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融入模糊理论的 SVM 在图像情感识别中的应用研究 

陈俊杰 张大炜 李海芳 

(太原理工大学计算机与软件学院 太原030024) 

摘 要 引入了将模糊理论融入 SVM的改进理念，即FSVM，并实现了一种利用 FSVM作为分类器且对图像逐层进 

行分类直至情感语义层面的分类系统，其难点在于建立从图像的低阶图像特征到高阶语义特征之间的映射关系，以及 

如何选取适合的隶属度函数来确立测试图片的具体语义类别。实验结果表明，本 系统在图像情感识别中确实具有简 

单、快速、高效等特点，从而证明本 系统将图像的语义分类提升到情感层面是成功的。 
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Abstract This paper introduced FSVM，which introjects fuzzy theory tO SVM，achieves a classification system which 

classifies image layer by layer to affective semantic level by FSVM ，and proposed one kind of ima ge affective semantics 

classification memo& The difficulty is tO establish a mapping from image features to image affective semantics and how 

to select fitting membership function tO test image sema ntic class．The experimental result shows that the system is 

simple，fast，effective，and SO on，therefore our system is proved tO be successful in promoting the image semantic classi— 

fication to affective sema ntic leve1． 
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1 引言 

随着计算机技术的突飞猛进和互联网的广泛应用，大量 

图片、图像等半结构化和非结构化数据涌到了我们的面前，如 

何有效地组织、管理和检索这些大规模的图像数据库已经成 

为当前的一个热 门话题_1 ]。众所周知，绝大多数的图像 中 

蕴含着丰富的情感语义，如何处理这些图片数据 ，从这些更为 

繁杂的非传统的数据中挖掘出能为人们所用的知识，从其中 

识别出相应的情感呢? 

带着以上这些问题 ，先来审视一下当看到一幅图像时是 

如何感知该图像所蕴含着的情感的。当双眼注视到一幅图像 

时，首先会根据图片的轮廓、色彩等视觉特征判断出该图像是 
一 种什么样的事物，与此同时也会根据图像 的整体布局、颜 

色、明暗等特征感知到其间所蕴含着的情感信息。 

能否让计算机模仿人的感知过程，也能准确地识另Ⅱ出蕴 

含于图像之中的情感呢?首先 ，人类的眼睛和大脑可以识别 

出图像的轮廓、色彩等视觉特征，而当今的计算机技术也能支 

持计算机识别出图像的纹理、形状、颜色等低阶特征。其次， 

人类能根据图像的轮廓、色彩等视觉特征判断出图像是怎样 

的事物，我们也可以令计算机根据图像的低阶特征并通过分 

类或聚类等相关算法把图像分门别类——最终确定图像是怎 

样的事物。再者，人类在判明事物类型之后，会根据图像的整 

体布局、颜色、明暗等特征感知到图像所表达的情感，同样可 

以令计算机做到与人相近的地步，这也是工作所在：建立从图 

像的低阶特征——形状、纹理、颜色、轮廓等到图像的高阶特 

征——情感语义之间的映射关系。 

人类的情感是极其复杂且界定极不精确的，在处理复杂 

度极高、精确度极低的情感语义层面问题时，复杂度和精确度 

的权衡问题不可避免地摆在了我们面前。正如系统理论的先 

驱 Zadeh在不相容原理(Law of Incompatibility)中所指出的： 

“随着复杂性的增加，精确的陈述失去意义而有意义的陈述失 

去精度”。如何处理这些不精确、不确定的信息呢?融人模糊 

理论的 s、 FSVM(Fuzzy Support Vector Machine)是 

解决这一问题的一柄利器。本文将使用 FSVM 作为图像情 

感语义分类器来处理复杂度极高、精确度极低的情感语义分 

类问题。 

2 模糊理论 

模糊理论作为一种处理不精确性和不确定性信息的理论 

工具，其应用已经深入到自然科学和社会科学的各个领域，并 

被认为是 21世纪的全球十大热门技术之一。现实世界是复 

杂多变的，世界的复杂性通常是因含糊不定而引起的。对事 

到稿 日期：2008—09—23 返修日期：2008—12—04 本文受国家自然科学基金(60773004)，山西省 自然科学基金(2006011030，2007011050)资助。 
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研究生，主要研究方向为智能信息处理、情感计算；李海芳(1964一)，女，博士研究生，教授，主要研究方向为智能信息处理。 
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物了解得越多，对其理解的程度就越高，其复杂性也就越低。 

随着复杂性的下降，复杂系统在建模时根据某种计算方法所 

得到的精度就显得更有用(或更有意义)嘲。系统复杂性与解 

决方法的对应关系曲线如图 1所示。 

模 

型 

精 

确 

度 

图 1 系统复杂性与解决方法的对应关系图 

在采用模糊技术处理个体元素对标准模糊集的识别时， 

即待识别的对象是明确的元素，而标准类型是模糊的时候，需 

要采取隶属度函数原则对其进行分类。隶属度函数的设计是 

整个模糊算法的关键 ，不同的隶属度函数会对算法的处理结 

果以及算法实现的难易程度产生不同的影响，这就要求隶属 

度函数必须能客观、准确地反映系统中样本存在的不确定性。 

在对复杂度不断攀升的问题进行分类时，传统的“非此即彼” 

的二元隶属关系已无法满足，这时隶属度的取值范围已不是 

{0，1}，而是[0，1]。在实际应用中经常用到 3类隶属函数 ，如 

图 2所示 。 

s ．4．bj z(x．4，bj Ⅱ ．瓯b} 

(b】 

图2 3种常用隶属函数 

(1)S函数(偏大型隶属函数) 

， z≤n 

(篙 ) ， I ~Ta+b 

一 2( x--b)。，Ta-+-b< 

， 6< 

a，b为待定集合的参数 。这种隶属函数用于表示如年老、热、 

高等表示偏向大的一方的模糊现象 ，如图2(a)所示 。 

(2)Z函数(偏小型隶属函数) 

这种隶属函数可用于表示像年轻、冷、矮等偏小的一方的 

最近的样本且平行于分类线的直线 ，L 与 L2之间的距离(2／ 

[1 w I1)为分类间隔。经过机器学习后会得到一个最优分类 

线，该线满足既可以将两类正确分开又可以使分类间隔最大， 

分类线方程为 32·Y+6—0，对其归一之后使得样本集 (xi， 

yi)， 一1，2，3，⋯， ，xER ，yE{+1，一1}，满足条件 yl[( ， 

Xi)+b3--1≥O， 一1，2，3，⋯， 。满足上述条件且使得 Il w ll 

最小的分类线(面)就叫做最优分类线(面)，使得 yir(w，Xi) 

+ 一1一O的样本点就是支持向量，解之可得到最优分类函 

数： 

，(z)一sign(~,aly (xi， )+6) (4) 

其中 O≤眦≤C， 一1，2，3，⋯，，z。以上是针对样本线性可分的 

情况；接下来根据图 3(b)介绍样本线性不可分但却非线性可 

分的情况，通过 中变换把样本变换到高维空间，使其在高维 

空间里成为线性可分的，但这将导致所谓的“维数危机”。为 

解决“维数危机”问题引入核函数的概念 ，利用核 函数 K( ， 

)来代替之前提到过的点积( · )。引入核函数后的最优 

分类函数变成为： 

，( )一sign(∑aiy K(z ，z)+6) (5) 

6一 吾N( 一 尸iyiK(xj，五” (6) 
其中NNSv为标准支持向量，．，N为标准支持向量集，J为支持 

向量集。 

(a)线性SVM 

o 

0 

(b)非线性SVM 

0 

图 3 SVM分类示意图 

支持向量机固然有其出色的学习特性 ，一直 以来都是机 

器学习的研究热点，在很多领域也得到了成功的应用。然而， 

随着该技术的不断发展，其诸多局限性也 日益显露出来—— 

若训练集的输出为模糊数 ，则传统向量机将无能为力[4]，并且 

传统的支持向量机在构造最优分类面时其样本是具有相同作 

用的。然而在解决实际问题时 ，样本中往往含有很多位于“临 

界面”附近的野值点，这些点将直接导致所得出的分类面并不 

是最优分类面。针对上面所述的问题，引入融合了模糊理论 

的 SVM — FSVM。 

模糊
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这种隶属函数可以用于表示像中年、适中、平均等趋于中 

问的模糊现象，如图2(c)所示。 

3 支持向量机 

支持向量机SVM(Support Vector Machine)是Vapnik等 

人在 2O世纪六、七十年代开始致力于统计学习理论方面研究 

的基础上，9O年代 中期提出，进而不断发展和成熟起来 的。 

以图 3为例简单介绍一下 SVM 的工作原理 ：在图 3(a)中假 

设有实心点和空心点两类样本且这两类样本(i)ll练集)是线性 

可分的，其中L是分类线，L ，Lz分别为经过各类中离分类线 

现实应用中处理分类问题对某些重要的要求会相对低一 

些 ，这些问题对于常规的支持向量机类需要非常高的分类精 

度 ，而对其他类分类精度则是很难解决的。针对这一问题 ，台 

湾学者 Lin等人提出了模糊支持向量机(FsⅥ )[5]。模糊支 

持向量机相对于传统的支持向量机，除了样本特征以及类属 

性外还增加了隶属度元素。根据样本不同特征对分类的贡献 

多少赋以不同的隶属度 ，进而削减了野点对分类的负面影响， 

训练集由原来的(五，Y )转换为(五，Y ， (五))， =1，2，3，⋯， 

Tl，z∈ ，yE{+1，一1)，Z(x )为隶属度，相应的最优分类面 

判别函数和核函数分别为 ： 

，(z)=sign( fYfK(xi， )+6) (7) 
z
i
C  y 

lI⋯ ll 2 

K(x， )：exp(一 兰 L ) (8) 
厶D 
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其中O≤口 ≤ (蕾)C， 一1，2，3，⋯，7"／。与传统的支持向量机 

相比FSVM 最优分类面判别函数中 q／的取值范围由原来的 

[O，C]变为Vo，p(xi)C]，也就是说对 a／的取值范围进行了模 

糊化处理，这样处理的好处就在于最大程度地减弱野值对分 

类的负面影响，从而令所得的分类面最优。 

在采用模糊技术处理时，隶属度函数的设计是整个模糊 

算法的关键所在，其必须能客观、准确地反映系统中样本存在 

的不确定性[6]。本文选用的是基于 S函数的隶属度函数。 

5 实验结果及分析 

5．1 创建图片库 

为了验证算法的有效性 ，本文选取中国科学院心理研究 

所心理健康重点实验室编制 的中国情感图片系统 (Chinese 

Affective Picture System，CAPS)中的 852幅图片作为原始图 

片。首先对每幅原始图像进行平移、旋转等生成统一尺寸为 

433×316的标准图并入库；接下来取出图库中470幅图片请 

大一学生对图片库中图片进行人为分类作为数据源，最终确 

定室外图片共 241幅。室外图片分为 3类，分别是人造景观 

类 95幅、自然风光类 134幅、其他类别 12幅。人造景观又分 

为 3类 ：巧夺天工 67幅、残垣断壁 18幅、其他类别 1O幅；自 

然风光类分为海洋风光 36幅、山脉风光 19幅、森林风光 l1 

幅、花草树木 50幅、其他 18幅。室内图片共 229幅，分为事 

物 158幅、人物 65幅、其他 6幅。其中事物又下分为家装 110 

幅、食物 26幅、其他 22幅；人物分支下又分为面部表情 55 

幅、其他 1O幅。具体分类如图4所示。实验将以“分类准确 

率”作为评价准则。 

图 4 预期图像分类图 

5．2 分级图像的分类结果 

5．2．1 室 内与 室外 

我们认为在一幅图片中天空不可见(图片上半部分无成 

片蓝色)、无绿色、有人物时则可判断该图像为室内图像；在一 

幅图片中天空可见、有绿色、没有人物时，则可判断该 图像为 

室外图像。本文据此依据蓝绿相关向量(B( V)对图片进行 

室内、室外的分类，如表 1所列。 

表 1 室内与室外分类结果 

5．2．2 自然景观与人造景观 

经过上一级分类的训练集和测试集共计 541幅室外图像 

作为本层分类的图像数据库，其中包括自然风光 234幅、人造 

景观 258幅。采用边缘 方向直方图(EDH)和边缘平行线 

(EP)相结合作为特征输入。表 2所列 为 FSVM 与分类器 

LVQ(Learning Vector Quantization)分类效果的比较，不难看 

出 FSVM具有较高的准确率，从而说明FSVM 具有较好的学 

习和分类能力。 

表 2 自然风光与人造景观分类结果 

5．2．3 海洋风光 

承接上一级分类的结果，在自然景观类的基础上继续细 

分，分为山脉风光、海洋风光等，表 3所列以海洋风光类为例 

说明。 
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表 3 海洋风光情感分类结果 

运用 EDH与 EP作为特征输入 ，用 FSVM 为分类器，将 

海洋风光继续分为正向情感类以及负向情感类。如“海浪潺 

潺”类，其情感语义为“轻松的”；“波涛汹涌”类，其情感语义为 

“紧张的”。分类结果如图 5所示 。 

— ● 一 一  
一  一 一 —置 
_  _ l 冒  
墨 一 舅  ●一一  
_ ■ 

图 5 海 洋 风， 的 图傻 倍 威 语 拳 结 集 

结束语 本文对前人的工作进行了大胆创新。实验结果 

表明这些创新是较为成功的，但可以预见的是仍然存在着相 

当大的革新和拓展空间。据此，我们将在认真总结所取得研 

究成果的同时，在下一阶段的研究工作中将决策机制构建入 

本系统。我们乐观地相信，构建了决策机制的FSVM会在图 

像情感识别中有更为优异的表现。 
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习的结果总是使聚类区内各神经元的权重向量保持向输入 向 

量逼近的趋势。从而使具有相近特性的输人 向量聚集在一 

起。这种结构的网络能从输入信息中找出规律，并根据这些 

规律相应地调整网络，使得以后的输出与之相适应。 

S0M网络由输人层和竞争层组成。输入层对应一个高 

维的输入向量，竞争层由一系列二维网格节点构成，输入点与 

输出点为全连接，并通过连接权量化连接强度。设在第 t次 

学习后，输入模式x激活第J个神经元，则模式 x与第J个 

神经元间的距离最小。设它们之间的距离 (￡+1)一五一 

( +1)，由于 五一 (￡+1)一(1一叩(￡))[五一 (t)]，而 0< 

叩(￡)<1，因此有 (￡+1)< (t)。这样 当再次输入模式 X 

时，它与神经元 J之间的距离就会逐渐减小 ，神经元 J获胜的 

机会也逐渐增大。通过这种迭代，更新获胜单元及其邻近区 

域的权值，使得输出节点保持输入向量的拓扑特征。因此，最 

终的获胜神经元可以表示对该输入模式的分类。 

车牌区域的精确定位实际上是一个二分类问题 ，S0M 网 

络能够很好地解决这类问题。网络的训练样本可以分为两 

种：标准车牌区域和伪车牌区域。为了区别二者的不同，在上 

节中给出了4种车牌区域的特征向量，令 SOM 网络的输入 

向量 Input={&，Df，Hi，P }，输入到神经网络中进行训练、 

学习；对于竞争层的结构，通过大量的试验选择 3×2网格结 

构。这样，神经网络就会 自动地将 N个样本矢量按照其本质 

的属性分别归属到与之对应的类别中，判断其是否为车牌区 

域，这样就可以精确地定位出车牌区域。 

5 仿真结果与分析 

为验证算法的可行性，本文选取 了 200幅 640X480大 

小、在不同光照和时间下的图像对算法进行测试。其中 120 

幅用来训练 SOM 网络，另外 8O幅图片用来测试。算法在 

Matlab7．04环境下编程实现。 

实验结果显示，SOM 网络的训练时间为 357．9220s，定位 

时间在 0．7541～0．8360s之间，车牌 的平均定位时间约为 

0．7865s。实验表明，不同背景环境的图片 ，定位时间不同。背 

景越复杂，定位时间越长。对于 8O幅测试图片，所提算法成 

功地检测到 77幅，准确率为 96．25 。识别失败的原因有两 

种，其中，1幅由于车牌遮挡造成定位失败 ；而另外两幅定位 

失败主要是因为车牌倾斜严重。此外 ，算法检测率与训练样 

本的选取也有很大的关系，若训练集合涵盖的范围足够广，且 

数量足够多，则检测效果会有很大程度提高。 

实验结果表明，所提算法的定位准确率高，定位速度快， 

对于不同背景图片具有较强的检测稳定性。图6给出了一幅 

受污损车牌，结果表明算法可以对其实现精确定位 ；图7给出 

了一幅夜间车牌定位结果及其定位结果的反色图。从结果可 

以看出，由于算法采用了多特征的综合定位，算法受光照的影 

响很小。但是若车牌出现反光或退色严重等特例情况，算法 

定位会失败。 
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图7 夜晚车牌的定位结果 

结束语 车牌自动定位是汽车牌照 自动识别系统中的关 

键 ，也是较难解决的问题 。本文提出了一种新的车牌定位方 

法 ，该方法首先利用图像的垂直边缘信息和数学形态学滤波 

获得候选车牌区域，然后充分利用 HsI空间的不同车牌特征 

信息，应用 80M网络准确地分割出车牌图像。4种不同特征 

互为补充，避免了传统方法检测标准单一造成误检 的缺点。 

通过对 8O幅车牌图像进行仿真实验，其有效率可达96．25 。 

该方法从车牌图像的特征信息出发，充分利用车牌的先验知 

识，不但能突出车牌区域，而且还能滤除非车牌区域等特点， 

具有较强的适应性。 

由于形态学结构元素的选取、车牌倾斜等原因，最后的定 

位图像中可能会包含少量的背景图片，这也是本文在今后的 

研究过程中要不断完善的部分。 
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