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摘摘摘摘  要要要要：：：：现有图像分类方法不能充分利用图像各单一特征之间的优势互补特性，提取的特征中存在大量冗余信息，从而导致图像分类精度
不高。为此，提出一种基于多特征和改进支持向量机(SVM)集成的图像分类方法。该方法能提取全面描述图像内容的综合特征，采用主成
分分析对所提取的特征进行变换，去除冗余信息，使用支持向量机的集成分类器 RBaggSVM 进行分类。仿真实验结果表明，与同类图像
分类方法相比，该方法具有更高的图像分类精度和更快的分类速度。 
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1  概述概述概述概述 
图像分类在很多领域都是一项关键性的任务，因此如何

利用计算机快速、准确地对图像进行分类判别的技术得到了
诸多学者关注，如文献 [1]提出基于直推式支持向量机
(Support Vector Machine, SVM)的图像分类算法，文献[2]提出
基于小波变换和支持向量机的图像分类方法等。然而，文   
献[1-2]在对图像进行分类时，均采用单一特征，可是单一特
征只能描述图像的部分属性，对图像内容描述比较片面，并
且所提取的特征中存在大量的冗余信息，而冗余信息又极大
地损害学习器的泛化能力[3]，因此图像分类精度并不高。 

本文提出一种新的图像分类方法，该方法首先提取图像
的综合特征；然后采用主成分分析 (Principal Component 

Analysis, PCA)对所提取的特征进行变换，去除特征中的冗余
信息，以 RBaggSVM算法作为分类器对其进行分类。 

2  综合特征提取综合特征提取综合特征提取综合特征提取 
由于单一特征只能描述图像的部分属性，对图像内容描

述比较片面，缺少足够的区分信息，在图像有较大变化(如尺
度或方向)的场合通常不能取得较好的分类效果。因此，本文
提出一种综合特征提取方法。 

设 kI 表示图像库中第 k 幅图像，向量
i

k

iPF 表示 kI 的    

第 i ( 1,2, , )i m= L 种单一特征， iP 表示该特征向量所具有的分
量个数，那么 kI 的任意 2种不同的单一特征向量通过合并所
构成的综合特征集合可记为： 
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该集合具有 2

mC 个元素；同理， kI 的任意 3种不同的单一
特征向量通过合并所构成的综合特征集合可记为： 
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该集合具有 3

mC 个元素；依此类推， kI 的任意 ( 4,n n =  

5, , )mL 种不同的单一特征通过合并所构成的综合特征集合
可记为： 
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其中， , , ,i j sL 中共含有 n个不同的子项，该集合具有 n

mC 个

元素。 kI 的所有综合特征集合中共含有
2 3 m

m m mC C C+ + +L 个元
素，每个元素都是 kI 的一个综合特征。 

3  基于多特征和基于多特征和基于多特征和基于多特征和改进改进改进改进 SVM集成集成集成集成的图像分类的图像分类的图像分类的图像分类 
3.1  RBaggSVM算法算法算法算法 

理论界普遍认为在相同的信息量条件下，多分类器集成
的学习方法通常能够获得比单个分类器更好的泛化能力，因
此，文献[4]在单个 SVM 算法的基础上提出 SVM 集成算法
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RBaggSVM。 
虽然该算法已具有很好的泛化能力，但是图像数据中通

常含有大量的冗余信息，而冗余信息又极大地损害学习器的
泛化能力。另外，多特征结合会造成特征维数的上升，而特
征维数的上升将导致在采用该算法进行图像分类时，对 SVM

进行训练和测试所占用的时间增长，可是特征维数的多少与
分类效果之间并没有必然联系。因此，在采用该算法进行图
像分类时，需要对所提取的特征进行降维，去除特征中的冗
余信息。 

目前，可以用于降维的算法有许多，如 PCA、ICA、LLE
等。文献[5]指出与其他降维算法不同，PCA在去除图像的二
阶相关性时，能使重构的图像与原图像相比具有方差小和峰
值信噪比高的特点。 

因此，本文提出采用 PCA进行特征变换，去除特征中的
冗余信息，然后将经过 PCA 变换的特征作为 RBaggSVM 的
输入进行分类的方法，并将该方法命名为 PCA-RBaggSVM。 
3.2  PCA-RBaggSVM算法算法算法算法 

PCA-RBaggSVM算法描述如下： 
输入输入输入输入  训练集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , , ,l lT x y x y x y= ⋅⋅⋅ ix X∈ ，

{ }1,2, ,iy k∈ ⋅⋅⋅ ；主成分累计贡献率η ；分类器 h；迭代次数
为 iterativeN ；每个 Bag的大小为 M (一般 M l= )；惩罚参数 C 的
范围为 min max( , )C C ；核参数 γ 的范围为 min max( , )γ γ ；差异阈值
为 thresholdDiv 。 

输出输出输出输出  多数投票法集成函数 ( ) ( )argmax if x V= ， 1,=i  

2, ,⋅ ⋅ ⋅ k 。 
(1) 根据η 对 T 进行 PCA变化： TS′ ← ； 
(2) Ŝ ←对 S′进行归一化； 
(3) iterativefor 1,2, ,n N= ⋅⋅⋅  

(4)    ˆ ˆ
nS S←从 中随机重采样 M 个样本； 

(5)    nC ←随机选择一个惩罚参数 C ； 
(6)    nγ ←随机选择一个核参数 γ ； 

(7)    利用 ˆ
nS 对 h进行学习： ˆ( )n nh h S← ； 

(8)    计算差异 nDiv ； 

(9)    ( )thresholdif nDiv Div< ，剔除 nh ，并令 1n n= − ，
goto (4)； 

(10)   选择 nh 作为成员分类器。 
主成分累计贡献率 η 决定了训练集 T 中的样本在经过

PCA 变换后其所具有的主成分数(特征分量数)。迭代次数

iterativeN 决定了 PCA-RBaggSVM算法中成员分类器的个数。 

4  实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 
实验所用图像均来自标准 Corel 图像库 (http://d.down 

load.csdn.net/down/2248712/zeng_1228 和 http://d.download. 

csdn.net/down/2248733/zeng_1228)和互联网，选择 4类 24位
的 RGB 图像，每类 100幅，分别为玫瑰花、建筑物、轿车和
恐龙。随机选择每类图像的 70%作为训练集，剩余的 30%作
为测试集。 

测试机器是操作系统为 Windows XP，Core 2.00 GHz 
CPU，1 GB 内存的 PC机，算法采用 VC++ 6.0工具实现。 

目前，有多种方法可以将 SVM 由 2 类扩展到多类，如
一对一法(OAO)、一对多法(OAA)和有向无环图(DAG)SVM
等。文献[6]指出一对一法更加适用于实际的工程应用。因此，
在实验中采用 OAO型的 SVM(简称 OAO-SVM)对 4类图像进
行分类。 

实验实验实验实验 l 

首先分别提取图像的环形颜色直方图 (RCH)特征
[FRCH]1×576、灰度共生矩阵(GLCM)特征[FGLCM]1×8、小波包变
换 (WPT)特征 [FWPT]1×40 和边缘方向直方图 (EDH)特征
[FEDH]1×73；然后采用单个 OAO-SVM对 4类图像进行分类，
各类图像在不同的单一特征下的分类准确率和平均准确率如
表 1所示。 

表表表表 1  单一特征和单个单一特征和单个单一特征和单个单一特征和单个 OAO-SVM 对对对对 4类图像类图像类图像类图像的的的的分类结果分类结果分类结果分类结果 

准确率 /(%) 
特征  

惩罚  
参数 C 

核参数 γ 

玫瑰花  建筑物  轿车  恐龙  

平均准  
确率 /(%) 

[FRCH]1×576      4.0 0.062 500 83.333 66.667 46.667 63.333 65.000 

[FGLCM]1×8 524 288.0 0.031 250 83.333 53.333 66.667 60.000 65.833 

[FWPT]1×40   2 048.0 0.015 625 46.667 73.333 43.333 66.667 57.500 

[FEDH]1×73      1.0 0.250 000 56.667 56.667 56.667 93.333 65.834 

从表 1 可以看出，无论使用哪种单一特征对 4 类图像进
行分类，其分类的平均准确率都不高。例如，当采用单一特
征[FEDH]1×73对 4类图像进行分类时，虽然恐龙图像的分类准
确达到 93.333%，但是，由于其他 3 类图像的分类准确率较
低，因此它们的平均准确率并没有超过 66.000%。 

实验实验实验实验 2 

首先对实验 1 中所提取的 4 种单一特征进行组合，从而
得到 11种综合特征，然后分别以所得到的各种综合特征为输
入，采用单个 OAO-SVM对 4类图像进行分类，各类图像在
不同综合特征下的分类准确率和平均准确率如表 2所示。 

表表表表 2  综合特征和单个综合特征和单个综合特征和单个综合特征和单个 OAO-SVM 对对对对 4类图像分类的结果类图像分类的结果类图像分类的结果类图像分类的结果 

准确率 /(%) 
特征  惩罚参数 C 核参数 γ 

玫瑰花  建筑物  轿车  恐龙  
平均准确率 /(%) 

[FRCH,FGLCM]1×584 2.0 0.062 5 86.667 66.667 46.667 66.667 66.667 

[FRCH,FWPT]1×616 2.0 0.060 0 83.333 70.000 66.667 46.667 66.667 

[FRCH,FEDH]1×649 2.0 0.062 5 86.667 60.000 63.333 73.333 70.833 

[FGLCM,FWPT]1×48 4.0 1.000 0 76.667 66.667 60.000 70.000 68.334 

[FGLCM,FEDH]1×81 4.0 0.250 0 50.000 66.667 70.000 96.667 70.834 

[FWPT,FEDH]1×113 8.0 0.125 0 53.333 60.000 66.667 90.000 67.500 

[FRCH,FGLCM,FWPT]1×624 1.0 0.100 0 90.000 83.333 56.667 60.000 72.500 

[FRCH,FGLCM,FEDH]1×657 2.0 0.062 5 93.333 73.333 53.333 73.333 73.333 

[FRCH,FWPT,FEDH]1×689 2.0 0.058 0 90.000 83.333 60.000 63.333 74.167 

[FGLCM,FWPT,FEDH]1×121 2.0 0.150 0 53.333 63.333 76.667 93.333 71.667 

[FRCH,FGLCM,FWPT, FEDH]1×697 1.0 0.062 5 96.667 53.333 76.667 76.667 75.834 

从表 1与表 2 的对比可以看出，相对于 4类图像在单一
特征下的分类准确率而言，其在绝大多数综合特征下的分类 

准确率都有不同程度的提高。并且它们在各种综合特征下分
类的平均准确率都高于其在单一特征下的平均准确率，当采
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用综合特征[FRCH,FGLCM,FWPT,FEDH]1×697进行分类时，分类的
平均准确率是所得到的 11种综合特征中最高的。这说明图像
的各种单一特征之间存在优势互补的特性。 

实验实验实验实验 3 

以 PCA-RBaggSVM 算法为分类器，采用图像的综合特
征[FRCH,FGLCM,FWPT,FEDH]1×697 对 4 类图像进行分类。随着
PCA的主成分累计贡献率η 取值的变化，分类的平均准确率
如图 1所示。 

 

图图图图 1  主成分主成分主成分主成分累计贡献率累计贡献率累计贡献率累计贡献率 η对平均对平均对平均对平均分类分类分类分类准确率的影响准确率的影响准确率的影响准确率的影响 

从图 1 可以看出，当采用 PCA-RBaggSVM 算法对 4 类
图像进行分类时，随着 η 的取值从 100%减小到 94%，分类 

  

平均准确率逐渐上升；当 η=94%时，平均准确率达到最高。
当η 的取值继续减小时，平均准确率不再继续上升，其总的
趋势是逐渐下降。 

出现这种现象的原因是：当η 的取值从 100%减小到 94%
时，综合特征[FRCH,FGLCM,FWPT,FEDH]1×697在经 PCA变换时，
特征中的冗余信息被去除的力度逐渐加大；当η =94%时，综
合特征中的冗余信息几乎被去除尽。 

然而当η 的取值再继续减小时，综合特征在经 PCA变换
时，不仅去除了特征中的冗余信息，也去除了特征中的有效
信息。 

实验实验实验实验 4 

分别以 RBaggSVM和 PCA-RBaggSVM算法为分类器，
其中，成员分类器的个数 iterative 21N = ；主成分累计贡献率

94η = % ；采用图像的综合特征[FRCH,FGLCM,FWPT,FEDH]1×697

对 4 类图像进行分类。各类图像在 2 种算法下的分类准确率
和平均准确率如表 3 所示。可以看出，建筑物图像和轿车图
像在 PCA-RBaggSVM 算法下的分类准确率明显好于其在
RBaggSVM 算法下的分类准确率，并且 4 类图像在 PCA- 

RBaggSVM 算法下分类的平均准确率比在 RBaggSVM 算法
下高出 7.5个百分点。由此可知，对特征进行 PCA变换，去
除特征中的冗余信息，可以有效提高图像分类精度。 

表表表表 3  2种种种种算法算法算法算法的的的的图像分类结果图像分类结果图像分类结果图像分类结果比较比较比较比较 

惩罚参数 C 核参数 γ 准确率 /(%) 
分类方法  

Cmin Cmax γmin γmax 玫瑰花  建筑物  轿车  恐龙  
平均准确率 /(%) 

RBaggSVM 0.100 5.000 0.022 5 0.102 5 70.000 83.333 73.333 86.667 78.333 

PCA-RBaggSVM 0.500 2.500 0.150 0 0.350 0 70.000 96.667 93.333 83.333 85.833 

算法的训练时间和测试时间如表 4 所示。可以看出，
PCA-RBaggSVM 算法的训练和测试时间明显比 RBaggSVM

算法少，这主要是因为综合特征[FRCH,FGLCM,FWPT,FEDH]1×697

在经过 PCA变换后，特征的维数得到了有效的降低，特征中
的冗余信息被大量去除。 

表表表表 4  2种种种种算法的训练时间与测试时间对比算法的训练时间与测试时间对比算法的训练时间与测试时间对比算法的训练时间与测试时间对比 

分类方法  特征维数  训练时间 /s 测试时间 /s 

RBaggSVM 697 11.860 9.610 

PCA-RBaggSVM 117  2.331 2.219 

5  结束语结束语结束语结束语 
针对当前图像分类方法未能充分利用图像的各种单一特

征之间的优势互补特性和所提取的特征中存在大量的冗余信
息，从而致使图像分类精度不高的问题，本文提出基于多特
征结合和 PCA-RBaggSVM 的图像分类方法。在 4 类图像上
进行仿真实验，结果表明该方法不仅能够有效提高图像分类
精度，而且能够明显提高分类速度。今后将研究 PCA- 

RBaggSVM算法中成员分类器的数量对分类精度和速度的影 

响，从而进一步提高该算法的性能。 
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