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基于改进SIFT特征和神经网络结合的场景识别

郭昊琛，闫帅帅，刘天鹤
(河北工业大学人工智能与数据科学学院，天津 300401)

摘  要：基于深度学习的场景识别作为计算机视觉领域的重要方向，目前仍存在部分问题，如仅提取图像的高层

语义特征而缺失了图像的底层特征，针对这个问题，提出基于改进SIFT特征与深度神经网络相结合的室内RGB-D图像

识别方法。首先提取图像的SIFT特征，然后利用随机森林算法根据重要度对SIFT特征进行筛选，然后结合基于ResNet

的深度神经网络，并提出基于深度直方图与深度均值直方图的深度损失函数，加速模型的收敛。实验结果表明，算法可

以在NYUD v2数据集上达到71.52%的识别率，有效提升了室内场景识别的准确率。
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Scene Recognition Based on Improved SIFT Features and Neural Network

GUO Haochen,YAN Shuaishuai,LIU Tianhe
( School of Artificial Intelligence ,Hebei University of Technology,Tianjin 300401,China)

Abstract:As an important direction of computer vision,scene recognition based on deep learning still has some 
problems,such as only extracting the high-level semantic features and missing the bottom features of an image.To solve this 
problem,the paper proposes an indoor RGB-D image recognition method based on improved SIFT features and deep learning 
neural network.Firstly,the SIFT features of images are extracted,the SIFT features are filtered according to the importance 
degree by means of the Random Forest Algorithm,and then the depth loss function based on the depth histogram and the 
depth mean histogram is proposed to accelerate the convergence of the model by combining the ResNet-based deep neural 
network.The experimental results show that the algorithm can achieve 71.52% recognition rate on NYUD V2 data set,and 
effectively improve the accuracy of indoor scene recognition.
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1   引言(Introduction)
随着“人工智能”热潮的到来，场景识别作为其中的

关键技术之一，已经成为图像处理领域的重要研究问题，场

景识别技术的进步可以极大地推动智能机器人、图像检索、

视频检索等领域的发展。Lowe[1]于1999年提出，并于2004

年加以完善了尺度不变特征变换(Scale-Invariant Feature 

Transform，SIFT),该特征是用来侦测与描述影像中的局部

性特征，它在空间尺度中寻找极值点，并提取出其位置、

尺度、旋转不变量，对于旋转、位移、缩放甚至遮挡都具

有一定的稳定性。Wang等人[2]提出了MR-CNNs(Multi-

Resolution CNNs)网络，使用了多分辨率的设计，分别提取

低分辨率的全局信息和高分辨率的细节信息，更加全面的利

用图像信息。

2  基于传统特征和深度学习的场景识别(Scene 
recognition based on traditional features and 
deep learning)

2.1   改进SIFT特征算法

由于SIFT特征是从尺度空间检测极值点，导致SIFT特征

具有边缘效应，即图像的边缘处容易检测到极值点，但其中

一部分极值点是对分类无效的，去除掉这些无效的边缘点，

分类效果就会提升，但无差别去除边缘上的特征点会丢失部

分在边缘上的有效特征点，导致损失一部分底层信息[3]。

本文使用随机森林算法对SIFT特征进行筛选，根据SIFT

特征点与Canny边缘点的欧式距离，赋予特征权重，以此来
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筛选SIFT特征，在保持底层信息不丢失的情况下，筛去大部

分重要度低的SIFT特征，保留重要度高的SIFT特征。具体步

骤为：

(1)构建尺度空间 ，如式(1)所示：

                       (1)

其中， 为原图， 为高斯核函数， 称为尺度空

间因子，它是高斯正态分布的标准差，反映了图像被模糊的

程度，其值越大图像越模糊，对应的尺度也就越大。如式(2)

所示：

                            
(2)

(2)构建高斯金字塔，两层之间相差比例因子k，若每组有

S层， 。

(3)相邻两层相减，得到 (差分高斯)响应图像，如式

(3)所示：

                  (3)

(4)比较每个像素与周围8个像素，以及相邻的上下两层

响应图像9个像素，共26像素，若该像素大于或小于所有

的像素，则为特征点。

(5)计算以特征点为中心、以 为半径的区域图像的

幅角和幅值，每个点 的梯度的模 和方向 可

通过式(4)和式(5)求得：

    
(4)

                
(5)

(6)将每个特征点的模 和方向 投影到八个方

向(每45°取一个方向)上，取最大值为主方向，当存在80%最

大值的方向时，设为辅方向，其余方向舍去，此时就得到了

SIFT特征点的位置信息、尺度信息和方向信息。

(7)使用高斯滤波器平滑图像，消除噪声，然后计算图

像中每个像素点的梯度强度和方向，应用非极大值(Non-

Maximum Suppression，NMS)抑制，以消除边缘检测带来的

杂散响应，再应用双阈值(Double-Threshold)检测来确定真

实的和潜在的边缘，最后通过抑制孤立的弱边缘最终完成边

缘检测，得到图像的Canny边缘算子 。

(8)求出每个SIFT特征点 与距离最近的边缘算子

的欧式距离 ，如式(6)所示，并求出 。

                         
(6)

(9)给每个特征赋予 的权重，并放入随机森林，并建立

袋外数据(OOB)，每一颗决策树都随机抽取一半的特征点，另

一半放入袋外数据，并随机加入噪声，计算 指数，如式

(7)所示：

                                  

(7)

其中， 是节点数量， 是抽取的特征数， 是权重。

(10)归一化每一个特征的GINI，得出重要度VIM，并按

重要度进行筛选，得到改进的SIFT特征。

2.2   基于ResNet的深度神经网络

随着深度学习的不断发展，网络模型也不断增多，主要

改进方向之一就是加深模型层数，基于卷积神经网络的深度

网络模型，往往通过不断交叉叠加非线性函数和卷积网络层

增强整个网络模型的表达能力，故更深的网络通常代表着更

佳的性能。但是随着网络深度的快速增加，过深的网络模型

不但没有提高模型精准度，反而饱受梯度消失，梯度爆炸等

问题困扰，导致了更高的训练误差。针对上述问题，何凯明

等人[4]提出了基于残差网络结构的ResNet网络模型，该模型

与之前提出的分类网格相比，在收敛性能、分类准确率和训

练速度等方面都有了较大提升，本文主干网络采用ResNet 

50网络。

目前多尺度的图像金字塔网络大多只采用网络最后一层

的特征，一般高层特征的语义信息比较丰富，但是目标位置

比较粗略，Lin等人[5]提出了特征金字塔网络(Feature Pyramid 

Networks，FPN)做预测。算法采用一个自底向上的路线、一

个自顶向下的路线和横向连接(Lateral Connection)。其中，

横向连接为自底向上的特征图像经过一个1×1的卷积与自顶

向下的特征图像经过一个两倍上采样产生的特征图像进行融

合，再采用3×3的卷积核对每个融合结果进行卷积，目的是

消除上采样的混叠效应。

对于感兴趣区域的获取，Ren等人[6]提出了Faster-

RCNN网络，采用区域生成网络(Reg i o n  P r o p o s a l 

Networks，RPN)算法。其本质是基于滑窗的无类别检测器，

对于每一个可能的物体都生成九个滑窗，然后利用非极大值

抑制对这些滑窗进行筛选，得到最终的感兴趣区域。

2.3   基于深度直方图的损失函数

本文在处理深度信息时，采用了深度直方图特征，将深

度信息投影到0—255的坐标轴上，根据每像素的深度值得到

深度直方图，然后再将每类场景的深度直方图求出均值，得

到深度均值直方图。

参考了SVM的合页损失后，本文为深度值加上权重与偏

置，希望其可以无限的接近样本真实类别的深度均值，然后

引进一个松弛变量 ，使得当样本加权深度信息值与该样本真

实类别均值深度值之差的二范数大于 时，取损失，否则不计

入损失，用来惩罚与真实类别的均值深度值相差过大的样本,

如式(8)所示：

       
(8)

其中， 为权重， 为偏置，M为样本总数，N为每类样本数，

T为类别数， 为界值。

本文分类器使用的是SoftMax分类器，其损失函数如式

(9)所示：

                              

(9)
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其中， 是SoftMax的输出向量S的第k个值， 为一个1*T的

向量，里面有T个值，且只有真实标签对应的位置的值为1，

其余值都是0，即只将真实标签对应的向量值算入损失，最后

取负数，故真实标签对应的分类概率越大，损失函数越小。

本文最终的损失函数如式(10)所示：

                               (10)

2.4   算法模型

本文提出的算法模型如图1所示，分为对彩色图像的处

理与对深度图像的处理，对彩色图像的处理又可以分为改进

SIFT特征的处理与基于深度神经网络的处理。

对彩色图像进行处理时，先提取出图像的改进SIFT特

征，然后用随机森林算法对SIFT特征进行筛选，筛选出重要

度比较高的特征；然后将图像输入ResNet+FPN的主干网络，

然后连一个均值池化层(average pooling)和一个全连接层，得

到特征；再由主干网络接一个区域生成网络和Proposal Layer

得到ROI，再接一个全连接层，得到特征。 

对深度图像进行处理时，首先提取出图像的深度信息直

方图，然后在计算出每一类的深度均值直方图，根据提出的

损失函数进行训练，得到最优的权重和偏置。

最后将特征融合输入到SoftMax分类器中进行分类，得到

最终结果。

 

图1 本文算法模型

Fig.1 The proposed algorithm model

3  实验结果与分析(Experimental results and 
analysis)

3.1   数据集与参数设置

实验采用的是NYUD v2数据集，共有27类场景、1449张

场景图片，我们对样本较多的十一类场景进行了翻转、放大

旋转的数据增广。

实验平台为Windows 10，处理器为Intel(R) Xeon(R) 

CPU E5-2620 v3 @ 2.40GHz的双处理器，GPU为NVIDIA 

GeForce GTX 1080Ti，深度学习框架为PyTorch。

3.2   评价指标

场景识别领域常用的评价指标有两种。第一种是准确率

(Accuracy),其定义是对于给定的测试数据集，正确分类的样

本数与总样本数之比，准确率越高，识别效果越好。第二种

是混淆矩阵(Confusion Matrix)，混淆矩阵的每一列代表了预

测类别，每一列的总数表示预测为该类别的样本数目；每一

行代表了数据的真实类别，每一行的总数表示该类别的真实

样本的数目，它可以具体分析每一类的分类效果，主对角线

上的数值越高，识别效果越好。

3.3   实验结果分析

数据集中个别场景类别样本较少，我们依照Gupta等人[7]将

样本分为12类(数据最多的11类和others)。实验设定学习率为

0.01，Batch_Size为16，Epochs为50，训练10次取平均值，

识别准确率如表1所示，可以看出，本文提出的基于改进SIFT

特征与神经网络相结合的算法模型在NYUD v2数据集可以达

到71.52%的识别率。由于others类别中包含较多场景，对分

类结果干扰较大，将others类别剔除，仅对样本最多的11类进

行识别，结果表明可将识别率提升至93.47%

表1 不同算法模型的识别率

Tab.1 Recognition rates of different algorithmic models

算法模型 识别率(Acc)

Gupta 58%

Song[8] 65.8%

Herranz[9] 68.96%

Ours-12 71.52%

Ours-11 93.47%

11类场景的混淆矩阵如图2所示，可以看出，教室、家具

店、娱乐室和学习室都完成了百分百的识别率，但起居室的

识别效果较差，识别率只有78%，算法将一部分起居室识别为

卧室，可能是因为起居室的图像比较复杂所致。

 

图2 混淆矩阵

Fig.2 Confusion matrix

在网络训练过程中，本文提出的损失函数下降趋势如图

3所示，由图可知，随着训练次数的增加，本文提出的方法损

失函数下降迅速，在迭代25次左右损失函数曲线开始平稳，

接近收敛，而一般深度神经网络如ResNet50在50次迭代后收

敛，因此本文提出的算法模型能够比其他深度学习算法更快

收敛。

 

图3 loss折线图

Fig.3 Loss polyline contrast chart
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4    结论(Conclusion)
本文提出了基于改进SIFT特征与深度神经网络相结合的

RGB-D图像识别算法，在NYUD v2数据集上的实验结果表

明，本文算法识别率可以达到71.5%，在剔除干扰类别后，可

以提升至93.47%，识别率得到有效的提升，损失函数也可以

稳定快速的收敛。

本文使用了改进的SIFT特征，改善了SIFT特征的边缘特

性，又将改进的SIFT特征于深度卷积网络相结合，解决了深

度神经网络高层语义特征丰富但底层信息缺失的问题，实验

结果表明算法具有良好的鲁棒性。
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说明太原市PM2.5污染除一次排放之外，气态污染物的二次

合成也占一定的比重。PM2.5和PM10回归分析得到回归模型

为PM2.5=0.63PM10-11.76(R2=0.8427)，回归方程拟合度

较好；PM2.5和其他气态污染物多元线性回归模型为PM2.5=

0.24SO2+20.08CO+11.54(R2=0.4844)，拟合度检验效果一

般，考虑三者之间还有其他因素的影响，PM2.5的形成除了

气态污染物的二次合成，主要还有区域污染物的一次排放。
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