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摘　要：在训练样本中，某些类与其他类的一些样本混杂或距离很近，后者被称为边界异类。此时，类中心离边

界异类也近，从而影响最小类中心分类器的识别率。基于大间距思想，提出了一种新的分类算法，旨在改进最小

类中心分类器。新分类算法为每类求解一个虚拟样本，使其尽可能排斥异类样本，并让每类虚拟样本取代该类

中心点做分类。与类中心相比，虚拟样本离边界异类更远，因此增强了分类的可靠性。在ＣＥＮＰＡＲＭＩ手写阿

拉伯数字库和ＹａｌｅＢ人脸数据库上的实验表明，新分类算法的分类效果优于最小类中心分类器。
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图像分类是在图像样本集进行特征提取的基础上，将其进行类别区分的过程［１］。常见的分类器有Ｋ

近邻分类器（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
［２］、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

［３］和最小类中

心分类器（ＭｉｎｉｍｕｍＣｌａｓｓＣｅｎｔｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ）
［４］等。当ＫＮＮ的近邻参数犓＝１时，即退化成了最近邻分类
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器（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）。最小类中心分类器，即最小距离分类器，计算测试样本到每类训练样本的中

心点距离，将测试样本归到中心点距离最小的那一类。然而，当某类样本与异类样本混杂（或很近）时，类

中心点可能离异类样本很近，称其为边界异类。此时，最小类中心分类器可能会将边界异类错分到该类

中，从而造成误判，降低识别率。

近年来，最大间距准则成为模式识别领域的研究热点，其基本思想是寻找一个最优投影矢量，使得投

影后不同类别样本之间的间距最大［５］。比如，程国提出了基于中间值的最大间距准则［６］，王振海提出了融

合奇异值分解和最大间距准则的人脸识别方法［７］，均取得了较好的识别效果。

受到大间距思想的启发，本文提出了一种新的分类算法，旨在改进最小类中心分类器。对于每个类，

该算法构建关于虚拟样本的二次目标函数，采用求一阶导数的优化方法［８］，求解排斥边界异类同时靠近类

内样本的虚拟样本。最后，让每个类的虚拟样本取代该类中心点，来做分类。与类中心点相比，虚拟样本

在优化求解后会离边界异类更远。本文的实验分别选用国际上通用的模式识别领域ＣＥＮＰＡＲＭＩ手写阿

拉伯数字库［９１０］和 ＹａｌｅＢ人脸库
［１１］中的数据，先采取主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）
［１２］方法进行特征提取，再将本文提出的新分类算法与其他分类器的识别率进行实验对比。结果表

明，新分类算法的识别率要普遍高于最小类中心分类器。

１　最小类中心分类器

最小类中心分类器是一种最基本的分类方法［４］，它先计算测试样本狓ｔｅｓｔ到训练样本各类别均值（类中

心点）的距离，然后将狓ｔｅｓｔ归到距离中最小的那一类，即：假设有犆个类，每类中心点（即均值）｛犿１，犿２，…，

犿犮｝；计算测试样本狓ｔｅｓｔ到各类中心的欧氏距离犱犻＝‖狓ｔｅｓｔ－犿犻‖
２
２。若犱狕＝ｍｉｎ｛犱１，…，犱犮｝（狕＝１，…，犆），

则狓ｔｅｓｔ被判为第狕类。

２　虚拟样本优化求解分类算法

２．１　算法简介

该算法构建关于虚拟样本的二次目标函数，采用求一阶导数的优化方法，求解排斥边界异类同时靠近

类内样本的虚拟样本。最后，把每个类的虚拟样本取代各自类的中心点，来做分类。

２．２　详细步骤

假设总共有犖 个训练样本，犆个类，每类有犖犻个样本，第犻类中心点（即均值）为犿犻。对于第犻类（犻＝

１，…，犆），有如下方法：

２．２．１　最大半径犚犻构造　训练样本犡犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犖犻）。计算出该类每个训练样本狓犻犼（犼＝１，２，…，

犖犻）到犿犻的欧氏距离，即犱犻犼＝‖狓犻犼－犿犻‖
２
２。在此犖犻 个距离中取最大值作为该类的最大半径，即犚犻＝

ｍａｘ｛犱犻１，…，犱犻犖犻｝。

２．２．２　寻找以犚犻为半径圆域内的异类样本　在其他所有犆－１个类（都是异类）的犖－犖犻 个训练样本

里，找出与犿犻距离小于犚犻的样本。基于该步骤，将会出现三种情况：１）在犚犻范围内（圆域内）没有异类样

本，即没有混杂，如图１（ａ）；２）在犚犻范围内（圆域内）异类样本少量混杂，如图１（ｂ）；３）在犚犻范围内（圆域

内）异类样本较多，即混杂厉害，如图１（ｃ）。

（ａ）犚犻范围内无混杂
　　　　

（ｂ）犚犻范围内少量混杂
　　　　

（ｃ）犚犻范围内混杂厉害

图１　犚犻范围内异类样本混杂的三种情况

２．２．３　边界异类的选取及异类近邻关系的构造　事先给定阈值犓（该参数可调节），根据２．２．２的三种不

１１
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同混杂情况，分别做不同的边界异类选取（边界异类为犜犻个）：１）无混杂。则从圆域外寻找犓 个离犿犻最

近的异类样本，即令犜犻＝犓。２）少量混杂。则把这些异类样本个数记为犜犻，此时０＜犜犻＜犓。３）混杂厉

害。则取前犓 个离犿犻最近的异类样本，即令犜犻＝犓。

如果把单个边界异类样本记作狔，则第犻类的边界异类样本集合为犢犻＝［狔１，…，狔犜犻］。

２．２．４　构建目标函数　式（１）构建了以虚拟样本犛犻 为变量的二次目标函数犳犻，旨在使犛犻 到第犻类的类

内样本总体距离最小化（即等号右边第一项），同时到边界异类样本的距离最大化（即等号右边第二项），以

达到函数值犳犻最小化的目标。在函数犳犻中，犲犻＝（１　…　１）
Ｔ（犲犻中元素个数为犖犻），狆犻＝（１　…　１）

Ｔ（狆犻

中元素个数为犜犻）。

犳犻＝ｍｉｎ
犛犻

‖犡犻－犛犻犲
Ｔ
犻‖

２
犉－‖犢犻－犛犻狆

Ｔ
犻‖

２
犉 （１）

式（１）中，函数犳犻是关于变量犛犻的二次非线性函数，将犳犻对变量犛犻求导
［８］，即：

犳犻

犛犻
＝－２犡犻犲犻＋２犛犻犲

Ｔ
犻犲犻＋２犢犻狆犻－２犛犻狆

Ｔ
犻狆犻 （２）

令犳犻

犛犻
＝０，整理得：

犛犻＝
１

犖犻－犜犻
（犡犻犲犻－犢犻狆犻） （３）

式（１）中犛犻的取值，能使函数犳犻达到最小值。因此，式（３）的犛犻是优化求解后第犻类的虚拟样本。

我们对每类训练样本都构建如式（１）的二次目标函数，通过优化求解，得到如式（３）的虚拟样本犛犻的

表达式。图２是图１中三种混杂情况下犛犻 的示意图。其中，箭头向外的虚线表示犛犻 把边界异类样本排

斥出去，即距离最大化；箭头向内的实线表示犛犻 把类内样本向里聚拢，即距离最小化。图２中犛犻 在保持

与类内样本近距离的前提下，和类中心点犿犻相比，与边界异类样本的距离更远了。

（ａ）犚犻范围内无混杂
　　　　

（ｂ）犚犻范围内少量混杂
　　　　

（ｃ）犚犻范围内混杂厉害

图２　三种混杂情况下犛犻的示意

２．２．５　判断类别　计算测试样本狓ｔｅｓｔ与每个类的虚拟样本犛犻 的欧氏距离犱犻＝‖狓ｔｅｓｔ－犛犻‖
２
２。若犱狕＝

ｍｉｎ｛犱１　…　犱犮｝（狕＝１，…，犆），则狓ｔｅｓｔ被判为第狕类。

３　实验及性能分析

３．１　数据库介绍

１）ＣＥＮＰＡＲＭＩ手写阿拉伯数字库。该库包含０～９共１０类手写体阿拉伯数字样本，每类有６００个

样本（图３）。本文分别采用该库的２５６维Ｇａｂｏｒ变换特征
［９］和１２１维Ｌｅｇｅｎｄｒｅ矩特征

［１０］来做实验。

２）ＹａｌｅＢ人脸数据库。该库
［１０］包含３８人，每个人９种姿态，６４种光照条件，尺寸１６８１９２。先对图

像下采样变成４２４８（即２０１６维特征），再做直方图均衡化，如图４所示。

图３　犆犈犖犘犃犚犕犐手写阿拉伯数据库中的部分样本
　

图４　犢犪犾犲犅人脸库中一个人的示例样本

３．２　实验结果与分析

在分类之前，先采用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［１２］降维来进行特征提取。如

２１
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果原始样本犡的特征维度为狆，样本总个数为犖，则所提取的特征维度总共是ｍｉｎ｛狆，犖－１｝（去掉一个总

体均值）。

１）在ＣＥＮＰＡＲＭＩ手写阿拉伯数据库上的实验。每类选取前２００个样本作为训练样本，后４００个样

本作为测试样本。新分类算法中，设定犓＝｛２０，３０，４０，５０｝。Ｇａｂｏｒ特征取ＰＣＡ降维后的狉∈［２３５，２５５］；

而Ｌｅｇｅｎｄｒｅ特征取狉∈［１００，１２０］。最小类中心分类器和新分类算法的识别率随维度狉的变化情况分别

如图５（ａ）和（ｂ）。可以看出，随着维度狉的增加，同一犓 值的识别效果稳定。

　　注：犓＝２０和犓＝３０时的线段重合。

　　　　（ａ）Ｇａｂｏｒ特征的识别率

　　
　

　　　　（ｂ）Ｌｅｇｅｎｄｒｅ特征的识别率

图５　犆犈犖犘犃犚犕犐手写阿拉伯数字库的识别率随特征维度的变化

当取全部维度（Ｇａｂｏｒ取２５６维，Ｌｅｇｅｎｄｒｅ取１２１维）时，把新分类算法与最小类中心分类器、Ｋ近邻

分类器（犓＝２０，３０，４０，５０）、最近邻分类器以及支持向量机的识别率进行实验对比，结果如表１。总体上

看，ＳＶＭ识别率最优，其次是ＮＮ。在Ｇａｂｏｒ特征下，ＫＮＮ识别效果不如新分类算法；而在Ｌｅｇｅｎｄｒｅ特

征下却相反。综合图５和表１，不论在Ｇａｂｏｒ特征还是Ｌｅｇｅｎｄｒｅ特征，当犓 的取值从２０递增到４０时，新

分类算法的识别率越来越高，且都高于最小类中心分类器。

表１　犆犈犖犘犃犚犕犐手写阿拉伯数字库下的各个分类器识别率

分类器
分类器在不同特征下的正确识别率／％

Ｇａｂｏｒ特征 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ特征

虚拟样本优化

求解分类算法

犓＝２０ ７４．４ ５５．２

犓＝３０ ７４．４ ５５．８

犓＝４０ ７４．５ ５６．４

犓＝５０ ７３．９ ５６．５

Ｋ近邻分类器

（ＫＮＮ）
犓＝２０ ７１．７ ８３．６

犓＝３０ ６８．９ ８１．１

犓＝４０ ６６．７ ７８．８

犓＝５０ ６４．８ ７７．６

最小类中心分类器 ７３．６ ５４．７

最近邻分类器（ＮＮ） ７９．５ ８８．２

线性支持向量机（ｌｉｎｅａｒＳＶＭ） ８５．１ ８９．５

非线性支持向量机（ｎｏｎｌｉｎｅａｒＳＶＭ） ８７．１ ４４．９

　　值得注意的是，新分类算法里，当犓＝５０时，识别效果反而不如犓 取２０、３０、４０的情况。对照图２，可

能的原因是在这５０个边界异类样本（按照与类中心距离从近到远排列）中，前４０个在圆域的同一侧，后

１０个在另一侧。同时最大化虚拟样本与两侧异类的距离，会使虚拟样本犛犻偏向类中心点犿犻。

２）在ＹａｌｅＢ人脸数据库上的实验。该库有３８人，即３８个类。每类选取前１６个作为训练样本，后４８个

作为测试样本。新分类算法中，设定犓＝｛２，３，４，５｝，ＰＣＡ降维后特征维度取狉∈［５８７，６０７］。最小类中心分

类器和新分类算法的识别率随维度狉的变化情况如图６。随着维度狉的增加，同一线条的识别效果稳定。

最后，取ＰＣＡ降维后的全部维度（即６０８维），把新分类算法与其他方法的识别率进行实验对比，如表

２所示。线性ＳＶＭ识别率最优，其次是ＮＮ，然后是ＫＮＮ；而非线性ＳＶＭ却不如新分类算法中犓＝５的

情况。综合图６和表２，当犓 的取值从２递增到５时，新分类算法的识别率越来越高，且都高于最小类中
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图６　犢犪犾犲犅人脸库识别率随特征维度的变化

心分类器。当犓＝５时，新分类器识别率最优。

表２　犢犪犾犲犅人脸数据库下的各个分类器识别率

分类器 分类器的正确识别率／％

虚拟样本优化

求解分类算法

犓＝２ ４７．６

犓＝３ ５１．０

犓＝４ ５１．４

犓＝５ ５３．３

Ｋ近邻分类器

（ＫＮＮ）
犓＝２ ５８．４

犓＝３ ５７．７

犓＝４ ５６．０

犓＝５ ５７．５

最小类中心分类器 ４２．９

最近邻分类器（ＮＮ） ６６．４

线性支持向量机（ｌｉｎｅａｒＳＶＭ） ８３．９

非线性支持向量机（ｎｏｎｌｉｎｅａｒＳＶＭ） ５１．５

４　结　语

新分类算法用一个固定的虚拟样本代表整个类；而ＫＮＮ和ＮＮ针对不同的测试样本，都从每类训练

集中选出最近的一个或多个样本来比较距离。所以前者的搜索空间和灵活度不及后两者。ＳＶＭ 选出边

界少量的样本作为支持向量，而离类边界较远的正负类样本没有参与最大边距的决策。相比之下，新分类

算法只考虑了类边界上的异类样本，故无法排除离类边界较远的类内样本对边界信息的负面影响。总之，

新分类算法不如ＫＮＮ、ＮＮ和ＳＶＭ，根本原因在于分类思想和算法设计都不同，不具备可比性。新分类

算法只是结合了类间大间距的思想，旨在改进最小类中心分类器。理论上，与类中心点相比，虚拟样本离

边界异类的距离更远。本文的实验也证明了新分类算法的识别效果确实普遍高于最小类中心分类器。
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