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　　摘　要：　为了解决经典局部特征编码方法会产生相似局部特征之间编码系数不一致的问题，本文提出一种图正
则化局部特征编码算法．该算法在对初始编码矢量所定义的能量化函数中引入正则化项，保证空间上相邻外观上相似
的局部特征之间的编码矢量尽可能一致．ＭＳＲｃｖ２、Ｃａｌｔｅｃｈ１０１、Ｓｃｅｎｅ１５以及 Ｉｎｄｏｏｒ６７四个公开数据集上的实验结果
表明本文方法能够提高硬分配、软分配、稀疏编码、局部约束线性编码以及局部软分配五种经典编码方法的性能，并且

基于本文编码算法的图像分类方法在上述四个公开数据集上的平均分类正确率分别达到了 ９１１３％、７６０２％、
８３７６％、４４７８％．
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１　引言
　　如今面对海量的图像信息，图像的自动分类已成
为当前研究的新热点，而词袋模型因其简单高效已经

成为当前流行的图像特征表示方法．该模型按照某种
编码规则得到局部特征在视觉词汇向量张成的语义空

间中的投影系数，将投影向量整合后表征图像．其中的

编码算法是局部特征与视觉词汇向量之间的联系纽

带，是词袋模型的核心步骤．
标准词袋模型中的编码操作为硬分配（Ｈａｒｄａｓｓｉｇｎ

ｍｅｎｔＣｏｄｉｎｇ，ＨＡＣ）［１］，该方法选择距离最近的视觉词汇
表征局部描述矢量，会产生很大的量化误差；最直观的改

进方法是软分配（ＳｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔＣｏｄｉｎｇ，ＳＡＣ）［２］，该方法
使用所有视觉词汇向量的加权和表示局部描述矢量；
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Ｙａｎｇ等［３］学者提出的稀疏编码（ＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＳＣ）使用
有限个视觉词汇向量对局部特征进行编码，同样可以尽

量减少量化误差；针对ＳＣ求解ｌ１范数非常耗时的问题，
Ｗａｎｇ等［４］提出一种局部约束的线性编码（Ｌｏｃａｌｃｏｎ
ｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒＣｏｄｉｎｇ，ＬＬＣ）算法，该方法对局部特征与视
觉词汇向量之间局部关系进行约束；针对软分配编码方

法忽略了局部特征与视觉词汇之间的势场关系，Ｌｉｕ等［５］

提出的局部软分配编码（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＳｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔＣｏｄ
ｉｎｇ，ＬＳＣ）使用核函数将局部特征分配到ｋ个最近邻的视
觉单词．然而上述经典编码算法都只是对图像中的每个
局部特征单独进行编码，忽略了它们之间的空间上下文

信息；并且由于视觉码书通常是过完备的，外观相似的局

部特征会选择不同的视觉单词进行响应，会产生相似的

局部特征之间的编码系数不一致的现象．为了解决上述
问题，本文提出一种图正则化（ＧｒａｐｈｉｃａｌｌｙＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ，
ＧＲ）局部特征编码算法．

２　典型局部特征编码算法
　　假设给定图像数据集为Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ｝，对其中
每幅图像提取 ＳＩＦＴ特征，随机抽取所有训练图像局部
特征集合中的一个子集Ｙ，使用Ｋ均值算法对Ｙ聚类得
到Ｋ个视觉词汇向量，其中第ｋ个记为ｗｋ∈Ｒ

Ｄ×１，ｋ＝１，
２，…，Ｋ，Ｄ为ＳＩＦＴ特征的维数，则Ｋ个词汇向量组成视
觉码书Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗＫ］

Ｔ∈ＲＤ×Ｋ．将图像 Ｉｊ∈Ｉ中提
取的Ｍ个ＳＩＦＴ特征记为 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…ｘＭ｝，相应的坐
标矢量记为Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…ｌＭ｝，则其中的第 ｍ个 ＳＩＦＴ特
征为ｘｍ，坐标特征为ｌｍ，设ｃｍ∈Ｒ

Ｋ×１表示相应的编码特

征矢量，则典型编码算法的表示如下：

（１）硬分配编码

ｃｍｋ＝
１， 如果ｋ＝ａｒｇｍｉｎｘｍ－ｗｋ

２
２

ｋ＝１，…，Ｋ

０，{ 否则
（１）

式（１）中，‖·‖２为欧式距离，ｃｍｋ为第 ｍ个编码特征
第ｋ维上的数值．

（２）软分配编码

ｃｍｋ ＝
ｅｘｐ（－βｘｍ －ｗｋ

２
２）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｘｐ（－βｘｍ －ｗｋ

２
２）

（２）

式（３）中，β为光滑系数．
（３）稀疏编码

ｃｍ＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ∈Ｒｋ

ｘｍ－Ｗｃｍ
２
２＋αｃｍ １ （３）

式（３）中，‖·‖１为ｌ１范数，α为正则系数
（４）局部约束线性编码

ｍｉｎ
ｃ ∑

Ｍ

ｍ＝１
ｘｍ－Ｗｃｍ

２＋λｗｋΘｄｍ
２

ｓ．ｔ．ｃｍ １＝１，ｍ （４）

式（４）中，ｄｍ∈Ｒ
Ｋ表示 ｘｍ与 ｗｋ之间的距离矢量，Θ表

示ｄｍ与ｃｍ中对应元素的乘积．
（５）局部软分配编码

ｃｍｋ ＝
ｅｘｐ（－β^Ｄ（ｘｍ，ｗｋ））

∑
Ｓ

ｓ＝１
ｅｘｐ（－β^Ｄ（ｘｍ，ｗｓ））

Ｄ^（ｘｍ，ｗｓ）＝
Ｄ（ｘｍ，ｗｓ）， 如果ｗｓ∈Ｎｋ（ｘｍ）

∞，{ 否则
（５）

式（５）中，^Ｄ（ｘｍ，ｗｓ）表示 ｘｍ与 ｗｓ之间的距离，Ｎｋ（ｘｍ）
表示ｘｍ的ｋ个近邻视觉词汇向量．

３　图正则化局部特征编码算法

３１　算法描述
第２节中典型局部特征编码算法表达式可以归

结为：

ｃｍＩ＝Ｃ（ｘｍ，Ｗ） （６）
式（６）中，Ｃ（·）为局部特征编码函数．将编码矢量 ｃｍＩ
作为初始编码矢量，则所有编码矢量组成初始编码矢

量矩阵ＣＩ＝［ｃ１Ｉ，ｃ２Ｉ，…，ｃＭＩ］∈Ｒ
Ｍ×Ｋ．对于图像 Ｉｊ∈Ｉ中

的Ｍ个ＳＩＦＴ特征Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…ｘＭ｝以及坐标矢量Ｌ＝
｛ｌ１，ｌ２，…ｌＭ｝，将其表示为一个带权无向图Ｇ（Ｏ，Ｅ，Ｖ）．
图Ｇ的节点为每一个ＳＩＦＴ特征，所有节点集合为Ｏ，任
意两个节点由一条边连接起来，并且被赋一权值表征

它们之间的相似程度，所有边的集合记为 Ｅ，所有权值
的集合为Ｖ，其中第ｉｊ个元素ｖｉｊ的计算公式为：

ｖｉｊ＝
ｅ－｛

ｘｉ－ｘｊ
２
２

σ２ｘ ｝ｅ－｛
ｌｉ－ｌｊ

２
２

σ２ｌ ｝， 如果ｌｊ∈Ｎ（ｌｉ）
０{ 否则

（７）

式（７）中，ｘｉ，ｘｊ分别表示图像中第ｉ个和第ｊ个 ＳＩＦＴ特
征，ｌｉ，ｌｊ分别表示其相应的坐标特征，Ｎ（ｌｉ）表示第 ｉ个
ＳＩＦＴ特征的Ｋ个空间近邻．

假设对集合Ｘ进行编码后得到编码矢量矩阵为 Ｃ
＝［ｃ１，ｃ２，…，ｃＭ］∈Ｒ

Ｋ×Ｍ，对其定义下面的能量函数：

Ｅ（ｃｉ）＝（ｃｉ－ｃｉＩ）
２＋γ∑

Ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｖｉｊ（ｃｉ－ｃｊ）

２ （８）

式（８）中，ｃｉ和 ｃｊ表示第 ｉ和第 ｊ个 ＳＩＦＴ特征的编码矢
量，ｃｉＩ表示第ｉ个ＳＩＦＴ特征的初始编码矢量．等式（８）中
右边的第一项为拟合项，表示ＳＩＦＴ特征的编码矢量与初
始编码矢量之间的方差，确保两者之间的误差尽可能的

小；第二项为正则化项，表示空间上相邻 ＳＩＦＴ特征编码
矢量之间的方差，保证空间上相邻外观上相似的局部特

征之间的编码矢量尽可能一致，图正则化系数γ控制两
项的比重．对式（８）求微分并令其为零最终得到：

Ｃ＝μ（Ｄ－Ｖ＋μＩ）－１ＣＩ （９）
式（９）中，Ｖ为 Ｍ×Ｍ的对称矩阵的权值集合，即使用
公式（７）计算其中的每一个元素，Ｄ为 Ｍ×Ｍ的对角矩

３８８１
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阵，对角线上的元素为 ｄｉ＝∑
ｊ
ｖｉｊ，μ＝１／（２γ）．

３２　局部特征与编码矢量之间的相似性匹配
与文献［６］一致，对图像数据集中某幅图像提取

ＳＩＦＴ特征，分别使用ＨＡＣ和ＧＲＨＡＣ对局部特征进行编
码，并使用直方图交叉计算局部特征以及编码矢量两两

之间的相似系数，局部特征与编码矢量的相似性匹配关

系如图１所示．由图１（ａ）可知，局部特征与编码矢量构
成的坐标点处于坐标轴的底部和顶部，几乎没有点出现

在ｙ＝ｘ这条线的附近，表明ＨＡＣ中相似局部特征之间
的编码系数不一致的现象非常严重；由图１（ｂ）可知，局
部特征与编码矢量之间的相似性匹配关系满足线性函

数，验证了本文方法的有效性．

４　实验与分析
　　实验选取 ＭＳＲｃｖ２、Ｃａｌｔｅｃｈ１０１、Ｓｃｅｎｅ１５以及 Ｉｎ
ｄｏｏｒ６７四个公开数据库验证本文方法的性能．对所有的
图像数据集，提取每幅图像的密集ＳＩＦＴ特征，采样步长

为８，图像小块的尺寸分别为１６×１６，３２×３２，６４×６４，Ｋ
的值为１５００，空间金字塔模型为３层．
４１　ＭＳＲｃｖ２数据集

ＭＳＲｃｖ２数据集［７］包含１５种类别，每个类别的图像
数目为３０，示例图片如图２所示．使用其中的９种类别
作为实验对象，随机抽取每类中的１５幅图像为训练数
据，剩余图像为测试数据，重复抽取１００次，实验结果取
各次平均值．本文方法与 ＨＡＣ、ＳＡＣ、ＳＣ、ＬＬＣ、ＬＳＣ的对
比结果见表２，由此可知本文方法都不同程度地提高了
五种经典编码方法的性能．基于ＧＲＬＳＣ编码算法的图
像分类方法与目前主流方法的对比结果如表１所示，由
此可知与对比方法中性能最优的文献［９］相比较，本文
方法仍然高于其０４３％．

表１　ＭＳＲｃｖ２数据集上本文方法与主流图像分类方法的对比结
果（％）

分类方法 正确率

Ｚｈａｎｇ［７］ ８０４±２５
Ｓａｗａｒｅｅ［８］ ８０００
Ｓｕ［９］ ９０７±１８
本文方法 ９１１３±２１０

表２　ＭＳＲｃｖ２数据集上本文方法与典型编码算法的对比结果（％）

编码算法 分类正确率 本文方法 分类正确率

ＨＡＣ ８８２７±２６０ ＧＲＨＡＣ ８９６５±２３９
ＳＡＣ ９０１５±２４６ ＧＲＳＡＣ ９０５３±２６２
ＳＣ ９０２５±２３４ ＧＲＳＣ ９０８０±２２４
ＬＬＣ ９０１６±２３６ ＧＲＬＬＣ ９０９１±２１３
ＬＳＣ ９０３３±２１８ ＧＲＬＳＣ ９１１３±２１０

４２　Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集
Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集［１０］包含１０２种类别，每个类别

的图像数目在 ４０到 ８００幅不等，示例图片如图３所
示．随机抽取每类中的３０幅图像为训练数据，剩余图
像为测试数据，重复抽取１０次，实验结果取各次平均
值．本文方法与 ＨＡＣ、ＳＡＣ、ＳＣ、ＬＬＣ、ＬＳＣ的对比结果
见表４，由此可知本文方法都不同程度地提高了五种
经典编码方法的性能．基于 ＧＲＬＬＣ的图像分类方法
与目前主流方法的对比结果如表３所示，由此可知与
对比方法中性能最优的文献［１３］相比较，本文方法仍
然高于其０３４％．
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表３　Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上本文方法与主流图像分类方法的对比结
果（％）

分类方法 正确率 分类方法 正确率

Ｇｒｉｆｆｉｎ［１１］ ６７６ Ｂａｕｒｅａｕ［１２］ ７１５０±１１
Ｚｈａｎｇ＆ｌｉｕ［１３］ ７５６８±０８９ Ｗａｎｇ［１４］ ７４４７±０４６
Ｓｈａｂｏｕ［１５］ ７３２３±０８１ Ｚｈａｎｇ［１６］ ７５０２±０７４
Ｊｉａ［１７］ ７５３±０７ Ｗｕ［１８］ ７３４±１２
本文方法 ７６０２±０８８

　　表４　Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上本文方法与典型编码算法的对比结
果（％）

编码算法 分类正确率 本文方法 分类正确率

ＨＡＣ ７２７６±０５２ ＧＲＨＡＣ ７３８２±０８３

ＳＡＣ ７４２４±１０３ ＧＲＳＡＣ ７４９６±１０６

ＳＣ ７４８１±０７６ ＧＲＳＣ ７５８８±０７２

ＬＬＣ ７５１６±０９３ ＧＲＬＬＣ ７６０２±０８８

ＬＳＣ ７４９７±０９７ ＧＲＬＳＣ ７５９１±１２２

４３　Ｓｃｅｎｅ１５数据集
Ｓｃｅｎｅ１５数据集［１９］包含１５种类别的自然与人工场

景图像，每个类别的图像数目在２００到４００幅不等，示
例图片见图４随机抽取每种类别中的１００幅图像为训
练数据，剩余图像为测试数据，重复抽取１０次，实验结
果取各次平均值．本文方法与 ＨＡＣ、ＳＡＣ、ＳＣ、ＬＬＣ、ＬＳＣ
的对比结果见表６，由此可知本文方法都不同程度地提
高了五种经典编码方法的性能．基于 ＧＲＬＬＣ的图像分

类方法与目前主流方法的对比结果如表５所示，由此可
知与对比方法中性能最优的文献［２１］相比较，本文方
法仍然高于其０８２％．
表５　Ｓｃｅｎｅ１５数据集上本文方法与主流图像分类方法的对比结

果（％）

分类算法 分类正确率 分类算法 分类正确率

Ｓｈａｂｏｕ［１５］ ８２６７±０５１ Ｌａｚｅｂｉｋ［１９］ ８１４０±０５０

Ｙａｎｇ［２０］ ８２５１±０４３ Ｔｈｅｒｉａｕｌｔ［２１］ ８２９４±０５７

本文方法 ８３７６±１０７

表６　Ｓｃｅｎｅ１５数据集上本文方法与典型编码算法的对比结果（％）

编码算法 分类正确率 本文方法 分类正确率

ＨＡＣ ８１７９±０５３ ＧＲＨＡＣ ８２７６±０７３

ＳＡＣ ８２７７±０４６ ＧＲＳＡＣ ８３５５±０７２

ＳＣ ８３２５±０５２ ＧＲＳＣ ８３４７±０６７

ＬＬＣ ８３２３±０５７ ＧＲＬＬＣ ８３７６±１０７

ＬＳＣ ８３３８±０７４ ＧＲＬＳＣ ８３６３±０６７

４４　Ｉｎｄｏｏｒ６７数据集
Ｉｎｄｏｏｒ６７数据集［２２］包含６７种类别的室内场景图

像，每种类别中的图像数目在１００幅以上，示例图片如
图５所示．使用数据集相关网站上提供的固定划分方
式，即每类中的８０幅图像被用作为训练，每类中的２０
幅图像被用作为测试．本文方法与 ＨＡＣ、ＳＡＣ、ＳＣ、ＬＬＣ、
ＬＳＣ的对比结果见表８，由此可知本文方法都不同程度
地提高了五种经典编码方法的性能．基于 ＧＲＬＳＣ的图
像分类方法与目前主流方法的对比结果如表７所示，由
此可知与对比方法中性能最优的文献［２４］相比较，本
文方法仍然高于其２９８％．
表７　Ｉｎｄｏｏｒ６７数据集上本文方法与主流图像分类方法的对比结

果（％）

分类算法 分类正确率 分类算法 分类正确率

Ｑｕａｔｔｏｎｉ［２２］ ２６５ Ｌｉ［２３］ ３７６

Ｂｏ［２４］ ４１８

本文方法 ４４７８
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表８　Ｉｎｄｏｏｒ６７数据集上本文方法与典型编码算法的对比结果（％）

编码算法 分类正确率 本文方法 分类正确率

ＨＡＣ ４２７６ ＧＲＨＡＣ ４４１７

ＳＡＣ ４２９８ ＧＲＳＡＣ ４３８５

ＳＣ ４３３６ ＧＲＳＣ ４４４２

ＬＬＣ ４３５８ ＧＲＬＬＣ ４４２８

ＬＳＣ ４３６６ ＧＲＬＳＣ ４４７８

４５　图正则化系数γ的选择
图正则化系数γ为本文方法的重要参数，为此本节

在ＭＳＲｃｖ２数据集上给出参数对分类性能的影响曲线．
在区间［０１，１］中以０１为采样步长均匀选取一系列γ
的值，各种参数下ＧＲＨＡＣ的平均分类正确率如图６所
示，由此可知当γ的值为０５－０７之间时，它们之间的
分类性能相差不大，因此实验过程中图正则化系数被

设为０５－０７之间．

５　总结
　　针对目前经典编码算法忽略了局部特征之间的空
间上下文信息的问题，本文提出一种图正则化局部特

征编码方法．该算法在对初始编码矢量所定义的能量
化函数中引入正则化项，从而使得相似的局部特征之

间的编码系数保持一致性．ＭＳＲｃｖ２、Ｃａｌｔｅｃｈ１０１、Ｓｃｅｎｅ
１５以及Ｉｎｄｏｏｒ６７四个公开数据集上的实验结果表明本
文方法经典编码方法的性能，并且基于本文编码算法

的图像分类方法在上述五个公开数据集上取得了最高

的平均分类正确率．
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