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摘 要： 针对单一特征时存在提取的信息量不足，对图像内容描述比较片面，提出将传统的 ＳＩＦＴ特征与 ＫＤＥＳ
Ｇ特征进行串行融合，生成一个联合向量作为新的特征向量．针对传统的视觉词典构造方法缺乏考虑视觉词汇在空间
的分布特点，本文引入图像空间信息，提出了一种空间视觉词典的构造方法，先对图像进行空间金字塔划分，再把空间

各子区域内的特征分别聚类，构建属于对应子空间区域的空间视觉词典．在图像表示阶段，图像各子区域内的特征基
于其对应的空间视觉词典进行ＬＬＣ稀疏编码，根据各子区域对图像贡献程度的不同，把编码后各子区域的特征向量赋
予不同的权重加权处理，再连接形成最终的图像描述．最后，利用线性 ＳＶＭ进行图像分类，实验结果表明了本文方法
的有效性和鲁棒性．
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１ 引言

图像分类是一种模式分类问题，需要根据图像中语

义内容判别一幅图像中是否出现某类对象．由于图像内
的对象存在光照、尺度及视角的变化、对象之间差异较

大、物体变形、遮挡和背景嘈杂等多种因素的影响，使得

图像分类一直以来都是计算机视觉领域一个具有挑战

性的难题，许多图像特征描述和分类技术因此得到迅速

发展．
近年来，基于局部语义概念的图像分类方法成为最

主流的方法．这类方法大多使用视觉特征袋（ＢａｇＯｆ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＢＯＦ）［１］和主题分布等对图像内容进行表述，有
效弥合底层特征与高层语义之间的语义鸿沟［２］．为了更
好的利用视觉词典中视觉单词的上下文信息，Ｌａｚｅｂｎｉｋ
等［３］提出了空间金字塔匹配（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ，
ＳＰＭ）方法，该分类方法处理的关键是对图像进行视觉
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特征提取、视觉词典的构造以及特征编码的过程．但
是，这三方面的图像处理仍存在很多困难，主要体现

为：（１）难以提取有效的视觉特征；（２）视觉词典的生成
缺乏考虑视觉单词在空间分布的特点；（３）特征编码
时，难以选择合适的特征向量组织方式，使之既便于计

算又能减少图像的信息丢失．
一些图像分类方法只提取图像单方面特征，得到的

特征信息在很多情况下都不足以充分表述图像．在文献
［４］中，汪成亮等提出了一种基于主成分分析降维的方
向梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）［５］描述
子来提高识别率和分类速度．在文献［６］中，张静等提出
利用群体兴趣点形成图像区域描述，再采用 Ｈｏｕｇｈ变换
方法来提取出图像中的有效信息．这些方法都只提取了
图像单方面的特征，得到的图像分类准确度都不高．近
年来，在文献［７］中，Ｈａｒｚａｌｌａｈ等结合了尺度不变特征转
换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）［８］和 ＨＯＧ特征，
提取得到稠密的特征空间，使得图像的特征表述更完

善．在文献［９］中，高常鑫等通过整合局部特征和滤波器
特征获得丰富的表征信息．在文献［１０］中，程刚等充分利
用整体结构特征和局部纹理特征的优势，利用两级分类

器融合这两种特征．这些方法都在分类效果上比单一特
征提取方法有很大的提高．

传统的视觉词典构造方法缺乏考虑视觉词汇在空

间的分布特点，所以，一些研究者开始考虑将图像的空

间信息引入视觉词典的构造中．在文献［１１］中，赵永威
等提出了一种支持动态扩充的随机化词典组，增强了

目标对象的可区分性．在文献［１２］中，王宇新等将图像
进行划分，对各子区域进行特征提取和聚类，进而构建

整个训练图像集的空间视觉词袋模型．在文献［１３］中，
刘硕研等提出一种基于上下文语义信息的图像块视觉

单词生成方法，在一定程度上提高了视觉单词的区分

性．
在获得了有效的特征和视觉词典后，需要将它们

组织起来表示图像，这就是特征编码过程．在文献［１４］
中，Ｗａｎｇ等采用稀疏编码方式对图像进行描述，该方法
基于空间金字塔划分后再进行稀疏编码，将得到的特

征向量直接相连构成一个向量，再用该向量来表述图

像．在文献［１５］中，亓晓振等提出用多个稀疏向量来共
同表示一幅图像，该方法通过在空间上对图像进行金

字塔划分，对每个金字塔层次分别稀疏编码，并将该层

次特征转化为一个向量表示．这些稀疏编码方法都获
得了对分类区分能力较好的图像表述．

鉴于此，本文提出了一种融合多种特征及空间信

息的图像分类方法，首先提取图像的多个特征，将不同

的特征结合起来，生成一个联合向量作为新的特征向

量．在构造视觉词典时，提出了一种多级空间视觉词典

集体构造方法，构造不同层级上的视觉词典，从全局视

觉词典一直到划分比较细的子空间视觉词典，从而可

以综合不同层级或不同粒度的图像信息进行分类．在
构建了从全局视觉词典到不同细分程度的空间子区域

视觉词典后，将图像位于不同层次，不同空间位置的特

征基于其对应的空间视觉词典进行稀疏编码．得到量
化特征后，再根据各层次，各子区域面积的大小赋予对

应量化特征不同的权重．最后将所有加权量化特征向
量连接形成最终的图像描述．虽然文献［１２］也采用图像
划分手段得到多个局部空间视觉词典，但文献［１２］的工
作只利用了单级划分上的局部空间视觉词典进行量化

分类，没有考虑到综合利用多个划分级别上的信息．而
且文献［１２］在后续的量化时，将各子区域简单统计量化
后得到直方图特征进行距离度量，然后将全部子区域

的距离度量值相加得到两副图像间的距离．本文提出
的方法融合了不同特征，不同粒度信息和局部空间信

息对图像进行分类，并在融合不同层级的信息时考虑

到特征对识别的贡献程度进行了加权处理．第二小节
详细论述了本文提出的方法；第三小节通过在两个标

准数据集上的实验，验证了本文方法的有效性和鲁棒

性；最后阐述了结论．

２ 多级空间视觉词典集体用于图像分类

本文提出了一种基于多级空间视觉词典集体的图

像分类方法，融合多种特征来分类图像，该方法命名为

ＦＦＳＶＤ（ＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎａｎｄＳｐａｔｉａｌＶｉｓｕａｌ
Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ）．ＦＦＳＶＤ算法有三个主要创新点，首先，提出
了对ＳＩＦＴ特征和ＫＤＥＳＧ［１６］两种特征进行串行融合，将
两组特征融合形成最终的特征向量．其次，提出了多级
空间视觉词典集体的构造方法．最后，在图像表示阶
段，根据各区域的特征向量贡献大小，赋予它们不同的

权重值，连接形成最终的图像描述．
ＦＦＳＶＤ算法的结构框图如图１所示．首先，提取所

有图像的ＳＩＦＴ特征与ＫＤＥＳＧ特征，对这两组特征进行
串行融合，生成一个联合向量作为新的特征向量．然
后，在构造图像的空间视觉词典时，先对图像进行空间

金字塔划分，再把空间各子区域内的特征分别聚类，构

建不同层级，不同子空间区域的空间视觉词典．最后，
在图像表示阶段，图像不同层上各子区域内的特征基

于其对应的空间视觉词典进行 ＬＬＣ稀疏编码，根据各
子区域对图像贡献程度的不同赋予不同的权重加权处

理，并将所有子区域内特征向量连接形成最终的图像

描述．得到的图像描述则直接用于线性 ＳＶＭ训练与分
类，得到最终的分类结果．
２１ 串行特征融合

将不同特征进行串行融合是一种比较有效的提高
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图像分类效果的方法，在文献［１７］中，将目标的颜色、纹
理、边缘、运动特征统一使用直方图模型进行描述，再

将这四种特征通过有效的融合系数进行概率融合，该

方法对复杂背景下的跟踪具有较高的鲁棒性．在文献
［１８］中，将基于方向场特征、基于灰度共生矩阵的纹理
特征、基于ＬＢＰ算子的纹理特征的方法和基于细节点
特征的方法进行融合，弥补了各个方法的不足，提高了

匹配的准确性．在这两个文献中，作者都是通过将多个
特征进行融合来提高性能的．

鉴于此，本文也提出将ＳＩＦＴ特征与ＫＤＥＳＧ特征进
行串行融合，旨在特征维数增加相对较少的情况下包

含更多的图像信息．由于 ＳＩＦＴ对特征点的尺度、位置、
旋转和光照等因素的变化不敏感，具有很强的鲁棒性，

已经广泛地应用于计算机视觉的多个方面．而梯度核
描述子ＫＤＥＳＧ［１６］能将任意类型的基于像素属性（如梯
度、颜色和形状）的特征转换为紧密的图像块级的特

征，它可以很好的表征局部区域内目标的梯度结构．梯
度核描述子 ＫＤＥＳＧ［１６］首次将核函数的方法用于特征
提取．该方法先将图像转化为灰度图像，并逐像素计算
其梯度，梯度核描述子的梯度核函数如式（１）所示．

Ｋｇｒａｄ（Ｐ，Ｑ）＝∑
ｘＰ∈Ｐ
∑
ｘＱ∈Ｑ

珟ｍ（ｘＰ）珟ｍ（ｘＱ）

·ｋＯ（珓θ（ｘＰ），珓θ（ｘＱ））ｋｐ（ｘＰ，ｘＱ）

（１）

其中，Ｐ和Ｑ是不同的图像块，ｘＰ和ｘＱ分别表示图像
块Ｐ和Ｑ中的像素．Ｋｇｒａｄ（Ｐ，Ｑ）是一个标准的线性核函
数，它使用梯度大小珟ｍ（ｘ）来衡量每个像素的贡献程
度，并结合 ｋｐ（ｘＰ，ｘＱ）和 ｋＯ（珓θ（ｘＰ），珓θ（ｘＱ））两个核函数

来共同提取图像的特征．ｋｐ（ｘＰ，ｘＱ）是高斯位置核函数，
用来衡量图像中两个像素间的空间距离．ｋＯ（珓θ（ｘＰ），
珓θ（ｘＱ））是高斯方向核函数，用来计算两个像素梯度方
向的相似度．两个像素梯度方向的角度值θ（ｘ）∈［０，
２π］在某些情况下会产生错误的相似度，如两个角度值
分别为２π－００１和－００１时，它们的梯度方向很相似，
但空间距离却很大．所以，为了避免像素点 ｘＰ和ｘＱ梯
度方向产生错误的相似度，定义式（２）来标准化核函数
ｋＯ（珓θ（ｘＰ），珓θ（ｘＱ））中的梯度方向珓θ（ｘ）．

珓θ（ｘ）＝［ｓｉｎ（θ（ｘ））ｃｏｓ（θ（ｘ））］ （２）
梯度大小珟ｍ（ｘＰ）和珟ｍ（ｘＱ）的计算如式（３）所示．

ｍ（ｘＰ）、ｍ（ｘＱ）分别是图像块 Ｐ和Ｑ中像素ｘＰ、ｘＱ坐标
值的几何均值，ε是一个很小的正数保证分母大于０．

珟ｍ（ｘＰ）＝ｍ（ｘＰ）／ ∑ｘｐ∈Ｐ
ｍ（ｘＰ）２＋槡 ε

珟ｍ（ｘＱ）＝ｍ（ｘＱ）／ ∑ｘＱ∈Ｑ
ｍ（ｘＱ）２＋槡 ε （３）

由于ＫＤＥＳＧ和 ＳＩＦＴ特征提取的过程都涉及到对
图像块中像素的梯度处理过程，考虑到 ＳＩＦＴ获得的图
像表象特征和 ＫＤＥＳＧ获取的目标梯度结构都有良好
的表征能力，所以本文采用这两种特征融合来弥补使

用单一特征时造成的信息量不足的缺点．对于 ＳＩＦＴ特
征，使用４×４分块，８个方向的 ＳＩＦＴ描述子，这样得到
的特征具有的维数为４×４×８＝１２８维．对于ＫＤＥＳＧ特
征，作者利用核主成分分析（ＫＰＣＡ）方法选择的最优的
特征维数为２００．最终得到的组合特征向量 ＧＫＳＦ（Ｇｒａ
ｄｉｅｎｔＫｅｒｎｅｌＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒａｎｄＳＩＦＴＦｅａｔｕｒｅｓ）如式（４）所示．

ＧＫＳＦ＝｛ＫＤＥＳＧｗｅｉｇｈｔ×ＳＩＦＴ｝ （４）
其中，ｗｅｉｇｈｔ是特征融合的权值，由于 ＳＩＦＴ特征和
ＫＤＥＳＧ的采样方式相同即采样间隔均为８像素，图像
块为１６×１６像素，而且为了降低计算复杂度，简单把权
值 ｗｅｉｇｈｔ设置为１，即直接对 ＳＩＦＴ和 ＫＤＥＳＧ特征串行
连接．由于 ＳＩＦＴ特征维数为 １２８，ＫＤＥＳＧ特征维数为
２００，所以最终通过串行融合这两组特征，得到组合特征
向量ＧＫＳＦ的总维数为２００＋１２８＝３２８维．
２２ 多级空间视觉词典集体

Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］提出了空间金字塔模型（ＳＰＭ），该模型
的本质是对图像在空间上进行划分，通常在图像的两

个坐标方向进行 ２的指数次划分，即 ２ｌ×２ｌ（ｌ＝０，１，
…，Ｌ）．Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］和 Ｗａｎｇ［１４］在利用空间金字塔模型
时，首先提取图像特征，构造全局视觉词典，再将图像

特征空间划分为 ２ｌ×２ｌ的空间子区域，每个空间子区
域中的局部特征基于全局视觉词典量化后生成直方

图，最后将各区域中的直方图串接形成最后的图像描

述．考虑到空间信息的引入虽然在一定程度上等于引
入了目标与背景间的位置信息，或者说使得目标与背
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景的关系信息更多的表达出来，但是当目标类内出现

很大背景差异，或者测试图像中出现了不常见的背景，

或者目标尺度及位置极端化的情况时，这种空间信息

表达可能会使得分类结果更差．
鉴于此，本文提出了一种多级空间视觉词典集体

的方法，在不同划分级别下的空间子区域上分别构建

视觉词典，建立从全局视觉词典到不同细分程度的子

空间视觉词典．如图２所示，本文首先有层次的把图像
进行空间金字塔划分，再把不同划分级别中的各空间

子区域内的特征向量分别聚类，构建属于各子空间区

域的空间视觉词典．图 ２中，ｌ表示对图像划分的层数
序号，空间金字塔在水平方向把图像划分成２ｌ块，在竖
直方向将图像划分成２ｌ块，最终将图像划分成 ２ｌ×２ｌ

块．因此，定义 Ｓ（ｌ，ｉ）为图像第 ｌ层划分下的第ｉ个子空
间区域，Ｎｌ为第ｌ层划分下子空间区域的总数，由此可
知，Ｎｌ＝４ｌ．所以当空间金字塔划分总层次为 Ｌ时，需要
构建的空间视觉词典个数φ（Ｄ）如式（５）所示．

φ（Ｄ）＝∑
Ｌ

ｌ＝０
４ｌ （５）

由２．１节可知，ＧＫＳＦ是维度 Ｄ为３２８维的联合特
征向量，假设第 ｊ幅图像的第Ｓ（ｌ，ｉ）子区域提取得到了
Ｎｕ个ＧＫＳＦ特征向量，即 ＦｊＳ（ｌ，ｉ）＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮｕ｝∈
ＲＤ×Ｎｕ．则训练图像集大小为 Ｎ时，在区域 Ｓ（ｌ，ｉ）内提取
到的特征向量ＧＫＳＦ集如式（６）所示，那么区域 Ｓ（ｌ，ｉ）内
Ｎ幅训练图像总特征向量维数为Ｎ×Ｎｕ．

ＸＳ（ｌ，ｉ）＝｛Ｆ１Ｓ（ｌ，ｉ），…，ＦｊＳ（ｌ，ｉ），…，ＦＮＳ（ｌ，ｉ）｝

＝｛ｘ１ｓ（ｌ，ｉ），ｘ２ｓ（ｌ，ｉ），…，ｘｒｓ（ｌ，ｉ），…，ｘ
Ｎ×Ｎｕ
ｓ（ｌ，ｉ）
｝

ｉ＝１，２，…，４ｌ，ｌ＝０，１，…，Ｌ
（６）

其中，Ｎ为训练图像的总数目，ｌ为金字塔划分层数序
号，ｉ为第 ｌ层划分下的第 ｉ个子空间区域．分别对
Ｓ（ｌ，ｉ）子区域内的 ＧＫＳＦ特征向量集 ＸＳ（ｌ，ｉ）进行聚类，
生成相应子区域的空间视觉词典 ｄＳ（ｌ，ｉ），则最终构建的
多级空间视觉词典集体Ｄｉｃ如式（７）所示．

Ｄｉｃ＝｛ｄｓ（ｌ，ｉ）｝，ｉ＝１，…，４ｌ （７）
多级空间视觉词典集体的构建过程示意图如图 ３

所示．

２３ 图像描述

由２．２小节可知，ＦｊＳ（ｌ，ｉ）是第 ｊ幅图像的第Ｓ（ｌ，ｉ）子
区域内的３２８维的联合特征向量ＧＫＳＦ的集合．假设视
觉词典的大小为 Ｍ，ｄＳ（ｌ，ｉ）＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂＭ｝∈ＲＤ×Ｍ为
子区域Ｓ（ｌ，ｉ）的空间视觉词典，其中 ｄＳ（ｌ，ｉ）内的每个元素
ｂｍ称为视觉单词．在图像表示阶段，本文将图像 ｊ各子
区域内的特征向量 ＦｊＳ（ｌ，ｉ）基于其对应的空间视觉词
ｄＳ（ｌ，ｉ）分别进行ＬＬＣ编码［１４］，如式（８）和（９）所示，得到
图像表示：

ｈｊＳ（ｌ，ｉ）＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮｕ｝∈Ｒ
Ｍ×Ｎｕ，

其中 ｙｋ是一个Ｍ维的列向量．

ａｒｇｍｉｎ
ｈ
ｊ
ｓ（ｌ，ｉ）

∑
Ｎｕ

ｋ＝１
‖ｘｋ－ｄｓ（ｌ，ｉ）ｙｋ‖２＋λ‖Ｄｊｓ（ｌ，ｉ）Θｙｋ‖２（８）

Ｄｊｓ（ｌ，ｉ）＝ｅｘｐ
ｄｉｓｔ（ｘｋ，ｄｓ（ｌ，ｉ））( )

σ
（９）

其中，ｄｉｓｔ（ｘｋ，ｄｓ（ｌ，ｉ））＝［ｄｉｓｔ（ｘｋ，ｂ１），…，ｄｉｓｔ（ｘｋ，ｂＭ）］，
ｄｉｓｔ函数表示图像 ｊ的子区域Ｓ（ｌ，ｉ）内特征向量 ＦｊＳ（ｌ，ｉ）
中的特征 ｘｋ和视觉单词ｂｍ间的欧氏距离，Θ表示向量
内元素两两相乘，λ为重构系数．

Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］在处理多层金字塔之间的核矩阵系数
时，三层金字塔结构的核矩阵系数分别设为［０５，０２５，
０２５］，而Ｗａｎｇ［１４］直接对稀疏编码后的向量串接组成最
终向量，再利用该向量做 ＳＶＭ分类．本文提出的 ＦＦＳＶＤ
算法则根据各子区域对图像贡献程度的不同，即各子

区域面积所占比例的大小，把编码后各子区域的特征

向量加权处理并连接．该思想的动机是：一个基于局部
信息得到的量化特征所包含的信息量应该比基于全局

信息得到的量化特征所包含的信息量要小，例如，通常

情况下在只看到四分之一图像时做出的识别决定应该

比看到了完整图像做出的识别决定更不可靠，但是比

只看到十六分之一图像做出的识别决定要更可靠．因
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此，利用区域面积作为加权的一个权重，得到图像 ｊ的
最终描述如式（１０）所示．

Ｈｊ＝∪
Ｌ

ｌ＝０
Ｗｌ·∪

４ｌ

ｉ
ｈｊＳ（ｌ，ｉ( )） ，Ｗｌ＝１／４ｌ，ｌ＝０，…，Ｌ（１０）

式（１０）中，∪表示特征向量之间的连接，Ｗｌ为不同的金
字塔层次的权值，当图像划分的层次 ｌ＝０时，权值 Ｗ０
＝１／４０＝１；层次 ｌ＝１时，权值 Ｗ１＝１／４１＝１／４，其他层
次的权值计算则依此类推．在第三节的实验中，ＦＦＳＶＤ
算法的空间金字塔划分层数 Ｌ设为２，所以，计算得到
权值向量

Ｗ＝［Ｗ０，Ｗ１，Ｗ２］＝［１，１／４，１／１６］

２４ ＦＦＳＶＤ算法
ＦＦＳＶＤ算法训练生成分类器的具体过程描述如算

法１所示．

算法１ ＦＦＳＶＤ算法训练生成分类器
输入：训练图像集

输出：分类器Ｃ
Ｂｅｇｉｎ
１：特征提取：
１）分别提取图像特征：ＳＩＦＴ和 ＫＤＥＳＧ．
２）根据式（４）将两组特征串行融合得到联合特征向量ＧＫＳＦ．

２：对所有图像进行 Ｌ层次的空间金字塔划分．
３：空间视觉词典的生成：
（１）根据式（６）计算子区域内的ＧＫＳＦ，得到 ＸＳ（ｌ，ｉ）．
（２）分别对子区域 Ｓ（ｌ，ｉ）内的 ＸＳ（ｌ，ｉ）进行聚类，生成空间视觉词
典 ｄＳ（ｌ，ｉ）．

４：图像表示阶段：
（１）将图像 ｊ各子区域内的特征ＦｊＳ（ｌ，ｉ）与其对应的空间视觉词

典 ｄＳ（ｌ，ｉ）根据式（８）和式（９）编码得到 ｈｊＳ（ｌ，ｉ）．
（２）根据式（１０）计算得到最终的图像描述 Ｈ＝｛Ｈｊ，ｊ＝１，…，
Ｎ｝．

５：将 Ｈ用于线性ＳＶＭ，训练并得到分类器Ｃ
Ｅｎｄ

３ 实验与分析

为了验证 ＦＦＳＶＤ算法的有效性和鲁棒性，本文采
用了目前图像分类实验上最常用的两个数据集：一个

目标分类数据集 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［１９］和一个场景分类数据集
１５Ｓｃｅｎｅｓ［３］．在这些数据集上分别验证了本文ＦＦＳＶＤ算
法的分类性能，并进一步分析了不同的划分层次、图像

表示阶段的权值大小以及空间视觉词典的大小对分类

性能的影响．
３１ 实验数据集

图４示例了实验中用到的两组数据集 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１
和１５Ｓｃｅｎｅｓ的部分图像．

（１）Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集
Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集共有９１４４幅图像，包括１０１个对

象类和一个背景类．每个类的图像数目从３１到 ８００不
等，目标一般位于每幅图像的中间并且占据图像的大

部分，背景图像与目标类的差异很大．
（２）１５Ｓｃｅｎｅｓ数据集
１５Ｓｃｅｎｅｓ数据集是一个使用较为广泛的场景识别

数据集，它包含１５个类别的场景，共有４４８５幅图像．每
个类的图像数目为２００到４００不等，含有建筑、城市、卧
室、街道等１５个场景，每幅图像的平均大小在２００个像
素左右．

３２ 实验设置

首先将所有图像都处理为灰度图像，然后将图像

调整为不超过３００×３００像素大小．在选择训练集和测
试集上，分别从每个类中随机选择 ｎ幅作为训练图像，
剩下的作为测试图像．对于 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集，在实验
中 ｎ分别设为１０、１５、２０、２５、３０；１５Ｓｃｅｎｅｓ数据集的 ｎ分
别设为１０、２０、３０、６０、１００．在同一数据集上的实验，重复
１０次，每次随机选择训练图像和测试图像，论文中报导
的结果是１０次结果的平均值．

对于特征的提取，实验中提取 ＳＩＦＴ特征与 ＫＤＥＳＧ
特征的采样间隔均为８像素，图像块为１６×１６像素．产
生空间视觉词典时，分别从每幅训练图像的相应区域

提取得到的联合特征ＧＫＳＦ集中随机选择不超过７０个
特征，构成特征集用于生成此区域空间视觉词典．综合
考虑到性能与效率因素，ＦＦＳＶＤ算法中空间金字塔层数
Ｌ设置成２，视觉词典的大小均设为 １０００．聚类方法使
用的是 ｋｍｅａｎｓ算法，支持向量机采用 ＬＩＢＳＶＭ工具包
的 ｌｉｂｓｖｍ３１２工具箱［２０］．
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３３ 实验结果

为了验证本文提出的ＦＦＳＶＤ算法具有良好的分类
性能，本文在两个数据集上分别和不同研究者的实验

结果进行了对比．
３．３．１ Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上分类准确率对比

首先，在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上，分析比较了 ＦＦＳＶＤ
算法与当前分类准确率较高的一些研究者的方法，如

Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］的空间金字塔匹配模型、Ｗａｎｇ［１４］的稀疏编
码、亓晓振［１５］的多核学习方法以及 ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ［１６］的核描
述子的方法．在每类分别使用１０～３０幅训练图像时的
实验结果如表１所示．从表１可以看出，ＦＦＳＶＤ算法在
每类训练图像个数不同的情况下，都获得了比其他方

法更高的准确率．

表１ 在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上的图像分类准确率（％）对比

每类训练图像个数（ｎ） Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］ Ｗａｎｇ［１４］ 亓晓振［１５］ ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ［１６］ ＦＦＳＶＤ算法

１０ －－ ５９．７７ ６０．８８±０．８ －－ ６５．７８

１５ ５６．４０ ６５．４３ ６５．４２±０．４ －－ ６９．９０

２０ －－ ６７．７４ ６９．３８±０．５ －－ ７２．００

２５ －－ ７０．１６ ７０．５４±０．６ －－ ７４．１２

３０ ６４．６０ ７３．４４ ７３．５８±１．４ ７６．４０±０．７ ７７．９４

ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ在文献［１６］中提出了核描述子的方法，
它提出将核函数的方法应用于特征提取，并将任意像

素属性（如梯度、颜色和形状等）特征转换为紧密的图

像块级的特征，当仅使用梯度描述子 ＫＤＥＳＧ时，在每
类训练图像的个数为 ３０时获得准确率为 ７５２％，表 １
中报告的则是它将梯度、颜色和形状三种核描述子集

成再经过ＥＭＫ［２１］编码后得到的准确率７６４％．而本文
提出的ＦＦＳＶＤ算法将 ＳＩＦＴ与 ＫＤＥＳＧ特征简单串行融
合，在构造了有效的多级空间视觉词典集体的基础上，

在每类训练图像的个数为３０时获得了约７７９４％的准
确率，较ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ［１６］的集成结果高出了近１５％，比他
的单个特征ＫＤＥＳＧ时的准确率提高了约２８％．ＦＦＳＶＤ
算法比亓晓振［１５］的多核学习方法提高了约４４％．由此
可知，ＦＦＳＶＤ算法是一种能充分和有效融合多特征和空
间信息的方法，具有很好的分类性能．

然后，为了验证 ＦＦＳＶＤ算法构造的空间视觉词典
集体和特征向量加权处理的有效性，本文还单独与

Ｗａｎｇ［１４］的方法进行了对比．在仅利用 ＳＩＦＴ特征时，
Ｗａｎｇ［１４］的方法基于传统的 ＳＰＭ，对 ＬＬＣ编码后的特征
向量只是简单串接，在每类训练图像的个数为３０时得
到的准确率为７３４４％．而ＦＦＳＶＤ算法基于ＳＰＭ构造多
级空间视觉词典集体，根据各子区域对图像贡献程度

的不同，将ＬＬＣ编码后各子区域的特征向量加权处理，
得到的准确率为 ７６６７％，比 Ｗａｎｇ［１４］提高了约 ３３％．
这说明，ＦＦＳＶＤ算法中构造的多级空间视觉词典集体和

对特征向量的加权处理方法获得了显著的效果．
３．３．２ １５Ｓｃｅｎｅｓ数据集上分类准确率对比

本实验在１５Ｓｃｅｎｅｓ数据集上分析比较了ＦＦＳＶＤ算
法与当前分类准确率较高的一些研究者的方法：Ｌａｚｅｂ
ｎｉｋ［３］的空间金字塔匹配模型、Ｙａｎｇ［２２］的稀疏编码、亓晓
振［１５］的多核学习方法以及 ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ［１６］的核描述子方
法，实验结果如表 ２所示．从 ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ的文献［１６］可
知，作者将三种特征集成并用线性 ＳＶＭ进行训练获得
了约８１９％的准确率，而在拉普拉斯核函数的 ＳＶＭ上
获得了高达 ８６７％的准确率，由于本文使用的是线性
ＳＶＭ，所以选择了文献［１６］中与本文实验环境最相近的
一组实验结果即 ８１９％做对比．由表 ２可以看出，
ＦＦＳＶＤ算法比 ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ［１６］线性 ＳＶＭ上的集成结果在
每类训练图像个数为１００时高出约１０％．

ＦＦＳＶＤ算法的分类准确率在每类训练图像的个数为
１００时比Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］的基于词典树和空间金字塔划分方法
有了大幅度的提高（提高了１１５１％）．比Ｙａｎｇ［２２］的基于稀
疏编码的方法提高了约３５％．亓晓振［１５］的多核学习方法
在每类训图像个数为１００时准确率为８３１％，ＦＦＳＶＤ算法
得到的准确率为８３７１％，虽然相对于亓晓振［１５］的没有明
显优势，但是亓晓振［１５］的多核学习需要解决凸优化问题

来求解各个核矩阵的权重，导致运行速度慢、消耗的时间

较长．而ＦＦＳＶＤ算法只使用了简单的线性ＳＶＭ，实现简单，
运行速度快．ＦＦＳＶＤ算法在其他训练图像集大小情况下也
获得了较亓晓振［１５］高的分类准确率．

表２ 在１５Ｓｃｅｎｅｓ数据集上的图像分类准确率（％）对比

每类训练图像个数（ｎ） Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］ Ｙａｎｇ［２２］ 亓晓振［１５］ ＬｉｅｆｅｎｇＢｏ［１６］ ＦＦＳＶＤ算法

１０ －－ －－ ６７．１０±１．４ －－ ６８．９１

２０ －－ －－ ７２．７１±１．４ －－ ７３．６４

３０ －－ －－ ７５．３３±０．５ －－ ７６．９８

６０ －－ －－ ７９．８１±０．８ －－ ８１．２３

１００ ７２．２０ ８０．２８ ８３．１±０．７ ８１．９±０．６ ８３．７１
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同时，为了比较本文提出的方法与文献［１２］中的方
法，在Ｏｌｉｖａ和 Ｔｏｒｒａｌｂ提供的８类场景数据库［２３］上进行
了实验对比．在相同的实验设置下，文献［１２］在空间划
分层次４时，空间相似度被最大程度地挖掘出来，得到
了６３４０％的准确率．而本文提出的算法ＦＦＳＶＤ在 Ｌ＝２
时建立了从全局到不同细分程度的局部空间视觉字典

共２１个，获得了８６３８８％的分类准确率，这说明本文提
出的方法可以综合利用不同粒度层次的信息，使得识

别效果显著提升．
３．３．３ 特征融合方式对ＦＦＳＶＤ算法分类性能的影响

本实验分析了不同的特征融合方式对 ＦＦＳＶＤ算法
的分类性能影响．为了验证本文的ＳＩＦＴ与ＫＤＥＳＧ特征
串行融合的方法具有性能提升的潜力，本文进一步实

验了不同特征融合方式下对 ＦＦＳＶＤ算法的影响，实验
的主要内容包括：

（１）方式１：只用 ＳＩＦＴ特征生成空间视觉词典，再进
行ＬＬＣ编码．

（２）方式２：只用 ＫＤＥＳＧ特征生成空间视觉词典，
再进行ＬＬＣ编码．

（３）方式３：分别利用两种特征生成空间视觉词典，
再根据两种特征的视觉词典分别利用 ＬＬＣ编码，然后
把编码后的特征进行串接的方法．

（４）方式 ４：直接串行融合 ＳＩＦＴ与 ＫＤＥＳＧ特征
（ＦＦＳＶＤ算法）．

实验结果如表３所示．在表３中，Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集
（３０）表示 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集中分别从每个类中随机选
择３０幅作为训练图像．１５Ｓｃｅｎｅｓ（１００）表示每类训练图
像为１００的１５Ｓｃｅｎｅｓ数据集．从表３的实验结果可以看
出，单独使用ＳＩＦＴ特征或ＫＤＥＳＧ特征时获得的分类准
确率在两个数据集上都比串行融合两个特征（ＦＦＳＶＤ算
法）要低约 １５％，由此可知，串行融合 ＳＩＦＴ和 ＫＤＥＳＧ
特征比单独使用一种特征时效果更好．方式３获得的分
类准确率与本文方法结果相近，但采用每种特征分别

生成视觉词典的方法，造成视觉词典过多，后续加权连

接形成的最终图像特征维度过高．
表３ 不同特征融合方式在各数据集上的分类准确率（％）对比

不同特征融合方式 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集（３０） １５Ｓｃｅｎｅｓ（１００）

方式１ ７６．６７ ８１．６８

方式２ ７７．０５ ８２．５６

方式３ ７７．８９ ８３．７７

方式４（ＦＦＳＶＤ） ７７．９４ ８３．７１

３．３．４ 空间视觉词典中层次 Ｌ对 ＦＦＳＶＤ算法分类性
能的影响

本实验分析了在不同金字塔层次 Ｌ时，构造的空
间视觉词典对ＦＦＳＶＤ算法分类性能的影响．首先，为了

验证 ＦＦＳＶＤ算法构造的空间视觉词典中的空间信息的
有效性，在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上，将 ＦＦＳＶＤ算法与分别
只利用第０层，第１层和第２层信息进行分类的结果进
行了分析对比．图 ５显示的是本文 ＦＦＳＶＤ算法在 Ｃａｌ
ｔｅｃｈ１０１数据集上每类分别使用１０～３０幅训练图像时的
分类结果．

从图５中可以看出，没有加入空间信息即第０层（ｌ
＝０）时的方法和 Ｌａｚｅｂｎｉｋ［３］及 Ｗａｎｇ［１４］的一样，训练得
到了一个全局视觉词典，从图５中可以看出该视觉词典
对数据集的图像分类能力很弱．只利用第１层（ｌ＝１）时
训练得到 Ｎｌ＝４１＝４个视觉词典，只利用第２层（ｌ＝２）
时训练得到 Ｎｌ＝４２＝１６个视觉词典，这两种空间分层
训练得到的视觉词典对图像类别的区分能力都较强，

在每类训练图像为３０时分别获得了７５８５％和７７０１％
的准确率．本文 ＦＦＳＶＤ算法综合第 ０～２层的信息，比
第０层提高了约４０％，这是因为：

（１）空间金字塔能有效保存图像的空间信息，第１和
第２层都考虑了视觉词汇在空间的分布特点，充分利用了
空间金字塔划分后各子区域语义构成的上下文信息．

（２）ＦＦＳＶＤ算法集成多个空间分层的方法尽可能利
用了图像不同层次的空间信息，来构造不同的空间视

觉词典，能够弥补单个空间分层信息的不足，得到比仅

使用单一层次更好的性能．

为了分析空间层次 Ｌ更大时对ＦＦＳＶＤ算法的性能
影响，在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上将ＦＦＳＶＤ算法的 Ｌ设置为
３进行实验，得到的空间视觉词典集φ（Ｄ）（式（５））大小
为 ８５，在每类训练图像为 ３０时获得的准确率为
７８３３％．虽然准确率略高于综合 ０～２层的准确率
７７９４％，但是综合考虑到性能与效率因素，从本小节实
验的结果可知 ＦＦＳＶＤ算法中 Ｌ设置成２效果比较好．
３．３．５ 图像表示阶段的权值的大小对 ＦＦＳＶＤ算法分

类性能的影响

本实验分析了 ＦＦＳＶＤ算法图像表示阶段，特征向
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量加权连接时权值的大小对分类性能的影响，分析了

在三种权值设置情况下 ＦＦＳＶＤ算法的分类性能：相同
权值大小，按面积比例设置权值大小，随机设置权值大

小．
（１）相同权值
权值大小设置为 Ｗ＝［１，１，１］，即空间金字塔三个

层次中的特征向量都赋予相同的权值．
（２）按面积比例设置权值
由２．２小节可知，本文空间金字塔划分方式是均匀

划分，每个层次中的块都是一样大小，且第 ｌ层中块的
数目为Ｎｌ＝４ｌ（ｌ＝０，１，…，Ｌ）．本实验按照每个层次中
块数目的比例来选择权值．第一，选择与各层次中块数
目成反比的一组权值，也就是与各区域所占面积比例

成正比，即 Ｗ＝１／Ｎｌ＝［１，１／４，１／１６］．第二，选择与各层
次中区域所占面积成反比的一组权值即 Ｗ＝［１／１６，
１／４，１］．

（３）随机设置权值
随机选择一些任意大小的权值来进行实验分析，

首先，选择了与文献［３］中核矩阵系数一致的权值即 Ｗ
＝［１／２，１／４，１／４］．然后，随机选择一组与金字塔层次中
块数目无关的权值即 Ｗ＝［１／８，１，１／２］．

各权值设置情况下，在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上的
ＦＦＳＶＤ算法分类性能比较如图６所示．从图６中可以看
出，当对特征向量直接串接，即 Ｗ＝［１，１，１］时得到的
准确率是比较低的．在空间三个层次中，赋予了第 ｌ＝０
层权值比其他两层权值更大时，获得的准确率都比较

高，如 Ｗ＝［１／２，１／４，１／４］］和本文的 Ｗ＝［１，１／４，
１／１６］．由此可知，本文根据空间层次中区域面积来设置
权值的方法有效地利用了空间信息，获得了相对较高

的准确率．

３．３．６ 空间视觉词典大小对 ＦＦＳＶＤ算法分类性能的
影响

本实验分析了空间视觉词典大小对 ＦＦＳＶＤ算法分
类性能的影响．首先，为了分析不同空间金字塔划分层

次下，各区域都采用相同大小的空间视觉词典时对

ＦＦＳＶＤ算法分类性能的影响，分别采用了４种不同大小
的视觉词典，即 ５００、１０００、１５００和 ２０００，在数据集 Ｃａｌ
ｔｅｃｈ１０１和１５Ｓｃｅｎｅｓ上进行实验，它们分类性能的比较
情况如图７所示．

由图７（ａ）和（ｂ）都可以看出，空间视觉词典大小为
１０００时在两个数据集上都取得了最好的分类效果．并
且，观察图７（ａ）和（ｂ）可知，词典大小为１０００与１５００时
的结果很接近，在词典大小为 ５００和 ２０００时的结果都
不理想，在词典大小为５００时最低．这是因为，视觉词典
过小时（如５００），不同语义概念的图像特征可能被标记
为相似的视觉单词，导致生成的视觉词典分类性能降

低．随着视觉词典大小增加（如１０００、１５００），分类性能也
在稳步提高，但词汇本大小达到一定程度时（如２０００），
反而会使得相同的特征被表示为多个不同的视觉单

词，造成分类性能降低．
然后，考虑到不同空间金字塔划分层次下得到的

子区域大小不同，实验根据层次来分配空间视觉词典

的大小，ｌ＝０，１，２层次下的图像子区域中的词典大小
分别设置为１０００、５００、２５０，与各区域都采用相同的空间
视觉词典大小１０００时，在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上分类性能
比较如图８所示．
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由图 ８可知，各层次空间视觉词典大小都为 １０００
时，比根据层次来分配空间视觉词典的大小时得到的

准确率更高．这可能是因为第１层和第２层的视觉词典
过小，使得它们的表征区分能力降低．

综合考虑到分类效率与性能因素，从本小节的实

验结果可知，ＦＦＳＶＤ算法各层次下的空间视觉词典大小
都设为１０００至１５００左右可能效果比较好．

４ 结论

本文提出了一种基于特征融合与空间视觉词典的

图像分类方法即 ＦＦＳＶＤ算法．ＦＦＳＶＤ算法将 ＳＩＦＴ特征
与ＫＤＥＳＧ特征进行串行融合，生成两组特征的联合向
量ＧＫＳＦ作为特征向量．并进一步引入图像空间信息及
融合不同粒度信息，提出了一种多级空间视觉词典集

体的构造方法，先对图像进行空间金字塔划分，再对空

间相对应的子区域内的特征分别聚类，构建不同层级，

不同子空间区域的空间视觉词典．在图像表示阶段，分
别对图像不同层上各子区域的特征基于其对应的空间

词典进行 ＬＬＣ编码，将编码后各子区域的特征向量赋
予不同的权重加权处理，连接形成最终的图像描述．
ＦＦＳＶＤ算法在两个常用数据集上都得到了很好的分类
效果，实验结果表明 ＦＦＳＶＤ算法能有效融合多个特征
与空间信息，而且算法简单，运行速度快，各子区域上

的视觉字典的构造和各子区域的量化都可以并行进

行．
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