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摘要: 特征融合方法是模式识别领域的一种重要方法. 计算机视觉领域的图像识别问题作为一种特殊的模式分类

问题,仍然存在很多挑战. 特征融合方法能够综合利用多种图像特征,实现多特征的优势互补,获得更加鲁棒和准

确的识别结果. 笔者基于信息融合理论分析了特征融合方法的原理,介绍了特征融合方法的研究现状,讨论了特征

融合与 3 类主流基础理论相结合的方法,其中基于贝叶斯理论的特征融合算法可以实现多特征的融合决策,基于

稀疏表示理论的特征融合算法能够得到多特征的联合稀疏表示,基于深度学习理论的特征融合算法能够强化深度

神经网络模型的特征学习过程.
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Abstract: Feature fusion is an important method in pattern recognition. Image recognition problem in
computer vision can be known as a special pattern classification problem, and it still have many challen鄄
ges. To solve the problem, feature fusion method is able to use multi鄄feature of image, complement each
other's advantages and get more robust and accurate results. Based on information fusion theory, analyze
the theory of feature fusion and introduce the development of feature fusion methods. Besides, discuss
three methods of feature fusion combining with other basic theories. Bayesian decision theory based fea鄄
ture fusion algorithm implements fusion decision of multi鄄feature. Sparse representation based feature fu鄄
sion algorithm can get the joint sparse representation of multi鄄feature. Deep learning based feature fusion
algorithm intensifies feature learning process of deep neural network model.
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摇 摇 图像识别问题是计算机视觉领域要解决的基础

问题,如果将图像看作一种模式,那么图像识别问题

也是一种特殊的模式分类问题,包括早期的光学字

符识别、生物特征识别中的人脸识别、指纹识别、虹
膜识别,也包括场景识别、视频中的目标识别、动作

识别等. 基于传统的模式分类方法,这类问题已经

得到一定程度的解决,例如支持向量机、人工神经网

络、近邻法等方法,通过特征提取、分类器训练过程

得到分类器,输出分类结果. 但是,传统的模式分类

方法通常基于人工设计的特征,经过特征提取算法



得到原始图像的特征数据,例如颜色特征、SIFT 特

征、HOG 特征、HOF 特征、GIST 特征等,而这些特征

数据却存在类内方差较小而类间方差较大的问题.
因为一种特征通常只对图像部分特性的变化较为敏

感,而对其他特性的变化不敏感,所以,当两类图像

的差异在某种特征敏感特性上的差异不大时,基于

单一特征训练的分类器就无法输出正确的分类. 除

此之外,图像中复杂的背景噪声也会导致特征数据

质量下降,既增加分类器训练的难度,又降低分类的

准确性.
解决这种问题的一种思路就是使用特征融合方

法,同时提取多种特征进行分类器训练,实现特征互

补,降低单一特征固有缺陷的影响. 特征融合方法

的思想来源于早期的信息融合( information fusion)
领域,它的数据主要来源于多种传感器,用于军事领

域的多传感器融合. 早期信息融合的基础理论主要

包括模糊集、证据理论等,后来信息融合在民用领域

得到了较快的发展,尤其是在生物安全认证方

面[1],进行多生物特征的融合识别. 目前在学术界

被公认的信息融合层次划分为分类器级(决策级)、
特征级和数据级,处理数据的维度和总量依次升高.
在模式识别领域,受到计算机运算能力的限制,早期

的研究主要集中在分类器级的融合算法,例如,Kitt鄄
ler 等[2]提出的基于贝叶斯决策理论的分类器融合

框架,为以后的研究奠定了良好的基础. 近年来,随
着人工智能技术的发展,特征融合成为研究热点,特
别是在图像识别问题中得到了广泛的应用.

1摇 特征融合原理

特征融合在信息融合中属于中间层次的融合,
信息融合理论是特征融合的基础理论. 信息融合是

对多源异构数据进行综合处理,从而达到联合决策

的目的. 其实,人类对事物的认知过程就是对多源

信息的融合过程[3],人们每时每刻都在通过视觉、
听觉、触觉、嗅觉、味觉等多种感官接收各种各样的

信息,这些信息转化成了神经脉冲信号传输到大脑

皮层进行综合决策. 实际应用中,由于多源数据的

结构和含义不同,在处理时不能一概而论,必须经过

融合算法处理. 在计算机视频和模式识别领域,使
用特征融合方法解决图像识别问题,就是基于信息

融合思想,通过融合算法使用图像多角度、多层次的

特征(图像的颜色、形状、梯度)、空间特征和时间特

征、全局特征和局部特征等,来实现更智能的图像信

息处理.
随着学术研究的推进,信息融合的数据来源更

加多样,应用的领域也更加广泛,特别是 CPU、GPU
计算性能的显著提升,大规模分布式计算、并行计算

模型进一步发展,人类能够对大数据进行快速处理,
这使得信息融合的研究从分类器级推进到了特征级

和数据级的层面. 如果将图像识别问题看作模式分

类问题,那么使用特征融合方法主要基于 2 个基本

的经验性假设:1) 融合多特征通常比单一特征具有

更好的分类性能;2) 进行融合的多种特征之间相关

性较小. 前者是应用该方法的出发点和基础思想,
后者对于图像多特征的选择具有指导意义. 应当从

多个角度选择相关性尽量小的特征参与特征融合,
才能发挥该方法的优点,实现特征互补. 特征融合

方法直接作用在特征上面,它的优点在于可以直接

利用已有的特征提取算法提取特征,相对于重新设

计特征和特征提取算法,其花费的代价更低.

图 1摇 融合层次与模式分类

模式分类问题的解决过程一般包括数据获取、
预处理、特征提取、分类器设计与训练和分类决策等

步骤,如图 1 所示,信息融合的 3 个层次恰好可以与

这个过程对应. 特征保留了必要的、显著的信息,既
降低原始数据的冗余性,减少数据噪声,又比分类器

决策结果有更充分的数据信息,数据量和数据维度

适中,因此在这个层次上进行融合是目前最优的选

择. 引入特征融合方法的模式分类问题可以表述

为,定义模式空间 赘 = {棕1,棕2,…,棕c}和样本集合

X,其中 棕k 表示一个模式类,X 中每个元素 X j 是一

个样本的特征集合,其中 j沂[1,P],P 为样本总数;
特征集合 X j = {X1

j ,X2
j ,…,XD

j }表示样本有 D 种特

征,样本特征向量 Xi
j = {xi

j1,xi
j2,…,xi

jni}沂X j,xi
jni表示

样本第种 i 特征的一个维度,ni 是这种特征的维度,

N = 移
D

1
ni,为样本特征总体维度;基于特征融合的
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模式分类问题就是得到样本特征集合 X j 到 棕k 的对

应关系,记为 f颐 X j寅棕k .

2摇 特征融合的研究现状

特征融合早期应用在生物特征识别方面,瑞士

IDIAP 研究所和格里菲斯大学的研究人员 Sanderson
和 Pailwal[1]在 2004 年发布的研究报告中总结了信

息融合在个体生物认证方面的理论和技术,并且将

信息融合划分为先映射融合(pre鄄mapping fusion)和
后映射融合(post鄄mapping fusion),即根据信息融合

发生在分类器( classifier)处理之前还是之后来划

分. 通常文献中提到的数据级融合( data level fu鄄
sion)和特征级融合( feature level fusion)属于前者,
分值级融合 ( score level fusion) 和分类器级融合

(classifier level fusion)属于后者,分类级融合也被认

为是决策级融合(decision level fusion) . 虽然在学术

研究中,不同级别的融合概念早就被提出来,但是受

到计算机处理能力的限制,直接进行特征级甚至数

据级的信息融合往往不容易. 因此,早期的研究主

要集中于分值级融合和分类器级融合. Kittler[2] 提
出的基于贝叶斯决策理论的分类器融合框架,总结

了乘法规则、加法规则、最大规则、最小规则、中位数

规则、多数票规则等经典的融合规则,是分类器级融

合良好的基础工作,也为特征融合奠定了基础.
Kuncheva[4]在这个基础上进行了理论研究,对基于

贝叶斯的融合方法的分类错误率进行了建模分析,
论证了融合方法的优势. 而 Jain[5] 在 2005 发表的

论文中归纳总结了多模生物特征识别系统中各种分

值规则化的方法,成为分值级融合的经典文献,受到

研究人员的广泛关注,之后发展出了基于变换、基于

分类器、基于概率密度的分值级融合等各个分支.
在此基础上,Nandakumar 等[6]使用高斯混合模型改

进了原有的单纯基于高斯分布的分值级融合方法,
重新定义了似然比融合规则( likelihood ration fusion
rule),在人脸、指纹、虹膜、声音等生物特征识别中

取得了良好的效果. 随着学术研究的推进,特征融

合的优势逐渐体现出来,Ma 等[7] 在线性融合模型

的基础上分别提出了分类器级和特征级的线性依赖

模型,通过增加依赖项来解决求解联合概率密度时

独立同分布条件的限制问题,是对基于贝叶斯理论

框架的融合方法的发展. 与稀疏表示理论相结合,
Shekhar 等[8]提出基于联合稀疏表示的特征级融合

方法,也应用于多模生物特征的识别中,通过优化一

个正则的最小二乘问题求解多模生物特征的联合稀

疏表示矩阵. Yan 等[9]引入了稀疏的思想并结合特

征融合方法,在原有的降秩回归模型 ( RRR, re鄄
duced鄄rank regression)基础上进行改进,提出了稀疏

核降秩回归模型 ( SKRRR, sparse kernel reduced鄄
rank regression),将人说话时的语音特征和面部表

情特征的进行融合,实现双模的表情识别. Bai
等[10]使用特征融合的方法解决图像检索中的重排

序(re鄄ranking)问题,提出一种新的稀疏情景激活的

图像特征. Zhang L 等[11]提出半监督的多特征学习

方法,使用全局标签一致分类器实现多特征的共享

学习. 视频作为增加了时序信息的图像数据,特征

融合方法也被应用到解决基于视频的目标识别和动

作识别问题中,应对视频数据本身所具有的复杂性.
视频数据中图像的空间结构信息也通常被视为提高

视频识别性能的有效信息,而 SIFT、HOG、HOF 等特

征提取方法在提取图像特征之后,会丢失空间结构

信息,Yu 等[12]提出了一种基于局部能量特征的二

元表示方法,能够保持原始图像的结构信息,进而提

高视频识别的准确性. Demirkus 等[13] 通过与多特

征融合的方法相结合,提出了一种层级式的时空概

率图模型来提取二元的人脸特征,解决视频中的人

脸识别问题. Hu 等[14] 在处理携带有景深信息的视

频数据中,提出了一种联合学习模型,实现多通道异

构特征的融合,解决动作识别问题. 与融合思想相

结合的融合深度学习方法也被应用在视频目标识别

的任务中,Feichtenhofer 等[15] 在文献 [16] 的基础

上,改进了针对卷积神经网络的双流融合方法,总结

了在深度卷积神经网络中的时间融合算法和空间融

合算法,从而解决视频中动作识别的问题. Zhang X
等[17]将特征融合思想引入深度学习模型中,提出了

一种深度融合的学习架构,用于学习多媒体视频中

高层语义特征.
以上介绍的特征融合算法的研究,分析其本质

可以分为的 3 类:第 1 类是基于贝叶斯决策理论的

算法,它的基础是统计推断和估计理论,这类算法目

的在于求解联合概率密度;第 2 类是基于稀疏表示

理论的算法,这类算法通常与最优化理论相结合,将
特征融合问题转化为优化问题,进而求解联合稀疏

表示来达到融合目的;第 3 类是基于深度学习理论

的算法,这种算法的主要思想是在深度卷积神经网

络中加入特征融合过程,以改进网络模型.
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3摇 特征融合算法

在模式识别领域对特征融合方法的研究包括基

于贝叶斯理论的特征融合、基于稀疏表示理论的特

征融合算法等. 近年来,随着深度学习理论的发展,
基于深度学习理论的特征融合算法也逐渐成为研究

热点. 前两者是在提取样本多特征的基础上提出融

合算法,重点在于对多特征进行综合处理得到融合

特征;后者是将融合的思想引入深度学习理论中,在
深度神经网络模型中加入融合过程,从而对网络模

型进行优化.
3郾 1摇 基于贝叶斯理论的特征融合算法

基于贝叶斯理论的特征融合算法是在分类器融

合算法基础上发展起来的. 贝叶斯决策理论是一种

经典的模式识别方法. 已知模型空间 赘 包含 C 种模

式类,记为 赘 = (棕1,…,棕C),未知样本 x 由 N 维实

数特征组成,记为 x = [x1,x2,…,xN] N . 根据最小错

误率的贝叶斯决策理论,若将样本 x 分为第 j 类,则
该类就是在已知样本 x 条件下后验概率最大的模式

类,这个决策过程表示为

x寅棕 j,
if F(棕 j) = max

k = 1,…,C
P(棕k | x) (1)

其中:P(棕k | x)表示第 k 类的后验概率,k沂[1,C] .
3郾 1郾 1摇 分类器融合的乘法规则与加法规则

在式(1)所示的决策过程中,如果将 x 看作分

类器的输出结果,就可以得到基于贝叶斯理论的分

类器融合算法. 假设有 M 个分类器,对于给定模式

类每个分类器的输出结果都通过不同度量向量进行

表示,用 xi 表示第 i 个分类器输出结果的度量向量.
这里为了区分,用 Z 表示一个未知样本,那么将样

本 Z 进行分类的决策过程可以表示为

Z寅棕 j,
if F(棕 j) = max

k = 1,…,C
P(棕k | x1,…,xM) (2)

其中:P(棕k | x1,…,xM)表示在已知 M 个分类器输

出结果条件下第 k 类的后验概率,k沂[1,C] . 在此

基础上,引入分类器独立性假设并结合式(3),就可

以将联合类条件表示为各个分类器的类条件概率相

乘的形式,得到分类器融合的乘法规则,用式(4)表
示,见文献[2] . 等式(3)右侧分子中 p(x1,…,xM |
棕k)表示分类器的联合类条件概率.

P(棕k | x1,…,xM) =
p(x1,…,xM |棕k)p(棕k)

p(x1,…,xM)
(3)

Z寅棕 j,

if F(棕 j) = max
k = 1,…,C

P - (M - 1)(棕k) 仪
M

i = 1
P(棕k | xi)

(4)
其中 P(棕k)表示第 k 类的先验概率. 分类器独立性

假设各个分类器的输出结果所服从的概率分布是相

互独立的. 为了解决第 k 类后验概率 P(棕k | xi)为 0
时导致的分类错误问题,在乘法规则的基础上,再引

入先验概率和后验概率近似相等假设,可以推导出

分类器融合的加法规则,表示为

Z寅棕 j,

if F(棕 j) = max
k

[
= 1

(1 -M)P(棕k) + 移
M

i = 1
P(棕k | xi ])

(5)
其中:后验概率 P(棕k | xi)采用相加的形式替代了式

(4)中相乘的形式,可以解决后验概率为 0 时的分

类错误问题. 先验概率和后验概率近似相等假设认

为在各个分类器条件下的后验概率不会显著偏离该

类的先验概率,表示为

P(棕k | xk) = P(棕k)(1 + 啄ki)
其中 啄ki为一个极小值.
3郾 1郾 2摇 基于线性特征依赖模型的特征融合算法

由于分类器独立性假设与先验概率和后验概率

近似相等假设都有相应的成立条件,在各种应用情

景中不一定完全成立,尤其是分类器独立性假设在

许多分类问题中都难以成立. 因此,Ma 等[7]在此基

础上进一步研究了线性依赖模型,并且针对特征级

融合提出了线性特征依赖模型(LFDM, linear fea鄄
ture dependency modeling),实现了特征级融合. 该

模型通过增加线性依赖项 琢k
i P(棕k) 啄ki 来对分类器

间的依赖关系进行建模,其中 琢k
i 表示第 i 个分类器

的依赖权重,啄ki 是一个极小值. 式(4)的后验概率

可以表示为式(6)的形式.

P(棕k | x1,…,xM) =
p0

P(棕k)M - 1 仪
M

i = 1
(P(棕k | xi) +

琢k
i P(棕k)啄ki ),i沂[1,M] (6)

P0 =
仪
M

i = 1
p(xi)

p(x1,…,xM)
(7)

这里需要将 xi,i沂[1,M]仍看作样本的 Ni 维

特征向量,表示为 xi = [xi1,xi2,…,xiNi
] Ni . 若进一步

将 xi 向量的每个维度都看作一个分类器,则式(6)
的后验概率可以表示为
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P(棕k | x1,…,xM) =
P(棕k | x11,…,x1N1

,…,xMN1
,…,xMNM

) (8)
LFDM 的推导过程如式(9)所示. 推导过程中,

在第 4 步将 仪
M

i = 1
仪
Ni

n = 1
(1 + 酌k

in啄kin)进行二项式展开,得

到二次项和更高次项. 这里将高次项作为高阶小

量,因此在第 5 步中将高次项舍弃,只保留二次项后

取得近似值,变换为 1 + 移
M

i = 1
移
Ni

n = 1
酌k

in啄kin的形式. 最终

得到基于后验概率求和形式的线性特征依赖模型.
P(棕k | x11,…,x1N1

,…,xMN1
,…,xMNM

) =

p忆0

p(棕k)
(- 1-移

M

i = 1
N )i

仪
M

i = 1
仪
Ni

n = 1
(P(棕k | xin) +

琢k
inP(棕k)啄kin) =

P忆0

P(棕k) (- 1-移
M

i = 1
N )i

仪
M

i = 1
仪
Nm

n = 1
(P(棕k)(1 + 啄kin) +

琢k
inP(棕k)啄kin) =

P忆0P(棕k) 仪
M

i = 1
仪
Ni

n = 1
(1 + 啄kin + 琢k

in啄kin)
1 + 琢k

in = 酌k
i

詤詤詤詤詤
n

P忆0P(棕k) 仪
M

i = 1
仪
Ni

n = 1
(1 + 酌k

in啄kin) =

P忆0P(棕k)(1 + 酌k
11 + 啄k11 +… + 酌k

in啄kin +…)抑

P忆0P(棕k () 1 + 移
M

i = 1
移
Ni

n = 1
酌k

in啄ki )n =

P忆0P(棕k () 1 + 移
M

i = 1
移
Ni

n = 1
酌k

i (n
p(棕k | xin)
p(棕k)

) )- 1 =

P忆 (0 P(棕k) + 移
M

i = 1
移
Ni

n = 1
酌l

in(P(棕k | xin) - P(棕k ))

(9)

P忆0 =
仪
M

i = 1
仪
Ni

n = 1
P(xin)

P(x11,…,x1N1
,…,xMN1

,…,xMNM
) (10)

LFDM 不需要分类器独立性假设成立,因此在

实际应用中适用范围更广,但是该模型仍然需要在

先验概率和后验概率近似相等假设成立的条件下才

能使用. LFDM 不受特征维度的影响,相对于分类

器级的融合算法,特征级融合算法能够直接利用样

本的特征数据,对多种特征进行融合处理,可以解决

分类问题中类内方差较小而类间方差较大的问题,
从而提高模型的分类准确率. 但是,该算法将特征

量的每个维度都看作一个分类器,致使运算时间复

杂度较高,有待改进.

3郾 2摇 基于稀疏表示理论的特征融合算法

稀疏表示理论是信号处理领域的一种基础理

论,它的基本思想是使用数据稀疏性这一先验知识,
从一个超完备字典中找到尽可能少的原子对目标信

号进行线性表示. 稀疏表示问题可以表示为,对于

向量 b沂RRm 和矩阵 A沂RRm 伊 n,找到一个向量 x沂RRn,
使得 Ax = b,即式(11)的优化问题. 其中 x 是一个

稀疏向量,且 m 远小于 n,优化目标是 x 的 l0 范数,
通常为了求解方便在实际求解算法中使用 l1 范数

代替. 经典的稀疏问题求解算法包括匹配追踪算

法、LASSO 算法等.
min椰x椰0

s. t. Ax = b (11)
基于稀疏表示理论的特征融合算法是对样本提

取多特征后建立特征联合稀疏表示矩阵,这个稀疏

表示矩阵就是多特征的融合结果.
3郾 2郾 1摇 基于联合稀疏表示的特征融合算法

对于训练样本,已知有 C 种模式类和 D 种特

征,用 p j 表示属于第 j 类的样本数量,那么样本总

数为

p = 移
C

j = 1
p j

Xi 表示对所有样本提取第 i 种特征后得到的特征向

量矩阵,记为 Xi = [Xi
1,Xi

2,…,Xi
c],i沂[1,D]称为

一个字典;矩阵 Xi 中的第 j 个元素是属于第 j 类样

本的特征向量矩阵,记为 Xi
j = [Xi

j,1,Xi
j,2 …,Xi

j,p j],
j沂[1,C]称为子字典;矩阵 Xi

j 中的每一列是一个样

本的特征向量,称为一个原子. 因此,D 种特征对应

D 个字典,第 i 种特征的维度记为 ni,如图 2 所示.

图 2摇 训练样本
摇

用 Y 表示测试样本特征向量组成的集合,表示

为 Y = {Y1,Y2,…,YD} . 集合 Y 中第 i 个元素 Y i 是

第 i 种特征的测试样本特征向量组成的矩阵,表示

为 Y i = [Y i
2,Y i

2,…,Y i
di]沂RRni 伊 di,它包含 di 个测试样
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本,那么测试样本总数为

d = 移
D

i = 1
di

矩阵中的每一列是一个测试样本,如图 3 所示.

图 3摇 测试样本
摇

根据稀疏表示理论,可以将测试样本矩阵 Y i 表

示成字典 Xi 与稀疏矩阵 祝 i相乘的形式,记为

Y i = Xi祝i +Ni,i = 1,…,D (12)
其中 Ni 是一个稀疏噪声矩阵.

因此,对于每种特征都有一个稀疏矩阵 祝 i与之

对应,各个稀疏矩阵组合在一起可以得到联合稀疏

表示矩阵 祝= [祝1,祝2,…,祝D]沂RRp 伊 d . 矩阵 祝可通

过求解式(13)的最小二乘优化问题得到. 对 祝施

加 l1 / lq 范数的正则化,姿 是预设参数,如式(14)所
示,其中 酌k 是矩阵 祝中的第 k 行. 该优化问题可以

通过 ADMM(alternating direction method of multipli鄄
ers)算法求解[8] .

祝̂= arg min
祝

1
2 移

D

i = 1
椰Y i - Xi祝 i椰2

F + 姿椰祝椰1,q

(13)

椰祝椰1,q = 移
p

k = 1
椰酌k椰q (14)

得到矩阵 祝之后,通过式(15)的分类判别函数

可以对未知样本 Y 进行分类,输入 D 种特征,输出

该样本的模式类标签.

identity(Y) = arg min
j
移
D

i = 1
椰Y i - Xi啄ij(祝 i)椰2

F

(15)
其中 啄ij 是一个矩阵指示器函数,它对稀疏矩阵 祝 i中

的值起到了选择的作用,即保持矩阵 祝i与第 j 类相

关行的值,而将其他行全部设置为 0.
3郾 2郾 2摇 鲁棒的基于联合稀疏表示的特征融合算法

对于图像中较严重的噪声,例如遮挡问题,可通

过在式(12)中增加噪声项来增强模型的鲁棒性,如
式(16)所示. 在遮挡问题中,Bi撰i 是背景噪声项,

Bi 是基础遮挡样本,撰i 是遮挡噪声稀疏矩阵. 在得

到 撰i 后,可以通过 Y i - Bi撰i 来去除遮挡噪声. 对

于每种特征都有一个遮挡噪声稀疏矩阵与之对应,
它们的联合稀疏表示矩阵记为 撰 = [撰1,撰2,…,
撰D] .

Y i = Xi祝i + Bi撰i +Ni,i = 1,2,…,D (16)
增加了背景噪声项后,需要同时求解矩阵 祝和

矩阵 撰,该问题可以表示为式(17),其中对施加 l1
范数的正则化,姿1 和 姿2 是预设参数. 在得到两个联

合稀疏表示矩阵 祝和 撰 后,通过式(18)的分类判别

函数可以对未知样本 Y 进行分类.

祝̂,撰̂ = arg min
祝,A

1
2 移

D

i = 1
椰Y i - Xi祝i -

Bi撰i椰2
F + 姿1椰祝椰1,q + 姿2椰撰椰1 (17)

identity(Y) = arg min
j
移
D

i = 1
椰Y i - Xi啄ij(祝i) - Bi撰i椰2

F

(18)
3郾 3摇 基于深度学习理论的特征融合算法

深度学习理论是在人工神经网络的基础上发展

起来的机器学习理论,在多层神经网络中加入了更

多隐层单元,得到了深度神经网络模型. 其中深度

卷积神经网络模型是该理论中的重要模型之一. 使

用该模型可以进行有监督地学习,将特征提取过程

与分类器训练过程整合在一起,实现端到端的机器

学习. 基于深度学习理论的特征融合算法是将特征

融合的思想引入深度神经网络模型,使用多特征输

入到模型中进行训练,在模型中选择 2 个隐层进行

特征融合.
Simonyan 等[16]首先提出了一种使用双流架构

的深度卷积神经网络模型,可解决视频中的动作识

别问题. 该模型分别建立一个空间流卷积神经网络

和一个时间流卷积神经网络进行独立训练,在最终

的 Softmax 分类输出层将这 2 个网络进行融合,属于

分类器级的融合. 而 Feichtenhofer 等[15]则在这个基

础上改进了网络融合方法,提出了空间特征融合方

法和时间特征融合算法,不仅可以在 Softmax 层进

行融合,还可以在卷积层之后的 ReLU 层进行融合,
实现特征级的融合.
3郾 3郾 1摇 空间特征融合算法

空间特征融合算法可以对卷积层输出的 2 个特

征图(feature map)进行融合,得到融合后的特征图,
从而将 2 个深卷积神经网络模型连接在一起,这个

连接点就是融合点. 因此,引入特征融合方法之后,
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2 个深卷积神经网络模型在融合点之前分别进行特

征学习,并在融合点将独立学习的特征进行融合,最
后开始共同学习. 融合函数定义为

f颐 xa
t + xb

t 寅yt (19)
其中:xa

t 和 xb
t 表示 t 时刻的视频帧分别经过卷积运

算得到的空间特征图,yt 表示融合空间特征图,xa、
xb、yt沂RRHWD而 H、W 和 D 分别表示特征图的长度、
宽度和通道数量. 融合函数包含加性融合函数、最
大融合函数、级联融合函数、卷积融合函数和双线性

融合函数等.
加性融合函数 ysum = fsum(xa,xb),是对 2 个特征

图对应位置元素的值进行相加,如式(20)所示,融
合特征图的通道数不变,其中 i沂[1,H], j沂[1,
W],d沂[1,D] .

ysum
i,j,d = xa

i,j,d + xb
i,j,d (20)

最大融合函数 ymax = fmax(xa,xb)与加性融合函

数相似,是将 2 个特征图对应的位置元素值较大的

一个作为融合结果,即
ymax
i,j,d = max{xa

i,j,d,xb
i,j,d} (21)

级联融合函数 ycat = fcat(xa,xb)与前两者不同,
它保留了 2 个特征图的结果,并将融合后特征图的

通道数变为原始特征图的两倍,如
ycat
i,j,2d = xa

i,j,d,ycat
i,j,2d - 1 = xb

i,j,d (22)
其中 y沂RRH 伊W 伊 2D .

卷积融合函数 yconv = fconv(xa,xb),是将级联融

合函数的融合结果与滤波器 f 进行卷积运算,并且

引入偏差值 b,从而实现融合特征图的降维处理. 表

示为

yconv = ycatf + b (23)
其中 f沂RR1 伊 1 伊 2D 伊 D,b沂RRD .

双线性融合函数 ybil = fbil(xa,xb),是对 2 个特

征图对应的位置元素进行外积运算后求和,融合特

征图的通道数是原始特征图通道数的平方,表示为

ybil = 移
H

i = 1
移
W

j = 1
xaT
i,j茚xb

i,j (24)

其中 ybil沂RRD2 . 这种融合函数常被用在 ReLU 层,能
够对 2 个特征图对应通道进行融合.
3郾 3郾 2摇 时间特征融合算法

时间特征融合算法主要作用在深度卷积神经网

络的池化层. 在进行池化处理之前,需要将空间特

征图按照时序进行堆叠,使得输入池化层的特征图

维度提高,表示为 x1,…,T沂RRHWTD . 文献[15]提出了

3D 池化方法和 3D 卷积 + 3D 池化方法,直接保留了

时序信息.
3D 池化方法是对深度卷积神经网络中通常使

用的 2D 池化方法的直接扩展,使用 HWT 的 3D 池

化立方代替原始池化层的计算方法,对输入的特征

图 x进行池化运算,从而将池化处理从空域扩展到

时域. 3D 池化立方可以使用最大池化方法,保留立

方区域中的最大值作为池化结果. 这种方法是对特

征图的单通道进行处理,不进行跨通道的池化运算.
3D 卷积 + 3D 池化方法则是在 3D 池化方法基

础上,再加入一个滤波器 f沂RRH忆W忆T忆DD忆和偏差值 b,对
输入的特征图 x1,…,T进行卷积运算,如

y1,…,T = x1,…,T*f + b (25)
计算得到的 y1,…,T再进行 3D 池化处理. 使用滤

波器 f 可以在一个局部的时空邻域内对图像特征的

组合,通过使用 H忆W忆T忆D 的卷积核进行卷积运算,
增加模型的连接权重数量.

在处理视频数据时,时间特征融合算法通常与

空间特征融合算法同时使用,通过利用视频中的时

序信息,提高基于视频的动作识别或者目标识别的

准确率.

4摇 结束语

随着人工智能研究的深入,特别是在解决图像

识别问题中,特征融合方法受到广泛关注,无论是对

特征融合方法本身的研究,还是结合特征融合方法

改进现有方法,都成为目前研究的热点. 笔者总结

了近年来模式识别领域中特征融合方法的研究进

展,基于信息融合理论介绍了特征融合方法的基本

原理和发展现状,介绍和分析了基于叶贝斯理论的

特征融合算法、基于稀疏表示理论的特征融合算法

和基于深度学习理论的特征融合算法.
特征融合方法可以综合利用多种图像特征实现

特征互补,在解决图像识别问题中,相对于单一特征

而言,基于特征融合的图像识别方法具有更好的鲁

棒性. 笔者介绍的 3 种特征融合算法分别建立在不

同的理论基础上,体现了特征融合思想的普适性.
目前,对特征融合方法的研究主要集中在融合算法、
融合模型等方面,在融合特征选择、基础理论等方面

也会有进一步的研究.
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