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非负局部约束线性编码图像分类算法

刘培娜 1 刘国军 1 郭茂祖 1 刘 扬 1 李 盼 1

摘 要 基于特征提取的图像分类算法的核心问题是如何对特征进行有效编码. 局部约束线性编码 (Locality-constrained

linear coding, LLC) 因其良好的特征重构性与局部平滑稀疏性, 已取得了很好的分类性能. 然而, LLC 编码的分类性能对编

码过程中的近邻数 k 的大小比较敏感, 随着 k 的增大, 编码中的某些负值元素与正值元素的差值绝对值也可能增大, 这使得

LLC 越来越不稳定. 本文通过在 LLC 优化模型的目标方程中引入非负约束, 提出了一种新型编码方式, 称为非负局部约束线

性编码 (Non-negative locality-constrained linear coding, NNLLC). 该模型一般采取迭代优化算法进行求解, 但其计算复杂

度较大. 因此, 本文提出两种近似非负编码算法, 其编码速度与 LLC 一样快速. 实验结果表明, 在多个广泛使用的图像数据集

上, 相比于 LLC, NNLLC 编码方式不仅在分类精确率上提高了近 1 %∼ 4%, 而且对 k 的选取具有更强的鲁棒性.
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Abstract The most important issue of image classification algorithm based on feature extraction is how to efficiently

encode features. Locality-constrained linear coding (LLC) has achieved the state-of-the-art performance on several bench-

marks, due to its underlying properties of better construction and local smooth sparsity. However, the performance of

LLC on image classification is sensitive to the number of neighbors, i.e., the value of k. With the increase of k, the absolute

difference of some negative and positive elements may likely become larger and larger. This will make LLC more unstable.

In this paper, a new coding scheme called non-negative locality-constrained linear coding (NNLLC) is proposed. It adds

an extra non-negative constraint to the objective function of LLC. Generally, this new model can be solved by iterative

optimization methods, however, such solutions are quite impractical due to high computational cost. Therefore, two fast

approximation algorithms are proposed; more importantly, they and LLC have a similar computational complexity. To

compare with LLC, the experiment results on several widely used image datasets demonstrate that NNLLC not only can

improve the classification accuracy by nearly 1 %∼ 4 %, but also is more robust on the selection of k.
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图像自动分类系统是将一些已有类别标签的

图像输入给计算机, 通过监督学习得到能够分类图
像的模型, 将未知类别的图像输入给该分类模型,
得到该图像的类别. 目前经典的图像分类技术包含
两个主要部分: 词袋 (Bag of features, BoF)[1−3]

和空间金字塔匹配 (Spatial pyramid matching,
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SPM)[4−5].
BoF 将图像表示为局部特征的直方图, 该方法

对特征的空间平移具有很强的鲁棒性, 但没有考虑
特征的空间结构关系. 为了弥补这一缺点, Lazebnik
等[5] 提出 SPM方法,将图像集中的每幅图像逐层地
分割成更加精细的空间子区域, 计算每个子区域中
的局部特征的直方图. 通常, SPM 方法将一幅图像
划分为三层,每层子区域的数目为 2l×2l, l = 0, 1, 2.
基于 BoF 的 SPM 方法在图像分类问题上已经

取得了很好的分类结果[5], 其整个流程主要包括: 输
入图像, 对其进行特征提取、字典学习、特征编码、
SPM、池化后得到最终编码, 将最终的编码向量输
入到分类器中得到该输入图像的类别.
编码的有效性与鲁棒性对分类结果起着至关重

要的作用. 在不同的约束条件下, 学者们已经提出了
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多种重构特征描述子的编码方式, 如硬编码 (Vec-
tor quantization, VQ)[5]、改进的稀疏编码 (SPM
based on sparse codes, ScSPM)[6] 和局部约束线性
编码 (Locality-constrained linear coding, LLC)[7].
传统的 SPM 使用 VQ 编码方式, 每个待重构的特
征描述子的编码有且仅有一个非零元素, 该元素通
过在字典中寻找待重构特征的最近邻得到. ScSPM
编码方式使用稀疏编码 (Sparse coding, SC)[8] 取代
VQ, 减小了重构误差. 但 ScSPM 得到的编码具有

不稳定性, 即相似的特征描述子通过稀疏编码模型
得到的编码有可能会差别很大. Yu 等[9] 指出局部性

比稀疏性更加重要, 在 LLC 中, 使用视觉字典中的
多个基表示一个特征描述子的方式更加精确, 且相
似的特征描述子通过共享其局部的基, 得到相似的
编码, 这使得 ScSPM 的不稳定性得到极大改善.

LLC 对特征描述子进行编码时, 在保证平移不
变性的约束条件下, 需要最小化特征的重构误差, 因
此得到的编码中可能包含负值元素. 若编码中的负
值元素与正值元素相差较大, 则会导致该编码方式
的不稳定性. 将编码进行非负化, 也是近年来研究的
一个重要方向. Hoyer[10] 将稀疏编码与非负矩阵分

解相结合形成非负稀疏编码 (Non-negative sparse
coding, NNSC), 这一方法的提出主要受到神经信
息处理模型的影响, 主要用于信号处理框架中. 实
验表明, 非负矩阵分解的约束对于学习数据的表示
是非常重要的. Zhang 等[11] 应用非负稀疏编码、低

秩与稀疏矩阵分解技术 (Non-negative sparse cod-
ing, low-rank and sparse matrix decomposition,
LR-Sc + SPM) 构建图像分类框架, 在一些基准
图像数据集上取得了比 LLC 更高的分类结果. Lin
和 Kung[12] 提出的非负正交匹配追踪算法 (Non-
negative orthogonal matching pursuit, NOMP)是
在正交匹配追踪算法 (Orthogonal matching pur-
suit, OMP) 中引入一个简单的非负约束, 在一个多

层深度结构中使用 K-Means 算法进行特征学习、
NOMP 进行编码表示. 这种学习框架不仅能够学
习大尺寸特征字典, 而且能够抵抗噪声过拟合, 在
STL-10 数据集的图像分类测试中取得了最优的结
果.
因此, 为了获得更好的分类性能, 并缓解 LLC

的不稳定性问题, 本文提出了非负局部约束线性编
码 (Non-negative locality-constrained linear cod-
ing, NNLLC) 算法, 与传统算法相比, 本文的主要
贡献如下:

1) 在 LLC 编码模型的目标方程中引入非负约
束, 形成一种新型的 NNLLC 编码模型. 该编码方
式具有较强的稳定性, 且编码的分类性能对近邻数 k

的选择具有较强的鲁棒性.
2) 对 NNLLC 编码模型的目标方程使用一般的

迭代优化算法进行求解, 探索其解的特点与计算复
杂度.

3) 提出两种求解 NNLLC 编码模型的近似算
法. 近似算法不仅加速了编码过程, 而且在广泛使用
的图像数据集上取得了比传统算法更好的分类结果.
本文第 1 节简单描述基于 SPM 的图像分类框

架. 第 2 节介绍 NNLLC 的基本思想及其稳定性的
理论分析. 在第 3 节, 本文提出两种近似算法, 以取
代求解 NNLLC 编码模型的一般迭代优化算法, 有
效地加速了编码过程. 第 4 节在多个广泛使用的图
像数据集上, 给出本文算法与其他经典算法的分类
精确率与编码时间的比较结果, 以及 NNLLC 稳定
性的评测. 最后得出本文结论.

1 基于 SPM的图像分类整体框架

基于 SPM 的图像分类整体框架的流程如图 1
所示. 首先, 检测输入图像上的特征点, 从每个特征
点提取一个D 维的特征描述子, 如 SIFT、HOG 等,

图 1 基于 SPM 的图像分类的整体框架

Fig. 1 The entire framework of image classification based on SPM
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由黑色圆点表示; 其次, 重构每个特征描述子, 得到
相应的M 维编码向量, 由灰色圆点表示; 然后, 应
用 SPM 方法将图像在空间上划分为三层, 分别为层
L0, L1, L2,其中,层 Ll (l = 0, 1, 2)被划分为 2l×2l

个子区域. 对每层的每个子区域进行池化, 得到一个
M 维的编码向量, 则层 Ll 得到 2l × 2l 个M 维编

码向量, 将该层的所有编码进行拼接, 得到该层的编
码表示. 将三层的编码拼接起来, 形成一个 L ×M

维的编码向量, 该向量即是图像的最后编码, 其中子
区域总个数为 L =

∑
l 2

l × 2l = 2l. 最后, 将该输入
图像的编码向量输入到分类器中进行分类, 输出类
别信息.

本文的主要工作在 “编码” 这一步骤, 该阶段隐
含了M 维视觉字典的学习过程,一般采用K-Means
算法学习全体特征描述子上的视觉字典. 不同的编
码方式得到的编码不同, 使用的分类器也就不相同,
如 LLC 编码得到的是线性编码, 只需要使用简单的
线性分类器就能达到很好的图像分类效果[7].

2 非负局部约束线性编码 (NNLLC)

用 H 表示从一幅图像中提取的 D 维的特征描

述子集合, 如 H = [h1,h2, · · · ,hN ] ∈ RD×N , 其中
hi ∈ RD 是H 中第 i个特征描述子. B 表示全部特

征描述子上的视觉字典, 包含M 个基, 如 B = [b1,
b2, · · · , bM ] ∈ RD×M . 利用 B 对每个特征描述子

hi 进行重构, 表示为 hi ≈ B × ci, 可以使用不同的
编码方式得到对应的编码 ci ∈ RM .

2.1 局部约束线性编码 (LLC)

Yu 等[9] 在理论上认为, 在某些情况下局部性比
稀疏性更重要, 因为局部性一定会导致稀疏性, 反之
却未必. LLC 将传统的稀疏编码方式进行改进, 通
过加入局部性限制达到全局稀疏的目的, 其优化目
标函数为

min
C

N∑
i=1

‖hi −Bci‖2 + λ‖di ¯ ci‖2

s.t. 1Tci = 1, ∀ i

(1)

其中, 1表示全部元素为 1的向量,约束条件 1Tci =
1 保证编码的平移不变性, 局部正则化项 ‖di ¯ ci‖2

能够确保相似的特征描述子具有相似的编码.

2.2 近似 LLC编码

式 (1) 的优化模型在求解 ci 的过程中有如下

规律: 待重构的特征描述子倾向于选择字典中距离
其较近的基, 形成一个局部坐标系统. 对此, Wang
等[7] 提出一种简单的近似 LLC 编码方式来加速编
码过程, 但最后的性能与式 (1) 的优化模型相差不

大. 近似 LLC 编码方式在保留局部特征的同时, 也
保证了编码稀疏性的要求.
近似 LLC 的编码过程主要包括三个阶段: 字典

学习、k 近邻搜索和编码, 图 2 主要描述了后两个阶
段.

图 2 编码过程示意图

Fig. 2 The diagram of the encoding process

1) 字典学习. 从全部特征描述子中随机抽取一
部分作为样本, 用于视觉字典学习, 使用 K-Means
算法学习字典 B = [b1, b2, · · · , bM ] ∈ RD×M .

2) k 近邻搜索. 对于任意一个待编码的特征描
述子 hi, 选取字典 B 中距离其最近的 k 个基, 形成
子字典 Bi = [b[1], b[2], · · · , b[k]].

3)编码. 使用子字典Bi 重构特征描述子 hi, 即
优化式 (2) 的模型得到编码 ci ∈ Rk.

min
C

N∑
i=1

‖hi −Bici‖2

s.t. 1Tci = 1, ∀ i

(2)

将最终编码 c∗i ∈ RM 的第 ([1], · · · , [k]) 维的值设
置为 (c[1], · · · , c[k]), 其他维的值设置为 0.
式 (2) 的优化模型可以使用拉格朗日乘子法求

得解析解,近似 LLC编码能够将计算复杂度从 LLC
的 O(M2) 减小到 O(M + k2), 其中 k ¿ M .

2.3 非负局部约束线性编码 (NNLLC)

与近似 LLC 编码相比, 本文提出的非负局部约
束线性编码 (NNLLC) 在其编码模型中加入了非负
约束, 目标方程可由式 (3) 表示.

min
C

N∑
i=1

‖hi −Bici‖2

s.t. 1Tci = 1

ci º 0, ∀ i

(3)

其中, ci 是重构特征描述子 hi 后的非负编码, 等式
约束保证编码的平移不变性, 不等式约束保证编码
的非负性, 这要求每个特征描述子的重构编码位于
其最近的 k 个基的凸包之内[13]. 在图 2 中, NNLLC
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的编码 ci 中可能为 0 的元素由该图示部分的虚线
表示 (NNLLC 与 LLC 编码的差别在第 2.4 节进行
详细的分析描述).
式 (3) 的优化模型无法直接求出解析解, 一般

可采取迭代优化算法进行求解[14]. 实际应用中可采
用Matlab 优化工具包中的 Fmincon 函数来求解这
样的非线性规划问题. 为了描述方便, 本文将使用拉
格朗日乘子法求解式 (2) 的算法称为 LLC 算法, 求
解得到的编码称为 LLC 编码, 将使用 Fmincon 函
数优化式 (3) 的算法称为 NNLLC F 算法, 优化得
到的编码称为 NNLLC F 编码.

2.4 NNLLC的稳定性

将 NNLLC 与 LLC 优化模型的目标方程进行
对比, 式 (3) 比式 (2) 增加了一个不等式约束条件 ci

º 0, 保证了编码的非负性. 在 1Tci = 1 与 ci º 0
这两个约束条件下,式 (3)得到的编码中的元素大小
在 [0, 1] 之间, 而式 (2) 只包含约束条件 1Tci = 1,
得到的编码中的元素大小在不可控的范围内变动,
这可能导致正值元素与负值元素相差较大.

数据集 Caltech 101 上的部分特征描述子 h1∼
h3 分别由 LLC 与 NNLLC F 算法进行重构, 得到
的编码 ci (i = 1, 2, 3) 如图 3 所示, 其中 ci 是五元

素向量 (在 k 近邻搜索中设置 k = 5), 五个元素分
别表示为 c1, c2, c3, c4, c5. 在图 3 中, 横坐标表示编
码中的五个元素, 纵坐标表示各个元素的大小, 柱状
代表使用某种算法求得的编码的元素值大小, 柱状
为空代表该元素的大小为 0. 图 3 (a)∼ 3 (c) 分别表
示特征描述子 h1∼h3 在 LLC、NNLLC F 算法下
的编码大小比较.
从图中可以看出, LLC 编码的负值元素与正值

元素相差较大, 如图 3 (b) 与图 3 (c). 在图 3 (c) 中,
特征 h3 的 LLC 编码中的元素 c1, 其大小超过了
1.2, 与元素 c4 相差约为 2, 这种同一编码中的元素

相差较大的情形将导致该编码方式的不稳定性. 而
NNLLC F 编码的元素大小都在 [0, 1] 内.

从数学角度分析, 使用子字典 Bi 对特征 hi 进

行重构, 有 hi ≈ Bi×ci, 可以看作是对Bi 进行加权

求和来拟合 hi, ci 是要求的加权系数. 在 LLC 中,
在满足等式约束 1Tci = 1 的情况下, 为了最小化拟
合误差, ci 中正值元素与负值元素可能相差很大. 这
是因为负值加权系数对应的基在一定程度上是为了

抑制正值加权系数对应的基. 也就是说, 在重构特征
时, 编码中的负值元素对应的基降低了正值元素对
应的基所占的比重. 在编码过程中, k 近邻搜索选取

的 k 值越大, 字典中的基的数目就越多, 得到的编码
中的元素个数就越多, 正值元素与负值元素相差较
大的情形就越容易出现, 该编码方式就越不稳定. 而
在 NNLLC 中, 由于 ci 约束在 [0, 1] 范围内, 可将
Bi × ci 看作是 Bi 的数学期望, 以此来拟合 hi, 所
以该编码方式存在合理的数学意义.

从图 3 可以看出, 后者中元素为 0 的位置正好
是前者中元素为负数的位置 (大部分情况中如此).
这说明, 对于同一个特征, NNLLC 编码可以看作是
将 LLC 编码中为负值的元素变为 0, 其余元素再进
行归一化得到. 将编码中的负值元素置 0, 使得其对
应的基在重构过程中不能够发挥作用, 使用剩余的
基来对特征进行重构, 使得编码中的元素大小在可
控的 [0, 1] 范围内, 这在减小重构误差的同时, 也使
得编码更加稳定.

3 快速近似非负编码算法

对式 (3) 采用迭代优化的算法进行求解, 其速
度比 LLC 慢得多. 例如, Fmincon 优化函数在 1 s
内可以对几十个特征进行编码, 但一幅图像可提取
出几千个特征, 对于有上万幅图像的数据集来说, 编
码耗费的时间是实际应用中不能承受的. 因此, 一般
的迭代优化算法使得非负编码的实用性大打折扣.

图 3 k = 5 时 h1∼h3 分别在四种编码算法上的编码大小比较

Fig. 3 The comparison of codes of LLC, NNLLC F, NNLLC 1 and NNLLC 2 for h1∼h3 under k = 5
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为了得到非负编码, 并减小求解式 (3) 的计算
复杂度, 本文提出两种近似非负编码算法 NNLLC 1
与 NNLLC 2. 将求解式 (3) 的过程分为两个步骤,
详见算法 1.
在 k = 5 时, 数据集 Caltech 101 上的特征描述

子 h1∼h3 分别使用 NNLLC 1 与 NNLLC 2 算法
进行重构, 得到相应的编码, 如图 3 所示. 在图 3 中,
图 3 (a)∼ 3 (c)分别表示特征描述子h1∼h3在四种

算法 LLC、NNLLC F、NNLLC 1、NNLLC 2中的
编码大小比较. 可以看出, NNLLC 1 和 NNLLC 2
编码与 NNLLC F 编码相差不大, 三种编码中的元
素大小都控制在 [0, 1] 之间, 不会出现相差很大的情
况, 这也说明了两种近似算法能够保证 NNLLC 的
稳定性. NNLLC 1、NNLLC 2 与 NNLLC F 在 h1

∼h3 上的重构误差也相差不大, 这也印证了近似非
负编码算法提高图像分类效果的原因.

NNLLC 1 与 NNLLC 2 算法的计算复杂度都
为 O(M + k2 + k), 与 LLC 算法的计算复杂度
O(M + k2) 相同, 其中 k ¿ M , 故 NNLLC 1 和
NNLLC 2 与 LLC 的编码过程一样快速.

4 实验及结果分析

本文实验的参数设置与文献 [7] 保持一致. 对于
数据集中的彩色图像, 先将其转化为灰色图像, 并
在保持原图像的高宽比例不变的前提下, 重新调整
每幅图像的大小在 300 像素× 300 像素内. 将图像
按照每 6 个像素划分为 16 像素× 16 像素的 patch
块, 从每个 patch 块提取一个 SIFT 特征描述子. 整
个实验中只使用单一的 SIFT 特征作为输入, 每个
SIFT 特征是 D = 128 维的向量.

算法 1. NNLLC近似编码
输入. 待重构的特征描述子 h 及 k 近邻搜索后得到的

子字典 B.

输出. h 的非负编码 c̃.

步骤 1. 只考虑 1Tc = 1, 求解拉格朗日对偶形

式 L(c, λ) = ‖h − Bc‖2 + λ(1 − 1Tc), 得到解析解 c

= [c1, c2, · · · , ck]T, 即 c = B†(BTh + λ1), 其中, B† =

(BTB)−1, λ = α/β, α = 1 − ∑
jk B†

jk(hTb[k]), β =∑
jk B†

jk.

步骤 2. 为了满足 c º 0, 将步骤 1 得到的 c 进行两种

非负处理, 得到编码 c̃ = [c̃1, c̃2, · · · , c̃k]T.

1) NNLLC 1. 若 c 中的元素有负值, 找出负值元素并

置 0, 然后对 c 进行归一化; 否则不做处理. 即

c̃i =
max{0, ci}∑

ci

max{0, ci} , i = 1, 2, · · · , k

2) NNLLC 2. 若 c 中的元素有负值, 找出负值绝对值

最大的那个元素, 将 c 加上该元素的绝对值后进行归一化;

否则不做处理. 即

c̃i =
ci + |min{0, ci∗}|∑

ci

ci + |min{0, ci∗}| , i∗ = arg min
i

ci,

i = 1, 2, · · · , k

在字典学习的过程中, 字典大小设置为 M =
1024, 由于从整个数据集上提取的 SIFT 特征数目
庞大, 全部用于字典学习耗费时间太长, 实验中随机
采样 20 万个 SIFT 特征作为训练数据, 约占总数的
1/70.

在获得每个 SIFT 的编码后, 应用 SPM 将每幅
图像在空间划分为三层, 每层的子区域数目分别为 4
× 4, 2 × 2, 1 × 1. 然后, 每层子区域使用最大池化
算法[6] 后拼接起来获得该层的编码, 最后在层与层
之间同样使用拼接的操作, 这样就得到每幅图像的
最后编码向量表示, 即 L×M = 21× 1 024 维的向
量.
在获得每幅图像的编码后, 使用 liblinear[15] 工

具包进行线性分类. 根据经验设置该线性分类器的
参数为 “−s 2 −c 5 −q”, 即为 l2 规约 l2 损失函数.
所有实验在一个 16GB 内存、2.0GHz 双核 CPU
的 Linux 服务器上运行.
实验内容主要包括四个部分, 首先比较不同的

编码算法在三个常用图像数据集上的分类结果. 其
次, 将 LLC 与 NNLLC F、NNLLC 1、NNLLC 2
在同一数据集上的编码时间进行对比. 然后在 Cal-
tech 101 数据集上, 在不同的编码方式下比较不同
的参数 k 对分类结果的影响, 并对 NNLLC 的稳定
性进行评测.

4.1 图像分类结果的比较

为了验证 NNLLC 的有效性, 本文在三个广泛
使用的图像数据集 15 Scenes[5]、Caltech 101[16]、

Caltech 256 上测试图像的分类精确率并进行对比.
下面对三个图像数据集进行简要介绍.

1) 15 Scenes. 包含 15 个自然场景、4 485 幅图
像, 其中每个类别的图像数目在 200 到 400 不等.
这 15 个自然场景差别非常大, 从厨房到山峰, 从沙
滩到高速公路, 等等.

2) Caltech 101. 包含 101 个类别、9 144 幅图
像, 其中每个类别的图像数目在 31 到 800 不等, 包
括动物、花朵、飞机等在形状上差别比较大的类别.

3) Caltech 256. 包含 256 个类别、30 607 幅图
像, 其中每个类别至少包含 80 幅图像. 该图像集扩
展了 Caltech 101 数据集, 类别的变化性更大, 其中
包含了蝙蝠、美国国旗等一些类别.

与文献 [6] 和文献 [7] 相同, 本实验分别使用
15 Scenes 图像集的每个类别中的 10, 20, 40, 60,
80, 100 幅图像, Caltech 101 图像集的每个类别中
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的 5, 10, 15, 20, 25, 30 幅图像, Caltech 256 图像
集的每个类别中的 15, 30, 45, 60 幅图像作为训
练数据, 剩余的图像作为测试数据. 设置最近邻
数 k = 5, 将本文的 NNLLC F 算法、NNLLC 1
算法和 NNLLC 2 算法与一些现有的传统算法在
15 Scenes、Caltech 101、Caltech 256 数据集上进行
图像分类精确率的比较, 结果分别详见表 1、表 2 和
表 3.
可以看出, 随着训练图像数目的增大, 分类性能

也在逐渐地提高. 整体看来, NNLLC 算法在分类性
能上要优于其他传统算法. NNLLC 1、NNLLC 2

两种近似算法与 NNLLC F 的分类性能相差不大,
然而它们在分类精确率上比 LLC 都高出了近 1%∼
4%. 尤其当训练图像数目较小时, 本文算法的优势
更加明显. 这是因为 NNLLC 算法得到的特征编码
比 LLC 更加有效, 只需要较少的训练数据就能达到
比较好的分类结果. 增加训练数目能够更好地训练
分类器, 所以训练数目增大, NNLLC 算法的分类精
确率提高的幅度变小.

4.2 编码时间的比较

对于某一数据集, 图像分类精确率固然是衡量

表 1 15 Scenes 图像集上的分类结果 (%)

Table 1 The comparison of classification accuracy on 15 Scenes dataset (%)

训练图像数目 10 20 40 60 80 10

ScSPM[6] − − − − − 80.28

LLC 64.22 70.15 75.51 77.86 79.05 80.31

NNLLC F 66.48 72.95 77.41 79.37 80.97 81.75

NNLLC 1 67.56 73.72 77.88 80.16 80.35 81.79

NNLLC 2 68.12 72.20 77.32 79.78 80.87 81.83

表 2 Caltech 101 数据集上的分类结果 (%)

Table 2 The comparison of classification accuracy on Caltech 101 dataset (%)

训练图像数目 5 10 15 20 25 30

Lazebnik[5] − − 56.40 − − 64.60

Zhang 等[17] 46.6 55.8 59.1 62.0 − 66.20

Boiman 等[18] − − 65.0 − − 70.40

Balasubramanian 等[19] − − − − − 77.54

ScSPM[6] − − 67.00 − − 73.20

LLC 55.14 64.69 69.77 73.38 75.68 78.26

NNLLC F 58.62 67.66 72.38 75.69 77.69 80.08

NNLLC 1 58.48 68.30 72.76 75.80 77.72 79.19

NNLLC 2 59.25 68.50 72.69 75.54 78.00 79.65

表 3 Caltech 256 数据集上的分类结果 (%)

Table 3 The comparison of classification accuracy on Caltech 256 dataset (%)

训练图像数目 15 30 45 60

ScSPM[6] 27.73 34.02 37.46 40.14

Gemert 等[20] − 27.17 − −
LLC 30.12 36.28 40.21 43.06

NNLLC F 33.12 39.25 42.73 45.56

NNLLC 1 33.43 39.48 43.12 45.67

NNLLC 2 33.54 39.56 43.17 45.79
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图像分类性能的一个重要标准, 但整个实验消耗的
时间也是一个重要的衡量标准. 如图 1 所示, 对于
从开始编码到得到一个 L ×M 维的编码向量这一

过程, 本文实验将其耗费的时间称为编码时间. 对
于NNLLC F、NNLLC 1、NNLLC 2与 LLC来说,
为了统计方便, 本文只比较它们的编码时间. 编码
是在某个数据集的全部特征描述子上进行的, 且
15 Scenes 提取出约 728 万个特征, Caltech 101 数
据集提取出约 1 240 万个特征, Caltech 256 提取出
约 4 472 万个特征.
表 4 给出了 k = 5 时 NNLLC F、NNLLC 1、

NNLLC 2 与 LLC 分别在 15 Scenes、Caltech 101、
Caltech 256 数据集上的编码时间比较. 可以看出,
数据集越大, 提取出的特征数越多, 编码时间就越
长. 同样地, k 的取值越大, 编码时间也就越长.
NNLLC 1、NNLLC 2 与 LLC 在相同数据集上的
编码时间几乎相同, 却比 NNLLC F 的编码时间小
得多.

NNLLC 1 和 NNLLC 2 两种近似算法不仅
与 LLC 在编码速度上一样快, 而且能够达到与
NNLLC F 相近的图像分类精确率. 由此看来, 两
种近似算法不但保留了快速编码的特性, 而且能够
提高分类性能.

4.3 参数 kkk的选择与编码方式的稳定性的关系

随着编码过程中的近邻数 k 的增大, LLC 编
码方式越来越不稳定, 而 NNLLC 能够显著缓解这
一问题. 为了探索参数 k 与两种不同编码方式的稳

定性之间的关系, 本文首先比较了 LLC 与 NNLLC
的分类性能在不同 k 值下的变化趋势, 对 NNLLC
的稳定性进行了评测, 然后分析了不同的 k 值对

NNLLC 的分类性能的影响, 对 k 值进行合理的选

择.

4.3.1 NNLLC稳定性的评测

为了验证 NNLLC 编码在分类性能上对参数 k

的选择的鲁棒性, 本文在 Caltech 101 图像数据集上
测试了 LLC 与 NNLLC 1、NNLLC 2 在不同近邻
数 k 值上的分类性能. 图 4 给出了训练样本大小分
别选取 5, 15 与 30 时, 三种算法的分类精确率在 2,
5, 10, 20, 30, 40, 50 这 7 种不同 k 值上变化的曲

线.
在图 4 中, 横坐标表示参数 k 的大小, 纵坐标表

示平均分类精确率. 对 LLC 算法的分类精确率的变
化曲线进行观察, 可以看出, LLC 编码的分类性能
随着 k 的增大而明显减小, 这说明 LLC 编码的分类
性能对 k 的选择具有很强的敏感性. 对 NNLLC 1、
NNLLC 2 算法的分类精确率的变化曲线进行观察,
可以看出, k 值在 5∼ 20 之内, 分类精确率基本相
同, k 取值大于 20 后, 分类精确率开始轻微下降. 整
体看来, NNLLC 1 编码与 NNLLC 2 编码的变化
曲线比较平稳, 即使 k 增长到较大的数值, 分类性
能只是轻微下降, 基本保持在稳定的范围内. 这说明
NNLLC 编码的分类性能对 k 值的选择具有较强的

鲁棒性.
4.3.2 参数 kkk的选择

NNLLC 编码方式的稳定性使得其分类性能
对参数 k 的选择具有较强的鲁棒性, 为了探究
不同的参数 k 与分类性能之间的变化关系, 本文
在 Caltech 101 图像数据集上测试了 NNLLC 1 与
NNLLC 2 取不同 k 值时对分类性能的影响. 图 5
给出了在不同训练样本大小下, 分类精确率在 2, 5,
10, 20, 40, 50 这 6 种不同 k 值下变化的曲线.
在图 5 中, 横坐标表示每个类别中训练图像的

数目, 纵坐标表示平均分类精确率. 通过对 6 种不同
k 值下的分类精确率的变化曲线进行观察, 较小的 k

能够取得更高的分类精确率, 这正是本文所期望的,
因为 k 取值越小, 计算复杂度越小, 编码速度越快.
k = 5 比 k = 2 时的分类精确率有所提高, 且 k 取

值在 5∼ 20 内的分类精确率变化不大. k 取值大于

20 后, 分类精确率开始轻微下降. 为了加快编码速
度, 可以选择较小的 k 值.

5 结论

本文通过在 LLC 编码模型的目标方程中引入
非负约束, 提出了一种新型的编码方式 NNLLC. 相
比于 LLC,该编码方式不仅具有较强的稳定性,而且
对参数的选择具有更强的鲁棒性. 同时, 与使用一般
的迭代优化算法求解 NNLLC 的编码模型相比, 两
种近似非负编码算法能够显著地缩减编码时间. 实
验结果表明, 在多个广泛使用的图像数据集上, 相比

表 4 本文算法与 LLC 在三个数据集上的编码时间比较 (小时)

Table 4 The encoding time comparison of our methods and LLC on 15 Scenes, Caltech 101 and Caltech 256 (hour)

编码算法 LLC NNLLC F NNLLC 1 NNLLC 2

15 Scenes 0.93 65.75 0.94 0.96

Caltech 101 1.92 153 1.95 1.98

Caltech 256 6.50 403.36 6.58 6.68
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图 4 在 Caltech 101 数据集不同的训练样本大小下, LLC 与 NNLLC 1、NNLLC 2 在不同近邻数 k 上的分类精确率比较

Fig. 4 The comparison of classification accuracy of LLC, NNLLC 1 and NNLLC 2 for each k on Caltech 101 dataset

图 5 在 NNLLC 1 与 NNLLC 2 下, 不同近邻数 k 在 Caltech 101 数据集各个类别上的分类精确率比较

Fig. 5 The comparison of classification accuracy of each k for each number of training images per

class on Caltech 101 dataset

于 LLC, NNLLC 编码方式不仅在分类精确率上提
高了近 1%∼ 4%, 而且对 k 的选取具有更好的鲁棒

性.
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