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Abstract:  This paper proposes a visual word soft-histogram for image representation based on statistical modeling 
and discriminative learning of visual words. This type of learning uses Gaussian mixture models (GMM) to reflect 
the appearance variation of each visual word and employs the max-min posterior pseudo-probabilities 
discriminative learning method to estimate GMMs of visual words. The similarities between each visual word and 
corresponding local features are computed, summed, and normalized to construct a soft-histogram. This paper also 
discusses the implementation of two representation methods. The first one is called classification-based soft 
histogram, in which each local feature is assigned to only one visual word with maximum similarity. The second 
one is called completely soft histogram, in which each local feature is assigned to all the visual words. The 
experimental results of Caltech-4 and PASCAL VOC 2006 confirm the effectiveness of this method. 
Key words: visual word; soft-histogram; image representation; Gaussian mixture model; discriminative learning 

摘  要: 基于视觉词的统计建模和判别学习,提出一种视觉词软直方图的图像表示方法.假设属于同一视觉词的

图像局部特征服从高斯混合分布,利用最大-最小后验伪概率判别学习方法从样本中估计该分布,计算局部特征与

视觉词的相似度.累加图像中每个视觉词与对应局部特征的相似度,在全部视觉词集合上进行结果的归一化,得到图

像的视觉词软直方图.讨论了两种具体实现方法:一种是基于分类的软直方图方法,该方法根据相似度最大原则建立

局部特征与视觉词的对应关系;另一种是完全软直方图方法,该方法将每个局部特征匹配到所有视觉词.在数据库

Caltech-4 和 PASCAL VOC 2006 上的实验结果表明,该方法是有效的. 
关键词: 视觉词;软直方图;图像表示;高斯混合模型;判别学习 
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视觉词袋(bag-of-visual-words)是近年来提出的一种基于局部特征的图像表示方法,已被广泛应用于物体

识别和图像检索等[1−3]领域中.该方法源于文档分析领域中的词袋(bag-of-words)表示方法[4],词袋是一种统计关

键词出现频率的文档表示方法.Csurka等人 [1]将词袋引入计算机视觉领域,将高维连续的图像局部特征空间进

行量化,得到一组离散的具有代表性的特征向量.这些特征向量被称为视觉词(visual word),视觉词的集合被称

为视觉词典(visual vocabulary).通常采用的视觉词典构建方法是利用k-means算法对局部特征进行聚类,每个聚

类中心对应于一个视觉词.视觉词袋方法将图像中的局部特征匹配到距离最近的一个视觉词,用视觉词出现频

率的直方图表示图像 .根据文献 [5]的定义 ,本文将这种表示方法称为视觉词硬直方图 (visual word hard- 
histogram).该方法不考虑局部特征和视觉词间的相似度,所获得的图像表示不够精确[1,2].人们尝试对视觉词进

行统计建模,以增强视觉词袋方法的表示能力[6,7].在视觉词统计建模的基础上,计算局部特征与视觉词间的相

似度,可以提高局部特征到视觉词的匹配精度.同时,实现一个局部特征到多个视觉词的匹配,有助于减少混淆

误差 .我们将考虑局部特征与视觉词间相似度的视觉词图像表示称为视觉词软直方图 (visual word soft- 
histogram).目前,主要采用高斯混合模型(Gaussian mixture model,简称GMM)对视觉词典进行统计建模,将其中

的每个高斯成分作为一个视觉词.Farquhar等人[6]的工作采用了这样的思路.Perronnin[7]根据所有物体类别的局

部特征集合生成一个全局GMM模型,将其中的每个高斯成分作为全局视觉词;根据每个类别的局部特征集合

对全局GMM模型进行调整,将调整后的GMM模型中的每个高斯成分作为类特定的视觉词;然后再将两种视觉

词合并,定义类特定直方图的图像表示.Winn等人[8]首先利用视觉词袋方法生成初始视觉词典,然后对每一类物

体图像的直方图表示建立GMM模型,计算在相应视觉词典上表示图像所带来的类内紧凑性和类间可区分性.他
们以最大化类内紧凑性和类间可区分性为目标 ,不断合并视觉词 ,得到规模更小且分类能力更强的视觉词

典.Yang等人[9]为每一个物体类别构造一组称为视觉比特的线性分类器,计算每一个局部特征属于该类的相似

度,利用图像中的所有局部特征对应的相似度计算分类损失作为分类依据.在Carneiro等人[10]的图像标注与检

索方法中,利用GMM建模每一类图像的局部特征,通过计算图像中所有局部特征属于指定类别的联合概率来确

定图像是否包含该类语义概念. 
本文基于视觉词高斯混合建模和判别学习方法,建立视觉词软直方图的图像表示.假设属于同一视觉词的

图像局部特征服从高斯混合分布,利用最大-最小后验伪概率判别学习算法[11]从样本中获得该分布,用于计算局

部特征与视觉词间的相似度.累加每一视觉词与图像中对应局部特征之间的相似度,并在所有视觉词集合上进

行归一化,得到图像的视觉词软直方图.根据视觉词与局部特征对应关系的不同确定方法,形成两种表示策略:
基于分类的软直方图和完全软直方图.其中,基于分类的软直方图根据相似度将每一个局部特征分类到唯一的

视觉词;完全软直方图则将每一个局部特征匹配到所有的视觉词.相比于已有的视觉词统计建模方法,本文方法

的主要特点有:1) 对每一个视觉词进行GMM建模,而不是对整个视觉词典建模,以更准确地描述视觉词外观变

化规律;2) 采用判别学习方法对视觉词统计模型中的未知参数进行学习,以提高其区分能力. 

1   视觉词的统计建模与判别学习 

局部特征到视觉词的匹配是视觉词袋方法的关键步骤.为了提高局部特征与视觉词的匹配精度,本文对视

觉词变化规律进行高斯混合建模,利用后验伪概率分类器[11]计算局部特征到视觉词的相似度.视觉词高斯混合

模型的成分个数由基于最小描述长度[12]的期望最大化算法[13]进行估计,而模型的其余未知参数则由改进的最

大-最小后验伪概率判别学习(max-min posterior pseudo-probability,简称MMP)算法[11]训练得到. 

1.1   高斯混合建模 

一般的视觉词袋方法采用 k-means 算法,从图像局部特征训练集合中得到指定个数的聚类,聚类中心即为

视觉词.本文在 k-means 聚类之后,根据每个聚类所对应的局部特征集合获得一个高斯混合模型,将该 GMM 模

型作为一个视觉词,视觉词典则是一组 GMM 模型的集合. 
设xi表示一个图像局部特征,vj是视觉词典中第j个视觉词,根据GMM建模结果,视觉词的类条件概率密度函

数p(xi|vj)应服从高斯混合分布: 
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公式(1)、公式(2)中,K为高斯成分的数量;wk,μk和Σk分别为第k个高斯成分的权值、均值和协方差矩阵.为
了达到可以接受的计算速度,这里假设Σk为对角矩阵. 

图 1 所示的是视觉词 GMM 建模过程,分为局部特征提

取、k-means 聚类和高斯混合建模这 3 个步骤.首先,结合局

部特征检测算子和描述算子,从每个训练图像中提取一组

局部特征向量;然后,在局部特征向量集合上进行 k-means
聚类 ;从每个聚类对应的局部特征子集中学习得到一个

GMM 模型,作为视觉词.全部视觉词构成视觉词典. 
如前所述,一般的视觉词袋方法将聚类中心作为视觉

词.与该方法相比,我们用 GMM 建模视觉词,考虑了局部特

征训练数据的统计分布情况,可以用于计算局部特征与视

觉词间的相似度,优于硬直方图的局部特征匹配方法.另外,
相对于目前主要采用的用高斯分布建模视觉词的方法,我们用GMM建模视觉词对局部特征统计分布的描述更

为精确和灵活. 
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Fig.1  Statistical modeling of visual words 
图 1  视觉词的统计建模过程 

1.2   后验伪概率分类器 

在视觉词统计建模的基础上,利用后验伪概率分类器计算局部特征与视觉词间的相似度.定义局部特征xi

属于视觉词vj的后验伪概率为 
 f(xi,vj)=1−exp(−λpθ(xi|vj)) (3) 
其中,λ和θ为正实数.该函数在以下叙述中被称为后验伪概率函数. 

由公式(3)可知,后验伪概率正比于类条件概率密度,因此,后验伪概率分类器与传统的贝叶斯分类器是一致

的.但进行分类决策的后验伪概率在[0,1]范围内连续取值,是局部特征与视觉词相似性的自然度量,为本文建立

图像的视觉词软直方图表示奠定了基础. 

1.3   视觉词模型的判别学习 

在使用后验伪概率函数计算局部特征与视觉词间的相似度之前,需要确定公式(3)中的未知参数: 
 {λ,θ,wk,μk,Σk},k=1,…,K (4) 

利用局部特征训练集合学习上述参数的过程分为两个阶段.第 1 阶段采用基于最小描述长度的期望最大

化算法,在每一视觉词对应的正样本集合上估计GMM模型中的高斯成分个数,并获得GMM模型的初始参数(包
括权值wk、均值μk、协方差矩阵Σk);根据实验结果设置后验伪概率函数中λ和θ的初始值.第 2 阶段利用改进的

MMP算法在所有样本集合(包括正样本和反样本)上修改第 1 阶段获得的初始参数.这里,某一视觉词对应的正

样本是指训练集合中属于该视觉词的局部特征,而反样本则指不属于该视觉词的其他局部特征. 
1.3.1   基于最小描述长度的模型选择算法 

GMM模型中的成分个数是一个重要参数,对该值进行估计的问题通常被称为模型选择.本文将模型选择的

最小描述长度(minimum description length,简称MDL)准则 [12]与参数学习的期望最大化算法(expectation 
maximization,简称EM)[13]结合起来,确定GMM模型中的成分个数以及初始参数.相应的算法被称为基于最小描

述长度的期望最大化算法,简称MDL-EM算法.设γ表示高斯混合模型中的所有参数个数,该值正比于模型中的

高斯成分个数;{x1,x2,…,xn}表示正样本数据的集合;Φ表示给定成分个数后GMM模型的参数集合,包括所有 
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其中,第 1 项表示参数学习的目标是最大化似然函数值,第 2 项表示模型选择的目标是最小化模型参数个数.因
此,总体目标是在模型对数据的拟合精度和模型复杂度之间寻求平衡,以获得较好的泛化性能.MDL-EM 算法的

具体流程见表 1. 

Table 1  MDL-EM algorithm 
表 1  MDL-EM 算法流程 

Step 1. 设定成分个数的取值范围; 
Step 2. 遍历其中的每一个候选成分个数: 

Step 2.1. 计算 GMM 模型所包含的参数个数γ; 
Step 2.2. 采用 EM 算法估计当前成分个数下的极大似然函数值; 
Step 2.3. 选择使公式(6)获得最大值的候选成分个数作为当前最优模型成分个数; 

Step 3. 以最优模型个数及其对应的参数集合作为结果返回. 
 

1.3.2   改进的 MMP 参数学习 
EM 算法属于生成式参数学习方法,未考虑训练集合中的反样本,在分类问题中的应用效果不如判别学习

方法.本文利用 MMP 判别学习算法进一步改善 MDL-EM 算法的学习结果.MMP 算法基于后验伪概率分类器,
其核心思想是,通过使正样本的后验伪概率值趋近于 1,同时使反样本的后验伪概率值趋近于 0,获得最佳分类

能力.原始 MMP 算法是以类为中心的,需分别遍历训练样本集多次来学习每一类别对应的模型参数.本文学习

任务所涉及的视觉词类别数量大,采用原始 MMP 算法的计算效率不够理想.因此,对原始 MMP 算法进行改进,
以数据为中心来进行学习.在遍历训练样本的过程中,同时调整所有类别的模型参数,以提高计算效率. 

设视觉词个数为N,Λ={Λ1,Λ2,…,ΛN}表示所有视觉词对应的后验伪概率函数中的未知参数,m和n分别表示

训练数据中某一视觉词对应的正样本和反样本个数,则改进MMP方法的目标函数为 
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在公式(7)中,xi是第i个训练样本;δ为xi所对应的视觉词序号;f(xi;Λj)表示第j个视觉词对应的后验伪概率,其
中,Λj为第j个视觉词的未知参数集合. 

由公式(7)可知,F(Λ)的值越小,不同类别对应的后验伪概率值的差别越大,分类效果越好;当F(Λ)=0 时获得

最佳分类效果.因此,可以通过最小化F(Λ)取得最佳参数集Λ*. 

  (8) * arg min ( )F=
Λ

Λ

采用梯度下降法求解公式(8)的最小值,得到最优参数集合.梯度下降法沿函数的梯度方向,迭代更新参数.
设Λt,α t分别为第t次迭代时的参数集合和步长,∇F(Λt)表示F(Λt)对Λt的偏导,则 
 Λt+1=Λt−α t∇F(Λt) (9) 

2   视觉词软直方图 

在视觉词统计建模的基础上,本文建立视觉词的软直方图来表示图像.一般的视觉词袋方法将每个局部特

征匹配到唯一的视觉词,不考虑局部特征和视觉词间的相似度.然而,视觉词在图像中可能存在变化,仅考虑局

部特征与视觉词之间的 0-1 关系不够鲁棒,进行匹配会导致一定的混淆误差.本文通过后验伪概率度量局部特
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征和视觉词间的相似度,建立局部特征与视觉词之间的软联系.通过累计图像中视觉词对应的局部特征相似度

并归一化,建立视觉词的软直方图表示,以减少匹配时的混淆误差,提高图像表示的可靠性.本文考虑了两种具

体实现策略:一种策略是按照相似度大小,将局部特征匹配到一个视觉词后,建立软直方图表示.这种方法被称

为基于分类的软直方图(classification based soft-histogram,简称 CBSH);另一种策略是不作分类,直接将局部特

征关联到所有的视觉词.这种方法被称为完全软直方图(completely soft-histogram,简称 CSH). 
设{x1,x2,…,xM}是从一个图像中提取的M个局部特征集合,{v1,v2,…,vN}表示包含N个视觉词的视觉词典, 

mi表示被分类给视觉词vi的局部特征数量,则CBSH的计算公式为 
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CSH 的计算公式为 
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本文将所提出的视觉词软直方图表示与两种硬直方图表示进行了比较.两种硬直方图分别是基于概率的

硬直方图(probability based hard-histogram,简称 PBHH)和一般视觉词袋硬直方图.其中,一般的视觉词袋计算局

部特征到每个视觉词的欧几里德距离,按照距离最小化原则实现局部特征到视觉词的分类.为了便于实验比较,
我们称这种方法为基于距离的硬直方图(distance based hard-histogram,简称 DBHH);PBHH 则与 CBSH 类似,利
用后验伪概率分类器将局部特征分类给相应的视觉词.但与 CBSH 不同的是,在计算直方图时不考虑局部特征

与视觉词的相似度,仅作 0-1 考虑.利用 PBHH 和 DBHH 得到的硬直方图均可表示为 
 {m1/M,m2/M,…,mN/M} (12) 

图 2 是两种软直方图和两种硬直方图的示意图,图中的圆形和方形分别表示局部特征和视觉词,二者之间

的连线表示局部特征与视觉词间的匹配关系. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) DBHH                  (b) PBHH                    (c) CBSH                   (d) CSH 

Fig.2  Comparisons of two soft-histograms and two hard-histograms 
图 2  两种软直方图和两种硬直方图示意图 

3   实验与讨论 

本文将所提出的方法在两个数据库上进行实验验证,分别是Caltech-4[14]和PASCAL VOC 2006[15].选择

Caltch-4 数据库,便于与相关算法进行比较.同时,该数据集规模较小,便于分析多种不同因素对识别结果的影响. 
PASCAL VOC 2006 数据库则是近些年来较为流行的物体识别数据库,包含较多的物体类别,图像也更为复杂.
在获得相应的图像直方图表示之后,采用第 1.2 节所述的后验伪概率分类器和第 1.3.2 节的MMP学习算法完成

物体识别任务.其中,对于物体类别的统计建模同样使用高斯混合模型. 

3.1   Caltech-4数据库 

3.1.1   实验设置 
实验数据包括 Caltech-4 的 4 类图像(汽车尾部、人脸、自行车和飞机)和 Illinois 大学的汽车侧面图像,每
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一类别的图像数量在 450~1 074 之间不等.物体大多出现在图像的中间位置,图像受光照、尺度、背景、遮挡等

因素的影响较小. 
采用Harris仿射不变性[16]局部特征提取算法和SIFT局部特征描述算子[17],得到 128 维局部特征矢量.与前

人工作[1,14]一样,随机选择数据集中一半数量的图像作为训练集,另一半为测试集,将视觉词典中视觉词的数量

设定为 1 000. 
在使用 MDL-EM 算法进行模型选择时,GMM 中成分个数取值范围设定为[1,20].经计算,不同视觉词对应

的成分个数在 1~5 之间发生变化,不同物体类别对应的成分个数在 3~9 之间发生变化. 
3.1.2   实验结果 

在本文所提出的图像表示方法中,关键因素包括视觉词的建模方法、参数学习方法以及直方图计算方法.
因此,这里设计两组实验以分析不同因素对识别结果造成的影响. 

第 1 组实验通过视觉词建模方法与直方图计算方法的组合,用于分析视觉词高斯混合建模方法的有效性

和比较不同直方图计算方法的效果 .分别基于图像的两种软直方图 (CBSH,CSH)和两种硬直方图 (PBHH, 
DBHH)进行物体识别.同时,在基于视觉词统计建模的 3 种直方图(CBSH,CSH,PBHH)表示中,分别考察了高斯

模型(GM)和高斯混合模型(GMM)两种统计建模方法 .相应的实验结果在表 2 中列出 .由表 2 可知 :1) 在
CBSH,CSH和 PBHH这 3种直方图表示中,高斯混合模型所对应的识别结果在绝大多数情况下优于高斯模型的

识别结果,表明采用高斯混合模型相对于高斯模型能够更准确地度量局部特征和视觉词之间的相似度;2) 两种

软直方图的识别结果要优于两种硬直方图.在两种软直方图之间,CSH 优于 CBSH. 

Table 2  Result comparisons for visual word modeling and image representations 
表 2  视觉词建模以及图像表示方法分类准确率的比较结果 

PBHH CBSH CSH Method DBHH 
GM GMM GM GMM GM GMM 

Airplane 0.961 0.968 0.974 0.972 0.980 0.985 0.970 
Cars (rear) 0.960 0.964 0.968 0.945 0.971 0.945 0.978 

Motor 0.889 0.889 0.889 0.893 0.910 0.893 0.932 
Face 0.880 0.893 0.907 0.880 0.889 0.906 0.933 

Cars (side) 0.953 0.942 0.945 0.956 0.960 0.956 0.964 
Mean 0.935 9 0.938 8 0.946 5 0.936 4 0.952 2 0.943 3 0.959 6 

第 2 组实验通过对 EM 算法和 MMP 算法学习效果的比较,验证判别学习方法的有效性.根据第 1 组实验结

果,这里采用基于视觉词 GMM 模型的 CSH 方法表示图像.分别在视觉词建模和物体类别建模两个层次上考察

MMP 算法的效果,其实验结果见表 3.在两个层次上均使用 MMP 算法学习未知参数,获得了最佳的物体识别 
结果. 

Table 3  Classification rate comparisons between MMP and EM 
表 3  MMP 与 EM 对应的分类准确率比较结果 

Category 物体类别 MMP
视觉词 MMP 

物体类别 MMP
视觉词 EM 

物体类别 EM 
视觉词 MMP 

Airplane 0.980 0.977 0.970 
Cars (rear) 0.995 0.980 0.978 
Motorbike 0.960 0.945 0.932 

Face 0.947 0.933 0.933 
Cars (side) 1.000 0.970 0.964 

Mean 0.977 3 0.961 0 0.959 6 

表 2、表 3 表明:选择视觉词GMM模型、CSH直方图计算方法以及MMP参数学习方法时,本文所提出的算

法获得了最佳识别结果.我们将该结果与近期发表的相关工作进行了比较,比较结果见表 4.Csurka等人 [1]和

Sivic等人[18]的算法采用与本文算法相同的局部特征,即Harris仿射不变性检测算子和SIFT描述算子;Opelt等人
[19]实验了两种局部特征,其中一种是Harris仿射不变性检测算子和矩不变性描述算子,该局部特征类似于本文

所采用的局部特征.与上述两种采用相同或相似局部特征的算法相比,本文算法在所有物体类别的识别实验中
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取得了更高的识别准确率.Fergus等人 [14]的局部特征提取采用Kadir-Brady检测算子和基于像素的描述算子.本
文算法在Airplane,Car(rear)和Motor这 3 个类别上的识别结果优于Fergus等人的算法.Kapoor等人[20]对于Motor
和Face类别的实验结果较为优越 ,但他们应用了基于多分辨率的局部特征 ,比本文采用的局部特征要 
复杂. 

Table 4  Comparisons with related work 
表 4  与相关算法的比较结果 

Category Ours Csurka[1] Opelt[19] Fergus[14] Sivic[18] Kapoor[20]

Airplane 0.980 0.963 0.889 0.902 0.953 0.980 
Car (rear) 0.995 0.977 0.911 0.900 0.981 0.991 

Motor 0.960 0.927 0.922 0.925 0.836 0.97 
Face 0.947 0.94 0.935 0.964 0.940 0.995 

Car (side) 1.000 0.996 0.830 － － － 
Mean 0.977 0.961 0.897 － － － 

 

3.2   PASCAL VOC 2006数据库 

3.2.1   实验设置 
PASCAL VOC 2006 数据库为 2006 年的PASCAL VOC Challenge竞赛所采用的图像数据集[15],目前已在物

体识别领域被广泛使用,以验证物体识别算法.PASCAL VOC 2006 数据库包含 10 个物体类别:自行车(bicycle)、
公共汽车(bus)、小汽车(car)、猫(cat)、牛(cow)、狗(dog)、马(horse)、摩托车(motorbike)、人(person)和羊(sheep).
图像总数为 5 304,其中,2 618 幅图像用于训练,其余 2 686 幅用于测试.所包含的图像均来自自然场景图像,由于

受到光照条件、拍摄角度、遮挡、背景混淆等因素的影响,同类别图像具有较大差异. 
本文采用 5 个不同尺度的规则网格特征和 SIFT 描述算子,得到 128 维的局部特征矢量.为了提高算法的计

算效率,采用主成分分析算法(PCA)将特征降至 50 维.根据实验结果,设定视觉词典中视觉词的数量为 3 000. 
在使用 MDL-EM 算法进行模型选择时,GMM 中成分个数取值范围设定为[1,20].经计算,不同视觉词对应

的成分个数在 2~7 之间变化,不同物体类别对应的成分个数在 6~15 之间发生变化. 
3.2.2   实验结果 

在PASCAL VOC 2006 竞赛中,识别算法性能通过接受器操作特性(receiver operating characteristic,简称

ROC)曲线进行评价,具体量化评测值是ROC曲线下的区域面积(area under curve,简称AUC)[15],该值反映了分类

器的平均分类性能.平均AUC值越大,分类器分类性能就越好.本文同样通过平均AUC值来比较基于不同图像表

示方法的物体识别算法的性能. 
与 Caltech-4 上的物体类别识别实验相同,我们在相同的条件下比较两种软直方图与两种硬直方图对应的

物体识别效果,其结果见表 5.与 Caltech-4 实验相同,在 PASCAL VOC 2006 上的实验数据反映了如下实验结

果:1) 两种软直方图对应的识别结果优于两种硬直方图.CSH 和 CBSH 分别将视觉词袋对应的平均 AUC 从

0.883 提高到 0.913 和 0.903,分别提高了 3.4%和 2.3%;2) 在两种软直方图之间,CSH 优于 CBSH. 

Table 5  AUC comparisons between soft-histograms and hard-histograms 
表 5  两种软直方图与两种硬直方图的 AUC 比较结果 

AUC Bike Bus Car Cat Cow Dog Horse Motor Person Sheep Average 
CSH 0.932 0.977 0.959 0.924 0.928 0.837 0.891 0.921 0.792 0.925 0.913 

CBSH 0.911 0.970 0.945 0.920 0.916 0.821 0.880 0.917 0.790 0.917 0.903 
PBHH 0.911 0.965 0.940 0.890 0.911 0.783 0.880 0.905 0.764 0.912 0.890 
DBHH 0.909 0.947 0.933 0.883 0.895 0.783 0.880 0.898 0.755 0.902 0.883 

在 2006 年的物体类别识别竞赛中,竞赛者使用 20 种方法参加了全部 10 个类的挑战[15].本文利用CSH图像

表示方法,取得的 10 类物体平均AUC是 0.913,该值优于参加PASCAL VOC 2006 竞赛的 16 种方法所给出的结

果,但弱于最好的 4 个结果,详细比较如图 3 所示.本文工作的重点在于视觉词统计建模及其图像表示方法,没有

过多关注低层局部特征提取与融合问题,仅采用了一种相对比较简单的局部特征检测和描述算子.而参与竞赛
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的很多方法融合了多种局部特征检测和描述算子,包括图 3 中所示优于本文方法的 4 种算法. 
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Fig.3  Comparison of mean AUC on PASCAL VOC 2006 dataset 
图 3  PASCAL VOC 2006 数据集平均 AUC 比较 

4   结  论 

本文提出了基于视觉词统计建模与判别学习的视觉词软直方图图像表示方法,包括基于分类的软直方图

方法和完全软直方图方法,用于解决物体识别问题.本文方法用高斯混合模型对视觉词进行建模,提高了局部特

征与视觉词间相似度度量的准确性;利用判别学习方法估计视觉词模型中的未知参数,增强了视觉词统计模型

对于局部特征的区分能力;在局部特征与视觉词相似度度量的基础上,获得了视觉词软直方图图像表示方法,降
低了局部特征匹配的混淆误差.所提出的图像表示方法在两个常用的物体识别图像数据集上进行了实验验证,
实验结果是:所提出的软直方图表示优于视觉词袋硬直方图表示.同时,相对于目前常用的高斯模型,采用高斯

混合模型建模视觉词,能够提高物体识别正确率.此外,所采用的判别学习算法能够改善生成学习算法的学习结

果.这些实验结果以及与同类算法的比较表明,本文算法是有效的. 
本文的后续工作包括将类特定和空间位置信息引入视觉词的软直方图,以进一步提高图像局部特征表示

的区分能力.同时,将在更多计算机视觉应用问题中验证所提出的图像表示方法,如图像标注与检索、物体定位、

视频监控等. 
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