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基于行程长度纹理特征的焦炭显微图像分类算法
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摘　 要:在分析焦炭显微图像各向异性光学组织中片状与纤维状显微图像特征的基础上,通过对纹

理特征的差异性的研究,提出了一种基于行程长度纹理特征和支持向量机( Support Vector Ma-
chine)的焦炭显微图像分类方法。 该方法首先计算焦炭显微图像中 4 个方向上的行程长度矩阵,
利用行程长度矩阵求得对图像纹理具有不同表征能力的纹理特征量,通过对各个特征量的数据分

析,选取有效特征量组合作为分类器的训练向量,然后用支持向量机对实验样本进行分类。 实验结

果表明,该方法能够有效地识别出焦炭各向异性组织中纤维状、片状等不同光学组分。
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Coke microscopic image classification algorithm
based on run-length texture features
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Abstract:After analyzing texture characteristics of graphite and fibrous subclass in coke optical texture micrograph,a
classification algorithm,combining run-length textural features and Support Vector Machine ( SVM),was proposed.
Firstly,the run-length matrix and a series of related texture features of coke optical texture micrograph were calculat-
ed,validities of these features for subclasses classifition were analyzed. Then Support Vector Machine based classifier
was trained with those valid features and their combination. Experimental results show that with the proposed algo-
rithm,some subclasses among different optical textures of anisotropic,such as fibrous and graphite,can be classified
more reasonably and effectively.
Key words:coke optical texture;texture feature;run-length;SVM;classifier

　 　 焦炭的光学组织结构与焦炭的性能(如反应性、
热传导性、强度、石墨化性等)有直接的联系[1-3],因
此对焦炭光学组织进行分析与识别对指导高炉生产

具有重要的理论和实际意义。 已有学者在焦炭图像

分析方面做过一些研究[4-5],但主要是关于焦炭孔结

构参数和光学组织部分特性的分析。 目前,光学组织

的分析仍然是依靠专家经验的人工方式。 SVM(Sup-
port Vector Machine)是 Vapnik 等根据统计学习理论

提出的一种机器学习方法[6],它建立在统计学习理

论和结构风险最小化原理基础上,根据有限的样本信

息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折中,以
期获得最好的推广能力,在解决小样本、非线性及高

维模式识别中表现出特有的优势[7-9]。 针对焦炭光

学组织中片状组织和纤维状组织的特点,如片状组织

中像素值在各个方向都相差不大,而纤维状组织中像

素值只在一个方向相差不大,本文提出一种利用行程

长度矩阵表征图像的纹理特征,以此作为 SVM 的特

征向量,来识别焦炭光学组织各向异性中的片状和纤
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维状的方法。 该方法较灰度共生矩阵 SVM 纹理分类

器方法[10-11]在识别准确率上有明显提高。

1　 支持向量机原理

SVM 的思想来源于最优分类超平面,考虑最简

单的情况:线性分类器在可分数据上的训练。 对于由

l 个样本组成的训练样本集{(xi,yi),i = 1,…,l},其
中 yi∈{-1,1}是样本指标集,xi∈Rn,n 是输入空间

的维数。 对此样本集假设可以得到分类超平面H:
w·x+b=0,如图 1 所示,该超平面可以将两类样本分

开。 假设所有训练数据都满足下面的约束:
xi·w + b ≥+ 1,yi = + 1 (1)
xi·w + b ≤- 1,yi = - 1 (2){

合并为

yi(xi·w + b) - 1 ≥ 0,∀i (3)

图 1　 最优分类面示意

Fig． 1　 The sketch of optimal classification plane

使不等式(1)取等号的点位于超平面 H1 之上:xi·
w+b=1;类似地,使得不等式(2)取等号的点位于超

平面 H2 之上:xi·w+b = -1。 超平面 H,H1 和 H2 的

法向量都是 w。 定义 d+为分类面 H 到最近正值样本

的距离;d-为分类面 H 到最近负值样本的距离;H1 和

H2 之间的垂直距离即为分类超平面 H 的分类间隔

d,可得到 d = 2 / ‖w‖。 最优分类超平面就是满足式

(3),并且使得 f(w)= ‖w‖2 / 2 最小,即分类间隔最

大的超平面。 超平面 H1 和 H2 上的向量称为支持向

量,支持向量满足 yi(xi·w+b)= 1。
将上述问题表示为优化问题:

yi(wx + b) ≥ 1,i = 1,…,l (4)
　 　 引进拉格朗日乘子 αi≥0,( i = 1,…,l),得拉格

朗日方程:

L = 1
2
‖w‖2 - ∑

l

i = 1
αiyi(xi·w + b) + ∑

l

i = 1
αi (5)

　 　 对 w 和 b 求微分,得: w = ∑α i yi xi,∑α i yi =

0, 代入到拉格朗日方程,可得最优解为

w0 = ∑
NSV

i = 1
yiα0

i xi,b0 = y j - w0x j (6)

式中,NSV 是支持向量的个数。
由此可得最优分类面的决策函数:

f(x) = sgn((w0·x) + b0) (7)
　 　 对于线性不可分情况,须允许一定数目的样本被

误分。 引入核函数 K(xi,x j)= ( f(xi)·f(x j)),最优

分类函数可写为

f(x) = sgn[∑
NSV

i = 1
α0

i yiK(xi·x) + b0] (8)

　 　 常见的核函数有以下几种:
多项式核函数: K(x,xi) = [(x·xi) + 1] q, 其中

q 是正整数;
Gauss 径 向 基 向 基 核 函 数: K(x,xi) =

exp{ - ‖x - xi‖2 / 2σ2},σ 是核半径,它们都是正定

核;
Sigmoid 核函数数:K(x,xi)= tanh[ν(x·xi)+c],

其中 ν>0,c<0。
选择最佳核函数的方法是采用 Cross-Validation

方法,即核函数选用时,分别试用不同的核函数,误差

最小的核函数为最佳核函数;核函数的参数也用同样

的方法选定。 由此,本文选用 Gauss 径向基核函数。

2　 纹理特征提取

焦炭各项异性光学组织图像是在不同偏光下通

过 500 倍显微镜后由 CCD 成像获取,图 2 是 4 幅典

型的光学组织图像。

图 2　 典型焦炭光学组织图像

Fig． 2　 Typical coke optical texture images

如图 2(a)和(b)所示,在图像中占据一定的面

积,表面平滑的区域为片状组织;细而长,呈流线状的

区域属于纤维状组织,如图 2(c)和(d)所示。 在图 2
(a)和(b)中,像素值在一块区域内差别不大,特别是

当像素值量化等级减少后,差别更小;而在图 2(c)和
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(d)中,像素值在一块区域内反复变化。 针对这一特

点,提取行程长度特征来识别图像。
2． 1　 行程长度矩阵及其特点

行程长度是指某个方向上连续灰度相同的像素

的累加值。
设有一幅分辨率为 Nw×Nh 的数字图像 f(x,y),g

即二维平面上点(x,y)处的灰度值。 引入参数 n 和

θ,θ 是两点在二维平面的角度,n 表示从任一点出发

沿 θ 方向上连续具有灰度值为 g 的个数。 统计出任

一点出发沿 θ 方向上连续 n 个点都具有灰度值 g 的

出现的次数,记为 Pθ(g,n),在某一方向上具有相同

灰度值的像素个数称为行程长度,沿 θ 方向一般分 4
种情况: 0, 45°, 90° 和 135°。 对于灰度级为 256
的Nw×Nh 图像,行程长度矩阵 P 是一个 256×N 的矩

阵,并且具有以下特点:
(1)行程长度矩阵具有方向性,同一幅图像在不

同方向上的行程长度矩阵不同。
(2)若行程长度矩阵元素的分布重心位于行程

矩阵的左边,说明整幅图像的灰度值变化较大,纹理

较细;反之,若行程长度矩阵元素的分布重心位于行

程矩阵的右边,则说明整幅图像的灰度值变化较小,
纹理较粗。
2． 2　 基于行程长度的特征量分析

行程长度矩阵揭示了图像的纹理变化规律性,其
维数由图像的灰度级和图像的大小决定。 由行程长

度矩阵可以提取出能够较好地描述纹理图像变化特

性的参数。 设行程长度矩阵 P 的元素为 p( i,j),i 为
灰度,j 为行程。 用窗口移动统计整幅图像的特征。
设窗口大小为 N×N,灰度级为M,行程度为 N,可提取

如下的 5 种传统统计量[12-15]。
(1)长行程加重(LRE):

LRE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1
p( i,j) j2

　 　 (2)短行程加重(SRE):

SRE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1

p( i,j)
j2

　 　 (3)行程分数(RP):

RP = nr

np

　 　 (4)灰度级的非均匀性(GLN):

GLN = 1
nr
∑
M

i = 1
(∑

N

j = 1
p( i,j))

2

　 　 (5)行程长度的非均匀性(RLN):

RLN = 1
nr
∑
N

j = 1
(∑

M

i = 1
p( i,j))

2

式中,nr 是行程总数;np 是窗口中像素总数。
上述大多特征都没有考虑到灰度级的作用,Chu

等[16]提出了 2 种新的特征量在行程长度矩阵中提取

灰度级信息。
(1)低灰度级行程加重(LGRE):

LGRE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1

p( i,j)
i2

　 　 (2)高灰度级行程加重(HGRE):

HGRE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1
p( i,j) i2

　 　 随后,Dasarathy 和 Holder 基于灰度级和行程长

度的联合统计方法又提出了 4 种特征量[17]。
(1)短行程低灰度级加重(SRLGE):

SRLGE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1

p( i,j)
i2 j2

(2)短行程高灰度级加重(SRHGE):

SRHGE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1

p( i,j) i2

j2

　 　 (3)长行程低灰度级加重(LRLGE):

LRLGE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1

p( i,j) j2

i2

　 　 (4)长行程高灰度级加重(LRHGE):

LRHGE = 1
nr
∑
M

i = 1
∑
N

j = 1
p( i,j) i2 j2

3　 SVM 分类器

在对片状和纤维状的行程长度纹理特征量进行

分析后,发现其中有些特征向量在 2 种类别中差别较

大,而有的特征值交错在一起,图 3 给出了 4 种典型

特征向量的分布,其中横坐标表示样本序号,纵坐标

表示不同类别各特征量的统计值。
从图 3(a)和(b)可以看出,LRHGE 和 RLN 能够

较好地区分片状和纤维状,而图 3 ( c) 和 ( d) 中的

GLN 和 LGRE 两种特征向量交织在一起,用来识别

片状和纤维状的效果不理想。 SVM 分类器的具体步

骤为:① 将样本图像宽 nw 高 nh 共 n 张经过去噪处

理后,转换为 256 级灰度图;② 求行程长度矩阵,将
灰度级量化为 L 个等级,为方便计算取纹理窗口大小

为 n×n,求 0,45°,90°和 135°四个方向的行程长度矩

阵均值,用均值矩阵求 11 种特征量;③ 分别用每个

特征量作为 SVM 分类器的输入,采用 Gauss 径向基

核函数,核半径取 10;④ 对待测样本进行识别。 SVM
分类器训练流程和分类算法流程如图 4 所示。

4　 实验结果及分析

在分类器时,片状组织和纤维状组织各取 200
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图 3　 片状和纤维状特征量分布

Fig． 3　 Feature distribution of graphite and fibrous

图 4　 分类器训练流程和分类流程

Fig． 4　 The flow charts of classifier training and classification
幅,用来训练 SVM。 用待测图像各 100 幅来检验,表
1 给出的是选择分类效果较好的 2 个特征量和效果

较差的 2 个特征量作为 SVM 分类器的特征向量进行

分类的结果,在计算行程长度矩阵时,灰度图像量化

为 16 个等级,窗口大小取 16×16。
　 　 由图 2 可以发现片状组织的均匀性优于纤维状

组织,但仅用灰度级信息无法很好识别二种组织。 图

3 和表 1 也证明了这一点。 图 3 中,片状的 LRHGE
值高于纤维状的,而纤维状的 RLN 值高于片状的,说
明纤维状的行程长度的均匀性要比片状的差;表 1 中

特征向量为 LRHGE 和 RLN 时的分类准确率高,特征

向量为 GLN 和 LGRE 时的分类准确率低。 表 2 是用

行程长度纹理特征和灰度共生矩阵纹理特征分别作

为 SVM 分类器的特征向量时的识别率。 在行程长度

矩阵中选取 LRHGE 和 RLN 分别作为特征向量用来

训练分类器,在灰度共生矩阵中选取效果较好的能量

(Energy)和惯性矩(Moment of inertia)分别作为特征

向量训练分类器,结果见表 2。

表 1　 分类器识别率

Table 1　 Recognition rate of classifier

光学

组织

特征

向量

样本

数量

样本准

确率 / %
待测

数量

待测准确

率 / %

LRHGE 99 94

RLN 96． 5 92
片状

GLN
200

72
100

68

HGRE 78 75

LRHGE 99 93

RLN 97 91
纤维状

GLN
200

77
100

70

HGRE 75 76

表 2　 不同纹理特征分类器识别率

Table 2　 Recognition rate of different feature classifier

特征

向量

待测

数量

准确率 / %

片状 纤维状

平均耗时 / s

片状 纤维状

LRHGE 100 94 93 0． 949 0． 950
RLN 100 92 91 0． 949 0． 950
Energy 100 78 90 0． 493 0． 492

Moment of inertia 100 74 77 0． 493 0． 492
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　 　 表 2 中,特征向量为 LRHGE 和 RLN 的识别准确

率明显高于特征向量为能量和惯性矩的识别准确率。
表 1,2 给出的是采用单一的特征向量识别对结果,当
取基于行程长度的二维纹理特征时,识别率见表 3。

表 3　 二维特征向量分类器识别率

Table 3　 Recognition rate of two dimensional classifier

特征向量
待测

数量

准确率 / %

片状 纤维状

平均耗时 / s

片状 纤维状

RLN,HGRE 100 99 99

RLN,SRHGE 100 98 98

RLN,LRHGE 100 98 98
0． 987 0． 988

HGRE,SRHGE 100 99 99

HGRE,LRHGE 100 99 98

SRHGE,LRHGE 100 98 99

　 　 从表 3 中可以看出,选择 RLN,HGRE,SRHGE 和

LRHGE 中的任意二种作为二维特征量分类,准确率

可以达到 98% 以上。 由表 2 中可以看出,当取灰度

共生矩阵纹理特征时,耗时大约为取行程长度纹理特

征时的一半。 原因是由于在计算灰度共生矩阵纹理

特征时,只统计了单一方向上的数据,而在计算行程

长度纹理特征时,统计的是 4 个方向上数据的平均。
从表 3 可知,在行程长度纹理特征中,取二维特征向

量计算需要时间虽然比取一维特征向量时多 0． 038 s
左右,但准确率提高到了 98%以上。

5　 结　 　 论

将基于行程长度矩阵的特征量和 SVM 方法应用

于焦炭显微图像分类上,对不同光学组织进行识别。
从实验结果可以看出,用 0,45°,90°和 135°四个方向

的行程长度矩阵均值来求特征向量,削弱了方向对特

征提取的影响,与灰度共生矩阵纹理特征相比较,本
文方法有效地提高了分类准确率。 合理地选择特征

向量,可使识别准确率可以得到进一步的提高。
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