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基于多描述子分层特征学习的图像分类

郭继昌， 王　 楠， 张　 帆

（天津大学 电子信息工程学院， 天津 ３０００７２）

摘　 要： 为解决图像分类任务中词袋（Ｂａｇ－ｏｆ－Ｗｏｒｄｓ）模型分类算法单一局部描述子信息缺失、特征量化误差较大、图像特征

表现力不足等问题，提出一种基于多描述子分层特征学习的图像分类方法． 结合尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）与形状核描述子

（ＫＤＥＳ－Ｓ）进行局部特征提取，并构建分层特征学习结构来减少编码过程中的量化误差，最后将图像特征分层归一化后进行

线性组合并利用线性支持向量机（ＳＶＭ）进行训练和分类． 在 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１、Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６、Ｓｃｅｎｅ－１５ 数据库上进行实验，结果表

明：相比其他图像分类方法，本文方法在分类准确率上具有显著提升．
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　 　 图像分类作为图像理解的基础，在计算机视觉

领域扮演着重要的角色． 在图像分类中，词袋模

型［１］经不断发展已被广泛应用于目标识别、场景分

类等领域［２－３］，在应用中，其不足主要表现为：单一

描述子造成信息缺失，特征编码过程中产生较大的

误差进而影响图像特征表现力等． 为了解决这些问

题，国内外学者一直在对模型进行优化和改进．
词袋模型一般包括特征提取、视觉字典构建、特

征编码、特征汇聚等四部分［４］ ． 在特征提取中，单一

ＳＩＦＴ描述子等由于信息不足，常遇到视觉词语的歧

义性和同义性问题［５］ ． 为解决这一问题，可以将各

种优秀的局部描述子取长补短，适当结合来丰富局

部特征［６］ ． 文献［４］提出结合 ＳＩＦＴ 与 Ｅｄｇｅ－ＳＩＦＴ 特

征来丰富图像特征的方法，文献［７］则结合 ＳＩＦＴ 与

ＨＯＧ描述子来全面描述图像． 两种方法都提高了分

类精度，但是仍存在不足，文献［４］的方法对于形变

较大的目标分类效果欠佳，文献［７］中 ＳＩＦＴ与 ＨＯＧ
都属于基于梯度方向的描述子，且该方法对分类准

确率的提升效果有限．
特征编码作为字典构建和特征汇聚中间的重要

环节，编码结果直接影响图像特征的表现力． 文献

［８］用矢量量化（Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）进行特征编码

后容易产生较大的量化误差，为减小误差，文献［９］
提出稀疏编码（Ｓｐａｒｓｅ Ｃｏｄｉｎｇ）法，但其编码稳定性

较差． 作为改进，文献［１０］提出局部约束线性稀疏

编码 ＬＬＣ（ｌｏｃａｌｉｔｙ－ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｄｉｎｇ），强调了

编码过程的局部性，并提高了编码稳定性． 文献



［１１］则利用图像文本和视觉信息对图像进行建模，
通过模型训练对图像进行识别． 近年来较多的研究

集中于基于字典学习［１２－１３］（ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ）的方

法和训练多层的深度网络进行图像分类． 其中基于

字典学习的方法主要通过迭代更新字典来减小量化

误差，而基于深度网络的方法通过多层的反复学习

来获得高质量特征． 文献［１４］提出可学习感受野的

深度网络，通过学习分类器和感受野来提高分类准

确率． 文献［１５］构造多路径的深度特征学习方法，
通过多路径特征的结合提高图像分类精度． 特征编

码阶段大多方法均是基于单一描述子，容易丢失图

像中的显著特征． 基于深度网络的方法直接从图像

像素中学习特征，其复杂的网络结构对运算要求相

对较高． 尤为重要的是，学者们注意力主要集中在

编码方法的研究，往往忽略了对编码特征的后续处

理，但该过程是分类中是不可或缺的．
针对以上问题，本文提出了一种基于多描述子

分层特征学习的图像分类方法，通过多描述子结合

来解决特征提取阶段单一描述子信息缺失造成的问

题，并构建一个两层的特征学习结构，学习过程中利

用批正交匹配追踪法［１６］ ＢＯＭＰ （ ｂａｔｃｈ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ）得到稀疏特征后结合空间金字塔

结构［８］对特征进行空间汇聚（Ｐｏｏｌｉｎｇ）和归一化处

理，然后作为新的特征进行第二层的特征学习，最后

将各层特征结合并利用线性 ＳＶＭ分类器分类． 本文

结合 ＫＤＥＳ－Ｓ［１７］与 ＳＩＦＴ描述子，利用 ＫＤＥＳ－Ｓ提取

图像形状特征补充 ＳＩＦＴ特征的信息，提出的分层特

征学习方法利用了图像视觉结构的多面性［１８］并在

各层中进行特征归一化，根据图像结构合理分配归

一化系数优化特征向量． 三种方法相结合，在没有

明显增加耗时的前提下提高了图像分类的准确率．

１　 多描述子分层特征学习

图 １为提出的多描述子分层特征学习方法的基

本结构，主要包括多描述子提取和分层特征学习两

部分．
１．１　 多描述子提取

在多描述子提取阶段，选用 ＳＩＦＴ与 ＫＤＥＳ－Ｓ 描

述子相结合，在改善单一 ＳＩＦＴ描述子信息不足的同

时保证多描述子特征的鲁棒性． 与 ＳＩＦＴ 描述子不

同，ＫＤＥＳ－Ｓ 特征是一种基于局部二值模式匹配核

的特征，它引入核信息获取图像的局部形状特征且

具有较强的适用性，其核函数可以表示为

Ｋｓｈａｐｅ Ｐ，Ｑ( ) ＝∑
ａ∈Ｐ
∑
ａ′∈Ｑ

ｓ ａ( ) ｓ ａ′( ) ｋｂ ｂ ａ( ) ，ｂ ａ′( )( ) ｋｐ（ａ，ａ′）．

式中： Ｐ 和 Ｑ 表示两个不同的图像块， ａ，ａ＇ 分别表

示图像块中的像素， ｓ ａ( ) 是 ａ 以为中心的 ３ × ３ 邻

域内像素的标准差， ｂ ａ( ) 是二值化 ａ 邻域内像素

差值的二元列向量， ｋｂ（ｂ ａ( ) ，ｂ ａ′( ) ） ＝ ｅｘｐ（ － γｂ·
ｂ ａ( ) － ｂ ａ′( ) ２） 用来测量两个像素点的空间距

离． 为降低计算复杂度，从匹配核中提取紧凑的低

维特征并利用核主成分分析法［１９］将特征维度降为

性能最佳的 ２００维．
相比文献［４］需从原图的边界图中提取 Ｅｄｇｅ－

ＳＩＦＴ特征，ＫＤＥＳ－Ｓ直接从原图像中提取即可，大大

减少了计算量；而且 ＫＤＥＳ－Ｓ 引入核函数获取目标

的形状特征，在完善特征的同时可保证特征较高的

鲁棒性． 在特征结合方式选择上，考虑到分层特征

学习法可以充分利用结合后特征的多样性，在提取

特征后先对特征进行结合然后再进行特征学习．
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图 １　 多描述子分层特征学习结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

１．２　 分层特征学习

选用 ＭＩ－ＫＳＶＤ［１５］ （ｍｕｔｕａｌ ｉｎｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ＫＳＶＤ）
进行字典学习，并结合高效的 ＢＯＭＰ 方法在获取稀

疏编码的同时提高编码效率． 得到编码向量后对其

进行空间结构划分并进行特征汇聚，根据不同的空

间结构分配特征归一化系数进行空间特征归一化，
充分利用图像的空间信息． 借鉴深度学习的思想，
对第一层学习后的特征再次进行学习得到丰富有效
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的图像特征． 由于第二层学习建立在第一层基础

上，其特征从深层上利用了图像的空间信息，对局部

形变更具鲁棒性，且两层学习后特征冗余也得到降

低． 照此结构，可以构建多层的特征学习结构，学习

图像的深层特征，为了减少计算量，综合分析各层分

类效果后最终选用两层的结构．
第一层的目的是学习多描述子特征，得到稀疏

的编码向量． 重点是对编码特征的后续处理，为充

分利用图像的空间信息，增加特征的稳定性和局部

不变性，对学习到的特征先以 １６×１６ 的块为单位进

行空间划分，如图 ２ 所示． 并分别对各单元特征进

行最大值汇聚（Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ）得到汇聚特征：
Ｆ Ｃ( ) ＝ ［ ｍａｘ

ｊ∈Ｃ
ｃｊ１ ， ｍａｘｊ∈Ｃ

ｃｊ２ ，…， ｍａｘｊ∈Ｃ
ｃｊｍ ，…，

ｍａｘ
ｊ∈Ｃ

ｃｊＢ ］ ． （１）

式中： Ｂ 为视觉单词的个数， ｃｊｍ 表示单元中第 ｊ 个
稀疏编码向量 ｃｊ 的第 ｍ 个元素．

图 ２　 ３ 层空间金字塔结构

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｒｅｅ⁃ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ

　 　 则一个图像块 Ｐ 的特征表示为

ＦＰ ＝ ［Ｆ ＣＰ
１( ) ，…，Ｆ ＣＰ

ｓ( ) ，…，Ｆ ＣＰ
Ｓ( ) ］，

其中 Ｆ（ＣＰ
ｓ ），ｓ∈ Ｓ 表示由式（１） 得到的第 ｓ 个空间

单元的特征，Ｓ 表示空间单元的总数． 利用层次化的

空间结构将各单元汇聚后的特征分别归一化处理：

Ｆｓ
 ＝ ｋｓ

Ｆｓ

Ｆｓ ｐ
　 ∀ｓ ＝ １，２，…，Ｓ． （２）

其中 Ｆ ｐ ＝ ∑ ｉ
Ｆｐ

ｉ( )
１
ｐ 是 ｐ范数［１９］，ｋｓ 为各空间特

征分配的归一化系数，这里按单元的像素数量正比

分配，如图 ２ 所示的空间结构，令 ｋｓ 满足比例关系

ｋ１ ∶ ｋ２ ∶ ｋ３ ＝ １ ∶ １ ／ ４ ∶ １ ／ １６． 需说明的是，这里各

单元特征的分别归一化虽计算简单却可以突出小区

域特征的表现力，尤其归一化参数的引入，增加了处

理后特征的代表性．
第二层的输入是第一层的输出特征，本层的目

标是通过对第一层特征的进一步学习充分利用图像

的空间信息，得到更加丰富有效的图像特征表示．
与第一层不同，学习到稀疏特征后本层对全图像进

行空间金字塔划分，如图 ３ 所示． 然后分别对每个

单元进行最大值汇聚：

Ｆ
－
Ｃ( ) ＝ ［ｍａｘ

ｊ∈Ｃ
ｚｊ１ ，…，ｍａｘｊ∈Ｃ

ｚｊＵ ，ｍａｘｊ∈Ｃ
Ｆｊ１ ，…，ｍａｘｊ∈Ｃ

ＦｊＶ ］．

（３）

式中： ｚｊ 为第二层得到的稀疏编码， Ｆｊ 为第一层产生

的块特征． Ｕ，Ｖ分别为两种特征的维度． 由式（３）可以

看出，第二层特征汇聚结合了本层的稀疏编码 ｚｊ 和第

一层的块特征编码 Ｆｊ，结合的特征包含了第一层的

细密纹理和第二层的粗糙纹理，比单层特征更丰富．
各单元的特征结合后得到全图的特征：

Ｆ
－

Ｉ ＝ Ｆ
－
ＣＰ
１( ) ，…，Ｆ

－
ＣＰ

ｓ( ) ，…，Ｆ
－
ＣＰ

Ｓ( )[ ] ．
利用式（２）对各单元的特征分别归一化后进行

结合，构成最终的图像特征：

Ｆ ＝ Ｆ １，…，Ｆ ｓ，…，Ｆ Ｓ[ ] ．

图 ３　 全图空间金字塔结构

Ｆｉｇ．３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｉｍａｇｅ

　 　 在两层的特征学习过程中，每一层分别学习本

层的字典并根据字典进行稀疏编码． 图 ４ 为在

Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ 数据集上利用训练图像学习到字典的

部分图示． 左右两图分别对应第一层和第二层的字

典，对比两层的字典可以发现，第二层的字典相比第

一层的字典更加细致． 这是因为该字典是在第一层

特征的基础上学习得到的，利用该字典得到的稀疏

特征也将更具辨别力．

图 ４　 特征学习阶段的字典

Ｆｉｇ．４　 Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ

　 　 ＳＩＦＴ与 ＫＤＥＳ－Ｓ描述子相结合的方法，结合后

特征的维度由 １２８ 维增加到了 ３２８ 维，相比单一特

征的方法，本文方法在计算复杂度上增加了近 １．５
倍，但是相比于其他基于多描述子结合的方法，如文

献［４］和文献［７］的方法，本文方法在计算复杂度上

没有明显增加． 两层结构中的分层空间特征归一化

利用图像空间分层结构，合理分配权重系数，对各层

特征归一化处理，不仅可以降低大区域特征对小区

域特征的影响还突出了具有辨别力的特征，而大多

数研究者往往忽视了这一工作． 该方法直接利用分
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层结构，在几乎没有增加计算量消耗的同时增加了

图像特征的表现力，提高了分类准确率． 与设计复

杂的特征编码算法相比，该方法更加简单可行．

２　 实验分析

为了验证方法的有效性，首先在 Ｃａｌｔｅｃｈ － １０１
数据库上分别进行多描述子提取和分层特征学习实

验，然后在 Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６ 和 Ｓｃｅｎｅ－１５ 数据库上进行

整体实验分析． 多描述子提取时，ＳＩＦＴ 与 ＫＤＥＳ－Ｓ
均采用 １６×１６的图像块，采样间隔均设置为 ８ 像素．
分层特征学习阶段，字典大小设置为 １０２４，层数设

置为 ２，空间金子塔划分采用图 ２ 和图 ３ 结构． 分类

阶段直接使用台湾大学开发的 ＬＩＢＬＩＮＥＡＲ－ＳＶＭ［２０］

软件包对图像进行训练和测试． 一次实验中，分类

准确率计算方法为 Ａｃｃ ＝ ｎ ／ Ｎ，其中 ｎ 为预测正确的

图片张数，Ｎ为参与测试的总图片的张数． 分别在每

类中统计，分类结果取 １０次实验的平均值．
２．１　 多描述子提取

考虑到文献［４］中多描述子方法在 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１
数据库上的分类效果优于文献［７］，本实验直接选

择与前者进行比较． 为了比较，特征编码均采用

ＬＬＣ，每类图像的训练样本数设为 ３０，剩余为测试样

本． 表 １为采样间隔设置为 ６～１０像素时，不同描述

子的分类准确率．
表 １　 不同采样间隔下各描述子分类准确率

Ｔａｂ．１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ ％

采样

间隔
ＳＩＦＴ Ｅｄｇｅ－ ＳＩＦＴ ＫＤＥＳ－Ｓ

ＳＩＦＴ＋

Ｅｄｇｅ－ ＳＩＦＴ
ＳＩＦＴ＋

ＫＤＥＳ－Ｓ

６ ７２．８８ ７２．８３ ７３．８１ ７４．５５ ７４．８８
７ ７３．７８ ７３．７１ ７３．７０ ７４．８１ ７５．５１
８ ７３．６５ ７３．６０ ７３．８９ ７５．７９ ７６．２８
９ ７２．５１ ７２．９５ ７３．９１ ７５．２１ ７５．４７
１０ ７２．４９ ７２．９０ ７２．９８ ７４．５８ ７５．３１

　 　 由表 １的数据可以看出，基于多描述子的分类

准确率都高于单一描述子，且本文的多描述子分类

效果优于文献［４］． 在采样间隔为 ８ 时，多描述子分

类准确率最高，因此后面实验采样间隔均取 ８ 像素．
这一组实验中，相比文献［４］，本文方法并没有明显

优势，但是从描述子提取上考虑，不必单独生成原图

像的边界图再进行提取，减少计算消耗．
为了进一步比较分析，取数据库中分类结果差

异较大的 ５ 个子类分别用 ＳＩＦＴ、Ｅｄｇｅ－ＳＩＦＴ、ＫＤＥＳ－
Ｓ分类，结果如图 ５所示．
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图 ５　 不同描述子在各子类的分类准确率

Ｆｉｇ．５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｏｎ ｓｕｂｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

　 　 从图 ５ 可以看出，５ 个子类中，ＳＩＦＴ 与 Ｅｄｇｅ－
ＳＩＦＴ的分类准确率相差均较大，相比之下 ＫＤＥＳ－Ｓ
则较为稳定． Ｅｄｇｅ－ＳＩＦＴ 在子类中分类准确率的过

低会影响多描述子的分类效果，而 ＫＤＥＳ－Ｓ 描述子

则改善了这一问题，尤其在面对边界形变较大的图

像，本文方法分类效果更好．
为进一步分析 ＳＩＦＴ 与 ＫＤＥＳ－Ｓ 描述子结合对

分类效果的影响，对上面 ５个子类图像，分别进行实

验分析，得到表 ２所示的统计结果．
　 　 每类图像的数量在类名后的括号中给出，表中

每一行分别表示满足条件的图像数量（如第一个数

据 ２表示 Ｗａｔｅｒ ｌｉｌｙ中，单独用 ＳＩＦＴ 分类出错，单独

用 ＫＤＥＳ－Ｓ 出错且 ＳＩＦＴ 与 ＫＤＥＳ－Ｓ 结合分类正确

的图片数量． 第二行第二列数据 ６表示Ｗｉｌｄ ｃａｔ中，
单独用 ＳＩＦＴ分类正确，用 ＫＤＥＳ－Ｓ 分类错误，但用

ＳＩＦＴ与 ＫＤＥＳ－Ｓ 结合分类正确的图片数量． 实验中

没有 ＳＩＦＴ或 ＫＤＥＳ－Ｓ 单独分类正确但二者结合分

类错误的图片，所以在表中没有列出这一情况）． ５
个子类中 ＳＩＦＴ与 ＫＤＥＳ－Ｓ 分别分类正确的图像说

明本文采用的两种特征各具优势，具备互补性． 而
两种特征均分类错误但用二者结合后可以正确分

类，这充分说明采用的结合方法可以利用两种特征

进行互补，增强局部特征的表现力．
表 ２　 不同方法下的分类结果

Ｔａｂ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法

ＳＩＦＴ ＫＤＥＳ－Ｓ ＳＩＦＴ＋ＫＤＥＳ－Ｓ

类别

Ｗａｔｅｒ ｌｉｌｙ（３７） Ｗｉｌｄ ｃａｔ（３４） Ｃｒｏｃｏｄｉｌｅ（５０） Ｆｅｒｒｙ（６７） Ｈｅｄｇｅｈｏｇ（５４）

错误 错误 正确 ２ ３ ２ ４ ４
正确 错误 正确 ４ ６ ２ ５ ３
错误 正确 正确 ２ ２ １ ４ ３
正确 正确 正确 １８ ２４ １５ ５３ ４２
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　 　 为比较两种描述子结合方式，分别利用 ＬＬＣ 和

分层特征学习结合两种特征结合方式在 Ｃａｌｔｅｃｈ －
１０１数据库上进行实验，实验结果见表 ３．
　 　 从分类结果可以发现，先结合的特征联合分层

特征学习获得了最佳的分类效果． 这是因为分层特

征学习结构在编码过程中充分利用了结合后的特

征，得到更加丰富的图像特征，这也表明采用的多描

述子方法和分层特征学习方法能很好地相结合，共
同提高分类准确率．

表 ３　 不同多特征结构下 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ 的分类准确率

Ｔａｂ．３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｎ
Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ ％

编码方法 先结合 后结合

ＬＬＣ ７６．２８ ７６．４８

分层特征学习 ７８．８２ ７７．２０

２．２　 分层特征学习

该实验主要验证分层特征学习结构中层数和空

间特征归一化对分类结果的影响． 实验分别在

Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１和 Ｓｃｅｎｅ－１５数据库上测试，结果如图 ６
所示． 实验构建的最大层数为 ４，其中第一、二层特

征块大小设为 １６×１６，第三、四层特征块大小分别为

３２× ３２、 ６４ × ６４，其他设置不变． Ｃａｌｔｅｃｈ － １０１ 和

Ｓｃｅｎｅ－１５数据库中每一类训练图像分别设置为 ３０
和 １００．

由图 ６可以看出，随着层数的增加，分类准确率

有所提高，层数由 １ 增加到 ２ 时分类效果的提升最

为明显，这是对第一层经归一化处理后特征进行学

习的结果． 之后随着字典层数的增加分类准确率的

提升效果开始逐渐削弱，为了降低计算消耗，最终在

其他实验中采用两层结构．
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图 ６　 不同层特征学习分类结果

Ｆｉｇ．６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｌａｙｅｒ
　 　 比较以上两组实验，同为 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ 数据库

上两层的特征学习，表 ２ 中分类结果 ７８．８２％和图 ６
结果 ８１．８６％相差较大，这是因为前者是用未分层的

归一化方法得到的，而后者是本文分配归一化系数

的方法得到的． 由此可得，提出的方法在 Ｃａｌｔｅｃｈ－
１０１数据库上获得了 ３．０４％的提升，需要注意的是，
该方法结合分层结构，只需对各层图像特征归一化

处理，对计算复杂度的增加基本可以忽略．
为进一步验证分层归一化系数 ｋｓ 对分类结果

的影响，分别在两个数据库上对未分配归一化系数

和分配系数的两种分层归一化结构比较，结果见

表 ４．
表 ４　 不同归一化方法的分类准确率

Ｔａｂ．４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

数据集 未分配系数 分配系数

Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ ７９．９２ ８１．８６

Ｓｃｅｎｅ－１５ ８９．３３ ９１．８８

　 　 观察实验结果可以发现，分层归一化系数的引

入在两个数据库上均有约 ２％的准确率提升，这也

验证了前面提到的分配系数可以进一步提高特征表

现力，同样表明了特征处理这一过程的必要性．
２．３　 整体实验分析

前两部分实验已充分验证了本 文 方 法 在

Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ 数据库上的有效性，因此，目标分类数

据库改用更具挑战的 Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６，场景分类则选用

应用较多的 Ｓｃｅｎｅ－１５数据库．
２．３．１　 Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６

Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６数据库相当于 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１数据库的

扩展，它包含 ２５６ 个目标类别和一个背景类别共计

３０６０７张图像． 由于图像类别和数目的增加，实验中字

典大小增加为 ２０４８． 每一类训练图像分别随机取 １５、
３０、４５、６０，其他设置与上面实验一致，结果见表 ５．

表 ５　 Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６ 数据库中不同方法的分类准确率

Ｔａｂ．５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６

方法
不同训练图像下平均分类准确率 ／ ％

１５ ３０ ４５ ６０

ＧＰＰ［４］ ３６．３５ ４５．０７ ４８．０２ ５０．３３
ＬＬＣ［１０］ ３４．３６ ４１．１９ ４５．３１ ４７．６８
ＩＭＦＳＣ［７］ ３５．０１ ４２．２６ ４５．９７ ４７．８４
ＣＲＢＭ［２１］ ３５．０９ ４２．０５ ４５．６９ ４７．９４
本文方法 ３９．６１ ４９．２３ ５３．２１ ５６．２７

　 　 由表 ５的数据可以看出，采用的方法在图像类

别和数量增加、目标更为复杂的情况下，仍能得到理

想的分类结果． 对比最新的文献［４，７］基于多描述

子的方法，本文方法分类效果更佳，这不仅与所选特

征有关，更多的是分层学习结构和对特征进行空间

归一化的影响． 相比文献［２１］基于深度学习方法，
本文算法具有较大提升，这表明提出的多描述子与

分层特征学习能很好地结合共同提高特征表现力．
由表 ５数据还可以发现，随着训练图像的增加，本算

法优势更加明显，这表明提取的特征更为丰富有效，
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随着训练样本增加更能体现出优势．
２．３．２　 Ｓｃｅｎｅ－１５

Ｓｃｅｎｅ－１５ 数据库包含 １５ 个室外场景类别共

４４８５张图像，是一个被广泛使用的场景识别数据

库，图 ７是该数据集部分示例图片． 实验中训练图

像设为 １００，分类结果见表 ６．

图 ７　 Ｓｃｅｎｅ－１５ 部分图片

Ｆｉｇ．７　 Ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ Ｓｃｅｎｅ－１５ ｄａｔａｓｅｔｓ
表 ６　 Ｓｃｅｎｅ－１５ 数据库中不同方法的分类准确率

Ｔａｂ．６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｓｃｅｎｅ－１５ ％

方法 分类准确率 方法 分类准确率

ＧＰＰ［４］ ８５．１３ ＫＤＥＳ－Ａ［１７］ ８６．７０

ＬＬＣ［１０］ ８２．３４ ＬＣＫＳＶＤ［１３］ ９０．４０

ＳＰＭ［８］ ８１．４０ 本文方法 ９１．８８

ＩＭＦＳＣ［７］ ８３．１２

　 　 由表 ６数据可以看出，算法在场景分类任务中

也具有较好的分类效果． 相比最近的文献［４，７］中
的方法，本文方法分类准确率要高 ６％ ～８％，相比文

献［８，１０，１７］方法提升更为明显． 结合 Ｃａｌｔｅｃｈ－２５６
数据库的实验分析，一个原因是训练样本的增多，本
算法提取的特征更能体现其有效性，另一个原因本

文是分层特征学习与空间特征归一化相结合得到的

图像特征更加丰富稳定． 与文献［１３］方法相比提升

不是特别明显，但是本文带系数的分层特征归一化

与分层特征学习结构相结合的方法更为简单，且所

用归一化方法计算量小，耗时较少．

３　 结　 论

结合深度学习思想和多特征提取方法，提出一

种基于多描述子分层特征学习的图像分类方法． 在
分别提取图像的局部特征并将特征结合后采用基于

字典学习和批正交匹配追踪的方法对特征进行编

码． 这一过程中，构建一个两层的结构，分别对各层

特征进行学习和归一化处理，最后将两层的特征连

接起来作为图像的最终表示并用线性 ＳＶＭ 分类器

进行分类． 通过实验验证，该方法在目标分类和场

景分类任务中均具有较好的性能，且对于多类别多

数量的数据集，仍具有较好的鲁棒性． 当训练样本

较少时该方法的分类结果不够理想，这是需要进一

步研究和改进的地方．
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