
数字图像处理

第十七讲
目标识别
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引言

 识别图像中的各个区域
 物体识别（object recognition）
 模式识别（pattern recognition）

 物体识别方法
 决策论方法
 定量描述符：长度、面积、纹理

 结构方法
 定性描述符：关系

 从样本模式中学习
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定义

 模式（pattern）
 描述符的排列（arrangement）
 描述符也被称为特征（feature）

 模式类（pattern class）
 具有某些共同属性的一组模式
 ଵ ଶ ௐ

 基于机器的模式识别
 为模式分配对应类的技术
 自动完成、尽可能减少人工干预



定义

 常见的模式排列
 向量（vector），用于定量描述
 ଵ ଶ ௡

்

 ௜ 表示第 个描述符
 是描述符的数量

 串（string），用于结构描述

 树（tree），用于结构描述



向量举例

 识别三种鸢尾花（iris）
 描述符
 花瓣的长度、宽度

 模式
 2维向量

 模式类
 Iris setosa、 Iris virginica、 Iris versicolor



向量举例

 识别三种鸢尾花（iris）
1. 花变成了二维空间内的点/向量
2. 不同类的模式向量不同、同一

类内的模式向量也不同
3. Setosa与另外两类容易区分，

Virginica和versicolor难以分开

特征选择
很重要



向量举例

 不同类型的噪声形状
 表示成签名（signature）

 ଵ ଵ ଶ ଶ ௡ ௡



串举例

 阶梯模式
 定义元素 , 


 首尾相连、交替出现



树举例

 卫星图片



树举例
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决策论方法

 决策论方法（decision-theoretic methods）
 ଵ ଶ ௡

்表示 维的模式向量
 存在 个模式类 ଵ ଶ ௐ

 构造决策函数 ଵ ଶ ௐ

 如果 ௜，那么

 ௜和 ௝之间的决策边界



决策论方法

 决策论方法（decision-theoretic methods）
 ଵ ଶ ௡

்表示 维的模式向量
 存在 个模式类 ଵ ଶ ௐ

 构造决策函数 ଵ ଶ ௐ

 如果 ௜，那么

 ௜和 ௝之间的决策边界

 ௜௝ 则属于 ௜；反之，属于 ௝
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匹配（ Matching ）
1. 每一个类表示为一个原型模式向量
2. 一个模式被分配给最近的类
 根据预先定义的度量判断远近

 最小距离分类器
1. 计算给定模式与原型模式向量之间的距离
2. 选择距离最小的原型模式向量（类）

 基于相关的匹配
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最小距离分类器

1. 把原型定义为每个类的平均向量

 ௝是类别 ௝包含的模式数量

2. 利用欧氏距离判断远近

 ் ଵ/ଶ

 如果 ௜ 是最短距离，那么 ௜

𝐦௝ ൌ
1
𝑁௝

෍ 𝐱௝
𝐱ೕ∈ఠೕ

, 𝑗 ൌ 1, … , 𝑊



最小距离分类器

1. 把原型定义为每个类的平均向量

 ௝是类别 ௝包含的模式数量

2. 等价计算方式

 如果 ௜ 是最大值，那么 ௜

𝐦௝ ൌ
1
𝑁௝

෍ 𝐱௝
𝐱ೕ∈ఠೕ

, 𝑗 ൌ 1, … , 𝑊



最小距离分类器

 ௜和 ௝之间的决策边界

 连接 ௜和 ௝线段的垂直平分线（bisector）
 ，对应于直线
 ，对应于平面
 ，对应于超平面



举例

 两种鸢尾花



举例

 两种鸢尾花
 Versicolor和Setosa对应的平均向量

 决策函数

 决策平面



讨论

 最小距离分类器的适用场景
 类别均值之间的间距大
 类内之间的分散程度小

 实际应用中
 未必满足上述条件

 解决方案
1. 对数据进行预处理
 特征选择、特征抽取

2. 控制数据的产生过程



举例

 美国银行字符
 磁性油墨打印

 波形
 从右向左扫描
 差异很大

 对波形采样
 最小距离分类器
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基本概念

 模板 和图像 的相关

 求和的界限取 和 的共同区域
 考虑所有的位移 ，使得 的所有元素能

访问 的每个位置
 相关定理（correlation theorem）

 左边是二维循环相关
 使用 填充避免缠绕错误



基本概念

 归一化相关系数

 求和的界限取 和 的共同区域
 是模板 的均值
 ௫௬是在 覆盖区域的均值
 ，其中 表示最大相关
 相关定理不再成立



基于相关的匹配

1. 对图像四周补零
 使模板中心位于图像内

2. 移动模板中心
 使模板中心访问图像每

一个位置
 在当前位置计算归一化

相关系数
3. 寻找最大相关
 可能存在多个



举例

 寻找飓风眼

飓风卫星图像 风眼（模板）



举例

 寻找飓风眼

归一化相关系数 最大相关的位置
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基础知识

 把属于 ௜的模式预测为属于 ௝
 遭受损失 ௜௝

 模式 属于类别 ௜的概率记为 ௜

 预测模式 ௝的平均损失
 条件平均风险
 贝叶斯公式

 ௞ 表示类别的概率密度



基础知识

 预测模式 ௝的平均损失
 去掉与类别无关的

 贝叶斯分类器
 最小化平均损失
 预测 ௜，如果

, ∀𝑗 ് 𝑖



基础知识

 1损失函数
 预测正确无损失，预测错误损失为

 预测模式 ௝的平均损失

 贝叶斯分类器
 预测 ௜，如果

, ∀𝑗 ് 𝑖



基础知识

 1损失函数
 预测正确无损失，预测错误损失为

 预测模式 ௝的平均损失

 贝叶斯分类器
 预测 ௜，如果

, ∀𝑗 ് 𝑖

决策函数𝑑௝ 𝐱 ൌ 𝑝 𝐱/𝜔௝ 𝑃ሺ𝜔௝ሻ



讨论

 贝叶斯分类器
 能够最小化平均损失

 前提条件
 每个类 ௝出现的概率 ௝ 已知
 从数据中估计，或者直接令 ௝

 每个类 ௝的概率密度 ௝ 已知
 从数据中估计高维密度函数非常困难
 通常假设密度函数为某种解析形式，然后从

数据中估计函数参数



针对高斯模式类的贝叶斯分类器

 假设概率密度 ௝ 为高斯函数
 考虑 维空间内的2分类问题
 , 
 决策函数

 参数为均值 ଵ ଶ，标准差 ଵ ଶ



针对高斯模式类的贝叶斯分类器

 假设概率密度 ௝ 为高斯函数
 考虑 维空间内的2分类问题
 假设 ଵ ଶ ，决策边界为 ଴

1. 𝑥଴右边属于类别𝜔ଵ
2. 如果𝜔ଵ出现的概率

更大，𝑥଴将左移



针对高斯模式类的贝叶斯分类器

 考虑 维空间内的 分类问题
 类 ௝的概率密度函数

 表示矩阵行列式
 参数：平均向量、协方差矩阵

 从数据中估计参数



针对高斯模式类的贝叶斯分类器

 考虑 维空间内的 分类问题
 决策函数

 决策函数（等价形式）

 决策函数（等价形式）

决策函数是
超二次曲线



针对高斯模式类的贝叶斯分类器

 考虑 维空间内的 分类问题
 假设协方差矩阵相同

 决策函数（等价形式）

 假设协方差为单位矩阵，不同类别等概率

 决策函数（等价形式） 最小距离分类器



举例

 3维空间内的2分类问题



举例

 3维空间内的2分类问题
 估计平均向量

 估计协方差

 假设 ଵ ଶ

 决策函数



举例

 3维空间内的2分类问题
 决策函数（化简）

 决策边界



举例

 多光谱遥感图像



举例

 像素分三类
1. 水
2. 市区
3. 植被



举例

 标记数据
1. 水
2. 市区
3. 植被

 一半用于训练
 估计平均向量
 估计协方差
 ௜

 一半用于测试



举例

 标记数据
1. 水
2. 市区
3. 植被

 一半用于训练
 估计平均向量
 估计协方差
 ௜

 一半用于测试

黑色表示
分错的点



举例

 对所有像素分类

白色表示水 白色表示市区 白色表示植被



小结

 最小距离分类器
 由平均向量决定

 针对高斯模式类的贝叶斯分类器
 由平均向量、协方差矩阵决定

 训练集合（training set）
 用于估计上述参数的模式集合

 学习（learning）或训练（training）
 从训练集合得到决策函数的过程
 前面两种方法只需要计算统计量，相对简单
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背景知识

 实际问题的统计性质是未知的
 从数据中估计高维密度函数非常困难
 假设的密度函数未必符合实际

 直接从训练数据产生决策函数
 避免额外的假设
 也被称为判别式方法
 神经网络
 支持向量机



背景知识

 神经元（neurons）
 基本的非线性计算单元

 神经网络（neural networks）
 由神经元组成的网络，模仿大脑神经元的连接

 发展历史
 20世纪40年代初期，出现
 20世纪50年代中期至60年代初期，感知机
 20世纪80年代，反向传播
 21世纪10年代，深度学习
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针对两类的感知机

 感知机（perceptron）
 线性决策函数

 权重 ଵ ଶ ௡ାଵ

 权重类似于人类神经系统中的突触
 激活函数（activation function）



针对两类的感知机

 感知机（perceptron）



针对两类的感知机

 感知机（perceptron）
 决策边界

 维空间内的超平面

 激活函数（等价形式）



针对两类的感知机

 感知机（perceptron）

 不需要常数 输入、阈值函数偏移 ௡ାଵ



讨论

 增广的模式向量
 ௡ାଵ

 线性决策函数

 权重向量 ଵ ଶ ௡ାଵ
்

 学习（learning）或训练（training）
 从训练集合得到权重向量



训练算法

 线性可分的两个模式类
 模式向量属于两类 ଵ、 ଶ

 模式向量已经被增广
 权重向量为
 决策函数

 预测函数 𝐲 ∈ ൝𝜔ଵ, 𝐰்𝐲 ൒ 0
 𝜔ଶ,          𝐰்𝐲 ൏ 0



训练算法

 线性可分的两个模式类
 令 表示权重的初始值


 如果 ଵ
்

 𝑐 ൐ 0为修正增量

 如果 ଶ
்

 其他情况

分错时更
新权重

当数据线性可分，
感知机算法在有限
步骤内收敛



举例

 线性可分的两个模式类
 增广模式向量

 初始权重
 参数



举例

 线性可分的两个模式类
 迭代过程



举例

 线性可分的两个模式类
 迭代过程



举例

 线性可分的两个模式类
 迭代过程
 循环遍历数据

 时收敛
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多层前馈神经网络

 适用场景
 多分类问题
 线性可分或不可分

 网络特点
 逐层结构，每一层由感知机的计算单元构成
 前一层的输出是后一层的输入
 输入为模式向量，个数为
 输出为类别，输出层的神经元个数为
 通过比较输出值大小决定类别



多层前馈神经网络



多层前馈神经网络

 S形激活函数（sigmoid activation 
function）
 ௝是输入
 ௝为偏移， ଴控制函数的形状

ℎ௝ 𝐼௝ ൌ
1

1 ൅ 𝑒ିሺூೕିఏೕሻ/ఏబ



多层前馈神经网络

 每个节点的操作
 假设第 层在第 层前面
1. 线性加权

2. S形激活函数

 整体计算

参数
• 𝑁௃ ൈ 𝑁௄个权重系数

• 𝑁௃个偏移系数



通过反向传播训练

 反向传播（back propagation）
 求导的链式法则（chain rule）

 梯度下降算法
 对于优化问题
 更新策略： ௧ାଵ ௧ ௧ ௧
 ௧ 为步长

 输出层的损失
 ௤是需要的输出
 ௤是网络的输出



举例

 形状分类
 四种形状
 维的模式向量
 计算归一化的签名



举例

 形状分类
 三层神经网络
 48个节点
 26个节点
 4个节点



举例

 形状分类
1. 随机初始化
2. 使用无噪声数据训练
 直到正确类别的输出大于

3. 使用有噪声数据进行增量训练
 以概率 保持不变，以 选择临近点



举例

 形状分类
 使用有噪声数

据进行测试
 数据增多，分

错的概率下降

 ௧ 是异
常情况
 噪声过大，数

据不足



举例

 形状分类
 使用有噪声数

据进行测试
 数据增多，分

错的概率下降


