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拉普拉斯稀疏编码的图像检索算法 

王瑞霞 彭国华 郑红婵 

(西北工业大学理学院 西安710129) 

摘 要 由于稀疏编码中过完备的码本和独立的编码处理，在编码过程 中图像块相似性信息被丢失。为了保留块与 

块之间的相似性信息，提 出了拉普拉斯稀疏编码的图像检 索算法。给定编码特征的初始稀疏码，计算拉普拉斯矩阵， 

将相似性合并到稀疏 目标函数，结合特征符号搜索算法和黄金分割线搜索算法，逐个更新每个稀疏编码系数。实验表 

明，拉普拉斯稀疏编码增强了稀疏编码的鲁棒性，与SPM模型算法相比，拉普拉斯稀疏编码的图像检索算法有较高的 

准确率。 

关键词 稀疏编码，图像检索，码本，拉普拉斯矩阵，相似度矩阵 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2014．08．058 

Image Retrieval Algorithm Based Oil Laplaeian Sparse Coding 

W ANG Rui—-xia PENG Ouo—。hua ZHENG Hong—。chan 

(School of Natural and Applied Sciences，Northwestern Polytechnica1 University，Xi’an 710129，China) 

Abstract Due to the overcomplete codebook and the independent coding processing，the similarity of the image is lost 

between block and block to be encoded．To preserve such similarity information，we proposed the image retrieval algo— 

rithm based on Laplacian sparse coding．Given initial sparse coding and calculating the Laplacian matrix，similarity pre— 

serving term was incorporated into the objective of sparse coding．We used the feature-sign search algorithm and the 

golden section line search algorithm to update one by one each coefficient of sparse coding．The experiments show that 

Laplacian sparse coding can enhance the robustness of sparse coding．Compared with the improved SPM model，the new 

image retrieval algorithm better improves the retrieval accuracy． 
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1 引言 

稀疏编码是一种新兴的信号处理技术，由于它可理解的 

理论知识引起了越来越多的研究人员的兴趣L】 ]。在许多信 

号处理的应用中(如信号重构、复原，信号分解，信号去噪等 

等)，它都有优越的性能。在计算机视觉领域，信号研究通常 

是图像特征或者是图像实例，稀疏编码通常被作为一个有效 

的技术如特征和图像的重建和相似性度量。除此之外 ，稀疏 

编码也被成功应用在许多计算机视觉 ，如图像分类、人脸识 

别、图像复原、图像标注等等。 

BOVW 用图像的局部特征直方图表示图像I3]，对特征的 

空间平移不变具有稳定性 ，但它只用视觉词典 中的一个视觉 

词表示一个图像块，不仅损失了图像块本身的多层语义信息 ， 

在特征直方图的量化过程中也损失了图像块与块之间的互信 

息，忽略了特征的空间排列信息，无法捕获 目标的形状和位 

置。其中，特征量化过程可以看作是分配每个特征到这些码 

本，有硬分配和软分配两种。硬分配是每个特征只有一个码 

词，会引起严重的信息缺失，尤其当某个特征和几个码词都比 

较相近时是非常不适合的。软分配由J．Philbin等E4]提出，每 

个视觉特征分配几个最近邻的码词，保留了图像的局部信息。 

然而，对每个码词分配权重和为每个视觉特征分配码词数并 

不是一件容易的事。 

为了克服特征量化过程损失图像的局部信息的缺点，S． 

Lazebnik等[5 通过研究局部区域的空间信息，扩充 BOW模 

型到空间金字塔匹配(SPM)模型。Jianchao Yangl6 使用稀疏 

编码对 SPM模型进行了扩展，应用到图像分类中表现出极好 

的性能。给定一个码本和编码的特征 ，稀疏编码的目的是从 

码本中选择尽可能少的基函数来线性地重构这个特征，同时 

要保证重构误差尽可能的小，通常码本是过完备的，这就意味 

着基数比编码特征的维数大得多，码本的过完备特性保证了 

重构系数的稀疏性。但是，码本的过完备也引起了编码特征 

的局部信息丢失，在这样的过完备码本下相似特征可能被编 

码成完全不同的稀疏码，从而导致稀疏编码的不稳定性。 

在图像检索过程中，稀疏编码不稳定，直接影响检索结果 

的准确度。为了提高稀疏编码的鲁棒性，我们提出了基于拉 

普拉斯稀疏编码的图像检索算法 ，通过为稀疏编码的公式增 
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加一个额外的局部保 留项，该算法能够训练更多有识别力的 

稀疏码，并且保 留稀疏编码过程 中特征的局部性和相似性。 

将我们之前所得到的编码特征的稀疏码作为初始码，定义拉 

普拉斯矩阵，将特征与特征之间的相似性合并到稀疏 目标函 

数，并结合特征符号搜索算法和黄金分割线搜索算法，逐个更 

新每个特征的稀疏编码系数 ，利用最大池函数最终得到整个 

图像数据库的稀疏码 ，利用所得的稀疏码库对输入的查询图 

像进行检索。在相似度计算上 ，每一种相似度计算都有其优 

缺点，因此本文将多种相似度算法组合。实验证明，本文提出 

的图像检索算法不仅提高了稀疏编码的鲁棒性 ，并且与改进 

的SPM模型下的稀疏编码检索算法相比，其检索的有效率得 

到一定的提高。 

2 基础知识 

2．1 稀疏编码公式 

设X=IX ，Xz，⋯，X ]∈ 删是一幅图像的特征，x 

是局部特征描述子，B一[B ，B 一，BM]∈ M是码本，由图 

像库中所有图像的局部描述子通过聚类得到的 M 个聚类中 

心，B 是码本中的第 i个码词。每个局部描述子 X 通过码 

本B进行编码生成一个M 维的向量，用于生成图像的最终表 

示。 

稀疏编码的公式定义如下： 
N 

rain∑ ll X—BG ll。+ }̂ J (1) 
B．C i= l 

满足条件 ：1l Bi ll≤1，V 一1，2，⋯， 。 

式(1)中的第一项是重构误差 ，第二项用来控制稀疏码 

G 的稀疏性， 是用来平衡稀疏性和重构误差的权衡因子。 

通常码本 B是过完备的，这个特性保证了重构系数的稀 

疏性。但是，码本的过完备损失了编码特征的局部信息，使得 

相似的特征可能被编码成完全不同的稀疏码，从而导致稀疏 

编码的不稳定性I7]。 

2．2 拉普拉斯稀疏编码公式 

在稀疏编码中，每个特征独立进行编码。正如上面提到 

的，由于过完备和过饱和的码本，相似特征可能会编码成完全 

不同的稀疏码，这可能引起编码特征局部信息的损失。为了 

保留这个局部信息，在稀疏编码 目标函数中引入了局部信息 

项 ，定义拉普拉斯矩阵，建立了拉普拉斯稀疏编码公式[8]。 

设 X—Ix ，Xz，⋯，x ]∈ 是一幅图像的特征，X 

是局部特征描述子，相应于这些特征的相似矩阵记为 W，w 

的元素 w 是度量一个特征点对(X ，X，)的相似性。定义度 

矩阵 D为一个对角矩阵 ，D 表示所有与特征 X 相关的相似 
N 

度的总和，即D 一∑w⋯ 如果两个特征是相似的，这个特征 

对的编码也应该是相似的，相似特征对的稀疏码之间应该有 

比较小的距离。因此，我们引入特征对之间相应稀疏码的距 

离和，并且以特征对之间的相似度作为它们的权重，构建新的 

稀疏编码公式。 

定义如下_8]： 
N ，̂ 

rain ∑ ll X 一BG ll}+ ∑ ll G lI 1+ 
C1，C2，⋯ ，Cn i一 1 一 1 

0 N 

告 ∑ ff G—G fl (2) 
6 i，J一 1 

其中，F范数是向量的 2范数。 

定义拉普拉斯矩阵为 L—D—W，式 (2)可 以改写成式 

(3)，得到拉普拉斯稀疏编码公式如下 ]： 

min∑ ll X 一BG lI}+ ∑ lI G 1l +fltr(CLCT) (3) 

其中，C一[C ， ，⋯，C ]。 

当码本 B固定时，式(3)是凸的，有解析解。因此可以用 

它的最优化取代整个稀疏码矩阵C的最优化，我们逐个优化 

每个 G 直到整个 C收敛。为了优化 Cf，固定所有剩下的稀 

疏码 C，，我们重新写了关于 G 的目标函数式(3)_8]： 

minJ(Ci)+ ll G {l 1，V i (4) 
Ci 

其 中： 

J(G)一lX 一B 1 +口(C (CL )十(CL ) Ci～ 

L C ) (5) 

是L 的第 i列，我们使用特征符号搜索算法【7 求解 

C，该算法能够快速地以最小误差求解出最优的 G。为了加 

快稀疏码的收敛，我们用空间金字塔稀疏编码进行初始化，一 

旦完成了 G 的最优化，C将被相应地更新。根据我们的观 

察 ，c仅迭代几次就会收敛。 

定义矩阵 C 是去掉矩阵C的第 i列的子矩阵，定义向 

量 ．一 是去掉L 第 i项的子向量 ，I是单位矩阵，一些定义 

如下[ ]： 

一 --2(B BG—B X +pC一 ，一 + c ) 

一 一2(BTB+ ) (6) 

2．3 特征符号搜索算法 

特征符号搜索算法步骤： 

(1)输入码本 B，X的第i个特征 ，初始化稀疏码 C以 

及口、 ，计算矩阵 L。 

(2)初始化 O=sign(Ci)，active set—find(G≠O)。 

(3)从 G 的零系数中选出 rf．绝对值的最大值 ，记 s—arg 

maxl Pq l，其中 是 的第 r个分量。 

如果Pc, > ，则 一一1，active set一{s}Uactive set 

如果 <一 ，则 一1，active set一{5)Uactive set 

其中， 是 的第s个分量。 

(4)设B、Pclc，分别是 B和 rC．c 的子矩阵，由相应于 ac— 

tire set的列向量组成，设G、 是 G 和 的子向量，由相应于 

active set的分量组成。计算产生的无约束二次最优化问题 

的解析解：rain (G)+ Ci，得到更新的G。 
c

A 

C 一 一(Pc／c．) (2B Xi-2~(c L一 ) 一A )(7) 

在一个封闭的线段上从G到C 一利用黄金分割线搜索 

算法执行离散的直线搜索，对G～ 和任意改变符号的系数的 

所有点计算式(4)的目标值，更新G 和C 中相应的项，得到 

更新后的 C ，从 active set中移除零系数并且更新 一sign 

(G)。 

(5)检查最优化条件： 

(a)对非零系数的最优化条件：rf． +~sign(G) 0，VG 

≠O。若(a)不满足，返回(4)；否则检查条件(b)。 

(b)对零系数的最优化条件：l l≤ ，VG一0。若(b) 

不满足，返回(3)；否则返回更新后的 C ，并更新到 C中。 
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3 拉普拉斯稀疏编码的图像检索算法 

在稀疏编码中，局部特征是被分开编码的，不考虑局部特 

征之间的相互影响，并且稀疏编码可能变化很大，即使对非常 

相似的特征也可能编码成完全不同的稀疏码，这将严重影响 

图像编码的质量，从而导致检索结果的准确率很低。本文通 

过引入拉普拉斯局部保留项到稀疏编码的目标函数中，得到 

拉普拉斯稀疏编码公式，不仅保留了图像的局部特征，使得相 

似特征有相似的编码，而且提高了图像编码的鲁棒性。 

3．1 相似度矩阵的计算 

对于相似度矩阵 的计算，我们使用 KNN算法来构建 

(本文k一5)，采用余弦相似度公式计算两个特征 x 和x，之 

间的相似性，通过测量两个向量内积空间夹角的余弦值来度 

量它们之间的相似性。在计算过程中，余弦相似度通常用于 

两个向量的夹角小于等于 90。，因此余弦相似度的值为 0到 1 

之 间。 

3．2 稀疏编码的最大池函数 

为了与上面内容一致，我们假设一幅图像有 N个局部特 

征。码本是 M 个。利用最大池函数提取 显著特征点，每幅 

图像最终将表示成一个 M 维列向量： 

— Eyl，Y2，⋯，yM] 

其中， 一max(~’rI， 2，⋯ N)，y 表示 y的第 i项 是稀疏 

码矩阵( 的第 i行 。 

我们使用最大池函数表示图像 ，其优越性 已经通过实验 

和理论得到证明 ⋯]。 

3．3 参数的设定 

在拉普拉斯稀疏编码公式中，最重要的两个参数是相似 

性约束权值口和控制稀疏码稀疏性权值 ，实验表明要获得更 

好的性能，．8取值范围在 0．1～0．4，A取值范围在 0．2～0．5。 

本文使用 Caltechl01数据库l】l_进 行检 索，取 A一0．4。J9— 

0．2C 
。 

3．4 评价准则 

图像检索一般采用查全率和查准率作为评价标准。查准 

率定义为检索出的图像中相关图像的数目占检索结果中所有 

图像数目的比例；查全率定义为检索m的相关图像的数目占 

数据库中所有相关的图像数 目的比例l】 。通常情况下 ，查准 

率高了，查全率就会下降；而固定查全率，就会相对降低查准 

率。因此，我们采用综合性能指标来判断检索算法的性能。 

综合性能指标l_】 定义如下： 

综合性能指标一鼍善 蕈鬻  (8) 
综合性能指标将查准率和查全率合并成一个指标，只有 

在查全率和查准率都提高时，综合性能指标才会提高。以降 

低其中一个指标为代价来提高另一个指标，反而会使综合性 

能指标值下降。因此，综合性能指标比单纯的查全率和查准 

率有更好的评价性能。 

4 实验结果 

本文使用 Cahechl01数据库，该数据库包含 101类和 1 

个背景类，一共是 102类，9144幅图片，图片大小不一。以由 
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查全率和查准率确定的综合性能指标作为评价准则，与我们 

之前所做的改进 SPM 稀疏编码图像检索算法比较。从实验 

结果可以看出，拉普拉斯稀疏编码算法比SPM算法有更好的 

检索结果。图 1和表 1中给H{了部分实验结果。 
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图 1 本文算法实验结果图 

表 1 本文算法和改进SPM算法综合指标对比 

结束语 本文针对一般的稀疏编码算法在编码过程中损 

失了图像的相似性信息的缺点，提 了一种基于拉普拉斯矩 

阵的稀疏编码图像检索新算法。该算法将图像之间的相似性 

合并到稀疏编码的目标函数中，使得图像在进行编码的同时， 

也可以获得相似性信息，使相似的图像块具有相似的编码系 

数，并且采用特征符号搜索算法和线搜索算法寻找最优码。 

实验结果表明，该算法在图像检索上获得了较好的结果，可以 

有效地得到正确的检索图像。 
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