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一种局部聚合描述符和组显著编码相结合的编码方法

费宇杰，吴小俊
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：局部聚合描述符（ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｌｏｃａｌｌｙ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ， ＶＬＡＤ）的特征编码方法在大规模图像检索上取得了

较好的效果。 但是，ＶＬＡＤ 存在硬分配难以准确描述局部特征向量与视觉词汇隶属关系的问题，本文将两种软分配

编码与 ＶＬＡＤ 相结合来增强局部特征向量与视觉词汇的隶属关系。 新的编码方法在 １５ Ｓｃｅｎｅｓ、Ｃｏｒｅｌ １０ 和 ＵＩＩＣ
Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｖｅｎｔ 数据库上的实验结果表明：１）在 ＶＬＡＤ 中加入局部软分配能够提高分类准确率，而且对比 Ｆｉｓｈｅｒ 编码在

分类准确率上也有一定的优越性；２）除了软分配，显著性对提高分类准确率也起到了一定的作用。
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　 　 图像分类是计算机视觉和模式识别中的一个重

要的研究方向，它有广泛的应用，例如：视频监

控［１］、图像检索［２］、网页内容分析［３］。 从文本分析

中的 ＢｏＷ （ ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｗｏｒｄｓ） 模型［４］ 发展而来的 ＢｏＦ
（ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ）模型［５］ 是当前最有效的图像分类

框架。

１　 问题提出

如图 １ 所示，ＢｏＦ 模型通常包含 ５ 个步骤，特征

提取、字典生成、特征编码、特征池化和分类。 所谓

特征编码是用字典中的视觉词汇来表示图像中的局

部特征向量，局部特征在视觉词汇上的响应被称为

编码系数，将不同视觉词汇的编码系数组合在一起

就是编码向量。 特征编码是整个 ＢｏＦ 模型的关键，



编码的好坏会对分类效果产生巨大的影响。 根据文

献［６］，我们将编码方法分为 ４ 类，如图 ２ 所示。 编

码方法中，最简单的方法是将局部特征向量指定到

离它最近的视觉词汇上并设置其编码系数为非零的

值，用这个视觉词汇来代表该特征向量，这种“硬指

定（Ｈａｒｄ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ） ［５］”的编码方法没有考虑到特

征向量隶属视觉词汇的模糊性［７］，并且会产生巨大

的量化误差。 文献［８］提出一种“软指定（ Ｓｏｆｔ⁃ａｓ⁃
ｓｉｇｎｍｅｎｔ）”的编码方法，通过指定特征向量到所有

视觉词汇上从而减轻了“硬指定”编码带来的问题。
基于重构的编码方法是选择一些视觉词汇来重构局

部特征向量。 例如：稀疏编码［９］（ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ）是使

编码向量稀疏，而 ＬＬＣ［１０］（ｌｏｃａｌ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｄ⁃
ｉｎｇ）是选择局部的视觉词汇来重构特征向量。 高维

的编码方法，像 Ｆｉｓｈｅｒ 核编码［１１］（ ｆｉｓｈｅｒ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｄ⁃
ｉｎｇ）和 ＳＶＣ［１２］（ｓｕｐｅｒ ｖｅｃｔｏｒ ｃｏｄｉｎｇ）只需少量的视觉

词汇就能获得较好的分类结果。 ＶＬＡＤ 编码［１３］ 可

以看作是 Ｆｉｓｈｅｒ 核编码的简化版，下一节将对它详

细介绍。 最近，由于显著编码的高效性和有效性，它
得到了很多关注。 显著编码认为显著性是特征编码

的重要特性。 ＳａＣ［１４］（ ｓａｌｉｅｎｔ ｃｏｄｉｎｇ）将显著系数作

为编码系数，显著系数是通过局部特征到不同视觉

词汇间的距离计算得来的。 ＧＳＣ［１５］ （ ｇｒｕｏｐ ｓａｌｉｅｎｔ
ｃｏｄｉｎｇ）是 ＳａＣ 的改进版，它的思想是将视觉词汇分

成不同的组，不同的组得到不同的编码系数。

图 １　 ＢｏＦ 模型流程图　 　 　 　 　 图 ２ 编码方法分类

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｐｉｐｅｌｉｎｅ　 　 　 Ｆｉｇ．２　 Ａ ｔａｘｏｎｏｍｙ ｏｆ
　 　 ｏｆ ｔｈｅ ＢｏＦ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　 　 　 　 　 ｃｏｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

通过对编码方法的回顾可以发现，无论是从

Ｈａｒｄ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ 到 Ｓｏｆｔ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，还是从 ＳａＣ 到

ＧＳＣ 都是通过软分配的思想来增加局部特征与视觉

词汇之间的隶属关系信息，从而提高了分类的正确

率。 我们将软分配的思想加入 ＶＬＡＤ 中来改进原始

的 ＶＬＡＤ。 在不同的数据集上的实验结果表明：１）
软分配能够提高原始 ＶＬＡＤ 的分类准确率，并且对

比 Ｆｉｓｈｅｒ 核编码在分类正确率上也有一定的优越

性。 但是，并不是任意的软分配都能提高分类正确

率，只有局部的软分配（这里局部的意思是特征向

量只有在离它最近的几个视觉词汇上有响应系数）
才能提高 ＶＬＡＤ 的分类正确率；２）除了软分配，显
著性对提高分类正确率也起到了一定的作用，我们

认为这是因为显著编码考虑到了不同视觉词汇之间

的联系。

２　 相关工作

在 这 一 章 节 中 介 绍 一 些 编 码 方 法。
ｂｉ ｂｉ ∈ Ｒｄ( ) 表示第 ｉ 个视觉词汇； ｄ 是局部特征向

量的维数；视觉词汇的总个数为 ｎ ，矩阵 Ｂｄ×ｎ ＝
ｂ１ 　 ｂ２ 　 …　 ｂｎ[ ] 表示视觉字典； ｘｉ ｘｉ ∈ Ｒｄ( ) 表

示一 幅 图 像 中 第 ｉ 个 局 部 特 征， 矩 阵 Ｉｄ×Ｎ ＝
ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘＮ[ ] 表示一幅图像中的 Ｎ 个局部特

征； ｕｉ ｕｉ ∈ Ｒｎ( ) 表示局部特征 ｘｉ 的编码向量。 ｕｉｊ

表示局部特征 ｘｉ 在视觉词汇 ｂ ｊ 上的编码系数。
１）Ｈａｒｄｉｎｇ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ Ｃｏｄｉｎｇ。 局部特征 ｘｉ 只

在离它最近的视觉词汇上有编码系数。

ｕｉｊ ＝
１，　 　 ｊ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｊ ＝ １，２，…，ｎ
‖ｘｉ － ｂ ｊ‖２

０，　 　 其他{ （１）

　 　 ２）Ｓｏｆｔ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ Ｃｏｄｉｎｇ。 ｕｉｊ 可以理解为局部特

征 ｘｉ 在视觉词汇 ｂ ｊ 上的隶属度。

ｕｉｊ ＝
ｅｘｐ － β ‖ｘｉ － ｂ ｊ‖２( )

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ － β ‖ｘｉ － ｂｋ‖２( )

（２）

　 　 β 是平滑因子控制着函数的变化率， Ｋ ＝ ｎ是原

始的 Ｓｏｆｔ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ 编码，局部特征在所有的视觉

词汇上都有响应系数。 根据文献［１６］，当 Ｋ 设置为

小于 ｎ 的数时（ ｂ１ 　 ｂ２ 　 …　 ｂＫ[ ] 表示 ｘｉ 的 Ｋ 近

邻视觉词汇），这种编码方法能获得更高的分类正

确率。
３）Ｓａｌｉｅｎｃｙ Ｃｏｄｉｎｇ。 显著编码（ＳａＣ）是将局部

特征与离它最近的视觉词汇和其他视觉词汇的距离

的比值作为该局部特征的编码结果。

ｕｉｊ ＝
φ ｘｉ( ) ，　 　 ｊ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｊ ＝ １，２，…，ｎ
‖ｘｉ － ｂ ｊ‖２

０，　 　 其他{
（３）

φ ｘｉ( ) ＝
∑

Ｋ

ｋ ＝ ２
‖ｘｉ － 􀭹ｂｋ‖２ － ‖ｘｉ － 􀭹ｂ１‖２( )

∑
Ｋ

ｋ ＝ ２
‖ｘｉ － 􀭹ｂｋ‖２

（４）

式中： φ ｘｉ( ) 表示 ｘｉ 的显著系数， Ｋ 表示计算显著

系数时所包含的视觉词汇的个数， 􀭹ｂｋ 表示离 ｘｉ 第 ｋ
近的视觉词汇。
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４） Ｇｒｏｕｐ Ｓａｌｉｅｎｃｙ Ｃｏｄｉｎｇ。 ＧＳＣ 可以看做 ＳａＣ
的“软分配版本”，它把视觉词汇分成不同的组，局
部特征在不同组上得到不同的响应系数，图 ３ 描绘

了组显著编码的思想。

图 ３　 组显著编码

Ｆｉｇ．３　 Ｇｒｏｕｐ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｃｏｄｉｎｇ

ｕｉ ＝ ｍａｘ
ｋ ＝ １，２，…，Ｋ

ｕ ｋ( )

ｉ （５）

ｕ ｋ( )

ｉｊ ＝
φ ｋ( ) ｘｉ( ) ，　 　 ｂ ｊ ∈ ｇ ｘｉ，ｋ( )

０，　 　 其他{ （６）

φ ｋ( ) ｘｉ( ) ＝

∑
Ｋ＋１－ｋ

ｔ ＝ １
‖ｘｉ － 􀭹ｂ ｋ＋ｔ‖２ － ‖ｘｉ － 􀭹ｂｋ‖２( ) （７）

式中： Ｋ表示共有 Ｋ个组， ｕ ｋ( )

ｉ 表示第 ｋ 组的编码向

量， φ ｋ( ) ｘｉ( ) 表 示 第 ｋ 组 ｘｉ 的 显 著 系 数，
ｇ ｘｉ，ｋ( ) 表示距离局部特征 ｘｉ 最近的 ｋ 个视觉词汇。

５）ＶＬＡＤ。 ＶＬＡＤ 编码可以看作 Ｆｉｓｈｅｒ 编码的

简化版本，Ｆｉｓｈｅｒ 编码的详细描述请参考文献［１１］，
本文不作介绍。 ＶＬＡＤ 是将局部特征与视觉词汇的

差的总和作为最后的特征向量。 ｖ ｊ ｖ ｊ ∈ Ｒｄ( ) 表示

第 ｊ 个 视 觉 词 汇 的 ＶＬＡＤ 编 码 向 量。 Ｖ ＝
ｖＴ
１ 　 ｖＴ

２ 　 …　 ｖＴ
ｎ[ ] Ｔ ｖ ∈ Ｒｎｄ( ) 是 ＶＬＡＤ 编码的最

终形式，表示整个图像的 ＶＬＡＤ 编码向量。

ｖ ｊ ＝ ∑ ｘｉ：ＮＮ ｘｉ( ) ＝ ｂｊ
ｘｉ － ｂ ｊ （８）

式中： ＮＮ ｘｉ( ) ＝ ｂ ｊ 表示距离局部特征 ｘｉ 最近的视觉

词汇是 ｂ ｊ 。

３　 改进的 ＶＬＡＤ 编码方法

根据上一章节的介绍，我们发现原始的 ＶＬＡＤ
存在硬分配难以准确描述局部特征向量与视觉词汇

隶属关系的问题。 在这一章节中，提出 ３ 种新的

ＶＬＡＤ 编码方法，分别是 ＳＡ＿ＶＬＡＤ 编码方法，ＧＳＣ＿
ＶＬＡＤ 编码方法以及 ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 编码方法。

１）ＳＡ＿ＶＬＡＤ。 ＳＡ＿ＶＬＡＤ 编码是将 Ｓｏｆｔ⁃ａｓｓｉｇｎ⁃
ｍｅｎｔ 编码中解决局部特征与视觉词汇隶属关系的

方法加入到原始 ＶＬＡＤ 编码中。 Ｓｏｆｔ⁃ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ 编
码中是用高斯核函数的值来表示局部特征向量与视

觉词汇的隶属度。

ｕｉｊ ＝

ｅｘｐ － β ‖ｘｉ － ｂ ｊ‖２( )

∑
ＫＳＡ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ － β ‖ｘｉ － ｂｋ‖２( )

，　 ｂ ｊ ∈ ｇ ｘｉ，ＫＳＡ( )

０，　 　 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（９）

ｖ ｊ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ｘｉ － ｂ ｊ( ) （１０）

式中： ｇ ｘｉ，ＫＳＡ( ) 表示距离局部特征 ｘｉ 最近的 ＫＳＡ

个视觉词汇。
２）ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ。 ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 编码是将 ＧＳＣ 编

码中组显著性的思想加入到原始 ＶＬＡＤ 中来解决局

部特征向量与视觉词汇的隶属关系问题。 ＧＳＣ 编码

中用显著性来表示局部特征向量与视觉词汇的隶属

度，同时显著性考虑到了不同视觉词汇之间的联系。
ｕｉ ＝ ｍａｘ

ｋ ＝ １，２，…，ＫＧＳＣ
ｕ ｋ( )

ｉ （１１）

ｕ ｋ( )

ｉｊ ＝
φ ｋ( ) ｘｉ( ) ，　 　 ｂ ｊ ∈ ｇ ｘｉ，ｋ( )

０，　 　 其他{ （１２）

ϕ（ｋ） ｘｉ( ) ＝

∑
ＫＧＳＣ＋１－ｋ

ｔ ＝ １
‖ｘｉ － 􀭹ｂｋ＋ｔ‖２ － ‖ｘｉ － 􀭹ｂｋ‖２( ) （１３）

ｖ ｊ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ｘｉ － ｂ ｊ( ) （１４）

式中： ＫＧＳＣ 表示有编码系数的视觉词汇的个数，即
ＫＧＳＣ 个视觉词汇会有响应系数。

３）ＳａＣ＿ＶＬＡＤ。 ＳａＣ 中用显著系数作为编码系

数，显著系数是指局部特征与离它最近的视觉词汇

和其他视觉词汇的距离的比值，显著系数考虑到了

不同视觉词汇之间的联系。 将 ＳａＣ 与原始 ＶＬＡＤ 相

结合，使 ＶＬＡＤ 在编码过程中考虑不同视觉词汇之

间潜在的联系。

ｕｉｊ ＝
φ ｘｉ( ) ，　 　 ｊ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｊ ＝ １，２，…，ｎ
‖ｘｉ － ｂ ｊ‖２

０，　 　 其他{
（１５）

φ ｘｉ( ) ＝
∑
ＫＳａＣ

ｋ ＝ ２
‖ｘｉ － 􀭹ｂ ｋ‖２ － ‖ｘｉ － 􀭹ｂ １‖２( )

∑
Ｋ

ｋ ＝ ２
‖ｘｉ － 􀭹ｂｋ‖２

（１６）

ｖ ｊ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ｘｉ － ｂ ｊ( ) （１７）

式中： ＫＳａＣ 表示有 ＫＳａＣ 个视觉词汇用来计算局部特

征的显著系数。
算法 １　 改进的 ＶＬＡＤ 编码方法

输入 　 Ｉｄ×Ｎ ＝ ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘＮ[ ] 是从图像中

·４７１· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



得到的 Ｎ 个局部特征， Ｂｄ×ｎ ＝ ｂ１ 　 ｂ２ 　 …　 ｂｎ[ ] 表

示视觉字典， ｕｉｊ 表示局部特征 ｘｉ 在视觉词汇 ｂ ｊ 上的

编码系数；
输出　 ＶＬＡＤ 向量。

Ｖ ＝ ｖＴ
１ 　 ｖＴ

２ 　 …　 ｖＴ
ｎ[ ] Ｔ Ｖ ∈ Ｒｎｄ( ) ％ 初始化

ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｎ
ｖｉ ＝ ０ｄ，ｕｉ ＝ ０ｎ

ｅｎｄ
％计算每个局部特征向量在各个视觉词汇上的

编码系数

ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ
　 　 根据式（９）或者式（１１）或者式（１５）计算相

应的 ｕｉｊ

ｅｎｄ
％计算 ＶＬＡＤ 向量

ｆｏｒ ｊ ＝ １，２，…，ｎ
ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ
ｖ ｊ ＝ ｖ ｊ ＋ ｕｉｊ ｘｉ － ｂ ｊ( )

ｅｎｄ
ｅｎｄ
％根据文献［１７］，对最终的 ＶＬＡＤ 向量进行能

量范数和 Ｌ２ 范数归一化

ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｎｄ

ｖｉ ＝ ｓｉｇｎ ｖｉ( ) ｖｉ
α

ｅｎｄ
Ｖ ＝ Ｖ ／‖Ｖ‖２

４　 实验结果与分析

本实验为了证明以下 ３ 点：１）软分配能提高

ＶＬＡＤ 的分类正确率，甚至对比 Ｆｉｓｈｅｒ 编码在分类

正确率上有一定的优越性；２）只有局部软分配才能

有效提高分类正确率；３）除了软分配，显著性对提

高分类正确率也起到了一定的作用。
本文在 ３ 个数据集（１５ Ｓｃｅｎｅｓ［１８］、Ｃｏｒｅｌ １０［１９］

和 ＵＩＵＣ Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｖｅｎｔｓ［２０］ ）上进行了实验。 对于 １５
Ｓｃｅｎｅｓ 和 Ｃｏｒｅｌ １０ 数据集，我们指定每张图片的最

大单边像素为 ３００。 ＵＩＵＣ Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｖｅｎｔｓ 数据集中图

片的分辨率较高，因此指定每幅图片的最大单边像

素为 ４００。 我们采用 Ｄｅｎｓｅ ＳＩＦＴ 算法［２１］ 来提取每

幅图像的 ｓｉｆｔ 特征向量，采样的步长是 ６ 个像素，每
个采样块的大小为 １６ × １６。 采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［２２］ 聚类

算法 生 成 视 觉 字 典。 分 类 器 采 用 Ｌｉｂ⁃ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ［２３］，并指定 ＳＶＭ 的惩罚系数为 １。 我们将数据

集分为 ５ 组，每组随机生成训练样本和测试样本，最
后的分类正确率是 ５ 组实验的平均值。 对于式（９）

中的 β 和 ＫＳＡ ，分别设置其值为 １０ 和 １０。 对于式

（１１）中的 ＫＧＳＣ 设置其值为 １０。 关于 ＫＳＡ 和 ＫＧＳＣ 对

实验结果的影响，将在 ４．２ 节中详细讨论。
４．１　 新的编码对比原始的 ＶＬＡＤ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 编码

将 ４ 种编码方法 ＳＡ＿ＶＬＡＤ、ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ、ＶＬＡＤ
和 Ｆｉｓｈｅｒ 编码进行对比。

１）１５ Ｓｃｅｎｅｓ。 该数据集由 １５ 个场景类别构成，
总共 ４ ４８５ 张图片。 每个类别都是相似场景图片的

一个集合，大约包含 ２００ ～ ４００ 张图片，每张图片的

平均尺寸为 ３００ × ２５０。 我们采用 Ｌａｚｅｂｎｉｋ 等［２１］的

实验设置，从每类场景中随机选择 １００ 张图片作为

训练集，其余图片作为测试集。 分别在不同的视觉

字典大小下进行了实验，实验结果如图 ４。

图 ４　 ４ 种不同编码方法在 １５ Ｓｃｅｎｅｓ 上的分类结果

Ｆｉｇ．４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ １５ Ｓｃｅｎｅｓ

从图 ４ 中可以看出，软分配的 ＶＬＡＤ 比原始的

ＶＬＡＤ 编码有显著的提升，当视觉字典的大小为 ５１２
时，ＶＬＡＤ 的分类正确率为 ７６．６６％，ＳＡ＿ＶＬＡＤ 和 ＧＳＣ
＿ＶＬＡＤ 的分类正确率分别为 ８０．１８％和８０．８４％，有
４％～５％的提升。 对比 Ｆｉｓｈｅｒ 编码的 ７８．６６％的正确

率，也有 ２％的提升。 同时 ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 的分类正确率

在不同的视觉字典大小下均高于 ＳＡ＿ＶＬＡＤ，表 １ 显

示了 ４ 种编码各自的最佳分类正确率。
表 １　 １５ Ｓｃｅｎｅｓ 数据集上的最佳分类正确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ １５ Ｓｃｅｎｅｓ

编码方法 分类正确率（字典大小）

ＶＬＡＤ ７６．６６±０．１９（５１２）

Ｆｉｓｈｅｒ 编码 ７８．６６±０．７９（５１２）

ＳＡ＿ＶＬＡＤ ８０．１８±０．３４（５１２）

ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ ８０．８４±０．６３（５１２）

　 　 ２）Ｃｏｒｅｌ １０。 该数据集共有 １０ 个类别，每类共
有 １００ 张图片，每张图片的平均尺寸为 ３８４ × ２５６。
本文从每类场景中随机选择 ５０ 张图片作为训练集，
剩下的 ５０ 张作为测试集。 实验结果如图 ５ 所示。

实验结果基本和 １５ Ｓｃｅｎｅｓ 数据集上的结果类
似，从图 ４ 中可以看出，ＳＡ＿ＶＬＡＤ 和 ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 对
比原始的 ＶＬＡＤ 在分类正确率上有明显的提升，并
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且对比 Ｆｉｓｈｅｒ 编码有一定的可比性。 值得注意的是
ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 的分类正确率在不同的视觉字典大小
下还是均高于 ＳＡ＿ＶＬＡＤ。 表 ２ 显示了 ４ 种编码各
自的最佳分类正确率。

图 ５　 ４ 种不同编码方法在 Ｃｏｒｅｌ １０ 上的分类结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｒｅｌ １０

表 ２　 Ｃｏｒｅｌ１０ 数据集上的最佳分类正确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ Ｃｏｒｅｌ １０

编码方法 分类正确率（字典大小）

ＶＬＡＤ ８８．３６±１．０５（５１２）

Ｆｉｓｈｅｒ 编码 ８９．４４±０．９５（２５６）

ＳＡ＿ＶＬＡＤ ９０．７５±０．９１（５１２）

ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ ８９．３２±０．９７（５１２）

　 　 ３）ＵＩＵＣ Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｖｅｎｔ。 该数据集包含 ８ 个类别，
总共 １ ５７９ 张图片，每类大约有 １３７ ～ ２５０ 张图片。
本文从每类中随机抽取 ７０ 张图片作为训练集，从余
下的图片中随机抽取 ６０ 张作为测试集。 实验结果
如图 ６ 所示。

图 ６　 ４ 种不同编码方法在 ＵＩＵＣ 上的分类结果

Ｆｉｇ．６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＵＩＵＣ

从图 ６ 中可以看出，随着视觉字典大小的增
加，ＳＡ＿ＶＬＡＤ 和 ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 对比原始 ＶＬＡＤ 在
分类正确率上有显著的增加，对比 Ｆｉｓｈｅｒ 编码也
有一定的优越性。 与上两个实 验 相 同， ＧＳＣ ＿
ＶＬＡＤ 的分类正确率在不同字典大小下都超过了
ＳＡ＿ＶＬＡＤ。 表 ３ 显示了 ４ 种编码各自的最佳分
类正确率。

表 ３　 ＵＩＵＣ 数据集上的最佳分类正确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＵＩＵＣ

编码方法 分类正确率（字典大小）

ＶＬＡＤ ８０．９６±１．６１（５１２）

Ｆｉｓｈｅｒ 编码 ８２．６７±１．０６（２５６）

ＳＡ＿ＶＬＡＤ ８４．１３±１．１５（２５６）

ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ ８５．３３±１．２２（１２８）

４．２　 算法中参数的影响

这一节中，我们讨论式（９）和式（１１）中的 ＫＳＡ

和 ＫＧＳＣ 这两个参数对实验结果的影响。 这两个参

数表示有编码系数的视觉词汇的个数。 实验中这两

个参数都用 Ｋ 来表示，当视觉字典大小为 １２８ 时，实
验结果如图 ７ 所示。

（ａ） １５ Ｓｃｅｎｅｓ

（ｂ）Ｃｏｒｅｌ １０

（ｃ）ＵＩＵＣ
图 ７　 参数 Ｋ 在不同数据集上的影响

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｋ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ８ 中，我们加入了原始的 ＶＬＡＤ 以便比较。
从图中可以看到随着 Ｋ 的递增，ＳＡ＿ＶＬＡＤ 和 ＧＳＣ＿
ＶＬＡＤ 的分类正确率逐渐减小，只有在 Ｋ 较小时才

能达到比较高的分类正确率。 这说明了并不是响应

局部特征的视觉词汇越多越好，只有局部的软分配

才能有效地提升 ＶＬＡＤ 的分类正确率。

（ａ） １５ Ｓｃｅｎｅｓ

（ｂ）Ｃｏｒｅｌ １０

（ｃ）ＵＩＵＣ
图 ８　 显著性对实验结果的影响

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓａｌｉｅｎｃｙ

３．３　 显著性对结果的影响

根据上面两节的介绍，我们发现 ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 的

分类效果要略好于 ＳＡ＿ＶＬＡＤ，我们认为这是显著性

带来的影响，因为显著性考虑了不同视觉词汇间的

联系。 为了排除软分配对实验结果的影响，我们用

新的编码算法 ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 与 ＶＬＡＤ 编码进行比较。
图 ７ 是视觉字典大小不同时，ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 算法在 ３
个数据集上的结果。

对比原始的 ＶＬＡＤ，ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 对分类正确率

有一定的提升。 当视觉字典的大小是 １２８ 时，在 １５
Ｓｃｅｎｅｓ 数据集上，ＶＬＡＤ 的分类正确率是 ７５． ５２ ±
０．６１％，ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 的分类正确率是 ７６．４７±０．３３％。
在 Ｃｏｒｅ １０ 数据集上，ＶＬＡＤ 的分类正确率是 ８７．３６±
１．２８％，ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 的分类正确率是 ８９．１２±１．１１％。
在 ＵＩＵＣ 数据集上，ＶＬＡＤ 的分类正确率是 ８０．６７±
１．５０％，ＳａＣ＿ＶＬＡＤ 的分类正确率是 ８３．６３±１．７６％。
实验结果证明，在 ＶＬＡＤ 中加入显著性能提高原始

ＶＬＡＤ 的分类正确率。

５　 结束语

本文提出的 ＧＳＣ＿ＶＬＡＤ 编码方法能对原始的

ＶＬＡＤ 在分类正确率上带来有效的提升，同时对比

Ｆｉｓｈｅｒ 编码也有一定的优越性。 这种提升的原因

是：１）在 ＶＬＡＤ 中加入了局部的软分配，解决了原

始 ＶＬＡＤ 中硬分配难以准确描述局部特征向量与视

觉词汇隶属关系的问题；２）显著性编码考虑了不同

视觉词汇之间潜在的联系，对提升分类效果也起到

了一定的作用。
在实验的过程中，我们发现新的编码方法在图像

有噪声的情况下分类效果要好于原始的 ＶＬＡＤ，但是

正确率对比没有噪声时下降得很厉害，因此如何提升

新的编码方法的鲁棒性将是未来的研究重点。
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