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摘 要
:
图象分类是搜索引擎中的重要模块

.

本文提出了一种基于特征元素的图象分类方法
.

特征元素与特征

向量相比能够根据人的主观感知来提取图象的视觉特征
.

与传统的基于特征向量的图象分类方法不同
,

本文提出的图

象分类方法不计算特征空间中特征向量之间的距离
,

而是通过关联规则挖掘发现图象的特征元素与图象所属类别之

间的联系
.

本文实现了该分类算法并将其与一种基于特征向量的图象分类方法 NFL 相比较
.

实验的结果证实了所提

方法的优越性
.

关键词 : 图象分类 ; 特征元素 ; 关联规则挖掘 ; 特征向量

中图分类号
: T N 9 11

.

8;
r

n 召91 文献标识码 : A 文章编号
: 03 7 2

一

2 n 2 ( 2 (X) 2 ) 的
一 12 62

一

以

lm a g e C las s ifie at io n B a s e d o n F e at u re E le m e n t a n d A s s oc iat io n 一

R u le

H Qin g
,

ZH ANG Yu
一

ji n

2人, 泊动肥以 of EI 哪~
肠咨, ri ng

,

Tsi ng}
“如 之寿乙1

1℃“沁
,

Be 访
刀召 l (X幻84

,

品。u

八幻s tra Ct :
With the 脚

w tl l of Int
e

me t an d s to r a g e e a l汕 ility in ,
e nt ye aI’s

, i l l la ge has be
e o
me

a wi de s l〕re ad in fo m l a t ion fo l l l la t

in W o r !d Wid e We b
.

Howe
v e r , it has l犯e

ome inc o as ingl y di ffi e
ult to s e

, h for i l l l ag e s of i l l t e r e s t ,

阮
e ffe e ti v e i l l l a g e se , h e

吧ne for
th e WWW n e

eds to 统 de v e lo pe d
.

11l l ag
e e lass ifi e ati o n 15 an i l n po

l t a ll t n 〕
司ul e in i ll l a g e se , h e n gi n e .

I n 面
5 Pa pe

r a

nov
e l a p卿ac h

for 111妞唱e d ~ 反ati on ba se (1 on fe a t l u ℃ el e

me nt 15 p ro pe s e d
.

CO l l l侧址e d wi th fe a t l ll℃

vec
t ors

,

fe a t l ir ℃ d ~
n ts c an c a pt u r e vi s u a {me an

-

i卿 Of the i l n a g e 二e o r 〔Iin g t o s

ubj
e e t iv e

详 rc e
Pti on of hi ”l l a n be in 邵

.

By us i鸣 企a t l l r e el e

me
n t ,

our
a p p n 〕ac h fo r i l l l ag

e e
las

s ifi e ati o n is

t o t a l y d政re nt wi th t r a cli t io nal i l n ag
e e l as s讯 e at ion m e t hod

.

l t d oe s

not
e 滋e ul at e

the di s t a I 1c e
be tw e e n

two
v ec tors in the fe a t t此

5 1犯Ce ,

W ll ile try ing to fi nd ~
iati o ns l咒 tw e e n fe a t t ir ℃ el e

me nt a n cl e l as s

撇b u t e of t he i l l l a ge
.

从er the in 1P I~ ntat ion
,

we 11a v e c

om l妞曰」

it wi th NF’L
a t r a d iti o

耐 i l l l ag
e d as si fic ati on al go r it】u n l姗

e d on fe a t l ir e v ec tor
.

阮m e in l p r o v ed o s t il t s , Pre se ll t以1
.

众y wo 心S : i ll l ag e e l as s ili e ati o n : fe a t l ir ℃ e le m e nt ;

~
i ati o n

rul
e
而ni ng ; fe at o

v e e to r

1 引言

近年来随着网络应用的普及和存储能力的增长
,

图象已

经成为 双叭W 上极为普遍的信息载体
.

越来越多的人希望能

够在 I nt e m et 上检索需要的图象一些 WWW 上著名的文字搜

索引擎如 川 ta Vi s ta 等已经开始提供对图象的检索服务
,

但大

部分图象搜索引擎仍是基于关键字的检索
,

前提是描述图象

的文本已经存在
.

虽然用文字对图象归类对于 W WW 上的图

象来说很常见
,

但是由于基于文本的搜索引擎在图象信息的

索引和检索方面的能力非常有限
,

对于更加有效的图象搜索

引擎的研究显得 日益重要
.

基于 内容的图象检索 ( CB IR )研究近年来一直十分活跃
,

并出现了一些 WWW 上运用该 技术的图象搜索 引擎 [l, Z J
.

CBI R 的主要思想是从图象中提取出诸如颜色
、

纹理
、

形状等

特征并将这些特征用向量表示
,

图象之间的相似度就定义为

特征向量之间的距离
.

与基于文本的图象检索相比
,

基于内容

的图象检索能够 自动提取特征向量
,

并且在一定程度上反映

了图象的视觉内容
.

现在 CBIR 研究的主流趋向于基于语义的

检索
,

希望通过各种特征的结合来获取人对图象的语义认知
.

然而在特征向量的基础上提取图象的语义十分困难
,

因为特

征向量并不能真正地反映人对图象的理解
.

例如当一个人看

一幅彩色图象时
,

很难认识到该图象的颜色直方图
,

而更可能

关心的是这幅图象包含了几个特定的颜色
.

视觉心理学的大

量实验结果表明
,

人们对图象内容的认知是离散的而非连续

的
.

特征元素的理论就是在这个基础上提出的川
.

与向量空间

中连续的特征向量不同
,

特征元素采用 了离散的形式
.

实质

上
,

特征元素比特征向量更接近人们对图象内容的认知
,

更为

直观
,

并具有一定的视觉意义
,

它可 以看作是处于底层特征向

量与高层语义之间的一个中间层
.

如前所述
,

WWW 上存在着海量的图象
.

搜索引擎从网上

搜集图象并建立图象库供用户检索
.

然而浏览这样大规模的

图象库
,

对于用户来说是不可能的
.

对图象库中的图象进行分

类使得对大规模图象库的访问更为有效
,

另外
,

分类通过剔除
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不相关类别中的图象缩小 了检索空间川一般来说
,

基于特征

向量的图象分类算法通常从 以下 的思想出发
一5 ,

“} :
每幅 图象

与特征空间中的一个点 即特征向量相对应
,

图象之间的相似

度由特征向量之间的距离来度量
.

已标注的图象作为所属类

的样本
,

对每个未标注的图象计算其 与所有样本之间的距离
,

将它分到距离最近的样本图象所属的类中
.

整个 过程中有两

个关键问题图
:
第一

,

采用什么特征向量表示图象 ; 第二
,

采用

什么样的距离度量方法
.

然而 基于特征向量的图象分类方法

计算出的图象之间 的距离有时在视觉上很不直观
,

例如人们

很难判断一幅人物的图象与一幅猫的图象之间的距离和
一
幅

人物的图象与一幅花的图象之间的距离哪个大哪个小
.

本 文

提出的基 于特征元素的图象分类方法不 以图象之间的距离作

为分类的依据
,

而是试图从训练集中发现图象的特征元素与

图象所属类别之间的关联规则
,

将这些规则用 于未标注图象

的分类
.

2 特征元素的提取

在进行分类之前
,

首先提取所有图象的特征元素
.

本文采

用 了两种特征元素
:
颜色特征元素和形状特征元素

.

2
.

1 颜色特征元素

文献〔7 〕提 出 了特征元素的概念和一种颜色特征元素的

表示方法
.

本文中的颜色特征元素就是在它的基础上构成的
.

首先
,

对图象进行颜色聚类
,

即将视觉上颜色相似的象素合

并
,

这样图象就被分割为 几个颜色 区域
.

具体方法是在 H Sv

颜色空间中对图象色度直方图进行无监督聚类
,

将直方图中

相邻
,

即视觉上相似的颜色合并
,

得到几个颜色聚类区 (具体

使用了客观的 K 均值聚类算法 )
.

对
~ 一
幅图象

,

所得到的聚类

区的数目取决于图象中颜色的丰富程度
,

颜色比较丰富则类

数会多些
,

反之则少些
.

然后对于每个颜色 聚类区
,

计算以 下

参数来表示该聚类区的特性
:

( 1 )AC :
颜色 聚类区在色度直方图上的中心点

,

表示该聚

类区的色度信息 ;

( 2 ) ce 咖
:
聚类区质心在 图象中的几何位置 ;

(3) tot 以 :
聚类区包含的象素总数

,

即聚类区的儿何大小 ;

(4 )
3d :
定义

, d = 0
.

95 二
勿之口2

Area (0
.

9 5 )

2
.

2 形状特征元素

与颜色特征元素不同
,

形状特征元素不是从图象直接计

算出来的
,

而是通过形状特征向量来构建的
.

本文所采用的形

状特征提取方法基于小波模极大值和不变矩仁5]
.

从视觉角度

来看
,

图象的小波变换模的极大值点位于 图象的边界上
,

也就

是说
,

小波变换的结果可 以指示出图象的边界
.

而不变矩具有

平移
、

尺度
、

旋转不变性
,

所以采用 七个不变矩来表示小波变

换后的多 尺度边界图象的形状特征
.

形状特征向量的提取依

照下列步骤进行
:

( l) 对图象进行小波分解
,

得到多尺度的模图象 ;

(2 )记录下小波变换域中模是局部极大值并且模大于事

先 设定的阂值的那些点
,

得到多尺度的边界 图象 ;

(3) 对每一尺度的边界图象计算出它的七 个不变矩
,

所有

尺度上 的不变矩共同组成这个图象的特征向量 ;

(4 )对特征向量进行归一化 ;

实验结果表明小波模极大值在分解层数大于 6 以上时几

乎就 没有什么区分能力了
,

因此小波分解的层数设为 6 就足

够 了
.

这样对图象进行 6 层小波分解并在每个尺度的边界图

象 上分别计算 7 个不变矩就可得到一个 42 维的向量
.

为构建

特征元素可用某种方法对这些特征向量进行离散化一个最

直接的方法就是对特征向量进行聚类
,

聚类之后
,

每个特征向

量属于一 个聚类区
,

可 将这个对应 的聚 类区作为特征元素的

组件
.

但是如果仅用整个特征向量进行聚类
,

然后将对应的聚

类 区作为形状特征元素唯一 的组件会给后续的处理带来困

难
,

因为仅用一个聚类区来表示 图象的形状信息是不够的
.

因

此我们将整个特征向量分裂为 几个子向量用于聚类
.

如前所

述
,

整个形状特征向量是 42 维的
,

由 6 层
,

每层 7 个不变矩构

成
.

因此我们将整个特征向量分裂为 6 个子向量
,

每个子向量

是 7 维
,

表示 一层上 的 7 个不变矩
.

另外再将整个特征向量分

裂为 7 个子向量
,

每个子向量是 6 维
,

表示 6 层上的同一个不

变矩
.

形状特征向量的分裂过程如图 1
.

将所有的子向量都用

于聚类
,

并将它们对应的聚类区作为形状特征元素的组件
.

这

样加上整个特征向量 对应 的聚类区
,

形状特征元素总共包含

14 个组件
.

{n , { n l } 阴 . , , , . , , , } , ) , {。, 、 阴 2 . m . m m s , n }m o Zm 。、胡、 n , 。sm 、阴 6 了}
,

其中 A rea ( 0
.

95 )为能

够包含聚类区中 95 % 象素的最小的长方形所包含 的象素总

数
,

显然
、d 表示 了颜色聚类 区的空 间和形状信息 ;

(5 )最后
,

对每个颜色聚类区还计算了 CCV 和 CA C 特征
,

它们同样用来表示颜色聚类区的各种空 间信息
,

包括离散程

度等等
.

具体的计算方法可参见文献日〕
.

以上这些参数均为数值
,

而不是向量
.

除 AC 本身为离散

的之外
,

其余参数还需要进行简单的离散化
,

它们都是颜色特

征元素的组件
.

简单地说
,

颜色特征元素的提取首先将图象分

割为儿个颜色聚类区
,

然后分别计算各个聚类 区的参数
,

用这

些参数构成颜色特征元素
.

这样得到的颜色特征元素
,

其组件

全部为离散的数值
,

并且每个组件都具有比较直观的视觉意

义
.

与向量空间中的连续的特征向量相 比
,

这样得到的特征元

素更为贴近人们对图象的主观认知
.

{冷/ 一百不蕊蔽一
r

n 刃〕l阴 4 一n 卫5一m 6 1

S u b
一v e e t o r

图 1 形状特征向量分裂过程

3 基于特征元素的图象分类

基于特征向量的图象分类算法通过计算特征向量之间的

距离进行分类
,

但这种方法不适用于离散的特征元素
.

另一方

面
,

定 义特征元素之间的距离是非常困难的
,

因为特征元素之

间的距离不具有直观的意义
.

所 以在特征元素的基础上进行

图象分类需要研究新的方法
.

本文提出通过关联规则挖掘来

进行基 于特征元素的图象分类
.

即用关联规则挖掘的方法发

现 图象的特征元素和 图象所属类别之间的规则
,

然后运用这

些规则预测未标注图象所属的类别
.

与基于特征向量的图象
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分类算法相 比
,

这种方法与人们认知图象的方式更为相近
.

3
.

1 基于关联规则的分类

关联规则挖掘是目前在知识发现和数据挖掘领域最受关

注的模式发现方法之一 [0]
.

简单地说
,

关联规则就是指形如 x

劝 Y 的表达式
,

其中 X 和 Y 是项 目集
.

这种规则具有非常直

观的含义
:
给定一个事务数据库 D ,

对于每条事务 T任 D , X 幼

y 表示每当有一条事务 T 包含 X ,

那么 T 很可 能也包含 Y
.

关

联规则的支持率定义为联合概率 可 X g T , y g 约
,

置信度定

义为条件概率 p ( y g TI X g 约
.

如果一条关联规则的支持率

和置信度分别大于指定的最小支持率和最小置信度
,

则称这

条关联规则为强关联规则
.

关联规则挖掘就是要找出所有存

在于事务数据库 D 中的强关联规则
.

基于关联规则的分类 ( c BA )[
’0] 的主导思想就是将关联规

则挖掘用 于分类
.

显然如果将关联规则的右边限定为类别
,

那

么就可以将这种关联规则看作分类规则并用来建立分类器
.

数据集可以看作是一个包含 N 个数据项的关系表
,

每个数据

项由 L 个独立的属性描述
.

这些数据项分别属于 Q 个已知的

类别
.

对于离散的属性值
,

所有可能的值可直接被映射为一组

正整数
.

对于连续的属性值
,

可将取值区间先离散化
,

而后同

样映射为正整数
.

这里将属性值与正整数相映射是为了挖掘

规则更方便所采取的一种手段
.

这样映射后
,

一个数据项就可

以看作是一组 (属性
,

整数 )对和一个包含类别属性的项 目集
.

每个 (属性
,

整数 )对为一个项 目
.

顺便指出
,

图象特征元素的

每个组件
,

即每个属性都是独立的
,

处于同等重要的地位
.

对

每个属性进行的处理是相同的
.

现在设 D 为数据集
, I 为D 中所有项 目的集合

, y 为类别

属性的集合
.

则表达式 X功 y 称为分类关联规则
,

其中 X 二 I

且 y 〔 Y
一个数据项 d 任D 表示 d 为一个项 目子集

,

即 x c d

且 X c l
.

如果 D 中
:
所有包含 X 的数据项中有

。% 标注为类

别 了
,

则分类关联规则 X 幼 y 的置信度为
。

.

如果 D 中有
、% 的

数据项包含 X 并且标注为类别 y ,

则分类关联规则 X 二 y 的支

持率为
、

.

CBA 的目的就是找到所有能够满足最小置信度和

最小支持率限制的分类关联规则
.

对于标准数据集的实验结

果表明 CB A 的分类准确度高于大数 据集 常用 分类算法

以
.

5 L9 〕
.

3. 2 算法过程

首先
,

按照第 2 节中所述的方法对所有图象提取特征元

素
.

将每个图象看作一个数据项
,

特征元素的每个组件即为数

据项的属性
,

也就是项目
.

训练图象集中的每个数据项均含有

类别属性 与 CBA 中的初始假设略有不同的是
,

由于颜色特

征元素提取过程中
,

不同图象颜色聚类区的数 目不 固定
,

每个

图象所包含的项 目数目不是固定数值
.

特征元素提取完成后
,

可以对训练图象集形成一个关系表
.

我们运用 CBA 对训练图

象集所形成的关系表进行分类关联规则挖掘
,

挖掘得到的规

则的数 目取决于训练集的大小
,

训练集越大
,

规则挖掘所需的

时间越长
.

得到的分类关联规则将用于建立图象分类器
,

即根

据这些规则预测未标注图象的类别属性
.

当一个未标注图象

满足多个分类关联规则并得到不同的预测结果时
,

分类器将

根据分类关联规则的支持率和置信度选择最终的结果
.

4 实验结果

为了与基于特征向量的图象分类算法相 比较
,

我们实现

了一种最近特征直线算法 ( NFL )[s ]
.

该算法着眼 于距离度量

方法的改进
.

同其它基于特征向量的图象分类算法相同
,

每幅

图象对应于一个特征向量
,

即特征空间 中的一个点
.

特征空 间

中连接两个点的直线称为特征直线
.

每类中所有样本图象
,

即

已标注图象两两之间均连接一条特征直线
.

每个未标注的图

象与某一类的距离就是它在特征空间中对应的点到该类所有

特征直线的距离中最小的一个
.

分类的结果就是将未标注的

图象分到与它距离最小的类别中
.

我们实现的 N FL 算法采用

了颜色特征向量 CCV
、

C4 C 以及基于小波和矩的形状特征向

量 [8 }
.

我们使用的实验图象集含有 2 558 幅 图象
,

可 分为 5 类
,

分别为汽车
: 505 幅

、

人像
: 565 幅

、

花朵
: 48 5 幅

、

风景
: 500 幅和

花丛
: 503 幅

.

其中汽车
、

人像和花朵类的图象具有 比较明显

的 目标
,

花丛和风景类的图象没有明显的 目标或者目标 比较

分散
.

风景类图象包括日出
、

日落
、

海滩
、

山脉
、

森林等等
.

特征

元素和特征向量提取完成之后
,

整个图象集被划分为测试集

和训练集 我们进行 了两次实验
,

每次实验均从整个 图象集中

取 l乃作为测试集
,

余下 2乃 作为训练集
,

两次实验所取的测

试集没有交集
,

即测试集的图象完全不同
.

分别用两种方法对

两个测试集进行分类所得到的错误概率如表 1
.

表 1 两种方法分类错误率比较

错错误概率率 测试试;集 lll 测试集 222

FFFFF EB ICCC N F】】 F E BICCC N F LLL

汽汽车车 2 1
.

3%%% 23
.

1%%% 18
.

3%%% 2 3
.

1%%%

人人像像 2 2
.

9%%% 25
.

6%%% 0
.

7 %%% 2 6
.

1%%%

花花朵朵 3 2 1%%% 4 8
.

8%%% 36
.

4 %%% 46
.

9 %%%

风风景景 3 0
.

7%%% 38
.

0%%% 3 2
.

5%%% 34
.

3 %%%

花花丛丛 2 6
.

8%%% 45
.

8 %%% 2 0
.

2 %%% 37
.

0 %%%

总总计计 2 6
.

6%%% 35
.

8%%% 2 5
.

4 %%% 3 3
.

2 %%%

可 以看出基于特征元素的分类方法错误率较低
,

另外
,

对

于相同大小的训练集和测试集
,

基于特征元素的分类方法 的

时间复杂度大大低于 NFL
.

因为 N凡需要进行大 鼠的加减 乘

除和 比较大小的数学运算
,

而基 于特征元素的 图象分类算法

所需的数学运算很少
.

以上面的训练集和测试集为例
,

NFL 计

算一个未标注 的图象到各类的距离并找出最小的距离需时

18 秒左右
,

整个测试集需时 4 至 5 小时
.

而基于特征元素的分

类方法运用 CBA 挖掘分类关联规则需时 40 秒左右
,

应用分

类规则预测测试集图象的类别需时 20 秒左右
,

整个过程仅需

时 1 分钟左右
.

5 结论与展望

本文提出了一种基于特征元素的图象分类方法
.

与特征

向量相比
,

特征元素能够根据人们对图象的主观认知反映图

象的视觉内容
.

在基 于特征元素的图象分类算法中
,

不是计算

图象与图象之间的距离
,

而是通过发现图象的特征元素与图

象所属类别之间的关联规则建立分类器
.

实验结果表明
,

基于
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特征元素的分类方法与基于特征向量的分类方法相比能够达

到更小的错误率
.

而且它还可大大缩短计算时间
,

更适用于大

规模的图象库
.

目前我们仅仅完成了一些初步的工作
,

其中形

状特征元素仅在特征向量的基础上进行了离散化
,

仍未完全

摆脱特征向量不具有直观视觉意义的弱点
,

需要进行进一步

的研究和改进
.

另外
,

我们还将研究纹理等其它特征元素的提

取方法
,

从而进一步提高分类的准确率
.

[ 8 〕

[ 9 〕

[ 10 ]
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