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基于 ML-pLSA 模型的目标识别算法 
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摘  要：为了避免图像目标识别过程中识别结果对分割结果的过度依赖，该文提出了一种基于多尺度的概率潜在语

义分析目标识别方法(Multi-Level-probabilistic Latent Semantic Analysis, ML-pLSA)。该方法利用多种分割算法

对图像进行多尺度分割，再利用 pLSA 算法和词袋方法(Bag Of Words, BOW)对分割区域进行目标类别估计，最

后联合多尺度的估计值给出最终分割结果。在目标尺度、目标角度、外界光照变化都相对较大的 GRAZ-02 数据库

上进行实验，结果表明：与传统目标识别算法相比，该方法鲁棒性更强；在识别准确率方面，也有了很大的提高，

取得了很好的效果。 
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Abstract: In order to avoid the condition that most of the segmentation based recognition methods have relied too 

much on the quality of image segments, a new object recognition method is proposed based on Multi-Level- 

probabilistic Latent Semantic Analysis (ML-pLSA) object recognition algorithm. Firstly, multiple segmentations 

at different levels are computed for each image, and then object classes on each segment region are estimated by 

using pLSA and Bag-Of-Words (BOW). The final results are obtained by fusing estimation results at multiple 

levels. The proposed algorithm is evaluated on Graz-02 dataset, a challenging dataset that contains large changes 

in object scale, object viewpoint and illumination condition. The experiment results demonstrate that the proposed 

method performs better than traditional object recognition methods in both accuracy and robustness. 
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1  引言  

 在图像分类和图像检索技术应用越来越广泛的

今天，图像目标识别技术成为了最热门的研究方向

之一。图像大小、目标尺度、场景内容及光照、角

度等因素的不确定性，对目标识别算法构成了很大

的挑战。现有的目标识别方法尽管取得了一定的成

功，但是也存在一定的问题：(1)由于目标尺度和形

状的不确定性，基于滑动窗的方法会引入大量的背

景噪声，且计算量太大。(2)在一系列先分割再识别

的方法框架下，当分割结果很不理想时，后续的工

作(无论边界/形状匹配)都是很难进行的。  
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针对以上问题，Russell 等人[1]将多次改变计算

参数的多分割方法用在了图像识别中，其优点是多

尺度分割可以避免目标尺度、图像大小的变化问题；

区域可以包含更丰富的特征信息。但是该方法的假

设往往不成立，因为即使分割的次数再多，也有无

法得到正确目标的情况发生。文献[2]提出了分割-
识别-再分割的一个识别过程，该算法避免了因为某

一步分割结果的错误而导致整个识别结果失败的现

象。但是该方法对格外突出的物体部分比较敏感(比
如天鹅的脖子，苹果商标的叶子等)，当突出部分形

变较大时匹配困难且此方法对一般物体推广性还不

够强。通过以上分析，要做好目标识别必须解决以

下几个问题：(1)尽量避免图像大小、目标尺度变化

对识别的影响；(2)在尽量多的特征空间上描述目

标；(3)能够稳定地对图像库的类别结构进行建模；
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(4)识别过程与分割过程既要相互依赖又要相对独

立。 
鉴于此，本文提出一种基于多尺度的概率潜在

语义分析(ML-pLSA)模型的目标识别算法。该算法

选取多种分割方法对图像进行多尺度分割，然后利

用词袋方法(BOW)结合 pLSA 模型及分类器对每一

个分割区域进行类别估计，最终将多个尺度、多个

方法的区域估计结果结合到一起，根据这一综合结

果提取出目标，达到目标识别的目的。本文方法不

需要假设分割出的区域至少有一个是正确的，也允

许分类器有判断的错误。我们的每一步都是弱分类、

弱学习，但是数据的叠加和相互依赖可以不断增强

目标的位置信息和类别信息。 

2  概率潜在语义分析(pLSA) 

概率潜在语义分析(pLSA)模型[3]原本是用于文

本检索的概率生成模型。相比标准潜在语义分析

(LSA)，pLSA 模型来自线性代数和执行奇异值分解

共生表，是基于一个(从潜在的类模型的)混合体的

分解，具有更牢固的数学基础。如图 1 所示。 
图 1(a)中，节点被包含在的某个框中，表示该

节点被迭代左上角的符号所标识的次数。实心圆表

示观测到的随机变量；空心圆表示未观测到的随机

变量。pLSA 的目的是找到特定主题中字的分布 

 

图 1 pLSA 图形化模型 

( | )w zP ，以及使特定文件中字的分布 ( | )w dP 组合

起来的相应的特定文件的混合比例 ( | )z dP  ，如图

1(b)。pLSA 模型已在检索和信息过滤、自然语言处

理、机器学习的文本和相关领域广泛应用[4,5]。 

3  基于 ML-pLSA 模型的目标识别算法 

基于 ML-pLSA 模型的目标识别算法示意图如

图 2 所示。其中，图 2(a)表示在不同的特征空间原

图像突出不同的特征。图 2(b)用多种分割方法对图

像进行分割，可以尽量多地利用不同特征空间信息。

图 2(c)利用 pLSA 模型和分类器得到每个区域的置

信值。图 2(d)表示多种分割方法的置信图的合并图。

图 2(e)根据合并图提取的目标。从方法示意图可以

看出，图 2(b)-(c)在简单分割的基础上进行识别判

断。图 2(d)-(e)在一定识别的基础上进行提取、分

割。整个识别过程中分割与识别相互依赖，位置与

类别的信息在不断的增强。 
3.1  特征提取 

为了建立图像局部区域的描述，使其对视角、

光照等的变化具有一定的鲁棒性，本文选择快速

SIFT(quick Scale Invariant Feature Transform, 
SIFT)描述符[6]，结合BOW进行直方图视觉词描述。

本文以局部区域为样本，对区域内的像素点密集提

取 SIFT 特征，然后形成区域特征直方图，这样可

以更完整地描述局部特征。 
3.2 多种分割算法的选择及改进 

本文给每个输入图像产生足够的分割，为了能

够产生尽量多样的好的区域(所谓的好区域就是指

尽量多的包含目标)。但是有的图像偏重于颜色特

征，而有些图像则更偏重的是纹理特征，若只用一 

 

图 2 ML-pLSA 方法示意图 
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种分割方法对图像库进行分割的话，得到的分割效

果参差不齐。所以本文决定选择多种分割方法对图

像库的每张图像进行分割，利用每种方法依赖的特

征(cues)不同来弥补这方面的不足；还选择在不同尺

度上进行分割，这样会防止由于目标大小不同而对

分割产生的影响。这样一来，得到的分割区域大小

形状各有不同、依据的特征各有不同，可以很好地

克服因为不同图像库目标尺度变化大、图像特征复

杂而带来的问题。 
文献[7]中给出了目前较流行的分割方法的比

较。综合数据，本文选择归一化分割(Normalized 
cuts, Ncut)[8]、快速漂移算法(Quick shift)[9]、简单

线性迭代聚类算法(SLIC)[7] 3 种分割方法。Ncut 方
法是基于全局最优的分割算法，已被成功用于人体

模型估计等领域[10,11]。它对一次性分割出整个目标

的可能性是最大的，所以选择 Ncut 方法进行大尺度

分割；SLIC 算法是 3 种方法中速度最快的，而且由

于他产生的超像素大小、形状基本相同，不会过分

注意一些没意义的拐角/线，所以选择 SLIC 方法进

行小尺度分割；至于中间尺度的分割则由快速漂移

算法来完成，这样既可以发挥它的特点(把不规则

的、有意义的区域分割出来)，又不会产生过小的超

像素。快速漂移算法已广泛应用于图像识别和视频 
识别[12,13]。根据他们的特点，本文设定超像素的个

数分别为 K_ncut=[5,9,13,17,21,25], K_quick=[43, 
41,39,37,35,33](分割块数大概是 30-60), K_slic = 
[70,80,90,100,110,120]，使分割块数基本覆盖了每张

图片 5-120 块左右。 
在快速漂移算法中，本文将用于聚类的滤波器

组[14]用于提取局部纹理特征。滤波器组由 3 个高斯

滤波器(方差σ 分别为 1,2,4), 4个拉普拉斯高斯滤波

器(方差σ 分别为 1,2,4,8)，以及 4 个高斯一阶导数

滤波器。首先，对输入图像进行颜色空间转换；将

输入图像由RGB颜色空间转换到CIE-LAB颜色空

间；(1)用上述 3 个不同尺度的高斯核对 L, A, B 3
个颜色通道分别进行卷积产生 9 组滤波响应；(2)用
4 个不同尺度的拉普拉斯高斯滤波器仅仅对 L 通道

进行卷积产生 4 组滤波响应；(3) 4 个高斯一阶导数

滤波器对 L 通道进行滤波产生 4 组滤波响应；所以

最终每幅图像的每一个像素会得到一个 17 维的特

征向量。滤波器的形状如图 3 所示。 
3.3 ML-pLSA 模型 

pLSA 模型原本是用于文本检索的概率生成模

型。通过利用视觉词(量化的颜色特征，纹理特征以

及 SIFT 特征等区域描述子)，pLSA 模型可以被应

用于图像领域。本文尝试利用 pLSA 模型对分层分

割区域进行分析并发现其中的“主题”，把对象类别 

 

图 3  17 维滤波器组形状示意图 

作为发现的“主题”(如草，屋)，把图像包含多个

对象实例建模为主题的混合物。对于每张图片可能

存在多目标类的这种情况，pLSA 提供了正确用于

聚类的统计模型。 
下面，运用图像处理的语言对 ML-pLSA 模型

进行一下描述。ML-pLSA 模型中的原始术语“文件

-d”对应区域样本，“字-w ”对应区域样本特征，“主

题- z ”对应目标类别，它是一个潜在的中间变量。 
假设有一组M 个训练样本 1{ , , }Md d ，每个样

本对应一个局部区域，这些区域被量化为包含W 个

视觉单词的词汇表 1{ , , }Ww w ，因此训练图像的集

合就可以由一个单词图像的互共现矩阵 ij =N  
( , )i jn w d 来表示，其中 ( , )i jw dn 表示的是文件 jd 中字

iw 出现的次数。假设共有 K 个潜在主题变量

1{ , , }Kz z ，那么每个文件 jd 中的每个字 iw 的出现

都有一个潜在的主题变量 kz 与之相关联。 
我们假设联合概率 ( , , )i j kw d zP 拥有图 1(a)所示

的图模型的形式。对主题 kz 进行边缘求和确定出条

件概率 ( | )i jw dP ： 

( ) ( ) ( )
1

| | |
K

i j k j i k
k

w d z d w z
=

= ∑P P P     (1) 

其中 ( | )k jz dP 为主题 kz 在文件 jd 中出现的概率；

( | )i kw zP 为字 iw 在特定主题 kz 中出现的概率。 
式(1)将每个文件表示为 K 个主题向量的凸合

并。这相当于进行一次图 1(b)所示的矩阵分解，其

中要求对向量和混合系数进行归一化从而使他们依

概率分布。本质上说，每个文件 d 都是不同主题 z
的混合体，某个特定文件 d 的直方图是由每个主题

z 所对应的直方图相混合而组成的。 
在具体实现过程中，如图 4，本文首先对 ( |wP  

train )d 进行奇异值分解，得到降维后矩阵 train( | )z dP  

 

图 4 ML-pLSA 算法模型 
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和概率 ( )|w zP 。然后采用迭代操作，固定概率

( | )w zP ，计算测试图像的潜在主题表示 test( | )z dP 。

最后对 test( | )z dP 与 train( | )z dP 进行相似性的度量。 

4  实验结果 

本文在常用的 GRAZ-02 数据库进行了一系列

的实验。GRAZ-02 数据库包含 3 个类别：车类共 

300 张图片；人类共 311 张图片；自行车类共 365

张图片。每张图片大小 480×640。示例图片如图 5

所示。可见，GRAZ-02 图像库中包括大目标、小目

标、目标遮挡、多目标、光照变化、角度旋转(分别

对应图 5 中第 1 列至第 6 列)等一系列图片，对目标

识别具有很大的挑战。 

 

图 5 GRAZ-02 数据库实例图 

我们选择图像库每类单数的 150 张图像来生成

字典，同时总共取出 100 张图像作为验证集合。在

验证集合上我们得到的最优字典大小是 70 万至 80
万左右。本文每张图片提取 5000 个样本点(正负各

半)的 SIFT 特征，然后对矩阵进行 k-means 聚类，

K=400。 
选择每类图像的单数 150 张图片进行训练，双

数的所有图片进行测试。对于训练图像，先以一种

分割的一种参数(以分割块数 Ncut_p=5 为例)对图

片进行分割，然后在每一个区域中提取 SIFT 特征，

将每一个区域的 SIFT 特征直方图投影到字典上，

得到 5K × 维的区域特征直方图。通过计算每个区域

中正/负像素点的个数给出每个区域的标签。每张图

片选出正/负区域个数相等的共 n 个区域，那么

Ncut_ p=5 时的训练样本矩阵 train( | )w dP 维数就是

K N× ，其中N 是训练图片提取的区域总个数。对

于一张测试样本，我们使用同样的方法得到 5K × 维

的区域特征直方图 test( | )w dP 。我们利用 ML-pLSA
模型(如图 4)对训练样本矩阵 train( | )w dP 进行分解，

得到 K Z× 维矩阵 ( | )w zP 和 Z N× 维矩阵 ( |zP  

train )d 。其中变量Z 表示潜在主题个数。然后采用迭

代操作，固定 ( | )w zP 矩阵，计算出测试图片的 5Z ×
维矩阵 test( | )z dP 。最后利用 K 近邻方法对 ( |zP  

test)d 与 train( | )z dP 进行相似性的度量。 
接下来，本文将不同参数下得到的带有标签的

图片以每个像素为单位进行叠加，这样就得到了一

张图片的带有位置信息、类别信息的权值图。最后

通过阈值法将置信值高的部分提取出来。 
在本文中使用了 3 种评价方法，一是像素准确

率，即所有判断正确的像素点个数除以图片像素总

个数。二是平均像素准确率，即目标被正确分类的

像素个数除以真值像素个数与目标被错误分类的像

素个数之和(即 /R G R G∩ ∪ ，其中R 表示识别结果

区域，G 表示真值区域)。三是像素查准查全率曲线

(简称 pr 曲线)，其中精确率(Precision) p R G= ∩  

/G ，回归率(Recall) /r R G R= ∩ 。本文将最终得

到的权值图量化到 0-255 上，然后分为 30 层对整个

图像库识别结果进行度量。当为 l 层时，所有大于

256/l 的灰度值都被当做是前景，其余的为背景，

此时 p r= 的值即为 l 层时 pr 曲线取值。 
本文分别做了 3 组实验： 

实验 1  以自行车类为例，先分别用每一种分

割方法对测试图片进行实验。然后又使用 ML-pLSA

方法对 150 张测试图片进行实验。4 组数据的平均

像素准确率比较见图 6, pr 曲线结果比较见图 7。 

从图 6，图 7 实验数据可以看出，ML-pSLA 算

法在测试时的平均像素准确率和pr曲线都要好于用

单一方法的实验结果。进一步说明多种分割方法的

使用是合理的、有效的，不论单张图片的识别率还

是整个图像库的整体表现都要好于使用单一分割方

法。 
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图 6 ML-pLSA 与 X-pLSA 平均像素准确率比较曲线图 

 

图 7 ML-pLSA 与 X-pLSA pr 曲线比较结果 

表 1 列出了实验 1 的相关识别率，ML-pSLA 算

法的平均像素准确率和 pr曲线分别比X-pLSA算法

(X 代表单独一种分割方法)高出 17.25%, 5.04%。 

实验 2  ML-pLSA 算法在 GRAZ-02 数据库的

结果。图 8 给出了部分测试图片中间结果图。其中 

表 1 ML-pLSA 与 X-pLSA 识别率比较(%) 

  ML-pSLA X-pLSA 差值 

平均像素

准确率 
最好 85.56 65.6 19.96

 平均 51.37 34.12 17.25

pr 曲线 
150 张图片

平均表现 
65.12 60.08  5.04

 
第 1 列为原图，第 2 列为真值图像，第 3 至 5 列分

别为 Ncut, Quick shift, SLIC 分割方法对应的权值

图，第 6 列为本文方法得到的最终结果图。其中原

图包含了大目标、小目标、多个目标、角度旋转及

光照变化的图片，对算法具有一定的挑战。但从结

果图可见，ML-pLSA 算法的效果还是很理想的。 
ML-pLSA 算法在 GRAZ-02 数据库 3 类目标识

别率见表 2。从表中可见，ML-pLSA 算法在自行车

类中识别效果是最好的。 

图 9 为利用 ML-pLSA 算法得到的目标识别结

果。 
实验 3  ML-pLSA 算法与其他算法的比较 

这里将ML-pLSA算法分别与Marszalek[15]得出的结

果和 ECCV2008 Fulkerson[16]得出的结果进行了比

较。这两篇文章评价标准与本文平均像素准确率标

准相同，数据库也是 GRAZ-02 数据库(见表 3)。 

结果表明，ML-pLSA 算法在车类和人类的识别 

 

图 8 ML-pLSA 算法在 GRAZ-02 数据库的部分过程示意图 
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图 9 ML-pLSA 方法结果图 

表 2 本方法在图像库中的识别率(%) 

评价标准 车 人 自行车 

像素准确率 91.22 85.66 82.09 

平均像素准确率 45.32 45.85 51.37 

pr 曲线 57.19 59.66 65.12 

表 3 ML-pLSA 算法与其他算法的比较(%) 

算法 车 人 自行车 

full framework[15] 53.8 44.1 61.8 

nearest neighbor[16] 54.7 47.1 66.4 

SVM[16] 49.4 51.4 65.2 

ML-pLSA  57.19  59.66  65.12 

 
结果都要远远高于其他目标识别方法；ML-pLSA 算

法在自行车类的识别率也接近其他算法的最优值。 

5  结束语 

本文提出的 ML-pLSA 模型的目标识别算法是

一种鲁棒性很强的算法。首先，相对其他识别算法

来说本方法识别率高，因为它将不同尺度的、丰富

的特征空间结合在一起，更充分地利用了图像的特

征信息；第二，本方法不局限于先分割再识别的顺

序，而是使整个过程的分割与识别即相互依赖又相

互独立，避免了分割误差对识别过程的影响。第三，

由于使用了多种分割和 SIFT 特征，所以对目标尺

度的变化和光照角度变化也有很好的鲁棒性。本文

在 GRAZ-02 数据库做了大量实验，取得了不错的

效果。 
在本方法中，如何提高算法速度、如何更好的

融合多特征是本文作者以后要研究的内容。 
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