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摘　要：场景图像分类近年来受到人们的广泛关注，而基于统计模型的方法更是场景分类中的研究热点。我们提出了
一种新的基于多特征融合和扩展ｐＬＳＡ模型的场景图像分类框架。对每幅图像首先用多尺度规则分割确定局部基元，然后提
取每个局部基元的多分辨率直方图矩特征和ＳＩＦＴ特征，最后用扩展的概率生成模型对图像集进行建模，测试。我们的方法
不仅能够很好的表示图像的语义特性而且在模型的训练阶段是无监督的。我们针对目前常用的３个数据库，做了三组对比
实验，均取得了比以前的方法更好的识别结果。
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１　引言

近年来由于计算机技术和网络技术的飞速发展，

产生了大量的图像信息。图像分类和检索越来越受到

人们的关注。由于自然图像的场景亮度，目标尺度大

小，场景内容等变化多样，对分类的方法提出了很大的

挑战。现有的场景图像分类方法大致可分为基于图像

特征的方法，基于图像ＢＯＷ（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）表示的方法
和基于统计模型的方法。在基于图像特征的方法中，

包括利用全局特征来表示图像的方法，代表性文献是

Ｏｌｉｖａ和Ｔｏｒｒａｌｂａ提出的ＳｐａｔｉａｌＥｎｖｅｌｏｐｅ表示［１］；利用

局部特征表示来表示图像的方法，代表性文献是 Ｃａｒ
ｓｏｎ等人提出的Ｂｌｏｂｗｏｒｌｄ表示［２］；和考虑图像局部块
空间位置关系的方法，代表性文献是 Ｌｉｐｓｏｎ等人提出
的情景构造模型［３］和 Ｓｍｉｔｈ等人提出的组合区域模
板［４］。

基于ＢＯＷ表示的方法来源于文本检索和自然语
言处理。图像的基于 ＢＯＷ的表述［５］有如下处理过
程：首先，通过提取图像中局部基元特征并进一步对其

进行聚类获得图像视觉词汇表；其次，根据图像中各个

视觉词汇出现的统计分布，对出现次数较多的视觉词

汇赋予高的权值，对于在整个图像库中出现频率较高



信 号 处 理 第２６卷

的视觉词汇赋予较小的权值，得到表述图像的加权视

觉单词统计直方图，即 ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ表示；最后，用此
ＢＯＷ表示作为图像特征按照某种相似性度量进行检
索。ＢＯＷ方法由于其简单而得到广泛应用。虽然
ＢＯＷ方法能够减小图像的特征维数，但是，简单的图
像 ＢＯＷ表示不能有效揭示图像集合的类内和类间统
计结构信息。基于统计模型的方法源自基于 ＢＯＷ方
法，不同的是以统计模型代替视觉单词的加权直方

图；由于统计模型可以融入图像中存在的结构信息，

所以这种表述具有更好的性能。因此，基于统计模型

的场景图像分类方法现在越来越受到国内外学者的

关注。

Ｈｏｆｍａｎｎ等人提出的 ｐＬＳＡ［６］方法则是现在被广
泛使用的统计模型。ｐＬＳＡ是在图像的 ＢＯＷ表示的基
础上，将图像中的每个视觉词汇看作一个混合模型的

采样，这个混合模型的每个分量就是所谓的潜在主题。

每个视觉单词都从单个的主题中产生，而不同图像中

的不同视觉单词从不同的潜在主题产生。图像的潜在

主题可以理解为所包含的抽象目标类别如沙滩，天空，

老虎等等。ｐＬＳＡ通过极大化观测数据和潜在主题变
量的对数似然函数得到训练图像的潜在主题分布，而

对于测试图像则采用叠入（ｆｏｌｄｉｎｇｉｎ）［６］方法，固定单
词的潜在主题分布来计算测试图像的潜在语义表示。

目前的这些基于统计模型的场景图像分类方法基本

上都是基于 ＳＩＦＴ描述子，ＳＩＦＴ描述子是由 Ｌｏｗｅ［７］
提出的一种局部图像特征表示。其本质上是计算图

像在某个区域的梯度的分块方向直方图。但是 ＳＩＦＴ
的特征维数比较大，Ｂｏｓｃｈ等人［８］在提取彩色图像
特征的时候更是利用了４层的 ＳＩＦＴ特征，导致总共
有１２８×４×３＝１５３６维的表示，所以在模型的训练上
需要比较大的时间消耗。我们结合以上原因，同时考

虑到图像的目标也是有尺度大小的，提出了扩展 ｐＬ
ＳＡ方法，采用多主题数目联合建模，得到了更稳定和
更好的效果。

２　ｐＬＳＡ模型

ｐＬＳＡ模型是由Ｈｏｆｍａｎｎ［８］提出的一个用于文本
检索的概率生成模型。这里我们用图像处理的语言来

描述模型。假设有一组训练图像｛ｄ１，…，ｄＭ｝，每个图
像均包含若干个局部区域，这些区域被量化为包含 Ｗ
个视觉单词［９］的词汇表｛

-１，…，-
0

｝，因此训练图像

的集合就可以由一个单词图像的互共现矩阵来表示，

矩阵的每个元素ｎ（ｄ，
-

）表示单词
-

在图像ｄ中出现的
次数。假设共有Ｋ个潜在变量｛

!１，…，!Ｋ｝，则每个图像

产生的概率都可以看作是条件概率 Ｐ（
!

$

ｄｉ）的混合，
而这个条件概率被称作因子模型［１０］（ａｓｐｅｃｔｍｏｄｅｌ）。
这样的因子模型可以看作是潜在变量产生时视觉词汇

出现的概率Ｐ（
-ｊ !

$

）的组合。因此，这个生成过程可

以用下面的联合概率密度函数表示为：

Ｐ（ｄｉ，-ｊ）＝Ｐ（ｄ）∑
$

Ｐ（
-ｊ !

$

）Ｐ（
!

$

ｄｉ） （１）

根据极大似然准则，可以通过极大化下面的对数

似然函数来进行模型的参数估计：

Ｌ＝∑
*

∑
1

ｎ（ｄｉ，-ｊ）ｌｏｇｐ（ｄｉ，-ｊ） （２）

其中ｎ（ｄｉ，-ｊ）就是图像和视觉单词的互共现矩阵
的元素。这样的极大似然解问题一可以通过标准的

ＥＭ算法来估计参数。模型建立后，对于测试图像，则
采用叠入操作［６］，固定概率 Ｐ（

-ｊ !
$

），计算测试图像

的潜在主题表示Ｐ（
!

$

ｄｉ），来进行相似性度量。

３　局部基元特征提取

近年来计算机视觉领域出现了大量基于局部基元

（ｐａｔｃｈｅｓ）的方法，所谓局部基元，是指图像中相邻的被
看做一个整体单位的局部区域。与处理图像中的单个

像素相比，以局部基元为单位进行处理，在计算量，推

广性和集成上下文信息上都有着优势。当前的绝大部

分文献在提取局部基元的特征时，都采用单一 ＳＩＦＴ特
征［７］。Ｂｏｓｃｈ更是使用４个支持集的彩色空间 ＳＩＦＴ
特征，针对多个库取得了不错的效果。而我们采取

ＳＩＦＴ特征和多分辨率直方图矩特征［１１］联合表示局
部基元特性。关于 ＳＩＦＴ特征可以参考文献［７］，这里
主要介绍多分辨率直方图矩特征。该特征已经应用于

灰度纹理图像分类并且取得了很好的效果。这里将其

扩展到彩色空间并和 ＳＩＦＴ特征联合使用。基本思想
是对一幅图像先进行多尺度分解，然后提取每个尺度

下图像的直方图，并计算直方图的 Ｘ和 Ｙ方向的一至
三阶矩特征。最后连接成图像的特征表示。

假设图像区块为Ｉ，将其用高斯滤波器进行多分辨
率分解：

Ｉｌ＝ＩＧ（ｌ）　ｌ＝１，…，Ｌ （３）

假设在每个尺度下图像区块的直方图为｛ｈｌｉ（ｊ）｝
ｎｌ

ｊ＝１，

其中ｎｌ表示图像的灰度级数目，ｉ（ｊ）表示第ｊ个柱的灰
度值。则可以计算Ｘ和Ｙ方向的矩特征如下：
Ｘ方向：

０４５
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ｍｌｘ，１ ＝∑
ｎｌ

ｊ＝１
ｉ（ｊ）ｐｈｉ（ｊ） ＝

１
Ｈ∑

ｎｌ

ｊ＝１
ｉ（ｊ）ｈｉ（ｊ） （４）

ｍｌｘ，
$

＝∑
ｎｌ

ｊ＝１
ｉ（ｊ）－ｍｌｘ，１

$

ｐｈｉ（ｊ）＝
１
Ｈ∑

ｎｌ

ｊ＝１
ｉ（ｊ）－ｍｌｘ，１

$

ｈｉ（ｊ），

$

＝２，３ （５）
Ｙ方向：

ｍｌ
#

，１ ＝∑
ｎｌ

ｊ＝１
ｈｉ（ｊ）

１
ｎｌ
＝１ｎｌ∑

ｎｌ

ｊ＝１
ｈｉ（ｊ） （６）

ｍｌ
#

，
$

＝∑
ｎｌ

ｊ＝１

　

　
ｈｉ（ｊ）－ｍ

ｌ
#

，１

$ １
ｎ







ｌ
＝１ｎｌ∑

ｎｌ

ｊ＝１
ｈｉ（ｊ）－ｍ

ｌ
#

，１

$

，

$

＝２，３ （７）
可以看出如果直方图经过归一化，则 Ｙ方向的一

阶矩就正比于图像的大小，所以我们不用其作为特征。

将每个级别下所有Ｘ方向和Ｙ方向的５个矩特征连接
起来得到多分辨率直方图矩特征：

ＭＲＨＭ ＝｛ｍ
１
ｘ，１，ｍ

１
ｘ，２，…，ｍ

１
#

，２，…，ｍ
ｌ
ｘ，１，…ｍ

ｌ
#

，３｝
（８）

对于ＳＩＦＴ特征，我们使用４×４分块的，８个方向的
ＳＩＦＴ描述子，这样的描述子具有的特征维数是１２８维。
则最终我们得到的组合特征 ＭＳＦ（ＭＲＨＭａｎｄＳＩＦＴ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ）为：

ＭＳＦ＝｛ＭＲＨＭ　
-2*34+

ＳＩＦＴ｝ （９）
其中ｗｅｉｇｈｔ是尺度权值，因为ＳＩＦＴ特征和ＭＲＨＭ

特征的尺度并不相同，需要加一个权值进行调整。如果

多分辨率分解的级数是２，则ＭＲＨＭ特征包含３×５＝
１５特征维数，最终我们得到的组合特征 ＭＳＦ是１２８＋
１５＝１４３维。

对于彩色图像，我们则针对图像的每个 ＲＧＢ颜色
分量｛ＩＲ，ＩＧ，ＩＢ｝，分别计算其多分辨率直方图矩特征，
得到 彩 色 多 分 辨 率 直 方 图 矩 特 征 ＣＭＲＨＭ ＝
｛ＭＲＨＭＲ，ＭＲＨＭＧ，ＭＲＨＭＢ｝，并将 ＣＭＲＨＭ和 ＳＩＦＴ特
征联合得到新的组合特征：

ＣＭＳＦ＝｛ＭＲＨＭＲ ＭＲＨＭＧ ＭＲＨＭＢ -2*34+

ＳＩＦＴ｝

（１０）
注意到，我们并不考虑在每个颜色分量计算其

ＳＩＦＴ特征，是因为ＳＩＦＴ特征维数太高，计算量大，而且
增加这么高的维数并不能显著提高性能。ＭＲＨＭ特征
是基于原始图像的灰度值信息提取的，而 ＳＩＦＴ特征则
是基于原始图像的灰度梯度值信息提取的，这两者的

结合能更有效的表示图像特性。

４　扩展的ｐＬＳＡ模型

在标准的ｐＬＳＡ模型中，潜在主题的数目是人为确
定的，Ｊｏｓｅｆ［１２］等人则采用主题数目和分类类别相同
的设置，这样的方法在类别数目较少的时候效果还可

以，而当类别数目比较多，则不能取得较好的效果。而

Ｂｏｓｃｈ［８］等人则采用在 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ集合上做多次的实
验测试以确定最优的潜在主题数目，这样做的问题是

验证集合上最优的潜在主题数目未必能较好的推广到

测试集合上，我们这里则考虑采用多个潜在主题数目

联合的方式。对于特定的潜在主题模型，考虑两个或

更多主题数目，分别进行建模。同时考虑到局部基元

的提取方式不同，我们提出扩展的 ｐＬＳＡ模型（Ｅｘｔｅｎｄ
ｅｄｐＬＳＡ）：

场景图像分类的建模之前需确定图像的局部基元

并提取其特征。传统的提取局部基元的方法有两种，一

种是先提取图像的感兴趣点，将感兴趣点的邻域作为局

部基元。另一种则是Ｆｒｅｄｅｒｉｃ［１３］等人提出采用密集的
规则网格采样，就是将图像均匀的分割成Ｎ×Ｎ大小的
矩形块，块间隔为 Ｍ，当 Ｍ＞Ｎ的时候提取的块是重叠
的，当Ｍ＜Ｎ的时候，提取的块是不重叠的。在实际应用
中，多数情况下密集规则采样得到的效果要比稀疏的感

兴趣点采样好。但是我们考虑到图像中的视觉特征实

际上是有尺度区别的，同样的物体可以有不同的尺度形

态，采用单一的尺度进行采样可能会丢失其它尺度下的

目标信息，所以我们采用多尺度的密集规则网格提取局

部基元。对一幅图像，采用宽度为Ｗ×Ｗ的矩形局部基
元，每个局部基元在水平和垂直方向上的间隔均为Ｓ，针
对Ｗ取的ｍ个不同的值，我们采样ｍ次，将得到的所有
局部基元集合在一起进行特征提取。

假设有一组训练图像｛Ｉ１，．．．，ＩＭ｝，Ｋ个潜在主题

｛!１，．．．，!Ｋ｝，Ｋ的取值为｛Ｋ１，．．．，Ｋ
"

｝，测试图像的集合

为｛Ｊ１，．．．，ＪＬ｝
模型建立：采用单尺度的局部基元提取方式，假设

局部基元的提取方式为块大小为 Ｗ，块间隔为 Ｓ，主题
数目为Ｋｔ，则图像和视觉词汇的互共现概率为：Ｐ（Ｉｉ，

-ｊ）＝∑
Ｋｔ

$

＝１
Ｐ（

!

$

）Ｐ（Ｉｉ !ｉ）Ｐ（-ｊ!
$

），根据极大似然准则，

采用ＥＭ算法得到模型参数：Ｐ（
- !

） Ｋｔ，Ｗ，Ｓ
和图像的

潜在主题分布Ｐ（
! 5

） Ｋｔ，Ｗ，Ｓ
。综合所有Ｋ个主题数目，

则得到的训练图像的潜在主题表示为：

Ｐ（
! 5

）＝［Ｐ（
! 5

）Ｋ１，Ｗ，Ｓ…Ｐ（! 5

）Ｋ
"

，Ｗ，Ｓ］ （１１）

１４５
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模型测试：分别固定图像的潜在主题分布｛Ｐ（- !

）

Ｋ１，Ｗ，Ｓ
，．．．，Ｐ（

- !

）Ｋ
"

，Ｗ，Ｓ｝，对测试图像集合采用叠入操

作［６］，得到测试图像的潜在主题表示：
Ｐ（

! 6

）＝［Ｐ（
! 6

）Ｋ１，Ｗ，Ｓ…Ｐ（! 6

）Ｋ
"

，Ｗ，Ｓ］ （１２）
为了比较多尺度局部基元提取方式带来的性能提

升，我们对于基于单尺度方式提取局部基元的称为模

型ＥｐＬＳＡ１，对于基于多尺度方式提取局部基元的我们
称为模型ＥｐＬＳＡ２。

５　实验及结果

使用上面介绍的扩展ｐＬＳＡ模型，并基于我们的混
合特征，我们和两个基本的算法进行了比较：１，是Ｏｌｉｖａ
和Ｔｏｒｒａｌｂａ在文［１］中使用的方法。２，是 Ｂｏｓｃｈ在文
［８］中使用的方法。

本文使用了３个不同大小和类别的图像库，分别
是：１＃图像库，来自 ＣＯＲＥＬ图像库，包含５个类别：公
共汽车，猫头鹰，猫，飞机，狮子，每类均１００幅，共５００
幅图片。示例图片如图１所示。２＃图像库是 ＯＴ图像
库［１］，这个图像库包含８个自然场景类别：高速公路
（２６０幅），城市（３０８幅），高层建筑（２５６幅），街道（２９２
幅），森林（３２８幅），海滩（３６０幅），山脉（３７４幅），乡村
开阔地（４１０幅）一共２６８８张图片。示例图片如图２所
示。３＃图像库来自 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１图像库，包含 １２个类
别：照相机，加农炮，鲈鱼，美元，手风琴，桶，火烈鸟，渡

船，电吉他，大象，斑点狗和飞机，每个类别图片数目从

４７到８００不等，一共１４４１幅图片。示例图片如图３所
示。

实验采用的分类器是多类的 ＳＶＭ分类器。ＳＶＭ
是通过一个核函数将低维的特征映射到高维的特征空

间中，然后在此高维特征空间中寻找最大间隔分割超

平面对数据进行分类。ＳＶＭ本身只支持二元分类问
题，对于多类问题，我们则采用一对一（ｏｎｅａｇａｉｎｓｔ
ｏｎｅ）规则来实现：ｎ类的分类问题使用 ｎ（ｎ－１）／２个
二元的ＳＶＭ分类器，将所有类进行两两测试，测试结
果是属于哪个类就给哪个类投一票。得票数最高的类

就是最终的标记类。本文使用的 ＳＶＭ核函数是径向
基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｃＦｕｎｃｔｉｏｎ或ＲＢＦ）核函数。

针对这３个图像库，我们分别做了３组实验：
实验１，基于１＃图像库，随机选取一半的图像来用

作训练，剩下的图像用作测试。由于这个库图像数目

少，对于训练图像，我们每个类只取３张图片来提取视
觉词汇表，同时取出５０张图片作为验证集合来提取最

优参数。在验证集合上我们得到的视觉词汇表的大小

为１５００。而对于我们的混合特征 ＭＳＦ，其中的 ＳＩＦＴ特
征采用一个支持集的灰度 ＳＩＦＴ特征。ＭＲＨＭ特征采
用２级分解，则我们所用的ＭＳＦ特征维数为１４３，ＣＭＳＦ
特征维数为１７３。我们的 ＥＰＬＳＡ模型采用的２个主题
数目组合：Ｋ１＝６０；Ｋ２＝９０。我们在进行单尺度采样的
时候，采用 Ｗ＝１６，Ｓ＝１０；而对于多尺度采样，分别取
Ｗ＝６４，３２，１６，Ｓ＝３０，２０，１０。实验结果如表 １所示。
我们的方法取得了最高的识别率结果，而且可以看出，

在此图像库上，基于灰度混合特征 ＭＳＦ和单尺度模型
的方法已经取得了比基本算法好的结果。

实验２，基于２＃图像库。同样选取一半的图像用
作训练，剩下的图片用于测试。对于训练图像，从中随

机选取５０幅左右的图像来建立词汇表，同时总共取出
１００幅图像作为验证集合。在验证集合上我们得到的
最优词汇表大小是１５００。实验所用的特征和多尺度模
型设置同实验１。实验结果如表２所示。我们的基于
ＣＭＳＦ和多尺度模型的方法取得了最好的结果。表２
中，文［８］报道的２＃图像库上的结果８７１％是取最好
值，８５３％是平均值。

实验３，针对 ３＃图像库，选取一半的图像用作训
练，剩下的图片用于测试。在每个训练类别中取出 ５
张图片提取词汇表，验证集合的图片数目也是５０个。
在验证集合上得到的最优词汇表大小是２０００。实验所
用的特征和多尺度模型设置同实验１。实验结果如表
３所示。可以看出，无论是单尺度模型，还是多尺度模
型，均取得了比基本方法好的结果。

图１　示例图片（１＃图像库）

表１　实验１的分类结果，使用１＃图像库，总共５个场景类别

实验方法 正确识别率（％）

ＥｐＬＳＡ１＋ＭＳＦ ９５２

ＥｐＬＳＡ１＋ＣＭＳＦ ９６４

ＥｐＬＳＡ２＋ＭＳＦ ９５６

ＥｐＬＳＡ２＋ＣＭＳＦ ９７６

文［８］方法（ＣＳＩＦＴ） ９３６

文［１］方法 ９０４

２４５
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图２　示例图片（２＃图像库）

表２　实验２的分类结果，使用２＃图像库，总共８个场景类别

实验方法 正确识别率（％）

ＥｐＬＳＡ１＋ＭＳＦ ８２４
ＥｐＬＳＡ１＋ＣＭＳＦ ８２８
ＥｐＬＳＡ２＋ＭＳＦ ８４３
ＥｐＬＳＡ２＋ＣＭＳＦ ８５６
文［８］方法１（ＣＳＩＦＴ） ８７１／８５３１
文［１］方法 ８３９

对于文［８］的方法，我们按照其结论，采用４个支
持集的彩色ＳＩＦＴ特征，每个类选取大约３０幅图像用来
构建视觉词汇表，视觉词汇表的大小设置为１５００。实
验结果是对于相同的设置采用１０次重复实验得到的
平均值。综合三组实验的结果，可以看出，我们的基于

ＣＭＳＦ特征的 ＥｐＬＳＡ２方法取得了最好的结果。对比
采用单尺度方式提取局部基元的ＥｐＬＳＡ１模型，采用多
尺度方式的ＥｐＬＳＡ２模型取得的效果更好。

１　文［８］报道的２＃图像库上的结果８７１％是取最好值，其实验结果的变化范围是７９％到８７％，平均值是８５３％。

多尺度方法提取特征的计算量要比单尺度的稍

高。我们采用混合特征ＭＳＦ在三个图像库上分别比较
了用多尺度和单尺度模型进行分类所用的时间。我们

在ＣＰＵ为ＡＭＤＡｔｈｌｏｎＸ２２９Ｇ的台式机上，用Ｍａｔｌａｂ
编程进行实验。对于１＃，２＃，３＃图像库，使用单尺度模
型ＥｐＬＳＡ１，参数设置为Ｗ＝１６，Ｓ＝１０。平均处理每幅图
片的所用时间分别为：２４８秒，１９４秒，２８９秒。采用多
尺度方法提取特征，分别取Ｗ＝６４，３２，１６，Ｓ＝３０，２０，１０。
平均处理每幅图片的所用时间分别为：３０９秒，２５２
秒，３４７秒。由此可见，三层多尺度模型Ｅｐｌｓａ２其分类时
间要比单尺度模型Ｅｐｌｓａ１多大约２５％。

图３　示例图片（３＃图像库）

表３　实验３的分类结果，使用３＃图像库，总共１２个场景类别

实验方法 正确识别率（％）

ＥｐＬＳＡ１＋ＭＳＦ ７８２
ＥｐＬＳＡ１＋ＣＭＳＦ ７９０
ＥｐＬＳＡ２＋ＭＳＦ ７９５
ＥｐＬＳＡ２＋ＣＭＳＦ ８０１
文［８］方法（ＣＳＩＦＴ） ７６１
文［１］方法 ７４７

６　总结

基于以上的实验，我们得出基于多特征融合的扩

展潜在主题模型在场景图像分类中有着很重要的意

义。图像的内容是多样的，单一的特征只能反映图像

的某个方面的特性，而多特征则可以全面的描述图像

的内容。图像中的内容也是有尺度大小的，合适的尺

度的局部区块能够提取出图像中的关键内容。扩展的

潜在主题模型则能够更稳定的对图像库的类别结构和

场景信息进行建模，得到更好的分类识别率。我们还

注意到，场景图像分类中，图像类别的定义是人为确

定的，因此对于类间差别比较小的图像类，就有可能

引入人为误差。实验中采用的 ２＃场景图像库中山
脉，乡村开阔地，海滩等类别就存在很难精确辩认类

别的图像。而１＃和３＃图像库的目标场景图像的类间
差别就比较明显，也更能体现出场景分类算法的性能

好坏。

在我们的算法中，构建图像库的视觉词汇表中采

用的是ｋｍｅａｎｓ算法，该算法计算量比较大，所以可以
在以后的工作中考虑对聚类和量化的技术进行改进，

进一步的提高视觉词汇表的表示功能，提高模型的实

际应用能力。
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