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摘　 要： 现有的图像分类方法种类繁多，但一直缺少关于图像分类方法评价的相关研究，为此选用不同数据集对具有代表性的

图像分类方法进行评价分析。 待评价的图像分类方法包括主动学习（ＨＯＧ－ＳＶＭ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 和 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ）和惰性学习（ＫＮＮ
和 ＯＴＳＵ－ＫＮＮ）两类。 结果显示：（１）主动学习相比惰性学习分类精度更高，且在纹理特征较为复杂的图像分类中泛化能力更

好。 在时间效率方面，主动学习的运行时间要明显短于惰性学习，且前者对数据规模的依赖度远低于后者。 （２）对两种分类方法

而言，图像的纹理特征复杂度、清晰度以及图像数量都会对分类精度产生影响。 此外，参数化方案对分类精度也具有显著影响。
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０　 引　 言

图像分类是计算机视觉中的基本任务，构成了

其它计算机视觉任务的基础，如定位、检测和分

割［１］。 现如今，图像分类已渗入到各领域，如无人

驾驶场景目标识别、遥感影像分类、医学疾病诊断、
气象灾害预报等等。 在每天产生的大量图像中，通
过对其分类，可以更轻松、快捷地访问图像信息，从
而做出高效、准确判断。 尽管图像分类被视为人类

的第二天性，但对于自动化系统而言，却面临巨大挑

战［２］。 其中遇到的最复杂问题包括：视点相关的对

象可变性和具有许多对象类型的类内高度可变

性［３］。 为应对该挑战，近年来，新的图像分类方法

和技术不断涌现。 因此，有必要对这些分类方法进

行审查评估，这将有助于为特定研究选择适当的分

类方法。
根据训练样本性质，图像分类方法可被分为非监

督分类和监督分类两种［４］。 其中非监督分类也称聚

类分析或点群分类。 应用该方法有助于识别数据中

的聚类，且速度快，但无法确定类别属性。 监督分类

又称训练分类，其不仅能对图像类别进行区分，而且

能判定类别属性，但耗时严重。 此外，该方法的分类

精度取决于典型样本的丰度。 如果选择的训练样本

数量少或不具代表性，则分类结果容易出现人为错

误。 在监督分类方法中，根据样本学习特点，又可将

其分为惰性学习（Ｌａｚｙ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）和主动学习（Ａｃｔｉｖｅ



Ｌｅａｒｎｉｎｇ）两类。 前者又称记忆性学习，其通过记忆训

练，集中所有的样本，来分析与待分类数据之间的关

系。 其中，Ｋ 最近邻域法（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
及其改进方法是该类方法中的代表性算法。 主动学

习算法是通过训练样本，利用特征提取器预先训练好

分类器，然后利用分类器对待分类数据进行分类。 目

前，图像分类器种类繁多，主要包括特征描述符和图

像卷积。 特征描述符用于从图像中提取手工特征，主
要包 括 方 向 梯 度 直 方 图 （ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ） ［５］、尺度不变特征变换（Ｓｃａｌｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ） ［６］、加速稳健特征（Ｓｐｅｅｄｅｄ
Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅ， ＳＵＲＦ） ［７］ 和 Ｂｒｉｅｆ 特征 （ Ｂｉｎａｒｙ
Ｒｏｂｕｓｔ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｆｅａｔｕｒｅｓ） ［８］ 等。 图像

卷积是基于卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）中的卷积层来提取图像高维抽象特

征。 在主动学习分类方法中，具有代表性的分类器包

括专家系统、支撑向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，
ＳＶＭ）、神经网络、决策树分类器、关联规则挖掘、贝叶

斯分类和后向传播等。
在上述分类方法中，有些技术较为成熟已被广

泛应用到解决实际分类问题中［９－１０］，而有些方法因

为较为新颖则正处于实践测试中。 因此，有必要从

应用层面对这些新颖分类方法进行评价，以评估其

与常规方法性能表现的差异，尤其是对于监督学习

分类方法。 为此，本研究通过在监督分类方法中选

择有代表性的惰性学习方法和主动学习方法，利用

两种数据集分别对所选分类方法的分类精度和运行

时间进行评价分析，以期能对分类方法进行客观评

估，弥补目前分类方法评价研究的不足，为合理选择

图像分类方法提供理论依据，对推动图像分类技术

的应用起到促进作用。

１　 数据与方法

１．１　 数据集

本研究使用的数据集均为语义丰富的场景数

据。 其中包括交通灯数据集和花数据集。 交通灯数

据集来源于行车记录仪收集的彩色街景图像。 该街

景图像的分辨率为 ８００×６００ 像素，含有 １ ０００ 多个

交通灯，包含简单和复杂两类场景。 在简单场景中，
交通灯仅暴露在天空中，而在复杂场景中，交通灯的

背景复杂多变，可能包括树木、建筑物、汽车尾灯和

广告牌等等。 通过对该街景图像的交通灯兴趣区进

行裁剪，得到交通灯数据集，并按交通灯颜色分为红

灯、绿灯和黄灯图像，每类图像均包括直行、左转弯

和右转弯，如图 １（ａ）所示。 花集数据来源于“创作

共用（Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ）”组织开放的花集图像数

据。 该数据集为高分辨率（＞８００×６００）彩色图像，包
含了大约 ３ ０００ 幅实景图像，可分为蒲公英、雏菊、
太阳花、玫瑰和郁金香等 ５ 类，如图 １（ｂ）所示。 该

数据集中的各目标物尺寸占比不低于 ３０％，因此未

对其进行裁剪。

红灯 绿灯 黄灯 薄公英 雏菊 太阳花 玫瑰 郁金香
(a)交通灯数据集 (b)花数据集

图 １　 数据集示例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 在使用上述数据集评估图像分类方法之前，需先

对各数据集进行必要的图像预处理。 为保持各类别

图像数量一致，对数量少的各类图像进行适当的图像

增强，包括图像模糊、图像锐化、图像均衡化、图像缩

放、图像拉伸、图像旋转等。 预处理后的交通灯数据

集图片数每类保持在 ２ ０００ 幅左右，花数据集图片数

每类保持在 ３００ 幅左右。 与此同时，由于本研究的分

类算法均为监督分类算法，因此将上述数据集按 ８：２
划分为训练集和测试集。 前者用于在线或离线训练

分类模型，后者用于测试分类模型的分类性能。
１．２　 分类方法

本研究选择了 ＫＮＮ 算法及其改进算法 ＯＴＳＵ－
ＫＮＮ 作为惰性学习分类方法；选择 ＨＯＧ－ＳＶＭ 模

型、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型和 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型作为主动学习

分类方法。
１．２．１　 ＫＮＮ 算法

ＫＮＮ 算法是一种最基本的分类回归算法［１１］，
其通过选择一种距离计算方式，根据数据特征来计

算新数据与已知类别数据集中数据点的距离，按照

距离递增次序进行排序，并选取与当前距离最小的

Ｋ 个点用于分类或回归［１２］。 对于分类， Ｋ 个点出现

频率最多的类别将作为分类预测值，对于回归， Ｋ
个点的加权值将作为回归预测值。 ＫＮＮ 属于非参

数学习方法，其是基于记忆训练实例，并在有监督的

学习环境中使用。
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ＫＮＮ 算法的基本要素：距离度量、 Ｋ 值选择和

类别判定规则。 通常，距离度量按欧式距离计算，距
离越近意味着两个点属于同一类别的可能性越大。
Ｋ 值用于确定待分类数据点周围所要计算距离的训

练样本个数。 Ｋ 值太小，分类结果易受噪声点影响，
Ｋ 值太大，近邻域中可能包含太多的其它类别点。
因此，可通过对距离进行加权降低 Ｋ 值设定的影

响。 根据经验， Ｋ 值的选择一般低于训练样本数的

平方根。 为此，本文将 Ｋ 值设为 ５。 在 ＫＮＮ 中，用
于类别判定的准则不唯一，但通常使用简单投票法

和加权投票法［１３］。 两种方法各有优缺点，本文中使

用加权投票法。
１．２．２　 ＯＴＳＵ－ＫＮＮ 方法

ＯＴＳＵ 算法又称大津法，是一种图像灰度自适

应阈值分割算法。 其基本思想是基于图像的灰度特

征来计算一个灰度阈值，并将图像中每个像素的灰

度值与阈值相比较，将图像分割成背景和目标两部

分［１４］。 背景和目标的分界值就是要计算的阈值。
通过遍历不同的阈值，可以计算不同阈值下对应的

背景和目标之间的类间方差。 当类间方差取得极大

值时，此时对应的阈值就是大津法所求的阈值，因此

该方法又称为最大类间方差法。 对于给定单一目标

图像，大津法可以快速地计算最佳的全局前景 ／背景

分割阈值。
利用 ＯＴＳＵ 算法对图像进行阈值分割处理后，

再使用 ＫＮＮ 算法对图像类别进行判定。 在 ＫＮＮ 分

类过程中，距离的计算方法设定为欧氏距离，类别判

定准则设定为加权投票法。
１．２．３　 ＨＯＧ－ＳＶＭ 模型

ＨＯＧ 为方向梯度直方图特征描述符，是计算机

视觉和图像处理中用来进行物体检测和特征匹配的

重要描述符［１５］。 其通过计算和外推图像局部区域

的梯度方向直方图来构成特征。 首先，将图像分成

小的连通区域，称之为细胞单元，分别计算各细胞单

元的梯度方向直方图，然后采集细胞单元中各像素

点的梯度或边缘的方向直方图，将其合成为较大的

块区域。 块区域特征不仅便于归一化，而且考虑了

光影变化。 最后将块区域特征组合为特征描述符。
本研究利用 ＨＯＧ 离线提取图像特征后，需要对

特征进行类别判定，即采用支撑向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）进行分类。 ＳＶＭ 是一种有监

督学习的广义线性分类算法，其决策边界是对学习

样本求解的最大边距超平面。 ＳＶＭ 在处理线性不

可分数据时，会使用核函数作特征空间映射。 在本

研究中，核函数设定为 ｐｏｌｙ。 通过计算图像 ＨＯＧ
特征，辅以图像标签对 ＳＶＭ 进行训练，最后构成

ＨＯＧ－ＳＶＮ 分类器［１６］。
１．２．４　 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型属于轻量级的深度卷积神经网

络，使 ＣＮＮ 在有限的参数预算上能保持同等的准确

性，同时提高运行效率［１７］。 在 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 架构中，
ｆｉｒｅ 模块为构建模块，由压缩卷积层和扩展层组成。
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型从单独的卷积层（ｃｏｎｖ１）开始，然后

是 ８ 个 ｆｉｒｅ 模块（ｆｉｒｅ ２～９），最后以卷积层（ｃｏｎｖ１０）
结束。 从头到尾，每个 ｆｉｒｅ 模块的滤波器数量逐渐

增加。 另外，ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型在 ｃｏｎｖ１、ｆｉｒｅ４、ｆｉｒｅ８ 和

ｃｏｎｖ１０ 层之后，执行步长为 ２ 的最大池化操作。 在

本研究中，根据 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 架构，利用 ＰｙＴｏｒｃｈ 对其

进行了模型复现。 根据研究需要，输入图像的尺寸

被调整为 ６４×６４ 像素，每层通道保留其原始值，学
习率设置为 ０．０００ １。 在训练 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型之前，
对所有输入图像进行了均衡化处理。
１．２．５　 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型

ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型为简洁的卷积神经网络分类

器［１８］。 该模型采用 ６ 层网络结构，前 ４ 层分别由 ３×
３ 卷积层和 ２×２ 池化层构成，用于提取图像特征，最
后两层为全连接分类层，使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数输出分

类概率。 在优化器方面，该模型采用自适应学习率

优化算法作为优化函数，学习率设置为 ０．００１。 在计

算分类向量和期望向量差异时，该模型采用交叉熵

作为损失函数。 在训练 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型之前，所有输

入图像都进行了均衡化处理。
１．３　 评价方法

为了评价各分类方法的性能，通用的评价标准：
准确率、精确率、 召回率和 Ｆ１ 值等方法被使用。 其

表达式如下：
Ａｃｃ ＝ （ＴＰ ＋ ＴＮ） ／ Ｎａｌｌ （１）
Ｐｒｅ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （２）
Ｒｅｃ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （３）

Ｆ１ ＝ ２ × （Ｐｒｅ × Ｒｅｃ） ／ （Ｐｒｅ ＋ Ｒｅｃ） （４）
式中： Ａｃｃ 为准确率；ＴＰ 为真正样本数，即分类方法

将正样本分类为正样本数；ＴＮ 为真负样本数，即分

类方法将负样本分类为负样本数；Ｎａｌｌ 为所有样本

数； Ｐｒｅ 为精确率；ＦＰ 为假正样本数，即分类方法将

负样本分类为正样本数； Ｒｅｃ 为召回率；ＦＮ 为假负

样本数，即分类器将正样本分类为负样本数； Ｆ１ 值

是对精确率和召回率的调和平均值。
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２　 结果分析

２．１　 分类精度

根据交通灯和花集数据，各分类方法分类精度

对比如图 ２ 所示。 从图中可以看出，无论是从准确

率、精确率、召回率方面，还是 Ｆ１ 得分来看，主动学

习分类方法相比惰性学习分类方法，在交通灯数据

集和花数据集分类中，都表现出较好的分类性能。
使用主动学习分类方法对交通灯数据集进行分类的

Ｆ１ 得分可以达到 ９８％ 以上，甚至接近 １００％；对花数

据集分类的 Ｆ１ 得分也达到 ８５％ 甚至 ９０％ 以上。 相

比之下，惰性学习分类方法在交通灯数据集和花数

据集上的分类性能差别较大。 具体表现为对交通灯

数据集进行分类的Ｆ１ 得分可以达到９４％ ～ ９７％，但
对花数据集进行分类的 Ｆ１ 得分仅在 ４２％ 左右。 两

类方法的结果差异和方法结构有紧密关系。 虽然两

类方法同属有监督分类， 但其模型结构有显著区

别。 主动学习分类方法是通过预先训练一系列的参

数，以提取图像特征从而进行分类，而惰性学习分类

方法则直接通过对比图像模板，以计算欧式距离来

分类。 前者提取的图像特征相对抽象，而后者提取

的图像特征则较为具体。 在对测试数据集进行分类

时，显然具有抽象特征的主动学习方法适应性更强，
对应的分类精度更高。
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　 　 （ａ） 交通灯数据集　 　 　 　 （ｂ） 花数据集

图 ２　 各分类方法分类精度对比
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　 　 在主动学习方法中，各分类模型的分类性能也

存在一定差异。 在对交通灯数据集进行分类中，
ＨＯＧ－ＳＶＭ 模型具有更高的精确率 （Ｐｒｅ ＝ ９９．７％），
而 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型则具有更高的召回率 （Ｒｅｃ ＝
９９．６％）。 从 Ｆ１ 得 分 和 准 确 率 方 面 可 以 看 出，
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型具有更好的分类表现。 在对花数据

集进行分类中，ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型具有更高的精确率

（９０．８％）和召回率 （Ｒｅｃ ＝ ９０．２％）。 这种结果差异

也和模型提取的图像特征有关。 ＨＯＧ－ＳＶＭ 提取的

图像特征为方向梯度直方图，尽管能捕捉一定的图

像纹理，但会丢失一些语义信息。 而 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模
型和 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型均为卷积神经网络模型，不仅能

提取多通道图像特征，而且通过不断的卷积－池化运

算，能获取更高维的抽象特征，从而减少信息损失，这
在纹理特征复杂的图像上尤其明显。 因此，ＨＯＧ－
ＳＶＭ 方法在花数据集分类方面不如 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型

和 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型表现好。
在惰性学习分类方法中，两种算法对交通灯数

据集都具有较高的分类指标，但 ＫＮＮ 算法表现更

好。 在对花数据集进行分类中，两种方法的分类指

标都不高，这意味着这两种方法在该数据集上的分

类性能表现都不好。 尽管如此，ＯＴＳＵ－ＫＮＮ 方法的

分类性能要优于 ＫＮＮ 算法，这表明使用 ＯＴＳＵ 算法

分割目标物有利于提高图像分类精度。
如图 ３ 所示， 从各分类算法对每种类别分类结

果的累积Ｆ１ 得分可以看出，无论是主动学习分类方

法，还是惰性学习分类方法，其在交通灯各类数据集

上的分类性能都表现较好。 显而易见，各分类方法

在绿灯上的 Ｆ１ 得分都在 ９７％以上甚至接近 １００％，
而在黄灯和红灯上的 Ｆ１ 得分相对较低，但也普遍高

于 ９０％。 在各类花数据集上，５ 种分类方法的分类

性能具有较大差别。 从图 ３（ ｂ）中可以看出，累积

Ｆ１ 得分显著较高的分类算法分别为 ＨＯＧ－ＳＶＭ 方

法、 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模 型 和 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模 型。 其 中

ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ 模型具有最高的累积 Ｆ１ 得分（∑Ｆ１ ＝

４．５１），其次为 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型 （∑Ｆ１ ＝ ４． ４９）和

ＨＯＧ－ＳＶＭ 方法 （∑Ｆ１ ＝ ４．２）。 相比之下，ＯＴＳＵ－

ＫＮＮ 方法和 ＫＮＮ 算法的累积 Ｆ１ 得分均较低，前者

为 ２．１，后者为 ２．０。 从花数据集各类别分类结果总

体对比来看，５ 种分类算法对太阳花的分类都具有

较好的分类表现 （∑Ｆ１ ＝ ４． １ ）， 其次为玫瑰

（∑Ｆ１ ＝ ３．６）和雏菊 （∑Ｆ１ ＝ ３．５），最后为郁金香

（∑Ｆ１ ＝ ２．９）。 在主动学习分类方法中，各类别的

分类结果相对均衡，但在惰性学习分类方法中，各类

别的分类结果差异显著。

HOG-SVM
SimpleNet

SqueezeNet
OTSU-KNN

KNN
方法/积累F10 0.5 1.0 1.5 2.0 2.53.00 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0

绿灯 红灯 黄灯 薄公英 雏菊 玫瑰 太阳花 郁金香

　 　 （ａ） 交通灯数据集　 　 　 　 （ｂ） 花数据集

图 ３　 各分类方法累积 Ｆ１值对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 上述分类方法在不同数据集上的结果，显示出

各方法的分类性能在稳定性方面存在显著差异。 从

交通灯数据集到花数据集，ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型的总体

分类精度 Ｆ１ 得分降低了 ９．９％，而 ＨＯＧ－ＳＶＭ 方法

的 Ｆ１ 得分降低了 １４．８％。 相比之下，ＫＮＮ 算法的

Ｆ１ 得分降低了 ５７．７％。 这表明主动学习分类方法的

稳定性相对较强，而惰性学习分类方法则变化剧烈。
２．２　 运行时间

各分类算法运行时间对比如图 ４ 所示。 从中可

以看出，主动学习分类方法相比惰性学习分类方法

在交通灯数据集和花数据集分类中的运行时间都比

较少，且基本保持稳定。 总体来看，３ 种主动学习分

类方法对交通灯数据集的分类时间（平均为 ６ ｍｓ）
要短于花数据集（平均为 ７ｍｓ），这和模型参数的训

练有关。 在主动学习分类方法中，模型参数已通过

训练集数据离线训练完成，在对测试集图片进行分

类时，只需加载训练好的参数，按模型前向传播即可

完成分类任务。 因此主动学习分类方法的总体运行

时间和训练集图片数量及测试集图片数量无关。 单

张图片的分类时间仅取决于模型加载参数、模型加

载图像数据和模型结构复杂程度等内容。 所以，无
论是交通灯数据集还是花数据集，３ 种主动学习分

类方法的运行时间变化不大。 但由于花数据集的图

像分辨率远大于交通灯数据集，且其图像纹理特征

也比交通灯数据集复杂，因此在花数据集上的分类

时间相对延长。 图 ４ 还显示了两种深度学习模型

（ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 和 ＳｉｍｐｌｅＮｅｔ）处理单张图片的分类时

间相差无几，但 ＨＯＧ－ＳＶＭ 方法处理单张图片的分

类时间略微延长，这可能和模型的特征提取有关。
深度学习模型采用卷积和池化按网络深度提取图像

特征，而 ＨＯＧ－ＳＶＭ 方法采用方向梯度直方图提取

特征。 当图像分辨率增加以及图像特征变得复杂，
后者提取的特征数量会显著增加。 因此特征数量的

显著差异可能会导致运行时间的不同。
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图 ４　 各分类方法运行时间对比
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　 　 在惰性学习分类方法中，两种分类方法在交通

灯数据集的分类时间比较长（平均为 １５５ ｍｓ），在花

数据集上的分类时间相对较短（平均为 ４８ ｍｓ），这
和主动学习分类方法刚好相反。 在惰性学习分类方

法中，算法的总体运行时间不仅与测试集图片数有

关，还和训练集图片数有关。 无论是 ＫＮＮ 算法还是

ＯＴＳＵ－ＫＮＮ 方法，在对测试集中的每张图片进行分

类时，都需要暴力枚举训练集中的所有图片，以计算

未分类图片和训练集中图片的特征距离。 在本研究

中，交通灯数据集的数量明显多于花数据集，因此这

两种惰性学习分类方法在交通灯数据集上的分类时

间更长。 从图 ４ 中还可以看出，这两种分类方法在

交通灯数据集上的运行时间相差不大，但在花数据

集上差异显著，这和图像特征复杂度以及使用

ＯＴＳＵ 算法分割目标物有关。 交通灯数据集图像特

征比较简单，因此使用 ＯＴＳＵ 算法的运行时间可以

忽略，但花数据集的图像特征要显著复杂，ＯＴＳＵ 算

法需要花费一定的时间才能计算灰度阈值。 总体而

言，ＯＴＳＵ－ＫＮＮ 方法的运行时间要长于 ＫＮＮ 算法。

３　 讨论

３．１　 图像质量及数量的影响

在图像质量方面，图像目标物的纹理特征复杂

度和图像清晰度是主要影响因素。 图 ５ 显示了不同

数据集上的图像方向梯度直方图特征。 可以看出，
交通灯数据集的纹理特征相比花数据集要简单和易

于识别。 这使得分类方法在交通灯数据集上具有较

高的分类精度（如图 ２（ ａ））；而在花数据集上的分

类精度有所下降且降低幅度不一（如图 ２（ｂ））。 另

一方面，图像清晰度对分类结果也具有一定影响。
无论是交通灯数据集中还是花数据集中，在异类数

据之间都存在一定的相似性，尤其是颜色和形状相

似的异类图像，而在图像清晰度下降时，这种相似性

将大幅提高。 如图 ６ 所示，清晰图中的蒲公英和太

阳花之间的余弦相似度为 ０．８９８，而在模糊图中两者

之间的余弦相似度高达 ０．９７２。 当图像清晰度下降

时，图像之间的高相似度给分类算法的分类精度带

来消极影响。 统计显示，清晰图像的分类精度要显

著高于模糊图像的分类精度。 在本研究中，花数据

集中存在一定的模糊图像和有噪声图像，这些不清

晰图像最终降低了分类算法的分类精度。
　 　 在图像数量方面，训练样本的数量对分类算法

的分类精度也有显著影响。 对于主动学习分类方

法，通常样本数量越多，模型越能提取出更充分的关
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键特征，越能对数据集进行更好地分类。 在本研究

中，交通灯数据集数量较为充足，而花数据集数量相

对较少。 因此，对于交通灯数据集，经训练后的分类

模型具有更强的泛化能力，能更好地进行分类。 相

比之下，主动学习分类方法在花数据集上的训练相

对不足，泛化能力弱，在分类花数据集时其精度降

低。 为此在后续研究中，应进一步增加花数据集数

量，以提高主动学习分类方法的泛化能力。 另外，图
像数量对惰性学习分类方法的影响较为复杂，训练

样本过多、过少都会降低其分类精度。 具体量化研

究和原因探讨将在后续研究中展开。

原
图

特
征
图

　 　 　 　 　 （ａ） 红灯　 　 　 　 　 （ｂ） 为雏菊

图 ５　 两种数据集 ＨＯＧ 特征对比

Ｆｉｇ． ５　 ＨＯＧ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ
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　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 蒲公英　 　 　 　 　 （ｂ） 太阳花

图 ６　 图像之间的相似度

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅｓ

３．２　 算法参数化方案的影响

无论是主动学习分类方法还是惰性学习分类方

法，其参数化方案也会对分类精度产生一定影响。
在主动学习分类方法中，除去用于提取特征及分类

的权重及偏置参数外，还存在一些额外的敏感性参

数，这些参数的本地化，也显著影响分类结果。 对于

惰性学习分类方法，其情况类似。 表 １ 显示了

ＨＯＧ－ＳＶＭ 方法的特征提取参数化方案。 可以看

出，采用不同的元胞大小、块大小、块步幅和直方条

数，最后的分类精度将产生显著变化。 从中可以看

出，当元胞大小为 ６×６ 像素时，所构建的局部 ＨＯＧ
特征最为合理；当块尺寸和块跨度分别为 １２×１２ 像

素和 ６×６ 像素时，所提取的块 ＨＯＧ 特征能更好地

描述光照变化和阴影效果；当直方条数取 ９ 时，分类

算法的分类精度最高。 可见，选择不同的参数化方

案，将产生差异显著的分类结果。 因此，在使用复杂

模型进行图像分类之前，进行必要的参数化研究非

常重要。
表 １　 ＨＯＧ 参数化方案

Ｔａｂ． １　 ＨＯＧ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ Ｓｃｈｅｍｅ

Ｃｅｌｌ Ｆ１ Ｂｌｏｃｋ Ｆ１ Ｂｉｎｓ Ｆ１ Ｓｔｒｉｄｅ Ｆ１

２×２ ０．６１１ ６×６ ０．５０４ ３ ０．５５６ ６×６ ０．８４３

４×４ ０．６７５ １２×１２ ０．８４３ ６ ０．６４９ １２×１２ ０．５５６

６×６ ０．８４３ ２４×２４ ０．６７９ ９ ０．８４３ ２４×２４ ０．５４５

８×８ ０．６３８ ３６×３６ ０．６５７ １８ ０．６４２

　 　 注：Ｃｅｌｌ 为元胞大小，Ｂｌｏｃｋ 为块大小，Ｂｉｎｓ 为直方条数，Ｓｔｒｉｄｅ 为

块跨度

４　 结束语

本研究通过使用两类数据集对主动学习分类方

法和惰性学习分类方法的分类性能进行了对比评

价。 在分类精度和时间效率两方面，主动学习分类

方法相比惰性学习分类方法表现更好。 无论对于主

动学习分类方法还是惰性学习分类方法，图像的纹

理特征复杂度、图像的清晰度以及图像的数量都会

对分类精度产生影响。 此外，模型的参数化方案对

分类精度也是具有显著的影响。
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