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摘 要： 本文提出一种场景分类方法，通过整合局部特征和滤波器特征获得丰富的表征信息，并利用空间金字

塔匹配模型提取空间上下文信息．该方法有如下四个特点：（１）通过转换将滤波器很好地嵌入空间金字塔匹配模型中；
（２）在滤波器特征转换的过程中，采用降采样和平均操作，在空间密度和空间范围两者之间取得了很好的折衷；（３）将
滤波器特征和局部特征组合起来，获得了更强的描述能力；（４）捕获了像素域和调制域的互补信息．同时，在三个数据
库上的实验证明了该方法的有效性．
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１ 引言

场景分类是计算机视觉中一个极具挑战性的课题．
场景分类在计算机视觉中的应用非常广泛，例如可以用

于移动式遥控装置导航，也可以作为特定目标识别的预

处理过程［１～３］．在计算机视觉的研究中，最常用的场景
分类方法是基于目标的方法．通常场景中有一些固定的
明显标志，基于目标的场景分类方法正是通过识别这些

标志来识别这个场景的［４～６］．但是这些方法还包含一些
中间步骤，比如分割、特征组织和目标识别，而这些也是

计算机视觉中目前尚未完全解决的关键问题．另一方
面，人类视觉系统在场景分类方面性能却非常好，远远

超过了计算机视觉系统．近年来的一些心理学实验证明

人类视觉对于现实世界场景的识别是从场景的整体结

构开始的，甚至不需要知道其中具体包含的目标［７～９］．
人类在２００ｍｓ内就可以捕获一幅场景中一定的感知和
语义信息（图像和其中部分目标的语义类别以及它们的

一些属性），称为场景的 “ｇｉｓｔ”［１０，１１］．考虑到人类视觉的
优越性，很多研究者试图从精神物理学和神经生理学中

寻找一些启发来填补低层视觉特征和高层语义概念之

间的鸿沟．最近一些计算机视觉研究者提出，将一幅图
像当作一个整体，然后利用场景空间分布的低维统计编

码来获取场景的语义［１，３，１２，１３］，这种编码特征称为基于

场景上下文的表征．基于场景上下文的表征方法比基于
目标的方法更加鲁棒，因为它不需要基于目标方法中的

那些中间步骤．

收稿日期：２０１０１１１５；修回日期：２０１１０３１６
基金项目：国家自然科学基金重点资助项目（Ｎｏ．６０７３６０１０）；中国博士后科学基金资助项目（Ｎｏ．２０１００４８０９０２）；中央高校基本科研业务资助（Ｎｏ．
ＨＵＳＴ：２０１０ＺＤ０３４）

第９期
２０１１年９月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．９
Ｓｅｐ．２０１１



本文的目的是研究一种更加有效的场景分类方

法．到目前为止，场景分类任务中有两类基于场景上下
文的方法取得了很好的效果，分别是 ｇｉｓｔ模型［１，２，７，１４］和
空间金字塔匹配（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＭ）模型［１２］．
为了获得更好的判别能力，两种模型都考虑了粗糙的

空间信息．Ｇｉｓｔ模型和ＳＰＭ模型中使用的特征分别为滤
波器特征和局部特征．很多研究都证明了 ＳＰＭ模型在
场景分类中的性能更加突出［１２］．本文提出了一种新的
场景分类方法，整合了像素域和调制域信息来描述场

景图像．该方法有四个特点：
（１）将 ＡＭＦＭ特征（滤波器特征）和 ＳＩＦＴ特征（局

部特征）组合，增强了描述子的判别能力；

（２）特征描述是双通道的场景描述方法，ＡＭＦＭ特
征［１５］和 ＳＩＦＴ特征［１６］分别属于调制域和像素域；

（３）将滤波器特征转换为局部特征，并将其非常好
地嵌入 ＳＰＭ模型中；

（４）在滤波器转换为局部特征的过程中，使用了两
个处理，分别为降采样和平均，这样就能很好地获得空

间密度和空间范围的平衡．
在三个数据库上测试了本文的方法，分别针对三个

任务设计，在１５类场景数据库上测试针对场景分类任
务；在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库［１７］上测试针对多类目标识别任
务；在ＵＩＵＣＴｅｘ数据库［１８］上测试针对纹理分类任务．这
些数据库上的实验结果证明了本文方法的有效性．

２ 将滤波器特征嵌入ＳＰＭ模型

２１ ＳＰＭ模型
特征袋（ＢａｇｏｆＦｅａｔｕｒｅｓ，ＢｏＦ）模型是一种有效的图

像表征模型，该模型将图像描述为局部特征的分布或

者直方图统计，很多研究［１２，１７，１９］都证明了该模型的突

出性能．但是ＢｏＦ模型对于目标形状的描述性不够，因
为它丢掉了局部特征之间的空间关系信息．Ｌａｚｅｂｎｉｋ
等［１２］提出了一种新的框架将局部特征之间的空间关系

加入ＢｏＦ模型中，称为 ＳＰＭ模型．该模型描述空间布局
的方法如下：首先将图像按照金字塔结构分为一些子

区域，然后在每个子区域上利用 ＢｏＦ模型计算特征，最
后将所有区域的特征组成一个向量．实验证明该模型
对于场景分类任务非常有效．
２２ 将滤波器特征嵌入ＳＰＭ模型

滤波器特征描述一幅图像时，保留了所有滤波器

的响应，这就包含了足够多的信息．但是如果把滤波器
特征直接嵌入到 ＳＰＭ模型中，其性能并不好［１２］．Ｌａｚｅｂ
ｎｉｋ等人［１２］还指出了其原因：相对于局部特征，滤波器
特征的密度太高，而且空间范围太小．因此在将滤波器
特征转换为局部特征描述的过程中就需要实现以下两

点：减小特征的空间密度和增加特征的空间范围．本文

提出的框架通过将滤波器特征转换为局部特征的方

法，很好地将全局的滤波器特征嵌入到了 ＳＰＭ模型中．
为了获得采样密度和空间范围之间的折衷，在转换的

过程中使用了降采样和平均的处理．降采样的目的是
将滤波器的密集描述转换为稀疏描述；每个降采样位

置的特征值是周围一定范围内值的平均响应值，这样

就利用了邻域的信息，使得描述更加鲁棒．最后，把各
个通道上采样位置的特征值组成一个向量就是该采样

特征最终的局部特征向量．图 １给出了将滤波器特征
ＡＭＦＭ特征嵌入 ＳＰＭ模型的示意图．转换过程可以总
结为三个主要步骤：

（１）对于每一个滤波通道，将滤波结果降采样；
（２）每一个采样位置的特征值通过周围响应值的

平均值来表示；

（３）对于每一个采样位置，局部描述子就是这个位
置在所有滤波通道上的特征值．

２３ 整合ＳＩＦＴ描述子和ＡＭＦＭ特征的ＳＰＭ模型
ＳＰＭ模型中，图像被分成很多局部区域，将这些区

域用最匹配的局部特征代替，得到一个局部特征表征

的图像；而滤波器特征会保留所有的响应．局部特征是

５３０２第 ９ 期 高常鑫：整合局部特征和滤波器特征的空间金字塔匹配模型



稀疏的，使得特征获得了很好的不变性．另一方面，滤
波器特征则包含了大量的信息．考虑到 ＳＩＦＴ描述子和
ＡＭＦＭ特征的杰出性能，本文提出了一种新的方法，将
这两个特征都用于 ＳＰＭ模型中．ＳＩＦＴ描述子［１６］是一个
非常有效的描述子，它是局部特征，属于像素域；ＡＭＦＭ
特征［１５］则能够很好地描述纹理信息，它是滤波器特征，

属于调制域．两种组合的混合特征可以同时捕获像素
域和调制域的信息，也可以同时捕获局部特征和纹理

特征，因此这个混合特征包含的信息非常丰富．

３ 实验结果与分析

本节测试本文提出的基于 ＳＩＦＴ描述子和 ＡＭＦＭ
特征的ＳＰＭ模型，并与当前性能最好的方法进行对比．
在三个数据库上针对三种任务做测试：在１５类场景数
据库［１２］上测试场景分类任务；在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库［１７］

上测试多类目标识别任务；在 ＵＩＵＣＴｅｘ数据库［１８］上测
试纹理分类任务．
３１ 实验设置

（１）ＳＰＭ模型
在ＳＰＭ模型中，利用 ３层金字塔结果来提取空间

信息．这和 Ｌａｚｅｂｎｉｋ等方法［１２］的设置相同，该方法证明
了３层金字塔结构可以很好地平衡判别能力和泛化能
力．降采样和平均是将滤波器特征转换为局部特征过
程中的两个步骤，采样间隔设为８个像素，平均处理中
邻域的大小为 １６×１６像素．因此，对于一幅 ２５６×２５６
像素的图像，采样后大小为３１×３１像素．与 Ｌａｚｅｂｎｉｋ等
方法［１２］相同，设字典长度为２００，最后得到的特征向量
为（４３－１）×２００／３＝４２００维．

（２）特征
ＡＭＦＭ特征：多成分的 ＡＭＦＭ图像模型通过幅度

调制来描述局部的对比度特性，通过瞬时频率来描述

局部的纹理结构［１５］．首先用一组 Ｇａｂｏｒ滤波器（４个尺
度８个方向，共４×８＝３２个滤波器）分离和解调到各个
成分上，一个成分对应一个滤波器通道，即最后将一幅

图像分离和解调到３２个成分上．每个通道都要计算幅
度特征和相位特征，也就是说利用３２个滤波器得到６４
个结果图．

ＳＩＦＴ描述子：尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）是一种基于
直方图的描述子，已经广泛地应用于计算机视觉的多

个方面．最初的ＳＩＦＴ描述子［１６］将图像分为几个不重叠
的子区域（网格结构），在每个子区域中统计梯度方向

直方图．利用４×４的网格结构、８个方向的ＳＩＦＴ描述子
来描述该区域，即ＳＩＦＴ描述子的维数为４×４×８＝１２８．
ＳＩＦＴ描述子的尺度规定为 １６×１６的图像区域，这和
Ｌａｚｅｂｎｉｋ等人［１２］的设置相同．

（３）分类器

除此之外，实验中利用支持向量机（ＳＶＭ）进行训练
与测试，针对 ＳＰＭ模型中使用了金字塔匹配核（ｐｙｒａｍｉｄ
ｍａｔｃｈｋｅｒｎｅｌ）［１２］．本文的实验中多类分类任务采用了一
对多的策略．
３２ １５类场景数据库

第一组实验是在１５类场景数据库［１２］上测试的．１５
类场景数据库包含的图像有：卧室（２１６幅）、郊区（２４１
幅）、工业（３１１幅）、厨房（２１０幅）、客厅（２８９幅）、海岸
（３６０幅）、森林（３２８幅）、公路（２６０幅）、市内（３０８幅）、山
脉（３７４幅）、空旷地区（４１０幅）、街道（２９２幅）、高楼（３５６
幅）、办公室（２１５幅）和商店（３１５幅），图像大小约为３００
×２５０像素．图２给出了该数据库上一些例子．实验中，
每类１００个样本用于训练，其它的用于测试，表１给出
了本文的方法与其它一些方法识别率的比较，最好的

结果用粗体标出．可以看出，本文的方法性能最好，这
就说明将 ＳＩＦＴ描述子和 ＡＭＦＭ特征组合嵌入 ＳＰＭ模
型中更有利于场景分类任务．图２给出了分类结果最好
的三类和最差的三类场景，并在相应类别图像和类别

名称的下方给出了相应的分类正确率，其中左边是正

确率最高的三类场景（郊区、森林和街道），右边是正确

率最低的三类场景（卧室、客厅和工业）．另外还给出了
１５类场景之间混淆矩阵，如图３所示，其中灰度值表示
识别率，灰度为２５５表示识别率为１，灰度为０表示识别
率为０，其中第 ｉ行、第 ｊ列的格子表示属于类别ｉ，识别
为类 ｊ的概率．可以看出识别结果和人类的直观感觉很
相似，室内场景之间更容易混淆（卧室、客厅和厨房），

一些室外场景之间也容易混淆．本节还给出了混淆最
严重的５组情况，分别为海岸混淆为空旷地区、客厅混
淆为卧室、卧室混淆为厨房、工业混淆为高楼、卧室混

淆为客厅，观察了数据库中的图像发现，人类同样觉得

这些场景类别之间容易混淆．

表１ １５类场景数据库上识别率结果比较

方法
本文

方法

文献［１２］
方法

文献［１４］
方法

文献［１７］
方法

文献［２０］
方法

识别率 ８２．９４％ ８０．５５％ ７５．４２％ ６４．１％ ７６．７％
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３３ Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库
第二组实验是在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库上测试本文的

方法，对应的任务为多类目标识别．Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库
包括１０１类目标，每类包含图像数从３１到８００不等．图
４给出了部分图像．绝大多图像非常清楚，目标的干扰
很少甚至没有，而且目标都位于图像中间，甚至目标的

姿态都是非常接近的．本文的实验设置和文献［１９］相
同，即从每类随机选择３０个作为训练样本，其余的作为
测试样本．表２给出了多类目标识别的平均识别率，几
类方法中最好的结果用粗体标出．为了分析本文提出
的方法中两种特征在 ＳＰＭ模型中的性能，还给出了在
ＳＰＭ模型中只使用ＡＭＦＭ特征的结果．需要说明的是，
文献［１２］方法是在ＳＰＭ模型中只使用ＳＩＦＴ描述子的方
法．可以看出本文的方法比其它方法效果都要好．这些
实验结果也证实了 Ｌａｚｅｂｎｉｋ等［１２］的观点，即 ＳＰＭ模型
在目标干扰和姿态变化都很少的情况下性能非常好．
而且该情况下 ＡＭＦＭ特征在 ＳＰＭ框架中比 ＳＩＦＴ描述
子性能好一些，这就说明 ＡＭＦＭ特征比 ＳＩＦＴ描述子更
适合这种干扰和姿态变化很小的情况．图４中，在相应
类别图像和类别名称的下方给出了识别率最好和最差

的三类目标，其中左边是最好的三类，右边是最差的三

类．可以看出本文的方法同样对于形状信息为主的目
标识别率较差，这和 Ｚｈａｎｇ等［１９］的结论相同．

表２ Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库上识别率结果比较

方法 本文方法 ＡＭＦＭ＋ＳＰＭ 文献［１２］
方法

文献［２１］
方法

文献［２２］
方法

识别率 ６７．１０％ ６６．６２％ ６４．６８％ ６６．４３％ ５６％

３４ ＵＩＵＣＴｅｘ数据库
最后在ＵＩＵＣＴｅｘ数据库［１８］上测试本文的方法对于

纹理分类任务的性能．ＵＩＵＣＴｅｘ数据库包含 ２５类纹理
类，每类４０幅图像，图 ５给出了部分图像．该数据库上
纹理分类的难点主要体现在以下几个方面，存在非刚

体变换、亮度变化和视点变化．实验中每类选择２０个作
为训练样本，另外２０个作为测试样本，分类正确率结果
见表 ３．可以看出，对于纹理分类任务，ＡＭＦＭ特征比
ＳＩＦＴ更有效，这是因为 ＡＭＦＭ特征能够更有效地描述
纹理信息．本文的方法比文献［１２］的方法性能好，但是
比文献［１９］的方法差，其原因可能是本文的方法对于非
刚体变换和视点变化太敏感，但是实验结果说明本文

的方法在纹理分类方面还是有一定潜力的．图５给出了
三对最容易混淆的类别，相应类别的正确率在相应类

别图像和类别名称的下方给出．可以看出局部结构和
纹理频率相似性是导致混淆的主要原因．基于局部特
征的方法对于局部特征比较相似而纹理频率不同的情

况分类性能比较差，比如 Ｔ０９＆Ｔ１０，和 Ｔ２１＆Ｔ２４．本文的
方法证明了加入纹理特征对解决该问题有所帮助．

表３ ＵＩＵＣＴｅｘ数据库上识别率结果比较

方法 本文方法 ＡＭＦＭ＋ＳＰＭ 文献［１２］
方法

文献［１９］
方法

识别率 ９３．７２％ ９０．４０％ ８５．４６％ ９８．５％

４ 结论

本文提出了一种新的基于 ＳＰＭ框架场景的分类方
法，整合了ＳＩＦＴ描述子和ＡＭＦＭ特征，充分利用了像素
域和调制域的信息．实验证明该方法对于场景分类和目
标识别任务非常有效，同时对于纹理分类任务该模型也

表现出一定的潜力．但是，从实验结果也可以，看出本文
的方法对于目标的几何变化是比较敏感的，为了获得判

别能力和泛化能力之间更好的折衷，今后还需要加强特

征的几何不变性．采样密度过于密集会影响表征的性
能，可以考虑将稀疏表征和密集表征的方法相结合，从

而可以提高算法的性能，这也是今后的一个研究方向．
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