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基于感受野学习的特征词袋模型简化算法

赵骞，李敏，赵晓杰，陈雪勇
（电子科技大学 计算机科学与工程学院，四川 成都 ６１１７３１）

摘　 要：本文研究了在图像识别任务中，感受野学习对于特征词袋模型的影响。 在特征词袋模型中，一个特征的感

受野主要取决于视觉词典中的视觉单词和池化过程中所使用的区域。 视觉单词决定了特征的选择性，池化区域则

影响特征的局部性。 文中提出了一种改进的感受野学习算法，用于寻找针对具体的图像识别任务最具有效性的感

受野，同时考虑到了视觉单词数量增长所带来的冗余问题。 通过学习，低效、冗余的视觉单词和池化区域会被发现，
并从特征词袋模型中移除，从而产生一个针对具体分类任务更精简的、更具可分性的图像表达。 最后，通过实验显

示了该算法的有效性，学习到的模型除了结构精简，在识别精度上相比原有方法也能有一定提升。
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　 　 在计算机视觉和模式识别领域，图像识别是一

类相当常见的问题。 它的作用是预测一幅图像的类

别标签，或者标注出图像内容的属性。 在使用分类

器对图像所属类别进行预测之前，一般会使用合适

的特征对图像进行描述。 特征词袋（ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ，

ＢｏＦ）是一种常用的简洁而高效的图像中级特征

（ｍｉｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ）学习模型。 一个基本的 ＢｏＦ 模型

通常包含 ５ 个部分，提取图像块、描述图像块、视觉

词典学习编码（ｃｏｄｉｎｇ）和池化（ｐｏｏｌｉｎｇ） ［１］。 其中，
视觉词典学习作为 ＢｏＦ 模型的核心， 集中了大量的

研究工作，有不少基于监督［２］ 和无监督［３］ 的视觉词

典学习算法被提出，比如 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［４］、稀疏编码［５］等

都可作为词典学习算法被集成在 ＢｏＦ 模型中。 对



于如何找到更好的池化区域，来生成包含更多局部

性信息的图像特征，同样吸引了众多研究者的目光。
其中，空间金字塔模型（ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ）是
一种常用的区域选取策略，他将特征图分割成为一

个一个逐层细化的空间子区域，之后在这些子区域

上分别进行池化操作［６］。 Ｃｏａｔｅｓ 等［７］通过对特征图

之间相似性的分析，使用贪婪方法，将相似性较高的

特征图分为一组，从而使得特征表达获得了一定的

旋转不变性，Ｊｉａ 等［８］对于空间金字塔模型进行了进

一步的扩展，定义了一组超完备（ ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ）的

池化区域，该区域是由所有在特征图上可能存在的

矩形区域组成，并在此基础上提出了感受野学习

（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ）的概念，通过在超完备词典

生成的特征图上的超完备区域中选择那些最为有效

区域。 在这些被选择的池化区域上计算图像的特征

表达。
本文的工作正是基于 Ｊｉａ 等［９］ 提出的超完备区

域的感受野学习方法的进一步改进，在感受野学习

的同时考虑对视觉词典规模进行限制，同时实现

ＢｏＦ 模型中的视觉单词和池化区域的精简，从而到

达优化 ＢｏＦ 模型结构的目的。 另外，与其他的词典

简化方法相比，该方法充分考虑到了池化的作用和

分类任务对视觉单词的需求。

１　 Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ 模型

ＢｏＦ 模型的核心思想是将图像表示成为一组无

序特征的集合，通过统计每一种特征的响应强度来

构造一个描述图像的直方图，即图像的中级特征表

达。 利用图像特征响应的直方图统计，可以训练分

类器对图像中所表达的内容进行识别。 ＢｏＦ 模型具

有简洁、高效等特点，但同时 ＢｏＦ 模型在最初提出

时是为了解决图像检索问题，对每种特征在整幅图

像中的出现次数进行统计，无法对结构信息和空间

信息进行有效表示［９］。
ＢｏＦ 模型图像分类框架如图 １ 所示。

图 １　 面向图像识别的 Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ 模型框架图

Ｆｉｇ．１　 Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

通常将输入图像（或低级特征，比如 ＳＩＦＴ、ＨＯＧ
等）使用视觉词典中的视觉单词进行编码，从而得

到一组特征响应的分布图。 相对于 ＢｏＦ 模型在图

像检索领域的应用，局部空间的特征直方图对于图

像识别具有更重要的作用。 因此对于特征图进行分

块池化操作，可以使特征表达中包含多个区域、多个

尺度上的特征统计信息。
１．１　 词典学习

建立 ＢｏＦ 模型的第一步就是使用学习算法获

得一个视觉词典（ｃｏｄｅｂｏｏｋ）。 为此，要从训练样本

中随机提取图像块（ｐａｔｃｈ）。 然后选择一个学习算

法，使用这些图像块作为算法的训练样本。 常用的

词典学习算法有很多，总体上可分为有监督和无监

督 ２ 类。 在这里介绍两种高效的无监督词典学习方

案，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＯＭＰ⁃Ｋ 学习算法［１０］。

ｍｉｎＤ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｍｉｎ ｊ‖ ｄ（ ｊ） － ｘ（ ｉ）‖ （１）

　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法［１１］ 是一种快速而且易实现

的学习算法，其通过最小化式（１）中的平方距离来

搜索训练数据的 Ｋ 个聚类中心，从而可以得到一个

大小为 Ｋ 的词典。 在式（１）中，ｘ（ ｉ）是由输入的图像

块或者初级特征组成的向量，ｄ（ ｊ） 是所求的聚类中

心，每一个聚类中心可以被视为一个视觉单词，他们

共同构成了一个完整的大小为 Ｋ 的词典 Ｄ。
ＯＭＰ⁃Ｋ 是另外一种无监督学习算法，该算法通

过交叉迭代公式（２）中的损失函数，在服从约束条

件的前提下最小化重构误差，来获得词典 Ｄ。 它与

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的主要区别在于，在学习阶段每个图

像块最多使用 Ｋ 个视觉单词计算最小误差，而 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法每个图像块仅属于一个视觉单词（聚类

中心）。

ｍｉｎ
Ｄ，ｓ（ ｉ）

∑
ｉ
‖Ｄｓ（ ｉ） － ｘ（ ｉ）‖２

２

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ‖ ｄ（ ｊ）‖２
２ ＝ １，∀ｊ

ａｎｄ‖ ｓ（ ｉ）‖０≤ ｋ，∀ｉ

（２）

式中：‖ｓ（ ｉ） ‖０使用 ０ 范数表示编码ｓ（ ｉ） 中非零元素

的数量，每个视觉单词ｄ（ ｊ） 为词典 Ｄ 中一列。 使用

ＯＭＰ⁃Ｋ 算法计算式（２），可以得到词典 Ｄ。
１．２　 特征编码

在完成词典学习之后，需要对输入的数据（图
像或者初级特征）进行编码。 软阈值（ｓｏｆｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌ⁃
ｄｉｎｇ）编码通过计算数据与视觉单词之间的内积对

数据进行编码，如式（３）。 其中，阈值 α 的引入，为
编码后的特征带来一定的稀疏性［１２］。
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ｆｉ ＝ ｍａｘｄ（ ｊ）∈Ｄ｛０，ｄ（ ｊ） Ｔｘ － α｝ （３）
　 　 但是，软阈值方法需要手工指定阈值 α，为了克

服手工指定参数对编码效果的影响。 Ｃｏａｔｅｓ 等［４］提

出了一种三角编码算法（ ｔｒｉａｎｇｌｅ）。 该方法中，当数

据 ｘ（ ｉ）到视觉单词ｄ（ｋ）的距离大于数据ｘ（ ｉ） 到所有视

觉单词ｄ（ｋ）的平均距离 μ（ ｚ）时，特征对应的值为 ０，
ｆｋ ＝ ｍａｘ｛０，μ（ ｚ） － ｚｋ｝ （４）

式中：ｚｋ ＝‖ｘ（ ｉ） －ｄ（ｋ） ‖２ 表示数据到视觉单词的欧

式距离，μ（ ｚ）是 ｚｋ 的平均值。
每一个样本在进行编码后，会得到 Ｋ 个特征

图。 这里，Ｋ 为词典中视觉单词的个数。
１．３　 池化

池化作为 ＢｏＦ 模型中的一个关键步骤，它通过

聚合运算（比如：计算最大值或均值）将一个矩形区

域内的特征转换成为一个标量值，从而减少特征的

数量。 除了降低特征表达的维数之外，池化能够为特

征表达带来一些非常有用的特性，比如平移不变性。
另外，为获得更加丰富的特征空间分布的统计

信息，规则网格结构、空间金字塔、超完备（如图 ２）
等池化区域方案被相继提出，使 ＢｏＦ 特征保留了更

多的局部统计信息。

（ａ）超完备 （ｂ）规则网格

图 ２　 Ｐｏｏｌｉｎｇ 区域

Ｆｉｇ．２　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎｓ

　 　 通常，池化可以用如式（５）的形式进行表示［１３］

ｘｃ
ｉ ＝ ｏｐ（Ａｃ

Ｒｉ
） （５）

式中：ｘｃ
ｉ 是池化后得到的特征，ｃ 和 Ｒ ｉ 分别表示特

征图对应的视觉单词的下标，以及特征图上的池化

的区域，Ａｃ
Ｒｉ
表示池化区域内的一组特征的集合，

ｏｐ（·）表示在 Ａｃ
Ｒｉ
之上进行的聚合。

２　 改进的感受野学习算法

本节的算法是在 Ｊｉａ 等［８］ 的基础上，增加对于

视觉词汇数量增长的限制，从而实现感受野学习和

选择有效视觉单词的双重效果。 算法中使用了 Ｐｅｒ⁃
ｋｉｎｓ 等［１４］提出的 ｇｒａｆｔｉｎｇ 方法对特征的重要性进行

判断， ｇｒａｆｔｉｎｇ 全称梯度特征测试 （ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ），需要候选特征的梯度值作为重要性判断的

依据，因此要首先定义分类器及其目标函数。
２．１　 分类器

本文定义了一个多类线性分类器，使用 ＢｏＦ 模

型特征对标签进行预测，
ｙ ＝ ＷＴｘ ＋ ｂ （６）

式中：ｘ 是输入图像的特征表达向量，Ｗ 和 ｂ 分别为

权值矩阵和偏置，ｙ 为分类器的预测结果。 式（７）定
义了分类器的目标函数，通过最优化算法求出目标

函数的最优解，来确定参数 Ｗ 和 ｂ

ｍｉｎＷ，ｂ
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｌ（ＷＴ ｘｎ ＋ ｂ，ｙｎ） ＋ λ‖Ｗ‖２

Ｆｒｏ （７）

式中：ｘｎ 和ｙｎ 分别表示训练样本和对应的标签，Ｎ
是用于训练的样本总数。 ‖Ｗ‖２

Ｆｒｏ 是权值矩阵 Ｗ
的 Ｆ⁃范数的平方，用于限制权值矩阵中元素值的大

小，起到了降低结构复杂度和抑制过拟合的作用。
上式第一项中的 ｌ（·）表示多类扩展二项负对数似

然函数（ＢＮＬＬ），用于衡量线性分类器对于训练数

据的适应程度，其具体定义为

ｌ（ＷＴｘ ＋ ｂ，ｙ） ＝ ∑
Ｐ

ｉ ＝ １
ｌｎ（１ ＋ ｅ －ｙｉ（ＷＴ．，ｉ＋ｂｉ）） （８）

　 　 式（８）中的 ｌｎ（·）表示自然对数函数，Ｐ 是指

标签的类别总数，Ｗ．，ｉ表示矩阵 Ｗ 中的一列。
２．２　 感受野学习

为了找到最为合适的感受野，将通过计算目标

函数相对于每个特征对应的权值矩阵元素的梯度值

来判断特征的重要性。 首先，初始化一个空集合 Ｓ
来保存已选择的特征，所有没有被选择的特征组成

一个候选集合 Ｓｃ。 在每次迭代中，针对候选集合 Ｓｃ

中每个特征计算一个分值，如式（９）所示。 选择分

值最大的特征加入集合 Ｓ，并将其从 Ｓｃ 中移除。 直

到集合 Ｓ 中特征的数量达到一个指定的值，迭代停

止。 此时集合 Ｓ 中特征所对应的感受野既是针对该

分类任务最为有效的感受野。
与 Ｊｉａ 等人提出的感受野学习方法［８］ 不同，本

方法在计算特征分值的基础上进一步对特征图进行

了区分，将未被选入的特征图所包含特征的分值进

行衰减，使感受野学习的过程更加倾向于选取已被

选择的特征图上的特征，如式（９）

ｓｃｏｒｅ（ ｊ） ＝ ‖ ∂Ｌ（Ｗ，ｂ）
∂ Ｗｊ，．

‖２
Ｆｒｏ·（１ － ηＭ（ ｊ）） （９）

式中：Ｌ（Ｗ，ｂ）是式（６）中所定义的目标函数，Ｗｊ，．表

示矩阵 Ｗ 中的一行，η 是针对未选中特征图中候选
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特征的衰减因子，其取值范围为 ［０， １），Ｍ（ ｊ）用于

表示当前第 ｊ 个特征是否在选中的特征图之上，其
表示为

Ｍ（ ｊ） ＝
１， 特征 ｊ 在已选特征图

０， 其他{ （１０）

式中：如果特征图上含有已选中特征，则认为该图被

选取，其 Ｍ（ ｊ）值为 １。
在每一次迭代后，新的特征被加入集合 Ｓ。 在

此特征集合之上，需要对分类器参数 Ｗ 和 ｂ 进行重

新计算。 将上次迭代计算出的 Ｗ 和 ｂ 作为重新计

算时的初始状态，以有效地减少计算参数所消耗的

时间。

３　 实验与分析

３．１　 实现过程

实验中主要使用了 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据库［１９］对文中

提出的算法进行训练和验证。 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 是由加拿

大多伦多大学教授 Ｈｉｎｔｏｎ 等发布的一个用于图像

识别算法评估的数据库，该数据库中包含了５０ ０００
个训练样本和 １０ ０００ 个测试样本，共分为 １０ 类。

在使用样本训练和测试前，都要对样本数据进

行归一化和白化处理，这样能够提高 ＢｏＦ 模型特征

的预测性能。
从训练样本中随机提取 ５×５ 的图像块用于词

典学习，选择 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 作为词典学习的算法，以及

ｔｒｉａｎｇｌｅ 作为编码算法。 输入图像经编码后会形成

２８×２８ 的特征图，然后最大值池化会将每张特征图

上 ７×７ 相邻但不重叠的空间区域聚合成为一个特

征，因此每张特征图被降维到 ４×４ 的大小。 超完备

的池化区域以及对照实验都将基于这些池化后的特

征图。
在训练分类器时，式（７）中的参数 λ 固定为 ０．

０１，用于超完备池化区域和感受野学习实验。 对于

其他预定义的池化区域（比如网格结构和空间金字

塔），在实验中使用 Ｌ２⁃ＳＶＭ 作为分类器，其参数通

过五折交叉验证的方式搜索确定。
３．２　 算法性能测试

表 １ 将本文提出的改进的感受野学习算法，同
原有方法［８］以及几种常用的池化策略进行了比较。
表中包括网格结构的池化区域（２×２，４×４），空间金

字塔（ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ， ＳＰＭ），超完备感受

野（ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ， ＯＣ），基于超完备感受野的感受

野学习（ＯＣ＋学习），本文方法是在超完备感受野上

的实验结果（ＯＣ＋改进算法）。

表 １　 多种 ｐｏｏｌｉｎｇ 策略的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

池化区域 特征数 词典规模 衰减因子 精度 ／ ％

２×２ ８００ ２００ － ６５．７３

４×４ ３ ２００ ２００ － ７３．２５

ＳＰＭ ４ ８００ ２００ － ７４．０１

ＯＣ［８］ ２０ ０００ ２００ － ７６．４４

ＯＣ＋学习［８］ ６ ４００ ２００ － ７６．７２

ＯＣ＋改进算法 ４ ４０８ ２００（４００） ０．７ ７６．９５

ＯＣ＋改进算法 ５ ３７０ ２００（８００） ０．８ ７７．８９

　 　 在未使用学习策略的池化方案中，由于超完备

感受野能够较好地捕获特征图中的空间信息，因此

得到了较高的分类精度。 在增加学习策略之后冗余

被消除，超完备感受野又获得了 ０．２８％的提升。 在

此基础上使用本文方法，以一个较大的词典作为初

始词典，同时在学习过程中对词典规模的增长进行

了限制。 例如在表 １ 中，分别以 ４００ 和 ８００ 为初始

词典大小，将衰减因子 η 设为 ０．７ 和 ０．８，在词典规

模为 ２００ 时，学习到了 ４ ４０８ 和 ５ ３７０ 个特征。 尽管

使用的特征数有所减少，但是分类结果却比原有算

法提高了 ０．２３％和 １．２７％。 该结果说明了改进算法

的有效性。
３．３　 参数 η 的影响

本节实验中，在 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据库上比较了 ３ 种

衰减因子 η 值下，学习算法所受到的影响（如图 ３）。
首先，使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法得到一个大小为 １ ６００ 的

词典。 然后，以该词典生成的特征图为基础，分别将

η 值设为 ０、０．３ 和 ０．７，观察和比较在学习过程中，
精度和词典规模的增长。 其中，当 η 值设为 ０ 时

（即不对词典的增长进行衰减），则本方法与 Ｊｉａ 等

提出的学习方法［８］等价。

（ａ）样本数量对分类精度的影响
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（ｂ）样本数量对词典规模的影响

图 ３　 不同 η值对应的分类精度及词典规模增长曲线

Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｄｅ⁃
ｂｏｏｋ ｓｃａｌｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ η

在图 ３（ａ）是分类精度跟随感受野数量（即感受

野对应的特征数）增长的曲线，图 ３（ｂ）是视觉单词

量随感受野数量增长的曲线。 可以看出，在这 ３ 种

η 值情况下，精度的增长受到的影响不大，而视觉单

词数量却受到了明显抑制，说明算法能够对于分类

贡献较低的视觉单词进行识别。
在表 ２ 中，池化区域为 ＯＣ，比较了图 ３ 中的实

验在学习 ６ ４００ 个感受野时的状态。 从表中可以看

出，随着 η 值的增加，所需的视觉单词的数量不断

下降。 而且对于特征图数量增长一定程度上的限

制，对分类结果也会有一些提高。 现象也说明了基

于梯度的贪婪算法并不能确保针对分类任务获得一

个最优的特征集合。
表 ２　 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据库的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ⁃１０

词典规模 衰减因子 精度 ／ ％

１ ４７７（１ ６００） ０ ７９．８０

９６３（１ ６００） ０．３ ８０．１３

３５７（１ ６００） ０．７ ７９．３９

　 　 使用 ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据库重复上述实验。 这里，
由于数据库有 １００ 类对象，更大的权值矩阵 Ｗ 使得

算法对 η 值变得更敏感，因此实验中选择的 η 值为

０、０．１ 和 ０．３。 在表 ３ 中，可以看到与 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 上类

似的实验结果。
３．４　 样本数量的影响

为了研究训练样本数量对本文所描述的算法的

影响程度，随机从 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据库中选择出多个

样本子集作为训练数据，使用这些子集学习词典和

感受野。 除此之外，使用同样样本子集训练卷积神

经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ） ［１５］，与
本文中提出的算法进行对比。

表 ３　 ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据库的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ⁃１００

词典规模 衰减因子 精度 ／ ％

１ ２７３（１ ６００） ０ ５４．８８

８２１（１ ６００） ０．１ ５５．０４

３１３（６ ４００） ０．３ ５４．２８

（ａ）样本数量对分类精度的影响

（ｂ）样本数量对词典规模的影响

图 ４　 训练样本数量对分类精度和词典规模的影响

Ｆｉｇ．４ 　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｄｅｂｏｏｋ ｓｃａｌｅ

　 　 作为参照对象的 ＣＮＮ 使用了 Ｌｉｎ 等人提出的

Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ 模型［１６］。 该模型曾在 ＣＩＦＡＲ⁃１０
数据库上获得了准确率 ８９．２１％的最好成绩。 在实

验中，逐渐的减少训练样本的数量，使用了完整的

５０ ０００ 个样本，以及随机抽取的 ２０ ０００、１０ ０００ 和

５ ０００个样本分别进行试验。 在本文算法的实现过

程中，一组实验采用相同的初始词典大小，对于不同

大小的训练集均取 １ ６００ 个视觉单词，称为算法 １。
另一组随着样本数量的减少逐步扩大初始词典的规

模，分别使用 １ ６００，３ ２００，４ ８００ 和 ６ ４００ 个视觉单

词，称为算法 ２。 实验中的 η 被固定为 ０．３。
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在图 ４（ａ）中，可以发现在训练集规模较大的情

况下，ＣＮＮ 模型具有更高的分类精度。 伴随着训练

样本数量的减少 ＣＮＮ 模型的性能逐渐下降。 当训

练样本数量为 １０ ０００ 时，ＣＮＮ 模型同本文中的 ＢｏＦ
模型性能相当。 另外，算法 ２ 由于逐步提高了初始

词典的大小，对于分类性能的损失产生了一定的补

偿作用，因此略好于使用固定初始词典大小的算法

１ 的结果。
在图 ４（ｂ）中，学习后的词典规模稳定在一定范

围内。 尽管算法 ２ 的初始词典大小在不断增加，但
是实际使用的词典并没有随着初始词典而膨胀。 因

此，在计算能力允许的情况下，可以使用较大的初始

字典，本文提出的方法可以学习到一个大小合适的

模型。
通过以上分析，认为针对小样本集的目标识别

问题，ＢｏＦ 模型依然是一种十分有效的工具。
３．５　 分析讨论

实验验证了方法的有效性，可将感受野学习和

选择有效视觉单词相结合，用于对 ＢｏＦ 模型的精

简。 尽管对于词典进行了大量的删减，但是对于精

度仅产生了较小影响，从侧面说明了模型中包含了

很多与分类无关的冗余参数。
然而，本文提出的方法仍有几点不足需要进一

步改进。 首先，通常对于参数 η 的调节缺少指导性

的原则，只能通过尝试多个 η 值来估计合适的取

值。 其次，如何指定一个合适的特征数，同样缺乏指

导原则。 一般来说，可以指定一个较大的特征数，观
测算法在验证集上的效果，从而做出判断。

４　 结束语

本文通过对现有的感受野学习方法的分析和研

究的基础上，提出了一种改进型的感受野学习算法。
相比于原有算法，本文提出的方法除了考虑生成特

征的空间区域和词典对于分类的影响之外，还将去

除词典中低效的视觉单词纳入学习过程。 使用此方

法，从词典大小和池化区域两方面对 ＢｏＦ 模型的规

模进行了精简。 实验结果表明，本文提出的方法能

够利用更少的词典规模形成更有效的特征表达，即
使在使用相同初始词典的情况下，也可以较少冗余

成分对于分类任务的干扰，提高 ＢｏＦ 模型生成的特

征表达的表达能力，从而提高分类精度。 特别是在

训练样本较小的情况下，具有一定的应用价值。
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２０１７ 第 ２ 届 ＩＥＥＥ 大数据分析国际会议
２０１７ ｔｈｅ ２ｎｄ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ

Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ （ ＩＣＢＤＡ ２０１７）

我国已全面迈入 ４Ｇ 时代，大数据、云计算等产业关键技术演进和应用创新加速发展，产业支持政策规

划纷纷出台，数据开放共享机制不断推进，产业发展基础环境初步具备，产业生态体系逐步完善建立，大数据

产业将进入理性发展、落地应用阶段，并有望在通信、互联网、金融、医疗等重点行业率先取得突破，将成为全

球最重要的大数据市场。 大数据带来了全新的变革与机遇，但我国大数据产业还处于发展初期，总体战略规

划仍有待部署，行业标准化和规模化应用还未实现，核心技术和数据资源开放有待突破，行业协作和商业模

式瓶颈尚待解决，数据安全与隐私保护形势严峻等诸多挑战。
为了迎接大数据时代的到来，更好地交流大数据的实践经验，进一步推进大数据技术创新与应用，展示

国内外大数据领域的最新科研成果。 ２０１７ 年第二届大数据分析国际会议将于 ２０１７ 年 ３ 月 １０ 日－１２ 日在中

国北京召开。 本届 ＩＣＢＤＡ ２０１７ 由 ＩＥＥＥ 和西交利物浦大学大数据分析研究所联合主办，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ
ａｔ Ｄａｌｌａｓ， ＵＳＡ 协办，由西交利物浦大学的关圣威教授，和 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ａｔ Ｄａｌｌａｓ 张康教授担任联合大

会主席。 会议旨在促进大数据分析等领域的学术交流与合作，热忱欢迎从事相关技术研究的专家、学者和专

业技术人员踊跃投稿并参加大会。
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