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基于 Gist 和 PHOG 特征的场景分类
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摘　 要: 局部 Gist 方法提取的特征维数过高、计算复杂,单一的 Gist 特征不能很好地描述全局场景。 为此,提出一

种将改进的局部 Gist 特征与梯度方向直方图特征进行组合的场景描述方法。 采用支持向量机作为分类器,在 WS
场景库中考察单一特征和组合特征的分类精度,在 OT 场景库下研究不同数量训练样本对于分类精度的影响。 实

验结果表明,与全局 Gist、局部 Gist 等方法相比,该方法能降低计算的复杂度,且提高分类正确率。
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【Abstract】 In view of complex computation caused by extracting high dimension characteristics with local Gist method,
as well as the problem that the sole Gist characteristic can not describe global scenes well,a kind of improved method to
describe the scenes is proposed,which combines local Gist characteristics with Histograms of Oriented Gradient(HOG)
characteristics. Classification accuracy of the sole characteristics and the combination of characteristics are inspected in the
WS scene database using Support Vector Machine(SVM) as the classifier. On this basis,classified precision influenced
by different quantity training samples is also studied in the OT scenes database. Experimental results show that this
method reduces the computational complexity,and improves the classified accuracy compared with the global Gist,local
Gist methods,etc.
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1　 概述

场景分类是计算机图片分类的重要分支。 将场

景图片区分为自然场景与人造场景可以为后续不同

类别场景分类提供前期分类保证[1],划分成自然场

景和人造场景后可以针对这 2 类场景再次提取不同

的场景描述特征,进行第 2 次场景精细划分,因此,
首先进行自然场景与人造场景的区分有着很重要的

实际意义。
全局语义建模方法将场景视为一个整体进行描

述,用全局特征来进行场景描述。 当前使用的最好
的全局语义建模方法是文献[2-3]提出的采用空间

包络模型作为场景全局语义特征的描述算子 Gist,
将场景图像通过不同方向和不同尺度的 Gabor 滤波
器组后划分成 4 × 4 的网格,取平均值级联形成图像

的全局 Gist 特征。 由于全局 Gist 特征是稀疏网格划
分的,因此同一网格中可能包含不同的场景部分,为
此,文献[4]提出采用局部 Gist 特征作为场景描述算
子,但局部 Gist 特征在进行特征加权的时候只采用
了一次加权,造成了特征维数过高。

梯度方向直方图(Histograms of Oriented Gradi-
ent,HOG) [5]不仅可以描述局部特征,同样可以用来

描述整幅图像的特征。 HOG 特征首先统计细胞单
元内的局部梯度方向信息,然后在若干个细胞单元
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组成的区域内进行归一化,而 Gist 特征是对整个图
像滤波后在局部区域内取各方向、各尺度的均值。
两者都不对图像进行预分割,利用的都是图像在空
间域里像素值不连续形成的方向统计信息,将两者
组合起来描述场景图像能够提供更丰富的信息,文
献[6]将 Gist 特征与 HOG 特征进行组合实现图像
的场景分类。

局部 Gist 方法提取的特征维数庞大,HOG 特征
没有考虑到图像不同空间尺度划分对分类性能产生
的影响。 为此,本文提出一种基于 Gist 特征和分层梯
度方向直方图(Pyramid Histogram of Oriented Gradi-
ent,PHOG) [7]特征组合的场景分类方法。 采用改进
局部 Gist 方法替代全局 Gist 方法,用 PHOG 特征替
代 HOG 特征,然后进行特征组合实现场景分类。

2　 特征提取

2. 1　 局部 Gist 特征

图像的 Gist 特征提取,在实际的实现中采用的

是将图像与不同方向和不同尺度的 Gabor 滤波器组

进行滤波,将滤波后得到的图像划分为网格,在每个

网格内部取平均值,最后将滤波后得到的所有图像

的每个网格均值级联起来,得到图像的 Gist 特征。
一幅大小为 h × w 的灰度图像 f(x,y)用 nc 个通

道的滤波器对图像进行卷积滤波,其中,nc 等于滤波

器尺度和方向数的乘积,这样得到 nc 个滤波后的图

像。 将每幅滤波后的图像划分为 4 × 4 的网格,每个

网格内取平均值得到一个特征。 将每个网格块的特

征级联起来,得到图像的 Gist 特征,即:
Gi(x,y) = cat}

nc
( f(x,y)∗gmn(x,y)) (1)

其中,cat}

nc
为级联符号;gmn(x,y)为滤波器组;∗为卷

积运算符。
局部 Gist 特征是将上述特征提取过程中的网格

划分改为由 16 × 16 的网格进行划分,对于每一个网

格再次采用大小为 4 × 4 的网格进行划分,将每一个

二级网格采取加权求和,权重矩阵 W 构建方法为对

应像素到各子区域中心像素归一化距离的倒数,再
将所有的二级子网格特征进行级联,得到局部 Gist
特征。 该方法细化了场景特征的提取,有效地降低

了同一网格中包含不同场景的概率,从而提高了场

景分类的正确率,但其还存在一个问题,就是提取的

特征维数过高。 如一幅大小为 256 × 256 像素的图

像,其提取后的特征维数为:16 × 16 × 4 × 4 × 32 =
131 072 维。 如果不采取降维处理等手段,特征维数

过于庞大,包含很多冗余信息,同时,给数据处理带

来很大的困难。

2. 2　 HOG 特征提取

HOG 特征是一种在计算机视觉中用于目标检

测的常用特征描述符,最早是由法国研究机构在

2005 年提出来的,是对图像的局部区域内梯度方向

信息的统计。 HOG 特征是在一个大小统一的网格

密集的细胞单元上计算,且采用重叠部分对比度归

一化的方法来提高特征描述的性能,而光照条件变

化和局部几何变换这 2 种形变只会出现在更大的空

间领域上,所以,HOG 方法对它们可以保持一定程

度的不变性。
HOG 特征的提取过程如下:
(1) 对图像进行伽马颜色校正,然后用 2 个一

维的模板:
hx = [ - 1 0 1]
hy = [1 0 - 1] T

　 　 分别对图像的垂直方向和水平方向做卷积运算。
在称为细胞的单元内,根据每一个像素的梯度方向,
在事先定义的方向区间里,以梯度幅值为权重,统计

梯度方向直方图。 像素点的梯度方向定义为:
G0(m,n) = arctan(Gy(m,n) / Gx(m,n)) (2)

其中,m,n 分别为像素的行号和列号;Gx,Gy 分别为

图像在 x,y 方向的梯度;G0 为得到的梯度方向。
(2) 在被称为块的区域内对上一步得到的方向

直方图进行正规化。 用式(3)对块内的直方图进行

正规化:

H( i) = H( i)

∑
n

n =1
H( i) 2 + ε

(3)

其中,i = 1,2,…,n,n 为直方图的区间数;ε 为小的正

常数。
(3) 使用截断阈值 th 对得到的直方图进行

截断:

H( i) = H( i) if　 H( i) ≤ th
th if　 H( i) > th{ (4)

　 　 (4) 用式(3)对截断后的直方图进行正规化,得
到最终的梯度方向直方图。 正规化后的各细胞直方

图按一般的图像扫描方式,即从上到下、从左到右的

方式连接起来,形成特征向量。
HOG 特征考虑了图像空间位置的分布,是描述

图像形状信息的一种有效方法,但是没有考虑到图像

的不同空间尺度划分对分类性能可能产生的影响。

3　 特征组合

针对全局 Gist 特征与局部 Gist 的缺点,本文提

出改进的局部 Gist 特征。 在局部 Gist 特征提取过程

中,进行加权以后,每一个二级子块的特征为 16 维,
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显然特征维数过大。 同时,为了突出中心区域在整

个区域所在的比重,将上述 16 维的向量从左到右、
从上到下重新排列为 4 × 4 的矩阵,并再次进行加

权,其权重与局部 Gist 特征中所采用的权重相同。
这样每一个二级子块就降为一个特征向量,较局部

Gist 特征的维数有了较大幅度的降低,同时,也突出

了每一个二级子块的中心区域场景的特征值。 具体

提取过程如图 1 所示。

图 1　 改进的局部 Gist 方法特征提取过程

　 　 图 1 左上角为经过滤波后的图片,将图片采用

16 × 16 的网格进行划分,经过稠密网格划分后可以

发现每一个网格中基本上只包含了一类场景;右上

角为每一个一级子网格经过 4 × 4 的子网格划分后

的情况;左下角为第一次采用权重处理后,每一个一

级子网格计算出来的特征值;右下角为将一级子网

格特征值进行重新排列后再次进行权重处理后得到

的特征值。 经过这样处理,每一个一级网格提取出

一个特征值,大大降低了特征维数,同时,经过权重

处理以后,每一子网格的中心部分得以突出。
针对 HOG 特征没有考虑到不同空间尺度划分

对分类性能的影响,且其不能很好地描述形状的空

间分布,采用 PHOG 特征代替 HOG 特征。 PHOG 特

征是在 HOG 特征基础上改进得到的。 PHOG 提取

算法使用空间四叉树分解形成图像的多分辨率表

示,将从低分辨率到高分辨率的多级方向梯度直方

图级联形成 PHOG 特征。 PHOG 表示出图像中物体

的局部形状以及形状在空间中的分布,通过统计一

个区域内图像边界方向分布情况来表达局部形状,
将图像以不同的尺度分割成网格来表达空间

布局[8]。
本文采用将 2 种特征进行首尾相连的方式来进

行特征组合[9],形成一维特征向量,以此来描述场景

图片。

4　 实验结果及分析

根据上述方法提取图像改进的局部 Gist 特征和

PHOG 特征,并将两者进行组合,得到图像的描述特

征。 采 用 支 持 向 量 机 ( Support Vector Machine,
SVM) [10-11]对特征向量进行学习,使用 LibSVM[12] 工

具箱,核函数为径向基函数,采用交叉验证得到最优

参数,对场景进行自然场景与人造场景进行 2 类分

类。 每组实验进行 10 次训练与测试,取 10 次的平

均值作为测试结果。
本文测试实验的硬件及软件环境:计算机运行内

存 4 GB,64 Byte Windows7 操作系统,Matlab2013b。
考虑到 WS 图像库样本数量有限,本文测试只

对 OT 库进行训练样本数量与分类正确率的统计,
以及特征提取、分类耗时和内存占用率的统计。
4. 1　 WS 图像库分类测试

WS 图像库是华盛顿大学的场景图像库,本文进

行实验测试时选取该库中的 12 个类别,从其中选取

合适的图片组合成自然场景与人造场景图像库,其
中,自然场景 193 幅,人造场景 153 幅。 由于场景数

据库中图片数量不多,为充分进行训练,从每类中随

机选取一半数量图片进行训练,余下部分作为测试

样本。
将本文方法与文献 [2] 的全局 Gist 方法、文

献[4]的局部 Gist 方法、文献[6]的 Gist +HOG 方法

进行对比。 在实际测试中,文献[6]采用全局 Gist 特
征。 WS 场景库测试比较结果如表 1 所示。

表 1　 WS 场景库下不同方法的分类正确率对比 %

方法
自然场景分类

正确率

人造场景分类

正确率
总体正确率

全局 Gist 方法 88. 17 69. 23 79. 53

局部 Gist 方法 84. 95 75. 64 80. 70

Gist + HOG 方法 87. 10 75. 64 81. 87

本文方法 86. 02 79. 49 83. 04

　 　 从表 1 可以看出,在 WS 场景库中,虽然全局
Gist 方法,和 Gist + HOG 方法的自然场景区分正确
率比本文方法高,但是总体正确率均低于本文方
法,其中,全局 Gist 方法的 人 造 场 景 正 确 率 不
足 70% 。
4. 2　 OT 图像库分类测试

MIT 的 Oliva&Torralba(OT)场景库共包含了如
图2 所示的8 类场景,分别为海滩360 幅、森林328 幅、
山脉 374 幅、乡村 410 幅、高速公路 260 幅、城区
308 幅、街道 292 幅和高楼 356 幅,将其中前 4 类划归
为自然场景,后 4 类划归为人造场景,每幅图像大小
均为 256 ×256 像素,共计 2 688 幅。
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图 2　 OT 场景图像数据库

　 　 在 OT 场景库下,本文首先比较了不同训练样
本数量下 4 种方法分类正确率的变化情况,如图 3
所示。 从图中可以看出,随着训练样本数的增加,分
类正确率逐步提升,在训练样本数达到 150 左右时,
分类正确率基本上趋于稳定,可以看出,本文方法在
不同训练样本数量时分类正确率均高于其他 3 种
方法。

图 3　 训练样本数量与分类正确率的关系

　 　 综合训练样本数量和测试样本数量考虑,采用
训练样本数为 150 时来进行 4 种方法分类正确率的
比较。 具体比较结果如表 2 所示。

表 2　 OT 场景库下不同方法的分类正确率对比 %

方法
自然场景

正确率

人造场景

正确率
总体正确率

全局 Gist 方法 95. 76 90. 10 93. 48

局部 Gist 方法 96. 79 93. 51 95. 43

Gist + HOG 方法 97. 13 92. 57 95. 30

本文方法 97. 82 95. 45 96. 84

　 　 从表 2 可以看出,在 OT 场景库中,本文方法能
有效提高自然场景与人造场景的区分正确率,正确
率达到 96. 84% ,对于自然场景和人造场景每一类的
分类正确率相较与其他方法均有提升。

针对本文实验数据库,还统计了特征提取及分
类所占用的时间,以及内存占用情况,具体为:特征
提取是将整个库中的图片提取特征后统计每一幅图
像特征提取所占用的平均时间;分类时间为统计一

定数量图片分类耗时取平均值得到单幅图像分类耗
时;内存占用率是计算机在只运行该程序时统计的
物理内存占用率。 具体比较结果如表 3 所示。

表 3　 OT 场景库下不同方法的性能指标

方法
特征提取

耗时 / s
分类

耗时 / s

特征提取时

内存

占用率 / %

分类时

内存

占用率 / %

全局 Gist 方法 0. 90 0. 000 59 44 44

局部 Gist 方法 2. 10 0. 060 30 47 60

Gist + HOG 方法 0. 93 0. 000 62 44 44

本文方法 1. 58 0. 020 80 45 58

　 　 从表 3 可以看出,对于每一张图片从特征提取
到分类结束本文方法用时为 1. 6 s,虽然较全局 Gist
及 Gist +HOG 2 种方法用时稍长,较速度最快的全
局 Gist 方法延时了 0. 6 s 左右,考虑到场景分类的应
用情况,该时间消耗在可接受范围内。 还可以看出,
虽然内存占用率在分类时达到了 58% ,但在计算机
快速发展的今天,相比于本文方法所带来的分类正
确率的提升,该限制因素可以忽略不计。 因此,从上
述分类测试及耗时和内存占用率情况的比较可以看
出,在忽略其他因素影响下,本文方法可以达到提升
场景分类正确率的目的。

5　 结束语

场景分类中局部 Gist 特征维数过高,单一特征不
能很好地描述场景。 为解决该问题,提出一种基于改
进的局部 Gist 特征和 PHOG 特征进行组合的特征向
量,以描述图像场景,结合支持向量机进行自然场景
与人造场景分类。 实验结果表明,该方法的分类正确
率高于全局 Gist 方法、局部 Gist 方法和 Gist + HOG
方法。 然而,本文只讨论了自然场景与人造场景分
类,如何实现 2 类场景中每一类场景的精确区分是今
后的研究重点。
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图 9　 本文模型对其他类型图像的分割效果

5　 结束语

针对图像分割中的灰度不均匀和轮廓初始化问

题,本文提出一种基于区域的活动轮廓模型。 通过

融合全局信息和局部信息,既能有效地处理灰度不

均匀图像,又能进行灵活的轮廓初始化。 实验结果

表明,该模型对噪声和弱边缘图像能取得较好的分

割效果。 今后将考虑将本文模型应用于各种医学图

像的分割,并进一步提高模型的性能。
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