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摘 要

L人工神经网络是当前发展极为迅速的一门边缘学科，由于它具有强的容错能力，鲁棒

性和自适应性，从而决定了它在不确定性模式识别中具有重要的应用价值。)本文系统地研

究了神经网络的基本理论，并以两种典型的神经网络：BP前馈神经网络模型汞l Kohonen自

组织神经网络模型为基础，对遥感图像分类问题、文字倾斜的白动矫正问题和纹理图像的

分类问题进行了研究。

BP网络模型是一种典型的前馈网络，采月j多层感知机模J心，其分类能力和模式识别能

力一般都强于其它网络，是目前研究最多的网络形式之一。它是在普通的单层感知机模型

无法解决非线性可分的问题(例如，著名的“异或”逻辑问题)上．通过加入若干中间层

(隐含层)而引入的。本文深入分析了多层神经网络的理论，详细推导了它的BP学习规

则。提出了用一种新的层次神经网络模型解决遥感图像分类中最困难的问题之一，波谱混

迭问题(即“同谱异构”问题)，其中第一级神经网络主要用于波谱非混迭像元的分类，第

二级和后续层次的神经网络则川于波谱混迭像元的分离。我们_L|=I这种模型对葡萄牙里斯本

地区TM图像的地面实况数据进行了分类实验，得到了高度精确的实验结果。

Kohonen网络摸犁是根据人腑的白绸织特征映射能力捉山的，具有良好的j彳i扑特征保

持特性和自组织学习能力。本文仔细研究了Kohonen网络的自组织过程、自组织的数学分

析、白纽织特征：o习算法jlI Kohonen网络的拓扑结构，外钊论，它的推J。模型：将输出节

点阵列由二维平面模型推广到封闭的多维超曲面模)¨。常规的文字倾斜角自动测量方法，

是通过对逐皮旋转的文字幽像作灰度投影，检测出某一特征{．＆J仪极值时的旋转角度，这种

方法存在旋转角度步长的苗化问题。我们利用Kohonen模§o的自组织特性，提出了一种用

二级Kohonen网络对文字进行聚类处理，通过对这些聚类中心的曲线拟合计算，直接提取

出文字倾斜角度的新方法。实验结果表明，用这种方法计算出来的拟合直线斜率体现了文

字的倾斜角度，可以用于倾斜文字的自动矫正。

模式识别的图像分类问题中，除了分类器设计外，还包括特征提取问题。没有典型的

模式特征，神经网络就无法有效地进行分类处理。冈此扫：讨论纹理图像分类时，本文就纹

理特征的提取问题，详细讨论了分形理论。我们认为，分形理沦是一种度量纹理的有效手

段。由于Hausdorff维数的局限性，我们进一步讨论了多重分形理论雨l广义维数谱的概念。

最后，我们提出用图像的分数维、广义维数谱和空隙特征等作为图像的纹理特征，结合BP

神经网络分类器，进行纹理图像分类的方法。采川这种方法，我们分别对～组Brodatz图

像、一幅灰度自然图像、一幅彩色自然幽像和一f蚵彩色航空照片进行了纹理分类实验，都

取得了1F常灯的分类结果。

本文的部分工作是安徽省“九五”重点科技攻荚项口“安徽省资源环境遥感动态服务

体系”的组成部分之一。
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Abstract

Artificial neural nelwol ks，as a borderline subject，have been developed quicklv no、玑Thev

are of fault’tolerant，robust and adaptive，which make them velY applicable for the indefinite

pattern recognition Here，tire primary principles of neural networks are systematically discussed．

Based on two kinds ofrepresentatiVe neural network models，BP Feedforward Network model and

Kohonen Self-Organizing Network model，the classifacation of remote sensing image，the

automatic rectification for the slant Chinese Characters and tile segmentaion of texture image are

studied in the detail．

BP network，using the multilayer Perceptron model，is a typical feedforward network Its

classification and pattern recognition capability is usually stronger than uther network’s，which

make it more popular in the application research compared to other network forms It was raised

to solve the nonlinear undivided problems for the single·layer perceptron classifier,such as the

famous XOR logic problem，improved on adding several middle layers known as hide layers．The

lnultilayer neulal networks al e analysizc in depth，and thei r BP learning rule is deduced detailedly

A new hiclalchical neural netwolk model is presented here to resolve one of the nlost difficult

problems in the classification of remote sensing images，Spectral Overlap Pixels Separating

problem Oust as tile“Diflmellt Land Covcl S with Same Specunla”ploblem)’1 he new model

consists of two or more levels of cascaded nemal networks，the first—level neural network is

mainly used for classifying spectral non-mixed pixels，while the second or the higher levels of

neural networks are used for separating the spectral overlap pixels It can separate the spectral

mixed pixels with very high accuracy on the classifcation experiment for the LANDSAT image

data in Lisbon，Portugal

Kohonen network is esctablished according to tile ability oftile feature map ofthe brain and

possesses good topological inx’ariance property and the ability oflemning by self-olganization By

studying the self-organizing process，the learning algorithm and the topology of Kohonen network，

we generalize its output model：using spherical surface instead of plane surface as ontput layer of

Kohonen network and using multilayer network instead of single layer network．The ordinary

method for the Chinese Character slant angle autolnatically detected is to rotate tile image by

degrees and observe in which degree some eigenvalue is got an extremum．But there are some

quantificational problems in the rotatable angle step Taking advance of the self-organizing feature

of Kohonen model，a new method with a two—level Kohonen network model is presented．The

method USeS the two-level Kohonen networks to make a convergent effect on the slant Chinese

characters and then the slant angle of the Chinese charactm s can then be directly extracted by

using a curve fitting method oil these convergent centel points The experiment shows that it can

get the slope ofthe curve—fining line reflects the slant angle ofChinese characters and can be used
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in rectifying the slant Chinese characters automatically

In the field of the image segmentaion of the pattern recognition，there are feature extraction

problems more than the issue of classifier design Without characteristic pattern features，the

neural networks can’t be effectively used in classifying Thus in order to extract the input signal of

network，here j LISt for the image texture feature，the Fractal Approach is presented．In our point of

view．ffactal dimension is regard as an effective measurement of texture．For the limit of the

definition for the Hausdorff dimension，the Multiffactal Approach and Generalized Dimension

Spectrum Definition are also introduced In the end，a new method of the texture image

segmentaion is presented by using all of the fractal dimension，generalized dimension spectrum

and lacunarity to stand for the texture feature and combined with the BP neural network classifier．

The perfect segmentaion results are all achieved on a group of Brodatz images，a gray building

image，a color scene image and a color aerial picture．

A propoaion ofthis work is part ofthe ANHUI province 9“five—year—plan Resealvh Program

‘‘Dynamic Research and Service of Resources and Environment by Remote Sensing in ANHUI

Province”
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第一章导 论

§1．1模式识别的基本概念

“模式”是人们生活的客观世界的总称。人们生活在客观世界中，为了改造客观世界，

首先必须认识它，这就是对模式的识别。人通过感觉器官从外界获取信息，尔后通过思维

建立对客观世界的真正认识；通过视觉通道获取有关信息，如色彩、形状、空间等各种形

式的图象；通过听觉通道取得各种声音信息；通过触觉传感通道取得如温度、材料强度、

表面光洁度等信息，晶后将各种信息进行综合思维和判断，以做出决策。

模式识别技术是JL}j计算机来模拟人的各种识别能力，当前主要是对视觉能力和听觉能

力进行模拟。模拟人的视觉能力就是用计算机来做图像的识别和理解工作，而模拟人的听

觉能力则与计算机辅助语音识别等技术密切相关。目前就人二f：智能的范畴而言，“识别”和

“理解”代表不同的涵义：“识别”是指对客观事物按其物理特征进行分类；而“理解”则

是对客观事物内涵的了解。

当前模式识别技术所能做到的基本上是一种分类j[作，距离理解】作还有一定的差距。

因此，就模式识别技术所希望解决问题的领域和目标而言，它还处于初级阶段。尽管模式

识别技术的理论还很不完善，但它作为人的能力的辅助和延伸而起着相当重要的作用。到

目前为止，模式识别技术已在语音识别、文字识别、语音合成、目标识别和分类、图像分

析与识别等领域得到广泛应用。

作为模式分类方法，所涉及的问题主要有：

1．特征提取；

2．学习训练模式样本以得到决策规则：

3利剧前述得到的决策规则对实际数据进行分类。

模式识别方法可分为两种：即统计模式识别方法和结构(句法)模式识别方法。相应

的模式识别系统包括设计和实现两部分，设计是指用一定数量的样本(成为训练集合或学

习集合)进行分类器设计，而实现则是指用所设计的分类器对待识别的样本进行分类决策。

一般的模式识别系统如图1、1所示，包括以下几个部分：

图1．1模式识别系统

l信息获取为了是计算机能对各种现象进行分类识别，必须将所研究的对象用计算

机所能接受的形式表示。

2．预处理预处理的目的是去除噪声，增强有用信息，并对相应的退化现象进行复原。
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3特征提取与选择所谓特征提取就是对模式的某些物理性质进行数学描述。具体而

言就是对原始数据进行变换，得到最能反映模式分类的本质特征。～般我们把原始数据构

成的空间叫测量空间，把分类识别赖以进行的空间叫作特征空间。通过变换可以把维数较

高的测量空间中表示的模式变为维数较低的特征空间中表示的模式。常用的特征有：统计
特征、结构特征、数学变换特征和逻辑特征等。

4．学习 学习是在建立识别系统时，对以选定的特征完成特征提取之后，对系统进行

训练的过程，学习可以分为：有监督(即学习过程中，样本的类别已知)和无监督(要求
学习环节对样本集有一个聚类的过程)两种方式。

5特征判别特钮E判决是在掌握分类规律后，在实现阶段对连续输入的大量模式进行
分类。这种判别方法有：

。判别函数法，利用一个(或多个)判别函数对两类(或多类)模式进行判别；

‘距离方法，用已识别的特征对训练样本特征进行广义的距离运算，求出距离最近的

标准特征，常用的有：欧氏距离、加权欧氏距离、汉明距离和马氏距离等。

‘相似度方法，与距离方法相反，是用被识别特征对训练样本特征进行隶属度运算，
求出隶属度最大的标准类作为被识别模式。

综上所述，模式识别系统的关键在于特征提取和特征判决模块的设计。如果能选取具

有高度准确描述能力的特征，无疑对系统的建立具有重要意义。它可以用较少的存贮，表

达较多的物理意义，而特征判别器的正确设计可使系统具有较高的稳定性和准确性。

§1．2神经网络方法与模式识别

针对模式特征的不同选择及其判别决策方法的不同，可对模式识别方法作如下分类：

1．模板匹配法模板匹配法是对每个待识别的类别，找出标准的模板作为识别标准，

它可以是一类模式，也可以是一个模式集合。

2．统计特征法统计特征法对已知类别的模式样本进行各种特征的提取和分析，选取

对分类有利的特征，，i：对其统计均值等按照已知类别分别进行学习，按贝叶斯最小误差准

则，根据以上统计特征设计出一个分类误差最小的决策超平面，识别过程就是对未知模式

进行相同的特征提取利分析，通过决策平面方程决定该特征相应的模式所属的类别。

3句法结构方法用已知结构信息的模式作为训练样本，先识别出基元和它们之间的

连接关系，并朋字母符号表示它们，然后用构造句子的方法来描述生成这些场景的过程，

并由此推断出生成该场景的～种文法规』J!|j，这就是训练过程。在识别过程中，要对未知结

构的模式进行基元识别以及其相互结构关系的分析，然后利朋训练过程中获得的文法对其

作句法分析，如果它能被已知结构信息的文法分析出来，则该幅未知图象模式具有与该文

法相同的图形结构；否则就可判定不是这种结构。

4．逻辑特征方法逻辑特征方法是这样的一种方法，其特征的选择对每一类模式识别

问题来说是独一无二的，即在一类问题中只有一个模式具有某一种(或某一组合的)逻辑

特征。困此匹配过程也只有“是”或“‘1F”两种结果．即是本类或不是本类。逻辑特征没

有“远”、“近”之分，只有“是”、“非”之别。

5．模糊模式识别所谓模糊模式识别是在模式识别过程中引入模糊集的概念，模糊集

的概念可以在模式识别系统的后几个环节的任何地方引入。若在后两个环节(特征提取和

判别决策)的任何～个中引入则在判别决策时，所求的结果就是该模式特征对于每一标准

类的隶属度，进而将该模式归属于隶属度最大的标准类。模糊判别决策有以下几种方法：

·最大隶属原则法；

2
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·择近原则法；

·模糊聚类分析法。

6．神经网络方法神经网络是由大量基本运算单元经过分层次的相互联系而形成的动

态系统。它是模拟人脑神经元的信息处理过程，包括对信息的加工、处理、存贮和搜索等
过程，具有如下的基本特点：

‘分布式存贮信息。其存贮信息的方式与传统的计算机思维方式不同，不是将信息存

于一个地方，而是将其分布在不同的位置。神经网络是用大量神经元之间的联结及对各联

结权值的分布来表示特定的信息。因此当局部网络受损时，仍有可能恢复出原来的信息。

‘并行的信息处理和推理过程。每个神经元都可根据所接收的信息作独立地运算和处

理，并输出结果。对于一个特定的输入模式，经过前向计算产生一个输出模式，再通过输

出节点的比较和本身信号的强弱，得到一个特定解，体现了神经网络并行推理的特点。

·自组织、自学习的信息处理能力。神经网络中各神经元之间的联结强度通过权值大

小来表示，这种权值可以事先定出，也可以根据学习环境作自适应调整。它模拟了人的形

象思维方法，是一种与传统的符号逻辑完全不同的非逻辑语言的方法。

因此神经网络在许多方面更接近于人对信息的处理方法，具有模拟人的形象思维能力，

反映了人脑的若干基本特性。

采用规范化特征向量进行模式识别的传统方法，严重地限制了识别系统的灵活性，使

系统对可获取信息的利用率低，影响了系统的性能。因此，智能化模式识别系统旨在增强

系统的自适应能力、学习能力以及容错性，神经网络系统理论为此提供了一种可能的途径。

§1．3神经网络的研究简史

神经网络的研究由来已久，与之有关的神经科学研究(大脑功能的生理学及心理学研

究、神经元的电生理研究等)早在40年代就己做了不少工作。1943年，心理学家McCulloch

和数学家Pitts首先提出了形式神经元模型(简称MP模型)，把神经元作为双态开关，并

应用布尔逻辑的数学工具来研究用形式神经网络模拟解决客观事件的问题。1949年，心理

学家Hebb提出了神经元的学习规则，使神经网络具有了可塑性。到目前为止，大部分神

经网络的学习规则仍采用Hebb规则或它的改进型。1958年，Roseblatt提出了感知机

(Perceptron)模型，指出感知过程具有统计分离性，利用有监督信号可以对感知机进行训

练，试图模拟人脑感知能力和学习能力。1962年，Block用解析法证明了感知机学习的收

敛性。日本的中野在1969年提出了一个联想记忆模型，同年Marr提出小脑功能及其学习

法则的小脑感知机模型，这是神经网络与神经生理学相结合的研究成果。这一阶段可以看

成是神经网络的初创期。

自从1969年Minsky及Paper发表的著作《感知机》一书，严格论证了简单缉眭感知
机功能的局限性，并指出多层感知机还不能找到有效的计算方法后，神经网络的研究一度

处于低潮。1972年芬兰Kohonen发表了一个与感知机不同的线性神经网络模型，比非线性

网络模型更容易分析。1975年福岛提出了一个自组织识别神经网络模型。1980年，芬兰

Kohonen提出了自组织映射理论。1982年，美国加州一|二学院物理学家Hopfield对神经网络

的动态特性进行了研究，引入了能量函数的概念，给出了网络的稳定性判据，提出了用于

联想记忆和优化计算的新途径，为神经网络的研究注入了新的活力。1984年，多伦多大学

Hiton教授等人把神经元的输入函数与统计力学中的波尔兹曼分布联系起来，提出了

Bollzmann机模型。1986年Rumelhart等人提出了误差反向传播神经网络，简称BP网络，

它是一种能朝着满足给定的输入输出关系反向进行自组织的神经网络·这种网络早在1974
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年的j亓，已被ll☆佛人。孚：的Werbos博l：所发明，只是与州未删剿-垦视。BP网络FI时被J“泛

使川，并以此儿堇础作了许多Ll{【进．发展r某些伙述收敛的·t习算法。这一阶段是神经州
络的过渡期。

1987年6爿在美国圣地弧哥召开了第一蒯世界神经¨络会议，标志着神经删络研究在

世界范周内形成了高潮。1994午fi"次将模糊系统、神经网络币I|进化汁‘锋二个方面内容的会，，

议综合在--,g召开．被称为’941EEE全球讣算智能大会(WCCI)在炎国奥兰多崔开。90年
代IEEE till经例络汇刊的问BC．使关r神经网络的再种专并逐of：增加。随着近印米各种边。

缘学科的发眨，国内外学者越水越多地把神经网络理沦、模糊雕论平¨洮沌理沦返二者融合

起米研究。往神经网络中，抓住其“人规摸-J11行汁赞”和“nj五虑学习”等特性：往模糊

理论中，抓tL其“模枷性”和“n山性”：侄混沌理沦中，抓ti：“ll：周j9j背后隐藏籍有序性”

和“对韦U始条什的敏感依赖性”等．研究模糊神经网络和溉沌枷经网络以及这些网络存信

息处理中的作川，以实现更加柔软的智能信息处理。如今，神经H络的研究己涉及计算机

科学、控制沦、信息科学、微IU f学、心理学、认卅；’、数0I搜物理学等学f：}。随着研究
的小断深入，神经闱络理论将为新一代讣SZ机和人J．鹳7能的廊川月‘擗一条崭新的途径。

§1．4神经网络的生物基础

§1．4．1脑的宏观结构

人的神经系统包}．‘脑、脑神经、脊髓Jf||脊神经二眦和脊髓义破称为中枢神经。

人腑的结构从解剖学角度卅分为：延腑(五正髓)、肝腑、tf'／JIii、问腑利端腑。其巾延腑

是生命中枢。后脑包捕脑桥和小脑，脑桥负责小腑5I高级部忙n0“通信暇结”．小脑则专司

运动和iF衡。tj]Jj亩足擘门处型感觉信息的艟低级腑i削；=j。其顺跚7J_卜≠交义的两条沟将顶

部分成两对上R和r丘，L匠址视觉的低级中枢，1、忆是l听觉的原始中枢。间帖包括丘脑

和F fi腑，娃传递感觉莆I运动信息的关键巾继区域。端呐是⋯嗅肮、旗底核、胼胝体与人

脑皮层笛细成n≈。

jj人类杆能屉“楼相芙的赳叶1腑水下以．r的jJlii}斛f：|t特圳雎人腑皮层。人腑由左、以

两、r球细成．每个人脑半球义分为前n卜顶川、枕⋯平¨颢贝叫个区域。每个人脑、{，球’j其

对侧躯体的感觉和延动过秤有神经戈jf戈。但人腑两’r球并‘1|完仝刘称，其功能也不尽相同。

左t球土要负贞认识剌意识功能，具自逻辑思维能力：而√i、l：球则负责知觉币¨卉觉功能，

具有形缘思维能力，

、r球内螭畦倭的地脑皮质内n勺细胞、皮质面秘的人小及构成皮堪并堪细胞的高度分化

及其严密结怕．}jlii}￡质是人类离缀冲经思维活动njJ物质媾咄。

§1．4．2神经网络的结构与功能

址氍约15(109的人脑啦，也含着约干亿个神经钏I旭年¨峻质a{{眦，其q-80‘％为峻质细胞，

"E_ff J 11要负责供j每脑的营养：l：{1。其余的}J|f经细胞总数达⋯n J【．H乙个。它们堪神经系统

的结构州功能单元．冈此义称为神经元。神经元如资接I改或产!j：信．n，传递羽L处理信息。

4
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1．神经兀的结构

神经元是由细胞体、树突和轴突组成，其结构如图1．2所示。
细胞体 由细胞核、细胞质和细胞膜组成。其细胞膜由于具有选择性的通透性，使内

外液的成分保持差异，形成膜内外的电位差(膜电位)，其大小受细胞体输入信号强弱而变
化，一般约在20～lOOmV。

树突 由细胞体向外伸出的许多树枝状较短的突起，睦约lmm左右，用于接受周围其
它神经细胞传入的神经冲动。

轴突 由细胞体向外伸出的最长的一条神经纤维。其长度由数厘米到l米。远离细胞

体一侧的轴突端部有I午多分支，称为轴突末梢(神经来梢)。轴突通过轴突末梢向其它神经
元传出神经冲动。

突触一个神经元的轴突末梢和另一个神经元的树突或细胞体之间，通过微小间隙相

联系，这样的联结称为突触。其直径约为0．5～2}Lm。一个神经元的树突从突触处接收其它

神经元的信号，这些信号可能是激励的，也可能是抑制性的。突触有兴奋性和抑制性两种。

细啦体

图1．2神经细胞的结构

突触扣结

一个神经元约有103～104个突触，人脑中大约有10“个突触，神经细胞之间通过突触

复杂地结合着，从而形成大脑的神经(网络)系统。

2．膜电位与神经元的兴奋

细胞膜内的电位与其外的电位差称为膜电位。无信号输入时的膜电位称为静止(静息)

膜电位，大约一70mV。输入信号会引起膜电位的变化，当它的值大过一55mV时，神经细胞

的活性将被激发，此时细胞内的电位自发地急剧升高，大约比静止时高山100rnV左右，此

后膜电位又急剧下降返回原值，这个过程称为神经细胞的兴奋。兴奋的结果是产生高度为

lOOmV，宽度为lms的电脉冲，这个脉冲将通过轴突传给其它神经细胞。然而，只要当膜

电位的上升不超过15mV高的闽值时，神经细胞就不会兴奋，轴突也不会输出任何信号。

由此可见，细胞体具有“闽值作用”。而且脉冲刚发出后，即使再强大的输入信号也不

能马上使神经细胞兴奋，这个过程称为“绝对不应删”。在绝对不应期刚结束的一段时间内，

兴奋闽值比通常高，冈此神经细胞难以兴奋，这段时间称为“相对不应期”，而后变高的闽

值慢慢地返回原值。一般来说，绝对不应期为1 ms，相对不应期为儿个ms。

3．突触的结构与功能

突触是神经元之间传递信息的重要特殊“接口”，它包括突触前细胞(发出信号的神经
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细胞)、突触间隙和突触后细胞(接收信号的神经细胞)三个部分。

由于神经细胞的兴奋而发出的电脉冲，沿轴突以每秒100米左右速度传到神经元间的

突触，轴突末端也会随之产生某种化学物质，通过化学物质的接触作用使突触内的各细胞

膜电位改变。不同类型的神经细胞产生不同的化学物质，如果促使其它细胞的膜电位提高，

则称此细胞为兴奋性神经细胞：反之，使其它细胞的膜电位变弱，则此细胞为抑制性神经，

细胞。这种抑制性效果有以下几种：

突触后前馈抑制：一个神经元经过另一个抑制’陛中间神经元释放抑制性物质，使第三

个神经元产生抑制性电位。

突触后返回抑制：一个中间的抑制性神经元释放物质，对原先的突触前细胞本身产生

抑制性作用。

突触后交互抑制：指发生在树突与树突的突触之间存在的某些抑制作用，由于抑制通

路很短，所以抑制作刚很强。

突触后横向抑制：指相邻神经元之间的相互抑制过程。

§1．4．3神经元模型

6

实际的神经元是一个多输入，单输出的信息处理单元，它具有如下的几个活动特性：

1．空间汇总功能单个神经元在同一时间可以从别的神经元接受多达上千个突触的输

入，这些输入对该神经元影响的权重不尽相同，所以单个神经元应具有对它们进行

空间汇总的功能。

2．刚间汇总功能 由丁啦个信0影响会短Ⅱj问地扎续， 定程度上枸0后剑达的输入

信号同时起作蜊，因此神经元对于不同时间【』=|通过同～突触的输入信号具有时间汇

总的功能。

3．闽值特性神经元的输入／输出关系具有与阂值口相关的非线性特性。

4．不应性 闽值口不是一个常数，它随神经元的兴奋而变化。在绝对不应期内，闽值

可看作。。。神经元持续兴奋后其闽值也会慢慢增加。

5．突触的可塑性突触结合的强度，即权重’％是不定的，会随着输入，输出信号而可

塑性变化。

图1．3神经元模型
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考虑到神经元的结构及其模型特性，从工程角度上，可用图1．3来描述神经元的数学

模型。图1．3中，对于第i个神经元，当不考虑时间汇总而只考虑空间汇总时，其膜电位“．
的变化等于输入信号厶和权重w。的线性组合

％=∑Ⅵ，t (1．1)
k=I

第i个神经元在时刻t的活性度x，(f)由膜电位虬的变化及其此刻的活性度x，按下式求
得

x，(t)=—F(“。，x。) (1．2)

其中一(“。x，)是用于确定第i个神经元活性度的函数。

输出o，是第i个神经元活性度的函数，即

0，(f)=，(Xi) (1．3)

其中』(·)是包括闽值的任意函数，又称为输出函数。关于此输出函数常见的有以下几种：

(1)闽值型：如图1．4(日)，(6)所示，包括闽值函数和双向阈值函数，即

m，=般：醐加∞美 ㈦。，

(2)分线段型：如图1．4(c)所示。

(3)S型：这类曲线能反映了神经元的饱和特性。如削1．4(∽，(P)所示，包括Sigmoid
函数和双曲正切函数，即

几)2丽1或m)2；”腑(毒)】(I 5)

(d)闽值函数 (6)双向阀值函数 (0分段函数

(种Sigmoid函数 (e)双曲正切函数

图1．4神经元输出特性函数

7
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§1．5神经网络的基本原理

§1．5．1神经网络的结构

通常所说的神经网络结构，主要指它的联接方式。从拓扑结构上考虑，神经网络属于

以神经元为节点，以节点问的有向连接为边的一种图。其结构大体上可分为层状和网状两

大类：层状结构的神经网络是由若干层组成，每层中有一定数量的神经元，相邻层中的神

经元为单向联接，同层内的神经元不能联接；在网状结构的神经网络中，任何两个神经元

之间都可能耿向联接。

一般常见的神经网络有如一p／LI,t'网络结构：

1．前向网络(前馈网络)

前向网络通常包括许多层，如图1．5所示为三层网络。这种网络的特点是只有前后相

邻两层之间的神经元存在相互联接，各神经元之间没有反馈。每个神经元可以从前一层接

收多个输入，并只有一个输入送给下一层的各神经元。

三层前向网络分为输入层、隐含层和输出层。在前向网络中有计算功能的节点称为计

算单元，而输入节点无计算功能。

2．反馈网络

反馈网络从输入层到输H}层有反馈，即每一个节点同时接收外来输x,n-'4÷自其它节点

的反馈输入．其中也包括神经元输出信号引回到本身输入构成的自环反馈。如图1．6所示。

这种反馈网络的每个17点都是一个计算单元。

输入层 隐含』荟 输{{I层

图1．5前向网络

输入信号

输出信号

图1．6反馈网络

3．相互结合型网络

相互结合型网络如图1 7所示，它是属于网状结构。构成网络的每个神经元都可能相

互双向联接，所有的神经元既作输入，同时也用于输出。这种网络对信息处理的方式与前
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向网络不同。在前馈网络中，信息处理是从输入层依次通过中间层(隐含层)到输出层后，

处理就结束了。而在这种网络中，如果在某一时刻从神经网络外部施加一个输入，各个神

经元一边相互作用，一边进行信息处理，直到使网络所有神经元的活性度或输出值收敛于
某个平均值为止，才结束信息的处理。

图1．7网状结构网络 图1．8混合型网络

4．混合型网络

前向网络和相互结合型网络分别是典型的层状结构网络和网状结构网络，介于二者之

间的一种联接方式，如图1 8所示，在前向网络的同一层问有神经元互联的结构，称为混

合型网络。这种在同～层内的互联，目的是为了限制同一层内，同时兴奋或抑制的神经元

数目，以完成特定的功能。

§1．5．2神经网络的学习和训练

人脑中一个典型的神经元通过许多树突的精细结构，收集来自其它神经元的信息，当

它收到的兴奋输入足够大于它的抑制输入时，神经元将通过轴突发出电活性脉冲，经突触

结构影响其它的神经元，这便发生了学习行为。因此，可以认为神经网络学习的本质特征

在于神经细胞特殊的突触结构所具有的可塑性连接，而如何调整连接权值就构成了不同的

学习算法。

神经网络按学习方式可分为有监督学习和无监督学习两大类。

(1)有监督学习

为了使神经网络在实际应用中能解决各种问题，必须对它进行训I练，就是从应用环境

中选出一些样本数据，通过不断地调整权矩阵，直到得到合适的输入输出关系为止，这个

过程就是对神经网络的训练过程，这种训练过程需要外界监督，提供训练数据(样本数据)。

权值的调整是基于奖惩式的规则：当网络的输出朝正确方向变化时，调整权值以强化

(奖励)此方向的变化；而当网络的输出朝着错误方向变化时，权值将朝着弱化(惩罚)

的方向变化。

这种学习方法虽然简单，井能够根据训练数据准确地调整出所需的权矩阵，但它也同

时要求训练数据能够代表实际的应用环境。并且为了适应环境的变化，需要重新调整权值，

这样当学到新知识时，就容易遗忘旧的知识。

(2)无监督学习

无监督学习的训练数据集中，只有输入而没有目标输出，训练过程中神经网络将自动

地提取各输入数据的特征，并将其分成若干类。经过训练好的网络能够识别训练数据集以

外的新的输入类别，并相应获得不同的输出。

9



!垄里壁兰望壁曼垄兰塑生生兰些望望二————一 笙二童量堡

⋯，。蚕粤督警习!使网络具有自组织和自学习的功能，但它同时也带有某种不确定性，其
训练和学习的精度有时不如有监督学习高。

§1．5．3基本学习规则

神经元是一个可调节的元素。我们可以根据其所收到的输入信号，输出值和相关的监

督响应信号来调节它的权值。某些情况下无法获得监督信号，不能使用误差信息，这时神

经元将只能根据输入／输出信号来修正它的权值。在学习开始前，权值必须得到恰当地初始。

下面是一些常用的关于神经元权值修正的学习规则。其中，权值向量，q=M。，M。．，w．。1t
的增量A·q与输入信号X和学习信号r成正比，而学习信号r是关于Wl和x，有时还包括
监督信号d．的函数。

1．Hebb学习规则

Hebb学习规则是根据Hebb的假设提出的。Hebb的假设是：特定模式下的神经元处在

活动中时，其间的相互作用所引起的突触系数的变化将强化该模式趋于稳定。一种具体形

式是：同时激活一对神经元i和J将增强其间的权值W。：而只有一个神经元被激活时，其

间的权值w。将被减弱。

根据Hebb学习规则，学习信号，简单地等价为神经元的输出。我们有

，=f(w}x)

权值向罱Ⅵ的增帚为Aw，，其中r为一正数，被称为学习常数(F同)

Aw，=矿(wjx)x

(1．6)

(I．7)

此学习规则要求赴学习前朋0附近的随机小量初始化w，。它是一种纯反馈，无监督学

习规则。在某些情况F，Hebb规则需要作些修正，以防止权值无限制地增长，这种情况在

兴奋信号和响应信号的符号保持一致时发生。这就要求权系数在达到某一程度时，应具有
相应的饱和值。

2．感知机学习规则

对于感知机学习规则，学习信号用神经元期望响应和实际响应之差来表示。因此，它

是一种有监督学习方式，其学习信号为：

r=d，一O， (1．8)

其中，o，=sgn(’r，k)，4为该神经元的期望输出。从而，权值向量的增量AM为

Aw，=c[d，一sgn(w：x)]x (1．9)

此规则仅适用于二值化的神经元响应。当且仅当O，不正确时，权值才被调整。由于期望的

响应仅有1和一1两种，因此当需要调整权值时，上式义可以简化为：

0

Aw=±2cx (1 10)

3．Delta学习规则

Delta学习规则仅当激励函数，为连续函数时有效，并且处在有监督训练模式下。学习
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信号r定义如下：

r=(d，-f(w／x)]f’(w?x) (1．11)

此学习规则是以Oi和4之间的均方误差最小为条件推导出来的。将与，p，有关的平方误差来
定义梯度因子如下：

E=(d，一D。)2／2 (1．12)

也就是

E=[d，一厂(wjx)]2／2 (1 13)

可得它的梯度向量值为：

VE=一(d，一O。)f。(w}x)x (1．14)

误差最小化要求其权值必须沿着梯度的负方向变化，从而取

Aw，=一r／VE (1．15)

其中”是一个正常数。综合上述结果，有

Aw。=叩(d。一0，)厂‘(w}x)x (1．16)

开始训练时，权值可以用任意值进行初始。此规则在多层神经网络中可以被进一步推
广。它又被称为连续感知机训练规则。

4．Widrow．Hoff学习规则

Widrow-Hoff学习规则被用于神经网络的有监督训练。由于它只是用期望输出吐与神

经元的激励值M■之间的最小平方误差为条件，故而与神经元具体的激励函数形式无关。

对应的学习信号定义如下：

，2[d，一wrx]

此时的权向量增量为

Aw，=c(d，一w；x)x

(1．17)

(1．18)

可知，此规则是Delta学习规则的特例。事实上如果AwTx)=w,Tx，Delta学习规则就转变

Widrow．Hoff学习规则。此规则有时被称为LMS(最小均方)学习规则。权值向量可以被

赋予任意的初始值。

5．关联学习规则

如果学习信号r=吐，我们就可以得到关联学习规则。对应的权向量调整为：

Aw，=cd，X (1．19)

这个简单的规则表明，如果z是输入信号』，的期望响应，则它对应的权值增量正比于它们

之积。此规则用于由二值化神经元组成的联想记忆网络，以存储有关的记忆数据。它是Hebb

学习规则的特例，当且仅当其使用二值化激励函数，并且0，=d，时。与Hebb学习规则相似，

此学习规则也要求用w=0初始化。
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6．“胜者全得”(Winner-Take-A11)学习规则

本学习规则与前述的规则都不同-是从神经元总体的角度来考虑。它是一种竞争性学

习方法t用于无监督冈络训练。一般，“胜者全得”训练规则是针对具有统计特征的输入信

号。如果某一个神经元(不妨设为第m个神经元)对输入信号有最大响应，如图1．9，则

此神经元被称为“胜者”，则其权向量w。=【w。，，v。，⋯，w。IT的增境按如下计算：

一

O一。
‘“获胜”o马％
o_％

酬1．9竞争型无监督“胜者全得”学习规则

Aw。，=a(x—w。) (1．20)

其中，a>O，是一个小的学习常数，～般，它将在学习过程中递减。“胜者”的选取是按照

如下的标准，从所有的，个神纾元中以竞争的方式j先⋯员有最人激励的神经元：

w：x_j=lm^ax，，(wjx)
(1．21)

此标准实际上是找出最接近输入信号x的权向量，而且‰，调整的增量与0一¨k)成正比。

注意到仅有“获胜”神经元的权向量被调整，调整后它将更接近于输入模式。在此方法中，

获得调整的神经元有时会从这单个神经元扩展到它的邻域中，即包括它邻近的各个神经元。

权向量随机地初始，并且在学习过程中向量的长度要求被归一化。

7．Outstar学习规则

Outstar学习规则也是从神经元总体的角度考虑的另一种学习规则。它假设图1．10所

示的一层共P个神经元产生一个P维的期望响应向量“。本规则用_F学习输入／输出关系中

12

图1．10 Outstar学习规则

。一。-
O_％
O_吩
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具有重复性和典型性的特征，它是有监督学习。但先要假定可以从网络中提取输入和输出
信号的统计特性。权向量按如下规则调整：

5w，=p(a—w』) (1．22)

必须注意，此时被调整的权向量叱的表示方式与前述的都不同，是所有涉及到输入向量中

第，个分量的权系数组成的向量，被定义为l吩=[wu，wz，．．，”0】1。
其中，口是任意小的正值学习常数，并在训练过程中递减。

§1．5．4典型的神经网络模型

典型的前向神经网络——BP网络，是目前研究最多的网络形式之一，将在后续章节中

详细讨论。这里将讨论一种典型的反馈型神经网络——Hopneld网络。

由于前向网络是单向连接没有反馈的静态网络，从控制论的观点看，它缺乏系统动态

性能。美国物理学家Hopfield对神经网络的动态性能进行深入研究，在1982年首先提出

了一种非线性元件构成的单层反馈网络系统，这就是Hopfield网络系统。由于Hopfield网

络是一个非线性动力学系统，而非线性系统本身就涉及到随机性、稳定性、吸引子以致于

混沌现象，使得研究反馈网络要比前向网络复杂得多。

1．离散Hopfield网络模型

如图1．11所示，Hopfield模型是一个单层反馈的神经网络，它假定由"个门限为B的

神经元组成，第i个神经元的输山为x，，外部输入信弓为‘，筇，个相f经元的输出信号与它

连接的权值为w。，则第i个神经元的输入总和为：

Y，=∑wⅣxJ+，，一目， (1．23)
，=1
』≠r

图1．11 Hopfield网络模型

进一步，将神经元的激励函数取为sgn(·)，从而对于第i个神经元有
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x，斗一1，如果y，<0

X。j+l，如果y．>0
(1．24)

根据“．23)和(j，24)式，我们可以得出输入信号以的修正算法：

厂 、

xj“=sgn l窆w。xj+，，一目。l，f=l'2⋯．，n且扣o，1，⋯ (1 25)

＼ji： J
为了衡量动态系统的稳定性，我们引入如下的能量函数：

从而

1 月 月 n ”

E=一寺∑t∑w，Fx，-Ex，，。+2x。口，，(f≠／) (1．26)
。l=I ，=l f=l l：1

aE

出t

根据(1．24)式所定义的激励函数，可知

(1．27)

(1．28)

(1 29)

笳嚣：A岍xk_<： n。。，

故而，对于(1．29)式可得到△乓≤o。所以我们可以得出以下结论：在神经元的输入过程中
整个神经网络的能量E朝着不增的方向变化，最终将保持稳定。

2．Hopfield网络用作联想记忆

从动力学的观点考虑，由于网络的能量E是有界的，对于输入的任意初态Xo，经过有

限次调整后，Hopfield网络最终将稳定于某一稳定状态，即能量函数的局部最小点。如果

网络中有P个稳定状态(吸引子，记忆模式)，对于某一含有噪声的输入模式，我们可以用

Hopfield网络从P个记忆模式中，联想出最接近的模式。用在文字识别上，就是从已知的

文字集中，根据输入信息，联想出最接近的文字样本。

关于网络权系数w。的确定，将采用Hebb学习规则。假设有P个记忆模式，它们是二

值化的向量s(⋯，其中m=l⋯2．．P，则权系数矩阵∥为：

或者

14

w=∑s加％加”7一pI (1．31a)

wF=O-5“)∑s烨夕 (I．31b)
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其中，当i 2／时，西=l：否则毛=0。可知，此权系数矩阵∥为对称阵，且对角线上的
元素为0。不过，对于有”个神经元组成的网络，实验表明其能存储的状态数Ⅲ约为m

20．15n。如果过大，就会在联想过程中产生状态间的交叉干扰，从而出现联想错误。

3．评价

(1)上面所讨论的是双极型神经元模型，即神经元的激励函数为sgn(·)。对于单极
型神经元模型，即当神经元的激励函数为u(·)时，关于此时的记忆向量√“，其权系数的
计算公式应由(1 31b)式变为：

P

wp=(1一占u)∑(2s：⋯’一1)(2s5⋯’一1) (1．32)
m=l

(2)Hopfield网络将动力学、统计学的研究成果应用到网络中，使得Hopfield模型是

一个可精确求解的模型，它的性质诸如容量、鲁棒性都可定量的表示出来：也正因为这样，

Hopfield模型可以被看作是其他神经网络的标准模型。

(3)Hopfield网络也有局限性：如假定连接的权系数矩阵是对称的，这与生物系统中

非对称性的突触连接方式不一致；假定网络是全连接的，这与生物系统中的泛连接方式不

完全一致；由于Hopfield模型中引用的是Lyapunov二次型能量函数，所以该网络不能解
决高阶问题等等。

§1．6神经网络的发展方向

脑神经系统是以离子电流机构为基础，由神经细胞组成的非线性的(Nonlinear)、可适

应的(Adaptive)、并行的(Parrel)和模拟的(Analog)网络(Network)，简称NAPAN。

探索脑的组织结构和工作原理，最终揭开人脑思维的奥秘，是人类面临的一项重大挑战，

是整个自然科学研究的前沿领域。对人脑、对思维的认识的根本变化，将深刻地影响到对

人类自身、对整个世界的基本看法。关于脑科学的研究正以空前的复杂性、交叉性，在各

个科学领域内展开。

近年来，神经网络的研究取得一定的进展，构造了许多人工神经网络模型，推出一些

神经计算机的实验系统。但是，由于脑神经系统的复杂性，至今还没有可用于分析和设计

NAPAN的理论，对于涉及140亿个神经细胞所组成的超并行性，层次和分布式构造所形

成的系统本质特征，人们还知之甚少。目前，需要从系统论的立场出发来研究复杂的

NAPAN。在网络层次上弄清其功能和信息处理原理，确定使其体系化的理论。在这种趋势

中，神经网络模型和学习算法的研究独具魅力。这种研究把许多简单的神经细胞模型，并

行地、分层地相互结合成网络模型，提供了实现新的信息处理的一种手段，为建立NAPAN

理论提供了一种途径。

对神经网络的研究，有助于探明大脑的信息处理方式，建立脑模型，进一步弄清楚脑

的并行信息处理的基本原理，并从应用角度寻求其二f。程实现的方法。目前，神经网络的理

论基础和实现技术的研究侧重于以下几个方面：

(1)思维模型的研究，研究抽象思维、形象思维、灵感思维的机制。

(2)非线性动力学巨系统的理论研究，包括混沌理论、微分动力系统、协同学等。

(3)神经网络模型的研究。

(4)学习算法的研究。

(5)记忆机制的研究。
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(6)神经计算机体系结构的研究。

(7)模拟和数字光学神经网络的研究。

(8)光一电神经计算机系统的研究。

(9)生物神经计算机系统的研究。

很明显，对神经网络理论及其应用的研究，对整个人工智能的研究与进展都是十分|毛

要的，尤其对智能计算机的研究具有特别的意义。把神经网络的研究成果与当前的计算机

理论和技术结合起来，可能会实现更加智能的柔性信息处理系统，为最终实现智能计算机

开辟一条可能的途径。
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第二章多层前馈神经网络

前馈网络是相对反馈网络而言的，即在运算过程中不存在任何反馈。从学习的观点看，

前馈网络是一种强有力的学习系统，其结构简单而易于编程；从系统观点看，前馈网络是

一静态非线性映射，通过简单非线性处理单元的复合映射可获得复杂的非线性处理能力。

但是从计算观点看，前馈网络并不是一种强有力的计算系统，它缺乏丰富的动力学行为。

大部分前馈网络都是学习网络，并不注重系统的动力学行为，它们的分类能力和模式识别

能力一般都强于反馈网络。典型的前向网络是采用多层感知机模型的BP网络，它是目前

研究最多的网络形式之一。

§2．1感知机

感知机&erceptron)；黾美国学者ERoscnblatt于1957年提出的，它是一个具有单层计

算单元的神经网络，并由线性阂值元件组成，即单元的输出函数为：

其中x．为输入向量x第i个分量， W，(p为t时刻与输入分量x，对应的权值并可调整。原始

的Perceptron只具有一个输出节点，它相当于单个神经元，结构如图2．1所示

X1

X’

图2．1感知机模型

Y=厂(∑Wi_一秒)

感知机的学习规则为

W，(f+1)=w，O)十，7[cf一_yO)】x， (2-2)

其中r／为学习率(O<r／<1)，d为期望输出(监督信号)，贝t)是实际输出。通过不断调整权

值，使得w，对一切样本均保持不变，则学习结束。

当用感知机进行多类别模式识别时，几何上相当于在高维空间中，用几个超平面将各

类样本分开。超平面的个数与神经元数目相对应。例如对于三类模式识别的问题，可使用

两个神经元，其结构与几何解释如图2．2所示。

其中，A、B、C分别为要区分的三类目标在两个分类特征组成的平面中出现的区域；

线①和线②分别是神经元1和神经元2形成的判决函数。
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图2．2多神经元感知机的结构与其功能的几何解释

Rosenblatt已经证明：如果两类模式是线性可分的(指存在～个超平面将它们分开)，

则算法一定收敛，也就是说权矩阵w一定存在；否则，判决边界会产生振荡，以致H，不收

敛，所以感知机有它的局限性。例如，如果模式A，B，C，D．g-N 2．3分布，其中模式A

眵稽m
舀

再

④

抛一0=0

图2 3单层感知机模型的局限性

和C为一类，模式B和D为另一类时，采用一个神经元来区分这两类时，可见从图中找

不到这样一条直线(感知机或神经元)来划分这两类。典型的就是所谓的“异或”谓词逻

辑问题：A，B，C，D分别对应于输入向量(一1，1)、(1，1)、(-1，1)和(．1，-1)，它们的谓词运算如表

2．1所示。可知，用上述的单层感知机模型无法解决此类问题。

表2 1异或运算关系

输入 输出
一】，．1 ．1

．1，+1 +1

+l，．1 +1

+1，+1 ．1

§2．2多层感知机的结构和性能

多层感知机是一种在输入和输出节点之间含有～层或多层隐含节点的前馈网络。这些

附加的中间层含有不直接与输入节点或输出节点相连的隐含单元或隐含节点。多层感知机

克服了单层感知机的许多局限。

18
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§2．2．1异或问题的解决

有前述单层感知机不能实现异或运算，但只要在输入和输出之间增加～个隐含层，如

图2·4(口)所示，形成的两层感知机就可以完成异或谓词逻辑，此时第一层感知机的决策域
如图2 4(b)所示。

输出层

隐含层

输入层

(d)

l-#+1驾一2亏o’ 。x：0

1．#+(_1)．复一：
O／ 口 ／

A(．1，1)／ B(I．11／
} ／ 一

} ／)
j

／口 ／
c(1，。1)／D(‘1，。1y

／

图2．4多层感知机及决策域

图2．4(6)表明，第一层感知机将孔o，x20组成的模式平面分成了三个部分。模式按如
下关系映射到映像空间：

映射的具体关系如表2．2所示。第一层感知机提供输入模式到映像空间的映射；而第二层

实现对映像而不是原始模式的分类功能。与原始模式相对应的映像空间如图2．5所示，注

／
。x；

c。 +1

＼ ＼

一＼
+· i

I-1 、

≮
o AB．D一

图2．5映像空间的决策线

意到此时输入模式B和D在映像空间中被合并成一个映像点(一1，一1)。如下定义一条决策

线，以实现期望的分类并分离映像空间中A，c点和B，D点：

xj+x：+l=0 (2．4)
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输出节点相应的输出函数为：

x；=sgn0．z：I+1．x：1一(一1)) (2．5)

输入模式和输出空间之间完整的映射关系如图2．6所示。

表2．2分类统计表

模式空间 映像空间 输出空间符号 扎1h21+l 类号X10，硭 xll，如l X，2

A —l，+l +l，～1 + +1 1

B +1。+1 一l，～1 —1 2

C +1，一1 —1，十1 +1 1

D 一1。一1 一l，一1 一l 2

分割面

图2 6多层感知机中输入到输出的映射关系图

§2．2．2多层感知机和分类区域的关系

多层感知机的能力来自于各节点中的非线性函数贝·)。如果节点是线性元件，则只要

适当地选择权重就可以用一个单层网去复制多层网的计算行为。当苁·)=s辨(·)时，一、
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二、三层感知机的决策域如图2．7所示。图中第2列显示出各种网络的决策域形式，第3，

4列是异或问题和网状域问题所形成的决策域例子，第5列是能形成的最一般的决策域例
子。

有前述可知，单层感知机形成一个半平面的决策域；两层感知机可识别任一凸多边形

或无界的凸区域。凸域是由多层感知机中第一层各个节点所形成的半平面相互重叠而成的。

第一层中的各个节点就象一个单层感知机一样，当输入点落在由权重和阈值形成的超平面

上时，它们对应的输出节点就输出1，否则为一1。如果从第一层的所有M个节点到一个输

出节点的权重均为1，并且这个输出节点的阈值为Ⅳ1．s(0≈<1)，则只有当第一层的各个

节点均向其输入1时，该输出节点才输出1。这就相当与一个“逻辑与”运算。最终的决

策域是由第一层所形成的一切半平面重叠而得。这些半平面重叠后就形成了上述的凸区域。
并且此凸区域的边数不会超过第一层中的节点个数。

闷皓螭格 讣樊隈域类型 对异或cXOR)甘樊 H状什麦区鼍 分袭区峨一般帮扶

由趣平璇分出

黛 缮汽
无僚展

=千瓦畦

八
单隐层 开凸区域蛾 端隧 缓众

拂凸区城

2个隐屡 _【E蠡形状 锣@ 嗡 ∥雹禽
‘但与节点羹土M时

@

霞
莲采量杂)

图2．7感知机网络结构与分类区域的关系

以上分析有助于选择两层感知机中的节点个数。首先，节点个数应该多到能形成已给

问题所需要的复杂的决策域。但是另一方面，节点数太多，从已知的训练数据中就不能得

到所需的众多权值的可靠估计。例如，图2．7中第二行显示2个节点就足以解决异或问题。

但是无论用多少个节点，都不可能用两层感知机将图2．7第2行中的网状区域类分开。

三层感知机可形成任意复杂区域的决策域，可将图2．7中的网状类区域分开。这从其

结构上可得到证实。它的思想是：把所希望的决策域分成许多小的超立方体(当只有两个

输入时就是正方形)，每一个超立方体需要在第一隐含层有2N个节点(N为输入节点数)，

每个节点形成超立方体的一个边。第二隐含层的每一个节点对第一隐含层单元的输出作“逻

辑与”运算。只有当第一隐含层的输出均在立方体内时，第二隐含层才输出l。将超立方

体按下述方法分给合适的决策域：第二隐含层节点仅于特定的输出层节点相连，这些输出

层节点对应于超立方体的决策域，并且每个输出层节点执行“或”运算。如果第二隐含层

到输出层的连接权值均为1，并且输出节点的闽值为0．5，即可产生逻辑“或”运算。这种

结构还可以推广到任意形状的凸区域而不是小的超立方体，并且还能产生如图2．7所示的

那种互不相连的非凸区域。

21
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以上分析显示三层感知机模型(含两个隐含层的网络)可以产生任意复杂的决策域，

因此我们不必采用三层以上的感知机型前馈网络就可以达到所需的目的。从上面分析中还

可以了解到在用三层感知机解决具体问题时，应该如何选择节点的个数。如果决策域是互

不相连的或是网状并且不能由一个凸面形成，则第二隐含层中的节点个数一定要大于1。

在最坏的情况下，第二隐含层所需的节点数等于输入分布中互不相连的区域个数。第一隐

含层的节点数必须充分多，使得第二隐含层每个节点所产生的凸区域能从第一隐含层得到

3条或更多的边。因此，第一隐含层的节点数至少要比第二隐含层的节点数多三倍。

§2．2．3前馈网络的一般性研究

前馈网络的输入和输出关系可以看作是一种映射关系。从系统观点看这种映射是高度

非线性的映射。它的信息处理能力也来自于简单非线性函数的多次复合。前面的分析表明，

使用三层感知机可以产生任意复杂的决策域。进一步，对于前馈网络的信息处理能力，它

们的识别能力，以及三层网络的构造问题，有下面的Kolmogrov定理：

定理2．1(Kolmogrov定理)m维单位立方体矿=[0，1]”中的任意一个连续函数中：

矿一F，西“)=y都可以用一个三层神经网络去精确地实现。并且此网络的第一层有m个

处理单元，中间层有2m+1个处理单元，第三层有”个处理单元。

定理2．2假设西为有界单调递增的函数，五为∥上的紧致子集(有界闭子集)，“曲=

，(∞⋯．，‘)为K上的实值连续函数，则对丁-任意e)O存在整数N和实常数G，舅(i=1⋯2．．，Ⅳ)
和W。(1≤f，J≤／”使得

¨：∑N c，中f扎rp]
l=1 Lj=l ／

满足maxp(工。．．，“)一，(‘，．，_)l<占，即是说对于任意s，。存在一个三层网络，其隐
单元输出函数为中0)，输入和输出单元的输出函数是线性的，此网络还满足

，搿|夕(抽．，¨一似．，．，¨1<s
其中_厂b。．．，x。)N--NNNN总输入输出关系。

定理2．3设9(x)=pG。．．，x≯为有界单调连续递增函数，K为R”的紧致子集(有

界闭子集)，同定层数女≥3，则对于任意连续映射正胃一R⋯可用一个k层(卜2个隐层)

网络的输入和输出映射来逼近。此网络的隐单元输出为p(曲，输入和输出之间的关系是线

性的。即对于任意连续映射^Ⅳ一且”和任意e>O存在一个々船≥3)层网络可一致逼近此映

射，o

§2．3 BP模型及其算法推导

以上讨论是针对感知机进行的，感知机学习算法当函数线性可分时保证收敛，但它存

在如下问题：

(1)由于隐含层监督信号未知，不能推广到一般的前向网络中去，不适于多层网络学

习。
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(2)函数不是线性可分时得不到任何结果。

为了克服上述缺点，人们提出了梯度算法(即LMS算法)，为此需要把单元特性改为可微
函数，如Sigmoid形式，由此建立了BP网络。

上面已经讨论了具有阈值型输出函数的神经元所组成的多层感知机的性质，当把阈值函数

换成S型输出函数时，网络的形为特征基本不变，这时其判别规则为判输入样本为输出值

最大的输出单元所代表的那～类。由于S型代替了闽值型，所以划分区域的直线段变为平
滑的曲线，因此这种网络的性质相对也更难分析。

§2．3．1 BP算法推导

BP(Error Back-Propagation)算法最早是由哈佛大学博士Werbos在1974年发明的，

当时未受到重视，直到1985年Rumelhart和Parker再次发现，并将它用于多层神经网络的

权值训练后，才得到广泛的推广。BP算法是一种采用Delta学习规则的有监督训练方法，

其主要思想是：计算输出层各个节点的实际输出与期望输出之间的误差，并且把误差由网

络的输出层等值地向各个隐含层进行反向传播，即保证各个隐含层和输出层的输出误差均

相等：再沿输出误差函数的等高线梯度下降方向，连续不断地调整网络的权重，以实现网

络的实际输出与期望输出的均方误差最小化。

其具体的推导过程如下：

如图2．8，网络的输入和输出分别用M和仉表示，其中j=l⋯2．．，J和k=l～2．，K分别对
应于上一层的第J个节点和本层的第k个’”点；同样，权系数W。Jfj于连接第，个节点的输

出和第k个节点的输入。

nelk

ol

图2 8 BP神经网络内部某一层关于输／k的连授

对于特定的一个输入模式P，p=l，2，．，P，定义它的输出误差函数为：

圹丢圭0p。--Opk)2：扣，1r (2 e，

其中，砟为网络的期望输出向量，而昂为网络的实际输出向量。

根据LMs思想，每个权值的修正方向应为平均误差的梯度方向，即垦!堡d。但这并
口”0

不实用，因为这样需要对训练集上的所有的样本进行平均计算，所以，一般都采用瞬时梯

度昙量来代替平均梯度旦；堡4。在省略误差。的下标p后，得到如下的DelIa学习规则：
0w

ki OWq
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蛳。叫毒
对于该层的第k个节点，扣1⋯2．．，K，其输入的激励信号n巩为

删女=∑wkjYJ

则该神经元的输出

很明显

式法则

0^=f(net^)

(2．7)

(2．8)

(2．9)

兰：旦__O-nett (2 10)
孤q 3netk抛日 ⋯一

上式右边中的第二个因子根据(2．8)式，可知

篑Ⅵ ㈦Ⅲ

将(2．1 1)式右边的第一个因子定义为误差信号因子d，即：

印。兰一淼 眨埘

其中，trt为对应的层号，k是表示关于该层第k个神经元的误差信号因子。

结合(2．11)式和(2．12)式，可将(2．10)式中的瞬时误差梯度进一步转变成

=O～e=一艿{”’y， (2．13)
“wh

从而，可将(2 12)式的权值调整方程表示成关于误差信号因子d的关系式：

Aw目=叩《⋯Y， (2 14)

为了能够真正实现权值的调整，需要根据连续信号的感知机模型，计算出(2．12)中的

误差信号因子瓯⋯，而这是BP算法推导的关键。

注意到误差e是关于netk的复合函数，因此可有如下的表达式，其中k=l⋯2．．，足：

e(net＆)=e[oI(net女)] (2．15)

这样，我们由(2 12)式可得：

砂)：一旦．堕 (2．16)
“

OoI O(net々)

其中，E式右边的第二个因子实际E是神经元激励函数的导数，即

24

链据根关有‘圣|号信励激即量变司中个～的元经神个k第与仅
鱼嘞

素元度梯

有
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九㈣¨兰蒜
关于(2．16)式中右边的第一个因子，需要做如下的讨论

(1)当m层为输出层时，注意到

(2．17)

兰：一(以1) (2．18)
Ook

由于是输出层，故而上面的监督变量吐和输出变量Ok均是可求得的。因此，对于这种情况

(2 z6)式中误差信号因子辞“’可以由下面的公式计算出来，其中肛l，2，⋯，丘：

碰⋯’=(以一0女)．f。t(nett) (2．19)

公式(2．19)表明，输出层的误差信号因子哉“’与本地信号误差(d。-o。)成正比，且其比

例因子为五’∞Pf0。从而可知这种情况下，关于权值最终的调整公式为：

Aw目=，7(吼一0☆)·厂‘E(net^)Y， (2．20)

但是，如果m层为隐含层，由于监督变量巩无法获得，所以不能用(2．18)式来计算误

差信号因子瓯⋯’，而要从另外的角度来考虑。

(2)当”t层为隐含层时，根据BP算法中误差反向传递的假设，可知每一层的输出误

差均相同，即

e(⋯“)=e(⋯) (2．21)

net

图2 9 BP神经网络内部某一层关于输出的连接

又由于的Ⅲ层输出即为的m+l层输入，如图2．9所示。因此我们有：

y∥’=D；帕 (2．22)

为了将讨论的情况一致，我们在不影响推导正确性的情况下，把(2．16)式中的下标t换成

下标，，从而由(2．21)式和(2．22)式，我们有

蕊0e(re+1)：塑 (2㈣O砂P“’ o；
‘ ’
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这就是使得我们可以将m层的误差信号因子瓯m用m+1层的误差信号因子占pⅧ来表示。

翌篓要雪暑篓譬的输出层的误差信号因子，反向逐层算出各个隐含层的误差信号因子。具
体的推导步骤如下：

。 一

因为每一个节点的输出都是其输入的复合函数，即

Ok=^(net女)=以(net★(Y))

其中，Y=[y。，y2，．，州1。

(2．24)

m+l层的各个神经元的中间变量，即激励信号n坼均

万Oe(re+il)=著x"丽cge‘,,+t)万8netp,uanet{ - (2 25)
砂∥’ 台 ””砂垆“)

“‘z副

根据(2．12)式中误差信号因子J的原始定义，以及(2．8)式，我们有(2．25)式的如下表示：

筹=雾一≯+”～ 眨ze，

从而，当m层为隐含层时，(2 16)式中误差信号因子的计算公式为：

矽’=门(net，)∑磷⋯1’W,t7 (2．27)

调整后的权值为

w’自2’％+△％，其中扫i⋯2，足以及产I⋯2．，， (2 28)

下面考虑激励函数。为了便于计算推导，此时的感知机输出函数不再采用前述的阶跃

型函数，而是采用单极连续，具有一定陡度的Sigmoid函数，即

f(net)2鬲丽≥丽 妲瑚)

为简单起见，将陡度参数X取为1。从而有

八㈣2i器 (2 30a)

又可以将上式写为

八㈣。i了茹二；两，㈠i赢壶二一net)]J (2。ob)

可将上式写成用输出值表示的更有用的形式：

f’(net)=o·0一o) (2．30c’

可将激励函数的导数用如此简单地输出值关系式表达出来，这是使用Sigmoid函数的作为
BP神经网络标准激励输出函数的最主耍原因。

与
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综上所述，我们可得学习算法的权值修正公式

(1)当节点i是输出层节点时，

△吨⋯’=7z，：’(net，)(d。一Oi)Yj=叩o．(1一O。)(吐一o。)y， (2．31a)

(2)当节点i是隐含层节点时，

厂K 、 厂r 、

△”)_弧’∽e‘)【∑瓯””以?“’lY，=r／h,(1一啊)【∑截””以∥’}Y， (2．31b)
＼^21 ／ ＼k=l ／

公式(2．31)中，Oi是输出节点i的输出，h，是隐含节点i的输出，"是节点J的输入。
有时为了收敛得快些，可增加冲量项使得权值的变化更平滑些：

其中，O<ct<l。

wo(t+1)=w口O)+r15。YJ+口(嘞(，)一(wFO—1)) (2．32)

§2．3．2 BP学习算法

BP学习算法的具体过程如下：

(1)初始化：

置所有权为随机任意小。

(2)提供训练集：

提供连续的输入向量xo,x⋯一，珠。和所期望的输出％，“．，“。。
(3)计算实际输出：

使用他)=而啬非线性函数和公式y，=厂(荟wvx,-0j)逐级计算输
出值。令最后的输出为Oo,O⋯．．，OM．1。

(4)调整权值：

用递归的方法从输出节点开始返回到中间隐含层按下式调整权值：

w。(f+1)=wⅡ(f)+叩占，O。

其中，w，If)是时刻r或来自隐节点i的权，或是从输入到节点，的权；0，或是节

点i的输出，或是输入；q为大于零的增益；巧为节点，的误差：若节点』是输

出节点，则5，=0，(1～Oj)(d一0，)，其中弓是节点J的期望输出，q是节点J

的实际输出；若节点J是内部隐节点，则5，=hJ(1一hj)∑5女w目，其中k是
￡

高于节点J的层次上的所有节点，h／是隐含节点，的输出。在实际应用中，更多
使用下式调整权值：

Ⅵ00+1)=wo(t)+rlSjo。+a(wF(f)一w口O一1))，

其中d称为平滑因子，一般取O<a<l。

(5)返回第2步重复之，直至误差e满意为止。
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§2．3．3 BP模型评价

BP学习算法是目前应用最广泛的学习算法，从本质上讲，BP算法把对一组样本的输

入输出问题变为一个非线性优化问题。它使用了优化技术中最普通的一种梯度下降算法。

用迭代运算求解权值相应于学习记忆问题。加入隐含节点可使优化问题的可调参数增加，
这样可达到更精确的解。

但是BP算法本身尚存有一些不足之处：

(1)由于它本质上是一种非线性优化问题，这就不可避免地会遇到最常见的局部极小，
致使问题得不到最优解。

(2)学习算法收敛速度很慢，通常要数千步以上。

(3)生物系统中无此现象：信息向前、向后流过一个BP网络，同时还要使用导数。

(4)网络隐节点的个数的选取尚无理论上的依据，而只能根据经验选取。

(5)BP在学习新样本时又有遗忘己学过样本的趋势，同时刻划每个样本的特征的数
目也要求必须相同。

§2．4 BP算法的改进算法

针对BP算法的缺点，国内外进行了不少的改进，下面介绍两种改进算法。

§2．4．1 MBP算法

MBP算法是通过改变神经元的激励函数如)来改善BP算法的收敛特性，达到加快其
收敛速度的目的。标准的BP算法，将(2．29)式中Sigmoid函数的陡度参数x固定为1，而

MBP算法则把它也参加训练，随神经元的权值W“和阈值吼一起发生变化。从而，m层第

k个神经元的输出函数由Ok=五(neO变为

0女=以(以net★) (2．33)

有关参数变量的定义仍与BP算法推导时相同，此时的误差信号因子d仍为

瓯一丽Oe=一尝‘高 cz。t，

虽然，此时输出函数的形式改变了，但根据前面BP算法的推导知，(2 34)式中右边的第

一个因子，即偏微分量当，不论当m层是输出层还是隐含层时，其计算形式仍然不变，
o吼

与标准的BP算法相同。

但是对于(2 34)式右边的第二个因子有

些t=n(以删。)以 (2．35)O(net々)⋯‘⋯
从而此时的误差信号因子d的计算公式由(2 19)和(2 27)式变为

(1) 当节点k是输出层节点时，
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dl⋯’=(d^一Ok)^’(五tnet★)丑t (2．36a)

(2) 当节点k是隐含层节点时，

，』 、

占∥=l∑占”w∥盼(2knef≈)九 (2．36b)

同时，还可以计算出误差e对于陡度参数九的梯度，根据链式法则，我们有

薏2意8net，箍Onet‘嚣 弦s，，
8h k k 8≈k

⋯一

其中，(2 37)式右边第三项的计算公式为

磐=九(^删女)删女 (2．38)

将公式(2．34)、(2．35)和(2．38)代入(2 37)式，经过计算化简，可得：

要：一生堕 (2 39)
aA。 旯，

‘

根据Delta学习规则，我们有陡度参数九的修正量公式

峨：嘞．iOe：型学 (2．40)
OAk,4k

其中，协是k的学习步长，只要将协取为0，k的初值取作l，其增益量△k就不再起作用。

此时的BMP算法就退化为普通的BP算法。

有关实验表明，与BP算法相比，在选用相同的学习训练步数条件下，BMP算法的精

度远远高于BP算法的精度(至少高出三个数量级)。若在相同精度要求的条件下，BMP

算法可在很少步数内达到精度要求，收敛特性、收敛速度及系统的泛化特性都得到了改善。

§2．4．2前向网络的自构形学习算法

在前向网络的拓扑结构中，输入节点数与输出节点数由问题本身决定，而隐含节点数

的选取则相对困难得多。如果隐含节点少了，则学习过程不收敛；隐含节点多了，则存在

节点冗余，网络性能下降。为了找到合适的隐含节点数，最好的办法是在嬲络的学习过程

中，根据环境要求，自组织和自学习自己的结构，这种网络学习方法称为自构形学习算法。

它的学习过程分为预估和自构形两个阶段。预估就是根据问题的大小及复杂程度，设定一

个隐含节点数很大的前向网络结构。在自构形阶段，网络根据学习情况合并无用的冗余节

点，最后得到一个合适的自适应网络。

设Om是隐含节点i在学习第p个样本时的输出，q和0，是隐含节点i和』在学习完n

个样本后的平均输出，”为训I练样本总数，则

i=：缸 亿t-，
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i=丢缸 弦tz，

客舌墨妻翼喜冀未氅王堑曼曼I挈下定义同层隐含节点的相关系数及样本分散度i同层隐含节点和J的相关系数为
⋯⋯⋯⋯、““”+““腹

f1§ ～一、／
rU。b癸曩p“一＼?

其中，勺表明隐含节点棚田／
样本分散度为

压≯厮习 (2．43)

输出的相关程度，～过大说明节点功能重复，需要压缩合并。

s 2噍分i2) ㈨
篓量耋2翟鎏篓登4皂要寰曼豫曼警变化很小，它对网络的训练没有起什么作用，性能与神
经元的闽值差不多，可以将其删减。

。⋯⋯⋯⋯”“”1”

由以上的定义，可以给出下面关于隐含节点的动态合并和删减规则。

(1)合并规则若I～{≥ct，且S，S≥q，则同层隐含节点f和J可以合二为～。这

q和吃为规定的下限值。～般cf取O．8～O。9，＆墩O 001、O．010，令D，≈日D．+6，则

七

8 i j e i i

图2．10隐含节点i和隐含节点，的合行

如图2．IO所示，输出节点々的输入为

netk=’％o。+％DJ+％^·1+∑’雌，0f
，≠f．，

5(’％+口”o)q+(’％+6“o)’1+∑％q (2．46)
lt}．J

从而得合并算法：

w“—争w如+mVb

w袖—手w廿+bwh

(2)删减规则若墨<旬，则隐含节点i可以删除。

(2．47)

辐Q八_、
～q《。∑川，一聆形～q

％一q睡～”
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令0。z 0，，则输出节点￡的输入为

net々=TFktDf+w¨·1+∑w以

所以删减算法为

1+∑wkto，
，}l

如图2 11所示，实际上是将输出节点和闽值节点合并了。

k ☆

0

DⅥ。+
y

口

图2．1l隐禽节点i的删减

0

(2．48)

(2．49)

枞据上述定义年¨删则刈以得到前向蹦络的自构形学习算浊。铂天实验表明，对r三层

前向网络，如果用自构形算法，与BP算法相比，不仅分类精度高，而且其收敛时间缩短

约为1／7～1／5。

§2．5用BP网络实现人脸定位

人脸识别是计算机视觉的一大分支，它在安全系统，信瑁卡认证，罪犯辨认等方面都

有许多应用，具有重要的研究价值。我们可以用三层BP神经网络实现对人脸位置的检测。

大致思路如F：

对于一幅含有人脸的图像，用20×20的窗口在剀中逐点移动，截取像素，井用这些点

集作为神经网络的训练样本，以判断该窗口中是否存在人脸。考虑到获得的各人脸图像尺

寸不周，对图像用不同的网子进行抽取(或者说缩小)后，得到一系列不同比例的图像，

然后仍用固定的20X20的窗口截获像素，通过神经网络训练，得到在己知的不同比例下，

该图各个可能的人脸中心。

该BP判决网络的结构如图2】2所示，仅含有一个输出。1y点，表示该区域是否是人脸。

隐含层有三种。换句活说，刚三个不同的BP网络并列在一起，在相同输入情况下，共同

检测该区域是否存在人脸。之所以有三种隐含层，是因为20×20的点阵，可以划分为4个

10×】o的子块，或16个5×5的子块，或者6个有交叠的5×20的条形子块。它的输入层

与隐含层之间不是完全连接，而是一个输入子块与一个隐含层节点完全连接，因此上述不

同的子块划分方式分别对应有4，16和6个隐含节点。这种子块划分的依据是，正方形子

块划分的神经网络对人脸的单个眼睛，鼻子和嘴角敏感，而长条形子块划分的神经网络对

人脸的嘴雨卜对眼睛敏感。

3
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图2．12 BP神经网络结构

网络1

网络2

网络3

如果人脸落往20×20的窗口中，则该窗口应被神经网络判为存在人脸；由于图像的强

相关性，窗口略作偏移，也会被神经网络判别为存在人脸，因此该窗口中心的几个邻域点

也会被神经剐络所肖建。51"仪如此，假设此时图像的比例凶子是l／12，则其相邻的比例蹦

子l和1／(1．2×1．2)对应图像中的对应点也会可能被神经网络所肯定，如图2．13所示，对

相邻比例的相关区域进{TiJll练样本提取。因此当一个不含人脸的窗口被神经网络错判为存

在人脸时，可以通过对其相关窗口作进一步检验，一般它的周围点以及相关抽样比例的点

不会同时被BP分类器确认为人脸的中心点，从而将此类误判滤除。而且正如前面所述。

通过对图像作不同比例的抽样，可以解决原始人脸图像的不同尺寸问题。此外，结合另外

两个神经网络的输出，可以显著提高系统的整体判别精度。

抽样因子：1．0

抽样因子：1．2

抽样因子：1．2x1．2

图2．13可变比例的样本取样法则

一口

口口
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人脸中心点的最终确认。再次用神经网络作为判决器，如图2．14所示。图中假设，第
一种检测神经网络，在比例因子l，111．2，I／(1 L2×1．2)下，某一点的8邻域中被确认为

人脸中心点依次有l、2和2个像素点：同理，另两个神经网络的输出依次为(2，0，1)．

(5，6，5)，则将这三组特征值同时送入判别神经网络，判别该点是人脸中心点的最终可
能性。

图2 14对邻域点进行统计分析的判决网络

为了判断图中的一个像素是否为人脸的中心，采用BP神经网络进行双重地判别：第

一次用神经删络对图中的各个像素，从各个角度(采用了三种不同敏感结构的BP网络)

作大致地判断；第二：父，根据前面提取出来的像素点，根据图像的强相关性做进一步地判

别，以提高系统判别的准确性。而且，这种力法H列也史求，在神经刚络训练前，先对训

练样本，即含有人脸的图像进行预处理，包括去噪声，图像灰度的对比度均衡等等，并尽

量选择典型性训练样本训练BP权系数矩阵。实验表明，它能在较复杂的情况下，对一张

多人照片，同时、准确地定出各个人的脸部位置。

§2．6利用BP网络进行遥感模式识别的实验

§2．6．1 “同谱异构”问题的提出

遥感是二十世纪六十年代发展起来的新兴的综台技术学科，它与空间，电子，光学，

计算机，地学等科学技术密切相关，是现代科学技术的一个重要组成部分。随着各种资源

环境观测卫星不断发射与运行，遥感成为研究地球资源，地球环境的最有力的技术手段之

一。但是由于多种原冈，目前应用的遥感数据都存在不同程度的波谱混迭。这就是通常所

谓的“同谱异构”问题，它是遥感分类中最困难的部分。

“同谱异构”问题是指不同的地物有相同的波谱特征。与之对应的是“同构异谱”问

题，即相同的地面覆荒物具有不同的波谱特征。例如，同样的水，由于其深浅或污染的程

度不同等原因，呈现f』j不同的波谱特征；又如同样的植被，由于其所处山的阴阳面不同，

也会呈现不同的波谱特征。这类问题相对其前一个问题而言较容易解决。我们用神经网络

训练时，可以将“同{_i=J异谱”物也视为不同的“类”进行训练／测试，最后再根据己知的映
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射表将分类结果中这些不同的“类别”NNR归并N--+“类”。但是对于“同谱异构，，问

题就没有这么简单。解决它最好的办法是借助地理信息来确定同谱像元的不同归属，但实
际应用中往往缺少这方面的知识。

在此，我们认为“同谱异构”本质上是一种波谱混迭问题。我们尝试用一种层次神经

网络来分离“同谱异构”的像元。这就要求在一次神经网络分类无法达到要求的情况下，

再次用神经网络对发生混迭的像元集合进行细分。这种细分的过程可以不止一次。该层次

神经网络中的第一级神经网络主要用于波谱非混迭像元的分类，而第二级及后续层次的神

经网络则用于波谱混迭像元的分离。这种解决方法利用了BP神经网络对训练样本具有很

强的适应性特征，在人范围、多类别训练数据的情况下，它的分辨率低；而在小范围、少

类别样本数据的训练F，它具有较高的分辨率。

§2．6．2层次神经网络模型

该模型由目标不同的多层神经网络组成，如图2 15所示。图中只画出两级。模型中的

第一级神经网络主要州于分出波谱非混迭的像元，而第二级和后续层次的神经网络则用于

波谱混迭像元的分离，各层均选用BP模型。第一级神经网络仅有一个BP网络；而第二级

神经网络由许多BP网络组成，每一个二级BP网络当且仅当第一级神经网络的一个输出节

点需要进一步细分时才存在并且级联到该节点上。级联意昧着训练样本在第一级神经网络

的某一输出神经元获得最人可信皮后，被再次用于训练对应的第二级神经网络。

类号

类号

波段

l第一级{ #经网络 笫一级矗【J经唰绍

l 8 #1

7 7 7 7 7 7 7 7 7
I 第一级神经网络
I

§2．6．3实验结果

图2．15层次神经网络模型

我们所用的实际数据集合是葡萄牙里斯本地区TM图像的地面实况数据，总共有34985

个像元，16个类，6个波段。从每一类中随机抽取2／3的像元作为训练数据(文件Train．dat)

来训练神经网络，剩r的像元被用作测试数据(文件Test．dat)来测试我们模型的性能。

针对我刑的实验数据，第一级神经网络采用了一个三层BP神经网络，输入柑·经元数目

为6(即波段数)，输出神经元数目为16(即分类数目)，隐含层神经元数目在我们的实验

中取64。初始时，步长因子均取0．1，平滑因子取0．7。

使用Train．dat训练第一级神经网络并且训练次数为3000，该训练数据的分类结果如

表2 3所示。
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表2．8第～级神经网络关于训练数据的分类结果

类号 l 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 精度(％)

l 808 O 0 0 O 6 0 O 0 0 O O O 0 14 0 97．58

2 0 1143 O O 0 0 0 10 1 O 2 0 0 0 0 0 98．87

3 O 0 848 1 0 0 O 0 0 0 0 0 O l O 0 99．76

4 O 0 1 604 5 27 1 O O O O O 6 O 6 0 92．92

5 O 0 0 2 698 O 20 】 O O 0 O 0 2 3 D 96．】4

6 8 O O 8 0 3645 17 0 0 O 0 3 O 0 1 O 98．99

7 0 O O 7 41 3 1112 7 3 O 0 O O 3 0 0 94．55

8 O 0 O 0 2 0 O 3690 O 0 0 0 0 0 0 0 99．94

9 0 0 O 0 O O O O 1025 O O O O O O O 100．O

10 O 1 O O 0 0 O O 0 3938 5 0 0 O 0 O 99．84

11 0 11 O 0 0 O O O 0 13 3874 0 O 0 O 0 99．38

12 O 0 5 1 2 59 0 0 0 0 O 125 0 O 2 O 64．43

13 0 0 0 31 0 20 O 0 0 O O O 341 0 0 0 86．98

14 O O 3 5 1 4 O 0 0 0 0 0 2 509 0 0 97．13

15 9 O 0 0 l O O 0 O 0 O O O 0 494 O 98．01

16 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 88 100．0

平均精度：95．28％

南表2 3我们可以看H{大彩数类别的分类精度高于90％。只有12、13类的精度分别为

64．43％}N 86．98％。其中，对于类12，我们可由图2 16和图2．17(分别对应于5波段和6

波段的直方图，并且为了便于分析说明，两幅图中类12的幅度均单独放大了8倍)分析可

知，它与类6在波谱域中发生混迭。

1 44

126

108

如

琵

54

3e

18

图2．16类12和类6在波段5上的盲方图

图2．17类12和类6在波段6上的直方圈
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因此，保留从第一级神经网络中得到的第12类正确的像元(125个)，增an-个级联

到第一级第6节点的二级神经网络，对上述的第6类结果进行细分。同样分析方法，考虑

类13和类4也与类6发生混迭，该二级神经网络应拥有五个输出神经元，它们依次对应于

类12、13、6、4和其他(代表因混迭较少而不予考虑的其他类别)。实验中将此二级网络

的隐含层神经元数取32。初始时，步长因子均取0．1，平滑因子取0．7。使用Train6．dat

的训练数据，训练次数为20000，第二级神经网络训练数据的分类结果如表2．4所示。

表2．4第二级神经网络关于训练数据的分类结果

类号 12 13 6 4 其它

12 56 O 3 0 0

】3 O 】8 2 0 0

6 1 1 3641 2 0

4 0 O 8 19 0

其它 0 0 3 1 9

由表2．4可知，类12中错分的59个像元有56个已从类6中正确地分离出来。因此，

类12的精度由表2．3中的64．43％提高到93．29％。类13中错分的20个像元有18个从类6

中正确分出。因此，类13的精度由表2．3的86．98％提高到91 58％。类4中错分的27个像

元有19个从类6中正确分出。囚此，类4的精度由表2．3的92．92％提高到95 84％。第一

级神经网络中正确分到类6的3645个像元减少到第二级的3641个，其精度也由98．99％降

到98．88％。可见类6的精度变化不大。最终的分类精度如表2．5所示。

由表2 5，我们可以看出训练数据的平均分类精度是97 55％，而日每一类的精度都超

过90％。在所有完整地采用这组训练数据进行分类的发表文章中，该分类精度是最高的。

表2 5最终分类精度

类号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 精度(绚

l 808 0 O 0 O 6 0 0 0 0 O O O 0 14 O 97．58

2 O 1143 O 0 0 0 O 】O 】 0 2 0 O O 0 0 98．87

3 0 O 848 1 0 O O O O O O O 0 l O O 99．76

4 O 0 】 623 5 8 】 0 0 0 O O 6 O 6 0 95．84

5 O O 0 2 698 0 20 l O O 0 0 0 2 3 O 96．14

6 8 O O lO 0 3641 17 0 0 0 O 4 1 0 l O 98．88

7 O O 0 7 41 3 1112 7 3 0 0 0 O 3 0 O 94．55

8 0 O O O 2 O 0 3690 O 0 O O O 0 O O 99．94

9 0 0 0 0 O 0 0 0 1025 0 O 0 0 0 0 0 100 0

10 O 1 O O O O O O O 3938 5 0 O 0 O O 99．84

1l 0 11 0 O 0 O 0 O 0 13 3874 0 O 0 O O 99．38

12 O O 5 1 2 O 0 0 O 0 18l O O 2 0 93．29

13 0 O 0 31 0 2 0 O O 0 0 O 359 0 O 0 91．58

14 0 O 3 5 1 4 O 0 0 O O 0 2 509 0 0 97．13

15 9 O 0 O 1 O O O O 0 O O O 0 494 0 98．01

16 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 O O O O 0 88 100．0

平均精度：97．55％
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同样，我们使用测试数据test dat测试了该层次神经网络模型。其中第一级神经网络的

分类结果如表2．6所示，而第二级神经网络的分类结果如表2．7所示，最终测试分类精度
如表2．8所示。

表2 6第一级神经网络关于测试数据的分类结果

类号 】 2 3 4 5 6 7 8 9 】O 】l 12 13 14 】5 16 精度(％)

1 402 O O O O 3 O 0 O O O 0 O O 9 0 97．10

2 O 572 O 0 O O 0 6 0 0 O 0 O 0 0 0 98．96

3 0 O 425 0 O 0 0 0 O 0 0 O 0 0 0 0 100．0

4 O O l 273 2 33 0 0 0 O 0 O 9 4 3 0 84 00

5 O 0 O O 349 0 12 0 0 0 0 0 0 l l O 96 14

6 8 0 0 O 0 1815 13 0 0 0 O 1 0 O 3 O 98．64

7 0 0 0 4 22 3 550 3 3 0 O O O 2 0 0 93．69

8 O 0 0 O O O O 1845 0 0 O 0 0 O 0 O 100．0

9 O 0 0 0 O O O l 5¨ O O 0 0 0 O 0 99．80

10 0 0 0 O O O 0 O 0 1971 0 0 O O 0 0 100．O

11 O 4 O 0 0 O 0 0 O 12 1932 0 O O O O 99．17

12 0 0 1 0 2 32 0 O O O 0 59 O O 3 0 60．82

13 O 0 1 9 l 10 O O O O 0 O 174 0 0 0 89．23

14 O 0 6 l 3 O O O 0 0 0 O 0 25l O 0 96．16

15 6 0 0 0 0 O O O O 0 O O 0 O 245 0 97．60
——

16 0 0 O 0 O O O O 0 O O 0 0 0 0 44 100 0

平均精度：94．44％

表2．7第二级神经网络关于测试数据的分类结果

类号 12 13 6 4 其它

12 31 0 l 0 0

13 0 7 1 2 0

6 37 17 1755 6 0

4 0 1 9 22 1

其它 3 0 1 1 1

由表2 8，我们可以看出测试数据的平均分类精度为96．88％，每一类的精度都大于90％。

该分类精度在所有完整地采用这组测试数据进行分类的发表文章中也是最高的。

第二级神经网络的数目可以不止一个。例如，由表2．3我们可以看出类13中有31个

像元错分到类4。因此我们需要设计一个第二级神经网络从类4中分离出混迭的像元：其3

个输出神经元分别对应于类4、类13和其它，并有32个隐含神经元和6个输入节点，它

级联于第一级神经网络的第4输出神经元。初始时，步长因子均取0．1，平滑因子取0．7，

训练次数为40000，其分类的结果如表2 9所示。

由表2．9我们可以看出类13中，与类4混迭的31个像元有15个己正确地分离出来。

因此，类13的训练精度由表3中的91．58％提高到95．40％，而类4的训练精度却变化不大。

使辟j测试数据的该二级神经网络分类结果如表2．10所示。
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表2．8最终分类精度

类号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 精度(％)

l 402 0 0 O O 3 0 0 0 0 0 O 0 0 9 0 97．10

2 O 572 0 0 O O O 6 0 O 0 0 O O O 0 98．96

3 O 0 425 O 0 0 O 0 0 O O 0 0 O O 0 100．0

4 O O 1 295 2 10 0 O O O O O lO 4 3 O 90．76

5 O 0 0 0 349 O 12 O 0 O 0 O 0 1 1 0 96．14

6 8 O 0 6 O 1755 13 O 0 O O 38 17 0 3 0 95．38

7 O 0 O 4 22 3 550 3 3 0 0 0 0 2 0 0 93．69

8 O O 0 O O O O 1845 O O O O O O O O 】OO．O

9 0 O 0 0 0 O 0 l 5ll 0 O O O 0 0 O 99．80

10 O 0 0 O 0 O O O 0 197l O O 0 O 0 0 】00．D

11 0 4 O O O O O O 0 12 1932 0 0 O O 0 99．17

12 O 0 1 O 2 l O O O 0 O 90 O O 3 O 92．78

13 O O 1 1l l l O 0 O O 0 O 181 O O 0 92．82

14 0 0 6 1 3 0 O O 0 0 0 0 O 251 0 O 96．16

1 5 6 0 O O O O O O O O O O O O 245 O 97．60

16 O O O O O O O O O O O O O O O 44 100．0

平均精度：96．88％

表2 9级联于第一级神经网络输出节点4的筇

级神经网络关于训练数据的分类结果

类号 13 4 其它

13 l 5 16 O

4 l 603 O

其它 O 7 17

由表2 10我们可以看出类13中，与类4混迭的9个像元有7个已正确分出。因此

类13的测试精度由表6中的92．82％提高到96，41％，而类4的测试精度却没有很大变化。

表2．10级联于第一级神经网络输出节点4的

类号 13 4 其它

13 7 2 0

4 3 269 l

其它 0 l 4
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第三章Kohonen自组织特征映射网络

在“学习机制”的研究中我们常忽略了人脑的一个常见但又特别有意义的属性，人脑

处理单元的组织顺序。“组序”并不意味着将一个单元移到新的地方。这些单元的结构甚至

是一致的，但通过它们之间内在参数的调整，使它们共同承担起处理某些特定过程的角色。

于是乎这些特定单元仿佛组成了一个有特定功用的器官组织。

虽然人脑的这种组织结够是由基因决定的，但我们可以从信号统计的角度研究一个空间顺

序如何在所接收信息的控制下通过一个简单的自组织过程实现优化。在自组织中形成的各

种映射可以通过一维或者二维的表示方式描述输入信号的拓扑关系。

§3．1人脑的特征映射

将数据之间所有的相互关系表示出来是信息科学中最中心的问题之一，而这种能力显

然也是人脑所擅长的操作。在思考、潜意识信息处理中，人脑有压缩信息的能力，这是通

过减少对大多数相关事物的描述，并且在不损失其关联信息的前提下实现的。智能信息处

理的目的就是通过不同层次的抽象，根据所接收数据的一个特定子集，创建对实际事物的

一个简单映像。

人们很早就知道人脑的各个区域，特别是大脑皮层，是根据不同的感知模型组织的：

其各个区域执行不同的任务，例如，语言控制和感觉信号的分析(视觉、听觉、触觉等)。

在主要感觉区域之间(仅占整个大脑皮层面积的百分之十)，是不太为人所知的关联区域，

负责会聚不同形式的信号。近来越来越多的实验研究表明大脑区域中存在着精细结构，视

觉、触觉等信号是感觉器官接收而后由大脑皮层通过同样的拓扑顺序获得的。

神经元的轴突与其细胞核的互联方式是复杂的，不能用简单的拓扑关系来描述。例如

轴突与神经细胞的连接并不总是一一对应，因为在信号传递途中存在负责将信号混合的处

理站(神经细胞核)，如图3．1所示。当信号模式按更抽象的方式组织时，理解它们相互之

间的映射关系就更加困难。

图3 1横向互联的神经元

毫无疑问大脑主要的映射网络结构是由先天扶定的，但也存在着感知映射被后天经历

所影响的事例。例如，在切除感觉器官、脑组织或幼年时被剥夺感觉后，一些感知映射就

不再发展，大脑相应的区域就被剩下的映射所占据。这种现象可以用神经可塑性来解释。

这些例子都说明了通过感知信息的调控可以实现简单自组织过程。

39
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通常情况下关于某些特定事物类别的知识表述可以看作是一种特征映射的方式，这种

映射几何上是通过大脑对应区域的有序组织来完成。我们可以将自组织方法广泛地用于不

同信息的表示。进一步，我们可以用一个相同单元构成、单连接、单层的模型(Kohonen

模型)来描述具有复杂层次关系的数据，这是通过将模型的不同子区域分配给信息的不同
抽象层来实现。

我们将基本的自组织过程看成一种由简单的物理系统中产生的自适应现象。这里，我

们只是讨论由感觉信号触发的理想化神经结构，它的目的是显示哪种结构类型和系统功能

属性适用于自组织过程。近来相关的研究表明某些由互联的白适应单元组成的层状网络具

有改变它们响应的能力t接收响应信号的网络单元排列方式与输入信号中的某些特征有关。

如前所述，网络细胞或单元并不做任何移动，而是对内部具体定义的参数集做相应的调整。

由于这种网络通常是二维的阵列，这种结果也意味着存在这种映射，虽然其表现空间的维

数减少了，但其拓扑关系仍然得到保持。

这种显著的性质我们将通过后续的～些基本系统模型加以说明。最有意义的差别在于

反馈类型，这种反馈通常依靠距离，根据一个典型的横向反馈函数控制(此过程在神经网

络中常见)。

§3．2通过横向反馈形成局部响应

人脑中的大多数神经网络是由处理单元(细胞或细胞膜)组成的二维层面，其中的单

元是通过横向反馈紧密地联系在一起。根据一些估n大脑皮层中有10000个关于各主细
胞之间的相互联结。图3 l描绘了～个神经元模型阵列，每一个神经元接收输入信号驴，和

人量来自其他单元输出的横阳l}：(结信号。

此横向耦合可以视作下述的距离函数。在解剖学和心理学中都有证据表明哺乳动物的

脑细胞中存在下列类型的横向交互作用：(i)主细胞中短程兴奋可达50至100微米；(ii)

兴奋区域被一个半径达200至500微米的抑制作用、p影所包嗣；(iii)抑制半影周围还有更

弱的兴奋作用，其半径达几分米。横向交互作用的程度通常H|“墨西哥帽”函数形式来描

述(图3．2)。我们将忽略(iii)所描述区域的影响。

图3．2横向交互的“墨西哥帽”函数

模拟的横向交互作用函数如图3 3所示。刚络中的信号传输假定由F列离散时间序列

的表达式所描述：

厂 16 ]

叩，(f)=盯l≯。o)+∑y々77，+女(r一1)I (3．1)
L 女；一16 j

其中每一个反馈都有一个小的归一化延时，系数扎由图3．3所定义。讲·】为如下的非
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线性关系：

仃囡=o，z<0
盯M=z，0≤z≤10
盯嘲=10，z>10

J 吖。

持， Iil lbi I 。a十，。

i ll il一．
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il¨i l

圈3．3模拟的横向交互函数

假定输入兴奋信号庐，(f)为某一平滑的函数，它可以持续～个单位时间的间隔。仇=目，(r)
随时间的分布情况如图3．4所示。

图3．4～维阵列的聚类变化

如果咖，(o)=Asin2(zri／50)，则其变化，由于横向耦合，将趋向于一个空间受约束的簇，

并且由于饱和性，其变化幅度最终将稳定在一个常数上。该簇是以输入兴奋信号咖，(t)的局

部极大值为中心。

在这个简单模型中“簇”是恒稳定的。可以加入一些简单的特性使此模型具有“衰减”

表现，或者在持续变化中暂时减弱联结作用；这种效果与实际的神经环路相似。在这种情

况下，簇将经历一段时间变化后衰退，于是网络又可以自由地接受新的兴奋。

图3．5表示另一种二维类型的聚类过程，是在21 X2I的方型处理单元阵列上产生的。

横向交互函数是二维的，参照图3．3所示。图中只显示出最终的变化状态。它在最大兴奋

点周围产生一个“活动气泡”。该图也说明了另一个重要结论，气泡的宽度取决于横向耦合

的强度。在图3．5中正反馈和负反馈的绝对值相等。如果正反馈越强，“气泡”越宽，反之，

增强负反馈将使“气泡”集中得更尖锐。(当然，如果网络的负反馈太大，聚类现象也不会

产生。)

上面描述的效果在自组织过程中将起很大的作用。反馈程度可以通过调整相应的反馈

参数来控制。聚类过程可能对参数微小的改变不敏感，但它也不能在任意的参数下工作，

因此需要耐心调整以找到恰当的联结关系。例如，当反馈增益在相对值也许是1到10之间

4
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变动时可以实现聚类现象。另一方面，为了实现最佳控制，正负增益的比值也许要在10％
到20％之间。

※※※■※ ※※!：※!!
r

●'●●●●●。_●●●_
t●_

‘●●●●●●-

糕垂㈡薹囊
(口) (6)

图3．5二维阵列的聚类变化。(n)增强正反馈；

(6)增强负反馈

如果兴奋函数不是平滑的，例如，输入增益处在随机变动中，则“气泡”将不规则地

改变a即使这种‘t氤．gT，也有可能在曲，(f)最大值处得到“气泡”。如果传递函数口【．]3；ig
择线性函数而是选择某一上凸函数，则“气泡”会更好。

§3．3 自组织过程的简化计算

可以看出某些限定区域中“活动气泡”的形成是由于该【延域的自组织行为：这可以通

过数学上的证明。由于“气泡”是在自绢织的局部极大值处形成的，可以按如下步骤定义

算法：(i)寻找极大值；(ii)定义该极大值(对廊于“气泡”)附近阵列的单元子集。可

以根据函数的时间变量进一步定义“气泡”半径，起始时较大，随着时问变化逐渐减小。“气

泡”的形态对晟终的排序结果没有很大的影响。

§3．3．1拓扑保持映射的定义

在自组织过程中，我们期望的映射是将任意维的信号模式转换为～维或二维的阵列。

因此，阵列的输入不可能象图3．1所示的直接联结那样简单：该图只是用来定义每一个单

元的初始状态值。实际上，庐，(f)应该被表征基本信号的权值所代替。每一个单元于是就有

自己的输入权值，为了实现自组织变化，这些权值应该是可凋整的。

人多数情况下，可调单元通过一个中继网络接收输入信号；这对应于传感途中的各种

变换。中继网中的信号允许混合；重要的是由此阵列输出的信号仍保持相互关联。例如，

三个输出向量xl，x2和x3通过某个阵列排序，由中继网输出的向量y1，y2和y3应该仍然

同样相关的顺序。

考虑到一个物理系统，它的特征是输入信号的响应集中在输出平面的某点附近，对于

不同的输入信号集这种输出定位均不同。这种“局部响应”可以代表～个“活动气泡”的

中心。

一个最简单的产生局部响应的系统就是功能单元的线性阵列，每一个单元并行地接收

同～个输入信号集。假设单元f对不同的输入模式仇b，)，目，＆：)等产生不同的响应。我们

定义具有自组织特征的系统变换，假定输入模式集k：卢l，2，⋯)可以在某个阵列中排列成

而Rx：Rxs⋯，其中月代表一种简单排序规则。
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定义3．1系统将按如下规则产生一维拓扑保持映射，其中f．>i2>ia>

仉。(一)．m．ax{17，(_)：f=1，2⋯．，")，
77。(x：)=ma)【{叩，(xz)：f=1，2⋯，”)，
巩(x3)=max{7／,(x3)：i=1～2，．，月)，

上述定义适用于二维或更高维的处理单元阵列中。这种情况下阵列的拓扑结构由每个

单元邻域的定义所确定。如同输入信号，也可以通过不同特征或属性采用不同的排序规则

的方法定义模式坼的拓扑顺序。

§3．3．2简单的二维自组织系统

考虑图3 6所示的阵列，其单元可以按任一平面方式(如方格或六边形网格)组合。每

图3．6二维自组织系统

一个单元接收同样的信号卣，彘⋯．，己∈R。单元i具有最简单的线性处理功能：

巩=∑如乞， (3．2)

J=1

其中地ER是可调参数。事实上，每一个有序集(“．，F。⋯，岸，。)可以看作是对应于

有序集(f。，邑⋯．，矗)的一种映像；我们的目标是设计一个调整过程：所有单元相应的参

数都将会聚于某些值上，从而使每～个单元按照某一规律匹配或敏感于某类输入信号。

除了考虑最大输出响应，我们还可以根据向量x=噶，己，⋯，朝’和嘲=叫。∥。⋯，∥。]’
之间的最佳匹配确定最大点的位置。许多自适应系数调整法则都要求将权值向量肌，归一化

为定氏。匹配标准采用向量之间的欧氏距离来衡量。如果定义最佳匹配点在索引值c处，

则c由以下条件确定：

0x—m。0=minllx—in。|| (3．3)

使用公式(3．3)用于过程定义的优点在于简化数学处理。

在自适应滤波器理论中关于关于滤波器权值向量调整的描述，一般采用下列的方程：

掣竺Iil：㈣x—y(．)m (3，4)
df

其中Ⅲ为滤波器权值向量，x为滤波器输入向量，庐(·)和y(·)为某些标量函数。又令q

为滤波器的输出(即r／=Ⅲk)，则关于权值向量的调整有如下五种法则：

(1)血=弧一舯，其中a，卢常数，步o。
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(2)捕=otr／x一踟1。

(3)面=弧～pqm=(缸-,凸nm 7)x。其中n．胁o。

(4)血=“叩x—flqm=(zxx7in一／9lnlll
7
x，其qJ“．／挣o。

(5)Ih=arlx一卢，72ln=弧x7m—p(m’xx 7m)m，3C‘：J“，口>o。

对丁阵列的备个处理单元，必须采HJ柴种杈向bi明挫法|J!『J。Kohonen幺【；合法则(4)和

(5)提出血¨r的调整方科：

等叫f)h(f)．，』(，)～ym)h(f)} ㈧5)

其中瑾是随}f寸问减小的函数，目的是为了实现系数cJ习格能在规定范讯内收敛。此外。考虑

为了能引起“聚类”豉“气泡”，存引起最大响戍的单元f Ff『近，定义杆扑邻域％，它包

括以单元f为-p心一定半狰内的所有单元。如果所订单元在N内，则吼(x)=l(i戈其它某

个常数fi!f)：反之，吼(x)=0。不火簿遍性，我们进一步假定烈O)=0，y(1)=1，则(3．5)式
可以摘化为如}：形式：

(：{．6)

最后先帑的算法以离敞时间的形式表示如17，其rp f。代表离fill(-怕J的索¨f值：

相似性匹配

愀，。)一111。(f。)f1=min《x(“)一n1，(r。)¨ (3．7)

修正

nl。(，i+1)=111．(，‘)+口(，^)[x(，^)一I¨．(，^)】，，∈-‰

m。(，“1)=Jn，(，★) 其它。

“拓扑邻域”M=札(，。)，可以有多种定义方式。只要邻城}JJ始11，f取得越孵宽而后随着

时移而逐渐缩小，这些模拟方式都能在f1组织过稚中取得良女r的结果(如俐3．7)。注意如

闺3．7两个关丁拓扑邻域的例子(sJ<SI‘s1)

K(sI)

M(s2)

越(sj)

Ⅳ∈J¨“～0慨

叫

叩

¨

=

=盟础盟斫
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果在阵列的边缘，所取的邻域Ⅳc是不完整的。

增益序列{d(D；“20，1，⋯：o(a(稿<1)是一个缓慢递减的的时间函数。可以假设它满
足诸如下面的一些平稳约束条件：

∑a(s)2<OO

事实证明有关取得最优增益序列的问题非常复杂，特别是排序的初始阶段。实际计算中，

a(曲可以取关于k的线性递减函数，当a(0=0时过程自动停止。

可以通过经验正确选择{d(“)：“=o，i，⋯}和{札(“)；“=o，1⋯．)。注意映射形成过程
中有两个阶段与实际有所不同，即正确排序的最初形成和最终的会聚是一个渐变的产生过

程。为了产生好的结果，后一阶段所需的次数可能是前一阶段的lO到100倍，其间采用较

小的d(“)值。

排序结果的数学定义

如果输入向量x是一个统计概率密度函数为p∞)的随机变量，则处理单元的输入权值

Ⅳ，，将形成关于p(曲的有序映像。换句话说，每～个单元只对一个特定的输入向量最敏感，

这种敏感性有序地出现在对不同的单元中。

命题3．1权重向量Ⅳ‘根据其相互之间的相似性而趋于有序排列，它的局部渐进点分

布密度，从平均的角度说，是呈，(P㈤)形式，其中，是一个连续单调递增函数。

§3．4 自组织的数学分析

首先我们考虑一维的单元阵列，每一个单元与一个标量输入f相连。将每一个单元的

标为1，2，⋯，，。每一个单元有一个单一的输入权值“，将f和“的相似性归结于它们的

差#叫，：最佳匹配如下所示：

悟一∥。l=minl孝一∥。l， (3．8)

我们将单元集Ⅳc的选取按如下定义调整：

N。={max(1，c一1)，c，rain(／，c+1)}， (3．9)

换句话说，每一个单元i的具有邻域卜1和i+1，不包括阵列的边缘，因此单元1的邻域为

2，单元f的邻域为i-1。于是Ⅳc是一个简单的单元集，包括单元C和它的自然邻域。

对于不同的d(O<d<1)，其自组织过程都是相似的，主要是速度不同。在连续时间状

态下，方程为：

!雩上：d(f)(告一，‘)，f∈．v。
d，

盟：0，其它
at

(3．10)

命题3．2随机选取“的初始值，在自组织过程中按照(3 8-10)的公式逐渐给这些

变量赋以新值，这样随着卜+。。，变量集(∥。，∥：⋯．，肌)将排成降序或升叙的序列。一旦

此集合排序后，对所有的t都将保持。此外，“的点密度函数将最终接近于函数p(f)。

以上讨论涉及两部分：Ⅳ，有序序列的形成和它们最终会聚在某一个“固定点”·
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§3．4．1权值排序

如果定义表征“乱序程度的量为D，则其排序程度可按如下直接得到：

，

D=∑jH一∥。卜I肌一tt，l (3．11)

显然，D≥O，当且仅当F·，Ⅳz，⋯，肌完全按升序或降序排列时，等号成立。如果输入的f是

随机变量则会导致自组织现象的发生，于是D在修正过程中减少的出现机会将大于递增的
机会。根据(3．8—3 11)计算出来的dD／dt可以直接地求得。例如，如果3<c<l-2，则只有

Ⅳ一／．t。和i．t一可以在修正时改变，影响D的只有五种可能。在这些可能中，可以用关于“．一“。
的任一符号连接将dD／dt以简单封闭的形式表达出来。我们将看出D可以用于指示出整个
排序过程。在特定情况下，D将会聚到0并将始终停留在那。

首先我们需要～些用来描述过程瞬间状态的定义，如，f，部分序列的备种类型。每一个

排序步骤仅依赖于f和有关节点邻域中涉及“的值。这些定义的说明参照闰3．8。

圈3 8(∞f位于长度为5的折叠序列之外；(b)4位于氐度为3的

边缘折叠序列之外；(c)f位于长度为4的双边缘折叠序列之外。

定义3．2 节点m处2k+l氏的折叠序列为序列值(∥。n岸。¨，⋯，一。，‰，‰∞⋯，
u，十．，‰+^)，其中部分序列(^‘¨⋯．，‰)，(脲⋯．，‰．t)中有一个是单调递增，另一个
是单调递减。

定义3．3如果值{位于咄。。卢，]和咄。‰。。]的交集中，则它位于折叠序列内；否
则{位于折叠序列之外。

定义3．4 m=l处长度为k的边缘折叠序列为单调递增或递减的序列值

(岸，，ⅣI，／22⋯．，m)：同理，m=l时为(∥l，Ⅳf'∥巾 ，Ⅳ^川)。

定义3．5如果m处的边缘折叠序列，其钎rl和f掣，的符号不同，则f位于此边缘折
叠序列之外。

定义3．6 m=2处长度为H1的双边缘折叠序列为序列值(，f，，雎⋯．，，f¨，肌)，其部

分序列(Ⅳ”．．，，“+J)为单调递增或递减，且∥，-,u：和∥21f3的符号不同，其u．1f2和∥l--p』
的符号一致；同理，m=／-i时，有序列值(∥，，肌"．，∥¨Ⅳ．)，F厂肌l和肌．-pf2的符号不

同，』ff一∥f．1和，rf叫I的符号一致。

定义3 7如果m=2处的双边缘折叠序列，其f叫：和{叫，的符号不同，则{位于此双

边缘折叠序列之外；同理对待m=l一1，}“．。和乒∥。的符号不同时。

定理3．1(排序定理) A)假定m表示所选≈7点。如果3≤m≤l-2，则D在修正中递

减，F述两种情况除外：(AI)如果p¨，∥，。，∥。胁。，“，+2形成单调递增或递减序列，则D
值不变；(A2)如果f位于Ⅲ处长度≥5的折叠序列之外，则D值减小。
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B)如果m=】或脚=，则D值在修正中递减，下述两种情况除外：(B1)如果∥．，92,93,肛，

(或，对应于∥f，肌l，∥”岸1)形成单调递增或递减序列，则D值不变：(B2)如果f位于m
处长度≥3的边缘折叠序列之外，则D值递增。

c)如果m=2或m=l-1则D值在修正中递减，下述两种情况除外：(C1)如果

F，，∥2，胁，∥。，∥，(或，对应于∥『，儿l，口f_2'∥f3，岸1)形成单调递增或递减序列，则D值不变；

(C2)如果f位于m处长度≥4的双边缘折叠序列之外，则D值递增。

定理3．1的中心思想是只考虑每次D值可能改变的情况。改变的方向和大小依靠这些

情况一F“-／2，。各个连续差分的符号组台。下面将分别考虑定理3．1的各种情况。

定理3．1的证明：A部分由于所选节点仅对其最近邻域产生影响，D中剩余的其它因子

保持不变，除了如下的部分和：

s=∑帆一H一】J (3．12)

表达式s可以用关于岸．叫。符号的一个特定组合进～步简化。另一方面，在所选节点m附
近，根据公式(3．10)有：

丘。一2=0

丘+l=a(告一，fⅢ．I)

丘。=口(孝一∥。，) (3．13)

丘。+l=口(告一∥。+1)

丘。+2=0

在s中相关的因子有16种可能的符号组合方式，但其中有8种与另外的8种成对称关

系，因此我们可以假定，f。枷。。根据表3．1，依次将各种可能情况阐a0到a7加以标记：

表3、1

l 情况 ”f“d ∥一17‘ ∥叶2—Ⅳ卅l

l aO >0 >O >O

l a1 >O >0 <0
l a2 >0 (o >O

a3 >0 <O <0

a4 <O >0 >0

a5 <0 >0 <0

a6 <0 <O >O

a7 <O <0 <0

如果用标号做S的下标，并考虑∥。。为最接近{的值，则可以作如下的进一步简化

S。o i 0，

S。1=2a(≠一∥。+J)<0，

S。2=2a(／a。l一，r。)<0，

叠。，=zac告一∥。，{：呈雪；：麓筹佃9环在⋯的折叠序列中’ 。。．。。，

S；4=2a(／a。。一“。。_1<0，

S。5=2口(善一∥。一1+／a，一∥。“)<0，

瓯6=2a(／a。“一∥“)<0，

S。7=2口(≠一卢。一1)<o．
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B部分节点1和1的证明相似，将仅对l证明。由于情况∥，<肛。与另一部分对称，所以我

们又可咀仅限制于，』，捆z情况下讨论(注意D中的因子为¨1川)。现在只有表3 2所定义
的四种情况需要考虑

表3．2

情况 ∥，-,u1 F：l—Ⅳ，

b0 >O >0

b1 >0 <O

b2 <0 >0

b3 <0 <0

Dbo 1 0，

Dbl=2a(g一∥2)<0，

Db2=2et(／t2一∥1)<0，

氏砌睁川滕僦嚣．饵岍桃鲥骄肿’
c部分仅考虑岸，>It；情况就足够了，将讨论表3．3中的各种符号组合

表3．3

情况 Ⅳ2-／fI Y：I-,U， 儿—Ⅳ3
cO >O >0 >O

c1 >0 >0 <0

c2 >O <0 >0

c3 >0 <O <O

c4 <O >0 >0

c5 <O >O <0

c6 <0 <O >0

c7 <O <O <0

由前述相似的方法得到如F：

Dco E 0，

D。1=2a(g一∥3)<0，

D。2=2a(／a3一∥2)<0，

瓦嘲伊儿‰F>0,靴Ng>”,u28r黜贼骄列∽(3 15)

D。4=2a(,u2一，¨<0，

D。5=2a(g一／al+∥2一／．t3)<0，

Dc6=2a(,u3一∥I)<0，

D。7=2口(亭一∥1)<0．

上述中，D值递减的情况远多于D值保持不变或递增的情况。事实上，这就是能看到

自排序效果的原因。定理3．1并没有指出排序过程中不同情况出现的次数；它们由整个修

正操作的进程所决定。仅在开始时，在随机的初始条4'1：下，可以假定不同的情况按大致相

等的概率出现，而且D递减的比率可以直接根据&估测出来。例如，如果阵列很大，可以

忽略涉及其边缘的情况，并且如果初始时各种情况等概率出现，那么参考表3．1，D递减

的可能为13／16(注意f可以小于或大于选中节点的‰值)。然而，一旦启动排序，我们可
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以看到D会越来越多的可能保持不变，并最终占据了大多数的排序过程。定理3 1有一个

非常重要的结果，作为推论3 1表述如下：

推论3．1如果所有的数值∥。，∥2⋯．，∥，被排序后，它们在将来的修正过程中不可能再
变成乱序。

其证明是根据事实：如果所有的部分序列被排序，那么D值递增的情况就不可能出现。

更严格的排序证明可以描述如下。假定乒f(f)∈R是～个随机的(标量)输入，在有

限时域内的密度函数为p(移，且f(，I)与f(t)，，。≠^，互不相关。

命题3．3当f一一时，此将以1的概率按递增或递减排序。

此证明是根据Markov过程的基本性质，尤其是其吸收态的转移概率为1：即如果某一

状态可以由某一输入序列以正值的转移概率到达，则用任意的起始输入值(即，允许随机

输入的序列)，当r一。。时，几乎可以肯定到达此吸收状态。“的有序序列与吸收态的性质

相同，可以由此证明命题3．3。

§3．4．2会聚阶段

假定“，i=1，2，⋯，f已经完成排序，并仍然保持进一步地修正过程。这时目标将是计

算“的收敛值。当f一一时，选择适当的d(f)，可以使“的变化任意小。

图3．9表示排于实数轴上有序的“值。并假定[∥，，∥『]是[口，6]上的子集，按p(O概率

密度分布。

图3 9排序后的输入权佰

由于已做“完成排序的假定，且所选的节点只能影响它的直接邻域，由公式(5．8—10)

很容易看出只有当f落在S所定义的间隙内时，值“才受影响：假定1>15，我们有

3≤f≤卜2： S，=[1／2(“，。叫¨)，1／2q¨+“。，)]，
f=1： S．=[a，1／2咄2啊3)]，
i=2： S=[a，112讧3叫4)]， (3．16)

卢卜1： S=[1／2姐^3切M)，b]，
i=l ： 墨=[1／2缸^2即¨)，b]．

根据(5．10)，地⋯．，#“的条件均值为：

(丘)：E弘)=口(E倍1孝es，}一∥，1 (3．17)

其中尉fJ÷∈S，)是S的重，心，S，是(3．16)定义的关于“的函数a假定∥，的概率密度p(移
恒为定值，则上式又可以进一步简化为：

3茎i墨l一2： (丘。)=口／40卜2+pf-l+∥『+l+∥。+2—4F，土

(丘．)=a／4(2a+12：+儿一4,u，)，

(p2)=a／4(2a+p3+∥4—4,u2l
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纰一，)=a／4(#t一3+／zt一：十2b～4,ul一．1

(丘，)=a／4(,u。+∥¨+2b一4p，) (3 18)

根据任意的初始条件“(O)，可以由上述方程求出∥，(f)的均值函数。即：

％=Fz+h， (3．19)

其中

Z=[“，∥2，．，，f了

F：竺
4

H

h=a／2[a，口，0，0，．，O，b，b】7，

初值条件

z(O)=L“(O)l，／22(O)，．，／2，(O)]7。

方程(5 19)是常系数微分方程，存在固定解，并且是dz／dt=-O的特殊解，有

Zo=～F～h， (3．20)

如果F。存在，则(3 17)的解为

Z=z。+eF／[z(O)一Z o】， (3．21)

如果F的特征值均为非负实数，则z将收敛于z。。不同长度为，的阵列其“的收敛值如表
3．4和图3．10所示。

表3．4儿的收敛值，其中a=O且b=l

『阵列K
‰l度(1) ，fl 芦2 ∥3 ∥4 ∥5 ，k ，fi ∥8 ,u9

5 O 2 O．3 0．5 O．7 0．8 一 ]
}

6 0 i 7 0 25 0 43 0．56 0．75 0．83 一 {
7 0．15 0 22 O．37 O．5 O．63 O．78 O．85 一 ]
8 O 13 0．】9 0．33 0．44 O．56 0．67 0．81 0．87 一 J
9 0 12 O．17 O．29 0．39 0．5 O．61 0．7 0．83 0．88 一 l
10 0．11 0．16 0．27 0．36 0．45 O．55 0．64 O．73 0．84 0．89]

O

O

O

O

O

0

0●

O

0

1

10，，4，，4，●4，，

4

0●O

O●0

4

1

1

4

1

l

4●●O

1

l

O

O

●0

O

O

O

0

O

O
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l=5卜——————+———_卜————————+————————卜-———+—————一
6

7卜————斗——卜————————————————斗—————卜’—斗——一
8

9

10
n “_ b

图3．10不同阵列长度下输入权重的收敛佰

可以看出

～处在外侧的∥l和IX，各向内侧移动了大约1／f．这个结果将随着f的增大而消失。

一从∥3到“．2看起来将趋于均匀分布。

因此可有结论，当口(移恒为定值时，“将趋于沿着实数轴作均匀分布。

图3．11自组织的稳定状态

p扛)分：i!|j

可以将一维的结论做进一步推广。例如，如果阵列是线性，但是却呈二维分布时，x

一定落在图3 11所划分的某一区域内。当x位于单元卜l、i或i+1中时，单元i将受影响。

在稳定状态下，每一个权值向量的收敛值将对应于相关区域的重心。

事实上，收敛的权值向量蚂是模式空间的一种量化向量。将一个空间R”等分成若干

个区域后， m，实际上是每一个区域内关于所有点的最邻近点。两个区域以超平面为边缘，

且此超平面正交于Ⅲ，和帆的连线。

关于Ⅲ。在自组织过程中的分布问题。我们可以看到m．只有被落在邻域集Ⅳ‘内的点所

修正。这个集合是时间的函数：起始时较宽，而最后仅含点c自身和其最临近点。m，的渐

进分布可以根据M计算。

考虑一维时的系统方程：

一／dr 2口(‘)㈣一仇(7)]，
(3 22)

砒／dt=0．f≠c

一维空间R中，F，l和，f，之间的分割平面就是线段以。，F，】的中点。另一方面，单元p。周

围的空间区域P，对应于线段[1／2∞¨+弘0，1／2∽iⅥ。．i)l。选中值f的概率为p(4)dVf，其中

d％为f空间的体积微分a当处在平稳状态时，对于任意的非零a(r)，等式(3．22)的右边将

均为零，从而得到：



!生翌堕塑堑生壁兰堡主堂些笙苎__——一． 丝三翌 鉴!!!!塑鱼塑堡造堑墼型旦塑

』p(孝)[毒(，)一“(，)]d_=0， (3．23)
只

可见∥，的稳定值与空间区域P，的质心～致。

§3．5 自组织特征学习算法

采用图3．7所定义(一般取(口)方式)的邻域拓扑关系，将所有输入向量的长度归一

化为常值(一般取1)后，重复下列过程。当第(5)步中的增益项降为0时，权值最终收
敛并且固定：

Kohonen自组织特征映射算法

(1)权值初始化：

将Ⅳ个输入到M个输出节点之间的权值以随机数初始，并设定邻域的初始半径。
(2)提供新输入。

(3)计算到所有节点的距离：

计算输入到各个输出节点，之间的距离d：

其中，而似是u_』刻，节点i的输入；w口(￡)是时刻f输入节点i到输出节点，之间的
权值。

(4)选jf最小距离的输入17点：

选择1，点，’作为最小Z的输出节点。

(5)更新到节点／+雨l邻域内’Y点的权值：

对节点，’和邻域内的所有节点集合ⅣE(f)按下式更新权值：

～O+1)=”0(f)+叩(f)(t(f)一wAO)

其中，／∈旭。(，)，O≤i≤肛l；々(f)是随时间，减小的增益项，O一<r／(0<】。
(6)转第(2)步，重复之。

§3．6推广的自组织映射模型

对于实际中的高维信号，其特征空间的分布有可能存在某种形式的封闭性。这时如果

白组织网络的维数低丁|持征空间的维数，则其最终得到的权向量将不可避免存在边界效应。

这是由于自组织映射中权向量的调整是在网络的一个邻域中进行的。输入信号特征的封闭

性要求在调整过程中，网络所有单元在空间位置上具有等价性，但是由网络维数决定的网

络拓扑结构有可能破坏这一等价性。例如，线性结构中两端单元的邻域结构与中间单元是

不同的：将环状的二维特征空间映射到一维的线性输出阵列上时，输出阵列两端的距离无

疑是最远的，但它们在二维环状的特征空间上却是相邻的。因此，如果将输出阵列推广为

一个空间闭合的曲面，就可以消除此类边界，使输山：H点在拓扑意义上具有完全对等的地

位，更好地保持映射中拓扑特征。

终上所述，推广的自组织模型就是。若用维数和特征空间匹配(相等)、拓扑结构于特

、●J)0V
w一、JO，F¨∑Ⅲ

|Id
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征空间相似的原则排列输出单元，则Kohonen自组织映射必然能更好地保持特征空间的拓

扑性质。出于实现及显示的目的，一般采用三维的输出节点，并按封闭曲面的方式排列(如

球面)，同时采用无边界的封闭网络，使得每个单元在邻域意义上是等价的，有利于各单元
平等地竞争学习。

这种闭合曲面上的自组织映射模型，可以更好地保持映射的拓扑特征，改善网络的分
类性能。

§3．7应用自组织网络实现汉字倾斜矫正的实验

§3．7．1汉字倾斜自动矫正问题的提出

汉字识别(包括手写体和印刷体的识别)的研究是当前模式识别与人工智能研究中的

难点和热点。简单地说，汉字识别就是使计算机能认识较为规接的汉字。当前随着计算机

技术的迅猛发展，社会不断进步，信息处理量激增，考虑到我国汉字信息的原稿多用手写

这一习惯，社会对高速自动输入汉字有强烈的需求，它在办公自动化、印刷业等方面将大

有用武之地，它的研究成功将彻底解决汉字信息处理系统手动输入速度低这个影响整个系

统效率的“瓶颈”问题，促进国民经济的发展和秆会生产水平的提高。

汉字自动识别的理论包括预处理、汉字特征的抽取等几个部分组成。其中预处理部分

又包括汉字的倾斜矫j下、字符分割等几个部分。存汉字信息的自动录入阶段，不可避免地

存在字符倾斜的问题。由于倾斜汉字的自动矫正问题比较困难，故而现在成熟的商用汉字

自动识别系统一般采用手动矫正的方法。也有人提出，将输入的汉字逐度旋转，通过计算

某个特征量(如字符的平均间距等)，在其极值处获得汉字的倾斜角度。且不论这种方法的

计算量，由于这逐度旋转的步长存在量化问题，因此无法精确求解出其倾斜角度。为此，

我们尝试了用自组织网络对输入汉字做聚类处理，而后对反映汉字分布的各个聚类中心点

做一次曲线拟合计算，通过直线的斜率直接获得汉字的倾斜角度。

§3．7．2 自动矫正的方法及实验结果

首先，将源图中字符像素的x和Y坐标作为二维的特征样本，训练Kohoncn自组织网

络。在实验中，使用两级的Kohonen网络。第一级用于图像的整体聚类，得到大致地聚类

中心点：第二级用于对这些聚类中心点进行精细划分，得到反映图中字符分布的点集。最

后根据这些点集进行曲线拟合运算，求出需要矫正的角度。

如图3．12所示，设置Kohonen的网络参数：输出平面为15X 15的神经元阵列；初始

的邻域尺寸，为7，训练过程中邻域尺寸r逐次递减到1；当r=7时，对应的收敛判决门

限为0．07，收敛判决门限的递减因子为0．75，即对应的门限为0．07X0．75”一：当r=7

时，增益项目(￡)为0．I，递减因子为0 gg，即”(f)=0．I×0．99”“；另外为了防止在某个

r值处产生无穷次迭代，系统还设置了最大迭代次数。图中还显示了源图的像素点映射到

Kohonen输出平面的情况(只显示出一部分)，可知有30个源像素点映射到输出平面的神

经元(1，1)中，有12个点映射到神经元(2，1)中，等等。
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图3．13显示出Kohonen输出神经元所代表的几何位置(即它的特征值)。如果一个输

出神经元与一个字符的重心相对应，则该字符中的大多数像素都将映射到该神经元，即映

射到它的源像素点较多。根据这一自组织原则，在显示图3．13时，已经作了如下的相对门

限处理：根据Kohonen输／k／输出映射表，获得此次训练的最大映射数^以据此可以得到

一个映射门限m=CM(女n图，我们取系数C=0．1)，如果某～输出神经元所对应的源像素点数
小于m，则忽略此神经元。

我们取出图3．13所显示的已作闽值处理的神经元特征值送入第二级Kohonen网络再

次进行自组织处理。该二级Kohonen网络的特征参数如图3 14所示，其输出平面为6*6。

同样，如图3．15所示，我们得到经过阈值处理的二级Kobonen网络的有效输出神经

元。可知，此时特征点的几何分布大致体现了源图的字符分布(关于源图，我们可以参照
后面的图3 16所示)。

再根据二级Kononen网络提取出来的聚类中心，我们作关丁一次曲线(直线)的拟合

运算，实验中我们采Hj最小均方误差的拟合算法，得到如图3．16所示的直线。图中为了提

供参照，还把具有倾斜字符的源图作为背景显示出米，可知此条直线的斜率反映了字符的

倾斜角度。

图3 17是使用上述参数，对另一幅倾斜文字作的计算，可以看出其拟合出来的曲线也

反映了该图的文字倾角。从而说明了此方法的可行性。

§3．7．3一些讨论

使J【{j Kohonen自组钐：网络分类相当刘图像tlt代表字符的像素集进行聚类。常规的逐度

旋转文字图像，计算灰度投影的某个特征鼙以求取文字倾斜角的方法，存在旋转角度步臣

的量化问题，无法精确求解倾斜角，而本文所提出的方法，不存在步长量化问题，理论上

可以精确求出文字图像的旋转角度。

曾经考虑过将图像中的字符像素全部提取出来，做曲线拟合，已算出字符整体的倾斜

角度。但是这样做，要求对上万个(甚至更多的)像素点进行拟合计算，计算量不确定。

也许可以将图像缩小一定比例后，再按上述办法做拟合运算，以达到减小计算量的效果。

按照上述的两种思路尝试后，效果不是很好。因为存在像素密集的字符(即比划较多的汉

字)和像素稀疏的字符(即比划较少的汉字)。它们对曲线拟合的影响就象天平上的左右两

个不对称的秤砣，很大程度上影晌了拟合曲线的斜率。

而使用Kohonen网络进行自组织映射，虽然也是一种样本抽样运算，但它受字符密度

的影响很小，尤其是在作了两级Kohonen网络的自组织训练后。

第一级Kohonen网络要求输出的平面足够大，以实现对字符训练样本的合理聚类，它

要求的迭代次数可以少一些。第二级Kohonen网络的输出平面应接近于图像中的字符数的

实际大小，同时它要求的迭代次数可以多一些，以提高分类精度。

如何根据实际要求，自动合理地设置这两层Kohonen网络的输出平面尺寸及训练迭代

次数，以实现对字符倾斜角度完全自动地计算，是本实验方法需要进一步深入探讨的地方，

因时间关系只能题录到此。
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第四章分形理论与神经网络

神经网络作为一种智能分类器，与输入信号的模式特征空间关系密切。反映不同模式

的特征向量越典型，神经网络的分类效果就越显著。纹理分析作为模式识别领域的一个分

支，在图像理解和计算机视觉等方面具有重要的应用价值，也一直是它们的研究重点和难

点。关于纹理特征，由于它是一种很强的关联模式，如果仅使用单纯的灰度(或彩色，对

于彩色纹理图案而言)信息是不够充分的，还需要我们从它周围的相关信息计算出某些特

征量，而分形理论在这方面具有独到之处。

§4．1非欧氏几何学

欧氏几何学是一门具有2000多年历史的数学分支，它是以规整几何图形学为研究对

象。所谓的规整几何图形就是指点、直线与线段；平面与平面中的各种多边形；空问与空

间中的各种多面体等；以及由曲线或曲面所组成的各种几何图形。

对于欧氏几何中的线、面和体等图形，我们可以用长度、面积和体积等量纲来测量，

而它们分别是长度单位的1，2，3等整数次方，它们恰好与这些几何图形存在空间的欧氏

维数相等。另一方面，这些数值与决定几何形状的变量个数及自由度数是一致的，即直线

上的任意点可用1个实数表示，平面上的任意点可用2个实数组来表示，等等。

把自由度数作为维数(又称为经验维数)，是很自然的定义，看似没有什么可怀疑的地

方。但早在1890年，就有人对经验维数提出了较深刻的疑问，这是因为可以用一个实数来

表示二维正方形上的任意点。用一条曲线即可把平面完全覆盖的最好例子是Peano曲线，

如图4．1所示，Peano曲线可定义为图中折线的极限。从图中可知，该曲线可把平面完全

覆盖。此线属于自相似，处处不可微，是分形的一个例子，被称为非规整几何图形。属于

非规整几何图形的还有Cantor集，Sierpinski集等，它们又被称为病态几何图形。研究非规

整几何图形的几何学是非欧氏几何学中的一种。

图4．1 Peano曲线
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Peano曲线的考虑方法也适用于三维以上，即可以用～个实数来表示"维空间图形中

的任意点。也就是说，如果从自由度来考虑，也可把”维空间看成1维，这就产生了矛盾。

为了避免这一矛盾，必须从根本上重新考虑维数的定义。为此提出了不少有关维数的定义，

其中最著名的是相似维数(Similarity Dimension)。

如果把线段、正方形和立方体的边2等分后，可以分别得到21，22和23个与原来相似

的图形。这里出现的指数1、2、3分别与其图形的经验维数一致。更一般地，如果某图形

是由全体缩小1／a的护个相似图形构成，则此指数D就具有维数的意义。此维数被称为

相似维数。按此定义，Peano曲线是由全体缩小1／2的22个图形构成，所以它的相似维数

为2，与正方形的欧氏维数一致。前面的矛盾得以解决。

相似维数常用风表示，按照其定义，玖完全没有是整数的必要。如果某一图形是由
全体缩小l／a的b个相似形所绸成，即^=d“，则相似维数玖为

驴篙 ㈦¨

相似维数将经验维数扩大到非整数值，具有划时代意义，但它仅适用于具有严格自相

似性的规则分形。关于任意图形的维数定义，最具有代表性的是Hausdorff维数。

§4．2 Hausdorff测度和维数

§4．2．1 Hausdorff测度

为了能定量地描述包括非整数值在内的维数，波恩大学数学家Felix Hausdorff在1919

年从测度的角度引进了Hausdorff维数的定义。其中关于Hausdorff测度的定义如F：

如果U为n维欧氏空间R”中任何1I空子集，U的直径定义盘．qUl=sup{Ix-yj：x，yE￡，)，

即U内任何两点距离的最大值，式中的sup是上确界的缩写。如果{“}为可数(或有限)

个直径不超过6的集构成的覆盖F的集合类，即F匕Uu，，且对每一个i，都有oq驯≤
l；l

J，则称(U}为，的一个J一覆盖。

设，为R“中的任何子集，J为一非负数，对任何o％0，定义

r。 、

月；(，)=inr_{21U，5：{U，}是，的万一覆盖} (4．2)

L旧】 J

式中inf是下确界的缩写。

显然，对于给定的F和s，H；(F)是d的一个减函数，并且当d—o时，H；(F)趋于

一个极限，这个极限可以是(通常是)0或。。，也可能是一个非0的实数，记为

H’(F)2瓣H；(F) ‘4·3’

称"(D是F的s维Hausdorff测度。

上述的Hausdorff测度满足测度公理；特别地，口(咖)=o：如果集合E c F，则
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H5(F)≤F5(，)；若(f}是一个可数不交的波雷尔集序列，则H’l U—I=∑日5(f)。
＼I=l ／ ld

所谓波雷尔集是R”中满足下列性质的最小集类：

(a) 每一个开集和每一个闭集都是波雷尔集。

(b) 每一个有限个(或可数个)波雷尔集的交或并都是波雷尔集。

Hausdorff测度进一步推广了长度、面积和体积等概念。并且它保留了前述的比例性质：

即当比例放大A倍时，s维Hausdorff测度放大r倍，这是分形理论的基础。其数学描述及

证明如下：

Hausdorff测度的比例性 设F c R“，加o；令胛={缸：x∈F1，则

H’(2F)=刀H5(F)。

证明 设{“)是F的一个d一覆盖，则弘珥)是2F的一个^d一覆盖。所以

日玉(腰)≤∑眇，I5=∥∑酬。
i j

由于上式对任意6覆盖{配}都成立，从而有

H玉(A，)兰分·H；(F)

令d—o时，得到tI‘(2F)≤刀·Ⅳ5(F)

而上式有可以变量代换为 ，，s[二1．(zF)]f({)5．Ⅳs[(丑，)]
^ 儿

即 刀·Ⅳ5(F)蔓H5(五F)

比较(4．4)和(4 5)式，命题得证。

§4．2．2 Hausdorff维数

如下

(4 4)

(4．5)

Hausdorff维度是以Hausdorff测度为基础，是各种分形维数中最基本的一种，其定义

n Di“HF

图4．2集合F的Hausdorfr测度∥(F)与S的关系图。

Hausdorff维数是由一阶跃到0的l临界值。
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对于给定的集合F，如果把Hausdorff测度仲(，)看成s的一个函数，由数学分析可知

口(D是关于S的不增函数，其具体关系如图4．2所示，则将／P(F)由。。阶跃到0的临界值

定义为Hausdorff维度DimⅣF，有时简写为巩，Dn(F)。
集合，的Hausdorff维度DimⅣF的精确数学描述为

DH=inf{s：H5(F)=0)=sup{s：H‘(F)=o。) (4．6)

从而

州耻信喜j2 ㈦，，

如果s=Dn，则H‘(F)可以为0或。。或满足

0<片’(F)<00

Hausdorff维度满足下面的性质：

(1)开集若FcR”为开集，因，包含一个具有正”维体积的球，所以Dn=n。

(2)光滑集若，为R”中光滑(即连续可微)m维流形(即m维曲面)，则Du=m。

特别地，光滑曲线维数为1，光滑曲面维数为2。

(3)单调性若E c F，则DH陋)<q，(用。这可从对每个s，H。(E)≤H’(F)这

个测度性质得到。

(4)可数稳定性 若，，，R， ⋯．．为一(可数)集序列，则

D“(Uf)=sup{D一(f))。 由单惆性， 对每个J， 必然有
，一I ISfS”

DⅣ(Uf)≥DⅣ(Fp。另一方面，若s>D一(E)，则对所有的i，仲(F』)20。所
l=I

以H3(Uf)=0，从而给出反向不等式。
』_l

(5)可数集若F是可数的，则D,v(F)=O。若，，是一单点，有∥(F)=1，DH(E)-0

所以d]可数稳定性，得DH(Uf)=0。
f=I

丈部分维数的定义都基于“用尺度6进行量度”的设想：忽略尺寸小于6时的不规则

性，并察看d—o时，这些测量值的变化。所以也可用同样的方法描述Hausdorff．维数。

设一条长度L的线段，若用长为r的“尺”测量，结果为N，则称该线段有N尺，显

然Ⅳ的数值与尺的大小有如下关系：

Ⅳ(r)=上／r。C r

同理，若测量面积为A的平面，则用边长为r的单位小正方形去测量，才能得出确定

的Ⅳ值，其Ⅳ值为：

Ⅳ(，)=A／r2∞r4
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一般，对于任何一个确定维数的几何体，若用与它相同维数的“尺’’去量度，则可得

到一个确定的数值Ⅳ；若用低于其维数的“尺”去测量，则结果为一；若用高于其维数的
“尺”去测量，则结果为0。其数学表达式为

．Ⅳp)。c，“” (4 8)

如果取比例系数为1，即将尺度r根据上述的长度L、面积A等归一化后，则由上式
可得：

DH=InN(r)／ln(1／r) (4．9)

式中的￡k就称为Hausdorff维数，可以为整数，也可以为分数。Hausdorff维数是分数的物

体被称为分形，此时的D。值称为该分形的分形维数，简称为分维，或分数维数。

§4．2．3分形的有关定义

关于分形，至今为止尚未有严格的定义。B B．Manderbrot在1982年曾提出：

如果一个集合在欧氏空间中的Hausdorff维数严格大于其拓扑维数，则称该集合为分形

集，简称为分形。

四年后，他又提出：

组成部分以某种方式与整体相似的形体称为分形。

但这些定义都不完备。有学者认为，对“分形”的定义可以用生物学中对“生命”定

义的同样力法处理。生物。譬中“生命”无严格和明确的定义，但都可以列山一系列生命物

体的特性。同样可以不去寻找分形的精确定义，而把它看作具有如下性质的集合，：

(1)F具有精细结构，即有任意小比例的细节。

(2)F是如此的不规则，以至于它的整体与局部都不能用传统的几何语言描述。

(3)F通常有某种自相似的形式，可能是近似的或者是统计的。

(4)F的“分形维数”(以某种方式定义的)一般大于它的拓扑维数。

(5)在人多数令人感兴趣的情形下，，可以川非常简单的方法来定义，可能由迭代产

生。

§4．3广义维数

除了前面讨论的Hausdorff维数D。和相似维数D。以外，分形理论中还有其他的几种

维数定义。

由于在Hausdorff维数巩的定义中，只考虑了所需d一覆盖的个数Ⅳ(d)，而不考虑每
个覆盖p中所含分形集元素的多少，因此引入了如下几种考虑元素分布的维数定义，其中

设P，表示分形集的元素属于覆盖“中的概率。

(1)信息维数口

根据分形集中元素关于覆盖集U的概率分布，有信息熵品：

S』=一∑只ln只 (4．10)
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从而得信息维数D，：

D：一lira与盟
。

J_o In占

(2)关联维数D，，

若分形中某两点之间的距离为d，引进关联函数C(6)

c(回2寿磊民乒h，吖邝2善尸!
其中

目cd—l x，一x，u={：i二宅I：，--一X。1，I J

(4．11)

(4．12)

(4 13)

则定义关联维数风：

Dc=Jli+m。Cl硒(8)
(4．14)

。
占斗o ln万

关联维数便于从实验中宜接测定，应剧很广，是由P．Grassberger和I．Proeaccia在1983
年提出。

(3)』。义维数研

进一步，如果引进概率论中的e阶JR广义熵

蹦驴占n(缸)
从而得到更一般的广义维数D。：

D。；一lim幽
‘

d·o 1n万

其中k可取正负整数。

这几种维数的相互关系如下：

(1)在等概率的情况下，D。=D，。

事实上，如果P，=l／Ⅳ(∞(i=1，2⋯．，肋，由D，的定义可知

一争上1。上
D．：一lim复盟(盟—型堕!：一lim堕塑盟：D。

‘

6一o lnd d—o 111万
“

(2)当K=0时，仇}Ⅷ=巩。

引。一l。ira警吨訾：巩吼J一一。亩一瓣≮f2巩
(3)当女一1时，DI=D，。

(4．15)

(4．16)
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酗c耻l。ira㈧1-_L_·n(缸]__烛H缸只1

一炒H缸唧㈦㈣卜l毗im 1--·n(喜只cl+gln只，)

=一购吉·n(·+s·善只山f]=一善P m只=s，c占，

从而得到

酱B=留卜l。imS。kn(占8)]=一脚鼍笋=一脚器：。，
(4)当女一2时，D2=Dc。

可见，Hausdorff维数、信息维数和关联维数等都仅是广义维数的特例。

k阶广义维数Dk具有两个重要性质：

(1)k值越大则维数值D越小，即通常满足下列不等式

B1≥峨2，(七l<k2) (4．17)

特别当k=0，1，2时，下列关系成立

DH≥D』≥Dc (4．18)

(2)当两个儿何图形之间的变换是根据一个可微分的映射关系产生时，则变换过程中

的广+义维数D。保持不变。

§4．4多重分形

多重分形(multifractal approach)又称为多标度分形或多重分形测度。对于许多非均

匀的分形现象，～个维数有时无法描述其全部特征。例如，d一覆盖的单元数分别为N．(d)

和Ⅳ2(酌的两条分形曲线合并而成的曲线，其J一覆盖的单元数为Ⅳ(6)，有如下关系：

Ⅳ(艿)=Ⅳ1(占)+N2(5)

如果曲线1、曲线2的分数维分别为D1、D2，则有

Ⅳl(占)=艿一01，N2(fi)=占一。2

则根据Hausdorff维数定义，可得合成曲线的分数维D为

D：一limlog(a-m+a-m)
d7-+0 109d

=max{Dr，D2)

(4．19)

(4．20)

(4．21)

这说明通过计算分形维数无法区分单～分形集(single fractal)$g／多重分形集(multiple

fractal)。为了获得对一个分形集更详细的描述，需要增加能刻画不同分形子集的参数，由

此引入多重分形理论。

61
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§4．4．1二项多重分形

设l／2<izo<l，pl=lvo，s=【o，1】。把S按二进划分，即每次都把～个区间划分成两个相

等的子区间。把每一区间上的质量按相对比例舶和a。展布于两个二进子区问上。如此重复

”次后，S被分为N=2”段，用二进制小数r=-O．6，如⋯“表示每个子区间。若某个子区间的

二进制小数t中含1的个数为k，则该子区间所含质量占总质蛩的比凤=O如)“c“．)‘，肌∈肘，

其中肘2{Oro)”，00)”1p”．．，c“．)”}完全刻画了s中质量的分布情况。s中含有m的子区间数Ⅳ(幻
为

N(k)=C：，k∈(o⋯1．．，n)

定义f=tm，表示f中1所含比例，则上式改为

N(目=C曹

p。=(∥j一‘∥i)”

记含有风的子区间所构成的集合为&，

所需的单元数

N。!吒、=C譬

运_L}』Stifling公式

(4 22)

(4．23)

(4 24)

现在计算其分数维。用J=2w的区间单元覆盖．乳

(4．25)

"!≈√27m r"／e)” (4 26)

得

—M，(善)=。：7：!恭e一Ⅳlfl。gf+(J—f)I。gf】一f"
而其分数维(记为D(0)

D㈣：lim—log N—o(4)：一业噬塑』也基盥
⋯J_o

logd l092

集台S是由不同的子集Sj构成

(4．27)

(4．28)

s=U&
f

虽然s是一线段，其分数维为1，由公式(3—1-7)可知其不同子集&具有不同的分数维D(0

其介于0和1之间。由此可以引出多重分形的概念。

§4．4．2分形子集与维数谱

设x是拓扑维数为d的任一支集，Ⅳ是x上的一个概率密度或测度。对测度空间0，∥)

作适当的迭式划分，a是与划分有关的参数。第n步划分后具有相同单元测度‰构成的子

集记作‘，(d)。若Xa=lim灿@)是一分形，则Xa称为0，p)的分形子集。一个多重分形可⋯z

以表示成具有不同维数的分形子集之并。若单元测度儿与单元尺度6满足幂律关系：
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￡缸～58 (4．29)

则称a为Holder指数。它控制着测度心的奇异性，因此a亦称作奇异性指数。

对于概率密度为，k的分形子集x。的任意可列5-覆盖{配}，。。，定义

H；(xa，∥。)=inf{∑V,I”：{u}，。。为xa的占～覆盖) (4 30)

则(矗，∥J的，维Hausdorff测度定义为

Ⅳ7(工n，伽)3㈣liraHi(xa，肚)
若存在临界指数贝a)使得

H 7

r

则矗a)称为多重分形的奇异

可见Xa)就是分形子集

，∽)

地肛k值铡

=in肌烛inf∑⋯=o)

=sup{“l。iminfElu，I 7=。。)

(4．31)

(4．32)

o<1“I≤d，f∈Ⅳ时

(4．33)

设{配}，。w是尺度为6的集合，Ⅳ(a)是在[a，a+da】内概率密度为∥。的单元个数，由于

Ⅳ；(xa，肚)=N(a)5’，因此，当Ⅳ位)～占一7‘“’时，JV‘(xa，，如)有限，故得

厂(口)一lMiraIn N(c￥)／ln5 (4·34)

是描述区域维数的连续谱。

§4．5盒子数和图象分数维特征的计算

§4．5．1盒子维的定义

盒子维又称为计盒维数(Box Dimension，Box-Counting)，是应用最广泛的维数之一。

盒子维的定义如下：

设AcR”，在欧氏距离下，用边长为I／2“的小盒子紧邻地去包含爿，设虬口)表示A

所需的最小盒子数，则

D：lim—InN．—(A)
㈣1112”

(4 35)



!堡墅燮查查兰婴主兰堡垒皇 笙婴至坌丝堡堡皇塑丝堕塑

此即为集合。的盒子维。

可以看出，当n增大时，也就是当测量的尺度减小时，集合的不规则性迅速地表现出

来了。考虑二维平面上的集合，可以把它看成是一幅二值图象，对它盒子维的计算可以如

下进行：逐渐增大H，分别计算出相应的M．似)的值，这样就可以得到一组(In2”，In M似))

的数据对，在利用最小均方误差等方法求出In M∞)相对于In2”的斜率，就是所要求的盒
子维。

§4．5．2灰度图象分数维的提取

我们社会生活中．大量的信息是通过灰度图象获得的，如果把真实的世界看成是三维

的，视觉计算理论的创始人美国科学家D．Mart认为图象反映的仅仅是2．5维的信息，因

此如何有效地利用这有效的信息极为重要。一个真实空间中的分形表面映射到图象的灰度

表示的过程从数学上说还没有完全解决，但是图象的灰度值表面最终总可以用相关于分形

表面法线上及入射光线之间夹角的一个函数来表示，所以美国的A．P．Penland假定，如果

一个物体的表面是分形的，则由它产生的图象灰度表面也是分形的性质；反之亦然。因此

我们可以从灰度图象中提取分数维。

灰度图象的盒子维数计算方法，DBC(Differential Box Counting)方法，是由N．Sarkar

和B B Chaudhuri提出的，其基本思想如下：

对于某个大小为MxM幽像A，SXS为一个单元面积(M／2≥5>1，且s为整数)，S可

变大小。注意到此时的归一化尺寸为r=s／M．则用绝对尺寸s×5×J的立方体覆盖图像网格

点(x，y)的狄度所需盒子数为：

r ， ． r 1

n，(x，y)：1竺!!!!』二二!啦I+1 (4．36)
+ ‘。

I S J

如图4 3所示，其中只画出(x∥)外围的四个网格点：‘(辟1，2，3，4)表示相应点的灰度值

大小，[·]为取整运算。

图4 3灰度值图象的盒子维求取
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对于区域A中的每个网格点，均做同样的计算，从而可按下列公式近似地计算出覆盖
整个区域所需的盒子数Ⅳ(r)：

Ⅳ(r)

而分维数

∑_(x，y) (4．37)
(J，y)eA

D：lira—lo_gN—(—r) (4．38)
，畸o log，‘

改变，的大小，可以求出相应的各个Ⅳ(r)，应刚晟小二乘法就可以求出该图像区域的分数
维D。

§4．5．3灰度图像的广义维数计算

由于盒子维同样存在没有考虑图像象素点在不同盒子中分布特征的缺点。为了克服此

缺点，在分析数字图像S时，不仅要计算覆盖图像所需的盒子数，还要统计不同盒子所含

的象素点数，以计算图像的广义维数谱。为此，针对每个盒子分配一个量

“2。N
(4·39)

这里Ⅳ是图像S包含的总象素数，蹦是第f个盒子所包含的象素数。由此可得集合M

M=协麓。 (4 40)

这里B是覆盖图像S所需的盒子数，可知似即为集合M的测度(或说概率密度)。

为了分析图像S的不同分形子集，我们有如F的g阶广义Renyi维数D(g)：

其中

D(q)=
五1烛1。g【№驯。g万q≠1

∑／．t,log,u,一i明。一 g=】
J一+o

l095
1

Ⅳfdl

N(q，J)=∑∥?

(4．41)

(4．42)

是概率密度“的q阶矩。

根据计算分数维的DBC方法，我们可以用一种简单的近似算法求出此广义维数。方

法如下：

对于吖×M的图像，SXsXs的覆盖盒子，r=s／M令

“∽疹絮} ㈤a。，

这里”，0∥)和Ⅳ(r)即为(4 36)，(4．37)式所定义的。令
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z(q，r)= 川9

§4．5．4彩色图像维数特征的提取

(4．44)

(4．45)

彩色纹理图像是由R，G，B三个基色分量合成的，但它们之间存在大量相关的冗余信息，

可以用色度学中的HSV变换，消除其相关性，而仪对V(亮度信息)分最进行前述的图像

维数特征计算，并增加两个剩余的s(饱和度)，H(色调)特征分量来描述彩色图像纹理特征。

实验中，我们为了简化计算，使用NTSC彩色传输制式的Y1Q色度模型来代替HSV

模型。其中Y等价于彩色图像的亮度信息，并对它进行维数特征计算；I，Q作为表征彩色

信息的另外两个独立特征分量。其中YIQ模型与RGB模型的关系矩阵为：

眨
0．299

0．596

021】

O．587

．0 274

0 523

§4．6纹理图像的空隙特征

(4 46)

Mande|brot和"^oss曾指出不同的分形集可以具有相同的分形维数而具有差异很大的纹

理。Mandelbrot引入”空隙”(1acuaarity)这--术语以刻画此现象。他对这一特征提出儿种等价

的定义，其中最实用的是

⋯【(蒜一·]2】 ㈤at，

这里M是分形集的“质量”，E(岣是期望“质量”。针对著名的海岸线测量问题，分形集的
“质量”依赖于测量尺度L，有以F公式

M(L、=KL” (4．48)

这里，K是常数。此二阶统计量空隙，刚以测量分形集的实际“质量”与期望“质量”之

间的差异，当纹理细密时其值小，粗糙时其值大。

J．M．Keller等人在此基础上对空隙特征加以改进。对数字图像S，用尺度为L的盒子进

行覆盖。引入特征c(L)

c㈤=黼 ㈦a∞

这里，心￡)是盒子平均所含象素点数，Ⅳ(￡)等于覆盖图像S所需盒子数除以S所含象素点
的总数，即每个象素点平均所占盒子数。根据这一思想，在前述BDC方法的基础上，我

力一訾．gmL卅一国

鼢

∽

数维义阶得算汁可则

月G

B4挖2{
1

i

1jn气n



量堡壁堕壁堑坠望塑翌主兰燮 塑婴童坌墅堡堡量塑堡旦垒

们可以建立了一种简单有效的计算空隙特征的公式。设s所含象素点数为P，则

M化1：～P
、’

Ⅳ．

Nl V。
(4，50)

Ⅳ(工)2
Jpr

§4．7纹理图像特征提取和分类器的构造

纹理图像的分割由两部分组成：纹理特征的抽取和分类器的设计。我们采用纹理图像

的分维D、广义维数谱D(9)和空隙特征C(￡)作为纹理特征，具体如下：

特征1纹理图像的分形维数D，采用DBC方法求得。

特征2--'3纹理图像的2个附加变换图像的分形维数D。，D：。设原图为∞f∥)，2个附
加的变换图像如一F：

“w，=≯炉厶矿。嬲≯ ㈦蚴

以“)=甓；j厶¨‘Z：篇5也’ ㈨㈣

其中，上。鼍。。+av／2 L2_g。一av／2。这里gⅡ。，，gm。。利(IV分别表示图像，的灰度最小值、最

大值和平均值。，．和如分别称为，的高灰度值和低灰度值图像。图像变换的目的是突出图

像某些方面的特征，是图像分形维数估计中的常用方法。如果两幅图像厶和厶有一样的分

数维，它们的高灰度图像‘和厶。或低灰度图像厶。和，6：可能具有不同的粗糙度，所以其分
数维会不同。

特征4~5纹理图像的广义维数谱D(们。根据实验，我们选取q=5和g=一5，以D(5)

和D(一5)作为两个分类特征。

特征6纹理图像的空隙特征q上)。根据实验，我们选取L=4，以c(4)作为一个分类

特征。

特征7^一8彩色纹理图像中的I，0分量(YIQ色度模型)，此类特征针对彩色纹理图

像；与之对应，此时前述的几个分形维数特征是根据另一分量Y计算而得。

对于分类器的设计，我们采用BP神经网络构造有监分类器。由BP网络构造的分类器

容错能力强，有良好的鲁棒性和自适应性。同时，BP网络构造的分类器是非参数的，对模

式隐含的概率分布函数的要求比传统的分类方法弱得多，适于处理一些分类特征复杂，背

景知识不清，推理规则不明确的问题，这些特点对于纹理图像的分类很适用。

篇
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§4．8纹理特征提取的有关实验

§4．8．1 Brodatz纹理图像的分割实验

图4．4(d)是从Brodatz纹理图像集中挑选的8幅视觉上较接近，分类较困难的纹理图

像构成的Mosaic，图像大小为512×512，灰度8bit。我们采Ⅲ上述的纹理特征1～6作为分

类特征，对图像的每个象索点，在以此象素为中心的17×17的窗内计算这6个参数。分类

器采用三层BP网络，其各层节点数为6，48，8。训练样本为从原图中目视挑选的1600个

点，每类200个。训I练次数为2000。图4．4(b)为采用上述方法产生的分割结果并赋予不同

的颜色而生成的图像。图4 4(b)可见，8种纹理被较好地分割。

§4．8．2 自然图像的分割实验

图4．5(d)是一幅房屋的图像，大小512×512，灰度8bit。同实验一，采用纹理特征I～6。

将原图目视分为5类：天空，耀檐，玻璃窗，砖墙，走道。从原剀中目视挑出各类训练样

本，训练样本数为1000个(天空i00个点，厚檐100个点，玻璃窗300个点，砖墙300个

点，走道200个点)。作为分类器的BP网络采_【{；』二层网络，各层节点数分别为6，30，5。

训练次数为2000。刚4．5(b)为采用上述方法产生的分类结果并赋予五种颜色而生成的分割

图像。从图4．5(b)可见，五种物体基本被分割开。

§4．8．3彩色纹理图像的分割实验

图4．6(d)是一幅自然景物的彩色图像，大小512×5J2，R，O，B各为8bit。将其转化为

YIQ格式，采．L}j前述的纹理特征1，扯8， 其中4个纹理特征由亮度信息Y计算而得。将

原图目视分为4类：天空，白云，树木，草地。从原图中目视挑出各类训练样本，训练样

本数为800个(天空200个点，白云100个点，树术250个点，草地250个点)。作为分类

器的Bp网络采j目二层网络，各层符点数分别为6，30，4。训缘次数为2000。图4．6(6)为

采用上述方法产生的分类结果并赋予4种颜色而生成的分割图像。从图4 6(6)可见，4种

物体被很好地分割开。

§4．8．4航空图像的分割实验

图4．7(a)是美国IR金山地F Golden Gate上空拍摄的照片，图像大小512×512，R，G，B

各为8bit。6个分类特征的计算如同实验一。将原图目视分为6类：大海，山地，建筑物，

树林，平地(包括沙滩)，大桥。从原图中目视挑出各类训练样本，训练样本数为1600个

(大海400，山地400，建筑400，树林200，平地150，大桥50)。作为分类器的BP网络

采刚二层网络，各层{，点数分别为6，36，6。训练次数为2000。幽4．7(b)Y,j采刖上述方法

产生的分类结果并赋予6种颜色而生成的分割图像。其中蓝色为人海，黄绿色为山地，灰

色为建筑物，绿色为树林．黄色为平地，白色为大桥。从图4 7(6)可见，6种物体基本被

分割开。
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我在研究生期间主要在模式识别领域作了以下．几个方面的工作

(1)人脸识别系统的开发(负责系统的整体集成，人眼及嘴的边缘特征提取，图像采

集卡接口的编写，图像编辑及入库)；

(2)GIS系统中的遥感图像的混合像元分类

(3)纹理图像特征的提取及分类；

(4)文字识别的预处理工作(包括二值图像的文字分割、倾斜文字的自动矫正)。

本论文主要对研究工作中理论性较强的神经网络部分及相关的理论进行深入、系统地总结。

神经网络理论是模拟人脑的思维活动而建立起的一整套理论。由于它具有自组织、自

学习等特性，在模式识别领域中具有广泛的研究前景和应瑁价值。作为一种人工智能的分

类方法，神经网络主要涉及三个方面的问题：

(”特征提取。这涉及到许多领域的方法。例如在纹理分析中，我们通过分形理论得

到反映纹理的特征量。

(2)劂络结构设计。神经网络除了，BP网络外，还有Kohonen模型，Hopfield模型等

等。就是同一种模型的网络也有不同的结构设计。精巧的神经网络结构设计有时

可以解决一些很复杂的问题。这既了给予了我们机会，也给予了我们挑战。

(3)关于训练样本的选取。神经网络的训练在整个过程中占有很重要的地位，由它确

定的神经网络参数将直接决定样本分类精度的好坏。所以样本的选取非常重要，

好的训练样本必须能够反映该类数据的统计分布规律。

本论文深入地研究了神经网络的理论基础、各种学习算法和拓扑结构，着重分析了有

监督学习规则的BP模型和无监督学习规则的Kohonen自组织模型，并以此为基础在模式

识别领域的图像认识和理解方面做了许多应用研究r作，取得了如下的一些成果：

(1) 提出一种新的层次神经网络模型，以解决遥感图像中“同谱异构”的混合像元

分解问题，并对葡萄牙里斯本地区TM图像的地面实况数据取得了极高的分类精

度。

(2) 提出一种用Kohonen网络自动检测文字倾斜角的新方法，即用两级Kohonen网

络模型提取二值图像的文字中心，结合曲线拟合方法，以实现文字倾斜角的自动

提取，实验结果较为满意。

(3) 提出用分形理论中的分数维、多重分形中的广义维数谱和空隙参数等特征定义

纹理图像的特征空间，结合神经网络分类器，实现对纹理图像的分割，并取得了

很好的实验结果。
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另外，还在神经网络的理论研究方面，作了如下一些工作

(1) 理论分析了BP学习规则的改进算法：MBP算法平¨前向网络的自构形学习算法

(2) 理论分析了Kohonen网络的自组织原理，以及Kohonen网络的推广模型

(3) 研究了分形理论在儿何图形维数定义上的独到之处，分形理论的局限性以及多

重分形理论和广义维数谱的必要性；

另外，我还初步学习了混沌理论，研究了混沌神经网络与背通神经网络的关系。混沌

与神经网络具有一些共同的本质特征，即系统的非线性和状态的模拟性。脑神经系统是由

非线性神经元组成的复杂系统，人们通过对健康人脑电图的分析，发现其中存在混沌现象，

从而证明混沌也是神经系统的正常特性。我们可以从两个方面将静态神经网络改造成具有

混沌动力学行为的动态混沌神经网络，即从改造神经元模型的角度，使节点具有混沌响应，

而导致整个网络具有混沌行为；或者从改造网络连接方式的角度，使节点具有动态连接方

式，使整个网络同时凡有混沌羽『收敛的特性。由于在这方面我还处在理论研究阶段，未做

深入地实验研究，所以不在本论文中做详细说明。

由于分形理论和混沌理论本身就是一个完整的理论体系，本文在这方面的认识还很肤

浅，仍然需要继续深入地研究和探索。

神经网络与其它理论的结合也是神经网络理论今后的发展趋势。期待着它在模式识别

等信息科学领域中发挥越来越人的作用。
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附录部分实验结果

图3．12第一级Kohonen网络的设置及输出结果

图3．13第一级Kohonen网络分类结果
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图3．14第二级Kohonen网络的设置及输出结果

图3．15第二级Kohonen网络的分类结果
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图3．16最终字符倾斜角度的获得

图3．17另一幅图像的实验结果
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(口)8幅Brodatz图象构成的Mosaic (6)BP网络分类器生成的分割图

图4．4 8幅Brodatz图象构成的Mosaic及其分割图

(口)房屋图象 (b)BP网络分类器生成的分割图

图4．5房屋图象及其分割图
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(口)彩色自然景物图象 (b)BP网络分类器生成的分割图

陶4．6彩色自然景物图象及其分割圈

(口)彩色航空照片 (b)BP网络分类器生成的分割图

图4．7彩色航空照片及其分割图
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