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Abstract Interpreting background is very important in natural scene images．This paper addresses the automatic 

classification of background region by using visual semantic template．The method to create the templates is intro．． 

duced fkst．Then we use these templates to classify background regions，and the results are analyzed．W e also use 

these templates to locate background objects in images，and to determine whether an image contains certain kind of 

background．The result is promising in object locating．Some approaches to improve the ability of these templates are 
also discussed． 
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1．引言 

图像低层的物理视觉特征与人的高层认识之间不存在明 

显的直接联系，这就是视觉信息处理中的“语义鸿沟[】]，这使 

得基于图像全局特征的检索结果与人的主观感觉大相径庭。 

要缓解“语义鸿沟”问题，一个直接的方法是在低层的视觉特 

征和高层的主观语义之间建立多个中间处理过程L2]，使得两 

者能够有个渐进的过渡。这种分而治之的策略，需要保证每一 

步处理结果都要更加有利于主观语义的辨认，同时这些处理 

流程应该是自然的。根据人观察图像的特点，对于一幅图像， 

我们主要关注其中的前景对象和主要背景区域。确定图像中 

包含的对象．是图像理解和语义检索的最关键和最基本的基 

础之一。目前在图像前景对象的识别方面，研究者已经有了大 

量的研究，而对于图像的背景对象，却没有得到应有的重视。 
一 幅图像的内容，不是各个区域的语义的一视同仁的简 

单叠加。前景和背景作为两个层次的语义，对于不同的应用起 

着不同的作用 对于 自然场景图像来说，图像的背景构成了图 

像的主要成分，所以尤为重要。在此基础上，可以处理对象的 

空间关系，场景语义与对象出现间的联系等等，这些都是获取 

图像的整体语义的自然的过程。 

对于前景对象来说 ，在不同的环境、光照等情况下，其特 

征的变化非常大。特别在不同的视角．其形状没有一定的规 

律。直接根据二维的图像来识别前景，难度非常大。背景对象 

与前景对象的一个很大的不同点是，背景往往是形状无关的， 

并且在不同的情况下，其颜色和纹理特征具有一定的稳定性。 

不过 ，背景区域的位置 ，可能对于某些背景，比如 sky，water 

等，有一定的区分作用。 

研究者采取了各种方法来确定户外图像中包含的背景类 

别。Town[3 使用了多种神经网络，对于多种背景对象进行分 

类。Campbell川首先使用多层感知机 ，来分类每一个像素属于 

天空、植物、道路或其他，再用上述结果作为进一步区域分类 

的上下文，使用神经网络来精确判定一个区域属于更具体的 

¨种对象中的哪一类。上述方法，都要人工对于分类器进行参 

数调整 本文使用了一种自动的对象分类方法 ，不需要人工介 

入。同时，本文的方法对于图像中对象的定位和假设检验问 

题，也做了一些较深入的探讨。 

本文利用了一个包含3400个图像的图像库，所有的图像 

均从 corel光盘图像库L5 中选出。图像都是户外的彩色照片， 

图像的大小是384*256或者256*384。 

2．图像背景信息的获得 

我们使用了一种半 自动化的方法来获取图像中包含的多 

种背景类别 背景类别的获取必须在图像分割的基础上。但是 

完全 自动的图像分割无法取得非常理想的结果．并且不同的 

分割方法，产生的结果也有很大差别。在不同的分割结果上做 

背景分类，其结果显然没有可比性 通过人工干预，生成与人 

的观察一致的图像分割，可以使背景分类有一个一致的基础 。 

问题是如何尽可能让机器 自动完成分割任务，而使人工干预 

尽量少并且有效。 

我们首先使用多种自动图像分割方法，并且某一种方法 

利用不同的参数，来生成多种分割结果 。对于每一幅图像 ，人 

工选择最好的一种分割。 

本文采用的图像分割方法主要有两种：基于子块聚类的 

分割和 JSEGL6 图像分割方法。 

基于子块聚类的方法，首先将图像划分成16*16的小块， 

然后提取每一个小块的特征，通过聚类分析和一系列后处理 

来生成图像分割 由于使用了子块来聚类，最后生成的分割结 

果实际上是图像区域的粗分辨率表示 根据聚类使用的子块 

特征的不同，可以生成多种分割结果。 

JSEG是一种非监督的彩色纹理区域分割方法。整个处 

理流程分成两个独立步骤：颜色量化和空间分割。同样根据一 

开始设置的参数的不同，一幅图像可以获得多种分割结果 

*)本文得到国家自然科学基金 (69903006)、教育部高等学校骨干教师资助计划[教技司(2000)65号]和中国博士后科学基金(中博基[1997111 

号)资助．王惠锋 硕士研究生．主要研究方向为图像理解、图像检索、视觉信息挖掘．孙正兴 博士后，副教授．主要研究方向为视觉信息处理、 

多媒体辅助工程． 
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在图像分割的多种结果中，人工选择一种效果最好的分 

割。然后在此基础上，人工修正分割，生成与人的观察相一致 

的结果。 

基于子块聚类的分割结果是图像区域的粗分辨率表示t 

即每一个子块的区域归属 子块表示的粗分辨率区域表示，一 

个内在的优点是便于人工干预，可以精确指定任一个子块归 

属的区域。JSEG分割出来的是基于像素的区域轮廓 ，我们将 

其处理成16*16的子块的粗分辨率区域，这样便于统一处理。 

背景分类是基于提取出的子块特征来进行的，图像的子块相 

对于像素，更便于提取纹理等特征。并且粗分辨率的表示，在 

处理速度上要优于像素表示，而效果基本接近。 

我们设计了一个专门的工具，用来对于子块表示的区域 

进行操作 ，可以进行区域的合并，分割，子块的区域指定和删 

除等。在这个工具的帮助下，我们就可以获得与人的观察相近 

的区域分割结果。 

在经过以上分割处理的图像库中，挑选了 sky，water， 

grass，tree，snow五种背景对象进行分类识别。挑选以上种类 

的背景的原因，一是这些背景在人的视觉上容易定义，二是这 

些类别在 自然场景中出现的频率比较高。 

5．视觉语义模板的原理 

同一类自然背景 ，在视觉特征上往往具有一定的聚合性。 

比如对于 grass这一类背景，一般是绿色或是黄色的，并且具 

有典型 grass的纹理特征。同时由于光照，反射，聚焦和视角 

等原因，在不同图像中的同类背景对象的区域，其特征也有较 

大的变化。所以对于形状特征不敏感的一类背景区域来说，其 

颜色和纹理特征往往在特征空间上聚合成多个区域。 

针对 自然背景区域的这种特点，我们使用混合多维高斯 

分布模型来对它建模。颜色和纹理特征空间上的一个聚合区 

域，对应于一个多维高斯分布。我们将这种多维高斯分布称为 

模板。同一类背景，根据其特征变化复杂度的大小，用多个模 

板的组合来表示，即为混合多维高斯模板。实际上这里要进行 

的是一次聚类分析，模板的个数就是聚类的数量，模板的参数 

就是类别的参数。由于这种模板是建立在视觉特征上的，并且 

用来表示一个语义对象，因此称其为视觉语义模板。 
一 旦确定了混合多维高斯分布的参数，类别的模板也就 

确定了。这里的参数主要包括两部分 ，模板的数目，每一个多 

维高斯分布模板的密度方程的参数。要使这些参数合理地表 

示一类背景对象特征的分布，以上的参数都要用大量的样本 

来训练确定。 

在确定了模板数的情况下 ，要获得混合多维高斯模型的 

参数，一 个适 当 的方法 是使 用 Expectation Maximization 
(EM ) ]

。与参数估计的最大似然法相似，它也计算概率密度 

的最大似然值，但是由于概率密度是混合密度，因此只能通过 

求混和密度的期望的最大似然值来估计未知参数。 
一 类背景对象对应的模板数，使用 Minimum Description 

Length(MDL)Eel来估计。对于模板数 目固定的情况，求得其 

参数，同时求其 MDL。对于不同模板数的情况，MDL较小者， 
一 般其模板数合理地反映了真实的类别分布，所以取最终的 

模板数为最小 MDL对应的模板数。 

本文的实验利用了Cluster软件包n]，整个处理过程是： 

首先选择一个较大的类别数目，估计每个模板的参数，并计算 

MDL值 ，然后将类别数减1，再次估算上述各值。如此不断循 

环，直到类别数为1。最后在所有的估计之中，挑选 MDL最小 

的那组参数作为最终的参数值。 

对于多类背景对象，每一类都按上述方法，确定其对应的 

混合多维高斯分布的参数。对于一个未知类别的样本，使用 

Bayes法则来将其分类：计算样本属于每个背景类别的后验 

概率，将其分类到后验概率最大的背景类别中去。计算后验概 

率时，类内分布是一个类别的多个模板的混合分布，这一点与 

普通的 Bayes分类器有所区别。 

4．特征的提取 

对于经过处理的背景区域的每一个子块 ，分别提取它的 

颜色和纹理特征。颜色特征提取子块的HSV颜色空间的一阶 

和二阶矩[1o ；纹理特征提取子块的对 比度和粗糙度 ”。其中 

HSV空间的颜色矩对应于颜色在色度、饱和度和亮度上的分 

布特征，因此需要先将图像的每一个像素的颜色值转化到其 

对应的HSV值。纹理粗糙度和对比度是与视觉感受相关的纹 

理特征，它们是在灰度图像上计算的，首先都要将彩色图像转 

换成灰度图像。 

接下来进行的分类器的训练实际上是一个聚类分析 ，它 

要求有足够的样本数量。而这个数量与特征向量的维数有关 

系，维数越大，要求的样本越多。在样本数量根据固定的图像 

大小和子块大小已经确定的情况下，必须保证特征向量的维 

数不能太高；而对于维度较高的特征向量，不同的特征之间的 

相互影响，也会导致类别的分散。虽然颜色直方图在检索中一 

般效果较好，但是由于其一般维数都较高，因此在这里并不适 

合。而对于颜色矩来说 ，每一阶只有三个值，并且经过实验，确 

实具有较好的颜色区分效果，因此比较适合于目前的场合。经 

过实验 ，我们还看到，一、二阶颜色矩已经可以较好地描述子 

块的颜色特征，再取更高阶的矩 已经没有意义了。同样，粗糙 

度和对比度都只具有一个值，并且经过实验检验，对于纹理也 

确实具有较好的区分度。 
一

、二阶的 HSV颜色矩(6个值)和粗糙度 (1个值)、对比 

度(1个值)，就形成了8维的子块特征向量。 

5．三种分类方法及其结果 

利用上述获得背景类别的方法，我们共获得了个1023个 

sky，441个 water．766个 grass，440个 tree，149个 snow，总共 

2819个背景区域，作为训练和测试分类器的样本。我们使用了 

三种不同的方法，来训练和测试视觉语义模板的分类效果。 

5．1 区域平均值分类 

对于每一个区域，求其所有子块的特征向量的平均值，作 

为分类器的一个样本。另外 ，我们将区域在图像上半部的面 

积，除以区域的面积，作为区域在图像中占据的位置特征。这 

样将位置特征加入到上述区域平均特征向量上，生成了9维的 

区域平均特征。 

使用视觉语义模板，随机抽取一部分区域进行训练，其余 

的区域测试。根据获得的后验概率，判断一个样本应该属于哪 

个类别 将以上数据一半用作训练，一半用作测试，一组典型 

的结果如表1所示。从表中可以看出，数据主要集中在表1的对 

角线上，而对角线上表示的是成功分类的数目。不同的背景类 

别 ，由于其本身的特点，其错误识别出的对象也有一定的规 

律。比如 tree错误识别为 grass，和 grass错误识别为 tree的 

个数就比较多，说明它们都作为植物，相互之间确实具有较高 

的相似性。另外，由于sky区域总数比较多，snow区域总数比 

较少，因此 sky的整体分类精度就比snow要高。 

表1显示的是第一次就识别成功的精度。我们使用的分类 

器，一个测试样本对于任何一类背景，都能获得一个后验概 

率。将样本的多个后验概率排序，最大后验概率对应的类别是 

第一可能的类别 ，第二大后验概率是第二可能的类别。这样可 
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以获得前二次和前三次识别成功的累计精度 ．如图1所示。从 

图中可以看出，虽然第一次识别率不是特别高．但是前二次的 

累计识别率已经在0。95左右。对于一个区域，我们可以将其对 

应于前两次识别出的两种背景类别，这样对于检索等任务来 

说，可以尽量避免漏掉相关的图像。同时可以通过相关反馈， 

来确认图像中区域对应的真实对象类别。 

表1 区域平均分 类：一组典型结果的混淆矩阵 

tree sky Snow grass water 

tree 184 1 0 26 6 

sky 0 480 6 1 14 

SnOW 0 7 56 1 10 

grass 14 4 0 347 11 

water 8 16 3 26 164 

rllIim ,t r--l2 lim e~t 

Recognition 

图1 前三次识别累计精度对照表 

表2 训练样 本数 与分 类精度对 照表 

sky water grass SnOW tree total 

lvs3 0．9343 O．773O 0．8513 O．716Z 0．8410 0．8602 

lvsl 0．9441 0．7788 0．8969 0．7196 0．8353 0．8764 

3vs1 0．95 0．7963 0。8497 0．6824 0．7940 0．8600 

改变训练集的大小，当训练集和测试集的大小分别是1比 

3，1比1，和3比1的情况下，5种背景类别的分类精度和所有类 

别总体的分类精度分别如表2所示。从表中可以看出，不同大 

小的训练集，其识别精度差别不大。说明每个背景类别本身在 

内部特征上具有一定的稳定性。另外。也可以看出视觉语义模 

板 ，对于训练样本数量的变化具有一定的稳定性。 

5．2 子块统计分类 

在这种情况下，判断一个背景区域的类别，是通过统计其 

每一个子块的归属情况来判断的。将同类区域的子块作为样 

本，训练视觉语义模板。对于一个未知背景区域，利用模板判 

断其每一个子块的类别。统计所有子块归属的类别，整个区域 

的类别对应于最多子块归属的类别 。随机抽取一定比例的子 

块来训练模板，然后测试它在所有区域上的效果。子块统计分 

类的结果和5．1中区域平均分类的结果比较 ，如表3所示，其中 

区域平均分类结果利用表2中训练样本数和测试样本数为1比 

1的情况。从表中可以看出，子块统计分类，在各个单独的背景 

类别上，以及所有类别总体上的分类精度，都与区域平均分类 

的结果相近。说明区域子块的平均特征，在一定程度上已经反 

应了区域整体的特性。但是这里子块统计分类用到的子块数 

量，平均只占所有子块总数的1／7。所以在区域数 目比较少的 

情况下，子块统计分类比区域平均分类更有优势。 
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表3 子块 统计分类与 区域平均 分类精 度 比较 

l sky grass Snow tree Water total 
『131ock Statistic 0．9737 0．9247 0．7072 0．8169 0．7558 0．8875 

l Region Mean 0。9414 0．8969 O．7196 0．8353 O．7788 0．8764 

5。5 结合场景上下文的图像背景分类 

将区域从图像中单独提出来 ，判断其所属的类别，对于人 

来说都不是容易的任务【3]。离开图像中的上下文，来判断一个 

区域的类别，在某种程度上是不可能完全实现的。只有结合了 

整个图像的上下文，才能去除一些情况下的歧义性。不同场景 

类别的图像，其可能包含的背景有很大差别。例如一般的远景 

的海上图像不太可能包含 grass，tree和 SnOW，而 sky和 wa— 

ter出现的可能性比较大；而草原和沙漠等图像中一般不会出 

现 water。如果预先知道图像场景的类别 。对于背景对象的分 

类会有很大好处。对于图像整体的场景信息，既可以从图像本 

身获得 ，也可以从与图像关联的外部信息获得。Vailaya L1 利 

用一系列2类 Bayes分类器的组合 ，通过全局的低层视觉信息 

来获取简单的场景分类信息。他的分类是基于度假的照片：首 

先区分一个图像是室内的还是室外的，再对于室外的图像区 

分它是城市中的还是野外风景；然后对于野外风景再区分是 

日落还是森林或者山地 。每一个z类分类器都评价各种全局视 

觉特征对于特定的2类问题的区分能力，选取出最好的一种或 

几种特征的组合。根据他的实验，空间颜色和亮度分布对于区 

分 indoor和 outdoor问题 比较有效 ，边的分布对于区分 city 

和 landscape比较有效，全局颜色分布和饱和值对于区分 sun— 

set，forest和 mountain比较有效。这些2类 Bayes分类器的层 

次式组合 ，对于简单的环境分类 ，具有较高的分辨率。下面第6 

部分还将讨论从外部获取这些信息的可能性。 

本文所利用的 cord图像库，每一个目录对应于一个图像 

分类，有100幅图像。我们首先计 算 sky，water，tree，grass， 

snow在每一个图像分类中出现的频率；然后在5．1节中区域 

平均分类的基础上，结合统计出来的频率，来确定一个背景对 

象属于某类背景的可能性。比如计算一个图像中某个背景对 

象属于sky的可能性 ，直接把5．1节中获得的该背景对象属于 

sky的后验概率 ，乘以该图像所属分类中 sky出现的频率 ，作 

为衡量的标准。一组典型的结果，及其相应未使用图像场景上 

下文的情况，如表4所示。从表中可以看出，各个背景类别的识 

别正确率，分别有不同程度的提高，总体的识别率提高了4 。 

对于 snow这种主要出现在少数场景中的背景类别，其识别 

率提高得最多，超过1O 。说明在背景分类时结合一定的场景 

上下文，对于背景分类的精度确实是有作用的。 

表4 结合场 景上下文 与未使 用结果对照表 

sky l grass snow J tree l water total 
With Context 0．9681l0．9295 0．77031 0．839910．8007 0．9007 
I Without Context 0．924710．8910’ 0．6655]0．8306l 0．7615 0．8614 

6．背景对象定位 

在图像中存在其他各种区域的情况下，直接利用有限的 

类别模板在任意图像中识别某个区域的类别，还有一定的难 

度。目前的一个比较实际的应用是 ，在图像中已知某种背景对 

象存在的情况下，将其对应的具体区域找 出来。在某个区域 

上，标上对应的类别标签，是普通的区域标注。而 已知图像中 

出现的类别，将该类别对应到具体的区域，与普通的标注过程 

相反，称为对象定位． 
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图像中包含的对象信息，可以从各种外部信息源来获取。 

由于多媒体描述方式的普及 ，目前图像出现在各种场合。报刊 

杂志、论文报告等电子文献，特别是在Internet上的各种 Web 

网页中，都 出现大量的图像。Internet上的图像 ，和出现在同 
一 Web页面中的其他的信息之间具有很大的关联。关系较大 

的内容主要包括 URL中的文件名、IMG的 aIt域、图像前后 

的文本等。从这些地方可以获得图像中包含的对象的可能信 

息。另外传统的图像检索，有时也对于整幅图像先做了标注， 

这里面就有图像包含的对象信息。对于只做了场景的标注，而 

没有指明图像包含的具体对象的情况，可以统计一类场景中 

经常出现的对象类别 ，作为图像包含对象的假设情况。 

对于明确知道了图像中已经包含某一类背景的情况，利 

用上述的背景模板，从图像的所有区域中找出与该类模板最 

相似的区域，作为这种背景对应的区域，这个过程称为定位。 

对于图像中可能存在某种对象的情况，也用该类对象的模板 

去与所有区域匹配，找出最相似的区域。如果相似度大于一定 

的阈值，就认为该图像确实包含该类区域 ，并且也确定了区域 

的位置。如果相似度不够大，则认为图像中不包含该种背景 

(拒绝)，将这个过程称作假设检验。 

表5 图像 中的对 象定位正确率 

sky grass Snow tree water total 

All Images 600 417 76 265 263 1621 

Success 582 358 73 223 Z16 1452 

Fall 18 59 3 42 47 169 

Precision 0．97 0．8585 0．9615 0．8415 0．8217 0．8957 

Error Rate 0．03 0．1415 0．0385 0．1585 0．1783 0．1043 

利用上述试验数据，做了如下实验。对于某个图像 ，已知 

其肯定包含了上述5种背景的一种，利用背景模板定位这个背 

景具体对应的区域。利用一半的区域样本训练模板，另外一半 

区域对应的图像做测试，对象定位的一组典型的结果如表5所 

示。从表中可以看出，总体的定位正确率接近90 。对象定位 

在图像检索中的一个典型应用是 ：用户在检索结果中选择了 

若干幅图像，并且对于这些图像统一标注了一种背景类别，这 

样就可以使用对象定位，将标注细化到区域的粒度级别上。这 

可以看作通过用户反馈来生成和细化图像语义的一种方法。 

在上述对象定位的基础上，加入了拒绝机制。采用与表5 

实验相同的模板和同样的测试图像，通过实验设定了一个适 

当的阈值，假设检验的结果如表6所示。从表中可以看出，在 

12．21 的拒绝率下，对象定位错误率降低了3．15 。 

表6 对 象定位 中引入拒绝后 的结果 

sky Grass Snow Tree water total 

All Images 600 417 76 265 263 1621 

Success 538 339 65 173 190 1305 

Fail 9 51 Z 17 39 118 

Refuse 53 27 9 75 34 198 

Refuse Rate 0．0883 0．0647 0．1184 0．2830 0．1293 0．1221 

Error Rate 0．015 0．1223 0，0263 0．0642 0．1483 0．0728 

表7 不包含相应背景的纯粹拒绝率 

sky grass Snow tree water total 

Al l Images 547 730 1071’ 882 884 4114 

Refuse 467 474 808 707 385 2841 

Fail 80 Z56 263 175 499 1273 

Refuse Rate 0．8537 0．6493 0．7544 0．8016 0．4355 0．6906 

下面我们再测试肯定不包含某种背景对象的情况下的假 

设检验的效果。用表5和表6实验相同的测试图像集，如果一幅 

图像肯定不包含 sky，则将其作为 sky的假设检验测试集 ，其 

他情况依次类推。实验结果如表7所示。从表中可知，在当前的 

阈值下，能对肯定不包含相应背景的图像 ，总体达到接近70 

的拒绝率。如果将阈值加大，则拒绝率会进一步增高，对于不 

包含相应背景的图像 。结果越好。但是对于包含相应背景的图 

像，虽然其错误率还会进一步减少，但是由于拒绝率的增高， 

其正确定位的图像总数也会减少。所以阈值的设定必须在权 

衡正确定位和正确拒绝的基础上设定。不同的类别，其混合多 

维高斯密度分布是不同的，所以不同的类别应该设定不同的 

阈值。上述实验中对于所有的5类背景采用了统一的阈值，所 

以对于不同的背景类别，其结果差别比较大。通过实验选择每 

一 类的阈值，将会对整个结果有一定的提高。 

结束语 要使图像检索和图像理解进一步接近人的观察 

机制，找出图像中的对象是基础，确定图像包含的背景也是重 

要的一个方面。对于同一类的背景，其视觉特征具有一定的不 

变性。本文利用这种不变性，构造了背景的视觉语义模板 ，在 
一 定的情况下可以利用这种模板来分类图像中的背景区域。 

另外，本文利用背景视觉语义模板进行了对象定位 ，在已知图 

像包含某类背景的情况下将背景对应到具体的区域；或者假 

设图像包含某类背景 ，检验这种假设是否成立。从实验结果来 

看 ，对象定位和假设检验可以取得很好的效果。目前的方法对 

于所有的背景类别，使用了固定的几种特征来构造视觉语义 

模板。如果针对不同的背景 ，利用特征选择方法 ，选出区分能 

力最强的几种特征，以及相应的特征匹配方法来构造模板，应 

该能取得更好的效果，这也是进一步研究的方向。 
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