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基于特征筛选的码本区分性增强方法
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摘　要：针对ＢＯＦ模型中的码本训练问题，提出了一种改进的 Ｋｍｅａｎｓ方法。传统的Ｋｍｅａｎｓ方法没有考虑对采
集到的特征进行筛选，基于优化的方法可以看做是一种特征筛选的方法，但是实现复杂，计算量大。提出了一种基

于Ｇｉｓｔ信息的特征筛选方法。根据Ｇｉｓｔ信息可以将图像粗分为背景区域和前景区域，然后对前景区域进行密集的
特征采样，对背景区域进行稀疏的特征采样，最后所获得的特征都用来建立码本。实验结果表明，该方法训练的码

本在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１上有很好的分类效果，表明了该方法的有效性。
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　引言

ＢＯＦ（ｂａｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ）模型首先应用在文本检索领域，由于
其快速、高效性以及很好的分类效果，因此有学者［１～３］将其引

入图像分类领域。ＢＯＦ模型简单，分类效果不受目标在图像
上的位置影响，且图像表达的长度与图像上的特征数无关。其

缺点是没有考虑特征的空间信息，因此也就无法定位目标，而

这一点对分类效果的提升至关重要。

ＢＯＦ模型主要包括特征提取、码本训练、特征编码和特征
合并四个步骤。为了改进 ＢＯＦ模型，研究人员提出了很多方
法。文献［３］中提出了一种结合部件模型的方法；文献［４，５］
中提出了基于几何对应的方法。这两种方法都取得了较好的

分类效果，但是计算较复杂。受金字塔匹配核方法［６］的启发，

Ｌａｚｅｂｎｉｋ等人在文献［７］中提出了空间金字塔匹配（ＳＰＭ）方
法，该方法巧妙地将特征的空间信息加入模型之中，分类效果

比ＢＯＦ方法有很大的提高而且计算简单。随后很多学者基于
ＳＰＭ框架，对ＢＯＦ模型的训练和编码等阶段提出了许多改进
方法。为了得到更好的分类效果，Ｙａｎｇ等人［８］将稀疏编码方

法引入ＳＰＭ模型中，得到了基于稀疏编码的空间金字塔匹配
（ＳｃＳＰＭ）方法，使得码本的训练与编码很好地结合起来。受稀

疏编码局部性的启发，Ｗａｎｇ等人［９］提出局部约束编码（ＬＬＣ）
方法，进一步提高了分类效果，尤其适用于较大的数据集，如

Ｃａｌｔｅｃｈ２５６。Ｌｉｕ等人［１０］提出局部软编码（ＬＳＣ）方法，这些都
属于编码方式的改进方法。文献［１１］中提出一种弱监督定位
的方法，把目标从背景中分离出来，减少背景信息的干扰，对分

类效果有一定的提高。但它是一种类似于启发式的方法，因此

它的计算量很大，而且对类内差异比较大的类别定位效果也

不好。

本文的工作集中在对码本训练方法的改进。码本作为编

码的基准，码本的好坏关系到图像分类的效果。常用的码本训

练方法是Ｋｍｅａｎｓ聚类的方法，这种方法简单易于实现，但其
缺点是生成的码本没有考虑特征样本的区分性信息。而 Ｓｃ
ＳＰＭ、ＬＬＣ等优化训练方法其分类效果的体现依赖于与编码方
法的配合，因此生成的码本都不具有推广性。Ｍａｉｒａｌ等人［１２］

提出了一种独立于编码方法的优化码本训练方法，生成具有类

间区分性的码本，获得很好的分类效果，但其计算复杂度和可

理解性都不如传统的Ｋｍｅａｎｓ聚类方法。
针对以上问题，本文提出一种基于 Ｇｉｓｔ特征信息检测、增

强码本区分性的码本训练方法。通过对图像局部区域信息量

的检测，对目标和背景样本进行非均匀密集采样，从而增加具
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有类别区分性的特征样本数，减少不具有类别区分性的特征样

本数，获得具有类别区分性的样本特征来进行码本训练。
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　 本文的主要工作

Ｇｉｓｔ特征描述子由Ｏｌｉｖａ等人［１３］提出，它是表征图像的粗

糙度等结构信息的综合。本文并不对这些信息进行区分，只是

考虑图像局部区域信息量的大小。由于目标多存在信息量丰

富的区域，因此对于背景不太复杂的图像，Ｇｉｓｔ特征可以用来
对目标进行近似的定位。

本文提出一种基于 Ｇｉｓｔ特征信息检测、增强码本区分性
的码本训练方法。首先基于ＳＰＭ框架对训练集图像进行 Ｇｉｓｔ
特征检测，进行目标和背景的划分后，使用非均匀密集采样方

式提取具有类别区分性的 ＳＩＦＴ样本特征来进行 Ｋｍｅａｎｓ聚
类，构造码本；然后对训练图像进行编码，得到每幅图像的向量

表达，通过这些向量训练出一个ＳＶＭ分类器。测试集合用相同
的方法得到图像的向量表达，用来测试分类方法的效果。
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特征的目标定位

对图像ｉ（ｘ，ｙ）进行傅里叶变换，可以获得图像的频域信
息Ｉ（ｆｘ，ｆｙ），‖Ｉ（ｆｘ，ｆｙ）‖也被称为振幅谱，由式（１）得到。

Ｉ（ｆｘ，ｆｙ）＝∑Ｎ－１ｘ，ｙ＝０ｉ（ｘ，ｙ）ｈ（ｘ，ｙ）ｅ－ｊ２π（ｆｘｘ＋ｆｙｙ） （１）

其中：ｆｘ和ｆｙ是空间频域变量，ｈ（ｘ，ｙ）是圆形Ｈａｎｎｉｎｇ窗口，用
来降低边界效应。

设‖Ｉ（ｘ′，ｙ′，ｆｘ，ｆｙ）‖为图像空间（ｘ，ｙ）局部区域的振幅
谱，可以通过加窗的傅里叶变换描述得到。

Ｉ（ｘ′，ｙ′，ｆｘ，ｆｙ）＝ ∑
Ｎ－１

ｘ′，ｙ′＝０
ｉ（ｘ，ｙ）ｈｒ（ｘ－ｘ′，ｙ－ｙ′）ｅ－ｊ２π（ｆｘｘ＋ｆｙｙ） （２）

其中：ｘ、ｙ表示图像空间的局部位置坐标。
‖Ｉ（ｘ′，ｙ′，ｆｘ，ｆｙ）‖

２是图像局部区域的能量谱，表征图像

局部结构信息。对‖Ｉ（ｘ′，ｙ′，ｆｘ，ｆｙ）‖
２进行卡洛（ＫＬ）变换，可

分解为一组正交函数的组合：

‖Ｉ（ｘ′，ｙ′，ｆｘ，ｆｙ）‖２≌∑Ｎｉ＝１ｗｉΨｉ（ｘ，ｙ，ｆｘ，ｆｙ） （３）

其中：ｗｉ为权值参数；Ψｉ（ｘ，ｙ，ｆｘ，ｆｙ）是ＫＬ变换的基函数，其中
〈Ψｉ，Ψｊ〉＝０（ｉ≠ｊ）；Ｎ表示基函数的个数（Ｎ＜５０），Ｎ的大小
决定了Ｇｉｓｔ特征的维数。

权值参数ｗｉ可以通过下式获得：

ｗｉ＝∑ｘ∑ｙＡ（ｘ，ｙ，ｆｘ，ｆｙ）２×Ψｉ（ｘ，ｙ，ｆｘ，ｆｙ）ｄｆｘｄｆｙ （４）

设Ｇ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ｝，用Ｇ表示局部图像区域的Ｇｉｓｔ特征。
图１显示了图像的Ｇｉｓｔ特征。为了结合空间金字塔匹配

（ＳＰＭ）模型，将图像均等划分为图像子区域，然后分别计算每
一个局部图像块中的 Ｇｉｓｔ特征。图 １（ａ）行代表原始图像，
（ｂ）为对应图像各个子区域信息量的可视化显示，不同的颜色
代表不同信息（见电子版），亮度越高就表示所包含的信息越

丰富。这里不区分这些信息的种类及其代表的物理意义，关心

的是各种信息的和，以便能够比较不同区域的信息量大小。
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图１　基于Ｇｉｓｔ特征的目标近似定位

　　图２表达了Ｇｉｓｔ特征信息检测的流程。图２（ａ）是原始图
像，（ｂ）是每一个子图像区域Ｇｉｓｔ特征可视化显示的结果，（ｃ）
是图（ｂ）Ｇｉｓｔ特征信息量的归一化直方图分布。从图２（ｃ）中
可看出，第７个ｂｉｎ直方图数值最高，其对应图２（ｂ）中第二行
第３个子区域，对应图２（ａ）中目标信息量最大的子区域。第
６、１０个ｂｉｎ直方图数值次高，分别对应图２（ｂ）中第二行第２
个子区域和第三行第２个子区域。从图２（ａ）中可看出，这两
个子区域是目标信息量较为丰富的子区域。这三个区域都是

目标所占据的子区域。图２（ｃ）中第１、２、４、１５等ｂｉｎ的直方图
数值较小，分别对应图２（ｂ）中第一行第１、２、４的子区域和第
四行第３个子区域，这些区域都是背景所占据的子区域。
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图２　Ｇｉｓｔ特征信息检测示意图

由于Ｇｉｓｔ亮度高的区域基本对应着目标所在的区域，Ｇｉｓｔ
亮度低的区域多对应背景区域，所以可以通过 Ｇｉｓｔ特征进行
图像信息量检测，获得目标所占据的主要子区域，对目标进行

近似的定位。
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　非均匀密集采样方式

特征提取是图像分类识别的基础步骤。常用的局部特征

是Ｌｏｗｅ［１４］提出的ＳＩＦＴ（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，尺度不
变特征转换）特征。ＳＩＦＴ特征与图像尺度和旋转无关，并且对
于光线、噪声和视角的变化也具有很好的鲁棒性，因此广泛用

于图像分类领域，取得了很好的效果。本文也采用 ＳＩＦＴ特征
描述子。

ＳＩＦＴ特征提取的方式分为基于兴趣点的采样和密集采样
这两种方式。Ｌｉ等人［１５］通过实验证明，对于图像分类来说，密

集采样得到的分类效果要优于基于兴趣点采样的方式。因为

基于兴趣点的采样方式采集的特征并不能够很好地代表图像

中的目标，很有可能大部分的兴趣点都落在背景上，这样反而

会使分类效果恶化。而密集采样的方式是对图像进行均匀采

样，就不存在以上的问题。因此本文采用的是密集采样的方

式。但是密集采样存在的问题是，随着对目标特征的采样也会

对背景进行采样，对于背景占据篇幅比较大的图像来说，这个问

题尤其严重，导致采集大量不具有类别区分性的特征，对后续进

行Ｋｍｅａｎｓ聚类生成码本带来不好的影响，码本区分性变差。
为了清楚地描述这种影响，首先分析Ｋｍｅａｎｓ聚类的过程。

如上文所提到的Ｋｍｅａｎｓ聚类方法趋向于将聚类中心聚集在样
本密度高的区域，而样本点集密度低的区域分配的聚类中心数

少。如果不改进密集采样方式，那么与类别无关的特征就会占

据大量的聚类中心，使得与类别相关的描述子反而占据少量的

聚类中心，导致Ｋｍｅａｎｓ聚类的码本不能体现类别区分性质。
为了更好地描述本文方法对 Ｋｍｅａｎｓ聚类效果产生的影

响，本文在二维空间对三个样本集群进行了实验，如图３所示。
图３（ａ）是直接将密集采样得到的特征进行聚类的结果，（ｂ）
是采用Ｇｉｓｔ特征检测并对特征进行选择后的聚类结果。将所
有样本分为三个大的样本集群，这三个大的样本集群占据了绝
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大多数的聚类中心，其中Ａ表示与类别无关信息的样本集群，
Ｂ和Ｃ表示与类别相关的样本集群。使用Ｇｉｓｔ特征检测后，过
滤了部分背景特征样本，使得Ａ部分的样本数减少，这样 Ａ集
群所占据的聚类中心数目减少，而 Ｂ和 Ｃ集群所占据的聚类
中心数目增多。码本中与类别无关的码字数目减少，码本的类

别区分特性增强，从而提高了分类效果。
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图３　二维仿真数据集上Ｋｍｅａｎｓ聚类的结果
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　分类方法和步骤

本文采用基于ＳＰＭ框架的分类方法。设 Ｉ为数据库图像
集，Ｉｔｒ＝｛ｐｉ，ｐｉ＝｛ｐｉｊ｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｊ＝１，２，…，ｎ｝为训练图像
集，Ｎ为类别数，ｎ为第 ｉ类图像训练样本个数，ｎ的大小可以
根据实验需求调节。数据库 Ｉ中剩余的图像 Ｉｔｅ作为分类测试
集，用来测试分类效果。其算法步骤如下：

ａ）在训练阶段，先将训练集图像 ｐｉｊ划分为 ４×４个子区
域，对每个子区域进行Ｇｉｓｔ信息检测，获得ｐｉｊ的Ｇｉｓｔ特征向量
Ｇｉｊ，对Ｇｉｊ的元素进行排序，前Ｍ个信息量较大的子区域采用步
长为４的密集ＳＩＦＴ特征采样，剩下的子区域进行步长为８的
均匀ＳＩＦＴ特征采样。

ｂ）对训练集Ｉｔｒ中所有图像ｐｉｊ重复步骤ａ），获得ＳＩＦＴ特征
样本集Ｆ＝｛ｓｉ，ｓｉ＝｛ｓｉｊ｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｊ＝１，２，…，ｎ｝。

ｃ）设聚类中心为ｍ个，采用 Ｋｍｅａｎｓ方法对 ＳＩＦＴ特征样
本集Ｆ进行聚类，获得码本Ｄ∈Ｒ１２８×ｍ。

ｄ）根据码本Ｄ，利用局部软编码方法（ＬＳＣ）对训练集Ｉｔｒ中
所有图像Ｐｉｊ进行编码。基于ＳＰＭ的框架，使用ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ合

并和向量串联的方法得到ｐｉｊ的图像表达ｆｉｊ∈Ｒ
２１×ｍ。

ｅ）将ｄ）中获得的图像表达｛ｆｉｊ｝作为 ＳＶＭ分类器的训练
样本，训练得到图像分类器。

ｆ）测试阶段，对测试集Ｉｔｅ中每一幅图像重复步骤ａ）ｂ）ｄ），
获得测试集每一幅图像的向量表达，利用步骤 ｅ）得到的分类
器进行分类，测试本文分类方法的分类效果。

"

　 实验结果与分析

本章中将在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库上验证分类效果。数据库
中有些图像是彩色的，都将其转换为大小不超过３００×３００的
黑白图像。实验中采用尺度为１６×１６的 ＳＩＦＴ特征。每个图
像划分为４×４个子区域，对 Ｇｉｓｔ信息量大的前８个子区域采
取步长为４的密集采样方法，剩下的子区域采取步长为８的均
匀采样方法，这样每幅图像提取的特征数量和均匀步长为６
时［１０］的特征数目一致，但是更多地获得了来自目标区域的特

征而减少来自背景区域的特征。

编码过程采用局部软编码方法（ＬＳＣ）。ＬＳＣ是基于 ＳＰＭ
模型的分类方法，其编码方法与码本生成方法是相互独立的，

所以采用ＬＳＣ进行目标分类可以验证本文训练的码本是否会
提高分类效果。另外本文还将实验结果与ＳｃＳＰＭ和ＬＬＣ方法

进行了比较。为了保持实验的一致性，便于与他人的实验结果

进行比较，本文实验都将采用ＳＶＭ［１６］分类器。

"


!
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数据库实验结果

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库有９１４４幅图像包含１０１种类别，如动
物、植物和花草等种类，类内的差别性比较大。每个种类所包

含的图像从３１幅到８００幅不等。采用文献［９，１０］中的建议，
每类取出１５幅和３０幅图像作为训练样本，剩余的作为测试样
本。训练的码本大小设为１０２４。采用三层的 ＳＰＭ模型，从第
０层到第２层每层分割为２ｌ×２ｌ（ｌ＝０，１，２）。

分类实验结果如表１所示。当训练样本数为１５时，ＳＰＭ
方法效果最差，为５６．４％，效果最好的是 ＳｃＳＰＭ和本文方法，
取得了６７％的识别率。当训练样本数为３０时，本文的方法分
类效果最好，达到 ７５％。需要注意的是，有时无法复现文献
［１０］中的实验效果，原因可能是在实验过程中有细微的差异，
因此本文方法比ＬＳＣ方法提高了０．８％～１．２％，比ＬＬＣ和Ｓｃ
ＳＰＭ方法的分辨率也好。分类结果表明，根据区域信息量非
均匀采集特征的方法，降低了无关特征对码本生成方法的干

扰，增强了码本的区分性，提高了分类效果。

表１　数据库Ｃａｌｔｅｃｈ１０１上的分类结果

方法 样本数为１５ 样本数为３０

ＳＰＭ［５］ ５６４０ ６４６０±０８０
ＳｃＳＰＭ［８］ ６７０±０４５ ７３２０±０５４
ＬＬＣ［９］ ６５４３ ７３４４
ＬＳＣ［１０］ －－ ７２５±０８１
ＬＳＣＯｕｒｓ ６７０±０７６ ７３７４±０９２

"


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　实验分析

为了更好地理解本文的方法，研究根据 Ｇｉｓｔ信息量进行
非均匀采样对 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库分类效果的影响。根据 Ｇｉｓｔ
特征向量分别选取前６、８和１０个图像子区域进行高密集采
样，剩下的区域采用低密集均匀采样，分类效果如图４所示。
图４中纵轴代表图像的平均分类准确率，横轴代表每类训练集
样本的个数，本文方法的训练样本数分别取５、１０、１５、２０、２５、
３０。从图４中可以看出，当选择高密集采样区域为８时，其分
类效果比高密集采样区域为６时的分类效果好很多，而当选择
高密集采样区域为１０时，分类效果只有微弱的提升，这可能是
混入的背景特征抵消掉了部分分类效果。所以高密集采样的

子区域并不是越多越好，如果过多，就会有很多背景区域被密

集采样，得到更多的与类别无关的特征。但是高密集采样的区

域数目也不能过少，因为过少就会有很多含有目标的区域被低

密集采样，遗漏了很多与目标相关的特征。另外也可以发现，

随着训练样本个数不断增加，分类效果越来越好。当选择密集

采样区域为１０、训练样本数为３０时，本文的方法取得最好的
效果为７４０１％，比选择密集采样区域为 ８时的效果提升了
０２７％。
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图４　 非均匀密集采样对分类效果的影响
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　结束语

本文基于ＳＰＭ框架提出了一种基于Ｇｉｓｔ特征信息检测的
码本区分性增强方法。通过对图像 Ｇｉｓｔ特征信息量的检测，
对目标和背景进行划分，使用非均匀密集采样有效提取目标特

征，过滤与类别无关特征，从而使得 Ｋｍｅａｎｓ聚类生成的码本
更加具有类别区分性，提高了分类效果。实验结果表明，本文

方法进行样本筛选得到的码本在类别区分性上优于没有经过

筛选的码本，分类效果优于 ＬＳＣ、ＳｃＳＰＭ、ＫＳＰＭ等方法。本文
方法和ＬＬＣ分类效果基本一致，但是本文方法实现更加简单、
快速、易于理解，码本生成方法与后续编码方法完全独立，因此

生成的码本更具有通用性。在将来的工作中，笔者将对信息检

测的方法进行改进，尝试用其他更加简洁、更准确的方法来检

测信息，降低检测所需要的时间，同时更加精确地获得与类别

相关的特征，这样将进一步提高分类效率和准确率。
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