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基于核拉普拉斯稀疏编码的图像分类
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摘要:使用稀疏编码解决计算机视觉问题可以取得良好的效果.然而,以往的稀疏编码都是

在原始特征空间进行.受核方法可以获得特征的高维非线性映射的启发,扩展了拉普拉斯稀

疏编码(LSc),提出了核拉普拉斯稀疏编码(KLSc),它可以降低特征量化误差,增强稀疏编码

的性能.在3个标准数据集上的实验结果表明,所提出的基于 KLSc的图像分类算法具有良

好的分类效果,分类正确率优于LSc.
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0 引 言

近年来,词包(bagofwords,BoW)模型[1]由

于在尺度、平移和旋转等方面具有很强的鲁棒性

而备受关注.研究者提出很多扩展BoW 模型,例

如,模拟码字或描述子同现的生成算法[2];替代标

准无监督聚类算法的字典学习方法[3];模拟局部

特征空间分布的空间金字塔匹配核[4]等.在这些

扩展中,受Grauman和Darrell提出的空间金字

塔匹配(spatialpyramidmatching,SPM)的启发,

Lazebnik等提出的SPM取得了很大的成功[4].
由于简单易用,SPM方法在实际应用中非常

有效,它是当前分类系统的重要组成部分.尽管

SPM方法很流行,但人们发现它只有与非线性核

结合才能取得好的性能,如交叉核和卡方检验核,

这就需要复杂的计算和大量的存储空间.认识到

这一点,Bosch等用随机树[5]代替支持向量机

(supportvectormachine,SVM)来进行快速训练

和检测.后来,Maji等提出构建直方图交集核

SVM更有效[6],然而,其只对经过预先训练的非

线性SVM有效.而实际应用中通常包含成千上

万的训练特征,都预先训练是不现实的.因此,线

性核SVM更受青睐,因为其训练和测试速度更

快,需要的存储空间更小.

Yang等采用稀疏编码技术进行字典生成和

特征量化用于BoW 模型,并结合SPM 构成图像

的特征表示[7],在图像分类中取得了很好的效果.
该方法给每个局部特征分配优化的权重(即编

码),使特征量化精度有了很大提高.然而,该方法

忽视了特征之间的相互关系,可能导致相似特征

的编码差异很大.为此,Gao等[8]提出加入一个拉

普拉斯正则化项来描述局部特征间的相关性,使

特征表示更具鲁棒性,称为拉普拉斯稀疏编码

(LSc).Kavukcuoglu等提出空间一致性稀疏编码

用于局部特征探测[9].他们通过对稀疏表示加入

空间一致性约束,可以获取有鉴别力的特征.

Mairal等成功将稀疏编码应用于产生字典一个

子集响应的所有特征[10].通过这种方法,可以获

得特征间的相似性.
现有BoW模型的特征量化方法都是在原始

信号空间进行的.联想到核方法可以将信号映射

到高维空间[11],使得信号在高维空间里更倾向于

可线性分离,从而可以更容易得到信号的稀疏表



示,且降低特征量化误差.本文将核方法用于拉普

拉斯稀 疏 编 码 中,提 出 核 拉 普 拉 斯 稀 疏 编 码

(KLSc)并将其应用到图像分类中.

1 核拉普拉斯稀疏编码的构成

1.1 拉普拉斯稀疏编码

对于一般的稀疏编码,其任务是在字典U ∈

Rd×n 上得到局部特征的稀疏表示,同时最小化重

建误差.其目标函数如下:

min
U,υ

x-Uυ 2+λυ 1

s.t.ui
2 ≤1

(1)

式中:x为d维的局部特征;U 为含n个基的字典,

U=(u1 u2 … un);υ为x的编码;λ为参数.式

(1)优化方程中第一项为重建误差,第二项的作

用是控制编码υ的稀疏性.根据经验,λ越大编码

越稀疏.
由于字典的过完备性,局部特征之间的微小

变化可能导致它们的编码差异很大.也就是说,稀

疏编码对局部描述子的变化非常敏感、不具鲁棒

性;另一方面,稀疏编码对局部描述子独立处理,

没有利用它们的相互关系.为了描述局部特征间

的关系,降低稀疏编码对局部描述子变化的敏感

性,Gao等提出了拉普拉斯稀疏编码[8].通过在最

优化问题(1)中引入拉普拉斯正则化项,使相似特

征编码的一致性保留下来.这个方法提高了局部

描述子的表示效果,使对局部描述子的表达更具

鲁棒性,从而提升了图像分类性能.其优化目标形

式如下:

min
U,V

X-UV 2
F+λ∑

i
υi 1+

β
2∑i,j υi-υj

2Wij =

min
U,V

X-UV 2
F+λ∑

i
υi 1+βtr(VLVT)

s.t.um
2 ≤1

(2)

式中:X=(x1 x2 … xN),为局部特征的集合.

V=(υ1 υ2 … υN),为编码的集合.W 为相似

矩阵,用来表达局部特征间的相似关系,可以通过

直方图交集来度量,即W(H,S)=∑
p

i=1
min(Hi,

Si),这里p为两个直方图的维数.拉普拉斯矩阵

L=D-W,其中D 为对角矩阵:dii =∑
j
Wij.

应用式(2)进行稀疏编码需要两个步骤:

(1)随机选择部分样本作为训练集,用这些样本

训练字典,并保存训练样本的编码;(2)获得字典

后,利用下式对每个局部特征进行编码:

min
U,υ

x-Uυ 2+λυ 1+β∑
i

υ-υi
2Wi

其中υi 为第一步保存下来的训练样本的稀疏编

码,Wi 为被编码特征与训练样本的相似度.

1.2 核拉普拉斯稀疏编码

受核方法[11]的启发,假设存在一个特征映射

函数ϕ:Rd →Rk(d<k),将特征和字典映射到高

维空间,即x→ϕ(x),U = (u1 u2 … un)→

U=(ϕ(u1) ϕ(u2) … ϕ(un)).将映射到高维

空间的特征和字典应用到拉普拉斯稀疏编码中,

得到核拉普拉斯稀疏编码:

min
U,υ

ϕ(x)-Uυ 2+λυ 1+β∑
i

υ-υi
2Wi

由于高斯核在许多研究[11-12] 中都取得了优

异的性能,本文算法也采用高斯核:κ(x1,x2)=

exp(-γx1-x2 2).
核拉普拉斯稀疏编码中的目标函数对字典U

和编码υ不同时为凸,不能同时进行优化.因此,

对字典U和编码υ进行交替优化.
在映射空间稀疏编码:当固定字典U时,核拉

普拉斯稀疏编码优化问题可以整理成

min
U,υ

ϕ(x)-Uυ 2+λυ 1+β∑
i

υ-υi
2Wi=

κ(x,x)+υTκUUυ-2υTκU(x)+λυ 1+

β∑
i

υ-υi
2Wi (3)

式中:κ(x,x)=1;κUU 是n×n矩阵,元素(κUU)ij

=κ(ui,uj);κU(x)是n×1矢量,元素(κU(x))i=

κ(ui,x).除了κUU、κU(x)这两个关于核的定义,

其余部分与传统稀疏编码一样,可以很容易地通

过feature-sign算法来求解[13].
更新字典:当固定编码υ时,学习字典U.假

设随机取样N 个样本来训练字典,然后重写目标

函数如下:
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f(U)=1N∑
N

i=1

[ϕ(xi)-Uυi
2+λυi 1+

β∑
i

υ-υi
2Wi]=

1
N∑

N

i=1
[1+∑

k

s=1
∑
k

t=1
υi,sυi,tκ(us,ut)-

2∑
k

s=1
υi,sκ(us,xi)] +

1
N∑

N

i=1
[λυi 1+β∑

i
υ-υi

2Wi]

(4)

其中s、t用来索引字典中的列,采用传统方法(如

随机梯度下降法)优化字典是非常具有挑战性

的.因此,本文采用交替优化U的每一列的方法来

进行字典训练.求f(U)对um 的导数,um 是需要

更新的字典的第m 列:

∂f
∂um

= -4γ
N ∑

N

i=1
[∑

k

t=1
υi,mυi,tκ(um,ut)(um -ut)] +

4γ
N∑

N

i=1

[υi,mκ(um,xi)(um -xi)] (5)

为了获得优化的um,设∂f/∂um =0.然而,由于式

(5)中存在项κ(um,·),求解很困难,因此,采用近

似解来代替精确解,在第n次迭代中使用第n-1
次结果来计算核函数一项.用um,n 表示第n 次迭

代的稀疏编码,则目标函数变为

∂f
∂um,n

≅-4γ
N ∑

N

i=1
[∑

k

t=1
υi,mυi,tκ(um,n-1,ut)×(um,n-

ut)] +4γN∑
N

i=1

[υi,mκ(um,n-1,xi)(um,n -

xi)]=0 (6)

当保持其余列不变时,只求解第m列um 变为

一个容易求解的线性计算.另外,采用k均值算法

初始化字典.

1.3 基于SPM 的图像表示

对每幅图像进行稀疏编码后,本文用最大值

合并方法来表示图像.最大值合并方法就是用对

基的最大响应值来表示图像区域.具体的,假设一

个图像区域提取了m 个局部特征,即有m 个稀疏

编码,且字典的大小为k,经最大值合并后这一图

像区域用一个k维的矢量y来表示,则矢量y的第

i个元素yi 等于这一图像区域内所有稀疏编码第

i个元素的最大值,即

yi =max{υ1i ,υ2i ,…,υmi } (7)

为了保持图像的空间信息,本文采用了SPM
方法把图像分成合适的子区域,在各个子区域里

计算局部特征的直方图,然后把这些直方图串联

成向量,作为图像的最终表示.一般的,采用2l×

2l 的子区域,其中l=0,1,2.当仅取l=0时,

SPM退化为BoW.

2 实 验

2.1 参数设置

局部特征描述子是图像表示的基本因素.本

文采用在图像识别领域具有优越性能且被广泛应

用的SIFT[14]特征.为和以前的工作[7-8]保持一

致,用稠密网格方法来提取特征区域,并采用相同

的参数设置进行SIFT提取.根据经验,采用小的

网格提取特征会得到好的表示效果,但是也会导

致更多的区域块和更高的计算复杂度.为与其他

方法公平比较,选择步进为8pixel,块尺寸为

16pixel×16pixel;设 置 图 像 最 大 尺 寸 为300

pixel×300pixel;字典基的个数为1024,且每个

数据集都随机选择1.2×105 个局部特征来训练

字典;稀疏编码时,设置参数λ=0.4,β=0.2;高

斯核函数中的γ设为1/64.对每个数据集来说,

所有数据都进行6次独立分类测试取平均以得到可

靠的结果,且训练图像都是随机选择.对于SPM,本

文用1×1、2×2、4×4的3层.由于线性SVM 在速

度和性能方面的优势,本文用它来进行分类.

2.2 Caltech256数据集

Caltech256数据集是被用于场景分类测试的

一个大型图像数据库,它包含256类,共29780幅图

像.这个数据集很有挑战性,类内变化较大,而且目

标也未必落在图像中心附近.为公平比较,本文采用

与文献[15]相同的设置,每类取30幅图像作为训练

集,其余图像作为测试集.实验结果表明,本文所提

出的方法可以获得较好的分类正确率(见表1).

2.3 Scene15数据集

Scene15数据集包含15类,共4485幅图

像.为公平比较,本文采用与文献[7]相同的设置,

在每类中随机选择100幅图像作为训练集,其余

图像作为测试集.本文方法的平均分类正确率达
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到90.49%(见表2).图1列出了混淆矩阵,给出

了每类的分类正确率和误分类率.在混淆矩阵中,

第i行j列的数值为第i类误分为第j 类的百分

比,对角线上的数值为每类的分类正确率.

表1 Caltech256数据集上的分类性能

Tab.1 Classificationperformanceonthe

Caltech256dataset

方法 平均分类正确率/%

KSPM[4] 27.17±0.46

ScSPM[7] 34.02±0.35

KSRSPM[15] 35.67±0.10

LScSPM[8] 35.74±0.10

KLScSPM 37.13±0.51

2.4 UIUC-Sport数据集

UIUC-Sport数据集包含8类运动场景图像,

共1792幅,每类137~250幅.根据 Wu等的工

作[17],每类随机选择70幅作为训练集,再从剩余

图像中每类随机选择60幅作为测试集,结果见表

3.图2给出了UIUC-Sport图像库的混淆矩阵.

表2 Scene15数据集上的分类性能

Tab.2 Classificationperformanceonthe

Scene15dataset

方法 平均分类正确率/%

KSPM[4] 81.40±0.50
ScSPM[7] 80.28±0.93
Liu[16] 82.70±0.39

KSRSPM[15] 83.68±0.61
HIK+OCSVM[17] 84.12±0.52
LScSPM[8] 89.75±0.50
KLScSPM 90.49±0.62

suburb 99.6 0 0 0 0 0 0.1 0 0 0 0 0 0 0 0.2

coast 0 95.9 0.8 2.1 0 0.3 0 0.1 0.4 0 0 0.1 0.2 0 0

forest 0.2 0 99.0 0 0 0.5 0 0 0 0.3 0 0 0 0 0.4

highway 0 3.0 0.4 92.8 0.3 0.5 0 0 0.6 0.5 0.3 0.8 0.6 0 0

insidecity 0 0.1 0 0 91.2 0.2 0.9 3.4 1.0 0.3 0 0 1.0 0.5 1.5

mountain 0 0.1 0 0.1 0.2 91.4 7.2 0.3 0.2 0 0.1 0 0.1 0.2 0.2

opencountry 0.1 0.1 0 0.1 0 3.2 94.2 1.2 0 0.5 0 0 0.3 0.2 0.3

street 0.8 0 0 0 4.3 0.7 0 92.7 0.5 0 0 0.2 0 0.2 0.6

tallbuilding 0.4 0.3 0 0.1 0.8 1.0 0 0 95.8 0.7 0.2 0.6 0 0 0.3

office 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 99.0 0 0.4 0.1 0 0.1

bedroom 0 0 0 0.6 0 0.6 0 0 0.4 8.0 87.6 1.5 0.3 0.7 0.3

industrial 2.0 1.8 0.8 0.8 0.3 1.6 0 0.8 5.6 3.9 2.8 74.7 0.4 0.2 4.2

kitchen 1.1 0 0 0 1.5 0 0 0 0 0 0.3 0 81.410.8 4.9

livingroom 0.1 0 0 0 1.0 0.5 0 0.8 0 0.2 0.7 0 10.581.9 4.3

store 0 0.1 0 0 3.7 3.4 0.5 2.0 0 0 0.1 0.4 4.7 5.0 80.2

图1 Scene15数据集的混淆矩阵(%)
Fig.1 ConfusionmatrixontheScene15dataset(%)

表3 UIUC-Sport数据集上的分类性能

Tab.3 Classificationperformanceonthe

UIUC-Sportdataset

方法 平均分类正确率/%
Liu[16] 82.29±1.84
ScSPM[7] 82.74±1.46

HIK+OCSVM[17] 83.54±1.13
KSRSPM[15] 84.92±0.78
LScSPM[8] 85.31±0.51
KLScSPM 86.32±0.57

2.5 平均量化误差

平均量化误差AverQE 是用来衡量特征量化

的一个重要指标,AverQE = 1
N∑

N

i=1
xi-Uυi

2
F.

小的量化误差意味着在特征量化过程中较少的信

息丢失,这有利于提高分类性能.本文计算了

KLScSPM、LScSPM、KSRSPM和ScSPM4种方
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法的平均量化误差来进行比较,如表4所示.从中

可以看出本文的方法进一步降低了平均量化误

差,这也是KLScSPM 分类效果优于LScSPM 和

KSRSPM的原因.

rockclimbing 96.7 0 0.6 0 0.6 0.8 0 1.4

badminton 0 94.4 2.2 0.6 0.8 0 1.1 0.8

bocce 6.4 5.3 68.1 6.1 3.9 5.8 0 4.4

croquet 3.1 0.3 15.675.3 1.9 1.4 2.5 0

polo 3.1 1.4 3.9 1.7 86.9 1.9 0 1.1

rowing 1.4 0.6 1.4 0 1.9 89.4 2.8 2.5

sailing 0 0 0.3 1.1 0.3 3.3 94.7 0.3

snowboarding 4.2 1.1 3.1 0.3 2.2 3.1 1.1 85.0

图2 UIUC-Sport数据集的混淆矩阵(%)
Fig.2 ConfusionmatrixontheUIUC-Sportdataset(%)

表4 平均量化误差

Tab.4 Averagequantizationerror

方法
平均量化误差

Caltech256 Scene15 UIUC-Sport

ScSPM[7] 0.9164 0.8681 0.8864

LScSPM[8] 0.1161 0.1802 0.1245

KSRSPM[15] 0.0572 0.0963 0.0940

KLScSPM 0.0501 0.0647 0.0626

3 结 语

本文提出了一个新的编码方法———核拉普拉

斯稀疏编码,即把核方法应用到拉普拉斯稀疏编

码中,隐式地把特征映射到高维空间,并在高维空

间进行稀 疏 编 码.在 Caltech256、Scene15和

UIUC-Sport数据库上的实验表明,KLScSPM 方

法达到了良好的分类效果.
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KernelLaplaciansparsecodingforimageclassification

ZHANG Li-he*, PAN Lei, LIU Tao, MA Chen

(SchoolofInformationandCommunicationEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Sparsecodingcanachievegoodperformanceinsomecomputervisionproblems.However,

pastsparsecodingwasimplementedintheoriginalfeaturespace.Kernelmethodcanacquirehigh

dimensionalnonlinearmappingcharacteristics.Inspiredbyit,theLaplaciansparsecoding(LSc)is

extended,andthekernelLaplaciansparsecoding (KLSc)isproposed.Itcanreducethefeature

quantizationerrorandenhancethesparsecodingperformance.Experimentalresultsofthreestandard

datasetsshowthattheproposedimageclassificationalgorithmbasedonKLSchasgoodclassification

effect,andthecorrectclassificationrateisbetterthanthatofLScmethod.

Keywords:imageclassification;sparsecoding;Laplaciansparsecoding;kernelmethod;spatial

pyramidmatching(SPM)
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