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基于区域语义子概念分布的场景分类 

王灵江 阮佳彬 杨育彬 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 大量的需求使得图像检索成为当前研究的热点。提 出了对图像进行均匀分割、识别区域子概念并在此基础 

上对概念分布向量进行融合的场景分类方法。实验结果表明，这种方法提 高了分类结果的 P／R值，获得 了很好的分 

类结果 。 
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Abstract A large quantity of practical demand has made image retrieval a research focus．We proposed a scene classifi— 

cation method based on the fusion of concept occurrence vectors，which are gained by segmenting images uniformly and 

recognizing corresponding regional sub concepts．Experiments show that our method increases the P／R values of scene 

classification，bringing a better result． 
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1 引言 

用户对图像的检索有多种模式，Datta等人_】]将用户的检 

索模式分为基于关键词、自由文本、示例图像、草图以及综合 

方式这 5种。基于关键词的检索是一般检索系统(例如谷歌、 

百度和雅虎等)最常用的方式，这种方式只涉及少数几个词的 

匹配问题，相比而言，自由文本的方式需要采用自然语言理解 

的技术。示例图像的方式是 CBIR技术最常采用的方式，这 

种方式本质上是用示例图像的视觉特征和数据库中其它图像 

的视觉特征进行比较分析，从而得到检索结果。草图的方式 

需要用户对目标图像提供大致的描述，对用户要求比较高，在 

QBIc_2]等系统中得到了应用。每一种方式都各有优缺点，所 

以综合各种方式来权衡利弊是当前的一种趋势，而具体采用 

何种方式与用户的检索行为习惯有关。 

Smeulders等人_3]将图像域分为狭域和广域两种，在狭域 

图像的检索行为中，用户的检索目标是很明确的，通常其视觉 

特征都能得到准确表达，CBIR系统能够满足这种检索需求； 

而在广域图像的检索行为中，用户通常从自己的主观概念出 

发，对目标所具有的视觉特征没有明确的规定，检索的结果也 

很难明确说明其好坏，这种行为需要系统具有较强的语义处 

理能力，一般的CBIR系统都表现得不好。Smeulders认为 

“语义鸿沟”就存在于这两者之间。另外，Datta等人_1]则直接 

将检索行为分为联想检索(search by association)、明确的检 

索(aimed search)和类别检索(category search)。在联想检索 

的方式中，用户的初始目标不明确，但随着检索和对结果浏览 

的迭代过程不断清晰；而明确的检索，顾名思义，与联想检索 

截然相反，是对一幅或者某几幅具体图像的查找；类别检索则 

接近于前两者的折中，是对一个语义类别图像的查找，例如山 

峰、高楼等。从其它与用户行为相关的研究[4 ]和检索方式 

的特点，可看到一般情况下用户更倾 向使用简单的基于关键 

词检索的方式，因此广域图像的检索行为 占了绝大部分。而 

在这种简单的检索模式下，基于语义的系统将使检索结果更 

能准确地满足用户的需求 ，基于语义的检索更有市场。因此， 

使图像的检索更能处理语义的问题成了当前的热点，而获取 

图像的语义对实现这个目标是不可或缺的。 

图像场景分类是一个获取场景语义的方法，即对图像的 

个体赋予场景语义的过程。一方面，图像高层语义包括了场 

景语义，因此场景分类可以为进一步理解图像提供基础(例如 

提取事件语义和情感语义)，从而更好地检索图像；另一方面， 

场景分类也要以图像的其它特征为基础。 

场景分类的应用有很多，BouteU等人[6]将其概括为图像 

检索、数码冲印和自动的图像对准等，涉及众多技术，获取场 

景的语义对图像检索这个应用而言是十分重要的。 

场景语义主要是将对象和对象关系语义联系起来，经过 

思考而得出的一种主观认识。场景分类方法主要有两种模 

式：一是基于图像的全局特征，一是基于局部特征。前者提取 

了图像的全局特征，然后利用机器学习的方法来对图像进行 

分类；后者首先对图像进行分割，提取区域特征，然后利用区 
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域对象的特征以及对象的空间位置关系等来对图像进行分 

类。相关的研究有很多，Payne和Singh[ 对图像的边缘信息 

进行分析，提了一种对户内、户外场景的分类技术；Oliva和 

Torralba_8]提出了6个图像的描述子(naturalness，openness， 

roughness，expansion，ruggedness)来描述图像的整体特征，对 

不同类别的图像进行建模，他们的实验取得了良好的效果。 

Rasiwasia和 VasconcelosL9]基于概率模型提出了一种半监督 

的场景分类方法。Vogel等人[10,11]对图像进行均匀分割，并 

据此提出了概念分布向量 ，对图像场景进行建模 ，也取得了良 

好的分类效果。在很多情况下，不同场景的界限并不是十分 

明显，场景语义相对第二层次的图像语义有更强的模糊性，因 

此有很 多文献针对场景 的模糊性提 出了相应 的方 法。如 

Boutell等人[1Z,13]提出了多标记的场景分类技术，其对于一个 

图像的场景标记不只一种，而是根据图像的内容而定；Zhou 

和 Zhang[“]将其提出的多示例多标记学习构架应用到场景 

分类。 

本文为了改变 LabelMeE ]非均匀的多标注图像底层视 

觉特征处理复杂的状况，对其进行了均匀化处理，从而使得其 

底层视觉特征的处理相对简单 ，进而对区域子概念做识别；并 

对不同的视觉特征及其融合的识别效果做了对比。本文在识 

别区域子概念 的基础上，提取概念分布 向量[10,11](Concept 

Occurrence Vector，简称 CA)V)作为特征向量 ，进而通过对训 

练集的图像类别建模，对测试集进行分类。实验证明，本文所 

述的方法取得了良好的场景分类效果。 

本文第 2节对非均匀的图像标注进行均匀化处理 ，进而 

对区域子概念做识别；第3节在区域子概念识别的基础上，对 

概念分布向量进行融合以用于场景分类；第 4节描述实验过 

程 ，以及实验结果的分析；最后是对全文的简单总结。 

2 区域子概念的识别 

本文采用 LabelMe的非均匀化图像数据，对其进行均匀 

分割，并采用机器学习的方法对区域子概念进行识别。步骤 

如下 ： 

1．图像的多边形标注； 

2．多边形标注层次的确定； 

3．图像的均匀分割； 

4．区域子概念的识别。 

2．1 图像的多边形标注 

LabelMe的图像标注用多边形表示，多边形区域的子概 

念为相应的标注 ，然而多边形标注并不一定能将整个图像覆 

盖，所以本文将这些未覆盖区域统一用“unknown”表示。 

2．2 多边形标注层次的确定 

LabelMe的多边形标注是可以重叠交叉的，例如 ，图 1中 

的“rock”所标示的区域，既处于“rock”多边形当中，也处于 
“

sea'’多边形当中，因此无法直接利用多边形标注来判断该区 

域的类别。这是区域概念获取的一大难点，因为二维图像的 

区域特征应是处于最上层的物体的视觉特征，而多边形标注 

的层次的确定是需要通过人为语义判断才能准确得知的。根 

据文献[15]给出的判断规则，总结判断过程如下： 

for重叠区域的物体A和B 

ifA(B)总是处于最底层的(例如：没有边界的天空，不会 

覆盖其他物体的道路等) 

then B(A)就处于上层 

else if A(B)完全包含在 B(A)里面 

then A(B)就处于上层 

else if多边形A(B)在重叠区域拥有更多的顶点 

then A(B)就处于上层 

else根据图像特征来判断哪个物体处于上层(例如：分别 

计算物体A和B的颜色直方图，再与重叠颜色直方图作比 

较，比较接近的那个就是处于上层的) 

图 1 LabelMe图像的有重叠的多边形标注(图像属于“coast”类 

别，包含的物体有 ：sky，sea，rock，boat，building) 

本文按此规则将图像分割成无重叠的区域，例如，对于图 

1做无重叠分割处理 ，其结果如图 2所示。 

图2 无重叠的多边形标注图像。 

2．3 图像的均匀分割 

在完成多边形标注的基础上，本文对图像进行均匀分割， 

一 个均匀区域的概念为其中面积比例最大的无重叠区域的概 

念，例如对图1的区域做均匀化后，各区域的概念如图 3所 

示 ， 

图3 均匀化的多边形标注图像 

其中的“building”和“boat”区域因为过小而消失了，但是 

这对图像场景的语义的影响不大。采用均匀分割的理由如 

下： 

1．图像分割仍是当前研究的一个难点，常见的方法效果 

都不是很好。 

2．均匀分割比较简单，用方形的图像分块做特征提取等 
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处理比较方便。 

3．分割后的区域比较小，其中所含的物体比较单一，语义 

比较明确。 

4．相关的文献E1o,n 的实验结果表明，基于均匀分割的方 

法已能达到很好的效果。 

本文对 LabelMe的标注噪音进行过滤后，使其减少到 

246个概念，并且其中大部分都是平均分布值很小的概念，但 

这仍对概念的预测造成了很大的困扰。文献[10，l1]只选用 

了9个代表性的概念来做分类，却取得了良好的效果。因此， 

这里我们选择了平均分布值最大的前 11个子概念，如表 1所 

列。 

表 1 区域均匀化分割后的主要子概念 

概念名称 分布均值 

Sea 

sky 

building，edifice 

sand 

mountain，mount 

tree 

plant，flora，plant life 

rock，stone 

rlVer 

road．route 

field 

0．049894 

0．246013 

0．198488 

0．010075 

0．111331 

0．108263 

0．012944 

0．009256 

0．015088 

0．087275 

0．037725 

2．4 区域子概念的识别 

虽然大部分的均匀化区域包含的物体比较单一，但由于 

它不是对物体的准确分割，因此部分区域就可能含有多种物 

体。而前述的均匀化方法是将占最大比例的物体的类别作为 

该区域的概念，所以区域就可能不纯。如果用不纯区域来做训 

练数据，就可能使测试结果不准确，故本章采用纯度为 100％ 

的区域(即只含有单一物体的区域)来做训练数据。 

本文采用的视觉特征有 HSI颜色直方图(其中色调量化 

为 36份，饱和度量化为 32份，而亮度量化为 16份)、边缘方 

向直方图[1 ](Edge Orientation Histogram，简称 EOH，它包 

括 4个方向(O。，45。，90。，135。)的边缘和一个无方 向边缘)以 

及基于灰度共生矩阵E19,zo](Grey Level Co-occurrence Matrix， 

简称 GLCM)的相关纹理描述子(包括对比度(Contrast)、能 

量(Energy或者 Uniformity)、熵(Entropy)、同质性(Homoge— 

neity或者 Inverse difference)、逆差分矩(Inverse difference 

moment))。 

子概念的识别采用机器学习的方法，其主要思想为：记图 

像区域的特征集为x，各区域所对应概念为g(x)，其中xE 

X，g(z)∈C，C是所有概念的集合，利用{X，g(x)}学习g的 

一 个近似g ，然后根据g 来对未知的数据做识别。 

3 COV融合 

3．1 COY特征向量 

在获取了图像区域的概念后，本文提取文献El0，113中所 

述的概念分布向量(Concept Occurrence Vector，简称 CA)V) 

作为特征向量，其主要思想如下：设图像库中所有的子概念为 

C一{c。，c2，⋯，C )，则图像X ∈X的COV特征是一个 nc维 

的向量，其第k维的值为： 
n * n 

． 

a 五， )一一∑ 3(g (丑，Z)，Ck) ’ (1) 

式中，五采用的是 *ny的格子做均匀分割的， z∈Xi，z 

· 1 84 · 

1，2，⋯，m*ny，g 是根据4．2节方法所建立的子概念模型， 

函数定义如下： 

6)一f ，“ (2) l
0， a=b 

3．2 COV特征向量的融合 

通常特征融合的方法有两类~21,22]：早期特征融合(Early 

Feature Fusion)和晚期特征融合(Late Feature Fusion)，这两 

种方法可用图4和图5进行概括，前者主要是在特征语义层 

上做处理，综合多种视觉特征产生效果更好的新特征，以供分 

类；后者主要在语义层上融合，将不同的分类器结果进行有机 

组合，得到综合的结果。 

图 4 早期特征融合 

图 5 晚期特征融合 

本文所采用的特征融合的方法近似于早期特征融合，区 

别在于这里融合的对象不是最早的视觉特征，而是不同特征 

的概念分布向量，即C0％，这是一种中间的特征。这里的 

COVk都是根据式(1)计算得出的，是规范的结果，因此本文 

直接 将 各 个 CO％ 并 接，即 COV一 [∞  ，COV2，⋯， 

a ]。 

4 实验 

本文的实验主要分为两个步骤：(1)通过均匀分割得到图 

像分块，进而用 SVM算法识别区域子概念；(2)在此基础上， 

采用两种特征融合方法 (对视觉特征进行融合和对 COV特 

征进行融合)进行场景分类。 

4．1 实验流程 

在对区域子概念建立模型 g 并获得图像各个区域的子 

概念后，本文提取图像COV特征，也记为x，相应图像的类别 

为，(X)，利用训练集的{X，厂(X)}学习得到 ，的一个近似 

， ，然后利用／来预测未知图像的类别。实验流程可用图6 

描述 ，主要包括以下步骤： 

Step 1 对所有图像用 10*10的格子进行均匀分割得 

到图像分块。 

St印2 提取每个分块的视觉特征(即上文所述的 HSI 

颜色直方图、EOH及 GLCM纹理特征)。对于训练集还需要 

对原有标注进行均匀化，得到相应的新标注。 

Step 3 对训练集中的视觉特征及相应 的分块标注进行 

学习，得到相应的概念模型。 

Step 4 利用所得的子概念模型 g ，识别所有图像分块 

的概念，并提取各图像分块的COV特征。 

Step 5 根据训练集的COV特征及对应的图像类别，学 

习得到图像的类别模型。 

Step 6 根据图像的类别模型 和测试集的COV特征， 

对测试集进行类别预测。 



测 
试 
集 

预 
测 

图 6 基于子概念识别的 CDV模型流程 

4．2 区域子概念的识别结果及分析 

实验首先要对子概念进行识别，为了得到更好的识别效 

果，这里对视觉特征做了融合，即将规范化的各种特征进行拼 

接，这是常用的早期特征融合的方法。图像的底层视觉特征 

数据有以下4类： 

1．HSI颜色直方图像特征，记为 FHsf。 

2．E0H特征，记为 Finn。 

3．GLCM纹理特征，记为 Facu。 

4．融合以上各组特征，记为Fmu。 

本文随机选取了200*11—2200个概念纯度为 100 的 

区域(每个主要子概念选取200个)作为训练数据，用 10倍交 

叉验证的方法，利用 SVM 算法来实验，所得的结果如表 2所 

列。 

表 2 区域子概念识别的 P／R值 

从中可见子概念识别的 P／R值都比较低 ，原因可能有以 

下几种 ： 

1．图像的分辨率不高(都是 256*256)，区域特征不是很 

稳定。 

2．图像的内容比较丰富，而LabelMe的某些标注不是十 

分严格，可能有不少概念的视觉特征波动比较大。 

表中的数据还表明，融合后的视觉特征 Fc 的识别效果 

要比没有融合的好，这说明早期特征融合是有好处的；但在本 

文的实验中其对识别效果的提高还不够，原因除了数据本身 

的模糊性比较大之外，还可能是因为所用的特征不足以全面 

地表达图像的内容。 

4．3 场景分类结果及分析 

本文主要对比了两种特征融合的方法对场景进行分类： 

对视觉特征直接进行融合和对 COV特征进行融合。首先是 

对视觉特征直接进行融合，对于 4．2节所述的融合的视觉特 

征 F( ，本节的实验采用 SVM算法对子概念进行识别，然后 

按式(1)提取 COV特征向量，再分别利用 SVM算法进行场 

景分类；其次是对 COV特征进行融合，COV特征的融合方法 

类似3．2节所述的COV特征融合，它是将底层特征学习得到 

的COV特征进行拼接组合。这两种方法得到的效果差别比 

较大，这说明选择合理的特征融合方法是很重要的。为了对 

结果作对比分析，将图像的COV特征数据分为如下5类： 

1．HSI颜色直方图学习得到的COV特征，记为 Dns，。 

2．EOH学习得到的 COV特征，记为 DmH。 

3．利用 GLCM纹理学习得到的 COV特征 ，记为 DcacM。 

4．融合以上各 C0V特征，记为 D[ 。 

5．融合各底层视觉特征，学习得到的 COV特征 ，记为 

Doo~z口 

对于以上 5类数据，本文分别采用 SVM 进行分类。这 

里所用的LabelMe图像库“Spatial Envelope”有 8个类别，每 

个类别随机选取 200张作为训练集，其余用来做测试，得到的 

实验结果如表 3所列。 

表 3 基于子概念识别的COV分类的P／R值 

将表3中各类数据产生分类的平均P／R值做对比，结果 

如图 7所示。 

{ 
图 7 表 3中平均 P／R值的对比 

从图 7可以发现，只要是做过特征整合的数据，其分类效 

果总会比用单一特征的分类效果好，这是因为特征整合综合 

了多种信息，更能描述图像的内容。而 C0V融合的方法比 

直接对视觉特征整合的方法产生的分类效果要好很多，这说 

明本文提出的COV融合的方法是比较有效的。融合的COV 

特征虽然使得分类结果更加准确，但所得的效果(P／R=74．8 

＼ ／76．5＼％)并不算特别高，这可能是由于以下两方面的原 

因造成的：． 

1．子概念识别的准确率 比较低。 

2．所选用的主要概念数不是很多。 

第 1点可以从表 2的结果看出，如果子概念识别准确率 

比较高，则分类结果的准确率可能会高得多。第 2点与算法 

的特性有关，本文融合后的COV特征只有 33维，数据量较 

少。而经过渡后的 LabelMe数据库中原有标注的数量有 246 

个，本文在子概念识别时，为使数据简单，只选取其中的 11 

个，信息量也因此有所减少，分类准确率有所降低。 

上述的第 5类数据是按照 Vogel等人[10,11]的方法产生 

的，Vogel等人只对底层视觉特征进行融合，他们所用的数据 

有6个场景类别，一共700张图像，所得的最好的平均准确率 

为69．9 (采用SVM分类)，而在本文的 8类场景分类结果 
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中的平均P／R值为64．9 ／66．3 ，O V融合的方法使分类 

准确率得到了较大提高，这说明了 COV融合对场景分类是 

十分有效的。 

结束语 本文首次将 LabelMe非均匀的图像标注进行 

均匀化处理，使其底层视觉特征的处理相对简单，进而对区域 

子概念做识别。对不同的视觉特征及其融合的识别效果做了 

对比，并利用所识别的子概念提取了图像的 COV特征，进而 

通过对训练集的图像类别建模，对测试集进行分类。这个过 

程中，对不同子概念的识别方法产生的 COV特征及融合的 

COV特征的分类效果做了横向对 比分析 ，同时也对 COV特 

征融合及底层视觉特征融合的分类效果做了纵向的对比。实 

验结果表明，对 COV特征进行融合能取得 良好的分类效果。 
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