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　　摘 　要 : 　本文提出了一种模式识别理论的新模型 ,它是基于“认识”事物而不是基于“区分”事物为目的. 与传统

以“最佳划分”为目标的统计模式识别相比 ,它更接近于人类“认识”事物的特性 ,故称为“仿生模式识别”. 它的数学方

法在于研究特征空间中样本集合的拓扑性质 ,故亦称作“拓扑模式识别”.“拓扑模式识别”的理论基点在于它确认了特

征空间中同类样本的连续性 (不能分裂成两个彼此不邻接的部分)特性. 文中用“仿生模式识别”理论及其“高维空间复

杂几何形体覆盖神经网络”识别方法 ,对地平面刚体目标全方位识别问题作了实验. 对各种形状相像的动物及车辆模

型作全方位 8800 次识别 ,结果正确识别率为 99175 % ,错误识别率与拒识率分别为 0 与 0125 %.
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Bionic ( Topological) Pattern Recognition ———
A New Model of Pattern Recognition Theory and Its Applications
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Abstract : 　A new model of pattern recognition principles ,witch is based on“matter cognition”instead of“matter classification”

in traditional statistical pattern recognition ,has been proposed. This new model is better closer to the function of human being ,rather

than traditional statistical pattern recognition using“optimal seperating”as its main principle. So the new model of pattern recognition is

called the Bionic Pattern Recognition. Its mathematical basis are topological analysis of sample set in the high dimensional feature

space ,therefore it is also called the Topological Pattern Recognition. The basic idea of this model is based on the fact of the continuity

in the feature space of any one of the certain kinds of samples. We did experiments on recognition of omnidirectionally oriented rigid

objects on the same level ,with the Bionic Pattern Recognition using neural networks ,which acts by the method of covering the high di2
mensional geometrical distribution of the sample set in the feature space. Many animal and vehicle models (even with rather similar

shapes) were recognized omnidirectionally thousands of times. For total 8800 tests ,the correct recognition rate is 99175 % ,the error

rate and the rejection rate are 0 and 0125 respectively.
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1 　引言
　　模式识别的发展已有几十年的历史 . 早在 20 世纪 30 年

代 ,Fisher 提出的判别分析就是利用已知的两类向量的概率分

布函数来设计将两类向量分开的决策规则的问题 [1 ] . 随即在

统计模式识别发展以后 ,模式识别就被认为是用来选择使平

均风险达到最小的模式类别. 因而 ,划分类别问题 ,与统计判

决理论完全相同[2 ] .

近年受到人们关注的支持向量机 (SVM) 的最早提出者

Vapnik 在 1974 年提出了“最优分类超平面”的概念[3 ]并在此

基础上后来发展构造成了支持向量机 (SVM) [4 ] . 综上所述 ,数

十年来人们在研究模式识别问题中 ,考虑的出发点都是在若

干类别的最佳分类划分上. 其根本原因或许在于用这样的数

学描述与处理方法最具有一般性、通用性. 但众所周知 ,即使

基于目前最先进的模式识别理论基础上的识别机 ,其实际效

果却仍然远不能令人满意. 虽然 Vapnik 在一本非常出色的书

中是这样批评人工智能学者的 [5 ] . (为了忠于原文 ,把 Vapnik

书中 (中译本)原话一段引在下面 ,这对说明本文的目的与出

发点是必要的. ) Vapnik 写道 :“在 80 年代 ,人工智能学者在计

算学习领域中扮演了主要的角色. 在这些人工智能研究者中

间 ,一些较极端的学者有很大的影响 (正是他们强调了‘复杂

的理论是没有用的 ,有用的是简单的算法’) . 这些人工智能学

者对于处理学习问题有丰富的经验 ,善于对一些理论上非常

复杂的问题构造‘简单的算法’. 60 年代末 ,人们认为在几年

之内就可以完成计算机自然语言翻译器 (但时至今日我们尚

离解决这个极其复杂的问题很远) ;在此之后的另一个计划是

构造通用问题求解器 ;再之后又是建立大系统自动控制机的

计划 ,等等. 所有这些科研计划都没有取得成功. 接下来要研

究的问题就是如何建立一种计算学习技术. 这些学者首先做
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的是改变了所用的术语. 特别地 ,感知器被改称为神经网络.

然后这些研究被称作是与生理学家共同进行的 ,对学习问题

的研究减少了一般性 ,增加了主观色彩. 在 60 和 70 年代学习

问题研究的主要目标是寻找从小数量样本出发进行归纳推理

的最好途径 ,而到了 80 年代 ,目标变成了构造利用大脑来推

广的模型. (原文注 :当然研究人是如何学习的是很有意义的 ,

但是这并不一定是建立人工学习机器的最佳途径 ,正如人们

对鸟类如何飞行的研究实际上对建造飞机没有多少帮助一

样) . ”

本文对 Vapnik 这段话并非有所评议 ,只想说明 ,本文题

目用“仿生模式识别”中的“仿生”二字 ,并非 Vapnik 所批评的

“目标变成了构造利用大脑来推广的模型”,而只是为了从功

能上更接近于人类对事物的识别过程 ,而从数学模型上加入

了实际“被识别对象”的某些普遍存在的“特殊性”. 这个所谓

“特殊性”是针对目前传统的模式识别数学描述方法的“一般

性与通用性”而言的 ,它在实际的模式识别问题中却仍然具有

一般性与通用性.

本文的基本出发点就在于把模式识别问题看成模式的

“认识”,而不是分类划分 ,不是模式分类 ;是一类一类样本的

“认识”,而不是多类样本的划分. 因而 ,其基本数学模型当然

会与传统模式识别的“最优分类”界面的概念大不相同.

2 　人类的识别功能与传统模式识别方法的差异

　　设想农村中的一孩子 ,能认识牛、羊、马、狗、树林、房子等

等农村中所有的一切 ,但没见过汽车 ;如果有一辆汽车突然出

现在他面前时 ,试问他会怎样想呢 ? 他会把汽车与以前见过

的牛、羊、马、狗 ⋯⋯等一件件比较 ,看与哪件最相像吗 ? (传

统模式识别正是这样的) 不 ,他绝不是这样想的 ,而是认为“我

没见过这种东西”“我

不认识这种东西”. 这正是人类认识事物与传统模式识别的差

别.人类侧重于“认识”,只有在细小之处才重视“区别”(例如

要区分狼与狗或马与驴等等) ,而传统模式识别则只注意“区

分”,没有重视“认识”的概念. 本文提出的“仿生模式识别”就

是从“认识”模式的角度进行模式识别 ;既然它的基本概念不

同于已经发展数十年的传统模式识别 ,为强调与传统模式识

别在概念上的不同 ,用了“仿生模式识别”这一名词 ;其中“仿

图 1

生”二字的含义只是

在模式识别的功能和

数学模型上强调了从

“认识”的概念出发 ,

更接近于人类的识

别 ;而从实现的途径

上看 , 还没有“仿生”

的含意. 下面把仿生

模式识别与传统模式

识别的比较与差异以

图表方式表示在图 1

中.

3 　从基本数学模型看仿生模式识别与传统模式识

别的本质差别

　　传统模式识别其基本数学模型的基点在于如文献 [5 ]中

第 12 页所述的 :《所有可用的信息都包含在训练集 (1 - 1) 式

中的情况下》(注 :原文 (1 - 1) 式即训练集坐标 ( x1 , y1 ) , ⋯,

( x1 , y1) ) 这就是说在同类样本点相互之间没有任何关系的先

验知识存在 ,因此 ,一切都只能从特征空间中不同类样本的划

分出发了. 然而在自然界实际规律中并非如此 ;本文所提出的

仿生模式识别就在于引入了同类样本间存在的某些普遍的规

律性而建立起来的“多维空间中非超球复杂几何形体覆盖”的

识别原理. 下节将重点讨论同类样本间普遍存在的规律性 (亦

即普遍存在的先验知识)

4 　仿生模式识别的基点 ———特征空间中同类样本

全体的连续性规律

　　人们在对事物的识别过程中 ,存在两种不同的归类过程.

一种是“同源”的归类过程 ,例如同为简体汉字的手写体识别.

另一种是不同源的按逻辑知识归类过程 ,例如手写体中简体

汉字与繁体汉字的归并. 对学过简体汉字而未学过繁体汉字

的人 ,对于简体汉字的印刷体、手写楷书和行书等往往都能认

识 ,而对于繁体汉字却不认识. 因为繁体汉字与简体汉字并不

源于同一个字形 ,而是被人为地定义为同一个字的 ,靠事先学

习的逻辑知识把二类归并成一类. 我们把“同源”的称为同一

类 ,而在识别以后再按逻辑归类知识把需要归在一起的类别

合并. 因而以下所称同类样本指的都是“同源”的一类样本. 以

下讨论“同源”同类样本的连续性规律 ;

自然界任何欲被认识的事物 (包括事物、图像、声音、语

言、状态等等) 若存在两个“同源”同类而不完全相等的事物 ,

而这两个事物的差别是可以渐变的或非量子化的 (宏观世界

的绝大部分事物正是如此 ,即使像“苹果产量”那样不可能细

化到一只苹果以下 ,但以重量计的“苹果产量”是考虑为可以

渐变的) 则这两个同类事物之间必至少存在一个渐变过程 ,在

这个渐变过程中间的各事物都是属于同一类的. 以数学公式

描述为 :

特征空间 Rn 中设所有属于 A 类事物的全体所做成的点

集为 A ,若集合 A 中存在任意两个元素 x 与 y ,则对ε为任意

大于零的值时 ,必定存在集合 B ,使

B = { x1 , x2 , x3 , ⋯, xn| x1 = x , xn = y , n < N ,ρ( xm , xm + 1) <ε,

ε> 0 , n - 1 ≥m ≥1 , m < N} , B < A

在特征空间 Rn 中同类样本点之间所存在的这个连续性规律

是超出了传统模式识别与学习理论的基本假定的 ,该假定认

为“可用的信息都包含在训练集中”. 但这个连续性规律却是

客观世界中人类直观认识范围的客观存在的规律 ;因而也是

仿生模式识别中用来作为样本点分布的“先验知识”,从而来

提高对事物的认识能力.

传统模式识别中把不同类样本在特征空间中的最佳划分

作为目标 ,而仿生模式识别则以一类样本在特征空间的分布

的最佳覆盖作为目标 ,以二维空间的情况示意如图 2.
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图 2

图中 ,三角形为要识别的样本 ,圆圈和十字形为与三角形

不同类的两类样本 ,折线为传统 BP 网络模式识别的划分方

式 ,大圆为 RBF 网络的划分方式 (等同于以模板匹配的识别

方式) 细长椭圆形构成的曲线代表仿生模式识别的“认识”方

式. 因而 ,仿生模式识别把分析特征空间训练样本点的关系作

为基点 ,而特征空间中样本分布的连续性规律为此提供了可

能性.

5 　仿生模式识别理论的数学工具问题

　　在仿生模式识别中引入了特征空间中同类样本的连续性

规律后 ,对一类事物的“认识”,实质上就是对这类事物的全体

在特征空间中形成的无穷点集合的“形状”的分析和“认识”.

正如前苏联多名院士的数学名著 [6 ]中所指出的“任何对象的

每一个集合 ,只要在有着关于连续性、关于无限接近的自然概

念 ,就是一个拓扑空间. 拓扑空间的概念是非常普遍的 ,而关

于这种空间的学问 ———抽象拓扑学 ———不是别的 ,正是关于

连续的最普遍的数学分支”. 而本文所提出的仿生模式识别的

理论分析数学工具正是点集拓扑学中对高维流形的研究问

题. 这同传统的以数理统计为基础的模式识别显然在数学工

具的基础上有根本的差别. 与传统的统计模式识别相别 ,把仿

生模式识别也称为拓扑模式识别.

在仿生模式识别 (拓扑模式识别) 中 ,特征空间 Rn 中任

何一类事物 (如 A 类) 全体在 Rn 中映射 (必须是连续映射) 的

“象”所做成的点集被视为都是一个闭集 ,这个闭集我们称它

为 A ,集合 A 根据仿生模式识别的具体应用对象可以是不同

维数的“流形”. 关于一般点集的维数分析在前苏联数学家乌

利逊 (1898～1924) 所建立的“一般维数论”中已有讨论. 但模

式识别是一门实际应用的科学. 在实际工程中 ,无论模式识别

欲解决的具体问题是什么 ,在采集样本和识别对象时必然会

带来一定的随机“噪声”. 因而 ,在实用的仿生模式识别中 ,对

A 类事物“认识”的判别覆盖集合应该用集合 Pa 取代集合 A ,

Pa = { x|ρ( x , y) ≤k , y ∈A , x ∈Rn} , k 为选定的距离常数.

集合 Pa 是 n 维的 ,因而仿生模式识别的任务 ,就是判别

“被识别事物”映射在特征空间 Rn 中的“象”是否属于集合

Pa .

6 　神经网络高维空间复杂几何形体覆盖识别方法

及其应用实例

　　在实际的仿生模式识别中为了判别是否属于集合 Pa ,必

须用软件或硬件为手段 ,在特征空间 Rn 中构筑一个能覆盖

集合 Pa 的 n 维空间几何形体. 近似于覆盖集合 Pa 的 n 维空

间几何形体是以不同维数的“流形”(集合 A) 中 ,无穷多的点

作球心 ,以常数 k 作为半径的无穷多个 n 维超出球体的并 ,即

集合 A 与 n 维超球体的拓扑乘积.

根据维数理论[7 ] ,要把 n 维空间分成两部分 ,其界面必

须是一个 n - 1 维的超平面或超曲面 ,而人工神经网络的一

个神经元正是在 n 维空间中作一个 n - 1 维的超平面或超曲

面 ,把 Rn 分成两个部分. 一个神经元 ,也可以是多种多样的

复杂的封闭超曲面[8 ] . 因而 ,人工神经网络是实现仿生模式识

别的十分合适的手段.

为了方便发展神经网络仿生模式识别 ,我们在前一篇论

文中[9 ]引入了神经网络高维空间几何分析方法 ,用来作为发

展仿生模式识别的一种实用性工具. 该文中对 n 维空间的

点、直线、平面、超平面、圆、球面、超球面间的关系作了叙述 ,

但未对非球超曲面进行讨论. 以下 ,将介绍和讨论一个应用非

球超曲面的仿生模式识别的实例.

仿生模式识别应用实例的要求是在海面上或地平面上对

不同方向观察的目标 (如舰艇、坦克、汽车、牛、马、羊等) 的认

识. 样本的采集是从不同方向观察所采集到的 bmp 文件 ,进

行前处理 (连续映射) 后压缩成 256 维特征空间样本点. 由于

观察方向都是水平的 ,可以说方向的改变只有一个变量 ,因

而 ,特征空间中样本点的分布应近似于呈一维流形分布. 加以

其他方向存在的微弱变动 ,可以考虑某类对象在特征空间中

的覆盖形状应是一个与圆环同胚的一维流形与 256 维超球的

拓扑乘积 . 用语言描述也就是在 256 维特征空间中 ,离开一条

头尾相接的空间曲线的最小距离小于某定值 k 的所有点的

集合 Pa ,而该空间曲线包含所有采集的样本点集合 S ,即

S = { x| x = Si ( i = 1 ,2 , ⋯,采集样本总数) }

Pa = { x|ρ( x , y) ≤k , y ∈A , x ∈Rn}

A = { x| x = xi , i = (1 ,2 , ⋯, n) , n < N ,ρ( xm , xm + 1) <ε,

ρ( x1 , xn) <ε,ε> 0 , n - 1 ≥m ≥1 , m < N} , A < Rn , S < A

为了实际用神经网络中若干神经元来实现近似覆盖 Pa ,我们

用若干空间直线段来近似空间曲线 A ,每个神经元覆盖的是

一个直线段与 n 维超球的拓扑乘积.

设采集原始样本集合为 S ,在其中取样本 j 个组成新的

样本集 S′,使

　S′= { x| x = S′i ( i = 0 ,1 ,2 , ⋯, j) ,ρ( s′i , s′i + 1) ≤d <

ρ( s′i - 1 , s′i + 1) , d 为设定常数 , s′0 = s′j} , S′< S

用 j 个神经元来近似地覆盖 Pa ,第 i 个神经元覆盖范围 Pi

为 :

Pi = { x|ρ( x , y) ≤k , y ∈B i , x ∈Rn}

B i = { x| x =αS′i + (1 - α) S′i + 1 ,α= [0 ,1 ]}

全部 j 个神经元覆盖范围为 : P′a = ∪
j- 1

i =0
Pi
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7 　实验与结果

　　以狮子、老虎、坦克、小汽车等八件实物模型 (见图 3) ,各

以旋转 360°一圈采集 400 个样本 , 称为第一样本集八类共

3200 个样本 ,再在不同时间下另行重复采集一次 ,得第二样

本集八类 3200 个样本.

图 3

再用猫、小狗、斑马等六件实物模型 (见图 4) ,同样各采

集 400 个样本 ,称为第三样本集六类共 2400 个样本. 试验步

骤与结果如下 :

图 4

　　(1) 首先在第一样本集 3200 个样本中 ,按同类样本间的

距离大小每类分别选择 26 至 50 个不等数量的样本作为训练

样本 ,共八类 338 个样本作为训练集 .

(2) 以统一的距离参数 k ,分别用神经网络构作 Pa , Pb ,

⋯等八类对象拓扑流形的识别网络 ,其神经元数量与训练集

样本数量相同.

(3) 把第一、第二两样本集共 6400 个样本作为正确识别

率的测试样本 ,结果正确识别的样本总数为 6384 个 ,正确识

别率为 99175 % ,未正确识别的 16 个样本全部属拒识 ,拒识率

为 0125 %.

(4) 把第一、第二、第三样本集全部 8800 个样本作为错误

识别率的测试样本 ,结果无一样本被误识.

由于参数 k 的选择与 Pa , Pb , ⋯等八类识别网络的建立

等工作的描述与讨论需占用太大的篇幅 ,将在另文发表.

8 　讨论与结论

　　由以上实验结果说明 :

(1) 仿生模式识别对于未经过训练的任意对象决不会误

识 (无一次误识 ,即使动物模型的后影是十分相似的) 这正是

人们识别功能的特点 ,也是传统模式识别的致命弱点.

(2) 仿生模式识别是一类一类分别训练“认识”的 ,对新增

加样本的训练不会影响原有识别知识 ,这是一大优点.

(3) 正确识别率 99175 % ,剩下的 0125 %全部是拒识 (而不

是误识) ,这在实际应用中往往没有影响 ,只要重复一次即可 ,

不会造成错差.

(4) 该实验实例是拓扑模式识别中最简单的“一维流形实

例”,即每一类样本的全体在特征空间中呈与圆环同胚的“一

维流形”状分布 (亦即空间闭合曲线) ,它与 n 维超球的拓扑

乘积 Pa 易于用神经网络覆盖.

(5) 上述情况说明研究具体的仿生模式识别首先要分析

研究被识别事物在特征空间中分布状况的拓扑属性 ,再考虑

用神经网络覆盖方法.

(6) 在上述实验实例中 ,首先保证了预处理 (即特征提取)

过程是连续映射 ,无跳变现象 ,这是拓扑模式识别的基本要

求 ,否则将会影响效果.

(7) 上述实验中用的识别对象实物模型 ,为消除光线色度

的影响和反光的影响 (正如一般摄影技术中要避免反光一

样) ,这些实物都采用无色毛面 ,而摄像采样只用了黑白灰度.

(8) 综上所述可以说明 ,仿生模式识别开辟了一个效果较

好有前途的新方向 ,正有待于从理论到实践上研究发展众多

具体针对性的应用领域.
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