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摘要　提出基于萤火虫算法与LM(LevenbergＧMarquardt)算法相结合的FAＧLMBP混合神经网络算法图像压缩模

型.利用该模型进行求解时,通过萤火虫算法按照目标函数进行全局搜索,得到反向传播(BP)神经网络的一组权

阈值最优近似解,以该近似解作为BP模型初值,利用LM算法对这组权阈值进行二次优化训练,得到最终的图像

压缩模型.实验结果表明,在相同训练次数和相同误差精度下,基于FAＧLMBP混合神经网络算法的压缩图像模

型重建质量明显高于BP算法和LMBP算法模型.
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１　引　　言

在 “互联网＋”时代,如何高效地压缩海量数据

是数据传输和存储处理过程中面临的最基本问题,
海量数据中图像数据的压缩是亟需解决的难题[１].
目前采用的图像压缩方法主要有基于卡洛南Ｇ洛伊

(KＧL)变换的技术、基于矢量量化的技术和基于预

测方法的技术.其中,KＧL变换和矢量量化的计算

复杂度高,实际应用困难;基于预测方法的压缩方法

易实现,但可实现的压缩比有限;离散余弦变换

(DCT)具 有 方 块 效 应,图 像 压 缩 时 质 量 下 降 明

显[２].由此可见,这些传统压缩方法无法满足实际

需要,众多学者开始探索更有效的新方法,其中尤其

以采用神经网络进行图像压缩的研究最为活跃.相
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比传统压缩方法,神经网络不仅具有大规模并行处

理能力,而且具有良好的容错能力和联想记忆能力,
因此在进行图像压缩时无需借助预先确定的压缩编

码算法,完全根据图像本身携带的信息,便可自主地

完成图像编码和压缩[３].
在众多神经网络图像压缩算法中,误差反向传

播(BP)神经网络最具有代表性,目前８０％以上的模

型都采用BP神经网络[４],但由于BP神经网络采用

的是梯度下降算法,其对初始权阈值的随机选取,易
导致模型在运行时存在陷入局部极小值、无法得到

全局最优解的问题[５Ｇ６].为了克服该问题,通常采用

改进BP算法的LM(LevenbergMarquardt)方法建

模,该算法兼有高斯Ｇ牛顿法的局部收敛性和梯度下

降法的全局收敛性,因此采用该方法建立LMBP模

型进行图像压缩时 的 效 率 明 显 优 于 基 本 BP算

法[７].但由于该算法的改进基础仍是梯度下降算

法,因此无法从根本上解决由BP神经网络初始权

阈值随机选取造成模型计算精度无法进一步提高的

问题.已有研究结果表明,２００８年 Yang[８]提出的

一种新型群智能算法———萤火虫算法(FA),该算法

能够很好地解决BP算法初始权阈值选择不当造成

模型计算精度不高的问题[９Ｇ１０].因此,本文提出萤

火虫算法与LMBP算法相结合的FAＧLMBP混合

图像压缩算法,来提高BP神经网络的泛化能力和

整体逼近能力,从而提高模型计算精度.实验结果

证明,与基本BP算法和LMBP算法图像压缩模型

相比,基于FAＧLMBP混合算法的图像压缩模型对

图像的重建效果更好.

２　FAＧLMBP算法设计

２．１　LMBP算法引入

与基本BP算法利用每个样本反向计算误差信

号来修正权值的计算过程不同,LM算法利用所有样

本的信息对权阈值进行修正.设t＝(t１,t２,􀆺,tn)为
期望输出向量,y＝(y１,y２,􀆺,yn)为实际输出向量,

n为样本个数,ε为误差目标,x(k)为第k次迭代的权

阈值组成的向量,误差函数值E[x(k)]可表示为

E[x(k)]＝
１
２∑

n

h＝１

(eh)２＝
１
２∑

n

h＝１

(th －yh)２,(１)

式中:eh为单点期望输出与实际输出的差值;h 为样

本计数变量.
如果E[x(k)]＜ε或达到运行次数,则结束;否

则,利用文献[１１]中的计算过程计算新的权阈值向

量x(k＋１).LM算法可以使(１)式所示的误差函数值

E[x(k)]在保持较快下降速度的同时,在高斯Ｇ牛顿

法与梯度下降法之间自适应调整模型权阈值,使每一

次迭代不再沿着单一的负梯度方向进行,因此其优化

效率高于基本BP算法.图１、２是在相同训练参数

下,分别采用基本BP算法和LMBP算法构建图像压

缩模型时的训练误差变化曲线,从图中可以看出,

LMBP算法的优化效率明显优于基本BP算法.

图１ 基本BP算法训练曲线

Fig敭１ BasicBPalgorithmtrainingcurve

图２ LMBP算法训练曲线

Fig敭２ LMBPalgorithmtrainingcurve

２．２　FA算法原理

FA是一种基于群体搜索行为的智能算法,其
寻优过程模拟了自然界中萤火虫发光行为[１２].在

该算法中,萤火虫之间靠荧光亮度及其相互之间的

吸引度来决定移动路径,亮度越高的萤火虫拥有越

强的吸引力,在亮度与吸引度的作用下,最终亮度较

低的萤火虫都会聚集在亮度较高的萤火虫周围,从
而实现函数的寻优[１３].

依 据 萤 火 虫 的 发 光 特 性,将 其 数 学 描 述

如下[１４].

１)萤火虫发光亮度I可表示为

I＝I０×exp(－γ􀅰rij), (２)
式中:I０ 为萤火虫初始荧光亮度;γ 为光吸收系数,
一般定义为１.rij为萤火虫i与j在d 维搜索空间

位置xi 和xj 的空间距离,xiv、xjv分别为萤火虫i
和j在d 维空间中的第v 个分量,rij的计算公式为
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rij ＝‖xi－xj‖＝ ∑
d

v＝１

(xiv －xjv)２. (３)

　　２)萤火虫的吸引度β可表示为

β＝β０×exp(－γ􀅰r２ij), (４)
式中:β０ 表示最大荧光亮度处的吸引度.

３)萤火虫i朝着比其更亮的萤火虫j 移动的

位置更新公式为

xi＋１＝
xi＋β０[exp(－γ􀅰r２ij)](xj －xi)＋αζi, (５)

式中:α为[０,１]区间上的常数步长因子;ζi 为[０,１]
区间上与xi 同维度的随机向量.

２．３　FAＧLMBP算法步骤设计

由于FA具有极强的全局优化能力,将FA与

LMBP算法相结合,构建FAＧLMBP算法流程,如
图３所示.经过FAＧLMBP算法优化确定出BP模

型权阈值参数后,模型就 可 用 于 图 像 压 缩,FAＧ
LMBP算法具体步骤如下:

图３ FAＧLMBP算法流程

Fig敭３ FAＧLMBPalgorithmflow

　　１)对萤火虫所处位置采用实数编码方式进行

初始化,假设进行图像压缩采用的BP模型结构为

mＧnＧp 三层结构,则每个萤火虫位置均对应一组神

经网络权值W１、W２ 和阈值B１、B２,且这组参数的

搜索空间维度为d＝m×n＋n×p＋n＋p.同时初

始化萤火虫群体数目n１、初始荧光亮度I０、最大吸

引度β０、光强吸收系数γ、步长因子α、搜索精度ε１
与最大迭代次数Tmax.

２)在萤火虫算法运行过程中不与外部进行信

息交换,仅以算法适应度函数作为评估群体中个体

优劣的标准,因此适应度函数设置恰当与否将直接

影响算法的性能.本文采用BP模型实际输出值与

期望输出值之间的误差平方和倒数作为适应度函

数,这样可以有效地将BP神经网络算法与萤火虫

算法的评估标准融为一体,提高BP神经网络模型

的性能,故设定萤火虫算法优化BP神经网络权阈

值的适应度函数F 为

F(W１,W２,B１,B２)＝

　E(W１,W２,B１,B２)＝
１
N∑

N

g＝１

(yg －og)２

s．t．W１ ∈Rm×p,W２ ∈Rp×n,

　B１ ∈Rp,B２ ∈Rn

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

,

(６)
式中:yg 为第g 个样本的实际输出值;og 为第g 个
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样本的期望输出值;N 为训练样本个数;R 为权阈

值的取值空间.利用萤火虫算法求解如(６)式所示

的二次非线性优化问题,即可求得BP神经网络模

型的最优权阈值W１,W２,B１,B２ 组合.

３)按(２)~(４)式分别计算萤火虫i的亮度Ii、
萤火虫j 的亮度Ij 及其相互之间的吸引度,如果

Ii＜Ij,表示萤火虫j所处位置较好,吸引萤火虫i
向自己移动,用(５)式更新位置,然后利用(６)式计算

更新后位置的适应度值,进而更新全局最优值.

４)判断是否满足停止条件 min[E(W１,W２,

B１,B２)]＜ε１,或判断算法是否运行到最大迭代次

数Tmax,若满足停止条件或算法运行到Tmax,则停

止搜索,执行步骤５);否则,返回步骤３)继续搜索.

５)利用FA优化得到的最优萤火虫个体对应的

位置参数解码,得到BP神经网络初始权值W１、W２

和阈值B１、B２,并将其赋予基于LMBP算法的神经

网络图像压缩模型,进行二次训练,直到计算得到的

误差函数E(W１,W２,B１,B２)＜goal或达到最大运行

次数epochs,其中goal表示神经网络二次训练目标.

３　参数选择

３．１　训练样本构造

设待压缩图像由T×T 个像素点组成,为了减小

输入层网络规模,将待压缩图像划分成 M 个子图像

块,每个子图像块分别由q×q 的子像素块构成,则

T×T 个像素点组成的图像可划分的子图像块数

M＝T２/q２,在进行BP神经网络模型训练时,每次以

一个子图像块作为训练样本,依次训练,直到M 个子

图像块全部训练完成,则一幅像素点个数为T×T 的

灰度图像也训练完成.将１２８pixel×１２８pixel的图

像划分为４×４子像素块图像的方法可表示为

[１]４×４ [２]４×４ 􀆺 [３２]４×４
⋮ ⋮ ⋮
⋮ ⋮ ⋮

[９９３]４×４ [９９４]４×４ 􀆺 [１０２４]４×４

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
３２×３２

⇒

[[１]４×４ [２]４×４ 􀆺 [１０２４]４×４]. (７)
由上述方法生成子图像块向量后还必须进行归一化

处理,此处采用的是均值分布处理方法:设待处理图

像的灰度范围为[xmin,xmax],变换域为[ymin,ymax],
令当前待处理的像素灰度为xvalue,则处理后的像素

点yvalue可表示为

yvalue＝(ymax－ymin)(xvalue－xmin)/
(xmax－xmin)＋xmin. (８)

　　图４为１２８pixel×１２８pixel像素图像的部分

原始图像数据矩阵,图５为归一化转换后的部分样

本矩阵.

图４ １２８pixel×１２８pixel的Lena原图数据矩阵

Fig敭４ Datamatrixof１２８pixel×１２８pixelLena
originalimage

图５ 归一化转换后的部分样本矩阵

Fig敭５ Normalizedpartialsamplematrix

从图４、５可以看出,采用分块方式对原始数据

进行转换后,网络输入由１２８降为１６,网络结构大

大简化,网络复杂度降低,从而为BP神经网络有效

进行图像压缩提供了可行性和便利性.

３．２　BP神经网络结构参数确定

采用BP神经网络进行图像压缩的基本思想是

将一组输入模式通过隐含层映射到一组输出模式,
且输出模式尽可能与输入模式相等.当隐含层结点

数少于输入层时,意味着隐含层能有效地表示输入

模式,并将其传送到输出层.在这一过程中,可将输

入层与隐含层的变换看成图像压缩编码过程;而隐

含层与输出层的变换可以看成解码重建图像过

程[１５].因此,BP图像压缩模型输入层结点数Pin与

输出层结点数Pout相等,即Pin＝Pout＝１６.在进行

图像压缩时,BP神经网络用于图像编码的压缩比

K 与输入层结点数Pin、隐含层结点数Phide有关,其
具体计算公式[１６]为

K ＝Pin/Phide. (９)
　　因此,Phide取值不同就可以实现BP神经网络

图像压缩模型对同一图像的不同压缩比,当确定了

压缩模型的层数、各层结点数和权阈值参数之后,需
要确定的就是隐含层激活函数与输出层激活函数,
根据压缩模型输入、输出数据的特点,在隐含层与输

出层分别采用tansig函数和purelin函数,图６所示
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图６ 压缩模型中采用的BP模型结构

Fig敭６ BPmodelstructureusedincompressionmodel

为压缩比K＝２即Phide＝８时的压缩模型中所采用

的BP神经网络模型结构,图中 w、b 分别表示BP
神经网络图像压缩模型的权值和阈值.

４　实验分析

为了验证FAＧLMBP算法在图像压缩研究中的

有效性,建立压缩比K＝２的图像压缩模型,同时构

建基于BP、LMBP和FAＧLMBP算法的图像压缩模

型,这３种算法的训练次数相同,建模精度一致.采用

１２８pixel×１２８pixel的Lena图作为训练、测试图像.
图７显示的是压缩比 K＝２时的BP、LMBP和FAＧ
LMBP算法对Lena图的重建图像,从图中可以看出,
基于BP算法的重建图像存在失真现象,图像无法辨

别,而采用LMBP与FAＧLMBP算法进行图像重建的

效果比较理想.因为Lena图是模型的训练数据,所以

无法确认模型对陌生图像的重建效果如何.为了进一

步验证模型的有效性,分别采用１２８pixel×１２８pixel的

Cameraman图和Brain图对BP、LMBP和FAＧLMBP
算法模型进行图像压缩测试,图８、９显示的分别是不同

BP算法对两张陌生图像的重建效果对比图,从图８、９
可以得出与图７相同的结论,即采用LMBP、FAＧLMBP
算法进行图像重建的效果明显优于BP算法.

图７ K＝２时不同BP算法对于Lena训练图像的解压缩重建效果对比图.(a)原始图像;(b)BP重建图像;
(c)LMBP重建图像;(d)FAＧLMBP重建图像

Fig敭７ ComparisonofdecompressionandreconstructioneffectsofdifferentBPalgorithmsforLenatrainingimageswhenK＝２敭

 a Originalimage  b BPreconstructionimage  c LMBPreconstructionimage  d FAＧLMBPreconstructionimage

图８ K＝２时不同BP算法对于Cameraman测试图像的解压缩重建效果对比图.(a)原始图像;(b)BP重建图像;
(c)LMBP重建图像;(d)FAＧLMBP重建图像

Fig敭８ ComparisonofdecompressionandreconstructioneffectsofdifferentBPalgorithmsforCameramantestingimageswhen
K＝２敭 a Originalimage  b BPreconstructionimage  c LMBPreconstructionimage  d FAＧLMBPreconstructionimage

图９ K＝２时不同BP算法对于Brain测试图像的解压缩重建效果对比图.(a)原始图像;(b)BP重建图像;
(c)LMBP重建图像;(d)FAＧLMBP重建图像

Fig敭９ ComparisonofdecompressionandreconstructioneffectsofdifferentBPalgorithmsforBraintestingimageswhenK＝２敭

 a Originalimage  b BPreconstructionimage  c LMBPreconstructionimage  d FAＧLMBPreconstructionimage
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　　进行直观比较后,采用结构相似度(SSIM)函数

和峰值信噪比(PSNR)函数对图像重建质量进行进

一步比较,SSIM值、PSNR值越大,表示重建图像与

原图越接近,重建效果越好.表１给出了 K＝２时

基于３种 算 法 的１０次 运 算 的 平 均 SSIM 值 与

PSNR值.对于基于BP算法的图像压缩模型,初
始权阈值的随机性导致模型无法得到全局最优权阈

值参数,模型整体计算精度不高,因此输出的重建图

像与原图的相似度差别很大,重建图像基本不可用.
采用LMBP算法构建重建模型时,对于训练图像,
其重建图像的SSIM 值、PSNR值与FAＧLMBP算

法差别不大,效果都很好;而对于测试图像,由于

LMBP算法模型权阈值无法取得像FAＧLMBP算

法模型那样的全局最优解,因此无论是SSIM 值还

是PSNR值均明显小于FAＧLMBP算法模型.由

此可以得出基于FAＧLMBP算法的图像压缩模型的

压缩效率优于LMBP算法和BP算法模型的结论.
进一步对压缩比K＝４时３种算法模型的运行效率

进行对比,表２给出了基于３种算法的１０次运算的

平均SSIM值和PSNR值,从表中可以得出与表１
相同的结论,即采用FAＧLMBP算法建立的压缩模

型的图像重建效果明显优于BP和LMBP算法.
表１　K＝２时基于不同算法的压缩模型重建图像评价

Table１　ReconstructionimageevaluationofcompressionmodelsbasedondifferentalgorithmswhenK＝２

Algorithm
Lena Cameraman Brain

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM
BP １０．１５３８ ０．０４２３ ９．３７６１ ０．０３５６ ７．０８３５ ０．０２４３
LMBP ２８．０５９ ０．８６３５ ２５．００３４ ０．７５６５ ２２．７９３４ ０．７５４１
FAＧLMBP ２８．５２９ ０．８８２９ ２６．７０５３ ０．８０６９ ２４．７６１１ ０．８１４８

表２　K＝４时基于不同算法的压缩模型重建图像评价

Table２　ReconstructionimageevaluationofcompressionmodelsbasedondifferentalgorithmswhenK＝４

Algorithm
Lena Cameraman Brain

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM
BP ９．８５９９ ０．０３７３ ９．１７８９ ０．０２６１ ７．１５２１ ０．０２０８
LMBP ２７．２８７８ ０．８６２７ ２４．５３０２ ０．７６８５ ２２．４９３９ ０．７１１
FAＧLMBP ２７．３６３３ ０．８６３８ ２５．４５２５ ０．８１２４ ２３．３２０１ ０．８１９３

５　结　　论

首次将萤火虫算法与改进BP算法相结合,建
立FAＧLMBP混合神经网络算法,并将其应用到图

像压缩研究中,利用萤火虫算法来指导BP神经网

络初始权阈值的选取,然后采用改进的LMBP算法

对神经网络权阈值进行二次训练,这样构建的模型

可以有效地减少BP神经网络因初始权阈值选取不

当而造成的模型计算精度不高的问题.实验结果表

明,与基于BP和LMBP算法建立的图像压缩模型

相比,基于FAＧLMBP混合算法的图像压缩模型在

压缩效率上明显更优,压缩后的解码图像重建质量

更好.同时本文研究也可以进一步拓宽萤火虫神经

网络模型的应用领域,为图像压缩提供一种新的研

究思路.
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