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基于稀疏表示的多示例图像分类 

宋相法 。 焦李成 

(河南大学计算机与信息工程学院 开封475004) 

(西安电子科技大学智能感知与图像理解教育部重点实验室 西安 710071) 

摘 要 为了有效地解决多示例图像分类问题，基于稀疏表示提 出了一种新的多示例图像分类方法。该方法将图像 

看作多示例 包，图像中的区域作为包中示例，利用示例嵌入策略计算包特征；然后将待分类图像 包特征表示为训练图 

像包特征集上的稀疏线性组合，利用 优化方法求得稀疏解；最后根据稀疏系数提 出一个为待分类图像预测标记的 

方法。在 Corel数据集上的实验结果表明，与其他方法相比，所提方法具有更高的分类精度。 
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Classification of M ulti—instance Image Based on Spa~e Representation 
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Abstract In order to effectively solve the problem of multi—instance image classification，a novel classification method of 

multi-instance image was proposed which is based on sparse representation．The whole image is regarded as a bag and 

each region as an instance of that bag．The image bag feature is computed based on instance embedded strategy．Next， 

the test image bag feature is regarded as sparse linear combination of training image bag feature set and the sparse solu— 

tion can be obtained by gl optimization method．Finally，sparse coefficients are utilized tO predict the label of the test ima- 

ge．Experimental results on the Corel image data show that the proposed method is superior to the state-of-art methods 

in terms of classification accuracy． 
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1 引言 

随着成像技术及互联网技术的快速发展，图像分类引起 

了研究人员的极大重视并在许多领域得到了广泛应用[1 ]。 

为了构建一个图像分类系统，首先需要一定数量的有标记的 

训练样本集，然后利用机器学习算法基于训练样本集进行训 

练得到一个分类器 ，最后图像分类系统利用该分类器对未知 

图像进行分类。通常情况下，人们是对整幅图像进行标注，而 

不是对图像中的每个区域进行标注。另外 ，在一幅图像中，除 

了包含与标记对应的区域外，还包含其他与标记无关的区域， 

这些无关的区域往往会成为“噪声”，对训练高性能的分类器 

不利。为了去除这些噪声区域的影响，一种方法是对图像进 

行精确标注，即对图像 中的区域进行标注。但是这种方法所 

需人力花费大，耗时长，人们难以接受。如果把图像中的每个 

区域看作是一个示例(instance)，把图像看作包(bag)，则图像 

分类问题可以在多示例学习(Multi—instance Learning，MIL) 

框架下解决l_7]。 

1997年 Dietterich等人_7]在对麝香分子活性的研究中提 

出了多示例学习框架，在该框架下，一个样本被表示为由多个 

示例组成的包，一个包被标记为正包当且仅当其中至少有一 

个样例为正例；一个包被标记为反包当且仅当其中所有的样 

例均为反例。数据集中包有标记 ，包中的示例没有标记。这 
一 特性使多示例学习比传统监督学习具有更大的歧义性。多 

示例学习作为一种新的学习框架，引起 了研究者 的极大重 

视 。例如，Dietterich等人[ ]提 出了 IAPR(interactive axis 

parallel hyper-rectang1e)算法；Maron等人[。]提出了多样性密 

度(Diverse Density，DD)算 法并将其用 于 自然场景分 类； 

Zhang等人[9 把 EM算法(Expectation-maximization，EM)和 

DD方法相结合，提出了 EM-DD算法 ；Chen等人l_10_提出了 

DD-SVM 算法，该算法利用 DD方法搜索到示例原型，然后在 

这些示例原型所构成的特征空间中计算包特征 ，从而把多示 

例问题转化为单示例问题，最后利用 SVM进行求解；Chen等 

人[11_在文献E103的基础上提出了MILES算法，该算法直接 

利用训练包中的示例构成特征空间，然后在该空间中计算包 
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特征 ，最后利用 范数 SVM进行求解；Zhou等人_1 2_提出了 

半监督 SVM的多示例学习分类方法；Zhou等人_13_考虑到了 

包中示例之间的非独立性，设计了两种计算包之间相似度的 

图核；Fu等人[1 ]提出了基于示例选择策略的多示例学习算 

法；Li等人_1 利用稀疏 r图来表示每个包中示例之间的上下 

文结构，然后提出了一个基于图核的稀疏分类器；Feng等 

人l1。 提出了一个基于分层稀疏表示的半监督多示例学习分 

类方法；张等人[” 提出了半监督多示例核；李等人_1 提出了 

基于 EMD距离的多示例聚类。迄今为止 ，多示例学习已经 

被成功用于药物活性预测[7]、图像分类_8 ]和文本分类 13] 

等领域。 

近年来，稀疏表示因为能够有效模拟生物视觉感知特 

性_1 ，受到了研究人员的广泛关注，并在压缩感知、图像处理 

和模式识别等领域得到了成功的应用l_3 ]。本文基于稀疏 

表示提出了一种新的多示例图像分类方法。首先，利用训练 

包中的示例构成特征空间，在该空间中基于示例嵌入策略[11] 

计算包特征；然后将待分类包特征表示为训练包特征集上的 

稀疏线性组合 ，利用 优化方法求得稀疏解；最后根据稀疏 

系数所包含的判别信息提出了一个为待分类包预测标记的方 

法。在 Corel图像数据集上的实验结果表明，所提方法能够 

有效地解决多示例图像分类问题，与其他方法相比有更高的 

分类精度。 

2 所提方法 

令 x一 代表 志维的示例空间，y一{1，2，⋯，c}代表 C个 

类别的标记空间，训练集 Q一{(B ， )，(B ， 2)，⋯，( ， 

)}，其中 EY是包B 的类别标记。每个包 B 一{ ， “， 

⋯ ，xml}包含 ；v／ 个示例，每个示例 ∈ 是一个 是一维特征向 

量，不同的包由不同个数的示例组成。为了方便 ，我们把包中 

所有示例排列在一起，得到一个数据矩阵x一[ ， 。，⋯， ] 

∈ ，其中， 一∑／-／ 。 

2．1 计算包特征 

在多示例学习框架下，每个样本可表示为由多个示例组 

成的包，包有类别标记 ，而示例没有标记。本文利用训练包中 

的示例构成特征空间，在该空间基于示例嵌入策略_1妇计算包 

特征，把多示例学习问题转化为单示例学习问题，然后利用稀 

疏表示方法进行分类。 

具体地讲，把每个包 嵌入到 由训练集合中m个示例 

集{ ， ，⋯， )所构成的空间，其中包 的包特征S(Bf)的 

第 l维特征可以通过式(1)求解。 

d (Bi， )一max exp(一 ) (1) 
J 

这里 E{ ， 。，⋯，x,n)， 是包 B 一{xi ， 。，⋯， i}中的 

示例， 是尺度因子。根据式(1)可得包 的包特征向量： 

s(B )一Edl(B ， )，⋯， (B ， )] (2) 

由于s(B )E 是一个高维 向量，包含大量 的冗余信 

息__1 ，因此利用主成分分析方法进行降维消去冗余信息，得 

到最终的包特征向量 S ( )E 。 

2．2 基于稀疏表示的标记预测 

根据 2．1节提出的包特征计算方法，训练集合 Q中的每 

个包被映射到一个 q-维特征空间中，表示为 A一[ (曰 )， 

S (B )，⋯，S ( )]∈ 。同理，对于测试包 B也可以计算 
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出其包特征向量S (B)。把属于第 r类所有的包特征向量表 

示为矩阵A 一[5 (B )， (B )，⋯，S (B r)]E卵 r，则给定 

第 r类的测试包 S (B)E ，它可近似表示为该类训练包特征 

向量上的线性组合，即： 

S (B)一a 1 S (B )+a S (B 。)+⋯+O／rn S (B r) (3) 

其中，d E研，Z一1，2，⋯，Y／，。 

对于多示例图像分类问题，由于不知道测试包 B的类别 

标记 ，因此可将包 B的包特征向量 5 (B)表示为所有训练包 

特征向量上的线性组合 ： 

St(．B)一Ad (4) 

其中，系数 a—E0，⋯，0，㈨ ，⋯， 一，0，⋯，O] ∈ 是一个稀 

疏系数向量，除了与第 r类有关的系数，其他的系数都为零。 

因此，测试包 曰的包特征 S (B)可以表示为训练包特征集上 

的稀疏线性组合。通常情况下 q< ，式(4)是一个线性的欠 

定系统，在该 系统 中求稀疏解是 NP难 问题。压缩感知理 

论 。。 表明，当解 充分稀疏时，可用下面的 一最小化方法求 

解： 

d—rain l1 l【1，subject tO s (B)=Aa (5) 
口∈ 

其中，ll ll 是 范数。 

由于真实的数据含有噪声，即 

S (B)一Ad+e (6) 

其中，e是一个噪声项且 ll e ll z<￡，因此测试包 B的包特征s 

(B)在A上的稀疏线性表示可以通过求解下面的 一最小化 

问题来求得，即 

口一rain ll ll 1，subject tO ll S (B)一A口ll 2≤￡ (7) 
a∈ 

式(7)可以转化为一个附加正则项系数的无约束问题： 
1 

ml n~ -ll s (B)一A口ll；+ ll口ll 1 (8) 
L  

进行求解。其中， >0是一个正则化参数。式(8)是一个 范 

数的最小平方问题，可以利用套索(I ASS())算法l_25]求解 a。 

一 旦稀疏解 a求出，就可以为测试包 B预测类别标记。 

因为每个稀疏系数表示每个训练样本重构测试样本时所作的 

贡献[2 ，所以可以根据每类训练样本对测试包B所作贡献的 

总和来为测试包 B预测正确的类别标记。该方法可以被看 

作投票决定规则，已被广泛应用于集成学习中，例如 Boosting 

和 Bagging。 

根据上述分析，如果训练包属于 C类，则可以定义 C个判 

别函数，如下式所示： 

(B)一 1T ( )，r一 1，⋯ ，c (9) 

其中，1 是一个元素全为 1的 一维向量， (a)在系数 a中选 

取与第r类有关的元素项，其中除了与第 r类有关的元素为 

非零外，其余元素为零。因此，．， (B)表示与第 r类有关的系 

数对包JB所做的贡献总和，可以根据贡献总和最大为测试包 

B预测标记，如下式所示： 

label(B)一arg max~f，(B)，r一1，2，⋯，c (10) 

2．3 算法步骤 

综上所述，本文算法步骤描述如下 ： 

Step 1 根据式(1)计算训练包 Bf的包特征向量 S( )， 

i一 1，2，⋯ ， ； 

Step 2 利用主成分分析方法对训练包 B，的包特征向量 

s(B )进行降维，得到最终的包特征向量 S ( )， 一1，2，⋯， ； 

Step 3 利 用 所有 训 练 包 的包 特 征 向量 得 到 A一 





记的方法。在 Corel数据集上 的实验结果表明，所提方法的 

分类精度高于其他的算法。 
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