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基于字典优化的稀疏表示的视频镜头分类
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摘　要：为了克服稀疏表示中冗余字典分类效果不佳的问题，提出了基于字典优化的稀疏表示算法。该算法制
定了新的基于稀疏表示的分类判别规则，采用了基于冗余字典内基元类内平均欧式距离最小以及类间平均欧式

距离最大的字典优化方法，形成优化字典进行特征稀疏表示。将该算法应用于视频镜头的稀疏表示特征提取与

分类，实验结果表明该方法优化后的字典进行视频镜头的特征提取和分类，其识别率得到了明显的提高。

关键词：稀疏表示；字典优化；视频镜头分类

中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）０６２３７５０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．０６．１００

Ｖｉｄｅｏｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ＣＨＥＮＢｏ１，ＺＨＡＮＹｏｎｇｚｈａｏ１，ＣＨＥＮＧＫｅｙａｎｇ１，２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｓｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＺｈｅｎｊｉａｎｇＪｉａｎｇｓｕ２１２０１３，Ｃｈｉｎａ；２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕ
ｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１２０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｉｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｉｎｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｖｅｌ
ｏｐｅｄａｎｅｗｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｒｕｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｉｔｏｐｔｉｍｉｚｅｄｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｂｙｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｍｉｎｉ
ｍｉｚｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｆｔｈｅｉｎｃｌａｓｓＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｍａｘｉｍｉｚｅｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｆｔｈｅｂｅｔｗｅｅｎｃｌａｓｓＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ，
ｆｏｒｍｅｄｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｅｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓａｐｐｌｉｅｄｏｎ
ｖｉｄｅｏｓｈｏｔｔｏｅｘｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅａｎｄｃｌａｓｓｉｆｙｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｖｉｄｅｏｓｈｏｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｅｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍ
ｐｒｏｖｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｖｉｄｅｏｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　随着多媒体技术的发展，大量的视频数据涌现在日常生活
中，如何有效地对其进行组织与分类成为亟待解决且富有挑战

的问题。而对视频进行处理，首要解决的就是对视频中一帧图

像的处理。而图像处理技术通常需要通过更有效的表示来捕

获图像的特征，对分类识别来说，表示需要突出显著特征，对去

噪来说，表示需要有效地分离信号和噪声；对压缩来说，表示需

要用少量的系数来描述大部分的图像。有趣的是这些应用中

看似目的不同，但都有一个共同的目标就是简化图像的表示，

即图像的特征提取。

稀疏表示是一种对复杂信号进行压缩表示并能高效重构

的方法，近几年在模式识别以及计算机视觉领域也引起了广泛

的关注，并且在许多图像目标识别和分类中取得了目前最好的

效果。视频图像特征信息复杂且含有噪声，本文拟研究有效的

稀疏表示视频信息特征提取并应用于视频镜头分类，以期获得

更有效的视频镜头分类效果。

Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ等人［１］提出了稀疏表示模型，指出其模仿人脑

ｖ１区对自然图像的表示策略。Ｐａｔｉ等人［２］提出了解决稀疏表

示问题的ＯＭＰ算法。Ｗｒｉｇｈｔ等人［３］提出了基于稀疏表示的分

类方法。Ａｈａｒｏｎ等人［４］提出了 ＫＳＶＤ字典优化算法，但其迭
代过程中包含较为复杂的奇异值分解，且需要额外的训练样

本。鉴于此，本文提出一种完全基于冗余字典内基元本身的冗

余字典优化算法来形成稀疏表示特征，并将其应用于视频镜头

的分类识别。
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　稀疏表示原理
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　稀疏表示的数学表示

稀疏表示涉及一个欠定的线性等式ｙ＝Ａｘ，基本模型表明
自然图像能够被表示成预先定义的原子图像的线性组合，而且

这些组合系数是稀疏的，即大部分系数是０，或接近０。这对于
大数据量的视频分类是至关重要的。数学形式描述如下：设

ｙ∈Ｒｍ是一个图像的特征向量，一些原子图像特征向量构成字
典Ａ∈Ｒｍ×ｎ（ｍ＜ｎ），则稀疏正规化下稀疏表示的就是求解
公式

ｘ
＾
＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖０ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖ｙ－Ａｘ‖２２≤ε （１）

其中：‖·‖０为Ｌ０范式，即向量中非零元素的个数。
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由于解决上述 Ｌ０范式问题是 ＮＰｈａｒｄ问题且非常耗时，

最新的研究表明，当ｘ
＾
足够稀疏时，求解 Ｌ０范式最优化问题等

价于求解下述Ｌ１范式最优化问题。

ｘ
＾
＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖１ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖ｙ－Ａｘ‖２２≤ε （２）

求解式（２）的 Ｌ１范式最优化问题，如今已经有了许多经

典算法，如正交匹配算法、ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法等。本文使用了
ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法来解决此问题。
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算法

ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法是稀疏表示的一种经典的也是最简单

的算法之一，它试图求得式（２）提出的问题的逼近解。为了简

化描述，假定字典Ａ的列已经归一化，ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法在每

一步迭代过程中选择与当前迭代残差最相关的原子，选定原子

以后，将信号正交投影到这些原子张成的空间中，重新计算残

差，由此循环直到满足约束条件。

ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法基本思想基于算法中矩阵是一个正定

阵，在每一步迭代更新中仅仅是追加一行或者一列，因此它的

Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解仅仅需要计算其最后一行。这很容易验证假定

未更新之前矩阵 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解Ｆ
～
＝Ｌ
～
Ｌ
～
Ｔ∈Ｒ（ｎ－１）×（ｎ－１），则在更

新追加行之后的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解为

Ｆ＝ Ｆ
～
ｖ

ｖＴ( )ｃ∈Ｒｎ×ｎ （３）

由Ｆ＝ＬＬＴ可知

Ｌ＝
Ｌ
～

ｏ

ｗＴ ｃ－ｗＴ槡
( )ｗ，ｗ＝Ｌ～－１ｖ （４）

由此每次迭代过程中不再需要显式地知道残差，即不需要

显式地计算 ｒ和它的乘数 ＡＴ，取而代之只要计算开销 ＡＴｒ

即可。

ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法如下：
Ｉｎｐｕｔ：ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＡ，ｓｉｇｎａｌｙ，ｔａｒｇｅｔｓｐａｒｓｉｔｙＫｏｒｔａｒｇｅｔｅｒｒｏｒε
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｘ
Ｉｎｉｔ：ＳｅｔＩ：＝（），Ｌ：＝［１］，ｒ：＝ｙ，ｘ：＝０，α（０）：＝ＡＴｙ，ｎ：＝１
ｗｈｉｌｅ（ｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｎｏｔｍｅｔ）ｄｏ

　ｋ
＾
：＝ａｒｇｍａｘ

ｋ
｜ａＴｋｒ｜

　Ｉｆｎ＞１ｔｈｅｎ
　　ｗ：＝ｓｏｌｖｅｆｏｒｗ Ｌｗ＝ＡＴｌａ∧{ }ｋ

　　Ｌ：＝
Ｌ ０
ｗＴ １－ｗＴ槡

( )ｗ
　ｅｎｄｉｆ
Ｉ：＝（Ｉ，ｋ

＾
）

　ｘｌ：＝ｓｏｌｖｅｆｏｒｃ｛ＬＬＴｃ＝ａｌ｝
　ｒ：＝ｙ－Ａｌｘｌ
　ｎ：＝ｎ＋１
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
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　基于稀疏表示分类规则

假设一共有ｃ类样本，Ａｉ为第 ｉ类训练样本构成的矩阵，

即Ａｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉＭｉ］∈Ｒ
ｄ×Ｍｉ，则所有类的训练样本构成冗

余字典Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，Ａｃ］∈Ｒ
ｄ×Ｍ，其构成的基元为训练样本。

在使用上述的ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法得到稀疏表示解ｘ
＾
后，可

以通过以下方式设计一个基于稀疏表示的分类方法。对每一

类ｉ，向量 δｉ（ｘ）中所有非零项为向量ｘ
＾
中与第 ｉ类相关的项。

使用这些只与第ｉ类相关的系数，可以将给定测试样本 ｙ重构

为ｖｉ＝Ａδｉ（ｘ
＾
ｉ），则ｖ

ｉ称为测试样本ｙ关于第ｉ类的原型。样本

ｙ与其原型ｖｉ之间的距离被定义为

ｒｉ（ｙ）＝‖ｙ－ｖｉ‖２＝‖ｙ－Ａδｉ（ｘ
＾
ｉ）‖２ （５）

则基于稀疏表示的分类规则为：如果ｒｌ（ｙ）＝ｍｉｎｉ ｒｉ（ｙ），则ｙ分

配为第ｌ类中。

#

　稀疏表示冗余字典的优化

稀疏表示的本质就是将图像用预先定义的冗余字典中的

原子图像线性组合。冗余字典的好坏将决定稀疏表示的好坏，

以至于决定了最后的分类效果，因此构建一个优异的冗余字典

是十分必要的。本文在解决 Ｌ１范式最优化问题的基础上提

出了一种优化冗余字典的方法。其基本思想就是使得冗余字

典中的每一个基元的类内重构误差尽量小而类间重构误差尽

量大。因此，优化后的冗余字典可以得到更优的分类识别

结果。

#
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　新的稀疏表示分类规则

上文中基于稀疏表示的分类规则时，冗余字典是由训练样

本本身构成的，这样虽可以减少很多计算，但同时由于基元选

取时的随机性，可能导致在稀疏表示测试样本时不能达到理想

的稀疏效果，进而会影响到最终的分类识别。因此在使用训练

样本本身来初始化冗余字典后，对其进行优化，以使得冗余字

典可以达到更好的稀疏表示效果。

本文中为了方便描述，假定共有 ｃ类训练样本，每类都有

Ｍ个训练样本。对于每一个训练样本 ｙｉｊ，将它从所属类别的

训练样本集中取出，并使用剩下的训练样本来线性表示样本

ｙｉｊ，通过计算Ｌ１范式最优化问题，得到样本的稀疏表示系数向

量ｗｉｊ，设δｓ（ｗｉｊ）为样本关于类别ｉ的表示系数向量，则样本ｙｉｊ
关于类别ｓ的原型为ｖｓｉｊ＝Ａδｓ（ｗｉｊ），ｓ＝１，…，ｃ。样本ｙｉｊ与类别

ｉ的距离定义为

ｄｉ（ｙｉｊ）＝‖ｙｉｊ－ｖｓｉｊ‖２ （６）

根据稀疏表示的分类规则可知，为了使分类效果更好，期

望样本ｙｉｊ与所属类别原型 ｖ
ｉ
ｉｊ尽可能接近，而与其他类别原型

ｖｓｉｊ（ｓ≠ｉ）则尽可能远离。即样本与所属类别之间的距离

ｄｉ（ｙｉｊ）尽可能小而与其他类别之间的距离 ｄｓ（ｘｉｊ）（ｓ≠ｉ）则尽

可能大。样本ｙｉｊ与其他类别之间的距离定义为

ｄ（ｙｉｊ）＝
１
Ｍ－１∑ｓ≠ｉ

ｄｉ（ｙｉｊ）＝
１
Ｍ－１∑ｓ≠ｉ‖

ｙｉｊ－ｖｓｉｊ‖２ （７）

则定义准则

ｊ（ｄｉｊ）＝
ｄｉ（ｙｉｊ）
ｄ（ｙｉｊ）

（８）

重新定义稀疏表示分类规则：ｒｌ（ｙ）＝ｍｉｎｉ ｊ（ｄｉｊ），则 ｙ分

配为第ｌ类中。

#


#

　冗余字典的优化

为了使基于稀疏表示的分类效果更好，不能仅仅考虑单个

样本在字典上的分类表现，而应该综合考虑这个冗余字典中所

有训练样本，即冗余字典可以在所有的训练样本上取得好的分

类效果，因此需要计算冗余字典中所有样本类内距以及类间距
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的平均值。类内距均值定义为

Ｄｉ＝
１
Ｍ∑ｉ，ｊｄｉ（ｙｉｊ）＝

１
Ｍ∑ｉ，ｊ‖ｙｉｊ－ｖ

ｉ
ｉｊ‖２＝

１
Ｍ∑ｉ，ｊ（ｙｉｊ－ｖ

ｉ
ｉｊ）
Ｔ（ｙｉｊ－ｖｉｉｊ） （９）

同时类间距均值定义为

Ｄｏ＝
１

Ｍ（ｃ－１）∑ｉ，ｊ∑ｓ≠ｉ
ｄｓ（ｙｉｊ）＝

１
Ｍ（ｃ－１）∑ｉ，ｊ∑ｓ≠ｉ‖

ｙｉｊ－ｖｓｉｊ‖２ （１０）

根据稀疏表示分类规则，越大的类间距平均值和越小的类

内距平均值会得到越好的分类效果。因此可以选择最大化如

下判定准则函数来得到好的分类冗余字典。

Ｊ（Ｄ）＝
Ｄｏ
Ｄｉ

（１１）

基于以上准则找到最优的冗余字典。因此本文试图将准

则转换为与冗余字典Ａ相关的函数。

将ｙｉｊ＝Ａｘｉｊ，ｖ
ｓ
ｉｊ＝Ａδｓ（ｗｉｊ）代入公式Ｄｏ、Ｄｉ中，得到

Ｄｉ＝
１
Ｍ∑ｉ，ｊ［ｘｉｊ－Ａδｉ（ｗｉｊ）］［ｘｉｊ－Ａδｉ（ｗｉｊ）］

Ｔ （１２）

Ｄｏ＝
１

Ｍ（ｃ－１）∑ｉ，ｊ∑ｓ≠ｉ
［ｘｉｊ－Ａδｓ（ｗｉｊ）］［ｘｉｊ－Ａδｓ（ｗｉｊ）］Ｔ （１３）

将Ｄｏ、Ｄｉ带入以得到准则Ｊ（Ｄ），通过最大化准则Ｊ（Ｄ）便可以

得到优化的冗余字典。但在应用中时，无法确定一个理想的最

大值Ｊ（Ｄ）来终止上述最大化的过程。在实验中，从经验告可

知，一个迭代过程中，当前一次的迭代结果与当前迭代结果相

差不大时，可以认为此迭代过程已经达到了理想结果。基于以

上的经验，定义新的准则为

Ｊ＝｜Ｊ（Ｄｋ）－Ｊ（Ｄｋ－１）｜／｜Ｊ（Ｄｋ）｜ （１４）

当Ｊ＜ε时，则认为达到了理想结果，迭代结束，即冗余字典优

化完成。

#


$

　优化的稀疏表示算法描述

输入：初始冗余字典Ａ，最大迭代次数Ｋ，目标误差参数ε。

输出：优化的冗余字典Ａ。

初始化：将训练样本本身作为冗余字典基元向量，ｋ＝０。

ａ）先对冗余字典中的某一类进行处理，将冗余字典中类 ｉ

中每一个基向量用剩余的基向量进行稀疏表示，通过 ＯＭＰ

Ｃｈｏｌｅｓｋｙ算法计算Ｌ１范式最优化问题获得稀疏表示向量ｘ
＾
，向

量ｗｉｊ中所有非零项为基向量ｙｉｊ的稀疏表示向量ｘ
＾
中与第ｉ类相

关的项；

ｂ）通过每一个基向量的稀疏表示向量ｗｉｊ计算每个基向量

的类内距ｄｉ（ｙｉｊ）以及类间距ｄｓ（ｘｉｊ）（ｓ≠ｉ），并可由此计算类内

所有基向量的类内距均值Ｄｉ和类间距平均值Ｄｏ。

ｃ）计算每一个样本的 ｊ（ｄｉｊ），并找出类中最小的 ｍｉｎ

ｊ（ｄｉｊ）。

ｄ）根据其稀疏表示向量 ｗｉｊ可得到原型 ｖｉｊ，则将原型 ｖｉｊ代

替向量ｙｉｊ作为新的基向量。

ｅ）ｋ＝ｋ＋１，在保证ｋ小于最大迭代次数Ｋ的情况下，计算

准则Ｊ（Ｄ）以及Ｊ＝｜Ｊ（Ｄｋ）－Ｊ（Ｄｋ－１）｜／｜Ｊ（Ｄｋ）｜，并判断是否

大于ε。如若大于ε，则重复步骤１～５；若小于ε或ｋ超出了最

大迭代次数，则跳至下一步。

ｆ）对冗余字典中第ｉ类基元的优化工作结束。

ｇ）对冗余字典中的其他类重复步骤 ａ）～ｆ），以使字典中

的每一类基向量都得到优化。

#


%

　优化的稀疏表示算法分析

本文提出的字典优化算法是基于训练样本的特征向量进

行操作的，即对字典中的列向量进行优化，每次迭代过程都会

更新字典中的一列，因此首先定位需要进行更新的列向量。在

上述算法描述中，步骤ａ）ｂ）进行了必要的运算以得到相关的

量。在步骤ｃ）中，找到了类ｉ中最大的ｊ（ｄｉｊ），根据基于稀疏表

示的分类规则可知，此基向量相对于其他基向量的分类效果最

差，因此定位了需要更新的基向量。因为向量 ｗｉｊ为基向量相

对于其他基向量的稀疏表示，则其原型 ｖｉｊ为其他基向量的线

性表示，而由分类规则可知，相对于类ｉ来说，基向量ｗｉｊ的分类

效果最差，其他基向量的分类效果都好于 ｗｉｊ，则其他基向量线

性组合的原型ｖｉｊ的分类效果也好于 ｗｉｊ，则可以将原型 ｖｉｊ代替

样本ｙｉｊ作为新的基向量，即步骤 ｅ）。以此完成了一次迭代过

程，冗余字典中稀疏表示效果最差的一列得到了优化。在满足

式（１４）且未超过最大迭代次数的情况下，继续迭代过程以期

得到更好的字典。

由上述的分析可知，经过此算法处理过的冗余字典，其字

典中每一类的类内平均欧式距离得以缩小而类间平均欧式距

离得以扩大，显而易见，如此情况下，优化后的冗余字典其分类

识别率得到改善。实验结果亦表明，经过优化后的字典其分类

识别率较优化前字典的识别率有较大提高。

$

　视频镜头分类应用

为了克服上文提到的视频图像特征信息复杂且含有噪声

的困难，将基于字典优化的稀疏表示用于视频镜头的分类。首

先，使用聚类的方法对视频库中不同种类的视频镜头进行关键

帧提取，再根据关键帧图像的特点选取特定的特征提取算法进

行特征提取，以得到用于稀疏表示的训练样本以及测试样本。

在完成上述工作后，使用一定数量的训练样本构成初始的冗余

字典后，使用本文描述的字典优化算法对冗余字典进行优化，

在得到优化后字典Ａ后，对于任一测试样本 ｙｉｊ通过 ＯＭＰ算法

解决式（２）中Ｌ１范式最优化问题即可得到该测试样本特征的

稀疏表示ｘ
＾
，并由此计算出样本 ｙｉｊ与字典中各个类的欧式距离

ｄｓ（ｙｉｊ），然后根据式（８）即可对该样本进行分类。

%

　实验结果

本文实验是在安装了 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ的微机（ＤＥＬＬ，Ｉｎｔｅｌ

ＣｏｒｅＴＭ２ＤｕｏＣＰＵＰ７３５＠２．００ＧＨｚ）上进行的，采用了ＴＲＥＣＶＩＤ

２００７所提供的新闻视频，使用 ＭＡＴＬＡＢ７．０编程实现。实验

中所使用的视频类别为ＴＲＥＣＶＩＤ２００７中的其中六个类别，分

别为ｃａｒ、ｐｅｒｓｏｎ、ｗｅａｔｈｅｒ、ｍｏｕｎｔａｉｎ、ｓｋｙ、ｒｏａｄ，如图１所示。

实验中选取上述六类视频镜头作为冗余字典中的６类。

为了简单起见，本文使得每一类别的训练样本数是相同的。对

上述视频提取关键帧后，提取关键帧的图像视觉特征，本文分

别提取了ＨＳＶ颜色特征、纹理特征、形状特征共２４维特征。
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为了保证实验过程中字典的过完备性，也就是字典的列的

维数大于行的维数，对每类样本取８、１６、２４、３２帧图像的特征
值构成原始的冗余字典，则冗余字典的大小分别为２４×４８、２４
×９６、２４×１４４、２４×１９２，保证了方程ｙ＝Ａｘ是欠定的。在测试
时为了便于比较，将测试样本数目固定为１４４。表１显示了不
同样本数量识别率的情况。从表１中可以看到，优化后的字典
其识别率明显优于未优化之前字典的识别率。且当训练样本

数越少时，其识别率的提升则越明显。且当训练样本达到１４４
左右时，冗余字典趋于饱和，识别率的提升不甚明显。

表１　测试图像在不同字典上的识别率比较

训练图像 测试图像 字典大小
未优化字典

识别率／％
优化后字典

识别率／％

４８ １４４ ２４×４８ ７６．５ ８１．０

９６ １４４ ２４×９６ ８９．３ ９１．２

１４４ １４４ ２４×１４４ ９５．３ ９６．９

１９２ １４４ ２４×１９２ ９５．７ ９７．０

1

　结束语

本文研究了稀疏表示理论并使用ＯＭＰＣｈｏｌｅｓｋｙ算法解决

欠定方程ｙ＝Ａｘ的Ｌ１范式最优化问题，在此基础上提出基于
类内重构误差以及类间重构误差的冗余字典优化算法，实现了

冗余字典的优化，并将该算法优化后的冗余字典应用于

ＴＲＥＣＶＩＤ２００７新闻视频库。结果表明，通过该算法优化后的
字典识别率得到了明显的提高，证实了该算法的有效性。
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（上接第２３６７页）互联网上随机搜索的，应用该系统可以较真实

地绘制出目标树图像的主要枝干和轮廓。由于系统的交互性

较好，一般的计算机操作者可以在１０ｍｉｎ内熟悉操作，根据目
标树图像的复杂程度可以在１０～２０ｍｉｎ完成模型的生成。

进一步的工作是，通过图像识别获取枝干的主要控制点，

从而只需基于单幅目标树图像就能自动生成其三维模型。另

一方面，对叶片的生成作更深入的研究，绘制出更为逼真的叶

片，以及模拟出叶片在四季中生长的动态变化。
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