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基于谱回归特征降维与后向传播神经网络的识别方法研究 
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(北京航空航天大学仪器科学与光电工程学院  北京  100191)  

摘  要：采用后向传播(BP)神经网络对空间目标进行识别时，高维的输入特征导致网络结构复杂，识别性能降低。

针对上述难点，该文提出一种基于谱回归(SR)特征降维与 BP 神经网络的识别方法。该方法首先对空间目标进行

HOG 特征提取，然后将提取的高维 HOG 特征进行 SR 降维，最后把降维后的数据通过 BP 分类器进行训练识别。

实验结果表明：该方法的降维和识别特性优于传统降维方法 PCA, KPAC, LPP, KLPP 等，能够兼顾实时性和准确

性，提高了识别性能。 
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Abstract: When using Back Propagation (BP) neural network to recognize the spatial target, the high dimensional 

input features induce the complexity of the network structure and the poor performance of the recognition. In this 

paper, a new recognition method based on Spectral Regression (SR) feature dimension reduction and BP neural 

network is proposed for the above difficulties. Firstly, the HOG features are extracted from the spatial object, and 

then the feature dimensions are reduced by SR. Finally, the BP classifier is used to train the data. Experimental 

results show that the proposed method is better than the traditional dimension reduction methods such as PCA, 

KPCA, LPP, KLPP in dimension reduction and recognition, which can juggle real-time and accuracy, thus 

improving the recognition performance. 
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1  引言  

空间监视系统是地球外层领域的研究热点，空

间目标识别是空间监视的主要任务之一，引起多国

的广泛关注。卫星目标在太空中沿轨道运动，具有

视点结构特征，光照、形状、尺度和姿态都有不同

程度的变化。BP(Back Propagation)神经网络能够

逼近任意非线性函数，具有抑制噪声能力强、容错

能力强、自适应学习能力强和并行处理能力强等优

点，在目标识别领域有广泛应用[1]。但 BP 神经网络

用于空间目标识别时，高维输入特征会使网络结构

复杂，降低训练性能，因此在训练识别前对原始特

征进行降维十分必要。 
目前常用的特征降维法主要有主成分分析法
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(Principal Component Analysis, PCA)，局部保形

投影法等。主成分分析法计算简单，效率高，但不

适用于高维非线性结构[2,3]。核主成分分析法(KPCA)
通过核函数把低维线性不可分的数据映射成高维空

间中线性可分的，再在高维空间中使用 PCA 降维，

然而 KPCA 需要对核矩阵计算、存储和特征分解，

样本过多时计算代价大，速度慢，效率低[4,5]。局部

保形投影(Locality Preserving Projection, LPP)既
解决了线性方法难以保持数据非线性流形的问题，

又克服了非线性方法难以获得新样本低维投影的缺

点，有很好的局部判别能力 [6,7]。核局部保形投影

(KLPP)比 LPP 有更好的抽取非线性特征的能力。

然而 LPP 是无监督的学习方法，当图像的光照、姿

态发生变化时，或两类目标靠得较近甚至部分重合

时，识别率会下降；矩阵向向量变换的过程中，容
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易带来维度灾难，计算量很大。谱回归(Spectral 
Regression, SR)方法把求解特征函数的问题放在了

回归模型中，避免了 LPP 求解稠密矩阵的特征值问

题，它不仅在监督和非监督的情况下适用，在半监

督的情况下同样有不错的效果[8]。 
本文提出一种基于SR特征降维与BP神经网络

的识别方法。该方法首先对空间目标提取梯度方向

直方图(Histogram of Oriented Gradient, HOG)特
征，对高维 HOG 特征分别使用 PCA, KPCA, LPP, 
KLPP 以及 SR 和 KSR 算法进行降维，最后使用

BP 神经网络分类器对降维后的数据进行训练识别。

对比各算法降维和识别特性，SR 与 BP 神经网络结

合使用，克服了实时性与准确性难两全的问题，提

高了识别性能。 

2  空间目标图像特征提取与降维 

2.1 HOG 特征提取 
2005 年，文献[9]提出 HOG 特征，充分利用了

图像的局部梯度幅值和方向的特征值[9,10]。HOG 特

征可以很好地表征目标的轮廓信息和局部细节特

征，准确率高，对光照、姿态、距离等因素的变化

具有较强的鲁棒性 [11,12]。根据空间目标的图像特性

和背景特点，本文确定对空间目标进行 HOG 特征

提取，提取过程如下： 
(1)计算各像素点的梯度方向和幅值：用梯度算

子求各像素的横向和纵向梯度，分别设为 ( , )H x y 和

( , )V x y ，则像素( , )x y 处的梯度方向和幅值分别为 

[ ]1( , ) tan ( , )/ ( , )x y V x y H x yθ −=        (1) 
1/22 2( , ) ( , ) ( , )m x y H x y V x y⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦        (2) 

(2)将图像划分为细胞和块，并设定各自的尺

寸，图像中的像素组成细胞，细胞组成块，合理组

织块的结构对目标识别的准确性和实时性有重要影

响。HOG 的方向数设为n ，将 360°平均分成n 份，

每个方向数对应一个角度区间，对细胞内各像素的

梯度幅值在各角度区间上加权投票，完成细胞梯度

直方图的建立，得到一个n 维向量。然后将每个块

内m m× 个细胞得到的向量进行级联，得到块的

m m n× × 维梯度向量。 
(3)对各块特征向量归一化，级联各块特征向量

得到图像的HOG特征，并对HOG特征向量归一化。 
2.2 SR 特征降维 

基于 HOG 特征的目标识别准确率高，但特征

维度也高，速度慢，分类器性能弱，主要是因为特

征中存在冗余，要解决计算量大与准确率高的矛盾，

就需要进行降维[13]。谱回归是流形学习中典型的降

维方法，它先进行图的谱分析，再对数据进行回归

处理，所以被称为谱回归，简记为 SR。SR 将学习

嵌入函数的问题转移到了回归模型中，使得有效计

算和正则化应用都变得十分容易，其降维过程如 
下[14,15]： 

(1)创建邻接图：  设G 是由m 个顶点组成的

图，其中第 i 个点为 ix 。 
(a)如果 ( )i jx x 是 ( )j ix x 的 p 最近邻域，将 i 和 j

连接起来； 
(b)如果 ix 和 jx 标记相同，将 i 和 j 用一条边连

接起来； 
(c)如果 ix 和 jx 标记不同，移去 i 和 j 的边。 
(2)选择权值：  

   和 相连

0          其它

2

22e ,=

,

i jx x

ij
i jσ

−
−

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

W        (3)

  

ijW 是连接 i 和 j 两点的权值。 
(3)特征分解：  构造特征方程为 

λ=Wy Dy                (4) 

其中，D为对角阵， 0 1 2 1, , , , ,ii ij cj −= ∑D W y y y y 为 

最大c 个特征值对应的特征向量。 
(4)正则最小二乘法及 SR 嵌入：  SR 算法通过

求解最小二乘问题得到高维向低维映射的投影矩

阵，正则化最小二乘问题如式(5)所示 

( )2T 2

1

arg min
m

k
k i i

a i

x α
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑a a y a     (5) 

其中 k
iy 是 iy 的第 i 个元素，α是尺度参数，正则最

小二乘问题的解 ( 1,2, , 1)k k c= −a 构成投影矩阵

=A 1 2 1[ , , , ]c−a a a , A是 ( 1)n c× − 变换矩阵，样本

原始特征可以通过 T→ =x z A x 嵌入到 1c − 维子

空间中。 
如果在 RKHS 中求嵌入函数，第(4)步可以换成

下列形式 
(5)正则核最小二乘法及 KSR 嵌入：  KSR 算

法将最小二乘问题转换为正则核最小二乘问题的求

解： 
( ) k kα+ =K I yα            (6) 

其中 ( 1,2, , 1)k k c= −α 是线性方程组式(6)的解，K
是m m× 克莱姆矩阵， ( , )ij i jx x=K K ，并且 ( ,ixK  

)jx 是 RHKS 空间中的 Mercer 核 kH ，可以验证函 
数

1
( ) ( , )

m k
i ii

f x x x
=

= ∑ Kα 是正则核最小二乘问题式 

(7)的解 

( )2 2

1

min ( )
k

m
k

i i Kf H
i

f x f
∈

=

− +∑ y α        (7) 

其中 k
iα 是 kα 的第 i 个元素。设 1 2 1[ , , , ]c−=Θ α α α ，

Θ是 ( 1)m c× − 的变换矩阵，样本原始特征可以通
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过 T (:, )→ =x z K xΘ 嵌入到( 1)c − 维子空间中，其

中 T
1 2(:, ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]m=K x K x x K x x K x x 。 

3  基于 BP 神经网络的目标分类识别 

3.1 BP 神经网络原理 
BP 神经网络是基于误差反向传播算法的多层

前 馈 神 经 网 络 ， 由 RUMELHART 和

McCLELLAND 在 1985 年提出。BP 网络将样本的

输入输出问题转化为非线性优化问题，利用输出误

差估计前一层误差，逐层反传，至输入层，按照梯

度下降法不断修正各层权值，直至误差达到设定值。

只要有足够多的隐含层和隐含节点，BP 网络就可以

逼近任意的非线性函数，它运行速度快，学习能力

强，容错能力强，具有较高的分辨率[16,17]。 
BP 神经网络由输入层、隐含层、输出层构成，

学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播组 
成[18]。 

(1)信号正向传播：  输入信号从输入层经过隐

层，传向输出层，该过程中网络权值固定不变，每

一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态，若

在输出层得不到预期的输出，那么系统转向误差信

号的传播。 
(2)误差反向传播：  误差信号为实际输出与期

望输出的差，它从输出端传向隐层，再到输入层，

该过程中网络权值根据反馈进行调节，通过权值的

不断调整，网络的实际输出值越来越接近期望输出

值。权值不断修正的过程，就是网络的学习训练过

程，该过程一直持续到误差达到设定值，或学习次

数达到设定值。 
3.2 BP 神经网络分类器的设计 

BP 神经网络分类器的设计，包括输入层的设

计、隐含层的设计、输出层的设计以及初始权值、

神经元激励函数、学习速率、期望误差等参数的设

计。构建 BP 神经网络的步骤如下： 
(1)设计输入层：  输入节点等于提取的图像特

征维数，本文根据降维后的特征维数，选择实际的

输入节点。 
(2)设计隐含层：   

(a)隐层数：  增加隐层数可以提高网络的泛化

性能，降低误差，提高识别率，但也使网络复杂化，

训练时间增加。本文在对比降维效果时使用 3 层神

经网络，选择 BP 神经网络最佳参数时，对 3 层和 4

层网络都进行了分析。 

(b)隐层神经元数：  隐层神经元数的选择要在

一个合理的范围内，数量太少，易陷入局部最小，

训练出的网络有可能不收敛，识别率低，容错性差；

数量过多，导致网络结构复杂，泛化能力变差，训

练时间增加，实时性降低，识别率也降低。实际应

用中参考经验公式： 

1n n m a= + +               (8) 

2n n m= ×                  (9) 

得到隐层神经元数的取值范围，其中，m 为输出层

神经元数，n 为输入层神经元数，a 为 1~10 的整数。 
通过调整隐层神经元数来提高误差精度比增加

隐层数更容易观察和控制，所以，一般情况下先考

虑改变隐层的神经元数量，在单隐层不能满足要求

时，再考虑增加隐层数，但隐层的数量最好不超过

两层。理论上已经证明：具有 Sigmoid 非线性函数

的 3 层 BP 神经网络可以以任意的精度去逼近任何

的连续函数。 
(3)设计输出层：  实际使用时直接把待识别目

标的种类数作为神经网络的输出节点数。本文随机

选择了 1 类航天器进行实验研究，输出节点数设置

为 1，多类目标识别同理。 
(4)用均匀分布随机数将权值和阈值初始化：   
非线性系统中，权值和阈值的初始化十分重要，

如果初始权值过大，会使加权后的输入进入激活函

数的饱和区，导致调节停滞。随机化在 BP 模型的

实现中尤为重要，如果不对权值进行随机初始化处

理，可能导致学习过程不收敛。本文中，初始权值

取(-1,1)之间的随机数。 
(5)给定神经网络的输入样本、期望输出、神经

元激励函数和学习速率：  激励函数对网络收敛效

果有很大影响，神经元每个输入对应一个特定权值，

输入的加权和决定该神经元的激活状态；学习速率

决定每次训练的权值变化量，太高导致网络震荡，

太低导致收敛慢，训练时间长，一般情况下，倾向

于选择较小的学习速率以保证系统的稳定性。本文

期望误差设为 51 10−× ，隐层神经元传递函数为正切

S 型函数 tansig，输出层传递函数为线性函数

purelin，训练函数为 LM，学习次数设为 5000。 
(6)对样本数据进行训练：  将样本数据读入，

得到隐含层和输出层的实际输出，计算隐含层误差

和输出层误差，如果误差达不到设定值，将误差信

号沿原路线返回，并根据误差反馈对网络权值和阈

值进行修正，重复上述过程，直到误差达到设定值，

或者学习次数达到设定值，训练结束。 

4  实验结果及分析 

本文按照特征提取，特征降维，目标分类训练

和识别的顺序进行实验。在确定特征降维方案时，

使用 3 层 BP 神经网络从实时性和准确性角度对比
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不同算法的优缺点，选择性能较好的降维方法和特

征维数；在确定降维方案的基础上，分别使用 3 层

和 4 层 BP 神经网络对分类器参数进行选择，确定

效果较好的识别方案。 
(1)HOG 特征提取：  目标选择 Mars Express

航天器，如图 1 所示，利用 3ds max 制作角度和姿

态不同的 640×480 像素的训练样本 794 幅，测试样

本 864 幅。HOG 特征提取参数设置如表 1 所示，训

练样本特征提取时间为 83.219139 s，测试样本为

95.940454 s。 

 

图1  Mars Express 航天器 

表1 HOG特征提取参数设置 

参数 
细胞 
大小 

块大小 方向数 重叠度 特征维数

方案 160×160 3×3 9 1/3 162 

 
(2)特征降维：  162 维的 HOG 特征维数过多，

造成冗余，对分类器的设计很不利，现将维数降至

5~40 维不等，通过降维和识别的综合效果，选择较

好的降维算法和维度。各方法降维时间如表 2 所示，

PCA 计算简单，运算效率高，降维时间最短；流行

学习算法 LPP 和 SR，因为要解稠密矩阵，所以 LPP
降维时间较长，SR 利用正则化最小二乘法避免了求

解稠密矩阵，故而时间较短；KPCA, KSR, KLPP
由于要将数据变换到核空间，所以降维时间都比较

长，并且依次增加。 
使用 3 层网络对降维后的数据进行训练识别，

对比各降维算法性能，隐层神经元数按照式(9)取
值，训练和识别情况如图 2 所示，图 2(a)为训练时

间，图 2(b)为训练误差，图 2(c)为识别时间，图 2(d)
为识别率：训练时间和识别时间都随特征维数的增

加而增加，各方法差别不大；训练误差随特征维数

的增加而减小，按照 KPCA, KSR, KLPP, SR, LPP, 
PCA 的顺序，误差依次增大；识别率随特征维数的

增加而增加，30 维后趋于平缓，按照 KPCA, KSR, 
KLPP, SR, LPP, PCA 的顺序，识别率依次减小。 

综合降维特性，训练性能和识别效果，SR 在实

时性、准确性、网络性能等各方面达到协调，将 SR
与 BP 神经网络结合使用，能达到较好的识别效果；

当维数超过 30 维时，识别率的上升趋于平缓，但训

练时间和识别时间还在增加，综合考虑实时性和准

确性，选择 30 维的 HOG 特征进行后续的训练识别。 
(3)BP 神经网络训练识别：  使用 BP 网络进

行识别时，隐层数和隐层神经元数对识别的精度和

时间都有很大影响。当使用 3 层网络时，根据式(8)
可知，隐层神经元数取值范围是 7~16，将精度设置

为 32 10−× ，训练和识别性能随隐层神经元数的变化

如图 3 所示，图 3(a)为训练时间，图 3(b)为训练误

差，图 3(c)为识别时间，图 3(d)为识别率：随着隐

层神经元数的增加，训练时间持续增加，训练误差

先降低后升高，识别时间先减少后增加，识别率先

增加后降低。这说明隐层神经元数并不是越多越好，

会出现一个极值，经过多次试验，选择最佳神经元

数，才能保证最好的识别效果。3 层网络在神经元

数为 13 时，效果最好，识别率达到 100%。 
4 层网络时，隐层 1 和隐层 2 的神经元依次取

7~16 之间的数，进行组合。若精度保持 32 10−× ，

识别率基本都接近 100%，为了更清晰地反映隐层神

经元数对识别效果的影响，将精度调整为 31 10−× 。

如图 4 所示，图 4(a)为训练时间，图 4(b)为训练误 

表2 各方法降维时间(s) 

降维方法 
维数 

PCA KPCA LPP KLPP SR KSR

5 0.070881 1.647074 1.002005 2.142041 0.215078 1.802027

10 0.079449 1.608841 0.908969 2.047716 0.211056 1.714986

15 0.067168 1.611491 0.893695 2.065156 0.205755 1.717790

20 0.072309 1.611927 0.910370 2.044604 0.210456 1.718205

25 0.074310 1.611214 0.901429 2.042471 0.206331 1.720185

30 0.071448 1.619686 0.913730 2.036545 0.203827 1.714146

35 0.074512 1.611190 0.905493 2.052992 0.206430 1.718235

40 0.068769 1.613841 0.908616 2.054075 0.212015 1.720075
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图 2 基于 HOG 特征的目标训练与识别 

 

图 3 基于 HOG 特征的 3 层网络训练与识别 

差，图 4(c)为识别时间，图 4(d)为识别率：训练时

间随神经元数的增加而增加，识别时间规律性不大，

训练误差随神经元数的增加先减少后增加，识别率

随神经元数的增加先增大后减小，出现了极大值。4

层网络在隐层神经元数为(11, 9)时，效果最好，识

别率为 100%。 

综合上述实验结果，在隐层数方面：4 层网络

比 3 层网络更稳定，识别率也更高；在隐层神经元

数方面：一定范围内，随着隐层神经元数的增加，

识别率在增加，但是超过一定的限度，识别率会随

隐层神经元数的增加而降低，出现极大值。本节确 

定分类器方案为：4 层网络，隐层 1 神经元为 11，
隐层 2 神经元为 9。 

5  结束语 

本文针对 BP 神经网络难以有效训练识别高维

特征空间目标的问题，将 SR 特征降维与 BP 神经网

络配合使用，利用 SR 算法将高维特征降至低维，

再输入到 BP 网络进行训练，提高了分类器性能。

实验结果表明：该方法克服了传统降维方法实时性

和准确性难两全的问题，降维和识别特性优于 PCA, 
KPCA, LPP, KLPP 等常用降维方法，特别适用于

高维特征目标识别。 
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图 4 基于 HOG 特征的 4 层网络训练与识别 
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