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摘 要：近年来，距离度量学习已经成为图像分类领域的研究热点之一，图像到类距离的度量作为其中的一种方法，取得

了不错的分类效果 . 该方法是一种非参数方法，但由于缺少训练学习，其分类性能很容易受干扰因素的影响，为此提出一

种基于 AdaBoost算法的图像到类距离学习的图像分类方法 . 首先将图像到类的距离进行阈值化处理，并使用线性分段

函数作为图像到类距离的评价函数，然后将该评价函数作为弱分类器加入到 AdaBoost算法中生成一个强分类器 . 为了

选择最优的弱分类器，使用粒子群优化算法确定图像的相似性阈值，再基于权重错误误差最小化原则得到距离评价函数

的两个评价值 . 最后通过实验验证，该方法在 Scene⁃15和 Caltech⁃101图像数据集上比其他方法有更好的分类效果 .
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Abstract: Recently，distance metric learning has become one of the most attractive research areas in image classification. The
image⁃to⁃class distance metric is a non⁃parametric method for image classification and achieves a impressive result. However，
due to the lack of a training phase，the classification accuracy of it is easily affected by irrelevant factors. In this paper,we
propose a novel image ⁃ to ⁃class distance learning method for image classification by using the AdaBoost algorithm. We first
deal with image⁃to⁃class distance through the threshold，and a piecewise linear discriminator function is used as the evaluation
function of image⁃to⁃class distance. Then，the evaluation function is added to the AdaBoost algorithm as a weak classifier to
generate a strong classifier.In order to select the optimal weak classifier，the particle swarm optimization algorithm is used to
determine the similarity threshold of the image，and the two evaluation values of the distance evaluation function are obtained
based on the principle of weight error minimization.The experimental results on datasets of Scene⁃15 and Caltech⁃101 verified
that our proposed method can significantly outperform other methods in image classification.
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图像分类一直是计算机视觉领域的研究热

点，近年来各种图像分类方法层出不穷［1-5］. 2008
年 Boiman et al［6］提出一种新颖的图像分类方法，

这是一种非参数的方法，使用图像到类（image⁃to⁃
class）的距离对图像进行分类，在一定程度上能克

服局部特征量化带来的信息损失问题 . 然而，由

于实际场景中的图像受到光照、遮挡、类内界限模

糊等干扰因素的影响，该图像到类距离的分类性

能仍需提升，为此许多学者对其进行了改进 .
2010年Wang et al［7］提出使用Mahalanobis距

离作为图像到类距离的度量公式，并给出了距离

度量的学习过程，该方法在特征数量不足时仍有

较好的性能 . 为了体现不同特征在分类中的不同

重要性，2011年Wang et al［8］提出对图像特征到类

距离的权值进行学习，进一步提高图像分类的抗

干扰能力 . 2012年McCann and Lowe［9］提出在整

个图像集中找到最相关的类，并计算局部邻域的

图像特征到类的距离，该方法缩小了查找空间，加

快了分类速度 . 2013年Wang et al［10］提出通过线

性距离编码得到图像到类的距离矢量，该方法提

升了泛化能力 . 2015年Wang et al［11］提出在线性

距离编码中考虑局部特征之间的相关性以抑制编

码过程中噪声特征的干扰 . 2015年 Qiao and Li［12］

提出在正则化逻辑回归框架下学习图像到类距离

的参数，该方法的性能优于其他图像到类的方

法 . 2015年 Tan et al［13］将图像到类的距离用于特

征子集的选择，提出基于欧式距离的图像到类距

离比去选择特征子集的方法，提高了图像分类效

果 . 2017年 Peng［14］将视觉显著性应用于图像到

类距离的计算，通过计算前景和背景的图像到类

的距离实现图像分类 .
虽然上面的方法从不同的角度对图像到类的

距离进行改进，但仍然存在不足：有些特征可能属

于多个类，不能简单地以距离哪个类最近就将其

划分为哪个类这么简单地进行处理（即不是非此

即彼就能明确其类别的）；真实场景下图像中往往

包含大量噪声，这导致所提取的特征距离与其本

类中特征的距离会出现偏差，影响分类效果 . 而
每个局部特征与某一类中的特征是否相似，取决

于这两个局部特征的相近程度，如果两个特征的

距离足够接近，就有理由相信它们是属于同一类；

相反，如果它们的特征距离较远，也有充足理由认

为它们不属于同一类 . 因此，本文对图像到类的

距离进行阈值化处理，并使用线性分段函数作为

图像特征到类的距离评价函数；同时，借助 Ada⁃
Boost算法组合弱分类器（距离评价函数），进一

步提高分类器的分类性能 .

1 图像到类距离

图像到类距离的方法主要是计算测试图像中

的局部特征与候选类特征集合中距离其最近的特

征的距离之和，并用其作为测试图像到该类的距

离 . 最后，根据测试图像距离哪个候选类集合最

近决定将其划分到哪一类 .
图 1展示了图像到类距离的图像分类过程 .

图中，长方形代表一幅图像，三角形代表从图像中

提取的局部特征，椭圆形代表不同类别的候选图

像集 . 图中的测试图像为 X，Dist ( X，c )代表测试

图像到类别 c的距离 .

2 图像到类距离

先给出相关定义，{ }X 1，⋯，XM 表示训练样本

集，M是训练样本的数量，每一个训练样本 Xi是

从相应的单幅样本图像提取的特征点集合，且每

个训练样本都有一个对应于类别 c的二进制类别

标志Y c
i ∈ { }-1，+ 1 .

使用 AdaBoost算法［15］来学习局部特征到类

的距离 . 根据 AdaBoost算法的原理，定义图像 Xi

到类 c距离的强分类器如式（1）所示：

Dist ( Xi,c )= ∑
k= 1

N

φk ( Xi,c ) (1)

图 1 图像到类距离的分类过程

Fig. 1 The flow of image to classification
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其中，N为迭代的次数，每次迭代都会产生一个最

优的弱分类器 φk 来更新强分类器 Dist. 在这里，

弱分类器 φk表示图像到类的距离评价函数 . 评价

图像到类的距离常选用欧氏距离或Mahalanobis
距离，欧式距离的计算简单，而Mahalanobis距离

的度量矩阵学习起来较为复杂 . 实际场境中的图

像类内变化突出、类间界限模糊，且图像中往往包

含大量噪声，这些都会影响距离评价函数的效

果 . 为此，本文将图像到类的距离进行阈值化处

理以便于产生一个适应能力更好的距离评价函

数，φk的定义如式（2）所示：

φk ( Xi,c )=
ì
í
î

αck              if  
-d ( Xi,c ) < t ck

β ck    otherwise                                        
(2)

其中，
-d ( Xi，c )=

∑
j= 1

mi

d ( )fij，f cij

m i
，mi 表示从图像 Xi

提取的特征数量，fij表示提取的第 j个特征，f cij 表

示类 c中距离 fij的最近邻特征，d ( )fij，f cij 是一个距

离度量函数，这里选用简单的欧式距离进行度

量 . t ck 是一个图像相似性阈值，αck表示两幅图像在

足够相似的情况下的评价值，而 β ck 则表示两幅图

像在不足够相似情况下的评价值 . 它们都是要优

化学习的参数，但在确定 αck 和 β ck 的值之前，需要

先确定 t ck 的值 .
本文在 AdaBoost算法的每次迭代过程中都

使用粒子群优化算法优化 t ck 的值，该算法中每个

粒子的位置都是 t ck 的可能取值，而整个粒子群的

全局最优位置就是 t ck 的最优值 . 在粒子移动的迭

代过程中，粒子会通过适应值来展现其目前的优

劣程度，本文使用权重错误误差 eck作为算法学习

过程中的粒子适应值 . 第 k次迭代过程中，参数 t ck
值的学习过程如下所示：

（1）初始化粒子群，确定 t ck 的初始值集合 .
（2）计算每个粒子的适应值，获得粒子的个

体最优位置和群体最优位置 .
（3）更新第 k个弱分类器，并更新粒子群中粒

子的速度和位置 .
（4）判断是否终止，否则转向第（2）步执行 .
确定 t ck 值之后，给出 αck和 β ck 优化的过程 .W c

+ +

表示由弱分类器 φk 所标记为正类的正训练样本

的权重和，而W c
+-表示由弱分类器 φk所标记为负

类的正训练样本的权重和；同样的，W c
- -和W c

-  +

分别表示真负和假正训练样本的权重和 . 也就是

说，这四个权重可由式（3）计算得到：

W c
+  + = ∑

Yi= 1   ∧    d
-
( Xi,c ) < t ck   

wi

W c
+   - = ∑

Yi= 1   ∧    d
-
( Xi,c ) ≥ t ck     

wi

W c
- + = ∑

Yi=-1   ∧    d
-
( Xi,c ) < t ck     

wi

W c
- - = ∑

Yi=-1   ∧    d
-
( Xi,c ) ≥ t ck     

wi

(3)

在AdaBoost算法的每次迭代过程中，希望所

选择合适的 t ck 值能最小化训练样本的权重错误，

如式（4）所示：

eck= ∑
Yi= 1   ∧

-d ( Xi,c ) ≥ t ck    

wi + ∑
Yi=-1   ∧

-d ( Xi,c ) < t ck    

wi =

W c
+   - +W c

-  + (4)
为了得到最佳的 αck 和 β ck 值，对式（5）［16］进行

最优化：

Z c
k = ∑

i= 1

M

wie
-Yiφk ( Xi,c ) (5)

为了最优化式（5），对其进行如下分解：

Z c
k = ∑

Yi= 1
wie

-φk ( Xi,c ) + ∑
Yi=-1

wie
φk ( Xi,c ) =

∑
Yi= 1 ∧   d

-
( Xi,c ) < t ck

w i e-α
c
k + ∑

Yi= 1 ∧ d
-
( Xi,c ) ≥ t ck

w ij e-β
c
k +

∑
Yi=-1 ∧   d

-
( Xi,c ) < t ck

w ij eα
c
k + ∑

Yi=-1 ∧   d
-
( Xi,c ) ≥ t ck

w ij eβ
c
k =

W +
+ e-α

c
k+W -

+ e-β
c
k+W +

- eα
c
k+W -

- eβ
c
k

(6)
对式（6）分别求 αck和 β ck 的偏导数并都设置其

值为零，则可确定这两个参数的最优值，如式（7）
所示：

αck=
1
2 lg ( )W +

+

W +
-
   ,    β ck =

1
2 lg ( )W -

+

W -
-

(7)

跟经典的AdaBoost算法一样，训练样本的权

重在每次迭代中都要被更新，如式（8）所示：

w k+ 1
i = w k

i e
-Yiφk ( Xi,c ) (8)
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3 实验结果及分析

为了验证本文所提方法的有效性，在 Scene⁃
15和 Caltech⁃101两个不同的数据集上进行测试，

它们分别包含 15类和 101类各种不同场景下具有

代表性的图像集合 . 对于 Caltech⁃101数据集，只

选取 bufferfly，carside，goat，face，bear和 rifle六类

图像进行实验 . 对于这两个图像数据集，随机抽

取每一类的 100幅图像用于训练和测试，并使用

SIFT特征作为图像所提取的局部特征描述符 .
在本文所使用的粒子群优化算法中，粒子数

量设置为 50，算法的终止条件为权重错误误差 eck
为 0. 1. 为了融合空间信息，Wang et al［7］结合空间

金字塔和图像到类的距离，以逐渐精细的方式将

图像递归地划分成子区域，进一步提高分类性

能 . 在实验过程中，本文对所有参与对比的方法

也都采用空间金字塔，所使用的空间层次及区域

块大小为 1×1，2×2，4×4，且文中所有的实验都

在 i5⁃3210 2. 5 GHz CPU 6 G内存 64位Windows
10操作系统下进行 .

在AdaBoost算法中，弱分类器的数量会对图

像分类的准确性产生作用 . 为此，本文在 Scene⁃
15和 Caltech⁃101图像数据集上观察弱分类器数

量对分类器准确性的影响，如图 2和图 3所示 . 通
过对这两个图的观察可以看出，随着迭代次数的

增加，在 Scene⁃15图像集上的分类准确率提升较

快，而在 Caltech⁃101上则提升较慢，在这也符合

Caltech⁃101数据集中的图像类内和类间的差异

大、分类难度更高的特征 . 为了能更好地适应在

不同图像数据集上的分类，在进行实验对比时，在

Scene⁃15数据集上的 AdaBoost算法的迭代次数

设置为 70，而将在 Caltech⁃101数据集上的 Ada⁃
Boost算法的迭代次数设置为 80.

在 Scene⁃15和 Caltech⁃101这两个图像集上

使 用 本 文 方 法 和 NBNN（Naive Bayes Nearest
Neighbor）［6］，LI2C（Learning Image to Class）［8］方

法在每一类别图像上进行分类性能对比，如图 4
和图 5所示 . 可以看出，本文方法对较难识别的图

像（如 suburb，carside等）跟其他方法相差不大，但

对于那些难以识别图像（如 living room，bufferfly
等）的分类准确性仍然较高 . 总之，本文方法能更

有效地提高基于图像到类距离的图像分类性能 .
图 6给出本文方法、LI2C和 NBNN三种方法

分别在 Scene ⁃ 15 数据集上进行实验所得到的

ROC（Receiver Operating Characteristic）曲线 .
由图 6可见，本文方法的 ROC曲线下的区域

面积比其他两个方法的面积大一些，这也证明本

文方法的分类性能要高于其他算法 . 表 1列出了

NBNN，LI2C，Local NBNN［9］，LDC（Linear Dis⁃
tance Coding）［10］，SI2C（Saliency ⁃aware Image to
Class）［14］和本文方法在 Scene⁃15和 Caltech ⁃101
图像集上的平均分类准确性的情况 . 可以看出：

NBNN的准确性最低；LI2C对图像到类距离上的

权重进行学习，提高了图像分类的抗干扰能力；

Local NBNN利用局部邻域图像特征到类的距

离，加快了分类速度；LDC通过对图像到类的距

离进行稀疏编码，增强其泛化能力；SI2C将视觉

图 2 Scene⁃15图像集中 AdaBoost 算法迭代次数与分类

准确率的关系

Fig. 2 The relationship between the number of itera⁃

tions for AdaBoost algorithm and classification accuracy

on Scene⁃15 dataset

图 3 Caltech⁃101图像集中 AdaBoost 算法迭代次数与

分类准确率的关系

Fig. 3 The relationship between the number of itera⁃

tions for AdaBoost algorithm and classification accuracy

on Caltech⁃101 dataset
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显著性应用于图像到类距离的计算，但在类内变

化较大、背景复杂的情况下仍表现不好 . 本文通

过构造一个适应能力强的距离评价函数作为弱分

类器，并使用AdaBoost算法生成一个强分类器来

获得更好的分类效果，本文方法在两个数据集上

的分类准确率比 SI2C都高出 3%以上 .

4 结 论

本研究对基于图像到类距离的图像分类方法

进行改进，提出在AdaBoost算法框架下学习图像

到类距离的分类方法 . 首先，为构造一个适应能

力强的距离评价函数，对图像到类的距离进行阈

值化处理，并将其作为弱分类器加入到 AdaBoost
算法中；其次，为学习距离评价函数的参数，分别

使用粒子群优化算法和误差最小化原理去选择最

佳的弱分类器 . 实验证明，本文提出的方法能有

效地提高基于图像到类距离的分类性能 .
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