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摘 要： 传统视觉词典模型没有考虑图像的多尺度和上下文语义共生关系．本文提出一种基于多尺度上下文语
义信息的图像场景分类算法．首先，对图像进行多尺度分解，从多个尺度提取不同粒度的视觉信息；其次利用基于密度
的自适应选择算法确定最优概率潜在语义分析模型主题数；然后，结合 Ｍａｒｋｏｖ随机场共同挖掘图像块的上下文语义
共生信息，得到图像的多尺度直方图表示；最后结合支持向量机实现场景分类．实验结果表明，本文算法能有效利用图
像的多尺度和上下文语义信息，提高视觉单词的语义准确性，从而改善场景分类性能．
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１ 引言

图像场景分类是将图像标记为不同语义类别的过

程，它根据整幅图像或图像的某个局部区域中包含的语

义内容，利用给定的一组语义类别对图像数据库进行自

动标注，如城市、森林和沙滩等．场景分类将整幅图像看
作一个整体，根据图像的语义信息构造场景内容，并不

涉及图像中的具体目标．因此，场景分类能够很好地支
持基于语义的图像分析和检索［１］，同时也可以为目标识

别等更高层次的图像理解提供有效的上下文语义信息．
目前，图像场景分类技术得到了研究者的广泛关注．

早期的场景分类方法大都根据图像的全局特征来

描述场景内容，如 Ｖａｉｌａｙａ等［２］提取图像的边缘方向一
致性矢量和空间颜色矩来描述场景内容，并训练二类贝

叶斯分类器将旅游图像分为 Ｉｎｄｏｏｒ和 Ｏｕｔｄｏｏｒ两种场
景．Ｒａｃｈｉｄ等［３］融合图像的纹理和颜色特征实现足球场
景的分类．近年来，视觉词典模型（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ，
ＢｏＶＷ）逐渐成为场景分类的主流方法［４～６］．该方法的基
本思想是首先定义图像块的不同语义概念（如天空、岩

石等），称其为视觉单词（ＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ）；然后统计图像中
视觉单词出现的频次作为图像的场景内容表示；最后结

合机器学习方法训练识别图像场景类别．但是，这种简
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单的ＢｏＶＷ表示并没有考虑视觉单词与其周围图像块
在语义空间中的共生性，因此并不能有效揭示图像块

之间的上下文语义关系．而对于图像数据，相邻图像块
之间存在着较强的上下文语义共生关系．

鉴于此，Ｌａｚｅｂｎｉｋ等［７］利用空间金字塔（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａ
ｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＭ）模型将图像在空间上进行不同层次
的划分，然后提取视觉单词的空间分布信息完成场景

分类．Ｂｏｓｃｈ和Ｆｅｉｆｅｉ等［８，９］分别利用概率潜在语义分析
（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ｐＬＳＡ）模型和潜在
狄利克雷分布（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型分析
得到图像的主题或者潜在语义．Ｅｍｒａｈ等［１０］将 ｐＬＳＡ模
型和空间金字塔方法相结合，先对图像进行空间金字

塔划分，再分别在图像各层上利用 ｐＬＳＡ模型挖掘潜在
语义，提出基于 ＳＰＭｐＬＳＡ模型的图像场景分类算法．
刘硕研等［１１］提出一种基于上下文语义信息的图像块视

觉单词生成算法，利用 ｐＬＳＡ模型和 Ｍａｒｋｏｖ随机场共同
挖掘图像块的上下文语义共生信息，为图像块定义更

准确的视觉单词．但是，上述方法均未考虑图像的多尺
度信息，空间金字塔方法虽然按照多尺度特征汇总的

方式融合了局部特征的空间分布信息，但这只是在视

觉词典模型的后期阶段实施的．图像的视觉信息往往
分布在多个尺度中，而多尺度特性作为图像的一个特

有属性，对于获得有效的图像场景表示具有十分重要

的意义．另外，语义主题模型中主题数的确定对于模型
性能具有重要影响，但现有方法大都通过人工预设固

定值的方式确定模型主题数，没有一种通用的自适应

选择方法．
针对上述问题，本文在刘硕研等工作的基础上，对

图像进行多尺度分解，从图像的多个尺度提取不同粒

度的视觉信息，构建图像的多尺度视觉单词分布直方

图表示；同时采用基于密度的自适应选择算法确定最

优ｐＬＳＡ模型主题数，提出了一种基于多尺度和上下文
语义信息的图像场景分类算法．首先，对图像进行多尺
度分解，然后分别在各个尺度上利用改进的 ｐＬＳＡ模型
和Ｍａｒｋｏｖ随机场挖掘图像块之间的上下文语义共生关
系，构建图像不同尺度下的视觉单词分布直方图；最后

加权连接各个尺度上的视觉单词分布直方图，得到图

像的多尺度直方图表示，再结合支持向量机实现场景

分类．实验结果表明，本文算法构造的图像多尺度直方
图表示具有较好的分类性能．

２ 相关理论

２１ 图像多尺度分解

尺度空间［１２］是在图像处理和建模过程中引入一个

尺度参数，通过这个参数的连续变化，获得原始图像数

据的多尺度空间表示．Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ等在文献［１３］中已证明

在一般性的假设条件下，高斯核是尺度空间变换的唯

一线性平滑核，并且满足平移不变性、半群结构、非增

局部极值、尺度不变性和旋转不变性等重要性质．因
此，本文选取高斯函数对图像进行多尺度变换．首先，
采用高斯滤波器对图像进行平滑处理，假设输入图像

为 Ｉ（ｘ，ｙ），则平滑后图像 Ｌ（ｘ，ｙ，σｎ）由输入图像 Ｉ（ｘ，
ｙ）与高斯函数 Ｇ（ｘ，ｙ，σｎ）卷积得到．

Ｌ（ｘ，ｙ，σｎ）＝Ｉ（ｘ，ｙ）Ｇ（ｘ，ｙ，σｎ） （１）
其中，表示卷积操作，高斯函数定义为

Ｇ（ｘ，ｙ，σｎ）＝
１
２πσ２ｎ

ｅ－（ｘ
２＋ｙ２）／２σ

２
ｎ （２）

式中，Ｇ（ｘ，ｙ，σｎ）是以σｎ为尺度因子的高斯滤波函数．
σｎ大小决定图像的平滑程度，大尺度对应图像的概貌

特征，小尺度对应图像的细节特征．本文中，尺度因子
的递增过程如式（３）所示．

σｎ＝σ×２ｎ／ｓ，ｎ＝０，１，２，…，ｓ＋２ （３）
其中，σ取值０９８；ｓ取值为１，这样每个图像对应的金
字塔有４层．原始图像按照式（１）卷积后，它的精细程度
逐渐被平滑，图像中的一些细节和噪声也被消除和抑

制，从而使得部分区域的视觉特征发生变化．因此，通
过对原始图像的多尺度变换和分析，能够捕获各个图

像块在不同尺度上的本质特性．
２２ ｐＬＳＡ模型原理

ｐＬＳＡ模型［１４］是Ｈｏｆｆｍａｎ针对潜在语义分析提出的
一种生成模型，它的主要思想是分析文档集中单词的

共生性，最早用于文本处理，其模型原理如图１所示．

图中利用黑框来表示模型 Ｍ个文档和每个文档中
Ｎ个单词的重复生成过程，其中实心部分 ｄ和ｗ是实
际观测到的变量，空心部分 Ｚ代表需要通过模型预测
的未知变量，即文档中的潜在语义．给定一个文档集合
Ｄ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＭ｝，文档中的单词取自词汇表｛１，２，
…，Ｖ｝，则可以得到文档和单词的共现频率矩阵 Ｎ＝［ｎ
（ｄｉ，ｗｊ）］，其中 ｎ（ｄｉ，ｗｊ）统计文档 ｄｉ中单词ｗｊ出现的
个数．假定由文档中的潜在语义主题 ｚ生成了单词，那
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么整个文档的生成过程如下：

（１）选择一篇文档，其概率表示为 Ｐ（ｄ）；
（２）选择一个隐含的主题 ｚ，使得 Ｐ（ｚ｜ｄ）满足多项

式分布；

（３）在已知主题的条件下，单词 ｗ出现的条件概率
Ｐ（ｗ｜ｚ）满足多项式分布．

由上述生成过程，单词和文档共同出现的联合分

布表示为：

Ｐ（ｗ，ｄ）＝∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ，ｄ，ｚ）＝Ｐ（ｄ）∑

ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ｜ｄ）

（４）
由于 Ｐ（ｗ，ｄ）＝Ｐ（ｄ）Ｐ（ｗ｜ｄ），则根据式（４），可将
Ｐ（ｗ｜ｄ）写为

Ｐ（ｗ｜ｄ）＝∑
ｚ∈Ｚ
Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ｜ｄ） （５）

根据图１，式（５）可认为是一个矩阵分解的过程，即
每个文档中的单词分布由潜在语义主题 ｚ的凸组合构
成，其中权重 Ｐ（ｗ｜ｚ）统计了已知主题中单词的条件分
布，Ｐ（ｗ｜ｚ）与具体的文档无关．通过 ＥＭ算法迭代如下
的最大对数似然函数，就可以很容易地估计 ｐＬＳＡ模型
中的条件分布 Ｐ（ｗ｜ｚ）和 Ｐ（ｚ｜ｄ）．

Ｌ＝ｌｏｇＰ（Ｄ，Ｗ）＝∑
ｄ∈Ｄ
∑
ｗ∈Ｗ
ｎ（ｗ，ｄ）ｌｏｇＰ（ｗ，ｄ）（６）

类似地，对于图像数据，通过训练 ｐＬＳＡ模型可以
得到潜在语义在视觉单词上的分布概率 Ｐ（ｗ｜ｚ），假设
有视觉单词 ｗ１和 ｗ２，根据文［１１］，定义 Ｐ（ｗ１，ｗ２）为视
觉单词 ｗ１和 ｗ２的语义共生概率，则

Ｐ（ｗ１，ｗ２）＝Ｐ（ｗ１）∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｗ２｜ｚｔ）Ｐ（ｚｔ｜ｗ１）

＝∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｗ２｜ｚｔ）Ｐ（ｗ１｜ｚｔ）Ｐ（ｚｔ）

＝Ｐ（ｚ）∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｗ２｜ｚｔ）Ｐ（ｗ１｜ｚｔ） （７）

其中，Ｐ（ｚ）为语义主题的先验分布概率，Ｔ是语义主题
数．由式（７）可看出，视觉单词 ｗ１和 ｗ２之间的语义共
生概率 Ｐ（ｗ１，ｗ２）可由潜在语义在视觉单词上的分布
概率 Ｐ（ｗ｜ｚ）求得．
２３ Ｍａｒｋｏｖ随机场模型

Ｍａｒｋｏｖ随机场模型［１１］考虑每个像元关于它的邻近
像元的条件分布，能够有效地描述图像的空间上下文

统计特性．因此，可以利用 Ｍａｒｋｏｖ随机场对二维网格上
某邻域中像元间的关系进行建模．Ｍａｒｋｏｖ随机场理论
指出：随机场在像元 ｉ处取相应状态值的概率仅与其邻
域 Ｎ（ｉ）的状态有关，表示为 Ｐ（ｗｉ｜ｗＮ（ｉ）），其中 Ｎ（ｉ）＝
｛ｓ＝１，２，…，ｉ－１，ｉ＋１，…，Ｎ｝是某邻域系统下格点 ｉ
的所有邻域位置．根据 ＨａｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理［１５］，设图
像块 Ｘ＝｛ｘｉ｝对应的视觉单词为 Ｗ＝｛ｗｉ｝，则视觉单词

ｗ{ }ｉ的上下文语义共生概率可表示为：

Ｐ（ｗｉ｜ｗＮ（ｉ））＝
ｅｘｐ（β∑

ｊ∈Ｎ（ｉ）
Ｐ（ｗｉ，ｗｊ））

∑
ｗｉ

ｅｘｐ（β∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）
Ｐ（ｗｉ，ｗｊ））

（８）

其中，β是控制邻域间作用强度的参数．上式表明，图像
块 ｘｉ对应的语义概念与其邻域区域语义概念的相关度
越高，则 ｘｉ标记为该语义概念的可能性越大．因此，
Ｍａｒｋｏｖ随机场理论可以为视觉单词的生成加入上下文
语义约束信息，从而成为描述视觉单词上下文语义关

系的有力工具．

３ 基于多尺度上下文语义信息的图像场景
分类

３１ 基于密度的最优ｐＬＳＡ模型主题数选择
在现有的主题模型研究中，主题数大多由人工设

定为一个固定值［１０，１１］．但在实际应用中，各图像场景类
的繁简意义各不相同，所包含的潜在语义数量必定也

不一样．因此需要设计一种自适应主题数选择算法，能
够根据场景内容的繁简程度自动选择最优主题数，以

更好地拟合场景类的语义内容．
目前这方面的研究工作还相对较少．２００８年，曹娟

等［１６］针对文本分析中主题数的确定问题，提出并证明

了主题之间的相似度最小时模型最优的理论，并在此

基础上提出基于密度的 ＬＤＡ模型主题数自适应选择算
法，用相对少的迭代自动找出最优主题结构．考虑到
ｐＬＳＡ模型是 ＬＤＡ模型的特例，本文将曹的理论引入图
像场景分类领域，提出基于密度的最优 ｐＬＳＡ模型主题
数选择算法，以确定最优 ｐＬＳＡ模型．下面我们先定义
一些基本概念，再详细介绍算法具体流程．

定义１ 主题之间的相关性：设主题集合为 Ｚ＝
｛ｚ１，ｚ２，…，ｚＴ｝，图像集为 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ｝，则主题
ｚ１和 ｚ２之间的相关性 ｃｏｒｒ（ｚｉ，ｚｊ）定义为

ｃｏｒｒ（ｚｉ，ｚｊ）＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｐ（ｚｉ｜ｄｎ）·Ｐ（ｚｊ｜ｄｎ）

∑
Ｎ

ｎ＝１
（Ｐ（ｚｉ｜ｄｎ））２·∑

Ｎ

ｎ＝１
（Ｐ（ｚｊ｜ｄｎ））槡 ２

（９）
其中，ｃｏｒｒ（ｚｉ，ｚｊ）越小，主题之间越独立．

定义２ 所有主题之间的平均相似度：所有主题之

间的平均相似度定义为：

ａｖｇ－ｃｏｒｒ＝
∑
Ｔ－１

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｊ＝ｉ＋１
ｃｏｒｒ（ｚｉ，ｚｊ）

Ｔ×（Ｔ－１）／２ （１０）

其中，Ｔ为总的主题数，ｃｏｒｒ（ｚｉ，ｚｊ）为主题 ｚ１和 ｚ２之间
的相关性．根据文［１６］，当所有主题之间的平均相似度
最小时，主题结构最稳定，对应的主题模型性能最优．
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定义３ 主题密度：对给定的主题 ｚ和距
离ｒ，以 ｚ为中心，ｒ为半径画圆，根据式（９）分
别计算 ｚ与其它主题之间的相似度，相似度取
值落在圆内的主题数称为 ｚ基于ｒ的密度，记
做 Ｄｅｎｓｉｔｙ（ｚ，ｒ）．

定义４ 模型基数：给定一个主题模型 Ｚ和
正整数 ｍ，模型中密度小于或等于 ｍ的主题数
称为该模型的基数，记做 Ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ（Ｚ，ｍ）．

定义５ 参考样本：对于主题分布中的一

个点 ｐ、距离半径 ｒ和阈值ｎ，如果满足 Ｄｅｎｓｉｔｙ
（ｐ，ｒ）ｎ，则称 ｐ代表的视觉单词为主题ｚ的
一个参考样本．

在以上定义的基础上，基于密度的最优

ｐＬＳＡ模型主题数选择算法可描述为如下过
程：

（１）设定初始主题数 Ｋ，根据设定的 Ｋ值，
对图像集以随机抽样的方式结合 ２２节中的
ｐＬＳＡ模型参数估计算法，得到主题向量 Ｐ（ｚｉ｜
ｄｊ）（ｉ＝１，２，…，Ｔ；ｊ＝１，２，…，Ｎ），作为初始化
向量；

（２）利用 Ｐ（ｚｉ｜ｄｊ）计算所有主题之间的相
似度矩阵［ｃｏｒｒ（ｚｉ，ｚｊ）］和平均相似度 ａｖｇ－
ｃｏｒｒ．令 ｒ＝ａｖｇ－ｃｏｒｒ，根据定义３，计算所有主题的密度

Ｄｅｎｓｉｔｙ（ｚｉ，ｒ）｜Ｔｉ＝１；另设 ｍ＝０，计算该主题模型 Ｚ的基
数Ｃｎ＝Ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ（Ｚ，ｍ）；

（３）根据式（１１）更新 Ｋ值，再利用新的 Ｋ值重新估
计ｐＬＳＡ模型参数；

Ｋｎ＋１＝Ｋｎ＋ｆ（ｒ）×（Ｋｎ－Ｃｎ） （１１）
其中，ｆ（ｒ）表示 ｒ的变化方向，当 ｒ值减小时，ｆｎ＋１（ｒ）
＝－１×ｆｎ（ｒ）；当 ｒ值增加时，ｆｎ＋１（ｒ）＝ｆｎ（ｒ）；ｆ０（ｒ）＝
－１．
当 ｆｎ（ｒ）＝－１时，将主题从小到大按照密度排列，

并将前 Ｃｎ个主题看作参考样本，初始化下次 ｐＬＳＡ模
型参数估计的主题向量，反之则采用从训练集中抽样

的方式初始化主题向量．反复执行步骤（２）和（３），直到
平均相似度 ｒ和参数Ｋ同时收敛．

根据式（１１），Ｋ收敛的条件是 ａｒｇｍｉｎ（Ｋｎ－Ｃｎ）．由
模型基数 Ｃ的定义可知，Ｃ随着平均相似度的减小而
增加，且 ＣｎＫｎ．当 ｒ达到最小时，Ｃ达到最大．因此，
可以保证 ｒ和参数Ｋ同时收敛．

综上，基于密度的最优 ｐＬＳＡ模型主题数选择算法
通过不断迭代以最小化主题之间的平均相似度寻找模

型的最优主题数．由文［１６］知，此时的ｐＬＳＡ模型性能也
是最优的．因此，通过基于密度的自适应主题数选择算
法，可以在相对少的迭代情况下自动找到最优的 ｐＬＳＡ

模型主题结构，改善模型性能．
３２ 基于多尺度上下文语义信息的图像场景分类

算法流程

基于多尺度上下文语义信息的图像场景分类算法

流程如图２所示．它包括训练和测试两个模块，每个模
块又包含多尺度和上下文语义信息两部分．多尺度部
分通过高斯滤波和降采样，将场景图像分解为包含多

个不同尺度的高斯金字塔；上下文语义信息部分则在

高斯金字塔的各层图像上，利用改进的 ｐＬＳＡ模型和
Ｍａｒｋｏｖ随机场共同挖掘图像块的上下文语义共生信
息，提取语义更准确的视觉单词，构建更有效的场景内

容表示．
对于训练图像集 ＩＴｒａｉｎ，首先对其进行多尺度分解，

然后使用ＫＭｅａｎｓ算法聚类 ＩＴｒａｉｎ中各层图像的 ＳＩＦＴ特
征集，将每个聚类中心看作一个视觉单词，最后可生成

各层图像的视觉词典Ｗｒ（ｒ＝１，２，…，Ｒ）．
对于测试图像Ι

Ｔｅｓｔ，首先将其多尺度分解为 ＬＴｅｓｔ＝
｛ＬＴｅｓｔ１ ，ＬＴｅｓｔ２ ，…，ＬＴｅｓｔｒ ，…，ＬＴｅｓｔＲ ｝，设第 ｒ层图像Ｌｒ包含图
像块｛ｘｒ１，ｘｒ２，…，ｘｒＤｒ｝，Ｄｒ为Ｌｒ中包含的图像块总数；依

据第 ｒ层图像的视觉词典Ｗｒ，计算图像块｛ｘｒｄ｝（ｄ＝１，
２，…，Ｄｒ）的 ＳＩＦＴ特征与 Ｗｒ中每个视觉单词的欧氏距
离，选择最近邻的视觉单词来定义该图像块；这样就得

到图像块｛ｘｒｄ｝（ｄ＝１，２，…，Ｄｒ）对应的视觉单词集｛ｗｒ１，
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ｗｒ２，…，ｗｒｄ，…，ｗｒＤｒ｝（ｗ
ｒ
ｄ∈Ｗｒ）．然后结合改进的 ｐＬＳＡ模

型和Ｍａｒｋｏｖ随机场挖掘图像块的上下文信息．算法的
具体流程如下所示：

（１）初始化：输入图像块 ｘ{ }ｒｉ和视觉词典 Ｗｒ＝
｛ｗｒｄ｝，设置最大迭代次数 Ｔ和阈值ε；

（２）利用改进的 ｐＬＳＡ模型根据式（７）计算视觉单词
ｗｒｉ和ｗｒｊ的语义共生概率Ｐ（ｗｒｉ，ｗｒｊ）；
（３）利用Ｍａｒｋｏｖ随机场模型根据式（８）计算视觉单

词的上下文语义共生概率 Ｐ（ｗｒｉ｜ｗｒＮ
ｒ
（ｉ））．

（４）根据 Ｄｉｓ２ｎｅｗ（ｘｒｉ，ｗｒｋ）＝Ｄｉｓ２（ｘｒｉ，ｗｒｋ）／Ｐ（ｗｒｉ＝ｋ｜
ｗｒＮ

ｒ
（ｉ））重新计算图像块与视觉单词的距离，Ｄｉｓ２ｎｅｗ（ｘｒｉ，

ｗｒｋ）中包含有图像块 ｗｒｉ的类别及上下文语义信息．若
用 ｚｒｉ表示更新后的视觉单词，则 ｚｒｉ＝ａｒｇｍｉｎ

１ｋＤｒ
Ｄｉｓ２ｎｅｗ（ｘｒｉ，

ｗｒｋ）；且本次修改后视觉单词的数量更新为 Ｎｕｍｒ

＝∑
ｉ
Ｎｕｍｒｉ，其中

Ｎｕｍｒｉ＝
０，ｚｒｉ（ｔ）＝ｚｒｉ（ｔ＋１）
１，{ ｅｌｓｅ

（１２）

（５）迭代步骤（４），如果 ｔ＞Ｔ或ｍａｘ
ｔ
‖Ｎｕｍｒ（ｔ）－

Ｎｕｍｒ（ｔ＋１）‖＜ε，则 ｘｒｉ对应的视觉单词为ｚｒｉ＝ａｒｇｍｉｎ
１ｋＤｒ

Ｄｉｓ２ｎｅｗ（ｘｒｉ，ｗｒｋ）；否则 ｔ＝ｔ＋１，转至（４）．
经过上述步骤，第 ｒ层图像的视觉词典为Ｚｒ＝｛ｚｒｉ｝

（ｉ＝１，２，…，Ｎｕｍｒ）．依次对图像的多个尺度层 Ｌｒ（ｒ＝
１，２，…，Ｒ）构建各自的视觉词典，就得到整幅图像的多
尺度视觉词典 Ｚ＝｛Ｚ１，Ｚ２，…，Ζｒ，…，ＺＲ｝．图像的每一
层 Ｌｒ依据视觉词典Ｚ生成直方图Ｈｒ，从而得到直方图
集合 Ｈ＝｛Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｒ，…，ＨＲ｝．Ｈ中各项对应不同
尺度的图像且维数相同，加权连接各尺度的直方图，得

到一组更“长”的直方图表示，作为最终的场景内容表

示．设加权权重为α＝｛α１，α２，…，αｒ，…，αＲ｝，则图像的
多尺度直方图表示为

Ｈｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ＝α１·Ｈ１＋α２·Ｈ２＋…＋αｒ·Ｈｒ＋…＋αＲ·ＨＲ
（１３）

多尺度直方图 Ｈｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ包含了不同尺度下图像场
景的视觉信息，与传统的视觉单词分布直方图相比，具

有更强的描述能力，因此可以辅助提高场景分类性能．

４ 实验结果与分析

４１ 实验设置

本文实验数据库采用 ＯＴ库、ＦＰ库和 ＬＳＰ库［１］．其
中 ＯＴ库包含 ８类场景，分别是 Ｆｏｒｅｓｔ，Ｍｏｕｎｔａｉｎ，Ｏｐｅｎ
Ｃｏｕｎｔｒｙ，Ｃｏａｓｔ，Ｈｉｇｈｗａｙ，Ｃｉｔｙ，ＴａｌｌＢｕｉｌｄｉｎｇ和 Ｓｔｒｅｅｔ；ＦＰ库
在ＯＴ库的基础上增加了 Ｓｕｒｂｕｒｂ，Ｂｅｄｒｏｏｍ，ＬｉｖｉｎｇＲｏｏｍ，
Ｋｉｔｃｈｅｎ和 Ｏｆｆｉｃｅ共 ５类场景；ＬＳＰ库又对 ＦＰ库进行扩

充，增加了 Ｓｔｏｒｅ和 Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ场景，共包含 １５类自然场
景．实验中，训练样本集从每类场景图像中随机选取
１００幅图像组成，测试样本集则在剩余图像中每类随机
选取１００幅得到．

实验采用稠密 ＳＩＦＴ特征［１１］，视觉词典容量设为
１０００；分类器分别采用径向基 ＳＶＭ和 Ｋ近邻（ｋ＝５）．
ＳＶＭ采用“一对多”的策略，核函数为 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ
（－γ‖ｘｉ－ｘｊ‖２）（γ＞０），参数γ通过训练集上的５－
ｆｏｌｄ交叉验证得到．
４２ 实验结果分析

本文采用正确率［１］来综合评价场景分类性能．正
确率是对各类场景召回率的平均值，召回率和正确率

的定义如下所示．

召回率＝被正确分类的图像数
该类图像总数

×１００％

正确率＝

Ｃ

ｉ＝１

Ｃ×１００％

其中，Ｃ是场景类别总数．
为验证本文算法的有效性，本节设计了两组实验．

首先，验证基于密度的最优 ｐＬＳＡ模型主题数选择算法
的有效性；然后采用自适应主题数选择方法设置 ｐＬＳＡ
模型的最优主题数，在此基础上进一步测试基于多尺

度上下文语义信息的场景分类算法性能．

４２１ 基于密度的最优 ｐＬＳＡ模型主题数选择算法有
效性分析

基于密度的最优 ｐＬＳＡ模型主题数选择算法是基
于“当主题结构的平均相似度最小时，对应的模型最

优”这一理论的，它通过最小化主题之间的平均相似

度，迭代找出模型的最优主题数．图３比较了在不同主
题数 Ｋ下，语义主题之间的平均相似度与场景分类正
确率的变化曲线．
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从图中可以看出，两条曲线的极值点对应着相同

的 Ｋ值．这说明当语义主题之间的平均相似度最小时，
模型性能达到最优．因此，通过最小化主题之间的平均
相似度搜索最优模型结构和主题数的方法是可行的，

从而验证了基于密度的最优 ｐＬＳＡ模型主题数选择算
法的有效性．
４２２ 基于多尺度上下文语义信息的图像场景分类算

法性能分析

为验证本文算法性能，将它与现有的几种典型场

景分类算法进行比较，包括 Ｌａｚｅｂｎｉｋ的空间金字塔（简
称ＳＰＭ）方法［７］、Ｆｅｉｆｅｉ等的变形ＬＤＡ模型（简称 ＶＬＤＡ）
方法［９］、Ｅｍｒａｈ等的空间金字塔和 ｐＬＳＡ模型相结合（简
称 ＳＰＭｐＬＳＡ）的方法［１０］、刘硕研等的 ｐＬＳＡ模型和
Ｍａｒｋｏｖ随机场相结合（简称 ｐＬＳＡ＋ＭＲＦ）的方法［１１］．这
些算法的具体参数设置分别为：ＳＰＭ中空间金字塔设
定为３层，分别是１×１、２×２和４×４；ＶＬＤＡ：ＬＤＡ模型
主题数设定为 ３０；ＳＰＭｐＬＳＡ：空间金字塔设定为 ３层，
分别是１×１、２×２和４×４，ｐＬＳＡ模型主题数设定为３０；
ｐＬＳＡ＋ＭＲＦ：ｐＬＳＡ模型主题数设定为３０，更新视觉单词
的算法中 Ｔ＝１００，ε＝０．００１；本文算法：多尺度加权权
重α１＝０４，α２＝０３，α３＝０２，α４＝０１；更新视觉单词
的算法中 Ｔ＝１００，ε＝０００１，ｐＬＳＡ模型初始主题数设定
为３０．

表１ 三种图像库上几种算法的分类平均正确率对比

分类算法 分类器
图像库

ＯＴ库 ＦＰ库 ＬＳＰ库

ＳＰＭ
ＳＶＭ ６３．３％ ６１．６％ ５８．８％

ＫＮＮ ６５．１％ ５８．３％ ５３．５％

ＶＬＤＡ
ＳＶＭ ７３．５％ ６８．７％ ６４．６％

ＫＮＮ ７１．２％ ６６．５％ ６０．２％

ＳＰＭｐＬＳＡ
ＳＶＭ ８２．５％ ７５．４％ ６９．８％

ＫＮＮ ７８．８％ ７０．３％ ６５．１％

ｐＬＳＡ＋ＭＲＦ
ＳＶＭ ８６．６％ ８３．２％ ７９．６％

ＫＮＮ ８５．１％ ８０．４％ ７７．５％

本文算法
ＳＶＭ ８８．４％ ８４．５％ ８１．３％

ＫＮＮ ８３．２％ ８１．６％ ７９．８％

从表１结果可以看出，本文算法的平均分类正确率
要优于其它几种方法，在类别较少的任务（如 ＯＴ库）中
性能尤为显著，且 ＳＶＭ分类器下的平均正确率要高于
ＫＮＮ分类器．对于ＯＴ数据库，在利用 ＳＶＭ分类器的情
况下，本文算法取得了最高分类正确率 ８８４％，相比
ｐＬＳＡ＋ＭＲＦ方法，正确率提高了１８个百分点，说明图
像的多尺度信息对于改善场景分类性能具有积极的作

用；而ｐＬＳＡ＋ＭＲＦ方法相比于ＳＰＭ方法、ＶＬＤＡ方法和

ＳＰＭｐＬＳＡ方法，正确率分别提高了２３．３、１３．１和４．１个
百分点，说明上下文语义信息在构建更为准确的场景

类主题描述过程中具有重要的辅助作用．ＳＰＭ方法和
ＶＬＤＡ方法则由于没有考虑图像的多尺度和上下文语
义信息，在分类正确率上明显低于其它几种方法．这进
一步验证了多尺度信息和上下文语义信息对于提高分

类性能的有效性．
此外，图４还给出了 ＬＳＰ库中１５类自然场景分别

采用 ＳＰＭ方法、ＶＬＤＡ方法、ＳＰＭｐＬＳＡ方法、ｐＬＳＡ＋
ＭＲＦ方法以及本文方法的准确率对比．

从图４中可以看出，本文方法在分类性能上较之其
它几种方法均有所提高，尤其对于 Ｈｉｇｈｗａｙ和 Ｏｐｅｎ
Ｃｏｕｎｔｒｙ场景，分类性能提高幅度最大．这主要因为
Ｈｉｇｈｗａｙ场景与天空、树林等图像区域具有较高的语义
共生概率，ＯｐｅｎＣｏｕｎｔｒｙ场景与草地、天空等图像区域具
有较高的语义共生概率；并且Ｈｉｇｈｗａｙ和ＯｐｅｎＣｏｕｎｔｒｙ场
景中有的对象结构尺度较大，有的对象结构尺度较小，

即场景的视觉信息分布在多个尺度中．本文方法在考
虑图像视觉特征相似性的同时还考虑了图像区域的多

尺度特性和语义概念之间的共生性，这进一步增加了

局部特征所携带的上下文信息，从而可以生成更准确

的视觉单词，提高该类场景的分类性能．但对于Ｉｎｄｕｓｔｒｉ
ａｌ场景，由于其上下文语义共生特性并不明显；因此，本
文算法对其分类性能提高幅度较小，需要进一步挖掘

图像的其它信息才能有效改善该类场景的分类性能．

５ 结论

本文提出了一种基于多尺度上下文语义信息的图

像场景分类算法．首先对图像进行多尺度分解，从图像
的多个尺度提取视觉信息，再利用基于密度的自适应

选择方法确定 ｐＬＳＡ模型最优主题数；然后，结合改进
的ｐＬＳＡ模型和 Ｍａｒｋｏｖ随机场共同挖掘图像块的上下
文语义共生信息，构造出更有意义的视觉单词；最后，

加权连接多个尺度的视觉单词分布直方图得到图像的

多尺度直方图表示，进而结合 ＳＶＭ分类器实现场景分
类．实验结果表明，本文算法能有效利用图像的多尺度
和上下文语义信息，提高视觉单词的语义准确性，改善
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