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人的介入提升深度学习应用精度的方法及其实例研究

摘 要

现实中许多智能应用往往并不具备获取足量、高质的训练数据的天然条件，

这一定程度上影响了深度学习算法所能达到的精度；而与此同时，众多领域却

对其应用精度有着极高的现实要求：这两方面的原因使得在深度学习的基本框

架外寻求精度的提升成为近些年的一个重要关注点。

在这一领域中，有研究者发现人的介入可能是提升深度学习应用精度的一

种可行途径。该方法借用人机系统中介入思想以解决非人机系统中的相关技术

难题，即在机器算法有误时允许人的介入来提升整体系统的应用精度。

本文基于典型实例研究了人的介入提升深度学习应用精度的两种方法，即

人的分歧介入方法和人的融合介入方法。前者方法考虑在多个算法产生预测分

歧之处，决策权将交由经验丰富的人直接控制；后者则更多的考虑寻求基于普

通用户介入下的可操作性，在算法的预测置信度较低时，利用人在感知层面的

信息传输实现对算法错误决策的可靠修正。具体研究工作如下：

（1）面对珍珠分拣任务的经济效益与质量需求的高标准，提出了一种人的

分歧介入方法，该方法在公开珍珠数据集上，以 4.1%的额外人工成本提升了近

4%的珍珠分拣精度，较大程度上解决了现有珍珠分拣精度不高的问题。本实验

为珍珠分拣系统提供额外的冗余 AI算法，通过比对多个算法的预测结果，在产

生分歧之处作为仲裁机制来判断系统的预测是否出错，以此驱动珍珠分拣人员

的介入。最终使用定义分歧准确指数和额外成本指数这两大性能评价指标来评

估设计系统的整体性能。

（2）针对野生鸟类资源信息识别对整个社会生态价值和经济价值的高需求，

提出了一种人的融合介入方法，该方法在公开基准 CUB-200-2011数据集上，

以最小化的人工成本将鸟类细粒度图像识别精度提升到 93.8%，实现了目前机

器视觉算法在细粒度鸟类图像识别难题上的突破。借用二分类模型评估思想，

本实验通过分析算法的 ROC指标，选取类别预测最优阈值作为仲裁机制，当算

法的预测置信度低于阈值条件即作为人的介入时机。并通过将人的视觉信息与

嵌入的鸟类知识图谱信息融合为算法提供更具信息性的特征判断实现可靠分类。

关键词：人的介入，人机混合智能系统，深度学习，仲裁机制
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RESEARCH ON THE METHOD OF HUMAN
INTERVENTION TO IMPROVE THE
APPLICATION ACCURACY OF DEEP
LEARNING AND ITS APPLICATIONS

ABSTRACT

In reality, many intelligent applications often do not have the natural conditions
to obtain sufficient and high-quality training data, which affects the accuracy of deep
learning algorithm to a certain extent. At the same time, many fields have very high
practical requirements for its application accuracy. These two reasons make it an
important concern to seek the improvement of accuracy outside the basic framework
of deep learning in recent years.

In this field, some researchers found that human intervention may be a feasible
way to improve the application accuracy of deep learning. This method borrows the
idea of human-machine system mediation to solve the related technical problems in
non-human-machine system. That is, when the machine algorithm is wrong, human
intervention is allowed to improve the application accuracy of the overall system.

Based on typical examples, this paper studies two methods of human
intervention to improve the application accuracy of deep learning, namely human
disagreement intervention method and human fusion intervention method. The former
method considers that where multiple algorithms have prediction divergences, the
decision-making power will be directly controlled by experienced people. The latter
considers the operability based on the intervention of ordinary users. When the
prediction confidence of the algorithm is low, the reliable correction of the wrong
decision of the algorithm is realized by using human information transmission at the
perceptual level. The specific research works are as follows:

(1) Facing the high standard of economic benefit and quality demand of Pearl
sorting task, this paper proposes a human disagreement intervention method. This
method improves the Pearl sorting accuracy by nearly 4% with 4.1% additional labor
cost on the open pearl data set, and solves the problem of low accuracy of the existing
pearl sorting to a great extent. The experiment provides additional redundant AI
algorithms for the Pearl sorting system. By comparing the prediction results of
multiple algorithms, it is used as an arbitration mechanism to judge whether the
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prediction of the system is wrong, so as to drive the intervention of Pearl sorting
personnel. Finally, two performance evaluation indexes, definition divergence
accuracy index and additional cost index, are used to evaluate the overall performance
of the design system.

(2) In view of the high demand of wild bird resource information recognition for
the ecological and economic value of the whole society, this paper proposes a human
fusion intervention method. This method improves the accuracy of bird fine-grained
image recognition to 93.8% with minimal labor cost on the open benchmark cub-200-
2011 data set. It realizes the breakthrough of machine vision algorithm in fine-grained
bird image recognition. Using the evaluation idea of two classification model, this
experiment analyzes the ROC index of the algorithm and selects the optimal threshold
of category prediction as the arbitration mechanism. When the prediction confidence
of the algorithm is lower than the threshold condition, it is regarded as the opportunity
of human intervention. By fusing human visual information with the embedded bird
knowledge graph information, the algorithm provides more informative feature
judgment to realize reliable classification.

KEY WORDS: human intervention, human-machine hybrid intelligent system, deep
learning, arbitration mechanism
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第一章绪 论

现实中，许多智能应用往往并不具备获取足量、高质的训练数据的天然条

件，这一定程度上影响了深度学习算法所能达到的精度；与此同时，众多领域

却对应用精度有着极高的现实要求。这就使得在深度学习的基本框架外寻求精

度的提升成为了近些年的一个重要关注点。基于此，本章总结和分析了国内外

现有的研究方法，并阐述本文的主要研究内容与架构。

1.1研究背景和意义

近些年得益于互联网/物联网的大数据支持，和以 GPU运算能力为代表的

计算技术的提升，以深度学习为基础的人工智能（Artificial Intelligence , 简称

AI）技术蓬勃发展，引发了人工智能发展的一个新浪潮。深度学习的核心思想，

是构建能模拟人类大脑进行事物分析和学习的神经网络，从而实现一个更具自

动化和便捷的智能时代。目前，基于该技术在图像分类、语音识别和自然语言

处理等多个科研领域[1-4]中获得了突破性进展，对智能交通、智慧医疗、军事、

金融等重要应用领域的发展做出了巨大贡献。例如，具有数万亿市场价值的新

兴技术领域——自动驾驶技术，依靠的就是以人工智能技术为基础做规模化应

用，帮助人类在减少交通拥堵、生命安全、提高生产力等方面产生巨大效益；

医疗领域里的疾病诊断技术，也是利用人工智能驱动的图像识别技术取代人力，

不仅可以提高准确率和分析速度，而且还能及时诊断出疾病，加快救生药的研

发，最大程度地减少患者被误诊、漏诊风险，提高治愈率。从现有的深度学习

发展角度来看，未来的人工智能技术会在更多领域展现其极具潜力的应用前景。

众所周知，深度学习的过程就是数据建模的过程，深度学习算法的成功在

很大程度上取决于数据的质量和数量[5,6]。但目前，尽管以深度学习为基础的人

工智能技术已经到来，并且还正在进行着迅猛的发展。可我们意识到，现实中

许多深度学习应用往往并不具备获取足量、高质的训练数据的天然条件[7]，或

者由于其他的某些原因如现实环境下的不确定性干扰，难以在实用中训练出具

有足够精度的算法。而与此同时，众多应用却对算法精度有着极高的现实需求：

随着智能应用的不断延伸与落地，人们对自动化系统的高精度要求会越来越严

苛，所设计的人工智能系统应具有可靠、精准的决策输出。

这里所谓对高精度的要求，可能是出于对系统应用犯错成本和代价的考虑，

也可能只是更高精度会带来更好的收益[8,9]。例如，表面瑕疵检测是精密零部件

质量检测环节极其重要的一环，器件表面出现瑕疵会极大影响到产品的使用性
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能、安全和可靠性。深度学习技术可以对零部件表面瑕疵进行检测，大大减少

人的劳动力，但如果深度学习技术的准确性达不到所要求的标准，那么反而会

造成零部件检测效率降低，带来经济和信誉的双重损失。再如，在农作物育种

方面，深度学习技术已经可以帮助筛选更好的基因，提高作物育种的效率和精

准度，这是 AI技术发展带来的优势。通过其对水稻、小麦等作物进行病虫害诊

断，可大幅度减少人工对作物进行逐一排查的时间和人力成本。并且，由深度

学习驱动的 AI技术准确性的进一步提升将更有助于降低病虫害带来的损失。

而目前，现有对深度学习算法精度的进一步研究和提升，大多是在深度学

习的基本框架内进行。针对数据量少、优质数据难获取等问题，考虑采取无监

督学习和弱监督学习等方式减小算法对数据依赖的程度，但相对发展尚不成熟。

从另一方面讲，考虑通过训练更大更深的网络从而实现更好的训练效果[10]，但

网络深度过深也会造成模型饱和，从而限制深层网络的学习，同时对计算资源

和时间成本的要求也大大增加[11]。并且现实环境相对复杂，实际使用的智能系

统会遭受比原型系统更多的内外部因素干扰，这也给模型算法的训练带来了巨

大考验。

因此，在现有的基于深度学习的技术框架下，想要进一步提升深度学习自

身算法精度并不容易，这导致其技术限制了应用的广度和深度。至少从有意义

的技术研究角度来看，我们需要假设在可预见的未来仍是以弱人工智能的形式

存在，这就使得该问题在短期内难以仅在深度学习和自动化领域内解决[12]。而

这也引发了一个新的研究方向，在深度学习的基本框架外寻求精度的提升成为

了近些年的一个重要关注点。

1.2国内外研究现状

总结人类和机器在学习或处理事物方面最大的区别，就在于人类不仅关注

其视觉信息，还会考虑从他们的过往经验和对事物的额外信息描述中获取先验

知识。这种在人脑中将视觉和知识经验的潜在关联，可以更好地掌握事物的关

键信息特征进行决策判断，且对不属于该类事物的表征也能够表现出较好的判

别性。

因此，借助人的这一智能优势，将人置于深度学习的基本框架之上成为了

提升其精度的可行方案。而这一思想本质源于“Human-in-the-loop”（简称

HITL）方法。HITL的一般性概括指计算问题的求解需要人的参与或引入人的

参与能提升问题求解的效果。而现在更核心的研究想法就是尽可能花少量的人

工成本，将人介入建模的某个阶段以实现更加精准的预测系统。这里，人的介

入可以为模型应用提供优质的训练数据信息，也能够让模型学习人在处理任务
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时的思维方式，还可在机器处理任务过程中出现不确定性或错误决策时，人类

及时介入处理。

目前，基于 HITL的处理方式主要分为三种：一是在数据处理阶段利用人

对特定数据做筛选或标签补充；一是在模型学习和训练阶段引入人对任务处理

的认知和经验；还有一是在系统执行阶段结合人的智能优势协同决策。具体地，

现有对 HITL的实施主要从以下三个阶段展开：

（1）数据处理阶段

研究发现，相比模型训练和预测工作，大多数研究人员会将 80%的工作精

力花在数据处理阶段，以解决数据量不足、低质等因素导致算法精度提升困难

问题。基于此，部分研究学者尝试从数据层面来优化系统性能，使模型能够达

到一个更好的预测状态。现阶段，数据处理方式主要有数据标注[13-15]、构建生

成式样本[16-19]、预训练[20-22]、数据增强[23-25]等方法。其中，运用的较为广泛、

且直观想到的就是数据标注方法。因为深度学习模型需要从大量有标签数据中

进行学习，数据标注越精准、量越大，算法的准确率将会越高[26]，从而达到令

人满意的效果与避免模型的过拟合。为此，数据标注是大多数 AI算法有效运行

的关键技术。可是，标注数据需要花费大量的人工劳动力和时间成本。在大多

应用场景下，机器能够获取的通常是大规模的未标注数据集，要得到已标注数

据集有难度，并且高质量的标签将会产生昂贵的标注成本[27]。且随着大数据和

AI的快速发展，可用的数据集在数据量以及密度方面难以支撑新技术的发展要

求。

为此，研究者们开始寻求各种可降低数据标注成本的技术方法。一些研究

人员通过生成样本来构建新的数据集，以生成更丰富的样本空间[28-31]，从而加

快模型迭代。还有通过预训练和迁移学习法来实现，如 Transformer[32]、BERT
和 GPT。这种利用从训练好的数据模型中对特定任务的微调方式发现能够在更

多应用中获得可喜的成果。还有为缓解数据量带来的不足问题，部分研究者采

用数据增强技术来扩展有标注训练数据集。然而，这些方法的前提仍然需要标

注大量数据信息，只是相比前者在数据量上略有减少，并没有从本质上解决问

题。另外，针对大量的数据标注问题，还有采用众包[33]的形式来获取，但这种

形式由于人工标注者的经验水平很容易导致标注信息质量层次不齐，影响最终

算法的准确性。同时，我们注意到，在众多数据集中，对算法性能的干扰大多

取决于一些“关键样本”。而这些“关键样本”足以让模型学习到错误的特征

信息。为此如何让模型尽可能避免学习到那些“关键样本”就成为了一个亟待

解决的问题。由于模型自身难以对传入的数据进行一个智能的辨别，因此，许

多研究者提出了各种基于 HITL方法进行更快更精准的数据标注。

这些方法与传统的手工标注不同，它更注重人的介入方式和操作体验，以

实现一种快速迭代和智能反馈。例如，在自然语言处理应用中，实体抽取[34]是
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一项很重要的任务，它的成功或失败将直接影响自然语言处理技术的性能好坏。

因此，Zhang等人[35]提出了一种基于 HITL的实体抽取方法，人类用户通过制定

识别实体的正则表达式，并手动标记文档语料库中提及的实体，使得模型能够

基于所提供的信息训练出一个高效和精准的分类器。并且惊讶的发现，相比过

往研究，该方法不仅所需人工时间成本较少，所得的分类精度也有了新的突破。

同样在行人重识别任务中，Liu等人[36]对实验数据的处理采用了一种基于强化

学习的 HITL方法。该方法减少了数据预先标注的限制，而是由人类用户动态

选择目标训练样本，模型通过逐步收集到的数据进行模型训练，并基于人类对

训练样本的正负反馈标记，实现模型参数的微调，最终达到比以往算法更优的

识别效果。此外，Butler等人[37]设计了一种基于 HITL的微表情识别任务数据标

注系统，该方法为自动数据标注的手动校对提供了一种灵活的界面控制，从而

可以基于人的数据标签纠正确保扩展数据的准确性和可用性。借鉴自动标注思

想，Adhikari等人[38]针对目标检测数据边界框的手动标注任务，融合 HITL实现

了一种半自动的数据标注方法，该方法在小批量有标记图像上迭代训练目标检

测器，并学习为下一批无标注图像提供边界框注释，人只需纠正机器标注有误

的数据信息即可。结果显示，此方法节省了 75%的人工标注工作，显著减少了

人工劳动时间和成本。Ravanbakhsh等人[39]通过对未标注的医学图像分割数据

的不确定性度量，将具有高不确定性样本提取交由专家进行注释，最终获得了

更优性能的图像分割技术。

从上述研究可以看出，随着用户交互信息的不断迭代，模型对数据的参数

学习能够不断得到优化，一定程度上提升了深度学习算法对任务处理的效能。

（2）模型训练阶段

但相对而言，前者的研究工作还只是从数据处理的角度出发，并未将人类

的经验和知识最大化融入模型，以帮助机器智能体更有效地获取特定任务知识

信息。为此，部分研究开始转向模型训练阶段，这一阶段的目标将更加关注算

法模型对额外知识引入后的学习情况。

之前已经有部分研究工作采取将先验知识集成到深度学习框架中的案例，

如向模型嵌入知识图谱[40,41]和文本描述[42,43]。显然，在任务域中引入有效的辅

助信息可以提升模型决策的推理能力和置信度。因为通过构建一个任务域的知

识库或者知识图谱，可以引导模型从数据中获取所需的信息和知识，从而增强

数据的特征表示。如Marino等人[40]基于该思想在视觉算法模型中引入图谱查询

神经网络，让模型学习用知识推理关于视觉世界的能力，从而改善深度学习在

图像分类任务中的表现。同样，Hu等人[41]将各类人们已积累的逻辑规则引入深

度神经网络中，利用人类意图和领域知识对神经网络模型的学习进行引导和训

练，从而达到对深度学习算法的效果提升。Xu等人[44]则利用多模态数据融合的

方式，创建了一种视觉-语义模型。其利用非结构化的文本信息和结构化的数据
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库信息作为模型识别细粒度图像的先验知识，将挖掘的图像视觉特征映射到丰

富的语义空间上，以产生互补的细粒度特征表示，供模型捕获更具判别性的特

征进行学习。这种方式一方面能够让模型的识别结果更具可解释性，也能够提

升模型算法对细粒度的图像任务识别的准确度[45]。

总之，通过将常识知识和领域知识集成到深度学习算法中，能够让模型拥

有更丰富的先验知识，实现更高层次的语义理解[46]和更强的推理能力，从而大

大降低模型对大规模标注数据的依赖。但是，这类知识信息有其局限。通常知

识图谱或者文本描述都是人为构建，只会基于特定的对象信息给予描述，且过

于规则化。然而现实任务大多动态复杂，模型需要有更灵活、更快速的思维逻

辑，这是模型从上述知识信息中所无法学习到的。

为此，有研究者开始考虑在模型训练阶段引入人的认知思维做进一步的优

化，该方法目前已在图像复原[47]、图像分割[48]、图像增强[49,50]等领域中都有突

破性的研究进展。如图像复原领域中，Weber等人[47]将人类知识嵌入到模型训

练过程中，操作人员通过预先设计的用户界面主动对不同数据进行细化，给模

型提供一些先验信息引导，从而使图像能够复原到一个理想状态。

其次，在很多应用场景中人具有某种独特的优势，如人能够基于小样本进

行有效预测的能力，这相较于深度学习算法有本质的优越性。因此，可将人对

数据集结构的一些认知特性引入机器学习算法中，使得模型能够在拟合或寻优

的过程中利用这些认知特性，提升最终训练效果。Kumar等人[51]就是依据这样

的思想，在处理某些自动化应用面临的稀疏数据问题（如在临床诊断和训练数

据缺乏的医学领域），通过在训练阶段将医生的认知水平纳入模型学习框架，

实现较以往的深度学习算法更高精度的医学诊断。Fong等人[52]通过引入人脑在

目标识别时的功能性磁共振成像和对其的分析来改造算法分类的损失函数，以

提高算法在少量训练样本下的图像分类精度。Taniguchi等人[53]通过在朴素贝叶

斯方法中添加人的认知特性，一定程度上避免了小样本和不平衡数据在真实环

境下不适用带来的负面影响，该方法最终在垃圾邮件分类问题上表现出极高的

准确度。

显然，将 HITL方法框架整合到模型训练阶段，可使得模型能够学习用户

推理思维或基于用户反馈的知识信息对算法进行优化，这对于深度学习算法精

度的提升呈现了一种新的方式突破。

（3）系统执行阶段

但事实上，让机器去学习人的思维逻辑处理问题是一件非常困难的技术挑

战。并且，即使是基于前一小节的训练方法得出的较优算法，也不能表明模型

就完全掌握了人在处理目标事物的思维方式。

另一层面，研究发现，许多在封闭环境或特定空间下训练良好的模型，一

旦部署到现实自然环境中，就难以实现像实验训练那样完美的性能。这是因为
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现实环境因素的不可控性和不确定性，导致随时可能有“新数据”的出现。这

里的“新数据”可能是模型在训练阶段未接触过的，也可能是外部环境因素的

干扰，也可能是系统获取到质量过低的输入数据，但不管是何种形式的数据，

对模型的预测过程都会产生一定的偏差。如果模型对此没有做出鲁棒修正，这

种现象会随着时间的推移，将累积更多的误差，最终很可能导致模型出现重大

失误。这对于现实应用要求严苛的应用领域将会造成不可挽回的损失。

因此，在系统的执行阶段，需要对模型的算法预测进行可靠监督。而最为

直接的监督方式就是进行人工介入。该方法在面对模型自身难以解决的复杂案

例时，人的经验知识的加入能够使整个系统决策输出更加精准可靠，并实现在

现实场景中的可用性。

目前，在医学图像诊断和自动驾驶等特定领域，人们已经认识到人的介入

能够有效克服现有 AI 系统的局限，提升其算法可靠性。例如，2016年一项关

于淋巴结细胞图像癌症检测的研究显示，AI检测系统和人类专家的结合可将两

种方法单独使用时分别为 7.5%和 3.5%的错误率降为 0.5%，极大提升了检测精

度。针对肺炎诊断技术，采用群体智能平台 Swarm[54]，通过使群体在模仿生物

群体的实时系统中协同工作，从而实现一种人机结合的群体智能诊断。该方式

不仅提高了肺炎诊断的准确率，也对未来临床人工智能的部署和实施策略具有

重大启示。再比如，完全基于 AI图像识别的交通标志识别难以应对对抗攻击[55]，

将人类驾驶员保持在驾驶的闭环，随时在自动驾驶系统出错时接管驾驶，成为

当前自动驾驶系统的一个必要特征。

可从目前方法中能够发现的是，这种形式需要人参与机器决策的整个过程。

这若在面对算法自身有优势处理的地方，产生了非必要的人力成本。我们希望

的是，在人工智能技术大力发展的前景下，剖析机器擅长处理的任务（几乎不

存在错误输出的情形）并交于其自动执行。而在机器自身处理效果不佳的情况

下交于有经验的人介入处理。但现阶段对这一层面的研究工作甚少，可以理解，

因为该阶段的工作会涉及到机器与人类用户之间的决策交互，并且现实世界的

应用更为复杂，需要考虑应用需求、系统配置和用户体验之间的权衡。因此，

一定程度上会对该领域学者存在一些技术挑战。

但总体来说，在这一阶段通过人的介入实现一种人机协作方式，以提升传

统单纯依靠机器自动化执行思想，在很大程度上能够开发出更实用可靠的人工

智能系统，也有助于提升各类人工智能系统应用的准确性和鲁棒性。

1.3本文研究内容

从近些年研究现状可知，人的介入是提升深度学习应用精度的一种可行途

径。为此，本文将继承人的介入在系统执行阶段思想，进一步探究通过人的介
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入策略来提升基于深度学习应用的决策精度。该方法借用人机系统中介入思想

以解决非人机系统中的技术难题，即系统在正常运行时由机器的智能自主和机

器的自动化共同起作用，而在机器算法有误时允许人的智能介入，以避免机器

在此时的自主决策可能导致的严重失误。

由于不同应用场景的特殊性和广泛性，人的介入方式会在交互式界面、算

法和人的角色上出现差异。但永恒不变的是其设计理念，通过这一形式既可以

提升模型算法性能，也能够减少人在数据处理上的劳动成本。

因此，从人的介入策略角度来看，人的介入时机和人的介入方式是该方法

设计的关键。其策略宗旨就是保证机器算法的失误可以被有效捕捉，从而通过

介入人的智能实现对整体应用精度的有效提升。基于该思想，本文从系统控制

方式以及人的经验考量通过两个实例应用分别设计了人的分歧介入和人的融合

介入方法。

人的分歧介入方法更多针对的是在理想情况下人类更为擅长处理的一类任

务。该任务大多情况下展现的是专业性较强的应用领域，其所需的人是有该领

域较为丰富的经验，这样可使得当机器算法出现问题时，人类可直接接管机器

的决策权，这是对系统决策可靠输出的最好表现。对此，本文面向珍珠分拣应

用场景，为珍珠分拣系统提供额外的冗余 AI算法，通过比对多个算法的预测结

果，在产生分歧之处作为仲裁机制来判定系统的预测是否出错，以此驱动珍珠

分拣人员的介入。最终使用定义分歧准确指数和额外成本指数这两大性能评价

指标来评估设计系统的整体性能。

而人的融合介入方法则更多的考虑寻求基于普通用户介入下的可操作性，

同样借助人的优异智能，在算法的预测置信度较低时，利用人在感知层面的信

息传输辅助机器决策，实现对算法错误决策的可靠修正。为验证该想法，本文

基于细粒度鸟类图像识别进行系统设计，通过分析算法模型的 ROC指标，选取

类别预测最优阈值作为仲裁机制，触发阈值条件即认定此处算法识别分类可能

有误，可作为人介入系统决策的时机。并通过将人对图像的视觉信息与嵌入的

鸟类知识图谱信息相融合，为算法提供更具信息性的特征判断实现精准分类。

1.4本文组织架构

本文主要利用人的介入方式来提升深度学习应用精度研究，重点对深度学

习的算法缺陷、人的介入策略设计等方面进行研究和分析。本文将分为五个章

节进行阐述，其组织架构如下：

第一章绪论。本章阐述了在现有的深度学习框架下算法局限对现实应用的

高精度要求的影响和意义，并从深度学习建模的各个阶段（数据处理阶段、模

型训练阶段和系统执行阶段）分析近年来国内外研究学者们将人置于算法框架
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之上实现对整体应用系统性能的提升效果，最后讲述本文的主要研究内容及组

织架构。

第二章是对深度学习相关技术和人的介入策略方法进行介绍。首先基于深

度学习中运用较为广泛的 ResNet网络及技术细节进行阐述。随后引出本文的核

心方法——人的介入控制策略，介绍了人机混合智能系统的设计理念，然后基

于人机混合智能系统对人的介入控制策略方法进行分析。并从设计目标、介入

决策和执行成本以及介入时机等因素对系统中人的介入控制设计进行了讨论。

第三章面向珍珠分拣应用，提出了一种通过人的分歧介入提升机器自动分

拣准确性的方法。该章介绍了相应的算法模块和仲裁模块，最终通过实验在公

开数据集上进行验证，证明了方法的有效性。

第四章针对鸟类细粒度图像识别应用设计了一种多源信息融合的识别系统，

系统中采用人的融合介入方法来提升鸟类图像识别精度。本章首先介绍了系统

设计的总体框架和实验操作的技术路线，随后根据实验数据集的特性对仲裁阈

值进行讨论设置，并描述了基于人的融合介入方法所涉及的算法，最后根据实

验结果对整个系统从算法精度和人力成本两个角度综合分析。

第五章是总结及展望。首先对全文工作做梳理总结，然后分析目前工作中

存在的不足，并有针对性的给予后续性研究展望。

1.5本章小结

本章首先介绍了基于深度学习应用的高精度现实需求在现有技术算法框架

下的研究背景和意义，然后从深度学习建模的三个阶段（数据处理、模型训练

和系统执行）分析出发，讲述近年来国内外研究学者们通过将人置于深度学习

算法框架之上来实现对系统性能的提升效果，最后描述了本文主要研究内容以

及各章节的组成架构。
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第二章深度学习技术和人的介入策略方法

该章节主要介绍深度学习技术和人的介入策略方法相关内容。首先针对深

度学习相关技术细节进行细致阐述。然后 2.2节开始引出本文方法的思想来源，

主要对人机融合思想的重要性概述、人机混合智能系统的设计理念以及人在该

系统中的作用进行理论分析。其次，重点介绍人机混合智能系统中人的介入控

制策略，这也是本文的关键方法。并从设计目标、介入决策和执行成本以及介

入时机等因素对系统中人的介入控制设计进行了讨论。

2.1深度学习相关技术

2.1.1 ResNet网络原理

残差网络（ResNet），又称深度残差网络。在传统的卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks, CNN）中，随着网络层数的增加，多层特征会

更加丰富。因此，网络层数变深，表明数据处理效果会越好。但是，简单的网

络叠加会伴随梯度消失的问题，导致网络的收敛效果变差，从而准确率可能在

达到饱和之后出现下降的趋势。

针对上述情况，残差网络采用了跨层恒等连接方式，以解决深度网络难以

优化的难题，其结构模块如图 2-1所示。

图 2-1 残差网络结构示意图

Fig 2-1. Structure diagram of residual network

假设某段网络的输入数据是�，期望输出是� � ，为保证减少来自上层误差

的叠加影响，将输入�的信息也一并传输到输出端，即� � = � � + �，这样做

的好处是采用恒等映射的思想，保证模型的准确率在达到饱和后，能够保持在

后面的层次中不会造成精度的下降。于是，残差网络将不再是学习完整的输出，
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而是计算目标值� � 和�的差值，即所谓的残差� � = � � − �。后期的训练

目标则是将残差结果不断逼近于 0，即使网络层数变深，准确率也不会下降。

很明显，如果只是将输入的信息依据传统卷积层或全连接层进行信息传递，

会存在一定的信息丢失、误差累积等问题。而 ResNet则在一定程度上解决了这

个难点，通过将输入的信息绕道传输给输出端，一方面能够保证信息传递的完

整性，另一方面整个网络也只需要学习输入与输出之间差异的部分，简化了学

习目标和难度。

2.1.2批归一化

批归一化[56]（Batch Normalization，简称 BN），是神经网络中一种特殊的

层。它是深度学习中一项非常重要的技术，不仅可以使深层网络更易于训练，

收敛速度加快，而且具备一定的正则化效果，防止模型出现过拟合问题，目前

被广泛应用在基于 CNN网络的分类任务中。

具体的 BN操作流程如图 2-2所示，假设一个深层模型的其中两层网络结构

如（a）所示，为对输入特征进行归一化处理，需要在每个隐层的神经元激活值

后加上一层 BN层，如图（b）所示。其具体的实现流程如下：

��� =
�� − � ��

��� ��
(2-1)

（a） （b）
图 2-2 神经网络其中两层结构图；（a）未加 BN前；（b）加入 BN后

Fig 2-2. Two layer structure diagram of neural network, (a) Before BN operation, (b) After
adding BN operation

图 2-3为神经元模型，其中� = � � 是激活函数的输出值，�是激活函数。

给定一批输入� = �1, �2, . . . �� ，在神经网络第 �层对应的中间隐藏值为

�1, �2, . . . �� 。为实现上述公式操作，需要对其进行均值（公式 2-2）和方差

（公式 2-3）的计算，公式 2-4则表现的就是归一化过程，这一步实现的就是让

每一个神经元激活值呈现均值为 0，方差为 1的正态分布。但考虑到如果让其

一直处在这样的分布上，会导致网络表达能力的下降，因此利用公式 2-5实现
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数据分布的平移和缩放，在每个神经元加入两个�和�调节参数，以达到实现任

意的均值和方差，增强网络的训练能力。

图 2-3 神经元模型

Fig 2-3. Neuron model

� =
1
�

�=1

�

��� (2-2)

�2 =
1
�

�=1

�

�� − � 2� (2-3)

��� =
�� − �
�2 + �

(2-4)

�� = ���� + � (2-5)

2.1.3注意力机制

注意力机制（Attention Mechanism），是将模型注意力集中在局部特征信

息上的机制，受益于人类视觉的启发，人类在观察一张图片的时候，首先会快

速浏览全局图像，然后自然地过滤掉背景信息，将注意力聚焦于图片中的实体

对象，并对该实体中最具吸引力的局部部位重点关注。因此，参照人类的视觉

注意力模式，基于深度学习的注意力机制将分为两部操作：首先，通过全局扫

描找到局部有效特征信息；其次，增强有效特征信息，抑制无用冗余信息。

注意力机制的本质是一种权重的分布，其核心目标，是从大量数据信息中

选取对当前任务更为关键的信息。通过将更多的注意力资源投入所需关注目标

的细节特征方式，能够极大地提高信息处理的效率和准确性。

而注意力机制的实现通常依附于编码器-解码器（Enconder-Deconder）框架。

在机器视觉中，该框架使用掩码（mask）来形成注意力机制[57]，基于掩码实现

权重更新，将图像数据中的关键局部特征表示出来，并加以学习训练，最终使
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深度神经网络能够学习到每一数据需着重关注的局部特征。基于这种思想，注

意力机制根据不同区域的注意力权重分配方式，可将其概括为柔性注意力和硬

性注意力，具体的注意力机制分类如图 2-4所示。

图 2-4 注意力机制分类结构

Fig 2-4. Classification structure of attention mechanism

2.2人的介入策略方法

2.2.1人机融合的重要性

将人重新请回控制的闭环本质上源于以深度学习为基础的 AI算法缺陷问题

尚未解决[12]。事实上，一方面，AI 驱动的机器智能为各个领域的自动化应用带

来了巨大的想象空间，越来越多原先并不属于经典自动化范畴的领域也开始成

为自动化的目标对象（从工厂流程自动化这一经典领域到无人驾驶这一全新领

域）；另一方面，虽然 AI在很多领域运作良好，但众多的自动化应用对系统稳

定可靠运行的现实要求是现有 AI技术难以保证的。

利用深度学习在人脸识别领域的进展开发出刷脸支付技术是 AI的一个成功

范例，但在可预见的未来，我们仍难以把乘客的性命交给可以识别交通标志的

无人驾驶系统，尽管识别有限种类的交通标志在技术上并不比人脸识别更难，

但在车辆行驶这样的语境下任何的识别错误（包括 AI固有的和对它的攻击造成

的，比如篡改交通标志）都可能造成难以挽回的巨大损失，因而是难以容许的。

这引发的悖论是，只要 AI技术继续在自动化领域中进一步发展，而强人工智能

未能出现，那么人的参与就将变得越来越重要和必不可少。

这样，AI驱动的机器智能在自动化领域的进程又将人重新引入系统闭环，

造成了人与机器关系的根本性变革。过去研究者致力于用机器代替人力，但现
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在则必须考虑人与机器在智能层面的共融共存，可又不是基于传统的系统结构

范式，即在人的指令下实现机器的自动运行。

从图 2-5可以看出，近些年研究学者对 HITL的研究越来越多，这也反映了

人在环范式对系统建模的重要性。目前基于人在环的思想已经渐渐渗透到了很

多应用研究领域，如安全系统和搜索引擎。由于应用场景的广泛性，不同的人

在环系统在交互界面、算法和人的角色上存在明显的差距 。但设计这些系统的

初衷都是希望通过引入少量的人工信息提升整个系统算法的可靠性。

图 2-5 近十年关于“human-in-the-loop”研究报告数量

Fig 2-5. Number of research reports on "human-in-the-loop" in recent ten years

2.2.2人机混合智能系统

结合人机融合的决策思想，考虑设计一种能面向复杂的自动化应用系统，

将其称之为“人机混合智能系统”。它是一类特殊的人机系统，其中机器是具

有 AI赋予的智能和自主性，且机器对象一般为动态自动化系统。图 2-6中展现

的是人机混合智能系统的一个总体结构图，人和 AI系统都需要根据周围环境情

况给出自己的决策判断，系统将其进行融合，以最大化呈现较人或机器单独决

策更优的判断，并传给机器让其自动执行。本文基于该系统设计，希望人的工

作主要负责最终目标的选择、设定和不确定情况下的临时决断等，以实现人机

协同控制。

该文[12]将人机混合智能系统里的控制策略大致概括为介入控制和共享控制

两种。具体定义如下：

（1）介入控制：人和机器在感知-行动的环路中通过一方干预另一方的方

式完成某一动态任务，这一动态任务是人或机器在理想环境下都可以独立完成

的。
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（2）共享控制：人和机器在感知-行动的环路中以平等协作的方式完成某

一动态任务，这一动态任务是人或机器在理想环境下都可以独立完成的。

图 2-6 人机混合智能系统结构图

Fig 2-6. Structure diagram of human-machine hybrid intelligent system

根据上述描述可以看出，“动态任务是人或机器在理想环境下都可以独立

完成的”是人机混合智能系统中的介入控制和共享控制的一个本质特征。一方

面，这一特性意味着无论是人还是机器，在整个系统中所起到的作用都是另一

方无法单独取代的，否则便不存在“人机混合”了；另一方面，人和机器在整

个系统中所能完成的任务情况，极大的与系统所处的环境相关：即在理想环境

下，二者都能够独立完成任务，而在非理想情况下，人和机器各有优势，因此

需要二者的协同合作。

其次，人机混合智能系统所研究的“动态任务”，其实更多的是对环境的

考虑。任务的动态性意味着人机系统将长期暴露在外部环境中。在这一过程中，

很难保证人机系统的环境始终处在理想状态，而在非理想状态下，人和机器在

完成这一动态任务上各有优势，可促进人和机器之间的相互协作。

再者，针对人机混合智能系统基于动态任务的“感知-行动的环路”设定，

其实考量的是感知、决策、行动等不同能力，而人和机器在这些不同能力上各

有优势，这成为了考虑人机混合的一项重要原因。

既然在人机混合智能系统中加入了人的决策因素，那么就需要对人在决策

过程的地位和作用做明确的分析和说明。一般地，人在系统环路中主要有两大

作用。其一，人的引入更多的是处理算法出现错误决策的情形，通过修正、提

供反馈、输入更多知识来弥补算法自身的缺陷。其二，希望人的引入能够检测

到系统无法直接观察到的事件，或拥有系统内置事件之外的知识。相比前者，

该环路人所参与的决策较少，主要通过定期监控机器和环境之间的相互作用，

并且仅在认为必要时进行干预。这里，人是否介入干预的一个重要评判标准，

就是对机器的信任程度，也就是说，如果人对机器产生正确决策的置信度较低，
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则很大概率会进行干预；相反，置信度越高，人越有可能允许机器自主执行决

策。

2.2.3引入人的介入控制策略

其实，在特定的人机混合智能系统中是采取介入控制还是共享控制方式，

其决定因素往往并非出于性能考虑，而是由系统的限制性因素所决定的，很多

系统可能并不具备进行共享控制的条件，因此本文的重心将放在介入控制研究

上。

依据系统的介入控制方式可以分为机器介入和人的介入。机器介入策略是

指系统在正常运行时由人的智能自主和机器的自动化共同起作用，而在特定条

件下允许机器的智能强制剥夺人的自主性，以避免人在此时的自主控制所导致

的严重后果。而人的介入策略是指系统在正常运行时由机器的智能自主和机器

的自动化共同起作用，而在特定条件下允许人的智能强制剥夺机器的自主性，

以避免机器在此时的自主控制可能导致的严重后果。

由于本文针对的是目前基于深度学习存在的算法缺陷，导致现阶段在一些

重要应用领域单纯依靠机器算法无法实现高精度的应用要求，而引入人的介入

策略是弥补这一缺陷的可行途径。因此，研究关键是希望能充分利用人所擅长

的能力，补足深度学习算法所不擅长的部分，从而提升最终模型算法的精度。

可以理解，将人的因素引入到模型算法中，在技术上首要和关键的问题是对机

器算法何时犯错给出可信的评估，解决了这一点，系统的设计将会变的简单。

但上述关键要求也正是引发方法上困难的地方。因为深度学习本身的缺乏解释

性，对其预测结果是否可靠的评估在其本身技术框架内是缺失的。

其次，人的介入方式也要有所考量。为了尽可能利用少量的人力成本，充

分发挥人类智能的最大潜力，实现深度学习算法精度的突破性提升，需要针对

不同的应用场景的性质、条件、所需成本等多方面进行衡量。就从人类经验角

度来看，可大致分为两种。其一，若所涉及的群体在研究领域有较丰富的经验，

则考虑在机器智能出现问题时，决策权将直接交由人来控制输出，这是对系统

决策可靠性的最好表现。其二，如果是面向普通用户群体，不具备该领域的广

泛知识，则考虑利用人在某方面的优异智能辅助机器决策，传输正确的信息引

导和修正系统的决策输出。这两种方式也将在本文后续的实例研究中加以考虑

和验证。

2.2.4人的介入控制因素

设计人机混合智能系统时，针对人的介入控制需要考虑几点要素。首先就

设计目标而言，设计的总体思想是优化人机混合智能系统的共同目标对象，该

目标对象可从系统性能、安全、稳定性以及执行成本等多方面因素去考量。其

次，在介入决策和执行的过程中需要成本，因为其过程可能会引发系统运行模

态的切变，从而造成系统失衡，且实现介入执行有不可避免的延时问题。另一
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方面，为了决定何时介入还需要不得不对另一方及人机系统整体状态进行监控，

这相比纯自动化系统执行增加了额外成本。而针对介入时机问题，可依据系统

智能程度或对人机赋权考虑在中间某点介入，或者以优化系统性能为标准决定

介入时机。

但很显然，以上因素中最难掌控的就是介入时机问题。由前文 2.2.3节可知，

由于对机器决策存在的不确定性评估，难以把握时机的关键点。不同领域、不

同级别的智能机器，引发人的介入时机也会有所不同。

研究之所以介入人，是考虑到某些应用场景下人的任务处理优势要比机器

好，这也是提出人的介入方法有效的一个本质原因，因此认为在特定场景下人

的决策介入是可信且可靠的。那么研究希望，人能够在必要的地方充分发挥自

身的智能优势以保证机器智能的顺利进行。而必要的地方也就是人的介入时机

点，比如当机器之间发生矛盾时，机器输出结果的置信度较低时，存在突发情

况时等，人类都可以介入。并且，实现有机器报警、求助等情况引发的人类介

入比人类主动介入的效果要更好。如 Fridman 等人[58]在处理图像分类任务上，

通过比较引入的两个 AI系统对相同的输入图片给出的预测结果，在决策分类出

现矛盾的地方作为人介入的关键节点，也就是认为此时的 AI系统在分类任务上

出现了犯错的可能，人的介入及时减少了系统的决策失误。经过实验验证，该

方法将分类错误率由原来的 8.0%降低到 2.8%，确实有效提高了图像分类任务

的准确度。同时，他还将此想法运用到了自动驾驶系统设计上，提出了一种人

机共驾的实现方案，实验结果显示，在所有人工标注的危险驾驶行为中，有

90.4% 被系统检测出来需要人的介入控制，从而避免了自动驾驶系统可能带来

的巨大危险。另外还有 Muthuraman等人[59]也是通过观察多个模型输出存在不

一致标签信息来检测 CoNLL-2003语料库中命名分类不正确的实体，经实验验

证有 27%的实体被检测出，占整个语料库中总的不正确标签的 64.2%，该方法

为机器翻译、信息提取、句法分析等自然语言处理所需的高质量训练数据提供

了帮助。

其实，针对机器算法何时犯错，人利用何种方式介入决策这一技术问题，

涉及到用户使用和 AI的结合。至少现阶段，AI是作为提高人类效率的工具，

因此在人的介入设计中应该做到不需要人的时刻紧盯以及频繁的人类反馈，但

在有意外情况的时候，应及时提醒反馈给人类无缝接手。因此，目前最好的方

式就是在构建好的 AI系统后建立一个仲裁模块。该模块能够作为人与机器自主

决策的切换机制，当所设立的系统切换条件满足时，此时即可作为人的介入时

机。一个良好的仲裁模块将能够保证机器算法的失误可以被有效捕捉，从而在

整个系统中，通过引入少量的人力成本，实现对机器算法性能的有效提升。
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2.3本章小结

本章节首先介绍了有关深度学习相关技术知识，包括对 ResNet网络、批归

一化技术和注意力机制的原理和作用进行细致阐述，为后续的研究和实验奠定

了理论基础。其次，通过对人机融合思想以及人机混合智能系统的介绍，引出

了本文的核心方法，即通过人的介入策略以最少的成本代价提升模型算法的精

度。基于此，本文后续章节将秉承这一理念，并通过两个实例应用验证本文方

法的有效性。
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第三章 基于人的分歧介入的珍珠自动分拣应用

针对珍珠自动分拣应用，把优等珍珠分成次等品会导致严重利益损失，把

有瑕疵珍珠分成上等品会造成产品质量争议和企业信誉受损。因此，为衡量珍

珠分拣精度的现实需求和提升精度在现有技术框架下的限制因素，本章有针对

性地提出一种通过人的分歧介入提升珍珠自动分拣精度的方法。这是一种在技

术上要求较低、在实际中却可以有较大成效的实用方法。

3.1珍珠分拣应用背景

珍珠是一些瓣鳃纲软体动物（主要是牡蛎）的产物，是重要和常见的珠宝

类型。现有珍珠大多通过淡水养殖牡蛎进行生产，我国的产量占世界总产量的

80%。珍珠的价值与其外观品相密切相关，光泽、形状、表皮质量、颜色、大

小和有无瑕疵等所造成的珍珠优等品和次等品之间价格能差几百上千倍。因而，

对于珍珠生产商而言，按照不同的等级将珍珠进行分拣就成为一个必要和重要

的步骤。

现有珍珠分拣主要通过人工进行。经验丰富的从业人员通过肉眼观察珍珠

的颜色、光泽、形状和质地等多种外观特征，然后依照某种事先定好的等级规

则进行分类。容易认识到，对大量外观差距可能并不太大的珍珠进行观察分拣

是一项重复单调的劳动；而随着时间的增加，人的疲劳也会大大影响分拣的准

确度[60]。然而，将高等级珍珠误分为低等级固然会错误的降低售卖价值，反过

来将低等级珍珠误分为高等级也会影响产品质量和信誉。这样，为了分拣的高

效和稳定，就有必要引入自动化的分拣方法。

由于珍珠分拣主要基于珍珠外观进行，自动化的分拣方法因而大多基于机

器视觉的方法和技术。例如，论文[61]利用色调、饱和度和亮度颜色模型转换技

术，以及模糊模式识别方法进行珍珠判别归类，论文[62]利用色调、饱和度和明

度颜色模型来提取珍珠颜色信息，论文[63]提出了基于傅里叶变换的模糊分类方

法，论文[64]通过 Zernike矩描述珍珠形状特征从而实现分类。为观察珍珠这种

细粒度级别的多个视图的多个特征[65]，在上述使用较少特征的分类方法基础上，

论文[66]使用单目多视角摄像装置，直接获取 5个不同视角的珍珠表面图像，利

用更全面的珍珠检测视角提升了珍珠识别精度。传统计算机视觉方法中珍珠特

征的手工标注依赖于专家知识，成本相对较高。近年来，深度学习方法尤其是

CNN在图像分类领域取得了巨大成功，它可以自动生成有用的特征，从而节省

https://baike.baidu.com/item/%E9%A5%B1%E5%92%8C%E5%BA%A6
https://baike.baidu.com/item/%E6%98%8E%E5%BA%A6
https://baike.baidu.com/item/%E6%98%8E%E5%BA%A6
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大量手工标注工作。基于该理论进展，论文[67]提出了一种多尺度卷积神经网络

（multi-scale CNN , MS-CNN）方法，通过充分利用不同观测角度的信息提升自

动分类的效果；论文 [68]则提出了一种多视角对抗生成网络（Multiview
generative adversarial network , MV-GAN）方法，通过自动扩展标记的多视图珍

珠图像实现更可靠的珍珠分类效果。

注意到，尽管上述的各种珍珠分拣的 AI系统已经在实际中得到了初步应用，

但所达到的分拣准确度仍有很大提升空间。例如，2018年所提出的MS-CNN方

法只能达到 92.57%[67]的分拣准确度。而可以理解的是，在此基础上的准确度的

进一步提升存在很大的困难。原因一方面是技术上的，这一技术上的限制只有

在现有深度学习算法有了本质的改进才有可能得以消除。另一方面的原因是成

本上的，如前所述，大量准确标注的珍珠数据集难以获取。上述分析意味着如

果需要进一步提升珍珠分拣的准确度，很有可能需要跳出现有的单纯的深度学

习技术框架。

另一方面，前面已经指出，对珍珠生产企业而言，1%的分拣准确度提升也

有很大的经济价值。这主要是因为珍珠单价昂贵，不同分级之间价格甚至相差

几百倍，把优等珍珠分成次等品会导致利益损失严重，而把有瑕疵珍珠分成上

等品会造成产品质量争议和企业信誉受损。这就对珍珠分拣准确度的提升提出

了现实的需求。

考虑上述两方面的因素，即对珍珠分拣精度的现实需求和提升精度在现有

技术框架下的限制，在本章提出一种通过人的分歧介入来提升珍珠分拣精度的

方法。该方法的基本思想是找出基于深度学习的自动分拣方法中分错的部分，

将这一部分交由经验丰富的人进行进一步的检查判定，通过人机合作达到更高

的分拣精度。容易想到，该方法技术上的难点正在于如何准确的识别自动分拣

方法的失误，为此使用了一种多个冗余算法分歧的方法，通过引入冗余的自动

分拣算法，将多个算法产生判定分歧的珍珠认定为分拣失误，通过在论文[68]中

采集的珍珠数据集上进行实验，证明了方法的有效性。

3.2方法模块设计

本章所提出的面向珍珠分拣的人的分歧介入方法整体框架如图 3-1中的下

框图所示。与上框图所表示的一般 AI算法不同，在人的分歧介入方法中，主算

法之外另外构建了一个独立的次算法，两个算法独立产生预测输出，输出结果

进而交由仲裁模块进行分歧仲裁：如果分歧产生，则认为 AI系统分类可能有误，

此时将交给人做最终的决策；如果无分歧，则保留主算法的预测结果。

这一方法的思想来源于人机混合智能系统共享控制中的“仲裁”概念：在人

机系统中人和机器都可以对系统的运行做出独立的决策，而实际采用的决策通
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过对这两个独立决策的“仲裁”得来。类似的，本章针对 AI系统提供额外的辅助

AI算法，从两个 AI算法预测上的分歧来判断 AI系统的预测是否出错。如果两

个独立的 AI 算法都给出了同样结果，有信心认为 AI 系统当前预测是正确的；

而如果两个 AI 算法产生了分歧，则有理由认为 AI 系统当前预测的准确性需要

慎重评估[69]。

图 3-1 人的分歧介入框架图

Fig 3-1. Frame diagram of human disagreement intervention

下面详细介绍算法模块和仲裁模块的设计。

3.2.1算法模块设计

算法模块的功能是通过所选择的两种算法产生的预测的分歧来判断算法预

测是否有误，因而两种算法选择的核心原则即是，一方面，两种算法本身都应

该具有较高的预测准确性，因为否则两种算法的输出判定可能会产生大量无意

义的分歧；另一方面，两种算法应保证尽可能大的独立性，否则就难以产生所

需要的分歧。另外，所提出的算法仍需要保持某一选择的算法为主，另一算法

为次，因为依照该算法结构，系统输出会保持主算法的输出，除非因为分歧引

发人的介入，此时的系统输出就成为人的决策。

为了符合上述的选取原则，在实际问题中主次算法的选择可按如下流程进

行：首先选取针对当前问题性能最好的算法作为主算法，其次，在所有剩余待

选算法中选择与主算法尽可能独立但同时又保证具有较高的自身准确度的算法

作为次算法。

采用上述的算法选取流程，关键在于次算法选取中独立性和准确性的折中。

如果次算法与主算法的独立性较差，那么主算法预测有误的情形次算法也有很

大可能出现同样错误，因而预测错误无法产生分歧，影响所提出的人的分歧介

入框架的准确性；相反，如果次算法准确性较差，那么会有很多预测因为次算
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法自身的预测失误而产生分歧，无意义的增加了人的介入成本。从上述分析可

以看出，在实际的次算法选择中，应首先确保次算法自身的准确性在某一阈值

之上，然后再考虑与主算法的独立性。

进一步的，对次算法独立性的确保，可以从训练数据集、训练方式、模型

本身等方面的不同来考虑。针对具体问题，需要分析从所有可选算法中进行尽

可能最优的选择。

3.2.2仲裁模块设计

针对珍珠分拣应用在设计仲裁模块时，一是要保证机器算法的失误能够被

有效检测，二是尽可能通过引入少量的人力成本实现对算法性能的提升。但基

于算法模块的设计，考虑通过两个 AI系统分歧程度驱动人的介入的判断是否准

确，在大多分类任务中往往不是问题，只要两个算法的预测类别不同一般便可

认为需要人的介入，但在非分类任务中，图 3-1所示的方法框架就需要通过分

歧程度来判断是否需要人的介入，这一判断的准确与否将极大影响方法的准确

度和效率。针对这一问题，一般方法是使用某一阈值来判断分歧的程度是否需

要人的介入。这样，自然产生的技术问题就是阈值如何选取问题，过大的阈值

会将本应交给人的介入的分歧视而不见，影响系统的准确性；过小的阈值则会

将无必要的分歧也交由人来处理，增加系统的运行成本。因此本文在实验中将

设立分歧准确指数�和额外成本指数�作为系统分歧的评价指标，通过不断调整

其参数来达到最优平衡状态。

具体的分歧仲裁框图如图 3-2所示。

图 3-2 分歧仲裁框图

Fig 3-2. Frame diagram of disagree arbitration

在实验中，由两种 AI 算法对同一珍珠进行分类，如果两个独立的 AI算法

都给出了相同的分类结果，则有信心认为 AI系统当前的分类结果是正确的；如

果两个 AI算法产生分歧给出了不同的分类结果，则有理由认为 AI系统当前的

分类结果需要进行慎重评估，进而将该珍珠交由有经验的珍珠分拣人员进行检

查判定，并假定凡是交由人做进一步判定的珍珠最终的分类结果都是正确的。
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因为考虑到训练有素的人在非疲劳情况下，对珍珠种类判断的准确度近乎 100%，

这符合实际情况，也是所提出人的介入方法有效的一个本质原因。

3.3实验所用数据集和处理方法

3.3.1珍珠分拣数据集

本文在 Xuan等人[68]提出的数据集上对所提出的方法进行评估。该珍珠数

据集利用单目多视角摄像装置拍摄来自浙江诸暨的大量珍珠的主、后、左、右

和上 5个不同视角的表面图像做了预处理，并让有经验的专业人员对图像进行

了标记，如图 3-3所示。数据集包含有 10500颗珍珠拍摄而成的 52500张带有

标签信息的图像，52500张图像按 6：2：2的结构分成训练集、验证集和测试

集。从而，本数据集共收录训练集图像 31500张、验证集图像 10500张和测试

集图像 10500张。

图 3-3 珍珠七分类视图

Figure 3-3. Pearl seven category view

珍珠按粗糙规则分类可大致分为两类：1）一类为价值较低的扁平型或深瑕

疵珍珠；2）另一类为瑕疵程度较小的珍珠。前者可进一步细分为三类：1）具



人的介入提升深度学习应用精度的方法及其实例研究

23

有多个平面的珍珠；2）形状对称的珍珠；3）其他珍珠。后者也可进一步细分

为四类：1）短半径与长半径之比大约大于 0.7的珍珠；2）颜色浅淡的珍珠；3）
隐含斑点的珍珠；4）其余珍珠。

将上述珍珠类别分别记为 Class1-7，并给每张图片制定好标签，在模型训

练阶段采用训练集和验证集，在测试阶段采用测试集评估训练模型的能力。

3.3.2珍珠分拣数据集的处理

本文采用 Ubuntu16.04服务器训练珍珠分拣模型，算法使用 Pytorch实现，

具体设置如下。训练模型时设置训练最大次数为 10个 Epoch，将训练和测试时

的单次处理样本数 Batch设置为 32，学习率为 0.0001，采用 Adam优化器，并

将 step-size设置为 5，gamma设置为 0.1，学习率将在训练过程中经过 5次变化

逐渐变成 0.1。在训练阶段，本文会对图片进行预处理，包括随机二维裁剪、给

定概率水平翻转等。将在每一个训练 Epoch后进行一次验证，最后选取最优模

型用于仲裁系统。

3.3.3评价指标

在实验验证阶段，使用分歧准确指数�和额外成本指数�作为系统分歧的评

价指标。分歧准确指数�指的是主算法分类错误后被纠正的图片数目占该模型分

类错误的图片总数目的比值，用于评价该方法找出分类错误的能力。额外成本

指数�指的是主算法分类正确但交于人进行判断的图片数目占最优模型分类正确

的图片总数目的比值，用于表示该方法消耗的无效人力成本[60]。

分歧准确指数越高越好，而额外成本指数越低越好，当两者的数值均为最

优值时，说明分歧部分均为主算法出错的部分，是最优结果，但实际中几乎不

可能达到。对于主算法分类出错交于人进行分类的那部分人力成本是算法的必

要成本，因此在成本估算上更有意义的是所需的额外成本。

分歧准确指数�计算公式如下：

� =
�
�

× 100% (3-1)

额外成本指数�计算公式如下：

� =
�

� − �
× 100% (3-2)

其中�为测试集数目，�为主算法分类错误的图片总数目，�为主算法分类错误

后被纠正的图片数目，�为主算法分类正确但交于人进行判断的图片数目。通常

评价指标还包括准确度。

3.4基于二算法分歧的实验与分析
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为检验方法有效性，本节基于二算法分歧的珍珠分拣进行验证，并通过分

歧准确指数和额外成本指数这两个性能指标的显示，来评估系统的整体性能。

3.4.1实验设置

本文选取了目前比较主流先进的几个算法，包括 ResNet50、SE-ResNet50、
Vgg16网络模型进行对比评估。

如表 3-1、3-2和 3-3所示，本文分别对 ResNet50、SE-ResNet50、Vgg16算
法模型进行训练，再两两搭配成三组，对比准确率结果。为对比本文提出的方

法而选用的集成学习法（Ensemble Method），将若干个模型的输出结果概率进

行平均得到最终的预测输出，其最终预测为：

� � =
�=1

�

��ℎ� �� (3-3)

其中ℎ� � 是第�个模型的概率输出结果，�是模型的个数，��是单个模型ℎ�的权

重，且

�� ≥ 0,
�=1

�

�� = 1� (3-4)

为了简便起见，这里取�� = 1
�
。

此外，为了验证两个算法的分歧确实找出了 AI系统分类错误的部分，还提

出了一种基线方法，随机选取测试集中人的分歧介入方法产生的等量珍珠交于

人进行决策判断，并称之为随机监督方法（Random Supervision Method），并

在实验过程中认为交于人的这部分最终分类结果都是正确的。

表 3-1 ResNet50 + SE-ResNet50算法分歧准确率

Table 3-1. Disagreement accuracy of ResNet50 + SE-ResNet50 algorithms

模型/精度 单个模型(%) 集成方法(%) 随机监督方法(%) 本文方法(%)

ResNet50 91.84
93.36 92.87 96.27

SE-ResNet50 92.25

表 3-2 ResNet50 + Vgg16算法分歧准确率

Table 3-2. Disagreement accuracy of ResNet50 + Vgg16 algorithms

模型/精度 单个模型(%) 集成方法(%) 随机监督方法(%) 本文方法(%)

ResNet50 91.84
92.12 92.73 96.15

Vgg16 91.29
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表 3-3 SE-ResNet50 + Vgg16算法分歧准确率

Table 3-3. Disagreement accuracy of SE-ResNet50 + Vgg16 algorithms

模型/精度 单个模型(%) 集成方法(%) 随机监督方法(%) 本文方法(%)

SE-ResNet50 92.25
93.23 93.03 96.16

Vgg16 91.29

由以上三个表实验结果可知，本文提出的方法是有优势的，比之单独的模

型算法的准确率[70]提升了将近 4%，且较两个算法进行集成后的准确率也有明

显提升。即使因为人的参与最终分类结果准确率必定有所提升，但相较于随机

监督方法的实验结果可以发现准确率也有明显提升，这表示了本文提出的方法

确实可以在一定程度上提升珍珠分拣的精度。

3.4.2评价指标分析

为进一步说明本文方法的有效性，本文分别从分歧准确指数和额外成本指

数两个性能指标进行分析，来评估系统的整体性能。二算法分歧性能结果如表

3-4所示。

由表 3-4可以看出，本文分歧准确指数在 51%左右，相较于随机监督方法

的性能结果有明显提升，这表示了本文提出的方法确实更有效地找到 AI系统分

类出错的部分，此外额外成本指数也有相对减少，这表示本文提出的人的分歧

介入方法用更少的人力来提升珍珠分拣的精度。

表 3-4 二算法分歧性能结果

Table 3-4. Disagreement performance results of two algorithms

模型/性能
分歧准确指数�(%) 额外成本指数�(%)

随机监督方法 本文方法 随机监督方法 本文方法

ResNet50+
SE-ResNet50

7.6 51.8 7.8 4.1

ResNet50+
Vgg16

11.0 52.9 8.3 4.6

SE-ResNet50
+Vgg16

10.1 50.5 7.9 4.5

另外，为了能更清晰地展示本实验的实验效果，在以 ResNet50 和 SE-
ResNet50两种算法分歧的情形为例，挑选了几张图片进行分析，这两种算法中

SE-ResNet50算法更优，如图 3-4所示。图 3-4中分别展示了四种情形。1）一

类分歧：两种算法分类均错误但仍分歧的情形，这也是研究最期望的结果；2）
二类分歧：主算法分类错误而次算法分类正确导致分歧的情形，这和一类分歧
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共同决定了分歧准确指数的大小；3）三类分歧：主算法分类正确而次算法分类

错误导致分歧的情形，这是额外成本指数的来源；4）不分歧：两种算法分类均

错误但不分歧的情形，这是导致研究最终准确率提升不上去的原因。其中算法

对错误分类结果的概率并不是很高，这也是未来研究可以切入的点，利用这一

优势在减少人力成本的基础上提升珍珠分拣精度。

图 3-4 二算法分歧珍珠分类效果图

Fig 3-4. Disagreement of two algorithms for pearl classification

3.5基于多算法分歧的改进优化实验与分析

本节在二算法的基础上进行改进，实现基于三算法甚至多算法的分歧介入。

算法设计的目的主要是考虑提升分歧准确指数和降低额外成本指数。

3.5.1提升分歧准确指数

在面向对成本相对不敏感但对分拣结果准确率有更高要求的应用场景，多

算法的人的分歧介入框图如图 3-5所示，在主算法的基础上设计多个次算法，

其性能结果如表 3-5所示。

图 3-6展示了三算法分歧的珍珠分类效果图，其中 SE-ResNet50为主算法。

如图 3-6所示，依次展示四种情形，1）一类分歧：三种算法分类均错误但仍分

歧的情形，是此次研究最期望的结果；2）二类分歧：一种算法分类正确其余两

种算法分类错误也导致分歧的情形；3）三类分歧：两种算法分类正确而另一算

法分类错误导致分歧的情形，相对于二算法这导致人工总工作量增加；4）不分

歧：三种算法分类均错误但不分歧的情形，这是研究中最不愿看到的。
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图 3-5 基于多算法的人的分歧介入框图

Fig 3-5. Frame diagram of human disagreement intervention based on multi-algorithms

图 3-6 三算法分歧珍珠分类效果图

Fig 3-6. Disagreement of three algorithms for pearl classification

从表 3-5中可以看出使用多个算法确实可以提升系统最终分类结果的准确

性，分歧准确指数也有明显的升高。但同时随着算法个数的增加，额外成本也

在逐渐增加，而准确率的提升幅度却明显减少，有一定的限度。因此所需的成

本和准确率的提升之间需要一个衡量，在实际中要因事制宜。
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表 3-5 多算法分歧性能结果

Table 3-5. Disagreement performance results of multi-algorithms

方法 �(%) �(%) 准确度(%)

单算法 -- -- 92.25

二算法 52.9 4.6 96.25

三算法 67.8 7.2 97.50

四算法 74.1 9.4 97.99

3.5.2降低额外成本指数

针对珍珠分拣准确性已满足要求，但需要降低人工成本的应用场景，可以

在三算法的基础上加入一个集成的概念，将三算法集成为二算法，其他部分同

二算法方法，如图 3-7所示。

图 3-7 基于算法集成的人的分歧介入框图

Fig 3-7. Frame diagram of human disagreement intervention based on ensemble algorithms

选用 ResNet50、SE-ResNet50、Vgg16算法，在表 3-1、3-2、3-3的集成结

果基础上进行实验结果分析，如表 3-6所示。

表 3-6 三算法集成分歧性能结果

Table 3-6. Disagreement performance results of ensemble three algorithms

模型 �(%) �(%) 准确度(%)

ResNet50+ SE-ResNet50 54.1 2.7 96.24

ResNet50+ Vgg16 51.6 2.8 96.24

SE-ResNet50+Vgg16 56.6 2.5 96.22

从表 3-6可以看出，与二算法的性能结果相比，提升相同的准确率所需要

的人工监督成本有所减少，当准确率均达到 96%左右，分歧准确指数为 51%左
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右时，额外成本指数却降低了约 2%，用更少的人力来提升珍珠分拣准确性。

3.6 本章小节

面向珍珠分拣应用场景，本章提出了一种通过人的分歧介入提升机器自动

分拣准确性的方法。其中，设计了相应的算法模块和仲裁模块，以找出基于深

度学习的自动分拣技术中分错的部分，并将这一部分交由专业人员进行进一步

的分类，通过人机合作达到更高的分拣准确度。该方法技术上的难点在于如何

准确的识别自动分拣方法的失误，为此使用了一种多个冗余算法分歧的方法，

通过引入冗余的自动分拣算法，将多个算法产生判定分歧的珍珠认定为分拣失

误。文章中定义了包括分歧准确指数和额外成本指数在内的性能评价指标，以

维系在较少的人力成本下达到对机器算法可靠性的提升。在公开珍珠数据集上，

研究提出的方法以 4.1%的额外人工成本提升了近 4%的珍珠分拣精度，验证了

方法的有效性，也实现了该方法的设计初衷。
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第四章 基于人的融合介入的野生鸟类细粒度图像识别

由于野生鸟类资源对整个社会具有极高的生态价值和经济价值，鸟类图像

识别技术作为野生鸟类信息管理系统中的关键环节，应该具备精准、可靠的信

息输出。然而，面对物种多样的鸟类群体，其呈现的细粒度图像特征存在高度

的类间相似性及类内差异性，使得现有的自动识别系统还不能实现分类更优的

性能。为了应对这一挑战，本章利用一种人的融合介入方式来增强鸟类细粒度

图像识别精度，通过嵌入外部但易获取的信息进一步提升系统分类的准确性。

4.1野生鸟类图像识别研究背景

野生鸟类作为生态系统组成中的一部分，在维持生态平衡中起着至关重要

的作用。鸟类对生态环境的变化非常敏感，它们能在第一时间做出反应，因此

科学家们把鸟类作为衡量一个地区生态环境是否合格的指标者。但随着国家经

济的高速发展，生态资源却在一步步地遭受破坏，其中影响较大的就是鸟类物

种的发展。据统计，目前全世界每种鸟类数量低于一万只的约有 1500种，其中

包括有近 400种鸟类濒临灭绝，700种鸟类也已非常罕见。对此，世界各国都

非常重视鸟类的保护工作，自然保护区、湿地公园等地方管理部门、科学研究

者、鸟类爱好者等都纷纷加入其中，有关鸟类识别与分布动态监测、信息管理

系统的搭建，已成为各地区的常态化工作。

但目前国内外对野生鸟类的识别和管理主要依靠人工和经验积累，相对效

率低下，且人工成本高昂。基于 AI技术的大力发展，以及计算机视觉技术的提

高，越来越多地区通过利用鸟类信息化数据库构建起野生鸟类图像自动识别系

统，从而提高监测效率和识别准确度。但研究发现，鸟类物种识别与一般的图

像识别任务不同，其属于细粒度图像领域范畴，内部存在着高度的类间相似性

以及类内差异性问题[71-73]，这对于计算机视觉算法提出了巨大挑战。

现阶段针对鸟类细粒度图像识别工作主要集中于如何定位最具区别的图像

区域并依靠其提高算法捕获细微差异的能力展开研究，目前该研究方法大致分

为两类：基于定位-分类方法和基于端到端视觉特征编码方法。基于定位-分类

方法仿照人类思维方式，先通过快速扫描的方式，找到目标对象具有区分性的

部位，然后对该部位进行仔细比对识别，其方法主要分成两个部分，即辨别性

部位定位和定位部位的细粒度学习。对于辨别性部位定位技术，一类方法是利

用鸟类关键部位的标注信息，比如 Mask-CNN[74]，这种强监督方式的缺点是依

赖标注数据，这在现实应用中会产生过高的标注成本，并且人工标注信息不一
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定是最具辨别性区域，这完全依赖于标注者的认知水平；还有一种是基于弱监

督，比如引入视觉注意力机制[75]，但这类方法的缺点是，引入的辅助模块会带

来更大的计算代价。其算法研究通过独立的检测鸟类的多个关键性区域，而忽

略了物体的多个关键性区域的内在关联。第二种基于端到端的视觉特征编码方

法，以增强图像的全局视觉信息，来直接学习到更具辨别力的全局表征。如利

用卷积特征的高阶统计编码[76,77]方式，增强 CNN对视觉图像的中层特征学习，

但相对统计特征维度过高，计算开销大，不利于向大规模数据扩展。

由于目前多数鸟类种群数量少、密度低，其数据存在的量少、特征细微等

因素，导致对鸟类识别算法提出了更大挑战。但迫切的现实需求又使得鸟类信

息管理与监测需对野生鸟类有较高的识别性能，以防止某种鸟类因环境、外来

物种入侵或生态资源破坏等因素处于濒危状态。为此，本章提出了一种人的融

合介入方法，以最小化的人工成本提升鸟类细粒度图像识别精度，实现目前机

器视觉算法在细粒度鸟类图像识别难题上的突破。

4.2系统设计

本节针对细粒度鸟类图像分类任务存在的高度相似性难点设计了一种多源

信息融合的细粒度图像识别系统，其设计思想就是利用人的融合介入方式增强

鸟类图像识别精度。

4.2.1方法框架

整个系统设计框架如图 4-1所示，主要分成三个部分，一个是针对计算机

视觉识别鸟类图像的分类算法，一个是基于鸟类图谱的构建，描述类-属性之间

的关联，还有一个是基于人在环的问答系统，主要用来提供人的视觉信息，以

帮助计算机实现高精度的识别分类。

图 4-1 多源信息融合的细粒度图像识别系统框图

Fig 4-1. Block diagram of fine-grained image recognition system based on multi-source
information fusion
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下面将详细介绍设计系统的三个模块。

（1）Resnet50网络

深度卷积神经网络广泛应用于细粒度图像任务中，常见的深度卷积神经网

络包括 VGGNet、ResNet和 AlexNet等。在 2015年的 ILSVRC竞赛中，ResNet
网络在图像分类和物体识别方面取得了绝对优势，该模型的提出有效缓解了网

络深度增加导致的训练误差增大问题，且收敛速度加快。目前 ResNet有 18、
34、50、101、152 等多种不同深度的网络结构层数。其中最常用的就是

ResNet50网络，它兼顾了模型的准确性和运算量。图 4-2展示的就是 ResNet50
网络结构，第一阶段主要是对输入图像进行卷积、正则化、激活函数、最大池

化的计算，第二、三、四、五阶段都设有残差块，每个残差块中都有三层卷积，

通过前五个阶段的卷积计算输出，并进行最大池化操作将其转化成一个特征向

量，最后分类器可通过对这个特征向量的计算输出类别概率。

图 4-2 ResNet50网络结构

Fig 4-2. ResNet50 network structure

本章将采用 ResNet50网络作为鸟类细粒度图像识别的基准模型，根据传入

的图像识别鸟的具体类别。这一阶段会采取一种端到端的方式对模型进行训练，

系统所接受到的信息仅为图像及其标签，无其他人工标注信息。这一方式一方

面可以减少多个子模块之间产生的累计误差，另一方面也降低了工程设计的复

杂度，减少了模型训练所需的人工标注成本。

然而，该模型训练方式也存在一个弊端。原先通过设计多个子模块来完成

模型对各个目标的训练，以达到对关键特征的学习，但端到端的模型训练方式

可能会对细粒度图像来说产生大量非必要的计算，因为区分不同类别之间的信

息往往反映在某些局部特征上，而这种方式可能会将许多无关信息也考虑在内，

影响了模型的训练速度，也会对最终的预测结果产生一定的干扰。因此为解决

上述所带来的训练缺陷，本文在 ResNet50网络模型中，添加了注意力机制模块。

该模块一方面可以让模型完成对前景对象的检测定位，排除掉背景噪声的干扰，

另一方面，还可以让网络模型自主地发现该类图像中与其他类别图像有显著差

异的区域，从而更细致地学习该区域具有辨别性的特征，以达到提高分类精度

的目的[57]。

如图 4-3所示就是一种基于注意力机制的训练模式，通过对输入信息由粗

粒度的鸟类原始图像，不断聚焦到更具辨别性的区域实现图像的分类任务。在
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网络结构中添加视觉注意力机制，可以让深度学习模型获得更多关键部位的特

征信息，从而减小类内差异的影响。图 4-4是网络局部注意力模块图，实验选

择在 ResNet50网络的每个残差块之后都加入注意力模块，这样可根据不同特征

图对识别任务的贡献程度进行赋权，将特征能力提取强的特征图赋予较大的权

重，以快速地让模型从大量信息中定位有价值的目标区域，最终提升算法的学

习效率和准确性。

图 4-3 注意力机制模式

Fig 4-3. Attention mechanism model

图 4-4 网络局部注意力模块

Fig 4-4. Network local attention module

为了查看注意力机制的引入对模型训练产生的影响，使用热力图可视化方

法来了解模型的学习情况。本章采用 Grad-CAM（Gradient-weighted Class
Activation Map）[78]算法，它能对输入图像生成类激活的热力图。Grad-CAM是

与目标任务类别有关的二维特征分数网络，网格的每个位置表示该类别的重要

程度，颜色越深的地方表示原始图片对应区域对网络的响应越高、贡献越大，

网络模型对其局部特征学习到的权重越大。Grad-CAM使用 ResNet50网络中最

后一层卷积层的梯度数据为每个神经元分配重要值，以做特定的目标注意决策。

公式（4-1）表示的是类别�中，第�个特征图的权重大小，公式（4-2）则是为
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了获取类别判别图 Grad-CAM，计算权重矩阵和梯度相对于激活函数的连续矩

阵乘积，以获得特征图�对目标类别�的“重要”程度。

图 4-5显示了模型对新测试图像的预测分类结果，其中，图的上半部分是

模型在训练阶段未加注意力机制情况下的预测结果，下半部分则是加入注意力

机制后呈现的预测结果。从热力图可以较明显地看出，未加注意力机制的模型

没有抓取到真实类“Orange crowned Warbler”的关键特征，使其分类结果错误。

��
� =

1
�

� �

���

����
��� (4-1)

�����−���
� = ����

�

��
���� (4-2)

图 4-5 模型预测分类热力图

Fig 4-5. Model prediction classification thermodynamic diagram

基于训练好的 ResNet50网络模型，图 4-6展示了模型训练阶段的准确率曲

线和损失曲线图效果。其中，左侧是模型训练阶段的准确率曲线图，右侧是模

型损失曲线图。从中可知，基于注意力机制的算法模型在鸟类细粒度图像分类

任务中已达到 87.1%的精度，超越了大多数算法在该类任务上的精度表现。
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图 4-6 模型训练阶段准确率和损失曲线图

Fig 4-6. Accuracy and loss curve of model training stage

（2）知识图谱构建

由于计算机视觉算法存在的技术局限，本文需要对模型预测不准确的鸟类

图像进行更加细致的判断，介入额外的辅助信息帮助机器实现可靠的分类结果。

在本章实验中，引入知识图谱这种具有结构化大数据的知识库信息，提供更加

细节的特征描述帮助模型提高预测结果的准确性。

知识图谱(Knowledge Graph)，是以现实世界中存在的实体或概念为节点，

形成实体或概念之间的语义关系的知识库。它可以通过查询百科网站等半结构

化数据库，从中提取研究所需的实体和模式信息。如图 4-7所示，本文构建了

一个基于鸟类的知识图谱，其中每一鸟类周围都包含其所属的属性特征节点，

不同类别之间会存在相同属性情况，在图谱中会共享一个节点进行连接。

图 4-7 基于鸟类的知识图谱

Fig 4-7. Knowledge graph based on birds

图 4-8呈现的是知识图谱构建的技术架构，其中蓝色框标识为知识图谱的

构建过程。依据该知识图谱架构，本章采用 Neo4j开源图数据库对鸟类数据集

的类别及其属性关系做存储。在鸟类数据集的知识提取阶段，主要数据来源于
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官网提供的人工标注信息，其有对每一类的部位属性进行特征描述，从而得到

每一类别之间的属性信息。最终通过属性对齐可以收集到每种鸟类基于 15个部

位的 28组属性描述，其具体细节如表 4-1所示。

图 4-8 知识图谱的技术架构图

Fig 4-8. Technical architecture of knowledge graph

表 4-1 鸟的部位属性描述

Table 4-1. Part attribute description of bird

部位 属性 部位 属性 部位 属性

喙

喙的形状

肩羽

羽的颜色

身体

上半部分颜色

喙的长度 羽的形状 下半部分颜色

喙的颜色 羽的图案 主要颜色

腹
腹部图案

背
背部颜色

胸
胸部图案

腹部颜色 背部图案 胸部颜色

前额 前额颜色 颈 颈部颜色 头 头的图案

尾

尾上/下覆羽颜色 眼睛 眼睛颜色 腿 腿的颜色

尾部形状 冠 鸟冠颜色 鸟的

整体

尺寸

尾部图案 喉 喉咙颜色 形状

后期为扩增实验数据类别，验证系统的可扩展应用性能，针对数据集以外

的类别信息可通过相关百科类网站（如图 4-9）进行知识获取。得益于大数据技

术的发展，目前有众多如 WhatBird、All About Birds等鸟类网站，其网站中有

许多鸟类的描述信息。利用爬虫技术可将所需要的鸟类信息进行信息抽取，包

括从网页信息中抽取目标鸟类实体信息，采集特定实体的属性信息，并从相关

语料中提取出实体之间的关联关系，最终形成网状的知识结构。知识图谱可根

https://www.allaboutbirds.org/news/
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据类别新增或是原有数据知识缺陷补充更新知识库，从而构建一个大规模、高

质量的结构化知识库。

引入知识图谱这一辅助信息，可利用结构化的知识库找寻不同类别之间相

同的信息，也可以查找到区别不同类别之间的关键信息。本章的实验目标是最

大化找到能够区分所关注的几类相似物种间的属性特征。依据该思想，本文采

取的技术方法是计算每一属性节点的信息增益值，因为信息增益是特征选择的

一个重要指标，用来衡量一个属性区分数据样本的能力。在本实验中代表在给

定一个特征属性的条件下，使得初始分类预测概率的不确定性减少的程度。最

终希望遍历知识图谱上所有可能的属性节点，以获得信息增益值最大的节点特

征。本章希望结合知识图谱数据，利用这种方法来有效收集最具代表性和最有

价值的人类反馈。

（a） （b）
图 4-9 鸟类百科网站；（a）All About Birds网站；（b）WhatBird网站

Fig 4-9. Bird encyclopedia website; (a) All About Birds website, (b) WhatBird website

（3）GUI人机问答模式设计

因为本章实现基于人的融合介入的智能系统，人可以通过修正、提供反馈

和传入更多相关知识来弥补机器算法自身的缺陷。因此，本章利用 PyQt设计了

一个 GUI人机问答模式界面。本章对图形用户界面的设计宗旨是不需要一定是

具有相关领域经验的人员才可使用，简单易懂的问答方式普通用户也可轻易上

手，开拓用户人群的使用性，提高人机交互的高效性。

细粒度视觉分类任务对于人和机器来说都很困难。因此，一种交互式算法，

在计算机视觉难题尚未解决的过渡时期，通过这种方式帮助人类提供可用的智

能服务，这比自动化但容易出错的算法更可取。那在本章中对人的介入就要考
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量准确率与时间的关系：通过花少量的用户反馈时间提供更多可用信息，以实

现可靠精准的输出。这不仅可以获得更好的用户体验，而且可以最大化减小最

终预测的不确定性。

因此，针对上述想法的考量，本章设计了图 4-10所示的人机问答界面。用

户会从显示的 UI界面中看到一张被判为系统识别有误的鸟类图像，一个需要用

户回答的局部属性问题，包含一个由问题引出的鸟类部位参考图（图 4-11所
示），以方便用户做出正确的视觉判断。用户需要做的就是针对问题给出自己

的视觉信息，这里的用户信息传递参数有两个值，一个是基于二进制问题的回

答，包含“是”或“否”，考虑到鸟类姿态多变，拍摄的图像可能会出现局部

部位遮挡或未涉及的情况，所以还设置了“看不见”的情况；另一个是用户基

于回答情况的置信度评估，用户需要根据自己的视觉能力给出较为准确的判断

准则，因为本文是希望发挥出人类的视觉优势，将系统从原先的机器视觉局限

中挣脱出来，以提供更具信息性的特征描述引导其做出更为可靠的决策。

图 4-10 GUI用户界面

Fig 4-10. GUI user interface
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图 4-11 属性名词参考图

Fig 4-11. Attribute noun reference diagram
4.2.2技术路线

为了验证本章提出的方法框架对鸟类数据集的识别效果，将进行以下实验

操作：

1）首先选取鸟类细粒度图像中具有代表性的公开数据集作为本实验的验证

对象；

2）针对上述所选数据集构建类-属性特征关联的知识图谱；

3）将数据集按一定比例进行训练集、验证集和测试集划分，利用训练集和

验证集对 ResNet50网络进行训练和测试，通过不断调整可调参数（如学习率

等），直至测试精度达到一个稳定的最高值，保存为最优模型；

4）分析最优分类模型给出的预测概率结果� � � ，选取合适的阈值，以便

将计算机识别有误的情况最大化筛选出来另作辅助预测；阈值之上的则以计算

机视觉算法预测结果为准[79]；

5）同时对用户响应进行建模，利用训练集图像数据让系统了解用户对类别

属性的感知程度；

6）建模完后，开始使用测试集对本章设计的系统进行实验测试，一旦触发

仲裁机制则表明该图像需要进一步的预测分类。此时，提取计算机视觉算法给

出的前五个类概率信息作为基准信息，并在事先规划好的知识图谱上获取这五

个类别及其属性节点另连接成一个子图；

7）基于构建的子图，计算所有特征节点的信息增益值，并检索最具信息性

的特征属性作为问题向人类用户进行询问；

8）人类用户介入系统问题，根据自己的视觉感知信息传输给计算机；

9）最终计算机结合嵌入的多源信息（知识图谱、人的视觉感知），重新做
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概率预测� � �, � ，并输出分类结果。

4.3实验所用数据集和阈值设置

4.3.1鸟类数据集

实验所选数据集是 CUB-200-2011，它是美国加州理工学院公开的数据库，

同时也是细粒度识别研究的基准数据集。该数据集内含 200种鸟类物种，共

11788张图像，其中训练集 5994张，测试集 5794张。该数据集提供的数据样本

姿态、光照和尺寸规模变化大，样本来源也较为广泛，非常贴近真实场景下的

图像细粒度分类任务。本实验将测试集按 5：5从中划分出 2916张数据图像作

为验证集，以用于查看模型训练效果。图 4-12显示了实验所用数据集的数据分

布情况，很明显，图（a）所示的每种鸟类数据量在 40-60张图片不等。为确保

模型接收的数据样本均衡性，每种鸟类的训练图像约有 30张，如图（b）所示。

（a）

（b）
图 4-12 数据集分布；（a）CUB数据集；（b）训练集

Fig 4-12. Data set distribution, (a) CUB dataset, (b) Training set
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4.3.2训练参数设定

本章实验所有预训练和微调任务采用动量为 0.9的随机梯度下降算法进行

网络的权重更新训练。在预训练阶段，使用在 ImageNet数据集上预训练好的

ResNet50网络做基准模型进行参数初始化，图像预处理到 448x448，并使用 BN
作为正则化器。微调阶段，设定 0.001的初始学习率，0.00005的权值衰减，使

得一定程度上减少模型过拟合的问题。在第 20个周期后，对学习率进行衰减，

设为 0.0005，到达第 30周期之后，改为 0.0002，最后在到达第 50周期后，将

学习率衰减到 0.0001。由于 CUB-200-2011数据集中每类物种训练集的图像数

量过少，采取在已有数据的基础上进行数据扩增，包括对图像进行随机翻转，

旋转，剪裁，缩放等几何变换操作，以提高模型的泛化能力。

4.3.3阈值设置

与第三章设计宗旨一样，在进行细粒度鸟类图像识别系统设计时，也要确

保机器算法的失误能够被有效检测，并且尽可能通过较少的人力介入实现对算

法性能的提升。因此本章通过设立一个阈值作为仲裁机制，阈值之下的图像需

要借助本章设计系统进一步预测，阈值之上的即仍以计算机视觉算法预测结果

为准。需要注意的是，计算机视觉算法的预测结果输出以概率最高的类别（也

叫 Top1分类）为准，包括和阈值的对比也是看 Top1的预测概率值大小。

这里设定当模型预测概率高于阈值则为正类，即视为算法分类正确，反之

则视为分类错误。当模型预测分类的置信度低于阈值时，机器的决策将变得不

可信，需要人的决策介入。实验希望的是，被视为正类的图像预测结果尽可能

正确，同时能够最大程度地提取出机器识别有误的类别图像，这样可以减少人

的介入成本，也可以提高最终系统的预测准确性。基于该思想，参考二分类方

法中对模型性能的评价指标 ROC，本实验也绘制基于多分类的 ROC曲线，从

而选取最优阈值作为仲裁机制的衡量指标。

在绘制 ROC曲线之前，需要对模型预测可能给出的几种情况进行分析，可

通过表 4-2查看。其中 TP表示模型预测正类，且就为目标类别；FP表示模型

预测正类，但不是目标类别；FN表示模型预测负类，但为目标类别；TN则表

示模型预测负类，且不是目标类别。ROC曲线的绘制其实基于一系列 TPR和

FPR的数值，设置不同的阈值，分类结果会有所改变，TPR和 FPR的数值也会

发生一系列变化。具体的 TPR、FPR计算如下：

��� =
��

�� + ��
(4-3)

��� =
��

�� + ��
(4-4)
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表 4-2 混淆矩阵

Table 4-2. Confusion matrix

预测正类 预测负类

目标类别 TP FN

其他类别 FP TN

实验利用验证集依据上述方法对每一类别绘制 ROC曲线，如图 4-13所示。

由于该数据集有 200个类别，为简化阅读效率，实验将 200个类别的曲线放置

在一张图上。从图中可以看出，前期模型训练成效较好，对大多数鸟类都能表

现出良好的分类性能。且曲线越靠近理想数值（0，1）点，表明模型预测准确

性越高。

基于曲线绘制情况，寻找最佳界值点，即曲线上最靠近（0，1）的点，此

时 TPR和 FPR均达到一个平衡点，模型表现整体最优。由于每一类别都绘制了

ROC曲线，通过上述方法将会对应产生一最佳界值点，而该最佳界值点将作为

本实验的仲裁阈值，触发阈值条件则作为人介入时机的关键点。

图 4-13 类 ROC曲线绘制

Fig 4-13. ROC curve of class drawing

为了解模型对该鸟类细粒度图像的整体分类性能，本实验还绘制了一张平

均 ROC曲线（如图 4-14），同样也基于该曲线求取最佳阈值，针对两种阈值选

取情况本章将做对比实验，主要从人力成本和系统准确率之间进行讨论。
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图 4-14 平均 ROC曲线绘制

Fig 4-14. Average ROC curve drawing

4.4系统算法与分析

4.4.1用户建模

涉及到该实验中对人的鸟类识别经验要求较低，为达到更好的模型性能，

本文需要设计和进行更严格的深入用户研究，以评估人在环框架的有效性和鲁

棒性。在系统测试之前，由于存在人的介入决策信息，实验需要事先对用户建

模，即将人的认知与处理能力引入数据分析的过程中。因此设计算法 4-1（如表

4-3所示）让系统了解用户对类别属性的感知程度。因为用户可能会存在主观因

素或是对某一属性错误判断的情况，实验需要考虑这方面因素的干扰，以便最

终在测试阶段减少来自人类决策判断的失误影响。

实验选取 20名无鸟类识别经验的用户作为实验者进行建模，其中男性 10
名，女性 10名，所使用的建模数据为模型训练阶段的 5994张训练集，按类别

每人分配 300张左右图像进行观察。用户需要通过给定的图像信息，根据该数

据集中包含的每一属性值，判断图像��中是否存在一��属性特征。当所有用户操

作完成后，系统计算出用户对特定属性值感知判断的概率，以及针对每一类别

下用户对其属性值的感知概率判断。具体计算如公式（4-5）、（4-6）所示：

�� �� � = � �� �
��

�
(4-5)

�� �� � � = � �� �
�1 �� = ��

� 1 �� = �� (4-6)
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其中，��是一个二元属性，表示某一属性存在与否的状态，由 0或 1来表示，

即 0表示该属性存在，1表示该属性不存在。�� �是用户对��进行预测的随机变量。

�� �表示用户对第�个属性判断存在的概率，�� �
�表示用户判断所有属于类别�的图片

中第�个属性存在的概率。这里 1 . . . 是一个指示函数，当满足图片��为类别��时

输出为 1，否则为 0。

表 4-3 用户建模伪代码

Table 4-3. User modeling pseudo code

算法 4-1：用户建模

输入：训练集中的图片��，类别标签��及其属性值��。

输出：用户响应概率�� �、�� �
�。

1) 创建二元属性值��的用户感知集合：�� �={ }

2) for � = 1 to n do

3) 计算属性��存在在图片��中的用户感知：�� �
� = � ��

�

4) end for

5) Return �� � = �� �� � , �� �
� = �� �� � �

4.4.2系统提问设置

对于一张需要进一步做分析判断的图像，根据机器视觉模型对其给出的预

测概率结果，获取预测前五的类别及概率信息，并在知识图谱中提取这五个类

别及其相连属性节点，构建图谱子图。接下来所有关于该图像的计算和节点查

询都建立在该子图之上。详细的系统问题设计如表 4-4所示：

设子图谱 N = V, E 是一连通网，V是顶点集合，包含类别名称和属性特征；

E是边的集合，即属性描述。其中Q� 是一问题集合，包含对知识图谱子图中的

所有节点进行逐一属性提问，例如一属性“翅膀是黑色的”的问题就是“该鸟

的翅膀是黑色的吗？”，而AQ�将会存储系统提问过的问题集合。为选取对最终

决策结果信息帮助最大的属性特征，需要对其中的每一属性进行信息增益计算。

信息增益的求取由两部分组成，首先需要计算信息熵，它代表随机变量的

不确定性度量，熵值越小表明数据的不确定性越低。如（4-7）公式展示，它是

对前期计算机视觉分类预测的不确定性评估。其次还需要计算其条件熵，（4-8）
公式所示，在已知某一属性��条件下，再次评估其分类预测的不确定性。信息

增益的计算，其实就是信息熵与条件熵之间的差值。通过遍历所有的属性节点

V�，条件熵值越小，对最终分类预测的不确定性程度越小，信息增益值将会越
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大，系统给出的决策结果也将越可靠。最终系统通过选取最大信息增益值对应

的属性节点，并以问题的形式向人类用户寻求回答。

� � � =−
�=1

�

� � � log� � �� (4-7)

� � �, �� =−
�=1

�

� � �, �� ���� � �, ��� (4-8)

表 4-4 问题设计伪代码

Table 4-4. Problem design pseudo code

算法 4-2：问题设计

输入：机器视觉预测概率前五的类别概率� �� � 及其属性节点v�
�。

输出：提问最具信息性的属性问题��。

1) AQ�={ }. If � = 0 ,Q� = �1, . . . �� , else Q� = Q�−1

2) 用户响应集合 ��−1 = �1, . . . , ��−1

3) for � ∈ 1 . . . size Vc do

4) ��� � = �����, ∅, ∅

5) 计算�� �; �� �, ��−1

6) ��� � = max��� �; �� �, ��−1

7) if ��� � 2 ≤ ��� � then

8) ��� � = ����, ��, ��� �

9) for ��� � 0 == ���� do

10) AQ�.add ��� � 1 , Q� .remove ��� � 1

11) end for

12) Return ��

为保证针对同一图像所提出的问题不具重复性，在每一阶段计算属性节点

信息增益时，被提问过的属性将不再被计算，即不会被选择作为问题提出。由

于问题设置具有迭代性，直到系统对某一类别预测概率高于阈值时才会结束提

问，因此公式（4-9）是在前一条件熵的基础上增加了新一阶段用户响应给出的

属性条件。

� � �, ��−1 =−
��

� � �, ��−1 ���� � �, ��−1� (4-9)

其中，
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� � �, ��−1 =
� ��−1 �, � � � �

��
� ��−1 �� � � � (4-10)

这里� ��−1 �, � = � ��−1 � ，因为实验中对用户属性感知的建模仅取决

于对象类别�而非图像。考虑实验中的用户响应回答是独立的，即用户每次的回

答不会受先前问题信息的影响，因此� ��−1 � = 1
�−1 � �� �� 。

� �� �, ��−1 =
��

� �� �� � � �, ��−1 (4-11)

最终每一阶段的信息增益计算可由公式（4-12）可得，

�� �; �� �, ��−1 = � �� �, ��−1 � � �, ��−1 − � � �, �� ∪ ��−1 (4-12)

4.4.3用户响应更新类概率

针对上述系统提出的特征属性问题，人类给予“是”或“否”的回答，

“是”代表该特征属性存在，此时�� � = 1；“否”代表该特征属性不存在，此

时�� � =0。基于人类视觉的信息传输用��来表示，即�� = �� �, �� ，其中��表示用

户回答的置信度，实验设置“猜测，可能，确定”这三个参数作为人类决策过

程的置信度判断。因此，针对用户响应的概率计算如下：

� �� � = � �� �, �� � = ��� ∙ � �� � � (4-13)

其中，���参数用于改变用户响应的权重，根据用户给出的响应置信度对响应进

行缩放，以确保用户响应的有效贡献。明显α猜测 < α可能 < α确定，由于会出现

图像像素质量不高、目标物体局部部位遮挡等因素干扰，导致用户存在视觉信

息的不确定性，因此针对用户较为明确的信息判断，应给予更高的置信权重。

这里，经过系统多次调参后，选取α猜测 = 0.4，α可能 = 0.72，α确定 = 0.95 时，

模型性能表现最优。

在每一阶段，算法会根据用户响应传输重新做概率预测，整个类概率更新

计算如表 4-5所示。

� � �, �� =
� �� � ∙ � � �

��
� �� �� ∙ � �� ��

=
� ��−1 � ∙ � �� � ⋅ � � �

��
� ��−1 �� ∙ � �� �� ∙ � �� ��

(4-14)
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表 4-5 用户响应更新类概率伪代码

Table 4-5. User response update probability pseudo code

算法 4-3：用户响应更新类概率

输入：用户对��问题的响应回答��。

输出：结合用户反馈响应重新做预测分类� � �, �� 。

1) �� = �� �, �� , �� ∈ 猜测，可能，确定

2) �� = ��−1 ∪ ��

3) for �� ∈ �ℎ� ���5 � �� ����������� do

4) � �� �� = ��� ∙ � �� � ��

5) if �� � = 1 then

6) � �� � �� = �� �
�

7) else

8) � �� � �� = 1 − �� �
�

9) 计算� �� �, ��

10) end for

11) Return argmax�� � �, ��

4.4.4结果分析

表 4-6是本章对两种阈值设置方法的对比，主要是为了最大化找出模型自

主预测过程中存在的错误判断，将其视为负类交由人进一步判断。第一种是多

类阈值法，即每一类都会根据模型预测能力设定一个阈值，其优点是有针对性

的了解模型在各类别预测分类中的置信度，以便更好地找出模型错误分类情况，

缺点就是一旦图像质量不高，可能会有损模型判断标准，这对于前期以高概率

预测的某类别来说，即使最终模型仍判断正确但依旧被视为负类，增加了人力

成本。第二种是平均阈值法，它是基于对每一类别的 ROC曲线取平均，绘制一

条综合 ROC曲线得来，即最终的仲裁阈值唯一，优点是能够减少系统中混入预

测精度不高但模型预测正确的图像，但缺点就是会扩大正类中错误分类的比例。

表 4-6 两种阈值设置方法对比

Table 4-6. Comparison of two threshold setting methods

负类图像 TP FN FP TN TPR FPR

多类阈值法 449 2406 134 61 315 0.9472 0.1622

平均阈值法 402 2425 115 89 287 0.9547 0.2367
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为选取更优的阈值，将两种阈值设定在验证集上展示效果。从表中可以看

出，多类阈值法相较于平均阈值法能检测出更多的负类图像，占整个验证集错

误率的 83.8%。但同时，也增加了不必要交给人类判断的正类图像数量。为权

衡人力成本和预测精度，分别对两种方法求取 TPR和 FPR值，并计算与（0，1）
点之间的距离。结果显示，多类阈值法对整个系统的性能表现更优。因此，在

最终的测试阶段，系统将基于该方法作为仲裁机制的评判标准。当然，若是对

人力成本要求不是很高的应用场景，可以通过平均阈值法增大阈值范围，将更

多可能的负类图像交由本章设计的系统进行再判断。

通过测试集对本章设计的系统进行验证，表 4-7呈现了不同鸟类细粒度图

像识别模型在 CUB数据集上的识别精度对比。这里所选取的算法模型有一个共

性，即都是运用易获取的外部辅助信息（网络数据、文本描述、用户信息等）

帮助模型提升鸟类图像识别精度。但相对来说，这样的方式仍然解决不了模型

算法的本质局限。模型在复杂环境下的自主执行能力时好时坏，相对不稳定，

一方面是由于训练阶段无法模拟现实场景下所有可能发生的案例情况，另一方

面也是由于模型对自身任务的学习掌握程度不够“深”，存在某些方面的智能

仍未达到人类水平。因此，在未完美解决上述问题的情形下，本文借助人类智

能优势，在机器智能决策有误的地方，实现人机的协同合作，提升最终系统的

可靠输出。

表 4-7 不同鸟类细粒度图像识别模型对比

Table 4-7. Comparison of different bird fine-grained image recognition models

方法 基准模型 外部信息 识别精度

Multi-grained VGG-19 WordNet 83.0%

AP-RCNN CaffeNet Web data 84.6%

CVL VGG-16 Text 85.6%

KERL VGG-16 Attributes 87.0%

MetaFGNet ResNet-34 Auxiliary data 87.6%

TA-FGVC ResNet Text 88.1%

Bi-Model ResNet-50 Text 88.7%

RIBQ ResNet-50 User information 90.1%

Ours ResNet-50 Human-in-the-loop 91.7%
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除了实验精度分析以外，本节还针对测试阶段用户对系统回答的题目个数

以及所花时间进行了图示分析，如图 4-15、4-16所示。从图中可知，用户通过

使用本章设计的鸟类细粒度图像分类系统，对机器分类有误的图像的介入响应

问题数量均在 5个以内，且平均每题所花时间在 3-5秒之间。相对来说，本章

的系统设计尽可能考虑用户体验的便利性，以花少量的问题数量提问来获取用

户最大的信息反馈。同时，考虑到用户的经验储备，在用户界面提供相应的部

位参考以减轻用户的使用负担。

图 4-15 用户对每种类别介入响应数量

Fig 4-15. Number of user intervention responses for each class

图 4-16 用户平均回答每题所花时间

Fig 4-16. Average time spent by users answering each question

由于本章在知识图谱的查询阶段只考虑了前 TOP-5类别情况，这在一定程

度上遗漏了某些概率极小的正确类别，导致后续的工作达不到更高的精度效果。
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因此，本节在这一因素考虑上扩大类别查询，并考虑 TOP-K（K≥5）在分类精

度与人介入决策所需时间之间的关系，如图 4-17所示。从图中可以明显看出，

随着 K值的增大，系统的分类精度不断上升，但相对人花的时间成本也有所增

加。并且随着 K值的增大，系统分类精度提升速率也将达到一个饱和状态，而

人介入时间会持续增加，因此本章不再对后续的 K值进行实验比较。这一方法

的算法精度与人力成本之间的权衡就要根据具体的应用场景有所选择。

图 4-17 模型预测精度与用户所花时间关系图

Fig 4-17. Relationship between model prediction accuracy and user time

4.5本章小结

本章设计了一种多源信息融合的细粒度图像识别系统，利用人的融合介入

方式针对计算机易混淆的细粒度鸟类图像做进一步预测分类，通过嵌入多源信

息（知识图谱和人的视觉信息）向算法提供更具信息性的特征描述引导计算机

实现高精度的分类。经实验验证，与过往的算法模型相比，本系统在识别精度

有明显提升，且决策输出更为可靠。
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第五章 总结与展望

5.1总结

基于深度学习的不断发展，如今的 AI技术有了突飞猛进的提升。目前众多

领域借助成熟的深度学习技术，以节省大量的人类劳动成本而大力发展人工智

能。但随着越来越多的智能机器融于人类社会，人们对系统的应用性能要求也

随之提高。在现有的基于深度学习的技术框架下，许多领域对智能系统算法的

高精度要求并不容易满足。这是因为其准确度的提升很大程度上取决于大量优

质训练数据的获取和高效算法的开发。但目前众多人工智能系统可能并不具备

足量、高质的训练数据的天然条件，优质数据的难得和标注数据的高昂成本也

让模型算法的提升增添了难度。这就使得在深度学习的基本框架外寻求精度的

提升成为近些年的一个重要关注点。

在这一领域中，有研究者发现人的介入可能是提升深度学习应用精度的一

种可行途径。该方法借用人机系统中介入思想以解决非人机系统中的相关技术

难题，即系统在正常运行时由机器的智能自主和机器的自动化共同起作用，而

在机器算法有误时允许人的介入来提升整体系统的决策精度。

本文基于典型实例研究了人的介入提升深度学习应用精度的两种方法，即

人的分歧介入方法和人的融合介入方法。前者方法考虑在多个算法产生预测分

歧之处，决策权将交由经验丰富的人直接控制；后者则更多的考虑寻求基于普

通用户介入下的可操作性，在算法的预测置信度较低时，利用人在感知层面的

信息传输实现对算法错误决策的可靠修正。具体研究工作如下：

（1）面对珍珠分拣任务的经济效益与质量需求的高标准，提出了一种人的

分歧介入方法，该方法在公开珍珠数据集上，以 4.1%的额外人工成本提升了近

4%的珍珠分拣精度，较大程度上解决了现有珍珠分拣精度不高的问题。本实验

为珍珠分拣系统提供额外的冗余 AI算法，通过比对多个算法的预测结果，在产

生分歧之处作为仲裁机制来判断系统的预测是否出错，以此驱动珍珠分拣人员

的介入。最终使用定义分歧准确指数和额外成本指数这两大性能评价指标来评

估设计系统的整体性能。

（2）针对野生鸟类资源信息识别对整个社会生态价值和经济价值的高需求，

提出了一种人的融合介入方法，该方法在公开基准 CUB-200-2011数据集上，

以最小化的人工成本将鸟类细粒度图像识别精度提升到 93.8%，实现了目前机

器视觉算法在细粒度鸟类图像识别难题上的突破。借用二分类模型评估思想，
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本实验通过分析算法的 ROC指标，选取类别预测最优阈值作为仲裁机制，当算

法的预测置信度低于阈值条件即作为人的介入时机。并通过将人的视觉信息与

嵌入的鸟类知识图谱信息融合为系统提供更具信息性的特征判断实现可靠分类。

5.2展望

本文提出的核心方法在两个实例应用中都得到了有效验证，所设计的人机

混合智能系统也具有一定的实用性，但仍有一些地方需要改进和完善。

（1）在对珍珠分拣进行算法设计时，其中的主次算法的选择尚缺少系统性

可操作的方法，仍需针对不同应用进行尝试，这一定程度上影响了所提出方法

的广泛使用性。

（2）在鸟类细粒度图像识别系统设计上，阈值的设置方法较依赖模型性能

的好坏。若所选取的机器视觉模型精度不够乐观，一方面被视为正类预测的图

像中会涵盖许多错误分类的图像，另一方面也会增加人类的劳动负担，将与本

文研究的核心思想有所出入。

（3）对于查找知识图谱中的关键特征信息节点，本文采用的是计算相关节

点的信息增益方法，这种方式存在的缺点就是对图谱中连接边数较多的属性节

点有所偏好，这会增加用户被提问的次数，影响用户体验。因此，在后续研究

过程中，预想在信息增益的基础上乘上一个惩罚函数，这个惩罚函数具体应与

每一节点属性值所属类别的权重相关，通过这种方式以最大化查找出极具辨别

性特征，同时降低计算“偏好”带来的影响。
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