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摘　要：为了更有效地提高图像分类性能和准确率，提出一种基于ＨＯＧＰＣＡ的高效图像分类方法。首先通过
提取方向梯度直方图（ＨＯＧ）特征并作特征白化，再随机下采样进行尺度统一，随后采用主成分分析（ＰＣＡ）进行
特征映射，最后用最小二阶范数判定进行最近邻分类。实验中，采用 Ｃ＋＋，基于 ＯｐｅｎＣＶ和 Ｄａｒｗｉｎ实现了提出
的方法，并在Ｐａｓｃａｌ２０１２数据集上进行测试，比较了该方法和ＢＯＷＳＶＭ方法的准确率和运行性能。实验证明，
提出的方法具有更高的准确率和更好的运行性能。
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　引言

图像分类是根据图像信息所反映的不同特征，利用计算机

对图像进行定量分析，将图像或图像区域甚至是图像中每个像

素点分为若干类别中的某一种，从而达到分类目的。图像分类

有着广泛应用，如军事中飞机、导弹等目标识别，工业生产中产

品质量检测，科学中卫星云图、红外图像分析，医学中白细胞识

别、超声波肝脏图像识别，以及生活中景物识别。但受人为和

自然等因素影响，图像分类仍存在一些问题。到目前为止，图

像分类依然是图像处理领域中的研究难点和热点［１］。

要获得好的分类效果，图像特征有效表示是基础。为此，

研究人员提出了众多图像特征表示方法。其中比较有代表的

是：Ｏｊａｌａ等人［２］提出局部二值模式（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）
针对纹理特征的描述算法，对光照有很强的鲁棒性，但缺乏对

尺度、旋转等的处理；Ｌｏｗｅ［３］提出的尺度不变特征变换（ｓｃａｌｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）能适应对图像的尺度、旋转以
及仿射变换处理，被广泛应用于场景匹配、目标识别、人脸识

别、图像拼接等［１］，但该方法计算局部特征比较耗时；Ｂａｙ等
人［４］提出的快速健壮特征（ｓｐｅｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＵＲＦ）的
计算时间优于ＳＩＦＴ，也能适应图像的尺度变化，但牺牲了一定
的精度；Ｄａｌａｌ等人［５］提出的梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）对光照、尺度、方向有良好的适应性，得到了广泛应用。

图像分类方法中典型的有基于 ＢＯＷＳＶＭ［６］的方法。
ＢＯＷ（ｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＢＯＷ）最早来源于语言和信息处理领域，被
应用于计算机视觉领域时把图像当成文档，特征为词组，是一

种基于独立特征的直方图表示［７］。其通常包含特征提取、特

征描述和特征词组生成三个步骤。将 ＢＯＷ用于图像分类还
需要分类器，比较典型的有支持向量机［８］。其将数据映射到

一个更高维的空间里，在这个空间里建立有一个最大间隔超平

面。在分开数据的超平面两边建有两个互相平行的超平面。

分隔超平面使两个平行超平面的距离最大化。该分类器具有

很好分类效果，但训练性能上没有明显的优势。总的来讲，基

于ＢＯＷＳＶＭ的分类方法提供了很好的性能，但该方法没有考
虑特征点之间的空间关系，且整个建立词组、模型训练的时间
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较长。为此，本文提出了一种基于 ＨＯＧＰＣＡ的图像分类方
法。首先利用ＨＯＧ对光照、尺度、方向优越适应性很好地提取
了图像特征；其次对特征白化，减小了异常点，最后利用了特征

脸的计算性能优势。整个方法最大优点在于简单、计算性能

好、图像类别适应度大，尤其适用于自然图像的分类。其基本

框架如图１所示。
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本文在数据集 Ｐａｓｃａｌ２０１２［９］测试了提出的方法，并与
ＢＯＷＳＶＭ方法进行了比较，实验验证了本文方法在准确率和
运行时间方面具有明显优势。

１　基于ＨＯＧＰＣＡ图像分类算法

图像分类通常包括图像特征提取与处理 、分类模型建立、

分类评价［１０］三个步骤。
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特征提取

方向梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）的
核心思想是：所检测的局部物体外形能够被光强梯度或边缘方

向的分布所描述。计算ＨＯＧ共分五步：
ａ）图像伽马和颜色标准化。在评价不同颜色空间（如灰

度、ＲＧＢ、ＬＡＢ），为了更好地统一评价标准，一般统一转换到灰
度图像，并且将灰度值转换到０～１范围。

ｂ）一维梯度滤波计算方法。梯度计算方法对正确描述图
像特征至关重要，往往是简单方法最有效。在 ＨＯＧ计算中通
常采用Ｓｏｂｅｌ算子来计算一阶 ｘ或 ｙ轴的图像差分，以获得良
好性能。Ｓｏｂｅｌ算子加上高斯模糊和差分能使结果具有更好的
抗噪性能。

ｃ）空间和方向单元格带权投票。这是最为关键的一步，
对每个单元格的方向设置累积权值，首先计算方向权值：

ｘ（ｉ）＝ｃｏｓ（θ） （１）

ｙ（ｉ）＝ｓｉｎ（θ） （２）

θ＝θ＋π／（Ｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎ＋１） （３）

其中：ｉ为方向序号；θ为角度，初值为０；ｘ（ｉ）为ｘ轴差分在ｉ方
向权值；ｙ（ｉ）为ｙ轴差分在ｉ方向权值。

其次是计算幅度和方向，幅度是ｘ或ｙ轴的图像差分的均
方值。Ｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎ为总的方向数，一般设置为９。方向值取为各个
方向上的带权最大值。

ｄ）构建块（ｂｌｏｃｋ）并标准化。将单元格中的特征汇总组合
成块，计算方法为

Ｂ（ｘ）＝（Ｃ（ｘ）－Ｂ（ｓｉｚｅ）＋１）／Ｂ（ｓｔｅｐ） （４）

其中：Ｂ（ｘ）表示块ｘ轴总数值；Ｃ（ｘ）代表单元格 ｘ轴总数值；
Ｂ（ｓｉｚｅ）为块大小；Ｂ（ｓｔｅｐ）是块变化的步长。同理，ｙ轴的块总
数值计算类似。

标准化包含两步：（ａ）特征剪切，根据设定最小特征和最
大特征值范围进行裁剪，提出过小和过大的值，并将剩余特征

值重新统一尺度到０～１范围；（ｂ）特征标准化。
ｅ）构建图像的方向梯度直方图。降维能减少特征数量，

降低计算复杂度，根据需要可以设置输出的维度。能量和方向

加总：将不同方向和块上的特征值加总，形成图像的梯度直方

图。与其他描述子相比，ＨＯＧ得到的描述子保持了几何和光
学转换不变性。一个 ＨＯＧ特征的例子如图２所示，（ａ）为图
像，（ｂ）为图像的彩色ＨＯＧ特征。
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特征白化和下采样

由于ＨＯＧ特征仍然存在高度空间耦合，基于两个目的需
要对ＨＯＧ特征进行白化（ｗｈｉｔｅｎ）处理：ａ）减少特征之间的高
度关联；ｂ）使训练特征具有相同方差。特征白化可以简述如
下［１１］：假定对一组ｄ维ｎ行（ｄ×ｎ）特征Ｘ，为了减少特征间的
关联度，作如下变换

Ｙ＝ＷＸ （５）

其中：Ｙ为变换后的特征，Ｗ是白化矩阵。为使Ｗ能消除特征
关联度，必须满足ＹＹＴ是对角线矩阵，即

ＹＹＴ＝（ｎ－１）Ｉ （６）

满足式（６）要求的Ｗ有很多，为此作限制 Ｗ＝ＷＴ。这样

可通过式（７）计算得到Ｗ。

Ｗ＝ ｎ槡 －１（ＸＸＴ）－
１
２ （７）

由于待分类图像的尺度并不一致，为此还需要进行随机下采

样或上采样。若白化特征数多于需要特征个数，则进行下采样：

Ｚ＝ｓｕｂｓａｍｐｌｅ（Ｙ，ｍ） （８）

其中：Ｙ是白化后的特征；Ｚ是采样后得到的特征共有 ｍ个。
函数ｓｕｂｓａｍｐｌｅ采取随机方法采样特征。
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映射

主成分分析（ＰＣＡ）［１２］通过ＫＬ变换抑制具有较少信息量
的系数来实现数据维度的减少，但求协方差矩阵相当耗时。

ＰＣＡ将多维图像信息转换成少数几个主成分，这几个成分包
含了大多数的图像信息，提高了分类的效率［１３］。

假定现有Ｎ个样本特征｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，每个特征是一个
ｎ维空间且属于类别｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｃ｝的某一类。考虑一种线性
变换，从ｎ维空间映射到ｍ维空间满足ｍ＜ｎ，新特征向量ｙｋ∈
Ｒｍ定义为如下线性变换：

ｙｎ＝ＷＴｘｋ　ｋ＝１，２，…，Ｎ （９）

其中：ＷＴ是一个带有正交列的矩阵。假定总样本散点矩阵为

ＳＴ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
（ｘｋ－μ）（ｘｋ－μ）Ｔ （１０）

其中：Ｎ为样本数量，μ∈Ｒｎ是所有样本的均值。接着可以采
用线性变换：

Ｗｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘＷ ｜Ｗ
ＴＳＴＷ｜＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］ （１１）

其中：｛ｗｉ｜ｉ＝１，２，…，ｍ｝是ｎ维特征空间散点集 ＳＴ对应的 ｍ

个最大特征向量，也称为模型的映射特征［１４］。
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　分类判别

计算每个样本与训练样本的二阶范数距离，求其最小距离
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的类别，将其归为该训练样本的类别。

ａ）将待识别图像特征投影到ＰＣＡ空间中。
ｂ）计算投影后的特征与ＰＣＡ空间中训练样本之间的距离：

ｄ（ｉ）＝ （ｔ１（ｉ）－ｐ１）２＋（ｔ２（ｉ）－ｐ２）２＋…＋（ｔｎ（ｉ）－ｐｎ）槡
２（１２）

其中：ｄ（ｉ）为与第ｉ个训练样本之间的距离；ｔ１（ｉ）为第 ｉ个训
练样本的第一投影特征值；ｐ１为某测试样本的第一投影特征
值；ｔ２（ｉ）、ｐ２、ｔｎ（ｉ）、ｐｎ含义类似。

ｃ）最后选择距离最小的分类为其分类。
ｄ）分类信度计算方法采用两者之间的距离为其信度。

#

　算法实现和性能分析

２１　ＰａｓｃａｌＶＯＣ２０１２分类数据集简介

Ｐａｓｃａｌ（ｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓ，ｓｔａｔｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，模式分析、统计建模和计算学习）ｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓ
（ＶＯＣ）竞赛［９］是欧盟信息社会技术（ＩＳＴ）委员会资助的一个
竞赛项目。该竞赛包含两个部分：ａ）一个公开的数据集包含
图像和对应标注，以及标准化的评估软件；ｂ）一个年度竞赛和
研讨会。ＰａｓｃａｌＶＯＣ２０１２中对象分类数据集是最新、最完整
的数据集，包含２０个类别：人、鸟、猫、奶牛、狗、马、绵羊、飞机、
自行车、船、公交车、小汽车、摩托车、火车、瓶子、椅子、餐桌、盆

景、沙发和电视与显示器，用于分类的共计１１５４０个图像，用
于训练的样本共计５７１７个，测试评估样本５８２３个。具体各
分类图像个数统计如表１所示。

表１　ＰａｓｃａｌＶＯＣ２０１２实验样本统计

类别 训练 测试 类别 训练 测试

ａｅｒｏｐｌａｎｅ ３２７ ３４３ Ｄｏｇ ６３２ ６５４
ｂｉｃｌｙｅ ２６８ ２８４ ｈｏｒｓｅ ２３７ ２４５
ｂｉｒｄ ３９５ ３７０ ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ ２６５ ２６１
ｂｏａｔ ２６０ ２４８ ｐｅｒｓｏｎ １１９４ ２０９３
ｂｏｔｔｌｅ ３６５ ３４１ ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ ２６９ ２５８
ｂｕｓ ２１３ ２０８ ｓｈｅｅｐ １７１ １５４
ｃａｒ ５９０ ５７１ ｓｏｆａ ２５７ ２５０
ｃａｔ ５３９ ５４１ ｔｒａｉｎ ２７３ ２７１
ｃｈａｉｒ ５６６ ５５３ ＴＶｍｏｎｉｔｏｒ ２９０ ２８５
ｃｏｗ １５１ １５２ ｔｏｔａｌ ５７１７ ５８２３

ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ ２６９ ２６９

#


#

　算法实现

本文基于 ＯｐｅｎＣＶ２．４．３和 Ｄａｒｗｉｎ１．３．２［１５］，在 ＶＣ＋＋
２０１２下实现了提出的算法。具体步骤如下：

ａ）构建图像的ＨＯＧ特征并白化。首先将图像转换到灰度
空间，然后计算在灰度空间上的ＨＯＧ特征。

ｂ）下采样统一 ＨＯＧ特征大小。在 Ｐａｓｃａｌ数据集中，图像
尺度差异比较大。为了便于比较并适当降低计算量，将图像下

采样，抽取１００×１００共１００００个ＨＯＧ特征点。
ｃ）将训练样本进行ＰＣＡ映射，构建训练样本的特征空间。
ｄ）计算测试样本的ＨＯＧ并白化，方法同训练样本计算方

法一样。

ｅ）将测试样本与训练样本的特征进行比较，选取最近邻
的训练样本为其分类，并计算两样本的二阶范数距离为信度。

#


$

　性能评价与分析

２３１　评价指标
当前，在评价分类器性能方面常用的两种方法是混淆矩阵

和接收器性能曲线。混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｃｅｓ）［１６，１７］是模

式识别领域中一种常用的分类性能评价方法，它刻画了测试数

据中真实属性与识别结果类型之间的关系。二分类问题的混

淆矩阵如表２所示。
表２　分类图像及所含对象统计

预测值 真实正值 真实负值

预测正值 ＴＰ ＦＰ

预测负值 ＦＮ ＴＮ

其中：ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）是正样本的正确识别个数；ＦＰ（ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ）是负样本识别为正样本的个数；ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）是
负样本识别为正样本的个数；ＴＮ（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）是负样本的正
确识别个数。

通过混淆矩阵可以计算总的准确率、平均精度、平均召回

率，计算公式如下：

ＴＡ＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ） （１３）

其中：ＴＡ代表总准确率，反映了算法总的测试精度。
查准率和查全率是图像分类效率评价的两个定量指标，不

仅可以用来评价每次分类的准确性和全面性，也是在分类系统

评价中衡量系统分类性能的重要指标。

查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｉｏ）是指分类检出的相关图像数目占
分类图像总数的百分比。查准率反映分类准确性。实际应用

中往往采用平均查准率来评价，对二分类问题其计算公式为

ＡＰ＝（ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）＋ＴＮ／（ＦＰ＋ＴＮ））／２ （１４）

查全率（ｒｅｃａｌｌｒａｔｉｏ）是指分类检出的相关图像数占系统中
相关图像总数的百分比。查全率反映分类全面性。实际应用

中往往也采用平均查全率来评价，对二分类问题其计算公式为

ＡＲ＝（ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）＋ＴＮ／（ＦＮ＋ＴＮ））／２ （１５）

２３２　运行性能比较
用本文提出的方法测试Ｐａｓｃａｌ２０１２数据集。在Ｉｎｔｅｌｉ５、４

ＧＢ内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ７（６４）环境下实现了本文算法并进行了测
试。每一分类的计算时间平均为 ２～３ｍｉｎ（包括训练和测
试）。而ＢＯＷＳＶＭ的ＢＯＷ特征描述生成需要２５０８ｓ，对每
一分类的ＳＶＭ训练和测试又需要约３～１０ｍｉｎ。可见，本文方
法在总体性能方面明显优于ＢＯＷＳＶＭ方法，如表３所示。

表３　运行性能比较 ／ｓ

类别 ＢＯＷＳＶＭ ＨＯＧＰＣＡ 类别 ＢＯＷＳＶＭ ＨＯＧＰＣＡ
ａｅｒｏｐｌａｎｅ ６９２．９ １６１．２ ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ １８３．７ １１０．４

ｂｉｃｌｙｅ ２２７．８ ９０．１ ｄｏｇ ３３０．６ １１０．５

ｂｉｒｄ ２８９．７ １３０．３ ｈｏｒｓｅ ７７０．８ １０９．０

ｂｏａｔ ２１０．０ １４０．３ ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ ２５５．６ １０８．８

ｂｏｔｔｌｅ ２８３．２ １２９．０ ｐｅｒｓｏｎ ７９４．４ １０８．８

ｂｕｓ １８０．７ １１０．５ ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ ２３６．５ １１７．４

ｃａｒ ３８４．５ １２５．８ ｓｈｅｅｐ １２０．３ １２６．３

ｃａｔ ２８１．２ １１０．０ ｓｏｆａ ２１３．３ １２０．１

ｃｈａｉｒ ３１７．３ １１０．１ ｔｒａｉｎ ２０３．３ １１１．１

ｃｏｗ １５７．２ １０９．０ ＴＶｍｏｎｉｔｏｒ ２０６．９ １０９．５

２３３　计算总准确率、平均查准率、平均查全率
实验结果的混淆矩阵如表４所示。
ＲＰ是真实正值（存在分类对象），ＲＮ是真实负值（不存在

分类对象）。表中每一分类为两行，分别是预测正值（存在分

类对象）和预测负值（不存在分类对象）。

从表 ４中可以看出，ＢＯＷＳＶＭ方法多数类别不能正确
检出。

实验结果的总准确率、平均查准率、平均查全率如表 ５
所示。
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表４　两种方法得到的混淆矩阵比较

类别
ＢＯＷＳＶＭ

ＲＰ ＲＮ
ＨＯＧＰＣＡ

ＲＰ ＲＮ

ａｅｒｏｐｌａｎｅ
０ ３４３ １０６ ２４２
６４ ５４１６ １８９ ５２８６

ｂｉｃｌｙｅ
０ ２８４ ２５ ２６５
０ ５５３９ ３０１ ５２３２

ｂｉｒｄ
３７０ ０ ６１ ３１３
５４５３ ０ ３６３ ５０８６

ｂｏａｔ
０ ２４８ ３６ ２１６
０ ５５７５ ２３９ ５３３２

ｂｏｔｔｌｅ
０ ３４１ ５２ ３１７
０ ５４８２ ４４１ ５０１３

ｂｕｓ
０ ２０８ ５１ １６０
０ ５６１５ １９９ ５４１３

ｃａｒ
０ ５７１ １５５ ４５３
０ ５２５２ ５００ ４７１５

ｃａｔ
０ ５４１ ８２ ４６２
０ ５２８２ ３８２ ４８９７

ｃｈａｉｒ
０ ５５３ １７７ ４６５
６ ５２６４ ５３９ ４６４２

ｃｏｗ
０ １５２ １７ １３７
０ ５６７１ ２０４ ５４６５

ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ
０ ２６９ ５５ ２６８
０ ５５５４ ３１４ ５１８６

ｄｏｇ
０ ６５４ １２６ ５３５
０ ５１６９ ５６２ ４６００

ｈｏｒｓｅ
０ ２４５ ２６ ２１９
０ ５５７８ ２２８ ５３５０

ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ
０ ２６１ ２４ ２３８
０ ５５６２ ２７０ ５２９１

ｐｅｒｓｏｎ
７１ ２０２２ １００９ １２２３
４８２ ３２４８ １２０４ ２３８７

ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ
０ ２５８ ２６ ２５３
０ ５５６５ ２６８ ５２７６

ｓｈｅｅｐ
０ １５４ １１ １４４
０ ５６６９ ２１９ ５４４９

ｓｏｆａ
０ ２５０ ４６ ２９０
０ ５５７３ ３０３ ５１８４

ｔｒａｉｎ
０ ２７１ ３６ ２３９
１ ５５５１ １７６ ５３７２

ＴＶｍｏｎｉｔｏｒ
０ ２８５ ６８ ２２７
６ ５５３２ １９８ ５３２９

表５　总准确率、平均查准率和查全率

类别
ＢＯＷＳＶＭ

ＴＡ ＡＰ ＡＲ
ＨＯＧＰＣＡ

ＴＡ ＡＰ ＡＲ
ａｅｒｏｐｌａｎｅ ０．９３ ０．４７ ０．４９ ０．９４ ０．６６ ０．６４
ｂｉｃｌｙｅ ０．９５ －ｎａｎ ０．５ ０．９２ ０．５１ ０．５２
ｂｉｒｄ ０．０６ －ｎａｎ ０．５ ０．８８ ０．５４ ０．５５
ｂｏａｔ ０．９６ －ｎａｎ ０．５ ０．９２ ０．５５ ０．５５
ｂｏｔｔｌｅ ０．９４ －ｎａｎ ０．５ ０．８７ ０．５２ ０．５３
ｂｕｓ ０．９６ －ｎａｎ ０．５ ０．９４ ０．５９ ０．６０
ｃａｒ ０．９０ －ｎａｎ ０．５ ０．８４ ０．５７ ０．５８
ｃａｔ ０．９１ －ｎａｎ ０．５ ０．８６ ０．５５ ０．５４
ｃｈａｉｒ ０．９０ ０．４５ ０．５０ ０．８３ ０．５８ ０．５９
ｃｏｗ ０．９７ －ｎａｎ ０．５ ０．９４ ０．５３ ０．５４

ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ ０．９５ －ｎａｎ ０．５ ０．９０ ０．５５ ０．５６
ｄｏｇ ０．８９ －ｎａｎ ０．５ ０．８２ ０．５４ ０．５４
ｈｏｒｓｅ ０．９６ －ｎａｎ ０．５ ０．９２ ０．５３ ０．５３
ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ ０．９６ －ｎａｎ ０．５ ０．９１ ０．５２ ０．５２
ｐｅｒｓｏｎ ０．５７ ０．３７ ０．４５ ０．５８ ０．５６ ０．５６
ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ ０．９６ －ｎａｎ ０．５ ０．９１ ０．５２ ０．５２
ｓｈｅｅｐ ０．９７ －ｎａｎ ０．５ ０．９４ ０．５１ ０．５２
ｓｏｆａ ０．９６ －ｎａｎ ０．５ ０．９０ ０．５４ ０．５４
ｔｒａｉｎ ０．９５ ０．４８ ０．５０ ０．５６ ０．５６ ０．５５

ＴＶｍｏｎｉｔｏｒ ０．９５ ０．４８ ０．５０ ０．９２ ０．６１ ０．６０

　　表５中，ＴＡ代表总的准确率，ＡＰ代表平均查准率，ＡＲ代
表平均查全率，－ｎａｎ为非数字。

从表５中可以看出，ＢＯＷ只在个别分类上检测有效，如
ａｅｒｐｌａｎｅ、ｃｈａｉｒ、ｐｅｒｓｏｎ、ｔｒａｉｎ、ＴＶｍｏｎｉｔｏｒ，但其在平均查准率、平
均查全率方面均低于本文的 ＨＯＧＰＣＡ方法。本文提出的方

法在各个类别上均有效，并具有较好的准确率。

$

　结束语

本文分析了图像分类的一般原理、步骤及其评价方法，并

提出了一种简单高效的图像分类方法。由于ＨＯＧ特征固有的
优点，该方法考虑了图像的旋转、光照以及尺度等因素，并能实

现图像的快速分类。实验中采用 Ｃ＋＋实现了提出的方法，其
效率高于常用的ＭＡＴＬＡＢ仿真方法，并与经典的ＢＯＷＳＶＭ方
法进行了比较。结果表明，本文方法在运行性能、总的准确率、

平均查准率、平均查全率方面均具有明显的优势。图像分类具

有广泛的应用价值，其分类精度的提高还有赖于图像场景、色

彩、遮挡等其他更为复杂影响因素的进一步分析和研究，这一

直是图像分类研究的重点和难点，也是图像分类的重要发展方

向之一。

参考文献：

［１］ 向征，谭恒良，马争鸣．改进的 ＨＯＧ和 Ｇａｂｏｒ、ＬＢＰ性能比较［Ｊ］．
计算机辅助设计与图形学学报，２０１２，２４（６）：７８７７９２．

［２］ ＯＪＡＬＡＴ，ＰＩＥＴＩＫＩＮＥＮＭ，ＨＡＲＷＯＯＤＤ．Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ
ｔｅｘｔｕｒｅｍｅａｓｕｒｅｓｗｉｔｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９６，２９（１）：５１５９．

［３］ ＬＯＷＥＤＧ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｋｅｙｐｏｉｎｔｓ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，６０（２）：９１
１１０．

［４］ ＢＡＹＨ，ＥＳＳＡ，ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳＴ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ
（ＳＵＲＦ）［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２００８，
１１０（３）：３４６３５９．

［５］ ＤＡＬＡＬＮ，ＴＲＩＧＧＳＢ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｈｕｍａｎｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２００５：８８６８９３．

［６］ ＣＳＵＲＫＡＧ，ＤＡＮＣＥＣ，ＦＡＮＬ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｂａｇｓ
ｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｔａｔｉｓｔｉ
ｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．２００４：１２２．

［７］ ＬＩＦｅｉｆｅｉ，ＦＥＲＧＵＳＲ，ＴＯＲＲＡＬＢＡＡ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｂ
ｊｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２００７．

［８］ ＣＯＲＴＥＳＣ，ＶＡＰＮＩＫ Ｖ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９５，２０（３）：２７３２９７．

［９］ ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭＭ，ＶａｎＧＯＯＬＬ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＣＫＩ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＰａｓｃａｌ
ｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：３０３３３８．

［１０］ＬＵＤ，ＷＥＮＧＱ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００７，２８（５）：８２３８７０．

［１１］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＨＩＮＴＯＮＧ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｙｅｒｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｒｏｍｔｉｎｙｉｍａｇｅｓ［Ｄ］．Ｔｏｒｏｎｔｏ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｏｒｏｎｔｏ，２００９．

［１２］ＪＯＬＬＩＦＦＥＩ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．Ｔｏｒｏｎｔｏ：ＷｉｌｅｙＯｎｌｉｎｅ
Ｌｉｂｒａｒｙ，２００５．

［１３］ＢＥＬＨＵＭＥＵＲＰＮ，ＨＥＳＰＡＮＨＡＪＰ，ＫＲＩＥＧＭＡＮＤＪ．Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ
ｖｓ．ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅｓ：ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｌａｓｓｓｐｅｃｉｆｉｃｌｉｎｅａｒｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
１９９７，１９（７）：７１１７２０．

［１４］ＳＩＲＯＶＩＣＨＬ，ＫＩＲＢＹＭ．Ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｏｒｔｈｅｃｈａｒａｃ
ｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｕｍａｎｆａｃｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＯｐｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙｏｆＡ
ｍｅｒｉｃａＡ，１９８７，４（３）：５１９５２４．

［１５］ＧＯＵＬＤＳ．ＤＡＲＷＩＮ：ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１２，１３（１２）：３４９９３５０３．

［１６］ＦＡＷＣＥＴＴＴ．ＡｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＲＯＣａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，２７（８）：８６１８７４．

［１７］ＤＡＶＩＳＪ，ＧＯＡＤＲＩＣＨＭ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ
ａｎｄＲＯＣｃｕｒｖｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．２００６．

·９７４３·第１１期 李　林，等：一种基于ＨＯＧＰＣＡ的高效图像分类方法 　　　


