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　　摘　要：　目前，基于计算机视觉分析的图像场景分类技术已被广泛研究并应用在众多学科领域中．本文从不同
角度对近年来典型的场景分类技术进行了深入的探讨与比较．首先介绍了场景分类技术的背景、应用场景以及发展现
状；然后基于特征提取、语义分析和机器学习的角度分别对国内外的相关研究进行系统的分析、比较及总结；最后对目

前研究所面临的问题和未来技术的发展给出总结与展望．
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１　引言
　　图像场景分类技术涉及模式识别、计算机视觉系
统、信号处理及人机交互等学科的交叉领域，是解决图

片搜索、图像识别问题的关键技术，已成为计算机视觉

领域中一个非常重要且极具挑战的研究课题．早期，通
过人工分类的方法还可以满足一些领域的基本需求，

然而随着网络技术的普及及多媒体信息的爆炸性增

长，图像内容种类和数量与日俱增．如今面对海量的图
像数据，依靠传统人工分类与标注的方式已经远远不

能满足需求．单纯依靠人工分类，不仅极大地浪费人力
资源而且也不能保证工作的及时性与可靠性［１］．如何

让计算机以人类的思维逻辑去“理解”图像就是现在要

着手解决的问题．所谓图像场景分类是指对于已经给
定的图像，通过判断识别它所包含的信息和内容来判

断其所属的场景，从而达到分类的目的．随着图像场景
分类技术的不断发展，其内涵和范畴也在不断丰富拓

展．在图像分类发展早期，单幅图像的分类主要通过像
素之间的关系权重来综合考虑，在人工干预下逐步做

二类语义分割，确定场景类别．之后，图像场景分类得到
进一步发展，研究人员通过提取图像整体特征来确定

该图像所属类别．根据应用需求的不同，以及场景在组
成架构、包含元素等方面的巨大差异，需要被分类的场

景类别多达上千种．目前公认的场景分类主要分为：自
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然场景、事件场景、城市场景和室内场景四大类［２］．尽
管图像场景分类研究已经取得很大的进步，但尚没有

一种分类方法能在两类甚至多类图像场景数据库中兼

具有良好的分类表现，这种矛盾在室内与室外的图像

场景分类方法中表现的尤为明显．
在２００６年美国麻省理工学院召开的场景理解研讨

会上，图像场景分类技术第一次被明确定义为分类的

一个关键课题．自此图像场景分类技术在计算机视觉
领域的重要地位基本奠定，每年都不断有大量新方法

和贡献被提出．在早期图像场景分类研究中，大多数方
法是基于特征的，即通过描述颜色、纹理和形状等特征

来实现分类［３，４］．而后，用融合多种特征的方法来描述
不同内容的图像场景，并较先前基于单层次特征的方

法取得了更好的效果．但由于无法进行深层涵义的理
解，难以胜任复杂场景图像的分类．而基于语义的场景
分类方法由于层次化模型和分类器的发展得以推

进［５，６］，然而当场景种类需要被进一步细分时，上述方

法就难以取得理想的分类效果．深度学习的出现则通
过大量数据学习到图像的共有深层特征来有效的解决

这种问题．

２　场景分类方法
　　到目前为止，图像场景分类技术的发展主要经历
了：基于特征、基于语义、基于学习三个阶段．
２１　基于特征的分类方法

图像特征如颜色、纹理等是对图像特性的描述，可以

描述图像的基本信息，也可以反映图像的深层结构信息．
下面就一些经典的特征分类方法进行分析与总结．

１９９９年ＤａｖｉｄＬｏｗｅ提出的图像局部特征描述算子
（ＳＩＦＴ，ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［７］，由于其在尺
度空间上的缩放、旋转和仿射变换不变性，在室外场景分

类上精度较高，且能够较完整地描述图像的局部特征，当

图像中尺度变化较大时也能准确识别图像的显著特征．
２００１年由ＡｕｄｅＯｌｉｖａ等人模拟人的视觉提出ＧＩＳＴ

特征［３］以粗略提取图像以及其上下文信息．该特征能

够计算图像的整体特征，理解场景中的全局信息，并通

过图像的能量谱信息提取图像的整体空间布局结构．
但随着图像内容及结构的复杂度不断增加，如分析粒

度太过粗糙而忽略场景中物体的细节信息，导致分类

结果远远偏离正确结果，增加了其复杂度和计算负担．
伴随着研究进展的推进，颜色、光线以及梯度特征

在识别过程中表现出的不稳定性，成为当时图像场景

分类问题的阻碍．２００５年提出的 ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯ
ｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ）特征［８］延续了图像局部特征高识别度

与准确的特点，采用梯度直方图方法有效地解决了光

线、梯度特征等因素因敏感而引起局部场景轮廓识别

率低下的问题．然而 ＨＯＧ特征维度高、计算效率低，且
具有很大冗余，没有考虑尺度变换对分类结果产生的

影响．为了改进ＨＯＧ特征的不足，ＡｎｎａＢｏｓｃｈ通过使用
金字塔模型在图像上分层抽取ＨＯＧ特征并进行融合提
出了ＰＨＯＧ（ＰｙｒａｍｉｄＨＯＧ）特征［９］．针对识别不同类别
的场景和不同尺度的图像，研究者们还基于 ＨＯＧ提出
了一系列改进的模型方法，如 ＤＰＭ（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔ
ｂａｓｅｄＭｏｄｅｌｓ）［４］和之后基于 ＤＰＭ改进的 ＳＤＰＭ（Ｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｅｄＯｂｊｅｃｔＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＤＰＭ）［１０］．

在随后的发展过程中，由于图像复杂度的提高，基

于ＨＯＧ特征的模型方法出现特征点冗余、计算效率低
的问题．ＪｉａｎｘｉｎＷｕ等人在２０１０年提出的ＣＥＮＴＲＩＳＴ特
征［１１］很好地解决了这一不足．该特征通过对获取的像
素点进行Ｃｅｎｓｕｓ变换，并将其转化为统计直方图，形成
ＣＥＮＴＲＩＳＴ特征来提取对象局部形状结构．其转化后的
图像依然保留整体和局部结构信息，因此能够模拟人

类视觉系统的实时性，对物体的形状以及纹理等都有

较明确的描述．
综上所述，四种特征被广泛使用，其优缺点如表１

所示．基于特征的场景分类算法通过提取图像特征（如
颜色、形状和纹理等），结合特征描述并设计使用相应

的分类器，在平衡了复杂度以及模型结构后取得了不

错的场景分类效果．

表１　图像特征方法比较

名称 类型 输出 优点 缺点 适用场合 特点

ＧＩＳＴ［３］ 全局 光谱信息
计算复杂度低、简单

易用

背景复杂、目标密集

场景表现差
简单的自然场景 通过光谱表现整体布局

ＳＩＦＴ［７］

ＨＯＧ［８］

ＣＥＮＴＲＩＳＴ［１１］

局部

邻域

直方图

适用平移、旋转、尺

度变换

复杂场景整体布局

表现差

自然场景和简单的

室内场景

通过梯度方向信息表现目标

位置信息

向量 表现轮廓和边缘
不稳定场景形状结

构表现差

全 局 结 构 稳 定 的

场景

通过像素块边缘梯度表现几

何结构

Ｃｅｎｓｕｓ
变换值

表现局部特性、体现

位置信息

复 杂 多 变 场 景 表

现差

清晰布局、目标不密

集场景

通过 Ｃｅｎｓｕｓ变换值表现整体
结构

６１９
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２２　基于语义的分类方法
基于特征的方法虽然在一般场景分类任务中取得

了良好的效果，但随着场景种类、复杂度的增加，其局

限性也逐渐变得明显．因此，对图像特征建模成为场景
分类研究的新重点，下面就几种典型的语义分类方法

进行分析与总结．
在２００１年，ＴｈｏｍａｓＨｏｆｍａｎｎ等人认为如果若干词

条多次出现在同一对象中，则这些词条在语义上具有

相似性，随后提出了ＬＳＡ（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）［１２］．
该方法首先应用在文本分析中，通过使用词与文档矩

阵映射来描述词语是否处在文档中．随后这种思想迅
速沿用于场景分类技术当中，先对图像进行规则划分，

提取各子块的局部图像描述子，建立局部描述子和语

义概念之间的联系，再利用局部语义概念的概率分布

完成基于图像场景语义的分类．
２０１０年ＪｉａＬｉ等人认为场景是由一系列目标和结

构构成的，有效识别目标语义成为进一步确定场景类

别的前提，并通过收集大量的物体检测器在图像的不

同空间位置上的多尺度响应来形成特征表示形成了

ＯＢ（ＯｂｊｅｃｔＢａｎｋ）方法［１３］．ＯＢ方法在室内复杂场景中
表现出极佳的分类效果，然而在场景比较简单的情况

下，其优势不再突出．该方法过于依赖模型训练出的目
标检测子，使得目标检测子的优劣及与场景的匹配程

度直接决定这种方法的有效性．
在２０１２年，ＦｅｒｅｓｈｔｅｈＳａｄｅｇｈｉ等人提出了 ＬＰＲ（Ｌａ

ｔｅｎｔＰｙｒａｍｉｄａｌＲｅｇｉｏｎｓ）图像表示方法［１４］，该方法经由

ＬＳＶＭ（ＬａｔｅｎｔＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）［１５］训练出若干图
像目标检测子以及一定数量的 ＳＩＦＴ描述子，并在此基
础上选取一到三层空间结构形成金字塔模型即 ＳＰＭ

（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ）空间结构模型［１６］，进行级联

计算得到ＬＰＲ特征向量．该方法分离了图像区域检测
子与分类器，从而能够进一步优化和设计分类器，有效

地减小了整体空间结构的影响．其引入局部空间结构
来表现图像信息的思想较好地解决了场景变化所带来

的问题．然而，由于模型训练的局限性，在面对复杂多
样的数据时并不具有通用性，这也是这类方法普遍存

在的缺陷．
在２０１３年，ＭａｙａｎｋＪｕｎｅｊａ认为场景是由一般目标

以及抽象目标组成的，是场景中具有显著分辨力的代

表性部分，对这些目标进行检测及描述就能根据其内

在语义推断出其场景类别，基于此提出了一种基于语

义的ＢＯＰ（ＢａｇｏｆＰａｒｔｓ）方法［１７］．该方法在对一幅图像
分割和选择时，会过滤掉图像中包含的相似性信息，保

留具有显著性差异的区域，不仅考虑并采集到了场景

中常见的目标，同时也能将捕捉到抽象的目标特征．基
于这种思想的ＢＯＷ（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）［１８］等一系列模型方
法都证明了一幅场景所包含的语义对于场景分类的重

要性，目标选取更合理、模型更完善的 ＢＯＰ模型在图像
场景分类中展现出更突出的效果，且由于其包含丰富

多样的语义信息，成为图像场景分类中热门的模型

之一．
综上所述，基于语义的图像场景分类方法着力于

构建图像的语义层面的表示，实现了场景目标到语义

概念的映射，逐渐成为当前图像场景分类的主流方法，

具有较好的应用前景．但由于其自身的条件限制，目前
还存在诸多问题亟待优化．语义方法的优缺点如表 ２
所示．

表２　图像语义方法比较

名称 优点 缺点 适用场合 特点

ＯｂｊｅｃｔＢａｎｋ［１３］ 可识别目标、自然场景、室内场景
计算复杂度高、特征

维度高

标志性目标的自然场景，

背景简洁的室内场景

通过多个目标检测子

识别图像的标签

ＬａｔｅｎｔＰｙｒａｍｉｄａｌ

Ｒｅｇｉｏｎｓ［１４］
具有特定结构的区

域表现好

ＢａｇｏｆＰａｒｔｓ［１７］
位置、边界、棱角表

现好

适用背景复杂、目标

拥挤的场景

侧重场景形状结构、

缺乏深层语义理解

背景复杂、目标拥挤的室

内场 景，依赖背景类别

的抽象场景

通过区域检测子表现

特定区域语义

通过超像素分割表现

显著区域

ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃ

Ａｎａｌｙｓｉｓ［１２］
降维刻画同义词得到主题、冗余数据得到

利用

多义词区分度低、计

算复杂度高

信息驳杂，界限明显的室

内场景

通过视觉词包确定对

应空间信息

２３　基于学习的分类方法
相较于传统的场景分类方法，利用卷积神经网络

（ＣＮＮ，ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［１９，２０］进行场景分类
具有三个优越性：首先，能够通过自学习的方式来“识

别”图像；其次，利用反馈网络实现联想存储功能，可以

更好地联想到图像所代表的具体含义；最后，可以发挥

计算机的高速运算能力，更好地实现分类．
１９８６年ＤａｖｉｄＥＲｕｍｅｌｈａｒｔ等人提出了多层神经网

络权值修正的ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法［２１］，证明了其

网络有很强的学习能力且能解决很多实际问题．随着
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ＧＰＵ和分布计算的发展使得计算能力大大提升，场景
分类技术上也有了进一步的发展．２００６年，Ｇｅｏｆｆｒｅｙ
Ｈｉｎｔｏｎ等人提出了深度学习的概念．它的出现解放了
人工提取特征的繁重劳役，对场景中的特征可自动进

行提取及整合，在大型数据集下的运算和性能评估［２２］

有了很大的支持．目前已有多种学习框架被提出及使
用，如 Ｃａｆｆｅ［２３］、Ｔｈｅａｎｏ［２４］、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［２５］、ＭＸＮｅｔ［２６］、
ＣＮＴＫ［２７］等．

由于目标识别任务的复杂性，普通的机器学习方

法不能够在诸如ＩｍａｇｅＮｅｔ［２８］这样的大型数据集上很好
的运行，并且需要有先验知识来处理这些数据．而 ＣＮＮ
则可以通过改变深度和广度来控制自身的能力，对图

像的性质有很好的评估准度．ＣＮＮ具有稀疏连接和权
值共享的优点，减少了训练时网络参数的数目，降低了

网络的复杂性，且多维信号的输入避免了特征提取和

分类过程中的数据重排的过程，使得 ＣＮＮ在提高图像
分类性能方面取得了巨大的成功［２９，３０］．

　　如图１所示，经历了 ＬｅＮｅｔ的启发及 ＧＰＵ和相关
领域的兴起，２０１２年，ＡｌｅｘＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人创造了“大
型的深度卷积神经网络”，即 ＡｌｅｘＮｅｔ［３１］．随着技术的
发展和数据的增长，基于场景分类的 ＣＮＮ模型逐渐
分化为四个方向：加深网络结构、增强卷积模块、分类

细化检测以及构架功能单元．在 ２０１４年，ＶＧＧＮｅｔ［３２］

的提出标志着加深网络结构模型的开始，其考量到

ＣＮＮ的深度与性能间的关系，构造了１６～１９层深的
ＣＮＮ，相较于之前的网络结构，错误率大幅下降．随
后，部分网络结构采用增强其中的模块来提高 ＣＮＮ
效率与准确度，具有代表性的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［３３］提出了 Ｉｎ
ｃｅｐｔｉｏｎ结构，其基本思想来源于 ＳｈｕｉｃｈｅｎｇＣｈｅｎｇ的
ＮＩＮ（ＮｅｔｗｏｒｋｉｎＮｅｔｗｏｒｋ）［３４］，即原来的节点也是一个
网络．ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３及衍生结构在单层卷积层上使用不
同尺度的卷积，使得单层的特征提取能力变强，整个

网络结构的宽度和深度扩大，并且减少了参数的数

量，带来了２～３倍性能的提升．目前，网络加深与模
块增强呈现出融合的趋势，以达到深度卷积和加速收

敛的目的，如 ＲｅｓＮｅｔ［３５］，它运用了残差网络结构，引
入了批标准化和跨层连接，即通过在输出和输入之间

引入一个 ｓｈｏｒｔｃｕｔ链接，解决了网络由于深度过深而
出现的梯度消失问题．随着ＦａｓｔＲＣＮＮ［３６］系列目标检
测算法的兴起，场景分类领域随即引入并发展了细化

分类的思想：通过以对象为单位，识别一些有代表性

的对象来确定对象的位置和类别［３７］，继而更好地判

断场景标签所属，达到目标识别加权场景分类的效

果．随后，自 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块的提出，ＣＮＮ的一部分焦点
转移到了构架独立的功能单元，陆续提出了 ＦＣＮ，ＳＴ
Ｎｅｔ等各具特点的结构，场景分类技术从多个角度进
一步得到了优化和性能的提升．

深度学习网络在应用于场景分类问题时，一般情

况下，其网络结构在逻辑上分为特征提取和分类两个

阶段．如图２所示，在特征提取部分，首先需要将经过
处理的测试图片作为已训练好的 ＣＮＮ的输入，通过
卷积层对图片的特征进行提取，再经过池化操作保留

图片最显著的特征，并提升模型的畸变容忍能力．每
层的卷积与池化提取出的特征不同，如第一层提取出

边缘信息，第二层提取出对象信息等．但随着层数的
增加，网络可以提取出更深层次的特征，而这些特征

也具有了相应的语义信息．之后进入分类阶段，将提
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取到的图像特征经过连接层的映射，得到一个向量，

通过输出层Ｓｏｆｔｍａｘ，判断其属于各类场景的概率并以
此作为此图像的标签，并完成分类．此外，深度学习网
络也可以只作为特征提取的工具，抽取连接层的响应

值作为图像的特征向量，再通过传统的分类器对其进

行分类［３８］．
在不同方法的驱动下，一系列基于经典模型的改

进方法不仅达到了有效的分类效果，也为后续研究人

员的工作打开了新思路．ＪｉｎｇＳｕｎ等人为了提高场景分
类的精度，提出了一种新的场景分类算法［３９］，他们用

ＡｌｅｘＮｅｔ模型学习场景图片的特征，并提取 ＡｌｅｘＮｅｔ模
型的最后一层作为图像特征，使用 ＬｉｂＳＶＭ训练出新
的场景分类模型，使其具有更好的泛化能力，达到更好

的分类精度．ＣｈｅｎｇＧｏｎｇ等人使用 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ和
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ三种 ＣＮＮ模型提取了高分辨率的遥感图像
特征，使用ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）分类器对图像
进行了场景分类，并进行了特征有效性的对比［４０］．Ｇｕｏｌｉ
Ｗａｎｇ等人提出了从 ＣＮＮ的不同层级信息中提取有识
别性图像特征的新方法 ＥＭＲ（ＥｎｃｏｄｅｄＭｉｘｅｄｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［４１］．这种方法可以处理不同尺寸的图
片，同时在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上通过 ＶＧＧＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ
模型直接提取特征，可以减少在训练阶段的计算消耗，

使其在场景分类上达到很好的效果．在之后场景分类
技术的发展过程中，研究者们通过不断的尝试，解决在

其发展中所带来的问题．

３　数据库的描述及方法比较

３１　数据库描述
一个优秀的数据集，在考虑规模、精度、多样性和

层次结构等条件的同时，更要兼具完备的标准数据、设

定参数和评价方式等特点．近年来，根据研究焦点和工
业生产需求，数据集呈现出多类别、多场景归一化的特

性．使得不同方法可以在同一数据集中通过统一评价
方法进行比较．

随着场景分类发展，出现了许多数据集（如表３所
示），详述如下．

ＣＯＣＯ［４４］：２０１６年由 ＴｓｕｎｇＹｉＬｉｎ等人建立．该数
据集由微软赞助，其对于图像的标注信息极为丰富，不

仅有类别、位置信息，还有对图像的语义文本描述．该
数据集的开源使得近几年图像分割，语义理解取得了

巨大的进展，也几乎成为了图像语义理解算法性能评

价的标准数据集．
ＳＵＮ［４５］：２０１５年由ＪｉａｎｘｉｏｎｇＸｉａｏ等人提出，其中包

含室外场景、自然场景、室内场景三个大类，是一个覆

盖场景、位置、人物变化较大的数据库．

表３　场景分类数据库（类别单位：类；数量单位：万幅）

数据集
场景 描述

自然 城市 事件 室内 类别 数量
时间

ＷｅｂＶｉｓｉｏｎ［４２］ √ √ √ √ 约１０００ 约２４０ ２０１７

Ｐｌａｃｅｓ［４３］ √ √ √ 约４００ 约１０００ ２０１７

ＣＯＣＯ［４４］ √ √ √ 约８０ 约３０ ２０１６

ＳＵＮ［４５］ √ √ √ ９０８ 约１３ ２０１５

ＩｍａｇｅＮｅｔ［２８］ √ √ √ √ 约２２０００ 约１４００ ２０１２

ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ［４８］ √ ６７ １５６２ ２００９

ＣＩＦＡＲ［４９］ √ √ √ ２００ 约１２ ２００９

ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ［５０］ √ √ √ ８ 约０１５８ ２００７

ＬａｂｅｌＭｅ［５１］ √ √ √ １８３ 约３ ２００８

ＬＳＰ［１６］ √ √ √ １５ ０４４８５ ２００６

ＰａｓｃａｌＶＯＣ［５２］ √ √ √ ２０ １１５３０ ２００５

ＬＰ［１６］ √ √ １３ ０３８５９ ２００５

ＯＴ［１６］ √ ８ ０２６８８ ２００１

　　ＩｍａｇｅＮｅｔ［２８］：２０１２年，由 ＬｉＦｅｉＦｅｉ及其团队构建．
其目的在于让机器学习避免过拟合并尽量满足更多实

例，该数据集视觉信息复杂、模型趋于高维、并配以大

量参数，是一个包含类别极多、内容丰富的大尺度数据

集．与之相关联的一年一度的比赛成为了每年场景分
类研究者关注的焦点，赛程中往往包含着场景分类中

最前沿的研究成果［４６，４７］．
ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ［４８］：由 ２００９年 ＬｉＦｅｉＦｅｉ及其团队提

出．该数据集提供了包含丰富的局部及全局判别信息
的图像，从而为当时应用于室内领域的模型方法提供

了训练对象．目前，该数据库已经成为室内图像场景分
类的权威数据集之一．

ＰａｓｃａｌＶＯＣ［５２］：在２００５年由ＭａｒｋＥｖｅｒｉｎｇｈａｍ等人
建立，作为一个供机器识别和训练的大型图片数据库，

共包含２０个大类别，每类图片数量在一千至一万张不
等．还衍生出针对于视觉对象的分类识别和检测的一
个基准测试———ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ挑战赛，并提供了检测算
法和学习性能的标准图像注释数据集和标准的评估

系统．
除此之外，还有一些未被公开的数据集，包含了医

疗、金融、生物等分支形成的图像信息，因其对专业知

识极高的要求，相应的，获取成本和标注资源也在随之

成倍递增．研究组根据研究类别和需要，通过 Ｇｏｏｇｌｅ等
搜索引擎临时建立的数据集，或通过监控器、无人机等

通讯传输存储设备截取到的图片组建的数据集等，具

有类别广泛、信息丰富、使用灵活、成本较低等特点．如
今，越来越多的研究者开始关注利用类似的低成本数

据集（比如不含人工注释的数据）来训练图像识别系
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统，并取得了良好的效果．
３２　分类效果对比

本章节基于研究者高频使用的数据集和应用于室

内、室外、自然和事件四个场景类别数据集的前沿方法进

行了分析．我们对三类场景分类方法在不同场景的数据
库上的分类效果进行对比和总结．每一类场景比较中，我
们都列出了基于不同特征、语义及学习的不同分类方法

在某几个特定场景数据库中的分类效果，并进行对比．
（１）基于特征的场景分类，如表４～７所示．

表４　基于特征的场景分类在室外场景的比较

场景

类别
基于特征的分类方法 分类器

数据集

ＬＳＰＧｏｏｇｌｅ
ＵＩＵＣ
Ｓｐｏｒｔｓ

精度

室外

场景

ＧＩＳＴ［１４］

ＧＩＳＴ［５３］

ＣＥＮＴＲＩＳＴ［１１］

ＳＩＦＴ、ＰｉｘｅｌＧｒａｙｖａｌｕｅ［５４］

ＳＩＦＴ［１６］

ＣＥＮＴＲＩＳＴ［５５］

ＳＶＭ

Ｋｍｅａｎｓ

ＳＰＭ

√ ９６０４％

√ ９４２２％

√ ７３３０％

√ ８３６７％

√ ７０４７％

√ ８３８８％

表５　基于特征的场景分类在室内场景ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ数据集的比较

场景类别 基于特征的分类方法 分类器 精度

室内场景

ＨＯＧ［５６］

ＳＩＦＴ、ＨＯＧ、ＧＩＳＴ［５５］

ＧＩＳＴ［５７］

ＣＥＮＴＲＩＳＴ［１１］

ＳＩＦＴ［１６］

ＲＯＩ＋ＧＩＳＴ［３］

ＧＩＳＴ［３］

ＳＶＭ

６５０２％

６４００％

６１３０％

３６９０％

３３３３％

２６０５％

２２００％

表６　基于特征的场景分类在事件场景数据集 ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ的精度
比较

场景类别 基于特征的分类方法 分类器 精度

事件场景
ＳＩＦＴ［１６］ ＳＶＭ＋ＨＩＫ ８６１１％

ＧＩＳＴ［３］ ＳＶＭ ６３９０％

　　在室外场景中，我们在 ＬＳＰ、Ｇｏｏｇｌｅ和 ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ
数据集上进行了对比，如表４所示．ＧＩＳＴ特征的相关方
法［１４，５３］中，文献［１４］选取ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ数据集中部分图
像测试ＧＩＳＴ取得了９６０４％良好效果．而有关于 ＳＩＦＴ
特征的方法［１６，５４］，文献［５４］结合灰度值及 Ｋｍｅａｎｓ分
类器的模型有效地利用了各自的特点，在 ＬＳＰ数据集
取得了８３６７％的效果．ＣＥＮＴＲＩＳＴ特征与不同分类器
结合呈现不同的效果［１１，５５］，由于 ＳＰＭ金字塔型结构与
ＣＥＮＴＲＩＳＴ特征对位置信息的良好表现力使其结合取
得了更好的效果．

表７　基于特征的场景分类在自然场景的比较

场景

类别
基于特征的分类方法 分类器

数据集

ＯＴ Ｃｏｒｅｌ
精度

自然

场景

局部ＧＩＳＴ［５５］

ＳＩＦＴ［５９］

全局ＧＩＳＴ［５７］

ＳＩＦＴ［５８］

ＲＧＢＳＩＦＴ［６０］

ＳＶＭ

ＳＶＭ＋ＨＩＫ

Ｋｍｅａｎｓ

√ ８６８５％

√ ８６２２％

√ ８３５５％

√ ８７８０％

√ ８２２８％

　　在室内场景中，我们在ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ数据集上进行对
比，如表５所示．ＨＯＧ特征的相关方法［５５，５６］都取得了较

好的分类效果，基于ＨＯＧ特征辅以ＳＶＭ分类器能够对
场景的边缘形状和目标轮廓进行描述，在ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ主
流室内数据集上达到相对较好的结果６５０２％［５６］．由于
不同特征本身的局限性，对于开放程度较小、局部信息

丰富的室内场景，基于 ＣＥＮＴＲＩＳＴ特征方法［１１］效果不

佳，基于ＧＩＳＴ［３］、ＳＩＦＴ［１６］特征方法依赖于全局结构使得
其分类效果较差．

在事件场景中，我们在 ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ数据集上进行
对比（表６）．由于基于特征的方法对于事件场景表现力
欠佳，基于 ＳＩＦＴ的分类方法［１６］通过结合 ＳＶＭ、ＨＩＫ模
型的同时融入了标签信息，保证了在子空间建模被描

述的均衡性，使得效果达到 ８６１１％，基于 ＧＩＳＴ的方
法［３］由于事件场景通常信息复杂多元，分类效果仅

为６３９０％．
在自然场景中，我们在 ＯＴ、Ｃｏｒｅｌ数据集上进行对

比，如表７所示．颜色信息对于图像场景分类十分重
要，文献［５７］忽略了场景的重要特性，分类效果仅达到
８３５５％，文献［５５］引入颜色信息并考虑到了图像的局
部特征，结合了其固有的全局特性，使得其在ＳＶＭ分类
器下达到了较好的效果８６８５％．ＳＩＦＴ特征作为一种基
于梯度的局部特征图像块描述子，其分类方法［５８］普遍

适用于自然场景，结合了ＳＶＭ、Ｋｍｅａｎｓ分类器，分类效
果相差不多．通过ＳＶＭ与 ＨＩＫ分类器之间特征的抽象
化联合表示以及 ＳＩＦＴ描述子与自然场景特点的契合
度，分类效果较好达到８７８％．

（２）基于语义的场景分类，如表８～１１所示．
在自然场景中，我们在 ＯＴ、Ｃｏｒｅｌ、ＬａｂｅｌＭｅ数据集

上进行了对比（表８）．ＪｉａｎｚｈａｏＱｉｎ等人提出基于多尺
度稀疏表示的场景分类框架［６１］，并结合不同尺度上的

语义信息进行串接，汇总为图像的全局向量，在 ＯＴ库
达到了８８８１％的良好效果．由于多层次描述复杂度较
高，出现了一系列基于局部语义信息处理的方法［６２，６３］，

分类精度相差不多．而基于 ＭＩＭＬ的多标签学习方
法［６４，６５］依赖于数据集本身的标注情况和图像质量，虽

结合不同的分类器但分类效果仍不佳．
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在室内场景中，我们在ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ数据集上进行了
对比，如表９所示．由于场景丰富多变、结构复杂的特
点，文献［１７］的分类效果虽然仅达到了６０８０％，但其
强调了语义信息的提取和分析的观点，提出的一系列

评价函数（ｅｎｔｒｏｐｙｒａｎｋ）和模型方法（ＢＯＷ、Ｆｉｓｈｅｒｖｅｃｔｏｒ
ｍｏｄｅｌ），为后续的模型奠定了坚实的基础，引领了当时
的研究热点．此后 Ｐａｒｉｚｉ等人提出的 ＲＢＯＷ方法［６６］能

够重组若干区域进行集合表示，Ｚｈａｎｇ等人提出的 ＯＢ
方法［１３］能够集中表现场景中有表现力的区域，但都在

室内场景中分类效果不佳．对于更加注重模型与目标
匹配的ＤＰＭ方法［１０］，对室内场景的形变问题表现不

佳，分类效果较差．
表８　基于语义的场景分类在自然场景的比较

场景

类别
基于语义的分类方法 分类器

数据集

ＯＴＣｏｒｅｌＬａｂｅｌＭｅ
精度

自然

场景

ＭＩＭＬ［６４］ ＳＶＭ √ ７７６７％

ＭＬ［６２］ Ｉ２Ｃ √ ８２０８％

ＳＩＦＴ、ＮＣＨ、ＢＯＷ［６０］ Ｋｍｅａｎｓ √ ８２２８％

ＭＩＭＬ［６５］ Ｂｏｏｓｔ √ ７８３３％

Ｑｉｎ［６１］ √ ８８８１％

ＩｎｓＤｉｆ［６３］ √ ８２９８％

表９　基于语义的场景分类在室内场景ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ数据集的比较

场景类别 基于语义的分类方法 分类器 精度

室内

场景

ＩＦＶ［１７］

ＬＬＣ［１７］

ＲＢＯＷ［６６］

ＳＶＭ

ＢＯＰ［１７］

ＯＢ［１３］

ＤＰＭ［１０］

６０８０％

５３００％

３７９０％

４６１０％

３７６０％

３０４０％

　　在室外场景中，我们在ＬＳＰ、ＬＰ、ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ、Ｇｏｏｇｌｅ
数据集上进行对比，如表１０所示．针对于图像模糊化的
全局语义的基于 ＬＢＰ与 ＳＶＭ的 ＳＴ算法［５３］被提出，它

无需目标局部信息，能够用较少的维数包含多种语义

信息，同时可以兼顾多层上下文图像信息，虽然在 ＵＩ
ＵＣＳｐｏｒｔｓ数据集上分类效果达到９６６５％，且在Ｇｏｏｇｌｅ
数据集上同样表现出了不错的效果，但受限于场景要

素的数量，缺少对不同图像的泛化能力．基于ＢＯＦ的方
法［６７］没有使用主流分类器，而是利用整体结构特征和

局部纹理特征，结合两级分类器在室外场景中进行分

类，达到了很好的效果８６０６％．而基于局部语义以及
特征结合的分类方法［６７，６８］由于关键性区域在室外场景

中无法完全体现出其特性，分类效果表现不佳．对于一
系列基于ＳＰＭ的改进方法［１６，６７，６９］，通过将语义信息进

一步提取并组合，分类效果相较区域性方法有所提升．
表１０　基于语义的场景分类在室外场景的比较

场景

类别

基于语义的

分类方法
分类器

数据集

ＬＳＰＬＰ
ＵＩＵＣ
Ｓｐｏｒｔｓ

Ｇｏｏｇｌｅ
精度

室外

场景

ＬＢＰ［５３］

ＳＩＦＴ、ＢＯＷ、ＰＬＳＡ［６８］

ＳＶＭ

ＢＯＦ［６７］

ｓＰＡＣＴ［６７］

ＳｃＳＰＭ＋ＨＩＫ［６９］

ＫＳＰＭ［１６］

ＳＰＭ［１６］

ＳｃＳＰＭ［６７］

ＫＣ［６７］

Ｄａｉ［５８］

√ ９６６５％

√ ９４５５％

√ ７８１０％

√ ８６０６％

√ ８３３０％

√ ８２４０％

√ ８１４０％

√ ８１４０％

√ ８０２８％

√ ７６６７％

√ ７５７０％

　　在事件场景中，我们在 ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ数据集上进行
了对比，如表１１所示．基于 ＬＰＲ的分类方法［１４］通过引

入用户标记过程，融合互补多组特征形成多视点的降

维模型，取得了８６５０％的良好分类效果．而基于 ＳＰＭ
的改进模型［１６，６９］没有考虑低维空间构造中不同视角的

多个特征．
表１１　基于语义的场景分类在事件场景数据集ＵＩＵＣＳｐｏｒｔｓ的比较

场景类别 基于语义的分类方法 分类器 精度

事件场景

ＳＩＦＴ、ＮＣＨ、ＢＯＷ［６０］ Ｋｍｅａｎｓ ８３９８％

ＬＰＲ［１４］ ８６５０％

Ｑｉｎ［６１］ ８５９０％

ＳｃＳＰＭ［６９］ ８２７４％

ＯＢ［１３］ ７６３０％

ＳＰＭ［１６］ ７１６０％

　　（３）基于学习的场景分类，由于数据量大、数据集
的不断迭代更新，使得数据集中一些场景之间的区分

性并不明显，比如一些图像可能同时包含了室内场景

和事件场景的信息等．如在表１２所示的数据集中，Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ和Ｐｌａｃｅｓ作为场景分类中的大型数据库包含了众
多不同类型、细致化的场景，ＡｌｅｘＮｅｔ与ＶＧＧＮｅｔ１６方法
分别在这两个数据集上进行了对比［７０］．ＶＧＧＮｅｔ１６网
络相对于ＡｌｅｘＮｅｔ网络，使用３×３的卷积核和２×２的
池化核，通过不断加深网络结构提升了性能，在场景分

类中达到更好的效果，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ和 Ｐｌａｃｅｓ数据集准
确率分别达到 ７３００％和 ６０６０％．在文献［３６］中，
ＰｌａｃｅｓＣＮＮ特征、ＩｍａｇｅＮｅｔＣＮＮ特征分别与 ＳＶＭ分类
器相结合，并在 ＳＵＮ、ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ和 ＬＳＰ数据库上进行
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了测试，由表中数据可知，由于 ＬＳＰ数据库数据量相对
较少，所以分类精准度较高．而 ＨｙｂｒｉｄＣＮＮ网络结合
ＰｌａｃｅｓＣＮＮ特征、ＩｍａｇｅＮｅｔＣＮＮ特征进一步提取新的
特征，因而在 ＬＳＰ数据库中的分类效果最佳．Ｙａｎｇｚｉｈａｏ
Ｗａｎｇ等人［７１］提出的网络结构，通过预测建议区域，结

合ＣＮＮ网络的特点进行场景分类，与 ＰｌａｃｅｓＣＮＮ和
ＩｍａｇｅＮｅｔＣＮＮ特征方法在 ＭＩＴＩｎｄｏｏｒ数据集上进行了
对比，效果较好６８３０％．总之，在基于学习的场景分类
方法中，所追求的目标已转变为方法的泛化性．

表１２　基于学习的场景分类的比较

基于学习的

分类方法

数据集

ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｐｌａｃｅｓ ＳＵＮ
ＭＩＴ
Ｉｎｄｏｏｒ

ＬＳＰ

ＡｌｅｘＮｅｔ［７０］ ５９３０％ ５０００％

ＶＧＧＮｅｔ１６［７０］ ７３００％ ６０６０％

ＰｌａｃｅｓＣＮＮ［３６］ ５４３２％ ６８２４％ ９０１９％

ＩｍａｇｅＮｅｔＣＮＮ［３６］ ４２６１％ ５６７９％ ８４２４％

ＨｙｂｒｉｄＣＮＮ［３６］ ５３８６％ ７０８０％ ９１５９％

ＹａｎｇｚｉｈａｏＷａｎｇ［７１］ ６８３０％

４　未来的挑战与趋势
　　随着海量数据下对场景自动分类需求的不断增
长，场景分类技术面临着不断的挑战，所面临问题及发

展趋势如下：

４１　场景分类面临的挑战
（１）大规模复杂场景分类：随着图像数据的海量增

长及类别的不断细分，使得场景分类所面临的问题无

论是在图像数量上还是在图像类别上都面临着前所未

有的挑战．
（２）视频场景分类：视频数据比单帧图像包含更多

元更有效的信息，即使视频中某一场景特征不变其他

特征也会在不断地发生改变，因此视频的出现，既是机

遇也是挑战．
（３）真实场景理解：在实际应用中，场景的理解不

再是单纯的分类问题，更多的是对内容语义的理解和

实时性要求．真实场景的理解在复杂度和深度上都比
场景分类要高，此问题解决后将对人工智能技术产生

深远的影响．
４２　场景分类的发展趋势

场景分类所带来的挑战，势必会继续带动算法和

技术的发展，为新思路的出现做铺垫．就目前所面临的
问题来看，场景分类的发展趋势主要有以下几个方面．

（１）场景分类技术的发展
基于多源特征提取：目前的特征提取方法大多是

通过目标检测实现的，忽略了场景内其他信息的作用，

这尤其对小数据样本以及特殊场景分类影响较大．因
此，综合目标和背景等进行多源特征的提取将成为下

一步发展以及研究趋势．
基于深度学习的泛化分类：随着场景数据集趋向

复杂化、分类趋向多元化，深度学习对于大数据具有良

好的分析与表现效果，尤其是面对目前呈现爆炸式增

长的多媒体数据，能够根据需求自动地优化分类决策

和类别数量．在当今的大数据时代，基于深度学习的分
类方法已经普遍应用于场景分类当中，但只能通过特

殊的训练集来区分场景．基于深度学习泛化研究则是
通用场景分类研究的趋势和焦点．

（２）场景分类应用的发展
场景分类是对场景图像进行粗分类，而基础的分

类已经不能够满足当今社会对于场景的理解．场景理
解作为场景分类的进一步发展和应用，对场景中各个

目标与对象进行理解，对多个模型进行信息融合，对图

像中的特征进行深度分 析，实现类似人类视觉系统理

解外部世界的过程．场景分类作为基础，将在场景理解
中起着至关重要的作用．

５　总结
　　本文针对场景分类对国内外场景分类发展的现状
及前沿成果进行了论述．对基于不同理念和技术的场
景分类方法加以分类和深入挖掘，对于各类别所属的

前沿方法进行系统的归纳、分析和总结，最后对场景分

类技术存在的问题和未来发展趋势做出了展望．如今，
场景结构复杂多变，场景内容千差万别，如何利用计算

机来模拟人脑的思维方式成为关键，而这恰恰也是计

算机视觉研究中最困难的地方．在层出不穷的挑战与
难题的衍生与攻克的过程当中，场景分类将会在更广

泛的环境和数据下趋向于自适应性的分类，同时也为

场景理解的研究奠定了基础．因此，在未来的场景分类
问题中，需要更多来自于多学科的学者进行交叉讨论

与研究，以取得进一步的突破．
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ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１４．７４０－７５５．

［４５］ＸＩＡＯＪ，ＨＡＹＳＪ，ＥＨＩＮＧＥＲＫＡ，ｅｔａｌ．Ｓｕｎｄａｔａｂａｓｅ：
Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｃｅｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍ ａｂｂｅｙｔｏｚｏｏ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１０．３４８５－３４９２．

［４６］ＲＵＳＳＡＫＯＶＳＫＹＯ，ＤＥＮＧＪ，ＨＵＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃ
ｔｉｎｇａｖｏｃａｄｏｓｔｏｚｕｃｃｈｉｎｉｓ：Ｗｈａｔｈａｖｅｗｅｄｏｎｅ，ａｎｄ
ｗｈｅｒｅａｒｅｗｅｇｏｉｎｇ？［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１３．２０６４－２０７１．

［４７］ＲＡＳＴＥＧＡＲＩＭ，ＯＲＤＯＮＥＺＶ，ＲＥＤＭＯＮＪ，ＦＡＲＨＡＤＩ
Ａ．ＸｎｏｒＮｅｔ：ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｂｉｎａｒｙｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６．５２５－５４２．

［４８］ＱＵＡＴＴＯＮＩＡ，ＴＯＲＲＡＬＢＡ Ａ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｉｎｄｏｏｒ
ｓｃｅｎｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９．４１３
－４２０．

［４９］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ．ＬｅａｒｎｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＬａｙｅｒｓｏｆＦｅａｔｕｒｅｓ
ＦｒｏｍＴｉｎｙＩｍａｇｅｓ［Ｒ］．ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ，２００９，１（４）：１
－５８．

［５０］ＬＩＬＪ，ＬＩＦＦ．Ｗｈａｔ，ｗｈｅｒｅａｎｄｗｈｏ？ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｅｖｅｎｔｓ
ｂｙｓｃｅｎｅａｎｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００７．１－８．

４２９
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［５１］ＲＵＳＳＥＬＬＢＣ，ＴＯＲＲＡＬＢＡＡ，ＭＵＲＰＨＹＫＰ，ＦＲＥＥ
ＭＡＮＷＴ．ＬａｂｅｌＭｅ：Ａｄａｔａｂａｓｅａｎｄｗｅｂｂａｓｅｄｔｏｏｌｆｏｒ
ｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２００８，７７（１－３）：１５７－１７３．

［５２］ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭＭ，ＧＯＯＬＬＶ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＣ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ｐａｓｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：３０３
－３３８．

［５３］李锦锋，许勇．基于ＬＢＰ和小波纹理特征的室内室外场
景分类算法［Ｊ］．中国图象图形学报，２０１０，１５（５）：７４２
－７４８．
ＬＩＪｉｎｆｅｎｇ，ＸＵＹｏｎｇ．Ｉｎｄｏｏｒｏｕｔｄｏｏｒｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｏｆＬＢＰａｎｄＷａｖｅ
ｌｅｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１０，１５（５）：７４２
－７４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５４］ＮＡＶＡＲＲＯＦ，ＥＳＣＵＤＥＲＯＶＩＯＬＯＭ，ＢＥＳＣＯＳＪ．ＳＰ
ＳＩＦＴ：ｅｎｈａｎｃｉｎｇＳＩＦＴｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｖｉａｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｂａｓｅｄ
ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｅｇｒｅｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＬｅｔ
ｔｅｒｓ，２０１４，５０（４）：２７２－２７４．

［５５］ＧＥＭＥＲＴＪＣ，ＧＥＵＳＥＢＲＯＥＫＪＭ，ＶＥＥＮＭＡＮＣＪ，
ＳＭＥＵＬＤＥＲＳＷ．Ｋｅｒｎｅｌｃｏｄｅｂｏｏｋｓｆｏｒｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂ
ｌｉｓｈｉｎｇ，２００８．６９６－７０９．

［５６］ＺＨＡＮＧＱ，ＹＡＮＧＪ，ＺＨＡＮＧＳ．Ｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｉｄｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ａ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｇｅｒ
ｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１７．２３５－２４２．

［５７］ＯＬＩＶＡＡ，ＴＯＲＲＡＬＢＡＡ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｔｈｅｇｉｓｔｏｆａｓｃｅｎｅ：
Ｔｈｅｒｏｌｅｏｆｇｌｏｂａｌｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏ
ｇｒｅｓｓｉｎＢｒａｉｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，１５５（２）：２３－３６．

［５８］ＤＡＩＤ，ＹＡＮＧＷ，ＷＵＴ．Ｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｓｐａｔｉａｌｓｐａｒｓｅｃｏｄ
ｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｇｅｒｍａｎｙ：
ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１０．６１３－６１６．

［５９］ＢＯＳＣＨＡ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ，ＭＵＯＺＸ．Ｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｖｉａｐｌｓａ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２００６．５１７－５３０．

［６０］崔肶，段菲，章毓晋．利用编码层特征组合进行场景分
类［Ｊ］．吉林大学学报：工学版，２０１３，４３：４５０－４５４．
ＣＵＩＪｉｎ，ＤＵＡＮＦｅｉ，ＺＨＡＮＧＹｕｊｉｎ．Ｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｄｉｎｇｌａｙｅｒｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＥｄｉｔｉｏｎ），
２０１３，４３：４５０－４５４．

［６１］ＱＩＮＪ，ＹＵＮＧＮＨＣ．Ｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉ

ｓｃａｌｅｃａｔｅｇｏｒｙｓｐｅｃｉｆｉｃｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃａｌＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，４８（４）：０４７２０３．

［６２］ＷＡＮＧＺ，ＨＵＹ，ＣＨＩＡＬＴ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｂｙｉｍ
ａｇｅｔｏｃｌａｓｓｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅａｎ
ｎｏｔａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅａｎｄＶｉｄｅｏＲｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０．１０５
－１１０．

［６３］ＺＨＡＮＧＭＬ，ＺＨＯＵＺＨ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｂｙｉｎ
ｓｔａｎｃｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．ＭｅｎｌｏＰａｒｋ，ＵＳＡ：
ＡｍｅｒｉｃａｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００７．
６６９－６７４．

［６４］ＺＨＯＵ ＺＨ，ＺＨＡＮＧ ＭＬ．Ｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，２００７．
１６０９－１６１６．

［６５］ＺＨＯＵＺＨ，ＺＨＡＮＧＭＬ，ＨＵＡＮＧＳＪ，ＬＩＹＬ．Ｍｕｌｔｉ
ｉｎｓｔａｎｃｅｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１２，１７６（１）：２２９１－２３２０．

［６６］ＰＡＲＩＺＩＳＮ．Ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｃｅｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１２．２７７５－２７８２．

［６７］程刚，王春恒．基于结构和纹理特征融合的场景图像分
类［Ｊ］．计算机工程，２０１１，３７（５）：２２７－２２９．
ＣＨＥＮＧＧａｎｇ，ＷＡＮＧＣｈｕｎｈｅｎｇ．Ｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｃａｔｅｇｏｒｉ
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