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摘　要：图像场景的自动检测，对于图像的标注以及语义检索具有非常重要的作用。本文研究根据实际
应用的需要，围绕会晤、集会、海滩等八类特定场景图像的检测问题展开。首先对图像进行局部关键点的检

测以及ＳＩＦＴ特征描述子的计算，从而提取图像的局部特征，在此基础上基于支撑向量机构建多分类器，进行
特征训练，最终获得较为准确的检测结果。实验重点针对分类器核函数的确定以及特征选取策略等问题展

开，实验结果表明，采用径向基核函数构建多分类器以及特征点按尺度大小排序取前 ｎ位的选取策略可以获
得较为准确和鲁棒的特定场景检测结果。本方法在保证满足一定程度场景检测准确率的前提下，具有简单

快速的特点，能够满足实际应用的需要。
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　　随着信息技术的蓬勃发展，图像数据的产生、
存储、传输以及访问数据量呈指数级增长。对于

自然图像而言，其场景语义是最为直观的一类语

义特征。图像场景的自动检测，对于图像的标注

以及语义检索起着非常重要的作用。本文研究根

据实际应用的需要，围绕会晤、集会、火箭发射等

图像的场景检测展开，旨在通过对图像进行有效

的特征提取，构建合理的分类器模型，并在此基础

上实现较为准确的场景检测，从而为后续的图像

语义检索奠定基础。

图像特定场景的检测与分析是指通过图像内

容分析技术让计算机自动分析和理解图像的语义

信息，按照人们预先制定的分类标准将图像进行

归类的过程。图像特征的提取和表示是图像场景

检测的基础，所选取的特征应该能够充分表示图

像语义内容，对环境的改变也应具有一定的鲁棒

性和稳定性。早期，大部分研究人员对图像的分

析主要基于颜色、纹理、形状等全局特征［１］。近

年来，由于局部特征具有良好的旋转、光照以及尺

度不变性［２］，因此该特征被广泛地引入图像特征

提取的任务中来。鉴于全局特征和局部特征各自

的优越性，很多的研究也致力于采用特征融合的

方法来提取更为有效的图像特征以便进行场景检

测［３］。在分类器的构造方面，贝叶斯理论、支撑
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向量机、图模型等统计学习方法，也先后被应用于

图像的语义分类和场景检测等任务中。例如，文

献［４］在颜色直方图和边缘方向直方图基础上用
贝叶斯分类器分别实现了日出、森林、山脉、城市

和风景的分类。文献［５］提出了新的图像纹理、
边缘描述子提取方法，并将它们表示为直方图，用

支撑向量机实现图像的语义分类。文献［６］将多
实例学习（ＭＩＬ）框架扩展为 ＤＤＳＶＭ框架，提出
了基于小块区域的图像场景检测方法，将每幅图

像用小区域的集合来进行描述，并通过实验验证

了 ＤＤＳＶＭ的性能。Ｌｉ等设计并实现了 ＡＬＩＰ
（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇｏｆＰｉｃｔｕｒｅｓ）系统［７］，

该系统通过训练图像小块上的颜色和纹理特征得

到二维隐马尔科夫模型，从而获取对应于特定类

别图像的概念。Ｍｕｒｐｈｙ等提出了利用图模型将
图像块的特征和对象相关联，从而进行场景和对

象联合识别的方法［８］。近年来，随着视觉词袋模

型ＢｏＶＷ（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ）［９－１０］以及潜在语
义分析模型 ＰＬＳＡ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）［１１］的提出，许多学者在此基础上进行了
相应的改进［１２－１４］，其基本思想就是通过利用视觉

词汇来表示图像语义，然后建立统计模型来实现

最终的场景分类。

从上述研究情况看，目前关于图像特定场景

检测的研究主要集中在图像特征的提取和表示以

及图像分类器的构造两个方面。特别是随着局部

不变特征等视觉信息的引入，以及支撑向量机等

统计学习方法的不断改进和完善，图像场景语义

的自动检测成为了可能。本文研究主要从这两个

方面展开，首先通过提取图像的局部特征，获取具

备旋转、尺度、光照不变性的图像特征；在此基础

上，构建具备小样本、非线性特性的图像场景多分

类器，从而完成图像特定场景的自动检测。

１　图像特定场景的概念

图像特定场景检测就是指通过机器学习使计

算机能够自动检测与识别图像中所包含的特定场

景。要进行图像特定场景的检测，首先需要根据

人的先验知识对图像场景进行明确定义，并使每

类场景都包含正例标注的图像数据。

本文主要对“海滩、公路、会晤、火箭发射、室

内、集会、山脉、高层建筑”八类图像特定场景进

行检测，八类图像特定场景的样本示例如图 １
所示。

　　本文研究所涉及的图像场景，如会晤、集会等
特定场景，一般都具有比较明显的图像局部特征。

图１　八类图像特定场景的部分样本示例
Ｆｉｇ．１　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｅｉｇｈｔｓｐｅｃｉｆｉｃｉｍａｇｅｓｃｅｎｅｓ

自Ｌｏｗｅ提出高效的 ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）局部不变特征［１５］以来，该特征就被广

泛应用于图像配准等各个领域。该方法已被证实

在图像旋转、尺度变换、仿射变换和视角变化条件

下都具有良好的不变性。这些特性，对于完成上

述特定图像场景的检测，具有很好的指导意义。

另一方面，图像特定场景的检测可以理解成

是一个多分类问题。考虑到支撑向量机在解决小

样本、非线性以及高维模式识别中具有许多特有

的优势，在研究中我们将对其充分加以利用。

ＳＶＭ是典型的两类分类器，但是它在解决图像特
定场景检测这种多分类问题上也具有一定的适

用性。

２　算法实现

２．１　算法基本流程

图像特定场景的检测从本质上来讲可以看作

是一个模式识别的过程，因而，可以用模式识别的

思想来设计算法流程。首先用一定数量的样本进

行场景分类器的设计，然后用所设计的分类器对

待识别的样本进行检测与分析。算法流程如图２

图２　算法流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·９７·
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所示。本算法包括三个步骤，即图像预处理、图像

特征提取、场景检测与分析等过程。其中，图像预

处理部分主要完成图像错误数据的检测、灰度化、

统一图像大小等初始工作；特征提取部分主要完

成图像局部关键点的检测以及局部不变特征的提

取等工作；场景检测与分析部分主要完成分类器

的构造与训练以及图像场景类别的判识等工作。

下面将重点阐述后面两个部分的工作。

２．２　图像特征提取

２．２．１　图像局部关键点探测
在进行局部关键点探测时，目前比较有效的

方法是基于图像的多尺度空间来进行探测，这种

探测技术主要基于灰度图像进行分析。其基本思

想是：首先对图像建立多尺度的描述，在尺度空间

上对图像的所有像素点进行搜索，通过发现局部

极值点来确定局部关键点。这种方法的优势在于

对某种尺度下无法发现的特性能够在另一种尺度

下被发现。

在对图像建立多尺度描述时，我们首先采用

图像金字塔［１６］的方法，在此基础上将相邻尺度空

间函数相减，得到高斯差分尺度空间 ＤｏＧ。在该
空间中，探测局部极值点作为局部关键点的候选

集。所谓局部极值点是指像素点的 ＤｏＧ值与全
部相邻像素点的ＤｏＧ值相比为极大或者极小值。
由于ＤｏＧ值对噪声和边缘较敏感，因此，在上述
ＤｏＧ尺度空间中检测到的局部极值点还要经过
进一步检验才能精确定位为局部关键点［１７］。

２．２．２　ＳＩＦＴ特征描述子的计算
完成局部关键点探测之后，接下来需要为这

些局部关键点构建对尺度缩放、旋转、亮度变化无

关的特征描述。

ＳＩＦＴ特征描述子的计算［２］主要包括局部关

键点主方向的确定以及计算两个关键步骤。其

中，对每个局部关键点指定一个主方向，可以实现

图像旋转的不变性。局部关键点主方向的确定通

过对每个关键点邻域像素的梯度方向分布特性进

行统计得到。在实际计算过程中，在以局部关键

点为中心的邻域窗口内进行采样，并用梯度方向

直方图统计邻域像素的梯度方向，直方图的峰值

代表了该关键点处邻域的主方向。至此，构建图

像的局部关键点描述子具备了三个信息：位置、尺

度、方向。

２．２．３　特征选取策略
通过前述的特征提取，我们已经得到了以下

特征，即关键点的位置、尺度、方向和ＳＩＦＴ描述信
息。将所有特征都用来进行训练，势必将降低算

法效率，所以需要对训练特征进行选取。考虑到

尺度越大的特征点越能反映图像场景中的关键信

息［２］，而坐标以及方向信息无法很好地反映特征

点的重要度，因此本文关于场景的检测主要利用

尺度信息，并制定了以下三种特征选取策略。

策略１：选取图像所有特征点的 ＳＩＦＴ特征向
量进行训练，将所有向量相加求平均。

策略２：选取图中尺度大于一定阈值的特征
点的ＳＩＦＴ特征向量做平均。

策略３：将所有特征点按照尺度大小进行排
序，然后根据统计的结果，把排序在前ｎ位的特征
点选取出来，并对其ＳＩＦＴ特征向量做平均。

我们将在后续实验中测试这三种特征选取策

略的优劣。

２．３　图像特定场景的检测与分析

在前述特征提取的基础上，接下来的工作就

是对图像特定场景样本进行训练和测试。考虑到

支撑向量机在解决小样本、非线性以及高维模式

识别中具有许多特有的优势，在研究中将利用支

撑向量机来解决特定场景检测问题。ＳＶＭ的基
本思想就是寻找最优超平面，使接近分类平面的

两类样本点到分类平面的距离和最大。传统的

ＳＶＭ只能解决二分类问题，而本文需要对八类场
景进行分类，因此是一个多分类问题，即需要构建

一个多分类器。例如，对于ｎ类场景的检测，多分
类器的构建可通过 ｎ（ｎ－１）／２个二分类器组合
而成。在进行分类器训练时，选取合适的特征进

行训练，以及选择合理的分类器核函数是我们重

点考虑的问题。

支撑向量机中常用的核函数有线性核函数、

多项式核函数以及径向基函数（ＲＢＦ）。线性核函
数等价于线性分类器；多项式核函数得到的是 ｑ
阶多项式分类器；径向基函数（ＲＢＦ）所得分类器
每个基函数中心对应一个支持向量，它们及输出

权值都是由算法自动确定的。在实验阶段，我们

将对这三类核函数分别进行考察，以选择有利于

图像场景检测的核函数。

３　实验结果

３．１　实验环境设置与评价标准

为验证本文提出的特征选取策略的有效性，

针对本文研究的特殊应用背景，我们主要针对八

类场景图像进行检测，选择了一批有代表性的图

像作为实验图像库。这八类场景分别为海滩、公

路、会晤、火箭发射、室内、集会、山脉、高层建筑。
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　第３期 谢毓湘，等：一种基于局部不变特征的图像特定场景检测方法

其中，部分场景类别素材来自ＦｅｉＦｅｉ提供的１３类
场景库［１０］（如室内类），部分场景类别则是根据

应用需要额外增加的（如会晤、集会、火箭发射等

类别），其图像大多源自各大新闻网站。每个类

别选取４００幅图像，图像的数据格式都为 ＪＰＧ格
式。设计如下实验：在相同的实验环境下，对相同

的图像数据提取特征，然后利用这些特征数据在

不同核函数的分类器中进行检测与分析，利用检

测的精确度来验证算法的性能。

训练数据：在每个类别中挑选２００幅图像，一
共１６００幅图像作为训练数据；

测试数据：在每个类别中挑选剩下的２００幅
图像，一共１６００幅图像作为测试数据；

本文实验中采用分类预测准确率作为评价标

准，如下列公式所示：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ｐｏｓｎｕｍ／ｎｕｍ
式中，Ａｃｃｕｒａｃｙ表示分类精度，ｐｏｓｎｕｍ表示分类
正确的样本数目，ｎｕｍ表示样本总数。

３．２　实验结果及分析

３．２．１　选择最优核函数
ＳＶＭ常用的核函数包括线性核函数、多项式

核函数和径向基核函数（ＲＢＦ）。本文首先对三个
核函数的性能进行对比和选择，表１给出了在给
定参数情况下不同类型核函数对图像特定场景进

行检测的性能比较。

表１　核函数选不同类型时的性能比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

线性核函数 多项式核函数 ＲＢＦ核函数

训练数据（％） ６９．３ ９９．８ ９１．３
测试数据（％） ５８．８ ６２．４ ６６．０

　　实验表明，线性核函数的性能最差，多项式核
函数虽然对训练数据的拟合能力比较强，但对测

试数据泛化能力不足，而ＲＢＦ核函数对训练数据
的拟合能力和对测试数据的泛化能力在整体性能

上最优。因此，本文后续实验采用ＲＢＦ核函数。
３．２．２　选择最优特征选取策略

（１）策略１实验结果
策略１为选择图像所有特征点进行训练，得

到的训练和测试数据平均场景检测准确率如表２
所示。

表２　策略１得到的平均场景检测准确率
Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｓｔｒａｔｅｇｙｏｎｅ

训练数据平均准确率 测试数据平均准确率

９１．３％ ６６．０％

　　（２）策略２实验结果
策略２选取尺度大于一定阈值的特征点进行

训练和测试。为方便对每一类的图像检测准确率

作详细的比较，我们根据测试结果得到了每类图

像取不同尺度ｎ值时的场景检测预测准确率，如
表３所示。从表中可以看到，策略２的场景检测
平均准确率在５０％左右。当尺度 ｎ＝１的时候，
各类场景检测的准确率普遍较高。并且在所有取

值当中，“集会”类图像的准确率一般都高于其他

类的图像。这是因为集会类图像的特征点多而且

密集，不容易和其他类的图像混淆。

（３）策略３实验结果
策略３选取排序在前 ｎ位的特征点做平均。

为方便对每类场景的图像检测准确率作详细的比

较，我们根据测试结果做出图像场景检测预测准

确率直方图，如表４所示。从表中可以看出，策略
３对各类场景的检测准确率平均接近７０％，且对
山脉、集会、会晤类场景具有较高的检测准确率。

表３　策略２场景检测预测准确率
Ｔａｂ．３　Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｓｔｒａｔｅｇｙｔｗｏ

ｎ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

海滩 ６７．０５９．１５０．１４８．０４８．０４９．０４７．０４３．１４２．２３６．０
公路 ６３．１５１．０４６．０４５．２４３．０４１．０３４．２４７．０３７．３３９．２
会晤 ６３．３４０．２２５．２２５．２２６．２２６．２３５．０３５．４４３．０３５．０
火箭 ６４．０６２．０６２．０６６．１６０．０５６．０５５．３５７．０５４．４４２．１
室内 ６６．０５７．０５７．３５３．０４７．０４４．２４２．０４０．２４０．０３７．０
集会 ７７．２７８．４７８．０８４．０８５．１８１．３７８．４８２．０７６．３７５．３
山脉 ７８．０５４．０４９．１４４．２４０．０３８．０３５．０２９．１２５．０３０．０
建筑 ６９．３５２．２４６．１３８．０３９．０３０．１２４．３２７．２３２．１２４．２
平均 ６８．５５６．７５１．７５０．５４８．５４５．７４３．９４５．１４３．８３９．９

表４　策略３场景检测预测准确率
Ｔａｂ．４　Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｓｔｒａｔｅｇｙｔｈｒｅｅ

ｎ １００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００ ７００ ８００ ９００１０００

海滩 ５７．６５６．０６５．６６３．４６２．２６４．３６３．２６４．３６４．４６４．５
公路 ５５．５５７．０５６．７５８．５５７．４５６．５５６．４５７．２５９．５５８．６
会晤 ７６．８７８．３７７．５７４．３７５．３７０．６６９．５６８．６６１．６６２．６
火箭 ６２．７５１．５６５．３６４．５６５．３６５．２６３．１６４．４６０．５６２．２
室内 ５７．５５９．２６３．８６７．２６５．６６５．３６４．２６２．３６３．２６１．４
集会 ８２．７８１．０７５．７７１．６７５．７７５．６７４．７７４．３７６．５７８．８
山脉 ４３．６７０．０７８．６８０．４８０．５７８．８７８．４７８．６７９．３８２．６
建筑 ４３．５６１．０６１．５６９．２７１．２６９．４６８．８６８．２６９．２６８．６
平均 ６０．０６４．３６８．１６８．６６９．２６８．２６７．３６７．２６６．８６７．４

　　另一方面，通过上述实验，我们发现测试数据
出现误判的原因主要在于：１）单一标注是导致场
景检测失误的一个重要因素。在不同的场景里，

很多图像的内容有时是交叉的，比如海滩和山脉

有时候就会同时出现在一幅图像内，但人们往往

·１８·
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根据自身经验将图像强行规定到某一类中。２）
图像之间具备极为相像的特征点。例如西方教堂

直耸云天的教钟与火箭发射的场面就具备比较相

似的特征点分布。

通过上述实验，我们发现，从预测准确率来

看，策略３对各类场景图像的预测准确率相对平
均，而策略２不同场景图像之间预测准确率差别
较大。策略１的预测准确率居中，但由于选取所
有特征点进行训练，所以算法执行速度较慢。且

不论是采用哪种策略，对于“集会”这类场景始终

都具有较好的预测能力。因此，从准确性和算法

效率角度出发，我们最终选择策略３作为图像场
景检测策略。

３．２．３　算法性能分析与比较
根据实际应用需要，本文需对会晤、集会等八

类特定场景图像进行快速准确的检测。为验证本

文算法的有效性，我们主要通过平均检测准确率

这一指标来对算法的性能进行对比。表５显示了
采用本文方法策略３与其他文献方法在图像场景
平均检测准确率上的比较。

表５　平均检测准确率对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

方法 平均检测准确率（％）

文献［１０］ ６５．２
文献［１８］ ６６．５
文献［１９］ ７２．７
本文方法 ６６．７

　　从表５可以看出，本文方法在场景检测平均
准确率这个指标上与其他文献相比，性能基本接

近。由于目前关于场景检测算法，大多数文献关

注的还是平均检测率指标，而很少涉及算法的执

行速度问题。因此，我们的研究目标就是在确保

一定程度平均准确率的前提下，尽可能地提高算

法的检测速度，从而最终满足用户实际需求。现

有的场景检测方法大多都是基于视觉词汇模型、

潜在语义分析模型或特征融合模型，这些方法往

往能够达到较高的检测准确率，但是由于计算复

杂度高，因此在执行速度方面通常难以满足用户

的实际需要。由于本文所提方法计算复杂度低，

因此可以达到用户所要求的每幅图像场景检测速

度低于１ｓ的指标。
为了保证算法的检测准确率，在特征提取方

面，本文方法选取了近年来在计算机视觉领域普

遍采用的具有良好尺度、旋转、光照不变性的

ＳＩＦＴ局部不变特征。同时，为了加快检测速度，

提出了三种直观简便的特征选取策略来获取图像

的特征，通过选择合适的核函数进行特征的训练，

最终获得了较为准确快速的特征选取策略。实验

证明，本文所提方法能够满足图像特定场景检测

应用的实际需要。

４　结束语

本文研究根据实际应用的需要，研究了会晤、

集会、海滩等八类特定场景图像的检测问题。考

虑到这几类特定场景均具有较为明显的局部特

征，因此，在研究中首先对图像进行局部关键点的

检测以及ＳＩＦＴ特征描述子的计算，从而提取图像
的局部特征。另一方面，考虑到支撑向量机在解

决小样本、非线性以及高维模式识别中具有许多

特有的优势，在研究中我们基于支撑向量机来构

建多分类器，进行特征训练，最终获得了较为满意

的检测结果。围绕算法涉及的两个关键步骤，即

特征提取以及分类器的构建，分别设计了相应的

实验，重点围绕分类器核函数的确定、特征选取策

略等问题展开。实验结果表明，采用径向基核函

数构建多分类器以及特征点按尺度大小取前ｎ位
的选取策略可以获得较为准确和鲁棒的特定场景

检测结果。进一步的研究将围绕如何解决场景的

多标注问题以及场景检测的准确率与计算复杂度

之间的平衡等问题而展开。
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［７］　ＬｉＪ，ＷａｎｇＪＺ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇｏｆｐｉｃｔｕｒｅｓｂｙａ
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　第３期 谢毓湘，等：一种基于局部不变特征的图像特定场景检测方法
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１０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００５，
２：１８１６

!

１８２３．
［１０］　ＦｅｉＦｅｉＦ，ＰｅｒｏｎａＰ．Ａ Ｂａｙｅｓｉａｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２００５，２：５２４－５３１．

［１１］　ＢｏｓｃｈＡ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ，ＭｕｎｏｚＸ．Ｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａ
ｐｌｓａ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２００６，Ｇｒａｚ，Ａｕｓｔｒｉａ，ｖｏｌ．４：５１７－５３０．

［１２］　ＱｉｎＪ，ＹｕｎｇＮＨＣ．Ｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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［Ｄ］．ＣｏｌｌｅｇｅＳｔａｔｉｏｎ；ＴｅｘａｓＡ＆ＭＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１０．
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