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[摘要] 摇 图像分类技术是图像数据处理中最重要的技术之一. 支持向量机是基于统计学习理论而提出的机器

学习算法,在样本数少的时候能达到很好的分类效果. 孪生支持向量机是基于支持向量机而提出来的,其性能优

于支持向量机. 通过提取彩色图像的颜色特征与纹理特征,利用孪生支持向量机与支持向量机对这些特征向量

进行分类,孪生支持向量机的分类准确率与稳定性都高于支持向量机.
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Abstract:The image classification is one of the most important technologies of image data processing. Support Vector
Machine is a machine learning algorithm based on statistical learning theory,which can achieve a good classification
results in the small sample size. Twin Support Vector Machines is based on Support Vector Machine,which is superior to
Support Vector Machine. By extracting color features and texture features of images,using Twin Support Vector Machines
and Support Vector Machine to classify these feature vectors,the results shows that the accuracy and stability of Twin
Support Vector Machines is higher than Support Vector Machine.
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图像分类是在对图像进行分析处理时不依赖于人,而依靠计算机技术代替人的视觉判读,它是将图像

的各个像素或区域都进行定量地分析,将它们正确地划归为所属的类别[1,2] . 它可以方便用户准确地找寻

所需要的图片,从另一方面来说,这项技术还能更好地解决人工对图像分类周期长、费用高、效率低的缺

点,从长远来说,这是一项很有价值很有发展潜力的关键技术.
20 世纪 90 年代早期,基于统计学习理论的支持向量机( Support Vector Machine,SVM)这一方法被

Vipnik 等人提出[3,4],它是机器学习领域的一种新的方法. 它是专门为有限样本的情况而使用的,这是非

常有用的,因为当面对样本数很少的时候它可以达到一个很好的分类泛化能力[5] . 由于它采用结构风险

最小化的原则而具有良好的学习能力和泛化性能[6,7],目前,SVM 被作为一种成熟的机器学习方法广泛应

用于文本识别[8]、手写字体识别[9]、人脸图像识别[10]、基因分类[11]、时间序列预测[12]等. 但在实际应用中

面对大规模数据,分类算法需要进行大量的二次规划计算,分类计算量大分类速度慢,速度问题在很大程

度上限制了 SVM 的应用.
孪生支持向量机(Twin Support Vector Machines,TWSVM)是 2007 年由 Jayadeva 提出[13],它类似于经典

的 SVM,但时间开销上缩减到 SVM 的 1 / 4. 将孪生支持向量机应用于图像分类中,不仅能够得到支持向量机

在图像分类中的效果,而且能够大大地缩小运算时间. 这在面对大规模数据、运算量大的情况下,孪生支持向
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量机的优越性会更加的突出. 因此,将孪生支持向量机应用于实际当中,显得更为可行,而这也将成为一种趋

势. 基于以上的考虑,利用 TWSVM 分类算法,可以构建出一个全新的可供研究用的图像分类算法.
在本文中,先介绍图像特征提取的一些知识,然后介绍了 SVM 的相关知识和 TWSVM 的一些理论知

识,接下来讨论了 TWSVM 应用与图像分类中主要考虑的因素和需要注意的一些技术细节以及系统模型,
最后对实验结果进行分析并简要介绍了存在的缺点与不足.

1摇 图像特征提取

特征提取是计算机视觉和图像处理中的一个概念[14] . 它指的是使用计算机提取图像信息,决定每个

图像的点是否属于一个图像特征[15] . 特征提取是图像处理中的一个初级运算,从另一个角度上说它是对

图像进行的第一个运算处理. 在这个过程中,会对图像中的每个像素进行遍历,由此而判断该像素是否为

一个特征. 在平常的研究中,颜色特征、形状特征、空间关系特征、纹理特征是经常被使用的图像特征. 而在

本文中,运用到的有颜色特征和纹理特征.
1. 1摇 颜色特征

颜色是图像的一种重要视觉性质,是图像内容组成的基本要素,是人识别图像的主要感知特征之

一[16-18] . 颜色特征定义明确,其获取也比较容易. 和其他的图像特征相比较,它具有稳定性,对图像的各种

变化(如旋转、平移、尺度变化等)都具有一定的不敏感性,表现出了其健壮性. 另一方面,它的计算也很简

单,也正因如此,它得到了广泛的研究与重视,是在图像处理中应用最广泛的特征.
1. 1. 1摇 颜色特征提取

颜色特征提取的总体思路是选定一种颜色空间模型经过计算得到颜色直方图从而得到图像相对应的

颜色特征向量.
本文采用的是 HSV 颜色空间,这是因为人们感受彩色的方式和色调与饱和度有着紧密的联系,而

HSV 模型是非常合适的选择. 其中,最重要的一步便是颜色空间的量化.
在这,有一个问题需要讨论,那就是量化级别. 很明显,将颜色空间量化为越多的区间能够得到更加准

确的特征描述,而与此同时,程序的时间复杂度会相应的增加. 还有一个问题就是对量化是取均匀的还是

不均匀的. 在现实中,人眼对颜色空间的感知是不均匀的,因此,采用非均匀的颜色空间量化更加符合人眼

视觉的感受.
对颜色空间的量化方法有很多,本文采用非均匀的量化方法. 在这,将颜色空间非均匀量化为 256 个,

将 H 量化成 16 级,S 量化成 4 级,V 量化成 4 级.
在此,对 HSV 空间的详细划分方法如下:

H=

0, h沂(345,15],
1, h沂(15,25],
2, h沂(25,45],
3, h沂(45,55],
4, h沂(55,80],
5, h沂(80,108],
6, h沂(108,140],
7, h沂(140,165],
8, h沂(165,190],
9, h沂(190,220],
10, h沂(220,255],
11, h沂(255,275],
12, h沂(275,290],
13, h沂(290,316],
14, h沂(316,330],
15, h沂(330,345]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
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ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
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摇 S=

0, s沂(0,0. 15],
1, s沂(0. 15,0. 4],
2, s沂(0. 4,0. 75],
3, s沂(0. 75,1]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï .

摇 V=

0, v沂(0,0. 15],
1, v沂(0. 15,0. 4],
2, v沂(0. 4,0. 75],
3, v沂(0. 75,1]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï .
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总计

L=H伊QS伊QV+S伊QV+V,
其中 QS、QV 分别是 S 和 V 的量化级数.
1. 1. 2摇 提取过程

Step 1. 读入图像,将 RGB 空间转化为 HSV 空间并用矩阵[h,s,v]表示(假设图像是 m伊n 的大小,那
么 h、s、v 都是 m伊n 大小的矩阵,记录了图像中每个彩色像素的 h、s、v 分量);

Step 2. 遍历 h,s,v 矩阵,将其值对应于非等间隔划分区间,来对相应的 H,S,V 矩阵赋相应的值(H,
S,V 矩阵都是 m伊n 大小的矩阵,记录图像每个点经过非等间隔量化后的值);

Step 3. 遍历 H,S,V 矩阵,利用公式 L=H伊QS伊QV+S伊QV+V(QS、QV 分别是 S 和 V 的量化级数)将 3 个

颜色分量合成为一维特征向量;
Step 4. 计算 L 的直方图,生成一个 Hist 矩阵;
Step 5. 对 Hist 矩阵进行归一化处理,最后得到的便是颜色特征向量.

1. 2摇 纹理特征

另一个经常使用的概念是纹理. 纹理是描述图像的一个很重要的特征[19],和颜色有点相同的地方是,它
也是依赖于人的感知,并且它也拥有很广泛的应用前景,无论是在图像处理还是模式识别中. 纹理是一种局

部性质,它体现的是图像的局部区域中像素与像素的关系. 另一方面,它还能定量描述图像的空间信息.
纹理具有统计特性和结构特性. 目前,有 4 种纹理分析方法:结构法,统计法,模型法,空间法 /频率域

联合分析法. 现在并没有形成一个大家公认的标准来对纹理特征进行精确地描述,被认为比较有效的一个

方法是以灰共生矩阵为基础的提取. 这一切都是因为人的主观认知对纹理特征有很大的差异.
1. 2. 1摇 纹理特征提取

从目前大量的实验结果来看,在纹理描述上,二阶统计量能起到很好的作用. 二阶统计方法是统计方法

里面最常用的. 其中共生矩阵,即灰度共生矩阵(The Spatial Gray Level Dependence Matrix)是最为出名的.
从灰度共生矩阵上能计算出 14 个二阶统计函数,分别为:能量、对比度、相关性、方差、逆差距、和平

均、和方差、和熵、熵、差方差、差熵、相关性信息度量、另一个相关性信息度量、最大相关性系数.
在上述的这些纹理特征中,并不是每一个都是可行的. 有的效果并不理想,有的计算难度过大. 经过一

些研究和大量实验得出,其中的 5 个特征用于描述纹理特征有很好的效果,分别是:熵(Entropy)、能量

(Energy)、逆差距( Inverse Different Moment)、相关性(Correlation)和对比度(Contrast) .
本文利用灰度共生矩阵中能量、熵、逆差距、相关性 4 个量,其详细计算公式如下:

(1)能量(Energy,or Uniformity,or Angular Second Moment):移
i,j

p( i,j) 2,

(2)熵(Entropy):- 移
i,j

p( i,j) log(p( i,j)),

(3)逆差距( Inverse Difference Moment):移
i,j

1
1+( i-j) 2p( i,j),

(4)相关性(Correlation):
移
i,j

ijp( i,j) - 滋 x滋 y

滓 x滓 y
,

其中 p(i,j)表示图像中(i,j)位置的灰度值,滋x、滋y、滓x 和 滓y 分别是 px(i)= 移
k

px(i,k)和 px( j)= 移
k

py(k,j)

的均值和方差.
1. 2. 2摇 提取过程

Step 1.读入图像,将各颜色分量转化为灰度 Gray(假设图像是 m伊n 的大小,则 Gray 为 m伊n 大小的矩阵);
Step 2. 对灰度级压缩,将 Gray 矩阵均匀量化为 16 级;
Step 3. 对矩阵 Gray 进行遍历,计算 4 个共生矩阵 P(P 为 16伊4伊4 大小的矩阵),取距离为 1,角度分

别为 0、45、90、135;
Step 4. 对灰度共生矩阵 P 进行归一化处理;
Step 5. 根据公式对共生矩阵计算 E(能量)、H(熵)、I(逆差距)、C(相关性)4 个纹理参数;
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Step 6. 计算 E、H、I、C 的均值和标准差,形成一个 1伊8 的矩阵 T,这便是最终的 1伊8 纹理特征向量.
1. 3摇 综合特征

本文将 256 维的颜色特征向量和 8 维的纹理特征向量组合成总维数 264 的综合特征向量,综合特征

即颜色特征和纹理特征的组合.

2摇 TWSVM 理论基础

孪生支持向量机是基于支持向量机而提出来的,它相对于支持向量机有更好的性能与效率,支持向量

机在统计学习理论中十分年轻,而孪生支持向量机却更为年轻,它于 2007 年才被提出,TWSVM 借助于最

优化的方法来解决机器学习的问题,是数据挖掘中的一项新技术.
孪生支持向量机于 2007 年由 Jayadeva 等提出来,近几年它的理论研究以及算法实现都取得了突破性

的进展. TWSVM 算法的主要优点如下:
(1)由于该算法是基于 SVM 而提出,形式上类似于传统支持向量机,该算法是解决一对二次寻优问

题,而 SVM 是解决一个二次寻优问题,因此,和 SVM 一样,得到的也是全局最优点,不会有像其他算法的

局部极值问题;
(2)与 SVM 方法相比,对一个二分类的问题,TWSVM 的时间复杂度是 SVM 的 1 / 4,时间上远远优于

SVM,因此在大规模数据上 TWSVM 有更好的处理能力;
(3)二分类问题中,往往会出现样本数据量不平衡的现象,也就是一个样本数据少,一个样本数据多,

当这种数量上的差距很大的时候,TWSVM 还能有较好的性能,而 SVM 却得不到预料的效果,因为在

TWSVM 中,面对两类样本可以使用不同的惩罚系数 c1 和 c2,这样,TWSVM 就克服了 SVM 在处理样本不

平衡问题时的缺点.
2. 1摇 SVM 理论简介

SVM 是一种研究有限样本预测的学习方法. 和传统的统计学相比,SVM 是一种新型的结构化学习方

法,它是建立在结构风险最小化原理基础上的,并不以传统的经验风险最小化原则作为基础.

图 1摇 线性可分情况下的最优分类面

Fig. 1摇 Optimal classification plane in linear case

SVM 是从线性可分情况下的最优分类面发展而

来的,其基本思想可用图 1 的两维情况说明. 图中实

心点和空心点代表两类样本,H 为分类线,H1、H2 分

别为各类中离分类线最近的样本且平行于分类线的

直线,它们之间的距离叫做分类间隔(margin) [20,21] .
所谓最优分类线就是要求分类线不但能将两类正确

分开(训练错误率为 0),而且分类间隔最大. 分类线

方程为 棕·x+b=0,我们对它进行归一化处理,使得对

线性可分的样本集(xi,yi),x沂Rd,yi沂{+1,-1},i =
1,2,…,l,满足

yi((棕·xi)+b)逸1,摇 i=1,2,…,l.
此时分类间隔等于 2 /椰棕椰2,使间隔最大等价

于使椰棕椰2 最小. 满足上式且使得 1
2 椰棕椰2 最小的分类面就叫最优分类面,H1、H2 上的训练样本点就称

作支持向量.
SVM 的一个核心是对推广能力的控制,这种控制能够使分类间隔达到最大. SVM 实现了结构风险最

小化原则.
实现结构风险最小化原则可以有两种思路:一是在每个子集中求最小经验风险,然后选择最小风险和

置信范围之和最小的子集. 显然这种方法比较费时,当子集数目很大甚至是无穷时将不可行. 因此有第二

种思路,即设计函数集的某种结构使每个子集都能取得最小的经验风险(如使训练误差为 0),然后只需选

择适当的子集使置信范围最小,则这个子集中使经验风险最小的函数就是最优函数. 下面是对第二种思路

的实现:
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在线性可分情况下,不同的(棕,b)值对应于不同的分类函数 棕·x+b=0. 棕 取值的不同所得到的分类函

数的 VC 维不同.
(1)寻找一种子集划分方法,使函数集的某种结构能够让每个子集都能取得最小的经验风险(如使训

练误差为 0) . SVM 对其的实现表现在:以 棕 的不同,划分为一系列分类函数,这些函数都能将两类点无差

别地分开. 这样就固定了经验风险.
(2)选择置信范围最小的子集. 分类间隔 2 / 椰棕椰最大,使得 VC 维上界最小. 即通过这种方法,寻找

到使置信范围最小的子集,该子集中的分类函数具有相同的 棕 值和不同的 b 值.
在该函数子集中寻找使经验风险为 0 的分类函数. 在 SVM 中即是利用(2)步计算出的 棕 求解 b,使得

棕·x+b=0能将两类点无差错地分开.
2. 2摇 TWSVM

2007 年 Jayadeva 等提出了一种改进的二值数据的分类器双分界面支持向量机. 它在形式上类似于传

统的支持向量机,具有支持向量机的优点,并且对大规模数据具有更好的处理能力.
TWSVM 为两个类各自得到一个分类平面,属于每个类的数据尽量围绕在与之相对应的分类平面周

围,然后 TWSVM 通过优化一对分类平面来构建分类超平面. 也就是说 TWSVM 需要解决一对二次规划

(Quadratic Programming,QP)问题,而 SVM 则是解决一个 QP 问题,但是在 TWSVM 中,其中一个类的数据

要作为另一个 QP 问题的约束条件,反之亦然. TWSVM 是把经典 SVM 中的一个二次优化问题转化为两个

规模较小的二次规划问题(Quadratic Programming Problem,QPP),得到了两个不平行的分类超平面,每类

一个[22-25] .
孪生支持向量机求解如下两个二次优化问题:

min
w(1),b(1)

1
2 椰K(A,C忆)w(1) +e1b(1)椰2+c1e忆2q

s. t摇 -(K(B,C忆)w(1) +e2b(1))+q逸e2

q逸0, (1)

min
w(2),b(2)

1
2 椰K(A,C忆)w(2) +e2b(2)椰2+c2e忆1q

s. t. 摇 (K(B,C忆)w(2) +e1b(2))+q逸e1

q逸0, (2)
其中,K 表示核函数,A 表示 m1 个正类样本,B 表示 m2 个负类样本,e1 和 e2 为相应维数的单位向量,c1 和

c2 为惩罚系数,C = æ

è
ç

ö

ø
÷

A
B

,w 和 b 分别为最优超平面的法向量和偏移量,q 为松弛变量. 通过求解式(1)、

(2),得到如下两个超平面:
K(x忆,C忆)w(1) +b(1)= 0,
K(x忆,C忆)w(2) +b(2)= 0.

这两个超平面分别对应一个类. 对于一个新样本 x0,计算其到两个超平面的垂直距离,如果它到正类

超平面的距离小于它到负类超平面的距离,则它属于正类,否则它属于负类. 图 2 和图 3 分别是线性和非

线性 TWSVM 的几何解释.

图 2摇 线性 TWSVM
Fig. 2摇 Linear TWSVM

图 3摇 非线性 TWSVM
Fig. 3摇 Nonlinear TWSVM
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3摇 实验过程及实验结果

本次实验通过互联网,从图片网站下载了共 339 幅图像,包括鸟、鱼、狗这 3 种. 之所以没使用 UCI 标
准数据集是因为本文对图像的特征向量的选择,维数还有提取方法都有一定的要求. 为了能够有效地进行

试验,实验中所选的图像类别主要有如下两个原则:第一,所选的图像不能太过抽象,如风景、季节等,这是

因为这种图像很难从颜色和纹理特征上把握它的共同点;第二,同一种类别的图像之间不能出现太过相似

的情况,否则实验就失去了它本身的意义. 如背景颜色相同的各国国旗,它们使用传统的基于内容的检索

方法就能达到极好的检索效果.
表 1摇 各种图片数量分布

Table 1摇 Quantitative distribution of all kinds of pictures

类别 鸟 狗 花

数量 106 103 130

摇 摇 每种类别的图像数据分布见表 1.
通过上述介绍的特征提取方法,分别从这 3 类图

像中提取出每幅图像的颜色特征向量、纹理特征向量

以及利用这两个向量组合成的综合特征向量.
将图像的特征向量作为输入,利用 TWSVM 对其

进行分类就实现了对图像进行分类. 由于所设计的 TWSVM 是针对二分类的,故在进行实验的时候,是两

两分开进行,得到的实验结果如表 2 ~ 4 所示(表中的时间都是以 s 为单位) .
表 2摇 基于颜色特征的图像分类结果

Table 2摇 The results of image classification based on color feature

花,鸟 花,狗 狗,鸟

TWSVM 87. 500 0% 91. 489 0% 83. 720 0%
SVM 85. 416 7% 82. 978 7% 79. 069 8%

表 3摇 基于纹理特征的图像分类结果
Table 3摇 The results of image classification based on texture feature

花,鸟 花,狗 狗,鸟

TWSVM 85. 416 7% 72. 340 0% 83. 720 0%
SVM 66. 666 7% 65. 957 4% 76. 744 2%

表 4摇 基于综合特征的图像分类结果
Table 4摇 The results of image classification based on multiple feature

花,鸟 花,狗 狗,鸟

TWSVM 91. 666 7% 91. 489 4% 90. 697 0%
SVM 85. 416 7% 87. 234 0% 81. 395 3%

摇 摇 实验结果分析:
(1)稳定性

本文使用准确率的标准差来表示分类方法的稳

定性.
滓1 =3. 172 06, 滓2 =2. 614 2,
滓3 =5. 805 97, 滓4 =4. 926 28,
滓5 =0. 421 591, 滓6 =2. 439 6,

其中 滓1、滓2 分别表示 TWSVM、SVM 在基于颜色特征

图像分类中的稳定性,滓3、滓4 分别表示 TWSVM、SVM
在基于纹理特征图像分类中的稳定性,滓5、滓6 分别表

示 TWSVM、SVM 在基于综合特征图像分类中的稳

定性.
从上面的结果可以得到在分类的过程中运用综

合特征相较于单一特征有更好的稳定性;在单一特征

下 SVM 的稳定性优于 TWSVM,综合特征下 TWSVM 的稳定性优于 SVM.
(2)准确率

通过表 2 ~ 4 的对比可以看到,不论是基于哪种特征,TWSVM 的分类准确率都普遍高于 SVM;基于综

合特征的图像分类的准确率也普遍高于基于单一特征的图像分类,并且在基于综合特征的情况下

TWSVM 的分类准确率能达到 90% .
因此,综合稳定性、准确率这两方面来看,基于图像的综合特征使用 TWSVM 分类方法来进行分类会

是一个比较好的选择.

4摇 结语与展望

本文提出了一种基于孪生支持向量机的图像分类方法,并通过 matlab 进行实验验证了这种方法在图

像分类中的良好效果.
从本文的实验结果看,使用 TWSVM 对图像进行分类能够达到预期的要求,且使用图像的综合特征还

具有一定的稳定性和高准确率. 使用 TWSVM 进行分类准确率普遍要比 SVM 高出 5%左右.
另一方面,使用 TWSVM 和使用 SVM 对图像进行分类受到训练样本的影响,训练样本不同会导致分

类结果波动很大,不论是 TWSVM 还是 SVM 都会出现这种现象. 但对相同的训练样本与分类数据,TWSVM
和 SVM 相比显示出其在图像分类中的优越性.
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综上,提取图像的综合特征,利用 TWSVM 进行图像的分类能得到很好的效果. 如果对该算法做进一

步的完善,实现多分类并加强纠错能力,会更加趋于实际应用.
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