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摘 要 设计合适的图像表示是计算机视觉中最重要的问题之一。BoF特征表示方法非常流行，已经广泛应用于图 

像分类、对象识别、图像检索、机器人定位和纹理识别。BoF特征是将图像表示为无序的特征集合。这种方法虽然缺 

乏结构信息和空间信息，但概念简洁、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媲美。仔细研 

究了BoF模型，着重对 BoF模型中的 3个阶段：局部特征提取、特征量化和编码、特征汇集所涉及到的典型技术进行 

了讨论。最后在分析各类研究方法的基础上，总结了目前研究存在的问题及可能的发展方向。 
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Abstract Designing a suitable image representation is one of the nlost fundamental issues of computer vision．BoF mo_ 

del is very popular and used extensively in image classification，video search，robot localization and texture recognition． 

BoF feature is an orderless collection of quantized local image descriptors．W hile this feature representation discards 

structural and spatial information，BoF model is conceptually and computationally simple，even as good as stateo~ the- 

art methods．Three steps in the popular BoF were studied in detail，including feature extraction，feature coding and fea— 

ture pooling．In the end，the main problems and challenges were highlighted based on analysis of current research tech— 

nique． 
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在过去的 10多年里面，BoF模型在计算机视觉中非常重 

要，足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_1]，也称为 Bag-of-Features或者 Bag-o~ 

Visterms，其思想来源于文本信息检索和分类任务中的文档 

表示技术，亦即将图像表示为无序的特征集合。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、特征量化和编码以及特征的汇集。 

要将文档表示的词袋描述方法应用到图像表示领域，最 

关键的步骤就是构建出与文本中的词相对应的图像的视觉单 

词(Visual Words)。这一过程首先是通过聚类训练图像库 中 

的局部不变特征建立视觉词典(Visual Vocabulary)，聚类方 

法可以是 K均值聚类l2]、层次 K均值聚类 ]、高斯混合模 

型[ ]、Mearrshift[ 等，然后再建立图像中出现的局部不变特 

征与视觉词典中视觉单词的映射来实现。在获取了视觉词典 

和图像 中出现的视觉单词后 ，就能通过统计图像中每个视觉 

单词出现的次数来生成最终的 BoF特征。 

图 1 基于BoF模型的图像表示流程 

BoF表示的每个步骤在设计上都有很多选择。本文将仔 
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细讨论BoF模型，着重对局部特征提取、特征的量化和编码、 

特征的汇集这 3个阶段所需要的典型技术进行综述，使读者 

充分了解 BOF模型，并探讨未来发展遇到的问题和挑战。 

本文第 1节论述局部特征提取技术，包括特征点的检测 

和描述；第 2节讨论局部特征的量化和编码技术；第 3节讨论 

特征的汇集技术；最后对存在的问题进行展望。 

1 局部特征提取 

图像特征是对图像特性或属性的描述。图像特征的提取 

和表示是图像处理的基础，在对图像进行 BoF表示时，特征 

提取非常重要。当前，在 BoF处理流程中提取的特征为图像 

的局部特征。局部特征的提取包括特征点检测和特征点描 

述。目前存在大量的局部特征提取方法，但是判断什么是好 

特征的标准依赖于应用，没有统一的标准来衡量。 

1．1 特征点检测 

特征点检测的主要目的是确定特征点的位置和尺度等参 

数。特征检测的输出是关键点的集合，这些关键点指定 了在 

相应尺度和方向下抽取的像素的位置。关键点和特征描述子 

是不一样的，特征描述子包含了关键点周围邻域像素的信息。 

因此，特征检测对于特征表示来说是个独立的过程。目前有 

大量的文献至少从计算机视觉的两个子领域对特征检测的位 

置和范围进行研究。其中一种研究方法是从图像配准发展起 

来的，目的是在图像有轻微的仿射变化和光照变化时仍然能 

够找到稳定的关键点，这些特征检测方法被称为兴趣点检测 

子。另一种特征检测方法是基于人类视觉注意计算模型发展 

起来的，这种方法关注于视觉显著的位置。此外，也有研究者 

建议可以通过金字塔结构 、网格或随机抽样的方式获得关键 

点。 

1．1．1 基于图像配准的兴趣点检测子 

虽然有许多变种方法，但是典型的兴趣点检测子都是基 

于图像的尺度空间表示的。尺度空间表示就是在多个分辨率 

上表示图像，通过多值的高斯核函数与图像卷积得到。读者 

想要详细地了解尺度空间表示，可以参看文献E12]。兴趣点 

检测子能够检测局部的具有判别力的特征点，例如角点、斑点 

区域或曲线。检测这些特征的过滤器响应位于3维的坐标系 

空间 (z，Y，5)，( ， )表示响应像素位置，s表示尺度。在(z， 

Y，s)局部邻域内响应的极值被称为兴趣点。基于图像配准的 

兴趣点检测子大体都是围绕旋转不变性、尺度不变性和仿射 

不变性进行提取的。 

兴趣点检测子最早能够追溯到 Moravec角点检测子【9]。 

Moravec角点检测子通过寻找最小强度变化的局部最大值来 

检测角点。 Moravec角点检测子的缺点是响应是各向异性、 

充满噪音的，并且对边比较敏感 1̈ 。为了克服这些缺点， 

Harris[ ]角点检测子出现了。这个检测子是应用 比较广泛 的 

角点检测方法，具有很好的旋转不变性。此外，SUSAN检测 

子_8]也是一种较流行的具有旋转不变性的检测子。然而， 

Harris角点检测子并不能够对图像中存在的尺度变换进行处 

理，因此构建能够处理尺度问题的检测器是非常重要的。 

LoweE 率先提取了尺度不变的局部特征 SIFI"。SIFT特征 

提取包含一个检测子和一个描述子。SIFT检测子通过查找 

图像中高斯差分(DOG)的局部最大值来定位兴趣点。Miko— 

l~czyk和 Schmid[15]开发了 Harris-Laplace检测子，这个检测 

子结合了 Harris角点检测子和能够进行尺度不变特征选择 

的Laplace函数。为了处理视角的变化，仿射不变的检测子 

被提出来了。Mikolajczyk和 Schmid[ 提出了 Harris(Hes— 

sian)仿射检测子，这个检测子合并了 Harris角点检测子、尺 

度选择和基于二阶矩阵的椭圆估计。Tuytelaars和 Van Cool 

开发了一个基于边的区域检测子_】 ，这种检测子采用曲线边 

和直线边来构建与 Harris角点相关联的平行四边形。他们 

还提出了基于灰度的检测子_1 ，这种检测子从灰度的局部极 

值开始，构建类似椭圆的区域，并且从这些极值发射大量的射 

线。基于边和灰度的方法都保留了仿射不变性。Matas[”]提 

出了最大极值稳定区域(MSER)检测子，这种检测子通过分 

水岭过程来发现椭圆区域，具有仿射不变性。此外，显著区域 

检测子_19]也是一种仿射不变的检测子，其采用熵函数来定位 

区域，且提取的区域具有不规则的形状。Mikol~czyk[ 对于 

各种仿射特征点提取算法进行了比较，读者可以参考。 

1．1．2 基于视觉注意计算模型的兴趣点检测予 

许多仿生学思想也被应用到计算机视觉的兴趣点检测方 

法中，这些方法是基于视觉注意计算模型的。FrintropE 详 

细讨论了视觉注意方法。Itti和 Koch在 2000年提出了一个 

非常流行的模型[1 ，这个模型是建立在Koch和Ullman[ 于 

1985年的研究基础上的。Itti和Koch的显著性模型在一个 

高的层次上通过多个特征通道，例如颜色、方向和灰度等，寻 

找中央一周边模式的极值。中央一周边极值能够通过拉普拉斯一 

高斯(LoG)或者差分高斯(DoG)滤波得到，与LindebergE 、 

Lowe[“]的模型是相似 的。Bruce和 Tsotsos在 2009年提 出 

了用于显著性的信息论理论方法[8 ，这种方法和早期的 Ka— 

dir和Brady的尺度显著性兴趣点检测子是类似的。局部区 

域被看作是兴趣点并不只是因为它是基于一定模式或响应 

的，而是因为它和周边邻域的像素是显著不同的。在交叉学 

科领域仍然可以找到其他的视觉显著性计算模型l8 ，这些 

交叉领域关注于哪些计算模型能够最好地预测人类的注意机 

制，从而能够定位兴趣点。研究显示仿生学领域的相关模型 

研究是对计算机视觉的有益补充。 

1．1．3 抽样 问题 

上面讨论了应该使用哪个兴趣点检测子的问题，但是还 

有一个更加基础的问题：是否需要使用兴趣点检测子的问题。 

研究人员把局部特征的抽取问题看成一个抽样问题。虽然兴 

趣点运算子对于图像配准是有用的，但其对于图像匹配和分 

类是否也是个理想的方式仍是一个需要讨论的问题。 

Mar ee等人描述了一个以随机多尺度子窗口为抽取工 

具并且集成了随机决策树的图像分类算法_8 ，虽然这个算法 

并不是一个严格的BoF方法，但是却说明了随机抽样的有效 

性。Nowak、Jurie和Triggs在 2006年探索了应用于BoF图 

像分类的抽样策略_8 ，结果显示当使用足够多的抽样时，随 

机抽样的性能超过了兴趣点检测子。他们证明最重要的因素 

是图像中抽取的斑点的数量，因此认为随机的密抽样是最好 

的策略。空间金字塔匹配__6 ]使用的SIFT描述子是 8像素间 

隔的密集网格抽样。在金字塔表示中，图像被逐层细化为多 

个子区域，每个子区域都形成自己的直方图，基层相当于是整 

个图像的标准的BoF表示。空间金字塔除了标准的无序的 
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BoF表示外，还在一定程度上获得了位置空间信息。 

1．2 特征点描述 

为了表示检测到的点和区域，需要对特征点进行描述。 

特征描述就是对特征信息进行表述，要求描述后的特征能够 

对不同区域具有较好的区分性，并且对于光照和几何变换具 

有很好的不变性。目前，已经提出了大量的局部特征描述方 

法，大致可以分为基于分布的特征描述方法、基于滤波的特征 

描述方法、基于变换的描述方法和生物学启发的特征描述方 

法。此外的研究还包括如何在特征描述子中嵌入更多的空间 

信息，以及如何通过机器学习的方法使特征描述子的性能更 

好。 

近年来，基于分布的特征描述方法受到广泛的关注和应 

用，理论和实验都证明这是一种非常有效的方法。SIFT描述 

符子l_2。 是最有代表性的一种。SIFT描述子将特征点周围的 

16× 16窗口分割成 16个子窗口，统计每个子窗口的 8个方 

向梯度直方图，最终形成 128维的特征向量。SIFT描述子对 

于光照变化、背景遮挡、旋转和尺度变换具有很好的不变性， 

被认为是性能最好的描述符之一[1 。针对SIFT特征维数过 

高的问题，Ke和 Sukthankar[ 使用 PCA归一化梯度窗口， 

简化了SIFT描述子，加快了匹配的速度，这种描述子称为 

PCA-SIFTc。 
。 此外，HOG； 、GLOH 11]也被认 为是 SIFT 

描述子的扩展和改进，区分能力和鲁棒性都优于SIFT描述 

子。和PCA-SIFT类似，GLOH同样使用 PCA来降低描述 

子的维 数。Lazebnik等[8。 提 出 了旋转 不 变特征 描 述子 

(RIFT)，将归一化的圆形区域划分为同心环，每个环都和梯 

度方向直方图相关联。形状上下文描述子l2。]统计边缘点位 

置和方向，形成直方图，广泛地应用于形状匹配和目标识别领 

域。 

Freemanc。 等提出了方向可调滤波器，它线性结合了若 

干基滤波器，能够进行方向和尺度的选择。为了进行有效的 

多视角匹配，Baumberg_30_和 Seha{falitzky等[3 使用复杂滤 

波器产生核函数来提取特征。方向可调滤波器与复杂滤波器 

的区别在于滤波器的不同形式。 

LBP指局部二值模式_32]，是一种基于变换的特征描述方 

法，具有光照不变性，广泛用于纹理描述 ，在人脸图像分析r3 

等领域也取得了很好的效果。IX2T描述子是对特征点区域 

进行 I)CT变换 ，然后取前 个 DCT系数作为特征描述子。 

傅立叶方法对特征区域进行傅立叶变换，然后取低频部分作 

为特征描述符，该方法存在的一个问题是没有反映特征的空 

间信息。Marcelja[a]和 Daugman[87,883通过一系列的 Gabor 

函数来对哺乳动物的视觉响应进行建模，这些函数适合于皮 

层简单细胞感受野表示，因此 Gabor变换适合于局部特征的 

描述。Wavelet变换对于多分辨率分析也是很有效的，也能 

够表示局部特征。Gabor和 Wavelet变换能够反映空间信 

息，在一定程度上克服了缺少空间信息的缺点[8 。 

Mikolajczyk和 Schmid的综述[1妇比较了多个特征描述 

子。然而，在评价的描述子中缺少颜色信息，这和仿生视觉团 

体形成鲜明的对比。相对于特征表示，仿生视觉团体通常会 

加入颜色信息。Jiang等人在2007年证明在特征提取和描述 

中加入颜色信息能够改善 BoF图像检索的性能[2 。van de 

Sande等人详细比较了颜色特征描述子的性能，结果表明结 

·38 · 

合了颜色的描述子在图像分类性能上已经超过了SIFT。在 

颜色描述子中，OpponentSIFT在通常情况下都是非常有用 

的 。 

Dongjin Song在 2010年提出了如何利用生物学角度的 

特征进行图像分类。文中作者采用了多种受生物学启发得到 

的特征 ]，并对这些特征进行降维，降维后的新特征既保留 

了空间特性又增加了区分能力，此外还构建了新的图像分类 

框架，实验证明了方法的有效性。 

Tatsuya Harada在文献[35]中提出了这样一个问题：“给 

定的局部特征描述子，如何加入局部和全局的空间信息，并且 

获得表达图像更简洁、更具判别能力的特征?”。作者在文中 

提出了一个通用的框架，它能够在局部特征中嵌入全局的和 

局部的空间信息；另外还提出了简单有效的不同类型特征融 

合的方法 。实验证明了这种方法的有效性。此外，最近的研 

究也已经针对给定的任务学习一个具有判别能力的特征而不 

是使用一个先验选取的特征。这方面的努力包括 Karlinsky 

等人提出的无监督学习判别特征子集和检测参数的方法_3 ， 

还包括 Winder等人提出的特征描述子的模块分解及其如何 

优化性能的方法[37 38]。Winder证明许多通用的特征描述子， 

例如SIFT，都能够通过这种方法分解，并且可以通过学习使 

其性能更好。 

2 特征的量化和编码 

2．1 特征量化和编码的相关说明 

图像特征的提取和表示是图像处理的基础，但是从图像 

中提取的局部特征数量巨大，不适合直接用于后续的处理。 

最近的工作[39,40 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性 

能。目前，存在大量的特征量化和编码策略。 

在讨论各种特征编码技术之前，先给出符号的表示及含 

义。 一(z ，zz，⋯，五，⋯，z )代表局部特征描述子的集 

合，其中Xi∈ ，d表示特征的维数，N表示局部特征的个 

数；Bd×M一(1a，b2，⋯，6 -．，bM)代表视觉词字典，其中 ∈ 

Rd，d表示特征的维数，M 表示视觉词的个数；U=( ，Uz， 

⋯ ，UN)代表局部特征描述子编码的集合，地表示特征描述子 

； 的编码向量， 表示视觉词b 对 z 的编码。特征编码和 

特征汇集的过程可以用图 2来表示。 

bl 

H = b2 

： 
● 

b̈  

门 
，  

，=编码 

[ F：汇集 

图 2 特征编码和汇集原理图 

简单地说就是需要找到两个函数 g、f，函数 -厂负责对特 

征表述子进行编码，函数g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。此部分将详细地讨论局 

部特征的量化和编码技术。论文第 3部分将详细地讨论特征 

汇集技术。 



2．2 典型的特征编码方法 

2．2．1 经典的硬指派编码和软指派编码方法 

原始的 BoF方法[4妇采用硬指派的方法对局部描述子进 

行编码。硬指派的过程是在生成视觉词典后进行局部特征的 

视觉单词映射时，根据局部特征与视觉单词所对应的特征向 

量的近邻程度来判定局部特征所对应的视觉单词，特征描述 

子被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，公式表示如下： 

f1， 如果argminll Xi一 
一  一 (1) 
【0， 否则 

硬指派编码方法存在一些局限性 ，一则是对字典的失真 

错误非常敏感[42 43 ；二则是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。视觉单词的不确定性是指从两个 

或者多个相关的候选值中选择正确词汇的问题。硬指派方法 

仅仅选择了最好的表示单词，但却忽略了其它相关的候选值。 

视觉单词的似然性主要是指在视觉词典中没有合适的候选值 

时也选择了一个视觉单词，导致编码的不准确性。 

软指派编码[44,45 是针对硬指派编码的缺点提出的一种 

改进方法。在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。软量化的编码公式如下： 

粕 ： 
业  (2) 

∑exp(一 z 一 I1)l 

2．2．2 改进的软指派编码 方法 

(1)稀疏编码 

稀疏编码~46,47 作为一种硬指派量化的改进方法，已经显 

著地提高了硬指派编码问题的鲁棒性。稀疏编码可以看作基 

向量的稀疏子集的线性组合，并通过 l1范式进行正则化的近 

似。 

／~i arg min ll Xi--Bu ll；+ Il“Il 1，AER (3) 
∈RM 

然而，这种方法在优化时计算代价太大，而且还会产生相 

似的描述子的编码并不一致的问题[48,493。产生这个现象的 

原因是由于字典是过完备的，因此相似的描述子选择的视觉 

词可能是不同的，这就会导致在表示相似的描述子时产生很 

大的偏差。 

(2)局部性约束编码 

针对稀疏编码存在的问题 ，K．YLl[4。l50]提出了更有效 、更 

一 致的编码方法，这种方法建立在局部性约束的基础上。作 

者提出的目标函数如下： 

ul=arg minIl丑--Bu + 1 (三)“ ，A6R 
“∈ (4) 

S．t．1T 一 1 

式中，di=exp(尘 )
，di盯(五，B) [di (五，61)⋯di 

(丑， )] ，代表特征描述子 五和视觉词典中的视觉词的欧 

式距离， 是控制局部性衰减速度的权重参数。此外，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，因此在编码时应该选择局部的基才是合理的。局部性编 

码(LI c)_4g 的编码过程可以通过下面的公式来近似： 

N  

min∑ Il五一B Il 
U {= 1 

S．t_．1T城一 1 
(5) 

能够加速的原因是根据局部性约束原理在对局部特征 

Xl编码时不是采用所有的基B，而是采用 k最近邻构成的局 

部基B 。 

Xinggang wan 。 提出了径向基编码方法，这种方法也 

是利用局部的近邻约束来找到要编码的视觉词，每个视觉词 

对应的编码如下： 

J xp 一bj II。 如鼽 
【O， 否则 

(6) 

S．t．∑z‘ 一1 
’= 1 

Lingqiao Liu[~2]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，编码的公式如下： 

锄 一 
世  (7) 

∑exp(--rid(xi，bk) 

式中， c丑， 一{ ∈ ， I。。． 甲 Il 
d(x ，bj)代表特征描述子麓和k最近邻的视觉词bJ之间的 

距离，并且将不是最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L53j是另外一种可选的办法，在保留简单有效 

的基础上显示出非常好的性能。这种方法利用了局部性约束 

来代替传统的硬编码，描述子 和最近的视觉词b』之间的 

显著性定义为： 

一  ( ) (8) 
—

k--

Llm ~i II五一6m 

j5(·)是一个单调递减函数，{b }，优一1，⋯，k，是局部特 

征Xl的k个最近邻视觉词。相对于描述子的维数，当显著性 

编码应用于数量小的局部基的时候，显著性编码提升了局部 

约束编码的一致性。 

(3)拉普拉斯稀疏编码 

&Oao于2010年提出了另外一种改进稀疏编码一致性 

的方法[ ，这种方法在目标函数(3)里面增加了拉普拉斯矩 

阵来进行字典和编码的学习，目标函数表示为： 

， 

l z{一BuII ll1+fltr(UL ’ 
(9) 

S．t．II lI≤1，VjEM 

式中，L=A--W是拉普拉斯矩阵；W是相似度矩阵，表示局 

部特征之间的关系；A为对角阵，A 一∑w删。 

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。在学习局部特征的时候有必 

要对局部特征进行限制，将其称为模板特征。但是仍然存在 

模板特征的k近邻搜索中计算量还是太大的问题。 

上面提到的编码方法除了拉普拉斯稀疏编码外，其余的 

都是对独立的局部特征进行编码。在拉普拉斯稀疏编码中计 

算局部特征的全局相似性来约束稀疏性。 

· 39 · 



2．2．3 图像空间一致性约束编码 

上面提到的编码方法都是利用在特征空间的局部性约 

束，但并没有考虑到图像物理空间的一致性约束。然而，在图 

像的空间域中，稠密的局部特征会共享一些上下文信息。这 

可以简单地看作计算两两局部特征之间的相似性，能够反映 

图像中一些区域的局部关联。在编码阶段失去这种上下文信 

息将会引起编码在空间上下文方面的编码不一致，并且当进 

行后续的空间特征汇集操作时得到的最终的图像特征是不可 

靠的。Shabou，A【=5 除了吸收上面编码方法的优点之外，还加 

入了图像空间域的上下文信息，取得了更好的效果。文献 

Es4]考虑到了局部空问信息能够改善编码的一致性，在文中 

提出了能量函数来选择更可靠的基，然后再对局部特征进行 

编码 ，下面是论文中提到的能量函数： 
 ̂  ̂  ̂

E(Y)一∑f ( p，B )+卢∑ ， 。 (Bp，B ) (10) 

m n Dr 

能量函数包含两部分，Edata部分代表特征表述子 xp和 

选择的基之间的距离，Eprior部分代表特征描述子 xp的基和 

它的近邻所分配的基的距离和。这个模型的 Eprior部分相 

当于实现 r图像空间上的约束。实验结果证明了方法的有效 

性 。 

3 特征的汇集 

现代的计算机视觉体系结构中通常都加入了特征的空间 

汇集阶段，这个阶段是对感兴趣的区域的特征描述子的联合 

分布进行统计。通常来说，汇集的口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；此外，还获得了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。特征汇集 的思 

想最初来源于 1962年 Hubel和 Wiesel的关于视觉皮层细胞 

的开创性工作[5 j，在 1999年此项工作和 Koenderink的局部 

无序图像概念结合起来 。局部邻域的特征汇集能够对输 

人的微小变换产生很好的不变性，已经用于大量的视觉识别 

的模型中。 

3．1 汇集操作 

3．1．1 经典的汇集操作 

Jarretẗ6o]已经证明了在小训练集的分类中，特征亍f=集方 

式比无监督的特征的预训练更重要，如果使用了合适的汇集 

方式 ，即使是随机的特征也能够得到好的分类结果。典型的 

汇集操作 有求和汇集 (SLIm pooling)、求平均 汇集 (average 

pooling)和求最大汇集(max pooling)。平均汇集操作可以用 

下面的公式表示： 

( I F II 

式中，N表示局部特征的个数，“表示某个视觉词在所有局部 

特征上的编码。如果在式(11)中只是求和，没有求平均，则为 

求和汇集。 

最大值的汇集方法可以用下面的公式表示： 

(“)一 lf“ll (12) 

Yang1e 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其结果要比平均汇集操作的更好。 

最近的识别系统中使用汇集技术来计算局部的或全局的 

· 4O · 

特征包的应用很多。采用特征’?厂集的仿生图像识别模型包括 

新认知机 ]、采用平均特征汇集的卷积网络 。 和最大特征 

汇集的卷积网络[59,60]、采用最大汇集的 HMA ]、采用平均 

汇集的视觉皮层区域V1模型E。 。许多流行的特征提取模型 

也使用了汇集技术，例如SIFT、H0G及这些方法的变种。在 

这些方法中，主梯度方向是在若干个区域中进行计算，在邻近 

区域进行汇集，形成方 向的局部直方图。这种计算是通过字 

典量化特征描述子来计算局部或全局区域内视觉词出现的次 

数 。 ，相当于平均汇集方法。 

3．1．2 改进 的汇集操作 

文献[67]已经说明对硬指派量化的特征采用最大汇集操 

作和线性分类的效果与LazebnikF 采用直方图交核函数分 

类的效果是等同的，然而并不清楚为什么最大汇集操作能够 

取得那么好的结果。Y-Lan Boureaull6。]填补 了这个空白，从 

理论上分析 汇集操作；在分类环境下比较了不同的汇集操 

作，并且检测了相应的统计行为是如何转化到后续分类巾的。 

这篇论文还通过详尽的实验研究了不同汇集操作的区分能力 

以及影响汇集操作性能的不同因素，包括特征的平滑性和稀 

疏性，还将几种流行的汇集操作统一为一种连续形式。 

最近的理论分析显示平均和最大汇集操作都不是最优 

的，这两种汇集操作的严格限制来 自于对特征的分布进行 r 

过于简单的假设，导致在统计过程中空间信息的不可逆转的 

丢失。Jiashi Feng于 2011年提出_r空间、P范式的}f_=集方法 

(GLP)[6 。此汇集函数直接从最大化类间区分能力 中学 习 

得到，具有很好的区分能力 ；汇集函数完全和类特定的每个视 

觉词的空间模式相对应，因此利用视觉词的空间分布达到_r 

令人满意的程度 。这种方法对局部特征之间的关联进行建 

模，并且对特征分布进行了更合理的假设；此外，还将最大汇 

集操作和平均汇集操作以一种更合理的框架进行 _r统 ，大 

大提高了结果特征的判别能力和分类性能。 

Lingqiao Liu指出最大汇集操作的问题在于只估计了视 

觉词在图像中出现的概率，但是忽略了视觉词出现的频率。 

针对这个问题，Lingqiao Liu于2011年提出了一种新的mix 

order最大汇集操作方法l5 。在这种方法中，考虑 'r每个视 

觉词在图像中出现的次数 ，一个视觉词出现次数大于 忌的概 

率可以通过这个视觉词在图像中局部特征描述子出现概率的 

最小值的尼次方来近似。最大汇集操作是mix-order最大汇 

集操作方法中 一1的特殊情况。 

2011年 Jimei Yang_70_指出现实生活巾绝大多数图像中 

包含杂乱的背景，这会导致在对图像进行汇集操作时得到的 

最强响应可能来 自于背景 ，从而导致图像的最终表示是不可 

靠的。文中针对这个问题，提出了一种新的汇集函数，这个函 

数在传统的最大汇集函数计算中加入了基于显著性的权重， 

从而使最终图像级的特征更可靠。 

Avila，S．也不是采用经典的求和汇集和最大汇集策略， 

而是通过估计特征分布的概率密度分布进行’『厂集。Avila． 

S．17 在 2011年提出新的汇集函数，此汇集函数是建立在对 

每个视觉词对应的局部特征的统计分析的基础上的．能够更 

好地表示编码和描述子之间的联系，这样得到的 像特征称 

为 BOSSA(Bag Of Statistical,Sampling Analysis) 特征的优 

点是维数合理，且较BoF保留r更多的 息。 



 

现有的汇集方法都是将一个 NS<M 的编码矩阵汇集后 

得到 M 维的向量，这里 N指特征的个数，M 是字典 中视觉 词 

的个数。这样变换后的后果是信息剧烈的下降。Xinnan Yu 

针对这种现象，在 2011年提出了一种新的特征汇集方法j一 ]， 

其是基-T：2维直方图表示的，这样对于编码的图像可以保存 

更多的信息，并且可以很容易地融合到现有的计算机系统框 

架中。 

3．2 汇集区域的选择 

特征汇集操作的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)[=6。 就是最经典的一种空间汇集方法 。空间金字塔不 

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 ，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。 

Harada，T．_7。 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 

Cao[7 从这种角度出发研究了一种新类型的BoF模型，以便 

包含图像中更多的空间信息。和SPM划分方法不同的是，图 

像上的特征首先将特征投影到某些直线或圆上来产生一系列 

的有序的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。有序 

的BoF特征具有和传统的BoF相同的形式，可以看作是SPM 

空间思想的泛化，不但包含了更多的空间信息，而且具有更好 

的平移、旋转和尺度不变性 。Mateusz Malinowski[79_进一步 

指出了SPM空间划分的缺点：区域的划分独立于具体的任 

务，没有考虑数据的特点；另外，划分策略属于对区域的硬划 

分，空间上近邻的同质的区域可能会分到不同的子区域。作 

者针对这种情况提出了联合优化分类器参数和汇集区域的方 

法，并且为了避免高维特征空间的优化问题和过拟合现象，提 

出了近似算法，一个近似是通过预汇集操作降低编码的维数， 

另一个近似是将编码划分为子集以加快优化的速度。Yan— 

gqing JiaE ]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地提高 

系统的性能，即使在编码阶段使用小数量的字典。为了学习 

优化的学习参数，文中采用了过完备的思想，开始的时候采取 

了大量的汇集区域作为候选，然后训练结构稀疏的分类器，只 

使用全部特征的稀疏子集。此外，还提出了一个有效的基于 

递增特征选择和再训练的算法进行快速的学习，此方法虽然 

使用更低维的特征空间却取得了更好的性能。 

结束语 BoF特征作为计算机视觉领域应用最广泛的一 

类特征，其应用越来越广泛。大量研究结果也表明BoF特征 

在计算机视觉中具有很好的性能。BoF模型通常包括局部特 

征提取、字典的生成、特征的量化和编码、特征的汇集。最近 

的工作[39,40 显示对于识别任务，视觉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，所以本文 

着重对局部特征提取、特征的量化和编码、特征的汇集技术进 

行了讨论。尽管已有的研究成果已经证明 BoF特征在图像 

分类和基于内容的图像检索方面的性能非常好，但是在某些 

应用上仍然存在局限性和挑战。存在的问题和挑战如下。 

(1)空间信息。空间信息的丢失是 BoF特征的一个重要 

弱点。在处理空间任务时，比如在杂乱的背景中定位小的对 

象或识别对象之间的关系时，由于空间信息的丢失导致 BoF 

的效果不佳。如何在保持 BoF模型的优点的同时嵌入更多 

的空间信息，仍然是研究的重点。 

(2)语义信息。尽管一些视觉词表示对象的不同部分，但 

是在实际中，大部分视觉词仍然没有明确的语义。在BoF表 

示中缺少内在的语义信息，使得在处理某些任务如在需要关 

键字或自然语言描述的图像检索任务时存在挑战。2009年 

的lmageNet数据库 是一个缩小视觉词和自然语言词之间 

鸿沟的工具，但是如何研制减小语义鸿沟的其他技术仍然是 

值得研究的问题。 

(3)特征不变性。文献[772已经对特征不变性这个重要 

属性进行了评价。然而随着特征的不变性的增加，特征的区 

分能力在下降，并且特征不变性还会增加计算的复杂性和特 

征的再现性。因此一个基本的准则是如果应用中确实不太需 

要不变性，那么尽量不用不变性。在通常情况下，应该更多地 

考虑特征检测和描述的鲁棒性，而不是不变性 。好的特征的 

判断标准依赖于应用，没有一个通用的标准。所 以在设计好 

的局部特征时，要从实际应用出发。 

(4)特征量化和编码。特征的量化和编码经历了硬量化、 

软量化、稀疏编码、显著性约束、局部性约束、相似性约束等。 

在编码时这些约束都体现在目标函数的正则化上。新的编码 

目标函数的优化目标仍然是相似的特征应该具有相似的编码 

形式，且得到的编码应该具有更多的空间一致性 。此外，好的 

编码算法应该具有小的时间复杂度和重构错误率。 

(5)特征汇集。在特征汇集过程中使用的经典方法是最 

大值和平均值等统计方法。然而研究表明这些都不是最优 

的。在统计的过程中应该更多地考虑到数据的空间分布和数 

据之间的联系，充分考虑到不同类的视觉词的空间分布不同 

以及特征之间的分布不独立等事实。此外，不同类型的特征 

也会影响特征汇集的函数及参数的设置。 

(6)算法的比较平台。许多研究人员在标准数据集上已 

经取得了较好的分类效果 ，但是由于特征计算上的差异、学习 

算法上的差别以及在分类流程上的各个阶段的调节不同，这 

些方法在描述上缺少细节，很难直接地对这些方法进行重现 

和比较。所以有必要设计一个统一的平台来对算法条件进行 

统一的设置，从而保证比较是公平的。 

(7)图像的BoF特征是针对局部不变特征的有效利用而 

提出的。但是，BoF本质上仍是一种图像的全局特征，这类特 

征在图像内容比较简单的图像分类问题上往往能获得较好的 

效果，但对于内容更丰富、背景更复杂的图像分类问题则难以 

获得很好的效果，所以能否结合除局部特征外的其他特征或 

其他的统计方法来对图像进行综合描述以取得更好的效果是 

个值得研究的问题。 
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