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基于高维特征表示的交通场景识别 

刘文华，李浥东，王涛，邬俊，金一 
（北京交通大学计算机与信息技术学院，北京 100044） 

摘  要：随着智能交通的发展，快速、精确识别交通场景成为亟待解决的重要问题。目前已有许多识别方法可以

提高交通场景的识别效果，但这些算法无法提取视觉概念的交通语义特征，导致识别精度低下。为此，设计了一

种提取高维场景语义特征和结构信息的识别算法，以提高识别精度。为减少图像高维与低维特征表示之间的“语

义鸿沟”，首先构建了一个场景类的语义描述系统，然后通过最小化损失（element-wise logistic loss）函数训练多

标签分类网络，获取交通场景图像的高维特征表示，最后在 4 个大规模场景识别数据集上进行验证，实验结果显

示，新算法在识别性能上优于其他的方法。 
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Transportation scene recognition based on  
high level feature representation 

LIU Wenhua, LI Yidong, WANG Tao, WU Jun, JIN Yi 
School of Computer and Information Technology, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China 

Abstract: With the development of intelligent transportation, it has become an urgent problem to quickly and accurately 
recognize complex traffic scene. In recent years, a large number of scene recognition methods have been proposed to im-
prove the effectiveness of traffic scene recognition, however, most of these algorithms cannot extract the semantic cha-
racteristics of the concept of vision, leading to the low recognition accuracy in traffic scenes. Therefore, a novel traffic 
scene recognition algorithm which extracts the high-level semantic and structural information for improving the accuracy 
was proposed. A system to discover semantically meaningful descriptions of the scene classes to reduce the “semantic 
gap” between the high level and the low-level feature representation was built. Then, the multi-label network was trained 
by minimizing loss function (namely, element-wise logistic loss) to obtain the high-level semantic representation of traf-
fic scene images. Finally, experiments on four large-scale scene recognition datasets show that the proposed algorithm 
considerably outperforms other state-of-the-art methods. 
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1  引言 

场景识别已被广泛应用于图像处理任务中，如

图像检索、行为检测和目标识别。场景识别问题本

质上是图像语义分类问题，通过使用场景特征向量

表示图像，将场景图像分为站台、轨道、变道等不

同类别的场景。特征表示和分类方法是影响场景识

别效果的关键。 
特征表示是场景识别处理任务的第一步，特征

表示的效果直接影响识别精度，如何提取具有判别
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性的特征成为新的研究热点。图像特征中包含的图

像信息越多，识别效果越好。目前，许多用于提取

图像特征的算法被陆续提出，较为经典的有：基于

梯度的 GIST（generalized search tree）算子[1]，该算

子专门用于描述图像空间特征，以估计全局空间特

征；基于纹理的尺度不变特征转换（scale-invariant 
feature transform，SIFT）算子[2]，该算子检测尺度

空间中的特征，并识别关键点的位置。这两种方

法获得的特征是图像的低维统计信息，将低维特

征直接进行映射，导致对图像的识别效果差。为

解决低维表示直接映射引起的“语义鸿沟”问题，

Li 等人[3]提出了一种高层语义表示方法——对象

库（OB），它由许多对象特征图构成，对图像对

象的语义和空间信息进行编码，图像被表示为通

用对象的特征图。图像的 GIST 特征图、SPM 表

示直方图和 OB 对象特征图具体如图 1 所示。OB
算法表示图像的效果明显优于前两种算法，语义

信息更丰富，但 OB 提取的特征中不包含描述性

的图像信息。 
近年来，深度神经网络给计算机视觉领域带来

了革命性的变革，极大地推动了场景识别技术的发

展。深度神经网络中场景识别任务是从已标注的训

练图像集中学习语义模型，建立低层视觉特征到高

层语义概念之间的映射。基于已有研究方法，本文

提出了一种新的图像语义表示方法，以减小高层识

别任务与低层特征之间的“语义鸿沟”。本文所提

算法将提取图像特征过程视为多标签分类，每个语

义特征对应训练网络，得到分类标签，并在 4 个经

典场景数据集上进行了验证。 

2  特征表示 

特征表示有低维特征表示和高维特征表示，具

体如下。 
低维特征表示方法是指从图像纹理、颜色、形

状等方面来表示图像[4-6]。这些算法可解释性强且时

间复杂度低，但其表示性能较差。随后，中层特征

表示方法被提出，其中被广泛使用的方法有计算图

像每个子区域局部特征直方图的 SIFT 空间金字塔

算法[5]、词袋（bag of words）模型[6]、提取图像结

构特征的视觉描述符算法[7]等。研究发现，图像中

低维特征的直接映射可能会引起更大的“语义鸿

沟”。为此，Fang H[8]、Farhadi A[9]、Li F F[10]等人

提出了从低维特征表示中学习高维语义的学习模

型，获得了优异的识别性能，在 Sports 数据集上取

得的识别准确率分别为 84.4%、84.92%和 85.7%。

Felzenszwalb P F[11]提出了一种基于多种特征的混

合特征提取方法，该方法在 MIT-Indoor 数据集上的

识别精度达到了 43.1%。 
高维特征表示方法是由低维特征组合而成的

更结构化、更复杂的特征表示方法。比如，经典的

OB 算法首先利用目标检测器[12-14]获得图像中包含

的对象，然后编码对象的语义和空间信息。随后，

Hauptmann[15]使用对象到类（O2C）的距离构建场

景识别模型，基于对象库的 O2C 距离的显式计算获

得的图像特征更加抽象、复杂。现实世界中的对象

具有层次结构概念，这导致基于对象的表示方法可

能存在语义层次结构问题，无法同时识别同一张图

中的“车”和“汽车”。为了解决语义层次结构问

 
图 1  图像特征结果 
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题，使用语义特征作为图像的表示方法，在没有训

练图像的情况下，语义特征可用于识别对象类，使

用语义特征识别对象类的这一过程被称为

zero-short learning。为了获取图像的全局和局部特

征，Vogel 等人用图像局部语义与图像全局特征组

合来表示图像。Hinton G E 等人[16]定义了中级特征，

设计了 6 组特征，并将其作为图像的中层语义描述

符。实验表明，图像特征包含的信息越丰富，其识

别准确率越高。 

3  交通场景识别算法 

本文定义了一种基于深度卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）的图像特

征提取模型，并利用该模型进行场景识别。卷积

神经网络通过卷积核提取每层特征，前一层的输

出作为后一层的输入，递归获取图像特征，卷积

神经网络的深度越深，获得的特征越抽象，语义

信息越丰富，越有利于学习识别算法。基于深度

卷积神经网络的图像特征提取模型主要包含 3
步：首先通过在图像数据集 ImageNet[17]上预训

练模型 VGGNet（visual geometry group）[18]来初

始化网络参数，以提高网络的收敛速度；然后利

用多标签 COCO（common objects in context）数

据集[19]调整网络参数，构建多标签预测网络；最

后对场景数据集进行特征预测。具体过程如图 2
所示。 

3.1  字典设计 
在预测图像特征之前，需构造一个特征词汇

表，这里的特征应涵盖场景图像包含的对象，如图

像可视对象、抽象对象或意象对象等。本文词汇表

是基于文献[20-21]的思想进行构建的，首先利用多

标 签 CNN 模 型 获 得 图 像 对 应 的 特 征 向 量

1 2 3[ , , , , ]aj j j j cjv v v v=V ，其中 ijv 为图像 j 第 i 个特征

的预测概率，然后判断图像集中所有图像的特征 i
的预测概率是否大于预设参数 γ ，若 ijv γ> ， j∈  

{imageset}， ijv 就被加入词汇表V 中。词汇表V 构建

完成之后，利用多标签CNN 模型预测图像的特征概率

1 2[ , , , , ]j j mj Vjp p p p ，然后从中选择前 t 个最显著的

特征，为每个图像构造一个固定长度的向量。 
3.2  图像特征提取 

随着对象数量的增加，图像中对象的层次问题更

加显著。例如，对一张包含“公交车”的图像，OB
算法无法提取出“车”和“公交车”两个特征，因为

OB 算法设定对象向量是二进制的，当对象位于图像

中时，图中对象对应的二进制向量值为 1，否则为 0。
但从现实分析，“公交车”属于“车”的一种，包含

“公交车”的图像应具有“车”的特征。由于目前无

法提取具有层次特征的图像，为解决这一问题，现有

方法[22]采用多层次、多尺度特征融合策略，经过金字

塔池化各级特征，由深到浅逐步融合，最后输入

soft max 分类器，输出“公交车”或者“车”（不并

 
图 2  图像特征提取过程 
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存）。为解决同时预测层次类对象问题，本文提出一

种基于词汇表的特征概率向量（特征集）表示方法。

假设词汇表为 [car,V = bus, train, sedan, ,building,�  
tower, pagoda, gallery, ]� ，本文算法旨在预测时得到

对应于词汇表的特征概率向量 [0.45,0.89,p =V  

0.31,0.28, ,0.56,0.37,0.22,� 0.14, ]� 。图像特征向量

中的每个特征具有不同的概率值，抽象程度越高的特

征（对象越具体）对应的概率向量值越大。 
为了增加特征的表述能力，本文引入多标签分

类概念。多标签分类算法可获取多类特征，即

Input(image) Output(label(bus), label(tree), ,→  �  
label(building))，但这些特征都是名词性特征，描

述性差。为提高图像特征的描述性，本文提出一种

基于深度模型的多标签分类算法，利用该算法提取

多类型特征，即 Input(image) Output(label(bus), →  
label(red), ,� label(drive)) 。预测的特征包含名词

（场景标签）、形容词（场景颜色）、动词（场景

特征）等，这是与传统多标签分类算法最大的不同

点。为提高算法的收敛速度，首先在 ImageNet 数

据集上预训练 VGG16，获取网络初始参数，修改网

络损失函数为 c-way multi-logistic，并在 COCO 数

据集上调整网络参数，将特征向量的大小 c 设置为

256。在预测图像特征时，将预测模型的 c 值设置为

特征集的大小， c 个单元的 multi-logistic 输入替换

最后一个全连通层的输出，这样通过 -wayc 得到概

率分数在多类标签上呈现出的一个概率分布，即

图像特征的概率分布。 
损失函数的定义：假设训练集中有 N 个样本和

c 个与图像中特征相关的多标签，第 i 幅图像的多

标签向量为 1 2 3[ , , , , ] {0,1}i i i i icy y y y= ∈y � ，当第 j 个

特征包含在第 i 幅图像中时 yij=1，否则，yij=0。将

向量 1 2 3[ , , , , ]i i i i icp p p p=p � 作为预测概率向量与

1 2 3[ , , , , ]i i i i icy y y y=y � 对应。模型的损失函数为： 

 
1 1

1 log(1 exp( ))
N c

ij ij
i j

J y p
N = =

= +∑∑  （1） 

3.3  图像识别模型 
场景识别模型[23-26]将提取的特征向量作为输

入得到识别结果，即 label( )f c=x 。输入 T
1[ ;x=x  

T T
2 ; ; ] N D

Nx x ×∈ R� ，R 为 N×D 维矩阵，D 表示特征

词 典 V 的 维 数 ， N 为 场 景 图 像 的 个 数 ，

1 2( , , ,C C C= � ) {0,1}N
NC ∈ ，表示 N 幅图像场景标

签。本文采用两种类型的函数作为 ( )f i 。 

① ( ) sgn(), sgn( )f x =   i 是符号函数，具体定义由

式（2）给出。 

 
1

2

label ( ) 0
( ) sgn( ( )) label ( ) 0

rejected,

C g
f x g C g

= , ⎧
⎪= = = , <⎨
⎪
⎩

x
x x

≥

其他

 （2） 

其中， ( )g b= +x wx ， ( )g x 是一组将 w 作为法向量

的超平面。 1C 表示一个场景类， 2C 表示其余数据

集中的剩余场景。最大化两类之间的分类区间是选

择最优分类超平面的关键条件，即： 

 1max ( )g x
w

 （3） 

其中， w 是归一化的权重，为了简化计算，将最

大化分类间隔δ 转为求解最小化
21

2
w 。 

② ( )f x hβ= , argmax {0,1}xh c β
β  ∈� , 1( ,β β=  

2 , , ) D
D Rβ β ∈� 表示特征向量的参数，求解 β 的目

标函数由式（4）给出。 

 
1

1min ( ) ( ; ; )D

N

i iR
i

R L
Nβ

θ β β
∈

=

+ ∑ x y  （4） 

其中， ( ; ; )i iL β x y 一般选用的是非负函数或凸函数；

( )R β 是正则化函数，用来避免过度拟合； Rθ ∈ 是

正则化系数，由交叉验证获得。本算法中采用 log
函数作为 ( )L i 函数。 

 log(1 / ( | , ))i iL P c β= x  （5） 

其中，
1 1( | , ) exp ( )

2
P c c

N
β β⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
x xi 。 

4  实验设计与验证 

4.1  数据集 
本次实验选取 4 个经典场景数据集 Sport[27]、

Indoor[28]、Outdoor[29]、15 Scene[30]进行性能测试，

具体介绍见表 1。Outdoor、15 Scene 数据集中包含

丰富的复杂交通场景图像，如图 3 所示。 

表 1 场景数据集描述 

数据集 描述 

Sport 数据集包含 8 个运动场景 

Indoor 数据集共 15 620 张图片，含 67 类室内场景，每类至少

包含 100 张图 

Outdoor 数据集含有 8 类室外场景，共 2 688 张图 

15 Scene 数据集是基于文献[11]创建的，共包含 15 种类别的自然场景
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图 3  交通场景图像 

4.2  实验参数设置 
本算法设计的网络共包含 16 层，其中包括 13 个

卷积层和 3 个全连接层。模型中所有卷积滤波器的

大小被设置为 3×3，卷积滤波器的接收域被设为

7×7，这可以代替较大的滤波器。为提高模型的收

敛速度，利用文献[31]中的网络参数初始化模型中

的最后两个全连接层的参数 w。本算法在 ImageNet
数据集上进行预训练时，将全连接层 f6 和 f7 的学

习率均设为 0.001，全连通层 f8 的学习率设为 0.01，
动量和下降速率均设为 0.9 和 0.5。为避免陷入局部

最优，在计算连接层 wij 的参数值时，按预设比例

降低各层的学习率，具体网络结构如图 4 所示（解

释了 13 个卷积层和 3 个全连接层的设计结构）。 

 
图 4  网络结构 

4.3  对比实验 
为了验证算法的有效性，将本文所提算法与两

大类图像特征提取算法进行比较：低维语义表示方

法（GIST[32]、SIFT[33]和 CENTIRST[34]）和高维语

义表示方法（OB、KCL[35]），对比结果见表 2
（AttributesFinetune表示本模型经过 Finetune 提取的图

像特征）。 
实验结果表明，高维语义表示算法比低维语义

表示算法有更好的识别性能，说明高维特征包含判

别性的语义信息，消除了场景识别任务和特征表示

之间的“语义鸿沟”。本文所提算法的优势为在识

别复杂场景图像时更为突出，例如，对包含杂乱图

像的 Outdoor 数据集的识别精度提升更高。 

表 2 场景识别准确率对比 

数据集 Sport Indoor Outdoor 15 Scene

GIST 82.6% 5.7% 81.9% 73.3% 

SIFT 82.8% 44.2% 15.67% 82.4% 

CENTIRST 86.2% 31.9% 89.57% 83.9% 

OB 77.5% 33.3% 88.12% 82.0% 

KCL 86.0% 32.4% 88.8% 88.8% 

AttributesFinetune 96.23% 68.32% 98.83% 91.92% 

 
为验证网络结构的有效性，选取经典的

CaffeNet、AlexNet、VGGNet16 和 Places-CNN 进

行网络结构对比，实验结果见表 3。 

表 3 不同网络结构的识别性能对比 

网络结构 
识别准确率 

Sport Indoor Outdoor 15 Scene

CaffeNet 94.91% 60.05% 94.54% 88.62% 

AlexNet 94.06% 58.15% 93.42% 86.84% 

VGGNet16 96.21% 64.13% 92.30% 91.23% 

Places-CNN 94.12% 68.24% 95.23% 90.19% 

Softattribute 93.87% 66.43% 98.71% 88.48% 

AttributesFinetune 96.23% 68.32% 98.83% 91.92% 

 
从表 3 可以看出，CaffeNet 和 AlexNet 的识别

准确率明显低于本文所提模型，VGGNet16 和

Places-CNN 的性能优于前两种算法，因为 VGGNet16
具有更深层次的网络结构，而 Places-CNN 是在特

殊的场景数据集上训练的。从实验结果可知，网络

结构层次越深，特征的抽象程度越高，识别效果越

好。为验证损失函数对本文所提模型的影响，分别

将 softmax、element-wise logistic loss作为损失函数，

即表 3 中的 Softattribute、AttributesFinetune。 
综上所述，本文所提模型所提取的特征可以承

载更多的语义信息，将 element-wise logistic loss 作
为损失函数可提升模型的识别效果。 

模型的性能随调优次数的增加而变化，实验对

迭代过程中保存的中间模型的识别准确率进行了

比较，其结果如图 5 所示。 
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图 5  识别精度随微调次数的变化趋势 

从图 5 中可以看出，使用梯度搜索方法求解参

数时，随着迭代次数的增加，模型的识别准确率总

体呈上升趋势，有微小波动（可忽略不计）。实验

表明，每隔 20 个时间间隔保存的模型性能良好，

避免了过度拟合，在 4 个数据集上均获得了较高的

识别准确率。 
以往大量实验表明[36-37]：场景识别算法性能与

训练样本个数密切相关。在实验中，本文使用不同

大小的训练数据对模型进行微调，并利用不同大小

的特征训练分类器来测试其鲁棒性，训练范围为训

练数据的 50%、70%、100%，其中，将 GIST 提取

的图像特征定义为 FeatureGIST。表 4 总结了训练数

据大小对算法性能的影响。 

表 4 训练数据大小对算法性能的影响 

算法     训练数据 Sport Indoor Outdoor 15 Scene

AttributesFinetune 50% 85.32% 46.07% 92.61% 14.53%

70% 89.73% 57.72% 93.68% 89.92%

100% 96.23% 68.32% 98.83% 91.92%

FeatureGIST 50% 59.95% 4.89% 75.68% 58.93%

70% 67.59% 5.69% 81.96% 67.68%

100% 68.86% 5.92% 83.53% 69.27%
 

从表 4 可知，训练数据的比例从 50%增加到

100%时，本文所提算法的识别性能得到了很大的

改善，当所有的训练数据都用于训练模型时，识

别性能达到最优。然而，当 GIST 特征用于训练

识别算法时，训练数据的大小对其性能影响较小，

这也从另一个角度证明了 GIST 算子的局限性。

在训练数据比例为 50%的情况下，本文所提算法

的识别准确率比 GIST 在训练数据比例为 100%时

更高，这充分证明了本文所提出的语义特征表示

包含更多的判别信息，这些信息被隐藏在较低维

的“信息”特征空间中。 

不同的分类算法对场景识别的精度和效率都

有影响，将提取的语义特征分别作为分类器线性支

持向量机（linear SVM）和线性二叉树（linear binary 
tree）的输入，并进行对比，见表 5。从表 5 可以看

出，线性支持向量机在 Indoor 和 15 Scene 数据集上

的分类效果优于线性二叉树算法，在另两个数据集

上的分类效果却低于线性二叉树算法。这说明，针

对不同的场景应选用不同的分类算法进行识别。 

表 5 不同分类器的识别性能对比 

分类算法 
识别准确率 

线性支持向量机 线性二叉树 

Sport 92.95% 96.23% 

Indoor 73.38% 68.72% 

Outdoor 93.38% 98.43% 

15 Scene 93.86% 91.22% 

5  结束语 

本文所提算法提取的图像特征不仅有效地缩

小了交通场景识别（高维视觉任务）与低维表示之

间的“语义鸿沟”，而且解决了语义层次的问题。

从网络结构上看，本模型是在 VGGNet16 网络结构

基础上进行的改进，使用 element-wise logistic 函数

作为损失函数。本文所提算法的技术贡献在于提出

了一种新的特征表示方法，构建场景特征字典。实

验结果表明，本文所提算法在 4 种场景数据集上的

性能明显优于现有的算法。 
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