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基于多信息融合的视觉目标类识别算法研究 
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(中科院自动化研究所复杂系统与智能科学重点实验室 北京 100190) 

摘 要 视觉 目标类识男I】是计算机视觉研究领域中的最具挑战性的难题之一，目前仍有许 多问题没有得到很好的解 

决。近年来提 出的空域金字塔直方图特征表示，在描述特征点集分布属性方面取得了比较好的实验效果。但是 由于 

其描述的信息不全面，在性能上仍有较大改进余地。从信息互补性角度 出发，提 出了基于多信息融合的集成策略，将 

空域金字塔直方图表示与费舍分数表示各 自描述的优势相结合，用于视觉目标类识别。实验证明该策略是有效的，在 

所进行测试的所有类别上相比单信息识别的性能均取得了一致性提高。 
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Abstract Visual object categorization(VOC)is one of the most difficult challenges in computer vision．Spatial pyramid 

histogram has been propo sedd in recent years as an effective way to deal with features sets．However，there remains a 

large space for improvement．W e made use of the respective advantage of spatial pyramid histogram and fisher score 

representation and proposed to use multi—information for recognition from information complement point view．The ex— 

periment results confirm  our strategy．"and our proposed algorithm consistently boosts the perform ance of all classes 

compared with their respective perform ances． 
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1 引言 

在计算机视觉研究领域中视觉 目标类识别是最具挑战性 

的难题之一。它不仅需要克服传统的特定 目标识别问题中碰 

到的背景、视角等变化 ，同时还需要解决类间差异与类内差异 

的矛盾，难度更大 ，更具挑战性。自2005年起，每年一次轮流 

在ICCV，ECCV顶级会议上举行 PASCAL-VOC竞赛，同时 

在 CVPR会议上与之相关的论文也占了相当的比例，吸引了 

来自世界各国相关研究小组的广泛兴趣。虽然取得长足的进 

步，但仍然有许多问题没有得到很好的解决。其中目标物图 

像的特征表示是影响一个识别系统性能的重要因素。近年 

来 ，研究者提出了许多特征建模方法，具有代表性的有：(1)基 

于外观的模型(appearance-based mode1)，如词袋模型(Bag of 

words)[ ；(2)星座模型(constellation mode1)E ，用于描述 

目标物的形状；(3)描述物体的轮廓信息 ]。这些模型各有优 

缺点。但 目前主流的并且行之有效的方法仍是基于外观的模 

型，具有代表性的是词袋(Bag of words)表示方法。 

在基于外观的模型中，图像一般采用局部描述算子进行 

表示 ]。与传统理解的图像特征抽取不同，一副图像并不直 

接表示成一个 固定长度的特征向量，而是被表示为由大量具 

有尺度不变性的局部描述算子组成的特征点集。因此，如何 

有效组织这些特征点集，是一个需要研究的课题。 

Grauman与 Darrell提 出采 用金字塔 匹配核 (pyramid 

match kerne1)的方法 [1]。他们按金字塔形式将特征空间划 

分为不同粒度级别(pyramid resolution)，然后将每个粒度级 

别上的特征匹配数 目进行加权求和，作为最后两两特征点集 

之间的相似度。Lazebnik等人提出的空域金字塔匹配策略可 

以认为是与文献[17相“正交”的方法[2]。他们不是在特征空 

间上，而是直接在原图像上将图像像素空间划分成不同层次 

的栅格，然后每层次进行特征匹配，加权求和作为两幅图像的 

相似度。空域金字塔匹配策略在一定程度上考虑了图像内容 

的空间分布信息。 

词袋(Bag of words)特征表示是最具代表性的一种方法。 

它的思想源自文本分类，类比图像与文本，将图像看成由大量 

的“视觉单词”(visual words)组成。这些“视觉单词”对应于 

图像的局部区域。首先将这些“视觉单词”聚类到预先学习得 

到稿 日期 ：2009—10 30 返修151期：2010—01—15 本文受国家自然科学基金(No．60802055与 No．60835001)资助。 
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到的词典(codebook)，然后图像被表示成“词频(TF)”直方图 

向量。因此大部分的工作都集中在如何通过聚类来估计“视 

觉词典”(visual codebook)。主要的方法可以归为两类：(1) 

“硬”聚类算法，如 K均值聚类算法；(2)“软”聚类算法，如高 

斯混合模型[6j。 

词袋表示的优点是简单 、有效，能够将不等数目的特征点 

集映射到固定长度的特征向量。但是它仅仅是无序特征点集 

的一种组织方式，信息描述不全面。本文从信息互补性的角 

度出发，提出多信息融合的集成策略，将空域金字塔式的直方 

图特征与费舍分数特征表示相结合 ，用于视觉 目标类识别。 

引入费舍分数表示(fisher score representation)是为了有 

效结合判别模型与生成模型的优点，形成一个融合生成模型一 

判别模型的混合系统。Florent Perronnin等人将费舍分数表 

示用于高斯混合模型0]。Alex D．Holub则把费舍分数用在 

星座模型上_8]。费舍分数表示之所以受到重视，是因为它在 

生成模型的梯度空间上反映了特征的生成过程。生成模型的 

Log似然函数(Log-likelihood)参数对应的梯度值，能够描述 

该参数在样本生成的过程中是如何起作用的。因此 log似然 

函数的梯度空间能够反映生成模型对于生成过程所做的结构 

性假设|g]。我们有理由相信，费舍分数表示的信息与词袋词 

频直方图表示的信息具有一定互补性，二者相结合有助于提 

高目标类识别的性能。 

实验表明，我们的策略是有效的，在测试的所有Et标类别 

上，相比单信息识别的性能均有所提高。 

在接下来的篇幅中，将在第 2节具体描述我们的信息互 

补集成策略，包括空域金字塔直方图的构建、费舍分数表示以 

及它们的融合；在第 3节将描述我们的实验细节及在 PAS— 

CAL VOC2007数据集上的实验结果；最后给出结论 。 

2 基于多信息融合的集成策略 

2．1 空域金字塔直方图 

针对空域直方图特征表示，主要延续了文献E21的策略。 

为了完备性，简要介绍一下主要的流程。流程图如图 】所示。 

一 7妇 

-- Test 

商nF 一+ 

，  

图1 构建空域金字塔直方图流程图 

从样本图像中抽取大量的局部描述特征，采用聚类算法 

聚类，得到视觉词典。同时将图像按空间均匀划分成 1×1， 

2×2两种，如图2所示。每种划分中的每一个方格 (grid)均 

用词袋词频直方图形式表示。最后所有的直方图向量接合， 

组成图像最终的空域金字塔式直方图特征。 

麓嘲 阚  

■■ ■■■ 
图2 二级空域划分示意图 

这里不同之处在于，文献[2]采用了密集型采样描述，本 

文采用的是具有尺度不变性的局部感兴趣 区域 SIFT描 
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述[1 。视觉词典用 K均值聚类算法得到。 

2．2 费舍分数表示(Fisher score representation) 

费舍分数表示采用的是用生成模型估计特征点集的分 

布。令 X一{ ， 一1，⋯，N}表示特征点集。 一{Wi， ，∑ ， 

一 1，⋯， 表示高斯混合模型参数，其中 ， ，∑ 分别表 

示第 i个高斯成分对应的权重、均值 向量 以及协方差矩阵。 

N表示特征点集的大小，M 表示高斯混合模型的高斯成分个 

数。 

无序特征点集采用高斯混合模型 (Gaussian Mixture— 

Mode1)p(x { )来生成： 
M  

p(x l )一三 户 ( I ) 
M  1 

式中，∑ 一 ， (z} )一(2Ⅱ) I l 一÷(Iz一 
L --  1

(

W

-z

k

一 似

1

)

P

)。

k exp(

)rzi- 

对参数 A的估计采用最大似然函数估计的方法，具体采 

用 EM算法进行迭代估计。 

E_step： ( )一 J业  (1) 

~,wip (z l ) 

_v 

∑ ( ) 
steP： 一 (2) 

假设协方差矩阵为对角阵，即 一diag( )。这样的假 

设是合理的，因为任何分布都可以近似地由若干个对角协方 

差高斯函数加权累加得到。简单的对角阵假设可以大大减少 

带估计参数数目，可以有比较好的泛化能力，同时降低运算成 

本 。 

采用的费舍分数表示是定义在 Log似然函数的梯度空 

间上，具体定义如下： 

(X， )一 L(Xl )一 l̂og(p(XI )) 

Log似然函数(Log-likelihood)参数对应的梯度值，能够 

描述该参数在样本生成的过程中是如何起作用的。因此 log 

似然函数的梯度空间能够反映生成模型对于生成过程所做的 

结构性假设_g]。 

给定一个特征集合 X： {五，t一1，⋯，T)，采用式(3)和 

式(4)将特征点集合映射到费舍分数(fisher-score)空间上： 

一  誊 c ， ㈤ 
一  誊删k c 一壶 ㈤ 

对梯度向量进行归一化，得到 

馏“ *OL(XlA)lad 

馏 *aL(Xla)／ad 

式中， 一 ， 一 。 

最终图像在 fisher-score空间上得到的特征向量可以表 

示成以这些归一化的偏微分算子值为元素的特征向量。 

2．3 多信息融合策略 

空域金字塔式直方图表示和费舍分数表示可以认为是对 

无序、不等量的特征点集合的两种不同的组织方式。它们从 

不同的角度描述了点集的分布属性，具有一定信息互补性。 

我们采取两种简单的融合策略。 

2．3．1 线性加权 融合 

核函数级别上进行融合的策略。将空域金字塔直方图表 



示的核函数与费舍分数表示的核函数进行加权累加融合，得 

到一个包含多种信息的核函数： 

K(x， )一口*Km ( ， )+(1--a)*Kj．h (z， ) (5) 

式中，a取值范围为[o，1]。在本文中，a取经验值0．5。 

2．3．2 两级分类 器融合 

分类器级别上进行融合的策略。第一级分类器的输出是 

概率值(class score)，表示属于某一类的概率。然后以这些概 

率分数作为下一层分类器的输入向量，得到最终的分类结果 

(output score)。具体如图3所示。 

图3 二级分类器融合示意图 

本文中所有分类器均采用基于核函数的分类器。对于空 

域金字塔直方图表示，采用的核函数是扩展的高斯核函数 ：K 

(z ， )一exp(一∑( *D(x ，而)) 

距离函数 D采用卡方距离： 

D(z ，xj)一∑ 正  
Xi． 一广xi．k 

对于费舍分数表示采用的则是线性核，即费舍分数表示 

的内积形式。 

3 实验设计与分析 

密集型描述算子(dense grid descriptors)和稀疏型描述 

算子(sparse descriptors)是 目标类识别算法中广泛采用的两 

种形式。对于密集型的描述，局部区域的尺度选择具有很大 

的主观性。稀疏型描述基于局部检测子检测到的感兴趣区 

域 ，严格按照尺度空间理论 ，具有尺度不变的特性，对于图像 

目标物尺度变换比较大的特点有着较好的自适应性。因此在 

本文实验中，我们将采用由局部检测子(Hessian Laplacian检 

测子L10_和 Difference-of-Gaussian检测子[“ )组成的 SIFT描 

述表示。 

实验 采用 的数据集 是 PASCAL VOC2007竞赛 数据 

集_1 。数据集中总共包含 了 20个 目标大类 ，分别是人、鸟、 

猫、狗、牛、马、羊 、飞机、自行车、船、巴士、轿车、摩托车、火车、 

瓶子、椅子、餐桌、盆栽、沙发和显示器，共 5011幅训练图像和 

4952幅测试图像。部分类别样本如图 4所示。 

l  
i 秦  
_ _  

_ 誓 圜  
图4 PASCAL VOC2007数据集样本图片 

3．1 空域金字塔直方图表示 

从训练集中每类随机抽取 2O幅图像 ，共计 400幅图像， 

作为“视觉词典”构建的样本。 

利用数据的标定信息，将检测子检测得到的局部特征描 

述划分为两部分：一部分分布在标定目标类区域内，作为该类 

“前景”局部区域特征；另一部分分布在标定区域外，作为“背 

景”类特征。然后 ，对于每类的“前景”特征，采用聚类算法得 

到 200个“视觉单词”；对于“背景”特征，通过聚类得到 1000 

个左右的“视觉单词”。因此“视觉词典”由 200*20+1000： 

5000个视觉单词组成。 

图像被空间划分成 1×1和 2×2两种。每种划分中的局 

部特征表示成直方图特征，计算卡方距离。最终构建扩展高 

斯核函数。 

3．2 费舍线性核(Fisher Kerne1) 

在费舍分数表示的生成模型训练过程中，同样每类抽取 

部分样本，将检测得到的局部描述特征集用于高斯混合模型 

的训练。为 了在一定 程度上避免过拟合，SIFT特征采用 

PCA主成分分析方法从 128维降至 50维。高斯混合模型中 

高斯个数选为 200个左右。 

费舍线性核由费舍分数表示(fisher score representation) 

向量内积而成。 

3．3 非对称 Bagging策略(Asymmetric Bagging Strategy) 

PASCAl VOC2007数据存在较为严重的数据不均衡和 

小样本问题。为了减轻这些问题对性能带来的影响，我们在 

实验过程中采用非对称的 bagging策略[】 。 

所谓非对称 Bagging策略思想是只在负面样本上执行 

bootstrap采样，正面样本全部利用。原因在于对于每一 目标 

类来说，负面样本数目要远远多于正面样本。 

对于每一种特征表示方式，采用 bootstrap对训练集进行 

采样，训练多个分类器。bootstrap训练得到的多个分类器采 

用 sum rule[143的方式聚合。在试验中，我们试验了不同次数 

的采样，发现对于本实验 bagging次数超过 5次，性能提升不 

会太大。因此在本实验中，我们对每种特征表示方式进行 5 

次非对称 bagging策略。 

3．4 实验结果 

所有的分类实验均采用二分类形式。即对于某一 目标 

类，所有包含该类的图片归为正面样本，否则为负面样本。然 

后计算该类的召回率和准确率。 

我们采用 PASC AL VOC2OO7测评中标准采用的平均准 

确率(Average Precision)作为我们实验的每类分类性能的衡 

量标准 ： 
N 

∑(P(r)×rel(r)) 
AveP一 L——  ——一  

』 

式中，rel(r)表示某一次排序的相关度(O或 1)，P(r)表示相 

应排序的准确率 ，N表示进行排序的次数。 

具体操作是 ：对于每一类分类结果，用属于某一类目标物 

的概率值表示。将 (0，1)区间 N等分 (bi一1／N，2／N，⋯， 

k／N，⋯，1)，作为 N次排序检索的召回率下界。每一次选择 

召回率recall rate≥bi时，最优的准确率为P(r)。重复 N 

次，计算平均召回率。 

MAP(mean average precision)用于衡量最终的全类别上 

的分类性能 ： 
hum class 

MAP一 ∑ AveP( ) 
i= 1 

为了公正性，我们采用 VOC2007提供的标准工具包来 

评价分类准确率m]。实验中采用的分类器是 LibSVMC ]。 

实验结果如表 1所列。 
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表 1 各类别的平均准确率 

我们根据信息的互补性，进行两种简单的融合策略。值 

得注意的是，为了验证这两种表示的信息互补性，我们相比参 

赛队伍的算法中用到的特征而言，采用了比较简单和单一的 

局部特征，但我们最终的分类性能却接近了VOC2007竞赛 

的前三水平 (VOC第 三名水平 (mean average precision一 

0．503)。从表 1的实验结果可以看出，本文提出的两种信息融 

合策略在所有的目标类上相比单种信息均取得了一致提高。 

这说明空域金字塔直方图表示和费舍分数表示确实存在一定 

的信息互补性，我们的策略是行之有效的。这两种表示具有 
一 定普遍意义，可以同时用于多种特征上，因此相信我们融合 

的策略运用到多个特征上时，性能又会有不同程度的提高。 

结束语 视觉目标类识别是当今计算机视觉研究领域的 

重大挑战之一，吸引着世界范围内相关研究者的广泛兴趣。 

近年来提出的空域金字塔直方图表示在实际的研究中就如何 

有效地组织无序、不等数量的特征点集 ，取得了比较好的效 

果。但由于其信息描述不全面，性能上存在着一定的瓶颈。 

本文从信息互补性角度出发，提出多种信息融合的集成策略， 

结合空域直方图特征与费舍分数表示二者的优点用于视觉目 

标类识别。实验结果表明，我们的策略是行之有效的。通过 

信息融合，在性能上相比单信息，在所有目标类别上均取得了 
一 致性的提高。 
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这些结论使人们对于规律挖掘的阶梯型、层次(渐进)性有了 

更进一步的认识，它在规律挖掘中具有更重要的作用。 
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