
依次读入原文件的字
符序列，每次碰到新
的连续的字符串，就
在字典中加入标示，
当下次再次遇到这种
字符串时，就可以用
字典索引序号直接代
替字符串，写入压缩
文件中

 字典大小是一个重要的系统参数

➢ 如果字典太小，那么匹配灰度级序列的检测将不太可能成功

➢ 如果字典太大，那么码子的大小反过来会影响压缩性能

 编码字典是在对数据进行编码的同时创建的。在LZW解码器对编

码后的数据流进行解码的同时，创建了一个同样的解压缩字典



过程中产生的字典

初始字典



行程编码

 处理行（或列）重复灰度的图像

 行程对指定一个新灰度的开始和具有该灰度的连续像素
的数量

 主要适用于压缩二值图像

 BMP文件格式的RLE是行程编码的一种形式

 两种古老且应用最广的二值图像压缩标准CCITT

Group3和4采用了行程编码



适合行程编码的图像

适用性

单一图像 — 二值图像；打印文件；地图；工程图；等高图...



比特平面编码

 将一幅多级图像分解为一系列二值图像，然后使用二值
压缩方法进行编码

 两种分解方法

◼ 基2多项式

◼ m比特格雷码表示图像

◼ 特点：连续码字只有一个比特位不同

✓ 例如，127和128的格雷码分别是01000000和11000000

am−12m−1 + am−22m−2 +...+ a121 + a020

✓ 将m比特分解为格雷码 gm−1...g2g1g0

gi = ai ai+1,0  i  m − 2

gm−1 = am−1





比特平面编码

(a) 一幅256比特单色图像

(b)-(h) 图(a)中图像的4个最高有效二进
制编码和格雷编码比特平面

(a)-(h) 图(a)中图像的4个最低有效二
进制编码和格雷编码比特平面



块变换编码

块变换编码系统

• 在给定的应用中，特定变换的选择取决于可容忍的重建误差大
小和可用的计算资源

• 压缩是在对变换系数的量化期间实现的



块变换编码

 Walsh-Hadamard变换（WHT）

n=4时的WHT的基函数



块变换编码

 离散余弦变换（DCT）

n=4时的DCT的基函数



块变换编码

先分8*8图像块，
然后进行变换，
对变换后最小的
32个系数置零，
利用剩下的32个
大系数进行重构

重建误差：

傅里叶：2.32；
WHT：1.78；
DCT：1.13



块变换编码

 DCT的优点
◼ 用单片集成电路即可实现

◼ 可将最多信息装入最少系数中

◼ 可使块效应最小化

(a)一维DFT中隐含的周期性 (b)一维DCT中隐含的周期性



块变换编码

 子图像尺寸的选择

◼ 子图像的尺寸是影响编码误差和计算复杂性的重要因素

◼ 一般压缩效率和计算复杂度随子图像尺寸的增加而增加

◼ 最常用的子图像尺寸为8 × 8和16 × 16

重建误差与子图像尺寸的关系



块变换编码

使用25%DCT系数对原图的近似
(a)原图

(b)使用2 ×2大小的子图的近似
(c)使用4×4大小的子图的近似

(d) 使用8 ×8大小的子图的近似



块变换编码

 编码方式
◼ 区域编码

✓ 保留的系数是根据最大方差进行选择的

◼ 阈值编码
✓ 保留的系数是根据最大幅度进行选择的

 比特分配
◼ 对变换后的子图像的系数进行截取、量化和编码的过程



块变换编码

 JPEG标准

◼ 广泛使用的连续色调静止帧压缩标准

◼ JPEG定义了三种编码系统

✓ 有损的基本编码系统，以DCT为基础

✓ 扩展的编码系统，用于更大压缩、更高精度或渐进式重建

✓ 面向可逆压缩的无损独立编码系统

◼ JPEG顺序基线系统

✓ 输入和输出数据精度为8比特

✓ 压缩步骤：DCT计算、量化、变长编码



块变换编码

 JPEG基本编码与解码
◼ 8 ×8子图像

◼ 移位128个灰度级



块变换编码

 JPEG基本编码与解码
◼ 前向DCT

◼ 量化、缩放和截断



块变换编码

 JPEG基本编码与解码
◼ Z型扫描系数重排

◼ 完整编码阵列

◼ 重新生成的量化系数阵列



块变换编码

 JPEG基本编码与解码
◼ 反量化化

◼ 反DCT变换



块变换编码

 JPEG基本编码与解码
◼ 移位128个灰度级

◼ 原图与重建的差别



块变换编码

 JPEG基本编码与解码

第一个结果压缩率25:1，第二个结果压缩率52:1



预测编码

 概述
◼ 预测编码通过消除紧邻像素在空间和时间上的冗余来实现

◼ 一个像素的新信息定义为实际值和预测值的差值

 无损预测编码

◼ 预测误差

◼ 重建

^

e(n) = f (n) − f (n)

^

f (n) = e(n) + f (n)



预测编码

 无损预测编码
◼ 多数情况下，预测可由m个样值进行线性组合

◼ 对一幅图像，预测值可以是来自当前扫描行（一维线性预测编
码）、当前行和前几个扫描行

◼ 一维线性预测图像编码



预测编码

 无损预测编码
◼ 一维线性预测图像编码示例1

1
e

e
2

− 2|e|

ep (e) = e

零均值拉普拉斯分布



预测编码

 运动补偿预测残差
◼ 帧序列包含快速运动的物体

◼ 相减的方式不再有效

◼ 运动补偿广泛用于视频编码中

 运动补偿基本原理
◼ 将视频帧分为互不重叠的子块，称为宏块

◼ 每个宏块在前一帧（称为参考帧）中找到最合适的块

◼ 使用运动矢量表示当前宏块在参考帧的位置



预测编码

 运动补偿预测示例 1

c)预测残差：12.73灰
度级；熵：4.17bit/pix；
C=1.92

d)预测残差：5.62灰度
级；熵：3.04bit/pix；
C=2.63



预测编码

 典型的基于运动补偿的视频编码器

图像宏块

差值宏块

映射器

缓冲器

码率
控制器

变长编码

量化器

编码后的宏块

反量化器

反映射器预测宏块

运动估计器
和补偿器w/
帧延迟

编码后的运动向量

解码后的宏块

变长编码



预测编码

 视频压缩

5G

44.56M



小波编码

 概念
◼ 对图像像素解除相关的变换系数进行编码，比对原图像像素本

身进行编码效率更高

◼ 选择合适的变换基函数（小波函数），将大多数重要的视觉信
息包装到少量系数中，剩下的系数可以被粗略量化甚至截取为
0，而图像几乎没有失真



小波编码

 小波基
◼ 图像编码中广泛使用的小波有：

✓ Harr小波

✓ Daubechies小波

✓ 对称小波

✓ 双正交小波

小于1.5系数截短为0



小波编码

 JPEG2000: 基于小波变换的图像编码标准
 JPEG2000扩充了JPEG标准，在连续色调静止图像压缩和压缩

数据的访问提供了更多灵活性

 JPEG2000编码步骤
 对编码的图像样本进行直流电平平移和去相关性

 将各个分量分成多个像块，即被单独处理的像素的矩阵阵列

 计算每个像块分量的行和列的一维离散小波变换



小波编码

 JPEG2000
 JPEG2000编码步骤

 计算每个像块分量的行和列的一维离散小波变换



小波编码

 JPEG2000
 JPEG2000编码步骤

 变换生成四个子带，分别是像块分量的低分辨率近似及分量的水平、垂直
和对角频率特征。将后续迭代限制为前面的分解的近似系数，把该变换重
复N次，可得到N尺度小波变换



小波编码

 JPEG2000

从a)到d)压缩比C为25，
52，75，105；

a)误差：JPEG 5.4  

J2000 3.86;

b) 误差： JPEG 10.7

J2000 5.77



◼ JPEG与JPEG 2000的性能比较



数字图像水印

 数字图像水印处理是把数据插入到一幅图像中的过程，
从而形成对图像的保护。

 简单的可见水印：
fw = (1−) f +w

其中 f 为原图，w 为水印



数字图像水印

 不可见水印
◼ 不可见水印裸眼是看不见的

◼ 使用合适的解码算法可以恢复原图

◼ 不可见水印是通过作为可见的冗余信息插入来保证的



数字图像水印

 典型的图像水印处理系统





数字图像处理
（Digital Image Processing）

Email：zheng_wang@seu.edu.cn

办公室：无线谷A5415

王 正



彩色图像处理

 彩色是一个强有力的描绘子，常常可简化从场景中提取
和识别目标



 人可以辨别几千种彩色色调和亮度，但只能辨别几十种
灰度色调



 彩色图像处理可分为两个主要领域：全彩色处理和伪彩
色处理
◼ 全彩色处理：通常要求图像用全彩色传感器获取

◼ 伪彩色处理：对一种特定的单色灰度或灰度范围赋予一种颜色



 前面几章介绍的一些灰度方法可直接用于彩色图像



彩色图像处理

1. 彩色基础

2. 彩色模型

3. 伪彩色图像处理

4. 真彩色图像处理

5. 彩色变换

6. 平滑和锐化

7. 彩色图像中的噪声

8. 彩色图像压缩



彩色基础

 1661年，艾萨克•牛顿发现了太阳光的分解

 彩色光大约覆盖电磁波谱中的400~700nm的范围
◼ 色谱末端的颜色不是突变的，而是平滑过渡的

◼ 一个物体反射有限的可见光谱时，则呈现某种颜色

◼ 彩色光源质量描述：辐射，光强，亮度



辐射量是从光源流出能量的总量，通常是用瓦特度量。
光强用流明度量，它给出了观察者从光源接收的能量总和的度量。
亮度是一个主观描绘子，它实际上是不可度量的。它包含了无色
的强度的概念，是描述彩色感觉的一个关键参数。



彩色基础

 人的视觉
◼ 人眼中的锥状细胞是负责彩色视觉的传感器

◼ 人眼中600~700万个锥状细胞分为3个主要的感知类别，分别对
应于红色、绿色和蓝色。65%细胞对红光敏感，33%对绿光敏
感，只有2%对蓝光敏感

以波长为函数，人眼中的红色、绿色和蓝色锥状细胞对光的吸收曲线

标准原色

蓝色：435.8 nm

绿色：546.1 nm

红色：700 nm



彩色基础

 光的原色与颜料的原色

 光的原色
◼ 红(R)、绿(G)、蓝(B)

◼ 满足加色原理

◼ 应用：CRT显示器

但并不是这三个波长的原色可以产生所有的可见彩色

相加混色：
红＋绿＝黄
红＋蓝＝深红
蓝＋绿＝青
红＋绿＋蓝＝白



 颜料、着色剂的原色

◼ 深红色(M)、青色(C)、黄色(Y)

◼ 满足减色原理

◼ 应用：彩色打印机

相减混色：

黄＝白－蓝
深红＝白－绿
青＝白－红
白－蓝－绿－红＝黑

减去或吸收光的一种原色并
反射或传输另两种原色。



色度图

 颜色的物理特征：亮度(Intensity)、色调(Hue)、饱和度(Saturation)

◼ 亮度：体现了无色的强度概念

◼ 色调：光波混合中与主波长有关的属性，观察者感知的主要颜色

◼ 饱和度：一种颜色混合白光的数量，与所加白光数量成反比

亮度是色彩明亮度的概念，是光作用于人眼时所引
起的明亮程度的感觉。亮度有两种特性：
同一物体因受光不同产生亮度上的变化；
强度相同的不同色光亮度感觉不同。

色调是光波混合中与主波长有关的属性，色调表示
观察者接收的主要颜色。我们所说的物体呈现红色、
黄色等颜色时，是指它的色调。

饱和度是指色彩纯粹的程度。纯谱色是全饱和的。
像粉红（红加白）是欠饱和的，饱和度与所加白光
数量成反比。

色调与饱和度一起称为色度，因此，颜色用亮度和色度表征



色度图

 形成任何特殊颜色的红、绿、蓝的数量称为三色值，并分别表示
为X、Y、Z，这样，一种颜色可由其三色值系数定义为：

 CIE色度图
◼ 以x和y的函数表示颜色的组成

◼ 相应的z值可由下式得到
✓ 𝑧= 1 − 𝑥 −𝑦

◼ 由(x, y, z)即可在右图画出相应颜色

◼ 色度图边界上的点为全饱和颜色

绝大部分光可由红、绿、蓝三种色光按一定比例加以合成

Y=0.299R+0.587G+0.114B



• 色度图中每点都对应
一种可见光的颜色；

• 纯色在色度图边界上，任何
不在边界上而在色度图内部
的点都表示谱色的混合色；

• 色度图边界上的任何点都是
全饱和的，越靠近中心点C饱
和度越低，中心点处各种光
谱能量相等而显为白色；

• 要确定三个给定的颜色所组
合成的颜色，只需将三点连
成三角形，三角形中任意颜
色都可由这三色组成，而其
外的颜色不能由这三色组成



彩色基础

 彩色监视器的彩色域
◼ 三个单一且固定的原色无

法得到所有颜色

◼ 右图三角形为彩色显式器的
典型彩色域

◼ 三角形内的不规则区域是今
天高质量彩色打印设备的代
表性彩色域

◼ 彩色打印设备的彩色域的边
界是不规则的，因为彩色打
印是相加色彩和相减色彩混
合的组合，不易控制



彩色图像处理

1. 彩色基础

2. 彩色模型

3. 伪彩色图像处理

4. 真彩色图像处理

5. 彩色变换

6. 平滑和锐化

7. 彩色图像中的噪声

8. 彩色图像压缩



彩色模型

 彩色模型（彩色空间、彩色系统）的目的：在某些标准
下用通常可以接受的方式方便地对彩色加以说明

 在数字图像处理中，最通用的模型如下：
◼ 面向硬件的RGB（红、绿、蓝）模型，用于彩色摄像机

◼ CMY（青、粉红、黄）模型和CMYK（青、粉红、黄、黑）
模型，用于彩色打印机

◼ HSI（色调、饱和度、亮度）模型，更符合人描述和解释颜色
的方式

HSI模型还有一个优点，就是把图像分成彩色
和灰度信息，使其更适合许多灰度处理技术



RGB彩色模型

 RGB彩色模型
◼ 基于笛卡尔坐标系，三原色位于3个角上

◼ 在RGB空间中，表示每个像素的比特数称为像素深度
✓ 考虑一幅RGB图像，其中每幅红绿蓝图像都是8比特图像，所以

每个RGB像素有24比特的深度

◼ 与色度图的区别：归一化方式不一样

RGB彩色立方体 RGB 24比特彩色立方体（实心）

•像素深度：用以表示每一个像素的比特数。







RGB彩色模型

当送入RGB监视器时，这三幅
图像在荧光屏上混合产生一幅
合成的彩色图像。在RGB空间，
用以表示每一像素的比特数叫
做像素深度。考虑RGB图像，
其中每一幅红、绿、蓝图像都
是一幅8比特图像，在这种条
件下，每一个RGB彩色像素称
为24比特深度。全彩色图像
常用来定义24比特的彩色图
像。24比特RGB图像中的颜
色总数是(28)3=16777216。



R G B



CMY和CMYK彩色模型

 CMY彩色模型
◼ 青色、深红色、黄色是光的二次色，是颜料的原色

◼ 大多数在纸上沉积彩色颜料的设备，如彩色打印机和复印机，
要求输入CMY数据或在内部进行RGB到CMY的转换：

 CMYK模型

◼ 等量的颜料原色可以生成黑色，但为打印目的组合这些颜色产
生的黑色是不纯的。

◼ 为了生成真正的黑色（在打印中起主要作用的颜色），加入了
第4中颜色——黑色，提出了CMYK彩色模型



HSI彩色模型

 HSI彩色模型
◼ 即色调（hue）、饱和度（saturation）、强度（intensity）

◼ I分量与图像的彩色信息无关

◼ H和S分量与人感受颜色的方式紧密相连（合成色度）

 HSI模型与RGB模型间的概念关系
◼ 平面上点都有相同的色调，强度和饱和度是不同的

◼ 形成HSI空间所要求的色调、饱和度和强度值可由RGB彩色立
方体得到，可将任何RGB点转换为相应的HSI彩色模型中的点



• HSI(色调、饱和度、强度彩色模型）

• RGB模型对于图像彩色的产生是理
想的，但对于彩色描述上的应用有
较多的限制。并不适合用于彩色图
像处理。

• 由于I(Intensity)分量与图像的彩
色信息无关，H(Hue)和
S(Saturation)与人感觉颜色的方
式紧密相连，这些特点使得HSI模
型非常适合借助人的视觉系统来感

知彩色特性的图像处理算法。

• 从白到黑的对角线表示强度或亮
度(I)，我们可看到位于由强度轴

和立方体边界决定的三角形平面
内的所有点都有相同的色调。沿
着垂直轴旋转色调平面，可以得
到不同的色调



• HSI空间由一个强度轴和位于与该强度轴垂直的平面内的
彩色点的轨迹表示

• 当平面沿强度轴上下移动时，由每个平面与立方体表面构
成的横截面定义的边界不是三角形就是六边形

• 与红轴的0度角指定为0色调，从这开始色调逆时针增长
• 饱和度（距垂直轴的距离）是从原点到该点的向量长度
• HSI彩色模型的重要分量是垂直强度轴、到一个彩色点的向量长度和

该向量与红轴的夹角





RGB到HSI的彩色转换
HSI 到RGB的彩色转换



彩色图像处理

1. 彩色基础

2. 彩色模型

3. 伪彩色图像处理

4. 真彩色图像处理

5. 彩色变换

6. 平滑和锐化

7. 彩色图像中的噪声

8. 彩色图像压缩



伪彩色图像处理

 特点
◼ 伪彩色（也称假彩色）图像处理是基于一种指定规则，对灰度

值赋以颜色的处理

◼ 不同灰度区域→赋予不同颜色

 原理
◼ 人眼对颜色比对灰度有较大的分辨能力

◼ 对灰度：几十

◼ 对彩色：几千

 分类
◼ 灰度分层

◼ 灰度到彩色的变换



灰度分层

 灰度分层
◼ 一幅图像被描述为三维曲面

◼ 用一些平行于该图像的坐标平面的平面去切割图像的三维曲面，
从而把灰度函数分成一些灰度区间

◼ 每个灰度区间赋予不同的颜色



灰度分层

 例





灰度到彩色的变换

 从灰度到彩色的变换（映射）
◼ 对任何输入像素的灰度执行3个独立的变换

◼ 将3个变换结果分别送入彩色监视器的红、绿、蓝通道

◼ 产生一幅合成图像，图像的彩色内容有变换函数的特性调制

◼ 该方法是灰度分层方法的推广





灰度到彩色的变换

 多光谱图像处理
◼ 将多幅单色图像组合为一幅彩色图像合成图像是很重要的

◼ 不同的传感器在不同的谱段产生独立的单色图像

◼ 附加处理可以是彩色平衡、混合图像，以及以产生图像的传感
器响应特性的知识为基础来选择三幅用于显示的图像等技术



灰度到彩色的变换

 多光谱图像的彩色编码

华盛顿的光谱卫星图像，包括波
托马克河部分

a)-c)可见光的红绿蓝图像

d)近红外图像

e)前三幅合成的彩色图像

f)近红外代替红分量后图

近红外对场景中生物分量

有很强的反应，所以与场

景中人造目标有十分明显

的差别。



灰度到彩色的变换

木星的伪彩色图像

亮红色为活火山喷出的物质

黄色为陈旧的硫沉积物

Galileo宇宙飞船几幅不同传感器图像合

并伪彩方式显示的图像，其中一些传感
器是人眼不可见的谱范围。
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真彩色图像处理

 真（全）彩色图像处理方法分为两大类
◼ 将一幅彩色图象看作三幅分量图象的组合体，先分别单独处理，

再将结果合成

◼ 将一幅彩色图象中的每个象素看作具有三个属性值，即属性现
在为一个矢量，利用对矢量的表达方法进行处理

R

G

B



真彩色图像处理

 每种彩色分量的处理等同于基于向量的处理，两个条件
◼ 第一，处理必须对向量和标量都可用；

◼ 第二，对向量的每个分量的操作对于其他分量必须是独立的

◼ 这两个条件满足，两种处理结果是相同的

◼ 图显示了灰度图像和全彩色图像的邻域空间处理，领域平均

◼ (a)中平均是把邻域内的所有像素的灰度相加除以像素总数

◼ (b)中是把邻域内所有向量相加，并用邻域向量总数去除每个分量
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彩色变换

 变换公式
◼ 如灰度变换技术那样，用下式表达的彩色变换作为模型

g(x, y) =T[ f (x,y)]

◼ 其中 f (x, y) 是输入图像，g(x, y) 是变换后处理过的彩色输出图
像，T 是在(x,y)的空间领域上对f 操作的一个算子

◼ 类似于灰度变换的方法，本节只关注如下的彩色变换

✓ 为标记简单起见，𝑟𝑖和 𝑠𝑖是f (x, y)和g(x, y)在任何点处彩色分量的变
量，𝑛是彩色分量数。

✓ 注意，𝑛个变换合并可执行单一变换函数T。用于描述f和g的像素的
所选彩色空间决定𝑛的值。

✓ 例如，如果选择RGB彩色空间，则n=3，且𝑟1,𝑟2,𝑟3分别表示输入图
像的红、绿、蓝分量。



彩色变换

 全彩色图像及其各种彩色空间分量

图示第一行为一全彩色图像；
第二行为CMYK彩色分量图；
第三行为RGB彩色分量图；
第四行为HSI彩色分量图。



彩色变换

 理论上，任何变换都可在任何彩色模型中执行。但实际
上，某些操作对特定的模型比较适用(简洁)

◼ 例如，要降低彩色图像的亮度，在RGB、CMY和HSI模型中的
变换函数是不同的



彩色变换

 补色
◼ 彩色环上与色调直接相对的另一端被称为补色

◼ 补色对于增强嵌在彩色图像暗区的细节很有用





彩色变换

 彩色分层
◼ 突出图像中某个特定彩色区域，对从周围分离出目标物体很有用

◼ 变换函数涉及n维向量，一般很复杂

✓ 其中较为简单的方法之一是，把某些感兴趣区域之外的彩色映射为
不突出的无确定性质的颜色



彩色变换

 色调和彩色校正
◼ 照片增强和颜色再现

 色调变换
◼ 色调变换通常需要交互选择，

试验性调整图像亮度和对比
度，在合适的范围提供更多
的细节，彩色本身不改变。

◼ 在RGB和CMY空间中，这意
味着使用相同的变换函数映
射所有的3个彩色分量

◼ 在HSI彩色空间中，则改进了
亮度分量

◼ 图为校正3种常见色调不平衡
的变换即平淡、较亮、较暗



彩色变换

 彩色平衡
◼ 在调整一幅图像的彩色分量

时，要意识到每个操作都会
影响到图像的全部彩色平衡

◼ 彩色环可用于预测一个彩色
分量如何影响其他彩色分量

◼ 基于彩色环，任何颜色的比
例都可通过减小图像中相对
色（或补色）数量来增大

◼ 右图显示了用于校正简单
CMYK输出不平衡的变换



彩色变换

 直方图处理
◼ 直方图均衡会自动确定一种

变换，产生具有均匀灰度值
的直方图的图像

◼ 单独对彩色图像的分量进行
直方图均衡是不明智的

◼ 应该均匀展开这种彩色灰度，
而保持彩色本身（色调）不
变

◼ 图为HSI彩色空间的直方图
均衡
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平滑和锐化

 彩色图像平滑
◼ 灰度图像平滑是一种空间滤波操作，每个像素被由模板定义的

邻域中的像素的平均值代替。可推广到彩色图像处理上

◼ 邻域平均平滑可以在每个彩色平面的基础上执行，其结果与使
用RGB彩色向量执行平均是相同的

◼ 下图为一副图像的RGB分量图像



平滑和锐化

 第一行为该图的HSI分量图像，下图为平滑这2种彩色模型的区别
◼ 仅平滑I分量图像，不会改变图像的颜色

用5×5模板平滑图像：处理每个RGB分量结果（左）；处理HSI的I分量（中）；差别（右）

色调

饱和度

亮度



平滑和锐化

 彩色图像锐化
◼ 采用拉普拉斯变换方法的图像锐化处理

◼ 可通过分别计算每幅分量图像的拉普拉斯变换来计算彩色图像
的拉普拉斯变换

拉普拉斯锐化图像：处理每个RGB分量结果（左）；处理HIS的I分量（中）；差别（右）
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彩色图像中的噪声

 之前讨论的噪声模型可用于彩色图像

 通常，彩色图像的噪声内容在每个彩色通道中具有相同
的特性，但噪声对不同彩色通道所造成的影响不同

 不同的噪声水平像是由每个彩色通道的相对照射强度的
差异造成的
◼ 例如，在CCD摄像机中，红色滤镜的使用将减少用于红色传感

器的照射强度。CCD传感器在低照明水平下就是噪声源，因此，
这种情况下得到的RGB图像的红色分量图像与其他两幅分量图
像相比往往是噪声源



彩色图像中的噪声

 与在单色图像中相比，细粒噪声在彩色图像中不太引人
注意

(a)~(c)由均值为0、方差
为800的高斯噪声污染的
红、绿和蓝分量图像；
(d)最终的RGB图像



彩色图像中的噪声

 噪声从一个彩色模型转换为另一个模型
◼ 噪声图像的色调与饱和度分量明显降质了，这分别是由转换函

数中求余弦与取最小值操作的非线性造成的

◼ 图c中的强度分量比3个带噪声的RGB分量图像中的任何一个都
要平滑一些，这是由亮度图像是RGB图像的平均这一事实造成
的

上图(d)中带噪声的彩色图像的HSI分量：(a)色调图像；(b)饱和度图像；(c)亮度图像



彩色图像中的噪声

 在仅有一个RGB通道受噪声影响的情况下，到HSI的转
换才将噪声扩散到所有HSI分量图像

(a)绿平面被椒盐噪声污
染的RGB图像；
(b)HSI图像的色调分量；
(c)饱和度分量；
(d)亮度分量

计算HIS分量
要用到RGB
所有的分量
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彩色图像压缩

 因为描述彩色所要求的比特数比描述灰度级所要求的比
特数大3~4倍，所以数据压缩在存储和传输彩色图像中
起着核心的作用。

 对于前几节描述的RGB，CMY(K)和HSI图像，任何压
缩对象的数据是每个彩色像素的分量，它们是传达彩色
信息的方式。

 压缩是减少或消除冗余和不相干数据的处理。



彩色图像压缩

 实例
◼ 一幅24比特RGB全彩色图像

◼ 采用JPEG 2000压缩算法

◼ 原图每230比特数据，压缩后
仅包含1个数据比特

◼ 假定压缩后图像在Internet上能
于1分钟内传输完成，那么原
图像的传输至少需要4小时





数字图像处理
（Digital Image Processing）

Email：zheng_wang@seu.edu.cn

办公室：无线谷A5415

王 正



图像分割

 图像分割：将图像细分为构成它的子区域或物体。
◼ 细分的程度取决于要解决的问题。

◼ 在应用中，当感兴趣的物体或区域已经被检测出来时，就停止
分割

◼ 异常图像的分割是图像处理中最困难的任务之一



◼ 数字图像处理与分析基本技术框架

经典数字图像处理 数字图像分析

图像获取 图像预处理 特征提取 分析理解

可见光、
雷达、 X

射线、
……

变换、
增强、
复原

分割、表示与
描述

识别与
解译



 本章中的多数分割算法均基于灰度值的两个基本性质之
一：不连续性和相似性。

◼ 对于不连续性的灰度，方法是以灰度突变为基础分割一幅图像，
比如图像的边缘。

◼ 对于相似的灰度，主要方法是根据一组预定义的准则把一幅图
像分割为相似的区域。阈值处理、区域生长和区域聚合都是这
类方法的例子



 基于点相关：依据各个像素灰度的不连续性进行分割

技术

 基于区域相关：依据同一区域具有相似的灰度特征或
组织特征，寻求不同区域的边界





➢从简到难，逐级分割

➢控制背景环境，降低分割难度

➢把焦点放在增强感兴趣对象，缩小不相干图像成分的
干扰上

◼ 图像分割的基本思路



图像分割
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基础知识

 令集合R代表整个图像区域，对R的分割可看做将R分成若干个满足

下述条件的非空的子集（子区域）
𝑅1,𝑅2, ⋯ ,𝑅𝑛：

1、◼

◼ 2、对𝑖 ≠ 𝑗，有𝑅𝑖⋂𝑅𝑗 = ∅；

◼ 3、每个子区域𝑅1 ,𝑅2 , ⋯ ,𝑅𝑛是连通的；

◼ 4、对于各个子区域，有均匀性测度度量P为真

𝑃(𝑅𝑖) = TRUE ；

◼ 5、对其中任意两个和两个以上相邻子区域之并，其均匀性测
度度量P为假，即：

𝑃(𝑅𝑖 𝖴 𝑅𝑗) = FALSE,(𝑖 ≠ 𝑗)



基础知识

 下面三幅图像说明了基于区域的分割



图像分割
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4. 基于区域的分割



 就像局部平均平滑一幅图像那样，假设平均处理类似于积分，对
于灰度的突变，局部变化可以用微分来检测。

 由于变化非常短促，因此一阶微分和二阶微分特别适合

 数字函数的导数可用差分定义
◼ 一维函数𝑓(𝑥)在点𝑥处的导数的近似：数字差分

𝜕𝑓 = 𝑓 ′

𝜕
𝑥 = 𝑓 𝑥 + 1 − 𝑓(𝑥)

◼ 关于点𝑥处的二阶导数的近似：
𝜕2𝑓

𝜕𝑥2
= 𝑓 ′ ′ 𝑥 = 𝑓 𝑥 + 1 + 𝑓 𝑥 − 1 − 2𝑓(𝑥)

 本节介绍以灰度局部剧烈变化的检测为基础的分割方法。

 我们感兴趣的三种图像特征是孤立点、线和边缘

点、线和边缘检测

 计算图像中每个像素位置处的一阶导数和二阶导

数的另一种方法是使用空间滤波器：

𝑥



 基于一阶导数和二阶导数检测图像
包含有不同的实心物体、一条线和
单个噪声点（右图）

 结论：
◼ （1）一阶导数通常在图像中产生较粗

的边缘；

◼ （2）二阶导数对精细细节，如细线、
孤立点和噪声有较强的响应；

◼ （3）二阶导数在灰度斜坡和灰度台阶
过渡处会产生双边缘响应；

◼ （4）二阶导数的符号可用于确定边

缘的过渡是从亮到暗还是从暗到亮

点、线和边缘检测



孤立点的检测

 点的检测应以二阶导数为基础，即使用拉普拉斯算子：

 同样，该算子可用模板来实现

 如果在某个点处，该模板的响应的绝对值超过了指定的阈值，则在
(𝑥, 𝑦)处的点已被检测到。在输出图像中，该点标为1，否则为0



线检测

 点检测的拉普拉斯算子是各向同性的，因此其响应与方向无关
（相对于该3×3拉普拉斯目标的4个方向：垂直方向、水平方向和
两个对角方向）。

 通常，我们的兴趣在于检测特定方向的线。
◼ 第一个模板对于水平线有最佳响应；

◼ 第二个模板对于45度方向的线有最佳响应；

◼ 第三个模板对于垂直线有最佳响应；

◼ 第四个模板对于-45度方向的线有最佳响应

 每个模板的系数之和为0，这表明恒定灰度区域中的响应为0



线检测

 特定方向线的检测



线检测

 对于线检测，二阶导数将导致更强的响应，产生比一阶导数更细
的线。我们可以使用拉普拉斯模板，但要处理双线效应

 例：



边缘模型

 边缘检测是基于灰度突变来分割图像的常用方法

 边缘模型根据它们的灰度剖面来分类。有台阶边缘、斜坡边缘和
“屋顶”边缘等

 下图显示了这些边缘模型和相应的灰度剖面



边缘模型

 上图结论
◼ 一阶导数的幅度可用于检测图像中的某个点处是否存在一个边缘

◼ 二阶导数的符号用于确定一个边缘像素是位于该边缘的暗侧还是位于该边缘
的亮侧

 围绕一条边缘的二阶导数的两个附加性质：
◼ 对图像中的每条边缘，二阶导数生成两个值（一个不希望的特点）

◼ 二阶导数的零交叉点可用于定位粗边缘的中心



边缘模型

 微弱的可见噪声严重影响检测边
缘所用的一阶导数和二阶导数

 因此执行边缘检测的三个基本步
骤是：
◼ 为降噪图像进行平滑处理

◼ 边缘点的检测。这是一个局部操作
，从一幅图像中提取所有边缘点的
潜在候选者

◼ 边缘定位。这一步的目的是从候选
边缘点中选择组成边缘点集合的真
实成员



基本边缘检测

 图像梯度及其性质
◼ 梯度向量、幅度和方向角

◼ 图像边缘方向与边缘上点的梯度向量正交

 (x, y) = arctan (G y G x )



基本边缘检测

 梯度算子
◼ 导数用模板对图像进行滤波来实现

◼ 检测对角边缘的模板

1 2 1

- 1 - 2 - 1

1

- 1

1

- 1

- 1 1

- 1 1

- 1 1

1 1 1

- 1 - 1 - 1

- 1 1

- 2 2

- 1 1

(a) Roberts (b) Prewitt (c) Sobel





能够更好地抑制噪声

Sobel梯度算子是先做加权平均，然后再微分



基本边缘检测

 梯度算子



基本边缘检测

 梯度算子
◼ 精细的细节在边缘检测中通常是不符合需要的，因为它往往表现为噪声，使

主要边缘的检测变得复杂。

◼ 减少精细细节的一个方法是对图像进行平滑处理，如下图



基本边缘检测

 与阈值处理相结合的梯度
◼ 在计算梯度前对图像进行平滑处理，边缘检测可做更多的选择。

◼ 实现相同基本目标的另一种方法是，对梯度图像进行阈值处理。

✓ 阈值处理后的图像边缘更少，并且图像中的边缘要清晰得多。

✓ 另一方面，许多边缘被断开了

◼ 实践中通常既做平滑处理也做阈值处理

✓ 突出主要边缘，并尽可能保持连接



更先进的边缘检测

 用于边缘检测的算子应有两个特点

◼ 能计算图像中每一个点处的一阶导数或二阶导数的数字近似
的微分算子(灰度突变在一阶导数中给出一个峰值或谷值，或
等效地在二阶导数中给出过零点)

◼ 能被“调整”以便在任何期望的尺寸上起作用，因此大算子
也可用于检测模糊边缘，小算子可用于检测锐度集中的精细
细节(灰度变化与图像尺度是相关的，检测需要不同大小的算
子)



 Marr-Hildreth边缘检测器（马尔算子）
◼ 满足上述条件的算子是 ：高斯拉普拉斯（LoG）

◼ 下图显示了一个LoG的负函数的三维图、图像和剖面

墨西哥草帽算子



更先进的边缘检测

 Marr-Hildreth边缘检测器（马尔算子）
◼ 算子的高斯部分会模糊图像，但不存在振铃效应

◼ 关于 ：尽管一阶导数可用于检测灰度突变，但它们是有方向的算子。
另一方面，拉普拉斯有各向同性的优点，符合人的视觉系统特性

 Marr-Hildreth边缘检测算法可小结如下：
◼ 用一个2-D的高斯平滑模板与源图象卷积

◼ 计算卷积后图象的拉普拉斯值

◼ 检测拉普拉斯图象中的过零点作为边缘点



更先进的边缘检测

 Marr-Hildreth边缘检测算法说明



边缘连接和边界检测

 理想情况下，边缘检测应该仅产生位于边缘上的像素集合。

 实际上，由于噪声、不均匀照明引起的边缘间断，以及其他引入
灰度值虚假的不连续的影响，这些像素并不能完全描述边缘特性。

 因此，一般是在边缘检测后紧跟连接算法，将边缘像素组合成有
意义的边缘或区域边界。



边缘连接和边界检测

 使用局部处理的边缘连接



图像分割

1. 基础知识

2. 点、线和边缘检测

3. 阈值处理

4. 基于区域的分割



阈值处理

 由于阈值处理直观、实现简单且计算速度快，因此图像阈值处理
在图像分割应用中处于核心地位。

 在前面的章节中，我们采用首先寻找边缘线段，然后将这些线段
连接为边界的方法来识别区域。本节讨论基于灰度值或灰度值的
特性来将图像直接划分为区域的技术

• 若想从亮的背景中分离出暗的物体,利用一门限值（阈值）T将像
素分为“亮”的和“暗”的两类。

• 利用对一些差分算子的响应值进行门限化，将像素分为“边缘”
上的点和“非边缘”上的点两类。(类似边缘检测)





基础知识

 灰度阈值处理基础
◼ 左图中的灰度直方图对应于图像𝑓(𝑥, 𝑦)，该图像由暗色背景上的较亮物体组成。

◼ 从背景中提取物体：选择一个将这些模式分开的阈值T；然后，𝑓 𝑥, 𝑦 > 𝑇的
任何点 𝑥,𝑦 称为一个对象点；否则该点称为背景点。

◼ 换句话说，分割后图像𝑔(𝑥,𝑦)由下式给出：

◼ 当T是一个适用于整个图像的常数时，称为全局阈值处理。当T在一幅图像上改
变时，使用可变阈值处理这一术语

◼ 右图显示了一个更为困难的阈值处理问题，它包含有三个支配模式的直方图。
我们可以采用双阈值处理的方法


0

g(x, y) =
1 如 f (x,y) > T

如 f (x,y) ≤ T



基础知识

 图像阈值处理中噪声的作用



基本的全局阈值处理

 当物体和背景像素的灰度分布十分明显时，可以用适用于整个图
像的单个（全局）阈值。

 在大多数应用中，通常图像之间有较大变化，即使全局阈值是一
种合适的方法，也需要有能对每幅图像自动估计阈值的算法。

 下面的迭代算法可用于这一目的(本质是k-means聚类，k=2)
◼ （1）为全局阈值T选择一个初始估计值

◼ （2）用单个阈值T分割该图像。这将产生两组像素：𝐺1由灰度值大于T的所有
像素组成，𝐺2由所有小于等于T的像素组成

◼ （3）对𝐺1和𝐺2的像素分别计算平均灰度值（均值） 𝑚1和𝑚2

◼ （4）计算一个新的阈值：
1

𝑇 = (𝑚1 +𝑚2) 
2

◼ （5）重复步骤（2）到步骤（4），直到连续迭代中的T值间的差小于一个预定
义的参数∆𝑇为止

 参数∆𝑇用于控制迭代的次数。通常， ∆𝑇越大，则算法执行的迭代
次数少。图像的平均灰度对于T来说是较好的初始选择



基本的全局阈值处理

 全局阈值处理



Otsu方法：最佳全局阈值处理

 该方法在类间方差最大的情况下是最佳的；完全以在一幅图像的
直方图上执行计算为基础。

 Otsu算法小节如下：



用Otsu方法的最佳全局阈值处理

 使用Otsu方法的最佳全局阈值处理



用图像平滑改善全局阈值处理

 噪声会将简单的阈值处理问题变为不可解决的问题
◼ 解决方法：在阈值处理之前平滑图像

 例：



用图像平滑改善全局阈值处理

 考虑降低图中相对于背景的区域大小所带来的影响
◼ 失败的原因可归于这样一个事实，即区域太小，以至于该区域对直方图的贡献

与由噪声引起的灰度扩散相比无足轻重。



利用边缘改进全局阈值处理

 如果直方图的波峰是高、窄、对称的，且被深波谷分开，则选取
一个“较好”阈值的机会相当大。改进直方图形状的一种方法是
，仅考虑那些位于或靠近物体和背景间的边缘的像素。该算法
可小结如下，其中𝑓(𝑥,𝑦)是输入图像：

◼ 1、计算一幅边缘图像，无论是𝑓(𝑥, 𝑦)梯度的幅度还是拉普拉斯的绝对
值均可

◼ 2、指定一个阈值T

◼ 3、用步骤2中的阈值对步骤1中的图像进行阈值处理，产生一幅二值图
像 𝑔𝑇(𝑥, 𝑦) 。在从𝑓( 𝑥, 𝑦)中选取对应于“强”边缘像素的下一步中，
该图像用做一幅模板图像

◼ 4、仅用𝑓(𝑥, 𝑦)中对应于𝑔𝑇(𝑥, 𝑦)中像素值为1的位置的像素计算直方图

◼ 5、用步骤4中直方图全局地分割𝑓(𝑥, 𝑦)，例如使用Otsu方法



利用边缘改进全局阈值处理

 用以梯度为基础的边缘信息改进全局阈值处理



利用边缘改进全局阈值处理

 用拉普拉斯为基础的边缘信息改进全局阈值处理



多阈值处理



多阈值处理

 多个全局阈值处理



可变阈值处理

 用移动平均的文档阈值处理





图像分割

1. 基础知识

2. 点、线和边缘检测

3. 阈值处理

4. 基于区域的分割



基于区域的分割

 分割的目的是将一幅图像划分为多个区域。我们首先基于灰度级
的不连续性尝试寻找区域间的边界来解决这一问题；接下来，分
割是通过以像素特性分布为基础的阈值处理来完成的，如灰度值
或彩色。

 基于区域相关：依据同一区域具有相似的灰度特征或
组织特征，寻求不同区域的边界

区域增长

… …

方法











数字图像处理
（Digital Image Processing）

Email：zheng_wang@seu.edu.cn

办公室：无线谷A5415

王 正



◼ 模式识别的理论与方法

➢ 模式识别概述

➢ 基本概念—模式与模式类

➢ 统计模式识别——决策论法

➢ 句法模式识别——结构法

➢ 模式识别的应用实例



➢图像分析的重要目的
✓图像分割得到目标

✓纹理分析得到表示纹理的特征

✓图形描述得到特定目标图像的抽象化描述

✓图像的模式识别进一步明确目标的性质与特征

➢图像识别（模式识别）：对待研究的对象，根据其某些特征，
进行识别并分类

➢文字识别是迄今为止人类最熟悉、应用最成功的图像识别领域

➢目前在指纹鉴别、手语识别、面容识别、表情识别等方面正在
取得进展

➢进一步的发展结合人工智能，向更高级的识别水平发展



◼

模
式
识
别
系
统



图像分割
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模式识别过程与实现

 物体检测器设计

 特征提取

 分类器设计

 分类器训练

 性能评估





特
征
提
取

特
征
选
择

 可区别性

 可靠性

 独立性

 数量少

 特征方差

 特征相关系数

 类间距离
…...

分类器





➢模式识别（pattern recogniton，亦可译为模式辨认、图像
识别、图形识别、型式识别）是近30年来得到迅速发展的
一门新兴边缘学科。关于什么是模式或者机器所能辨认的
模式，迄今还没有一个确切而严格的定义。卡纳尔 (Kanal

．L.)曾经说过这样一段话：

✓ “关于什么是模式识别和机器所能辨认的模式，至今还没有人能象香
农(Shannon)对‘信息’一词做出定义那祥，给出一个确切的定义。如
果一旦出现了这样一个定义并被证实能够推动理论的发展，那将标
志着人类智力的一大进展。虽然如此，目前的局面并不影响模式识
别在各领域中的广泛应用。”

➢我们可以设计出自动图像识别系统，但仍然缺乏理论依据
。有待人类视觉认识理论的进一步研究。

➢我们可以做出在某一应用上超过人的能力的系统，但缺乏
扩展性。过分依赖具体应用。



◼ 图像模式识别的基础理论与方法
➢决策理论是图像识别的理论基础

➢特征和分类是图像识别的关键

➢图像识别的基本方式
✓从待分类的图像中提取能够代表或排除某些类别的特征

✓根据特征将图像目标分到相应的类别中

➢分类器的两个基本过程
✓学习过程：首先分离具有典型性的特征，根据这些特征对每
个类别建立独立的描述，建立特征相应的特征空间

✓测试过程：根据输入样本和特征空间的划分，对全体图像进
行分类



◼ 图像模式识别的基本方法

➢ 识别的统计分类方法：对待分类图像进行大量统计分析
的基础上，找出规律性，抽取反映目标特征的统计向量
进行识别。

➢ 识别的句法结构方法：通过对图像结构的分析，一幅图
像可模仿语言构造，用一些语句来表达。通过符号匹配
、语法分析等，实现图像中目标的识别

➢ 宏观比较：统计识别方法很少利用图像本身的结构关系
；句法结构方法未考虑图像获取过程中的噪声干扰

◼ 现代方法研究

➢ 模糊模式识别、神经网络模式识别、……





◼ 基本概念—模式与模式类

➢模式的定义

➢模式类的定义

➢模式识别的定义

➢常用的模式序列

✓模式向量

✓模式串

✓模式树

基本概念



◼ 模式的定义

➢样本(sample, object)：一类事物的一个具体体现，
对具体的个别事物进行观测所得到的某种形式的信
号或表达

➢模式(pattern)：图像中的一个对象或某些感兴趣区域的
特征或结构的描述－物体抽象特征的描述

⚫ 模式是由一个或多个描述子来组成

⚫ 模式是一个描述子的序列（名词“特征”经常被
用来代指描述子）

⚫ 模式是一组特征或一组描述子

➢样本是具体的事物，而模式是对同一类事物概念性的概括



◼ 模式类的定义

➢模式所属的类别或同一类中模式的总体称为模式类，
其中个别具体的模式常常称为样本

➢模式类是具有某些公共特征的模式的系列

➢模式类与模式联合使用时，模式表示具体的事物，而
模式类则是对这一类事物的概念性描述

◼ 模式识别的定义

➢根据图像中对象的特征组成的模式，确定对象是属于
那一个模式类，即为模式识别

➢模式识别是从样本到类别的映射
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其中每一个xi代表第i个描述子，n是这种描述子的数量

x=

◼ 常用的模式序列—模式向量、模式串、模式树

➢模式向量

✓模式向量用粗体的小写字母表示，如x,y形式如下：

x1  
x2
.
xn



➢模式向量举例

假设我们想描述三种蝴蝶花（多毛的、维吉尼亚、多
色的）通过测量它们花瓣的宽度和长度。这里涉及一个
两维的模式向量：

其中x1、x2分别对应花瓣的长和宽

三种模式类用w1、w2、w3表示

x =
x1  

x2

由于所有的花瓣在宽和长上都有某种程度的变化，所以描
述这些花瓣的模式向量也将有变化，不仅在不同的类之间，
而且也在类的内部

在这种情况下每一种花变成二维欧几里德空间的一个点



对花瓣长宽的测量，成功
地将多毛的蝴蝶花与其它
两种分离，但对于分离维
吉尼亚和多色的是失败的

这个结论说明了分类的特
性选择问题，在这个问题
中，类的可分离性的程度，
完全依赖于对模式尺寸测
量的选择



◼ 统计模式识别——决策论法

➢统计模式识别基本概念与过程

➢决策论法的基本概念

➢最小距离分类器

➢相关匹配

➢贝叶斯分析

➢特征的抽取与选择

统计模式识别





◼ 统计模式识别基本过程



◼ 决策论法的基本概念

➢决策论识别法的定义
设：模式向量：x = (x1, x2, …,xn)T，

对于：M个模式类w1，w2，…，wM，

寻找M个决策函数d1(x)， d2(x)， …， dM(x)，具

有这样的特性：如果模式x属于模式类wi，那么：

di(x) > dj(x) j = 1, 2, …, M; j ≠I

换句话说，如果一个未知模式x属于第i个模式类，把x代入所
有的决策函数，di(x)的数值最大。



➢决策边界的定义

✓对于模式x，如果决策函数值有：

di(x) - dj(x) = 0

此x值，被称为wi与wj的决策边界。

✓通常用一个单一的函数标识两个类之间的决策边界，
定义为：

dij(x) = di(x) - dj(x) = 0  

如果dij(x) > 0 x 属于类wi  

如果dij(x) < 0 x 属于类wj



◼ 最小距离分类器

1）算法思想：

✓对于M个模式类wj j = 1,2,...,M

为每一个模式类确定一个原形模式向量mj

✓对于一个未知模式向量x，如果x与mj的距离最
小，就称x属于wj。



◼ 最小距离分类器(以蝴蝶花的例子为例)

〈1〉为多色（w1）和多毛（w2 ）的两种蝴蝶花，
确定两个原形（或称模板）m1和m2

〈2〉对于一个未知模式向量x，判断x与m1和m2

的距离，如果与m1的距离小于与m2的距
离，则x属于w1，否则属于w2。



◼ 最小距离分类器

2）最小距离分类器定义：

〈1〉计算模式类wj的原形向量：

mj  = 1/Nj x j = 1,2, … , M
xw

j

其中Nj是属于模式类wj的模式向量的个数。
通过计算已知属于wj的模式向量的各分量的均值，
得到原形模式向量mj

〈2〉计算x 与mj的距离

dj(x) = || x – mj || j = 1, 2, … , M

其中|| a || = (aTa)1/2是欧几里德范式（平方和开方）



〈3〉决策

如果，di(x) = min(dj(x))

就说：x 属于wi

j = 1, 2, … , M

改写成求最大的标准形式，决策函数为：

j = 1,2, … , M

j = 1, 2, … , M

dj(x) = xTmj – 1/2mj
Tmj  

如果，di(x) = max(dj(x)) 

就说：x 属于wi

〈4〉类wi和wj之间的决策边界是：

dij(x) = di(x) - dj(x)

= xT(mi – mj) – 1/2(mi – mj)T(mi – mj) = 0



举例：

多色的和多毛的蝴蝶花，用w1和w2分别表示，有简
单的原形向量

m1  = (4.4, 1.3)T m2 = (1.5, 0.3)T

决策函数是：
d1(x) = xTm1 – 1/2m1 m1 = 4.3x1 + 1.3x2  – 10.1

T

d2(x) = xTm2 – 1/2m2 m2 = 1.5x1 + 0.3x2  – 1.17
T

决策边界的等式：

d12(x) = d1(x) – d2(x) = 2.8x1 – 1.0x2 – 8.9 =0



x1花瓣长

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

x2花瓣宽

多毛的

多色的

m1  

m2

x

- +

1 2 3 4 5 6 7

决策边界

2.8x1 +1.0x2 − 8.9 = 0







支持向量机（SVD）



降维



◼ 相关匹配

(1) 相关匹配的基本思想:

a.用样板子图像直接作为模式（不是用描述子）

b.通过子图像与原图像直接进行相关计算，把相关
计算结果作为决策函数。

c.相关计算获得最大值的位置，就被认为匹配成功。



(2) 算法描述

决策函数是相关函数

c(s,t) = ∑∑f(x,y)w(x-s,y-t)
x y

对图像的每一个点进
行相关计算，只计算重
叠部分

（3）问题：

➢ 在边界处将失去准确性，其误差与子图像的尺寸成正比

➢ 相关函数对振幅的变化太敏感，f(x,y)加倍，c(s,t)也加倍。







◼ 贝叶斯（Bayes）分析

➢当特征抽取时存在噪声干扰，则抽取的特征可能代表不
了相应的模式，具有某种随机性

➢利用训练样本产生的不同类别的模式，每个模式难于用
一个向量来表示，只能得到每一类模式的一个概率分布

➢为对此类特征进行分类，需采用统计意义上最佳的分类
方法

➢统计分类方法的最基本方法之一：贝叶斯分析

➢贝叶斯分析包括：贝叶斯决策方法、贝叶斯分类器、贝
叶斯估计理论、贝叶斯距离等



◼ 贝叶斯（Bayes）分析

➢贝叶斯公式

设有N个互不相容的事件：B1, B2,…, BN，每个事件发生的概
率为P(Bi) ；

已知仅当其中某些事件发生时，事件A才发生。若其中某一
事件Bi发生，A发生的可能性以概率P(A/ Bi)描述。

反过来，若事件A确实已发生，则对于A事件发生条件下事件
Bi发生的概率应给与重新估计，可有贝叶斯公式：

N

 P ( B j ) P ( A / B j )
j =1

P ( B i ) P ( A / B i)
i

P ( B / A ) =



◼ 贝叶斯分析

➢ 贝叶斯分类法

设有M类图像：B1, B2,…, BM

若已知Bi的先验概率：

和某观察特征值X的条件概率：

P(Bi)  

P(X/ Bi)

则由特征X 所决定的Bi的概率由贝叶斯公式决定：

➢ 贝叶斯分类实质：

从统计角度，在已知分类模式概率分布的条件下，判断新出现的
模式所应归属的类别

N

 P(B j )P( X / B j )
j=1

P(Bi )P( X /Bi )
iP(B / X ) =



Bayes 定律

1

( / ) ( )
( / )

( / ) ( )

i i
i m

j j

j

P X P
P X

P X P

 


 
=

=



事件 j出

现的概率
（先验）

在 i出现下事件X

概率（条件）

事件X出现时 i出现
的概率（后验）





◼ 贝叶斯分析

➢ 贝叶斯分类法－两个类别的分类

如果某观察特征值X使P(B1/X)>P(B2/X)，则表明在X特征值出现的
情况下，类别B1的可能性较高

贝叶斯分类法则：

若 P(B1/X) > P(B2/X)，则决策B1

反之，若P(B1/X) < P(B2/X)，则决策B2

考察贝叶斯公式，不同模式间重要的区别是其分子项，可有另一
等价决策法则为：

若 P(X/B1)P(B1) > P(X/B2)P(B2)，则决策B1

反之，若P(X/B1)P(B1) < P(X/B2)P(B2)，则决策B2
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人工智能的起源

➢ 现代的人工智能

✓阿兰图灵的图灵机
“一台机器如果能够同人类进行交互，
且不被辨识出其机器身份，便可认为
该机器是智能的”

✓人工智能会议
1956年Marvin Minsky，约翰·麦卡锡和
另两位资深科学家Claude Shannon以及
Nathan Rochester组织召开了达特茅斯
会议

人工智能起源





评价指标cost function

MSE （Mean Squared Error）叫做均方误差

RMSE（Root Mean Squard Error）均方根误差。

基础知识



挑战：必须对新的、未知的输入目标，利用训练数
据获取的模型进行决策。

泛化（ Generalization ）：在未知数据上的性能。

在未知数据集上如何进行优化，最小化泛化误差？
如果，训练集与数据集分布独立，我们无事可做。
如果，训练集与数据集相关性（或相似性）较大，我们大有作为。

数据泛化过程

➢训练数据集与测试数据中，样本相互独立；
➢训练与测试数据集是同分布；
➢则，训练误差与测试误差是相同的。



泛化的U-shape曲线

我们只能，使得训练误差尽量小（否则欠拟合），并使得训练误差与测试误差
之间的鸿沟尽量小（否则过拟合）。



欠拟合
在训练集上，误差较大；
避免欠拟合：优化问题+选择合适的模型。

过拟合
在训练集上，误差小，过于符合训练数据，使得在测试集上误差较大。



过拟合
避免过拟合方法1：增加训练数据（模型不变），若训练数据>>

测试数据，可减少过拟合。

避免过拟合方法2：引入正则项。

超参数

➢通过控制某些超参
数，来控制一个学习
系统的性能

➢在学习系统中，参
数是用来学习的，超
参数是用来调控的



验证集
➢与训练集、测试集并列，用来寻找学习系统最优
的超参数设置；

➢测试集不能用来调控学习系统超参数（否则就有
作弊行为）；
➢通常，测试集与验证集比例为4:1 。
➢例如，在ILSVRC12 challenge中:选取ImageNet的
1,281,167幅图像作为训练集,验证集为 50,000 幅图像，
而测试集包括100,000幅图像。这些图像没有交叠。





神经网络——概论



激活函数



输出单元（output units）
➢有时输出为多分类问题。
➢输出为Multinoulli分布下的Softmax输出单元

Multinoulli分布是伯努力（Bernoulli）分布的扩展，随机变
量输出状态为k（k>2）个
延续Sigmoid函数的假设： log ෤𝑝 𝑦 = 𝑖 𝑥 = 𝑧𝑖 ，将Softmax

定义为

softmax 𝑧 𝑖 =
exp 𝑧𝑖

σ𝑗 exp 𝑧𝑗



ReLU

➢隐藏层通常选用修正线性单元（Rectified 

Liner Units），激活函数为 。

➢ReLU

通常将 b设为很小的正值，保证初

始化后函数处于激活状态。

…

…

➢由于与线性单元近似，所以易于优化

➢缺点：梯度算法在激活函数为零的时候，无法学习



➢ 感知机：由两层神经元组成，输入层接收外接输入信号后传递

给输出层，输出层为神经元。

➢ 感知机可以实现逻辑与、或、非运算。

感知机



➢ 给定训练数据集，权重wi以及阈值可以通过学习得到

➢ 对于训练样例(x,y)，若当前感知机的输出为 ，则进行更新ŷ

➢ 被称为学习率

➢ 若感知机对训练样例预测正确，则感知机不会发生变化，否则

将根据错误的程度进行权重调整



➢ 学习能力有限！仅能处理线性可分问题





➢ 解决非线性可分问题，需要使用多层感知机

隐藏层

多层前馈神经网络



➢ 神经网络“学”到的东西即为权值和阈值





什么是反向传播？
➢Back-Propagation，一种基于梯度下降的优化方法，是多
层神经网络中极其重要的参数训练方法。
➢反向传播方法要求有对每个输入值想得到的已知输出，对
网络中所有权重计算损失函数的梯度。这个梯度会反馈给优
化算法，用来更新权值以最小化损失函数。
➢一种监督的机器学习方法。

反向传播



反向传播的基本思想
➢按照损失函数的梯度，按照链式法则，进行递归分解。
➢分为两个阶段：
1.正向过程（激励传播）：输入信息从输入层经隐藏层逐层
计算各单元输出值。
2.反向过程（权值更新）：由输出误差逐层向前，计算各隐
藏层单元的误差，并用此误差修正前层的权值。



➢ 若图例中共有(d+l+1)q+l个参数需要确定





➢ 学习率控制着算法每一轮迭代

更新中的步长，太大容易震荡，

太小收敛速度又会过慢









为什么要有深度？

知识的表征是层级式的（Hierarchical model）；
提高非线性的程度，增加网络的稀疏度。

深度学习





但也存在梯度消失的问题

➢ 局部(稀疏)连接





➢ 用卷积来代替全连接



➢ 卷积层的作用是提取一个局部区域的特征，不同的卷

积核相当于不同的特征提取器























➢ 卷积层虽然可以显著减少网络中连接的数量，但特征映射

组中的神经元个数并没有显著减少，可以在卷积层之后加

上一个汇聚层，从而降低特征维数，避免过拟合

➢ 汇聚（Pooling）是指对每个区域进行下采样（Down

Sampling）得到一个值，作为这个区域的概括

池化













➢ 一个典型的卷积网络是由卷积层、汇聚层、全连接层交叉堆叠而

成

➢ 例如一个卷积块为连续𝑀个卷积层和𝑏个汇聚层（𝑀通常设置为

2∼5，𝑏为0或1）。一个卷积网络中可以堆叠𝑁个连续的卷积块，

然后在后面接着𝐾个全连接层（𝑁的取值区间比较大，比如

1∼100或者更大，𝐾一般为0∼2）

➢ 卷积网络的整体结构趋向于使用更小的卷积核（比如1 × 1 和3 ×

3）以及更深的结构（比如层数大于50）

卷积神经网络



➢CNN结构：多层神经网络架构
•卷积+非线性层（ReLU）。
•降采样（Max Pooling）。
•卷积+非线性层（ReLU）。
•降采样（Max Pooling）。
•全连接

Feature Extraction
Classi-

fication



➢CNN结构：多层神经网络架构

2x2

Convolution + NL Sub-sampling Convolution + NL







深度神经网络举例







• 生成对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）

• 生成器 G

◼ 生成让 D 无法判断真假的样本

◼ 输入 z：从一个先验概率分布取样的随机向量

◼ 输出 G(z)：生成的样本

• 判别器 D

◼ 判断样本是真实的还是生成的

◼ 输入：真实样本/G生成的样本

◼ 输出：对真实样本输出 1，生成样本输出 0

生成对抗网络



G D
对抗










