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基于梯度方向二进制模式的空间金字塔模型方法
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摘　要：空间金字塔模型由于其优势在当前图像分类中得到了广泛应用。然而，其码本生成和特征量化
这两个环节具有较高的计算复杂度。为了解决这个问题，提出了一种新的局部特征表述———梯度方向二进

制模式，首先对图像稠密采样得到多个子图像块，再将每个子图像块均匀划分为２×２个网格，计算每个网格
的梯度直方图，然后对所有网格的梯度主方向进行二进制编码并连接为二进制串值，该二进制串值转换的十

进制数即为子图像块的特征表述，最后将该特征表述嵌入到 ＳＰＭ模型中。在标准分类数据库上的实验结果
证明了本方法在算法耗时和分类精度上均优于基于ＳＩＦＴ的ＳＰＭ方法。
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　　图像目标的分类是计算机视觉和模式识别领
域的重要问题，图像特征的描述又是图像目标分

类研究的一个重要方面。近年来，ＢＯＷ（ｂａｇ－ｏｆ
－ｗｏｒｄｓ）方法［１－２］在图像特征表述中得到了非常

广泛的应用。这一类方法首先对训练图像中的局

部图像块提取出无序的表观特征描述，然后对特

征描述的集合进行聚类操作，量化得到一些离散

的代表性特征，称为视觉词汇（ｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓ）。将
视觉词汇作为描述图像的基本元素，对每一幅图

像统计出一个紧凑的直方图表述作为图像特征，

再通过各种训练方法来学习图像的分类模型。

ＢＯＷ模型在图像分类、标注、检索和视频事件检

测中显示出良好的性能。

ＢＯＷ方法模型简单且效率高，但是却忽略了
特征之间的空间关系，因此这种描述能力是受限制

的。为了利用局部特征在图像空间的位置关系，

Ｌａｚｅｂｎｉｋ等［３］提出ＢＯＷ模型的一种扩展方法———
空间金字塔匹配（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＭ）
模型，该模型首先对图像划分稠密的图像块，对图

像块提取ＳＩＦＴ特征描述，再对特征进行量化得到
词汇表示后，在二维图像空间建立多级金字塔，然

后计算加权的子图像区域局部特征直方图交叉。

该方法在多个图像分类任务中体现出优异的

性能。
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ＳＩＦＴ算子与ＳＰＭ模型结合融入了对空间信
息的刻画，表现出了很好的图像分类性能，但其继

承了传统ＢＯＷ模型中码本学习这个最为关键的
环节，而这个环节本身存在着不足。在码本学习

环节，码本的码长度是自定义的，根据类别的多

少、分类的对象和训练样本的差别，码本长度影响

着码本的描述能力，因此需要确定一个合适的长

度。而在特征量化时，通常使用了基于最近邻匹

配的向量量化，对图像中每一个待量化特征选取

离其最近邻的一个视觉词汇作为其特征表示，由

于用于码本学习的样本不可避免地包含着噪声，

这也将对码本的描述能力造成影响。同时，码本

学习和通过此码本映射图像的特征描述都具有一

定的时间与空间复杂度。

　　　（ａ）ＳＰＭ流程框架　　　 （ｂ）本文方法流程
图１　本文方法与ＳＰＭ模型流程图对比

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＳＰＭ
ｗｉｔｈｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

针对特征量化过程造成的误差问题，近年来

许多学者在 ＳＰＭ模型的基础上提出了一些扩展
模型［４－１１］。Ｇｅｍｅｒｔ等［４］提出了一种模糊量化的

方法，利用码本中的 Ｋ－近邻词汇进行自适应线
性加权来表示待量化的特征，但是对不同分类集

选择合适的参数将对结果造成影响。Ｙａｎｇ等［５］

使用稀疏编码模型来量化图像特征，通过解凸优

化问题来求取待量化特征关于基向量的稀疏表

示，使用多个向量的线性组合将图像特征表示为

稀疏向量，减少了量化造成的误差，取得了较好的

分类效果，虽然稀疏编码和ＳＰＭ的结合使性能有
所提升，但依然具有较高的计算复杂度。

此外，学者们在金字塔特征的汇总方面和金

字塔网格划分方面做了深入研究。文献［６－７］
将ＳＰＭ方法［３］使用的特征平均汇总（ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ）替换为特征各维最大汇总（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ），
对不同尺度上的特征分别汇总后，串接为表述图

像的全局向量。文献［１０－１１］则突破了 ＳＰＭ方

法［３］分层规则划分金字塔网格的方式，将图像以

不同尺寸的矩形网格过完备地划分为大量的子区

域，通过对这些子区域学习训练生成码本词汇。

虽然这些改进的 ＳＰＭ模型在性能上有所提
升，但这些方法基本沿用了 ＳＩＦＴ算子与 ＳＰＭ模
型结合的框架，主要的改进在于码本学习的方法

和空间金字塔表示方法的扩展方面。我们知道，

ＳＩＦＴ特征是利用了局部梯度信息进行统计，在
ＳＰＭ模型中码本学习是将 ＳＩＦＴ特征在大量样本
学习的基础上量化编码为词汇表示，实质上还是

图像块局部梯度信息的规律表示，如果可以将

ＳＩＦＴ特征统计的梯度信息进行合理编码，直接表
示为词汇，则可以不进行码本学习，这将简化方法

步骤，大大节省算法时间和空间成本。在图像分

析领域，利用二进制编码的方法描述特征已有所

应用，Ｍａｚｅｒ等［１４］对高光谱数据提出了光谱的二

值编码用以描述光谱变化，被认为是一种快速有

效的高光谱影像分类方法，而 Ｏｊａｌａ等［１５］提出的

ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子是一种能够很好地
描述图像纹理特征的算子，由于它计算简单并且

效果也比较好，被广泛地用于图像分类和识别。

本文通过分析ＳＩＦＴ特征描述的特点，提出了
一种基于梯度方向二进制编码的特征表示，不需

要由码本学习进行特征量化的步骤，显著提升了

效率，并将该特征表示与 ＳＰＭ模型相结合，设计
了一种新的 ＳＰＭ模型框架。实验说明了本文方
法在耗时和分类性能上均超越了基于 ＳＩＦＴ算子
的ＳＰＭ方法。图１示出了 ＳＰＭ模型和本文方法
的流程框图对照。

１　ＳＰＭ模型

为了在一个特征空间中寻找两组向量的近似

对应关系，Ｌａｚｅｂｎｉｋ等［３］提出了空间金字塔模型。

首先在整幅图像上提取局部特征，对局部特征进

行量化得到词汇表示，再在二维图像空间根据不

同尺度建立金字塔，将子图像区域的局部特征直

方图加权组合为一个向量，在越精细的尺度上给

予更大的权值。若金字塔的层数为 Ｌ，则在第 ｌ
层，图像将被分为２ｌ×２ｌ个同样规格尺寸的网格。

对于两幅图像Ｉ１和 Ｉ２，空间金字塔匹配核定
义为：

Ｋ（Ｉ１，Ｉ２）＝∑
Ｌ

ｌ＝０
∑
Ｊｌ

ｊ＝１
ωｌ，ｊＫｌ，ｊ（Ｉ１，Ｉ２） （１）

其中，Ｊｌ为第 ｌ层的网格总数，为第 ｌ层第 ｊ
个网格的权值，权值设置如下：

·０３１·
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ωｌ，ｊ＝

１
２Ｌ
，　　ｉｆｌ＝０

１
２Ｌ－ｌ＋１

， ｉｆｌ{ ＞０
（２）

Ｋｌ，ｊ（Ｉ１，Ｉ２）为根据直方图交叉核计算出的第
ｌ层匹配值，其定义如下：

Ｋｌ，ｊ（Ｉ１，Ｉ２）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｍｉｎ（Ｈｌ，ｊ（Ｉ１），Ｈｌ，ｊ（Ｉ２））

（３）
Ｈｌ，ｊ（Ｉ１）为图像 Ｉ１中第 ｌ层第 ｊ个网格的特

征直方图，通常应用中Ｌ可以设为２或３。

２　本文算法

如图１（ａ）所示，在 ＳＰＭ模型中，首先选取一
组图像作为训练样本，对每幅图像进行稠密采样

划分为图像块，再使用ＳＩＦＴ特征作为局部特征描
述，提取所有图像块的ＳＩＦＴ特征，然后对 ＳＩＦＴ特
征进行聚类学习形成码本词汇，而测试样本提取

的ＳＩＦＴ特征将根据该码本量化后表示为空间金
字塔特征进行分类。其中的特征提取步骤，首先

使用了对局部特征进行精细描述的ＳＩＦＴ描述子，
而后又对ＳＩＦＴ描述子进行简单聚类，抛弃了其中
的细节信息量化为词汇。在该过程中，训练样本

中包含的噪声和码本词汇分界线附近的量化会引

入误差，这些都会对码本词汇自身的准确性和描

述力构成影响。

若能实现一种有效的特征编码描述子，不需

要进行聚类形成词汇和特征量化的步骤，这将大

大提升算法效率并在一定程度上降低码本的不准

确造成的影响。本文提出了梯度方向二进制模式

的特征编码描述子。

２．１　梯度方向二进制模式（ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｏｆ
ＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＢＰＯＧ）

　　首先，在尺度空间 Ｌ上计算每个像素点的梯
度模值和方向，

ｍ（ｘ，ｙ）＝｛［Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）］２

＋［Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）］２｝１／２ （４）

θ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎＬ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）（５）

上式中，ｍ（ｘ，ｙ），θ（ｘ，ｙ）分别为像素（ｘ，ｙ）
处梯度的模值和方向，这里，Ｌ为图像尺度空间。

接下来，我们以８×８的窗口为例来示意算法
过程。图２左图为稠密采样的一个图像块，每个
小格代表图像块的一个像素，箭头方向代表该像

素的梯度方向，箭头长度代表梯度模值，图中圆形

代表高斯加权的范围，越靠近关键点的像素梯度

图２　由关键点邻域梯度信息生成特征向量
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

方向信息贡献越大。然后将图像块划分为２×２
共４个子块，对于８×８窗口每个子块包含４×４
个像素。在每个子块上计算８个方向的梯度方向
直方图，计算每个梯度方向的高斯加权累加值，得

到每个子块的梯度主方向，如图２中图所示，空心
柱体为梯度主方向。接着对每个子块的梯度主方

向进行二进制编码，为控制特征维度，将梯度方向

共划分为４个区间，定义如下：梯度主方向落入０
～９０°区间编码为“００”，落入９０°～１８０°区间编码
为“０１”，落入１８０°～２７０°区间编码为“１０”，落入
２７０°～３６０°区间编码为“１１”，例如图２示例中，位
于右下角子块的梯度主方向落在了 １８０°～２７０°
区间，根据定义其二进制编码为“１０”。

在得到每个小块的二进制编码后，我们需要将

其表示为词汇值。如图３所示，将４个小块的二进
制值逐行顺序连接为一个８位的二进制串值，再将
其转换为十进制值，即完成了局部特征编码和词汇

表示的过程。根据该编码方式，获得的字典长度为

２５６。这种对局部特征直接进行编码的思想避免了
先学习训练形成词汇再量化的烦琐步骤。

图３　二进制编码后的词汇表示
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｖｏｃａｂｕｌａｒｙｖａｌｕｅｏｆｂｉｎａｒｙｃｏｄｉｎｇ

实际计算过程中，为了增强局部特征的稳健

性，在对图像进行稠密采样时，建议取１６×１６的
窗口，这样划分的４个小块，每个小块包含８×８
个像素。

２．２　将ＢＰＯＧ嵌入ＳＰＭ模型

ＳＰＭ模型的基本思想是在图像空间提取局
部特征后，形成视觉词汇描述的二维特征空间，再

对特征空间进行一系列逐渐变细的网格划分，形
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成金字塔式分割，并将每级划分下的匹配数目加

权求和来得到特征集合间的相似度。本文提出的

方法是将二进制编码后的词汇特征表示嵌入到

ＳＰＭ模型。
如图４所示，对二进制特征编码后得到的视

觉词汇分别统计其在每个金字塔级别下所有网格

单元内的直方图Ｈｌｊ（ｊ＝１，…，２
２ｌ；ｌ＝０，…，Ｌ），将

所得到的各级各网格的词汇直方图加权处理并线

性连接，代入到式（１）中即得到了图像的空间金
字塔表示。最后将得到的空间金字塔表示代入式

（３）进行匹配即形成空间金字塔匹配核。

图４　ＢＰＯＧ嵌入ＳＰＭ模型示例
（ａ）原始图像；（ｂ）（ｃ）（ｄ）分别为金字塔层级ｌ＝０，１，２时特征编码图上的网格划分示意；（ｅ）（ｆ）（ｇ）分别对应于（ｂ）
（ｃ）（ｄ）的直方图表示；（ｈ）各金字塔层级加权组合的最终直方图表示

Ｆｉｇ．４　ＢＰＯＧｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｍｏｄｅｌ．
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）（ｃ）（ｄ）ＴｈｅｇｒｉｄｓｏｎｔｈｅＢＰＯＧｃｏｄｅｉｍａｇｅｆｏｒｅａｃｈｌｅｖｅｌｌ＝０，１，２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；（ｅ）（ｆ）（ｇ）
Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏ（ｂ）（ｃ）（ｄ），ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；（ｈ）ＴｈｅＢＰＯＧｆｉｎａｌｖｅｃｔｏｒｉｓａｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ
ｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｆｏｒａｌｌｌｅｖｅｌｓ．

　　本文方法视觉词汇的数目为２５６，在金字塔
级别为０，１，２时，其维数分别为２５６，１０２４，４０９６，
加权组合后的维数为５３７６。

３　实验结果与分析

本节将介绍本文算法在常用的目标识别图像

库Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１［１２］上的分类结果。Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１
图像库共包含动物、交通工具、花等１０１个类别的
图像，颜色和形状变化非常丰富。图５给出了该
图像库中的一些样图。实验在ＰＣ机上进行，ＣＰＵ
主频２．４Ｇ，内存２Ｇ，运行环境为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操
作系统，Ｍａｔｌａｂ２００９ａ。

在对每幅图像提取局部特征时，本文采用和基

于ＳＩＦＴ特征的ＳＰＭ方法相同的程序进行，即采用
稠密采样的方式，对每幅图像在水平和垂直方向均

间隔８个像素，提取１６×１６像素的图像块。为了
在同等条件下对比方法，我们在方法测试中取空间

金字塔层级Ｌ＝２，设置词汇码本长度Ｍ＝２５６。按
照各文献通行的实验设置，我们在每次实验中，对

每一类别随机抽取３０幅图像加入到训练集，而将
剩余图像加入到测试集。在训练和测试ＳＶＭ分类
器时，则采用了１对多（ｏｎｅｖｓａｌｌ）的方式，所使用

图５　Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１图像库样图示例
Ｆｉｇ．５　ＳｅｖｅｒａｌｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｏｆＣａｌｔｅｃｈ－１０１ｄａｔａｓｅｔ

的核函数为直方图交叉核（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌ）［１３］。表１示出了本文算法与基于 ＳＩＦＴ特
征的ＳＰＭ算法的结果比较，实验结果中识别率的
均值和标准差为重复１０次实验统计得到。

表１　在Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１图像库上的平均准确率对比
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｎ

Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１ｄａｔａｓｅｔ

算法 码本长度Ｍ 平均准确率（％）

ＳＩＦＴ－ＳＰＭ［３］ ２５６ ６４．０６１５±０．６３

本文算法 ２５６ ６５．２３８２±０．３９

　　特征提取的各阶段用时对比见表２。在文献

·２３１·
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［３］中，生成码本词汇过程通常随机抽取５０幅图
像，对这些图像的所有图像块的ＳＩＦＴ特征聚类得
到，由于受计算机内存限制，在生成码本用时的实

验中随机抽取了２０幅图像共约５万组ＳＩＦＴ特征
用来聚类计算码本。在特征描述阶段的对比中，

选取了５０幅长宽尺寸均为３００～５００像素大小的
图像来测试用时，对于文献［３］方法，特征描述可
以分为两步，首先提取稠密 ＳＩＦＴ特征，再根据码
本对ＳＩＦＴ特征量化为词汇表示，表２给出了这两
步的各自用时，其中特征描述用时结果为一幅图

像的平均用时，实验结果均为重复１０次试验得到
的平均结果。

表２　特征提取各阶段用时对比（单位：ｓ）
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ（ｓｅｃｏｎｄ）

ｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

算法 生成码本
特征描述

（特征提取＋量化词汇）

ＳＩＦＴ－ＳＰＭ［３］ ２３０ ２．１５２４（２．０５９４＋０．０９３０）

本文算法 ０ １．６３３７

　　由以上结果可以看出，本文算法对图像局部
梯度特征进行了有效编码，在同样码本长度条件

下，和基于ＳＩＦＴ特征的 ＳＰＭ算法相比，性能获得
较明显提升，所获的性能提升超过１．２％；相较于
基于ＳＩＦＴ特征的 ＳＰＭ算法简化了算法步骤，在
算法耗时方面也有显著提升，由于本文算法不再

需要先训练生成码本，因而在生成码本阶段耗时

为０，在特征描述阶段本文算法在时间效率上提
升了约３０％。

４　结论

构建有效的图像描述是计算机视觉领域的一

项重要任务。在ＳＰＭ模型中，局部特征提取后的
码本学习和特征编码步骤是其中关键的环节，本

文对其词汇形成过程进行分析，设计了一种优化

的处理流程，将词汇的形成过程与特征提取相融

合，提出了一种新的局部特征表述———梯度方向

二进制模式，应用该特征描述简化了方法流程，节

约了计算量。在标准的目标分类测试集上的实验

结果表明，本文提出的算法由于合理利用了梯度

特征信息，优化了处理流程，与基于 ＳＩＦＴ特征描
述的ＳＰＭ模型方法相比，提升了算法耗时和分类
的性能。在下一步工作中，我们计划对特征编码

方法再做进一步研究与改进，提升特征表示的稳

健性，并尝试与更多的分类模型相融合。
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