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基于K 均值聚类和粒子群优化的多核 SVM 图像分割① 
吴  迪 1, 戴  芳 1, 郭文艳 1, 胡  胜 2 
1(西安理工大学 理学院, 西安 710054) 
2(西安交通大学 机械制造系统工程国家重点实验室, 西安 710049) 

摘 要: 图像分割是图像理解和计算机视觉的重要内容. 针对单核 SVM 在进行图像分割过程中不能兼顾分割精

度高和泛化性能好的问题, 提出一种基于 K 均值聚类和优化多核 SVM 的图像分割算法. 该算法首先运用 K 均值

聚类算法自动选取训练样本, 然后提取其颜色特征和纹理特征作为训练样本的特征属性, 并使用其对构造的多

核 SVM 分割模型进行训练, 最后用粒子群优化算法对多核核参数、惩罚因子以及核权重系数联合寻优, 使生成

的多核 SVM 具有更好的分割性能. 实验结果表明, 本文方法在有效提取图像目标细节的同时, 获得了更高的分

割精度, 与基于单核的 SVM 分割模型相比, 具有更强的泛化能力.  
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Abstract: Image segmentation is an important topic in image understanding and computer vision. When support vector 

machine (SVM) is used for image segmentation, the design of its kernel and selection of the parameters directly affect 

the segmentation effect. Considering the problem that SVM based on single kernel could not keep the balance between 

the segmentation accuracy and generalization performance, an image segmentation algorithm using optimized 

multi-kernel SVM (OMKSVM) based on K-means clustering was proposed in this paper. According to the multi-kernel 

learning theory, the new multi-kernel is constructed by a linear combination of single kernels. Firstly, the K-means 

clustering algorithm was applied to obtain the training samples for MKSVM automatically. Then color and texture 

features were extracted from the image as attributes of training samples of MKSVM, Particle Swarm Optimization (PSO) 

algorithm was employed to optimize the kernel parameters, the weight coefficient and the punishment coefficient of 

SVM simultaneously. Finally the OMKSVM was obtained to segment image. Three groups of complex color image 

were selected to verify the correctness of the proposed method. The results demonstrate that our method can segment the 

color images effectively, and has stronger generalization ability comparing with the single kernel SVM-based method. 

Key words: image segmentation; kernel function; support vector machine (SVM); particle swarm optimization (PSO); 

K-means clustering 

 

 

图像分割是研究如何有效地将图像分割成各具特

性的区域并提取目标区域, 分割质量的好坏很大程度

上决定着后续的图像分析和图像理解的效果[1,2]. 分割

的实质就是对图像的像素进行分类, 选择分类性能优

良的智能算法对于图像分割具有重要意义.  

 

 

 

  SVM 在解决小样本、高维、非线性模式分类问题

上具有良好的性能, 有效解决了过学习、维数灾难等

问题, 具有较好的泛化能力[3-6]. Yu 等[7] 利用 SVM 的

特性提出了改进 SVM 算法, 通过减少训练样本冗余

而保留有效的支持向量, 在显著减少耗时的同时有效 
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保留了分割精度. Wang 等人[8]则首先提取样本点的颜

色特征和纹理特征 , 利用样本点的特征属性训练 

SVM , 然后运用训练好的 SVM 对彩色图像进行分

割, 由于文中仅采用局部高斯核函数且其相应的参数

为人为设定, 其泛化性能和分割精度均有待提高. Liu 

等[9] 提出了一种集成多尺度技术、混合模型和 SVM 

等方法的 SAR 图像分割算法, 其效果优于直接使用 

SVM 分类器进行分割效果. Yang 等[10] 提出运用最小

二乘支持向量机对彩色图像进行分割, 该方法自动选

取训练样本并提取其颜色特征与纹理特征, 问题的关

键在于支持向量机核函数的选择以及核参数的确定.  

  相关研究表明, 在运用 SVM 进行图像分割时, 

其核函数的设计和选择尤为重要, 核函数的选取和新

核函数构造的好坏对 SVM 图像分割的效率和泛化性

能产生巨大影响, 且训练样本选取的方式也会影响

SVM 图像分割的质量. 现有的基于 SVM 方法分割图

像核函数多为单核核函数, 一定条件下表现出一定的

学习和泛化能力. 但 SVM 分割图像中的核函数构造

和选择及相应参数的设定至今也没有一套完善的理论, 

通常可用的几种基本形式的核函数具有不同的映射特

性, 在不同的应用场合表现出很大的性能差异, 运用

SVM 方法分割图像时只采用单个核函数并非合理. 

鉴于此, 为了克服 SVM 算法在图像分割应用中的局

限, 提高分割精度. 本文提出一种基于 K 均值聚类和

优化多核SVM的彩色图像分割算法. 通过粒子群算法

对多核SVM各参数进行联合寻优, 获取最优的多核支

持向量机分类模型. 同时, 为了有效获取图像的特征

信息, 降低 SVM 模型的复杂度, 自动选取训练样本, 

提取训练样本的颜色特征和纹理特征并将它们融合成

特征向量集, 基于特征向量集用优化的多核SVM模型

对原图像进行分割. 最后通过实验验证了优化多核 

SVM 图像分割算法的有效性.  

 

1  K均值聚类提取图像特征 
  训练样本的选择在很大程度上影响了 SVM 的分

类性能, 传统的训练样本选取是随机选取降低了图像

分割的自适应性 . 本文运用 K-均值聚类自动提取 

SVM 的训练样本, 将初始聚类数目设定为两类, 即目

标和背景. K 均值聚类算法具体步骤如下:   
1) 设定聚类数目  | 1, 2, ,kC c k c   (本文 c=2), 初

始类簇中心  1,2k k  以及误差上界  ; 找到距离设

定的聚类中心最近的像素  1, 2, ,iy i n  , 并将该像

素分配到该类中;  

2) 修正类簇中心: 计算每个类簇像素的均值, 根

据类簇的均值更新类簇中心 , 获得新的类簇中心

 1, 2, ,k k c   ;  

3) 计算聚类误差平方和  iE y : 其中每个像素点

到相应的新的聚类中心  1, 2, ,k k c   的欧氏距离为

 ,i kD y  , 则每个类别中所有的像素的欧氏距离为

   ,
i

i k
y k

N k D y 


  , 因此, 将聚类集中各个子类均

统计一次得到全部样本
iy 到其所属类别的类中心

k
的欧氏距离之和为  iE y :  
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4) 判断收敛与否: 若聚类误差平方和  iE y  , 

则算法终止; 否则重复步骤 1)-4), 直到  iE y 收敛于

 . 对像素点进行分类, 对于属于第  1, 2, ,k k c  类的

像素, 随机选取个数为 kn

t
像素点作为第  1, 2, ,k k c 

类的训练样本, 其中 kn 为第  1, 2, ,k k c  类像素点个

数, 文中 t 取1000.  

自动选取训练样本之后, 本文提取训练样本的六

种特征属性, 其中包括四种颜色特征: RGB 颜色空间

的 r, g, b 通道的像素值和亮度 i ; 两个纹理特征参

量: 角二阶矩(ASM)和对比度. 将其作为输入向量来

训练多核核函数 SVM 分类器.  

 

2  优化多核 SVM 图像分割方法 
2.1 SVM 多核核函数 

  在运用 SVM 对彩色图像进行分割时, 核函数的选

择和核参数的确定对数据的映射以及最终的决策效果发

挥着至关重要的作用. 通过引入核函数, 可极大的提高

机器学习的非线性处理能力, 同时也保持了学习机器在

高维空间中的内在线性, 从而使得分割效果更好.  

  常见的核函数主要分为全局核函数和局部核函数

两大类[11-13]. 而多项式核函数和高斯核函数分别作为

全局核和局部核的典型代表成为 SVM 的核函数首选
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[14]. 图 1 给出不同类型的核函数在给定参数情形下 函数值随测试点 x 的变化曲线.  
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图 1  不同核函数的变化曲线 

   

  由图 1 可知, 对于任意单核函数, 通过选择不同

的参数, 其呈现出不同的尺度效应. 多项式核函数具

有全局特性, 泛化性能较强; 高斯核函数具有局部性, 

学习能力更优. 而基于多核学习的方法的多核模型是

一类灵活性更强的学习模型. 利用多核代替单核, 能

增强决策函数的可解释性, 并能获得比单核模型更优

的性能. 它同时具备两个单核的优点, 即具有更好的

学习能力和泛化能力.  

  为了验证多核核函数 SVM 图像分割相对于单核

核函数 SVM 的优势, 本文分别选取多项式核(全局

核)和径向基核(局部核)进行凸组合, 如下所示:  

1 2new Poly RbfK K K                        (3) 

其中, 
newK 为新构造的多核函数, 

PolyK 和
RbfK 分别为

多项式核和径向基核, i ( 1, 2i  )为权重系数, 满足

0i  且 1 2 1   . 

2.2 基于粒子群的多核 SVM 参数优化算法 

在选定 SVM 的核函数类型后, 其权重系数和核参

数的确定也会影响图像分割的效果. 核参数或惩罚因

子C 选择不合理, 就会降低SVM的图像分割精度; 而

核参数 和权重系数 越小, 响应区间越窄, 得到的

最优分类面经验风险也越小, 但是结构风险增大, 而

且容易出现过拟合现象, 导致 SVM 的图像分割性能

降低. 所以多核核参数的选取对SVM图像分割性能起

决定性作用. 而粒子群优化算法[15]利用位置和速度的

概念, 避免了遗传、交叉和变异等操作, 具有变量少、

效率高等优点, 被广泛应用于智能优化领域. 为此本

文选择粒子群算法对这几类参数进行联合优化, 构建

优化多核 SVM 分类器.  

本文 PSO 粒子编码为
1( , , , )d C  , 其中 , ,d C 分

别为多项式核和径向基核的核参数, 1 为多项式核的

权重 , 径向基核权重
2 11   . 基于粒子群的多核

SVM 参数优化算法流程如下图 2 所示. 

( , , , )d C 

( , , , )d C 
 

图 2  基于粒子群的多核 SVM 参数优化算法流程 

 

2.3 基于 K 均值聚类和优化多核 SVM 的图像分割 

  本文提出的图像分割算法分为三个处理阶段: 第

一个阶段是基于 K 均值聚类训练样本的自动选取, 将

像素点分为前景和背景两类并提取其特征属性; 第二

个阶段是优化多核 SVM 模型; 第三个阶段是基于优

化多核 SVM 的图像分割. 采用本文算法进行图像分

割的流程如图 3 所示.  

 

3  实验结果与分析 
  本文的所有实验均在软件 MATLAB R2012b 中

进行的 , 运行环境为  CPU 3.2GHz 内存  2G, 硬盘 

500G, 操作系统是 Windows 7. 为了验证本文优化多

核方法的有效性, 同时增加分割的难度, 以保证算法

评价的实用性和客观性. 分别选取三幅复杂背景下的

图像进行实验, 其图像尺寸大小为 200*200. 由于均是

在自然光的条件下采集, 部分反光呈白色斑点, 且表

面粘有杂质, 它们之间呈现出目标边界模糊、目标不
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连续和目标灰度不均匀等特点.  

 
图 3  基于 K 均值聚类和粒子群优化的多核 SVM 图像分割算法流程 

 

3.1 训练样本选取图像分割效果对比 

本文为了避免人工方法选取和标注训练样本的主

观性不足, 运用K均值聚类自动选取一定数目的训练

样本 , 之后提取其特征属性用来训练优化的多核 

SVM. 实验中多核 SVM 的参数通过粒子群算法进行

寻优, 不敏感系数  取0.1, PSO 基本参数设置如下: 

种群规模数 20, 最大遗传代数 100, 加速度因子

1 2 0.1C C  , 其迭代效果如下图4 所示. 经过5次迭

代时多核SVM达到最优效果. 此时迭代得最优的多核

SVM参数为 d =2, C =5.0,  = 1.8, 1 =0.6. 将此优

化多核的SVM模型对图像进行分割, 实验效果如图 5 

所示.  
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图 4  多核 SVM 参数寻优结果 

 

   

    
(a) 原始图像             (a1) 人工选取训练样本      (a2) 人工选取分割结果        (a3) 本文分割结果 

图 5  训练样本不同选取方式的优化多核 SVM 图像分割效果 

   

  由图 5 图可以看出, 当训练样本人工选取时, 其

分割结果受主观因素影响很大, 误将部分目标当作背

景, 将部分背景当作目标, 导致分割结果不佳. 而自

动选取训练样本结合优化多核 SVM 分割方法则几乎

精确将所有的目标均分割出来, 分割结果既突出了目

标, 又保留了局部细节, 获得了较理想的效果.  

3.2 不同核函数的 SVM 图像分割效果对比 

  同时为了有效验证优化多核 SVM 的彩色图像分

割相对于单核SVM的优越性, 在相同的实验条件下分

别选取多项式核(核参数=2)、径向基核(核参数=5.0, 

=1.8)进行效果比对, 分割效果如图 6 所示.  

    

       (b) 原始图像            (b1) 多项式核分割结果        (b2) 径向基核分割结果       (b3) 本文分割结果 
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(c) 原始图像           (c1) 多项式核分割结果      (c2) 径向基核分割结果        (c3) 本文分割结果 

    

(d) 原始图像           (d1) 多项式核分割结果     (d2) 径向基核分割结果     (d3) 本文分割结果 

图 6  不同核函数的 SVM 图像分割效果 

 

  如图 6 所示, 原始图像中(b)和(c)的目标较多且分

布零散, 部分图像由于视觉较远看起来非常模糊且(b)

图中花朵正下方的阴影部分区域颜色与背景和目标差

别都不大, 很容易误认为是目标, (d)图中左下角的花

朵目标视觉极其模糊且与背景色差小, 容易误判. 在

基于单核SVM模型的分割结果中将这些细节错分, 分

割效果不理想, 其效果如图 6 中间两幅所示. 而本文

基于 K 均值聚类结合多核 SVM 的分割方法(见 b3, c3

和 d3 所示)很好的表征了这些目标区域, 精确的提取

了图像目标, 分割结果在突出了目标的同时又保留

了局部细节, 更加符合人们的主观分割效果. 为了进

一步分析实验结果, 选取分割精度和分割时间作为

衡量图像分割性能优劣的指标, 其比较结果如表 1 

所示.  

表 1  不同核函数支持向量机的分割精度和分割效率对比 

分割结果 
多项式核 径向基核 优化多核 

训练精度(%) 分割精度(%) 分割时间(s) 训练精度(%) 分割精度(%) 分割时间(s) 训练精度(%) 分割精度(%) 分割时间(s)

b 图 100 97.65 1.45 100 97.70 1.51 100 97.85 1.60 

c 图 98.25 94.42 1.53 98.76 94.54 1.59 98.65 96.03 1.68 

d 图 99 88.54 3.80 98 88.78 3.96 98.86 90.20 4.51 

 

由表 1 可以看出, 对于给定的待分割图像, 多核 

SVM 在训练精度上与单核核函数 SVM 相当, 但是

在分割精度方面却有了一定幅度的提高. 随着待分割

图像的复杂度逐渐增加, 三种核函数 SVM 算法的图

像分割精度都有所降低, 但是多核 SVM 的降低幅度

最小, 说明了多核 SVM 相对于单核 SVM 具有更强

的泛化能力. 同时由于多核函数包含了局部核和全局

核的综合特性, 其算法的图像分割时间相对于其他两

种单核均有所增加.  

 

4  结语  
本文提出了一种基于 K 均值聚类和优化多核

SVM 的彩色图像分割算法. 该算法充分考虑全局核和

局部核函数的优势, 通过加权组合形成多核SVM并运

行粒子群算法对其参数进行寻优 , 获取优化多核 

SVM, 然后将提取的图像特征作为分类器的输入对其

进行分割, 同时训练样本的自动选取为多核SVM分割

提供了良好的输入特征, 克服了人工选取样本的主观

性. 实验结果表明, 利用本文方法可以获得较理想的

分割效果, 相比单核支持向量机具有更高的分割精度 

和泛化性能.  
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