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局部位置特征与全局轮廓特征

相结合的图像分类方法
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　　摘　要：　在空间金字塔词袋模型的基础上，针对其空间信息利用不足的问题，本文先计算图像中每一个字典向
量的相对位置分布来提取出局部位置特征．然后，用非下采样轮廓波变换和线性判别分析来生成图像的全局轮廓特
征．最后，通过局部位置特征与全局轮廓特征相结合的方式提高空间信息利用率，从而提高场景和物体图像分类正确
率．为了检验方法的可行性，本文分别在数据库Ｃａｌｔｅｃｈ１０１、ＭＳＲＣ和１５Ｓｃｅｎｅ上进行实验．实验结果证明，本文提出
的方法进一步利用了空间信息，从而提高了分类正确率．
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１　引言
　　随着图像分类的飞速发展，该领域的学者们研发
与改进了许多非常有效的分类方法．文献［１］首次引入
术语词袋模型（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ，ＢｏＷ），利用频率统计方法
来解决图像分类问题．ＢｏＷ在统计全局直方图时，没有
考虑特征的分布情况，造成了特征空间分布信息的丢

失．因此，很多基于ＢｏＷ的方法都是在特征空间分布信
息的利用上进行改进，以得到更好的图像分类性能．

为了解决 ＢｏＷ没有考虑空间信息的问题，文献

［２］提出了空间金字塔词袋模型（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃ
ｈｉｎｇ，ＳＰＭ），通过对图像进行不同等级的网格划分来利
用空间信息．ＶｅｃｔｏｒｏｆＬｏｃａｌｌｙＡｇｇｒｅｇａｔｅｄＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［３］

（ＶＬＡＤ）分别累加一幅图像中各个字典向量与其对应
的ＳＩＦＴ特征向量的差值，从而求出这一幅图像中各个
字典向量周围特征向量的分布特征．ＶＬＡＤ采用的是硬
分配，在分配ＳＩＦＴ特征时有很大几率造成误差，同时这
些分布特征按照字典顺序串联起来，会产生高维 ＶＬＡＤ
特征，增加分类的计算难度．文献［４］提出了一种池化
方法ＢｏｓｓａＮｏｖａ，该方法通过设置区间阈值来确定 ＳＩＦＴ
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特征归属于哪个字典向量，根据区间阈值内的 ＳＩＦＴ和
相应的字典向量的欧氏距离对这些向量分级，然后统

计每个字典周围各级 ＳＩＦＴ的个数直方图，最后将这些
直方图进行串联．ＢｏｓｓａＮｏｖａ通过距离分级来加入空间
信息，但是没有考虑图像中的实际空间信息．文献［５］
考虑了特征向量之间相对距离和角度的共同影响，设

计 出 ＳｏｆｔＰａｉｒｗｉｓｅＳｐａｔｉａｌＡｎｇｌｅＤｉｓｔａｎｃｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ
（ＳＰＳａｄ）来提取相似特征的分布信息，虽然有效利用了
局部空间信息但并未考虑图像的整体特征信息．文献
［６］先用ＳｈｉＴｏｍａｓｉｃｏｒｎｅｒ和Ｉｔｔｉｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐ提取出物
体所在的区域部分，然后用优化过的 ＳＰＭ对这部分进
行处理．由于忽略了背景信息，该方法无法有效处理多
物体和场景图像分类问题．文献［７］对目前改进的词袋
模型方法进行了总结与分类，并提出了ＨｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒＯｃ
ｃｕｒｒｅｎｃｅＰｏｏｌｉｎｇ方法．该方法除了通过聚合每幅图像中
字典特征的共现关系系数来使得特征更具有辨识度，

还可以解决多个局部特征的融合问题，但该方法依然

没有有效利用图像中蕴含的空间信息．通过不断地改
进与优化，这些方法的分类性能也在不断提高，但是空

间信息利用不足的情况依然没有得到有效的改善．
ＳＰＭ结构合理、具有一定的分类能力．但是，在池

化各个图像块的特征直方图时，ＳＰＭ忽略了图像块内
的特征向量之间的空间信息．串联特征直方图时，直方
图之间固定的排列顺序也导致块间空间信息的利用过

于单一．因此，本文针对 ＳＰＭ空间信息利用不足的问
题，分别从图像的局部与全局两个方面提取空间信息，

编码成局部位置特征与全局轮廓特征．然后，在ＳＰＭ特
征的基础上，串联入局部位置特征与全局轮廓特征，以

此提高对空间信息的描述能力，从而提高分类正确率．

２　本文方法
　　本文方法整体流程如图１所示．

２１　局部位置特征
受到ＶＬＡＤ和文献［８］的启发，本文方法通过计算

图像中每一个字典向量周围 ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ特征坐标的相
对位置分布，来提取局部位置特征．为了配合局部位置
特征提取，在词袋模型特征编码过程中，本文使用 Ｌｏ
ｃａｌｉｚｅｄＳｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔＣｏｄｉｎｇ（ＬＳＡＣ）［４，９］对 ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ
进行编码．

设特征 Ｔ的坐标 Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］∈Ｒ
２×ｍ，Ｂｊ

＝［ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５］∈Ｒ
ｄ×５是与特征向量 ｔｊ欧氏距离

最近的５个字典向量．则经过ＬＳＡＣ编码后的特征Ｔ′如
式（１）所示：

Ｔ′＝
α１，１ … α１，ｍ
  

αｎ，１ … αｎ，









ｍ

（１）

每一列代表相应特征向量的视觉单词，其中系数 αｉ，ｊ的
计算公式如式（２）所示；其中βｉ＝σ

－２
ｉ ，σｉ是字典聚

αｉ，ｊ＝

ｅｘｐ－βｉｄ２（ｔｊ，ｃｉ）

∑
５

ｉ′＝１
ｅｘｐ－βｉ′ｄ２（ｔｊ，ｂｉ′）

， ｃｉ∈Ｂｊ

０， ｃｉＢ
{

ｊ

（２）

类中心ｃｉ的标准偏差，ｄ２（ｔｊ，ｃｉ）是特征向量 ｔｊ与字典
向量ｃｉ的欧氏距离．在第ｉ行中找出所有αｉ，ｊ（ｉ，ｊ＝１，２，
…，ｍ）≠０的系数，其下标 ｊ与特征向量 ｔｊ的下标相对
应，表示这些特征向量是由字典向量 ｃｉ所编码，且系数

７２７１
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为αｉ，ｊ．图像Ｎ中，由 ｃｉ编码的特征向量的位置坐标分
布记为 ｚｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）．因此，本文利用字典向量 ｃｉ
在视觉单词 ｊ中的系数和特征 ｔｊ的位置坐标来提取局
部位置特征，具体步骤如下：

（１）找出所有由字典向量 ｃｉ编码的特征向量的位
置坐标，求出坐标平均值ｐｉ．

（２）由式（３）求出每一个字典特征 ｃｉ下的坐标分
布ｚｉ，其中ｗｊ表示由ｃｉ编码的特征向量的位置坐标．

ｚｉ＝∑
｛ｊ｜αｉｊ≠０｝

αｉｊ×（ｗｊ－ｐｉ） （３）

（３）将图像Ｎ中所有坐标分布按照字典向量的排
列顺序串联得到局部位置特征ＺＮ＝［ｚ

Ｔ
１，ｚ

Ｔ
２，…，ｚ

Ｔ
ｎ］
Ｔ．

（４）用 ＨｉｓｔｏｇｒａｍＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌ（ＨＩＫ）［１０］对全
部图像的局部位置特征 ＺＮ进行编码，使编码后的 ＺＮ
更具有可区分性，并对其进行二范数归一化处理．
２２　全局轮廓特征

首先，本文方法使用非下采样轮廓波变换（Ｎｏｎｓｕｂ
ｓａｍｐｌｅＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）［１１］来提取轮廓图像．
ＮＳＣＴ先把原图像分解为一个低频子带和一个高频子
带，然后把高频子带分解为多个方向的子带．将这两个
步骤在低频部分反复迭代，直到达到要求的分解级数

为止．设ＮＳＣＴ的分解层数为Ｌ，第ｌ＝（１，２，…，Ｌ）层的
分解级数的系数为ｋｌ，则分解级数为２

ｋｌ，可得到２ｋｌ个方

向子带．因此，经过ＮＳＣＴ分解后可得到１＋∑
Ｌ

ｌ＝１
２ｋｌ个子

带图像，且分解后各级图像大小与原图像相同［１２］，图２
为ＮＳＣＴ的结构和频域分解示意图．

例如：将ＮＳＣＴ的分解参数设置为［０，１，２］，最终一
共生成７幅轮廓图像和１幅低通子带图像．分解出的轮
廓图像如图３所示，这７幅图像分别由带通子带图像按
不同方向分解而成，足以表示原图像的轮廓信息．实验
中舍弃低通子带图像，将第Ｎ（Ｎ＝１，２，…，ｋ）幅图像分
解、处理成７个轮廓特征向量．把全部图像的轮廓特征
按照不同的分辨率和方向组合成７大类，每一类包含
有同一分辨率和方向的全部轮廓特征，表示为 Ｎｉ（ｉ＝
１，２，…，７）．实验证明，分解图像不超过７幅，能够在时
间较短的情况下得到较高的分类正确率，具体分析将

在实验部分给出．
然后，为了在降维的同时提高特征的可区分性，本

文方法用线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）［１３，１４］对７大类 Ｎｉ（ｉ＝１，２，…，７）分别进行降维，
将结果表示为Ｎ１ｉ（ｉ＝１，２，…，７）．

全局轮廓特征具体生成步骤如下所示：

（１）将第Ｎ幅图像缩放至统一尺寸，然后对其进行
轮廓特征变换，使其分解为７幅轮廓图像．

（２）将每幅轮廓图像按列处理为轮廓特征向量 Ｎｉ
（ｉ＝１，２，…，７）．

（３）使用 ＬＤＡ将全部图像的７类 Ｎｉ（ｉ＝１，２，…，
７）分别降维成Ｎ１ｉ（ｉ＝１，２，…，７）．

（４）用ＫＭｅａｎｓ对降维后的所有轮廓特征Ｎ１ｉ（ｉ＝１，２，
…，７）进行聚类，生成轮廓特征字典，然后用字典和１－ＮＮ
方法将各个轮廓特征编码为轮廓视觉单词．用 Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｏｏｌｉｎｇ将一幅图像的７个轮廓视觉单词池化为一个完整
的轮廓视觉特征ＬＮ，其维数与轮廓字典维数相同．

（５）为了再次加强轮廓视觉特征的可区分性，用
ＨＩＫ将其统一编码为最终的轮廓视觉特征 ＬＮ，并对其
进行二范数归一化处理．
２３　优化空间金字塔模型

设第Ｎ（Ｎ＝１，２，…，ｋ）幅图像的 ＳＰＭ特征为 ＳＮ，
局部位置特征ＺＮ与全局轮廓特征ＬＮ的串联权重分别
为εＺ和 εＬ，图像的最终特征向量为 Ｓ

′
Ｎ．具体有如下

步骤．
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（１）提取出全部图像的 ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ特征，通过 Ｋ
ｍｅａｎｓ生成字典．使用字典和 ＬＳＡＣ将全部图像的
ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ特征全部编码为视觉单词．

（２）用ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ把各个图像块的视觉单词池化
成一个视觉特征向量，其维数与字典维数相同．然后把
这些向量串联起来生成 ＳＰＭ特征 ＳＮ，并对其进行二范
数归一化处理．

（３）分别计算并生成各个图像的局部位置特征 ＺＮ
与全局轮廓特征ＬＮ，详见２１和２２

（４）分别将每一幅图像的ＳＮ、εＺ·ＺＮ、εＬ·ＬＮ这三
个向量串联生成Ｓ′Ｎ，如式（４）所示．

Ｓ′Ｎ＝［Ｓ
Ｔ
Ｎ，εＺＺ

Ｔ
Ｎ，εＬＬ

Ｔ
Ｎ］
Ｔ （４）

（５）用ＬＩＢＳＶＭ［１５］进行分类，核函数使用的是自定
义核函数ＨＩＫ．除此之外，其他步骤均与ＳＰＭ［２］一致．

３　实验结果与分析

　　本文分别在物体图像数据库 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［２］、
ＭＳＲＣ［１６］和场景图像数据库１５Ｓｃｅｎｅ［２］上进行实验．实
验环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５４２００Ｍ＠２５０ＧＨｚ双
核ＣＰＵ，４００ＧＢＲＡＭ，ＭＡＴＬＡＢ２０１２ａ．所有实验均参
照文献［２］的实验步骤与参数进行，其中ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ的
提取参数为单层１６×１６像素块、间隔８像素．
３１　物体类别分类
３１１　Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库

本实验使用１０１类物体图像，参照文献［２］实验选取
图像，总共选中５９７８幅图像进行实验．表１中４幅轮廓
图像的ＮＳＣＴ分解参数为［０，０，１］，７幅为［１，０，２］．由大
量实验数据得出，设置ＮＳＣＴ的分解参数使得最高频段
包含的轮廓图像最多，而其他各个频率段包含的轮廓图

像数目均衡时，物体类别分类正确率最高．此外，使用４
幅轮廓图像能够让本文方法在较短时间内获得较高的物

体类别分类正确率，因此，本文使用４幅轮廓图像的实验
结果与其他已发表的实验结果进行比较．

表１　Ｃａｌｔｅｃｈ１０１结果比较

方法 εＺ εＬ
字典

维数

轮廓字

典维数

图像

轮廓数

时间

（分钟）

正确率

（％）

ＳＰＭ ０ ０ ４００ － － ２２６ ６４１３

ＳＰＭ＋局部位置 １ ０ ４００ － － ２３１ ７２１５

ＳＰＭ＋全局轮廓 ０ １ ４００ ３０ ４ ２４４ ７５９１

ＳＰＭ＋全局轮廓 ０ １ ４００ ３０ ７ ２７４ ７６２９

ＳＰＭ＋局部＋全局 １ １ ４００ ３０ ４ ２４９ ７６９

ＳＰＭ＋局部＋全局 １ １ ４００ ３０ ７ ２７９ ７７９３

　　如表２所示，在仅需较低字典维数的同时本文方
法对物体图像的分类正确率确实得到了显著的提高．

图４中，第一行和第二行分别列出了本文方法在实验
中正确率较高的和较低的部分类别图像．仔细分析实
验结果并观察相应图像，可以发现正确率高的类别图

像具有背景不嘈杂，并且物体本身轮廓清晰的特点．如
果换成背景复杂的物体图像本方法是否依然有效呢？

为了回答这个疑问，本文在ＭＳＲＣ数据库上进行实验．
表２　几种方法在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库上的实验结果

方法 εＺ εＬ 字典维数 轮廓字典维数 正确率（％）

ＳＰＭ［２］ － － ２００ － ６４６０

ＳＰＳａｄ＋［５］ － － ２００ － ６８４０

ＬＬＣ［１７］ － － ２０４８ － ７３４４

ＳＬＣ［１８］ － － ２０４８ － ７４９０

文献［７］ － － ６００ － ８３９

本文方法 １ １ ４００ ３０ ７６９

３１２　ＭＳＲＣ数据库
ＭＳＲＣ与其他数据库相比，该数据库图像背景更复

杂（如图５所示），因此，该数据库的实验结果正好可以
用来回答上面的疑问．

本文选出 ＭＳＲＣ的１８个类别，又从 ＭＳＲＣ２１［６］数
据库选出了３个类别，一共选择出２１类物体图像进行
实验，其中每个类别随机选择３０幅图像进行训练，在剩
下的图像中再选择３０幅图像进行测试，共使用１２６０幅
图像进行实验．如表３所示，在对物体背景嘈杂的图像
分类时，嘈杂的背景会对整体轮廓的可区分度造成一

定的影响．因此，单独加入全局轮廓特征的提升效果没
有局部位置特征的提升效果显著．
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表３　ＭＳＲＣ结果比较

方法 εＺ εＬ
字典

维数

轮廓字

典维数

图像

轮廓数

时间

（分钟）

正确率

（％）

ＳＰＭ ０ ０ ４００ － － ９８ ８７６１

ＳＰＭ＋局部坐标 １２ ０ ４００ － － １００ ９３６５

ＳＰＭ＋全局轮廓 ０ ０２ ４００ ３０ ４ １００ ９０１

ＳＰＭ＋全局轮廓 ０ ０２ ４００ ３０ ７ １０６ ９１２７

ＳＰＭ＋局部＋全局 １２０２ ４００ ３０ ４ １０２ ９３９７

ＳＰＭ＋局部＋全局 １２０２ ４００ ３０ ７ １０８ ９４１３

　　ＭＳＲＣ大多用于图像分割与识别实验，与 ＭＳＲＣ２１
的相似性较高，因此表 ４中仅列出了一些方法在
ＭＳＲＣ２１数据库上的实验结果．可以看出，即使在复杂
的背景下，本文方法仍然具有较高的分类正确率．

表４　几种方法的分类结果

方法 εＺ εＬ 字典维数 轮廓字典维数 正确率（％）

文献［６］ － － ２６５ － ７１

ＳＰＳａｄ＋［５］ － － ４００ － ８３５０

本文方法 １２ ０２ ４００ ３０ ９３９７

　　通过大量实验，我们总结出如下规律：对于背景简单
的物体图像进行分类时，使得εＺ与εＬ大致相同且不超
过３，可以得到较高的正确率．对于背景复杂的物体图像
进行分类时，复杂的背景会对全局特征的利用造成一定

的影响．因此，应加大局部特征的权重，使得 εＺ是εＬ的
１５倍及以上，且εＬ小于０５，可以得到较高的正确率．
３２　场景类别分类

本文选用１５Ｓｃｅｎｅ数据库全部１５种场景图像进行
实验，从每一类图像中随机抽取１００幅用于训练，剩余
全部图像用于测试，总共使用４４８５幅图像进行实验．表
５中，４幅轮廓图像的ＮＳＣＴ分解参数为［０，０，１］．

表５　１５Ｓｃｅｎｅ结果比较

方法 εＺ εＬ
字典

维数

轮廓字

典维数

图像

轮廓数

时间

（分钟）

正确率

（％）

ＳＰＭ ０ ０ ４００ － － ８１ ８０１

ＳＰＭ＋局部坐标 ０１５ ０ ４００ － － ８４ ８１６４

ＳＰＭ＋全局轮廓 ０ ０３５ ４００ ３０ ４ ９１ ８５４９

ＳＰＭ＋全局轮廓 ０ ０３５ ４００ ３０ ７ １１４ ８６２

ＳＰＭ＋局部＋全局 ０１５０３５ ４００ ３０ ４ ９４ ８５７９

ＳＰＭ＋局部＋全局 ０１５０３５ ４００ ３０ ７ １１７ ８６４６

　　数据库各类场景之间可能包含有相似的局部物体，
但是整体场景却不相似，如图６所示，上面３张是场景
ｋｉｔｃｈｅｎ，下面３张是场景ｌｉｖｉｎｇｒｏｏｍ，可以看出这两类场
景包含的物体非常相似．因此在场景分类中，局部位置特

征对ＳＰＭ的提升效果没有轮廓特征的提升效果显著．

设置ＮＳＣＴ的分解参数使得各频段的轮廓图像数
随着频率段的升高而增加时，场景类别分类正确率最

高．同样，使用４幅轮廓图像能够让本文方法在较短时
间内获得较好的场景图像分类结果，因此，使用４幅轮
廓图像的实验结果与其他已发表的实验结果进行比

较．如表６所示，在仅需较低字典维数的同时本文方法
确实有效地提高了场景图像的分类正确率．通过大量
实验总结出：对于场景图像进行分类时，局部特征比全

局特征对正确率的影响更大．因此，应减小局部特征的
权重，使得εＬ是 εＺ的２倍，且 εＺ与 εＬ均小于０５，可
以得到较高的正确率．

表６　几种方法在１５Ｓｃｅｎｅ数据库上的实验结果

方法 εＺ εＬ 字典维数 轮廓字典维数 正确率（％）

ＳＰＭ［２］ ０ ０ ２００ － ８１１

ＬＬＣ［１８］ － － １０００ － ８１７３

ＳＬＣ［１８］ － － １０２４ － ８１８９

ＳＰＳａｄ＋［５］ － － ２００ － ８３７０

文献［７］ － － ６００ － ９０１

本文方法 ０１５ ０３５ ４００ ３０ ８５７９

　　从两个数据库的实验结果表２和表６可以看出，文
献［７］的正确率高于本文方法，是目前非 ＣＮＮ分类方
法中正确率最高的方法，但该方法没有有效利用图像

的空间信息．本文方法主要侧重于对图像空间信息的
利用，从实验来看，本文方法有效利用了图像局部和全

局的空间信息，在仅需较低字典维数的同时提高了场

景和物体图像的分类正确率．

４　结论
　　本文分别提出了图像的局部位置特征与全局轮廓
特征的概念，通过利用相似特征的局部位置信息和图

像的全局轮廓信息，有效提高了空间信息的利用率，从

而提高了场景和物体图像分类正确率．但是，随着数据
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库的变换，局部位置特征与全局轮廓特征各自的最优

串联权重值也在变换．因此，在今后的学习与研究中，
本文方法还可以在最优串联权重取值不统一的问题上

继续进行改进．同时，我们也会将这两个空间特征与更
具辨识度的视觉特征相结合，以进一步提高算法性能．
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