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摘 要 提出一种基于全局优化策略的场景分类算法． 该算法基于整幅图像提取全局场景特征———空间包络特

征． 从图像块中提取视觉单词，且定义隐变量表示该视觉单词语义，然后引入隐状态结构图描述整幅图像的视觉单

词上下文; 在场景分类策略上，构造由相容函数组成的目标函数，其中相容函数度量全局场景特征、隐变量与场景

类别标记的相容度，通过求解目标函数的全局最优解推断图像的场景类别标记． 在标准场景图像库上的对比实验

表明该算法优于当前有代表性的场景分类算法．
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ABSTRACT

A scene classification algorithm based on global optimized framework is proposed． Firstly，the global
scene feature named spatial envelop is obtained from the whole image，the visual word of each image
block is extracted，and latent variable is defined to represent the semantic feature of the extracted visual
word． Secondly，the structure graph of latent state is introduced to represent the context of visual words．
In respect to scene classification strategy，objective function consisting of different potential functions is
constructed in which potential functions are defined to measure the relevance of the variables including
global scene feature，latent variables and scene category． Finally，the scene category of the image is
determined when the global optimized solution of objective function is obtained． The experiments on the
standard dataset demonstrate that the proposed algorithm achieves better results than the state-of-the-art
algorithms．
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1 引 言

图像场景分类在计算机视觉、模式识别领域有

广泛的应用，特别是 2006 年召开的首次场景理解研

讨会上明确提出“场景分类是图像理解的一个新的

有前途的研究方向”，且随后召开的场景理解研讨

会再次确定场景分类的重要地位后，现已成为研究

热点． 近来，基于中层语义特征的方法受到研究人员

的广泛关注． 该类方法大多以视觉单词为基础，实现

图像内容的视觉词包表示，其上下文的提取和利用

方面得到人们的重视［1 － 4］． 这类方法利用视觉单词

的上下文信息能部分解决不同视觉单词表示相同语

义的问题，场景分类的性能亟待提高．
由于每幅图像由多个视觉单词表示，使得图像

在某种程度上具备文本的特点，因此文本分析中主

题分析模型也被用到场景分类中来，通过引入潜在

主题维将图像的高维视觉词包表示映射到低维的主

题表示［5 － 7］．
以视觉词包和主题模型为代表的场景分类方法

大多依赖于视觉词典的构建，对于复杂场景图像，图

像内容的复杂多样及噪声直接影响视觉词典的生成

效率和表示，且特征维数高及对初始值敏感等缺点，

降低了方法的性能和适用价值［8］，因此融合全局特

征与视觉词包的图像内容表述方法受到研究人员的

关注［9］． 此外，少数研究者尝试跳脱视觉词包模型，

使用 生 物 启 发 特 征 ( Biologically Inspired Feature，

BIF) ，并通过流形学习降低特征维数［10］．
隐条件随机场、隐马尔科夫随机场及各种优化

手段的出现为解决该问题提供新的思路，且优化策

略已广泛应用到视觉的不同领域［11 － 12］，但到目前为

止在场景分类领域还没有应用的相关报道． 本文基

于优化理论的成功及融合全局特征与视觉词包表示

进行图像内容表述的优点［9］提出一种基于优化策

略的场景分类算法． 该方法引入隐变量，并通过隐状

态结构图描述视觉单词的语义上下文，隐变量的使

用避免训练图像语义对象的标记过程，只需标定每

幅图像的场景类别，提高训练效率． 同时，为弥补视

觉单词导致的图像信息丢失，使用基于整个图像的

全局场景特征———空间包络特征［13 － 14］对图像进行

整体描述，然后定义度量全局特征、视觉单词、隐状

态与场景类别相容度的相容函数作为全局优化的目

标函数，图像场景分类结果依据目标函数的全局最

优解确定． 同以往工作相比，本文算法使用优化策略

将图像内容表述和场景分类有机地融合成一个整

体，且通过改变全局优化函数中不同相容函数的定

义，可较方便地对模型进行扩展，这为人们研究场景

分类问题提供一种新的解决方案． 在标准图像集上

进行的实验证明了本文算法的有效性．

2 图像的观测数据提取

为得到场景图像的语义描述，需要建立高层场

景语义描述与低层视觉特征之间的联系． 基于视觉

词包的方法通过视觉单词分布对图像内容进行描

述． 基于整个图像提取的全局场景特征对图像进行

整体描述． 视觉单词和空间包络特征分别从图像的

局部和全局的角度对图像内容进行描述，已有研究

证明［9］将全局特征与视觉词包表示进行融合的优

点，因此本文选取“视觉单词”和全局空间包络特征

作为从图像中提取的观测数据．
2． 1 空间包络特征

心理学实验已经证明: 在一定条件下，人类进

行场景识别能在不知道任何语义对象的条件下进

行，且表明基于五维向量( 导航性、开阔性、崎岖性、
延伸性、粗糙性) 组成的空间包络特征对自然图像

做一个粗分类［13 － 14］． 该特征是 Oliva 等［13］提出的描

述环境场景的全局场景特征，能够实现图像特征和

场景语义之间的映射． 本文将空间包络特征作为描

述图像场景的全局特征． 具体提取方法是先将图像

变换到灰度空间，然后输入 Gabor 滤波器，按照文献

［13］方法得到图像的空间包络特征．
2． 2 基于 SIFT 特征的视觉单词提取

与全局场景特征相比，局部特征对遮挡和空间

变化有较好的鲁棒性，能有效描述图像内容． 在场景

分类中用的最多的局部特征是 SIFT 特征，该特征对

特征点尺度、位置、旋转和光照等因素的变化不敏

感，较适合对场景图像进行描述． 提取该特征通常包

含两个步骤: 特征点检测和特征表达． 现有 SIFT 特

征提取根据特征点检测不同主要分为两类: 1) 检测

不同图像尺度空间的极值点作为特征点进行特征描

述［15］; 2) 将图像进行均匀分块形成固定网格，每次

将网格蛇行移动 N( 通常为 8 或 16) 个像素，由网格

的位置来确定特征点，进行特征描述［16］． 场景分类

领域中进行的相关实验已证实，尽可能采用较大数

量图像特征点进行图像的各个区域特征描述，能获
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得较高的分类准确率［17］． 只采用极值点进行特征描

述忽略较多场景图像的内容细节，因此，本文采用对

图像进行均匀分块的 SIFT 特征提取方法． 首先对图

像进行网状分割，网格采样间隔为 8 个像素，然后在

每个网格采样点提取其周围 16 × 16 像素的区域进

行特征描述，将其划分为 4 × 4 个子块，分别在每个

子块上计算 8 个方向的梯度直方图，最后产生的

SIFT 特征向量就有 16 × 8 = 128 维，对应图像块大

小是 16 × 16 像素． 然后使用 K 均值聚类算法对训练

图像集中所有图像块提取的 SIFT 特征进行聚类，每

个聚类中心对应一个视觉单词，生成一个由视觉单

词组成的视觉词典［3］．
对一幅图像，计算每个图像块的 SIFT 特征与视

觉词典中不同视觉单词对应 SIFT 特征的欧氏距离，

以距离最小的视觉单词表示该图像块，整个图像表示

为 x' = ( x'1，…，x'i，…，x'n ) ，其中，n为图像中图像块的

个数，x'i是第 i 个图像块的视觉单词标号． 定义隐变量

作为元素的向量 r = ( r1，…，ri，…，rn ) ，其中，ri ∈ R
是第 i 个图像块对应的隐变量，表示第 i 个视觉单词

的语义; R 是隐状态集合，表示视觉单词所有可能的

语义． 定义图像场景类别集 L = { 1，…，i，…，p} ，其

中，i 表示场景类别标号，共有 p 个场景类别．
现有视觉词包表示大多忽略视觉单词之间的语

义联系，基于语义对象的场景分类方法需要提取图

像的语义对象，然而语义对象识别本身就是一个待

解决的问题，再加上图像分割自身的缺陷，这类方法

对复杂场景的分类能力不是很理想． 本文注意到场

景图像中不同语义对象之间具有一定的依赖关系．
对一幅街道场景图像，小汽车常和公路一起出现，而

语义对象的依赖性可表示为不同视觉单词上下文．
隐变量表示方法的出现，使得现有方法不必直接提

取语义对象，上下文信息通过隐变量上下文关系表

示，本文定义该图为隐状态结构图．
2． 3 隐状态结构图的构造

隐状态结构图 G( V，E) 由隐变量顶点集 V 和边

集 E 组成． 图像中每个图像块为一个隐变量顶点，共

有 n 个顶点． 本文根据图像块空间位置( 图像块的相

邻图像块共有四个，分别是上相邻、下相邻、左相邻

和右相邻图像块) 的不同，比较图像块与四个相邻

图像块视觉单词同异的准则定义图的边． 如果相邻

两个图像块的视觉单词不相同，连接该图像块与相

邻图像块的隐变量顶点作为一条边; 否则，不连接两

个顶点． 不断连接隐状态结构图中不同相邻顶点定

义图的边集．
隐状态结构图可能包含环路，可能属于子图，也

可能图本身是一个环路结构． 为消除图的环路，对图

中的每个环路结构，本文构造环路结构子图( 该子

图保留环路结构图中的分支顶点、转角顶点和端点

顶点作为顶点集，连接环路结构中直线通路的顶点

作为边集，其边的权定义为直线通路上顶点的个数

减一) ，然后对环路结构子图计算最小生成树． 图 1
是隐状态结构图的各种子图．

( a) 环路结构图

( a) Graph of loop structure

( b) 环路结构子图

( b) Subgraph of loop structure

( c) 环路结构子图的最小生成树

( c) Minimum spanning tree for subgraph of loop structure

图 1 隐状态结构图的各种子图

Fig． 1 Subgraphs of latent state structure graph

3 场景分类的全局优化模型

本文提出的基于优化策略的场景分类算法框架

见图 2． 采用优化策略的关键是设计合适的目标函

数，通过求解函数的全局最优解进行场景分类． 本文

采用的目标函数由度量观测数据、隐变量状态和场

景类别标记相容度的相容函数组成，表示隐状态结

构、观测数据和场景类别之间的符合程度．
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图 2 模型框架

Fig． 2 Framework of the proposed model

3． 1 全局优化模型的目标函数

目标函 数 包 括 3 个 相 容 函 数 ( Potential Func-
tion) : 即定义在观测空间和隐状态空间的相容函数度

量输入图像与隐变量的相容度; 定义在隐状态空间和

场景类别标记空间的相容函数度量隐变量与场景类

别的相容度; 定义在观测空间和场景类别标记空间的

相容函数度量输入图像与场景类别的相容度．
定义 x = x'∪ x″是输入的观测向量，其中 x' 是

局部观察向量，是以图像块的视觉单词标号作为元

素的向量，x″ 是全局空间包络特征向量，l ∈ L 是场

景类别标记，则全局优化模型的目标函数定义为

f( x，r，l; w) =
f1 ( x'，r; α) + f2 ( r，l; β，γ) + f3 ( x″，l; δ) ，

其中 w = { α，β，γ，δ} 是模型参数; 相容函数 f1 ( x'，
r; α) 表示局部观测向量 x' 与以隐变量作为元素的

向量 r 的相容度，相容函数 f2 ( r，l; γ) 表示 r 与场景

类别 l 的相容度，相容函数 f3 ( x″，l; δ) 表示全局空间

包络五维向量与 l 的相容度．
接下来定义相容函数． 首先定义示性函数 Ι {·} ，

当{·}中条件满足时，该函数取值为1; 否则，取值为0．
相容函数

f1 ( x'，r; α) = ∑
i∈V
∑
a∈R

αa·Ι { ri = a}·x'i ，

相容度由参数 α 度量，其中 αa 表示隐状态为 a 的隐

变量与第 i 个图像块对应视觉单词的相容度; 相容

函数

f2 ( r，l; β，γ) = f'2 ( r，l; β) + f″2 ( r，l; γ) ，

其中，

f '2 ( r，l; β) = ∑
i∈V
∑
a∈L
∑
b∈R

βa，b·Ι { l = a}·Ι { ri = b}

表示单个隐变量与场景类别的相容度，由参数 β 度

量，其中 βa，b 表示隐状态为 b 的隐变量与场景类别

标记为 a 的相容度;

f2″( r，l; γ) =

∑
( i，j) ∈E
∑
a∈L
∑
b∈R
∑
c∈R

γa，b，c·Ι { l = a}·Ι { ri = b}·Ι { rj = c}

表示隐变量对与场景类别的相容度，由参数 γ 度量，

其中 γa，b，c 表示两个隐状态分别为 b 和 c 的隐变量对

与场景类别标记为 a 的相容性; 相容函数

f3 ( x″，l; δ) = ∑
a∈L

δa·Ι { l = a}·x″，

相容度由参数 δ 度量，其中 δa 表示场景类别为 a 与

空间包络特征的相容度．
图像的场景分类转化为全局优化问题:

l* = arg max
l∈L

max
r

f( x，r，l; w) ．

对给定的场景类别标记 l，使用最小生成树算法消除

隐状态结构图的环路结构后，目标函数的最优解可

通过置信度传播方法［18］ 计算． 该算法通过在不同顶

点之间进行消息的迭代传递，当传输的消息趋于稳

定时，顶点的置信度趋于稳定，迭代终止． 通过枚举

所有可能的场景类别标记获目标函数的全局最优

解，将具有全局最优解的场景类别标记推断为图像

的类别标记．
3． 2 模型的参数估计

存在 M 个训练图像 { ( x ( m) ，l( m) ) } M
m = 1 的图像

库，模型中需要估计的参数由 4 部分组成，即 w =
{ α，β，γ，δ} ． 由于隐变量的存在，参数估计是包含隐

变量的约束优化问题［19］:

min
w

1
2 ‖w‖2 + C∑

M

n = 1
ξ( )n ，

s． t． max
r

f( x ( n) ，r，l( n) ) － max
l∈L

max
r

f( x ( n) ，r，l) ≥

Δ( l － l( n) ) － ξn，n，l，
其中，Δ(·) 是0－1 损失函数，它控制着训练精度; C是

惩罚因子． 使用拉格朗日乘法将约束优化转化为无

约束优化问题:

min
w

1
2 ‖w‖2 + C∑

M

n = 1
( Pn － Qn( )) ，

Pn = max
l∈L

max
r

( Δ( l － l( n) ) + f( x ( n) ，r，l) ) ，

Qn = max
r

f( x ( n) ，r，l( n) ) ，

其中，C∑
M

n = 1
( Pn － Qn ) 是非凸函数，最优化求解是非凸

优化问题． 本文采用非凸束优化方法计算该函数的全

局最优解［12，20］． 该方法通过迭代一系列二次函数逼

近非凸函数，在每个迭代步根据函数在 w 处的次梯度

构造新的二次函数逼近原函数，因此该方法的关键是

计算函数在点 w 处的次梯度，即 wP
n 和 wQ

n．
从 Pn = max

l∈L
max

r
( Δ( l － l( n) ) + f( x ( n) ，r，l) ) 定

义可知: 求解最大值的函数表达式由两部分组成:
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f( x ( n) ，r，l) 和损失函数Δ( l － l( n) ) ; 其中 f( x ( n) ，r，l)
的最大值由置信度传播算法获得，Δ( l － l( n) ) 可通

过列举所有可能的场景类别标记计算，从而得到 Pn

关于参数 w 的表达式，然后 Pn 在点 w 处的次梯度．
同理，可计算出 wQ

n．
3． 3 基于优化策略的场景分类方法

本文提出的场景分类算法分为训练和测试两个

部分．
训练步骤如下．
step 1 对每幅训练图像进行网状分割，网格

采样间隔为 8 个像素，在每个网格采样点提取其周

围 16 × 16 像素的区域进行 SIFT 特征描述，得到

SIFT 特征向量集; 然后使用 K 均值算法对 SIFT特征

进行聚类． 所有的聚类中心得到视觉词典，其每个聚

类中心是一个视觉单词．
step 2 计算每个图像块的 SIFT 特征与视觉词

典不同视觉单词对应 SIFT 特征的欧氏距离，以距离

最小的视觉单词标号表示该图像块，整幅图像用视

觉单词标号向量表示．
step 3 采用 2． 3 节方法构造图像的隐状态结

构图，然后提取图像的全局空间包络特征，在整个训

练图像库上，使用 3． 2 节方法进行参数估计．
测试步骤如下．
对一幅测试图像，采用训练 step 2，step 3 提取

图像的空间包络特征、视觉单词标号向量及隐状态

结构，然后对给定场景类别标记使用置信度传播方

法［18］ 计算函数的局部最优解，再通过枚举所有杨景

类别标记计算目标函数的全局最优解，将具有全局

最优解的场景类别标记推断为图像的场景类别．

4 实验与结果分析

本文选择文献［4］使用的场景图像库作为基准

图像库，简称该图像库为 LSP 图像库． 该图像库总共

有4 485 张图像，是目前为止最大的自然场景图像

库，包括森林、海岸等自然场景图像及客厅、办公室

等人造场景图像，每类场景大约有 200 ～ 400 幅图

像，共 15 个类别( 图像的大小为 256 × 256) ． 实验对

图像库图像进行 5 次随机划分，生成相应的训练集

和测试集，每次从各类场景图像随机抽取 100 幅，共

1 500 幅图像作为训练集样本，图像库中剩余图像作

为测试集样本，分别计算每次划分的分类准确率，5
次划分得到分类准确率的均值作为算法最终的平均

分类准确率．
影响场景分类性能表现的重要参数是视觉词典

的容量． 实验中隐状态数设定为 32，然后选择不同

的视觉词典容量，分析平均分类准确率随着视觉词

典容量的变化趋势． 图 3 是采用不同视觉词典容量

场景分类算法的分类准确率．
从图 3 看出，在视觉词典容量从小到大的变化

过程中，分类准确率在开始阶段明显增加，增加到某

个值后，随着视觉词典容量的继续增加，分类准确率

变化不大． 这是因为视觉词典容量小时，不同视觉特

征可能被表述为相同的视觉单词，产生过聚类，通过

提高视觉词典容量能提高场景分类性能; 然而过大

的视觉词典容量可能导致每个图像块被分配不同的

视觉单词，并不能提高场景分类的性能，而且它将引

起图像表示的高维现象，增加算法的计算复杂性． 因

此本文选取的视觉词典容量是 600．

图 3 不同容量视觉词典下的场景分类结果

Fig． 3 Scene classification results of different sizes of visual
dictionary

目标函数由相容函数组成，不同相容函数组合

可构造不同的目标函数． 为研究相容函数在场景分

类中所起的作用，本文实验 4 种基于优化策略的场

景分类算法，它们区别在目标函数的定义上，其它都

相同． 其上下文无关模型的目标函数是 f1 ( x'，r; α)

+ f '2 ( r，l; β) ; 上下文相关模型的目标函数 f1 ( x'，r;
α) + f2 ( r，l; β，γ) ; 全局模型的目标函数是 f3 ( x″，l;
δ) ; 本文模型的目标函数是 f( x，r，l; w) ． 基于优化模

型的 4 种场景分类算法的平均分类准确率为; 上下

文无关模型为 68%，上下文相关模型为 72%，全局

模型为 54%，本文模型为 85% ．
从平均分类准确率看出，基于上下文相关模型

场景分类算法的平均分类准确率高于基于上下文无

关模型和基于全局模型的场景分类算法，基于本文

模型的场景分类算法取得最高图像的场景类别，基

于本文模型的场景分类算法融合全局特征、视觉单

词上下文，能更好地区分不同类别的场景图像．
下面给出一个场景分类实例． 图 4 是一幅城市

场景图像，图中包含建筑、公路和小汽车等语义对
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象． 本文定义

E1 = f1 ( x'，r; α) ，E2 = f2'( r，l; β) ，

E3 = f2″( r，l; γ) ，E4 = f3 ( x″，l; δ) ;

则基于 4 种模型的场景分类方法的分类结果与对应

E2，E3，E4，E1 的取值见图 5．

图 4 一幅城市场景图像

Fig． 4 An inside city scene image

( a) 上下文无关模型

( a) Context-free model

( b) 上下文相关模型

( b) Context dependent model

( c) 全局模型

( c) Global model

( d) 本文模型

( d) The proposed model

图 5 分类结果和相容函数的取值

Fig． 5 Classification results and the values of potential functions

从图 5 看出，基于上下文无关模型的场景分类

算法将城市场景图像错分为办公室场景类; 基于上

下文相关模型的场景分类算法将城市场景错分为街

道场景类; 基于本文模型的场景分类算法正确分类

该图像为声调场景类; 且从相容函数的取值情况可

知，与 E2，E3，E4 相比，E1 对场景分类取较大作用．
图 6 是基于本文模型场景分类算法的隐状态分

布直方图． 从图中看出: 目标函数的全局最优解中隐

变量的取值情况中，不同隐状态主要分布在 5、16 和

23 维上，这 3 维与城市场景图像中的 3 种语义对象

相符合，本文认为这较好地描述了场景图像的内容．

图 6 本文模型的隐状态分布直方图

Fig． 6 Hidden state distribution histogram of the proposed model

此外，通过对比实验比较本文算法和几种代表

性场景分类算法的分类准确率，包括基于视觉单词

上下文的场景分类算法［3］、基于金字塔匹配的场景

分类算法［4］、基于全局空间包络特征的场景分类算

法［13］和基于 pLSA 主题模型的场景分类算法［21］．
文献［3］根据 SIFT 特征提取视觉单词，通过不

同层次信息构建视觉单词上下文表示，使用支持向

量机进行场景分类． 文献［4］将特征空间的金字塔

匹配引入图像空间，提出一种基于金字塔匹配的场

景分类算法． 文献［13］利用全局空间包络特征表示

场景图像内容，使用支持向量机进行场景分类． 文献
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［21］利用 pLSA 主题模型表示场景图像内容，使用

K 近邻分类器进行场景分类．
这 4 种算法中，文献［13］是基于全局特征的场

景分类方法，其它 3 种算法分别从视觉单词上下文、
视觉单词的金字塔模型和基于视觉单词分布生成语

义主题的角度得到场景内容的图像表示，利用现有

分类器进行场景分类． 与这 4 种算法不同的是本文

将函数优化引入场景分类，通过设计目标函数，并求

解函数的全局最优解实现场景分类． 不同算法在基

准图像库上的平均分类准确率如下: 文献［3］为

83%、文献［4］为 81%、文献［13］为 56%、文献［21］
为 58%，本文算法为 85%，这表明将函数优化应用

于场景分类是可行的．
本文所有实验在 CPU 为 Pentuim Ⅳ 3． 2GB，内

存 1GB 的台式机上进行，程序使用 VC + + 6 编程实

现． 本文算法对每幅图像的平均训练花费是 4．3s，主

要用在视觉词典生成和参数估计步骤，每幅测试图

像的平均处理时间是 0．2s，主要花费在优化计算上．

5 结 束 语

本文提出一种基于优化策略的场景分类算法．
该算法通过构造目标函数，并计算函数全局最优解

推断图像的场景类别． 在现有标准图像库上进行的

实验表明: 本文算法取得较好的场景分类效果，且由

于参数估计避免大量手工标注图像局部语义的过

程，因此具有较强的实用价值．

致 谢 感谢李丕范在实验数据处理和分析方面所

做的工作．
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