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ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｅｌｅｃｔｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｔｈａｔ，

ｗｈｅｎａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ｍａｘｉ

ｍｉｚｅｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｖｅｒｌａｐｆｏｒｔｈｅｇｉｖｅｎｉｍａｇｅ．

ＴｈｅｓｃｈｅｍｅｉｓｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１　Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎｒｅ

ｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｔｈｅｒｅｍａｉｎｄｅｒｏｆｔｈｅｐａｐｅｒｉｓｏｒｇａｎｉｚｅｄａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：Ｓｅｃｔｉｏｎ２ｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｉｎ

ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ．Ｓｅｃｔｉｏｎ３ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ

ｔｈｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｔｈｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄｏｐｔｅｄ．Ｓｅｃｔｉｏｎ４ｐｒｏｖｉｄｅｓ

ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｓｅｖｅｒａｌｋｉｎｄｓｏｆ

ｍａｍｍｏｇｒａｍｓ．Ｓｅｃｔｉｏｎ５ｃｏｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｐａｐｅｒ．

２　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｕｓｅｓｔｈｅｒｅｇｉｏｎ

ｇｒｏｗｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｏｓｅｇｍｅｎｔｔｈｅｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｍｏｏｔｈｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｔｈｅｍｏｒ

ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｉｍａｇｅｉｓｐｒｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｔｈｅｅｄｇｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｓｍｏｏｔｈｆｉｌｔｅ

ｒｉｎｇ．Ｎｅｘｔ，ｔｈｅｓｍｏｏｔｈｅｄｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｉｍａｇｅｉｓ

ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｉｎａｒｙ

ｉｍａｇｅｉｓｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｔｈｅｂｉｎａｒｙｍｏｒｐｈｏｌｏｇ

ｉｃａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ａｓｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．２．

Ｆｉｇ．２　Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　犛犿狅狅狋犺犳犻犾狋犲狉犻狀犵

Ｔｈｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｍｏｏｔｈｆｉｌｔｅｒｉｎｇｃａｎｓｕｐ

ｐｒｅｓｓｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｎｏｔｔｏｂｌｕｒ

ｔｈｅｅｄｇｅｓｉｎｔｈｅｉｍａｇｅｔｏｏｍｕｃｈ，ｗｅｃｈｏｏｓｅｔｈｅ

ｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
［１０］，ｗｈｉｃｈｓｍｏｏｔｈｅｓｔｈｅｉｍａｇｅ

ｗｈｉｌｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｄｇｅｓｂｙｍｅａｎｓｏｆａｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｎｅａｒｂｙｉｍａｇｅｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈ

ｏｄｉｓｎｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅａｎｄｌｏｃａｌ．Ｉｔｃｏｍｂｉｎｅｓｇｒａｙ

６７５ 　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　 Ｖｏｌ．１３



ｌｅｖｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｂｏｔｈｔｈｅｉｒｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

ａｎｄｐｈｏｔｏｍｅｔｒｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ａｎｄｆｉｌｔｅｒｓｔｈｅｉｍａｇｅ

ｉｎｂｏｔｈｄｏｍａｉｎａｎｄｒａｎｇｅ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｄｅ

ｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

犺（狓）＝犽－
１（狓）∫

∞

－∞∫
∞

－∞
犳（ξ）犮（ξ，狓）狊（犳（ξ），犳（狓））ｄξ

ｗｉｔｈｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

犽（狓）＝∫
∞

－∞∫
∞

－∞
犮（ξ，狓）狊（犳（ξ），犳（狓））ｄξ

ｗｈｅｒｅ犳（狓）ａｎｄ犺（狓）ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ

ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｉｍａｇｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｃｌｏｓｅ

ｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ犮（ξ，狓）ａｎｄｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ，

狊（犳（ξ），犳（狓））ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

ａｎｄｐｈｏｔｏｍｅｔｒｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｅｉｇｈ

ｂｏｒｈｏｏｄｃｅｎｔｅｒ狓ａｎｄａｎｅａｒｂｙｐｏｉｎｔξ，ｒｅｓｐｅｃ

ｔｉｖｅｌｙ．ＷｅａｄｏｐｔｔｈｅｓｈｉｆｔｉｎｖａｒｉａｎｔＧａｕｓｓｉａｎｆｉｌ

ｔｅｒｉｎｇ，ｉｎｗｈｉｃｈｂｏｔｈ犮（ξ，狓）ａｎｄ狊（犳（ξ），犳（狓））

ａｒｅＧａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＥｕｃｌｉｄｉａｎｄｉｓｔａｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｒａｒｇｕｍｅｎｔｓ．Ｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，犮

ａｎｄ狊ａｒｅｒａｄｉａｌｌｙｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

犮（ξ，狓）＝ｅｘｐ（－
１

２
（ｄ
（ξ，狓）

σ犱
）２）

ｗｈｅｒｅ

ｄ（ξ，狓）＝ｄ（ξ，狓）＝‖ξ－狓‖

ａｎｄ

狊（犳（ξ），犳（狓））＝ｅｘｐ（－
１

２
（δ
（犳（ξ），犳（狓））

σδ
）２）

ｗｈｅｒｅ

δ（犳（ξ），犳（狓））＝δ（犳（ξ）－犳（狓））＝

‖犳（ξ）－犳（狓）‖

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓσ犱ａｎｄσδ ｗｈｉｃｈ

ａｒｅｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｎｄｐｈｏｔｏｍｅｔｒｉｃｓｐｒｅａｄｏｆｔｈｅ

ｆｉｌｔｅｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｔｏｂｅｓｅｔｉｎｔｈｅｓｍｏｏｔｈｆｉｌｔｅ

ｒｉｎｇ．

２．２　犚犲犵犻狅狀犵狉狅狑犻狀犵狊犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀

Ｔｈｅｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｉｍａｇｅｓｍｏｏｔｈｅｄｂｙｔｈｅ

ｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｓｔｈｅｎｓｅｇｍｅｎｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅ

ｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．Ｏｎａｃｃｏｕｎｔｏｆｔｈｅｇｌｏｂａｌ

ｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔ

ｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｇｒｏｗｓａｒｅｇｉｏｎｆｒｏｍｓｅｅｄ

ｐｉｘｅｌｓｂｙｌａｂｅｌｉｎｇｐｉｘｅｌｓｔｈａｔａｒｅｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｏ

ｔｈｅｓｅｅｄｐｉｘｅｌｓａｎｄｌｉｅｗｉｔｈｉｎａｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｒａｎｇｅ．

Ｔｈｅｌｏｗｅｒａｎｄｕｐｐｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｒａｎｇｅｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅｇｒｏｗｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈａｔｉｓｔｈｅ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｐｉｘｅｌｉｓｌａｂｅｌｅｄａｓａｂｒｅａｓｔｐｉｘｅｌｉｆ

ｉｔｓｉｎｔｅｎｓｉｔｙｌｉｅｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｒｉｔｉｓｌａｂｅｌｅｄ

ａｓａｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｉｘｅｌｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．Ｉｎｏｕｒｏｂｓｅｒｖａ

ｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎａｌｗａｙｓｃｏｖｅｒｓｔｈｅｃｅｎｔｅｒ

ｏｆａｍａｍｍｏｇｒａｍａｎｄｈａｓｈｉｇｈｅｒｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ．Ｗｅ

ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｓｉｍｐｌｙｓｅｌｅｃｔｔｈｅｓｅｅｄｓｔｏｂｅｔｈｅｐｉｘｅｌｓ

ｗｉｔｈｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｇｒａｙｌｅｖｅｌｗｉｔｈｉｎａｓｍａｌｌｒｅｇｉｏｎ

ｌｏｃａｔｅｄａｔｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆａｍａｍｍｏｇｒａｍ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｂｅｓｅｔｉｎｔｈｅ

ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅｌｏｗｅｒ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，犜犔，ａｎｄｕｐｐｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，犜犝，ｏｆｔｈｅ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｒａｎｇｅ．

２．３　犕狅狉狆犺狅犾狅犵犻犮犪犾犳犻犾狋犲狉犻狀犵

Ｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｕｔｓ

ａｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｂｏｒｄｅｒｏｆ

ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄｒｅｇｉｏｎｍａｙｂｅｎｏｉｓｙ，ｔｈｅｒｅｓｕｌ

ｔｉｎｇｉｍａｇｅｉｓｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｔｈｅｂｉｎａｒｙｍｏｒ

ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｗｅｕｓｅｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｍｏｒ

ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｃｌｏｓｉｎｇａｎｄｏｐｅｎｉｎｇ
［１１］ｔｏ

ｓｍｏｏｔｈｔｈｅｂｏｒｄｅｒ，ｗｈｉｃｈａｌｓｏｒｅｍｏｖｅｓｍａｌｌｒｅ

ｇｉｏｎｓｉｎｔｈｅｂｒｅａｓｔａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｒｅｇｉｏｎｓ，ｒｅ

ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｃｌｏｓｉｎｇａｎｄｏｐｅｎｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｒｅｐｅｒ

ｆｏｒｍｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

ｅｒｏｓｉｏｎａｎｄｄｉｌａｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｓ

犛ｃｌｏｓｉｎｇ犐＝犛ｅｒｏｓｉｏｎ（犛ｄｉｌａｔｉｏｎ犐），

ａｎｄ

７７５Ｎｏ．５ 　　　ＬＩＵＸｉｎｙｕｅ，犲狋犪犾：Ａｄａｐｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｍｓ……



犛ｏｐｅｎｉｎｇ犐＝犛ｄｉｌａｔｉｏｎ（犛ｅｒｏｓｉｏｎ犐）．

ｗｈｅｒｅ犐ｉｓａｎｉｍａｇｅａｎｄ犛ｉｓａｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅ

ｍｅｎｔ（ａｌｏｃａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｏｆａｎｙｓｈａｐｅ）ａｐ

ｐｌｉｅｄｔｏ犐．Ｔｈｅｅｒｏｓｉｏｎａｎｄｄｉｌａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

ａｒｅｄｅｆｉｎｅｄｂｙ

犛ｅｒｏｓｉｏｎ犐＝ｍｉｎ｛犐（狓－狊狓，狔－狊狔）｜（狊狓，狊狔）∈犛｝

ａｎｄ

犛ｄｉｌａｔｉｏｎ犐＝ｍｉｎ｛犐（狓＋狊狓，狔＋狊狔）｜（狊狓，狊狔）∈犛｝

Ｗｅｕｓｅｔｈｅｄｉｓｋｓｈａｐｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅ

ｍｅｎｔｓｆｏｒｂｏｔｈｃｌｏｓｉｎｇａｎｄｏｐｅｎｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅｉｓｆｉｒｓｔｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｔｈｅｃｌｏｓ

ｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｂｙｔｈｅｏｐｅｎｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｂｅｓｅｔｉｎｔｈｅｍｏｒ

ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｔｈｅｙａｒｅｔｈｅｄｉａｍｅｔｅｒ，犇犆，

ｏｆｔｈｅｃｌｏｓｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔ，犛犆，ａｎｄｔｈｅ

ｄｉａｍｅｔｅｒ，犇犗，ｏｆｔｈｅｏｐｅｎｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅ

ｍｅｎｔ，犛犗．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｉｘｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｂｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ

ｉｎｔｈｅａｂｏｖｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｏｒｅｄｕｃｅ

ｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｅ

ｒｏｕｇｈｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｓａｍｐｌｅｒａｎｇｅｓｏｆｔｈｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈ ａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎ

Ｔａｂ．１．Ｔｈｅｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｌｅｖｅｌｏｆｉｍａｇｅｓａｒｅ

ｓｕｐｐｏｓｅｄｔｏｂｅ２５６．

犜犪犫．１　犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犪狀犱狊犪犿狆犾犲狉犪狀犵犲狊

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ　　　 Ｓａｍｐｌｅｒａｎｇｅｓ

σ犱 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｓｐｒｅａｄｏｆｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ １～９（ｐｉｘｅｌ）

σδ Ｐｈｏｔｏｍｅｔｒｉｃｓｐｒｅａｄｏｆｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ３～１１（ｇｒａｙｓｃａｌｅ）

犜犔 Ｌｏｗｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ １～３２（ｇｒａｙｓｃａｌｅ）

犜犝 Ｕｐｐｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２５５（ｇｒａｙｓｃａｌｅ）（ｆｉｘｅｄ）

犇犆
Ｄｉａｍｅｔｅｒｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｏｆｃｌｏｓｉｎｇｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
３～９（ｐｉｘｅｌ）（ｏｄｄｎｕｍｂｅｒ）

犇犗
Ｄｉａｍｅｔｅｒｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｏｆｏｐｅｎｉｎｇｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉ

ｃａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
１１～２１（ｐｉｘｅｌ）（ｏｄｄｎｕｍｂｅｒ）

３　Ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　Ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅｕｓｅｓｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｐｏｌｉｃｙｏｆｓｅｌｅｃ

ｔｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｔｈｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｐｏｓｅｄａｓａＭａｒｋｏｖｄｅｃｉ

ｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｉｓｓｏｌｖｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅ犙ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

３．１　犚犲犻狀犳狅狉犮犲犿犲狀狋犾犲犪狉狀犻狀犵

Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
［１２１３］ｓｔｕｄｉｅｓｃｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｒｅｗａｒｄｓａｎｄ

ｐｕｎｉｓｈｍｅｎｔｓ（ｃａｌｌｅｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ）．Ｉｔｉｓａｂｏｕｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｐｏｌｉｃｙｉｎａＭａｒｋｏｖ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．ＡＭａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓ

ａｎａｂｓｔｒａｃｔｍｏｄｅｌｏｆｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｂ

ｌｅｍｓ，ｉｎｗｈｉｃｈａｎａｇｅｎｔｉｎｔｅｒａｃｔｓｗｉｔｈｔｈｅｅｎｖｉ

ｒｏｎｍｅｎｔ．Ｉｎｅａｃｈｄｅｃｉｓｉｏｎｃｙｃｌｅ，ｔｈｅａｇｅｎｔｏｂ

ｓｅｒｖｅｓｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅａｎｄｔａｋｅｓａｎａｃ

ｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏａｐｏｌｉｃｙ．Ｔｈｅａｃｔｉｏｎｃｈａｎｇｅｓ

ｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅａｎｄａｓａｒｅｓｕｌｔｔｈｅａｇｅｎｔ

ｒｅｃｅｉｖｅｓｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｆｒｏｍ ｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

Ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｉｓｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｄｅｐｅｎｄｓｏｎｔｈｅ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅ，ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎ，ａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｙ

ｒａｎｄｏｍｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｃａｓｔａｓａＭａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｂ

ｌｅｍ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅｓａｎｄｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｏｕ

ｔｉｎｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅａｃｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｐａｒａｄｉｇｍｓｉｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅａｎｄｎｏｎａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ．Ｉｎｔｈｅ

８７５ 　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　 Ｖｏｌ．１３



ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｐａｒａｄｉｇｍ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｔａｓｋｈａｓｍｕｌ

ｔｉｐｌｅｓｔａｇｅｓｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｉｓ

ｏｆｔｅｎｔｅｍｐｏｒａｌｌｙｄｅｌａｙｅｄ，ｏｃｃｕｒｒｉｎｇｏｎｌｙａｆｔｅｒ

ｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．Ｉｎｔｈｅ

ｎｏｎａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｐａｒａｄｉｇｍ，ｔｈｅｒｅｉｓｏｎｌｙｏｎｅｓｔａｇｅ

ａｎｄｔｈｅｉｍｍｅｄｉａｔｉｖｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｉｓｒｅｃｅｉｖｅｄａｆ

ｔｅｒｅａｃｈｄｅｃｉｓｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｎｏｎ

ａｓｓｏｃｉａｔｅｐａｒａｄｉｇｍ，ｆｏｒｉｔｐｒｏｖｉｄｅｓａｓｉｍｐｌｅ，ｙｅｔ

ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈｉｎ ｗｈｉｃｈｔｈｅ ｍａｉｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｏｆｐｉｐｅｌｉｎｅ

ｔｙｐｅｃａｎｂｅｐｒｏｐｅｒｌｙａｄｄｒｅｓｓｅｄ．

Ｔｏｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ｗｅ

ｕｓｅｔｈｅＦｉｓｈｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓｉｎｓｃａｌｅ

ｓｐａｃｅｓａｓｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅ．ＴｈｅＦｉｓｈｅｒｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｉｎｓｃａｌｅｓｐａｃｅｓｉｓｔｈｅｒａｔｅａｔ

ｗｈｉｃｈｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙｃｈａｎｇｅｓｗｉｔｈｉｍａｇｅｒｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎ．Ｉｔｉｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄａｖｅｒａｇｅｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌ

ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓａｎｄｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏ

ｒｉｇｉｄｍｏｔｉｏｎｓａｎｄｉｓｒｏｂｕｓｔｔｏｎｏｉｓｅ．Ｄｅｔａｉｌｓａ

ｂｏｕｔｔｈｅＦｉｓｈｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓｉｎｓｃａｌｅ

ｓｐａｃｅｓｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎ
［１４１６］．

Ｔｈｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｔｈｅｐｅｒ

ｃｅｎｔａｇｅｏｆａｒｅａｏｖｅｒｌａｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｒｅ

ｇｉｏｎｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｒｅｇｉｏｎｏｆ

ｍａｎｕａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｍａｍｍｏｇｒａｍｓ．Ｔｈｅｐｅｒ

ｃｅｎｔａｇｅｏｖｅｒｌａｐｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄａｓｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ｄｉｖｉｄｅｄｂｙｔｈｅｕｎｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏｒｅｇｉｏｎｓ，

（犃∩犅）／（犃∪犅），

ｗｈｅｒｅ犃ａｎｄ犅ａｒｅｔｈｅｓｅｔｓｏｆａｌｌｐｉｘｅｌｓｉｎｔｈｅ

ｔｗｏｒｅｇｉｏｎｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｉｍａｇｅｓａｒｅｂｉｎａｒｙ，ｔｈｅｓｅｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｗｏｒｅｇｉｏｎｓｃａｎｂｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙｌｏｇｉｃａｌｏｐｅｒａ

ｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅｓａｎｄｓｕｍｍａｔｉｏｎ

ｏｖｅｒｔｈｅｒｅｓｕｌｔａｎｔｉｍａｇｅ．

３．２　犙犾犲犪狉狀犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿

Ｔｈｅｐａｒｔｉｃｕｌａｒｃｌａｓｓｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ

ｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｔｈｅ犙

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［１７１８］．犙ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ａｎｏｆｆｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ

ｐｏｌｉｃｙｕｓｅｄｆｏｒｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｔｈｅｐｏｌｉｃｙｔｏｂｅｅｖａｌｕ

ａｔｅｄａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄａｒｅｓｅｐａｒａｔｅｄｓｏｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｃａｎｅｖａｌｕａｔｅｏｎｅｐｏｌｉｃｙｗｈｉｌｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｎ

ｏｔｈｅｒｐｏｌｉｃｙ．Ｔｈｅｐｏｌｉｃｙｕｓｅｄｆｏｒｃｏｎｔｒｏｌ，ｃａｌｌｅｄ

ｔｈｅｂｅｈａｖｉｏｒｐｏｌｉｃｙ，ｍａｙｉｎｆａｃｔｂｅｕｎｒｅｌａｔｅｄｔｏ

ｔｈｅｐｏｌｉｃｙｔｈａｔｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄ，ｃａｌｌｅｄ

ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙ．Ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｉｓｓｅｐ

ａｒａｔｉｏｎｉｓｔｈａｔｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙｍａｙｂｅｄｅ

ｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｂｅｈａｖｉｏｒｐｏｌｉｃｙｃａｎｃｏｎｔｉｎ

ｕｅｔｏｓａｍｐｌｅａｌｌｐｏｓｓｉｂｌｅａｃｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅｏｎｅｓｔｅｐ犙ｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙ

犙（狊狋，犪狋）←犙（狊狋，犪狋）＋

α［狉狋＋１＋γｍａｘ
犪
犙（狊狋＋１，犪）－犙（狊狋，犪狋）］

ｗｈｅｒｅ犙ｉｓｔｈｅａｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，狊ｉｓｔｈｅ

ｓｔａｔｅ，犪ｉｓｔｈｅａｃｔｉｏｎ，狉ｉｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｍｍｅｄｉ

ａｔｅｒｅｗａｒｄ，γｉｓｔｈｅｄｉｓｃｏｕｎｔｉｎｇｆａｃｔｏｒ，ａｎｄαｉｓ

ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ．

Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄａｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｆｕｎｃ

ｔｉｏｎ，犙，ｄｉｒｅｃｔｌｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓ犙，ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ

ａｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆｔｈｅｐｏｌｉｃｙ

ｂｅｉｎｇｆｏｌｌｏｗｅｄ．

Ｌｅｔ犻ｂｅａｎｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｔｏｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｍｏｄｕｌｅ，狊犻ｂｅｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｉｍａｇｅ犻，ａｎｄ狆ｂｅ

ａｎｉｎｓｔａｎｃｅｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅｎ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ犙ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，犙（狊犻，狆）

ｍｅａｓｕｒｅｓｈｏｗｇｏｏｄｔｈｅｉｎｓｔａｎｃｅｏｆ狆ｉｓｗｈｅｎｔｈｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｉｍａｇｅ犻．

Ｗｈｅｎｔｈｅ犙ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ犙（狊犻，狆）ｗｉｌｌｂｅｅｖａｌｕａ

ｔｅｄａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｔｏａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌ

ｕｅ．

Ｆｉｇ．３ｇｉｖｅｓｔｈｅｍａｉｎｓｔｅｐｓｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｂｏｖｅ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｓｏｆｔｍａｘｐｏｌｉｃｙｉｓａｎ

ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｐｏｌｉｃｙｔｈａｔｓｅｌｅｃｔｓａｃｔｉｏｎｓａｃｃｏｒｄｉｎｇ

ｔｏａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｔｈｅｉｎｎｅｒｌｏｏｐｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｅｒｍｉｎａｔｅｓｗｈｅｎｅｉｔｈｅｒｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

ｈａｓｅｘｃｅｅｄｅｄａｐｒｅｓｃｒｉｂｅｄｖａｌｕｅｏｒｔｈｅａｖｅｒａｇｅ

ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｖｅｒｌａｐｈａｓｒｅａｃｈｅｄａｇｉｖｅｎｔｈｒｅｓｈ

ｏｌｄ．

９７５Ｎｏ．５ 　　　ＬＩＵＸｉｎｙｕｅ，犲狋犪犾：Ａｄａｐｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｍｓ……



Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：犙（狊狓，狆）←０ｆｏｒａｌｌ狓ａｎｄ狆，ｗｈｅｒｅ狓ｉｓ

ａｎｉｍａｇｅａｎｄ狆ｉｓａｎｉｎｓｔａｎｃｅｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｓ．

ＬＯＯＰ：

（１）Ｆｏｒｅａｃｈｉｍａｇｅ犻ｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ＤＯ

（ａ）Ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ狊犻．

（２）ＬＯＯＰ：

（ａ）Ｓｅｇｍｅｎｔｉｍａｇｅ犻ｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓ狆ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ

ｂｙｔｈｅｓｏｆｔｍａｘｐｏｌｉｃｙ．

（ｂ）Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔｏｖｅｒｌａｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔ

ｒｅｇｉｏｎａｎｄｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｒｅｇｉｏｎｏｆｍａｎｕａｌｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎａｓｔｈｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ狉．

（ｃ）Ｕｐｄａｔｅ：犙（狊犻，狆）←犙（狊犻，狆）＋α［狉－犙（狊犻，狆）］

（３）ＵＮＴＩＬｔｅｒｍｉｎａｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．

 ＵＮＴＩＬａｌｌｉｍａｇｅｓｈａｓｂｅｅｎｔｒａｉｎｅｄ．

Ｆｉｇ．３　Ｍａｉｎｓｔｅｐｓｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｄｊｕｓｔ

ｍｅｎｔｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

　　Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｖｅｒａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓｆｏｒ

ｔｈｅ犙 ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｏ

ｓｐｅｅｄｕｐｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｅ

ｕｓｅａｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｔｗｏｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎｓｏｆｔｈｅｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅａｒｅｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｏｐ

ｅｒｔｉｅｓａｎｄａｐａｒｔｉｃｕｌａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｓｅｔｔｉｎｇｓ．Ａｌｓｏ，ｓｃａｌｅｌｅｖｅｌｏｆｉｍａｇｅｓ犔＝４，ｍａｘ

ｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ犖＝１００，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ

ａｖｅｒａｇｅｐｅｒｃｅｎｔｏｖｅｒｌａｐ犚＝９９％，Ｇｉｂｂｓｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｓｏｆｔｍａｘｐｏｌｉｃｙ，ａｎｄα＝０．１

ｆｏｒａｌｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｒｅｐｏｒｔｅｄｈｅｒｅ．

Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｒａｉｎｅｄａｎｄｔｅｓｔｅｄｏｎａｌｌ

３２２ｍａｍｍｏｇｒａｍｓｆｒｏｍｔｈｅＭＩＡＳｄａｔａｂａｓｅ
［１９］．

Ｅａｃｈｏｆｔｈｅｍａｍｍｏｇｒａｍｓｉｓｍａｎｕａｌｌｙｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｉｎｔｏｔｈｅｂｒｅａｓｔａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｒｅｇｉｏｎｓｆｏｒｑｕａｎ

ｔｉｔａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇ．Ｔｈｅｍａｍｍｏｇｒａｍｓ

ｈａｖｅｂｅｅｎｒｅｄｕｃｅｄｉｎｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏ４００μｍｔｏｆａ

ｃｉｌｉｔａｔｅｆａｓｔａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔｏｄｅｍｏｎ

ｓｔｒａｔｅｔｈｅａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈ，ｉｔｈａｓ

ｂｅｅｎｔｒａｉｎｅｄａｎｄｔｅｓｔｅｄｏｎ ｍａｍｍｏｇｒａｍｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｉｓｓｕｅｓ：ｆａｔｔｙ，ｆａｔｔｙｇｌａｎ

ｄｕｌａｒａｎｄｄｅｎｓｅｇｌａｎｄｕｌａｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｆｏｒｅａｃｈ

ｋｉｎｄｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｉｓｓｕｅ，ｔｈｅｉｍａｇｅｓａｒｅｒａｎ

ｄｏｍｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｇｒｏｕｐｓ，ｏｎｅｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ

ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．

Ｆｉｇ．４　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＭＩＡＳｉｍａｇｅｍｄｂ００５

Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓｈｏｗｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｏｖｅｒｌａｐ

ｃｈａｎｇｅｓｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｎ

ａｎｉｍａｇｅ．Ｉｔｓｈｏｕｌｄｂｅｎｏｔｅｄｔｈａｔｏｖｅｒｉｔｅｒａｔｉｏｎ

ｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｏｖｅｒｌａｐｉｎｃｒｅａｓｅｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｌｙ．

Ｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｆｕｒｔｈｅｒ，ｔｈｒｅｅｃａｓｅｓ

ｏｆｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｎ ｍａｍｍｏｇｒａｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｉｓｓｕｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．５～７．Ｔｈｅ

ｉｍａｇｅｓｓｈｏｗｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｍａｍｍｏｇｒａｍ，ｔｈｅｅｘ

ｔｒａｃｔｅｄｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙａｂｉｎａｒｙｉｍ

ａｇｅ，ａｎｄｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄｏｎａＬＯＧａｔ

ｔｅｎｕａｔｅｄｖｅｒｓｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ．Ｉｎａｄｄｉ

ｔｉｏｎ，ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅａｌ

ｓｏｌｉｓｔｅｄ．

Ｆｉｇ．５　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＭＩＡＳｉｍａｇｅｍｄｂ２３２（ｆａｔｔｙ

ｔｉｓｓｕｅ）：（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，（ｂ）Ｅｘｔｒａｃｔｅｄｒｅ

ｇｉｏｎ，（ｃ）ＣｏｎｔｏｕｒｏｖｅｒｌａｉｎｏｎａＬＯＧａｔｔｅｎｕａ

ｔｅｄｖｅｒｓｉｏｎｏｆ（ａ）．Ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅ：σ犱＝１，σδ＝３，犜犔 ＝９，犜犝 ＝

２５５，犇犆＝３，犇犗＝１１．

０８５ 　　　　　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　　　 Ｖｏｌ．１３



Ｆｉｇ．６　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＭＩＡＳｉｍａｇｅｍｄｂ０１６（ｆａｔｔｙ

ｇｌａｎｄｕｌａｒｔｉｓｓｕｅ）：（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，（ｂ）

Ｅｘｔｒａｃｔｅｄｒｅｇｉｏｎ，（ｃ）Ｃｏｎｔｏｕｒｏｖｅｒｌａｉｎｏｎａ

ＬＯＧａｔｔｅｎｕａｔｅｄｖｅｒｓｉｏｎｏｆ（ａ）．Ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅ：σ犱＝２，σδ＝５，

犜犔＝２１，犜犝＝２５５，犇犆＝５，犇犗＝１７．

Ｆｉｇ．７　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＭＩＡＳｉｍａｇｅｍｄｂ１２６（ｄｅｎｓｅ

ｇｌａｎｄｕｌａｒｔｉｓｓｕｅ）：（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，（ｂ）Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ

ｒｅｇｉｏｎ，（ｃ）ＣｏｎｔｏｕｒｏｖｅｒｌａｉｎｏｎａＬＯＧａｔｔｅｎｕａｔｅｄ

ｖｅｒｓｉｏｎｏｆ（ａ）．Ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ａｒｅ：σ犱＝３，σδ＝４，犜犔＝２４，犜犝 ＝２５５，犇犆＝３，犇犗＝

２１．

　　Ｂｅｓｉｄｅｓｔｈｅｖｉｓｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

ｔｏａｓｓｕｒｅｔｈａｔｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｒｅｇｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ

ｍａｔｃｈｅｓｔｈｅｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎ，ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｔｅｓｔｒｅ

ｓｕｌｔｓａｒｅａｌｓｏｃｏｍｐｕｔｅｄａｎｄｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂ．２．

犜犪犫．２　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅狀犕犐犃犛犿犪犿犿狅犵狉犪犿犱犪狋犪犫犪狊犲

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｉｓｓｕｅ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｍａｇｅｓ
Ｍｅａｎｏｆ

ｐｅｒｃｅｎｔｏｖｅｒｌａｐ

Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ

ｐｅｒｃｅｎｔｏｖｅｒｌａｐ

Ｍｉｎｉｍｕｍｏｆ

ｐｅｒｃｅｎｔｏｖｅｒｌａｐ

Ｆａｔｔｙ １０６ｔｏｔａｌ５３ｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ ９７．３％ ２．３％ ９４．４％

Ｆａｔｔｙｇｌａｎｄｕｌａｒ １０４ｔｏｔａｌ５２ｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ ９７．４％ ２．２％ ９４．７％

Ｄｅｎｓｅｇｌａｎｄｕｌａｒ １１２ｔｏｔａｌ５６ｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ ９６．６％ ２．８％ ９２．３％

　　Ｆｏｒｔｈｒｅｅｇｒｏｕｐｓｏｆｍａｍｍｏｇｒａｍｓｏｆｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｔｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｅｍｅａｎｏｆｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

ｏｆｏｖｅｒｌａｐｉｓ９７．１％ａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅ

ｖｉａｔｉｏｎｉｓ２．４％．Ｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔ

ｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｒｅｇｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｍａｔｃｈｅｓｔｈｅ

ｍａｎｕａｌｌｙｓｅｇｍｅｎｔｅｄｒｅｇｉｏｎ．Ｔｈｒｏｕｇｈａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

ｔｈｅｐｏｏｒｌｙｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｍａｇｅｓ，ｗｅｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅ

ｍａｉｎｒｅａｓｏｎｆｏｒｔｈｅｐｏｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｓｔｈｅａｒ

ｔｉｆａｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｄｉｇｉｔｉｚｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．Ｒｅｍｏ

ｖｉｎｇｔｈｅｓｅａｒｔｉｆａｃｔｓｂｙａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｅｐｃａｎ

ｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅ

ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌａｒｇｅｖａｒｉａｎｃｅｍａｙｂｅｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅ

ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｎｆｌｕ

ｅｎｃｅｓｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ．Ｏｎｅｐｏｓｓｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｔｏｕｓｅｔｈｅｆｕｎｃ

ｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒｓｕｃｈａｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
［２０］ｔｏ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅ犙 ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｂｕｒｄｅｎａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｗｉｌｌｉｎｃｒｅａｓｅａｃｃｏｒｄｉｎｇ

ｌｙ．

Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｔｏｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ

ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｒｅｓｕｌｔｓｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｖａｒｉａ

ｔｉｏｎｓｉｎｍａｍｍｏｇｒａｍｄａｔａｂａｓｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒ，ｏｆ

ｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｕ

ａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｏｓｅｗｉｔｈｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓ

ｄｉｆｆｅｒｉｎｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

Ｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｉｎ
［９］，ｗｈｉｃｈｈａｓａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｏｕｒｓ，ｉｓｔｅｓｔｅｄｏｎ２５ｍａｍ

ｍｏｇｒａｍｓｆｒｏｍｔｈｅＭＩＡＳｄａｔａｂａｓｅａｎｄｔｈｅａｖｅｒ

ａｇｅｅｒｒｏｒｉｓ２．７％．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｉｓ

ｍｏｒｅａｄａｐｔｉｖｅｔｏｔｈｅａｕｔｏｍａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｎｄｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅｔｈｅｔｕｎｉｎｇｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔ

ｔｉｎｇｓｍａｎｕａｌｌｙ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｏｆｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｉｎｃｒｅｍｅｎ

ｔａｌｌｙ．

１８５Ｎｏ．５ 　　　ＬＩＵＸｉｎｙｕｅ，犲狋犪犾：Ａｄａｐｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｍｓ……



５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ

ｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｓｈｏｗｓｉｔｓａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｔｏｓｅｖｅｒａｌｋｉｎｄｓｏｆ

ｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｍｓｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｐｒｏ

ｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｓ

ｆｅｅｄｂａｃｋｓｔｏｉｎｆｌｕｅｎｃｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｗａｙ，

ｗｈｉｃｈｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

ｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｓｏａｓｔｏａｄａｐｔｉｔｓｅｌｆｔｏｖａｒｉ

ｏｕｓｋｉｎｄｓｏｆｍａｍｍｏｇｒａｍｓ．Ｏｎｅａｄｄｉｔｉｏｎａｌｂｅｎｅ

ｆｉｔｏｆｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎａｔｕｒｅ

ｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｓｔｈａｔｉｔｃａｎｅｘｐｌｏｒｅａ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｐａｃｅ，ｒｅｓｕｌ

ｔｉｎｇｉｎｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｇｏｏｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈ

ｍａｋｅｓｉｔｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙｏｆｍａｎｕａｌｔｕｎｉｎｇｏｆｐａｒａｍ

ｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ．Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｕｒ

ｔｈｅｒ，ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｅｐｏｆｒｅｍｏｖｉｎｇｄｉｇｉｔｉｚｉｎｇ

ａｒｔｉｆａｃｔｓａｎｄｒｅｆｉｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ犙ｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｗｉｌｌｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊：

［１］　ＫＡＲＳＳＥＭＥＩＪＥＲＮ，ＨＥＮＤＲＩＫＳＪＨ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄｒｅａｄｉｎｇｏｆｍａｍｍｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．犈狌狉狅狆犲犚犪犱犻狅犾狅犵狔，７：

７４３７４８，１９９７．

［２］　ＪＩＡＮＧＹ，ＮＩＳＨＩＫＡＷＡＲＭ，ＳＣＨＭＩＤＴＲＡ，ＭＥＴＺＣＥ，ＧＩＧＥＲＭＬ，ＤＯＩＫ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒｄｉａｇ

ｎｏｓｉｓｗｉｔｈｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．犃犮犪犱犲犿犻犮犚犪犱犻狅犾狅犵狔，１９９９，６：２２３３．

［３］　ＢＩＣＫＵ，ＧＩＧＥＲＭＬ，ＳＣＨＭＩＤＴＲＡ，ＮＩＳＨＩＫＡＷＡＲＭ，ＷＯＬＶＥＲＴＯＮＤＥ，ＤＯＩＫ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｏｆｄｉｇｉｔｉｚｅｄｍａｍｍｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．犃犮犪犱犲犿犻犮犚犪犱犻狅犾狅犵狔，１９９５，２：１９．

［４］　ＣＨＡＮＤＲＡＳＥＫＨＡＲＲ，ＡＴＴＩＫＩＯＵＺＥＬＹ．Ｇｒｏｓｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍａｍｍｏｇｒａｍｓｕｓｉｎｇａｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｏｄｅｌ［Ｃ］．

犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅犳狋犺犲犐犈犈犈犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犻狀犕犲犱犻犮犻狀犲犪狀犱犅犻狅犾狅犵狔犛狅犮犻犲狋狔．犃犿狊狋犲狉犱犪犿，犖犲狋犺犲狉犾犪狀犱狊，

１９９６，３：１０５６１０５８．

［５］　ＨＥＩＮＥＪＪ，ＫＡＬＬＥＲＧＩＭ，ＣＨＥＴＥＬＡＴＳＭ，ＣＬＡＲＫＥＬＰ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗａｖｅｌｅｔａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｅｐａｒａｔｉｎｇ

ｔｈｅｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｎｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ［Ｃ］．犇犻犵犻狋犪犾犕犪犿犿狅犵狉犪狆犺狔９８，

犓犪狉狊狊犲犿犲犻犼犲狉犖 （犲犱狊．），犇狅狉犱狉犲犮犺狋，犓犾狌狑犲狉，１９９８：２９５２９８．

［６］　ＣＨＡＮＤＲＡＳＥＫＨＡＲＲ，ＡＴＴＩＫＩＯＵＺＥＬＹ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｂｒｅａｓｔｂｏｒｄｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ

ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．犜犺犲５ｔｈ犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犠狅狉犽狊犺狅狆狅狀犇犻犵犻狋犪犾犕犪犿犿狅犵狉犪狆犺狔，犢犪犳犳犲犕犑 （犲犱狊．）．犕犲犱犻犮犪犾犘犺狔狊犻犮狊

犘狌犫犾犻狊犺犻狀犵，犜狅狉狅狀狋狅，犆犪狀犪犱犪，２０００，５６０５６５．

［７］　ＬＯＵＳＬ，ＬＩＮＨＤ，ＬＩＮＫＰ，ＨＯＯＧＳＴＲＡＴＥＤ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｂｒｅａｓｔｒｅｇｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｍｓ
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