
图像是由其基本单元———像素组成的,像素在图像空间是按一定规律排列的,互相之间有

特定的联系。在图像处理中,可以且需要借助/根据像素之间的联系来对图像进行加工。
在真实图像中,相邻或接近的像素之间有更密切的联系,常可结合在一起考虑。在图像处

理中,常用模板来组合相邻或接近的像素,根据这些像素的统计特性或局部运算来进行操作,
称为模板操作或模板运算。利用模板操作来进行图像增强常称为滤波,可以是线性的也可以

是非线性的。由于模板操作涉及图像中的局部区域,所以也可方便地进行局部增强。
根据上述讨论,本章各节将安排如下。

3.1节先对像素的邻域以及像素之间的各种联系,包括像素之间的邻接、连接和连通,像
素集合的邻接和连通,以及像素之间的距离。

3.2节讨论模板操作的基本原理和方法(主要是模板卷积操作和模板排序操作,还简单分

析了动态模板),另外,讨论了模板运算功能的分类情况。

3.3节介绍一些典型的利用模板操作实现的线性滤波方法,其功能包括平滑和锐化图像。

3.4节介绍一些典型的非线性滤波方法,其功能也包括平滑和锐化图像。非线性滤波还

可与线性滤波方法结合使用。

3.5节分析利用模板操作进行图像局部增强的原理、思路和效果。

3.1 像素间联系

模板操作涉及对一组像素的同时操作,为此需要了解像素之间的联系。像素之间的联系

有多种,既有空间上的联系也有幅度上的联系。下面介绍邻域、邻接、连接和连通等基本概念。

3.1.1 像素的邻域和邻接

对一个像素来说,与它关系最密切的常是它的近邻/邻近像素,它们组成该像素的邻域。
根据对一个坐标为(x,y)的像素p 的近邻像素的不同定义,可以得到由不同近邻像素所组成

的各种邻域。常见的像素邻域主要有如下3种形式(更多形式可见中册)。

1.
 

4-邻域N4(p)
它由像素p 的水平(左,右)和垂直(上,下)共4个近邻像素组成,这些近邻像素的坐标分

别是(x+1,y),(x-1,y),(x,y+1),(x,y-1)。图3.1.1(a)给出4-邻域的一个示例,组成

p 的4-邻域的4个像素均用r表示,它们与p 有公共的(像素)边。

2.
 

对角邻域ND(p)
它由p 的对角(左上,右上,左下,右下)共4个近邻像素组成,这些近邻像素的坐标分别

是(x+1,y+1),(x+1,y-1),(x-1,y+1),(x-1,y-1)。图3.1.1(b)给出对角邻域的

一个示例,组成p 的对角邻域的4个像素均用s表示,它们与p 有公共的顶角。对角邻域一

般不单独使用。

教学视频
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图3.1.1 像素的邻域

3.
 

8-邻域N8(p)
它由p 的4个4-邻域像素加上4个对角邻域像素合起来构成。图3.1.1(c)给出8-邻域

的一个示例,其中组成p 的8-邻域的4个4-邻域像素用r表示,4个对角邻域像素用s表示。
需要指出,根据上述对邻域的定义,若像素p 本身处在图像的边缘,则它的 N4(p)、

ND(p)和N8(p)中的若干像素会落在图像之外。在图3.1.1中,如果将p 的8-邻域看作一

幅3×3图像,考虑一下N4(r)、ND(s)、N8(r)和N8(s),就很容易理解这种情况。处理这种

情况的方法可见3.2节。
在上述定义的像素邻域中,一个像素与其邻域中的像素是有接触的,也称为邻接的。图像

中两个像素是否邻接就看它们是否接触。邻接表示了一种像素间的空间接近关系。
根据像素邻域的不同,邻接也对应分成3种:

 

4-邻接、对角邻接、8-邻接。

3.1.2 像素间的连接和连通

两个像素的邻接仅与它们的空间位置有关,而像素之间的连接和连通还要考虑像素的属

性值(以下讨论中以灰度值为例)之间的关系。

1.
 

像素的连接

对两个像素来说,要确定它们是否连接需要考虑两点:
 

①它们在空间上是否邻接;
 

②它

们的灰度值是否满足某个特定的相似准则(例如它们灰度值相等,或同在一个灰度值集合中取

值)。举例来说,在一幅灰度只有0和1的二值图中,只有当一个像素和在它邻域中的像素具

有相同的灰度值时才可以说是连接的。
设用V 表示定义连接的灰度值集合。例如在一幅二值图中,为考虑两个灰度值为1的像

素之间的连接,可取V={1}。又如在一幅有256个灰度级的灰度图中,考虑灰度值为128~
150的两个像素的连接时,取V

 

={128,129,…,149,150}。参见图3.1.1,可以讨论以下两种

常用的连接。
(1)

 

4-连接:
 

2个像素p 和r在V 中取值且r在N4(p)中,则它们为4-连接。
(2)

 

8-连接:
 

2个像素p 和r在V 中取值且r在N8(p)中,则它们为8-连接。
可以看出,两个连接的像素一定是邻接的,但两个邻接的像素不一定是连接的。

2.
 

像素的连通

在像素连接的基础上,可进一步讨论和定义像素之间的连通。实际上,像素连通可以看作

像素连接的一种推广。为讨论连通先来定义两个像素之间的通路。从具有坐标(x,y)的像素

p 到具有坐标(s,t)的像素q 的一条通路由一系列具有坐标(x0,y0),(x1,y1),…,(xn,yn)
的独立像素组成。这里(x0,y0)=(x,y),(xn,yn)=(s,t),且(xi,yi)与(xi-1,yi-1)邻接,
其中1≤i≤n,n 为通路长度。根据所采用的邻接定义不同,可定义或得到不同的通路,如4-
通路、8-通路。这里对通路的定义仅仅考虑了像素坐标空间上的联系(相当于仅对邻接关系的

推广),没有考虑像素属性空间上的联系。
上述通路建立了两个像素p 和q 之间的空间邻接联系。进一步,如果这条通路上的所有
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像素的灰度值均满足某个特定的相似准则,即两两邻接的像素也是两两连接的,则可以说像素

p 和q是连通的。同样根据所采用的连接定义的不同,可定义或得到不同的连通,如4-连通、

8-连通。当n=1时,连通转换为其特例———连接。

图3.1.2 邻接、连接、通路、连通

之间的关系

邻接、连接、通路、连通之间的关系可借助图3.1.2来直

观地理解。首先从邻接出发,将两个像素的邻接推广到一系

列两两邻接的像素可得到通路;
 

将两个像素的空间相近扩展

到属性也相似得到连接关系。进一步,将两个像素的连接推

广到一系列像素的两两连接就实现了连通;
 

而将仅考虑空间

相连的通路扩展到属性相似也可实现连通。反过来,连接是

仅两个像素之间的连通;
 

而通路是不考虑属性的简化。最后,
连接不考虑属性的简化就是邻接;

 

而邻接是仅两个像素之间

的通路。

3.
 

像素集合的邻接、连接和连通

如果将一幅图像看作一个由像素构成的集合,则根据像

素之间的联系,常可将某些像素结合组成图像子集合。换句话说,图像中的子集仍是像素的集

合,是图像的一部分。对两个图像子集S 和T 来说,如果S 中的一个或一些像素与T 中的一

个或一些像素邻接,则可以说两个图像子集S 和T 是邻接的。这里根据所采用的像素邻接定

义,可以进一步定义或得到不同的邻接图像子集。如可以说两个图像子集4-邻接,或两个8-
邻接的图像子集等。

类似于像素的连接,对两个图像子集S 和T 来说,要确定它们是否连接也需要考虑两点:
 

①它们是否是邻接图像子集;
 

②它们中邻接像素的灰度值是否满足某个特定的相似准则。换

句话说,如果S 中的一个或一些像素与T 中的一个或一些像素连接,则可以说两个图像子集

S 和T 是连接的。
设p 和q是一个图像子集S 中的两个像素,如果存在一条完全由在S 中的像素组成的从

p 到q的通路,且其上像素灰度值满足相似准则,就称p 在S 中与q 相连通。对S 中任一个

像素p,所有与p 相连通且又在S 中的像素组成的集合(包括p)合起来称为S 中的一个连通

组元。如果S 中只有一个连通组元,即S 中所有像素都互相连通,则称S 是一个连通集。如

果一幅图像中所有的像素分属于几个连通集,则可以说这几个连通集分别是该幅图像的连通

组元。在极端的情况下,一幅图像中所有的像素都互相连通,则该幅图像本身就是一个连

通集。
一幅图像里每个连通集构成该图像的一个区域,所以图像可认为是由一系列区域组成的。

如果一个区域中没有孔,称该区域是简单连通的,否则称有孔的区域是多重连通的。一个区域

的边界也称区域的轮廓,一般认为轮廓是所在区域的一个子集,它将该区域与其他区域分离

开。借助前面对像素邻域的介绍,可以认为组成一个区域的边界像素本身属于该区域而在其

邻域中有不属于该区域的像素(更多讨论见中册)。

3.1.3 像素间距离

像素之间的联系常与像素在空间中的接近程度有关。像素在空间中的接近程度可以用像

素之间的距离来衡量。为测量距离,需要定义距离量度函数。给定3个像素p、q、r,坐标分别

为(x,y)、(s,t)、(u,v),如果满足下列条件,则称函数D 为一个距离量度函数:
 

(1)
 

D(p,q)≥0(D(p,q)=0,当且仅当p=q);
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(2)
 

D(p,q)=D(q,p);
 

(3)
 

D(p,q)≤D(p,r)+D(r,q)。
上述3个条件中,第1个条件表明两个像素之间的距离总是正的(两个像素空间位置相同

时,其间的距离为零);
 

第2个条件表明两个像素之间的距离与起终点的选择无关,或者说距

离是相对的;
 

第3个条件表明两个像素之间的最短距离是沿直线的。
例3.1.1 测度空间

定义在抽象集合A(其元素a1,a2,a3…可称为点)上的测度是一个从集合向实数集RR映

射的函数(可记为d:
  

A×A→RR),对任意3个a1,a2,a3∈A,都有

(1)
 

d(a1,a2)=0,当且仅当a1=a2;
 

(2)
 

d(a1,a2)=d(a2,a1);
 

(3)
 

d(a1,a2)≤d(a1,a3)+d(a3,a2);
 

(4)
 

d(a1,a2)>0,如果a1≠a2。
二元组(A,d)称为测度空间。 □
在图像中,对距离有不同的量度方法。主要有以下几种:

 

(1)
 

点p 和q之间的欧氏距离(也是范数为2的距离)定义为

DE(p,q)= (x-s)2+(y-t)2  1
/2 (3.1.1)

根据这个距离量度,与坐标为(x,y)的像素的DE 距离小于或等于某个值d 的像素都包括在

以(x,y)为中心、以d 为半径的圆中。在数字图像中,只能近似地表示一个圆,例如与(x,y)
的DE 距离小于或等于3的像素组成如图3.1.3(a)所示的多层嵌套的等距离轮廓(图中距离

值已四舍五入到保留一位小数)。

图3.1.3 等距离轮廓示例

(2)
 

点p 和q之间的城区距离,即D4 距离(也是范数为1的距离),定义为

D4(p,q)= x-s + y-t (3.1.2)
根据这个距离量度,与坐标为(x,y)的像素的D4距离小于或等于某个值d 的像素组成以(x,y)
为中心的菱形。例如与(x,y)的D4 距离小于或等于3的像素组成如图3.1.3(b)所示的菱形

区域。D4=1的像素构成像素p 的4-邻域。换句话说,像素p 的4-邻域也可用D4 距离定

义为

N4(p)= r|D4(p,r)=1  (3.1.3)

  (3)
 

点p 和q之间的棋盘距离,即D8 距离(也是范数为∞的距离),定义为

D8(p,q)=max x-s ,y-t  (3.1.4)
根据这个距离量度,与坐标为(x,y)的像素的D8距离小于或等于某个值d 的像素组成以(x,y)
为中心的正方形。例如,与(x,y)的D8 距离小于或等于3的像素组成如图3.1.3(c)所示的

方形区域。D8=1的像素构成像素p 的8-邻域。这样,像素p 的8-邻域也可用D8 距离定

义为
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N8(p)= r|D8(p,r)=1  (3.1.5)

  例3.1.2 距离定义和计算示例

根据上述3种距离定义,在计算图像中相同两个像素之间的距离时会得到不同的数值。
如在图3.1.4中,两个像素p 和q 之间的DE 距离为5,见图3.1.4(a);

 

D4 距离为7,见
图3.1.4(b);

 

D8 距离为4,见图3.1.4(c)。图3.1.3(d)将3种距离画在同一图上,更容易看

出它们的区别。

图3.1.4 像素间距离定义示例 □
欧氏距离给出的结果应该最准确,但由于计算时需要进行平方和开方运算,计算量大。城

区距离和棋盘距离均为非欧氏距离,计算量小,但有一定的误差。这种误差在两个像素处于对

角方向时达到最大。如果用N 表示两个像素之间的水平距离(也等于垂直距离),则城区距离

的误差为|(2-2)N|=0.59N;
 

棋盘距离的误差为|(2-1)N|=0.41N。
例3.1.3 范数和距离

范数是测度空间的一个基本概念。一个函数f(x)的范数可表示为(其中m 称为指数或

 图3.1.5 3种范数和3种距离□

指标)

f m =∫f(x)mdx  
1/m

(3.1.6)

  在距离计算中,可定义两点之间的 Minkowski距离

度量为

Dm(p,q)= x-s m + y-t m  1
/m(3.1.7)

其中,m 取1、2和∞是 几 种 常 用 的 特 殊 情 况。参 见

图3.1.5,考虑与原点为单位距离的点的集合,当m 取1
时,得到一个菱形;

 

当m 取2时,得到一个圆形;
 

当m 取

∞时,得到一个正方形。可将图3.1.5与前面的图3.1.3
进行对照。

3.2 模
 

板
 

运
 

算

模板也称样板或窗,一般可看作一幅尺寸为n×n(n 一般为奇数,远小于常见图像尺寸)
的小图像W(x,y),其各个位置上的值常称为系数值,由功能确定。根据像素之间的联系可以

定义各种模板操作并实现不同功能。模板运算的基本思路是将赋予某个像素的值作为它自身

和其相邻像素灰度值的函数。函数的形式可线性也可非线性,运算可以是卷积也可以是排序

等。利用像素本身以及其邻域像素的灰度关系进行增强的方法常称为滤波,而实现其功能的

模板就相当于滤波器。模板运算的过程不能原地完成(这与点操作不同),所以要使用另一幅

图像输出结果。
下面先介绍两种模板运算(模板卷积和模板排序),再讨论在图像边界处进行模板操作要

注意的问题,最后对利用模板操作可实现的图像空域增强技术进行分类。
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1.
 

模板卷积

模板卷积指用模板与需处理图像在图像空间进行卷积的运算过程。模板卷积的主要步

骤为

(1)
 

将模板在输入图像中漫游,并将模板中心与图像中某个像素位置重合;
 

(2)
 

将模板上的各个系数与模板下各对应像素的灰度值相乘;
 

(3)
 

将所有乘积相加(为保持灰度范围,常将结果再除以模板系数之和);
 

(4)
 

将上述运算结果(模板的输出响应)赋给输出图像中对应模板中心位置的像素。
上述过程完成了利用输入图像中与模板同尺寸的图像子集给出输出图像中一个像素幅度

值的工作。要对一幅图像卷积,需要对输出图像中的每个像素进行上述计算。一般的模板是

方形的,最常用的尺寸为3×3,有些时候也使用5×5、7×7或更大的模板。实用中n 多为奇

数以使模板对称并有一个中心像素,可以定义模板的半径r为(n-1)/2。
例3.2.1 模板卷积示例

图3.2.1(a)给出一幅图像的一部分,其中所标si 为代表像素的灰度值。现设有一个3×3
的模板如图3.2.1(b)所示,模板内所标ki 为模板系数。如将k0 所在位置与图中灰度值为s0
的像素重合(即将模板中心放在图中(x,y)位置),模板的输出响应R 可以表示为

R=k0s0+k1s1+…+k8s8 (3.2.1)
将R(实际中常常除以模板系数之和以保证原来的灰度动态范围)赋给输出图像在(x,y)位置

的像素作为其新的灰度值(见图3.2.1(c)),就完成了在该像素处的卷积操作。逐次移动模

板,就可获得其他位置处的卷积结果。当模板为其他尺寸时,卷积计算的过程也类似。

图3.2.1 用3×3的模板进行模板操作的示意图 □
一般情况下卷积模板是在处理前预先设计的,其系数是固定的,但实际中也可以根据处理

需求调整系数。根据像素点及其邻域像素灰度值构造出的系数变化的局部卷积模板可称为动

态卷积模板。例如,对由于过度曝光而导致照度不均匀的图像,可以根据像素邻域内像素点之

间的强相关性,调整模板系数,最大化地利用待处理图像中的局部先验信息对图像进行卷积运

算[刘2021]。如果用f(x,y)代表原始图像,用N(x,y)代表在(x,y)处的n×n 邻域(对应

模板所覆盖的范围),用R(s,t)代表一个尺寸为n×n 的动态卷积模板,则当(s,t)∈N(x,y)
时,有

R(s,t)=
f(x,y) s=

n
2
,t=

n
2

f(x,y)+f x+s-
n
2-1,x+t-

n
2-1  其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

  (3.2.2)

其中,· 为上取整函数,即 x 代表大于或等于x 的最小整数(还可见中册1.3.1小节)。
由式(3.2.1)可见,模板系数不再是固定的,而是由图像中不同位置处的n×n 邻域里各

个像素的灰度值所决定的。这种动态的思路对各种模板都是适用的。
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2.
 

模板排序

模板排序也是一种模板运算。模板排序是指用模板来提取需处理图像中与模板同尺寸的

图像子集并将其中像素根据其灰度值排序的运算过程。模板排序的主要步骤为

(1)
 

将模板在输入图像中漫游,并将模板中心与图像中某个像素位置重合;
 

(2)
 

读取模板下输入图像中各对应像素的灰度值;
 

(3)
 

将这些灰度值进行排序,一般将它们从小到大排成一列(单增);
 

(4)
 

根据运算目的从排序结果中选一个序,取出该序像素的灰度值;
 

(5)
 

将取出的灰度值赋给输出图像中对应模板中心位置的像素。
与模板卷积不同,模板排序中的模板只起到划定参与图像处理的像素范围的作用,其系数

在读取像素灰度值时可看作均为1,且不影响赋值。模板排序后如何取其中一个灰度值是区

分其功能的重要因素(见3.4节)。另外,模板排序后所赋给输出图像中对应模板中心位置像

素的值必是输入图像中与模板对应的像素值中的一个。最后,模板排序中利用模板只是为了

选取一些像素,所用的模板并不一定是方形的;
 

或者虽然用方形的模板,但其中有些系数可取

0(见3.4.1小节)。

3.
 

图像边界处的模板运算

由于在模板运算中要用到输入图像中与模板中心的邻域所对应的像素,因此当模板中心

对应输入图像的边界像素时,其邻域范围可能会扩展到输入图像的边界之外,而那里并没有定

义。解决这个问题的思路有两种。一种是忽略这些边界处的像素,即让模板中心仅对应图像

内部与边界距离大于或等于模板半径的像素。当图像尺寸比较大且感兴趣目标在图像内部时

这种方法的效果常可以接受。另一种是将输入图像进行扩展,即如果用半径为r的模板进行

模板运算,则在图像的四条边界外各增加/扩展一个r行或r列的带。具体就是先在图像的第

一行之前(上)和最后一行之后(下)各增加r行,再在图像的第一列左边和最后一列右边各增

加r列,这里操作可按行或列来迭代进行,从而可以正常地实现对边界上像素的运算。这些新

增行或列中像素的幅度值可用不同的方法来确定,例如:
 

(1)
 

最简单的是将新增像素的幅度值取为0,缺点是有可能导致图像边界处有明显的不

连贯;
 

(2)
 

将这些新增像素的幅度值取为其在原图像中4-邻接像素的值(4个角上新增像素的

幅度值取为其在原图像中8-邻接像素的值);
 

(3)
 

将图像在水平和垂直方向上均看作是周期循环的,即认为图像最后一行之后是图像

的第一行,图像最后一列之后是图像的第一列,从而将相应的行或列移过来;
 

(4)
 

利用外插技术,根据接近边界处一行或多行(一列或多列)像素的幅度值以一定的规

则进行外推得到图像边界外像素的幅度值。
需要指出上述这些方法都不是完美/理想的,因为实际上它们都是对图像边界外像素幅度

值的一种估计而已。事实上,它们均对边界像素给予了特殊的权重,并会使图像的平均灰度发

生小的改变。

4.
 

模板运算功能分类

利用模板运算也可对图像进行空域增强。若以f(x,y)和g(x,y)分别代表原始图像和

增强图像,用EH 代表一个增强操作,则有

g(x,y)=EH f(x,y),N(x,y)  (3.2.3)
其中,N(x,y)代表f(x,y)在(x,y)的邻域内各像素的灰度值。

将模板运算用于图像空域增强一般称为空域滤波,根据其功能主要分成平滑滤波和锐化
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滤波两类(对应的模板系数不同)。

1)
 

平滑滤波

它能减少图像灰度的局部起伏,使图像变得比较平滑。它主要能减弱或消除图像中的高

频率分量,但不影响或较少影响低频率分量。因为高频分量对应图像中的区域边缘等灰度值

具有较大较快变化的部分,平滑滤波可将这些分量滤去。实际中,平滑滤波还可用于消除噪声

(噪声的空间相关性较弱,对应较高的空间频率),或在提取较大的目标前去除太小的细节或将

目标内的小间断连接起来(可见中册)。

2)
 

锐化滤波

它能提升图像灰度的局部起伏,使图像反差或对比度增加,边缘更为明显。它主要能减弱

或消除图像中的低频率分量,但不影响或较少影响高频率分量。因为低频分量对应图像中灰

度值缓慢变化的部分,因而与图像的整体特性,如整体对比度和平均灰度值等有关。实际中,
锐化滤波可用于增强较模糊的局部细节或加强目标的边缘。

顺便指出,虽然平滑滤波和锐化滤波有一定的对立性,但也有可能将平滑和锐化功能统一

到同一个滤波器中,利用参数的不同来控制平滑和/或锐化的效果。例如,利用引导滤波(参见

8.2.6小节)的思想所设计出的引导平滑锐化滤波器[Deng
 

2021]就是一例。这里引导滤波器

是一种基于局部线性模型的快速边缘保护滤波器,其在平滑噪声的同时具有很好的边缘梯度

保护功能[He
 

2013]。
另外,空域滤波也常根据其运算特点分成线性的和非线性的两类。从统计的角度看,滤波

是一种估计,它基于一组观察结果来估计未观察的量。线性滤波对观察结果进行线性组合,而
非线性滤波则是对观察结果的逻辑组合[Dougherty

 

1994]。线性方法的理论基础比较成熟。
在线性的方法中,常可将复杂的运算进行分解,计算比较方便,也容易并行实现。非线性的方

法理论基础较弱,应用领域受一些限制,但有些非线性方法常比线性方法有更好的滤波效果。
结合上述两种分类方法,可将空域滤波增强技术分成4类,见表3.2.1。

表3.2.1 空域滤波增强技术分类

功  能
特  点

线性 非线性

平滑 线性平滑 非线性平滑

锐化 线性锐化 非线性锐化

下面两节将分别介绍线性滤波和非线性滤波。

3.3 线
 

性
 

滤
 

波

线性滤波既可得到平滑的效果(图像反差减少),也可得到锐化的效果(图像反差增加),主
要取决于所用模板的系数值。线性滤波均基于模板卷积进行。

3.3.1 线性平滑滤波

有很多种线性平滑滤波的方法。此时,平滑模板系数的取值均应为正,而且可以在中心比

较大而周围比较小。滤波输出是对应模板的像素值的线性组合。
需要指出,很多时候可将图像看作一个随机过程(随机场)。如果它是遍历的,则可用空间

平均(模板计算)替换时间平均(见2.2.2小节)。实际中图像并不是完全遍历的,只在其中亮

度一致的区域是遍历的。所以,与时间平均法相比,空间平均法常会使图像中的边缘变得
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模糊。
下面介绍几种比较简单和典型的线性平滑滤波方法。

1.
 

邻域平均

最简单的平滑滤波是用一个像素邻域的平均值作为滤波结果,此时滤波模板的所有系数

都取为1。为保证输出图仍在原来的灰度值范围,在算得卷积值R 后要将其除以系数总个数再

行赋值。例如对3×3的模板来说,在算得R 后要将其除以系数9。邻域平均的一般表达式为

g(x,y)=
1
n2 ∑

(s,t)∈N(x,y)
f(s,t) (3.3.1)

其中N(x,y)对应f(x,y)中(x,y)的n×n 邻域,与模板所覆盖的范围对应。
例3.3.1 邻域平均平滑滤波的效果

参见图3.3.1,其中图3.3.1(a)为一幅原始的8比特灰度级图像,图3.3.1(b)为对其叠

加了均匀分布随机噪声的结果,图3.3.1(c)~图3.3.1(g)依次为用3×3,5×5,7×7,9×9
 

和

11×11的平滑模板对图3.3.1(b)进行平滑滤波的结果。由这些图可见当所用平滑模板尺寸

增大时,对噪声的消除效果有所增强。不过同时所得到的图像变得更为模糊,可视的细节逐步

减少,且所需运算量逐步增大。所以实际中需根据应用要求选取合适大小的模板。

图3.3.1 空域平滑滤波的效果 □
如果图像的尺寸是W×H,模板的尺寸是n×n,则均值滤波器的计算量为O(WHn2)。

如果使用加法结合律,则先计算一个方向的和(并保存)再计算另一个方向的和,就可以将计算

量降到O(WH(n+n)=2WHn)。如果使用递归的方式,则计算量可以降到O(WH),此时计

算量并不依赖于模板尺寸。

2.
 

加权平均

模板操作中,模板中心周围的像素都参与滤波。一般认为离中心近的像素应对滤波结果

有较大的贡献(它们与中心像素的相关性也较大),所以可将接近模板中心的系数值取得比模

板周边的系数值大,这相当于对邻域平均进行了加权。加权平均的一般表达式为

g(x,y)=
∑

(s,t)∈N(x,y)
w(s,t)f(s,t)

∑
(s,t)∈N(x,y)

w(s,t)
(3.3.2)
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图3.3.2 一个加权

平均模板

  实际中,为保证各模板系数均为整数以减少计算量,常取模板周边最

小的系数为1,而取模板内部的系数成比例增加,直到中心系数取得最大

值。这里的增加比例可根据各系数位置与模板中心的距离来确定,例如依

次根据距离的倒数来确定各内部系数的值。图3.3.2给出这样得到的一

个模板的示例。
在邻域平均中,可通过选取不同尺寸的模板获得不同的结果。在加权

平均中,除对同一尺寸模板中的不同位置采用不同系数外,也可选取不同尺寸的模板。最后,
如果将小尺寸的模板(迭代)反复使用,也可得到加权大尺寸模板的效果(见思考题和练习

题3-4)。

3.
 

高斯平均

高斯平均是加权平均的一种特例,它根据高斯分布来确定各个模板系数,也将接近模板中

心的系数取得比模板周边的系数大。例如一个5×5的高斯平均模板如下:
 

1
273

1 4 7 4 1
4 16 26 16 4
7 26 41 26 7
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

  可以严格证明,一个2-D的高斯卷积可分解(分离)为顺序执行的两个1-D高斯卷积,即一

个2-D高斯平均模板可拆分成两个1-D高斯平均模板。这样可以减少计算量。
例3.3.2 高斯平均模板的分解

高斯平均使用其系数近似高斯分布的模板。实际中,为较好地近似高斯分布,高斯平均常

使用较大的模板,因而有可能需要很大的计算量。例如,使用30×30的高斯卷积模板对256×
256的图像进行平滑需要64×106 次基本操作。为此,可将2-D高斯平均模板分解为两个顺序

使用的1-D高斯平均模板,例如:
 

1
16

1 2 1
2 4 2
1 2 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

1
4

1
2
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

1
4 1 2 1  □

  一般情况下,计算量为O(n2)的单个n×n 模板被计算量为O(n)的两个1×n 模板所替

换,节约因子是n/2,所以对n>3,总可以借助模板分解减少计算量。表3.3.1给出对几个小

模板计算的情况,最后一列给出计算量减少的效果(与n 成正比)。
表3.3.1 将n×n高斯模板分解为两个1×n模板可减少计算量

n n2 2n 2n/n2=2/n

1 1 2 2
3 9 6 2/3
5 25 10 2/5
7 49 14 2/7
9 81 18 2/9

为了得到1-D的离散模板,可对高斯函数在整数位置-n,…,0,…,+n 采样。具体可取

n=2σ+1(σ为高斯方差),而模板尺寸是S=2n+1。例如,对σ=1.0,模板尺寸最多为7;
 

如

果σ=2.0,则模板尺寸至少为11。
对高斯函数的简单近似可借助杨辉三角形进行。表3.3.2给出所得到的几个小模板的系数。
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表3.3.2 1-D高斯模板系数

g(i) σ

1 0
1

  

1 1/4
1

  

2
  

1 1/2
1

  

3
  

3
  

1 3/4
1

  

4
  

6
  

4
  

1 1
1

 

5
  

10
  

10
  

5
  

1 5/4

高斯滤波器是唯一满足以下各个条件的滤波器:
 

即线性的,与位置无关的,旋转对称的

(各向同性的),可以控制效果的(有一个控制参数),可以连续多次使用的,可分离的(2-D可用

1-D的来计算)。但高斯滤波器不能以递归的方式来执行。
线性滤波器都会改变图像中噪声的方差。一个线性滤波器h(x,y)会使噪声方差乘以因

子∑∑h(x,y)。 对高斯滤波器,这个因子是1/(4πσ2)。所以,要让一个高斯平均滤波器与

一个n×n 的邻域平均滤波器具有相同的效果,需取σ=n/(2 π)。例如,一个5×5的邻域平

均滤波器与一个σ≈1.41的高斯滤波器具有相同的滤波性能。

4.
 

边缘保持平滑

前面介绍的几种平均方法都是线性的,在消除噪声的同时也会模糊不同区域之间的边缘。
为了避免局部平均的这种副作用,可以考虑选择只在不包含边缘的邻域中进行平均。

参见图3.3.3,考虑一个像素(用 表示)的5×5邻域,分别取该中心像素的8个不同的邻

域。这8个邻域每个都包含7个像素(用阴影表示),但分成两种类型:
 

近似五边形和近似六

边形(用阴影上的粗线表示)。同类型的模板可通过绕中心像素旋转得到。对每个邻域都统计

其像素的灰度方差,并将灰度方差最小的那个邻域中的像素均值赋给中心像素。

图3.3.3 8个边缘保持平滑模板

这里的基本思路是围绕要平滑的像素找到它周围不包含边缘的邻域(方差小的邻域中像

素灰度级的变化小,包含边缘的概率也小),用这样的邻域进行平均可以避免模糊边缘或破坏

区域边界的形状。如果使用具有较大邻域的模板就能进一步减少噪声的影响,但也有可能平

滑掉尺寸较小的区域和损伤目标轮廓的细节。所以,一般是迭代地使用较小的模板,直到像素

值基本不再变化。

3.3.2 线性锐化滤波

有很多种线性锐化滤波的方法,下面介绍几种比较简单和典型的线性锐化滤波方法。
1.

 

拉普拉斯算子

线性锐化滤波可借助模板卷积实现。对应积分运算的模板卷积可以平滑图像,反过来对应

微分运算的模板卷积可以锐化图像。锐化模板系数的取值应在中心为正而周围远离中心处为负。
拉普拉斯算子是一种各向同性的二阶微分算子,常用于线性锐化滤波。根据定义,

�2f=
∂2f
∂x2

+
∂2f
∂y2

(3.3.3)

其中,两个分别沿X 和Y 方向的二阶偏导数均可借助差分来计算:
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∂2f
∂x2

=2f(x,y)-f(x+1,y)-f(x-1,y) (3.3.4)

∂2f
∂y2

=2f(x,y)-f(x,y+1)-f(x,y-1) (3.3.5)

将式(3.3.4)和式(3.3.5)代入式(3.3.3)得到
�2f(x,y)=4f(x,y)-f(x+1,y)-f(x-1,y)-f(x,y+1)-f(x,y-1)

(3.3.6)

图3.3.4 两种拉普拉斯算子

模板

据此得到的模板如图3.3.4(a)所示,这里仅考虑了中心像素的4-
邻域。类似地,如果考虑8-邻域,则得到如图3.3.4(b)所示的模

板,这相当于在式(3.2.1)中取k0=8,而取其余系数为-1。
以上两种模板的所有系数之和均为0,这是为了保持模板运

算所得结果图像的均值。当这样的模板放在图像中灰度值是常

数或变化很小的区域里时,其卷积输出为0或很小。使用这样的

模板会将输出图的平均灰度值变为0,这样图中就会有一部分像

素灰度值小于0。在图像处理中,一般只考虑大于或等于0的灰度值,所以还需将输出图灰度

值范围通过变换变回到[0,L-1]才能正确显示出来。
拉普拉斯算子增强了图像中的灰度不连续边缘,而减弱了图像中灰度值缓慢变化区域的

对比度,将这样的结果叠加到原始图像上,就可以得到利用锐化滤波增强后的图像。

2.
 

高频提升滤波

图像锐化的效果可以通过叠加图像微分结果取得,也可以通过减除图像积分结果取得。
设原始图像为f(x,y),其平滑后的图像为g(x,y),则用原始图像减去平滑或模糊图像就得

到非锐化掩模,如将非锐化掩模加到原始图像上就能锐化图像。更进一步,如果把原始图像乘

以一个放大系数A 再减去平滑图像就可实现高频提升滤波:
 

hb(x,y)=A×f(x,y)-g(x,y)=(A-1)×f(x,y)+h(x,y) (3.3.7)
其中,当A=1时,得到的就是非锐化掩模h(x,y),它对应平滑时丢失的锐化分量。当A>1
时,加权的原始图像与非锐化掩模相加,能得到使原始图像锐化的效果,其中A=2的特例称

为非锐化掩模化。可见非锐化掩模化包括3个步骤:
 

①平滑原始图像;
 

②从原始图像中减去

平滑后的结果;
 

③将上述结果加到原始图像上。
如果要用如图3.3.4所示的3×3模板来实现高频提升滤波,则对图3.3.4(a),其中心系

数取值应是k0>4;
 

而对图3.3.4(b),其中心系数取值应是k0>8。
例3.3.3 拉普拉斯算子与高频提升滤波的比较

图3.3.5给出拉普拉斯算子与高频提升滤波的一个比较示例。图3.3.5(a)为一幅实验

的原始图像(对Lena图像模糊而得到),图3.3.5(b)为对其用拉普拉斯算子进行处理得到的

结果(已进行了尺度变换以正确显示),图3.3.5(c)为采用高频提升滤波得到的结果(A=2),
图3.3.5(d)为在此基础上又用直接灰度变换方法对灰度值范围扩展到[0,255]而得到的最终结果。

图3.3.5 拉普拉斯算子与高频提升滤波的比较 □
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3.4 非线性滤波

虽然线性滤波计算简单,但它常不能区分图像中有用的内容和无用的噪声。参见如图3.4.1
所示的1-D傅里叶空间示意图(横轴对应频率,竖轴对应频率系数值),如果对原始图像加上白

噪声,两者的频谱将直接叠加,在有噪声图像的各个频率处,其幅度既包括原始图像的贡献也

包括噪声的贡献。任何线性滤波都可描述成将有噪声图像的傅里叶变换和滤波模板的傅里叶

变换相乘,结果是在每个频率处有用内容的强度和无用噪声的水平都以相同的因子减弱。这

样,图像信噪比将会保持原值,并不因滤波而增加。

图3.4.1 线性滤波不能区分图像中有用的特征和噪声

上述问题常可借助非线性滤波来解决。非线性滤波主要沿3个方向发展:
 

逻辑、几何、代
数[Dougherty

 

1994]。它们也可分别定义为基于集合的、基于形状的、基于排序的3种。这3
种非线性滤波是密切相关的。其中,基于形状的非线性滤波是围绕数学形态学(见中册第14
章和第15章)进行的,而基于形状的形态操作建立在集合论的基础上,并可在一定条件下简化

成传统的逻辑表达。下面仅介绍基于排序的非线性滤波。

3.4.1 非线性平滑滤波

基于排序的非线性滤波中,中值滤波是一个典型,已被成功地用于保留所需的图像结构并

同时消除(脉冲)噪声。

1.
 

中值滤波原理

中值滤波依靠模板排序来实现。为简便起见,先考虑用1-D信号来介绍其原理。设模板

尺寸为M,M=2r+1,r 为模板半径,给定1-D信号序列{fi},i=1,2,…,N,则中值滤波输

出为

gj =medianfj-r,fj-r+1,…,fj,…,fj+r-1,fj+r  (3.4.1)
其中,median代表取中值,即对模板覆盖的信号序列按数值大小进行排序,并取排序后处在中

间位置的值,且有1≤j-r<j+r≤N。换句话说,{fi}中有一半值大于gj,而另一半值小于

gj。上式定义的操作常称为游程中值,可以通过滑动模板来实现。如果记模板中的采样分别

为f1,f2,…,f2r+1,排序后的采样依次为f(1),f(2),…,f(2r+1)。将f(i)记为第i阶统计,
那么中值就是r+1阶的统计值[Dougherty

 

1994]。
中值滤波适合用于对脉冲噪声的消除。脉冲噪声会导致受影响的像素值发生明显变化,

成为野点。平均滤波不加区别地平均对应模板的所有像素值,而中值滤波则忽略野点,所以不

会模糊图像。为区别中值滤波和平均滤波,可以考虑它们的零脉冲响应和理想阶跃响应。中

值滤波可以完全消除孤立的脉冲而不对通过的理想边缘产生任何影响。图3.4.2给出一对示

例,上面是原始信号序列,下面是中值滤波结果,其中窗口长度为3。图3.4.2(a)表示消除孤

立的脉冲而不对边缘产生影响,图3.4.2(b)表示接近边缘的脉冲会使边缘偏移。
例3.4.1 中值滤波的一些特性示例

考虑对图像中的一个1-D剖面分别使用3个元素的中值滤波和5个元素的中值滤波,这



65   

图3.4.2 1-D中值滤波示例

将得到(? 代表未定):
 

原始剖面:
 

1
 

2
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0
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3元素中值:
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5元素中值:
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?
由此例可见:

 

(1)
 

中值滤波可很好地消除孤立尖峰(原始的9没有在对应结果中留下痕迹);
 

(2)
 

中值滤波有可能导致尖峰附近的边缘偏移,且元素多时更易偏移(原始的2和8之间

的边缘在5元素中值输出中更接近为9的尖峰,该边缘与尖峰不在同一个3元素中值的模板

中);
 

(3)
 

中值滤波趋向于产生值为常数的片段(5元素中值输出连续的2)。 □
能被中值滤波完全除去的脉冲的最大长度依赖于模板尺寸S=2r+1。考虑一个长度为

L 的信号f(i)

f(i)⇔

=0 i<0
≠0 i=0
≠0 i=L-1
=0 i≥L

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3.4.2)

容易看出,如果L≤r,那么输出完全是0,即脉冲全被消除了。然而,如果信号仅包含长度至

少为r+1的常数段,那么用长度小于等于2r+1的中值滤波模板对信号滤波不会使信号发生

任何变化。不受中值滤波影响的信号称为根信号。一个信号是一个长度为2r+1的中值滤波

的根信号的充分条件是该信号局部单调变化且阶数为r+1,即该信号的每个长度为r+1的

段均为单调的。
例3.4.2 一个消除二值图像中椒盐噪声的简单算法

设原始受椒盐噪声影响的二值图像为f(x,y),噪声消除后的图像为g(x,y),考虑一个

像素的8-邻域N(x,y),则一个消除二值图像中椒盐噪声的简单算法如下:
 

(1)
 

计算:
 

s= ∑
(p,q)∈N(x,y)
(p,q)≠(x,y)

f(p,q)

  (2)
 

判断:
 

如果s=0,g(x,y)=0;
 

如果s=8,g(x,y)=1;
 

否则g(x,y)=f(x,y)。
上述算法可以调整,以推广到消除二值图像中目标区域边界上的毛刺:

 

(1)
 

计算:
 

s= ∑
(p,q)∈N(x,y)
(p,q)≠(x,y)

f(p,q)

  (2)
 

判断:
 

如果s≤1,g(x,y)=0;
 

如果s≥7,g(x,y)=1;
 

否则g(x,y)=f(x,y)。□
2.

 

2-D中值滤波

一个用于图像的2-D中值滤波的输出可写为
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gmedian(x,y)= median
(s,t)∈N(x,y)

f(s,t)  (3.4.3)

  对一个所用尺寸为n×n 的中值滤波模板,其输出值应大于或等于模板中(n2-1)/2个像

素的值,又应小于或等于模板中(n2-1)/2个像素的值。例如使用一个3×3模板,中值是第5
大的那个。一般情况下,图像中尺寸小于模板尺寸一半的过亮或过暗区域将会在滤波后被消

除掉。所以中值滤波的主要功能就是让与周围像素灰度值的差异比较大的像素改取与周围像

素值接近的值,这对孤立的噪声像素的消除能力是很强的。又由于它不是简单的取均值,所以

产生的模糊比较少。换句话说,中值滤波既能消除噪声又能较好地保持图像的细节。不过,使
用中值滤波器很难定量估计噪声消除的效果;

 

也不能预测图像中的边缘是否变化,以及具体

确定变化程度。
例3.4.3 邻域平均和中值滤波的效果比较

图3.4.3对比给出对同一幅图像分别用邻域平均和中值滤波处理的结果。仍考虑

图3.3.1(b)中叠加了均匀分布随机噪声的图像。图3.4.3(a)和图3.4.3(c)分别给出用3×3
和5×5模板进行邻域平均处理得到的结果,而图3.4.3(b)和图3.4.3(d)分别为用3×3和

5×5模板进行中值滤波处理得到的结果。两相比较可见中值滤波的效果要比邻域平均处理

的低通滤波效果好,主要特点是滤波后图像中的轮廓比较清晰。

图3.4.3 邻域平均和中值滤波的效果比较 □
3.

 

中值滤波的模板

中值滤波的效果与所用模板的尺寸有关,特别是与模板和图像结构的相对尺寸有关。例

如使用3×3的模板,能消除单个点(图3.4.4(a)),能消除单个点宽的线(图3.4.4(b)),会将

角点磨圆(图3.4.4(c)),但对阶跃边缘(宽度大于2)没有影响(图3.4.4(d))。

图3.4.4 中值滤波对不同图像结构的影响

中值滤波的效果不仅与所用模板的尺寸有关,也与模板中参与(排序)运算的像素个数有

关。当使用给定尺寸的模板时,可以仅利用其中的一部分来计算以减少计算量。图3.4.5给

出一些模板尺寸为5×5时的例子。在图3.4.5中,图3.4.5(a)~图3.4.5(c)都只使用了9
个像素,其中图3.4.5(a)和图3.4.5(b)可看作通过分别延伸4-邻域和对角邻域而得到,而
图3.4.5(c)则考虑了16-邻域(见[章2005b])。图3.4.5(d)~图3.4.5(f)均使用了13个像

素,其中图3.4.5(d)是将图3.4.5(c)与4-邻域像素结合,图3.4.5(e)使用了与中心像素的

D4 距离小于或等于2的像素,图3.4.5(f)则使用了与中心像素的欧氏距离为2~2.5的像素。
有实验表明,当使用5×5模板来消除图像中的噪声时,如果参与运算的像素超过13个,计算

量的增加比消噪效果的改善更明显,所以常可使用稀疏的模板来减少运算量。
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图3.4.5 一些用于中值滤波的模板

另外,中值滤波的效果还与所用模板的形状或模板中参与运算的像素所构成图案的形状

有关[Dougherty
 

1994]。一般来说方形的模板对图像的细节最不敏感:
 

它会滤除细线并消除

边缘上的角点。它也常产生讨厌的条纹(常数灰度的区域),这是中值滤波的一个缺点。十字

交叉模板能保留较细的水平线和垂直线,但有可能将对角线滤除掉。X形状的模板仅保留对

角线。使用十字交叉模板得到的效果看起来比较好,因为水平线和垂直线都在人类视觉中起

着重要的作用。
4.

 

2-D中值计算

前面讨论了将2-D高斯平均模板分解为两个1-D高斯平均模板以减少计算量。对2-D中

值滤波模板也可进行类似分解以减少计算量。但要注意,此时分解结果是有近似的。由于使

用两个1-D中值滤波模板有一个次序问题,所以计算2-D中值的方法有3种:
 

①直接使用2-D
模板;

 

②先使用第1个1-D模板再使用第2个1-D模板;
 

③先使用第2个1-D模板再使用第1
个1-D模板。这3种方法并不严格相等(因为中值计算是非线性的),所以它们的结果可能都

相同,也可能都不相同,但也可能任意两种方法的结果相同。从这点来说,中值滤波器是不可

分离的。但使用优化算法可使它的运行时间与可分离滤波器基本相同。假如图像的尺寸是

W×H,模板的尺寸是n×n,则计算时间为O(WHn)。
例3.4.4 中值滤波器的分解计算

考虑原始图像为

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 2 0
0 0 2 2 0 0
0 0 0 0 0 0

如果直接使用3×3的2-D中值滤波器,则结果为

0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0

如果先使用1×3的中值滤波器,再使用3×1的中值滤波器,则结果依次为

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 0
0 0 2 2 0 0
0 0 0 0 0 0

   

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0

如果先使用3×1的中值滤波器,再使用1×3的中值滤波器,则结果依次为

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0

   

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0
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  可见,这里分别使用两次1-D中值滤波器的两种情况给出的结果相同,但直接使用3×3
的2-D中值滤波器与它们的结果不一样。

现在考虑原始图像为(注意它与上一个原始图像仅有一个像素不同)

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 2 0
0 0 0 2 0 0
0 0 0 0 0 0

如果直接使用3×3的2-D中值滤波器,则结果为

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

如果先使用1×3的中值滤波器,再使用3×1的中值滤波器,则结果依次为

0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 0
0 0 0 2 0 0
0 0 0 0 0 0

   

0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0

如果先使用3×1的中值滤波器,再使用1×3的中值滤波器,则结果依次为

0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0

   

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

  这里,分别使用两次1-D中值滤波器的两种情况给出的结果不相同,但直接使用3×3的

2-D中值滤波器与使用两次1-D中值滤波器中的一种情况的结果相同。 □
最后要说明,这种不严格分解并不只是非线性滤波模板的特性,有些线性滤波模板也不能

准确分解。究其原因是在一个n×n 模板中的独立系数个数是n2,而在两个1-D滤波器模板

中的独立参数只有2n 个。

5.
 

加权中值滤波

如果使用加权系数模板,并用模板系数(代表对像素的重复读取次数)为对应的图像像素

进行加权来计算中值,就可实现加权中值滤波。参见图3.4.6,左侧为图像,右侧为加权模板。
根据模板系数值重复读取图像像素,左上角像素读1次,上行中像素读2次,以此类推,中心像

素读3次,最后读出的像素序列如图中上部所示。模板系数之和为17,所以读出的像素序列

长度为17。对这17个像素进行排序(与中值滤波器相同),得的图中下部所示的像素序列,选
取序列中间那个值(6)作为加权中值滤波器的输出。

图3.4.6 加权中值滤波器计算示例
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加权中值滤波器不仅能有效地消除噪声,还能较好地保留图像中的结构细节。

6.
 

序统计滤波

中值滤波实际上是一类更广泛的滤波
 

———百分比(percentile)滤波的一个特例[Jähne
 

1997]。百分比滤波均基于模板的排序来工作,所以是一种序统计滤波。在中值滤波中,选取

了灰度序列中位于50%位置的像素作为滤波结果;
 

如果选取灰度序列中位于0%位置的像

素,则得到最小值(min)作为滤波结果;
 

如果选取灰度序列中位于100%位置的像素,则得到

最大值(max)作为滤波结果。这两种滤波的输出可分别表示为

gmax(x,y)= max
(s,t)∈N(x,y)

f(s,t)  (3.4.4)

gmin(x,y)= min
(s,t)∈N(x,y)

f(s,t)  (3.4.5)

  中值滤波、最大值滤波和最小值滤波都适合用于消除椒盐噪声(见5.2.2小节)。最大值

滤波可用来检测图像中最亮的点,并可减弱暗(低取值)的椒噪声;
 

而最小值滤波可用来检测

图像中最暗的点,并可减弱亮(高取值)的盐噪声。
如果对一幅具有较暗目标和较亮背景的图像进行最大值滤波,则在滤波结果图中,较亮的

背景区域将会扩张,而较暗的目标区域将会缩小。如果目标原来尺寸就较小,则目标甚至会被

消除掉。最大值滤波还趋向于在图像中产生具有(高)常数灰度的区域。与此对应,最小值滤

波会趋向于在图像中产生具有(低)常数灰度的区域。根据需要,可将最大值滤波和最小值滤

波结合使用。例如中点滤波就是取最大值和最小值的中点的那个值作为滤波的输出:
 

gmid(x,y)=
1
2 max

(s,t)∈N(x,y)
f(s,t)  + min

(s,t)∈N(x,y)
f(s,t)   =

1
2 gmax(x,y)+gmin(x,y)  

(3.4.6)
这种滤波方式结合了排序滤波和平均滤波两种方式的优点。它对多种随机分布的噪声,如高

斯噪声和均匀噪声,都比较有效。

7.
 

最频值滤波

最频值代表一个分布中最有可能出现的值。均值、中值和最频值都是相对于模板覆盖的

区域来说的。类似于均值或中值滤波,最频值滤波表示用最频值作为滤波的输出。
使用最频值滤波不仅可以消除噪声(尤其是脉冲噪声),还可以锐化目标边缘。这是因为

在接近边缘处的邻域中,最频值滤波会将最频值移动到更靠近边缘中心的位置,从而使边缘更

加尖锐。这可以如下解释:
 

在任何边缘的背景一边像素主要具有背景灰度,所以最频值滤波

的输出是背景的灰度值;
 

而在任何边缘的前景一边像素主要具有前景灰度,所以最频值滤波

的输出是前景的灰度值。这样在边缘上某个特定点,局部灰度分布的主要峰会从背景变到前

景或从前景变到背景,从而趋向于增强边缘。与此相反,平均滤波会产生背景灰度和前景灰度

混合的边缘剖面,从而减少了两个区域之间的局部对比度,并导致边缘的模糊。
一个区域中的灰度分布可利用该区域的直方图来表示,而均值、中值和最频值都与直方图

密切相关。一个区域的直方图的均值也给出了该区域中灰度的均值。一个区域的直方图的中

值也给出了该区域中灰度的中值。一个区域的直方图的最频值就是统计值最大的灰度值。如

果直方图是对称的且仅有一个峰,那么均值、中值和最频值都相同。如果直方图中仅有一个

峰、但左右不对称,那么最频值对应那个峰,而中值总比均值更接近最频值。
例3.4.5 均值、中值和最频值的位置关系

图3.4.7给出一幅图像的直方图以显示均值、中值和最频值三者之间的位置关系。
图3.4.7中,最频值的位置是7(=arg{max[H(z)]}),中值的位置是6(1+3+4+5+
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图3.4.7 显示均值、中值和最频值位置关系的直方图

6=9+8+2),而均值的位置是5.69(=(1×1+2×3+3×4+4×5+5×6+6×7+7×9+8×
8+9×2)/(1+2+3+4+5+6+7+

 

8+9)=256/45))。可见,中值的位置比均值的位置更接

近最频值的位置。 □
直接检测最频值有可能由于噪声的影响而不准确。如果中值已确定了,则可借助中值位

置来进一步确定最频值位置。这里可使用截断中值滤波的方法来进行。首先根据中值把拖尾

较长的那部分截断一些使得与未截断部分同样长,然后计算剩下部分的中值;
 

继续如上进行

截断,如此迭代就会逐渐逼近最频值位置。这里就利用了中值位置比均值位置更接近最频值

位置的关系。

3.4.2 非线性锐化滤波

借助非线性滤波也可以获得对图像锐化的结果。此时的模板运算采用模板卷积进行。

1.
 

基于梯度的锐化滤波

图像处理中最常用的微分方法是利用梯度(基于一阶微分)。对一个连续函数f(x,y),
其梯度是一个矢量,由分别沿X 和Y 方向的两个偏导数分量组成:

 

�f=
∂f
∂x

∂f
∂y

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T= GX GY  T (3.4.7)

图3.4.8 两个差分卷积模板

  在离散空间,微分用差分实现,两个常用的差分卷积模板如

图3.4.8所示(未标系数可取0),它们分别计算沿X 和Y 两个方

向的差分。
实际锐化滤波中,常只使用这个矢量的幅度(即矢量的模)。

参见3.1.3小节,矢量的模可分别以2为范数计算(对应欧氏距

离),以1为范数计算(对应城区距离)或以∞为范数计算(对应棋盘距离)[Zhang
 

1993]:
 

�f(2)=mag �f  = G2X +G2Y  1
/2 (3.4.8)

�f(1)= GX + GY (3.4.9)

�f(∞)=max GX ,GY  (3.4.10)

  注意,上述这些组合模板计算结果的方法本身都是非线性的。

2.
 

最大-最小锐化变换

最大-最小锐化变换是一种将最大值滤波和最小值滤波结合使用的图像增强技术,可以锐

化模糊的边缘并让模糊的目标清晰起来[Ritter
 

2001]。这种方法可以迭代进行,在每次迭代

中将一个模板覆盖区域里的中心像素值与该区域里的最大值和最小值进行比较,然后将中心
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像素值替换为与其较接近的极值(最大值或最小值)。
最大-最小锐化变换S 定义为

S[f(x,y)]=
gmax(x,y) 如果gmax(x,y)-f(x,y)≤f(x,y)-gmin(x,y)

gmin(x,y) 其他 (3.4.11)

  在图像增强中,可将这个计算过程迭代进行:
 

Sn+1 f(x,y)  =S Sn f(x,y)    (3.4.12)

3.
 

锐化滤波模板的通用性质

还有一些其他锐化滤波模板可实现对图像锐化的结果,但它们都具有以下性质。

1)
 

零位移

锐化滤波模板通过检测和加强图像中对应边缘的部分来增强图像的视觉效果,但不应该

改变图像中边缘的位置。一阶微分滤波模板应是反对称的[Jähne
 

1997]。因为锐化滤波需要用

两个分别沿X 和Y 方向的模板,所以反对称的卷积模板GX(x,y)和GY(x,y)分别应该满足:
 

GX(-x,y)=-GX(x,y) (3.4.13)

GY(x,-y)=-GY(x,y) (3.4.14)

  如果卷积模板中的系数个数是奇数,则处在中心的系数应为0。以图3.2.1(b)中的模板

为例,如果用于沿 X 方向,应有k4=-k2,k5=-k1,k6=-k8;
 

如果用于沿Y 方向,应有

k4=-k6,k3=-k7,k2=-k8。这实际上就是图3.4.7给出的一对模板。

2)
 

消除均值(suppression
 

of
 

mean
 

value)
任意阶的微分滤波模板都不应该对常数值有响应。这个条件指所有系数的和应该为

0,即

∑
N-1

i=0
ki=0 (3.4.15)

  3)
 

对称性质

零位移的条件暗示一阶微分算子一般有奇数个(反)对称的系数。这样,沿一个方向的卷

积计算可简化为

gi=∑
N

j=0
kj fi-1-fi+1  (3.4.16)

  利用对称性质计算2r+1个模板系数,只需要r次乘法,但加法的次数仍是2r-1。

3.4.3 线性和非线性混合滤波

线性滤波和非线性滤波各有优点和缺点,实际中也常将它们结合使用,以取长补短。下面

介绍一种结合线性和非线性滤波以加快运算的方法。
当使用比较大尺寸的模板时,实现非线性滤波会需要很大的计算量。解决这个问题的一

种方法是结合使用线性滤波(一般比较快速)和非线性滤波(如排序统计滤波),使组合后滤波

的效果接近所期望的要求,但在计算复杂度方面有较大改进[Dougherty
 

1994]。
在混合滤波中,常将线性滤波运算和中值滤波运算混合串联起来,先对较大的区域进行计

算量较小的线性滤波操作,然后计算线性滤波输出的中值,作为混合滤波器的最终输出。
考虑一个1-D信号f(i)。用子结构 H1,H2,…,HM 组成的线性中值混合滤波定义为

g(i)=medianH1[f(i)],H2[f(i)],…,HM[f(i)]  (3.4.17)
其中,H1,H2,…,HM(M 为奇数)是线性滤波模板。选择子滤波模板 Hi 使得在噪声消除和

保留信号间取得一个可接受的妥协,并保持 M 足够小以简化计算。作为一个例子,考虑下面
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的结构:
 

g(i)=medianHL[f(i)],HC[f(i)],HR[f(i)]  (3.4.18)

图3.4.9 线性和中值混合滤波示意图

其中,滤波模板 HL、HC 和 HR 都是平滑滤波模板。
下标L、C和R分别代表左、中、右,指示相对于当前输

出值的滤波模板的对应位置,如图3.4.9所示。
最简单的结构包括使用相同的平均滤波模板 HL

和 HR 以及直通的模板 HC[f(i)]=f(i)。此时整个

滤波运算可表示为

g(i)=median
1
k∑

k

i=1
f(i-k),f(i),

1
k∑

k

i=1
f(i+k)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (3.4.19)

  用这样的结构进行滤波与采用标准的中值有很相似的滤波效果,但计算要快得多。如果

利用迭代游程求和,它的计算复杂度与窗口尺寸无关,是一个常数。
在实际的2-D图像应用中,常取子滤波模板的个数为5。作为一个例子,考虑下面的

结构:
 

g(x,y)= medianHT f(x,y)  ,HL f(x,y)  ,HC f(x,y)  ,HR f(x,y)  ,HB f(x,y)    
(3.4.20)

其中,滤波器 HT、HL、HC、HR 和 HB 都是低通滤波器,下标T、L、C、R和B代表顶、左、中、
右、底,指示相对于当前输出值的对应滤波器位置,见图3.4.10。

图3.4.10 利用5个子滤波器实现对2-D图像的线性和中值混合滤波

下面给出一个具体的例子:
 

g(x,y)=median
1
2 f(x,y-2)+f(x,y-1)  ,

1
2 f(x,y+1)+f(x,y+2)  , 

f(x,y)
1
2 f(x+2,y)+f(x+1,y)  ,

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

(3.4.21)
它对应图3.4.11(a)所示的模板。图3.4.11(b)和图3.4.11(c)给出另外两个典型的模板。

图3.4.11 用于线性和中值混合滤波的模板示意图

3.5 局
 

部
 

增
 

强

以上几节在介绍增强方法时都把一幅图像作为一个整体,在计算变换或滤波参数时都基

于整幅图像的统计量,并对整幅图像进行统一增强操作。在实际应用中常常需要对图像中某



73   

些局部区域的细节进行增强。这些局部区域内的像素数量相对于整幅图的像素数量往往较

小,在计算整幅图的变换或滤波参数时其影响常被忽略掉,而用从整幅图算得的变换或滤波参

数并不能保证在这些所关心的局部区域都得到所需要的增强效果。
为解决这类问题,需要根据所关心的局部区域的特性来计算变换或滤波参数,并将结果仅

用于所关心的局部区域,以得到所需的相应的局部增强效果。由此可见,局部增强方法比全局

增强方法在具体进行增强操作前多了一个选择和确定局部区域的步骤,而对每个局部区域仍

可采用前几节介绍的增强方法进行增强。

1.
 

直方图变换局部增强

直方图变换是空域增强中最常采用的方法,它也很容易用于图像的局部增强。只需先将

图像分成一系列小区域(子图像),此时直方图均衡化或规定化都可以基于小区域内的像素分

布进行,从而使得各个小区域得到不同的增强效果。由于增强是对各个局部区域分别进行的,
增强效果在小区域的边界上有可能不协调,所以实际中常将图像划分成为有些互相重叠的小

区域以减小这种影响。
例3.5.1 局部均衡化增强示例

局部增强常用于一些要求特定增强效果的场合,一个示例如图3.5.1所示。图3.5.1(a)
为一幅整体灰度偏暗的图像,图3.5.1(b)为用全局直方图均衡化得到的结果。由图3.5.1(b)
可见,均衡化以后,整图的对比度会增加较多,但同时噪声也被放大了许多倍。换句话说,原图

像中一些灰度值仅有小起伏的区域现在变得黑白分明,比较生硬。图3.5.1(c)为将原图分为

互不重叠的尺寸为7×7的子图像,然后进行局部直方图均衡化得到的结果,整幅图像与

图3.5.1(b)比较要相对柔和些。

图3.5.1 局部增强效果示例 □
与前面介绍的直方图均衡化方法相比,虽然那里均衡化后可使灰度动态范围增加,但增强

图像中的灰度级数并不会相较增强以前变得更多,只是灰度级之间的距离增加了。而局部增

强在增加动态范围的同时也可以增加全图中的灰度级数,避免了像素间灰度的生硬过渡,视觉

效果较柔和。

2.
 

基于均值和方差的局部增强

局部增强除可借助先将图像分成子图像再对每个子图像分别增强外,也可在对整幅图像

增强时直接利用局部信息以实现对不同的局部或不同的像素进行不同的增强。这里常用的局

部信息主要是每个像素的邻域内所有像素的灰度均值和灰度方差,其中灰度均值是一个平均

亮度的测度,而灰度方差是一个亮度反差(对比度)的测度。利用局部信息的一种简单方法是

借助灰度均值和灰度方差来选择需增强的像素。例如,设需要增强图像f(x,y)中灰度比较

大但方差比较小的区域,则可借助下式对每个像素进行计算来得到输出图g(x,
 

y):
 

g(x,y)=
Ef(x,y) M ≤km(x,y)且σx,y  ≤lS
f(x,y) 其他 (3.5.1)

其中,m(x,y)和σ(x,y)分别是以像素(x,y)为中心的邻域内像素的灰度均值和均方差值;
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M 是f(x,y)的灰度均值;
 

S 是f(x,y)的均方差值;
 

k和l都是比例常数(可都取<0.5);
 

E
是增强系数(>2)。逻辑运算前的不等式用于选择相对于全图比较亮的区域,逻辑运算后的不

等式用于选择相对于全图方差比较小的区域。
另一种常用的方法也是利用每个像素的邻域内所有像素的均值和方差这两个特性进行

的。具体来说,如要把输入图f(x,y)根据各个像素的邻域特性增强成输出图g(x,
 

y),需要

在每个像素位置(x,y)进行如下变换:
 

g(x,y)=A(x,y)f(x,y)-m(x,y)  +m(x,y) (3.5.2)
其中

A(x,y)=k M
σ(x,y)

 0<k<1 (3.5.3)

称为局部增益函数。
在式(3.5.2)和式(3.5.3)中,m(x,y)、σ(x,y)、M 和k 的意义均如前。注意A(x,y)、

m(x,y)和σ(x,y)的值都与所选邻域的位置和大小有关。将A(x,y)与f(x,y)和m(x,y)
的差值相乘能放大图像的局部变化。因为A(x,y)反比于均方差,所以在图像中对比度较小

的区域得到的增益反而较大,这样就可以取得局部对比度增强的效果。式(3.5.2)中最后又将

m(x,y)加回去是为了恢复原区域的平均灰度值。实际中为了平衡图像中孤立区域里灰度值

的偏移,常常只将m(x,y)的一部分(如乘以一个小于1的常数)加回去,并将A(x,y)限制在

一定的范围内。

总结和复习

为更好地学习,下面对各小节给予概括小结并提供一些进一步的参考资料;
 

另外给出一

些思考题和练习题以帮助复习(文后对加星号的题目还提供了解答)。

1.
 

各节小结和文献介绍

3.1节概括介绍了像素之间的联系,包括像素的邻域,像素之间的邻接、连接和连通,以及

像素之间的距离等概念。城区距离和棋盘距离都是数字图像中特有的,它们的特点在等距离

轮廓中表现得比较明显。在正方形像素的连接中,除了4-连接和8-连接外,有时还需要使用

m-连接[章2006b];
 

如果将4-邻域和8-邻域扩展到16-邻域,则还需要使用 M-连接[章

2000c]。另外,对距离的讨论还可见[Basseville
 

1989],对范数的详细讨论可见[数2000]。

3.2节讨论模板运算(包括模板卷积和模板排序),其中特别介绍了在图像边界处进行模

板操作时所要采取的方法,这是在实际应用中会遇到的具体问题。考虑到模板运算是一种通

用的手段,所以对它可实现的增强功能进行了概述,最后对利用模板操作可实现的图像空域增

强技术进行了分类。本节内容在各种图像书籍(如[Zhang
 

2017a]、[Gonzalez
 

2018]、[Burger
 

2022])中均有介绍。

3.3节讨论线性滤波的原理和基本方法。这里滤波是指那些借助模板进行的、利用像素

及其邻域像素性质的图像处理方法。线性滤波的方法很多,除了本节介绍的一些常用典型技

术外,还可参见各种图像处理教材,如[Zhang
 

2017a]、[Gonzalez
 

2018]、[Burger
 

2022]等。

3.4节讨论非线性滤波的原理和基本方法。非线性滤波与线性滤波既有联系也有区别,
功能和效果也不尽相同。本节主要介绍了对消除灰度图像中脉冲噪声比较有效的中值滤波,
对二值图像的中值滤波可见[Marchand

 

2000],一种基于比特的快速中值滤波方法可见

[Davies
 

2005]、[Davies
 

2012]。更多的非线性滤波器可见[Mitra
 

2001],利用各向异性扩散
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(anisotropic
 

diffusion)进行图像增强可见[Nikolaidis
 

2001]。将不同的滤波器相结合可以取

长补短。除这里介绍的结合线性和非线性滤波以减少运算量并保持滤波效果的方法外,5.2.3
小节还将介绍一种根据噪声类型选择对应的有效滤波器以发挥它们的各自特点提高滤波效果

的方法。另一个混合滤波器的实例可见[王2012]。

3.5节介绍的局部增强方案并不是一种独立的图像增强方案,它是对已有增强技术的一

种扩展应用。由于它利用的是图像里局部区域的统计特性,因此其增强效果会在所关心的局

部区域更明显和有效。另外,随着深度学习技术的发展,也可构建各种网络进行局部增强。例

如,在前馈网络(FFN)中添加深度卷积块来捕获局部信息,就构成了局部增强前馈网络[杨

2022a]。

2.
 

思考题和练习题
*  3-1 设有2个图像子集P(浅背景)和Q(深背景),如图题3-1所示。

图题 3-1

(1)
 

判断子集P 和子集Q 是否:
 

①4-邻接;
 

②8-邻接。
(2)

 

如果定义连接的灰度值集合V={1},判断子集P 与子集Q 是否:
 

①4-连接;
 

②8-
连接。

(3)
 

如果将子集P 和子集Q 以外的所有像素(无背景)看成另一个子集R,试指出子集P
与子集Q 是否分别与子集R:

 

①4-连通;
 

②8-连通。

3-2 考虑如图题3-2所示图像子集:
 

图题 3-2

(1)
 

令V={0,1},计算p 和q之间4-连通路径和8-连通路径的长度;
 

(2)
 

令V={1,2},仍计算上述两个长度。

3-3 空间滤波器在具体实现时需要让模板的中心移过图像中的每个位

置,计算模板系数和对应像素的乘积并对它们求和。对所有模板系数均为1
的低通滤波器,可使用称为盒滤波器或移动平均的算法程序,即每次只计算在

模板移动中其值变化的部分。
(1)

 

写出对一个n×n 的滤波器实现上述快速算法的主要步骤。
(2)

 

用直接算法和用上述快速算法所需的计算次数之比称为计算效益。忽略图像边界的

影响,计算当n 为3~11的奇数时的计算效益,并画出计算效益为n 的函数的曲线。注意1/

n2 的尺度系数对两种算法是公共的,所以这里可不考虑。

3-4 使用邻域平均可以获得图像平滑的效果。
(1)

 

如果用一个像素的4-邻域像素的平均值作为邻域平均值,与其效果等价的高斯函数

的方差是多少?
(2)

 

如果用一个像素的4-对角像素的平均值作为邻域平均值,与其效果等价的高斯函数

的方差是多少?
*  3-5 将小尺寸的模板反复使用,相当于用对应小尺寸的模板进行卷积得到的结果去进行

滤波,所以可以得到加权大尺寸模板的效果。现在考虑有两个3×3的平均滤波器模板,写出
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其效果与将它们依次使用所对应的加权大尺寸模板。

3-6 讨论用于空间滤波的平滑滤波器和锐化滤波器的相同点、不同点以及联系。

3-7 对图像进行平滑操作可得到平滑图像,对图像进行锐化操作可得到锐化图像。但

是,从原始图像中减去平滑图像也可以获得锐化图像。试在空域中借助3×3的滤波模板来验

证这一结论。

图题 3-8

3-8 设有一幅图像如图题3-8所示,试分别用3种方法计算其中心

3×3部分的中值(画出最终结果,对后两种还画出中间结果):
 

(1)
 

直接使用3×3的2-D模板;
 

(2)
 

先使用3×1的1-D模板,再使用1×3的1-D模板;
 

(3)
 

先使用1×3的1-D模板,再使用3×1的1-D模板。

3-9 试给出与图3.4.9(b)和图3.4.9(c)两个模板的滤波运算对应

的表达式。

3-10 考虑先将一幅灰度图像用3×3平均滤波器平滑一次,再进行如下增强:
 

g(x,y)=
G[f(x,y)] G[f(x,y)]≥T
f(x,y) 其他 

其中,G[f(x,y)]是f(x,y)在(x,y)处的梯度;
 

T 是非负的阈值。
(1)

 

比较原始图像和增强图像,在图像中哪些区域会取得增强效果?
(2)

 

改变阈值T 的数值,会对增强效果带来哪些影响?

3-11 考虑如下的增强算法:
 

在每个像素位置,计算其水平方向上左边一个和右边一个

位置的两个像素的灰度差 H,计算其垂直方向上高一个和低一个位置的两个像素的灰度差

V。如果V
 

>
 

H,将该像素的灰度变为水平方向上两个像素的灰度和的平均值,否则,将该像

素的灰度变为垂直方向上两个像素的灰度和的平均值。
(1)

 

讨论该算法的效果特点。
(2)

 

如果反复利用该算法,可获得什么效果?

3-12 如果仅需要增强图像中灰度比较小且方差也比较小的区域,此时可根据下式进行:

g(x,y)=
Ef(x,y) MW ≤aMf 且bSf ≤SW ≤cSf

f(x,y) 其他 
其中,a、b、c、E 均为系数(一般a<0.5,b<c<0.5,2<E<5),MW 和SW 分别是以(x,y)为
中心的图像窗口W(常可取3×3)中的灰度均值和灰度方差,Mf 和Sf 分别是图像f(x,y)的
灰度均值和灰度方差。逻辑运算前的不等式用于选择相对于全图比较偏暗的区域,逻辑运算

后的不等式用于选择相对于全图方差比较小的区域。
(1)

 

分析上述增强方法的原理,解释为什么使用那样两个不等式可帮助选择不同区域。
(2)

 

如果需要增强图像中灰度比较大但方差比较小的区域,应如何调整上式? 此时各个

系数应该如何选取?

随
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