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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ＫＬ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 ＫＭｅａｎｓ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 ＫＭｅａｎｓ
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］（ＨａｒｄＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，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 ＫＭｅａｎｓ算
法［１１］（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＫＭｅａｎｓ，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ＫＬ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．
２１　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．
２１１　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．
２１２　基于ＫＬ散度的语义距离度量

ＫＬ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ＫＬ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ＫＬ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，ＫＬ散度同时考虑了主题 ｚ的权值，但 ＫＬ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．
２２　自适应软分配构建视觉词汇直方图

由ＰＬＳＡ模型及 ＫＬ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２１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．
２３　“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
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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

３１　实验设置与性能评价
实验数据采用目标分类常用的 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６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 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６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
Ｃｏｒｅ３１Ｇ×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）

３２　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６６３％．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 ２２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＋ＡｄａｐｔｉｖｅＳｏｆｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ）进
行分类实验，令２２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７４４％．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７７８６％，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８１５３％．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＝２４，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（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢｏＶＷ）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ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢｏＶＷ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（％） ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢｏＶＷ（％） ＬＤＡＳＡ（％） ＰＬＳＡ＋ＡＳＡ＋ＣＳＭ（％）
ａｉｒｐｌａｎｅｓ ７１３ ７６５ ７９６ ８１７ ８３１
ｂｉｃｙｃｌｅ ６７１ ７３８ ７７１ ７９５ ８２７
ｂｉｒｄ ６２５ ６７５ ６９４ ７２１ ７５８
ｂｏａｔ ６６７ ７３１ ７８２ ７９５ ８２４
ｂｏｔｔｌｅ ４６７ ５５７ ６３１ ６６４ ６８５
ｂｕｓ ７０２ ７４９ ７７８ ８０４ ８３４
ｃａｒ ７３８ ７９６ ８３１ ８５８ ８７２
ｃａｔ ６２７ ６８６ ７３６ ７６４ ７６３
ｃｈａｉｒ ６７８ ７０８ ７４２ ７７１ ８０７
ｃｏｗ ６８１ ７４３ ７７６ ８０４ ８５１

ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ ６６４ ７１４ ７５３ ７６８ ８３６
ｄｏｇ ５４５ ６４５ ６９１ ７４２ ７９４
ｈｏｒｓｅ ７９６ ８４７ ８６４ ８８３ ９２１
ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ ７０６ ７５０ ７７６ ７８５ ８０５
ｐｅｒｓｏｎ ８５９ ９０１ ９１６ ９１４ ９３４
ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ ５８７ ６５０ ７２８ ７５４ ７９３
ｓｈｅｅｐ ６２４ ６８１ ７３２ ７６１ ８０２
ｓｏｆａ ６１９ ６８２ ７１６ ７３２ ７７６
ｔｒａｉｎ ８２６ ８９５ ９２４ ９２６ ９４５

Ｔｖｍｏｎｉｔｏｒ ６１４ ６６６ ７０３ ７３４ ７６７
Ａｖｅｒａｇｅ ６６８５ ７２８９ ７５６５ ７８９６ ８１１３

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 ＫＬ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．
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