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摘要:作为图像检索,图像组织和机器人视觉的基本任务,图像分类在计算机视觉和机器学习中受到了广泛的关
注. 用于目标识别及图像分类的多种基于深度学习的模型同样引发了该领域内的极大兴趣. 本文提出了一种取代
尺度不变特征变换(SIFT)和方向梯度直方图(HOG)描述子的算法,即利用深度分层结构,按层级学习有效的图像表
示,直接从原始像素点学习特征.该方法分别利用K--奇异值分解(K--SVD)和正交匹配追踪(OMP)进行字典训练和编
码.此外,本文采用了同时学习分类器和用于池化的感受野方案.实验结果证明,上述算法在目标(Oxford flowers)和
事件(UIUC--sports)图像分类测试集中取得了更好的分类性能.
关键词: 图像分类;分层结构;深度网络;感受野
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Learnable receptive fields scheme in deep networks for
image categorization

WANG Bo, GUO Ji-chang†, ZHANG Yan
(School of Electronic Information Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China)

Abstract: An increasing interest in computer vision and machine learning has focused on visual categorization as it is a
fundamental task for image retrieval, organization and robotic vision. Over the past decade, various deep learning-based
models have been proposed and broadly applied to visual recognition and categorization. In this paper, the proposed
approach learns features from scratch rather than employ hand-crafted (SIFT) and (HOG) descriptors. Deep hierarchical
architecture for learning effective image representations can be built up layer by layer. Specifically, K--SVD and OMP are
used for training and encoding phase respectively due to their simplicity and efficiency. In addition, sum, average and max
operators are three commonly strategies for pooling in modern categorization models. We aim to apply an improved scheme
which learns the receptive fields for pooling together with classifier instead of traditional pooling pattern. We provide a
detailed analysis in deep networks for event and object tasks respectively and compare our novel method with several state-
of-the-art algorithms comprising kernel-based feature learning and saliency-weighted hierarchical sparse coding. Finally,
experimental results show that our algorithm performs better on UIUC--sports and Oxford flowers datasets.
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1 引引引言言言(Introduction)
在识别和分类系统中,利用现代计算机视觉和机

器学习方法,从观测样本里获得具有判别力的图像表
示是非常重要的步骤. 此前的许多方法都利用基于局
部图像块的HOG[1]和SIFT[2]描述子进行编码以得到

良好的图像表示. 常见的K-means[3]和矢量量化(VQ)
可以生成更高级的特征. 近些年,很多研究都聚焦于
训练分层的深度网络,其中包括用于字典学习的K--
SVD[4]和替代矢量量化(VQ)的稀疏编码[5].

上述方法在常用数据测试集中取得了较好的效果,
但在实践中,依然希望避免对描述子产生严重的依赖,
即可以通过完全自动的像素级方法进行特征学习.文

献[6]证明了基于像素级的分层稀疏编码可以获得与
基于SIFT描述子的稀疏编码类似的性能.文献[7]提
出了由稀疏编码,显著性池化和局部分组组成的分层
模型,结果表明该模型的分类性能优良. 文献[8]论证
了相对于卷积深信度网络,基于SIFT描述子的单层稀
疏编码及基于核函数的特征学习算法,分层匹配追踪
算法在3种不同类型的图像分类测试集中均具有最优
表现.

与关注编码阶段相比,极少有关于池化策略的研
究,但池化方法在现代视觉识别和分类任务中是不可
或缺的步骤. 特征池化的观点源自于胡贝尔对视觉皮
层中复杂细胞的研究,证实了基于局部邻域的中级特
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征对于适度空间形变具有不变性. 应用在不同系统中
的典型池化方案包括: 求平均(average),求和(sum)以
及取最大值(max)运算.文献[9]提出了一种称为局部
约束线性编码的方法,该方法通过利用取最大值池化
获得了较好的分类性能.文献[10]系统地分析对比了
求平均和取最大值池化策略在目标分类中的作用. 然
而,如何学习或设计更好的空间池化方法在近些年很
少受到关注,尤其是在深度网络中. 文献[11]提出了
在深度学习背景下对局部感受野的选择,同时证明了
该算法适用于生成大型的特征表示. 文献[12]则创新
地采用了与分类器同时训练的更加灵活的全局参数

化池化方案.但因其需要与文献[13]进行对照,所以该
算法仅针对单层网络进行了实验.

本文将提出一种基于两层深度网络的可学习感受

野方法. 首先,本文利用RGB图像类型去提取用于生
成有效图像表示的块级特征,在第1层中统一采用取
最大值池化,而在第2层的预池化阶段中分别采用求
平均,求和及取最大值池化运算方案.其次,本文将比
较不同类型的预池化方案和其它参数在图像测试数

据集中发挥的作用.

2 深深深度度度网网网络络络中中中的的的分分分层层层特特特征征征提提提取取取(Hierarchical
feature extraction in deep networks)

2.1 分分分层层层的的的特特特征征征提提提取取取(Hierarchical feature extra-
ction)
在计算机视觉领域中,通过未标记的输入数据学

习良好的表示以用于高级图像分类任务,尤其是取代
传统描述子算法的方案引起了越来越多的关注. 其中,
利用正交匹配追踪(OMP)的分层结构,借助贪婪的训
练方式可学习多层特征,且每次只进行一层学习.然
而,实践中,批量树正交匹配追踪(BTOMP)总是因为
更高效而取代OMP.正如此前在文献[11]和文献[8]中
描述的那样,深度网络的应用主要包含以下4步.假定
图像是由像素点组成,流程图如图1所示.

第1层特征提取时,采用m×m尺寸的感受野,其
间隔设定为1. 通过训练可以得到含有D1个滤波器的

字典. 接着,利用BTOMP算法获得了形如(n−m+

1)× (n−m+ 1)×D1的图像表示.

在邻近的s× s空间块中,采用了取最大值的池化
策略,然后生成了形如[(n−m+ 1)/s]× [(n−m+

11)/s]×D1的池化表示.

在所有D1个层上,利用j × j尺寸的感受野,其间
隔设定为1,生成的第2层特征维度是j × j ×D1,相应
特征量为{[(n−m+ 1)/s]− j + 1} × {[(n−m+

1)/s]×D1 − j + 1}. 通过BTOMP算法得到了形如
{[(n−m+ 1)/s]−j+1}×{[(n−m+ 1)/s]×D1−
j + 1} ×D2的图像表示.

在最后的预训练阶段,分别采用求平均,求和与取

最大值的池化方法得到最终的图像表示.

图 1 分层特征提取结构图

Fig. 1 Architecture of hierarchical feature extraction

2.2 用用用于于于重重重构构构和和和稀稀稀疏疏疏编编编码码码的的的字字字典典典学学学习习习(Dictionary
learning for reconstruction and sparse coding)
令X为一组d维的信号集合,即X = [x1 · · · xN ]

∈ Rd×N . 为得到关于X的稀疏表示,可通过以下优化
问题,学习带有P个原子的可重构字典:

min
D,S

∥X −DS∥2F s.t. ∀i, ∥si∥0 6 T0, (1)

其中: D = [d1 · · · dP ] ∈ Rd×P为学习的字典, S =

[s1 · · · sN ] ∈ RP×N为X的稀疏编码, T0表示稀疏

度,即非零元素的数目. 字典学习始于给定的输入信
号,目的是同时求得字典D和稀疏表示S. K-SVD算
法正适用于解决以上问题,其可通过迭代方法优化式
(1)的能量,并学习到一个可重构的用于稀疏表示的字
典. 给定字典D后,正交匹配追踪(OMP)算法可利用
贪婪的方式计算近似解,其具体问题如下式:

min
si

∥xi −Dsi∥2 s.t. ∀i, ∥si∥0 6 T0. (2)

图 2 第1层训练中原子数分别为75和150的学习字典

Fig. 2 The dictionaries learned with 75 and 150 atoms in the
first layer

在某些情况下,当需要学习一个大规模的字典时,
OMP的运算效率将无法满足要求. 然而,改进后的
BTOMP[8]可利用高效的树形结构学习字典. 因此,从
实时运算的角度出发,在预定义了稀疏度T0后,
BTOMP可以相对更好地执行编码任务.通过K--
SVD算法学习得到的字典如图2所示,其中图(a)表示
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原子数为75的字典,图(b)表示原子数为150的字典.
以上字典学习均来自于UIUC-sports测试集.

3 可可可学学学习习习的的的感感感受受受野野野(Learnable receptive fields)
由于在图像分类领域中取得了优异的性能,空间

金字塔匹配算法(spatial pyramid matching, SPM)至今
依然受到广泛的关注. 根据SPM算法,一幅图像首先
被划分为不同的子区域,然后分别计算每一个子区域
的码词统计直方图. 最后,通过将之前得到的统计直
方图进行级联,得到池化的特征. 事实上,判断某个定
义感受野的方式是否合理,该问题在现存方案中似乎
一直没有得到重视.通常,求平均和取最大值的池化
操作方式可分别由以下式(3)和(4)定义:

f(v) =
1

T

T∑
m=1

vm, (3)

f(v) = max
16m6T

vm, (4)

其中: vm表示提取自图像的T个编码块中的一块,
m代表了已提取块的空间方位. 池化步骤利用以上定
义的空间池化算子f将vm映射为相应的统计值,这一
过程理论上容易解释,但却是获得良好分类性能必不
可少的阶段. 直观上分析,一种基于参数化的池化算
子能够解决独立于数据本身的池化区域划分问题.可
以首先考虑将αm作为池化权重,接着将图像分隔为
两个子区域.例如,取最大值池化问题可如下表示:

max
16m6T

2

1 ◦ vm + max
T
2
+16m6T

0 ◦ vm, (5)

max
16m6T

2

0 ◦ vm + max
T
2
+16m6T

1 ◦ vm. (6)

其中式(5)和(6)分别代表对第1和第2子区域进行的相
应运算.由于需要同时学习α和分类器的参数,因此可
以采用反向传播算法训练稠密联通的多层感知器. 所
以,每一个编码的坐标都可看作是多层感知器的一个
输入值.假设有K层用于编码训练,那么第l个池化单

元uk
l可与第k层的第m个输入单元相关联,利用矢量

描述如下所示:

ul := fT
m=1(α

l
m ◦ vm) = Θαl(V ). (7)

假定V (i)属于第i幅图像且u
(i)
l := Θαl(V (i)),那

么u(i)就表示栈式池化单元对相应图像的响应.下一
步,可以直接对相关联的池化单元使用softmax回归,
那么代价函数可记为:

J(Θ) := − 1

D

D∑
i=1

C∑
j=1

1{y(i) = j} log eΘ
T
j u(i)

C∑
r=1

eΘ
T
r u(i)

,

(8)

其中: y(i)代表第i幅输入图像的标签, C代表图像的类
别, D代表所有图像的数量.

最后,利用梯度下降算法迭代计算出包含分类器
参数Θ和池化权重矩阵A的参数H . 在实践中,一般引
入一个正则项以防止出现过度拟合.另外,由于池化
区域的非平滑性,可以通过惩罚权重对平滑性进行约
束. 为此, l2正则项

∑
k

∥∥Ak
∥∥2
和∥Θ∥2,以及空间变化

测度项∥∇xA∥2F + ∥∇yA∥2F均加入到代价函数中. 然
而,根据文献[12]的结论,仅使用平滑性正则项可以取
得更高的分类精度,所以l2正则项无需引入到最终的

目标函数中. 综上所述,目标函数可记为:

min
A,Θ

J(A,Θ) :=

− 1

D

D∑
i=1

C∑
j=1

1{y(i) = j} log eΘ
T
j u(i)

C∑
r=1

eΘ
T
r u(i)

+
λ1

2
∥Θ∥2 +

λ2

2

(
∥∇xA∥2F + ∥∇yA∥2F

)
s.t. A ∈ [0, 1]K×M×L.

(9)

其中∥·∥F代表弗罗贝尼乌斯范数,这组约束条件实质
是通过在单位立方体上的投影到来保持池化区域的

可判读性.

因此,本文通过基于深度网络的可学习感受野构
建图像级表示的算法框架如图3所示.

图 3 基于深度网络的可学习感受野算法框架

Fig. 3 An algorithm framework of learnable receptive fields scheme using deep networks
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4 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Time complexity analysis)
根据图3的算法框架提示,完整的算法实现过程主

要是由分层特征提取和模型参数学习组成的,这两部
分基本控制了算法的运算时间. 首先,利用BTOMP进
行稀疏编码是特征提取中最关键的部分,其时间复杂
度可以分为预计算和单一信号计算两部分. 参照
第2.2节中对信号,字典以及稀疏度的定义,用Tp表示

预计算时间, Ts表示单一信号计算时间,则Tp = dP 2,
Ts = 2dP+ T 2

0P+ 3T0P+ T 3
0 . 若不考虑高效稀疏编

码,则直接利用OMP算法,其时间复杂度为Tomp =

2dPT0+ 2dT 2
0+ 2T0(P + d)+ T 3

0 . 通常,针对超完

备的K--SVD字典,假设T0 =

√
d

2
且P = 2d, num为

用于计算的信号的数量, d ≪ num,稀疏编码时间复
杂度对比如表1所示.

表 1 稀疏编码时间复杂度对比

Table 1 Comparison of time complexity for sparse coding

TBTOMP ≈ TOMP ≈

4d3 + num× (4.5d2) num× 2d2.5

K--SVD字典: d× P ,稀疏度: T0

因此,结合本文采用稠密块采样时,对于200 ×
200的图像,感受野设定为6 × 6,那么d = 108, num
= 34225. 此时, TOMP ≈ 7d4.5,而TBTOMP ≈ 15.8d4,
所以利用基于BTOMP的编码方式体现了更高效的编
码效率.其次,在分类器参数优化时,分别设定图像类
别为class,隐层数为hiddennum,池化区域数为
poolingregion,采样数量为samplenum,那么参数Θ可

记为

Θ =(classnum × hiddennum × poolingregion)+

(samplenum × hiddennum × poolingregion),

所以,用于训练的隐层数量将会直接决定参数Θ的规

模. 例如, UIUC--sports数据集共有8种类别,采样数量
和池化区域数均设定为4,则Θ = 48 hiddennum. 此
时,用于训练的隐层数由第2层字典的原子数目决定.

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析(Experiment results and
analysis)
为了验证以上提出的算法,本文利用两个目前广

泛使用的图像分类基准测试库作为标准,即UIUC--
sports和oxford flowers. 针对两个数据集,首先,本文
算法均只使用基于RGB图像的块级特征提取方案,即
稠密地进行块采样. 其次,实验中发现,仅针对一层网
络进行学习,分类性能相对较低. 如果进行三层深度
网络训练,时间开销较大,且分类性能并没有显著提
升. 因此,最终采用两层的深度网络学习方案.

文献[3]和文献[8]中分别对影响单层和多层网络

性能的因素进行了详尽的分析,所以本次实验中的网
络参数设置可参照其中对于原子数量,采样间隔,感
受野尺寸的讨论结果.其中,图像块的采样间隔设定
为1时,分类准确率最优,随着间隔的增加,性能递减,
因此以下两组实验的图像块采样间隔均统一设定为1.
基于超完备字典的稀疏表示除了对噪声有更好的鲁

棒性外,还可显著提高图像分类性能,所以本文设定
的原子数量需大于采样特征维度.理论上,大尺寸的
感受野可有助于识别更复杂的特征,但是同时也会增
加数据特征的维度.通常这个尺寸选定为5× 5或

6× 6以得到更好的分类性能.关于池化类型对分类性
能的影响,文献[2]描述max池化算子使得目标类别数
据库分类性能更优,而使用规模较大的字典时,
average和max池化算子对于场景类别数据库的分类
性能基本相同.所以本文选择使用3种不同类型算子
作为预池化的方案,分别用于验证针对不同类型数据
库分类性能的影响.
在实验中,所有的图像尺寸都被调整为200× 200,

每幅图像第1层特征平均提取时间为0.6 s,第2层特征
提取平均时间约为0.5 s. 利用K--SVD训练字典时,
第1层与第2层迭代次数分别设置为50和10,全部训练
时间约为20 min. 模型参数的学习使用L--BFGS算法,
迭代次数设定为500. 实验平台选择Windows 7, 64位
操作系统,主频为3.0 GHz的Intel i5处理器.

5.1 UIUC--sports分分分类类类(UIUC--sports categoriza-
tion)

UIUC--sports数据库由文献[14]提出作为基准测
试集,其可被视为典型的事件类数据集. 该图像库
由8个不同运动类别组成,例如:室外地滚球、马球、
攀岩、单板滑雪等项目. 每类中包括137∼250幅图像,
全部图像数量合计为1579. 因为该图像库带有复杂的
背景,且每类图像的大小以及内容变化较大,所以利
用该库测试分类准确率具有一定的挑战性. 为了保持
公平的测试条件,根据常规的实验设定,本文随机从
每类中抽取70幅用作训练图像, 60幅用作测试图像.
同时,为比较不同的池化算子,本文在预池化阶段分
别使用了求平均,求和以及取最大值的操作.
首先,实验确定了第1和第2层中字典的尺寸大小,

即利用5× 5的块提取特征以训练具有150个原子的字
典,并且将OMP稀疏度设定为4. 在第2层中,选择3×
3的块提取特征以训练具有1600原子的字典,但将
OMP稀疏度设定为10. 其中有3类不同的池化算子用
于测试分类准确率.最终的实验结果表明,在第1组实
验中,预池化阶段利用求平均算子可以取得最优的分
类准确率(见表2). 所以,第2组实验将预池化类型固
定为求平均,而第1层池化类型始终保持取最大值方
法不变.关于池化类型的不同组合对分类性能的影响,
如图4所示.
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表 2 基于3种预池化算子的UIUC--sports图像集分类
准确率

Table 2 Classification accuracy on UIUC--sports data-
set (3 pre-pooling opertations)

预池化

类型

第1层
字典大小

第2层
字典大小

分类

准确率/ %

average 150 1600 76.9
sum 150 1600 76.1
max 150 1600 74.6

图 4 不同池化方式组合下分类准确率的比较(UIUC--sports)

Fig. 4 Classification accuracy comparison based on types of
different combinations of pooling for UIUC--sports in
the first and pre-pooling stage

特别注意的是, K--SVD利用一个超完备的离散余
弦变换对字典进行初始化操作,因此,在第1层训练中,
本文设置的原子数量大于或等于两倍的字典维度.然
后,在减小并固定第2层字典大小设置的基础上,逐渐
增加第1层字典的大小以比较分类准确率(见表3).
第2组实验结果表明,当采用本文算法,将第1层字典
原子数量设定为其大小2倍,选择池化类型分别是取
最大值 (max)和求平均 (average)时,获得了关于
UIUC-- sports测试集的最优分类准确率79.2%. 相反,
对比表2和表3中第2层字典,证明其大小设定为1000
时,已可获得最优分类准确率,若继续增大,分类准确
率会出现下降. 原因主要是训练样本的数量比较有限,
因此在第2层网络中若采用超完备字典,在具有冗余
度的情况下会出现过度拟合,从而直接导致了分类性
能的下降.

表 3 UIUC--sports图像集分类准确率(70张训练图像)
Table 3 Classification accuracy on UIUC--sports

dataset (70 images for training)

第1层池化+

预池化类型

第1层
字典大小

第2层
字典大小

分类

准确率/ %

max + average 75 1000 71.8
max + average 150 1000 79.2

经过10次实验后取得平均分类准确率如表4所示.
通过对比发现,本文的算法可以在分类准确率方面大

幅超越基于SIFT描述子的生成图形化模型(GGM)算
法及基于目标(object bank)的方法.

表 4 UIUC--sports图像集分类准确率对比
Table 4 Classification accuracy comparison on UIUC--

sports dataset

对比算法 分类准确率/ %

SIFT + GGM[14] 73.4
Object bank[15] 76.3
本文方法 79.2

5.2 Oxford flowers分分分 类类类(Oxford flowers categori-
zation)

Oxford flowers测试库包含了1360幅图像,总共17
个不同类型,每类中有80幅.在这个关于植物的基准
测试库中,类内差异有时甚至大于类间差异,而且存
在两个不同类型花种间极具相似度的情况,因此该测
试集具有一定挑战性. 为得到公平的评价,本文与此
前的实验设置保持一致.根据文献[7],分别随机抽
取40和60幅用于训练的图像.本文进行10次实验,然
后通过取平均,得到最终的分类准确率.
在第1层中,用于训练字典的特征取自6× 6的图

像块,原子数设定为200, OMP稀疏度设置为5. 针对
第2层,依然取6× 6的块用作字典训练,并将原子数
定为3200, OMP稀疏度为10,与前一项实验保持一致.
如表5所示,在预池化方面,取最大值的池化方法得到
了明显最优的性能,而该组实验中,求平均的方法性
能此时严重下降. 关于不同池化类型对分类准确率的
影响对比如图5所示.

图 5 不同池化方式组合下分类准确率的比较(oxford flowers)

Fig. 5 Classification accuracy comparison based on types of
different combinations of pooling for oxford flowers in
the first and pre-pooling stage

此外,从表6中可以发现,第2层字典大小设定为
1600时,分类准确率已可以达到最优值,若固定第1层
字典原子数为200,继续增加第2层字典大小,会引起
准确率的严重下降. 其原因同前一组实验类似,当训
练样本的数量十分有限时,在第2层网络采用带有冗
余度的字典会导致过度拟合的发生. 同时,第1层字典
大小设置为其维度的3倍时,得到最佳分类准确率.在
这两组实验中,训练的图像数量均为60.
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表 5 基于 3种预池化算子的 oxford flowers图像集
分类准确率

Table 5 Classification accuracy on oxford flowers
dataset (3 pre-pooling opertations)

预池化

类型

第1层
字典大小

第2层
字典大小

分类

准确率/ %

average 200 3200 72.4
sum 200 3200 70.6
max 200 3200 76.2

表 6 Oxford flowers图像集分类准确率(60张训练图像)

Table 6 Classification accuracy on oxford flowers
dataset (60 images for training)

第1层池化+

预池化类型

第1层
字典大小

第2层
字典大小

分类

准确率/ %

max + max 100 1600 70.1
max + max 200 1600 76.5
max + max 300 1600 80.2

与其他算法的对比实验结果由表7所示,当随机抽
取40幅图像用于训练集时,本文算法性能优于利用稀
疏性,显著性和局部性的分层模型(HSSL).同时,相对
于文献[16]提出的基于形状、颜色和纹理描述子的方
法,本文算法大幅提高了性能.当用于训练集的图像
数目增加到60时,本文算法性能依然优于HSSL,且高
于文献 [17]中提出的基于颜色的可视化字典算法
6.5%.

表 7 Oxford flowers图像集分类准确率对比
Table 7 Classification accuracy comparison on oxford

flowers dataset

训练图像40 本文方法 HSSL[7] 文献[16]

分类准确率/ % 74.1 69.7±2.7
Color shape texture

59.7±2.0, 68.9±2.0, 59.0±2.1

训练图像60 本文方法 HSSL [7] 文献[17]

分类准确率/ % 80.2 76.2±3.8
Color shape texture

73.7, 71.8, 55.5

6 结结结论论论(Conclusions)
本文提出了联合可学习感受野的深度网络算法,

并将其用于图像分类任务.通过在目标函数中引入控
制平滑性的正则项,同时学习分类器和用于池化的感
受野,该算法在目标和事件图像测试集中取得了良好
的分类准确率.实验分析证明,在基于本文算法的深
度网络中,不仅是字典大小、编码稀疏度、感受野大小
等大量参数,预池化类型同样在很大程度上影响了最
终的分类准确率.针对目标和事件图像库,分别采用
求平均(average)和取最大值(max)的池化算子可获得
较好的分类性能.
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