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基于 Hadoop的视觉词袋模型图像分类算法 

侯春萍 1，张倩楠 1，王宝亮 2，常 鹏 2，孙韶伟 2 

(1. 天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072；2. 天津大学信息与网络中心，天津 300072) 

摘 要：随着互联网的发展和数字图像获取技术的进步，传统图像分类算法在处理海量数字图像时，面临耗时过

多、文件系统及处理架构落后的问题．针对这一问题，利用主流的 Hadoop 开源分布式计算平台，引入视觉词袋模

型实现对图像的表示，并对模型的图像直方图化过程做出改进，提出一种自适应的特征分配方法，最后采用易于并

行的随机森林算法作为分类器，以充分利用 Hadoop 平台强大的分布式计算能力．实验显示，基于 Hadoop 平台的图

像分类方法在处理大规模数据集时较单机环境能有效减少时间消耗，同时具有良好的分类效果． 
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Image Classification Approach of Bag of Visual Words Model  

Based on Hadoop 
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Abstract：As the Internet grows and technology of acquiring digital images advances rapidly，problems with the 

conventional image classification methods gradually arise while dealing with massive digital images，such as being 

time-consuming and lacking timely update of the file system and processing architecture．To combat this problem，an 

image classification approach is proposed based on Apache Hadoop，the mainstream open-source distributed process-

ing system．Firstly，the bag of visual words(BoVW)model was utilized to achieve simplified image representa-

tions．Meanwhile，an improvement was made to the model during the histogram representation period and an adap-

tive soft assignment algorithm was proposed．Lastly，the easy-paralleled random forest algorithm was employed as 

the classifier so as to make full use of the advantages of the platform．Experiments show that the proposed method of 

image classification based on Hadoop could effectively decrease the computing time compared with single-PC method 

while dealing with mass images，and at the same time gain good classification results. 

Keywords: Hadoop；image classification；bag of visual words；random forest；soft assignment 

 

随着计算机技术和图像采集手段的不断发展，数

字图像数据大规模地生成出来．图像分类技术利用

计算机对图像进行自动化分析和归类，是当前计算机

领域的研究热点之一．然而，当数字图像的数据量特

别大时，图像分类算法所依赖的传统文件系统和处理

架构受到了很大的挑战，同时，大规模的图像分类也

面临耗时过长的问题． 

一般地，图像分类[1]方法由图像特征的提取和基

于特征的分类两个部分组成．首先，通过对图像的全

局或局部视觉特征的提取，建立对图像的表述，然后

使用机器学习的方法进行训练和分类．近年来的视

觉词袋(bag of visual words，BoVW)模型进一步对特

征进行聚集及整合，在中层语义层面上对图像进行表

达，是一种有效的图像表示方法． 

经典的 BoVW 模型一般结合支持向量机

(support vector machine，SVM)
[2]分类器进行，但该分
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类器在海量高维图像数据处理中具有较大局限性. 

而随机森林(random forest)建立在统计学习理论基础

上，将随机性引入决策树模型建立组合分类器，易于

进行并行化扩展，契合大数据处理中通常采用的云计

算平台的分布式特点，为图像分类提供了新的思

路．但当图像规模过大时，随机森林分类器也面临分

类耗时过多的问题． 

为了解决以上问题，本文结合云计算这一新兴计

算模式，提出一种基于主流的 Hadoop
[3]开源分布式

计算平台的大规模图像分类方法．首先并行地实现

基于 BoVW 模型的图像表示，并对模型中图像直方

图化的过程进行改进．然后，对随机森林分类器进行

并行化设计，以充分利用 Hadoop 平台的分布式计算

能力，提高对大规模图像分类的效率． 

1 本文方法总体框架 

作为当前主流的云计算架构之一，Hadoop 由

Apache 基金会开发，旨在以低成本、高效率的方式来

处理海量数据．与适用于小数据量任务的 Storm 平

台、高实时性任务的 Spark 平台相比，Hadoop 十分适

合用于处理大批量、大数据量、非实时性的任务，更

加适合复杂的大规模图像分类工作． 

Hadoop 下包括一系列的子项目，最为关键的是

分布式文件系统(Hadoop distributed file system，

HDFS)及 MapReduce并行计算框架．其中，HDFS将

Hadoop 组织为由一个名称节点(NameNode)和大量

数据节点(DataNode)构成的主从式集群，为 Hadoop

的上层应用提供高吞吐率的数据读写服务，具有可扩

展性和高度容错性．其中，名称节点与外部机进行交

互，并且存储集群文件系统的元数据，维护文件和目

录的树结构；数据节点冗余式地存储数据文件，并负

责任务的执行． 

MapReduce
[4]作为 Hadoop 的分布式计算框架，

借鉴自函数式编程语言 Lisp，以 Map(映射)和 Re-

duce(归并)过程对数据处理进行抽象化，过程的输入

和输出均以键/值对＜Key，Value＞形式表示．开发者

自定义 Map 和 Reduce 函数，实现键/值对之间的映

射．工作时，MapReduce 框架通常在名称节点上启动

JobTracker 服务，控制整体任务的执行；在数据节点

上启动 TaskTracker 服务，监 控 各节点的任务情

况．如图 1所示，主要分为以下 4个步骤． 

  步骤 1 客户端(Client)通过 JobClient向集群提

交 MapReduce 作业及原始数据，原始数据被默认分

块(Spilt)后冗余地存储在集群的节点上． 

  步骤 2 JobTracker 节点根据集群机器及负载情

况 将 Map/Reduce 任 务 分 发 到 集 群 机 器 上 ，

Map/Reduce 任务节点启动 TaskTracker 维护任务的

进行． 

  步骤 3 Map任务节点以键/值对＜K1，V1＞形式

输入块数据，运行产生中间结果键/值对＜K2，V2＞，

缓冲后溢写(spill)到本地磁盘． 

  步骤 4 Reduce 任务节点并行地从 Map 节点取

得中间结果，以键/值对＜K2，List{V2}＞形式输入，经

过归并后将结果键/值对＜K3，V3＞输出到 HDFS上． 

 

图 1 Hadoop平台架构 

Fig.1 Architecture of Hadoop 

在 Hadoop 上进行图像分类主要分为两个阶段. 

第 1 阶段基于 BoVW 模型进行图像表示，首先利用

从训练图像中提取的图像特征建立视觉词典，在此基

础上将图像表示为词典的直方图向量形式．第 2 阶

段使用随机森林进行并行分类．首先，利用基于

BoVW 模型的训练图像向量训练决策树，生成随机

森林；然后，使用随机森林对基于 BoVW模型的测试

图像向量进行分类．整体分类过程在 MapReduce 框

架下分布式进行，一共包括并行提取图像特征、并行

生成视觉词典、并行生成随机森林、并行分类 4 个

MapReduce过程，如图 2所示．  

 

图 2 基于 Hadoop的图像分类总体框架 

Fig.2 Image classification framework based on Hadoop  

2 基于 BoVW模型的图像表示 

BoVW 模型借鉴自文本分类领域中表现良好的
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词袋(bag of words)模型[5]，将图像看作大量无序的视

觉特征的集合，模型的创建是根据图像特征生成视觉

词典的过程，模型的使用是根据视觉词典将图像表示

为向量形式的过程．BoVW 模型避免了直接使用图

像特征进行分类所带来的数据杂乱、计算复杂的问

题，同时可以提高图像特征的表现力． 

2.1 SIFT特征的提取 

本文选取尺度不变特征变换(scale-invariant fea-

ture transform，SIFT)
[6]算法进行图像局部特征的提

取．其所提取的 SIFT 特征对图像尺度变换、旋转、亮

度变化等保持不变性，对视角变化、仿射变换也具有

一定的稳定性．算法依次进行图像尺度空间的构建、

空间极值点的检测、极值点主方向的分配、描述子的

生成等步骤，最终得到 128 维的 SIFT 特征向量．本

文在 Hadoop 平台上进行海量图像的 SIFT 特征提

取，并行化思路如下所示． 

  (1) 将训练图像数据集{I(x，y)}输入 Hadoop 集

群，其中 I(x，y)表示每一幅图像文件．当数据集过大

时，Hadoop对其进行分块，然后存储在 HDFS上． 

  (2) Map 节点以键/值对＜Key，Value＞作为输

入，其中 Key是图像名，Value是图像数据 I(x，y)． 

  在各 Map 函数中对图像进行 SIFT特征提取，输

出结果键/值对＜Key，Value＞中，键保持不变，值是

该图像 SIFT 特征的集合{＜(xi，yi)，Xn＞}，其中(xi，

yi)是特征点的位置，Xn是该处 128维的 SIFT向量． 

  (3) 各 Map 节点产生的 SIFT 特征可以分布式

地存储在 HDFS 集群上，无需进行 Reduce 过程，因

此将 Reduce 函数数目设置为 0． 

2.2 BoVW模型 

提取出训练图像的特征后，BoVW 模型将图像

特征聚类，把聚类中心作为视觉单词(visual words，

VW)组成视觉词典．在此过程中，训练图像的大量

SIFT 特征点经过聚类获得有限个视觉单词，其数量

即为词典的大小．使用词典表示一幅图像时，将图像

的 SIFT 特征匹配为词典的视觉单词，最后统计视觉

单词出现的频次，将图像表示为词典的直方图向量形

式，如图 3所示． 

聚类过程一般采用 K-means 算法进行，算法将

向量空间中的 n 个特征点根据类内方差和最小的原

则分为指定的 K类，如式(1)所示． 

   2

1

min dist( , )
i

K

i i

i C

µ x

= ∈
∑∑

x

 (1)

 

式中：Ci表示第 i个聚类类别；μi为 Ci的中心；xi为该

类别下的数据点． 

 

图 3 BoVW模型的流程 

Fig.3 Flow chart of BoVW model 

2.3 BoVW模型并行化 

K-means 算法直接有效，但在串行运算中复杂度

较高，当数据量非常大时，需要庞大的时间开销．考

虑到算法中待聚类元素均独立计算与中心距离的特

点，使用 MapReduce 框架对其进行并行化．基本方

式为：对串行算法中的每 次 迭 代 都 启动一个

MapReduce 任务，该任务执行待聚类数据与聚类中

心距离的计算．本文使用Mahout
[7]中的并行 K-means

聚类方法进行视觉词典的构建，主要步骤如下. 

  步骤 1 在每个 Map 节点上，输入待聚类的

SIFT 特征向量和上一轮(或初始)聚类中心，以＜

Key，Value＞的形式读入，其中 Key 是行号，Value 是

特征向量 Xn．Map 函数以欧氏距离为标准计算并标

示距该向量最近的聚类中心，输出中间聚类结果＜

Key，Value ＞，其中 Key 是 Xn 所属类别的标 记

classID，Value是 Xn．伪代码如下． 

Mapper{ 

 Map(){ 

    Min_distance＝MAXDISTANCE 

    for(i＝0；i＜K；i＋＋){ 

   if(distance(point，cluster[i]＜min_distance) 

   {min_distance＝distance(point，cluster[i])； 

    currentCluster_ID＝i；} 

    Key＝currentCluster_ID； 

    Value_Output＝point； 

    Emit(Key，Value_Output)； 

     } 

    } 

  步骤 2 在执行Reduce 函数之前，中间聚类结果

在本地进行合并(Combine)，键值相同的中间结果送

至同一个 Reduce 节点．Reduce 输入＜Key，Value＞， 

其中 Key 是 classID，Value 是键值相同的 Xn 的集

合．Reduce 函数输出＜Key，Value＞，其中 Key 是

classID，Value 是计算产生的均值向量，是新的聚类
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中心．伪代码如下． 

Reducer{  

 Reduce(){  

      Num＝0； 

      while(points．hasNext()){ 

      currentPoint＝points．next()； 

      Num＋＝currentPoint．get_Num()； 

      for(i＝0；i＜k；i＋＋) 

{sum[i] ＋＝currentPoint．point[i]；} 

      mean[i]＝sum[i]/Num； 

      Key＝key； 

      Value_Output＝mean； 

      Emit(Key，Value_Output)；} 

      } 

     } 

  步骤 3 在主函数中调用上述 Map/Reduce 函

数，比较上一轮聚类中心与本轮中心的距离，若小于

所定阈值，则聚类完成；否则使用本轮聚类中心文件

启动下一轮 MapReduce 任务，最终的聚类结果作为

视觉词典存储在 HDFS上． 

2.4 算法优化 

使用视觉词典表示图像时，经典的 BoVW 模型

采用硬分配[8]的方式进行 SIFT 特征与视觉单词的匹

配，即通过最近邻查找的方法，将图像的每个 SIFT

特征对应到一个视觉单词．实际上，聚类构建视觉词

典的过程存在一定的量化误差，同时视觉单词具有语

义相近或歧义现象[9]．在这种情况下对特征进行硬分

配，可能造成误差累积，为分类带来恶劣影响．已有

的改进方法尝试使用软分配(soft assignment)方式，

将特征分配到距其较近的多个单词上，但是人为设定

固定的分配数目，可能导致过度分配．因此，本文提

出一种自适应的特征分配方法，根据 SIFT 特征与视

觉单词的距离情况，基于“词距越小关系越近”的原

则，针对不同的特征点调整软分配的个数，实现更准

确的直方图表示． 

设已生成的词典为
1 2

{ , , , }
K

D w w w= � ，其中 K 是

词典的大小，wi是第 i 个视觉单词．计算图像 I(x，y)

的特征向量 Xn 与各个视觉单词的欧氏距离，按从小

到 大 的 顺 序 为 Xn 建 立 距 离 序 列 ，记 作

1 2
{ , , , }

M
d d d d= � ，其中 M 是序列中维护的距离数

量，di是该向量与距其第 i 序近的视觉单词的距离． 

在分配过程中，若图像的某个特征向量与各视觉

单词均相对孤立，则其可能为图像表征和分类带来噪

声，因此将其判定为不可靠特征点，首先进行判断并

剔除．不可靠特征点的判定依据式(2)． 

   
1

avg(dist( , ))
i jd d

d w wλ> ⋅  (2)
 

式中：d1 为 Xn 与距其最近的单词间的距 离 ；

dist( , )
i jd d

w w 为距离序列中任意两个单词的距离；λ

为判别因子，通常取值 2～4之间． 

对于可靠的特征点，自适应地为其确定软分配个

数，如式(3)所示．然后，特征向量被分配到其对应个

数的视觉单词上，其中距离较近的视觉单词被分配较

大的权重，如式(4)所示． 

   
1

argmax{ , } 1,2, ,
i i

i

N d d d i Mα= < = �  (3)
 

   
1

1,2, ,

lg( 1) lg( )

j

j N

j

j

j

d
j N

d

d N j

β

=

⎧
= =⎪

⎪
⎨
⎪
⎪ = + −⎩

∑
�

 (4)

 

式中：di 为距离序列中第 i 个顺序距离；α 为自适应
因子，用以调节分配的个数；

j
β 为该特征向量对视觉

单词
jd

w 的分配权重． 

3 基于随机森林的分类 

使用 BoVW 模型获得图像向量后，采用随机森

林进行分类．随机森林由多个决策树采用随机的方

式建立，通过弱分类器的组合获得高精度的分类

器．随机森林建树时，采用随机的训练样本子空间和

候选属性子集，因此具有更高的分类准确度和更小的

泛化误差上限．分类预测时，测试图像向量在每一棵

决策树上独立判定，投票产生分类结果．由于建树和

分类过程的独立性，随机森林[10]易于在 MapReduce

框架上进行线性扩展，十分适合大规模图像分类的 

场景． 

随机森林中的每一棵决策树均由根节点、分支节

点、叶节点组成，从原始训练样本集 S 中随机抽取的

训练样本子集 Ssub由根节点输入决策树．假设训练图

像向量 Vn为 K 维向量，到达决策树的每个分支节点

Nnode 处的训练集为 Snode．在每个节点处，随机选取

Vn 的 m(m＜K)个分量组成 Nnode 处备选分裂属性集

合 Fnode＝{f1，f2，…，fm}，遍历 Fnode 的元素对节点进

行分裂，按照基尼不纯度下降最大的原则选出最佳分

裂属性，将该节点分为左节点和右节点．假设节点

Nnode处的集合 Snode包含 G 个分类，基尼不纯度定义

如式(5)所示． 

   2

node

1

Gini( ) 1
G

i

i

N p
=

= −∑  (5)

 

式中 pi是类别 i 在节点处的占比．经过分裂后，设集



    

2017 年 6 月                    侯春萍等：基于 Hadoop 的视觉词袋模型图像分类算法                  ·647· 

 

合被分为 H 个子集合，则分裂后的平均基尼不纯度

如式(6)所示． 

   
1

GiniE( ) Gini( )
H

i

i

T
H i

T=

= ⋅∑  (6)

 

式中：H 为子集合的个数；Ti为子集合 i 处样本的个

数；Gini(i)为子集合 i的基尼不纯度． 

本文在 Hadoop 的 MapReduce 框架下实现随机

森林的建树过程，并行化步骤如下． 

步骤 1 假设生成有 T 棵决策树的随机森林，则

在原始训练样本集 S 上，使用 Bootstrap 方法建立 T

个训练样本子集
1 2

{ , , , }
T

S S S� ，作为每棵树的输入． 

步骤 2 依据树的个数，启动等量的 Map 任务. 

Map 函数以＜Key，Value＞作为输入，其中 Key 是森

林标识 RF，Value 是训练样本子集 Si．Map 函数对每

个 Nnode 进行最佳分裂属性的计算，递归产生左右分

支，最终返回中间结果键值对＜Key，Value＞，其中

Key是森林标识 RF，Value是每棵树的信息 DTi. 

步骤 3 Map 任务全部完成后，Reduce 节点取

得 Map 结果并整合，输出＜Key，Value＞，其中 Key

为森林标识 RF，Value 是随机森林全体，记作{ 1
DT ，

2
DT ，…， }DT

T
． 

  使用随机森林对测试图像进行分类时，将向量化

的测试图像及随机森林作为Map 输入，各决策树独立

并行判定后，在 Reduce过程中投票产生分类结果． 

4 实验与分析 

  本文的分布式实验环境是由 4 台 Dell R730 服

务器组成的 Hadoop 集群，其中 1 台为 Namenode 节

点，3 台为 Datanode 节点．服务器均配置 Xeon  

E5-2603 1.6,GHz CPU，内存 8,GB，采用 Ubuntu14.04

操作系统，部署 Hadoop CDH 5.5.0 版本，Java 环境为

Oracle jdk1.7.0．作为对比的单机实验在相同配置的

服务器上进行，操作系统为 Ubuntu14.04．实验使用

经典的 Caltech-101 图像数据库，该数据库包括 101

类视觉物体图像和 1 类背景图像，共 9,146 幅．每一

类包含图像数量为 80～130 幅，大小约为 300像素×

200 像素，类内图像具有较大差异性，在图像分类研

究中应用广泛． 

为验证所提方法的分布式运行性能，本文从

Caltech-101 每一类中随机选取 30 幅作为训练图像，

一共 3,060 幅；其余作为测试图像，一共 6,086 幅．在

分布式集群和单机环境下分别运行本文方法的分布

式和单机形式，并设定视觉词典大小为 1,000，随机

森林建树个数为 200．实验均进行 10 次，结果取 10

次运行时间的平均值，表 1 给出了分布式及单机环境

下各个子过程的运行耗时． 

表 1 算法加速性能 

Tab.1 Acceleration performance of the algorithm 

实验环境 
视觉词典 

构造时间/s 
训练时间/s 分类时间/s 

Hadoop 集群 1,249 1,758 1,257 

单机 3,027 1,964 2,853 

加速比 2.42 2.59 2.27 

 

由表 1 可见，基于 Hadoop 的分类方法在词典

构建、随机森林训练、随机森林分类 3 个子过程上均

产生了加速效果，加速比分别为 2.42、2.59、2.27，较

单机执行时间有明显缩短．不难预见，若进一步扩大

集群规模，集群上的分类速度可能有更明显的提高． 

为测试随机森林的建树个数对本文所提方法分

类效果的影响，表 2 给出了建树个数与分类准确率之

间的关系．该实验在 Caltech-101上随机选取 bonsai、

dog、leopards 等 8类图像，在每类图像中分别选取 30

幅用作训练图像，20 幅作为测试图像，设置视觉词典

大小为 300．结果显示，当建树个数过少时，分类准

确率随着建树个数的增加而增大；当建树个数达到

200时，分类器的性能趋于稳定． 

表 2 随机森林建树个数对分类性能的影响 

Tab.2 Influence of classification accuracy in tree number                                                        %   

建树数量 1 2 10 50 100 200 300 500 

分类准确率 42.17 43.28 49.20 60.17 68.21 74.93 74.87 75.84 

 

  在此基础上，进一步验证本文所提方法的图像分

类性能，将本文算法与文献[11]中基于高维特征的分

布式分类算法、经典 BOVW 分类算法进行比较，考

察 3 种算法在不同数量的训练图像下的分类效

果．考虑到训练图像集的规模及表 2 中随机森林建

树个数的规律，设定建树个数为 200，视觉词典大小

为 300．在 8 类图像中随机地选取 5、10、15、20、25、

30 幅作为训练图像，在剩余图像中选择 20 幅作为测

试图像，以平均分类准确率作为分类效果指标，图 4

显示了 3 种方法的分类性能．如图 4 所示，本文提出

的基于软分配的 BoVW 算法的性能优于经典 BoVW

算法及文献[11]中的方法． 
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图 4 各算法平均分类准确率对比 

Fig.4 Comparison of average classification accuracy 

5 结 语 

  Hadoop 是大数据处理领域的主流计算平台，本

文利用 Hadoop 解决海量图像分类中耗时过长的问

题．首先对 Hadoop 流程进行了简要说明，然后在传

统 BoVW 模型的基础上，提出一种自适应的图像特

征软分配方法，并将图像特征提取、视觉词典创建和

随机森林训练及分类的整体过程基于 Hadoop 进行

并行化实现．实验对比显示，该图像分类方法可以获

得良好的分类效果，同时充分利用 Hadoop 在分布式

存储和并行运算上的优势，有效减少分类的时间 

开销． 
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