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蝙蝠犅犘神经网络在图像去噪中的应用研究
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摘　要：针对图像去噪过程中，采用ＢＰ算法建立模型存在的初始权阈值随机造成模型易陷入局部极小值问题，提

出采用蝙蝠算法优化ＢＰ模型权阈值参数，建立基于蝙蝠ＢＰ神经网络算法的图像去噪模型．通过与维纳滤波、ＢＰ

模型、粒子群ＢＰ模型图像去噪效果进行对比，蝙蝠ＢＰ神经网络去噪模型对图像去噪后具有更好的结构相似度和

和峰值信噪比，证明建立基于蝙蝠神经网络算法的去噪模型具有更好的去噪效果．
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１　引言

由于图像在采集、存储传输过程，都可能被噪声

污染，导致图像质量下降，影响信息获取．因此，图像

去噪方法正在受到越来越多学者的关注．神经网络

具有良好的非线性映射、并行计算和自适应能力等

优点，近年来被广泛应用到如图像特征提取、图像去

噪、图像分割和图像识别等研究领域．

在各种神经网络图像处理应用领域的研究中，

约８０％～９０％应用采用的是反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络
［１］．但ＢＰ神经网络采用梯度下

降搜索算法，因而对初始权阈值异常敏感，算法求解

很容易收敛于局部极小值［２］．针对这个问题，通常有

两类改进方法：第一类是采用如附加动量法、带有动

量项自适应学习率法以及ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄ算

法等，来改进算法运行机制，提高算法搜索能力，此

种算法虽然可以提高运行速度，但不能很好的解决

权阈值随机性带来的易陷入局部极小值问题；第二

种是采用如遗传算法、粒子群算法等群智能算法来

确定ＢＰ算法初始权阈值，再采用如Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ

Ｍａｒｑｕａｒｄ算法等进行优化，可以有效降低ＢＰ模型

陷入局部极小值的可能性．基于已有研究成果，提出

采用蝙蝠算法结合ＢＰ神经网络算法构造图像去噪

模型，进行去噪研究．实验结果表明，这种构想是成



微电子学与计算机 ２０１８年

功的，组合模型具有更高的去噪效率．

２　蝙蝠算法基本原理

蝙蝠算法（ｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）
［３］基本原理是模

拟蝙蝠发出超声波，然后根据声波定位器接收到的

回声来探测猎物位置、绕开障碍物、寻找栖息地这一

过程．蝙蝠发出声波的响度可以随距离猎物的远近

而发生变化．蝙蝠通过发出和接收声波的时间差，计

算猎物的距离和方位、分辨猎物种类、判断猎物移动

速度［４］．其具体执行过程分为全局寻优和局部搜索

两部分，两者交替进行直到达到最优解［５］．

犛狋犲狆１：　全局寻优 ——— 设蝙蝠的捕食空间是

犱维的．并设在第狋次迭代时，蝙蝠犻的位置和飞行速

度分别为犡狋犻和犞
狋
犻，当前全局最优位置为犡．则蝙

蝠犻在狋＋１时刻的位置和飞行速度按如下方式进行

更新：

犳犻＝犳ｍｉｎ＋（犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ）β （１）

犞狋＋１犻 ＝犞
狋
犻＋（犡狋犻－犡）犳犻 （２）

犡狋＋１犻 ＝犡
狋
犻＋犞

狋＋１
犻 （３）

式中，犳ｍｉｎ和犳ｍａｘ分别为蝙蝠发出声波的最小和最

大频率；β为［０，１］中的随机数．并设在初始位置时，

每只蝙蝠发射声波的频率服从于［犳ｍｉｎ，犳ｍａｘ］的均匀

随机分布，即首先按公式（１）取得各自的频率，然后

再根据公式（２）和（３）进行速度和位置更新．

犛狋犲狆２：　局部搜索 ——— 捕食蝙蝠从全局最优

解中选择了一个犡ｏｌｄ，则在其周围随机按式（４）产生

新解犡ｎｅｗ：

犡ｎｅｗ＝犡ｏｌｄ＋ε犃
狋 （４）

式中，ε为［－１，１］中的随机数；犃狋＝＜犃
狋
犻＞为第狋

次迭代时全体蝙蝠的平均响度．

蝙蝠发射声波的响度犃狋犻和速率狉
狋
犻更新规则：假

设蝙蝠只要发现了猎物，就逐渐降低其声波发射的

响度，同时提高其声波发射的速率．在ＢＡ算法中，

蝙蝠发射声波的响度犃狋犻和速率狉
狋
犻按如下的公式（５）

和（６）进行调整：

犃狋＋１犻 ＝α犃
狋
犻 （５）

狉狋＋１犻 ＝狉
０
犻［１－ｅｘｐ（－γ狋）］ （６）

式中，狉０犻为初始速率；α和γ均为常数，０＜α＜１，０＜

γ．

３　ＢＡＢＰ算法及步骤

文献［６］在理论上已经证明３层ＢＰ神经网络就

可以逼近任意连续函数，因此在本文研究中采用３

层网络结构，即输入层、隐含层和输出层．ＢＰ神经网

络的学习过程包含信息的正向传播和误差的反向传

播两个过程，设犡，犢分别为神经网络的输入输出序

列，狀为输入层结点数，狉为隐含层结点数，犿为输出

层结点数，输入层到隐含层、隐含层到输出层的权值

分别狑犻犼和狑犼犽，犼与犽分别为输入层到隐含层和

隐含层到输出层的阈值，犳和犵分别为隐含层和输

出层的激活函数，η为学习速率，则信息正向传递和

误差反向传递过程数学表示如下［７］：

信息的正向传播过程：

隐含层神经元的输出为：犎犼 ＝犳（∑
狀

犻＝１

狑犻犼狓犻－

θ犼），犼＝１，２，…，狉 （７）

输出层神经元的输出为：犗犽 ＝犵（∑
狉

犼＝１

犎犼狑犼犽 －

θ犽），犽＝１，２，…，犿 （８）

误差计算：犲犽＝犢犽－犗犽，犽＝１，２，…，犿 （９）

如果犲犽无法满足误差要求，则需要对神经网络

的权值和阀值进行修正，从而进入误差的反向传播

过程：

隐含层权值修正：狑犻犼 ＝狑犻犼＋η犎犻（１－犎犻）

狓犼∑
狉

犽＝１

狑犼犽犲犽，犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，犿 （１０）

输出层权值修正：狑犼犽 ＝狑犼犽＋η犎犼犲犽，

犼＝１，２，…，狉；犽＝１，２，…，犿 （１１）

输出层阈值修正：θ犽 ＝θ犽＋犲犽，犽＝１，２，…，犿

（１２）

隐含层阈值修正：θ犼＝θ犼＋η犎犼（１－犎犼）∑
犿

犽＝１

狑犼犽犲犽，

犼＝１，２，…，狉 （１３）

ＢＰ模型的优化过程就是以上两个过程的交替

计算过程，从整个计算过程可以看出，在整个信息的

正向传播和误差反向传播过程，没有引入新的参数，

整个迭代过程都是对权值狑犻犼 与狑犼犽 和阈值 犼与

犽的调整过程．因此，权值狑犻犼与狑犼犽和阈值犼与

犽选取的好坏将直接影响最终模型输出．为了尽

可能降低权值狑犻犼与狑犼犽和阈值犼与犽的随机选

取对模型输出造成的影响，将蝙蝠算法引入到ＢＰ模

型权阈值参数优化中构建基于ＢＡＢＰ算法的图像

去噪模型．

ＢＡＢＰ算法步骤如下所述：

犛狋犲狆１：　参数初始化 ——— 算法相关参数初始

化：设蝙蝠种群大小为犿，蝙蝠个体声波速率为狉，声

波响度为犃，蝙蝠声波频率为［犳ｍｉｎ，犳ｍａｘ］、最大迭代

次数为犖ｍａｘ，搜索精度ε．同时在由ＢＰ神经网络结

２２１
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构参数组成的ｄ维空间初始化由权阈值组成的蝙蝠

初始位置犡＝｛犠１、犠２、犅１、犅２｝和速度参数犞．

犛狋犲狆２：　全局寻优 ——— 在蝙蝠算法优化过程

中，适应度函数值是判断蝙蝠个体前后两次位置变

更是否更优的唯一标准，因此适应度函数构造的合

适与否将直接影响到蝙蝠算法优化的性能．由于优

化目的主要是选取更加合适的权阈值，因此采用

犅犘模型实际输出值与期望输出值之间的误差平方

和作为适应度函数，适应度值犳犻狋狀犲狊狊的计算函数如

式（１４）所示．采用（１４）式计算蝙蝠群体中的个体适

应度值，并找到适应度值最优的个体即全局最优个

体所处的位置犡．

犳犻狋狀犲狊狊＝犕犛犈（犢犻－犗犻）＝
１
犖∑

犖

犻＝１

（犢犻－犗犻）２

（１４）

式中，犖为训练样本个数；犢犻为样本实际值；犗犻为模

型输出值．

犛狋犲狆３：　局部搜索 ——— 在按式（１）、（２）和（３）

对蝙蝠的声波频率犳犻，速度犞狋犻和位置犡狋犻进行更新

后．生成随机数ｒａｎｄ１，若ｒａｎｄ１＞狉
狋
犻，选择最优蝙蝠

个体，通过（４）式的随机游走，得到局部新解犡狀犲狑．

生成随机数ｒａｎｄ２，若ｒａｎｄ２＞犃
狋
犻，且蝙蝠在新位置

处的适应度犳犻狋狀犲狊狊（犡狀犲狑）优于当前群体最优适应

度犳犻狋狀犲狊狊（犡），则接受这个新解，并按照（５）、（６）

更新蝙蝠声波响度犃狋犻和速率狉
狋
犻．

犛狋犲狆４：　迭代评估 ——— 在当前蝙蝠群体中找

出处在最优捕食位置的蝙蝠个体及对应地最优位

置．判断是否达到最大搜索次数或满足预设搜索精

度，若是则转入Ｓｔｅｐ５进行下一步位置转换，否则转

入Ｓｔｅｐ２，接着搜寻最优个体．

犛狋犲狆５：　参数生成———将由Ｓｔｅｐ４得到的最优

位置对应解分配到神经网络对应权阈值犠１，犠２，

犅１，犅２上，对ＢＰ模型新的权阈值参数进行二次训

练，当训练结束后，得到最终神经网络图像去噪模

型．

４　样本构造及隐含层结点确定

４．１　样本构造

在图像退化过程中，某点灰度值与其邻域灰度

值密切相关，相邻点间距离越小，相互影响越大，因

此即使象素点的灰度值相同，如果其邻域不同，退化

后的灰度值也不相同．鉴于领域对灰度值的影响重

大，对图像退化特征的提取考虑采用具有分块思想

的九宫格滑动窗口结构进行遍历，把退化图像中的

一点及其周围八点的灰度值作为一个输入样本，在

采用３×３滑动窗口对整张模糊图像进行遍历后，就

得到了ＢＰ模型的全部输入数据．对于输出层，因为

模型的输出就是滑动窗口中心对应的无噪像素点，

所以输出层节点数为１．这样就构造了＜９输入，１

输出＞的模型输入输出样本对．图１为尺寸为

１５０×１５０的未加噪声的Ｌｅｎｎａ清晰图像，图２为加

入高斯噪声的模糊图像，图３是对图像特征提取后

可以进行模型输入的部分样本数据．

图１　清晰图像

　

图２　加入噪声图像

图３　提取特征后的部分输入样本数据

４．２　隐含层结点确定

对于隐含层结点的确定，本文采用夏克文教授

提出的黄金分割法进行确定．具体步骤如下
［８］：

犛狋犲狆１：确定如式（１５）所示初始搜索区间端点ａ

和ｂ；

犪＝
狀＋犿
２

≤狉≤（狀＋犿）＋１０＝犫 （１５）

犛狋犲狆２：在区间［ａ，ｂ］内连续计算０．６１８点与

０．３８２点误差，比较误差优劣，进行区间保留，经过多

轮优劣比较后．得到隐层结点对应的误差函数集，如

式（１６）所示；

犈（狉）＝ｍｉｎ｛犈（犪），犈（犫），犈（狓１），犈（狓２），…｝ （１６）

犛狋犲狆３：根据实际需要，在误差集中选取适合的

隐含层结点数．

图４　去噪模型基本结构
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在本文中，经过黄金分割法后，确定隐含层结点

数为１２，图４为去噪模型基本结构．

５　实验

５．１　参数设置

采用ＭａｔｌａｂＲ２０１２ｂ平台进行实验仿真，相关

参数设置：ＢＰ学习率ｌｒ＝０．０５、训练次数ｅｐｏｃｈｓ＝

５００、训练目标ｇｏａｌ＝０．０００１，训练算法采用的是

ｔｒａｉｎｌｍ；ＰＳＯ算法种群规模狀＝３０，学习因子犮１＝

犮２＝１．５，速度犞ｍａｘ＝１，犞ｍｉｎ＝－１，迭代次数犖ｍａｘ＝

１００；ＢＡ算法种群数量ｎ＝２５，响度Ａ＝０．２５，速率

ｒ＝０．５，频 率 犳ｍａｘ ＝２，犳ｍｉｎ ＝ －２，迭 代 次

数Ｎｍａｘ＝１００．

５．２　结果分析

采用１５０×１５０的Ｃａｍｅｒａｍａｎ图和Ｂｒａｉｎ图的

含高斯噪声图像作为测试样本，分别采用Ｗｉｅｎｅｒ滤

波，ＢＰ，ＰＳＯＢＰ及本文提出的ＢＡＢＰ模型进行图

像去噪处理实验．表１给出了基于这两个评价函数

的评价结果．从表中可以看出本文所提出的去噪模

型无论在结构相似度还是峰值信噪比都是最大的，

也就说起去噪效果是最好的．

表１　不同算法去噪效果对比

去噪算法
Ｂｒａｉｎ图 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图

ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ

Ｗｉｅｎｅｒ滤波 ０．８４４８ ２２．７７２７ ０．８２３０ ２３．８２８４

ＢＰ ０．９７０８ ２７．６５８２ ０．９４５７ ３０．６６５８

ＰＳＯＢＰ ０．９７６３ ２９．６８０７ ０．９５９７ ３１．１６８０

ＢＡＢＰ ０．９７８３ ３０．０９１７ ０．９６１４ ３１．４２９５

６　结束语

针对模糊图像去噪提出一种基于蝙蝠算法的

ＢＰ神经网络去噪算法，相比遗传算法、粒子群算法

等群智能算法，蝙蝠算法可以动态控制全局搜索和

局部搜索间的相互转换过程，可以在一定程度上避

免优化算法陷入局部最优解，具有更好的收敛性．实

验结果表明，本文提出的基于ＢＡＢＰ算法的图像去

噪模型具有一定可行性，模型去噪效果明显好于

Ｗｉｅｎｅｒ滤波，ＢＰ，ＰＳＯＢＰ模型．同时对模型相关参

数进行一定修改，也可将本文提出的ＢＡＢＰ算法应

用到其他图像处理研究领域，算法具有推广研究

价值．
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