
1011008-1

研究论文第  61 卷  第  10 期/2024 年  5 月/激光与光电子学进展

基于支持向量机和关联成像的分类方法研究

吴逸华**， 何峥， 赵生妹*
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摘要  针对未知物体的分类问题，提出了一种基于支持向量机和关联成像的分类方法。该方法利用线性判别分析法提

取出物体的特征向量，并根据该特征向量设计出应用于关联成像系统的特征散斑，将特征散斑照射物体获得桶探测器

值，支持向量机可以依据桶探测器值进行判别从而获得物体的类别。该方法的可行性在 MNIST 数据集上得到了验证，

结果表明，该方法在 10 个分类任务中均可取得较高的分类准确率，平均分类准确率达 90. 5%。与其他分类方法的对比结

果表明，所提方法在准确率上更具优势。
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Classification Method Based on Support Vector Machine and 
Correlation Imaging

Wu Yihua**, He Zheng, Zhao Shengmei*

Institute of Signal Processing and Transmission, College of Telecommunications & Information Engineering, 
Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, Jiangsu, China

Abstract A classification method based on support vector machine and correlation imaging is proposed to address the 
problem of unknown object recognition.  The method utilizes linear discriminant analysis to extract feature vectors from the 
objects.  Based on these feature vectors, the characteristic speckle patterns are designed and applied to a correlation 
imaging system.  By illuminating the objects with the characteristic speckle patterns, the bucket detector values are 
obtained from the correlation imaging system.  The support vector machine is then employed to discriminate and classify 
the objects based on these bucket detector values.  The feasibility of this approach is validated on the MNIST dataset.  The 
results demonstrate that high classification accuracies can be achieved by the proposed method in all ten classification 
tasks, with an average classification accuracy of 90. 5%.  The comparison results with other classification methods indicate 
that the proposed method has more advantages in accuracy.
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1　引   言

在机器学习中，分类问题是基础，由分类问题可以

演变出很多应用，同时许多问题也可以转化为分类问

题［1］。解决分类问题一般通过样本训练一个机器学习

模型，训练完毕后，模型可被应用于预测样本的类别。

模型的训练和预测过程依赖于物体的图像，对于一些

无法直接获取物体图像的情况，分类往往无法进行。

为此，人们将关联成像技术［2-3］引入了机器学习。

关联成像，也称为“鬼”成像，是基于量子纠缠或者

经典光场涨落的关联特性，通过参考光场与目标探测

光场之间的强度关联非局域地获取目标物体信息的一

种新型成像技术。关联成像系统中有两支光路：其中

一支光路用一个无空间分辨能力的桶探测器来接收散

斑照射物体后的光场信号，这支光路被称为信号光路；

另一支光路由具有空间分辨能力的探测器接收散斑传

输一段距离后的光场信号，这支光路则被称为参考光

路。最后对两支光路探测器的结果进行关联计算就可

以在参考光路上得到物体的恢复图像。关联成像近年

来发展迅速，计算“鬼”成像［4］、赝热光“鬼”成像［5］等新

型关联成像相继被提出。随着成像性能的提高，各种

基于关联成像的技术被广泛应用于医学、加密等领

收稿日期：2023-06-08；修回日期：2023-09-03；录用日期：2023-10-09；网络首发日期：2023-10-23
通信作者：*zhaosm@njupt.edu.cn；**wuyh177@163.com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP231483
mailto:E-mail:zhaosm@njupt.edu.cn
mailto:E-mail:wuyh177@163.com


1011008-2

研究论文 第  61 卷第  10 期/2024 年  5 月/激光与光电子学进展

域［6-10］。然而，目前为止没有见到关联成像在分类方法

中的应用报道。

支持向量机（SVM）是一种按监督学习方式对数

据进行二元分类的广义线性分类器，其主要思想是对

训练样本求解最大边距超平面［11-13］。由于 SVM 能够

通过不同的核函数生成非线性决策边界，因此 SVM
在不同分类问题上具有出色的表现。

本文在 SVM 方法中引入线性判别分析（LDA）［14-16］

和关联成像，提出了一种未知物体分类方法。该方法

利用 LDA 提取物体的特征向量并以此设计对应的特

征散斑，令特征散斑照射物体并利用桶探测器来获取

照射后的光场信号；SVM 根据获取的光场信号学习决

策超平面，完成学习后的 SVM 可以通过特征散斑照

射测试物体生成的桶探测器值来输出物体类别。该方

法利用了关联成像的特性，解决了在无法直接获取物

体图像情况下的分类问题。

在 MNIST手写体数字集上验证了所提方法的可行

性。现有的分类方法都是在获取清楚图片的基础上进行

的。所提方法充分利用关联成像的“鬼”特性，通过 LDA
提取手写数字图片的特征向量，并以此设计用于关联成

像的特征散斑；当特征散斑照射待测未知的手写体数字

图片时，可以获得对应的桶探测器值；通过对桶探测器值

进行SVM，输出未知手写数字的类别。该方法可通过极

少的特征散斑获得未知手写体数字图片的分类。

2　基于 SVM 和关联成像的分类方法

基于 SVM 和关联成像的分类方法的原理图如

图 1 所示。该方法分为三个部分：特征散斑设计、关联

成像过程、SVM 分类过程。下面将详细介绍各个部分

的实现过程。

2. 1　特征散斑设计

特征散斑是利用 LDA 进行设计的。LDA 的目标

是找到投影矩阵 W，使得同类物体在该矩阵下的投

影距离尽可能近，不同类物体的投影距离尽可能远，

从 而 获 得 最 好 的 分 类 效 果 。 假 设 数 据 集 D=
{( x1，y1)，⋯，( x i，y i)，⋯，( xN，yN ) }，其中，x i是样本，y i
是样本对应的类别（共有 k类），N是数据集中的样本

个数，因此样本的均值为 μ = 1
N∑

i= 1

N

x i。将样本按类

别分开，定义 Nj为第 j类样本数量，Dj为第 j类样本的

集合，μ j = 1 Nj x为第 j类样本的均值，则样本的类间

散度矩阵 Sb 为

Sb = ∑
j= 1

k

N j(μ - μ j) (μ - μ j) T
， （1）

类内散度矩阵 Sw 为

Sw = ∑
j= 1

k

∑
x ∈ Dj

( )x - μ j ( x - μ j) T
。 （2）

LDA 的目标函数［14］表示为

J (W )=
||W TSbW
||W TSwW
， （3）

式中，| · |为行列式。优化目标就是求出投影矩阵 W使

得 J (W )取得最大值。若 Sw 可逆，即它的逆矩阵存在，

则式（3）可以被求解，具体公式为

S-1
w Sbw i = λiw i， （4）

式中，λi 和 w i 为方阵 S-1
w Sb 的特征值和对应的特征向

量，且 w i是 W 的列向量。若将样本映射到 d维空间，

则取 S-1
w Sb 的前 d个特征值对应的特征向量组成W，表

示为

图 1　基于 SVM 和关联成像的分类方法原理图

Fig.  1　Schematic diagram of the classification method based on SVM and correlation imaging

W = [w 1，w 2，⋯，wd ]， （5）
矩阵W即为所求的特征散斑。

2. 2　关联成像

在得到特征散斑后，利用特征散斑进行关联成像

过程。首先将特征散斑载入数字微反射镜（DMD），使

用激光器照射 DMD，物体经反射产生特征散斑光场。

在成像光路中，令特征散斑光场照射物体 I ( x，y)并通

过透镜聚焦，使用桶探测器收集其光场强度 B。由于

散斑是预知的特征散斑，因此可直接用关联成像计算

方式。桶探测器值 B、物体分布函数 I ( x，y)和特征散

斑光场分布W ( x，y)的关系表示为

B= ∑
i= 1

n

∑
j= 1

n

W ( x i，y i) I ( x i，y i)。 （6）

2. 3　SVM 分类

SVM 需要根据训练集学习决策超平面。训练集

{(B 1，l1)，⋯，(Bn，ln) }由式（6）获得的桶探测器值 Bi

和对应的类别 li 组成，n为样本数量，li ∈{1，2，⋯，k}。
SVM 是二元分类的线性分类器。对于多分类任务，可

以在任意两类样本之间设计一个 SVM，分类时得票最

多的类别即为样本的类别。因此，k分类任务需要设

计 k (k- 1) /2 个 SVM。

对于第 i类和第 j类样本，训练一个二分类 SVM
即求解以下规划问题：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min
w( ij )，b( ij )，ξ ( ij )

1
2 [ ]w( ij ) T

w( ij ) + C∑
t

ξ ( ij )
t

s.t. [ ]w( ij ) T
ϕ ( )x t + b( ij ) ≥ 1 - ξ ( ij )

t ， if y t = i

[ ]w( ij ) T
ϕ ( )x t + b( ij ) ≤ -1 + ξ ( ij )

t ， if y t = j

ξ ( ij )
t ≥ 0

，（7）

式中，上标表示 i类和 j类之间 SVM 的参数，下标 t表
示 i类和 j类的并集中样本的索引，ϕ ( ⋅ )表示输入空间

到特征空间的非线性映射，ξi为对每个样本引入的松

弛变量，允许算法在处理嘈杂数据或不完全线性可分

问题时获得更好效果，C为惩罚参数，用于惩罚松弛变

量权衡间隔最大化，w 和 b为寻找超平面的权重向量

和偏移项。因此，第 i类和第 j类之间 SVM 的决策函

数为

y ( ij )
new = sign{ }[ ]w( ij ) T

ϕ ( )xnew + b( ij ) 。 （8）

对于新样本，采用投票策略进行分类。每个 SVM
根据决策函数对新样本 xnew 进行预测，若将 xnew 预测为

i类，则 i类票数加 1。xnew 的最终类别为得票数最多的

类别，若出现平票情况，则 xnew 属于索引值较小的那个

类别。

3　仿真与实验结果

在 MNIST 数据集上对所提方法进行仿真，仿真

中样本为数字“0”到数字“9”的手写体数字图像，其中

有 60000 个训练样本和 10000 个测试样本。各手写体

数字图片的像素尺寸为 28 pixel×28 pixel。由于需要

对未知数字图片进行十分类，因此，设计了 9 个用于照

射未知手写体数字图片的散斑。

为了说明手写体数字识别问题的难度，首先测试了

图像为同一个数字时所提方法的分类效果。图 2（a）
是图像为数字“2”时的分类结果，同时给出了同等条件

下使用 K-近邻算法（KNN）进行分类的结果的比较。

可以发现，在 16 幅相同数字“2”图像的分类中，所提方

法仅出现一次分类错误，而 KNN 的分类结果出现了三

次错误。由此可见，用 SVM 来实施分类可以获得比

KNN 分类更好的性能。图 2（b）是对不同的手写体数

字“2”图像训练时散斑与桶探测器值的变化曲线，可以

看出，相同数字、不同手写体图片的桶探测器值在第 2
散斑、第 7 散斑处较为接近，而其他散斑对应的桶探测

器值并不相同。

进一步对不同数字进行实验和仿真分类，结果如

图 3 所示。其中，图 3（a）是实验装置图，图 3（b）是不同

数字图像的分类结果。将 LDA 产生的散斑加载到

DMD 上用于照射待测手写数字图像，其反射光由无

图 2　数字“2”的部分图像及分类结果。（a）相同手写数字的辨别结果；（b）桶探测器值随散斑的变化曲线

Fig.  2　Partial images and classification results of the digit“2”.  (a) Discrimination of identical handweitten digits; (b) variation curves 
of bucket detection values against patterns
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W = [w 1，w 2，⋯，wd ]， （5）
矩阵W即为所求的特征散斑。

2. 2　关联成像

在得到特征散斑后，利用特征散斑进行关联成像

过程。首先将特征散斑载入数字微反射镜（DMD），使

用激光器照射 DMD，物体经反射产生特征散斑光场。

在成像光路中，令特征散斑光场照射物体 I ( x，y)并通

过透镜聚焦，使用桶探测器收集其光场强度 B。由于

散斑是预知的特征散斑，因此可直接用关联成像计算

方式。桶探测器值 B、物体分布函数 I ( x，y)和特征散

斑光场分布W ( x，y)的关系表示为

B= ∑
i= 1

n

∑
j= 1

n

W ( x i，y i) I ( x i，y i)。 （6）

2. 3　SVM 分类

SVM 需要根据训练集学习决策超平面。训练集

{(B 1，l1)，⋯，(Bn，ln) }由式（6）获得的桶探测器值 Bi

和对应的类别 li 组成，n为样本数量，li ∈{1，2，⋯，k}。
SVM 是二元分类的线性分类器。对于多分类任务，可

以在任意两类样本之间设计一个 SVM，分类时得票最

多的类别即为样本的类别。因此，k分类任务需要设

计 k (k- 1) /2 个 SVM。

对于第 i类和第 j类样本，训练一个二分类 SVM
即求解以下规划问题：
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min
w( ij )，b( ij )，ξ ( ij )

1
2 [ ]w( ij ) T

w( ij ) + C∑
t

ξ ( ij )
t

s.t. [ ]w( ij ) T
ϕ ( )x t + b( ij ) ≥ 1 - ξ ( ij )

t ， if y t = i

[ ]w( ij ) T
ϕ ( )x t + b( ij ) ≤ -1 + ξ ( ij )

t ， if y t = j

ξ ( ij )
t ≥ 0

，（7）

式中，上标表示 i类和 j类之间 SVM 的参数，下标 t表
示 i类和 j类的并集中样本的索引，ϕ ( ⋅ )表示输入空间

到特征空间的非线性映射，ξi为对每个样本引入的松

弛变量，允许算法在处理嘈杂数据或不完全线性可分

问题时获得更好效果，C为惩罚参数，用于惩罚松弛变

量权衡间隔最大化，w 和 b为寻找超平面的权重向量

和偏移项。因此，第 i类和第 j类之间 SVM 的决策函

数为

y ( ij )
new = sign{ }[ ]w( ij ) T

ϕ ( )xnew + b( ij ) 。 （8）

对于新样本，采用投票策略进行分类。每个 SVM
根据决策函数对新样本 xnew 进行预测，若将 xnew 预测为

i类，则 i类票数加 1。xnew 的最终类别为得票数最多的

类别，若出现平票情况，则 xnew 属于索引值较小的那个

类别。

3　仿真与实验结果

在 MNIST 数据集上对所提方法进行仿真，仿真

中样本为数字“0”到数字“9”的手写体数字图像，其中

有 60000 个训练样本和 10000 个测试样本。各手写体

数字图片的像素尺寸为 28 pixel×28 pixel。由于需要

对未知数字图片进行十分类，因此，设计了 9 个用于照

射未知手写体数字图片的散斑。

为了说明手写体数字识别问题的难度，首先测试了

图像为同一个数字时所提方法的分类效果。图 2（a）
是图像为数字“2”时的分类结果，同时给出了同等条件

下使用 K-近邻算法（KNN）进行分类的结果的比较。

可以发现，在 16 幅相同数字“2”图像的分类中，所提方

法仅出现一次分类错误，而 KNN 的分类结果出现了三

次错误。由此可见，用 SVM 来实施分类可以获得比

KNN 分类更好的性能。图 2（b）是对不同的手写体数

字“2”图像训练时散斑与桶探测器值的变化曲线，可以

看出，相同数字、不同手写体图片的桶探测器值在第 2
散斑、第 7 散斑处较为接近，而其他散斑对应的桶探测

器值并不相同。

进一步对不同数字进行实验和仿真分类，结果如

图 3 所示。其中，图 3（a）是实验装置图，图 3（b）是不同

数字图像的分类结果。将 LDA 产生的散斑加载到

DMD 上用于照射待测手写数字图像，其反射光由无

图 2　数字“2”的部分图像及分类结果。（a）相同手写数字的辨别结果；（b）桶探测器值随散斑的变化曲线

Fig.  2　Partial images and classification results of the digit“2”.  (a) Discrimination of identical handweitten digits; (b) variation curves 
of bucket detection values against patterns
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空间分辨率的桶探测器（PMM02-1）进行采集，获得对

应各种散斑的桶探测器值，并由 NI USB-6341 数据采

集卡采样，通过 SVM 分类出不同数字图像。从图 3（b）
可以看出，所提方法在仿真时没有错误的预测，而实验

中出现了三个错误。这是因为实验采用反射型桶探测

器，有部分信息被损失掉，分类时精确度有所下降。但

是相同数字与不同数字的分类结果表明，所提分类方

法是可行的。

为了进一步测试所提方法的性能，逐一对测试集中

10 类数字进行了预测，测试结果的准确率如图 4 所示。

其中包括测试集仿真结果、每个类别的 100 张仿真结

果、每个类别的 100张实验结果。由图 4可见：测试集仿

真结果中，数字“0”“1”“4”“6”“7”的分类效果较好，其

中，数字“0”的分类取得了 97% 的准确率。而数字“3”
“5”“8”“9”的分类准确率偏低，其中，数字“8”的分类表

现最差。10 类数字的分类平均准确率可达到 90. 5%。

但是，在每个类别的 100张仿真结果中，不仅数字“0”“1”
“4”“6”“7”的分类效果较好，而且数字“9”的分类效果也

较好，甚至超过了测试集仿真结果。这是因为在每个类

别的 100 张仿真结果中所选择的数字图像具有更好的

分类效果，其平均分类准确率可达到 92. 4%。然而，每

个类别的 100 张实验结果中由于实验方法和环境的影

响，分类准确率都相对偏低，只有数字“1”和“6”获得了

较好的分类结果，其平均分类准确度为 69. 4%。

为了进一步说明所提方法的优势，将所提方法在

散斑相同的条件下与随机森林、KNN、逻辑回归、高斯

朴素贝叶斯和决策树 5 个不同的机器学习分类方法进

行了对比。图 5 展示了所提方法与随机森林、KNN、逻

辑回归、高斯朴素贝叶斯和决策树等方法在 MNIST
数据集上的分类准确率。从图 5 可以看出，所提方法

的分类准确率达到了 90. 5%，明显高于其他机器学习

分类方法。当然，这些方向都是针对由 LDA 获得的散

斑，若是用不同的方法训练相应的散斑，也许所提分类

方法并不是一种最优的方法。

4　结   论

本文提出了一种基于 SVM 和关联成像的未知物体

分类方法。与需要已知物体情况才能分类的方法不同，

由于包含关联成像过程，所提方法可以对未知物体进行

分类。首先通过 LDA 提取物体的特征向量并以此设计

特征散斑，再通过特征散斑照射物体获得桶探测器值；

SVM 根据桶探测器值和类别学习决策超平面，完成学

图 3　不同数字的分类结果。（a）实验设置；（b）实验与仿真结果

Fig.  3　Classification results of different digits.  (a) Experimental setup; (b) experimental and simulation results

图 4　测试集中各数字的分类准确率

Fig.  4　Classification accuracy of each digit in the test set

习后的 SVM 可以根据新物体的桶探测器值准确预测其

类别。所提方法的可行性在 MNIST数据集上得到了验

证并取得了 90. 5% 的分类准确率，与其他分类方法的仿

真结果对比表明了所提方法在分类问题上更具优势。
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