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　　摘　要　在自主地面车辆中, 视觉系统的重要作用之一是根据路标来定位。本文提出了一种便于流水线

图像处理结构实现的多层模板相关神经元网络 ( M T CNN)。文中给出了 M T CNN 的基本结构及训练算法, 并

且将其与经典的多层前馈神经元网络 ( M LFNN ) 进行了比较。仿真结果表明, 本文提出的算法结构在多层前

馈神经元网络的分类能力与采用通用图像处理硬件的可实现性之间, 取得了良好的折衷。
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Abstract　I t is one o f the impo rt ant tasks o f the v ision system of an autonomous land vehicle ( ALV ) to locate it self

by lane mark. In t his paper, a m ulti-la yer t emplate cor relation neural netw ork ( M T CNN) based on t he pipelined image

processing str ucture is pr oposed fo r the recognition o f lane mark. A st ructure of the M TCNN and t he tr aining algo r ithm

are pr esent ed. In addition, a compar ison betw een M TCNN and M LFNN is intr oduced. The r esults of simulation m ani-

fest that the pr oposed M TCNN is ver y efficient for the task such as r ecognition of lane mark t hat is based on the

pipelined image processing str ucture.
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在自主地面车辆的研究中, 视觉系统的重要作用之一是根据路标来定位 [ 1]。通常, 自主地面车辆内

部有用于导航和定位的地理信息系统。路标是一种对特殊道路结构的描述,它不仅仅是出现在特定道路

结构前的路面上的人工标志,而且在地理信息系统中也有对应的可标识并被查询的特征数据结构。利用

被识别了的路标以及它和自主地面车辆之间的相对定位关系, 就可以确定自主地面车辆在地理信息系

统中的位置了。应用于自主地面车辆中的视觉系统, 必须满足大吞吐量和强实时性的要求, 这便对视觉

系统的硬件提出了很高的要求。使用流水线图像处理器被认为是能够满足这些要求的有效办法,尤其是

在低层图像处理中, 使用流水线图像处理器来解决实时图像处理问题已经很普遍了[ 2]。

我们实现的路标识别定位系统, 本质上是以道路景物和路标图像为先验知识的实时图像处理和理

解系统, 其核心问题是模式识别中的分类问题。近来, 有很多关于神经网络分类器和统计分类器的比较

研究
[ 3, 4]
。在统计分类器中, 模板匹配是一个重要方法。采用模板匹配方法, 通常需要将输入样本逐一与

标准模板相比较, 从中选择出匹配程度最大的。但它是基于相关运算的, 相关运算的明显缺点是运算量

太大, 并且, 模板匹配中, 模板的尺寸通常不能太大。采用神经元网络的方法, 为避免过多的输入结点

带来的复杂的稳定性和收敛性问题, 通常不是将整个图像作为输入, 而是对输入图像进行一些预处理,

提取图像的结构特征作为网络的输入。然而, 并不是所有的算法都是易于用流水线图像处理器实现的,

我们的目标就是充分利用流水线图像处理器的硬件特点, 设计出实时高效的路标识别算法。

模板匹配算法的效率可以通过以下途径提高。首先, 采用二分法的思路, 模板可以根据输入模式的
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主要特征来设计, 从而使标准模板集可以逐次被等分成两部分。如果将模板匹配运算与只有两层并且神

经元活化函数为线性函数的多层前馈神经元网络作比较, 可以发现模板系数与神经元网络的权系数是

等价的。其次, 受到叠代相关 [ 5]思路的启发, 可以不是从一次相关的结果中得到输入模式的类型, 而是

将这一次相关的结果作为输入再次做模板相关, 从后续的第二次, 第三次等的结果中得到输入模式的

类型。这样一来, 模板尺寸受限的问题就能得到一定程度地解决了。最后, 将非线性特性引入到模板相

关的过程中。在每次模板相关之后, 定义了神经元活化函数, 将经过神经元活化函数映射之后的结果作

为下一次模板相关的输入。综合上述讨论, 我们提出了一种具有很多神经元网络特性的模板相关算法,

称之为多层模板相关神经元网络。

1　多层模板相关神经元网络

1. 1　基本结构

多层模板相关神经元网络是一种兼具模板匹配和多层前馈神经元网络的部分特点的运算结构。它

对输入模式依次做多次不同的模板相关, 并且对每次模板相关的中间结果进行神经元函数映射, 最终

得到的结果值即反映了输入模式的某种分类特征。

在这里, 我们首先定义模板相关算子
[ 6]
为:

( w üA ) ( i, j ) = ∑
M- 1

m= 0
∑
N - 1

n= 0
w ( m, n) õA ( i + m, j + n) ( 1. 1)

　　其中: w ( i , j ) 为相关模板, i= 0, 1, ⋯, M - 1, j = 0, 1⋯, N - 1. A ( i , j ) 为被相关的图

像, i= 0, 1, ⋯, I - 1, j = 0, 1, ⋯, J - 1。( w . A ) ( i , j ) 为模板相关的结果, i= 0, 1, ⋯, I-

M , j = 0. 1, ⋯, J - N。

我们提出的多层模板相关神经网络可以表示成递推定义的形式如下, 此处只考虑各层模板尺寸相

图1　多层模板相关神经元网络示意图

Fig 1　Demons t rat ion of MT CNN

同的情形。

A l ( i, j ) = f l( w l- 1( i , j ) üA l- 1( i , j ) )

A 1 ( i, j ) = f 1( w 0( i , j ) üA 0( i , j ) ) ( 1. 2)

　　其中: l是第 l 层模板相关神经网络的层序号, l= 0, 1, ⋯,

L。f l 是第 l层模板相关神经网络的神经元活化函数。w l- 1 ( i , j )为

第 l- 1层的相关模板, i= 0, 1, ⋯, M- 1, j = 0, 1, ⋯, N -

1, A l- 1 ( i , j ) , 为第 l- 1层的输入图像, i= 0, 1, ⋯, I - ( l-

1) ( M - 1) - 1, j = 0, 1, ⋯, J- ( l- 1) ( N - 1) - 1。A l ( i,

j ) 是第 l层模板相关神经网络的中间结果, i= 0, 1, ⋯I- lõ ( M

- 1) - 1, j = 0, 1, ⋯, J- lõ ( N - 1) - 1。上面, L 为该模板

相关神经网络的总层数。为了叙述的方便, 我们将第 l层模板相关

神经网络输入的定义域记为:

Def l = { ( i = 0, 1, ⋯, I - l õ ( M - 1) - 1,

j = 0, 1,⋯, J - l õ ( M - 1) - 1) } ( 1. 3)

　　上面 ( 1. 2) 式可以表示成为另一种形式:

A l ( i , j ) = f l ( w l- 1( i , j ) üf l- 1( w l- 2 ( i, j ) ü⋯f l ( w 0( i , j ) üA 0 ( i, j ) )⋯) ) ( 1. 4)

这些表达式所表达的运算关系可以用图1清楚地表示出来。

1. 2　训练方法

设有L 层多层模板相关神经元网络, 并且整个网络的输出为单像素值: A L ( i, j ) , i= 0, j = 0。整

个多层模板相关神经元网络使用相同尺寸的不同模板 w l ( m, n) , m= 0, 1, ⋯, M - 1, n= 0, 1, ⋯,

N - 1。

给定训练对集:

S et = { ( A 0 ( i, j ) k , yk ) } , k = 1, 2,⋯, K ( 1. 5)
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　　其中: A 0 ( i , j ) k 为第 k 对训练对中的输入模式, ( i , j ) ∈Def 0 , y k 为网络的期望输出。

使用上述训练对集, 对某一输入 A 0 ( i , j ) k , 网络的期望输出为 y k, 网络的实际输出为 A L ( i ,

j ) k。模板参数的选择要使得下面的误差方程取得最小值。

E = ∑
K

k= 1
Ek ( 1. 6)

E k = e( A L ( i , j ) k, y k) ( 1. 7)

　　显然, E 是关于多层模板相关神经元网络中所有模板参数的函数, 现在要寻找使 E 最小的模板集:

Temp late= {W 0, W 1, , W L - 1}。这是一个非线性优化问题, 考虑使用最速下降法来进行逐层模板学习

寻优, 即:

w l ( m, n) t+ 1 = w l ( m, n) t - Lõ∑
K

k= 1

5E k

5w l( m , n) t
( 1. 8)

其中, L是学习速率, w l ( m, n) t 为第 t次学习时第 l+ 1层的模板。现在的关键问题是求
5Ek

5w l ( m , n) ,

我们可以得到下式:

5Ek

5w L - 1( m , n)
= ( e′ûA

L
( i, j ) ) õ ( f′Lûw

L- 1
(i, j ) üA

L- 1
( i, j ) ) õA L - 1( i + m, j + n)

以下在不至于混淆的情况下, 作如下简化记法:

e′= e′ûA
L

( i, j )

f
′
l = f

′
lûw

l- 1
( i, j ) üA

l- 1
( i, j ) ) ,　l = 1, 2,⋯, L

也就是有:

5Ek

5w L - 1 ( m, n)
= e′õ f ′L õA L - 1 ( i + m, j + n)

5Ek

5w L - 2( m , n)
= e′õf ′L õ ( w L- 1 ü( f ′L - 1 õA L - 2 ( i + m, j + n) ) )

5E k

5w L - 3 ( m, n)
= e′õ f ′L õ ( w L - 1 ü ( f

′
L - 1 õ ( w L - 2 ü ( f

′
L - 2 õ ( A L - 3( i + m , j + n) ) ) ) ) )

5E k

5w 0( m, n)
= e′õ f ′L õ ( w L - 1 ü ( f ′L - 1 õ ( w L - 2 ü⋯ ü ( f ′1 õ ( A 0 ( i + m, j + n) ) )⋯) ) ) ( 1. 9)

注意上式中, A l ( i+ m, j+ n) 中 ( i , j ) ∈ { ( i, j ) û ( i+ M , j + N ) ∈Def l}

上述计算过程是最速梯度下降法的寻优过程, 有很多文章讨论了该算法在收敛速度等方面的不

足[ 7] , 在此我们采用自适应学习速率调节的方法, 来改进多层模板相关神经网络模板参数的学习效率。

为此构造模板参数及学习速率的调节规则为:

w l( m, n) t+ 1 =

　　w l ( m, n) t　　　　En≥ E n- 1

w l( m, n) t - Lt õ∑
K

k= 1

5Ek

5w l ( m, n)
En < E n- 1

( 1. 10)

Lt+ 1 =
Lt õ dm　En≥ En- 1

Lt õ im　En < E n- 1

　　其中: dm 为学习速率的增加速率, dm∈ ( 0, 1) , im 为学习速率的减小速率, im∈ ( 1, + ∞) ,

Lt 为第 t次学习时的学习速率。

2　仿真性能测试

　　为验证多层模板相关神经网络进行模式分类思路的可行性, 以及上述学习速率自适应调整的模板

训练算法的有效性, 将上述 M TCNN 与经典的多层前馈神经元网络 ( M ul ti- Layered Feedfo rw ar d

Neural Netw or k) 进行了对比。

根据前文的叙述, 给定待识别的标准路标为图2所示四种。这里, 定义M TCNN 的结构如前文所述,
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图2　标准路标

Fig 2　Nor mal ized lane m ark s

设 L = 2, 即经过两次连续的模板相关后, 整个网络的输出为单像素

值。M= N = 8, 即两层模板的尺寸均为8×8。I= J= 15, 即原始输入

模式的尺寸为15×15。MLFNN 的结构参见文 [ 9] , 在这里, 我们定

义的M LFNN 含有一个中间隐层, 中间隐层包含三个中间单元, 不

含偏置项, 输入为15×15共225个单元, 输出为 G= 4个单元。

两种网络采用相同的误差函数及神经元活化函数:

ek( ydk, yk ) = ( ydk - yk ) 2

f ( x ) = x
( 2. 1)

其中, y
d
k 对M TCNN 为 A 2 ( 0, 0) k, 对M LFNN 为网络实际的输出

向量。y k 对 M TCNN 为第 k 个教师值, 对 M LFNN 为第 k 个教师向

量。

对于 M TCNN, 给定对应于图2中的各个路标的教师值分别为

( 0. 15, 0. 35, 0. 55, 0. 75) 形成训练对集。对于 M LFNN, 指定第 i

个路标的教师值为: 网络输出的第 i 个分量为1其余为0的向量形成

图3　训练过程对比　　　　　　　　　　　　　　　图4　识别率变化趋势

Fig 3　Comparison of t raining procedures Fig 4　Trend of percentage of recogn ized

的训练对集。

对于M T CNN 我们实现了前文所述的学习算法, 对M LFNN 采用了文 [ 8] 所述算法。我们使用上

述的标准路标模式训练对, 对 M TCNN 及M LFNN 分别进行了训练, 在相同的初始控制参数下, 训练

算法的误差变化曲线和学习速率变化曲线对比如图3所示。

为了增加识别网络的鲁棒性, 对原始输入图像叠加了标准正态分布的噪声干扰, 叠加方法为:

A 0( i , j ) k = A 0 ( i, j ) k + Rand( i , j ) k õnl

其中, rand ( i, j ) k 是与 A 0 ( i, j ) k 同尺寸的矩阵, 其元素为标准正态独立同分布, nl为噪声水平。用

新的训练对集对 MT CNN 及M FLNN 分别进行了训练, 在相同的初始控制参数下, 训练算法的误差变

化曲线和学习速率变化曲线的趋势与图3类似, 只是训练次数显著增加。

值得注意的是, 由于两种网络结构的输出形式不同, 识别结果的统计方法也不同。对 M TCNN, 我

们认为当输出结果值落在给定的期望教师值附近的一个邻域 ( - D, D) 内, 便被确认为是该模式, 显

然, D∈ ( 0, m in (
ûy i- yjû

2
) ) , 　i , j= 1, 2, ⋯, G。对 M LFNN, 我们认为输出向量中值最大的分

量所对应的序号, 就被确认为是序号所对应的模式。如图4, 我们得到了当 D∈ ( 0, 0. 1) 时, M TCNN

对叠加了不同水平的噪声的输入模式的正确识别率的变化趋势。从图中, 可以看出 D取 D∈ ( 0. 01,
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0. 04) , 即可得到较满意的识别率和分类能力。

3　 结论与展望

本文提出了一种便于流水线图像处理器实现的模式分类运算结构——多层模板相关神经元网络。

它提供了在通用图像处理器上应用神经元网络的一种新思路, 这使它不仅具有通用处理器上的算法的

灵活性和廉价性, 而且具有与专用处理器上的算法相当的实时性和处理能力, 在与模式识别相关的应

用领域有着很大的潜在应用前景。
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