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摘  要 

文化创意陶瓷产品视觉特征提取，即从图像中自动输出釉色、纹饰、器型及工艺风格等特征的类别标签，

是图像素材库自动标注以及基于特征的图像生成与检索等应用的基础性工作。传统方法依赖人工对这四

类视觉特征逐一判断，效率低且主观性强。现有深度学习方案采用单任务学习范式，对每类特征分别训

练独立的分类模型，推理效率较低。本文提出一种基于多任务学习的文创陶瓷产品视觉特征提取方法

(MTL-CVFE)，将釉色、纹饰、器型、工艺风格四项任务整合于同一模型，以单次前向传播同步输出类别

标签。该方法以ResNeXt50-SSD提取基础特征，引入扩张卷积支路增强纹饰感受野，并设计四任务并行

输出头，实现四类特征的端到端同步识别。同时构建了相应标注数据集用于实验验证。结果表明，本方

法在测试集上综合平均精度均值达到85%以上，在保持各任务识别精度的前提下，推理效率较现有单任

务深度学习方案有明显提升。本文方法输出的结构化特征向量可直接服务于设计素材库的自动标注与生

成式设计模型的条件控制等下游应用场景。 
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Abstract 
Visual feature extraction of cultural and creative ceramic products, which automatically outputs 
category labels of features including glaze color, decorative pattern, form, and craft style from images, 
is a foundational task for applications such as automatic annotation of image material libraries and 
feature-based image generation and retrieval. Traditional methods rely on manual judgment of these 
four types of visual features, which is inefficient and highly subjective. Existing deep learning schemes 
adopt a single-task learning paradigm, training independent classification models for each feature 
type, resulting in low inference efficiency. This paper proposes a multi-task learning based method 
for visual feature extraction of cultural and creative ceramic products (MTL-CVFE), which integrates 
the four tasks of glaze color, decorative pattern, form, and craft style into a single model and outputs 
category labels synchronously through a single forward propagation. The method employs ResNeXt50-
SSD for backbone feature extraction, introduces dilated convolution branches to enhance the receptive 
field for decorative patterns, and designs a four-task parallel output head to achieve end-to-end syn-
chronous recognition of the four feature types. A corresponding annotated dataset was constructed 
for experimental validation. Results show that the proposed method achieves a comprehensive mean 
average precision (mAP) of over 85% on the test set, and under the premise of maintaining recog-
nition accuracy for each task, the inference efficiency is significantly improved compared with exist-
ing single-task deep learning schemes. The structured feature vectors output by the proposed method 
can be directly applied to downstream scenarios such as automatic annotation of design material li-
braries and conditional control of generative design models. 
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1. 引言 

文化创意陶瓷产品的视觉特征包括釉色、纹饰、器型与工艺风格，是其艺术价值、文化属性与设计

基因的核心载体[1]。釉色指陶瓷表面的呈色与质感，可分为青釉、白釉、红釉等类型；纹饰指绘制或模

印于器物表面的装饰图案，如缠枝莲纹、云龙纹；器型指陶瓷制品的立体形态类别，如瓶、罐、碗等；工

艺风格则指陶瓷制作过程中形成的综合性技术特征与审美范式，如青花、粉彩等。在文创陶瓷产品设计

实践中，设计师需要按特征检索素材库、根据特征组合生成设计方案、或对大量样本进行特征分类以建

立设计资源数据库，上述应用场景均需从陶瓷产品图像中提取结构化的视觉特征参数。这一视觉特征提

取能力具体服务于两类下游任务：其一是设计素材库的批量自动标注，将无结构的图像集合转化为可按

特征查询的结构化数据库；其二是生成式设计模型的条件输入，量化特征向量可作为扩散模型等生成方

法的条件控制信号[2] [3]。 
文化创意陶瓷产品图像特征提取的研究经历了从传统图像处理到深度学习的演进。早期工作基于手
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工设计的特征描述子，使用颜色直方图、尺度不变特征变换和局部二值模式等方法对陶瓷釉色与纹理进

行量化描述，再结合支持向量机等分类器进行识别[4]。这类方法在受控条件下取得了一定效果，但对图

像质量敏感，泛化能力有限。 
深度学习的引入显著提升了特征提取性能[5] [6]。卷积神经网络(CNN)以其端到端的学习能力，自动

从数据中提取层次化的特征表示，在多个陶瓷产品图像特征提取任务上超越了传统方法。例如，残差网

络(ResNet)通过跨层连接缓解了深层网络的优化困难，能够稳定地提取陶瓷图像的抽象语义特征；轻量化

网络(MobileNet)则适用于资源受限的部署场景。研究者已将各类 CNN 网络应用于釉色分类、纹饰识别与

器型检测[7] [8]，验证了深度学习从陶瓷产品图像中提取有效视觉表征的可行性。 
然而，上述研究多采用单任务学习范式，即一个模型对应一项特征提取任务[9]。当需要同时获取四

类特征时，单任务模型部署方案在架构层面存在两个局限：(1) 需部署四个独立模型，每张图像经四次前

向传播，推理延迟为各模型之和；(2) 各模型独立训练，未利用工艺风格、釉色与纹饰之间天然的统计相

关性。此外，在工程实践中，人工提取方式仍广泛使用，但人工提取存在速度慢、主观性强、难以规模化

实施等局限。 
针对上述单任务模型与人工提取的局限，本文提出一种基于多任务学习的文化创意陶瓷产品视觉特征

提取方法(简称：MTL-CVFE)，将釉色分类、纹饰分类、器型分类与工艺风格分类四项特征提取任务整合于

同一模型。核心思路为：以 ResNeXt50-SSD 深度网络作为基础特征提取网络[10] [11]，构建四任务并行输

出头，使单个模型在一次前向传播中同步输出四类特征的识别结果及量化特征向量[12]。四项特征提取任务

共享基础特征提取网络，在优化过程中通过共享特征提取层实现信息交互，起到协同学习的效果。 
本文的主要贡献：(1) 提出一种基于多任务学习的文化创意陶瓷产品视觉特征提取方法(MTL-CVFE)，

将四项特征提取任务整合于单一模型，推理效率较单任务方案明显提升；(2) 针对陶瓷纹饰的大幅面结构

特性，在 ResNeXt50-SSD 深度网络中引入扩张卷积支路，通过扩大感受野增强模型对大尺度纹饰整体结

构的感知能力[13]。本文方法处于视觉特征提取的上游环节，其输出的结构化特征向量既可直接用于设计

素材库的自动标注，也可作为生成式设计模型的条件控制信号。 
本文后续安排如下：第 2 节阐述系统整体架构；第 3 节详述关键问题与对应技术方案；第 4 节报告

实验设置与结果分析；第 5 节总结全文。 

2. MTL-CVFE 的整体流程设计 

本文所提方法(MTL-CVFE)的整体处理流程由三个环节串联构成：输入预处理、特征提取与结构化输

出。输入图像经预处理后送入特征提取网络，以单次前向传播同步完成四类特征的识别，最后由输出层

将识别结果汇总为结构化的特征向量。整体流程如图 1 所示。 

2.1. 输入层 

输入层接收待识别的陶瓷产品图像，完成图像的预处理操作。输入图像为 RGB 彩色图像，尺寸统一

缩放至 512 × 512 像素。预处理包括两个步骤：(1) 色彩空间标准化，将所有图像转换至 sRGB 色彩空间；

(2) 图像归一化，将像素值从 [ ]0,255 映射至 [ ]0,1 区间。预处理后的图像张量 512 512 3× ×∈X  送入特征提取

层。 

2.2. 特征提取层 

特征提取层为系统的核心模块，以 ResNeXt50-SSD 为基础特征提取网络[10] [11]，并在其之上附加

两个辅助结构：扩张卷积支路与四任务并行输出头。该层以单次前向传播完成四类特征的同步提取，由

三个子模块串联组成。 
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Figure 1. MTL-CVFE overall process 
图 1. MTL-CVFE 整体流程 

 
(1) 基础特征提取子模块。以 ResNeXt50-SSD 为主干网络，对输入图像进行多层卷积与池化操作，

输出多尺度特征图。该子模块负责从输入图像中提取通用的视觉表征，为后续四项特征提取任务提供共

享的底层特征基础。 
(2) 扩张卷积支路子模块。该子模块仅作用于纹饰特征提取任务，在基础特征提取网络最高层特征图

上，以扩张率 2,4,8d = 分别进行三层扩张卷积操作，用于扩大感受野以捕捉缠枝莲、云龙纹等大幅面纹

饰的整体结构信息[13]。其余三项任务(釉色、器型、工艺风格)不使用该支路。各扩张率卷积的输出沿通

道维度拼接后，经 1 × 1 卷积降维，与原始 SSD 特征图拼接，共同输入纹饰分类头。 
(3) 四任务并行输出子模块。设置四个独立的分类头，分别对应釉色、纹饰、器型与工艺风格四项特

征提取任务。其中，釉色、器型、工艺风格三个分类头接收基础特征提取网络输出的原始多尺度特征图；

纹饰分类头接收经扩张卷积支路处理后的特征图。各分类头在高层进行任务特化的分类决策[9] [12]。 
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基础特征提取子模块与扩张卷积支路子模块共同构成共享的基础特征提取网络部分，四任务并行输

出子模块为任务特化的决策部分。共享与特化相结合的设计，使模型在保持高效率的同时兼顾各任务的

差异化需求。 

2.3. 输出层 

输出层将四类特征的识别结果汇总为结构化的输出格式。输出包含两部分内容。 
(1) 分类标签。四类特征的预测类别标签 1 2 3 4, ,ˆ ˆ ˆ , ˆy y y y ，分别对应釉色、纹饰、器型与工艺风格的分类

结果。 
(2) 量化特征向量。取基础特征提取网络输出的多尺度特征图，经全局平均池化后的向量 2048∈v  ，

作为输入图像的量化特征向量。该向量是对图像视觉内容的紧凑化数值表征。 
量化特征向量的具体形式为 2048 维浮点数向量。以一张青花缠枝莲纹梅瓶的图像为例，该向量长度

为 2048，元素均为实数，取值范围大致在−5 至 5 之间，是图像经深度网络层层抽象后的紧凑化表征。该

向量与分类标签不同，分类标签是离散的类别名称(如“青花”“缠枝莲”“梅瓶”)，而量化特征向量是

连续空间中的数值坐标，保留了图像视觉内容的丰富信息，适合作为数据库索引或生成模型的控制信号

[2] [3]。 
输出层将分类标签与量化特征向量组合为结构化的特征描述向量，供下游场景直接调用。 

3. 关键问题与技术方案 

3.1. 关键问题分解 

根据第 2 节描述的系统架构，特征提取层的设计面临以下三个关键技术问题。 
问题一(Q1)：多任务共享基础特征提取网络的优化平衡问题。釉色、纹饰、器型、工艺风格四项特征

提取任务共用同一基础特征提取网络。各任务在优化方向上可能存在差异，基础特征提取网络的优化可

能偏向某一任务而损害另一任务。需要在特征共享与任务特化之间寻求平衡，使各任务的特征提取精度

不因共享而显著下降。多任务学习的优势在于各任务可通过共享特征提取层实现协同学习[9] [12]，但若

权重分配不当，协同效应可能被任务间的竞争所抵消。 
问题二(Q2)：纹饰大幅面结构的感受野不足问题。陶瓷纹饰中缠枝莲纹、云龙纹等类别具有大幅面结

构特征，其形态信息分布在图像的大部分空间区域。标准卷积核的感受野有限，难以获取此类纹饰的整

体结构信息，导致特征提取精度受限[7] [8]。 
问题三(Q3)：多任务提取的精度保障问题。多任务学习的理想效果是在提升推理效率的同时保持各

任务的特征提取精度。需要设计合理的损失函数与训练策略，使多任务模型中每项任务的精度不低于对

应的单任务专用模型。 

3.2. 基础特征提取网络 

本文选用 ResNeXt50-SSD 深度网络作为基础特征提取网络[10] [11]。ResNeXt50-SSD 是一种专为图

像识别与目标检测设计的复合神经网络架构，它将特征提取与多尺度目标检测集成于统一框架内。该网

络由 ResNeXt50 与 SSD (Single Shot MultiBox Detector)两个组件组合而成：ResNeXt50 通过分组卷积在保

持参数量的同时提升了特征表达能力[10]；SSD 是一种单阶段目标检测框架，其多尺度特征图设计可同时

捕捉图像中不同尺寸的目标信息[11]。该组合架构在陶瓷表面特征检测任务中已有应用验证[8]，对陶瓷

产品图像的纹理与色彩具有较好的表征能力。基础特征提取网络的输出特征图将分别输入扩张卷积支路

(用于扩大纹饰感受野)和四个并行分类头(用于各任务分类决策)。 
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3.3. 问题一的技术方案：四任务并行输出头 

针对问题 Q1，本文设计四任务并行输出头结构。该结构在基础特征提取网络之上设置四个独立的分

类头 1 2 3 4, , ,h h h h ，分别对应釉色、纹饰、器型与工艺风格四项特征提取任务[9] [12]。 
设基础特征提取网络输出的多尺度特征图为{ }1 2, , , LF F F ，其中 LL 为 SSD 检测层的层数。对各尺

度特征图分别进行全局平均池化后沿通道维度拼接，得到综合特征向量 total
concat

C∈F  。四个分类头的输出

为： 
 ( ) ( )concat concatsoftmax , 1,2, , 4ˆ 3k k k ky h k= = + =F W F b  (1) 

其中 kW 和 kb 为第 k 个分类头的权重矩阵与偏置项，输出维度分别对应各类别的类别数。 
四项特征提取任务共享基础特征提取网络的优势在于：(1) 单次前向传播即可完成全部四项特征提

取任务，推理效率显著高于四个独立模型的串联部署；(2) 共享底层特征使各任务可间接利用其他任务的

学习信号，起到隐式正则化的作用，有利于提升泛化能力[9] [12]。各任务通过共享基础特征提取网络实

现协同学习，利用特征之间的统计相关性辅助彼此的分类决策。 

3.4. 问题二的技术方案：纹饰专用的扩张卷积支路 

针对问题 Q2，本文在 SSD 检测层中增加一条扩张卷积支路，专门用于扩大纹饰特征提取的感受野

[13]。 
该支路对基础特征提取网络最高层的特征图 top top top

top
H W C× ×∈F  分别以扩张率 2,4,8d = 进行三层扩张

卷积操作。扩张率为 d 的卷积核实际感受野大小为： 
     ( )( )RF 1 1d k k d= + − −     (2) 

式中，k 为卷积核尺寸(本文取 3k = )。当 1,2,4,8d = 时，等效感受野分别为 3 × 3、5 × 5、9 × 9、17 × 17。 
各扩张率卷积的输出沿通道维度拼接，经 1 × 1 卷积降维后与原始 SSD 特征图拼接，共同输入纹饰

分类头。该改进仅作用于纹饰特征提取支路，不影响其他三项任务的特征输入。 

3.5. 问题三的技术方案：损失函数与训练策略 

针对问题 Q3，本文在损失函数设计和训练策略上进行专门处理，以保障各任务的特征提取精度[9] 
[12]。 

总损失为各任务交叉熵损失 k 的加权和： 

 total 1
4

k kk λ
=

= ∑   (3) 

权重 kλ 依据各任务训练集的样本量进行自适应设定。样本量少的任务赋予较高权重，样本量多的任

务赋予较低权重： 

 1
logk

kN
λ ∝  (4) 

式中， kN 为第 k 项任务的训练样本数。此策略可缓解各任务间样本量差异所导致的优化偏向。 
训练采用迁移学习策略。基础特征提取网络使用在 ImageNet 上预训练的权重进行初始化，分类头为

随机初始化[5] [6]。优化器选用 AdamW，初始学习率设为 41 10−× ，采用余弦退火调度至 61 10−× 。训练在

NVIDIA RTX 4090 GPU 上完成，batch size 设为 32。 

4. 实验设计与结果分析 

本节通过对比实验，验证本文方法(MTL-CVFE)在文创陶瓷产品视觉特征提取任务上的精度提升效
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果与推理效率优势。 
实验流程包含训练与测试两个阶段。训练阶段，标注数据集按比例划分为训练集、验证集与测试集。

训练集用于更新网络参数，使模型学习从图像到四类特征标签的映射关系；验证集用于监控训练过程中

的过拟合程度，并选取性能最优的模型参数。测试阶段，将测试集图像输入训练完成的模型，输出四个

分类头的预测标签，与人工标注的真实标签比对，计算精度、召回率与 mAP 等评估指标。测试集不参与

训练过程，其评估结果反映模型对未参与训练的陶瓷产品图像的特征提取泛化能力[14]-[16]。 

4.1. 实验数据 

本研究构建了文创陶瓷产品视觉特征标注数据集，用于模型的训练与性能评估。该数据集包含约 1000
张陶瓷产品图像，覆盖釉色(10 类)、纹饰(12 类)、器型(7 类)、工艺风格(5 类)四类视觉特征。在陶瓷产品

图像识别领域，公开可用的标准数据集相对稀缺。现有数据集多针对单一特征(如仅釉色分类或仅器型识

别)构建，或来源于特定博物馆馆藏且获取受限，难以满足多任务学习模型对四类特征同步标注的数据需

求。为此，本研究自建了面向四类特征同步标注的数据集，以支撑本文方法的实验验证。 
图像来源于三类渠道：公开文化遗产数据库(约 40%)、拍卖与收藏机构图录(约 35%)、田野采集与教

学标本(约 25%)。所有图像统一缩放至 512 × 512 像素，色彩空间统一转换为 sRGB [8]。 
标注工作由 3 位标注人员完成，均具备陶瓷设计或工艺相关专业背景。标注流程包括独立标注、一

致性检验与专家仲裁三个阶段[1]。标注人员独立标注，互不干扰。标注不一致的样本由第三名仲裁者最

终裁决。Fleiss’ Kappa 系数 0.80κ > ，超过预设合格阈值(>0.70)，标注一致性达到可接受水平。四类特征

的类别体系见表 1。 
数据集按 7:1.5:1.5 的比例划分为训练集(约 700 张)、验证集(约 150 张)与测试集(约 150 张)。本数据

集为面向研究验证的专用数据集，仅用于验证本文所提方法的有效性。 
本数据集以四类特征的类别标签为标注目标。模型训练与测试均基于此标注体系：输入为陶瓷产品

图像，输出为四类特征的预测类别标签，同时输出一个 2048 维的量化特征向量，该向量由基础特征提取

网络输出的多尺度特征图经全局平均池化得到，元素均为浮点数。分类标签用于评估识别精度，量化特

征向量用于下游任务对接。 
 
Table 1. Classification system of visual features of cultural and creative ceramic products 
表 1. 文创陶瓷产品视觉特征类别体系 

特征维度 类别数 类别列表 

釉色 10 青釉、白釉、红釉、蓝釉、黄釉、绿釉、黑釉、窑变釉、结晶釉、无釉/素胎 

纹饰 12 缠枝纹、云龙纹、花鸟纹、山水纹、人物故事纹、几何纹、冰裂纹/开片、 
窑变纹理、诗文书法、莲瓣纹/蕉叶纹、海水纹、素面/无纹饰 

器型 7 瓶类、罐类、碗类、盏/杯类、盘/碟类、壶类、文房杂项 

工艺风格 5 青花、粉彩/五彩、颜色釉(单色釉)、釉下彩绘、雕塑/堆塑 

4.2. 实验环境与评估指标 

实验硬件配置为：NVIDIA RTX 4090 GPU (24 GB 显存)；Intel Core i9-13900K CPU；64GB DDR5 内

存。软件框架为：Ubuntu 22.04 LTS 操作系统；PyTorch 2.0.1 深度学习框架；CUDA 11.8 + cuDNN 8.9.0。 
实验在一台配置 NVIDIA RTX 4090 GPU (24 GB 显存)的计算服务器上完成，CPU 为 Intel Core i9-

13900 K，内存为 64 GB DDR5。软件环境为 Ubuntu 22.04 LTS 操作系统、PyTorch 2.0.1 深度学习框架及
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CUDA 11.8 + cuDNN 8.9.0 加速库。训练过程中，所有图像输入尺寸统一为 512 × 512，batch size 设为 32，
最大训练轮数为 60，初始学习率为 41 10−× ，采用余弦退火调度至 61 10−× 。 

评估指标采用精度(Precision)、召回率(Recall)和平均精度均值(mean Average Precision, mAP)三项标准

指标[7] [8]。 
精度定义为： 

 TPP
TP FP

=
+

  (5) 

召回率定义为： 

 TPR
TP FN

=
+

  (6) 

mAP 为各类别平均精度的均值，综合反映模型在多类别分类任务上的整体性能。 

4.3. 基线方法 

为验证本文方法的有效性，设置以下基线方法[8]。 
(1) 单任务基准。针对四类特征分别训练四个独立的 ResNeXt50-SSD 分类模型，各模型基础特征提

取网络相同，输出头为单任务结构[7] [8]。用于验证多任务学习相对于单任务部署的精度差异。 
(2) 标准多任务。采用本文的四任务并行输出结构，但不包含扩张卷积支路，基础特征提取网络为标

准 ResNeXt50-SSD。用于验证扩张卷积支路对纹饰特征提取精度的贡献[9] [12]。 
(3) 本文方法(MTL-CVFE)。包含四任务并行输出头与扩张卷积支路的完整模型。 

4.4. 特征提取实验结果 

表 2 对比了各方法在测试集上的特征提取性能。测试集中每张图像均有四类特征的人工标注标签作

为真实值。各方法以图像为输入，经前向传播后输出四个分类头的预测标签，将预测结果与真实标签比

对，计算出表中所列的各项 mAP 指标。推理时间记录从图像输入到四类特征标签全部输出所需的端到端

耗时，用于衡量各方法的实际运行效率。 
结果分析如下[7] [8] [13]。 
(1) 多任务学习与单任务基准的对比。标准多任务方法在釉色、器型、工艺风格三项上的 mAP 与单

任务基准的差距均在 1 个百分点以内，说明多任务共享基础特征提取网络未对多数任务造成显著的性能

损失[9] [12]。纹饰任务的降幅相对较大(2.6 个百分点)，原因是纹饰特征提取对感受野的依赖高于其他任

务，这是本文引入扩张卷积支路的直接动机[13]。 
(2) 精度差异的讨论。从表 2 可以看出，本文方法在釉色、器型、工艺风格三项任务上的 mAP 与单

任务基准的差距均在 1 个百分点以内，纹饰任务上本文方法(85.1%)与单任务基准(85.2%)基本持平。这种

差异的本质在于：四项特征提取任务共享同一基础特征提取网络，网络参数的优化方向是四项任务损失

的加权综合，而非针对某一单项任务的最优解，因此在单项任务的极端优化性能上略低于专用模型，这

是多任务学习范式的固有特性[9] [12]。对于设计素材库自动标注等应用场景，85%以上的精度配合 3.8 倍

的效率提升，微小的精度差异完全可以接受；但对于文物真伪鉴定等要求极高精度的场景，则需结合人

工复核或采用专用模型。 
(3) 扩张卷积支路的效果。本文方法(MTL-CVFE)在纹饰特征提取上的 mAP (85.1%)较标准多任务

(82.6%)提升 2.5 个百分点，验证了扩张卷积支路通过扩大感受野改善大尺度纹饰特征提取的有效性[13]。
釉色、器型、工艺风格三任务的精度与标准多任务基本持平，说明扩张卷积支路未对其他任务产生干扰。 
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(4) 推理效率。本文方法的推理时间为 33 ms/张，单任务基准为 125 ms/张(四个模型合计)。在综合

mAP 相近的前提下，推理效率提升约 3.8 倍。 
 

Table 2. Comparison of feature extraction performance of various methods on the test set 
表 2. 各方法在测试集上的特征提取性能对比 

方法 釉色 mAP (%) 纹饰 mAP (%) 器型 mAP (%) 工艺风格 mAP (%) 综合 mAP (%) 推理时间(ms/张) 

单任务基准 86.5 85.2 90.8 87.3 — 125 

标准多任务 
(无扩张卷积) 85.9 82.6 90.2 86.7 86.4 31 

本文方法 
(完整模型) 85.8 85.1 90.0 86.5 86.9 33 

 
各特征维度上的详细性能如表 3 所示。表 3 进一步展示本文完整模型在四个子任务上的详细性能，

将表 2 中本文方法的测试结果按特征维度拆解为精度、召回率与 mAP 三项指标。通过对比四个子任务的

mAP 可判断模型在各类特征上的识别能力差异；通过对比同一任务中精度与召回率的数值关系可判断模

型是否存在预测偏向(精度高召回率低表示保守预测，召回率高精度低表示积极预测)。 
 
Table 3. Detailed feature extraction performance on each feature dimension (method proposed in this paper) 
表 3. 各特征维度上的详细特征提取性能(本文方法) 

特征维度 精度(%) 召回率(%) mAP (%) 

釉色 88.5 86.7 85.8 

纹饰 87.6 85.9 85.1 

器型 92.8 91.5 90.0 

工艺风格 90.2 88.3 86.5 

综合 89.8 88.1 86.9 

 
所有特征的 mAP 均在 85%以上，综合 mAP 为 86.9%。器型特征提取精度最高(92.8%)，因其几何轮

廓最为明确。纹饰特征提取精度相对最低(87.6%)，原因是部分纹饰(如缠枝纹与花鸟纹的局部片段)在视

觉特征上存在一定的相似性[7] [8]。 

4.5. 消融实验 

本节通过逐步移除本文的关键改进模块，定量分析各模块的独立贡献[12] [13]。实验过程中分别移除

多任务共享结构(变体 A)和扩张卷积支路(变体 B)，与包含全部模块的完整模型(变体 C)进行对比，通过

综合 mAP 和推理时间的变化判断各模块对最终性能的实际贡献。消融实验设置如下。 
变体 A (无多任务共享)：四个独立的单任务 ResNeXt50-SSD 模型[7] [8]，作为衡量多任务学习是否

带来精度损失的参照基准。 
变体B (多任务共享，无扩张卷积)：四任务并行输出结构，基础特征提取网络无扩张卷积支路[9] [12]，

用于单独评估多任务共享机制对推理效率的贡献。 
变体 C (多任务共享 + 扩张卷积，仅作用于纹饰支路)：即本文完整模型[13]，用于综合评估多任务

共享与扩张卷积联合作用下的整体性能。 
消融实验结果如表 4 所示。消融实验通过逐步移除本文方法的关键模块，观察综合 mAP 的变化，以
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此定量判断各模块的独立贡献。变体 A 为单任务基准(无多任务共享)，变体 B 为多任务共享但无扩张卷

积支路，变体 C 为包含全部模块的完整模型。三组变体共用同一测试集，输入输出方式一致，唯一差异

为是否包含特定模块，因此表中的性能差异可直接归因于各模块的贡献。 
 

Table 4. Results of ablation experiments 
表 4. 消融实验结果 

变体 综合 mAP (%) 推理时间(ms/张) 

变体 A (无多任务共享) — 125 

变体 B (多任务共享，无扩张卷积) 86.4 31 

变体 C (本文完整模型) 86.9 33 

 
从变体 A 到变体 B，推理时间从 125 ms 降至 31 ms，效率提升约 4 倍，综合 mAP 为 86.4%，各任务

精度与单任务基准基本持平[9] [12]。从变体B到变体C，扩张卷积支路使纹饰mAP从 82.6%提升至 85.1%，

综合 mAP 从 86.4%提升至 86.9%，推理时间仅增加 2 ms [13]。 
消融实验表明：多任务共享结构是效率提升的主要来源，扩张卷积支路在几乎不增加计算成本的条

件下有效改善了纹饰特征提取精度[9] [12] [13]。 

5. 结论 

本文针对文化创意陶瓷产品视觉特征多类别提取的需求，提出了一种基于多任务学习的特征提取方

法(MTL-CVFE)，将釉色、纹饰、器型、工艺风格四项特征提取任务整合于单一模型。主要工作与结论如

下。 
(1) 提出了由输入层、特征提取层和输出层构成的系统整体架构。特征提取层以 ResNeXt50-SSD 深

度网络为基础，在其上附加扩张卷积支路与四任务并行输出头，以单次前向传播完成四类特征的提取与

量化输出。 
(2) 针对多任务共享基础特征提取网络的优化平衡问题、纹饰大幅面结构的感受野不足问题以及多

任务特征提取的精度保障问题，分别提出了四任务并行输出头、扩张卷积支路以及自适应加权损失函数

三项技术方案。 
(3) 自建了文创陶瓷产品视觉特征标注数据集，覆盖釉色、纹饰、器型、工艺风格四类特征，标注一

致性经 Fleiss’ Kappa 系数检验，满足实验验证要求。 
(4) 实验结果表明，本文方法在自建的测试集上综合 mAP 达 85%以上，各任务精度与单任务专用模

型基本持平，推理效率较单任务方案显著提升。消融实验验证了各改进模块的有效性。 
本文方法在自建数据集上取得了良好的视觉特征提取效果，但仍存在两方面的局限。其一，数据集

的图像来源以景德镇产区为主，品类覆盖范围有限，模型的泛化能力尚未在其他产区(如德化、龙泉、宜

兴等)的陶瓷产品上进行验证；不同窑口的陶瓷产品在胎质、釉色呈色、装饰技法及造型风格上均存在显

著差异，例如景德镇青花瓷的釉色呈色偏冷，纹饰绘制精细，而德化白瓷则以乳白釉色与刻花装饰为典

型特征。这些视觉差异导致模型在跨产区数据上的特征分布发生偏移，是提升模型泛化能力的核心科学

问题之一，亟需通过扩充多产区数据集进行跨域适应训练加以解决。其二，模型部署依赖于 GPU 服务器，

推理效率在移动端或边缘设备上尚不具备实用性。后续研究可在上述两个方面展开：扩充数据集的品类

与产区覆盖，评估模型的跨域泛化性能；以及通过知识蒸馏或网络剪枝等方法压缩模型规模，实现轻量

化部署。 
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