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基于低秩表征学习的图像记忆性预测模型
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摘要　图像记忆性预测包含两个核心问题:特征表征与预测模型.当前对图像记忆性预测的研究多聚焦于探索对

其有影响的视觉因素,预测过程采用特征处理与预测相分离的方式,这使预测性能很大程度上受前期特征处理的

制约,如果整个预测过程缺少整体性的学习机理,可能会产生次优的预测结果.为解决上述问题,提出了一种基于

低秩表征学习的图像记忆性预测模型,将低秩表征学习和线性回归整合到一个框架下.低秩表征学习将原始的特

征矩阵映射到具有低秩约束的潜在子空间中,以学习到本征稳健的特征表征;线性回归学习了一个回归系数从而

建立图像特征表征和记忆性分数之间的联系.基于增广拉格朗日乘子法求解以保证模型的收敛性,大量实验结果

表明本文方法的优越性.
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Abstract　Imagememorabilitypredictioninvolvestwoproblems featurerepresentationandpredictionmodel敭Most
ofpreviousresearchesjustfocusedonaddressingthefirstproblembyinvestigatingthefactorsmakinganimage
memorable andconductedfeaturefusionandregressionlearningintwoseparatesteps敭Resultsoffeaturefusion
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１　引　　言

随着社交网络的快速发展和移动设备的普及,

图像越来越多地出现在我们的生活中.在成千上万

的图像中,一些图像能在脑海中存留很长时间,而一

些图像很快就会被遗忘.基于这种现象提出了图像
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记忆性的概念,以衡量一张图像在被浏览后能被记

住的程度.因在图像处理、计算机视觉、用户界面设

计等领域中的应用需求,图像记忆性成为了新兴热

门研究方向.
近年来一些研究表明记忆性是图像的内在属

性[１].通过观察可以发现,记忆性分数相似的图像

包含的图像信息具有趋同性.比如,含有人物或突

出物体的图像的记忆性相对较高,而描述自然风景

等相对平和画面的图像的记忆性比较低,这表明图

像记忆性在一定程度上可以通过其内容本身进行推

断测量.目前的研究内容主要分为两个方向.１)探
索能够影响图像记忆性的视觉因素,发掘图像特征

与图像记忆性的潜在关系或通过学习的方式获取具

有更强表征能力的图像特征集以提高图像记忆性预

测性能.例如,当前研究表明图像的高级语义特征

与图像记忆性存在更强的相关性[２Ｇ３],包括目标类

别、场景类别、情感种类和人物属性等.文献[３]基
于信息论提出了一种新的特征选择模型并应用到图

像记忆性预测任务中.文献[４]建立了一个大型的

图像记忆性数据库LaMem,并通过卷积神经网络对

图像进行场景分类,将分类结果作为一种深度特征

对图像记忆性进行预测.２)从模型的角度出发,针
对不同的场景需求,设计更加稳健的预测模型以实

现图像记忆性的自动预测,目前这方面的研究相对

较少.文献[５]提出了一种多视图环境下的自适应

回归模型,将多视角特征的融合和图像记忆性的预

测统一到一个框架中.文献[６]提出了一种基于自

适应迁移学习的图像记忆性预测模型,利用外部数

据库提供的先验信息学习一组弱属性分类器,以进

一步提高图像记忆性的预测性能.为取得较好的预

测结果,通常会提取多种特征来描述图像.现有研

究主要是对所有特征采用串联的方式,不仅造成信

息冗余,而且容易受到“维数灾难”的影响,所以要考

虑更有效的特征表示形式.此外,目前研究中用到

的大部分预测模型较为简单,且与特征处理阶段分

离进行,使整个预测过程缺少整体性的学习机理,不
能很好地处理噪声干扰.为解决以上问题,本文从

模型角度出发,结合低秩表征在数据全局结构探索

中的优势,将低秩表征学习和回归预测整合到一个

框架下,利用特征间的相关性和冗余性训练得到图

像记忆性预测模型,以提高预测准确性.

２　低秩表征

低秩表征[７]将数据分解为低秩部分与稀疏部

分,其对噪声的稳健性受到广大学者的关注并被广

泛应用于机器学习、机器视觉、图像处理等诸多领

域,可 以 解 决 人 脸 识 别[８]、图 像 重 构[９]、目 标 跟

踪[１０]、图像分类[１１]、子空间分割[１２]等问题.
低秩表征由压缩感知理论[１３]衍生而来,将信号

的稀疏性推广到矩阵的低秩性,并利用矩阵内部结

构增强对噪声的稳健性.给定一个训练数据集X＝
[x１,x２,􀆺,xN]∈RD×N,其中 N 代表样本个数,D
代表特征维数.低秩表征的核心是构造一个字典

G,为数据矩阵X 寻找一个基于G 的最低秩线性组

合解,即最低秩表示系数矩阵A,使得X＝GA.为

了简化模型,一般会采用数据矩阵本身作为构造字

典,在此情况下得到的数据最低秩表示系数矩阵A
可以有效地反映数据之间的相关性,揭示数据样本

的低秩结构.低秩表征的基本模型可以表示为

min
A,E

A ∗ ＋β E １,s．t．X＝XA＋E, (１)

式中:E 为稀疏的噪声部分;λ＞０为平衡参数;
􀅰 ∗为核范数,代表矩阵奇异值的总和;􀅰 １为

矩阵l１ 范数,对噪声数据进行规则化.

３　基于低秩表征的图像记忆性预测模型

根据已有研究可知,为取得较好的预测结果,人
们往往会提取多种特征来描述图像,但大部分情况

下无法保证提取的图像特征之间完全不相关,因为

很多特征是互相关联的或共生的.比如一副图像中

有了发色等与人类有关的属性特征,是否有人这一

信息也已经被包含.特征冗余会增加模型复杂度,
降低模型预测准确性.鉴于低秩表征探究数据间相

关性的优势,本文将其运用于图像记忆性预测研究

中,提出了一种基于低秩表征的图像记忆性预测模

型.该模型使特征表征与回归预测两个阶段的学习

能够在同一框架下进行,进而提高预测结果的准确

性.本文模型如图１所示,图中蓝色箭头代表训练

过程,红色箭头代表预测过程.
为使低秩表征能更好地应用于回归学习中,本

文方法做了一些改进.传统的低秩表征模型训练得

到的矩阵A∈RN×N 探究的是给定样本间的相关性,
由此训练得到的低秩矩阵不适用于新的测试样本.
为解决该问题,将低秩表征表达式中的X＝XA＋E
变为X＝AX＋E,再对A∈RD×D 进行低秩约束,可
将原始的特征矩阵映射到具有低秩约束的潜在子空

间中,揭示图像特征间本质存在的相关性而非样本

间的结构信息.改进后的低秩表征不仅适用于测试

样本,也可以利用相关性和低秩约束来去除特征冗
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图１ 本文模型示意图

Fig敭１ Illustrationoftheproposedmodel

余,此时模型表示为

min
A,E

A ∗ ＋β E １,s．t．X＝AX＋E, (２)

式中:A∈RD×D 代表低秩投影矩阵;E∈RD×N 为稀

疏噪声矩阵.
线性回归是一种典型的回归分析方法,常用于

预测学习问题.给定 N 个图像样本集构成的特征

矩阵X＝[x１,x２,􀆺,xN]∈RD×N 和对应记忆性分

数向量y＝[y１,y２,􀆺,yN]∈RN,其中D 代表图像

特征维数.由线性回归模型可以得到图像特征与图

像记忆性之间的系数向量w:

w∗ ＝argmin
w

y－XTw ２
２, (３)

式中:􀅰 ２ 为向量l２ 范数,表示向量绝对值的平

方和的开方.
为了建立低秩表征和回归模型之间的关系,利

用低秩投影后的特征映射矩阵AX 代替原来的样本

X 代入回归模型的目标函数中,使回归模型的研究

对象由原始图像特征矩阵变为低秩投影后的特征映

射矩阵AX,采用一个新的回归系数向量b 表示特

征映射矩阵和图像记忆性之间的关系.将低秩表征

和回归模型的目标函数联合起来,最后得到目标

函数:

min
A,b,E

y－XTATb ２
２＋α A ∗ ＋β E １,s．t．

X＝AX＋E. (４)

　　目标函数将低秩表征学习和线性回归整合到一

个框架下,两个阶段的学习不是相互独立的,会在学

习过程中相互影响相互约束:结合回归学习,低秩表

征会将对图像记忆性没有影响的特征看作“噪声”,
从而使特征表示更为“干净”,而更为“干净”的特征

表示使回归模型在防止过拟合的同时可以提高预测

准确度.算法的整体流程如图２所示.

图２ 算法的整体原理图

Fig敭２ Overallprincipleoftheproposedalgorithm

　　对目标函数采用基于拉格朗日乘子法的线性交

替方向法[１４Ｇ１５]进行求解,使得算法能够快速收敛并

得到理想的结果.具体步骤如下.
引入w＝ATb,使得目标函数变为

min
A,b,E,w

y－XTw ２
２＋α A ∗ ＋

β E １,s．t．X＝AX＋E,w＝ATb. (５)
引入Y１,Y２ 两个拉格朗日乘子矩阵得到增广拉格朗

日乘子式:

L(A,b,E,w,Y１,Y２,μ)＝ y－XTw ２
２＋

α A ∗ ＋β E １＋‹Y１,X－AX－E›＋

０７１００２Ｇ３
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‹Y２,w－ATb›＋μ
２ X－AX－E ２

F ＋(

w＝ATb ２
２ ) , (６)

式中:μ 为惩罚参数;‹􀅰›为矩阵内积算子.
采用固定其余变量的迭代法求解上述增广拉格

朗日乘子式,迭代式为

Ak＋１＝argmin
A

α A ∗ ＋η１μ
２

A－Ak ＋

AkX－X＋Ek －
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w
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(－X) ２
μ

é

ë
ê
ê
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２

２
, (９)
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Y２,k

μ

２

２
,(１０)

式中:k为迭代次数;η１＝ X ２
F,η２＝２/μ X ２

F 为

辅助参数.

在预测阶段,利用训练得到的低秩投影矩阵A
和关系向量b预测样本的记忆性,图像记忆性预测

公式为

y＝xTATb, (１１)
式中:x∈RD 是图像的特征向量;y 是图像对应的

记忆性分数.

４　实验与结果分析

４．１　实验数据及设置

使用的实验数据为文献[３]中构建的数据库,
作者从SUN数据库[１６]中选取２２２２张图像,通过

ATM(AmazonMechanicalTurk)平台上的视觉记

忆游戏得到图像的记忆性分数.数据库图像样例

如图３所示,图像下方为其对应的记忆性分数.
实验中用图像的三类属性特征进行预测,分别为

标签属性特征(１２７维)、物体属性特征(２５６维)和
场景属性特征(５４０维).其中物体属性特征和场

景属性特征通过LabelMe[１７]标注,描述图片所含

物体类别和所属场景类别信息;标签属性特征是

作者自定义的一些与美观性、情感、空间布局等相

关的语义属性.实验采用三倍交叉验证方法,将
数据库随机等分为３份,２份作为训练集,１份作

为测试集进行实验.根据经验设置参数为α＝１０,

β＝１,求解过程中的惩罚参数和迭代次数分别设

置为μ＝０．１,k＝１５.

图３ 数据库中具有不同记忆性分数的样本图像

Fig敭３ Sampleimageswithvariousmemorabilityscoresselectedfromthedataset

４．２　评估方法

斯皮尔曼等级相关系数评估方法:将测试集图像

分别按照实际分数和预测分数排序,采用排序相关的

斯皮尔曼等级相关系数的标准来衡量两种排序之间的

相关系数,相关系数的取值范围是－１~１,值越高代表

两种排序越接近.斯皮尔曼等级相关系数计算公式为

ρ(r１,r２)＝１－
６∑

M

i＝１

(r１i－r２i)２

M(M２－１)
, (１２)

式中:M 是图像个数;r１ 中的元素r１i是第i张图片

在实际分数下排序的位置;r２ 中的元素r２i是第i张

图片在预测结果中排序的位置.
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４．３　结果分析

４．３．１　算法收敛性

本文算法采用基于增广拉格朗日乘子法的线性

交替方向法进行求解,为证明算法可行性及求解方

法合理性,以某一变量在迭代前后的绝对差值为参

考值验证其收敛性.为体现算法整体性能,在参数

α取不同值时验证算法收敛性,收敛结果如图４所

示.从图中可以看出,参数α 的取值会适当影响算

法收敛性,但整体收敛趋势大致相同,变量的绝对差

值随着迭代次数的增加快速递减,并且在大约１２次

后收敛.所以在后续实验中,设置迭代次数k＝１５.
参数β取值对收敛性影响差异量级很小,可视为没

有影响,收敛曲线也在１２次后平稳.

图４ 参数α取不同值时算法收敛性曲线图

Fig敭４ Convergencecurvesofthe

proposedalgorithmfordifferentα

４．３．２　参数对比实验

经实验发现目标函数中的平衡参数α的取值对

预测结果的影响比较大,当β＝１时,取不同α 值并

观察其影响.实验中α的取值范围为０~１００,实验

对比结果如图５所示.从图中可以看出,α＝１０时

能取得最好的预测结果,当α增加到１００时预测性

能降低,当α＝０时相当于忽略了目标函数中的低秩

约束,预测结果也变差,这证明了低秩表征学习在模

型中的重要性.

图５ 不同α取值对本文算法预测性能的影响

Fig敭５ Influenceofαontheperformanceof
theproposedalgorithm

４．３．３　与其他算法的对比

为证明本文预测模型的性能,利用相同的数据

库和图像特征将本文方法与其他方法进行比较.除

斯皮尔曼等级相关系数评估方法外,选取在真实记

忆性分数排序下的前２０、１００、２００张图像和后２０、

１００、２００张图像,计算这些图像对应的预测分数的

平均值以检验整体预测趋势.当模型性能较好时,
原先记忆性分数较高的一组图像在预测后分数依然

整体较高,反之亦然.对比结果如表１所示.采用

的对比 算 法 有 线 性 回 归 (LR)、支 持 向 量 回 归

(SVR)[１８]、岭回归(RR)[１９]、Lasso回归、多阶回归

(MRR)[２０]及多特征融合分层回归(MLHR)[２１].从

比较结果可以看出,相较于其他回归方法和文献[３]
中基于信息理论的回归模型的实验结果ρ＝０．５５４,
本文提出的预测模型预测效果更好.

表１　不同算法的预测性能对比

Table１　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

Item LR SVR RR Lasso MRR MLHR Proposed
Top２０ ０．８６１３ ０．７８４２ ０．８２７４ ０．８７５２ ０．８７８５ ０．８８８３ ０．８７５２
Top１００ ０．８２８７ ０．７８１５ ０．８１３６ ０．８００３ ０．８４４０ ０．８１２６ ０．８３２０
Top２００ ０．７９２５ ０．７８３２ ０．７９６４ ０．７５８９ ０．８１１０ ０．７７２７ ０．８０２３
Bottom２００ ０．５９９８ ０．５９７６ ０．６０３６ ０．５７９８ ０．６００６ ０．５７９１ ０．５９０２
Bottom１００ ０．５４８３ ０．５６９５ ０．５７７４ ０．５５５５ ０．５８００ ０．５３９６ ０．５４８３
Bottom２０ ０．５２６１ ０．５６３１ ０．５２２４ ０．５１８９ ０．５５８４ ０．５０７８ ０．５２１２

ρ ０．５２５７ ０．５３１０ ０．５２６３ ０．５４９３ ０．５７５７ ０．５８１６ ０．５９３６

４．３．４　子数据集下的预测性能

提取三类图像属性特征,即标签属性特征、物体

属性特征和场景属性特征.每一类特征在预测中发

挥的作用不同.不同特征在预测模型中的性能如图

６所示.造成这种现象的原因在于不同类型图像包

含的信息有区别.比如在包含人的图像中,与人相

关的标签属性特征较多且与图像记忆性更相关,而
风景图像包含的场景信息更多,所以对记忆性产生

影响的也多为场景属性特征.实验中用到的数据库

图像中包含人的图像和室内图像更多,室外风景图

相对较少,所以相比于其他两个特征,场景属性特征

预测性能较差.从数据库中挑选图片构成４个子数

０７１００２Ｇ５
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据集,分别是人脸图像数据集、建筑图像数据集、室
内图像数据集和室外风景图像数据集,每个数据集

中所含的图像个数分别为１００、７０、１１０和８９,对子

数据集图像记忆性进行预测,实验结果如图６所示.
在不同数据集下,某一类属性特征对图像记忆性影

响更大,其余特征可视为“干扰噪声”特征.从结果

中可以看出即使在有“干扰噪声”特征的情况下本文

提出的预测模型依然表现出不错的性能,能够利用

特征间相关性进行特征选择并去除冗余特征,因而

在实际应用中也具有一定优势.

图６ 不同图像子数据集上的预测性能对比

Fig敭６ Comparisonoftheperformanceinpredictingimage
memorabilitywithindifferentimagesubsets

５　结　　论

针对目前关于图像记忆性预测模型研究较少的

现状及研究中遇到的挑战,提出了一种基于低秩表

征学习的图像记忆性预测模型,将低秩表征学习和

线性回归整合到一个框架下.该框架利用低秩表征

挖掘特征的相关性,学习更本征稳健的特征表征,结
合线性回归以得到预测模型.采用基于增广拉格朗

日乘子法的线性交替方向法对提出的模型进行求

解.在公开的图像可记忆性数据集上的实验结果表

明,模型能够在多特征融合的情况下通过特征间的

相关性选择有用信息,去除冗余信息,提高预测准

确性.

参 考 文 献

 １ 　IsolaP XiaoJ TorralbaA etal敭Whatmakesan
image memorable  C 敭IEEE Conference on

Computer Visionand Pattern Recognition ２０１１ 

１４５Ｇ１５２敭

 ２ 　ChenC Y HanJ W Hu X T etal敭Image
memorabilitymodelbasedonvisualsaliencyentropy
andObjectBankfeature J 敭JournalofComputer

Applications ２０１３ ３３ １１  ３１７６Ｇ３１７８敭

　　　陈长远 韩军伟 胡新韬 等敭基于视觉显著熵与

ObjectBank特征的图像记忆性模型 J 敭计算机应

用 ２０１３ ３３ １１  ３１７６Ｇ３１７８敭

 ３ 　IsolaP ParikhD TorralbaA etal敭Understanding
the intrinsic memorability of images  C 敭

International Conference on Neural Information
ProcessingSystems ２０１１ ２４２９Ｇ２４３７敭

 ４ 　Khosla A Raju A S Torralba A et al敭
Understandingandpredictingimagememorabilityat

alargescale C 敭IEEEInternationalConferenceon
ComputerVision ２０１５ ２３９０Ｇ２３９８敭

 ５ 　Peng H Li K LiB etal敭Predictingimage
memorabilitybymultiＧviewadaptiveregression C 敭

InternationalConferenceonMultimedia ２０１５ １１４７Ｇ
１１５０敭

 ６ 　JingP Su Y Nie L etal敭Predictingimage
memorabilitythroughadaptivetransferlearningfrom

external sources J 敭 IEEE Transactions on
Multimedia ２０１７ １９ ５  １０５０Ｇ１０６２敭

 ７ 　XueZX YuXC TanX etal敭Localhypergraph
Laplacian regularized lowＧrank representation for
noisereductionofhyperspectralimages J 敭Acta

OpticaSinica ２０１７ ３７ ５  ０５１０００１敭
　　　薛志祥 余旭初 谭熊 等敭局部超图拉普拉斯约束

的高光谱影像低秩表示去噪方法 J 敭光学学报 
２０１７ ３７ ５  ０５１０００１敭

 ８ 　MaL WangC XiaoB etal敭Sparserepresentation
forfacerecognitionbasedondiscriminativelowＧrank

dictionary learning C 敭 IEEE Conference on
Computer Visionand Pattern Recognition ２０１２ 

２５８６Ｇ２５９３敭

 ９ 　WengJ W TanSY敭ImagingresolutionofselfＧ

interferenceincoherentdigitalholographicsystem J 敭
ChineseJournalofLasers ２０１６ ４３ ６  ０６０９００６敭

　　　翁嘉文 谭穗妍敭自干涉非相干全息成像系统分辨率

 J 敭中国激光 ２０１６ ４３ ６  ０６０９００６敭

 １０ 　LiuF LiuPY LiB etal敭Deeplearningmodel
designofvideotargettrackingbasedonTensorFlow

platform J 敭Laser & OptoelectronicsProgress 

２０１７ ５４ ９  ０９１５０１敭
　　　刘帆 刘鹏远 李兵 等敭TensorFlow平台下的视频

目标跟踪深度学习模型设计 J 敭激光与光电子学进

展 ２０１７ ５４ ９  ０９１５０１敭

 １１ 　LiJ ChangH YangJ敭LearningdiscriminativelowＧ
rankrepresentationforimageclassification C 敭

InternationalJointConferenceonNeuralNetworks 
２０１４ ３１３Ｇ３１８敭

 １２ 　LiuGC LinZC YanSC etal敭Robustrecoveryof
subspacestructuresbylowＧrankrepresentation J 敭

IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachine
Intelligence ２０１３ ３５ １  １７１Ｇ１８４敭

０７１００２Ｇ６



５５,０７１００２(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

 １３ 　LianQS XiaCC敭Compressedsensingofcolor
imagesbasedonlocalGaussianmodelinthedualＧtree
complex wavelet J 敭 Laser & Optoelectronics
Progress ２０１１ ４８ １０  １０１００１敭

　　　练秋生 夏长城敭基于双树复数小波局部高斯模型的

彩色图像压缩感知 J 敭激光与光电子学进展 ２０１１ 
４８ １０  １０１００１敭

 １４ 　LinZ LiuR SuZ敭Linearizedalternatingdirection
method with adaptive penalty for lowＧrank
representation J 敭AdvancesinNeuralInformation
ProcessingSystems ２０１１ ６１２Ｇ６２０敭

 １５ 　HouYQ JinM Y HeX W etal敭Fluorescence
moleculartomographyusingastochasticvariantof
alternatingdirectionmethodofmultipliers J 敭Acta
OpticaSinica ２０１７ ３７ ７  ０７１７００１敭

　　　侯榆青 金明阳 贺小伟 等敭基于随机变量交替方

向乘子法的荧光分子断层成像 J 敭光学学报 ２０１７ 
３７ ７  ０７１７００１敭

 １６ 　XiaoJ HaysJ EhingerKA etal敭SUNdatabase 
LargeＧscalescenerecognitionfromabbeytozoo C 敭
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition ２０１０ ３４８５Ｇ３４９２敭

 １７ 　RussellB C Torralba A Murphy K P etal敭

LabelMe AdatabaseandwebＧbasedtoolforimage
annotation J 敭InternationalJournalofComputer
Vision ２００８ ７７ １５７Ｇ１７３敭

 １８ 　Chong W Sha Y Z Xing H Y etal敭A new
correctionalgorithmfordiffuseirradiancemeasured
withrotatingshadowＧband pyranometerbased on
supportvectorregression J 敭ActaOpticaSinica 
２０１２ ３２ １  ０１１２００１敭

　　　崇伟 沙奕卓 行鸿彦 等敭一种基于支持向量机回

归的旋转遮光带日射表散射辐照度修正新算法 J 敭
光学学报 ２０１２ ３２ １  ０１１２００１敭

 １９ 　LuY DhillonPS FosterD etal敭Fasterridge
regressionviathesubsampledrandomizedhadamard
transform C 敭InternationalConferenceon Neural
InformationProcessingSystems ２０１３ ３６９Ｇ３７７敭

 ２０ 　Hou C Nie F Yi D et al敭Efficientimage
classificationviamultiplerankregression J 敭IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１３ ２２ １  
３４０Ｇ３５２敭

 ２１ 　Yang Y SongJ HuangZ etal敭MultiＧfeature
fusion via hierarchicalregression for multimedia
analysis J 敭IEEE Transactionson Multimedia 
２０１３ １５ ３  ５７２Ｇ５８１敭

０７１００２Ｇ７


