
对于传统的目标识别方式，由于受环境、视角、

时间以及成像手段等因素的影响，导致在目标高速

运动过程中获取的实时图像与基准图像之间可能产

生几何失真，再加上数据运算量大，难以满足实际应

用需要。

文献[1-5]对修正的Hu不变矩进行了研究，发现

其不论在连续状态还是在离散状态下都对平移、缩

放、旋转具有尺度不变性，可以应用于图像识别领

域；神经网络技术具有并行信息处理等能力，实时性

和鲁棒性较强，可以有效地提高系统响应速度和目

标识别率，在模式识别方面的应用研究日益活跃起

来。基于这两点，文中提出了一种结合不变矩和改

进BP神经网络的目标识别方法，提取目标图像的七

个不变矩作为训练样本，建立基于批训练的改进型

BP 神经网络模型，进而实现目标图像的识别和分

类。实验结果表明，该不变矩特征库训练的神经网

络分类器目标识别精度较高，具有较好的分类效果。
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摘 要：基于Hu不变矩的尺度不变性，以图像的不变矩特征作为输入，建立基于批训练的改进型误差反向传播(BP)神经网

络。运用基于Bayesian正则化的Levenberg-Marquardt算法优化误差函数计算精度，改进网络，实现参数最优化组合。通过MAT⁃
LAB环境，建立了基于不变矩的改进BP神经网络目标识别模型。实验表明，该方法实现了对目标的准确识别和对干扰图像的正

确判断。
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1 目标图像的不变矩

最早的不变量概念是在 19世纪初 Cayley、Salm⁃
on、Clebsh 等人提出来的代数不变量。Hu于 1961年

首先提出了基于直角坐标系的规则矩的概念。之

后，他运用规则矩的非线性组合，得到一套具有尺

度、平移和旋转不变性的矩不变量。

一幅数字图像 f (x,y)的二维 (p+ q)阶矩和中

心矩分别定义为

mpq =∑
x
∑

y

x p

y
q f (x,y) （1）

μpq =∑
x
∑

y

(x- x̄) p(y- ȳ)
q f (x,y) （2）

其 中 ， f (x,y) 是 图 像 在 (x,y) 处 灰 度 值 ，

x̄=m10/m00 ，ȳ=m01/m00 是图像重心坐标。

定义归一化 (p+ q)阶中心距为

ηpq = μpq/μγ00 （3）
其中，p,q= 0,1,2...；γ=(p+ q)/2 + 1。

对平移、缩放、镜像和旋转都不敏感的七个二维

不变矩的集合可以由下列公式推导出来，它们为
Φ1= η20 + η02
Φ2 =(η20 - η02)2 + 4η211
Φ3 =(η30 - 3η12)2 +(3η21- η03)2

Φ4 =(η30 + η12)2 +(η21+ η03)2

Φ5 =(η30 - 3η12)(η30 + η12)[(η30 + η12)2 - 3(η21+ η03)2] +
(3η21- η03) × (η21+ η03)[3(η30 + η12)2 -(η21+ η03)2]

（4）
Φ6 =(η20 - η02)[(η30 + η12)2 -(η21+ η03)2] +

4η11(η30 + η12)(η21+ η03)
Φ7 =(3η21 - η03)(η30 + η12)[(η30 + η12)2 -

3(η21+ η03)2] +
(3η12 - η30)(η21+ η03) ×[3(η30 + η12)2 -(η21+ η03)2]

……………………………………………………（5）
由于不变矩的变化范围很大，为了便于比较，可

利用取对数的方法进行数据压缩；同时考虑到不变

矩有可能出现负值的情况，因此，在取对数之前先取

绝对值。实际采用的不变矩为

Φk = lg ||Φk (k= 1,2,...,7) （6）
为验证不变矩对于图像平移、旋转和缩放的尺

度不变性，文中选取图1所示的尺度变换后的目标图

像与干扰图像，进行了特征值计算，结果如表1所示。

分析表1可得出两点结论：第一，不变矩对缩放、

旋转等具有不变性，但只是一种近似的不变性，理论

表明矩精确不变性仅仅在模拟图像上才可能体现，

所以图数字化虽然有利于计算机处理，提高处理效

率，但也增加了数字误差，这也会影响图像识别率；

第二，不同目标的组合矩不变量具有较大的差别，可

对不同目标进行分类识别，即具有可分性。因此，引

入神经网络理论，将不变矩作为目标图像的特征量，

输入神经网络分类器，具有可行性和必要性。

2 BP神经网络模型的改进

2.1 传统BP神经网络

BP网络（back propagation network）是当前工程应

用最广泛的一种人工神经网络，包括三层前馈网络，

即输入层、隐含层和输出层，相邻层之间的各神经网

络实现完全连接，连接强度构成网络的权值矩阵。

它的最大特点是仅仅借助样本数据，无需建立系统

的数学模型，就可对系统实现输入神经元的模式向

量空间到输出的高度非线性映射[6]。其单元结构如

图2所示。

图2中 pi (i= 1,2,...,n)表示输入层中的输入向

量，Wi,j 表示输入层与隐藏层或隐藏层与输出层连

接的权值，b 为单个神经元的阈值，f 是激活函数，

a 为单个神经元的输出。用公式可表示为

a= f (WP+ b) （7）

表1 目标与干扰图像特征提取结果

Num
Φ1

Φ2

Φ3

Φ4

Φ5

Φ6

Φ7

a

5.64
11.37
22.46
23.13
46.39
29.23
46.18

b

5.65
11.37
23.27
22.89
46.03
28.64
47.13

c

5.63
11.33
23.06
22.66
45.52
28.34
48.54

d

7.32
16.77
38.25
42.08
82.31
50.56
63.85

（a） （b） （c） （d）
图1 目标与干扰图像示例
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根据误差的反向传播方式，利用梯度下降的方

法，不断地修改层与层之间的连接权值，寻找权值的

最佳值来减小目标输出和实际输出之间的误差。其

误差的计算方法为

E=∑
I
(∑

S
(ds,i - as,i))2 （8）

其中，ds,i 是样本 s 在神经元 i 的期望输出，as,i 是样

本 s 在神经元 i 的实际输出，I 为输出层中神经元节

点的序列，S 是样本个数。

2.2 基于批训练的BP神经网络

在传统BP算法中，每输入一个样本，都要回传误

差并调整权值，这种对每个样本轮训的权值调整方

法又被称为单样本训练[7]。由于单样本训练只针对

每个样本产生的误差进行调整，使整个训练次数增

加，导致收敛速度过慢。而基于批训练的BP神经网

络是在所有样本输入之后计算网络的总误差，然后

根据总误差计算各层的误差信号并调整权值

E=∑
k=1

p

Ek （9）
式中，p 为样本总数。

2.3 基 于 Bayesian 正 则 化 的 Levenberg-Mar⁃
quardt算法

Bayesian正则化的Levenberg-Marquardt算法（简

称L-M算法）是避免神经网络出现过拟合并提高精

度的有效方法[8-10]。L-M算法使用Quasi-Newton算

法来修正网络误差。首先引入Hessian矩阵

H = J T J （10）
式中，J 为雅克比行列式矩阵，该矩阵包含所有网络

误差及其相应的权重、阈值的初阶倒数。

于是得到

ΔS=H -1J T E （11）

式中，ΔS 为网络权重、阈值的修正值。牛顿算法中，

Hessian矩阵一般不正定，因此，在修正迭代计算中，

牛顿方向可能是指向局部极大点或者某个鞍点。

L-M算法通过在Hessian矩阵上加一个小正数，

使Hessian矩阵成为正定矩阵

ΔS=(J T J+μI )-1J T E （12）
式中，μ 为小正数，I 为单位阵。显然，当 μ=0时，

式（13）就是Quasi-Newton算法；当 μ 趋于无穷大时，

ΔS 是以小步长急剧下降的梯度下降算法。当 ΔS 达

到最小或者满足某一标准时，网络训练完成。

采用上述改进后，牛顿算法会更快更准确地接

近误差最小值。Bayesian正则化的引入是假设网络

的权重和偏差都具有某种确定性分布，而正则化参

数与这些未知变量及其对应的分布具有一定关联。

因而可以使用统计学方法来估计这些参数。

构造BP网络误差方程

F(w) = βEsse + αEssw （13）
式中，Esse 为误差平方和，Essw 为网络所有权重、阈

值的平方和，α 和 β 为目标函数参数。当 β> α 时，

则训练算法使网络误差较小，当 β< α 时，则训练强

调权值的减小，而网络误差较大。最终使得神经网

络的输出更加平滑，防止出现极小点。

确定网络输入后，根据Bayesian公式可以得到网

络权值的概率密度函数为

P(w|D,α,β,M ) =
P(D|w,β,M )P(w|α,N)

P(D|α,β,M )

（14）
式中，w 为网络权值，D 为数据集，M 为网络模型，

N 为神经网络参数总数。

假设标准化因子 P(D|α,β,M ) 与权值向量无

关，且数据中的噪声和权向量均服从高斯分布，由式

（14）最终可得到网络的最优目标函数参数为
α∗ = f1(r,wmin) =Nr/(2Essewmin) （15）
β
∗ = f2(r,wmin) = r/(2Esswwmin) （16）

式中，r 为有效网络参数数目，wmin 为 w 的最小

值。由此可得具有 Esse 和 Essw 最优组合的 F(w)。
在 BP 神经网络模型运算过程中先由 L-M 分别

计算网络权重、阈值，再由Bayesian对已计算出来的

权重、阈值及误差最小值进行优化组合。两者结合

使得改进后的BP网络可以更好地逼近输出端数据，

同时大幅度地提高了稳定性。

P1
P2

Pn

∑ fn a

b

图2 单个神经元结构

Wi, j
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3 基于图像矩特征的神经网络模型的建立

神经网络模型的确定是通过构建样本集和确定

网络结构中各个参数来实现的。参数主要包括神经

网络的层数、各层的结点数、激活函数、各层间权值

和学习率等等。由于文中选用学习率自适应调整的

梯度下降动量法对网络进行训练，因此，学习率无需

确定。

3.1 构建样本集

样本集是建立神经网络的基础，样本选择的优

劣对神经网络的识别效率有重要的影响。为了更好

实现样本的识别，文中依据下列准则选择样本。

首先，训练样本要尽量多。只有足够多训练样

本才能提取目标更多本质特征，才能使网络得到充

分的训练，才能得到最佳的权值进行具有高识别率

的图像识别。可以从不同角度、不同距离、不同姿态

等方面采集目标，一方面丰富了样本，另一方面保证

了使采集后的图像尽可能多包含目标信息。其次，

进行训练时，对不同类型的干扰图像以交叉方式输

入。在前向反馈神经网络的训练过程中，前面的权

值的改变影响后边的权值调整，后面样本权值会对

前面样本权值进行修正。当同一类样本过于集中

时，后边的不同目标样本会对前面一类目标样本建

立的输入输出映射产生重大的修正，致使网络训练

仅仅对最后一类集中样本敏感，而对前面的训练样

本不具有敏感作用。第三，不同形状的干扰图像的

样本数目相等。这样能保证各种姿态的图像能得到

充分均等训练，避免不均匀的权值记忆。

在实验中，共采集了经旋转、缩放、平移等处理

的目标、干扰图像共 480张，基本可以满足识别精度

的要求。

3.2 确定神经网络的输入节点

神经网络输入节点的选择对识别效率有很大的

影响。在实际中神经网络的输入节点与输入到神经

网络的数据源的维数相等，此时神经网络的输入神

经源相当于计算机的缓冲存储器，它存储数据源发

出的数据。由于文中基于图像特征进行识别，神经

网络的输入节点数应等于提取出的图像特征的维

数，所提取的图像特征是七个特征不变矩，因而输入

节点数目就是七个。

3.3 神经网络输出节点的确定

常用确定输出节点数的方法有两种。一种就是

待识别图像目标种类比较少时，直接把待识别图像

目标的种类数作为神经网络的输出节点数。输出节

点用长度为输出结点数，元素值仅有0和1的向量来

表示。第二种方法借鉴了计算机技术的二进制方

法。若待识别图像种类比较多并且种类数为 n 的整

数次方个，输出节点个数就为 log2n ，其表示方式用

二进制编码法来表示。由于文中待识别图像分为目

标和干扰图像两种，因此只有一个神经网络的输出

节点，当图像为目标时输出1，为干扰时输出0。
3.4 神经网络层数的确定

在实际中网络层数一般低于四层，四层以上的

神经网络用的比较少。神经网络的选择和神经网络

的输入输出和激活函数有关系。根据Cybenko的证

明，当各节点都采用 S型激活函数时，一个隐含层就

足够实现任意的分类识别问题，两个隐含层足以表

示输入图像的任意输出。由于文中是用神经网络实

现图像识别分类的，所以根据这一结论，一个隐含

层，即三层即神经网络就足够实现图像识别。

3.5 神经网络激活函数的确定

神经网络各层神经元的输入输出映射是通过激

活 函 数 来 实 现 的 。 文 中 采 用 的 是 S 型 函 数 ：

f (x) = 1/[exp(-x)]，此函数单调递增，当 x 趋于正负

无穷时，分别达到最大值和最小值1和0，即该函数输

出区域为[0,1],与期望输出数值范围一致。

3.6 神经网络隐含层神经元数的确定

目前还没有成熟的理论，指导如何确定隐含层

的神经元数量，但一些研究者通过研究给出了一些

经验公式如下。

（1）∑
i=0

n

C i
ni
> k ，其中，k 为样本数，ni 为隐层神

经元数，n 为输入单元数。如果 i> ni ，Ci
ni
=0。

（2）n1 = n+m + a ，其中，m 为输出神经元数，

n 为输入单元数，a 为[1，10]之间的常数。

（3）n1 = log2n ，其中，n为输入单元数。

文中在借鉴上述公式的基础上，经过多次实验

调试，最后采用以下方法确定隐层神经元数：使隐层

神经元数可变，通过学习将那些不起作用的隐单元
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去除，直到不可收缩为止，最后确定隐层神经元数目

为4。并成功建立了基于不变矩和改进BP神经网络

的目标识别模型，其算法流程图如图3所示。

4 实验结果与分析

4.1 神经网络训练结果

在 MATLAB 软件环境下，将训练样本送入设置

好的BP网络中进行训练学习，直到平方和误差下降

到目标误差以下时迭代停止。图 4、图 5所示为一次

训练过程，在该次训练中，改进的BP算法迭代了531
8次，达到了目标误差 0.001的要求。通过多次训练

实验结果统计分析，因训练样本量较大，完成训练的

平均时间大约为90~110 s。

4.2 目标识别实验结果

为验证训练结果，从样本集中随机抽取目标和

干扰图像各 60幅进行仿真。结果表明，实验建立的

神经网络对目标识别的输出平均值为 0.975 1，对干

扰图像的输出平均值为0.026 3。达到了预期的识别

效果。图 6 为部分实验图像，图 6a~图 6d 是目标图

像，图 6e~图 6h是干扰图像，表 2给出了它们对应的

识别结果。

通过表2可以看出，仿真结果与期望输出结果拟

合度较高，达到了准确识别的目的。其中，对干扰图

像闪电图 6e、三角图 6f的识别精度明显高于云彩图

开始

样本与期望输出集

初始化

权值和阈值的随机生成

计算实际输出
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图3 文中算法流程图

倾斜度=0.001 368 3，at epoch 5 318
105

100

10-5倾
斜

度

学习率=4.702 6，at epoch 5 318
10
5
0

lr

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000 3 5004 000 4 500 5 000
图5 训练倾斜度和学习率自适应曲线

表2 神经网络识别输出结果

序号

A

B

C

D

E

F

G

H

期望
输出

1

0

实际
输出

0.970 1
0.977 1
0.974 8
0.977 1

1.190 0e-004
1.481 4e-004

0.041 2
0.041 6

平均值

0.973 6

0.027 1

100
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均
方

差
/（m

se）
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图4 误差函数曲线
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图6 部分测试图像
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6g、圆盘图6h，表明干扰外形特点与目标轮廓差异越

大，识别精度越高，这也进一步说明文中采用Hu不

变矩作为特征量的科学性。

5 结论与展望

围绕不变矩的尺度不变性进行目标辨识研究，

结合BP神经网络可并行信息处理的特点，运用批训

练理论优化训练速度，运用基于 Bayesian 正则化的

L-M 算法优化误差函数计算精度，在 MATLAB 软件

环境下成功建立基于不变矩的改进BP神经网络目标

识别模型。实验结果表明，该模型对缩放、旋转、平

移的目标和干扰图像能够正确分类，识别精度较高。

同时应该看到，文中选取的目标图像形状比较

简单，背景单纯，没有考虑真实环境中存在的噪声干

扰、运动模糊等不利因素，而且L-M算法改进后的神

经网络模型较难兼顾计算精度与运算速度，迭代次

数偏多。如何克服这些不足，是下一步研究的重点。
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