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摘　 要:针对现有图像标注技术在处理电力场景复杂序列信息时计算复杂、表征单一的问题,研究提出了一种基于多尺度特征融合与

循环神经网络(recurrent
 

neurral
 

network,
 

RNN)的电力场景图像自动标注方法。 首先,采用卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)作为编码器提取图像特征,创新性地引入了多尺度特征融合机制,以捕捉图像的细节与全局信息。 其次,利用 RNN 作为解码器

处理图像特征序列,通过引入 Dropout 正则化技术抑制模型过拟合,并结合 Sigmoid 交叉熵损失函数优化模型训练过程,构建端到端的

图像标注模型。 基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型在准确率结果分别为 0. 41、0. 40、0. 43、0. 41、0. 43,召回率结果分别为

0. 39、0. 40、0. 42、0. 41、0. 41。 与语义分割、多边形标注等方法相比,该模型的标注时间最短,仅 2. 2
 

s。 研究提出的模型有效解决了电

力场景图像中序列关系的建模问题,具有较高的应用推广价值。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

single
 

representation
 

in
 

the
 

existing
 

image
 

annotation
 

techniques
 

when
 

dealing
 

with
 

complex
 

sequence
 

information
 

in
 

power
 

scenarios,
 

a
 

method
 

for
 

automatic
 

image
 

annotation
 

of
 

power
 

scenarios
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

recurrent
 

neural
 

network
 

(RNN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

is
 

used
 

as
 

the
 

encoder
 

to
 

extract
 

image
 

features,
 

and
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

mechanism
 

is
 

innovatively
 

introduced
 

to
 

capture
 

the
 

details
 

and
 

global
 

information
 

of
 

the
 

image.
 

Secondly,
 

RNN
 

is
 

used
 

as
 

the
 

decoder
 

to
 

process
 

the
 

image
 

feature
 

sequence.
 

Dropout
 

regularization
 

technology
 

is
 

introduced
 

to
 

prevent
 

overfitting
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

the
 

Sigmoid
 

cross-entropy
 

loss
 

function
 

is
 

combined
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

training
 

process,
 

thereby
 

constructing
 

an
 

end-to-end
 

image
 

annotation
 

model.
 

The
 

image
 

annotation
 

model
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

RNN
 

achieves
 

accuracy
 

results
 

of
 

0. 41,
 

0. 40,
 

0. 43,
 

0. 41,
 

and
 

0. 43,
 

and
 

recall
 

results
 

of
 

0. 39,
 

0. 40,
 

0. 42,
 

0. 41,
 

and
 

0. 41.
 

Compared
 

with
 

methods
 

such
 

as
 

semantic
 

segmentation
 

and
 

polygon
 

annotation,
 

this
 

model
 

has
 

the
 

lowest
 

annotation
 

time
 

of
 

only
 

2. 2
 

seconds.
 

The
 

proposed
 

model
 

effectively
 

solves
 

the
 

modeling
 

problem
 

of
 

sequence
 

relationships
 

in
 

power
 

scenario
 

images
 

and
 

has
 

high
 

application
 

and
 

promotion
 

value.
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　 　 互联网大数据时代引起图像数据数量暴涨,并且图片

的增长速度还在逐年增加[1] 。 数据庞大的未标注图像数

据充斥在网络空间中,使用户在进行网络检索时出现的结

果可能大部分都是无效结果[2] 。 因此开发出高效率的图

像数据标注方法至关重要。 传统图像标注方法一般是将

图像特征提取和标注分步骤完成[3] 。 传统图像标注方法

存在计算部分复杂,表征图像太过单一的缺陷。 基于深度

学习的图像标注方法一般是通过深度学习技术,将网络模

型进行连续迭代优化,进而得到较多的图像特征。 许多专

家针对 RNN 网络模型进行了研究。 李勇等提出一种基于

RNN 模型的兴趣点推荐方法。 利用采集到的学习用户空

间信息和时间信息进行实时状态嵌入,结合学习用户历史

偏好记录和实时具体应用需求实现对用户的兴趣点偏好

预测。 实验结果表明,所提方法能够较好地预测学习用户

的兴趣点偏好[4] 。 Farooq
 

U 等提出一种基于 RNN 的智能

机器模型。 以 RNN 为基础模型,嵌入注意机制进而改善

结果精准度。 实验结果表明,所提模型在不同粒度水平下

工作性能良好[5] 。 然而,基于深度学习的图像标注方法难
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以处理存在序列关系的图像数据。 因此研究创造性地将

多尺度特征融合技术和 RNN 模型结合共同构建了一种应

用于电力场景的图像数据自动标注模型,以期为图像标注

相关研究提供一定参考价值。

1　 电力场景图像标注模型构建

1. 1　 基于 Dropout 优化的 RNN 模型

在电力系统实际工作中,有时必须对电力场景图像数

据进行标注,所以电力系统需要找到性能良好的图像自动

标注方法[6-8] 。 图像自动标注技术主要是基于特定计算

机系统,以图像中的视觉画面为基础,通过机器智能学习

技术将目标图片具有的特征转化为关键词形式,进而对其

他空白描述的图像进行标注的过程[9-10] 。 图像自动标注

一般选择经典卷积神经网络结构作为基础模型。 CNN 模

型在数据训练过程中一般只对单一固定长度的向量进行

训练,并且输出对应固定长度的表示[11] 。 因此在对特定

长序列数据进行训练时,会利用模型具有的卷积层和池化

层实现对导入数据的向量转化。 由于在实际情况下,输入

数据之间可能存在相互关系,并且电力场景图像数据就属

于存在时间关系的序列数据,所以 CNN 模型被优化设计

得到循环神经网络模型结构如图 1 所示。

L L L L

图 1　 RNN 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

RNN
 

model
　 　 由图 1 可知,图中左侧为 RNN 模型未以时间序列展

开的结构,右侧是以时间序列展开的结构。 x( t) 是导入的

第 t 个样本数据,则 x( t -1) 和 x( t +1) 分别为第 t - 1 个训练样

本数据、第 t + 1 个训练样本数据。 h( t) 代表样本序列中第 t
个循环神经网络单元的隐藏层节点。 基于 x( t) 和 h( t -1) 可

以运算得到 h( t) 。 o( t) 代表第 t 个循环神经网络单元的输

出层节点,由对应的循环神经网络单元隐藏层节点 h( t) 经

过计算得到 o( t) 。 L( t) 为对应模型单元的损失函数。 y( t)

为对应模型单元的实际输出。 U、V、W 为 RNN 模型对应

的线性关系参数。 RNN 模型在对存在关系的序列数据时

具有显著的优势,可以构建一个特定矩阵参数将对应时间

的信息序列数据保存,使模型具有一定的数据序列记忆功

能,进而能够较好地处理存在特定关系的序列数据。 RNN
模型构建后需要进行模型优化,研究采用 Dropout 正则化

技术优化 RNN 模型。 Dropout 正则化技术主要是在每回

合的迭代过程中将半数隐藏层节点对应数值设定为 0,进
而防止需要优化的神经网络模型出现过拟合的现象[12-13] 。
利用 Dropout 正则化技术优化神经网络模型能够快速降

低出现过拟合现象的概率,并且可以削弱神经元之间的共

适应关系[14-16] 。 Dropout 正则化技术优化后的 RNN 模型

如图 2 所示。
　 　 由图 2 可知,未加入 Dropout 正则化技术时,RNN 模

型首先将导入数据进行向前传播阶段,通过损失函数的反

向传播确定权值的更新,进而完成再学习过程。 在加入

Dropout 正则化技术后,首先会随机将半数隐层节点剔除,
并且不会对输入神经元和输出神经元造成影响。 随后,再
次将之前的导入数据输入优化后的 RNN 模型进行训练,
并且针对未剔除的隐藏神经元根据专门的梯度下降法完

成权重偏置更新,数据训练和权重偏置更新一直持续到判

定条件满足为止。 在迭代完成后进行加权平均,进而使

RNN 模型避免出现过拟合现象。
1. 2　 多尺度特征融合图像标注模型

在根据 RNN 模型组建图像标注模型过程中,在 RNN
模型的卷积层需要进行卷积特征运算,具体计算如公式

(1)所示。
X i = f(X i 􀱋 W i + b i) (1)

式中, W i 代表在第 i个卷积层中的卷积核; 􀱋 代表对应卷

积核进行的图像特征计算; b i 代表对应卷积层的偏置;
f(·) 代表卷积运算的激活函数。 另外,卷积运算后得到

的图像尺寸计算如公式(2)所示。

图 2　 RNN 模型优化前后对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

RNN
 

model
 

before
 

and
 

after
 

optimization
　 　 Q = (W - F + 2P) / S + 1 (2)
式中, F 代表卷积核的大小; P 代表输入图像进行的补零

参数; S 代表图像每次在卷积层移动的步长。 卷积特征计

算后得到的基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型

如图 3 所示。
　 　 由图 3 可知,基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标

注模型包含 1 层特征融合层、2 层空间金字塔池化层、3 层

全连接层和 5 层卷积层。 首先针对训练数据集和测试数

据集输入对应的电力场景图像数据,在第 1 层的卷积层中

通过卷积核对电力场景图像数据提取特征,并且将提取到

的特征导入最大池化层中完成降采样处理,对于第 2 层卷

积层和连接的最大池化层进行相同操作,针对第 3 层卷积

层和第 4 层卷积层导入经过一系列处理的特征,然后通过
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排第 5 层卷积层的非对称卷积核再次进行特征提取,在一

系列卷积层特征提取过程中,特征尺寸不断缩小,并且通

过第 3 层卷积层和第 5 层卷积层时对应特征导入到与卷

积层连接的空间金字塔池化层中,然后经过 2 层空间金字

塔池化层处理后的特征进行融合,随后导入相互连接的三

层全连接层进行全链接操作。 最终完成针对电力场景图

像数据的多尺度特征融合。 在基于多尺度特征融合和

RNN 的图像标注模型中,选取 Sigmoid 交叉熵损失函数作

为模型的损失函数,具体运算如公式(3)所示。

图 3　 基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型

Fig. 3　 Image
 

annotation
 

model
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

RNN

　 　 L = - 1
m∑ m

n = 1
[yn logpn + (1 - yn)log(1 - pn)] (3)

式中, pn 代表第 n 个样本的预测结果; yn 代表对应样本的

实际结果; m 代表电力场景图像数据集中的样本总数。
当预测输出样本标签为 1 则对应概率如公式(4)所示。

pn = P(y = 1 | x) (4)
式中, P 代表电力场景图像数据集中每张图像在标注子

集中的映射合集。 预测输出样本标签为 0 的概率如公式

(5)所示。
1 - pn = P(y = 0 | x) (5)
根据极大似然性分析,将公式(4)和公式(5)用整体

概率表达式表示,如公式(6)所示。
P(y | x) = py

n(1 - pn)
1-y (6)

式中, py
n 代表第 n 个样本对应标签为 1 或者 0 的预测结

果。 当实际样本标签数量是 y = 0 时,概率计算如公式(7)
所示

P(y = 0 | x) = 1 - pn (7)
如果实际样本标签数量是 y = 1 时,概率计算如公式

(8)所示。
P(y = 1 | x) = pn (8)
因为 P(y | x) 的值越大越好,所以为优化概率 P(y |

x) ,基于整体概率表达式结合 log 函数,如公式(9)所示。
log

 

P(y | x) = log(py
n(1 - pn)

1-y) = ylog
 

pn +
(1 - y)log(1 - pn) (9)

式中, log
 

P(y | x) 代表图像在标注子集中映射合集的 log
运算表征。 对于损失函数来说, log

 

P(y | x) 的值越大越

好。 因此损失函数表达式如公式(10)所示。

L = - 1
q ∑ q

n = 1
[yn log

 

pn + (1 - yn)log(1 - pn)] (10)

式中, q 代表样本数量。 基于多尺度特征融合和 RNN 的

图像标注模型中还包含两个激活函数用以非线性激活卷

积层得到的线性特征,分别为 Sigmoid 激活函数和 ReLu

激活函数。 Sigmoid 激活函数如公式(11)所示。

S( t) = 1
1 + e -t (11)

式中, t 代表预激活输出;e 代表自然对数底数。 ReLu 激

活函数如公式(12)所示。
F(x) = max(0,x) (12)

式中, x 代表输入值。 在构建好基于多尺度特征融合和

RNN 的图像标注模型后需要确定标注结果的评价指标。
研究采用准确率、召回率和 F1 作为模型标注性能的评价

指标。 由于召回率和准确率存在矛盾的可能,因此研究将

召回率和准确率作为参考评价指标,确定 F1 作为最终评

价图像标注模型的性能指标。

2　 实验对比结果分析

为确定基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型

的有效性,设计相关仿真实验进行验证。 仿真实验基本参

数具体指标如表 1 所示。
表 1　 仿真实验基本参数

Tab. 1　 Basic
 

parameters
 

of
 

simulation
 

experiment

参数 参数设置

操作系统 Windows
 

10

算法语言
 

Python3. 7

学习框架 TensorFlow2. 0. 0GPU 版本

硬件环境 GeForce2080TI

训练 batch 64

学习率 0. 001

优化算法 Adam 优化

迭代次数 300

训练集 LAPR
 

TC-12 数据集

　 　 由表 1 可知,仿真实验所用操作系统为 Windows
 

10,
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采用 Python3. 7 算法语言,设定训练 batch 为 64,学习率为

0. 001,共进行 300 次迭代。 选择 LAPR
 

TC-12 数据集作为

训练数据集。 为确定基于多尺度特征融合和 RNN 的图像

标注模型中特征融合层对于模型性能的优化,基于电力场

景图像数据设置 3 种方案进行对比,分别为卷积层 4 和卷

积层 5 特征融合,卷积层 3 和卷积层 5 特征融合,只采用

卷积层 5 的特征。 研究所提出的图像标注模型为卷积层

3、4、5 特征融合。 仿真实验对比结果如图 4 所示。

(a)
 

电力场景图像标注正确率对比　 　 (b)
 

电力场景图像标注精度对比　 　 (c)
 

电力场景图像标注时间对比

图 4　 不同卷积层融合特征对比结果

Fig. 4　 Comparison
 

results
 

of
 

fused
 

features
 

from
 

different
 

convolutional
 

layers

　 　 由图 4 可知,研究所提出的图像标注模型对应的卷积

层 5、4、3 特征融合方法得到的电力场景图像数据标注结

果在评价指标上具有显著的表现。 在电力场景图像数据

标注正确率方面,卷积层 5、4、3 特征融合的 5 组结果分别

为 0. 464、0. 455、0. 465、0. 459、0. 463。 在电力场景图像数

据标注精度方面,卷积层 5、4、3 特征融合的 5 组结果分别

为 0. 375、0. 377、0. 379、0. 383、0. 381。 在电力场景图像标

注时间对比方面,卷积层 5、4、3 特征融合的 5 组结果分别

为 3
 

s、2. 8
 

s、2
 

s、2. 7
 

s、2. 2
 

s。 而参与比较的卷积层融合

方案的电力场景图像数据标注时间均在 3
 

s 以上。 对比

结果分析可知,在电力场景图像标注方面,卷积层 5、4、3
特征融合方案相对于其他融合卷积层方案图像标注效率

最高,标注速度方面最快。 进行卷积层特征融合比未进行

卷积层特征融合在对于电力场景下图像数据标注的性能

更加优秀,并且卷积层特征融合较低层卷积层优秀。 因

此,基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型对应特

征融合分层在性能方面具有一定优势。 为确定基于多尺

度特征融合和 RNN 的图像标注模型相对于其他图像数据

标注方法是否具有优秀的标注性能,将 3 种经典图像标注

模型作为性能比较对象,分别为语义分割、多边形标注、目
标追踪。 具体仿真对比实验结果如图 5 所示。
　 　 由图 5 可知,基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标

注模型在电力场景图像数据标注方面具有优秀的表现。
基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型在准确率方

面的 5 组数据结果分别为 0. 41、0. 40、0. 43、0. 41、0. 43。
在召回率方面结果分别为 0. 39、0. 40、0. 42、0. 41、0. 41。
在 F1 值方面结果分别为 0. 42、0. 39、0. 37、0. 40、0. 43。 仿

真对比结果可知,当基于多尺度特征融合和 RNN 的图像

标注模型应用于电力场景图像数据标注时,能够表现出优

越的性能。 根据最终性能评价指标 F1 值可知,基于多尺

度特征融合和 RNN 的图像标注模型相对于其他常用图像

标注方法,具有显著的性能优势,在实际场景中具有一定

的应用价值。

F 1

(a)
 

准确率对比　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

召回率对比　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (c)
 

F1 值对比

图 5　 图像标注模型对比结果

Fig. 5　 Comparison
 

results
 

of
 

image
 

annotation
 

models
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3　 结论

为提升电力场景图像数据标注效率,研究提出一种基

于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型。 首先将经典

CNN 模型作为基础神经网络模型,然后针对 CNN 模型无

法处理存在时间序列关系的序列数据相关问题优化得到

RNN 模型,并且引入 Dropout 正则化技术改善 RNN 模型

存在的拟合偏差现象。 随后结合多尺度特征融合技术构

建应用于电力场景的图像数据自动标注模型。 根据实验

结果可知,基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模型

在 F1 值方面结果分别为 0. 42、0. 39、0. 37、0. 40、0. 43。 实

验结果表明,基于多尺度特征融合和 RNN 的图像标注模

型在电力场景下图像标注方面具有显著的性能优势,并且

在实际应用场景中可以起到较好的标注效果。 不过由于

多尺度特征融合技术还存在很大的发展空间,因此下一步

将对多尺度特征融合技术进行深入研究。
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