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基于弱监督 E2LSH 和显著图加权的目标分类方法 

赵永威
*    李弼程    柯圣财 

(解放军信息工程大学信息系统工程学院  郑州  450002) 

摘  要：在目标分类领域，当前主流的目标分类方法是基于视觉词典模型，而时间效率低、视觉单词同义性和歧义

性及单词空间信息的缺失等问题严重制约了其分类性能。针对这些问题，该文提出一种基于弱监督的精确位置敏感

哈希(E2LSH)和显著图加权的目标分类方法。首先，引入 E2LSH 算法对训练图像集的特征点聚类生成一组视觉词

典，并提出一种弱监督策略对 E2LSH 中哈希函数的选取进行监督，以降低其随机性，提高视觉词典的区分性。然

后，利用 GBVS(Graph-Based Visual Saliency)显著度检测算法对图像进行显著度检测，并依据单词所处区域的显

著度值为其分配权重；最后，利用显著图加权的视觉语言模型完成目标分类。在数据集 Caltech-256 和 Pascal VOC 

2007 上的实验结果表明，所提方法能够较好地提高词典生成效率，提高目标表达的分辨能力，其目标分类性能优

于当前主流方法。 
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Abstract: The most popular approach in object classification is based on the bag of visual-words model. However, 

there are several fundamental problems that restricts the performance of this method, such as low time efficiency, 

the synonym and polysemy of visual words, and the lack of spatial information between visual words. In view of 

this, an object classification method based on weakly supervised Exact Euclidean Locality Sensitive Hashing 

(E2LSH) and saliency map weighting is proposed. Firstly, E2LSH is employed to generate a group of visual 

dictionary by clustering SIFT features of the training dataset, and the selecting process of hash functions is 

effectively supervised inspired by the random forest ideas to reduce the randomcity of E2LSH. Secondly, 

Graph-Based Visual Saliency (GBVS) algorithm is applied to detect the saliency map of different images and visual 

words are weighted according to the saliency prior. Finally, saliency map weighted visual language model is carried 

out to accomplish object classification. Experimental results on datasets of Caltech-256 and Pascal 2007 indicate 

that the distinguishability of objects is effectively improved and the proposed method is superior to the state- 

of-the-art object classification methods. 

Key words: Object classification; Bag of visual words model; Exact Euclidean Locality Sensitive Hashing (E2LSH); 

Visual saliency map; Visual language model  

1  引言  

视觉词典模型(Bag of Visual Words Model, 
BoVWM) [1 4]− 的出现迈出了由图像底层特征向高层

视觉语义过渡的第 1 步。由于其性能优越，在图像
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分类[5]等领域的应用十分广泛，然而，以下几个关键

问题的存在却极大地限制了其性能。首先是词典生

成效率低，当前主要的词典生成算法(如 K-Means[1])
在对特征点[6]聚类时都需要多次迭代高维近似近邻

计算，随着数据量的增大时间效率会急剧下降。其

次是传统聚类算法的初始聚类中心大都是随机生成

的，导致聚类结果对噪声的鲁棒性较差且容易引起

视觉单词同义性和歧义性问题[7]。此外，传统的视觉

词典模型都面临视觉单词空间信息缺失的问题，极

大地降低了该模型的语义表达能力。 
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为了提高词典生成效率，文献[8]提出了一种分

层 K-Means 聚类算法(Hierarchical K-Means, 
HKM)，可以在一定程度上降低算法时间复杂度，

而引入 KD 树的近似 K-Means 算法[9](Approximate 
K-Means, AKM)也能提高词典生成效率。MU 等 
人[10]尝试将位置敏感哈希(LSH)用于视觉聚类，提出

了一种利用位置敏感哈希函数的随机映射来代替传

统聚类生成视觉词典的方法。CAO 等人[11]将 LSH
用在大量图像数据的聚类当中，极大地改善了检索

效率。2012 年，XIA 等人[12]将多核学习与 LSH 相

结合，并将其用于图像检索，有效地改善了系统的

检索性能。张瑞杰等人[13]则在此基础上通过引入多

个非线性核函数，提出了一种 E2LSH-MKL 词典生

成方法，增强算法的稳定性。文献[10-13]能够有效地

提高词典生成效率，然而，它们忽略了 LSH 中哈希

函数本身的随机性，很难保证生成视觉词典的质量。 
针对视觉单词同义性和歧义性问题带来的不利

影响，诸多研究人员都对此展开研究，比如文献[14, 
15]通过将语义相近的视觉单词组合为“视觉词组”

的方法，然而，这种方法只是简单统计了视觉单词

间的共发频率，忽略了单词间的空间信息。Philbin
等人[16]则通过将一个特征点分配至多个视觉单词并

对不同的单词赋予不同权重的方式提出了软分配方

法。GEMERT 等人[7]利用多个核函数实现了特征点

与视觉单词的软映射，有效降低了视觉单词同义性

和歧义性问题带来的量化误差严重的问题。

WEINSHALL 等人[17]则将软分配策略与潜在狄里

克雷分布模型相结合(Latent Dirichlet Allocation, 
LDA)，提出了一种软分配的 LDA 模型。 

此外，研究人员为解决视觉单词空间信息缺失

的问题同样做了大量工作，如空间金字塔匹配

(Spatial Pyramid Matching, SPM)[18,19]就是一种简

单却行之有效的方法；赵春晖等人[20]则在结合感兴

趣区域提取与空间金字塔匹配原理提出了一种优化

方法，能够在训练数据较少的情况下取得良好效果。

文献[21]针对空间信息缺失及量化误差严重的问题，

结合空间 金字塔和 潜在概率 语义分析 模型

(Probabilistic Latent Semantic Analysis, PLSA)提
出了一种稀疏编码多尺度空间的图像分类方法，在

弥补空间信息的同时，提高了图像内容表达的鲁棒

性。XIE 等人 [22]则提出了一种几何短语联合

(Geometric Phrase Pooling, GPP)策略，利用互补

的单词建立几何视觉词组，捕捉单词的空间信息。

此外，视觉语言模型 (Visual Language Model, 
VLM)[23,24]也越来越多地被用来记录单词之间的空

间信息。但是，该模型在估计视觉单词的概率分布

时，没有考虑图像背景区域的视觉单词给目标内容

表达带来的不利影响，因此，在有效利用单词空间

关系的同时，引入了新的背景噪声。 
针对上述问题，本文提出了基于弱监督 E2LSH

和显著图加权的目标分类方法。该方法首先利用

E2LSH[25]对 SIFT 特征进行聚类，并借鉴随机森林

思想对哈希函数的选取进行有效地监督以降低

E2LSH 算法本身的随机性，生成弱随机化视觉词典

组，提高词典生成效率，增强视觉词典的区分性和

语义表达能力。然后，利用 GBVS(Graph-Based 
Visual Saliency)算法[26]对图像进行显著性检测，并

根据图像区域显著度的不同为视觉单词分配相应的

权重，弱化图像背景噪声的影响，最后，引入视觉

语言模型完成目标分类。 

2  精确位置敏感哈希(E2LSH) 

位置敏感哈希(Locality Sensitive Hashing, 
LSH)被广泛用于解决大规模快速图像近邻搜索问 
题[27,28]，其基本思想是利用若干个哈希函数对高维

特征进行降维映射，并使得原始空间中距离较近的

点以较大的概率哈希到同一桶中，相距较远的点则

概率较小，这里用桶的概念来代表距离较近的两个

矢量哈希后的哈希值相同，其值表征为桶，其具体

意义可以类比为传统聚类算法对特征聚类后形成视

觉词典中的视觉单词。E2LSH中的哈希函数都是基

于 p -稳态分布的，这里我们选取的是基于2-稳态分

布的哈希函数，其定义为 

, ( )h β
β

ϖ
⎢ ⎥⋅ +
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⎢ ⎥⎣ ⎦

v
vα

α
            (1) 

其中， ⎣ ⎦⋅ 为向下取整操作，α是一个随机抽样得到

的d 维向量， β 为在区间 [0, ]ϖ 中均匀分布的随机变

量。然而，一个哈希函数往往分辨力不强，因此，

E2LSH 常选取k 个哈希函数联合起来使用。定义函

数族 { : }kg S U= →G� 。其中， 1 2( ) ( ( ), ( ), ,g h h=v v v  
( ))kh v ，对任一数据点 d∈v R ，经过 ( )g ∈v G�降维映

射就能得到一个k 维向量 1 2( , , , )ka a a=a 。然后，

再利用主哈希函数 1h 和次哈希函数 2h 对向量a 进行

哈希，主次哈希函数 1h , 2h 定义为 
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其中， '
ir 和 ''

ir 为随机整数，s 为图像特征点的总数，

m 取值为 322 5− 。E2LSH 可以将主哈希值 1h 和次哈

希值 2h 都相同的数据点哈希到同一个桶中，并以此

实现图像特征点的聚类。然而，由于函数 ( )g v 中h 函
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数具有相当的随机性，因此，由其构建的词典随机

性也较强。为了降低这种随机性，本文借鉴随机森

林算法[29]思想提出一种弱监督策略。  

3  基于弱监督 E2LSH 和显著图加权的目标

分类 

对训练图像集 { }1 2, , , k=I I I I 而言，基于弱

监督E2LSH和显著图加权的目标分类流程可由图 1
描述。具体步骤可描述如下： 

 

图 1 基于弱监督 E2LSH 和显著图加权的目标分类方法流程 

步骤 1  提取训练图像库的 SIFT 特征，得训

练图像特征库，记为 1 2={ , , , }Nr r rℜ ，其中r代表

一个 128 的 SIFT 特征，N 为特征总数； 
步骤 2  利用本文算法，有监督地选取适用于

该数据集的哈希函数，然后利用弱监督 E2LSH 对图

像特征库ℜ进行哈希聚类，得视觉词典W ； 
步骤 3  利用 GBVS 算法对每幅图像进行显著

度检测，得各图像显著图，并给出不同显著区域的

SIFT 特征点以标识值； 
步骤 4  根据视觉单词中各 SIFT 点所处区域

显著度的不同，为单词分配相应的权重系数； 
步骤 5  利用显著度加权视觉语言模型对训练

图像类别和测试图像分别建模，然后计算得出测试

图像类别。 
3.1 弱监督 E2LSH 聚类 

假设函数 ig 中已经选取了 j 个哈希函数 1,h  

2, , jh h ,1 j k≤ < ，则对第 1j + 哈希函数选取进行

弱监督策略如下： 
首先，按式(2)和式(3)计算 SIFT 特征点r的主、

次哈希值 1 2( ( )), ( ( ))i ih g h gr r ，并将主、次哈希值都相

同的点哈希到同一桶中，得到初始视觉词典 1( ,W w  

2, , )
jNw w ；然后，计算词典中各单词 iw 的香农熵

如式(4)所示。 

( ) log
ij

l l
C i w

l K

n n
H w

n n∈

= −∑         (4) 

香农熵代表了由初始 j 个哈希函数聚类结果的信息

量大小，它在一定意义上是一种相对熵增益，相对

于绝对熵而言具有更好的稳定性与适应性。其中，

代表了n 为单词 iw 所在哈希桶中的特征点总数， ln

是属于目标类别 l 的特征点数目，然后，选取一个h

函数作为候选第 1j + 个哈希函数h ，并计算其对 iw

所在哈希桶的分裂熵为 

1

( , ) log
ij

ij

w
j j

S i w
j

n n
H h w

n n=

= −∑         (5) 

这里，分裂熵代表了新选取的h 函数对哈希桶也即

是视觉单词分裂结果的信息量大小，值越大说明分

裂结果的不确定性越大。假设h 将 iw 所在的哈希桶

分裂为 ijw 个， jn 为分裂桶 ijw 中的特征点数。通过

计 算 上 述 分 裂 结 果 的 互 信 息 ( ) ( )i C iI h H w=  

1

( )
ijw

j
C ij

ij

n
H w

n=

−∑ ，这里互信息是指上述分裂结果的绝 

对熵增益，其值越大说明选取的h 函数与前 j 个哈希

函数之间的区分性更强。如此，就能得到候选哈希

函数h 与前 j 个哈希函数 1 2, , , jh h h 的差别得分。 

1
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( )

( ) ( , )

jN
i
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I h
S h

N H w H h w
+

=
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在得到若干个候选哈希函数h 之后，根据准则：h∗ =  

1argmax ( )jh S h+ 选出与 j 个哈希函数区分性最大的

第 1j + 个哈希函数。重复上述过程就可以选出k 个

代表性和区分性强的哈希函数，并以此减弱 E2LSH
聚类结果的随机性，增强各视觉单词的语义表达能

力。那么，利用选取的L 个函数 1 2, , , Lg g g 就能够

生成L 个视觉词典以构建弱随机化视觉词典组，具

体流程如图 2 所示。 
完成聚类之后，为了进一步提高词典质量，我

们根据式(7)得出各视觉单词对目标内容表达的权

重值，并以从小到大的方式去除一定数量的分辨力

较弱的噪声单词，使得每个词典的规模为M ，即 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 2 1{ , , , , , , } , 1,2, ,i i i i i

i k M MW w w w w w i L−= =  
3.2 显著图加权的视觉语言模型 

文献[30]提出的算法是一种经典的显著性检测

算法，文献[26]在文献[30]算法的基础上引入了图论

的知识，用马尔科夫链生成显著图，提取的显著区

域比文献[30]算法更加准确。图 3 给出采用两种不同

检测算法对同一幅图像进行检测得到的显著图。 
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图 2 弱监督 E2LSH 生成视觉词典组 

 

图 3 利用不同显著度检测算法得到的显著图 

从图 3 中不难看出，GBVS 算法能够检测到更为准

确的目标前景区域。因此，本文采用一种基于 GBVS
显著图加权的视觉语言模型，进而在利用视觉语言

模型建模时更好地为视觉单词分配相应的权重，提

高目标分类准确率。 
图 4 给出了代表 3 种显著度的图像特征点，方

块点是属于目标前景的，三角点是属于目标背景区

域的，而圆点则是介于目标前景和背景之间的。那

么，由弱监督聚类生成得到的视觉单词就可以分配

权值如下： 

 

图 4 位于不同显著度位置的特征点示例 
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( ) ( )1i i
k kβ α= −                              (8) 

其中， ( )i
kw 对应第 i 个视觉词典 iW 中的第k 个视觉单

词， ( ) ( ),i i
k kα β 分别为该单词的显著度权值和非显著度

权值， ( )i
j kw∈r 表示 jr 为哈希到单词 ( )i

kw 所在桶的

SIFT 特征点， jy 为 SIFT 特征点 jr 所处区域的标识

值，且1 ;1i L k M≤ ≤ ≤ ≤ 。 1jy = 表示 jr 处于显著 
图的目标前景区域， ( )

( )
count | 1

i
j k

j j
w

y
∈

=
r

r 表示哈希到单 

词 ( )i
kw 且处于显著图前景区域的 SIFT 特征数目；

0jy = 表示 jr 处于显著图的前景与背景交界区域， 

( )
( )

count | 0
i

j k

j j
w

y
∈

=
r

r 表示哈希到单词 ( )i
kw 且处于显著 

图的前景与背景交界区域的 SIFT 特征数目；

1jy = − 则表示 jr 处于背景区域。而为了避免显著权

值 ( )i
kα 的情况出现，这里对式(7)作简单平滑如式(9)： 

( ) ( )

( )
( ) ( )

( )

( )

count | 1 +1/2 count | 0 +1

count +1

i i
j jk k

i
j k

j j j j
w wi

k
j

w

y y

α
∈ ∈

∈

= =
=
r r

r

r r

r
(9) 

然后，就可采用视觉语言模型对图像进行建模，这

里我们采用一元视觉模型，如式(10)所示。 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
0 1

i i i ii
k M kp w w w w p w=       (10) 

则每个不同权值的视觉单词 ( )i
kw 的条件概率分布可

由最大似然估计计算： 
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=

i
ik

i i
N tk ki

tk i
N tk

w W

F w C
p w C

F w C

α

∈

⋅

∑
       (11) 

其中 tC 代表数据集中第 t 个目标类别， ( )( i
N kF w | )tC

表示视觉单词 ( )i
kw 在目标类别 tC 中出现的频次。需

要注意的是，由最大似然估计引起的零概率偏移问



42                                          电 子 与 信 息 学 报                                     第 38 卷 

题。通常采用数据平滑的方法解决零概率问题，使

得所有的单词都有一个大于 0 的概率。这里，采用

J-M 平滑算法[23]，计算如式(12)： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )(1 )i i i
t tk k kp w C p w C p wλ λ λ= − +  (12) 

其中， ( )( | )i
kp w 为视觉单词 ( )i

kw 在训练图像集 中

的概率分布，λ为一个与图像无关的平滑参数，λ ∈  
[0,1]。那么，对于一幅测试图像 I 而言，利用该图

像在L 个视觉词典下的最大似然概率均值就可以判

断其归属于哪个类别，具体如式(13)： 

( ) ( )
( )

( )*

1

1
argmax ,

            1,2, , ;  1,2, ,

t i
k

L
i

t tk
C

w I

t

C p w C p C
L

i L t N
∈

=

= =

∑ ∏

   (13) 

4  实验设置与性能评价 

4.1 实验设置 
本文分别在目标分类常用的 Caltech-256 图像

集[31]和Pascal Voc 2007图像集[32]对本文方法性能进

行评估。首先，随机选取 Caltech-256 图像集中的

airplanes breadmaker butrlerfly 等 8 个类别进行实

验以验证文中各方法的有效性。其中，从每个类别

中随机选取 80 幅图像构成训练图像集，其余作测试

集，视觉词典规模为 1000。而为了获取可靠的实验

结果，所有结果都是进行 10 次独立的图像分类实验

平均得来。实验硬件配置为一台Core 3.1G×4 CPU，

内存为 4G 的台式机。目标分类性能评价指标为平

均准确率(Average Precision, AP)、召回率(Recall)
和以召回率为基础的混淆矩阵(Confusion Matrix)，
相关定义为 

100%= ×
被正确分类的图像数

召回率
该类图像总数

       (14) 

100%= ×
被正确分类的图像数

准确率
被分类的图像总数

       (15) 

100%= ×
各图像类别分类准确率之和

平均准确率
图像类别总数

 

(16) 

4.2 实验结果 
为了更好地分析弱监督 E2LSH 生成的视觉词

典相较于初始 E2LSH 以及传统的近似 K-Means 算
法的优越性，实验首先分别采用弱监督 E2LSH 及

E2LSH 对训练图像集聚类生成词典，得视觉单词数

目随 k 变化情况如图 5(a)所示。然后，利用视觉语

言模型(VLM)在这些视觉词典对 Caltech-256 图像

集中的 8 个目标类别进行分类实验，得目标分类 AP
值随视觉词典规模变化情况如图 5(b)所示。从图 5(a)
中可以看出，随着 k 值的增大，E2LSH 和弱监督

E2LSH 的聚类中心数目会随之增加；而从图 5(b)
中不难看出针对不同数目的视觉词典，由弱监督

E2LSH 生成的视觉词典的目标分类性能均明显优

于 AKM 算法生成的词典，而由初始 E2LSH 算法生

成的视觉词典性能变化较大，随机性较强。综合考

虑算法效率和性能，这里选取 =8k 。此外，图 6 则

给出了参数 =8k 时，L 值对目标分类准确率的影响。

从图 6 中可以看出参数L 取值越大，目标分类准确

性随之增加，然而，过大的L 值会影响算法的效率，

所以，本文中选取 =5L 。 
然后，实验将弱监督 E2LSH 和 AKM 算法在对

选取的8类Caltech-256图像集构建视觉词典时的时

间消耗作了对比，实验结果如图 7 所示。从图 7 可

以看出，AKM 算法的时间消耗要远高于弱监督

E2LSH，由此说明弱监督 E2LSH 更适用于大规模

数据环境。 
为了验证显著图加权视觉语言模型对目标分类

的有效性，在利用弱监督 E2LSH 聚类生成视觉词典

时令参数 8k = , 5L = ，且使得过滤之后词典规模为

1000。然后，分别采用传统的一元视觉语言模型和

本文中基于显著图加权的视觉语言模型(Saliency 
Map Weighted Visual Language Model, SMW- 
VLM)对随机选取的 8 个目标类别测试集进行实验，

得分类结果的混淆矩阵如图 8(a)和图 8(b)所示。从

图 8(a)和图 8(b)中可以看出，采用本文方法(WS- 

 

图 5 不同参数对目标分类的影响 
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图 6 参数 L 对目标分类结果的影响                          图 7 不同算法的时间效率对比 

 

图 8 利用不同视觉语言模型进行分类的混淆矩阵对比 

E2LSH+SMW-VLM)进行目标分类时，多个目标分

类的召回率均保持较高水平。且采用显著图加权的

视觉语言模型相较于传统的一元视觉语言模型可以

使目标分类的召回率均有一定的提升，说明显著图

加权视觉语言模型能够在利用视觉单词空间信息的

同时有效地克服图像背景噪声的不利影响。 

为了进一步验证本文方法的有效性，又在

Pascal Voc2007 图像集上进行实验，过滤后的词典

规模为 10K。将本文方法(WS-E2LSH+SM-VLM，

文中参数分别为 =8k , =5L )与文献[16]的软分配方

法(AKM+SA)、文献[23]基于语言模型的方法(AKM 

+Language Model, AKM+VLM)，文献[21]中基于

稀疏编码多尺度空间潜在语义分析的图像分类方法

(AKM+SPM+PLSA)以及文献[22]中的几何短语联

合方法(AKM+Geometric Phrase Pooling, AKM+ 

GPP)进行实验对比，得各目标分类平均准确率如 

表 1 所示。从表 1 中不难看出，本文方法中由于弱

监督 E2LSH 生成的视觉词典能够更好地克服视觉

单词同义性和歧义性问题，且显著图加权视觉语言

模型能够根据视觉单词的显著值为其分配权重，在

利用视觉单词空间信息的同时更好地避免了图像背

景噪声的不利影响。因此，本文方法的目标分类准

确率明显高于其他方法。此外，我们又对比了不同

方法在这两个数据集上的平均召回率结果，具体如

表 2 所示。从表 2 中不难看出，在两个数据集中，

本文方法的目标分类平均召回率均要高于其他方

法。但是，需要指出的是，对于不同类别的目标而

言，其性能改善程度还与数据本身特性及训练数据

是否充分等因素有关。 

最后，我们在数据库 Pascal Voc2007 进行实验，

将本文方法(WS-E2LSH+SMW-VLM)与其他方法

之间的目标分类时间效率进行分析对比，得平均训

练时间和平均测试时间如表 3 所示。从表 3 可以看

出，本文方法的训练时间要明显低于其他方法，而

文献[21]中的 AKM+SPM+PLSA 方法和文献[22]

中的 AKM+GPP 方法由于做了诸多空间信息算法

优化，因此其训练时间要高于文献[16]中的 AKM+ 

SA 方法。而本文方法由于在视觉语言模型的基础上

进行了显著图加权，所以本文方法的测试时间要略

高于文献[23]中的 AKM+VLM 方法，然而却明显低

于其他方法。 

5  结束语 

本文提出了一种基于弱监督 E2LSH 和显著图

加权的目标分类方法。首先，针对传统视觉词典生

成方法造成的效率低、视觉单词同义性及歧义性问

题，引入 E2LSH 算法聚类生成词典，并提出一种弱

监督策略对哈希函数的选取进行监督以增强其代表 
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表 1 不同方法对 Pascal Voc2007 中 20 类目标分类准确率对比(%) 

目标类别 AKM+SA AKM+VLM AKM+SPM+PLSA AKM+GPP WS-E2LSH+SMW-VLM 

airplanes 65.5 71.6 70.8 76.7 83.1 

bicycle 64.8 65.1 69.6 74.5 82.7 

bird 65.1 66.4 71.4 72.1 75.8 

boat 71.4 67.2 73.8 77.5 82.4 

bottle 58.7 55.1 65.7 63.4 68.5 

bus 65.9 72.8 76.4 78.4 83.4 

car 70.6 64.4 75.9 73.8 80.2 

cat 68.6 64.7 72.1 76.4 81.3 

chair 65.8 74.2 75.4 77.1 80.7 

cow 71.3 74.6 77.2 80.4 85.1 

diningtable 67.4 75.3 79.3 76.8 83.6 

dog 63.5 59.1 70.1 74.2 79.4 

horse 78.2 73.4 75.4 81.3 85.1 

motorbike 71.4 65.2 69.3 79.5 80.5 

person 74.8 73.1 71.0 86.4 91.4 

pottedplant 62.2 66.8 74.8 75.4 79.3 

sheep 63.1 67.2 72.7 72.1 80.2 

sofa 60.7 69.6 67.4 74.2 77.6 

train 76.5 78.4 81.4 84.6 90.5 

tvmontor 62.3 65.3 73.5 70.4 76.7 

average 67.4 68.5 73.2 76.3 81.4 

 

表 2 两种不同数据库上几种分类方法的平均召回率对比(%) 

图像库 
目标分类方法 

Caltech-256 Pascal Voc2007

AKM+SA[19] 61.8 56.9 

AKM+VLM[26] 66.4 60.3 

AKM+SPM+PLSA[24] 71.5 67.4 

AKM+GPP[25] 78.4 69.2 

WS-E2LSH+SMW-VLM  82.6 75.1 

性，进而使得视觉词典的语义表达能力更强；此外，

在引入视觉语言模型克服单词空间信息缺失问题的

同时，利用图像显著图分析视觉单词与各目标前景

的相关性，为单词分配相应的显著度权值，降低图

像背景噪声带来的不利影响。实验结果也能有效地

验证本文方法的目标分类性能优于当前主流方法。

然而，需要指出的是如何在特征提取和距离度量阶

段更好地反映图像语义本质将是我们下一步研究的

重点。 

表 3 不同方法在数据集 Pascal Voc2007 上的时间效率对比 

分类方法 AKM+SA[19] AKM+VLM[26] AKM+SPM+PLSA[24] AKM+GPP[25] WS-E2SLH+SMW-VLM 

训练时间(s) 67.6 54.5 86.7 69.3 7.8 

测试时间(ms) 42.3 14.8 131.2 56.5 15.7 
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