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　　摘　要：　传统的视觉词典模型（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓＭｏｄｅｌ，ＢｏＶＷＭ）中广泛存在视觉单词同义性和歧义性问题．
且视觉词典中的一些噪声单词—“视觉停用词”，也会降低视觉词典的语义分辨能力．针对这些问题，本文提出了基于
近义词自适应软分配和卡方模型的图像目标分类方法．首先，该方法利用概率潜在语义分析模型（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＳＡ）分析图像中视觉单词的语义共生概率，挖掘图像隐藏的语义主题，进而得到语义主题在某一
视觉单词上的概率分布；其次，引入ＫＬ散度度量视觉单词间的语义相关性，获取语义相关的近义词；然后，结合自适
应软分配策略实现ＳＩＦＴ特征点与若干语义相关的近义词之间的软映射；最后，利用卡方模型滤除“视觉停用词”，重
构视觉词汇分布直方图，并采用ＳＶＭ分类器完成目标分类．实验结果表明，新方法能够有效克服视觉单词同义性和歧
义性问题带来的不利影响，增强视觉词典的语义分辨能力，较好地改善了目标分类性能．
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１　引言
　　随着计算机技术、通信技术的飞速发展及广泛应
用，形成了海量图像信息环境．如何让计算机对其进行
快速有效的分类处理，已成当前计算机视觉领域亟待

解决的问题．视觉词典模型（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓＭｏｄｅｌ，
ＢｏＶＷＭ）［１～５］已成为目前图像目标分类领域［６］的主流

处理方法．其基本思想是利用 ＫＭｅａｎｓ等聚类算法［７，８］

对训练图像库中提取的局部特征（通常选取 ＳＩＦＴ特
征［９］）集合进行聚类生成视觉码本，也即视觉词典，然

后，将每幅图像的 ＳＩＦＴ特征与视觉词典进行映射匹配
得到表征图像内容的视觉词汇直方图，最后，结合机器

学习方法训练识别测试图像的类别．然而，由 ＫＭｅａｎｓ
及其改进聚类算法生成的视觉词典存在视觉单词同义

性和歧义性问题［１０］．
为了克服视觉单词同义性和歧义性问题带来的不

利影响，研究人员进行了诸多尝试．Ｐｈｉｌｂｉｎ等［１１］提出了

一种基于软分配的视觉词典模型方法（ＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，
ＳＡ）来构建视觉词汇分布直方图，将一个 ＳＩＦＴ特征分
配至与之距离最近的几个视觉单词上，并根据距离大

小赋以相应的权重．Ｇｅｍｅｒｔ等［１０］提出了视觉单词不确

定性（ＶｉｓｕａｌＷｏｒｄＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）模型，通过核函数完成图
像局部特征点与视觉单词之间的软映射，有效地减小

了特征点与视觉单词映射匹配时的量化误差．Ｋｏｎｉｕｓｚ
等［１２］则进一步验证了软分配方法对克服视觉单词同义

性和歧义性，减小量化误差的有效性．Ｌｉ等［１３］在构建直

方图时引入了一种上下文信息的策略提高了特征点与

视觉单词间的匹配精度，在一定程度上降低了单词同

义性和歧义性导致的量化误差．Ｗｅｉｎｓｈａｌｌ等［１４］则将软

分配策略与潜在狄里克雷分布模型相结合（Ｌａｔｅｎｔ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ），提出了种一软分配的 ＬＤＡ模
型；Ｄａｎｉｌｏ等［１５］考虑到视觉单词歧义性的影响，提出了

一种模糊聚类的算法完成视觉单词的软分配，并取得

了不错的效果．上述方法较于传统的硬分配的视觉词
典模型方法［８］（ＨａｒｄＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＨＡ）都能在一定程度
上克服视觉单词的同义性和歧义性问题，减小特征与

单词映射时的量化误差，增强视觉词汇直方图特征的

语义表达能力．但是，它们都以特征空间距离大小来衡
量单词之间的语义距离大小，而由于度量空间的不一

致性，使得特征空间距离相近的视觉单词在语义空间

并不一定相近．此外，这些方法［１０～１５］在软分配时对每个

局部特征都分配相同数量的视觉单词，难免会使一些

不具有歧义性的局部特征也都强制性的映射到了多个

视觉单词上，引入新的噪声和冗余信息．
此外，由于图像背景噪声的存在和聚类算法的局

限性［１６，１７］，使得生成的某些视觉单词类似于文本信息

中的“的”、“和”、“是”等“停用词”，从而降低视觉词典

的语义分辨能力，这里称其为“视觉停用词”．Ｓｉｖｉｃ等［１］

考虑到单词的信息量大小与其出现的频率有一定的关

系，从而提出了一种基于词频的“视觉停用词”过滤方

法．Ｙｕａｎ等［１８］试图以统计视觉单词组合也即“停用词

组”出现的概率来滤除一些无用信息，但是却忽略的视

觉词组内部各单词的顺序．Ｃｈｅｎ等［１９］则提出了一种强

分辨力的视觉词组（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＶｉｓｕａｌＰｈｒａｓｅｓ，ＤＶＰ）
筛选方法，在滤除噪声的同时有效克服了传统视觉词

组构建方法［２０］导致的特征信息丢失问题．然而，这几种
方法都忽略了视觉单词和图像类别和语义概念间的相

互关系，容易错误地将一些出现次数较少而分辨力较

强的视觉单词当作“视觉停用词”．
综上所述，为了更加准确地衡量视觉单词间的语

义相关性，且针对不同类别的局部特征自适应地选择

软分配数目，同时，有效滤除“视觉停用词”．本文提出
了一种基于近义词自适应软分配和卡方模型的图像目

标分类方法，解决视觉单词同义性和歧义性问题及其

带来的不利影响，增强视觉词典的语义分辨能力，进而

提高目标分类准确率．

２　基于近义词自适应软分配和卡方模型的图
像目标分类

　　对于训练图像集Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，这里，采用文
献［９］的方法提取 ＳＩＦＴ特征，并采用近似 ＫＭｅａｎｓ算
法［１１］（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＫＭｅａｎｓ，ＡＫＭ）对特征点聚类生成
视觉词典．基于近义词软分配和卡方模型的图像目标
分类方法具体流程如图１所示．首先，通过 ＰＬＳＡ分析
图像中视觉单词的语义共生概率，挖掘图像潜在的语

义主题，进而得到语义主题在某视觉单词上的概率分

布；然后，引入ＫＬ散度度量视觉单词间的语义距离，得
到语义相近的近义词，并根据 ＳＩＦＴ的模糊性自适应地
选择软分配视觉单词数目，实现 ＳＩＦＴ特征与若干语义
相近单词之间的软映射；最后，采用卡方模型分析视觉

单词与各图像类别之间的相关性，滤除若干相关性小

的“视觉停用词”，重构视觉词汇直方图，并由 ＳＶＭ分
类器完成图像目标分类．
２１　视觉单词语义概念表达与度量

传统的通过计算单词间欧氏距离来衡量视觉单词

间语义距离的方法［１０，１４］，并不能准确地诠释单词间的

语义相关性．文献［１３］通过获取图像类别在视觉单词
上的条件概率分布来代表单词所表达的语义概念，取

得了较好的分类效果，但是该方法的前提是来自不同

类别的图像中不能包含相同的语义概念．而通过 ＰＬＳＡ
模型能够获取语义主题在某一视觉单词上的条件概率

分布，能更为准确地表达单词蕴含的语义概念．下面介
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绍基于ＰＬＳＡ模型的视觉单词语义概念表达．
２１１　基于ＰＬＳＡ模型的视觉单词语义概念表达

ＰＬＳＡ模型是由Ｈｏｆｆｍａｎ等［２１］针对潜在语义分析提

出的一种主题生成模型．其关键思想是通过分析已知
文档集中单词的共生概率，学习得到模型参数，进而预

测未知文档隐藏的主题ｚｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ），后被广泛应
用于计算机视觉领域的图像潜在主题分析．对于训练
图像集Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝和由 ＡＫＭ聚类生成的视觉
词典Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，一幅图像Ｉ的潜在语义主题ｚ
分析过程可描述如下：

（１）选择一幅图像，得其观测概率Ｐ（Ｉ），Ｐ（Ｉ）表示
在训练图像库中观测到图像Ｉ的概率；

（２）选择一个潜在主题ｚ，得Ｐ（ｚ｜Ｉ），Ｐ（ｚ｜Ｉ）表示主
题ｚ在图像Ｉ下的条件概率分布；

（３）在已知主题的条件下，得到单词ｗ的条件概率
Ｐ（ｗ｜ｚ）．

重复上述过程就能得到图像和视觉单词的共现频

率矩阵Ｎ＝［ｎ（ｗｉ，Ｉｊ）］，其中ｎ（ｗｉ，Ｉｊ）表示图像 Ｉｊ中单
词ｗｉ出现的次数．那么，（ｗ，Ｉ）的联合分布可计算如下：
　　　Ｐ（ｗ，Ｉ）＝Ｐ（Ｉ）Ｐ（ｗ｜Ｉ）

＝Ｐ（Ｉ）∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ｜Ｉ）

＝∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ）Ｐ（Ｉ｜ｚ） （１）

其中，Ｚ表示潜在语义空间中所有的主题集合．而根据
最大似然准则，变量 Ｐ（ｚ），Ｐ（ｗ｜ｚ），Ｐ（Ｉ｜ｚ）可以通过
ＥＭ算法迭代式（２）的最大化对数似然函数得到．

Ｌ＝ｌｇＰ（Ｃ，Ｗ）＝∑
Ｉ∈Ｃ
∑
ｗ∈Ｗ
ｎ（ｗ，Ｉ）ｌｇＰ（ｗ，Ｉ）

ｓ．ｔ．∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｚ）＝１，∑

ｗ∈Ｗ
Ｐ（ｗ｜ｚ）＝１，∑

Ｉ∈Ｃ
Ｐ（Ｉ｜ｚ）＝１

（２）
然后，再利用贝叶斯估计就能得到单词 ｗ的出现概率
和主题ｚ在 ｗ下的条件概率分布，如式（３）和式（４）
所示：

　　Ｐ（ｗ）＝∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ） （３）

　　Ｐ（ｚ｜ｗ）＝Ｐ（ｚ，ｗ）Ｐ（ｗ） ＝ Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ）

∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ）

（４）

然而，在当前ＰＬＳＡ模型中主题数目的多少大多是
由人工根据经验设定的一个固定值［２２］，并在此基础上

训练主题模型，得到固定主题集下的图像语义表示．这
种人工设定主题数的方法忽略了各图像类别之间内容

繁简不一的情况．为此，可以采用文献［２３］中的基于密
度的最优ＰＬＳＡ模型主题数选择方法，该方法在为各图
像类别语义内容构建主题模型时，能够依据图像内容

复杂度较好地自动设置语义主题数．
２１２　基于ＫＬ散度的语义距离度量

ＫＬ散度［１３］可以很好地用来衡量两个概率分布之

间的差别，因此得到主题ｚ在ｗ下的条件概率分布后就
能引入ＫＬ散度度量不同视觉单词间的语义距离．而同
一幅图像可能会包含多个潜在语义主题，且不同的语

义主题对表达图像语义内容的贡献是不一样的，因此，

需要对不同的语义主题分配不同权重．研究表明，训练
集Ｃ在某一主题下ｚ的条件熵 Ｈ能够衡量某一语义主
题ｚ的分辨力．Ｈ值计算如下：

　　Ｈ（Ｃ｜ｚ∈Ｚ）＝Ｐ（ｚ）∑
Ｉ∈Ｃ
Ｐ（Ｉ｜ｚ）ｌｇ １

Ｐ（Ｉ｜ｚ( )）
＝－Ｐ（ｚ）∑

Ｉ∈Ｃ
Ｐ（Ｉ｜ｚ）ｌｇ（Ｐ（Ｉ｜ｚ））

＝－∑
Ｉ∈Ｃ
Ｐ（Ｉ，ｚ）ｌｇ（Ｐ（Ｉ｜ｚ）） （５）

从式（５）中不难看出，条件熵 Ｈ的值越大，数据集
Ｃ的表达内容的不确定性就越大，也即是该主题 ｚ的分
辨力较弱，为此，采用式（６）对条件熵值Ｈ（Ｃ｜ｚ）进行高
斯归一化得权值ω（ｚ）表征主题ｚ的贡献大小．

ω（ｚ）＝ １
２槡π
ｅ－（１／２）Ｈ

２（Ｃ｜ｚ） （６）

然后，就可以利用ＫＬ散度度量两视觉单词ｗｉ，ｗｊ之间
的语义距离，如式（７）所示：
　　ｄ（ｗｉ，ｗｊ）＝ＫＬ（Ｐ（ｚ｜ｗｉ）‖Ｐ（ｚ｜ｗｊ））
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＝∑
ｚ∈Ｚ
ω（ｚ）Ｐ（ｚ｜ｗｉ）ｌｇ

Ｐ（ｚ｜ｗｉ）
Ｐ（ｚ｜ｗｊ）

（７）

不难看出，式（７）在计算视觉单词 ｗｉ，ｗｊ间语义距
离时，ＫＬ散度同时考虑了主题 ｚ的权值，但 ＫＬ散度
是一个非对称的距离度量，也即是并不能保证 ｄ（ｗｉ，
ｗｊ）＝ｄ（ｗｊ，ｗｉ）．为此，对其式（７）改进如式（８）所示，使
其为一个标准的对称式距离度量．

ｄ（ｗｉ，ｗｊ）＝
Ｐ（ｗｉ）

Ｐ（ｗｉ）＋Ｐ（ｗｊ）
·ＫＬ（Ｐ（ｚ｜ｗｉ）‖Ｐ（ｚ｜ｗｊ））

＋
Ｐ（ｗｊ）

Ｐ（ｗｉ）＋Ｐ（ｗｊ）
·ＫＬ（Ｐ（ｚ｜ｗｊ）‖Ｐ（ｚ｜ｗｉ））

（８）

由式（３）～式（７）就能计算两个视觉单词间的语义距
离，获取语义相关的近义词，进而结合软分配策略构建

视觉词汇分布直方图，更好地克服视觉单词同义性和

歧义性带来的不利影响．
２２　自适应软分配构建视觉词汇直方图

由ＰＬＳＡ模型及 ＫＬ散度度量得到语义相关的近
义词之后，若要实现自适应软分配构建视觉词汇分布

直方图，首先需要对ＳＩＦＴ特征的模糊性进行分析，其模
糊性示意图如图２所示．其中，圆点代表 ＳＩＦＴ特征，椭
圆代表视觉单词，菱形和正方形代表两种不同性质的

ＳＩＦＴ特征．对于菱形特征而言，与视觉单词 ｗ１的距离
最近，且与其他视觉单词距离较远，则可假定其代表的

语义内容可由视觉单词 ｗ１来表达．也即是该特征点不
具有模糊性或者模糊性很小，定义这类可靠特征为第

一类特征；对于正方形特征而言，其距离视觉单词ｗ２和
ｗ３之间（或者与更多单词之间）的距离很近，则可假设
其代表的语义内容需由 ｗ２和 ｗ３或更多视觉单词共同
来表达．也即是该特征点具有较大的模糊性，定义这类
模糊特征为第二类特征．

自适应软分配即是对图像中每一个ＳＩＦＴ特征到近
义词之间的距离进行分析和归类，然后对不同类别的

ＳＩＦＴ特征采用不同的的分配策略．假设已经建立好的
视觉词典为Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，其中，ｎ为视觉词典规
模大小．那么，不同类别的 ＳＩＦＴ特征，就能自适应地将

其映射到一定数目的视觉单词上．过程可描述如下：
（１）对于任一幅图像Ｉ＝｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｉ，…，ｒＴ｝，Ｔ表

示图像 Ｉ中 ＳＩＦＴ特征点数目，找到视觉词典 Ｗ中与
ＳＩＦＴ特征ｒｉ，１≤ｉ≤Ｔ距离最近的视觉单词ｗ

１
ｋ；

（２）根据２１节中式（８）计算得到视觉词典中与视
觉单词ｗ１ｋ语义距离最近的 ｍ个视觉单词 ｗ

ｊ
ｋ，（１≤ｊ≤

ｍ）（注意这ｍ个单词中包含 ｗ１ｋ自身），然后，分别计算
ＳＩＦＴ特征与ｍ个单词之间的距离，并按从小到大的顺
序进行排序，记为ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｊ，…，ｄｍ｝，其中，ｄｊ表
示单词与特征点相距第ｊ近的距离；

（３）然后，根据准则 Ｎａｄｐ＝ａｒｇｍａｘｉ
｛ｄｉ≤α·ｄ１｝，

（ｉ＝１，２，…，ｍ）自适应地判定特征点 ｒｉ映射时需要分
配的视觉单词个数Ｎａｄｐ．并根据“距离越近关系越密切”

的原则，按照 ｅ－ｄ
２
ｌ／（２σ

２）（ｌ＝１，２，…，Ｎａｄｐ≤ｍ），重新
分配该单词的权重．其中，α为“自适应软分配因子”，
通常是一个大于等于１的数值，用来控制分配数目．
２３　“视觉停用词”滤除

传统的“视觉停用词”滤除方法主要是依据词频高

低，这种方法容易出现误判现象．而卡方模型［２４］是一种

常用的测量两个随机变量独立性的方法，利用卡方模型

能够统计视觉单词与各图像类别之间的相关性，卡方值

越小表示该视觉单词与各图像类别的相关性越小，区分

性也就弱，反之亦然．因此，可以在统计单词词频的基础
上，结合卡方模型更好地滤除“视觉停用词”．这里，假设
视觉单词ｗ的出现频次独立于图像类别 Ｃｊ，Ｃｊ∈Ｃ，１≤ｊ
≤ｋ，训练图像集Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，而视觉单词ｗ与图
像集Ｃ中图像类别的相互关系可以由表１来描述．

表１　视觉单词ｗ与各目标类别的统计关系

Ｃ１ Ｃ２ … Ｃｋ Ｔｏｔａｌ
包含ｗ的图像数目 ｎ１１ ｎ１２ … ｎ１ｋ ｎ１＋
不含ｗ的图像数目 ｎ２１ ｎ２２ … ｎ２ｋ ｎ２＋

Ｔｏｔａｌ ｎ＋１ ｎ＋２ … ｎ＋ｋ Ｎ

表中，ｎ１ｊ表示图像类别Ｃｊ包含单词ｗ的图像数目，ｎ２ｊ表
示图像类别Ｃｊ不包含单词ｗ的图像数目，ｎ＋ｊ则表示图
像类别Ｃｊ中的图像总数，并用 ｎｉ＋，ｉ＝１，２分别表示图
像集Ｃ中包含单词ｗ的图像总数和不包含ｗ的图像总
数．那么，表１中视觉单词 ｗ与各图像类别的卡方值可
计算如下：

ｘ２＝δ＝∑
２

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１

（Ｎｎｉｊ－ｎｉ＋ｎ＋ｊ）
Ｎｎｉ＋ｎ＋ｊ

（９）

卡方值的大小则表征了视觉单词ｗ与各图像类别之
间的统计相关性大小，同时为了考虑单词词频的影响，这

里为每个视觉单词的卡方值赋予相应的权重如下：

珓ｘ２＝ ｘ２

ｔｆ（ｗ） （１０）

其中，ｔｆ（ｗ）表示单词ｗ的词频．不难看出，式（１０）同时兼

４８１２



第　９　期 赵永威：基于近义词自适应软分配和卡方模型的图像目标分类方法

顾了视觉单词ｗ的词频及其与各图像类别之间的统计相
关性，因而能更准确地判别单词ｗ是否为“视觉停用词”．
通常的做法是按照式（１０）对单词的卡方值进行排序，然
后去除一定数量Ｓ的“视觉停用词”即可，而在重构视觉
词汇分布直方图时，对应单词的维度将被滤除．

３　实验结果与性能分析

３１　实验设置与性能评价
实验数据采用目标分类常用的 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集

和和ＰｒｏｖａｌＶｏｃ２００７数据集［２５］对本文方法性能进行评

估．随机选取 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集中的１５个目标类别进
行实验以验证文中各方法的有效性．并从每个类别中
随机选取５０幅，共７５０幅图像构成训练图像集，其余作
测试集，视觉词典规模为１０００图３给出了每个目标图
像示例．这里分类采用的 ＳＶＭ 分类 器，具 体为
ＬＩＢＳＶＭ［２６］工具包，其核函数采用径向基型内积函数．
而为了获取可靠的实验结果，所有结果都是进行１０次
独立的目标分类实验平均得来．实验硬件配置为一台
Ｃｏｒｅ３１Ｇ×４ＣＰＵ，内存为４Ｇ的台式机．目标分类性能
评价指标为召回率、准确率，以召回率为基础的混淆矩

阵（ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘ）以及平均准确率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，ＡＰ），相关定义如下：

召回率＝被正确分类的图像数
该类图像总数

×１００％ （１１）

准确率＝被正确分类的图像数
被分类的图像总数

×１００％ （１２）

ＡＰ＝各图像类别分类准确率之和
图像类别总数

×１００％ （１３）

３２　实验结果与分析
首先，为了验证文中基于 ＰＬＳＡ模型的近义词软分

配方法（ＰＬＳＡ＋ＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＰＬＳＡ＋ＳＡ）对克服视觉
单词同义性和歧义性问题的有效性，将其与传统的软分

配方法［１２］（ＳＡ）和硬分配方法［８］（ＨＡ）相比较，得到三种
方法随单词软分配数目变化的分类平均准确率ＡＰ值，如
图４所示．从图４中可以看出，ＳＡ方法及本文的ＰＬＳＡ＋
ＳＡ方法的分类准确率均高于ＨＡ方法．ＨＡ方法的ＡＰ值
始终保持在６６３％．ＳＡ方法及ＰＬＳＡ＋ＳＡ方法的ＡＰ值
则先是随单词软分配数目的增大而增大，当软分配数目

超过一定数目时，准确率反而呈一定的下降趋势，且软分

配数目大于７时，ＳＡ的分类效果反而差于ＨＡ方法．而本
文中的ＰＬＳＡ＋ＳＡ方法由于能够从语义概念表达上分析
单词间的相似性，进而将相应特征点分配至若干与之语

义相近的视觉单词上，可以更准确地表达图像内容，其分

类准确率也优于传统ＳＡ方法．

需要注意的是，在图４中的实验中为每个 ＳＩＦＴ特
征点都分配了相同的单词数目，并没有考虑不同 ＳＩＦＴ
特征之间的差异性，难免会使一些不具有歧义性的局

部特征也都强制性的映射到了多个视觉单词上，引入

新的噪声和冗余信息．由 ２２节内容可知，通过分析
ＳＩＦＴ特征的模糊性类别进而实现自适应软分配的方法
能够在一定程度上克服该问题．因此，为了验证这种自
适应软分配的效果，并分析其随自适应软分配因子 α
的变化情况．在利用ＰＬＳＡ模型得到近义词之后分别采
用传统的软分配方法（即 ＰＬＳＡ＋ＳＡ）和自适应软分配
方法（ＰＬＳＡ＋ＡｄａｐｔｉｖｅＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ）进
行分类实验，令２２节中自适应软分配方法中的 ｍ＝
２０，且ＰＬＳＡ＋ＳＡ方法的 ＡＰ值选择的是单词软分配数
目为５时的７４４％．得目标分类的 ＡＰ值如图５所示．
从图５中可以看出，随着参数 α的增大，具有不同模糊
类别的ＳＩＦＴ特征能够更准确地分配到若干近义词上，
ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ方法的分类平均准确率也随之提高，当 α
＝２时，取得最高ＡＰ值７７８６％，优于ＰＬＳＡ＋ＳＡ方法．
然而，当α值增大到一定程度时，其分类 ＡＰ值会呈一
定的下降趋势，因为过大的 α值同样会引起传统软分
配方法导致的过分配问题．需要注意的是 α的取值与
训练数据密切相关．

而为了验证文中卡方模型滤除“视觉停用词”的效

果，实验将基于近义词自适应软分配与卡方模型相结

合（ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ＋ＣＳＭ）验证过滤不同数目“视觉停用
词”对分类结果的影响，并与未进行视觉停用词滤除时

的目标分类结果进行对比，得其分类准确率如图６所
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示．从图６不难看出，采用卡方模型滤除一定数目的
“视觉停用词”能够在一定程度上提高目标分类准确

率，并且在滤除数目 Ｓ＝１５０时能够达到最好的分类性
能，即ＡＰ值为８１５３％．然而，当滤除的单词数目过多
时，难免使一些代表性强的单词也被错误地滤除，进而

导致目标分类性能降低．

　　此外，图７给出了未进行视觉停用词滤除时，采用
文中的近义词自适应软分配方法（ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ）对随机
选取的１５类测试集进行目标分类结果的混淆矩阵图．
图８则给出了利用卡方模型滤除“视觉停用词”数目 Ｓ
＝１５０时对这１５类测试集进行目标分类结果的混淆矩
阵图．从图７和图８中可以看出，采用本文方法（ＰＬＳＡ
＋ＡＳＡ＋ＣＳＭ）进行目标分类时，多个目标分类的召回
率均保持较高水平，且滤除“视觉停用词”可以使目标

分类的召回率均有一定的提升．但是，由于训练数据中
各目标类别的差异性，所以针对不同的目标类别而言，

滤除相同数目的“视觉停用词”对其性能改善程度略有

不同，图７和图８能从另一个方面说明利用本文方法滤
除视觉停用词对提高分类性能的有效性．

最后，为了进一步验证本文方法的有效性，又在

ＰａｓｃａｌＶｏｃ２００７图像集［２５］中的上进行实验，分别将 ｔｒａ
ｉｎｖａｌ子集和ｔｅｓｔ子集作为训练集和测试集，词典规模为
１０Ｋ．将本文方法（ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ＋ＣＳＭ，文中参数分别为
α＝２４，ｍ＝２０，Ｓ＝１２００）与文献［８］中基于硬分配的视
觉词典模型方法（ＨＡ）、文献［１２］中基于软分配的视觉
词典模型方法（ＳＡ）、文献［１３］中基于上下文信息的视
觉词典模型方法（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢｏＶＷ）以及文献［１４］的基
于ＬＤＡ模型的软分配方法（ＬＤＡ＋ＳＡ）进行比较，得各
目标分类准确率如表２所示．从表２可以看出，ＳＡ方法
及ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢｏＶＷ方法由于都引入一定的策略来克服
视觉单词同义性和歧义性带来的量化误差严重等问

题，其分类效果明显优于ＨＡ方法．而 ＬＤＡ＋ＳＡ方法在
ＳＡ方法的基础上又利用 ＬＤＡ模型实现了更为准确的
图像内容表达，因此，其分类准确率得到进一步改善．而
本文方法能够很好地从语义空间分析视觉单词间的远

近，且采用了一种自适应软分配策略，并利用卡方模型

滤除部分“视觉停用词”，因而较于其他方法能够取得

最好的分类准确率．
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表２　不同方法在ＰａｓｃａｌＶｏｃ２００７图像集上的目标分类结果

目标类别 ＨＡ（％） ＳＡ（％） ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢｏＶＷ（％） ＬＤＡＳＡ（％） ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ＋ＣＳＭ（％）
ａｉｒｐｌａｎｅｓ ７１３ ７６５ ７９６ ８１７ ８３１
ｂｉｃｙｃｌｅ ６７１ ７３８ ７７１ ７９５ ８２７
ｂｉｒｄ ６２５ ６７５ ６９４ ７２１ ７５８
ｂｏａｔ ６６７ ７３１ ７８２ ７９５ ８２４
ｂｏｔｔｌｅ ４６７ ５５７ ６３１ ６６４ ６８５
ｂｕｓ ７０２ ７４９ ７７８ ８０４ ８３４
ｃａｒ ７３８ ７９６ ８３１ ８５８ ８７２
ｃａｔ ６２７ ６８６ ７３６ ７６４ ７６３
ｃｈａｉｒ ６７８ ７０８ ７４２ ７７１ ８０７
ｃｏｗ ６８１ ７４３ ７７６ ８０４ ８５１

ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ ６６４ ７１４ ７５３ ７６８ ８３６
ｄｏｇ ５４５ ６４５ ６９１ ７４２ ７９４
ｈｏｒｓｅ ７９６ ８４７ ８６４ ８８３ ９２１
ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ ７０６ ７５０ ７７６ ７８５ ８０５
ｐｅｒｓｏｎ ８５９ ９０１ ９１６ ９１４ ９３４
ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ ５８７ ６５０ ７２８ ７５４ ７９３
ｓｈｅｅｐ ６２４ ６８１ ７３２ ７６１ ８０２
ｓｏｆａ ６１９ ６８２ ７１６ ７３２ ７７６
ｔｒａｉｎ ８２６ ８９５ ９２４ ９２６ ９４５

Ｔｖｍｏｎｉｔｏｒ ６１４ ６６６ ７０３ ７３４ ７６７
Ａｖｅｒａｇｅ ６６８５ ７２８９ ７５６５ ７８９６ ８１１３

４　结语
　　本文首先采用概率潜在语义分析模型得到语义主
题在某视觉单词下的概率分布，进而引入 ＫＬ散度度
量视觉单词间的语义相关性，得到语义空间相近的近

义词．然后，根据图像各ＳＩＦＴ特征点模糊性类别自适应
地完成特征点与若干近义词之间的软分配．最后，采用
卡方模型统计各视觉单词与图像类别的相关性，滤除

“视觉停用词”，重构视觉词汇分布直方图，并由 ＳＶＭ
分类器完成目标分类．实验结果较好地验证了本文方
法对克服视觉单词同义性和歧义性及量化误差问题的

有效性，并能够有效地滤除视觉词典中的“视觉停用

词”，进而提高目标分类性能．需要指出的是，本文方法
在语义层面分析视觉单词间的距离的同时，缺少有效

的度量ＳＩＦＴ特征点与视觉单词间语义距离的方法，这
在一定程度上会影响本文方法的性能．因此，如何通过
距离度量的学习使得特征空间的距离更加接近真实的

语义距离是今后亟待解决的问题．

参考文献

［１］ＳｉｖｉｃＪ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．ＶｉｄｅｏＧｏｏｇｌｅ：ａｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌａｐ
ｐｒｏａｃｈｔｏｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｖｉｄｅｏｓ［Ａ］Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
９ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
［Ｃ］．Ｎｉｃｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００３．１４７０１４７７．

［２］刘硕研，须德，冯松鹤，等．一种基于上下文语义信息的
图像块视觉单词生成算法［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（５）：
１１５６－１１６１．

ＬＩＵＳｈｕｏｙａｎ，ＸＵＤｅ，ＦＥＮＧＳｏｎｇｈｅ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｖｉｓｕ
ａｌｗｏｒｄｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｉｍａｇｅｐａｔｃｈｂａｓｅｄｏｎｃｏｎ
ｔｅｘｔｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１０，３８（５）：１１５６－１１６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［３］冯松鹤，郎丛妍，须德．一种融合图学习和区域显著性分
析的图像检索算法［Ｊ］．电子学报，２０１１，３９（１０）：２２８８
－２２９４．
ＦＥＮＧ Ｓｏｎｇｈｅ，ＬＡＮＧ Ｃｏｎｇｙａｎ，ＸＵ Ｄｅ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｒｅｇｉｏｎｓａｌｉｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｃｏｎｔｅｎｔ
ｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３９
（１０）：２２８８－２２９４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＣｈｅｎＹＺ，ＤｉｃｋＡ，ＬｉＸ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｌｙａｗａｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆｏｒｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．Ｉｍａｇｅａｎｄ
ＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，３１（６）：９３５－９４８．

［５］ＷａｎｇＪＹ，ＢｅｎｓｍａｉｌＨ，ＧａｏＸ．Ｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｗｅｉｇｈ
ｔｉｎｇｏｆｖｉｓｕａｌｖｏｃａｂｕｌａｒｙｆｏｒｂａｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｔｉｓｓｕｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３，４６（３）：３２４９
－３２５５．

［６］ＯｔáｖｉｏＡＢ，Ｐｅｎａｔｔｉ，ＦｅｒｎａｎｄａＢ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓｐａｔｉａｌ
ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４，４７（１）：７０５－７２０．

［７］ＮｉｓｔｅｒＤ，ＳｔｅｗｅｎｉｕｓＨ．Ｓｃａｌａｂｌｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｖｏｃａｂｕ
ｌａｒｙｔｒｅｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔ
ｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２００６．２１６１－２１６８．

［８］ＰｈｉｌｂｉｎＪ，ＣｈｕｍＯ，ＩｓａｒｄＭ，ｅｔａ１．Ｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅｖｏｃａｂｕｌａｒｉｅｓａｎｄｆａｓｔｓｐａｔｉａｌｍａｔｃｈｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

７８１２



电　　子　　学　　报 ２０１６年

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００７．１－８．
［９］ＬｏｗｅＤＧ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ

ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２００４，６０（２）：９１－１１０．

［１０］ＶａｎＧＪＣ，ＶｅｅｎｍａｎＣＪ，ＳｍｅｕｌｄｅｒｓＡＷＭ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌ
ｗｏｒｄａｍｂｉｇｕｉｔｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙ
ｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，７（３２）：１２７１－１２８３．

［１１］ＰｈｉｌｂｉｎＪ，ＣｈｕｍＯ，ＩｓａｒｄＭ，ｅｔａｌ．Ｌｏｓｔｉｎｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ：
Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐａｒｔｉｃｕｌａｒｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅ
ｄａｔａｂａｓｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９．２７８－２８６．

［１２］ＫｏｎｉｕｓｚＰ，ＭｉｋｏｌａｊｃｚｙｋＫ．ＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔｏｆｖｉｓｕａｌ
ｗｏｒｄｓａｓｌｉｎｅａｒｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｃｏｄｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎｏｆｉｔｓ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１８ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１．２４１３－２４１６．

［１３］ＬｉＴ，ＭｅｉＴ，ＫｗｅｏｎＩＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｂａｇｓｏｆｗｏｒｄｓ
ｆｏｒｖｉｓｕａｌｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓ
ＳｙｓｔｅｍＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，２１（４），３８１－３９２．

［１４］ＷｅｉｎｓｈａｌｌＤ，ＬｅｖｉＧ，ＨａｎｕｋａｅｖＤ．ＬＤＡｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
ｓｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｏｆｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｔｏｗｏｒｄｓ［Ａ］Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
［Ｃ］．Ａｔｌａｎｔａ：ＪＭＬＲＰｒｅｓｓ，２０１３．７１１－７１９．

［１５］ＤａｎｉｌｏＤ，ＣａｒｎｅｉｒｏＧ，ＣｈｉｎＴＪ，ｅｔａｌ．Ｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｅｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒＶｉｓｕａｌＯｂｊｅｃｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＦＳＡＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓａｎｄＮＡＦＩＰＳＡｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ［Ｃ］．Ｊｏｉｎｔ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３．１４３９－１４４４．

［１６］ＳｕＹ，ＪｕｒｉｅＦ．Ｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｂｙｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｎ
ｔｅｘｔｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１．３１１－３１８．

［１７］ＬｉｕＳ，ＢａｉＸ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１２，
３３（６）：７４４－７５１．

［１８］ＹｕａｎＪ，ＷｕＹ，ＹａｎｇＭ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎｐａｔ
ｔｅｒｎｓ：Ｆｒｏｍｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓｔｏｖｉｓｕａｌｐｈｒａｓｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＲｈｏｄｅＩｓｌａｎｄ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１２．１－８．

［１９］ＣｈｅｎＴ，ＹａｐＫＨ，ＺｈａｎｇＤＪ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｓｏｆｔｂａｇｏｆ
ｖｉｓｕａｌｐｈｒａｓｅｆｏｒｍｏｂｉｌｅｌａｎｄｍａｒｋｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１４，１６（３）：６１２－６２２．

［２０］ＹｅｈＪＢ，ＷｕＣＨ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｐｈｒａｓｅｓｕ
ｓｉｎｇｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ［Ｃ］．Ｓｉｎｇａ
ｐｏｒｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１０．３６８１－３６８４．

［２１］ＨｏｆｆｍａｎｎＴ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１５ｔｈＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
［Ｃ］．ＳｔｏｃｋｈｏｌｍＳｗｅｄｅｎ：ＡＵＡＩＰｒｅｓｓ，１９９９．２８９－２９６．

［２２］ＥｍｒａｈＥ，ＮａｆｉｚＡ．Ｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐａｔｉａｌｐｙｒａ
ｍｉｄｏｆｌａｔｅｎｔｔｏｐｉｃｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ２０ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１０．３６０３－３６０６．

［２３］张瑞杰，李弼程，魏福山．基于多尺度上下文语义信息的图
像场景分类算法［Ｊ］．电子学报，２０１４，４２（４）：６４６－６５２．
ＺｈａｎｇＲｕｉｊｉｅ，ＬｉＢｉｃｈｅｎｇ，ＷｅｉＦｕｓｈａｎ．Ｉｍａｇｅｓｃｅｎｅｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉＳｃａｌｅａｎｄｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１４，４２（４）：６４６
－６５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］ＫｅｓｏｒｎＫ，ＰｏｓｌａｄＳ．Ａｎｅｎｈａｎｃｅｄｂａｇｏｆｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｖｅｃ
ｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｖｉｓｕａｌｃｏｎｔｅｎｔｉｎａｔｈｌｅｔｉｃｓｉｍ
ａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１２，１４（１）：
２１１－２２２．

［２５］ＥｖｅｒｉｎｇｈａｍＭ，ＶａｎＧｏｏｌＬ，ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ＰＡＳＣＡＬＶｉｓｕａｌＯｂｊｅｃｔＣｌａｓｓｅｓＣｈａｌｌｅｎｇｅ２００７（ＶＯＣ
２００７）Ｒｅｓｕｌｔｓ［ＤＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｐａｓｃａｌｌｉｎ．ｅｃｓ．ｓｏｔｏｎ．ａｃ．
ｕｋ／ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ／ＶＯＣ／ｖｏｃ２００７／ｒｅｓｕｌｔｓ／ｉｎｄｅｘ．ｓｈｔｍｌ，２０１４
－０５－１１．

［２６］ＣｈａｎｇＣｈｉｈＣｈｕｎｇ，ＬｉｎＣＪ．ＬＩＢＳＶＭＡｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｓｕｐ
ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［ＤＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．
ｅｄｕ．ｔｗ／ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍ／．２０１４－０４－１２．

作者简介

赵永威　男，１９８８年１月生于河南省周口
市．２０１５年毕业于解放军信息工程大学获博士
学位．现为武警工程大学电子技术系讲师，主要
研究方向为图像分析及处理．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｙｏｎｇｗｅｉ３６９＠１６３．ｃｏｍ

周　苑　女，１９７８年出生，河南镇平县人，２００６年毕业于华中科
技大学，获硕士学位，现为河南工程学院讲师，主要研究方向为媒体

技术、计算机应用．
Ｅｍａｉｌ：３６３０７８１２５＠ｑｑ．ｃｏｍ

李弼程　男，１９７０年生于湖南省衡阳市．１９９８年毕业于国防科
技大学获博士学位．现为解放军信息工程大学教授、博士生导师．主
要研究方向为智能信息处理．
Ｅｍａｉｌ：ｌｂｃｌｍ＠１６３．ｃｏｍ

柯圣财　男，１９９１年生于湖北黄石市．２０１３毕业于解放军信息
工程大学．现为解放军信息工程大学硕士研究生，主要研究方向为图
像检索．
Ｅｍａｉｌ：ｋｅｓｈｅｎｇｃａｉ＠１６３．ｃｏｍ

８８１２


