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1 引言
图像分类是计算机视觉中一个比较经典且重要的

课题，可用于图像及视频的检索、数字化图书馆的管理

和医学图像处理等领域。该课题目前已经取得很大进

展[1-2]，但依然存在一些挑战：在真实图像中，同类图像背

景往往存在较大差异，异类图像背景有时又有相似之

处，使得图像分类难以提取有效的特征来描述图像内

容，许多图像特征表示方法也由此得到了迅速发展。视

觉词袋模型[3]（Bag of Words，BoW）是当前计算机视觉

领域中常用的图像表示方法。近年来，视觉词袋模型得

到了越来越多的重视和研究[4-5]，该模型的生成过程是：

首先，提取局部特征并描述；然后，对图像描述子进行聚
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类生成视觉词典；最后，统计整幅图像中所有视觉词汇

的出现频率，进而表示图像内容。在视觉词袋模型的构

建中，视觉词典是词袋模型的关键，视觉词典的辨识能

力对图像的分类性能至关重要。视觉词典构建过程中，

局部特征检测有多种方法，目前，局部特征检测的方法

主要分为兴趣点检测法 [6]和规则网格法 [7]。其中，兴趣

点检测算法通过特征描述子来选择边缘、角点、区块等

比较明显的像素点，常用的兴趣点检测算子有Harris拉

普拉斯，边缘拉普拉斯等。近年来，使用最多的局部特

征检测方式则是规则网格法[4-5]，规则网格法是从图像中

按固定的步长、尺度抽取图像局部特征如：SIFT、HOG、

LBP等。由于兴趣点检测方法不能检测到图像内足够的

信息，因此，往往不能提取图像所有信息。相对于兴趣点

检测方法，规则网格法可以获得更加完整的图像信息[8-9]。

基于规则网格方法的视觉词袋模型在图像分类任

务中取得了相对较好的分类效果[4-5]。规则网格法是把

图像划分成均匀的区块，从中获取图像的局部特征，事

实上，图像的背景区块信息对类别的判定会起到一定的

混淆作用：不同类别图像可能含有相似背景，或相同类

别图像可能含有不同背景。以“公共汽车”类和“小汽

车”类的图像为例：“公共汽车”类别的背景主要是道路，

而“小汽车”类别的背景也主要是道路。由于上述两类

图像之间具有相似的背景信息，使得在图像分类时，分

类器极有可能将“公共汽车”和“小汽车”归类到相同类

别中。由此可见，背景信息会增加分类难度。鉴于此，

本文拟剔除背景信息，针对目标区域，采用规则网格法

抽取图像目标区域的信息，提取 SIFT[10]特征，利用 K-

means聚类生成视觉词典，利用 SVM[11]分类器对图像进

行分类。本文采用文献[12]的方法对图像进行分割，剔

除背景区域，提取目标区域。

2 基于CRF-RNN的图像语义分割
本文采用 CRF-RNN 算法分割图像，它将全连接条

件随机场 [12]（CRF）迭代推理过程看成递归神经网络

（RNN），嵌入到深度卷积网络（CNN）来分割图像。其

中，CRF的能量函数包括数据项和平滑项。数据项是基

于每个像素属于各个类别的概率，平滑项是基于像素之

间的灰度值差异和空间距离。传统的 CRF的平滑项只

考虑相邻像素间的关联，而全连接CRF考虑了图像中任

意两个像素之间的关联性，其目标函数如式（1）所示：

E(x)=∑
i
ψu(xi)+∑

i < j
ψp(xi ,xj) （1）

式（1）中，ψu(xi) 是数据项，用于衡量像素点 i 属于类别

标签 xi 的概率，ψp(xi ,xj) 是能量项，即像素对之间的相

似程度；它由若干个高斯函数和[13]组成。

全连接条件随机场的概率函数表达式如式（2）所示：

P(X = x|I)= 1
Z exp(-E(x|I)) （2）

对全连接条件随机场的目标函数 E(x) 最小化，求

得后验概率 P(X = x|I) 的最大化，从而得到最优分割

结果。

综上，CRF-RNN图像分割方法的步骤为：

（1）信息传递。使用 m 个滤波器分别对每一个类

别的概率图进行滤波。

（2）滤波结果加权相加。对每一个类别的 m 个滤

波结果根据权重相加。

（3）类别兼容性转换。对每一个类别的概率图根据

不同类别之间的兼容性矩阵进行更新。

（4）加上数据项。

（5）归一化，对各像素所属不同类别的概率归一化。

3 基于目标区域词袋特征的图像分类方法
传统的词袋特征是对规则网格法抽取的图像区块

提取SIFT特征。但分类器极有可能将背景相似但类别

不同的图像分为同一类别，或者将背景不同但类别相同

的图像分为不同类别。对于这类图像，背景特征会干扰

到图像的分类性能。解决上述问题的关键是剔除背景

信息，提取图像的有效特征，而目标区域不仅信息量丰

富，还可以代表类别特征，可区分性强。

本文提出一种新的图像分类方法：提取目标区域词

袋特征的图像分类方法。该方法利用图像语义分割方

法剔除背景区域，提取目标区域词袋特征，具体如图 1

所示。首先，利用文献[12]的方法对图像进行分割，将

分割后的图像进行二值化处理，与原灰度图像相乘得出

仅含目标区域的灰度图像；然后，构建视觉词袋模型表
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目标提取 构建视觉词袋模型 图像分类

图1 基于目标词袋特征的图像分类方法
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示图像内容；最后，利用SVM分类器对图像进行分类。

3.1 提取图像目标区域
利用第 2 章介绍的 CRF-RNN 方法对图像进行分

割，分割得到图像目标区域的轮廓，将分割后的图像进

行二值化处理。为减少计算量，将原彩色图像转换成灰

度图像并与二值化图像矩阵点乘，得到仅含目标区域的

灰度图像。由于目标区域特征在构建视觉词典时具有

更准确的表达能力，因而，提取目标区域特征进行图像

分类，可提高图像分类准确度。

3.2 构建视觉词袋模型
提取完图像目标后，构建视觉词袋模型。视觉词袋

模型为了表示一幅图像，将图像分解成若干个“视觉单

词”，如图 2（a）所示。视觉词袋模型的生成过程主要分

为三个步骤：

步骤 1 利用 SIFT 算法从图像中提取视觉词汇，将

所有视觉词汇集合在一起，如图2（b）所示。

步骤 2 利用 K-means 算法构建视觉单词。用 K-

means 算法将提取的 SIFT 特征进行聚类。K-means 算

法是一种基于样本间相似性度量的间接聚类方法，该算

法以 K 为参数，把 N 个对象分为 K 个簇，簇内具有较

高的相似度，而簇间相似度较低。聚类中心有 K 个，视

觉词典为 K 。构建视觉单词的过程如图2（c）所示。

步骤 3 利用视觉词典中的词汇表示待分类图像。

计算每一幅图像的每一个SIFT特征到这 K 个视觉单词

的距离，并将其映射到距离最近的视觉单词中。通过统

计视觉单词中每个单词在图像中出现的次数，将图像表

示成一个 K 维数值向量，如图2（d）所示 (K= 4) 。

3.3 基于SVM的图像分类
构建完视觉词袋模型以后，构建训练集和测试集，

进行训练和测试。

在训练过程中，采用 SVM 进行训练。单独训练每

个类的分类模型，每类的训练样本包括正、负样本，正样

本为包含这类对象的图像视觉单词直方图，负样本随机

选取不包含这类对象的图像视觉单词直方图，正负样本

个数相等。在测试过程中，用训练好的 SVM 分类器进

行分类，得出分类结果。

4 实验结果与分析

4.1 数据集介绍
为了评估以上方法的有效性，本文采用两个常用的

数据集：PASCAL VOC2006 和 PASCAL VOC2010，如

图3所示。

（1）PASCAL VOC2006 数据集包含 10 个类别：

“bicycle”，“bus”，“car”，“cat”，“cow”，“dog”，“horse”，

“motorbike”，“person”，“sheep”。总数为 5 304 幅图片，

每个类别包含的图像数目从 354（bus）到 1 335（person）

不等。

（2）PASCAL VOC2010 数据集除了上述 10 个类别

外，又增加了 10 个类别，分别是：“aeroplane”，“bird”，

“boat”，“bottle”，“chair”，“diningtable”，“pottedplant”，

“sofa”，“train”，“tvmonitor”。该数据集共有 10 103 幅

图像，每个类别包含的图像数目从 248（cow）到 3 548

（person）不等，与 PASCAL VOC2006数据集相比，分类

难度增加。

4.2 实验方案
为说明本文分类方法的有效性，本文拟在PASCAL

VOC2006 和 PASCAL VOC2010 数据集上分别做以下

两组实验：

（1）基于RBF核的SVM分类。

方法 1：基于 BoW 特征在 SVM 的 RBF 核上的分类

1

2

3

4

对象 视觉单词袋

K-means

S
IF

T

提
取
的

视
觉
词
汇

（a）视觉单词袋表示示意图

（b）从每类中提取视觉词汇

（c）K-means聚类构造视觉词典

（d）图像的直方图表示

图2 视觉词袋模型

图3 PASCAL VOC2006及VOC2010数据集样例图像
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方法。方法2：基于SPM[14]特征在SVM的RBF核上的分

类方法。本文方法：基于目标区域词袋特征在 SVM 的

RBF核上的分类方法。将以上三种分类方法进行实验

对比。

（2）基于直方图正交核的SVM分类。

方法 1：基于 BoW 特征在 SVM 的直方图正交核上

的分类方法。方法 2：基于 SPM 特征在 SVM 的直方图

正交核上的分类方法。本文方法：基于目标区域词袋特

征在SVM的直方图正交核上的分类方法。将以上三种

分类方法进行实验对比。

4.3 数据预处理
对 PASCAL VOC2006 和 PASCAL VOC2010 两个

真实数据集预处理，具体过程如下：

（1）将图像大小调整为不超过 500 像素×500 像素。

分割方法采用 caffe[15]深度学习 lib 库实现，第一层网络

的初始化使用 FCN-8s[16]网络中的公共权重，CRF-RNN

的相容性变换参数采用 Potts 模型的初始值、内核的宽

度以及从交叉验证中获得的参数。

（2）利用均匀网格抽样技术抽取图像块，图像块为

16像素×16像素，采样间隔是 8像素，描述子长度为 128

维，空间金字塔层数 L 设置为 3，PASCAL VOC 2006

数据集的视觉词典大小设置为 500，PASCAL VOC2010

数据集的视觉词典大小设置为1 000。聚类方法用k-means

算法。采用LIBSVM[17]包进行分类。

4.4 PASCAL VOC2006数据集上的分类性能
为了验证本文分类方法的有效性，采用 4.2节提到

的实验方案进行验证。分类结果如图4所示。

图 4 是 PASCAL VOC2006 数据集在 SVM 的 RBF

核和直方图正交核上进行实验的分类准确率。从图 4

可以看出，在SVM的RBF核上进行分类：本文方法比方

法 1 和方法 2 的分类准确率高。另外。在 SVM 的直方

图正交核上进行分类：本文方法比方法 1和方法 2具有

较高的分类准确率。其中，在传统方法中，方法 2 在

SVM 的直方图正交核下取得了最好的分类效果，准确

率为50.18%。本文方法在SVM的直方图正交核下取得

了最好的分类效果，准确率为 54.25%，准确率提高了

4.07%。说明本文方法比传统方法更加有效，具有更好

的分类性能。

PASCAL VOC2006数据集在传统最优分类方法与

本文最优分类方法对应的每个类别的准确率如图5所示。

从图 5 可以看出大部分类别在本文方法的结果略

优于传统方法。其中，类别bicy（bicycle）、bus、car、horse、

motor（motorbike）、person 的分类性能高于传统方法的

分类性能。这是因为本文方法去除背景区域，降低了背

景区域对分类的干扰。以 bus和 car为例，它们的背景区

域主要是公路，由于背景相似，分类器极有可能将其归

为相同类别。本文方法选取更能代表类别特征的目标

区域构建视觉词袋模型，从而提高了分类性能。

另外，类别 sheep、cow的分类性能与传统方法的分

类性能相近。类别 cat、dog的分类性能略有降低。

4.5 PASCAL VOC2010数据集上的分类性能
对 PASCAL VOC2010 数据集采用 4.2 节实验方案

进行验证。分类准确率如图6所示。

图 6 是 PASCAL VOC2010 数据集在 SVM 的 RBF

核和直方图正交核上的分类实验准确率。从图 6 可以

看出，在 SVM的RBF核上进行分类：本文方法比方法 1

和方法 2 具有更高的分类准确率。另外，在 SVM 的直

方图正交核上进行分类：本文方法比方法 1和方法 2具

有较高的分类准确率。其中，在传统方法中，方法 2 在

SVM 的直方图正交核下取得最优的分类效果，准确率

为 34%。本文方法在SVM的直方图正交核下取得了最

好的分类效果，准确率 37.97%，准确率提高了 3.97%。

RBF核 直方图正交核
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图5 PASCAL VOC 2006数据集类别准确率
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图6 PASCAL VOC2010数据集分类准确率
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说明本文方法比传统方法更加有效，具有更好的分类

性能。

PASCAL VOC2006数据集在传统最优分类方法和

本文最优分类方法下对应的每个类别的准确率如图 7

所示。

从图 7 中可以看出大部分类别在本文方法下的分

类结果优于传统方法。其中，类别 bicy（bicycle），bus，

car，cat，chair，dog，horse，motor（motorbike），sheep，sofa，

train，tv（tvmonitor）的分类性能都高于传统方法的分类

性能。这是因为利用本文的方法可以去除背景区域，降

低了背景对类别的干扰。以 horse和 sheep为例，它们的

背景区域大多是草原，传统方法不剔除背景区域，sheep

和 horse有相似背景特征，导致图像分类时，分类器将其

归为相同类别。而采用本文的方法，去除背景区域，提取

的目标区域特征更能代表类别特征，从而提高分类性能。

另外，在图 7中，类别 aero（aeroplane）、bott（bottle）、

cow、table（diningtable）的分类性能相近，bird，boat，person

的性能略有下降。

4.6 分类效率对比
本文采用 Matlab R2013a 软件，在联想 ThinkSta-

tion P310（Inter® CoreTM i7- 6700 CPU @ 3.40 GHz，

RAM 8.00 GB）64位Windows7旗舰版操作系统上实现。

在PASCAL VOC2006数据集上，用本文的方法，首

先对数据集进行分割，分割时间大约为7.4 h。分割完成以

后，对数据集随机抽取2 600幅图像作为训练集，2 704幅

图像作为测试集。对数据集提取词袋特征，构建视觉

词典，用训练集训练 SVM 分类器，时间约为 50 h，训练

好的 SVM 分类器对测试集进行分类测试，时间约为

0.8 h。在PASCAL VOC2010数据集上，用本文的方法，

首先对数据集进行分割，分割时间大约为 15 h。分割完

成以后，随机抽取 5 000 幅图像作为训练集，5 103 幅图

像作为测试集。对数据集提取词袋特征，构建视觉词

典，用训练集训练 SVM 分类器，时间约为 98 h，训练好

的SVM分类器对测试集进行分类测试，时间约为2.6 h。

本文分类方法是基于 CPU 上进行，总体耗时比较

长。本文分类方法与基于传统词袋特征的SVM分类方

法效率相近，这主要是因为 SIFT 描述子维数和视觉词

典的大小设置相同。另外，本文方法增加了图像分割步

骤，导致本文方法总体时间多于基于传统词袋特征的

SVM分类方法。

5 结论
本文提出了一种提取目标区域词袋特征的图像分

类方法。该方法首先采用 CRF-RNN对图像进行分割，

将分割后的图像进行二值化处理，与原灰度图像进行相

乘，从而剔除背景区域，提取更能代表类别特征的目标

区域。然后，对目标区域提取 SIFT 特征，K-means聚类

生成视觉词典。最后，利用SVM对图像分类。PASCAL

VOC2006 和 PASCAL VOC2010 数据集上的实验结果

表明，本文提出的提取目标区域词袋特征的分类方法要

优于传统词袋特征的分类方法。可见，去除背景信息，

提取目标区域的词袋特征可有效提升分类性能。

由于本文分类方法的准确性与分割算法的性能有

很大的关系，图像的过分割或欠分割会造成分类性能的

降低，因此，本文的下一步工作将致力于改进图像分割

算法来提升图像的分类性能。
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