
基于形态学变权神经网络的数据精炼

景晓军
1
,余 � 农2

( 1.北京邮电大学,北京 100876; 2.中国科学院上海技术物理研究所,上海 200083)

� � 摘 � 要: � 本文研究了模式样本的选取操作要领和典型样本数据的精炼方法.为改善神经网络普遍存在着误差精

度与收敛速率对初始权值颇为敏感甚至过于依赖的缺陷, 采用感受野的 Gabor函数模型来优化网络权值的初始量. 这

不仅能为学习过程提供一个良好的开端,重要的是将赋予网络模型以具备可塑性优化的基础和适应环境变化的潜力.

算法运用主成份数学分析法对结构元分量的贡献率进行了统计度量与计算,以提取出对滤波运算最具影响力的主要

分量,从而可显著降低数据处理量, 使运行速度和学习效率更高.
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Abstract: � The selective operation of pattern sample and abstracting method of typical sample data are discussed in this paper.

In order to improve obvious shortcoming existing in neural networks in which error precision and convergent rate will be sensitive to

initial weight values, even more depending on them, the Gabor function model of visual perception field is applied to optimize initial

weight value of neural networks. In this way a good start in learning process can be provided. It is more important to obtain plastic su�

periority adaptive to complicated alterable environment for the neural network model, and to implement optimal computing principle in

which operation load of structuring element weights in morphological filter can be distributed according to their contributive rate.
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1 � 引言

� � 形态结构的多样性是图像景物的突出特征之一, 图像所

反映的两类基本特性 � � � 形态结构和目标属性是互为依存的

对应关系.数学形态学对信号的处理具有直观上的简明性和

数学上的严谨性,在定量描述图像的形态特征上具有独特的

优势,为基于形状细节对图像进行准确分析提供了强有力的

手段.形态学主要通过腐蚀、膨胀、开、闭 4种基本变换并选择

相应的结构元来处理和分析图像, 一旦选定了所用的形态滤

波算子(形态变换组合) , 则结构元素便成为形态滤波运算的

关键,决定着算法变换的目的和性能. 如何自适应地优化确定

结构元素,长期以来已成为形态学领域中人们关注的研究热

点和技术难点
[1~ 4]

. 近年来国内外众多学者都在致力于这方

面的研究与探索,采用的主要方法有统计模型法[ 5]、神经网络

法[4]、模拟退火法[ 6]和遗传算法[ 7]等. 这些方法都力求能有效

地解决形态滤波器设计中的知识获取和精炼问题, 从而通过

自适应优化学习, 使结构元逐渐 掌握!图像目标的形态结构
特征, 赋予其特定的知识, 使形态滤波过程融入特有的智能,

进而实现对复杂变化的图像环境具有良好的滤波性能和稳健

的适应能力.

2 � 提取典型学习样本

� � 特征提取算法在实际应用中, 模式样本的精炼加工至关

重要. 模式样本并非一堆杂乱无章无规律可循的数据, 检测客

体(目标)所固有的许多未知特征信息就蕴含其中. 实际样本

数据的统计规律表明, 往往是若干个典型的样本数据就可反

映出总体的分布.

2�1� 模式样本选取操作

在论述选取操作以前,先给出如下的基本定义.

模式特征 Pj ( j = 1, 2, ∀, M W)定义为模式样本集 { f i | i =

1, 2, ∀, MW}所具有的状态分布, 记为

Pj = [ p j1, pj2, ∀, p jN ] T (1)
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其中 MW 为结构基元

Bas ( � ) 的滤波窗口

W窗(见图 1)所决定的

像点数目. pjm( 1# m #
N)表示某个模式样本

的特征分量值, 这些特

征分量分别对应着像

点灰度、图像背景、亮

度反差、形状因子和连

通特性等.

样本数据{ ek | k=

1, 2, ∀, N e }定义为对

应模式特征 Pj 的一组

实现值(也称短期记忆) . k 为样本数据的排列序号( { ek }与

{ f i }的序结构相同) , N e 为样本的总体个数.

按照层次化目标检测网络模型 (自适应背景感知与对消

处理、抑制背景的自动门限选取、形状分析与目标特征识别)

的方法选取模式样本时,其操作过程十分简便, 只需针对实际

图像中的目标景物通过光标 点击!来完成.例如, 选取的目标

景物为 A (如图 2 中的数字 5! ) . 操作时, 则只需在显示屏上

目标处用光标 A 点击!一下, 或在触摸屏上对着目标用手 点
触!一下即可. 于是, 程序将提供背景抑制后通过优化聚类与

特征提取处理得到的拓扑连通分量 A 在灰度层上的视觉反

差特征.截取其中的一个自然片断, 并以此抽取反映模式样本

全局共性特征的结构参量: ∃ 计算片断域内的特征量均值
�A , 将域内特征值大于 �A 的像点集S 及其邻域的图像数据选

作学习样本 ,而期望信号则为像点集 S 上的特征值本身. %
为消除强起伏的背景噪声( 毛刺!) ,可直接引用 �A 作为聚类

分割的初始门限. & 基于像点集 S 的扩散域 (含特征值渐趋

为零的像点集合)将自动反映出一个适当的背景感知空间尺

度,有助于确定并行区域的感知范围. ∋当模式样本的数据量
趋于饱和时,为满足高效便捷的运算要求, 将进一步选取和精

炼其中反映总体模式分布特征的典型样本数据. 作为经验法

则的运用, 可简要选取 S 域上的边界点并随机抽取S 域内 30

~ 60%的像点及特征量值,以组成待学习用的模式样本空间.

为解决背景感知的区域扩张问题, 提高样本数据的抽取

速率, 对于静态的原有大目标或动态 (由远至近 )渐变形成的

大目标, 可借助形态锥 ( morphological pyramid)渐近聚缩方法

(见图 3) , 在保持结构元空间尺度恒常性(整体视觉不变性)

的前提下对视场环境进行可靠的背景感知.这就意味着: ∃ 对
样本目标区进行背景感知的结构元无需学习, 即样本目标的

提取处理能够在全自动方式下完成; % 可使用一个较小的固
定结构元对任意图像区背景(即或是目标结构尺寸大于结构

元)进行可靠感知.从而, 大大加快学习样本的数据提炼速度.

2�2� 典型样本数据精炼

实际的模式样本与它们的邻域样本之间存在着较强的相

关性, 因此重点选择那些具有典型意义的模式样本, 便可用它

们来刻画样本空间的整体特征. 为实现这一目的, 通常采用的

方法就是样本数据压缩法, 例如: 类内散度函数法、特征值分

解法、正交迭代法和学习子空间法等,它们都是着眼于如何从

庞大的模式样本中选择典型样本来构造学习样本空间. 本文

讨论其中具有代表性的学习子空间法 ( Learning Subspace

Method, LSM) ,用以产生学习需要的主特征矢量.

Kohonen率先提出了学习子空间的概念,经过不断修正的

模式子空间的主特征矢量能够反映变化的模式结构信息[ 8] .

LSM 算法的一般学习规则可描述为

L ( i)
k = [ I+ �xX

( i)
k ( X ( i)

k ) T] L ( i)
k - 1

L ( i)
k = L [ u( i)

1 , u( i )
2 , ∀, u( i)

p
i

]
( i= 1, 2, ∀ c) (2)

式中 �x 为学习系数, �x> 0 表示正向学习, �x< 0 表示反向学

习; L
( i)
k 表示在学习迭代的第 k 个时刻, 由 pi 个基矢量 u

( i)
j ( j

= 1, 2, ∀, p i)所形成的第 i类子空间; p i为第 i类子空间的维

数.

但是, 这种标准的 LSM算法对模式样本的排列顺序却很

敏感, 随机选取无任何方向性(具有较大的盲从性) , 其结果并

不会带来性能的改善和提高. 由于子空间分类规则是基于模

式样本在类别子空间内的投影长度来决定的, 利用模板样本

模的大小来设计学习子空间最具直观性, 故一种最小模学习

子空 间 方 法 ( Minimum Norm Learning Subspace Method,

MNLSM) [10]应运而生.

MNLSM 需要找到第 i 类模式的所有模板矢量 x ( i)
j ( j = 1,

2, ∀, N i)在该类别子空间的最小模矢量:

� X( i)
m = arg min{  ( X ( i )

j )

= [ ( X ( i)
j ) TP ( i)

k X( i)
j ] 1/ 2| j= 1, 2, ∀, Ni } (3)

式中  ( X ( i)
j )表示 X ( i )

j 在 L ( i)中的投影, k 为迭代次数, arg

min{ � }表示求解最小模样本的运算符.

用获得的最小模矢量 X ( i)
m 正向旋转所属子空间,而反向

旋转其他类别子空间. 具体的迭代公式为

L ( i)
k = �I+ �i, j

m X
( i)
m ( X ( i)

m ) T(L ( i )
k- 1 , i= 1, 2, ∀, c (4)

L ( i)
k = �I+ �i, j

m X
( i)
m ( X ( i)

m ) T(L ( i )
k- 1 , i= 1, 2, ∀, c; j ) i (5)

式中 �
( i, j )
m 为第 i 个类别的最小模样本旋转 (学习)第 i
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个子空间的学习系数, �( i, j )
m 为第 i 个类别的最小模样本旋转

(学习)第 j 个子空间的学习系数.

3 � 感受野型权值初始化

� � 通过自然界长期的进化,生物体内存在着许多十分优良

和精细的功能结构,它们可靠、致密、协同和高效. 其中功能卓

越的视觉系统则是通过遗传发育和可塑调节两个环节逐渐发

展完善的.在出生前的孕育阶段, 由遗传因子所决定的视系统

基本组构已经形成,在出生后正常的视觉环境中这些组构及

功能不断地被塑造而变得越发精细(精密化)且更趋成熟. 耐

人寻味的是 ,刚出生时视系统的这种结构模式(雏形 )已经蕴

含着对后天环境有适应性变化的潜力[ 10] . 广泛存在于各类生

物神经系统的这种有序结构,对于快捷处理信息, 提高识别学

习能力, 起着至关重要的作用. 为此, 将生物视觉系统中感受

野空间分布特性[ 11]用于优化模型的初始结构, 相当于把 固

化!了的视功能结构 � � � 生物体经过亿万年进化而形成的优
异功能特性引入其中.将有效改善神经网络中普遍存在的误

差精度与收敛速率对初始权值颇为敏感甚至过于依赖的缺

陷.考虑到目标检测时应具有边界突出、平移不变和旋转不变

性,初始的优化模型将选用圆对称型感受野结构. 目前, 在感

受野数学模型中广为接受并普遍认同最合理的一种当数第一

类广义 Gabor函数[ 12] ,其结构如图 4 所示.这一同心圆结构模

型的数学表达式为

EG1 ( x , y ) = A exp(- r2 / !2) cos(2∀f rr ) , (6)

式中( x , y )为神经元坐标位置, A 是比例常数,径向距离 r=

x
2
+ y

2 . f r 为感受野的空间频率参数, ! 为与感受野空间分

布大小有关的参数,它们都具有一定的生理意义.

4 � 主成份分析计算法

� � 主成份分析是一种把原来多个函数变量化为少数几个互

不相关的主要变量的一种统计方法,可以达到简化运算、揭示

变量之间的关系和进行统计解释的目的, 为进一步分析函数

变换的总体性质和运算规律提供一些重要信息. 主成份分析

的求解方法可描述如下.

设结构元(总体) Bi= [ b( i)
1 , b( i)

2 , ∀, b ( i)
M ] T 是 M 维随机

变量,协方差矩阵 D( Bi )= Vi, 注意到 Vi> 0. 记 Vi 的特征根

为#
( i)
1 , #

( i)
2 , ∀, #

( i)
M , 满足

#
( i)
1 ∗#( i)

2 ∗ ∀∗#( i)
g > 0, #

( i)
g + 1= ∀= #

( i)
M = 0 (7)

其中 g= rg ( Vi) . ∃( i)
1 , ∃( i)

2 , ∀, ∃( i)
M 是 Vi 的特征根#( i)

1 , #( i)
2 ,

∀, #( i)
M 对应的单位正交特征向量,并有

( % ) TiVi% i=

#( i)
1 0

 

#
( i)
g

0

 
0 0

(8)

式中 % i= [ ∃( i )
1 , ∃( i)

2 , ∀, ∃( i)
M ] .

根据结构元 B i 的最简线性化准则,即满足

z ( i)
j = ATjBi= a ( i)

1 b( i)
1 + ∀+ a ( i)

M b ( i )
M � � ( j = 1, 2, ∀, g) (9)

式中 Aj= [ a ( i)
1 , a ( i )

2 , ∀ , a ( i)
M ] T 是待定的常数向量.

z ( i)
j 将作为Bi 的主成份,就必须要充分反映 Bi 的特征分

布规律, 即要求 D� z ( i)
j ( 尽可能大. 由数理统计学可知, D�

z ( i)
j (= AT

j ViAj .对常数向量 A 的自然约束条件通常为 ATjAj =

1, 即令 Aj 为单位长度. 于是, 求解问题就归结为首先寻找满

足如下数学表达式的影响因子向量 A1

max
A
T
j
A
j

AT
j ViAj = AT

1 ViA1 (10)

由数理统计学原理可知, 选取 A1= ∃1 就可实现这一目

的, 记 z ( i)
1 = ∃T1 Bi (11)

称 z ( i )
1 为 Bi 的第一个主成份.

如果 z ( i )
1 还不能充分反映 Bi, 则可继续求解 Bi 的第二

个主成份 z ( i)
2 . z ( i)

2 除满足式(9)的要求外,还需符合如下条件

Cov�z ( i )
1 , z ( i )

2 (= 0 (12)

式中 Cov[ � ]是相关矩阵运算符, 其值为 0 是要求 z
( i)
2 与 z

( i)
1

之间互不相关, 或彼此尽可能不含重复信息.

可以推导 Cov�z ( i)
1 , z ( i)

2 ( = AT
j Vi∃1 , 而 ∃1 是 Vi 的特征根

#1对应的特征向量,故 AT
jVi∃1= #1A

T
j∃1 ,#1 ) 0. 于是式( 12)便

等价于 AT
j∃1= 0.

因此, 与确定 z ( i)
1 类似,求解 z ( i )

2 就归结为寻找满足如下

数学表达式的影响因子向量 A2

max
A
T
j
A
j
= 1= A

T
j
∃
1
= 0

AT
j ViAj = AT

2 ViA2 (13)

同样, 由数理统计学有关定理可知, 取 A2= ∃2 就可实现

此目的, 记为 z ( i)
2 = ∃T2 Bi (14)

称 z ( i )
2 为 Bi 的第二个主成份.

重复以上过程, 注意满足下列条件

Cov�z ( i)
m , z ( i)

n (= 0� ( m ) n) (15)

则可求得 z ( i )
k = ∃TkBi ,称 z ( i)

2 为 Bi 的第 k 个主成份.

这样, 关于寻找总体 Bi 的综合指标 � � � 主成份的问题就

化为求解 Bi 的协方差矩阵 Vi 的特征根和标准正交特征向量

的问题. 对此,可按下列步骤进行 :

(1)求 Bi 的些方差矩阵 Vi 的特征根, 记为

#( i)
1 ∗#( i)

2 ∗ ∀∗#( i )
k > 0, #( i)

k+ 1= ∀= #( i)
M = 0.

(2)求 #j 对应的单位特征向量 ∃j , j = 1, 2, ∀, g.
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(3)得到第 k 个主成份z ( i)
k = ∃TkBi, k= 1, 2, ∀, g .

此时,如果 Vi> 0, 则可得到 Bi 的M 个主成份. 另外, 当

#j 有重根时, 主成份不具有唯一性.

5 � 形态学变权神经网络模型

5�1 � 运动图像的时变特性
运动(序列)图像为人们提供了比单一(静态)图像更为丰

富的信息.但是, 运动图像的时变性和复杂性也增大了目标检

测与跟踪的难度.其样本选取表现为两点: 一是光标点击目标

A 后, 将得到有关 A 的一组训练样本集 (特征数据片断 ) . 从

性能上讲,训练后结构元的优化曲面应尽量准确地体现出这

些特征数据所反映的形态特征. 但是, 这种准确是有代价的,

准确度越高,总体误差越小, 而训练时间(迭代次数)则势必越

长,这会极大地影响系统的响应速度. 当处于联机在线操作方

式时(在视景现场同时完成对景物的标定、滤波参数的优化学

习以及对目标的检测、识别与跟踪等) ,将难以保证对运动目

标的持续可靠跟踪.二是目标在运动过程中其航向、姿态及形

体大小都在不断变化,导致目标的形态结构也在变化. t1时刻

的优化结构元{ B1
i }对于时刻 t2 而言就未必 优化! , 甚至有可

能 恶化! .因此, 任意时刻 t 的优化结构元素{ B t
i }的分布特性

不可能固定不变,而是随着目标在运动过程中所表现出的不

同形态也要相应的变化.由此看来, 结构元素的优化训练不能

只针对某一时刻进行 短期!的静态学习, 而应当是能自动适

应其不断变化的一种 长期!的动态学习过程, 进而实现对模

式样本时变结构特征的记忆与跟踪.

5�2 � 动态跟踪优化模型
为满足上述实际应用的需要, 本文设计了一种渐近收缩

误差、递推辨识模型参数的优化结构 � � � 形态学变权神经网
络模型 ( Morpholog ical Adjusted�Weight Neural Network, MANN) ,

如图5 所示. 其主导思想是渐变调控误差指标 &的大小, 而非

一步到位, 即不指望由某一帧图像获得的一组训练样本集通

过一轮学习 (迭代 n 次) , 就使训练效果甚佳 (误差率 e 甚

小) . 具体操作时, 在 t = t0 初始训练的基础上将依据两种情

况继续对前时刻的( { B ( i- 1)
j , 1 # j # N∋} ( t = t1 时 { B ( i- 1)

j } =

{ B ( 0)
j } )进行修正与完善: ∃ 累计变化的图像帧数已超过预定

值; % 对于现时刻 t i 的图像数据由前时刻 t i- 1的{ B
( i- 1)
j }所引

起的性能误差 f 超限. 设初始时刻 t0 预置的误差指标为 &0 ,

那么 &0 的取值大小则必须同时兼顾滤波性和时效性两方面

的要求:一是在 &= &0 的误差水平下训练得到的结构元集

{ B ( 0)
j }要保证在后续若干帧的视景中仍能够持续稳定地检测

出运动目标; 二是训练时间不能过长,要保证联机在线操作方

式下由现场优化训练获得{ B ( 0)
j }后, 还应留有足够的时间来

完成对运动目标的检测与跟踪.为此, 算法运行时初始时刻 t0

预置的 &0 可以稍大一些, 采用较粗的精度进行检测处理, 目

的是便于早期的结构元{ B (0)
j }在从无到有的缓慢生成过程中

节省过量的训练时间, 以免后续环节丢失目标. 当 t1 时刻( t 0

~ t1 期间的累计变化帧数超过预定值) , 将利用此时跟踪获取

的目标图像数据即一组新的训练样本集, 对 { B ( 0)
j } 进行 短

暂!训练(限定迭代次数 )而得到 { B ( 1)
j } , 于是 e1< e0, 系统误

差逐渐减小. 当飞机目标进行转弯、横滚或机动飞行时,只要

{ B ( i - 1)
j }对于现时刻的图像数据所引起的性能误差一旦超

限,便立刻转入对{ B
( i - 1)
j }的 短暂! 学习 (限定 e 的改善程

度) .总之, 误差率 e 是在对运动目标的自动持续跟踪过程中

通过多轮不断的训练与调整, 才逐步衰退下来而渐近趋于一

个幅值甚小的残差量. 至此,检测处理的精度也随之变得越来

越精细, 不仅保证了对运动目标持续可靠的检测与跟踪, 而且

还为进一步的目标/景物解释(目标部位鉴别)和多源数据融

合可提供完整、准确的目标特征信息.

6 � 结束语

� � 近年来随着视觉研究的不断深入 ,计算模型的概念受到

了极大重视和广泛应用. 建模途径主要分为两种: 一是根据系

统运动规律建立机理模型, 二是依据数理统计规律进行系统

辨识. 由于客观条件的随机变化以及机理分析面临的复杂问

题, 对目标识别算法人们普遍选用了通用性好并能以一定精

度逼近系统响应函数的统计模型. 其实现方法将集中在确定

系统结构(结构辨识)和估计模型参数 (参数辨识 )两个方面.

本文算法采用的人�机结合的系统集成思想, 将人的心智(宏

观审视)和机器智能(微观探求)有机地统一起来, 强调人的主

导作用和视觉经验的重要性, 突出在线交互方式下机器系统

实施定量分析的数据采掘功能.算法建模中首先确立了描述

图像结构具有独特优势的形态滤波感知 模型! , 并融入了人

的 注视选择!能力, 待检测目标的模式样本由操作员直接选

定, 样本数据的检测与挖掘等精确计算处理则由计算机自动

完成, 滤波模型的 参数辨识!将通过学习算法优化获得. 这种

智能体的检测模式较符合人类逐步求精的视觉感知过程, 人

机交互技术通过 目视、选定、提示!的主动视觉引导对于模型

参数的优化学习算法将恰到好处 .人工选定的学习样本(典型

目标)数据中蕴涵的模式特征、属性关系和主特征矢量等潜在

知识都有赖于计算机系统的学习机制 � � �  数据发掘!与 知

识发现!完成.从而, 实现了学习内容的表达与传递, 以及内在

知识的抽取、精炼和最终获取的智能塑造过程.
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