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上下文场景识别模型的稀疏贝叶斯判别学习方法
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摘 要: 在机器人场景识别问题中,将连续场景的相关性通过基于隐马尔可夫模型的上下文模型进行描述. 采用不

同于传统的使用生成模型方法学习上下文场景识别模型的方式,首先引入稀疏贝叶斯学习机对上下文模型中图像特

征的后验概率进行建模,然后通过贝叶斯原理将稀疏贝叶斯模型与隐马尔可夫模型结合,提出一种能够实现上下文

场景识别模型的判别学习方法. 在真实场景数据库上的实验结果表明,由该方法得到的上下文场景识别系统具有很

好的场景识别能力和泛化特性.
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recognition model
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Abstract：：：For the robotics scene recognition problem, the relationship between continuous scenes can be modeled by a

hidden Markov model based context model. Unlike traditionally used generative method to learn this model, a sparse

Bayesian learning machine is adopted to model the posterior probabilities of image features. Then by combining the sparse

model with the hidden Markov model using Bayes theory, a discriminative learning method of the context scene recognition

model is proposed. The experiments on a real scene database show that the obtained scene recognition system possesses

good recognition performance and generalization ability.
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1 引引引 言言言

传统的机器人定位与拓扑地图构建中,机器人并

不提取环境语义上的信息[1]. 然而,随着研究的深入,

特别是近几年对语义地图构建等问题的研究,人们已

经认识到引入环境语义上的认知对于提高移动机器

人的智能以及与环境交互的能力具有重要意义,而视

觉场景识别则是一条重要途径. 移动机器人视觉场景

识别要求机器人只通过视觉设备采集当前环境的图

像便能够对该环境或场景的类别作出语义上的判断,

例如会议室、咖啡厅和走廊等.

目前, 人们关于场景识别所进行的一些研究工

作[2-5]已经取得了许多进展, 但这些方法通常将场景

图像视为相互独立的数据样本. 对于移动机器人应用

而言,这种假设显然不符合人们对连续场景图像序列

的直观认识. 一般认为,机器人在一段时间内只可能

在同一类场景中活动,前一时刻的场景往往只能反映

这一时刻机器人所在场景的各种可能性. 因此,若直

接忽略场景之间内在的联系,必然会影响场景预测结

果的准确性.

为利用上下文信息提高识别的鲁棒性, Torralba

等[6]提出了一种使用隐马尔可夫模型 (HMM)对图像

上下文关系进行建模的方法. 该模型使用HMM对上

下文关系进行描述,并使用高斯混合模型GMM学习

图像特征的似然概率. 注意到, 这种基于HMM的场

景上下文描述模型往往与其他生成模型的识别方法

相结合进行学习, 除Torralba等[6]使用的GMM, 文献
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[7]使用了贝叶斯网络, [8]使用了类似于语音识别领

域的一种概率语言模型, 而 [9]则使用了朴素贝叶斯

分类器. 近年来, 基于判别模型的图像识别方法 (如

SVM, boost等),以其出色的识别性能和效率越来越得

到人们的广泛关注. 但是,这些判别模型算法的主要

目的是作出决策, 缺乏具有概率意义的输出,而基于

HMM的上下文识别框架中需要对图像特征的似然概

率进行建模,因此一般无法直接将这些判别模型算法

与该上下文模型结合进行学习训练.

本文基于Torralba等[6]的上下文描述框架, 提出

一种利用稀疏贝叶斯判别模型—–相关向量机[10]对

模型进行训练的方法. 该方法一方面保留了相关向量

机计算效率高、泛化性能好的优点;同时又充分利用

了其具有对图像特征后验概率建模的特点,结合贝叶

斯原理实现了对上下文场景识别模型的判别学习.在

模拟机器人运动的真实环境图像数据库[9]中的实验

表明, 相比通过生成模型学习的上下文模型, 本文提

出的模型具有更高的识别率与泛化特性,同时具有很

高的计算效率.

2 判判判别别别学学学习习习的的的上上上下下下文文文场场场景景景识识识别别别模模模型型型

本文首先基于Torralba[6]的上下文模型框架, 构

建了场景识别系统.直观上可以想象,连续的场景之

间必然存在一定的相关性. 对于具有𝑁𝑞类场景的连

续图像, 用𝑄𝑡,𝒙𝑡分别表示 𝑡时刻图像对应的场景类

别和特征,其中𝑄𝑡 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑞}. 理想的场景识别

模型预测结果应不仅仅基于当前的最新图像观测,还

需综合考虑过去时刻观测的信息. Torralba[6]提出的上

下文识别模型便使用了隐马尔可夫模型 (HMM)的方

法建立了前后场景图像之间的相关性,并将视觉系统

预测的目标由传统的估计条件概率分布𝑃 (𝑄𝑡∣𝒙𝑡)推

广为估计𝑃 (𝑄𝑡∣𝒙1:𝑡).

移动机器人在环境中运动,从一个场景进入另一

个场景,可看作隐马尔可夫模型中一个状态至另一个

状态的切换; 因此, 可将图像所属的场景类别视为

潜在变量,图像特征向量视为观测变量. 假设当前时

刻场景的概率只与前一时刻的场景有关, 即前后图

像所属的场景具有一阶马尔可夫性, 𝑃 (𝑄𝑡∣𝑄1:𝑡−1) =

𝑃 (𝑄𝑡∣𝑄𝑡−1),则通过HMM建模可得到如下的场景识

别公式:

𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙1:𝑡) ∝ 𝑃 (𝒙𝑡∣𝑄𝑡 = 𝑞)𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙1:𝑡−1) =

𝑃 (𝒙𝑡∣𝑄𝑡 = 𝑞)
∑
𝑞′

𝐴(𝑞′, 𝑞)𝑃 (𝑄𝑡−1 = 𝑞′∣𝒙1:𝑡−1). (1)

其中: 𝐴(𝑞′, 𝑞) = 𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝑄𝑡−1 = 𝑞′)为HMM的转移

概率矩阵, 𝑃 (𝒙𝑡∣𝑄𝑡)为观测似然概率.通过求使𝑃 (𝑄𝑡

= 𝑞∣𝒙1:𝑡)取最大值的 𝑞,可得到

𝑞 = argmax
𝑞

𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙1:𝑡). (2)

式 (2)即为图像最可能对应的场景类别.

注意到,该模型中转移概率矩阵代表了HMM中

状态与状态之间转移的概率.在本文的背景下, 它代

表从一种场景进入另一种场景可能发生的概率,因此

可通过统计训练图像中一类场景到另一类场景的转

换次数求得该矩阵.为了使该矩阵不出现为零的元素,

可采用文献 [6]的方法使用Dirichlet分布对该矩阵进

行平滑处理.

定义初始状态为𝑃 (𝑄1 = 𝑞∣𝒙1) = 1/𝑁𝑝,则每次

输入新的测试图像时都可以采用式 (1)更新得到新

的𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙1:𝑡). 可以发现, 对于 𝑡时刻更新式 (1),

𝑃 (𝑄𝑡−1 = 𝑞′∣𝒙1:𝑡−1)已经在 𝑡 − 1时刻的更新中计算

得到. 因此,在实际执行中, 式 (1)的更新只被执行一

次,不会给系统带来额外的负担.

2.1 稀稀稀疏疏疏贝贝贝叶叶叶斯斯斯判判判别别别学学学习习习

在大多数已有的工作中,观测似然概率𝑃 (𝒙𝑡∣𝑄𝑡

= 𝑞)大都通过生成模型的方法训练得到,如GMM[6],

贝叶斯网络[7]和朴素贝叶斯分类器[9]等. 但是, 在场

景识别问题中,由于样本数量的限制以及计算效率和

实际应用中表现出的泛化性能等,判别模型的分类算

法往往能比生成模型方法取得更好的分类效果.由于

大多数判别模型学习方法本质上不能提供具有概率

意义上的预测,为了将判别模型的各种优点融入基于

上下文信息的识别系统,本文将通过引入一种稀疏贝

叶斯模型—–相关向量机[10]来达到以判别模型方式

对上下文场景识别系统进行学习的目的.

相关向量机是一种基于核函数的学习机,它通过

将模型参数的多数元素设置为零来控制模型的复杂

度,从而达到避免过学习,提高模型泛化能力的目的.

对于式 (1)表达的上下文模型, 𝑁𝑞类场景的识别问题

有𝑁𝑞个似然概率𝑃 (𝒙∣𝑄 = 𝑞)需要计算,因此本文首

先采用了“一对多”策略对模型进行训练, 即对于每

一个场景类别, 都分别训练一个两分类相关向量机,

用于求解对应的似然概率.

针对每一个两分类相关向量机模型,假设训练集

包含𝑁个样本 {𝒙𝑛, 𝑄𝑛}. 𝒙为场景的特征描述向量,

𝑄𝑛 ∈ {1, 0}则分别代表样本是否属于类别 𝑞. 相关向

量机首先使用S形函数 (sigmoid)对样本特征𝒙属于

场景 𝑞的后验概率进行建模,有

𝑃 (𝑄 = 1∣𝒙) = 𝜎(𝑓(𝒙)) =
1

1 + e−𝑓(𝒙)
, (3)

其中 𝑓(𝒙)就是相关向量机的判别函数. 类似所有的

稀疏判别模型,其定义为

𝑓(𝒙) = 𝑓(𝒙;𝒘) =
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𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝐾(𝒙,𝒙𝑖) + 𝑤0 = 𝒘T𝝓(𝒙). (4)

其中: 𝐾(𝒙,𝒙𝑖)为核函数; 𝑁为训练样本的个数,同时

也是核函数的个数; 𝒘 = (𝑤0, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑁 )T为相关向量

机的权值向量; 𝝓(𝒙) = [1,𝐾(𝒙,𝒙𝑖), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾(𝒙,𝒙𝑁 )]T.

注意到,该定义中权值参数的个数与训练样本的

个数相同,如果直接通过求训练样本的似然函数最大

化来估计权值向量𝒘, 则模型将出现严重的过学习.

为了防止这种情况,相关向量机模型引入了一组超参

数 {𝛼𝑖}𝑁𝑖=0, 用于对权值参数的条件概率分布进行约

束. 相关向量机设定𝑤𝑖满足 0均值、方差为𝛼−1
𝑖 的高

斯分布,即

𝑃 (𝒘∣𝜶) =

𝑁∏
𝑖=0

𝑁(𝑤𝑖∣0, 𝛼−1
𝑖 ), (5)

其中𝜶为𝑁+1维的超参数向量,并令𝛼𝑖满足Gamma

分布.此约束产生的效果是, 最终得到的模型中大部

分权值参数𝑤𝑖将趋于零.若将小于一定阈值的权值

参数设为零, 则该权值在判别式 𝑓(𝒙)中将不起作用,

因此只需计算那些权值参数不等于 0的部分即可,从

而实现模型的稀疏性. 可以说,为每一个权值参数设

置独立的超参数可使相关向量机模型具有稀疏特性,

从而防止过学习.

通过“一对多”学习, 系统将得到𝑁𝑞个形如式

(3)的概率判别式, 分别对应图像属于某类场景的后

验概率.注意到,尽管具有概率输出的特点,相关向量

机仍是一种判别模型, 它直接建模的对象为后验概

率𝑃 (𝑄∣𝒙),而非似然概率𝑃 (𝒙∣𝑄). 但是,通过贝叶斯

原理𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙𝑡) ∝ 𝑃 (𝒙𝑡∣𝑄𝑡 = 𝑞)𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞), 可将

式 (1)表示的上下文模型进一步扩展为

𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙1:𝑡) ∝

𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙𝑡)𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞)−1⋅∑
𝑞′

𝐴(𝑞′, 𝑞)𝑃 (𝑄𝑡−1 = 𝑞′∣𝒙1:𝑡−1). (6)

其中: 𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞)为图像属于场景 𝑞的先验概率, 此

概率可通过计算该场景在训练样本中所占的比例求

得;而𝑃 (𝑄𝑡 = 𝑞∣𝒙𝑡)则可由对应该场景的相关向量机

模型进行预测计算得到. 这样便实现了通过判别模

型的学习来得到HMM上下文模型的目的. 对于任意

一幅新获取的场景图像, 只要将其图像描述特征向

量𝒙𝑡代入式 (6)进行计算, 然后通过式 (2)便可得到

该幅图像所属的场景类别.

2.2 参参参数数数学学学习习习

下面进一步说明本文对相关向量机模型进行训

练的过程. 设𝑸 = (𝑄1 ⋅ ⋅ ⋅𝑄𝑁 )T为训练样本标签组成

的向量, 因为训练的是二分类分类器, 所以设𝑄𝑛 ∈
{0, 1}. 相关向量机学习的目标是,根据训练样本求解

在约束条件 (5)下模型判别函数 (4)的权值参数𝒘. 由

于参数𝒘的后验概率密度𝑃 (𝒘∣𝑸,𝜶)无法通过直接

积分求得解析解, 本文采用文献 [10]中的Laplace近

似方法来迭代求解模型的参数,得到的更新方程为

𝒘̄ = 𝑨−1ΦT(𝑸− 𝒚), (7)

Σ = (ΦT𝑩Φ +𝑨)−1, (8)

𝛼new
𝑖 =

𝜌𝑖
(𝑤̄𝑖)2

. (9)

其中: 𝒚 = (𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 )T, 𝑦𝑛 = 𝜎{𝑓(𝒙𝑛;𝒘)}; 𝜌𝑖 = 1−
𝛼𝑖Σ𝑖𝑖; 𝑨 = diag(𝛼𝑖);𝑩是一个𝑁 ×𝑁的对角阵,对角

元素为 𝑏𝑛 = 𝑦𝑛(1− 𝑦𝑛);而Φ = [𝝓(𝒙1), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝝓(𝒙𝑁 )]T

是𝑁 × (𝑁 + 1)维的设计矩阵.

训练过程只要在初始化各参数后, 通过式 (7)∼
(9)便可迭代求解𝜶和 𝒘̄的值,直到模型满足收敛条

件.最后, 𝒘̄的终值就是期望求得的判别式 (4)中的权

值参数向量𝒘,其中非零值对应的训练样本特征向量

就是模型的相关向量. 由相关向量机的稀疏性原理可

知,式 (4)判别模型中将只有少量的𝒘非零,因此能达

到非常高的计算效率和泛化性能.

3 场场场景景景图图图像像像特特特征征征与与与描描描述述述

对于场景识别问题,如何获取图像描述向量𝒙同

样是一个重要问题. 本文首先采用SIFT描述子[11]对

图像局部区域特征进行提取. 对于一幅场景图像,首

先使用密集采样 SIFT对整幅图片进行特征提取, 然

后构建“视觉词典”[12],也就是采用 𝑘 means聚类方法

对采集的 SIFT特征进行聚类.这样,每一个 SIFT特征

都将量化为一个“视觉单词”. 若𝐾为 𝑘 means的聚类

数,则任何一幅场景图像都可以用一个𝐾维向量来表

示“视觉单词”在一幅图像中出现的频率, 即形成关

于“视觉单词”的直方图. 为进一步对图像特征在图

像上的空间分布进行建模,本文采用Lazebnik等[13]提

出的空间金字塔匹配(SPM)模型对图像进行表示. 每

张场景图像都按不同层次进行了分割,图像在第 𝑙层

被等分成 2𝑙 × 2𝑙个区块,然后对 𝑙层的每一个区块分

别建立“视觉单词”直方图, 按着顺序连接便构成了

这一层的图像描述. 图 1所示为本文使用的三层图像

描述.再将不同层次的直方图向量按一定的权值[13]串

连起来并规一化,便可得到全图的描述向量.
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图 1 图像的空间金字塔直方图表示
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4 实实实 验验验

本文实验在VPC家庭环境图像库[9]上进行, 该

数据库通过手持摄像机在 6户真实家庭中采集了 11

类连续场景图像. 由于各个家庭在装修风格、年代、

面积和布局上各不相同,因此该数据库是一个非常具

有挑战性的场景分类库. 然而,因为不是每户家庭都

存在完整的 11类场景,所以本文采用文献 [9]中的建

议, 仅选择每户家庭都具备的 5类场景进行实验, 即

卧室、浴室、厨房、起居室和餐厅. 图 2所示为其中一

户家庭中 5类场景的示例图像.

(a)   bedroom (b)   bathroom (  )   kitchenc

(d)   living room (e)   dining room

图 2 VPC家庭环境图像库中的 5类场景图像示例

由于该数据库中图片的像素较高, 为减少图像

特征提取所花费的时间, 本文采用的训练和测试图

片均先预处理为宽度为 400像素的灰度图像.图像特

征提取采用步长为 10个像素的密集采样 SIFT特征

的方式. 为了考虑多个尺度上的信息,每个采样点分

别在 4, 8, 12和 16这 4个半径尺度上提取SIFT描述

子.“视觉词典”生成使用 𝑘 means聚类, 词典的大小

即聚类的𝐾值统一设置为 600.

实验过程如下: 采用文献 [9]中类似“留一法”交

叉检验的方式对VPC数据库进行实验, 即首先使用

其中 5户家庭的场景图像作为训练集,剩下的 1户家

庭场景图像作为测试集;然后逐个地对每一户家庭进

行测试,以验证由不同环境训练得到的模型对新环境

的识别能力. 识别结果用平均识别率 (%)表示, 即正

确识别的场景个数除以测试图像总数. 此外,为进一

步验证分类算法本身对场景识别的优劣,实际记录了

模型在选择“不使用上下文信息”和“使用上下文信

息”两种情况下的识别效果,其中不使用上下文信息

时只需将HMM中的转移概率矩阵设置为均一值即

可 (设置𝑨(𝑖, 𝑗) = 1/𝑁𝑝).

为了与以往的基于生成模型的上下文场景识别

方法进行比较, 本文同时实现了以下两种基准算法,

并进行了实验测试.

1)使用 SIFT的空间金字塔模型对场景进行图像

描述, 然后使用高斯混合模型 (GMM)对场景的特征

描述向量进行建模,模型中高斯组份的均值和混合权

值通过EM算法求得[6]. 在测试阶段,将图像特征向量

代入学习得到的高斯混合模型便可得到相应的观测

似然概率.

2)使用SIFT的空间金字塔模型对场景进行图像

描述, 然后使用朴素贝叶斯分类器训练分类模型, 最

后与HMM上下文模型相结合.

另外, 将本文的实验结果与文献 [9]中公布的结

果进行了对比, 对比结果分别如表 1和表 2所示.文

献 [9]采用的也是基于朴素贝叶斯分类器的生成模

型,但其在实验中使用了与本文不同的图像特征描述

方法,即CENTRIST特征[9].

表 1 VPC的平均识别率,模型不使用上下文信息

平均识别率 / %
测试集

GMM naive Bayes 文献 [9] 本文算法

home 1 39.66 38.42 44.77 40.92

home 2 29.87 31.79 33.33 36.76

home 3 35.22 37.62 40.68 55.91

home 4 46.22 42.84 43.28 52.76

home 5 40.03 40.33 41.10 42.42

home 6 46.37 44.26 48.07 50.46

average 39.57 39.21 41, 87 46.44

表 1 对VPC的平均识别率,模型使用上下文信息

平均识别率 / %
测试集

GMM naive Bayes 文献 [9] 本文算法

home 1 42.32 41.73 44.58 43.21

home 2 32.63 35.51 35.89 39.66

home 3 40.29 41.67 40.96 59.08

home 4 47.67 44.28 49.93 53.22

home 5 45.33 45.55 46.91 47.62

home 6 50.74 48.38 55.46 55.73

average 43.16 42.85 45.62 49.75

注意到,因为本文实验的测试样本和训练样本是

在完全不同的家庭环境中分别采集的,所以对于场景

识别系统而言具有非常高的挑战性. 从表 1可以看到,

在不考虑场景上下文关系的情况下, 本文识别算法

的平均识别率为 46.44%. 结果表明: 首先, 本文模型

的平均识别率高于基准生成模型的识别率,也好于文

献 [9]的实验结果;其次,虽然测试家庭对于机器人而

言是完全陌生的环境, 但通过一定量的训练, 本文模

型仍能有效地用于新环境的场景识别.这意味着本文

方法具有很好的泛化特性,而泛化特性则表征了在有

限的数据下训练出来的模型是否具有能够正确识别

新数据的能力.

得到上述实验结果的主要原因在于本文算法同

时具有判别模型和稀疏模型的优点. 一方面,对于一

般生成模型的方法,需对图像特征的观测似然概率进

行建模, 这在许多实际应用中, 训练样本在数量上的

限制使得它们无法很好地表征研究对象真实的特征

分布情况,从而也限制了生成模型建模的准确性. 然

而, 通过判别学习,直接求对样本的期望误差或代价
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函数最小化,往往能在实际应用中取得更高的准确度.

另一方面,过多参数的分类模型往往会过分地拟合训

练样本,使得对新样本的预测识别率大大降低. 从 2.1

节可以看出, 本文方法通过对模型参数𝑤𝑖设定零均

值高斯分布约束,使得学习得到的大部分模型参数趋

于零,进而在整个模型中不起作用. 这样,可通过只保

留小部分的模型参数来控制模型的复杂度,从而避免

过学习,起到提高泛化性能的作用.

从表 2的结果可以看出,当模型考虑了场景之间

的上下文关系后, 平均识别率又有了进一步的提升.

这说明, 一方面引入场景的上下文关系能够提高机

器人对环境的认识; 另一方面, 本文采用了泛化能力

更好的相关向量机判别模型对上下文模型进行学习,

从而可以更好地结合二者的优势, 实现更高的场景

识别率.值得注意的是, 由于相关向量机模型的高稀

疏性, 每次识别过程中只需考虑模型中很少量的相

关向量,计算效率很高,非常适合机器人的实时识别.

经实验测试, 本文实验训练出的模型相关向量数量

在 250 ∼ 350之间,若去除特征提取的耗时,则识别单

张场景图像的时间不大于 0.01 s.

5 结结结 论论论

场景的上下文信息对于移动机器人进行场景识

别具有指导意义.一般的上下文场景识别系统大多通

过隐马尔可夫建模结合生成模型的方法进行训练,本

文则通过引入一种稀疏贝叶斯模型—–相关向量机,

使用判别模型的训练方法得到上下文识别模型. 在真

实场景数据库上的实验结果表明,采用本文方法训练

得到的上下文模型能够获得比传统生成模型方法更

好的识别率和泛化性能,并具有很高的计算效率.
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