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摘要：针对传统的基于梯度的脊波神经网络训练算法存在效率低、网络规模大、后期容易震荡等缺点，提出了

一种粒子群网络训练算法，网络结构采取逐步递增隐层神经元的方法加以确定，对粒子群个体参数取不同的

位置边界，并对粒子飞行速度进行限制，在合理设定粒子群算法各参数值的情况下实现了网络快速而有效的

训练．仿真试验将该网络用于６类空中飞机目标的识别，并与传统的识别手段进行了比较，结果表明粒子群算

法训练的脊波神经网络具有规模小、学习和泛化能力强、网络可控性好等优点．
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０　引言

多尺度几何分析是高维（图像）信号处理与分

析领域中非常重要的技术和手段之一，其中脊波

理论［１］是多尺度几何分析中发展较早和较为成熟

的技术之一．受小波神经网络的启发，脊波理论与

神经网络结合产生的脊波神经网络［２７］（Ｒｉｄｇｅｌｅｔ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）不仅具有小波网络的尺

度和位置通道，还具有方向性，这使得脊波神经网

络更适于处理高维奇异性（线奇异、面奇异），构造

出更为复杂的决策面，从而获得性能更为优良的

网络模型；因此，脊波神经网络在函数拟合与估

计、模式识别、系统辨识、奇异检测等领域具有很

好的应用前景．脊波神经网络的自由参数包含线
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性突触权值和非线性的脊波参数（尺度、位置和方

向），这使得网络的学习训练过程变得复杂．传统

文献［２７］中多采用基于梯度下降的网络学习算法，

在学习网络的非线性参数时，需要进行较为复杂

的梯度运算，网络收敛速度慢，尤其是当特征空间

维数较高时，网络学习效率大为降低，所以要达到

预定学习精度需要更多隐层神经元和更长时间，

而且算法可调参数少，网络不易控制，算法后期容

易出现震荡．本文提出一种粒子群脊波神经网络

训练算法，由于不需要梯度运算，而且通过控制粒

子群的惯性系数、种群规模、学习因子、速度和位

置界等，可实现网络快速有效的学习，得到了性能

更好、规模更小的网络模型．

１　脊波神经网络模型及梯度训练算法

１．１　脊波神经网络模型

脊波神经网络模型是基于脊波重建公式而建

立的一种新的神经网络模型，是多尺度几何分析

技术与神经网络模型相结合的产物．根据脊波理

论［１］，定义：

定义１　称

　ψγ（狓）＝犪
－１／２
ψ（
狌·狓－犫
犪

） （１）

为由满足容许性条件的ψ（·）产生的脊波函数，其

中：γ ∈Γ，空间 Γ＝｛γ＝（犪，狌，犫），犪，犫∈犚，

犪＞０，狌∈犛
犱－１，‖狌‖＝１｝，犛

犱－１为犱维空间的单

位球面；犪为尺度参数；犫为位置参数；狌为方向

参数．

从（１）式可以看出，脊波函数会在尺度、位置

和方向３个通道产生相应的变化效应，相对于小

波处理一维点奇异性的优点，公式（１）在处理高维

奇异性方面极为有利．根据定义１，文献［１］给出

了如下的重构定理：

定理１　任何犳∈犔
１
∩犔

２（犚狀）的函数可以

由满足（１）、（２）的脊波函数重构，即

　犳＝犮ψ∫〈犳（狓），
１

槡犪
ψ（
狌·狓－犫
犪

）〉１

槡犪
·

　　ψ（
狌·狓－犫
犪

）ｄ犪
犪犱
ｄ狌ｄ犫， （２）

其中犮ψ＝π（２π）
－犱犓－１

ψ ．

根据定理１，借鉴小波神经网络的构造方法，

将脊波函数作为神经网络的激活函数，可以建立

如图１所示的单隐层脊波网络模型．根据图１的

网络模型，有如下的网络计算过程：假设有狆个训

练样本输入，则犡＝［狓１，狓２，…，狓狆］，犢＝［狔１，狔２，

…，狔狆］，^犢＝［^狔１，^狔２，…，^狔狆］，犡为输入数据，犢为

期望输出，^犢为实际输出，其中狓犻＝［狓１犻，狓２犻，…，

狓犱犻］
Ｔ，^狔犻＝［^狔１犻，^狔２犻，…，^狔犿犻］

Ｔ，狔犻＝［狔１犻，狔２犻，…，

狔犿犻］
Ｔ，犻＝１，２，…，狆．输入和隐层间连接权值设

为１，隐层与输出的连接权值为

　犠犿×犖 ＝

狑１１ … 狑１犖

  

狑犿１ … 狑

熿

燀

燄

燅犿犖

．

隐层激活函数为一族脊波函数，表示为ψ（（狌犼·狓犻－

犫犼）／犪犼），犼＝１，…，犖，其中：犪犼，犫犼 ∈犚，犪犼 ＞０，

狌犼∈犚
犱，‖狌犼‖＝１．为公式简洁起见，本文用矩

阵来表示方向、尺度和位置参数［５］，即

　犝犖×犱＝

狌１１ … 狌１犱

  

狌犖１ … 狌

熿

燀

燄

燅犖犱

，

　犃犖×狆＝

犪１ 犪１ … 犪１

  … 

犪犖 犪犖 … 犪

熿

燀

燄

燅犖

，

　犅犖×狆＝

犫１ 犫１ … 犫１

  … 

犫犖 犫犖 … 犫

熿

燀

燄

燅犖

．

图１　 单隐层脊波神经网络模型

由以上得网络隐层输出为犣＝ψ（（犝犡．－犅）．／犃），

其中：．－和．／分别表示矩阵元素对应相减和相

除；犣＝［犣１，犣２，…，犣狆］，犣中的每个列向量元素

犣犽 ＝ ［ψ（狓犽，狌１，犪１，犫１），…，ψ（狓犽，狌犖，犪犖，犫犖）］
Ｔ，

其中犽＝１，２，…，狆．脊波网络的实际输出可表示为

犢^＝犠犣＋犅犐犃犛＝犠ｅｘｔｅｎｄ犣ｅｘｔｅｎｄ，其中偏置犅犐犃犛＝

７４３
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［犫犻犪１，…，犫犻犪犿］
Ｔ．定义网络性能函数为

　犘犲狉犳＝
１

２狆∑
狆

犻

（^狔犻－狔犻）
Ｔ（^狔犻－狔犻）＝

　
１

２狆
ｔｒ（^犢－犢）， （３）

其中ｔｒ（·）为矩阵的迹．

１．２　脊波神经网络的梯度下降算法

梯度下降算法是神经网络学习的经典算法，

尽管它存在收敛慢，容易陷入局部极值，后期容易

震荡等不足，但是对于（３）式的性能函数它能提供

一个基本稳定和可靠的收敛性能．在实际工程应

用中，梯度下降算法对工程应用的影响并不太大，

尤其是一些离线学习场合，因此本文依然选择梯

度下降算法作为学习算法（算法详细过程参见文

献［７］）．算法中各个参数虽然可以采用相同的学

习率，但根据本文作者对大量数据的试验表明，对

线性的权值参数采用较小的学习率，而对非线性

的脊波参数采用较大的学习率将有利于提高学习

效率，算法收敛较快；因此，在实际中可以根据具

体问题采用两个或多个学习率实现网络的学习．

２　脊波网络的粒子群训练算法

为了避免脊波网络的梯度学习算法中存在的

不足问题，根据脊波网络学习中线性和非线性参

数并存的特点，提出一种脊波网络的粒子群学习

算法，该算法将传统的粒子群算法与脊波网络的

特点相结合．其主要特点有：①对线性权值和偏置

参数采用随种群进化线性减小的惯性因子，而非

线性脊波参数的惯性因子采用固定值；②限制粒

子的飞行速度、脊波函数的尺度和位置参数界，从

而实现对脊波激励函数分辨力的控制；③引入变

异操作，增加了种群多样性，避免了早熟．关于粒子

群算法的基本原理可参考文献［８１０］．粒子群脊波

神经网络学习算法流程可描述如下：

１）种群初始化．包括种群规模、最大进化代

数、自学习及社会学习因子、尺度和位置及方向参

数惯性权重因子；为了提高算法的效率，对网络权

值和偏置解空间范围进行了限制，脊波方向参数

范围必须取［－１，１］，各粒子初始速度取０，并对

最大速度进行限制；设定训练目标误差及变异概

率；网络各参数初始化为小随机矩阵．

种群初始化过程：

％种群规模及进化最大代数、自学习和社会学习因子

狊狑犪狉犿＿狊犻狕犲＝犖，犻狋犲狉ｍａｘ ＝犌；犮１ ＝λ；犮２ ＝γ；

％网络权值和偏置的惯性权重因子的上下界

ω狑ｍａｘ，ω狑ｍｉｎ；ω犫犻犪狊ｍａｘ，ω犫犻犪狊ｍｉｎ；

％尺度、位置和方向参数的惯性权重因子

ω犪 ＝ω犫 ＝ω狌 ＝ｃｏｎｓｔａｎｔ；

％网络权值和偏置解空间范围

狑犲犻犵犺狋狊＝ ［狊狋犪狉狋狑，犲狀犱狑］，犫犻犪狊＝ ［狊狋犪狉狋犫犻犪狊，犲狀犱犫犻犪狊］；

％脊波尺度和位置解空间范围，方向参数范围是［－１，１］

狊犮犪犾犲＝ ［狊狋犪狉狋犪，犲狀犱犪］，犾狅犮犪狋犻狅狀＝ ［狊狋犪狉狋犫，犲狀犱犫］；

％最大速度限制

犞＿犾犻犿犻狋＝犞ｍａｘ；

％训练目标误差、变异概率

犈狉狉狅＿犵狅犪犾＝犈；犿狌狋犪狋犻狅狀＝ｐｒｏ；

Ｆｏｒｅａｃｈｂｉｒｄ

初始化粒子个体的网络权值、偏置、尺度、位置和方向参

数为解空间范围内的小随机矩阵；初始化粒子个体的各

参数速度为０；

％个体历史最优适应度初始值

犳犻狋狀犲狊狊
（０）
犻 ＝ ∞；

Ｅｎｄ

犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾
（０）
＝ ∞；％社会历史最优适应度初始值

２）种群进化．以训练误差函数作为种群进化

适应度函数，计算每个粒子的适应度值，求出个体

最优和社会最优适应度值，若社会最优适应度值

达到目标误差时即结束进化，若未达到则对粒子

的位置和速度进行更新．

种群进化过程：

犽＝１；％犽代表进化代数

Ｄｏ

　Ｆｏｒｅａｃｈｂｉｒｄ

％计算每个粒子的当前适应度值，犇＝５

犳犻狋狀犲狊狊
（犽）
犻 ＝犳（狆

（犽）
犻１ ，狆

（犽）
犻２ ，…，狆

（犽）
犻犇 ）；

　　Ｉｆ犳犻狋狀犲狊狊
（犽）
犻 ＜犳犻狋狀犲狊狊

（犽－１）
犻

　更新个体历史最优位置为当前位置；

Ｅｎｄ

　Ｅｎｄ

％社会最优适应度

犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾
（犽）
＝ ｍｉｎ（犳犻狋狀犲狊狊

（犽）
１ ，…，犳犻狋狀犲狊狊

（犽）
犖 ）；

Ｉｆ犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾
（犽）
≤犈，Ｒｅｔｕｒｎ；Ｅｎｄ

Ｉｆ犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾
（犽）
＜犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾

（犽－１）

％更新当前社会最优适应度值

８４３
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犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾
（犽）
＝犳犻狋狀犲狊狊＿犵犾狅犫犪犾

（犽）；

Ｅｎｄ

％更新个参数社会最优位置，犼代表第几个参数

狆犵犾狅犫犪犾
（犽）
犼 ＝ａｒｇ

狆
（犽）
犻犼

ｍｉｎ（犳犻狋狀犲狊狊
（犽）
１ ，犳犻狋狀犲狊狊

（犽）
２ ，…，犳犻狋狀犲狊狊

（犽）
犖 ）；

Ｆｏｒｅａｃｈｂｉｒｄ，ｅａｃｈｐａｒａｍｅｔｅｒ

　％更新速度和位置，犻代表第犻个粒子，犼代表第犼个参数

　狏
（犽＋１）
犻犼 ＝ω犼狏

（犽）
犻犼 ＋犮１狉犪狀犱．（狆狆犫犲狊狋

（犽）
犻犼 －狆

（犽）
犻犼 ）＋

犮２狉犪狀犱．（狆犵犾狅犫犪犾
（犽）
犼 －狆

（犽）
犻犼 ）；

　狆
（犽＋１）
犻犼 ＝狆

（犽）
犻犼 ＋狏

（犽＋１）
犻犼 ；

３）位置变异．根据变异概率对粒子的位置进

行变异操作．

　％粒子位置变异

　Ｉｆ狉犪狀犱＞犿狌狋犪狋犻狅狀，狆
（犽＋１）
犻犼 ＝狉犪狀犱；Ｅｎｄ

　％速度和位置限制

　狏
（犽＋１）
犻犼 ＝ （狏

（犽＋１）
犻犼 ＜－狏ｍａｘ）（－狏ｍａｘ）＋

（狏
（犽＋１）
犻犼 ＞狏ｍａｘ）狏ｍａｘ；

　狆
（犽＋１）
犻犼 ＝ （狆

（犽＋１）
犻犼 ＜狆犼ｍｉｎ）狆犼ｍｉｎ＋

（狆
（犽＋１）
犻犼 ＞狆犼ｍａｘ）狆犼ｍａｘ；

　Ｅｎｄ

　犽＝犽＋１；

Ｅｎｄ（ｗｈｉｌｅ（犽＜犌））

４）返回第２步．

由于本文中的粒子群学习算法对粒子的位置

引入了变异操作，这在一定程度上避免了种群早

熟的现象，使网络学习可以逃离局部极值点，进而

提高了粒子群学习算法的精度，这对网络的学习

效率和网络结构都会产生有利的效果，最终可以

获得精度更高、速度更快和结构更简单的脊波神

经网络模型．

３　实验及结果分析

３．１　６类飞机目标的分类试验

为了验证网络和学习算法的有效性，将粒子

群脊波神经网络（ＰＳＯＲＮＮ，ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐ

ｔｉｍｉｚｅｄＲｉｄｇｅｌｅｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）用于６类飞机

目标的识别，每类有标准、残缺、旋转等３８幅飞机

图像，共计２２８幅．随机取４０％图像（共９０幅）作

为训练样本，其余作为测试样本，提取每幅图像的

１０阶５５维ＰｓｅｕｄｏＺｅｒｎｉｋｅ矩特征，特征提取采

用外接圆法，使用文献［１１］中的快速算法实现，部

分试验图像如图２所示．

图２　６类飞机目标的部分图像样本

脊波神经网络的隐层神经元数目采用文献

［４］中的逐渐递增的方式确定，初始隐层神经元数

为１，最终确定隐层神经元数为３，网络最终结构

为５５３６，网络目标误差为０．０１；粒子群学习算

法进化代数为２０００代，种群规模为１００，自学习

和社会学习因子为１．４２７９，网络线性权值和网

络偏置范围分别为狑犲犻犵犺狋狊＝［－∞，∞］和犫犻犪狊＝

［－∞，∞］，脊波参数解空间范围狊犮犪犾犲＝［０．１，

１０］，犾狅犮犪狋犻狅狀＝［－２，２］，方向参数为单位向量，所

以其范围为［－１，１］；非线性脊波参数和线性权值

及偏置速度均限制为［－１，１］，网络权值和偏置惯

性因子采用线性递减策略，范围为［０．４，０．９］，脊

波参数惯性因子均为０．７２５．

为了说明网络的性能优势，将粒子群脊波神

经网络的分类性能与传统的最近邻分类器（ＮＮ，

ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ）、Ｋ近邻分类器（ＫＮＮ）、

壳最近邻分类器［１２］（ＳＮＮ，ＳｈｅｌｌｙＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈ

ｂｏｒｈｏｏｄ）、径向基神经网络（ＲＢＦＮＮ，ＲａｄｉａＢａｓｉｓ

Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）、支 撑 向 量 机

（ＳＶＭ，ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）、小波神经网络

（ＷＮＮ，ＷａｖｅｌｅｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）及梯度下降法

训练的脊波神经网络（ＧＤＲＮＮ，ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅ

ｓｃｅｎｄｅｎｔＲｉｄｇｅｌｅｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）进行比较，比

较结果如表１和图３所示．图４为小波神经网络、

梯度下降法训练的脊波神经网络和粒子群脊波神

经网络的网络结构和训练时间比较．

实验基于Ｉｎｔｅｌ２．０ＧＨｚ双核处理器，支撑向

量机采用台湾林智仁教授的ＬｉｂＳＶＭｖｅｒｓｉｏｎ２．８７

软件包（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊｌｉｎ／），其

他分类器算法编程均基于 Ｍａｔｌａｂ７．０神经网络工

具箱函数和计算平台．

９４３
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表１　犘犛犗犚犖犖与传统分类器的总体分类精度

试验内容 样本个数
分类精度

ＮＮ ＫＮＮ ＳＮＮ ＲＢＦＮＮ ＳＶＭ ＷＮＮ ＧＤＲＮＮ ＰＳＯＲＮＮ

训练集 ９０ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

测试集 １３８ ０．８５５１ ０．８１１６ ０．８５５１ ０．８６９６ ０．８８４１ ０．９０５８ ０．９１３１ ０．９４９３

图３　犘犛犗犚犖犖与传统分类器对各类目标的分类精

度比较

图４　３种网络的结构及训练时间代价（柱状图

上的数字为网络结构）

３．２　试验结果分析

１）ＰＳＯＲＮＮ与传统分类器相比，其推广能

力得到一定提高．从表１看出，各分类器对训练样

本的分类精度均达到百分之百，而ＰＳＯＲＮＮ分

类器的测试精度相比之下提高约３％；由图３可

以看出，ＰＳＯＲＮＮ对各类飞机目标的识别率明显

高于其他分类器．这主要是由于脊波基函数具有

尺度、位置和方向３个通道，能够充分利用特征空

间的高维奇异性，同时由于隐层采用多个不同尺

度、位置和方向的脊波激励函数，因而可以构造出

更为复杂的分类曲面，从而提高了分类精度．

２）从神经网络角度看，ＰＳＯＲＮＮ分类器的

训练时间短，网络规模小．在实际的数值试验中，

图４中的３种网络隐层神经元数目均采用逐步递

增的方式确定，其中：ＷＮＮ最终采用５５１２６的

网络结构，经过了２５０００步梯度下降法学习；

ＧＤＲＮＮ最终采用５５９６的网络结构，经过１５０００

步梯度下降法学习；ＰＳＯＲＮＮ 最终采用５５３６

的网络结构，经过２０００代进化学习，且其时间消

耗仅为４２５．６ｓ，比前两种神经网络大约减少２／３

的学习时间．ＰＳＯＲＮＮ具有以上优点的主要原因

在于样本的分类信息不仅存储在网络权值中，而

且存储在脊波参数中，这使得网络不需要太多的

网络权值数目即可达到一定的分类精度，加之

ＰＳＯ算法快速的全局搜索能力，使ＰＳＯＲＮＮ具

有较小的规模和较高的学习效率．

３）ＰＳＯＲＮＮ 网络可调参数比 ＧＤＲＮＮ 增

多，通过优化和调整相关参数，如种群规模、进化

代数、惯性因子、学习因子等可以在相同的网络结

构下一定程度地改善性能，并且由于ＰＳＯ算法自

身所具有的特点，不会使网络出现震荡，因而性能

相对稳定，网络可控性增强．

４　结束语

本文采用的粒子群算法克服了传统文献采用

的基于梯度的方法的不足，使网络的训练变得更

为简单和直接，提高了训练的精度和效率，获得了

规模更小的网络模型，因此具有一定的工程应用

价值．脊波神经网络等多尺度几何分析网络是神

经网络发展的一个很有潜力的方向，其与深度学

习理论、量子理论、遗传算法、免疫算法等先进理

论和算法的结合，依然有很多值得研究的内容．
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