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                     道路缺陷自动识别 

 

摘 要： 

本文对原始图像采用灰度化、线性和分段增强对比度去噪、二值化、最后去除小区域的图像处

理技术进行预处理，对预处理后的不同缺陷类型图像我们建立了两个识别模型： 

①通过提取条纹特征、形状特征，运用 Apriori 算法获取频繁集，建立了关联分析模型； 

②进行 LBP 纹理特征提取，并采用支持向量机的方法建立识别模型，以准确率的比较作为反馈，

选取最优的 SVM 参数，调节基于支持向量机的识别模型； 

以上两种模型的建立都很好的解决了道路路面识别的问题，并在此基础上提出一种模型新构想，

即用深度学习的机器算法 DBN 建立识别模型； 

 

关键词：灰度化、去噪、二值化、LBP、SVM、DBN、关联分析、Apriori、频繁集、模式识别 
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Automated recognition of road defects 

 

 

Abstract:  

In this paper, firstly, we use the technology of gray linear ,denoising enhance contrast and 

segmentation, binarization, removal of a small area to process the original image . Then we establish two 

recognition model: 

① we establish an association analysis model, in which we extract 6 features including stripe and 

shape and get the frequent itemset by Apriori to build the association.  

② we use the LBP pattern to extract texture features,then establish the recognition model based on 

support vector machine,use the accurately rate as feedback to select the optimal SVM parameters to adjust 

recognition model;  

The establishment of the above two models are great to solve the problems ,and finally we think a new 

model that deep learning machine algorithm DBN to build recognition model; 

 

Key words: image of gray, denoising, binaryzation, LBP, SVM, DBN, association analysis, frequent 

itemset, pattern recognition 
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1. 挖掘目标 

本次建模目标是利用不同道路缺陷类型图像，采用图像处理技术，对不同缺陷类型

进行纹理特征提取，并采用数据挖掘技术进行模式识别，实现不同道路缺陷类型的自动

识别。 

 

2. 分析方法与过程 

2.1. 总体流程 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

本用例主要包括如下步骤： 

步骤一：数据准备 

       题目提供的数据资源比较少，共有 5 类 25 张图片，因此，本文仍需搜集图

像资源，即实地拍摄图像，并根据图像请地理科学专业学生辨别分类。  

步骤二：数据抽取 

       由数据准备阶段得出的原始数据比较杂乱，经过筛选，得出 50 张图像，各

类 10 张，建立样本库。 

步骤三：数据预处理 

       图像数据由于颜色以及环境等因素造成噪声比较大，而本文主要是根据提取

出图像的纹理几何特征进行建模，因此在这一阶段本文对图像进行灰度化，以及
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去噪，最后二值化处理，得到只留下目标物体的二值化图像。 

步骤四：建立模型 

        本文建立了两种模型，一种是基于关联规则的方法，另外一种是基于支持

向量机的数据挖掘模型，并提出以机器学习的深度学习网络算法建立模型的新构

想。 

步骤五：结果分析 

        模型的评判标准，以分类的准确率作为评价标准，根据准确率对整个模型

进行反馈调节，最终得出一个分类模型，识别新图像。 

2.2. 图像预处理 

由于原始图像不仅数据量丰富，而且含有很多不相干的信息。因此在进行数据分析

之前需要对图像进行预处理。对于一张大小为       的 24 位 BMP 图像，其数据量

达到                ，即一张普通的位图，在计算机进行运算时一次就得处理

75 万个整型数。并且大多的数据是不必要的，是噪声数据，因为对本题来说只需抽象出

地面的缺陷形状即可。因此先进行预处理是很有必要的，不仅可以减少计算量，而且可

以提高准确度，直接影响到之后数据分析结果的好坏。本文采用的预处理的流程见图 1： 
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步骤 1：灰度化 

采用灰度化算法将 R、G、B 三通道变为单通道。本文采用加权平均算法，根据人

眼对蓝绿红的敏感程序的不同（绿  红  蓝 ，依次加权
   
： 

                                           

加权平均算法能够得到较为合理的灰度图。效果见图 2： 

          

                                        图 2 
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图 1 图片预处理流程 
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灰度化处理将数据量减少到了原始图像的 1/3，为进一步的处理提供便利。对其它

一些图像挖掘模型来说，灰度化减少了计算量的同时，也减少了数据量，因此对之后的

分析造成精度降低的影响。但对本题来说， 图像彩色或灰白，无关紧要，因为我们只

需要进行二值化抽象出地面（缺陷）的轮廓。 

步骤 2：线性增强对比度 

由于一些图片在拍摄环境较暗或较亮时，或者由于设备原因，导致暴光不足或过度，

使得图片整体偏暗或偏亮，地面缺陷不明显，或者图片的灰度值集中在某个区域，导致

区分度不高，进一步影响二值化的处理效果。如果先进行线性增强对比度，对这种图片

的二值化处理效果会有明显的提高。 

线性增强对比度的方法很简单，就是将图片的灰度值范围从原来的例如[20，160]，

按照比率关系拉伸到[0，255]。计算公式： 

              
   

              
 

 

如图 3 所示， 

      

 

原始图像的灰度值集中分布在[100，150]之间，进行灰度化处理后，主体部分拉伸

到[75，150]，并且[0，255]之间都有像素分布，即分布更加均匀，图片效果如图 4： 

图 3 线性增强对比度效果 
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                                       图 4 

从图 4 可以看出，如果直接将灰度化后的图像二值化，由于像素分布的不平均，导

致图像绝大部分的灰度值被致为 255，即为白色，而经过线性增加对比度处理的有明显

的效果（在二值化部分会具体展开讨论）。 

步骤 3：分段增强对比度 

通过观察地面缺陷的图片可以看出，存在严重缺陷的地面，缺陷部分相对于其它部

分，都有明显偏白或偏黑，例如，对于严重裂缝、网裂、龟裂，缝痕部分都会偏暗，因

为缝的深度影响，使得缝的反射光线不强，因此比较暗，而对于坑槽会偏亮。 

根据这个特点，可采用分段线性增强对比度的方法，使得亮暗区分更加显著。 

分段增强对比度的方法可将灰度值位于两端的像素——本文采取的范围是[0，97]

以及[197，255]，分别压缩至[0，7]和[245，255]，如图 5 所示： 

二值化 二值化 
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可以看出，增添了分段增强比对度的处理后抽取缺陷形状的效果更加明显。 

步骤 4：二值化 

二值化的目的是抽取目标物体。简单的做法是设定一个阀值，将灰度值小于这个值

二值化 二值化 

图 5 分段增强对比度效果 
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的置为 0，大于等于这个值的置为 255，将整个图像置只有黑和白的效果。见图 5。 

还有一种做法是采用“迭代阀值法”     其计算较为复杂，并且对于本模型效果不

好。而采用直接设定阀值的方法，简单且效果理想。阀值的选取很关键，直接影响抽取

目标物体的效果。本文采取[0，255]下四分之一位的阀值，即为          ，结果表

明，该方法对本模型具有普遍性和适用性。 

步骤 5：去除小区域 

从图片 5 可以看出，二值化后的图片往往具有很多面积很小的零碎区域，这些区域

是路面产生的一些噪点，需要将其去除。 

首先采用区域标记算法
   
，统计连通区域的个数 N，以及每个连通区域的象素个数

              ，将  进行排序，取其上四分之一位的值  ，将  作为阀值。对每个

连通区域，如果其像素个数小于  ，则将该区域去除，即将灰度值置为 255，相反则保

留。如图 6 所示： 
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可以看出去除了很多噪点。 

至此，整个图像预处理过程结束，为下面的图像数据分析垫定了一个很好的基础。 

2.3 建立模型 

2.3.1 基于关联规则的图像挖掘模型 

2.3.1.1 特征值提取 

（1）形状特征 

形状特征在路面类型识别中占有比较重要的地位，本文采用紧凑度的方法来定量描

述表状特征。紧凑度是根据周长 C 和面积 S 计算出来的参数： 

  
  

   
 

当目标区域形状为圆形时，其紧凑度为 1，其它形状均大于 1。 

其中面积 S 定义为经过二值化操作后图像上所有目标区域（非白色像素）的个数，

简单起见，周长 C 定义为目标区域轮廓的像素个数。目标区域的轮廓可由 Sobel 算子
   
得

到，如图 7： 

图 6 区域标记算法去除小区域 
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通过训练样本的计算结果可见，各种类型的路面紧凑度有着明显的区别： 

表 1 

路面类型 好 坑槽 龟裂 裂缝 网裂 

紧凑度（平均） 1685.522 182.2011 760.7549 1.954099 288.6835 

（2）纹理特征 

      同种的地面类型在局部上可能呈现某种不规则性，而在整体上却呈现某种规则性，

纹理特征能够描述这种规律性。本文采用基于灰度共生矩阵的方法提取纹理特征，这种

方法不仅简单，而且能够反映不同灰度像素的空间信息。本文使用此方法一大特点是：

在根据二值化的图像目标区域的位置，将目标区域还原为原 256 阶的灰度图。这样子大

大减少了无关信息的干拢。然后再计算灰度共生矩阵
   
。 

共生矩阵中的元素    : 

                   

           表示图像是在 方向上距离为 的两个灰度值为     出现的联合概率，这

个概率值可以通过计算图像上距离为 d ，并且灰度值分别为     的点对的出现数目    

来确定。设 n 为图像上距离为 d 的点对的总数，则共生矩阵的元素可以表示为： 

     
    

 
 

由灰度共生矩阵可计算出各种统计量，本文采用以下五个统计量：能量、熵、惯性

矩、居部平稳性、相关性。 

（1）能量，它反映的是图像灰度分布均匀性的度量，其计算公式： 

                
 

  

 

图 7 Sobel 算子效果

图 
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（2）熵，当灰度矩阵各元素相差不大且分布较散时，其值较大，反之较小： 

                      

  

 

（3）惯性矩，对于粗纹理，其值较大，反之较小： 

                               

  

 

（4）相关性用来描述行或列之间元素的相似性。 

本文对所有样本计算 0、45、90、135 度方向上的以上五个特征值，取其平均值，

作为另外五个特征值。另外可取这五个特征值的标准差得到另外五个特征值，但考虑到

样本数量较小，不再细取。 

考虑到颜色对本模型影响不大，因此不取颜色特征。 

（3）选取特征 

综上，本模型总共选取了 6 个特征值，并且 SQL Sever 制作了一个数据库，使用

VC++的 ODBC 连接，方便数据的存放与分析，有较好的扩展性，并且当训练样本较大

时，这种优点更加明显。 

2.3.1.2 关联规则分析 

（1） Apriori 算法 

本文采用主流的 Apriori 算法
   
进行关联分析。 

Apriori 算法是一种宽度优先算法，通过对数据库的多趟扫描发现所有的频繁项目

集。算法的基本思想是：在第 K 趟扫描过程中，只生成长度为 K 的频繁项目集。以

前一趟生成的所有频繁项目集为基础，生成新的候选项目集，然后扫描数据库，计算这

些项目集的支持度，按照给定的支持度确定频繁项目集。 

重复上述过程直至不再生成新的项目集为止。其基本流程如下： 

（1） 首先计算所有的候选 1-项集的集合   

（2） 扫描数据库，删除其中的非频繁项子集，生成频繁 1-项集的集合   

（3） 将  与自己连接生成候选 2-项集   

（4） 扫描数据库，删除  中的非频繁子集，生成频繁 2-项集   

（5） 以此类推，通过 k-1-项频繁项集    与自己连接生成候选 k-项集  ，然后
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生成频繁 k-项集  ，直到不再有频繁项集产生为止。 

其中，项的集合称为项集。包含 k 个项的项集称为 k-项集。 

（2） 构造频繁项集 

从 Apriori 算法的描述中可知，首先要构造 1-频繁项集。上文提到的提取的 6 个特

征值并不能直接作为 1-频繁项集，因为它们的可以取任意值，而频繁项集中的项要么出

现要么不出现，是布尔型的。因此需要对提取到的六个特征值进行转换，本文采取的方

法为——对每个特征值划分区间，本文按将每个特征的范围划分为三个等间区间，将特

征值的不同取值映射到得分高、中、低的三个区间，用 1、2、3 标记。不同的的特征值

也用数字标记，并跟得分组合。例如，若频繁项集中出现 61，则表示该图像凑度得分低。 

与此同时，将不同的地面类型也用数字标记，从 1 到 5 分别表示不同的类型。由此

一个频繁项集中出现个位数字的表示地面类型，出现两位数字的表示相应特征值相应得

分。至此频繁项集便构造完毕。25 个样本的初始化频繁项集可以附录 1。 

（3） 生成关联规则 

初始化频繁项集后，设定最小支持度，由 Apriori 算法得出最终的频繁项集，便可

由这些频繁项集生成关联规则
   
： 

首先设定最小置信度阀值  

然后对每个项集 I 产生所有非空子集 S，对任一个  ，如果 

                 

            

     
   

则输出规则： 

                             

其中     表示  的支持频数。 

对于本文来说，只生成含有地面类型的关联规则。最终生成以下部分关联规则： 

表格 2 

关联规则 置信度 支持度(    

相关性低，能量高，熵低，惯性矩高，局部平稳性低  好 1.0 0.8 
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紧凑度低，相关性中，能量低，惯性矩低   坑槽 1.0 0.6 

紧凑度低，能量低，熵高，局部稳定性低   龟裂 1.0 0.6 

相关性低，能量低，熵高，局部稳定性低   裂缝 1.0 0.6 

紧凑度低，相关性低，能量低，惯性矩高   网裂 1.0 0.8 

2.3.1.3 结果分析 

在上述生成的众多关联规则中，可以找出与关联规则一样或者最为接近，并且置信

度、支持度最高的一个关联规则，从而确定地面类型。 

另外由初始化的频繁项集表来看，有较多的特征落于较高或较低区间，因此可改用

由上 1/3 和下 1/3 位点来划分区间。 

经过拥有的少量的测试样本检验，本模型有较高的适应性和准确性。 

本模型虽然没有根本性的创新，但却很好地利用了现有的技术和方法，进行灵活的

选用、组合、变通，建立了适合本课题的模型，为了更好的提高模型的精确度，我们尝

试了另外一种方法建立模型，即基于支持向量机的学习方法。 

2.3.2 基于支持向量机的图像挖掘模型 

    Vapnik 等人提出的 SVM 技术
      

具有极强的模型泛化能力，与以往的建立在经验风

险最小化基础上的模式识别不同，SVM 是基于统计学习理论提出的建立在结构风险最小

化基础上的一种新的机器学习方法，有很强的非线性处理能力，能根据当前有限的样本

信息在机器的学习能力和模型的复杂性之间寻求最小问题并提高泛化能力，最终提高分

类效果，适用于本文研究的道路缺陷图像小样本的特征。 

    支持向量机应用的典型流程是首先提取出图像的局部特征并形成特征码，然后将每

幅图像的局部特性形成的特征单词直方图作为图像特征，通过 SVM 进行训练得到分类模

型
   
。 
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因此支持向量机的图像分类关键在于如何提取样本的特征向量和如何选择合适的

核函数及参数，最终确定图像分类的效果 

（1）图像特征的提取—LBP 特征提取 

 用于描述图像的特征有颜色特征、纹理特征和几何形状特征等，由于本文预处理

过程将图像二值化表示，因此不考虑颜色特征，而对纹理特征进行探究，近年来广泛应

用于瑕疵检测等领域
            

的局部二进制模式（Local Binary Patterns,LBP）能通过对

图像中的一点与其周围点的灰度值大小关系的准确描述来表征图像的局部纹理结构，最

原始的 LBP 算子是由 Ojala 提出的
    

，算法思路是：假定某一像素为中心，以该中心

店的灰度值为阀值与相邻一定半径上等间隔的像素灰度值进行比较，得到一组二进制数

作为中心店的二值模式，并计算得到一个 LBP 值。 

                          

   

   

 

            

上式中，  为中心点（  ,   ）的灰度值，P 为半径 R 上选定的像素个数，  是邻居

点的灰度值，当  >  时，s=1，反之 s=0。LBP 编码方法例子如下 

 

 

 

                     

 

   

 

输出（决策规则） 

权值        

\基于 S 个支持向量的非线性变 

（内积） 

 

输入向量            

        

     

     

     

        

        

         

  

图 8 支持向量机应用的典型流程 
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Pattern=10101011                 LBP=1+4+16+64+128 

 

（2）核函数的选取 

支持向量机最大的优点就是通过核函数的引入将输入空间中的线性不可分问题转

化为高维空间中的线性可分问题
        

，极大的提高了学习机器的非线性处理能力。采

用不同的内积函数将导致不同的支持向量计算法，目前，常用的核函数主要有以下 4种
   
。 

表格 3 

核函数类型 表达式 说明 

多项式函数                     
        由用户

定义 

RBF 函数 K             
      

 

  
  

 为参数，由用户定

义 

Sigmoid 核函数                          
b, c 为常，由用户定

义 

B-样条核函数                     
其中     是    

阶 B-样条函数 

 

（3）SVM 参数优化方法 

 ①模型参数分析 

 下面是选取 RBF 核的 SVM 随参数 变化时的两个主要性质
   
： 

 性质 1 若 RBF-SVM 的参数   ，则其学习推广能力，也就是对新样本的正确

判别能力为 0，它把所有的样本都判为一类。 

 性质 2 若 RBF-SVM 的参数   ，则所有的训练样本  （i=1,2……n）都是支持

向量，且它们全部都能被正确分类。 

惩罚因子 C 的作用是在确定的样本数据子空间中调节支持向量机经验风险和置信

 8 5 9 

4 7 10 

 6 12 13 

 1  0  1 

 0   1 

 0  1  1 

 1  0  4 

 0   16 

 0 64 128 
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范围之间的比例，直到学习机器达到较好的泛化能力。在样本数据子空间确定的情况下，

C 的取值越小，说明对经验误差的惩罚越小，SVM 的复杂度较小但经验风险值较大；

反之，则 SVM 复杂度增加，经验风险较小。 

惩罚因子 C 和 RBF 核自身的参数 共同影响着 SVM 的学习能力和推广能力，以这

两种参数为标准选择最优 SVM 参数优化方法。 

②网格搜索 

网格搜索是一种试凑的方法，适合从不同的增长方向并行搜索最优解。 

③GA 

遗传算法具有强大的搜索能力，可以在较短时间内搜索到全局最优点。 

（4）进行分类实验 

步骤 1：数据说明 

本文选用题目附件所给图像库中的 25 幅图像，以及从实际地面采样样本，共 5 个

类别，每类 10 幅来进行图像分类实验，它们分别是好、坑槽、龟裂、网裂、缝裂，将

所有类别图像的前 5 幅用作训练，后 5 幅用做测试。 

步骤 2：算法软件包的使用 

目前已经出现许多针对 SVM 算法的软件包。台湾大学 Chih-Jen Lin 教授用 c++编写

的 LIBSV     是目前使用较为广泛的 SVM 软件，它最大的有点事使用方便，供用户选

择的参数比较少，因此本文选择 LIBSVM 来进行图像分类，核参数优化方法也是通过在

LIBSVM 上进行修改的。 

步骤 3：图像特征提取 

本文对预处理后的图像用 LBP 算法对纹理进行提取 

步骤 4：核函数选择 

在常用的几种核函数中，RBF 核在大多数情况下都能达到较好的分类效果，因此，

本文选取基于 RBF 核函数的 SVM 进行图像分类。 

步骤 5：确定评价标准 

图像分类实验的评价标准为图像分类准确率，即 

准确率    
正确分类的样本数

测试样本总数
      

     

  图像分类流程图如下： 
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（5）结果分析 

     用上述算法进行分类，得到如下 LBP 纹理特征分类准确率表格 

表格 4 

 

       由表格可见，这种方式的正确率不是很高，即使使用核函数的参数以 GA 确定，

正确率也只能在 73.33%左右，重要原因之一是由于样本量太少，但是由于样本量小的

问题引起的误差认为这种模型是可以接受的，只要样本量足够多，准确率也会越高。 

2.3. 3 基于 DBN 深度学习网络的图像挖掘模型新构想 

     从预处理后得到的是图像的二值化表示，但是我们在上述模型的应用中仍然是以图

像为单位进行处理，因此本文尝试以 30*30 像素大小的样本图像直接以 900 特征项输入，

利用深度学习的机器学习算法进行训练。 

采用 SVM 默认参数 网格搜索 GA 

正确率（%）   C 正确率（%）   C 正确率（%） 

63.33 0.03115 2004 66.66 0.0448 18.56 73.33 

训练集图

像特征 

核函数参

数选择 

测试集图

像特征 

SVM 

分类器 

测试图像

集分类结

果 

图 7 图像分类流程图 
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神经网络也是一种图像分类的算法，但是 2 层神经网络的建模能力虽然非常强大，

但是要求隐节点个数足够多，然而当输入层的特征足够多的时候，对整个模型的建立不

仅会加深一种计算训练难度，也会降低准确度
    

所以 Hinton 等人提出的贪婪的逐层无

监督训练的深度学习算法是非常适合用于多特征项的输入的，基本思想就是
    

： 

把一个 DBN 网络分层，对每一层进行无监督学习，最后对整个网络用监督学习进

行微调。把一个 DBN 网络分层，每层都由若干计算单元（常常是几百个或几千个）组

成，各层独立计算该层接受到的数据，每个层的节点之间没有连接。与外界环境连接的

节点层为输入层，输入层接受来自于外界的输入，例如图像数据，第 1 层（即输入层）

与第 2 层构成一个典型的 RBM，根据无监督学习调节网络参数，使得 RBM 达到能量平

衡。然后，第 2 层的输出作为第 2 层与第 3 层构成一个新的 RBM。第 1 层的输出作为

外界输入，继续调节参数，使当前 RBM 结构达到能量平衡。如此进行下去，直到最后

一层。当完成无监督逐层训练学习后，再以原始外界输入和目标输出对整个网络进行有

监督学习，调整网络各层的参数。 

（1）DBN 

     DBN 是由若干层 RBM 和一层 BP 组成的一种深层神经网络
    

，其结构如下所示: 

 

 

 

    

 

BP 

RBM 

RBM 

输入数据 

微调 

微调 

反向传播 

输出数据 标准标注信息 

图 8 DBN 结构图 
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DBN 在训练模型的过程中主要分为两步： 

1、分别单独无监督地训练每一层 RBM 网络，确保特征向量映射到不同的特征空间时，

都尽可能多地保留特征信息； 

2、在 DBN 的最后一层设置 BP 网络，接收 RBM 的输出特征向量作为它的输入特征向

量，有监督地训练实体关系分类器。 

每一层 RBM 网络只能确保自身层内的权值对该层特征向量映射达到最优，并不是

对整个 DBN 的特征向量映射达到最优，所以反向传播网络还将错误信息自定而下传播

至每一层 RBM，微调整个 DBN 网络。 

（2）RBM 

RBM 是 DBN 的核心组件之一，但是 RBM 是种能量模型，他的权值是用来计算连

接节点的能量值的
    

。 

这是一种无向图模型，如下：有 N 个节点，节点是互相连接的（不一定要全连接），

第 i 个节点和第 j 个节点间权值为 wij，为简单起见，这里认为节点的取值是 2 值的，

即只能取 0 或 1。有些节点值是已知的，有些是未知的,我们把已知的和未知的分开，

分成两层，已知的节点集记为 V，未知的节点集合记为 H。若是 V 内节点之间都不相连，

H 内节点之间也都不相连，这种模型叫 Restricted Boltzmann Machines。 

 

定义一个能量函数 E(V，H) 

                                 

 

   

 

   

 

   

 

   

 

 

则(v,h)的联合概率分布为 

隐层 h 

可见层v 

w 

图 9 RBM 模型 
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最大化 P(V)的值，用梯度法，经过一系列推导可得权值的更新规则为 

        ∆wij=<vihj>data - <vihj>model 

这里的<>意思是求期望，data 是指已知样本集时，vihj 的期望值，这时 vi 是由

样本确定的，hj 是未知的。而第二项，是模型中 vihj 的期望值。这时 vi，hj 都是未知

的。直接求这两个期望不好求，可以用抽样的方法来估计。 

    （3）模型建立 

         模型输入层为 900 个特征值的输入向量，输出为 6 个类别的输出向量，1 表

示为该类类别。 

         算法的实现过程可以采用
    

提供的 DBN 算法 

    （4）模型应用 

    由于样本量太小使用 DBN 算法带来的误差很大，但是从理论上研究，这种方式的使

用是能带来较高准确率的，因此本文只是提出一种新的构想 

3. 结论 

       本文研究目标是利用不同道路缺陷类型图像，进行数据挖掘，实现不同道路缺陷

类型的自动识别，而本文最终实现了这一目标。 

对图像预处理部分，本文作者在实验过程中用 VC++的 MFC 开发了图像预处理功能的

图像处理软件（见附件），能把原始图像转成统一的二值化图像，接着把二值化图像通

过关联规则建立了识别软件（见附件），并利用 MATLAB 的 LIBSVM 算法建立了基于 SVM

的图像分类模型，最后提出一种模型新构想，即利用机器学习的深度学习网络 DBN 算法

建立模型。 

4. 附录 

（1）25 个样本的初始化频繁项集 
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1,11,22,31,43,51,63 

1,11,21,31,43,52,61 

2,11,21,33,41,53,61 

2,13,22,31,43,51,63 

2,11,23,32,42,51,63 

3,11,21,31,43,52,61 

3,11,22,31,43,51,63 

3,11,21,31,43,53,61 

4,11,22,31,42,51,63 

4,11,21,31,43,53,61 

0,13,21,33,41,53,61 

0,13,21,33,41,53,61 

1,11,21,31,43,52,61 

1,11,22,31,43,51,63 

1,11,22,31,42,51,63 

2,11,21,33,41,53,61 

2,11,21,31,43,53,61 

2,11,23,32,42,51,63 

3,11,21,31,43,53,61 

3,11,22,31,43,51,63 

4,11,21,31,43,51,63 

4,11,22,31,42,51,63 

0,11,21,33,41,53,61 

0,13,21,33,41,53,61 

0,11,22,31,42,51,63 

1,11,21,31,43,52,61 

1,11,22,31,43,51,63 

1,11,22,31,42,51,63 

2,11,21,31,43,53,61 

2,11,21,31,43,53,61 

3,11,21,31,43,52,63 

3,11,21,31,43,53,61 

4,11,21,31,43,53,61 

4,11,21,31,43,51,63 

4,11,21,31,43,53,61 

0,11,21,33,41,53,61 

0,11,21,33,41,53,61 

0,11,22,31,42,51,63 

1,11,21,31,43,52,61 

1,11,22,31,43,51,63 

2,13,22,31,43,51,63 

2,11,21,31,43,53,61 

3,11,21,31,43,52,61 

3,11,21,31,43,52,63 

3,11,21,31,43,53,61 

4,11,21,31,43,53,61 

4,11,21,31,43,53,61 

 

(2)各部分程序见附件 
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