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基于并行结构的犌犪犫狅狉小波神经网络算法及应用
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摘要：给出了一种基于并行结构的Ｇａｂｏｒ小波神经网络算法。根据多ＣＰＵ系统的并行结构和神经网络本身并行性的特

点，设计了用于图象目标识别的Ｇａｂｏｒ小波神经网络算法，算法的输入层包括Ｇａｂｏｒ小波尺度、平移和频率调制参数的

运算；隐层是在并行ＣＰＵ中实现神经网络算法及优化；输出层是Ｇａｂｏｒ小波神经网络的分类结果。对４类飞机图像目

标进行了仿真实验，识别率达到９８％以上，识别时间为４０ｍｓ。
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１　引　言

　　自１９９２年ＺｈａｎｇＱｉｎｇｈｕａ和Ｂｅｎｖｅｎｉｓｔｅ明

确提出了小波网络的概念和算法［１］后，出现了各

种小波神经网络模型，如Ｐａｎ和 Ｋｒｉｓｈｎａｐｒａｓａｄ

的离散仿射小波神经网［２］和Ｓｔｅｐｈａｎｏｐｏｕｌｏｕ的

正交多分辨小波神经网络［３］，ＺｈａｎｇＪｕｎ等提出



的基于类紧支特性的尺度函数的正交小波基神经

网络［４］，时宇、张贤达提出的 Ｇａｂｏｒ原子神经网

络在雷达目标识别中的应用等［５］。小波神经网络

继承了小波和神经网络的优点，通过训练，自适应

地调整小波基的形状实现小波变换，具有良好的

函数逼近能力和模式分类能力。己经证明，小波

神经网络在逼近单变量函数时是渐近最优的逼近

器。

本文针对图像目标提出了一种基于并行结构

的Ｇａｂｏｒ小波神经网络算法。主要是根据多

ＣＰＵ并行结构和神经网络本身的并行性，利用

Ｇａｂｏｒ小波和改进的ＢＰ神经网络算法相结合，

设计了相应的算法结构，构建了一种Ｇａｂｏｒ小波

神经网络算法，并对飞机图像目标进行了仿真实

验。

２　Ｇａｂｏｒ小波神经网络算法

２．１　犌犪犫狅狉小波变换

在此采用高斯调制的指数基函数犵狆（狋）做信

号展开［５］：

犳（狋）＝∑
∞

狆＝１
犅狆犵狆（狋）， （１）

其中，指数函数犵狆（狋）具有一个可调的方差σ
２
狆 和

一个可调的时频中心（狋狆，犳狆），其具体形式为：

犵狆（狋）＝（πσ
２
狆）

－０．２５ｅｘｐ －
（狋－狋狆）

２

２σ
２［ ］
狆

ｅｘｐ（犼２π犳狆狋），

（２）

散射中心可以用具有小方差σ
２
狆 的基函数犵狆

（狋）很好地表示。

如果在使用犵狆（狋）做为Ｇａｂｏｒ展开的基函数

时，改变方差σ
２
狆 的大小，就可以得到许多不同的

Ｇａｂｏｒ变换，组成所谓的小波变换册。这一变换

册实际上表示一个时间—频率—尺度空间。

令σ
２
狆 ＝狊

２／（２π），其中狊＞０，狋狆＝狌 和ξ＝

２π犳狆，则式（１）定义的Ｇａｂｏｒ基函数可以简写成：

犵狌，ξ，狊（狋）＝
１

槡狊
犵（
狋－狌
狊
）犲犼ξ狋， （３）

式中犵（狋）＝
４

槡２犲
－π狋

２

是Ｇａｂｏｒ变换册的基函数原

型，它的时移、频率调制和尺度变化构成了Ｇａｂｏｒ

变换册的各种不同基函数。

２．２　犌犪犫狅狉小波神经网络的结构

图１给出了使用三维 Ｇａｂｏｒ变换进行目标

分类的Ｇａｂｏｒ小波神经网络的结构，是一种典型

的多层前馈式神经网络，目的是将犖 组图象目标

分成犘 类，因此，网络的输入为｛狓犻，犻＝１，２，…，

犖｝，输出狔犿，犿＝１，２，…，犕，确定目标的类别，如

犕＝４时，用狔１，狔２，狔３，狔４＝１０００，０１００，００１０，

０００１表示输出结果是１，２，３，４类目标。

图１　Ｇａｂｏｒ小波神经网络的结构图

Ｆｉｇ．１　Ｇａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

假定每组观测信号向量有犔个数据，即狓犻＝

［狓犻（１），狓犻（２），…，狓犻（犔）］
犜，令｛犵犽，犽＝１，２，…，

犓｝是具有犓 个不同尺度的 Ｇａｂｏｒ基函数向量，

其中犵犽＝［犵犽（１），犵犽（２），…，犵犽（犔）］
犜，它对目标

向量狓犻中的犔 个数据进行加权求和，而犵犽（狋）定

义为：

犵犽（狋）＝
１

狊槡犽

犵（
狋－狌犽
狊犽

）犲犼ξ犽狋，犽＝１，２，…，犓 ，（４）

式中狊犽、狌犽、ξ犽 分别表示 Ｇａｂｏｒ基函数变换的尺

度、平移和频率调制参数。这些参数需要自适应

调节，直到某个代价函数最小化。

图中的小波神经网络的结构为：

（１）输入层：这一层有犓 个节点１，２，…，犽，

用犻犽表示与第犻组目标信号向量对应的 Ｇａｂｏｒ

基函数的第犓 个节点。因此，犻犽定义为Ｇａｂｏｒ基

函数向量犵犽＝犵（狌犽，ξ犽，狊犽）与目标向量狓犻 之间的

内积的绝对值，即有：

犻犽＝｜＜犵犽，狓犻＞｜＝∫
１

狊槡犽

犵
 狋－狌犽
狊（ ）
犽

犲－犼ξ犽狋狓犻（狋）ｄ狋 ，

（５）

它表示第犓 个Ｇａｂｏｒ基函数节点犵犽（狋）与第

犻个信号狓犻（狋）之间的相关。

（２）隐层：该层有犎 个节点狅１，狅２，…，狅犎。输

入层中第犓 个Ｇａｂｏｒ基函数的输出犻犽被神经网

络的权系数狑
（１）
犽犺 加权求和，得到：

ｎｅｔ
（１）
犻犺 ＝∑

犓

犽＝１

犻犽狑
（１）
犽犺 ，犺＝１，２，…，犎， （６）
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它表示当输入层输入信号狓犻时，隐层第犺个

节点的输出。

隐层采用的激励函数为双曲正切函数。

犳（狓）＝ｔａｎ犺（狓）＝
１－犲－狓

１＋犲－狓
，（－１＜犳（狓）＜１）

于是，被输入ｎｅｔ
（１）
犻犺 激励的双曲正切函数给

出的第犺个隐层节点的输出是：

狅犻犺＝犳（ｎｅｔ
（１）
犻犺 ）＝

１－犲－ｎｅｔ
（１）
犻犺

１＋犲－ｎｅｔ
（１）
犻犺

，犺＝１，２，…，犎 ，

（７）

（３）输出层：本层有 犕 个节点狔１，…，狔犿，第

犿个节点狔犿 的输入为ｎｅｔ
（２）
犻犿 ＝∑

犎

犺＝１
狅犻犺狑

（２）
犺犿 ，犿＝１，

２，…，犕，这一输入被激励双曲正切函数给出的第

犿个隐层节点的输出为：

狔犻犿＝犳（ｎｅｔ
（２）
犻犿 ）＝

１－犲－ｎｅｔ
（２）
犻犿

１＋犲－ｎｅｔ
（２）
犻犿

， （８）

２．３　犌犪犫狅狉小波神经网络的训练算法

在此采用改进的ＢＰ算法
［６］，在学习阶段，隐

层的权系数狑
（１）
犽犺 和输出层的权系数狑

（２）
犺犿 以及Ｇａ

ｂｏｒ基函数参数狊犽、狌犽、ξ犽 都需要自适应调整，以

使得期望输出向量犜和输入目标向量狓犻 的实际

输出狔犻之间的误差平方和最小化，即：

犈＝
１

２∑
犖

犻＝１
∑
犕

犿＝１

（犜犻犿 －狔犻犿）
２， （９）

使犈最小。在此，以相应激励函数为双曲正

切函数，给出代价函数犈相对于第犓 个Ｇａｂｏｒ基

函数节点的狊犽、狌犽、ξ犽 的偏导数：

犈

狌犽
＝－∑

犓

犻＝１
∑
犎

犺＝１

δ
（１）
ｉｈ 狑

（１）
ｋｈ
犻犽

狌犻犽
， （１０）

犈

狊犽
＝－∑

犓

犻＝１
∑
犎

犺＝１

δ
（１）
ｉｈ 狑

（１）
ｋｈ
犻犽

狊犻犽
， （１１）

犈

ξ犽
＝－∑

犓

犻＝１
∑
犎

犺＝１

δ
（１）
犻犺 狑

（１）
犽犺
犻犽

ξ犻犽
． （１２）

式中：

δ
（１）
犻犺 ＝∑

犕

犿＝１

δ
（２）
犻犿狑

（２）
犺犿狅犻犺（１－狅犻犺）， （１３）

而 δ
（２）
犻犿 ＝（犜犻犿－狔犻犿）狔犻犿（１－狔犻犿）． （１４）

令第一类目标信号的犖１ 组观测向量为狓１，

狓２，…，狓犖
１
，第２类目标信号的犖２ 组观测向量为

狓犖
１
＋１，…，狓犖

１
＋犖

２
，而第犘类目标信号的犖犘 组观

测向量为狓犖
１
＋…＋犖

狆－１
＋１，…，狓犖。在训练阶段的每

一步迭代中，权系数和Ｇａｂｏｒ基函数参数自适应

更新。当网络收敛时，Ｇａｂｏｒ基函数节点表示时

间—频率—尺度三维空间的最优部分，即对于给

定的所有训练样本，这些Ｇａｂｏｒ基函数参数对这

些信号的分类和决策是最可靠的。

３　基于并行结构的Ｇａｂｏｒ小波神经

网络算法的实现

３．１　多犆犘犝并行结构

根据神经网络的并行性特点，设计了多ＣＰＵ

快速目标识别并行结构系统。硬件系统的结构框

图如图２所示。其中ＤＳＰ１用来读取摄像头传来

的图像数据，同时将包含目标的３２×３２点阵象素

通过主机接口 ＨＰＩ传输给 ＤＳＰ２、ＤＳＰ３、ＤＳＰ４、

ＤＳＰ５；ＤＳＰ２、ＤＳＰ３、ＤＳＰ４的作用是对多种不同

目标根据某一神经网络算法产生相应的不变性编

码；ＤＳＰ５用来计算目标的运动特征（即速度的大

小和方向）；ＤＳＰ６对改进的ＢＰ网络输出的后验

概率进行加权平均，并在监视器上显示分类结果。

基于这样的多ＣＰＵ并行系统，把 Ｇａｂｏｒ小波神

经网络各个环节根据不同的结构，进行了设计。

硬件系统中的各个ＤＳＰ用的是美国ＴＩ公司推出

的 性 价 比 极 高 的 数 字 信 号 处 理 器

ＴＭＳ３２０ＶＣ５４０９，是１６位定点运算的高速芯片，

运算速度达１００ ＭＰＩＳ，工作电压为３．３Ｖ 和

１．８Ｖ，片内ＲＡＭ 有３２Ｋ字。所设计的系统中

ＤＳＰ２、ＤＳＰ３、ＤＳＰ４、ＤＳＰ５、ＤＳＰ６的结构基本相

同，采用１６位外部并行ＢＯＯＴ方式，将位于数据

空间地址范围在８０００Ｈ～ＦＦＦＦＨ的程序加载到

ＤＳＰ片内，以提高数据处理速度。

图２　多ＣＰＵ并行结构框图

Ｆｉｇ．２　ＭｕｌｔｉＣＰＵｐａｒａｌｌｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．２　算法的实现与仿真结果

实验中训练了三个不同规模的网络：ＤＳＰ２
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的网络结构为１０２４—１５—４；ＤＳＰ３的网络结构为

１０２４—９—４；ＤＳＰ４的网络结构为１０２４—１５—４；

ＤＳＰ４的网络用于区分飞机与其它飞行物（如

鸟），用飞行速度等作特征，网络结构随机定，在此

暂时只用了前三个ＤＳＰ。实验选用４个不同的飞

机模型作为分类对象，每旋转１．５°采一个样本，

均匀分布在０～３６０°范围内，各采集２４０个样本作

为数据库。实验中，从样本数据库中随机选择训

练样本６０×４＝２４０和测试样本４０×４＝１６０。训

练样本和测试样本的比例是３：２。

仿真结果表明，识别时间小于４０ｍｓ。对于

在模拟环境下实时采集的非训练样本目标，用本

系统进行识别，４种目标统计识别率均达到９８％

以上。并且与单一的ＢＰ网络比明显识别率高，

泛化能力强。比较结果如表１。

表１　本文方法与神经网络方法的目标识别率比较

Ｔａｂ．１　Ｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｍｅｔｈｏｄ

隐层节点
本文方法的识别率（％） 二值化神经网络方法的识别率（％）

训练样本的识别率 测试样本的识别率 训练样本的识别率 测试样本的识别率

４ ９８．０１ ９７．０８ ９３．４５ ８９．３３

５ ９８．１６ ９７．１９ ９３．５３ ９１．４５

７ ９８．３４ ９７．２４ ９３．７５ ９１．６７

９ ９８．５６ ９７．５５ ９３．８７ ９２．１６

１５ ９８．４５ ９７．８３ ９４．１６ ９２．５８

４　结束语

　　作者给出了一个基于并行结构的 Ｇａｂｏｒ小

波神经网络图像目标识别新方法。根据多ＣＰＵ

并行结构的特点，分成不同的结构进行运算，充分

地发挥了 Ｇａｂｏｒ小波神经网络算法的特点。应

用此方法对４种飞机目标进行了分类识别仿真实

验，识别率达到９８％以上，识别时间为４０ｍｓ。实

验结果显示，基于并行结构的Ｇａｂｏｒ小波神经网

络图像目标识别方法有很好的泛化能力，为实现

神经网络算法在工程中的应用打下基础。
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