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主讲人：叶梓

上海交通大学博士

主要研究方向：机器学习、深度学习、人工智能

计算机视觉
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本章内容

o 图像分割

n 基于阈值、基于边缘

n 基于区域、基于图论

o 人脸检测

n Haar-like特征+级联分类器

o 行人检测

n HOG+SVM
n DPM
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图像分割

o 所谓图像分割指的是根据灰度、颜色、纹理
和形状等特征把图像划分成若干互不交迭的
区域，

o 并使这些特征在同一区域内呈现出相似性，
而在不同区域间呈现出明显的差异性。

o 经典的数字图像分割算法一般是基于灰度值
的两个基本特性之一：不连续性和相似性。
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传统图像分割的方法

o 基于阈值的分割方法

n 阈值法的基本思想是基于图像的灰度特征来计
算一个或多个灰度阈值，并将图像中每个像素
的灰度值与阈值相比较，最后将像素根据比较
结果分到合适的类别中。

o 基于边缘的分割方法

n 所谓边缘是指图像中两个不同区域的边界线上
连续的像素点的集合，是图像局部特征不连续
性的反映，体现了灰度、颜色、纹理等图像特
性的突变。
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基于阈值的分割

o 设定某一灰度阈值T，能将图像分成两部分
：大于T的像素群和小于T的像素群定一个合
适的阈值就可准确地将图像分割开来。

o 算法的关键是确定合适的阈值。
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基于边缘的分割方法

o 基于边缘检测的图像分割方法的基本思路是
先确定图像中的边缘像素，然后再把这些像
素连接在一起就构成所需的区域边界。
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传统图像分割的方法

o 基于区域的分割方法

n 此类方法是将图像按照相似性准则分成不同的
区域，主要包括种子区域生长法、区域分裂合
并法和分水岭法等几种类型。

o 基于图论的分割方法

n 此类方法把图像分割问题与图的最小割（min 
cut）问题相关联。首先将图像映射为带权无向
图，图中每个节点对应于图像中的每个像素，
每条边的权值表示了相邻像素之间在灰度、颜
色或纹理方面的非负相似度。
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区域生长法

o 区域生长是根据一种事先定义的准则将像素
或者子区域聚合成更大区域的过程，并且要
充分保证分割后的区域满足以下条件：内部
连通、互斥，且各子集的并集能构成全集。

o 区域生长的条件实际上就是根据像素灰度间
的连续性而定义的一些相似性准则，而区域
生长停止的条件则是一个终止规则。
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区域生长法

o 算法定义了最大像素灰度值距离，当待加入像
素点的灰度值和已经分割好的区域所有像素点
的平均灰度值的差的绝对值不大于最大像素灰
度值距离时，该像素点加入到已经分割到的区
域。相反，则区域生长算法停止。
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分水岭算法

o 分水岭算法是一种图像区域分割法，分水岭

算法可以将图像中的边缘转化成“山脉”，将
均匀区域转化为“山谷”，这样有助于分割目
标。

o 在分割的过程中，它会把跟临近像素间的相
似性作为重要的参考依据，从而将在空间位
置上相近并且灰度值相近（求梯度）的像素
点互相连接起来构成一个封闭的轮廓。
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分水岭算法步骤

o 分水岭算法常用的操作步骤：

n 彩色图像灰度化，然后再求梯度图，

n 最后在梯度图的基础上进行分水岭算法，求得
分段图像的边缘线。
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前景背景分割
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前景背景分割

• 前景一般包含物体

• 需要交互提供初始标记
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Graph Cuts分割
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• Graph Cuts是基于图论的分割方法。

• 第一种普通顶点对应于图像中的每个像素。每
两个邻域顶点（对应于图像中每两个邻域像素
）的连接就是一条边。

• 另外两个终端顶点，叫S（source：代表前景）
和T（sink：代表背景）。每个普通顶点和这2
个终端顶点之间都有连接，组成第二种边。

• Graph Cuts中的Cuts是指这样一个边的集合，该

集合中所有边的断开会导致残留”S”和”T”图的
分开，所以就称为“割”。
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Graph Cuts分割

o 如果一个割，它的边的所有权值之和最小
，那么这个就称为最小割，也就是图割的
结果。
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区域项

边界项

Graph Cuts分割

o E(A) = λ · R(A) + B(A)
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B是像素p和q之间不连续的惩罚，一般来说如果p和q越相
似（例如它们的灰度），那么B越大；如果他们非常不同
，那么B就接近于0。

R是为像素p分配标签lp
的惩罚:
当像素p的灰度值属于
目标的概率大于背景，

那么Rp(1)就小于Rp(0)
，也就是说当像素p更
有可能属于目标时，将

p归类为目标就会使能
量R(L)小。

基于能量的算法
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Graph Cuts分割
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大数，代表绝对不可分割

与像素灰度差、距
离成反比。
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Graph Cuts分割

o 先取两个种子点

o 然后我们建立一
个图，图中边的
粗细表示对应权
值的大小

o 然后找到权值和
最小的边的组合

o 完成图像分割的
功能。
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GrabCut分割
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只需要在目标外面画一个框
，把目标框住，它就可以完
成良好的分割

如果增加额外的
用户交互（由用
户指定一些像素
属于目标），那
么效果就可以更
完美。
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GrabCut分割
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• 前景/背景的颜色模型

• 假定前景和背景为高斯混合模型（GMM），

• 对于每个像素，要么来自于目标GMM的某个高
斯分量，要么就来自于背景GMM的某个高斯分
量。

• 用边界项来体现邻域像素之间不连续的惩罚，
如果两邻域像素差别很小，那么它属于同一个
目标或者同一背景的可能性就很大，反之则可
能是边缘；

• 通过K-means算法迭代获得。
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GMM
o 两组点分别通过两个不同的正态分布随机生

成而来。如果没有GMM，那么只能用一个
的二维高斯分布来描述。

o 显然，这不太不合理。应该用两个不同参数
的正态分布来描述。
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K-means

Kmeans
• 算法流程：

1. 选取k个类中心

• 首次随机选取

2. 计算每个点跟k个类中心的距离

3. 把数据点分配给距离最近的一个类中心

4. 计算新的类中心对该类中的所有点取均值

5. 满足终止条件后终止迭代

• 不再有重新分配

• 最大迭代数

• 所有类中心移动小于某一值
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迭  代
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K-means聚类过程图示
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关于K-Means的几个问题

o K值怎么定？
——主要取决于经验，通常的做法是多尝试几个
K值，看分成几类的结果更好解释，更符合分析
目的等。

o 初始的K个质心怎么选？
——最常用的方法是随机选，初始质心的选取对
最终聚类结果有影响，因此算法一定要多执行几
次，哪个结果更合理，就用哪个结果。 有一些优
化的方法，例如：选择彼此距离最远的点。

o K-Means会不会陷入一直选质心的过程？
——不会，K-Means一定会收敛，大致思路是利
用SSE的概念（也就是误差平方和），可证明这
个函数是可以最终收敛的函数。
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物体分割（Object Segmentation）

25/48

GrabCut分割

• 迭代进行Graph Cuts
• 优化前景和背景的颜色模型

• 能量随着不断迭代变小

• 分割结果越来越好
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GrabCut分割
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GrabCut分割

• 算法流程

• 使用标记初始化颜色模型（K=5）
• 迭代进行Graph Cut

?

背景

前景&背景 前景

背景
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人脸检测
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人脸检测

人脸识别
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Haar-like特征

o 特征模板内有白色和黑色两种矩形，并定义
该模板的特征值为白色矩形内的像素和减去
黑色矩形内的像素和。
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Haar-like特征

o 同一个像素如果被包含在不同的Haar-like的特
征模板中，会被重复计算多次。

o 积分图是根据四个角点就能计算区域内的像素
之和的方法。
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AABCD=AC-(AB+AD-AA)
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Haar-like特征模板

o Haar-like模板可表示出人脸的某些特征。

o 例如：中间一幅表示眼睛区域的颜色比脸颊区
域的颜色深；右边一幅表示鼻梁两侧比鼻梁的
颜色要深。
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Haar-like特征的数量

o 要选多少个Haar-like特征?
n 不同的模板（15种）

n 不同的位置

n 不同的缩放（长宽比固定或可变的）

n 总之，非常多、非常多……
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Haar级联分类器

o Adaboost是一种基于级联分类模型的分类器。

o 级联分类器就是将多个强分类器连接在一起进行操
作。

o 每一个强分类器都由若干个弱分类器加权组成。
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Boosting分类器示意
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loop1
Weak learner1

(y=0.5)

loop2
Weak learner2

(x=0.7)

loop3
Weak learner3

(y=0.4)

loop4
Weak learner4

(x=0.6)

training set
等概分布

strong learner
w1*(y>0.5?1:-1) + w2*(x<0.7?1:-1) + w3*(y<0.4?1:-1) + w4*(x>0.6?1:-1)
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弱分类器和强分类器

o 弱分类器，就是在这海量的特征中选取一个
特征，用这个特征能够区分出人脸or非人脸
，且错误率最低。
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弱分类器和强分类器

o 一个弱学习器的要求仅仅是：它能够以稍低
于50%的错误率来区分人脸和非人脸图像。

o 训练一个弱分类器就是在当前权重分布的情
况下，确定f 的最优阈值，使得这个弱分类
器对所有训练样本的分类误差最低。

o 最后将每轮得到的最佳弱分类器按照一定方
法提升（Boosting）为强分类器。
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级联分类器的检测机制

o 级联分类器中每一个强分类器都是对于“非
人脸”（即负样本）更敏感，使得每次被强
分类器拒绝的，都几乎一定不是人脸。经过

所有强分类器考验的，才是“人脸”。
o 一幅图像中待检测的区域很多都是负样本，

只有正样本才会送到下一个强分类器进行再
次检验。这样由级联分类器在分类器的初期
就抛弃了很多负样本的复杂检测。

o 所以，级联分类器的速度是非常快的。
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行人检测
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应用在自动驾驶、人流
监控、人体行为分析等

领域。
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梯度

o 梯度是一个矢量

o Gx是沿x方向上的梯度，Gy是沿y方向上的梯度
，梯度的幅值及方向角可表示如下：

o 一维离散微分模板在将图像的梯度信息简单、
快速且有效地计算出来，其公式如下：
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HOG

HOG（方向梯度直方图）
• 梯度计算

• 分别计算水平、垂直梯度

• 梯度幅值、方向

• 无平滑

• 对于彩色图，选取梯度幅值最大的通道

• Block拆分

• 16x16的Block，步长是8，50%的重合

• 包含2x2个Cell
• 每个Cell是8x8
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HOG

HOG（方向梯度直方图）
• 计算Cell的梯度方向直方图

• 9个方向bin（0-180）
• 积累梯度幅值

• 使用位置高斯加权

• 相邻bin使用线性插值

• 串接所有Block直方图

• 64x128图片

• 7x15 = 105 Block
• 105 x (2x2) x 9 =3780 维
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HOG：对比度归一化

o 梯度幅值绝对值的大小容易受到前景与背景对
比度及局部光照的影响，要减少这种影响，还
必须对局部细胞单元进行对比度归一化处理。
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归一化可以

是L2范式的，
也可以是L1
范式的。
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HOG：对比度归一化

o 对比归一化办法是：把各个细胞单元组合成大
的、空间上连通的区间block，再归一。

o 这样，HOG描述符就变成了由各区间所有细胞
单元的直方图成分所组成的一个向量。

o 这些区间是互有重叠的，这就意味着：每一个
细胞单元的输出都多次作用于最终的描述器。
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HOG的步骤

o 将整个图像进行
Gamma空间、颜
色颜色归一化

o 计算图像梯度

o 构建方向的直方图

o 将细胞单元组合成
大的区间

o 收集HOG特征
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行人的HOG特征

44/48

人体轮廓内的

HOG特征，与人
体轮廓外的显著不
同



互联网新技术在线教育领航者

o 支持向量机基本模型是针对线性可分情况下
的最优分界面提出的。在这一条件下，正类
和反类训练样本可用超平面完全正确地分开。

SVM基本模型

满足上述条件的分界
面就是最优分界面，
经过两类样本中距离
最优分类面最近的点
，且平行于最优分界
面的超平面H1、H2
（边界超平面）上的
训练样本称为支持向
量，即图中带圈的点
。
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o 根据最近距离之和最大以及正确分离两类样
本这两个条件，可以构造约束极值问题：见
下式。

o 通过拉格朗日乘数法并引入拉格朗日乘数，
该约束极值问题就可以转化成一个求解较为
简单的对偶问题，通过寻求该对偶问题的最
优解，就可以得到原问题的最优解。

2

, 2
1min w

bw

1)(.  bxwyst ii

带约束条件的极值问题
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o 由于噪声或其他因素的影响，两类数据可能有少
数的融合或交叉。引入松弛变量x使得分类器在
训练后仍可以存在一些错分样本，不但要使两类
样本之间的间隔尽量大，同时还要使错分的样本
的松弛变量之和尽可能的小，即


i

ibw
Cw 2

, 2
1min iii bxwyst  1)(.

其中，x为松弛变量，满足
xi≥0；C为大于零的折衷因
子，它调和了间隔距离和
错分样本数之间的关系。 

松弛变量
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o 解决线性不可分数据问题的方法是将低维空间
的线性不可分数据映射到高维的线性可分空间
中。

o 支持向量机通过非线性映射f (x)把数据由低维空
间向高维空间映射，在高维空间为低维数据构
造线性分离超平面。

o 该分离超平面对应着原特征空间上的一个分割
超曲面。

映射到高维空间
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用SVM区分行人与非行人的HOG特征

49/48

行人

非行人
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DPM

o Deformable Part Model（可变形的组件模型
），是一种基于组件的检测算法。

o 该模型由Felzenszwalb提出，连续获得
PASCAL VOC（Visual Object Class）07、
08、09年的检测冠军。

o 为此， Felzenszwalb获得2010年PASCAL 
VOC的“终身成就奖”。
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DPM
o 该模型包含了一个8*8分辨率的根滤波器（Root 

filter）（左）；

o 和4*4分辨率的组件滤波器（Part filter）（中）。

o 右图为其高斯滤波后的2倍空间模型。
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中间的分辨率
是左图的两倍，
梯度会更加精
细。
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自行车的DPM
o 左图：自行车整体模型的HOG；

o 中图：使用了6个子模型，白色矩形框出来
的区域就是一个子模型；

o 右图：偏移Cost，圆圈中心就是子模型的理
性位置，偏离的越远Cost越大。
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响应分数

o x0, y0, l0分别为锚点的横坐标，纵坐标，尺度
。

o R0,l0 (x0, y0)为根模型的响应分数

o Di,l0−λ(2(x0, y0) + vi)为部件模型的响应分数

o b为不同模型组件之间的偏移系数，加上这
个偏移量使其与跟模型进行对齐。

o 2(x0, y0)表示组件模型的像素为原始的2倍
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DPM的特征整理
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DPM检测流程

o 对于任意一张输入图像，提取其DPM特征图，然后
将原始图像进行高斯金字塔上采样，然后提取其
DPM特征图。

o 对于原始图像的DPM特征图和训练好的Root filter
做卷积操作，从而得到Root filter的响应图。

o 对于2倍图像的DPM特征图，和训练好的Part filter
做卷积操作，从而得到Part filter的响应图。

o 然后对其精细高斯金字塔的下采样操作，这样Root 
filter的响应图和Part filter的响应图就具有相同的分
辨率了。

o 然后将其进行加权平均，得到最终的响应图。亮度
越大表示响应值越大。
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DPM检测流程
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模板

卷积

组件模板
响应

整体
组件

组件

加权平均

高分辨率

上采样

全局模板
响应

下采样



互联网新技术在线教育领航者

Multiple-instance SVM

o 思想是将标准SVM的最大化样本间距扩展为
最大化样本集间距。

o 具体来说是选取正样本集中最像正样本的样
本用作训练。

o 同样取负样本中离分界面最近的负样本作为
负样本。因为目标是要保证正样本中有正，
负样本不能为正。
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Latent SVM
o Latent-SVM实质上和MI-SVM是一样的。区别在于

扩展了Latent变量。

o 首先解释下Latent变量，MI-SVM决定正样本集中
哪一个样本作为正样本的就是一个latent变量。不过
这个变量的取值只是正样本集中的序号而已。

o DPM中也是要选择最大的正样本，但是它的latent
变量就很多。比如bounding box的实际位置，在
HOG特征金字塔中的level，某样本属于哪一类
component。

o 也就是说有了一张正样本的图片，标注了bounding 
box，我们要在某一位置，某一尺度，提取出一个
最大正样本作为某一component的正样本。
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Latent SVM
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参考资料

o https://blog.csdn.net/dream_bin123/article/detai
ls/78633103

o http://www.360doc.com/content/18/0705/11/57
490477_767879308.shtml

o https://blog.csdn.net/carson2005/article/details/
22499565

o https://blog.csdn.net/qq_14845119/article/detail
s/52625426

o https://www.xuebuyuan.com/2079028.html
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试验链接

o https://github.com/Alarnti/dpm

o https://github.com/BUPTLdy/human-detector
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问答互动

在所报课的课程页面，

1、点击“全部问题”显示本课程所有学员提问的问题。
2、点击“提问”即可向该课程的老师和助教提问问题。
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