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12.1 模式和模式类

 模式是描绘子的组合，模式类是指具有某些共同属性的一簇模式
◼ 三种模式：向量（定量描述）、串、树（结构描述）

 模式向量：𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛
T

模式向量：由两个测度描述的三种鸢尾花

模式向量：一个带有噪声的
目标及其相应的信号



12.1 模式和模式类

 向量模式



12.1 模式和模式类

(a) 阶梯结构 (b) 使用基元𝑎和𝑏对结
构编码，生成串描述：…𝑎𝑏𝑎𝑏𝑎𝑏…

建筑物密集的城市中
心区（华盛顿特区）
和周围居民区的卫星
图像（原图像由
NASA提供）

树形描述
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12.2 基于决策理论方法的识别

 𝑊个模式类𝜔1, 𝜔2, ⋯ , 𝜔𝑊，决策函数𝑑1 𝒙 , 𝑑2 𝒙 ,⋯ , 𝑑𝑊 𝒙

定义为：如果模式𝒙属于类𝜔𝑖，则有

𝑑𝑖 𝒙 > 𝑑𝑗 𝒙 , ∀ 𝑗 = 1,2,⋯ ,𝑊; 𝑗 ≠ 𝑖

 两个模式类之间的决策边界

𝑑𝑖𝑗 𝒙 = 𝑑𝑖 𝒙 − 𝑑𝑗 𝒙 = 0



12.2.1 匹配：最小距离分类器

 匹配识别
◼ 通过一个原型模式向量来表示每个类

 最小距离分类器
◼ 模式类的原型：该类模式的平均向量

𝒎𝑗=
1

𝑁𝑗
෍

𝒙∈𝜔𝑗

𝒙 𝑗 = 1,2, … ,𝑊

◼ 距离测度：一般实用欧式距离测度

✓ 最小距离意味着最好的匹配

𝐷𝑗 𝒙 =∥ 𝒙 −𝒎𝑗 ∥ 𝑗 = 1,2, … ,𝑊

◼ 选择最小距离等价于计算函数：𝑑𝑗 𝒙 = 𝒙T𝒎𝑗 −
1

2
𝒎𝑗

T𝒎𝑗

◼ 决策边界：

𝑑𝑖𝑗 𝒙 = 𝑑𝑖 𝒙 − 𝑑𝑗 𝒙 = 𝒙T 𝒎𝑖 −𝒎𝑗 −
1

2
𝒎𝑖 −𝒎𝑗

T
𝒎𝑖 +𝒎𝑗 = 0



12.2.1 匹配

 决策边界

◼ 决策面是连接𝒎𝑖和𝒎𝑗的线段的垂直平分线

𝑑𝑖𝑗 𝒙 = 𝑑𝑖 𝒙 − 𝑑𝑗 𝒙 = 𝒙T 𝒎𝑖 −𝒎𝑗 −
1

2
𝒎𝑖 −𝒎𝑗

T
𝒎𝑖 +𝒎𝑗 = 0

类Iris versicolor和类Iris setosa的
最小距离分类器的决策边界



12.2.1 匹配

 通过人为突出每个字符的关键特征，实现字符之间的可
区分性
◼ 每个字符用含有磁性的油墨来

印刷

◼ 读取设备水平扫描字符时，会

产生一维电信号

◼ 存储每个波形的样本，为每个

字符计算一个原型向量

◼ 利用最小距离分类器，识别新

样本

美国银行家协会E-138

字符集和对应波形



12.2.1 匹配：相关匹配

 相关匹配

𝑐 𝑥, 𝑦 =෍

𝑠

෍

𝑠

𝑤 𝑠, 𝑡 𝑓(𝑥 + 𝑠, 𝑦 + 𝑡)相关表示

模板 图像

𝑓 𝑥, 𝑦 ☆ 𝑤 𝑥, 𝑦 ⇔ 𝐹∗ 𝑢, 𝑣 𝑊(𝑢, 𝑣)空间相关

𝛾 𝑥, 𝑦 =
σ𝑠σ𝑡 𝑤 𝑠, 𝑡 − ഥ𝑤 [𝑓 𝑥 + 𝑠, 𝑦 + 𝑡 − 𝑓𝑥𝑦]

σ𝑠σ𝑡 𝑤 𝑠, 𝑡 − ഥ𝑤 2σ𝑠σ𝑡[𝑓 𝑥 + 𝑠, 𝑦 + 𝑡 − 𝑓𝑥𝑦]
1
2

归一化相关系数：值域为[-1, 1]



12.2.1 匹配

模板匹配的机理

（a）飓风“安德鲁”的卫星图像，摄于1992年8月24日；
（b）飓风眼的模板 (31×31)；
（c）显示为图像的相关系数（注意最亮点）；
（d）匹配最好的位置。该点是单个像素，但被放大，
以便于查看（原图像由NOAA提供）



12.2.2 最佳统计分类器

 基础知识
◼ 模式𝒙被分为第𝑘类的概率 𝑝(𝜔𝑘|𝒙)，样本属于第𝑘类但被判

为第𝑗类的风险 𝐿𝑘𝑗 ，则𝒙被分为第𝑗类的平均损失：

𝑟𝑗 𝒙 = ෍

𝑘=1

𝑊

𝐿𝑘𝑗𝑝(𝜔𝑘|𝒙) =
1

𝑝(𝒙)
෍

𝑘=1

𝑊

𝐿𝑘𝑗𝑝 𝒙 𝜔𝑘 𝑃(𝜔𝑘)

✓ 去掉
1

𝑝(𝒙)
不影响𝑟𝑗 𝒙 的对不同𝑗 的相对大小排序

◼ 定义风险函数： 𝐿𝑖𝑗 = 1 − 𝛿𝑖𝑗

◼ 更新后的平均损失函数为：

𝑟𝑗 𝒙 = ෍

𝑘=1

𝑊

(1 − 𝛿𝑘𝑗)𝑝 𝒙 𝜔𝑘 𝑃(𝜔𝑘) = 𝑃 𝒙 − 𝑝 𝒙 𝜔𝑗 𝑃(𝜔𝑗)

◼ 决策函数：𝑑𝑗 𝒙 = 𝑝 𝒙 𝜔𝑗 𝑃 𝜔𝑗 , (𝑗 = 1,2,⋯ ,𝑊)



12.2.2 最佳统计分类器

 高斯模式类的贝叶斯分类器
◼ 一维情况下，两个模式类，𝑊 = 2

𝑑𝑗 𝑥 = 𝑝 𝑥 𝜔𝑗 𝑃 𝜔𝑗 =
1

2𝜋𝜎𝑗
𝑒
−

𝑥−𝑚𝑗
2

2𝜎𝑗
2

𝑃 𝜔𝑗 , 𝑗 = 1,2贝叶斯决策函数

• 两个一维模式类的概率密度函数

• 如果两个类出现概率相等，那么
所示的点𝑥0就是决策边界



12.2.2 最佳统计分类器

 高斯模式类的贝叶斯分类器
◼ 𝑛维情形下，第𝑗个模式类中的向量高斯密度

𝑝 𝒙|𝜔𝑗 =
1

2𝜋 𝑛/2 𝑪𝑗
1/2

𝑒−
1
2 𝒙−𝒎𝑗

T
(𝒙−𝒎𝑗)

其中𝒎𝑗 =
1

𝑁𝑗
σ𝒙∈𝜔𝑗

𝒙，𝑪𝑗 =
1

𝑁𝑗
σ𝒙∈𝜔𝑗

𝒙𝒙T −𝒎𝑗𝒎𝑗
T

◼ 基于对数形式的线性决策函数（超平面）

𝑑𝑗 𝒙 = ln 𝑝 𝒙 𝜔𝑗 𝑃 𝜔𝑗 = ln𝑃 𝜔𝑗 + 𝒙T𝑪−1𝒎𝑗 −
1

2
𝒎𝑗

T𝑪−1𝒎𝑗



12.2.2 最佳统计分类器

 高斯模式类的贝叶斯分类器

两个简单的模式类及其贝叶
斯决策边界（阴影所示）

由多光谱扫描器生成的4幅数字图像经
像素配准后，所形成的的模式向量



12.2.2 最佳统计分类器

 高斯模式类的贝叶斯分类器
◼ 由多光谱扫描器生成的4幅图像经像素配准后，所形成的的模式向量

多光谱数据的贝叶斯分类：
(a)~(d) 可见蓝光、可见绿光、可见红光
和近红外波长图像；
(e) 显示(1)水体、(2)市区和(3)植被的样本
区域的模板；
(f) 分类结果。黑点表示为正确分类的点，
其他（白）点是正确分类的点；
(g) 分类为水体的所有图像像素（白色）；
(h) 分类为市区的所有图像像素（白色）；
(i) 分类为植被的所有图像像素（白色）



12.2.3 神经网络

 动机：模式类的统计特性通常是未知的，可直接通过训
练、生成所需决策函数

◼ 人工神经网络：实用大量的基本非线性计算单元（神经元），
以网络形式进行组织，类似于大脑中互连的神经元

 两个模式类的感知机：两种等效形式

𝑑 𝑥 =෍

𝑖=1

𝑛

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑤𝑛+1 𝑂 =

+1,෍

𝑖=1

𝑛

𝑤𝑖𝑥𝑖 > −𝑤𝑛+1

−1,෍

𝑖=1

𝑛

𝑤𝑖𝑥𝑖 < −𝑤𝑛+1



12.2.3 神经网络

 向量化表达
◼ 记𝒚 = 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛, 1

𝑇，𝒘 = 𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑛, 𝑤𝑛+1
𝑇，则判决

函数:

𝑑 𝒚 = ෍

𝑖=1

𝑛+1

𝑤𝑖𝑦𝑖 = 𝒘T𝒚

 线性可分的类：

◼ 理想情况：如果𝒚 ∈ 𝜔1,则𝒘T𝒚 𝑘 > 0；如果𝒚 ∈ 𝜔2, 则𝒘T𝒚 𝑘 < 0

◼ 训练算法：

✓ 如果𝒚 ∈ 𝜔1且𝒘T𝒚 ≤ 0，则

𝒘 𝑘 + 1 = 𝒘 𝑘 + 𝑐𝒚

✓ 相反，如果𝒚 ∈ 𝜔2且𝒘T𝒚 ≥ 0，则

𝒘 𝑘 + 1 = 𝒘 𝑘 − 𝑐𝒚

✓ 否则，w 𝑘 保持不变

◼ 当两个类的整个训练集循环通过机器，而不出现任何错误时，
该算法收敛



12.2.3 神经网络

(a) 属于两个类的模式
(b) 由训练确定的决策边界



12.2.3 神经网络

 向量化表达
◼ 记𝒚 = 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛, 1

𝑇，𝒘 = 𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑛, 𝑤𝑛+1
𝑇

 线性不可分的类：

◼ 准则函数 𝐽 𝒘 =
1

2
𝑟 − 𝒘T𝒚

𝟐

◼ 梯度下降算法

𝒘 𝑘 + 1 = 𝒘 𝑘 − 𝛼
𝜕𝐽 𝒘

𝜕𝒘 𝒘=𝒘 𝑘
= 𝒘 𝑘 + 𝛼 𝑟 − 𝒘𝑇 𝑘 𝒚 𝒚

◼ 权重向量增益： ∆𝒘 = 𝒘 𝑘 + 1 − 𝒘 𝑘 = 𝛼 ∙ 𝑒(𝑘)𝒚

◼ 第𝑘步误差： 𝑒 𝑘 = 𝑟 − 𝒘𝑇 𝑘 𝒚

◼ 误差变化： ∆𝑒 𝑘 = 𝑒 𝑘 + 1 − 𝑒 𝑘 = −∆𝒘T𝒚 = −𝛼 𝒚 2 ∙ 𝑒(𝑘)

✓ 权重变化将误差减小了𝛼 𝒚 2倍

✓ 通过自适应循环，将误差不断减小

✓ 𝛼 控制迭代的稳定性和收敛速度



12.2.3 神经网络

 多层前馈神经网络：基本结构

放大部分显示了整个
网络中每个神经元的
基本结构。



12.2.3 神经网络

 多层前馈神经网络
◼ 激活函数具有可微分性

ℎ𝑗 𝐼𝑗 =
1

1 + 𝑒−(𝐼𝑗+𝜃𝑗)/𝜃𝑜
激活函数



12.2.3 神经网络

 神经网络模型
𝑎𝑖
(𝑙)
：第𝑙层第𝑖单元的输出值

𝑧𝑖
(𝑙)
：第𝑙层第𝑖单元的输入加权和

𝑎1
(2)

= 𝑓 𝑧1
(2)

= 𝑓(𝑊11
1
𝑥1 +𝑊12

1
𝑥2 +𝑊13

1
𝑥3 + 𝑏1

1
)

𝑎2
(2)

= 𝑓 𝑧2
2

= 𝑓(𝑊21
1
𝑥1 +𝑊22

1
𝑥2 +𝑊23

1
𝑥3 + 𝑏2

1
)

𝑎3
(2)

= 𝑓 𝑧3
(2)

= 𝑓(𝑊31
1
𝑥1 +𝑊32

1
𝑥2 +𝑊33

1
𝑥3 + 𝑏3

1
)

h𝐖,𝑏 𝐱 = 𝑎1
(3)

= 𝑓(𝑧1
3
)

= 𝑓(𝑊11
2
𝑎1
(2)

+𝑊12
2
𝑎2
(2)

+𝑊13
2
𝑎2
(2)

+ 𝑏1
(2)
)

输入层 隐藏层 输出层



训练前馈网络

 误差后向传播算法（BP）

◼ 训练样本集{ 𝐱(1), 𝑦(1) , … , (𝐱 𝑚 , 𝑦 𝑚 )}

◼ 代价函数

对于单个样例 𝐱, 𝑦 的代价函数 𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦 =
1

2
h𝐖,𝑏 𝐱 − 𝑦

2

对于训练集的整体代价函数

𝐽 𝐖, 𝑏 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝐽(𝐖, 𝑏; 𝑥 𝑖 , 𝑦 𝑖 ) +
𝜆

2
෍

𝑙=1

𝑛𝑙−1

෍

𝑖=1

𝑠𝑙

෍

𝑗=1

𝑠𝑙+1

𝑊𝑗𝑖
(𝑙) 2

=
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 (

1

2
h𝐖,𝑏 𝐱(𝑙) − 𝑦

2
) +

𝜆

2
σ𝑙=1
𝑛𝑙−1σ𝑖=1

𝑠𝑙 σ
𝑗=1
𝑠𝑙+1 𝑊𝑗𝑖

(𝑙) 2

• 以上公式中第一项是一个均方差项，第二项是一个正则化项（也叫权
重衰减weight decay项）。

• 正则化项旨在减小权重的幅度，防止过度拟合。

25



训练前馈网络

 后向传播(Back Propagation)算法

◼ 参数随机初始化

◼ 进行前馈传导计算，利用前向传导公式，得到𝐿2,
𝐿3, … , 𝐿𝑛𝑙的输出值

◼ 对于第𝑛𝑙层（输出层）的每个输出单元𝑖：

h𝐖,𝑏 𝐱 = 𝑎𝑖
(𝑛𝑙) = 𝑓(𝑧𝑖

𝑛𝑙 )

◼ 我们根据以下公式计算残差：

𝛿𝑖
(𝑛𝑙) =

𝜕

𝜕𝑧𝑖
(𝑛𝑙)

𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦 =
𝜕

𝜕𝑧𝑖
(𝑛𝑙)

1

2
𝑦 − h𝐖,𝑏 𝐱

2

= −(𝑦 − 𝑎𝑖
(𝑛𝑙)) ∙ 𝑓′ 𝑧𝑖

(𝑛𝑙)

26



训练前馈网络

 后向传播算法
◼ 对𝑙 = 𝑛𝑙 − 1, 𝑛𝑙 − 2, 𝑛𝑙 − 3,… , 2的各个层，第𝑙层的第𝑖个节点

的残差计算方法如下：

𝛿𝑖
(𝑛𝑙−1) =

𝜕

𝜕𝑧𝑖
(𝑛𝑙−1)

𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦 =෍

𝑗

𝜕𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦

𝜕𝑧𝑗
(𝑛𝑙)

∙
𝜕𝑧𝑗

𝑛𝑙

𝜕𝑧𝑖
𝑛𝑙−1

=෍

𝑗

𝛿𝑗
(𝑛𝑙) ∙

𝜕

𝜕𝑧𝑖
𝑛𝑙−1

෍

𝑘

𝑊𝑗𝑘
𝑛𝑙−1 𝑓 𝑧𝑘

𝑛𝑙−1

= σ𝑗 𝛿𝑗
(𝑛𝑙) ∙

𝜕

𝜕𝑧
𝑖

𝑛𝑙−1
𝑊𝑗𝑖

𝑛𝑙−1 𝑓 𝑧𝑖
𝑛𝑙−1

=෍

𝑗

𝛿𝑗
(𝑛𝑙) ∙ 𝑊𝑗𝑖

𝑛𝑙−1 ∙ 𝑓′ 𝑧𝑖
𝑛𝑙−1

= 𝑓′ 𝑧𝑖
𝑛𝑙−1 ∙ σ𝑗 𝑊𝑗𝑖

𝑛𝑙−1 ∙ 𝛿𝑗
(𝑛𝑙)

上式可以等价的表示为: 𝛿𝑖
(𝑙)

= (σ𝑗=1
𝑠𝑙+1𝑊𝑗𝑖

𝑙
𝛿𝑗

𝑙+1
) 𝑓′ 𝑧𝑖

𝑙
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训练前馈网络

 后向传播算法（BP）
◼ 计算我们需要的偏导数，计算方法如下：

◼ 更新参数：

𝑊𝑖𝑗
(𝑙)

= 𝑊𝑖𝑗
(𝑙)
− 𝛼

1

𝑚
𝑎𝑗

𝑙
𝛿𝑖

𝑙+1
+ 𝜆𝑊𝑖𝑗

𝑙

𝑏𝑖
(𝑙)

= 𝑏𝑖
(𝑙)
−

𝛼

𝑚
𝛿𝑖
(𝑙+1)

𝜕

𝜕𝑊𝑖𝑗
(𝑙)
𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦 =

𝜕𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦

𝜕𝑧𝑖
𝑙+1

∙
𝜕𝑧𝑖

𝑙+1

𝜕𝑊𝑖𝑗
(𝑙)

= 𝛿𝑖
(𝑙+1)

𝑎𝑗
(𝑙)

𝜕

𝜕𝑏𝑖
(𝑙) 𝐽 𝐖, 𝑏; 𝐱, 𝑦 =

𝜕𝐽 𝐖,𝑏;𝐱,𝑦

𝜕𝑧𝑖
𝑙+1 ∙

𝜕𝑧𝑖
𝑙+1

𝜕𝑏𝑖
(𝑙) = 𝛿𝑖

(𝑙+1)
∙1=𝛿𝑖

(𝑙+1)
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12.2.3 神经网络

用于识别左图所示形状的三层神经网络

训练右图中的神经网络时所使用的
（上）参考图形和（下）典型的带
噪声图形



12.2.3 神经网络

增加训练样本的噪声水平，有助于
提升神经网络对噪声的鲁棒性

增加训练模式的数量时，𝑅𝑡 = 0.4时
的性能改进（𝑅𝑡 = 0.3时的曲线仅作
为参考）

R表示不同的噪声水平



12.2.3 神经网络

 决策面的复杂性

(a)一个双输入双层前
馈神经网络；
(b)和 (c)可使用该网络
实现的决策边界示例

可以由单层和多层前馈
网络带有一层或两层隐
藏单元与两个输入形成
的决策区域的类型



12.2.4 深度卷积神经网络

 深度卷积卷积神经网络
◼ 数据驱动：利用大量标注数据，通过卷积核学习图像特征

◼ 下图以经典的LeNet为例

✓ 典型的网络层：卷积层、全连接层

✓ 重要操作：池化（下采样）、矢量化



12.2.4 深度卷积神经网络

 感受野尺寸和池化对响应图的影响



12.2.4 深度卷积神经网络

 以MNIST为例，训练LeNet

◼ 输入层：32×32

◼ 卷积层C1：6个5×5的卷积核，输出维度24×24×6

◼ 采样层S2：窗口2×2，步长2 ，输出维度12×12×6

◼ 卷积层C3：12个5×5×6的卷积核，输出维度8×8×12

◼ 采样层S4：窗口2×2，步长2 ，输出维度4×4×12

◼ 全连接层F5：隐层神经元120 ，输出维度120

◼ 全连接层F5：隐层神经元80 ，输出维度80 

◼ 输出层：10个神经元，输出维度10



 以MNIST为例，训练LeNet

◼ 学习得到的卷积核：第一个卷积层和第二个卷积层



12.2.4 深度卷积神经网络

 各层特征图和最终预测结果



第12章 目标识别

 12.1 模式和模式类

 12.2 基于决策理论方法的识别
◼ 匹配

◼ 最佳统计分类器

◼ 神经网络

◼ 深度卷积神经网络

 12.3 结构方法
◼ 匹配形状数

◼ 串匹配



12.3 结构方法

 匹配形状数
◼ 两个区域边界（形状）之间的相似度 𝑘，定义为他们的形状数

仍保持一致的最大阶

◼ 形状𝑎和𝑏之间的距离，定义为它们的相似度的倒数

◼ 形状数距离满足如下性质：

𝑠𝑗 𝑎 = 𝑠𝑗 𝑏 , 𝑖 = 4,6,8,… , 𝑘

𝑠𝑗 𝑎 ≠ 𝑠𝑗 𝑏 , 𝑗 = 𝑘 + 2, 𝑘 + 4,…

𝐷 𝑎, 𝑏 =
1

𝑘

𝐷 𝑎, 𝑏 ≥ 0
𝐷 𝑎, 𝑏 = 0, 𝑖𝑓 𝑎 = 𝑏
𝐷 𝑎, 𝑐 ≤ max[(𝐷 𝑎, 𝑏 , 𝐷(𝑏, 𝑐))]



12.3 结构方法

 匹配形状数

(a) 各种形状；
(b) 假想的相似树；
(c) 相似性矩阵



12.3 结构方法

 串匹配
◼ 两个区域边界a和b被编码成串，a={𝑎1, 𝑎2, ⋯, 𝑎𝑛}, b={𝑏1, 𝑏2, 

⋯, 𝑏𝑛}, 两个串之间的匹配数为𝛼，则不匹配的符号数为

𝛽 = max(n, m) - 𝛼

◼ a和b之间的相似性度量：

𝑅 =
𝛼

𝛽
=

𝛼

max(n, m) - 𝛼


