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摘　 要 目的 为了准确、快速地对混凝土电镜图像进行自动识别分类ꎬ选取合理的特

征提取方法以及分类算法ꎬ解决预判混凝土耐久性问题. 方法 利用一种基于局部二

值模式(Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ ＰａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)的特征提取方法和支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)分类器的组合模式ꎬ对混凝土在电镜下的图像进行特征提取和类别

判定ꎬ并对 ＳＶＭ 分类器选取合理的核函数以及核函数参数. 结果 采用笔者方法最终

图像识别准确率可达 ７９􀆰 ７％ ꎬＬＢＰ 基本特征算子较好地满足了纹理特征图像的特征

提取要求ꎻ通过 ＳＶＭ 分类器对图像进行分类可以将含有纹理特征的图像成功分类.
结论 该方法成功有效地识别混凝土的内部多层次结构辅助辨别混凝土的耐久性问

题ꎻＬＢＰ 基本算子和 ＳＶＭ 分类算法的组合算法在特征提取与识别分类具有很好的

实用性及高效性.
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　 　 扫描电镜是一种复杂的电子光学仪器ꎬ
它扫描样本表面ꎬ将得到的样本信息进行收

集、放大、成像处理ꎬ对样本表面微观特征进

行描述ꎬ并可对微区进行成分分析[１] . 近些

年来ꎬ电镜表征广泛应用于石化领域、医药学

领域、林业等多个方面[２ － ４] . 虽然可以根据电

镜图像直接观察物品表面的形貌ꎬ但是由于

扫描电镜图为灰度图像ꎬ且内容差异不大ꎬ很
难用肉眼识别出被检测物体是否符合要求ꎬ
且识别率低ꎬ工作重复性高. 所以ꎬ对被检测

物品的电镜图像进行智能分类成为研究的热

点问题. 采用人工智能算法ꎬ对电镜下形成的

图像ꎬ直接利用计算机进行类别判定ꎬ或判断

物体是否符合要求ꎬ可大大减少人工因素对

所得结果产生的干扰ꎬ提高电镜图像分类和

识别的准确度ꎬ进而提高工作效率.
图像的分类有三个主要任务ꎬ分别为图

像的预处理、图像特征提取以及图像的分类.
基于人工智能算法的图像分类已有很多成

果. 潘艺等[５]基于改进的中值滤波法对电镜

下大米图像进行滤波ꎬ并用 Ｃａｎｎｙ 算子检测

大米边缘. Ｄ􀆰 Ｋｏｓｔａｄｉｎ 等[６] 基于图像本身的

结构特征ꎬ提出了经典的 ＢＭ３Ｄ 算法ꎬ这种

方法是目前性能比较好的去噪方法之一. 朱
佳等[７]提出一种基于 Ｇｒａｐｈ Ｃｕｔｓ 图像分割

的木材 ＳＥＭ 图像特征提取方法. 多化豫

等[８]提出了基于 ＳＣＮ￣ＭＳＥ 的木材图像超分

辨率重建方法ꎬ识别结果表明提出的方法提

高了樟子松及其树皮的识别率. 电镜下的图

像为灰度纹理图像ꎬ针对纹理图像的特征提

取经典方法有许多:Ｍ􀆰 Ａｒｅｂｅｙ 等[９] 基于灰

度共生矩阵对垃圾箱的俯拍图像进行分类ꎬ
分类效果很好ꎻＬ􀆰 Ｓｈｅｎ 等[１０] 基于对 Ｇａｂｏｒ

小波变换进行改进ꎬ并与 ＬＢＰ 特征提取方法

结合ꎬ对硬币图像使用最近邻的方法进行分

类ꎬ分类效果显著ꎻＸ􀆰 Ｂ􀆰 Ｑｉ 等[１１]基于不同尺

度高斯平滑滤波器对图像的尺度进行缩放ꎬ
对不同尺度图像提取的 ＬＢＰ 特征串联进行

Ｈｅｐ － ２ 细胞识别. Ｔ􀆰 Ｃｏｖｅｒ 等[１２] 在 １９６８ 年

提出的比较成熟的算法 Ｋ 最近邻分类算法ꎻ
Ｊ􀆰 Ｒｙｕ 等[１３]基于结构化学习的支持向量机

(ＳＶＭ)分类手写文档图像ꎬ确定 ＳＶＭ 参数ꎬ
并且构造松弛结构 ＳＶＭ 训练估计出最优的

参数ꎬ证明了 ＳＶＭ 分类器的可靠性ꎻ吴阳

等[１４]基于 ＳＶＭ 分类器对铝铸件进行类型识

别且识别效果良好ꎻ龙胜春等[１５] 基于对 ＢＰ
神经网络、最近邻分类器以及 ＳＶＭ 分类器

的对比ꎬ得出针对小样本纹理图像ꎬＳＶＭ 分

类器具有明显的优势的结论.
图像的分类算法ꎬ有许多成型且效果很

好的方法ꎬ但对于电镜下的图像分类研究的

很少ꎬ主要因为电镜图像分类存在以下难

点[１６]:①电镜图像在成像过程中常出现图像

对比度过低、分辨率下降的现象ꎬ对特征提取

造成困难ꎻ②样本事先通过人工分类ꎬ形成分

类样本ꎬ人工对于电镜图像的识别有一定偏

差ꎬ造成提取的特征不能准确的代表需要识

别的图像.
针对以上问题ꎬ笔者基于 ＬＢＰ 特征提取

和 ＳＶＭ 分类器相结合的方法对混凝土的电

镜图像进行特征提取及类别判定ꎬ解决了小

样本、非线性模型的识别、分类问题. 相对于

其他分类算法ꎬ这种组合方法更能改善电镜

图像分类的难度ꎬ提高图像分类的准确率.

１　 混凝土图像特征

混凝土在建筑工程上的应用尤为广泛ꎬ
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随着建筑工程的复杂度越来越大ꎬ对混凝土

材料的要求也相应提高. 混凝土建筑工程经

常因为材料老化、冻胀毁坏没到预期寿命而

给人们带来财产甚至生命损失. 混凝土的耐

久性已经成为当今社会急需解决的问题. 混
凝土具有非常复杂的多层次结构ꎬ主要体现

在内部结构ꎬ想要预知预判混凝土的耐久性ꎬ
需要对混凝土进行电镜分析. 混凝土图像有

３ 类: 第一类为其内含有大量纤维状的

Ｃ － Ｓ －Ｈ晶体以及棒条形的钙钒石ꎬ这种类

型的混凝土空隙较大ꎬ过渡区结构松散ꎬ水化

产物粗大ꎬ取向性强ꎬ强度较小ꎬ导致混凝土

的裂纹较多ꎬ耐久性较差ꎻ第二类为其内含有

大量晶体片状 Ｃａ(ＯＨ) ２ 晶体ꎬ有的呈现层

状沉淀ꎬ有的明显平行面ꎬ贯穿于 Ｃ － Ｓ － Ｈ
晶体内ꎬ晶体排列的取向性很强ꎬ交接处水泥

不密实ꎬ有较大的空隙ꎬ随着龄期的增长会提

高混凝土的力学性能以及耐久性ꎻ第三类为

结构密实ꎬ整体性很强的晶体. 在其内部很难

找到纤维状的 Ｃ － Ｓ － Ｈ 晶体以及Ｃａ(ＯＨ) ２

晶体ꎬ晶体间相互交织ꎬ填补了界面的薄弱

面ꎬ填充了对混凝土性能影响较大的孔隙ꎬ所
以耐久性为最好. 对于分类后的图像ꎬ可以有

目的性的采取措施ꎬ从而增强混凝土的耐久

性. 笔者对电镜下的混凝土图像进行类别分

类ꎬ间接对混凝土耐久性的好坏做出了自动

识别分类ꎬ使增强混凝土耐久性的工作得到

大的简化.

２　 基于 ＳＶＭ 的电镜图像识别

对被处理图像进行预处理ꎬ包括对图像

进行灰度化、细节增强、边缘增强以及去噪ꎬ
然后采用 ＬＢＰ 算子对其纹理特征进行提取ꎬ
最后采用 ＳＶＭ 分类器对其进行类别识别及

分类ꎬ流程图如图 １ 所示.
２􀆰 １　 图像预处理

首先对图像进行灰度化处理[１７]ꎬ形成灰

度图ꎬ灰度图也被称为是灰阶图ꎬ它将白色与

黑色分成若干等级ꎬ通常为 ２５６ 级. 将红、绿、

图 １　 基于 ＳＶＭ 电镜图像识别流程图

Ｆｉｇ􀆰 １ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎ
ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅ ｏｎ ＳＶＭ

蓝原色图像转换成灰度图像有很多种方法ꎬ
笔者采用平均值法ꎬ求出 Ｇｒａｙ 后ꎬ将图像的

所有像素点都用 ＲＧＢ(ＧｒａｙꎬＧｒａｙꎬＧｒａｙ)代

替ꎬ就得到了灰度图. 再对于大小不一的混凝

土图像ꎬ将其像素统一归化为 ４８０ × ６４０ꎬ以
便提取图像纹理特征.

边缘是纹理图像最显著的特征ꎬ物体的

大小ꎬ形状都可以通过边缘信息展现出来. 边
缘检测需要滤波、增强、检测与定位 ４ 个步

骤. 利用灰度图像的梯度离散逼近函数来检

测ꎬ设 Ｆ(ｘꎬｙ)为图像的梯度ꎬＦｘꎬＦｙ 分别表

示 ｘ 方向和 ｙ 方向的梯度:

Ｆ(ｘꎬｙ) ＝ Ｆｘ

Ｆｙ
[ ] ＝

∂ｆ
∂ｘ
∂ｆ
∂ｙ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

. (１)

梯度幅值:
Ｆ(ｘꎬｙ) ＝ Ｆｘ ＋ Ｆｙ . (２)

由此可以得到边缘的方向:

ϕ(ｘꎬｙ) ＝ ａｒｃｔａｎ Ｆｘ

Ｆｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷. (３)

图像中纹理差别不大ꎬ需要采用图像增

强算法来加强图中背景与纹理之间的对比

度ꎬ图像增强的方法就是转换原始图像的数

据ꎬ增加背景与目标区域间的差别ꎬ使识别的

目标区域更加的明显ꎬ提高特征提取的有限

性. 本次实验通过图像的均衡化来增加纹理

间的对比度. 一般使用图像的直方图均衡化

来处理离散灰度级ꎬ处理过后ꎬ图像的直方图
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不再显示均匀ꎬ这是因为变量具有离散性. 通
过使用式(４)来使图像均衡化.

Ｓｋ ＝ Ｔ( ｒｋ) ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｐｒ( ｒ ｊ) . (４)

式中:ｋꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎻＳｋ 为处理过后图像的亮

度值ꎻｒｋ 为输入图像的亮度值ꎻｐｒ( ｒｊ)为 ｒｊ 的
概率密度.
２􀆰 ２　 基于 ＬＢＰ 算法图像纹理特征提取

局部二值模式 ( Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎꎬ
ＬＢＰ)是一种用来描述图像局部纹理特征的

算子ꎬ 描述了它在纹理分类中的强区分

能力[１８] .
ＬＢＰ 算法定义成 ３ × ３ 的窗口ꎬ以窗口中

心像素为阈值ꎬ将相邻 ８ 个像素的灰度值与

其进行比较ꎬ依据式(５)ꎬ如果中心像素值低

于周围像素值ꎬ该像素点的位置被标记为 ０ꎬ
否则为 １. 通过顺时针或者逆时针的顺序进

行编码得到 ８ 位二进制码ꎬ然后将这一编码

转换为十进制数. 通过式(６)对像素的不同

位置进行加权求和ꎬ即得到该邻域中心像素

点的 ＬＢＰ 值ꎬ最终用这个值来表示该区域的

纹理信息.

ｓ(ｘ) ＝
１ꎬｘ≥０ꎬ
０ꎬｘ < ０.{ (５)

ＬＢＰ(ｕꎬｗ) ＝ ∑
ｐ－１

ｐ ＝ ０
２ｐ(ｙｐ － ｙｃ) ｓ . (６)

式中:ｕ 与 ｗ 分别为邻域像素点的个数和邻

域的半径ꎻｙｐ 为邻域中第 ｐ 个像素点的灰度

值ꎬｐ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｐ － １ꎻｙｃ 为中心像素点的灰度

值ꎻｓ(ｘ)为符号函数.
２􀆰 ３　 ＳＶＭ 图像分类

支持向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)分类器是建立在统计学习理论基础上

的第一个学习方法ꎬ是一种新型机器学习方

法[１９ － ２０] . 在解决小样本、非线性以及高维模

式识别问题具有明显优势. ＳＶＭ 的实现原理

为:通过事先选择好的核函数将输入向量通

过函数映射到高维特征空间ꎬ在空间中构造

出最优分类超平面. ＳＶＭ 的理论基础是结构

风险最小化准则ꎬ通过选择合适的核函数以

及核函数当中的参数来使 ＳＶＭ 分类器风险

达到最小ꎬ保证了即使在训练样本有限的情

况下ꎬ也能达到很好的分类效果. ＳＶＭ 分类

器是一个具有推广能力和最优分类能力的分

类器ꎬ分为线性可分以及线性不可分两种情

况. 线性不可分变化比较复杂ꎬ本次实验中图

像属于线性不可分ꎬ针对这种情况可找到一

个核函数 ｋ( ｘꎬｘｉ)ꎬ使得 ｋ( ｘꎬｘｉ) ＝ φ( ｘ)􀅰
φ(ｘｉ)ꎬ在高维特征空间中ꎬ进行内积计算ꎬ把
线性不可分情况变成线性可分. 在求得最优

分类面时ꎬ可采用适当的核函数 ｋ(ｘꎬｘｉ)ꎬ通
过使用核函数定义的非线性变换将输入空间

变换到高维空间ꎬ在高维空间中寻求最优分

类面.
在线性不可分情况下构建最优化超平

面ꎬ最大化公式如下:

Ｗ(α)＝∑
ｎ

ｉ ＝１
αｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉꎬｊ
αｉαｊｙｉｙｊｋ(ｘꎬｘｉ) . (７)

线性不可分的相应判别公式为

ｆ(ｘ) ＝ ｓｇｎ ∑
ｘｉ∈ＳＶ

α∗
ｉ ｙｉｋ ｘꎬｘｉ

( )＋ ｂ∗{ } . (８)

式中:ｉꎬｊ 为 ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ｎꎻｘ 为样本ꎻｎ 为样本个

数ꎻｙ 为类别编号ꎻｂ∗为分类的阈值ꎻαｉ
∗为最

优解ꎻα 为函数优化时的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 系数.

３　 混凝土电镜图像获取及分类

训练样本的采集是对于分类器是否准确

至关重要的一步ꎬ采集的样本质量不好则会

直接导致分类器训练的效果差. 笔者利用日

立 Ｓ４８００ 扫描电镜对随机选定的不同几何形

状、不同大小、不同水灰比的混凝土颗粒进行

拍照实验. 扫描电镜的参数设置为:加速电压

在 ５ ~ ２０ ｋＶꎬ 样 品 表 面 距 物 镜 距 离 在

２􀆰 ４ ~ ２４􀆰 ５ ｍｍꎬ放大倍数在 ２ ０００ ~ １００ ０００ꎬ
对混凝土颗粒进行电镜实验. 部分采集样本

如图 ２ 所示.
将采集的样本中选取清晰的ꎬ具有代表

性 ７３７ 张混凝土电镜图像作为分类样本进行

训练ꎬ根据图像内容中的纹理特征对其进行
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分类识别ꎬ图像共分为 ３ 种类型ꎬ分别为纤维

状的 Ｃ － Ｓ － Ｈ 晶体 (针状)、 晶体片状

Ｃａ(ＯＨ) ２晶体(片状)以及很难找到纤维状

的 Ｃ － Ｓ －Ｈ 晶体以及晶体片状 Ｃａ(ＯＨ) ２ 晶

体(黏状) . 部分采集样本如图 ３ 所示.

图 ２　 混凝土样本图片

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｉｍａｇｅｓ

图 ３　 电镜下部分混凝土图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅ

３􀆰 １　 混凝土图像预处理

通过上述方法对 ７３７ 张混凝土图像进行

预处理ꎬ经过预处理之后图像如图 ４ 所示.

图 ４　 预处理之后的混凝土图像

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｉｍａｇｅ

３􀆰 ２　 混凝土图像纹理特征的提取步骤

混凝土在电镜下的三类图像为灰度图

像ꎬ没有颜色等明显的特征ꎬ但是灰度等级变

化明显ꎬ且非常稳定ꎬ特征选择和特征提取主

要是对数据进行降维ꎬ挑出最具有区分性的

特征ꎬ采用上述 ＬＢＰ 算法对得到的图像进行

纹理特征提取. 具体实现过程如下:
１)将预处理得到的三类图像ꎬ分别标记

为 ０( ｉ)ꎬ１ ( ｉ)ꎬ２ ( ｉ)ꎬ为获取数据及标签做

准备ꎻ
２)分块对图像进行 ＬＢＰ 提取直方图ꎬ将

图像分成 ４ × ４ 的子块ꎬ对每个子块使用 ＬＢＰ
算子进行提取ꎬ得到每个子块的 ＬＢＰ 直方

图ꎬ最后将所有得到的 ＬＢＰ 直方图连接ꎬ得
到这张图像的 ＬＢＰ 直方图ꎻ

３)运用此方法将类做准备.
３􀆰 ３　 ＳＶＭ 训练

ＳＶＭ 训练通过采用网上开源程序对现

有的样本图像进行分类ꎬ形成模板文件后对

其测试样本进行类别确认. 采用 ４ 种核函数

进行分类ꎬ输出采用十进制编码输出ꎬ即 ０ 代

表其中片状图像ꎬ１ 代表黏状图像ꎬ而 ２ 代表

针状图像ꎬ总共 ３ 个输出.
ＳＶＭ 算法具体步骤:
１)获取训练样本 ０( ｉ)ꎬ１( ｉ)ꎬ２( ｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬｎꎻ
２)选择核函数、惩罚系数 Ｃ、以及高斯核

半径 σꎻ
３)获取 αꎬα∗ꎬｂ 的取值ꎬ获取支持向量机ꎻ
４)对需要进行分类识别的图像载入到

支持向量机中得到结果.
笔者利用开源 ＳＶＭ 程序将采集到的

７３７ 张混凝土的图像运用 ＳＶＭ 分类器进行

分类ꎬ采取其中 ８０％ 作为训练样本ꎬ剩下的

作为测试样本ꎬ进行训练. 在核函数的选择

上ꎬ通常有 ３ 种方法:一是利用先验经验选出

合理的核函数ꎻ二是运用交叉验证的方法来

验证不同的核函数ꎬ误差最小的为效果最好

的核函数ꎻ三是运用多个核函数结合ꎬ形成混

合核函数. 常用的核函数有 ４ 种:
线性核函数:
ｋ(ｘꎬｘｉ) ＝ ｘ􀅰ｘｉ . (９)
高斯核函数:
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ｋ(ｘꎬｘｉ) ＝ ｅｘｐ (
－ ｘ － ｘｉ

２

σ２ ) . (１０)

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数:
ｋ(ｘꎬｘｉ) ＝ ｔａｎｈ(ｋ(ｘꎬｘｉ) － σ) . (１１)
多项式核函数:
ｋ(ｘꎬｘｉ) ＝ [σ(ｘ􀅰ｘｉ) ＋ １] ｑ . (１２)
核函数的类型以及其中的参数决定了分

类器的类型以及准确程度ꎬ笔者运用交叉验

证方法对 ４ 种核函数进行最优选取ꎬ实验结

果如图 ５ 所示.

图 ５　 核函数选取

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｋｅｒｎｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 经过实验对比ꎬ４ 种分类方法中ꎬ高斯核

函数分类效果最明显. 根据周奇[２０]的实验研

究可以验证 Ｖａｐｎｉｋ 等人的结论ꎬ不同种类的

核函数对于 ＳＶＭ 算法的准确率影响不大ꎬ
影响 ＳＶＭ 性能的关键因素为核函数中高斯

核半径 σ 与惩罚系数 Ｃ 的取值ꎬ由此针对高

斯核函数的参数取值进行实验ꎬ找寻最合适

的 σ 与 Ｃ 的组合. 采用交叉对比的方法寻求

最优参数ꎬ系数 Ｃ 与 σ 在不同取值范围ꎬ不
同的步长进行交叉对比实验ꎬ得出最高的准

确ꎬ从而找出最优的 Ｃ 与 σ 参数. 实验如图 ６
所示. (ａꎬｂꎬｃ)为从 ａ － ｂ 中选取 ｃ 个数作为

实验数据.
经过对比 实 验 可 知ꎬ 最 高 准 确 率 为

０􀆰 ７９７ꎬ这时取最小的 Ｃ 与 σ 组合:Ｃ ＝ ２６３ꎬ
σ ＝ １０.

为了验证 ＳＶＭ 分类器效果ꎬ利用贝叶

斯算法对同样的训练样本进行训练ꎬ训练的

结果为准确率 ５６％ . 通过不同方法ꎬ可以验

证 ＳＶＭ 分类器可以将含有纹理特征的图像

成功分类ꎬ可成功有效地识别混凝土的内部

多层次结构并辅助辨别混凝土的耐久性

问题.

图 ６ 核函数参数选取

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

４　 结　 论

(１)利用 ＳＶＭ 分类器可以将含有纹理

特征的图像成功分类ꎬ并有效地识别混凝土

的内部多层次结构并辅助辨别混凝土的耐久

性问题.
(２)针对 ＳＶＭ 分类器选取了合适的核

函数以及通过实验选取了合适的核函数参

数ꎬ最终计算得出该分类器的准确率为

７９􀆰 ７％ ꎬ效果良好.
(３)笔者设计了基于 ＳＶＭ 的图像分类

器ꎬ并将 ＬＢＰ 特征提取和 ＳＶＭ 分类器相结

合的方法对混凝土的电镜图像进行特征提取

和类别判定ꎻ该分类器可针对电镜下的图像

进行分类ꎬ该组合方法能改善电镜图像分类

难度ꎬ提高图像分类的准确率.
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