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基于空间语义对象混合学习的复杂图像场景自动分类方法研究 
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摘  要：场景分类是将多幅图像标记为不同语义类别的过程。该文针对现有方法对复杂图像场景分类性能欠佳的不

足，提出一种新的基于空间语义对象混合学习的复杂图像场景分类方法。该方法以多尺度分割得到的图像对象而非

整幅图像为主体进行产生式语义建模，统计各类有效特征挖掘对象的类别分布信息，并通过空间金字塔匹配，构建

包含层次数据和语义信息的中间向量，弥补语义鸿沟的缺陷，训练中还结合判别式学习提高分类器的可信性。在实

验数据集上的结果表明该方法具备较高的学习性能和分类精度，适用于多种类型和复杂内容图像的解译，具有较强

的实用价值。 
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Abstract: Scene image classification refers to the task of grouping different images into semantic categories. A new 

spatial semantic objects-based hybrid learning method is proposed to overcome the disadvantages existing in most 

of the relative methods. This method uses generative model to deal with the objects obtained by multi-scale 

segmentation instead of whole image, and calculates kinds of visual features to mine the category information of 

every objects. Then, an intermediate vector is generated using spatial-pyramid matching algorithm, to describe 

both the layer data and semantic information and narrow down the “semantic gap”. The method also combines a 

discriminative learning procedure to train a more confident classifier. Experimental results demonstrate that the 

proposed method can achieve high training efficiency and classification accuracy in interpreting manifold and 

complicated images. 
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1  引言  

场景分类是将多幅图像标记为不同语义类别的

过程。场景分类技术已在计算机视觉[1]、生命科学[2]、

遥感信息处理[3]等方面得到广泛的应用。随着图像内

容的复杂化，依靠人工目视的分类方式受到挑战。

如何自动准确地完成场景分类，已成为图像处理领

域的研究热点。 
最初的场景分类方法大多基于图像底层特征的

统计，并与监督方法相结合。Szummer 等人[4]使用
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色彩、纹理信息推断较高层次的图像特性，划分室

内/外自然场景。Vailay 等人[5]和 Greene 等人[6]将二

值分类器和低层次特征相结合，用于分层框架下的

自然图像分类。这类方法利用空间信息较少，使得

图像的中低层特征和高层语义之间存在较大的语义

鸿沟。 
近年来，不少方法通过构建中间语义层对图像

场景建模，较为有效地弥合了语义鸿沟的缺陷。

Oliva 等人[7]使用粗糙度、宽阔度、伸展度等视觉感

知属性描述场景的主要内容结构。Vogel 等人[8]定义

一组局部语义概念，生成局部语义概念模型计算相

应语义的出现频率进行场景分类。这类方法往往需

要大量的人工手动标注样本，增加了训练学习的负
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担。 
为此，一些方法中引入了主题模型。Li 等人[9]

将图像划分为若干稀疏区域，使用文本模型认知自

然场景类别。Bosch 等人[10]提出一种基于隐含概率

语义模型的方法，选取不同图像结合判别式学习识

别语义类别。然而，主题模型中并没有过多考虑不

同区域间的内容关联以及空间关系。文献[11-13]则
按照不同尺度划分图像，通过相邻尺度间的匹配定

量分析图像的空间关系。Jiang 等人[14]扩展了主体模

型，构建多重组合提取上下文信息。这些方法在自

然场景的分类中取得较好效果，但由于关注的是预

先设定的网格，在统计特征信息时受先验影响较大。

同时，该类方法采用的特征描述子在处理复杂场景

时，利用信息稍有欠缺。 
考虑现有方法的不足，本文提出了一种新的基

于空间语义对象混合学习的场景自动分类方法。该

方法通过多尺度分割获取空间语义对象，能结合不

同层次体现目标的各类特征和上下层间的空间语

义。文中通过产生式方法对语义对象建模，以概率

直方图描述对象属于各类别的概率，充分考虑对象

内部可能包含多类目标的情况。在此基础上，本文

方法利用对象空间金字塔进行匹配计算，将高层先

验知识与底层统计特征相结合，改进了中间语义层

对图像内容及其分布概率的归纳能力。此外，本文

方法还引入混合学习训练场景分类器，避免受样本

容量的限制，提高了分类器的可信度。同时，文中

对纹理、形状等多类特征的描述进行改进，通过致

密对象拟合表达，并与尺度旋转不变的特征描述子

融合，提高信息采集的全面性和准确性，对复杂场

景图像获得了良好的效果。值得注意的是，与相关

方法不同，本文方法无需详细定义各个图像的具体

内容，只需标明每幅图像所属的类别，即可实现场

景的自动分类，具有更高的鲁棒性，提高了训练效

率。 

2  研究方法 

基于空间语义对象混合学习的场景自动分类方

法的整个流程大致如图 1 所示。 
2.1 空间对象的获取 

本文方法中采用 Pyramid-cut 算法[15]获取空间

对象。分割算法中，金字塔顶层为图像整体，底层 

 

图 1 本文方法的处理流程 

为所有像素，中间 L 个层次将 Normalized-cut 算法

与尺度因子 γ 相关联： 

1,   2, 3, ,l lC C l Lγ −= ⋅ =    (1) 

其中 lC 表示第 l 层的分割对象数， 1C 定义如下： 

1 max( , )w HC I I λ⎡ ⎤= ⋅⎢ ⎥⎢ ⎥              (2) 

其中 WI 和 HI 分别为待处理图像的长、宽像素数，⎡ ⎤

为上取整高斯函数，λ为分割系数。 
Pyramid-cut 算法从第一层起按照 C1完成初始

分割，每个对象随后继续分割成 γ 块小对象并组成

下一图层，自上而下依次递归处理。一方面能够将

目标对象从复杂背景中划分出来；另一方面严格保

证小尺度对象位于大尺度对象范围内，避免出现边

界重叠等错误情况。 
2.2 对象的语义表达 

本文方法将每个对象视为主体进行 LDA 

(Latent Dirichlet Allocation)建模和分析。该模型最

早应用于文本分类[16,17]，在图像分类中，特征等同

于文本分类中的单词。文中改进了多类特征的描述

方式，同时考虑对象内部可能包含多类目标的情况，

提高了信息采集的效率。 
(1)特征词汇  常见的特征描述子如 SIFT 等，

需要聚类量化后才能成为特征词汇。然而，色彩、

纹理等特征并不适合于聚类量化，需要通过改进，

才能与尺度旋转不变的特征描述子结合处理。 
(a)色彩特征  对于样本对象 iB ，统计色彩直方

图Hgi ，并在训练集上度量直方图相似差异比Dgi ： 
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其中 BN + 和 BN−代表同类和非同类对象数量，采用 2χ
距离统计相似度 diff(Hg ,Hg )i j ： 
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其中，取 256Q = 。计算得到灰度、RGB 和 HSV
共 7 个通道的直方图相似差异比。 

由于以上这些特征针对的都是图像区域，方法

中采用致密特征加以改进。如文献[18]所述，在对象

中心点四周取相邻的N N× 方形，特征向量的维数

为 2N 。当方形区域越过对象边界时，以边界上的值

来拟合近似。对于彩色特征，在各个通道中分别选

取方形区域计算。 
(b)纹理特征  以LM滤波器组[19]为基础构建纹
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理特征。按照尺度、方向和相位的不同，总计 128
个滤波器，与图像做卷积后获得纹理特征。对于彩

色图像，滤波器分别对 HSV3 个通道进行滤波，转

换为灰度图像后再与其它滤波器进行卷积。每个点

的滤波响应将被连接在一起组成一个特征，然后采

用和颜色特征相似的方法统计纹理特征的描述向

量。 
(c)形状特征  通过计算图像 I 中所有像素的方

向能量 OE 对形状特征建模[20]。方向能量定义如下： 
2 2

1 2OE ( ) ( )I f I f= ⋅ + ⋅            (6) 

其中 1f 为高斯差分滤波器， 2f 为 1f 的变形为 
2 2 2

1 2 2 2 2

2 1
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( , ) exp exp

( , ) Hilbert( ( , ))
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    (7) 

其中σ 为尺度参数， 为方向比参数，Z 为归一化常

量。 
(d)宽基线特征  宽基线特征[21]能对旋转、缩

放、视角等变化保持一定的稳定性，包括最大稳定

极值区域、致密灰度 SIFT 和稀疏灰度 SIFT3 类。

最大稳定极值区域利用仿射协变区域表达整幅图

像，采用 Harris 检测子构建感兴趣点的椭圆形区 
域[22]，并按照文献[23]中所述方法进行计算。致密灰

度 SIFT 特征则在对象内以若干像素间隔取点，每

个格点中的 SIFT 描述子以圆区域计算，半径为 4、
8，12，16。稀疏灰度 SIFT 特征对图像每个灰度尺

度的仿射不变区域进行计算，利用椭圆形状变换，

以主轴为参照映射到圆形，计算得到 128 维 SIFT
描述子。随后，利用 Sivic 等人[24]提出的视觉单词对，

滤除冗余单词，按照坐标分配给各个尺度的对象。 
(2)LDA建模与求解  LDA模型中定义单词 dw

为 dM 个单词中一项，文本 1{ }, ,
dd d dND w w= 由 dN

个单词组成。随机生成 1×K 的向量θ，该向量满足

Dirichlet 分布 ( )p θ ，K 为主题个数；然后根据分布

( )dp z θ 随机选取 ( )d dp w z 的第 1dz 行，根据分布

1( )d d dp w z z= 随机选取 1dz 行的 1dw 列。 
应用于图像分类处理时，为提高模型可处理性，

采用一个 1×K 行向量的参数 1β 修正分布 ( )p θ 的表

达式，采用一个K V× 的矩阵向量 2β 表达 ( )d dp w z ，

如图 2 所示。 

( )

( ) ( ) ( )

1 2

1 1 2
1

, , ,

  ,

d d

N

dn dn dn
n

p

p p z p w z
=

= ∏

z wθ β β

θ β β β    (8) 

采用变分估计法[25]求解式(8)，以最大化 dw 的对

数似然得到 2β 的迭代解，通过 Hessian 矩阵下的

Newton-Raphson 方法 [26 ]得到 1β 的估值，解决 

 

图 2 修正后的 LDA 模型 

Dirichlet 分布似然的最大估计问题。 
(3)对象类别语义表达  解得模型参数后，可以

得到每个对象包含各个类别主题的概率直方图分

布。 
2.3 对象空间金字塔匹配 

Koenderink 等人[27]采用给定位置、尺寸的高斯

窗口进行金字塔合并匹配。本文中提出的对象空间

金字塔匹配模型，以分割对象为基本处理单位，摆

脱受窗口尺寸、形状等制约，可获得更具可信度的

区域特征和上下文信息。 
匹配过程中，在任一固定层次中，当且仅当两

个点落入相同网格时才认为是相互匹配的。定义

( ), ,k x y lΓ 为第 l 层上坐标值为( ),x y 的像素点中第 k
个主题的出现概率。将 ( ), ,k x y lΓ 记作 L

kΓ 。由于相邻

层之间的对象存在上下关联，在 l 层上的匹配信息

涵盖 l+1 层上的匹配信息，使得 l 层上的较大对象

出现新的信息，记为 +1l l
k kΓ Γ− ，其中 0,1, ,l =  

1L − 。考虑较大对象中包含较多的冗余信息，容易

对结果产生影响，需要对关联权重进行惩罚，定义

第 l 层的权重为1/ L lγ − 。将所有层次叠加，获取像素

点在 L 个层次上累积的第 k 个主题概率和 L
kt ： 

1
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对于包含 L 个层次和 K 个主题的图像，可将各

像素点的向量叠加，得到中间语义向量： 

1

K
L L

k
k

T t
=

= ∑                      (10) 

该向量中每一维数据的概率都代表了各个主题

在图像内容中存在的可能性，如图 3 所示。匹配计

算中，所有的直方图按照主题的总权重和归一化处

理，并保证主题数目的一致性。 
2.4 概率分类 

得到每幅图像的类别语义向量后，加上对应的

场景类别标记作为训练样本。采用 JointBoosting 算

法训练场景分类器[28]，在概率框架下实现对标记数

据的联合统计和快速遍历。该算法将每个子类别视

为一个弱分类器，每一轮迭代选取一个最优弱分类 
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图 3 部分场景中对象的主题概率分布及语义向量 

器： 
( ) ,

( , )
,

n

j j
n

aF v b s S
h v s

s Sψ

⎧ + ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪ ∉⎪⎪⎩
       (11) 

其中 j 表示迭代轮次，( , , , )a b ϑ ψ 为分类器训练参数， 
n 为分类算法共享图中的某个结点， nS 为共享结点

n 的类别子列表，s 为场景类别，F 为阶跃函数，定

义如下： 
1, ( )

( )
0, ( )

T v
F v

T v

ϑ

ϑ

⎧ >⎪⎪⎪= ⎨⎪ ≤⎪⎪⎩
             (12) 

其中 ( )T v 表示类别语义向量 T 中的第 v 维概率响

应。 
经过 J 轮迭代训练后，其中 J 为需要学习的附

加模型总数，得到强分类器： 

1

( , ) ( , )
J

j
j

H v s h v s
=

= ∑               (13) 

标记过程中，利用强分类器 H 计算待检测图像

I 属于 s 类场景的标记概率： 
1

( , )
1 exp( ( , ))

P p I s
H v s

= =
+ −

    (14) 

最后，依据最大概率 ( )argmax  ,
s

s p I s∗ = 确定图 

像的场景类别。 

3  实验分析 

本文实验中主要采用两类数据集：一类为自然

场景数据集，包括 Oliva 和 Torralba(OT)数据集[7]、 

Vogel 和 Schiele(VS)数据集[8]、Fei-fei Li 和 Perona 
 (FP)数据集[9]、Lazebnik、Schmid 和 Ponce(LPS)
数据集[11]。从 FP 和 OT 数据集中分别抽取 13 类和

2 类场景组成混合数据集，每个类别包含 200 幅图

像，其中 50 幅用于训练，150 幅用于测试。另一类

为遥感场景数据集，该数据集中均为从 Google 
Earth 截取的分辨率为 1 m 左右的图片，包括深海、

近海、城市、农田等 4 类，每类由 200 幅图像组成，

标记出不同的场景类别，图像的平均尺寸为大约 600
×600 像素大小，从每个类别中取 50 幅用于训练，

其余 150 幅用于测试。 
空间金字塔匹配中，尺度序列和尺度因子等参

数决定对象大小和数量多少。表 1 给出了使用不同

参数时的分类准确率。由于训练建模中存在一些随

机因素，以 3 次训练得到分类器的平均值为准。可

以发现，当 4L = ， 4γ = 时的分类准确率最佳。 
LDA 建模过程中，主题个数会影响信息表达的

准确度。个数过多，容易导致个别类别被拆分；个

数过少，则许多类别混杂在一起，降低模型的可靠

性。图 4 给出了不同主题个数时在混合测试集上的

分类准确率，从图中可见，针对此数据集的最佳主

题个数为 20 左右。 
方法中使用了多类特征描述子，为评估各类特

征在分类中所起的作用，以某类特征被忽略后对分

类准确率下降的比例作为度量依据，下降比例越大，

说明该类特征的重要性越大。由表 2 可知，自然场 

表 1 不同参数对分类准确率的影响 

空间金字塔匹配(%) 

3L =  4L =  5L =  数据集 单尺度(%) 

3γ =  4γ =  5γ =  3γ =  4γ =  5γ =  3γ =  4γ =  5γ =  

OT 80.3 88.7 91.7 89.4 93.1 96.6 95.2 90.1 92.9 91.5 

VS 81.1 83.8 84.7 84.7 86.5 89.2 89.2 85.6 88.3 87.4 

FP 76.4 83.2 83.8 83.8 86.2 87.1 86.8 84.7 85.9 85.3 

LPS 72.9 82.3 82.9 82.9 85.1 85.7 85.3 83.5 84.1 84.1 
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图 4 LDA 模型中主题个数对算法性能的影响 

表 2 特征词汇提取中各类信息被忽略后对分类准确率下降的影响 

特征类别 色彩 纹理 形状 
致密

SIFT 

稀疏

SIFT 

自然场景的下

降比例(%) 
15.9 18.3 3.3  8.4  5.1 

遥感场景的下

降比例(%) 
 9.6 12.6 3.0 11.7 10.5 

 
景中场景构成较为简单，色彩和纹理特征信息所起

的作用较大，而遥感场景中目标成分复杂，受光照、

旋转等变化影响较大，因此纹理和尺度旋转不变的

特征所起的作用较大。这几类特征融合在一起，相

比仅利用单一特征的处理更具全面性。 
与 Boosting 算法相似的判别式学习方法还有

SVM 等。为与本文中的多分类 Boosting 算法比较，

实验中使用 SVM 进行验证，代码来自于 LIBSVM
算法包[29]。从表 3 可以发现，在混合数据集上，

Boosting 的分类准确率与 SVM 的分类准确率大致

相当，略高 1%左右，这是因为 JointBoosting 算法

利用了特征共享，具有相对稍高的多分类处理性能。

类似的，实验中也利用 BOW 模型[30]进行比较。从

表 3 发现，LDA 比 BOW 的分类准确率提高 5%左

右，这是因为 LDA 模型能更好地统计多类主题的概

率分布，增强了信息表达的丰富性。图 5 给出了 4
种不同的组合方式，即：LDA-Boosting、LDA-SVM，

BOW-Boosting，BOW-SVM 在混合数据集上取不

同数量训练图像时的分类准确率比较。本文采用的

LDA-Boosting 组合的性能最好，受样本数量变化的 

表 3 不同产生式和判别式方法的分类准确率比较 

LDA(%) BOW(%) 
 

Boosting SVM Boosting SVM 

自然场景 88.5 87.6 84.0 82.7 

遥感场景 83.1 82.5 78.9 77.3 

 
影响较小，这也在一定程度上证明了这种组合方式 
的优越性。 

判别式学习的效率对于整个算法性能有较大的

影响。取混合数据集用于实验，图 6 显示了 Boosting
和 SVM 算法的性能曲线。从图中发现，Boosting
结合 LDA 的方法准确率稍高；随着类别数目的增

加，两种方法的准确率均开始下降，而 SVM 结合

LDA 的下降速度更快。因而，本文提出的 Boosting
结合 LDA 的混合学习方法能更有效的处理多类场

景的分类问题。 
图 7 给出了本文方法对 OT 数据集中部分图像

场景的分类结果，最后一列为错分的图像。部分图

像由于目标相似，场景差异不大而出现错分，例如

城区场景包含的建筑物占据了图像主体而被错分为

高楼等。如果适当增加训练样本或者改进特征描述

的种类，可以进一步提高分类精度。本文方法还对

遥感场景进行分类实验，部分结果如图 8 所示。可

以发现该方法对于这 4 类场景的分类准确率均较

好，特别是深海和农田两类图像。近海区域由于背

景噪声干扰大，准确率有所降低，部分城市场景中

包含大量的植被，也容易被错分为农田类。在实际

应用中，可以适当结合周围场景的语义信息和一定

的先验知识，进一步提高分类精度。 
此外，还将本文方法与其它相关方法进行性能

比较。从表 4 中发现，本文方法对于较难场景的区

分度优于其它方法。文献[8]中的方法将图像划分为

矩形区域，因此训练时需要对近万个矩形区域进行

人工标记，而文献[9]中的方法只采用单层次处理，

没有考虑图像中分层次的空间信息，准确率较低。

相比之下，文献[7,11,12]的方法采用中间语义层表达 

 

图 5 不同训练样本数量对算法性能的影响                  图 6 不同场景类别数量对算法性能的影响 
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图 7 部分自然场景图像的分类结果 

表 4 本文方法与其它相关方法在多个场景数据集上的分类准确率比较 

数据集 类别 训练图像 测试图像 本文方法(%) 相关方法(%) 

OT 8  800 1888 89.2 87.8[12] 83.7[7] 

OT 4类自然场景 1000 472 93.3 93.9[12] 89.0[7] 

OT 4类人造场景 1000 216 95.7 94.8[12] 89.0[7] 

VS 6  600 100 88.6 88.3[12] 74.1[8] 

FP 13 1300 2459 86.3 85.9[12] 65.2[9] 

LSP 15 1500 2986 85.1 83.7[12]  81.4[11] 

 
图像内容及目标分布，较为符合人类的认知观念，

但在标记过程中，需要明确图像中各个类别的属性

标记，而本文方法中以隐含主题来代替，无需指明

类别的具体标记，具有更高的效率。 

4  结束语 

本文提出了一种基于空间语义对象混合学习的

复杂图像场景分类方法。该方法采用多尺度结构来

表达图像数据，综合考虑了不同层次对象间的上下

文关系，并采用对象空间金字塔匹配，改进了中间

语义层对图像中特征和空间信息的归纳能力。本文

方法还利用判别式学习训练场景分类器，避免受样

本容量限制的缺陷，提高了场景分类器的可信性。 
该方法在自然和遥感场景数据集上取得了较好

的分类效果，适用于多种类型和复杂内容图像的解

译，具有较强的实用价值。以此为基础的图像语义

分类、遥感目标区域搜索等结果可为其它的高级应

用提供重要的初级结果或判断依据，例如图像精细

分类、目标准确提取等。此外，本文提出的方法也

可以推广到视频监控和基于视觉的人机交互等应用。 
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图 8 部分遥感场景图像的分类结果 
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