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基于互补特征和类描述的商品图像自动分类 
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摘  要：实现电子商务中的在线商品自动分类是电子商务智能化的迫切要求。该文研究如何运用图像特征和分类算

法对商品图像的一些具体信息进行自动分类，如长袖衬衫和短袖衬衫、圆领 T 恤与 V 领 T 恤等。图像特征采用了

具有互补特性的塔式梯度方向直方图(PHOG)和塔式关键字直方图(PHOW)相结合；在分类器设计方面提出了基于

图像类描述的改进最近邻分类算法。实验结果证明本算法能使 2 类和 3 类商品图像分类正确率达到 70%-99%，且

能够实现快速实时分类，相对于现有方法有了明显提升。 
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Abstract: Auto-classification of online goods is a great need for intelligent e-commerce. Some valuable information 

of product, such as long sleeve T-shirt vs short one,round collar vs V-neck collar, can be tagged based on the image 

features and classification algorithms. As two complementary features,PHOG (Pyramid Histogram of Orientated 

Gradients) and PHOW (Pyramid Histogram Of Words) are adopted to extract and describe the features of 

product-images. An improved nearest-neighbor classifier based on the class descriptor of images is proposed. 

Experimental results show that the accuracies have been achieved between 70% to 99% on 2 or 3 real-time 

classification task, which is markedly improved compare to the existent result. 
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1  引言  

随互联网的普及和发展，电子商务逐渐进入了

一个全新的时代，电子商务网站的数量急剧增长，

出现了一批国内外知名的电子商务网站，如

Amazon，ebay，淘宝等。电子商务网站需要通过对

在线销售商品进行标注以方便用户进行搜索。目前

情况下，这些标注仅仅说明商品的基本信息(元信

息)，如商品的名称、产地、尺寸、价格等，难以反

映商品的完整特征。如女士皮鞋是圆头还是尖头，

T 恤衫是圆领口还是 V 型领口，休闲鞋鞋带是尼龙

搭扣型还是细鞋带型等；这些特征都是用户可能感

兴趣的潜在信息，但因为缺少进一步的标注，用户
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只能通过浏览商品图片才能获得这些信息。如果在

网站中设置图片分类过滤器，无疑能方便用户进行

浏览。但要通过人工完成这些潜在兴趣信息的标注，

对于商品数量和品种规模都很大的电子商务网站来

说，无疑是非常费时费力的。如何通过图像内容特

征完成在线商品的自动分类，是当前电子商务领域

的迫切需求和前沿研究课题。 
基于内容的图像分类 (content-based image 

classification)是根据图像的视觉特征对图像进行语

义分类。近几年基于内容图像分类的研究焦点是自

然图像的场景分类(scene classification) [1 3]− 和物体

分类(object classification)[4,5]，主要采用有监督学习

方法，通过对底层特征建模和中间语义分析来实现

分类。目前研究文献中常用的测试图像数据库

Caltech 101[1]和Caltech 256[2]已经达到 101类和 256
类。与这些库中的自然图像不同，电子商务网站上
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提供的商品图像一般是比较理想的图片，具有较少

背景干扰，目标比较单一；这些特点使基于内容的

商品图像分类更容易获得理想的分类正确率；但这

方面的专门研究较少。目前公开发表的文献中，只

有文献[6]探讨了运用基于内容图像分类技术实现商

品图像标注的问题。文献[6]主要采用了基于 sift 的

分级词包模型和 K 近邻分类方法，在 Amazon 网站

上搜集的商品图像库上进行测试，报告的分类正确

率为 66%~98%，没有说明算法的分类速度问题。在

文献[6]基础上本文在以下两个方面进行了改进：(1)
在图像特征提取和描述方面，文献[6]通过稀疏采样

方式获得兴趣点，采用 sift 特征描述形成 128 维特

征向量；这种方法没有充分利用图像的空间分布信

息；并且文献[7]已证明，相对于稠密采样，稀疏采

样不利于分类性能的提高；本文采用稠密采样方式，

形成了两种具有互补特性的多级塔式结构特征：

PHOG 和 PHOW，并通过线性特征融合获得最终的

特征表达。这种特征描述既考虑到了图像的形状特

征，又考虑到了图像的局部分布信息，通过图像空

间多分辨率分解构成的塔式结构和特征加权融合能

够更完整、灵活地描述图像特征信息，从而提高图

像分类性能。(2)在分类器设计方面，本文在文献[8]
基础上提出了基于图像类特征描述的改进最近邻分

类算法，通过计算图像到类(而不是图像到图像)的
距离来实现商品图像分类。经过与文献[6]相同图像

库的分类实验测试，分类正确率能达到 70%~99%，

比文献[6]报告的实验结果有了明显的提升，并且能

够达到实时性的要求，说明本文采用的方法是行之

有效的。 

2  商品图像特征提取与描述 

图像特征提取与描述是进行图像分类的第一

步。根据“丑小鸭定理”[9]，没有与“假设”无关的

天生优越的特征表达。对商品图像的分类，应该针

对商品图像的特点和特定分类要求，选择合适的最

具有区分特性(discriminative character)的特征集

合。从电子商务应用的角度看，用户一般更注重商

品图像的形状信息和局部特征信息，这些信息也自

然成为图像分类的重要依据。本文采用文献[10]提出

的 PHOG 方法和文献[3]提出的 PHOW 方法，这两

种方法都通过图像空间多分辨率分解形成多级塔式

结构表示；前者提取与描述图像形状特征信息，后

者提取并描述图像局部特征信息，两者形成具有互

补特性的特征表示集合，本文通过线性加权方式得

到商品图像的特征描述，其中加权系数通过交叉验

证方式获得。 

2.1 塔式梯度直方图(PHOG) 
梯 度 直 方 图 (Histogram of Orientated 

Gradients，HOG)是描述图像形状信息的一种有效

方法。HOG 特征通过提取局部区域的边缘或梯度

的分布，可以很好地表征局部区域内目标的边缘或

梯度结构，进而表征目标的形状[11]。构造图像 HOG
的方法是首先将子图像划分为小尺寸的单元，将梯

度方向划分为 K 个区间(bin)，计算每个单元对应的

用梯度幅值加权的梯度方向直方图，将其表示为一

个 K 维的特征向量。子图像中所有单元的特征向

量联结起来，即构成子图像对应的特征向量。HOG
实际上已经考虑到图像空间位置的分布，但没有考

虑到图像不同空间尺度划分表示对分类性能的影

响。为此，Bosch 在文献[8]中提出塔式梯度方向直

方图(Pyramid Histogram of Orientated Gradients，
PHOG)，使用空间四叉树分解形成图像的多分辨率

表示，通过联结从低分辨率到高分辨率的多级梯度

方向直方图来描述图像。假设设定级数为 L=3，当

前级数为 l(l=0，1，2),梯度方向划分为 20 个区间，

PHOG 描述符就由 3 个梯度方向直方图特征向量顺

序联结而成。l=0 时不进行空间划分，将整个图像

作为 1 个单元计算 HOG,其维数为 20；l=1 时将图

像进行四叉树划分，将图像划分为 4 个矩形单元计

算 HOG，其维数为 20×4=80； l=2 时将图像分解

为 16个矩形单元计算HOG，其维数为 20×16=320，
最终形成的直方图是 l=0,1,2各HOG直方图的顺序

组合，其维数为 20+80+320=420。用整个图像的直

方图“能量” (如 L2 范数)对特征向量进行归一化

处理，可以进一步去除光照变化的影响。PHOG 生

成示意图如图 1 所示。 
2.2 塔式关键词直方图(PHOW) 

词包(Bag of Words，BoW；或称特征包 BOF, 
Bag of Features)模型的基本思想是借鉴文本分类技

术，将图像表示成一系列视觉关键词(visual words)
的统计直方图。所谓视觉关键词就是由训练图像局

部区域特征(如颜色、纹理、兴趣点)经过聚类形成

的聚类中心，视觉关键词的集合形成所谓词包(bags 
of words)。词包模型的构建分为以下几个步骤：(1)
自动检测图像兴趣点/兴趣区域或局部块；(2)运用

特征描述子(如 sift)描述局部区域；(3)将图像描述符

进行 K 均值量化后形成若干聚类中心，即视觉关键

词；(4)计算图像包含各视觉关键词的数目，形成视

觉关键词直方图。词包模型示意图如图 2 所示[12]。

基于词包的图像局部特征在图像分类中获得了卓越

的性能[13]。 
传统的词包模型忽略了图像的空间位置特征， 
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图 1 归一化 PHOG 示意图  

 

图 2 词包的形成与表示 

并且采用稀疏采样方式，不利于图像结构特征的提

取。由此文献[3]提出了一种基于空间塔式直方图的

词 包 技 术 (PHOW, Pyramid Histogram Of  
Words)，该方法在两个方面做了改进，(1)特征提取

采用稠密采样(dense sample)方式，采样间隔设为 8
个像素，每个 16×16 的像素块使用 sift 描述符形成

128 维的特征向量。(2)通过对图像进行一系列空域

四叉树分解，在特征空间形成从低分辨率到高分辨

率表示的一系列视觉关键词直方图表示。PHOW 示

意图如图 3[3]所示。本文设定分解级数为 3(l=0,1,2)，
词包大小为 500，则最终形成的 PHOW 的维数为：

500+500×4+500×16=82500。 

3  分类器设计 

考虑到商品图像在线服务需要快速分类的特

点，本文设计了基于图像类描述的改进最近邻分类

器。这种方法不需要学习训练过程，从而大大减少

分类时间。传统图像分类算法中的最近邻和 K 近邻 
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图 3 PHOW 示意图 

方法都是通过计算图像到图像的距离来进行分类

的。如文献[6]就采用了按图像距离加权的 K 近邻分

类器，通过计算查询图像到各标记图像类中所有图

像的归一化距离，将对应归一化距离之和最小的类

别作为查询图像的分类结果。但根据文献[8]的研究

结论，采用图像到图像(image-to-image)距离的计算

方法是导致最(K)近邻分类算法推广性能下降的一

个重要原因。原因是相对于图像的复杂度，标记类

图像数目往往较少，不能较完整地反映图像的类内

变化的复杂性。受文献[8]启发，本文提出基于图像

类描述的最近邻分类算法。首先根据 PHOG 和

PHOW 互补特征形成每类图像的类特征描述符，然

后通过计算查询图像与类特征描述符之间的距离，

得到查询图像与每个图像类之间(image-to-class)的
距离，将距离最小的图像类作为分类结果。 
3.1 图像直方图之间的距离 

在计算图像直方图距离之前，首先对图像直方

图进行归一化处理，然后选择合适的直方图距离计

算方法。计算图像直方图之间距离的方法有：直方

图相交法，余弦距离法，chi-square 距离法等。在文

献[10]中已证明相对于直方图相交法和余弦距离法，

chi-square 距离法是一种性能较好的相似度计算方

法。chi-square 距离法计算公式如式(1)所示 
2 2

2
1 2

1 2

( 1, 2) 1 exp( ( 1, 2)), ( 1, 2)

( [ ] [ ])
         

[ ] [ ]j

d s s s s s s

s j s j

s j s j

χ χ= − −

−
=

+∑     (1) 

其中 ( 1, 2)d s s 表示两个直方图 s1 与 s2 之间的 chi- 

square 距离。 

3.2 图像类特征描述符 

根据 2.1 节和 2.2 节，每幅图像都可以表示成

PHOG 和 PHOW 特征的集合；而 PHOG 和 PHOW

又各有 L 种特征描述(l=0,1, ,L-1)这样每幅图像

都可以表示成 2L 个特征描述符，本文取 L=3，故

共有 6 种特征描述符。   

查询图像 Q 的特征 QF 可表示为 

PHOG PHOW

phog0 phog1 phow0 phow1

{ , }

   { , , ; , , }

Q Q Q

Q Q Q Q

L L

F F F

f f f f

=

=    (2) 

假设某图像类 C 标记的图像数是 Nc，下面构造图像

类 C 的类特征描述符 CF ： 

PHOG PHOW

phog0 phog1 phow0 phow1

{ , }

   { , , ; , , }

C C C

C C C C

L L

F F F

f f f f

=

=    (3) 

设 phow phog,Q Qf f 分别表示查询图像 Q 的 PHOG
和 PHOW 特征描述符， phowj phogj,C Cf f 分别表示图像

类C中第 j幅图像的PHOG和PHOW特征描述符，

则 phow phog,C Cf f 应满足以下条件： 

phogi phog phog phogj
1, ,

( , ) min ( , ),

           0,1, , 1
c

C Q Q C
j N

d f f d f f

i L
=

=

= −     (4) 

phowi phow phow phowj
1, ,

( , ) min ( , ),

            0,1, , 1
c

C Q Q C
j N

d f f d f f

i L
=

=

= −    (5) 

3.3 图像到类(image-to-class)的距离 
PHOG 特征能够较好地描述图像的形状信息而

对图像的局部分布信息区分性差；PHOW 则能很好

地描述图像的局部分布信息，而对图像的形状信息

区分性差；两种特征具备一定互补性，进行特征融

合可进一步提高分类性能。本文采用线性组合的方

式来进行特征融合，如式(6)所示： 

PHOG PHOG

PHOW PHOW

( , ) ( , )

             (1 ) ( , )

Q C Q C

Q C

d F F d F y

d F y

α

α

= ⋅

+ −     (6) 

其中 PHOG PHOG( , )Q Cd F y 和 PHOW PHOW( , )Q Cd F y 分别表

示以 PHOG 特征和 PHOG 特征计算的查询图像 Q
与图像类 C 之间的距离， ( , )Q Cd F F 表示进行特征融

合后查询图像 Q 与图像类 C 之间的距离。α的取值

通过多重交叉验证的方法来确定。通过α的选择，

获得最具区分能力的特征表示。 

另外，不同分辨率的直方图对分类性能有不同

的影响，所以计算直方图距离时应该设置不同的权

重系数。一般说来，相对于低分辨率直方图，高分

辨率直方图对分类性能的影响更大一些。参照文献

[3]，本文将 PHOW 和 PHOG 第 l 级的权重设为

1/2L l− (l=01, ,L-1，L 是最高分解级数)。 
1

PHOG PHOG phog phog
0

1
( , ) ( , )

2

L

Q C Q CL l
l

d F F d f f
−

−
=

= ∑   (7) 

1

PHOW PHOW phow phow
0

1
( , ) ( , )

2

L

Q C Q CL l
l

d F F d f f
−

−
=

= ∑  (8) 

最终的分类结果C 由式(9)确定：  
min ( , )Q C

C
C d F F=            (9) 



2298                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 32 卷 

 

4  实验 

4.1 图像库 
为了同文献[6]的分类结果进行比较，本文仍采

用文献[6]的 5类图像库。这些图像全部是从 eBay 和 
Amazon.com 网站下载的商品图像，分辨率在 280
×280 左右。表 1 给出了要区分的商品图像的种类

和示例图像。 

表 1 商品图像库[6] 

 
 

4.2 性能评价 

评价分类性能最主要的指标是分类正确率。由

于图像测试库中每类图像数目可能有较大的差异，

使用总体分类正确率 (Overall Accuracy，OA)的计

算方法(正确分类图像数占全部图像数的比率)会导

致图像数目较少的类别占用的权重较小；所以本文

采用文献[7]提出的类大小调整正确率(Class-Size- 

Adjusted Accuracy，CSAA)的计算方法，如式(10)

所示： 

             
1

1
CSAA

C
i

ii

P

C N=

= ∑           (10) 

其中 C 表示图像类别数， iP 表示第 i 类正确的分类

数， iN 表示第 i 类图像的总数。如在短袖上衣与长

袖上衣的分类中，假设 100 幅长袖上衣有 90 幅分类

正确，而 50 幅短袖上衣中有 30 幅分类正确，则总

体分类正确率 OA=(90+30)/(100+50)=80%；而类

大小调整分类正确率 CSAA=1/2×(90/100+30/50) 
=75%。 

考虑到商品图像在线分类的应用特点，分类速

度也是一个重要的性能指标。本文采用平均分类测

试时间(Average Classification Test Time，ACTT)
去描述分类速度。由于各标记图像类的特征提取及

描述可以以离线方式完成，计算平均分类测试时间

将只考虑在线测试过程，即查询图像的特征提取、

描述及类描述符的形成与匹配。 
4.3 实验结果及分析 

本文实验全部在配置了 Intel Pentium  CPU 
2.66 GHz, 1 GB RAM，运行 Windows XP 操作系

统 和 MATLAB7.1 软件的计算机上进行。为进一

步提高分类速度，本文使用图片批量编辑工具Batch 
Image Resizer 2.88[14] 将所有的测试图片的分辨率

变为 100×100，平均每幅图片的转换时间只有 38 
ms。(实际上，文献[15]已经证明 32×32 是能够进行

物体分类识别的最低彩色图像分辨率。)实验结果如

图 4、图 5 及表 2 所示。图 4(a)，4(b)，4(c)分别给

出了在不同标记样本数情况下基于PHOG, PHOW, 
PHOG&PHOW 特征的分类正确率，其中α的值是

通过五重交叉验证方式获得。表 2 给出了不同种类

的最高 CSAA 分类正确率与文献[6]相应结果的对

比。图 5 给出了在不同标记样本数情况下的平均分

类测试时间。 
从以上实验结果中可以看出： 
(1)不同分类任务分类正确率存在较大的差异。

如长袖与短袖的分类，在训练样本数为 5 时就已经

达到 90%，增加训练样本数分类正确率逐渐接近

100%；而尼龙搭扣与鞋带的分类正确率最高不过

70%。 
(2)从总体上看，基于 PHOW 的分类正确率高

于基于 PHOG 特征的分类正确率。而 PHOG& 

 

图 4 不同标记样本下的 CSAA 分类正确率 
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图 5 不同标记样本下的平均分类测试时间 

表2 不同种类的最高CSAA分类正确率 

最高CSAA分类正确率(%) 
种类 

PHOG PHOW PHOG&PHOW 文献[6] 

短袖及长袖 94 96 99 98 

尖头鞋及 

圆头鞋 

83 87 89 88 

帆船鞋，棒球

鞋及芭蕾鞋 

82 83 85 83 

圆领，V 形 

领及套衫 
71 72 74 67 

尼龙搭扣 

及鞋带 
65 68 70 66 

 
PHOW特征融合的的分类正确率又有了1~3个百分

点的提高。 
(3)相对于文献[6]，基于 PHOG&PHOW 的分

类正确率都有一定程度的提高。基于尤其是圆领、

V 型领与套衫的 3 分类和尼龙搭扣与鞋带的 2 分类

最高分类正确率分别由 66%,67%提高到 70%和

74%。其原因是(a)与文献[6]的单一图像特征相比，

本文采用了更有区分力的互补性图像特征，(b)文献

[6]采用了基于图像到图像距离的 K 近邻分类算法，

本文设计了更合理的基于图像类描述的最近邻分类

器，通过计算图像到类的距离获得更好的推广性能。 
(4)从分类速度上看，随着标记样本数的提高，

平均分类测试时间有接近线性的较缓慢的增长，说

明测试时间主要取决于查询图像的特征提取过程，

类描述符的提取及匹配时间影响较小。当每类标记

数达到 75时，基于PHOG、PHOW、PHOG&PHOW
的平均分类测试时间分别为 0.2 s，0.56 s 和 0.76 s，
都能够达到实时性的要求，其中基于 PHOG 的方法

在分类速度上有明显的优势。 

5  结束语 

实现电子商务中的在线商品自动分类是电子商

务智能化的迫切要求。本文使用互补的图像特征

PHOG和PHOW及基于类描述的改进最近邻分类

算法实现了2~3类商品图像的自动分类，正确率达到

70%-99%，并且能达到实时性的要求；说明基于内

容的图像分类技术在电子商务领域有潜在的应用前

景和研究价值。本文所做的工作还只是初步的探索，

以后需要进一步解决的问题主要有(1)如何快速实

现多类图像的快速自动分类。(2)如何实现结合同一

商品多视图图像来提高分类正确率。(3)如何进一步

结合电子商务应用的特点，借鉴人眼视觉感知的研

究成果进行图像特征的有效提取、描述和分类器设

计。 
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