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摘 　要 :支持向量机是统计学习方法 ,正成为当今研究的热点. 支持向量机在模式识别和文本分类

等方面获得了极大的成功 ,分类的准确率很高 ,用支持向量机的方法处理一些二值图像和灰度图像 ,能

获得较好的统计结果. 从中摸索出了一种特征向量集的选取方法 ,讨论了判断结果优劣的标准 ,比较了

支持向量机方法与其他方法得到的结果 ,得出了重要结论 :用支持向量机识别图像的边缘具有非常优异

的统计性能.
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　　V. Vapnik提出的支持向量机 ( support vector ma2
chine,以下简称 SVM )的基本思想是 :先在样本空间或

特征空间 ,构造出最优超平面 ,使得超平面与不同类样

本集之间的距离最大 ,从而达到最大的泛化能力. 支持

向量机结构简单 ,并且具有全局最优性和较好的泛化

能力 ,自 20世纪 90年代中期提出以来得到了广泛的

研究. 支持向量机方法是求解模式识别 [ 1 ]和函数估计

问题 [ 2 ]的有效工具.

SVM在数字图像处理方面的应用是 :寻找图像像

素之间的特征的差别 ,即从像素点本身的特征和周围

的环境 (临近的像素点 )出发 ,寻找差异 ,然后将各类

像素点区分出来.

对于较复杂的图形要区分边界像素 [ 3 ]和非边界

像素是比较困难的 ,仅仅依靠像素本身的值无法区分.

当加入灰度均值和灰度方差以后情况发生了变化 ,能

够较好地区分边界像素和非边界像素 ,说明这些特征

加在一起能够刻画边界和非边界. 从直观上来讲 ,边界

上的元素和周围的像素的方差较大 ,均值和原来像素

的差也较大 ,因此 ,把灰度均值和灰度方差纳入了特征

向量 [ 4 ] . 首先选取 2幅比较复杂的图形作为处理的对

象 ,分别命名为 circle和 clip ,见图 1.

把图像读入内存 ,转化为灰度图的格式. 分别求得

需要作为特征向量组成部分的梯度矩阵 [ 5 ]、均值矩

阵、方差矩阵等. 然后将每个矩阵降维成一维列向量 ,

图 1　处理对象

将 5个一维列向量合并为一个多位列向量. 以这个多

维列向量为特征向量 ,用 Sobel算子的方法求得图像

边缘的矩阵 , 降维成一维列向量 , 以此作为目标

集 [ 6 - 7 ] . 然后用 LS - SVM进行训练 ,分类 ,最后显示统

计结果.

2幅图像较大 , circle是 256 ×256 像素 , clip 是

830 ×822像素. 从运行时间上分析 , 98%以上的时间

都在训练的时候用掉的 ,判别的时候花掉大约 1% ,其

他处理 ,比如获得特征向量、转化矩阵及降维用的时间

非常少 ,总共不足 1% ,见表 1. 这主要源于以下 2点 :

1) SVM的内在机制是通过求解二次规划问题来得到

学习机 ,这是最重要的理论方面的原因 ; 2 )工具包使

用 MATLBA语言 [ 8 ]
,这个语言本身效率很低.

表 1　各项所用时间百分比

计算项 训练 判断 其他诸如准备、显示等

所用时间比例 98% 1% 1%
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　　基于上面的原因 ,为了使计算量减少 ,只有将图像

clip都用绘图工具缩放为 256 ×256像素.

运算量主要在训练上 ,那么开始可试图用较小的

训练集进行训练 ,如果结果很好 ,就不需要继续 ,如果

结果欠佳 ,则需要加大训练集以达到较好的效果.

1　以像素作为训练集的图像识别

1. 1　以 1 /16像素作为训练集的图像识别

先用图像的左上角的 1 /16像素作为训练集 ,然后

识别整个图像 ,处理时间见表 2.
表 2　1 /16作为训练集的处理时间

图像 circle clip

处理时间 / s 445. 64 465. 32

　　第 1种方法 :只考虑边缘 ,也就是说计算正确率的

分子分母都是边缘上的点的个数 ,按照这种算法 ,得到

的正确率见表 3.
表 3　第 1种方法的正确率 (以 1 /16作为训练集 ,识别整个图像 )

图像 Circle clip

正确率 /% 47. 32 15. 07

　　第 2种方法 :只要识别正确 ,不管是不是边缘 ,这

种算法下 ,得到的正确率见表 4.
表 4　第 2种方法的正确率 (以 1 /16作为训练集 ,识别整个图像 )

图像 Circle clip

正确率 /% 95. 77 95. 43

　　因为只关注边缘 ,得到 47. 32%和 15. 07%的正确

率 (见表 3). 从视觉上看 (见图 2) ,这个结果也不能

接受.

图 2　训练 1 /16,识别整个图像的结果

猜想 : circle较 clip要简单、规则一些 ,对 circle的
处理效果会好一些. 从上面 2幅图中看到 :无论是从统
计数字 ,还是视觉上讲 ,对 circle的结果明显较好. 这
主要是 circle这幅图较 clip简单、规则 ,在以后的处理
结果中 ,也期望这个结论是正确的.

1. 2　以左上角 1 /16作为训练集 ,识别左上 1 /4图像
先用图像左上角的 1 /16的像素作为训练集 ,然后

识别左上 1 /4的图像 ,处理时间见表 5.
表 5　训练 1 /16,识别 1 /4的处理时间

图像 circle clip

处理时间 / s 419. 54 427. 36

　　第 1种方法 :只考虑边缘 ,也就是说计算正确率的

分子分母都是边缘上的点的个数 ,按照这种算法 ,得到

的正确率见表 6.

表 6　第 1种方法的正确率 (以 1 /16作为训练集 ,识别 1 /4)

图像 circle clip

正确率 /% 62. 97 12. 25

　　第 2种方法 :只要识别正确 ,不管是不是边缘 ,按

照这种算法 ,得到的正确率见表 7.

表 7　第 2种方法的正确率 (以 1 /16作为训练集 ,识别 1 /4)

图像 circle Clip

正确率 /% 96. 79 94. 85

　　因为只关注边缘 ,得到的 62. 97%和 12. 25%的正

确率 (见表 6). 从视觉上看 (见图 3) , 12. 25%这个结

果也不能接受.

图 3　训练 1 /16,识别 1 /4图像的结果

训练 1 /16,识别整个图像和识别 1 /4图像的结果

证实了猜想是正确的. 也说明使用 SVM对数字图像的

处理虽然在 SVM处理的过程中没有应用环境的因素 ,

仅仅从每个像素本身的特征向量出发 ,但是在预先的

处理过程中 ,考虑了环境因素 ,这些环境因素在数学上

的表达就是周围像素的值 ,这里用到了梯度、均值、方

差等 ,这些都是与环境有关的参量. 因为 circle规则 ,

所以环境很容易描绘 ,所以处理的时候 ,用相同的参

数 ,结果就好些.

1. 3　用半幅图像作为训练集 ,识别整个图像

鉴于前面的处理效果都不是很好 ,至少 clip相关

的统计数据以及视觉效果是不能让人接受的 ,所以用

半幅图像作为训练数据 ,不再考虑计算机处理时间 ,但

把计算机处理时间记录下来作为比较的数据.

先用图像上面一半的像素作为训练集 ,然后识别

整个图像 ,计算机的处理时间见表 8.

表 8　1 /2图像作为训练集的处理时间

图像 circle clip

处理时间 / s 5 280 3 300

　　从表 8中可以看出 ,花费时间很长 ,不过结果还是

让人倍受鼓舞的. 在视觉效果来看 ,图 4的结果不错.
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图 4　训练 1 /2,识别整个图像的结果

第 1种方法 :只考虑边缘 ,也就是说计算正确率的

分子分母都是边缘上的点的个数 ,按照这种算法 ,得到

的正确率见表 9.

表 9　第 1种方法的正确率 (以 1 /2作为训练集 ,识别整个图像 )

图像 circle clip

正确率 /% 68. 94 68. 72

　　第 2种方法 :只要识别正确 ,不管是不是边缘 ,按

照这种算法 ,得到的正确率见表 10.

表 10　第 2种方法的正确率 (以 1 /2作为训练集 ,识别整个图像 )

图像 circle clip

正确率 /% 96. 88 96. 07

　　比较图 2和图 4发现 :前者明显比后者在感观上

的效果要好 ,但是后者在统计数据上却高出了很多. 为

什么达到了那么高的正确率 ,视觉效果还是不好 ?

首先因为主要是从单一的像素入手 ,没有考虑像

素间的关系 ,其他的方法是从视觉的方面入手 ,考虑了

周边像素的关系 ,比如细化的算法 ,总是考虑连通性 ,

甚至牺牲正确性 ,这样得到的视觉效果当然好. 出发点

不同 ,得到的结果也会不同. 但是可以考虑用连接相邻

的边缘像素的算法 ,对结果进行处理 ,使之视觉效果增

强. 在本文中笔者要做的是对 SVM 学习机的学习能

力、识别能力的检验与实现 ,采用的是用数据说话 ,统

计性能为标准 ,而不是要得到“好看 ”的图像.

其次是所采用的标准的原因. 采用其他算法所获

得的边缘作为判断的标准 ,这个所谓的边缘是不是真

正的边缘 ? 还要用实验结果去和它吻合.

最后进行横向比较 ,在统计数据上 , circle对应的

数据要比 clip 对应的数据好 ,印证了前面的猜想 :

circle10较 clip要简单、规则一些 ,对 circle的处理效果

会好一些.

2　目标集的指定方法和对结果的判断标准

在前面的讨论中 ,所采用的训练集的标准是直接

使用了 sobel算子的方法求得图像边缘的矩阵 ,并且用

这个矩阵的相应部分作为训练集的目标集 ,后来又用

它作为训练结果统计数据的标准. 但是必须注意到 :这

个标准不是绝对可靠的. 因为究竟哪个像素才是边缘

无法判断. 边缘本身是一个模糊的概念. 但是必须找到

一种可靠的标准. 如把一幅只由线条组成的图像叠加

到一幅没有明显边缘的平滑的图像上 ,那么原来的线

条就是后来生成图像的边缘. 这个方法简单易行 ,可以

有效验证 SVM的性能. 在实际问题中 ,可以逐步积累

“经验 ”,让 SVM学习 ,但是 SVM不支持增量学习.

3　特征向量集的选取方法

选取特征向量一方面是要使特征足以表达所要识

别的不同种类的对象的特征 ,这是“完备性 ”的要求.

另一方面 ,又要减少“冗余性 ”,要求各个向量的相关

性要小 ,能够达到正交 ,不过实际应用中一般是达不到

这样的条件. 只要能够达到相关性小 ,不是线性相关就

可以了. 对于线性相关可以应用线性代数以及线性回

归的相关知识获得判断的依据. 所以首要的任务是找

到尽量多的特征向量 ,使得它们联合起来能够刻画不

同种类的对象的特征. 然后在此基础上 ,应用独立的向

量一定不相关 ,找出在最后特征向量集中的那些向量.

这样得到一组无关的向量组. 之后 ,逐个判断其他向量

是否与它们线性相关 ,相关系数有多大 ,决定一个阈

值 ,小于这个阈值的就将它加入 (阈值越大 ,最后选入

的向量个数可能就多 ,最后的完备程度就可能越高 ,运

算量当然也大 ,要在运算量和效果之间权衡 ). 最后再

判断其他向量和已经得到的那个组内的向量的相关

性 ,一直到所有向量都判断完成 ;或者中途试验一下 ,

看效果是否已经令人满意 ,如果已经达到了很好的效

果 ,则不需要继续判断剩下的向量. 总之 ,要在付出的

代价 (运算量 )和获得的效果两方面进行权衡.

由于一开始选取向量的时候就考虑了相关性 ,在

使用的 5个向量 T = {像素值 , DX, DY,灰度均值 ,灰度

方差 }中 ,勿庸置疑 ,前面 4个向量是独立的 ,一定不

相关 ,肯定应该选入特征向量集. 至于灰度方差和 {像

素值 , DX, DY,灰度均值 }虽然不是线性相关 ,但是却

是二次相关 ,权衡识别效果 ,也将它加入 ,到这里正如

笔者所看到的一样 ,效果已经很好 ,不必再加入其他的

向量在特征向量集中了. 总之 ,选取特征向量集要考虑

“完备性 ”和“相关性 ”,在效果和效率之间权衡.

4　SVM和其他方法获得的边缘效果比较

在数字图像处理中 , 当前用得比较广泛的有

Robert算子、Sobel算子、Perwitt算子、LOG算子、Canny

算子等. 下面将以 circle为例对它们的效果进行比较 ,

阐述其中的差异 ,分析原因. 比较图 circle对应的各种

方法的效果 ,见图 5.

图 5中的 6幅子图依次是使用 Robert算子、Sobel
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图 5　各种算子和 averagediff2得到的结果

算子、Perwitt算子、LOG算子和 Canny算子求图像的
边缘以及 averagediff2函数所得到的图像. 它们和图 6
(用 LS - SVM方法得到的边缘 )相比较 ,除了 average2
diff2以外 ,其余图像在视觉上都更加“好看 ”.

图 6　训练 1 /16circle和 1 /2circle处理结果

但是 ,很容易看出它们彼此差异非常大. 如果都以
Sobel方法作为参考 ,对吻合程度作了如下统计 :

定义吻合的程度由前面提到的第 1种方法来表示
(用第 2 种标准大家的吻合度都很高 ,分辨率比较
低 ).

只考虑边缘 ,以此作为标准 ,表 11 - 12列出了它
们和 Sobel相比较的吻合的数据 (称为吻合度 ).

表 11　各种方法的吻合度 (由 circle试验获得的数据 )

算子 Sobel Roberts Prewitt Log Canny

Sobel 1. 000 0 0. 444 1 0. 980 1 0. 491 4 0. 614 1

Roberts 0. 434 9 1. 000 0 0. 442 0 0. 311 3 0. 388 8

Prewitt 0. 956 3 0. 440 5 1. 000 0 0. 479 0 0. 601 4

Log 0. 540 7 0. 349 8 0. 540 1 1. 000 0 0. 471 5

Canny 0. 763 5 0. 493 6 0. 766 2 0. 532 8 1. 000 0

表 12　各种方法的吻合度 (由 clip试验获得的数据 )

算子 Sobel Roberts Prewitt Log Canny

Sobel 1. 000 0 0. 493 9 0. 971 6 0. 208 1 0. 664 4

Roberts 0. 559 2 1. 000 0 0. 559 2 0. 255 2 0. 531 6

Prewitt 0. 971 2 0. 493 8 1. 000 0 0. 207 3 0. 668 4

Log 0. 224 1 0. 242 7 0. 223 3 1. 000 0 0. 282 5

Canny 0. 750 5 0. 530 4 0. 755 3 0. 296 4 1. 000 0

　　从表 11 - 12中的数据可以看出 ,由几种算子得到

的边缘虽然看起来都非常漂亮 ,但是它们都不是一致

的.因为除了 Prewitt和 Sobel以外 ,其他的吻合度都不

高 ,这和它们的算子形式有关系. Prewitt和 Sobel算子

只有 2个值大小不一致 ,而 Robert算子是 2 ×2的矩

阵 , LOG算子和其他的 3 ×3的算子的非 0元素的分布

以及正负都不一致 ,这也使得 LOG算子所得的结果和

其他算子所得的结果差异最大 (表格中的数字小说明

差异大 ,数字大说明差异小 ,等于 1表示完全一样 ).

不同的方法差异很大 ,也就是说 ,其中一种算法认
为的边缘 ,另外一种算法不一定认为是边缘. 然而 ,

SVM方法 ,试图达到这样的效果 :只要前面训练集中
选用的方法 (主要用 Sobel算子 ,也可以使用其他算
子 )认为是边缘 ,以后在识别的时候也要认为那是边
缘. 在这样的假设下 ,使用机器学习的方法 ,吻合度能
够达到 68. 94%和 68. 72% (比 Prewitt低 ,因为 Sobel

算子和 Prewitt算子相近 ).

5　结束语

SVM的统计性能非常优异 ,在准确分类上 , SVM

具有很高的性能 ,和使用 Robert算子、Sobel算子、
Perwitt算子、LOG算子和 Canny算子求图像边缘的机
制不同 ,不能只从视觉上看效果 ———使用 SVM的初衷
是获得较好的统计性能 ,这是机器学习的特点 ,因为机
器可没有人的肉眼那样感性.
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Vehicle Type Recogn ition by Using Support Vector Machine SVM
★
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Abstract: The Support Vector Machine ( SVM ) has shown excellent learning and generalization ability in the p ractice

p roblem s of binary classification, and has been widely emp loyed in multi2class classification. Based on the framework

features of the vehicles, the SVM★ is used to classify 4 types of vehicles. The results of the SVM★ are compared with

that of different classifiers. The testing accuracy to this vehicle dataset reaches 85. 59% by means of 92fold cross2valida2
tion which demonstrates that the classification performance of SVM

★
is superior to those of other classifiers.
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Image Recogn ising Based on Support Vector Machine
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Abstract: Support vector machine is the uniform method of statistical learning method, and has become more and more

popular in research field. Support vector machine has achieved excellence in pattern recognition and text classification

for its high performance in veracity. Support vector machine method was used to p rocess several B inary image and Gray

scale image and got a good statistical result. A strategy to select feature vectors has been found out, and the criterion to

judge the results are discussed. Compared with other methods, the important conclusion was draw: it perform s perfectly

in statistic when using support vector machine to detect the image edge.

Key words: support vector machine; image recognising; edge detection; statistical learning; digital image p rocessing
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