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摘要 

人类扫视即可感知一个场景，并且能

在额外的时间段获知更深层次的理

解。 同样地，视觉识别部署 应该强

大到进行不同的计算预算。这些情况

要求任何时候都有在计算机视觉研究

领域很少考虑到的识别能力。我们提

供一种学习动态策略的方法来优化在

视觉体系的时间性能。我们的模型有

序地进行特征计算并随后执行分类。

最重要的是，在测试的时候作出决定，

它取决于观察的数据和中间结果。我

们展示这个系统对场景中的标准问题

和物体识别的适用性。在合适的数据

集上，我们能组成一个语义回退策略，

它给予最大限度的所需精度的具体的

预测；这提供了一个人类视觉时间方

面的新视野。 

 

1.介绍 

   时间识别是人类感官的核心竞争

力，其在反射识别和视觉输入的深度

分析中起调解作用。当更多时间可用

时，人类研究提供了由粗到细处理视

觉输入的依据[11, 19]。因为解释时

间的动态的尝试很少，所以潜在的机

制是不可知的（例子取自时序决定过

程[15]）。 

   当在计算机视觉中不同等级的识

别达到了允许有用的真实世界应用的

性能水平时，最先进的方法往往计算

昂贵且对时间任意性不敏感。当这些

方法大范围使用时，管理它们的资源

消耗（电源和 CPU 时间）变得尤为重

要。例如个人机器人技术任务，部署

不同的对刺激处理水平的能力同样是

至关重要的，且取决于对机器人计算

的要求。对于大多数最先进的分类方

法而言，不同的特征提取自不同花销

的图像实例，且对减少分类错误贡献

不同。虽然“特征越多越好”，但是在

一些例子中仅仅一小部分特征就能达



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

到高精度-而且不同的例子受益于特

征的不同部分。例如，简单的二进制

特征能很快人脸检测[22]但不区别视

觉对象，就像对分离室内场景中的景

象最有用的特征[24]和对识别鸟的物

种之间的区别最有用的特征不同

[10]。   

   因为每个特征带来了显著的计算

负担，所以在一个对时间任意性需要

敏感的部署里计算所有图像的所有特

征是不可行。为了解决这个问题，我

们可以制定一个明确的成本预算，指

定墙时间或总电力消耗或另一种度

量。此外，我们争取时间任意性-在成

本预算被耗尽之前终止分类器并且仍

能获得最佳答案的能力。在这篇论文

中，我们处理在时间任意成本预算下

的选择和组合特征的一部分的问题。 

   为了利用不同例子受益于不同部

分的特征的事实，我们的特征选择方

法是一个顺序的策略。为了得到策略

参数，我们制定了问题作为马尔可夫

决策过程（MDP）并使用强化学习方法。

通过不同的参数设置，我们能得到不

同的策略，从不依赖于任何观察到的

特征值的静态的，近视的贪心选择，

到动态的，非近视的，依赖于观察值

并考虑未来的动作。 

  由于我们的动机是测试时间效率，

我们的方法应该带来很小的计算负

担，出于这个原因，我们的模型是基

于线性评价而不是近邻或图形模型方

法。因为不同的例子可选不同特征，

而且我们的系统可能在运行时的任意

时刻被调用去计算答案，所以特征结

合方法对于大量不同观察特征应该是

强大的。为了这个目的，我们提出一

个新的可以学习不同观察特征集群分

类器的方法。 

   我们在不同等级的识别任务上评

价我们的方法。我们首先论证我们的

算法得到的对具体测试实例最有用的

特征的综合数据，我们论证超越贪心

算法的非近视和超越静态的动态的优

点和场景—15 可视化分类数据集。然

后我们展示了分层的 ImageNet数据集

的子集上的结果，关于我们提供的关

于期望的成本预算和精度的最精确的

答案。 

 

2.相关的工作 

静态选择 众所周知的评价特征的方

法是 Viola & Jones[22]的促进级联的

分类器（被 Bourdev & Brandt[2]用软

阈值更新），这个方法可以在例子的所

有特征被计算前退出评价，但是没考

虑特征成本。Chen等人[3]的成本敏感

栅优化了级阶和阈值来共同减少分类
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错误和特征计算成本。Xu 等人[26]和

Grubb & Bagnell [13]单独开发了训

练成本敏感的分类器的梯形推进的变

型；后者证明了他们的子模结果的贪

心算法的最优性。他们的方法与阶段

性的回归算法紧耦合。 

动态选择  前面的方法得到了一个有

效的和混合的评价测试实例中给定的

特征的规则。Gao & Koller [12]提出

了一个有效的分类方法：根据已选择

的特征得到期望的信息然后目光短浅

地选择下一个特征。这个方法基于局

部加权的回归算法，测试时间成本很

高。 Ji & Carin [16]也制定了一个

作为 HMM 条件下的动作的成本敏感的

特征选择算法的变型，但是选择动作

时目光短浅，造成测试时间成本高。 

Karayev 等人[17]提出了选择目标探

测器的强化学习方法；在一个图形模

型中他们依赖于昂贵的测试时间推理

去组合观察结果。Dulac-Arnold 等人

提出了另一个基于 MDP 的“数据明智

的分类”的解决方案，它有一个包括

所有特征和标志的动作空间，最近被

拓展到基于区域的过程[9]的领域。He 

He 等人[14]也制定了一个 MDP，用特

征和一个单一的分类步骤作为动作，

但是通过对贪心策略的模仿学习解决

了它。Benbouzid 等人[1]制作了一个

MDP，它用额外的跳跃动作扩展了传统

的顺序推进分类器，大大限制了学习

策略的空间（[21]提供了这个问题的

另一个变型）。虽然[17]得到目标即时

性能，但是它们的推理过程在一个通

用分类任务上对于测试时间的消耗很

大。相反，我们的快速线性算法直接

确定了即时成本预算。 

  标签树通过一个分类器树指导实例;

混淆矩阵和加权共同学习决定了它们

的结构[7]。Xu等人[25]通过初级学者

的类似于[3]的循环优化的方法学习

了成本敏感二进制树。不直接相关但

是令人激动的是[23]的工作的新奇，

它对结构模型进行了简单的改进，使

人类的姿态估计达到显著的加速。另

一个激动人心的方向是人类环[4]的

最优接近策略的理论分析。 

 
 

图 1：奖励功能的定义。为了熵和成本

曲线从 0 到 B 的总面积的最大化，我

们定义一个单一动作作为为总面积有

贡献的面积片。从状态 s，动作 a得到
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状态 s’和成本 fc 。获得的信息是

     
fsf hHYHHYHhY

H
I

s

 s;-;; 。 

 

3.成本敏感的动态特征选择的即时分

类 

定义 1.测试时间有效的多等级分类问

题的组成 

(1)N 例子用 K 标签中的一个标志： 

  N

nnn KYyXxD 1,...,1,


 。 

(2)F特征  F
ff

fRXH
1

d:h


  ，相关

成本 fc 。 

(3)预算敏感损失 BL ,由成本预算 B 和

丢失作用   Ryy  ,ˆ . 

目的是找到一个特征选择策略

  Hxx 2:  和一个特征结合分类器

  yHg H 2: 使总预算敏感损失

   nnB yxgL , 最小。 

一个选择特征子集 Hπ(x)的成本是 CH

π (x) 。预算敏感的损失 BL 有一个很强的

预算约束，它只接受CH ≤ B的答案。另外，

LB是成本敏感的：成本低的答案比成本较

高的答案更有价值。后者性能的设计

动机是即时性能；我们应该能随时暂

停算法的执行并得到最佳可能的答

案。 

 

通过理论分析，触发器，挂钟运

行时间，总 CPU 时间，或者精确的电

源消耗等的选择，特征成本 cf 能被灵

活指定。我们相信现代数据中心的部

署主要优化电源消耗，没有测量功率

的可靠方法，我们用总 CPU 时间定义

成本：如果操作在多核上并行执行，

它的成本是所有内核上的总 CPU时间。 

在训练阶段，我们的计算是无预

算的，我们能计算所有的特征来得到

完整观察过的训练实例。在测试时有

预算，所以我们只能观察分类实例的

一部分，通过特征选择策略确定。我

们推迟关于学习特征结合分类器

g(Hπ ) : 2H  Y 的讨论到 3.4部分。现

在我们假设 g 能结合特征的一个任意

子集并提供一个分布 P (Y   = y)。例如，

g 可能是一个在完整观察数据上训练

的 Naive Bayes（NB）模型。 

 

3.1 马尔可夫决策过程（MDP)的

动态特征选择 

为了建立特征选择策略 π(x)  : X 

  2H 模型，我们介绍下马尔可夫决

策过程（MDP），它为某个实例 x 定义

了选择特征的单一插值。  

定义 2.特征选择 MDP 由 (S, A, T (·), R(·), 

γ)组成： 
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(1)状态 s  ∈  S 储存被选中的特征子

集 Hπ(x)和它们的值和总成本 CHπ(x)。 

(2)动作 A的集合是特征 H的集合。 

(3)（随机的）状态变换分布 T ( s| a,s )

取决于实例 x。 

(4)奖励功能 R(s, a, s ) R 是手动确定

的，并取决于分类器 g 和实例 x。 

(5)在选择动作时数 γ 决定了前瞻量：

如果是 0，基于动作的立即回报贪心选

择动作；如果是 1，后续动作积累的回

报被给予和即时动作的回报相同的权

重。 

 在给定实例 x 上运行 MDP得到一

个轨迹 ξ  = (s0 , a0 , s1 , r1 , . . . , aI −1 , sI , rI )，

其中 I 是采取行动的总数（因此特征

选择），s0 是初始状态，ai  ∼  π(a  |   

si )被策略 π(a | s)和 si+1 ∼ T (s | si , ai )选择，

且策略取决于 x。MDP插值的总期望回

报(值)写为 

Vπ (s0 ) = Eξ∼{π,x}r(ξ) = 

Eξ∼{π,x} 










I

i

ir
0i
         （1）  

聚合这样的轨迹形成策略学习方

法的基础。 

 

3.2 定义回报 

预算敏感的损失通过比较早期获

得的信息和后来获得的信息来执行即

时性能。为了使这正式化，考虑到图 1，

为某个实例 x 提供了在连续特征选择

插值中每一个点的熵和 g的 0-1损失。

对于最好的即时性能，我们希望捕捉

在损失相对的成本曲线上的大部分区

域，直到最大预算 B[17]。 

回忆（1）插值 ξ 定义为获得的

回报的总和。如果单一动作的回报

定义为作为直接结果被捕捉的曲

线上面的区域，那么所有插值的值

与 LB 对应。 

然而，直接应用损失时有个问题：只有

第一步“倾斜”直接预测得到直接回报（在

图里是第一步）。需要一个更流畅的回报函

数:如果分类器 g能给出一个完整分布 P (Y  

= y | Hπ(x) )而不仅仅是一个预测 ŷ ∈ Y，

我们能使选择子集得到的信息最

大化而不是直接使 g(π(x))的损失

最小化：  

I (Y ; Hπ(x) ) = H (Y ) − H (Y |Hπ(x) ) =  

       
Yy

P (y) log P (y) - 

      
 


xHy ,

P (y, Hπ(x) ) log P (y | Hπ(x) ) 

在某种程度上 g是准确的，信息

获取最大化对应于损失最小化，确保我们不

仅做了正确的分类决定而且是最肯定的。因

此，如图一所示，我们定义选择特征 hs 回
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报 和 cf 和设定值 Hs 计算得到
sHI (Y ; 

hf )(Bs  −
2
1

cf )。 

虽然我们不在用这种方法计算，但是注

意这个定义只计算中间设置和截止成本中

的区域，很容易混合除了截止成本之外的设

置成本。 

 

3.3参数化和学习策略 

空间的限制禁止了加固学习技术

的全面展示；[20]提供了一个全面的

回顾。简而言之：我们寻找能使 MDP

（1）期望值最大的技术。因此，动作必须

根 据 它 们 的 期 望 值 选 定 ：

   asQsa
aa

,maxargmaxarg   

 asQ , 是最佳动作值函数—在

状态 s采取行动 a得到期望值直到插

值的最后。因为状态代表了指数增长

的子集和相关的真实值，所以不能准

确代表  asQ , 。相反，我们应用特征近似

并写出  asQ , =  asT , ，其中，  : S × 

A   Rds 是状态特征化函数，ds 是状态

特征向量的维数 ， 是定义这个策略的权

重向量。 

特别地，该策略被定义为 

   















 as

Z
s T ,

1
exp

1
a      

（3） 

Z 是恰当的规范化，是在策略中控制

探索与开发的温度参数。当达到顶峰； 

它成为统一的 

通常，我们从策略迭代得到。首先，我

们通过用即时策略参数运行插值（到完成）

来搜集样本。根据这些样本，在所有训练时

所看到的状态下，值被计算，而且由—规范

化最小平方方法给定为。 

在训练过程中，我们搜集从一个随机可

行的可能性为的状态或者最初的空状态开

始的样本。参数随训练的重复次数指数衰

减。如果在一个确定的集合上返回到确切的

一致插值序列，训练就结束了。 

与动态对应的静态的状态动作特征向

量    特征函数从状态中提取下面的特征：

（1）长度 F的位向量 m ：最初所有位为1，

当相应的特征被计算时被设置为0。 

（2）对于每一个 fh ,尺度向量 fd 代表其

值；直到被观察则为0。 

（3）成本特征  1,0c 代表成本花销分数。 

（4）倾斜的特征1。 

这些特征定义了动态的状态，为形成

闭环（动态的）策略提供了足够的信息，该

策略能为不同的测试示例选择不同的特征。

静态的状态有上面除了观察特征值以外的

所有特征。这个特点只能形成开环的（静态

的）策略，该策略对所有示例来说是相同的。 

Input:   B

N

nnn LyxD ;
1, 

  

Result:Trained  ,g 
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 算法1：因为回报计算取决于分类器，

而且状态分布取决于策略，被反复训练。 

 

静态状态学习策略在实验中被当做基

准线。 

状态动作特征函数有效地模块编码这

些特征：除了与考虑到的动作相对应的模块

外，函数值均为 0。在实现时，我们训练 F

把回归和相关的规范化的K—折叠杂交验证

的参数区分开。 

  

的影响 值得关注的是用这些特征和解

决MDP找到了一个静态的贪心策略：在一个

状态下采取行动的值就是期望获得的回报。

当=1时， 采取行动的价值是图一中曲线上

方的所有区域，而且我们得到了静态的，非

近视的策略——另一基准线。 

 

3.4．学习分类器 

直到现在我们假设能结合特征的任意子

集并提供分布  yYP  ——例如，在完整

观察的数据上训练的高斯朴素贝叶斯（NB）

模型。 

自从区别分类器普遍提供了更好的性

能，我们应用逻辑回归分类器时呈现了一个

新挑战：在测试时，一些特征值丢失需要找

到宿主。如果分类器是专门在完整的观察数

据上训练的，那么在测试时特征值统计就会

不匹配，导致很差的性能。因此，我们需要

在展示了由策略引起的丢失的数据的形式

的数据分布上得到分类器权重。同时，学习

策略取决于用于回报计算的分类器。出于这

个原因，策略和分类器需要被共同学习：算

法1给出了迭代程序。 

 

未观察值估算 不同于朴素贝叶斯分类

器，逻辑回归分类器不能应用特征的任意子

集  ，相反能在混合大小的特征向量上运

行。为了表示一个完整观察实例的特征向

量，我们采用     xhxh f,...,x
1

 。为了防

止   ,我们需要在向量里填上未观察

特征。 

基本策略是平均数估算：用特征的平均

值填入： 

       

 
   












 


otherwiseh

ifhxh
xh

i

xii

i



 :x                                           

（4） 

如果我们假设 x 根据多元高斯

 0,N~x 分布，其中 是样本协方差

XX T ，数据被标准化以得到零均值，然后
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高斯估算就可以进行了。考虑到特征子集

 ，我们采用如下式子： 

        






























BC

CA
N

x
Tu

o

,0~
x

x                                              

(5) 

其中 ox 和 ux 分别代表完全特征向量 x

观察了和未观察的部分，在这种情况下，未

观察的变量与观察了的变量的比值上的分

布由  CACBACN ToTou 11 ,x~xx   给

出。 

 

学习一个以上的分类器  如图2所示，

策略 选择特征子集比其他策略更频繁。相

反只学习一个分类器 g 时它必须对所有观

察到的特征子集鲁棒，我们能得到几个分类

器，分给每个最频繁子集。在训练时完成了

在遇到的特征子集上保持分布。对于每一个

K最频繁子集，用在选择特征的位向量上汉

明距离最接近的数据训练分类器。 

每一个分类器用逻辑回归的 LIBLINEAR

结果训练，在每次迭代时用 2L 规范化参数K

——折叠的杂交验证方法。 

 

4.评价 

我们评价下面的顺序选择基准线： 

 静态的，贪心的： 与一个不观察特征

值和贪婪地选择动作的策略的最好的

性能相对应 0 。 

 静态的，非近视的：不观察特征值但是

应用 MDP 1 机制来考虑未来的动作

回报的策略。 

 动态的，贪心的：观察特征值但是贪婪

地选择动作的策略。 

 

 图2:MDP的动作空间是特征的集合，

用 框表示。通过可能的特征子集（大框）， 

状态空间的离散化变为可视化的；在图中被

选中的特征为彩色的。特征选择策略 在特

征子集上关于大框的阴影代表的资料组得

到了一个分布。对于一个给定的预算 ,不

能得到所有的状态。在图中展示了状态空间

的三种“预算削减”。 

 

我们的方法是动态的，非近视的策略：

观察到的特征值和完全预测。 

在初步试验中，逻辑回归法总是比高斯

朴素贝叶斯分类器运行得好，所以下面的实

验只应用了前者。正如上面所描述的，我们

在与平均估值相对应的高斯法和特征子集

聚集下的不同数目分类器（1，3和6）中估

算分类结果。我们发现平均估值比高斯估值

好，而且虽然分类器数目增多可以提高性
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能，但是会使我们的方法更容易过度拟合；

K=1的分类器在所有任务中工作效果最好。 

 

4.1.综合实验 

在[25]之后，我们首先展示了策略像具

有挑战性的综合实例中介绍的那样工作。在

D 维空间里，数据在每一个 D2 象限都有一

个标志，并由该象限的单位方差高斯法产生

（见3D情况下的图3的左上方）。D廉价特

征法返回相应维度的数据点坐标。对于每一

个象限，还有一个昂贵特征法，如果数据点

在相应象限上，可返回数据点的标志，否则

会有随机噪声。 

在新数据点上的最优策略是用廉价特

征法确定它的象限，然后采取相应的昂贵特

征法的动作。需要强调的是通过我们的方

法，我们成功地发现动态特征和非近视学习

对于最优策略都是至关重要的。图3反映了

这个最优策略的结果，该策略是一个随机的

有不同的基准线的策略，而且我们是在考虑

正确的最小预算的情况下训练我们的方法。 

 

图3:综合实例评价（用颜色明确表示）。数据和特征成本在左上显示；样本特征轨迹在

右上。（在策略执行过程中边界不透明度与其普遍度相适应；节点不透明度与在该状态下获

得的回报数对应。）需要强调的是静态的，非近视的策略首先会准确地选择廉价特征，但是

不能准确地下分支命令，然而，动态的非近视的方法却得到了最佳策略。下半部给出了成本

数的误差。 
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4.2.场景识别 

    Scene-15数据集[18]包含4485张

15级可视化场景的图片。任务是根据

场景将图片分类。后面的[24]，我们

选取 14个不同的视觉特征（(GIST, HOG, 

TinyImages,LBP, SIFT, Line 

Histograms, Self-Similarity, 

Textons, Color Histograms 和变量）。

特征的成本不同，从 0.3秒到 8秒，

单一特征精确度也不同，从 0.32

（TinyImages）到 0.82（HOG)。在每

个特征通道上用每级的随机的 100张

示例图片训练不同的多等级线性

SVMs。我们应用 liblinear 实现和 K-

折叠交叉验证负参数 C。用在训练中未

使用的图片评价经过训练的 SVMs，得

到包含 210个信任值的 2238个向量的

数据集：14个特征通道中的每一个都

有15个等级。这个数据集被分为40-60

个进行训练并且为我们的实验测试集

合。 

图 4展示了结果，包含所学习到

的策略轨迹。对于所有估计的预算，

我们的动态非近视的方法在成本曲线

的误差度量面积上优于其他所有方

法。我们在这个数据集上得到的结果

与积极分类法[12]（图 2）和贪心财奴

法[26]（图 3）的结果匹配，虽然两个

方法都用了一个额外的强大的特征通

道（ObjectBank 1。 

 

4.3.ImageNet 和最大化的特异性 

    完整的 ImageNet 数据集有超过

10K个种类和超过一百万张图像[5]。

这些类别被组织在一个层次结构里，

可供新识别任务利用。我们在

“Hedging Your Bets” [6]中介绍的

65级子集上评价这个数据集。在此次

评价中，我们考虑初始特征计算已被

完成的情况，这个任务是寻找一对现

有分类器上的途径：与叶节点分类器

的 Plattscaled SVM的信任值相对应

的特征（在 SIFT-LLC 特征上训练），

并且每个特征具有成本 1[5]。[6]之

后，精确度在所有节点都有定义，并

且可通过合计子节点的概率获得内部

节点的肯定值。 

在后退预测节点时，我们结合我

们的顺序特征选择法和 Hedging Your 

Bets”法，考虑到成本预算的情况下，

在给予最大限度的精确答案的同时用

ImageNet层次去维持已得到保证的精

确度。在图 5中给出结果。当可用的

预算增多时，我们的预测值的精确度

（由层次中的归一化信息增益定义）

也提高了，而精度保持不变。 在

ILSVRC-65层次上观察，发现预测值分
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数在叶子节点上与现有计算时间同时

增长。这个构想为人类视觉感知的时

间过程的建模提供了一个新角度。 

 

5.结论和未来的工作 

我们已经展示了怎样在即时目标

下通过建造如同马尔可夫决策过程的

相关过程类优化特征选择和分类策

略。通过实验我们展示了策略如何在

测试时间内适应计算过程已得到性能

和效率的提升。除我们工作的初衷—

—视觉系统的实际部署方面之外我们

想进一步探讨我们的模型作为一个工

具去学习人类认知和视觉认知的时间

过程的问题。 

最后，最近视觉识别的卷积神经

网络的成功打开了一个激动人心的新

途径探索成本敏感性。深网络层可被

视为我们系统的特征，通过适当的学

习策略能优化直接计算。 
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图4：场景-15数据集的结果（用颜色明确表示）。图（a）展示了5秒预算的策略学习成本

图的误差。图（b）展示了不同策略和预算下的成本图度量误差的聚集面积，表明了无论预

算多少我们的方法都优于基准线。图（c）展示了动态策略的分支行为。 

 

(a)预算为 5的策略学习误差 

(b)不同预算下的策略学习成本曲线的误差区域 

(c)策略轨迹 

 

（a）不同预算下的策略学习成本曲线的误差区域 

 

 

（b）保持预测准确度不变，我们实现增长成本下的增长特异性（动态的非近视

的策略，预算为 36） 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

 

（c）我们使即时策略的不同成本点上的在 ILSVRC-65 的叶节点相应的内部节点

上得到的预测值分数可视化：更多的计算使叶节点上的预测越来越准确 

 

图 5：ILSVRC-65 数据集上的结果（用颜色明确表示）。图（a）展示了我们的动

态方法在所有实际成本预算中都优于静态基准线。当我们的方法与 Hedging Your 

Bets [6]结合，在即时策略中不变的预测精度得到实现，且预测精度随预测成本

提高。图（b）和（c）展示了预算为 26 的动态非近视的策略学习。这类似于人

类视觉性能，展示了较长刺激时间下的精度的提升。 

 

 

 


