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一种用于图像分类的语义增强线性编码方法 

肖文华
*    包卫东    陈立栋    王  炜    张茂军 

(国防科技大学信息系统与管理学院  长沙  410073) 

摘  要：针对传统编码模型中存在的编码歧义性问题，该文提出一种考虑特征上下文的语义增强线性编码方法。首

先，通过学习局部邻域中特征共生关系矩阵来表示上下文信息。然后，在编码过程中同时引入学习而得的上下文信

息与特征上下文匹配权重得到语义增强编码模型。由于上下文信息与上下文匹配权重的功能，使得此编码方法不仅

丰富了编码的语义信息，还能够有效避免噪声带来的影响。在3个基准数据集(Scene15, Caltech101以及 Caltech256)

上充分的实验验证了该方法的有效性。 
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A Semantic Enhanced Linear Coding for Image Classification 

Xiao Wen-hua    Bao Wei-dong    Chen Li-dong    Wang Wei    Zhang Mao-jun 
(Information System and Management College, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: Considering the ambiguity problem in the traditional feature coding model, a feature context-aware 

semantic enhanced linear coding method is proposed. At first, the context information is represented by the 

concurrence matrix learnt from local area of the features. Then, the context information and a context matching 

weight are introduced into the coding model to form a new semantic enhanced coding model. Owning to the 

functions of context information and the context matching weight, this model not only enriches the semantic 

meaning of coding, but also efficiently avoids the affects of noise. Experiments on the baselines (Scene15, 

Caltech101, and Caltech256) demonstrate the effectiveness of the proposed method. 
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1  引言  

由于在机器人[1]，卫星与遥感[2,3]，医学[4]等领域

应用前景广泛，自动图像分类技术已受到全世界学

者们持续增长的关注。在最近的图像分类研究工作

中，特征袋[5] (Bag of Featue，BoF)是最流行也是

最有效的模型。BoF 主要包含以下通用步骤：特征

提取，字典学习，特征编码，池处理以及分类。在

以上步骤中，特征编码联系了特征提取与池处理，

是方法的核心部分，对图像分类的精度以及速度都

有很大影响[6]。由于特征编码的关键作用，近年来对

其编码策略的研究已受到越来越广泛的关注。 

特征编码可以被认为是选择少量字典基并赋予

相应的权重来表示特征的过程, 已有不少文章提出
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了不同的编码方法。文献[5,7]采用向量量化(Vector 

Quantization, VQ)方法，仅将特征编码到离其最近

的基上，简单有效但是会产生较大的量化误差。为

了克服此缺点，文献[8]提出一种更鲁棒的软向量量

化 (Soft Vector Quantization, SVQ)方法，将特征

编码到所有字典基上，并以距离的高斯核函数作为分配

权重，以减小量化误差。其更进一步的改进是局部软向

量 量 化 [9](Localized Soft Vector Quantization, 

LSVQ)，不同于 SVQ 将权重分布在所有基上，此方

法将权重的分布限定在局部临域。为了减小 VQ 方

法存在的量化误差，  文献 [10]提出了稀疏编码

(Sparse Coding, SC) 方法, 即通过稀疏约束将少量

的字典基分配给特征，但其缺点是计算复杂度高并

且对相似特征编码时容易产生编码不一致问题。此

后，对 SC 的改进不断涌现。文献[11] 提出了一种

局部约束线性编码 (Locality-constrained Linear 

Coding, LLC)方法，在保证稀疏性的同时克服 SC

方法复杂度高的问题。文献[12] 提出了一种拉普拉
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斯稀疏编码(Laplacian Sparse Coding, LSC)方法，

解决了相似特征编码的结果不一致问题。 然而，由

于其中特征关系矩阵维数非常高，导致计算复杂度

非常高。文献[13]提出了空间金字塔鲁棒稀疏编码

(Spatial Pyramid Robust Sparse Coding, SP-RSC)

方法，克服了编码时空间关系丢失问题, 而且还提

出了拉普拉斯仿射稀疏编码 (Laplacian Affine 

Sparse Coding, LASC)方法[14]，将倾斜度与方向因

子引入目标函数中，解决了成像时造成的特征判别

性不强问题。 

虽然，学者们对编码模型提出了诸多改进，但

编码中存在的歧义性问题仍未得到解决。针对此问

题，本文对 LLC 编码方法进行改进，通过将上下文

约束引入编码过程中，提出一种语义增强线性编码

(Semantic enhanced Linear Coding, SLC)方法。本

文的主要贡献在于：(1)与传统方法通过上下文思想

学习高层特征不同，本文将上下文思想引入特征编

码中，并以共生矩阵对其进行描述，旨在解决编码

歧义问题。(2)通过在 LLC 模型上引入上下文约束

和权重匹配，提出了语义增强的线性编码模型。 

2  编码歧义问题 

编码歧义问题是由相似特征表示不同图像而产

生的。如图 1 所示， 1A 与 1B 分别代表两幅图像中的

正方形角点，具有相似特征 F，但代表不同语义(表

示不同图像)。显然， 1A 与 1B 应该采用不同的基进

行编码以更好地区分这两幅图像。而当利用前述方

法(如VQ, SVQ, SC以及 LLC)编码时会得到相似编

码结果，达不到区分 1A 与 1B 的目的, 本文称此问题

为编码歧义问题。 

3  本文方法 

上下文思想是一种通过考虑特征邻域增强判别

性的思想，本文亦采用此思想解决以上问题。如图

1，当对 1A 与 1B 进行编码时考虑其邻近特征 2A 与 

 

图 1 编码歧义示例 

2B ，判别性显然增强了, 从而有利于区分 1A 与 1B 。

上下文思想已在机器视觉领域(如图像分类[15]和动

作识别[16])广泛应用，本文与其不同之处在于：传统

上下文思想主要利用上下文思想提取高层语义特

征，而本文则将其引入特征编码过程中。另外，鉴

于 LLC 编码的高效性以及其二范式约束项与上下

文约束有着良好的契合性，本文选择在此模型基础

上进行改进。基于以上思想，本文所提方法主要由

两个部分组成：描述上下文信息的共生矩阵构建以

及语义增强线性编码模型的建立，下面对这两个方

面作详细介绍。 

3.1 共生矩阵的构建 

本文通过构建特征间共生关系矩阵描述上下文

信息。方法基于如此观测现象：对于一类特定场景

或图像来说，在其局部临域，各图像常常表现出相

似的共生模式。例如，在卧室场景中，床、衣柜和

枕头往往呈现出共生关系。就特征层来讲，作者认

为这种模式能由图像中局部临域中特征之间的共生

关系反映。本节，提出一种新颖而简单的方法来描

述这种关系，对于单副图像共生关系矩阵的构建流

程如图 2 所示, 其详细步骤所述为： 

 给定一训练集，首先利用 K 均值算法 [17] 

(K-Means)构建大小为D 的字典。对于一特定图像

类，记 { ,  1,2, , }M
i tx R i N= ∈ ∈X 为从此类选取的

训练特征集，其中 ix 为特征描述子，M 为特征维数，

tN 为特征个数。然后，基于字典D ，通过 K 近邻(K- 

Nearest Neighbor, K-NN)算法对这些特征进行标

签 。 记 { , , }i i i if x l p= 为 第 i 个 特 征 ， 其 中 ，

il ( 1 il D≤ ≤ ) 对 应 于 字 典 中 基 的 索 引 号 ，

{ , }i i ip x y= 记录了此特征中心所处的像素位置。因

此，所有的特征可以被分成D 个集合，记此集合为

1 2{ , , , }D=S S S S ，其中 1 2 ,{ , , }
i

i i i
i Nf f f=S 包含了

所有标签为 i 的特征， iN 为 iS 中特征个数。为了获

取局部特征间关系，定义特征 if  的上下文域为 

{ }{ }| , ( )i j j j iC f x y pΩ= ∈          (1) 

其中， ( )ipΩ 表示特征 if 的局部临域，本文以中心为

ip ，半径为r 的圆表示(如图 2 中的圆)。显然， if 的

上下文域 iC 包含了其局部临域 ( )ipΩ 中的所有特

征。因而，对于集合 iS 中的第 j 个特征 ijS ，在其上

下 文 域 中 ， 可 以 统 计 得 到 一 D 维 的 向 量

1 2[ , , , ]ij ij ij
ij Dv v v=h ，其中 ( 1,2, , )ij

lv l D= 为 ijS 上下

文中标签为 l 的特征个数。对 iS 中所有特征得到的

向量进行累加后，即可获得第 i 个字典基的临域分

布直方图 ih  
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图 2 共生矩阵构造流程 

1

iN

i ij
j=

= ∑h h              (2) 

式(2)中，记 1 2[ , , , ]i i i
i Dv v v=h ，且 i

jv 描述了第 i 个字

典基与第 j 个字典基之间的共生强度。本文将其归

一化为 [0,1]，因而 i
jv 可反映 i 特征与 j 类特征在局部

邻域的共现概率，即代表了特征间的上下文关系。当对

所有的 , 1,2, ,i i D=S 重复以上步骤，即可获得所有

字典基的关系矩阵，记为 1 2[ , , , ]D=H h h h 。为区分

与测试图像构造的矩阵，将此由训练图像产生的共

生矩阵为模板矩阵，而测试图像产生的共生矩阵为

测试矩阵。如图 3(a)与图 3(b)所示，以深度图表示

了 从 Caltech101 数 据 集 [18] 中 两 个 不 同 类

“Background_google”与 “accordion” 构建的

不同关系矩阵，其灰度分布的显著区别说明了

“Background_google”与 “accordion”局部上下

文的差异性。作者认为这就是上下文信息能解决编码歧

义问题的原因所在。对所有类重复以上步骤后，就可以

构建所有类的关系矩阵，记之为 1 2{ , , ,H H }ncH , 

nc 为图像类别数。 

3.2 语义增强线性编码 

通过共生矩阵获得上下文信息之后，将其集成

到 LLC[11]编码模型中并对其进行改进。记 1[ ,x=X  

2, , ] M N
Nx x ×∈R 为一从图像中提取的M 维特征集

合。给定一维度为D 的字典 1 2=[ , , , ] M D
Db b b ×∈B R ， 

 

图 3 以深度图表示的关系矩阵 

(其中 ( 1,2, , )ib i D= 为第 i 个字典基)以及所有类的

关系矩阵 1 2[ , , , ]ncH H H ，则可根据模板矩阵

,( 1,2, , )p p nc=H 通过建立如式(3)所示的目标函

数从而将上下文信息引入到编码过程中 

df 1
dc 1

1 1

2
2
2

2

argmin

s.t.  /

i

i
i iwx

w

α
λ

β
Τ

⎫⎪+ ⎪⎪⎪⎪+ ⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎭

= − +

=

c
c Bc

c

ci
i   (3) 

其中， D
i ∈c R 为 ix 的编码结果， idf 表示 ix 与B在

特征空间的距离，这与 LLC[11]表示相同。不同之处

在于 idc 和w 的引入。 idc 表示 ix 与B的连接权重。

详细地, 

conn( , )
exp i

i
x
σ

⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
B

dc             (4) 

其 中 ， 1 2conn( , ) [conn( , ), conn( , ), ,i i ix x b x b=B  
Tconn( , )]i Dx b ，且 conn( , )i jx b 表示 ix 与 jb 之间的连接

权重。σ 为调整上下文空间局部权重因子下降速度

的参数。λ为控制特征空间与上下文空间约束程度

的参数。α代表了特征空间的局部约束权重而 β 代

表了上下文空间的局部约束权重。实际上，α与β 可

以通过参数λ进行调节。本文引入这两个参数的原

因主要是为了在实验阶段研究 idf 与 idc 对模型的性

能的影响。假若 ix 的标签为 l ，则 conn( , )i jx b 可以近

似地计算如下： 

conn( , )   p
i j ljx b =H            (5) 

   显然， p
ljH 的值越大， ix 与 jb 的关系在 p 类中就

越近， ix 与 jb 在上下文空间的距离也越近(由于 idc

代表了 ix 与 jb 在上下文空间的反距离)；反之亦然。

从式(3)可知， ix 与B在特征空间与上下文空间的距

离同时决定了字典基的响应。因此，具有不同上下

文的相似特征可以通过此编码方法得到具有判别性

的结果。 
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为降低噪声对模型性能的影响，式(3)中引入因

子w ，其测量了被编码特征 ix 的上下文共生模式与

模板矩阵 pH 中相应共生模式的匹配程度。其详细

计算过程如表 1 所示。即首先获得 ix 上下文域 iC ，

然后对 iC 所有特征从模板矩阵 pH 获得与 ix 的共生

强度值，并将获得的共生强度平均值作为当前特征

ix 的上下文与第 p 个图像类的上下文拟合程度，记

为 p
iw 。对每一 pH ( 1,2, , )p nc= ，则可获得

1 2, , , nc
i i iw w w 。最后，为将 p

iw 归一化至[0 1]，设

exp(2( max_ ))p p
i iw w w= − ， 其 中 max_w 代 表

( 1,2, , )p
iw p nc= 的最大值，n 为 ix 上下文域特征个

数。 显然，若 ix 是从第 p类的图像中提取的特征，

由于其局部上下文与第 p类的上下文相似，因而 p
iw

的值会较大。否则，由于其上下文差距较大， p
iw 的

值就会较小。另外，从式(3)的解析解(见式(6))，可

以得出如下结论： p
iw 的值越大，编码系数的值也越

大，反之亦然。由于噪声特征常常不与任何模板的

上下文匹配，导致噪声特征编码系数会非常小。因

而，当利用 Max Pooling[10]来获取最终图像表示时，

噪声则可被剔除。 
对每一个 , 1,2, ,p p nc=H ，通过以上方法对特

征 ix 进行编码，得到编码系数 1 2[ , , , ]nc
i i ic c c 。其中 p

ic  

表 1 因子w 计算过程 

算法 1   因子w 计算过程  

输入: ix , l , pH ( l 为特征 ix 的标签) 

输出: p
iw   

(1) 初始化：
p
iw =0 

(2) 通过式(1)计算 ix 上下文域 iC  

(3) For each jf  in iC  

(4)   获得特征 jf 的标签 jl  

(5)  ( , )p p p
i i jw w l l= +H  

(6)  End For   

(7) / | |p p
i i iw w C= ( | |iC 代表上下文域特征个数) 

 

代表对应于第 p类的关系矩阵 pH 的编码系数。给定

一个拥有N 个描述子 { , 1,M
ix i= ∈ ∈X R 2, , }N

的图像，对应于关系矩阵 1 2{ , , , }ncH H H 的编码系数

为 1 2 1 2 1
1 1 1 2 2 2[ , , , ,  , , , , , ,nc nc

Nc c c c c c c=c  2 , , ]nc
N Nc c 。

由于 Max Pooling 被广泛应用于模式识别任务 [10 13]−

中，并且被证明与大脑视觉皮层的特性一致，本文

在系数矩阵c上进行 Max Pooling 操作，得到图像

的最终表示。 

4  模型分析 

此节对模型性能进行了分析并阐述了其优点。 
4.1 模型进化 

当控制参数w , α  以及 β 时，本文编码模式

会退化成两种特殊的情况。 (1)当 1w =  以及 
1,  0α β= = 时，模型只考虑了在特征空间的局部约

束性，因而 SLC 退化成 LLC 模型。(2)当 1w =  以
及 0,  1α β= = 时，SLC 退化为只考虑上下文空间

局部约束的编码模型。 
4.2 模型优点 

与传统的 VQ, SVQ, SC, LSC 以及 LLC 等编

码方式相比，SLC 编码模式有以下优点。 
(1)避免了编码的歧义性。SLC 同时在特征空间

和上下文空间进行局部约束编码。在特征空间的局

部性保证了重构误差的精度，而在上下文空间的局

部性确保了编码的语义性。因此，通过将上下文信

息引入到编码模型中，本文在解决编码的歧义性问

题同时又保证了重构精度。 

(2)有去噪能力。对此，分别从Caltech101选取了

类别Wild_cat, Panda, pagoda 以及从Caltech256 选

取了类别 American-flag, Sunflower-101 进行实验。实

验时每隔 8 个像素进行稠密采样提取局部特征，并

通过表 1 中算法 1 计算每个特征对应w 值。结果如

图 4 所示，圆圈代表在条件w >0.4 下保存的特征。

通常，每幅图片中都有许多特征(比如从图 4(a)美国 

 

图 4 w 的去噪功能实验结果 
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国旗复杂背景中提取的特征)不仅对描述图像无用

而且还影响了图像描述的准确性，本文称这些特征

为噪声。由于这些噪声的上下文不与任何模板上下

文匹配(w 值很小)，当利用 SLC 编码时，会导致其

编码系数非常小。进一步，当采用 Max Pooling 策

略获取最终图像表示时，将导致这些噪声不会对最

终的图像表示有任何影响。如图 4 所示，大部分描

述背景的特征去除了而每类描述目标本身的特征保

留了。 
(3) 快速系数求解。由于其目标函数的凸性，

SLC 继承了 LLC 的独特优点：目标函数具有解析

解。通过推导可得其解析解为 

( ) 1T 1( )ic w
− −= 1 1 1Ψ Ψ             (6) 

其中  
22( diag( ) )iλ= +Q dΨ , T TT( ) (i ix x= −Q B1 1 )−B  

其他变量意义与上文相同，且 

 i
i

i

α
β
⋅ +

=
⋅ +

d
df 1
dc 1

              (7) 

此外，与 LSC 对所有特征同时进行编码不同，

SLC 对特征独立地进行编码且能保持他们的相互关

系。这使得在分布式计算模型 Mapreduce[19]下，即

使处理海量数据，都能达到实时的速度。因而，对

实际应用有非常重要的意义。 

5  实验及结果分析 

本节在 3 个广泛采用的图像数据库 Scene15 [7], 
Catech101 [19] and Caltech256 [20]上进行实验以验证

所提方法的有效性。首先，通过比较 LLC 与 SLC
来验证考虑上下文信息的有效性。然后，将 SLC 在 3
个数据库上的测试结果与当前最好结果进行了对比。 
5.1  实验设置 

为实验对比时公平起见，在所有进行的实验中，

均采用以下相同的实验设置。对于所有数据集，首

先缩放图像使其宽与高不超过 300 像素。在所有数

据集上采用单层的 16×16 块，间隔为 8 像素方式提

取稠密尺度不变特征转换(Scale-Invariant Feature 
Transform, SIFT)特征[21]。通过随机选择约 510 特征

并利用 K-Means[17] 训练得到字典。在数据集

Caltech101,  Caltech256,  Scene15 上分别在每类

中随机选择 30, 30, 100 幅图像作为训练数据，其他

剩余的作为测试数据。为了获得最终的图像表示，

采用 3 层的空间金字塔[7]以及 Max Pooling 方法[10]。

在分类阶段采用 Linear SVM package [22]，所有的实

验都进行了 10 次，并以平均值作为最终的实验结

果。 
5.2 上下文信息的有效性 

为了验证本文考虑上下文因子的有效性，本文

基于 LLC[11]作者提供的代码对其重新实现并与原有

算法进行对比。此对比实验在 Caltech101 上进行，

实验中，通过多次试验分析选择最佳参数组合

( 0.6,  0.4,  17rα β= = = )。实验将 LLC 方法误分

率最大的 10 类与本文 SLC 算法进行了详细对比。

如图 5, SLC 相比 LLC 在大多数图像类上都显著(在

“鸭嘴兽”上最大改进了 12%)提高了分类准确率，

甚至在易混淆的类如“龙虾”，“蟹” 以及 “小

龙虾”亦是如此。作者认为此改进主要是由于上下

文信息的考虑。因为，易混淆的类在细节上可能很

相似，对于 LLC 编码来说，编码歧义性问题未能解

决，因而会产生较大的误分率；然而，对 SLC 编码

方法来说，由于其考虑上下文解决了编码歧义性问

题，使易混淆的类更易区分。 

5.3  与其他算法对比 

本节，将本文方法与一些已发布的方法在 3 个

数据集上进行对比。比较主要聚焦于以下两种编码

策略：LSVQ 与 LLC，因为这两种编码方法是当前

综合性能最好方法的代表。需要提及的是文献[9,11]

所获得的结果是在与本文不同设置下产生的。比如， 

 

图 5 在最易错分 10 类的详细对比 
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表 2 与已发布的编码方法对比(%) 

方法 Cal.101(#30) Cal.256(#30) Cal.256(#60) Scene15(#100)

SC[10] 73.20+0.54 34.02+0.35 40.14+0.91 80.28+0.93

LSC[12] NA 35.74+0.10 40.32+0.32 89.78+0.40

LLC[11] 73.44+NA 41.19+NA 47.68+NA NA

LSVQ [9] 74.21+0.81 NA NA 82.70+0.39

SP-RSC[13] NA 41.87+0.50 NA 83.67+0.49

LASC[14] NA 44.20+0.72 49.95+0.52 90.36+0.63

LLC(本文) 72.32+0.91 40.32+0.26 46.56+0.78 81.73+0.75

LSVQ (本文) 72.58+0.79 38.51+0.42 43.10+0.11 83.08+0.56

SLC(本文) 74.90+0.44 42.37+0.38 49.45+0.67 81.89+0.54

注： #30 代表训练样本的个数为 30。NA 表示相应文章中无此项数据 

 
LLC[11]方法中每个 8 像素提取多尺度特征，LSVQ
方法[9]中采用 mix-order Max-Pooling，并且字典大

小也不尽相同。为公平比较，作者重写了这两种方

法并按照本文的设置进行实验。同时，也与这些方

法的其他实现方式进行了对比以更充分地评估本文

方法。在此试验中，在所有数据集上采用相同的参

数设置 0.6, 0.4, 17rα β= = = 。根据 LLC 的设置方

法，实验利用 K-Means 方法分别在 Scene15, 
Caltech101 和 Caltech256 训练大小为 1024, 2048
和 4096 的字典。如表 2 所示，本文 SLC 算法在 3
种不同数据库不同设置下都优于大部分已发布的方

法，部分设置只比文献[14]稍差。但是，由于文献[14]
包含复杂的拉普拉斯矩阵运算，本文方法相比文献

[14]在计算速度上有较大优势。同时，注意到本文的

LLC 版本结果比文献[11]中的 LLC 结果稍差。这可

能是由于本文采用单尺度的特征而文献[11]中采用

多尺度特征的原故。同样值得注意的是本文实现的

LSVQ在 Sence15上获得了比原始 LSVQ[9]更好的效

果，这可能归功于本文所采用字典大于原始文献[9]
所采用的字典。另外，本文方法在数据集 Caltech101
与 Caltech256 上优于所有列出的大部分方法，而在

数据集 Scene15 并不是表现最好的。就此方面而言，

本文方法更适合于目标识别而非场景图像分类。作

者认为可能是由于这样一个事实：在局部区域中对

象图像通常比场景图像具有更相似的上下文，因而

在对象图像中考虑上下文信息比场景图像中考虑上

下文更有效。尽管如此，在数据集 Scene15 上，本

文 SLC 方法计算更快，并比 LLC 方法有所提高而

且达到了与大部分列出的方法相近的结果。 

6  结束语 

为缓解编码的歧义性问题，本文通过考虑上下

文信息提出了一种新颖的改进 LLC 的 SLC 方法。 

 
由于考虑了上下文信息以及特征匹配权重w ，该方

法不仅能帮助解决编码歧义性问题，而且能够克服

噪声特征所产生的数据变形问题，从而能提高分类

准确率。在 Caltech101 与 Caltech256 数据集上的实

验结果证明了本文方法的有效性。同时，在 Scene15
数据集上实验结果表明，相比场景图像分类来说，

此方法更适用于目标图像分类。 
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