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前　言

随着科学技术的发展， 信息化已经在各个领域中得到了重视和发展， 特别

是在军事方面的应用， 如何获得有效信息是现代化战争的一个关键点。 各个国

家都投入了很大的人力和物力， 用以实现对目标的全天候、 全方位、 多角度的

有效识别与追踪。 单一传感器的工作环境正变得日益复杂， 如遇到移动、 遮挡、
缩放和旋转的目标时， 需要通过利用多传感器来同时获取目标多方位特征， 对

其进行有效的融合分析， 从而能够实现对目标的识别。 目前， 多传感器信息融

合大多被应用在模式识别、 目标跟踪等方面， 同时在交通﹑网络安全﹑工业﹑

军事和生物医学等领域也有着非常好的应用前景。
在传统的目标识别系统中， 由于技术局限、 环境复杂度不高和工作要求低，

一般都以单一传感器来获取数据， 所以获得目标或场景的信息一般都是片面的，
并且受一定的光线和环境影响导致了精确度低。 为此人们提出了基于多传感器

多特征的目标识别方法。
本书研究了信息融合目标识别技术， 首先分析了特征级融合目标识别的基

本理论， 然后研究了多源图像的预处理、 结合阈值分割的分水岭算法、 结合聚

类分割的分水岭算法、 目标特征提取方法。 对于特征融合方法。 研究了基于协

方差矩阵多特征信息融合、 基于主成分分析的特征融合方法、 基于改进免疫遗

传的特征融合方法、 基于独立分量的特征融合、 对典型相关分析特征融合方法

的改进。 最后介绍了基于优化改进的反向传播神经网络目标识别、 模糊支持向

量机理论与编程实现、 基于模糊支持向量机的识别系统实现。
本书由胡玉兰、 郝博、 王东明、 郝伟光、 秦丽娟、 胡南南、 李芳著。 本书

的研究工作得到了国家自然科学基金面上项目 （项目号： 61373089） 的资助，
作者在此表示诚挚的感谢。 同时感谢机械工业出版社参加本书出版工作的同志

们的大力支持与帮助。
信息融合目标识别技术目前仍处于不断发展的阶段， 许多理论和算法还不

够完善， 加之作者水平所限， 书中难免有疏漏之处， 恳请广大读者批评指正。
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1. 1 概述

随着科学技术的发展， 信息化已经在各个领域里得到了重视和发展， 特别

是在军事方面的应用， 如何获得有效信息是现代化战争的一个关键点， 它决定

了战争的胜负， 从而使得各个国家都对实时获取信息投入了很大的人力和物力，
以达到对目标实时、 全天候、 全方位、 多角度有效而准确的识别与追踪。 而目

标识别的主要问题是如何获得我们想要识别的目标的特征， 使用单一传感器一

般在特定环境下可对目标进行识别， 但是随着现在的工作环境变得日益复杂，
在遇到可移动、 遮挡、 缩放和可旋转姿态变化的目标时， 它已经不能满足需求

了。 此时我们就需要通过利用多传感器来同时获取目标多方位特征， 对其进行

有效的融合分析， 才能对目标进行识别。 目前， 多传感器信息融合大多被应用

在模式识别、 目标跟踪、 态势评估等方面， 同时在交通﹑网络安全﹑工业﹑军

事和生物医学等领域也有着非常好的应用前景。
在传统的目标识别系统中， 由于技术局限、 环境复杂度不高和工作要求低，

一般都以单一传感器来获取数据， 所以获得目标或场景的信息一般都是片面的，
并且在受一定的光线和环境影响导致了精确度低， 此时人们为此提出了基于多

传感器多特征的目标识别方法。 在 20 世纪 70 年代后期人们提出了基于多传感器

的信息融合概念， 通过将传感器、 图像信号处理、 计算机仿真和人工智能有效

地结合起来形成现代处理技术。 它是通过对人类和其他受感知的器官 （四肢、
眼、 鼻、 耳） 所感知的信息 （触觉、 图像、 味觉、 声音） 来进行有效的模拟，
再利用先验知识对其进行综合分析， 从而达到了对周围陌生环境做出有效可靠

的分析判断的目的。 当然这里的处理运行过程相当的复杂， 同时也是根据自适

应去有效完成的， 通过将各种有效信息进行转化， 来达到对有价值的具体环境

的解释， 这又涉及许多不同的智能结合应用， 以及通过利用先验知识库来对信

息含义进行有效解释。 通过将不同的或者相同的多个传感器进行有效结合的方

法称为信息融合处理方法， 同时人们也称它为多传感器融合， 而信息融合则是

我们应用中最广泛的称呼。
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在目标识别系统中， 可见光传感器和红外传感器是常用的两种传感器。 主

要负责在白天与黑夜对目标图像数据进行有效的采集， 充分结合了它们在图像

信息的互补性， 从而使得它们能够协同进行并得到更高的识别精确度、 环境抗

干扰性和适应能力。 所以相对于单一的传感器目标识别系统而言， 多传感器协

同的目标识别系统具有以下优点：
1） 分辨率高， 可信度高， 生存能力强， 有利于识别目标。
2） 范围广， 扩展了目标识别有效空间、 时间的覆盖范围， 对隐身目标能有

效地进行识别。
3） 可见光和红外传感器能够采集图像的不同特征， 从而降低了目标识别的

模糊性， 对目标能够进行更有效的识别。
4） 可实时、 全天候、 全方位、 多角度地对目标进行有效识别， 改善了系统

的整体性能。
本书研究的目的是针对单传感器在目标识别系统中的不足， 研究、 设计以

及实现采用多传感器协同处理技术的目标识别系统， 充分利用红外和可见光采

集目标数据信息进行互补， 从而获得比任何单传感器对目标更为全面和精确的

表述， 为多传感器协同的目标识别系统打下了良好的基础。 因此， 基于多传感

器协同的目标识别系统有很高的研究价值。
随着科学技术的发展， 虽然基于特征信息融合的目标识别技术被广泛地应

用在国防﹑医学、 安防﹑信息安全﹑遥感探测等领域， 但是在模式识别领域中

对其研究的难点和一些薄弱环节仍需要我们去完善和解决， 所以选择多特征信

息融合来作为我们的研究方向， 主要有以下几点原因：
1） 目前有文献对图像的特征信息融合方法进行了描述， 并说明了其在目标

识别中的表现明显好于像素级图像融合和决策级图像融合。
2） 通过图像的特征信息融合不仅能够帮助我们从图像中提取更多有效的特征信

息， 来对图像进行综合分析和融合处理， 而且还可获得图像中附带可利用的其他特

征， 在一定程度上帮助系统降低了训练学习的复杂度， 从而增强了算法的鲁棒性。
3） 特征信息图像融合通过外部传感器获得的图像数据既能对目标的多特征

信息进行融合和保留， 也能帮助我们在一定程度上消除原始图像的一些冗余信

息。 这样就能达到信息压缩的目的， 有利于对信息进行有效的实时处理。
4） 目标识别主要就是依靠目标特征数据库， 利用多传感器图像特征信息融

合就是为了从不同角度、 不同时间、 不同空间去对目标信息进行有效采集， 通

过有效的特征提取， 以及特征信息融合， 最终的结果就是为了更好地去识别目

标， 提高目标识别系统的可靠性。 目前对特征融合的研究最为滞后和困难， 由

于特征的千差万别， 特征提取对算法的要求也是千差万别， 所以缺乏一套成熟

理论框架和结构。 目前所使用的融合思路仍处于沿用模糊方法﹑聚类方法﹑人

工智能等方法阶段。 这里我们面对的问题是怎样才能有效地突破传统的技术并
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将其应用于特征融合， 来帮助我们获得更好的实质性效果。 由于这一领域具有

非常大的挑战性和应用前景， 专家学者都在努力地深入探索。

1. 2 研究现状

在信息融合目标识别方面， 国外起步相对国内要早。 早在 20 世纪 70 年代末

期， 美国科研机构利用多个悬浮水下声呐， 再通过使用当时先进的计算机处理

技术对信号进行有效的融合处理后发现， 其根据处理后的数据能够对敌方潜艇

的位置进行有效的检测。 事实证明这一发现可以说是现代战争一次变革的开始，
从而使得信息融合技术进入了军事研究部门的视野。

早在 1973 年， 在美国国防部的全额资助下， 美国科研机构利用基于多传感

器对信息融合技术展开了深入的研究。 至此， 信息融合技术这一新的名词诞生

了， 并且在学术界很快得到了广泛的重视并发展起来。 在著名的军事 C3 I 系统

中， 它不仅得到了应用———同时通过采用多种传感器来有效地收集信息， 而且

在工业控制、 智能机器人、 海洋纹理监视、 空中交通管制和综合导航等领域中，
基于多传感器开发也被赋予很大的应用前景。 到了 20 世纪 80 年代， 随着科学技

术的快速发展， 美国海陆空部队也对军事战略监视系统展开了研发， 通过利用

信息融合技术来实现对目标进行有效的跟踪、 识别、 态势评估和威胁估计， 并

得到了很好的效果。 同时基于此项研究成果， 成功地开发出了世界上第一代信

息融合系统， 即集战略系统、 海洋监视系统和小型战术系统为一体的系统。 美

国国防部于 1998 年将信息融合保密作为一项重点研究开发的关键技术之一。 如

今英、 美、 德、 法等发达国家中都有许多顶尖的技术人才在政府的资助下对数

据融合技术进行深入研究， 他们将大量的研究成果公开发表在各种学术期刊和

学术会议上。 进入 21 世纪后， 在实际应用中信息融合识别技术得到了快速的发

展和开发。 比如在 2000 年， 加拿大 Safe Software 公司成功地将自己的产品空间数

据操作引擎 （FME） 打入到中国市场， 它是通过基于多年来对数据融合技术研究

成果的积累， 才成功开发出来的空间数据格式转换的实际应用软件。 目前根据用

户反馈的数据统计来看， 其软件得到了非常好的认可度。 美国国防部曾委托雷声

公司， 利用多传感器信息融合技术为美国陆军研制可有效提供远程先进侦察监视

的目标识别系统。 这套传感器主要包含了视频传感器、 红外传输系统、 基于人眼

安全的激光测距仪和 GPS 干涉仪。 充分利用了各个传感器的特点， 既可以成像，
也可通过电视传感器传输实时融合成像， 至少帮助图像提高了 50%的清晰度， 而

且关键的是系统的目标探测有效距离相对原来的系统提高了 3 倍。
国内虽然在多传感器数据融合目标识别这方面相对国外起步比较晚， 技术不

够成熟， 但是在军事应用方面也时刻关注国外的发展， 并努力积极进行研究和开

发。 在非军事领域， 我国也投入了充足的科研经费， 也得到了很大的进展。 如基
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于人类生物特征指纹和人脸身份识别系统， 它们在考勤、 安防等方面取得了很好

的开发成果。 主要开发成果如下： 基于指纹和人脸的融合身份识别、 掌纹和视网

膜的融合身份识别、 可见光和红外融合的人脸身份识别等； 基于遥感图像特征融

合目标识别， 通过使用遥感技术来对目标进行有效探测， 并通过利用基于多传感

器和多光谱的遥感图像来进行特征融合， 从而能够获得目标的位置、 性质和身份

属性等信息； 基于特征级融合的交通智能系统， 主要应用在对驾驶员疲劳驾驶警

示系统中； 基于多传感器特征融合的工业系统， 主要应用在工业系统故障诊断中。
特征融合在目标识别中处于一个非常重要的处理环节， 但是目前人们对特

征融合的研究仍然停留在对样本能提取什么样的特征、 如何选择合适的融合规

则。 目前对于融合算法开发， 主要基于应用对象需求来对其展开设计。 理论上

还没有一套统一体系与评价体系。 对于在特征融合目标识别的研究中， 广大学

者的注意力主要在处理算法、 融合识别的结构与框架和对特征融合识别系统如

何进行建模与实现等问题上， 这几方面中研究热度最高的是对融合识别中使用

的算法及信息融合系统在各领域中具体的应用。
目前信息融合技术主要可分为特征级融合、 数据级融合和决策级融合这三

部分。 数据信息融合主要是解决实际中遇到的问题， 如传感器中解决时域协调

性的问题， 在全局坐标中解决相关的一致性检验、 坐标的变换、 信息的同化、
数据的关联等问题， 其中最棘手的问题是解决一致性检验和数据的关联。 而特

征级与决策级融合的识别算法与人工智能紧密结合进行应用是比较常见的。 当

前比较主流的算法主要有卡尔曼滤波法、 加权平均法、 N- P 法、 错误率最小化

方法、 贝叶斯法、 证据组合 （D- S） 法、 神经网络法、 模糊理论法、 聚类分析法

等。 目前在基于特征级融合识别方法的应用中， 大家都广泛采用的算法主要是

N- P 法、 神经网络法、 模糊理论法、 聚类分析法及各类混合算法。
目前都是基于同一传感器通过对图像进行不同方向、 时刻和角度的特征采

集来进行有效的融合[7][8]， 而由于技术原因， 对基于多传感器图像特征信息融

合的应用还相对不多。 由于信息融合处于目标识别系统的前一级， 属于 “心脏”
地位， 其处理过程是非常复杂且具有一定的不确定性， 以目前我们所知的理论、
技术、 设备来对信息融合方法进行研究还是达不到很高的要求。 虽然如此， 我

们的一些成果还是成功地广泛应用在了生活和军事诸多领域中， 如医疗领域中

的 CRT 图像检测； 生物领域中的指纹识别、 人脸识别等； 军事战场上的目标识

别 （如坦克、 飞机等）。 随着计算机的不断快速发展， 处理速度越来越快， 融合

的计算处理速度效果也越来越快， 但是在面对数量非常庞大的目标和特征信息

时， 由于缺少成熟的特征关联融合理论及其理论工具， 在模式识别方法中， 模

糊方法﹑聚类方法﹑神经网络方法、 人工智能等方法依旧是研究特征级融合目

标识别的主要方法。 目前国内外专家学者都在积极探索如何将这些理论和技术

应用于特征融合中， 从而获得令人满意的效果。
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2. 1 信息融合目标识别结构

多传感器信息融合目标识别系统一般处理流程有： 传感器采集信息预处理、
信息配准、 信息融合、 特征提取以及目标识别。 按信息抽象程度， 多传感器信

息融合一般分为三个层次， 即数据级信息融合、 特征级信息融合、 决策级信息

融合。 多传感器信息融合目标识别系统结构如图 2-1 所示。

图 2-1　 多传感器信息融合目标识别系统结构图

数据级融合是较低层次的融合， 它是对来自同等量级的传感器原始数据直

接进行综合和分析， 在基于传感器的融合数据上进行特征提取和身份估计。 它

要求传感器必须是同类型或是相同量级， 例如若干个可见光传感器或红外传感

器和可见光传感器的组合。 数据级融合通过对传感器原始数据进行关联和配准，
来确定已融合的数据是否与同一目标或实体有关， 通过传感器融合数据完成与

单传感器相同的识别处理过程。
决策级融合目标识别是指每个传感器对目标的位置、 属性、 身份等做出初

步识别后， 再对这些多个识别结果进行融合判断决策， 给出最终的目标识别结

果。 该级融合对通信带宽要求最低， 但识别的结果相对来说最不准确。
特征级融合目标识别就是利用各个传感器获取的目标信息， 利用特征提取

方法提取目标特征数据， 运用特征融合算法融合特征数据使原始目标特征信息
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变为融合特征数据， 再利用目标识别分类算法， 进行目标识别分类。 通过特征

级融合， 目标有效信息得到足够保留， 且有效信息损失比决策级低很多， 但是

目标识别能力比具有庞大数据量处理的数据级融合目标识别稍低， 但比决策级

融合目标识别精确很多， 提高了目标识别的实时性、 准确性。

2. 2 特征级融合目标识别系统基本结构

特征级融合的目标识别是指从多传感器获取的目标原始信息中提取目标特

征信息， 应用融合算法将其进行融合成复合特征信息量， 利用分类识别方法识

别目标的过程， 如图 2-2 所示。 经过预处理 （增强、 滤波、 消噪、 分割等） 的

多传感器系统采集的目标原始信息， 经特征提取系统获取目标信息的充分表示

量或充分统计量的特征信息， 典型的特征信息有边缘、 形状、 轮廓、 角、 纹理、
相似亮度区域、 相似景深区域等， 在进行融合目标识别处理时特征信息与多传

感器图像融合的应用目的和场合相关， 通过特征融合目标识别算法对目标特征

信息进行分类识别。 通过特征级融合目标识别可以在原始图像中挖掘相关特征

信息、 增强特征信息的有效性、 排除干扰识别的虚假特征、 建立融合特征等，
从而提高识别率和识别效率。 特征级融合的目标识别对传感器配准要求不是十

分严格， 因此传感器可以分布在不同的平台上。 特征级融合的目标识别优点在

于可观的信息压缩， 可实现实时处理。

图 2-2　 特征级融合的目标识别系统结构图

特征级融合的目标识别原理如图 2-3 所示。
目标特征获取： 从物理传感器原始数据中利用特征提取算法提取和选择有
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图 2-3　 特征级融合的目标识别原理图

效的包含目标信息的目标特征数据 （A1， A2， A3， …； B1， B2， B3， …； C1，
C2， C3， …； …）。

特征融合： 对以上目标特征数据通过融合算法， 降低特征空间维数， 保证

维数压缩后特征数据的熵、 能量和相关性不改变， 消除提取的特征空间中特征

表示向量之间的冗余信息， 获得融合特征量 （Ax， Bx， Cx， …； …）。
分类识别： 通过目标识别算法结合目标样本特征数据库中存放的各种潜在

目标特征融合数据 （A1， A2， A3， …； B1， B2， B3， …； C1， C2， C3， …；
…） 进行分类识别待识别目标。

传感器获取的目标原始信息一般目标信息都较弱且包含噪声， 必须对其进

行预处理 （如消除噪声、 增强目标、 图像分割）。 然后从经过预处理的原始目标

信息中通过特征提取和选择， 获取目标的融合识别特征信息。 在目标识别之前，
应建立特征数据库 （包含了可能的目标特征信息）， 采用适当的分类识别算法比

较传感器提取的目标特征与特征数据库中的特征信息， 识别出目标类别。 多传

感器系统由于存在异类传感器， 从传感器提取的特征信息内容与形式或许存在
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不同， 通过融合算法将这些信息转换成统一形式， 使目标特征信息之间可以相

互比较和综合。 对于单一目标， 特征提取后即可进行目标的分类识别； 对于多

目标， 需要通过各传感器提供的信息， 判断目标属于系统航迹数据库中的哪一

条航迹， 判定各传感器提取的目标特征属于哪一个目标， 进行信息相关确定。
根据信息相关的结论， 可由位置融合获得的目标属性信息 （如经纬度、 速度、
加速度等） 辅助完成目标识别。 最后由分类识别算法根据特征数据库中的目标

特征信息对目标进行分类识别。
目前， 信息融合目标识别系统受软、 硬件等技术能力制约， 还与传感器物

理性质和质量、 通信等有关， 实际应用环境并不普遍适用。

2. 3 特征级融合目标识别的关键问题分析

2. 3. 1　特征数据库

多传感器信息融合目标识别的识别率和实时性在很大程度上取决于特征数

据库建立的完备程度。 现有的目标识别算法模式， 都需要与先验模式进行比较。
将各种可能存在的目标特征信息存放在特征数据库中。 因为目标特征数据库构

成了目标识别分类器的先验模式集。 它包含了各种目标的特征信息， 也可以包

含目标的身份信息和辐射源参数等详细信息。 特征信息是可被各种传感器直接

或间接测量的实变量提取的特征数据， 如幅度的直观特征、 统计特征、 变换系

数特征、 代数特征等。 身份信息属于非实值变量， 是对目标的详细分类描述，
例如目标的类型、 种类、 级别和发射机型号等。 辐射源参数包括可被电子支援

措施 （ESM） 检测到的辐射源名字和类别， 例如载频、 重频、 脉宽和脉幅等。

2. 3. 2　特征提取

面对各种异质传感器组合的多传感器系统， 传感器的物理探测原理不同，
获取的目标信息有图像和非图像类等较大的性质差异， 并且信息量巨大。 如何

选择特征提取方法， 能提取出目标独有的、 可用于区别其他目标的最本质的信

息属性是特征级融合目标识别的难点， 也是关键点。 多传感器获取的目标特征

有代数特征、 图像视觉特征、 图像统计特征、 变换特征等。

2. 3. 3　特征融合

特征融合的过程就是将特征提取后特征信息通过融合处理， 获得多个特征

数据的特征综合———一种新的联合特征量， 为目标的识别处理﹑决策提供服务。
特征融合算法是对提取的原始目标特征空间降低了特征空间维数， 消除提

取的特征空间中特征表示向量之间的冗余信息， 并且保证维数压缩后特征数据
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的熵、 能量、 相关性不改变， 利于后继的目标识别。 总之， 特征融合算法就是

获得有利于目标识别的有效的、 低维的特征表示向量。
特征融合在部分文献和研究者中也称为特征选择， 特征提取和特征选择有

些系统是合在一起， 有些是分开， 算法中它们没有明确的界限， 即特征提取和

特征选择、 特征融合是融合在一起的算法。 特征融合分为目标状态信息融合和

目标特性信息融合。 目标状态信息融合用于目标跟踪， 主要是实现状态矢量的

估计和参数的相关。 而特征级目标特性融合主要实现目标属性特性的联合， 实

现目标属性种类的判定。
特征融合算法按特征向量的产生方式可划分为特征选择和特征组合两类实

现方法。 特征选择方法是将待融合的所有特征量放在一起， 用某种方法从原向

量选择产生一个新的特征向量， 例如， 遗传算法、 Tabu 搜索算法等。 特征组合

方法将所有特征向量按某种规则组合成新的特征向量， 例如， 串行和并行融合

策略。 遗传算法详见第 9 章， 串行和并行融合策略是简单而有效的特征融合方

法， 其缺点就是所有大量特征信息全部保留， 存在大量的冗余特征量， 数据维

数高， 计算复杂， 影响识别的精确性和实时性。
1） 串行特征融合方法： 设样本模式空间 Ω 的两个特征空间为 A 和 B， 对

Γ∈Ω的任意样本， 特征量可以表示为 α∈A 和 β∈B。 串行特征融合方法就是将

α、 β 串成了一个特征量 γ， 公式如下：

γ =
α
β

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （2-1）

由式 （2-1） 可知， 若 α 是 n 维的， β 是 m 维， 那么串行组合的特征量 γ 是

（m + n） 维。 因此， 由串行融合而成的特征量构成 （m + n） 维的融合特征空间，
后续的目标分类识别就是在这个融合特征空间中进行。

2） 并行特征融合方法： 设样本模式空间 Ω 的两个特征空间为 A 和 B。 对于

Γ∈Ω 的任意样本， 特征量可以表示为 α∈A 和 β∈B。 并行特征融合方法将 α、
β 两个特征量并成了一个复合量 γ， 公式如下：

γ = α + iβ （2-2）
式中， i 为虚数单位。 α 和 β 特征量维数不一致时， 低维的特征量需要补 0， 两个

特征量才能并行融合。 例如， α = （α1， α2， α3）T， β = （β1， β2）T， 则首先将 β 变

为 β = （β1， β2， 0）T， 然后融合成融合特征量 γ = （α1 + iβ1， α2 + iβ2， α3 + i0）。
定义一个在 Ω 上的并行融合特征空间 C = {α + iβ α∈A， β∈B}。 这是一个

n 维的复向量空间， 其中 n = max{dimA， dimB}。 在这个空间里， 内积可定义为

（X，Y） = XHY （2-3）
式中， X， Y∈C， H 表示共轭转置。

定义以上内积的复向量空间， 称为酉空间。 在酉空间可引入以下范数：
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Z = ZHZ = ∑
n

j = 1
（α2

j + β2
j ） （2-4）

式中， Z = （α1 + iβ1， α2 + iβ2， …， αn + iβn） T。 相应地， 复向量 Z1和 Z2之间的

距离可定义为

Z1 - Z2 = （Z1 - Z2）H（Z1 - Z2） （2-5）
遗传算法等优化算法的特征融合方法与串行、 并行特征融合方法相比， 可

以获得更有效的、 低维的融合特征表示向量， 但是融合过程较串行、 并行特征

融合方法耗费的时间长， 但是降低了后续的目标识别分类时间。

2. 3. 4　目标识别

特征级融合的目标识别算法目前都是基于模式识别的方法， 可分为统计模

式识别、 句法模式识别、 模糊模式识别、 人工智能方法。 统计模式识别、 句法

模式识别这两种方法比较成熟， 发展得较早， 但是自身缺点很多， 现在用得较

少。 后两种方法目前都是研究的热点， 应用也较多， 由于模糊模式识别和人工

智能方法都允许样本有较大的缺损、 畸变， 目前这两种方法都在积极的探索中。
（1） 统计模式识别

统计模式识别又称统计决策法， 它的理论基础是概率论和数理统计。 其主

要方法包括线性分类、 非线性分类、 贝叶斯决策、 聚类分析等分类方法， 是发

展较早、 也比较成熟的一种方法。 为此而引入鉴别函数， 由特征矢量计算出对

应于各类别的鉴别函数值， 通过鉴别函数值的比较实行分类。 其主要优点是比

较成熟、 能考虑干扰噪声等影响、 识别模式基元能力强； 缺点是对结构复杂的

模式抽取特征困难、 不能反映模式的结构特征， 难以描述模式的性质， 难以从

整体角度考虑识别问题。
（2） 句法模式识别

句法模式识别也称为语言学方法、 结构方法。 句法模式识别的方法是用简

单的子模式组合描述一个模式， 更简单的子模式的组合又可描述子模式， 结构

描述最终得到一个树形， 模式基元就是在底层的最简单的子模式。 在句法模式

中选取基元就是目标识别中选取特征。 对模式提供紧凑并反映其结构关系的描

述就是基元的要求， 并且抽取可以用非句法方法。 重要的结构信息并不包含在

基元本身。 模式描述语句就是一组基元与基元的组合关系形成模式的描述， 类

似于语言中词组合成为短语和句子的作用， 而词是用字符组合而成的。 语法来

指定基元组合成模式的规则。 一旦基元被鉴别， 识别过程可通过句法分析进行，
即分析给定的模式语句是否符合指定的语法， 满足某类语法的即被分入该类。

（3） 模糊模式识别

面对甲、 乙两类归属问题， 传统的二值逻辑模式， 对样本 A 或者属于甲，
或者属于乙。 Zadeh 在 1965 年提出模糊集理论， 将传统的二值 0 和 1 的逻辑模
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式转化为逻辑 （0， 1） 区间， 此种对事物刻画的模式改变了片面、 单纯的通过

事物内涵描述其特征的方式， 并且提出了综合事物内涵与外延性态的数学模型，
构建了隶属度函数。 模糊逻辑面对甲、 乙两类归属问题， 认为 A 既属于甲， 又

属于乙， 判断两者归属的结果是根据 A 在甲、 乙两类中的隶属度即归属程度不

同。 模糊模式识别与普通的模式识别方法相比， 具有客体信息表达更加合理，
信息利用充分， 各种算法简单灵巧， 识别稳定性好， 推理能力强的特点。 模糊

模式识别思想方法对解决模式识别问题起到了很大的推动作用。
如何建立隶属度函数是模糊模式识别的关键， 但是如何建立比较合理的隶

属度函数目前还是难点， 是需要进一步解决的问题。 模糊统计法、 模糊分布法、
二元对比排序法、 相对比较法和专家评分法等是目前的主要方法。 这些方法虽

然具有一定的客观规律性与科学性， 也已经开始应用并取得巨大成果， 但建立

时也需要人为的主观因素， 因此怎样建立准确合理的隶属度函数还需要进一步

摸索出合理的、 普适的理论和方法。
（4） 人工神经网络识别

人工神经网络是模拟动物神经系统的某些功能， 采用软件或硬件的方法，
建立了许多以大量处理单元为节点， 处理单元间实现 （加权值的） 互联的拓扑

网络， 进行模拟， 称为人工神经网络。 这种方法可以看作是对原始特征空间进

行非线性变换， 产生一个新的样本空间， 使得变换后的特征线性可分。 同传统

统计方法相比， 其分类器是与概率分布无关的。 人工神经网络的主要特点在于

其具有信息处理的并行性、 自组织性和自适应性， 具有很强的学习能力和联想

功能以及容错性能等， 在解决一些复杂的模式识别问题中显示出了其独特的

优势。
人工神经网络是一种复杂的非线性映射方法， 其物理意义比较难解释， 在

理论上还存在一系列亟待解决的问题。 例如在设计上， 网络层数的确定和节点

个数的选取带有很大的经验性和盲目性， 缺乏理论指导， 网络结构的设计仍是

一个尚未解决的问题。 在算法复杂度方面， 神经网络计算复杂度大， 在特征维

数比较高时， 样本训练时间比较长； 在算法稳定性方面， 学习过程中容易陷入

局部极小， 并且存在欠学习与过学习的现象， 范化能力不容易控制。 这些也是

制约人工神经网络进一步发展的关键问题。

2. 4 本章小结

在各种环境下对目标进行有效的目标特征提取并识别是非常困难的， 仅仅

依靠一种或少数几种特征很难准确地进行特征级融合的目标识别， 必须尽可能

利用异类多传感器收集到的多种目标特征信息综合出完善的目标特征信息及有

效的识别算法进行目标特征级融合识别。
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在努力提高特征提取的有效性和可分性的同时要兼顾识别效率， 使目标特

征信息数据少而精， 从而使识别算法能实时地在工程应用中发挥效用。 基于异

类传感器特征级融合的目标识别技术正在迅猛发展， 已经逐步渗透到现代生活

的各个领域。 如何恰当和充分地利用这一技术和概念进行信息处理， 解决关键

问题， 提高目标识别的准确率， 从而增强识别的效率， 还有诸多课题、 算法需

要探索和研究。
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本书研究的多源图像的分割方法主要采用分水岭算法， 但是采用分水岭算

法分割的缺陷之一是对图像中的噪声很敏感， 从而使得分割后的图像不能得到

正确的轮廓信息。 因此， 对于改进分水岭算法的方法中， 图像预处理是必不可

少的步骤。 图像预处理是整个图像处理系统的关键环节， 而且也是图像识别、
图像理解、 图像分割的前期处理的程序。 图像预处理的目的是改善处理质量下

降的图像， 从而提高图像在图像处理系统中和视觉上的质量。 图像预处理主要

包括： 图像去噪、 图像平滑、 图像滤波、 图像特征增强、 图像恢复等。

3. 1 多源图像的去噪

多源图像成像传感器在拍摄图像的过程中， 由于使用的器件的局限性， 在

一定程度上会增加噪声， 严重影响了多源图像的视觉效果， 甚至影响了正常识

别。 因此， 去除多源图像中的噪声是多源图像预处理的一项重要的步骤。

3. 1. 1　噪声分析

目前， 在多源图像系统中， 扫描多维图像转换为一维信号， 再进行存储、
传输、 转换和处理， 最后通过信号的重组， 变成多维图像信号输出。 与此同时，
多源图像中携带的图像噪声也同样受到分解和合成， 在这个过程中， 由于受外

界和电气系统本身的影响使得多源图像的噪声变得相当复杂。 多源图像的噪声

按其起源不同， 常见的有电子噪声、 抖动噪声、 电噪声、 胶片颗粒噪声。
电子噪声是由于阻性器件中的电子不规则热运动而形成， 经常使用均值为

零的高斯白噪声表示电子噪声的模型， 并用零均值高斯白噪声的标准差来完全

代表电子噪声的强弱； 抖动噪声是由承载物体或采集装置等机械运动引起的一

种噪声； 光电子噪声的本质是光的统计性质和传感器中光诱导的电转换引发的

一种噪声， 经常使用泊松分布作为其模型， 特别的， 当在光线较强时， 泊松分

布趋于高斯分布； 胶片颗粒噪声是因为在曝光过程中只有个别被曝光， 而引起

颗粒密度发生转变而产生的一种噪声。 通常情况下， 胶片颗粒噪声采样用高斯

白噪声表示其有效模型， 其分布呈现一种随机性。
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多源图像中可见光图像的噪声除了有电子噪声、 抖动噪声、 光电子噪声、
胶片颗粒噪声之外， 还有转移噪声、 复位噪声、 散粒噪声、 暗流噪声等。 多源

图像中的红外图像， 由于受环境的干扰和本身物理量转变的影响， 使得红外图

像的噪声情况极为复杂。 红外图像中的噪声有热噪声、 1 / f 噪声、 散粒噪声、 辐

射噪声、 温度起伏噪声、 有色噪声。 热噪声是由于分子热运动引发载体分子的

热运动而产生的噪声； 1 / f 噪声是电流运动而产生的噪声， 其功率谱随频率成反

比变换， 因而在低频段时， 1 / f 噪声较显著； 散粒噪声是由半导体器件中产生的

重组载体的变化率引发的； 辐射噪声通常称为光子噪声， 是接收器件的极限噪

声且属于白噪声， 该噪声功率谱是均匀的， 且该噪声与频率无关； 有色噪声的

光谱响应是非均匀的。
总之， 多源图像的噪声是内、 外部噪声于一体的综合噪声源， 为了减少多

源图像噪声对分水岭分割结果的影响， 提高多源图像的品质， 多源图像进行有

效的去噪处理是特别重要的。
多源图像理想消噪效果体现在消除多源图像噪声的同时保护或加强图像的

特点信息。 于是， 多源图像消噪的研究工作也是围绕这一效应开展的。 只有兼

顾去噪和保留多源图像正确的轮廓信息的前提下， 才能保证通过去噪处理后的

多源图像最大程度地接近不含噪声的原始图像。 因而， 多源图像去噪方法的研

究具有重要意义， 主要体现在以下几个方面：
1） 多源图像的去噪处理使得多源图像的信息能够被正确识别。 由于成像机

理的不同， 当多源图像中含有的噪声比较严重时， 多源图像就变得极为模糊，
不仅使多源图像失去了存储信息的实际意义， 而且也影响了对多源图像的观察，
同时也干扰了对多源图像信息的正确理解。

2） 多源图像的去噪处理使视觉识别信息的精度得到了提高。
3） 多源图像的去噪处理为多源图像做进一步图像预处理提供了有力的保证。
4） 多源图像的去噪处理方法依据有差异的数学理论知识。 这些方法的内部

机理及之间的相应关系， 对探求出较好消噪效果起着重大作用。
5） 多源图像去噪方法的研究具有广阔的应用前景。

3. 1. 2　常用的图像去噪方法

多源图像经常使用的消噪方式有空间域去噪和变换域去噪。 空间域去噪方

法是原图像上的像素对灰度值进行数据运算操作。 这种数据运算又包含点运算

和局部运算。 点运算是像素点逐点运算； 局部运算是对图像中像素点域的相关

空间域的运算。 变换域去噪方法是对多源图像进行某种变换处理， 即将多源图

像从空间域转到变换域后， 对其变换后的系数采取相应的处理， 最终将处理后

的系数通过反变换再转换到空间域， 来完成多源图像消噪的目的。
空间域去噪方法拥有较完整的理论基础并且是典型的去噪方法。 局部平均
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法是一种空间域消噪方法中的经典方法。 局部平均法的基本思想是像素灰度值

用像素邻域各像素的均值灰度值代替， 从而实现图像去噪的目的。 在此方法中，
图像被认为是由多个灰度值不变的小块构成， 邻像素间空间相关性极强， 而图

像中的噪声则是统计独立的， 因此由于噪声的统计独立性， 该方法能简单快速

地去除噪声。 局部平均法中普通的方法是非加权邻域平均法， 该方法的优点是

邻域中的每个像素被均等地对待， 缺点是在去噪的同时会在边缘和细节处发生

模糊现象。
变换域去噪方法又称频域去噪法， 该方法利用噪声信号和有用信号在变换

域表现出的不同特征来完成有效地去除噪声的目的。 常见的变换域去噪方法有

基于独立分量分析的去噪算法、 基于傅里叶变换的去噪算法、 基于沃尔什-哈达

玛变换的去噪算法、 基于小波变换的去噪算法、 基于离散余弦变换的去噪算法、
基于多尺度几何分析的去噪算法。 变换域去噪方法对那些空域中无法进行有效

分析的信号进行去噪有良好的效果。 下面介绍几种具有代表性的变换域去噪

方法。
（1） 基于独立分量分析的去噪算法

基于独立分量分析的去噪算法起源于 20 世纪 90 年代的盲信号分离， 能够对

图像实施特定的线性分解， 并使图像的像素分解成为独立统计分量， 从而达到

去除噪声的目的。 该方法的缺陷是运算复杂度高并且运算时间较长， 其突出的

优点是， 由于该方法假设图像中独立成分为非高斯分布， 因而能够有效地区分

有用信号和噪声。
（2） 基于傅里叶变换的去噪算法

基于傅里叶变换的去噪算法的基本原理是图像中的有用信号频谱主要集中

在某个限定的低频带， 而高频带主要是噪声的频谱， 利用低通滤波方法在频域

内完成图像去噪的目的。 该算法的性能优劣关键依靠于低通滤波器的性能优劣

和截止频率的合适选择。 此算法的优点是能够有效地去除高频噪声， 缺点是去

噪后的图像具有模糊边缘和细节。
（3） 基于小波变换的去噪算法

基于小波变换的去噪算法的原理是利用一个母函数在空间尺度上的伸缩与

时间上的平移获得了一个函数族， 然后将这族函数去逼近或表示信号， 从而获

得一种能自适应各种频变成分的有效信号分析手段。 基于小波变换的去噪算法

不仅能够解决非整体信息的图像的去噪处理问题， 而且还能获得图像的局部频

谱信息， 具有不同频率特性， 弥补了基于傅里叶变换的去噪算法中不能描述随

时间变化的频率特性的不足。

3. 1. 3　几种较新的去噪方法

多源图像的去噪方法有许多种， 但是随着新问题的不断出现而使学者们研
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究出了许多新的去噪方法。 例如， 基于阈值的小波变换的去噪方法、 基于模糊

加权均值的去噪方法、 基于形态学开闭运算的去噪方法等。
1. 基于阈值的小波变换的去噪方法

多源图像经过基于小波变换的去噪算法处理后， 其图像中幅值较大的小波

系数一般为有用信号， 而幅值较小的小波系数一般情况下是噪声信号， 因此选

择一个最佳的阈值进行阈值处理小波系数， 就可以把有用信号的系数保留下来，
同时去除大部分的噪声系数， 甚至将噪声系数减小到零， 从而完成去噪处理。

基于阈值的小波变换的去噪方法， 就是对有噪声的图像先进行一次小波变

换， 得到几个分量， 分别用 W 1 y j，（k，l）、 W 2 y j，（k，l）、 W 3 y j，（k，l） 来表示， 用 HL j
（k，l）、

LH j
（k，l）、 HH j

（k，l）来表示其高频分量， 将这些分量作为小波系数， 其中 （k， l） 为

二维小波变换系数， j = 1， 2， …， Jm表示分解层次。 得到的低频分量 LL j
（k，l） 用

W0ym，（k，l）表示， 且认为 LLJm
（k，l） = W0 ym，（k，l）， 设计算得到的阈值为 λ。 通常采用的

阈值法有假设检验法、 最大限度地减少风险阈值的方法、 贝叶斯收缩阈值法。

一般采用通用的阈值法： λ = σn 2log（N）， 其中 N 是图像中小波系数的总数，
σn是噪声的标准差。 一般采用噪声标准差鲁棒中的估计值 σn为 MAD/ 0. 6745， 这

里的 MAD 代表对原图像的第一次小波分解获得的小波系数的中值。 一般情况下采

用直接阈值法对小波变换系数W iyj，（k，l） （其中 i =0， 1， 2， 3； j =1， 2， 3， …， Jm）
进行阈值处理。 主要有以下两种方式。

（1） 硬阈值法

先对噪声图像实施小波变换， 忽略不计粗尺度信号， 只对细节信号做阈值

处理， 当某个位置小波变换值小于阈值时将其置零， 大于阈值时将其保留原值。
其表达式为

W iy j，（k，l） =
W iy j，（k，l）， 　 W iy j，（k，l） ≥λ

0， 　 　 　 　 W iy j，（k，l） < λ　 　{ （3-1）

最后， 利用小波变换重构， 求出去噪后的图像。
（2） 软阈值法

先对噪声图像实施小波变换， 并求得带有噪声的小波系数， 再将细节信号

阈值化处理。 当小波变换在图像中的位置值小于阈值时将被设置为零， 并且当

小波变换位置值大于阈值时， 进行以下运算， 其中 sgn（x） 为符号函数。

W iy j，（k，l） =
sgn W iy j，（k，l）（ ） [ W iy j，（k，l） - λ]， 　 W iy j，（k，l） ≥λ

0， 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 W iy j，（k，l） < λ{ （3-2）

最后对小波系数 W iy j，（k，l）的估计值Ŵ iy j，（k，l）做小波变换的反变换以重建图像，
得到去噪后的图像。

2. 基于模糊加权均值的去噪方法

基于模糊加权均值的去噪方法依赖于模糊隶属度函数的概念， 对加权均值
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优化处理， 使其不仅能有效地降低高斯噪声， 同时也对混合噪声及脉冲噪声有

较好的抑制能力。 该方法的优点是既能保护图像的边缘信息， 也能有效地减弱

边缘模糊现象。
3. 基于形态学开闭运算的去噪方法

基于形态学开闭运算的去噪方法的基本思想是借助数学形态学， 用特定形

态的元素去衡量并提取与之相应的原图像中的形状， 当结构元件移动到原始图

像， 我们可以研究图像中各部分的相互关系， 以了解图中各部分的结构特点，
区分有用的图像信息和图像信息的噪声， 为了达到目的， 从而完成去噪处理。
因此， 该方法去噪效果主要依赖于其结构元素的选取。 常用的结构元素包括：
圆形、 方形、 菱形、 六边形、 线段等。 目前没有特定的方法选取结构元素， 只

能根据图像要求的处理结果及图像本身特征来决定。
数学形态学是由一组形态学基本的代数算子构成， 它的基本运算包含： 开、

闭运算， 腐蚀， 膨胀。
集合 B 腐蚀集合 A 表示为 AΘB， 其定义为

AΘB =∩ A - b， b∈B{ } = ∩
b∈B

A - b （3-3）

通过腐蚀运算对图像进行腐蚀操作后， 若所有结构元素均为正值， 则输出

图像比输入图像偏暗； 若输入图像的细节小于结构元素的区域， 则细节亮的效

果会被削弱。 因此， 腐蚀运算能够使图像边界向内部紧缩及消除边界点的特征。
腐蚀的对偶操作是膨胀， 集合 B 膨胀集合 A 表示为 A㊉B， 其定义为

A㊉B =∪ A + b， b∈B{ } = ∪
b∈B

Ab （3-4）

膨胀运算对图像进行膨胀操作后， 若所有结构元素均为正值， 则输出图像

比输入图像偏亮， 与此同时暗细节的效果会被减弱。 因此， 膨胀运算能够使图

像边界向外部扩张。
基于腐蚀和膨胀运算可以推导出各种数学形态学的基本运算。 开运算和闭

运算就是这两种运算的组合运算。 集合 B 对集合 A 的开运算就是先做腐蚀运算

后做膨胀运算， 表示为 A 。B，其定义为

A 。B = （AΘB）㊉B （3-5）
开运算的优势体现在能够去除比结构元素要小的突出的亮点噪声， 并且能

够维持图像整体区域的特征以及大部分的灰度层级。 开运算的对偶运算是闭运

算， 集合 B 对集合 A 作闭运算就是先做膨胀运算再做腐蚀运算， 表示为 A·B，
定义为

A·B = （A㊉B）ΘB （3-6）
闭运算的优点是不仅能够在不明显改变物体的形状和面积的前提下对图像

做去噪处理， 而且能够在连接邻近物体的同时填充图像内部的细小空洞。 因此，
对同一幅图像使用相同的结构元素做形态学开闭运算的去噪处理， 闭运算能够
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起到削弱膨胀运算对边界扩张的作用； 而开运算则能够起到补充被腐蚀消除的

部分图像的作用。 因而形态学开闭运算的去噪方法具有良好的去噪效果和保持

清晰的目标轮廓的优点， 与其他去噪算法相比， 它的这个优点更为显著。
图像质量评价中的主观评价也是人类视觉特性， 但评估质量受人为因素的

影响， 不能准确地描述图像的定量分析， 因此本章采用图像的两种主要的客观

评价来比较基于阈值的小波变换的去噪方法、 基于模糊加权均值的去噪方法、
基于形态学开闭运算的去噪方法这几种新的去噪方法的优劣。 采用的两种主要

的客观评价方法是峰值信噪比 （PSNR） 和信噪比 （SNR）， 其中峰值信噪比可

定量描述对图像的去噪质量； 信噪比用来比较含噪声的原图像与去噪后图像的

质量， 信噪比越大， 图像品质就越好。 表 3-1 列出了几种较新的去噪方法的峰

值信噪比和信噪比。

表 3-1　 几种较新的去噪方法的峰值信噪比和信噪比 （单位： dB）

方 法 种 类 峰值信噪比 信　 噪　 比

基于硬阈值的小波变换的去噪方法 18. 75 6. 32

基于软阈值的小波变换的去噪方法 19. 62 7. 18

基于模糊加权均值的去噪方法 18. 69 6. 29

基于形态学开闭运算的去噪方法 19. 85 7. 37

因此， 由表 3-1 中的数据可知， 基于模糊加权均值的去噪方法的峰值信噪

比和信噪比是最低的， 而基于形态学开闭运算的去噪方法的峰值信噪比和信噪

比是最高的。 因而， 相对于其他去噪方法， 采用基于形态学开闭运算的去噪方

法得到的图像去噪质量较高、 效果较好。
本章采用了基于形态学开闭运算的去噪方法对多源图像做去噪处理， 使得

多源图像在被分水岭算法分割之前不仅消除了无规则的明暗噪声和细节扰动，
而且也消除了易导致过分割的区域噪声与细节， 更重要的是使多源图像的重要

轮廓得以保留。 因此， 此形态学开闭运算去噪方法对改进分水岭算法起到了关

键作用， 它使分水岭分割算法对图像中噪声敏感的缺陷有所改善， 更为重要的

是它使分水岭算法分割前输入的多源图像具有正确的轮廓信息， 即对修正多源

图像起到了关键作用， 为分水岭算法正确、 有效的分割奠定了一定的基础。
采用了基于形态学开闭运算的去噪方法对分水岭算法的改进， 不仅是利用

它的去噪处理改善多源图像的输入质量， 更重要的是利用它对多源图像去噪的

同时也将多源图像进行梯度化处理， 将多源图像变成它的梯度图输出。 因为分

水岭算法的基本思想来源自地理学， 将被分割图像视作地形图并求取梯度图像，
因此采用基于形态学开闭运算的预处理恰好是分水岭分割前的第一步， 即图像

梯度化处理。 传统的梯度化处理方法是通过微分算子， 例如 Sobel、 Prewitt、
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Canny 等求得梯度图。 而本章选用形态学开闭运算的图像即为梯度图像， 是因为

形态学梯度运算有非线性的特点， 能够加强图像中极值对比度， 并且能够保护

图像中目标轮廓的区域。
本章采用 VC ++6. 0 开发环境编程调试完成形态学开闭运算的去噪算法， 实

验结果如图 3-1 和图 3-2 所示。 其中图 3-1 为可见光图像的形态学开闭运算去噪

后的图像， 图 3-2 为红外图像的形态学开闭运算去噪后的图像。

图 3-1　 可见光图像去噪后的图像

图 3-2　 红外图像去噪后的图像
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3. 2 多源图像的平滑

由于本书采用的分水岭算法在分割过程中会出现很微小琐碎、 无语义学含
义的分割的小区域， 因此， 为了克服分水岭初始分割的区域数众多的弊端， 本

章采用图像平滑算法对去噪后的多源图像进行处理， 目的是补充邻域信息同时

填补空穴， 并且连接细小零碎的区域断口以减少初始分割的区域数。
常见的图像平滑方法分为线性方法和非线性方法。 线性方法一般使用一个

固定的平滑模板作用于图像， 或称其移动平均法； 非线性方法一般采用不同方

向系数的平滑模板平滑图像， 而这种模板是由某些统计特性的图像中相邻像素

的分类排序所决定的。 线性方法包括： 均值平滑法、 邻域平均法、 算术均值平

滑法、 几何均值平滑法、 谐波均值平滑法、 逆谐波均值平滑法、 阿尔法均值平

滑法等算法； 非线性方法包括： 加权平均法、 梯度倒数加权法、 算数加权法等

算法。 综合上述讨论， 本节将重点研究均值平滑法、 邻域平均法、 加权平均法

以及图像平滑中一种典型的算法， 即选择式掩模平滑法。

3. 2. 1　均值平滑法

均值平滑法是求图像中像素的平均， 设图像 f（x， y） 是 N × N 的阵列， 图
像g（x， y）是平滑后的图像， 并且包括 （x， y） 限定邻域的一些像素灰度级的均

值确定平滑操作后的图像 g（x， y） 中的每一个像素的灰度值， 因而平滑操作后

的图像 g（x， y） 的表达式表示如下：

g（x，y） = 1
M ∑

（ i，j）∈S
f（ i，j） （3-7）

式中， S 为 （x， y） 点邻接中心点的坐标的集合且不包含点 （x， y）； M 是 S 内坐标

点的数目， x， y =0， 1， 2， 3， …， N -1。 这种均值平滑法用一定范畴的灰度平均值

取代像素值， 减弱了图像灰度的突变现象， 但是因为图像的边界存在这种突变， 因

而采用均值平滑法会使图像的边缘产生模糊效应， 不能达到好的平滑效果。

3. 2. 2　邻域平均法

均值平滑法是最常用的线性平滑方法， 它的 3 × 3 的模板系数均为 1， 当对
此模板的输出响应除以 9 再平滑图像时， 这种方法被称为邻域平均法。 邻域平

均法通常采用全部系数都取一样值的 3 × 3 和 5 × 5 的模板， 表示如下：

1
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邻域平均法的基本思想： 设图像 f（x， y） 为输入图像， 图像 g（x， y） 是平

滑后的图像， S 是点 （x， y） 的邻域， 那么它的四邻域和八邻域的坐标集合分别

表示如下：
S = （x，y + 1），（x，y - 1），（x + 1，y），（x - 1，y）{ } （3-9）

S =
（x - 1，y - 1），（x，y - 1），（x + 1，y - 1），（x - 1，y）
（x + 1，y），（x - 1，y + 1），（x，y + 1），（x + 1，y + 1）{ } （3-10）

四邻域和八邻域的邻域平均法平滑图像， 其图像的边缘也会有一定程度的

模糊效应， 为了减弱这种模糊效应， 对四邻域和八邻域的邻域平均法进行了改

进， 演变为阈值邻域平均方法。 阈值邻域平均法的基本思想是： 首先要处理的

像素的平均灰度值不包含待处理像元像素值， 若此平均值与待处理像元像素差

的绝对值大于阈值， 则用灰度平均值代替像素值； 相反， 如果该差值的绝对值

小于阈值， 此时该像素的灰度值保持不变。 阈值邻域平均法的数学表达式如下：

g（x，y） =
f（x，y）　 　 　 　 　 　 1

M ∑
（m，n）∈S

f x -m，y - n（ ） - f（x，y） ≤T

1
M ∑

（m，n）∈S
f（x -m，y - n） 1

M ∑
（m，n）∈S

f（x -m，y - n） - f（x，y） > T

〓

〓

〓

〓
〓

〓
〓

（3-11）
阈值邻域平均法的关键是阈值 T 的预先选定， 若 T 太小， 会使图像边缘的

模糊效应显著， 若 T 太大， 则会使去噪效果变差， 因此依靠先验知识选取恰当

的阈值尤为重要。 可见， 上述均值平滑法、 邻域平均法对图像平滑后， 图像均

有一定的模糊程度， 给后续图像处理带来一定的困难。 为了克服均值平滑法、
邻域平均法中简单局部平均的缺陷， 可采用加权平均法平滑图像。

3. 2. 3　加权平均法

加权平均法的基本原理是将参与平均的像素赋予不同的权重。 一般情况下

依据距离待处理像素的远近确定权值或依据与待处理像素的灰度值的接近程度

确定权值。 当图像中的像素距离待处理像素较远时， 此像素赋予较小的权值；
当图像中像素的灰度值与待处理像素灰度值偏差大时， 此像素被赋予较小的权

值。 因此， 从权值上可以区分出一些重要的像素， 从而达到平滑图像的目的。
但是， 该方法受牵制的因素很多， 例如， 怎么选取邻域点的权重系数， 怎么选

取参与平均的点数以及怎么选用邻域的形状、 大小以及方向。 因此这种方法也

不是最佳的图像平滑方法。

3. 2. 4　选择式掩模平滑法

由于均值平滑法、 邻域平均法在平滑时， 均存在由平均化引起的尖锐边缘

和轮廓线条模糊的缺陷； 而加权平均法又受很多牵制因素的影响， 因此研究一
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种自适应的局部平滑算法显得尤为必要。 选择式掩模平滑法就是依据图像的背

景与目标通常情况下具备不近相同的统计特征， 因而具有不同的方差和均值，
它以模板运算为基础， 分别计算每个模板的平均值及方差， 然后选取方差最小

的模板进行平均化而完成自适应局部平滑操作。 选择式掩模平滑算法的优势是

能够较好地保留图像细节； 补充邻域信息同时填补空穴， 并且连接细小零碎的

区域断口； 能够获得比较清晰的边缘轮廓。
选择式掩模平滑算法选用 5 × 5 的模板， 在模板中选用中心像素 （x， y） 作

为基准点， 构造 4 个六边形、 4 个五边形、 1 个边长为 3 的正方形的模板。
使用上述类型的模板依次计算出各个模板下的均值和方差， 其中式 （3-12）

是均值的计算公式， 式 （3-13） 是方差的计算公式。

Mx =
∑
k = N

k = 1
f（x，y）
N （3-12）

σx = ∑
k = N

k = 1
[ f 2（x，y） - M2

x] （3-13）

在式 （3-12） 与式 （3-13） 中， N 对应于各掩模的像素个数， k =1， 2， …， N。
通过式 （3-12） 计算得到的 Mx进行排序， 再计算相应的方差， 最后找到方差最

小的掩模的相应灰度值的均值 Mx， 并将这个均值作平滑结果输出。
本章采用 VC ++6. 0 开发环境编程调试完成选择式掩模平滑算法， 并将此平

滑算法对形态学开闭运算去噪后的结果图像做平滑操作， 其实验结果如图 3-3
和图 3-4 所示， 其中图 3-3 为可见光图像的选择式掩模算法的平滑结果图像，
图 3-4 为红外图像的选择式掩模算法的平滑结果图像。

图 3-3　 可见光图像平滑结果图像
22
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图 3-4　 红外图像平滑结果图像

3. 3 多源图像的滤波

本书选用分水岭算法对多源图像实施分割操作， 而分水岭算法要求梯度图

像输入， 因此本章已经采用基于形态学开闭运算的预处理将多源图像转变成

梯度图像， 但是这种载入的梯度图像极易受噪声的影响， 可能会使图像中的

局部分割线发生偏移， 严重时可能会丢失局部分割线， 而造成多源图像中的

目标和背景粘连在一起， 从而导致不能完成分割的目的。 因此， 对平滑处理

后的多源图像的梯度图像进行滤波处理， 去除梯度图像中的噪声和杂波， 并

且提高输出的梯度图像的质量及信噪比， 对改善分水岭的分割效果有极其重

要的作用。
目前， 主要的滤波方法有低通滤波、 高通滤波、 中值滤波、 维纳滤波等。

其中低通滤波又包括： 理想低通滤波、 指数低通滤波和巴特沃兹 （Butterworth）
低通滤波； 高通滤波又包含： 理想高通滤波、 指数高通滤波和巴特沃兹高通

滤波。

3. 3. 1　低通滤波

低通滤波的原理是去除傅里叶变换中所有高频成分， 即通低频、 阻高频，
保留有用的低频信息。 其原理框图如图 3-5 所示。 图中， f（x， y） 为原始图像，
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F（u， v） 为经过傅里叶变换的图像， G（u， v） 为低通滤波后的图像， 且滤波后

的图像 G（u， v） 要经过低通滤波的传递函数 H（u， v） 获得， 最后经过傅里叶

逆变换而获得去噪后的图像 g（u， v）。 滤波后的图像 G（u， v） 的表达式如下：

图 3-5　 低通滤波原理框图

G（u，v） = F（u，v）H（u，v） （3-14）
低通滤波包括： 理想低通滤波、 指数低通滤波和巴特沃兹低通滤波。 其中

理想低通滤波的描述见式 （3-15）， 指数低通滤波的描述见式 （3-16）， 巴特沃

兹低通滤波的描述见式 （3-17）。 其中， D0 代表被指定距离且为非负数值，
D（u， v）代表点 （u， v） 与频率矩形原点的距离。

H（u，v） =
1　 　 　 　 D（u，v）≤D0

0　 　 　 　 D（u，v） > D0
{ （3-15）

H（u，v） = e{[ln（1 / 2）][D（u，v） / D0] n} （3-16）

H（u，v） = 1
1 + 2 - 1（ ） D（u，v） / D0[ ]2n

（3-17）

由于图像中高频段多集中噪声频谱， 而低、 中频段常集中图像的有用信

息， 所以这几种低通滤波可以去掉突变的高频成分与尖峰噪声。 低通滤波滤

掉了跳变性的高频分量， 这就意味着滤除了图像边缘的跳变信息， 从而造成

了图像边缘模糊现象， 因此， 这种滤波算法是以牺牲图像的清晰度为代价而

换取的。

3. 3. 2　高通滤波

高通滤波的原理是衰减甚至截断大部分的低频成分， 保留高频成分， 即通

高频、 阻低频。 高通滤波的实质是某一邻域内像素灰度值的平均值被每一个像

素灰度值减去， 若这个像素是目标像素， 则它的值与邻域内像素卷积后的值相

差很远， 且此差值也极大； 反之， 若这个像素是非目标像素， 因此它的值与邻

域中的像素卷积的值很相似， 且此差值也极小， 因而可以滤掉每个像素中背景

噪声的平均值。 高通滤波的原理框图如图 3-6 所示。 其中， f（ x， y） 是原始图

像， F（u， v） 是经过傅里叶转换后的图像， G（u， v） 是高通滤波后的图像， 且

滤波后的图像 G（u， v） 要经过高通滤波的传递函数 H（u， v） 获得， 最后经过

傅里叶逆变换而获得去噪后的图像 g（u， v）。
若高通滤波的脉冲响应函数为 h（x， y）， 输入的图像信号为 f（x， y）， 则输

出的滤波后的图像信号为 g（x， y）， 且输出的滤波后的图像信号 g（x， y） 的表
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图 3-6　 高通滤波原理框图

达式见式 （3-18）； 其频域表式见式 （3-19）， 其中 F（u， v） 是输入的图像信号

f（x， y） 的傅里叶变换， H（u， v） 为高通滤波的脉冲响应函数 h（x， y） 的傅里

叶变换， G（u， v） 为输出的滤波后的图像信号 g（x， y） 的傅里叶变换。 因此，
整个高通滤波过程的表达式见式 （3-20）， 其中 F 表示傅里叶变换， F - 1表示傅

里叶逆变换。
g（x，y） = h（x，y）∗f（x，y） （3-18）
G（u，v） = H（u，v）F（u，v） （3-19）

g（x，y） = F - 1 F f（x，y）[ ]H（u，v）{ } （3-20）
对于高通滤波的整个过程， 最关键的就是选取适当的脉冲响应函数 h（x， y），

利用 h（x， y） 可以使 f（x， y） 中的低频分量衰减， 保留高频分量， 起到高通滤

波的作用。 对于离散的多源图像的数字图像， 高通滤波的脉冲响应函数通常情

况下选用卷积模板， 表示为矩阵 H。 关于模板 H， 它的中心像素权值越小， 信号

就越不容易通过； 反之， 其中心像素权值越大， 信号越容易通过， 且权值周围

部分全为 1， 因此， 高通滤波保留了图像中信号强度很高的微小目标和独立噪声

点。 常用的一些高通模板有 h1、 h2、 h3、 h4等， 如图 3-7 所示。 由这些模板演变

出许多不同形式的高通滤波模板， 它们的尺寸也不尽相同， 因此滤波效果也不

相同。
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〓
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　 a） h1 　 　 　 　 　 　 b） h2 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 c） h3 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 d） h4

图 3-7　 常用的几种高通滤波模板

高通滤波方法一般情况下由输入图像与经过低通滤波后的图像的差值取得，
它的一维表达式见式 （3-21）， 其中 f（n） 是一维输入信号， l（n） 是低通滤波的

输出信号， g（n） 是滤波输出图像的一维输出信号， M 是低通滤波所使用的点

数。 l（n）的描述见式 （3-22）。 高通滤波的二维表达式见式 （3-23）， 其中，
f（ i， j）是输入图像的信号， l（ i， j） 是低通滤波的输出信号， g（ i， j） 是滤波输

出图像的二维输出信号， M 是低通滤波半径， s（ i， j， m） 是输入图像的信号求

和运算。 l（ i， j） 的描述见式 （3-24）。 s（ i， j， m） 的描述见式 （3-25）。
g（n） = f（n） - l（n） （3-21）
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l（n） = 1
Mf（n） + 1 - 1

M
〓

〓
〓

〓

〓
〓l n - 1（ ） （3-22）

g（ i，j） = f（ i，j） - l（ i，j） （3-23）

l（ i，j） = 1
M ∑

M-1

m = 0
1 - 1

M（ ）
m
s（ i，j，m） + 1 - 1

M（ ）
M
s（ i，j，M）[ ] （3-24）

s（ i，j，m） = 1
22m+1 ∑

i -k = m
j-n = m

f（ i - k，j - n） （3-25）

常用的高通滤波包含： 理想高通滤波、 指数高通滤波和巴特沃兹高通滤波。
其中理想高通滤波的描述见式 （3-26）， 指数高通滤波的描述见式 （3-27）， 巴特

沃兹高通滤波的描述见式 （3-28）。 其中， D0代表原点与截止频率之间的距离，
D（u， v）代表点 （u， v） 与原点间的距离， 且 D（u， v） 的描述见式 （3-29）， n
代表控制传递函数 H（u， v） 从原点开始计算的增长率。

H（u，v） =
0　 　 D（u，v）≤D0

1　 　 D（u，v） > D0
{ （3-26）

H（u，v） = e - 0. 347[D0 / D（u，v）] n （3-27）

H（u，v） = 1
1 + 2 - 1（ ） D0 / D（u，v）[ ]2n

（3-28）

D（u，v） = u2 + v2 （3-29）
以上几种高通滤波方法均可以使图像的部分边缘变得更加清晰， 而使物体

在背景中更为突出。 其中指数高通滤波由于具有较快的增长率， 因而相对于其

他方法来说更能保留图像的高频分量而起到对图像中的物体勾边的作用。 但是，
高通滤波虽然能去除背景， 但对系统自身噪声 （例如点噪声等） 却无法滤除，
而且在处理图像时， 运算复杂， 运算量极大， 也不利于硬件实现， 因此， 高通

滤波对多源图像的梯度图像的滤波效果并不是最佳的。

3. 3. 3　中值滤波

中值滤波是一种邻域运算， 是通过邻域像素进行排序并取它们的中值来确

定中心像素灰度的一种处理方法。 它首先选择某个像素为中心点的邻域， 再对

此邻域像素的灰度值实施排序操作， 找到它们的中间值， 并将此中间值替换中

心点像素的灰度值。 中值滤波的描述见式 （3-30）， 其中 f（x， y） 是输入图像，
g（x， y） 是输出的中值滤波图像， A（x， y） 是像素点 （x， y） 的邻域。

g（x，y） = f（x，y） - med[ f（x，y）]
A（x，y）

（3-30）

虽然中值滤波能消除一定的噪声， 但会使图像边缘模糊， 这主要与所选用的滤

波窗口的大小相关， 若窗口太大， 会使图像中线段和边缘细节受到破坏； 若窗口太

小， 就不能起到滤波的效果。 因此， 窗口尺寸直接关系到中值滤波的效果， 必须考
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虑通过窗口时， 要有足够的参考样本， 并且还要求窗口尺寸大于目标尺寸的两倍；
与此同时还要求窗口中所选取的参考样本的形式须与中值滤波模板匹配。 可见， 中

值滤波是受许多因素限制的。 在中值滤波中， 对于每次移动窗口计算中值时， 均要

求对窗口内的所有像素值进行排序， 显然这是个大开销的计算量， 因此， 中值滤波

的计算效率较低， 如果将其应用于实时目标检测中， 它将会占用大量的系统时间，
从而导致系统的实时性降低。 中值滤波对于一些细节较多的图像， 尤其是那些点、
线、 尖顶细节众多的图像， 往往中值滤波会抑制有用的信号， 严重时甚至导致图像

中的有用信息丢失。 因此， 中值滤波对多源图像的梯度图像的滤波效果也不是

最佳的。

3. 3. 4　维纳滤波

维纳滤波的基本思想是通过估计每个像素的局部邻域的均值和方差来完成滤

波的目的， 具体地， 它将图像中的噪声和有用信息均看作是随机信号， 并在分析

统计的基础上对随机信号采用最优准则进行滤波处理。 假设图像 g（ i， j） 的大小

为 M ×N， 且图像 g（i， j） 是由噪声 n（ i， j） 和真实图像 f（ i， j） 组成的， 维纳滤

波的最终目的是尽可能地降低输出图像 I（ i， j） 的噪声信号 n（ i， j）， 同时恢复真

实图像 f（i， j）。 e（i， j） 被定义为误差信号， 且其描述见式 （3-31）。 μ 是图像的

均值， 其描述见式 （3-32）； σ2是图像的方差， 其描述见式 （3-33）； MSE 代表平

均误差的度量， 其描述见式 （3-34）； 输出图像 I（i， j） 的描述见式 （3-35）。
e（ i，j） = f（ i，j） - I（ i，j） （3-31）

μ = 1
ab ∑（ i，j）∈S

f（ i，j） （3-32）

σ2 = 1
ab ∑（ i，j）∈S

f（ i，j） - μ2 （3-33）

MSE = ∑
M-1

i = 0
∑
N-1

j = 0
e2（ i，j） （3-34）

I（ i，j） = μ + σ2 - μ2

σ2 f（ i，j） - μ[ ] （3-35）

维纳滤波的关键是最优准则的选取， 且它的性能好坏是通过均分误差值评

价的。 均分误差值是输出图像与均值之差的二次方的结果， 当均分误差值越小

时， 维纳滤波的效果就越好。 由于维纳滤波是一种有效的自适应滤波方法并且

具有良好的选择特性， 因此其方差可以自适应地调整并不断地修正维纳滤波的

输出信号， 从而降低了维纳滤波的均分误差值， 并更好地保护了图像的高频特

征细节信息和边沿信息， 获得令人满意的滤波结果。 因此， 采用维纳滤波对多

源图像的梯度图像进行滤波处理， 来提高输出的梯度图像的质量及信噪比， 为

改善分水岭的分割效果奠定一定的基础。
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本章采用 VC ++6. 0 开发环境编程调试完成维纳滤波算法， 并将此滤波算法

对选择式掩模平滑后的梯度图像做滤波处理， 其实验结果如图 3-8 和图 3-9
所示。

图 3-8　 可见光图像的维纳滤波图像

图 3-9　 红外图像的维纳滤波图像
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综上所述， 本章对多源图像做了以下图像预处理： 形态学开闭运算的去噪

处理、 选择式掩模算法的平滑处理以及维纳滤波处理， 从而改善多源图像在图

像处理系统中和视觉上的质量， 从而对改善分水岭算法的分割效果起到积极的

作用。

3. 4 本章小结

本章主要介绍了对多源图像的图像预处理过程， 主要包括： 多源图像的去

噪、 平滑以及滤波。 首先， 介绍了多源图像的去噪处理， 例如， 对多源图像的

噪声分析、 多源图像的几种常用的去噪方法以及几种较新的去噪方法， 对这些

去噪方法的去噪效果进行了分析， 并最终选择了形态学开闭运算作为去噪算法；
其次， 阐述了多源图像重要的平滑方法以及对这些平滑方法的平滑效果做了比

较分析， 且最终选择了选择式掩模平滑算法作为平滑算法； 再次， 还讲解了多

源图像常用的滤波方法并对这些滤波方法的滤波效果进行了分析， 且最终选择

了维纳滤波作为滤波算法。 综上所述， 本章介绍的多源图像的预处理将对改善

分水岭算法的分割效果起到重要的作用。
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4. 1 引言

由于多源图像的不规则性， 其局部区域中会隐含存在一些虚假的局部极小

值， 并且这些局部极小值的数量远远大于目标提取的个数， 因而在采用分水

岭算法对多源图像进行分割操作时， 就会产生过分割现象， 从而造成图像的

目标轮廓难以被提取， 目标不能被正确分割的后果。 因此， 为了解决传统分

水岭算法中虚假的局部极小值过多与过分割问题， 本章采用结合阈值分割的

分水岭算法对多源图像进行阈值优化操作， 不仅消除了易造成过多区域的极

小值， 而且可以使分水岭算法中的分水点较准确地定位， 同时也得到了具有

一定意义的边界特征的分割图像， 从而改善了传统分水岭算法中易产生过分

割的缺陷。

4. 2 图像阈值分割概述

阈值分割是一种有效且简单的基于区域的图像分割方法， 其目的是将图像

中的像素集合依据灰度级划分， 从而得到拥有同等性质的每个区域以及具有相

同性质的邻接区域， 且每个区域都与实际景物对应一致。 阈值分割方法的基本

思想是依据图像中要分割的目标、 背景的不同灰度特征， 通过取一个最佳阈值，
将图像中像素点隶属于目标还是背景划分出来， 从而将图像划分为两类区域的

组合而完成图像分割的目的。
阈值分割法的基本原理是， 设置有差别的特征阈值， 对要分割图像的所有

像素点实现分类， 即利用确定的阈值和待分割图像的像素点的灰度值进行比较，
并根据对比结果将图像像素分为目标和背景这两类像素点的集合。 假设原始图

像为g（x， y）， 接着遵循一定的准则确定出待分割图像的阈值 T； 根据此阈值将

小于阈值 T 的像素点的值设为 I1， 将大于或等于阈值 T 的像素点设为 I2， 此时初

始图像g（x， y）就被分割为两部分， 其分割结果为 f（x， y）， 且图像 f（x， y） 的

表达式如下：

03



f（x，y） =
I1 　 g（x，y） < T
I2 　 g（x，y）≥T{ （4-1）

从阈值分割的表达式中可以看出， 如何确定出最佳阈值是整个阈值法的关

键， 也是该方法的难点所在。 实际中， 图像中的像素往往要被分为几类， 因此

一个单一的阈值是不够的， 需要多个阈值对图像中的像素点进行分类操作。 因

而单阈值算法是多阈值算法的一种特例， 多阈值算法又是单阈值算法的进一步

发展。 图像阈值分割的框图如图 4-1 所示。

图 4-1　 图像阈值分割框图

图像阈值分割的步骤分为两步： 首先， 确定待分割图像的阈值 T； 其次， 将

待分割图像的阈值 T 分别与待分割图像的所有像素的灰度级进行比较， 从而最

终得到划分了区域的图像， 即分割后的图像。

4. 3 常用的阈值分割方法

常用的阈值分割方法分为全局阈值法、 局部阈值法以及动态阈值法。 全局

阈值法是求出图像最佳分割的阈值， 它包含基于点的全局阈值法和基于区域

的全局阈值法； 局部阈值法是指将要分割的图像划分为一些子图， 然后对这

些子图采用全局阈值法依次求出最佳分割阈值进行图像分割。 换句话说， 局

部阈值法是图像中多个子图的全局阈值法的组合； 动态阈值法是指依据待分

割图像每一个像素与其邻接像素灰度值的状况， 动态地做运算求出图像的最

佳阈值。

4. 3. 1　全局阈值法

全局阈值法包含基于点的全局阈值法和基于区域的全局阈值法。 其中基于

点的全局阈值法是依据图像中每个点的灰度值确定阈值的； 基于区域的全局阈

值法是依据图像中邻域像素点的局部灰度值的分布来确定阈值的。 基于点的全

局阈值法包含直方图方法、 最小误差法、 矩量保持法以及最大熵方法等方法；
基于区域的全局阈值法包含直方图变换法、 概率松弛方法以及灰度分布统计方

法等方法。
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1. 直方图方法

直方图方法的基本思想是依据待分割图像的灰度分布直方图来确定图像的

阈值， 包括 p-分位数法 （p- tile 法）、 双峰法以及直方图凹面分析法。
p- tile 法是最早的灰度直方图的自动阈值分割方法， 它依靠顺次积累灰度

直方图的值来获取图像阈值。 假设待分割图像中灰度级高的背景中存在一个

灰度级低的目标， 且已知目标在待分割图像中面积的比例为 p， 接着依次累计

灰度直方图的值直到大于或等于 p 时， 求得的灰度级就是图像的待求阈值。
p- tile 法计算相当简单， 但是在使用该方法时必须预先知道目标在图像中的面

积比 p， 如果 p 是未知的或随图像的不同发生变化， 该方法就不能发挥分割作

用了。
双峰法只适用于理想状态下目标和背景较清晰的图像， 且此图像的灰度直

方图呈双峰状分布， 此时波谷与待分割图像的边缘相对应， 因此当选取的阈值

恰好是波谷的位置时， 就可以获得较好的分割效果。 但是， 由于实际图像的情

况一般来说较复杂， 其图像的直方图参差不齐， 分辨不出波峰、 波谷， 这个方

法就不适用图像分割了。
直方图凹面分析法适用于直方图中没有波谷的图像。 该方法中的凹面与直

方图中的谷底和 “肩” 相对应， 且在直方图的 “肩” 所处的位置上可以确定一

个最佳阈值。 但是由于原始灰度直方图往往会存在许多毛刺， 使得该方法也不

能准确定位直方图的 “肩” 所处的位置， 从而导致产生错误的分割结果。
2. 最小误差法

最小误差法的基本思想是将灰度直方图视为对其先验概率 p i的正态分布的

概率密度函数 p（ f） 的估计， 并假定图像中的目标和背景的灰度分布的均值是

μ i， 方差是 σ i。 p（ f） 的表达式见式 （4-2）， 且最佳阈值可通过式 （4-3）
求得。

p（ f） = ∑
2

i = 1
pip（ f i） （4-2）

f - μ1（ ）2

2σ2
1

+ lnσ2
1 - 2lnp1 =

f - μ2（ ）2

2σ2
2

+ lnσ2
2 - 2lnp2 （4-3）

用此方法计算图像的阈值， 需要知道统计参量 σi、 μi以及 pi的值， 但是这些

值均是未知的， 因此引入准则函数 J（m）， 通过最小化准则函数 J（m） 求得最佳

阈值 T。 其中 J （m） 的表达式见式 （4-4）， pi （m） 的表达式见式 （4-5），
μi（m）的表达式见式 （4-6）， σi（m） 的表达式见式 （4-7） 以及 T 的表达式见

式 （4-8）。
J（m） = 1 + 2 p1（m）lnσ1（m） + p2（m）lnσ2（m）{ } - 2 p1（m）lnp1（m） + p2（m）lnp2（m）{ }

（4-4）
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pi（m） =
p1（m） = ∑

m

f = 0
h（ f），　 i = 1

p2（m） = ∑
L-1

f = m+1
h（ f），　 i = 2

〓

〓

〓

〓
〓

〓
〓

（4-5）

μi（m） =
μ1（m） =

{∑
m

f = 0
h（ f） f }

p1（m） ，　 i = 1

μ2（m） =
{ ∑

L-1

f = m+1
h（ f） f }

p2（m） ，　 i = 2

〓

〓

〓

〓
〓
〓〓

〓
〓
〓〓

（4-6）

σi（m） =
σ1（m） =

{∑
m

f = 0
h（ f）[ f - μ1（m）] 2 }

p1（m） ，　 i = 1

σ2（m） =
{ ∑

L-1

f = m+1
h（ f）[ f - μ2（m）] 2 }

p2（m） ，　 i = 2

〓

〓

〓

〓
〓
〓〓

〓
〓
〓〓

（4-7）

T = Arg Min
m∈G

J（m） （4-8）

但是当图像中有多个目标和背景时， σi、 μi以及 pi的个数增多， 计算量及计

算难度都有所增加， 因此该方法具有一定的局限性。
3. 矩量保持法

矩量保持法又称矩守恒阈值法， 即最优阈值在待分割图像和分割后的图像

中的矩量保持恒定不变。 若待分割图像的像素点的灰度值 r∈{0， 1， 2， 3， …，
L - 1}， 且 L 代表灰度级总数， Mi i∈{0， 1， 2， 3， …， L - 1}（ ）代表灰度级 i
在待分割图像中出现的次数； pi代表灰度级 i 出现的频率， 其表达式见式（4-9），
nk代表第 k 阶矩， 其表达式见式 （4-10）。 在此方法中， 阈值分割应当满足前三

阶矩恒定不变， 其矩量保持方程见式 （4-11）， 其中 W0、 W1分别代表阈值化后

的每一个种别的灰度值， p0、 p1表示阈值化后的灰度值的分布概率， 通过求解方

程组式 （4-11）， 可以求出 p0以及参数 c0、 c1、 d， 且其结果见式 （4-12）， 此时

求出的 p0即为 p0的分位数， 也就是待分割图像的最优阈值 T。

pi =
Mi

M （4-9）

nk =
n0 = 1　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

nk = ∑
L-1

i = 0
pi ik，　 k = 2，3，…

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
（4-10）
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p0W0
0 + p1W0

1 = n0

p0W1
0 + p1W1

1 = n1

p0W2
0 + p1W2

1 = n2

p0W3
0 + p1W3

1 = n3

〓

〓

〓

〓
〓
〓

〓
〓〓

（4-11）

c0 =
n1n3 - n2

n2 - n2
1
　 　 　 　 　

c1 =
n1n2 - n3

n2 - n2
1
　 　 　 　 　

d = （ （c21 - 4c
0
）

1
2 - c1 ） / 2

p0 =
d - n1

（c21 - 4c
0
）

1
2
　 　 　 　

〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓〓

〓
〓
〓
〓
〓

（4-12）

此方法是以理想状态下假设分割前与分割后的图像在矩量上保持恒定不变

为前提的， 但一般情况下由于图像受外界或自身复杂因素的影响， 图像在分割

后矩量均会有所变化， 因此该方法不具有普遍性。
4. 最大熵方法

最大熵方法是由 Pun 最早使用香农关于熵的概念提出的。 该方法以图像完

全由其灰度分布直方图表示为前提， 用图像的熵作为度量实现对图像中的目标

进行分割的目的。 熵代表一个系统的信息量， 记作 H， 其定义式见式 （4-13），
其中 pr代表符号 r 出现的概率。 因此对应定义图像的熵， pi代表图像中灰度级 i
出现的概率， 其图像熵的表达式见式 （4-14）。

H = - ∑pr logpr （4-13）

H = - ∑
255

g = 0
pi logpi （4-14）

图像阈值分割中应用熵的概念， 其实质是通过研究灰度直方图熵的测量，
从而寻找到图像的最优阈值， 若熵的定义角度不同， 那么就会有不同的最大熵

方法。 例如， 如果考虑图像中灰度的空间分布， 并通过像素的灰度值与其邻接

像素的灰度均值来计算直方图， 那么就会出现二维熵的阈值分割方法。 较常用

的最大熵方法有一维最大熵阈值法和二维最大熵阈值法。
一维最大熵阈值法的基本原理是假设灰度级 T 分割图像， 将大于 T 的像素

点的集合定义为背景 N， 且将小于 T 的像素点的集合定义为目标M； 接着利用图

像中目标和背景的灰度级的熵来计算图像的最大熵 H， 其表达式见式 （4-15），
其中， HN代表图像中背景的熵， 其表达式见式 （4-16）； HM代表图像中目标的

熵， 其表达式见式 （4-17）； pN代表图像中背景所占面积的比例， 其表达式见式
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（4-18）； pM代表图像中目标所占面积的比例， 其表达式见式 （4-19）； pi代表图

像中灰度级 i 出现的概率。
H = HM + HN （4-15）

HN = - ∑
i = r+1

pN logpN 　 　 i = r + 1，r + 2，r + 3，…，l - 1 （4-16）

HM = - ∑
1
pM logpM 　 　 i = 1，2，3，…，r （4-17）

pN =
pi

1 - ∑
l

i = 0
pi

　 　 i = r + 1，r + 2，r + 3，…，l - 1 （4-18）

pM =
pi

∑
l

i = 0
pi

　 　 i = 1，2，3，…，r （4-19）

二维最大熵阈值法的基本原理与一维最大熵阈值法不同的是计算图像中灰

度级的概率是用二维坐标表示的。 例如， pij 代表图像中像素点的灰度均值对

（ i， j） 的概率， 即图像中点的灰度为 i， 其区域灰度均值通过计算灰度为 i 的各

个像素点及其八邻域像素点所组成区域的均值为 j 的概率。 综上所述， 当图像中

的像素点变得相当多时， 最大熵方法的计算量及计算难度都会有所增加， 因此

该方法也具有一定的局限性。
5. 直方图变换法

直方图变换法的基本思想是依照图像中像素点的部分特征， 将像素点加权

后取得新的直方图而间接求取原图像的最佳阈值。 因此， 该方法取得最佳阈值

的关键是要选取合适的加权方法以及最佳的权值。
6. 概率松弛方法

概率松弛法的基本原理是假设图像是由较暗的目标和较亮的背景这两部分

组成， 并且用概率表示该图像中像素点及像素点之间的空间相关性， 然后选择

一个合适的阈值调整每个像素的概率， 使得这个像素点只属于暗的目标区域或

亮的背景区域， 从而通过多次迭代使得图像中的目标与背景被明显地分割出来。
该方法原理简单， 但仅仅适用于待分割图像中的目标与背景灰度级分别处于直

方图前后两半的情况。
7. 灰度分布统计方法

灰度分布统计方法中一种典型的方法是灰度共生矩阵法。 灰度共生矩阵中

的元素是两个不同的灰度级在其相邻位置处出现的概率。 该方法对应两个直方

图， 并且这两个直方图分别与灰度共生矩阵中的近对角线的元素、 远对角线的

元素相对应， 那么该方法的最佳阈值就是在这两个直方图对应的波谷与波峰重

叠的区域中获得。 该方法在两个直方图对应的波谷与波峰不能重叠时失效， 因

而不能寻找到最佳阈值而无法完成图像分割的目的。
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4. 3. 2　局部阈值法

全局阈值法在待分割图像中的目标和背景比较清晰时， 可以取得较好的分

割效果， 但当图像中的目标和背景比较模糊、 背景分布不匀称、 目标残缺或目

标灰度转变率很大的情况下， 该方法就不适用了。 这种情况下就需要采用局部

阈值法将待分割图像分为几个子图， 然后对这些子图分别采用全局阈值法依次

求出最佳分割阈值进行图像分割， 这样就可以完成对不具有统一阈值的图像进

行分割操作。

4. 3. 3　动态阈值法

对于那些目标和背景比较模糊、 背景不均匀、 目标残缺或目标灰度变化率

较大的图像， 要获得一个适用于整幅图像的阈值， 须采用动态阈值法。 该方法

根据待分割图像每个像素以及其邻域像素灰度值的状况， 动态地计算出图像的

最佳阈值。 常用的动态阈值法包括： Kaneko 和 Chow 提出的方法、 Brunckstein 和

Yanowitz 提出的方法以及 Pietikainen 和 Sauvola 提出的方法。
综上所述， 常用的阈值分割方法总结如下： 全局阈值记作 T = T[p（x， y）]，

只与图像中所有像素点的灰度值有关； 局部阈值记作 T = T[p（x， y）， q（x， y）]，
不仅与图像区域内的各像素点的值有关， 而且还与各个像素相邻像素点的值有

关； 动态阈值记作 T = T[x， y， p（x， y）， q（x， y）]， 不仅与图像中像素的空间

坐标有关， 而且还与该像素点的局部区域和本身性质有关。

4. 4 改进的最大类间方差法

最大类间方差法 （OTSU 法） 是一种典型的无参数、 无监督的自动确定阈值

的阈值分割方法。 早在 1979 年， 该算法由日本学者大津展之提出， 是在最小二

乘法的基础上被推导求出的。 该方法无须预先知道其他先验知识， 具有算法简

便、 运算速度快、 目标和背景分离性较好以及拥有自适应阈值等优点， 从而该

方法被广泛地应用到图像分割中。
最大类间方差法的基本原理是依据待分割图像中像素的灰度特点， 将图像分

成目标和背景两种类型； 若图像中的目标与背景的类间方差大， 则表示目标和背

景之间的差别大， 因此如果当图像中的背景信息被误判为目标信息， 或者图像中

的目标信息被错判为背景信息时， 该图像中的目标与背景的类间方差就会取很小

的值。 由于这一特性， 该方法只要满足图像中像素的类间方差最大或类内方差最

小， 就意味着最小的误差， 进而可以取得最优阈值， 从而对图像进行精确分割。
最大类间方差法的思想如下：
1） 一维最大类间方差法的基本原理： 假设待分割图像为 h， 该图像的灰度
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级共 L， n j代表图像中灰度值是 j 的像素点的个数， N 代表图像像素的总个数，
其表达式见式 （4-20）； 图像中各像素点的灰度值的概率是 p j， 其表达式见

式 （4-21）。 接着， 该方法自动确定阈值为 T， 将图像中的像素按照灰度级分为

以下两组像素点的集合 D0和 D1， 其表达式分别见式 （4-22） 和式 （4-23）； 像

素点集合 D0的概率为 M0 （或表示为 M（T））， 其表达式见式 （4-24）， 像素点集

合 D1 的概率为 M1， 其表达式见式 （4-25）； D0 平均值为 μ0， 其表达式见式

（4-26）， D1平均值为 μ1， 其表达式见式 （4-27）； 整个图像的灰度平均值为 μ，
其表达式见式 （4-28）； μ（T）代表当图像的阈值为 T 时， 整个图像灰度值的平

均值， 其表达式见式 （4-29）； 所有采样的灰度值的平均值为 μ′， 其表达式见

式 （4-30）； δ2（T） 代表两组像素点集合 D0与 D1间的方差， 称其为阈值选取函

数， 其表达式见式 （4-31）， 并且求解式 （4-31） 中 δ2 （T） 的最大值， 记作

maxδ2（T）， 这个值就是该方法的最佳阈值。

N = ∑
L

j = 1
n j （4-20）

p j =
n j

N （4-21）

D0 = 1， 2， …， T{ } （4-22）
D1 = T + 1， T + 2， …， L{ } （4-23）

M0 = ∑
T

j = 1
p j = M（T） （4-24）

M1 = ∑
L

j = T+1
p j = 1 - M0 （4-25）

μ0 = ∑
T

j = 1

jp j

M0
= μ（T）

M（T） （4-26）

μ1 = ∑
L

j = T+1

jp j

M1
= μ - μ（T）

1 - M（T） （4-27）

μ = ∑
L

j = 1
jp j （4-28）

μ（T） = ∑
T

j = 1
jp j （4-29）

μ′ =M0μ0 +M1μ1 （4-30）

δ2（T） =M0 μ0 - μ（ ）2 +M1 μ1 - μ（ ）2 =M0M1 μ1 - μ0（ ） = μM（T） - μ（T）[ ]2

M（T） 1 -M（T）[ ]

（4-31）
2） 二维最大类间方差法的基本原理： 假设待分割图像为 h（x， y）， 图像中

像素点的坐标是 （x， y）， 图像的灰度级共 L， f（x， y） 代表 k × k 邻域的平均灰

度值， 其表达式见式 （4-32）； 该方法用图像的灰度值 h（x， y） 和 k × k 邻域的
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平均灰度值 f（x， y） 来表示图像， 记作 hi，j， hi，j = h（x， y）， f（x， y）（ ）， 且代表

像素点坐标为 （ i， j）， 该像素点的灰度值为 h（x， y）， 其邻域的平均灰度值为

f（x， y）； pi，j代表点 （ i， j） 的频率， 其表达式见式 （4-33）。

f（x，y） = 1
k2 ∑

k
2

m = - k
2

∑
k
2

n = - k
2

h（ s + m，y + n） （4-32）

pi，j =
hi，j

M × N （4-33）

二维最大类间方差法的二维灰度直方图如图 4-2 所示。 图中横、 纵坐标代表

二维最大类间方差法的分割阈值 （s， t）， 直方图被分为 A、 B、 C、 D 四个区域；
图像中的目标和背景主要集中在 B、 C 这两个区域， 而对于 A、 D 这两个区域几乎

没有图像的目标和背景， 因此在这两个区域目标和背景的分布概率几乎接近于 0。
像素点集合 D0和 D1分别代表直方图中的目标和背景， 即在直方图中的 B、 C 两个

区域， 且它们的概率分别为 p （D0 ）、 p （D1 ）， 其表达式分别见式 （4-34） 和

式 （4-35）； 像素点集合 D0和 D1的灰度均值矢量分别为 μ0、 μ1， 其表达式分别见式

（4-36） 和式 （4-37）； 待分割图像总的灰度均值矢量是 μT， 其表达式见式 （4-38）；
该直方图的离散矩阵为 SE， 其表达式见式 （4-39）； 离散矩阵 SE的迹是tr（SE）， 且当

离散矩阵 SE的迹 tr（SE） 取最大值时， 此时就可以取得该图像的最佳阈值 （S， T），
这个最佳阈值记作 tr SE（S， T）（ ）， tr（SE（S， T）） 的表达式见式 （4-40）。

图 4-2　 二维灰度直方图

p（D0） = ∑
s

i = 0
∑

t

j = 0
pi，j = p0（ s，t） （4-34）

p（D1） = ∑
L-1

i = s+1
∑
L-1

j = t +1
pi，j = p1（ s，t） （4-35）

μ0 =（μ0，i，μ0，j） T =
∑

s

i = 0
ip（ i D0）

∑
t

j = 0
jp（ i D0）

〓

〓

〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓

（4-36）
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μ1 = （μ1，i，μ1，j） T =
∑
L-1

i = s+1
ip（ i D1）

∑
L-1

j = t +1
jp（ i D1）

〓

〓

〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓

（4-37）

μT = （μT，i，μT，j） T =
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

i = 0
ipi，j

∑
L-1

j = 0
∑
L-1

j = 0
jpi，j

〓

〓

〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓

（4-38）

SE = ∑
1

k = 0
p（Dk）[（μk - μT）（μk - μT） T] （4-39）

tr（SE） = p0[（μ0，i - μT，i） 2 + （μ0，j - μT，j） 2] + p1[（μ1，i - μT，i） 2 + （μ1，j - μT，j） 2]
（4-40）

由于待分割的多源图像中的目标和背景有时差别不是很大， 背景呈不均匀

分布， 此时采用最大类间方差法分割多源图像， 不仅使多源图像的分割阈值难

以把握， 而且还会造成图像的边缘信息残缺， 因此， 针对此缺陷本章对最大类

间方差法进行了改进。 由于大量的实验已证明， 图像经过梯度运算转为梯度图

像后可以保存图像的边界信息， 同时去除图像中的局部极小值及干扰噪声， 从

而使得图像的目标和背景更为突出， 使得图像的直方图具有更加明显的双峰，
因而获得最优阈值， 并且结合了梯度特征的阈值分割能够使多源图像取得较好

的分割效果， 因此本章使用梯度算法与最大类间方差法结合的方法来对多源图

像进行分割。
结合梯度特征的最大类间方差法的步骤： 首先将多源图像梯度化获取梯度

信息， 保存图像完整的边缘信息， 从而为准确寻找最优阈值奠定基础； 然后再

使用最大类间方差法对多源图像进行分割。 图像梯度化通常使用一阶差分表示

梯度， 且常用的计算一阶差分的方法包含： Prewitt 边缘检测算子、 Roberts 边缘

检测算子以及 Sobel 边缘检测算子等； 计算梯度值通常使用图像的卷积和图像小

区域模板， Kirsch 边缘检测算子是利用卷积和图像小区域模板计算梯度值的典型

方法之一。
Prewitt 边缘检测算子计算图像 h（x， y）对 x、 y 的一阶差分， 其中 h0， h1，…， h9

是以 h5为中心的各个像素点， 则 x、 y 的一阶差分分别表示为 Gx、 Gy， 表达式如下：
Gx = （h7 + h8 + h9） - （h1 + h2 + h3） （4-41）
Gy = （h3 + h6 + h9） - （h1 + h4 + h7） （4-42）

Roberts 边缘检测算子计算图像 h（ x， y） 对 x、 y 的一阶差分， 其中 h0，
h1， …， h9是以 h5为中心的各个像素点， 则 x、 y 的一阶差分分别表示为 Gx、
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Gy， 表达式如下：
Gx = h9 - h5 （4-43）
Gy = h8 - h6 （4-44）

Sobel 边缘检测算子计算图像 h（x， y）对 x、 y 的一阶差分， 其中 h0， h1， …， h9

是以 h5为中心的各个像素点， 则 x、 y 的一阶差分分别表示为 Gx、 Gy， 表达式如下：
Gx = （h7 + 2h8 + h9） - （h1 + 2h2 + h3） （4-45）
Gy = （h3 + 2h6 + h9） - （h1 + 2h4 + h7） （4-46）

Kirsch 边缘检测算子由八个代表八个方向的模板组成算子， 利用该算子进行

卷积， 即可得到八个方向中的最大值及其该方向所对应的方向数值， 从而得到

由边缘方向及强度表示的具有梯度特征的图像。
若图像为 h（ x， y）， 且该图像的灰度取值范围是 G∈ 0， L - 1（ ）， 则图像

h（x， y） 的梯度为

Δh（x， y）， 其表达式见式 （4-47）； Δh（x， y） 的幅度值为

mag（h（x， y））， 其表达式见式 （4-48）； Δh（ x， y） 的相位为 θ（ x， y）， 其表

达式见式 （4-49）。

Δh（x，y） = [Gx，Gy] T = ∂h
∂x，

∂h
∂y[ ]

T

（4-47）

mag（h（x，y）） = （G2
x + G2

y）
1
2 （4-48）

θ（x，y） = arctan ∂h
∂y

∂h
∂x

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （4-49）

本章采用形态学开闭运算对多源图像梯度化， 是因为形态学梯度运算具有

非线性， 与 Prewitt 边缘检测算子、 Roberts 边缘检测算子以及 Sobel 边缘检测算

子等常用的梯度化方法相比， 更能增强图形中极值的对比度， 使图像中的目标

与背景的对比度增加， 从而使目标和背景的区分度变得明显； 其次， 该方法也

具有良好的保持图像中重要轮廓区域的效果， 从而保存了图像完整的边缘信息，
为准确寻找最佳阈值打下良好的基础。 图 4-3 为原测试的多源图像， 图 4-4 为最

大类间方差法的分割图像， 图 4-5 为改进的最大类间方差法即结合梯度特征的

最大类间方差法的分割图像。

图 4-3　 测试图 图 4-4　 最大类间方

差法分割图

图 4-5　 改进的最大类间

方差法分割图
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通过对比图 4-4 与图 4-5， 可知直接采用最大类间方差法， 由于多源图像中

的背景有时比较复杂， 背景呈不均匀分布， 使得多源图像的分割阈值难以寻找

到， 甚至出现图 4-4 中大量的与目标无关的极小值区域， 分割效果远差于图 4-5
的结合梯度特征的最大类间方差法的分割效果。

因此， 本章采用结合梯度特征的最大类间方差法对分水岭算法进行改进，
形成结合梯度特征的最大类间方差法的分水岭算法， 从而得到了具有一定意义

的边界特征的分割图像， 解决了传统分水岭算法中虚假的局部极小值过多与过

分割问题， 而且使分水岭算法中的分水点较准确地定位， 因此改善了传统分水

岭算法中易产生过分割的缺陷。 选取图像去噪、 平滑、 滤波预处理后的图像作

为输入图像， 对其采用结合梯度特征的最大类间方差法进行分割， 其分割结果

分别如图 4-6 和图 4-7 所示， 其中图 4-6 为可见光图像阈值分割图像， 图 4-7 为

红外图像阈值分割图像； 之后再对阈值分割后的图像进行分水岭分割， 其分割

结果分别如图 4-8 和图 4-9 所示， 其中图 4-8 为可见光图像结合阈值算法的分水

岭分割图像， 图 4-9 为红外图像结合阈值算法的分水岭分割图像。

图 4-6　 可见光图像阈值分割图像

上述实验结果可以看出， 结合阈值算法的分水岭算法比只使用分水岭算法

的分割效果要好， 该算法消除了易造成过多区域的极小值， 使分水岭算法的

分水点较准确地定位， 同时去除了大部分的复杂背景， 并且也得到了具有一
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图 4-7　 红外图像阈值分割图像

图 4-8　 可见光图像结合阈值分割算法的分水岭分割图像

图 4-9　 红外图像结合阈值分割算法的分水岭分割图像

定意义的边界特征的分割图像， 从而改善了传统分水岭算法中易产生过分割

的缺陷。
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4. 5 本章小结

本章主要研究了多源图像的阈值分割的方法， 首先研究了阈值分割的基本

思想、 基本原理以及实现阈值分割算法的基本步骤， 从而为寻找合适的阈值分

割方法奠定了理论基础； 其次， 通过分析比较常用的阈值分割方法， 从而为寻

找最佳阈值分割方法提供了一定的思路； 再次， 主要研究了最大类间方差法，
并对该方法进行改进， 提出了结合梯度特征的最大类间方差法， 并使用改进的

最大类间方差法对分水岭算法进行改进， 因而又提出了结合阈值算法的分水岭

分割方法， 并且将这两种改进的算法分别在 VC ++ 6. 0 开发环境下进行了实验，
并对实验结果进行了分析。
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本书已采用结合阈值分割的分水岭算法对多源图像进行阈值优化操作， 消

除了易造成过多区域的极小值， 虽然已经消除了大多数的过分割区域， 但由于

分水岭算法易受图像中的量化误差的影响， 在分水岭算法结束后仍有一些过分

割区域， 因此为了得到良好的分割效果， 本章在结合阈值分割的分水岭算法后

又采用聚类分割算法合并那些无语义学意义的过分割的小区域， 从而进一步改

善了传统分水岭算法中易产生过分割的缺陷， 并能获得更有意义的分割效果。

5. 1 图像聚类分割概述

聚类是指依照某一个准则将数据集划分为某几个类或簇， 使得属于同一类

内的数据集合具有较高的相似度， 而属于不同类的数据集合具有较低的相似度，
因而聚类过程的关键就是尽可能地将同类事物聚集在一起， 将不同类别的数据

集合尽可能地分离。 聚类分析属于多元统计方法中的一种， 在样本进行聚类分

析的时候， 在样本所属的类别和类别数目未知的情况下， 该方法依据样本数据，
采用数学方法来处理数据集的分类问题。 聚类分析在图像处理领域， 尤其在图

像分割方面发挥着相当重要的作用， 因而产生了许多基于聚类算法的图像分割

方法。
聚类的定义： 由许多数据点组成的数据集 X， 此数据集是一个 N × d 的矩阵，

且 X 中包含的数据点 xj在数据空间 B 中， 并且表示为 xj = （xj1， xj2， …， xj d）∈B，
xj的属性定义为数值型或枚举型的 xji； 若数据集 X 包括 N 个 xj（ j = 1， 2， …， N）
数据点作为其对象， 然后把数据集 X 分裂为 k 个分割 Dm（m = 1， 2， …， k） 和

噪声Dn， 并且当数据集X 是噪声Dn与没有交集的多个分割Dm（m =1， 2， …， k） 并

集的时候， 完成聚类算法， 其表达式如下：
X = D1∪D2∪…∪Dk∪Dn

Di∩D j =∅（ i≠j）{ （5-1）

数据类型包括： 数据聚类矩阵和相异矩阵。 数据矩阵是目标与变量组织的

数据表达方式， 若聚类中有 N 个对象 x j（ j = 1， 2， …， N）， 且每个对象选择 P
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个变量， 则第 j 个对象的第 i 个变量的观测值表示为 x ji， 因此， 聚类中有 N 个对

象的所有观测值组成的 N × P 的矩阵， 即为此聚类过程的数据矩阵， 其表达式见

式 （5-2）， 且第 j 个对象的 P 个变量的观测值表示为向量 xJ， 其表达式见

式 （5-3）； 相异度矩阵是目标与其结构的数据表达方式， 若聚类数据集中的对

象 i 与 j 之间的相异性用一个非负数值 e（ i， j） 量化表示， 则聚类数据集存储的

N 个对象的相异度矩阵， 表示为一个 N × N 的矩阵， 见式 （5-4）。 从式 （5-4）
可以看出， e（ i， j） = e（ j， i） 且 e（ i， i） = 0； 当对象 i 与 j 之间越相近或相似时，
e（ i， j） 就趋近于零， 反之当对象 i 与 j 之间相距越远或不相同时， e（ i， j） 的取

值就越大， 因此相异度矩阵可以表示出聚类数据集存储的 N 个对象间的相似或

相异程度。
x11 x12 x13 … x1P

x21 x22 x23 … x2P

x31 x32 x33 … x3P

︙ ︙ ⋱ … ︙
xN1 xN2 xN3 … xNP

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

（5-2）

xJ = （xJ1，xJ2，xJ3，…，xJP） T （5-3）
0

e（2，1） 0
e（3，1） e（3，2） 0

︙ ︙ ︙ ⋱
e（N，1） e（N，2） … … 0

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓

（5-4）

完整的图像聚类过程不仅包含聚类算法本身， 还包括图像的特征选择与提

取以及数据集的相似度度量的计算， 其图像聚类过程可用图 5-1 表示， 从图 5-1
中可以反映出图像聚类过程的前两步： 图像特征的选择与提取以及数据集相似

度的计算会受到聚类输出反馈的影响。

图 5-1　 图像聚类过程

到目前为止， 评价聚类方法的优劣还没有量化的客观标准， 因而聚类方法

效果的好与差主要采用以下几个标准来衡量： 是否具有处理大量数据集合的能

力； 是否具有处理数据抗噪声的能力； 是否具有处理携带间隔或嵌套的任意类

型数据的能力； 是否具有处理后的输出结果与数据输入的顺序无关的能力； 是

否具有处理多维数据的能力； 在聚类过程中是否需要先验知识。
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5. 2 常用的图像聚类分割算法

在图像分割中， 根据图像中要处理的数据、 分割的目的以及用途， 可选取

不同的聚类算法以实现图像分割的目的， 目前常用于图像分割的聚类算法大体

上可分为划分聚类算法、 层次聚类算法、 基于密度的聚类算法、 基于模型的聚

类算法以及基于网格的聚类算法。

5. 2. 1　划分聚类算法

划分聚类算法采用目标函数最小化策略把一个确定的 N 个数据对象的数据

集分成 k 个组， 并且该算法使得每一组中的对象相似度相当高， 而不同组的对

象相似度比较低， 由此可知相似度的定义是划分聚类算法的关键环节。 该算法

的目标函数一般定义为式 （5-5）， 其中 xi表示对象空间中一个数据对象， 且xi是

第 i 类的均值， J 为集合 A 中全部对象与对应的聚类中心的均方差之和。 最常用

的划分聚类算法包含 k- means 算法和 k- medoids 算法。

J = 1
N∑

i

i = 1
∑
N

n = 1
Anid2（xi - xn） （5-5）

1. k- means 算法

k- means 算法的原理是将恒定的 N 个数据目标的数据集分成事先给定的数目

为 k 的簇， 首先随机选择 k 个对象作为初始的 k 个聚类中心 C = （C1， C2， …，
Ck）， 接着通过算出其余的所有样本到各自聚类中心的距离， 把该样本划分到距

离它很近的类中， 之后再使用平均值的方法计算调整后的新类的聚类中心， 重

复上述步骤直到计算出的两次类中心保持不变时， 标志着数据集中的样本分类

结束且聚类平均误差准则函数 F 处于收敛状态， 聚类平均误差准则函数 F 的表

达式见式 （5-6）， 其中 q 为数据集的数据对象， mi是第 i 类聚类中心 C i的平均

值， F 代表数据集中全部数据对象的平方误差的总和。

F = ∑
k

i = 1
∑
q∈Ci

q - mi
2 （5-6）

k- means 算法虽然容易实现， 但是该算法也具有一些缺陷： k- means 算法当

选用不一样的初始值时， 能够得到不相同的聚类结果， 因此该算法对初始聚类

中心的依赖性较大； k- means 算法对独立点及噪声点反应较为敏锐， 严重时会导

致聚类中心的偏离； k- means 算法需要预先掌握的知识来求出待生成的簇的

数目。
2. k- medoids 算法

k- medoids 算法的处理过程如下： 先随意选出 k 个对象作为初始的 k 个聚类

的代表点， 接着算出其余的样本到其最靠近聚类中心的对象的距离， 把该样本
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归类到离它最近的聚类中， 并依据某代价函数估算目标与代表点间的相异度平

均值， 若对象与代表点相似则替换代表点， 反复进行上述过程直到不再有对象

替换代表点为止。 k- medoids 算法包括 PAM 算法、 CLARANS 算法以及 CLARA
算法。 当数据集和簇的数目较大时， PAM 算法的性能就会变得很差； CLARANS
算法不能辨认套嵌或其余繁杂形状的聚类形状， 而且该算法具有运算效率低、
没有处理高维数据的能力以及不能准确找到局部极小点产生错误的聚类结果的

缺陷； CLARA 算法的聚类结果与抽样的样本大小有关， 当抽样的样本发生偏差

时， CLARA 算法的性能就会变差而不能得到良好的聚类结果。

5. 2. 2　层次聚类算法

层次聚类算法分为凝聚层次聚类算法和分裂层次聚类算法。 凝聚层次聚类

认为每一个对象是一个簇， 遵循自下而上的原则逐步归并簇， 继而构成很大的

簇， 反复这一过程直到图像中所有的对象都在同一个簇中或满足某一约束条件

时， 该算法结束。 分裂层次聚类的过程与凝聚层次聚类的过程相反， 分裂层次

聚类认为图像中所有的对象已经在一个簇中， 遵循自上而下的原则逐渐将图像

中的对象从一个簇中划分为越来越小的簇， 反复这一过程直到图像中每一个对

象被分为单独的一簇或满足某一约束条件时， 该算法结束。 经常使用的层次聚

类算法有 BIRCH 算法、 ROCK 算法、 CURE 算法、 Chameleon 算法等。 BIRCH 算

法通过扫描数据来建立一个有关聚类结构的 CF 树， 并对此 CF 树的叶节点进行

聚类； ROCK 算法根据相似度阈值与共同邻域的基本概念计算出图像的相似度矩

阵， 接着从图像的相似度矩阵中构建一个稀疏图， 并对该稀疏图进行聚类；
CURE 算法依据收缩因子的值调整每个簇的大小和形状， 从而形成不同类型的簇

而完成聚类； Chameleon 算法依据若图像中存在两个簇之间相似性以及互联性高

度相关的对象， 则动态地合并这两个簇， 重复上述过程直到不能合并为止， 该

算法结束。
层次聚类算法虽然易处理不同粒度水平上的数据， 但是该算法的结束条件

模糊； 其扩展性不良， 因而要求预先算出图像中大部分的簇才可完成合并或分

裂操作； 并且该算法的归并或割裂簇的处理是不可修正的， 因此该算法聚类质

量较低。

5. 2. 3　基于密度的聚类算法

基于密度的聚类算法弥补了划分聚类算法和层次聚类算法的不足， 不仅可

以处理凸形簇的聚类， 而且可以处理任意形状簇的聚类， 该算法依据图像中数

据集密度的相似度， 把密度相近的数据集划分为一个簇， 反之， 把密度不接近

的数据集划分为不同的簇， 从而完成聚类的目的。 常用的基于密度的聚类算法

有 DBSCAN 算法、 DENCLUE 算法以及 OPTICS 算法等。 DBSCAN 算法通过图像
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中对象集合的每个对象的特定邻域来确定簇的区域， 该算法的聚类结果不受数

据输入顺序的影响， 但此算法在执行的时候， 需要事先知道图像中确定输入的

聚类参数， 但由于现实中的高维数据集不容易确定出聚类参数， 因此该方法具

有一定的局限性； DENCLUE 算法依据图像中数据集的影响函数来计算数据空间

的整体密度， 接着确定出密度吸引点并寻找到确定的各个簇的区域而完成聚类

的目的， 但是该算法受聚类参数的影响较大， 往往参数值的轻微变化会引发差

别较大的聚类结果； OPTICS 算法可以自动、 交互地算出图像中簇的次序， 并且

此次序表示数据集的聚类结构， 但是由于该算法所确定的聚类结构是从一个宽

泛的参数所设置的范围中所获得， 因此该算法不能产生一个数据集的合簇， 因

而聚类结果不太理想。

5. 2. 4　基于模型的聚类算法

基于模型的聚类算法依据图像中的数据集符合某一概率分布这一假设， 把

数据集表示为某一数学模型来实现聚类的目的， 因而该方法划分的每一个簇的

形式均是通过概率描述来表示的。 常用的基于模型的聚类算法有统计方法和神

经网络方法， 此外还有一些新的模型聚类算法， 例如， 支持矢量方法的聚类算

法、 SPC 算法以及 SyMP 算法等。
统计聚类方法有 COBWEB 算法、 CLASSIT 算法、 AutoClass 算法以及高斯混

合模型算法等。 COBWEB 算法是最著名的基于统计聚类的方法， 该算法用一个

启发式估算度量将数据集中的对象加入到能够产生最高分类效果分类树的位置，
于是会不断地创建出新的类， 从而完成聚类的目的。 COBWEB 算法不需要事先

提供数据集的聚类参数就可以自动地修正并划分出数据集的簇的数目， 但是由

于该方法进行的前提是假设每个簇的概率分布是相互独立的， 因而该方法具有

局限性； 此外该方法在存储和更新数据集的每个簇的概率分布的时候， 均会付

出较高的代价而效率变低。 CLASSIT 算法可以处理连续性数据集的增量的聚类，
并且该算法是 COBWEB 算法的一个衍生算法， 因而该算法存在与 COBWEB 算法

相同的缺陷， 因此该算法也不适用于解决大型数据集的聚类问题。
神经网络方法将数据集的每一个簇看作是一个例证， 并将该例证视为聚类

的初始点， 接着该算法依据某种相似度， 将新的对象分配到与其最相似的簇中

而完成聚类的目的。 主要的神经网络方法包含竞争学习神经网络方法和自组织

特征映射神经网络方法。 基于神经网络的聚类算法处理数据需要的时间较长，
并且不适合将其用于大型数据集的处理。

5. 2. 5　基于网格的聚类算法

基于网格的聚类算法是首先将图像空间数据量化成某些单元， 然后该算法

对这些量化单元进行聚类。 经典的基于网格的聚类算法有 STING 算法、 CLIQUE
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算法以及 WaveCluster 算法。 STING 算法是一种针对不同级别的分辨率将图像空

间分为多个级别的长方形单元的多分辨率的聚类方法； CLIQUE 算法是一种综合

密度与网格的针对处理高维数据集的聚类算法； WaveCluster 算法采用小波变换把

图像的数据集的空间域转变为其频率域， 并在这个频率域中找到密集的数据区域

而实现数据聚类。 基于网格的聚类算法虽然能快速聚类， 但是该算法只能对垂直

和水平边界执行聚类， 不能对斜边界执行聚类， 因此该算法具有一定的局限性；
其时间复杂程度通常与数据集的规模无关而与网格数目相关， 若网格单元数太大，
则其时间复杂度就会变大， 反之若网格单元数太小， 该算法的聚类精确度就会受

影响， 因此该算法选取恰当的网格数是取得良好的聚类效果的关键环节。

5. 3 改进的 FCM 聚类分割算法

依据图像数据集中的簇的重叠程度可以将聚类分割算法分为硬性聚类算法

和模糊聚类算法。 硬性聚类算法体现了对象与簇之间的非此即彼的关系， 即严

格地 把 每 个 待 聚 类 的 对 象 分 类 到 某 个 簇 中， 设 图 像 的 数 据 集 为 X =
x1， x2， …， xn{ }， 其分类的数目为 c， 且满足条件 （2≤c≤n）； 假设将数据集

X 划分为互不重叠的 c 个簇， 使得任何一个 X 中的样本点均属于某一个簇， 并且

每一个簇中最少有一个样本点， 那么这个硬性聚类算法的聚类结果就可以表示

为一个 c × n 阶的矩阵 U， 则数据集中的第 j 类可以表示为 u jk， 其表达式见

式 （5-7）。 通常在实践中事物间的边界限并不是很分明， 就会出现模糊划分的

聚类算法， 而模糊集合理论又为模糊聚类算法提供了优良的数学工具。 模糊聚

类算法矩阵 U 中元素的取值并不只局限于 0 与 1 这两个值， 而是在 0 与 1 之间的

区间上取值， 因而此时的硬性聚类算法就转变为模糊聚类算法。

u jk =
1 xk∈A j A j（ j = 1，2，…，c）
0 xk∉A j A j（ j = 1，2，…，c）{ （5-7）

硬性聚类算法一般采用最小平方误差和作为其聚类准则， 设 vj（j =1， 2， …， c）
是该聚类的聚类中心， d jk代表图像数据集中的第 j 类样本 xk到聚类中心 vj的距

离， 各簇中样本到聚类中心的距离平方和用 J（U， V） 表示， 则此硬性聚类算法

的目标函数表示为式 （5-8） 或式 （5-9）， 并且当用迭代算法来求取最小的

J（U， V）时， 就可以找到最佳的图像矩阵与聚类中心的配对， 即 （U， V）； 模糊

聚类算法一般采用拉格朗日乘数法求目标函数， 设 xk、 vj都是 q 维向量， ∀xk，
vj∈Rq， A 是 q × q 的矩阵， A∈Mqq， 数据集中的样本 xk与聚类中心 vj之间距离的

平方表示为 （d jk） 2， 其表达式见式 （5-10）， 其中 T 表示矩阵的转置， 且 A 为对

称矩阵， 当 A = I 时， 式 （5-10） 转化为欧式距离， 该模糊聚类算法的目标函数

的表达式见式 （5-11）， 利用约束条件 ∑
c

j = 1
u jk = 1，∀k 可求得 J（U， V） 的最小
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值， 从而找到最佳的 u jk与 vj。

J（U，V） = ∑
c

j = 1
∑
xk∈Aj

（d jk） 2
（ ） （5-8）

J（U，V） = ∑
c

j = 1
∑
xk∈Aj

u jk（d jk） 2
（ ）　 u jk ∈ 0，1{ } （5-9）

（d jk） 2 = xk - vj 2 = （xk - vj） TA（xk - vj） （5-10）

J（U，V） = ∑
c

j = 1
∑
xk∈Sj

（u jk）m（d jk） 2 （5-11）

HCM 聚类算法是典型的硬性聚类算法， 该算法收敛速度较快， 但由于此算

法只能将图像中的样本点以概率 0 和 1 划分到各个簇中， 因此该方法不能够充分

表现出客观事物的模糊特性， 因而在实际的图像分割中往往会产生错误分割。
相反， 模糊聚类算法中的一种典型算法 FCM 算法就可以解决 HCM 算法中不能

充分表达事物模糊性的这一缺陷， 该算法在图像分割中利用隶属度函数解决了

像素同时属于多个不同类别的可能性问题； 该算法能够避免阈值的设定问题，
并能解决阈值分割中多个分支的分割问题； 该算法可以形成较细致的特征空间，
其分割结果不会像硬聚类分割那样产生某种偏差； 该算法的聚类过程是自动进

行的， 是无监督的聚类方法， 因而该算法在图像分割领域被广泛应用。
FCM 算法的图像分割的步骤如下： 设待分割的图像为 M， 其分割门限为∂ ，

然后对该图像采用迭代优化方案求其 FCM 算法中目标函数 J（U， V） 的最小值。
首先， 确定图像的聚类数目 c（2≤c≤n） 以及加权指数 m（m∈ 2， ∞[ ]）； 接着，
初始化模糊聚类矩阵 U， 其初始值 U（ l） = μi （x， y） l[ ]， 且 l = 0； 然后， 依据

式 （5-12）计算各个簇的聚类中心 vi并且计算新的模糊聚类矩阵 Ul + 1， 再依据

式 （5-13）和式 （5-14） 分别计算 M（x， y）、 M（x， y）； 若 M（ x， y） = ∅， 则

满足式 （5-15）， 反之， 若 M （ x， y） ≠∅， 则满足式 （5-16）； 最后， 检查

U（ l - 1） - U（ l） 的值是否小于 FCM 算法预先设的阈值， 若该值小于此阈值则标志

着 FCM 算法结束， 图像分割已完成， 反之， 若该值大于或等于 FCM 算法预先设

的阈值， 则算法就会继续计算新的聚类中心， 当达到停止条件时停止， 此时算

法收敛后， 其分割图像可表示为式 （5-17）。

vi = ∑
x，y

（μi（x，y））m f（x，y） ∑
x，y

（μi（x，y））m （5-12）

M（x，y） = i 0 ≤ i < c；di（x，y） = f（x，y） - vi = 0{ } （5-13）

M（x，y） = 0，1，2，…，c - 1{ }- M（x，y） （5-14）

ui（x，y） = 1 ∑
c-1

q = 0
（di（x，y） / dq（x，y）） 2 / （m-1） （5-15）

μi（x，y） = 0 ， ∑
i∈M（x，y）

μi（x，y） = 1，i ∈ M（x，y） （5-16）
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μi（x，y） = max
i

μ0（x，y），μ1（x，y），μ2（x，y），…，μc - 1（x，y）{ }≥∂ （5-17）

影响 FCM 聚类算法分割质量的因素如下：
1） FCM 聚类算法的初始隶属度矩阵， 该矩阵直接影响 FCM 聚类算法是否

能找到最佳的聚类中心以及影响 FCM 聚类算法的运算时间和迭代次数。
2） FCM 聚类算法的对称矩阵， 该矩阵的矩阵形式直接影响 FCM 聚类算法

的聚类分布， 是球状分布、 条状分布、 带形分布、 矩形分布还是菱形分布等。
3） FCM 聚类算法的聚类数目， 这个参数直接影响 FCM 聚类算法的运算时

间， 假如此数目很大， 其运算时间就会成倍增加， 因而此时该算法在一般的实

验设备就难以完成。
4） FCM 聚类算法的加权指数， 该参数控制着模糊聚类的类间模糊程度， 若

该加权指数变大， 则分类矩阵模糊程度就会变大； 当该加权指数趋于无穷的时

候， 隶属度矩阵中的元素均接近 1 / c （ c 为聚类的总数）， 此时隶属度矩阵就失

去了意义。
5） FCM 聚类算法的阈值设定， 如果阈值设置得太大， 则每次运算的聚类结

果就会有较大的差异， 且聚类结果也不稳定； 反之， 如果阈值设置得太小， 则

该算法的运算量就会增加， 从而导致运算时间变长以及产生该算法不能收敛的

结果。
因此， 改进 FCM 聚类算法的分割效果实质就是对以上几个因素的改进， 本

章对传统的 FCM 聚类算法进行了如下改进：
1） 隶属度矩阵的改进： 利用图像中像素的空间特征加强原有的隶属度函

数， 使同类区域的邻域像素携带少量的噪声点的权重， 最终获得较准确的聚类

中心； 改进的隶属度迭代公式见式 （5-18）， 其中 p、 q 分别为控制原有隶属度

和控制空间函数间关系的参数； 改进隶属度后得到的聚类中心的迭代函数的公

式见式 （5-19）。

uij = （ up
ij f

q
ij） ∑

c

r = 1
up
rj f

q
rj （5-18）

vi = ∑
N

j = 1
（uij）mx j（ ） ∑

N

j = 1
（uij）m

（5-19）
2） 对称矩阵的选择： 根据图像的聚类分布对应地选择出对称矩阵的形式。
3） 聚类数目的确定： 本章采用结合阈值分割的分水岭算法中的分水岭盆地

的个数作为初始的聚类数目， 从而解决了传统的 FCM 聚类算法不能自动确定总

的聚类数目的问题。
4） 加权指数的确定： 对于不同的图像， 加权指数也具有不同的取值范围，

但加权指数有一个经验范围是 1， 1. 5[ ]， 之后又从物理上求出， 当加权指数取 2
的时候， 其表示的模糊聚类的类间模糊程度最有意义。
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5） 阈值设定： 本章采用结合梯度特征的最大类间方差法无监督、 自适应地

确定了多源图像的分割阈值， 从而为 FCM 聚类算法收敛到较好的聚类结果奠定

了一定的基础。
因此， 通过上述改进的 FCM 聚类分割算法可以求出新的目标函数的表达式

为式 （5-20）， 并且用迭代算法可求出目标函数 J（U， V） 最小值， 从而得到最

佳的图像矩阵与聚类中心的配对， 即 （U， V）， 最终完成聚类分割的目的。

J（U，V） = ∑
c

i = 1
∑
N

j = 1
（uij） 2（dij） 2 （5-20）

因此， 本章采用结合空间特征的 FCM 聚类算法对分水岭算法进行改进操作，
从而形成了结合改进的 FCM 聚类分割的分水岭算法， 该算法减弱了分水岭算法

易受图像中的量化误差的影响； 与此同时该算法也归并了图像中那些细微的无

语义学意义的过分割的小区域， 使得被分割的目标轮廓更为清晰； 并且该算法

进一步改善了传统分水岭算法中易产生过分割的缺陷， 最终得到具有较高分割

质量的图像。 本章采用 VC + + 6. 0 开发环境编程调试完成的结合空间特征的

FCM 聚类分割算法对结合阈值算法的分水岭分割图像进行图像分割， 其分割结

果分别如图 5-2 和图 5-3 所示， 其中图 5-2 为可见光图像的结合聚类算法的分水

岭分割图像， 图 5-3 为红外图像的结合聚类算法的分水岭分割图像。

图 5-2　 可见光图像的结合聚类算法的分水岭分割图像
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图 5-3　 红外图像的结合聚类算法的分水岭分割图像

5. 4 本章小结

本章主要研究了多源图像的聚类分割的方法， 首先研究了聚类算法的基本

思想、 基本原理、 定义、 所需的数据类型、 评价聚类算法的标准以及实现图像

聚类分割算法的基本步骤， 从而为寻找合适的聚类分割方法奠定了扎实的理论

基础； 其次， 本章通过分析比较常用的聚类分割方法的优缺点， 从而为寻找最

佳的聚类分割方法提供了一定的思路； 再次， 本章主要研究了模糊聚类算法中

的一种典型算法 FCM 算法， 并对影响该算法分割效果的因素进行了深入分析，
从而为改进 FCM 算法提供了一定的思路， 并且因此本章提出了一些改进 FCM 算

法的措施， 使 FCM 算法能够自动地确定聚类数目、 具有较好的最佳收敛阈值，
并且该算法最终被改进成结合空间特征的 FCM 聚类分割算法， 最后再使用改进

的 FCM 聚类分割算法对本章的分水岭分割方法进行改进， 从而又提出了结合改

进的 FCM 聚类分割的分水岭算法， 并且本章将改进的 FCM 聚类分割算法在

VC ++6. 0开发环境下进行了实验， 从而完成了对分水岭算法的更大改进。
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随着微电子、 计算机、 信息技术等学科的迅速发展和广泛应用， 传感器技

术也得到了快速发展， 越来越多的应用系统配备了多个传感器以满足实际环境

需要。 因此， 如何利用多个传感器所蕴含的丰富信息来确保系统更可靠、 性能

更卓越是摆在研究人员面前的一大任务。 多传感器所蕴含的信息具有多样性、
复杂性和冗余性， 并且大多数应用环境需要对信息进行实时处理， 单凭人是无

法实现的， 因此需要利用计算机进行计算， 实现特征融合。 所谓多传感器信息

融合是指对来自多个传感器的信息进行多级别、 多方面、 多层次的处理与综合，
从而获得更丰富、 更精确、 更可靠的有用信息。

多传感器图像特征融合是多传感器信息融合的一个分支。 多传感器图像特

征融合的主要思想是利用不同输入信道图像特征信息的冗余性和互补性， 采用

一定的特征提取方法， 把两个或多个不同传感器图像进行特征提取和融合， 从

而使融合的目标特征向量能更全面地描述目标特征， 进而提高目标识别系统的

可靠性。 例如， 可见光传感器对图像的亮度变化敏感， 能较好地显示对比度和

纹理细节等， 可以提取灰度图像的边缘纹理特征。 红外传感器反映目标和场景

的红外辐射特性， 可以全天候监测， 可以提取图像的形状特征。 利用可见光和

红外图像的互补性， 分别提取同一场景可见光和红外图像的独有特征， 得到一

组目标融合特征量， 进一步进行目标分类或识别。
随着科技发展， 多传感器应用越来越多， 是未来发展的趋势。 而目标识别

是多传感器应用的重要领域。 特征提取是目标识别的关键技术， 对目标能否有

效识别起决定性作用。 近年来对单一传感器的特征进行提取， 已有很多学者在

研究， 并取得了很大的进展， 但是对多种传感器进行特征提取和融合的研究并

不多， 有一些学者和院校刚刚开始。
无论采用什么融合算法进行自动目标识别， 特征提取是关键。 目标的特征

是目标所具有的最基本的内容， 是该目标特有的、 用于区别于其他类型目标的

最本质的属性。 在实际目标识别应用系统中， 如何使目标特征化、 提取能够全

面描述目标的特征是实现实时、 准确目标识别的关键所在。 作为目标识别的关

键步骤， 特征提取的目的是获取一组能准确描述目标的 “少而精” 的分类特征

向量， 通过对图像目标的特征提取， 可以有效地减少冗余信息， 减少系统的计
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算量， 从而增强识别系统的可靠性。
在现有的目标识别系统中， 常用的特征有角点特征、 矩特征、 纹理特征、

变换特征、 统计性特征等。
1. 角点特征

在形状分析中， 目标轮廓上的角点是形状常用的特征。 相对于其他特征量

而言， 不受目标遮挡、 缺损的影响， 因此角点特征在目标识别中非常重要。 然

而， 角点的定义一直很模糊， 近年来学者提出了许多角点检测算法， 如 Kitchen
发现以局部梯度乘以梯度方向的变化可以很好地提取角点。 Harris 和 Stephens
（1988） 采用了相同的思想对 Moravec 算子进行改进， 提出了著名的 Plessey 角点

提取算子。 Smith 和 Brady （1997） 提出了一种完全不同的角点提取方法， 即

“SUSAN （Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus）” 提取算子。 SUSAN 提

取算子的基本原理是， 与每一图像点相关的局部区域具有相同的亮度。
在目标识别中， 角点特征应用广泛。 卢汉清等人把形心到相邻两角点的直

线所成的夹角作为特征量用于目标识别。 Shutal Li 等人把角点与线矩融合用于缺

损目标识别， 有较高的识别率。 由于检测角点时容易出现漏检， 通常利用角点

和其他特征相结合， 可以取得较好地识别效果。 曹健等人提出了一种不变性的

角点构造方法， 用于目标识别中。
2. 矩特征

不变矩是具有平移、 比例和旋转不变性的几何矩。 它是利用各阶矩的组合

矩作为特征量， 进行目标识别。 Hu 于 1962 年定义了连续函数矩， 给出了七个不

变矩， 证明了矩具有平移、 比例以及旋转不变性， 并用于字母自动识别中。
R. Y. Hong 在 Hu 不变矩的基础上， 推导出了离散函数不变矩的多项式。 近年来，
几何矩应用越来越多， 许多学者和院校在理论方面做了许多研究， 并提出了一

些新的矩定义和性质。 针对多项式不变矩含有冗余信息， 引入了正交矩， 人们

提出了 Zernike 矩的基本定义和性质， 及其计算方法和应用领域。 进而， 为了满

足径向和角度旋转不变性， 把几何矩推广到径向矩。 随着小波理论的发展，
Shen 等提出了基于小波变换的小波不变矩， 不仅能描述目标全局特征， 还能描

述目标局部特征。
3. 纹理特征

图像的纹理是图像像素值在灰度空间上的重复和变化， 或是反复出现的局

部纹理模式及其排列规则。 纹理特征是图像的最基本特征， 并在视觉系统起着

关键作用， 为图像理解和分析提供了重要信息。 Sutton 和 Hall 研究了利用纹理的

特征来分类识别肺病。 Herlidou 等人利用纹理的特征对磁共振脑组织进行识别。
4. 变换特征

图像变换特征就是首先把图像变换成频域， 利用频域中变换系数中的相关

性来识别目标。 在图像有随机噪声时， 不影响变换特征的分类效果， 较为常用
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的傅里叶变换就是用的图像频谱特征。
5. 统计性特征

基于统计参数特征的目标识别是将一幅图像看成是一个二维随机过程的一

次实现， 这样便可以使用各种统计参数来描述图像的特征， 这些统计参数有均

值、 方差、 能量、 熵等特征量。 Haraliek 等用灰度共生矩阵纹理特征对遥感图像

进行分类研究， 并获得了大约 80%的分类精度。
目前国内外计算机视觉、 模式识别与人工智能等领域都对图像的目标特征

提取及其应用进行了深入研究， 并取得了快速发展， 一些成果已具备初步的实

用价值。 随着遗传算法、 神经网络、 形态学、 统计学、 小波理论等深入研究广

泛应用， 图像目标特征提取发展趋势如下：
多种特征融合： 除了利用图像的原始灰度特征外， 还可利用图像的高层次

特征， 如视觉特征、 统计特征、 变换系数特征等， 通过多种特征的融合， 能够

更全面地描述图像目标， 提取的特征更准确。 多特征融合已得到广泛应用。 例

如， 张建军等人把小波能量信息特征与图像矩特征结合起来， 用于制导武器红

外图像的目标识别， 结果表明， 有较高使用价值。 将基于显著性特征提取的目

标识别方法与序贯融合方法相结合， 用于飞机目标识别。
多种提取方法结合： 由于目标的多样性和复杂性， 单一的特征提取方法难

以对含复杂目标的图像进行提取。 在这种情况下， 除需要利用多种特征的融合

外， 还需要将多种提取方法结合使用， 使提取方法充分发挥各自的优势， 避免

各自的劣势。 比如于吉红等人把部分 Hu 矩、 仿射矩和小波矩组合在一起， 用于

舰船图像目标的分类识别， 提高了识别率。 张劲锋等人把 Hu 不变矩的部分分量

和仿射不变矩结合成新的特征向量， 用于空间目标的识别。
多种传感器融合： 由于不同传感器描述目标的多样性， 采用单一传感器不

能全面、 准确描述目标， 需要利用多种传感器的互补特性， 提取目标的不同特

征， 进行多传感器特征融合， 全面描述目标特征， 提高识别系统的鲁棒性和识

别率。 例如， 熊大容等人利用红外和可见光的互补优势， 对远距离的目标进行

检测， 增强了系统的可靠性。 凌虎等人分别提取不同传感器的轮廓特征， 融合

在一起用于目标检测。
与图像分割方法相适应： 由于图像目标的多样性和各种应用需求的复杂性，

图像的特征提取应与图像的分割方法相结合， 特定的提取方法选择特定的分割

方法， 来获得最好的图像识别结果。
由于图像目标特征的复杂性和多样性， 与图像分割相对应， 现有的方法不

能满足实际要求， 一些根本问题有待进一步研究， 还没有统一的应用所有模式

识别的特征提取方法。 虽然各种特征提取方法在提取能力和处理速度方面各有

优势， 但是在通用性、 性能、 准确率、 自动化程度方面还有很多不足。 因此，
对于图像目标特征提取方法的研究需要付出更多努力和关注。
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6. 1 传统的特征提取方法

由于目标的多样性及其复杂性， 使得寻找具有准确、 全面描述目标特征信

息和具有良好分类性能的图像目标特征以及提取这些特征就成为解决图像目标

识别问题的关键。 一般来说， 不同的传感器使用不同的特征描述， 特征提取方

法也不相同。 特征提取与选择就是对于预处理后的图像目标数据进行降维处理、
去粗取精的过程。 由于原始图像数据量相当大， 为了快速计算出目标识别结果，
减少计算量， 必须把这些数据转换为若干个特征量， 称为特征提取。 为了提高

识别的速度和精度， 对提取的特征还必须进行降维， 选择信息冗余度较小的特

征量， 并且具有比例、 旋转和位移不变性等特性， 增强提取方法的鲁棒性。
在提取目标特征时， 提取的目标特征要尽可能地反映目标重要的、 本原的

特性。 重要特征是指以它们作为特征分量能实现同类目标聚集、 异类目标分散。
本原特征是指特征绝对性强， 尽可能地不依赖于提取目标特征时的条件和环境。
这两个特征也就是要求所提取的特征量在同一类型目标上具有唯一性和稳定性，
不同类型目标之间具有可区分性。 特征提取和选择是目标识别的核心， 也是识

别分类器能准确识别目标的前提。 保证所提取的目标的特征量稳定、 可靠和实

用是整个识别算法取得成功的关键。

6. 1. 1　经典的特征提取方法

图像的二维特征有形状、 区域和纹理等特征。 不同特征描述具有不同的提

取算法。
1. 形状特征

形状特征指图像中目标的几何特征， 根据几何形状分为线形特征和块状形

特征。
（1） 周长、 长宽比、 复杂度、 面积

目标长宽比是目标最小外接矩形的长度和宽度之比。 它可以把不同几何形

状的物体区分开来， 比如长方形和正方形。 假设目标的最小外界矩形长为 L， 宽

为 W， 长宽比为

ψ1 = L / W （6-1）
目标周长是指目标边界的长度， 而面积是目标区域的像素总数。 利用图像

目标的面积和周长可简单和有效地把复杂与简单形状的物体区别开来。 设目标

周长为 C， 面积为 S。
目标形状的复杂度是目标周长的 2 次方和面积的比值， 目标形状越复杂，

则相同面积目标的边缘长度就越长。 公式为
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ψ2 = C2 / S （6-2）
可以证明， 这种目标复杂度特征定义与场景到镜头的距离无关， 不失一

般性。
假定目标在横坐标和纵坐标方向上进行了缩放因子为 k 的平移， 那么目标

的面积变为原来的 1 / k2， 周长变为原先的 1 / k， 代入上式， 形状复杂度不变。
（2） 矩特征

图像矩特征是由下式所定义的 M（p， q） 决定的

M（p，q） = ∑
（ i，j）

ip jq fij （6-3）

式中， { fij} 是在目标区域内设为 1， 外设为 0 的二值化图像。 由 （p， q） 值决定

各种特征向量， 常用的特征有主轴、 重心等。
（3） 傅里叶描述

在分析图像目标形状时， 首先跟踪目标边界线， 并把对应的封闭曲线， 展

开为傅里叶级数， 则用展开的系数表示目标形状特征。
除以上特征外， 一些具有连通性的特征参数， 如欧拉数、 孔数、 连接成分

数等， 也可用于表示图形特征。
2. 区域分割

区域分割是把图像对象物区域从背景中分割出来。 最简单的方法就是把图

像进行二值化处理， 关键在于阈值的选取。 较复杂的分割方法有：
（1） 区域扩张法

区域扩张法就是把图像进行小区域分类， 根据小区域的特征相似性， 把图

像分割成特征相似的连续区域群。 根据区域形成过程的不同， 又可分为合并、
像素结合等方法。 合并法的基本原理是把图像分割为 Nx × Ny的子区域， 通过研

究邻接小区域的相似性， 合并相似性较高的区域， 反复进行， 直到不能合并

为止。
（2） 聚类算法

该方法就是把像素作为一种模式， 然后利用模式识别的理论进行区域分

类。 首先把图像像素变换到特征空间， 然后利用分类法进行像素分类。 在实

际中， 常用小区域来代替像素， 有时用一维投影代替多维特征来进行目标区

域分割。
3. 纹理特征

纹理是区域具有的典型特征之一。 常用的特征有：
（1） 直方图特征

直方图特征是纹理区域的灰度直方图、 方差和平均值等。 但直方图并不能

得到纹理的二维灰度的变化情况。 通常需要进一步处理， 可以与其他特征相结

合， 作为识别的特征。 例如可以用二维统计量、 能量、 惯性矩等特征量， 识别
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目标。
（2） 傅里叶特征

纹理特征不仅可以在空域中描述， 还可以在频域求得。 首先计算出图像

f（x， y）傅里叶变换 F（x， y） 的功率谱 P（u， v）， 转换成极坐标为 p（ r， θ）， 再

求出：

p（ r） = 2∑
π

θ = 0
p（ r，θ）　 q（θ） = ∑

ω / 2

r = 0
p（ r，θ） （6-4）

式中， ω 表示 P（u， v） 的大小， 于是可用 p（ r） 和 q（θ） 的波峰的大小和位置，
p（ r） 和 q（θ） 的方差和平均值作为纹理特征。

通常图像有多个纹理区域， 要想获得纹理特征， 必须进行纹理分割。 可以

使用直方图分割法， 也可以进行边缘检测。 边缘检测法就是图像目标相邻像素

急剧变化， 可以用边缘检测算子检测， 算子可分为两大类： 一次微分得到的，
如 Roberts 算子、 Sobel 算子、 Prewitt 算子等； 二次微分得到的， 如拉普拉斯算

子、 高斯-拉普拉斯算子。

6. 1. 2　多项式不变矩

6. 1. 2. 1　 几何矩

在直角坐标系中， 连续函数 f（x， y） 的 p + q 阶几何矩定义为

Mp，q = ∫
+∞

-∞
∫
+∞

-∞

xpyq f（x，y）dxdy　 p，q = 0，1，2… （6-5）

这种矩是将函数 f（x， y） 投影到 xpyq 上， 其中基本集 {xpyq} 具有完备性、
不正交性。

唯一性定理： 如果函数 f（x， y） 分段连续， 且只在 （x， y） 的有限区域有

非零值， 则所有阶的矩都存在。 由 f（x， y） 可唯一确定矩序列 {Mpq}； 反之，
由矩序列 {Mpq} 也可唯一确定 f（x， y）。

一幅图的面积必然有限和分段连续， 因此， 图像的所有阶矩必然存在， 用

这些矩描述图像具有唯一性。 理论上， 表征图像的所有信息， 需要计算无限多

矩值。 而实际应用中， 只需计算包含足够多图像信息的矩值子集就行。
下面分别介绍各低阶矩及其物理意义：
（1） 零阶矩

由式 （6-5） 的定义可知， 图像 f（x， y） 的零阶矩为

M00 = ∫+∞

-∞ ∫
+∞

-∞
f（x，y）dxdy （6-6）

由上式可知， 对于一幅灰度图像， M00表示图像所有灰度值的和； 对于一幅

二值图像， M00表示图像面积。
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（2） 一阶矩

图像 f（x， y） 的一阶矩 M01和 M10可用来表示图像重心。 设图像重心坐标为

（x， y）， 计算公式为

x =
M10

M00
　 y =

M01

M00
（6-7）

对于二值图像 （x， y） 来说它表示几何中心。 若把图像重心与坐标系原点

重合， 令 x = 0， y = 0， 那么式 （6-7） 就为图像中心矩。 这样计算出的矩就与图

像坐标系无关。 中心矩计算公式为

μpq = ∫
+∞

-∞
∫
+∞

-∞

（x - x）（y - y） f（x，y）dxdy （6-8）

由上式计算可得， 一阶中心矩 μ01， μ10满足 μ01 = μ10 = 0。
（3） 二阶矩

二阶中心矩 μ02， μ20， μ11， 又称惯性矩。 可用来描述物体的主轴和椭圆等重

要特性。 物体目标的主轴由长轴和短轴组成， 它们分别表示最大和最小二阶矩

的方向。 主轴的方向角 θ 的公式为

θ = - 1
2 arctan 2μ11

μ20·μ02

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （6-9）

式中， θ 为主轴与坐标轴的夹角， 它的取值范围为 - π
4 ， π

4[ ]， 见表 6-1。

表 6-1　 主轴方向的确定

μ11 μ20·μ02 θ

0 - 0

+ - - π / 4 < θ < 0

+ 0 0

+ + 0 < θ < π / 4

0 0 0

- + - π / 4 < θ < 0

- 0 0

- - 0 < θ < - π / 4

需要说明的是， 仅使用主轴角并不能确定物体目标的方向。 比如物体旋转

180°后， 主轴的方向不变， 这就需要利用三阶中心矩， 只有这样才能唯一确定

物体方向。 由一、 二阶中心矩还可确定一个图像椭圆。 图像椭圆就是一个与原

图像的二阶矩和灰度总和都相等的椭圆。 椭圆有长半轴 a 和短半轴 b， 定义为

a =
μ20 + μ02 + [（μ20 - μ02） 2 + 4μ2

11] 1 / 2

μ1 / 2
00

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （6-10）
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b =
μ20 + μ02 + [（μ20 - μ02） 2 + 4μ2

11] 1 / 2

μ1 / 2
00

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （6-11）

椭圆内的灰度表示为

I =
μ00

πab （6-12）

为了便于分析图像性质， 一般将图像重心与椭圆中心和主轴方向重合， 如

图 6-1 所示。

图 6-1　 图像椭圆

（4） 三阶矩

三阶中心矩 μ30和 μ03描述图像投影后的扭曲

程度。 扭曲可用来衡量均值对称分布中的偏差程

度。 式 （6-13）、 式 （6-14） 为图像在 x， y 轴

投影的扭曲系数计算公式：

skx =
μ30

μ3 / 2
20

（6-13）

sky =
μ03

μ3 / 2
20

（6-14）

扭曲系数的正负与图像扭曲的关系见表 6-2。 对于前面提到的主轴方向的问

题， 是根据扭曲系数的正负来确定的。

表 6-2　 扭曲系数的正负与图像扭曲的关系

图 像 扭 曲 扭曲系数符号

x 轴投影扭曲方向 skx

y 轴左侧 +

对称于 y 轴 0

y 轴右侧 -

y 轴投影扭曲方向 sky

x 轴下方 +

对称于 x 轴 0

x 轴上方 -

（5） 四阶矩

四阶中心矩 μ40和 μ04又称投影峰度。 式 （6-15）、 式 （6-16） 为图像在 x， y
轴投影的投影峰度系数计算公式：

kx =
μ40

μ2
20
·3 （6-15）

ky =
μ04

μ2
20
·3 （6-16）
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式中， 令峰度系数等于 0， 为高斯分布； 小于 0， 为平坦而少峰的分布； 大于 0，
为狭窄而多峰的分布。

几何矩经过简单变化， 就可以满足平移、 缩放和旋转不变性。
平移变换： 将图像 f（x， y） 在 x 轴和 y 轴方向分别平移 a 和 b， 平移后的图

像 f ′（x， y） 表示为

f ′（x，y） = f（x - a，y - b） （6-17）
图像 f ′（x， y） 的 p + q 阶矩为

M′pq = ∫
+∞

-∞
∫
+∞

-∞

（x + a）（x + b） f（x，y）dxdy （6-18）

设数字图像为 g（m， n）， 则式 （6-18） 变换为

M′pq = ∑
m
∑

n
（m + a） p（n + b） qg（m，n） （6-19）

平移前后矩 Mpq和 M′pq的关系为

M′pq = ∑
p

r = 0
∑

q

s = 0

p
r

〓

〓
〓

〓

〓
〓

q
s

〓

〓
〓

〓

〓
〓a（p-r） b（q-s）Mrs （6-20）

由式 （6-20） 可得图像 f（x， y） 的 p + q 阶中心矩为

μpq = ∑
p

r = 0
∑

q

s = 0

p
r

〓

〓
〓

〓

〓
〓

q
s

〓

〓
〓

〓

〓
〓（x - x） （p-r）（y - y） （q-s）Mrs （6-21）

则平移变换前后有

μ′pq = μpq （6-22）
比例变换： 将图像 f（x， y） 在 x 轴和 y 轴方向分别缩放 α， β 倍， 则比例变

换后的新图像 f ′（x， y）为
f ′（x，y） = f（x / α，y / β） （6-23）

变换前后的矩 M′pq和 Mpq关系如式 （6-24）、 式 （6-25） 所示：
M′pq = α1 + pβ1 + qMpq 　 α≠β （6-24）
M′pq = α2 + p + qMpq 　 α = β （6-25）

令 M00 = 1 就可实现图像比例归一化。 对于二值图像， 可以把图像面积的值

设为 1。 实现归一化的尺度因子表示为

p = 1
m00

（6-26）

归一化后原点矩为

M′pq =
1
m00

〓

〓
〓

〓

〓
〓

（p + q + 2）

Mpq （6-27）

通过上述的处理方法， 可得出具有比例 （缩放） 不变性的中心矩为

ηpq = 1
（M00） y ∫

+∞

-∞
∫
+∞

-∞

（x - x）（y - y） f（x，y）dxdy （6-28）
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式中， y = p + q + 2
2 （6-29）

旋转变换： 将图像 f（x， y） 绕坐标原点作逆时针 θ 角度旋转后， 得到的图

像 f ′（x， y） 为

f ′（x，y） = f[（xcosθ + ysinθ），（ - xsinθ + ycosθ）] （6-30）
旋转变换后图像 f ′（x， y） 的 p + q 阶矩为

M′pq = ∫
+∞

-∞
∫
+∞

-∞

（xcosθ - ysinθ） p（xsinθ + ycosθ） q f（x，y）dxdy （6-31）

对于数字图像 g（m， n）， 式 （6-31） 变为

M′pq = ∑
m
∑

n
（mcosθ - ysinθ） p（msinθ + ycosθ） qg（m，n） （6-32）

旋转变换前后的矩 Mpq和 M′pq的关系如下：

M′pq = ∑
p

r = 0
∑

q

s = 0

p
r

〓

〓
〓

〓

〓
〓

q
s

〓

〓
〓

〓

〓
〓（ - 1） q-s（cosθ） q+r+sMp+q-r-s，r+s （6-33）

采用主轴法可以实现矩的旋转不变性。 对于有唯一分布的主轴图像， 计算

它的各阶矩， 这些矩在分布方向上是不变的。 令 μ11 = 0， 可得到主轴。
归一化后标准矩定义如下：

（RMI） pq = ∑
p

r = 0
∑

q

s = 0

p
r

〓

〓
〓

〓

〓
〓

q
s

〓

〓
〓

〓

〓
〓（ - 1） q-s（cosθ） q-r+s（sinθ） q+r-sηp+q-r-s，r+s 　 （6-34）

6. 1. 2. 2　 Hu 矩的构造

事实上， 几何矩 Mpq并不具有不变性； 图像的中心矩 μpq仅具有平移的不变

性； 归一化中心矩有多种构造方式。
方式一为

ηpq =
μpq

（μ20 + μ02） （p + q + 2） / 4 　 p + q = 2，3… （6-35）

另一种方式为

ηpq =
μpq

（μ00） （p + q + 2） / 2 　 p + q = 2，3… （6-36）

归一化的中心矩 ηpq具有平移和比例不变性， 但不具有旋转不变性。 针对这

一问题， Hu 在 1961 年给出了七个不变矩特征量， 并证明了它们具有平移、 比

例不变性和旋转不变性的性质。 七个不变矩多项式表达式为

M1 = η20 + η02 （6-37）
M2 = （η20 - η02） 2 + 4η2

11 （6-38）
M3 = （η30 - 3η12） 2 + （3η21 - η03） 2 （6-39）
M4 = （η30 + 3η12） 2 + （η21 + η03） 2 （6-40）
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M5 = （η30 - 3η12）（η30 + η12）[（η30 + η12） 2 - 3（η21 + η03） 2] +

（3η21 - η03）（η21 + η03）[3（η30 + η12） 2 - （η21 + η03） 2]
（6-41）

M6 = （η20 - η02）[（η30 + η12） 2 - （η21 + η03） 2] + 4η11（η21 + η03）（η30 + η12）
（6-42）

M7 = （3η21 - η03）（η30 + η12）[（η30 + η12） 2 - 3（η21 + η03） 2] +

（η30 - 3η12）（η21 + η03）[3（η30 + η12） 2 - （η21 + η03） 2]
（6-43）

由于七个不变矩值的变化范围很大， 为了便于比较， 可利用取对数的方法

进行数据压缩。 因此， 实际采用的不变矩为

Mk = log Mk 　 k = 1，2，…，7 （6-44）
Hu 不变矩的计算流程如图 6-2 所示。

图 6-2　 Hu 不变矩的计算流程

表 6-3 为对坦克图片 Hu 矩的特征提取结果。

表 6-3　 坦克 Hu 矩特征提取结果

　 　 　 矩

图片　 　 　
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7

原始图像 2. 8912 5. 9812 9. 9958 11. 2356 21. 8595 14. 3698 22. 5653

旋转 90° 2. 8912 5. 9812 9. 9958 11. 2356 21. 8595 14. 3698 22. 5653

旋转 180° 2. 8912 5. 9812 9. 9958 11. 2356 21. 8595 14. 3698 22. 5653

缩小一倍 2. 8911 5. 9808 9. 9942 11. 2340 21. 8559 14. 3661 22. 5750

放大一倍 2. 8910 5. 9807 9. 9945 11. 2350 21. 8579 14. 3687 22. 5684

左移 20% 2. 8912 5. 9812 9. 99584 11. 2356 21. 8595 14. 3698 22. 5653

右移 20% 2. 8912 5. 9812 9. 99584 11. 2356 21. 8595 14. 3698 22. 5653

由表 6-3 中数据可知， 通过对坦克图片进行旋转、 尺度和平移变换， Hu 矩

提取的特征参数不发生变化， 满足矩不变性。
6. 1. 2. 3　 仿射不变矩的构造

Hu 提出的不变矩具有平移、 尺度和旋转不变性， 但当由于拍摄角度不同，
图像出现扭曲等变形时， 这三个不变性并不能满足要求， 因此需要构造一种目

标发生扭曲、 拉伸等仿射变换条件下的不变矩特征。 此特征能用于不同拍摄角

度下目标的识别。
仿射变换是一种典型的线性变换， 它是通过不同的线性变换进行构造的。 设
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图像平面上一点 P 的坐标为 （ x， y） 和对应仿射变换坐标系中点 P′的坐标为

（x′， y′）， 则其二维的仿射变换公式如下：
x′
y′

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 =

a11 a12

a21 a22

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓

x
y

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 +

b1

b2

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 = A

x
y

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 + B （6-45）

式中， A =
a11 a12

a21 a22

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓是仿射变换矩阵。 仿射变换矩阵 A 必须满足非奇异性条件，

即 det（A）≠0。 b =
b1

b2

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓是平移量， 在二维矩阵空间中， 矩阵 A 可以按扭曲、 伸

缩、 尺度、 旋转等进行构造。
尺度变换模型为

Am =
m 0
0 m

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓，m≥0 （6-46）

伸缩变换模型为

An =
1 0
0 n

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （6-47）

扭曲变换模型为

Ai =
1 i
0 1

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （6-48）

旋转变换模型为

Aθ =
cosθ - sinθ
sinθ cosθ

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓，　 0≤θ≤2π （6-49）

因此， 矩阵 A 可表示为

A = AmAnAiAθ =
θcosm niθcosm - iθsinm
θsinm niθsinm + iθcosm

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （6-50）

尺度、 平移、 伸缩、 旋转和扭曲五个变换是仿射变换中的特例。
由仿射变换模型可知， 如果一个特征量， 在尺度、 平移、 伸缩、 旋转和扭

曲变换条件下仍然不发生变换， 那么我们就认为该特征量是仿射不变量。
设图像 f（x， y） 仿射变换后的图像为 fT（x， y）， 则仿射变换后图像的重心

变为

x′
y′

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 =

a11 a12

a21 a22

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓

x

y
〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 +

b1

b2

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （6-51）

把式 （6-45） 与式 （6-51） 相减， 得

x′ - x′
y′ - y′

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 =

a11 a12

a21 a22

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓

x - x
y - y

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （6-52）

平移参数 b1、 b2 被抵消掉。
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由前面的内容可知， 归一化中心具有比例、 平移和旋转不变性。 若利用归

一化中心矩来构造仿射不变矩， 只需要满足扭曲和拉伸不变性， 就可达到仿射

变换不变性。 我们可以构造中心矩多项式， 来抵消仿射变换矩阵 A， 就可满足常

用的仿射不变性。 构造多项式的方法有配极多项式、 Hankel 行列式、 多项式判

别式等方法。 本章采用 Jan Flusser 等人构造的 6 个仿射不变矩， 作为目标图像的

特征不变量， 进行目标识别。
I1 = （μ20μ02 - μ2

11） / μ4
00 （6-53）

I2 = （μ2
30μ2

03 - 6μ30μ03μ21μ12 + 4μ03μ3
21 + 4μ30μ3

12） / μ10
00 （6-54）

I3 = （μ20（μ21μ03 -μ2
12） -μ11（μ30μ03 -μ21μ12） +μ02（μ12μ30 -μ2

21）） / μ7
00 　 （6-55）

I4 = （μ3
20μ2

03 - 6μ2
20μ11μ12μ03 - 6μ2

20μ02μ21μ03 + 9μ2
20μ03μ2

12 + 12μ20μ2
11μ21μ03 +

6μ20μ11μ02μ30μ03 - 18μ20μ11μ02μ21μ12 - 8μ3
11μ03μ30 - 6μ20μ2

02μ30μ12 +
9μ20μ2

02μ2
21 + 12μ2

11μ02μ30μ12 - 6μ11μ2
02μ30μ21 + μ3

02μ2
30） / μ11

00 （6-56）
I5 = （μ40μ04 - 4μ13μ31 + 3μ2

22） / μ6
00 （6-57）

I6 = （μ04μ22μ40 + 2μ13μ22μ31 - μ04μ2
31 - μ40μ2

13 - μ3
22） / μ9

00 （6-58）
仿射不变矩的计算流程如图 6-3 所示。

图 6-3　 仿射不变矩的计算流程

表 6-4 为坦克图片仿射不变矩提取结果。

表 6-4　 坦克图片仿射不变矩的特征提取结果

　 　 　 矩

图片　 　 　
I1 I2 I3 I4 I5 I6

原始图像 6. 7827 21. 6081 14. 8189 20. 1820 12. 3744 19. 8410

旋转 90° 6. 7081 20. 3604 14. 4650 19. 9798 12. 2705 19. 5925

旋转 180° 6. 7827 21. 6081 14. 8189 20. 1820 12. 3744 19. 8410

缩小一倍 6. 7826 21. 6152 14. 8079 20. 1798 12. 3737 19. 8403

放大一倍 6. 7824 21. 6130 14. 8063 20. 1792 12. 3731 19. 8393

左移 20% 5. 7491 15. 8991 12. 7326 16. 6104 10. 3175 15. 7908

右移 20% 5. 6145 15. 0651 11. 9479 16. 4614 10. 2095 15. 3156

拉伸 20% 5. 6359 15. 9815 11. 9941 16. 5255 10. 2595 15. 7902

由表 6-4 中数据可知， 当对坦克图片进行旋转、 放缩变换时， 仿射不变矩
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不发生变化， 对图片进行平移和拉伸变换时， 提取的特征参数基本不发生变化，
满足矩不变性。

6. 1. 3　共生矩阵

纹理反映的是图像的空间分布、 灰度统计和结构信息。 它是由一定大小和

形状的像素集合组成的， 是所有图像都具有的特性。 纹理特征提取是指通过检

测算法， 检测出纹理基元并建立纹理模型， 最终用特征量来描述。 灰度共生矩

阵是典型的纹理特征提取方法。 它由两个位置像素的联合概率密度来定义， 反

映像素亮度特性及其像素之间位置关系。
共生矩阵表示像素空间的关系和依赖程度。 设灰度共生矩阵中某一元素 （i， j）

的灰度值为 i， 另一个元素的灰度值为 j， 它们之间的距离为 d， 方向为 θ， 那么

共生矩阵的值就是满足以上条件像素的个数。 实际中， θ 一般选为 0°、 45°、
90°、 135°。 图像的灰度级一般为 256， 实际计算中远小于它。 因为若矩阵维数

过大， 窗口较小， 那么共生矩阵表示纹理的效果不好。 若窗口较大， 维数小，
这样大大增加计算量， 降低了实时性。 所以在计算时， 首先需要降低维数或减

小灰度级。
设数字图像 f（x， y） 的大小为 M × N， 灰度级为 Ng， 则灰度共生矩阵为

P（ i，j） = #{（x1，y1），（x2，y2）∈M × N f（x1，y1） = i，f（x2，y2） = j}　 （6-59）
式中， #（x） 表示集合 x 中的元素个数， 显然 P 为 Ng ×Ng 的矩阵， 若 （x1， y1） 与

（x2， y2） 间距离为 d， 并与横轴的夹角为 θ， 则可得任何间距和角度的共生矩阵

P（ i， j， d， θ）。 图 6-4 为四个不同方向上的共生矩阵示意图。

图 6-4　 四个不同方向上的共生矩阵示意图
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纹理特征提取是以灰度级的空间相关矩阵为基础， 这是因为灰度共生矩阵

表示了图像中相距 （Δx， Δy） 的两个像素同时出现的联合频率分布。 若图像灰

度级为 N， 那么共生矩阵为 N × N 矩阵， 可表示为 M（h， k）， 其中位于 （h， k）
的元素 M 的值表示两个灰度分别为 h 和 k、 相距为 （Δx， Δy） 的像素对的出现

次数。
为了使共生矩阵能更直观描述纹理， 用一些统计参数来表述纹理状况， 常

用的有：
（1） 角二阶矩

f1 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p2（ i，j） （6-60）

角二阶矩是图像灰度分布均匀性的度量。 当共生矩阵中的元素分布比较集

中于主对角线时， 说明从局部区域观察图像的灰度分布是均匀的， 从式 （6-60）
可知， 它是共生矩阵中所有像素值的平方和， 也可称为能量。 从整个图像来看，
若角二阶矩 f1 越大， 则纹理较粗， 能量越多； 反之亦然。

（2） 惯性矩

f2 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
i - j p（ i，j） （6-61）

若纹理较粗， p（ i， j） 的值主要集中在主对角线的附近， 这时 i - j 的值比

较小， 因此惯性矩也小； 而纹理较细， p（ i， j） 数值的分布较均匀， 惯性矩比

较大。
（3） 对比度

f3 = ∑
L-1

i = 0
n2 ∑

L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j）〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （6-62）

式中， i - j = n。
图像的对比度可以理解为图像的清晰度， 即纹理的清晰程度。 图像中纹理

的沟纹越深， 则其对比度 f3 越大， 图像越清晰。 反之， 对比度小， 则沟纹浅，
效果也较模糊。

（4） 相关

f4 =
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
ijp（ i，j） - u1u2

σ2
1σ2

2
（6-63）

式中，

u1 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
ip（ i，j），u2 = ∑

L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
ip（ i，j）；

σ2
1 = ∑

L-1

i = 0
（ i - u1） 2∑

L-1

j = 0
p（ i，j），σ2

2 = ∑
L-1

i = 0
（ j - u2） 2∑

L-1

j = 0
p（ i，j）
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相关是用来衡量灰度共生矩阵的元素在行的方向或列的方向的相似程度。
例如， 某图像具有水平方向的纹理， 则图像在 θ = 0°的灰度共生矩阵的相关值往

往大于 θ = 45°、 θ = 135°或 θ = 90°的灰度共生矩阵的相关值。 相关值的大小反映

的是局部灰度的相关性。 若矩阵中元素的值均匀相等， 相关值就大； 若矩阵中

元素值相差很大， 则相关值较小。
（5） 熵

f5 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j）logp（ i，j） （6-64）

熵值是对图像中信息量的度量， 纹理属于图像信息。 若图像没有纹理， 则

熵值几乎为零。 如果图像有很多细纹理， 并且 p（ i， j） 的数值比较接近， 那么该

图像熵值将达到最大。 反之亦然。
（6） 方差

f6 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
（ i - u） 2p（ i，j） （6-65）

式中， u 为 p （ i， j） 的均值。
（7） 和方差

f7 = ∑
2L-2

k = 0
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
（k - f9） 2p（ i，j） （6-66）

方差、 和方差反映了纹理的周期大小， 它们的值越大， 表明纹理的周期

越大。
（8） 逆差矩

f8 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0

p（ i，j）
1 + （ i - j） 2

（6-67）

逆差矩又称为局部平稳， 它是图像纹理局部变化的度量， 反映了纹理的规

则程度。 纹理越规则， 值就越大。 反之亦然。
（9） 和平均

f9 = ∑
2L-2

k = 0
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
kp（ i，j） （6-68）

式中， k = i + j。 和平均是图像区域内像素点平均灰度值的度量， 适用于灰度

图像。
（10） 差平均

f10 = ∑
L-1

k = 0
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j） （6-69）

（11） 差方差

f11 = ∑
L-1

k = 0
（k - f9） 2∑

L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j） （6-70）

差方差是邻近像素灰度值差异的方差， 若像素对比得越强烈， 值越大。

96

第 6 章　 目标特征提取方法



（12） 差熵

f12 = ∑
L-1

k = 0
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j）∑

L-1

j = 0
p（ i，j） （6-71）

式中， k = i - j 。
（13） 和熵

f13 = ∑
2L-2

k = 0
∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j）log∑

L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j） （6-72）

式中， k = i + j。
和熵、 差熵代表的意义参考熵。
综上所述， 取不同的 θ、 d 和灰度级组合就会生成不同的共生矩阵， 得到的

特征参数值也就不同， 这样描述纹理的能力也会有差异。 因此， 通过分析特征

参数， 可以得到纹理的不同描述。

6. 2 红外和可见光图像特征提取和融合

6. 2. 1　多传感器特征提取

多传感器图像融合是多传感器数据融合中的一个重要内容。 图像融合是指

对多个传感器同一时间获取的关于某一具体场景的图像进行特征提取和融合，
融合后的特征更能全面、 准确地描述目标特征， 这是单一的传感器不可比拟的。
图像融合的目的是获取同一场景目标的更加准确、 全面和可靠的特征。

多传感器能够提供互补的信息。 利用这些互补信息， 可提高多传感器系统

的可靠性， 使得对某一传感器的依赖性降低。 由于实际应用中， 环境和气候经

常发生变化， 这时我们可以发挥各个传感器的优势， 结合多种传感器用于进行

目标检测和识别。 比如， 当光照受雨、 云、 雾、 烟等条件限制或光照强度较低

时， 可见光传感器很难探测到目标， 这时可以利用具有较强穿透力的毫米波雷

达进行探测， 尽管图像信号的衰减较严重， 但勉强可以看到目标。 当环境和目

标的温差差别较大时， 可以利用红外传感器的热辐射特性来辨识目标， 而可见

光传感器能获取包含丰富的形状和彩色等的图像细节信息， 可以清楚地看到目

标的精细特征。
特征级的图像融合指中间层次的融合方法。 它首先利用各个传感器的特点，

分别提取出同一场景的不同的或相同的特征， 如目标形状、 轮廓、 边缘纹理等

典型的目标特征， 然后利用某些融合算法， 把这些特征进行组合， 组合特征能

更全面、 准确地描述目标特征， 最后对融合后的特征进行目标分类识别。 特征

级融合包括图像分割、 特征提取和特征层信息融合， 用于后续的目标分类识别

中。 目前常用的特征级的图像融合方法主要有： 神经网络方法、 Dempster- Shafer
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推理方法、 聚类分析方法、 信息熵方法、 贝叶斯估计方法、 表决方法及加权平

均法。
可见光传感器和红外传感器是两种常用的图像传感器， 它们的性能和工作

机理有很大差异。 红外传感器获取的图像为目标和场景的红外辐射特性， 记

录的是背景与目标的红外辐射强度信息。 由于红外传感器反映的是背景与目

标间的热辐射能量大小， 一般目标热辐射能量强， 在图像中显示较亮， 因此

在检测目标方面有很大优势， 但其对场景的亮度变化并不敏感， 成像的清晰

度比较低， 不能用于提取目标的细节特征； 可见光传感器对目标和场景的反

射较敏感， 能够获取目标和场景的细节信息， 可以用于提取目标的细节纹理

特征， 但对目标和场景的热对比度不敏感， 很难获取目标的空间位置和结构

信息。
本章主要研究了可见光传感器和红外传感器采集图像的特征提取方法。 综

合利用红外图像较好的空间探测能力和可见光图像的清晰场景信息， 对同一场

景的目标进行有效的特征提取。

6. 2. 2　目标区域分割和检测

由红外和可见光传感器的成像图像特点可知， 红外图像具有较强的目标位

置的检测能力， 而可见光图像对目标的细节信息把握较强， 因此， 可以结合两

种传感器的优势， 对地面目标进行检测和特征提取， 用于分类识别系统中。
首先， 利用红外传感器检测出目标区域， 这里计算目标的最小外接矩形，

然后把目标区域映射到可见光图像中， 确定可见光图像的目标区域， 再对目标

区域分别进行特征提取， 由于红外图像的结构特征较明显， 先对红外图像进行

二值化处理， 对处理后的图像进行形状矩特征提取； 对于可见光图像， 能够很

好地反映图像的细节信息， 先对目标区域进行边缘检测， 而后对检测后的图像

进行边缘特征提取。 最后对不同传感器提取的特征进行特征融合， 利用融合后

的特征进行目标分类识别。 具体的框图如图 6-5 所示。

图 6-5　 红外和可见光图像特征融合示意图

6. 2. 2. 1　 红外图像的区域分割

从红外图像的灰度图中可看出， 感兴趣目标区域与背景中的路面的灰度相
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差不很明显， 若采用简单的阈值分割算法， 若选取的阈值过低， 则路面会被看

成感兴趣目标而被分割出来， 不仅提高了目标的虚警率， 使后续特征提取的计

算量也大大增加； 若选取的阈值过高， 则分割后目标区域过小， 这样映射到可

见光图像中， 目标的轮廓特征丢失， 这样提取的目标特征不准确。
因此， 本章采用区域生长的图像分割方法对图像中感兴趣区域进行分割。

区域生长法是一种基于某个或某些区域的串行图像分割技术， 基本思想是把具

有相似灰度级像素集合在一起构成目标区域。 首先在要分割的目标区域找一个

种子像素点， 把该点作为区域生长的起点， 然后按照一定的规则， 把种子像素

周围邻域中像素点与种子像素进行比较， 若相同或相近则把该点合并到种子像

素所在的区域； 依次进行比较， 直到不能找到满足条件的像素点为止。 这样就

得到目标区域。
区域生长法的 3 个重要因素包括：
1） 确定能正确代表所需区域的种子像素。
2） 制定在生长过程中能将相邻像素包含进来的准则。
3） 指定让生长条件停止的条件或规则。
种子像素点选取可根据具体问题进行分析而定。 由于红外图像的目标辐射

较大， 可以选择图像中最亮 （灰度级最大） 的像素点为种子像素。 生长准则的

选取与具体问题本身无关， 是由所用的图像数据决定的。
本章采用的区域生长法的选取准则如下：
1） 种子像素点的选取： 选取图像中灰度最亮点作为种子像素点。 为了避免

将强背景噪声选为种子像素点， 在选点之前， 对原红外图像进行平滑处理。 平

滑处理选取的模板为 1 / 4 {{0， 1， 0} {1， 0， 1} {0， 1， 0}}。
2） 生长准则的确定： 根据红外图像灰度分布的特点， 采用基于区域灰度差

的生长准则， 即在种子像素点的八邻域内的像素， 按照下式准则进行处理：

g（x，y） =
max（v） d（x，y）≥v0

0 d（x，y） < v0{ （6-73）

式中， d（x， y） 是种子像素点八邻域内的点； g（x， y） 是分割后的二值化图像，
若 d（x， y） 满足条件， 即作为新的种子像素点进行区域生长； max（ v） 为最大

值； v0为满足区域生长条件的门限， 这里选取：

v0 = max（v）
m （6-74）

实验发现， m 可以在 5 ～ 8 之间任意选择， 对最终的分割结果影响不大。
3） 生长方式的确定： 以像素作为基本单位逐行扫描进行操作。 扫描流程如

图 6-6 所示。
采用区域生长的图像分割算法， 不仅避免了采用直方图统计阈值分割方法

需要复杂的处理步骤， 而且还避免了采用全局阈值分割图像时引入背景噪声的
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图 6-6　 区域生长法流程

问题。 这样提取的目标感兴趣区域更准确。
6. 2. 2. 2　 可见光图像区域分割

针对可见光图像难以获得目标区域的问题，
本章利用红外图像能检测目标的优势， 利用红外

图像确定目标区域， 然后利用图像配准， 将红外

图像的目标区域映射到可见光图像中的目标

区域。
本章提取的目标感兴趣区域为红外分割后目

标轮廓的最小外接矩形。 最小外接矩形的确定方

法是对二值化后的红外目标图像进行扫描， 找到

最左边和最右边， 最上边和最下边的坐标， 这样

构成一个矩形。 为了避免目标的边缘模糊， 在宽

中分别增加了 5 个像素点。 经过区域分割后的可

见光和红外图像的感兴趣区域如图 6-7 所示。

图 6-7　 可见光和红外图像

6. 2. 3　特征提取与融合

特征提取是目标分类识别的前提， 特征提取的好坏， 直接影响到识别结果。
选取时应遵循的原则如下：

1） 在保证目标正确识别的前提下， 选取尽可能少的特征参数。
2） 尽量选取计算量小， 准确率高的特征参数。
3） 选取的特征量鲁棒性要高， 即具有平移、 比例和旋转等不变性。
4） 特征量之间的相关性要尽量小。
在特征提取的过程中， 提取的特征量是具有独立性、 可靠性、 数据量少和

可区别性的特点， 这样才能增强目标识别系统的可靠性和准确性。
根据以上原则， 可以提取红外图像的形状特征和可见光图像的边缘特征。
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特征融合， 即把从不同传感器提取的特征， 通过某种算法， 重新组合成一

个新的特征向量， 新的特征向量用作后续目标分类和识别的判断依据。
特征级融合算法可分为两大类： 特征选择和特征组合。 将所有的特征量放

在一起， 用某种方法产生一个新的特征向量， 新向量中的元素都是从原向量选

择得到的， 称为特征选择， 例如， 遗传算法。 将所有向量直接组合成新向量，
称为特征组合， 例如， 串行和并行融合策略。

（1） 串行融合策略

设 A 和 B 是在样本模式空间 Ω 的两个特征空间。 对于任意样本Γ∈Ω， 相应

的特征表示向量为 A∈α 和 B∈β。 串行融合策略将这两个特征表示向量串成了

一个大向量 γ ， 公式如下：

γ =
α
β

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （6-75）

由式 （6-75） 可知， 若 α 是 n 维的， β 是 m 维的， 那么合成的向量 γ 为

（m + n） 维的。 因此， 所有由串行融合而成的向量， 是一个 （m + n） 维的新特

征空间， 后续的分类识别就是在这个新特征空间中进行的。
（2） 并行融合策略

设 A 和 B 是在样本模式空间 Ω 的两个特征空间。 对于任意样本Γ∈Ω， 相应

的特征表示向量为 A∈α 和 B∈β。 并行融合策略将这两个特征表示向量合成了

一个复向量 γ ， 公式如下：
γ = α + iβ （6-76）

式中， i 为虚数单位。 需要注意， 如果 α 和 β 维数不一致， 那么需要对低维的向

量补 0。 例如， α = （α1， α2， α3） T， β = （β1， β2） T， 则首先将 β 变为 β = （ β1，
β2， 0） T， 然后合成向量 γ = （α1 + iβ1， α2 + iβ2， α3 + i0）。

在 Ω 上定义一个并行融合的特征空间 C = {α + iβ α∈A， β∈B}。 显然， 这

是一个 n 维的复向量空间， 其中 n = max（dimA， dimB）。 在这个空间里， 内积可

定义为

（X，Y） = XHY （6-77）
式中， X， Y∈C， H 表示共轭转置。

定义了以上内积的复向量空间， 被称为酉空间。 在酉空间可引入以下范数：

Z = ZHZ = ∑
n

j = 1
（α2

j + β2
j ） （6-78）

式中， Z = （α1 + iβ1， α2 + iβ2， …， αn + iβn） T。 相应地， 复向量 Z1和 Z2之间的

距离可定义为

Z1 - Z2 = （Z1 - Z2）H（Z1 - Z2） （6-79）
并行融合策略与串行策略相比， 降低了融合后向量的维数。 更重要的是，
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它引入了酉空间的概念， 从而把两个实向量空间的融合问题转化为一个复向量

空间的数学问题。
（3） 遗传算法

遗传算法模仿了生物的进化过程。 该算法将问题的可能解编成 0、 1 代码

串， 称为染色体。 若给定一组初始的染色体， 遗传算法就会利用遗传算子对其

进行操作， 产生新一代染色体。 新一代染色体可能包含了较前代更好的解。 每

一条染色体都要通过适应度函数去评价其适宜程度， 遗传算法的目标是找到最

适宜的染色体。
遗传算法主要由四部分组成： 遗传算子、 编码机制、 控制参数、 适应度

函数。
编码机制是遗传算法的基础。 遗传算法不是对研究对象直接进行讨论， 而

是通过某种编码机制把对象统一赋予由特定符号按一定顺序排成的串。 在常用

的遗传算法中， 染色体由 0 与 1 组成， 码为二进制串。 对遗传算法的码可以有

十分广泛的理解。 在优化问题中， 一条染色体对应于一个可能解。
在遗传算法中， 用适应度函数来描述染色体的适宜程度， 即根据其适应度

来评估染色体优劣。
遗传算法最重要的算子有： 选择、 交叉、 变异。 选择的作用是根据染色体

的优劣程度决定它在下一代是被淘汰还是被复制。 交叉算子是让不同的染色体

可以进行信息交换。 变异算子就是改变染色体的某个位置上的值。
在实际操作过程中， 为提高选优的效果， 需先适当地确定某些参数的取值。

例如， 每一代的群体大小、 交叉率和变异率， 此外还有遗传的代数， 或其他可

供确定中止繁殖的指标。
例如， 假设 α 和 β 分别表示某一目标的两类不同特征。 通过遗传算法， 可

以得到融合的特征向量 γ， 表达式如下：
γ = f（α，β，x） （6-80）

式中， x 为最优染色体。 x 的每一位与特定位置的特征成分相关， 该位的取值决

定了这个位置的特征成分是从 α 选择 （值为 1） 还是从 β 选择 （值为 0）。

6. 3 本章小结

随着科技发展， 多传感器应用越来越多， 是未来发展的趋势。 而目标识别

是多传感器应用的重要领域。 特征提取是目标识别的关键技术， 对目标能否有

效识别起决定性作用。 近年来对单一传感器的特征进行提取， 已有很多学者在

研究， 并取得了很大的进展， 但是对多种传感器进行特征提取和融合的研究并

不多， 有一些学者和院校刚开始研究。 本章针对红外和可见光两种常用的传感

器， 研究了图像目标的特征提取方法。 本章的主要工作及创新点如下。
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1） 首先介绍了常用的特征提取方法， Hu 矩和仿射不变矩。 针对组合多项

式包含冗余信息， 并且不能有效地提取目标的细节信息， 研究了 Zernike 矩和小

波矩。 介绍了利用正交性去除冗余信息的 Zernike 矩， 这些方法都只能提取图像

的全局信息， 进而研究了小波矩的特征提取方法， 利用小波变换的特征不仅能

提取图像的全局信息， 还能提取图像的局部信息。 对于这些只能满足平移、 尺

度和旋转不变性， 不能满足由于拍摄视角不同而使采集的图像有仿射变换的问

题， 提出了把小波矩和放射不变矩结合， 组成新的特征向量， 进行目标特征提

取， 提高了目标识别系统的鲁棒性。
2） 针对红外和可见光的特点， 研究了红外图像形状特征提取和可见光图像

的边缘特征提取。 红外传感器获取的图像目标和背景的差异明显， 讨论了红外

图像的阈值分割算法， 主要研究了二值化处理后图像的各种不同类型目标的不

同矩特征提取方法， 进行特征提取实验， 对实验结果进行分析； 可见光传感器

能获取图像目标的细节信息， 讨论了可见光图像的边缘检测算子。 重点研究了

不同类型目标的边缘特征提取方法， 分析了共生矩阵的四个特征量 （能量、 熵、
逆差矩和惯性矩）， 并进行特征提取仿真实验。 还对可见光图像的边缘矩特征进

行提取， 分析不同矩特征提取的结果。
3） 针对红外和可见光图像传感器的互补优势， 研究了红外和可见光图像的

特征提取和融合方法。 主要针对单一传感器对地面目标特征提取的不稳定性问

题， 提出了一种基于感兴趣区域进行特征提取的方法。 首先分析红外和可见光

图像的特点， 利用红外图像的目标高对比度特性， 提取出图像中的感兴趣区域，
然后通过空间投影映射在可见光图像中找出同样的区域。 其次分别对感兴趣区

域可见光图像进行边缘特征提取和红外图像进行形状特征提取， 把提取的特征

进行融合， 用于目标识别。 本章提出的算法得到的融合特征， 不仅包含目标的

外部形状特征， 还包括目标的内部边缘特征， 得到的目标特征更稳健， 对后续

的目标分类识别提供更好的判决依据。
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特征信息融合在整个目标识别过程中处于一个中间核心位置， 在获取了有

效的目标特征数据之后， 还需要对目标特征信息之间的相关性进行综合分析和

进行有效的特征融合。 在查阅了众多融合算法之后， 可以通过构造有效的图像

特征的协方差矩阵来对目标的特征信息进行融合， 所以本章采用基于协方差矩

阵的特征信息融合方法。 与传统的串联特征信息融合相比， 通过利用构造的协

方差矩阵可以对不同的特征信息数据进行融合可以对获取的目标特征数据进行

降维， 而且获得的特征之间的相关性更小。

7. 1 图像特征提取

7. 1. 1　多传感器特征提取

多传感器特征提取是指通过目标识别系统外部的各种类型的传感器获取的

图像数据进行特征提取， 这样获取的特征数据通过融合对目标特征的信息描述

更准确、 更可靠、 更全面、 更有效， 从而使得最后提取的目标特征受周边环境，
时间和空间角度影响降到最低， 传统的单一传感器对多传感相比一点优势都不

具备， 通过多传感器目标特征提取就是为了在相同的环境能够对目标进行更精

确， 更可靠的特征提取。
多传感器还有另外一个好处就是对采集到的目标图像信息能够进行互补。

通过这些互补的信息， 不仅降低了识别系统对其中某种传感器过度的依赖性，
而且由外到内提高了目标识别系统的性能。 在实际应用中会针对不同的环境配

置不同的组合传感器， 这样能够充分发挥各个传感器在系统中的作用。 在图像

目标采集的过程中， 受环境的影响是最为显著的， 例如大雨、 大雾、 浓烟等情

况下因为能见度低， 如果利用可见光来采集图像数据会比较困难， 但搭配雷达

对目标进行探测， 效果相对于可见光传感器会好很多， 虽然在采集过程会有信

号衰减， 但是在一定程度上与可见光传感器进行了信息互补。 在夜晚或者亮度

比较低的环境下， 此时最好是利用红外传感器对目标进行图像信息采集。 因为

红外传感器主要是根据物体自身向外辐射的能量来获取目标的形状特征信息，
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此时可以获取目标的体型特征。
在实际应用中， 最常用的就是可见光传感器和红外传感器。 它们对环境的

适应是互补的， 利用它们彼此的成像原理不同， 可见光传感器主要是在能见度

正常或者能见度高的情况下效果比较好， 获取的目标图像细节纹理比较清晰，
能够帮助系统对其进行准确有效的特征数据提取， 红外传感器一般根据目标自

身向外辐射的能量不同对其进行成像， 在亮度低的环境下对目标信息采集具有

很大的优势， 对目标的外形具备很好的成像效果， 但是所获取的图像不够清晰，
根据上述可知它们在现实应用中是最理想的组合搭配。 此时如果想要获取目标

相应地理信息， 可以通过 GPS 对其进行定位， 来获取其精确的经纬度信息， 这

就是利用多传感器特征提取的巨大优势， 即全面， 精确， 不受时空限制。

7. 1. 2　灰度特征

利用系统外部传感器采集到的图像都为彩色图像， 一般情况下图像的色彩

都是由红 （R）、 绿 （G）、 蓝 （B） 三种颜色组合而成， 它们是我们人眼所能感

知到的颜色， 也是目前应用比较广泛的原因。 而我们所需要的灰度特征就是将

图像中的像素用其中某一单色形成灰度图， 然后再对其进行灰度特征提取。 因

为彩图和灰度图都能客观真实地反映图像中的目标信息， 而且通过对灰度图的

特征提取可以减少相应的特征数， 从而帮助我们降低计算量来提高效率。 在转

换的过程中， 并不会因为灰度化了就降低了图像的亮度， 亮度只是人眼视觉对

颜色的一种敏感度， 所以对彩图进行灰度化不会影响对目标特征提取的有效性。
在灰度转换的过程中， 一般通过颜色空间转换将源图像从空间 RGB 转化到

空间 YCbCr， 在空间 YCbCr 中用 Y 分量来表示图像的灰度， 其实它也是图像的

亮度信息， 其中的 Cb 分量和 Cr 分量表示转换后灰度图像的色度信息。 下面是

RGB 转 YCbCr 的转换公式：
Y =0. 299R +0. 587G +0. 114B
Cb = - 0. 172R -0. 339G +0. 511B + 128
Cr = 0. 511R -0. 428G -0. 083B + 128

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
（7-1）

根据上述转换公式可知最后的灰度转换公式如下：
Gray = 0. 229R +0. 587G +0. 114B （7-2）

7. 1. 3　空间信息特征

在理论运用过程中， 简单的利用数学中的统计特性来对目标特征进行描述

是不够全面的， 这样处理导致的结果就是没有足够高的准确率。 根据统计特性

对目标特性描述的不足， 可以在融合的过程中添加相应的空间位置信息， 这样

对目标的特征信息描述会更准确， 由于上述要对传感器采集的图像进行灰度化

处理， 对灰度后图像其像素是单一的， 所以在本章中， 将使用距离 d（x， y）， 即
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图像中的像素点与在整个图像的中心区域的距离， 利用这样的距离来作为我们

所要的空间位置信息， 加入到特征信息融合中去， 其可以表示为

d（x，y） = x′2 + y′2，（x′，y′） = （x - x0，y - y0） （7-3）
在式 （7-3） 中， 我们用 （x′， y′） 来表示图像中任意一个像素点， 而 （x0， y0）

则表示图像中的中心区域坐标点。 在本章中不考虑像素点与图像中目标中的方

向角， 通过对目标的长和宽进行归一化处理， 从而获取的目标特征是与目标的

尺寸不相关的。

7. 1. 4　梯度信息特征

梯度特征是图像的基本特征之一， 它主要是体现目标图像中的边缘信息，
并且它具有对光不敏感的特性。 在对图像的边缘进行检测时， 首先会检测像素

点八邻域灰度变化。 通过数学公式推导可知， 一般情况下梯度算子就是通过对

图像进行一阶求导即可， 但是当我们想对一个二维图像求梯度算子时， 这时我

们对图像求导时会存在方向性。 一般都是从简单到复杂， 所以方向可定为 x 方

向和 y 方向这两个方向梯度特征。 一般我们通常使用的梯度算子有 Sobel 算子、
Canny 算子和拉普拉斯算子等。

假设图像中的像素可以用 pi，j来表示， 如果使用上述常用的 Sobel 算子来作

为梯度算子， 则其提取的梯度信息向量可以表示为

Vi，j = dxi，j，dyi，j{ } （7-4）
梯度信息向量中的 dxi，j和 dyi，j分两个梯度方向来表示， 即如图 7-1 中的水平

梯度方向 Gx和垂直梯度方向 Gy。

图 7-1　 Sobel 算子

然后我们通过上述的算子进行相应的卷积运算， 这样就能够获取 Sobel 算子

在水平方向和垂直方向上对应的梯度值。
x 方向梯度幅度值：

Δfx（x，y） = f（x + 1，y - 1） + f（x + 1，y + 1） + 2f（x + 1，y）{ } -
f（x - 1，y - 1） + f（x - 1，y - 1） + 2f（x - 1，y）{ }　 　 　

（7-5）

y 方向梯度幅度值：
Δfy（x，y） = f（x - 1，y + 1） + f（x + 1，y + 1） + 2f（x，y + ）{ } -

f（x - 1，y - 1） + f（x + 1，y - 1） + 2f（x，y - 1）{ }

（7-6）

f（x，y） = （Δfx（x，y）） 2 + （Δfy（x，y）） 2 （7-7）
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7. 2 协方差矩阵的构造

7. 2. 1　协方差矩阵与协方差

存在一组随机变量为 X1， X2， …， XN， 假设能够通过将上述的随机变量来随

机地组成一组随机的向量 X = X1， X2， …， XN[ ]T， 在这组由随机变量构成的向量
中， 假设其中每个变量都有 m 个有效样本， 这样就可以得到相应的样本矩阵：

M = α→1，α
→

2，…，α→n[ ]T = β→1，β
→

2，…，β→m[ ] （7-8）
在式 （7-8） 中可以用矩阵参数β→j （ j = 1， 2， …， m） 来表示每个随机向量

X 中的样本向量， 随机变量中样本所构成向量用α→i （ i = 1， 2， …， n） 来表示。
根据上述的随机变量 X i、 X j， 可以将它们两者之间的协方差表示为

cij = E{[X i - E（X i）][X j - E（X j）]} （7-9）
通过已经给出的样本值， 这样就能对它们的协方差进行有效的估计， 得到

的估计值如下：

cij = 1
m∑

m

k = 1
Mik - 1

m∑
m

a = 1
Mia（ ） M jk - 1

m∑
m

b = 1
M jb（ ）[ ] （7-10）

对式 （7-10） 进一步进行化简为

cij = 1
m∑

m

k = 1
MikM jk - 1

m2∑
m

a = 1
Mia∑

m

b = 1
M jb

= 1
m α→　 Ti·α→ j -

1
m2∑

m

a = 1
Mia∑

m

b = 1
M jb

（7-11）

此时， 我们所需要的协方差矩阵就能够表示如下：

c11 c12 … c1n
c21 c22 … c2n

︙
cn1 cn2 … cnn

〓

〓

〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓

=

1
m α→　T1·α→1 - 1

m2∑
m

a =1
M1a∑

m

b =1
M1b … 1

m α→　T1·α→n - 1
m2∑

m

a =1
M1a∑

m

b =1
Mnb

1
m α→　T2·α→1 - 1

m2∑
m

a =1
M2a∑

m

b =1
M1b … 1

m α→　T2·α→n - 1
m2∑

m

a =1
M2a∑

m

b =1
Mnb

︙
1
m α→　Tn·α→1 - 1

m2∑
m

a =1
Mna∑

m

b =1
M1b … 1

m α→　Tn·α→n - 1
m2∑

m

a =1
Mna∑

m

b =1
Mnb

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

= 1
mMMT - 1

m2

∑
m

a =1
M1a

∑
m

a =1
M2a

∑
m

a =1
Mna

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

∑
m

a =1
M1a ∑

m

a =1
M2a … ∑

m

a =1
Mna[ ]
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= 1
m β→1，β

→
2，…，β→m[ ] β→1，β

→
2，…，β→m[ ]T - 1

m2 β→1 +β
→

2 +…+β→m[ ]

　 β→1 +β
→

2 +…+β→m[ ]T

= 1
m∑

m

i =1
β→i - β→0

[ ] β→i - β→0
[ ]T （7-12）

式中， β→0 = 1
m β→1 + β→2 +… + β→m[ ]， 由式 （7-12） 可对其进行进一步化简， 最后

我们可以得到相应的最简式， 即我们所需要的协方差矩阵的表达式。
如果其所有样本存在平均值为零向量， 那么式 （7-12） 就能够进一步化

简为

C = 1
m∑

m

i = 1
β→iβ

→　Ti （7-13）

根据上述对协方差和协方差矩阵的推导和对其值进行有效的估计， 我们必

须清楚地知道根据公式推导得到的协方差的真实值只是一个估计值， 它是依靠

大量的样本数据得到的估计值， 如果我们的样本数据越多， 样本在整体中的占

比就会越大， 最后获得的协方差矩阵就会越可靠。
在协方差矩阵中， 每个变量都是随机向量 X 分量间不同的协方差， 这里的

协方差不是样本之间的协方差， 在协方差矩阵如果用 cij来表示矩阵中的元素，
则它代表的就是随机变量 X i与 X j之间的协方差。 我们利用协方差主要是为了对

变量间的二阶统计特性进行表示， 在随机变量中， 如果它们的不同变量之间的

相关性比较小， 那么最终所得到的协方差矩阵类似于一个对角矩阵。

7. 2. 2　协方差矩阵距离的度量

在矩阵理论发展的历史中， 如何比较两个矩阵是一个非常经典的问题， 在

我们传统的欧式空间运算中， 因为协方差在其运算中封闭性比较差， 所以不能

在传统的欧式空间中解决协方差矩阵之间的度量问题， 所以通过查阅了一些文

献后， 这里主要借鉴一种解决协方差直接距离度量的方法， 如下：

d（C1，C2） = ∑
n

i = 1
ln2λ i（C1，C2） （7-14）

在式 （7-14） 中， λ i（C1， C2）{ }i = 1，2，…，n是一个特征方程， 它是由 C1和 C2特征值

组成的， 其中这些特征都是正定矩阵， 它具有下面几个特性：
1） 正定性 d（C1， C2）≥0， 其中等号当且仅当 C1 = C2时才会成立。
2） 对称性 d（C1， C2） = d（C2， C1）。
3） 三角不等式 d（C1， C2） + d（C1， C3）≥d（C2， C3）。
根据式 （7-14）， 这里存在式 （7-15）：

det（λC1 - C2） = 0 （7-15）
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通过式 （7-15） 再对其进行有效的简化推导可得下式：

λC1 - C2 = C1（λE - C - 1
1 C2 C - 1

1 ） C1 （7-16）

因为 C1和 C2都属于正定矩阵， 所以在式 （7-16） 中 C - 1
1 C2 C - 1

1 的特征值

都是正定数。 所以可以通过利用雅克比过关法来对式 （7-16） 解得特征值， 其

中最关键的是需要将 λ1（C1， C2）， …， λd（C1， C2） 通过转换为正定实矩阵来

进行计算， 这样最终才能正确且更少计算量地求得特征值。
图 7-2 是协方差矩阵的一个构造流程图。

图 7-2　 协方差矩阵的构造流程

7. 2. 3　特征协方差

假如通过外部传感器获得的图像 I 为二维数字图像， 此时可以假设目标在该

图像区域 R 中的大小为 M × N， 那么接下来在区域 R 内特征点就能够用特征向量

zk{ }k = 1，2，…，n来表示， 其中 n 代表在区域 R 中的特征点数， 在特征向量中， 它的

变量种类信息很多， 不仅能够用图像中像素的亮度、 纹理、 梯度， 而且还能用

一些滤波器对图像中像素的响应值来表示。 根据上述假设的目标区域 R， 它的协

方差矩阵 QR能够通过使用一个大小为 d × d 矩阵对其定义：

QR = 1
n - 1∑

n

k = 1
（ zk - μ）（ zk - μ） T （7-17）

式中， μ = 1
n∑

n

k = 1
zk 。

利用协方差矩阵的好处就是它不仅可以充分地将图像区域中的有效目标特

征信息进行融合， 其他的还能将一些图像中的表象特征信息包含在其中， 比如

图像直方图的特性。 在上述过程中我们能够知道协方差矩阵 QR其实是一个大小
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为 d × d 的实对称矩阵， 在几何原理中也称为正定矩阵， 我们知道正定矩阵的特

点是在它的两条对角线上的分量都是互相独立的图像特征量， 在矩阵其他区域

的值就是代表与其具有相关性关系的特征量， 协方差矩阵 QR之前设它的大小为

d × d， 其中它的大小只跟我们所获取的特征向量的维数 d 有关系， 其他的如目

标区域都跟它没有关系， 这点是非常重要的。 通过对协方差矩阵中多特征值进

行平均值运算， 它们中的一些特征噪声就会被滤除， 从而使得协方差矩阵具有

很好的鲁棒性。 比如在传感器对目标进行图像信息采集时， 由于受到外界光照

强度的干扰， 会使得获取的目标图像颜色信息发生变化， 但是这不会影响到协

方差特征值， 所以目标采集数据不会受很大的影响。

7. 3 多特征信息融合

由于在这个识别系统中， 主要利用的是多传感器进行图像数据采集， 而且

其中负责图像信息采集的传感器主要为可见光和红外传感器， 在前面比较详细

地介绍了它们采集到的图像的特点后， 所以可分两块对图像目标特征进行特

征提取， 通过上述介绍的特征提取算法进行相应的特征提取， 然后对图像中

目标所在区域中的特征向量的均值进行有效计算获取， 最后通过式 （7-17），
来对所获取的目标特征向量进行融合， 得到我们所需要的多特征信息融合协

方差矩阵。

7. 4 融合实验结果与分析

上述详细地介绍了利用协方差矩阵多特征融合算法的每个详细步骤公式，
下面就验证此算法的可靠性和有效性， 通过对它进行基于 Visual C + + 6. 0 编程

和具体图像数据仿真来进行试验。 在本次仿真实验过程中， 因为涉及的图像数

据比较多， 考虑到复杂度和易操作性， 我们选取了坦克、 越野车和直升机来作

为图像目标， 以下的图片都是通过识别系统外部可见光和红外传感器真实采集

到的图像信息进行特征融合处理， 对采集到的源图片进行预处理去噪增强， 通

过训练和建模建立图像目标的特征数据库， 在实验中， 考虑到数据非常大， 暂

时每组 200 张图片， 其中可见光和红外各 100 张， 尺寸均为 128 像素 × 128 像

素。 在图 7-3 中显示的就是数据库中的一些图片， 其中上面是可见光图片， 下

面为红外图片。
根据上述对可见光和红外图像特征提取可分为八个维度对目标特征进行提

取。 通过在 Visual C ++ 6. 0 上进行编程处理得到了相应的特征值， 见表 7-1， 它

是图 7-3a 的部分特征值数据。
通过对图 7-4a、 b、 c、 d 进行不同方向的旋转、 侧翻和缩放的图像协方差特
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图 7-3　 融合的部分类别图像

征值测试。 然后求得它们的特征协方差曲线图如图 7-5 所示， 根据图中曲线的

变化可以看出， 对于图像中目标的旋转、 侧翻和适度缩放对其特征值的影响非

常小， 所以能得出特征协方差矩阵具备非常强的旋转不变性、 尺度不变性和适

应鲁棒性的结论。

表 7-1　 图 7-3a 中部分图像的特征值

可见光图像特征 红外图像特征

Gray Gx Gy
∂2

∂x
∂2

∂y x y s

1 76 57 90 16 3 120 29 0. 17832

2 79 40 19 7 6 119 38 0. 20463

3 157 27 31 2 17 57 79 0. 31031

4 49 6 5 5 4 151 83 0. 40307
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图 7-4　 测试图像

图 7-5　 协方差矩阵特征值曲线

根据上面实验仿真数据可以总结出利用协方差矩阵对目标特征信息融合的

优点如下： 在公式计算和推导中我们能够清楚地知道， 协方差矩阵的大小只和

我们提取目标特征向量的维数有关系， 如果我们想要再对目标特征进行更多的

特征添加也只需要加上相应的维数就行， 从而有效地降低了相应的计算量； 在

后面对目标图像进行旋转、 侧翻和缩放测试中， 协方差矩阵获得特征值基本是

不变或者相差非常小， 从而从实验到理论验证了协方差矩阵具备非常好的旋转

不变性、 尺度不变性和鲁棒性。

7. 5 本章小结

本章主要研究了基于协方差矩阵多特征信息融合算法。 在本章主要介绍了

该算法中对灰度化特征、 图像目标区域的坐标、 梯度算子、 图像二阶导和空间

位置信息等目标特征提取方法， 然后详细描述了对协方差进行可靠有效的构造，
协方差矩阵的推导和距离度量等理论， 然后通过协方差矩阵对目标多特征进行
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有效融合， 最后我们通过理论加实践的方法对其进行可行性和有效性验证， 实

验结果表明利用协方差矩阵能够有效可靠地对目标的多特征进行融合处理， 而

且还显示了利用协方差矩阵， 使得提取的特征值具有非常优异的旋转不变性、
尺度不变性和鲁棒性。
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多元统计分析是统计学中一个非常重要的分支， 它主要研究客观事物中多

个变量 （或多个因素） 之间相互依赖的统计规律性。 如果每个个体都有多个观

测数据， 或者从数学角度上说， 如果观测数据能表示为 p 维欧氏空间的点， 那

么这样的数据叫作多元数据， 而分析多元数据的统计方法就叫作多元统计分析。
多元统计分析可以同时处理异度量的多个变量间的各种关系， 能够较好地实现

数据降维且损失很少的原有信息量。 所以某些多元统计分析方法已经成为数据

融合分析的一种有效工具。 主成分分析是一种从数据的相关性入手， 将多个变

量通过线性变换以选出少数重要变量的多元统计分析方法。 在本章中， 我们将

介绍主成分分析原理和方法， 论述如何运用主成分分析方法实现红外与可见光

图像的特征融合。

8. 1 特征提取

8. 1. 1　灰度共生矩阵

灰度共生矩阵是建立在估计图像的二阶组合条件概率密度函数基础上的统

计方法， 主要描述纹理基元或局部模式随机和空间统计特征， 以表示区域的一

致性及区域间的相对性。 它能反映出图像灰度关于方向、 相邻间隔、 变化幅度

的综合信息， 是当前人们公认的一种重要的纹理分析方法。
灰度共生矩阵描述的是在某方向上间隔一定距离的一对像素点对灰度出现

的统计规律， 即从图像灰度值为 i 的像元 （x， y） 出发， 统计与其距离为 d、 方

向为 θ、 灰度值为 j 的像元 （x + a， y + b） 同时出现的概率 p（ i， j， d， θ）， 其数

学表达为

p（i，j，d，θ） = （x，y），（x + a，y + b）[ ]{ f（x，y） = i，f（x + a，y + b） = j}　 （8-1）
式中， x =0， 1， 2， …， Nx， y =0， 1， 2， …， Ny， i∈ 0， L -1[ ]， j∈ [0， L -1]。
θ 为灰度共生矩阵的生成方向， 通常取 0°、 45°、 90°、 135°四个方向。 Nx、 Ny分

别表示水平和垂直方向的像素总值， L 为图像的灰度级。
以下是一个灰度共生矩阵的生成例子。 图 8-1a 所示是一个灰度级为 4 的图
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像。 由于图像的灰度级决定了共生矩阵的大小， 所以共生矩阵为 4 × 4 的矩阵。
行表示 i 的灰度变换， 列表示 j 的灰度变换。 由式 （8-1） 可以计算出 d = 1 时

0°、 90°、 135°和 45°的灰度共生矩阵 PH、 PV、 PLD、 PRD， 如图 8-1b 所示。

图 8-1　 图像灰度值和灰度共生矩阵

Haralick 等人定义了 14 个用于纹理分析的灰度共生矩阵特征参数， 虽然这

14 种特征参数都能表达纹理的某些特定信息， 但存在信息冗杂、 重复表述的问

题。 根据各个参数的意义， 选用以下四个参数：
能量

W1 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p2（ i，j，d，θ） （8-2）

熵

W2 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0
p（ i，j，d，θ）log[p（ i，j，d，θ）] （8-3）

惯性矩

W3 = ∑
L - 1

i = 0
∑
L - 1

j = 0
（ i - j） 2p（ i，j，d，θ） （8-4）

局部平稳性

W4 = ∑
L-1

i = 0
∑
L-1

j = 0

1
1 + （ i - j） 2p（ i，j，d，θ） （8-5）

式中， L 为图像灰度级， 为保证参数的旋转不变性， 取 0°、 45°、 90°和 135°四个

方向参数的均值作为灰度共生矩阵的值。

8. 1. 2　Hu不变矩

概率密度分布函数为 f（x， y） 的二维连续随机函数的 （p + q） 阶几何矩定

义为
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mpq = ∫∞-∞ ∫
∞

-∞
xpyq f（x，y）dxdy （8-6）

由式 （8-6） 可以看出， mpq的值是由 f（x， y） 唯一确定的。 由于 mpq不具备

平移不变性， 于是定义其 （p + q） 阶中心矩为

μpq = ∫∞-∞ ∫
∞

-∞
（x - x） p（y - y） q f（x，y）dxdy （8-7）

式中， x =
m10

m00
， y =

m01

m00
， p， q = 0， 1， 2， …。

对于一幅大小为 M ×N 的数字图像 f（x， y）， 积分用求和代替， 二维 （p + q）
阶几何矩和中心矩定义为

mpq = ∑
M-1

x = 0
∑
N-1

y = 0
xpyq f（x，y） （8-8）

upq = ∑
M

x = 1
∑
N

y = 1
（x - x） p（y - y） q f（x，y） （8-9）

式中， p， q = 0， 1， 2， …， （x， y） 为灰度图像 f（x， y） 的灰度质心， 定义为 x

=
m10

m00
， y =

m01

m00
。

归一化的中心矩， 用 ηpq表示， 定义为

ηpq =
upq

uγ
00

（8-10）

式中，

γ =
p + q
2 + 1　 　 p + q = 2，3，… （8-11）

1962 年， M. K. Hu 利用归一化的二阶和三阶中心矩构造了七个不变矩， 它

们在连续图像条件下可保持平移、 缩放和旋转不变性， 具体定义如下：
ϕ1 = η20 + η02 （8-12）

ϕ2 = （η20 - η02） 2 + 4η2
11 （8-13）

ϕ3 = （η30 - 3η12） 2 + （3η21 - η03） 2 （8-14）
ϕ4 = （η30 + η12） 2 + （η21 + η03） 2 （8-15）

ϕ5 = （η30 - 3η12）（η30 + η12）[（η30 + η12） 2 - 3（η21 + η03） 2] + （3η21 - η03）

（η21 + η03）[3（η30 + η12） 2 - （η21 + η03） 2]
（8-16）

ϕ6 = （η20 - η02）[（η30 + η12） 2 - （η21 + η03） 2] + 4η11（η30 + η12）（η21 + η03）
（8-17）

ϕ7 = （3η21 - η03）（η30 + η12）[（η30 + η12） 2 - 3（η21 + η03） 2] + （3η12 - η30）

（η21 + η03）[3（η30 + η12） 2 - （η21 + η03） 2]
（8-18）
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8. 2 几何特征

本章使用的几何特征是根据图像中目标的几何特性、 目标与背景之间的关

系等来设计的， 依据本章需求选择以下几个稳定性较好的特征量。
复杂度： 图像中目标边界像素点数与整个目标像素点数的比值。
长宽比： 图像中目标最小外接矩形的长度与宽度之比， 长宽比可以将较纤

细的物体与方形或者圆形区分开来。
均值对比度： 图像中目标最小外接矩形中的灰度平均值与图像其余部分灰

度平均值的比值。
紧凑度： 图像中整个目标像素点数与最小外接矩形内的总像素点数之间的

比值。

8. 3 主成分分析的定义

主成分分析也称主分量分析， 其研究可以追溯到 1901 年， 由 Pearson 首次

提出， 不过当时只是对非随机变量进行讨论。 到 1933 年， Hotelling 将主成分分

析的概念推广到随机向量。 Hotelling 对主成分分析的定义如下： 对于一个 d 维的

观察向量序列 tn{ }， n∈ 1， 2， …， n{ }， 主成分分子就是要找到 q 个正交的主方

向 w j， j∈ 1， 2， …， q{ }， 使得观察向量序列 tn{ }在这 q 个主方向张成的子空间

上的投影保留的方差最大。 1972 年， K. Fukunaga 在其出版的专著 《 Introduction
to Statistical Recognition》 中系统地阐述主成分分析的理论与方法。 主成分分析可

以在损失很少信息的前提下， 将原有的多个指标转化为少数的几个综合指标，
通常把转化生成的综合指标称为主成分。 其中每个主成分都是原始指标的线性

组合， 并且彼此之间互不相关， 这使得主成分比原始指标具有某些更优越的性

能。 因而， 在多指标问题的研究中， 可以只考虑少数的几个主成分， 这样做不

仅不会造成信息的过多损失， 而且更易于把握问题的本质， 并且揭示事物内部

变量之间的规律性， 同时使问题得到简化， 提高分析效率。

8. 3. 1　主成分分析的基本原理

主成分分析的思想主要是运用统计学的知识从一个高维空间中的大量数据

中提取比较主要的特征， 形成新的子空间， 实现一个从高维空间到低维空间的

转换， 从而达到去除数据间的冗余性和相关性， 同时又保留了原始数据中最大

信息的目的。 它借助了一个正交变换， 使其分量相关的原始随机向量转化为其

分量不相关的新随机向量。 这在数学上表现为将原始随机向量的协方差矩阵变

换成对角形阵， 在几何上表现为将原坐标系变换成新的正交坐标系， 使得指向
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样本点散布最开的 p 个正交方向， 然后对多维变量系统进行降维处理， 使之能

以一个较高的精度转换成低维变量系统。 下面依次对主成分分析的数学原理和

几何原理进行阐述。

8. 3. 2　数学模型

根据方差最大化原理， 用一组新的、 线性无关且相互正交的向量来表征原

数据矩阵的行或者列， 这组原数据向量的线性组合即为主成分。
设有 n 个样品， 每个样品观测 p 个指标， 这 p 个指标构成的 p 维向量分别为

X1， X2， …， Xp， 得到原始数据资料阵：

X =

x11 x12 … x1p

x21 x22 … x2p

︙ ︙ ︙
xn1 xn2 … xnp

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

= （X1，X2，…，Xp） （8-19）

式中， X i =

X1i

X2i

︙
Xni

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

i = 1， 2， …， p。

设数据矩阵 X 的均值为 μ， 协方差矩阵为 Σ。 将 X 的 p 个指标 X1， X2， …， Xp

作线性组合， 形成新的综合指标， 即

F1 = a11X1 + a21X2 +… + ap1Xp

F2 = a12X1 + a22X2 +… + ap2Xp

　 　 　 　 　 　 …
Fp = a1pX1 + a2pX2 +… + appXp

〓

〓

〓

〓
〓〓

〓
〓

（8-20）

简写成：
F i = a1iX i + a2iX2 +… + apiXp，i = 1，2，…，p （8-21）

若线性变换满足以下约束：
1） a′iai = 1， 即 a2

1i + a2
2i +… + a2

pi = 1， 其中 i = 1， 2， …， p。
2） F i与 F j （ i≠j， j = 1， 2， …， p） 互不相关。
3） F1是 X1， X2， …， Xp的一切线性组合 （系数满足上述方程组） 中方差

最大的， F2是与 F1不相关的 X1， X2， …， Xp一切线性组合中方差最大的， …，
Fp是与 F1， F2， …， Fp - 1 都不相关的 X1， X2， …， Xp 一切线性组合中方差最

大的。
那么， 称式 （8-20） 为指标 X1， X2， …， Xp 的主成分分析模型， 并将

式 （8-20）确定的综合指标 F1， F2， …， Fp分别称为原始指标的第一， 第二， …，
第 p 个主成分。
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主成分， 从代数学的观点看就是 p 个随机变量 X1， X2， …， Xp的一些特殊

的线性组合， 而在几何上这些线性组合代表以 X1， X2， …， Xp构成的坐标系经

过平移、 尺度伸缩和坐标旋转产生的一个新坐标系， 新坐标轴为样品偏差最大

的方向 （或者说具有最大的样品方差）。 为了能够更直观地理解主成分分析的基

本思想， 下面以最简单的二元正态变量来讨论主成分分析的几何意义， 所得结

论可以很容易地扩展到多维的情况。
设有 n 个样品， 每个样品有 p 个观察变量， 记为 X1， X2， …， Xp， 它们的

综合变量记为 F1， F2， …， Fp。 当 p = 2 时， 由变量是 X1， X2组成的坐标空间

中， n 个样品散布的情况如图 8-2 所示。

图 8-2　 主成分的意义

由图可以看出， n 个分散的点大致形成一个椭圆。 若在椭圆长轴方向取坐标

轴 F1， 在短轴方向取 F2， 这相当于将坐标轴按逆时针方向旋转 θ 角度， 根据旋

转轴变换公式， 新老坐标之间有如下关系：
F1 = X1cosθ + X2sinθ
F2 = - X1sinθ + X2cosθ

{ （8-22）

其矩阵形式为

F1

F2

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 =

cosθ sinθ
- sinθ cosθ

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓

X1

X2

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 = UX （8-23）

式中， U 为旋转变换矩阵， 由式 （8-23） 可知 U 为正交阵， 即满足 UT = U - 1，
UTU = I。

从图 8-2 可看出， 经过旋转后的 n 个点的波动 （可用方差表示） 大部分

可以归结为在 F1轴上的波动， 而在 F2轴上的波动较小。 当图 8-2 椭圆相当

扁平的时候， 那么我们可以只考虑 F1方向上的波动， 而忽略 F2方向的波动。
这样， 二维就可以降为一维， 只取第一个综合变量 F1即可， 即椭圆的长轴。
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一般情况下， p 个变量组成 p 维空间， n 个样品就是 p 维空间的 n 个点， 对 p
元正态分布变量来说， 找主成分的问题就相当于找 p 维空间中椭球体的主轴

问题。

8. 3. 3　主成分的推导

在下面推导主成分的过程中， 需要用到线性代数中的两个定理：
定理一： 若 A 是 p × p 阶是对称阵， 则一定可以找到正交阵 U， 使

U - 1AU =
λ1 0

⋱
0 λp

〓

〓

〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓

式中， λ1， λ2， …， λp是 A 的特征根。
定理二： 若上述矩阵 A 的特征根所对应的单位特征向量为 u1， u2， …，

up， 令

U = （u1，u2，…，up） =

u11 u12 … u1p

u21 u22 … u2p

︙ ︙ ︙
up1 up2 … upp

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

则实对称 A 属于不同特征根所对应的特征向量是正交的， 即

uiu2 = 0⇒UU′ = U′U = I
主成分的推导过程如下：
设 F = a1 X1 + a2 X2 + … + ap Xp = a′X， 其中 a = （ a1， a2， …， ap） ′， X =

（X1， X2， …， Xp） ′， 由主成分的定义可知， 求取主成分也就是寻找 X 的线性函

数 a′X 使相应的方差尽可能的大， 即使

Var（a′X） = E（a′X - E（a′X））（a′X - E（a′X）） ′
= a′E（X - EX）（X - EX） ′a
= a′Σa

达到最大值， 且 a′a = 1。
设协方差矩阵 Σ 的特征根为 λ1≥λ2≥…≥λp > 0， 其对应的单位特征向量为

u1， u2， …， up。 令

U = （u1，u2，…，up） =

u11 u12 … u1p

u21 u22 … u2p

︙ ︙ ︙
up1 up2 … upp

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

由前面的线性代数定理可知， UU′ = U′U = I， 且
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Σ = U

λ1 0
λ2

⋱
0 λp

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

U′ = ∑
p

i = 1
λ iuiu′i

因此

a′Σ a = ∑
p

i = 1
λ ia′uiu′ia = ∑

p

i = 1
λ i（a′ui）（a′ui） ′ = ∑

p

i = 1
λ i（a′ui） 2 （8-24）

所以

a′∑ a ≤ λ1∑
p

i = 1
（a′ui） 2 = λ1（a′ui）（a′ui） ′ = λ1a′UU′a = λ1a′a = λ1

（8-25）
而且， 当 a = u1时， 有

u′1∑ u1 = u′1 ∑
p

i = 1
λiuiu′i（ ）ui = ∑

p

i = 1
λiu′1uiu′iu1 = λ1（u′1u1）2 = λ1 （8-26）

因此， a = u1使 Var（a′X） = a′Σa 达到最大值， 且

Var（u′1X） = u′1Σu1 = λ1 （8-27）
同理

Var（u′iX） = λ i （8-28）
而且

cov（u′iX，u′jX） = u′iΣu j = u′i ∑
p

n = 1
λa（u′iuau′a）[ ]u j = ∑

p

a = 1
λa（u′iua）（u′au j） = 0，i≠j

（8-29）
上述推导过程表明， 以 Σ 的特征向量为系数的线性组合就是 X1， X2， …， Xp的

主成分， 它们彼此互不相关， 其方差为 Σ 的特征根。
由于 Σ 的特征根 λ1 ≥λ2 ≥…≥λp > 0， 所以有 Var（F1） ≥Var（F2）≥…≥

Var（Fp） > 0。 这就是主成分的次序按照特征根取值大小顺序排列的原因。
在解决实际问题时， 一般不是取全部的 p 个主成分， 确定新变量的个数 k 是

一个关键问题。 k 越小， 越能降低数据维数， 便于分析， 同时也能降低噪声。 但

是如果 k 过小， 会导致一些有用的信息丢失， 累计贡献率的大小反映了前 k 个主

成分代替原始变量时的可靠性。 贡献率越大， 可靠性越大； 反之， 则可靠性越

小。 因此， 根据累计贡献率的大小取前 k 个主成分。 称第一主成分的贡献率为

λ1 ∑
p

i = 1
λ i ， 由于 Var（F1） = λ i， 所以 λ1 ∑

p

i = 1
λ i = Var（F1） ∑

p

i = 1
Var（F i） 。 因此

第一主成分的贡献率就是第一主成分的方差占全部方差 ∑
p

i = 1
λ i 的比例。 这个值越

大， 表明第一主成分综合 X1， X2， …， Xp信息的能力越强。
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前两个主成分的累计贡献率定义为 （λ1 + λ2） ∑
p

i = 1
λ i ， 以此类推， 前 k 个主

成分的累计贡献率为 ∑
k

i = 1
λ i ∑

p

i = 1
λ i 。 如果前 k 个主成分的贡献率达到 85% ， 就

表明前 k 个主成分中所包含的信息和那 p 个主成分所包含的几乎一样多。 取这 k
个主成分就可以取代原始的那 p 个主成分， 于是对 p 个主成分的 n 次测量值所组

成的原始数据集， 就压缩为对 k 个主成分的 n 次测量值所组成的数据集， 这样既

减少了变量的个数， 又便于对实际问题的分析和研究。
值得指出的是， 当协方差矩阵 Σ 未知时， 可用其估计值 S， 即样本协方差矩

阵来代替。
设原始数据资料阵为

X =

X11 X12 … X1p

X21 X22 … X2p

︙ ︙ ︙
Xn1 Xn2 … Xnp

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

则 S = （ sij） ， 其中 sij = 1
n∑

n

a = 1
（xai - xi）（xai - x j） 。

而相关系数矩阵为

R = （γij）

式中， γij = sij （ sii s jj）。

当原始变量 X1， X2， …， Xp标准化后， 则

S = R = 1
n X′X （8-30）

在实际应用时， 指标的量纲往往不同， 因此在计算之前应先消除量纲的影

响， 即将原始的数据标准化。 这样一来 S 和 R 相同。 所以一般求 R 的特征值和

特征向量， 就不妨取 R = X′X， 因为这时的 R 与 1
n X′X 只相差一个系数。 虽然

X′X与 1
n X′X 的特征根相差 n 倍， 但是它们的特征向量不变， 并不影响主成分的

求取。
由主成分分析的定义和基本原理的讨论大体已经可以看出进行主成分分析

的步骤， 在此概括如下：
1） 将原始观察数据组成样本矩阵 X， 每一行代表一维数据， 每一列为一个

观察样本。
2） 将样本矩阵 X 进行标准化处理， 计算其协方差矩阵 Σ：

Σ = E（XX′） = E（X - EX）（X - EX） ′
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3） 计算协方差矩阵 Σ 的特征值 λ i及相应的特征向量 ui， i = 1， 2， …， p。
4） 计算各主成分的贡献率 ak和累计贡献率 a（k）。
5） 确定主成分的个数， 构成特征空间。
通常情况下， a（k） 取 0. 9 ～ 1 之间的数值。 将特征值按贡献率由大到小的

顺序排列， 选取前 k 个较大特征值对应的特征向量， 构成变换矩阵 U = （ u1，
u2， …， uk）， 即为特征空间。

将样本矩阵投影到这个特征空间， 求出其系数向量， 这就是样本矩阵 X 的

主成分， 求出融合后的特征， 即 F i = UTX i， i = 1， 2， …， p。

8. 4 基于主成分分析的图像特征级融合实现

8. 4. 1　目标特征的提取

对于数据库中每一组图像， 提取红外图像目标的 Hu 不变矩 （7 维） 和几何特

征 （4 维）， 可见光图像目标的灰度共生矩阵 （4 维）， 共计 15 维特征。 然后将这

些特征组成特征向量 x = （φ1， φ2， …， φ15）T。 写出样本矩阵： X = （x1， x2， …，
xN）T， 其中向量 xi为第 i 个图像的特征向量组成的列向量， N 为训练集样本个数。

8. 4. 2　特征融合

求取标准化后的特征向量 X′ = （x′1， x′2， …， x′N） T的协方差矩阵 Cx， 根据主

成分分析的原理， 对 Cx进行特征分解， 得到特征值和特征向量。 根据特征值的

贡献率选取前 k 个较大特征值及其对应的特征向量。
设原协方差矩阵的特征向量为 ui， 则特征空间表示为 U = （u1， u2， …， uk）。
将每一幅样本图像标准化后的特征向量投影到特征空间， 这就是融合特征，

即 F i = UTX i， i = 1， 2， …， N。

8. 4. 3　实验结果与分析

为衡量本章融合算法的效果， 使用上述方法分别提取红外图像和可见光图

像的特征组成特征向量， 根据主成分分析的原理融合特征， 并在 Visual C ++ 6. 0
环境下进行仿真实验。 对图 7-3 预处理后的图像提取特征， 标准化并进行主成

分分析特征融合的数据见表 8-1。
计算前 10 个主成分的贡献率以及特征值的累计贡献率， 计算结果见表 8-2。

其中 F1是 “信息最多” 的指标， 称为第一主成分； F2为信息第二多的指标， 称

为第二主成分， 以此类推。
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表 8-1 图 7-3 特征提取、 标准化并进行主成分分析特征融合的数据

可见光图像特征 红外图像特征

能量 熵 惯性矩
局部平

稳性
复杂度 长宽比

均值对

比度
紧凑度

Hu 矩

特征

特征向量 O.O929 O.4722 O.O929 O.4722 O.O929 O.4722 O.O929 O.9O49 3.O768 8.6392 13.35O5 13.3457 26.7719 18.1633 26.9535

标准化 -O.7427 -1.4728 -O.7427 -1.4728 -O.7427 -1.4728 -O.7427 O.2O43 O.O567 -O.3313 -O.O6O4 1.6954 1.O844 1.O136 1.2884

融合特征 1.6O83 1.8367 -1.5O77 O.68OO O.684O O.9OO9 O.O823 -O.7187

表 8-2 前 10 个主成分的贡献率以及特征值的累计贡献率

主成分

F1 F2 F3 F4 F5

贡献率 O.4978 O.2O69 O.1428 O.O515 O.O498

累计贡献率 O.4978 O.7O47 O.8475 O.899O O.9488

主成分

F6 F7 F8 F9 F1O

贡献率 O.O273 O.O123 O.OO71 O.OO34 O.OOO7

累计贡献率 O.9761 O.9884 O.9955 O.9989 O.9996
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通过对主成分分析特征数据融合得到的各主成分的贡献率 （见表 8-2） 及累

计贡献率的分析 （见图 8-3 和图 8-4） 表明， 经过主成分分析特征融合后的特征

向量大于或等于 8 维时， 特征向量的累计贡献率不再发生变化， 充分说明主成

分分析融合后 8 维向量可以 99. 55% 地表示融合前 15 维特征向量。 当贡献率设

为 99%时， 特征的主成分个数为 8 个， 实现了特征量的有效降维。

图 8-3　 各主成分累计贡献率

图 8-4　 各主成分方差的 Pareto 图

最后， 在 Visual C + + 6. 0 环境中分别使用传统的串联法和主成分分析方法

进行融合识别实验。 其中， 主成分分析方法选择贡献率大于 99% 的特征值为主

特征， 两种方法使用支持向量机识别目标的识别率见表 8-3。 比较分析表 8-3 中
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的实验数据可以看出， 传统串联法虽然特征维数多， 但识别率相对较低， 这是

因为特征之间存在冗余， 影响了识别的准确率； 而基于主成分分析的红外与可

见光图像特征融合方法， 在未降低目标识别率的前提下， 减少了系统运行时间，
改善了整个识别系统的效率。

表 8-3　 算法识别率比较

传统串联法 （15 维特征） 主成分分析融合法 （8 维特征）

识别率 （% ） 识别率 （% ）

人员目标 96. 66 95. 55

汽车目标 94. 44 95. 55

坦克目标 92. 22 92. 22

飞机目标 93. 33 94. 44

8. 5 本章小结

本章主要研究了基于主成分分析的特征融合方法。 首先根据红外与可见光

图像的特点和算法的需求， 介绍了图像的灰度共生矩阵、 Hu 不变矩和几何特

征。 接着从主成分分析的概念入手， 介绍了算法的数学模型和几何解释， 从协

方差矩阵出发给出了主成分推导过程， 总结了主成分分析执行的步骤。 最后，
结合主成分分析方法的思想， 根据红外与可见光图像特征级融合的实际需求，
将主成分分析引入到特征融合中， 通过实验对主成分分析方法做出了有的放矢

的比较和评价。
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在模式识别中， 由特征提取形成的原始特征空间往往维数很高， 而且特征

在子空间的分布是非线性的， 采用基于线性的特征融合方法可能导致不理想

的识别结果。 这样自然想到对特征进行编码， 将特征融合转化为组合优化问

题， 可以通过解决优化问题的方法获得最优融合方案， 生成融合特征。 本章

正是从这个角度出发， 将免疫遗传算法应用在红外与可见光图像特征级

融合。

9. 1 遗传算法基础理论

遗传算法起源于 20 世纪 60 年代末期到 70 年代初期， 是由美国密歇根大学

的 Holland 教授及其学生提出的。 在 1975 年出版的著名专著 《Adaptation in Natu-
ral and Artificial Systems》 中， Holland 详细地阐述了遗传算法的基本理论和方法，
提出了对遗传算法的发展极为重要的模板理论。 同年， De Jong 在计算机上基于

遗传算法的思想进行了大量的纯数值优化计算实验， 首次将遗传算法运用到函

数优化。 80 年代， Goldberg 在一系列研究工作的基础上系统地总结了遗传算法

的研究成果， 完整地论述了遗传算法的基本原理及应用， 形成了遗传算法的基

本框架。 近年来， 由于遗传算法在求解复杂优化问题的巨大潜力及其在人工

智能、 自动控制、 生物工程等各领域的成功应用， 使遗传算法受到了广泛的

关注。

9. 1. 1　遗传算法概述

遗传算法借鉴了达尔文的进化论和孟德尔的遗传学说， 模仿自然界生物进

化机制发展起来的一种随机全局搜索和优化方法， 因而在这个算法中常涉及各

种生物进化和遗传学的一些基本概念， 如：
染色体： 个体的表现性质。 在遗传学中， 染色体是生物细胞中含有的一

种微小丝状化合物。 它是遗传物质的主要载体， 由多个遗传因子———基因

组成。
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基因： 控制生物性状的遗传物质的功能单元和结构单元， 又称为遗传

因子。
基因型： 它是性状染色体的内部表现， 或者说， 由遗传因子组合的模型。
表现型： 由染色体决定性状的外部表现， 或者说， 根据遗传因子形成的个

体， 称为表现型。
个体： 指染色体带有特征的实体。
群体： 由一定数量的个体组成的集合。
适应度： 反映个体性能的数量值， 表示某一个体对生存环境的适应程度。
编码： 从表现型到基因型的映射。
解码： 从基因型到表现型的映射。
对上述术语的理解， 有助于更好地理解遗传算法的基本思想。 遗传算法是

从优化问题可能潜在解集的一个种群开始， 而一个种群是由经过基因编码的一

定数目的个体组成。 产生初始种群后， 按照适者生存和优胜劣汰的原理， 经过

多代繁衍， 产生出一个越来越好的种群。 在每一代， 由问题的目标函数构造一

个适应度函数， 根据个体适应度的优劣选择一部分优良个体， 并对其进行交叉

和变异操作， 产生出代表新解集合的种群。 这个过程将使种群像自然进化一样，
子代种群比父代更加适应于环境， 整个进化过程中的最优个体经过解码就可以

作为问题的近似最优解。

9. 1. 2　遗传算法流程

遗传算法从任一初始种群出发， 通过随机选择、 交叉和变异等操作， 产生

一群更适应环境的个体， 使种群进化到搜索空间中更好的区域。 经过一代代的

不断繁衍进化， 最后收敛到最适应环境的个体， 即问题的最优解。 遗传算法的

一般流程如图 9-1 所示， 由图可以看出遗传算法是一个典型的迭代寻优的过程，
它的实现包括编码方法； 初始化种群的产生； 适应度函数以及由选择、 交叉和

变异组成的遗传算子； 终止条件。
1. 编码方法

由于遗传算法不能直接处理解空间的数据， 因此必须通过编码将解空间的

解数据转化为遗传算法所能处理的搜索空间的基因型串结构数据。 常用的编码

方法包括二进制编码、 顺序编码、 实数编码、 整数编码等。 编码方法对算法搜

索能力、 种群多样性等性能具有很大影响， 需要根据所解决问题的实际需要，
选择合适的编码方法。

2. 初始群体的产生

遗传算法是一种基于种群寻优的方法， 算法运行时是以一个种群在搜索空

间进行搜索。 我们必须为遗传算法操作准备一个由若干初始解组成的初始群体。
初始种群是随机产生的， 具体的产生方式依赖于编码方法。 种群中个体的数量
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图 9-1　 遗传算法流程图

称为种群规模， 记为 N。 种群规模影响着遗传优化的最终结果和遗传算法的执行

效率。 一般来说， 遗传种群规模越大越好， 但规模越大， 其适应度评估次数增

加越多， 将导致运算时间的增大， 通常设为 100 ～ 1000。
3. 适应度函数

在遗传算法中使用适应度函数来表征种群中每个个体对其生存环境的适应

能力， 每个个体具有一个适应度， 适应度是群体中个体生存机会的唯一确定性

指标。 因此适应度函数的选取直接影响遗传算法的收敛速度以及能否找到问题

的最优解。 适应度函数基本是依据优化的目标函数来确定， 目标函数一般表示

为 f（x）， 适应度函数一般为 F（x）。
对于目标函数最小值的优化问题， 将其转化为求目标函数最大值的优化问

题， 即

F（x） = - minf（x） （9-1）
对于目标函数最大值的优化问题， 可以直接设定目标函数为其适应度函

数， 即

F（x） = maxf（x） （9-2）
4. 遗传算子

遗传算子模拟了每一代中创造后代的繁殖过程， 是遗传算法的精髓， 包括

选择、 交叉和变异。
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选择是以一定的概率从当前种群中选择一部分个体的操作。 在遗传算法中

自然选择规律的体现就是以适应度大小决定的概率分布来进行选择。 个体的适

应度越大， 该个体被遗传到下一代的概率越大； 反之， 个体的适应度越小， 该

个体被遗传到下一代的概率也就越小。 选择操作的目的是保留优秀的基因， 改

善算法的全局收敛性以提高收敛速度。 常用的选择策略是正比选择策略， 即每

个个体被选中进行遗传运算的概率为该个体的适应度与群体中所有个体适应度

总和的比。 对于个体 i， 设其适应度为 F i， 种群规模为 N， 则该个体被选中的概

率为

P i =
F i

∑
N

i = 1
F i

（9-3）

交叉是指同时对两个相互配对的染色体操作， 组合两者的特性形成两个新

的个体。 通过交叉操作能从种群中寻找到父代双亲已有但未被合理利用的优

良基因信息， 扩大了遗传算法在解空间中的搜索范围， 实现其全局搜索的目

的。 交叉率定义为各代中交叉产生的后代数与种群规模的比， 记为 Pc， 一般取

为 0. 4 ～ 0. 99。
变异是在染色体上自发产生随机的变化， 一种简单的变异方式是替换一个

或者多个基因， 从而形成一个新的个体。 变异的目的： 一是使算法具有局部搜

索的能力， 当遗传算法通过交叉算子的作用已接近最优领域时， 利用变异算子

的局部搜索性能可以加速向最优解收敛； 二是维持群体多样性， 防止出现未成

熟的收敛现象。 变异率定义为种群中变异基因数在总基因数中的百分比， 记为

Pm， 一般取为 0. 0001 ～ 0. 1。
5. 终止条件

遗传算法的终止条件一般采用设定最大进化代数的方法， 最大进化代数常

表示为 T， 一般取为 100 ～ 500。

9. 2 一般的免疫算法基础理论

免疫是指生物体接触到抗原性异物 （如各种细胞、 微生物、 病毒） 后， 能

产生一种特异的生理反应， 其作用是排除异物以保护机体。 它是生物机体的一种

生理反应， 每当抗原性异物进入生物机体后， 生物机体能识别 “自己” 和 “非
己”， 并且发生特异性的免疫应答， 排除抗原性的非己物质。 免疫算法是基于免疫

系统机制和免疫学理论开发的工程应用算法。 根据构成系统中各元素的关系， 一

般分为基于群体的免疫算法和基于网络的免疫算法。 第一类包括所有不考虑免

疫网络的免疫算法， 如阴性选择、 克隆选择算法等。 基于网络的算法是所有受

免疫系统网络理论启发的算法， 一般免疫算法本质上是基于网络的算法。
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9. 2. 1　免疫算法概述

免疫算法是对生物免疫系统机理抽象而得的， 算法中的许多概念和算子与

免疫系统中的概念和免疫机理存在着对应关系。 为了便于更好地说明免疫算法，
下面阐述几个常用的免疫系统概念：

抗原： 是指能够刺激和诱导机体的免疫系统使其产生免疫应答， 并且能与

相应的免疫应答产物在体内或体外发生特异性反应的物质。
抗体： 是指免疫系统受抗原刺激后， 免疫细胞转化为浆细胞并且产生能与

抗原发生特异性结合的免疫球蛋白， 该免疫球蛋白即为抗体。
抗原识别： 通过表达在抗原表面的表位和抗体分子表面的对位化学基进行

相互匹配选择完成识别， 这种匹配过程也是一个不断对抗原学习的过程， 最终

能选择产生最适当的抗体与抗原结合。
疫苗： 根据进化环境或者待求解问题的先验知识， 所得到的相对最佳个体

基因的估计。
抗体抗原的亲和力： 抗体与抗原之间的结合能力。 亲和度越高， 免疫细胞

与抗原的结合力越强， 免疫细胞质量越好。
记忆细胞： 指免疫系统将能与抗原发生反应的抗体作为记忆细胞保存记忆

下来， 当同类抗原再次侵入时， 相应的记忆细胞被激活而产生大量的抗体， 缩

短免疫反应时间。
克隆： 一般是指生物的增长过程。
免疫算法是将待求解的问题看作抗原， 问题的解对应为抗体。 在使用免疫

算法解决具体问题时， 首先要把需要解决的问题抽象成抗原形式， 再产生初始

抗体。 接着计算抗体与抗原、 抗体与抗体之间的亲和性， 也就是对问题解的评

估， 根据评估结果， 对记忆细胞进行更新。 再通过免疫算子产生新的抗体， 对

新的群体进行评估， 若终止条件满足， 则其为该问题的最佳解， 否则重新计算

亲和性， 进行下一轮的克隆选择， 直至满足终止条件为止。 免疫系统和免疫算

法之间的比较见表 9-1。

表 9-1　 免疫系统和免疫算法的比较

免 疫 系 统 免 疫 算 法

抗原 要解决的问题

抗体 最佳解向量

抗原识别 问题识别

从记忆细胞产生抗体 联想过去的成功的解

淋巴细胞分化 优良解 （记忆） 的保持

细胞抑制 剩余候选解的消除

抗体增加 （细胞克隆） 利用遗传算子产生新抗体
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9. 2. 2　免疫算法流程

一般免疫算法的主要步骤如下：
抗原识别： 抗原识别就是用来判断侵入的抗原是否已经产生了相应的

抗体。
初始抗体产生： 如果侵入的抗原已经具有相应的抗体， 则模拟免疫系统的

记忆机制， 从记忆细胞中取出相应的抗体作为初始群体； 如果侵入的抗原没有

相应的抗体， 就随机产生抗体群。 这样做的好处是， 可以从记忆细胞中迅速找

到适应度高的抗体， 提高抗体多样性， 无须进化， 从而加快搜索速度。
计算适应度和抗体浓度： 在当前产生的群体中， 计算所有抗体的适应度。

在免疫算法中， 适应度的计算是通过适应度函数来完成。 抗体的浓度是指与某

一个体相同或者相近的个体在种群中所占的比例。
产生记忆细胞： 若抗原是新的， 对于当前群体取出适应度很高的抗体， 计

算它与记忆细胞中抗体的相似度， 从而用它来代替记忆细胞中适应度最高的抗

体， 这样做可以提高记忆细胞中抗体的多样性。
抗体的促进和抑制： 结合前面的抗体适应度和群体中抗体的浓度， 来确定

图 9-2　 免疫算法流程图

抗体的死亡和分裂的概率。 抗体受到促进

是指该个体的选择概率增加， 抗体受到抑

制是指该个体的选择概率减少。 高适应度

和低浓度的个体选择概率较高。
群体更新： 把新产生的抗体群作为当

前群体， 按照一定比例淘汰掉适应度差的

群体， 再随机生成同样数量的抗体群加入

到下一代中。
终止条件判断： 如果满足终止条件

（找到最优解或达到最大迭代次数）， 则算

法结束， 否则继续寻优。
免疫算法的基本流程如图 9-2 所示。

9. 2. 3　一般的免疫遗传算法

为了克服遗传算法在解决全局最优化

问题时出现早熟收敛问题， 提高遗传算法

的全局搜索能力， 将免疫算子与传统遗传算法相结合， 构造出一种改进的遗传

算法———免疫遗传算法。 形式上比较免疫算法和免疫遗传算法， 就是在免疫算

法中添加了遗传算子， 与遗传算法相比， 增加了抗原识别、 记忆功能和调节功
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能， 并没有附加复杂的操作， 也没有降低遗传算法的鲁棒性， 免疫遗传算法兼

顾了搜索速度、 全局搜索能力和局部搜索能力。
在解决实际问题时， 将待求解的优化设计问题作为抗原， 将问题的解作为

抗体， 通过抗原和抗体的亲和度描述可行解与最优解的逼近程度。 免疫遗传算

法是从随机生成的初始解抗体种群出发， 对父代 （当前代） 抗体群进行交叉、
变异等遗传操作后， 计算抗体的浓度， 根据抗体的期望繁殖率进行选择操作，
期望繁殖率高的个体有较高的概率被选中并复制到下一代， 如此产生的子代通

常优于父代。 上述过程循环执行直到满足停止条件， 最终使优化过程以大概率

趋于全局最优解。 免疫遗传算法的一般算法流程图如图 9-3 所示。

图 9-3　 免疫遗传算法的一般流程图

免疫遗传算法可以克服遗传算法收敛方向无法控制的缺陷， 把目标函数和

约束条件作为抗原， 这样做能保证所产生的抗体直接与问题相关联， 收敛方

向能得到控制。 生成的抗体可以有效地排除抗原， 也就相当于求得问题的最优

解。 对抗原亲和力高的抗体进行记忆， 能够促进快速求解， 即当遇到同类的抗

原时可以快速产生相应的抗体。 在许多方面表现出超越遗传算法和免疫算法的

优点。
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9. 3 基于改进免疫遗传的图像特征级融合实现

9. 3. 1　改进算法的关键技术

针对传统免疫遗传算法存在的早熟收敛， 固定交叉率、 变异率带来的搜索

过程缓慢， 以至于种群进化停滞不前等， 研究提出一种加入 “精英选择” 策略

和自适应策略的改进免疫遗传算法。
1. “精英选择” 策略

遗传算法的最大问题就是容易陷入局部最优， 为了避免当前种群的最优个

体在下一代发生丢失， 导致遗传算法陷入局部最优而不能收敛到全局最优解，
De Jong 在其博士论文中提出了 “精英选择” 策略， 也称为 “精英保留” 策略。
精英选择策略是把群体在进化过程中迄今出现的最好个体 （称为精英个体） 不

进行配对交叉而直接复制到下一代中。
要使得遗传算法能够快速地收敛到全局最优点， 应该尽可能保证适应度高

的优秀个体的存在， 充分发挥遗传算法 “优胜劣汰” 的特点。 这种精英选择策

略中， 在保留最优个体的基础上， 添加精英个体取代新一代群体中适应度最小

的个体， 该精英个体具有与最优个体的相异因子较大， 而适应度不过小的特点。
这样做不但保持了每一代最佳适应度单调递增， 而且通过新添加的个体保持了

种群个体染色体的多样性， 提高算法的整体搜索能力， 使算法具有全局收敛性。
2. 自适应策略

免疫遗传算法控制参数中的交叉概率和变异概率的选择是影响遗传算法行

为和性能的关键所在， 直接影响算法的收敛性。 交叉率 PC越大， 新个体产生的

速度就越快， 然而取值过大会破坏群体的优良特性， 不利于进化； 但是如果 PC

取值过小， 会使个体的搜索速度慢， 以至于停滞不前。 对于变异率 PM， PM越

大， 种群的多样性就越好， 发生早熟的可能性就越小， 然而较大的 PM将使个体

改变方向， 扩大搜索范围， 使免疫遗传算法退化为随机搜索， 进化速度变慢；
如果 PM过小， 使产生新个体和抑制早熟的能力较差， 不能达到变异操作的效果。
要为某个特定的优化问题设置好交叉概率和变异概率， 算法需要经过反复地试

验且难以丰富种群中优良解的多样性。
自适应调节能根据个体的适应度与当前群体进化情况， 自动改变 PC和 PM。

当种群中个体适应度趋于一致或趋于局部最优时， 它使 PC、 PM增加， 而当适应

度比较分散时， 则令 PC、 PM减少。 同时对于适应度高于群体平均适应度的个

体， 给予较低的 PC、 PM， 使它得以保护进入下一代； 而低于平均适应度的个

体， 就给予较高的 PC、 PM， 使之被淘汰。 自适应变化的交叉率和变异率， 能使

算法具有更高的鲁棒性、 全局最优性和效率。
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本章 PC按下式进行自适应调整：

PC =
PC1 -

（PC1 - PC2）（F - Favg）
Fmax - Favg

F≥Favg

PC1 F < Favg

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
（9-4）

式中， Fmax是种群中最大的适应度函数； Favg 是每代种群的平均适应度函数；
F 是要交叉的两个个体中较大的适应度函数值； PC1、 PC2是初始化时第一、 第二

代的交叉概率。
PM 按下式进行自适应调整：

PM =
PM1 -

（PM1 - PM2）（Fmax - F′）
Fmax - Favg

F′≥Favg

PM1 F′ < Favg

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
（9-5）

式中， F′是要变异个体的适应度函数值； PM1、 PM2是初始化时第一、 第二代的变

异概率。

9. 3. 2　基于改进免疫遗传的特征融合原理

基于改进免疫遗传的特征融合原理图如图 9-4 所示。 分别提取红外和可见光

图像中目标的特征， 将得到的特征组成特征向量。 利用改进免疫遗传算法对特

征的组合进行优化， 经过评估找到识别能力最好的特征融合组合。

图 9-4　 基于改进免疫遗传的特征融合原理图

9. 3. 3　特征级融合实现

以上述介绍的抗体相似度、 抗体浓度等定义以及精英选择策略、 自适应策

略为基础， 下面给出基于改进遗传免疫算法的图像特征级融合的具体步骤：
1. 确定编码方式和参数

基于免疫遗传的特征融合目的是从原始特征向量中选出 d 个特征的最优组
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合， 组成融合特征。 这里采用二进制编码， 选中的特征取为 1， 否则为 0， 则抗

体编码长度为原始特征向量个数。 根据实际需求确定种群规模、 选择率、 变异

率和终止进化代数。
2. 生成初始抗体群

对于初次应答， 随机产生 N 个初始抗体， 而对于再次应答， 则借助免疫机

制的记忆功能， 部分初始抗体由记忆细胞获取， 剩余的抗体随机地产生。
3. 计算抗体的亲和度、 浓度和激励度

抗体的亲和度表征免疫细胞与抗原的结合强度， 定义为

aff（xi） = 100psum - 10d / L （9-6）
式中， psum是抗体 xi 十折交叉验证训练模型的识别率， d 为选中的特征个数，
L 为原始特征向量的特征个数。

十折交叉验证是指将每类目标的训练样本分为十份， 轮流将其中九份作为

训练数据， 一份作为测试数据， 进行试验。 一般需循环十次， 直到所有十份数

据全部被选择一遍为止， 十次验证的正确率平均值即为 psum。
抗体的浓度表征了抗体种群多样性的好坏， 过高的抗体浓度意味着种群中

存在大量相似的个体， 寻优搜索会集中于可行解区间的一个区域， 不利于全局

优化。 因此应抑制种群中浓度过高的个体， 以保证个体的多样性。 抗体 xi 的浓

度定义为

den （xi） = 1
N∑

N

j = 1
aff（xi，x j） （9-7）

式中， aff（xi，xj） = ∑
L

k =1
σk ， σk =

1 xik = xjk
0 xik≠xjk{ ， xi 为种群中的第 i 个抗体， aff（xi， xj）

为抗体 xi 与抗体 xj 的亲和度， xik为抗体 xi 的第 k 位。
抗体的激励度是对抗体质量的最终评价结果， 与抗体浓度和抗体亲和度密

不可分， 通常浓度低而亲和度大的抗体具有较高的激励度。 抗体 xi 的激励度可

以利用抗体亲和度和抗体浓度进行简单的数学运算得到， 如：
sim（xi） = aff（xi） - 10den（xi） （9-8）

计算所有抗体的激励度， 把抗体按激励度从小到大的顺序排列， 将适应度

最大的抗体保留为精英抗体， 然后将其复制和保存。
4. 抗体记忆库初始

设定记忆库的大小为十个， 从初始化种群中选择抗体激励度最好的两个个

体进行存储。
5. 选择、 交叉和变异操作

本章采用正比选择策略对抗体执行选择操作， 以 PC 为概率交叉抗体， 对于

经过交叉操作后的抗体， 以 PM 为概率随机对种群进行变异， 形成新一代种群。
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根据式 （9-4） 和式 （9-5）， 自适应改变 PC、 PM。
6. 群体更新

把抗体按激励度从小到大的顺序排列， 用记忆抗体代替遗传操作后产生的

新种群中前几个个体。 如果这一代抗体群中没有与精英抗体激励度相同的抗体，
则将保存的精英抗体复制一个到该抗体群中， 并将该抗体群中激励度最小的抗

体删除； 如果这一代抗体群中激励度最大的抗体其激励度的值大于精英抗体的

激励度的值， 则将这个激励度最大的抗体复制一个， 并以它作为新的精英抗体

替代保存的精英抗体。
7. 更新抗体记忆库

如果抗体记忆库未满， 选择最好的两个新个体更新补充记忆库； 如果抗体

记忆库已满， 则选择最好的两个新个体替换记忆库中最差的两个个体。
8. 终止检验

若达到终止进化代数， 则结束整个算法的运行， 输出融合特征； 否则， 返

回步骤 3。
改进免疫遗传算法的图像特征级融合流程图如图 9-5 所示。

图 9-5　 改进的免疫遗传算法流程图
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9. 3. 4　实验结果与分析

为验证本章算法改进后的优越性， 采用本章改进算法对 8. 1 节提取方法生

成的特征向量进行融合实验。 设定算法的初始种群规模为 50， 初始交叉概率为

0. 9， 第二代交叉概率为 0. 6， 初始变异率为 0. 1， 第二代变异概率为 0. 001， 停

止准则设为迭代次数达到 200 代。 运行 10 次之后， 激励度最高为 95. 33， 此时

融合后的特征选为复杂度、 长宽比、 局部平稳性、 Hu 不变矩中的 ϕ3、 ϕ4、 ϕ6、
ϕ7。 将本章算法与基于遗传算法和基于免疫遗传算法的特征融合方法进行比较，
为了便于对比分析， 参数选择同上。 绘制适应度与迭代次数的变化曲线如图 9- 6
所示。

从图 9-6 可以看出， 遗传算法在迭代过程中多次出现适应度较长时间停留在

一个数值上的情况， 与其他两种算法相比， 遗传算法适应度的变化速度较慢，
这说明种群向一些相同或相似的串收敛。 另外， 遗传算法收敛到局部最优解，
而不是全局最优解， 即早熟现象。 也就是说在遗传算法进化过程中， 出现了一

个适应度大大超过当前种群平均适应度的个体， 在选择、 交叉和变异算子的作

用下， 使得这个在种群中占据绝对的优势， 搜索解的范围迅速变窄， 从而使算

法较早的收敛于局部最优解。

图 9-6　 收敛曲线

免疫遗传算法在第 60 代左右搜索到了全局最优解， 而遗传算法是在第 100
代左右才搜索到局部最优解， 说明与遗传算法相比， 免疫遗传算法不仅有较快

的收敛速度， 而且能有效克服遗传算法中出现的早熟收敛现象， 提高了全局搜

索能力。 这是由于记忆细胞的引入使得每次交叉和变异的父代抗体都可以从性

能良好、 适应生存的抗体中挑选， 免疫遗传算法能以很快的速度收敛于全局最

优。 从曲线的收敛程度可以看出， 使用免疫遗传算法得到的抗体的亲和度是不
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断上升的， 这说明抗体不断朝着优良方向进行进化。
本章研究提出的改进免疫遗传算法， 在第 30 代左右搜索到了全局最优解。

“精英选择” 策略把最好的个体作为精英直接带入下一代个体中， 而不经过任何

改变， 保持了种群中个体染色体的多样性， 提高了全局搜索能力。 “精英选择”
策略也能避免算法对冗余空间的过多搜索， 加快了搜索速度。 在交叉率和变异

率中加入自适应策略， 使得交叉操作时， 组合两个个体中的优良基因产生新的

后代， 可以在种群进化期间加快搜索速度； 变异操作时保持种群中基因的多样

性， 提高了算法的计算速度和效率， 使算法在保持种群多样性的同时保证了算

法的收敛性， 确保快速收敛于全局最优解。
将各算法融合得到的主要实验数据汇总在一起， 见表 9- 2。 prob 为使用融合

特征和支持向量机方法识别目标的平均成功率， IMEAN 为寻找最优特征组合所

需要的平均迭代次数。

表 9-2　 各算法融合效率评价

遗 传 算 法 免疫遗传算法 改 进 算 法

prob 94. 44 97. 32 97. 32

IMEAN 104 75 30

表 9-2 的数据可以更直观地证明上述结论。 算法在第 30 代左右就能够收敛

到最优解， 这说明本章研究提出的改进免疫遗传算法有较快的收敛速度和不易

出现早熟现象的优点。

9. 4 本章小结

本章在介绍了一般的遗传算法、 免疫算子与遗传算法相结合的免疫遗传算

法的基础上， 针对免疫遗传算法的不足， 将 “精英选择” 策略和自适应策略加

入到免疫遗传算法中， 提出并研究了一种改进免疫遗传算法。 随后研究了基于

这种改进免疫遗传算法的图像特征融合， 先对特征进行编码， 随后初始化种群，
再由改进的免疫遗传算法融合特征， 最后通过实验对比分析了改进算法与遗传

算法和免疫遗传算法的性能。 实验结果证明改进的免疫遗传算法有较快的收敛

速度和较好的搜索能力， 使用基于改进的免疫遗传算法的图像融合特征具有较

好的识别率。
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独立分量分析 （ICA） 算法是一种新兴的信号处理技术， 用于从多维统计数

据中找出隐含因子或独立分量， 从线性变换的角度解释， ICA 就是要在混合的观

测信号中估计出源信号的基本结构。 ICA 的基本理论是在 20 世纪 80 年代初期由

法国学者 J. Herault 和 C. Jutter 首先提出的， 到 90 年代中期， ICA 的研究已经得

到了国际信号处理界的广泛关注。 目前 ICA 的研究工作都集中在算法理论研究

和实际应用方面， 各国学者相继提出了一系列的估计算法， 包括 FastICA 算法、
Infomax 算法、 极大似然估计算法和高阶累积量算法等。 随着 ICA 算法理论研究

的不断改进和日益成熟， 该算法也被广泛应用到了通信数据处理、 金融数据分

析、 生物医学信号处理、 语音信号处理、 图像处理等各个领域， 并取得了很好

的成绩。 ICA 算法起初是在信号处理领域发展起来并得到了广泛关注， 但随着

ICA 算法本身的研究以及在信号处理方面的成功应用， 很多学者开始尝试把 ICA
算法引入到图像处理领域， 并且也取得令人惊奇和满意的效果。

10. 1 ICA 的定义

ICA 的基本思想主要是在假设随机变量的各分量之间是统计独立或近似独立

的情况下用一组基函数来表示这一随机变量， 也就是能从训练样本中找到一组

相互独立的分量， 并以此来描述原来的样本数据。
ICA 的目的是将观测数据通过某种线性变换分解成统计独立的分量。 假设输

入的随机向量 x 确实是通过统计独立的线性组合来合成的， 并且从严格意义上

讲， 成分是固定的， 见式 （10-1）。
x = As （10-1）

式中， x = [x1， x2， …xn] T 是 n 维观测信号向量； A 是 n × m 大小的混合矩阵；
s = [ s1，s2， …sm] T 是 m 维零均值的源信号向量， 其分量是相互独立的。

ICA 的任务是给定一个输入样本 x， 通过确定一个可逆矩阵 W 得到变换后的

向量 y， 即式 （10-2） 成立。
y =Wx （10-2）
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式中， yi（ i = 1， 2， …m） 是源信号 s 的估计值。
假设所有独立分量都有相同的分布， 且 m = n， 这样就可以认为 W - 1是 A 的

估计， 在理想情况下， W = A - 1。 由式 （10- 2） 可知， 为了估计其中的一个独立

分量 yi， 可考虑 yi = wT
i x 的线性组合， 这里 w 是一个待定的向量， 如果 wT

i 是矩

阵 W（A 的逆） 的一个行向量， 则这个线性组合实际上就是一个独立分量。 但是

由于矩阵 A 是未知的， 所以不能准确地确定出 w， 但是我们可以找到一个很接近

的估计。 若将变量进行如下变换， 即定义 z = ATw， 则有

y = wTx = wTAs = zTs （10-3）
式中， y 是 s 的一个线性组合， 其权重由 z 给出。

由式 （10-3） 可知最大化 wTx 的非高斯性， 即可得到一个独立分量。

10. 2 随机变量的独立性概念

统计独立性是构成 ICA 基础的一个关键概念。 考虑两个不同随机变量 x 和 y
的情形， 如果知道随机变量 y 的值并不能给出随机变量 x 取值的任何信息， 那么

我们说 x 独立于 y。 数学上， 统计独立性是通过联合概率密度函数来定义的。 若

随机变量 x 和 y 为独立的， 需要满足式 （10-4） 的条件：
px，y（x，y） = px（x）py（y） （10-4）

换句话说， x 和 y 的联合概率密度 px，y（x， y） 必须能分解成它们的边缘密度

px（x） 与 py（y） 的乘积。 可以通过累积分布函数等价地来定义： 在式 （10- 4）
中将概率密度函数换成相应的累积分布函数， 那么联合累积分布函数也必须是

可分解的。
满足独立性的随机变量具有如下基本性质：

E{g（x）h（y）} = E{g（x）}E{h（y）} （10-5）
式中， g（x） 和 h（y） 分别是关于 x 和 y 的任意绝对可积函数。 这是因为：

E{g（x）h（y）} = ∫∞-∞ ∫
∞

-∞
g（x）h（y）px，y（x，y）dydx

= ∫∞-∞ g（x）px（x）dx∫∞-∞ h（y）py（y）dy

= E{g（x）}E{h（y）} （10-6）
由式 （10-4） 可以推广到多个随机变量的情形。 令 x， y， z…是随机向量，

则 x， y， z…的独立性条件见式 （10-7）：
px，y，z…（x，y，z…） = px（x）py（y）pz（ z）… （10-7）

而基本性质式 （10-5） 则推广为式 （10-8） 所示：
E{gx（x）gy（y）gz（ z）…} = E{gx（x）}E{gy（y）}E{gz（ z）}… （10-8）

式中， gx（x）、 gy（y） 和 gz（ z） 分别是随机变量 x、 y、 z 的任意函数， 要求这些
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函数使得式 （10-8） 中定义的期望存在。
式 （10-8） 给出了统计独立性标准观念的一种推广。 随机向量 x 的分量本

身就是标量值的随机变量， y 和 z 也是一样。 显而易见， x 的各分量之间是可以

相互关联的， 但需要与其他随机向量的分量之间相互独立， 对随机向量 y 和 z 也
有类似的论断， 这样才能使得式 （10-8） 成立。

10. 3 ICA独立性的度量

ICA 的目标是通过寻找合适的线性变换 [见式 （10- 9）]， 来得到一组相互

独立的随机变量， 也就意味着如果源信号 S（ t） 之间是相互独立的， 那么 Y（ t）
是 S（ t） 的估计。 下面我们讨论几个信号之间独立性的度量标准。

Y（ t） = BX（ t） （10-9）

10. 3. 1　非高斯性

非高斯性在 ICA 模型的估计中扮演着极为重要的角色， 是实现 ICA 估计的

一个基础， 独立成分可以通过寻找数据具有最大非高斯性的方向而得到， 而非

高斯性可以利用熵或者累积量 （如峭度） 来度量。 实际在自然界中真正满足高

斯分布的信号很少， 所以 ICA 方法的研究有非常重要的意义， 并且应用前景广

阔。 ICA 以统计独立性为基本原则， 非高斯性极大是度量 ICA 独立性的重要方

法， 它的思想来源于中心极限定理。
定理 10. 1 （中心极限定理）： 设随机变量 x1， x2， …， xn 相互独立， 它们的

期望和方差见式 （10-10） 所示：
E{xk} = μk 　 D{xk} = σ2≠0　 k = 1，2，…，n （10-10）

记 B2
n = ∑

n

k = 1
σ2

k ， 若存在正数 δ， 使得当 n→∞时， 令 xk = ∑
k

i = 1
zi 为某独立同

分布随机变量 { zi} 的部分和序列。 因为当 k→∞时， xk 可能无界地增长， 进而

考虑标准化的变量， 其公式见式 （10-11） 所示：

yk =
xk - E{xk}
D{xk}

（10-11）

可以说明， 当 k→∞时， yk 的分布收敛于具有零均值和单位方差的某个高斯

分布。
中心极限定理可以推广到具有共同均值 mz 和协方差矩阵 Cz 的随机向量 zi

的情形。 随机向量序列见式 （10-12） 所示：

yk = 1
k
∑

k

i = 1
（ zi - mz） （10-12）

它的极限分布是一个具有零均值和协方差为 Cz 的多元高斯分布。
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由中心极限定理可知， 在一定条件下， 相互独立的各个随机变量之和的分

布趋向于高斯分布， 两个独立随机变量之和形成的分布比两个原始的随机变量

中的任意一个更接近于高斯分布。 也就是说， 最大化信号的非高斯性和独立性

是一致的， 这也就是所谓的 “非高斯性就是独立的”。
为了在 ICA 估计中使用非高斯性， 我们必须对一个随机变量 （如 y） 的非高

斯性定义一个度量指标。 下面将介绍两个度量信号非高斯性的重要指标： 峭度

和负熵。
（1） 峭度

随机变量的四阶累计量又叫作峭度， 是经典的非高斯性度量指标。
在零均值的情况下， y 的峭度 kurt（y） 可定义为

kurt（y） = E{y4} - 3（E{y2}） 2 （10-13）
也可以用规范化的峭度， 其定义为

k
～
（y） = E{y4}

（E{y2}） 2 - 3 （10-14）

对于白化的数据， E{y2} = 1， 因此峭度的两个定义都归结为

kurt（y） = k
～
（y） = E{y4} - 3 （10-15）

这意味着对于白化数据， 四阶矩 E{y4} 可以替代峭度来刻画 y 的分布， 这

也说明， 峭度实际上就是四阶矩的一种规范形式。 高斯变量的峭度为零， 对于

高斯分布的变量 y， 其四阶矩等于 3（E{y2}） 2。
在 ICA 及其相关领域， 峭度的绝对值或 2 次方已被广泛地用作非高斯性的

度量， 这主要是因为其无论从理论研究还是计算上都非常简单。 从计算角度，
在样本方差保持不变的情况下， 峭度可以简单地用样本数据的四阶矩来估计。
由于在两个随机变量相互独立的情况下， 峭度具有以下两种线性特点， 因此理

论分析也相应得到简化。 设 y1 和 y2 是两个相互独立的随机变量， 则式 （10- 16）
和式 （10-17） 两式恒成立：

kurt（y1 + y2） = kurt（y1） + （y2） （10-16）
kurt（αy1） = α4kurt（y1） （10-17）

式中， α 为常数。
（2） 负熵

熵是信息论中的基本概念， 用来衡量随机变量出现的期望值。 对于一个离

散取值的随机变量 X， 它的熵 H 定义为

H（X） = - ∑
i
P（X = ai）logP（X = ai） （10-18）

式中， ai 为 X 的可能取值。
取不同的对数基底， 将得到熵的不同单位。 通常情况下取 2 作为基底， 这

时的单位是 bit。
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负熵也是度量非高斯性的一个重要指标， 负熵 J 定义为
J（x） = H（xgauss） - H（x） （10-19）

式中， xgauss为高斯随机向量。
它与 x 具有相同的协方差矩阵。 它的熵可以由式 （10-20） 计算得到， 即

H（xgauss） = 1
2 log detΣ + n

2 [1 + log2π] （10-20）

式中， n 为 x 的维数。
负熵总是非负的， 它在可逆线性变换下是不变的， 这是因为， 对 y = Mx，

有 E{yyT} =MΣMT， 负熵可以用式 （10-21） 计算：

J（Mx） = 1
2 log det（MΣMT） + n

2 [1 + log2π] - （H（x） + log detM ）

= 1
2 log det（Σ） +2 × 1

2 log det（M） + n
2 [1 + log2π] -H（x） - log detM

= 1
2 log det（Σ） + n

2 [1 + log2π] - H（x）

= H（xgauss） - H（x） = J（x） （10-21）
负熵是尺度不变的， 也就是说， 把一个随机变量乘以某个常数， 不会改变

它的负熵。

10. 3. 2　互信息

互信息是指一个集合中的一组随机变量和其他随机变量之间同时具有某种
信息的度量， 互信息最小是度量 ICA 独立性的另一个重要指标。 利用熵， 可以
将 n 个 （标量） 随机变量 xi， i = 1， …， n 之间的互信息 I 定义为

I（x1，x2，…，xn） = ∑
n

i = 1
H（xi） - H（X） （10-22）

式中， X 为包含所有 xi 的向量。
互信息可以像熵一样解释成代码长度。 H（xi） 这些项给出了当 xi 这些变量

各自单独编码时的码长， 而 H（X） 给出了当 X 作为一个随机向量， 即所有分量

都编码在同一个代码中的码长。 这样， 互信息表明了对整个向量进行编码时的

码长与对单个分量分别编码时的码长的长度差值。 一般而言， 对整个向量编码
会得到更好的代码。 然而， 如果 xi 之间相互独立， 它们都不给出对方的信息，
这时我们只需对各个变量分别单独编码， 而不会增加码长。 互信息总是非负的，
当且仅当变量之间统计独立时为零， 所以互信息最小也是衡量 ICA 独立性的重

要方法。

10. 4 快速固定点 ICA算法

快速固定点 ICA 算法又称为 FastICA 算法， 是一种快速寻优的迭代算法。 我
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们通常用负熵来度量非高斯性， 基于负熵最大的 FastICA 算法是寻找一个使负熵

最大的方向， 即一个单位长度向量 w， 使得对应的投影 y = wTz 具有最大的非高

斯性。 非高斯性在这里是利用负熵的近似 J（wTz） 来度量的。 基于负熵最大的

FastICA 算法结合了固定点迭代的优良算法特性与负熵良好的统计特性， 因此是

一种有效并且快速的 ICA 算法。
FastICA 算法的推导如下： wTz 的近似负熵的极大值通常在 E{G（wTz）} 的极

值点处取得， 根据拉格朗日条件， E{G（wTz）}在约束 E{（wTz） 2} = w 2 = 1 条

件下的极值是在使下式梯度为零的点处取得：
E{ zg（wTz）} + βw = 0 （10-23）

式中， β = E{wT
0Xg（wT

0X）}， 是一个恒定值， 其中 w0 是优化后的 w 值。 下面利用

牛顿法来求解式 （10-23）， 用 F 表示式 （10-23） 左侧的部分， 求得其梯度为

∂F
∂w = E{ zzTg′（wTz）} + βI （10-24）

为了简化矩阵求逆， 需要对式 （10-24） 中右侧的第一项进行近似。 因为数

据已经经过白化处理， E{ zzT} = I， 所以 E{ zzTg′（wTz）}≈E{ zzT}E{g′（wTz）} =
E{g′（wTz）} I， 这时梯度变成了对角化的矩阵， 可以简单地求逆。 因而可以得到

近似的牛顿迭代算法如下所示：
w∗ = w - [E{ zg（wTz）} - βw] / [E{g′（wTz）} - β] （10-25）

w = w∗ / w∗ （10-26）
式中， w∗为 w 的新值； β = E{wTzg（wTz）}； g（·） 为非线性函数。 g（·） 常选用

下列函数：
g1（u） = tanh（a1u） （10-27）

g2（u） = uexp（ - u2 / 2） （10-28）
g3（u） = u3 （10-29）

经过简化可以得到 FastICA 算法的迭代公式为

w∗ = E{ zg（wTz）} - E{g′（wTz）}w （10-30）
经过标准化得到 w = w∗ / w∗ 。
FastICA 算法的基本步骤如下：
1） 将观测数据进行中心化使其均值为 0。
2） 然后进行白化， 得到 z。
3） 选择一个具有单位范数的初始化 （可随机选取） 向量 w。
4） 更新 w∗ = E{ zg（wTz）} - E{g′（wTz）}w， 函数 g 的定义见式 （10- 27） ～

式 （10-29）。
5） 标准化 w， w = w∗ / w∗ 。
6） 如果尚未收敛， 返回步骤 4。
同理， 可以推广到估计多个分量的情况， 计算步骤如下：
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1） 对观测数据 X 进行中心化， 使它的均值为 0。
2） 对数据进行白化， X→Z。
3） 选择需要估计的分量的个数 m， 设迭代次数 p←1。
4） 选择一个初始权矢量 （随机的） Wp。
5） 令Wp =E{Zg（WT

pZ）} -E{g′（WT
pZ）}W， 非线性函数 g 的选取见式（10-27） ～

式 （10-29）。

6） Wp = Wp - ∑
p-1

j = 1
（WT

pW j）W j 。

7） 令 Wp =Wp / Wp 。
8） 假如 Wp 不收敛， 返回步骤 5。
9） 令 p = p + 1， 如果 p≤m， 返回步骤 4。
FastICA 算法的收敛速度快， 和梯度算法不同， 无须选择步长参数， 易于使

用。 它的性能能够通过选择适当的非线性函数 g 来优化， 并且能够利用非线性

函数 g 直接分离出任何非高斯分布的独立分量， 不必像其他算法一样需要进行

概率密度函数的估计。 它与投影追踪相类似， 独立分量可以被逐个估计出来，
因此在只需要估计出一小部分独立分量的情况下， 可以减少计算量。 FastICA 算

法与神经网络算法一样有很多优点， 它是并行的、 分布式的且计算简单， 内存

要求很少。

10. 5 基于 ICA的图像特征级融合实现

10. 5. 1　ICA的预处理

1. 中心化

对观测数据进行中心化处理是 ICA 算法最基本的预处理步骤， 其处理过程

是把每个观测数据 （也可看作随机变量） X 减去其均值向量 m = E{X}， 使 X 成

为零均值变量。
这意味着源信号 S 的估计信号 Y 也同时变为零均值的。 因为：

E{S} = A - 1E{X} （10-31）
不过， 通过这样的中心化预处理， 混合矩阵仍可保持不变， 因此不用担心

会对混合矩阵的估计有影响。 当利用零均值矩阵对混合矩阵与独立成分进行估

计以后， 被减掉的均值还可以通过在独立成分上加 A - 1E{X′} 而简单地恢复。
2. 白化

一般情况下， 我们所获取的观测数据都具有相关性， 而白化过程能够很好

地去除数据之间的相关， 所以在预处理时通常都会对数据做白化处理， 从而简

化后续独立成分的提取过程。 而且与没有经过白化处理的数据相比， 白化后的

911

第 10 章　 基于独立分量的特征融合



数据收敛性更好。
一个零均值的随机向量 z 的各分量具有相同的单位方差且相互不相关， 我们

称 z 是白化的， 换句话说， z 的协方差矩阵 （包括相关矩阵） 是单位矩阵， 如下

所示：
E{ zzT} = I （10-32）

进一步来说， 白化过程意味着我们将观测数据向量 x 与某个矩阵 V 线性相

乘后得

z = Vx （10-33）
得到一个白化的新向量 z。 白化过程有时也称为球面化。
令 E = （e1， …， en） 是以协方差矩阵 Cx = E{xxT} 的单位范数特征向量为列

的矩阵， D = diag（d1， …， dn） 是以 Cx 的特征值为对角元素的对角矩阵， 则线

性白化变换可以由式 （10-34） 给出：
V = D - 1 / 2ET （10-34）

Cx 可以用特征向量和特征值矩阵 E 和 D 写成 Cx = EDET， E 为正交矩阵， 满

足 EET = ETE = I， 则 E{ zzT} = VE{xxT}VT = D - 1 / 2ETEDETDE - 1 / 2 = I 成立， z 的协

方差为单位矩阵， 所以 z 是白化的。
式 （10-34） 中的线性算子 V 不是唯一的白化矩阵， 容易看到， 任何矩阵

UV（U 为正交矩阵） 也是白化矩阵。 最常用的白化方法是利用协方差矩阵的特征

值分解：
E{xxT} = EDET （10-35）

式中， E 为 E{xxT} 的特征向量的正交矩阵； D 为相应的特征向量的对角矩阵。
这样， 白化过程可以利用下面的白化矩阵来实现：

V = ED - 1 / 2ET （10-36）
矩阵 D - 1 / 2只需通过简单的逐元素开方计算得到 D - 1 / 2 = diag （ d - 1 / 2

1 ， …，
d - 1 / 2
n ）。 这样得到的白化矩阵记为 E{xxT}- 1 / 2或 C - 1 / 2。

白化矢量 z 可以由式 （10-37） 获得：
z = ED - 1 / 2ETx （10-37）

对信号的白化可以得到一个新的混合矩阵 A
～
， 而且 A

～
是正交矩阵， 对于混

合矩阵 A， 使用 ICA 算法需要估计 n2 个参数， 而对于新的混合矩阵 A
～
， 由于它

是正交的， 只需要估计 n（n - 1） / 2 个参数， 因此大大减少了 ICA 的工作量。

10. 5. 2　特征融合

x = （x1， x2， …， xn） 是观测数据， 经过中心化处理得到矩阵 x′ = （x′1， x′2， …，
x′n）， 经过白化处理后得到矩阵 z， 然后根据 10. 4 节叙述的 FastICA 原理及步骤求

出分离矩阵 w， 通过式 （10-3） 计算出各独立分量 y。
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10. 6 实验结果与分析

实验中选取人、 汽车、 卡车和飞机四类目标， 而我们还没有找到此方面公

开的标准融合识别数据库， 于是通过自行采集红外摄像机和 CCD 照相机的源图

像， 并且对源图像进行预处理， 建立了上述四类目标的红外与可见光融合识别

数据库， 其中每类目标有 90 组红外和可见光图像， 尺寸均为 256 像素 × 256 像

素。 每类目标的第 1， 3， 5， …， 89 幅图片组成训练集， 第 2， 4， 6， …， 90 幅

图片组成测试集。 数据库的部分图像如图 10- 1 所示， 上面一行为可见光， 下面

一行为红外图像。

图 10-1　 可见与红外融合识别数据库部分图像
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图 10-1　 可见与红外融合识别数据库部分图像 （续）

首先， 对可见光和红外图像进行增强、 滤波、 分割等预处理， 然后对处理

后的图像进行特征提取， 提取的图像特征包括灰度共生矩阵、 Hu 不变矩、 仿射

不变矩、 小波矩和 Zernike 矩。
提取图 10-1 中部分可见光图像的灰度共生矩阵特征值见表 10- 1， 其特征值

曲线如图 10-2 所示。

表 10-1　 灰度共生矩阵特征值

能量 （φ1） 熵 （φ2） 局部平稳性 （φ3） 惯性矩 （φ4）

人 （可见光） 0. 39606 1. 38461 0. 77592 2. 89037

汽车 （可见光） 0. 25205 2. 25716 0. 71144 4. 49152

卡车 （可见光） 0. 44609 1. 53458 0. 79103 3. 77675

飞机 （可见光） 0. 47866 1. 37811 0. 82633 3. 21457

图 10-2　 灰度共生矩阵的特征值曲线图

提取图 10-1 中部分可见光与红外图像的 Hu 不变矩特征值见表 10-2。
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表 10-2　 Hu 不变矩特征值

φ5 φ6 φ7 φ8 φ9 φ10 φ11

人 （可见光） 2. 63209 5. 70381 10. 3790 10. 2179 20. 5167 13. 0699 21. 9237

汽车 （可见光） 2. 61453 5. 50907 11. 9081 10. 8593 22. 2562 14. 0645 22. 8579

卡车 （可见光） 2. 50155 5. 26340 10. 4782 10. 0683 21. 0262 13. 4318 20. 3510

飞机 （可见光） 2. 73477 5. 84439 10. 2342 10. 6508 22. 4924 13. 8035 21. 0937

人 （红外） 2. 54830 5. 68260 9. 61936 10. 9072 21. 3638 14. 2065 21. 2853

汽车 （红外） 2. 68970 5. 56961 9. 56586 9. 68588 19. 3145 12. 4722 20. 2585

卡车 （红外） 2. 69772 5. 51222 9. 97093 10. 2700 20. 3916 13. 0262 21. 5395

飞机 （红外） 2. 80530 5. 93502 9. 40829 9. 70917 19. 2880 12. 7031 19. 7948

提取图 10-1 中部分可见光与红外图像的仿射不变矩特征值见表 10-3。

表 10-3　 仿射不变矩特征值

φ12 φ13 φ14 φ15 φ16 φ17

人 （可见光） 5. 29765 14. 6616 11. 1345 15. 5509 9. 5191 14. 3592

汽车 （可见光） 5. 22568 15. 0976 11. 1388 15. 2136 9. 37162 14. 5834

卡车 （可见光） 5. 06785 14. 6033 10. 787 14. 7399 9. 03077 14. 0719

飞机 （可见光） 5. 74418 17. 2043 11. 8656 17. 0144 10. 353 16. 2898

人 （红外） 5. 30922 15. 1088 10. 979 15. 8743 9. 50448 14. 6908

汽车 （红外） 5. 30278 14. 4494 11. 5489 11. 5489 9. 52838 14. 4513

卡车 （红外） 5. 04291 13. 4845 11. 2943 14. 577 9. 10079 13. 6846

飞机 （红外） 5. 45966 15. 4499 11. 8045 15. 8372 9. 80844 15. 2156

提取图 10-1 中部分可见光与红外图像的小波不变矩特征值见表 10-4。

表 10-4　 小波不变矩特征值

φ18 φ19 φ20 φ21 φ22 φ23 φ24

人 （可见光） 11. 0745 1. 34946 1. 84384 0. 22468 0. 15887 7. 83086 0. 95422

汽车 （可见光） 12. 585 2. 68857 2. 09533 0. 44763 0. 31652 8. 89897 1. 90111

卡车 （可见光） 10. 1098 4. 31766 1. 68321 0. 71886 0. 50831 7. 14868 3. 05305

飞机 （可见光） 10. 6718 3. 06946 1. 7768 0. 51105 0. 36137 7. 54612 2. 17044

人 （红外） 9. 23674 1. 24159 1. 53786 0. 20672 0. 14617 6. 53136 0. 87794

汽车 （红外） 18. 7286 1. 12235 3. 1182 0. 18686 0. 13213 0. 13213 0. 79362

卡车 （红外） 22. 0282 0. 83549 3. 66756 0. 1391 0. 09836 15. 5763 0. 59078

飞机 （红外） 26. 2281 1. 17233 4. 36681 0. 19519 0. 13802 18. 546 0. 82897
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提取图 10-1 中部分可见光与红外图像的 Zernike 不变矩特征值见表 10-5。

表 10-5　 Zernike 不变矩特征值

φ26 φ27 φ28 φ29 φ30 φ31

人 （可见光） 58. 0556 143. 715 0. 85359 2. 45495 0. 12537 0. 64544

汽车 （可见光） 80. 3201 230. 19 0. 95885 3. 54656 0. 05969 0. 02158

卡车 （可见光） 61. 9834 178. 208 0. 79413 3. 03872 0. 08932 0. 00893

飞机 （可见光） 53. 1681 147. 787 0. 21789 0. 822242 0. 16815 0. 04079

人 （红外） 49. 7788 126. 408 2. 85157 9. 59831 0. 30807 0. 16238

汽车 （红外） 79. 5074 225. 56 0. 36124 1. 20259 0. 19240 0. 02304

卡车 （红外） 117. 976 344. 095 0. 63488 2. 41283 0. 14489 0. 01845

飞机 （红外） 127. 602 366. 791 0. 73832 2. 74678 0. 12007 0. 02838

由表 10-1 ～表 10-5 的特征数据可以看出， 四种特征提取方法提取的特征数

据都在不同程度上与其他目标有区别， 能够把两个不同的目标区分开， 但是不

同目标的同一特征之间存在着相似性和冗余性， 这样在识别的时候就会受到干

扰， 容易影响识别结果。 由表 10-3 和表 10-4 可以看出， 提取的仿射不变矩和小

波矩特征都有很好的聚类性， 不同目标之间距离较大， 区分性较强。 灰度共生

矩阵也有很好的聚类性和区分能力。 由表 10-3 可以看出， Hu 不变矩随着矩阶数

的增加， 它的特征值有增加的趋势， 计算量也随之增大。 Zernike 矩随着阶数的

增加相似性也随之增大， 冗余信息增多。
由以上分析可知， 如果只是单纯地把目标特征串联在一起直接用于识别，

那么就会受到冗余特征的干扰， 不能对目标有很好的区分效果。 所以有必要

在识别之前对特征进行融合处理， 也可以称作特征选择， 选出能用于区分目标

的有效特征， 降低特征维数， 去除冗余信息， 提高识别效率， 同时也减少计

算量。
选取可见光图像的灰度共生矩阵、 Hu 矩和红外图像的小波矩特征作为实验

数据， 实验在 MATLAB 7. 1 环境中进行， 表 10- 6 为 FastICA 方法提取出的独立

成分。

表 10-6　 对特征数据提取的独立成分

序　 　 号 第一独立成分 第二独立成分 第三独立成分 第四独立成分 第五独立成分

1 1. 003771 0. 763324 - 0. 817523 - 1. 008725 0. 684751

2 - 0. 876953 1. 005321 0. 756894 - 0. 947521 0. 894562

3 1. 003881 - 0. 992227 1. 038942 0. 563624 - 0. 774568

4 - 1. 002177 0. 699915 - 0. 654983 0. 892145 0. 645829
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（续）

序　 　 号 第一独立成分 第二独立成分 第三独立成分 第四独立成分 第五独立成分

5 1. 011362 - 0. 995892 - 0. 875246 - 0. 110547 1. 000895

6 - 1. 002459 - 1. 005471 - 1. 015894 0. 985246 1. 002479

7 0. 562757 1. 011563 0. 998514 0. 772549 - 0. 789624

8 - 1. 005646 - 1. 005409 0. 847569 - 0. 578921 0. 994816

最后， 在 MATLAB 7. 1 环境中对传统的串联法和快速固定点 ICA 方法进行

融合识别实验。 使用支持向量机方法对两种方法的融合特征进行分类识别， 识

别率见表 10-7。

表 10-7　 算法识别率比较

传统串联法识别率 （% ） ICA 融合法识别率 （% ）

人员目标 86. 66 91. 55

汽车目标 84. 44 89. 55

卡车目标 82. 22 87. 38

飞机目标 85. 36 88. 45

分析比较表 10-7 中的数据可以看出， 快速固定点 ICA 方法比传统的串联算

法识别率要高， 有更好的性能。

10. 7 本章小结

本章主要研究了基于 ICA 的特征融合方法。 首先阐述了 ICA 的定义和随机

变量独立性的概念， 以及 ICA 独立性的度量标准， 包括非高斯性、 峭度、 负熵

和互信息。 然后重点介绍了快速固定点 ICA 算法。 最后给出 ICA 数据预处理的

方法， 即中心化和白化， 将 ICA 算法应用到红外与可见光图像特征级融合中，
在图像库中选取了四种图像， 即人、 汽车、 卡车、 飞机， 提取图像的特征包括

灰度共生矩阵、 Hu 不变矩、 仿射不变矩、 小波矩和 Zernike。
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典型相关分析 （Canonical Correlation Analysis， CCA） 是研究两组变量之间

相关关系的多元统计分析方法， 它能揭示两组变量之间的内在联系。 CCA 的目

的是识别并量化两组变量之间的联系， 将两组变量之间的相关关系分析， 转化

成一组变量的线性组合和另一组变量的线性组合之间的相关关系分析。 CCA 的

应用不论在宏观经济分析还是市场分析， 不论在农业研究还是医学应用上， 还

有气象学、 管理学、 教育学等领域都取得了很好的效果， 它在理论研究上的深

刻意义也受到许多统计学学者的重视。 从某种意义上来讲多元回归分析、 判别

分析或者对应分析等许多重要的数据分析方法都可以归结为 CCA 的一种特例，
同时它还是偏最小二乘回归分析的理论基石。 近些年来， CCA 方法被一些学者

引入到图像处理、 信号处理、 计算机视觉、 语音识别及人脸识别等领域， 并取

得了一定进展， 同时也成为一种新的特征融合技术。

11. 1 CCA的基本思想

CCA 的研究焦点是一组变量的线性组合和另一组变量的线性组合之间的相

关关系， 借助具有最大相关性的线性组合来描述两组随机变量之间的关系。 它

的基本思想与主成分分析非常类似， 首先分别为两组变量寻找一个线性组合，
并且要求提取出的一对线性组合之间具有最大相关性， 然后接着选取与这对线

性组合最不相关的另外一对线性组合， 并且要求选取的两组线性组合之间的相

关系数最大， 如此继续下去， 每一次都提取一对具有最大相关性且与前面的组

合互不相关的线性组合， 直到把原来两组变量之间的相关性提取完为止。 被选

出的每一对线性组合都被称为典型相关变量， 它们的相关系数被称为典型相关

系数。 典型相关系数度量了这两组变量之间联系的强弱， 而选用最大相关系数

则是通过努力将两组变量间的高维关系浓缩到少数几对典型相关变量来体现。
Sun 等人提出的特征融合方法， 就是以 CCA 方法中求最大相关系数的函数为准

则函数， 通过求解最大特征值所对应的特征向量来确定投影轴， 两组向量通过

投影轴的变换得到具有最大相关性的典型相关变量， 即为要求解的融合特征。
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11. 2 CCA的基本原理

11. 2. 1　CCA的数学描述

设有两随机变量组 X = [X1， X2， …， Xp] ′和 Y = [Y1， Y2， …， Yq] ′， 不妨

设 p≤q。
对于 X、 Y， 设第一组变量的均值和协方差矩阵为 E（X） = μ1， cov（X） = Σ11。
第二组变量的均值和协方差矩阵为 E（Y） = μ2， cov（Y） = Σ22。 第一组与第

二组变量的协方差矩阵为 cov（X， Y） = Σ12 = Σ′21。 于是， 对于矩阵 Z =
X
Y

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓有均

值向量

μ = E（Z） = E
E（X）
E（Y）

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 =

μ1

μ2

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （11-1）

则协方差矩阵为

　 　 　 　 ∑
（p+q）（p+q）

= E（Z - μ）（Z - μ） ′

=
E（X - μ1）（X - μ1） ′E（X - μ1）（Y - μ2） ′
E（Y - μ2）（X - μ1） ′E（Y - μ2）（Y - μ2） ′

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓

=
Σ11
（p×p）

　 Σ12
（p×q）

Σ21
（q×p）

　 Σ22
（q×q）

〓

〓

〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓

要研究两组变量 X1， X2， …， Xp 和 Y1， Y2， …， Yq 之间的相关关系， 首

先分别作两组变量的线性组合， 即

U = a1X1 + a2X2 +… + apXp = a′X
V = b1Y1 + b2Y2 +… + bqYq = b′Y （11-2）

式中， a = （a1， a2， …， ap） ′， b = （b1， b2， …， bq） ′为任意非零常系数向量，
则可得

var（U） = a′cov（X）a = a′Σ11a
var（V） = b′cov（Y）b = b′Σ22b

cov（U，V） = a′cov（X，Y）b = a′Σ12b
式中， U 与 V 称为典型相关变量， 它们之间的相关系数 ρ 称为典型相关系数，
可以由下式求出 ρ：

ρ = cov（U，V） =
a′Σ12b

a′Σ11a b′Σ22b
（11-3）

式中， Σ11为变量 X 的协方差矩阵； Σ22为变量 Y 的协方差矩阵； Σ12为变量 X 与
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Y 的互协方差矩阵。

11. 2. 2　典型相关的定义及导出

设有两组相互关联的随机向量 X′ = [X1， X2， …， Xp] 和 Y′ = [Y1， Y2， …，
Yq]， Ui、 Vi 分别为在两组变量内选取的几个具有代表性的综合变量， 每个综合

变量都是原变量的一个线性组合， 如下所示：
Ui = ai1X1 + ai2X2 +… + aipXp = a′X （11-4）
Vi = bi1Y1 + bi2Y2 +… + biqYq = b′Y （11-5）

CCA 要做的工作就是要找到一对投影方向 a、 b， 使得投影 Ui = a′X 和 Vi =
b′Y 之间具有最大的相关性， 这种相关被称为典型相关。 U1 = a′1X， V1 = b′1Y 为
X、 Y 的第一对典型相关变量， 类似地可以求出第 2 对 （U2， V2 ）， 第 3 对
（U3， V3）， …， 第 i 对 （Ui， Vi）， 而且每对典型相关变量之间互不相关。 利用

这些典型相关变量就可以反映出 X 与 Y 之间的线性相关情况。
一般地， 投影方向 a 与 b 通过最大化 U 与 V 之间的相关系数 ρ 获得。
由于随机变量 U、 V 与任意常数相乘并不改变它们之间的相关系数， 所以为

防止结果重复， 令
var（U） = var（a′X） = a′Σ11a = 1
var（V） = var（b′Y） = b′Σ22b = 1{ （11-6）

所以
ρ = cov（a′X，b′Y） = a′cov（X，Y）b = a′Σ12b （11-7）

于是求解问题即为在式 （11-6） 约束下， 求出 a∈Rp， b∈Rq 使得式 （11- 7）
达到最大。

根据拉格朗日定理可将问题转化为求

φ（a，b） = a′Σ12b - λ
2 （a′Σ11a - 1） - v

2 （b′Σ22b - 1） （11-8）

的极大值， 其中 λ、 v 是拉格朗日乘数。
根据求极值的必要条件， 得

��φ
�� a = Σ12b - λΣ11a = 0

∂ φ
∂ b = Σ21a - vΣ22b = 0

〓

〓

〓

〓
〓

〓〓

（11-9）

将式 （11-9） 的两式分别左乘 a′与 b′， 则得
a′Σ12b - λa′Σ11a = 0
b′Σ21a - vb′Σ22b = 0{ （11-10）

即有
a′Σ12b = λa′Σ11a = λ
b′Σ21a = vb′Σ22b = v{ （11-11）
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因为 （b′Σ21a） = a′Σ12b， 所以 λ = v = a′Σ12b， 可知 λ 为线性组合 U、 V 的相

关系数。 用 λ 代替式中的 v， 则式 （11-11） 写为

Σ12b - λΣ11a = 0
Σ21a - λΣ22b = 0{ （11-12）

假定各随机变量协方差矩阵都有逆矩阵， 则由式 （11-12） 中的第二式可得

b = 1
λ Σ - 1

22 Σ21a （11-13）

将式 （11-13） 代入式 （11-12） 的第一式， 得

1
λ Σ12Σ - 1

22 Σ21a - λΣ11a = 0 （11-14）

即有

Σ12Σ - 1
22 Σ21a - λ2Σ11a = 0 （11-15）

同理， 由式 （11-12） 可得

Σ21Σ - 1
11 Σ12b - λ2Σ22b = 0 （11-16）

用 Σ - 1
11 和 Σ - 1

22 分别左乘式 （11-15） 和式 （11-16）， 得

Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21a - λ2a = 0

Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12b - λ2b = 0{ （11-17）

即

（Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21 - λ2Ip）a = 0

（Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12 - λ2Iq）b = 0{ （11-18）

由上述分析可知， Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21和 Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12具有相同的特征根 λ2， a、
b 是其特征根对应的特征向量。 特征根 λ 即为我们要求的典型相关系数， a、 b
为典型相关向量。

由于我们所求的是最大特征根及其对应的特征向量， 因此， 最大特征根 λ2
1

对应的特征向量 a1 = （a11， a12， …， a1p） ′和 b1 = （b11， b12， …， b1q） ′就是所求

的典型变量的系数向量， 即可得

U1 = a′1X = a11X1 + a12X2 +… + a1pXp （11-19）
V1 = b′1Y = b11Y1 + b12Y2 +… + b1qYq （11-20）

式中， U1、 V1 被称为第一对典型变量， 最大特征根的平方根 λ1 为两典型变量的

相关系数， 称为第一典型相关系数。
第二对典型变量 U2 = a′2X 和 V2 = b′2Y 需要满足如下约束条件：

D（U2） = a′2Σ11a2 = 1
D（V2） = b′2Σ22b2 = 1

（11-21）

另外， 为了有效测量两组变量之间的相关信息， 第二对典型变量应不再包

含第一对典型变量中已有的信息， 因此， 需要增加约束条件：
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cov（U1，U2） = cov（a′1，X，a′2X） = a′1Σ11a2 = 0
cov（V1，V2） = cov（b′1Y，b′2Y） = b′1Σ22b2 = 0

（11-22）

λ2 为第二典型相关系数。
如此下去， 依次可求出第 r 对典型变量： Ur = a′rX 和 Vr = b′rY， 其系数向量

ar 和 br 分别为矩阵 Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21和 Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12的第 r 特征根 λ2
r 对应的特征向

量， λr 即为第 r 典型相关系数。
综上所述， 计算典型相关变量和典型相关系数就是要求解矩阵 A 和 B 的特

征根及相应的特征向量。 若矩阵 Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21和 Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12的秩为 r， 则共有

r 对典型相关变量， r 个典型相关系数。

11. 2. 3　CCA的基本性质

设 A = Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21， B = Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12， 可以证明， A 和 B 的特征向量和

特征根具有如下性质：
1） A 和 B 具有相同的非零特征根， 且所有特征根非负。
2） A 和 B 的特征根均在 0 ～ 1 之间。
3） 设 A 和 B 的非零特征根为 λ2

1 ≥λ2
2 ≥…≥λ2

r ， r = rank（A） = rank（B），
a（1）， a（2）， …， a（ r）为 A 对应于 λ2

1， λ2
2， …， λ2

r 的特征向量， b（1）， b（2）， …，
b（ r）为 B 对应于 λ2

1， λ2
2， …， λ2

r 的特征向量， 即典型变量。
典型变量具有如下性质：
（1） 同一组的典型变量互不相关

设 x、 y 的第 i 对典型变量为

ui = a′i x，vi = b′i y，i = 1，2，…，m （11-23）
则有

V（ui） = a′i Σ11ai = 1，V（vi） = b′i Σ11bi = 1，i = 1，2，…，m
ρ（ui，u j） = cov（ui，u j） = a′j Σ11a j = 0，1≤i≠j≤m
ρ（vi，vj） = cov（vi，vj） = b′i Σ22b j = 0，1≤i≠j≤m （11-24）

式 （11-24） 表明 x 组成的第一组典型变量 u1， u2， …， um 互不相关， 且均

有相同的方差 1； 由 y 组成的第二组典型变量 v1， v2， …， vm 也互不相关， 且也

均有相同的方差 1。
（2） 不同组的典型变量之间的相关性

ρ（ui，vj） = ρi，i = 1，2，…，m
ρ（ui，vj） = cov（ui，vj） = cov（a′i x，b jy） = a′i cov（x，y）b j = a′i Σ12b j

= Σ - 1
2

11 αi（ ）′Σ12 Σ - 1
2

22 β j（ ）′ = α′i Σ - 1
2

11 Σ12Σ - 1
2

22 β j

= α′i Σ - 1
2

11 Σ12Σ - 1
2

22 β j（ ） = ρ jα′i
1
ρ j
Σ - 1

2
11 Σ12Σ - 1

2
22 β j

〓

〓
〓

〓

〓
〓
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= ρ jα′i α j = 0　 　 1≤i≠j≤m （11-25）
式 （11-25） 表明不同组的任意两个典型变量， 当 i = j 时， 相关系数为 ρ j，

当 i≠j 时是彼此不相关的， 记

u =

u1

u2

︙
um

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

，　 υ=

v1
v2
︙
vm

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

则上述性质可用矩阵表示为

V（u） = Im，V（υ） = Im，cov（u，υ） = cov（υ，u） = Λ
或如下所示：

　 V
u
υ

〓

〓
〓

〓

〓
〓 =

Im 　 Λ
Λ　 Im

〓

〓
〓

〓

〓
〓 =

1 ρ1

1 ρ2

⋱ ⋱
1 ρm

ρ1 1
ρ2 1

⋱ ⋱
ρm 1

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

（2m） × （2m）

（11-26）

式中，

Λ = diag（ρ1，ρ2，…，ρm） =

ρ1

ρ2

⋱
ρm

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

（3） 原始变量与典型变量之间的相关系数

A = （a1，a2，…，am） =

a11 a12 … a1m

a21 a21 … a21

︙ ︙ ⋱ ︙
ap1 ap2 … apm

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

B = （b1，b2，…，bm） =

b11 b12 … b1m

b21 b21 … b21

︙ ︙ ⋱ ︙
bp1 bp2 … bpm

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓〓
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V
x
y

〓

〓
〓

〓

〓
〓 = Σ =

Σ11 　 Σ12

Σ21 　 Σ22

〓

〓
〓

〓

〓
〓

=

σ11 σ12 … σ1p σ1，p + 1 σ1，p + 2 … σ1，p + q

σ21 σ22 … σ2p σ2，p + 1 σ1，p + 2 … σ2，p + q

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
σp1 σp2 … σpp σp，p + 1 σp，p + q … σp，p + q

σp + 1，1 σp + 1，2 … σp + 1，p σp + 1，p + 1 σp + 1，p + 2 … σp + 1，p + q

σp + 2，1 σp + 2，2 … σp + 2，p σp + 2，p + 1 σp + q，p + 2 … σp + 2，p + q

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
σp + q，1 σp + q，2 … σp + q，p σp + q，p + 1 σp + q，p + 2 … σp + q，p + q

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈
┈

┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈┈

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

cov（x，u） = cov（x，A′x） = Σ11A
cov（x，v） = cov（x，B′y） = Σ12B
cov（y，u） = cov（y，A′x） = Σ21A
cov（y，v） = cov（y，B′y） = Σ22B

11. 3 典型相关变量和相关系数的求解步骤

1. 计算原始数据的协方差矩阵

设有两组变量， X 代表第一组的 ρ 个变量， Y 代表第二组的 q 个变量， 不妨

假设 p≤q， 令

X（p + q） × 1 = X
Y[ ] =

X1

X2

︙
Xp

--
Y1

Y2

︙
Yq

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

，　 cov（X，Y） =
Σ11
（p × p）

Σ12
（p × q）

Σ21
（q × p）

Σ22
（q × q）

┈
┈

┈┈┈┈┈
〓

〓

〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓

（11-27）

式中， Σ11 = cov（X）； Σ22 = cov（Y）； Σ12 = cov（X， Y） = Σ′21。 Σ11为第一组变量的

协方差矩阵， Σ22为第二组变量的协方差矩阵， Σ12和 Σ21为两组变量之间的协方

差矩阵， 并且有 Σ21 = Σ′12。
2. 计算两个矩阵 A 和 B

A = Σ - 1
11 Σ12Σ - 1

22 Σ21 （11-28）
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B = Σ - 1
22 Σ21Σ - 1

11 Σ12 （11-29）
式中， A 为 p × p 阶矩阵； B 为 q × q 阶矩阵。

3. 计算 A 和 B 的特征向量和特征根

λ2
1≥λ2

2≥…≥λ2
r 为矩阵 A 和 B 的非零特征根， a1， a2， …， ar 为 A 对应于

λ2
1， λ2

2， …， λ2
r 的特征向量， b1， b2， …， br 为 B 对应于 λ2

1， λ2
2， …， λ2

r 的特

征向量， 则最大特征根 λ2
1 对应的特征向量 a1 = （ a11， a12， …， a1p ） ′和 b1 =

（b11， b12， …， b1p） ′就是所求的第一对典型变量的系数向量， 第一对典型相关

变量如下所示：
U1 = a′1X = a11X1 + a12X2 +… + a1pXp （11-30）
V1 = b′1Y = b11Y1 + b12Y2 +… + b1qYq （11-31）

依次还可以求出 r 个典型相关系数和 r 对典型相关变量。

11. 4 基于 CCA改进算法的图像特征级融合实现

11. 4. 1　改进算法的关键技术

孙权森等提出将 CCA 方法用于特征融合， 获得了优于串行融合和并行融合

的结果， 但是该方法是基于向量形式的特征融合方法， 应用时必须将二维图像

矩阵转换为一维向量形式， 通常转换后的数据量非常大， 这样在应用 CCA 进行

特征融合时的运算量会很大， 运行时间长。 同时， 如果没有足够的训练样本还

会导致高维小样本问题， 使得 CCA 算法无法正常求解。 本章研究红外图像与可

见光图像的特征级融合， 提出基于 PCA- CCA 的图像特征融合方法， 首先利用

PCA 方法对样本特征进行降维， 然后在低维空间中利用 CCA 方法进行特征融合。

11. 4. 2　特征融合过程

本章基于 PCA- CCA 方法进行可见光图像和红外图像特征级融合的具体算法

流程如下：
1） 提取目标图像的特征。 对待识别的目标图像进行预处理， 然后对可见光

图像提取灰度共生矩阵、 Hu 不变矩和小波矩特征， 对红外图像提取仿射不变

矩、 小波矩和 Zernike 不变矩特征。
2） 利用 PCA 方法对可见光图像的特征向量进行降维处理， 提取出向量 X。
3） 利用 PCA 方法对红外图像的特征向量进行降维处理， 提取出向量 Y。
4） 将样本空间内的样本特征向量进行归一化处理。
5） 基于 CCA 方法的特征融合。 首先计算出 X 与 Y 中样本的总协方差矩阵

Σ11、 Σ22及互协方差矩阵 Σ12； 然后计算 Σ -1
11 Σ12Σ -1

22 Σ21和 Σ -1
22 Σ21Σ -1

11 Σ12矩阵的非零
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特征值 λ1≥λ2≥…≥λd≥…≥0， 以及对应的特征向量 a 和 b； 最后由 Ui = a′X
和 Vi = b′Y 分别求出典型变量， 如下所示：

Ui = ai1X1 + ai2X2 +…aipXp = a′X （11-32）
Vi = bi1Y1 + bi2Y2 +… + biqYq = b′Y （11-33）

如果第一组典型变量 （U1， V1） 不足以代表两组原始变量的信息， 那么继

续求出第二组 （U2， V2）， 第三组 （U3， V3）， …， 第 i 组 （Ui， Vi）， 然后将

线性变换

U
V

〓

〓
〓

〓

〓
〓 =

a
b

〓

〓
〓

〓

〓
〓

T X
Y

〓

〓
〓

〓

〓
〓 （11-34）

作为投影后的组合特征用于分类。
完整的基于 PCA- CCA 的特征融合识别过程如图 11-1 所示。

图 11-1　 基于 PCA-CCA 特征融合识别过程的流程图

11. 5 实验结果与分析

为了衡量本章提出的 PCA- CCA 方法的有效性， 将提取的可见光与红外图像

的特征组成特征向量， 首先利用 PCA 方法对标准化后的特征向量进行降维， 然

后再利用 CCA 方法求出融合特征， 最后利用支持向量机方法对融合特征进行识

别分类。
图 11-2 和图 11-3 分别为可见光和红外图像的主成分 Pareto 图和累计贡献

率图。
利用 CCA 方法对由 PCA 提取的特征向量 X 和 Y 进行融合处理， 首先计算出

X 与 Y 中样本的总协方差矩阵 Σ11、 Σ22 及互协方差矩阵 Σ12， 再计算出矩阵 A
（即 Σ - 1

11 Σ12Σ - 1
22 Σ21） 和矩阵 B （即 Σ - 1

22 Σ21Σ - 1
11 Σ12）， 见表 11-1 和表 11-2。
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图 11-2　 可见光图像各主成分及其累计贡献率图

图 11-3　 红外图像各主成分及其累计贡献率图

表 11-1　 CCA 方法计算出的矩阵 A

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0. 6528 - 0. 1068 - 0. 0450 - 0. 0019 0. 0352 - 0. 0241 - 0. 0219 0. 0007 - 0. 0024

- 0. 1343 0. 7605 - 0. 0310 - 0. 0561 - 0. 0621 0. 0046 - 0. 0002 0. 0206 0. 0038

- 0. 1066 - 0. 0583 0. 7990 0. 0304 - 0. 0478 - 0. 0467 - 0. 0406 - 0. 0480 0. 0392

- 0. 0101 - 0. 2441 0. 0702 0. 6189 - 0. 0563 - 0. 0444 0. 0541 0. 1404 0. 0280

0. 3016 - 0. 4237 - 0. 1731 - 0. 0882 0. 6456 0. 0575 0. 0626 - 0. 0413 - 0. 0365

- 0. 3458 0. 0528 - 0. 2836 - 0. 1166 0. 0963 0. 8255 - 0. 0994 0. 0141 0. 1353

- 0. 4994 - 0. 0037 - 0. 3908 0. 2252 0. 1663 - 0. 1577 0. 7741 - 0. 0582 0. 2047

0. 0212 0. 5057 - 0. 6252 0. 7906 - 0. 1483 0. 0303 - 0. 0787 0. 5138 - 0. 0777

- 0. 1002 0. 1228 0. 6789 0. 2096 - 0. 1745 0. 3860 0. 3683 - 0. 1034 0. 3410
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表 11-2　 CCA 方法计算出的矩阵 B

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0. 8688 - 0. 0686 - 0. 0935 - 0. 0356 0. 0726 - 0. 0006 - 0. 0079 0. 0135 - 0. 0001

- 0. 0800 0. 7202 0. 0084 0. 0895 0. 1325 0. 0368 0. 0191 0. 0246 0. 0217

- 0. 2455 0. 0189 0. 6485 - 0. 2582 0. 0866 - 0. 0845 - 0. 0646 0. 0218 0. 0065

- 0. 1186 0. 2560 - 0. 3278 0. 6132 - 0. 0406 - 0. 1167 - 0. 0355 - 0. 0356 - 0. 0147

0. 3777 0. 5911 0. 1714 - 0. 0633 0. 4306 0. 0598 - 0. 0527 - 0. 0437 0. 0398

- 0. 0047 0. 2634 - 0. 2685 - 0. 2924 0. 0961 0. 3353 - 0. 0807 0. 0183 - 0. 0344

- 0. 0887 0. 1834 - 0. 2759 - 0. 1194 - 0. 1136 - 0. 1084 0. 8215 0. 0857 0. 0480

0. 3638 0. 5688 0. 2242 - 0. 2878 - 0. 2268 0. 0593 0. 2060 0. 7742 - 0. 1217

- 0. 0039 0. 6104 0. 0813 - 0. 1452 0. 2513 - 0. 1352 0. 1406 - 0. 1481 0. 7188

分别求出上述矩阵 A 和矩阵 B 的特征值和特征向量 a 和向量 b， 见表 11- 3
和表 11-4。

表 11-3　 典型相关向量矩阵 a

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0. 0286 0. 0079 0. 3214 0. 0084 - 0. 0128 0. 0530 - 0. 1738 0. 0162 - 0. 0729

0. 0099 - 0. 0550 0. 1432 - 0. 1858 0. 1591 0. 0226 0. 2646 - 0. 0565 0. 0545

0. 0644 0. 0887 0. 0475 - 0. 2088 - 0. 1409 - 0. 0833 0. 0665 0. 3767 0. 2607

0. 0469 - 0. 3247 0. 0037 - 0. 1435 - 0. 3520 0. 0972 0. 1376 - 0. 0402 0. 2870

- 0. 0969 - 0. 0359 - 0. 1823 - 0. 8092 0. 0337 - 0. 1117 - 0. 5846 - 0. 1919 - 0. 4184

0. 2418 0. 0133 0. 1330 0. 0074 - 0. 5883 - 0. 2398 0. 2510 - 0. 6398 - 0. 6584

0. 3356 0. 2624 0. 2079 0. 0779 0. 3789 - 0. 5388 0. 0676 - 0. 3645 0. 3558

- 0. 1318 0. 9018 - 0. 0405 - 0. 4504 - 0. 4162 0. 5281 0. 5175 - 0. 5167 0. 1694

- 0. 8916 0. 0028 0. 8821 0. 1935 - 0. 4084 - 0. 5840 0. 4464 - 0. 0842 0. 2785

表 11-4　 典型相关向量矩阵 b

1 2 3 4 5 6 7 8 9

- 0. 0596 - 0. 1054 - 0. 1054 0. 4688 0. 0338 0. 0797 - 0. 0225 - 0. 0097 0. 0049

0. 0708 - 0. 2289 0. 0010 - 0. 0270 - 0. 1062 - 0. 0223 - 0. 0242 0. 2495 0. 1793

- 0. 3207 - 0. 0942 0. 2160 - 0. 0619 0. 0186 0. 2122 - 0. 1038 0. 1054 0. 1963

- 0. 3722 0. 1530 - 0. 0545 - 0. 1511 - 0. 1335 0. 2926 - 0. 0166 - 0. 0467 - 0. 2061

0. 1333 0. 7212 0. 1300 0. 4125 - 0. 0335 - 0. 0699 - 0. 1624 0. 3145 0. 2339

- 0. 7786 0. 0432 - 0. 0075 0. 2258 - 0. 1249 - 0. 6911 0. 1421 0. 0567 0. 0737

- 0. 2632 0. 0774 - 0. 5813 - 0. 6953 0. 3596 - 0. 1354 - 0. 3099 0. 2349 0. 2930

0. 0635 0. 6014 - 0. 7053 - 0. 2182 - 0. 4721 0. 5018 0. 4944 0. 2357 0. 6965

- 0. 2295 0. 1202 0. 2949 0. 0255 0. 7749 0. 3313 0. 7751 0. 8435 0. 5057
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利用 CCA 方法求出的前 5 对典型相关变量见表 11-5。

表 11-5　 典型相关变量

0. 0144 - 0. 0502 0. 3351 - 0. 0358 - 0. 1707 - 0. 5692 - 0. 3243 - 0. 4597 - 0. 0749

- 0. 0060 0. 1349 0. 2558 - 0. 2690 0. 2014 0. 0742 0. 2026 0. 7320 0. 3657

- 0. 0649 0. 0485 0. 2320 0. 2554 - 0. 3724 - 0. 5860 0. 3166 0. 1508 0. 2479

- 0. 0832 0. 1591 0. 2474 - 0. 0974 0. 2981 0. 0356 - 0. 2665 - 0. 2957 0. 7403

- 0. 1330 0. 2026 0. 0509 0. 1053 - 0. 4476 0. 1922 0. 0517 0. 3962 0. 3417

- 0. 0263 0. 1856 - 0. 1155 0. 2429 0. 2215 - 0. 0107 - 0. 0251 - 0. 6730 0. 7898

0. 0752 0. 0321 - 0. 1182 0. 1380 - 0. 1585 - 0. 3402 - 0. 7644 0. 7493 - 0. 8287

0. 2630 - 0. 0151 - 0. 0347 - 0. 0847 0. 2314 0. 1267 - 0. 3900 - 0. 1224 0. 0143

- 0. 0125 0. 1555 - 0. 1378 0. 3441 0. 0330 - 0. 5751 0. 3703 - 0. 4068 - 0. 3992

0. 0446 - 0. 1401 0. 0245 - 0. 1762 - 0. 0442 - 0. 1649 0. 4745 - 0. 6230 1. 0226

最后， 在 MATLAB 7. 1 环境中使用改进的 CCA 方法进行融合识别实验， 并

使用支持向量机方法对融合特征进行分类识别， 识别率见表 11-6。

表 11-6　 三种方法识别率及运行时间比较

融 合 方 法 平均识别率 （% ） 平均运行时间 / s

PCA 89 1. 844

CCA 90 0. 438

PCA- CCA 95 0. 631

分析比较表 11- 6 中数据可以看出， PCA- CCA 方法比单独的 PCA 方法和

CCA 方法识别率要高， 且运行时间较短。

11. 6 本章小结

本章研究了基于 CCA 的特征融合算法并对算法做出改进。 首先介绍了 CCA
的原理和求解过程， 然后对 CCA 进行改进， 引入 PCA 算法先对原始特征向量降

维， 解决了 CCA 算法运算量大， 运行时间长， 并且有可能出现高维小样本的情

况， 提高了算法的效率， 有效地提高了目标识别率。 最后对三种图像特征级融

合算法做了比较分析。
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目前关于目标识别分类的方法有许多， 比如支持向量机以及在它基础上发

展出来的其他分类算法， 如模糊支持向量机、 先进支持向量机等， 还有一些基

于图像中目标结构进行分类的方法， 除此以外， 现在比较热门的人工智能， 在

分类算法中， 神经网络也是图像处理的重要发展领域， 因为神经网络模仿的是

人类的大脑神经， 所以在自主学习、 泛化能力和高度并行性等方面更出色， 能

够很好地去解决非线性复杂目标识别问题， 所以具有很高的研究价值和应用前

景， 所以在本章中将主要利用其作为识别算法来研究和验证。
目前在神经网络领域经常被使用的网络主要有径向基函数 （RBF） 神经网

络、 反向传播 （BP） 神经网络和 Elman 网络等多种网络。 其中在理论研究中，
我们通常使用得最多的是前两种神经网络。 BP 神经网络属于监督学习， 一般都

被应用于多层感知进行训练， 而在实际工业应用中， BP 神经网络虽然本身存在

一些不足， 但是它是被应用最多的网络。 在非连续函数中， BP 神经网络使得多

层前向神经网络中的权重有非常好的调整效果。 在 BP 神经网络中， 它能够容纳

大量的输入与输出之间的映射关系， 最重要的是它具有强大的逼近能力。 所以

本章选择 BP 神经网络来作为系统最终的识别算法进行研究和验证。
通过理论分析和查阅文献， 我们知道 BP 神经网络对任何复杂的神经网络具

有非常强大的非线性映射能力， 如果内部机制很复杂， 它是不二之选， 因为本

章中目标识别是一个非常复杂的机制系统， 所以选择它来做识别算法。 另外它

的映射条件没有那么苛刻， 具备非常良好的学习能力， 非常强的鲁棒性， 且易

用计算机操作处理实现。 除上面非常好的优点外， 它也存在许多不足的地方，
最重要的就是 BP 神经网络的学习速度慢， 这也是目前研究的重点； 其次它本身

存在容易陷入局部极值这样的问题， 这样学习训练的效果会非常差； 而且受参

数设置的影响比较大， 如果设置不同的参数， 那么它得到结果也都不会相同。
所以本章根据上述 BP 神经网络存在的不足之处对其进行优化， 目前因为其参数

可优化性比较强， 所以利用目前一些比较好的优化算法对其进行融合， 来提高

BP 神经网络的学习效率和收敛速度， 这样通过局部参数优化来到全局优化的目

的。 本章选择粒子群来对其参数进行优化处理， 然后再应用于多特征信息融合

目标识别中去。
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因为本书前面已经详细介绍了利用多传感图像信息采集， 再对采集到的图

像进行有效的预处理， 主要包括对图像的去噪和图像增强， 然后通过各种特征

提取算法将图像中的目标特征提取， 然后利用特征融合算法将获得的目标特征

数据进行有效可靠的融合处理， 本章将进行目标识别， 所以下面主要对基于粒

子群去优化神经网络进行论述和实验验证其有效性。

12. 1 BP 神经网络

BP 神经网络是由 Rumelhart 和 McCelland 等科学家于 1986 年正式提出来的，
它属于遵循误差逆传播算法进行训练的多层前馈网络， 根据目前我们所知道的

人工神经网络的许多模型， 在这么多模型中被使用最多的一种模型就是 BP 神经

网络模型， BP 神经网络对输入和输出的映射关系学习能力比较强大， 而且它能

存储这样的映射关系， 并且不需要任何事前对映射描述的数学公式。 BP 神经网

络主要运用的学习方法是最速下降法， 通过利用网络中的方向传播来达到对网

络中的权值和阈值不停调整的目的， 这样最终能够使得该网络中的误差平方和

值达到最小。 神经网络分为前向型和后向型， 而 BP 神经网络属于前向型， 并且

它本身具备监督学习方式， 在一些分类处理中的表现是非常优秀的， 现在已经

被广泛地应用于模式识别中。

12. 1. 1　BP 网络模型

BP 神经网络主要将复杂的分类进行非线性映射到高维空间， 这样使得比直

接映射到低维空间更有可能是线性可分， 简而言之就是在低维空间不一定是线

性可分， 但是映射到高维空间上就可能存在线性可分。 通过对 BP 神经网络结构

分析， 我们主要将其内部结构分为三层： 输入层， 隐层， 输出层。 如图 12- 1 所

示， 输入层主要由一些感知单元组成， 好比我们的嗅觉， 就是通过嗅觉感知细

胞将外界的信息传达到我们的神经； 第二层是隐层， 它是主要包含一些激励函

数， 如阈值函数、 S 形函数、 阶跃函数等， 主要负责对输入信号响应， 然后进行

转换输出， 所以它具有局部逼近的能力； 第三层输出层是线性的， 主要是为输

入层的输入向量提供相应的响应输出。 其中如何能够设计一个好的 BP 神经网

络， 关键在于如何设计隐层中节点的个数。

12. 1. 2　BP 神经网络结构

在 BP 神经网络的结构中， 它主要是由三部分组成， 即输入层、 隐层和输出

层， 每层中都包含了大量的神经元， 该神经元模型可以用图 12-1 来描述。
根据图 12-1 可知， 其中 x1， x2， …， xn 表示神经元的输入量， w1， w2， …，
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图 12-1　 BP 神经网络结构图

wn 表示网络结构层之间的权值， 简单地说就是层之间连接的强弱； 输入量对应

权值的和为 ∑
n

i = 1
w ixi ， 它代表神经元的激活值， 当这个值大于神经元自身的阈值

θ 时， 此时神经网络就可以学习训练了； O 表示神经元最终的输出量。 那么根据

上述介绍， 此时输出量就可以用下面的公式来表示， 即

O = f ∑
n

i = 1
w ixi - θ〓

〓
〓

〓

〓
〓 （12-1）

在式 （12-1） 中， 函数 f 代表神经元内输入与输出之间的关系， 一般称这样

的函数为激活函数或者是输出函数。 在神经元内， 我们可以用 W 来作为神经元

中相应的权值量， 用 X 表示神经元的输入量， 它们可以分别用下式来表示：

W =

w1

w2

︙
wn

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

（12-2）

X =

x1

x2

︙
xn

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
〓
〓

（12-3）

我们可以通过对激活值进行假设， 即 net = WTX， 类似于我们对神经元进

行外部刺激来影响神经元内部反应。 此时式 （12- 1 ） 可简化为 f（ net - θ） 。
在实际使用中， 存在很多类型的激活函数， 但是一般常用的有这么几种， 即

S（ Sigmoid） 形函数、 阈值函数和双面正切函数， 它们的函数图如图 12- 2
所示。

阈值函数， 该函数公式如下：
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图 12-2　 常用激活函数图

f（x） =
1，　 x≥x0

0，　 x < x0
{ （12-4）

S 形函数， 该函数公式如下：

f（x） = 1
1 + e - x，　 0 < f（x） < 1 （12-5）

双面正切函数， 该函数公式如下：

f（x） = 1 - e - ax

1 + e - ax，　 - 1 < f（x） < x （12-6）

在对 BP 神经网络的隐层函数设计和进行选取时， 一般都是选用 S 形函数，
因为其可导， 容错性比较强， 而且它还能对信号的增益有非常好的控制能力。
在式 （12-5） 中， 如果参数 x 比较小， 这时获取的函数值就比较大， 相应的增

益也会很大； 反之就是增益比较小， 此时神经网络不容易进入饱和状态。
BP 神经网络主要是通过有监督的学习方式来对样本进行训练， 神经网络通

过训练好的模型， 那么网络中的神经元可以通过相应的激活值， 然后从输入层

通过中间的隐层， 最后通过输出层进行输出， 此时通过输出层中的神经元来进

行相应的网络响应来实现输出。 然后， 通过对比实际网络中的误差与期望误差

进行对比， 如果达不到期望误差值， 此时会通过输出层到隐层， 然后回到原始

输入层进行修改相应的权值， 依次循环上述的过程直到达到期望的误差值或者

循环的最大次数才会停止。 我们称这样的修改权值过程为 “误差逆传播”。 BP
神经网络正是通过这样的误差逆传播来提高网络的学习效率和正确输入响应的

能力。 在整个神经网络运行的过程中主要存在两种信号： 一种是误差信号， 即

网络中的实际输出和期望输出之间的误差值； 另一种是工作信号， 即在输入端

进行相应的输入时， 最后输出端也会有相应的输出响应信号。
另外 BP 神经网络还具有很强的映射能力， 假设存在一组输入向量 x， 并有
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x∈Rn， 那么 x = （x0， x1， …， xn - 1） T， 此时如果网络中隐层的神经元一共有 n1，
这里可以用 x′来表示输入向量对应隐层中的输出， 那么 x′ = （ x′0， x′1， …，
x′n1 - 1） T， 假设在输出层中神经元总数为 m， 且 y∈Rm， y = （y0， y1， …， ym - 1） T。
在网络中的输入层到隐层之间的权值可以用 w ij来表示， 相应的阈值可记为 θ j，
隐层到输出层之间的权值可用 w′jl来表示， 相应的阈值可用 θ′j 来表示。 此时网络

中各层相应的输出可表示如下：

x′j = f ∑
n-1

i = 0
w ijxi - θ j

〓

〓
〓

〓

〓
〓，　 j = 0，1，2，…，n1 - 1

yl = f ∑
n2

k = 0
w′ijx′j - θ′l

〓

〓
〓

〓

〓
〓，　 l = 0，1，2，…，m - 1

〓

〓

〓

〓
〓〓

〓
〓

（12-7）

式 （12-7） 可以看成是 n 维向 m 维空间进行映射。

12. 1. 3　BP 神经网络训练学习

在 BP 层神经元训练的过程中， 主要通过对 w ji不停地进行有效的调整， 来帮

助神经元达到权值训练的目的， 最后使得 w ji与 ui 无限接近。 当调整到一个极限

值时， 此时 BP 神经元的输出是 1， 但是条件是在 BP 神经网络隐层中的神经元

必须处于 w ji = ui 时， 神经元的输出 1 才会有效。 当神经网络内部的训练已经全

部结束时， 输入层有向量信号输入到此神经网络中， 此时在 BP 神经网络中， 它

里面的所有神经元， 不管是输入层、 输出层还是隐层都会根据输入向量与其相

应的权值向量对比， 如果互相比较接近就对其进行有效的结果输出。 如果在相

应的对比过程中出现与权值向量的差距比较大， 这时神经网络的输出是个非常

小的数， 反之就是上述提到的输出为 1。 因为 BP 神经网络中的输出层可以为线

性， 若此时输出层的神经元是线性函数， 则此时的神经网络输出是经过加权并

求和作为输出的结果。 通过理论分析和推导得出的结论是， 在 BP 内部只要存在

所需要的神经元个数， 此时 BP 神经网络能够精确地无限逼近存在的任何有效

函数。
BP 神经网络中还必须选取合适的参数， 其中隐层中神经元的个数确定是主

要参数问题， 其中主要对神经网络中的层数、 神经元总数、 设置初始值、 学习

速率和期望误差等进行分析。 在 3 层 BP 神经网络中， 根据式 （12-7） 可知， 它

是可以将 n 维向 m 维空间进行映射， 这样就能够对任何函数进行逼近。 在隐层

中的神经元， 因为神经元的数量直接影响了训练的效果， 进而影响最终的识别

结果。 但是当在隐层的神经元数量过大的时候， 这时候网络是非常复杂的， 这

样会导致训练时间过长。 一般都是通过在一定范围内进行随机取数的方式来解

决， 当然也可以通过以下公式来作为理论参考， 即

r = m + n + j （12-8）
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式中， r 代表隐层中神经元的总数， m 代表输入层中神经元的个数， n 代表输出

层中神经元的个数， j 一般在 1 ～ 10 中取整。
除上述以外， 我们还得对权值进行相应的初始化， 它的大小直接关系到学

习的时间长短， 一般取值是在 （ - 1， 1） 或者 [ - 2. 4 / n， 2. 4 / n] 中的随机数，
其中 n 表示输入特征量的数目。 为了保证系统能够稳定对输入的样本进行学习

和训练， 学习率一般在 0. 01 ～ 0. 8 之间进行取值。 最后就是设置期望误差， 这是

决定神经网络学习迭代的一个重要条件。
图 12-3 是 BP 神经网络学训练习训练的具体流程图。

图 12-3　 BP 神经网络训练流程图
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12. 1. 4　BP神经网络主要特点

BP 神经网络主要特点如下：
1） BP 神经网络属于前向型网络， 也称为反馈神经网络， 所谓前向型网络

就是在该神经网络中， 各神经元在接受前一层的输入后， 然后将其在输出给

自己的下一层， 但是就是没有反馈。 其中它们的节点分为两大类， 即输入节

点和计算节点， 其中每个计算节点能够拥有许多不同的输入， 但是只能存在

一个输出， 其中它们的输入和输出节点都是与外界相连而成的， 中间层就是

隐层。
2） BP 神经网络拥有强大的推广能力， 因为我们获得的目标样本数据中，

它们之间肯定会存在一定的相似性， 所以它可以根据这种相似性来处理数据间

相似性问题。 正常情况下我们获取的数据一般多少会包含一定的噪声， 也有可

能对目标某些特征描述存在缺陷， 此时通过利用该网络的推广能力就能够对失

真的样本数据进行相应的恢复处理， 因为现在所用的识别模式都是实时传输的，
所以利用该方法能够有效地解决实时传输中图像的失真问题， 这也是它被广泛

使用的一个原因。
3） BP 神经网络拥有自组织和自学能力， 它的自学能力主要体现在对样本

数据处理的过程中。 通过这样的自学习能力能够主动地利用输入样本数据中的

特性和相应的规律， 来加强学习效果。 这种学习方式不需要相应的先验知识，
不需要我们在处理过程中假设具有先验的函数， 而且不需要通过对样本中的空

间分布进行状态假设， 只是非常简单智能通过样本的数据对其进行相关关系的

学习， 这样大大增加了智能性。 所以如果在不了解具体样本数据的情况下， 利

用这种学习能够帮助解决识别中未知目标的问题。
4） BP 神经网络拥有对数据并行处理的能力， 这种并行处理能力类似于计

算机中的多线程处理方式， 这样的好处就是提高了神经网络的学习效率。
5） BP 神经网络中隐层存在许多种不同的激励函数。 一般用得比较多的是

非线性激励函数， 有中心限幅函数、 阶跃函数和 S 型函数， 其中 S 型函数是用

得最多的激励函数， 也是目前对其研究改进和优化的热点。
BP 神经网络的缺点是， 算法优化程度不是很深， 它作为一种局部搜索的算

法， 它的权值是通过局部改善来进行相应的调整， 这个时候就会出现该网络自

动地陷进局部极小化这样的问题， 那么它的权值就进行相应的收敛， 直至达到

极小的对应点， 这样的后果就是训练不能成功； 其次 BP 神经网络还存在收敛速

度过慢这样的问题， 因为在它的算法里， 主要使用的是梯度下降法， 由于其主

要针对复杂的目标进行优化， 所以花费的时间会比较长， 这样就导致了其算法

效率不高； 另外还存在对样本过度依赖的问题， 这点在 RBF 神经网络中同样存

在， 因为神经网络的函数的逼近主要与它本身的推广能力和学习样本的能力有
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关， 这样导致的结果就是训练样本选取的问题。

12. 2 改进的 BP神经网络

在本章中对 BP 神经网络的改进， 主要是通过假设动量因子和自适应学习速

率改善 BP 网络自身收敛速度慢和易陷入局部极小问题， 然后再利用粒子群对其

改进的 BP 神经网络进行优化处理。 采用附加动量主要是来调整其权值， 利用该

方法是因为它将误差关联到了梯度上， 它是基于反向传播将调整后的所有权值

与调整前的权值进行正比， 同时利用反向传播来产生新的权值。 改进后权值调

整公式如下：
Δw ij（n + 1） = （1 + nb）ηE ix j + nbΔw ij（n） （12-9）
Δcj（n + 1） = （1 - nb）ηE i + nbΔci（k） （12-10）

式中， i 表示隐层数； j 表示隐层中包含的节点数； n 表示网络中训练的次数；
Δw 代表权值的变化增量； η 代表网络的学习速率； E 表示网络的误差； nb 为动

量因子。
由上述对 BP 神经网络的分析和介绍可知， 如何选择学习效率对训练的速度

有很大的影响， 所以在网络中通过添加自适应学习算法来自动调节学习效率，
这样就能相应准确地选择学习效率， 它主要是通过对修改后的权值进行检查，
如果该权值降低了， 网络中的误差就会相应地对其添加一个量， 相反就会降低

学习效率， 该调整公式如下所示：

η（k + 1） =
1. 05η（k）　 SSE（k + 1） < SSE（k）
0. 7η（k） SSE（k + 1） > 1. 04SSE（k）
（k） 其他

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
（12-11）

SSE = ∑
n

i = 1
（yi - y′i） 2 　 （ i = 1，2，…，n） （12-12）

上述对 BP 神经网络本身进行改进， 因为改进本身还存在一定的局限性， 所

以接下来还会利用粒子群优化算法对改进后的 BP 神经网络进一步进行优化， 这

样会使得该网络更不容易出现陷入局部极小或者收敛过慢等不稳定的情况。

12. 3 PSO 算法的基本原理和理论基础

12. 3. 1　PSO 算法的基本原理

粒子群优化 （Particle Swarm Optimization， PSO） 是由 Kennedy 和 Eberhart 等
人在 1995 年首次提出来的方法， 此算法被提出后就立即吸引了广大国内外学者

对其进行研究， 到现在已经有了多种改进增强版本， 下面将对其原理进行详细
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概述。
粒子群优化算法来源于动物群体的生活行为， 通过对鸟群飞行活动的分析，

发现鸟在飞行时只要跟着它附近的邻居鸟就行了， 但是在空中我们能够注意到

整个鸟群就像绕着某个中心在进行有方向、 有序的飞行活动。 简单地说就是一

些全局行为都是由一些简单而不复杂的准则通过它们之间相互作用产生的， 这

就是群智能的主要意义。 本节中 PSO 算法主要是源于鸟群在群体觅食中的行为，
一群鸟在空中寻找食物的时候， 为了能够最快地找到食物， 它们会对含有食物

区域内的鸟群进行搜寻， 这样就能找到食物。 PSO 算法就是通过上述对鸟类习

性的研究产生的， 并被用于解决一些优化问题。 PSO 的基本思想就是先在相应

的空间找到一颗粒子的位置， 此时这颗粒子不是静止而是运动的， 它们会不断

改变自己的状态， 它们有自己的速度， 此外还需要一个目标函数对相应的适应

值进行决策。 当找到这些粒子后， 它们自身是有记忆的， 而且它们会在相应的

解空间中自动地去找当前它们觉得最优的粒子， 如果此时它们找到了一个更好

解， 接下来会基于这个解再寻找下一个更好解。 在迭代过程中， 粒子会利用空

间中两个所谓的 “极值” 来对自己当前位置进行更新处理， 这两个 “极值” 可

以分为个体极值点 pbest和全局极值点 gbest， 个体极值点是粒子本身搜寻到的最好

解， 全局极值点是该粒子所在群的极值点， 粒子就是根据这两个极值点来调整

自身的搜寻方向和速度， 使之达到最佳状态。
假设存在一个大小为 D 维的搜寻空间， 而且在此空间中存在一个大小为 N

的粒子群， 那么这个 D 维空间向量与空间中粒子群的关系就可表示如下 （下式

中的 i 都表示群中对应的粒子的位置）：
X i = （xi1，xi2，…，xiD）， i = 1，2，…，N （12-13）

在群空间中， 其中粒子对应的速度如下：
Vi = （vi1，vi2，…，viD）， i = 1，2，…，3 （12-14）

粒子本身通过搜寻得到的最好解即为上述提到的个体极值， 其可定义为

pbest = （pi1，pi2，…，piD）， i = 1，2，…，N （12-15）
该粒子所在群得到的极值点即是上述提到的全局极值， 其可定义为

gbest = （pg1，pg2，…，pgD） （12-16）
当粒子在得到上述相应的两个极值时， 此时粒子会对自身相应的速度与位

置做出有效的更新， 它的更新表达式如下：
vid = w∗vid + c1 r1（pid - xid） + c2 r2（pgd - xid） （12-17）

xid = xid + vid （12-18）
式中， c1 和 c2 是更新过程中的学习因子； r1 和 r2 表示在 [0， 1] 区间内的随机

数； w∗vid在物理学中可定义为 “动量 （momentum）”， 即粒子对自身速度控制的

能； c1 r1（pid - xid） 是粒子群中粒子的局部 “认知 （cognition）”， 即粒子对历史
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的记载， 通过这样的记载来达到向最佳位置进行有效的逼近； c2 r2（pgd - xid） 描

述在粒子群中粒子间相互作用的记载， 体现了粒子自身能够向粒子群进行有效

逼近的能力。

12. 3. 2　PSO 算法的基本流程

PSO 算法的流程步骤如下：
1） 初始化： 在大小为 D 维的空间中进行随机处理， 然后产生相应粒子的位

置和速度。
2） 粒子的评价： 对在 D 维空间中的粒子进行相应的适应值 F ij [ i] 有效

计算。
3） 位置最优更新： 通过上述获取的适应值， 用其来和粒子本身个体极值进

行相应大小的比较， 如果比 pbest（ i） 好， 则进行当前粒子的位置调换， 然后再通

过比较适应值和全局极值， 如果 F ij[ i] > gbest（ i）， 就用全局极值点的位置更换为

粒子的位置。
4） 粒子自身更新： 通过式 （12-17） 和式 （12-18） 对粒子自身的速度和位

置进行有效的更新处理。
5） 停止依据： 通过上述进行不断循环， 一般只要满足相应的最佳适应值和

最大的循环迭代数就能达到停止循环的条件。

12. 4 PSO 优化改进的 BP神经网络

在 BP 神经网络中主要通过网络参数来决定它的性能的优劣， 即权值和节

点阈值这两个参数值。 如果是利用传统的 BP 神经网络， 如何确定这两个参数

对神经网络学习的影响是非常巨大的， 而且关键是只能通过在局部空间中寻

找有效的最优解这样的方式来确定整个神经网络中的参数。 所以这完全不是

我们想要的最佳解， 最直接的一个后果就是这些参数设置不合理将引发函数

逼近性能下降， 更或者引起神经网络发散， 所以在本章我们分析了 PSO 算法的

原理和优点后， 选择其来对传统的 BP 神经网络进行学习优化， 主要优化神经网

络中权值和阈值这些参数， 这些参数在 PSO 中主要是用来表示粒子的空间具体

位置。

12. 4. 1　PSO 优化问题分析

在对 BP 神经网络基函数参数优化之前， 我们需要对下面几个问题进行分析

和解决：
（1） 确定对最优激活函数中参数的评价标准

在神经网络中对其内部进行数据训练主要是想要通过获得的相应网络参数
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可以使该神经网络中的平均误差 2 次方值的和达到最小， 其计算公式为

D = 1
P∑

P

j = 1
∑
m

i = 1
（y″ji - ŷij） 2 （12-19）

式中， 用参数 P 来表示训练样本的总数； j = 1， 2， …， p； i = 1， 2， …， m， 参

数 m 代表的是输出层在神经网络中的节点数； y″ji 表示节点输出值， 即在总样本

中第 j 个样本通过输出层中的第 i 个节点输出； ŷij表示节点预计输出值， 即在总

样本中第 j 个样本通过输出层中的第 i 个节点预计输出。
下面给出激活函数中参数评价的标准， 即先激活函数中参数进行假设， 即参

数 p = （c1， σ2
1， c2， σ2

2， …， ck， σ2
k）， 在参数集中， 利用 ci = （ci1， ci2， …， cim），

i = 1， 2， …， k， 来表示节点中 S 型激活函数对应的中心， 其中用 k 表示在隐层

中的节点数， 用 m 表示在输入层输入特征向量对应的维数， 在上述参数中用 σi

来表示第 i 个节点的 S 型激活函数对应的宽度， 然后对输入样本的特征向量进行

训练， 再对其进行归一化处理， 其中 0≤cij≤1， 0≤σ2
i ≤1， j≤1， i = 1， 2， …，

n。 根据上述参数假设， 通过假设的参数 P 来对 BP 神经网络进行有效可靠的组

建， 该网络平均误差和用 D 来表示， 在激活函数参数的有效区域内如果对于其

每一个相关的参数 P 而言， 都会存在 D（P∗）≤D（P）， 则此时 P∗就是我们所要

寻找的最优激活函数参数。
（2） 粒子群中粒子初始化

假设在目标空间中粒子群的大小为 N， 那么可以通过这个空间来随机产生一

个相应的粒子位置矩阵 X 和对应的速度矩阵 V， 它们两者可表示如下：

X =
x11 … x1M

︙ ︙
xN1 … xNM

〓

〓

〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓
， V =

v11 … v1M
︙ ︙
vN1 … vNM

〓

〓

〓
〓
〓

〓

〓

〓
〓
〓

xij = xmin + （xmax - xmin） × rand（） （12-20）
vij = - vmax + 2vmax × rand（） （12-21）

式中， M = k（n + 1）， 其中用 k 来表示在神经网络隐层的节点数， 输入层中相应

输入特征向量的维数用 n 来表示； {xij i = 1， 2， …， N； j = 1， 2， …， M} 指

的是在空间粒子的相应位置向量所对应的分量， i 表示粒子在空间的位置， j 表
示相应维数分量； （ xi1， xi2， …， x1M） 与 BP 神经网络核函数中的参数进行对

应； xmax = 1， xmin = 0， 0≤xij≤10； { vij i = 1， 2， …， N； j = 1， 2， …， M} 指

的是在空间粒子的相应速度向量所对应的分量， i 表示粒子在空间的速度， j 表
示相应维数分量。

（3） 确定粒子的适应度函数

适应度函数决定了粒子在空间中相应位置的优劣度量， 如果适应度函数的

值越小， 那么粒子的位置就越不好， 具体定义为
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FitnessFunci =
1

1 + D（xi1，xi2，…，xiM）
（12-22）

式 （12-22） 代表的是在粒子群中第 i 个粒子对应的适应度函数值， 其中当

核函数的参数是 （xi1， xi2， …， xiM） 的时候， 此时神经网络的平均误差平方和

就是 D（xi1， xi2， …， xiM）。

12. 4. 2　PSO 优化算法流程

下面主要介绍如何利用 PSO 去优化 BP 神经网络核函数参数的具体步骤

流程：

图 12-4　 PSO 优化 BP 神经网络

算法的主要流程图

1） 通过上述式 （12-20 ） 和式

（12-21） 来对粒子群进行相应的初

始化；
2） 再根据上述式 （12-22） 对粒

子群中粒子的适应度函数值进行有效

的计算；
3） 通过粒子自身的适应度的函

数与历史最佳位置 P i 的适应度的函

数比较， 判断优劣， 然后更新 Pg；
4） 根据上述式 （12-17 ） 和式

（12-18） 来对粒子群中的粒子相应的

速度位置进行有效的计算， 通过式

（12-21） 来检验获取粒子的速度和位

置是否有效； 如果此时粒子群的平均

适应度变化率比较小或者循环的次数

已经到了最大值， 则就能够输出相应

有效的核函数参数 Pg， 如果不满足上

述条件就转到步骤 2 继续循环处理。
图 12-4 所示为 PSO 优化 BP 神经

网络算法的基本流程图。

12. 5 仿真结果分析和识别系统实现

12. 5. 1　仿真结果分析

本实验主要是基于 MATLAB7. 0 编程来实现， 在该仿真实验中主要利用了现

有的目标识别系统的目标特征库， 该特征库主要包括直升机、 坦克、 越野车等
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目标图像数据库， 里面包含了目标的训练集和测试集数据， 在训练集中主要包

含红外和可见光图像数据， 通过对它们不同角度的图像数据采集， 训练中每类

有 144 张样本图片， 本次仿真实验主要针对上述三类目标进行仿真， 一共有 432
张样本图片， 每个类别目标有 50 个， 图 12-5 所示是通过识别系统外部传感器获

得直升机、 坦克和越野车的照片信息。 测试目标图片主要来自测试集中的图片，
这里每组用 20 张来做测试。

图 12-5　 目标图像

通过实验仿真图 （见图 12-6、 图 12-7） 可以看出， 没有经过优化的 BP 神

经网络其耗时比较长， 主要是网络的学习时间太长， 而且容易陷入局部最优，
导致最终的识别结果不是很理想， 识别效果差。 根据表 12-1、 表 12-2 数据的比

较可以发现利用 PSO 优化后的 BP 神经网络的识别率明显地提高了， 所以本实验
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仿真能够有效地验证该优化算法的有效性， 同时能够有效地提高基于多传感器

多特征融合目标识别的识别率。

图 12-6　 基于 PSO 优化 BP 神经网络特征信息融合的目标识别结果

图 12-7　 非优化 BP 与优化 BP 神经网络多特征目标识别的误差

表 12-1　 基于 BP 神经网络特征信息融合的目标识别结果

目 标 项 目 样　 本　 数 目　 标　 数 正　 确　 数 识　 别　 率 耗　 　 时

轿车 144 20 14 70% 45. 5s
坦克 144 20 12 60% 37. 8s

直升机 144 20 16 80% 43. 4s

表 12-2　 基于 PSO 优化 BP 神经网络多特征目标识别的结果

项 目 目 标 样　 本　 数 目　 标　 数 正　 确　 数 识　 别　 率 总　 耗　 时

轿车 144 20 18 90% 35. 5s
坦克 144 20 16 80% 33. 6s

直升机 144 20 18 90% 37. 1s
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12. 5. 2　识别系统实现

在该识别系统中， 后期数据处理到识别实现主要依靠特征数据库、 目标训

练和目标识别。
1. 特征数据库

特征数据库主要用来存储传感器采集到的目标特征数据， 为训练模型做数

据准备。 在本系统中主要运用目前比较成熟的数据库 SQL Server 2005 来建立相

应的特征数据库， 它的优点就是能够将各种复杂的数据用二维表格来直观地表

示出来， 而且它的存储结构最为突出的优点就是各种复杂的数据结构之间的关

系能够以二维表格的形式直观表示。 图 12-8 为系统中样本特征数据。

图 12-8　 基于 SQL 的样本特征数据

2. 目标特征数据模型训练

在图 12-9 和图 12-10 中， 先对样本图像进行选择。

图 12-9　 样本文件选择
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图 12-10　 样图显示

选择好样本后， 根据图 12-11 和图 12-12 来对目标进行特征提取。 提取后的

目标特征数据会自动存入到特征数据库中， 存储完成如图 12-13 所示。

图 12-11　 目标参数选择

通过上面对样本特征的提取和存储， 下面就是系统对特征数据进行训练，
建立相应的目标特征模型。 图 12-14 是识别模型训练的界面。

3. 目标识别

目标识别方法主要是采用基于 PSO 优化改进的 BP 神经网络目标识别方法，
通过仿真实验我们证明该方法的有效性， 而现在我们将其应用到具体的目标识

别系统中， 来证明它的可用性和可行性。 在图 12-15 中， 主要介绍了识别系统
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图 12-12　 多文件选择界面

图 12-13　 存储完成

图 12-14　 模型训练
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的操作流程， 通过外界人为对系统进行操作， 该系统中利用外部传感器对目标

进行图像采集， 然后通过对图像的预处理， 利用特征提取算法对目标特征进行

特征提取， 然后再利用特征融合算法对提取到的目标特征进行多特征信息融合，
最后再利用识别算法对目标进行识别处理。 在图 12-16 中， 针对战斗机进行了

目标识别试验， 通过外部传感器捕获到的战斗机图像信息， 单击界面上的目标

识别按钮， 在很短的时间内就能在 “识别结果” 中显示出 “战斗机” 这样的识

别结果文字， 所以在理论到实践， 再到具体应用， 都证明了该方法的可行和

可靠。

图 12-15　 识别系统中内部的运行流程

图 12-16　 识别系统结果

12. 6 本章小结

本章先详细介绍了理论知识， 然后在此基础上对 PSO 和 BP 神经网络优缺点
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进行了详细分析， 然后利用互补优势将其充分结合起来对目标进行识别。 本章

先对 PSO 算法和 BP 神经网络的算法原理进行分析， 并得到相应的流程图， 然后

提出一种改进的 BP 神经网络优化方法， 再利用 PSO 对改进的 BP 神经网络进行

优化， 通过利用现有的直升机、 坦克和越野车等目标图像数据对它们进行分类

识别。 最后通过仿真结果得出了基于 PSO 优化改进的 BP 神经网络相应的误差图

和识别率， 通过对比它们的误差和识别率来进行分析。
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13. 1 模糊数学理论

13. 1. 1　模糊数学的发展历程

模糊性可以定义为现实中的不确定的没有明确标准的现象。 比如 “很好”
与 “不太好”、 “健康” 与 “不健康” 之间没有明确的界定标准， 无法知道满

足这些概念需要具备什么资格， 从而便有了模糊性。 模糊数学是一种定量处

理方法， 但是不同于其他学科， 它是专门为了解决模糊现象而产生的数学

方法。
L. A. Zadeh 教授是美国著名的控制论专家， 1965 年他发表了一篇论文

《Fuzzy Sets》， 至此模糊数学诞生了。
人类具有认知的能力， 可以通过五官的感知从外界获取信息， 通过大脑对

这些信息进行整合与分析。 在对这些信息进行处理的过程中， 信息中包含了大

量的模糊信息。 但是人类却能够很好地通过这些信息进行推理、 抽象， 最终做

出必要的正确的决策。 这是人类特有的能力， 看似简单的能力在计算机中实现

起来却不是一件容易的事。 计算机具有人类无法比拟的运算能力， 对信息的记

忆能力也要远超常人。 虽然计算机具备这么多让人望尘莫及的超级能力， 但是

当计算机面对具有模糊性质的问题时却依然是束手无策。 对于计算机不能如同

人类的大脑一样思考问题， 基于对计算机与大规模系统之间矛盾的研究，
L. A. Zadeh 教授对这一问题进行了详尽的分析。 要解释计算机不能处理具有模糊

性质的问题， 首先要对康托尔集合论 （Cantor’ s Set） 进行了解。 康托尔集合论

指出， 论域中的任何一个元素与某个集合 A 之间的关系只有两种， 属于 A 或者

不属于 A， 不可能出现第三种情况。 所以， 康托尔集合只能描述 “是” 与 “否”
的概念， 对于具有不确定性的问题就无法进行描述了。 类似的， 正是由于计算

机只有处理康托尔集合的逻辑造成了它无法处理模糊问题。 了解了原因之后，
要解决这一问题就只剩下寻找解决的办法了， 而模糊集合论正是为解决此类问

题而诞生的。 经过多年的发展， 模糊集合论现在已经形成了一套完备的模糊数
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学体系。
虽然发展的时间很短， 但是模糊数学却在很多领域得到了非常广泛的应用，

它所涉及的领域几乎包含了迄今为止人类所有的活动。 因此模糊数学理论正逐

渐成为与人们息息相关的科学技术。 很多具有模糊性的问题都需要使用模糊数

学进行处理， 尤其是面对庞大的系统决策时更是如此。

13. 1. 2　模糊集

模糊数学是描述模糊现象的数学。 而模糊集是模糊数学的理论基础。 对于

我们熟悉的普通集论要求： 论域 U 中每个元 u， 对于子集 A⊆U 来说， u 与 A 只

存在 u∈A 或者 u∉A 两种关系， 不会出现模棱两可的现象。 因而， 子集 A 可用 0
和 1 两个数字来刻画。 设论域 U 为自然数集， 那么上述关系可以用特征函数法

表示为

CA ∶ U→{0，1}
u→CA（u） （13-1）

式中， CA（u） =
0 u∈A
1 u∉A{

可见， 给定了论域 U 上的一个子集， 就等于给定了特征函数， 反之亦然。
因此， 一个特征函数对应着集合里的一个值。

传统的数学理论中特征函数的取值范围是 {0， 1}， 而 L. A. Zadeh 教授则将

这个范围进行了拓展， 将取值范围由原来确定的两个数值拓展到了一个闭区间

[0， 1]。 这也是模糊集概念的来源。
设在论域 U 上给定了一个映射：

A∶ U→[0，1]
u |→A（u） （13-2）

则称 A 为论域 U 上的模糊集 （Fuzzy Set）， A（u） 称为 A 的隶属度函数， 用来求

得 u 对 A 的隶属度。
隶属度可以理解为是用来表示一个样本与模糊集合之间相关性程度的值。

当 A（u） = 1 时， 表示样本 u 完全属于模糊集合 A； 反之， 当 A（u） = 0 时， 表示

样本 u 完全不属于模糊集合 A。 A（u） 的值与样本 u 属于模糊集合 A 的程度成

正比。

13. 1. 3　几种常见的模糊隶属度函数

1. 对某个值靠近程度的表示函数

实际应用中常用一些特殊的隶属度函数用来表示当前 u 值对某个值的靠近

程度， 比如高斯函数：
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A（u） = exp - （x - a） 2

2σ2[ ] （13-3）

式中， a 和 σ 为参数。 函数图形如图 13-1 所示。
从高斯型函数的图形中我们可以看出， u 越是靠近 a， 其隶属度越接近 1，

当 u = a 时隶属度为 1， 因此我们可以用高斯型隶属度函数来表示 “靠近 a 的

程度”。
另外还经常用三角形函数定义如下：

A（u） =

0　 　 　 　 　 　 　 　 u≤a
（u - a） / （b - a） a < u≤b
（c - u） / （c - b） b < u≤c
0 u > c

〓

〓

〓

〓
〓〓

〓
〓

（13-4）

式中， a、 b、 c 为参数， 三角形函数图形如图 13-2 所示。

图 13-1　 高斯型函数图形
　 　

图 13-2　 三角形隶属度函数图形

由图 13-2 可以看出， 三角形函数与高斯型函数所表示的含义基本一致， 都

是对某个值的靠近程度， 三角形靠近程度为线性递增和递减， 高斯型靠近程度

为非线性递增和递减。
除此之外还有梯形函数等都可以用来表示同样的含义。
2. 对某个值远离程度的表示函数

用于表示 u > a 的程度的隶属度函数， 常用函数如下：

A（u） =
0　 　 　 　 　 　 　 　 0≤u≤a

1 + u - a
b

〓

〓
〓

〓

〓
〓

- 2

[ ]
- 1

a < u≤2a{ （13-5）

函数图形如图 13-3 所示。
另外的一个常用的函数可以表示为

A（u） =
1　 　 　 　 　 　 　 　 0≤u≤a

1 + u - a
b

〓

〓
〓

〓

〓
〓

2

[ ]
- 1

a < u≤2a{ （13-6）

函数图形如图 13-4 所示。
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图 13-3　 表示 u > a 程度的隶属度函数
　

图 13-4　 表示远离 a 的程度的隶属度函数

13. 2 支持向量机理论

机器学习领域凸现出了许多优秀的理论与算法， 但是支持向量机 （ SVM）
理论绝对是其中的集大成者。 该理论由 Vapnik 和他的合作伙伴共同提出， 一经

提出就受到了世界范围的关注， 随后便有了突飞猛进的发展势头， 不但成为机

器学习领域的标准工具之一， 也成为众多其他领域经常采用的算法。 支持向量

机理论之所以如此优秀， 是因为它建立在了众多优秀的理论的基础之上， 比如

凸二次规划、 统计学理论、 核函数理论等一批完备的数学理论。
近几年涌现出的大量理论研究成果， 更为其应用研究奠定了坚实的基础。

然而对于支持向量机来说， 最大的问题在于解二次规划问题时的运行速度较慢。
为了对此问题进行改善， 众多国内外科学家和研究人员对其算法做出了研究与

改进， 从而形成了多种基于传统支持向量机的变形算法， 而且这些经过变形的

算法往往在某一领域具有较好的运行速度。 下面具体列出了几种经常用到的变

形算法， 它们都是比较典型的变形算法： v- SVM、 Fuzzy SVM、 GSVM （General-
ized SVM）、 LS- SVM （ Least- Square SVM）、 One- Class SVM、 RSVM （ Reduced
SVM） 等算法。 另一方面， 许多国内外科学家和研究学者从学习策略方面入手，
针对实际情况中不同的应用问题结合各种支持向量机方法各自的优点， 提出了

多种新型的基于组合形式的支持向量机算法。 下面我们对支持向量机的理论知

识简单做一些介绍。

13. 2. 1　经验风险

机器是不具有思考能力的， 因此机器的学习过程是需要人为地制定学习规

则的， 也就是对学习内容、 学习方式以及学习的停止准则进行规定。 其中学习

停止准则最为重要， 因为如果机器在还没有完全获得必要的知识之前就停止学

习， 那么它的识别能力也就可想而知了； 相反， 如果出现了过学习现象， 那么

机器的泛化能力也会下降， 这也是我们不希望看到的。 所以对学习准则的制定

需要进行多方面的考虑， 而经验风险最小化的原则是较为实用的停止准则之一，
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下面我们对这一停止原则进行解释。
假设有 l 个观测样本 （x1， y1）， （x2， y2）， …， （xl， yl）， 它们之间是相互

独立的关系， 但是遵循一样的分布规律， y 和 x 之间的关系是满足一个未知的联

合概率密度函数 F（x， y）。 预测函数集 { f（x， w）} 中存在可以使得期望风险

R（w） 最小的一个预测函数 f（x， w0）， 称之为最优函数。 对期望风险 R（w） 的

定义为

R（w） = ∫L（y，f（x，w））dF（x，y） （13-7）

式中， 我们将 { f（x， w）} 称之为预测函数集合， w 为函数的广义定义参数。
{ f（x， w）} 可以表示任何函数集。 L（y， f（x， w）） 为由于用 f（x， w） 对 y 进行

预测而造成的损失， 针对学习的情况不同， 损失函数的形式也不相同。
机器学习最常应用于以下三类： 分类问题、 回归估计问题和概率密度估计

问题。 对于分类问题， 输出 y 的形式为 y = {0， 1} 或 y = {1， 1}， 该类问题的

损失函数可以定义为以下形式：

L（y，f（x，w）） =
0 y = f（x，w）
1 y≠f（x，w）{ （13-8）

针对目标识别问题， 我们期望通过对现有样本数据学习的过程， 找到一个

使得错分概率最小的分类函数 f（x， w0）， 并且学习过程是在 F（ x， y） 未知的

情形下进行的。 如果分类器的输出与期望值不符， 那么我们称该次分类为

错分。
在函数回归估计问题中， y 的值是一个连续变量， 损失函数定义为

L（y，f（x，w）） = （y - f（x，w）） 2 （13-9）
回归函数就是在损失函数下能够使得风险泛函式 （13-7） 取值最小的

函数。
概率密度估计问题不同于模式识别， 模式识别具有期望输出， 而概率密度

估计没有这样一个期望值来做对比， 它的目的是通过对现有样本的学习来大概

估计 x 的概率密度， 其中被估计的密度函数为 p（x， w）。 此类问题的损失函数也

不同于模式识别， 具体形式定义如下：
L（y，f（x，w）） = - logp（x，w） （13-10）

虽然各问题的应用方向不一样， 但通过对以上问题的描述可以看出， 它们

都是以期望风险最小化为学习目的的。 但是由于受到各种条件限制， 比如样

本数量较少、 概率密度 F（x， y） 未知， 所以式 （13-7） 表示的期望风险无法

估计。 针对此类问题， 传统的学习方法是通过计算样本的误差来定义经验风

险的：

Remp（w） = 1
l ∑

l

L（yi，f（xi，w）） （13-11）
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我们将这种利用样本误差来定义经验风险的方法称之为经验风险最小化

（Empirical Risk Minimization， ERM） 原则。
统计学习的任务就是要找到合适的方法最小化 Remp（w） 来替代式 （13-7）。

针对不同的问题， 具有不同的损失函数， 其对应的经验风险的含义就会不同。
比如， 模式识别问题中的经验风险是错分率， 而回归问题中的经验风险却是平

方训练误差。 许多经典算法都采用了基于经验风险最小化的原则， 比如最小二

乘法、 最大似然估计法这些算法都是采用了经验风险最小化的原则， 另外还有

神经网络学习方法也是采用了同样的学习原则。

13. 2. 2　结构风险最小化

经验风险最小化原则是经过实践验证的有效的学习停止规则， 并被应用到

了众多的识别算法中， 但是它所应用的情况也是具有局限性的。 比如观测样本

必须最够多， 在大量的数据中寻找某个规律并总结经验， 使得在以后的预测过

程中犯错的可能性达到最小， 也就是先验知识和经验足够丰富才行。 对于小样

本数据问题， 往往不能通过现有的数据从中得到较为有效的先验知识， 从而造

成置信范围过大。 神经网络等方法就是采用经验风险最小的原则， 然而神经网

络的网络结构是具有不确定性的， 针对不同问题采用的网络结构不同， 最后得

出的效果差异也较大。 因此在网络的设计过程中对操作人员的技巧具有很强的

依赖性。
针对经验风险最小化的问题， 统计学习理论提出了一种新的学习停止规则，

被称为结构风险最小化准则。 结构风险最小化准则的基本思想可以通过图 13-5
进行说明。 通过图 13-5 我们可以看出， 所谓结构风险最小是指首先通过函数集

中不同子集 VC 维 （Vapnik- Chervonenkis dimension） 的大小对这些子集进行排

序， 之后在子集的内部搜寻最小经验风险， 然后在子集之间添加对置信范围的

考虑， 最后取一个折中值。

图 13-5　 结构风险最小化准则
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通过上述描述可知， 经验风险和置信范围分别取决于不同的对象， 置信范

围是取决于函数集的， 而经验风险往往是由某个具体的函数来决定的。 统计学

习理论对结构风险最小化原则进行了详细的论证。 首先对结构风险最小化准则

下实际风险能够收敛的性质进行了证明， 还对模型的选择给出了严密的论证过

程， 不仅如此， 它还对函数子集结构的合理性提出了相应的标准。
基于对函数集重要性的考虑， 统计学习理论对其各种类型进行了细致的研

究。 希望能够通过对它们详细的研究来更好地了解泛化界限， 也可以简单地理

解为是寻找它与经验风险和实际风险之间的内在关联。
不失一般性， 我们这里对两分类问题进行讨论， 可以得到如下的结论： 经

验风险 Remp（w） 和实际风险 R（w） 之间有如下关系：

R（w）≤Remp（w） + h（ln（2l / h + 1） - ln（η / 4））
l （13-12）

式中， h 为 VC 维， l 是样本个数的具体数值， η 取值范围为 0≤η≤1。 根据公式

可以看出， 小于等于号右边由两项构成， 也就是实际风险 R（w） 可以分为两部

分： 一部分是我们所熟知的经验风险 Remp（w）， 另一部分我们可以称其为置信界

限。 并且公式中的置信界限是由分类器的 VC 维 h 和训练样本数 l 共同确定的，
它是对复杂结构所带来的风险的一个度量。 所以式 （13-12） 也可以简单地表

示为

R（w）≤Remp（w） +Φ（h / l） （13-13）
由式 （13-13） 右侧第二项可以看出， Φ（h / l） 与 h 成正比。 过学习的现象

就是由于在训练样本有限的情况下， 学习机器的复杂性过高、 VC 维较大， 此时

正比于 VC 维的置信界限自然也就较大。 通过式 （13-13）， 置信界限大意味着真

实风险与经验风险之间的差别大， 从而出现了过学习的现象。 所以， 我们可以

通过调整分类器的泛化能力来解决这个问题， 这样就可以构造适于小样本的分

类器。 对于有界非负函数， 0≤L（ z， w）≤B， w∈Λ， 以大于或等于 1 - η 的概率

满足下面的公式：

R（w l）≤Remp（w） + Bε
2 1 + 1 +

4Remp（w l）
Bε

〓

〓
〓
〓

〓

〓
〓
〓 （13-14）

同样的考虑无界限集合， 我们可以得到分类器的泛化能力：

R（w l）≤
Remp（w l）

1 - α（p）τ ε
（13-15）

式中， α（p） = p 1
2

p - 1
p - 2

〓

〓
〓

〓

〓
〓

p - 1

， ε = 2 lnN - lnη
l

通过以上描述可知， 经验风险越小， 风险的上界也在减少， 最小化经验风

险或者最小化式 （13-14） 小于等于号右边的第二项， 都可以调控最小化过程。
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显然， 后者适合小样本情况。

13. 2. 3　最优超平面

假设存在一个线性可分的训练集 S = {（x j，y j）}′j = 1， 线性可分是指训练集中

不同类别的样本点能够被一个线性超平面正确分开。 我们可以将这个分类超平

面用公式描述为

w·x + b = 0 （13-16）

式中， w 是超平面的法线方向， w
‖w‖为单位法线方向， ‖w‖为 w 的模， wx 为

w 与 x 的内积， 这里 b∈R， w∈Rn， x∈Rn。
分类结果可以表示为

w·xi + b≤0， yi = - 1
w·xi + b≥0， yi = + 1{ （13-17）

我们可以假设空间：
f（w，b） = sgn（w·x + b） （13-18）

对 （w， b） 进行如下约束：
min w·xi + b = 1 （13-19）

我们的目的是为了完全正确地进行分类， 显然能够满足分类目的的分类超

平面未必只有一个。 如图 13-6 所示， 该分类超平面也可以完全正确地对两类

样本进行正确的分类。 尽管能够正确分类的超平面不唯一， 但是最优分类超

平面是唯一的。 所谓最优分类超平面是指能够满足距离该超平面最近的两类

区域边界处的训练点之间的距离最大 （见图 13-6）， 我们称间隔为 2
‖w‖的分

类超平面为最优分类超平面。 支持向量就是指这些距离最优超平面最近的处

于类别区域边界上的样本点， 正是利用这些支持向量才唯一地确定了最优分类

超平面。
图 13-6 和图 13-7 对比描述了最优分类超平面与普通分类超平面的结构比

较， 通过两幅图形的对比可以很直观地看出两类分类超平面的差异。 图 13-6 中

H 为最优分类超平面， H1 和 H2 分别为两个类别区域的边界超平面， 两者经过各

自类别区域中位于边界上的样本点并与 H 平行， 称 H1 和 H2 之间的距离为分类

间隔。 这里的最优是指分类间隔能够达到最大值 2
‖w‖。 由约束条件式 （13-19）

可知：
H：w·x + b = 0

H1：w·xi + b≥1， yi = + 1 （13-20）
H2：w·xi + b≤ -1， yi = - 1
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两种情况可以简写成：

yi（w·xi + b）≥1，i = 1，2，…，l （13-21）

式中， H1 和 H2 到 H 的距离为 1
‖w‖， 分类间隔为 2

‖w‖。

图 13-6　 最优分类超平面 图 13-7　 普通分类超平面

13. 2. 4　VC 维数

VC 维 （Vapnik- Chervonenkis Dimension） 是统计学习理论中一个重要的概

念。 它是一个与几何概念的维没有关系的纯粹的组合概念。 它在统计学习理论

中扮演着一个中心的角色。 VC 维是一个用来度量具有分类作用的函数集的具体

分类能力高低的数值。 粗略地说， 为了可靠的学习， 一个类所需要的样本的数

量正比于那个类的 VC 维。 因此对 VC 维的估计需要首先关注。
由数学知识中的排列组合理论可以知道， 如果存在 h 个一样的相互独立

的小球， 现在要将这 h 个小球随机地放入两个不同的箱子 A 和 B 中， 那么

可以求出放入的方式有 2 h 种。 可以理解为每个小球有两种选择， 选择放入

A 箱子或者 B 箱子， 那么 h 个小球共有 2 × 2 × … × 2 = 2 h 种情况。 现在将 A
和 B 两个箱子看作两个不同的类别， 将 h 个小球看作是观测样本， 也就是说

样本的划分情况共有 2 h 种。 那么我们规定如果一个函数集， 它最多能够实

现将 h 个样本以任意的组合进行分类， 那么称此函数集的 VC 维为 h。 如果

此函数集能够实现将无穷多个样本以任意的组合进行分类， 那么该函数集的

VC 维为∞ 。
虽然 VC 维的概念已经清晰了， 但是对 VC 维的计算却至今没有通用的理

论， 所以怎样得到一个通用的计算 VC 维的公式是当前有待解决的问题。 虽然

计算公式尚未存在， 但是对于某些特殊的函数集我们是知道它们的 VC 维的，
如一个线性分类器， 它的 VC 维是样本的维度加 1； f（x，a） = sin（ax）的 VC 维则

为∞。
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13. 2. 5　核函数

对于非线性问题， 支持向量机通过一个映射过程将原始空间中的问题映射

到更高维度的空间中， 使之在高维度空间中成为一个线性问题， 并在高维度空

间中进行求解。 但是， 由于维数急剧增长， 通常情况下在特征空间计算最优分

类面往往很难实现。 但是， 在求解支持向量机的对偶问题过程中， 仅在高维空

间中的点积运算， 如果能找到一个合适的函数 K（xi， x j）， 使得

K（x j，x j） = φ（xi）·φ（x j） （13-22）
这样， 在高维特征空间中的内积运算就可以在原空间中利用函数来实现， 避免

了维数转换。 函数 K（x j， x j） 就称为核函数 （Kernel Function）。
支持向量机的核函数种类繁多， 不同的核函数可以满足不同算法的需要，

但是基本所有的核函数都会满足 Mercer 条件：
K（x， x′） 为连续对称核， 其中 x 和 x′的取值范围为区间 [a， b]。 那么该

对称核 K（x， x′） 可以展开为下式中的级数形式：

K（x，x′） = ∑
∞

i = 1
λ iφi（x）φi（x′） （13-23）

式中， φi（x） 为特征函数展开式， λ i 称为特征值。 如果特征值全都是正数， 那

么称核 K（x， x′） 是正定核。
式 （13-23） 满足展开式的合理性和绝对一致收敛性的充要条件为

∫ab ∫
a

b
K（x，x′）Ψ（x）Ψ（x′）dxdx′ ≥0 （13-24）

对于所有满足 ∫ab Ψ2（x）dx < ∞ 的 Ψ（x） 成立。

通过 Mercer 定理我们只能得知该候选核函数是否可以表示高维空间的内积

以及是否可以应用于支持向量机。 但是它并没有告诉我们如何去构造函数 φI（x），
因此我们需要自己构造， 目前常用的核函数有：

（1） 多项式核函数 （Polynomial Kernel）：
K（x，xi） = [（x·xi） + 1] q （13-25）

式中， q 为阶数。 多项式核函数的优点较多， 主要的优点有： 全局性能较好、 外

推能力较强， 其中阶数 q 与外推能力成反比。
（2） 径向基核函数 （RBF Kernel）

K（x，xi） = exp -
x - xi

2

2σ2
〓

〓
〓

〓

〓
〓 （13-26）

径向基核函数具有很好的局部性， 也是运用最为广泛的核函数之一。 其中

公式中的参数 σ 对分类器影响较大， 其值将直接对分类器的分类能力起到关键

性的影响。 因此， 选取合适的参数在实际应用中是非常重要的环节。
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（3） S 形核函数

K（x，xi） = tanh（v（x·xi） + c） （13-27）
基于 S 形核函数的支持向量机可以看作一个含有隐含层的多层感知机。 而

且可以由算法自动确定隐含层内部的节点数， 不需要人为设置， 所以这是 S 形

核函数的一个优点。 另外， 具有全局极小值并可以避免局部极小值也是 S 形核

函数的一个重要优点。

13. 3 模糊支持向量机理论

模糊支持向量机 （FSVM） 与传统支持向量机不同之处在于引入了模糊数学

的理论。 主要思想是通过对样本数据引入隶属度来实现。 其中， 各样本点隶属

度的数值由隶属度函数来进行确定， 而且不同的隶属度函数对于模糊支持向量

机的分类结果的影响也是不同的。 由于传统支持向量机是平等地对待所有的样

本点的， 对于位于分类边界处的点相当敏感， 所以当训练数据中存在野值或者

是噪声的时候， 将对分类超平面产生很大的影响。 所以我们引入隶属度函数来

克服这个问题。
模糊支持向量机的概念主要有两种， 下面将对这两种模糊支持向量机进行

介绍。

13. 3. 1　第一种模糊支持向量机

第一种模糊支持向量机的概念是由日本学者 Takuga 和 Shigeo Abe 于 2001 年

提出的。 这种方法主要针对在多分类问题中 “一对一” 和 “一对多” 支持向量

机存在分类盲区而提出的。

图 13-8　 “一对一” 模糊支持向量机多类分类器中的不可分区域

图 13-8 对第一类模糊支持向量机的概念进行了直观的说明。 训练好的分类

函数可能会出现对某个待分类样本无法进行分类的问题。 为了避免出现图中不

可分区域的情况引入了模糊隶属度函数来构造模糊支持向量机进行分类。 具体

过程是， 首先对样本 x 通过采用某种计算隶属度的方法来计算该样本 x 与第 i 类

761

第 13 章　 模糊支持向量机理论与编程实现



之间的隶属度值， 然后将其归类为隶属度值最大的类别中去。

13. 3. 2　第二种模糊支持向量机

第二种模糊支持向量机的概念是由 Chun- Fu Lin、 Sheng- De Wang、 Yi-
Hung Liu 和 Han- Pang Huang 等人于 2002 年提出。 在传统的支持向量机的优化

问题中， 为了减少对样本点错分的情况， 提出了惩罚参数的概念。 惩罚参数 C
的具体作用就是当发现分类器出现错分的情况时给予一个惩罚， 惩罚力度由

惩罚参数 C 来控制， 而且惩罚力度正比于惩罚参数的值。 但是不管 C 的值是

多少， 一旦 C 的值确定了， 那么在支持向量机的整个训练过程中这个值都不

再改变， 所以， 传统的支持向量机对所有的训练样本点其实是同等对待的，
没有任何区别。 这种情况导致了支持向量机对一些特别情形的过分敏感， 而

且这种敏感是我们所不希望的。 例如我们前面讲到的距离类别中心位置很远

的孤立的样本点或者是噪声， 这样就会出现过学习现象， 使得分类器泛化能

力下降。
既然已经找到了问题出现的原因， 那么要解决该问题就只需要找到正确的

解决方法就可以了。 既然噪声点和距离类别中心较远的孤立样本点对于分类

造成了不利的影响， 那么我们只要对这些特殊的样本点采取一些措施来减少

它们对分类的贡献度， 应该就能得到更为理想的分类超平面了。 因此我们针

对样本点的性质分别赋予不同的隶属度， 原则就是， 贡献越大， 隶属度越高，
反之隶属度就低。 采取这种措施就可以尽量减小噪声点和孤立样本点的隶属

度数值， 从而有效地减少噪声和孤立点对训练过程中分类性能造成的不利

影响。
针对两分类问题， 首先对训练样本集定义一个隶属度函数。 之后根据隶属

度函数， 将所有的训练样本进行模糊化处理， 得到每个训练样本 x i 的隶属度

s i。 最后将训练样本集改写为模糊训练样本集， 将隶属度信息添加到样本点数

据中。
假设模糊训练集合为

S = {（x1，y1，s1），（x2，y2，s2），…，（xl，yl，sl）} （13-28）
式中， xi∈Rn， yi∈{ -1， + 1}， si∈ （0， 1]。

s i 表示训练样本 x i 与其对应的输出 y i 之间的隶属度数值。 隶属度的值表

示训练样本 x i 对分类结果的重要程度， 而参数 ξ i 为支持向量机的松弛变量，
表示容错程度。 因此， s iξ i 可以用来衡量对于分类重要性不同的变量的容错

程度。
对于前面所描述的训练集， 通过解如下的优化问题可以得到我们所期望的

最优分类超平面：
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s. t　

min
w∈H，b∈R，ξ∈Rl

1
2 ‖w‖2 + C∑

l

j = 1
s jξ j

y j（W·Φ（x j） + b） + ξ， j = 1，…，l
ξ ≥0，j = 1，…，l

〓

〓

〓

〓
〓

〓
〓

（13-29）

式中， C > 0 是惩罚参数， s j 是模糊隶属度， ξ = （ξ1， …， ξi） T。
求解式 （13-29） 二次规划的对偶规划， 构造拉格朗日函数：

L（w，b，ξ，α，β） = 1
2 ‖w‖2 + c∑

l

j = 1
sjξj - ∑

l

j = 1
αj（yj（w·xj + b） + ξj - 1） - ∑

l

j = 1
βjξj

（13-30）
式中， α = （α1， α2， …， αl） T， β = （β1， β2， …， βl） T， α j ≥0， β j ≥0 （ j = 1，
2， …， l）。

根据对偶的定义， 对式 （13-30） 关于 w、 b 和 ξ j 求极小值， 求偏导如下：
∂L
∂w = w - ∑

l

j = 1
α jy jx j = 0

∂L
∂b = - ∑

l

j = 1
α jy jx j = 0

∂L
∂ξ j

= s jc - α j - β j = 0

〓

〓

〓

〓
〓
〓〓

〓
〓
〓〓

（13-31）

将式 （13-31） 代入式 （13-30） 中， 得二次规划的对偶规划为

s. t. 　

min
α

1
2 ∑

l

i = 1
∑

l

j = 1
yiy jαiα j < xi·x j > - ∑

l

j = 1
α j

∑
l

j = 1
y jα j = 0

0 ≤ α j ≤ s jC，j = 1，…，l

〓

〓

〓

〓
〓
〓

〓
〓〓

（13-32）

因此， 通过前面的推导我们得到了最优超平面问题的对偶形式， 根据对偶的性

质， 通过求得对偶形式的最优解也就得到了我们所期望的最优分类超平面。 可以看

出式 （13-32） 为一个凸二次规划问题， 所以可以解得最优解 α∗ = （α∗
1 ， …， α∗

l ）T，
据此我们得到模糊最优分类函数公式如下所示：

f（x） = sgn ∑
l

j = 1
α∗

j y j < x·x j > + b∗〓

〓
〓

〓

〓
〓， x ∈ Rn （13-33）

若存在 α∗的正分量 α∗
j 使得 α∗

j ∈（0， xjC）， 则 b∗ = yi - ∑
l

j = 1
yiα∗

j （xi·xj） ，

其中下标 i∈{ i 0 < α∗
i < s jC}。 若 α∗

j > s jC， 为错分的样本点。 这种模糊支持向

量机与传统的支持向量机最大的不同在于， 由于 s j 的出现， 使得模糊支持向量

机中 α∗
j 所对应的支持向量与传统的支持向量机中对应的支持向量有可能发生变

化， 也就是前后两者所对应的不再是同一类支持向量。
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对于非线性问题， 我们引入核函数 K（xi， x j）， 那么分类问题可用如下的二

次规划表示：

s. t. 　

min
α

1
2 ∑

l

i = 1
∑

l

j = 1
yiy jαiα jK（xi，x j） - ∑

l

j = 1
α j

∑
l

j = 1
y jα j = 0

0 ≤ α j ≤ s jC， j = 1，…，l

〓

〓

〓

〓
〓
〓

〓
〓〓

（13-34）

通过式 （13-34） 可以看出， 这是一个凸二次规划问题， 对其求解可以得到

α∗ = （α∗
1 ， …， α∗

l ） T 为最优解， 据此我们所求的模糊最优分类函数可以表达为

如下形式：

f（x） = sgn ∑
l

j = 1
α∗

j y jK（x，x j） + b∗（ ）， x ∈ Rn （13-35）

式中， b∗ = yi - ∑
l

j = 1
yiα∗

j （xi·x j） ， j∈{ j 0 < α∗
i < s jC}。

对于式 （13-35） 中 α j 值， 只有当样本点为支持向量时才会有非零值的可

能， 其他情况均为零值。 因此， 只有支持向量才会使用式 （13-35） 进行求和。
综上所述， 可以得出模糊支持向量机的基本思想是， 通过引入模糊数学的

理论构造隶属度函数， 通过计算各样本点的隶属度来控制惩罚系数的大小， 从

而减少噪声和孤立点对分类的贡献度。 采取这种措施就可以尽量减小噪声点和

孤立样本点的隶属度数值， 从而有效地减少噪声和孤立点对训练过程中分类性

能造成的不利影响。

13. 4 模糊隶属度核函数的选择

通过前面的讨论我们可以得知， 模糊支持向量机分类性能的好坏很大程度

上取决于模糊隶属度函数。 所以， 所构造的隶属度函数的好坏很大程度上决定

了分类器的分类能力， 对隶属度函数的构造也就自然而然地成为模糊支持向量

机的关键问题之一。 Lin 等学者提出选取一个合适的隶属度函数需要满足以下

两点：
1） 定义隶属度的下界。
2） 隶属度函数的选取必须和样本的特性存在着一些联系， 即必须根据样本

特性选取合适的隶属度函数。
下面我们介绍几种常用的隶属度函数。

13. 4. 1　基于类中心距离的隶属度函数

基于类中心距离的隶属度函数具有很多优点， 比如它的结构非常简单， 所

071

智能信息融合与目标识别方法



以函数构造起来非常方便， 而且隶属度就是样本点到类中心点的距离， 隶属

度所表达的概念直观易于理解， 所以该方法是目前最常用到的构造隶属度函

数的方法。 基于类中心距离的隶属度函数， 顾名思义， 隶属度的值就是距离

值， 是样本点到它所属类的中心点位置的距离， 因此它是一个线性函数。 所

以， 当某个样本点的隶属度较大时意味着该点距离所属类的中心位置很近， 此

样本点在类的中心位置附近， 相反， 如果隶属度值较小， 意味着它远离类的中

心位置。
不妨假设对于 Rn 上某类的样本点 {x1， x2， …， xk}， 设 xc 为该类中心点，

xc = 1
k ∑

k

i = 1
xi （13-36）

类半径 r 为样本到类中心的最远距离， 即

r = max‖xc - xi‖ （13-37）
式中， i∈[ l， k]。

我们按照距离确定隶属度， 那么该类中每个样本的隶属度可以表示为

μ（xi） = 1 -
‖xc - xi‖

r + δ （13-38）

式中， δ > 0 为一个非常小的常数， 是为了避免出现隶属度为零值的情况。

13. 4. 2　基于 S 形函数的隶属度函数

基于类中心距离的隶属度函数所呈现的隶属度简单来说就是类中心与样本

点之间的一种线性关系， 但是在 S 形隶属度函数中就不是简单的线性关系了，
它是一种在 [0， 1] 上单调递增的非线性函数关系。 Zadeg 设计的 S 形函数公

式为

μi（x，a，b，c） =

0 xi < a

2[（xi - a） / （c - a）] 2 a≤xi < b

1 - 2[（xi - a） / （c - a）] 2 b≤xi < c
1 xi≥c

〓

〓

〓

〓
〓〓

〓
〓〓

（13-39）

式中， b = a + c
2 ， 且 xi = b 时， 样本的隶属度为 0. 5。

13. 4. 3　基于π形函数的隶属度函数

π 形函数， 顾名思义， 该函数的图形与字符 π 的结构很相似， 中间平坦，
两边衰减较快。 π 形函数可以用公式表示为如下形式：

μπ（x） =
μs（x，a，b，c）　 　 　 xi≤c
1 - μs（x，a，b，c） xi > c{ （13-40）
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不难看出， π 形函数可以用 S 形函数来定义。

13. 5 模糊支持向量机算法的编程实现

本章考虑到实时性与可移植性的要求， 采用 C ++ 语言进行开发设计。 结合

Libsvm 工具包， 加入了基于类中心距离的模糊隶属度函数， 构建了模糊支持向

量机识别算法， 并对序列最小优化算法进行了编程实现。 使用 Visual C + + 6. 0
环境进行编译运行， 开发界面如图 13-9 所示。

图 13-9　 模糊支持向量机编程开发界面

在 LIBSVM 软件的基础上进行编程， 其中核函数定义编码如下：
static double dot（const svm_node ∗px，const svm_node ∗py）；
double kernel_linear（int i，int j） const
{return dot（x[i]，x[j]）；}
double kernel_poly（int i，int j） const
{return powi（gamma∗dot（x[i]，x[j]） + coef0，degree）；}
double kernel_rbf（int i，int j） const
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{return exp（- gamma∗（x_square[i] + x_square[j]-2∗dot（x[i]，x[j]）））；}
double kernel_sigmoid（int i，int j） const
{return tanh（gamma∗dot（x[i]，x[j]） + coef0）；}
double kernel_precomputed（int i，int j） const
{return x[i][（int）（x[j][0]. value）]. value；}
基于类中心距离的模糊隶属度值获取函数定义如下：
void calculate_S（）
{for（int i = 0；i < N； ++ i）
{xc + = x[i]；}
xc / = N；
for（i = 0；i < N； ++ i）
{s[i] = 1- mod（xc，x[i]） / （r + delt）；}}
具体实现模糊支持向量机的函数调用流程如图 13-10 所示。

图 13-10　 模糊支持向量机函数调用过程的流程图
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13. 6 本章小结

本章主要讲述了模糊数学的基础理论知识、 支持向量机的理论知识和模糊

支持向量机的基础理论知识。 首先通过对模糊数学中的模糊集概念、 隶属度函

数的概念的介绍， 以及对支持向量机中的统计学习理论、 最优分类超平面、 核

函数等知识点的介绍， 让我们对模糊支持向量机有了初步的认识。 之后对模糊

支持向量机理论进行了详细的介绍。 主要介绍了两种不同类型的模糊支持向量

机的理论知识、 公式的推导过程以及模糊核函数的选择问题等内容， 使我们对

模糊支持向量机有了更深刻的认识和理解。 最后结合 LIBSVM 软件工具包， 通过

编程对模糊支持向量机算法进行了实现， 为下一步工作打下了良好的基础。
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14. 1 模糊支持向量机识别系统的架构

基于模糊支持向量机 （FSVM） 的目标识别系统由图像采集模块、 图像预

处理模块、 目标特征提取模块、 目标特征数据库管理模块、 识别模型训练模

块、 目标识别模块等多个模块构成。 其中系统的各模块主要负责完成以下

功能：
图像采集模块： 负责可见光、 红外图像的采集工作， 并将采集到的图像正

确显示在系统显示端。
图像预处理模块： 负责数字图像的预处理， 包括去噪、 增强、 分割等过程，

是目标识别系统中的首要环节， 是非常重要的模块之一， 其性能的好坏直接决

定了识别率的高低。
目标特征数据库管理模块： 目标特征数据库存储目标特征数据， 支持基于

专家系统的特征识别的识别规则库和目标特征描述知识库， 通过数据库管理模

块可以对数据库中的数据进行添加、 删除等操作。
识别模型训练模块： 使用特征数据库中已有的训练样本的特征数据进行识

别模型的训练工作， 通过训练得到模型参数， 从而获得可以使用的识别模型。
目标识别模块， 使用训练好的识别模型对计算得到的图像中目标的特征值

进行计算， 根据计算结果得到最终的目标类别。
设计框图如图 14-1 所示。
为了提高系统的实时性， 系统整体采用 C + + 语言设计， 为保证系统的稳

定运行大量借鉴了微软 MFC 类库进行开发， 开发平台为 Windows XP 操作系统，
开发软件为 Visual C ++ 6. 0， 硬件配置为 Intel （R） Core i3 处理器， RAM 容量为

2GB （1. 74GB 可用）， CPU 主频为 2. 53GHz。 系统运行时主界面如图 14-2 所示。
可以看到识别系统界面美观简洁， 没有复杂的数据项目。 系统实行一键式

操作， 最大程度地简化了操作人员的操作过程， 易于使用。
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图 14-1　 基于 FSVM 的目标识别系统设计框图

图 14-2　 基于 FSVM 的目标识别系统主界面

14. 2 图像预处理部分的实现

图像预处理模块采用多文档视图进行开发， 界面简洁美观， 运行时界面图

如图 14-3 所示。 可以看到图像预处理模块中包含了数字图像预处理的一些基本

处理方法， 包括几何变换、 灰度变换、 图像空间域去噪增强、 图像频域去噪增

强、 图像形态学处理以及图像分割等工具。
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图 14-3　 图像预处理模块界面

14. 2. 1　文件的打开与显示

为方便使用人员进行操作， 在设计图像预处理模块时考虑了多种常用情况，
开发实现了多种便捷操作。 使用人员可以通过菜单栏中的文件下拉菜单对文件

进行新建文件、 文件打开、 关闭文件、 文件保存、 文件另存为、 退出系统等操

作， 并支持快捷键操作。 这里首先选择需要进行特征提取的图片并显示于工作

区域， 操作结果如图 14-4 所示。

图 14-4　 图像预处理模块文件显示界面

通过图 14-4 我们可以看到， 选中的文件被正确加载到图像预处理模块中，
并能够在界面中正确显示， 图像显示清晰正常， 没有出现信息缺失的问题。 图

片默认显示在工作区域左上角位置。
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14. 2. 2　预处理模块图像增强的执行

通过上一步操作， 我们已经成功将需要处理的图片加载到图像预处理模块中并

显示出来， 下面我们就开始对图像进行图像增强的操作。 如图 14-5a 中标注所示， 单

击工具栏中的 “图像空域增强”， 选择中值滤波， 滤波之后的图像如图 14-5b 所示。

图 14-5　 图像预处理模块空域增强前后对比图

通过图 14-5 中滤波前后的对比图我们可以看出， 中值滤波后的图像边缘明

显比滤波之前变得平滑了。
“图像空域增强” 下拉菜单栏中还包含了梯度锐化算法、 邻域平均算法、 拉

普拉斯锐化算法等常用的数字图像增强方法， 操作人员可以根据需要选择适当

的增强方法即可实现图像的去噪增强等操作。

14. 2. 3　预处理模块图像分割的执行

对于图像分割的操作， 它与图像增强的操作类似， 操作人员只需单击 “图
像分割” 选项， 在弹出的下拉菜单栏中选择需要的分割方法即可。 图像分割模

块中主要实现了基本的 Otsu 算法、 K- means 算法、 区域生长、 边缘检测等算法，
另外根据需要添加了改进后的分割算法。

图 14-6 中给出了使用改进后的分割算法对图像进行分割的效果图。

图 14-6　 预处理模块实现改进后的分割效果图
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图像预处理中其他操作与图像增强和图像分割的操作过程基本一致。 这里

不再赘述。

14. 3 特征提取部分的实现

该模块使用 Visual C ++ 6. 0 平台进行搭建， 采用 C ++语言编程。 该模块具

有较好的实时性， 模块化编程程度较高， 可移植性好。 模块主要实现了对图像

数据以及非图像数据的各种特征的提取， 主要有 Hu 矩、 Zernike 矩、 仿射不变

矩、 灰度共生矩。 系统采用多文档界面进行操作。
目标特征获取模块初始界面如图 14-7 所示。

图 14-7　 目标特征获取系统界面

下面将详细介绍具体操作步骤。

14. 3. 1　文件的打开与显示

与图像预处理模块类似， 目标特征提取模块也最大化简化了使用人员的操

作过程， 比如最近打开过的文件名也在文件菜单中进行显示等。 使用人员可以

通过菜单栏中的文件下拉菜单对文件进行新建文件、 文件打开、 关闭文件、 文

件保存、 文件另存为、 退出系统等各种操作， 并支持快捷键操作。 这里首先选

择需要进行特征提取的图片并显示于工作区域， 操作结果如图 14-8 所示。
可以看到选中的文件被正确加载到特征提取模块中， 并在界面中正确显示。

图片默认显示在工作区域左上角位置。

14. 3. 2　传感器类型的选择

通过上一步操作， 使用人员选择好需要进行特征提取的文件之后便可开始

进行特征提取。 这里对应不同的传感器类型， 所获得文件格式和类型可能会有

所差异， 比如传感器数据包含红外图像数据和可见光图像数据， 因此需要选择
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图 14-8　 文件的显示

对应传感器类型菜单下的特征提取方法进行特征提取。 操作如图 14-9 所示。

图 14-9　 传感器类型选择

14. 3. 3　计算相应的特征值

传感器类型菜单中有多种不同的特征类型， 单击需要计算的特征类型之后系

统开始计算图像特征， 之后特征数据就会以对话框的方式显示出来， 如图 14-10
所示。
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图 14-10　 特征值计算

14. 3. 4　特征值的存储

特征数据计算完毕之后操作人员可以选择对其进行存储。 单击 “确定” 按

钮后， 系统自动调用数据库 API 函数与数据库连接， 并对特征数据进行存储。
之后我们便可以通过数据库模块访问和使用已保存过的特征数据。

14. 4 目标特征数据库系统的技术实现

14. 4. 1　特征数据库管理系统的构建

目标识别系统数据库管理系统采用关系数据模型构建， 包含多个二维数

据表以及模型数据和必要的密钥数据。 通过数据库管理系统操作人员可以获

取数据库中的特征数据以及识别模型数据， 当然操作人员首先要通过密钥

验证。
图 14-11 所示为本数据库管理系统开发的技术流程。
数据库管理系统主要是由以下几个模块构成， 包括数据添加模块、 数据删

除模块、 数据更新模块、 数据获取模块和身份验证模块。 通过知识库管理系统，
技术人员可对知识库中的数据进行各种操作。 常用的操作有新的数据的添加完

善、 数据内容的修改编辑、 无效或过期数据的删除、 数据的更新等操作。
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图 14-11　 数据库管理系统开发流程图

14. 4. 2　目标动态特征库管理技术

本章系统平台上构建的目标识别系统面对的是多种目标类别的识别分类知

识的组织。 新类别的知识、 规则和数据的组织从结构上很难完全与原有类别

的知识、 规则和数据的结构一致。 即使采用相同的识别算法也难于做到结构

上的一致。 因此， 本章中所有类别均采用相同的 FSVM 识别算法。 在系统的

FSVM 算法中需要存放经学习后的权阵表， 用以在系统运行时进行分类识别

使用。
由于不同目标类别的特征数据和类别型号不一样， 在对新目标进行模型训

练后， 获得的模型数据与原有数据格式不一致， 因此我们需要动态地改变识别

模型数据在数据库中的存储格式。 对于同一类别的权阵表结构而言， 随着系统

的运行， 子类别数有可能增加或改变， 提取的特征数据的维数也可能增加或

改变。
针对上述两种原因， 本章所建数据库不能使用数据库结构模板， 也不能使

用 SQL 程序简单构建其数据库结构。 由于数据库管理系统的局限性， 要实现数

据库的动态模式创建必须要通过借助静态模式的创建工具。 可以简单理解为使

用已存在的静态表创建可变的动态表。 据此， 我们给出动态数据库的构建流程

如下：
1） 首先将创建动态表所需要的数值作为数据存入静态表中， 并将此静态表

命名为结构参数表。
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2） 动态表中的所有数据顺序存于另一个静态表中， 保持数据类型一致， 并

将存放数据的表命名为流式数据表。
3） 完成以上两步， 动态数据表就基本创建完毕了， 当我们需要使用动态表

时， 只需要通过给定的结构参数去流式数据表中搜寻对应的数据， 然后恢复出

来即可。 其系统结构如图 14-12 所示。

图 14-12　 系统结构图

本章中， 系统采用 FSVM 算法进行目标识别， 因此无论是新增一种目标类

别， 或是重新训练识别模型， 都要求数据库能够针对这些改变进行动态的

调整。
因此， 在对数据库进行开发时， 设计了两种表来解决上述问题。 其一是目

标的 FSVM 算法参数表， 它存放各类目标的权阵表的结构及其他可用信息。 另

一类是权阵表， 用以存放每种目标的权阵数据。
图 14-13 所示为基于 SQL 的样本特征对象资源管理。

图 14-13　 基于 SQL 的样本特征对象资源管理
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14. 4. 3　目标特征数据库建立

本章目标特征知识数据库设计采用关系结构模型。 关系结构模型最为突

出的优点就是能够以简单的二维表格的形式直观地表示出各种复杂的数据结

构之间的关系。 结构简单， 清晰直观。 图 14-14 为本章中样本特征数据的存

储结构。

图 14-14　 基于 SQL 的样本特征数据

图 14-15 和图 14-16 所示分别本章中样本特征数据表的事例。

图 14-15　 基于 SQL 的样本特征数据表 1

为了保证项目的识别准确率， 保证软件识别的精准性， 本章建立了独立的

特征数据库， 数据库一共对汽车、 卡车、 战斗机、 直升机四大类图像中 20 余种

型号的模型， 进行了可见光和红外图像的提取， 每个模型按照垂直方向 （90°每
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图 14-16　 基于 SQL 的样本特征数据表 2

隔 5°） 和水平方向 （360°每隔 5°） 进行样本拍摄， 每个模型共提取 1250 张图

片， 数据库中共计包含 5000 张图片。

14. 4. 4　数据库管理系统编程实现

数据库管理子系统使用开放数据库互连将 Visual C ++ 6. 0 与数据库相连接，
使用 MFC 的标准类库函数对数据库进行各种必要的操作以及数据的读取与写入。
数据库系统可分为四个部分： 样图显示部分、 文件处理部分、 模型训练部分，
以及数据显示部分。

图 14-17 为数据库登录密钥界面。
数据库管理系统界面如图 14-18 所示。
（1） 样图的显示

样图显示功能用于操作人员直观判断图像传感器拍摄的样本图片质量、 图

片类型的好坏。 操作人员单击 “样图显示” 按钮， 选择需要观察的图像数据，
单击 “确定” 按钮之后样图便会显示在图像显示区域。 操作过程如图 14-19 和

图 14-20 所示。
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图 14-17　 数据库登录密钥界面

图 14-18　 数据库管理系统界面

图 14-19　 文件选择
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图 14-20　 样图显示

（2） 文件的处理

批量文件处理通过针对不同的情况采用不同的操作方式进行特征数据提取，
最大化简化操作人员的操作复杂度。 样本数量较少时可以采用小批量处理模式

进行文件处理。 单击 “小批量样本添加” 按钮， 在弹出的对话框中首先按照样

本类型进行参数的设定， 如图 14-21 所示。

图 14-21　 参数选择

设置好参数之后单击 “确定” 按钮， 这时系统会弹出文件选择对话框， 如

图 14-22 所示。
系统允许一次性选择多个文件同时进行处理。 选择好文件之后单击 “打开”

按钮进行特征提取。 特征提取完毕之后会将数据显示在数据显示区域内， 并弹

出 “存储完成” 对话框， 如图 14-23 所示。
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图 14-22　 多文件选择界面

图 14-23　 存储完成提示

14. 5 模型训练部分

上一步提取的特征数据存入数据库后， 操作人员就可以在数据库管理界面

进行模型的训练操作。 单击 “模型训练” 按钮后系统开始执行模型训练功能，
对样本库中所有数据进行训练， 通过网格寻优、 交叉验证等训练过程后得到最

优模型参数。 操作界面如图 14-24 所示。
模型训练过程结束后会弹出 “训练结束” 提示对话框表示训练成功结束，

如图 14-25 所示。 训练结束后， 训练得到的识别模型参数将自动保存到数据库
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图 14-24　 模型的训练过程

中。 当识别模块执行目标识别过程时便可以直接从数据库中取得该模型进行目

标识别。

图 14-25　 模型训练结束

14. 6 目标识别部分

14. 6. 1　目标识别模块工作流程与结果显示

“目标识别” 按钮位置如图 14-2 所示， 位于主界面右上角部分。 单击 “目
标识别” 按钮后系统将会自动执行目标识别过程， 包括图像预处理、 特征提取、
识别模型获取以及目标值计算， 最终得到目标类别， 并在识别结果显示区域进

行显示。 具体流程图如图 14-26 所示。
目标识别过程为一键式操作， 操作人员只需要单击 “目标识别” 按钮即可，

实用性高。 最终识别结果将显示在文本控件中， 如图 14-27 所示。

14. 6. 2　目标识别结果分析与对比

识别模型的识别能力是目标识别系统最为重要的部分。 我们将通过实验对
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图 14-26　 “目标识别” 按钮响应流程

图 14-27　 识别结果显示图

识别模型进行验证。
本章使用反向传播 （Back Propagation， BP） 神经网络算法与 FSVM 算法进

行识别精度比对。 本次实验共有四类训练目标， 包括汽车、 坦克、 战斗机以及

人物。 对每类目标分别进行了可见光和红外图像的提取， 每类目标按照垂直方

向 （90°每隔 10°） 和水平方向 （360°每隔 10°） 进行样本拍摄， 每个模型共

提取 324 张图片， 每张图片计算出目标特征值存于数据库中。 每类目标取数

据集约 80%数据用作训练数据， 剩余约 20% 数据用作测试数据。 实验对比结

果见表 14-1。

表 14-1　 BP 神经网络算法与 FSVM 算法识别结果比较

算　 　 法 识别样本总数 分类正确数 分类错误数 识别正确率

BP 神经网络 270 203 67 75. 3%

FSVM 算法 270 241 29 89. 2%

通过对比可以看出 FSVM 算法相较于 BP 神经网络算法具有更高的识别率，
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识别精度良好。 其中 FSVM 识别模型经过训练样本训练之后的识别能力测试图

如图 14-28 和图 14-29 所示。

图 14-28　 识别模型对红外图像识别测试结果图

图 14-29　 识别模型对可见光图像识别测试结果图
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图中主要记录了识别模型的重要参数数值， 以及正确识别率等高线的绘制。
由图 14-29 可以看出， 训练后的识别模型对于红外图像中目标的正确识别率最

高可以达到 86% ， 对于可见光图像的最大正确识别率更是高达 93. 5% 。 本次试

验结果表明， 基于 FSVM 的目标识别系统识别速度与识别精度令人满意。 系统

运行稳定， 操作简单， 可用性较高。

14. 7 本章小结

本章从整个识别系统的实现情况出发， 首先讲述了基于 FSVM 的红外及可

见光目标识别系统的设计框架， 然后对各模块设计流程、 运行情况以及基本的

操作流程进行了详尽的讲解。 最后， 对系统的目标识别模型的正确识别率进行

了实验验证。 对采集到的大量目标图像进行识别， 实验结果表明系统整体运行

稳定， 识别速度以及识别精度令人满意。 该系统具有一定实用价值。
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