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基于多尺度显著区域特征学习的场景识别 

李彦冬，雷  航，郝宗波，唐雪飞  
(电子科技大学信息与软件工程学院  成都  610054) 

  
【摘要】场景识别是图像高层语义信息理解的重点和难点领域。如何寻找场景中有效信息的位置是场景识别领域中非常

困难的问题。该文提出了一种基于多尺度显著区域特征学习的场景识别方法。首先，提取一个场景中在多尺度下的显著区域；

然后，通过卷积神经网络的迁移学习，利用学习到的特征在多尺度的显著区域内对场景进行识别。基于两个公共场景识别数

据库上的实验证明了该方法的有效性和良好的泛化能力。实验结果表明，该方法相对于传统的场景识别方法能取得更好的场

景识别准确度。 
关  键  词  深度学习;  特征学习;  场景分析;  场景识别;  迁移学习 
中图分类号  TP391.4       文献标志码  A      doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2017.03.020 

 
Scene Recognition Based on Feature Learning from  

Multi-Scale Salient Regions 
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Abstract  Scene recognition is an important and challenging topic in the research filed of high level image 

understanding. Traditional researches of scene recognition focused on handcrafted features, which result in limited 
discriminative and generalization ability. In addition, finding regions in a scene with rich information is always 
very challenging. This paper presents an effective method for scene recognition based on learned features from 
multi-scale salient regions. The method first finds multi-scale salient regions in a scene and then extracts the 
features from the regions via transfer learning using convolutional neural networks (ConvNets). Experiments on 
two popular scene recognition datasets show that our proposed method is effective and has good generalization 
ability for scene recognition, compared with the benchmarks on both of the datasets. 
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场景识别的目标是让计算机能够自动提取出图

像的高层语义信息，从而对图像所属的场景进行识

别。场景识别是最终实现计算机能在高层语义层面

“理解”一幅图像的关键技术，是计算机视觉领域

中的一个重要而困难的研究课题[1]。 
空间金字塔匹配 [2](spatial pyramid matching, 

SPM)是一种典型的传统场景识别方法。SPM将一幅

场景图像按照空间金字塔结构划分成固定的栅格区

域，以栅格区域为单位提取特征，然后将这些区域

特征组合起来构成整个场景的特征。SPM方法主要

存在两个缺陷：1) 空间金字塔的区域定义不够灵

活，影响了算法的泛化能力；2) SPM使用了传统的

人工设计特征，如GIST[3]、SIFT[4]等，这些特征的

判别性能和泛化性能都有一定的局限性。 

针对场景识别中的区域选择问题，文献[5]提出

了 一 种 方 向 金 字 塔 匹 配 (orientational pyramid 
matching, OPM)的方法。OPM利用场景中物体的3D
方向特征构建金字塔区域，弥补了SPM仅仅运用场

景空间信息的局限。文献[6]运用在目标检测领域取

得 了 良 好 效 果 的 DPM[7](deformable part-based 
model)，通过定位场景中的物体对象来寻找场景中

含有丰富信息的区域。文献[8]利用了无监督的聚类算

法来评价场景中不同区域对于场景类别判断的贡献。 
针对场景识别中的特征提取问题，文献[9]对一

些传统的特征(GIST、SIFT、HOG、LBP等)在场景

识别中的应用进行了分析，取得的效果并不理想。

近年来，深度学习[10]的兴起使得“特征学习”逐渐

取代了传统的手工设计特征，成为计算机视觉领域
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的一个新的研究热点。研究表明，学习特征的判别

性能远远超过了传统的人工设计特征[11-12]。并且，

在特定领域学习到的特征可以通过迁移学习应用到

更为广泛的领域中[13-14]。迁移学习的定义是[15]：运

用已存有的知识对不同但相关领域问题进行求解的

一种机器学习方法。迁移学习的思想使得特征学习

得以实现跨领域的应用。 
受到近期的相关研究成果启发，针对传统场景

识别方法中存在的缺陷，本文提出一种基于多尺度

显著区域特征学习的场景识别方法。相比于传统的

场景识别策略，该方法利用了相比于人工设计特征

具有更好判别性能和泛化性能的深度学习特征。另

外，本文提出了一种寻找多尺度显著区域的方法。

实验表明，基于多尺度显著区域的特征提取相比于

单一尺度的特征提取更有助于提高场景识别的准

确度。 

1  显著区域提取 
显著区域是指一个场景中含有丰富的语义信

息，并且能够在一定程度上代表场景特征的区域范

围。通过场景中的显著区域，能够提取出更加具有

判别性的场景特征，从而提高场景识别准确度。 
1.1  场景中的区域划分 

针对场景中区域的划分，有一些非常具有代表

性的分割方法[16-18]。这些分割方法的基本思想是利

用图像的低层特征信息(如：色彩、纹理等)，针对图

像的像素点进行分割。这些传统方法虽然能够有效

地将一幅图像划分为不同的区域，但是这些区域对

于场景的重要性程度，传统的图像分割方法并没有

给出评价，因此对于场景识别并不十分适用。 
本文的显著区域提取方法在传统的区域分割方

法上，进一步针对场景中能够提供具有判别性的场

景信息区域进行提取，以适应场景识别的应用需求。

与传统的基于低层特征的区域划分方法不同，本文

针对场景识别应用的需求，更加关注场景中物体的

分布，如一个活动室里面的人、台球桌以及吊灯等，

如图1所示。对于一个场景中物体分布更为密集的区

域，本文认为这个区域对于场景的特点能够具有更

好的代表性。 
1.2  场景中的显著区域提取 

文献[19]提出了一种基于图像低层特征来提取

一个场景中潜在物体框集合L的方法。目标检测实验

表明，基于低层图像特征而产生的潜在物体框集合L
具有反映一个场景中目标物体潜在分布的能力。因

此，将这些潜在目标物体的分布，作为本文场景显

著区域提取的一个基本因素。本文提取场景显著区

域的方法如图1所示。 

原 图 潜在物体框

潜在物体密度

滑动窗口响应

显著区域

原图 潜在物体框 

滑动窗口响应 

潜在物体密度 

显著区域 
 

图1  显著区域提取方法 

对于一幅场景图像X，根据潜在物体框L的分

布，计算出场景中每个位置的潜在物体密度为： 
num( )
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式中，i和j分别代表场景X中每个像素点的横坐标和

纵坐标的索引；t是关于场景中潜在物体框集合L的
索引。g(X(i,j),L(t))的定义如下： 
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针对场景中的潜在物体密度，本文利用滑动窗

口B计算目标场景中在窗口区域内的物体密度。最终

物体密度最高的区域被提取出来作为显著区域： 
max

[1,num( )]
arg max ( , ( ))
a

a aΨ
∈

=
B

M B          (3) 

式中，a是针对滑动窗口的索引； ( , ( ))aΨ M B 函数

用于计算滑动窗口内的物体密度总和。潜在物体密

度最高的滑动窗口位置被选为最终的显著区域位置

B(amax)。 
B(amax)反映了在以滑动窗口大小为尺度的条件

下，一个场景中包含物体信息最为丰富的区域。通

过对划分的显著区域进行特征提取，以达到提高场

景识别准确度的目的。 

2  特征学习 
特征设计曾经是一个研究热点，最初的计算机视
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觉技术都是基于一些特别设计的特征或者是一些特

征的组合。但是，随着研究的深入，传统人工设计

特征的缺陷逐渐显现出来，主要有以下两点： 
1) 传统设计特征对于应用的针对性比较强，往

往针对不同的应用需要设计不同的特征提取方式才

能取得理想的结果，缺乏泛化能力； 
2) 传统设计特征的判别能力较弱，单一的特征

很难取得良好的实验效果。因此，研究中采用多种

特征结合的方式以获取较为理想的结果。但是，多

种特征结合的方式也随之带来如何选择特征，选择

多少特征以及特征维度过高等一系列问题。 
近年来兴起的深度学习技术在一定程度上解决

了传统人工设计特征的缺陷，逐渐取代了传统设计

特征成为了当前的主流特征提取方法。另外，特征

的迁移学习进一步拓展了特征学习的应用领域。 
2.1  卷积神经网络 

卷积神经网络[20]是深度学习领域中的一个重要

分支，特别是在图像识别领域，卷积神经网络已经

成为一个重要的研究方向。 
典型的卷积神经网络包含卷积层、下采样层和

全连接层3种基本结构。卷积层的卷积核在输入图像

(特征图)上滑动，通过权值共享提取一幅图像(特征

图)上各个区域的特征信息： 
1( )m m m mf −= +H W H b            (4) 

式中，Hm表示第m层的特征图(H0为输入图像)；W和

b是可训练的参数；f(⋅)是激励函数(如：sigmoid、
hyperbolic tangent、rectified linear unit等)。下采样层

的作用是对特征图进行降维，并且提供一定程度的

尺度不变特性。全连接层通常在整个卷积神经网络

的末端，并且通过一个softmax层输出针对输入图像

所属类别的一个概率分布。卷积神经网络的训练通

常采用随机梯度下降的方法 (stochastic gradient 
descent, SGD)，训练过程中W和b会被更新，更新的

幅度由学习速率η控制。为了减轻网络的过拟合，

“weight decay”参数λ通常会被加入网络的损失函

数中以控制整个网络的过拟合强度。 
2.2  卷积神经网络的迁移学习 

卷积神经网络的训练对于训练数据集的数量要

求很高，因此大型图像分类数据集(如ImageNet[11])
对卷积神经网络的成功起着非常重要的推动作用。

而本文希望将卷积神经网络在图像分类领域的成功

扩展到场景识别领域，迁移学习是采用的一个主要

思路。图2是关于本文利用卷积神经网络进行迁移学

习的模型，卷积神经网络将大型图像分类数据集作

为先验知识进行预训练，训练好的模型作为通用的

特征提取器应用场景识别任务。 

单个图像 

大型数据集 
(如：ImageNet)

卷积神经网络 

场景识别训练集特征 场景识别测试集特征 

多层感知机(MLP) 

场景识别结果(类别 1，类别 2，…) 

场景识别实验数据集

(如：MIT-67) 

前向传导 训练 

训练 前向传导 

… … 

… … 

 
图2  卷积神经网络的迁移学习模型 

按照本文提出的场景识别方法的需求，将卷积

神经网络的迁移学习过程分为以下4个步骤： 
1) 在大型数据集(如：ImageNet[11])上完成卷积

神经网络的训练，确定模型中的可训练参数(如：W
和b)； 

2) 对于场景识别相关的实验数据集 (如：

MIT-67[21])，将数据集中的训练集和测试集都通过卷

积神经网络进行前向传导，获取到各自的特征向量，

而不对卷积神经网络中的训练参数进行更新； 
3) 利用场景识别训练集的特征向量训练多层

感知机(MLP)； 
4) 将MLP用于场景识别测试集的分类，完成场

景的识别任务。 
通过卷积神经网络的迁移学习，在特定数据集

上完成训练的网络模型成为了一个通用的特征提

取器。 

3  优化的场景识别策略 
基于显著区域提取和卷积神经网络的迁移学习

方法，本文提出了一个优化的场景识别策略，目标

是能够准确地完成场景识别任务。如图3所示，本文

提出的场景识别策略主要由多尺度的显著区域提取

和基于显著区域的特征学习两大部分组成。 
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场景图像 X 

多尺度显著区域提取 

尺度 Q1 
大型训 
练集 

尺度 Q2 尺度 Q3 

卷积神经网络 

特征 U1 特征 U2 特征 U3 

特征融合：U=U1+U2+U3 

多层感知机(MLP) 

场景概率分布：Z 

场景识别： 
[1,num( )]

class arg max ( )
n

n
∈

=
z
Z

 
图3  优化的场景识别策略 

3.1  多尺度显著区域的提取 
由于视距的不确定性，一个未知场景中的物体

大小也是无法确定的。不确定的物体大小会影响到

目标或者场景识别的准确度。本文利用了多尺度的

显著区域提取策略来减轻这一问题的影响。 
针对一幅场景图像X，除了场景本身(Q1=X)以

外，利用1.2节中提出的方法分别提取两个不同尺度

的显著区域Q2和Q3。Q1、Q2和Q3组合成为了原本场

景的一个多尺度显著区域的表达。实验表明，基于

多尺度的显著区域特征提取相比于单一的尺度显著

区域特征提取能取得更好的场景识别准确度。 
3.2  显著区域的特征学习 

对于提取得到的显著区域Q1、Q2和Q3，本文利

用了已经在大型数据库上完成训练的卷积神经网络

对其进行前向传导，分别提取特征U1、U2和U3： 
( ) ( ( );( , ))k g k=U Q W b              (5) 

式中，W和b通过在大型图像数据库上训练得到；

( ( );( , ))g kQ W b 表示对输入Q(k)进行前向传导，而不

更新网络的训练参数(W和b)。对3个尺度下显著区域

的特征进行相加融合： 
1 2 3= + +U U U U                (6) 

基于融合后的特征U，本文训练了一个多层感

知机(MLP)用于预测场景类别： MLP⎯⎯⎯→U Z ，Z是
MLP的输出，即为针对场景类别的一个概率分布。

MLP的损失函数定义为： 
num( )

T
mlp mlp

1

log ( )
2k

E k λ

=

= − +∑
Z

Z W W       (7) 

式中，Wmlp是MLP的可训练参数。MLP的训练对象

是场景识别训练集通过卷积神经网络前向传导后得

到的特征向量U。训练过程采用常用的随机梯度下

降方法，通过残差的反向传导，更新Wmlp的值，以

降低整个网络的“损失”(E)。场景最终的类别由预

测概率最大的类别确定： 

[1,num( )]
class arg max ( )

n
n

∈
=

z
Z            (8) 

4  实验分析 
为了验证本文提出的场景识别方法的有效性，

选择在场景识别领域的基准测试数据库MIT-67[21]和

SUN397[1]作为本文的测试实验数据集。 
4.1  实验配置 

为了验证本文方法的泛化能力，本文在两个数

据集上的实验都使用了同样的一套参数和模型： 
1) 在显著区域的尺度上，选择原图(Q1)以及原

图较短边长的90%(Q2)和80%(Q3)共3个尺度。并且，

在实验中针对单一尺度和多尺度融合的场景识别效

果进行比较。 
2) 运用在ImageNet[11]和Places[22]两个大型图像

数据库上训练得到的卷积神经网络：HBCNN 
(Hybrid-CNN)[22]。HBCNN采用了经典的AlexNet[11]

网络结构，由5个卷积层和3个全连接层组成。与

AlexNet在ImageNet上训练不同，HBCNN在训练集

的选择上，融合了ImageNet和Places两个数据集的图

片。ImageNet属于物体识别数据集，包含1 000种物

体类别共150万张图片。Places属于场景识别数据集，

包含476个场景类别和700万张图片。在与场景相关

的大型训练集上的训练保证了HBCNN在后续相关

实验数据集(MIT-67、SUN397)的迁移学习能力。 
3) 在特征提取过程中，输入HBCNN的图像均

通过双线 性插值缩 放到 HBCNN 的输入 大小

(227×227×3)。输出方面，采用了HBCNN的“fc8”
层的输出特征，特征的维度是1 183。 

4) 多层感知机(MLP)总共3层，包含输入层、隐

含层和输出层。输入层的神经元数量跟提取特征的

维度相同，共1 183个。MLP的隐含层包含512个神

经元。MLP的输出层维度与相应测试数据集的场景
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类别数量一致，针对MIT-67数据集的MLP输出层包

含67个神经元，而针对SUN397数据集的MLP输出层

包含397个神经元。 
5) 将学习速率(η)和weight decay(λ)的值分别设

置为1×10−5和5×10−4。对于η，从1×10−1开始进行多

次试验，每次η的取值都是上一次的十分之一，最终

选择了实验结果最好的1×10−5。而λ则是基于经验值，

并未进行特别的调试。 
4.2  MIT-67室内场景数据集测试 

MIT-67数据集包含了67种室内场景，每种场景

100张图片，共6 700张场景图片的大小并不完全相

同。实验采用MIT-67数据集提供的标准训练集和测

试集划分。总共包含6 700张图片的数据集中，80%
的图片被划分为训练集，而测试集包含了数据集中

剩余20%的图片。 
如表1所示，本文提出的基于显著区域特征学习

的场景识别方法相比于传统的场景识别算法在场景

识别的准确度上具有竞争力。另外，相比于单一尺

度的特征提取，多尺度的显著区域的特征融合能够

有效地提高场景识别的准确度。 

表1  MIT-67场景识别数据上的实验结果对比 

方法 准确度/% 
可变形部件模型[6] 30.4 
判别性图像块查找[8] 38.1 

基于滤波器的特征学习[9] 52.2 
空间金字塔匹配(SPM)[5] 61.2 
方向金字塔匹配(OPM)[5] 51.5 

SPM + OPM[5] 63.5 
尺度Q1 61.6 
尺度Q2 60.1 
尺度Q3 58.2 

多尺度：Q1 + Q2 + Q3 65.6 

 
4.3  SUN397大型场景识别数据库基准测试 

相比于MIT-67，SUN397是一个更加大型和完善

的场景识别数据集。SUN397总共包含了397种场景，

场景类型涵盖了室内和室外的各种环境。每种场景

的图片数量与MIT-67一样是100张图片，总共39 700
张图片的大小也并不完全相同。实验依据SUN397
提供的10组训练集和对应测试集的划分，每组训练

集和测试集的图片均是通过等分整个数据集的图片

而得到。最终的结果通过对10组测试集上的实验结

果取平均值获得。 
SUN397数据集上的实验结果如图4所示。

GIST、LBP、SIFT、Texton和HOG是基于单一传统

人工设计特征的场景识别准确率。“all”项表示的是

包含了以上单一特征的一系列传统特征叠加后取得

的结果。从实验结果看，本文提出的基于显著区域

的特征学习方法相比于传统的人工设计特征在场景

识别的准确度上有明显的提高。另外，多尺度的显

著区域特征学习(Q1-Q3)相对于基于单一尺度的特征

学习(Q1, Q2, Q3)在场景识别的准确度上取得了更好

结果。这一特点与本文在MIT-67数据集上获得的实

验结论一致。 
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图4  SUN397数据集基准测试结果 

5  讨  论 
本文提出的方法虽然在MIT-67和SUN397两个

常用的场景识别数据集上均取得了良好的实验效

果，证实了方法的有效性。但是，本文的方法仍然

存在一定的改善空间，一些改善思路如下： 
1) 采用更好的学习特征。近期，文献[23]利用

global average pooling方法[24]结合GoogLeNet[12]提取

场景特征，在MIT-67和SUN397数据集上分别取得了

66.6%和51.7%的场景识别准确度，略高于本文中的

65.6%和50.7%的实验结果。相比于本文中HBCNN
使用的AlexNet结构，GoogLeNet的网络结构更加优

化，并且在ImageNet的数据集测试中，GoogLeNet
的准确度(93.3%)远高于AlexNet(83.6%)，体现出更

强的特征提取能力。另外，global average pooling的
方法取消了卷积网络中的全连接层，直接对特征图

进行下采样，有效地解决了全连接层的过拟合问题，

提高了提取特征的判别和泛化能力。利用判别性能

更强的网络，或者针对HBCNN在目标训练集上进行

fine-tuning，均有助于进一步提高网络提取特征的判

别性能，是改进本文方法的一个途径。 
2) 多个显著区域特征提取。根据式(3)，本文的

方法只提取出一个尺度下最为显著的单个区域

B(amax)的特征。但是，针对一些较为复杂的场景条

件，其显著区域并不止一处。设计一种有效的方式

来改进显著区域的评价标准，提取场景中可能存在

的多个显著区域是改善本文方法的一个思路。 
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3) 特征融合方式的改进。针对多尺度显著区域

的特征，本文采用了简单的相加融合方式。针对多

特征的融合，对各种特征进行带权值的相加，或者

通过特征拼接后降维，以获得更具判别性能的特征，

都是进一步改善实验结果的潜在方法。 

6  结 束 语 
本文提出了一种基于多尺度显著区域特征学习

的场景识别方法。该方法通过在多尺度条件下提取

一个场景的显著区域，并且利用卷积神经网络的迁

移学习来提取这些区域的特征信息，能够有效地完

成场景识别的任务。基于场景识别数据库的基准测

试表明，本文提出的方法相比于现有的典型场景识

别方法对于场景识别的准确度有较为明显的提高。 
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