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摘 要 BoF特征是 目前应用最广泛的图像表示方法。针对 BoF特征编码简单、缺乏空间信息的缺点，对传统 BoF 

流程 中的特征编码和特征汇集阶段进行改进 ，提出了用于图像分类的新图像表示方法。首先对图像进行 了基于多环 

划分的特征汇集的区域选择，嵌入 了更多的空间信息；其次，根据密采样的特征描述子符合长尾分布的事实以及场景 

中特征分布比较均匀的特点，提 出了适合于场景图像分类的多视觉词硬编码的编码方法。新的图像表示方法保存 了 

BoF范式的优点，且特征表示更加紧凑、空间信息更加丰富。实验结果证明了所提方法的有效性。 
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Abstract BoF feature is one of the most popular image representation methods by now．Aiming at the weaknesses of 

hard assignment coding and discarding spatial information，the improvements of feature coding and pooling in traditional 

BoF paradigm were proposed．The new image representation can be used for image classification．First，multi-annulus 

partition method was proposed for feature pooling，which can be embedded more spatial inform ation． Second，multi— 

words hard assignment coding method was proposed according to long-tail distribution of dense samples and relatively 

even distribution of features in scene images．The new representation not only preserves merits of BoF paradigm but al— 

SO is more compact and has more spatial information． The experimental results prove the efficiency of the new method． 
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1 引言 

随着 Internet和多媒体技术的发展，大量的数字图像数 

据在丰富人们的生活、工作 、教育、娱乐等方面起到越来越突 

出的作用。面对海量的图像数据 ，如何对其进行有效管理和 

检索变成一个紧迫的任务。图像分类技术是实现对图像 自动 

理解的一条重要途径，是一个集中了机器学习、模式识别、计 

算机视觉和图像处理等多个研究领域的交叉研究方向。能够 

自动把图像按照人们理解的方式分类到不同的语义类别，为 

进一步识别出图像中的其他 内容提供基础，是 目前研究的热 

点问题 。 

目前的图像分类方法一般而言可以分为：基于生成模型 

的方法和基于判别模型的方法。生成模型主要是对每个类别 

在特征空间中的分布分别进行建模 ，而判别模型则是针对不 

同类别在特征空间中的分布差异进行建模。在生成模型中， 

BoF模型是近年来在计算机视觉领域应用最广泛的一类特 

征 ，已经应用于图像分类、对象识别、图像检索、机器人定位和 

纹理识别。大量研究结果表明，BoF特征在计算机视觉中具 

有很好的性能。BoF特征是将图像表示为无序的特征集合 ， 

概念简洁、计算简单，在某些应用上取得的效果甚至可以与当 

前最好的方法相媲美。这种方法的缺点也很明显，即缺乏空 

间信息，没有考虑特征之间的关联，并且对特征分布进行了过 

于简单的假设 。本文仔细研究了 BoF模型，着重对 BoF模型 

中的特征量编码和特征汇集阶段进行改进，并将扩展后 的 

BoF模型应用于图像分类。 

本文第 2节讨论 BoF模型的相关技术；第 3节提出新的 

特征汇集和编码方法，对新算法的实现思想和实现过程进行 

详细阐述 ；第 4节是实验结果；最后对所提方法和存在的问题 

进行总结。 

2 相关工作 

2．1 BoF模型 

BoF特征 ，也被称为 Bag-of-Features或者 Bag-of-Vis— 

terms，其思想来源于文本信息检索和分类任务中的文档表示 
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技术，将图像表示为无序的特征集合。由于BoF特征是通过 

统计局部不变特征的全局出现情况来实现的，其特征既保留 

了局部特征的不变性又增加了全局特征的鲁棒性，同时与数 

量庞大的局部不变特征相比还能起到简化特征的作用，是对 

图像的压缩表示 ，但是丢失了特征的空间、相对位置、尺度和 

方向信息。构建 BoF图像表示的过程如图 1所示，包括特征 

提取、字典的生成、特征的编码和特征的汇集。 

l 局 I ～ —一 
编码 J， 

图 1 BoF图像表不流程 

BoF表示的每个步骤的设计上都有很多选择。最近的工 

作L2。]表明，对于识别任务，字典的设计相对于后面的阶段 

(特征编码和特征汇集)来说重要性小一些，可以通过字典对 

局部特征进行表示的编码阶段来获得令人满意的属性。本文 

着重从特征编码和汇集阶段对 BoF模型进行扩展，并将新的 

编码方法和特征汇集方法应用于图像分类。 

2．2 特征编码技术 

原始的 BoF方法l_4]采用硬指派的方式对局部描述子进 

行编码。在生成视觉词典后 ，硬指派根据局部特征与视觉特 

征向量的近邻程度将特征描述子分配给最近的一个视觉词 ， 

被分配的视觉词对应的编码为 1，其余的视觉词的编码为 0。 

硬指派编码方法存在一些局限性 ：对字典的失真错误非常敏 

感；视觉单词不确定性和似然性导致的视觉词如何选择的问 

题 。 

针对硬指派编码的缺点，软指派编码中一个特征描述子 

用多个视觉词来描述。软指派编码的优点是概念简单、计算 

有效，整个计算过程不需要优化 ，只需要计算局部特征和每个 

视觉词之间的距离。稀疏编码l_5 ]作为一种软指派量化的方 

法，已经显著提高了硬指派编码的鲁棒性。稀疏编码可以看 

作视觉字典的稀疏子集的线性组合，并通过 t范式进行正则 

化的近似。然而，这种方法在优化的时候计算代价太大，而且 

还会产生相似的描述子的编码并不一致的问题l_7，8]。针对稀 

疏编码存在的问题，K．Yü8 ]提出了更有效、更一致的编码 

方法，其建立在局部性约束的基础上。作者认为描述子都位 

于邻近描述子的低维的流形空间内，使用欧几里得距离时将 

描述子分配给邻近空间内的视觉词才是有意义的，因此在编 

码的时候应该选择局部的基才是合理的。Lingqiao Liu[”]在 

传统的软分配量化编码方法的基础上加入了局部性约束，将 

不是k近邻的其他视觉词的距离设置为o。，这正是对传统的 

软量化的改进。显著性编码lI】1]是另外一种可选 的办法。作 

者指出显著性是特征编码的基础 ，显著性强的视觉词应该得 

到更强的响应，通过特征描述子的最近邻视觉词距离和其他 

视觉词距离和的比值来衡量显著性，并且通过显著性进行编 

码，在保留简单有效的基础上显示出非常好的性能。s．Gao 

于 2010年提出了另外一种提高稀疏编码一致性的方法l_7]，即 

在目标函数里面增加了拉普拉斯矩阵来进行字典和编码的学 

习。由于在数据集中存在太多的局部特征 ，同时构建拉普拉 

斯矩阵和学习稀疏编码是不可行的，计算量太大是这种方法 

的最大缺点。 

从上面的论述看出，如何在编码的时候考虑近邻性以及 
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确定编码的系数仍然是研究的重点，也是本文要解决的重点 

问题。 

2．3 特征汇集技术 

现代的计算机视觉体系结构中通常都加入了特征的空间 

[集阶段，汇集的 目的就是将特征表示为一种新的更有用的 

特征，这种特征保留了重要信息，丢弃了不相关的细节，具有 

对于位置变化和光照条件变化的不变性和遮挡的鲁棒性，得 

到特征的压缩表示。典型的汇集操作有求和汇集(slim poo— 

ling)、求平均汇集(average pooling)和求最大汇集(max poo— 

ling)。Yang[63在多个基准数据库上的实验结果已经显示使 

用特征的最大汇集操作要比平均汇集操作的结果更好 。 

特征汇集操作的区域选择是指在不同的图像空间内采用 

某种汇集操作来对特征的编码进行区域上的汇集。空间金字 

塔(SPM)E ]就是最经典的一种空间汇集方法。空间金字塔 

通过不断地将图像区域进行细分，在金字塔的子区域单元上 

进行特征的汇集操作而不是在整幅图像上进行特征的汇集 ， 

融入了更多的空间信息 ，从而大大提高了性能。空间金字塔 

的成功也说明了对邻域进行空间汇集操作的重要性。Hara— 

da T．L1妇指出 sPM 在图像的每层金字塔划分时都是基于手 

工的且固定的划分，划分策略缺少理论依据。Yang Caol_lI]从 

这种角度出发扩展了 BoF模型以便包含图像中更多的空间 

信息。与 SPM划分方法不同的是，首先将特征投影到某些直 

线或圆上来产生一系列的BoF特征族，使用这两种投影策略 

的原因是线和圆可以看成物体的基本组成元素，然后作者采 

用类似boosting的方法进行特征选择，得到最具有代表性的 

特征向量。这种方法可以看作是 SPM 空间思想的泛化，包含 

了更多的空间信息，且具有更好的平移、旋转和尺度不变性。 

Mateusz Malinowski[16]进一步指出了 SPM空间划分没有考 

虑数据的特点和区域的硬划分的缺点，提出了联合优化分类 

器参数和汇集区域的方法。Yangqing Jiall ]也研究了图像汇 

集区域的选择对图像分类的影响，结果显示对汇集区域进行 

自适应的学习能够大幅提高系统的性能，即使在编码阶段使 

用小数量的字典。 

从上面的论述看出，特征汇集中区域的选择对于分类性 

能的提高非常重要 ，如何划分新的特征汇集区域也是本文要 

解决的重点问题。 

3 BoF扩展模型设计 

3．1 相关符号说明 

图像特征编码和特征汇集的过程可以用图 2来表示。 

1 

日 = 2 
● 

： 

Ⅳ 

21 " 22 ‘‘’ “ 2M 

：I：l： ： 
”Ⅳl l Ⅳ2I ⋯ “脚 一 

l：编码 

g：j[巢 

图 2 特征编码和汇集原理图 

其中，X出 一(∞，-zz，⋯， 一， )代表局部特征描述 

子的集合 ，其中 ∈Ra，d表示特征的维数 ，N表示局部特征 

的个数；B出 一(61，bz，⋯，61，⋯，bM)代表视觉词字典，其中 

6J∈ ，d表示特征的维数 ，M 表示视觉词的个数；U一(U ， 

“z，⋯，“w)代表局部特征描述子编码的集合 表示特征描 

述子 z 的编码向量，“ 表示视觉词 b，对 z 的编码。简单地 



说就是需要找到两个 函数 g、f，f函数负责对特征表述子进 

行编码，g函数负责对视觉词进行空间汇集操作 ，来获得图像 

更紧凑、更鲁棒的表示。 

3．2 多环划分的特征汇集区域选择方法 

3．2．1 算法的思想来源 

SPM是一种经典的特征汇集方法 ，通过不断地将图像区 

域进行细分 ，在金字塔的子区域单元上进行特征的汇集操作 

而不是在整幅图像上进行特征的汇集，因此融人了更多的空 

间信息，从而大大提高了性能。空间金字塔的成功也说明了 

对邻域进行空间汇集操作的重要性。SPM 已经在图像分类 

任务中显示出非常好的性能。由于 SPM 的空间网格划分方 

法的特点，图像 中的对象或区域排列大体有规律时，SPM 的 

分类效果较好。但是当图像中的对象排列没有规律时，SPM 

的分类性能可能会有很大的下降。图3就是这样一个例子。 

在图 3中，菱形和黑点代表两种不同的视觉词特征。由于在 

两幅图像中特征的排列有明显的不同，当通过 SPM 匹配时， 

图像问的相似性会变小。可以看出，SPM在某些情况下对图 

像的划分过于严格，缺乏灵活性，对于图像的旋转不变性和平 

移不变性不能很好地适应。 

田 田 
图 3 SPM 具有不好的匹配性能的例子 

tK)SSAE”]是一种新的图像表示方法，通过统计距离视觉 

词不同距离范围内的局部特征的个数形成对应的直方图表 

示，但是这种方法实质上只考虑了特征空间的空间信息，并没 

有考虑图像物理空间的信息。不过，这种方法中按照不同距 

离统计时在特征空间形成的环形区域对我们有很大的启示 ， 

能否对图像的物理空间进行环形划分是我们的出发点。 

图 4中说明对于一些 图像 ，如果在图像空间采用多环划 

分的方法，可能会具有很高的相似性。根据图像的构图特点， 

图像的主体通常分布在图像的中心，相似的图像的周围区域 

也可能会具有相似的分布。直觉上表明多环划分的方法符合 

构图的原则 ，能够对图像空间的特征分布进行更好的描述。 

图4 多环划分的区域选择方法能够更好地适应于旋转不变性和 

平移不变性 

3．2．2 多环划分的特征汇集区域选择方法的描述 

首先 ，提取每个输入图像的局部特征，构建量化的局部特 

征的直方图(最上面的层 ￡一1)；接下来以圆环的形式逐层细 

化图像空间，形成空间金字塔模型。在每一层中，计算每个圆 

环区域的局部特征描述子的量化直方图，最后，所有的量化直 

方图连接起来形成图像的超级向量表示 。 

假设．，I∈R 代表第z层的第k环内提取的特征，c(z)表 

示第 z层中图像被划分的圆环的个数 ，L表示图像划分层次 
Z 

的总数。图像的最终特征向量为f，fER ，s=MEc(Z)，可以 

用式(1)表示。 

-厂=(fl， ，⋯， cz ，⋯，丹，⋯， ) (1) 

图像中较细的圆环内的特征应该具有较大的权重。在本 

文中，假设同一层的特征具有相 同的权重。当考虑权重的时 

候 ，会得到权重特征 ， ER ， 可以通过式(2)表示。 

一(W ，i， ，⋯， (2]，⋯， ，⋯， ，札L))(2) 

本文中，在第 1层中具有 1个圆环，在第二层中具有 2个 

圆环，第 3层中具有 3个圆环，以此类推。图5显示了构造一 

个 3层图像金字塔的方法。 

U f=!==正】曰]：：曰田 

图5 构造多环划分的 3层金字塔的例子 

在图 5中，图像中有两种特征，分别表示为空心菱形和黑 

心圆点，逐步将图像细化为 3层。每层的环数不一样，分别统 

计每一层每一个环中归属每个视觉词的局部特征的个数，最 

后将加权的空间直方图连接起来形成图像的超级向量。最 

后 ，仍然使用空间金字塔匹配核进行匹配 ，如式(3)所示，其中 

x和 y代表两幅图像。 

K(X，y)一∑ ∑min(t f (X)， (y)) (3) 
= l f一 1 

3．3 多视觉词硬编码 

针对硬编码存在的缺点，许多论文提出了软编码的改进 

算法，也就是一个局部特征描述子使用多个视觉词进行编码 ， 

并且按照一定的原则给每个视觉词赋予不同的权重。但是， 

在这些编码方法中编码的计算需要一定的时间花费，计算不 

够简洁。研究[18]表明密采样的特征描述子的分布是符合长 

尾(1ong-tail)分布的，也就是说特征空间实质上没有真正的聚 

类中心，每个特征都相对孤立 ，因而实际上衡量每个视觉词对 

于编码的作用还是不能够按其欧氏距离赋予权重，所 以从这 

个角度上我们可以认为近邻的视觉词对于编码的作用是等同 

的。另外，直觉上认为场景分布比较均匀 ，没有特别突出的对 

象，所以字典中近邻的视觉词对特征描述子的作用相对对象 

识别中的视觉词来说差异性较小。基于此，本文提出针对场 

景图像的多视觉词硬编码方法。多视觉词硬编码的基本思想 

虽然含有软编码的思想，但选中的视觉词被认为对于编码起 

相同作用，所以选 中的视觉词对应的编码值都置为 1，没有选 

中的视觉词的编码设置为 0，然后进行均一化的直方图统计。 

汇集操作采用平均汇集方式。多视觉词硬编码方法原理很简 

单，但是应用在基于多环划分的特征汇集的区域选择之前的 

编码阶段却取得了比较好的效果 。 

编码公式可以如下： 

f1， 如果 6，∈Nk(五) 
一

10，否则 
M ( )表示局部特征 五 的近邻视觉词。 

4 实验 

4．1 多环划分的特征汇集区域选择方法的实验 

SPME ]、BOSsA[ 和 BOW 是 3种流行的特征汇集区 

· 283 · 



域选择方法。我们在 15场景库、Caltech-101库、UIUC-8库 

和牛津 17花库上进行实验，比较以上 3种方法和多环划分的 

特征汇集区域选择方法的分类性能。 

4．1．1 实验环境设 置 

15场景库包括 4485幅图像 ，共 15类，每类包含 200到 

400幅图像。图像的类别既包括高山、森林等户外环境，也包 

括卧室和厨房等室内环境。实验中每类随机选取 100幅图片 

用于训练 ，剩余的图片用于测试。实验在灰度范围内处理图 

像 ，采用的特征是 128维的 SI 特征描述子，采样间隔为 

8个像素，描述子周围区域块为 16×16像素。 

牛津 17花库包含 17个类，每个类包含 8O幅图像。在实 

验中，每类图像中的 75 用于训练，25 用于测试。实验重 

复 10次，每次都随机选取训练图像和测试图像 ，最后对 1O轮 

的分类率求平均和标准差。因为花的图片是彩色的，所以实 

验中采取 Hue-SIFT[。0_作为特征描述子。Hue-SIFT加入了 

颜色信息，所以非常适合花库。实验中，提取 165维的 Hue- 

SIFT 特征描述子，采样的间隔为 6个像素。 

Caltech-101图像库包含 102个图像类 ，每个类中包含 31 

至 800幅图片，共 9144幅。每张图片的分辨率为 300X 300 

像素。Caltech-101库中图像基本都不杂乱，并且对象占据了 

图像的主要区域。实验中每个类随机选取 3O幅图片用于训 

练，剩余的图片用于测试。 

UIUD8库包含 8个运动类，可以用于运动分类。此图 

像库共包含 8个类 ，每个类包含 137至 250幅图像，共 1579 

幅。在这个数据库上，每类中随机选取 7O幅图片用来训练， 

6O幅图片用来测试。实验在灰度范围内处理图像，采用 128 

维的 SIFT特征描述子，采样的间隔为 8个像素，描述子周围 

区域块大小为 16×16像素。 

4．1．2 实验 结果 

表 1中列出了 15场景库上的分类结果。在实验中，我们 

的SPM程序的分类结果没有文献[12]中的高，原因可能是 

SIFT描述子的提取和量化过程的差别，与此类似的情况在文 

献E8]中也有报道。 

表 1 不同图像库的分类性能比较 

15场景库 

牛津 17花库 

Cahech-101庄 

UIUD8库 

77．56士0．42 

68．46士 i．64 

64．34土0．84 

81．08± 1．76 

78．09± 0．49 

64．39土 2．43 

64．60士0．65 

80．42士 l_44 

4．2 多视觉词硬编码方法的实验 

本文 3．3节提出了适合于场景图像分类的多视觉词硬编 

码的编码方法。多视觉词硬编码方法原理很简单，但是这种 

编码方法和基于多环划分的特征汇集的区域选择相结合却取 

得了较好的分类效果。为了进一步比较分类性能，将多环划 

分的特征汇集区域选择方法和不同编码方法、特征汇集操作 

方法相结合，实验结果表明多环划分的特征区域选择、多视觉 

词硬编码和平均特征汇集操作相结合的分类效果最好。 

实验的环境设置为：字典大小为 1000；分类器采用直方 

图交核的 SVM；编码方式有硬编码、多视觉词硬编码、I．LC 

编码 8̈]和 LSC编码l_1叩；特征汇集操作有求平均汇集操作和 

求最大值汇集操作。表 2列出了不同情况下在 15场景库上 
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的分类结果。 

表 2 多环划分的特征汇集区域选择和不同编码方法、特征汇集 

操作相结合的分类结果 

实验结果证明了多视觉词硬编码方法在多环划分的特征 

汇集区域选择上是有效的。 

4．3 特征向量维数的讨论 

此节对特征的维数进行讨论。假设字典的维数为 M，在 

3层 SPM 中，图像特征的维数为 21M，而在 3层的多环划分 

图像表示中特征的维数为 6M，相同字典大小下，特征的维数 

不到 SPM特征维数的 1／3；即使字典的个数不同，比如，SPM 

中字典的个数为 400，基于多环划分中字典的个数为 1000， 

SPM 中特征的维数为 400×21—8400，多换划分的特征维数 

为 1000×6—6000，特征维数大约是 SPM 中特征维数的 2／3。 

随着字典维数的增加，分类精度必然也会增加，但是在多环划 

分的特征汇集区域选择方法下，图像特征的总维数并没有增 

加。实验结果证明了基于多环划分的方法在保证分类率的前 

提下提高了分类的速度。 

结束语 BoF特征在计算机视 觉中的应用越来越广 

泛l2 。本文对传统的 BoF流程中特征编码和特征汇集阶段 

进行改进，提出了用于图像分类的新的图像表示方法 ，所提方 

法嵌入了图像空间的更多的空间信息。文中将提出的多环划 

分的特征汇集区域选择方法和其他流行的特征汇集的区域选 

择方法在多个图像库上进行了分类对比；此外，为了验证算法 

的适应性 ，还将多环划分的特征区域汇集方法嵌入到不同的 

编码方法和特征汇集操作中，实验结果表明和多视觉词硬编 

码的结合分类效果是最好的。这种图像表示方法概念简单且 

特征表示更加紧凑，保留了 BoF范式的优点。进一步的研究 

方向包括：如何设置层次的数量 ，如何对不同层次赋予不同的 

权重；能否结合多特征提高分类的效率；对象图像库的特征分 

布和场景库具有不一样的特点 ，能否找到适用于对象图像库 

的新的编码方法并将其嵌入到多环划分的特征汇集区域选择 

方法中以提高分类性能，也是值得研究的方向。 
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