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摘 要: 针对视觉词袋( BOV) 模型中过大的视觉词典会导致图像分类时间代价过大的问题，提出一种加权最大

相关最小相似( W-MR-MS) 视觉词典优化准则。首先，提取图像的尺度不变特征转换( SIFT) 特征，并用 K-Means 算法

对特征聚类生成原始视觉词典; 然后，分别计算视觉单词与图像类别间的相关性，以及各视觉单词间的语义相似性，

引入一个加权系数权衡两者对图像分类的重要程度; 最后，基于权衡结果，删除视觉词典中与图像类别相关性弱、与
视觉单词间语义相似性大的视觉单词，从而达到优化视觉词典的目的。实验结果表明，在视觉词典规模相同的情况

下，所提方法的图像分类精度比传统基于 K-Means 算法的图像分类精度提高了 5． 30% ; 当图像分类精度相同的情况

下，所提方法的时间代价比传统 K-Means 算法下的时间代价降低了 32． 18% ，因此，所提方法具有较高的分类效率，适

用于图像分类。
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Image classification method based on optimized bag-of-visual words model

ZHANG Yong， YANG Hao*

( School of Computer and Communication， Lanzhou University of Technology， Lanzhou Gansu 730050， China)

Abstract: Concerning the problem that too large visual dictionary may increase the time cost of image classification in the
Bag-Of-Visual words ( BOV) model， a Weighted-Maximal Relevance-Minimal Semantic similarity ( W-MR-MS) criterion was
proposed to optimize visual dictionary． Firstly， the Scale Invariant Feature Transform ( SIFT ) features of images were
extracted， and the K-Means algorithm was used to generate an original visual dictionary． Secondly， the correlation between
visual words and image categories and semantic similarity among visual words were calculated， and a weighted parameter was
introduced to measure the importance of the correlation and the semantic similarity in image classification． Finally， based on
the weighing result， the visual word which correlation with image categories was weak and semantic similarity among visual
words was high was removed， which achieved the purpose of optimizing the visual dictionary． The experimental results show
that the classification precision of the proposed method is 5． 30% higher than that of the traditional K-Means algorithm under
the same visual dictionary scale; the time cost of the proposed method is reduced by 32． 18% compared with the traditional K-
Means algorithm under the same classification precision． Therefore， the proposed method has high classification efficiency and
it is suitable for image classification．

Key words: image classification; Bag-Of-Visual words ( BOV) model; feature extraction; visual dictionary

0 引言

近几年来，人工智能领域呈现出飞速发展的势头，图像分

类技术［1 － 4］也得到了人们的普遍关注。早期的词袋模型被用

在文本分类中，通过统计文本词典中与顺序无关的单词的频

率就可以对文本进行精确的分类。然而文本分类中的文本词

典是可以被确定的，而基于词袋模型下的图像分类［5 － 7］中的

视觉词典则需要通过对图像进行特征的提取，并对特征进行

相应处理才能获得，不同的特征提取方法和特征处理方式会

产生差异较大的视觉词典，因此，如何得到适当的视觉词典是

现今研究的热点。
传统视觉词袋( Bag-Of-Visual words，BOV) 模型下的图像

分类性能低下，因此大量对 BOV 模型的优化算法［8 － 9］被引入

到图像分类中。Kim 等［10］利用信息熵的方法去除掉那些图

像类别与视觉单词间信息熵较小的视觉单词，减小了视觉词

典的规模; Epshtein 等［11］用平均互信息的方法来计算视觉单

词与图像类别间的相关性，并去除掉那些与图像类别相关性

较弱的视觉单词，从而降低视觉词典的规模; Lu 等［12］应用谱

聚类的思想对词袋模型中的视觉词典进行降维，提高了图像

分类的效率。然而以上研究对视觉词典的优化方法只考虑了

视觉词典与图像类别之间的相关性，并没有考虑单视觉词之

间的冗余关系。在基于 BOV 模型的图像分类中，视觉词典中

的视觉单词具有大小和空间分布信息，规模较大的视觉词典

中含有那些大小与空间分布信息相似的视觉单词，称这种关

系为视觉单词间的语义相似性，而大量这种语义相似性视觉

单词的出现，导致了视觉单词间的冗余性，因此去除掉那些与
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其他视觉单词相似性较大的视觉单词可以有效降低视觉词典

的规模，提高图像分类的性能。
在优化视觉词典的过程中，不仅要考虑视觉词典与图像

类别之间的相关性，还要考虑视觉词典中视觉单词之间的冗

余关系，因此，本文提出了一种基于加权最大相关最小相似

( Weighted-Maximal Relevance-Minimal Semantic similarity，

W-MR-MS) 准则的图像分类方法。首先分别计算视觉单词与

图像类别间的相关性、视觉单词与视觉单词间的语义相似性;

然后引入一个加权系数对两者进行加权计算，保留那些加权

结果较大的视觉单词组成本文图像分类中最终的视觉词典。
该方法不仅去除掉了那些与图像类别无关的噪声单词与冗余

性较大的视觉单词，而且减小了视觉词典的规模。最后在两

类常见数据集上的实验结果也验证了本文方法的有效性。

1 词袋模型下对图像的表示

BOV 模型下视觉词典的规模对图像的分类性能具有较

大影响，而基于 BOV 模型对图像的表示就是将图像特征一一

量化到视觉词典上，即用视觉单词频率直方图来表示一幅图

像，视觉单词频率直方图在这里被称为视觉词汇直方图。图

1 为 BOV 下的图像表示示意图，由图 1 可知，视觉词汇直方图

的好坏可以决定图像分类的精度，而且视觉词汇直方图的维

度大小直接影响了图像分类中的时间复杂度，因此，适当的视

觉词典规模能够提升图像分类的性能。

图 1 BOV 模型下对图像的表示

Fig． 1 Image representation of BOV model

2 W-MR-MS 准则的定义

2． 1 视觉单词与图像类别间的相关性

本文采用信息论中平均互信息方法［13］ 来计算视觉单词

与图像类别间的相似性。首先定义初始视觉词典为 D = ［d1，

d2，…，dN］，D 为 N × K 维矩阵，K = 128 为尺度不变特征转换

( Scale Invariant Feature Transform，SIFT) 描述子［14］ 的维数，

N 为视觉词典的规模。如式( 1) 所示: AvI( dm，c) 表示视觉单

词 dm 与图像类别之间相关性的大小，其值越大表明该视觉单

词对分类越重要，所以该单词在分类过程中是该被保留的; 反

之，那些与图像类别相关性较小的视觉单词应该被去除掉。其
中: c∈ ( 1，2，…，C) 为图像的类别，C 为图像类别总数; dm =
0 表示在分类过程中该视觉单词没有出现在对该类别分类的

视觉词典中，dm = 1 表示该视觉单词出现在对该类别分类的

视觉词典中。

AvI( dm，c) = 1
| C | ∑c∈( 1，2，…，C)

I( dm，c) ( 1)

I( dm，c) = ∑
dm∈{ 0，1}

p( dm，c) lb
p( dm，c)

p( dm ) p( c) ( 2)

2． 2 视觉单词之间的语义相似性

假设 SIFT 特征点 pi = { ri，ui，si，θi } ，其中: ri 为 128 维特

征描述子，ui 为特征空间位置坐标，si 为特征的尺度大小，θi
为特征的主方向。为了计算视觉单词之间的语义相似性，首先

定义该特征点的空间语义区域为 SCRpi
，而且本文认为该区域

包含了 pi 的空间语义信息，其半径为 rc × si，其中 rc 为语义尺

度系数，用来控制空间语义区域的大小，可设置为大于 1 的一

个常数。然后定义空间语义区域中的特征点 pj 对 pi 的影响权

重 dij 如式( 3) 所示:

dij = exp( － h2
ij /2) ( 3)

其中: hij 的计算如式( 4) 所示，‖·‖2 为向量的 2-范数。
hij = ‖ui － uj‖2 / ( rc × si ) ( 4)

在 BOV 模型中，每个特征点都对应着一个视觉单词，定

义 pj 对应的视觉单词为 dk。对于空间语义区域中的所有对应

于视觉单词 dk 的特征点定义一个集合，该集合为 Hk = { pj |
pj →dk，1 ≤ j≤ K} ，其中，pj → dk 指 SIFT 点 pj 对应的视觉单

词为 dk，K 为对应于视觉单词 dk 的特征点数量。视觉单词 dk

在空间语义区域中对特征点 pi 的影响权重如式( 5) 所示:

cdk ( pi ) = ∑
pj∈SCRpi

，pj∈Hk

dij ( 5)

再计算视觉词典中所有视觉单词对特征点的影响权重，

得到 pi 的空间语义信息对应的直方图如式( 6) 所示:

SC( pi ) = ［cd1 ( pi ) ，cd2 ( pi ) ，…，cdn ( pi ) ，…，cdN ( pi) ］

( 6)

接下来，对于 SIFT 特征点 pi 所对应的视觉单词 dm，定义

所有对应为视觉单词 dm 的特征点集合为 Rm = { pi | pi → dm，

1≤ i≤ L} ，将 Rm 中每个 SIFT 点的空间语义信息看作是视觉

单词 dm 的空间语义信息的一种表现，则可定义视觉单词 dm

的空间语义信息为所有 Rm 中 SIFT 点的空间语义信息的均

值，如式( 7) 所示:

SC( dm ) = 1
| Rk |∑pi∈Rm

SC( pi ) ( 7)

其中: | Rm | 为集合 Rm 的规模; SC( dm ) 为综合利用了所有量

化到 dm 上的 SIFT 特征点的空间语义信息，能够较好地表征

视觉单词 dm 的空间语义特性。
视觉单词的空间语义信息是视觉单词空间分布信息的重

要体现。对于两个视觉单词 dm 与 dn，通过式( 8) 来计算其语

义相似性:

sim( dm，dn ) = cos( SC( dm ) ，SC( dn ) ) =
SC( dm ) /‖SC( dm ) ‖2·SC( dn ) /‖SC( dn ) ‖2

( 8)

通过以上思路，可以计算出视觉单词在视觉词典中的语

义相似性大小，式( 9) 为视觉单词 dm 在视觉词典中的语义相

似性的计算公式:

I'( dm ) = ∑
N

n = 1，n≠m
sim( dm，dn ) ( 9)

其中: N 为视觉词典规模的大小，I'( dm ) 为视觉单词 dm 的语

义相似性大小。
通过分别对视觉词典中所有视觉单词的语义相似性进行
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计算，可以去除掉那些语义相似性较大的视觉单词。
2． 3 W-MR-MS 准则

结合上述内容，本节给出 W-MR-MS 准则的具体内容如

下: 结合 2． 1 节与 2． 2 节中选择视觉单词的方法，首先分别计

算视觉单词与图像类别之间的相关性和视觉单词间的语义相

似性; 然后引入一个加权参数 α 对视觉单词与图像类别之间

的相关性和视觉单词间的语义相似性进行权衡，如式( 10) 所

示; 最后去除掉使加权结果 I( dm ) 值最小的那些视觉单词，其

中，dm 为视觉单词，1 ≤ m≤ N。
I( dm ) = ( 1 － α) × AvI( dm，c) － α × I'( dm ) ( 10)

其中 0≤α≤1，α 的值越小，表示视觉单词与图像类别间的相

关性对优化视觉词典起到了主导作用; 反之，视觉单词间的语

义相似性对优化视觉词典起到主导作用。

3 基于 W-MR-MS 准则的 BOV 模型

图 2 为本文图像分类的系统框图，它首先提取图像的局

部 SIFT 特征点，并对该局部特征采用 K-Means 聚类算法生成

视觉词典; 然后利用 W-MR-MS 准则对视觉词典进行优化，具

体优化步骤如算法 1 所示; 视觉词典优化后，基于该优化后的

视觉词典对训练图像进行视觉词汇直方图的构建; 最后采用

词袋模型表示对每个图像类别训练出分类模型，对每幅未分

类的测试图像，采用该模型可以得到其分类结果。

图 2 基于 W-MR-MS 准则图像分类的系统框图

Fig． 2 System diagram of image classification based on W-MR-MS criterion

算法 1 视觉词典优化算法。
1) 通过 K-Means 算法对局部特征聚类生成视觉词典 D，

其大小为 K，本文中 K = 1 200。
2) 用视觉词典 D 对训练图像进行表示与分类，得到分类

精度为 P。
3) 用式( 10) 选出 T 个使 I( dm ) 值最小的视觉单词，并从

视觉词典中去掉这 T 个视觉单词，得到一个大小为 K － T 的视

觉词典 D，如果 K － T 大于阈值 H，继续步骤 2) ; 否则，停止循

环。本文中 T = 10，H = 400。
模型训练过程中，首先通过特征提取与特征聚类可以得

到一个冗余性与规模较大的视觉词典; 然后利用 W-MR-MS
准则优化视觉词典，可以达到去冗余与降低词典规模的效果;

最后基于优化视觉词典对每幅训练图像建立视觉词汇直方

图，并将其作为分类器的输入。
模型测试过程中，对提取到的局部特征直接采用 W-MR-

MS 准则优化后的视觉词典建立视觉词汇直方图，将其作为模

型的输入，并得到分类结果。

4 实验结果与分析

4． 1 实验设置

本文在 Caltech-101 和 COREL 图像数据集上进行实验。
在 Caltech-101 数据集中，选取其中的 12 类图像作实验，分别

为 Airplanes、Face、Watch、Motorbikes、Car、Backpack、Ketch、
Bonsai、Butterfly、Crab、Revolver 和 Sunflower，每个类别图像数

目从 47 到 800 不等; COREL 数据集共有 10 类图像，分别为

African、Beach、Buildings、Buses、Dinosaurs、Elephants、Flowers、
Food、Horses 和 Mountains，每一个类别含有 100 幅图像，共有

1 000幅图像。实验中选取图像库中的一半图像作为训练图

像，另一半作为测试图像进行实验。为了便于实验，将数据集

图像大小调整到 300 × 300 像素; 然后选择一对多方式下的多

类支持向量机( Support Vector Machine，SVM) ［15］分类器对数

据集进行训练，提取 SIFT 特征的图像块大小为 16 × 16 像素，

步长为 8 像素; 接头使用 K-Means 算法对图像聚类生成视觉

词典，K = 1 200; 最后在每个数据集上独立进行 10 次随机实

验，并将平均分类准确率与分类时间代价作为最后判断标准。
4． 2 实验结果

4． 2． 1 参数 α 对图像分类性能的影响

由于参数 α 对优化视觉词典具有较大影响，所以本节将

讨论参数 α 对图像分类的影响。实验中 α 将在集合 M = { 0，

0． 05，0． 1，…，1} 上取值，图 3 即为不同参数 α 下图像的平均

分类精度。其中: 在 10 类 Caltech-101 数据集上，优化视觉词

典规模取为 910; 在 COREL 数据集上，优化视觉词典规模取

为 850。由图 3 可知，当 α = 0． 6 时图像的分类精度最高，所

以在 COREL 与 Caltech-101 数据集上视觉单词间的语义相似

性在优化视觉词典中占了主导地位。这是由于以上两种数据

集中的类别数较少，所以影响了图像类别与视觉单词间的相

关性对优化视觉词典的作用，而此时原始视觉词典中具有较

多语义相似性较大的视觉单词，因此，W-MR-MS 准则在优化

视觉单词时，视觉单词间的语义相似性对优化视觉词典具有

更大的作用。

图 3 参数 α 对图像分类性能的影响

Fig． 3 Influence of α on image classification

4． 2． 2 视觉词典规模对图像分类性能的影响

本节将分析优化视觉词典规模对图像分类性能的影响。
首先设置原始视觉词典的规模为 1 200，α = 0． 6; 然后基于

W-MR-MS准则对该规模下的视觉词典进行优化。图 4 为在

Caltech-101 与 COREL 数据集上视觉词典的规模与图像平均

分类精度之间的关系示意图。由图 4 可以看出，在 Caltech-
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101 数据集上，当视觉词典的规模被优化到 910 之后，图像平

均分类精度会出现明显下降; 而在 COREL 数据集上，当视觉

词典的规模优化到 850 之后，图像分平均分类精度会出现明

显下降。这是因为当视觉词典规模被缩减到一定程度时，那

些对分类有用的视觉单词也会被 W-MR-MS 准则去除掉，这

样会导致训练时对图像的表示不足，进而图像分类精度出现

明显下 降。所 以 当 原 始 视 觉 词 典 规 模 取 为 1 200 时，在

Caltech-101 与 COREL 数据集上可优化视觉词典规模分别为

910 与 850，而两者大小不同，主要是由于本文所取 Caltech-
101 数据集上的图像类别数比 COREL 数据集上要多，并且

Caltech-101 数据集图像结构比较复杂。

图 4 优化视觉词典的规模对图像分类性能的影响

Fig． 4 Influence of scale of visual dictionary on image classification

4． 2． 3 本文方法与 K-Means 算法的比较

本节将比较本文方法与 K-Means 算法下的图像分类性

能，结果如表 1 所示。其中，K-Means 算法下视觉词典的大小

直接由 K 值决定; 而本文方法是在 K-Means 算法基础上，K =
1200 时，用W-MR-MS准则对视觉词典进行了优化降维，最后

的词典规模为优化后的大小。在 Caltech-101 与 COREL 数据

集上，本文方法的视觉词典规模分别为 910 与 850，α 的值在

两类数据集上均为 0． 6。

表 1 两种算法在不同数据集上分类性能比较

Tab． 1 Image classification performance comparison
of two algorithms on different datasets

数据集 方法
词典

规模( K)
平均分
类精度

总分类时间
代价 /min

Caltech-101

COREL

K-Means

本文方法

K-Means

本文方法

1 200 0． 836 43． 2
910 0． 792 24． 6
910 0． 834 29． 3

1 200 0． 863 35． 3
850 0． 825 20． 8
850 0． 860 23． 7

由表 1 可以看出，在 Caltech-101 数据集上，本文方法与

K-Means算法在 K = 1 200 时的平均分类精度基本相同，但是

本文方法的分类时间代价降低了 32． 18% ; 而与K-Means算法

在 K = 910 时的平均分类精度相比，本文方法的平均分类精度

提高了 5． 30% ，但是时间代价本文略高，这是由于本文优化

时需要优化时间代价。在 COREL 数据集上的分类性能比较

结果与 Caltech-101 数 据 集 的 情 况 相 似，这 里 不 作 过 多 的

分析。
综合以上分析可知，本文方法提高了图像分类的性能。

图 5 为本文方法在 10 类 COREL 数据集上的分类混淆矩阵，

由图 5 可知本文方法在某些图像类别上达到了较高的分类精

度，所以本文方法具有较高的有效性。

图 5 本文方法在 COREL 数据集上的混淆矩阵

Fig． 5 Confusion matrix of the proposed method on COREL dataset

5 结语

为了降低传统 BOV 模型下图像分类的时间复杂度，本文

提出了 W-MR-MS 准则来优化 BOV 模型中的视觉词典。通

过去除掉那些与图像类别无关、具有冗余的视觉单词，从而在

不影响图像分类精度的前提下，降低了视觉词典的规模，提高

了分类效率。在 Caltech-101 和 COREL 图像数据集上的实验

表明，本文方法比传统 K-Means 算法具有更好的分类性能。
在以后的研究中可以在此优化视觉词典的基础上，对 BOV 模

型作进一步改进，比如加入图像局部特征的空间分布信息、对
图像预处理等，从而实现更有效的图像分类。
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