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图像奇异性检测的核分类新方法
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摘要　利用数据空间中的奇异点可有效提升判别的准确性，关注于如何有效检测并选择奇异点，在独立子空间分

析（ＩＳＡ）中进行近邻传播（ＡＰ）聚类分析，形成一种无参密度估计下的新的奇异点检测方法，与支持向量机（ＳＶＭ）

的支持向量类似，得到新的核分类器用于分类任务。该方法可有效检测原始数据空间分布下的奇异点，实现样本

选择，并可用于图像分类，图像检索等具体视觉任务。实验表明，图像奇异性检测的核方法，优于当前主流特征表

示与学习方法，同时，也验证了奇异性图像检测过程可有效提升分类准确率的结论。
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１　引　　言

奇异性图像是指在分类判决中处于分类边界附

近的图像，这些数据空间中的图像点归属不同类别

的程度越接近，奇异性越大，因此奇异性较大的图像

通常称为其相应数据空间中的奇异点［１］，奇异点具

有混淆性，但奇异性样本对于分类器的训练学习起

着至关重要的作用。

目前，国内外已逐步关注于图像奇异性检测提

升图像分类准确性的研究工作。Ｇｕｏ等
［２］指出高斯

核变换空间中奇异样本点的筛选与构造过程，通过

寻找最近边缘点重新定义核变换关系。Ｗｕ等
［１］使

用小球体和大间隔（ＳＳＬＭ）策略，将奇异性检测和

二值分类过程进行有效结合，同时考虑了视频中人

脸标签的奇异数据分布。Ｃｏｕｒ等
［３］在判决函数的

学习过程中，针对其判决标签联合概率分布形式，引

入了各样本的奇异性度量，完成视频中的人脸识别

１０１５００１１



光　　　学　　　学　　　报

问题。由此可见，检测奇异点提升分类正确率的关

键包含两个部分：１）有效的特征空间映射与核化表

示；２）高效的奇异点检测方法。与此同时，还需综合

考虑样本的可分性代价以及样本数据分布的统计特

性等多种要素。

在图像特征空间描述方面，通常采用全局和局

部相结合的方式，全局特征如 Ｇｉｓｔ特征
［４－５］；局部

特征表示稍显复杂，在提取局部特征描述子如尺度

不变特征变换算法（ＳＩＦＴ）
［６－７］的基础上，结合特征

统计方法如词汇包（ＢｏＷ）模型
［８］、空间金字塔匹配

（ＳＰＭ）模型
［９］等完成图像表示。由于表示过程存

在信息噪声冗余，稀疏编码［１０－１１］保证编码系数具有

稀疏性，使得每一个图像块能够用较少的非零系数

来线性表示，是一种较好的图像特征表示方法。在

稀疏编码中，独立成分分析（ＩＣＡ）
［１２］和独立子空间

分析（ＩＳＡ）
［１３］在图像基元的学习过程中加入了独立

性约束，是一种特殊的稀疏编码方式。稀疏表示模

型［１４］可以提高高光谱图像的分类性能。

图像样本奇异性检测，目的在于实现支持向量

的分布捕获［１５］，是基于支持向量机的图像分类的关

键问题。２０１２年，Ｗｅｉｎｓｈａｌｌ等
［１６］研究了分类过程

中不同类别的差异代表性图像，分析奇异性检测方

法对分类预测能力的提升，并分析样本的概率可信

度实现对新类别的检测。近邻传播聚类［１７］（ＡＰ）在

图论理论基础上，考虑消息传播模型，能够更有效地

描述样本数据的空间分布。本文旨在分析原始数据

空间下的分布特性，通过无参密度估计思想，设计合

理的奇异点检测方案，挑选出奇异样本集合，结合图

像的有效特征表示构建分类核空间，提高分类学习

过程的有效性。

２　图像奇异性检测的核分类

２．１　图像的犐犛犃空间分析

ＩＳＡ特征表示图像可有效去除数据分布固有噪

声的干扰，提升可分性。通过无监督方式学习得到

ＩＳＡ基元，并利用所学基元计算图像块的基元响应

描述子，最后利用ＳＰＭ 模型对特征进行空间层次

化的统计，得到图像ＩＳＡ特征的统计直方图。

ＩＳＡ模型是两层结构
［１３］，假设基元矩阵犃＝

｛犪１，犪２，…，犪犱｝由犱个基元组成，则图像块犫可通过

这犱个基元线性表示为犫＝犃犛，其中第一层响应犛＝

｛狊１，狊２，…，狊犱｝
Ｔ 为组合系数。通常假设犃可逆，则

得到ＩＳＡ网络的第一层响应输出为犛＝犠犫，其中

犠＝犃－１为基元逆矩阵。ＩＳＡ网络的第二层中，第一

层输出响应分量犛被平均分为犖 个组｛犛狀｜狀＝１，

２，…，犖｝，第二层输出响应可以表示为各组分量的

非线性组合，形式可表示为

犝狀 ＝ ∑犻∈狊狀

（狊犻）槡
２
＝ ∑犻∈狊狀

（狑犻犫）槡
２． （１）

　　在获取ＩＳＡ基元后，即可通过计算ＩＳＡ双层响

应输出犝 作为图像特征。并在此基础上，采用ＳＰＭ

模型进行特征统计。ＳＰＭ 模型对图像特征集合进

行Ｋｍｅａｎｓ聚类得到视觉词汇，所有词汇组成词汇

码本，码本长度由聚类中心数决定。假设构建的空

间金字塔层数为犾＝１，２，…，犔，则每层所包含的网

格数为犆犾＝２
２（犾－１）。模型赋予不同层次以不同的权

重，网格化分越细的层次包含的空间布局信息更多，

故其所具有的权重越大。对于一幅场景，犺犾（犻）表示

其在第犾层的第犻个网格内的特征直方图，则加权

的特征直方图为

犎犾（犻）＝

１

２犾
犺犾（犻），　犾＝１，２，…，犔－１

１

２犔－１
犺犾（犻），　犾＝

烅

烄

烆
犔

．（２）

　　ＳＰＭ模型通过匹配过程在特征直方图之间寻

找一致性。假设犎狓犃犾 和犎
狓犅
犾 分别表示图像狓犃和狓犅

在金字塔第犾层的特征直方图，则其匹配度可由直

方图交叉函数进行计算。直方图交叉函数是对特征

数据的一种非线性变换，使变换后的数据样本具有

更高的可分类性。

２．２　犃犘聚类的奇异性样本检测

本文提出一种基于ＡＰ聚类的奇异样本检测方

法，用于有效估计判决边界附近的奇异样本点，并进

行核空间的构建。通过本文方法选出的奇异样本集

合能够有效提升分类超平面选取的准确性。

ＡＰ聚类算法利用数据点之间的相似度构造相

似度关系矩阵犛，以犛为基础经过数次迭代，在数据

点之间传递消息，寻找最优的聚类代表点集合，使包

含所有样本的数据空间场的能量函数犈（犮）达到最

小值［１７］

犈（犮）＝－∑

犖
ｍ

犻＝１

犛（犻，犮犻）， （３）

式中犖ｍ 表示数据的个数；犮犻表示点犻所在的聚类中

心点，犛（犻，犮犻）表示点犻与聚类中心点犮犻之间的相似

度。这里，犖ｍ 个数据点狓犻（犻＝１，２，…，犖ｍ）之间的

相似性的度量一般使用负的欧氏距离来计算：犛（犻，

犼）＝－‖狓犻－狓犼‖。相似度矩阵犛中，两样本点越相

似，其相似度值就越大，与 Ｋｍｅａｎｓ等算法不同的

是，ＡＰ算法将所有的数据点都作为潜在的聚类中

１０１５００１２
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心，这样就避免了初始聚类中心选择的随意性。

利用ＡＰ算法搜寻所有样本中的聚类代表点的

集合犆狓 后，为了有效实现奇异点检测，通过计算每个

样本与其所属类簇的代表点之间的距离犛（狓犻，犮狓犻），归

一化后作为该样本点的奇异性度量

犳犻（狓犻）＝
犛（狓犻，犮狓犻）

ｍａｘ｛犛（狓犼，犮狓犻）｝
，　犮犼 ＝犮狓犻， （４）

在一个类簇中，远离类代表点的样本犛（狓犻，犮狓犻）越

大，所具有的类别表征性能越好。至此，各样本点的

奇异性计算过程不依赖于分类类别标签，属于无监

督过程。根据具体的分类任务，为了保证各类采样

数量的平衡，选取出各分类样本集合中奇异性较大

样本，构成奇异样本集合犡ｏｕｔ：

犡ｏｕｔ＝ 犡ｏｕｔ，狔犻，狔犻∈｛ ｝犢

犡
（狏）
ｏｕｔ，狔犻 ＝ 狓ａｒｇｍａｘ犳ｖ（狓），狓∈犡狔犻，狏＝１，…，犖｛ ｝

烅
烄

烆 ｖ

， （５）

式中犖ｖ为各分类类别的样本选择数量。总体来说，

本文ＡＰ奇异点检测过程具有以下４个计算优势：

１）奇异样本的检测剔除了样本集合中多数稳

定样本点（即Ｌａｇｒａｎｇｅ系数α＝０），保证训练过程

中多数样本的α＞０，降低了ＳＶＭ的样本筛选代价；

２）聚类奇异点检测方法不依赖于样本的标签，

不受任务约束，属于无监督学习过程；

３）ＡＰ聚类方法不需要定义聚类中心数量

（Ｋｍｅａｎｓ和Ｋｃｅｎｔｅｒ方法），也不需要定义类内方差

（Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ方法），无参数依赖，具有稳定性；

４）样本奇异性的定义考虑聚类后类簇内各样本

的距离关系，并逐一对样本的奇异程度进行排序，不

依赖于奇异样本集合数量，允许样本的选择与扩充。

通过ＡＰ奇异点检测得到奇异样本集合犡ｏｕｔ之

后，利用这些奇异样本构建核空间。奇异样本集合

在进行核映射后的表示为

犣ｏｕｔ（犡）＝犓（犡，犡ｏｕｔ）＝ 〈φ（犡）·φ（犡ｏｕｔ）〉．（６）

　　本文提出的基于奇异性检测核空间构建方法是

对原始数据空间的深度分析过程，利用奇异性检测

与支持向量的内在关联，实现核化特征变换，提高特

征变换后的类间差异，既降低了ＳＶＭ 的计算代价，

又提升了最优判决超平面构建的准确性。

２．３　奇异点的核分类判别

在分类（检索本质上属于弱分类）任务中需要数

据集来训练任务模型［１８］，然而目前训练数据集的选

取大多采用随机方式，实验结果浮动且需要通过多

组实验的统计数据来评价系统性能。本文采用ＡＰ

聚类的样本距离度量方法来获得高质量的奇异样本

集合犡ｏｕｔ和核空间犣ｏｕｔ（犡），进而有效指导分类器的

训练过程。

具体来说，在图像检索中，通过该方法获取奇异

性最高的样本集合作为检索训练的源图像集；而在

图像分类中，则将该方法所得到的奇异样本集合作

为ＳＶＭ分类器的训练集。奇异样本集的大小可以

通过（５）式中的犖ｖ 进行控制。最后在奇异训练集

所构造的核空间内完成分类判决界面的划分。下面

将通过实验证明，基于ＡＰ奇异点检测的训练集（即

奇异样本集）构造核分类方法，不仅可以简化学习过

程，而且能提高分类判决的准确性。

３　实验结果与分析

本文实验选用 ＭＩＴ的 Ｏｌｉｖａ＆Ｔｏｒｒａｌｂａ（简称

ＯＴ）室外场景图像集进行分类实验，包含海滨、森

林、公路、城市、高山、乡村、街道和高楼共８个类别

的图像，图像大小均为２５６ｐｉｘｅｌ×２５６ｐｉｘｅｌ，共

２６８８幅。

３．１　犐犛犃特征参数选择

设置采样图像块大小为１６ｐｉｘｅｌ×１６ｐｉｘｅｌ，

ＩＳＡ子空间大小为４ｐｉｘｅｌ，实验发现当输入样本数

为５０００时在迭代１０００次后仍无法得到规则性的特

征基元，故选取增量样本数犜＝１０，０００，增量学习次

数Δ＝５，每轮学习迭代次数犚＝５００进行实验。设

置ＳＰＭ模型中的词汇码本长度犓＝２００，金字塔层

数犔＝３。

固定每类别训练集样本数为１００，训练集以外

的所有图像全部作为测试集。由于基元个数犱小

于等于输入数据（即图像块）的维数，故实验分别取

犱为４０、８０、１２０、１６０、２００、２４０，考察不同基元个数

下本文方法的场景检索性能。图１为ＩＳＡ基元个

数对场景检索性能的影响。

从图１可见，相较来说犱＝１２０时的效果最好，

犱＝２００和犱＝２４０时效果明显降低。这是因为ＩＳＡ

基元是在独立性准则下优化而得，基元数犱的增加

反而会弱化基元间独立性，最终导致分类结果的降

低。适量的样本个数不但可以保持最优的独立性，同
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图１ ＩＳＡ基元个数对场景检索性能的影响。（ａ）ＲＯＣ曲线；（ｂ）ＰＲ曲线

Ｆｉｇ．１ ＩｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｎｕｍｂｅｒｏｆＩＳＡｂａｓｅｓ．（ａ）ＣｕｒｖｅｏｆＲＯＣ；（ｂ）ｃｕｒｖｅｏｆＰＲ

时也降低了特征计算时的维数，提高了特征的表征

效率。

３．２　图像检索

下面选取几种经典的图像特征模型与本文所用的

ＩＳＡ特征模型的实验结果进行比较。共进行５组对比

实验：１）Ｇｉｓｔ特征；２）ＬＢＰ特征；３）ＳＩＦＴ特征＋ＢｏＷ

模型；４）ＳＩＦＴ特征＋ＳＰＭ模型；５）ＳＣ特征＋ＳＰＭ模

型。其中，Ｇｉｓｔ特征为经典的多尺度多方向的场景全

局特征；ＬＢＰ特征在纹理描述与分析中有着广泛的应

用；ＳＩＦＴ是一种基于梯度的图像块状描述子，是目前

最有效最具代表性的局部特征，结合前文提到的

ＢｏＷ模型与ＳＰＭ模型分别进行实验，这四种对比

方法均是较为常用的特征表示方法，对分类问题具

有较强的不变性和抗干扰性特点，第五种ＳＣ＋ＳＰＭ

方法是最为有效的特征学习方法。

所用模型的实验参数均参考相关文献，选取常用

参数如下：１）Ｇｉｓｔ选用尺度数为４，方向数为８；２）

ＬＢＰ选用 Ｕｎｉｆｏｒｍ 模式，半径为１，邻域为８；３）

ＳＩＦＴ＋ＢｏＷ选用词汇码本长度为１０００；４）ＳＩＦＴ＋

ＳＰＭ选用词汇码本长度为２００，金字塔层数为３；５）

ＳＣ＋ＳＰＭ 基元个数为１０２４，金字塔层数为３；６）

ＩＳＡ模型选用基元个数为１２０，词汇码本长度为

２００，金字塔层数为３。其中，ＳＩＦＴ特征与ＩＳＡ特征

的图像分块大小均为１６ｐｉｘｅｌ×１６ｐｉｘｅｌ，块间距为

８ｐｉｘｅｌ。所有实验均在ＯＴ场景集中进行，每类别

通过奇异性核检测方法选出１００幅图像作为训练样

本，剩余所有图像均用于测试。图２为６种特征模

型在本文奇异性检测核分类方法下的检索性能定量

对比，注意这里每种模型下自动选取的训练样本集

合是不同的。

图２ 不同特征表示下图像检索性能评价。（ａ）ＲＯＣ曲线；（ｂ）ＰＲ曲线

Ｆｉｇ．２ Ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．（ａ）ＣｕｒｖｅｏｆＲＯＣ；（ｂ）ｃｕｒｖｅｏｆＰＲ

　　对于每幅待检索图像，训练图像集中始终包含

有１００幅正例图像和７００幅负例图像，由于负例图

像所占比例较大，因而增加了检索的难度。由图２

所示，ＩＳＡ特征模型与ＳＩＦＴ＋ＢｏＷ 模型下的实验

效果很接近，且性能较好；ＬＢＰ模型下检索性能最

差，该模型不适合用于场景检索。

下面考察训练集构造方式对场景检索效果的影

响，取ＩＳＡ特征模型下不同图像类别的接受者操作

特性（ＲＯＣ）曲线来分析。由于场景类别数较多，因

此分为两张图来显示，图３（ａ）是类别为｛ｃｏａｓｔ，

ｆｏｒｅｓｔ，ｈｉｇｈｗａｙ，ｉｎｓｉｄｅｃｉｔｙ｝的场景检索性能，

图３（ｂ）是类别为｛ｍｏｕｎｔａｉｎ，ｏｐｅｎｃｏｕｎｔｒｙ，ｓｔｒｅｅｔ，
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ｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ｝的场景检索性能。图中，“ＡＰ”表示本

文基于ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法，“Ｒａｎｄ”

表示传统随机训练集构造方法，实验数值为５次随

机采样的平均检索性能。

图３ 不同训练集构造方法下的图像检索性能比较

Ｆｉｇ．３ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒａｎｄｏｍｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

　　由图３可以看出，ＡＰ奇异点检测的核化训练集

选取方法下的场景检索效果基本上优于随机方法，但

对每类场景检索的性能提升有高低之分。此外，在

ＩＳＡ特征模型下采用ＡＰ奇异点检测的核化训练集

选取方法对｛ｆｏｒｅｓｔ，ｈｉｇｈｗａｙ，ｉｎｓｉｄｅｃｉｔｙ｝这几类场景

性能提升较多，对｛ｃｏａｓｔ，ｍｏｕｎｔａｉｎ，ｏｐｅｎｃｏｕｎｔｒｙ，

ｓｔｒｅｅｔ｝场景性能提升很少。总体来说，ＡＰ奇异点检

测的核化训练集选取方法下的检索结果比随机选取

方法好。其他特征模型下各类场景的检索性能大致

与ＩＳＡ特征模型下的结果相同。因此，采用ＡＰ奇异

点检测的核化训练集选取方法确实能够提高场景检

索的判决精度。

表１和表２给出了６种图像特征模型下的检索

性能定量对比，在固定的返回图像数犓 下，考察系

统的平均查准率（ｍＡＰ）与平均查全率（ｍＡＲ）。其

中，表１为随机训练集构造方法下的检索性能，实验

数值为５次随机采样的平均检索性能，表２为本文

基于ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法下的检索性

能。ＡＵＣ表示曲线下面积，ＥＥＲ表示平均误差率。

从表１和表２中的结果可见，随着犓 的增加，

ｍＡＰ不断逼近０．１２５，ｍＡＲ则逼近１。在犓＝１００

时，由于返回图像总数与源图像集中正例总数相等，

故ｍＡＰ与ｍＡＲ始终相等。ＩＳＡ特征模型在相同

的检索条件下总体取得了不错的效果，说明ＩＳＡ特

征空间表示方法在进行图像描述时具有一定的优

势。通过对表１和表２中的数据进行对比，可知基

于ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法确实提高了分

类器判决精度，这是因为通过奇异性检测选出的样

本集合对于类别的表征性更强，并通过核化空间增

大了不同类别图像间的可分性，提高了图像检索中

近邻样本距离度量的准确性。

表１ 随机训练集构造方式下各模型的检索性能

Ｔａｂｌｅ１ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｈｉｃｈａｒｅｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ

Ｍｏｄｅｌ Ｇｉｓｔ
［４］ ＬＢＰ

［１９］ ＳＩＦＴ＋ＢｏＷ
［８］ ＳＩＦＴ＋ＳＰＭ

［９］ ＳＣ＋ＳＰＭ
［１１］ ＩＳＡ

ＡＵＣ ０．７７８ ０．６３４ ０．８２３ ０．８１３ ０．８１１ ０．８２１

ＥＥＲ ０．２９３ ０．４０３ ０．２４９ ０．２５８ ０．２６５ ０．２５１

ｍＡＰ

ｍＡＲ

犓＝２０ ０．５７２ ０．３９５ ０．６０１ ０．６１０ ０．６０３ ０．６１２

犓＝５０ ０．４９１ ０．３２０ ０．５２９ ０．５３０ ０．５５０ ０．５３７

犓＝１００ ０．４０８ ０．２６６ ０．４４９ ０．４４４ ０．４４３ ０．４５０

犓＝２００ ０．３０３ ０．２１１ ０．３３９ ０．３１２ ０．３２８ ０．３３７

犓＝２０ ０．１１４ ０．０７９ ０．１２０ ０．１２２ ０．１２７ ０．１２２

犓＝５０ ０．２４５ ０．１６０ ０．２６４ ０．２６５ ０．２６５ ０．２６９

犓＝１００ ０．４０８ ０．２６６ ０．４４９ ０．４４４ ０．４４３ ０．４５０

犓＝２００ ０．６０６ ０．４２２ ０．６７８ ０．６６３ ０．６５７ ０．６７４
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表２ 基于ＡＰ奇异点检测的训练集构造方式下各模型的检索性能

Ｔａｂｌｅ２ ＲｅｔｒｉｅｖａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｈｉｃｈａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＡＰｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅｌ Ｇｉｓｔ
［４］ ＬＢＰ

［１９］ ＳＩＦＴ＋ＢｏＷ
［８］ ＳＩＦＴ＋ＳＰＭ

［９］ ＳＣ＋ＳＰＭ
［１１］ ＩＳＡ（Ｏｕｒｓ）

ＡＵＣ ０．７８５ ０．６４７ ０．８３３ ０．８２３ ０．８２２ ０．８３３

ＥＥＲ ０．２８７ ０．３９４ ０．２３９ ０．２４９ ０．２５７ ０．２４０

ｍＡＰ

ｍＡＲ

犓＝２０ ０．６００ ０．４２９ ０．６３６ ０．６４６ ０．６５１ ０．６４７

犓＝５０ ０．５１１ ０．３４５ ０．５５４ ０．５５６ ０．５５７ ０．５６４

犓＝１００ ０．４２２ ０．２８２ ０．４６６ ０．４６３ ０．４６７ ０．４６８

犓＝２００ ０．３０９ ０．２２０ ０．３４８ ０．３４０ ０．３４１ ０．３４８

犓＝２０ ０．１２０ ０．０８６ ０．１２７ ０．１２９ ０．１３５ ０．１２９

犓＝５０ ０．２５５ ０．１７２ ０．２７７ ０．２７８ ０．２７４ ０．２８２

犓＝１００ ０．４２２ ０．２８２ ０．４６６ ０．４６３ ０．４６６ ０．４５０

犓＝２００ ０．６１９ ０．４４０ ０．６９７ ０．６８２ ０．６７７ ０．６７４

３．３　图像分类

由于图像检索由弱分类器来判决，下面将本文

方法用于图像分类，考察基于 ＡＰ奇异点检测的训

练集构造方法对强分类器判决的有效性。分类实验

在ＳＶＭ分类器中重复实验５次，计算分类正确率

的均值和标准误差。图４给出了在ＩＳＡ特征模型

下的图像分类混淆矩阵，图４（ａ）为随机训练集构造

下的结果，图４（ｂ）为ＡＰ奇异点检测的训练集构造

方法下的结果，而图４（ｃ）为二者间的差值，通过该

差值可以清楚地反映出基于奇异点检测方法下的分

类结果优于随机方法。

图４ 图像分类结果混淆矩阵。（ａ）随机训练集构造方法；（ｂ）ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法；

（ｃ）两种方法分类精度的差值

Ｆｉｇ．４ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｈｉｃｈａｒｅｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ；（ｂ）ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

ｗｈｉｃｈａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＡＰｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；（ｃ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
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表３给出了不同特征模型下的分类性能对比（‘／’左

边为随机训练集构造方法下的分类性能，右边为本

文基于ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法下的分类

性能）。

从表３数据来看，在特征层面上，ＩＳＡ特征模型

取得较好的分类效果，八类别的平均分类正确率达

到８６．８％。其中，ＳＩＦＴ特征的维数是１２８维，ＩＳＡ

特征维数为基元个数除以分组长度也就是１２０／４＝

３０维，相较于ＳＩＦＴ得到大幅降低，提高了特征的表

征效率。

表３ 不同训练集构造方法下ＯＴ数据集的分类性能比较

Ｔａｂｌｅ３ ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎＯＴｄａｔａｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌ Ｇｉｓｔ
［４］ ＬＢＰ

［１９］ ＳＩＦＴ＋ＢｏＷ
［８］ ＳＩＦＴ＋ＳＰＭ

［９］ ＳＣ＋ＳＰＭ
［１１］ ＩＳＡ（ｏｕｒｓ）

Ａｖｅｒａｇｅ／％ ８３．６±１．０／８４．９７７．９±２．１／７８．２ ８２．８±０．８／８４．６ ８５．０±０．５／８６．６ ８２．３±１．３／８２．９ ８６．３±０．６／８６．８

　　在训练集构造层面上，从前后数据对比可发现

基于ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法确实在一定

程度上提升了分类器的有效性，分类结果中在基于

ＡＰ奇异点检测的训练集构造方法下的结果比随机

训练集构造下的结果好。这是由于本文方法通过

ＡＰ聚类进行奇异点检测，找出了所有样本中分类

难度较高的奇异性样本，并将这些奇异样本作为训

练样本集合，强调了这些样本在分类学习中所发挥

的作用，不仅简化学习过程，而且提高了分类器在判

决界面划分时的准确性。

本文算法的时间效率分析，重点考察２个步骤，

即ＩＳＡ特征训练和ＡＰ奇异性分析过程，也是本文

的主要耗时过程。在图形处理工作站 ＨＰＺ８００，４

核ＣＰＵ２．４０ＧＨｚ，内存６．００ＧＢ基础上，本文算法

流程的先后执行时间效率为：增量学习过程求解

ＩＳＡ基元，每１０００个图像块训练耗时约２３１３．７２ｓ

（收敛条件为循环迭代次数５００次）；每张图像ＩＳＡ

特征提取时间约０．１８ｓ；构建全部样本的距离空间

并进行ＡＰ聚类分析，耗时约３４．１３ｓ；利用聚类分

析结果进行ＡＰ奇异点检测，耗时约０．１７ｓ；基于核

ＳＶＭ的图像分类耗时约５．３８ｓ。在相同数据集的

分类过程中，ＳＣ
［１１］基元对偶训练每１０００个图像块

耗时为２６０ｓ，注意到本文提出的算法，ＩＳＡ 基元训

练和ＡＰ实例选择，不需要重复执行，本文算法执行

效率与ＳＣ＋ＳＰＭ算法耗时相当。

本文方法的后续研究工作包括：１）对数据集的

选取方式仍然有待探究，是否有更好的选取方法来

得到更有效的数据集；２）在不同特征模型下，该方法

对实验结果的提升效果不稳定，特征的复杂性对奇

异样本集合是否有一定适应性；３）是否可以将该奇

异性检测过程嵌入ＳＶＭ 的支持向量选择过程中，

这些都将是未来研究的重点内容。

４　结　　论

由于增强奇异性检测在训练学习过程中的影响

作用可以提高分类器的有效性，提出一种图像奇异

性检测的核分类新方法，通过奇异性训练集的构造

提高了分类器的有效性。通过在图像分类和检索中

的大量实验证明了基于ＡＰ聚类的样本距离度量方

法选取出的训练集确实有效，奇异性检测核分类方

法能够提高分类判决的精确度。
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ａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙ

ｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４（７）：９７１－９８７．
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