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摘  要: 设计图像块特征表示是计算机视觉领域内的基本研究内容,优秀的图像块特征表示能够有效地提高图像

分类、对象识别等相关算法的性能.SIFT(scale-invariant feature transform)和 HOG(histogram of oriented gradient)是人

为设计图像块特征表示的优秀代表,然而,人为设计图像块特征间的差异往往不能足够理想地反映图像块间的相似

性.核描述子(kernel descriptor,简称 KD)方法提供了一种新的方式生成图像块特征,在图像块间匹配核函数基础上,
应用核主成分分析(kernel principal component analysis,简称 KPCA)方法进行特征表示,且在图像分类应用上获得不

错的性能.但是,该方法需要利用所有联合基向量去生成核描述子特征,导致算法时间复杂度较高.为了解决这个问

题,提出了一种算法生成图像块特征表示,称为有效图像块描述子(efficient patch-level descriptor,简称 EPLd).算法建

立在不完整 Cholesky 分解基础上,自动选择少量的标志性图像块以提高算法效率,且利用 MMD(maximum mean 
discrepancy)距离计算图像间的相似性.实验结果表明,该算法在图像/场景分类应用中获得了优秀的性能. 
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Efficient Patch-Level Descriptor for Image Categorization via Patch Pivots Selection 
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Abstract:  Designing patch-level features is essential for achieving good performance in computer vision tasks, such as image 
classification and object recognition. SIFT (scale-invariant feature transform) and HOG (histogram of oriented gradient) are the typical 
schemes among many pre-defined patch-level descriptors, but the difference between artificial patch-level features is not good enough for 
reflecting the similarities of images. Kernel descriptor (KD) method offers a new way to generate features from match kernel defined over 
image patch pairs using KPCA (kernel principal component analysis) and yields impressive results. However, all joint basis vectors are 
involved in the kernel descriptor computation, which is both expensive and not necessary. To address this problem, this paper presents an 
efficient patch-level descriptor (EPLd) which is built upon incomplete Cholesky decomposition. EPLd automatically selects a small 
number of image patches pivots to achieve better computational efficiency. Based on EPLd, MMD (maximum mean discrepancy) distance 
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is used for computing similarities between images. In experiments, the EPLd approach achieves competitive results on several 
image/scene classification datasets compared with state-of-the-art methods. 
Key words:  patch pivot; incomplete Cholesky decomposition; kernel descriptor; efficient patch-level descriptor; MMD distance 

1   图像特征表示方法概述 

设计图像的特征表示是计算机视觉中一项非常基本的研究内容,图像的分类、检索、标注等工作都是以提

取图像特征为初始步骤,好的特征表示可以在相关图像分析中取得更佳的效果.因此,图像特征的设计与构造,
直接影响算法的性能.而如何定义一个好的图像特征却是非常困难的:一方面,设计的图像特征对于同一类别下

图像之间的变化(比如尺度、光照变化、对象位置变化等)要有足够的鲁棒性;另一方面,设计的图像特征要具备

足够的判别性来处理不同类别间图像的变化. 
近年来,研究者提出了大量的底层特征用于各种图像分析任务,其中最具有代表性的是基于梯度朝向直方

图的 SIFT(scale-invariant feature transform)[1]和 HOG(histogram of oriented gradient)[2].尽管这类特征取得了一

定意义的成功,但研究者发现,这类单一的底层特征并不足以在某些应用上达到更好的效果,因此提出了一类中

间层的图像特征表示方法.其中,BoW(bag of words)[3]是这类图像特征表示方法的典型代表,该方法在场景分类

中获得了较好的性能.BoW 算法生成图像特征表示分为 3 个过程:图像底层特征的获取、学习过完备字典和计

算图像的码字直方图表示.然而,BoW方式并没有考虑特征向量在图像空间上的位置关系,使得其特征描述能力

并没有达到最大化.为了弥补这一缺陷,空间金字塔匹配(spatial pyramid matching,简称 SPM)[4]方法通过在一幅

图像的不同层次上计算码字直方图,形成了一个 BoW 多层特征,将 BoW 模型与图像空间进行合理融合.然而,
由于 SPM 方法利用直方图交核函数来度量两幅图像间的相似度,导致无法产生低维度的图像特征表示,而且需

要完整计算训练集图像间相似度的 Gram 矩阵,因此,其算法复杂度为 O(n2)(其中,n 为训练集中图像的个数).为
了解决这一问题,有效匹配核算法(efficient match kernel,简称 EMK)[5]在码字间相似性的基础上构造了一个低

维特征映射空间,整个图像的特征可以表示为码字映射在这个低维特征空间后的平均,且可以采用线性 SVM 方

法训练分类器,在图像分类应用中获得了非常不错的效果.然而,有效匹配核算法仍然依赖于人为定义的图像局

部特征(如 SIFT 或 HOG),只不过是通过计算有限维空间的局部线性特征表示来推出整体图像的线性特征. 
Bo 等人扩展了有效匹配核算法并提出了核描述子(kernel descriptor,简称 KD)[6]方法.这种方法只需定义任

意两个局部图像块之间的相似性,且该相似性函数满足核函数定义.由于每个核函数都隐性定义了一个映射,它
将图像块映射为再生核希尔伯特空间(reproducing kernel Hilbert space,简称 RKHS)中一个非常高维的向量,这
样,核函数可以表示为 RKHS 中两个高维向量的内积,通过核主成分分析(kernel principal component analysis,简
称 KPCA)[7]算法,可以由核函数推出图像块特征的有限维线性表示.这种低维空间中的表示就称为核描述子,并
且采用 EMK 算法将其推广到整个图像的特征表示. 

尽管核描述子方法的设计思想较为新颖,但仍然存在计算复杂度过高这一缺陷,限制了其在大规模图像数

据库上的应用.事实上,在 KPCA 方法的离线阶段,所有联合基向量对之间的相似性都需要计算,这是非常耗时

的.更重要的是:在线阶段计算一个新图像块的特征映射时,该图像块与所有联合基向量之间的相似性也是需要

计算的,而这实际上是不需要的.Xie 等人[8]通过使用不完整 Cholesky 分解替代 KPCA 算法,成功地解决了这个

问题,并且通过迭代,应用不完整 Cholesky 分解算法表示整个图像特征[9].但文献[8,9]中,通过不完整 Cholesky 分

解得到的标志联合基向量并没有对应实际的图像块,因此,其产生的特征判别能力并没有最大化地得到利用. 
Wang 等人提出了有监督的核描述子方法[10],该方法利用训练集中的图像类标来辅助设计底层图像块特征.尽
管他们利用该特征取得了不错的分类效果,但这个算法运行过程中需要大量有类标的图像,并且对象优化函数

求解过程复杂,时间复杂度过高. 
除了上述生成图像底层特征表示的方法以外,另外一类构成图像特征的方法基于深度学习理论.2006 年, 

Hinton 等人[11,12]提出了用于深度信任网络(deep belief network,简称 DBN)的无监督学习算法,DBN 的多层结构,
使得它能够学习得到层次化的特征表示,实现自动特征抽象,文献[12]将 DBN 模型成功用于手写数字识别应用
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上.Bengio 等人在文献[13]中提出了基于自编码器(auto-encoder)[14]的深度学习网络,在手写数字识别图像数据

库上得到了类似的实验结果.另外,文献[15−17]提出了一系列基于稀疏编码[18]的深层学习网络,在图像应用中

取得了一定的成功.LeCun 等人[19,20]用误差梯度设计并训练卷积神经网络(convolutional neural network,简称

C N N ) ,其在图像分类 ,特别是手写体字符识别应用中得到优越的性能 .在此基础上 , K r i z h e v s k y 等 
人[21]将 CNN 模型应用到分类大规模 ImageNet 图像数据库[22],更加充分地显示了深度学习模型的表达能力.尽
管在深度学习模型下获得的图像特征有很强的判别表示能力,但其要求计算机硬件条件较高,单机环境下很难

实现.除此之外,更加详细地介绍图像特征描述子领域的综述可以参考文献[23]. 
本文在大数据时代背景下,为了能够快速得到图像块的线性特征表示,提出了有效图像块描述子(efficient 

patch-level descriptor,简称 EPLd)方法.该方法在不完整 Cholesky 分解基础上,可以自动地进行图像块筛选,对于

求解新图像块的线性特征表示,只需计算它和一小部分基图像块的相似性就足够了.有了图像块的特征表示之

后,一幅图像就对应着一个图像块特征的集合,该集合可以看作是特征空间中基于某个分布的样本集,这样,两
幅图像之间的差异可以看作两个分布的距离.本文采用基于高维概率分布的 MMD 距离[24]进行估算,进而计算

两幅图像间的相似性. 
本文首先介绍核描述子方法,然后给出有效图像块描述子算法的具体实现过程以及如何利用MMD距离计

算两幅图像的相似性,并在几个著名的图像分类数据库上进行实验,最后给出工作的结论和展望. 

2   核描述子方法简介 

核描述子方法是对图像像素点属性(梯度/形状/颜色+位置)基础上生成的联合基向量应用KPCA方法,从而

计算新图像块的有限维特征表示.为了方便叙述,本文采用像素点的梯度属性来介绍核描述子方法. 
首先,考虑两个图像块间的核函数采用梯度匹配核函数,则两个图像块之间的相似度函数可由公式(1)给出: 

 ( , ) ( , ) ( , )grad z z o z z p
z P z Q

K P Q m m k k z zθ θ′ ′
′∈ ∈

′= ∑ ∑  (1) 

其中,P 和 Q 分别代表两个不同的图像块,z 表示像素点在图像块中的相对位置(标准化为[0,1]), zm 和 zθ (梯度向

量 [sin( ) cos( )]z z zθ θ θ=   ,θz为对应像素点的梯度角度)分别表示像素点位置 z的梯度幅值和朝向,ko和 kp各自为梯 

度朝向和像素点位置的高斯核函数. 
之后,图像块 P 的低维特征映射可以通过公式(2)计算得到: 

 
1 1

( ) ( ) ( ( ), ) ( , )
po dd

t t
grad ij o i p j

i j z P
F P m z k z x k z yα θ

= = ∈

⎧ ⎫
= ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑∑ ∑  (2) 

其中, 1{ } od
i ix = 和 1{ } pd

j jy = 分别代表梯度朝向和像素点位置的基向量,这些基向量分别在各自合理取值范围内通过

均匀采样得到;do和 dp是对应基向量的采样个数; t
ijα 是对联合基向量 1 1{ ( ) ( ),..., ( ) ( )}

o po p o d p dx y x yφ φ φ φ⊗ ⊗ (⊗代表 

Kronecker 张量积)应用 KPCA 算法后计算得到的第 t 维的映射系数. 
通过公式(2)可以看到,核描述子方法的主要缺陷有以下 3 点:(1) 算法计算复杂度高,因为需要对 do×dp维的

联合基向量形成的 Gram 矩阵计算特征值分解,如果联合基向量的维度过高或者个数过多,KPCA 算法甚至无法 

实施;(2) 对联合基向量进行 KPCA 获得的 t
ijα 并不是稀疏的,这也就意味着在计算新图像块的特征表示时,需要 

和所有的联合基向量进行在线计算,所以算法需要存储全部的联合基向量;(3) 算法无法进行特征选择,即,并不

知道联合基向量中哪些样本最具代表性. 

3   有效图像块描述子算法 

针对核描述子方法的 3 点不足之处,文献[8]解决了其主要缺陷的第一、第二两点,但是文献[8]在本质上仍

然使用联合基向量,所以没有明确地进行特征选择,即,找出哪些图像块是最具代表性的,使得其特征表示能力

并没有达到最大化.为了更加完善地解决核描述子方法的缺陷,本文提出了一种新的图像块特征表示方法,称为

有效图像块描述子.该方法基于对图像块相似度矩阵执行不完整 Cholesky 分解[25,26]. 
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总体上来说,有效图像块描述子算法由两部分构成: 
1) 首先从训练图像集中均匀抽取足够的图像块,然后在这些图像块形成的 Gram 矩阵上执行不完整

Cholesky 分解算法.如果设定 N 代表图像块的个数,M 代表分解后矩阵的秩,通常情况下,M<<N .这样

做的好处有两点:首先,在分解过程中只需要按需计算 O(M N )个 Gram矩阵元素的值;其次,对 Gram矩

阵执行 Cholesky 分解的时间复杂度为 O(M 2N ),远远低于 KPCA 算法的 O(N 3). 
2) 经过第 1 步分解步骤之后,选择出了 M 个最具代表性的基图像块,新图像块的特征表示仅仅通过

O(M )次计算就可以得到.算法的具体步骤将在以下部分详细介绍. 

3.1   Gram矩阵的低秩近似 

半正定的 Gram 矩阵 K 可以分解为 GGT,所以不完整 Cholesky 分解的目标就是找到一个矩阵 G ,其大小为

N×M,使得 TGG 在 M 足够小的情况下近似 K. 
在执行不完整 Cholesky 分解算法的过程中,选择出 M 个最具代表性的基图像块,利用所有图像块和这 M 个

基图像块之间的相似性,可以近似恢复 Gram 矩阵 K.这里,M 的值是可以通过算法在线确定的,由算法中提前给

定的近似精度参数ε来控制. 
关于不完整 Cholesky 分解的详细执行过程可以参考文献[26],其中,作为输入参数的 Gram 矩阵 K 实际上是

按需计算的,即,算法执行过程中需要用到哪两个训练图像块间的相似度,就按照公式(1)计算得到.算法执行后, 

就得到了一些具有代表性的基图像块,用向量 P 保存基图像块的索引序号,同时得到了矩阵 ,G 使得 .TGG K≈  

3.2   构造图像块特征映射算法 

一旦获得了 N×M 的矩阵 ,G 新图像块的特征(有效图像块描述子)就可以由 G 构造.其中,新图像块特征维 
度大小由 M 确定,每一维度 i 的值可由新图像块与 P(i)所指示的基图像块间相似性 K(newpatch,P(i))恢复得到,  

因为
1

new
1

( , ( )) ( ) ( ( ), ) ( ) ( ( ), ),
i

new
j

K newpatch P i G i G P i i G j G P i j
−

=

= + ∑ 其中,Gnew 表示新图像块的特征向量.详细的有效 

图像块描述子构造过程参见算法 1. 
算法 1. 有效图像块描述子算法(生成一个新图像块的特征表示). 

输入: G :针对图像块间相似性矩阵执行不完整 Cholesky 分解得到(参见第 3.1 节); 
P:执行不完整 Cholesky 分解得到基图像块的索引序号且按重要性排序; 
M:执行不完整 Cholesky 分解后选择出重要基图像块的个数; 
S:M 维向量,其每一维就是新图像块与选择出的一个重要基图像块之间的相似性值(由公式(1)计算 
得到). 

for i=1:M  //计算新图像块第 i 维的特征值: 
1
1

( ) [ ( ) ( ) ( ( ), )]/ ( ( ), ).i
new newj

G i S i G j G P i j G P i i−

=
= − ∑  

输出:Gnew:新图像块的 M 维特征表示. 
通过算法 1 可以看到:选择出的 M 个最具代表性的基图像块可以看成是一系列局部图像块的非线性滤波

器,将每个新图像块和这些基图像块进行相似性度量的过程,也可看成是对这个新图像块进行特征提取的过程. 
另外,针对图像块相似度矩阵执行不完整 Cholesky 分解往往可以保证获得精度非常高的低秩近似,且分解

过程中只与某些训练样本(图像块)有关.也就是说,利用这些训练样本就可以很好地近似恢复相似度矩阵,所以

训练集中的图像块具有不同程度的重要性.因此,我们称重要性最高的前 M 个图像块为“最具代表性”的基图像

块.为了更加形象地展示这些重要的基图像块,我们在Scene-15图像库上提取了最重要的前 16个基图像块,如图

1 所示(每个图像块由其像素点的梯度幅值来表示).可以看到,每个图像块都包含了丰富的边缘和纹理信息. 
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Fig.1  Top-16 pivot patches automatically selected from the Scene-15 data set 
图 1  由 Scene-15 图像库上自动选择出的前 16 个基图像块 

本文提出的有效图像块描述子算法不只继承了文献[8]的有效性,而且很好地解决了核描述子算法中的第

3 点缺陷,最大限度地发挥了图像块特征的判别能力. 

4   利用 MMD 距离计算图像间的相似性 

基于算法 1,每一个图像块都可以用有效图像块描述子来表示.一幅图像通过稠密采样确定很多关键点,每
一个关键点都对应着一个局部的图像块,因此,一幅图像就对应着一个局部特征的集合.假定图像 I1 包含 m 个图

像块,则其特征集合可以表示为 Fp(patchp1,patchp2,…,patchpm),图像 I2 包含 n 个图像块,其特征集合表示为

Fq(patchq1,patchq2,…,patchqn).Fp 可以看作特征空间中来自分布 p 的一个样本集,同样,Fq 也可以看作是来自分布

q 的样本集.这样,图像 I1 与 I2 之间的差异性就可以由 p 和 q 两个分布的距离表示.当然,这两个概率分布之间的

距离只能通过这两个样本集进行估算.为此,本文采用基于高维概率分布的 Maximum Mean Discrepancy(MMD)
距离 [24]进行估算 .MMD 距离可以看作是将两个概率分布 ,通过非线性核函数映射到再生核希尔伯特空间

(RKHS)后均值的距离.对于上述分布 p 和 q 的 MMD 距离估计可由公式(3)计算: 

 

1
, 2

2 2
, 1 , 1 , 1

1 2 1( , ) ( , ) ( , ) ( , )
m nm n

p q pi pj pi qj qi qj
i j i j i j

MMD F F k patch patch k patch patch k patch patch
m mn n= = =

⎡ ⎤
= − +⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑ ∑  (3) 

其中,核函数 k 采用非线性的高斯核,参数σ通过交叉验证方式进行验证. 
单纯地利用公式(3),并没有考虑局部特征在整幅图像上的空间分布信息.为了解决这个问题,本文首先采用

空间金字塔方法将整幅图像进行逐层划分;然后,在两幅图像每个层次对应的小图像上计算它们之间的 MMD
距离;最终,将所有层次的 MMD 距离按照其对应层次的权重进行汇总求和,然后度量两幅图像 I1 与 I2 之间的差

异性. 

5   实  验 

本文使用像素点的梯度、形状和颜色属性分别构造基于梯度的有效图像块描述子(EPLd-G)、基于形状的

有效图像块描述子(EPLd-S)和基于颜色的有效图像块描述子(EPLd-C).为了测试有效图像块描述子算法的性

能,分别在 3 个著名的图像分类数据库(Scene-15[3,4,27],Caltech-101[28]和 UIUC-8[29])上做了实验. 
在接下来的实验中,计算 3 个不同类型的有效图像块描述子都是首先将图像按照固定比率缩放到不超过

300×300 像素点;特别地,在计算 EPLd-G 和 EPLd-S 时,将缩放后的图像中的像素点的灰度值标准化为[0,1]范围.
图像块通过每隔 8 个像素点的稠密采样方式从训练集图像中进行抽取,大小为 16×16 像素点.EPLd-All 是将

EPLd-G,EPLd-S 和 EPLd-C 这 3 个描述子串接起来形成的.训练线性 SVM 分类器使用 LIBLINEAR[30],其中,图
像间的相似性利用 MMD 距离来定义.在计算 MMD 时,将图像按照 1×1,2×2 和 3×3 分为 3 个层次来汇总求和,
尺度参数σ在不同的数据库上利用交叉验证方法确定.所有的实验均重复 10 次,每次的训练集和测试集都随机

抽取确定,将 10次分类准确率的平均值和方差记录下来.实验中的其他参数从公平比较的角度考虑,与文献[6,8]



 

 

 

谢博鋆 等:基于 Pivots 选择的有效图像块描述子 2935 

 

设置相同. 

5.1   Scene-15 

Scene-15 场景数据库包含 4 485 张图片,这些图片分属 15 个类别,有室内场景和室外场景,每一个类别包含

200 张~400 张图片不等.按照惯例,从每个类别中随机抽取 100 张图片作为训练,剩余图片作为测试.在算法中设

置 Pivots 的个数为 200,即,利用不完整 Cholesky 分解选出 200 个最具代表性的基图像块来构造维度为 200 的

有效图像块描述子.实验结果列在表 1 中(其中,KD 代表核描述子方法[6],EKD 代表有效核描述子方法[8],EPLd
代表本文提出的有效图像块描述子方法),EPLd 方法获得在这个数据库上的最佳分类准确率(87.0%).另外 , 
EPLd 方法在所有 4 种不同情况(梯度、形状、颜色和上述 3 种属性的汇总)下的性能均超过了文献[6,8]. 

Table 1  Comparison of the classification accuracy on Scene-15 
表 1  Scene-15 上的分类准确率对比 

算法 梯度 形状 颜色 综合 
KD[6] 81.6±0.6 79.8±0.5 38.5±0.4 81.9±0.6 

EKD[8] 82.7±0.6 81.0±0.5 49.1±1.2 86.3±0.4 
EPLd 82.9±0.5 81.3±0.6 50.0±0.6 87.0±0.7 

在实验中,除了测试分类准确率来体现 EPLd 的判别能力,还通过不同维度下测试分类准确率来体现 EPLd
的有效性.我们发现,在特征维度只有 50 维的情况下也获得了接近最优分类准确率的性能,这充分体现出 EPLd
算法的有效性和健壮性.事实上,通过表 2 可以看到:特征维度从 50 维增加到 300 维,分类准确率并没有得到明

显的提升.造成这一现象的原因是,不完整 Cholesky 分解容易获得高质量的低秩近似.表 2中的数据表明:即使是

50 维的低秩近似也足以体现 Gram 矩阵中的关键信息,而这些关键信息直接决定了分类的性能.在后面的实验

中,从算法效率的角度考虑都使用了 100 维的特征表示. 

Table 2  EPLd classification accuracy on Scene-15 by changing the number of pivots from 50 to 300 
表 2  EPLd 算法在 Scene-15 图像库上的分类准确率,其中,EPLd 的特征维度从 50 变化到 300 

特征维度 EPLd-G EPLd-S EPLd-C 
50 维 81.8±0.8 79.8±0.5 49.1±0.9 

100 维 82.1±0.6 80.9±0.6 49.8±1.2 
200 维 82.9±0.5 81.3±0.6 50.0±0.6 
300 维 82.8±0.7 81.2±0.7 50.0±0.5 

 

5.2   Caltech-101 

Caltech-101 图像数据库包含 9 144 张图片.这 9 144 张图片隶属于 101 个对象类别外加一个背景类别,每个

类别中的图片在 31 张~800 张不等.表 3 中,将 EPLd 与其他有代表性的描述子算法进行了对比.同样根据惯例,
每个类别随机挑出 30 张图片进行训练,从剩余图片中挑选不超过 50 张进行测试.可以看到:EPLd 算法达到了最

佳的分类准确率(77.1%),甚至在仅仅使用梯度属性的情况下(EPLd-G)也达到了非常不错的分类效果(73.7%). 

Table 3  Comparing the classification accuracy of seven algorithms on Caltech-101 
表 3  7 种不同的算法在 Caltech-101 上的分类准确率对比 

算法 分类准确率 
Shabou 等人[31] 73.23±0.81 

NBNN[32] 73.0 
LLC[33] 73.4±0.5 

Jia 等人[34] 75.3±0.7 
KD-All[6] 74.5±0.8 

EKD-All[8] 76.9±0.5 
EPLd-G 73.7±0.6 

EPLd-All 77.1±0.7 
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5.3   UIUC-8 

UIUC-8 图像数据库包含 1 579 张图片,这 1 579 张图片隶属于 8 个运动类别,每个类别下包含图片 137 张~ 
250 张不等.按照惯例,随机从每个类别中抽取 70 张图片进行训练,从剩余图片中挑选 60 张进行测试.分类准确

率结果列于表 4 中.通过表 4 可以看到,EPLd-All 非常接近最佳分类准确率(87.2% vs. 87.23%). 

Table 4  Comparing the classification accuracy of four algorithms on UIUC-8 
表 4  4 种不同的算法在 UIUC-8 上的分类准确率对比 

算法 分类准确率 
Liu 等人[35] 84.56±1.5 

Shabou 等人[31] 87.23±1.14 
EKD-All[8] 87.1±1.4 
EPLd-All 87.2±1.3 

在实验部分的最后,本文对比了构造 3 种不同描述子(EPLd vs. KD vs. EKD)的计算效率.其中,最耗时的是

形状特征,一幅标准图像(最大 300×300 分辨率,图像块大小为 16×16 像素点,图像块间隔 8 个像素点)上的

EPLd-S 与 EKD-S 描述子在 Matlab 环境下计算需要耗时 2s,而 KD-S 需要耗时 2.5s.对于梯度特征,EPLd-G 与

EKD-G 描述子耗时 0.9s,KD-G 耗时 1s.以上对比结果列在表 5 中. 

Table 5  Comparing the computational efficiency of three descriptors 
表 5  3 种不同描述子的计算效率对比 

算法 形状(s) 梯度(s) 
KD[6] 2.5 1 

EKD[8] 2 0.9 
EPLd 2 0.9 

表 5 中的对比结果是在生成 100 维特征情况下得到的,如果提高特征的维度,EPLd 与 EKD 的计算效率提

升相对于 KD 会表现得更加明显.另外一点需要指出的是:EPLd 与 EKD 的计算耗时虽然基本相同,但 EPLd 描

述子的特征判别能力相对于 EKD 描述子要强很多,这一点通过在 3 个图像数据库上的实验对比结果可以得到

印证.所以,综合考虑,EPLd 描述子无论在计算效率还是在判别能力上都要优于 EKD 和 KD 描述子. 

6   结束语 

本文提出了有效图像块描述子算法.该算法的主要思想是:通过不完整 Cholesky 分解对图像块的相似性进

行逆向学习,选出具有代表性的基图像块.这些基图像块可以看成是一系列的非线性滤波器,将每个新图像块和

这些基图像块进行相似性度量的过程,就是对这个新图像块进行特征提取的过程.另外,本文还设计了更为优秀

的基于局部特征的整体图像相似性度量,也就是利用 MMD 距离计算两幅图像之间的相似性,该相似性度量方

式不仅能够反映局部图像特征之间的相似性,而且能够有效地利用特征的空间分布信息,从而最大限度地提高

整体图像相似性度量的精确度和敏感度.实验结果显示:EPLd 方法相对于 KD 方法和其他一些代表性的方法,
在 3 个著名图像分类数据库上都获得了非常不错的性能. 
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