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不变矩的改进支持向量机在显微目标识别中的应用研究

曾祥进，黄心汉，王 敏
（华中科技大学控制科学与工程系，湖北 武汉 430074）

摘 要：为完成多个微小零件的识别，提出了一种改进的支持向量机分类算法．该算法应用基于边缘提取的不

变矩获得特征属性，利用基于粗糙集的可辨识矩阵的启发式属性约简算法获得特征属性的约简，最后应用支持向量

机进行目标识别分类．比较了使用支持向量机分类和使用提出的改进支持向量机分类对多个微小零件识别的效果．

在显微视觉环境下的实验表明，提出的改进支持向量机分类方法能满足系统应用要求，分辨率达 95%．
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Application of Invariant Moment’s Improved Support Vector Machine to Micro-target
Identification
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Abstract: In order to identify multi micro parts, an improved SVM (support vector machine) algorithm is presented,
which employs invariant moments based on edge extraction to obtain feature attribute and then presents a heuristic attribute
reduction algorithm based on rough set’s discernable matrix to obtain attribute reduction. At last, SVM is used to identify
and classify the targets. The effect on identifying multi micro parts by SVM is compared with that by the proposed improved
SVM. The experiment results under micro vision environment show that the proposed improved SVM classification method
can meet the system application requirements, with the resolution of 95 percents.
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1 引言（Introduction）

要进行多目标物体识别必须首先提取图像的特

征参数，然后根据特征参数进行目标分类．提取图

像特征参数的方法已有多种．图像的形状特征是特

征提取的重要对象．其中，矩特征是应用广泛的形

状特征之一，一些最基本的二维形状特征都与矩有

直接的关系．不变矩 [1∼3] 是图像的统计特性，满足

平移、绅缩、旋转均不变的不变性．Hu首先提出了
用于区域形状识别的不变矩，但对封闭和不封闭结

构，由于不能直接计算矩的特征，因而还需要先构

造区域；另外，Chen也提出了基于边界的计算区域
不变矩的快速算法．目前，矩特征广泛应用于目标

识别、景物匹配、形状分析以及字符识别等许多方

面．因此，我们应用不变矩来完成零件特征属性的

提取．

完成目标特征的提取之后，必须应用一种分类

算法进行最终的目标识别．目前使用的分类器主要

可以分为三种：一是基于统计的方法，具有代表性

的有贝叶斯方法、KNN（KNN，k-nearest neighbor）
方法以及类中心向量和支持向量机（SVM）等；二是
基于规则的方法，代表性的有决策树和粗糙集；三

是人工神经网络方法．支持向量 [4∼7] 算法是一个凸

优化问题，所以局部最优解一定是全局最优解，这

是其他学习算法所不及的，支持向量机在解决小样

本、非线性及高维模式识别问题中表现出了许多特

有的优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器

学习问题中．在文本分类方面支持向量机的表现尤

为突出，其分类的查全率和查准率几乎超过了现有

的所有方法．因此，我们选用支持向量机分类算法

进行最终的目标分类．但是，经典的支持向量机算

法建立在二次规划基础之上，它无法区分训练集样

本属性的重要性．另外，对于大数据量的模式分类

和时间序列预测等问题，如何提高其数据处理的实
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时性、缩短训练样本的时间、减少大训练样本集所

占用的空间等仍是亟待解决的问题．

针对上述问题，必须对特征向量进行降维处理．

降维处理有以下两种主要方法：一种是主分量分析

方法，该方法是将原来众多具有一定相关性的指标

重新组合成新的互相无关的综合指标，代替原来的

指标，使新指标既包含原始数据的主要信息，又能

更集中地显示出研究对象的特征．主分量分析方法

的研究重点在于如何选择主分量用作分类特征，虽

然 K-L变换优化方法可行，但是这种方法不能适应
所有的分类目标．另外，主分量分析方法会按照某

种策略舍弃部分属性，因此造成原属性集中的部分

有用信息的损失．另一种是粗糙集方法，该方法能

对待分类的特征属性进行适当的约简，提取最小核

用于分类，它是在保持分类结果不变的条件下消除

冗余信息的，能防止因约简造成的重要信息的丢失．

所以，我们应用粗糙集理论来进行特征属性的约简，

然后再进行目标分类．

为完成多个微小零件的自动识别，本文提出了

一种改进的支持向量机分类算法．该算法应用基于

边缘信息的不变矩获得目标的特征属性，应用粗糙

集的可辨识矩阵的启发式属性约简算法区分训练

集样本属性的重要性，提高了系统分类效果，缩短

了样本训练时间，满足了系统应用要求．在改进的

支持向量机分类器上完成了多个微小零件的识别．

在显微视觉环境下的实验表明，所提出的改进的

支持向量机分类器能满足系统应用要求，分辨率达

95%．

2 不变矩理论（Invariant moment theory）
图像的 p+q阶矩：给定二维连续函数 f (i, j)，其

p + q阶矩 Mpq 可由式 (1)表示：

Mpq =
w w

ip jq f (i, j)did j(p,q = 0,1,2, · · · ) (1)

在图像计算中，一般应用 p + q阶矩的求和式，
即式 (2)：

Mpq =

M∑

i=1

N∑

j=1

f (i, j)ip jq(p,q = 0,1,2, · · · ) (2)

式 (2)中，由于 p和 q可取所有的非负整数，因
此可以生成一个矩的无限集，根据帕普利斯唯一性

定理，这个无限集可以确定二维图像函数 f (i, j)本
身．对于二值图像，令其背景值为 0，形状区域内的
值为 1，则其零阶矩表示该形状区域的面积．
图像的 p + q阶中心矩：为了保证形状特征的位

置不变性，必须计算中心矩，即以物体的质心为原

点计算图像的不变矩值．由零阶矩和一阶矩可以算

出图像的质心 (i′, j′)，则该图像矩阵的 p + q阶中心
矩 M

′′
pq 计算公式如式 (3)所示：

M
′′
pq =

M∑

i=1

N∑

j=1

f (i, j)(i− i
′
)p( j− j

′
)q

(p,q = 0,1,2 · · · ) (3)

如果对中心矩根据形状区域面积进行归一化，

即将 M
′′
pq 用 M

′′
pq/M

n
00(其中 n = (p + q)/2 + 1)代替，那

么得到的不变矩可以满足尺度无关性．

当前关于二维不变矩的研究中，大多讨论的是

整体灰度图像目标矩的提取．显然，这样必然会加大

系统的计算量，影响系统的实时性．为此，我们提出

了一种基于边缘信息的图像不变矩的方法．该方法

首先应用 Canny边缘算子得到边缘图像，然后再对
边缘图像提取其不变矩特征，这样计算出的不变矩

仍能保持矩的区域特性．由于边缘提取的作用，参加

计算的数据量急剧下降，从而大大减小了计算量．

图像的不变矩是 7个矩的函数，满足形状的平
移、旋转和尺度不变性，其计算如式 (4)所示：

Φ1 =m20 + m02

Φ2 =(m20−m02)2 + 4m11

Φ3 =(m30−3m12)2 + (3m21−m03)2

Φ4 =(m30 + m12)2 + (m21 + m03)2

Φ5 =(m30−3m12)2(m30 + m12)[(m30 + m12)2

−3(m21 + m03)2] + (3m21−m03)(m21−m03)

[3(m30 + m12)2− (m21 + m03)2]

Φ6 =(m20−m02)[(m30 + m12)2−3(m21 + m03)2]

+ 4m11(m30 + m12)(m21 + m03)

Φ7 =(3m12−m30)2(m30 + m12)[(m30 + m12)2

−3(m21 + m03)2]− (m03−3m21)

[3(m30 + m12)2− (m21 + m03)2] (4)

式 (4)中的 mi j 可由式 (3)的 M
′′
pq 计算．

3 改进的支持向量机（Improved SVM）
3.1 支持向量机理论 [8∼12]

支持向量机方法是在统计学习理论之上的一种

机器学习方法，它建立在 VC理论和结构风险最小
化原理基础上，根据有限样本信息在模型的复杂性

和学习能力之间寻求最佳折中效果，以期获得更好

的泛化能力．其基本思想就是通过一个非线性映射，

把输入空间的数据映射到一个高维特征空间中，然

后在这一高维空间中进行线性分类．
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设线性可分样本集为 (xxxi,yi),i = 1, · · · ,n，xxxi ∈ Rd，

即 xxxi 是 d维特征向量，yi ∈ {−1,1}，是类别号，其空
间线性判断函数的一般形式为 f (xxxi) = www · xxxi + b，其
中 www为权向量，b为分类域值．那么分类面方程为：

www · xxxi + b = 0 (5)

若集合中的类 m和类 n线性可分，则存在 (www,b)，使
得：

www · xxxi + b > 0, (xxxi ∈ m)

www · xxxi + b < 0, (xxxi ∈ n)
(6)

根据式 (5)可知，若 www和 b同时被放大或缩小，那么
由式 (5) 确定的分类面不变．假设训练集中的所有
样本都满足 | f (xxxi) > 1|，即使离分类面最近的样本满
足 | f (xxxi) = 1|，这样分类间隙就等于 2/‖www‖．因此使间
隙最大等价于使 ‖www‖最小．
利用拉格朗日优化方法可以把上述最优分类面

问题转化为对偶问题，求解上述问题得到支持向量

机的判决函数为：

f (vvv) = sgn(
∑

ti yi(xxxi,vvv) + b∗) (7)

其中 b∗ 为分类阈值，ti 为每个样本对应的拉格朗日

乘子，vvv为样本，sgn()为符号函数．对于线性不可分
的情况，加入松弛项 ξi > 0，那么相应的优化问题变
为：

min J(www, ξ) =
1
2

wwwTwww +β

n∑

i=1

ξi (8)

其中 β 为误差惩罚参数．适当地选择 SVM 模型的
相关参数对分类的效果有重大意义．

下面给出支持向量机的几种主要训练算法．一

是分块方法，它是Vapnik为了解决较大规模的 SVM
训练问题而提出的方法；二是分解方法，它将训练

样本分为工作集和非工作集，工作集的样本个数远

小于总样本个数，算法每次只针对工作集中的样本

训练；此外，还有求解二次规划对偶问题的隐拉格朗

日公式算法、增量学习算法 [13]、最近点算法 [14]等．

支持向量机虽然具有较好的分类性能，但它只

能对两类样本进行分类，而实际应用中往往需对多

个类别进行分类．因此，需要将 SVM 推广到多类
分类的问题中，支持多类分类的算法有两种方式，

一种是将所有类别的样本组合在一起进行分类的

方法；另一种是分解重构法，即将多类问题转化为

多个两类问题的方法．针对微操作中的多个微小零

件的识别问题，我们应用台湾学者 Liu[15] 提出的基

于“一对多”方法的模糊支持向量机来进行多目标

分类．其基本思想是：

分解策略：每次从其中挑选一类为正类，剩下

的为负类．

组合策略：将未知样本归为决策函数值最大的

类．

3.2 改进的支持向量机

为完成系统的样本训练，通常是将所有的特征

属性值归一化后全部用于样本建模，这样必然会加

大系统的计算量，同时由于所有属性都参与运算，

可能会因为有些不必要的特征属性而引起系统的分

类误判，因此，必须要提出一种属性特征的重要性

判别方法．我们引入粗糙集理论完成样本特征属性

的重要性判定，得到系统的属性约简，然后根据约

简后的属性进行支持向量机预测分类．

首先介绍粗糙集理论．决策系统 S = (U,A,V, f )，
其中 U 是全域，为一个非空有限集；A = C ∪D，C
和 D 分别为条件属性集和决策属性集；V 是属性
的值域集，V =

⋃
a∈A

Va，Va 是属性 a 的值域； f 是

信息函数，f : U × A→ V，对 ∀z ∈ U，a ∈ A，存在
f (z,a) ∈ Va．∀B ⊆ A 是条件属性集合的一个子集，
称二元关系 Ind(B) 为 S = (U,A,V, f ) 的不可区分关
系：Ind(B) = {(θ,λ) ∈U×U |∀a ∈ B, f (θ,a) = f (λ,a)}，它
表示对象 θ和对象 λ关于属性集 A的子集 B是不可
分的．

粗糙集属性的约简 [16∼18] 是在不损失信息的前

提下删除冗余的属性，属性的约简集的集合 R可以
表示为 R = { R|R ⊆,γ(R,D) = γ(C,D) }，其中 γ 为属

性依赖度，因此属性依赖度相等可以作为迭代运算

的终止条件．

为完成属性的约简，我们提出了一种基于可辨

识矩阵的启发式属性约简算法，该算法应用可辨识

矩阵中属性出现的频率作为启发规则，从而获得属

性的最小相对约简．

可辨识矩阵由 Skowron提出，可辨识矩阵的元
素 ci j 定义为：

ci j =



r ∈ A : r(θi) , r(θ j) D(θi) , D(θ j)

0 D(θi) = D(θ j)

−1
∀r,∃r(θi) = r(θ j)

D(θi) , D(θ j)

(9)

式 (9)中，r(θ)是对象 θ在属性 r上的值，D(θ)是记
录 θ在 D上的值．式 (9)表示：当决策属性不同且条
件属性也完全不相同时，元素值是互不相同的属性

组合；当决策属性相同时，元素值为 0；当决策不同
而条件属性完全不同时，元素值为 −1．
设 p(a)为属性 a的属性重要性计算公式，那么



第 31卷第 2期 曾祥进等：不变矩的改进支持向量机在显微目标识别中的应用研究 121

根据可辨识矩阵中属性出现的频率，我们提出形如

式 (10)的计算公式：

p(a) = ψ
1∣∣∣U2

∣∣∣
∑

a∈ci j

1∣∣∣ci j

∣∣∣ (10)

式 (10)中 ψ为一般参数，显然，属性出现的频率越

大，其重要性也越大．因此，通过式 (10)的启发式
规则，先计算各属性的重要性，然后消去重要性较

小的属性（较小属性重要性取 p(a) < 0.6），从而得到
相对最小约简属性．

下面是粗糙集的可辨识矩阵的启发式属性约简

算法：

输入：决策表 (U,A∪D,V, f )
输出：相对约简

算法步骤：

(1)计算可辨识矩阵；
(2) 确定核属性，并找出不含核属性的属性集

合；

(3) 得到步骤 (2) 属性组合的合取范式的形式
F = ∧(∨ci j : (i = 1,2,3 · · · s; j = 1,2,3 · · ·m))，然后将得
到的属性集合转化为析取范式的形式；

(4)依据式 (10)计算并判断所得的属性的重要
性；

(5)根据步骤 (4)得到较小重要性的属性，然后
减去较小重要性属性，得到约简后的属性．

将约简后的特征属性送入支持向量机样本建

模器中进行建模．支持向量机采用高斯核函数

G(g,h) = exp
{
−‖g−h‖

2σ2

}
，其中 g、h 为一般变量．

高斯核函数在实际应用中表现出良好的学习性

能，其外推能力随着参数 σ 的增大而减弱，一般

取 σ = 0.45，而式 (8) 中的误差惩罚参数 β 是通过

控制不同的错分率来影响学习机器的推广能力，

因此，在应用过程中必须综合考虑两个参数才能

得到性能最优的 SVM 分类器．我们在应用中取
σ = 0.45，β = 5500．

4 实验及结果分析（Experiments and result
analysis）

4.1 特征提取与数据预处理

分类的主要任务是对显微视觉下的操作手（微

夹钳，真空吸管）和被操作对象（圆柱形金属腔，玻

璃小球）等进行识别分类，以便执行后续视觉伺服

任务．显微视觉环境下操作手和被操作对象的原始

图像如图 1所示．
通常情况下，都是在灰度图像上应用不变矩提

(a)真空吸管 (b)微夹钳

(c)圆柱形金属腔

图 1 显微视觉环境下操作手和被操作对象的原始图像

Fig.1 The original images of manipulator and operated object
under microscope visual environment

(a)真空吸管 (b)微夹钳

(c) 圆柱形金属腔

图 2 显微视觉环境下对操作手和被操作对象进行边缘提取

后的图像

Fig.2 The images of manipulator and operated object after
edge extraction under microscope visual environment

取物体的特征．这样，由于处理的像素点很多，数据

的计算量很大，而且提出的特征不变矩可能不能完

全反映物体的形状特征．因此，我们首先应用 canny
算子对被分类的物体进行了边缘提取预处理，然后

再进行相应的图像不变矩计算，这使得参加计算的

数据量急剧下降，从而大大减小了计算量，而且物
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体的边缘信息仍能正确表述物体的形状特征．图 2
是在显微视觉环境下对操作手和被操作对象进行边

缘提取后的图像．

表 1给出了 4个不同物体所对应的特征属性的
不变矩归一化的值．我们只列出了一种特征属性的

不变矩．

表 1 4个不同物体特征属性的不变矩归一化的值
Tab.1 The normalized value of invariant moments of characteristic attribute for four different objects

类别 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 特征 5 特征 6 特征 7

1 1.0000 −0.9910 0.9935 −0.1600 0.1076 1.0000 −0.5762

2 1.0000 0.9900 −0.9946 0.1822 0.1178 0.9952 −0.5486

3 −0.9897 −0.7610 −1.0000 −1.0000 −0.9999 0.9554 −1.0000

4 0.1673 0.9993 0.3131 0.9915 0.9857 −0.9577 0.9861

4.2 识别结果与分析

首先比较了应用传统的支持向量机和应用支持

向量机 +粗糙集对多个微小零件进行数据分类的效

果，如表 2所示．

表 2 两种分类方法执行效果比较

Tab.2 The comparison on performance of two classification
methods

支持向量机 支持向量机 +粗糙集

正确率 分类时间 正确率 分类时间

微小零件 93.45% 2108.24 95.89% 357.65

表 3 支持向量机和支持向量机 +粗糙集的分类准确度的比

较

Tab.3 The comparison on classification accuracy of SVM and
SVM + rough set

次数 属性的数量
支持向量机

分类准确度

支持向量机

+ 粗糙集分

类准确度

1 10 90% 95.10%

2 15 90.25% 96%

3 9 89% 92.87%

4 21 92.15% 97.08%

5 15 90.8% 92.33%

6 12 90% 93.5%

7 12 94% 95.22%

8 20 92.16% 97.4%

从表 2可以看出，使用粗糙集约简属性，然后
再使用支持向量机分类后，其分类正确率不仅没有

下降，反而有所提高．除此之外，相比不进行属性约

简而直接进行分类而言,其计算时间减少了约 5倍．
接着，加入其它 25个特征属性（灰度、面积、周

长、纹理等），对使用支持向量机分类和使用支持向

量机 +粗糙集分类的分类准确度进行了比较，如表

3所示．其中，第 1列是对数据集的 8次随机划分，

第 2列是经约简后的条件属性数量，第 3列是支持
向量机的 8次分类精确度，第 4列是支持向量机 +

粗糙集 8次分类精确度．最终输入支持向量机作分
类的数据集的平均条件属性数量为 14.25个，小于
提取的 25个特征属性，从而简化了后续支持向量机
预测分类的处理过程．

5 结论（Conclusion）
针对多个微小零件的识别问题，本文应用不变

矩获得零件目标的特征属性，根据这些特征属性值，

提出了一种改进的支持向量机分类器，它应用粗糙

集的可辨识矩阵的启发式属性约简算法来区分训练

集样本属性的重要性，从而提高了系统的计算性能

和分类能力．在改进的支持向量机分类器上完成了

多个微小零件的识别．在显微视觉环境下的实验表

明，提出的改进支持向量机分类器能满足系统应用

要求，为实现后续的完整的多目标自动微装配奠定

了基础．
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