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MIFＧCNNIF:一种基于CNN的交叉特征的多分类图像数据框架

王盼红 朱昌明
上海海事大学信息工程学院　上海２０１３０６
　
摘　要　近年来,图像多分类任务和深度学习受到越来越多学者的重视,基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)的多分类图像数据框架也得到了广泛应用.传统的基于卷积神经网络的多分类图像数据学习(MIFＧCNN)普遍存在图像

处理复杂、特征维数大、时间复杂度高等问题.针对这一问题,提出了一种基于 CNN的交叉特征的多分类图像数据框架(MIFＧ

CNNIF).MIFＧCNNIF是一种基于多种特征选择算法得到相交特征并以此交叉特征代替原特征集处理图像多分类任务的框

架.在１０个多类图像数据集上进行了丰富的对比实验,结果验证了 MIFＧCNNIF的有效性.MIFＧCNNIF的贡献在于:１)使用

预先训练好的 CNN模型,避免了设置过多参数;２)与 MIFＧCNN相比,有效降低了特征维度和时间复杂度;３)具有比 MIFＧCNN
更好的平均分类准确率;４)在多分类图像数据集上成功验证了组合特征算法的有效性.
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MIFＧCNNIF:AMultiＧclassificationImageDataFrameworkBasedonCNNwithIntersectFeatures
WANGPanＧhongandZHUChangＧming
CollegeofInformationEngineering,ShanghaiMaritimeUniversity,Shanghai２０１３０６,China

　

Abstract　Inrecentyears,imagemultiＧclassificationtaskanddeeplearninghavereceivedincreasinglyattentions,andmultiＧclassiＧ

ficationimagedataframeworkbasedonconvolutionalneuralnetwork(MIFＧCNN)hasalsobeenwidelyused．TraditionalCNNＧ

basedmultiＧclassimagedatalearninggenerallyhasaproblemthattheimageprocessingiscomplicated,thefeaturedimensionsare

large,andthetimecomplexityishigh．Tosolvethisproblem,thispaperproposesamultiＧclassificationimagedataframework

basedonCNNwithintersectfeatures(MIFＧCNNIF)．MIFＧCNNIFisaframeworkforperformingmultiＧclassificationtasksbased

onintersectfeaturesobtainedbymultiplefeatureselectionalgorithms．Throughextensivecomparativeexperimentson１０multiＧ

classimagedatasets,theresultsvalidatetheeffectivenessofMIFＧCNNIF．ThecontributionsofMIFＧCNNIFarethat,１)itavoids

theproblemofsettingtoomanyparameterswiththeusageofpreＧtrainedCNN models;２)itkeepsfeaturesdimensionandtime

costaftercomparingwithMIFＧCNN;３)ithasabetteraveragerecognitionaccuracythanMIFＧCNN;４)theeffectivenessofcomＧ

binedfeaturealgorithmsisverifiedonmultiＧclassimagedatasets．

Keywords　Convolutionalneuralnetwork,Featureselection,Intersectfeatures,ImagemultiＧclass,Combinefeature
　

１　引言

近年来,图像多分类问题已经渗透到各个领域,包括计算

机视觉、机器学习和模式识别,受到了越来越多学者的关注,

多分类图像的研究具有重要意义[１].

特征选择是机器学习和数据挖掘中的一个重要课题,在

许多文献中都有广泛的研究[２Ｇ５].在分类任务中,特征选择是

一个从原数据特征中选择含有大部分原数据集信息的特征子

集,并用该子集替换原数据特征的过程.传统的特征选择主

要分为３种类型,即过滤法(Filter)、包裹法(Wrapper)和嵌入

法(Embedding).过滤法[６Ｇ８]通过应用评估指标(如距离、信

息以及单个特征和输出类别标签之间的相关性)来选择重要

特征,该方法独立于任何分类器,不涉及任何学习算法.包裹

法[９]依靠预定的学习算法来确定特征子集,一般来说,包裹法

比过滤法具有更好的性能,但其计算成本会更高.嵌入法[１０]

旨在将特征选择集成到模型训练中,通常其比包裹法更快,并

可以为学习算法提供合适的特征子集.

很多基于CNN的特征选择方法通过选择和保留原始特

征的子集并将其作为输入来降低复杂性,同时去除了不相关

和冗余的特征[１１].尽管该方式在一定程度上提高了分类性

能,但特征维度仍然很大,计算代价仍旧很高.

本文提出了一种基于CNN的交叉特征的多分类图像数据
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框架(MIFＧCNNIF).该方法有４个主要步骤:１)基于４个卷

积神经网络,即 Vgg１６,Vgg１９,Alexnet和 Resnet５０[１２Ｇ１４],进
行多分类图像数据的特征提取;２)基于上一步神经网络提取

出的特征,使用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)

作为分类器开展分类实验;３)基于５种特征选择方法,即 ReＧ
cursiveFeatureElimination(RFE)[１５],GradientBoostedDeciＧ
sion Tree(GBDT)[１６Ｇ１９],Random Forest(RF)[２０],linearSＧ
VC[２１]和 ChiＧsquaredtest(Chi２)[２２],对所提取特征分别进行

特征选择实验以及组合特征选择算法实验;４)基于５种特征

选择方法选择出的特征,得到同一数据集的卷积神经网络的

相交特征,再使用支持向量机作为分类器执行多分类任务.

MIFＧCNNIF方法的优点如下:
(１)提出了一种将 CNN 模型和特征选择相结合的混合

方法.
(２)使用一些预训练好的网络模型,避免了设置过多的参数.
(３)有效降了低特征维度和时间代价.
(４)使用多种度量并进行丰富的对比实验,验证了 MIFＧ

CNNIF相比 MIFＧCNN在多类分类任务中的有效性.
(５)成功验证了LinearSVC和 RFE的组合特征选择方法

可以有效提高多分类任务的分类性能.

本文第２节描述了相关的工作;第３节详细阐述了提出

的 MIFＧCNNIF方法;第４节给出了实验分析和结果;最后总

结全文并展望未来.

２　相关工作

目前,许多计算机技术已经被应用于图像多分类的研究.

Dias等[２３]提出了一种新型基于 CNN 的苹果花检测算法,该
算法利用计算机视觉技术有效结合颜色和形态信息来识别花

卉种类,最终召回率和准确率接近８０％;Ghazi等[２４]采用３种

预训练好的神经网络模型,即 GoogＧLeNet,AlexNet和 VGGＧ
Net,结合迁移学习进行植物物种分类,最优分类准确率为

８０％;Sardogan等[２５]提出了一种基于 CNN 模型和学习矢量

量化算法进行番茄叶片检测和分类;Pawara等[２６]提出基于

深度学习框架进行数据增强,有效提高了植物分类的准确性;

Nagasubramanian等[２７]提出了一种用于大豆炭腐病检测和感

染分类的 三 维 卷 积 神 经 网 络 模 型,最 终 分 类 准 确 率 达 到

９５．７３％;Gayathri等[２８]提出了一种新的 CNN 模型,用于提

取视网膜眼底图像的特征,并使用J４８分类器对其进行分类.

二分类的平均准确率为 ９９．８９％,多分类的平均准确率为

９９．５９％.

在上述大多数研究中,图像多分类问题都与神经网络相

结合,但没有考虑使用交叉特征进行分类实验,导致特征维度

较大,计算成本较高.本文提出了一种基于 CNN 的交叉特

征的多分类图像数据框架.在该方法中,CNN主要用于特征

提取,然后利用５种特征选择算法进行特征选择,从而找到多

分类任务的交叉特征.本文在１０个多分类图像数据集上进

行了丰富的对比实验,验证了交叉特征与 SVM 分类器结合

能有效降低特征维度;同时发现,将linearSVC 和 RFE 组合

的特征选择算法在一定程度上能提高分类性能.

３　MIFＧCNNIF

本文提出了一种基于 CNN 的交叉特征的多分类图像

数据框架.实验前对数据集进行预处理操作,包括统一图像

大小和格式.由于考虑到数据类别不平衡会对实验结果产生

影响,因此实验中使用的１０个多分类图像数据集都具有相对

平衡的类别.

假设最初由 CNN 提取出的原始特征集合为Χo＝{xo１,

xo２,xo３,􀆺},将每个特征命名为 No＝{no１,no２,no３,􀆺}.原始

特征集Χo 在经过不同的特征选择算法过程后得到Χi＝{xi１,

xi２,xi３,􀆺},其 中i 代 表 ５ 种 不 同 的 特 征 选 择 算 法,即

i∈{RFE,GBDT,RF,LinearSVC,Chi２},用数字分别代替５
种特征选择算法,即有i∈{１,２,３,４,５},对应特征名称分别为

Ni＝{ni１,ni２,ni３,􀆺},则对应得到的交叉特征名称为 Ne＝
{ne１,ne２,ne３,􀆺}＝N１∩N２∩N３∩N４∩N５,其对应的交叉特

征为Χe＝{xe１,xe２,xe３,􀆺}＝Χ１∩Χ２∩Χ３∩Χ４∩Χ５.

MIFＧCNNIF的结构如图１所示,共分为４个模块.

图１　MIFＧCNNIF模型的结构

Fig．１　StructureofMIFＧCNNIFmodel

首先,４种CNN 进行特征提取,然后基于 Softmax分别

进行图像多分类实验.

其次,基于第一步提取到的特征,使用SVM 作为分类器

进行多分类实验,并得到相应的实验结果.

然后,基于第一步所得特征进行特征选择.５种特征选

择方法为 RFE,GBDT,RF,LinearSVC和 Chi２.该过程主要

分为两个步骤:１)每种特征选择方法都独立进行实验,５种特

征选择方法基于第一步提取的特征会分别得到一个新的特征

子集,然后使用SVM 作为分类器进行多分类任务;２)对５种

特征选择算法进行随机组合实验,共有２６种不同的组合,如

RFE和 GBDT的组合实验将两种特征选择算法选择的特征

组合成一个新的特征集,并使用SVM 作为分类器进行实验.

最后,基于上一步骤中的步骤１)获得的特征,得到５种

特征选择算法的交叉特征集合,并用其代替原特征集,最后用

SVM 作为分类器进行实验.

４　实验

本节首先阐述关于 CNN 模型以及相关算法的实验设

置.实 验 中 使 用 的 CNN 是 Alexnet,Resnet５０,Vgg１６ 和

Vgg１９.其次,为了验证 MIFＧCNNIF的有效性,实验在１０种

多分类图像数据集上执行,实验结果包括分类性能对比、训练

时间对比和特征数对比.最后,本文进一步讨论了显著性分

析的实验,包括配对tＧtest[２９]和 FriedmanＧNemenyistatistical

test[３０].当然,本文也给出了关于组合特征算法的实验结果.
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４．１　实验设置

(１)数据集.实验中使用的数据都来源于 Kaggle网站.

为了验证所提方法的有效性,选择１０个不同领域的多分类图

像数据集,如动物、植物、天气和人体姿态等.表１列出了所

用数据集的具体描述.

表１　所用数据集的描述

Table１　Descriptionoftheuseddatasets

Datasets No．class No．samples

５_flowers ５ ４３２３

chess ６ ５５３

crop ５ ８０４

dance ８ ５９９

oxford １７ １３６０

pokemon ５ １０００

posture ４ ４８００

weather ４ １１２５

wildlife ４ １５０４

yoga ５ １０８０

(２)参数设置.实验中采用的４种CNN模型结构都没有

改变,其中 Vgg１６,Vgg１９ 和 Resnet５０这３种网络使用预训

练好的模型.CNN主要用于特征提取器,SVM 作为分类器.

Alexnet的图像输入大小为２２７×２２７,其余３种网络输入大

小均为２２４×２２４.除此以外,为了进一步验证 MIFＧCNNIF
的有效性,实验中关于特征选择过程中提取的特征数基本保

持在１０００左右.所有的实验都在Pycharm２０１９上开展.研

究中使用的硬件安装的操作系统是６４位 Windows１０.该电

脑配备了 NVIDIAGeForceRTX２０６０６GB显卡、英特尔i７Ｇ

Core＠２．６GHz处理器和１６GB内存.

４．２　分类性能比较

为了证明所提 MIFＧCNNIF方法的有效性及先进性,本

文在１０种多分类图像数据集上进行了丰富的对比实验,使用

多种度量指标进行评价,包括准确率(accuracy)、精确度(preＧ

cision)和 AUC、训练时间、特征数及显著性分析.整个实验

分为４个过程:首先,基于４个神经网络提取特征并进行多分

类任务;其次,基于提取的特征,使用 SVM 作为分类器进行

多分类实验;然后,进行特征选择算法的随机组合实验;最后,

在SVM 分类器的基础上,用得到的交叉特征代替原始特征

集进行 相 关 多 分 类 实 验.实 验 指 标 有 准 确 率、精 确 度 和

AUC.为便于阐述,实验部分选择展示在７个数据集上的实

验结果,其他数据集在相应算法上的实验也是相似的.数据

集包括 dance,oxford,pokemon,posture,weather,wildlife和

yoga.在以下的实验结果描述中,“CNN＋SVM”表示相关

算法基于 MIFＧCNN,以SVM 为分类器且不涉及特征选择

过程.

图２给出了３种不同算法在７种数据集上的准确率结

果,包括 MIFＧCNNIF,CNN＋SVM 和 MIFＧCNN.根据图２
可以得到:１)在大多数情况下,CNN＋SVM 算法的准确率优

于 MIFＧCNN;２)从平均情况来看,Resnet５０在４个模型中的

实验结果相对会差一些,这可能是由于其网络结构层次相对

较深;３)在大多数据集上,MIFＧCNNIF 相对另外两种算法在

分类准确率上具有一定的优势,尤其是与 MIFＧCNN 对比时,

这种优势更明显.为了进一步验证所提 MIFＧCNNIF 方法的

有效性,我们还基于精确度和 AUC进行了大量丰富的对比

实验,结果如图３和图４所示.

(a)Alexnet (b)Resnet５０

(c)Vgg１６ (d)Vgg１９

　　　　　　　注:横坐标１－７表示这７个数据集,即１Ｇdance,２Ｇoxford,３Ｇpokemon,４Ｇposture,５Ｇweather,６Ｇwildlifeand７Ｇyoga

图２　Alexnet,Resnet５０,Vgg１６和 Vgg１９在７个数据集上的accuracy(电子版为彩图)

Fig．２　AccuracyofAlexnet,Resnet５０,Vgg１６andVgg１９onsevendatasets

　　如图３所示,可以明显得到:１)基于４种CNN模型,相比

CNN＋SVM,MIFＧCNNIF在精确度上具有明显的优势;２)所

提方法在某些数据集上分类效果会更好,包括 pokemon,posＧ

ture,weather和 wildlife;３)在同样的实验条件下,Resnet５０
网络的实验结果相比其他网络会表现得差一点,这可能是

由于其本身的网络深度过大,导致在同等条件下得到的网络

模型不是最优的.

如图４所示,比较明显的是,MIFＧCNNIF在大多情况下

的 AUC都会比CNN＋SVM 更高.AUC的本质是比较数据

集中的正样本和负样本,然后评估正样本预测的可信度.
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根据图４结果可以认为,MIFＧCNNIF能有效提高图像多分类

任务的性能.

在实验过程中也发现,５种特征选择方法的一些随机组

合也能在图像多分类任务中得到更好的识别率.由于这种随

机组合共有２６种不同的形式,在后续的实验描述中,为了便

于描述,会使用缩写来表示组合算法,如表２所列.我们选择

相同数量的平均性能最佳的组合算法进行展示.为了进一步

证明所提方法的先进性,表３列出了基于４种 CNN 模型和

１０个多分类数据集的组合算法的平均性能结果.表３中,

“Time”指使用对应组合特征算法得到的混合特征集进行多

分类任务所需的时间.表３中的所有数据都是基于１０种数

据集得到的平均值.从表３中可以明显得到,linearSVC 与

RFE的组合特征选择算法在任一种 CNN 上都能取到较好的

分类效果.

(a)Alexnet (b)Resnet５０

(c)Vgg１６ (d)Vgg１９

　　　　　　　注:横坐标１－７表示７个数据集,即１Ｇdance,２Ｇoxford,３Ｇpokemon,４Ｇposture,５Ｇweather,６Ｇwildlifeand７Ｇyoga

图３　Alexnet,Resnet５０,Vgg１６和 Vgg１９在７个数据集上的precision

Fig．３　PrecisionofAlexnet,Resnet５０,Vgg１６andVgg１９onsevendatasets

　

(a)Alexnet (b)Resnet５０

　

(c)Vgg１６ (d)Vgg１９

　注:横坐标１－７表示这７个数据集,即１Ｇdance,２Ｇoxford,３Ｇpokemon,４Ｇposture,５Ｇweather,６Ｇwildlifeand７Ｇyoga

图４　Alexnet、Resnet５０、Vgg１６和 Vgg１９在７个数据集上的 AUC

Fig．４　AUCofAlexnet,Resnet５０,Vgg１６andVgg１９onsevendatasets

表２　随机组合特征选择算法的缩写

Table２　Abbreviationsofrandomlycombinedfeatureselectionalgorithms

Combinedfeatureselectionalgorithm Abbreviation

Chi２＋GBDT C_G

Chi２＋linearSVC C_L

Chi２＋RFE C_F

GBDT＋linearSVC G_L

GBDT＋RFE G_F

linearSVC＋RFE L_F

RF＋ Chi２ R_C

RF＋GBDT F_G

RF＋linearSVC R_L

RF＋RFE R_F

Chi２＋GBDT＋linearSVC C_G_L

Chi２＋GBDT＋RFE C_G_F

Chi２＋linearSVC＋RFE C_L_F

Combinedfeatureselectionalgorithm Abbreviation

GBDT＋linearSVC＋RFE G_L_F

RF＋ Chi２＋linearSVC R_C_L

RF＋ Chi２＋GBDT R_C_G

RF＋ Chi２＋RFE R_C_F

RF＋GBDT＋linearSVC R_G_L

RF＋GBDT＋RFE F_G_F

RF＋linearSVC＋RFE R_L_F

Chi２＋GBDT＋linearSVC＋RFE C_G_L_F

RF＋ Chi２＋GBDT＋linearSVC R_C_G_L

RF＋ Chi２＋GBDT＋RFE R_C_G_F

RF＋Chi２＋linearSVC＋RFE R_C_L_F

RF＋GBDT＋linearSVC＋RFE R_G_L_F

RF＋Chi２＋GBDT＋linearSVC＋RFE R_C_G_L_F
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表３　组合特征选择算法的平均性能

Table３　Averageperformanceofcombinefeatureselectionalgorithm

CNN Algorithms
PerformanceMetrics

accuracy precision AUC
Feature
numbers

Time/s

Alexnet

L_F ０．９０８９ ０．９０５９ ０．９８３０ １８４６ ６１．４０３２

C_L_F ０．９０３２ ０．９０２１ ０．９７４６ ２７７６ ９１．８３８８

C_G_L_F ０．９０２５ ０．９０２３ ０．９７１３ ３８６６ １４９．５３５

R_C_G_L_F ０．９０４５ ０．９０５５ ０．９８３７ ４６３２ １７０．８６３１

Resnet５０

R_L ０．９０４８ ０．９０４０ ０．９７８１ １７７４ ９８．４５１８

R_L_F ０．８１５１ ０．８０５０ ０．９２４８ ２６８２ １４２．７６９９

C_G_L_F ０．８１３８ ０．８１２９ ０．９１７１ ３６８６ １８８．７６２５

R_C_G_L_F ０．８１８３ ０．８００７ ０．９１０３ ４４７８ ２５９．５６９３

Vgg１６

L_F ０．９１０２ ０．９０８４ ０．９８４３ １８５２ ６１．４２２５

C_L_F ０．９０４４ ０．９０１０ ０．９８７８ ２７８２ ９１．７６１０

C_G_L_F ０．９０４６ ０．８９８６ ０．９７８９ ３７６１ １４４．９２６８

R_C_G_L_F ０．９０３８ ０．９０１０ ０．９７６６ ４６６１ １７１．００７

Vgg１９

L_F ０．９１１４ ０．９０６２ ０．９７９２ １８４６ ６２．５８５５

C_L_F ０．９０６０ ０．９０３３ ０．９８２６ ２７７６ ９３．４７３０

C_G_L_F ０．９０８７ ０．９０４７ ０．９８０９ ３７８２ １５１．５１５３

R_C_G_L_F ０．９０５４ ０．９０１９ ０．９７４９ ４６２５ １７４．３６３８

　　　　　　　　　　　　 注:每种算法的最佳结果以粗体显示

４．３　时间性能比较

为了验证所提出的 MIFＧCNNIF的有效性,表４列出了７
种不同的算法在７个数据集上的平均训练时间.为便于描

述,我们选择 Alexnet和 Resnet５０两个网络的实验结果进行

展示,并使用一些缩写来代表相应的算法,其余网络在该条件

下的实验结果也类似.例如,CNN＋Chi２＋SVM 在特征提取

后使用 Chi２进行特征选择得到新的特征子集,再使用SVM
作为分类器进行多分类实验;CNN＋GBDT＋SVM 在特征提

取后使用 GBDT 进行特征选择得到新的特征子集,再使用

SVM 作为分类器进行多分类实验.以此类推,则 CNN＋linＧ

earSVC＋SVM,CNN＋RF＋SVM 和 CNN＋RFE＋SVM

分别表示使用linearSVC,RF和 RFE进行特征选择得到的新

的特征 子 集.７ 种 不 同 的 算 法 包 括 MIFＧCNNIF,CNN＋

SVM,CNN＋Chi２＋SVM,CNN＋GBDT＋SVM,CNN＋linＧ

earSVC＋SVM,CNN＋RF＋SVM 和 CNN＋RFE＋SVM.

其他几个数据集在相关算法上的结果是相似的.从表４可以

发现:１)基于同一个数据集,MIFＧCNNIF相对其他算法的时

间消耗最小;２)Alexnet和Resnet５０两种网络在posture数据

集上的效果最差,这可能是由于数据集本身的规模相对较大,

一般来说,数据规模越大,提取的特征就越多,从而消耗更多

的训练时间;３)相对 Alexnet网络,Resnet５０网络在７种数据集

上的时间消耗会更长,这可能是受其网络结构和深度所影响.

表４　基于 Alexnet和 Resnet５０的７个数据集的训练时间对比

Table４　Comparisonoftrainingtimeof７datasetsbasedonAlexnetandResnet５０
(单位:s)

Datasets
MＧC C＋S C＋C＋S C＋G＋S C＋L＋S C＋RF＋S C＋R＋S
MＧC C＋S C＋C＋S C＋G＋S C＋L＋S C＋RF＋S C＋R＋S

dance
３．２８１７ ４３．８３３５ ６．１５９９ １２．１５０５ ７．８２３９ ５．７５３７ ６．４１７６

１４．９８８０ ２９．３４４６ ７．２０３９ １１．３８４３ ７．９５０３ １２．８９５１ １１．５５１２

oxford
８．０９９３ １３３．３１１６ １８．６５２０ ４２．１２４８ ２８．４７８４ １７．３６９８ ２８．０２２４

２３．５１５８ ６１．２０６９ ２１．８８７１ ３０．０３４９ ２９．４９２６ １６．８１５３ ４３．２４２５

pokemon
０．６５２３ ３１．４２８４ ６．６７８４ ７．６０１５ ９．１９４３ ５．８３１３ ７．５９０６

６．７４０９ ８．８３２１ １１．０２６６ １０．２６１３ １４．２５９１ １０．２３７９ １１．１４５４

posture
４４．５５５６ ６６１．１２７３ １０３．４６６０ １３１．９６３１ １３３．５３５６ ８９．７６６５ １１０．７７２０

２８４．３８５５ ８６．３１２３ １１０．４０６３ １６３．０５１７ １４６．６５０２ １１０．８０２８ １２２．７９９１

weather
２．８１６５ ４３．５４４９ ５．８４６３ ７．６８０７ ４．６０５７ ４．６０５７ ６．０４６５

２４．３６４０ ２３．７３６７ １１．９９１６ １５．８１４４ ９．０４５８ ９．３８９７ １３．２８４７

wildlife
６．２２７５ ８９．３４３２ １２．５２４３ １３．３０９２ １４．４３００ １０．０４８４ １２．６５３６

５４．３３６４ ２１．８６５６ ２５．０８４１ ３６．９５３０ ３２．３５３５ ２２．８９９７ ３３．９１０８

yoga
６．１３７４ ７７．６４３１ １２．８９４９ ２０．２９６９ １３．０２５７ ９．７７６０ １１．４８８７

２９．４４２４ ２６．６６４６ １４．４１１５ １３．７５８７ １７．４４０８ １４．０２５２ １４．９７４８
注:每一行中上半部分表示 Alexnet的结果,下半部分表示 Resnet５０的结果.对比算法有 MIFＧCNNIF,CNN＋SVM,CNN＋Chi２＋ SVM,CNN＋

GBDT＋SVM,CNN＋linearSVC＋SVM,CNN＋RF＋ SVM 和 CNN＋RFE＋ SVM,分别用缩写 MＧC,C＋S,C＋C＋S,C＋G＋S,C＋L＋S,C＋
RF＋S和 C＋R＋S表示

４．４　特征数比较

从４种 CNN模型的结构来看,其输出特征的维度会

很高.特征选 择 的 目 的 是 寻 找 一 个 最 优 的 特 征 子 集 来

代替原始特征集,从而在不丢失原始数据信息的情况下降

低维度.为描述方便,图５给出了７个数据集在 Vgg１６和

Vgg１９上的实验结果,其他数据集的实验结果在同样情况
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下是相似的.

从图５的结果来看,比较明显的是:１)特征选择的确可以

降低特征维度,相比 MIFＧCNN,MIFＧCNNIF 中的交叉特征

维度得到了很大的降低;２)根据前面的分析,MIFＧCNNIF 在

有效降低维度的同时也保证了分类性能在一定程度上的提

高;３)根据在表３中的特征数目,相比组合特征算法,MIFＧ

CNNIF的特征维度在一定范围内也有明显下降,从而进一步

验证了该方法的有效性.

(a)Vgg１６

(b)Vgg１９

　　注:横坐标表示这７个数据集,即１Ｇdance,２Ｇoxford,３Ｇpokemon,４Ｇposture,

５Ｇweather,６Ｇwildlifeand７Ｇyoga

图５　基于 Vgg１６和 Vgg１９的７个数据集的特征数

Fig．５　FeaturesnumberofsevendatasetsbasedonVgg１６and

Vgg１９

４．５　显著性分析

通过显著性分析实验,进一步有效验证了 MIFＧCNNIF方法

对多分类图像任务的贡献.显著性分析主要包括配对tＧtest[２９]

和 FriedmanＧNemenyistatisticaltest[３０].就配对tＧtest[２９]而

言,主要用于分析在一个数据集上两种不同算法之间的差异

是否 显 著. 就 FriedmanＧNemenyistatisticaltest[３０] 而 言,

Friedman检验主要用于分析所有算法在多个数据集上是否

存在显著差异,而 Nemenyi检验主要用于分析两种算法在多

个数据集上的差异是否显著[３１].

(１)配对tＧtest.配对tＧtest[２９]主要用于分析两种不同

算法在同一个数据集上的差异是否显著.其主要目的是

判断在检验条件１和条件２情况下的平均识别率是否有

显著差异.通常情况下,使用sig值来表示测试集的显著

性差异结果.一般来说,sig值的阈值设置为０．０５,当大于

０．０５时,表示两种算法在同一个数据集没有显著性差异,

反之则代表有显著性差异[３１].sig值越小,表示算法之间

的差异越显著.为描述方便,选择 Alexnet和 Vgg１９两种

CNN模型来 展 示 相 应 的 结 果.图 ６给 出 了 CNN＋SVM
和 MIFＧCNNIF两种算法基于 Alexnet和 Vgg１９模型在 １０
个数据集上的配对tＧtest结果.从图６可以得到:１)基于

Alexnet和 Vgg１９,两种算法 在 大 多 数 据 集 上 的 差 异 都 很

显著;２)MIFＧCNNIF相对 CNN＋SVM 来说,其差异更为

显著.因为对于 MIFＧCNNIF和另一种算法来说,其sig值

在大多数据集上都小于０．０５.因此,基于配对tＧtest成功

证明了所提的 MIFＧCNNIF方法是有效的.

图６　CNN＋SVM 和 MIFＧCNNIF两种算法基于 Alexnet和

Vgg１９模型在所有数据集上的配对tＧtest结果

Fig．６　PairedtＧtestofCNN＋SVMandMIFＧCNNIFbasedon

AlexnetandVgg１９onalldatesets

(２)FriedmanＧNemenyistatisticaltest.此外,使用 FriedＧ

manＧNemenyistatisticaltest来分析所有对比算法在多个数

据集上的差异是否显著.为了更好地说明相关实验结果,选

择基于 Resnet５０网络进行展示,另外３种 CNN 的实验结果

也类似.对比算法包括 MIFＧCNNIF,Resnet５０＋SVM,ResＧ

net５０＋Chi２＋SVM,Resnet５０＋GBDT＋SVM,Resnet５０＋

linearSVC＋SVM,Resnet５０＋ RF＋SVM 和 Resnet５０＋

RFE＋SVM.Friedman检验会基于每个数据集根据算法性

能单独对算法进行排序,表现最好的算法排名为１,表现次好

的排名为２,以此类推,如表５所列.此外,还会给出其平均

排名和平均准确率.定义rj
i为在 N 个数据集中的第i 种数

据集上,k种算法中的第j 种算法的排名.而对于第j种算

法而言,Friedman检验通过平均排名进行对比,即 Rj＝(１
N

)

∑
i
rj

i,Friedman统计遵循自由度为k－１的χ
２
F分布,当 N 和k

足够大时.实际上,下面给出的另一种统计分布的效果更

好[３２]:

　χ
２
F＝ １２N

k(k＋１) ∑
j
R２

j－k(k＋１)２
４[ ] (１)

FF＝
(N－１)χ

２
F

N(k－１)－χ
２
F

(２)

这种统计遵循自由度为k－１ 和 (k－１)(N－１)的 F
分布.其 临 界 值 表 可 以 在 任 何 一 本 统 计 书 中 找 到.在

Friedman检验中,若FF的值大于临界值Fα(K－１,(K－１)

(N－１))时拒绝零假设,即在多个数据集上所有对比算法

之间的差异是显著的,其中α是置信水平.而当拒绝零假

设后,则需要进行另一种统计检验,如 Nemenyi检验.当

所有算法相互进行对比时,可使用其检验.如果两种算法

对应的平均排名之间至少存在临界值差异,则两种算法在

所有数据集上的性能都具有显著性差异.

CD＝qα
k(k＋１)

６N
(３)

其中,临界值qα是通过研究范围统计除以 ２获得(见表６).
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表５　在 Resnet５０网络的基础上,不同算法在１０个数据集上的分类准确率和对应排名

Table５　Classificationaccuracyandcorrespondingrankingofdifferentalgorithmsontendatasets

Datasets
M＋I＋F R＋S R＋C＋S R＋G＋S R＋L＋S R＋RF＋S R＋R＋S
rank rank rank rank rank rank rank

５_flowers
０．８１２２ ０．７７０５ ０．７６４７ ０．７５０４ ０．７４５１ ０．７８２１ ０．７３５８

１ ３ ４ ５ ６ ２ ７

chess
０．７８８９ ０．７８２１ ０．７４８６ ０．７６４１ ０．７６９４ ０．７８４７ ０．７９５６

２ ４ ７ ６ ５ ３ １

crop
０．８５８１ ０．８５３７ ０．８５７１ ０．８３８５ ０．８５３２ ０．８２２４ ０．８４４７

１ ３ ２ ６ ４ ７ ５

dance
０．８１３１ ０．７７００ ０．７９６７ ０．７４３８ ０．７２２２ ０．７２６９ ０．７５００

１ ３ ２ ５ ７ ６ ４

oxford
０．８７３５ ０．７９９１ ０．７７６９ ０．７８８５ ０．７５８２ ０．７８９５ ０．７６５１

１ ２ ５ ４ ７ ３ ６

pokemon
０．７９００ ０．７８７５ ０．７８００ ０．８３２３ ０．７８００ ０．７８１０ ０．７４９０

２ ３ ６ １ ５ ４ ７

posture
０．９１４４ ０．９１０４ ０．９１４２ ０．９２６２ ０．９０７０ ０．９１４１ ０．９１３５

２ ６ ３ １ ７ ４ ５

weather
０．８４５８ ０．８４４４ ０．８４４９ ０．８４４４ ０．８５５３ ０．８４２７ ０．８４３６

１ ５ ３ ４ ２ ７ ６

wildlife
０．７８１５ ０．８０７７ ０．７８１０ ０．７７５７ ０．７８１１ ０．７８０７ ０．７８０５

２ １ ４ ７ ３ ５ ６

yoga
０．７７７８ ０．７７５０ ０．７７３０ ０．７７５９ ０．７７２１ ０．７７５９ ０．７７３１

１ ４ ６ ２ ７ ３ ５

Average
０．８２５５ ０．８１００ ０．８０３７ ０．８０４０ ０．７９３４ ０．８０００ ０．７９５１

１．４ ３．４ ４．２ ４．１ ５．３ ４．４ ５．２

　　　　　　　注:各种算法包括 MIFＧCNNIF,Resnet５０＋SVM,Resnet５０＋Chi２＋SVM,Resnet５０＋GBDT＋SVM,resnet５０＋linesvc＋SVM,Resnet５０＋RF＋
SVM 和 Resnet５０＋RFE＋SVM,分别用缩写 M＋I＋F,R＋S,R＋C＋S,R＋G＋S,R＋L＋S,R＋RF＋S和 R＋R＋S表示,每个模型的最佳结果

用粗体标注

表６　双尾 Nemenyi检验标准值

Table６　CriticalvaluesfortwoＧtailedNemenyitest

No．
algorithms

２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

q０．０５ １．９６０ ２．３４３ ２．５６９ ２．７２８ ２．８５０ ２．９４９ ３．０３１ ３．１０２ ３．１６４
q０．１０ １．６４５ ２．０５２ ２．２９１ ２．４５９ ２．５８９ ２．６９３ ２．７８０ ２．８５５ ２．９２０

根据表５中的实验结果,由于实验采用７种对比算法和

１０个数据集,因此使用了式(２)和式(３)进行 Friedman检验.

即χ
２
F＝２２．４１ 和FF ＝５．３７,此外,FF 遵循自由度为７－１＝６

和(７－１)×(１０－１)＝５４的F 分布.临界值 Fα(６,５４)的值

如下:

Fα(６,５４)＝
２．２８, α＝０．０５
１．８９, α＝０．１０{ (４)

当FF＞２．２８并且FF＞１．８９时,则会拒绝零假设.然后

再进行 Nemenyi检验.当α＝０．０５时,临界值q０．０５是 ２．９４９
(见表６);当α＝０．１０时,临界值q０．１０为２．６９３(见表６).对应

的CD值如下:

CD＝
２．８５, α＝０．０５
２．６０, α＝０．１０{ (５)

当CD＝２．８５时,由于 １．４＋２．８５＝４．２５＞３．４,４．２５＞
４．２ 并 且 ４．２５＞４．１,因 此 MIFＧCNNIF 相 比 Resnet５０＋
SVM,Resnet５０＋Chi２＋ SVM 和 Resnet５０＋GBDT＋ SVM,
在平均排名上的差异性并不显著.但是,相比剩下的几种算

法,这 种 差 异 性 比 较 显 著,包 括 Resnet５０＋linearSVC＋
SVM,Resnet５０＋RF＋ SVM 和 Resnet５０＋RFE＋ SVM.

当CD＝２．６０时,由于１．４＋２．６０＝４．０＞３．４,因此可以

认为 MIFＧCNNIF 相比 Resnet５０＋SVM 在平均排名上无显

著性差异.但是相比另外几种算法,这种差异就很显著,包括

Resnet５０＋Chi２＋ SVM,Resnet５０＋GBDT＋ SVM,Resnet５０＋
linearSVC＋ SVM,Resnet５０＋RF＋ SVM 和 Resnet５０＋
RFE＋ SVM.

结束语　本文为解决传统的 MIFＧCNN 方法存在的不

足,提出了一种使用交叉特征的新方法.因此,一种基于

CNN的交叉特征的多分类图像数据框架被提出,即 MIFＧ
CNNIF.通过在多个多分类图像数据集上进行大量对比实

验,证明所提方法的优点有:１)通过使用预训练好的 CNN 模

型,MIFＧCNNIF能有效地避免设置过多的网络参数;２)在

MIFＧCNNIF中使用交叉特征代替原始特征,与 MIFＧCNN 相

比,MIFＧCNNIF 有效降低了特征维度;３)总体来说,MIFＧ
CNNIF相比其他基于CNN 的对比算法,在有效提高多分类

的分类性能的同时减小了时间复杂度,对比算法包括 MIFＧ
CNN,CNN＋Chi２＋SVM,CNN＋RF＋SVM 和 CNN＋GBＧ
DT＋SVM;４)通过进行显著性分析实验,证明 MIFＧCNNIF
相对其他算法具有显著性差异;５)linearSVC 和 RFE的组合

特征选择方法也能有效提高多分类图像的分类性能.
尽管所提方法已经在单视角数据集上被证实是有效的,

但是仍然有一个问题需要在未来的工作中解决.即多视角数

据集在现实世界中被广泛使用,因此在未来的工作中,应考虑

基于多视角数据集来验证所提出的 MIFＧCNNIF的有效性.
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