
书书书

第３０卷　第８期

２００７年８月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３０ Ｎｏ．８

Ａｕｇ．２００７

　

收稿日期：２００７０３０５；修改稿收到日期：２００７０５２４．本课题得到国家自然科学基金（５０３３８０３０，６０５７３１８２）、教育部博士点基金

（２００６０１８３０４２）、吉林省科技发展计划项目基金（２００４０５３１，２００６０５２７）资助．韩东峰，男，１９７９年生，博士研究生，主要研究方向为计算机

视觉、机器学习和模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｈａｎｄｏｎｇｆｅｎｇ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．李文辉，男，１９６１年生，博士，博士生导师，主要研究领域为计算机视觉和

虚拟现实．郭　武，女，１９７２年生，博士研究生，主要研究方向为计算机图形学和虚拟现实．

基于潜在局部区域空间关系学习的物体分类算法
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摘　要　提出了一种物体分类模型———潜在局部区域空间关系模型及实现算法．模型描述物体各部分间的潜在空

间关系，将抗缩放和仿射变换的特征区域方法与模型相结合，采用变分期望值最大方法进行学习．与同类空间关系

模型算法比较，该文模型算法具有以下优点：（１）为非监督式学习模型；（２）可抵抗几何变换；（３）模型为稠密模型；

（４）模型描述的是一种潜在的空间关系，这种关系对物体具有更本质的描述．在标准测试图像库上的实验表明了该

算法在抵抗平移、旋转、尺度缩放、仿射变换和部分遮挡等难点问题上具有优势．
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１　引　言

物体分类识别是计算机视觉中最重要的研究课

题之一．它通过对给定图像信息的提取与处理得到

模型从而对其它的图像进行推断，内容包括是否包

含某物体、物体的定位等．准确快速地建立模型并进

行有效的分类识别具有广泛的用途．然而，以下几个

问题始终是人们关心的和比较难以解决的：

（１）建模．怎样对分类识别问题进行建模；

（２）学习．怎样对模型学习；

（３）测试．怎样抵抗几何变换（平移、旋转、缩放、

仿射）、遮挡等问题的影响．

目前，用于物体分类识别的方法可归纳为两种

模型．一种是仅仅体现了物体的外部信息（特征区

域、纹理、轮廓等）而没有给出构成物体的元素间的

空间关系［１４］．该方法主要是使用统计信息来进行分

类识别．另一种则既体现了物体的外在信息又包含

元素间的空间关系（通常把物体分为一些组）［５１０］．

我们统称第一种方法为ｂａｇｏｆｗｏｒｄ方法，后一种

为ｐａｒｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，显然后者具有更多的优点．

近年来，研究者们提出了很多较好的ｐａｒｔｂａｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｂｕｒｌ等人
［５］提出了联合高斯模型，能捕捉

到所有组成物体的部分之间的空间关系．Ｗｅｂｅｒ等

人的方法［６］也是学习物体的各个组成部分并计算它

们的联合分布概率．Ｆｅｒｇｕｓ等人
［７］改进了这种模

型，估计物体空间的以及外在的联合分布概率．该方

法可以抵抗尺度变化，但是这种模型中的检测和定

位算法多为启发式，而且物体一般由较少的部分组

成．Ａｇａｒｗａｌ等人
［８］把物体分成较多部分，并在学习

物体空间关系时使用了一种特征有效的分类器，但

是该方法需要很多的训练图像．还有一种应用比较

多的模型是树形结构［９］，它能有效地检测和定位一

些类别的物体，如人体、人脸等．在这种模型中物体

各个部分的关系构成一个树，但是在对图像的仿射

变换（ａｆｆｉｎｅ）下不能达到很好的检测效果．Ｃｒａｎｄａｌｌ

等人［１０］提出了一种介于这两种模型之间的犽ｆａｎｓ

模型，即用犽个物体的组成部分与其它组成部分的

关系作为物体的空间关系．若需模型简单易实现，可

以把犽值取小一些，若需模型相对稳定精确，则把犽

值取大一些．但该方法缺点是取犽＝２时计算复杂性

已相当高了．

然而，从实际分类问题的角度上讲，上述两类方

法都不能同时兼顾几何变换（主要以仿射变换为难

点）、遮挡等难点．本文提出了一种潜在局部区域空

间关系模型，将物体的空间关系表示为一种概率的

潜在关系，同时在实现中通过提取局部不变的特征

点方法加入图像特征的统计信息．理论分析和实验

表明，本文算法具有抵抗几何变换、遮挡等优点．

本文第２节介绍潜在局部区域空间关系模型及

模型的学习过程；第３节对模型相应问题进行了讨

论；第４节中给出具体实现细节；实验及分析对比在

第５节中给出；最后，在第６节中进行总结并说明下

一步的工作．

２　潜在局部区域空间关系

２．１　基本定义

在传统的文本检索中，所有文章由来自一个公

共字典的单词组成，不同的文章组成文章集合．类似

地，我们规定所有图像由一个共同、固定的特征码书

组成，若干图像组成图像集合．包含同一物体或者同

一场景的图像在特征码书的概率分布以及相互间的

关系上存在一种潜在关系，这就是本文算法的基本

出发点．为方便后续的讨论，同时结合传统文本检索

的习惯，本文给出以下定义．

定义１．　特征单词（ｗｏｒｄ）是组成图像的最基

本单位，特征单词在特征码书中以｛１，２，…，犕｝索

引．特征单词的提取以及码书由不同的问题规模决

定，后续４．１节会有详细讨论．

定义２．　特征区域由图像某些特征所决定，特

征区域表示为狉＝｛狑１，狑２，…，狑犕｝．一幅图像由特

征区域组成，特征单词决定了特征区域，同时区域间

的特征单词关系还决定了区域间的空间关系．

定义３．　一幅图像（ｄｏｃｕｍｅｎｔ）由犖 个特征区

域组成，表示为犱＝｛狉１，狉２，…，狉犖｝．

定义４．　每幅图像包含犓 个主题，表示为集合

犣＝｛狕１，狕２，…，狕犓｝．主题往往是未知的，也是人们感

兴趣的，在机器学习中通常表示为隐形变量．

定义５．　犞 幅图像可以组成一组图像数据集

合，表示为犇＝｛犱１，犱２，…，犱犞｝．

２．２　潜在局部区域空间关系模型（犔犪狋犲狀狋犔狅犮犪犾犛狆犪

狋犻犪犾犚犲犾犪狋犻狅狀狊犕狅犱犲犾）

潜在局部区域空间关系模型的核心在于引入特

征区域，图像是由区域组成的，并且强调区域间的关

系．而每个特征区域是由特征单词所组成（这区别于

７８２１８期 韩东峰等：基于潜在局部区域空间关系学习的物体分类算法



其它方法，如文献［１２］等，这些方法认为图像直接

由特征单词组成，从而没有考虑空间关系）．潜在局

部区域空间关系模型（ＬＬＳＲ）如图１所示，其中阴影

变量代表可观测变量．
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图１　潜在局部空间关系模型的图模型

ＬＬＳＲ包括下面几个概率生成步骤：

（１）对于主题变量狕，狕是一个犓维的单位向量，

犓为主题类别数目．狕犽＝１代表第犽个主题被选择．

狕犽服从参数为γ的多项式分布，犘（狕犽／γ）～犕狌犾狋（γ）．

（２）变量γ是多项式分布的参数，γ服从多项式

分布的先验对偶分布———狄氏分布．犓 维狄氏分布

具有性质∑
犓

犻＝１

γ犻＝１，概率分布形式如下，

犘（γ／η１）～犇犻狉（η１）＝

Γ∑
犓

犻＝１
η１（ ）犻

∏
犓

犻＝１

Γ（η１犻）
γ
（η１１

－１）

１
…γ

（η１犓
－１）

犓
，

其中，Γ（·）为Ｇａｍｍａ函数．

（３）图像由特征区域组成，每个特征区域属于

某个主题变量狕犽．特征区域狉犽服从参数为β的条件

多项式分布，狉犽～犘（狉犽／狕犽，β）．

（４）每个特征区域由特征单词所决定，特征

单词狑狋服从参数为θ 的条件多项式分布，狑狋～

犘（狑狋／狉，θ）．

（５）对应于参数β和θ也有相应的先验分布η２，

η３，犘（β／η２）～犇犻狉（η２），犘（θ／η３）～犇犻狉（η３）．

ＬＬＳＲ是一个层次图模型．狄氏分布参数是类

别层次，每产生一次对应于产生某一类图像．多项式

分布参数γ对应于图像层次，每幅图像对应一个γ．

隐形主题变量属于区域层次，每个区域对应一个主

题．最后是特征区域和特征单词，每个区域由不同的

特征单词所组成．变量狉服从独立同分布（ｉｉｄ），来源

于某个主题狕犽．上述的ＬＬＳＲ模型中，γ，β和θ的分

布为狄氏分布，由于狄氏分布是多项式分布的先验

对偶概率分布，这样的选择是为了后验概率推理的

方便［１１１３］．ＬＬＳＲ模型主要的特点在于加入变量狉

对物体的空间关系进行描述．后续会看到，可以将这

种区域间的关系通过特征单词间的关系联系起来，

进而可以使用学习的方法来学习区域间的关系．同

时，这种关系是一种潜在关系，这也是 ＬＬＳＲ 的

来由．

２．３　参数学习

ＬＬＳＲ模型是一个含有隐形变量的贝叶斯网

络．求解方法是期望值最大化方法（ＥＭ）．ＥＭ 方法

包括Ｅ步骤和Ｍ步骤．给定一组观测图像集合犇＝

｛犱１，犱２，…，犱犞｝，目标是找出使观测数据对数似然

概率最大的参数，即

（η^１，η^２，η^３）＝ａｒｇｍａｘ
η１
，η２
，η３

ｌｏｇ犘（犇／η１，η２，η３） （１）

犔＝ｌｏｇ犘（犇／η１，η２，η３）＝∑
犞

犻＝１

ｌｏｇ犘（犱犻／η１，η２，η３）

（２）

对数似然函数为犔，式（２）可以展开，得

犔＝ｌｏｇ犘（犇／η１，η２，η３）

＝ｌｏｇ犘（犇，β，θ／η１，η２，η３）ｄβｄθ

＝ｌｏｇ狇（β，θ）
犘（犇，β，θ／η１，η２，η３）

狇（β，θ）
ｄβｄθ

狇（β，θ）ｌｏｇ
犘（犇，β，θ／η１，η２，η３）

狇（β，θ）
ｄβｄθ

＝犈狇［ｌｏｇ犘（犇／η１，β，θ
烐烏 烑

）］

犔犃

＋犈狇［ｌｏｇ犘（β，θ／η２，η３
烐烏 烑

）］

犔犅

－

犈狇［ｌｏｇ狇（β，θ
烐烏 烑

）］

犔犆

（３）

其中，式（３）犔犃中的ｌｏｇ犘（犇／η１，β，θ）类似ＬＤＡ
［１１１２］

模型，并且每部分都有较复杂的积分操作，因此一般

使用近似求解方法．犔犃部分可以进一步写为

ｌｏｇ犘（犇／η１，β，θ）＝犾（α，；η１，β，θ）＋

犓犔（狇（γ，狕／α，）‖犘（γ，狕／犇，η１，β，θ））（４）

其中，α，为引入的变量．犓犔（·）为相对熵．式（４）

表明最大化犾（α，；η１，β，θ）等同于最小化犓犔（狇（γ，

狕／α，）‖犘（γ，狕／犇，η１，β，θ））．由此首先应该估计α，

的值，然后将其作为ｌｏｇ犘（犇／η１，β，θ）的近似值．进

而可以继续估计η１，β，θ的值．该方法称为变分期望

值最大法（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＥＭ，ＶＥＭ）
［１１１３］．基于 ＶＥＭ

算法的参数估计步骤如下．

对于训练图像，优化参数α，，更新公式为

Ｅ步骤：

α
ｎｅｗ
犻 ＝η１犻＋∑

犖

犼＝１

犼犻 （５）


ｎｅｗ
犼犻 ∝β犻狉犼ｅｘｐψ

（γ犻）－ψ∑
犓

狋＝１

γ（ ）｛ ｝狋 （６）

其中，ψ（·）为Ｄｉｇａｍｍａ函数．

使用Ｅ步骤中得到的参数，求解使式（２）最大化的β，θ，
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η１，η２，η３，各参数的更新公式为

Ｍ步骤：

β
ｎｅｗ
犽犻 ∝∑

犞

犱＝１
∑
犖

狋＝１

犱狋犽狉犱狋犻 （７）

θ
ｎｅｗ

犼犾 ∝∑
犞

犱＝１
∑
犕

狀＝１

狉犱狀犼狑犱狀犾 （８）

η
ｎｅｗ
犻 ＝η

ｏｌｄ
犻 －犎（η

ｏｌｄ
犻
）－１犵（η

ｏｌｄ
犻
），犻＝１，２，３ （９）

其中，犎（狓）和犵（狓）为狓处Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵及相应的梯度矩阵．

３　问题讨论

潜在局部区域空间关系模型的核心思想是通过

局部区域的相互关系对物体进行刻画．在第２节中

给出了其模型，本节对实现中的细节进行讨论．

３．１　区域拓扑结构以及区域间关系的表示

本文使用特征点方法，在一个局部区域内，多个

特征点具有空间拓扑关系．通过设计，这种关系既可

以表示局部区域内的拓扑结构，还可以表示区域间

的相互关系，并且这种相互关系是通过统计概率来

表示的一种潜在关系．ＬＬＳＲ模型应用于物体分类

识别，可以表示为一个三维表，如图２所示，狉，狑，犱

分别代表区域、特征单词和图像．对于每一幅图像来

说，该图像可以由多个区域表示，其中每个区域是由

特征单词组成．图中平行于狉－狑 的平面组成一幅

图像，多幅图像构成整个数据集．对于某一幅图像来

讲，每一列代表一个区域，不同的特征单词决定该区

域的拓扑结构．
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图２　区域关系的三维表示

模型中如何确定区域是个比较重要的问题，本

文将一个特征单词为中心引起的区域规定为一个局

部区域，区域内有多个特征单词与之发生关系．如

图３所示，狉狑１２，狉狑１５代表这些特征单词间的关系．

这种关系同时也定义了该区域的拓扑结构并且可以

抵抗几何变换．由于使用的是特征单词引起的区域，

因此区域间的特征单词之间的这种关系不仅反映了

区域的空间拓扑结构，还可以反映区域与区域间的

关系．本文使用区域内，特征单词与引起该区域的特

征单词的计数来表示这种区域拓扑结构．

由
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图３　由特征单词狑１引起的区域关系及计数示意图

这样表示的好处有：

（１）这种计数的表示方法可以反映区域的拓扑

结构，因为使用的是“局部”特征单词．也就是说这种

关系是局部的，局部相对于全局来说是稳定的．并且

如果提取的特征单词是抗尺度和视角变化的，还可

以对这些攻击具有很好的抵抗性．实际应用中视角

变换问题是一个难点，本文对区域的这种选择可以

有效地抵抗这种干扰；

（２）本文使用的特征单词的计数实际上反映了

一种统计信息．文献［１４］表明，这种统计信息在物

体分类识别中是一个很重要的因素．因此，ＬＬＳＲ方

法将区域间的空间关系与特征单词的统计信息有机

地结合在一起．

３２　犔犔犛犚与狆犪狉狋犫犪狊犲犱犿犲狋犺狅犱狊的区别

（１）无监督与监督学习．Ｐａｒｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ往

往需要明确地给出一个物体结构模型，并且需要人

工参与．这在实际大规模问题中是不可行的．与之相

反，ＬＬＳＲ是一种无监督学习．

（２）稠密模型与稀疏模型．Ｐａｒｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ

是稀疏模型，这种模型很难抵抗遮挡问题．对于几何

攻击中的仿射变换也很难处理．与之相反，ＬＬＳＲ模

型是稠密模型，由３．１节所述可知它可以有效抵抗

几何变换、遮挡等难题．

（３）本文的目的是要找到物体结构的一种潜在

关系．本文认为这种潜在的空间关系比明确的关系

更能准确地描述物体．这里涉及到人类认识学的问

题，其中一个观点就是，被大家普遍认同的一种明确

参数化的空间关系往往并不能真正地刻画这类物

体，而某些潜在的非明确表达的空间关系能更准确

地刻画物体．
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３３　犔犔犛犚与犫犪犵狅犳狑狅狉犱方法的区别

两者之间最大差别是ＬＬＳＲ可以包含空间关

系信息，而ｂａｇｏｆｗｏｒｄ方法没有包含任何空间信

息．也就是说对于具有相同特征单词概率统计的

不同图像ｂａｇｏｆｗｏｒｄ是失效的，ＬＬＳＲ方法可以

对此加以区别．例如，图４（ａ）中的结构在（ｃ）中以

特征区域的方式表示，（ｂ）中的结构在（ｄ）中以特

征区域的方式表示．显然（ａ）和（ｂ）具有不同的结

构，但是具有相同的统计信息．ｂａｇｏｆｗｏｒｄ方法不

能对其区分，而ＬＬＳＲ模型是可以区分的．对于（ａ）

和（ｂ），在ｂａｇｏｆｗｏｒｄ中犪，犫，犮，犱点的统计信息都

为＃犪∶＃犫∶＃犮∶＃犱＝１∶１∶１∶１．然而在ＬＬＳＲ模

型中，图４（ａ）和（ｂ）具有不同的结构，分别对应于

（ｃ）和（ｄ）．相应的计数关系由（ｅ）和（ｆ）给出．这种计

数关系是截然不同的，ＬＬＳＲ可以进行区分．
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图４　ＬＬＳＲ对不同结构的区别

４　实　现

４１　特征单词与特征区域的确定

我们采用多尺度抗仿射 ＨａｒｒｉｓＡｆｆｉｎｅ
［１４］特征

点方法提取图像边缘上的特征点．只提取边缘上特

征点的原因是为了消除歧义点影响．该方法可以在

不同尺度下提取出局部特征．然后提取局部特征的

描述符，本文使用ＧＬＯＨ方法
［１５］．特征区域的窗口

大小由特征尺度决定，通常以３σ为半径即可，其中σ

为特征尺度．每个特征区域需要旋转到其主方向上，

然后映射为一个归一化的圆，使用ＧＬＯＨ提取特征

描述．这样就提供了一种抗平移、旋转、缩放、仿射变

换的特征区域．使用犓平均方法对特征描述符进行

聚类，形成特征码书．这样每个特征点可以有相应的

索引找到其对应的特征单词．这里特征码书的大小

是一个可以进行调解的参数．码书太小则对区域的

区分能力差，太大则会使相似的区域不能归并到一

起．实验中码书大小设为５００．

由前面叙述可知，每个特征区域是由特征单词

引起的，因此每个特征单词会引起一个区域．通过

ＨａｒｒｉｓＡｆｆｉｎｅ方法可以确定特征的尺度，该尺度可

以确定一个区域，通常为一个椭圆．该区域内的若干

特征单词与引起该区域的单词决定了该区域的结

构．具体可以参考本文３．１节．

４２　学习与分类识别

学习主要包括从训练图像中建立区域特征单

词图像三维表，然后使用２．３节中的ＶＥＭ 算法对

参数进行估计．ＶＥＭ 进行随机初始化，通常迭代

５０～１３０次即可收敛．

对于新的图像进行分类识别是一个贝叶斯决策

过程．首先需要对图像进行特征点提取，进而进行特

征区域表示，根据特征码书划定特征单词．设图像犱

具有犖 个区域，码书由犕 个特征单词组成，则需要

判断后验概率犘（狕犽／犱，η１，η２，η３）来决定当前图

像的类别．如果每种类别的先验概率均等，则有下式

成立：

　 犘（狕犽／犱，η１，η２，η３）∝

犘（犱／狕犽，η１，η２，η３）∝犘（犱／η１，β，θ，狕犽）＝

犘（γ／η１）∏
犖

犻＝１

犘（狕犽／γ）犘（狉犻／β，狕犽）∏
犕

犼＝１

犘（狑犼／狉犻，θ）

（１０）

因此判断该图像的类别需要将γ 进行边缘

积分：

犘（犱／狕犽，η１，η２，η３）∝

∫犘（γ／η１）∏
犖

犻＝１

犘（狕犽／γ）犘（狉犻／β，狕犽）∏
犕

犼＝１

犘（狑犼／狉犻，θ）ｄγ

（１１）

得到最终判决公式，

犽＝ａｒｇｍａｘ
犽 ∫犘（γ／η１）∏

犖

犻＝１

犘（狕犽／γ）犘（狉犻／β，狕犽）·

∏
犕

犼＝１

犘（狑犼／狉犻，θ）ｄγ （１２）

图５给出基于潜在局部区域空间关系模型的学

习和分类过程．
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类别
! 类别

!

训练图像输入 特征点提取

学习过程

特征码书
图像特征单词表示并进行

区域表示

通过
"#$

学习

得到模型

模型
%

模型
!

类
别
判
决

图像类别

得到图像类别图像特征单词表示并进行

区域表示

分类过程

特征点提取未知类别图像输入

图５　算法主要过程

５　实验对比与分析

５１　图像数据

实验中的图像数据使用Ｃａｌｔｅｃｈ２５６数据库①，

该数据库是对Ｃａｌｔｅｃｈ１０１的扩充，包含２５７组图像

类别．主要包括：４３５张人脸图像；８００张摩托车图

像；１１５０张汽车图像；８００张飞机图像；９００张背景

图像．该数据库被各种算法广泛采用，因此具有较好

的参照性，同时由于该图像库每种图像较多，实验过

程比较方便．

图像大小也是一个考虑因素．图像过小提取的

特征点不足，会造成图像特征不能被真实表达，而图

像过大由于提取的特征增多会造成很多冗余计算，

表１给出了不同大小图像提取特征点数目的统计．

实验表明，图像归一化为３００×３００像素大小可以取

得较好效果．

每一类图像都随机地分成两部分，一部分为训

练图像；一部分为测试图像．特征码书一旦训练好是

固定的，我们通过训练图像集合得到特征码书．

表１　不同大小图像提取特征点数目

图像大小 特征点数目

２００×２００ 约２００

３００×３００ 约３５０

４００×４００ 约８００

５．２　二类及多类结果

对于二类图像分类问题，模型中主题的数目为

２．该问题也称为“物体背景”问题．实验中将包含主

题的图像２００幅，背景的图像２００幅作为训练图像

进行训练．图６中给出了一个分类的例子，特征区域

以椭圆方式标出．

在多类问题中，训练模型的主题数目为多个．通

过对训练图像的无监督学习，可得到每类图像的模

型．针对该问题，实验中进行了５类问题的实验，图

像类别分别为人脸、汽车、摩托车、飞机、手表．表２

给出了实验结果．我们通过混合表来评价算法，表中

第犻行第犼列数值代表在第犻类别分类问题中，将其

分类为第犼类的数目．例如对表２第１行来讲，２００

幅人脸图像中正确分类出１９０幅，在另外１０幅中有

１幅误分类为汽车，２幅误分类为摩托车，２幅误分

类为飞机，５幅误分类为手表．表中对角线元素越大

越好．实验表明，本文算法可以有效地进行多类物体

的分类．

表２　多类分类问题结果的混合表

图像 人脸 汽车 摩托车 飞机 手表

人脸 １９０／２００ １／２００ ２／２００ ２／２００ ５／２００

汽车 ０／２００ １９３／２００ ５／２００ １／２００ １／２００

摩托车 ３／２００ １０／２００ １８２／２００ ４／２００ １／２００

飞机 ３／２００ ２／２００ ６／２００ １８８／２００ １／２００

手表 ７／２００ ４／２００ ８／２００ ２／２００ １７９／２００

５．３　具有相同统计信息的不同类图像的结果

如本文前面所述，ＬＬＳＲ模型中不但具有统计

信息，还具有刻画物体空间关系的性质．因此具有相

同统计信息的不同类图像使用本文算法可以有效进

行分类．与此相比较，ｂａｇｏｆｗｏｒｄ
［１４］方法会在这种

情况下失效．为了有效地进行验证，实验中将一半的

待分类图像随机的进行分块重组，经过重组以后的

图像已经不具有原图像的语义，因此这些图像应该

归属为背景图像类．

实验中将ＬＬＳＲ方法与Ｂａｙｅｓ
［１］和ｐＬＳＡ

［２］两

种经典方法进行了比较．通过表３可以看出，三种算

法对人脸图像都有较高的分类正确率．由于没有包

含空间信息，Ｂａｙｅｓ和ｐＬＳＡ方法对背景的分类是

失效的，而ＬＬＳＲ由于加入了空间信息能较好地对

背景图像进行分类（对应于表３的第３行）．
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图７　ＬＬＳＲ、ｐＬＳＡ和Ｂａｙｅｓ三种方法鲁棒性比较

表３　空间信息对犔犔犛犚、犅犪狔犲狊
［１］以及狆犔犛犃

［２］三种方法的影响

图像 ＬＬＳＲ Ｂａｙｅｓ ｐＬＳＡ

正确分类的人脸 ９５／１００ ９２／１００ ８７／１００

错误分类的人脸 ５／１００ ８／１００ １３／１００

正确分类的背景 ８１／１００ ３８／１００ ４２／１００

错误分类的背景 １９／１００ ６２／１００ ５８／１００

此外，在正常图像的分类实验中，发现 ＬＬＳＲ

对图像大小不敏感，而 Ｂａｙｅｓ和ｐＬＳＡ 会随着图

像大小的变化产生不规律的变化．实验采用 ＲＯＣ

（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｏｎＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线进行比较

（ＲＯＣ曲线采用正确检测率犘ｄ和错误检测率犘ｆａ曲

线表示，其中犘ｄ＝正确分类正样本数目／全部正样

本数目，犘ｆａ＝将负样本误认为正样本数目／全部负

样本数目）．曲线下的面积越大算法越好．图７是针

对２００×２００和４００×４００两种情况下的ＲＯＣ曲线．
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如图７所示，对于第一种情况三种方法差别并不是

很明显，但是随着图像的增大，提取的特征单词数目

会增加，这对ＬＬＳＲ影响不大，相反Ｂａｙｅｓ和ｐＬＳＡ

方法性能下降比较快，表明了ＬＬＳＲ具有更强的鲁

棒性．

５．４　几何变换及遮挡条件下的结果

通过前述可知ＬＬＳＲ是抵抗几何变换的，由于

模型是稠密的，因此在一定程度上对于遮挡问题也

是有效的．为此我们将 ＬＬＳＲ方法与典型的几种

ｐａｒｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ进行了比较．实验采用二类分

类进行验证．将待测图像进行平移、旋转、缩放、仿射

和遮挡等操作．这些条件中平移和旋转对各种方法

结果影响不大．因此，只给出缩放、仿射和遮挡条件

下的结果．比较标准为查全率（狉犲犮犪犾犾）狉与查准率

（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）狆，它们定义为如下

狉＝
＃正确分类的个数

＃此类别个数
（１３）

狆＝
＃正确分类的个数

＃被分为此类别的个数
（１４）

　　相应的实验结果在表４中给出，可以看出，由于

ＬＬＳＲ采用抗几何变换的局部特征点方法，因此对

几何变换具有很好的结果．即使仿射变换（ａｆｆｉｎｅ）这

种比较困难的情况，ＬＬＳＲ也可以很好地处理．与之

比较的其它方法对仿射变换基本是失效的．对于遮

挡难题，稠密模型的优点也较ｐａｒｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ

有较好的提高．

综合前述各种方法，表５中给出了这些方法的

一些特性，从中可以清楚地分析各种算法的优缺点．

表４　不同的条件下犔犔犛犚与犛犮犪犾犲犻狀狏犪狉犻犪狀狋
［７］和犘犻犮狋狅狉犻犪犾狊狋狉狌犮狋狌狉犲狊

［９］方法对二类分类查全率与查准率的实验结果

条件 方法
狉／狆

人脸 汽车 摩托车 飞机 手表

ＬＬＳＲ ０．８８５／０．９０８ ０．７７０／０．７５８ ０．９２６／０．９５８ ０．８２６／０．８８０ ０．９３０／０．９３０

尺度变化 Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ ０．７６６／０．７６３ ０．５８０／０．５１３ ０．９０７／０．９２４ ０．６２２／０．６１０ ０．８８６／０．９３０

Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ０．３３２／０．５１５ ０．２１２／０．４３２ ０．４１１／０．４６８ ０．４４０／０．５６３ ０．４２０／０．４７０

ＬＬＳＲ ０．８８５／０．９０８ ０．７９２／０．７７６ ０．９３０／０．９４５ ０．７４２／０．８１０ ０．８９０／０．９０２

仿射变换 Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ ０．２２５／０．２７１ ０．２８３／０．４２２ ０．３５１／０．５５７ ０．２９２／０．５５７ ０．６１２／０．５８３

Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ０．２２０／０．３２１ ０．１９１／０．３８１ ０．２９９／０．５２０ ０．３１０／０．７２０ ０．４７１／０．６６０

ＬＬＳＲ ０．６２２／０．５６３ ０．５８２／０．６１３ ０．７５０／０．７８６ ０．６７２／０．６５０ ０．８１０／０．８５０

部分遮挡 Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ ０．４６８／０．５６８ ０．３３１／０．５７８ ０．４１１／０．５１０ ０．３９０／０．７００ ０．５５６／０．５１０

Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ０．５６０／０．５２２ ０．４１２／０．４５２ ０．３９８／０．４９９ ０．４２２／０．４６９ ０．６００／０．７１０

表５　不同算法特性的比较

特性
模型的

表示

稠密／稀疏

模型

是否具有

统计框架

非监督／

监督学习

全局／

局部模型

能否抵抗

平移

能否抵抗

旋转

能否抵抗

尺度变化

能否抵抗

仿射变换

能否抵抗

遮挡

空间

信息

复杂

度

ＬＬＳＲ 潜在 稠密 是 非监督 局部 能 能 能 能 部分 有 低

Ｂａｙｅｓ
［１］ 潜在 稠密 是 非监督 局部 能 能 能 能 困难 没有 低

ｐＬＳＡ
［２］ 潜在 稠密 是 非监督 局部 能 能 能 能 困难 没有 低

Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ［７］ 明确 稀疏 是 非监督 全局 能 能 能 不能 不能 有 中等

Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［９］ 明确 稀疏 是 监督 全局 能 能 部分 不能 不能 有 高

１ｆａｎｓ［１０］ 明确 稀疏 是 监督 全局 能 能 不能 不能 不能 有 低

２ｆａｎｓ［１０］ 明确 稀疏 是 监督 全局 能 能 能 不能 不能 有 中等

３ｆａｎｓ［１０］ 明确 稀疏 是 监督 全局 能 能 能 不能 不能 有 中等

６　结论与展望

将物体分类中的统计信息与空间信息相结合，

本文提出了潜在局部区域空间关系模型，进而给出

具体的实现算法．模型参数的更新通过变分期望值

最大（ＶＥＭ）方法进行学习．传统方法对空间信息的

描述仅仅给出一个显示模型，这在实际问题的解决

上受到了极大的限制，使得这些方法对很多情况不

能很好地处理．本文算法将这种显式的空间模型替

换为一种通过局部特征点关系描述的潜在的空间关

系．本文算法将统计信息与空间信息很好地结合起

来，在保留物体空间信息的同时对几何变换具有很

好的抵抗性．同时由于本文提出的模型是稠密模型，

因此可以抵抗部分的遮挡问题．与之比较的同类算

法，往往侧重其中一方面．与此同时，实验表明算法

的计算复杂度并没有提高．

未来工作包括：（１）对参数的更新寻找更为有

效、快速的学习方法；（２）同一图像中包含多个类别

物体的问题需要进一步研究；（３）算法应用于视频数

据的分类也是一个值得探究的问题．
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