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摘  要: 随着视频采集和网络传输技术的快速发展以及个人移动终端设备的广泛使用,大量图像数据以集合形式
存在.集合内在结构的复杂性使得如何度量集合间距离成为图像集分类的一个关键问题.为了解决这一问题,提出了
一种基于双稀疏正则的图像集距离学习框架(double sparse regularizations for image set distance learning,简称
DSRID).在该框架中,两集合间距离被建模成其对应的内部典型子结构间的距离,从而保证了度量的鲁棒性和判别
性 .根据不同的集合表示方法 ,给出了其在传统的欧式空间以及两个常见的流形空间 ,即对称正定矩阵流形
(symmetric positive definite matrices manifold,简称 SPD manifold)和格林斯曼流形(Grassmann manifold)上的实现.在
一系列的基于集合的人脸识别、动作识别和物体分类任务中验证了该框架的有效性. 
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Abstract:  With the development of video acquisition and transmission technologies, and the widespread applications of mobile terminal 
devices, more and more set-based images are available. The key issue of image set classification is how to measure the distance between 
two sets over the complexity of inner structure of the set. To address this problem, this paper presents a framework, called double sparse 
regularizations for image set distance learning (DSRID). In DSRID, the distance between two sets is calculated by the distance between 
two prominent sub-structures in each set, which enhances the robustness and discrimination of the measure. According to different set 
representations, this framework is implemented in traditional Euclidean space and two common manifolds, i.e., symmetric positive 
definite matrices manifold (SPD manifold) and Grassmann manifold. Extensive experiments demonstrate the effectiveness of the proposed 
method on set-based face recognition, action recognition and object categorization. 
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网络互联技术与计算机硬件性能的协同发展,共同推进了大数据时代的来临.一方面,大量数据以文本、图
像、视频等形式不断产生,如每 1 分钟有大约 300 小时的视频被上传到 YouTube 网站上,微信和新浪微博这两
大社交平台每天产生的朋友圈图像与文本短消息也数以亿计;另一方面,对这些数据的有效分析与挖掘,成为亟
待解决的问题.在这些多模数据当中,有一类数据近年来引起了研究者的关注,这就是图像集数据.针对图像集
的分类问题可被认为是一种泛化的视频分类问题,如,从一段人脸视频抽取的多帧序列可以看成是一个图像集.
与视频分类的一个明显不同是:图像集分类并不要求集合内数据的时序特性,如手机上的个人相册、同一物体
的多角度图片等.图像集放松了对集合内数据时序特性的限制,因此在人脸识别[1]、动作识别[2]、物体分类[3]、

场景分类[4]中有着广泛的应用. 
与传统的以单个样本为单位的分类方法相比,图像集可以在降低标注负担的同时提供待分类客体的更加

丰富的信息,从而创建更加鲁棒的分类算法.但同时,图像集也会带来较大的集合内变化,如一个人脸图像集内
通常含有光照、姿态、表情、角度等多种类型的变化,这导致传统的度量方法不再适用于该类数据.目前,针对
图像集分类的关键问题是如何度量集合间距离或相似度,其目标是建立具有高判别性的图像集表示.目前已存
在的集合度量方法主要分为两种:一类是在传统的欧式空间中[5−7],每个集合表示成集合内所有图像的某种线
性组合,通过这一压缩表示,任意两集合间的距离转化为两点间的欧式距离.此类方法不可避免地带来信息损
失,并且忽略了集合的内部结构.另一类方法是引入流形假设[8−12],其中每个集合被建模为某种特定流形上的一
个点,进而使用流形上的测地距离(geodesic distance)代替传统的欧式距离.该类方法对集合结构的适应性更强,
但仍存在鲁棒性等问题. 

本文在充分考虑集合内结构的基础上 ,提出了基于双稀疏正则的图像集距离学习框架(double sparse 
regularizations for image set distance learning,简称 DSRID),该框架把两集合间距离建模为其对应集合内显著子
结构间的距离,通过在欧式空间及流形空间内实现这一框架,以验证其有效性.具体过程如图 1 所示:给定集合 A
和 B(各有 3个和两个子结构),DSRID在不同的度量空间下找到每个集合中具有代表性的子结构,并以子结构间
距离作为集合间距离的度量. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Distance between two image sets 
图 1  两图像集间的距离 

1   相关工作 

根据集合建模方式,图像集分类方法大致可以分为两类:单模式方法与多模式方法. 
单模式方法把每个集合当作一个整体,假设集合具有某一分布或结构特性.它又可以分为 3种建模方式. 
1) 以概率分布为主的建模方式.如 Shakhnarovich 等人[13]、Arandjelovic 等人[14]把每个集合表示为一个
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高斯分布,用 KL-散度度量集合间的相似度.这类方法的不足在于,当测试与训练数据缺乏统计相关性
时,基于分布的建模方法无法反映集合的真实结构. 

2) 以几何结构为主的建模方式,这类方法从集合的几何结构出发,提出了不同的集合表示方法,如子空
间方法[15]、协方差矩阵[8]等. 

3) 以特征点为主的建模方式.这类方法把集合压缩表示为一个向量形式,该向量为集合内元素的一个线
性组合[5]、凸组合或仿射组合[6],这一表示可以使传统的基于欧式空间的分类方法直接用于集合数据,
但不可避免地带来信息丢失,从而降低分类器性能. 

以上所涉及到的单模式方法,其对集合的整体建模特性使其忽略了集合内的子结构分布,正是这些子结构
导致了过大的集合内变化,从而给分类任务带来困难. 

多模式方法充分考虑了集合内的结构变化,假设集合内存在多个局部结构.如,Wang 等人[10]把一个集合分

为多个线性子空间结构,通过定义这些子结构的距离来反映集合距离.又如,Cheng 等人[16]针对测试集合中的每

个子结构,搜索其在训练集中的最近集合,通过重构误差反映集合距离.Huang 等人[17]对集合采用高斯混合模型

建模,每个子结构为一个高斯成分.这些方法在充分考虑子结构间关系方面还有所欠缺.同时,如何反映集合内
的子结构变化,也值得进一步研究. 

图像集的结构定义通常与某种空间下的度量方法相匹配,再辅以判别学习或尺度学习框架,形成新的集合
表示,最终与某些分类器,如 k-近邻(KNN)、支持向量机(SVM)等相绑定形成图像集分类框架.图像集分类常用的
度量空间有两种:欧式空间与流形空间.基于特征点的分类方法由于每个集合被表示成向量形式,因此通常采用
欧式距离进行度量.如,Hu等人[7]通过寻找代表不同集合的点对间的最小距离度量集合间距离,每个点为其所属
集合内的所有点的稀疏线性组合.Yang 等人[5]则采用 l2-范数正则化表示系数.Zhu 等人[18]在生成表示系数时考

虑了所有训练数据,从而相对于前两种方法体现了更多的集合间信息,但其把每个集合同等对待,从而使得表示
欠缺判别性.当采用子空间或对称正定矩阵(例如协方差矩阵)对集合建模时,很自然地引入了流形学习框架.如,
每个子空间对应于格林斯曼流形(Grassmann manifold)上的一个点;每个协方差矩阵对应于对称正定矩阵流形
(symmetric positive definite matrices,简称 SPD manifold)上的一个点,通过定义合适的黎曼度量,如投影度量[4]、

仿射不变度量[19]、对数欧式度量[20]等,则可以在流形空间中对图像集数据进行分析.其中一类方法是通过定义
黎曼度量下的核函数,在高维空间中进行的判别式学习[21]或度量学习[22,23],其基本策略是通过学习映射函数,从
而保证类间距离最大化及类内距离最小化.此类方法虽然可以有效处理集合数据,但在高维空间中并不能严格
保留流形中的几何结构,并且产生较大的计算负担.另一类方法则通过流形优化技术,直接在流行空间中学习映
射函数[24],无论采取哪种策略,这类基于流形的方法在度量集合间关系时易受到噪音点和离群点的影响,从而产
生鲁棒性问题. 

近年来,字典学习[25]和深度学习策略[2,26]被相继引入到图像集分类当中.前者利用传统图像分类领域中的
字典学习方法,通过适配集合结构以学习集合表示;在后者中,Hayat 等人[2]把属于每个类的数据建模为一个深

度网络,采用类最小重构误差作为分类准则而忽略了类间关系.Lu 等人[26]采用相似的类建模方法,并结合了最
大间隔分类策略.有趣的是,该类深度模型并没有比浅层模型有着显著优势,部分原因是由于这些网络结构并没
有根据图像集数据进行针对性的改进. 

2   基于双稀疏正则的图像集距离学习框架 

由于图像集内在结构的多样性,假设每个图像集内部存在着 1 个或多个子结构,因此在度量两个图像集时, 
应充分考虑这些子结构间的关系,给定图像集合 X={xi}1≤i≤p∈\d×p与 Y={yj}1≤j≤q∈\d×q各含有 p 个与 q 个图像,

其中,xi∈\d为 X的第 i个图像,yj∈\d为 Y的第 j个图像.为不失去一般性,这里假设每幅图片为一个子结构,则基 

于双稀疏正则的图像集距离学习框架(DSRID)定义为 
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其中,d(⋅,⋅)为某种距离度量函数,�为定义在各子结构间的加和操作,a∈\p 与 b∈\q 为对应集合中各子结构的线

性表示系数,Ω为附加在系数上的正则项,λ1 和λ2 为正则项系数,C为系数的约束条件.该框架的判别性体现在两 

个方面:一是子结构的划分,二是正则项的设置.根据图像集的假设空间不同,以下两节分别给出该框架在欧式
空间与流形空间上的实现. 

3   欧式空间图像集距离学习 

在欧式空间中,每个图像集表示为若干个图像向量的集合,这里采用基于高斯相似度的谱聚类[27]算法挖掘

欧式空间下图像集内的子结构.本文假定每个集合含有 g 个子结构,由于每个子结构对集合的贡献不同,集合间
的距离应为每个集合内最具有代表性的子结构间的距离.为实现这一目标,DSRID引入了组稀疏的约束,以下给
出对应的目标函数和优化方法. 

3.1   目标函数 

根据公式(1)的定义,给出 DSRID在欧式空间(简称 DSRID-E)内的目标函数为 
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其中,每个图像集被分为 g 组,对应 g 个子结构.
iGa 表示集合 X 对应第 i 组的表示系数. X

iw 表示集合 X 中第 i 

组的权重,为了平衡组内图像数量对表示系数的影响,权重设置为每个组的大小.组稀疏的引入,使得系数对子
结构具有了选择性.另外,仿射约束的引入,从而避免了平凡解. 

3.2   优  化 

公式(2)可以分解为包含变量 a,b 的两个子问题,可用 ADMM[28]进行求解.求解过程中交替更新两个变量,
针对第 k+1次迭代的更新变量 ak+1与 bk+1,对应的子问题分别是 
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针对问题(3),引入辅助变量 m,可得: 
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引入乘子τ1∈\p和τ2∈\,则公式(5)对应的增广拉格朗日函数为(为显示方便,这里去掉了迭代次数 k): 
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其中,1∈\p为全 1向量;μ为二次项的惩罚参数,用以对违反约束做出惩罚[28].由此,变量 a可按照如下方式更新: 

 a=(XTX+μ11T+μIp)−1(XTYb+μm+τ1+μ1+τ21) (7) 
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其中,Ip∈\p×q为单位矩阵.同时,根据文献[29],可得: 
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其中, 1

μ
= −t a τ .最后,乘子的更新准则为 

 τ1=τ1+μ(m−a),τ2=τ2+μ(1Ta−1) (9) 
算法 1给出了针对变量 a的子问题(3)的求解过程. 
算法 1. 使用 ADMM求解子问题(3). 
输入:图像集 X,Y,表示系数 b,参数λ1. 
输出:a,m. 
(1) 初始化μ=0.9,ρ=1.1,ε=10−3,μmax=104,bi=1/q. 
(2)   while 不收敛 do 
(3)     使用公式(7)更新 a. 
(4)     使用公式(8)更新 m. 
(5)     使用公式(9)更新乘子τ1和τ2. 
(6)     更新μ=max(ρ,μmax). 
(7)     检测收敛条件||ak−mk||∞<ε并且 max(||ak−ak−1||∞,||mk−mk−1||∞)<ε. 
(8)   end while 
其中,第(6)步由于固定的μ会导致算法收敛速度较慢,因此通过引入变量ρ构建μ的递增序列以加速收敛[30].

根据对称性,易得变量 b 的更新算法(这里省略了 b 的求解过程).算法 2 给出了采用 ADMM 交替更新 a,b 以求
解 DSRID-E模型的过程.算法 2为两变量的 ADMM,其收敛性得到保证[28]. 

算法 2. 使用 ADMM求解问题(2)的 DSRID-E模型. 
输入:图像集 X,Y,参数λ1,λ2. 
输出:a,b. 
(1) while 不收敛 do 
(2)   使用算法 1求解系数 a. 
(3)   使用与算法 1类似的对称算法求解系数 b. 
(4) end while 

4   流形空间图像集距离学习 

图像集结构的复杂性,导致不同研究者对其结构采用了不同的假设.流形假设是一类重要的假设.在该假设
下,一个集合被认为是流形上的一个点.不同于传统的欧式度量,黎曼度量通过计算流形上任意两点间最短路
径,即测地距离,表示两点间关系.拓展于黎曼流形,两类对图像集分类最常用的流形是对称正定矩阵流形和格
林斯曼流形.本节讨论 DSRID框架在这两类流形上的实现. 

4.1   SPD流形上的图像集距离学习 

SPD 流形由对称正定矩阵张成,为使其建模每个图像集,同时考虑到每个图像集内部的多个子结构,这里采
用高斯混合模型(GMM)分析每个集合,进而得到的所有协方差矩阵构成了一个 SPD 流形.同时,为保证正定性,
与文献[8]类似,可以在每个矩阵的对角线元素上加一个小的扰动.假设每个集合含有 g 个高斯成分,则有图像集 

X={X i}1≤ i≤g,且 d
i +∈X S 为对应的协方差矩阵.SPD 上有两个应用广泛的度量,分别为仿射不变度量(affine- 

invariant metric,简称 AIM)[19]和对数欧式度量(log-Euclidean metric,简称 LED)[20].基于运算量与实验结果,这里
选用 LED代替公式(1)中的距离度量函数,其定义为 
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 d(Xi,Xj)=||log(Xi)−log(Xj)||F (10) 
其中,log(⋅)为矩阵对数. 
4.1.1   目标函数 

采用 LED度量的 DSRID在 SPD流形的实现简称为 DSRID-S.其初衷是找到集合中具有代表性的 SPD矩
阵,并以 LED作为距离度量函数.为了便于应用 DSRID框架,首先把 SPD矩阵映射到欧式空间,然后把映射矩阵 

拉伸成向量形式有 1 2[ (log( )), (log( )),..., (log( ))]gvec vec vec=�X X X X .同时,对于 �Y 有类似定义.下面给出 DSRID-S 

的目标函数: 
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其中, 1 1
1 1

|| || | ,|| ||| | |
g g

i j
i j

a b
= =

= =∑ ∑a b . 

该目标函数与公式(2)类似,由于 �X 和 �Y 中每一列已经代表了一个子结构,因此用稀疏约束代替了公式(2) 
中的组稀疏约束. 
4.1.2   优  化 

问题(11)的优化方法与第 3节中 DSRID-E模型的优化方法类似,具体可参考第 3.2节的算法 1与算法 2,两
者最大的不同是对于辅助变量 m的求解.在 DSRID-S中,由于对 m施加了稀疏约束,对比公式(8),应用稀疏求解
的收缩算子[29].因此,对 m的更新操作为 

 1( )max | | ,0sign t λ
μ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
m t  (12) 

其中, 1

μ
= −t a τ .可以看出,公式(8)为公式(12)在组稀疏上的扩展. 

4.2   Grassmann流形上的图像集距离学习 

另一类常见的图像集建模方法是假设每个集合内含有 1 个或多个线性子空间,一个线性子空间可以认为
是 Grassmann 流形上的一个点.为了识别集合内的多个子空间结构,可以采用子空间聚类算法[31].假设每个集合 

内含有 g 个 s 维子空间,则有 X={Xi}1≤i≤g,令 ˆ d s
i

×∈\X 为第 i 个图像子集 Xi 对应的子空间的 s 个正交基,且
ˆ ˆT

i i s× =X X I .与 SPD流形上的 DSRID实现类似,这里引入投影度量(projection metric)[9]来计算两个子空间的测 

地距离,其定义为 
 ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( , ) || ||T T

i j i i j j Fd = −X X X X X X  (13) 

由于投影度量最终采用欧式距离测量子空间距离,因此为了便于应用 DSRID框架,这里把投影矩阵拉伸成 

向量形式,有 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ ( ), ( ),..., ( )]T T T

g gvec vec vec× × ×=X X X X X X X .同时,对于 Ŷ 有类似定义. 

4.2.1   目标函数 
采用投影度量的 DSRID在 Grassmann流形上的实现简称为 DSRID-G,其对应的目标函数为 

 

2
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该目标函数与公式(11)类似,不同之处在于 X̂ 和 Ŷ 中每一列代表了一个子空间.问题(14)的求解可参照第 
4.1.2节 DSRID-S模型的优化方法. 
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5   分  类 

根据以上 DSRID在不同空间内的实现,可以获得任意两集合间的距离,进而利用这些距离度量构建集合的 

特征表示.给定含有 n 个图像集的训练集X和 c 个图像集的测试集Y,针对其中任意第 i 个集合的特征表示 fi定 

义为 

,1 ,2 ,

2 2 2

, ,..., ,
|| || || || || ||

i i i n
i

i i i

d d d⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

f
f f f

 

其中,di,j为第 i 个训练或测试图像集与第 j 个训练图像集的距离.这里采用最小二乘回归作为分类器,给定训练 
集的特征表示矩阵 F∈\n×n,其中每一行为一个集合的特征表示,同时定义类标矩阵 T∈\n×c,其中,ti,j=1 表示第 i 

个集合属于第 j类(共有 c个类),否则等于 0,则基于最小二乘回归的分类模型为 

 2 2min || || || ||F Fλ− +W FW T W  (15) 

其中,W∈\n×c为映射矩阵,其闭解形式为W=(FTF+λI)−1FTT.在以下实验中,参数λ均固定为 10−4.给定任意测试集

合的特征表示 test
if ,则其对应的预测向量为 test te t

i
T s

i=Wt f ,则其类标为 ,arg ma .x test
j i jj t=  

为利用不同度量下信息的互补性,这里我们融合了本文涉及的 3 种度量(DSRID-E,DSRID-S 和 DSRID-G) 

的分类结果(对应的预测向量为 ( ) ( ),test E test S
i it t 和 ( )test G

it ),采用平均预测向量作为最终的分类结果,即 

( )( ) ( ) ( )
, , ,

1arg max .
3

test E test S test G
j i j i j i jj t t t+ +=  

6   实  验 

为了验证算法的有效性,我们比较了多种流行的图像集分类算法.这些算法按照图像集度量方式的不同分
为 4 组:基于欧式空间的 AHISD[6],CHISD[6],SANP[7]和 RNP[5];基于子空间假设的 DCC[15],MMD[10]和 MDA[9];
基于 SPD流形假设的 RSR[11]和 CDL[8];基于组合度量的 HERML[3]和 DARG[17]. 

各算法参数参照各文献中的实验设置. 
本文提出的图像集距离框架 DSRID 共有 4 个实现:欧式空间上的 DSRID-E、SPD 流形上的 DSRID-S、

Grassmann流形上的 DSRID-G以及它们的融合方法 DSRID-(E+G+S).模型中,两个正则化参数λ1和λ2的调试区

间为{10−3,10−2,10−1},DSRID 中的子结构数量的调整区间为{1,4,8,10},DSRID-S 中的子空间维度的调试区间均
为{3,5,10,12},具体参数设置由交叉验证确定. 

所有实验结果如无特殊说明,均是 10次测试的平均准确率和标准差. 

6.1   基于图像集的人脸识别 

针对基于图像集的人脸识别任务,我们选用了 3 个公共数据集:Honda/USCD[32],Mobo[33]以及 YouTube 
Celebrities(YTC)[34]. 

• Honda/USCD 涵盖了 20 类,由 59 个视频组成,一段视频中的若干帧可以构成一个集合,其中,人脸图像
由 Viola-Jones人脸检测器[35]获得,并且缩放为 20×20的大小.按照文献[5]的设置,数据采用直方图均衡
化进行预处理,以消除不同光照的影响.在训练分类器时,20 个集合作为训练集(每个人选择一个集合),
剩下的 39个集合作为测试集. 

• Mobo数据集涵盖了 24个人的 96段动作视频,人脸图像的提取采用与 Honda类似的方法,与在文献[5]
中的设置类似,人脸图像被缩放为 40×40,并且采用局部二值模式(local binary pattern,简称 LBP)[36]作为

输入特征.在训练分类起时,每个人选择一个集合构成训练集,其他的作为测试集. 
• YTC数据集包含了 47个人的 1 910段视频.对于每个人,这些视频中包含了大量的光照、姿态、表情
等变化.人脸图像仍然用 Viola-Jone 人脸检测器[35]获得.每幅图像缩放到 20×20,并采用 LBP 直方图作
为输入特征.与文献[7]的实验设置类似,数据集被平分为尽量不重叠的 5部分,对于每个部分,每个人约
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有 9个图像集,其中,随机选取 3个作为训练集,剩下的组成测试集. 
图 2给出了 3个数据集的样例,分类结果在表 1中(最好的结果用加粗标出).可以看出,由于 Honda与Mobo

两个数据集相对简单,所有算法都取得了较好的结果.其中,本文提出的 DSRID-S 与 DSRID-(E+G+S)算法取得
了最好的结果.另一方面,由于 YTC 数据集的复杂性,使其更具有挑战性,基于欧式空间方法在此数据集上表现
较好,融合类方法方法仍然优于其他类方法,其中,DSRID-(E+G+S)取得了最好的结果. 

 
(a) Honda 

 
(b) Mobo 

 
(c) YTC 

Fig.2  Examples of Honda, Mobo and YTC datasets 
图 2  Honda,Mobo和 YTC的数据集样例 

Table 1  Results for set-based face recognition 
表 1  基于集合的人脸识别结果 

类别 算法 Honda Mobo YTC 

基于欧式空间 

AHISD 93.81±2.97 97.70±1.43 73.42±2.78 
CHISD 94.62±2.54 96.76±1.30 73.73±3.90 
SANP 91.79±3.37 97.92±1.18 73.61±3.36 
RNP 96.92±2.64 98.06±1.87 74.08±3.87 

基于子空间 
DCC 92.01±3.21 91.25±1.61 69.12±3.81 
MMD 90.25±2.35 92.50±3.53 71.13±3.14 
MDA 92.82±4.80 96.66±1.63 75.82±3.95 

基于 SPD流形 
CDL 99.49±1.08 88.86±3.10 66.04±3.89 
RSR 99.74±0.81 94.10±2.38 63.09±3.26 

基于组合度量 
HERML 98.97±1.32 97.31±2.33 76.50±3.34 
DARG 99.23±1.05 97.62±0.87 76.98±3.05 

本文方法 

DSRID-E 96.92±2.02 98.19±1.14 77.23±3.82 
DSRID-G 99.74±0.81 97.50±1.43 72.66±3.88 
DSRID-S 100.00±0.00 98.06±1.17 71.33±3.41 

DSRID-(E+G+S) 100.00±0.00 98.75±1.22 80.21±3.65 
 

6.2   基于图像集的动作识别 

基于图像集合的动作识别,我们选用了 UCF11 数据库[37].该库涵盖了包含了投篮、骑车、跳水等 11 类动
作,具体样例如图 3 所示.数据来源于真实视频,因此涵盖了角度、光影、遮挡等变化.每一类含有 25 组数据,每
组含有 4 个以上的同类视频片段.在特征表示阶段,我们利用了该库提供的标注信息,截取出每个视频片段中每
一帧的动作信息并缩放成 20×20大小,进而提取其方向梯度直方图(histogram of oriented gradient,简称 HOG)特
征,每个视频构成一个集合.测试方案与文献[37]相同,从每类中各取一组作为测试集,其余为训练集.25 次的平
均结果见表 2(最好的结果用加粗标出).可以看出,基于 SPD流形的方法要优于其他两类基于欧式空间和子空间
的方法.DSRID 在 3 种空间下的实现均优于相应空间下的其他算法,DSRID-(E+G+S)算法仍然取得了最好的性
能,这也验证了融合类方法的有效性. 
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Fig.3  Examples of UCF11 dataset 
图 3  UCF11数据集样例 

Table 2  Results for set-based action recognition 
表 2  基于集合的动作识别结果 

类别 算法 UCF11 

基于欧式空间 

AHISD 61.37±6.18 
CHISD 64.51±6.64 
SANP 54.84±6.41 
RNP 68.32±5.82 

基于子空间 
DCC 70.94±5.78 
MMD 65.46±5.29 
MDA 72.74±6.47 

基于 SPD流形 
CDL 83.14±5.04 
RSR 81.58±6.20 

基于组合度量 
HERML 85.01±5.69 
DARG 85.99±7.02 

本文方法 

DSRID-E 78.33±6.67 
DSRID-G 82.36±5.23 
DSRID-S 86.92±4.42 

DSRID-(E+G+S) 88.43±4.50 
 

6.3   基于图像集的物体识别 

针对基于图像集的物体识别任务,我们选用了两个公共数据集:ETH-80[38]和 RGB-D[39]. 
• ETH-80 涵盖 8 类物体,每个类别又分为 10 个子类,每个子类包含 41 幅多角度的 32×32 大小的图像.
这里,使用 LBP直方图作为输入特征.其中,每个子类形成一个集合,每个物体随机选取 5个集合组成训
练集,剩下 5个集合为测试集. 

• RGB-D 包含 51 类物体,每个而物体包含多角度的视频序列,一个序列为一个集合.这里,我们只使用了
RGB 信息而没有使用深度信息,每帧大小为 32×32,使用灰度图像作为输入特征,每个物体随机选取 3
个集合组成训练集,剩余为测试集. 

图 4给出了两个物体库的样例,实验结果见表 3(最好的结果用加粗标出). 

 
(a) ETH-80 

 
(b) RGB-D 

Fig.4  Examples of ETH-80, RGB-D datasets 
图 4  ETH-80,RGB-D数据集样例 
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Table 3  Results for set-based object categorization 
表 3  基于集合的物体识别结果 

类别 算法 ETH RGB-D 

基于欧式空间 

AHISD 79.50±6.06 62.41±1.70 
CHISD 84.17±4.78 64.84±2.25 
SANP 83.50±3.48 44.90±2.15 
RNP 88.50±4.89 65.90±2.89 

基于子空间 
DCC 88.00±4.83 71.16±2.94 
MMD 84.85±4.93 52.52±1.00 
MDA 86.75±4.57 62.51±3.04 

基于 SPD流形 
CDL 94.75±3.47 80.54±3.24 
RSR 92.25±4.05 78.91±2.03 

基于组合度量 
HERML 94.88±3.97 79.59±3.82 
DARG 95.75±3.53 81.08±2.72 

本文方法 

DSRID-E 87.28±4.28 67.35±3.87 
DSRID-G 91.63±4.08 79.93±2.40 
DSRID-S 96.37±2.36 83.61±2.39 

DSRID-(E+G+S) 96.88±2.79 83.88±2.87 

可以看出,基于 SPD 流形的方法明显要优于基于欧式距离和子空间的方法,这也与文献[8]中的结论相一
致.在这些方法中,本文提出的 DSRID-(E+G+S)取得了最高的准确率. 

6.4   子结构数量对准确率的影响 

DSRID 中的一个重要参数是需要确定子结构的数量,图 5 给出了在 Mobo 数据库上,子结构数量变化对
DSRID的 4种实现算法(DSRID-E,DSRID-G,DSRID-S和 DSRID-(E+G+S))的准确率的影响.可以看出,4种算法
的变化趋势大致相同,准确率随着子结构的数量增加先是增加,然后逐渐下降.这表明了以子结构为基础进行图
像集距离学习的有效性.集合内多子结构的特点,使得较少数量的子结构设定无法反映集合真实的数据分布;而
子结构的过划分,同样会破坏每个子结构的完整性. 

 

Fig.5  Effect of number of sub-structures to accuracy on Mobo dataset 
图 5  Mobo数据集上子结构数量对准确率的影响 

6.5   运行时间对比 

本节分析不同算法的运行时间,在表 4 中,我们列出了所有待比较的 15 种算法的训练时间和测试时间(s).
所有算法均采用 Matlab实现,并且运行于 4GHz的 4核机器上.可以看出,基于组合度量的方法(HERML,DARG, 
DSRID-(E+G+S))由于其需要融合多种度量方式,因此相对耗时较长.DSRID 在取得最好的分类准确率的基础
上,在基于欧式空间的方法中,DSRID-E 的训练时间虽然高于 AHISD,CHISD,SANP 和 RNP,但测试时间用时最
短.在基于子空间的方法中,DSRID-G 用时多于 DCC,但少于 MMD 和 MDA.在基于 SPD 流形的方法中,由于
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DSRID-S考虑了多个子结构,因此用时高于 CDL与 RSR. 

Table 4  Comparison of algorithms on running time for Mobo dataset 
表 4  Mobo数据集上各算法运行时间比较 

类别 算法 训练时间(s) 测试时间(s) 

基于欧式空间 

AHISD N/A 462.72 
CHISD N/A 1 700.85 
SANP N/A 1 844.45 
RNP 1.76 25.96 

基于子空间 
DCC 2.46 6.57 
MMD 51.76 234.02 
MDA 78.35 235.05 

基于 SPD流形 CDL 20.22 29.46 
RSR 19.40 27.31 

基于组合度量 HERML 89.93 233.16 
DARG 35.66 116.34 

本文方法 

DSRID-E 13.54 23.63 
DSRID-G 12.12 24.12 
DSRID-S 38.64 99.47 

DSRID-(E+G+S) 64.42 159.43 

7   结束语 

本文提出了以集合内显著子结构为基础的图像集度量方法,并把该方法扩展到欧式空间和流形空间上,在
以集合为基础的人脸识别、动作识别、物体分类任务中验证了其有效性.本文使用不同的度量方式,如何更加
有效地确定子结构数量以及如何结合这些不同空间上的表示,成为下一阶段研究的重点. 
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