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一种基于不平衡样本集的摩托车识别算法
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摘要

提出了一种基于 ＨＳＶ（ＨｕｅＳａｔｕｒａ
ｔｉｏｎＶａｌｕｅ）空间的 Ｈａａｒ小波特征和多
ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）分类器的
摩托车识别算法，以解决因样本比例不

平衡所导致的对摩托车识别性能差的问

题．首先在ＨＳＶ颜色空间基于无符号小
波系数构造特征提取算法，然后对训练

数据应用所提出的样本重构方法得到若

干训练子集，基于各个训练子集训练相

应的ＳＶＭ分类器，识别时将各ＳＶＭ的输
出结果进行融合即可得到最终识别结

果．实验结果表明：该方法识别性能高，
鲁棒性好，对于受数据的不平衡性严重

影响的对象识别具有较好的应用和推广

价值．
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０　引言
Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　　在基于视觉的车辆识别中，统计模式识别方法由于识别性能高、
鲁棒性好及操作便捷而受到越来越多的关注，文献［１２］介绍了利用
ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｕａｌｙｓｉｓ，主成分分析）进行特征提取然后采
用ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，支持向量机）或神经元网络分类器来
进行车辆检测的方法．Ｇｏｅｒｉｃｋ等［３］介绍了利用局部方向编码（Ｌｏｃａｌ
ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＣｏｄｅ，ＬＯＣ）提取感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）的边
缘特征信息，然后将ＬＯＣ的直方图输入神经元网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＮＮ）来对车辆进行检测．Ｐａｐａｇｅｏｒｇｉｏｕ等［４］使用过完备的小波系数结

合ＳＶＭ来进行车辆及行人的检测．Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒｍａｎ［５］使用截断的小波系
数特征结合ＳＶＭ进行车辆的检测．Ｓｕｎ等［６７］分别介绍了采用 Ｇａｂｏｒ
滤波器提取矩特征或采用 Ｈａａｒ小波特征与 Ｇａｂｏｒ特征相结合，然后
利用ＳＶＭ分类器来进行车辆检测的方法．本文主要关注白天情形下
基于视觉的摩托车识别问题．针对当前在灰度空间基于有符号小波
系数的特征提取算法得到的特征存在类间变化小、类内聚类效果较

差导致分类复杂度高以及用于分类时的抗噪能力差的问题，本文提

出一种基于ＨＳＶ（ＨｕｅＳａｔｕｒａｔｉｏｎＶａｌｕｅ）颜色空间的Ｈａａｒ小波特征提
取方法．同时，道路上的摩托车一方面与车辆一样易于受到外界环境
如光照、道路、护栏、绿色植物、建筑物等的影响，另一方面还受路面

上车辆的影响，再加上道路上行驶的摩托车数量较少，使得训练数据

中摩托车（正类样本）数量远少于非摩托车（负类样本）数量，从而导

致传统统计模式识别方法、识别性能尤其是对摩托车的识别受到严

重影响，基于此，提出了一种样本重构方法，即首先将负类样本分成

若干份，将每一份与正类样本组成子训练集，基于每一个子训练集训

练相应的ＳＶＭ分类器，识别阶段对每一个ＳＶＭ分类器的输出结果进
行融合后得到最终的分类识别结果．实验结果表明：本文方法与文献
方法相比能显著提高对摩托车的识别性能．

１　方法描述
Ｍｅｔｈｏｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　　整个算法分为离线训练和在线识别两个阶段．离线训练阶段首
先对经特征提取后的训练样本数据进行重构，然后基于重构后的训



　　　　练样本子集训练相应的ＳＶＭ分类器，在线识别阶段
将ＲＯＩ输入到离线训练阶段得到的各 ＳＶＭ分类器
中，将各ＳＶＭ的输出结果进行融合即可得到ＲＯＩ的
最终分类识别结果，下面分别进行详细介绍．

１．１　离线训练阶段
离线训练阶段包括对收集的摩托车和非摩托车

样本进行预处理和特征提取，然后将特征提取得到

的非摩托车样本数据进行抽样处理，将抽样数据与

摩托车样本数据组成子训练集分别训练相应的ＳＶＭ
分类器，如图１所示．以下先介绍图像预处理和特征
提取，然后介绍对训练数据的抽样方法以及 ＳＶＭ分
类器的训练方法．

图１　离线训练
Ｆｉｇ．１　Ｏｆｆｌｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇ

１１１　图像预处理及特征提取
受摩托车外形、姿态及与自车距离的影响等使

得ＲＯＩ图像尺寸变化范围大，加上摩托车检测系统
对实时性要求高，因而对所有 ＲＯＩ图像进行归一化
处理是非常必要的．首先将ＲＯＩ的ＲＧＢ彩色图像缩
放为３２像素×３２像素的大小，这个尺寸的图像基本
上保证了摩托车识别所需要的信息，同时又具有不

太高的维数；然后将尺寸归一化后的图像由 ＲＧＢ颜
色模型转化为ＨＳＶ颜色模型，这是因为ＨＳＶ颜色模
型比ＲＧＢ颜色模型更接近于人们的经验和对彩色
的感知，对光照的适应性更好．

由于Ｈａａｒ小波特征对图像的边缘及纹理特征信
息具有多尺度、多方向描述能力，且计算速度快，本文

采用Ｈａａｒ小波来实现特征提取．对以上预处理后的
图像，构造以下基于Ｈａａｒ小波的特征提取算法：
１）基于ＨＳＶ颜色模型的Ｖ通道分量对 ＲＯＩ进

行５层Ｈａａｒ小波塔式分解；
２）对小波塔式分解得到的所有小波系数取绝

对值得到系数幅值，设小波系数幅值构成的向量为

Ｗ，记Ｗ中的元素个数为ｍ，文中ｍ为１０２４；
３）求向量 Ｗ 中元素的最大值 Ｗｍａｘ和最小

值Ｗｍｉｎ；
４）将向量Ｗ中的所有元素按以下方法归一化

到［０，１］，得到归一化向量Ｗｎｏｒｍ：
Ｆｏｒｉ＝１Ｔｏｍ

｛

Ｗ－ｎｏｒｍ［ｉ］＝（Ｗ［ｉ］－Ｗ－ｍｉｎ）／（Ｗ－ｍａｘ－
Ｗ－ｍｉｎ）；

｝

Ｅｎｄｆｏｒ
５）对 Ｗｎｏｒｍ按以下方法进行阈值化处理，即

Ｗｎｏｒｍ中大于或等于某个阈值 Ｔ的元素值保持不变，
否则将其置为零；

Ｆｏｒｉ＝１Ｔｏｍ
｛

Ｉｆ（Ｗ－ｎｏｒｍ［ｉ］＜Ｔ）
｛

Ｗ－ｆｅａｔｕｒｅ［ｉ］＝０；
｝

Ｅｌｓｅ
｛

Ｗ－ｆｅａｔｕｒｅ［ｉ］＝Ｗ－ｎｏｒｍ［ｉ］；
｝

Ｅｎｄｉｆ
｝

Ｅｎｄｆｏｒ
以上算法中取小波系数幅值进行处理，是为了

降低类内变化性，提高对光照的适应性．将向量 Ｗ
归一化到［０，１］之间，一方面是为了提高数据值比较
小的属性对分类的贡献；另一方面可以减少计算量，

节约计算资源．对Ｗｎｏｒｍ进行阈值化处理是因为比较
小的系数幅值一般代表可能的噪音或表面亮度比较

均匀的细节信息，而这部分细节信息对分类的贡献

较小．此外，经阈值化处理后得到的小波特征向量
Ｗｆｅａｔｕｒｅ中包含着大量的零元素，这样的向量被称为稀
疏向量，它可以大大节约存储空间．
１１２　训练样本重构

以上对摩托车训练样本和非摩托车训练样本经

特征提取得到的数据集分别记为Ｐ和Ｎ，Ｐｎｕｍ和Ｎｎｕｍ
分别表示摩托车样本和非摩托车样本的数目，记ｋ＝
Ｎｎｕｍ
Ｐ[ ]
ｎｕｍ
．对非摩托车样本数据进行间隔抽样处理，可

用伪码描述如下：
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Ｆｏｒｉ＝１Ｔｏｋ
｛

Ｓｅｔ（ｉ）＝ｎｕｌｌ；∥初始化第 ｉ个非摩托车样本子
集为空集

Ｆｏｒｊ＝ｉＳｔｅｐｋＴｏＮｎｕｍ
｛∥从第ｉ个数据开始，每隔 ｋ个数据抽样一次

放入到第ｉ个非摩托车样本子集Ｎ－ｉ中
Ｓｅｔ（ｉ）＝Ａｄｄ（Ｓｅｔ（ｉ），Ｎ（ｊ））；
｝

Ｅｎｄｆｏｒ
｝

Ｅｎｄｆｏｒ
∥数组Ｓｅｔ中即为经抽样所得到的 ｋ个非摩托

车样本子集

间隔抽样的好处是在不丢失非摩托车样本信息

的前提下，能较好地维持原始非摩托车样本的分布

规律，且操作便捷．将以上方法得到的ｋ个非摩托车
样本子集分别与摩托车样本集 Ｐ组成 ｋ个子训练
集，用于训练相应的ｋ个ＳＶＭ分类器．
１１３　训练ＳＶＭ分类器

支持向量机（ＳＶＭ）是基于统计学习理论（Ｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ，ＳＬＴ）的机器学习算法，最初
是针对两类模式分类问题而提出来的，它改变了传

统的经验风险最小化原则，是根据结构风险最小化

原则提出的，因此具有很好的泛化能力．另外，支持
向量机还通过引入核方法，将分类问题归结为解一

个二次规划（ＱｕａｄｒａｔｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＱＰ）问题，从而
有效地克服了高维以及局部极小问题，并很好地解

决了非线性分类问题．因此，被广泛应用于模式识别
及其他领域［８９］．

针对两类分类问题，设有两类共ｌ个样本：
（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｌ，ｙｌ），

ｘｉ∈Ｒ
Ｎ，ｙｉ∈｛－１，＋１｝，ｉ∈［１，ｌ］． （１）

ＳＶＭ寻找一个最优分类面，使它不但能将两类无错
误地分开，而且要使两类的分类间隔最大．前者是保
证经验风险最小；后者实际上就是使推广性的界中

的置信范围最小，从而使真实风险最小．这等同于使
结构风险最小化，从而达到较好的泛化性能．ＳＶＭ分
类超平面定义为

ｆ（ｘ） (＝ ∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉｋ（ｘ，ｘｉ） )＋ｂ． （２）

式（２）中计算所得 ｆ（ｘ）的值为广义置信度，αｉ可以
通过求解二次规划问题得到，ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数，包

括线性核函数、多项式核函数以及径向基核函数

（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）等．构造最优分类面等
价于找出所有非零 αｉ，与其对应的 ｘｉ即为最优分类
面的一个支持向量．

对以上训练样本重构得到的各训练子集，分别

训练相应的 ＳＶＭ分类器，本文各 ＳＶＭ分类器所选
用的核函数均为径向基核函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃ
ｔｉｏｎ，ＲＢＦ）．ＳＶＭ分类器所需选择参数为惩罚系数 Ｃ
和ＲＢＦ核函数宽度 γ．实验中采用５ｆｏｌｄ交叉验证
法来进行参数选择，即将训练样本子集分成５份，任
选其中４份作为训练集，取剩下１份作为测试集，设
定参数Ｃ和γ的取值范围．选取最高平均识别精度
对应的参数对 Ｃ和 γ，若最高平均识别精度对应几
个不同的参数对，取最少平均支持向量个数对应的

参数对 Ｃ和 γ，这是因为支持向量机的计算复杂度
为Ｏ（Ｌ×Ｄ），其中Ｌ代表支持向量个数，Ｄ代表特征
向量维数，Ｌ越小所需计算量越少，泛化性愈好．利
用训练得到的各个子ＳＶＭ分类器，就可用于在线识
别阶段的摩托车识别了．

１．２　在线识别阶段
在线识别阶段如图２所示，用于判定 ＲＯＩ中摩

托车的存在性．

图２　在线识别
Ｆｉｇ．２　Ｏｎｌｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

首先对ＲＯＩ应用离线训练阶段所采用的图像预
处理及特征提取方法得到特征向量，将其分别输入

到训练阶段得到的各个ＳＶＭ分类器；然后对各分类
器的广义置信度融合，即可得到最终的识别结果．目
前两类分类中融合方法比较常用的有投票法、取最

大值法和求和的方法，文中按公式（３）采用求和的方
法来进行融合．

Ｒ＝ (ｓｉｇｎ∑
ｋ

ｉ
ｆｉ（ｘ )） ． （３）
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这是因为：第一，投票的方法虽然综合了所有

ＳＶＭ分类器的分类结果，但融合时对所有结果是等
权值对待的，从而导致易受分类能力较差的分类器

的干扰；第二，求最大值方法意味着一旦最大值对应

的分类器识别出现错误，无论其他分类器分类结果

正确与否，均无法纠正此项错误；最后，求和的方法

综合了所有ＳＶＭ分类器的分类结果，同时各个分类
器输出结果对最终分类结果的贡献依赖于其广义置

信度的绝对值的大小，绝对值大的分类贡献大，反之

对分类的贡献则小，相当于进行了加权处理，因而不

易受分类能力较差分类器的干扰．
还有一个很重要的环节是系统的再学习，这对

于一个初步设计好的算法识别系统来说，是提高检

测率和降低误识别率的必经步骤，因此需要逐步地、

有耐心地进行．通常的方法是将分割算法得到的
ＲＯＩ经图像预处理和特征提取后送入系统的在线识
别部分，将最终识别结果中那些误报为包含非摩托

车的ＲＯＩ作为新的摩托车样本送到对其未正确识别
的ＳＶＭ分类器所对应的摩托车训练样本子集中去，
将那些误报为包含摩托车的ＲＯＩ作为新的非摩托车
样本送到对其未正确识别的 ＳＶＭ分类器所对应的
非摩托车训练样本子集中去；然后，根据新的训练样

本子集，对相应的支持向量机重新进行训练．系统的
再学习可以不断地进行下去，直到其性能满意为止．
这样做的好处是在摩托车和非摩托车样本的选择

上，在提高分类器性能的同时，可以很好地控制训练

样本子集的规模．

２　实验结果及分析
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ

　　为了验证文中方法对白天基于单目视觉静态图
像中的自车后方摩托车的识别性能，将文献中常用

特征提取方法与本文构造的特征提取方法结合ＳＶＭ
分类器应用到本文的路面对象识别系统中．文中共
收集了７２１８个训练样本，其中包括１１５０个摩托车
样本，６０６８个非摩托车样本；４８１９个测试样本，其
中包括１３４９个摩托车样本，３４７０张非摩托车样本．
图３为摩托车和非摩托车训练样本样例．

ＦＭｅａｓｕｒｅ（记为Ｆｍ）能较好地评价分类器基于
不平衡样本集的识别性能，当分类器对摩托车识别

性能较差时，相应的 Ｆｍ值就低．实验中采用 Ｆｍ来评
价不同算法的摩托车识别性能，其定义如式（４）
所示．

图３　摩托车和非摩托车训练样本样例
Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅａｎｄ
ｎｏｎｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

Ｆｍ＝
２Ｐｒ×Ｒｅ
Ｐｒ＋Ｒｅ

． （４）

其中，Ｐｒ表示查准率，Ｒｅ表示查全率，定义如下：

Ｐｒ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
；　Ｒｅ＝

ＮＴＰ
ＮＴＰ＋ＮＦＮ

． （５）

式（５）中的ＮＴＰ、ＮＦＰ以及ＮＦＮ分别表示测试样本中算
法正确检测的摩托车数目、将非摩托车误识别为摩

托车的个数以及将摩托车误识别为非摩托车的个

数．本文共组织了以下４组实验．
实验１．基于原始训练样本集数据训练 ＳＶＭ来

进行识别，评估结果如表１所示．
实验２．利用ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇ［１０］抽样方法从非摩

托车训练样本数据中随机选取一些样本与摩托车样

本数据组成训练集，其中选取的非摩托车样本数量

与摩托车样本数量相等，然后训练 ＳＶＭ来进行识
别，评估结果如表２所示．

实验３．利用 ＨｙｂｒｉｄＳａｍｐｌｉｎｇ方法重构训练集，
即先用ＳＭＯＴＥ［１１］（是一种常用的上取样方法（Ｏｖｅｒ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ），它通过在小类和其同类近邻间插值生成

１２１
学报：自然科学版，２０１０，２（２）：１１８１２３

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１０，２（２）：１１８１２３



人工样本的方式扩大小类）方法将摩托车样本数量

增加１倍，然后用 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇ方法选取与摩托
车样本数量相等的非摩托车样本，最后将所有的摩

托车样本和选取的非摩托车样本组成新的训练集训

练ＳＶＭ来进行识别，评估结果见表３．
实验４．应用文中所提出的样本重构方法得到

的若干训练子集训练相应的 ＳＶＭ分类器来进行识
别，评估结果如表４所示．

表１～４中的黑体为每个评估指标的最好结果．

表１　单一ＳＶＭ分类器的评估结果
Ｔａｂｌｅ１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅＳＶＭｉｍｂａｌａｎｃｅｄｓｅｔ

特征提取方法 Ｐｒ Ｒｅ Ｆｍ

ＰＣＡ［１２］ ０８８３ ０４０１ ０５５１

Ｇａｂｏｒ［６］ ０９２５ ０７３１ ０８１７

Ｗａｖｅｌｅｔ［５］ ０８７９ ０４９１ ０６３０

Ｗａｖｅｌｅｔ＋Ｇａｂｏｒ［７］ ０９３４ ０７３２ ０８２０

本文特征提取方法 ０９３８ ０６７７ ０７８６

表２　ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇ情形下单一ＳＶＭ分类器评估结果
Ｔａｂｌｅ２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅＳＶＭｂｙｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

特征提取方法 Ｐｒ Ｒｅ Ｆｍ

ＰＣＡ［１２］ ０７２６ ０６９４ ０７１０

Ｇａｂｏｒ［６］ ０８００ ０８６０ ０８２９

Ｗａｖｅｌｅｔ［５］ ０７０８ ０７４９ ０７２８

Ｗａｖｅｌｅｔ＋Ｇａｂｏｒ［７］ ０８０６ ０９０３ ０８５２

文中特征提取方法 ０８３１ ０９１５ ０８７１

表３　ＨｙｂｒｉｄＳａｍｐｌｉｎｇ情形下单一ＳＶＭ分类器评估结果
Ｔａｂ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅＳＶＭｂｙｈｙｂｒｉｄｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

特征提取方法 Ｐｒ Ｒｅ Ｆｍ

ＰＣＡ［１２］ ０８０３ ０５９７ ０６８５

Ｇａｂｏｒ［６］ ０８４１ ０８３０ ０８３５

Ｗａｖｅｌｅｔ［５］ ０７８３ ０６３８ ０７０３

Ｗａｖｅｌｅｔ＋Ｇａｂｏｒ［７］ ０８６９ ０８５４ ０８６１

文中特征提取方法 ０９０６ ０８４６ ０８７５

表４　基于多ＳＶＭ分类器的评估结果
Ｔａｂ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭｅｎｓｅｍｂｌｅｓ

特征提取方法 Ｐｒ Ｒｅ Ｆｍ

ＰＣＡ［１２］ ０７４９ ０６８３ ０７１４

Ｇａｂｏｒ［６］ ０８０８ ０８９８ ０８５１

Ｗａｖｅｌｅｔ［５］ ０７３５ ０７６３ ０７４９

Ｗａｖｅｌｅｔ＋Ｇａｂｏｒ［７］ ０８２４ ０９０１ ０８６１

本文特征提取方法 ０８５７ ０９１６ ０８８６

由表１中的查全率Ｒｅ值可以看出，受样本不平衡
的影响，使得所有方法对摩托车的识别效果受到严重影

响；由表２和表３的Ｒｅ值可以看出，采用ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇ
和ＨｙｂｒｉｄＳａｍｐｌｉｎｇ方法对训练数据重构以后，摩托车
的识别效果均得到明显改善，且由Ｆｍ值可以看出，应用
ＨｙｂｒｉｄＳａｍｐｌｉｎｇ方法的识别性能整体上要好于Ｕｎｄｅｒ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ方法，这是因为ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇ方法丢失的潜
在对分类有贡献的样本数据信息要多于ＨｙｂｒｉｄＳａｍ
ｐｌｉｎｇ方法．由表２～４中的查全率Ｒｅ和查准率Ｐｒ对比
效果可以看出：本文所提出的对不平衡样本数据的解决

方法对摩托车的识别性能整体上要好于 ＵｎｄｅｒＳａｍ
ｐｌｉｎｇ和ＨｙｂｒｉｄＳａｍｐｌｉｎｇ方法；本文所提出的特征方法
分类识别时的对应的Ｆｍ值在表２～４中均为最高，对应
的查全率Ｒｅ值在表２和表４中为最高，由此可以看出
本文提出的特征提取方法要比其它特征提取方法更有

助于提高整个算法的识别性能．
此外，基于支持向量机的系统具有再学习的功

能，通过不断地增加训练样本，还可以进一步提高系

统的识别性能．图４是本文方法对后视摩托车成功
识别的例子．

图４　不同数量摩托车被成功检测的例子
（白色矩形框表示识别的摩托车）

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
（ｗｈｉｔｅｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｏｔｈｅｄｅｔｅｃｔｅｄｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ）

３　结论
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　　在道路障碍物识别中，涉及对摩托车识别的文

２２１
文学志，等．一种基于不平衡样本集的摩托车识别算法．

ＷＥＮＸｕｅｚｈｉ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．



献算法所述不多，针对摩托车识别中所存在的样本

数据不平衡以及如何较好地描述摩托车图像特征的

问题，本文提出了一种基于 ＨＳＶ颜色空间的 Ｈａａｒ
小波特征和多ＳＶＭ分类器的摩托车图像识别方法，
所构造的特征提取方法能有效增加类间距离、增强

类内聚类效果以及提高分类器的抗噪能力；所提出

的样本重构方法较好地解决了样本不平衡对摩托车

识别造成的影响．实验结果表明：本文识别算法不仅
具有较好的抗噪能力，而且较好地解决了样本数据

不平衡情形下对摩托车的识别问题，具有较好的应

用和推广价值．
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