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摘 要:针对图像局部特征组合稳定性差和区分力不足的问题，通过对由图像半局部邻域特征挖掘得到的频繁项

集进行统计学过滤、模式分解、模式总结及模式组成项间几何关系的建模，提出两种具有较强表征力和区分力的图
像中层表示模型: 类间共用稳定模式( inter-class common stable pattern) 和类内特殊稳定模式( intra-class special
stable pattern) 。在将这两种模式引入目标识别框架后，得到了相比同类方法较好的结果。
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The mining of stable image feature-compositions in object recognition
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Abstract: In order to improve the stability and discrimination of local feature combination for image representation，two
image mediate-level representations，Inter-CSP( inter-class common stable pattern) and ntra-SSP( intra-class special stable
pattern) are proposed． The details of processing are given，which can be divided into statistic-filtering，pattern
decomposition，pattern summarization，and item-based geometric relation modeling on frequent item_sets mined from image
semi-local features． A recognition framework is introduced based on Inter-CSP and Intra-SSP． The experiment results
demonstrate that these two kinds of patterns are superior to classical methods．
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0 引 言

数据挖掘在结构化和半结构化数据的检索、分
类及识别领域取得了较大成功。从图像中提取的基
本特征( 视觉基元) ，通过聚类产生视觉词汇，从而

用一组视觉词汇来表示( 即 BoW) 图像，用文本相关
的知识解决部分视觉问题［1-2］。但与文本词汇的离
散性不同，视觉基元具有连续性，将其映射到视觉词

汇会破坏这种性质，导致对应视觉词汇的多变性和

不确定性［3］; 同样的视觉模式，由于视角、光照、尺

度、噪声等因素的影响，不可能用确定视觉基元对这
种视觉模式进行表示。虽然通过聚类产生的视觉词
汇量化会消除部分影响，但高维连续空间数据到低

维空间的映射具有不确定性，同类目标的同种视觉

模式可能映射到不同的视觉词汇( 即同义性) ，而不

同目标的不同视觉模式也可能映射到相同的视觉词

汇( 即多义性) 。
解决上述问题的一种方法是将视觉词汇放在具

有空间约束的上下文中，即同时出现的多个词汇比

单个词汇更具确定性［2-4］。半局部邻域即是组织方
式之一，其将局部特征与其附近的特征联合编码产
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生视觉词汇组合，大多采用 K 邻域或自适应窗口编
码，K邻域对距视觉词汇最近的 K 个词汇进行无序
编码来产生半局部邻域特征组合［3-4］。自适应窗口
则是对落在与编码视觉词汇对应的视觉基元尺度成

比例的邻域窗口内的词汇进行编码，其邻域的定义

更有弹性，产生的事务数据更能体现目标局部组件

之间的依赖性［2，5］。为了利用局部组件的空间信
息，Quack等人［5］将自适应的窗口划分成 3 × 3 的网
格对视觉词汇进行编码，在背景简单的图像中取得

了较好的效果。但视觉词汇的空间约束关系具有连
续性，对图像局部区域进行空间划分会造成模式的

丢失; Zheng等人［4］提出的增量视觉模式在一定程
度上保证了编码的连续性，但复杂度偏高。Nowozin
等人［6］将整幅图像表示成图结构，用图挖掘的方法

产生公用模式，组织方式更适用于背景、结构简单的
目标识别分类。考虑到空间量化的影响，本文用自
适应窗口的编码方法组织产生数据。
数据组织完毕后，用数据挖掘的方法产生稳

定的视觉模式。但由于光照、偏转、遮挡、噪声等
因素的影响，会得到数量庞大的特征组合，如果

仅仅得到频繁项集，而不进一步处理，会严重限

制模式的应用范围［7］; 尤其是噪声和背景模式，

会大幅降低挖掘产生的特征组合的区分力及稳

定性。
本文用模式分解的方法对长模式进行分解，以

提高分离出噪声模式和背景模式的概率，防止图像

背景或噪声模式与目标真正模式的交叉; 在经过统

计学过滤［3］之后，通过模式总结［8］的方法重新产生

目标完整的模式; 由于 BoW 模型的泛化性过强，最
后通过对稳定模式组成项之间的几何关系进行

GMM建模，选取特征间稳定的分布信息，克服 BoW
的不足，产生有语义信息的特征组合。从上述步骤
中提取类内特殊稳定模式和类间共用稳定模式，用

其来提升视觉应用系统的性能。

1 基本概念

1． 1 频繁项集定义
对图像库 X中任一图像 I，提取视觉基元 fi，用

K -均值聚类产生词汇表 Ω = { W1，W2，…，WM } ，

|Ω | = M，称 Wk 为视觉词汇。fi 通过 ( fi，Ω) 映
射到一个视觉词汇。I 表示为 I = { wi } ( wi∈Ω，可
相同) 。对wi∈I，用自适应半邻域编码产生以 wi

为中心的视觉词汇集合: gi = { R0，R1，…，RK } 其中

Ri = { wi0，wi1，…，win } ，满足 deud ( fi，fij ) ≤5fi，scale，
( fi，Ω) = wi，( fij，Ω) = wij，j = 0，1，…，n，deud ( x，
y) 表示 x、y 之间的欧氏距离。每幅图像产生集合
G = { g1，g2，…，gM } ，且 | G | = | I |。图像库 DI =
{ It}

| x |
t = 1产生事务数据库 D = { G1，G2，…，G | x | } ，T 为
图像库中图像个数，Gi 为第 i 幅图像产生的数据集

合，产生 W = Σ
| x|

i = 1
| Gi | 组事务数据。

设项集 AΩ，若事务数据 T i 满足 AT i，则 T i

支持 A; 设 D( A) = { T | AT，T∈D} ，D( A) 为 A
的支持集，模式 A的频率 frq( A) = | D( A) |，A的支
持度为

sup( A) = frq( A)
| D | = | D( A) |

| D | ( 1)

如果 sup( A) ≥θ，θ是最小支持度，则 A是频繁
的。由 Apriori先验原理知，若一个频繁项频繁，则
其所有子集均频繁［9］。本文采用闭频繁项集，其定
义为不存在具有相同支持度超集的频繁项集。采用
FP-Closed算法［9］得到。
1． 2 图像稳定模式定义
定义 1 模式 挖掘算法产生的频繁项集或对

频繁项集总结后产生的视觉词汇集合。
定义 2 模式分解 将势过大的模式进行分

解，降低模式集合的颗粒度大小。
定义 3 图像模式的稳定性 在受到不同背景

或噪声干扰的情况下，目标图像共同点( 模式) 重复

再现性。图像模式的稳定性在衡量模式的有效性上
有极其重要的作用。
定义 4 稳定模式 不易受背景或噪声干扰的

模式。
定义 5 类间共用稳定模式 整个图像库的稳

定模式。类间稳定模式组合可以从更高层次上将待
识别的图像库进行粗略划分。
定义 6 类内稳定模式 目标图像的稳定模式。
定义 7 类内特殊稳定模式 组成项间具有语

义约束关系的类内稳定模式。从本质上将目标特征
组合区别于其他相同的目标特征组合。

2 稳定模式的产生及匹配算法

稳定模式提取流程如图 1 所示，其中黑色方框
内为稳定模式提取的主要算法及步骤。
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图 1 稳定模式提取流程
Fig． 1 Flow of extract stable patterns

2． 1 无序频繁项集 P的产生
FP-Closed［9］挖掘算法只是单纯地产生闭频繁

项集，不保证其实际意义。在视觉领域，由于目标易
受噪声和目标所处背景的干扰，挖掘得到的频繁项

集不仅包含目标本身的特征组合，也包含背景和噪

声的特征组合，从而降低目标本身特征组合的区分

力和稳定性。本文采用模式分解和统计学过滤来消
除上述因素的影响。
2． 1． 1 模式分解
提取长度在［Lmin，Lmax］内的闭频繁项集。对于

长度超过 Lmax的模式进行模式分解，一方面提高噪

声或背景模式单独分离出的概率; 另一方面降低后

期统计学测试的复杂度。模式分解是一个 NP-完全
问题［10］，为了提高分解的速度和最终结果的有效

性，采用程序 1) 的分解步骤:
1) 由 FP-Closed 算法得到闭频繁项集集
合 B。

2) 建立集合 H = { a∈B，Lmin≤ | a |≤Lmax}。
3) 建立空集合 E。
4) 对每一个长度超过 Lmax的频繁项集 b∈B，
( 1) 找到集合 C = { a | a∈H，ab} ;
( 2) 计算出 C中各个频繁项集的并集 b1 ;

( 3) 如果 bb1，则说明 H覆盖 b，将 b删除;
( 4) 如果 b1b，b≠b1，说明 b是 b1 的超集，计

算 d = b － b1 ; 如果 | d | ＜ Lmin，删除 b; 如果 | d |≥Lmin，

则将 d有排除的加入集合 E中( 判断 E中是否存在
d，如果存在且 d支持度大于原来支持度，更新 d 在
E中支持度，如果不存在则直接将 d加入 E中) 。

5) 若e，e1∈E，ee1，sup ( e) = sup ( e1 ) ，则
删除 e。

6) F =H ∪ E。
7) 返回 F。
命题 1 程序 1 得到的 F为闭频繁项集集合。
证明 只有步骤( 4 ) 会产生项集 d。频繁项集

的所有子集均频繁，而 db，故 d是频繁项集。
假设 d非 H中闭频繁项集，则c∈H，bc，且

sup( b) = sup( c) ，但在步骤( 2 ) ( 3 ) 保证不存在c∈
H，bc，矛盾。故 d为 H中闭频繁项集。
步骤 ( 4 ) 保证，若e∈E，e = d，sup ( e ) ≠

sup( d) ，则 sup( d) = max( sup( e) ，sup( d) ) 。
故对e∈E，sup( e) = max{ sup( a) | a∈E，a =

e} ; 经过步骤 5) ，保证 E为闭频繁项集集合; 从而对
e∈E，e为 H∪E的闭频繁项集; 故最终的集合 F
为闭频繁项集集合。证毕。
2． 1． 2 重复编码及图像支持度过滤
特征重复编码由以下两种方式产生:

1) 图像事务数据库中的事务数据在空间编码
区域上存在重复编码的情况，如图 2 ( a) 所示，组合
“CDH”被重复编码。

2) 纹理性较强的背景或目标。如图 2 ( b) 所
示，组合“AB”被重复编码。
特征组合的图像支持度［3，11］定义为

ρsup ( A) =
{ Ii | T j ∈ Gi，A T j}

| X | ( 2)

其衡量了频繁模式和目标本身的相关性，可以

剔除大量无意义模式。
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图 2 空间重复编码示意图
Fig． 2 Spatial-overlap coding

2． 1． 3 冗余表达及 t-检验
高阶频繁模式易受噪声模式的干扰。用 t-检

验对每个模式长度为 2 的所有子集进行测试［3］，以
此来消除噪声模式的干扰。

t( { A，B} ) ≈
frq( { A，B} ) － frq( A) frq( B)

N'
frq( { A，B槡 } )

( 3)
frq( { A，B} ) 表示模式{ A，B} 在训练集中出现

的频率，N' = N /K，N表示{ A，B} 支持集中出现词汇
集合的大小，K为提取的事务数据的长度，为{ A} 和
{ B} 所有支持集的平均长度。
与文献［3］不同，对不满足 t-检验的频繁项集，

这里不将整个频繁项集删除，而是将不满足检验的

2-长度子集中的一个或者两个项从原频繁项集中删
除，使保留下来的频繁项集的全部 2-长度子集满足
检验; 如果经过 t-检验后的频繁项集在集合中存
在，则更新此频繁项集支持度，否则将此频繁项集放

入频繁项集集合。上述步骤不会引入错误的闭频繁

项集，且可将没有贡献的噪声或背景模式剔除。
2． 1． 4 目标频繁项集的提取
非目标本身的特征组合主要由图像中噪声及背

景干扰产生。假设噪声和背景特征的分布为随机分
布，且与目标上的特征分布相互独立。
采用如下的统计性度量以进一步删除噪声及背

景模式

L( p) =
P( p | H1 )
P( p | H0 )

= frq( p) /N
∏
a∈p

frq( a) /N
( 4)

P( p | H0 ) 表示假设频繁项集为随机分布时

的概率，P( p | H1 ) 表示频繁项集在训练集中的实

际概率。
根据 L( p) 筛选出前 K( 200) 个频繁项集; 从训

练图像集中随机选择 Λ( 15 ) 幅图像作为验证图像，
选取在验证图像集中出现次数最多的频繁项集作为

此轮验证得到的频繁项集，重复验证 J次，得到 J 个
频繁项集。最终产生的模式如图 3( a) 所示。

图 3 总结模式建模前后
Fig． 3 Summarized patterns before and after modeling
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图 3 ( a) 是经过模式分解及统计学过滤后各个
频繁项集在目标图像上的显示; 图 3( b) 是经过模式
总结以及空间信息建模之后汽车某一总结模式( 后

车轮) 在目标上的表示。
2． 2 完整模式-模式总结
模式总结的方法从频繁项集集合 P 产生完整

模式。其将表观及统计学意义上相似的频繁项集进
行归并，Yan［8］用 Kullback-Liebler测度( 也称为交叉
熵，KL距离，相对熵) 在频繁项集、支持集相关性方
面有较好的表征能力，但对组成项间的表观相似性

表征不足。我们将频繁项集之间的表观相似性用频
繁项集间的编辑距离或其他相似性度量表示，将两

个相似性度量相乘，得到最终的总体相似性，然后用

NCA［12］进行聚类。参照前面的模式长度限制，本文
将总结后的模式长度限制在 1. 5Lmax之下，防止 NCA
过聚类。
对频繁项集 pi，pj，定义其表观相似性为

r( pi，pj ) = exp | pi ∩ pj |
| pi ∪ pj

( )| ( 5)

两者之间的相似度为

s( pi，pj ) = r( pi，pj ) ·ssKL ( pi，pj ) ( 6)
式中，ssKL ( p，q ) = ( sKL ( p | q ) + sKL ( q | p ) ) /2;
sKL ( p | q) 表示 p与 q的相对熵，即

sKL ( p | q) = ∫ p( x) ln ( p( x) /q( x) ) dx
支持集为此模式的所有频繁项集的支持集，即

D( p) = { D( p1 ) ，D( p2 ) ，…，D( pk ) } ( 7)
式中，p = p1∪p2∪…∪pk，D( p) 为 p的支持集。
到此步骤为止，分别得到整个数据库上的类间

共用稳定模式和各个目标库上的类内稳定模式。
2． 3 产生类内特殊稳定模式
对各个局部特征之间的几何约束关系进行建

模。本文利用如下 3 类几何关系:
1) 归一化距离。视觉基元 A，B 在图像上对应
位置的欧氏距离与两者较大尺度值的比值，即

n( A，B) = deud ( A，B) /max( Ascale，Bscale ) ( 8)
2) 尺度比例。最小尺度与最大尺度的比值，即

s( A，B) =
min( Ascale，Bscale )
max( Ascale，Bscale )

( 9)

3) 局部特征主方向夹角，即
 = | Aori － Bori | ( 10)

归一化距离表征局部特征之间的距离分布，尺

度比例表征局部特征检测粒度( 关键点检测时周边

区域大小) 的关系，局部特征主方向夹角表征局部

特征之间的相对空间方位信息。
本文对无序稳定模式中所有项两两进行高

斯混合分布建模，选取概率最高的高斯函数作为

分布函数。高斯混合分布在特征间分布关系建
模方面具有较好的性能［13］。理论上，混合高斯
分布可以表达任意的分布，该方法不仅能处理均

匀和高斯分布这些理想数据分布，还能很好地处

理任意真实数据分布。高斯混合模型的训练采
用 EM 算法。分别对各类目标采用此种方法，即
得到类内特殊稳定模式。
2． 4 模型匹配算法
共用稳定模式，通过事务数据与特征模式的交

集来判定两者是否匹配; 对类内特殊稳定模式，则采

用程序 2) 的全局匹配策略进行匹配。
输入: 图像 I不变特征集合 F，F量化视觉词汇

集合 V; 总结模式 pi 对应的分布模型 Ψi。
输出: 匹配的视觉基元空间几何信息 M。
1) 对vj∈Ψi ． node，求取 V 中与其视觉词汇
相同的局部特征信息 Vj，即 Vj = { f | f( F，vf = vi}。

2) 对vi，vj∈Ψi ． node，i≠j，从Ψi 的分布信息

中提取 vi，vj 对应的混合高斯模型参数。
( 1) 对 Vi，Vj 中的任意一对元素计算其归一化

距离、尺度比及主方向夹角的分布概率; 如果 3 个
概率有至少两个不小于 Ψi 对应几何信息的阈值，

就说找到了一个满足模型的边; 将满足模型的节点

及视觉基元信息放入 Mij ;

( 2) 如果 Mij非空，则将匹配边个数加 1。
3) 如果匹配边个数≥3 或者等于 Ψi 中非空边

的个数，并且具有公共项的点对个数大于 2，则说
明此模型在图像 I中存在匹配。

4) 返回匹配信息 M。
建模后示例如图 3( b) 图像，由图可见，GMM建

模可以将某些不稳定的模式和背景模式剔除。

3 实验结果及分析

本文实验基于 Caltech101 图像库，不包括 faces_
easy类( 与 faces 类重复) 。视觉词汇大小为 1 000。
每类中用 30幅图像作为正类训练样本，测试样本从
各类没有参与训练的集合中随机选取。局部特征检
测子采用 DoG［14］，描述子用 SIFT［14］。频繁项支持度
为 0． 25 ×训练图像样本数 /特征总数，图像支持度为
0． 25。共用频繁模式，从整个图像库中用第 2、3 节的
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步骤提取; 特殊频繁模式用第 2— 4 节的步骤提取;
然后将图像组织成向量表示形式，进行 SVM 分类识
别。为了全面验证算法的性能，设计如下的对比实验
和分组实验。

1) 分组实验
( 1) 模式分解及统计学过滤的有效性;
( 2) 共用稳定模式的 K邻域 BoW;
( 3) 共用稳定模式自适应 BoW识别方法;
( 4) 运用本文提出的特殊稳定模式及共用稳定

模式的自适应识别方法。
2) 对比实验
( 1) 整幅图像 BoW的识别算法;
( 2) Lazebnik［15］的空间金字塔识别算法;
( 3) Nowozin［6］的图挖掘方法;
( 4) 本文提出的识别方法。

3． 1 实验结果
1) 分组实验结果，如表 1 所示。

表 1 分组实验结果
Table 1 Grouping experiment results

分组实验 平均识别率 /% 误差 /% 对应图表

( 1) — — 图 3

( 2) 64． 1 1． 9 图 4( b)

( 3) 78． 3 1． 6 图 4( c)

( 4) 90． 3 2． 3 图 4( d)

2) 对比实验结果，如表 2 所示。
表 2 对比实验结果

Table 2 Compare experiments results

对比实验 平均识别率 /% 误差 /% 对应图表 /文献
( 1) 56． 6 2． 1 图 4( a)
( 2) 67． 6 1． 4 Lazebnik［15］

( 3) 85． 3 2． 3 Nowozin［6］

( 4) 90． 3 2． 3 图 4( d)

图 4 的 x轴表示 Caltech101 库类别名称按字母
序排列后的编号，如 accordion对应 1; y轴表示各个
类别对应的各个算法运行 3 次的平均识别率。
3． 2 实验结果分析
从图 3( a) 图像模式看出，进行分解和统计学过

滤可将大部分树叶、地面上光斑、小棵灌木等噪声或
背景模式剔除。分解降低了模式的颗粒度，从而将这
些噪声或背景模式独立出来; 进行统计学独立性检

验，剔除随机性强的噪声模式; 而图像支持度过滤，则

剔除大部分背景模式。图中并没有剔除全部的背景
模式( 图像中的树主干、窗) ，原因是训练图像背景单
一。另外，图 3( a) 中第 4 幅图像中会产生车体阴影
模式，此种模式不是背景或噪声模式，将其剔除需要

更高层的语义约束关系，不属于本文中层语义模式的

范畴。图 3( b) 图像已将汽车的轮子作为完整模式提
取出来，并且不再像图 3( a) 那样产生模式间的混淆。

图 4 实验结果
Fig． 4 Experiment Results
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图 4( b) 中识别率较高的目标大多为表观特征
较明显的人造目标，验证了共用频繁模式具有从更

高层次分类目标的能力。图 4 ( c) 则说明自适应的
Bow邻域编码比 K邻域编码更能把握目标的局部特
征组合，与理论上的分析相符。图 4( d) 说明在自适
应模型引入几何约束的特殊稳定模式后，增强了模

式的区分力和稳定性，从而进一步提高了识别效率。
从图 4 还可以看出，对于某些类，引入几何约束

信息反而使识别率下降，这主要是由训练集不足造

成。对于较小的训练集，提取得到的模式在某些类
别内并不具有代表性，而几何信息的引入又增加了

这些模式的特殊性，使在测试数据中特殊模式的检

测率下降，进而导致识别率下降。

4 结 论

针对图像局部特征区分力不足及特征组合稳定

性差的问题，提出稳定模式的图像中层表达形式，包

括类间共用稳定模式和类内特殊稳定模式。所提模
式在半局部邻域特征编码的基础上通过模式挖掘、
模式分解、统计学过滤、模式总结和模式项间关系建
模等 5 个步骤得到。实验表明，本文所提模式具有
较强的区分力和稳定性，提高了系统的识别率。此
种稳定模式由于含有较强的语义信息，通过对各个

稳定模式之间关系的进一步建模，将来可以应用于

目标检测等相关计算机视觉领域。
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