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摘  要 ：本文针对当今互联网中两种主要的图像类型：自然场景图像与合成图像，设计层次化的快速分

类算法。该算法包括两层，第一层利用两类图像在颜色，饱和度以及边缘对比度上表现出的差异性提取

全局特征，并结合支持向量机 (support vector machine, SVM) 进行初步分类，第一层分类结果中低置信度

的图像会被送到第二层中。在第二层中，系统基于词袋模型 (Bag-of-Words) 对图像不同区域的纹理信息

进行编码得到局部特征并结合第二个 SVM 分类器完成最终分类。为测试算法的实用性，我们同时收集并

发布了一个包含约 30,000 张图像的数据库。实验结果表明，在单核 Intel(R) Xeon(R) (2.50GHz) CPU 上，

本文提出的算法分类精度可达到 98.26%，分类速度超过 40FPS。 
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Abstract: In this paper, we propose a hierarchical algorithm for the fast genre classification of natural scene 

images and born-digital images, which are the most prevalent image types on the Internet. Our algorithm consists 

of two stages; the first stage extracts global features reflecting distributions of color and saturation and uses a 

support vector machine (SVM) classifier for classification. The images assigned low confidence by the first-stage 

classifier are processed by the second stage, which extracts local texture features represented in the 

Bag-of-Words framework and uses another SVM classifier for final classification. To validate experimentally the 

effectiveness of our proposed method, we also build a database containing about 30,000 images from different 

sources. On our test image set, we obtained an overall accuracy of 98.26% and the processing speed is over 

40FPS on an Intel(R) Xeon(R) (2.50GHz). 
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1 引言 

 

随着互联网、智能手机和通信技术的迅速

发展，互联网上的图像数据在快速增长。海量

的图像可以在网络信息分析、商业数据挖掘、

敏感信息检测等领域中发挥巨大作用，因此，

网络图像的处理、分析、搜索和理解得到了学

术界和工业界的广泛重视。考虑到网络中图像

类型的多样性，以及不同类型的图像需要不同

的处理方法，基于图像类型设计的快速分类算

法可在实际图像检索与信息挖掘系统中起到前

期过滤的作用。本文针对互联网中最常见的两

类图像，自然场景图像与网络合成图像设计快

速分类算法。该算法基于两类图像在视觉表现

形式与图像生成方式上的差异性设计全局与局

部特征，并应用于层次化的分类框架中。 



 

 

国内外学者针对特定内容与类型的图像提

出了很多有效的特征提取与分类方法。文献[1]，

[2]分别对城市场景/田园场景图像，室内/室外图

像利用边缘方向直方图进行分类，其中[2]在做

室内/室外图像分类时，基于室内图像多包含具

有水平竖直线条的人工制品这一假设，利用水

平与竖直边缘方向直方图作为主要特征进行分

类。但在本问题中，互联网中图像数据的混杂

性导致即使同一类图像可能在内容上千差万

别，或者不同类型的图像却包含相似的图像内

容，因此，基于特定图像内容所设计的特征无

法用于图像类型的分类。Swain 在[3]中曾利用

图像颜色与饱和度信息对拍照图像与早期网络

中简单的图形图像（国家旗帜，公司商标，地

图等）进行分类，但是目前的网络合成图像中

包含了更丰富的内容以及更复杂的版面结构，

有些合成图像甚至会包含一部分场景图像，单

纯利用颜色等信息的全局统计特征无法再做出

正确的分类。Hammoud 等人[4]，[5]在处理扫描

油画图像与拍照油画图像的分类问题时提出了

颜色边缘与亮度边缘的概念，对解决本问题有

一定的意义。在图像真伪检测方面，针对自然

拍照图像与计算机合成仿真图像在生成过程中

的差异性，Chang 在文献[6]中提出了基于几何

特征的分类模型，并取得了一定的分类效果，

但是该模型计算复杂度较高，在处理 1280×

1024 大小图像时，仅提取分形几何特征就需要

128.1s，无法满足实际系统对实时性的要求。此

外，近年来，深度神经网络算法，尤其是卷积

神经网络[7-10]，在图像特定目标检测与识别领

域取得了非常好的性能，但是卷积神经网络需

要大量人工标注样本训练网络，同时在训练与

应用过程中需要 GPU 加速计算，导致在实际应

用中受到了限制。 

本文提出的基于层次化的分类模型，充分

考虑了系统对于分类精度与速度的要求，第一

层采用的全局特征，足以保证对大部分图像做

出正确的分类。少量复杂图像（低置信度）被

输入到第二层中，在 Bag-of-Words 框架下融合

区域纹理信息得到区分性更强的局部特征用于

最终分类。实验表明，本文提出的算法能够以

超过 40FPS 的分类速度获得 98.26%的分类正确

率。 

 

2 层次化分类框架 

 

 

图 1：层次化分类算法整体流程图 

2.1 基本思想 

本文设计的层次化分类系统如图 1 所示，

该系统主要包括两层，第一层对输入图像提取

全局特征，并输入到支持向量机（SVM）分类

器中进行分类，该层计算出图像后验类别概率

并作为分类置信度。分析得到的二维置信度向

量，如果该向量中最大值不小于指定阈值 cT ，

则直接图像判别为最大值所属的类别并结束分

类；反之，则需要进入第二层提取局部特征。

局部特征利用 Bag-of-Words 框架编码图像中三

种局部区域的纹理特征获得，第二层同样采用

SVM 分类，但是分类过程中需要融合上一层的

信息。为此，我们设计了两种融合策略，另外

为进一步提高分类速度，在层次化分类框架中，

针对第一层我们还分别尝试了线性与非线性的

SVM 分类器。 

2.1.1 特征融合 

第一种融合策略是两层间的特征融合。在

第二层分类器的训练阶段，我们同时提取训练

样本的全局与局部特征并将其拼接到一起用来

训练 SVM 分类器。在预测阶段，该层分类器的

输出直接作为系统最终分类结果。 

2.1.2 分类器结果融合 

在第二种融合方式中，直接使用局部特征

训练第二层分类器。在预测阶段，加权两层分

类器的置信度向量并在结果向量中选择具有最

大值的类别作为最终分类结果。 



 

 

2.2 全局特征 

考虑到合成图像与自然场景图像在颜色，

饱和度以及边缘对比度上的分布具有明显的差

异，同时为保证第一层具有较快的处理速度，

全局特征设计如下： 

2.2.1 高饱和像素聚合度： 1f  

合成图像经常由数块单一色彩构成的区域

块拼接而成，且设计上常使用饱和度较高的颜

色以引人注意。相反，自然拍照图像整体的饱

和度较低，同时高饱和度的像素也没有明显的

聚合现象。令 bgrI 表示原始图像， sI 表示饱和度

通道，给定饱和度阈值 sT ，计算高饱和度像素

的位置模板图像 1maskI ， 
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利用3 3 的矩形结构元素对 1maskI 做腐蚀操作

得到 2maskI ，分别统计 1maskI 与 2maskI 上非零元素

的个数并记作 1 2,N N ，则 1 2 1f N N 。 

为测试该特征的有效性，我们在数据库中

对每一类图像各随机抽取 5,000 张，组成 10,000

张采样数据，并在每一张采样图像上提取高饱

和像素聚合度特征。图 2 (a) 展示了两类图像在

该特征上的分布直方图，可以看出，合成图像

由于存在高聚合度的区域块，在该特征上表现

出更高的取值（接近 1）。  

2.2.2 边缘像素平均对比度： 2f  

合成图像存在大量由区域块拼接而成的

“色彩边缘”，而场景图像中的边缘是由于遮

挡，光照与材料反光属性不同形成的“光照边

缘”，两类边缘的视觉对比度会存在差异。令 cI

为原始图像的 canny 二值图像（边缘位置图像

取值为 1，其他区域取值 0）， gI 为归一化的灰

度图像，则对应的局部极大对比度图 msM 为 

' '{| ( , ) ( , ) |}, ( , ) 0
( , )

0,

g g c

ms

max I x y I x y if M x y
M x y

otherwise

  
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(2) 

其中
' '{| |,| |}max x x y y D   ，其中 D 表示

像素单位的邻域距离，本文实验中D 取值为 1。

以 cM 为模板计算 msM 的均值作为边缘像素的

平均对比度 2f 。图 2 (b) 为两类图像在该特征

上的分布情况。 

 

(a) 两类图像在高饱和像素聚合度上的分布直方图 

 

(b) 两类图像在边缘像素平均对比度上的分布直方图 

图 2：两类图像在全局特征 1f , 2f 上的分布直方图  

2.2.3 颜色直方图： 3f  

由于拍照条件、所拍图像内容的任意性，

自然场景中的颜色分布具有很大的不确定性，

相反，网络合成图像本身颜色数目很少，且经

常出现的颜色类别也相对比较固定。由此，可

以直接提取原始图像的颜色直方图并以此作为

全局特征。本文同时尝试了在两种不同的颜色

空间中提取直方图。第一种颜色空间是RGB空

间，为保证计算速度，首先分别将RGB空间中

三个通道的颜色数目从 256 均匀量化到 8，则量

化后整个空间内的颜色数目为 512 (
38 )。然后在

此颜色空间中提取原始图像的颜色直方图，最

终得到 512 维的直方图向量 3

bgrf 。 

为进一步提高运算速度，第二种方式使用

HSV 颜色空间中的色度通道统计图像中的颜

色分布信息。具体做法：先将原始图像 bgrI 转换

到HSV 颜色空间，并取出色度通道记作 hI ，利

用 hI 的直方图代替 bgrI 直方图，最终得到 180

维的颜色直方图特征 3

hf ，表 1 给出了分别使用

两种直方图作为全局特征时分类器的性能（见

1）和 2）），可以看出，在全局特征中使用 3

bgrf 时，

分类速度约为 31FPS，精度为 95.34%，而 3

hf 则

能够以更快的速度(超过 40FPS)获取近似的分类

精度（94.95%）。 

 



 

 

2.3 局部特征 

本文基于 Bag-of-Words [11,12] 框架分别

对三类局部区域的特征描述子进行近邻约束线

性 [12] (Locality-constrained Linear Coding, LLC) 

编码，并级联三种编码向量最终得到关于一幅

图像局部细节的整体描述。三类局部区域的数

目均为 lpN ，大小均为 lp lpS S 。 

2.3.1 局部区域及对应的特征描述子 

 局部平滑区域 

局部平滑区域的确定方法如下：首先利用

sobel算子计算出原始图形的梯度强度图 gM ，

然后利用给定阈值 gT 对 gM 进行二值化得到

3maskI ，最终以 3maskI 作为模板，随机选择 lpN 个

大小为 lp lpS S 的区域块，保证每一个区域块与

3maskI 的重合面积大于 lp lpS S r  ,实验中 r 取

值 0.7。提取这些区域的局部二值模式（Local 

Binary Pattern，LBP）作为特征描述子。 

 局部边缘区域 

局部边缘区域的选择方法：随机选择 lpN 个

以 canny 边缘点为中心，大小为 lp lpS S 的区

域。同样使用 LBP 作为该类区域的特征描述子。 

 局部随机区域 

随机区域作为对其他类型区域的补充，通

过在原始图像中随机选择 lpN 个大小为

lp lpS S 的区域块即可。随机区域采用颜色缩减

后的图像颜色直方图进行描述。具体做法：首

先将 bgrI (256 256 256)  的每一个颜色通道

从 256 均匀量化到 4，则压缩后的图像具有
364 4 中颜色；然后对颜色压缩后的图像中的

每一种颜色进行编码，重新得到颜色索引图像

rindexI ，统计 rindexI 上随机区域的直方图作为该

区域的特征描述，直方图设置为 64 维。假设原

始图像汇中某个位置的像素点三通道的颜色值

(134,201,17)，量化后则变为 (2,3,0) ，则 rindexI

上对应的编码为
2 1 044 (2 4 3 4 0 4 )     。 

2.3.2 局部特征的整体描述 

考虑到传统的 Bag-of-Words 方法无法描述

局部特征在空间上的分布特性，我们采用了近

邻约束的线性编码方式分别对上述每一种局部

区域的描述子进行编码，然后将三种类型的编

码向量级联到一起，形成局部特征的整体描述，

并作为层次化分类系统的局部特征。基于 LLC 

[12]对图像进行编码，最主要的一步是建立视觉

字典，考虑到训练图像样本来自于互联网，同

种类型的样本在图像内容上没有太多的关联

性，因此本文利用两级聚类的方法分别针对每

一类局部区域的描述子生成字典。下面以局部

边缘区域为例，介绍字典的层次化生成方式。 

设训练集 0 1 1{ , , }N

train k NS I I I I  ,第 k

张图像对应的局部边缘区域的特征描述子集合

表示为
10 1{ , , }lp lpN Nm

k E E E ES x x x x


 ，  

 首先对每一张图像的 lpN

kS 进行 k means

聚类，提取 1cN 个聚类中心，得到单张图像

的类中心集 1 1 10{ , , }c cN Nm

k E E ES c c c


 。 

 合并训练集中所有图像的类中心集，记作
1 1 1 1

0 1{ , , , }c c cN N NN

center NS S S S


 。 

 再次使用 k means 方法对
N

c e n t e rS 中的

1cN N 个中心元素进行聚类，提取出 2cN

个类中心并将其作为局部区域描述子的视

觉字典。 

利用同样的方式针对另外两类区域的特征

描述子生成对应的视觉字典，子聚类中心与全

局聚类中心均为 1cN 和 2cN ，得到视觉字典后，

在 Bag-of-Words 框架下对图像中不同区域的纹

理信息进行编码，并级联三类编码向量，即可

得到 23 cN 维的局部特征。 

 

 

(a) 自然场景图像 

  

(b) 合成图像 

图 3：自然场景图像与合成图像 



 

 

3 实验结果与分析 

 

3.1 自然场景与合成图像数据集 

为测试本文提出的层次化分类算法的性

能，我们建立并发布了一个包含约 30,000 张图

像的数据集。该数据集包含 19,670 张自然场景

图像和 10,508 张合成图像。其中，自然场景图

像中有 12,654 张直接来自于互联网中，5,175 张

来自于 SUN397 Database [14], 剩余 1,841 张通

过手动拍照获取。所有的合成图像也均来自互

联网。图 3 展示了数据库中一些样本图像。 

3.2 实验结果 

本文实验采用的分类器为 SVM，非线性核

为径向基函数（Radial Basis Function, RBF），为

保证分类速度，如果原始图像的高度与宽度大

于1000 1000 ，则直接在原始图像上随机截取

1000 1000 的图像块输入到分类系统中。参数

200,sT  2,gT 15,lpS  200,lpN 
1 5,cN 

2 100,cN  0.95cT , 从数据集中随机选取

70%作为训练样本，剩余图像作为测试样本。 

为验证本文中全局与局部特征对分类问题

的有效性以及层次化分类框架的优势，我们总

共做两组实验。第一组实验用来测试所提取的

全局与局部特征的有效性，其中 1）：直接使用

全局特征和非线性 SVM 进行分类实验，全局特

征中颜色直方图为 3

bgrf 。2）：在 1）的基础上，

将 3

bgrf 替换为 3

hf ，其余保持不变。3）：直接使

用全局+局部特征和非线性SVM进行分类实验，

全局特征中使用 3

hf 。 

第二组实验用来验证层次化分类框架在整

体分类性能上的优势，并比较使用线性与非线

性分类器对分类性能的影响。其中，4）：采用

层次化分类框架以及第一种融合策略（特征融

合）进行分类，对于两层分类器均选用非线性

SVM； 5）：采用层次化分类框架，以及第二种

融合策略（分类器结果融合），第一层分类器为

线性 SVM，第二层分类器为非线性 SVM；6）：

将 5）中第一层分类器修改为非线性 SVM，其

余保持不变。在第二组实验中，全局特征中颜

色直方图均使用 3

hf ，另外，凡采用第二种融合

策略的实验，第二层分类器的加权系数设置为

0.9。表 1 给出了所有实验的分类结果。其中 FPS 

(Frame Per Second) 表示系统的整体分类速度。 

表 1：自然场景与合成图像分类结果 

实验编号 分类精度（%） 分类速度（FPS） 

1） 95.34 31.52 

2） 94.95 41.99 

3） 98.39 25.75 

4） 98.26 40.18 

5） 97.94 36.69 

6） 98.17 39.22 

 

3.3 结果分析 

从表 1 中的 1）和 2）可以看出，全局特征

本身计算复杂度低，单纯使用全局特征的分类

精度为 94.95%，分类速度接近 42FPS；3）表明

在全局特征的基础上融合计算复杂度较高的局

部特征，一方面可以获得更高的分类精度

（98.39%），同时系统要在分类速度上做出牺牲

（25.75FPS）。实验 4），5）和 6）均表明，层次

化的分类框架能够同时满足系统对于分类精度

与速度的双重要求，以接近 2）的分类速度

（40.18FPS）获取 98.26%的分类性能，这主要

是因为，大部分图像足够“简单”，仅使用全局

特征即可获得较高的分类置信度与正确的分类

结果，只有极少量“复杂”图像，分类器才需

要依靠全局与局部特征共同作用来做出决策。

整体上，层次化分类系统通过选择性地处理“复

杂”样本来保证以较快的分类速度实现较高的

分类精度。 

  

(a) 被错分为合成类的自然场景图像 

  

(b) 被错分为场景类的合成图像 

图 4：错分样本 



 

 

另外，在分类实验中，总有一些图像不能

被正确分类，图 4 中展示了这些错分样本。图 4 

(a) 中的自然场景图像被错分为合成图像，图 4 

(b) 则刚好相反。(a) 中的图像由于所拍照场景

的特殊性，含有较少的颜色和大面积相同颜色

的区域，在视觉上更像合成图像；(b) 中图像本

身包含大面积自然场景（只含有少量合成文

字），因而被错分到自然场景类中。接下来我们

打算引入场景/合成混合类来解决该问题。 

 

4 结论 

 

在本文中，我们针对自然场景图像与合成

图像提出了一种层次化的快速分类算法。通过

综合考虑两类图像在颜色，饱和度，边缘对比

度以及局部纹理上的差异，我们设计出一组快

速有效的特征，结合层次化的分类框架，系统

的分类精度为 98.26%，分类速度超过 40FPS。

该算法可应用到对实时性要求较高的图像检索

与数据信息挖掘等实际项目中。另外，我们还

建立并发布了一个包含约 30,000 张自然场景与

合成图像的数据库供学术界免费使用。 

在接下来的工作中，我们会进一步扩充数

据集的规模，细化图像数据的类别，并寻找对

图像更加有效的特征描述算法，提高系统的分

类速度与精度。 
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