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摘　 要　 针对高速旋转的相机拍摄图像产生的旋转运动模糊带来的目标分类较为困难的

问题,本文主要研究手工特征与卷积神经网络(CNN)的结合,在网络结构底层赋予卷积

神经网络不变性,提升网络在分类任务中的准确率。 本文基于 Gaussian-Hermite(GH)矩
旋转运动模糊不变量(RMB GHMI),通过计算卷积神经网络隐藏层特征图上的 RMB
GHMI 来实现将旋转运动模糊不变性引入到卷积神经网络中,使网络本身具有一定的旋

转运动模糊不变性,并使网络可从受到严重噪声干扰的旋转运动模糊的图像中直接进行

目标分类。 实验结果表明,在旋转运动模糊后的 MNIST 数据集上,相对于经典卷积神经

网络,本文方法可以将图像分类准确率提升 30%左右;在旋转运动模糊后的 CIFAR-10 数

据集上,图像分类准确率可以提升 4% ~16% 。
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0　 引 言

图像的旋转运动模糊在高速旋转的导弹导引头

所拍摄的图像中很常见,快速、准确地识别模糊目标

具有重要的意义。 图像的旋转运动模糊是在相机成

像的曝光时间内及相机与目标相对旋转运动导致

的。 近年来,卷积神经网络(convolutional neural net-
work,CNN)及其衍生的网络在计算机视觉领域应用

非常广泛,极大地促进了该领域的发展,CNN 在许

多任务中表现远超过了传统的手工特征采样。 例如

LeNet[1]、VGGNet[2]和 ResNet[3] 等网络。 这些网络

在特定任务中实现了非常好的性能。 研究发现,对
于没有遵从经典采样原理的 CNN 衍生网络(如 VG-
GNet、ResNet 等),其网络的泛化能力不能得到保

障,它们对于平移、尺度、旋转并不具有不变性[4]。
针对特定的应用场景,理想的网络应具有相应的不

变性,这会大幅降低训练的复杂度并提升网络性能。
研究人员提出了很多方法来解决神经网络中不变性

的问题。
解决 CNN 不变性最常用的方法是数据增强,该

方法简单有效,已经成为神经网络处理数据的一般

方法,然而该方法的缺点也很明显。 首先是消耗大

量的计算时间和网络容量来对样本进行学习,同时

还会增加网络过拟合的风险。 其次,这种不变性是

从数据中习得的,而不是网络本身的固有属性,对于

每一个新的任务,都要重新进行学习。 其他用于训

练神经网络具有不变性的方法,大致可以分为以下

3 类。
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第 1 类是增强输入的方法。 这是数据增强的一

个变体,它通过对每一层卷积操作的输入进行增强,
而不是对输入数据进行增强[5-6]。 这类方法可以使

CNN 获得全局不变性,但它们在本质上与数据增强

的方法没有太大区别,并不能降低训练的复杂度。
第 2 类是通过增强滤波器的方法来使网络获得不变

性。 它们通过对每一个卷积层的滤波器进行旋转或

其他增强,来使网络获得不变性[7-8]。 这类方法都

受滤波器的形状制约,不能将滤波器进行任意的操

作,且计算复杂度与前一种方法基本相当。 第 3 类

是通过修饰滤波器来使网络获得不变性[9]。 这类

方法引入了经典的计算机视觉如谐波滤波器、傅立

叶变换等来使 CNN 获得旋转不变性,但是显著增加

了计算成本。
本文主要研究手工特征提取与 CNN 的结合方

法。 基于 Gaussian Hermite(GH)矩旋转运动模糊不

变量(rotational motion blur Gaussian-Hermite moment
invariants, RMB GHMI) [10],计算 CNN 隐藏层特征

图上的 RMB GHMI,从而实现将旋转运动模糊不

变性引入到 CNN 中的目的,使网络本身具有一定的

旋转运动模糊不变性。 实验结果表明,该方法可以

大幅改进典型 CNN 对于旋转运动模糊图像的分类

及识别准确率。

1　 相关工作

许多研究致力于手工特征提取与 CNN 的结合,
它们大致可分为以下 3 类。

第 1 类是利用 CNN 作为特征提取工具,再将

CNN 特征与手工设计特征相结合。 文献 [11] 将

CNN 提取的特征与手工特征输入到支持向量机中

用于诊断骨质疏松症。 文献[12]提出了一种 CNN
与手工特征融合的框架识别户外人脸表情。

第 2 类是将手工特征集成到神经网络中,使网

络具有不变量的性质。 文献[13]提出了空间变换

网络(spatial transformer network,STN),可以将相关

的区域变换到同一标准形状,以此来减少学习过程

中的形状外观的变化,提高学习效率。 文献[14]提
出了一种方向响应网络(oriented response networks,

ORN),将离散傅立叶变换引入到网络中来丰富卷

积模板的形式,使网络能够对不同的方向进行响应。
针对 CNN 中间层特征维度高、含噪声较多的问题,
文献[15]提出了 CNN 特征降维的方法,首先利用

主成分分析对 CNN 特征进行降维,在数据层面和人

类感知层面证明了其有效性;然后将降维后的 CNN
特征作为区域特征向量,利用多水平超像素分割和

随机森林回归构建了一个融合手工特征及降维

CNN 特征的显著性检测模型。
第 3 类是将手工特征的设计方法直接引入到

CNN 中。 文献[16]提出了卷积通道特征,将 CNN
特征和随机森林等方法相结合。 文献[17]提出了

局部二值卷积,用几个重构的卷积核替代了局部二

值卷积中的中心插值的方法。 文献[18]提出了 Ga-
bor 卷积网络,将 Gabor 滤波器应用到 CNN 中,增强

了 CNN 对于方向和尺度的鲁棒性。 文献[19]将尺

度不变特征变换 ( scale-invariant feature transform,
SIFT)特征和 CNN 特征结合到一起,在统一的框架

中使用视觉特征来进行高效的检索。

2　 基于 GH 矩的旋转运动模糊不变量

根据旋转运动模糊退化模型[10],该类图像的形

成是对原图像作一系列旋转变换后的结果的叠加均

值。 本节首先给出旋转运动模糊图像 GH 矩的定

义,再将该 GH 矩代入旋转 GH 矩不变量中筛选出

低阶次具有稳定不变性的旋转变换和旋转运动模糊

的 GH 矩不变量,即 RMB GHMIs,构成一组特征向

量应用于图像检索、目标识别等任务。 图 1 所示为

典型的清晰图像和该图像旋转运动模糊后的示例。

图 1　 原图像与旋转运动模糊后图像示例

2. 1　 模糊图像的 GH 矩

结合旋转运动模糊的退化模型和 GH 矩的定
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义,模糊图像 g(x, y) 的 GH 矩如式(1)所示。

GHM(g)
pq = ∬g(x(g), y(g)) Ĥp(x(g);σ) Ĥq(y(g);σ)

　 dx(g)dy(g)

= 􀰐
p+q

k = 0
{H(p,q,k)·GHM( f)

k, p+q-k} (1)

其中,
H(p,q,k) =

􀰐
k

i = 0
S(p,q,k,i)· 1

T ∫
T

0

(sinp+k-2iθ( t)·cosq+2i -kθ( t))dt[ ]

S(p,q,k,i) =
( - 1) k-i·C i

p·Ck-i
q 　 i ≤ m 且 k - i ≤ q

0 　 　 　 　 　 　 　 　 其他
{

式中, GHM(g)
pq 为模糊图像的 ( p, q ) 阶 GH 矩,

g(x(g), y(g)) 为 模 糊 图 像, Ĥn 为 GH 多 项 式。

GHM( f)
k, p+q-k 为原图像的 GH 矩,p、q、k、i 为正整数组

合数,H(p,q,k)为原图像 GH 矩的各项系数。 旋转

运动模糊 GH 矩不变量的构建过程就是消除各项系

数的过程。 S(p,q,k,i)为控制函数,当各个参数一

旦违反 i≤p、k - i≤q 的约束时,此项不符合实际意

义,系数为 0。 详细推导过程见文献[10]。
离散情况下模糊图像的 GH 矩如式(2)所示。

ghm(g)
pq = 􀰐

p+q

k = 0
{H(p,q,k)·ghm( f)

k, p+q-k} (2)

其中,
H(p,q,k) =

􀰐
k

i =0
S(p,q,k,i)· 1

T + 1􀰐
T

i =0
(sinp+k-2iθ(t)·cosq+2i-kθ(t))[ ]

S(p,q,k,i) =
( - 1) k-i·C i

p·Ck-i
q 　 i ≤ p 且 k - i ≤ q

0　 　 　 　 　 　 　 　 其他
{

式中, ghm(g)
pq 为模 糊 图 像 的 ( p, q ) 阶 GH 矩,

ghm( f)
k, p+q-k 为原图像的 GH 矩,H( p,q,k)为原图像

GH 矩的各项系数。
2. 2　 旋转运动模糊图像的 GH 矩不变量

式(1)给出了模糊图像 GH 矩与原图像 GH 矩

的关系式,构建旋转运动模糊矩不变量的关键就是

要寻找各项系数之间的关系。
基于上述算法,文献[10]得到了 5 个四阶以内

平均相对误差在 5% 以内的不变量,组成了具有相

当稳定性的旋转运动模糊特征向量,记作 RMB
GHMI-5,如式(3)所示。
RMB GHMI(1) = ghm20 + ghm02

RMB GHMI(2) = ghm40 + 2ghm22 + ghm04

RMB GHMI(3) =
ghm01ghm03 + ghm01ghm21 + ghm10ghm12 + ghm10ghm30

ghm2
10 + ghm2

01

RMB GHMI(4) =
ghm01ghm12 + ghm01ghm30 - ghm10ghm03 - ghm10ghm21

ghm2
10 + ghm2

01

RMB GHMI(5) =
(ghm30 + ghm12) 2 + (ghm21 + ghm03) 2

ghm2
10 + ghm2

01

(3)
其中, ghmpq 为图像的旋转运动模糊 GH 矩。

经过实验测试和对比,该特征向量对旋转变换

和旋转运动模糊具有很好的不变性和区分性,即便

在高斯噪声、椒盐噪声、泊松噪声、乘性噪声相当严

重的情况下,仍能保持良好的识别性能,且比起同类

方法,图像检测的准确率有了显著提升。 当模糊增

大至人眼都无法辨别的程度,图像内容发生了巨大

改变,RMB GHMI-5 依然保持了很好的性能[10]。
因此,在旋转运动模糊图像检索和模式识别领域,基
于手工特征的旋转运动模糊 GH 矩不变量具有非常

重要的应用价值。

3　 RMBI-Net

本节将介绍旋转运动模糊不变卷积神经网络

(rotational motion blur invariance convolutional neural
network, RMBI-Net)的构造过程,详细说明 RMB
GHMI-5 是如何与 CNN 相结合,使得 CNN 具有了旋

转运动模糊不变性。
如式(3)所示,所有的 RMB GHMI 都可以表

示几个 GH 矩的线性组合。 矩的计算本质上可以是

一种卷积运算,因此,可以将不变量改写为卷积形式

并通过神经网络实现。 接下来给出 RMBI-Net 的构

造和训练策略。
构造 RMBI-Net 的思路为计算 CNN 隐藏层特征

图上的 RMB GHMI,通过构建 RMBI 层实现 RMBI
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操作。 RMBI 层包含一组函数映射,输出每个通道

的特征映射的 RMB GHMI-5。 RMBI 模块如图 2
所示。

图 2　 RMBI 模块示意图

图 2 中,RMBI 层为所实现的不变量 RMB GH-
MI-5 的计算层。 该层的输入可以是任意通道个数

的特征图,对于特征每一个通道,都可以看作是一个

二维图像,对其进行不变量 RMB GHMI-5 的计算,
该层的输出为 n 组 RMB GHMI-5 组成的特征向

量。
基于 RMBI 层,可以将其结合到任意经典的神

经网络结构中,将其与神经网络结合,提升网络对于

旋转模糊变换的鲁棒性。 RMBI-Net 基本的网络结

构如图 3 所示,将 RMBI 层应用到每一层的特征图

上,并将输出与网络最终的特征层级联,可以得到最

终的网络输出。 RMBI-Net 的训练策略是所有的参

数都在一个端到端阶段进行训练和更新,全连接层

返回的梯度将为卷积滤波器的更新参数。 而对于

RMBI 层,只向前传播到它的后续层,并不进行误差

的方向传播。 通过对比不同的训练策略,端到端的

策略会使整个训练过程更加顺利。

图 3　 RMBI-Net 端到端网络结构与训练策略示意图

神经网络的优势在于其可以进行有效的特征提

取,产生大量的特征图,并通过学习的方法得到较高

的准确率,但不变性是神经网络所缺乏的。 不变量

的优势在于通过手工设计推导,可以精确计算得到

图像的旋转运动模糊的不变特征,但是不变特征的

维度是该方法的一个限制。 本文提出的 RMBI-Net
的方法,通过计算神经网络特征图的不变量,一方面

可以增加不变量的个数,另一方面可以将不变性引

入到神经网络中,提高网络对于旋转运动模糊的鲁

棒性。 之后将进行实验,对该方法的性能进行详细

分析。

4　 实验与分析

本实验的目的是评估 RMBI-Net 对分类结果的

影响,因此,没有使用其他网络优化方案以及调整训

练超参数来提高准确率。 实验运行平台中央处理器

为 Intel Core i7 7700,显卡为 GeForce GTX1080Ti,深
度学习框架为 TensorFlow 2 on Windows 10。 为了保

证实验的客观性、可比性和再现性,本文选择较为基

础且典型的 LeNet[1]、Z2CNN[20] 和 NIN[21] 等 3 种

CNN 进行改进,并实现改进前后的对比实验 (如

LeNet 与 RMBI-LeNet) 。 改进前后的网络使用相同

的超参。 改进前 3 种网络的结构如图 4所示。

图 4　 网络结构图

LeNet 使用随机梯度下降法 (stochastic gradient
descent,SGD) 训练策略,主要用于手写体字符的识

别和分类,部分超参为( base lr:0. 01,momentum:
0. 9, weight decay:0. 0005, lr policy:" inv" , gam-
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ma: 0. 0001, power: 0. 75, max iter: 10 000)。
Z2CNN 使用 Adam 来求解,由 7 个卷积层(每

层有 20 个通道)、激活层(ReLU)、dropout 层以及归

一层组成。 部分超参为(base lr:0. 01, momentum:
0. 9, momentum2: 0. 999, delta:0. 0001,weight de-
cay:0. 0001, lr policy:" step" , gamma:0. 1, step-
size: 15 000, max iter: 20 000)。

NIN 由一个全局池化层和 3 个 MLP 层组成。
部分超参为( base lr:0. 025,momentum:0. 9, lr
policy:" step" , gamma:0. 05, stepsize: 10 000, max
iter: 13 000)。
4. 1　 基于 MNIST 的验证实验

MNIST[1]数据集包含 70 000 张从 0 ~ 9 的 28 ×
28 张手写数字图像,其中包含 60 000 个训练样本和

10 000 个测试样本。 基于 MNIST,本文构造了与其

对应的旋转运动模糊后的数据集 MNIST-rmb。 数据

构造方法是对每一张图片进行 10 ° ~ 90 °随机角度

旋转运动模糊后,添加sigma = 0 . 01高斯噪声。变

换后的数据集记为 MNIST-rmb。 原数据集 MNIST
与变换后的数据集 MNIST-rmb 示例如图 5 所示。

图 5　 MNIST 示例与 MNIST-rmb 示例对比

本实验分为 2 种训练策略,第 1 种为利用

MNIST-rmb 训练集对改造前后的网络进行训练,然
后在 MNIST-rmb 的测试集上进行测试,上述 3 种常

规的 CNN 和改造后的 RMBI-Net 在改造前后的的混

淆矩阵对比如表 1 ~ 3 所示。 可以看出,经过改造的

CNN 具有了很强的旋转运动模糊不变性,在控制实

验中,RMBI-Net 的准确率相比于原网络,提升了近

30% 。 充分说明了本文所提出改造方法的有效性。

表 1　 LeNet 和 RMBI-LeNet 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵对比

由 MNIST-rmb 训练的 LeNet 在 MNIST-rmb 测试集上的混淆矩阵 准确率

679 0 16 0 11 8 64 0 26 5 83. 93%
11 1079 25 43 26 36 127 37 83 48 71. 22%
8 10 607 79 6 10 7 21 35 0 77. 52%
11 5 198 759 0 44 0 69 30 4 67. 71%
10 0 15 2 600 67 12 77 13 137 64. 31%
4 3 18 47 5 474 2 7 45 16 76. 33%

214 4 34 8 147 43 701 6 45 76 54. 85%
2 1 40 46 10 19 0 666 44 21 78. 45%
22 33 76 25 36 129 15 81 606 103 53. 82%
19 0 3 1 141 62 29 64 47 599 62. 07%

准确率: 66. 70%

由 MNIST-rmb 训练的 RMBI-LeNet 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

909 0 4 1 4 1 9 2 4 8 96. 50%
41 1126 24 30 43 50 56 38 58 60 73. 79%
10 6 951 7 6 5 1 15 2 2 94. 63%
0 0 3 915 0 5 1 4 2 3 98. 07%
6 0 3 3 891 2 7 13 2 7 95. 40%
1 0 33 38 0 815 1 18 5 0 89. 46%
13 0 3 1 12 6 882 3 1 2 95. 56%
0 0 3 4 1 1 0 914 3 2 98. 49%
0 3 6 5 2 6 1 3 894 1 97. 07%
0 0 2 6 23 1 0 18 3 924 94. 58%

准确率: 92. 21%
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表 2　 Z2CNN 和 RMBI-Z2CNN 在 MNIST-rmb 上混淆矩阵对比

由 MNIST-rmb 训练的 Z2CNN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

722 0 6 2 7 2 61 0 17 7 87. 62%
8 1078 22 24 21 23 116 27 68 35 75. 81%
21 20 797 201 11 30 17 42 99 1 64. 33%
8 7 77 629 2 34 3 32 19 3 77. 27%
6 0 16 1 551 46 32 32 9 35 75. 69%
12 3 12 64 11 511 8 6 45 14 74. 49%
131 3 18 3 45 18 602 0 16 16 70. 66%
3 3 29 62 12 21 0 707 34 15 79. 80%
22 20 47 20 18 107 17 41 524 36 61. 50%
47 1 8 4 304 100 102 141 143 847 49. 91%

准确率: 69. 68%

由 MNIST-rmb 训练的 RMBI-Z2CNN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

909 0 5 0 1 1 8 1 3 10 96. 91%
34 1129 22 26 36 42 54 31 52 56 76. 18%
20 4 956 9 19 9 7 8 4 7 91. 66%
0 1 2 918 0 3 1 1 2 2 98. 71%
6 0 3 2 901 4 4 15 2 7 95. 44%
1 0 35 39 0 819 1 15 7 3 89. 02%
10 0 1 0 10 4 883 3 0 2 96. 71%
0 0 3 5 1 1 0 941 4 3 98. 23%
0 1 5 9 2 8 0 7 898 2 96. 35%
0 0 0 2 12 1 0 6 2 917 97. 55%

准确率: 92. 71%

　 　 第 2 种为仅利用 MNIST 数据集中的训练集对

改造前后的网络进行训练,在 MNIST-rmb 的测试集

上进行测试,上述 3 种常规的 CNN 和改造后的 RM-
BI-Net 在改造前后的混淆矩阵如表 4 ~ 6 所示。 从

表中可以观察到,即便在没有学习旋转运动模糊图

像的情况下,RMBI-Net 的准确率相比于原网络依然

提升了近 24% ~ 34% ,证明了 RMBI-Net 对于原网

络的大幅改善成效。

表 3　 NIN 和 RMBI-NIN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵对比

由 MNIST-rmb 训练的 NIN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

796 0 9 2 15 11 104 0 26 12 81. 64%
7 1072 8 13 21 20 98 18 63 30 79. 41%
13 12 760 113 12 22 16 35 81 1 71. 36%
4 17 153 765 3 64 3 44 27 4 70. 57%
7 0 9 2 614 36 27 49 9 50 76. 46%
9 6 12 35 20 543 7 13 58 23 74. 79%

105 7 12 3 73 19 659 3 20 46 69. 59%
1 4 32 59 15 17 2 764 60 31 77. 56%
17 17 36 18 24 99 9 38 567 64 63. 78%
21 0 1 0 185 61 33 64 63 748 63. 61%

准确率: 72. 88%
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续表 3　 　 　 　

由 MNIST-rmb 训练的 RMBI-NIN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

910 0 1 0 1 2 8 1 4 3 97. 85%
34 1129 22 19 35 43 52 26 45 52 77. 49%
17 2 950 5 22 6 7 9 4 11 91. 97%
0 1 0 924 0 4 0 0 2 1 99. 14%
6 0 5 5 908 3 5 14 4 9 94. 68%
2 0 38 46 0 832 2 22 17 5 86. 31%
11 0 2 0 7 1 884 3 0 0 97. 36%
0 1 12 5 1 1 0 948 3 4 97. 23%
0 2 2 0 1 0 0 1 892 2 99. 11%
0 0 0 6 7 0 0 4 3 922 97. 88%

准确率: 92. 99%

表 4　 LeNet 和 RMBI-LeNet 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵对比

由 MNIST 训练的 LeNet 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

679 0 16 0 11 8 64 0 26 5 83. 93%
11 1079 25 43 26 36 127 37 83 48 71. 22%
8 10 607 79 6 10 7 21 35 0 77. 52%
11 5 198 759 0 44 1 69 30 4 67. 71%
10 0 15 2 600 67 12 77 13 137 64. 31%
4 3 18 47 5 474 2 7 45 16 76. 33%

214 4 34 8 147 43 701 6 45 76 54. 85%
2 1 40 46 10 19 0 666 44 21 78. 45%
22 33 76 25 36 129 15 81 606 103 53. 82%
19 0 3 1 141 62 29 64 47 599 62. 07%

准确率: 46. 58%

由 MNIST 训练的 RMBI-LeNet 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

909 0 4 1 4 1 9 2 4 8 96. 50%
41 1126 24 30 43 50 56 38 58 60 73. 79%
10 6 951 7 6 5 1 15 2 2 94. 63%
0 0 3 915 0 5 1 4 2 3 98. 07%
6 0 3 3 891 2 7 13 2 7 95. 40%
1 0 33 38 0 815 1 18 5 0 89. 46%
13 0 3 1 12 6 882 3 1 2 95. 56%
0 0 3 4 1 1 0 914 3 2 98. 49%
0 3 6 5 2 6 1 3 894 1 97. 07%
0 0 2 6 23 1 0 18 3 924 94. 58%

准确率: 70. 42%

　 　 以上 2 种训练策略生成的改造前后的网络准确

率如表 7 和表 8 所示,可以看到 RMBI-Net 比相对

应的典型 CNN 分类准确率有了显著提升,验证了本

文提出的 RMBI-Net 方法的优越性。

4. 2　 基于 CIFAR-10 的验证实验

为了进一步验证 RMBI-Net 的适用性,本文选

择更加复杂且真实的数据集 CIFAR-10[22] 进行同上

的数据集变换生成 CIFAR-10-rmb,并执行同上 2 种
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表 5　 Z2CNN 和 RMBI-Z2CNN 在 MNIST-rmb 上混淆矩阵对比

由 MNIST 训练的 Z2CNN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

435 0 6 2 52 19 44 9 2 18 435
442 1133 384 328 473 486 524 433 539 552 442
51 0 442 35 21 17 7 10 2 13 51
0 0 0 399 0 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 387 0 1 5 0 2 0
4 2 189 235 1 368 2 133 34 5 4
23 0 3 0 11 0 379 2 2 6 23
25 0 4 10 34 2 1 436 7 22 25
0 0 3 1 0 0 0 0 387 0 0
0 0 0 0 3 0 0 0 1 390 0

准确率: 47. 56%

由 MNIST 训练的 RMBI-Z2CNN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

760 0 4 1 5 4 66 1 17 7 87. 86%
6 1089 14 27 22 20 96 24 67 29 78. 12%
13 8 713 85 7 14 8 19 31 1 79. 31%
3 1 153 772 0 41 1 37 15 3 75. 24%
16 1 17 38 9 546 6 6 42 18 78. 79%
122 7 18 3 60 20 673 2 23 24 70. 69%
1 2 30 53 4 11 1 727 26 13 83. 76%
28 25 71 28 17 117 10 51 649 53 61. 87%
22 0 0 1 192 75 53 99 92 811 60. 30%

准确率: 74. 06%

表 6　 NIN 和 RMBI-NIN 在 MNIST-rmb 上混淆矩阵对比

由 MNIST 训练的 NIN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

438 0 4 1 61 19 52 9 6 5 73. 61%
435 1130 308 280 449 447 501 363 508 529 22. 83%
63 2 476 55 21 30 11 3 8 9 70. 21%
0 1 0 397 0 2 0 1 1 2 98. 27%
21 0 27 29 435 31 14 117 36 67 55. 98%
2 2 201 229 2 360 2 100 19 4 39. 09%
20 0 2 0 7 0 377 0 0 3 92. 18%
0 0 7 17 4 0 0 432 9 5 91. 14%
0 0 7 2 0 2 1 0 386 0 96. 74%
0 0 0 0 3 1 0 3 1 385 97. 96%

准确率: 48. 16%

由 MNIST 训练的 RMBI-NIN 在 MNIST-rmb 上的混淆矩阵 准确率

787 0 1 1 1 2 15 0 2 4 96. 80%
173 1115 83 44 147 147 157 107 147 179 48. 50%
9 4 837 8 16 1 1 16 4 1 93. 31%
0 0 4 803 0 3 0 1 3 1 98. 53%
2 0 6 6 795 5 1 31 11 5 92. 23%
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续表 6　

4 16 66 108 3 719 12 36 26 7 72. 12%
1 0 0 0 2 2 761 1 1 0 99. 09%
2 0 1 4 0 1 0 1 774 0 98. 72%
0 0 0 0 7 0 1 1 1 802 98. 77%

准确率: 82. 77%

表 7　 由 MNIST-rmb 训练的 CNN 和 RMBI-Net 准确率

　 LeNet RMBI-LeNET Z2CNN RMBI-Z2CNN NIN RMBI-NIN
准确率 67. 70% 92. 21% 69. 68% 92. 71% 72. 88% 92. 99%

表 8　 由 MNIST 训练的 CNN 和 RMBI-Net 准确率

　 LeNet RMBI-LeNET Z2CNN RMBI-Z2CNN NIN RMBI-NIN
准确率 46. 58% 70. 42% 47. 56% 74. 06% 48. 16% 82. 77%

网络训练策略的验证实验。 相比于 MNIST 数据集,
CIFAR-10 是 RGB 图像,而 MNIST 是灰度图像;CI-
FAR-10 的图片尺寸为 32 × 32,比 MNIST 28 × 28 稍

大;MNIST 是手写字符,CIFAR-10 含有现实世界中

的真实物体,不仅噪声很大,而且物体的比例、特征

都不相同。 这些特点都为 CNN 分类带来更大的挑

战。 两种训练策略生成的改造前后的网络准确率如

表 9 和表 10 所示,可以看到 RMBI-Net 比原网络的

分类准确率依然有明显提升。 在更复杂的场景中,
进一步验证了 RMBI-Net 的优越性。

表 9　 由 CIFAR-10-rmb 训练的 CNN 和 RMBI-Net 准确率

　 LeNet RMBI-LeNET Z2CNN RMBI-Z2CNN NIN RMBI-NIN
准确率 52. 83% 57. 13% 60. 07% 64. 56% 62. 17% 78. 92%

表 10　 由 CIFAR-10 训练的 CNN 和 RMBI-Net 准确率

　 LeNet RMBI-LeNET Z2CNN RMBI-Z2CNN NIN RMBI-NIN
准确率 31. 18% 49. 96% 48. 28% 59. 63% 54. 31% 73. 76%

4. 3　 实验结果分析

在传统仅使用手工特征分类场景中,特征向量

的维数对于准确率有着至关重要的影响。 尽管

RMB GHMI-5 对于旋转和旋转运动模糊理论上是

具有不变性的,但是对于类似于 CIFAR-10 这样更

为复杂的场景,更多维的特征向量显然会有更好的

性能。 但是在本文的方法下,由于有了神经网络强

大的学习能力,低维特征向量的劣势会减弱。 同时,
传统的网络也会因为手工特征的加入,具备了一定

的旋转运动模糊不变性,显著增强了网络在此退化

情况下的鲁棒性。 另外,由于 CNN 都是多层结构,
每一次在特征图上的不变量运算所得到的特征映射

都相当于增加了手工特征的维数。 同样,类似本文

的方法也可以很容易地扩展到其他手工特征提取方

法与 CNN 的结合,实现不同应用场景下的网络增

强。

5　 结 论

本文提出一种将旋转运动模糊不变量与神经网
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络结合的 CNN 架构。 通过在隐藏层计算 RMB
GHMI-5 的特征图,将 RMB GHMI-5 具备而神经网

络缺失的旋转运动模糊不变性融入到 CNN 的网络

结构中,并在不同数据集、不同网络训练方法的分类

实验中验证了 RMBI-Net 可以大幅提升经典 CNN 对

于旋转运动模糊图像的分类性能。 该方法的缺点是

会增加计算复杂度,但可以通过设计更高效的计算

不变量的算法解决,使得网络效率进一步提升。 另

外,通过引入更高维的特征向量,也有望进一步提升

改进后网络的性能。
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Abstract
Aiming at the problem of object classification caused by the rotational motion blur of the image captured by the

high-speed rotating camera, the combination of handcraft features and convolutional neural network (CNN) is stud-
ied to introduce the invariance into CNN and improve the accuracy of networks in classification tasks. In this paper,
based on rotational motion blur Gaussian-Hermit(GH) moments invariants (RMB GHMI), calculating RMB
GHMI on CNN feature map is used to introduce the invariance of rotational motion blur into CNN, which makes the
network have certain invariance to rotational motion blur, and enables the network to classify objects directly from
the image of rotational transform superimposed with rotational motion blur interfered by noises. Experimental results
show that the proposed method can improve the classification accuracy of typical CNN on MNIST dataset image after
rotational motion blur transforming by 30% , and improve the classification accuracy of typical CNN on CIFAR-10
dataset image after rotation motion blur transforming by 4% -16% .

Key words:convolutional neural network(CNN), rotational motion blur, object classification, Gaussian-Her-
mite (GH) moment, invariant
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