
  

 

多特征融合的场景图像分类算法①

史　静,  朱　虹

(西安理工大学 自动化与信息工程学院, 西安 710048)

摘　要: 提出了一种 Gabor-LBP频域纹理特征与词包模型语义特征相结合的场景图像分类算法. 利用 Gabor变换

得到的频域信息, 及对应的 LBP特征, 与视觉词包模型 (BOW)提取的语义特征自适应相融合, 实现分类. 为了验证

本文算法, 利用两个标准图像测试库进行比较测试, 实验结果表明, 本文算法在改善图像纹理表达上具有明显优势,
特别是对于图像的光照、旋转、尺度都具有很好的鲁棒性.
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Abstract: In this study, a scene image classification algorithm is proposed which combines Gabor-LBP frequency domain
texture features and lexical model semantic features. The frequency domain information which obtained by Gabor
transform, the corresponding LBP feature, and semantic features which extracted by the visual Bag Of Words (BOW)
package model are fused to realize the classification. In order to verify the algorithm, we use two standard image test
datasets to compare and test. The experimental results show that the proposed algorithm has obvious advantages in
improving image texture expression, especially for image illumination, rotation, and scale.
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随着互联网多媒体等技术的发展, 必然带来海量

的图像数据, 传统获取信息的方法已经无法满足人类

的需求了, 为了对图像带来的大量数据信息进行有效

的分析和管理, 需要根据图像的不同内容提前对其进

行分类.
场景图像分类在机器视觉、人工智能、多媒体技

术等多个领域受到广泛的关注, 比如让机器人可以像

人类一样自己识别出街道、厨房、卧室等不同的场景,
更加智能的为人类服务. 此外, 场景图像分类还在图像

检索 [1 ]、目标识别 [2 ]、旅游导航、数字照片自动分

类、视频分类监督等领域中得到了应用. 但是由于场

景图像的存在各种问题, 使得场景图像分类面临巨大

的挑战: (1) 图像纹理布局很相似这就导致图像类间比

较相似; (2) 类内由于拍摄角度、近景还是远景、光照

等因素的影响导致类内场景差异较大, 这些都在一定

程度上这些都增加了场景图像分类的难度.
近年来, 针对场景图像分类问题已经提出了各种

各样的算法, 最终目的就是, 在混合有多种类别的众多

场景图像中, 提取出属于同一类场景图像之间的相同

或相似特征, 如 SIFT[3]特征、GIST[4]特征、LBP[5]特征

等, 并用提取出的特征对这些场景图像进行尽可能准

确地分类, 所以图像特征的提取是提高分类准确性中

至关重要的一步.
目前的图像场景分类在一定程度上克服了人工分
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类费时费力的弊端, 但大都是建立在底层特征提取的

层面上, 这与人们对图像进行理解的方式有所不同. 如

何将底层特征进行映射成为图像高层语义特征就成为

了研究的重点, 本文利用 Gabor变换[6]在表示方向和频

率时与人类的视觉系统非常相似这一点, 在此基础上,

为底层特征进行语义特征映射提供桥梁, 将 Gabor 频

域信息中提取的 LBP 特征与视觉词包模型自适应相

结合构成融合特征, 进行分类判别.

1   Gabor-LBP频域纹理特征

图像在频域方面蕴含着丰富的信息 ,  这里利用

Gabor变换对图像进行处理. Gabor变换其频率和方向

和人类通过视觉系统看物体时的频率和方向很相似,

可以很好地表现场景图像各个方向和各个尺度的更加

全面的频域信息, 在 Gabor 变换之后, 提取 LBP 特征

会得到更加丰富的纹理信息, 有利于快速准确地对场

景图像进行分类识别. 根据经验值, 选取的都是 5个尺

度和 8个方向, 一共可以组合成 40个 Gabor小波函数.

1.1   Gabor 变换与 LBP 结合

I(x,y)

φu,v

对图像进行 Gabor 变换就是让输入图像和 Gabor

小波核函数进行卷积运算. 假设输入图像用 表示,

那么图像 I 与 Gabor 小波核函数 的卷积定义可以

表示为:

Ou,v(x,y) = I(x,y)∗φu,v(x,y) (1)

上式中的*称为卷积因子, 代表的就是在方向和尺

度得到的 40幅卷积图像.

对于一幅图来说, 有了 40幅不同尺度和方向的图

像, 就可分别求取 LBP 特征, 便可以得到更加丰富的

纹理信息, 将 40 幅图像分别得到的 LBP 直方图向量

联合起来, 就可以得到整幅图的 LBP 特征向量. 图 2

是图 1的灰度图经过 Gabor变换后得到部分图像及提

取的 LBP特征后的部分纹理图.
 

 
图 1    场景图像 insidecity的原图

 
图 2    Gabor变换图像及提取的 LBP特征图

 

1.2   LBP 特征降维

上述的方法最终得到的 LBP 特征维数已经变为

原来的 40 倍, 相当于原来是只要求一幅图的 LBP 直

方图, 现在是对 40 幅图求取的 LBP 直方图才能代表

一幅图. 比如本文中用到的 8 类室外场景图像均为大

小 256×256 的灰度图, 进行 Gabor 小波变换之后求取

LBP直方图向量, 维数变到了 256×40=10 240维. 维数

一旦变得很大, 对计算速度和训练分类都会有很大的

影响, 所以必须进行一定程度上的降维操作.
我们通过对圆形 LBP 特有的性质均匀模式研究,

均匀模式不仅可以达到降维的效果, 而且还不会损失

原图的大量信息. 使用均匀模式降维的过程中, 可以将

每一幅图原本提取的 256 个直方图向量映射到 59 维,
那么对于一幅图像来说原来的 10 240 维就会降低到

59×40=2360 维. 虽然目前的 2360 维相对于原来的

256 维来说仍然很高, 但是已经在 10 240 维的基础上

降低了很多, 所以已经足够接下来进行分类训练.

2   词包模型的语义特征

近年来, SIFT 特征已被广泛应用于纹理特征提取

方面, BOW 模型[7]的提出将 SIFT 的良好性能用于图

像分类. BOW 模型最特别的地方是把图像当作是“文
档”, 图像的底层 SIFT特征点被视为视觉词汇. 相关研

究表明, 图像的整体统计信息对于语义场景的建模非

常有用, 而且不用检测图像中的具体目标物.
2.1   视觉词典的构造

视觉词典[8–10]的构建是使用所有的视觉特征集来

形成可以描述这些视觉词汇的码本. 视觉词典的产生

是词包模型的关键, 通常使用聚类方法来构建视觉词

典, 这里借助 K-means聚类算法, 聚类可以将具有最大

相似度的特征聚为一类, 聚类中心定义为“字典原子”,
所有这些视觉字典原子构成一个视觉词典.

具体过程为: 从训练样本中随机选出一部分图像,

对其 SIFT特征描述子进行聚类, 聚类中心作为字典原

子, 聚类中心的集合组成视觉词典. 将其中的视觉词汇
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映射到与其距离最近的词典原子, 其中使用视觉词汇

表示图像中的局部视觉属性, 统计图像中每个视觉词

汇的出现频率, 从而形成了基于视觉词汇表的直方图,

就可以得到场景图像中的视觉词包描述. 使用视觉词

包模型的场景分类方法, 将图像中具有类似属性的局

部视觉特征转换为视觉词汇, 大大降低了图像特征表

达的维数, 在场景图像中形成了简单有效的中层语义

描述, 且适应能力强, 泛化能力强.
2.2   空间金字塔匹配 (SPM) 的特征描述

金字塔匹配的主要思想就是将特征空间进行网格

划分, 该划分是进行一系列逐渐变细, 然后形成金字塔

分割, 并且对每个层次下的匹配数进行加权求和, 以获

得特征集之间的相似度.

Hl
X Hl

Y

Hl
X(i) Hl

Y (i)

I
(
Hl

X ,H
l
Y

)

l0, l1, l2 是三个不同的层, 则这几个层则被赋予不

同的权值 1/8、1/4、1/2. 用 ,  来表示 X, Y 在 l 级

下的特征直方图,  ,  即为 X, Y 中属于第 i 网

格单元的特征点, 并且交叉核来描述在级别 l 下的匹配

点数用直方图表示, 如下式所示, 将 简记为 Il.

I
(
Hl

X ,H
l
Y

)
=

c(l)∑
i=1

min
(
Hl

X (i) ,Hl
Y (i)
)

(2)

Il− Il+1, l = 0, · · · ,L−1

存在于 l 层结构中的匹配点也存在于其更精细的

l+1层结构中, 从而 可以表示新出

现在级别 l 上的匹配点. 将特征空间各级划分进行总和

后点形成金字塔的核函数:

kL (X,Y) = IL +

L−1∑
l=0

1
2L−l

(
Il− Il+1

)
=

1
2L I0+

L∑
l=1

1
2L−l+1 Il

(3)

对于图像来说, 该模型可以有效的描述图像特征

信息和空间位置信息. 通过图像的多层次分割, 同时结

合了图像的多分辨率表示, 可以在多个尺度空间中描

述图像的语义特征.

3   特征融合

为了进一步挖掘图像的信息, 既能提取丰富的纹

理信息又能对图像各种变化有很好鲁棒性的特征, 将
Gabor-LBP 和 SPM+BOW 进行融合. 这里将 Gabor-
LBP、SPM+BOW分别记为 f1、f2, 对这两个特征进行

加权拼接, 拼接后的特征称为融合特征用 F 来表示, 图
像的融合特征可以表示为:

F = [w1× f 1,w2× f 2] (4)

式中 F 表示两个特征 f1 和 f2 的加权拼接, 即为融合特

征, w1 和 w2 分别表示 f1 和 f2 的权值. 这里权值分配通

过单个特征的识别率进行设置, f1、f2 的识别率分别为

A1、A2:

w1 =
A1

A1+A2
, w2 =

A2

A1+A2
(5)

为了避免不同的特征的数量级差别较大在特征融

合时数量级较大的淹没数量级较小的特征, 这里我们

对 Gabor-LBP, SPM+BOW两种特征进行归一化, 然后

按照上述中所说给每个特征赋予相应的权值进行加权

拼接, 拼接后的特征作为图像的特征进行分类识别. 分
类器我们使用一对一 SVM分类器, 由于一对多在设计

时是将一类和其余类训练一个分类器这样常常会出现

数据失衡的问题造成最后的识别率并不可靠. 训练完

分类器后, 对于测试图像也经过相同的过程提取图像

的融合特征, 归一化后加权拼接, 最后输入到分类器进

行分类决策.

4   实验结果分析

4.1   实验数据

为了验证本章提出的算法对于图像场景分类的性

能优越性. 本文采用了由 Oliva等人提供的 8类室外场

景数据集[11](OT数据集); Li Fei-Fei等人提供的 8类运

动场景[12](SE 数据集). 所有数据的准确率均为 5 次试

验的平均结果.
1) OT数据集

该数据集总共包括 2688 张图片 ,  包含 coast、
forest、mountain等, 共 8类自然场景, 且每幅图像都是

大小为 256×256的灰度图, 部分图像如图 3所示, 其中

每类 100张训练, 其余测试.
 

 
图 3    OT数据集

 

2) SE数据集

该数据集总共包括 1579张图片, 其中包含的运动

场景有: badminton、bocce、croquet 等 8 类运动场景,
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每类图像的数目从 137 张到 250 张不等. 部分图像如

图 4所示, 其中每类 70张训练, 其余 60张测试.
 

 
图 4    SE数据集

 

4.2   对比实验

为了验证 Gabor-LBP 特征的有效性, 这里对方形

LBP, 圆形 LBP, Gabor-LBP, 依次进行测试. 各特征分

类结果如表 1所示.
 

表 1     各数据集改进 LBP与基本 LBP方法的

正确率比较 (%)
 

方形LBP 圆形 Gabor-LBP
OT 66.10 67.90 79.01
SE 59.56 61.30 74.87

 
 

为了探究不同训练数目下各个特征的识别率, 我
们对 OT和 SE数据集不同训练样本数目进行测试, 我
们以训练样本从 10 到 100 逐渐增加实验结果如图 5
所示.
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图 5    各数据集训练样本对识别率影响的曲线图

从图 5可以看出随着训练样本的逐渐增加识别率

逐渐提高 ,  但 Gabor-LBP 的识别率始终高于其他

LBP特征的识别率.
为了验证融合特征与单个特征分类识别率的比较

实验, 对两个数据集进行比较测试, 结果如表 2所示.
 

表 2     各数据集整体识别率结果对比表 (单位: %)
 

Gabor-LBP SPM+BOW 融合特征

OT 83.1 83.6 86.4
SE 74.2 76.5 83.7

 
 

最后, 将本文方法与其他参考文献方法的进行比

较, 结果如表 3所示.
 

表 3     不同方法结果对比表 (单位: %)
 

方法 OT数据集 SE数据集

文献[6] 86.2 78.3
文献[3] 79.1 67.1
文献[13] 83.4 —
文献[9] 79.9 67.4
本文方法 86.4 83.7

 
 

由表 3可以看出本文的图像融合的方法在场景图

像分类方面有一定的优势, 由于特征融合提供了更为

丰富的图像信息使得图像更具有区分性, 从而提高了

图像的识别率.

5   结论

本文提出了新的场景图像分类算法 ,  将图像的

Gabor-LBP 特征与视觉词包模型自适应相结合, 进一

步挖掘图像的信息, 可以获得对场景图像的多个尺度

多个方向的丰富纹理特征, 以及在图像尺度, 旋转, 光
照有很好的鲁棒性特征. 场景图像的标准数据集的测

试结果验证了本文方法的有效性.
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