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Abstract Scene image categorization is a basic problem in the field of computer vision．A content

correlation based scene image categorization method is proposed in this paper．First of all，dense local

features are extracted from images．The local features are quantized to form visual words，and images

are represented by the。bag—of—visual words”vector．Then a logistic—normal distribution—based

generative model is used to learn themes in the training set，and themes dist ribution on each image in

the training set．Finally，an SVM based discriminative model is used to train the muhi—classifier．The

proposed approach has the following advantages．Firstly，the approach uses logistic normal

distribution as the prior distribution of themes．The correlation of themes i8 induced by the covariance

matrix of logistic normal distribution，which makes the theme distribution of subjects more accurate．

Secondly，manually tagging image content is not required in learning process，SO as to avoid the heavy

human labor and subjective uncertainty introduced in the process of labeling．A new local descriptor is

proposed in this paper，which combines the gradient and color information of local area．Experimental

results on naturaI scene dataset and manmade scene dataset show that the proposed scene image

categorization method achieves better results than traditional methods．

Key words scene image catego“zation； generative model；logistic normal distribution； content

correlation；computer vision

摘要场景图像分类是计算机视觉领域中的一个基本问题．提出一种基于内容相关性的场景图像分类

方法．首先从图像上提取视觉单词。并把图像表示成视觉单词的词频矢量；然后利用产生式模型来学习

训练集合中包含的主题，和每一幅图像所包含的相关主题；最后用判定式分类器进行多类学习．提出的

方法利用logistic正态分布对主题的相关性进行建模。使得学习得到的类别的主题分布更准确．并且在

学习过程中不需要对图像内容进行人工标注。还提出了一种新的局部区域描述方法，它结合了局部区域
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的梯度信息和彩色信息．在自然场景图像集合和人造场景图像集合上实验了提出的方法。它相对于传统

方法取得了更好的结果．

关键词场景图像分类；产生式模型；logistic正态分布；内容相关性；计算机视觉

中图法分类号TP391．41

随着高分辨率数字照相机的普及。高质量数字

图像的数鞋旱现m爆发式的增长．为了有效地管理

和检索网络上及个人主机上的图像，对图像分类技

术的需求越来越迫切．场景图像分类技术是其中重

要的一类，其目标是把场景图像自动地分到有语义

的场景类别中，如森林，海岸，公路等．图像依场景分

类后可以有效地组织和浏览图像数据库，所以场景

图像分类技术可以应用到如下领域中：个人影集或

专业图像集合管理系统，基于内容的图像检索等．

根据是否需要首先识别场景中所m现的物体，

可以把场景分类技术分为2大类．传统的观点认为，

为了理解一个复杂的场景，必须先对场景中的物体

进行识别．然后才能根据物体识别的结果理解场景，

并识别场景的类别⋯．但是如何有效地识别物体至

今还没有解决．所以最近很多研究者尝试不进行物

体识别，而是先构造场景的内容表示，然后根据场景

的内容表示对场景分类[2。3]．Oliva等人提出了一个

场景图像的低维表示方法，共有5维：自然性、开放

性、粗糙性、辽阔性、险峻性[2]．这个表示方法结合了

场景的全局属性和局部属性对场景内容进行表述．

Vogel等人用一种通过人工标注得到的内容表示来

进行场景分类口]．他们首先用一个均匀的网格把图

像分成小区域，每个小区域被人_T．赋予一个概念，如

岩石、草地等．然后图像就可以用一个内容概念矢量

来表示．可以看到，文献V2-31通过人工标注得到场

景的内容表达，其中封装了内容概念间的相关性，但

是它们有大量的数据需要进行人工标注：在文献Ez]

中需要给每个训练图像的5个不同属性进行人工打

分；在文献[33中需要把从训练图像中得到的59582

个局部图像片人工分类到9个内容概念中．为了避

免繁重的人工标注，最近有人尝试直接从图像中学

习内容表达．Li等人和Bosch等人分别利用latent

dirichlet allocation(LDA)[43模型和概率隐含语义分

析模型(pLSA)[5]进行无监督的场景分类[6-73．pLSA

和LDA最早被提出用来发现文本中所包含主题，

它们都是以“bag-of—words”文本表示方法为基础的

无监督分类算法．文献[6—7]的优点是它们利用了无

监督分类算法，所以训练数据不需要人工标注，成功

地进行了无监督的场景分类．但是在它们的模型中

图像内容之间是相互独立的，没能描述图像内容间

的相关性．而事实上在场景图像中，图像内容是有很

强的相关性的．例如图1(a)中包含4个区域，其中3

个区域的分别是天空、山脉、大海，右下角是未知区

域；图1(b)是候选的未知区域，分别是沙滩、树林、

田地、公路、厨房．则根据常识候选区域出现的概率

是不同的．和天空、山脉、大海相关的沙滩、树林出现

在图1(b)中的概率较大，而和天空、山脉、大海不相

关的公路、厨房出现在图l(b)中的概率较小．

【aJ 【”

Fig．1 The correlation of image content．(a)An image

that contains four regions．The themes of three regions

are sky，mountains and sea respectively．The theme of

the lower right area is unknown and(b)The themes

probability．

图1 图像内容相关性示意图．(a)一幅包含4个区域

的图像，其中3个区域的主题分别是天空、山脉、大海，右

下角是未知区域l(b)未知区域的可能主题及其可能出

现的概率

为了能同时拥有上述2种方法的优点，即在不

需要人工标注的情况下还能利用场景图像内容的相

关性．在本文中，我们提出一种新的结合了产生式模

型和判定式模型的弱监督场景分类方法．首先把图

像表示成视觉单词的词频矢量，然后利用基于

logistic正态分布的产生式模型把场景图像表示成

主题分布矢量，并用支撑向量机分类器进行分类．在

产生式模型中采用logistic正态分布作为场景图像

主题的先验分布是因为通过logistic正态分布的协

方差矩阵可以描述主题之间的相关性．

图2是我们方法的整体框架图．
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Fig．2 The framework of the proposed scene image classification method．

图2方法的框架图(由特征提取并构造视觉词汇表、训练和分类3部分组成)

l视觉单词和视觉词汇表

最近的研究表明局部特征在很多计算机视觉领

域取得了很可观的成功。例如图像匹配[8]、物体识

别凹]、视频检索[10]等领域．同全局特征相比，局部特

征对遮挡和空间变化有很好的鲁棒性．根据在图像

上的分布及提取方式，局部特征可以分为稀疏的局

部特征和密集的局部特征．稀疏的局部特征由局部

不变区域检测器来提取，主要分布在图像中特定结

构附近，如Harris—Affine区域[11]、DoG区域L121等．

密集的局部特征是对图像进行等间距的采样得到的

局部区域，均匀分布在图像上．Li等人在文献1-63中

的实验表明，密集的局部特征比稀疏的局部特征更

适合于场景分类，所以下面我们用密集的局部特征

来表示图像．

为了重复利用图像的色彩信息，我们提出一种

新的局部特征表示方法——HSV域上的梯度直方

图(HSVGH)，构造过程如下：

首先把图像转换到HSV空间上．对HSV空间

的每个成分，在成分图像上叠加一个均匀的网格，网

格的间距是．N个像素．在每个网格点，从成分图像

上提取半径为R的圆区域．在这个圆区域上计算

GLOH特征E13]．由于在场景分类任务中，多数情况

下图像之间是没有明显的旋转变化的，所以我们去

掉了计算区域主方向的步骤．最后把3个成分上的

GLOH特征连接，得到一个384维的特征．在这里

我们取N=10，R=4，8，16．R取3个值是为了保证

对图像尺度变化的鲁棒性．

首先从训练集合上提取HSVGH特征集合，然

后利用k均值算法对它们进行聚类．所有的聚类中

心构成一个视觉词汇表y，每个聚类中心就是一个

视觉单词．在聚类过程中，我们用的是欧氏距离．有

了词汇表y后，对于每一个HSVGH特征．寻找离

它最近的视觉单词ui，并用视觉单词vj表示这个局

部特征．最后，每幅图像的“bag—of-visual words”表

示就是它的视觉单词的统计直方图[1 4。．

2产生式模型

首先介绍要用到的术语和定义．

图像集和视觉词汇表：假定有，个图像D=

{d，，d：，⋯，d，}。其中每幅图像由J。个图像块构成．

把所有的图像块量化就形成了长为m的视觉词汇

表W={钮l，"2，⋯，训。}．

场景类和主题：场景类指的是场景图像的类别

如海岸、山脉等；主题指的是场景图像中所包含的如

岩石、海水、天空等内容．一个主题：是一个在视觉

词汇表上的多项式分布．

主题分布矢量：每幅图像d和一个主题分布矢量
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{以山。}相连．其中≥：以．，=1，以．，≥0．巩．．反映了图
，一l

像(，中的视觉单词由第i主题产生的概率．

主题值：一个视觉单词由一个主题产生．幻．。表

示图像(，中的第行个视觉单词的主题．

图像的。bag—of—visual words”表示：一幅图像中

的每个图像块用其相应的视觉单词表示，不考虑图

像块在图像中的几何位置关系，只统计相应视觉单

词在图像中出现的次数．这样一幅图像d就可以表

示成一个长为m的矢餐腮d=(刀川，刀棚，⋯，71d．。)，

其中nd．i表示第i个视觉单词在图像d中小现的次

数．这个矢量称为图像的。bag-of-visual words”表示．

2．I 基于logistic正态分布的产生式模型

为了能很好地建模场景图像内容的相关性，我

们利用logistic正态分布¨朝作为图像主题分布矢量

的先验分布．它的协方差矩阵可以描述主题分布矢

量成分间的相关性，如图3所示，分别为当主题成分

之间无相关、负相关、正相关时的logistic正态分

布．109istics正态分布已经被用在文本语义挖掘领

域中‘16-17]．

Fig．3 The densities of logistic normal distribution On

2D simplex．(a)Diagonal covariance and nonzero-meanl

(b)Negative correlation；and(c)Positive correlation．

图3在2维单纯形上的logistic正态分布密度．(a)对

角协方差矩阵；(b)负相关；(c)正相关

给定主题届：K，惫维矢量p．k×忌协方差矩阵三

后，一个有N个视觉单词的图像d。={硼¨，

"m，⋯，W州}的产生式过程如下．

1)抽样图像‘f．的主题分布矢量口。，一。是一个

k维logistic正态随机变量．

①抽样口一～N(p，三)。这里N(p，三)是一个七

维的正态分布；

②通过下面的公式把口。映射到单纯形上：

以．I=exp{a挑一C(面)}；

c(西)=In(≥：exp(a“))．T
2)产生图像di中每个视觉单词硼“：

①抽样主题值z“"-Multinomial(Od)；

②抽样视觉单词wa．I I{幻．』’届。I}Multinomial

(屉。)．

这个过程可以表示成如图4所示的概率图模

型。图中的矩形方框是一个缩略表示。表示其中的节

点要被复制多次，矩形方框的左下角的数字是复制

的次数．

Fig．4 Graphical model representation of the logistic

normal based generative model．

图4基于logistic正态分布的产生式模型的概率图表示

2．2模型的计算

给定一个图像d={硼．，W：，⋯，伽～}和产生式模

型参数{届”p，三}．则图像隐含变量的后验概率是：

p(a，z d，届：K，p，三)=
N

p(a p，三)Hp(z。l a)p(w。I％，届。K)

． N K
’

I户(口I p，三)II∑p(z。I a)p(w。I z。，阻)da
。

H=1："=l

因为分母上的积分所以不能直接计算，但是可以利

用很多数值计算方法来近似计算这个后验概率，如

MCMC方法、Laplace近似和变分方法m]．在本文

中，我们利用变分方法来进行近似计算．

我们用Jensen不等式来界定一个图像的对数

概率：

log p(d p，三，卢)≥E。(In p(a p，三))+
N

∑E．；，(In p(z．1口))+
H=l

N

∑E(1n户(％I％，p))+H(g)， (1)
目，l

这里q(a，2lA，扩，≯)是一个变分分布。H(q)是这个

分布的熵．用J(q)表示式(1)的右侧，则：log p(d}p，

三，卢)=-，(口)+KL(q(a，2I．：I，扩，≯)0 p(a，zId，p，三，

p)．所以我们最大化下界J(q)就相当于最小化变分

后验分布和真正后验分布的Kullback—Leibler距离．

给定式(1)后，我们通过变分EM来对基于

logistic正态分布的产生式模型进行参数估计‘16’1引．

E步M步重复直到似然函数的界收敛．

1)在E步中，通过对每个图像进行变分推导，
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最大化相对于变分参数A，￡，=，壬的界．

2)在M步巾．我们相埘于模型参数p．三．卢最

大化这个界．迭代公式如下；

届一∑¨蚧

，I=而I∑A。，，I 2西4 A一’

石一面1∑Ju：+(A一一p)(L—p)7·
这里n，，是图像(I『的词频矢量．

3混合分类

训练分成2个阶段．首先，用整个训练图像集合

来训练基于logistic正态分布的产生式模型，学习

到向。。和口。，出。⋯这样每幅训练图像J可以用一个k

维矢量口，来表示．在这个阶段不需要提供训练图像

的类别标签．在第2个阶段给定了每幅图像的矢量

8和图像的类别标签后，用一个判别式的多类分类

器来学习多个类别．我们选用的多类分类器是支持

向昔机(SVM)[1⋯．SVM的多类分类用的是一对一

的策略．在训练时，假设我们有K个类，就要构造

K(K一1)12个二类分类器，每个二类分类器用2个

类的训练集合进行训练．在分类时，对一幅测试图像

用第i个二类分类器进行分类(i一1，2，⋯，K(K一

1)／2)，赢的类别加1票．最后得票最高的类别就是

这幅测试图像所属类别．图5是利用一对一策略的

SVM多类分类器示意图．

测试图像的分类过程也是分成2个阶段．首先，

计算测试图像特定的混合系数口。，然后用SVM分

类器来对混合系数钆。进行分类．图2是我们方法

的框架罔．

classl

Class2

Class：i

虱
圃l劐
；匕冷

石翮1ICI髂sK II

I—2

_( ⋯r]r]。

Fig．5 SVM multi-class classifier which USeS the one

Vs．one strategy．

图5 利用一对一策略构建SVM多类分类器

4数据集及评价方法

在实验中，我们利用了如下2个数据集合．

D1：由()liva和Torralba提供的包含4类自然

图像的数据集．数据集中共有1472幅彩色图像。分

别是野外410幅、海岸360幅、森林328幅、山脉

374幅．图像的平均尺寸是250×250像素．图像的

主要来源是COREI。图像和个人影集．例子图像如

图6(a)所示．

D2：由Oliva和Torralba提供的包含4类人造

图像的数据集．数据集中共有1216幅彩色图像。分

别是公路260幅、城市308幅、街道292幅、高楼

356幅．图像的平均尺寸是250×250像素．例子图

像如图6(b)所示．

(a) (b)

Fig．6 Example images of tWO datascts．(a)DI consists of four nature scenes and(b)D2 consists of four

manmade scenes．

图6 2个图像数据集的例子图像．(a)4类自然景色图像集合组成训练集D1；(b)4类人造物体图像集合

组成训练集合D2

在下一节，我们给出在数据集DI和D2上的试

验结果．从每类图像中随机选择150幅图像作为训

练集合，剩下的图像作为测试集合．分类任务是分给

每幅测试图像一个类别值．分类完成后记录下每类

的平均识别率．我们用混淆矩阵和全局分类率来衡

量算法的性能．

5 实验结果

5．1参数选择

在我们的方法中有2个自由参数：1)视觉词汇

表的长度；2)主题的个数．为了调查这2个参数对

；恶
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分类效果的影响，我们在数据集合D1上进行了测

试．测试的结果如图7所示．可以看到在视觉词汇表

0．90
一

龟0．85
l o．80
C

量o．75
厶

0．70

0．65

：：：：7—点—≮

200 400 600 800 1000
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的长度为500，主题个数为20时。分类效果最好．在

后面的实验叶I我们就用这2个数值．
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Fig．7 The performance is influenced by the length of vocabulary and themes．(a)Performance VS．

vocabulary and(b)Performance VS．themes．

图7改变视觉词汇表长度和隐含主题个数对数据集D1分类效果的影响．(a)改变视觉词汇表长度

时的分类性能变化曲线}(b)改变隐含主题个数时的分类性能变化曲线

5．2结 果

我们报告了在数据集合Dl和D2上的实验结

果．图8(a)是数据集D1上的主题分布，图8(b)是

5

5

数据集D1上的分类混淆矩阵．数据集D1上的平均

分类率是91．4％．图9(a)是数据集D2上的主题分

布，图9(b)是数据集D2上的分类混淆矩阵．数据集
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Number ofTllcmcs

(a) (b)

Fig．8 Experiment results on D1．(a)Themes distribution of D1 and(b)Confusion matrix．

图8数据集D1上的实验结果．(a)D1上的主题分布图；(b)D1的分类混淆矩阵
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Fig．9 Experimental results on D2．

图9数据集D2上的实验结果．

(b)

(a)Themes distribution of D2 and(b)Confusion matrix．

(a)132上的主题分布图；(b)D2上的分类混淆矩阵
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D2上的平均分类率是93．2％．

从图8(a)和图9(a)上我们可以看出，主题分布

的能量是比较集中的．这是由于在我们的方法叶I引

入了主题之间的相关性，加大了相关主题产生的概

率。并且减小了不相关主题产生的概率．例如在公路

类巾，能最主要集中在6。7．11，13，17维上．在D1中

分类结果最好的是森林，分类率是95．2％，在D2中

分类结果最好的是高楼。分类率是95．1％．混淆比较

大的类别是海岸和野外、山脉和野外、城市和街道．

图10给m了一些分类错误的场景图像．图lO(a)

是野外图像被分为海岸图像，图10(b)是街道图像

被分为城市图像．这些结果显示了有螳场景类别之

间容易混淆的原闪是由于场景图像分类结果具有不

确定性．而这种不确定性即使是在人丁分类过程中

也是不可避免的，所以增加了场景分类的难度．如图

10(a)中的野外图像同很多海岸图像一样有大面积

的水面及远处的天卒，所以完全可以把它们当成是

海岸场景I{}1像．网10(b)中的街道图像也可以认为

是城市|刳像．阒为它们含有同样的城市建筑．还有2

类容易混淆的类别是公路图像和街道图像。原因主

要是街道图像一般都包含一条路，而这正是公路图

像的主要内容．

Fig．10 Some misclassified images．(a)The images belong to field．which arc misclassified as beach and(b)The

images belong tO street，which are misclassified as city．

图lO一些分类错误的场景图像．(a)野外被分为海岸；(b)街道被分为城市

5．3实验结果比较

本节比较了我们的方法和文献Ez]中的方法．在

文献[2]中，每类需要的训练图像个数是250幅到

300幅，训练阶段需要人T标注训练图像的5个属

性．在我们的方法中每类需要的训练图像个数是

150幅，训练阶段不需要人T标注．从表1中，可以

看到无论在D1还是D2上我们的方法都取得了更

高的分类精度．我们的方法能取得更好效果的原因

在于：1)我们的方法能描述场景内容的相关性；2)我

们利用的特征有更好的表示性．

Table l Results Comparison with Related Work

裹l 我们的方法同其他方法分类结果的比较％

6 结 论

本文分析了当前基于内容的场景分类算法研究

现状。针对存在的问题，提出一种基于内容相关性的

场景图像分类方法．它有如下特点：

1)用logistic正态分布对主题的相关性进行建

模．从而在学习过程中减少不相关主题出现的可能，

并使得学习得到的类别的主题分布更准确．

2)在学习过程中不需要对图像内容进行人工标

注，从而避免了繁重的人力劳动和标注过程中引入

的主观不确定性．

在本文中，我们还提出了一种新的局部区域描

述方法，它结合了局部区域的梯度信息和彩色信息．

从实验结果来看，我们的方法成功地完成了场景图像

分类任务，而且相对于传统方法取得了更好的结果．
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