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基于特征加权和支持向量机的图像分类研究
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摘　要：利用图像特征加权方法和支持向量机实现了图像的有效分类。首先根据特征的稳定
性来判断特征的重要程度，从而赋予不同权重；然后借助支持向量机实现图像分类；最后采用

不同颜色和纹理特征验证了在特征加权和不加权情况下图像分类的准确程度。实验结果表明

本文的方法有效提高了图像分类的准确性。
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１　引　言
随着多媒体技术和信息技术的快速发展，越来

越多的信息以图像的形式呈现出来并成为当今互联

网的一种重要的信息载体，而且图像已广泛应用于

社会的多个领域。为了更好组织、管理和利用这些

海量的图片信息，建立有效的分类方式已成为迫切

需要解决的问题。目前用于图像分类的方法很多，

如有贝叶斯分类法［１］，神经网络算法［２］，Ｋ－ＮＮ算
法［３］，支持向量机算法［４］等。其中，支持向量机从

结构风险最小化的原则出发设计，是小样本学习中

十分有效的一种学习方法。与传统的学习方法相比

支持向量机具有小样本、推广性能好、全局最优等优

点。本文在研究图像底层特征每一维向量的相对重

要程度的基础上，利用特征加权的方法［５］，并基于

支持向量机，实现了图像的有效分类。

２　图像特征提取
图像特征提取和对其进行有效的描述是理解视

觉内容的关键，本文主要采用的是颜色和纹理特征

作为分类依据。

２．１　颜色特征
颜色是图像最基本和最直观的特征，且对图像
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大小、方向、旋转都不敏感。常用的颜色描述方法有

颜色直方图，颜色矩，颜色分布熵等。王陈飞［６］等

利用颜色直方图实现了对图像的分类，但全局颜色

直方图无法捕捉颜色组成的空间关系，本文采用符

合人眼视觉特性的ＨＳＶ颜色模型，并分别提取图像
的颜色直方图和颜色低阶矩特征。首先将图像由

ＲＧＢ颜色空间转换成 ＨＳＶ颜色空间；然后，颜色低
阶矩采用 ＨＳＶ三个分量的均值、方差和三阶矩表
示，得到９维的颜色矩特征。在提取颜色直方图特
征时，采取符合人类视觉特性的非均匀的量化模式

将图像的颜色量化为３６个等级，具体量化方法如下
式所示：

Ｈ＝

０，０≤ｈ＜６０／３６０
１，６０／３６０≤ｈ＜１２０／３６０
２，１２０／３６０≤ｈ＜１８０／３６０
３，１８０／３６０≤ｈ＜２４０／３６０
４，２４０／３６０≤ｈ＜３００／３６０
５，














其他

Ｓ＝
０，ｓ∈［０，０．２５）
１，ｓ∈［０．２５，１{ ］

Ｖ＝
０，ｓ∈［０，０．３）
１，ｓ∈［０．３，０．８）
２，ｓ∈［０．８，１

{
］

（１）

２．２　纹理特征
纹理反映了像素邻域灰度空间分布规律，常用

的描述方法如灰度直方图的矩、灰度共生矩阵

等［７］。本文采用的是灰度共生矩阵和方向纹理普

描述符［８］。为了减少计算量本文将灰度级量化成

１６级，计算０°，４５°，９０°，１３５°四个方向的共生矩阵，
并采用共生矩阵的能量、熵、惯性矩、相关性４个纹
理参数的均值和标准差作为灰度共生矩阵纹理特

征。方向纹理普描述符 Ｄ－ＬＢＰ（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｌｏｃａｌｂｉ
ｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，Ｄ－ＬＢＰ）描述符，描述如下：

Ｄ－ＬＢＰ（ｘ，ｙ）＝∑
３

ｍ＝０
ｓ（ｐｍ，ｐｃ，ｐｍ＋４）×２

ｍ，ｍ＝０，

１，２，３ （２）
其中，ｓ（ｐｍ，ｐｃ，ｐｍ＋４）＝ｄ１⊙ｄ２，ｄ１（ｐｍ，ｐｃ）＝
１，ｐｍ≥ｐｃ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，ｄ２（ｐｍ＋４，ｐｃ）＝
１，ｐｍ＋４≤ｐｃ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

。

３　特征加权计算和基于支持向量机的分类
通常我们提取图像的某种特征之后，每一维的

权重都默认为１，同等对待。但实际上并不是每一
维的特征都与分类强相关，有一些弱相关的特征影

响着我们的分类结果，为此我们采用特征加权来提

高分类的准确性。

３．１　特征加权
为了实现特征加权，确定特征权重是关键。本

文利用特征数据的稳定性来判定特征的重要程度，

通过计算训练数据每一类每一维的标准差，标准差

越小说明特征越稳定，这一维特征对分类的贡献就

越大。假定一个训练集 Ｄ，有 Ｍ个类，每类有 Ｒ个
样本，每个样本有Ｎ维特征，其表示如下：

Ｄ＝｛ｘｉｊ｝，ｉ∈Ｍ×Ｎ，ｊ∈Ｎ （３）
假设第ｐ类第ｑ维的特征标准差为Ｓｐｑ：

Ｓｐｑ＝
１
Ｒ－１ ∑

ｐ×Ｒ

ｉ＝（ｐ－１）Ｒ＋１
（ｘｉｊ－ｘｐｑ）( )２

１
２
，

ｉ∈［（ｐ－１）Ｒ＋１，Ｐ×Ｒ］，ｊ＝ｐ∈Ｍ，ｑ∈Ｎ （４）
从而相对应的权重系数定义如下：

Ｗｐｑ＝
１

１＋Ｓｐｑ
（５）

从而可得到权重矩阵Ｗｐｑ，如下所示：

Ｗ＝

Ｗ１１　Ｗ１２…Ｗ１Ｎ
Ｗ２１　Ｗ２２…Ｗ２Ｎ
………………

ＷＭ１　ＷＭ２…Ｗ













ＭＮ

（６）

３．２　基于ＳＶＭ的分类
支持向量机的基本思想是通过非线性变换将输

入空间变换到一个高维空间，然后在这个新空间中

求最优线性分类面，这种非线性变换是通过定义适

当的内积函数实现的［９］。在自然界中大多数分类

问题是非线性可分的。在这种情况下，我们可以在

线性分类约束函数上增加一个松弛项，这样得到的

最优分类面称为广义最优分类面。相应的判别函

数为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉＫ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ( ) （７）

在支持向量机中，采用不同的内积函数将导致

不同的支持向量机算法，因此内积函数的选择对支

持向量机的构建有重要作用，本文采用高斯核函数，

从而得到径向基函数分类器：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｘｉ

２

{ }σ
（８）

基于ＳＶＭ图像分类的具体过程如下：
（１）训练数据准备
将训练集Ｄ中每一类的每一维特征加权，从而

得到新的训练集Ｄ′＝｛ｘｉｊ′｝，其中ｘｉｊ′表示如下：

ｘｉｊ′＝ｘｉｊ×Ｗｐｑ，ｐ＝
ｉ[ ]Ｒ ，ｑ＝ｊ （９）

（２）测试数据的准备
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将矩阵Ｗ的任意一行元素分别乘到对应维的
特征上可得到一个新的集合，Ｍ行元素即可得到 Ｍ
个集合，其中第ｐ个集合表示为Ｄｐ＝｛ｘｉｊ′｝，其中ｘｉｊ′
表示如下：

ｘｉｊ′＝ｘｉｊ×Ｗｐｑ，ｑ＝ｊ，ｐ∈Ｍ （１０）
（３）选择适当的惩罚系数Ｃ，通过训练数据对支

持向量机进行训练得到分类模型，用于测试这 Ｍ个
测试数据集合，得到Ｍ个分类结果。

（４）统计测试的结果，根据投票规则，某个样本
落入哪一类的概率最大，我们就把它归到哪一类。

最后统计出准确率。

４　实验结果与分析
实验中，我们从 ＣＯＲＥＬ图像库中选取１０个类

别共１０００幅图像组成图像数据库，它们包括人物、
马匹、花朵、恐龙、大象、雪山风景、建筑物、海边风

景、公共汽车、食品等各１００幅。随机选取每一类的
３０幅作为训练数据，剩下的 ７０幅作为测试数据。
实验比较在四种图像特征下以及特征综合及特征加

权通过支持向量机的分类结果，实验结果如表１所
示，其中Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ代表３６维颜色直方图，Ｄ－ＬＢＰ
代表１６维纹理谱描述符，ＣｏｌｏｒＭｏｍｅｎｔ代表９维颜
色矩，ＧＬＣＭ代表８维灰度共生矩阵纹理特征，Ｈｉｓ
ｔｏｇｒａｍ＆Ｄ－ＬＢＰ代表融合颜色直方图与 Ｄ－ＬＢＰ，
ＣｏｌｏｒＭｏｍｅｎｔ＆ＧＬＣＭ代表融合颜色矩与灰度共生
矩阵纹理特征。

表１　图像分类结果
低层特征 是否特征加权 分类正确率／％

Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
否 ６４．５７

是 ６７．８６

Ｄ－ＬＢＰ
否 ５５．１４

是 ５７．４３

ＣｏｌｏｒＭｏｍｅｎｔ
否 ５９．２９

是 ６１．７１

ＧＬＣＭ
否 ４７．１４

是 ５０．５７

Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ＆Ｄ－ＬＢＰ
否 ７４．２９

是 ７６．２９

ＣｏｌｏｒＭｏｍｅｎｔ＆ＧＬＣＭ
否 ６６．４２

是 ７０．１４

　　从表１可以看出，由于特征的每一维对分类的
重要程度不同，通过加权计算后的分类结果有了明

显的提高。同时还可看出，采用不同的底层特征分

类结果不同，准确率的高低主要取决于底层特征能

不能很好的描述图像的本质特征；另外低层特征的

维数也在一定程度上影响着分类结果，但考虑到计

算的复杂性问题，所以选取适当的维数是关键；在多

种特征综合下比在某一种特征下的分类结果正确

率高。

为了进一步验证本文分类算法的性能，我们将

其应用到遗迹化石图像的分类中。图像库选择１０
类遗迹化石图像，每类１６幅，共１６０幅图像，其中部
分图像如图１所示。实验中融合颜色直方图与Ｄ－
ＬＢＰ通过特征加权的方法，对遗迹化石图像进行分
类，实验取得了较好的分类结果，分类正确率达到

７１％。

图１　遗迹化石示例图像

５　结　论
本文基于特征加权及支持向量机实现了图像

分类，通过比较特征加权和不加权分类的结果，可

以看出，采用特征加权地方法有效地提高了图像

分类效果。另外，如何有效提取图像特征、如何增

加加权效果以及考虑样本对分类的重要程度，通

过对样本加权提高分类效果，将是本文进一步研

究的内容。
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