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摘 要： 本文提出一种基于稀疏编码的多核学习图像分类方法．传统稀疏编码方法对图像进行分类时，损失了
空间信息，本文采用对图像进行空间金字塔多划分方式为特征加入空间信息限制．在利用非线性 ＳＶＭ方法进行图像
分类时，空间金字塔的各层分别形成一个核矩阵，本文使用多核学习方法求解各个核矩阵的权重，通过核矩阵的线性

组合来获取能够对整个分类集区分能力最强的核矩阵．实验结果表明了本文所提出图像分类方法的有效性和鲁棒性．
对ＳｃｅｎｅＣａｔｅｇｏｒｉｅｓ场景数据集可以达到８３．１０％的分类准确率，这是当前该数据集上能达到的最高分类准确率．
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１ 引言

图像分类是根据图像具有的某种属性将其划分到

预先设定的不同类别中［１０］．对于人类而言，图像分类不
是难事，但是使用计算机对图像进行分类存在一系列问

题：（１）图像内包含着大量信息，这些信息具备复杂多样
性和不可描述性；（２）图像的物理表达和人类熟知的概
念性信息之间差异巨大．

近年来图像分类技术得到迅速发展．Ｎｉｓｔｅｒ［１］等提
出了一种基于词典树（ＶＴ，ＶｏｃａｂｕｌａｒｙＴｒｅｅ）的图像特征
表示方法并用于目标识别和图像检索．这种方法通过
ｋｍｅａｎｓ算法对图像 ＳＩＦＴ特征聚类生成词典，每个聚类
中心构成一个视词，进而将图像量化为视词直方图．刘

硕研［１４］等提出一种基于上下文语义信息的图像块视词

生成方法，在一定程度上提高了视词的区分性，但是该

方法与传统词典树方式一样存在着特征空间信息丢失

的问题．鉴于此，Ｌａｚｅｂｎｉｋ［２］等提出了一种空间金字塔匹
配方法用于自然图像的分类与识别．这种方法对图像在
空间上进行不同级别的划分，将划分的每个图像块分别

量化为视词直方图．对不同图像进行处理时，计算对应
空间金字塔层次间的相似度，通过对不同层次间的相似

度进行加权求和，得到总的图像相似度．Ｖａｒｍａ［３］等提出
了一种衡量不同图像特征重要性的多核学习（ＭＫＬ，
ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ）方法．这种方法使用不同图像低
层特征组合进行图像分类，通过机器学习方法得到不同

特征的权值，利用对核矩阵加权求和得到总的图像分类
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核矩阵，最后利用其进行图像分类．
作为压缩感知技术的一个主要代表，稀疏编码是

使用一些已训练的能够表示低层特征的基向量的线性

组合来表示输入图像特征［４，１２］．Ｙａｎｇ［５］等使用一种稀疏
编码方法对图像特征进行表示，用稀疏向量来表示图

像特征，取得了较好的分类效果．该方法使用了一种空
间金字塔划分方法进行稀疏编码，它首先训练用于稀

疏编码的基向量，再利用得到基向量和对图像进行空

间划分方法得到图像的特征表示．在使用空间金字塔
过程中，该方法直接将不同金字塔层次得到向量直接

相连构成一个向量，用一个向量来表示一幅图像．
空间金字塔在本质上对图像在空间上进行划分，

空间划分方式是多样的．通常在图像的两个坐标方向
进行 ２的指数倍划分，本文采用此种方式．记 ｌ＝０，１，
…，Ｌ为金字塔层次，金字塔总层数为 Ｌ＋１．当 ｌ＝０，表
示金字塔结构的第０层，在水平方向把图像分成２ｌ＝２０

＝１块，在竖直方向将图像划分成２ｌ＝２０＝１块，其最终
将把图像划分成２ｌ×２ｌ＝４ｌ＝１块．故从０层开始，图像
划分块数分别为４０，４１，４２等块．对特征进行空间金字塔
划分方式如图１所示，其中的３种符号分别代表３种视
词，最下面一行表示的是不同划分下各个子区域中３种
视词的统计直方图．这些直方图将在后面的特征表示
中被进一步处理．

２ 本文方法

传统的词典树方法［１，２］对图像特征进行表示和分

类时，本质上是对图像中每一个待量化特征，选取离其

最近邻的一个视词作为它的特征表示，即在视词固定

的情况下，使用只含有一个非零元素的向量来表示一

个特征．这种方法对视词间分界线附近的特征量化误
差较大，并且该量化误差是无法避免的．使用稀疏编码
方式可以尽量减少量化误差，它可以通过解凸优化问

题来求取待量化特征关于基向量的稀疏表示，使用多

个向量的线性组合来表示一个特征．在理论上，使用稀
疏编码方法较词典树方法在图像特征表示方面具备优

势．使用Ｙａｎｇ［５］的稀疏编码方法进行图像分类时也存
在一些问题：单纯使用单一向量来表示一幅图像时，该

单一向量维数会非常大，在计算时会造成不便；其次，

使用各层次向量直接相连的方法，虽然依然可以对各

层次向量进行加权，但是这些权值都是经验获得的．这
种直接利用经验值进行加权的方法，不能保证它的核

矩阵对图像集具有最强的区分能力．
本文提出了一种基于稀疏编码的多核学习图像分

类方法．通过在空间上对图像进行金字塔划分，对每个
金字塔层次分别进行稀疏编码，并将该层次特征转化

一个向量表示．在本文中，使用多个稀疏向量来共同表
示一幅图像．在采用核方法的ＳＶＭ进行图像分类时，需
要求取每幅图像的对应空间金字塔层次上的核矩阵，

空间金字塔中每个层次分别对应一个核矩阵．使用机
器学习方法求解各个核矩阵的权值，再利用这些权值

对核矩阵进行加权求和得到区分能力最强的核矩阵．
通过解决凸优化问题，我们可以保证加权线性求和后

的核矩阵是最优的．通过在２个标准数据集上的实验，
结果证明了本方法的有效性和鲁棒性．同时，本文在仅
使用一种特征描述子的条件下，对 ＳｃｅｎｅＣａｔｅｇｏｒｉｅｓ［６］数
据集的分类准确率可以达到８３１０％，这是目前该数据
集上能达到的最高分类准确率．
２１ 多核学习

图像分类的目标是求解函数 ｆ（ｘ）＝ｗｔｌ（ｘ）＋ｂ，
其中 Ｋｌ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｔｌ（ｘｉ）ｌ（ｘｊ）是第 ｌ空间金字塔的特征
向量 ｘｉ和ｘｊ映射到特征空间后向量的点积．ＳＶＭ分
类方法是根据已有的训练数据集｛（ｘｉ，ｙｉ）｝来学习得到
最优的 ｗ和ｂ．由于待学习的分类器具备多个区分能力
不同的核矩阵，故需要在求解传统 ＳＶＭ优化问题的基
础上考虑加入多个核矩阵的线性组合系数 ｄｌ，进而得

到最终分类器的核矩阵 Ｋ＝∑
Ｌ

ｌ＝０
ｄｌＫｌ．如何求解最优的

核矩阵线性组合，使得其对目标分类能力最强是我们

要解决的一个问题．求解核矩阵 Ｋ的最优值问题，可在
ＳＶＭ分类器学习框架下，利用训练集学习核矩阵系数
ｄ，使得其对测试集能够达到最大的分类效率．定义如
下代价函数：

Ｔ（ｄ）＝ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２ｗ

ｔｗ＋Ｃ１ｔξ＋σ
ｔｄ

ｓ．ｔ．ｙｉ（ｗｔ（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ，ξ≥０，ｄ≥０，Ａｄ≥ｐ

（１）

式（１）与 ｌ１ＣＳＶＭ相类似，Ｃ为误分类惩罚常量，Ａｄ≥ｐ
是将已知先验信息作为限制条件．核矩阵可以改写为

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｔ（ｘｉ）（ｘｊ）＝∑
Ｌ

ｌ＝０
ｄｌｔｌ（ｘｉ）ｌ（ｘｊ）．

求解最小 Ｔ的策略是采用投影梯度下降法，即
ｄｎ＋１＝ｄｎ－εｎＴ，在求解过程中要始终满足 ｄｎ＋１≥０，
Ａｄｎ＋１≥ｐ．利用投影梯度下降法求解上述优化问题时，
最关键的一步是计算Ｔ．上述优化问题的对偶式是：
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Ｗ（ｄ）＝ｍａｘ
α
１ｔα＋σｔｄ－

１
２∑

Ｌ

ｌ＝０
ｄｌαｔＹＫｌＹα

ｓ．ｔ．０≤α≤Ｃ，１ｔＹα＝０

（２）

其中非零变量α与支撑向量相关，Ｙ是标记训练数据
类别的对角矩阵，Ｋｌ是Ｋ的第ｌ列．

根据强对偶原理，有 Ｔ（ｄ）＝Ｗ（ｄ）．由于式（２）中
采用的所有核矩阵都是严格可微的，记 Ｗ取最大值时
的α值为α，则α是唯一的，并且在α＝α时 Ｗ是可
微的［７］．由文献［８］的引理２可得，如果α的值不依赖
于 ｄ值，则对于不同的 ｄ，Ｗ是有差别的．故有下述等
式成立，即

Ｔ
ｄｌ
＝Ｗ
ｄｌ

＝σｌ－
１
２α

ＹＫｌＹα （３）

多核学习的详细流程参见如下的算法１．
算法１
１：ｎ←０

２：随机生成 Ｌ＋１个数构成 ｄ０，并使得 ｄ０＝ｒａｎｄｏｍ（Ｌ＋１），ｄ０∈［０，
１）
３：Ｒｅｐｅａｔ

４： Ｋ＝∑
Ｌ

ｌ＝０
ｄｌＫｌ

５： 根据核矩阵 Ｋ和训练数据，通过解决二次方程凸优化问题来

求解α

６： ｄｎ＋１←ｄｎ－εｎ（σｌ－
１
２α

ＹＫｌＹα） （４）

７： 如果 ｄｎ＋１满足 ｄｎ＋１≥０和 Ａｄｎ＋１≥ｐ，则把 ｄｎ＋１设为可行解．
８： ｎ←ｎ＋１
９：Ｕｎｔｉｌ满足收敛条件或者超过最大迭代次数．

当求出 ｄ后，再根据训练数据进行学习，得到分类
器的各项参数．对一个未知分类的输入特征，根据ｇ（ｘ）

＝ｓｉｇｎ（∑
ｉ
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ）的结果可将其划分为相应

的±１类别．
２２ 稀疏编码

稀疏编码是一种特征表示方法，它的目标是通过

求解少量未知的能代表低层特征信息基向量的系数，

使用这些系数将基向量进行线性组合来表示输入特

征．稀疏编码需要解决两个问题：（１）未知基向量的求
解问题；（２）对输入向量，求解其关于基向量线性组合
的系数问题．

为表述方便，本文使用 Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＭ］Ｔ∈ＲＲＭ×Ｄ

表示输入向量集合，其中 ｘｉ∈ＲＲ１×Ｄ，ｉ＝１，２，…，Ｍ代
表第ｉ个输入向量，Ｄ是输入向量的维数．相应地，使用
Ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂＮ］Ｔ∈ＲＲＮ×Ｄ来表示基向量集合，其中
Ｎ为基向量个数，ｂｊ，ｊ＝１，２，…，Ｎ代表第ｊ个基向量，
使用 ｓｊ，ｊ＝１，２，…，Ｎ表示对应于基向量ｂｊ的系数，所

以对每一个输入向量都有 ｘｉ≈∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｊｓｊ．一般情况下，

基向量个数大于基向量维数，即 Ｎ＞Ｄ，故基向量集 Ｂ
是过完备的．

稀疏编码采用未标记数据来训练生成基向量集，

再用基向量集的线性组合来表示输入向量．它是通过
解决下面的优化问题来实现的．

ｍｉｎ
｛ｂｊ｝，｛ｓ｝
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｘｉ－∑

Ｎ

ｊ＝１
ｂｊｓ（ｉ）

 
ｊ

２
＋β∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｓ（ｉ）ｊ）

ｓ．ｔ． ‖ｂｊ‖２≤ｃ，ｊ＝１，２，…，Ｎ （５）
其中 ｓ（ｉ）ｊ 代表第ｉ个输入向量中对应ｂｊ基向量的系数．
（·）是稀疏函数，β是稀疏系数．本文选取 Ｌ１惩罚函数
作为稀疏函数，即（ｓｊ）＝‖ｓｊ‖１．式（５）可以简记为，

ｍｉｎ
Ｂ，Ｓ
‖Ｘ－ＢＳ‖２Ｆ＋β∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（Ｓｉ，ｊ）

ｓ．ｔ． ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｂ２ｉ，ｊ≤ｃ，ｊ＝１，２，…，Ｎ

（６）

求解式（６）优化问题，就可以得到输入向量集 Ｘ的
稀疏编码结果Ｓ，基向量集为 Ｂ．式（６）的优化问题中 Ｂ
和Ｓ同时变化时，目标函数不一定是凸优化问题．然
而，固定 Ｂ，优化问题是关于 Ｓ的凸函数；固定 Ｓ，它也
是关于 Ｂ的凸函数．故可以通过固定一个变量求解另
外一个变量的交替优化求解方法解决稀疏编码问题．
本文采用特征符号搜索（ｆｅａｔｕｒｅｓｉｇｎ）方法来求解稀疏矩
阵 Ｓ，使用拉格朗日对偶方法求解 Ｂ［４］．稀疏编码的详
细流程参见算法 ２，其中的收敛条件是两次迭代后式
（６）中前项的量化损失和稀疏约束项的误差之和小于
给定的阈值ε．
算法２
１：Ｘ←随机抽样
２：随机生成 Ｎ个基向量，构成基向量集合 Ｂ．
３：Ｒｅｐｅａｔ
４： 固定 Ｂ不变，式（６）的优化问题可改写为

ｍｉｎ
Ｓ
‖Ｘ－ＢＳ‖２Ｆ＋β‖Ｓ‖１

ｓ．ｔ． ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｂ２ｉ，ｊ≤ｃ，ｊ＝１，２，…，Ｎ

（７）

可以直接使用基于共轭梯度下降的特征符号搜索方法［４］求解

系数矩阵 Ｓ．
５： 固定 Ｓ不变，式（６）的优化问题可重写为

ｍｉｎ
Ｂ
‖Ｘ－ＢＳ‖２Ｆ

ｓ．ｔ． ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｂ２ｉ，ｊ≤ｃ，ｊ＝１，２，…，Ｎ

（８）

可直接使用拉格朗日对偶方法［４］来求解基向量集 Ｂ．
６：Ｕｎｔｉｌ满足收敛条件或者超过最大迭代次数．

３ 实验结果与分析

本文实验采用的是稠密 ＳＩＦＴ特征，提取 ＳＩＦＴ特征
的图像块为１６×１６像素，步长设为８像素．所有的图像
都被预先转化为灰度图．空间金字塔总层数 Ｌ＋１＝３
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层，划分的具体细节如图１所示．
在对提取的稠密 ＳＩＦＴ特征进行稀疏编码时，使用

了１０２４个基向量，稀疏系数设为００１５．在多核学习过
程中，由于没有加入额外先验性息，所以将σｌ的值取常

数．在优化问题求解过程中，没有采用 Ａｄｎ＋１≥ｐ这一
限制条件．在所有的实验中，误分类惩罚变量 Ｃ＝１０００．
在求解核函数时，采用非线性径向基核函数 Ｋｌ（ｘｉ，ｘｊ）
＝ｅｘｐ（－γｌｆ（ｘｉ，ｘｊ）），其中γｌ值取所有训练数据距离
ｆ（ｘｉ，ｘｊ）的平均值．

本文实验中采用了 ２组最常用的标准数据集：
ＳｃｅｎｅＣａｔｅｇｏｒｉｅｓ［６］和 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［９］．Ｓｃｅｎｅ数据集包含 １５
个类别的场景，共有 ４４８６幅图像．Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集包
含１０２个图像类别，每个类别图像数目自 ３１至 ８００个
不等，共包含９１４４幅图像，图像内容涵盖动物、植物、飞
机等．如图２所示．

３１ 多核学习优化

求解参数 ｄ的过程，是通过解式（２）二次凸优化问
题 Ｗ（ｄ）的最大值来实现的，也可以通过求解 Ｗ′（ｄ）＝
－Ｗ（ｄ）的最小值来实现，则算法１中求解α的过程转
换成了二次规划问题．本文采用 ＭＡＴＬＡＢ工具包 ｑｕａｄ
ｐｒｏｇ（）函数来解决该二次规划问题．α求解出来后，则

相应的ＳＶＭ分类器的判别函数 ｇ（ｘ）也随之可解．
本文采用一对多的 ＳＶＭ分类器，分类器的判别函

数与图像分类数目相同．在求解每一个判别函数时，都
要首先使用多核学习的优化配置方法，需要解式（２）中
的优化问题，求解核矩阵的系数．

下面是以 Ｓｃｅｎｅ数据集为例来图形表示算法优化
求解过程．利用算法 １步骤，目标函数 Ｗ′的不断优化
求解过程如图３所示，共有１５条曲线，每条曲线对应一
个图像类别．

利用上述的优化方法，在２个图像分类测试集中，
可得到如图４所示的系数矩阵，其中 Ｓｃｅｎｅ数据集的训
练图像数目为１００，Ｃａｌｔｅｃｈ１０１的训练图像数目为３０．

３２ 稀疏编码

由于本文选取的低层图像特征为 ＳＩＦＴ特征，故基
向量维数应该为１２８．在初始阶段，对图像集进行特征
抽样，形成 Ｘ；再随机生成 １０２４个 １２８维基向量，构成
Ｂ；固定 Ｂ不变，使用 ｆｅａｔｕｒｅｓｉｇｎ方法求解与之对应的
系数矩阵 Ｓ．

由于对于每一个输入 ｘｉ，都能用基向量的线性组
合来表示出来，所以也可以将基向量视作一个 ＳＩＦＴ特
征．图像是由一系列特征构成，每个特征都可以通过稀
疏编码转化为一个稀疏向量，故一幅图像经稀疏编码

后变成了一个由基向量系数组成的稀疏矩阵．这点与
传统使用词典树方法类似，词典树方法中图像特征经

词典量化后的结果也是一个矩阵，它采用求和函数将

量化后矩阵转化为视词直方图．当然，也可以采用同样
量化策略来处理稀疏编码后的系数矩阵，选取的量化

转换函数为 Ｚ＝Ｆ（Ｓ），其中 Ｚ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ］为稀疏
系数矩阵 Ｓ经转换后的向量，并且 ｚｊ＝ｍａｘ｛｜ｓ１ｊ｜，
｜ｓ２ｊ｜，…，｜ｓＭｊ｜｝．

３３ 图像分类正确率

Ｌａｚｅｂｎｉｋ［２］和Ｙａｎｇ［５］虽然都采用经验值作为权值的
方法，但是他们对权值进行处理的过程是不同的．
Ｌａｚｅｂｎｉｋ在处理多层金字塔之间的核矩阵系数时，第 ０
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层系数置为１／２Ｌ，第 ｌ层的系数为１／２Ｌ－ｌ＋１，故３层金
字塔结构的核矩阵系数为［０５，０２５，０２５］．与对核矩
阵加权求和不同的是，Ｙａｎｇ直接对稀疏编码后的特征
向量进行加权，然后依次连接组成一个向量，再利用该

向量求取核矩阵，其３层金字塔划分经稀疏编码后各层
的系数为［１，１，１］．

实验结果如图５、６、７所示，图中分类结果是经５次
重复实验后得到的统计结果，在每次实验过程中，都从

整个数据集中随机选取一定数目的图像作为训练数

据，其余图像作为测试数据．
３３１ Ｓｃｅｎｅ场景分类数据集

本次实验中，使用从数据集的所有特征集合中随

机选取１０００００个特征点来训练生成包含 １０２４个基向
量的集，其中交替优化的最大次数为 １５．图 ５是 Ｓｃｅｎｅ
数据集的分类效果，其中第０，１，２层分别是仅使用当前
空间金字塔层的核矩阵进行分类后的结果．

图５分别使用５～３０、６０和１００幅作为训练数据，可
见第０层对图像集的区分能力最弱，第１层和第２层对
图像集的区分能力相近．第１层比第０层的分类准确率
最大能提高６７％，这说明空间金字塔能有效保留图像
特征的空间信息，使得第 １层对图像集的区分能力增

强．第１层和第２层对Ｓｃｅｎｅ数据集的区分能力都较强．
本文综合第０～２层的方法比仅使用一层空间金字塔分
类结果最大提高了８８６％．

表１是不同方法在 Ｓｃｅｎｅ场景图像数据上的分类
正确率，包括５次实验的平均正确率和方差．从表１可
以看出，本文方法的分类准确率比 Ｌａｚｅｂｎｉｋ［２］的基于词
典树和空间金字塔划分方法有大幅提高（达 １０９％），
比Ｙａｎｇ［５］的基于稀疏编码方法亦提高了２８％，本文结
果达到了目前该数据集上的最高准确率．

表１ Ｓｃｅｎｅ场景图像数据的分类正确率（％）

训练样本 ５ １０ １５ ２０ ２５ ３０ ６０ １００

Ｙａｎｇ［５］        ８０．２８

Ｌａｚｅｂｎｉｋ［２］        ７２．２０

Ｃａｉ［１１］        ７３．４０±１．０

［１，０，０］ ５６．１０±２．２ ６０．６０±１．１ ６３．６７±０．２ ６５．４４±１．２ ６７．２１±０．６ ６７．７１±１．０ ７１．１３±０．７ ７４．２４±０．６

［０，１，０］ ５８．２０±１．８ ６５．４０±１．６ ６９．０２±０．６ ７１．８１±１．３ ７２．４２±０．８ ７４．２８±０．８ ７７．８４±０．２ ８０．７０±０．６

［０，０，１］ ５８．１０±２．２ ６５．４０±０．９ ６９．０３±０．６ ７２．１３±０．９ ７２．６５±０．６ ７４．６０±０．５ ７８．４５±０．８ ８１．７７±０．７

［１，１，１］ ５９．１０±２．２ ６５．７０±１．５ ６９．０６±０．６ ７１．３５±１．２ ７２．７６±１．２ ７３．６０±０．９ ７６．４８±１．１ ８０．９８±１．２

［．５，．２５，．２５］ ６０．９０±１．２ ６５．００±０．３ ６９．１１±１．５ ７２．２０±０．５ ７３．５９±０．７ ７５．１０±１．０ ７８．４４±０．３ ８１．３５±０．８

本文方法 ５８．５０±２．４ ６７．１０±１．４ ６９．９８±０．２ ７２．７１±１．４ ７３．６７±０．５ ７５．３３±０．５ ７９．８１±０．８ ８３．１０±０．７

３３２ Ｃａｌｔｅｃｈ１０１目标分类数据集
针对 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集，我们对原始稠密ＳＩＦＴ图像

特征进行随机抽样，选取５０００００个特征用来训练基向

量集，最大交替迭代次数为１５，基向量个数为１０２４．
图６是本文算法对 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集的分类结果，

其中没加入空间信息的第 ０层对 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集的
图像类别区分能力依然很弱，第１层次之，第２层区分
能力最强．本文算法的分类准确率与第２层的分类准确
率相近．

表２是不同方法在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上的分类正
确率，其中，Ｇｅｈｌｅｒ［１７］是使用４个核矩阵进行图像分类
的结果．在 Ｇｅｈｌｅｒ的实验中最多选择了３９个特征分别
组成各自核矩阵，Ｃａｌｔｅｃｈ１０１每个类别选取３０幅作为训
练图像，其分类准确率可达７７７％．由于本实验是在 ３
层空间金字塔上进行（３个核矩阵），所以选择 Ｇｅｈｌｅｒ中
与本文实验环境最相近的一组实验结果作对比．
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表２ Ｃａｌｔｅｃｈ１０１目标图像分类集的分类正确率（％）

训练样本 ５ １０ １５ ２０ ２５ ３０
Ｙａｎｇ［５］   ６７．００   ７３．２０
Ｌａｚｅｂｎｉｋ［２］   ５６．４０   ６４．６０
Ｙａｎｇ［１２］ ５１．１５ ５９．７７ ６５．４３ ６７．７４ ７０．１６ ７３．４４
Ｚｈａｎｇ［１５］ ４６．６０ ５５．８０ ５９．１０ ６２．００  ６６．２０
Ｇｒｉｆｆｉｎ［１６］ ４４．２０ ５４．５０ ５９．００ ６３．３０ ６５．８０ ６７．６０
Ｇｅｈｌｅｒ［１７］ ３７．８０±０．４ ４８．６０±０．７ ５４．５０±０．９ ５７．９０±０．８ ６０．７０±０．８ ６３．８０±１．０
［１，０，０］ ３５．５８±０．８ ４２．６１±０．７ ４６．８０±０．９ ４９．４０±０．４ ５１．５９±０．６ ５４．１６±０．７
［０，１，０］ ４５．９９±１．１ ５６．０２±０．４ ６１．０６±０．５ ６３．８１±０．５ ６５．８４±０．５ ６８．１９±１．１
［０，０，１］ ５０．１１±１．０ ６０．８５±０．６ ６５．３１±０．３ ６８．９７±０．５ ７０．２６±０．３ ７３．０６±１．４
［１，１，１］ ４８．９０±１．２ ５９．７７±０．９ ６４．５０±０．７ ６７．８２±０．５ ７０．４０±０．７ ７２．７９±１．４

［．５，．２５，．２５］ ４７．８３±０．９ ５４．５８±１．１ ６２．３３±０．７ ６８．００±１．１ ７０．１０±０．９ ７１．６９±０．８
本文方法 ４９．８１±１．１ ６０．８８±０．８ ６５．４２±０．４ ６９．３８±０．５ ７０．５４±０．６ ７３．５８±１．４

３３３ 混淆矩阵

图５、６给出的是图像分类中不同类别分类正确率
的平均值，这种平均值掩盖了同一数据集内部各类别

间的分类准确率．为了分析不同类别的分类正确率，我
们在图７中给出了分类混淆矩阵（ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘ），横
轴方向是分类器的类别，纵轴方向是测试图像经分类

器分类判别后的图像类别．在这组实验中，我们使用
Ｓｃｅｎｅ数据集，以每个类别１００幅图像作为训练数据、其
余图像作为测试图像．同时，图 ７中分类结果是由图 ４
（ａ）中系数矩阵对核矩阵进行加权后，再利用ＳＶＭ分类
得到的．可以看出，１５个分类中有６个类别的准确率超
过了９０％，其中ＣＡＬｓｕｂｕｒｂ的准确率达到１００％．准确率
最低的 ３个类别分别是：ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ（５６９％），ｌｉｖｉｎｇｒｏｏｍ
（６７２％）和 ＭＩＴｏｐｅｎｃｏｕｎｔｒｙ（７６５％），这 ３个类别与其
他类别最易混淆的类别是：ｓｔｏｒｅ（１６６％），ｂｅｄｒｏｏｍ
（１３８％）和ＭＩＴｃｏａｓｔ（１１０％）．

３３４ 多核学习再讨论

本文实验中，空间金字塔各层分别对应各自的核

矩阵，就每个核矩阵而言，它们对图像集的区分能力是

不同的．空间金字塔层数影响着多核学习中核矩阵系
数，通过观察图５和图６中的曲线，我们发现从单一空
间金字塔层次考虑，第０层对图像的区分能力最弱，而
在图４中，第０层对应核矩阵的系数可能会很大，因此
本节对ＭＫＬ进行进一步探讨，研究一下去除空间金字
塔中对图像集区分能力最弱的一组核矩阵，观察其对

图像分类的影响．如图８所示，它表示只考虑第１层和
第２层情况下，利用多核学习得到的图像分类结果．

由图８可知，随着训练图像数目增多，不考虑第 ０
层的分类方法将逐渐逼近加入第０层时分类准确率曲
线．当选取每个类别３０幅作为训练图像时，图像分类准
确率为７５２０±０７，与表１中的７５３３±０５分类较为接
近；当选取１００幅作为训练样本时，图像分类准确率为
８２０４±０７，这说明当考虑第０层时，虽然其自身对图
像集的区分能力不强，但其对整体图像分类结果影响

也不大．图８进一步表明，使用本文算法学习核矩阵系
数，能有效抑制区分能力弱的核矩阵对整体分类能力

的影响，使用３层金字塔划分和综合第１层和第２层对
图像集的分类能力相近，这也反映了本文算法的有效

性和鲁棒性．

４ 结论

本文提出了一种基于空间金字塔对图像进行空间
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划分和稀疏编码作为图像特征表示的图像分类方法，

它能够利用多核学习方法求取不同核矩阵的权值，再

利用核矩阵的线性组合来进行图像分类．通过解决式
（１）的凸优化问题，可以寻求到最优的权值用于核矩阵
的线性组合．为了说明金字塔层次中区分能力最弱的
核矩阵对总体分类能力的影响，通过移除区分能力最

弱的核矩阵后再进行多核学习图像分类，结果证明，区

分能力最弱的核矩阵虽然其自身区分能力较低，但其

对整体图像分类结果影响不大．本文算法能有效抑制
区分能力弱的核矩阵对整体分类的影响，这也从另一

个方面反映了本文算法的有效性和鲁棒性．
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