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基于自适应多尺度图卷积网络的多标签图像识别
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摘 要: 利用一阶谱图卷积探索类别标签间关系是目前多标签图像识别常用的手段,但是,较多的图卷积层数易
出现过度平滑现象,使得该方法存在局限性.为此,提出一种基于自适应多尺度图卷积网络的多标签图像识别方
法,主要思路为:采用块Krylov子空间形式的谱图卷积来挖掘类别标签间的相关性,在每个图卷积层中拼接多尺
度信息并扩展到深层结构,并在自适应标签关系图模块所构建的关系图上学习分类器,从而更加有效地进行多标
签图像识别.通过两个公开数据集PASCAL VOC 2007和MS-COCO 2014上的实验结果验证了所提出方法的有效
性.
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Multi-label image recognition based on adaptive multi-scale graph
convolutional network
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Abstract: Utilizing the first-order spectral graph convolution to explore the correlation between category labels is a
common method for multi-label image recognition. However, more graph convolution layers are prone to over-smoothing,
which causes some limitations for the method. With respect to the aforementioned problem, a multi-label image recognition
method based on the adaptive multi-scale graph convolutional network is proposed. The main idea is as follows: the
spectral graph convolution in the form of block Krylov subspace is employed to mine the correlation between category
labels, and the multi-scale information eixsted in the convolutional layer is spliced and extended to the deep structure.
At the same time, the classifier is learned on the relation graph constructed by the adaptive label relation graph module,
accordingly the multi-label image recognition is performed more effectively. Experimental results on two public datasets
including PASCAL VOC 2007 and MS-COCO 2014 verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: adaptive relation graph；multi-scale graph convolutional network；multi-label image recognition；block
Krylov subspace

0 引 䀰

作为计算机视觉的基本任务之一,图像识别技术
主要是解决如何准确预测给定图像或视频中的物体

类别.常规的图像分类任务所给定的图像中一般仅
包含单个物体,该设定属于相对理想的情况,然而在
类别繁多且复杂的世界中这是极不现实的,往往一个
实际场景中会同时出现多个不同类别的物体.因此,

多标签图像识别问题引起了人们越来越多的关注,
其研究任务是识别出给定图像中所存在的一系列物

体.近年来,得益于深度学习技术[1-3]的不断成熟,多
标签图像识别技术的发展取得了长足的进步并在诸

多领域有着广泛应用,如多目标分类[4]、时装属性识

别[5]、人体属性识别[6]等.
目前,已有大量关于多标签图像识别的研究工
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作. Wang等[7]发现递归神经网络能以顺序方式捕获

高阶标签相关性并提出了CNN-RNN,通过学习联合
图像标签嵌入来表征语义标签依赖关系,但忽略了
语义标签与图像区域间的联系. Wei等[8]将任意数量

的目标假设区域作为卷积网络的输入,并将输出结果
进行最大池化进而得到多标签预测,但该方法引入了
大量冗余计算. Wang等[9]利用图像区域级别的空间

注意力机制来直接从特征图中定位目标区域,并利用
LSTM网络在捕获区域依赖性时进行语义标记评分,
但该方法仅考虑了图像级别的局部区域特征,而忽略
了类别间的关系.为此, Zhu等[10]使用语义级别的注

意力机制对类别标签的相关性进行建模,同时设计了
正则化网络为所有标签生成注意力图,并利用可学习
的卷积捕获标签的语义与空间关系,但该方法可能对
非目标位置产生无效识别.尽管上述工作考虑了图
像中区域间的关系,即局部相关性,但忽略了超越图
像本身经验知识中标签的全局相关性,因此,所能利
用的局部区域辅助信息是有限的.
为解决以上方法存在的问题, Chen等[11]结合图

卷积网络 (graph convolutional network, GCN)[12]可使

图的各节点间相互传递信息的优势,提出了更具可
扩展性和灵活性的ML-GCN网络.首先,根据非图像
层次的先验知识获得类别标签的向量表示,并在构
建类别标签关系图时考虑物体的共现性;然后,利用
GCN使关系图的节点间信息相互传递与融合;最后,
学习出彼此关联的类别分类器.然而ML-GCN网络
中所使用的标签相关图是人工设计的并且需要仔细

修改调整,同时每一个标签关系图仅适用于一种特定
场景,对其他新场景都需要重新制定关系图,因此该
方法不具有普适性和实用性.为此, Li等[13]提出了A-
GCN网络,该网络设有对类别标签相关性进行自动

建模的自适应标签关系图模块,因此具有较强的灵
活性和实用性.尽管上述方法探索了利用图卷积网
络挖掘类别标签之间的相关性,但它们学习标签相互
关联的分类器时采用的是传统的一阶谱图卷积,并且
在邻接矩阵中赋予各节点特征信息相同的权重.而
一阶谱图卷积可视为拉普拉斯平滑的特殊形式,同
时还造成了节点特征信息中自身成分占比过低的问

题.随着网络层数的增加,图中各节点的自身特征信
息被稀释,各节点输出信息趋于相同,从而导致节点
间可区分性降低,即产生过度平滑现象.

为解决以上问题,本文提出一种基于自适应多
尺度图卷积网络 (adaptive multi-scale graph convolu-
tional network, AMS-GCN)的多标签图像识别方法,
该方法主要思路为: 1)利用自适应关系图模块自动
构建类别标签关系图,同时采用块Krylov子空间形式
的多尺度图卷积网络对类别相关性进行建模,从而充
分利用多尺度信息以使多层次特征互补; 2)为了使
模型在对各节点信息进行融合时充分考虑节点自身

信息的重要性,在邻接矩阵中赋予节点自连接以更大
的权重,进而解决过度平滑问题并更好地挖掘标签相
关性; 3)将与类别相关联的分类器应用于卷积神经
网络提取的图像特征,最终实现多标签图像识别.为
验证本文所提出AMS-GCN的有效性,采用PASCAL
VOC 2007数据集[14]和MS-COCO 2014数据集[15]开

展实验研究,并分析块Krylov子空间形式的多尺度图
卷积网络中层数与块数对识别效果的影响.

1 基于自适应多尺度图卷积网络的多标签

图像识别

图1给出了AMS-GCN的结构框图,主要分为两
个部分:第1部分为用于图像特征提取的ResNet-101
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图 1 AMS-GCN框图
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主干网络;第2部分为自适应模块所构建的关系图进
行学习的多尺度图卷积网络.

1.1 一阶谱图卷积

图 (graph)在表征结构化信息时表现出明显的优
势,而且图卷积网络可使图中各节点间相互传递信
息并增强节点自身的特征信息表示,因此,图卷积网
络引起了人们广泛关注,相关学者已将其引入图像理
解[16]、行为识别[17]和文本分类[18]等诸多领域.

对于一个给定的无向图G = (ν, ε,A),其中ν、ε、

A ∈ RC×C分别为图的节点集合、边集合以及对称

邻接矩阵,利用GCN对输入特征Hl ∈ RC×d及邻接

矩阵A ∈ RC×C进行学习,可得

Hl+1 = δ(ÂHlWl), (1)

Â = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 , (2)

Ã = A+ I. (3)

其中: Hl+1为单层GCN的特征输出, Â为标准化后
的邻接矩阵,Wl ∈ Rd×C为权值矩阵, Ã为标准化
前无向图具有自连接的邻接矩阵, I为单位对角阵,
D̃ii =

∑
j

Ãij为对角阵形式的度矩阵, δ(·)为非线性

激活函数.

1.2 邻接矩阵

一般情况下,邻接矩阵在标准化前为Ã = A+I ,
表示计算图中各节点时添加了自连接.在利用图卷
积对图节点信息进行聚合时,对节点自身及其相邻
近节点的特征信息赋予了相同的权重,但这造成了节
点特征信息中自身成分占比过低的问题.为此,文献
[19]提出了相应的改进措施,即

Ã = A+ αI, (4)

其中α为常数.式 (4)所示改进措施也是图信号处理
过程中常用的处理方式,使得在信息聚合过程中,节
点自连接时具有更大权重,从而使得节点自身信息更
具有可辨识性,本文中α取值为2.

1.3 自适应标签关系图模块

以各物体类别的标签作为图的各个节点,标签
的词嵌入作为节点的特征信息,本文中词嵌入采用
GloVe词向量,该模块利用具有de维度的C个类别标

签的词嵌入自动构建标签相关矩阵.具体过程为:首
先,利用两个卷积核为1 × 1的卷积层分别对词嵌入

进行卷积操作;然后,对二者进行点积运算,进而得出
标签相关矩阵

A =
1

C
(Wϕ ∗E)T(Wθ ∗E). (5)

其中:Wϕ ∈ RC×C与Wθ ∈ RC×C为卷积权值参

数,E ∈ RC×de为标签词嵌入,C为类别数, ∗表示卷
积运算.根据式 (2)和 (4)对A进行标准化,可得到最
终所需的标签相关矩阵为

Â = D̃− 1
2 (A+ 2I)D̃− 1

2 . (6)

本模块自动构建各个节点间的连接关系,即节点
邻接矩阵.图2(a)和图3(a)表示构建出的邻接矩阵的
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可视化图,其中对角线元素表示节点自身,颜色越深
表示连接关系越显著,即描述该节点的权重越大.由
图2(b)和图3(b)可以看出,使用增强节点自身信息的
邻接矩阵后,节点自身信息更为突出.

1.4 多尺度图卷积网络

目前,针对GCN的研究主要集中于一阶谱图卷
积,然而随着层数增加时,该方法呈现出显著的“过
度平滑”和“过拟合”等现象.针对该问题, Luan等[20]

开展了激活函数及网络结构形式对谱图卷积的表达

能力限制性的研究,并将GCN推广到块Krylov子空
间形式的图卷积中,同时将多尺度信息扩展到层数更
多、结构更丰富的表达形式中.因多尺度信息可以取
得多层次信息互补的效果[21-22],故能够减轻每一层
输出中图节点自身信息的稀释性,进而增强节点信息
的可区分性.
由文献 [20]对Krylov子空间的相关定义,将矩阵

P ∈ RN×N及Q ∈ RN×F的m阶块Krylov子空间ϕ

表示为

κϕ
m(P ,Q) := spanϕ

{
P ,PQ, . . . ,Pm−1Q

}
, (7)

同时,相应的块Krylov矩阵为

Km(P ,Q) := [P ,PQ, . . . ,Pm−1Q]. (8)

对于由谱图滤波器g(A)所滤波的图信号X ,有
如下关系:

g(A)X =

∞∑
n=0

g(n)(0)

n!
AnX = [X,AX,A2X, . . .]·

[g(0)(0)
0!

IF ,
g(1)(0)

1!
IF ,

g(2)(0)

2!
IF , . . .

]T
= P ′Q′.

(9)

其中:P ′ ∈ RN×∞,Q′ ∈ R∞×F ,且IF为单位矩阵.
对于式(9),存在一个最小的m,使得

spanϕ
{
X,AX,A2X, . . .

}
≈

spanϕ
{
X,AX, . . . ,Am−1X

}
. (10)

根据式(9)和(10),可得

g(A)XW ′ = [X,AX,A2X, . . . ,Am−1X]W τ ,

(11)

其中W τ ∈ RmF×O为需要学习的输出权重.
结合式 (6),基于块Krylov子空间的单层多尺度

图卷积网络输出特征的表达形式为

Hl+1 = f([Hl, ÂHl, . . . , Â
m−1Hl]Wl),

l = 0, 1, 2, . . . , n− 1. (12)

其中:H0 = X为输入,Hl为第 l层的输出特征,
Wl ∈ R(mFl)×Fl+1为学习的权重,m为块的数量, f(·)
为非线性激活函数.

1.5 损失函数

将多尺度图卷积网络学习得到的类别权重Ŵ ∈
RC×D应用于第 i个图像特征xi ∈ RD,可得到预测
概率为

ŷ = Ŵxi. (13)

对于真实标签y ∈ RC ,其中yi ∈ {0, 1},多标签
图像识别损失函数为

Lcls = − 1

C

C∑
j=1

yj
i log(σ(ŷj

i ))+

(1− yj
i ) log(1− σ(ŷj

i )). (14)

实际上, GCN可视为拉普拉斯平滑的特殊形式,
它从每个节点自身和相邻所连接节点的特征中聚合

信息.因此随着层数增加,节点特征所表示的信息将
会被稀释,进而极大降低了距离较大节点之间的可区
分性,即“过度平滑”现象.为此,对相关矩阵的稀疏
性进行如下约束:

LA = |Â− I|. (15)

根据上述分析,损失函数可表示为

Ltotal = Lcls + LA. (16)

2 实 验

2.1 数据集及评估标准

PASCAL Visual object classes challenge (VOC
2007)数据集是多标签图像识别任务中广泛使用的
一个数据集,它也是目标检测和语义分割等任务中
常用的数据集之一.该数据集包含 trainval集 (5 011
张图片)和 test集 (4 952张图片),总共有9 963张图片
并涵盖20个物体类别. Microsoft COCO 2014数据集
是另一个多标签图像识别数据集,同时它也是目标检
测和语义分割等任务中常用的数据集之一,其中每一
张图片平均含有3个以上物体标签.该数据集共含有
80个物体类别,公众可获得部分数据集,包括含有共
82 081张图片的 train集以及含有共40 504张图片的
val集.实验过程中,主要采用的评估标准为每个类别
的平均精度 (AP)及所有类别平均精度的均值 (mAP),
在MS-COCO数据集实验上还增加了总体精度 (OP)、
总体召回率(OR)、总体F1值(OF1)、每类精度(CP)、每
类召回率(CR)以及每类F1值(CF1),计算方式如下:
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OP =

∑
i

N c
i∑

i

Np
i

, OR =

∑
i

N c
i∑

i

Ng
i

,

CP =
1

C

∑
i

N c
i

Np
i

, CR =
1

C

∑
i

N c
i

Ng
i

,

OF1 =
2× OP × OR

OP + OR ,

CF1 =
2× CP × CR

CP + CR .

(17)

其中:N c
i 为对第i个标签正确预测的图片数量,Np

i 为

对第 i个标签进行预测的图片数量,Ng
i 为第 i个标签

的真实图片数量.

2.2 实验设置

在本文实验过程中,硬件环境为 Intel Core i9-
9900K CPU处理器、3.60 GHz 16 GB内存以及单个
NVIDIA GeForce RTX 2080Ti图形处理单元,操作

系统采用Ubuntu16.04软件系统,并在PyTorch 1.40框
架上进行网络训练和测试.在训练过程中,将图片尺
寸缩放为 512×512,测试时图片尺寸为 448×448.特
征提取网络选择在 ImageNet数据集上经过预训练的
ResNet-101主干网络,其参数见表1; ResNet-101网络
每个卷积阶段输出的特征可视化如图4所示.优化算
法采用动量为0.9及权重衰减系数为0.000 1的SGD
方法,批量大小为6,初始学习率为0.001,并且每30个
epochs以0.1的学习衰减率更新学习率,直到完成80
个epochs后结束训练.各类标签表示采用具有300维
的GloVe词向量,其中包含多个词汇标签的词向量为
所有单个词汇词向量的平均值.方法中,图卷积网络
为2层,其中每一层的输出维度分别为1 024和2 048,
多尺度拼接过程中,块 (blocks)的数量初始设置为2,
并且在每一层图卷积网络之间采用非线性函数Tanh
作为激活函数, dropout设置为0.2.

表1 ResNet101主干网络相关参数

ResNet101主干 conv1 conv2_x conv3_x conv4_x conv5_x

参数
7×7, 64,

stride 2

3×3 max pool,

stride 2,
1 × 1, 64

3 × 3, 64

1 × 1, 256

 × 3


1 × 1, 128

3 × 3, 128

1 × 1, 512

 × 4


1 × 1, 256

3 × 3, 256

1 × 1, 1 024

 × 23


1 × 1, 512

3 × 3, 512

1 × 1, 2 048

 × 3

输出尺寸 112×112 56×56 28×28 14×14 7×7

(a) conv 1 (b) conv 2_x (c) conv 3_x (d) conv 4_x (e) conv 5_x

图 4 ResNet101主干网络各卷积层的输出特征

2.3 参数分析

在AMS-GCN中,图卷积网络的层数和多尺度拼
接过程中的块数是两个主要的参数,本节将主要分析
这两个参数对图像识别效果的影响.
在进行图卷积网络层数对图像识别效果的影响

实验时,仅改变图卷积的层数,保持其他部分不变,其
中第 1层图卷积层的输出维度为 1 024,随后各层输
出维度为2 048,即1 024→2 048→ . . . →2 048.本文
方法AMS-GCN在PASCAL VOC 2007数据集和MS-
COCO 2014数据集上识别结果分别如图5和图6所
示.可见:当图卷积网络的层数为2层时,最终的识别
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图 5 AMS-GCN的不同层数及块数在PASCAL
VOC 2007数据集上的性能对比
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图 6 AMS-GCN的不同层数及块数在MS-
COCO 2014数据集上的性能对比

效果最佳;而当增加层数为3层或4层时,最终的识别
效果反而有所变差.经分析可知,实验中物体虽然具
有20或80个类别,但是,由此所构建的标签关系图仍
然属于规模较小的图数据,因此,虽然本文方法对多
尺度信息有了更好的利用,但是,所输出的局部信息
仍可能随着图卷积网络层数的增加而部分丢失.
在开展多尺度拼接过程中块的数量对图像识别

效果的影响实验时,仅改变截断块Krylov网络中块
的数量,保持其他部分不变,观察块数量的改变对识
别效果的影响,此时图卷积网络的层数保持为 4层,
其中每1层的输出维度分别为 1 024→2 048→2 048→
2 048.由图5和图6可以看出:在PASCAL VOC 2007
数据集与MS-COCO 2014数据集上,当块的数量为
2时, AMS-GCN的识别效果表现最佳;而当增加块的

数量时,最终的性能反而会有所降低.这是因为与大
规模图数据相比,本文实验中数据集的标签所构建的
关系图仍然属于小规模图数据,并且在获得块Krylov
矩阵时采取了近似操作,所以随着小规模图数据上块
数目的增加,图卷积层间输出误差变大,进而使得最
终效果变差.

2.4 实验结果

由于PASCAL VOC 2007数据集含有的图片数
量较少并且为了便于与其他方法进行对比,实验过程
中采用 trainval数据进行网络训练,利用 test数据进行
最终的效果测试,其损失收敛过程如图7所示. AMS-
GCN与其他多个多标签图像识别算法之间的对比实
验结果见表2,主要对比了各算法之间每一类的平均
精度 (AP)和总体类别的平均精度均值 (mAP).由表2
可以看出, AMS-GCN在PASCAL VOC 2007数据集
上所表现的整体性能比ML-GCN提升了0.4 %.

step /10
3

0 5 10 15

2

0

1

3

4
lo

ss

图 7 PASCAL VOC 2007上的损失收敛曲线

表2 AMS-GCN与各识别方法在PASCAL VOC 2007数据集上的性能对比 %

算法 mAP aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse motor person plant sheep sofa train tv

CNN-RNN[7] 84.0 96.7 83.1 94.2 92.8 61.2 82.1 89.1 94.2 64.2 83.6 70.0 92.4 91.7 84.2 93.7 59.8 93.2 75.3 99.7 78.6

ResNet-101[1] 89.9 99.5 97.7 97.8 96.4 65.7 91.8 96.1 97.6 74.2 80.9 85.0 98.4 96.5 95.9 98.4 70.1 88.3 80.2 98.9 89.2

HCP[8] 90.9 98.6 97.1 98.0 95.6 75.3 94.7 95.8 97.3 73.1 90.2 80.0 97.3 96.1 94.9 96.3 78.3 94.7 76.2 97.9 91.5

RNN-Atten[9] 91.9 98.6 97.4 96.3 96.2 75.2 92.4 96.5 97.1 76.5 92.0 87.7 96.8 97.5 93.8 98.5 81.6 93.7 82.8 98.6 89.3

VGG[2] 91.1 98.3 97.1 96.1 96.7 75.0 91.4 95.8 95.4 76.7 92.1 85.1 96.7 96.0 95.3 97.8 77.4 93.1 79.7 97.9 89.3

ML-GCN[11] 93.4 99.5 97.5 98.0 98.2 78.8 94.9 96.7 97.3 80.9 95.1 85.3 97.7 98.2 95.9 98.6 84.6 97.6 82.5 98.7 92.5

A-GCN[13] 89.5 97.6 95.5 95.6 93.0 72.2 89.4 95.2 95.8 74.8 89.2 77.0 93.9 96.4 89.6 98.0 77.8 90.6 75.9 96.8 89.1

AMS-GCN 93.8 99.7 97.6 97.6 98.1 79.6 95.4 97.3 97.9 81.1 96.0 85.4 97.8 98.5 96.7 99.0 84.8 96.4 83.7 98.6 94.7

无论是物体类别数量还是图片数量, MS-COCO
2014数据集均比PASCAL VOC 2007数据集大得多.
因此,在MS-COCO 2014数据集上进行实验更加符合
实际场景设置,同时也更具有挑战性.实验过程中采
用与其他方法相同的 train数据集进行网络训练,完
成训练后利用 test数据集进行最终的识别效果验证,
其损失收敛过程如图8所示.
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图 8 MS-COCO 2014上的损失收敛曲线
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实验包括了AMS-GCN在MS-COCO 2014数据
集上运行的结果,以及与ResNet-101、ML-GCN、A-
GCN等方法的对比结果,见表3.显然, AMS-GCN在
MS-COCO 2014数据集上的实验结果同样具有显著

优势,其整体性能相对于ML-GCN提升了0.9 %,这是
由于本文方法更加充分地利用了类别标签信息,学习
出了性能更强的分类器,进而表明了本文方法的有效
性.

表3 AMS-GCN与各识别方法在MS-COCO 2014数据集上的性能对比 %

算法 mAP CP CR CF1 OP OR OF1

CNN-RNN[7] 61.2 66.0 55.6 60.4 69.2 66.4 67.8

SRN[10] 77.1 81.6 65.4 71.2 82.7 69.9 75.8

ResNet-101[1] 77.3 80.2 66.7 72.8 83.9 70.8 76.8

ML-GCN[11] 81.8 83.7 71.0 76.8 82.1 74.2 77.9

A-GCN[13] 82.0 81.2 71.3 75.9 81.5 73.9 77.6

AMS-GCN 82.7 83.7 71.5 77.1 82.2 74.5 78.2

本文最终所使用的多尺度图卷积网络为两层,其
输出特征的维度分别为1 024和2 048,可利用 t-SNE
降维方法对特征进行观察. t-SNE是一种将高维数据
降维到二维或三维数据的降维方法,利用该方法可对
高维数据降维进而观察其分布情况.当高维数据降
维到二维或三维并进行可视化时,类别越多其可区分
性越强.由于PASCAL VOC 2007数据集只有20类,而
MS-COCO 2014数据集有80类,本文将对MS-COCO
2014数据集的标签关系图进行 t-SNE降维及可视化,
结果如图9所示.图9中每个点表示每一个类别,同一
种颜色表示具有相关联系的类别,可以看出,多尺度
图卷积网络可使具有关联的类别明显靠近.

(a) t-SNE!"#$% &'(

(b) t-SNE)*#$% &'(

图 9 MS-COCO 2014数据集上的 t-SNE可视化结果

3 结 论

在进行多标签图像识别时,利用类别标签间的潜
在关系辅助识别可以有效提升识别性能.本文提出
的基于自适应多尺度图卷积网络的多标签图像识别

方法通过在标签词嵌入上自动构建标签关系图,同

时在每一个图卷积层中结合多尺度信息,并利用多
尺度图卷积网络在关系图上学习出比以往研究工作

更有效的分类器,进而实现了多标签识别.在数据集
PASCAL VOC 2007和MS-COCO 2014上的实验结果
表明了AMS-GCN的有效性.此外,鉴于现有工作仅
研究了学习分类器过程中的类别相关性,后续工作将
在AMS-GCN基础上对特征提取过程中的类别特征
相关性开展进一步探索.
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