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鲁棒视觉词汇本的自适应构造与自然场景分类应用 
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摘  要：该文提出了一种视觉词汇本的优化构造策略。首先引入条件数定量评估海量低层特征的稳定性，排除病态

特征，筛选稳定的鲁棒视觉特征；通过分析聚类和降维的内在联系，构造了具有聚类结构的视觉特征自适应降维算

法；进而利用低维聚类结构信息中的邻域支持度，自适应选取最佳的初始视觉词汇，同时选择 Sil 指标作为目标函

数，从而改进流行的 LBG 词汇本生成算法敏感于初始点的随机选取，并只能得到局部最优等不足。新的视觉词汇

本生成算法具有聚类和降维的统一计算功能、良好的鲁棒性和自适应优化等特性。基于概率潜在语义分析技术将该

文的视觉词汇本应用于自然场景分类，在 13 类场景图像库上取得了 73.46%的平均分类率。 
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Abstract: This paper describes a novel optimization framework for visual codebook generation. Firstly, the 

Condition Number (CN) is applied to evaluate the stability of initial visual features, and the well conditioned 

features are preserved by eliminating the bad ones. At the mean time, an adaptive algorithm to generate 

low-dimensional visual words is proposed by studying the relationship between clustering and dimension-reducing. 

In order to overcome the popular LBG codebook design algorithm suffers from local optimality and is sensitive to 

the initial solution, a parameter called neighborhood-support for each feature is calculated according to clustering 

structure, which is used to select initial visual words adaptively. Finally, the rational distortion function is redefined 

using Silhouette. Compared with traditional algorithm, the presented algorithm has excellent properties at 

simultaneous clustering and dimension reduction, good robustness and adaptive optimization. A good performance 

(73.46% classification rate) of application this method to 13-Scene classification is obtained by using Probabilistic 

Latent Semantic Analysis (PLSA).  
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1  引言  

自然场景分类是机器视觉、模式识别、多媒体

信息管理等领域的热点问题。传统方法通常是将色

彩、纹理和形状等图像低层特征直接与监督学习方

法结合的“先对象再场景”识别模式。近年来，为

克服低层视觉特征与高层语义之间的“语义鸿沟”，

避免识别过程大量的人工标注，基于中间层语义特

征的场景建模方法得到了广泛关注。这类方法的核
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心在于中间层语义特征的定义、提取和描述。文本

分析中的主题模型被成功应用于语义场景分类。该

模型用视觉词袋(Bag-of-visual Words，BoW)的方

式描述图像，再用概率潜在语义分析(Probabilistic 
Latent Semantic Analysis，PLSA)或潜在狄利克雷

分布(Latent Dirichlet Allocation，LDA)等主题分

析模型提取图像蕴含的主题，从而根据图像在主题

空间的概率分布实现语义场景分类。BoW将图像投

影到生成的视觉词汇本(visual codebook)中，为图

像低维结构化描述、语义分析等提供了新的研究思

路，在机器人导航[1]、Web图像搜索[2]、语义建模[3,4]、

场景分类 [5 8]− 等领域取得了良好的应用效果。 
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制约图像 BoW 模型应用效果的关键在于如何

构建高效的视觉词汇本。Sungho[9]，Yang[10]等研究

了基于分类信息的视觉词汇本生成算法；Farquhar
等[11]基于最大化后验概率构造了面向图像类的视觉

词汇本；Moosmann 等[12]用随机森林聚类算法构造

了具有良好判别力的视觉词汇本；Yu-gang 等[13]评

估了影响视觉词汇本性能的因素，包括特征检测、

词汇本大小、加权策略等。这些成果从不同方面提

出了视觉词汇本的优化，但仍存在以下不足：(1)特
征整合仍是在海量数据中进行，大量不稳定和噪声

特征影响了词汇本的构造效率和表征性能；(2)现有

的特征整合往往直接在高维空间中进行，计算复杂

度高；(3)视觉词汇量化过程中，初始代表点往往是

随机选取，使得算法对初始值较为敏感，降低了算

法的性能和适用价值。 
针对以上不足，本文根据视觉词汇本构造的“特

征提取、表达与整合”3 个阶段分别提出了优化策略：

(1)运用数值分析中的条件数 (Condition Number, 
CN) 理论定量评估低层特征的稳定性，筛选病态的

干扰特征，获得良态的鲁棒视觉特征；(2)通过分析

高维空间中的降维与特征整合的内在联系，提出了

具有聚类功能的自适应局部线性嵌入算法，获得具

有聚类结构信息的视觉特征的低维表示；(3)针对

LBG(Linde-Buzo-Gray)词汇本构造方法 [14]只能得

到局部最优和初始类代表点随机选取的不足，采用

Silhouette 指标改进原目标函数，然后，基于前一过

程得到低维聚类结构信息，通过类内样本点提供的

支持度自适应决定初始类中心，从而自适应生成视

觉词汇本。最后采用 PLSA 技术[6]将本文的视觉词

汇本应用于自然场景分类。 

2  基于条件数的视觉特征稳定性评估 

在视觉词汇本生成阶段，训练图像的海量性决

定了特征的海量性，同时初始特征往往受到噪声、

位移、光照等因素影响，包含了大量不稳定特征，

现有的研究往往基于视觉的方式定性分析它们的可

靠性。然而在很多情况下，这种方法无法克服由于

噪声和图像的病态带来的误差影响。在矩阵论中，

矩阵 ( )ij n na ×=A 内的元素 ija 往往带有误差 ijδ ，扰动

矩阵 ( )ij n nδ ×=δ 的存在对计算A的特征值产生的影

响程度是用条件数来刻画的，这种扰动正对应了图

像处理中的噪声影响。因此条件数为定量分析图像

噪声的影响程度提供了新途径。特征 x 对于变换H

的条件数 HC 定义为[15] 

0
max( ) lim supH

H
C x

δ η δ
θ η

→ ≤
= Δ        (1) 

η 为图像的噪声， θΔ 为噪声所引起的模型变换误

差，||*||表示向量的 2-范数。实际应用中，条件数可

由下式逼近： 
1( ) ( )HC x Τ − Τ= A MA A M          (2) 

A和M 分别是 2N × 和N N× 的矩阵，A中的元素

由以点 x 为中心的一个矩形区域内的所有像素的水

平和竖直两个方向上的梯度组成。权重矩阵M 是一

个对角阵， iiM 的值对应A中第 i 行元素在以x 为中

心的高斯窗口中的加权系数。对任意的M ，都有

Trans RST AffineC C C≤ ≤ ，其中 TransC ， RSTC 和 AffineC 分

别表示平移变换、旋转+尺度+平移变换和仿射变换

下的条件数。该式说明，如果图像特征对于平移变

换模型来说是病态的，那么它对 RST 和仿射变换也

是病态的[15]。基于此性质，只需采用计算简单的平

移变换的条件数来定量分析特征的稳定性，如果特

征点的条件数的下界大于给定阈值，则该点为病态

点，予以排除。 

通过条件数对初始特征提取过程中的各种病态

影响的定量分析，删除不稳定特征，有效地克服因

噪声、图像变化等因素引起的误差影响，降低海量

数据的处理难度，从而提高了后续视觉词汇本生成

的效率和鲁棒性。 

3  具有聚类结构信息的低维视觉特征表示 

为提高视觉特征的表征性能，往往对特征设计

较高维数的描述子，如 128 维的 SIFT 描述子。然

而训练样本的海量性加之特征描述向量的高维性，

加剧了算法的计算负荷。同时，高维的特征向量中，

存在弱相关、不相关、冗余的特征分量。有效进行

维数约简，将为后续视觉特征整合提供简洁高效的

训 练 样 本 。 局 部 线 性 嵌 入 (Locally Linear 
Embedding, LLE)[16]基于局部线性假设，旨在保持

原高维数据的局部几何结构条件下获得数据的低维

表示。该算法的特征降维与特征聚类有着内在联系：

基于特征分量不同的表征能力，聚类结果反映为同

类特征在特征分量上具有大致相同的区分度，不同

类特征在特征分量上存在较大差异的区分度。所以

对聚类后的特征进行降维，提取最具有类间区分度

的特征分量，变的更加合理高效；而 LLE 获得的低

维特征，保留了高维数据原有的结构信息，根据区

分度最好的特征分量能更有效的细化聚类结果。 
LLE 算法对每个样本点都取k 个近邻点构成局

部重建区域，这样设定的局部区域往往不是对样本

分布的最佳分割。本文提出了聚类与降维统一框架

下的近邻参数自适应选择 LLE 算法(Adaptive- 
LLE，ALLE)，新的算法旨在根据数据的真实分布，

为每个样本点设计最佳的近邻搜索空间，自适应选
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取邻近点及其个数k ，从而准确构建权值重建矩阵。

与 Jing等[17]提出的邻域收缩和邻域膨胀的两阶段自

适应局部线性嵌入相比，本文算法简单易行，具有

良好的聚类功能，更适合于视觉词汇本的应用。 
本文 ALLE 算法首先用仿射传播聚类(Affinity 

Propagation Clustering，APC)[18]获得高维数据的聚

类结构。由N 个样本特征构成的N N× 的相似度矩

阵为 ( ( , ))s i j=S ，
2( , ) ,i ks i k x x i k= − − ≠ 。算法

开始时将所有的特征都视为潜在的聚类中心，其作

为类代表点的可能性由偏向参数 ( , )p s k k= 度量，可

将所有样本点的 p 设置为相似度的均值。基于消息

传递的思想，算法按式(3)-式(5)不断在数据间交换

聚类信息：  

,
( , ) ( , ) max{ ( , ) ( , )}

k' k' k
r i k s i k a i k' s i k'

≠
= − +         (3) 

, { , }

( , ) min 0, ( , ) max{0, ( , )} ,

                             
i' i' i k

a i k r k k r i' k'

i k
∉

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪= +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
≠

∑
(4) 

,

( , ) max(0, ( , ))
i' i' k

a k k r i' k
≠

= ∑                 (5) 

为避免迭代中的数值振荡，引入阻尼因子

, [0,1)λ λ ∈ ，实验中设置为 0.5。设当前迭代次数为 t ，

( , )r i k 和 ( , )a i k 的更新结果由当前迭代值和上步迭代

值加权得到： ( ) ( ) ( 1)(1 )t t tr r rλ λ −= − ⋅ + ⋅ ， ( ) (1ta =  
( ) ( 1)) t ta aλ λ −− ⋅ + ⋅ 。特征 k 搜集的证据越强 (即

( , )r i k 与 ( , )a i k 越大)，其作为最终聚类中心的可能性 
就越大。将各特征点 ix 按 : argmax( ( , ) ( , ))k

k
x a i k r i k+  

分配给最近的类中心 kx 所属的类，获得m 个簇。 
将聚类结果以及初始相似度矩阵作为LLE降维

的输入，对每个特征仅在其所在的类中学习一个局

部重建权值矩阵，产生最适合的重建矩阵。新算法

在高维空间中的误差函数重新定义为 
2

1 1

min ( )
kCN

i ij ij
i j

x w xε
= =

= −∑ ∑W         (6) 

其中 kC 表示 ix 所属的类的样本特征个数，这里将

权重 ( 1,2, , )ijw i N= 存储在N N× 的稀疏矩阵W
中，当 jx 属于 ix 所在的类时， ij ijw=W ，否则，

0ij =W 。在低维空间，重构误差函数定义为 

T

1 1

min ( )
N N

ij i j
i j

y yε
= =

= ∑∑Y L             (7) 

损失矩阵 ( ) ( )Τ= − −L I W I W 是一个 N N×
的对称矩阵，要使损失函数值达到最小, 则取Y 为

L的最小d 个非零特征值所对应的特征向量，通常

将最小的第 2 ~ 1d + 个特征值所对应的特征向量作

为寻求的低维嵌入。 
通过聚类和降维的统一计算过程，得到了具有

聚类结构信息的低维视觉特征表示，这些聚类中心

可视为后续视觉词汇本量化的初始词汇。 

4  视觉词汇本的自适应生成算法 ALBG 

在特征整合阶段，流行的 LBG 算法[14]首先从训

练样本 { : 1,2, , }nx n N= =X 中随机选取M 个初

始点，产生初始词汇本 { : 1,2, , }mv m M= =V ，

M N ，然后将训练样本分配到最近的视觉词汇 

mv 代表的第 m 个类中， nx∀ ∈X ： argmin{ :
m

E  

2}n mE x v= − ，计算所有类的平均离差 D =  

1 1

1 M J

m j
E

J M = =× ∑ ∑ ，J 是每个类的特征个数。迭 

代达到收敛条件则计算每个类的中心作为最终视觉

词汇。LBG 算法产生词汇本具有两个固有局限：(1)
局部最优：采用近邻准则搜索聚类结构和以类内的

平均离差作为最优收敛准则，决定了 LBG 算法只能

得到局部最优；(2)对初始类代表点选取敏感：LBG
算法需要随机选取初始聚类中心作为初始词汇本，

迭代速度较慢，难以得到高质量的词汇本。 
针对以上不足，本文提出自适应选择初始中心

的视觉词汇本生成算法(Adaptive–LBG，ALBG)。
首先采用 Sil 指标作为迭代目标函数，以达到全局最

优的聚类效果，平均 Sil 指标越大表示聚类质量越

好。用 ( )a x 表示类 ,( 1,2, , )iC i M= 中的样本x 与类

内其他样本的平均不相似度； ( , )jd x C 表示 x 到另一

个类 jC 的所有样本的平均相似度，记 ( )b x =  
min{ ( , )},jd x C , 1,2 ,ix C j M j i∈ = ≠ ，则：Sil( )x =  
( ( ) ( ))/max{ ( ), ( )}b x a x a x b x− 。  

然后利用 ALLE 得到的信息量r 和a ，定义特

征 ix 的邻域支持度为： ( ) ( , ) ( , )NS i r i i a i i= + ，其值

越大说明该点作为类代表点的适合程度越大。因此

利用降维过程得到的邻域支持度，自适应选取M 个

支持度最大的特征作为初始聚类中心，通过迭代得

到平均 Sil 值最优的聚类结构，计算每类的中心生成

最终词汇本V 。出现频率过高和过低的单词往往具

有较低的信息量，可定义在样本集中出现频率高于

和低于设定阈值的视觉词汇为停止词，也可将一定

百分比的高频和低频词汇定义为停止词，从视觉词

汇本中删除，进一步降低视觉词汇本维数。本文词

汇本生成算法 ALBG 流程如图 1 所示。 

5  自然场景分类实验与分析 

为验证本文算法构造视觉词汇本的高效性，在

13类场景图像库[15]进行分类实验。该图像库包括13
类自然场景的3759张图片：C1：Highway，C2：Inside 
City，C3：Tall Building，C4：Street，C5：Suburb 
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图1 本文词汇本生成算法ALBG流程图 

Residence，C6：Forest，C7：Coast，C8：Mountain，
C 9：Open Country，C10：Bedroom，C11：Kitchen， 

C12：Living room，C13：Office。从每类场景图像中 
随机选择100幅图像作为训练集，剩余图像作为测试

集。运用本文算法在训练图像集上构建视觉词汇本，

并训练每个场景类的PLSA模型，最后用SVM分类

器进行场景分类。 
表1是用DOG算子检测出的每类场景图的平均

初始特征点个数，与本文条件数筛选的稳定特征个

数的对比。每类场景的平均特征个数等于在该类所

有图像上提取的特征点个数总和，除以该类包含的

图像数。通过本文条件数评估，剔除了大量病态不

稳定特征，整个场景图像的平均特征点从1277个减

少到539个，降低了初始特征的海量性，提高了样本

特征的噪声鲁棒性和稳定性。 

表1 条件数筛选后的平均稳定特征个数比较 

场景类 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 All 

初始特征 1226 1277 1436 1163 1524 1326 1125 1405 1212 1392 1076 1328 1113 1277 

稳定特征 623 658 504 499 647 721 356 819 430 576 308 537 328 539 

 

聚类表现是评估降维算法性能的一个重要准

则。为验证本文ALLE算法的自适应性和降维效果，

本文在ORL标准人脸库上进行降维实验，用Sil指
标、类别数和正确聚类率量化评价聚类结果。从ORL
人脸库中随机选取10个人，每个人取10张图像，首

先对112×92的高维图像用不同参数下的LLE算法

和本文的ALLE算法降维，然后进行聚类。从表2可
以看出：原始LLE算法的降维效果受制于近邻参数

k 的选取，而本文的ALLE算法实现了参数的自适应

选取，能够得到最优的降维效果，即最高的Sil值
0.980和准确的聚类数10，以及最高正确聚类率

80.83%。虽然用原始LLE算法在k = 15时能够得到

最高的Sil值0.989，但是此时获得错误的聚类数7。 

表 2 不同算法在 ORL 人脸库上的降维效果对比 

不同算法 Sil值 类别数 分类率(%) 

原始数据 

LLE(k=8) 

LLE(k=15) 

LLE(k=30) 

本文ALLE 

0.838 

0.934 

0.989 

0.787 

0.980 

 10 

  3 

  7 

  6 

 10 

100 

30 

 49.17 

 55.83 

 80.83 

 
表3是将本文的视觉词汇本优化算法与原始算

法在运行时间和应用效果方面的对比。在特征提取

阶段，本文采用条件数筛选了大量病态特征，在特

征降维阶段，本文的ALLE同时考虑了特征空间的聚

类结构信息，得到了更加准确的低维特征描述，在

视觉词汇的量化阶段，本文ALBG算法不依赖于初

始值的随机选取，从而提高了单词本构造的效率

(124813 s vs. 180627 s)，提高了视觉词汇本对分类

图像的表征性能，在13场景类识别中获得了更高的

分类准确率(73.5% vs. 69.3%)。 

表 3 本文算法与原始算法的实现效率和分类性能对比 

对比方面 原始算法 本文算法 

特征选择 

维数约简 

词汇量化 

运行效率(s) 

分类率(%) 

DOG 

LLE 

LBG 

180,627 

69.3 

DOG + CN 

ALLE 

ALBG 

124,813 

73.5 

 

表 4 给出了本文方法在 13-场景类上的分类混

淆矩阵。混淆矩阵的第 i 行 j 列表示第 i 类图像被分

为第 j 类图像的比例，对角线上元素的值代表了每

类场景的分类准确率。图 2(a)是可视化的混淆矩阵，

不同的灰度代表不同的分类率，灰度值越大代表的

分类率越高。图 2(b)图是对 13 类场景的平均分类率

的直方图统计，整体场景分类的平均准确率

73.4615%即是各类场景的分类率的平均值。 

表 5 比较了本文方法与文献[5-8]的 4 种代表性

方法在 13 类场景图像上的特征维数、词汇本大小、 
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图 2  可视化混淆矩阵及场景平均分类率的直方图统计 

表 4 13-类场景分类的混淆矩阵 

分类率(%) C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 

C1 

C2 

C3 

C4 

C5 

C6 

C7 

C8 

C9 

C10 

C11 

C12 

C13 

86 

0 

0 

8 

0 

0 

8 

2 

4 

1 

0 

0 

0 

5 

82 

7 

8 

3 

2 

0 

0 

0 

0 

2 

1 

0 

0 

8 

77 

4 

3 

0 

0 

2 

0 

2 

0 

2 

1 

6 

7 

8 

69 

0 

0 

0 

3 

2 

2 

1 

3 

0 

0 

0 

2 

4 

91 

2 

0 

0 

0 

0 

0 

2 

0 

0 

0 

0 

0 

2 

85 

0 

7 

8 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

79 

4 

10 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

6 

2 

73 

8 

0 

0 

3 

0 

3 

0 

1 

3 

1 

5 

11 

9 

66 

0 

0 

0 

0 

0 

1 

2 

2 

0 

0 

0 

0 

2 

55 

7 

17 

10 

0 

1 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

13 

64 

11 

6 

0 

1 

2 

2 

0 

0 

0 

0 

0 

17 

12 

52 

7 

0 

0 

1 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

10 

14 

9 

76 

表5 本文方法与其他方法的13类场景分类比较 

对比算法 特征维数 词汇数 主题数 分类率(%) 

Rasiwasia[5] 

Bosch[6] 

Fei-Fei[7] 

Lazebnik[8] 

本文ALBG 

 64 

128 

128 

256 

 64 

 / 

1500 

 174 

 200 

 500 

13 

25 

40 

60 

40 

72.7 

73.4 

65.2 

74.7 

 73.46 

 
潜在主题个数和平均分类率。实验中对整个图像库

进行 10 次随机划分，生成相应的训练集和测试集图

像，将 10 次划分得到的分类率的均值作为最终的平

均分类准确率。综合考虑建模的准确性和实现的效

率，本文通过实验将视觉词汇本的大小取为 500，
潜在主题数目为 40，从而训练 PLSA 模型，最后用

SVM 分类器进行分类识别，得到高于 Fei-Fei et 
al.[7]的分类准确率(73.5% vs. 65.2%)，同时在最低的

特征维数 64-dim 下，本文方法的分类率与其他方法

接近，从而验证了本文算法构造的视觉词汇本的有

效性。 

6  结束语 

已有研究结果表明 Bag-of-Words 是一种有效

的图像表示方法，而视觉词汇本的构造、优化成为

这一问题的关键环节。本文从特征稳定性筛选、特

征低维描述、词汇本自适应生成方面提出了相应的

优化策略。改进的视觉词汇本生成算法具有聚类和

降维的统一计算功能、良好的鲁棒性和自适应优化

等特性，通过充分的对比实验验证了本文算法的高

效性，并在 13-类场景图像库上取得了 73.46%的平

均分类率。在研究中发现，视觉词汇本的大小，以

及潜在主题的个数对分类识别会产生一定影响，进

一步分析这两个因素与分类结果间的数值关系，建

立一种参数的自适应优化选择算法，将是提高视觉

词汇本性能的又一研究方面。 
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