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基于多尺度稀疏表示的场景分类

段　菲，章毓晋
（清华大学 电子工程系，北京 １０００８４）

摘　要：提出一种基于多尺度稀疏表示的场景分类框架。首先从图像中提取多个尺度的局部特征，然后利用稀
疏编码为每个尺度的特征单独学习相应的过完备字典；在图像表示阶段，为图像各尺度上的局部特征依据与其

对应尺度的字典进行编码，并按照空间金字塔表示方法和特征各维最大汇总（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）对各尺度上的特征编
码分别汇总；最后将不同尺度上汇总的特征串接，形成对图像最终描述的全局向量。在三个常用标准场景库上

的分类结果表明，提出的算法由于利用了不同尺度特征间的互补关系，与采用单尺度特征的方法相比，性能有了

显著提升。
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　引言

近年来，词袋模型［１］（ｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＢｏＷ）在场景分类中获
得了广泛应用。该模型由局部特征提取、字典学习、特征编码

（或称向量量化）、特征汇总四个环节构成。首先从图像中抽

取若干局部特征，然后将这些局部特征进行聚类（通常为 Ｋ
ｍｅａｎｓ）而形成视觉字典；在表示图像时，则依据最近邻匹配准
则建立图像局部特征到视觉词汇表中词条的映射，也称做向量

量化（ｖｅｃｔｏｒｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＶＱ）；最后统计出整幅图像中所有视
觉词汇的出现频率直方图（通常称之为特征平均汇总（ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ）），作为最终的图像表示。

可以看出，传统的词袋模型并未对图像中局部特征之间的

位置关系予以考虑，这显然会制约其描述能力。针对该问题，

Ｌａｚｅｂｎｉｋ等人［２］提出空间金字塔表示模型（ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄ
ｍａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＭ），在特征汇总阶段对传统词袋模型进行了扩展，
极大地提升了词袋模型的性能。

除缺乏对空间信息的刻画外，在传统词袋模型中，其最为

关键的两个环节———字典学习和特征编码也存在一些不足。

在使用聚类算法学习字典时，首先面临的问题是确定一个合适

的字典长度，过大或过小均会对字典的描述能力带来负面影

响。而在对局部特征编码时，传统的词袋模型使用了基于最近

邻匹配的向量量化，当数据中带有随机噪声时，不可避免地会

带来较大的量化误差。为此，Ｇｅｍｅｒｔ等人［３］提出了软量化（ｓｏｆｔ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）的概念，利用从字典中找到的Ｋ近邻词汇的自适应
加权线性组合来表示待量化的特征。与向量量化相比，该方法

能显著减少量化误差，但 Ｋ的选择对量化结果具有较大影响。
为使Ｋ的选取具有自适应性及提高字典学习的质量，Ｙａｎｇ等
人［４］利用稀疏编码［５］模型中涉及的两个子问题取代了传统词

袋模型中的特征编码和字典学习模块，既解决了特征编码的自

适应问题，又减少了字典长度对分类性能的敏感度。

虽然稀疏编码和ＳＰＭ的结合将词袋模型的性能提升至一
个全新的水平，但该框架仍然有提升的空间。空间金字塔表示

方法［２］按照多尺度特征汇总的方式融合了局部特征的空间布

局信息，但这只是在词袋模型的后期阶段实施的。图像的视觉

信息往往分布在多个尺度中，而且场景中有的对象结构尺度较

大，如果在最初的特征提取阶段从每个采样点的多尺度邻域中

提取特征，则与传统的只从单一尺度（通常为１６×１６像素）图
像块中提取特征的方法相比，有可能增加局部特征所携带的上

下文信息，从而进一步提升词袋模型的描述能力。

从上述考虑出发，本文对基于稀疏表示的图像分类［４］框
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架进行了扩展，提出了一个基于多尺度稀疏表示的场景图像表

示方法。在最初的特征提取阶段，本算法保持图像尺寸不变，

按照稠密采样的方式从图像中提取多尺度特征。然后利用稀

疏编码模型从训练集中为每个尺度的局部特征求取一组过完

备基，即为每个尺度的局部特征单独建立一个字典。在图像表

示阶段，各自独立地为图像中各尺度上的局部特征依据其对应

尺度的字典进行编码，并按照空间金字塔表示方法和文献［４］
提出的特征各维最大汇总（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）对各尺度上的特征分
别汇总，最后将不同尺度上汇总的特征串接，作为对图像最终

描述的全局向量。为了对本文算法的有效性进行验证，在三个

常用标准场景库上进行了分类实验。结果表明，由于利用了不

同尺度的特征间的互补性，本文所提出的多尺度稀疏表示方法

能够显著提升单尺度稀疏表示方法的性能。
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　相关工作
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　稀疏表示

稀疏表示［５］的基本假设是，自然信号可用一组过完备基

中的少量基向量的线性组合来良好地逼近。可形式化地用下

列模型来追求该目标：

ｍｉｎ
Ｂ，Ｓ
‖Ｘ－ＢＳ‖２Ｆ＋λ‖Ｓ‖１　ｓ．ｔ．　‖Ｂ·ｊ‖２≤１，ｊ （１）

其中：Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝∈瓗
ｄ×Ｎ为训练样本；Ｂ∈瓗ｄ×Ｋ为所要

学习的过完备基；Ｓ＝［ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ］∈瓗
Ｋ×Ｎ为依据 Ｂ所得的

稀疏编码；Ｂ·ｊ表示Ｂ的第ｊ列。虽然式（１）对于Ｂ和Ｓ来说是
非凸的，但当固定其中任意一个时，该模型便成为一个凸优化

问题。因此，可通过交替优化的方式来求解该模型，即将式

（１）分解为如下的两个子问题：
ａ）字典学习。当固定Ｓ时，式（１）便转换为如下的待约束

的最小二乘问题：

ｍｉｎ
Ｂ
‖Ｘ－ＢＳ‖２Ｆ＋λ‖Ｓ‖１　ｓ．ｔ．　‖Ｂ·ｊ‖２≤１，ｊ （２）

该问题可通过梯度投影或将其变换至对偶空间来求解。

ｂ）特征编码。当固定Ｂ时，式（１）成为如下的无约束最小
二乘问题：

ｍｉｎ
Ｓ
‖Ｘ－ＢＳ‖２Ｆ＋λ‖Ｓ‖１ （３）

该问题可通过正交匹配寻踪（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，
ＯＭＰ［６］）算法或特征符号搜索算法（ｆｅａｔｕｒｅｓｉｇｎｓｅａｒｃｈ）［７］来求解。
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　稀疏表示框架下的多尺度字典学习

现有的多尺度字典学习算法可大致分为基于解析的方法

和基于学习的方法两类。由于后者通常具有良好的数据自适

应性，与前者相比具有明显的优势，因此本节将重点关注基于

学习的方法。现有的多尺度字典的应用领域主要为图像复原，

文献［８，９］均利用四叉树和 ＫＳＶＤ［１０］算法来将不同尺度的特
征融入一个全局字典中。Ｑｉｎ等人［１１］为每个类别及每个尺度

的特征学习一个字典，通过组合的方式形成各尺度的全局字

典，但其采用的字典学习算法和特征编码方法为传统的 Ｋ
ｍｅａｎｓ和向量量化。因此，该方法为了获得好的效果，需要将
字典规模取为一个较大的值，之后再依据分类效果进行消除冗

余视觉词汇的处理。

#

　本文算法

如前所述，文献［４］虽然通过空间金字塔和特征各维最大

汇总在图像表示中融入了局部特征之间的空间位置关系，但这

只是在词袋模型的最后阶段进行的。考虑到图像的视觉信息

往往分布在多个尺度中，而场景中有的对象结构尺度较大，有

的对象结构尺度较小，如果在最初的特征提取阶段从每个采样

点的多尺度邻域中提取特征，则与传统的只从单一尺度（通常

为１６×１６像素）图像块中提取特征的方法相比，有可能增加局
部特征所携带的上下文信息，从而进一步提升词袋模型的描述

能力。

本文以图１为例来说明这一点。图１中的两幅图像分别
来自ｉｎｓｉｄｅｃｉｔｙ类和 ｆｏｒｅｓｔ类。如果按照固定尺度（白色方框
大小）从二者中抽取局部特征，则在图示位置中很难区分白色

方框对应的图像块来自哪个类别，但如果扩大特征提取的尺度

（如黑色方框所示），则由于局部特征中融入了更多的上下文

信息，局部特征自身的鉴别性得到了增强，因此通过将不同尺

度的局部特征融入字典学习过程，则有希望增强字典的区分

能力。
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　多尺度过完备字典学习

本文提出的多尺度字典学习算法流程如图２所示。在训
练阶段，首先依据等间隔稠密采样从训练图像集中提取多个尺

度上的特征（１２８ＤＳＩＦＴ［１２］描述符），并经随机抽样形成多尺
度特征集Ｘ＝［Ｘ１，…，Ｘｃ］。其中：Ｘｉ表示尺度ｉ上的特征集，ｃ
为所考虑的尺度级数。然后依据式（１），分别将对应各尺度的
特征集作为输入，得到对应各尺度的过完备基（或字典）Ｂ１，
…，Ｂｃ（该过程如图２所示）。由于有了过完备和冗余表示理

论［１３］知，只要基满足过完备条件，利用稀疏编码这个描述能力

极强的非线性编码工具，并不需要进行像文献［１１］那样的字
典去冗余处理。
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　基于多尺度稀疏表示的图像表示方法

按照２．１节所述求得各尺度上的过完备字典后，本文提出
针对不同尺度的特征，使用与其尺度对应的字典利用式（３）对
其进行编码；然后按照ＳＰＭ［２］和文献［４］提出的特征各维最大
汇总（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）对各尺度上的特征编码结果分别进行汇总；
最后将不同尺度上汇总的特征串接，作为对图像最终描述的全

局向量。整个流程如图３所示。可以看出，按照这种方式汇总
得到的全局向量，即刻画了图像在不同尺度下的特征，而且融

入了不同尺度特征之间的空间关系。
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　本算法流程概述

利用２．２节所提出的图像表示方法将每幅图像概括为一
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个体现了多尺度和空间信息的全局特征后，便可进行分类器的

训练和决策。图４展示了本文提出的基于多尺度稀疏表示的
场景分类算法流程。
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　实验结果及分析

本章将介绍本文算法在三个常用的场景图像库 Ｓｃｅｎｅ
８［１４］、Ｓｃｅｎｅ１５［１５］和 ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ８［１６］上的分类结果。在实验
中，并未利用颜色信息，而是事先将所有彩色图像均转换为灰

度图像。为了减小运算量，在保持纵横比不变的条件下，将所

有图像的尺寸缩放到了３００×３００像素以内。在所进行的实验
中，共采用了４个不同的尺度，各尺度级别和相应的图像块尺
寸如表１所示。

表１　本实验所采用的尺度级别及相应的图像块尺寸

尺度级别 １ ２ ３ ４
图像块尺寸 １６×１６ ３２×３２ ６４×６４ １２８×１２８

　　在对每幅图像提取局部特征时，本文采用了稠密采样的方
式，即按照光栅扫描顺序，以步长８、１６、３２、６４像素等间隔地从
每幅图像中提取若干１６×１６、３２×３２、６４×６４、１２８×１２８像素
的图像块。对于每个局部图像块，选用１２８维的 ＳＩＦＴ［１２］描述
符作为其特征。在本实验中，将不同尺度上字典长度设定为如

表２所示的三组参数。
表２　本实验中采用的各尺度字典长度

尺度级别 １ ２ ３ ４
第一组 ５１２ ２５６ １２８ ６４
第二组 １０２４ ５１２ １２８ ６４
第三组 １０２４ ５１２ ２５６ １２８

　　在最后的特征汇总阶段，本文使用了 ＳＰＭ［２］及特征各维
最大汇总［４］的方法，其中空间金字塔的层数取为０、１、２，各层
上特征权重均为１。在训练和测试ＳＶＭ分类器时，则采用了１
对多（ｏｎｅｖｓａｌｌ）的方式。ＳＶＭ所使用的核函数为直方图相交
核［１７］（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌ，ＨＩＫ）。为了保证结果的客
观性，在每个库上独立进行了１０次随机实验，并将平均准确率
和标准差作为评价指标。

３１　Ｓｃｅｎｅ８数据集

Ｓｃｅｎｅ８［１４］数据集中共包含八个类别的２６８８幅图像。各
类别的名称及相应的样本数目如下：ｃｏａｓｔ（３６０幅）、ｆｏｒｅｓｔ（３２８

幅）、ｍｏｕｎｔａｉｎ（３７４幅）、ｏｐｅｎｃｏｕｎｔｒｙ（４１０幅）、ｈｉｇｈｗａｙ（２６０
幅）、ｉｎｎｅｒｃｉｔｙ（３０８幅）、ｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ（３５６幅）、ｓｔｒｅｅｔ（２９２幅）。
图５给出了该数据库所涉及的８个类别的一些样图。按照各
文献通行的实验设置，在每次随机实验中，随机抽取１００幅图
像作为训练集，而将剩余图像作为测试集。表３给出了本算法
在不同参数配置下与其他各类算法的最优结果比较，其中 Ｓｃ
ＳＰＭ［４］＋ＨＩＫ为将单尺度（１６×１６像素）字典长度取为１０２４
时的分类结果。Ｑｉｎ［１１］中使用了四个尺度，且总字典长度为
６３０４，远多于本算法的字典长度。
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表３　各算法在Ｓｃｅｎｅ８上的平均准确率

算法 平均准确率／％
Ｂｏｓｃｈ［１８］ ８７．８０
Ｑｉｎ［１１］ ８８．８１

ＳｃＳＰＭ［４］＋ＨＩＫ ８８．１０
本算法（第一组） ８８．８３±０．３９
本算法（第二组） ８９．０１±０．６５
本算法（第三组） ８９．８１±０．６１

　　由以上结果可以看出，本算法由于在图像表示中融入了多
尺度特征，在所设置的三种参数下与同样使用稀疏编码和单尺

度特征的ＳｃＳＰＭ［４］相比，性能均获得较明显提升。且当字典长
度增大时，一直表现出上升的趋势，其中第三组参数下所获的

性能提升超过 １．７％；而与采用 Ｋｍｅａｎｓ学习多尺度字典的
Ｑｉｎ［１１］相比，在字典长度相同的情况下，性能提升超过了１％。

３２　Ｓｃｅｎｅ１５数据集

Ｓｃｅｎｅ１５［１５］数据集共包含１５个类别的４４８５幅图像，该
数据集除了Ｓｃｅｎｅ８中的八个场景类外，还包含七个新增类
别：ｂｅｄｒｏｏｍ（２１６幅）、ｋｉｔｃｈｅｎ（２１０幅）、ｌｉｖｉｎｇｒｏｏｍ（２８９幅）、
ｏｆｆｉｃｅ（２１５幅）、ｓｕｂｕｒｂ（２４１幅）、ｓｔｏｒｅ（３１５幅）及 ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ（３１１
幅）。图６给出了该库的一些样图。每个类别中的图像从２００
幅到４００幅不等。在每次随机实验中，从各类抽取１００幅图像
作为训练集，而将其余图像作为测试集。表４给出了本算法在
不同字典参数配置下与其他算法的性能比较。其中

ＳｃＳＰＭ［４］＋ＨＩＫ为将单尺度（１６×１６像素）字典长度取为１０２４
时的分类结果。
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表４　各算法在Ｓｃｅｎｅ１５上的平均准确率

算法 平均准确率／％
ＳＰＭ［２］ ８１．４０

ＳｃＳＰＭ［４］＋ＨＩＫ ８２．３２

本算法（第一组） ８２．７０±０．４３
本算法（第二组） ８３．５７±０．５７
本算法（第三组） ８３．６９±０．５２

·０４９３· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



　　从以上结果可以看出，本算法由于在图像表示阶段使用多
尺度特征对图像内容进行了多层次描述，与其他使用单尺度特

征的方法相比，与同样使用稀疏编码的 ＳｃＳＰＭ［４］相比，在三组
不同字典长度配置下，性能均获得明显提升。随着字典长度的

增大，分类准确率一直呈现出上升的趋势，其中第三组参数下

与ＳｃＳＰＭ［４］相比，性能提升超过了１．３％。

３３　ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ８数据集

ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ８［１６］数据集中共包含八个类别的 １５７８幅图
像，如图７所示。各类别名称及相应的样本数如下：ｂａｄｍｉｎｔｏｎ
（２００幅）、ｂｏｃｃｅ（１３７幅）、ｃｒｏｑｕｅｔ（２３６幅）、ｐｏｌｏ（１８２幅）、ｒｏｃｋ
ｃｌｉｍｂｉｎｇ（１９４幅）、ｒｏｗｉｎｇ（２５０幅）、ｓａｉｌｉｎｇ（１９０幅）、ｓｎｏｗｂｏａｒｄ
ｉｎｇ（１９０幅）。为与其他方法进行比较，在每次随机实验中，从
每类中随机抽取７０幅图像作为训练集，然后从剩余图像中随
机抽取６０幅作为测试集。表５给出了本算法与其他算法在不
同尺度字典的不同长度组合下的性能比较，其中 ＳｃＳＰＭ［４］＋
ＨＩＫ为将单尺度（１６×１６像素）字典长度取为１０２４时的分类
结果。
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表５　各算法在Ｓｃｅｎｅ１５上的平均准确率

算法 平均准确率／％

ＦｅｉＦｅｉ［１６］ ７３．４０

ＳｃＳＰＭ［４］＋ＨＩＫ ８２．７４

本算法（第一组） ８３．６６±１．０９

本算法（第二组） ８４．６３±０．７２

本算法（第三组） ８５．４９±１．１７

　　可以看出，本算法与只使用单尺度特征的方法相比，在三
组不同字典长度配置下，均表现出明显优势。随着字典长度的

增大，准确率一直呈现出上升的趋势，其中在第三组参数配置

下，与ＳｃＳＰＭ［４］相比，性能提升了近３％。
综合以上三个标准场景库上的分类结果可以推知：不同尺

度的特征具有很强的互补性，且在分类任务中能增强图像表示

的区分性；所进行的分类实验充分表明本文所提出的基于多尺

度稀疏表示的图像多层次描述方法的有效性。

'

　结束语

本文通过在字典学习阶段融入多尺度信息，实现了对近年

提出的基于稀疏编码的图像分类代表性框架 ＳｃＳＰＭ［４］的多尺
度扩展，将局部特征和全局特征统一在一个框架之下。在所提

出的基于多尺度稀疏表示的图像表示方法中，既体现了多尺度

信息，又融合了不同尺度特征的空间位置关系，增强了多尺度

字典的描述能力。在三个标准的场景测试集上的实验结果表

明，本文提出的算法由于利用了不同尺度特征间鉴别性的互补

关系，与采用单尺度特征的方法相比，性能有了显著提升。
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