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基于低秩稀疏分解与协作表示的图像分类算法 
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摘 要 目前，大部分图像分类算法为了获取较高的性能均需要充分的训练学习过程，然而在实际应用中，往往存在 

训练样本不足及过拟合等问题。为了避免上述问题出现，在朴素贝叶斯最近邻分类算法的原理框架下，基于非负稀疏 

编码、低秩稀疏分解以及协作表示提出一种非参数学习的图像分类算法。首先，基于非负稀疏编码和最大值汇聚操作 

表示图像信息，并构建具有低秩性质的同类训练图像集的局部特征矩阵；其次，采用低秩稀疏分解结合别类标签信息 

构建两类视觉词典以充分利用同类图像的相关性和差异性；最后基于协作表示表征测试图像并进行分类决策，实验结 

果验证 了所提算法的有效性。 
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Abstract Currently，in order to achieve high performance，most image classification methods require adequate training 

and learning process．However，problems such as scarcity of training samples and overfitting of parameters are often en— 

countered．To avoid these problems，we presented a non-parameter learning algorithm under the framework of Naive- 

Bayes Nearest-Neighbor(NBNN)，where non-negative sparse coding，low rank and sparse decomposition and collabora— 

tion representation are jointly employed．Firstly，non-negative sparse coding combined with max pooling is introduced to 

represent images，and local feature matrices of similar training image sets with low-rank characteristic are generated． 

Secondly，two kind s of visual dictionary with category labels are constructed by leveraging low rank and sparse decom— 

position to make full use of the correlation and diversity of images with the same category labe1．Lastly，test images are 

represented based on collaboration representation for classification．Experimental results demonstrate effectiveness of 

the proposed algorithm． 
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1 引言 

作为计算机视觉和模式分类 的基础性研究问题之一，图 

像分类在图像检索[1]、图像标注l2]等领域具有关键性的作用 ， 

因此吸引着众多研究者的关注。近年来，随着人工智能和机 

器学习的发展，图像分类技术也取得了快速的发展。一般而 

言 ，这些算法可以归纳为两大类口]，第一类是基于分类器学习 

的，这类算法需要参数学习的过程；第二类是基于非参数学习 

的，相比于前类方法，这类算法不需要参数学习的过程 ，分类 

决策直接取决于分类数据并能避免过拟合等问题。 

近年来 ，视觉词袋(BoV-W)模型r4]被广泛使用并在图像 

分类任务中取得了非常不错的性能。基于 BoVw 模型的图 

像分类算法主要包括以下步骤：1)特征提取与描述；2)构建视 

觉词典 ；3)特征编码 (Encoding)与汇聚(Pooling)；4)分类器 

学习。构建视觉词典和特征编码与汇聚是上述过程的重要组 

成部分，很大程度上决定了分类的性能，但上述两个过程存在 

视觉词典语义信息丢失和量化误差等局限性。 

为了解决上述问题，Yang等[5]基于空间金字塔匹配核提 
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出一种ScSPM分类算法，该算法通过稀疏编码，借助最小二 

乘优化问题利用部分视觉单词对各局部特征进行重构，最后 

通过最大值汇聚操作获取图像的最终表示，但重构和最大值 

汇聚操作导致了一定程度的信息损失，尽管基于稀疏编码和 

局部约束线性编码的重构编码方法取得了较好的性能。 

稀疏编码理论在人脸识别领域也取得显著性 的成功。 

Wright等[6]提出一种基于稀疏表示的人脸识别算法(SRC)。 

然而，Zhang等人E ]认为 SRC算法具有有效性的原因并非在 

于 正则化稀疏表示，而是协作表示(CRC)即采用所有类别 

的全部训练样本表示测试图像。SRC和CRC直接使用原始 

训练图像集作为视觉词典，然而当训练样本存在受损、干扰、 

遮挡、形变等情况时，算法均缺乏稳健性 ，分类识别性能较差。 

而现实条件下获取的自然图像几乎不可避免地受到噪声、遮 

挡、形变等因素的干扰，实验证明若采用这类受污染的图像直 

接作为视觉词典将会降低算法的性能。 

为了解决上述问题 ，Chen等[8]基于低秩稀疏分解将同类 

训练样本所构成的矩阵分解为一个低秩矩阵噪声矩阵并将噪 

声从原训练样本中直接丢弃，以提高人脸识别的鲁棒性和正 

确率。Zhang等在文献[9]中对隶属于同一类别的图像进行 

低秩稀疏分解，得到局部特征矩阵的低秩部分和稀疏部分，并 

将这两部分直接组合构建成视觉词典，结合 SVM 分类器算 

法取得了令人满意的结果。然而，上述算法并没有完全展现 

低秩部分和稀疏部分对分类性能的影响，并且该算法需要参 

数学习的过程，在实际情况中往往存在训练样本不足及过拟 

合等问题。 

实际应用中获取的自然图像更具复杂性，更易受诸如光 

照变化、尺度变换、遮挡、背景信息等因素的干扰，并且同类图 

像的目标物体也表现出明显的差异性。尽管如此，但同类别 

图像的同质性导致目标信息和背景信息表现出一定的相似性 

和相关性。特别是在提取图像局部特征的过程中如 SIFT，为 

了获得更优的表示能力，往往采用密集且重叠的方式采样图 

像块。因此同类训练图像局部特征所构成的矩阵具有明显的 

低秩性。通过低秩稀疏分解，该矩阵亦可分解为低秩矩阵和 

稀疏矩阵两部分，其中低秩矩阵表征了同类图像集的相关性 

和结构性信息 ，而稀疏矩阵表征了图像集的差异性，在图像分 

类过程中，充分利用同类图像间的相关性和差异性将会提高 

算法的性能。 

另一方面，文献[3]提出一种朴素贝叶斯最近邻图像分类 

算法(NBNN)，其作者认为基于非参数的最近邻分类的性能 

在实际应用中被低估了，导致其性能下降的原因一方面是算 

法中的特征量化引起量化误差，带来了信息损失；另一方面是 

算法采用图像与图像之间的距离进行分类决策。NBNN算 

法不是采用传统图像与图像之间的距离度量方式，而在特征 

空间中度量图像与类别之间的距离，从而避免了特征量化，具 

有更好的泛化能力。 

据上所述，本文在朴素贝叶斯最近邻和低秩稀疏分解 的 

理论框架下 ，基于非负稀疏编码和协作表示提出一种非参数 

的图像分类算法。本文主要的创新点有 ：1)对同类别的训练 

样本 ，基于非负稀疏编码构建具有低秩性的表示矩阵；2)充分 

利用类别标签和同类图像间的相关性和差异性，基于低秩稀 

疏分解的低秩矩阵和稀疏矩阵构建视觉词典；3)采用协作表 

示的方式表征测试图像，基于朴素贝叶斯最近邻的原理对图 

像进行分类。 
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2 相关工作 

视觉词袋模型已经广泛应用于图像分类领域并取得了一 

定成功，近年来，针对该模型的各种改进算法被提出，算法研 

究的重点主要包括字典学习、特征编码与汇聚、分类器学习 

等。在众多研究中，Lazebnik等no]提出空间金字塔匹配核 

(SPM)，表征图像时包含了局部特征的空间信息，分类正确率 

有了大幅度的提高。Yang等_5]在 SPM 的基础上提出一种 

ScSPM的分类算法，将稀疏编码用于图像分类，通过建立带 

约束的最小二乘优化问题来完成，仅基于线性 s、 分类器， 

该算法便在多个通用图像分类数据库上表现出优异的性能。 

Wang等_】1]增加了约束的条件，提出局部约束线性编码 

(LLC)，在保证分类正确率的同时进一步提高了算法的运行 

速度。 

Wright等L6]提 出一种 基于稀 疏表示 的人脸识别算法 

(SRC)，算法通过求解 ∥最小化正贝0项，基于最小化重构误 

差对测试图像进行分类并取得显著性的成功。Liu等[12]提出 

一 种图像的非负稀疏表示方式，并将该方法应用于人脸识别 

和图像分类任务中。另一方面，Zh0u等[13]在 K-SVD的基础 

上增加标签一致性约束 ，学习更简洁和更具区分性能的视觉 

词典。Zhang等L7]指出 SRC算法的优异性并非源于对编码 

系数的稀疏性约束而是采用全部训练图像协作表示测试图 

像，由于具有解析解，CRC算法运行速度更快。 

然而，在实际应用中，特别是 自然图像，无论是训练图像 

还是测试图像均易受到遮挡、形变、光照及其他噪声污染的影 

响，此时，SRC和 CRC算法的分类性能均受到很大程度的影 

响。Chen等[8 在人脸识别中使用低秩稀疏分解技术去除训 

练图像中的噪声信息以解决上述问题，算法将训练图像所构 

成的视觉词典分解为低秩部分和稀疏部分，并将稀疏部分所 

对应的噪声信息直接丢弃。 

低秩稀疏分解考虑如何从包含稀疏噪声的数据中恢复数 

据的低秩结构，该方法在信号处理和机器学习等领域已经获 

得了广泛的应用，如背 景建模l_1 、目标 跟踪[1 、子 空间分 

割El6]等。目前低秩表示模型也广泛用于图像分类与物体识 

别任务中，如Jiang等L1 ]基于局域受限低秩表示编码提出一 

种图像分类方法 ，ZhangC18]将低秩稀疏分解和拉普拉斯组稀 

疏编码相结合用于图像分类，均取得了不错的性能。加速近 

邻梯度法(APG)和增广拉格朗 日乘子算法(AI M)_l9]可以有 

效求解上述问题。 

3 低秩稀疏表示 

3．1 非负稀疏编码 

假设x表示图像的某类局部特征集合，记为X-~-IX1，娩，⋯， 

xN](xi∈Re ，i一1，⋯，N)，如 128维的 SIFT特征。在 

BoVW 模型中，K_均值聚类被广泛地应用于构建视觉词典 ， 

每个聚类中心对应一个视觉单词，表示为V----[ ， ，⋯， ] 

∈Rd ，常采用矢量量化进行编码，求解如式(1)所示的 目标 

函数最小二乘问题。 
N 

min∑ ll薯一 y II。 
u’V 土 (1) 

Subject to Card(u )=1，l城l=1，H 0，Vi 

其中，Card(u )一1表示一个基约束条件，表示 城中仅有一个 



编码系数不为零 ，且其值为 1。矢量量化方法中的约束条件 

过于严格，导致编码过程中特征信息丢失。Yang等[5]通过稀 

疏编码松弛了上述约束条件，在优化函数中使用 ll 的1一范数 

替换原始的约束条件，保证了编码系数的稀疏性。 
N  

min∑ ll鼍一 V ll + ll U ll 1 
’ (2) 

Subject tO ll ll ≤1，Vk 

其中， 为正则化权值， 越大系数的程度就越大；『f．1l 表示 

1一范数。约束条件 ll ll ≤1，V志可以避免平凡解。 

非负稀疏编码可以有效地解决上述问题，其保留着标准 

稀疏编码的优点，并且与人类视觉神经机能更具一致性 。与 

标准稀疏编码相 比，非负稀疏编码增加 了编码系数非负性的 

约束条件，其优化的目标函数如式(3)所示： 
N 

min E ll Xi一 V ll + ll U川 1 
’ 

(3) 

Subject tO Il II ≤1， 0，Vk，i 

上述 目标函数的组合优化问题不是一个关于系数 u和 

字典 y的凸集 ，但当固定两个变量中的任一个并将其看为常 

量而只考虑另一个变量时，目标函数可看成关于该变量的凸 

函数，具体求解过程可参考文献[12]。 

3．2 结构不一致性低秩稀疏编码 

给定满足特定条件的矩阵D，该技术将其分解为低秩矩 

阵 A和稀疏矩阵E，目标函数如式(4)所示 ： 

min rank(A)+ ll E I10 
A,E ‘ (4) 

Subject to D=A+E 

其中，rank()表示矩阵秩函数， l。表示矩阵的。一范数，即 

矩阵非零元素的个数。I8为平衡参数，用于调节低秩项和稀 

疏项。秩函数在矩阵谱范数单位球上的凸包络是矩阵的核范 

数，而 O一范数在无穷范数单位球上的凸包络是其 1一范数。因 

此上式可以转化为式(5)： 

min ll A{} + ll E J】 
A，E ’ 

Subject tO D=A+E 

(5) 

其中，1l· 表示矩阵的核范数(即矩阵所有奇异值的和)， 

ll·ll 表示矩阵的 1一范数 ，增广拉格朗El乘子算法可 以有 

效地解决该问题。 

为了增强不同类别对应低秩矩阵之间的不一致性，进一 

步提高视觉词典的判别性能，采用 Chen等_8]所述方法，在目 

标函数(5)后增加一判别项，改进后的目标函数如式(6)所示： 

mine {ll A ll +J9 ll B ll }+ Il A ll r 
A，Ei=l 。J≠ r 、 

Subject to n —Ai+Ei 

其中，卵为惩罚 因子，为了求解上式，根据 Il A ≤ 

ll I}；Il A I1；，式(6)被松弛为： 

min ll A II +J9 ll B ll + II A II； 
’Ei (7) 

Subject to Di=Ai+El 

优化过程中，r／一叩 ll Aj 可被认为是常量，通过扩展 

的增广拉格朗El乘子算法可求解 和E ，具体过程可参照 

文献E8]。 

4 本文算法 

在基于 BoVW 的模型中，图像最终被表示为具有固定长 

度的向量，如果以图像的表示向量为列，将同类图像的局部特 

征表示为矩阵，则该矩阵具有低秩性。经过低秩稀疏分解之 

后，得到低秩部分和稀疏部分，其中前者表征了同类图像间的 

相关性和一致性 ，后者表征了同类图像间的差异性和多样性。 

基于此，本文在 NBNN原理的框架下，基于非负稀疏编码、低 

秩稀疏分解及协助表示提出一种新的非参数学习图像分类算 

法，具体过程描述如下。 

输入：带有类别信息的 N类训练样本以及测试样本 x一[x1，X2，⋯， 

x ]，各类参数 ，B， ，．y，a 

输出：测试图像的类别信息 

步骤 1 采用非负稀疏编码表示训练图像和测试图像。 

min E ll x—uV ll + ll U ll 1 

Subject to 1I v ll ≤1，u 0 

u一[U1，U2，⋯，UN]和 Y分别表示训练图像和测试图像的表示 

向量。 

步骤 2 采用式(6)对 U进行低秩稀疏分解： 

Fori一 1：N do 

m in
。 

N

{IIAi ll*+t3II Ei ll 1}-I-~i[IATA。llF 
Subject to Ui=Ai+Ei 

Endfor 

并将低秩部分和稀疏部分表示为：A=[A1，A2，⋯，AN]和 E=[El， 

E2，⋯，EN]。 

步骤 3 根据类别标签信息，以 A作为视觉词典协作表示测试图像 

Y ，并计算编码系数。 

rain ll Yt--AwA ll；+7 Il WA ll 2 

W’
A=lWAl／ll WA ll 1 

Fori一1：N do 

A 

(i)： 

Endfor 

步骤 4 根据类别标签信息，以 E作为视觉词典协作表示测试图像 

Y ，并计算编码系数。 

minlYt--EwEl；+ ll WE ll 2 
E 

wE—lWE{／ll WE ll 1 

Fori一 1：N do 

(i)一∑ 

Endfor 

dentity(q)一argmax(acA(i)+(1一a)cE(i)) 

5 实验结果与分析 

5．1 实验配置 

为了验证本文所提算法的有效性，选择在 3个图像分类 

通用图像库上进行分类识别，即 Scene-15图像库、Caltech-lO1 

图像库以及 Caltech-256图像库。本文所有实验均使用 2一范 

数归一化的 128维 SIFT描述子表示图像局部特征，采用稠 

密重叠方 式提取 图像块 的大小为 16×16，步长为 8。在 

Scene-15及 Caltech 101中非负稀疏编码过程的视觉词典大 

小为 1024，而 Caltech 256图像库中视觉词典的大小设置为 

2048。为了获得可靠稳定的实验结果，采用图像分类算法的 

一 般性做法，每组实验分别执行 5次 ，每次重新随机选择训练 

图像和测试图像，模型评价指标为图像集中所有类别图像的 

平均分类正确率和方差。 

本文算法包含了 5个主要的参数，其中 在非负稀疏编 
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图 3 Caltech-256图像集不例图像 

Caltech-256图像集上的实验结果如果表 3所列。从 中 

可以发现，一方面，除 LR-Sc+SPM(IJ LI练样本为 1j时)外 ，本 

文算法的分类正确率优于其他基于分类器学习的算法；另一 

方面，除 Local NBNN(训练样本为 30时)外，本文算法优于其 

他非参数学习算法。由于减小了图像表示过程中信息的损 

失，并且采用低秩矩阵分解的方法充分利用同类图像集 的相 

关性和差异性 ，因此本算法对这类差异较大的图像的分类效 

果较理想。在训练图像个数为 15时，ScSPM 和 LLC算法的 

分类正确率分别为 27．73 和 27．74 ，而本算法较两者而言 

正确率提高了约 6 ；当训练图像个数为 3O时，本算法正确 

率较 ScSPM 和 LLC算法分别提高了近 3 和 5 ，尽管与 

NBNN算法的分类正确率相当，但 由于协作表示具有解析解 

并且不需要最近邻搜索 ，因此本文算法运行速度更快 。 

表 3 Caltech-256图像集上分类性能比较 

进一步可以发现，相比基于参数学习的分类算法，非参数 

学习分类算法在 Caltech-256图像集上获得了较好的分类正 

确性，这也体现了非参数学习分类算法的优点：不需要参数学 

习的过程 ，避免了参数的过拟合等问题，并且具有：更好的泛化 

性能，能够更合理地应用于类别较多的分类任务中。 

5．5 讨论与分析 

本文算法对同类训练图像的特征矩阵进行低秩稀疏分 

解，获得低秩矩阵和稀疏矩阵，分别将其作为视觉词典协作表 

示测试图像，并通过不同的权重系数对测试图像进行分类决 

策。低秩矩阵一定程度上表征 了类别图像的结构性和相关 

性，稀疏矩阵一定程度上反映了类别图像间的差异性，由于两 

类词典具有不同的物理含义 ，算法通过不同的权重系数反映 

其对分类决策的影响。在 Scene-15和 Caltech-101图像集上 

衡量两类视觉词典对最终分类性能的影响，选择权重系数 a 

从 0到 1，步长为 0．1，其中 Caltech-101图像集中训练样本个 

数为 30。 

实验结果如图 4所示，图像分类正确率随着 a的变化而 

变化 ，反映出两类视觉词典对分类性能的影响。特别地 ，当 a 

取 0时，在 Scene-15和 Caltech-101图像集上的分类正确率分 

别为 29．14 和 19．74 ；当a取 1时，在 Scene-15和 Caltech- 

101图像集上的分类正确率分别为 65．27 和 42．18 ，由于 

同类别训练图像被表示为 BoVW模型的特征向量，因此基于 

低秩矩阵构建的视觉词典对分类决策的影响较大。 

图4 权重系数对分类性能的影响 

为了进一步衡量本算法，分别在 Scene-15和 Caltech-101 

图像集中随机逐次选择 2到 1O个 图像作为训练图像，选择 

2O个图像作为测试图像。实验给出了本文算法、NBNN、Sc— 

SPM和 LLC算法在不 同训练样本数 目下的分类正确率，实 

验结果如图 5和图 6所示。在 Scene-15图像集中，当训练样 

本数目较少(小于 4)时，ScSPM算法性能最优，相同情况也出 

现在 Caltech-101图像集中；然而随着训练样本数 目的增加， 

本文算法逐渐表现出较优的性能，在 Caltech-101图像集中这 

种现象更加明显。 

图5 Scene-15图像集上实验结果对比 

每类图像训铄样本个敦 

图 6 Caltech-101图像集上实验结果对比 

在上述实验的各算法中，ScSPM 和 LLC算法通过建立 

带约束的最小二乘优化来完成部分视觉单词对各局部特征的 

重构，尽管稀疏编码避免了矢量量化带来的误差，但最大值汇 

聚操作将会带来信息损失 。特别是 LLC算法，在重构编码的 

过程中增加了局部性约束 ，即仅仅通过局部少量的视觉单词 

重构局部特征，由于视觉单词数 目小于局部特征的维数，该类 

重构通 常是 欠定 问题，因此不 可避 免地 出现 重构 误差。 

NBNN算法基于图像一类别距离直接对训练图像进行分类识 

别，算法简洁明了，但没有充分训练图像集的结构性和相关 

性，并且对测试图像的每个局部特征搜索最近邻的开销较高。 

本文算法有效地解决了上述问题 ，不仅充分利用了同类图像 

集间的相关性和差异性来构建视觉词典 ，并在此基础上采用 

· 87 · 



协作表示对图像进行分类决策，运行速度更快。特别地，本文 

算法继承了非参数学习算法的优点，具有更好的泛化性能，能 

够避免分类器训练过程中的问题。 

结束语 本文基于非负稀疏编、低秩稀疏分解和协作表 

示等技术，提出一种非参数学习的图像分类方法。算法采用 

非负稀疏编码结合最大值汇聚操作表示具有低秩性质的局部 

特征矩阵，结合类别信息利用低秩稀疏分解的低秩矩阵和稀 

疏矩阵分别构建视觉词典，在 NBNN算法原理的框架下，采 

用协作表示表征测试图像并进行分类决策 ，实验结果验证 了 

算法的有效性。但本算法结合类别信息构建视觉词典缺乏学 

习的过程 ，并在基于两类视觉词典的编码系数进行分类决策 

时不能够 自适应地调整权重系数 ，这也是后期算法需要进一 

步研究的问题。 
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