
第 26卷 第 11期
Vol. 26 No. 11

控 制 与 决 策
Control and Decision

2011年 11月
Nov. 2011

基于多尺度上下文信息的图像目标分类算法
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摘 要: 针对真实场景图像的目标分类问题,提出一种基于多尺度上下文信息的分类算法. 首先运用一种软判决采

样机制对图像进行局部信息采样,使场景内混合的各类信息以一种鲁棒的方式得到有效分离;然后,进一步基于软判

决采样和统计特征表达机制,计算各空间尺度下的目标上下文统计特征;最后,通过逻辑回归分类算法有效地融合多

尺度的上下文信息,并作出分类决策. 实验表明,所提出的算法能更好地刻画真实场景下目标的特性,明显提高图像

目标分类性能.
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Abstract：：：To categorize objects in the real-world scene images, a method is proposed by exploiting multi-spatial extent

context. Firstly, a soft decision-based sampling mechanism is utilized in the local image patch sampling process, by which,

mixed information in the scene can be separated in an effective and robust way. Then, by using the soft decision-based

sampling mechanism and the statistical representation methods, the statistical feature for each spatial extent context can

be computed. Finally, a logistic regression classification method is adopted to integrate multiple spatial extent context

information and make the final decisions. The experiments show that, the proposed method can better model the objects in

the real world scenes, and thus apparently improves the object categorization performance.
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1 引引引 言言言

目标分类技术是自动分析、理解图像与场景的

关键技术之一,旨在判断图像媒体中是否存在属于某

类物体的实体,可应用于图像自动标注、海量图像搜

索、自动图片过滤、图像编码及压缩、智能监控等领

域.真实场景下, 如何体现形态各异的同类个体之间

的共性, 同时突出类间差异,如何建立具有一般推广

性的统一的分类模型以及如何消除复杂背景对感兴

趣目标的干扰等,都是目标分类技术当前所面临的主

要挑战[1].

目前,非常流行的基于外观统计特征的BoF (Bag

-of-Features)分类模型对目标类内差异、变形及遮挡

表现出了良好的鲁棒性[1-4], 但传统的BoF方法实质

上刻画的是图像内的整体场景信息, 并将该统计特

征用于目标分类任务.对于真实场景, 特别是复杂场

景下的目标, 比如场景内出现的较小的目标, 传统

BoF方法不能明确地刻画感兴趣目标的特性,因而容

易造成误判. 如何更有效地针对真实场景内的感兴

趣目标进行建模, 同时保证算法具有较好的适应遮

挡、变形以及类内差异的鲁棒性是本文研究的重点.

本文在BoF模型框架下,提出了一种新的基于多

尺度上下文信息的目标分类算法. 利用一种自顶向下

的软判决机制指导局部信息采样过程,以一种鲁棒的

方式有效地提取并刻画目标自身外观上下文信息、各

尺度局部上下文信息以及全局场景信息,同时避免在

目标分类过程中实现困难的目标定位或语义性分割.
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多尺度上下文外观统计信息通过逻辑回归分类算法

有效地融合,并用于最终的分类决策. 与传统的对全

局场景建模的BoF方法相比,该方法首先分层次刻画

了各尺度的目标上下文信息,然后通过决策层的信息

融合更加有效地实现了对前景目标的建模,同时维持

了统计表达方法的鲁棒性.

2 多多多尺尺尺度度度上上上下下下文文文信信信息息息

2.1 BoF统统统计计计特特特征征征

本文借鉴BoF模型的统计特征计算方式来生成

各个尺度的目标上下文特征. 在BoF模型中,一幅图

像被看成包含多个独立局部特征的特征包 (bag-of-

features), 这些局部特征经量化后形成一组视觉关键

词, 通过计算视觉关键词出现的频率,每幅图像可以

编码为一个用于分类的统计直方图特征向量. BoF模

型的统计特征计算主要包含 4个模块: 局部区域采

样、局部特征描述、局部特征量化和全局统计直方图

特征计算模块,具体流程如图 1所示.
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图 1 BoF方法的统计特征计算流程

在最初的局部信息采样过程中,一幅图像依据某

种采样准则抽取出𝑚个局部小区域PT={𝑝𝑡𝑖, 1⩽ 𝑖⩽
𝑚}. 局部区域的采样结果将直接影响最终统计特征

描述的内容.传统BoF使用的采样方法主要有: 兴趣

点采样以及随机 (密集)采样, 如使用Harris-Laplace,

HoG和随机检测子等[4]. 这些自底向上的采样机制

对图像内的所有区域采用统一的度量检测标准, 前

景和背景内的局部信息不加区分地混合体现在最终

的用于分类的统计特征向量上. 因而,基于这些方法

的BoF模型实质上描述了全局场景信息.然而, 在真

实场景, 尤其在复杂场景中, 上述常用的采样方法容

易导致前景目标的特性被背景噪声所掩盖,当全局场

景信息不具有刻画目标类的能力时, BoF方法往往失

效.

从另一个角度看,与传统BoF模型中的全局场景

信息一样,单纯的目标前景外观信息不一定具有充分

刻画感兴趣目标的能力. 图 2中的 2个例子反映了这

种现象.每一行从左到右依次是原图像,感兴趣目标

图像以及能够用于充分判定目标类属的相关区域范

围. 对于第 1幅车的图像, 局部的车图像便足以作为

识别依据; 而对于第 2幅图像中的沙发, 只有当观测

到它的一定范围的局部上下文信息 (人)时才能得出

有效判断. 由此可见,目标自身外观上下文信息、目标

周围的局部上下文信息、全局场景上下文信息,各自

在目标分类中的功能是随分类任务的不同而不同的.

对于不同的分类任务,需要考虑不同空间尺度的目标

上下文信息.基于传统采样机制的BoF方法无法分层

次刻画以感兴趣目标为中心的多尺度上下文信息.为

此,本文在BoF框架下引入了一种软判决采样机制.

图 2 多尺度上下文信息在目标分类中的作用

2.2 软软软判判判决决决采采采样样样机机机制制制

实现精准并通用的感兴趣目标或目标部件检测

本身是一个困难的开放式问题. 为了保证算法的鲁

棒性, 结合BoF统计描述的特点, 本文采用了软判决

采样机制. 所谓软判决采样策略, 是与基于目标 (部

件)检测的二值化判决策略相对应的, 即使用概率分

布指导采样过程 (而不是使用二值化的判定结果),实

现各种感兴趣信息的提取.

软判决采样机制的关键是用于指导采样的概率

分布的生成. 通过计算图像场景中不同位置 (坐标

(𝑥, 𝑦))不同尺度 (𝑠)的局部小区域出现在感兴趣目标

上的概率, 可以得到一个概率分布 𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠), 而多尺

度上下文信息的提取都是在计算这个分布的基础上

进行的. 作者采用文献 [5]提出的一种自顶向下的处

理机制进行三维概率分布 𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠)的计算.对于任一

图像,软判决采样机制的建立过程总结如下:

1) 图像过分割. 下述所有分析计算的基元是过

分割后的图块RG𝑖.

2)结合区域颜色、纹理以及形状信息,基于统计

学习机制,计算自顶向下的类别信息𝑆𝑂. 假设这几种

视觉信息相互独立,以获得松弛的类别约束. 令某视

觉线索经量化后的特征空间内一特征为𝐹𝑖, 𝑂 (𝑂̄)表

示存在 (不存在)感兴趣目标, 𝐹𝑖的分类能力𝑅(𝐹𝑖)可

以在训练过程通过学习获得,有

𝑅(𝐹𝑖) = 𝑃 (𝑂∣𝐹𝑖) =
𝑃 (𝐹𝑖∣𝑂)

𝑃 (𝐹𝑖∣𝑂) + 𝑃 (𝐹𝑖∣𝑂̄)
. (1)

对于任意分割区域RG𝑖,设其相应的各线索的特

征为:颜色𝐶𝑖,纹理TX𝑖和形状 SH𝑖 (量化后),则由

𝑆𝑂(𝑥, 𝑦) =

𝑅(𝐶𝑖)𝑅(TX𝑖)𝑅(SH𝑖), ∀(𝑥, 𝑦) ∈ RG𝑖, (2)

可计算自顶向下的目标先验度量图𝑆𝑂(𝑥, 𝑦).

3)归一化𝑆𝑂到 [0, 1]区间. 为高效计算各位置各

尺度局部区域的采样概率, 利用𝑆𝑂的积分图像 𝐼(𝑥,
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𝑦)[6]来快速计算 𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠),有

𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠) =

𝐼
(
𝑥+

𝑠

2
, 𝑦 +

𝑠

2

)
+ 𝐼

(
𝑥− 𝑠

2
, 𝑦 − 𝑠

2

)
−

𝐼
(
𝑥+

𝑠

2
, 𝑦 − 𝑠

2

)
− 𝐼

(
𝑥− 𝑠

2
, 𝑦 +

𝑠

2

)
. (3)

4)利用三维概率分布函数 𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠)指导采样过

程,重点提取感兴趣目标上的局部区域.文献 [5]中的

实验表明,结合统计特征表达模型 (BoF)和松弛的类

别约束信息可以有效鲁棒地描述前景目标外观,抑制

背景噪声.

5)基于 𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠),计算各层次感兴趣信息采样使

用的概率分布,提取各类上下文信息.

2.3 多多多尺尺尺度度度上上上下下下文文文信信信息息息提提提取取取

传统BoF模型实际上是对全局场景上下文信息

建模. 本文引入多空间尺度上下文信息进行目标描

述. 这里多尺度上下文信息主要包括: 目标自身信息、

局部上下文信息以及全局上下文信息. 2.2节计算的

𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠)可以指导采样过程重点提取前景目标上的

信息,并对目标自身外观进行有效地刻画. 下面主要

介绍BoF框架下,基于 𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑠)全局上下文及局部上

下文信息的提取方法.

对于任一幅图像,由式 (2)计算的前景目标出现

的二维概率分布𝑆𝑂(𝑥, 𝑦),可以计算背景出现的概率

度量图𝑆𝐶𝑔
(𝑥, 𝑦),有

𝑆𝐶𝑔 (𝑥, 𝑦) = 1− 𝑆𝑂(𝑥, 𝑦). (4)

这个概率分布将用于描述全局上下文信息.

为计算目标周围的局部上下文信息,首先通过二

值化𝑆𝑂(𝑥, 𝑦)来近似估算前景目标所占的空间区域,

如图 3(a)所示. 令二值化阈值为TH, 𝛿为二值化 (0和

1)判决函数, 设二值图 𝛿(𝑆𝑂(𝑥, 𝑦) > TH)包含𝑛个不

同区域.第 𝑖个区域的中心位置及内切圆半径分别为

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)与 𝑟𝑖,则用于指导该尺度下局部上下文信息提

取的二维概率分布为

𝑆𝐶𝑙
(𝑥, 𝑦) =

(1− 𝑆𝑂(𝑥, 𝑦))×

sgn
( 𝑛∑

𝑖=1

𝛿(
√

(𝑥− 𝑥𝑖)2 + (𝑦 − 𝑦𝑖)2 ⩽ 2𝑟𝑖)
)
, (5)

式中 sgn(⋅)是符号函数. 本文使用 2个阈值TH𝑙 =0.5

和THℎ = 0.75来分别计算 2个不同尺度的局部上下

文特征. 图 3(b)中感兴趣的目标为沙发, 从左到右分

别显示了原图、针对于前景、全局上下文以及 2个尺

度的局部上下文描述所使用的二维采样概率.使用式

(3)中的方法, 上述二维概率分布最终均转化为关于

位置和尺度的三维概率分布,以指导采样.
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图 3 多尺度上下文信息提取示例

3 多多多尺尺尺度度度上上上下下下文文文信信信息息息融融融合合合及及及目目目标标标分分分类类类

3.1 整整整体体体分分分类类类算算算法法法描描描述述述

根据 2.3节介绍的多空间尺度上下文信息提取方

法,对于每幅图像可以分别生成用于提取各种信息的

概率分布, 进而基于软判决采样机制得到相应的多

组采样结果集合. 对于每个集合内的各个局部区域,

再通过特征描述环节计算其特征, 则每组采样结果

集合可转化为一个包含多个局部特征的特征包.根据

BoF统计特征计算流程,各个特征包可进一步表示为

一个统计直方图特征向量. 本文采用最基本的BoF系

统框架[3], 使用 SIFT局部特征描述方法[7], 特征空间

的量化采用𝐾-Means聚类. 对于任一幅图像,针对某

分类任务 (是否含有某类感兴趣目标)可计算得到 4

个统计特征 {𝒇𝑂,𝒇𝐶𝑔 ,𝒇𝐶𝑙1
,𝒇𝐶𝑙2

}, 分别描述了目标

外观信息、全局场景上下文信息、大尺度局部上下文

信息以及小尺度局部上下文信息.

对于各尺度的目标上下文特征,训练各自相应的

分类器,而对于一幅输入图像则可以获得一组目标出

现的响应值 {𝑡𝑂, 𝑡𝐶𝑔 , 𝑡𝐶𝑙1
, 𝑡𝐶𝑙2

}. 基于这组前端分类器

响应值,通过训练一个逻辑回归分类器来实现多尺度

上下文信息的决策层融合.这里前端分类器使用了基

于高斯核的 SVM分类器[8], 后端的决策层融合使用

了 ℓ1正则化逻辑回归分类器. 通过学习不同尺度上下

文信息的预测结果在最终分类决策中的权重,实现最

优的目标上下文信息发掘及更为有效的目标建模. 本

文实现的分类算法的基本思路如图 4所示.



1646 控 制 与 决 策 第 26 卷

!"#$%&'()*+

!",-./0'()*+
!"-1./0'()*+(234)

!"-1./0'()*+(534)

'()*+67

()8
9:;<

fO

fCg

fC l 1

fC l 2

图 4 基于多尺度上下文信息的目标分类算法

3.2 决决决策策策层层层信信信息息息融融融合合合

逻辑回归分类器可以有效地实现决策层的信息

融合,对于目标表征和分类问题,它能有效地学习和

刻画各类信息在某个分类任务中的重要程度,即文中

各尺度上下文信息在目标描述时的重要程度. ℓ1正则

化逻辑回归分类器是一种简单、行之有效的逻辑回归

分类器[9],这里利用它实现多尺度上下文信息融合.

令前端分类器响应构成一特征向量 𝒕 ∈ 𝑅4, 𝑦 ∈
{−1, 1}为终端分类器的二值预测输出. 在逻辑回归

模型中,给定观测量 𝒕事件 𝑦的发生概率为

𝑃 (𝑦∣𝒕) = 1

1 + exp(−𝑦(𝝎T𝒕+ 𝒗))
, (6)

其中𝝎,𝒗均为模型参数. 当𝝎不等于 0时, 𝝎T𝒕 + 𝒗=

0表示特征空间内的分类超平面.

基于式 (6), 𝝎和 𝒗可通过极大似然估计方法训练

获得. 设有𝑚幅训练样本, (𝒕(𝑖), 𝑦(𝑖))∈𝑅4×{−1, 1}, 𝑖=
1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. 定义逻辑损失函数

𝑓(𝑥) = log(1 + exp(−𝑥)),

则 ℓ1正则化逻辑回归问题可归结为

minimize 𝑙avg(𝝎,𝒗) + 𝜆∥𝝎∥1 =

1

𝑚

𝑚∑
𝑖=1

𝑓(𝝎T𝒕(𝑖)𝑦(𝑖) + 𝒗𝑦(𝑖)) + 𝜆

4∑
𝑖=1

∣𝜔𝑖∣.

(7)

式中: ∥ ⋅ ∥1为 1-范数, 𝜆为正则化参数. 通过学习获得

𝝎,𝒗的取值.当输入一个新的特征向量 𝒕∗时, 逻辑分

类器最终输出二值化分类结果为

𝜙(𝒕∗) = sgn(𝝎T𝒕∗ + 𝒗). (8)

在具体训练过程中,当计算出的某尺度上下文信

息决策的权重为负时,将该特征对应前端分类器响应

值置为 0,重新训练逻辑回归分类器参数. 实际上,通

过逻辑回归分类器参数的学习,实现了分类中自适应

的目标空间尺度选择.

4 实实实验验验设设设计计计及及及结结结果果果分分分析析析

为了验证所提出的算法的有效性, 本文采用了

PASCAL VOC 2008目标分类数据集[1]. 该数据集收集

了 20类目标对象,所有的图像均取自真实场景. 它一

共包含 2 111幅训练图像, 2 221幅验证图像以及 4 133

幅测试图像.本文使用全部训练图像训练自顶向下的

类别约束机制以及基于各尺度上下文信息的前端分

类器,使用全部验证图像训练后端的用于信息融合的

逻辑回归分类器,并使用全部测试图像测试分类性能.

采用平均精确率 (AP)评估每个二类分类任务

(是否为某特定目标类图像)的性能,平均精确率可以

通过计算分类的精确率/召回率曲线 (PRC)下的面积

获得. 使用VOC 2008数据库内所有目标类的均值平

均精确率 (MAP)评价算法在该数据库上的整体性能.

下面主要通过两组实验来说明基于多尺度上下

文统计特征的分类算法的性能.

实实实验验验 1 本文所提出的目标分类算法与传统的

BoF方法性能比较. 按文献 [3]描述设置传统的BoF

分类系统,图像局部信息采样使用常用的随机采样方

式.为了保证对比实验的公正性,假设本文方法中各

尺度上下文信息采样点数均为𝑛, 则 4种尺度下累计

总采样数为 4𝑛, 同样也设置传统BoF方法随机采样

点数为 4𝑛. 图 5表示了这两种方法在VOC 2008上分

类的均值平均精确率随采样点数目的增加而变化的

曲线.

图 5 均值平均精确率随采样点数目增加而变化的曲线

从图 5可以看到,本文提出的基于多尺度上下文

统计特征的分类方法分类精确率明显好于传统的

BoF方法. 当总采样点数在 [300, 5 000]范围内变化时,

分类算法在VOC 2008数据库上的均值平均精确率最

大可以提升约 7.5个百分点 (采样点数为 5 000时).

实实实验验验 2 融合多尺度上下文信息的目标分类算

法与基于各个单独尺度上下文信息的分类算法性能

比较. 在这组实验中, 有 4种基准算法与本文提出的

基于多尺度上下文信息的目标分类算法进行比较,

分别为:基于目标外观统计信息的分类算法, 基于全

局上下文统计信息的分类算法, 基于大尺度局部上

下文信息的分类算法, 以及基于小尺度局部上下文

信息的分类算法. 基于单尺度上下文信息的分类算

法采用与实验 1中传统BoF方法相同的分类算法框

架, 只是将原有的随机采样方式替换为针对这种单



第 11期 杨 蕾等: 基于多尺度上下文信息的图像目标分类算法 1647

尺度信息的软判决采样方式. 为了更加直观地说明

算法的有效性,这里也详细地列出了传统BoF方法在

VOC 2008数据库上针对各目标类具体的分类性能.

上述各算法的具体分类结果见表 1. 这里所有算法的

控制采样点总数均为 4 000.

表 1 各种算法在VOC 2008上平均分类精确率对比
传统BoF 目标外观 全局 大尺度局 小尺度局 融合多尺

目标
方法 信息 上下文 部上下文 部上下文 度信息

飞机 0.739 0.790 0.665 0.665 0.648 0.827

自行车 0.455 0.518 0.369 0.376 0.404 0.477

鸟 0.496 0.459 0.548 0.495 0.468 0.605

船 0.557 0.628 0.545 0.494 0.464 0.678

瓶子 0.200 0.195 0.185 0.227 0.239 0.253

巴士 0.447 0.517 0.412 0.412 0.451 0.554

轿车 0.549 0.577 0.498 0.504 0.528 0.578

猫 0.483 0.569 0.500 0.481 0.493 0.590

椅子 0.433 0.395 0.419 0.463 0.403 0.464

牛 0.288 0.278 0.305 0.298 0.258 0.350

餐桌 0.334 0.387 0.358 0.414 0.410 0.390

狗 0.445 0.473 0.454 0.466 0.432 0.475

马 0.626 0.595 0.632 0.606 0.598 0.634

摩托 0.579 0.630 0.563 0.571 0.569 0.632

人 0.811 0.851 0.574 0.702 0.756 0.838

盆栽 0.153 0.269 0.206 0.189 0.162 0.283

羊 0.321 0.303 0.329 0.354 0.288 0.358

沙发 0.343 0.275 0.375 0.403 0.402 0.447

火车 0.698 0.744 0.728 0.689 0.633 0.618

显示器 0.539 0.597 0.329 0.441 0.420 0.607

MAP 0.475 0.503 0.450 0.463 0.451 0.530

本文提出的算法在进行图像目标分类时综合考

量了目标的多尺度上下文信息. 由表 1可见, 该算法

的分类性能整体上明显优于其他几种基准算法,包括

传统的BoF方法以及基于各种单尺度上下文信息的

分类算法. 特别地,通过仔细观察表 1数据可以看出,

基于软判决采样机制获取感兴趣目标自身外观统计

信息并实现分类的算法所取得的分类效果明显优于

传统的BoF方法,这从一定程度上说明了软判决采样

机制的有效性. 这里,软判决采样机制能够以一种鲁

棒有效的方式提取图像内的前景目标信息,减少了由

于图像内各种信息相互混淆给分类带来的不确定性.

然而,进一步对比上述基于目标外观信息的分类算法

与本文方法,有效融合多尺度上下文信息的分类算法

比单纯的依赖目标外观信息的分类算法获得了更好

的效果.这说明针对目标分类任务,场景上下文信息

的引入以及适合的目标空间尺度的选择对增强感兴

趣目标的刻画有着十分重要的作用. 本文提出的方法

针对目标分类问题较好地实现了目标多尺度上下文

信息的提取、融合与运用.

综上可以看出,各尺度上下文信息对不同类的目

标刻画及分类作用并不相同. 对于VOC 2008数据集

中的 20个目标类, 根据 ℓ1逻辑回归分类器中各尺度

上下文信息预测值所获得的权重的大小,在最终分类

决策时对于各个目标类起到最重要作用的目标上下

文尺度如表 2所示. 可以观察到, 单纯的目标外观信

息对于分类任务并不一定始终能够起到最重要的作

用,这时全局上下文信息或局部上下文信息对于目标

的认知反而具有至关重要的作用.

表 2 VOC 2008数据集中各类目标的最有效的上下文尺度
目标类别 最有效上下文信息

{飞机、自行车、船、巴士、轿车、摩
托、火车、显示器、猫、狗、人、盆栽} 目标外观

{鸟、马、牛} 全局上下文信息

{椅子、餐桌、沙发、羊} 大尺度局部上下文信息

{瓶子} 小尺度局部上下文信息

对于上下文信息作用机制,可观察到以下几个现

象: 1)对于大部分目标类,尤其是刚性目标 (飞机、自

行车、船、巴士、轿车、摩托、火车、显示器)以及具有

充分学习样本的目标类 (人),目标自身外观对于分类

时的有效目标刻画起到主要作用; 2)对于某些具有规

律性出现环境的目标类 (鸟、马、牛),特别是其中的某

些非刚性目标类,全局上下文是有效描述目标的重要

信息; 3)对于具有功能性定义并且类内个体外观差异

巨大的目标类 (椅子、餐桌、沙发), 或者弱小目标 (瓶

子),局部上下文描述对于增强分类性能至关重要.这

些观察结果与前期研究者的观点也是基本一致的[10].

综上,当计算机构建的模型不足以充分有效地描述目

标自身结构及外观时,或者目标外观由于遮挡变形等

因素容易与其他事物混淆时,上下文信息在分类识别

中将会起到重要的辅助决策作用.

另外,前面的讨论都是基于最基本的BoF系统框

架的,为进一步说明引入多尺度上下文信息对实现精

确图像目标分类的促进作用,这里也在更高级的BoF

分类系统框架内进行了讨论. Soft 5 ColorSift分类系

统在 PASCAL VOC目标分类竞赛中表现优异[1],它实

质上是由基本的BoF方法衍生而来的. 基于该系统,

采用本文设计的多尺度上下文信息提取及融合算法,

在控制采样点总数为 4 000的前提下,在VOC 2008数

据库上获得了 0.560的均值平均精确率. 改进后的

Soft 5 ColorSift, 原Soft 5 ColorSift以及 PASCAL VOC

2008竞赛中的冠军系统的分类性能如表 3所示. 显然,

经改进后的引入多尺度上下文信息的Soft 5 ColorSift

系统分类性能得到了明显提高,甚至取得了优于冠军

系统的结果,这表明本文设计的多尺度上下文信息提

取与融合算法具有良好的应用潜质.

表 3 几种分类系统在VOC 2008上的均值平均精确率对比

改进后的Soft 5 ColorSift 原 Soft 5 ColorSift[1] 竞赛冠军系统[1]

MAP 0.560 0.541 0.549

5 结结结 论论论

本文针对真实场景图像的目标分类问题,在传统
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的BoF统计外观模型基础上,提出了一种基于多尺度

上下文信息的目标分类算法.与以往的分类方法相

比,本文的贡献主要在于以下 2点: 1)融合多尺度空

间上下文信息,包括目标自身外观信息,有效增强了

分类算法对真实场景图像中感兴趣目标的刻画能

力, 提高了分类效果.通过该融合机制解答了目标自

身外观与各尺度场景信息对不同分类任务的作用机

制问题, 一定程度上实现了分类的有效目标空间尺

度的选择. 2)基于软判决采样机制,利用统计外观模

型 (BoF)框架,实现了多尺度上下文统计特征的计算.

这种方法保留了传统BoF模型良好的鲁棒性, 克服

了原模型混淆场景内各类信息以及无法计算局部上

下文特征的弊端,有效地实现了目标外观、各尺度上

下文信息的分离与提取, 同时避免了实现困难的语

义性分割或者基于二值化决策的目标定位过程. 在

VOC 2008数据库上的实验表明, 对于真实场景图像,

本文提出的方法较传统的BoF以及基于单尺度上下

文的分类方法可以显著提高目标分类的精度.

最后需要说明, 作为显著提高分类精确性的代

价,本文算法较之传统的BoF方法需要的训练时间有

所增加,这主要是由于训练时在局部信息采样过程中

增加了弱监督学习机制以及相应的运算.然而, 在测

试中与传统的BoF方法相比,本文算法对每幅测试图

像的平均运算时间仅增加不到 3%, 在显著提高分类

精确性的同时仍不失为一种高效的分类算法. 另外,

由于在目标分类中引入了场景上下文信息,本文算法

主要适用于一般性的真实场景图像,对于某些人为设

置的具有特殊场景的实验室采集图像并不能很好适

用.
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