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基于局部抑制线性编码的图像快速识别方法 

陈光喜 龚震霆 温佩芝 任夏荔 

(桂林电子科技大学计算机科学与工程学院广西高校图像图形智能处理重点实验室 桂林541004) 

摘 要 传统的图像识别方法如 ScSPM、LLC都是在 SIFT的基础上提取特征 ，忽略了人工特征的局限性，且单张图 

像识别耗时略长。考虑到这些不足，提出了一种基于局部抑制线性编码的图像快速识别方法。该方法首先直接利用 

局部抑制线性编码提取图像局部特征描述子；然后用线性空间金字塔匹配(LSPM)对特征描述子进行计算；最后将计 

算结果输入到线性支持向量机(LSVM)中进行训练和测试。在 3个常用的图像数据集上的实验结果表明，该方法在 

类别不多的情况下具有很好的识别准确率，同时大大减少了单张图像识别耗时，从而验证 了该方法在图像识别上的有 

效性 。 
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Fast Image Recognition Method Based on Locality-constrained Linear Cod ing 

CHEN Guang-xi GONG Zhen-ting W EN Pei—zhi REN Xia-li 

(Guangxi Colleges and Universities Key Laboratory of Intelligent Processing of Computer Images and Graphics，School of 

Computer Science and Engineering，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China) 

Abstract The traditional image recognition methods，such as ScSPM and LLC，are based on the SIFT feature，ignoring 

the limitations of artificial features，and the single image recognition time-consuming takes slightly longer．Considering 

these deficiencies，this paper proposed a fast recognition method for image based on locality-constrained linear coding． 

The method first directly uses locality-constrained linear coding to extract local features’descriptors of image，then uses 

the linear spatial pyramid matching(LSPM)to calculate feature descriptors，and inputs the results into the linear sup— 

port vector machine(LSVM)for training and testing．The experimental results for three usual image data sets show that 

the method has good recognition accuracy，and at the same time greatly reduces the signal image recognition time-consu— 

ming，which verifies the effectiveness of this method in the image recognition． 

Keywords Locality-constrained linear coding，Linear spatial pyramid match，Linear support vector machine，Single 

image recognition time-consuming 

1 引言 

图像识别是依据图像的某些特征将其分类到不同的类别 

中_1]，是人工智能与模式识别的一个重要领域，如今在生物医 

学、航天航空、安全监控、大众生活方面都有 了广泛的发展与 

应用。图像识别通常分为预处理 、图像分割、特征提取、分类 

器训练与预测等步骤，而其中任何一步都对识别结果影响重 

大[2]。然而由于 自然图像类别繁多，且其拓扑结构复杂多变， 

采用图像分割算法很难精确完整地分割出单个目标，因此计 

算机无法准确判断事先定义的人工特征，从而导致后面分类 

器训练与预测的不精确。 

利用传统的图像分割算法对图像进行完整的分割，然后 

提取人工特征，是普遍使用的一种图像识别方法。能否正确 

地分割出目标决定着特征提取的准确性，如 SIFT(Scale-in— 

variant feature transform)特征的提取及基于SIFT的变种方 

法l_3 ]。此外 ，另一种方法主要针对种类繁多、内容拓扑结构 

复杂多变的图像，该方法从图像中随机地选取大量的patch， 

然后采用某种学习模型来提取图像的局部特征，如近几年在 

图像识别上获得很好效果的稀疏编码 (Sparse Coding，SC)算 

法_7]。SC模拟哺乳动物视觉系统主视皮层 V1区简单细胞 

感受野，是一个无监督的学习过程 ，可以对已提取特征进行稀 

疏表示，也可以直接提取图像的局部特征。 

2 相关工作 

稀疏编码理论被引入到图像处理后，极大地促进 了图像 

分类识别准确率的提高。2004年，Lee等人凹 提出了一种基 

于递归解决凸优化问题的高效稀疏编码算法：特征符号搜索 

法解决 范数正则化的最小二乘问题和拉格朗 日对偶法解 

决 范数约束化最小二乘问题，实验结果表明该算法显著提 

高了过完备基训练速度，从而可以学习更稀疏的 codes。2005 
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年 Lazebnikl1叩等 人 提 出超 越 “词袋 ”(Bags of Features， 

BOF)l_1 的基于近似全局几何相应的空间金字塔匹配(Spatial 

Pyramid Matching，SPM)。BOF把图像表示为局部特征的一 

个无序的收集，忽略了特征的空间布局信息，无法对图像进行 

精确的识别；而SPM是BOF的改进，是把图像分割成越来越 

细小的子区域，然后计算每一个子区域内局部特征的直方图。 

目前，稀疏编码在很多方 面获得 了较好 的应用，如人脸识 

别[2 、音频分类[21]、医学图像识别 2 ]等。 

近年来，SVMs使用 SPM核在图像识别分类上已经取得 

了很大的成功，但是这些非线性 SVMs在训练上的复杂度是 

O(n ～ 。)，在测试上复杂度是 0( )，其中Ft是训练规模。由 

此可知 ，当扩展此方法去处理超过几千张的图像时的复杂度 

是不容小觑的。2009年，Yang等人Il ]提出了线性空间金字 

塔匹配(Linear Spatial Pyramid Matching，LSPM)，LSPM是 

SPM 方法的一种扩展。Yang等人用稀疏编码替代矢量量化 

(Vector Quantizaion，VQ)，接着用max pooling方法进行多尺 

度空间池化，并提出基于 SIFT稀疏编码的线性 SPM 核，实 

验表明此方法显著地把 SVMs在训练上的复杂度降低到 

0( )，在测试上的复杂度降低到某一常数；大量实验表明，基 

于 SIFT稀疏编码的 LSPM 的性能明显优于基于直方图的线 

性 SPM核 ，甚至优于非线性的 SPM核。 

传统的 SPM方法需要结合非线性的分类器才能获得很 

好的识别分类性能。2010年Wang等人_】。]提出一种简单但 

有效的局部抑制线性编码方案 (Locality-constrained Linear 

Coding，LLC)，取代了传统 SPM 中的 VQ编码。LLC使用局 

部抑制把每一个描述子映射到它的局部坐标系统中，然后使 

用 max pooling方法集合映射后的坐标生成最后的特征表示， 

最后将其代人线性SVM分类器进行训练和测试。实验结果 

表明该方法的性能明显优于传统的非线性 SPM方法。 

3 本文方法 

上述方法都是在 SIFT的基础上提取特征，忽略了人工 

特征的局限性l_1 。而自然图像本身具有冗余性，直接利用局 

部抑制线性编码(LLC)的无监督学习同样可 以提取特征 ，结 

合线性 SPM和线性 SVM进行识别分类的准确率也很高，并 

且速度更快。本文提出一种基于局部抑制线性编码的快速识 

别自然图像的 LLCL方法，如图 1所示。 

~,I t．tx 
—LSPM — l 蓑 豳 

图 1 本文方法 

方法总体上分为训练过程和测试过程。训练过程为：经 

过预处理的训练样本通过 LLC学习得到一组过完备基 B和 

投影到这组基上的训练系数s，接着用 LSPM计算这些系数， 

并把计算结果代人线性 SVM中进行训练得到分类器；测试 

过程的步骤和训练过程基本相同，只是不需要再次训练过完 

备基，而是直接利用训练过程中得到的过完备基 B来求测试 

系数。 

3．1 稀疏编码 

与生物视觉系统有相似的自适应统计结构的图像称为自 

然图像，它涉及到人类感知系统进化发展对自然环境的作用。 

从统计学上讲，自然图像有显著的冗余性，当一幅自然图像传 

给感知系统时，只有少部分神经元(主视皮层 V1区简单细胞 

感受野)对该图像有较强的响应，而大多数神经元的响应很弱 

甚至没有响应，神经元细胞感受野的位置选择性、方向选择性 

以及频率选择性这 3大反应特性与这种现象的产生有着直接 

关系。 

1996年 Olshausen和Field提出稀疏编码基础模型_7]，该 

模型用稀疏惩罚项作为稀疏性约束 ，这样可以模拟哺乳动物 

视觉系统主视皮层 V1区简单细胞感受野的 3大响应特性 ， 

是一种人工神经网络方法 。 

然而 Yu等人I1I]发现稀疏编码往往不具有局部性 ，因为 

其为了拥有稀疏性 ，经常会使并不相似的两组基进行加权线 

性组合来表示相似的两个输入向量，显然这是不合理的。为 

此 ，Yu等人修改 SC，提出局部坐标编码 (Local Coordinate 

Co ding，LCC)，并指出在某些假设下局部性比稀疏性更加重 

要。但是，与稀疏编码相似，LCC仍需要解决 范数优化问 

题 ，因此还是需要高昂的计算代价。 

3．2 LI 

正如 LCC中提到，局部性比稀疏性更重要 ，局部性能够 

保证编码的稀疏性，但稀疏性并不能保证编码具有局部性 。 

2010年，Wang等人_1。]提出局部抑制线性编码 LLC，用局部 

抑制项替代稀疏惩罚项。LLC相当于 LCC的快速实现版本， 

它使用局部抑制把每一个描述子映射到它的局部坐标系统 

中。具体地，LLC编码公式如下： 
N 

min∑ lI Yf--Bs ll + d ④ J}。 
(1) 

S．t．1T岛一1，V i 

式中，o代表 element-wise乘法，d ∈RlM是局部适配器 ，具体 

地 ： 

eXp( ) (2) 

式中，dist(y ，B)一dist(y ，b1)，⋯，dist(y ， )]T是 yl到b 

的欧几里德距离，这样可以通过减少距离较大项对应的系数 

岛来最小化 ll d ④岛ll ，从而使得剩下的系数具有局部性， 

是用来调整局部适配器 的权重 衰减速度。通常情况下，从 

dist(y ，B)中去掉 max(dist( ，B))来标准化 d 到 (0，1]之 

间，约束项 1TS 一1保证了LLC编码的平移不变性。注意，式 

(1)采用的不是 范数，然而由于其解中只有少数有效的值， 

因此从某种意义上来说是稀疏的，实际上是通过简单地设置 

阈值使较小系数为零。 

LLC学习到的系数具有更高的区分度，因为其根据相似 

的输入向量 ，可以学习到相似的系数，而对于不相似的输入向 

量，学习到的则是不相似的系数，因此 LLC在识别分类上 的 

性能将会更 好。相 比于 VQ和 SC，LLC中的局部 正则项 

lI ④ 表现出几个很吸引人的性能_1 。 

(1)更好地重构l_8]：在VQ中，相似的两个输入向量分别 

由不同的两个基向量重构表示，这存在着很大的量化误差，此 

外，VQ忽略了不同基向量之间的相关性；而在 LLC中每一 

个输入向量由多个基向量加权线性组合更精确地表示，如图 

2(a)、图2(c)所示，而且通过共享基向量 LLC编码捕获了相 

似输入向量之间的相关性，这显著地减小了重构误差，从而使 

重构性能更好。 
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(2)局部更加平滑：SC因使用多个基向量表示某一输人 

向量而有着少量的重构误差 ，但是 SC或许选择非常不同的 

两组基向量来表示两个相似的输入向量以支持稀疏性，如图 

2(b)所示，这丢失了基 向量之间的相关性；而 LLC中的局部 

适配器能确保学习得到相似的系数，因此使局部更平滑。 

(3)具有解析解 ：稀疏编码的快速实现_9]采用交替迭代更 

新法 ，它是一个高效的算法，但没有解析解 ，相 比于拥有解析 

解的问题，其速度当然不是很快 ；而 LLC方法有解析解，可以 

通过下式得到： 

sf一(G+Adiag(d))＼1 
(3) 

C 一 ／1 

式中，G一(B一1 )(B—IxT) 表示协方差矩阵。由此可见 ， 

实际上 LLC的实现是很快的。 

VO 

(a) 

SC 

(b) 

LLC 

(c) 

图 2 3种编码方法的重构示意图 

3．3 线性 SPM 

设 表示图像 ， ，则本文采用的线性 SPM(LSPM)核 

为： 

2 

k(z ，z，)=zTz，=∑ ∑ ∑(z (s， )，z；(s，￡)) (4) 

式中，( ， )一zTz，，z (s，￡)是图像 在尺度 下第(s，￡)个分 

块上的系数的 maxpooling统计。那么对于一个二分类问题， 

SVM 决策函数变为： 

，(z)一(∑∞z +6) z+6一wTz+b (5) 

虽然基于直方图的线性 SPM核的性能不好，但是基于稀 

疏编码统计的线性 SPM 核总是能获得很高的识别分类准确 

率，这归因于 3个方面：(1)相比于矢量量化，稀疏编码大大减 

少了量化误差，有更好的重构性；(2)由于 自然图像 patch具 

有稀疏性，因此稀疏编码特别适合于自然图像数据；(3)通过 

maxpooling计算的特征更能显著地表现局部信息。 

本文实验表明，对几个常用数据集直接采用 LLC进行局 

部特征提取，然后结合线性 SPM 和线性 SVM能获得较好的 

识别分类效果，同时大大减少了单张图像识别平均耗时。 

3．4 优化方法 

LI C中求解 与．B仍然需要使用交替迭代的方法，由于 

s具有解析解，因此优化方法的重点在于 B的求解，文献E13] 

给出了快速编码 U 近似算法与在线增量基优化算法。 

(1)快速编码 LLC近似算法 

求解式(1)实际上是执行特征选择：对于每一个描述子， 

选择局部基形成局部坐标系统。更快的 LLC近似算法加速 

了编码过程，不是求解式(1)，该方法简单地采用 Y 的K 

(K<D<M)个最近邻(K Nearest Neighbors，KNN)[16]作为 

局部基B，这样无需式(1)中的局部抑制项，得到公式： 

N 

min∑ ll Yi—E 
7 (6) 

S．t．1Ti 一1，V i 

· 3]O · 

该公式将计算时间复杂度从 0(M )减少到 O(M+K )， 

其中 K《M，因此速度加快很多。 

(2)在线增量基优化算法 

考虑式(1)，实际上训练描述子数量 N通常是很大的，这 

样在每一次迭代中加载所有的 LLC系数进行计算所消耗的 

内存是巨大的。为此，文献[13]提出在线增量基优化算法 ，其 

基本思想是：先用 K—means算法初始化字典 B，然后递增地循 

环加载训练描述子来更新 B，在每一次迭代 中，加载一个 Y 

或一小批 (batch)的描述子，接着使用当前的 B求解式(1)获 

得相应的系数，得到的系数通过梯度下降法来更新 B。假设 

训练描述子y∈RD ，B ∈RD ，该算法具体流程如下。 

Step1：初始化 B 

将 K-means聚类得到的 Bi i 赋给 B； 

Step2：局部抑制项参数计算 

用零向量初始化 d，再通过式(2)计算 d，最后归～化到(O，1]之间； 

Step3：编码 

固定基 B，结合式(3)来求解式(1)得到系数 S，； 

Step4：除去偏差 

只留下绝对值大于设定的阈值(文献[13]中设定为 0．01)的系数对 

应的基向量 B。，结合式(3)求解式(5)，得到除去偏差后的系数百．； 

Step5：更新 B，迭代结束 

通过以下公式更新基向量： 

△B，一～2 si(Xl--Bi喜 )， 万 

Bt— --g．ABi／Isi 2 

B(：，id)一 pr0j(Bi) 

当迭代次数小于等于 N时，继续迭代 ；否则停止迭代，循环结束。 

4 实验结果与分析 

本文将在 3个常用数据集 Caltech-101 E”]、Caltech-256[ ] 

和 15 Scenes[ ]上测试本文方法的平均识别准确率和单张图 

像识别的平均耗时，并与其他两种图像识别分类方法进行比 

较。 

(1)ScSPM 方法ll ：对 SIFT特征进行 SC处理，然后结 

合线性 SPM和线性 SVM； 

(2)LLC方法 ：对 SIFT特征进行 LLC处理 ，然后结合 

线性 SPM 和线性 SVM； 

(3)本文 LLCL方法：直接对图像进行 LLC处理来提取 

系数 ，然后进行线性 SPM 计算，最后用简单的线性 SVM进 

行分类器训练与预测。 

当对 LLC处理之后获得的系数进行线性 SPM 计算时， 

采用的是 maxpooling池化方法。 

将图像转换成灰度图并转换到 double类型空间进行预 

处理后，获取样本向量时 patch的大小选为 15，每张图像抽取 

的 patch的数量设置为 1000；在 LI C处理时 ，仅仅采用 LI C 

近似算法，K近邻的数量设置为5。 

本文方法的重点在于获得很好的图像识别准确率的同时 

很大程度地减少了单张图像识别耗时，因此，此处需要给出单 

张图像识别耗时的定义。给定大小为 N 的测试样本集，提取 

测试系数的耗时为 n ，线性 SPM计算的耗时为 7"2，LSVM 

预测耗时为T3，其他程序读写耗时为f，则本文测试样本的单 

张识别耗时定义为： 

T一(T1+ +T3+￡)／N ( 7) 

实验环境：64位 Windows8操作系统，CPU主频2．50 





 

为了进行更综合的分析，评估 了 LLC近似算法中 K最 

近邻数量和训练基大小对本文方法性能的影响。 

(1)图 6和图 7示出了分别使用 2、5、10、20和 4O个最近 

邻数量下本文方法的性能。 
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图6 不同最近邻数量时的识别平均准确率 

分析图 6可知，使用更多的最近邻数量的性能会相对更 

好 ，其平均识别准确率相对更高；而对于每一类最近邻数量， 

随着训练样本数目的增加，平均识别准确率提高。 
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图 7 不同最近邻数量下单张图像识别的平均耗时 

图7中，最近邻数量越大，单张图像识别平均耗时相对越 

多，但并不是绝对的，这是由于实验环境限制而导致的不稳定 

所致；其次，单张图像识别平均耗时和训练样本数目并没有直 

接关系。 

(2)下面比较使用3．4节(1)中K-means算法的不同大小 

的超完备基时本文方法的性能，分别用 512、1028和 2048进 

行实验，实验结果如图8和图 9所示。 
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图 8 不同基大小的平均分类准确率 

图 8清楚地显示 ，在相同参数的情况下 ，训练基越大，本 

文方法在 Caltech-101的 5类图像上的识别平均准确率越高 ， 

因为基越大则能越好地表示图像局部特征 ；此外，在每一类训 

练基中，训练样本数 目的增加都相应地提高了本文方法的识 

别平均准确率。 
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所需要的时间就越多，而对于每一类训练基 ，训练样本数 目的 

多少对单张图像识别平均耗时并没有直接影响。 

结束语 稀疏编码和局部抑制线性编码虽然在计算机视 

觉和模式识别的一些方面获得了很好的应用 ，但之前的应用 

都是在 SIFT、HOG等人工特征的基础上进行的，图像识别耗 

时并不低。本文提出了一种快速识别 自然图像的 LLCL方 

法，由于自然图像有着复杂的拓扑结构且具有稀疏特性，我们 

舍弃了传统的基于人工特征的识别方法，而是直接采取 LLC 

算法进行无监督学习来提取特征，然后通过线性 SPM计算并 

结合线性 SVM进行识别分类。实验结果表明，本文方法在 

类别不多的情况下能获得较高的识别平均准确率，同时显著 

地减少了单张图像识别平均耗时，这将在很多图像识别应用 

中具有一定的参考价值 。 
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