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摘要:智慧园区的建设推动着企业与城市的发展,传统的园区管理方式已不再适用于产业融合

创新的智慧园区。以曹家滩园区为例,设计智慧园区平台总体框架,针对园区中身份识别存在识别

环境差、效率低、准确率低等问题,提出一种基于多模态多核学习的身份识别算法。所提算法将视

频数据中的数据分为图像、音频,并采集个人信息的文本,并将三种模态的信息输入同一样本空间

中,通过引入间隔约束的多核学习算法,保留不同模态的差异性和相似性,并进行特征融合与决策

融合,最终采用分类器与评分机制输出身份识别结果。通过公开的视频数据集与曹家滩园区数据

集进行实验,实验结果表明本文所提算法最高准确率达到97.2%,与传统算法相比有较大优势。
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Abstract:Theconstructionofsmartparkspromotesthedevelopmentofenterprisesandcities,and
traditionalparkmanagementmethodsarenolongersuitableforsmartparkswithindustrialintegrationand
innovation.ThispapertakesCaojiatanParkasanexampletodesigntheoverallframeworkofthesmart
parkplatform.Aimingattheproblemsofpoorrecognitionenvironment,lowefficiencyandlowaccuracyin
thepark’sidentityrecognition,thispaperproposesanidentityrecognitionalgorithmbasedonmulti-modal
andmulti-kernellearning.Theproposedalgorithmdividesthedatainthevideodataintoimagesandaudio,

andcollectsthetextofpersonalinformation,andinputstheinformationofthethreemodalitiesintothe
samesamplespace.Byintroducinga multi-kernellearningalgorithm withintervalconstraints,the
differenceisretainedtothegreatestextent.Thedifferenceandsimilarityofmodalitiesarecombinedwith



featurefusionanddecisionfusion,andfinallytheclassifierandscoringmechanismareusedtooutputthe
identificationresults.ThroughexperimentsonthepublicvideodatasetandCaojiatanParkdataset,the
experimentalresultsshowthatthealgorithmproposedinthispaperhasamaximumaccuracyof97.2%,

whichhasagreatadvantageovertraditionalalgorithms.
Keywords:smartpark;identification;multi-modal;multi-kernellearning

在科技的发展和国家相关政策的推动下,以产业聚焦为手段的各类园区发展迅速。目前,各大传统园区

及企业逐渐向新领域、新技术、新局面蓬勃发展。产业园区作为多方向多领域集群发展的有效途径,是区域

经济与多维产业联动的桥梁,各类园区作为对外开放、招商引资、管理创新的主要载体,为各个产业之间的联

动、共享和协作提供了可靠的发展平台[1]。目前,以大数据、机器学习及物联网等技术为核心的新一代智慧

园区已成为各类工业园区、商业园区和文化产业园区的建设和发展目标[2]。人脸识别技术对于园区的环境

监控、日常监控、安防监控等领域提供便捷又智能的身份识别服务[3]。
人脸识别(facerecognition)技术[4]是指通过获取的图像、视频或者是红外摄像获取的人像,通过面部信

息的挖掘建模确定本人在先验数据库中的身份。人脸识别因其广泛应用性受到学者们的广泛研究,并在长

期研究中产生了多样化的方法,具有较高的研究热度[5,6]。人脸识别技术更贴合智慧园区的应用,同时现有

的研究已经证明多模态技术能够大大提升人脸识别的准确性[7-9]。人脸作为固有的生物特征之一,不同个体

之间具有很强的辨识性,为身份识别的挖掘建模过程中提供了一个有效特征。然而传统的人脸识别对于图

像采集大部分是在光线充裕的环境下进行,忽略了人脸因角度或是人为因素而无法有效采集的问题。因此

传统的人脸识别算法在真实环境下难以达到一个稳定的表现。
由于不同模态信息存在多源异构性(图像、音频、文本等),而且存在不同的空间中,导致不同模态之间的

信息难以处理。目前的多模态融合算法主要是图像合成的方法,即将图像作为基础,将其他模态转化为图像

的形式并与原图像建立关系,利用这种关系解决多模态的匹配问题。常用的算法包括马尔可夫随机场,本征

变化[10,11],耦合字典等。文献[12]针对相同图像不同分辨率之间存在着相同的稀疏系数,提出利用耦合字典

作为中间工具、低分辨率的图像作为输入进行高分辨率图像的合成。虽然图像合成的方法能够通过多模态

之间的联合学习保证特征的可靠性,但由于合成算法的特性融合,使其在多模态下的合成与识别缺乏普

适性[13]。
在本文中,通过引入了间隔约束扩展 MKL的方法并引入维度规范化核函数对多模态学习进行间隔维

度约束与特征融合约束,并加入决策融合算法,提出了融合多模态的身份识别新框架,通过多核学习算法提

升算法的适用性,并使融合后的特征发挥出最大的判别能力。

1 智慧园区平台总体架构

园区智慧管理建设作为曹家滩智慧矿山建设的重要组成部分,有力推动着全区的全方位发展。目前,曹
家滩办公园区约占地20.3万m2(井口以上地面部分),园区内现有应用领域包括:智慧办公、智慧服务、智慧

管理,新建业务应用系统16套,集成现有系统7套(消防系统、安防系统、人员定位系统、培训系统、停车系

统、智慧餐厅、人力资源系统)。
而人脸识别技术作为人工智能现实应用中的一部分,在近年来得到了飞速的发展。人脸识别技术所具

有的安全、便捷、可靠等特性,促进其在各行业的应用与推广,它能够对特定身份进行生物特征识别[14]。通

过对人脸面部数据的提取、特征数据转化处理和对比分析来准确识别个人的身份信息,相较于传统密码类非

生物识别技术而言,人脸识别技术更加准确、便利和经济,既能迎合管理方和企业追求高效的目的,又能满足

员工对低时延、便利的需求。将人脸识别技术应用于园区的智慧化管理当中,能够为智慧化写字楼、智慧化

生活区等提供安全便捷的人员出入识别核查管理,提升园区内使用人员的舒适感。在园区的生活区域中,人
脸识别技术与员工日常生活所采用的生物特征识别模式基本相同,具有良好的自然性和便捷性[15]。将人脸

识别技术运用于曹家滩园区的智慧管理建设方案当中,通过建立人脸识别系统,完成对园区员工的身份识别

等功能,其逻辑结构如下图1所示。
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图1 园区人脸识别技术设计方案

Fig.1 Schemeoffacerecognitiontechnologyinthepark

首先,根据人脸识别系统数据库中已有数据来分析员工身份,若识别成功,则进行图像输入、面部表情数

据特征预处理、特征提取、特征分类等步骤,并输出最终的人脸图像供平台调用;若识别失败,则用户可以再

次请求系统交互操作,并对数据进行融合、清洗等操作,获取更多的数据特征,供系统再次进行判定。

此外,在园区内所设立的人脸识别设备无需携带卡片或摆出特定动作或指示,即可完成身份识别,其用

户体验及操作难度优于虹膜、指纹等识别方式。在如今疫情常态化的情况下,人脸识别技术无需接触识别设

备,即可完成对用户的识别,提高了园区内安全卫生管理,保障园区疫情防控措施落实。此外,人脸识别技术

具有并发性,在人员基数大、分布相对集中的园区环境下,利用人脸识别技术可以同时进行多个人员的面部

特征识别,提高用户工作效率,优化用户体验。

目前,园区的建设和发展主要以AI、物联网及大数据等新兴技术构建智能园区为重点,实现园区场景智

能化、管理精细化、运营可视化等智慧管理,通过智能化场景提升用户体验,以精细化管理提升园区管理效

率,采用数字化运行增加园区效能。曹家滩园区智慧管理总体架构设计如下图2所示,其中主要由IoT(the

InternetofThings)应用、WEB应用、数据服务、设备模拟、数据分析、设备开发等模块组成。

图2 曹家滩园区管理平台架构图

Fig.2 CaojiatanParkmanagementplatformarchitecturediagram
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在该架构模式下,曹家滩园区智慧管理以技术服务、内容服务集成以及LP-IoT基础PaaS平台为支撑,
提供集成服务、运维监控、数据接入及使能服务等功能,实现智能城市、智能制造、智能生活等IoT功能应用。
此外,应用IoT技术实现无感、便捷、高效的智慧应用以及用餐、购物、通行、体检等高效的用户体验,通过物

联网、云计算以及人工智能打造“云工作台+聚合共享应用”的智慧园区管理办公平台,聚焦智能化场景应

用,构建园区智慧管理新模式。

2 多模态身份识别

2.1 基于间隔维度约束的 MKL模型———MDMKL
内核机器学习领域的一个最近发展方向就是采用多核学习(MKL),通过多个内核在同一个框架中进行

优化,能使在其监督学习或半监督学习中发挥更好的作用。它不需要关心特征空间的数据异构性、数据无规

律性、数据分布不均匀、数据量大等问题。MKL具有自动调节内核参数、描述数据表示的各种特征,并能够

并行处理各种多源异构数据的特点。同时,还能提升分类器的泛化能力增加模型的可解释性。
根据最新研究表明,MKL方法能够在有效对具有鉴别性的基本特征进行有效融合的同时,忽略掉不具

有鉴别性的特征。MKL中包含了高斯RBF核,它具有将基本特征通过核函数转换到高维空间的作用。一

般来说,为找到一个能够对不同特征都可以使用的内核参数是十分困难的,主要是由于不同参数对于不同特

征的影响效果大不相同。因此,MKL难以在多个模态中获取所有基本特征的鉴别能力。
为此通过引入间隔约束,提出了基于间隔维度约束的多核学习(MDMKL)方法,将数据维度通过高斯

RBF核归一化到同一空间中,并在该空间中利用多模态特征融合算法,结合使用间隔约束扩展 MKL保证特

征融合的有效性。MDMKL方法会通过给予不同模态特征以不同的关注度来辨别不同模态特征的识别能力。
相较于传统的MKL,MDMKL在构造最优组合核参数时,会将不重要的特征分配较低的权值而将具有鉴别能力

的权值分配更大的权值,以保证不同模态之间能够充分利用相互之间的关系保证特征融合的准确性。

2.1.1 间隔约束

MKL构建了一个良好的框架,能够通过给最具有鉴别性的基本特征赋予一个较大的权值,来保证特征

融合的稳定性。不同于直接串联方法,MKL方法可以有效地避免特征维度很大的鉴别性差的基本特征带来

的污染。

MKL方法存在选择的基本特征特别少的缺点,MKL在进行样本区分中仅会选择一个或两个在高维空

间中有区别的基本特征。由于不同模态的特征在最优高维空间中的核参数必然会显著不同,就会导致传统

MKL无法充分利用基本特征的最大鉴别能力。
为了解决传统 MKL无法很好地区分不同特征的缺点,借助于SVM算法的间隔约束理论将间隔维度约

束引入到多核学习之中,提出了间隔维度约束多核学习(MDMKL)。图3即表示了不同特征的间隔图,在
图3(a)中,分离间隔距离较大时就能有效地区分基本特征,而图3(b)中,用于区分特征的超平面间隔距离相

对较小,代表了在该特征空间下两个类别的类间相似度小,不易区分。

图3 间隔约束图

Fig.3 Marginconstraint
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利用分离的间隔作为评价多个类别之间的基本特征的鉴别能力的指标。而这种判别指标在 MKL算法

中能够有效地寻找最优的特征组合形式。在模型中损失函数定义为式(1),判别指标可以用式(2)表示,即对

损失函数倒数的开平方根的形式。
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  为实现间隔约束,首先选择一个基本特征作为参考,其权重ds 一般设置为0.5,间隔值为ms,其他基本
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  式(4)中通过n 控制了上下限对于间隔的依赖程度。随着n 增加,BL
k 和BU

k 的值对mk 和ms 之间的比

值更加敏感,而当n 较小时上下限就不受到间隔比值的影响,而是δ对于上下限的范围进行控制。经过多次

对比实验,当n 设置为1.5、δ设置为1时模型表现效果能够达到最好的水平。

2.1.2 引入间隔约束的多核学习

高斯核函数(RBF)由于其在图像领域的出色的表现,使其被大量推广到其他领域。高斯核函数RBF可

用式(6)表示。

K(xi,xj)=exp(-γ
D

q=1

(xi,q -xj,q)2), (6)

式中:D 为样本特征维数;xi 和xj 分别表示第i个样本和第j 个样本;xi,q和xj,q是特征向量中的第q 个元

素;γ 是RBF核参数,它能够确定从低维特征空间到高维空间的映射的维度大小。
为便于空间维度的转换,特征向量首先会进行归一化到[0,1)之间,当γ 值在其他参数不变的情况下以

一个固定值增加时,式(6)的值将会减小。
根据 MKL算法融合的依据,对于不同模态而言其特征存在于不同的样本空间之中,因此对于不同模态

必定会有不同的参数。因此,MKL算法在不同模态的融合之中无法发挥最优的作用,也无法对于不同模态

之间的特征做出很好的判别。
归纳来说,在 MKL中,无法将所有的基本特征作为判别特征,只能选择那些最具辨识能力的基本特征。

因此,MKL对于不同模态的所有类型特征无法充分利用。
由于无法满足多模态的需求,因此,提出将维度参数γ 进行RBF核函数标准化,维度标准化的RBF核

函数可表示为:

K(xi,xj)=exp(-
γ
D

D

q=1

(xi,q -xj,q)2)。 (7)

  通过除以特征维度D 进行标准化,该步骤能够消除特征维度D 对γ 选择的影响,使不同模态的所有基

本特征获得类似的特征维度参数值,且 MDMKL算法能够发挥出不同模态在基本特征上的判别能力。
对于特征向量xi 在高维空间的组合特征为φxi( ),其核函数组合如式(8)所示。

Kopt=
k
dk·Kk, (8)
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式中:dk 一般设定为0.5,Kk 代表第k 个核函数,损失函数f 为计算方便常常采用极大极小对偶化进行解

决,如式(9)所示。

Max
∂i

fD =
i
∂i-

1
2i,j∂i∂jyiyjKopt(xi,xj)+

k
σkdk,

s.t.0≤∂i ≤C;
i

iyi=0, (9)

式中:∂i 是拉格朗日乘子,
k
σkdk 是一个常数,之后采用梯度下降算法更新权重dk,如式(6)所示,且由间隔

约束进行限制。
计算出特征的最终权重后,采用最优核对支持向量机分类器进行训练,分类器如式(10)所示。

g(x)=
i
∂iyi

k
dkKk(si,x)+b, (10)

式中:si 是支持向量,利用一对一的方式进行多分类实现身份识别。

2.2 决策融合算法

对于决策融合而言,不会在特征层面上采用特征融合的方式融合,而是对于不同模态分配不同的分类

器,将分类的输出结果作为评分。具体而言,分类器的输出结果将会转化为一个样本的可能概率值,通过对

每个分类器结果分配不同权值后再进行加权,最终将选择概率最大的标签值作为分类的结果输出。
针对于智慧园区中,用于身份识别任务,可以使用模态分别包括图像、文本和音频模态。因此,不同模态

的特征向量分别为x1、x2 和x3,与此对应λ1、λ2 和λ3 分别代表了图像、文本和视频模态的分类器,对于不同

模态的估计概率可以用p w'k xi,λi( ),i=1,2,3表示,其加权公式如式(11)所示。

p(wk x1,x2,x3)=
3

i=1
p(w'k xi,λi)[ ]wi,k=1,2...,n,

w* =max
k

p(wk xi),k=1,2...,n, (11)

式中:wi 表示不同模态的权重值;n 表示总的样本类别数量即园区中人的数量;w'k 代表待融合的第k 个样

本的标签值;wk 代表融合后的第k个样本标签的概率;参数w*表示最终估计样本标签概率。
由于 MDMKL时间复杂度较高,仅单独使用特征融合会导致模型的整体时间表现比较差。因此提出一

个采用特征融合与决策融合的集成新框架 MMMKL,如图4所示。其中 M1,M2,M3表示不同模态,其中模

态M1和M2采用 MDMKL算法进行特征融合,并将结果利用决策融合算法与模态M3进行融合。

图4 多模态混合融合框架 MMMKL

Fig.4 Hybridmulti-modefusionframework

2.3 算法设计

MMMKL的流程如图5所示,该模型通过引入SVM 思想中的间隔约束条件提不同模态特征的身份信

息,解决了传统的 MKL算法对于不同模态的特征提取算法没有较强鉴别能力的问题,同时解决了模型过于

复杂难以直接求解的问题。采用将问题转化为对偶问题来简化求解过程,在对偶问题求解过程中,为获取一

个固定的特征权重值,利用梯度下降法获取最优值。为避免模态间的特征过多导致难以进行区分,为判别能

力差的特征分配一个较小的权值,并合并权值较小的权值达到模态鉴别能力最大化。

w1 和w2 对应着融合后的特征M12与待融合特征M3 的权值,其中w1+w2=1。w1 的值会根据迭代计

算由0.1开始每次增加0.1,直到达到0.9,对应的w2 值由0.9减小到0.1,通过训练可以达到最佳参数结果。
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图5 MMMKL模型实现流程图

Fig.5 TheflowdiagramofmodelMMMKL

3 实验分析

3.1 实验数据集

为了检测基于多模态的身份识别技术在智慧园区中应用的效率以及普遍性,首先选取了在中国模式识

别与计算机视觉大会(PRCV2018)中,爱奇艺公开最大的明星视频数据集(IQY-VID)。该数据集被广泛用

于“多模态视频任务识别挑战赛”,其中包含了4934个人物,视频共有565372条片段,并且被随机分为训练

集219677条,验证集172860条,测试集172835条,数据示例图如图6所示。同时也选择了真实智慧园区

中曹家滩视频数据集,该数据集存储于智能监控系统之中,通过专业设备采集,其中包含个体的视频数据。

采集的视频数据共有80000条片段,其中随机选取了50%作为训练集,30%作为验证集,其余的为测试集。

图6 数据示例图

Fig.6 Datasamplegraph

3.2 MDMKL模型实验

在 MDMKL模型实验中,采用IQY-VID数据集以及视频中的文本信息。对于视频,获取图像模型并进

行灰度变化获取图像模态矩阵,同时获取音频,采用重采样获取音频文件的关键特征;对于文本信息,通过计

算词频获取特征向量。将身份识别的准确率作为实验的评价指标。在经过特征工程相关处理之后,使用

MDMKL模型对图像、文本、音频特征进行特征融合。图7为不同融合算法进行多模态数据特征融合,并进

行身份识别的实验结果对比。
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图7 不同融合算法的实验对比图

Fig.7 Experimentalcomparisonofdifferentfusionalgorithms

从图7中可以看出,随着数据量的增加,所有的模型在融合之后都有准确率的提升,在数据量增长的初

始阶段分类结果准确率提升幅度较大。对比传统的SVM和 MKL融合算法,引入间隔的多核学习算法无论

是最后的表现效果还是其准确率的增长效果都有更好的表现。具体而言,MDMKL算法由于融合了多个模

态而且能够提供区分性强的特征使得模型的准确率最高能达到97.25%,而SVM 和 MKL融合算法表现最

好的准确率分别为88.90%和94.34%。因此 MDMKL模型要优于其他对比模型。

对IQY-VID数据集进行实验时,同时进行了算法的收敛性实验,即验证迭代次数的增加对损失函数f
值下降的影响。在图8中,比较了传统的 MKL方法与引入间隔约束后的收敛性能,其中红色线代表的

MDMKL能够迅速达到收敛,而传统的 MKL算法需要经过7~8次迭代才能达到收敛,说明 MDMKL模型

的收敛速度更快。

图8 目标收敛性与迭代次数对比图

Fig.8 Comparisonoftargetconvergenceanditerationtimes

为了对比不同模态融合对最终结果的影响,表1展示了实验结果。对于单独一个模态的识别,采用

MDMKL方法在不同单模态中提取特征之后得出的结果再做识别能够取得较好效果。在进行模态融合之

后,识别的效果也都有了显著提高,其中表现最好的是3种模态进行特征组合之后的结果,能达到97.25%的

准确率。而基于图像与文本模态的融合也能达到较好的效果,这反映了图像与文本提供的特征对于一个人

身份的识别产生的作用较大。可见,MDMKL能够有效地提取不同模态的特征,并进行融合识别。
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表1 单模态和多模特征级融合对比(曹家滩)

Table1 Singlemodeandmulti-modalfusioncomparison(Caojiatan)

数据来源
准确率/%

音频A 图像P 文本T P+T融合 P+A融合 A+T融合 P+T+A融合

文献[16] 74.22 76.38 79.77 85.46 83.69 84.12 88.60

CRMK[17] 79.14 94.50 74.49 95.75 83.85 95.38 96.12

MDMKL 76.30 95.25 81.67 96.97 91.84 96.56 97.25

为验证 MDMKL模型的可移植性,采用曹家滩数据集进行实验验证,同样对于视频数据进行处理,对于

文本数据采用员工登录系统的文本数据。将所有的特征向量进行特征维度上的合并,并使用 MDMKL模型

进行特征融合。表2为单模态与多模态特征融合对比的实验结果,同样也显示了在单一模态之中,图像模态

由于能够区分身份的特征较多,能够有较高的准确率。而多模态融合识别结果表明图像模态与其他模态进

行特征融合之后的结果能取得较好的效果。当同时使用图像、音频和文本的三种模态的特征并进行特征融

合之后,能够达到较好的表现效果。在这个实验中,模型的表现效果比爱奇异视频提供的数据表现得更好,
这可能是由于爱奇艺数据中的文本信息无法提供稳定的特征,同时图像数据受到视频的分辨率与是否有干

扰等影响。

表2 单模态和多模特征级融合对比(爱奇艺)

Table2 Singlemodeandmulti-modalfusioncomparison(IQY)

模态 准确率/%

音频模态A 59.91

文本模态T 72.11

图像模态P 75.83

P+T模态融合 81.22

P+A模态融合 76.53

A+T模态融合 76.31

P+T+A模态融合[16] 74.67

P+T+A模态融合(CRMKL)[18] 72.22

P+T+A模态融合(MDMKL) 84.46

3.3 多模态融合(MMMKL)实验

曹家滩样本数据包括图像P、音频A与T文本3种模态,采用特征融合与决策融合,3种模态的融合方

式包括PT+A,PA+T以及AT+P。实验结果如图9所示。其中横坐标代表了在进行特征融合之后在进

行决策融合的权重,其表示为wM12+ 1-w( )M3。可见,随着w 的逐渐增大,模型识别准确率逐渐提升,并
在权重值w=0.6附近时,各个模态融合的表现效果达到较好的效果。从图9中可以看出图像与音频信息进

行特征融合之后,再与文本特征进行决策融合达到的识别准确度是最高的,在w=0.6时达到97.37%的准确

率。这体现了图像信息中无法识别的信息,可以通过音频信息补全,并通过文本特征进一步确认。
在视频与文本进行特征融合识别之后,再进行音频特征识别结果[19]的决策融合中,其表现效果在w=

0.7时达到最好,准确率为92.5%。这可能是由于决策融合对于整体框架中无法达到较好的效果,获取的音

频特征存在噪声数据,影响了整体表现效果。
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图9 曹家滩视频数据集的多模态实验结果

Fig.9 MultimodalexperimentresultsbasedonCaojiatandataset

在对本文所提出的模型框架的实验中,表3显示了曹家滩智慧园区历史视频数据的多模态特征融合与

决策融合实验结果,在该数据下首先对图像特征与音频特征进行特征融合,再对文本信息进行决策融合达到

了最好的表现效果。表4显示了爱奇艺视频数据集的特征融合与决策融合实验结果,与曹家滩视频数据集

实验结果类似,当使用图像与音频模态作为特征融合时,模型的准确率能到达最高水平。

表3 基于曹家滩视频集数据的多模态融合

Table3 HybridfusionbasedonCaojiatan

融合顺序 准确率/%

图像®文本®音频 96.47

图像®音频®文本 97.17

文本®音频®图像 92.45

表4 基于爱奇艺数据的多模态融合

Table4 HybridfusionbasedonIQY

融合顺序 准确率/%

图像®文本®音频 79.24

图像®音频®文本 85.23

文本®音频®图像 77.50

4 结 语

智慧园区离不开新型技术的支持,针对于曹家滩智慧园区的技术发展,提出了一种基于多模态的身份识

别技术,能有效地解决智慧园区中对于不同园区的分级管理问题。由于现有的人脸识别只是单纯考虑到图

像这一种模态对于身份识别的影响,基于图像、音频、文本3种模态提出了一种 MDMKL模型,有效地提升

了身份识别的效率与准确性,提高了受监控区域的安全性。同时由于采用的是非接触的信息采集方式,设备

本身安装方便、性能可靠,能够显著提升园区的管控水平和事件处理速度。在园区的智慧管理建设过程中,

做出针对性的技术升级和创新,提高园区信息化技术水平,也充分利用技术创新带动产业创新,打开了园区

智慧化管理新局面。
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