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多类在线 Boosting 的小样本细粒度图像目标识别算法
闵小翠 1

MIN Xiaocui    

 摘　要               在图像识别领域，传统方法处理小样本细粒度图像时局限于单模态，忽略了图像内部联系，导致识别效

果差。为此，文章提出了一种针对小样本细粒度图像的多类在线 Boosting 目标识别算法。该算法先对

图像进行预处理和分割，用双随机矩阵打乱碎片后重建图像。在重建图上提取细粒度特征，通过深度学

习模型将这些特征映射至高维空间形成有效特征表示。这些特征随后被输入多类在线 Boosting 算法，

结合多个弱学习器并更新模型，挖掘特征关联性，构建跨模态语义关联，实现精确识别。实验结果显示，

对 200 组细粒度图像识别时，本算法在不同测试数据集上识别效果稳定，TP 识别数均在 192 以上，最

高达 194。与对照组相比，本算法在识别可靠性和有效性方面优势显著。   
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0  引言

随着计算机视觉技术的飞速发展，小样本细粒度图

像目标识别因其独特的挑战性和广泛的应用前景，吸引

了越来越多研究者的关注 [1]。细粒度图像识别要求算法

不仅能够区分不同大类之间的物体，更需具备在高度相

似的细粒度类别间识别出微小差异的能力。然而，在实

际应用中，即便属于同一类别的物体，也可能因拍摄时

光照条件、视角变化、遮挡情况等因素而展现出显著的

视觉差异。这种类内变异性极大地考验了识别算法的鲁

棒性和适应性 [2-3]。

目前，针对小样本细粒度图像分类的研究已经取得了

一定进展。文献 [4] 提出一种以特征融合及混合注意力为

基础的小目标识别方法，通过多尺度特征融合解决特征信

息不足，引入混合注意力机制增强有效信息，建立远距离

依赖，提高识别准确性。使用 Resnet50 优化网络结构，提

高检测精度并保持速度。但该方法未考虑图像内部各分区

相互影响，注意力机制过于关注局部特征，导致复杂或遮

挡情况下误判或漏检。文献 [5] 提出递归标记的弱点目标

识别法，通过递归细化目标，提高了识别敏感性，且能在

弱监督下用少量标注信息实现识别。但该方法忽视目标间

空间关系，导致模型缺乏全局视角，难以应对复杂场景。

文献 [6] 提出基于张量 Tucker 分解的高光谱图像异常目标

识别。该方法将图像转为张量，利用 Tucker 分解识别异常。

但在小样本细粒度图像中，异常多为类别间细微差异，仅

依赖 Tucker 分解因忽略这些差异而性能受限。

为了解决上述方法存在的问题，提出一种多类在线

Boosting 的小样本细粒度图像目标识别算法。

1  小样本细粒度图像目标识别算法设计

1.1  基于双随机矩阵扰动的图像分割与重组算法

细粒度图像拼图排列解算技术，通过巧妙地重排图像元

素，能够生成多样化的排列组合，从而有效扩增“虚拟样本”

库。这一过程中，图像首先被精细地分解，随后基于双随机

矩阵扰动原理进行重新组合。双随机矩阵的引入，不仅增加

了图像重组的随机性和多样性，还使得重组后的图像能够揭

示出更多潜在的特征关联。

在重组后的图像集合中，通过对这些图像进行深入分析，

可以构建出具有强表征能力的特征向量。这些特征向量能够

更全面地捕捉图像中的关键信息，为实现精准重组提供有力
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支持。此外，该方法在目标识别领域具有显著优势，因为它

能够显著提高特征刻画的准确性，进而提升识别的精度和鲁

棒性。

对细粒度图像进行拼图排列解算时，核心是用解算模

块将图像分割成 n×n 碎片，用 n²×n² 双随机矩阵打乱顺

序，再通过解算模块恢复排列，重建图像 [7-9]。具体流程见

图 1。
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图 1  细粒度图像拼图排列解算模结构

在双随机矩阵构建阶段，设计其行和列的元素之和均为

1，且所有元素非负。在拼图排列中，将其视为一个概率分布

矩阵，指导碎片随机分配 [9]。双随机矩阵为：
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式中： 2 2n n×
I 表示 n²×n² 的单位矩阵； ( )2 2Per n n

R
×

I 表示生成细粒

度图像像素行（或列）重排单位矩阵的函数；Diag(p) 表示由概

率向量 p 生成的对角矩阵。

通过双随机矩阵的逆映射过程，缩小双随机矩阵和概率

向量矩阵之间的分布差距 [10]。逆映射损失函数为：
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式中：Lper 表示细粒度图像双随

机矩阵的逆映射损失函数；pij 表

示细粒度图像双随机矩阵中元素

(i,j) 的概率向量；Aij 表示细粒度

图像双随机矩阵中元素 (i,j) 的全

局分配结果。

1.2  重建图像上的细粒度特征高

效表示

原始图像经过预处理、分割、

打乱恢复后，内部结构关系重新

调整，细微特征更明显。本研究

采用特征提取函数 F 来表示这一

过程，得到的特征 f 表示为：

f = F( L )                                                                      （3）

利用深度学习模型特征 f 进行高效表示学习，形成紧凑

有效的特征表示 r'。这个过程可以通过一个深度网络 G 来描

述，其中包含了多层非线性变换：

r' = G( f )                                                                   （4）

1.3  多类在线 Boosting 算法的特征关联挖掘与精确识别

将提取的特征输入多类在线 Boosting 算法，该算法具

备处理复杂数据结构的强大能力，适用于加载双模态数据

集。在算法启动之初，首先初始化各项关键参数，为后续

的迭代优化奠定坚实基础。在此基础上，算法深入挖掘单

模态内部以及跨模态之间的语义关联，这些关联信息对于

精准捕捉图像中的关键特征至关重要，是实现高效目标识

别的核心所在。

结合细粒度图像处理技术，多类在线 Boosting 算法通

过在线迭代的方式不断优化其内部的 Boosting 模型。每一

次迭代都旨在提升模型的识别性能，使其能够更加准确地

识别目标对象。在流程上，如图 2 所示，迭代过程始于对

图像与元素的 Boosting 初始化。随后，进入核心迭代环节，

算法每次都会集中优化一个 Boosting 模型，并根据当前的

数据分布以及算法自身的反馈，动态地调整各项参数，以

确保模型的持续增强。

值得注意的是，在每一次迭代过程中，预测器都会根

据最新的模型状态进行更新。同时，迭代计数器也会相应

地递增，以记录算法的迭代进度。这一过程将持续进行，

直至满足预设的停止条件，如达到最大迭代次数、识别精

度达到预设阈值等。

此外，为了进一步提升算法的识别性能和稳定性，

还可以在迭代过程中引入正则化技术、早停策略等优化
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图 2  多类在线 Boosting 目标识别算法流程
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手段。这些手段有助于防止模型过拟合，确保算法在迭

代过程中能够逐步收敛到最优解。同时，通过引入多样

化的特征选择和融合方法，算法还能够更好地利用双模

态数据集中的互补信息，进一步提升目标识别的准确性

和鲁棒性。

Boosting 训练阶段包括以下步骤：

（1）数据预处理与特征降维。利用设计的损失函数指

导学习，初始损失计算见式（2）。定义 vn 为对应于第 n 个

元素值的特征向量，细粒度图像表示为输入元素的行向量函

数，具体为：

per 1, ,n n nF L f f = + ∑v v v v                         （5）

式中：F 表示针对每个输入元素的行向量函数构成的细

粒度图像，<f,vn> 表示细粒度图像内在的结构与特征分

布，Σ<f,vn>vn 表示整体细粒度图像中各元素值的特征向

量关联。

（2）特征向量映射与类别标记。按照式（5）将细粒

度图像表示为行向量函数，考虑图像结构与特征分布，以及

元素间特征向量的关联，为图像中的每个点分配明确的类别

标记。

（3）局部相似度度量优化。设定阈值并筛选出与特定

点距离小于该阈值的所有点。通过比较不同局部相似度度

量下的损失值，选择最佳局部相似度度量，迭代移除已处

理点。

2  测试与分析

2.1  测试准备

本文选用了 4 个细粒度图像的公开数据集作为具体的测

试数据来源。数据集的具体构成如表 1 所示。

表 1  测试数据集准备

构成

测试细粒度图像数据集

CUB
200-2011

Stanford 
Cars

FGVC-A 
ircraft

Stanford 
Dogs

总规模 / 张 11 895 16 243 10 216 20 164

种类数 / 类 206 197 125 224

训练数据规模 / 张 1500 1000 800 2000

测试数据规模 / 张 200 200 200 200

2.2  测试方案设计

引入基于特征融合与混合注意力算法，以及基于递归标

记算法作为对照组。本次研究的识别任务聚焦于精确区分图

像中的目标对象类别。样本目标图像如图 3。

图 3  样本图像

2.3  图像重建性能分析

从图 3 中的样本图像集中选取一张，本算法对原始图像

重建结果如图 4 所示。

图 4  图像重建结果

从图 4 中可以看出，基于小样本细粒度图像中目标对象

的像素分布特性，本算法采用双随机矩阵成功重建。从视觉

效果上评估，重建图像在保持结构完整性、细节丰富度以及

色彩准确性方面均展现出优异性能。

2.4  对比测试结果与分析

对于测试结果的分析与评价，本文采用真实的正样本

（true positive，TP）和虚假的正样本 （false positive，FP）

作为具体的评价指标。其中，TP 值越大且 FP 值越小，表示

识别效果越好；反之，TP 值越小且 FP 值越大，表示识别效

果越差。

测试结果如表 2 所示。结合表 2 对三种不同识别算法的

性能进行分析。特征融合算法针对不同测试数据集的识别效

果存在明显差异，TP 最大值在 FGVC-Aircraft 数据集达到

194，而最小值在 CUB 200-2011 数据集仅为 179，适用范围

存在一定的局限性。递归标记算法具有较高的稳定性，但 TP

均处于 180~185 区间内，存在提升的空间。本文设计算法不
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仅对不同测试数据集的识别效果稳定，且 TP 均在 192 以上，

最大值达到 194，与对照组相比，在可靠性和有效性方面均

具有显著优势。本文算法优势在于提取具有判别性的细粒度

特征并进行高效表示学习。在面对不同的测试数据集时，这

种高质量的特征表示能够更准确地反映出目标的本质特征，

从而提高了识别的准确性。

表 2  不同算法测试结果对比表

识别算

法

识别

结果

测试细粒度图像数据集

CUB
200-2011

Stanford 
Cars

FGVC-A 
ircraft

Stanford 
Dogs

特征融

合算法

TP 179 188 194 186

FP 21 12 6 14

递归标

记算法

TP 183 184 182 182

FP 17 16 18 18

本文设

计算法

TP 192 194 193 194

FP 8 6 7 6

为了进一步验证本文提出的小样本细粒度图像目标识别

算法的可靠性，选取了召回率作为关键实验指标，并将特征

融合算法、递归标记算法以及本文设计的算法应用于测试集

中的目标识别任务，结果如图 5 所示。通过对图 5 实验结果

的分析可知，与传统算法相比，本文算法的识别召回率更趋

近于 1。这一结果表明，在所有实际为正类的样本里，本文

算法能够更为精准地识别出正类样本。具体分析可知，本文

算法的高召回率主要在重建的原始图像基础上，提取的细粒

度特征通过深度学习模型进行高效表示学习，并被映射至高

维空间。这一过程极大地丰富了特征的维度和表达能力，形

成了更加紧凑且有效的特征表示，为后续的分类识别提供了

高质量的特征输入。

召
回
率

实验次数/次

递归标记算法

特征融合算法

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1 2 3 4 5 6 7 8

本文算法

9 10

图 5  不同算法的目标识别召回率

3  结语

在小样本细粒度图像识别中，传统方法受限于单模态及

忽略图像内部联系，难以精准识别。本研究提出的多类在线

Boosting 算法为解决此问题提供新思路。该算法通过独特的

图像预处理（分解、打乱、恢复）、特征提取以及多类在线

Boosting 操作（组合弱学习器挖掘特征关联性与语义关联），

实现了精确识别。实验中对 200 组图像的识别结果表明，本

算法在不同数据集上稳定且 TP 数较高，可靠性和有效性优

势明显。这表明集成多个分类器并在线动态调整的方式，能

有效应对小样本细粒度图像的类间细微差异和类内多变性，

从而提高识别精度。虽然本研究针对小样本细粒度图像识别

取得了一定成果，但样本的多样性有限。未来研究将收集来

自不同来源的小样本细粒度图像数据，通过融合这些多源数

据，增加样本的多样性，提高算法的泛化能力。
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