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图像内容表示模型综述 

张琳波 肖柏华。 王 枫 石 磊 

(交通运输部科学研究院 北京 100029) 

(中国科学院自动化研究所复杂系统管理与控制国家重点实验室 北京 10O19O)。 

摘 要 图像内容表示问题已成为计算机视觉领域广受关注的焦点问题，针对目标形变、外物遮挡、尺度变化以及背 

景干扰等挑战，研究者提出了很多有效的解决思路，做了很多优秀的工作。现对近年来比较经典的基于局部特征的图 

像表示模型做一个回顾，按照基于码本的模型、部分一结构模型、基 于轮廓片段的模型、生物认知相关的模型和语境相 

关模型的顺序总结 了过去出现的经典工作及其优点和局限性。 
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Abstract Content-based image representation has become one 0f the most popular problem in the field of computer vi— 

sion．To deal with the challenge of object deformation，object occlusion，scale variability and background confusion，a lot 

of strategies have been propo sed．and a large number of works have been produced．This paper presented a review on the 

classic WOrks related to content-based image representation，which are in the order of codebook-based models，part- 

structure models，contour-fragment-based models，biological-eognition-related models and context related modds．In ad— 

dition，the advantages and limitations of each roodel were alSO provided． 
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1 前言 

图像内容表示是图像分类系统的重要组成部分，在机器 

学习领域现有分类技术性能确定的情况下，图像内容表示方 

法的优劣直接决定着最终分类系统性能的高低，因为如果不 

同类别的图像在被映射到的模式空间中不具备可分性，再好 

的分类器也无法得到令人满意的图像分类性能。鉴于图像内 

容表示在图像 内容分类系统中的重要地位 ，寻找一种有效的 

图像表示方法，成为图像内容分类研究领域的一个热点问题。 

直观上讲，图像内容的表示模式，亦称图像特征，应该包含图 

像尽可能多的有用信息，如：颜色、纹理、连通域、特殊面、边缘 

和角点的分布情况等。然而，目前广泛应用的图像表示或图 

像特征并非如此，一方面，处理此类信息需要花费大量的计算 

资源，导致整个系统效率低下，而且此类信息之间存在一定的 

冗余并非全部有助于分类；另一方面，这些多方位的信息可能 

对特定模式的图像内容以及图像中目标的位置比较敏感，从 

而限制了图像内容表示和分类系统的推广能力。因此，研究 

判别性和推广性都比较强的图像表示方法，成为图像分类技 

术中的研究重点。按照底层特征组织方式，图像内容表示方 

法大致可以分为：基于全局特征的表示方法和基于局部特征 

的表示方法。 

全局特征的提取对象通常是整幅图像，它将整幅图像看 

作一个整体并抽取图像中包括感兴趣区域和背景区域在内的 

全部信息，用以表示图像。全局特征具有抽取速度快、可以有 

效利用图像上下文信息等优点，因此在图像分类系统中曾得 

到广泛的应用L】]，产生了大量优秀的全局特征描述方法，如全 

局颜 色 直方 图L2]、基 于 滤波 器 的全 局特 征[ ，H0 6]、 

LBP[ 等。然而，全局特征只能描述整幅图像的内容，而不能 

对目标和背景区别对待。在这种情况下，全局特征对图像亮 

度变化、目标遮挡、目标位移甚至同一目标的变形都比较敏 

感，这严重限制了它在图像内容分类中的应用。基于全局特 

征的上述局限性，许多研究者开始研究基于局部特征的图像 

表示方法，以便在变化的图像中寻找局部不变的部分。而以 

前大量对整幅图像进行操作的全局特征也开始被用于描述局 
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部图像区域，并演化为局部特征。 

由于基本符合认知心理学家研究人类视觉得出的结论以 

及方法本身对图像内容变化所表现出的优越性能，基于局部 

特征的图像内容表示分类方法在过去几年得到了快速发展， 

出现了大量的优秀成果。纵观这些成果 ，其区别主要表现在 

以下几个方面：局部特征的检测和描述方法，局部特征的组织 

方法以及分类技术的选择。本文不涉及局部特征的检测、描 

述以及分类技术的选择，而重点介绍几种常见的用于图像表 

示的局部特征组织模型。为叙述方便，本文将按照基于码本 

(字典)的图像表示模型、部分一结构模型、基于轮廓片段的模 

型、生物一认知相关的模型以及语境相关的模型进行描述。严 

格地讲，这并不是严格意义上的划分，如，很多基于轮廓片段 

的模型也使用了部分一结构模型的思想，且许多语境相关的模 

型采用的是全局特征表示方法。但是，将这些方法按照模型 

进行归类，可使研究者更方便地掌握高层次图像内容表示方 

法的研究概况。下面各部分将对每种模型中一些经典的工作 

进行介绍。 

2 基于码本的模型 

基于码本(又称词典)的图像表示模型中，研究最广泛的 

当属 bag-of-words(亦称“词袋”，bag-of-features或 bag-of- 

keypoints)模型。bag-of-words方法是文档分类领域主要的 

文档表示方法[8]之一，它首先被 Zhu等[g 引入计算机视觉用 

于图像检索。接着，Csurka等人将 Zhu等人用到的“key— 

blocks”扩展到具备一定程度不变性的“keypoints”(也即visu— 

al words)[∞]。Bag-o~words图像表示方法的主要思想是：首 

先，利用局部特征检测子和描述子在所有图像上提取局部特 

征}然后，利用得到的局部特征生成固定数目的具有代表性的 

局部特征，称为“码字”，所有的码字作为一个整体称为码本 

(或字典)；最后，将每幅图像中提取的局部特征映射到码本中 

的码字上，并在每幅图像中统计码本中所有码字出现的次数， 

将统计得到的直方图作为该图像的bag-of-words图像表示。 

图 1给出了这个表示方法的一个直观理解。 

1 

I I 
l●I 一 

图 1 bag-of-words表示方法示意图 

bag-of-words表示方法有许多优点：(1)受图像大小和复 

杂程度影响，从不同图像抽取的局部特征数量通常不同，bag- 

oPwords方法可以将具有不同数目局部特征的图像映射为具 

有相同长度的表示向量；(2)图像中的图像块是连续变化的， 

bag-of-words模型的字典生成部分将这种连续的变化，通过 

聚类、高斯建模等方式映射到有限的、离散的码字上面，使得 

千变万化的图像变化体现在有限长度的向量中；(3)bag-of- 

words方法放弃了局部特征之间的空间排列信息，使得 bag- 

of-words方法对遮挡、目标位移以及类内变化都比较稳定。 

大量研究表明，应用 中间表示可以提高分类 系统的性 
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能[1 。基于这方面的考虑，部分研究者在基本 bag-of- 

words表示方法的计算分析阶段，引入了文档分类中的话题 

(topic)模型。例如，pLSA(probabilistic Latent Semantic A- 

nalysis)[ 。]和 LDA(Latent Dirichlet Allocation)[“ 等潜语 

义模型分别被 Sivic等l】 和Li等l_16 引入到计算机视觉领域。 

在低维话题图像表示的基础上，Rasiwasia和 VasconcelosE”] 

引入了中间层空间(intermediate space)的概念，使得每幅图 

像即使在没有多个训练标签的情况下也可以与多个话题关 

联。Fritz和 Schiele[”]利用话题模型进行图像分解，然后在 

这个分解的基础上进行目标的检测和分类。此外，文献[-19— 

21]中也应用了话题模型。上述潜语义模型的基本原理是：包 

含经常“共现”(co-occurring)的局部特征的不同图像在潜语 

义空间中的表示应该具有相似性。潜语义模型可以解决多义 

词和同义词问题——相同的局部特征可以在不同的图像语境 

中表示不同的内容，以及不同的局部特征可以在特定的图像 

语境中表示不同的内容_2 。潜语义模型的另一个优点便是 

可以移除基本 bag-of-words表示中的冗余信息，提供更有意 

义的图像表示。 

还有一些研究者认为，空间几何信息在图像分类中起着 

重要的作用。局部特征之间的几何空间排列关系的全部丢 

失，严重限制了 bag-of-words方法的性能。Lazebnik等人[20] 

采用将图像逐渐细分为子区域、然后在每个子区域内分别计 

算bag-of-words直方图向量的方法，来近似估计图像不同子 

区域局部特征之间的几何对应关系。这种加入位置信息的思 

路，提高了bag-of-words方法的表示性能，并被越来越多的研 

究者采用。类似地，文献E23]在基本 bag-of-words的基础上 

提出了空间视觉词袋模型。针对上述问题，文献[24]从分析 

图像内容表示与文档分类中文档表示之间的关系出发，给出 

了短语包模型。 

除了上述 bag-of-words方法，稀疏编码理论及应用[25_是 

基于码本模型的另一个研究热点。通过定义稀疏性约束来优 

化学习重构误差最小，稀疏编码可以得到类似于简单细胞响 

应特性的基函数。Wrightc。6]假设一幅新的人脸图片可 以由 

训练集中同类的训练图片稀疏线性表示，成功地将稀疏表示 

的思想运用到人脸识别当中。Yangc ]对密集采样的局部区 

域 SIFT特征进行稀疏编码，结合线性空间匹配金字塔策略， 

实现对图像的特征抽取，得到了非常好 的分类性能。Chat— 

field等人在文献[28]中对几种常用的局部特征编码方法进行 

了比较和评价。 

3 部分一结构模型 

上述bag-of-words模型的主要缺点之一即是局部特征之 

间相对空间几何关系的丢失。本节将介绍充分考虑局部图像 

块／局部特征之间几何关系的模型——部分一结构(part-struc— 

ture)模型。“部分一结构”模型的概念，最早是由Fischler和 

Elschlager[∞]提出的。这种模型的基本思想是：将图像中的 

每个局部区域进行独立描述，然后利用弹簧式的连接来建模 

这些部分之间可变的结构关系，如图 2所示。表达这种思路 

的很自然的选择便是图模型，即让图节点(node)表示局部特 

征／图像块，然后利用图的边(edge)建模不同局部特征之间的 

相互位置关系[2 。然而，这种图像表达方式的一个主要困难 

便是图模型的求解，从计算量考虑，研究者不得不在表达能力 

和计算复杂度之间取一个折中；此外，局部特征／图像块的选 



择方式也是需要慎重考虑的问题。在部分一结构的思想框架 

下，研究者也做出了大量的工作。 

LEFT 

EDGE 

RIGHT 

EDGE 

图 2 部分刍 构模型示意图E29] 

星座模型是部分一结构框架下的一种重要图像表示方法， 

该模型的研究最早可以追溯到Burl等人的文章_3 3ll。然后， 

该模型经过一系列改进[3z-35]日臻完善。在星座模型[3 中，每 

个局部区域都有外观A(即局部特征向量)、相对尺度 S、相对 

位置 X、启发 (指明该局部区域是否被遮挡)等描述。目标 

的形状使用局部区域块之间的相对位置关系来表示。局部外 

观A、相对尺度 S、相对位置x、启发 h都使用概率密度函数 

建模。在文献[34]中采用高斯 函数对上述描述进行建模 ，公 

式中参数采用最大似然估计(maximum-likelihood，ML)的方 

法从训练数据中获得。给定一幅测试图像，分类结果由预定 

的阈值与贝叶斯决策R的比较结果确定。随后，Li等人给出 

了该模型一 次性学 习(one-shot learning)E。 ]和增量 (incre- 

menta1)学习L3 的方法。 

窜 
(b) 

图 3 依次为星座模型、HSM模型、1一fan、2-fan和 3-fan模型直观 

示意图 

然而，基本的星座模型E ]也存在一些不足：(1)局部图像 

块特征的增加，将会导致运算量呈指数级增长，因此严重限制 

了该模型在表示每幅图像过程中使用的局部特征的数目；(2) 

每幅图像仅选择很少的局部特征，使得这个模型对类别的属 

性比较敏感；(3)模型需要学习大量参数，在样本量不足的情 

况下 ，很容易造成过拟合现象。鉴于这些问题 ，Fergus等 

人[3阳提出了星座模型的改进版——异构星形模型(heteroge— 

neous star-shaped model，HSM)。该方法在局部区域(局部特 

征)中选择一个地标块(1andmark part)，然后对所有图像块与 

地标块的位置关系进行建模(如图3(c)所示)。与基本的星 

座模型E弘]相比，HSM可以显著减少在相同数量局部特征(或 

图像块)情况下整体的运算量。然而，当被HSM模型选作地 

标块的部分被遮挡时，这种方法就开始显得无能为力。后来， 

Crandall等人提出了k-fans模型_38]，即通过一个参数 k来控 

制处理遮挡能力和计算量的关系，如图3(c)一(e)3幅图片分 

别给出了当忌=1，2和3时的示意图。从图3可以看出，星座 

模型和 HSM模型分别对应着 k-fans模型中k=N和k=l的 

特殊情况。 

星座模型不适合对铰链式目标(例如伸展或收回上肢的 

人)进行建模，因为，这类目标局部区域之间位置关系变化幅 

度很大，很难利用高斯分布函数捕获这些部分之间的排列关 

系。作为Fisehler和Elschlager工作 2̈ ]的直接发展，Felzen— 

szwalb等人提出了铰链结构模型 (pictorial structure mod— 

e1)Ea9,4o3，如图 4所示。在这些工作中，Felzenszwalb等人的贡 

献可以归为几点E ：(1)为大量铰链结构模板在图像中寻找 

全局最优匹配提供了一种有效的算法，该算法中的能量函数 

不需要任何初始化；(2)提供了一种利用训练图像学习模型参 

数的框架；(3)采用概率采样技术 ，可以为 目标在图像中的位 

置提供多个好的候选 ，而不仅仅给出一个最优的。 

■ 
图 4 铰链结构模型建模实例L o_ 

在后来的工作 l_中，Felzenszwalb等人又提出了一种判 

别式训练的、多尺度的、可变形的模型，用来进行目标检测，如 

图 5所示。在该方法中，每个 目标的表示模型包含一个全局 

根滤波器F 和许多部分模块M ；每个部分模块M 包含一 

个位置模块L 和一个部分滤波器F ；位置模块 包含着部 

分模块M 相对于全局根滤波器F 所有可以停靠的位置及 

每个位置对应的变形代价(deformation cost)。全局滤波器 

F 和每个部分模块 都会对当前位置给出一个评分，最终 

的结果取决于全局滤波器和各个部分模块得分情况的综合结 

果。该检测方法在 PASCAL VOC2008目标检测竞赛中取得 

了第一名的好成绩。 

图 5 目标建模示意图E l_ 

此外 ，Felzenszwalb等人还提出了利用多个三角形描述 

变化的形状 ，然后利用图模型对这些三角形进行建模，如图 6 

所示，并为上述图模型提供了一种有效的动态规划(dynamic 

programming)求解方法I4 。后来他们还提出了利用层次化 

描述 目标边缘来描述可变形状的弹性匹配框架E 3=，这个框架 

可以同时应用目标的全局和局部的几何属性。所有这些，都 

或多或少地沿用了部分一结构模型的基本思想。 

图6 三角形图像表示和图模型建模示意图[42 
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4 基于轮廓片段的模型 

前面几节介绍的建模方法的局部特征，大部分采用局部 

特征检测子检测到局部图像块、然后描述这些局部图像块的 

纹理等信息的方式得到；但是，上述模型大都没有完全挖掘图 

像中包含的轮廓信息。人类可以利用轮廓信息识别上百类目 

标[4 ]的事实表明，轮廓边缘信息对正确分类具有重要的作 

用，如图7所示。在这里，轮廓指的是目标的外部边缘(out— 

line)和目标内检测到的边缘 (edge)。刚开始，研究者采用模 

板的方式，如：刚性模板(rigid template)[ 、可变模板 (de— 

formable template)Ⅲ4 ]以及类原型(classprototype)[ 。]和相似 

视角组合[49j来表示目标。但是，这种采用模板的方法是匹配 

整个目标的轮廓，泛化能力(generalization)不强。因此，研究 

者开始关注基于轮廓片段的图像表示及分类方法[50,51]。 

图 7 目标轮廓样 

Shotton等人在文献[52]中采用了两阶段分类的方法。 

首先，训练阶段利用边缘检测得到边缘局部特征训练码本。 

这里的码本与前面bag-o{-words中码本的不同在于，这里的 

码字是轮廓边缘片段，且包含得到它的目标的中心位置信息； 

然后，分类阶段利用码本中的边缘片段拟合新图像中检测到 

的边缘，并对 目标类别和目标中心位置进行投票，进而完成图 

像内容分类和目标检测，如图8所示。 

圈  ◆ 
图8 Shotton等人的基于轮廓的模型[52 

Opelt等人[弱 与 Shotton等人[ ]一样，也采用了boosting 

的方式。但与 Shotton随机选择边缘片段方法的不同之处在 

于，Opelt等人_53]采用的方式是随机地在轮廓上选择一个种 

子点，然后使种子点沿着边缘生长(grow)，直到获得最优长 

度轮廓片段。这里的最优，指的是可以在校验集中得到最大 

的斜面匹配分数和最精确的预测 目标的位置。此外，文献 

E53]采用忌>1个轮廓片段构建弱分类器，而文献E52]采用了 

惫一1。在文献[54]中，Opelt等人进一步改进了他们 自己的方 

法，使其不仅可以进行多目标识别，而且还可以增量学习新类 

别(enabling incremental additions of new categories)。作为自 

己方法l5 和 Opelt等人_5。 ]方 法的扩展 ，Shotton在文献 

Es5]中使用了多尺度。 

在上面的许多文献中，已经提到了切割的概念[50,51]，因 

为轮廓中用到的边缘映射(edge map)也正是切割算法的研究 

热点。严格来讲，边缘检测、目标检测与分类以及目标切割往 

往是耦合在一起的r5 ：精确地切割有助于目标的精确定位和 

分类，而正确的分类和定位可以为切割提供好的初始条件。 

究竟是先切割后分类还是先分类后切割，是计算机视觉经典 

· ‘ 

的“鸡与蛋”的问题，这里不再赘述。下面，本文将介绍几种将 

切割融入图像分类的算法，使读者对图像切割在图像分类中 

的应用有所了解。Leibe等人的隐式模型E55 50 将识别过程和 

切割过程融合到了一个框架下面，该隐式模型并没有采用显 

式的框架来定义目标的出现形式，而是定义了目标的不同局 

部区域相互位置的可取范围。图像切割方法大致可以分为 自 

上而下(top-down)和 自下而上(bottom-up)两种形式。自上 

而下的方法是利用从图像样例中学习到的先验知识(形状、颜 

色和纹理信息等)来指导切割；自下而上的方法是先将图像切 

割为小的区域，然后确定区域的类别标签。鉴于自上而下的 

分割方法无法很好地拟合变化多端的目标形状和纹理，而 自 

下而上的方法容易把相同 目标 的区域分为不同的部分等问 

题，Borenstein等人[5 ]将多尺度多层次的自下而上图像切割 

与自上而下的学习得到的目标形状的先验知识融合到了一个 

全局的代价函数 (global cost function)中。与之类似的是， 

Kumar等人[5。]将自上而下的图示结构f4明和自下而上的马尔 

科夫随机场(MarkOV Random Fields，MRFs)[ ]整合到一起 

进行图像切割与分类。 

为了凸显边缘、轮廓片段在图像分类(或者同时进行图像 

切割和分类)中的作用，上述方法很多只应用了边缘轮廓信 

息。其实，将其它的信息(例如，外观、颜色纹理等)和边缘轮 

廓片段信息进行融合来提高分类性能，也是研究的热点问 

题唧]。在文献[61]中，Shotton等提出了一种图像分类的判 

别式模型，其有效地融人了外观、轮廓形状和上下语境信息。 

5 生物认知相关的模型 

图像内容分类(识别)的长远 目标就是能够建立可达到甚 

至超过人类视觉系统的目标定位、分类识别系统。然而截至 

目前，人类等灵长类的视觉系统在几乎所有的度量上都超过 

最好的机器视觉系统__6引。在人类等灵长类视觉系统的启发 

和挑战下建立分类系统也是非常有吸引力的研究方向。虽然 

生理学方面的研究至今不能为人类视觉优于机器视觉性能给 

出一个令人满意的解释[6 ，研究者在视觉皮层研究方面还是 

做了很多有价值的工作E63-66]。 

神经生理学和心理学中关于注意力(attention)的研究开 

始于 20世纪 80年代。由于对注意力中“自上而下”的意愿的 

作用研究相对较少[67 88]，大量关于注意力的研究集中于对 

“自下而上”的基于显著性的研究I6 。大量的实例和严格的 

量化分析(rigorous quantitative analysis)表明，注意力的研究 

可以将图像内容分类问题分解为计算要求不高的、快速的局 

部视觉分析问题，进而显著提高复杂场景中的目标分类和识 

别性能[6 。人类大脑皮层 中基于注意力的表示中有一个反 

馈模块[70 71]，其可以增强大脑皮层在感兴趣区域的表示能 

力，因此开发一个描述大脑皮层中注意力分配的计算模型具 

有重要的潜在应用价值[6 。在人类视觉皮层的图像内容分 

类与注意力分配等方面，研究者做出了大量的工作_7 ，只 

是这些工作大部分停留在理论阶段或者仅仅在几幅特定图像 

上进行实验，而没有在国际通用的标准大数据集上与其它方 

法进行对比。 

除此之外，还有部分研究者更关注大脑视觉皮层(visual 

cortex)的结构。他们关注的焦点是视觉场景在大脑皮层是 

如何分层次处理的L7引，进而建立人工系统来模拟这种行 



为[76,77]。视觉皮层中后向传递(back projection)模块的作用 

目前还存在争议，但是视觉皮层中基本信息处理采用前馈的 

方式却得到了实验的证明[78,79]。虽然上面的实验结果没有 

排除区域内的局部反馈，但却说明核心层前馈结构是解释大 

脑皮层快速识别理论的一个合理的起点。在借鉴与灵长类视 

觉皮层的腹侧流(ventral stream)在目标识别过程前 100～ 

200毫秒对应的前馈路径相关的 HMAX理论L7 ]的基础 

上，Serre等人提供了一种分层的系统l_6 。 ，即通过交替使用 

模板匹配和最大池(maximum pooling)操作，建立一个逐步复 

杂和稳定的表示方法，如图 9所示。计算神经学的 Olshausen 

和 Field发现 ]，利用自然图像的统计信息增加稀疏约束对 

学习一个好的生物认知模型很关键。在这个结论的影响下， 

Mutch和 Lowe[。 对 Serre等人[62,63 的工作进行了改进，增加 

了一些从生理学研究得到的特性，特别是稀疏表示和局部中 

间层特征，进一步改进了分类性能。此外，Bileschi等人在 

HMAx模 型_7 ]的基础 上，提出 了多 尺度 的 H 描述 

子 。 
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图9 Riesenhuber等人提供的 HMAX模型示意图[ 5．77] 

生理学研究发现在灵长类视觉系统的大脑皮层中，反馈 

连接(feedback connection)与前馈连接(feedforward connec— 

tion)所占的比例大约为 10：1[833。这说明，一个完整的模拟 

系统应该包含反馈的模块。Hochstein和 Ahissar在反向层 

次理论(Reverse Hierarchy Theory，RHT)[84]中提出，在人类 

的视觉系统中，信息首先采用自动的“自下而上”的处理方式， 

然后知觉采用相反的方向给出反馈。这个结论为在现有模型 

的基础上增加反馈模块来提高分类性能的策略，提供了生理 

学上的支持。 

对一部分研究者来说，将现有的不同特征融合在同一个 

系统当中是提高系统性能最有效的方式之一。然而，特征的 

融合不仅仅是不同特征的简单累加，而应该根据这些特征的 

不同特点进行相应的处理。Riesenhuber指出L6 ，在大脑皮 

层中，相邻的神经细胞对相似的刺激产生响应，顶下小叶(in— 

ferior parietal lobule，IPL)区域是将不同信息融合在一起的 

关键部位。因此，利用IPL区域的研究成果指导多特征融合 

系统的设计也是一种重要的思路。 

6 语境相关模型 

图像中的上下语境(context)信息，对图像分类的结果起 

着重要作用汹 ，来自心理学的研究成果也为这些信息的 

重要作用提供了心理学上的证据。Biederman等人发现，人 

类对异常上下语境目标(如天空中出现汽车)的识别要花费比 

正常情况(天空中出现飞机)更多的时间[8 。此外，Cox等[8。 

和Bar等[。。]也为人类利用语境帮助识别提供了功能性磁共 

振成像 (functional MRI)的证据。上下语境所指的范围比较 

广泛，它可以是感兴趣目标周围其它目标的性质[90,91]、相对 

尺度或位置[9 ；也可以指场景中所有底层特征作为一个整体 

的统计特性[86,93]。Wo1f和 Bileschi在文献[94]中给出了上 

下语境的一个定义：与检测或分类任务相关但却不是感兴趣 

目标的直接物理外观的信息。一般来讲，上下语境相关的方 

法大致可以分为两类，一类对目标或者分割的局部片段之间 

的关系建模，另一类直接将图像整体作为输入。 

作为第一类的实例，Kumar等人_95]首先对图像进行切 

割，然后对切割后图像块之间的关系进行建模。类似地， 

Parikh等人[9胡在切割好并分类的图像块上应用条件随机场 

(Conditional Random Field，CRF)建立这些图像块之间 目标 

与目标的关系。Torralba等人_8 ]应用 boosting和图形化网 

络(graphical networks)来学习容易“共现”(co-occurring)的目 

标之间的语义及位置关系。Tul_g ]提出了自动语境 (auto-con- 

text)算法，该算法利用局部图像块学习分类器，然后利用分 

类器的判别结果作为上下语境连同开始时的局部图像块再次 

训练分类器，直到与训练图像的真实标签相同。He等人[g8= 

提供了隐话题模型(1atent topic mode1)的新形式，该形式可以 

灵活地对高阶的联合上下语境进行建模。上述利用切割后的 

图像块建模目标之间关系的上下语境模型的性能，往往依赖 

于图像切割的质量以及对切割后图像块进行分类的分类器的 

性能，当图像数据集中仅含图像类别标签而不包含切割信息 

时，这种方法的优势很难发挥_9 。 

对于将整幅图像作为输入的上下语境模型，则不存在对 

图像切割等标注的过分依赖。Murphy等人 ∞利用上下语境 

作为场景的gist，它影响着场景中目标存在与否以及存在位 

置的先验。在文献[99]中，Torralba等人提出一个简单的框 

架来对语境信息和目标属性之间的关系进行建模。Mei等 

人_1 ]也提出了一种新的图像标注算法，同时利用图像标注 

信息和通过图像标注信息学习得到的语义距离，达到语义一 

致的图像标注结果。 
一 般说来，在目标外观信息相对不足的情况下，如分辨率 

低、图像噪声大、目标在图像中尺度小等，上下语境信息对正 

确分类作用明显。而对 目标在图像中的外观信息比较丰富的 

情况，上下文语境的作用相对有限。为诠释对这个结论，Tot— 

ralba等人_86]给出了一个简单的例子：给定一幅电脑图片，对 

显示器进行识别，鼠标等小构件提供的上下语境信息的作用 

是有限的；而要识别鼠标时，显示器和主机的位置等上下语境 

信息就非常重要。 

7 模型比较 

对基于码本的模型来说，当使用的局部特征具有局部变 

形鲁棒特性的时候，无需对目标的各方面显式建模即可处理 

目标的各种移位和变形。该模型所提取的局部特征既包括目 

标上的局部特征也包括背景上的局部特征，当分类对象是整 

幅图像时，该模型的方法几乎可以达到最好的效果；然而，当 

识别任务包含目标定位需求，尤其是每幅图像中包含多类别 

目标的时候，该模型必须借助于其他模型的辅助。此外，特征 

之间空间排列关系信息的全部或部分丢失，某种程度上成为 

· 5 。 



该模型性能进一步大幅提升的瓶颈。 

与基于码本的模型相比，部分一结构模型最显著的特点是 

它既能建模局部区域，又能建立这些局部区域之间的空间位 

置排列关系。空间位置信息的建模，在很大程度上解决了传 

统基于码本的模型不能进行 目标定位等问题。然而，部分一结 

构模型也存在自己的局限性，例如，该模型大部分方法将局部 

图像块的数量控制在一个相对低的水平，以保障计算复杂度 

的可行；部分方法还需要提供半监督学习的保障；该类模型大 

部分方法要求待识别目标在图像中比较显著，以保证在目标 

上能够提取足够的局部图像块。 

基于轮廓片段的模型与基于码本的模型、部分一结构模型 

等并没有明显的界线，但该模型的方法由于强调轮廓片段和 

边缘在目标识别中的作用而常常被研究者单独划分出来与基 

于码本的模型和部分一结构模型等相提并论。轮廓片段采用 

基于码本的方式建模，即可认为是基于码本的模型；如果在描 

述这些片段的过程中同时考虑了轮廓片段和边缘的位置关 

系，即可归于部分一结构模型的范畴。与传统的基于码本的模 

型、部 结构模型等不同的是，基于轮廓片段的模型更关注 

充分利用轮廓片段的特点对上述模型进行相应的调整。 

生物认知相关的模型更强调在人类等灵长类视觉系统的 

启发和挑战下建立分类系统，通过进一步研究灵长类的视觉 

系统改进性能。虽然该模型与上述其它模型基于不同的理 

念，但是两类模型之间存在着相互作用。其它模型需要经常 

借鉴生物认知领域的相关知识，为所取得成果寻求生物认知 

方面的解释，以期为 自身性能的进一步提高获取生物认知领 

域的启示 。生物认知相关模型也关注其他分类模型，以得到 

自身方法的计算机建模思路。 

语境相关模型强调不同视觉元素之间的相互作用，利用 

周围其它元素的识别结果改进整体识别性能。总体来说，大 

部分语境相关模型并不独立存在，而是借助其他模型的识别 

结果、“共现”元素的统计特性等信息实现，并进一步对上述信 

息的改进提供反馈。因此，语境相关模型一般只提供一种不 

同视觉元素之间相互作用的思路，通常与其他模型方法混合 

使用。 

结束语 图像内容表示是计算机视觉和模式识别领域的 

重要问题，图像 内容表示性能直接决定着图像分类结果的准 

确度。本文回顾了过去几年基于局部特征的图像内容表示的 

发展，重点介绍了几种经典的局部特征组织模型，并对各种图 

像表示模型的优点和局限性进行了描述。 

虽然图像内容表示工作在过去几年已经取得了很大发 

展，但是受图像亮度变化、尺度变化、目标遮挡、目标位移甚至 

同一目标各种变形等因素的影响，该领域的研究成果与实际 

应用的需求之间还存在着一定差距。因此，图像内容表示模 

型算法研究还存在很大的发展空间。主要的研究方向包含如 

下几个方面： 

(1)新算法模型的研究 

图像内容表示是一个跨学科且极具挑战性的研究课题， 

研究人员在充分借鉴现有算法模型的基础上，需要积极借鉴 

其他领域的研究成果，将机器学习、神经生物学以及认知心理 

学的相关研究成果引入到图像内容表示模型算法的设计中， 

研究更适合图像内容表示的新模型。 

(2)多特征融合 

· 6 · 

将现有的不同特征进行融合，是提高现有图像表示模型 

表示性能的一个有效途径。然而，特征的融合不仅仅是不同 

特征的简单累加，而应该根据这些特征的不同特点，进行相应 

的处理。Riesenhuber[66]指出，在大脑皮层中，相邻的神经细 

胞对相似的刺激产生响应，顶下小叶(inferior parietal lobule， 

IPL)区域是将不同信息融合在一起的关键部位。因此，利用 

IPL区域的研究成果指导多特征融合系统的设计，是未来图 

像内容表示模型设计的重要思路。此外，抛开神经生物方面 

的研究，充分利用统计学、机器学习等领域的新结论，并利用 

充足的实验进行验证 ，也是实现已有异源特征融合的重要手 

段 。 

(3)反馈模块的加入 

生理学研究表明，灵长类视觉系统的大脑皮层中，反馈连 

接(feedback connection)与前馈连接(feedforward connection) 

所占的比例大约为 1O：1E。 。反向层次理论(Reverse Hierar— 

chy Theory，RHT)_8 j也认为，在人类的视觉系统中，信息首 

先采用自动的“自下而上”的处理方式，然后知觉采用相反的 

方向给出反馈。这说明，一个完整的模拟系统应该包含反馈 

的模块，而现有的大部分图像表示模型都没有或者仅仅利用 

实验结果对模型参数进行细微调整，未充分研究反馈在图像 

内容表示和分类中的作用及其在模型中的表现形式。研究在 

现有图像表示模型乃至整个分类系统中引入反馈模块，也是 

未来提高图像内容表示和图像内容分类性能的重要方向。 
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用 TDMA小了1到 3个数量级。随着网络业务量不断增大， 

MCPS协议延时几乎没有变化，维持在 3．44 ms。但 TDMA 

协议在业务量到达一定程度时，延时突然激增，网络性能明显 

下降。 

图 8中随着网络的业务量增加，MCPS协议网络的丢包 

率略有增加，满足 MCPS协议 网络中丢包率较小 的设计要 

求。对于TDMA协议，当网络较空闲时，丢包率为0；当网络 

业务量达到一定程度，TDMA网络的丢包率急剧增加，甚至 

达到了 72．56 ，网络已无法继续工作。 

图8 MCPS(上)vs．TDMA协议丢包率比较 

从图9可看出，TDMA网络能够承受的网络业务量远远 

小于 MCPS网络的承载业务量。这也是导致 TDMA协议网络 

在网络业务量较大时，端到端延时和丢包率急剧上升的原因。 

图 9 MCPS(左)vs．TDMA协议吞吐量比较 

结束语 本文通过MCPS协议的理论设计、协议实现以 

及协议仿真验证，验证了MCPS协议的性能。无论是在不同 

网络规模下，还是在同等网络规模不同业务量配置的场景下， 

基于MCPS协议的数据链网络在业务端到端时延、网络的丢 

包率以及网络的承载业务量等方面远远优于基于 TDMA的 

数据链网络，能够满足新型战术数据链设计要求。 
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