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神经网络在图象处理中的应用
’
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“

(清华大学电子工程系 )

摘 要 图象处理是神经 网络的一个重要应用领域
。

本文首先介绍了神经网络的模型
、

学习规则及其处理能力
,

在此基础上综述神经网络在图象处理中的应用
,

重点放在神经网络

分类器和 H叩 fie ld 网络解决图象处理中的最优化 问题
。

关镇词 图象处理
,

最优化
,

神经网络
,

分类器

分类号 T N 9 41
.

1

神经网络是近年来学术界 的一个热门课题
,

许多不同学科的科技人员正 以极大的兴趣和热情投入

神经网络理论
、

结构和应用的研究
。

神经网络是源于大脑的一种计算结构
。

传统 A l的方法本质上是把人脑看成是
“

黑箱
”

来研究的
,

而

神经网络方法则试图走
“

白箱
”
的道路

。

现代计算机和算法计算擅长解决定义 明确
、

解法明确的间题
,

如

工程计算
,

而对于那些定义 明确
、

解决不明确或定义和解法均 不明确的问题
,

解决能力有限或十分困难
。

这类问题中的一些
,

如模式识别正是人脑所易干解决的
。

这就导致了研究人员研究神经系统
,

试图设计

出具有类似大脑功能的智能计算系统
,

同时现代集成电路技术提供了实现大规模并行网络处理的可能
,

神经网络使我们能利用 V L SI 的发展来推动 A l领域的研究
。

神经网络经历了 30 多年的 曲折发展过程 「’丁。 我们认为
,

神经网络之所以成为一个热 门课题是由于 三

个方面的原 因
:

( 1) A l研究所面临的 困难
。

比如在计算机视觉
、

图象处理等领域
,

信息的描述问题一直是一个难于

克服的难点
,

神经网络方法给逾越这个问题带来了希望
。

(2 ) 神经网络本身的发展
。

这包括学习算法的改进〔4
一 ,

理论基础的完善仁气 仿真研究的计算机系统

的发展
,

实现技术的进步

(3) 神经网络模 型提供了解决问题的新方法
,

有许多成功的应用范例
。

目前
,

神经网络的研究侧重于三个方面
, :

i 作为知识表示的工具
; º作为学习系统 ; » 作为计算

的数学模型
。

有一种说法认为
,

逻辑思维是串行的
,

而形象思维则是并行的
。

神经网络作为高度并行处理

的计算结构
,

无疑适于解决类似感知等非适定 (il 卜pos ed ) 问题
。

无论是用于 自适应学习还是最优化计算
,

神经 网络在计算复杂度和性能上的潜力远大 于传统的方法
.

神经网络的本质十分适合解决图象处理和

计算机视觉中的
·

些复杂而计算量大的问题
,

如模式识别
、

纹理分析
、

三维图象重建和识别
、

图象恢复
、

图象压缩和图象 分割等
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本文在描述神经网络的模型
、

学习规则之后
,

分析神经网络的信息处理能力
,

然后讨论神经网络在

图象处理中的应用
。

1 神经网络及其信息处理 能力

1
.

1 神经网络的数学描述

神经网络机理的研究是一个十分重要的课题
.

5
.

A m ar i描述了神经计算的数学基础田
,

从数学的观

点考虑了多种神经计算结构的能力和局限
,

提出了层次网络变换
、

统计神经动力学
、

联想记忆及神经学

习的一般理论
。

T
.

Pog gl o[
3〕以逼近理论的观点

,

将神经网络的学 习问题看成是广义样条插值
,

通过成熟

的逼近理论分析神经网络的学习机制
。

目前
,

研究和应用中的神经网络模型大约有30 多种
,

常用和 比较著名的有14 种山〕。笼统地分为前恢

网络和反馈网络
。

前馈网络 已成功用于声纳信号处理
、

语言识别
、

股市预测
、

图象压缩
、

自适应过程控

制等
;
反馈网络则用于自组织学习

、

检索存贮模式和计算大量的最优化间题
。

从数学观点来看
,

神经网络是具有如下特性的有向图
:

(1) 每个节点 i 与一个状态 相关联

每个两节点间的支路 (i 个实数值的权 叭 ,

相关联 ;

每个节点 i有一个实数值的偏置 况与之关联
;

对每个节点 i
,

定义一个传递函数 关〔
n , ,

吻
,

民
,

(k 铸 i )〕
,

确定节点的状态为其偏置
、

输入支路

、.产、J、,工
宁自八O日住
�了、

‘

了‘、、了

权值及相连节点状态的函数
。

用标准术语
,

节点称为神经元
,

支路称为突触
,

偏置叫做开启闭值
。

传递函数一般具有 f( 艺断, , 一
孟

民) 的形式
,

其中 f(
·

)或者是阶跃函数
,

或者是分段线性函数
,

或者是平滑递增的S 形函数
。

没有输入支

路的节点称为输入神经元
,

前馈网络是没有称路的有向图
。

1
.

2 神经网络的学习规则

神经网络的学习规则是传递 函数的关键所在
,

用来修正连接权值的各种学习规则
,

都是作为经验函

数而提出来的
。

目前大约有六类学习规则
:

‘

( 1) G ro ss be rg
:

输入加权平均的竞争学 习规则
;

( 2) H eb b
:

相互重合输入的相关学习 ;

(3 ) K o h o n e n :
形成与一个特定的概率密度函数相一致的向量集

,

是一种无监督的学习方法
。

输出

可以看成是输入样本特征的一种表达 [6j ;

(4 ) K os k o
/ K lo p f :

形成时间顺序事件序列的表示[17 〕;

( 5) R os
e n bl a tt :

一种有监督的学习规则
,

调整感知器线性分类器 ;

(6 ) W id ro w :

最小化均方误差代价函数川
。

神经 网络可采用一个或多个学习规则
,

少数神经网络没有学 习规则
,

这些网络常用于解决固定的问

题
。

当动用学 习规则进行学 习时
,

有三种训练策略
:

(” 有监督训练
:

给定网络输入数据和所期望的输出
;

( 2) 分级训练
:

只给定输入数据
,

不提供期望输 出
,

给出一个性能得分 ;

(3 ) 自组织
:
只提供输入数据

,

期望网络自己形成一些有用的组态
。

1
.

3 神经网络的信息处理能力

神经网络从一开始就被应用到信息处理中去
,

神经网络能够完成如下信息处理运算哪 , :

( 1) 数学映射逼近
:
根据样本集 (x

, ,
y l )

,

( x : , y 二

)
,

⋯ (x
: ,

y : ) 自调整
,

形成函数的近似

f
:

入C砰 ~ B C俨
,

其中 y ‘

~ f ( x
‘

)或 y 一 f ( 二
:

) 十 。 , 。
是平稳噪声过程

。

( 2) 概率密度函数估计
:
通过响应 R

”

中根据固定概率密度函数 p 选择的样本向量 xl
,

x : ,

一 自组

6 l



织形成一个等概率的稳定点集
。

(3 ) 从二值数据库抽取相关知识
:

响应数据库记录输人
,

自调整形成数据库的记录域间有关统计公

共关系的共向模型
。

(4) 形成拓朴连续及统计保留映射
:

基于根据固定概率密度函数选择的输入数据
,

调整
、

自组织这

种映射
,

最终的映射常常反映数据空间不同项之间的相似性
。

(5 ) 最近邻模式识别
:

通过与预先分类和存储的样本模式集比较
,

进行模式分类
;
可用于空间和时

空模式
,

而且可以运用层次存贮的模式来压缩存贮量
。

(6) 数据归类
:

根据数据自组织形成可选择粒度的类别
,

在粒度的峰值点处可有限次改变类别 ; 对

任何不符合 已有类别的新 目标
,

可 以形成新的类别
。

2 神经网络与图象处理

图象处理是大数据量
、

大运算量的多维信息处理
。

广义上它不仅包括图象质量的改善
、

变换
、

图象

的数据压缩
,

还包括特征提取
、

模式识别
、

图象理解等力图实现动物视觉功能的计算机视觉课题
。

图象

的理解是一个非适定问题
,

研究中存在着很多困难 [19 」 :

(l) 由于图象是三维景物的二维投影
,

一幅 图象本身不具备复现三维景物的全部几何信息
。

这是个

维数丢失问题

(2) 图象在形成过程中受到多种因素的影响
,

但具体分清每个因素所产生的具体影响是很困难的
。

(3) 图象本身不具有精确理解三维景物的全部信息
,

这就需要知识的导引
,

但表示和运用所需知识

并非易事
。

(4) 实现图象理解
,

在工程上面临着可观的数据量和运算量
。

M a r r帅三奠定视觉计算理论以来
,

这个领域的发展没有预想的那么快
,

进入 9 0年代之后可以说是停

滞不前
。

神经网络作为大规模并行计算结构
,

作为一种全新的方法
,

无疑给图象处理的研究注入了新的

活力
,

带来了新的希望
。

2. 1 图象处理中的神经网络雏形

神经网络的思想可以说很早就能从 图象处理中找到痕迹
。

M ar r一

Hi ld r et h[ 川于 1 9 7 9年所提出的边缘

检测理论就是 一例
。

M a rr
一

Hi ld r e
th 的边缘检测方法

,

是从动物视觉理论导出的
,

对思想并不复杂
,

首先用高斯函数对

图象进行滤波
,

然后进行 LaP !ac ian 运算
,

最后检测过零点作为边缘
,

故又称甲℃ 算子
,

其中

G (
、

: , 二 ) 一 班ex p

乙开口

x Z 十 y Z

2 J 2

二
2
。

,

一
八 一

L

厂
。 x Z 十 少门

_ _ _
_

f x Z 十 少 l
丫 、J 、孟 , _

y j — 凡 l ‘ —

—
IC 人 p — I — - - 二, 一二- - l

匕 『 J
一

、 艺犷 /

二值输出

。
是高斯函数的尺度参数

。

这个算子 的结果与动物视觉特性十分

吻合
,

可以说是对视神经元的模拟
。

甲
2‘算

子可表示成一个单一的 p eT ce p tTo n 单元
,

如

图 1
.

叉 是一定邻域内 (2 D )图象灰度
,

评 是各输

入的权值
,

对应于甲
’
G 算子

。

这 只是个很简单的雏形
。

事实上神经 网

...

二厂
十 ’’

一一 lll

图象输入

图 1 7 2 G 算子的神经元表示

络的含意及能力要 比这些深远得多
,

神经网络可以用来完成很多图象处理任务
。

下面的几个小节中
,

我

们把神经 网络在图象处理中的应用分为模式识别和最优化计算两大类进行讨论
。

2
.

2 神经网络用于模式识别

神经 网络用于模式识别是一个活跃且重要的课题
,

已有大量的理论模型和应用实例
。

LI PP m an
n
给
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出了神经网络分类器的类别图
,

如图2.

这些模型或算法均可用于图象识别
。

以单个或多层 Pe rc 即tro
n
为例

:

单层 Pe rc eP tro
n
结构的判定域

是以超面为界的半空间
,

只能解决线性可分的间题
;
两层 Pe rc 印tro n 结构的判定域为凸开 / 闭区域

;
三

层及多层 Pe rc eP tro
n

结构的判定域则是任意形状的
,

理论上能胜任所有的模式识别任务
。

固定模式的神经分类器

二值
蔽一飞

续
。

尸/
尸

~ \

有监督 无监督
/ \

有监督 无监借

/ \ \
HO p fie ld 网 H a m m in g 网

}
最低分类器

C a r Pe n te r
/

G r o s s b erg

分类器

介\ \Pe re e p t ro n 多层 P e rc e p t r o n

{ }
le ad e r

聚类算法
高斯分类器 K

—最近邻聚合 K

—
均值

聚类算法

图 2 神经分类器的分类

目前
,

神经网络用于图象识别方面的研究多数集中在字符识别上
,

网络模型大多是多层 Pe
r
ce p

-

tr on
,

训练算法以 BP 为主流田
,

众多的研究都报道了较高的识别率
。

这方面的应用主要有两个思路
:

(1 )直接用图象模式秒11练神经网络分类器
。

M
a r tin 〔‘4〕用 z 5 x 24的灰度数组通过BP 算法铆!I练多层 Pe r e ep

-

tr on
,

在 5 %的拒识率上达到了97 %的识别率
。

Bur 产
3 〕进行了识别手写大写字母的研究

,

在规整之后投影

到模板中的13 个线段上
,

用 B P 算法训练有13 个输入
、

26 个输出的神经网络分类器
,

识别率是90 % ~

95 %
。

显然
,

上述的两种方法尚不能保证图象的旋转
、

平移和尺度变化的情况
,

干是就有了解决间题的

第二种思路
。

(2) 对输入模式进行预处理
,

抽取各种不变特征作为神经网络分类器的输入
。

K h ot an
-

z a d [ , o〕运用了 Z e r n ik e
矩对多层 Pe r ee p tr o n

进行幼!陈
,

得出了较好的结果
,

并指出多层 Pe r ee p tr o n 的分

类性能好于三种传统的统计分类器
:

贝叶斯分类器
、

最近邻分类器和最小平均距离分类器
,

特别是在存

在噪声的情况下
。

虽然神经网络字符识别有其成功的一面
,

但是有一个问题是不容回避的
:

训练时间和容量问题
。

选

择大量有代表性的训练样本是获得高识别率的最关键因素
,

而样本集的增大必然要求加大容量
,

也增加

了训练时间
。

这使得仿真计算更加令人难以忍受
,

即使用 V L SI 实现
,

也是不能忽视的
。

神经网络分类器也可以用于图象两个最基本特征
:

边缘与纹理的识别上
。

神经网络在图象识别方面

目前还未必 比传统方法优越
。

我们认为
,

如果神经网络能避开十分困难的特征抽取和描述问题
,

并且能

提高容量和速度的话
,

才能真正确立它在图象识别中的地位
。

2
.

3 神经网络用于图象中的最优化计算

图象处理中的很多问题都可以转化为某个函数最小化的间题
。

从自 H叩fiel d 成功地用神经网络解

决了具有 N P 完全性的组合优化间题
,

其思想被广泛应用到信息处理领域
。

也许正是因为 H叩fi dld 网络

6 3



才导致了当前的神经网络热潮
。

( l) H o p fie ld 网络与模拟退火

H叩fie ld 网络是一种对称连接的互连网络
,

对于这种网络 H叩fie ld 引入一个能量函数
,

或称 Lya
-

p u n o v
函数 (离散网格格 )

:

“

一 专艺艺
T 。v夕

,
一 艺v瓜

其中 界
,

是单元 i 和 ] 之间的连接权值
,
V 是单元 i 的输出

,
I‘是单元 i 上的输入偏置

。

这种网络与 V L SI

有直接的对应
,

可以把每个单元称为神经元
。

单个神经元的运动方程是
:

J u
‘

/ 、,

一
u

,

z二C + 艺T
, ,
v V

,

十 I

其中 v 一 g (u
,

) 一 l /2 (l 十 tan hu
,

/ u
。

)是 s 形 函数的输出
,

R c 是输入时间常数
。

改变网络节点 j 的状态△v
, ,

能量的变化为一 (乞丁。v + I
,

)△V
, ,

令△E
,

一二工厂 + I
, , ,

网络的运

行规则是向能量单调减小的方向运行
,

即△瓦) 0时
,

v
,

取 + 1
,

△凡< o时
,

v
,

取一 1
。

对网络节点的 一

个初始状态 V (0)
。

若网络 k 步运行后处于状态 V (k )
,

则

V
‘

(k 十 1 ) = f (乏习
, ‘,

V (k ) + I
,

(一)

由于 E 是有界的
,

系统最后必然达到某个状态不再运行
,

或在某
n
个状态绕行

。

这些状态是非线性

动力学系统的吸引子
,

或者说是能量函数的局部极小点
。

H o p fi el d 网络解决 T S P 问题与人类解决此类问题的方法很相似
,

但是常收敛到局部极小点上
。

Hi
n -

to n
将模拟退火应用到 Ho p fie ld 能量模型中

,

导出了一种称为
“

Bo ltz m an 机
”
的网络学习算法

。

模拟 退

火方法只是对 H o
Pf iel d 算法作了一点改动

,

把 (1) 式变为
:

无论节点 J 在 k 时刻的状态取何值
,

在 k 十
-

1时刻其状态取 + l的概率为

尸 (k 十 1 ) 二
1 + e 一 乙凡/T

T 是类似于物理系统的温度参数
,

当系统达到
“

热平衡
”
时

,

服从 B ol tz m an n 分布

p
。

/ P , = e x p (一 (E
。

一 E , ) / T )

这里
,

P. 是网络处于
a
状态的概率

,

E
。

是这个状态的能量
,

模拟物理系统退火如下
:

初始温度足够高
,

使系统处于任一可能状态 ; 然后缓慢降温
,

使系统在每一温度下保持平衡 ; 当温

度降为。时
,

能量函数达到全局最小点
。

H o pfi el d 网络和模拟退火为解决最优化问题提供了一种重要的思想方法
。

目前大多数神经网络优

化计算都是在这两者的基础上进行的[ll 1
。

(2) 用神经网络求解图象处理中的最优化间题

首先
,

我们来看一个浓淡点化灰度图象的神经网络方法〔20j
。

建立图象的 H oP fie ld 模型
,

稳态下每个神经元的输出为

, (m
, 、 ) 一 了(。m

, n + 艺 w
, , (m 一 *

, n 一 , ) )

(J . 少) 〔R
,

其中 m
, n
为图象坐标

,

f 是
:
型函数

,

(i
,

j) 覆盖连接区域 侧
,

二。
, 。

一 。
,

久
门
是外部输入

。

取
:
型函数的

极限情况—
硬限幅函数

,

神经元输出的稳定状态是下列能量函数的局部极小
:

1 令 今
, 、

厂 二
N N

*
, n 一 j)」二 艺艺

b .
, ·

, (m
, n

,

也就是说
,

每个神经元首先计算出一些近邻神经元输出的加权平均
,

把结果通过硬限幅函数来得到对应

的二值象素值
,

在能量函数的局部极小处
,

所得到的浓淡点图象与原灰度图象的误差最小
。

很多图象处理中的算法都可以表示成一个最优化问题
。

M IT 的研究人员已将许多视觉预处理 间题

表示成最小化能量函数和找出最佳贝叶斯估计的形式
.

这些都可以用神经网络实现
,

其中包括
:

(l) 表

面插值 ; (2 ) 边缘检测 ; (3 ) 从阴影中确定物体形状
; (4 ) 光流场估计 ; (5) 彩色分离

;
(6 ) 从运动图
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象中确定其结构图
。

用神经网络解决图象处理中最优化问题的报道很多
。

文献〔2 4」用 BO lt z m an
n
机进行属性图的 匹配

,

文献【2 5] 提出把图象分割间题表示成最优化间题求解
。

si m icl lsj 提出了基于神经网络寻找两个同构图最

优匹配的一般方法
。

Sa le m 闭用 H叩fiel d 网巧妙地解决了积木世界的线条标记间题
。

我们认为用神经网络的方法解决图象处理中最优化问题的潜力很大
,

关键在于如何把问题表述成

H叩fi el d 网络模型易于接受的形式
.

其他类型的一些应用
,

诸如图象序列压缩) 〕,

特征选择 [ls 〕,

矢量编码 [21 〕,

筹等
,

在此不一一列举
。

3 结束语

在 V o n Neu m a n n
机结构中

,

以神经网络硬件代替当前的硬件会提高运算的效率
.

神经网络技术在

图象处理中的应用主要集中于两个方面
: (1) 模式识别

:

目前的神经网络分类器与传统分类器相比
,

优

点还不够突出
,

人们期待着全新神经分类器的出现
。

(2 ) 最优化计算
:

这类应用的面很广
,

也很灵活
,

潜力极大
,

关键在于把图象处理算法表示成某个函数最小化的形式
.

神经网络在图象处理中的应用尚处于起步和探索阶段
,

理论和方法还不够成熟
。

神经网络能否给图

象处理领域带来革命性的变革
,

依赖于集成电路技术和神经网络理论的突破性进展
,

以及对人类视觉和

感知机理的进一步了解
。
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