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一种改进词袋模型的图像分类算法

李咏豪

（南京理工大学 计算机科学与工程学院， 南京 ２１００９４）

摘　 要： 传统词袋模型易受视角、尺度和背景等因素干扰。 本文对传统词袋模型进行了改进，提出一种基于角点检测和图论

的感兴趣区域提取方法，以及结合高斯模糊隶属度函数选取视觉单词。 首先，对图像进行角点检测，利用图论的方法划定 ＲＯＩ
区域，然后对得到的 ＲＯＩ 区域进行 ＳＩＦＴ 特征的提取并生成视觉词典，从而减少背景信息的影响。 其次，引入高斯模糊隶属度

函数改进图像视觉直方图的表示。 在 Ｃａｌｔｅｃｈ １００ 数据库上的实验结果表明，本文提出的方法相较于传统词袋模型，分类准确

度提升了 ３％。
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０　 引　 言

在计算机视觉领域中，图像分类是基础问题之

一，被广泛应用于视频监控和图像分析等方面。 图

像分类中常用的方法是词袋模型［１－３］。 词袋模型可

以分为以下 ３ 个步骤：
（１）特征提取。 利用 ＳＩＦＴ 算法［４］ 生成 １２８ 维

的特征描述子，这些描述子具有尺度、光照等的不变

性。
（２）构造视觉词典。 利用 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法对

ＳＩＦＴ 描述子进行聚类，得到视觉单词，进一步构建

视觉词典。
（３）利用支持向量机（ＳＶＭ）完成分类。
词袋模型的分类效果易受视角、尺度、背景等因

素干扰。 针对这些问题，目前提出不少对于词袋模

型的改进算法。 Ｗａｎｇ 等人［５］ 提出空间金字塔匹配

模型；Ｐｈｉｌｂｉｎ 等人［６］提出一种软分配的视觉词汇统

计直方图的构建方法。 同时，人类在识别图像时，往

往只是对某一区域感兴趣，而不是整幅图像。 研究

时，就可以通过对 ＲＯＩ（感兴趣区域）进行特征提

取，从而减少非感兴趣区域特征点的干扰。 因此，本
文通过对原图像进行角点检测，结合图论方法，确定

ＲＯＩ，然后对 ＲＯＩ 进行 ＳＩＦＴ 特征点提取，这样可以

使提取的 ＳＩＦＴ 特征描述子集中在物体上，排除背景

上的干扰点。 另外，在视觉词汇直方图生成过程中，
本文引入模糊隶属度函数来提高分类准确率。 对此

可做研究阐述如下。

１　 ＲＯＩ 区域定位

传统词袋模型是对整幅图像提取特征，如此一

来，位于背景上的特征点也被提取出来，这将对视觉

词典直方图产生一定影响。 因此，本文采用角点和

图论相结合的方法来减少背景特征点的影响。 这里

拟将探讨分述如下 。
１．１　 角点提取

Ｓｈｉ 等人［７］提出用于追踪的 Ｓｈｉ－Ｔｏｍａｓｉ 角点特



征，在视频跟踪领域有较好的效果。 本文将 Ｓｈｉ －
Ｔｏｍａｓｉ 角点特征引入到图像分类中，和图论方法相

结合，用于定位 ＲＯＩ 区域。 角点属于图像中的局部

特征点，角点处的一阶导数为局部最大，并且图像的

灰度值在水平与垂直方向上有一定变化。 设图像在

像素点（ｘ，ｙ） 处的灰度值为 Ｉ（ｘ，ｙ），以该点为中心

构建一大小为 ｎ∗ｎ 的窗口 Ｍ，窗口平移（ｘ，ｙ） 后的

灰度变化如下：

　 Ｅ（Δｘ，Δｙ） ＝ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｍ

ω（ｘ，ｙ）［ Ｉ（ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ） －

Ｉ（ｘ，ｙ）］ ２， （１）
　 　 对式（１）进行泰勒展开，省略掉二次项及以上

的项，得到 Ｅ（Δｘ，Δｙ） 的矩阵表示，如式（２）：

Ｅ（Δｘ，Δｙ） ＝ ［Δｘ，Δｙ］Ｄ
Δｘ
Δｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｄ ＝ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｍ

ω（ｘ，ｙ）
Ｉ２ｘ ＩｘＩｙ
ＩｘＩｙ Ｉ２ｙ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
． （２）

　 　 其中， Ｉｘ 与 Ｉｙ 表示图像在 ｘ和 ｙ方向的偏导数，
ω（ｘ，ｙ） 为高斯滤波器。

矩阵 Ｄ 可以用来判定像素点是否为角点。 设

λ １ 和 λ ２ 是矩阵 Ｄ 的特征值，如果 λ １ ＞ λ ２， 并且 λ ２

＞ ｋλ ２ｍａｘ（λ ２ｍａｘ 表示任意像素点较小特征值的最大

值，本文设 ｋ 值为 ０．０５），则可判定此像素点为角点。
图 １ 列出提取角点的实例。

图 １　 角点提取

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｒｎｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

１．２　 图论方法

本文利用图论［８］思想，对提取的角点构建无向

图，根据各角点的连续，去除关联度低的角点。 这

里，图 Ｇ 表示为 Ｇ（Ｖ，Ｅ）， 其中 Ｖ 表示图中的顶点，
Ｅ 表示图中各个点间的联系。 研究中将 １．１ 节中提

取的角点作为图的顶点，然后通过式（３）构造无向

图 Ｍ，即：

Ｍ（ ｉ， ｊ） ＝
ｄｉ， ｊ，ｉｆ ｄｉ， ｊ ＜ ε；
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{ （３）

　 　 其中， ｄｉ， ｊ 表示顶点 ｉ 与 ｊ 间的距离，ε表示阈值。
本文结合角点检测和图论来确定 ＲＯＩ，具体步

骤如下。
步骤 １　 角点检测及初始化 ＲＯＩ。 对各图像提

取 Ｓｈｉ－Ｔｏｍａｓｉ 角点特征。 以一幅图像为例，记录图

像的角点 Ｄｅｓｉ（ｘ，ｙ） ， ｉ ＝ １，…，ｎ。 初始化 ＲＯＩ 区

域，将整幅图像作为 ＲＯＩ 区域，定义 ＲＯＩ 区域的边

界范围为 ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ、ｙｍｉｎ 和 ｙｍａｘ。
步骤 ２　 构建无向图。 按式（３）构建角点的无

向图 Ｍ（ ｉ，ｊ） ， ｉ，ｊ ＝ １，…，ｎ，ｎ 表示特征点的数目。
步骤 ３　 去除关联度小的角点。 按式（４）得到

关键角点集合 Ｖ：
Ｖ ＝ Ｄｅｓｉ（ｘ，ｙ） ｉｆ ｃｏｕｎｔ（Ｍ（ ｉ，：）） ＞ δ （ ｉ ＝ １，…，ｎ） ．

（４）
　 　 步骤 ４　 划定 ＲＯＩ 区域。 根据步骤 ３ 得到关键

角点的集合 Ｖ，更新 ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ、ｙｍｉｎ 和 ｙｍａｘ， 划定 ＲＯＩ
区域。 图 ２ 显示了通过本文方法确定的 ＲＯＩ。

图 ２　 ＲＯＩ定位

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＯＩ
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　 　 从图 ２ 可见，利用本文方法确定的 ＲＯＩ 区域，
可以有效地将前景与背景区分开，然后，在 ＲＯＩ 提

取 ＳＩＦＴ 特征描述子和生成视觉词典，这样可以减小

背景特征点对视觉词汇的影响。

２　 模糊理论的应用

传统词袋模型在视觉词典生成之后，在对每幅

图像生成直方图时，是计算该幅图像中每一个特征

向量与视觉词典中视觉词汇的距离，即采用硬分配

方法，将其映射到距其最近的视觉词汇上面。 如图

３ 所示。 图 ３ 中， Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ是生成的视觉单词，１、２、
３、４ 是图像局部特征。 在硬分配方式下，直接将特

征 １ 和 ２ 量化到词汇 Ａ，特征 ３ 和 ４ 量化到词汇 Ｂ。
但从图 ３中可以发现，特征 １、２、３和 ４距离视觉词汇

Ａ 和 Ｂ 的距离是不同的，因此，在生成图像直方图时

对于视觉词汇的影响也应该不同。

1

4B

D

C

A2

3

图 ３　 特征空间示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 这里，研究引入模糊隶属度函数［９］，考虑局部

特征与视觉单词在特征空间的距离关系。 设 Ｘ ＝
［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］ ∈ ＲＤ×Ｎ 为一含有 Ｎ 个局部特征的集

合， Ｃ ＝ ［ｃ１，ｃ２，…，ｃＭ］ ∈ ＲＤ×Ｍ，为包含 Ｍ 个视觉词

汇的视觉词汇表。 对于局部特征 ｘｉ，在 Ｃ 上的响应

为 Ｒ ｉ ＝ ［ ｒ１，ｒ２，…，ｒＭ］ ∈ Ｒ１×Ｍ，其中，研究求得 Ｒ ｉ 的

数学公式即如式（５） 所示：
Ｒ ｉ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

　 　 Ｒｉ
‖ｘｉ － ＣＲＴ

ｉ ‖２
２，ｓ．ｔ．Ｃａｒｄ（Ｒ ｉ） ＝ １，

‖Ｒ ｉ‖２ ＝ ｆ（Ｒ ｉ）， （５）
其中， ｆ（） 表示隶属度函数，本文利用高斯隶属

度函数来提高分类准确率，如下式所述：

ｆ（ｘ，σ， μ） ＝ １
２πσ

ｅ
（ｘ－μ）２

２σ２ ． （６）

３　 实验结果

本文拟在 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ 图像库上进行实验，该
库中有从人到动物等 １０１ 种类别，共包括有 ９ １４６
幅图像，每个类别的图像数目从 ３１ 到 ８００ 张不等。

研究随机选择 １０ 种类别进行实验，包括：ａｉｒｐｌａｎｅｓ、
ａｎｃｈｏｒ、 ａｎｔ、 ｂｒａｉｎ、 ｃｅｉｌｉｎｇ ＿ ｆａｎ、 ｃｈａｉｒ、 ｃｕｐ、 ｅｌｅｐｈａｎｔ、
ｆａｃｅ 和 ｒｏｏｓｔｅｒ。 每类随机提取 １０ 张作为训练图像，
再随机选取 １０ 张和 ２０ 张图像作为测试图像，进行

１０ 次重复实验，计算平均分类准确率。 实验中，视
觉词典的大小选为 ３００。

本文首先提取 ＲＯＩ 区域，然后再计算分类准确

率，分 ２ 组实验，一组用传统词袋模型，即对整幅图

像提取 ＳＩＦＴ 特征；另一组是在 ＲＯＩ 内进行 ＳＩＦＴ 特

征提取，其中，参数 δ 为 ２。 实验结果见表 １。 从表 １
可以发现，在 ＲＯＩ 内提取特征，可以有效提高词袋

模型的分类精度。
表 １　 分类准确度对比

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

训练图像数目 传统方法 ＲＯＩ 算法

１０ ５１．３ ５３．５

２０ ５３．９ ５６．３

　 　 接着，本文计算高斯隶属度函数对于图像分类

精度的影响。 在计算过程中，考虑高斯隶属度函数

参数 σ（μ ＝ ０） 对于分类精度的影响，如图 ４ 所示。
从图 ４ 可见，当 σ ＝ ［０．３，０．５］ 时，分类准确度达到

最大值 ５４．９％。 进一步，本文将 ＲＯＩ 区域定位算法

和高斯隶属度函数相结合，对其进行测试，所得结果

见表 ２。 实验结果表明：相对于传统词袋模型，本文

算法在分类准确度上大约提高了 ３％。
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图 ４　 σ对分类精度的影响

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ σ

表 ２　 分类准确度对比

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

训练图像数目 传统方法 本文算法

１０ ５１．３ ５４．４

２０ ５３．９ ５７．５
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