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一种基于神经网络覆盖构造法的模糊分类器
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Abstract:  A geometrical representation of M-P model is firstly introduced, by which the training problem of 
neural networks may be transformed into the covering problem of a point set. According to this, the geometrical 
algorithm of neural network training is analyzed. The algorithm may be used for constructing very complicated 
classifying boundary, but it has higher time complexity. So a fuzzy classifier based on the combination of the 
covering approach and fuzzy set theory is proposed. The classifier can improve the speed of training and decrease 
the number of covering sphere-neighborhoods, i.e., decrease the number of hidden nodes of neural networks. The 
fuzzy set based approach may also provide multi-choices for pattern recognition problems of large scale. 
Recognition of 700 handwritten Chinese characters is used to test the performance of the approach and the results 
are promising. 
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摘  要:  首先介绍了一种 M-P 模型几何表示,以及利用这种几何表示可将神经网络的训练问题转化为点集覆

盖问题,并在此基础上分析了神经网络训练的一种几何方法.针对该方法可构造十分复杂的分类边界,但其时间

复杂度很高.提出一种将神经网络覆盖算法与模糊集合思想相结合的方法,该分类器可改善训练速度、减少覆盖

的球领域数目,即减少神经网络的隐结点数目.同时模糊化方法可方便地为大规模模式识别问题提供多选结果.
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用 700 类手写汉字的识别构造一个大规模模式识别问题测试提出的方法,实验结果表明,该方法对于大规模模

式识别问题很有潜力. 
关键词:  神经网络;模式识别;模糊分类;球面邻域模型 
中图法分类号: TP18      文献标识码: A 

大规模模式识别问题特指一类较难解决的模式识别问题.该类问题的特点是,特征空间维数高,样本数量

大,而且所涉及的类别数目多.许多实际的模式识别问题,如汉字识别、非特定人语音识别都属于这类问题.通常,
这类问题所涉及的分类边界十分复杂,因此分类器的构造相应地也十分困难,消耗时间也比较长. 

张铃[1]提出了一种 M-P 模型的几何表示,利用这种几何表示,神经网络的训练问题可转化为点集覆盖问题.
在此基础上,文献[2]给出一种神经网络训练的几何方法.该方法可构造十分复杂的分类边界,但其时间复杂度很

高.因此,对于实际的大规模问题,有必要引入模糊化的方法.其目的是通过减少神经网络的覆盖构件数而降低

神经网络结构的规模,因此在不影响原有精确度的情况下,可有效地提高识别的速度.本文提出一种基于神经网

络覆盖构造法的模糊分类方法 FCSN(fuzzy-covered with sphere neighborhood),它主要考虑了降低训练和识别

时间复杂度的问题. 
为了保证一定的完整性,本文首先简单介绍文献[1]中给出的几何表示以及在此基础上文献[2]给出的一种

神经网络训练的几何方法.然后介绍 FCSN 算法,包括它的基本思想、实现方法以及其优、缺点.最后给出实验

结果和结论. 

1   神经网络构造的覆盖方法 

不失一般性,可假定输入样本集合为 n 维空间中一有界集合 D,构造如下一一映射: 
T:D→Sn+1,X∈D,T(X)=(X,(d2−|X|2)1/2),其中 d≥max{|X||X∈D},Sn+1 是一个 n+1 维的球面.由于映射 T 是一一映

射,所以在后面的讨论中,都假定所有输入样本的模长均相等,即输入样本都处在一个 n 维空间的球面上. 

1.1   球面邻域模型 

这一节简要介绍Ｍ-P 神经元的球面邻域模型.一个 M-P 神经元是一个 n 输入、单输出的处理单元,即 
y=sgn(WTX−Ψ), 

其中 X=(x1,x2,…,xn)T 表示输入向量;W=(w1,w2,…,wn)T 表示权向量;Ψ表示阈值. 
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Fig.1  A sphere neighborhood 
图 1  球面邻域模型 

               (1) 

WTX–Ψ=0 所表示的超平面将样本空间分为两个半空

间,H+:WTX–Ψ>0 以及 H−:WTX–Ψ<0.又由前面的假定,输入样本均

处于一个 n 维的球面 Sn 上,因此,WTX–Ψ>0 所代表的点集就是球面

Sn与H+的交集,如图１所示,这里我们把球面 Sn与半空间H+的交集

称为(该 M-P 神经元所对应的)球面邻域.当一个输入向量 X 属于球

面邻域时,即 X 被球面邻域覆盖时,神经元的输出为１,否则为−1. 

1.2   CSN网络的基本框架 

由前面所述,一个 M-P 神经元对应于一个球面邻域,因此前馈神经网络的训练问题可以转化为点集覆盖问

题,即训练的过程实质上是构造许多组球面邻域.在 CSN 网络中,采用同类的训练样本被同一组球面邻域覆盖,
而不同类的训练样本被不同组的球面邻域覆盖的具体方法,并考虑用尽量少的球面邻域完成覆盖任务的优化

问题.在判断一个输入样本的类别时,只要检测该样本被哪一组球面邻域所覆盖,就可以知道它所对应的类别.
特别是对于一个输入样本 X 没有被任何一组球面邻域覆盖,通过定义 X 对各组球面邻域的隶属度函数µc(X),其
中 X 是输入样本向量,C 是某一组球面邻域.µc(X)的取值如下:若 X 被 C 中某一个球面邻域所覆盖,则µc(X)=1,否
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则µc(X)=1/(dist(X,C)*M),其中 dist(X,C)是 X 与 C 的距离函数,M 是一个正整数,使得 1/(dist(X,C)*M)的值小于 1. 
综上所述,CSN 网络的基本思路是用由许多简单球面邻域所覆盖的小的几何区域的组合来“勾勒”出输入

样本的几何分布.当判断一个输入样本的类别时,CSN 网络的作用实质上是选出隶属度函数µc(X)取最大值的区

域所对应的类别.相应地,我们用 700 类手写体汉字的识别问题构成了一个大规模的模式识别问题,利用 CSN 算

法进行测试的结果见表 1. 
Table 1  Performance of CSN algorithm 

表 1  CSN 算法的性能 
Number of classes Training time (s) Recognition rate top 1 (%) Recognition rate top 3 (%)  

300 5 481 95.5 99.2 
500 16 786 94.5 98.6 
700 31 089 93.6 98.3 

1.3   CSN网络及算法的分析 

由于球覆盖方法的直观性,当人们将样本的分类转变成覆盖问题时,可迅速地、构造性地得到对于训练数

据百分之百正确分类的神经网络,而不必像传统的 BP 算法那样反复训练,而且还不一定能得到好的结果.又由

于输入向量的类别完全取决于它被哪些球邻域所覆盖,因此这种方法的另一个优点是构造出的网络的行为便

于分析.在 CSN 网络中先利用球面邻域模型把神经网络的训练问题转化为几何中的覆盖问题,然后考虑对训练

样本具体覆盖方法和用尽量少的球面邻域完成覆盖任务的优化问题,与构造神经网络的几何方法中涉及的两

个问题是相同的.从表 1 可以看出,单选和三选的结果都是令人满意的,而且,随着类别数目的增加,识别率下降

得不是很快,而且由于三选的识别率很高,这对于进行后处理(如根据上、下文进一步分类)是很有帮助的.因此

CSN 算法具有较强的分类能力.成功的关键是 CSN 覆盖算法构造出的球面领域所覆盖的几何区域能够真实地

反映脱机手写汉字各类别样本在空间中的分布情况. 
但是从表 1 还可以看出,该算法的训练时间随着类别数的增加而迅速增加.还可看出,尽管在 CSN 网络结构

中,考虑了球面领域覆盖数尽量少的优化问题,但对于大模式类的识别问题的实用化,时间复杂性的问题仍然是

它的瓶颈. 
因此,在本文中将模糊数学的思想[3,4]引入到 CSN 网络中,允许每个球面领域在其边界处覆盖若干个非同

类的训练样本,使每个球面领域可覆盖更多的样本点,同时去掉覆盖同类样本极少的球面覆盖领域,这样可减少

球面领域的覆盖总数,使网络的结构简单,因而也极大地减少了时间复杂度.这样的处理也比较接近脱机手写汉

字的实际分布情况,因为对国标一级的 3 755 个汉字,字符集庞大,同时手写体汉字风格更是因人而异,同一字体

的笔画长短、笔画粗细、笔画方向、笔画位置都不相同,尤其对相似字体的交叉是不可避免的.同时,从分析可

知,CSN 网络的误识率很大一部分原因来自于未被覆盖的测试点,因此,这里把覆盖得到的每一类所有覆盖中心

作为反映脱机手写汉字分布的参考点,利用 RBF 径向基函数为基础定义模糊判决的隶属函数 U=(µ1(X),µ2(X), 
…,µm(X)),隶属函数各分量的最大者作为识别的结果. 

2   FCSN 网络及其实现的算法 

2.1   FCSN网络的基本框架 

FCSN 网络的基本思路是利用能模糊覆盖同类训练样本的球面覆盖邻域的一组中心作为该类模式在分布

空间的参考点 ,用多类参考点的集合近似地表示输入样本在空间的几何分布 .当判断一个输入样本的类别

时,FCSN 网络的作用实质上是选出隶属度函数取最大值的参考点所对应的类别.FCSN 网络示意图如图 2 所示. 
图中各参数说明如下:设共有 K 个类别,由 FCSN 算法对训练样本集合学习得到覆盖球面领域的中心向量

集合为 M={mi|1≤i≤D,其中 D 为中心向量总数},I(u)为第 u(1≤u≤K)个类别对应的中心点的下标集合;隶属函数向

量 U=(µ1(X),µ2(X),…,µk(X)),其中µc(X)是样本 X 属于第 c(1≤c≤K)个类别的隶属函数,定义如下: 
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Fig.2  Schematic diagram of a K-class FCSN network 
图 2  K-类 FCSN 网络示意图

 

2.2   FCSN网络的实现算法 

本节给出 FCSN 网络的训练算法,即模糊球面邻域构造算法. 
假定有 K 类训练样本 ,那么 ,如前所述 ,FCSN 网络的训练要解决的问题是要构造 K 组球面邻

域,C(i),i=1,2,...,K,使得C(i)组中的每一个球面领域覆盖大多数第 i类的训练样本,而在球面领域边界处覆盖极小

数的非 i 类的训练样本. 
具体的模糊球面邻域的构造算法思路如下:在构造一个初始球面邻域后,它覆盖了第 i 类(1≤i≤K)的若干样

本,然后不断移动其中心并改变其域值,使得在覆盖 N1 个非 i 类样本的同时有更多的第 i 类样本被该模糊球面

邻域所覆盖.这样,就可以用尽量少的模糊球面邻域覆盖第 i 类的所有训练样本,而且,这样构造出的球面邻域所

覆盖的区域是第 i 类样本的“高密度”模糊区,即可以对样本在空间的分布给出比较好的模糊近似.因此,FCSN 网

络实质上是从几何角度描述样本在空间的分布. 
详细的 FCSN 算法描述如下: 
对于第 i 类训练样本,1≤i≤K,令 P(i)表示第 i 类训练样本;对于任何一个 P(i)中的样本点,如果它没有被 C(i)

中任何球面邻域覆盖,则称其为 NCV-point;N1 是每个球面领域允许覆盖的最大非 i 类样本数. 
初始时,C(i)是空集,m=0,m 为 C(i)中球面邻域的数目.因此,此时所有 P(i)中的点都是 NCV-point.C(i)的构造

算法如下: 
(1) 若 P(i)中的点没有 NCV-point,则转到(9),否则,任选一个 NCV-point X∈P(i),同时 j=1; 
(2) 构造一个球面邻域 SN,使得其权值 W=X(即 SN 以 X 为中心),ψ=d(W),其中 

 d(W)= }.max W  (2) ,{
)(

Y
iPY∉

这里,〈W,Y〉表示向量的点积,由于 Y 在球面上,所以〈W,Y〉越大,W 与 Y 的距离就越小; 
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d(W),W 与 Y 的最小“距离”,Y∉P(i); 
构造 SN 后,执行 SNTMP←SN(将 SN 的参数拷贝到一个临时的球面邻域中).注意,虽然此时 X 被球面邻域

SN 覆盖,但是由于 SN∉C(i),X 仍然是 NCV-point; 
(3) 将 SN 的中心(即权值向量 W)移动到所有被 SN 覆盖的 P(i)中的 NCV-point 的重心,并根据(2)重新计算

其阈值; 
(4) 如果 SN 覆盖的 P(i)中的 NCV-point 的数目多于 SNTMP 覆盖的 P(i)中的 NCV-point 数目,则执行

SNTMP←SN,转到(3),否则执行 SN←SNTMP,转到(5); 
(5) 设 V 是属于 P(i)且没有被 SN 覆盖的所有 NCV-point 中离 W 最近的点,其中 W 是 SN 的权向量,则执行

W←(W+V)/2; 
(6) 如果 SN 覆盖的 P(i)中的 NCV-point 的数目多于 SNTMP 覆盖的 P(i)中的 NCV-point 数目,则执行

SNTMP←SN,转到(3),否则执行 SN←SNTMP,转到(7); 
(7) 将 Y 从整个训练样本集中去掉,j=j+1.如果 j<N1,转到(2),否则转到(8); 
(8) 将 SN 加入 C(i),执行 m←m+1,转到(1); 
(9) 结束. 

2.3   FCSN算法小结 

FCSN 算法的关键思路是用神经元覆盖区域的组合近似“勾勒”出各类样本分布的几何区域,当判断一个输

入样本的类别时,FCSN网络的作用在实质上是选出隶属度函数µc(X)取最大值的区域所对应的类别.因而 FCSN
网络用于模式识别问题有许多优点.首先,由于训练过程可以保证每个训练样本都被与它所属类别对应的球面

邻域组所模糊覆盖,因此,FCSN 网络的训练不存在不收敛的问题,而且,由于训练算法保证了每个训练样本都被

某个主要覆盖同类样本的球面邻域覆盖,因此对于训练样本的识别率基本可达到 100%.另外,对于一个用于实

际问题的分类器,经常需要给出多选的结果,这在 FCSN 网络中很容易实现.例如,只要给出隶属度函数值最大的

3 组球面邻域所对应的 3 个类别,即可实现三选,并且可通过隶属函数中高斯函数宽度参数σ的调整,使实验结果

更符合单选或多选的情况.可根据这些优点使得 FCSN 算法非常适用于大规模且分类边界复杂的模式识别 
问题. 

虽然 FCSN 算法可以描述样本在空间中任意复杂的分布,而且收敛性也可以得到保证,但是从式(2)可以看

出,当构造每一个球面邻域时,都必须计算球面邻域的中心到所有样本的“距离”,因此 FCSN 算法的时间复杂度

是 O((K*S)2),其中 K 是类别数目,S 是每类中的训练样本数目.在大规模的模式识别问题中,K 和 S 通常都比较大,
这就限制了 FCSN 算法的应用范围.但与 CSN 算法相比,由于模糊化的处理使训练算法复杂度问题有所改善. 

3   实验结果 

本节介绍用 700 类手写体汉字的识别问题来构成一个大规模的模式识别问题,并用它对文中提出的 FCSN
算法进行测试. 

由于字型相似的汉字在区位码上也相近,因此,我们选取区位码在 1 601~2 660 的前 700 个国标一级汉字用

于实验.实验中,每个汉字样本采用方向线素[5]的特征提取方法转化为一个 256 维的向量,每个汉字有 130 个样

本,任选其中 70 个用来训练,其余 60 个用来测试.因此,共有 49 000 个 256 维、分别属于 700 个不同类别的训练

样本,这就构成了一个典型的大规模模式识别问题.实验在 PⅢ-300 的微机上进行. 

3.1   FCSN算法的性能测试 

测试结果见表 2.表 1 中的单选识别率和三选识别率都是对测试集样本的识别率. 
从表 2 可以看出,单选和三选的结果都是令人满意的,而且,随着类别数目的增加,识别率下降得很慢,而且

由于三选的识别率很高,这对于进行后处理(如根据上、下文进一步分类)是很有帮助的,FCSN 算法具有很强的

分类能力.从表 2 还可以看出,该算法的训练时间随着类别数的增加而迅速增加,但明显要比 CSN 算法的训练时

间小,其原因是经过模糊化处理之后,训练时构造的覆盖球面数有所减少. 
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Table 2  Performance of FCSN algorithm (N1=1) 
表 2  FCSN 算法的性能(N1=1) 

Number of classes Training time (s) Recognition rate top 1 (%) Recognition rate top 3 (%) 
300 4 050 95.4 99.2 
500 12 525 94.3 98.4 
700 24 152 93.5 98.0 

3.2   参数N1的选取 

这组实验用于测试 FCSN 算法中参数 N1 的不同取值对算法性能的影响.在这组实验中,类别数目取值为

700.实验结果见表 3. 
Table 3  The experimental results based on different parameter N1 

表 3  不同参数 N1 取值的实验结果 
N1 Training time (s)  Recognition rate top 1 (%) Recognition rate top 3 (%)  
2 23 123 93.4 97.8 
5 21 465 92.9 97.6 
8 17 436 92.8 97.5 

10 12 478 91.4 97.1 

从表 3 可以看出,虽然随着 N1 的增大,识别率下降,但三选识别率变化较小.而当 N1 较大时,训练时间也较

少,因此实际运用该算法时,须折衷考虑识别率和训练时间,选择 N1 满足实际识别问题的要求. 

4   结  论 

本文针对大规模模式识别问题,介绍了一种基于神经网络覆盖构造法的模糊分类器设计方法.神经网络覆

盖构造法从根本上解决了多层前向神经网络在处理大模式类识别问题时,使用常规BP算法训练不收敛的问题,
且对于训练样本的识别率为 100%.模糊数学是目前智能系统中普遍使用的软计算的方法之一,其目的是适应现

实世界普遍存在的不精确性,通过开拓对部分真实的容忍,达到可处理性、可鲁棒性、低成本求解以及与现实

更好的联系.本文提出的 FCSN 分类器是利用以上两种方法的优点,通过集成来实现的,分类器解决脱机手写汉

字识别的大模式类识别问题,符合由于种类多、各人的书写变化大而造成的分类边界复杂的情况.实验结果表

明,该算法具有直观、分类能力强等优点,并有效地降低了训练过程的时间复杂度,十分适用于大规模的模式识

别问题. 
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