,以
准确刻画材质图像,继而引入集成学习策略继续改善
识别精度.

2)提出基于SECF2模型的实时材质识别系统并

部署至服务器,自动完成材质图像识别,这有助于缩
小理论研究与实际应用间的“鸿沟”.

SECF2模型的主要特点如下:
1)它仅需SE-ResNet50、SE-ResNet101等深度学

习特征,且只执行一次特征融合.相比于HMF2[8]、

GS-XGBoost[7]等模型, SECF2更简单、易于实现,仅
需少量特征和算力便能获取更优的识别精度.

2)它是集早期融合 (特征融合)、后期融合 (集成
学习)于一体的材质图像识别模型,具有较强通用性,
可复用到其他图像识别任务,以解决更多实际问题.

1 相关工作

1.1 材质图像识别

材质图像识别是机器视觉领域中非常重要的研

究方向.如Lai等[12]通过双向反射分布函数完成材质

识别,然而获取光谱反射十分耗时且易出错. Chen
等[13] 提出韦伯定律描述符构造局部特征. Liu
等[14]引入基于反射的边缘特征. Zhang等提出GS-
XGBoost[7]和HMF2[8]模型,从特征融合角度改善识
别性能.显然,图像特征学习是提高材质图像识别精
度的关键.近年来,深度学习模型在材质图像识别中
发挥了重要作用. Cimpoi等[15]基于卷积神经网络计

算Fisher向量并获得较好性能. Bell等[5]训练目标识

别网络以实现像素级材质标记. Schwartz等[6]基于卷

积神经网络完成局部材质的识别.综上,现有研究[5-8]

多使用卷积神经网络中某一层特征完成材质图像识

别,未考虑同构网络中异构层特征在识别中的互补作
用.受MDCA[9]、HMF2[8]等模型启发,本文深入挖掘
SENet中异构层特征间的互补信息,能更准确地刻画
材质图像并改善识别精度.

1.2 特征融合

为充分利用不同特征间的互补性,各类特征融合
方法应运而生,可分为早期融合、中期融合和后期融
合.早期融合在特征层融合特征,例如将异构特征映
射到同一语义空间,采用求和或拼接操作完成特征
融合.相关模型为深度典型相关分析 (deep canonical
correlation analysis, DCCA)[16].早期融合实现简单、
操作方便, DenseNet (densely connected convolutional
networks)[17]、ResNet[18]模型均借鉴该思想.中期融
合对特征线性加权,训练一个更具判别性的分类
模型, ERGS[7]属中期融合.后期融合集成多个预测
结果以构建一个更强的分类模型,例如XGBoost[19]、

CatBoost[20]均执行后期融合.综上,本文设计一种集
特征早期融合、后期融合于一体的材质图像识别模

型,充分发挥不同融合方法的优点.

2 SECF2模型

2.1 模型框架

SECF2模型框架如图 1所示,它包括:异构层特
征提取 (选用 SE-ResNet50、 SE-ResNet101、 SE-
ResNet152、 SE-ResNeXt50及 SE-ResNeXt101五种
SENet网络的预训练模型进行迁移学习,抽取 2 048
维平均池化层特征,池化层保留网络关键特征,减少
参数,防止过拟合并提高特征泛化能力),生成深层视
觉语义 (基于鲁棒、高效且异构的SENet特征,基于改
进的Cluster-CCA模型分析异构特征间隐含的语义
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图 1 SECF2模型框架

关联,即映射到同构子空间中的一组聚类典型相关
性,基于相关性从互补的角度完成早期融合,更准确、
高效地刻画材质视觉特性)以及集成学习 (从互补角
度选择多组分类模型,基于投票策略进一步提升识别
准确率).
综上, SECF2模型执行步骤为: 1)提取一组异构

层特征; 2)采用CF2(cluster-CCA feature fusion)模型
挖掘异构层特征间蕴含的视觉语义,融合生成深层视
觉语义; 3)设计集成学习方法,进一步改善识别性能.

2.2 改进的cluster-CCA: CF2模型

改进cluster-CCA为CF2模型,挖掘异构层特征间
的深层视觉语义. cluster-CCA模型将多模态信息映
射到同一语义空间完成相关任务,如跨模态检索[21],
仅利用了单模态映射后的相关性,并未发挥多模态映
射信息的互补作用.因此,受MDCA[9]、HMF2[8]等模

型启发,本文在特征映射基础上设计融合策略,充分
利用SENet异构层特征间的聚类典型相关性,生成更
有效的深层视觉语义,最终训练出优质的材质图像分
类模型.此外, CF2模型能自动处理多模态信息,易于
部署至服务器,运行效率良好 (参见3.6节).综上, CF2

模型如算法1所示.
算法1 CF2模型.
输入: 材质图像数据集 I ∈ {(x1, y1), . . . , (xn,

yn)},x和y分别为图像及其所对应标签,n为材质图
像总数;
输出:聚类典型相关性融合特征.
1)将特征命名为X、X∗、Y 及Y ∗,X和Y 是基于

训练集的特征,X∗和Y ∗是基于测试集的特征.特征
均有C类,则Tx = {X1, . . . , XC}, Ty = {Y1, . . . , YC},
其中Xc = {Xc

1 , . . . , X
c
|Xc|}, Yc = {Y c

1 , . . . , Y
c
|Yc|}分

别表示在第C组中X和Y 的数据.
2)w、v分别为X、Y 所对应的投影向量. X、Y 的

相关系数ρ为

ρ = max
w,v

w′CXY v√
w′CXXw

√
v′CY Y v

.

3)协方差矩阵定义如下:

CXY =
1

S

C∑
c=1

|Xc|∑
i=1

|Yc|∑
j=1

xc
iy

c
j
′,

CXX =
1

S

C∑
c=1

|Xc|∑
i=1

|Yc|xc
ix

c
i
′,

CY Y =
1

S

C∑
c=1

|Yc|∑
j=1

|Xc|ycjycj
′,

其中S =

C∑
c=1

|Xc||Yc|为X和Y 的成对关系总对数.

4)最大化ρ,得到特征X和Y 所对应的投影向量

w、v.
5)基于w和v变换X、X∗、Y 及Y ∗,生成映射特

征矩阵Xα、X
∗
α、Yα和Y ∗

α ,并构造训练集和测试集特
征U和V ,有

Xα = w′X, X∗
α = w′X∗;

Yα = v′Y, Y ∗
α = v′Y ∗.

U =

(
Xα

X∗
α

)
, V =

(
Yα

Y ∗
α

)
.

6)借鉴MDCA、HMF2等模型,对U和V 执行早

期融合,生成聚类典型相关性融合特征F1、F2,即

F1 =

 U

V

=

(
Xα Yα

X∗
α Y ∗

α

)
,

F2 = U + V=

(
Xα +X∗

α

Yα + Y ∗
α

)
.

2.3 SECF2模型

CF2模型输出的聚类典型相关性特征融合结果

包括:基于 SENet特征的CF2
S、基于ResNet特征的

CF2
R(实验对比用)、基于SENet和ResNet特征的CF2

SR
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(实验对比用).在此基础上可以训练分类模型,完成
材质图像识别. MDCA、GS-XGBoost、HMF2等模型

需大量异构特征并执行多次融合,模型较为复杂.而
SECF2模型仅需一类深度学习网络的异构层特征,且
只执行一次特征融合,使模型复杂度大大降低,便于
实现和部署. SECF2模型的执行步骤为:

1)选取主流深度学习网络SENet,自适应地增强
特征表征能力[10];

2)基于SENet抽取异构层特征;
3)基于CF2模型分析异构层特征间的聚类典型

相关性,充分利用异构层特征间互补性,输出深层视
觉语义;

4)采用集成学习方法对分类结果增强,提升材质
图像识别性能.
综上, SECF2模型如算法2所示.
算法2 SECF2模型.
输入: 材质图像数据集 I ∈ {(x1, y1), . . . , (xn,

yn)}, x和y分别为图像及其所对应标签,n为材质图
像总数;
输出:材质图像识别结果.
1)提取 5类异构层特征: SE-ResNet50、 SE-

ResNet101等,得到Features = {f1, f2, f3, f4, f5}.
2)对Features中的特征两两组合,一共有 10种

组合,即

D = {f_comb1, . . . , f_combk}, k ∈ {1, 2, . . . , 10}.

3) repeat.
选取D中f_combk输入CF2模型中生成CF2

S,直
到生成全部特征组合所对应的CF2

S.
4) repeat.
将CF2

S输入6类分类模型中,分别计算识别性能,
直到全部CF2

S均执行完分类.
5)根据识别性能对分类模型排序,生成voting_

classifier = {top2, top3, . . . , topi},例如 top2表示排

名前二的两个分类模型.
6) repeat.
选取4)中表现最优的CF2

S,使用topi分类模型执

行投票策略,直到 voting_classifier中分类模型执行
完毕.

7)输出材质图像识别结果.

3 实验结果

3.1 数据集及基线

3.1.1 Fabric和MattrSet数据集
Fabric[22]数据集是由光度立体传感器采集实体

商店2 000多件衣物样本,进而构建的细粒度数据集,

共有9种材质,即cotton(棉)、wool(毛绒)、terrycloth(厚
绒布)、 nylon(尼龙)、 silk(丝绸)、 denim(牛仔布)、
viscose(纤维)、fleece(羊毛)和polyester(涤纶).数据集
共有1 266个样本,各样本以不同视角、不同光照为条
件获取4张图像,共计5 064张图像,约1.7 GB数据.

MattrSet[7]数据集来自Web上的真实商品图像
(https://www.made-in-china.com/),是材料学专家指导
构建的粗粒度数据集.数据集包含bags和 shoes两大
类商品: bags类分为pu(皮革)、canvas(帆布)、nylon(尼
龙)和 polyester(涤纶) 4种材质; shoes类仅包含 pu和
canvas两种材质.因此,数据集由6类、11 021张图像
组成,约3.2 GB数据.
本文在这两个基准数据集上验证SECF2模型的

有效性和鲁棒性.为与基线进行公平比较,所有实验
均以四折交叉验证方式完成.
3.1.2 基 线

SECF2 使用 6类分类模型:逻辑回归 (logistic
regression, LR)、支持向量机 (support vector machines,
SVM)、K最近邻 (K-nearest neighbor,KNN)、决策树
(decision tree, DT)、自适应提升 (adaptive boosting,
AdaBoost) 和极端梯度提升 (eXtreme gradient
boosting, XGBoost).故 SECF2 模型包含一组变体:
SECF2

KNN、SECF2
LR、SECF2

DT、SECF2
SVM、SECF2

Ada和

SECF2
XGB.对比基线如下:

1)单一模型.主流深度学习模型: DenseNet169[17]、

Kampouris[22]模型、ResNeXt WSL[23]和SENet[10].
2)融合类模型.特征融合模型: GS-XGBoost[7]、

HMF2[8]、改进的ERGS[24]和MDCA[9]; SECF2模型

的变种,即基于CF2
R、CF2

SR的模型: SECF2
α与SECF2

β;
集成学习 (后期融合)类模型: AdaBoost、 XGBoost、
CatBoost[20]和LightGBM[25].

3.2 评估指标

采用精准度 (accuracy)评估模型.采用平均精准
度(average accuracy, AA) AAF综合评价特征优劣,即

AAF =

Nclassifier∑
m=1

(accuracym)

Nclassifier
. (1)

采用平均精准度AAC综合评价分类模型优劣,
即

AAC =

Nfeature∑
n=1

(accuracyn)

Nfeature
. (2)

采用均值平均精度(mean average accuracy, MAA)
全面评估模型性能,即
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MAA =

Nclassifier∑
n=1

Nfeature∑
m=1

(accuracy(m)(n))

Nclassifier ×Nfeature
. (3)

3.3 实验结果与分析

3.3.1 基于SECF2模型的实验结果

所有实验均在如下配置完成: Intel Core i7-7700
CPU (2.8 GHz)、16 G RAM及GTX 1050 GPU,属于普
通类计算资源.
表1为SECF2模型生成的深层视觉语义CF2

S的

识别精准度.其中: SR101-SRxt101表示深层视觉语

义, SR是SE-ResNet的缩写, SRxt是SE-ResNeXt的缩
写,而

∆accuracy1 = AAF -SENet−AAF-ResNet (4)

为SENet较ResNet的AAF指标提升幅度,

∆accuracy2= AAF-CF2
S
−AAF-SENet (5)

为CF2
S较SENet的AAF指标提升幅度,∆accuracy1 +

∆accuracy2为CF2
S特征较ResNet特征的AAF指标提

升幅度.
表2为ResNet、SE-ResNet和CF2

S的AAF与MAA
两大指标.表1和表2中粗体为最优值.

表1 基于SECF2模型的识别精准度 %

数据集 CF2
S

各SECF2模型的识别精准度

KNN LR DT SVM Ada XGB Avg

Fabric

SR101-SRxt101 89.08 91.13 69.83 86.30 87.46 87.16 85.16

SRxt101-SR152 89.44 91.05 71.01 85.07 86.95 86.85 85.06

SRxt50-SR152 89.55 90.80 67.73 85.76 88.19 87.54 84.93

SR50-SRxt101 87.99 91.23 69.14 83.31 88.45 88.19 84.72

∆accuracy1 47.79 35.54 32.86 34.50 37.98 36.62 37.55

∆accuracy2 2.79 3.59 6.21 4.61 1.59 1.61 3.40

MattrSet

SR50-SR152 66.23 68.94 57.16 69.97 67.26 68.68 66.37

SR50-SR101 65.48 68.72 57.86 69.70 67.49 68.40 66.27

SR50-SRxt101 64.91 68.88 57.01 70.30 67.46 69.02 66.26

SRxt101-SR152 65.15 68.73 56.88 69.61 67.79 68.89 66.18

∆accuracy1 16.12 11.07 19.84 43.81 18.60 14.40 20.63

∆accuracy2 1.19 1.11 9.37 1.10 4.39 2.90 3.35

表2 各特征的AAF、MAA及最优值 (MAX)指标 %

数据集 特征
AAF

MAA MAX
KNN LR DT SVM Ada XGB

ResNet 38.38 51.84 30.34 46.25 48.15 49.34 44.05 53.79

Fabric SE-ResNet 86.18 87.37 63.19 80.75 86.12 85.96 81.60 89.38

CF2
S 88.97 90.97 69.41 85.36 87.71 87.57 85.00 91.23

ResNet 48.14 56.52 27.93 24.89 44.43 51.33 42.21 58.76

MattrSet SE-ResNet 64.26 67.59 47.77 68.70 63.03 65.73 62.84 69.34

CF2
S 65.45 68.70 57.15 69.80 67.42 68.63 66.19 70.30

综合表1和表2可得如下重要结论:
1)由 ∆accuracy1 可知:对于 Fabric数据集, SE-

ResNet特征较 ResNet的最大提升幅度为 47.79 %,
∆accuracy1均值达到37.54 %,这说明, SE模块确实能
增强模型对材质视觉特性的刻画,这种改变是鲁棒
的,适用于不同的分类模型; MattrSet数据集亦是如
此.

2)由∆accuracy2可知:对于 Fabric数据集, CF2
S

较 SE模块的最大提升为 6.21 %,∆accuracy2 均值

达到 3.40 %; MattrSet数据集所对应的最大提升为
9.37 %;∆accuracy2均值达到 3.35 %.这说明,无论是
细粒度数据集,还是粗粒度数据集, SECF2模型都能

有效改善材质图像识别性能, SECF2模型是有效且鲁

棒的.
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3)由表 1 和表 2 不难发现: SR50-SRxt101 在
Fabric和MattrSet数据集上均取得峰值,较SE-ResNet
最优指标分别提升 1.85 % (SR50-SRxt101+LR模型)
和 0.96 % (SR50-SRxt101+SVM). CF2模型是有效和

鲁棒的:它通过挖掘 SENet异构层特征间的有效信
息,逐步改善识别性能,并在两种粒度的数据集上均
表现优异,故新特征是鲁棒的.值得注意的是, SECF2

模型在细粒度数据集上的表现优于粗粒度数据集,因
为细粒度图像中蕴含更多有价值的材质视觉细节,而
粗粒度图像来自Web,包含一定噪声,会干扰识别模
型.

4)由表 2中AAF可知:无论是Fabric还是Mattr-
Set数据集, SE-ResNet较ResNet均有大幅提升, CF2

S

较 SE-ResNet亦有提升.由 MAA指标知: Fabric数
据集中, SE-ResNet 的综合识别性能较 ResNet 提
升 37.55 %, CF2

S的综合识别性能较 SE-ResNet提升
3.4 %; MattrSet数据集所对应的值分别为 20.63 %和
3.35 %.这充分说明:无论细粒度还是粗粒度数据集,
SE-ResNet均能有效改善模型对材质视觉属性的刻
画能力,它适用于不同的分类模型,具备较好的鲁棒
性; CF2模型挖掘异构层特征间的相关性,使特征间
的互补信息得到充分利用,进而更准确地刻画材质
属性,并优化识别精度.此外,经过特征融合,即使LR、
SVM等传统模型也能获取较好的性能.
3.3.2 基于投票策略的实验结果

图 2给出了采用投票策略后, CF2
S中AAC指标

top 3的特征组合的实验结果.
在图2(a)中,基于软投票机制, SRxt101-SR152特

征结合 top 2 (或 top 3)的分类模型,在Fabric数据集上
获得最佳识别精准度 (93.19 %),较硬投票最优值提
升 1.68 %,较 3.3.1节中最优值 (表 2的 91.23 %)提升
1.96 %.因此,投票策略在Fabric数据集上有效.
由图2(b)知,在MattrSet数据集上,相比于软投票

策略 (0.92 %),硬投票策略性能改进 (0.51 %)不够显
著.这进一步说明,粗粒度材质图像中的噪声会影响
识别性能.总体而言,投票策略在MattrSet数据集上
有效.而HMF2模型[8]在粗粒度材质图像数据集上表

现更优,故SECF2模型是对HMF2的有力补充.相比
于HMF2, SECF2模型仅需两种异构层特征,这大大
降低了模型复杂度和训练难度,为缩小理论研究与实
际应用间的“鸿沟”奠定了重要基础.
3.3.3 与主流基线比较

选取多个主流基线与 SECF2模型进行比较,结
果如表 3所示 (其中: SECF2(soft)表示基于软投票策
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图 2 各数据集的软投票策略识别精准度

略的SECF2模型, S (single)、F (fusion)和M (main)分
别代表单一模型,融合类模型及主流材质图像识别
模型).在 Fabric数据集中, SECF2优于全部基线,它
较最强的HMF2模型提升8.85 %.在MattrSet数据集
中, SECF2性能逼近最强基线.此外, SECF2的变种模

型表现也不错.例如,在Fabric数据集上, SECF2
β较最

强基线HMF2提升4.58 %.这进一步表明了异构层特
征融合的必要性及SECF2模型的鲁棒性.
与单一模型相比: Fabric数据集上, SECF2模型

较最强基线SENet提升3.81 %;在MattrSet数据集上,
较最优基线 SENet提升 1.88 %.这表明充分利用模
型间的互补性能有效改善材质图像识别性能.不同
于单一模型, SECF2还利用了异构层特征间的互补

性.因此,早期融合与后期融合形成合力,使SECF2表

现优异.
相比于GS-XGBoost[7]、HMF2[8]等融合类模型,

SECF2在 Fabric数据集上有 8.85 %的性能提升,在
MattrSet数据集上亦逼近最优值,故 SECF2模型是

有效的.不同于上述融合类模型, SECF2仅需两种

SENet异构层特征,只执行一次特征融合,故模型复
杂度更低.此外,本文使用多折交叉验证完成实验,进
一步支撑了SECF2模型的鲁棒性.综上, SECF2模型

是有效和鲁棒的,它易于实现,便于对接实际应用.
除精准度外,本文对SECF2模型进行实时效率评
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表3 与主流基线对比 %

数据集 模型 模型类别 accuracy 数据集 模型 模型类别 accuracy

DCA-XGBoost[9] F 65.36 DCA-XGBoost[9] F 49.84

GS-XGBoost-SG[7] F&M 84.20 GS-XGBoost-SGL[7] F&M 67.67

Densenet169[17] S 46.29 Densenet169[17] S 59.77

HMF2[8] F&M 84.34 HMF2[8] F&M 72.20

Albe+Norm[22] S&M 79.60 LR-R152 S 58.76

ResNeXt WSL[23] S 59.66 ResNeXt WSL[23] S 67.87

SENet[10] S 89.38 SENet[10] S 69.34

Fabric CatBoost[20] F 88.47 MattrSet CatBoost[20] F 68.68

LightGBM[25] F 88.03 LightGBM[25] F 68.72

VGG&Sift_RBF[24] F&M 79.09 VGG-16&S.G.L_RBF[24] F&M 63.11

SECF2
α F 58.63 SECF2

α F 62.61

SECF2
β F 88.92 SECF2

β F 68.67

SECF2
LR F 91.23 SECF2

LR F 70.29

SECF2(hard) F 91.61 SECF2(hard) F 70.81

SECF2(soft) F 93.19 SECF2(soft) F 71.22

估 (参见 3.6节的表 5). SECF2模型识别一张图像需

5.89 s,较最优基线HMF2少用 11 s.这说明SECF2模

型的实时效率较好.综上, SECF2模型合理且有效,具
备较好的运行效率.此外,模型具有较强的通用性,详
见3.5节.

3.4 参数调制

3.4.1 交叉验证分析

图 3分别展示了在两折、四折交叉验证下,基
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图 3 二折交叉验证与四折交叉验证的材质识别性能对比

于ResNet、SE-ResNet和CF2
S特征的材质图像识别

性能,使用更具统计意义的MAA为评价指标.如图
3所示,伴随SE模块、CF2模型的使用,识别性能呈
上升趋势.这说明SE模块能生成判别性更强的SE-
ResNet特征,选取SENet异构层特征执行早期融合是
合理的 (参见表2).其次,深层视觉语义是有效的:一
方面, SENet异构层特征从不同角度刻画了材质视觉
特性;另一方面, CF2模型充分挖掘异构层特征间的

聚类典型相关性,生成了判别性更强且鲁棒的深层
视觉语义CF2

S.再次,四折验证性能优于两折,进一步
说明SECF2模型是鲁棒的,这有助于增强模型实用
性. Fabric数据集较MattrSet的识别性能更优,原因同
上.综上,以四折交叉验证完成了本文实验.
3.4.2 特征融合方式比较

SECF2 模型使用两种特征融合方式,即求和
(SUM)和拼接 (CON).为更全面地评估这两种融合方
式,使用表1中CF2

S特征完成相关评估.本实验使用6
类分类模型以四折交叉验证执行材质图像识别,并选
用AAC指标绘制折线图形,结果如图4所示.可见,在
两大基准数据集中,拼接融合均优于求和融合.求和
操作降低了特征维度,进而稀释了特征中关键判别
信息,而拼接操作生成的维度较合适,它极大地保留
了来自SENet异构层特征中的聚类典型相关信息.因
此, SECF2模型使用拼接操作完成特征融合.

3.5 模型通用性实证

为了验证 SECF2 模型的通用性, 本文选取
Twitter1[26]和 FI[27] (Flickr and Instagram)数据集完
成图像情感分析任务[28-33].
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图 4 特征融合方式比较

Twitter1 数据集来自社交网站, 由正面 (Pos,
positive) 和负面 (Neg, negative) 两类共计 1 269 张
图像组成,共 57.5 MB,可在 https://www.cs.rochester.
edu/u/q-you/DeepSent/deepsentiment.html 下载. FI 数
据集分8类情绪关键词,共计23 308张图像,约1.5 G,

可从https://www.cs.rochester.edu/u/qyou/deepemotion/
index.html下载.两数据集均随机选取70 %的数据作
为训练集,剩余30 %数据作为测试集.

为了验证 SECF2模型通用性,选取多个主流基
线进行比较 (参见表 4.其中: D (deep)、 M (main)和
F (fusion)分别代表深度学习、主流图像情感分析及
融合类模型;在全部基线中, D5表示使用D5数据进
行评估,其余使用D3数据,因5名标注者给出一致标
签,故D5数据的质量优于D3).基线描述如下:

1)深度学习模型: VGG16[34]、 AlexNet[35]、

ResNet[18]、SENet[10]和CAM-Res101[36].
2)图 像 情 感 分 析 模 型: Yang 等 模 型[32]、

WILDCAT (weakly supervised learning of deep
convNets)[29]、 WSCNet (weakly supervised coupled
networks)[30]、Sun等模型[31]、ME2M(M)[33]和SR-w-
DCA[33].

3)融合类模型:稀疏核典型相关分析 (gradient
kernel canonical correlation analysis, gradKCCA)[37]、

MDCA[9]和GS-XGBoost[7]模型.
由表4知,无论是Twitter1还是FI数据集, SECF2

模型均优于全部对比基线: 1)与深度学习模型相比,
SECF2的识别性能有较大幅度提升.如 Twitter1数
据集上, SECF2(hard)相比于最强基线提升2.80 %, FI
数据集提升幅度为 3.07 %.这是因为深度学习网络
过于复杂,且缺乏高质量样本,导致出现过拟合.相
反, SECF2从增强特征判别性的角度改善其认知图

像情感的能力,而集成学习策略能进一步提升其识
别能力.此外, SECF2模型复杂度远低于深度学习网

表4 SECF2模型与主流图像情感分析基线比较 %

数据集 模型 模型类别 accuracy 数据集 模型 模型类别 accuracy

Twitter1

GS-XGBoost[7] F 73.21

FI

GS-XGBoost[7] F 43.32

AlexNet[35] D 73.24 AlexNet[35] D 58.13

VGG16[34] D 76.75 VGG16[34] D 63.75

CAM-Res101[36] D 82.67 CAM-Res101[36] D 68.54

gradKCCA(D5)[37] F 77.07 gradKCCA(D5)[37] F 61.84

ResNet(D5)[9] D 66.96 ResNet(D5)[9] D 44.36

SENet(D5)[12] D 87.35 SENet(D5)[12] D 77.21

MDCA(D5)[9] F 86.47 MDCA(D5)[9] F 73.71

WILDCAT[29] M 79.53 WILDCAT[29] M 67.03

Sun等 (D5)[31] M 88.94 Yang等 (D5)[32] M 67.48

WSCNet[30] M 84.25 WSCNet[30] M 70.07

ME2M(M)[33] M&F 87.15 SR-w-DCA[33] M&F 75.72

SECF2(hard)(D5) F 90.15 SECF2(hard)(D5) F 79.13

SECF2(soft)(D5) F 89.77 SECF2(soft)(D5) F 80.28
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络,这有助于减少资源消耗并加速复现,从而提升
模型实用价值. 2)与特征融合类模型相比, Twitter1
数据集上, SECF2 模型较最强基线 DCA(D5)提升
3.68 %, FI数据集提升幅度是 6.57 %.虽然均采用特
征融合思想,但不同于MDCA、GS-XGBoost等模型,
SECF2仅需两类特征及一次融合便能获得非常不错

的识别性能,这进一步提升了模型的实用价值. 3)与
主流图像情感分析模型相比, SECF2模型同样表现优

异. Twitter1数据集上, SECF2(hard)较最强基线 Sun
等 (D5) [31]提升1.21 %, FI数据集提升幅度为4.56 %.
相比于ME2M(M)、SR-w-DCA等模型, SECF2无需执

行额外的数据增强.相比于SPN、WILDCAT等模型
依赖额外情感区域标注, SECF2无需人工干预,实用
性更高.
综上, SECF2模型是有效且鲁棒的.它在材质图

像识别、图像情感分析两类任务中均表现优异.同时,
它易于实现、部署简单、无需人工干预,这均有助于缩
小理论研究与实际应用之间的“鸿沟”.

3.6 实时材质识别系统

为验证 SECF2模型实用性,设计基于 SECF2模

型的实时材质识别系统,提供材质图像在线识别和
移动识别两大功能:用户上传本地图像或使用移动IP
摄像头拍摄实时材质图像,系统基于SECF2模型展开

特征提取、深层视觉语义挖掘、集成学习,最终完成
材质识别.部署系统仅需配置Python深度学习环境
并安装Matlab,识别操作均在前台网页执行,无需人
工干预,可提升用户交互体验,并为后续配置云服务
端奠定重要基础.
表5为计算实时材质识别系统的运行效率 (计算

机配置参见3.3.1节)并与基线进行比较,可见,无论是
特征提取与融合,还是图像识别, SECF2模型的运行

效率均优于基线.若采用高配置计算机,则实时效率
将进一步提升.不同于HMF2、GS-XGBoost等模型需
提取大量特征并执行多次融合操作, SECF2仅需两类

异构层特征及一次特征融合,模型复杂度大大降低,
它更易部署且实时效率大幅提升.因此,综合识别精
度和运行效率,该实时材质识别系统能缩小理论研究
与实际应用 (场景识别、工业检测、机器人视觉、即时
购物等)之间的“鸿沟”.例如:在工业检测领域,本系
统可辅助纺织企业更高效地完成织物疵点分类;在
商场购物时,顾客只需一部手机便可快速、准确地鉴
别待购商品材质,以辅助其购买决策.该系统还可与
智能机器人 (如NAO[38])相结合,完成实时衣物识别
与抓取,让机器人更好地辅助人们的工作、生活.综
上, SECF2模型能与多个日常应用无缝对接,以满足
人们的实际需求.

表5 实时运行效率比较 单位: s

特征 模型 特征提取与融合时间/图像 识别时间/图像 总时间/图像

Fabric

HMF2[8] 16.72 0.14 16.86

MDCA[9] 19.98 0.01 19.99

GS-XGBoost[7] 10.45 1.15 11.60

SECF2 5.69 0.20 5.89

MattrSet

HMF2[8] 18.43 0.26 18.69

MDCA[9] 19.67 0.18 19.85

GS-XGBoost[7] 14.87 1.94 16.82

SECF2 5.61 0.36 5.98

4 结 论

材质图像识别在生产、生活等领域都具有重要

的潜在研究价值.本文提出了 SECF2 模型:提取
SENet框架中的异构层特征,充分挖掘异构层特征间
的聚类典型相关性,生成判别性更强且鲁棒的深层视
觉语义,准确刻画多样、易变的材质图像.在两个材质
数据集上验证了SECF2模型的有效性.综上, SECF2

模型的主要优点是:它仅需两类特征和一次早期融
合即可生成深层视觉语义,故其复杂度大大降低,易
于部署至服务器,完成实时材质识别.此外, SECF2是

一个集早期融合、后期融合(集成学习)于一体的新模
型,它具有较强的通用性,可运用到其他图像识别 (如
图像情感分析)任务中,以解决更多实际问题.未来研
究将从以下几个方面开展工作:

1)采用APE-GAN[39]完成数据增强,解决材质数
据不平衡,为材质图像识别建立更好的数据基础;

2)将SECF2模型运用到肿瘤图像识别、新冠肺

炎检测、图像场景识别等领域,进一步验证模型的有
效性和通用性;

3)开发材质识别APP并进行推广,努力缩小理
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论研究与实际应用间的“鸿沟”.
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