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摘   要 ：采用词袋模型 (BoW)对图像进行分类，并针对传统词袋模型存在的不足进行了改

进，提出了一种特征软量化的方式。软赋值量化通过将局部显著特征量化 (SIFT)为与其距离最近

的若干个视觉单词，并对其进行加权，由此保存特征空间中的距离信息，从而解决硬赋值量化造

成的特征空间信息损失问题。通过在 Caltech 101 数据库进行实验，验证了本文方法的有效性，实

验结果表明，该方法能够大幅度提高图像分类的性能。 
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An image classification method based on bag of words model 
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Abstract：The Bag of Words(BoW) model is applied to object classification. An improved algorithm 

based on soft quantification is proposed. This algorithm quantifies the Scale-Invariant Feature Transform 

(SIFT) descriptor into several nearest visual words and performs weighting on them, which can conserve 

the space information. Therefore, it can avoid the information loss of eigen space caused by hard 

quantification. The experiments are carried out on Caltech 101 database. Experimental results show that 

the proposed method performs better than traditional method on image classification. 
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近年来，图像数量的大量激增给图像识别、检索以及分类等问题带来了巨大的挑战。如何在浩瀚的数据中

准确获得用户所需信息并进行处理，成为该领域亟待解决的问题之一。词袋模型最初应用于文档处理领域，将

文档表示成顺序无关的关键词的组合，通过统计文档中关键词出现的频率来进行匹配。近几年来，计算机视觉

领域的研究者们成功地将该模型的思想移植到图像处理领域 [1–2]，词袋模型(BoW)将图像库看成文档库，将一幅

图像看作一篇文档。提取图像特征后，用其生成“视觉单词”，即生成字典，统计每幅图像的视觉单词出现频

率，即可完成图像的词袋描述。为了进一步提高该模型的性能，使其在图像识别和分类领域得到更好的应用，

研究者们一直致力于对模型的实现过程进行改进和优化 [3–8]。  
传统局部显著特征的量化就是计算每个局部显著特征与词典中所有视觉单词的最小距离，并将该局部特征

用距离它最近的视觉单词进行量化 [9–10]。这种方式下局部显著特征的量化仅仅是局部特征之间真实距离的一种

粗糙的近似，局部特征在量化过程之中会损失空间信息。处于量化边界两侧的点，虽然实际距离很近，但是量

化后其距离就会较大；而处于量化边界同侧的点，虽然实际距离可能很远，但是量化后距离很近。实际上，图

像的噪声、场景光照变化、遮挡等因素，导致同一个物体某一区域在不同的图像中，局部显著特征会存在较大

差异。在量化时，有可能被量化为不同的视觉单词。因此这种硬赋值方式的量化就会造成检索的错误。本文在

传统词袋模型基础上，针对局部显著特征的量化算法进行研究，建立新的量化方式，保存局部显著特征的空间

信息，以解决量化赋值带来的信息损失问题。实验结果表明本文方法能够提高图像检索的性能。  
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本文针对传统的词袋模型忽略图像空间位置特征的问题，对图像中的局部特征量化为其与其最相似的 K 个

视觉单词，并根据相似程度进行加权，从而保持局部特征的空间信息。对图像采用基于软量化方式的视觉词典

直 方 图 表 示 ， 将 其 代 入 支 持 向 量 机 (Suppor t  Vector  Machine， SVM)分 类 器 进 行 分 类 ， 提 高 了 分 类 性 能 。  

1  图像的词袋表示  

词袋模型的基本原理是将文档看作一个装满了词语的袋子，忽略了词语间的顺序和句法，词袋模型认为每

个词的出现都是独立的，并不依赖于其他词的出现。词袋模型需要建立一个词典来包含所有有意义的词，每篇

文档就可以表示成词典中单词的直方图。将词袋模型引入到图像检索领域，即将图像看作是一篇文档，将图像

中大量的局部特征量化为有限个视觉单词，每幅图像表示为这些视觉单词的直方图。应用词袋模型进行图像分

类主要包括特征提取和描述、词典生成以及特征的量化、训练分类器 4 个步骤，如图 1 所示。  
1) 特征提取和描述。特征提取和描述主要任务是从图像中提取具有代表性的局部特征，作为图像的描述。

传统方法主要采用 SIFT 描述子来进行图像的描述。本文主要采用稠密采样的方式，以固定大小窗口，按照一定

的步长遍历整幅图像，将窗口覆盖区域作为一个特征区域，利用描述子进行 SIFT 描述。  
2) 词典生成。视觉词典生成的本质主要是适当地划分整个特征空间，将落入同一划分区间的特征向量视为

同一个视觉单词可以表达的范围。主要采用 K-means 聚类将 SIFT 特征聚成若干类，每一个类的类中心即视觉

单词。所有的视觉单词构成视觉词典，视觉词典的大小即为视觉单词的数量。  
3) 特征量化。在进行特征量化时，对于给定的每个图像局部特征，用最近邻查找的方法在视觉词典中查找

距离该特征向量最近的聚类中心，所得的即是对应该图像局部特征的视觉单词。然后统计图像中视觉单词出现

的次数，得到图像视觉单词直方图，特征量化是对图像的简化表示。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4) 训练分类器。支持向量机是较常用且实现较为简单的分类器之一。其核心思想通过在特征空间中寻找最

优分类超平面，从而对空间中的不同特征进行分类。SVM 求解最优超平面问题可以等价于求解如下方程：  
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约 束 条 件 为 ： ( ) 1i i iy b ξ− −w xi ≥ ， 0iξ ≥ ， 任 意 的 1,2, ,i n= 。 其 中 w 为 与 超 平 面 的 法 向 量 ； C 为 惩 罚 因

子； iξ 为松弛向量。本文采用 SVM 进行分类，选用径向基核函数。  

2  基于软赋值的局部显著特征量化  

传统局部显著特征的量化就是计算每个局部显著特征与词典中所有视觉单词的最小距离，并将该局部特征

用距离它最近的视觉单词进行量化。这种方式下局部显著特征的量化仅仅是局部特征之间真实距离的一种粗糙  
 
 

Fig.1 Illustration of Bag of Word model 
图 1 词袋表示模型示意图 

SIFT featureimage database

K-means cluster
visual word 
dictionary

, ,a b m n pw w w w wiii iii



728                           太赫兹科学与电子信息学报                       第 12 卷 
 
的 近 似 ， 局 部 特 征 在 量 化 过 程 之 中 会 损 失 空 间 信 息 。 如 图 2 所 示 ， 图 中 A,B,C,D,E 为 构 造 好 的 视 觉 单 词 ，

1,2,3,4 为局部显著特征。在传统硬赋值量化方式下，特征 3 和特征 4
量化为 [A :1] , [C :1] ，尽管它们距离很近，但是经过硬赋值量化后它们

将属于不同的视觉单词。此外，在硬赋值方式下，特征 1,2,3 同时被

量化为视觉单词 [A :1] ，无法记录特征 2-3 的距离比 1-3 距离近的这

种空间信息。处于量化边界两侧的点，虽然实际距离很近，但是量化

后其距离就会较大；而处于量化边界同侧的点，虽然实际距离可能很

远 ， 但 是 量 化 后 距 离 很 近 。 实 际 上 ， 由 于 图 像 的 噪 声 、 场 景 光 照 变

化、遮挡等因素，同一个物体某一区域在不同的图像中，局部显著特

征会存在较大差异。在量化时，有可能被量化为不同的视觉单词。因

此这种硬赋值方式的量化就会造成检索的错误。硬赋值方式与软赋值

方式示意图如图 3 所示。  
针对这一问题，本课题拟采用软赋值方式对局部特征进行赋值。

即将局部显著特征量化为距离其最近的 n 个视觉单词，并为每一个视

觉单词进行加权，权值如式(2)所示：  
2
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式中： d 为局部显著特征与视觉单词在特征空间中的距离；参数 σ 为设定参数。软赋值量化通过将局部显著特

征量化为与其距离最近的 n 个视觉单词，并对其进行加权，由此保存特征空间中的距离信息，从而解决硬赋值

量化造成的特征空间信息损失问题。可以看出，采用软赋值方式，局部特征 1,2,3,4 将被赋值为与之距离最近的

n 个视觉单词(若 n=3)，分别为：  
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在软赋值量化的方式下，特征 3 与特征 4 不再量化为不同的视觉单词，同时也可以记录特征 2-3 的距离比

1-3 距离近的这种空间信息，解决了硬赋值量化方式下的信息损失问题。硬赋值量化与软赋值量化之间的关系

如图 3 所示。  

3  本文算法流程  

训练过程：  
1) 提取训练样本，采用稠密采样的方式提取图片的 SIFT 特征。  
2) 对上一步提取出的所有 SIFT 特征，采用 K-means 方式进行聚类，得到若干个聚类中心矢量，即为视觉

单词。  
3) 对每一幅训练图中的 SIFT 特征进行量化，然后将每幅图采用软量化方式表示成视觉单词的直方图，然

后用直方图表示训练图像。  
4) 采用 SVM 对训练样本进行训练。单独训练每个类的分类模型，每类的训练样本包括正负样本。正样本

为包含这类对象的图像视觉单词直方图，负样本随机选取不包含这类对象的图像视觉单词直方图。正负样本个

数相等。  
分类过程：  
1) 对于测试图像，采用稠密采样的方式提取图片的 SIFT 特征。  
2) 对测试图像的 SIFT 特征进行软量化，计算测试图像的视觉单词直方图。  
3) 用训练好的 SVM 分类器进行分类，得到分类结果。  
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Fig.2 Quantitative examples of SIFT features
图 2 局部特征量化示例 

Fig.3 Relationship between hard and soft 
assignment quantification 

图 3 硬赋值量化与软赋值量化之间的关系
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4  实验结果与分析  

在本文的研究中，采用图像分类和识别任务中较为经典的数据库 Caltech 101 进行实验验证。Caltech 101 数

据库具有图像数据庞大、图像种类多、对象类内变化多样等特点，具有一定的代表性。该图像数据集分为 101
类，共 9 146 幅视觉物体图像，包括动物、交通工具、花等类别的物体，具有明显形状变异，如图 4 所示。每

个类别包含的图像数量从 40 到 80 不等，每幅图像大约 300×200 像素，属于中等分辨率。  

 
Fig.4 Some samples of the Caltech 101 image database 

图 4 部分 Caltech 101 数据库图像 

随机抽取 10 类进行实验，然后再分别选取 10,15,20,25 幅图像作为训练数据，其余的则作为测试数据。其

中软量化中，紧邻个数 n=10。将全部训练图像稠密提取 SIFT 描述子，图 5 为部分样本稠密提取 SIFT 描述子示

意图。用这些描述子构造长度为 500 的码书(使用 K-means 聚类，其中 k=1 000)。所有程序都在 Windows XP 操

作系统，2 GB 内存，Matlab 7.0 环境下运行，SVM 分类器采用台湾大学林智仁开发的 LIBSVM。对已有的图像

集，选取其中质量不等的字符图像进行训练。每一类图像取 10 个训练样本，分别对参数 C 和 δ 取不同的值进

行测试，最后发现当取 C =100, δ= 0.3 或 δ = 0.4 时效果较好，实验结果如表 1 所示。  
从表 1 中可以看出，随着每类训练样本数的增加，本文算法与传统词袋算法的分类性能都得到了提高。从

总体上看，本文算法的分类准确率高于传统词袋算法。此外，本文还针对视觉单词软量化时近邻的个数选择进

行了分析，分别选取近邻个数 n=5,10,15,20，试验结果如图 6 所示。结果表明，分类正确率会随着近邻个数的

增长而增长，但到达一定数量时就会下降。  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

Fig.5 Illustration of extracting dense SIFT descriptor 
图 5 样本稠密提取 SIFT 描述子示意图 

Fig.6 Effect of the nearest neighbor numbers 
on classification accuracy 

图 6 近邻个数对分类准确率的影响 
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表 1 本文方法与传统词袋算法的准确率比较 
Table1 Comparison of accuracies 

training sample numbers 10 15 20 25 30 

accuracy of the proposed algorithm/(%) 53.2 53.8 54.1 54.3 54.6 
accuracy of the traditional bag of word model/(%) 50.6 51.3 51.9 52.2 52.7 

5  结论  

本文对传统的词袋模型进行了改进。传统词袋模型下，由于量化误差、噪声的缘故，特征空间中距离相近

的特征有可能被量化成不同的视觉单词，导致系统分类准确率下降。为此本文提出了一种软量化的方式，将局

部显著特征量化为与其距离最近的若干个视觉单词，并对其进行加权，由此保存特征空间中的距离信息，从而

解决硬赋值量化造成的特征空间信息损失问题。实验证明，本文算法可以提高图像分类的准确性，且与现有方

法相比具有优越性。  
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