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　　摘　要 :　本文针对基于BP神经网络的分类系统 ,提出了神经网络群的概念 ,在此基础上给出了一种系统自适应

增长算法 ,使得在新的目标类型加入时系统结构能够自适应调整.验证结果表明 ,该算法可以在增加新的目标类型时

简化系统结构的调整过程 ,缩短重新训练网络所需要的时间 ,从而有效地提高网络的训练效率.
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Abstract :　In this paper ,a neural network group is defined for BP2NN based classification systems. Then an adaptive algorithm

for system growth is brought out ,with which the system structure can be adjusted adaptively when new target class is added to the sys2
tem. The experimental results have shown that when adding a new target class ,the proposed method can simplify the adjustment of the

system structure ,shorten the time needed for system re2training ,and thus improve the system training efficiency.
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1　引言
　　对于大多数目标分类识别问题而言 ,由于目标特性的变

化规律本身是不确定的 ,或者影响其特性变化的因素过多 ,因

此通常难以用精确的解析表达式来描述这一变化规律.而神

经网络由于其内在的对不确定性的学习与适应能力 ,因而被

越来越多地应用于目标识别问题的研究与应用系统中.其中 ,

BP神经网由于其结构直观、构造容易、可对任意连续函数进

行拟合的特性 ,在目标识别领域中得到了大量的应用 ,同时也

广泛地应用于语音信号识别、图像处理和自动控制等领域 [1 ] .

但是现有神经网络分类识别系统的结构通常根据所要处

理的问题预先设定 ,缺乏在新目标类型出现时对系统结构进

行自适应调整的能力.对最常用的 BP神经网络同样如此.

许多实际应用中的分类问题 ,所需要区分的类型数目通

常在开始时是不能确定的或者暂时无法获得该类型目标的特

征数据.预先为大量的类型数目在结构上留出所需的空间是

不经济的或者是不可能的 ,需要在分类系统工作的过程中逐

渐增加所要区分的类型数目 ,扩充整个系统的容量.因此衡量

分类系统性能的一个重要指标就是它对新的目标类型的自适

应与自学习能力.一个好的分类系统 ,在增加新的目标类型

时 ,必须能够很容易地调整其结构以适应这一增长.

文献[3 ]提出了一种基于神经树结构的分类系统 ,通过划

分多个层次 ,减少每一个网络所需要区分的类型数目 ,在提高

系统分类精度上获得了一定的效果.但是该方法的系统结构

仍然是不够清晰的 ,所阐述的结构增长方法更倾向于理论 ,在

实现上复杂性太高.本文基于分布式处理的基本思想 ,提出了

一种基于 BP神经网络群的分类系统构建方法.本方法对每

一个目标类型分别建立一个用于判定该类型的 BP神经网

络 ,降低了每一个神经网络所需要记忆的模式数目 ,由于本方

法 ,允许在增加新的目标分类类型时对分类系统结构进行自

适用调整 ,从而增强了分类识别系统对于目标类型的自适应

能力 ,同时对原有结构的利用缩短了重新训练分类识别网络

所需要的时间 ,提高了网络的训练效率.

这一识别系统结构被应用于低分辨雷达舰船自动目标识

别系统研究中 ,取得了良好效果。本文给出了此方法与传统

BP神经网络的应用比较结果.

2　基于 BP神经网络群的分类系统

　　通常使用 BP神经网络来对目标进行分类识别时 ,一个

神经网络将对多个目标类型进行分类 ,其常见的结构如图 1

所示.

对于需要进行分类的目标 ,将目标数据经过预处理和特

征提取之后得到的特征矢量作为 BP神经网络的输入 ,经过
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图 1　通常的BP神经网络结构

一个或两个完全连接的隐含传递层 ,在输出层的节点上得到

目标的分类结果.通常 ,对输出层的输出可以增加硬判决或取

最大 (最小)值的步骤 ,以得到对应于一个输入的确定的输出

类别.而对神经网络的训练过程就是调整网络各层节点之间

的连接权值 ,便得输出层的结果符合预期值的过程.

对于常用的三层非线性 BP神经网络 ,设其输入层神经

元输出值为 x1 , ⋯, xm ,隐含层神经元输出值为 o1 , ⋯, on ,输

出层神经元输出值为 y1 , ⋯, yc ,第 j 个输入层神经元到第 i

个隐含层神经元的连接权值为 aij ,第 j个隐含层神经元到第 i

个输出层神经元的连接权值为 bij ,第 i 个输出神经元的预期

输出值为 di ,则有 :

oi = f (∑
m +1

j =1

aij·xj) , ( i = 1 ,2 , ⋯, n)

yi = f (∑
n+1

j =1

bij·Oj) , ( i = 1 ,2 , ⋯, c)

其中 f ( x) = 1/ (1 + e - x) .

对应于每一个非线性传递公式中还应该有一个可调整的

偏置值 ,可将其看作在输入层和隐含层分别添加一个输出值

恒为 1的神经元 ,用与其它神经元相同的方法来调整权值.根

据最小均方误差理论 ,可以得到连接权值的调整公式为 :

bij ( t + 1) = bij ( t) +μ·oi·(1 - oi)·( di - oi)·yj

aij ( t + 1) = aij ( t) +μ·yi·(1 - yi)·xj·∑
c

k =1

oi·(1 - oi )·( di -

oi)·bki

其中μ为学习速率.

仔细分析 BP神经网络的思想和权值调整算法可以发

现 ,除最后的隐含层与输出层之间的连接权值以外 ,之前各层

之间的连接权值的调整同时受到所有输出误差的影响.这样

当不同的输出误差导致不同的权值调整方向的时候 ,调整效

果将被抵消 ,从而降低分类网络的训练速度.在对多个目标类

型按照图 1的结构使用批处理算法进行训练的时候 ,这一问

题尤为明显.

在实际应用中 ,神经网络经过训练可以记忆样本特征数

据所具有的模式 ,然后可以用于对新的目标特征数据进行分

类 ,但是一个神经网络所能够区分的目标类型数目 ,在不超过

其所能区分的最大类型数目时 ,是由训练时所输入的样本类

型数所决定的.对于 BP神经网络而言 ,其输出节点数目与分

类数目更具有一一对应的关系.

当增加新的目标类型时 ,传统的 BP神经网必须增加输

出节点进行训练才能够增加其分类能力.识别类型的增加同

样要求对 BP神经网隐含层节点数目进行调整.这时对网络

的重新训练很大程度上难以利用先前训练的结果 ,导致了训

练时间的大量增加 ,而且分类数目的增加也降低了神经网络

分类的精度.在使用少量训练数据时这些问题并不明显 ,但在

实际应用中每类样本数据多至数百甚至上千的时候 ,效率的

下降将会非常明显.

因此我们可以考虑将单个神经网络对多个目标类型进行

区分的系统 ,转化为由对单类目标进行识别的多个神经网络

构成的神经网络群 ,如图 2所示.

图 2　目标分类网络群

图 2所示的分类网络群中的每一个子神经网络 ,都具有

与图 1所示类似的网络结构 ,不同的是 ,每个子网 i ( i = 1 ,2 ,

⋯, n)仅包含一个输出神经元 ,通过对输入的目标特征向量

进行运算 ,给出一个介入 0和 1之间的值 Pi ,表示特征数据与

类型模板的匹配程度.根据实际问题和处理方法的不同 ,可以

将该值看作目标属于该类型的概率或者录属度.对这组识别

数据 ,有两种处理方法.

(1)在大多数常规分类识别系统中 ,取 Pi ( i = 1 ,2 , ⋯, n)

中的最大值来判定目标类型 :

J = K,满足 Pk = max{ i = 1 ,2 , ⋯, n}

PJ Ε Pmin (最小判决门限)
,则判定为目标类型

K,否则拒判.

(2)将网络群各子网的识别数据以一个目标分类向量 P

= P1 P2⋯Pn
T的形式作为网络群的分类输出结果.该结果

可以用于与其它来源的分类识别信息进行融合处理.

这样分类网络群的每一个神经网所记忆的就是该目标类

型所对应的特征模板 ,而不是传统的一个网络记忆所有类型

的特征模板 ,从而减少了不同目标类型特征模板之间的相互

影响.

基于本文提出的 BP神经网络群分类系统 ,增加分类数

目时的网络增长算法是非常简单的 :

(1)将新类型的特征数据添加到训练样本集中 ;

(2)对原有网络使用新的训练样本集进行训练 ;

(3)在神经网络群中增加一个新的单输出 BP神经网络 ;

(4)对新的 BP神经网进行训练使得它可以识别增加的目

标类型.
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显然 ,由于新的类型与原有目标类型的特征数据所包含

的特征模式只会有少量的重叠 ,第 (2)步的训练过程只需要使

得原有的网络能够区分这些重叠 ,因此在原有网络权值基础

上的重新训练将会非常迅速地结束 ;而第三步对新网络的训

练由于节点数目远少于传统多输出 BP网的节点数目 ,训练

的时间也会少于传统的 BP网络结构 ,并达到更好的效果.

3　实验结果

　　上述基于 BP神经网络群的分类系统及其自增长算法 ,

是针对雷达舰船目标自动识别系统的要求而提出的.在这样

的应用任务中 ,目标特征数据的获得是一个较长时间的积累

过程.在系统开始建立的时候 ,只有较少的目标类型 ,大量的

目标数据是在系统工作的过程中逐步积累得到.因此系统必

须具有自适应增长的能力 ,在增加目标类型时系统的结构应

该易于调整 ,并且重新训练的时间应该尽量短.

用于识别的共有五类目标的回波 ,数目分别为 :55、387、

407、63及 206个.每个数据包含目标的连续 400个回波串.

为了比较本文所提出的结构及算法与传统 BP神经网络

在识别性能和训练时效性上的区别 ,假设系统开始没有获得

第五类目标的回波数据 ,在原始网络训练完成之后添加该类

型.

各神经网络采用类似的结构 :输入层 11个神经元 ,输入

目标距离、方位以及由目标回波组提取的回波波形时域特征 ,

如展宽、扭动特性、跳动特性等[6 ] ;第一隐含层 15个神经元 ;

第二隐含层 8个神经元 ;传统 BP神经网络输出节点由 4个增

加为 5个 ;神经网络群中的子网输出节点始终为 1个.

以下各表中 N表示训练次数 , T代表以秒为单位的训练

时间 , A、B、C、C、E分别表示各类别对应的正确识别个数.网

络群的总训练时间由各子网的训练时间累加得到.网络群的

最终分类结果按照上述的第一种识别数据处理方法得到.当

所有类别在 (子)神经网络中的判别正确率均大于门限 P时

停止对该 (子)网络的训练.

表 1　四类目标 , P = 85 % :

N T( s) A B C D

传统BP神经网 6757 107 47 353 381 57

子网 1 12182 169 47 - - -

子网 2 4953 69 - 329 - -

子网 3 1790 24 - - 364 -

子网 4 4719 65 - - - 54

网络群 - 307 43 319 361 54

表 2　P = 90 % :

N T( s) A B C D

传统BP神经网 12332 195 50 372 373 61

子网 1 14366 200 50 - - -

子网 2 6925 97 - 349 - -

子网 3 4364 60 - - 374 -

子网 4 5675 79 - - - 54

网络群 - 436 44 343 371 57

增加类别 5以后两种识别率时的训练结果如下 :

表 3　P = 85 % :

N T( s) A B C D E

传统BP神经网 12091 240 47 365 372 56 204

子网 1 0 0 47 - - - -

子网 2 0 0 - 329 - - -

子网 3 71 1 - - 354 - -

子网 4 0 0 - - - 54 -

子网 5 291 5 - - - - 196

网络群 - 6 43 307 347 54 150

表 4　P = 90 % :

N T( s) A B C D E

传统BP神经网 19193 382 50 367 384 60 205

子网 1 0 0 50 - - - -

子网 2 281 5 - 358 - - -

子网 3 182 3 - - 367 - -

子网 4 0 0 - - - 57 -

子网 5 3375 57 - - - - 200

网络群 - 65 44 348 348 57 190

　　可以看到 ,在固定目标类别数目的时候 ,由于神经网络群

的网络数目较多 ,所以进行同样次数的训练所需要的时间较

传统 BP神经网络长 ;但是在增加新的目标类型的时候 ,由于

对神经网络群的训练可以利用以前训练的结果 ,对原有子网

的训练只需要使得它们可以拒绝新增目标类型的数据 ,所以

该训练过程迅速结束.只有新增加的子神经网络需要进行较

长时间的学习.而传统的 BP神经网络由于无法利用以前的

训练结果 ,必须从初始状态开始 ,所以需要的总训练时间明显

长于神经网络群.

另一方面 ,由于各类目标的类内与类间相似程度的不同 ,

在传统 BP神经网络中往往是某一个类别 (此处为类别 A)的

识别率需要较长的训练时间才能满足要求 ,因此 ,在该类别的

正确识别率达到要求时 ,对其它类别的识别正确率将高于门

限要求 ;而在神经网络群的子网训练中 ,一个类别的不同样本

可能在不同的子网中被误判 ,所以网络群的总体识别率将低

于各子网训练时所要求的识别率.网络群算法对子网识别率

的要求只有高于传统神经网络 ,才能够达到相同的最终识别

效果.子网识别率所需要提高的数量与具体的问题和目标类

型数目有关 ,通常所需要判别的目标类型越多 ,对子网识别率

的要求越高.

由于传统 BP神经网络与神经网络群中子网在结构上只

有输出层节点数目不同 ,所以在神经网络群的构造过程中可

以利用传统 BP网络对初始目标类别进行训练 ,将其各输出

单元及以前各层的连接权值直接复制到对应的神经网络群子

网中.此时网络群的性能与传统 BP神经网络是一样的.这样

的方法可以降低网络群的初始训练时间 ,提高对目标的识别

率.

4　结语

　　本文提出的神经网络群的增长算法对于目标类别固定的
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任务 ,效率低于传统神经网络算法 ;但是对于需要动态增加识

别类别的任务 ,由于网络群的结构更有利于分类系统结构的

调整 ,同时对系统进行重新训练所需要的时间远少于传统的

BP网络结构 ,因此在用于需要逐步增加目标类型数目的任务

时具有明显的优势.
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