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摘!要# 在场景识别中!为了在只有 W<C图像的测试阶段也能利用深度图像与 W<C图像所包含的互补

信息!以深度图像为特权信息!提出了一种端到端可训练的深度神经网络模型!用以结合特权信息和注

意力机制" 在该模型中!以图像编码到特征解码再到图像编码为架构!建立了由 W<C图像到深度图像

再到深度图像高层语义特征的映射关系" 通过注意力机制!将 W<C图像高层语义特征与对应的深度图

像高层语义特征进行融合!输入分类网络!最终得到预测结果" 在测试时!只需要输入 W<C图像!便可

在该模型获取的深度图像特权信息的帮助下!提升场景识别的性能" 大量实验结果表明#本文方法在

9_>W<C.-和 >2_-1 两个场景识别数据库中分别取得了 *(‘*p和 @*‘8p的识别正确率!验证了所提

方法的有效性"
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%!引言

场景图像由于其类内差异大和类间差异小的
特点!一直是图像识别中一项颇具挑战性的任务)
随着深度学习方法!特别是卷积神经网络"P’K5’.
IE&J’K#IK%E$#IK%&S’$Y;! Z>>#的蓬勃发展!图像
识别 的 性 能 在 大 规 模 图 像 数 据 库 " 如
D:#L%>%&* (+ #的支持下已取得了显著的提高) 为
了支撑基于大规模深度神经网络的场景识别研
究!各国研究人员也构建了一些大型的场景图像
数据库) 如 "I#P%;数据库 * 1+和 "I#P%;1 数据库 * 6+

等) 其中 "I#P%;1 搜集了 6@* 种场景类别!图像数
量超过 @?? 万张!是目前最大型的场景图像数据
库) 在这些大型数据库的帮助下!基于深度神经
网络模型的场景识别方法 * 6+将场景识别的正确
率推向了一个新的高度)

虽然大规模 Z>>模型辅以海量训练图像可
以有效地提高场景识别的性能!但场景图像目标
多’空间布局复杂’类间差异小的特点!使得完全
依靠 W<C图像一种模态的数据获得的场景识别
性能与人类的认知能力仍有巨大的差异)

近年来!随着深度传感器的快速发展!将
W<C图像与深度图像相结合的场景识别方法引
起了研究人员的关注) 研究结果表明!W<C图像
与深度图像之间具有明确且强烈的互补性) 基于
W<C.-双模态图像进行场景识别比使用单模态
数据的方法有明显的优势 * 8a*+ )

然而!深度图像获取不易(一方面!现有的
W<C.-图像数据库相比 W<C图像数据库要小得
多%另一方面!在场景识别的实际应用中!输入算
法的往往只有 W<C图像) 如果能将训练时由双
模态数据学习得到的互补信息应用到只有单模态
数据的测试阶段!将明显改善目前基于 W<C.-图
像的场景识别研究严重受到有限训练数据库制约
的现状)

针对上述问题!本文将深度图像作为特权信
息进行使用) 所谓特权信息是指在训练时可用!
测试时不可用的信息 * @+ ) 本文结合特权信息和
注意力机制构建了一种端到端可训练的深度神经
网络 模 型! 称 为 "D=.9W> " ;P%K%$%P’LKJ&J’K
K%&S’$Y E;JKLQ$J5JI%L%JKG’$:#&J’K #KT #&&%K&J’K
:%PM#KJ;:#模型) 该模型通过图像转换 "J:#L%.
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&’.J:#L%&$#K;I#&J’K#建立 W<C图像和深度图像的
关系) 该过程可以描述为 W<C图像编码得到
W<C图像高层语义特征!再进行特征解码得到深
度图像!最后进行深度图像编码得到深度图像高
层语义特征) 为了进一步提升双模态数据互补信
息的结合效果!使用注意力机制对双模态高层语义
特征进行融合!最后得到场景的预测信息) "D=.
9W>在训练时基于双模态图像数据!在测试时只用
输入 W<C图像便可以取得更优的场景识别结果)

$!相关工作

$4$!基于 9?bc_图像的场景识别
近年来!研究人员通过双流神经网络模型

从 W<C和深度图像中分别学习特定模态的特
征!将两者融合后得出场景识别结果) e#KL
等 * *+以模块感知融合的方式从不同的模式中提
取融合深层特征) cJ’KL等 * B+提出模态分离网
络来提取模态一致性和特异性特征) 然而!这
些方法只考虑将颜色线索转移到深度网络!而
忽略了深度线索也可以使 W<C网络受益) -E
等 * 7+据此提出了 0W%PL>%&模型!其在编码网络
上连接一个解码模块!并用语义损失对其进行
优化!实现了缺失模态的生成!同时优化了编码
网络!提升了识别效果) 0W%PL>%&模型的核心
是通过两个模态图像相互生成的过程!使各自
的编码器网络学习有益的互补信息) 从数据使
用的角度来看!上述方法在训练和测试阶段都
利用了 W<C.-双模态图像进行场景识别) 而本
文方法则致力于结合特权信息和注意力机制实
现训练时使用双模态数据!测试时只使用单模
态数据的场景识别)
$4#!特权信息

特权信息 " Q$J5JI%L%JKG’$:#&J’K! "D# * *+ 是一
种仅在训练期间可用而测试时无法获取的信息!
已被应用于分类 * *+ ’回归 * )+等任务中) 在计算机
视觉中!许多信息可以被视为特权信息!例如文本
和属性 * )+等!这些信息根据具体问题设计和预定
义) 然而!现有的 "D研究大多是基于支持向量
机 * *+的!随着深度学习研究的深入!研究人员开
始探索基于 Z>>的特权信息使用方式) /’GG:#K
等 * 8+以深度图片作为特权信息!用幻觉网络的方
式学习一种新的和互补的 W<C图像表示) <#$PJ#
等 * (?+同样使用深度图像作为特权信息对基于
W<C图像的行为识别进行补充) 在训练时!通过
对抗学习与幻觉网络依据深度模态从 W<C图像

中模拟深度图像特征!从而在测试时缺失深度模
态的状态下!提高 W<C图像识别性能) 本文利用
双模态图像转换这种显性的操作!来隐性地实现
双模态图像对单模态图像特征学习的有益补充!
在训练阶段实现 "D的嵌入!并在测试阶段发挥提
升识别效果的作用)
$4)!注意力机制

图像识别算法中注意力机制的应用来自于对
人类视觉系统的显著性研究) 最近的工作证明!
加入注意力机制的深度神经网络能提升多数图像
识别任务的性能 * ((a(1+ ) 与针对单帧图像空间注
意力建模和多帧图像时间注意力建模不同!本文
方法中的注意力机制主要面向特征提取中的通道
注意力) 相关工作中!e#KL等 * ((+提出编码器解
码器 样 式 的 残 差 注 意 力 网 络! 通 过 在 普 通
W%;K%&* (6+中增加由一系列卷积和池化操作组成
的侧分支!突出特征图中有用特征!抑制无意义信
息) /E 等 * (1+提出加入门控机制的 9H.>%&!挖掘
通道间关系!选择性放大有价值的特征通道!抑制
无用通道) 本文考虑提取的特权信息特征与
W<C特征间仍然存在着必然的联系!提出将注意
力与特权信息相结合!促进彼此特征的提取!提高
解码器生成特权信息的语义质量)

#!结合特权信息与注意力机制的场景识
别网络

#4$!2@/cB9’模型概述
本文以深度图像为特权信息!构建了一个端到

端可训练的深度神经网络 "D=.9W>来实现场景识
别任务) 在训练时!通过上述网络将深度图像的语
义信息迁移到对 W<C图像的特征学习中!提升网
络对场景图像的特征提取) 在测试时!训练后的上
述网络在只有 W<C图像的条件下!可以获得较没
有特权信息嵌入的网络更优的识别效果)

"D=.9W>模型主要由编码器网络 "H.>%&# ’
解码器网络"-.>%&# ’语义一致性网络 " 9.>%&# ’
特权信息提取网络 ""D.>%&# ’分类器网络 "Z.
>%&#和注意力模块"=.,’T# @ 部分组成!如图 (
所示) 其中语义一致性网络在训练时!通过语
义一致性损失拉近生成深度模态图像与真实深
度模态的语义!保证了编解码器网络生成图像
的语义质量%在测试时编解码器网络将无须语
义一致性网络的指导!为减少运算!语义一致性
网络将会去除) "D=.9W>模型的工作原理如图 (
所示)
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图 $!2@/cB9’模型结构示意图

;KLROJ$!BQ1JNFIKQ]KFLOFN D 2̂@/cB9’ND]JEPIORQIROJ

!!从信息流程上看!W<C图像经过 H.>%&和-.>%&
后可以生成相对应的深度图像 6LM 和由W<C图像学
习得到的高层场景语义特征 !$) 6LM 输入 "D=.9W>
后!可以得到与!$对应的由深度图像得到的高层场
景语义特征!M) !$和!M 经过=.,’T的处理后得到
注意力加权后的高层场景语义特征 !#!输入 Z.>%&
后!便可以得到场景图像的识别结果)

对 "D=.9W>模型的训练是一种多任务学习)
一个学习目标是使得由 6$生成的 6LM 与对应的 6M
语义相一致%另一个学习目标则是由 !#经过 Z.
>%&之后输出的预测与W<C图像的场景类别相一

致) 在测试时!将新的 W<C场景图像 6
.

$输入

"D=.9W>!经过 H.>%&可得 !
.

$! 再经过 -.>%&和

"D.>%&后得到合成的 !
.

M! 再经过 =.,’T 和 Z.>%&
便能得到场景图像识别的结果) 由此!本文方法
将深度图像视为特权信息!为测试时仅使用 W<C
图像的场景识别提供了有益的信息!提升了单模
态图像场景识别的正确率)
#4#!2@/cB9’模型的组成部分
1‘1‘(!编码器网络&H.>%&’

编码器网络 H.>%&!由预训练好的 W%;K%&(7 模
型中的特征提取部分所构建!图 ( 中 3 表示 W%;K%&
基本残差块中的步长) 编码器输入尺寸为118m118
m6 的 W<C图像 6$! 输出 (8m(8m*(1 特征图 !$)
为了防止信息的丢失!去除了 W%;K%&(7 中的池化
层) 经过卷积核尺寸为 B!步长为 1的卷积块后通过
8个基本残差块输出!$!作为解码器网络的输入)
1‘1‘1!解码器网络&-.>%&’

解码器网络分别由残差上采样模块和 BmB

卷积模块组成) 输入为 !$! 输出为 118m118m6
的深度图像 6LM) 为了提高模型在训练时的有效
性!编码器与解码器间通过 (m( 卷积跳跃连接
";YJQ P’KK%P&J’K#) 编码器输出 !$作为解码器的
输入!每经过一次残差上采样!尺寸扩大 1 倍!最
终生成深度图像 6LM! 作为特权信息提取网络输
入!在训练阶段也作为语义一致性网络的输入)
1‘1‘6!语义一致性网络&9.>%&’

语义一致性网络采用了文献*7+中的网络结
构!训练时解码器由 !$生成 6LM 提供损失信息)
其同样使用 W%;K%&(7 模型为基础!语义一致性网
络输入为深度图像 6LM 与真实深度模态 6L!输出语
义一致性损失为 =P’K&%K&) 为更有效地拟合深度图
像特征!本文先使用深度图片对 W%;K%&(7 网络进
行了预训练) 本文摒弃了使用 =( 损失来生成深
度图像 6LM与真实深度模态6L之间的语义!使用幻

觉损失 * 8+"M#IIEPJK#&J’K I’;;#的方法来拉近每层特

征) 本文设定生成图像为 6LM! 特权信息为 6M! 语
义一致性损失为(

=P’K&%K&"6LM!6L!*#l
(
=
-=

’l(3+",
*
PLM
#a+",*PL#3

1
1) "(#

式中( +为 3’Z#I’H 函数! +!(L"( 0Q.$#%,*
PLM
’

,*
PL
分别为数据 6LM’6L在 W%;K%&(7 中的第 *层基

本残差块的输出特征%= 为基本残差块数量)
1‘1‘8!特权信息提取网络&"D.>%&’

特权信息提取网络与编码器网络结构一致!但
作用的对象不同(编码器网络从 W<C图像中提取高
层语义特征:$!特权信息提取网络则是从深度图像
中提取高级语义特征!M!其输入为6LM!输出为!$)
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1‘1‘*!注意力模块&=.,’T’
注意力模块实现特权信息与单模态特征的结

合!用于获取一组语义加权特征 !#!然后输出给分
类器网络!得到最终场景分类结果!结构如图 1 所
示) 本文中采用了门控点乘的方式结合!M 与!$)
为了让 =&&%K&J’K 层适应特权特征和 W<C特征!在
=&&%K&J’K 层前二者分别进行了一次卷积) !M 卷积
后通过 3’Z#I’H 激活层生成了权重矩阵 !M(! 选用
3’Z#I’H 的目的是将结果限制在 ?k(!以便于实现
对 !$( 的结果进行加权)!M( 如式"1#所示(

!M( !+"-"N
((
M !M 0@

((
M ##! "1#

!$卷积后获得特征 !$((

!$( !-"N
((
$!$0@

((
$ #) "6#

式中( +和-分别为 3’Z#I’H和 =Q?C6&QJS激活函
数%N((M ’N

((
$ ’@

((
M ’@

((
$ 分别为卷积层权重与偏置)

!M( 与 !$( 点乘!消除了 !$( 中的不相关信息!强调
了有用信息) 同理!在输入分类网络前也进行了
一次卷积!输出 !#以适应分类器网络)

!#!-"N
(1
("!9(4![(# 0@

(1
( #) "8#

式中( N(1( ’@
(1
( 为卷积层权重与偏置)

图 #!注意力模块结构示意图

;KLROJ#!BQ1JNFIKQ]KFLOFN D F̂IIJGIKDGND]REJ

1‘1‘@!分类器网络&Z.>%&’
分类器网络实现对 :#的最终特征学习和类

别预测!由全局平均池化和 6 个全连接层构成)
输入为 :#! 输出为分类结果) 全局平均池化维度
为 (8m(8m( ?18!最后一层全连接层维度为类别
数!经过 DI"8#?$输出场景类别)
#4)!2@/cB9’模型的多任务训练

本文包含两个任务(一是对 W<C图像进行分
类!二是要拉近生成深度图像 6LM 与真实深度模态
图像 6L之间的语义!利于特权信息提取网络提取
高级语义特征)

对于网络参数的更新!通过多任务学习的方
式进行学习!如式"*#所示(

=&’&#I!"=P’K&%K&0#=PI;) "*#
式中( =P’K&%K&为语义一致性损失%=PI;为分类损失%
"’# 为损失权重! 本文中分类损失为交叉熵损
失!经过多次实验!为突出语义一致的重要性!将

"设为 (*!# 设为 ()
另外!由于所使用数据库中存在数据不均衡

现象!本文对交叉熵损失采用权重重分配的方式
平衡类别分类效果!如式"@#所示(

=PI;jN#I#PK%T !
(
,-’ .N"6’#I’L

""$’#6’

-*
""$’#*

%"@#

N"6# !
,"6# .,"Rj:JK# 0’
,"Rj:#X# .,"Rj:JK#

) "B#

式中(,"6# 为类别6的图像数量%Rj:#X和Rj:JK
分别为训练数据类别中最多与最少的图像数量%’
设置为 ?‘?()

)!实验与分析

在本节中!基于两个 W<C.-场景图像数据库
对本文方法进行全面的测试!并对实验结果进行
了详细的分析)
)4$!实施细节

实验中!对深度图片采用 //=编码 * (8+ "水平
视差’离地高度和重力角度#几何编码!以更好地
表征深度图像信息) 配对后的 W<C图像与深度
图像的尺寸先调整到 1*@m1*@) 为缓解训练中出
现的过拟合现象!进行了数据扩增操作!将图像随
机裁剪为 118m118!并进行概率为 ?‘* 的随机水
平翻转) 使用 =T#:算法 * (*+作为优化器进行网
络优化) 设定训练样本的批尺寸 " N#&PM ;JR%#为
(@%学习 周期为 1?? 次迭 代% 初始学习 率为
?‘??? 1!前 6? 次迭代保持不变!之后进行线性衰
减) 实验结果中的正确率为 6 次实验的平均值)

本文方法使用 "F0’$PM 深度学习框架实现)
所有实验在配置为 1‘8 </R!7 核英特尔至强处理
器!(17 <C内存! 1 块显存为 (1 <C的英伟达
0J&#K cQ 显卡的图像工作站中运行)
)4#!数据库介绍

9_>W<C.-数据库是目前最大的 W<C.-场
景图像数据库) 包含 (? 6** 张 W<C.-图像对)
这些图像来自不同的采集设备!如 =;E;c&J’K’,J.
P$’;’G&gJK%P&5( 和 DK&%IW%#I9%K;%) 本文遵循文
献*(@+中的标准实验设定!选取 () 个超过 7? 张
图像的主要场景类别进行实验) 其中训练集共有
8 78* 张!测试集共有 8 @*) 张)

>2_-%Q&M 51 ">2_-1#数据库相对较小!包
括 1B 类室内类别) 按照文献 * (B+中的标准划
分!这些类别被分为 (? 个类别!包括 ) 个最常见
的类别和 ( 个代表其余类别的其他类别) 按照标
准划分方法!训练集’测试集分别划分为 B)*’@*8
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张图像)
)4)!基于 B8’9?bc_数据库的实验
6‘6‘(!特权信息有效性实验

这一小节测试了本文方法中特权信息的有效
性) 实验中使用了 8 种 W<C高层特征与特权信
息相融合的方法!分别为点乘’拼接’求和与基于
门控点乘的注意力机制) 比较了使用注意力前后
网络的识别效果) 通过表 ( 的实验结果可以发
现!本文将特权信息提取网络的特征与编码器网
络的特征通过点乘’拼接’求和 6 种方式融合时!
识别正确率分别比单独使用 W%;K%&(7 取得的
8B‘8p要高 (‘1’1‘@ 和 6‘) 个百分点%如果采用
门控点乘的注意力机制!则识别正确率可以达到
*(‘*p) 由此!证明了特权信息和注意力机制对
单模态图像识别性能的促进作用!验证了 "D=.
9W>模型可有效地将训练阶段学习的特权信息
融合进单模态特征中)
表 $!B8’9?bc_数据库中的特权信息有效性实验结果

,F.EJ$!>XMJOKNJGIFEOJPREIPD M̂OKaKEJLJKĜDONFIKDG

aFEK]KI\ KGB8’9?bc_]FIFPJI

方法 使用注意力 "D结合方式 正确率dp
W%;K%&(7

"D=.9W>

否 否 8B‘8
否 点乘 87‘@
否 拼接 *?‘?
否 求和 *(‘6
是 门控点乘 *(‘*

6‘6‘1!与基于 W<C.-双模态数据的场景识别方
法的对比

目前几乎没有公开报道的场景识别方法如本
文方法那样在训练阶段以深度图像为特权信息!
一般在测试阶段只使用 W<C图像) 只有在文
献*7+中的 0W%PL>%&方法有在 9_>W<C.-数据
库上只使用 W<C图像测试的结果) 其他绝大多
数的方法在训练和测试时都使用了 W<C.-双模
态数据) 尽管如此!将本文算法的结果与基于
W<C.-双模态数据的场景识别方法进行比较!由
此进一步证明特权信息的使用对于单模态图像场
景识别具有促进作用)

根据测试时使用的数据不同!表 1 中列出了
本文方法与 6 种只使用W<C图像的方法!以及 (?
种使用了 W<C.-图像的方法的比较结果) 可以
看出!在只使用 W<C图像进行测试的方法中!本
文方法取得了最优的识别正确率!并明显地高于
其他 6 种方法) 与使用 W<C.-图像进行测试的
方法相比!本文方法的正确率比其中的 8 种方法

的要高!与 1 种方法的正确率很接近!低于另外 8
种方法的结果) 一方面!再次证明了本文方法在
训练阶段学习到的 W<C.-的互补信息!在测试时
发挥了明显的作用!在只使用 W<C图像进行识别
时!接近甚至超过了一半以上的使用 W<C.-两种
图像方法的识别性能%另一方面!本文方法只使用
了全局图像特征!未采用局部特征等方式深入挖
掘图像中上下文语义!或是使用 W<C.-图像对进
行模态间差异性的学习等技巧!正确率低于最新
的几种 W<C.-场景识别方法) 这也是本文方法
下一步的重点研究方向)

表 #!本文方法与基于双模态数据方法在
B8’9?bc_数据库上的比较

,F.EJ#!&DNMFOKPDGD Î1JNJI1D]KGI1KPMFMJO

WKI1I1JIWDcND]FENJI1D]PKGB8’9?bc_]FIFPJI

方法 测试时使用数据库 正确率dp
W%;K%&(7 W<C 8B‘8

0W%PL>%&*7+ W<C 8)‘7

0W%PL>%&=EL*7+ W<C *?‘@
本文方法 W<C *(‘*

99Z>>*(7+ W<C.- 8(‘6
文献*((+的方法 W<C.- 8(‘*
文献*@+的方法 W<C.- 87‘(
双流 W%;K%& W<C.- *?‘7

文献*()+的方法 W<C.- *1‘8
文献*1?+的方法 W<C.- *1‘6
文献*1(+的方法 W<C.- *6‘6

-A1>%&*11+ W<C.- *8‘@

,9>*B+ W<C.- *@‘1

0W%PL>%&=EL*7+ W<C.- *@‘B

!!本文在图 6 中给出了在 9_>W<C.-数据库
中的混淆矩阵) 通过观察混淆矩阵可以发现!本
文采用了权重重分配等方法!已经大大改善了由
于 9_>W<C.-中类别不均衡较为严重!在场景分
类时易误分类比例较高的现象!如 N%T$’’:) 但
由于有的类别如 ;&ETFj;Q#P%类别数量确实过少!
一定程度上还是有误分类的现象!这也将是本文
接下来的工作重点)
)4"!基于 ’C8_# 数据库的实验
6‘8‘(!特权信息有效性实验

与 9_>W<C.-类似!本文在 >2_-1 数据库
上也进行了特权信息有效性的实验) 结果如表 6
所示) 可以看出!在 >2_-1 库中所得的结果与
在 9_>W<C.-库中结果一致!再次验证了特权信
息的有效性) 同时值得注意的是!两次实验求和
融合的结果都比较接近门控点乘的注意力融合的
结果) 这是由于 H.>%&和 -.>%&间跳线连接
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图 )!本文方法在 B8’9?bc_中的混淆矩阵

;KLROJ)!,1JQDĜRPKDGNFIOKX D Î1KPNJI1D]KGB8’9?bc_

时采用的是相加的方式!特权信息特征更容易与
W<C图像特征相匹配)
表 )!’C8_# 数据库中的特权信息有效性实验结果

,F.EJ)!>XMJOKNJGIFEOJPREIPD M̂OKaKEJLJ

KĜDONFIKDGaFEK]KI\ KG’C8_# ]FIFPJI

方法 "D结合方式 正确率dp
W%;K%&(7

"D=.9W>

否 *)‘7
点乘 @?‘1
拼接 @?‘@
求和 @1‘6

门控点乘 @1‘7

6‘8‘1!基于 W<C.-双模态数据的场景识别方法
对比

同样!本文方法在 >2_-1 数据库上与其他
(1 种方法的结果进行了比较!如表 8 所示) 由结
果可以看出!本文方法直接在 >2_-1 数据库上
训练得到的结果要低于 0W%PL>%&=EL) 这主要是
由 >2_-1 数据库过小"训练图像只有 B)* 张#导
致的过拟合现象) 所以本文采用在 9_>W<C.-
数据库上进行预训练的策略来缓解过拟合问题!由
此得到了最高为 @*‘8p的识别正确率) 与其他使
用 W<C.-图像的方法相比!本文方法要优于其中
的 1种!与其中 ( 种正确率一致!低于另外8 种方

法) 与在 W<C.-数据库上得到的结果趋势相同!
也进一步验证了本文方法的有效性) 同时!本文给
出了在 >2_-1 数据库中进行场景分类的混淆矩
阵!如图 8 所示!以便于观察实验结果) 可以看出!
>2_-1中类别间相对均衡!相较于 9_>W<C.-中
的实验结果也有了进一步的改善)
表 "!本文方法与基于双模态数据方法在 ’C8_#

数据库上的比较

,F.EJ"!&DNMFOKPDGD Î1JNJI1D]KGI1KPMFMJOWKI1

I1JIWDcND]FENJI1D]KG’C8_# ]FIFPJI

方法 测试时使用数据 正确率dp
W%;K%&(7 W<C *)‘7

0W%PL>%&*7+ W<C @?‘1

0W%PL>%&=EL*7+ W<C @8‘7

0W%PL>%&!*7+ W<C @6‘7

0W%PL>%&=EL!*7+ W<C @8‘7
本文方法 W<C @1‘7

本文方法! W<C @*‘8
双流 W%;K%& W<C.- @6‘7
文献*@+的方法 W<C.- @6‘)
-A1>%&*11+ W<C.- @*‘8

文献*()+的方法 W<C.- @*‘7
文献*1?+的方法 W<C.- @@‘)
,9>*B+的方法 W<C.- @7‘(
0W%PL>%&=EL*7+ W<C.- @)‘1

!!注(!表示使用 9_>W<C.-进行预训练)
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图 "!本文方法在 ’C8_# 中的混淆矩阵

;KLROJ"!,1JQDĜRPKDGNFIOKX D Î1KPNJI1D]KG’C8_#

"!结论

提出了一种端到端可训练的深度神经网络模
型""D=.9W>#) 该模型结合了特权信息和注意力
机制!在训练阶段学习 W<C.-双模态图像特征!
在测试阶段仅使用 W<C图像进行场景识别) 一
定程度上缓解了深度模态图片难以获取!W<C图
像特征提取不充分的现状) 深度图像以特权信息
的方式!提升了单模态 W<C图像进行场景识别时
的正确率!达到了多数使用 W<C.-双模态图像识
别的效果) 在两个公开的 W<C.-场景识别数据
库 9_>W<C.-与 >2_-1 上验证了本文方法的
有效性)
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