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基于多尺度空间LLC的图像语义分类方法

宋正丹, 金小峰*

(延边大学 工学院,吉林 延吉133002)

摘要:为了提高图像的空间分布和语义信息的有效利用,采用金字塔模型提出一种将多尺度空间、LLC和图

像语义分析相融合的图像语义分类方法.首先对图像空间域金字塔划分的各个层次的局部块分别进行线性

局部稀疏编码,并对不同层次上的量化编码进行串接生成共生矩;其次使用概率潜在语义模型对图像进行语

义分析以获得最终的图像表示;最后采用线性多类别SVM对图像进行分类.实验结果表明,本文提出的算法

生成的图像特征具有较高的分类性能和效率.
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Abstract:Adoptingpyramidmodel,inordertomakeupfortheseproblems,thispaperproposesanimagese-
manticclassificationmethodbyfusinglocality-constrainedlinearcoding(LLC)basedonmulti-scalespaceand
magesemanticanalysis.Firstly,locality-constrainedlinearcodingisadoptedtoquantifylocalfeaturesofeach
blockbyusingspatialpyramidapproach,inordertoproducetheco-occurrencematrixbyconcatenatingalllo-
calblock.Secondly,theprobabilisticlatentsemanticanalysis(PLSA)isusedtoextractthelatentsemanticin-
formationtoobtainthefinalimagerepresentation.Finally,thelinearsupportvectormachine(SVM)classifier
isadoptedintoimprovetheclassificationperformance.Experimentalresultsdemonstratethatourapproach
hashighclassificationperformanceandtimeefficiency.
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  面对海量的图像数据,如何使计算机模拟人

类对图像的认知方式,自动地把图像分类到不同

的语义类别成为图像语义分析的一个关键问题.
目前,图像语义分类的典型方法大多是基于词袋

模型(bagofword,BoW)[1],但由于该方法丢弃

了图像局部区域的空间位置关系,其表示能力大

大降低.为克服这一问题,S.Lazebnik等提出了空

间金字塔模型(spatialpyramidmatching,SPM)[2],

该模型在不同尺度下将图像划分成均等的子区

域,并通过计算每个子区域的直方图,最终将所有

子区域的直方图特征向量拼接成一个特征向量进

行分类,以此获取图像更多的结构局部信息.2009
年,Yang等[3]对SPM进行改进并提出了ScSPM
算法,该算法克服了基于最近邻矢量量化(vector

quantization,VQ)[4]等传统方式在特征编码时重

构误差大、优化时无法得到解析解和算法效率低
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等问题,提高了图像分类效果.随后,Yang等[5]又

通过局部限制的方法对稀疏编码进行了改进,使
编码速度有了大幅提高.针对图像分类中出现的

多义词和同义词问题,LiFeifei等[6]在BoW 模型

基础上使用概率潜在语义模型(probabilisticla-
tentsemanticanalysis,PLSA)对图像进行了分

类,通过概率生成模型进一步挖掘图像语义词汇

之间的语义分析提高了图像语义特征的表达能

力.上述研究方法都试图对图像特征编码模型进

行改进,但由于采用了图像的底层特征,因此无法

解决图像分类中普遍存在的语义鸿沟问题.为了

进一步提取更具语义特征的图像信息,本文提出

一种基于多尺度空间 LLC(locality-constrained
linearcoding,LLC)的图像语义分类方法,并通过

实验验证该算法对图像分类的有效性.

1 基于LLC的图像多尺度空间语义分析

Yang等[5]研究表明,多层的图像表示模型能

够提高图像分类效果;因此,本文将图像特征提取

分为3层.将提取的图像底层denseSIFT特征描

述子视为第1层编码,将BoW 和ScSPM 等方法

生成的LLC作为第2层编码,将融合PLSA生成

的最终表示作为第3层编码.显然,第3层编码能

够实现图像潜在的语义信息的挖掘,有利于提高

图像分类的准确率.经过3层编码提取语义信息

后,使用SVM分类器进行图像分类.图1是本文

提出的图像语义分类方法的流程图.

图1 图像分类流程

1.1 特征编码

为了降低传统的基于语义分类方法中矢量量

化的重构误差,本文利用稀疏编码将矢量量化的

约束条件 si l0=1放宽,并且利用L1范式来正规

化稀疏编码(sparsecoding,SC)[5].假设X 是一

个K 维的图像局部特征提取描述子,X=[x1,…,

xN]∈RK×N,B=[b1,…,bM]∈RK×M 是字典中M
个超完备基的集合,则优化模型为:

min
si
∑
N

i=1
xi-Bsi

2+λsi L1
,

bk ≤1for∀k=1,…,M. (1)

其中S=[s1,…,sN]是对X 的编码,λ是正则化

参数.
研究表明,稀疏编码得到的超完备基有助于

提高图像的重构效果,同时编码的稀疏性有利于

获取描述子的显著性[7].另外,局部坐标编码(lo-
calcoordinatecoding,LCC)理论[8]认为,在某些情

况下局部性比稀疏性更有必要,同时局部性可以

保证稀疏性.基于此,LLC方法使用局部限制项代

替式(1)中的稀疏约束项,优化目标函数则变为:

min
ci
∑
N

i=1
xi-Bci

2-λ di☉ci
2,

ATci=1for∀i=1,…,N. (2)

其中A是全部元素为1的向量;ci 表示系数;☉ 表

示对应元素相乘;di 是局部调节系数,它对每一个

基向量编码系数相似的描述子赋予不同的尺度.

di=expdist
(xi,B)é

ë
êê

ù

û
úúσ
,i=1,…,N, (3)

式中dist(xi,B)= [dist(xi,b1),…,dist(xi,bM)]T,

dist(xi,bj)是xi 和bj 的欧氏距离,σ是调节衰减

的系数.
在对式(2)进行优化过程中,通常将di 减去

max(dist(xi,B)),使 其 规 范 于(0,1],并 约 束

ATci=1以保证编码的平移不变性.需要注意的

是,LLC在l0 范式意义上并不属于稀疏编码,只
是保证解的稀疏性,在实际处理时,只是简单地用

阈值法将一些小的无影响的值置零.因此,为更好

地让式(2)得到闭合解,将ci 按式(4)计算求得:
췍cj= Ci+λdiag(d( ))\A,

ci=췍cj/AT췍cj
{ ,

(4)

其中Ci=(B-AxT
i)(B-AxT

i)T.
由式(4)即可保证LLC得到解析解,模型编

码效率明显高于ScSPM.图2描述了SC以及

LLC两种编码映射方式的差异.相较于SC选择

不同的原子作为线性组合表示,LLC是将距离相

近的描述子用视觉词典中多个相同的原子来表
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示,即相似的描述子共享相似的编码,这样就可同

时保证稀疏性和局部性.

图2 SC和LLC的映射方式

1.2 图像语义提取

为了降低文本中同义词和多义词对文本语义

理解的影响,Hofmann提出了PLSA模型[9],该模

型较好地解决了“同义词”问题,并推广直图像词

汇,因此本文采用PLSA 建模并用期望最大化

(expectation maximization,EM)算 法 进 行 参 数

估计.
假设有训练图像集D=[d1,…,dN],其中di

表示第i幅图像,B=[b1,…,bM]表示生成的视觉

词汇,PLSA在生成词项 图像矩阵中引入了一个

隐含变量(潜在主题)Z=[z1,…,zK],则对应的联

合概率可由式(5)计算得到:

P(di,zk,bj)=P(di)P(zk|di)P(bj|zk).(5)
由式(5)可观察到变量的联合概率可以通过边缘

化潜在主题zk 得到,即:

P(di,bj)=P(di)∑
K

k=1
P(zk|di)P(bj|zk).(6)

其中:P(di)表示第i幅图像概率,P(b|z)为潜在

语义在视觉词汇上的分布概率,它表示各个主题

特征且对集外的图像仍适用;P(z|d)为图像中的

潜在语义分布概率.
图3(a)为PLSA的模型图,图3(b)为图3(a)

对应的矩阵分解图解.
利用EM算法对式(6)参数进行估计,得

L=∑
N

i=1
∑
M

j=1
n(di,bj)logP(di,bj), (7)

其中n(di,bj)表示图片di 中bj 的个数.EM算法

的E步骤和 M步骤表示如下:

E步骤  利用前面估计的模型参数,计算给

定观察对(di,bj)时,潜在主题zk 的条件概率分

布为

P(zk|di,bj)=
P(zk|di)P(bj|zk)

∑
K

l=1
P(zl|di)P(bj|zl)

. (8)

M步骤 利用新的期望值P(z|d,b)更新参

数P(b|z)和P(z|d):

P(bj|zk)=
∑
N

i=1
n(di,bj)P(zk|di,bj)

∑
M

m=1
∑
N

i=1
n(di,bm)P(zk|di,bm)

,(9)

P(zk|di)=
∑
M

j=1
n(di,bj)P(zk|di,bj)

∑
M

j=1
n(di,bj)

.(10)

图3 PLSA模型

对于参数P(b|z)和P(z|d),如果已知其中

的一个分布,则另一个分布可以使用folding-in算

法计算得到.folding-in算法在迭代过程中保持已

知参数不变,通过不断更新位置参数得到最大的

L似然函数.经过上述方法最终得到P(z|d),通
过它即可表示图像的最终特征[10].

2 图像多尺度空间语义分析模型

结合图像的空间分布以及语义信息能够准确

地对图像进行分类识别[11],据此本文进一步分析

图像空间分布,计算相应的位置是否包含同种语

义信息,以提高图像分类性能.图4为本文构造的

图像多尺度空间语义学习模型,其具体的算法描

述如下:

Step1 通过图像金字塔多尺度分割得到局

部块;

Step2 首先对每个局部块进行编码表示,然
后对每个局部块所得的编码进行加权拼接,得到

图像的底层特征表示;

Step3 利用PLSA模型对已得到的特征表

示进行分析,得到图像的最终特征表达;

Step4 采用线性SVM进行训练.
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图4 图像多尺度语义学习模型

金字塔分割是对图像第l层(l=0,…,L-1)

划分出2l个局部块.本文以一个L=3层的空间金

字塔模型为例进行说明:第0层表示的是原图,第

1层是对图像进行2×2分块划分,第2层是对图

像进行4×4分块划分;本文采用文献[2]中的方

法设置加权拼接中的权值,即将第0层的系数设

置为1/2L-1,第l层设置为1/2L-l-1,因此3层金字

塔结构的权值系数为[0.25,0.5,1.0].
测试阶段和训练过程类似,只是在后期计算

PLSA模型中的P(z|d)时需要使用训练阶段所

得到的P(b|z).再进一步经folding-in算法计算,

最终得到P(z|d),这个结果对训练集外的图像也

仍有效.图5为基于多尺度空间LLC的语义图像

分类模型.

3 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性和鲁棒性,将本

文方法与ScSPM、PLSA和LLC等方法进行对比

实验.实验数据采用Caltech-101图像集中的5类

共240幅自然场景图像,随机抽取每类中30张图

片共150幅用作训练集,剩余的90幅作为测试

集.另外为了减少运算量,每幅图像均转换为灰度

并在保持原比例前提下缩小至300×300像素以

内.提取denseSIFT特征时,patch定义为16×
16,stepsize=8.

分类器采用Liblinear[12],该分类器支持多种

l1l2 规范的线性SVM,能够提高分类效率和速

度,其参数通过交叉验证的方法确定.将5次随机

生成的训练集和测试集获得的平均分类准确率和

标准差作为评价标准.图6是语义主题数目对分类

精度的影响.从图6可以看出:主题数目对分类精

度影响很大,主题数目太小或太大时均对图像的

描述较弱;当主题数目K=30时,精度达到最高.

图5 多尺度空间LLC的语义图像分类模型

图6 语义主题数目对分类精度的影响

为了进一步证明多尺度空间金字塔匹配对提

升图像分类精度的影响,将本文方法和ScSPM+
PLSA分别在单尺度和多尺度空间进行对比实

验.实验中金字塔分层L=3,主题数目K=30,精
度选择5次平均分类精度,实验结果见表1.由表

1可知:图像的多尺度划分粒度越细,两种分类方

法的精 度 越 高,且 本 文 方 法 的 分 类 精 度 优 于

ScSPM+PLSA.

731



延边大学学报(自然科学版) 第44卷  

表1 多尺度空间与单层空间对分类精度的影响

分类精度/%
ScSPM+PLSA 本文方法

单层L=0 73.56 76.70
金字塔分块L=0,1 78.57 79.36
金字塔分块L=0,1,2 79.34 80.69

文献[3]研究证明,ScSPM 的时间复杂度为

O(M×K),其中K 为非零元素个数.文献[5]中
利用近似方法使得 LLC的时间复杂度相较于

ScSPM降低到了O(M+K2),其中M≫K,K 为

优化算法中最近邻字典原子个数.表2为ScSPM
与多尺度空间LLC的图像表示生成时间,由表2
可以看出,多尺度空间LLC要明显低于ScSPM,

证明了LLC算法的高效性.

表2 ScSPM与LLC的图像表示生成时间

  方法 时间/s

ScSPM 624.46
多尺度空间LLC 0.15

为了验证PLSA分析方法对提高分类精度

的有效性,本文实验模型采用最优主题数目30和

较优 金 字 塔 层 次 L=3.表 3 为 本 文 方 法 与

ScSPM、多尺度空间LLC和ScSPM+PLSA 的

分类精度.由表3可知,本文方法的分类精度高于

多尺度空间LLC、ScSPM和ScSPM+PLSA3种

方法,这说明加入语义信息的学习方法能够提高

图像的分类准确率.

表3 不同算法的分类精度比较

  方法 准确率/%

ScSPM 76.12
多尺度空间LLC 77.06
ScSPM+PLSA 79.34
本文方法 80.69

4 结论

本文提出的基于多尺度空间、LLC和图像语

义分析相融合的图像语义分类方法,提高了图像

分类速度和分类精度,且优于ScSPM、多尺度空

间LLC和ScSPM+PLSA3种方法,因此本文方

法在图像语义分析领域中具有一定的应用价值.
但本文方法中的PLSA主题数目以及词典规模

都是采用经验值,使得模型缺乏自主性,在今后的

研究中我们将探讨基于自适应的主题数目及分层

数目的选取方法.
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