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[摘要] 　 随着信息技术和智能机器人的发展与普及ꎬ场景识别作为重要的研究内容ꎬ已成为计算机视觉和模式

识别领域的重要研究问题. 解决室内场景分类精度低的问题ꎬ将有助于室内场景分类在场景图片检索、视频检索

及机器人等领域中的应用. 针对常规场景识别方法在室内环境中性能显著下降的问题ꎬ提出一种基于显著性检

测的稀疏表示室内场景识别方法. 该方法利用显著性区域检测算法提取出场景图像中人眼感兴趣的区域ꎬ并与

稀疏表示结合进行场景识别. 实验结果表明ꎬ将本方法应用在典型家庭室内场景(如卧室、厨房、衣帽间等)ꎬ在
识别正确率方面有一定的优势.
[关键词] 　 场景识别ꎬ室内场景分类ꎬ显著性区域检测ꎬ稀疏表示
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由于多媒体技术和互联网技术的快速发展ꎬ每天都会产生大量的数字图像. 如何利用计算机自动将

图像按照人类理解的方式分类到不同的类别ꎬ从而快速有效地获取、管理和分类数量巨大的图像成为一个

重要问题ꎬ场景分类就由此产生. 针对场景分类难的问题ꎬ不同阶段的研究提出不同的方法和模型. 早期ꎬ
场景图像分类一般都是基于整体模型[１－２]开展ꎬ利用颜色、纹理、形状等特征进行识别ꎬ该类方法在训练集

之外的泛化能力较差. 近年来ꎬ诸如 ＳＩＦＴ[３ꎬ１９] ( Ｓｃａｌｅ￣ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ尺度不变特征变换)、
ＳＵＲＦ[４](Ｓｐｅｅｄｅｄ￣Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ加速鲁棒特征)、ＨＯＧ[５](Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ梯度方向直

方图)、ＳＤＡ[６](Ｓｕｂｃｌａｓｓ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ子类判别分析)等算子有着广泛应用. 比较流行的分类方法

是利用各种算子提取环境特征ꎬ应用最广的是视觉词袋模型(Ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ＷｏｒｄｓꎬＢｏＷ[７] )ꎬ这一思路在图

像分类的应用中取得了令人鼓舞的结果ꎬ受到了研究者的极大关注. 但是ꎬ由于忽略了局部图像块的位置
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信息ꎬ该方法属于一种无序的特征表示ꎬ即缺少位置信息的全局特征表示. 为解决这个问题ꎬＬａｚｅｂｎｉｋ 等人

提出以一种基于空间金字塔匹配(Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ ＭａｔｃｈｉｎｇꎬＳＰＭ[８ꎬ１８] )的方法来改进传统的视觉词袋模

型. 但是 ＳＰＭ策略存在着较大的量化误差ꎬ进而导致比较严重的信息损失. 为了解决这个问题ꎬＹａｎｇ Ｊ[９]

等人首次提出使用稀疏编码(Ｓｐａｒｓｅ Ｃｏｄｉｎｇ)策略来学习视觉词典ꎬ然后用稀疏编码方法对整幅图像的关

键点进行编码ꎬ最后用基于最大池(Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ)的方法表示图像特征ꎬ他们称这种方法为稀疏的空间金

字塔匹配(Ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ ＭａｔｃｈｉｎｇꎬＳｃＳＰＭ) . 此后ꎬ又有一系列工作对 ＳｃＳＰＭ中的不足做了

改进ꎬ如 Ｗａｎｇ[１０] 等人在稀疏编码中加入了位置信息的约束ꎬ这使得编码效率和性能得到了改善ꎻ
Ｂｏｕｒｅａｕ[１１]等人在视觉学习中引入了类别信息ꎬ提出了监督的系数词典学习方法.

室内场景分类是场景分类的一个研究领域ꎬ解决室内场景分类精度低的问题ꎬ将有助于室内场景分类

在场景图片检索、视频检索及机器人等领域的应用. 但是ꎬ现在所有的算法只是对室外场景处理较好ꎬ对
于室内场景的识别还存在很多的不足. 这是因为相较于户外场景ꎬ室内环境通常缺少显著的局部或全局

视觉特征. 本文针对常规场景识别方法在室内环境中性能显著下降的问题ꎬ提出一种基于显著性检测的

稀疏表示室内场景识别方法. 该方法利用显著性区域检测提取出场景图像中人眼感兴趣的区域ꎬ并与稀

疏表示结合进行场景识别. 实验结果表明ꎬ本方法能得到较高的识别正确率.

１　 基于显著性检测的稀疏表示算法框架

场景识别技术的典型框架是特征表示加分类器ꎬ其中的特征表示算子都是人为设计的ꎬ需要有特征提

取的预处理过程.
本文的算法框架如图 １所示. 从框架流程图中可以看出ꎬ该室内场景识别算法结合了显著性检测和

稀疏表示算法ꎬ场景图片首先通过显著性检测得到图像的显著性图ꎬ通过该显著性图得到不同的分割图

像ꎬ这些分割图像作为最终稀疏表示算法的训练输入ꎬ最终训练出类别字典进行场景识别. 显著性检测不

仅分割出图像中最主要的目标ꎬ减少了背景噪声的干扰ꎬ而且提高了稀疏表示算法的运算速度和可靠性.

图 １　 结合显著性检测和稀疏表示的室内场景识别框架
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１.１　 显著性检测算法

当浏览一个场景的时候ꎬ人类视觉具有倾向于忽略不重要的区域而快速地搜索到感兴趣目标的能

力. 这些区域通常被大家称为奇异点、视觉焦点或者是显著性区域[１２] . 图像显著性区域检测能够帮助大

家采用不同的策略处理不同的区域. 例如ꎬ通常采用精确的方法处理显著性区域ꎬ采用近似的方法处理非

重要的区域. 通过这种方式ꎬ避免了对整幅图像应用复杂的算法ꎬ从而提高了图像处理速度.
最早提出来的显著性算法是基于生物启发模型. 这个方法模拟人的视觉神经ꎬ通过计算“ ｃｅｎｔｅｒ￣

ｓｕｒｒｏｕｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ”来获取到显著性对象的位置信息. 但是由于该方法只计算局部特征的对比度ꎬ得到的

显著度图只高亮了对象的边缘信息. 因此ꎬ后来的显著性区域检测算法主要集中尝试利用各种策略避免

结果中只高亮边缘信息. 当前显著性检测的方法有很多ꎬ其中最为典型的方法有基于局部对比分析的算

法、基于图论的算法、基于频谱特性的 ＳＲ(Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｒｅｓｉｄｕａｌ)算法等[１３]ꎬ这些方法遵循的视觉显著性规律

不同、使用的图像特征不同、对特征的处理方式也不同ꎬ所得到的显著图也都有自己的特点ꎬ但从所有方法

中都可以发现设计显著性检测方法的基本思路.
本文使用的显著性目标检测方法是由 Ｈｕａｉｚｕ、 Ｊｉａｎｇ 等人在 ２０１３ 年提出的不同区域特征融合
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(Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ ＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬＤＲＦＩ)的显著性检测方法[１４] .
该方法有 ３个主要步骤组成ꎬ包括多尺度分割、区域显著性计算和多尺度显著性融合. 其原理如图 ２

(详见文献[１４])所示.

图 ２　 不同区域特征融合显著性检测方法原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

１.１.１　 多尺度分割

多尺度分割中采用基于图的图像分割方法. 给一张原始图片 Ｉꎬ将其进行 Ｍ尺度的分割得到 Ｓ ＝ {Ｓ１ꎬ

Ｓ２ꎬ􀆺ꎬＳＭ}ꎬ其中每个 ＳＭ 都是原始图片 Ｉ的分割ꎬ包括 Ｋｍ 个区域. Ｓ１ 是最好的分割ꎬ它包含了最大数量的

分割区域ꎬＳＭ 是最粗糙的分割ꎬ它拥有最少的分割区域.
１.１.２　 显著性分数计算

和大多数显著性检测方法不同的是ꎬ该显著性算法是先设计出一些对比特征向量ꎬ然后将这些有效的

对比特征向量作为训练特征来训练一个随机森林回归器ꎬ该回归器负责计算不同图片的显著性分数.
显著性特征向量分为 ３ 个主要部分:区域对比描述、区域属性描述和区域背景特征描述. 其中区域对

比描述主要包括每张分割图中相邻区域之间颜色和纹理之间的差异ꎬ包括 ＲＧＢ 均值、Ｌ∗ａ∗ｂ 均值、ＬＭ
滤波器绝对响应、ＬＭ滤波器的最大响应、Ｌ∗ａ∗ｂ直方图、灰度直方图、饱和度直方图和纹理直方图. 其中

一般特征向量之间的差异以如下形式来计算:
ｄ(ｘ１ꎬｘ２)＝ ( ｜ ｘ１１－ｘ２１ ｜ ꎬ􀆺ꎬ ｜ ｘ１ｄ－ｘ２ｄ ｜ ) . (１)

而直方图之间的差异计算方式为:

χ２(ｈ１ꎬｈ２)＝ ∑
ｂ

ｉ ＝ １

２(ｈ１ｉ－ｈ２ｉ) ２

ｈ１ｉ＋ｈ２ｉ
. (２)

区域属性描述又包括外表属性描述和集合属性描述ꎬ外表特征视图描述图像区域的颜色和纹理特征ꎬ
它们可以作为区分显著性区域和背景的最基本的属性. 几何特征包括大小和位置关系ꎬ这些对描述显著

性和背景之间的空间关系有一定影响.
１.１.３　 多尺度显著性融合

多尺度显著性融合的目的就是将多尺度分割后计算得到的显著性图融合成一张显著性图ꎬ该方法使

用了一个线性融合器 Ａ＝∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ωｍＡｍ 来进行融合操作ꎬ这个线性融合器通过使用最小化均方误差估来学习

参数ꎬ即最小化目标函数:

Ａ －∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ωｍＡｍ

２

Ｆ
. (３)

１.２　 稀疏表示分类算法

稀疏表示(Ｓｐａｒｓｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ)理论是一种新兴的信号表示方法ꎬ此方法使用超完备字典对信号进

—１８—
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行分解ꎬ对信号的误差与噪声比传统方法更稳健. 在图像压缩领域中ꎬ更稀疏的字典能够得到更高的压缩

比ꎻ在图像重建领域中ꎬ更稀疏意味着更高质量的图像重建. 由此可见ꎬ稀疏性对于图像表示( Ｉｍａｇｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ)是至关紧要的. 另外ꎬ基于稀疏分类框架[１５－１７]的目标跟踪算法和图像分类算法具有独特的

抗噪声与遮挡能力.
信号的稀疏表示是数据表示体系的重要组成之一. 设字典 Ａ 由一组线性独立的基矢量[ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬ

ａＭ](原子)组成ꎬ这些基矢量能够张成整个矢量空间 Ｘ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＭ]∈ＲＭꎬ即空间中任意矢量 ｘ 都可

以通过这组基的线性组合进行重构ꎬ如式(４)所示:

ｘ＝∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉ􀅰ａｉ . (４)

式中ꎬｃｉ ＝‹ａｉꎬｘ›是 ｘ在基矢量 ａｉ 上的展开系数. 因为基是相互独立的ꎬ则这种展开的结果是唯一的. 如果

ａｉ⊥ａ ｊꎬ则字典 Ａ 为空间 Ｘ 的一组正交基. 则式(４)可改写为式(５):
Ｘ＝Ａ􀅰Ｃ. (５)

式中ꎬＡ∈ＲＭ×Ｎ为字典矩阵ꎬ且每一行为 Ｘ 的一个基矢量. 若 Ｎ<Ｍꎬ则称字典 Ａ 为欠完备字典ꎬ即空间 Ｘ 中有

些矢量无法由字典有效表示ꎻ若 Ｎ＝Ｍꎬ则称 Ａ 为完备字典ꎻ若 Ｎ>Ｍꎬ则称 Ａ 为超完备字典ꎬＣ有无穷多解.
在过完备字典上求解稀疏表示问题可以用 ℓ１ 范数最小化方法来解决:

ｘ^１ ＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖１ 　 ｓ.ｔ　 Ａｘ＝ ｙ. (６)
在式(６)中ꎬＡ 代表训练字典ꎬｙ表示测试样本ꎬｘ表示稀疏系数.
在经典的稀疏表示算法中ꎬ稀疏表示拟解决的问题可以表示如式(７)所示:

α^＝ａｒｇｍｉｎα‖α‖１ 　 ｓ.ｔ　 ‖ｙ－Ｘα‖２<ε. (７)
式中ꎬｙ表示测试样本ꎬＸ 表示训练字典ꎬα则表示测试样本 ｙ在训练字典 Ｘ 下的系数. 通过计算每一类的

残差 ｅｉ(ｙ)＝ ‖ｙ－Ｘｉ α^ｉ‖２ꎬ并根据残差大小ꎬ从而可以判断测试样本所属的类别.
稀疏表示方法是基于每一类字典 Ｘｉ 都是过完备的假设的. 但本文针对的居家室内场景识别分类ꎬ这

是一个小样本问题ꎬ所得到的训练字典 Ｘ 也并不是完备的. 如果依旧用测试样本 ｙ 的类字典 Ｘｉ 来重现样

本ꎬ那么误差就会相当大ꎬ最终将会导致得到的残差 ｅｉ(ｙ)和‖α‖１ 不精确ꎬ从而严重影响分类结果.
为解决上述问题ꎬ本文拟引用最小均方差准则下的协同表示分类来改进稀疏表示模型ꎬ从而大大提高

算法的识别速度和分类效果.
利用类与类之间的相关性ꎬ即某些第 ｊ 类的样本可能对第 ｉ 类的测试样本的表示有着重要意义. 因

此ꎬ可利用字典中其他类的图像来扩充本类图像. 在文献[１５]中ꎬ就是利用这种方法来解决小样本问

题的.
这样ꎬ实际上就是在 ℓ１ 范数的限制下ꎬ利用字典 Ｘ＝[Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ]中所有的数据来协同表示测试样

本 ｙ. 那么接近优化式(７)就可变为式(８):
α^＝ａｒｇｍｉｎα‖ｙ－Ｘα‖２ . (８)

图 ３　 协同表示原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

有关联表示 ｙ^＝∑
〗ｉ

Ｘｉ α^ｉ 为 ｙ在平面 Ｘ 的投影. 在 ＳＲＣ(ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ)中ꎬ残差

ｅｉ(ｙ)＝ ‖ｙ－Ｘｉ α^ｉ‖２ 用于分类ꎬ则可以导出:

　 ｅｉ(ｙ)＝ ‖ｙ－Ｘｉ α^ｉ‖２ ＝‖ｙ－ｙ^‖２
２＋‖ｙ^－Ｘｉ α^ｉ‖２

２ . (９)

在式(９)中ꎬ‖ｙ－ｙ^‖２
２ 对于所有的类来说都是连

续的ꎬ那么很显然真正起作用的其实是:
ｅ∗ｉ ＝‖ｙ^－Ｘｉ α^ｉ‖２

２ . (１０)

如图 ３所示ꎬ χ ｉ ＝Ｘｉ α^ｉ 和 􀭰χ ｉ ＝∑
ｊ≠ｉ

Ｘ ｊ α^ ｊ . 图 ３ 中显

示了测试样本 ｙ在平面 Ｘ 的投影ꎬ可看出􀭰χ ｉ 与 ｙ－Ｘｉ α^ｉ
平行ꎬ则:

‖ｙ^‖２

ｓｉｎ(χ ｉꎬ 􀭰χ ｉ)
＝
‖ｙ^－Ｘｉ α^ｉ‖２

ｓｉｎ( ｙ^ꎬ χ ｉ)
. (１１)
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式中ꎬ(χ ｉꎬ 􀭰χ ｉ)是 χ ｉ 和􀭰χ ｉ 之间的夹角ꎬ( ｙ^ꎬ χ ｉ)是 ｙ^和 χ ｉ 之间的夹角ꎬ根据式(１１)可得出:

ｅ∗ｉ ＝
ｓｉｎ２( ｙ^ꎬ χ ｉ)‖ｙ^‖２

２

ｓｉｎ２(χ ｉꎬ 􀭰χ ｉ)
. (１２)

从式(１２)中ꎬ可以看出ꎬ在判断测试样本 ｙ是否属于第 ｉ类时ꎬ不仅需要考虑 ｙ^和 χ ｉ 之间的夹角大小ꎬ
还需要兼顾到 χ ｉ 和􀭰χ ｉ 之间的夹角大小ꎬ正是这种双重标准使得分类变得更加高效和鲁棒.

２　 实验及分析

本文通过 ＭＡＴＬＡＢ平台进行仿真实验ꎬ验证本文算法的场景分类效果. 本文的实验分为四个部分:第
一个部分为显著性检测算法使用不同阈值时室内场景分类结果的对比实验ꎻ第二个部分为使用单个特征

与使用多个特征融合分类结果的对比实验ꎻ第三部分为前两部分实验最优结果的结合ꎬ即本文最终算法的

实验结果ꎻ最后一部分是检测本文算法复杂度的实验ꎬ实验通过处理不同像素大小的图片所需要的 ｃｐｕ 时

间来检验算法的复杂度.
前三部分的实验中ꎬ所采用的室内场景均分为卫生间、卧室、衣帽间、厨房、客厅这 ５ 个场景类别. 从

每个场景类别中随机选择 ５０张图片作为字典训练的样本ꎬ并随机选择 １０张图片作为测试样本.
而最后一个实验中ꎬ分别选择卧室、厨房、衣帽间等 ５ 个室内场景图片中像素大小为 ２５６×２５６、６４０×

４８０、１０８０×８１０的图片各 ６０张ꎬ其中 ５０张用作训练字典ꎬ１０张用作训练样本.
本文对实验中的室内场景图片有一定的要求ꎬ即室内场景图片要相对简洁ꎬ且图片中一定有每类场景

的代表性主目标ꎬ例如卧室图片一定包含床、客厅图片一定包含沙发或椅子等.
２.１　 固定阈值的显著性检测算法实验

本实验部分针对的是显著性检测算法中阈值的选取问题. 为了得到最佳参数ꎬ将显著性检测算法中

的阈值分别设为 ０(即不设置阈值)、０.２、０.４、０.６ 及 ０.８ꎬ其中ꎬ阈值的大小即表示对图像的分割程度ꎬ阈值

越大ꎬ则分割后剩余的图像特征越少ꎬ不设阈值则表示不对图像进行分割.
将不同阈值下得到的显著图与稀疏表示算法结合后进行室内场景的分类. 通过比较室内场景分类的

正确率ꎬ从而得到分类效果最好的显著性检测算法阈值. 图 ４ 为不同阈值情况下ꎬ典型室内场景分类的平

均正确率.
由图 ４可知ꎬ不同的阈值设定使得室内场景的分类正确率不同ꎬ且当显著性检测算法的阈值设为 ０.４

的时候ꎬ室内场景的分类效果最好ꎬ正确率为 ５２％. 因此ꎬ本文在最终算法中将把显著性检测算法的阈值

设置为 ０.４.
２.２　 显著性区域特征与灰度图特征融合实验

本实验部分将各个场景的灰度图特征、显著图(无阈值)特征以及灰度图与显著图的融合特征分别作

为稀疏表示算法的输入进行场景的分类ꎬ并比较各个实验的分类正确率ꎬ如图 ５所示.

图 ４　 不同阈值下室内场景的分类正确率

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图 ５　 不同特征下室内场景的分类正确率

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

由图 ５可知ꎬ用单个特征即灰度图特征与显著图特征作为稀疏表示算法的输入时ꎬ室内场景的分类正

确率为 ４６％ꎬ而用灰度图与显著图的融合特征作为算法的输入时ꎬ场景的识别正确率为 ５６％ꎬ这表明使用

融合特征在一定程度上可以提高室内场景的分类正确率ꎬ比使用单个特征的分类效果好. 因此ꎬ在本文的

—３８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４０卷第 １期(２０１７年)

最终算法中ꎬ将采用特征融合的方式.
２.３　 多特征融合算法实验

根据 ２.１章节与 ２.２章节的实验结果ꎬ本实验部分将显著性检测算法的阈值设为 ０.４ꎬ并将融合特征作

为稀疏表示算法的输入ꎬ即本文的最终算法为:将阈值为 ０.４的显著图与灰度图及显著图(未设阈值)特征

融合ꎬ并作为稀疏表示算法的输入进行场景分类. 通过实验可知ꎬ本文算法的分类正确率为 ６２％ꎬ比 ２.１章
节与 ２.２章节的最好正确率都有所提高. 可见本文算法能够提高室内场景的分类正确率ꎬ有一定的实用

价值.
图 ６为部分场景及其灰度图与显著图.

图 ６　 部分场景及其灰度图与显著图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｉｇｕｒｅ

图 ７　 不同像素图片实验所需 ＣＰＵ 时间

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｉｘｅｌ ｐｉｃｔｕｒｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ＣＰＵ ｔｉｍｅ

２.４　 算法复杂度分析

本实验部分ꎬ将像素大小为 ２５６ × ２５６、６４０ × ４８０、
１０８０×８１０ 的图片分别进行实验ꎬ实验中ꎬ显著性检测的

阈值设置为 ０.４ꎬ并采用融合特征作为稀疏表示算法的

输入. 通过比较不同像素大小的图片在实验时所需要的

ｃｐｕ 时间来检验算法的复杂度ꎬ并通过柱状图直观展

现. (其中ꎬ实验所用电脑配置为: Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５ ３. ２０
ＧＨｚꎬ４ ＧＢ内存. )

如图 ７所示ꎬ可以看出ꎬ同一实验条件下ꎬ本文算法

在处理不同像素大小的图片时所需的 ｃｐｕ 时间基本不

变ꎬ由此说明本文算法的时间复杂度很小.

３　 结语

针对多数常规算法在室外环境表现良好、在室内环境性能下降的问题ꎬ本文提出一种基于显著性检测

的稀疏表示室内场景识别方法ꎬ创新性地将稀疏表示方法应用在家庭室内场景的识别中. 该方法利用显

著性检测算法找出场景图像中人眼感兴趣的区域ꎬ并通过设置阈值提取出主要目标区域ꎬ并将其与稀疏表

示算法结合进行场景的分类. 在实验中ꎬ将显著性检测算法的阈值设为 ０.４ꎬ并使用了多特征融合的方

法. 通过这种方式ꎬ得到了各个场景的代表性目标ꎬ避免了对整幅图像应用复杂的算法ꎬ从而提高了图像

处理速度与室内场景分类的正确率.
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