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一种改进的稀疏编码模型图像分类算法

刁　琦
（浙江东方职业技术学院，浙江 温州 ３２５０００）

摘　要：针对传统稀疏编码方法对图像分类，本文采用ＳＩＦＴ算法提取的图像特征，分类器主要通过构造多尺度小波核极限
学习机进行图像分类。采用该方法对ｗｉｎｅ数据集与微软Ｃｏｒｅｌ１Ｋ图像库进行测试，实验表明，较单尺度小波核，多尺度小
波核具有更好的分类效果。同时，多尺度小波核极限学习机的分类性能优于多尺度支持向量机、支持向量机与极限学习机

的分类性能。
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０　引　言

稀疏编码（ＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＳＣ）算法作为无监督
的学习方法之一，其使用基向量的线性组合方式

（完备基）来描述图像的输入信息，且能够提取较好

的数据集特征，广泛应用于图像分类、图像检索、数

据预测等问题。张立和等人［１］提出核拉普拉斯稀

疏编码，在分类效果上优于拉普拉斯稀疏编码；谢成

军等人［２］采用稀疏编码金字塔模型对农田害虫图

像进行识别，较传统方法识别精度提高１４．１％；张
勇等人［３］提出一种非负弹性网稀疏编码算法，较传

统的稀疏编码算法的有效性更高，分类的效果更好；

徐佳庆等人［４］提出基于二阶矩空谱联合稀疏编码

的遥感图像分类方法，与支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）方法相比有较高的准确性。在分类
方法上，ＳＶＭ是一种常用的分类器［５］。满瑞君等

人［６］将多尺度小波支持向量机（Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ
ＳＶＭ）应用于交通流数据的预测，指出该方法的预测
准确性高于ＢＰ神经网络和高斯 ＳＶＭ。随着极限学
习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）的提出，也被

研究者广泛应用于图像分类问题［７］。王杰等人［８］

将小波核极限学习机（ＷａｖｅｌｅｔＥＬＭ）应用于 ＵＣＩ图
像集分离，并指出ＷＥＬＭ的分类性能优于ＥＬＭ。为
此，本文将多尺度小波核函数（Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ
ｋｅｒｎｅｌ）作为ＥＬＭ的核函数，以在测试集中获得更好
的分类效果。对此拟展开研究论述如下。

１　稀疏编码描述

ＳＣ概念来源于仿生学，其作为一种特征的表示
方法，目的在于求解基向量的系数，采用基向量的线

性组合来表示输入特征。其数学公式即如式（１）所
示：

Ｘ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ａｉΦｉ， （１）

其中，Φｉ代表基向量，ａｉ为基向量的系数。
类似 于 主 成 分 分 析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）描述信息特征，采用 ＳＣ也是为了使
用较少的数据去构造一个新的数据。根据式（１）中
的变量数量来看，需要求解基向量以及相应系数两

个变量。由于基向量个数大于输入向量的维数，这



使得求解基向量的系数不再唯一取决于输入向量。

为了能够求解２个变量，需要对基向量系数进行约
束。那么，稀疏编码的目标函数表达式见式（２）：

ｍｉｎ（ｊ）ａｉ，Φｉ∑
ｍ

ｊ＝１
‖ｘ（ｊ）－∑

ｋ

ｉ＝１
ａ（ｊ）ｉ Φｉ‖

２
＋

λ∑
ｋ

ｉ＝１
Ｓ（ａｉ

（ｊ））， （２）

分析可知，式（２）中包含２部分，第一项可理解
为构造项，第二项为系数的惩罚系数，

!

为常量，用

以平衡上述两项间的代价权重。由于系数ａ的无限
减小与基值无限大使得第一项基本保持不变，而第

二项会很小。为了获得最优解，需对基向量进行约

束，最终的目标函数描述如式（３）所示：

ｍｉｎａ（ｊ）ｉ ，Φｉ∑
ｍ

ｊ＝１
‖ｘ（ｊ）－∑

ｋ

ｉ＝１
ａ（ｊ）ｉ Φｉ‖

２
＋λ∑

ｋ

ｉ＝１
Ｓ（ａ（ｊ）ｉ ）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖Φｉ‖
２≤Ｃ，ｉ＝１，…，ｋ． （３）

２　本文算法

２．１　ＳＩＦＴ特征
本文在特征提取上主要采用尺度不变特征变换

（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法，其本
质是一种局部特征的提取方法，主要优势在于对图

像的旋转、尺度缩放、亮度变化等保持不变形［９］。

采用ＳＩＦＴ算法提取图像特征主要包括 ４个步骤，
即：

（１）尺度空间的关键点检测。
（２）定位关键点。
（３）确定关键点位置。
（４）生成特征描述符。
限于篇幅，此处将不再详述ＳＩＦＴ算法的特征提

取过程。

２．２　多尺度小波核ＥＬＭ分类器
极限学习机的表达式如式（４）所示：

∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉＧ（ａｉ·ｘ１＋ｂｉ）＝ｔ１；

　　　

∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉＧ（ａｉ·ｘＮ ＋ｂｉ）＝ｔＮ；

ｉ＝１，２，…Ｌ．

（４）

其中，Ｇ（·）为激活函数；ａｉ为输入权值；"ｉ为输
出权值；ｂｉ为第ｉ个隐含层单元的偏置，其矩阵形式
如式（５）所示：
Ｈ（ａ１，…，ａＬ，ｂ１，…，ｂＬ，ｘ１，…，ｘＮ）＝

　
Ｇ（ａ１·ｘ１＋ｂ１）…Ｇ（ａＬ·ｘ１＋ｂＬ）
　　　　　　　　
Ｇ（ａ１·ｘＮ ＋ｂ１）…Ｇ（ａＬ·ｘＬ＋ｂＬ









） Ｎ×Ｌ

， （５）

其中，Ｈ为隐含输出层。
较ＳＶＭ学习机制有所不同，ＥＬＭ不仅需要考

虑结构风险最小化，同时还需要考虑经验误差最小

化。可构造出式（６）：

ｍｉｎ：‖β‖２∑
Ｎ

ｉ＝１
‖β·ｈ（ｘｉ）＋ｔｉ‖， （６）

为便于采用拉格朗日定理求解最值问题，式

（６）可转换为式（７）的形式：

ｍｉｎ：Ｌ＝１２‖β‖
２＋１２Ｃ∑

Ｍ

ｉ＝１
‖ζ‖２

ｓ．ｔ．ｈ（ｘｉ）β＝ｔ
Ｔ
ｉ－ζ

Ｔ
ｉ，ｉ＝１，…，Ｎ．

（７）

其中，
#

是训练样本 ｘｉ对应的网络输出值和实
际值间的误差。式（７）又等同于式（８）：

ｍｉｎ：ＬＤＥＬＭ ＝
１
２‖β‖

２＋１２Ｃ∑
Ｍ

ｉ＝１
‖ζｉ‖

２－

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
αｉ，ｊ（ｈ（ｘｉ）βｊ－ｔｉ，ｊ＋ζｉ，ｊ），

（８）

其中，ａｉ和ｕｉ为拉格朗日乘子，均大于零。"ｊ为

第ｊ个输出节点的权值。
用式（８）分别对未知量求偏导，可得式（９）：

ＬＤＥＬＭ
βｊ

＝０→βｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｈ（ｘｉ）

Ｔ→β＝ＨＴα；

ＬＤＥＬＭ
ζｉ

＝０→αｉ＝Ｃζ，ｉ＝１，２，…，Ｎ；

ＬＤＥＬＭ
αｉ

＝０→ｈ（ｘｉ）βｉ－ｔ
Ｔ
ｉ＋ζ

Ｔ
ｉ ＝０，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

（ａ）

（ｂ）

（ｃ）

（９）
通过式（９ａ）、（９ｂ）带入式（９ｃ），进一步可得式

（１０）：
ｈ（ｘ１）Ｈ

ＴＣζ１－ｔ
Ｔ
１＋ζ

Ｔ
１＝０；

　　　
ｈ（ｘＮ）Ｈ

ＴＣζＮ －ｔ
Ｔ
Ｎ ＋ζ

Ｔ
Ｎ＝０．

（１０）

为简化表达式，合并为式（１１）：
Ｉ
Ｃ＋ＨＨ( )Ｔ α＝Ｔ， （１１）

其中，Ｔ＝
ｔＴ１


ｔＴ











Ｎ

＝
ｔ１１… ｔ１ｍ
  

ｔＮ１… ｔ











Ｎｍ

，Ｈ＝
ｈ（ｘ１）

　
ｈ（ｘＮ









）

，

那么，输出权值表达式如式（１２）所示：

β＝ＨＴ（ＨＨＴ＋ＩＣ）
－１Ｔ， （１２）

极限学习机的逼近函数如式（１３）所示：

ｆ（ｘｉ）＝ｈ（ｘｉ）Ｈ
Ｔ（ＨＨＴ＋ＩＣ）

－１Ｔ． （１３）
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其中，Ｈ＝
ｈ（ｘ１）



ｈ（ｘＮ









） Ｎ×Ｌ

。

隐层输出可视为样本的非线性映射，可以是线

性核的形式，也可以采用ＲＢＦ核的形式。于是可得
式（１４）：

ＨＴＨ＝
ｈ（ｘ１）



ｈ（ｘＮ









）

Ｔ

Ｎ×Ｌ

·

ｈ（ｘ１）



ｈ（ｘＮ









） Ｎ×Ｌ

＝

ｈ（ｘ１）·ｈ（ｘ１）…ｈ（ｘ１）·ｈ（ｘＮ）

　　　　　　　　
ｈ（ｘＮ）·ｈ（ｘ１）…ｈ（ｘＮ）·ｈ（ｘＮ









） Ｎ×Ｎ

，

（１４）
根据核函数理论，通过构造一个隐式的映射来

代替ＨＨＴ，如式（１５）所示：
ＨＨＴ（ｉ，ｊ）＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）；

ＨＨＴ＝ΩＥＬＭ ＝
Ｋ（ｘ１，ｘ１）…Ｋ（ｘ１，ｘｊ）

　　　　　　
Ｋ（ｘＮ，ｘ１）…Ｋ（ｘＮ，ｘＮ









）

；

ｈ（ｘ）ＨＴ＝
Ｋ（ｘ，ｘ１）

　
Ｋ（ｘ，ｘＮ









）

， （１５）

又因式（１６）：

ｆ（ｘ）＝ｈ（ｘ）ＨＴ（ＨＨＴ＋ＩＣ）
－１Ｔ， （１６）

极限学习机的求解公式经变换后可写成式

（１７）：

ｆ（ｘ）＝
Ｋ（ｘ，ｘ１）

　 

Ｋ（ｘ，ｘＮ









）

Ｔ

（
Ｉ
Ｃ＋ΩＥＬＭ）

－１Ｔ， （１７）

为了方便，本文直接将 ＳＶＭ的核函数应用在
ＥＬＭ中。已知一个母小波函数 ｈ（ｘ），其伸缩因子
和平移因子分别是 ａ和 ｂ，那么小波基函数可以表
示为式（１８），即：

ｈａ，ｂ（ｘ）＝槡 ａｈ（
ｘ－ｂ
ａ ）， （１８）

根据张量积理论，一个多维的小波函数可写成

多个一维小波函数的张量积，由此得到：

ｈ（ｘ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｉ）， （１９）

根据式（１９）可以构造出平移不变的核函数，如
式（２０）所示：

Ｋ（ｘ，ｘ＇）＝Ｋ（ｘ＋ｘ＇）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｈｘｉ－ｘ＇ｉ( )ａ

， （２０）

本 文 选 用 Ｍｏｒｌｅｔ小 波 函 数 ｈ（ｘ） ＝
ｃｏｓ（１．７５ｘ）ｅｘｐ（－ｘ２／２），那么小波核函数的表达
式如式（２１）所示：
ｗａｖｅｌｅｔｋｅｒｎｅｌ（ｘ，ｘ＇）＝

　∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（１．７５× ｘｉ－ｘ＇ｉ( )ａ

ｅｘｐ（－
（ｘｉ＋ｘ＇ｉ）

２

２ａ２[ ]） ，
（２１）

由于单个核函数不能在大规模图像分类中获得

较好的分类效果，本文采用多个核函数叠加形式来

构造混合的小波核函数，以提高分类效果。如式

（２２）所示：
Ｋ＝ａ１Ｋ１＋… ＋ａｎＫｎ， （２２）

同时，本文在小波核函数的基础上提出多尺度

小波核，如式（２３）所示：

Ｋ＝∏
ｎ

ｉ
ｃｏｓ（１．７５× ｘｉ－ｘ＇ｉ

ａ( )
１
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２

２ａ( )２
１

[ ]） ＋

∏
ｎ

ｉ
ｃｏｓ（１．７５× ｘｉ－ｘ＇ｉ

ａ( )
２

ｅｘｐ－
（ｘｉ－ｘ＇ｉ）

２

２ａ２
( )２[ ]） ＋

∏
ｎ

ｉ
ｃｏｓ（１．７５× ｘｉ－ｘ＇ｉ

ａ( )
Ｎ

ｅｘｐ－
（ｘｉ－ｘ＇ｉ）

２

２ａＮ
( )２[ ]）

（２３）
最终可简写成式（２４）：

Ｋ＝∑
Ｌ

ｌ
∏
ｎ

ｉ
ｃｏｓ（１．７５× ｘｉ－ｘ＇ｉ

ａ( )
ｌ

ｅｘｐ －
（ｘｉ－ｘ＇ｉ）

２

２ａ２( )
ｌ

[ ]） ．

（２４）

３　实验结果与分析

首先，本文对 Ｗｉｎｅ数据集进行测试。Ｗｉｎｅ数
据集包含了３类葡萄酒数据，共计１７８个样本，每类
葡萄酒有１３个属性特征。第一类训练样本为１～
３０，第二类训练样本为６０～９５，第三类训练样本为
１３１～１５３，其余为测试样本。分别对比单尺度、二尺
度以及三尺度的分类性能。采用不同尺度小波核的

分类结果见表１，采用文献［６］获得的分类精度为
９３．０９％，这也表明采用多尺度小波核 ＥＬＭ分类性
能优于小波核ＥＬＭ和小波核 ＳＶＭ。分类的具体情
况如图１所示。

表１　不同尺度小波核极限学习机的分类性能

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＷａｖｅｌｅｔｋｅｒｎｅｌｌｉｍｉｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ ％

尺度 分类精度

单尺度小波核 ９４．９１

二尺度小波核 ９６．６１

三尺度小波核 ９６．６１
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图１　不同尺度小波核极限学习机的分类效果

Ｆｉｇ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔｋｅｒｎｅｌ

ｌｉｍｉｔｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｓ

　　其次，采用微软 Ｃｏｒｅｌｋ图像库进行测试。其
中，Ｃｏｒｅｌ图像库包含 １０类图像，每类图像为 １００
张，共计１０００张图像。方法实现中主要包括２部
分，分别是：对图像进行 ｓｉｆｔ特征提取，图像分类。
每类图像的分类精度见表２。

表２　Ｃｏｒｅｌｋ各类图像的分类精度

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＣｏｒｅｌｋｉｍａｇｅｓ

Ｃｏｒｅｌｋ 样本数量 分类精度

Ａｆｒｉｃａ ３０ ０．７７１４

ｂｅａｃｈｅｓ ３０ ０．８２８６

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ３０ ０．７５７１

ｂｕｓｅｓ ３０ １

ｄｉｎｏｓａｕｒｓ ３０ １

ｅｌｅｐｈａｎｔｓ ３０ ０．９２８６

ｆｌｏｗｅｒｓ ３０ ０．９５７１

ｆｏｏｄ ３０ ０．９８５７

ｈｏｒｓｅｓ ３０ ０．９７５１

ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ３０ ０．８９００

　　采用不同分类器方法的对比情况如图２所示。
从图２中可看出，本文的分类精度要高于文献［６］
方法、ＳＶＭ和ＥＬＭ。对于 ｂｕｓｅｓ与 ｄｉｎｏｓａｕｒｓ两个类
别，４种分类器的分类精度相同，主要由于这２类图
片背景较为简单，对于复杂图像的分类，多尺度小波

核ＥＬＭ具有较好的分类效果。

图２　不同分类器的分类效果

Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

４　结束语

本次研究及实验表明，多尺度小波核极限学习

机具有较高的分类性能。由于核函数在分类问题方

面具有较强的映射能力和非线性分类能力，但对于

解决实际复杂背景及大规模图像分类问题效果不

佳，在实际应用中可采用多个核函数由组合形式来

获得更好的结果。
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