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基于 I2C距离和标记相关性的多标记场景分类 
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摘 要 将改进的ML-I2C与基于标记相关性的方法结合，提 出一种改进的多标记场景分类方法。首先提取所有 图 

像的SURF特征，将每个类用一个特征集来表示；然后采用改进的 I2C方法来计算待测图像与 已知类之间的距离，根 

据距离进行标记排序；最后根据排序，利用标记相关性来预测待测图像的所有可能标记。实验结果表明，该方法对 多 

标记场景分类的准确率较高。 
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Abstract Combining improved ML_I2C and the correlation between labels，we proposed a modified muhi-labe1 scene 

classification method．First，the sURF feature of all images iS extracted，and each class iS represented with a feature 

set．Second，the improved I2C method is adopted to calculate the distance between a query image and each class，getting 

a label rank hased on the distance．Last，1abel correlation iS used for 1abe1 prediction according to the 1abe1 rank．Experi— 

ment shows that this method achieves a higher accuracy rate on multi-label scene classification． 

Keywords Multi-label learning，Scene classification，I2C distance，Chi-square test 

1 引言 

多标记学习是机器学习的一个重要分支，在传统的单标 

记学习中，一个样例只对应一个标记，但是，在真实世界中，往 

往不止一个标记。比如，一篇关于游泳运动员孙杨的报道文 

本，它可能属于几个类别：运动类、传记类等；电影《1942》既可 

以标记为历史片，也可以标记为灾难片；一幅场景图像可以属 

于海洋同时也属于日落。上述问题仅使用单标记学习方法是 

不容易解决的，此时多标记学习方法就显示出它的优势了。 

多标记学习最初是用于解决文档分类时的歧义性问题， 

在多标记学习框架下，每个对象由一个示例表示而且对应于 

多个类标记。目前，多标记学习已经广泛应用于多个领域，其 

中除了最初的文档分类，还包括生物信息领域以及场景分类。 

BoutellE1]等人首次将多标记学习应用于场景分类，构建 

了一种用于场景分类的多标记学习框架。此后相继出现了几 

种不同的方法，具有代表性的方法有 ML-kNNE 、InsDif~3_ 

等，也有很多研究人员将这些基本方法进行改进，使其效果更 

优。近些年，周志华等 4̈ ]提出了一种多示例多标记学习框 

架(Multi-instance Multi-label，后文简写为MIML)，并将其应 

用于场景分类，他们将多标记多示例学习分成多标记学习和 

多示例学习，相应地提出了分别以这两种学习为桥梁的 

MIML-SVM算法和MIML-Boost算法。为了防止分解缺失 

有用信息，他们又提出了一种 M3MIML[ ]方法，优化了多标 

记场景分类 。 

在多标记学习中，研究人员经常把多标记问题转化为多 

个独立的二类分类问题，这样就忽略了标记之间的相关性，在 

真实样例中，考虑到标记相关性对于多标记学习是非常重要 

的[ 。 

场景分类是图像分类的一部分，图像分类对于预测未知 

图像类标来说是很重要的，一幅图像一般包含的对象很多，所 

以可能其标记也会很多，但是二类分类或多类分类只会赋予 

图像一个标记，而多标记学习正适合这种图像分类。同时，近 

些年基于I2C(image-to-class)距离的相关算法在图像分类问 

题上效果显著[1o,l1]。 

Oren Boiman和Eli Shechtman[”]第一次提出 I2C距离 

概念，证明了它在图像分类上优于 12I(image-to-image)距离。 
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Zhengxiang Wang和 Yiqun Hu[” 在原有 I2C距离基础上加 

人权重优化了算法，并且将I2C距离运用到多标记场景分类 

和图像标注中，接着，他们改进了自己的方法，加快了寻找最 

近邻的速度[1 。I2C距离应用比较广泛，除_r应用在图像分 

类、图像标注以外，还可以应用在人类行为识别上 1 。 

运用I2C距离进行图像分类，和其他方法的不同之处主 

要在于此方法是用一个特征集来表示一个对象(此处和多示 

例学习相似)，而其他大部分方法是用一个向量来表示一个对 

象。 

本文主要运用改进的 I2C距离，并结合多标记学习中重 

要的标记相关性，重点对多标记场景进行分类，提出了一种新 

的改进方法 ，本文称之为 ML-kI2C(Multi-label knn Image-to- 

class)方法。整个过程的流程如图 1所示。 

图 l 本文方法对待测图像分类的流程 

2 改进 I2C距离 

传统的I2C距离是计算新图像中的特征与其在某类中的 

最近邻的距离之和，其值越小证明新图像属于该类的可能性 

越大。其计算公式如下： 

Dist(Xi，c)一∑ ll 一 lI 一∑ (m， ) (1) 

式中，X 为待测图像，c为某一个类， 是图像的特征数目， 

表示图像的第 个特征， 是 在类C中的最近邻。 

文献[2，11]中改进的方法是在传统的I2C距离基础上加 

了权重，该方法最重要的步骤是：建立一个学习框架学习每个 

类中所有特征(~Jll练集中所有具有该类标的图像的特征)的权 

重。对于待测图像某一特征与类中最近邻特征的距离是传统 

I2C距离乘以该最近邻特征的权重。具体公式表示为： 

Dist(X，c)一∑ ll 一 ll。一∑ d (m， ) (2) 

式中， 表示类C中特征 的权重。 

传统方法是采用待测图像所有特征与其在类中的最近邻 

特征之间的欧式距离之和来量化I2C距离。该方法的弊端在 

于：当待测图像特征在某类中的最近邻并不是该类的显著特 

征时，那么计算的距离的准确度就不高，从而影响分类精度。 

一 般地，解决上述问题的办法有两种：加权重和取 k近邻。第 

二种方法正是对类中所有特征加了权重，从而在计算 I2C距 

离时一定程度上减弱了非显著特征的影响。本文采用待测图 

像所有特征与其在类中的k近邻的加权欧式距离之和来量化 

I2C距离，其算式如下： 

魄 

Dist(五，c)：∑ ∑ ，ll 一 lI (3) 

式中， 是 对应类C中的k近邻， 是量化 与 相似 

性的权值，越相似 的值越大，当 是 在类C中的k近 

邻时， ，一÷．。xp(一jL五 )，否则为o，其中 一 

∑ xp(一 厶 乒 )， ．t．∑训 ，一1，。取特征与其k个 
∈《 

近邻欧式距离的平均值。 

图2(a)、(b)中左边矩形框表示一幅图像 X ，右边圆表示 

某一类c，左边黑色的符号表示提取的图像的特征，右侧对应 

的表示图像每个特征在该类中的最近邻。图2(c)为本文改 

进的KNN-I2C，本图与图2(a)、(b)的不同之处在于：图像中 

每个特征在类中对应的都是一个集合，该集合是由该特征在 

类中的k个近邻组成的(图中对应黑色的符号)，图示只表示 

了图像中一个特征的情况，其他特征类似。 

(a)传统I2C距离 

(b)加权I2C距离 

(c)k近邻 I2C距离 

图2 

上文所述的类的特征集由属于该类的图像的所有特征组 

成，由于在多标记学习模型中，每幅图像都可能属于多个类， 

因此不同类的特征集之间会存在交集。另一方面，一幅图像 

中会存在几个不同的示例，这些示例的属性都会被提取出来 

作为该图像的特征，这样的图像往往就属于多个类，但是该图 

像的特征在不同的类中不一定都是显著特征。如图3所示， 

(a)图既有沙漠类的标记也有树类的标记，即沙漠和树两类的 

特征集中都包含该图像的特征；当需要对图 3(b)进行分类 

时，如果运用最近邻I2C方法，就有可能把该图像标记为沙漠 

和树，很显然该图像不应该被标记为沙漠类，本文利用k近邻 

I2C方法正是为了减小这种错分类的概率。 

一 一  
(a)同时属于沙漠和树两类的训练图像 (b)待分类图像 

图 3 

3 标记预测 

利用标记之间的相关性进行标记预测是多标记学习中应 

用比较广泛的方法，而且效率较高。计算 I2C距离是为了根 

据待标记图像到已知类的距离进行排序，初步确定属于某类 

的可能性大小。为了得到精确的图像标记，本文结合 I2C排 

序并利用标记之间的相关性对图像标记进行进一步预测。 

对于标记相关性的大小，采用卡方独立性检验来计算，文 
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献[14]采用此方法检测标记之间的相关性。具体计算两个标 

记相关性的方法为：给定两个标记 ci和c ，统计两个标记同 

时出现在一幅图像的次数为n，不同时出现的次数为 b和c， 

同时不出现的次数为d，如表 1所列。 

表 1 

_7q 总和 

b a+b 

d c-Fd 

b+d a+b+c+d 

两者之间的相关性大小用卡方表示为： 

一  一 高 赣 ㈤ 
式中， 的值反映标记相关性的大小，定义所有的M 组成 

的标记相关性矩阵为M。根据相关性矩阵，将排好序 的标记 

分为正标记集和负标记集，正标记集就是待测图像的预测标 

记。正标记集的确定过程是：首先根据排好的序列，确定序列 

最顶标记为正标记，其他为负标记(保持原序列顺序不变)；然 

后计算负标记集中第一个标记与正标记集所有标记的相关性 

大小，当其中存在相关性值大于阈值 0时，就将该标记加入到 

正标记集中，同时将其从负标记集中删掉；重复第二步，直至 

负标记集中第一个负标记与正标记集中每个标记的相关性值 

都小于阈值 停止。阈值 根据训练集的相关性值的平均来 

确定。 

4 实验结果及分析 

本文采用含有 2000幅自然场景图像的多标记场景数据 

集，该数据集是经典的多标记学习的数据集，其共分 5类： 

desert、mountains、sea、sunset和 trees，每个类中对应多个标 

记的图像占数据集总数的22 ，平均每幅图像具有 1．24个 

标记，实验中提取的图像特征是SURF特征。实验时把数据 

集平均分为10组，采用十折交叉验证方法进行实验，每次 9 

组作为训练集，1组作为测试集，最后结果取 1O次的平均。 

用作对比的实验方法包括 InsDif、ME-kNN、MIML-SVM 

和MIML-Boost，以及基于最近邻的ML-I2C。算法的评价指 

标有：Hamming loss、ranking loss、one-error、coverage、aver- 

age precision 5项，前4个指标值越小最后一个值越大，表示 

算法越好。实验结果如表 2所列。 

表 2 分类算法及效果比较 

由表 2中实验数据可以看出，本文的方法在各个指标上 

较其他方法都有所提升，尤其在 one-error指标上，提升效果 

比较显著。 

结束语 本文主要运用改进的全新的I2C距离计算方法 
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计算图像到类的距离，同时结合标记相关性，将其应用到多标 

记场景分类上，使分类结果更精确。另外，该方法也存在一定 

的问题，如搜索是近邻的时间复杂度较高，有待改进。 
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