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� � 摘 � 要: � 机器学习和识别可归结于一个高速、有效地搜索非常大的样本空间问题,以实现对训练和识别样本的

最佳拟合.对于复杂背景的模式样本集, 同类型样本的独立同分布( i. i. d)特性通常难以保证, 统计理论无法有效应用.

本文将层次化思想和自组织映射( SOM)神经网络相结合, 采用递归实现技术实现了一种高效、高容量, 能够自适应增

长的模式分类树( RSOM 树)生长方法,用于模式识别和机器学习的基本建模.通过对大量公用数据集的测试以及在实

际的雷达目标识别系统中应用,方法有效性得到了证明.
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Abstract: � One useful perspective on machine learning and target recognizing is that they involve effectively and rapidly sear ch�
ing some very large sample space to determine one that best fits the observed data and trained samples. If the independent identical

distribution ( i. i. d) property of pattern samples of complexity background is not satisfied, statistic theory is of no effect. In this paper,

a method on producing RSOM pattern recognition tree is proposed, in which the hierarchy model, SOM neural net algorithm and recur�

sive technique are utilized.This is a basic model of pattern recognition in machine learning. The validity of this method is proven by

testing lots of common data sets and practical application in radar target recognition system.
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1 � 引言

� � 独立同分布特性( i. i. d)是文献[ 1]理论框架的基本架设,

然而, 在复杂的模式识别和机器学习问题中, 很多情况下, 对

同一类目标,其模式样本来源于多种子模式, 如印刷体字符光

学图像识别问题,由于字体不同,即使是同一个字, 也会有多

种不同的表现,如宋体、楷体、魏体、草书等等, 同一种字体的

样本可以认为具有 i. i. d 特性, 但不同字体样本之间差异显

著,应分别看作几种不同的子模式, 样本之间的 i. i. d 特性不

能保证,这些子模式的样本对该类目标而言, 并非来源于同一

个母体. 对这类问题, 核心在于能否找到相应的子模式, 从而

可有效地应用统计理论.

另外,机器学习和自动识别可以归结于一个搜索问题[2] ,

学习器或者说识别器通过搜索参与训练的样本构成的空间,

得到能够最佳拟合训练样本和识别样本的样本子集, 由此进

行泛化, 因而,算法能否高速、有效地搜索非常大的或无限大

的样本空间,以实现对学习和识别样本的最佳拟合是机器学

习算法研究最核心的问题之一.

再者, 人脑学习是一个有师指导和无师指导相结合的、循

序渐进的、自治的学习过程.对一个学习系统而言, 如果该系

统不能够自治地进行学习, 也就是不具备发现知识并学习之

的能力, 这样的系统就不能说具有真正的� 智能 .

考虑到 SOM 网络作为一种无导师示范、具有自组织功能

的神经网络[ 3, 4] , 通过对输入模式的反复学习,可以使连接权

矢量的空间分布密度与输入模式的概率密度趋于一致, 即连

接权矢量的空间分布能反映输入模式的统计特征. 它在已知

特征空间的样本分布或大致分布的情况下可以取得很好的自

组织效果. 不过,在许多实际的分类/识别问题中, 如前述的字

符识别问题, 以及雷达目标识别问题, 样本空间的维数很高,

样本集概率分布情况非常复杂, 这时直接使用 SOM 模型往往

无法取得很好的效果.

基于上述的思考, 本文作者于 2001 年初建立了由基本的

SOM 网络作为节点构成的 SOM树模型, 由于算法实现采用了

递归的 SOM 网络树生长方法, 由此得到 SOM 网络树, 记为

RSOM 树. 并在Matlab和 VC++ 环境下设计实现了两种版本的

基于 RSOM的智能机器学习与模式识别系统,用 [ 5]中的大量
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数据集和常规的双螺旋线模式识别问题[ 6]进行了测试, 取得

了良好的效果.从 2003 年 5 月至今, RSOM 方法应用于多种型

号、多部雷达的舰船目标自动识别系统中, 表现出良好的自学

习能力、对不同场景识别问题的适应能力和优良的识别性能.

文献资料表明,与之类似的研究有文献 [ 7, 8]、文献[ 9] .

文献[ 7, 8]用熵减的方式来控制网络的逐层生长,将每一类的

样本当作同一母体的样本来对待, 利用输入样本来计算先验

概率和条件概率,并且由此计算相应的熵函数, 这一点对其所

述的高分辨雷达一维距离像目标识别问题, 样本之间的 i. i. d

特性是不能满足的,从而也无法对样本的先验分布进行有效

的估计, 并计算其条件概率熵用于网络生长的控制. 事实上,

该文中已经遇到了由此带来的问题,文中阐述到, 运动目标的

一维距离像是很不稳定的,它会随着目标视角的变化而变化,

使得相同的目标在不同视角下有不同的一维距离像, 而不同

目标在不同视角下有可能有相似的甚至相同的距离像, 这就

决定了识别雷达一维距离像在高维模式空间识别大样本集和

具有复杂定义边界的问题,从概率的角度来解释, 该问题的焦

点之一就在于如何对待这些样本的非 i. i. d 性质; 文献[ 9]基

于将模式样本与相应叶节点模式中心的均方误差之和控制到

可以接受的误差范围来控制网络的生长, 极限情况是每个叶

节点中只有一个样本,从而使得, 所训练得到的网络的均方误

差为 0,这显然是一种过拟合的情况, 难以保证网络的范化能

力.在识别的过程中, 上述两种算法都是针对叶节点中的样本

类型属性数目进行简单的表决,因而一旦训练完毕, 相应叶节

点的类型属性是固定的. 二者基于 SOM 的无导师聚类的思

想,基本停留在 SOM 树的简单生成方面, 对方法的基础性、普

适性和巨大潜能尚无深刻认识,其生长方法、识别方法均与本

文方法有很大差异.

本文算法的基本思想是, 首先对所有带有类别属性标识

的原始训练样本用一个 SOM网络进行训练, 得到一组输出节

点,之后按最近邻原则将所有原始训练样本分配到相应的节

点,由此形成一个模式分类树的根节点. 考察根节点所属输出

节点,对分配到其中的样本进行可分性判决条件的检测 ,若不

可分,则将该节点属性赋为叶节点, 停止该节点的分解. 此时,

叶节点中同类目标的样本数据可以近似认为具有 i. i. d 特性;

若可分,则用与根节点 SOM 网络训练完全相同的算法对该节

点进行训练, 得到相应的 SOM 网络, 并将该节点的样本分配

到相应的输出节点,由此, 通过采用递归的方法对所有节点进

行类似的分析,直到没有节点需要进一步生长为止. 这样就得

到了一棵 RSOM 树.在 RSOM树的生长过程中, 有多种控制因

子,包括类内、类间可分性判拒、层数控制、样本数控制以及对

训练样本或测试样本的识别正确率控制等因子, 以保证所训

练得到的 RSOM 树具有优良的结构和对待识别样本的优良的

范化能力.之后, 对需要进行识别的样本采用动态加权投票的

方式或其它方式进行识别处理.

本文在第二节对基本的 SOM 原理与算法进行了必要的

阐述,第三节给出了 RSOM算法, 第四节给出了算法的应用实

例.

2 � 基本的 SOM原理与算法及其改进

� � SOM网络是一种无导师示范、具有自组织功能的神经网

络, 并具有保持拓扑的特点, 一般取为平面网格结构[ 9] ,如图

1所示, 由输入层和竞争层

组成, 输入层神经元数为

n,对应于输入模式矢量维

数, 竞争层由 M = m ! l 个

神经元组成, 且构成一个二

维平面阵列. 在竞争层中,

神经元的竞争是这样进行

的: 对于获胜的神经元 g,

在其周围 N g 的区域内, 神经元在不同程度上都得到兴奋, 而

在 N g 以外的神经元都被抑制, 形成墨西哥帽形状的兴奋刺

激. 这个 Ng 区域可以是任何形状, 但一般是均匀对称的, 例

如长方形或六角形. Ng 是时间的函数,用 Ng ( t )表示, 随着 t

增加, N g ( t)减少, 最后达到预定的范围. 以下称 Ng ( t )为邻

域, 表示邻域中所包含的神经元个数.

设网络的输入模式为 n 维矢量 Uk= [ uk
1 , u2

2, ∀, uk
n]

T , k

= 1, ∀, p ,共有 p 个模式矢量, 构成训练样本集 U. 竞争层神

经元 j 的输出响应为 v j , j = 1, ∀, M . 竞争层神经元 j 与输入

层神经元之间连接权矢量为Wj = [ �j1, �j2, ∀, �j n ] T , j = 1, 2,

∀, M .

在进行网络训练之前, 对所有输入矢量 Uk , k = 1, ∀, p

按矢量维进行归一化. 本文采用了稳健统计的方法, 可有效抑

制各维数据量级上的差异以及可能出现的奇异值对 SOM 网

络训练造成的不良影响.归一化方法为将输入矢量每维对应

的全部数据的 �和 1- �分位点当作该维数据的极小、极大值

(不妨设 �为0. 05) ,对所有数据按维进行极差变换, 得到归一

化的样本数据. 在此基础上,采用两个矢量欧式距离最小的准

则来确定获胜神经元, 即:

d j= # Uk- Wk# 2 (1)

dg= min( dj ) , j = 1, 2, ∀, M (2)

网络在自组织学习过程中, 其连结权需要根据矢量 Uk

进行调整. 连结权的调整采用如下方程:

Wj( t + 1)=
Wj( t )+  ( t) [ Uk- Wj( t ) ] , j ∃ Ng ( t)

Wj( t ) , � � � � � � � � � j � N g ( t)
(3)

综上, 改进后的 SOM网络训练步骤归纳如下:

(1)初始化. 将 w ji在[ 0, 1]区间取随机值;确定学习速率  

( t )得初值  (0) (0<  (0)< 1) ;确定邻域 N g ( t)的初值 Ng ( 0)

及总学习次数 T ;

(2)对全部输入模式进行极差变换归一化:

uk
s =

uk
s- Z s

Z1- �- Z�
, s= 1, 2, ∀, n (4)

其中, Z�
1- �、Z

s
�分别为输入矢量第 s 维全部数据的 1- �

和�分位点;

(3)将 p 个训练样本随机乱序排列 ,然后依次给网络提供

输入模式 Uk= [ uk
1, uk

2 , ∀, uk
n ] T , 计算连结权矢量  Wj = [ !w j1,
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!w j2 , ∀, !w j n ] T 与输入矢量 Uk 之间的欧氏距离:

dj = # Uk-  Wj # 2, � j = 1, 2, ∀, M (5)

(4)找出最小距离 dg ,确定获胜神经元 g :

dg= min( d j) , � j = 1, 2, ∀, M (6)

(5)进行连结权的调整.对竞争层邻域 Ng ( t)内所有神经

元与输入层神经元之间连接权进行修正

w j i( t + 1)=
!w j i( t)+  ( t) [!uk

i- !w ji ( t) ] , j ∃ N g ( t)

!w j i( t) , � � � � � � � � j � Ng ( t )

i = 1, 2, ∀, n � (7)

(6)将下一个输入模式提供给网络的输入层, 返回步骤

( 3) , 直到 p 个模式全部提供一遍. 称之为进行了一个批次的

训练.

(7)更新学习速率  ( t)及邻域 Ng ( t)

 ( t )=  0 (1-
t
T

) (8)

Ng ( t )= INT[ Ng (0) exp(
- t
T

) ] (9)

式中,  0 为学习速率初值; t 为学习次数; T 为总学习批

次; INT [ x ]表示对 x 取整.

(8)令 t = t + 1,返回步骤(3) , 直到 t = T 为止, 得到一个

对训练集 U进行了T 批次学习的 SOM 网络 ,记作 SOM- Net,

并将归一化参数随同网络一起保存;

(9)对 U中的样本用该 SOM 网络用最近邻法则进行分

配,所有样本被分配到 SOM 网络的 M 个输出节点中, 记作

Uj , j= 1, 2, ∀ , M , 有:

U= %
M

j = 1
Uj (10)

其中:

Uj = { Uk ∃ U, k ∃ { 1, 2, ∀, p } }

Uj & Ui= ! , i∋ j , i, j ∃ {1, 2, ∀, M }

设 Uj 中分配了Nj 个样本,对其中的样本重新标号为:

Uj =
U(k(= Uk ∃ U, k ∃ {1, 2, ∀, p }

k(= 1, 2, ∀, Nj

接下来进一步给出 RSOM 树训练与识别算法.

3 � RSOM算法

3∀1 � 基本定义
对于常见的模式识别问题, 其训练集除包含输入模式 U

之外,每个模式样本还包括其相应的类别属性标识, 与 Uk 相

对应,该模式样本的类别属性标识记作 T k, 得到类别属性标

识集 T= { Tk , k= 1, ∀, p } , 由此, 一个完整的训练集记作 ∀

= { U, T} .

设某一样本集 U有 p 个样本 Uk= [ uk
1, uk

2, ∀, uk
n ](, 分属

c 个模式类. �i= { Ui
k, k= 1, 2, ∀, Ni } , i = 1, 2, ∀, c 将样本集

U分成 c 个子集, 则有:

U= %
c

i= 1
�i (11)

记每个子集 �i 表示同一模式类的样本组成的集合;  m i

表示 �i 模式类的样本均值;  m 为所有模式样本的均值; P i 为

�i类在所有样本中所占的频度; Swi为 �i 类的类内离差阵; Swi

为 �i 类的类内距离; !d 2( �i , �j )为 �i 类与 �j 类的类间距离;

总的类内离差阵为 Sw ; 以上定义可参见文献[ 4, 9] , 则类别可

分性判据定义为: J =
Tr [ SB ]

Tr [ Sw ]
(12)

可知, J 越大, 样本可分性越好; J 越小, 样本可分性越

差. 不妨设定某个阈值 # , 当 J 小于阈值 # 时, 样本集不可分.

RSOM 算法用该可分性判据来控制 RSOM树的生长, # 一般取

值为 0. 1左右.

3∀2� RSOM算法步骤

考虑到一棵模式分类树不可能无限制地生长, 并且在进

行 SOM 网络训练时应有一定的样本数目的要求; 另外 ,如果

一个节点中某一个模式类的样本频度 P i 占绝对优势,如接近

或等于 1. 0, 有理由不再对该节点进行训练, 称这样的节点为

确定性节点. 因此,训练时除前述的可分性判据外, 另外附加

最大层数限制、可分节点最小样本数限制以及确定性节点判

定三个条件对 RSOM 树生长进行控制 (见算法 S4 中 a) , b ) ,

c) ) , 基本的 RSOM 训练算法归纳如下:

( S1)初始化. 选择网络结本结构 m , l; 确定 RSOM 树生长

最大层数 L; 确定可进行 SOM训练的节点中样本的最小个数

pmin; 确定可分性判决阈值 # ; 给定确定性节点样本频度阈值

PT ; 选定训练集 ∀ = { U, T} ;

( S2)用 2. 1节中的 SOM 训练算法进行第一次训练, 得到

RSOM 树的根节点, 将其置入 RSOM 树中;

( S3)将根节点中训练得到的 M 个节点组成一个待训练

节点集合{ Uj } ;

( S4)若待训练节点集{ Uj }为空, 转 ( S8) ; 按照树的左序

遍历算法选取{ Uj }中的待训练节点进行检测,考察是否需要

进行 SOM 网络训练,包括四方面的检测, 如下:

( a)层数限制: 考察当前节点所在层数 Layer, 若 Layer=

L , 转( S 7) ;

( b)最小样本数限值:考察 Uj 中样本数量是否大于 pmin,

若小于, 转( S7) ;

( c)确定性节点限值: 计算当前节点中各类样本的 P i, 若

存在 P i)PT , 则转( S7) ;

( d)可分性判据: 计算类别可分性判据指标 J , 若 J ∗ # ,

则转( S7) ;

( S5)对当前节点采用用 2. 1 节中的 SOM 训练算法进行

SOM 网络训练,将得到的 SOM - Net添加到 RSOM 树中;

( S 6) 将该节点训练得到的节点添加到待训练节点集

{ Uj}中, 转( S 4) ;

( S7)将当前节点属性赋为叶节点,将其添加到 RSOM 树

中, 且将其从节点集{ Uj}中删除;

( S8) 终止训练, 生成训练完毕的 RSOM 树,如图 2 所示.

至此, 训练得到了一棵层次化的 RSOM 树, 然而训练的根

本目的还是在于能够对模式样本进行分类识别. 设有待识别

模式样本 Ut ,输入 RSOM树, 要求通过 RSOM 树确定该样本的

模式类别属性, 并以类别属性隶属度向量 R= [ r1 , r 2, ∀, rc](

的形式给出.
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下面,给出基本的识别算法:

( S 1)初始化.给定参与泛化识别的样本数 K .

(S 2)将根节点 SOM网络当作获胜节点网络 SOM - Net;

( S 3)用获胜节点中 SOM - Net保存的归一化参数对 Ut 归

一化为 Ut;

( S4)将  Ut 输入当前 SOM - Net, 采用 SOM 网络获胜节点

求解方法求得相应的获胜节点;

( S 5)若获胜节点为叶节点,转 S7;

( S 6)转( S3) ;

( S 7)设当前叶节点中包含 pLf个样本,对当前样本进行如

下处理:

� � ( S 7. 1) 若叶节点为确定性节点, 则当前样本被识别

为该叶节点中所含样本的类属性 �i, 则 R= [ r 1, r2 , ∀, r c](=

[ 0. 0, 0. 0, ∀, 1. 0, ∀, 0] , R中除 �i 对应的 ri 为 1. 0 外, 其余

均为 0. 0. 转( S7. 4) ;

� � ( S 7. 2)求当前样本与叶节点中样本归一化后的欧氏

距离:

dk= #  Ut-  Uk# , � k= 1, 2, ∀, pLf (25)

� � ( S7. 3)对 pLf个距离按升序排列, 选定 K 个最小的

距离,及其样本属性 �i ;

� � ( S 7. 4)对类属性值以距离倒数(为防止 dk 为 0, 不

妨以1. 0/ ( dk / + ∃)加权投票(其中 ∃∃ (0, 1) ) ,并对权值向量

进行归一化处理,得到向量 R;

� � ( S7. 5)结束叶节点数据处理, 输出 R, 结束叶节点

处理;

( S8)输出 R, 并根据 R中元素按 winner�take�all原则确

定当前样本所属目标类别,作出判决.

( S 9)结束对一个样本的识别.

综上,得到了 RSOM 方法的基本算法. 下面从 RSOM 容

量、训练和识别效率三方面对本文的方法进行定性分析 .由训

练算法可知,根节点的 SOM 网络的训练是整个 RSOM 树训练

的瓶颈, 只要根节点 SOM 网络训练能够顺利完成, 其它节点

训练所需消耗的计算机资源将远小于根节点所消耗的资源,

特别随着生长层数的增加, SOM 网络训练的负担将按指数级

衰减.而在一定训练样本数条件下, SOM网络的个数将有限增

长,不妨设 SOM- Net中网络基本结构为 3 ! 3, 若生成一个 5

层的网络,所需训练的 SOM 网络最大个数为 1+ 9+ 92+ 93+

94= 7381,此时叶节点数最大可以达到 66429 个, 设平均每个

节点中包含 100 个样本,则整棵 RSOM 树样本容量为 6642900,

达 6 百多万,增大网络基本结构,则网络容量将进一步快速增

加, 如网络结构变为 2! 5, 其它条件相同的情况下, 网络容量

可增加到 107 ,达到千万量级.

通过对 47 维输入矢量 10 万个训练样本集的情况做过测

试, 用 P 4 1. 8GHz, 内存 1G Byte的计算机进行训练可在几秒

钟内完成一棵 RSOM树的训练 ,而对一个样本进行识别时, 以

最大 5 层的 RSOM 树为例, 只需进行 5 次求网络获胜节点的

处理, 以及含 100个样本的叶节点处理,因此识别实时性容易

保证, 表明 RSOM 方法具有很强的可实现性.

另外, 通过对 RSOM 的规模进行限定并对超过样本容量

的叶节点进行另外一棵 RSOM 树的级联生长, 对巨型样本的

情况, 可方便地生成多个 RSOM 树级联的网络群. 这种 RSOM

树或 RSOM群落模型是开放式的系统, 其输出端对应的目标

类型数目可以充分扩展, 如印刷体汉字识别, 每个字算一个模

式类, 而常用的汉字以 5000 以上计,每个汉字还有多种字体,

如常见的宋体、楷体、魏体、隶书等, 子模式种类达 20, 000 以

上, 对此, RSOM 方法具有很强的适应能力.

4 � 试验分析
4∀1� 基于 IRIS数据进行的试验

IRIS数据是Fisher, R. A. 于 1936 年给出的一组较早用于

识别领域算法测试的一种标准试验数据
[ 11]

. 该数据包括 3 种

类型共 150 个样本, 每种类型分别含有 50 个样本数据, 每个

样本由 4 维特征组成.这四维数据的混叠程度不一,不同组合

下的聚类性能也不同,图 3给出了 IRIS 数据在部分特征组合

下的示例. 其中� +  、� !  、� + 分别代表第一、二、三类目标;

图 3a、3b 中的横坐标 nIndex 代表数据序号, 纵坐标表示该维

特征的取值; 图 3c、3d 中的横纵坐标则分别表示相应维特征

的取值.

针对 IRIS 数据的基于 4 种单维特征、6 种二维特征组合、

4种三维特征组合以及全部四维特征的 15 个训练样本集合,

运用 RSOM 方法训练产生了 15 棵 RSOM 树. 表 1 给出了上述

15 棵分类树对所有训练样本的识别结果.

可知, 用 1、2、3维特征构成输入模式向量得到的训练集
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可以得到最优的识别性能,平均正确识别率可达到 96% .

表 1 � IRIS数据生成不同特征组合RSOM 树的识别结果

训练样本

训
练结果

最大

层数

叶节

点数

平均正确率( % )

,类 −类 .类 综合

1d 2 10 72 4 30 35. 3

2d 2 9 44 0 0 29. 3

3d 3 11 96 44 82 74

4d 3 11 100 90 92 94

1- 2d 2 10 98 0 0 32. 7

1- 3d 3 15 98 84 86 89. 3

1- 4d 4 17 100 88 86 91. 3

2- 3d 3 18 100 84 84 89. 3

2- 4d 4 21 98 86 88 90. 7

3- 4d 3 13 100 92 90 94

1- 2- 3d 3 17 100 96 92 96

1- 2- 4d 4 17 94 86 90 90

1- 3- 4d 3 15 100 90 90 93. 3

2- 3- 4d 3 13 100 86 86 90. 7

1- 2- 3- 4d 3 18 100 88 94 94

4∀2 � 算法在某型雷达目标识别系统中的应用
以下实验使用的数据是甲、乙两个雷达站的目标识别试

验中对目标视频回波高精度采样后提取回波展宽、肩宽、跳

动、扭动、凹口、倾斜度以及傅式变换等时频域特征[ 12~ 15]构成

的 47维的模式输入矢量集, 通过采用爬山法或说遗传算法进

行进化式特征选择,总计训练 600 余个RSOM树, 得到由 17维

特征训练而成的识别性能最优的 RSOM 树,识别结果如表 2、

表 3所示.

在甲站,得到 6 类舰船目标 14711 个样本, 其中 10700 个

作为训练集, 4011 个作为测试集,为保证测试有效性, 训练集

在采集时间顺序上先于测试集采集的时间, 识别结果如表 2

所示.

在乙站, 共得到 5 类舰船目标的 11445 个样本, 其中的

8600个样本作为训练集, 2845 个样本作为测试集, 识别结果

如表 3所示.

表 2 � 甲站目标识别样本与测试结果

目标类型 训练样本 测试样本 测试样本正确识别率

C1 800 279 0∀897
C2 3000 1386 0∀853

C3 1500 515 0∀873

C4 3000 815 0∀858

C5 1500 588 0∀911

C6 900 428 0∀905

合计 10700 4011

表 3 � 乙站目标识别样本与测试结果

目标类型 训练样本 测试样本 测试样本正确识别率

C1 1800 648 0∀901

C2 1800 524 0∀898

C3 2500 739 0∀905

C4 1500 402 0∀929

C5 1000 532 0∀916

合计 8600 2845

� � 对于 RSOM树, 在训练过程中,如果将层数生长最大值限

制为 1, 就退化为基本的SOM 网络.对小样本的情况, RSOM 树

的结果和单个 SOM 的情况基本是一致的.对于雷达目标识别

大样本的情况, SOM网络表现出三方面的不足: ( 1)由于目标

样本分布属性的复杂性 ,网络的结构难以确定, 所得到的 SOM

网络其连接权矢量的空间分布不能反映输入模式的统计特

征; ( 2)随着样本数 N 的增加, 其识别时间相对于 RSOM 树识

别时间之比为 O(N 2) / ( 100~ 200) ; ( 3)从测试的情况来看, 其

平均正确识别率相对 RSOM方法要低近 10 个百分点,而且每

次训练的得到的 SOM 网络其识别性能还很不稳定一致, 具有

一定的随机性.

5 � 结束语

� � 本文所研究 RSOM 树方法的有效性、可行性在实验室测

试和实际运用中都得到了充分的验证 .所建模型在网络自增

长、网络的巨容量以及生长的简单可重复性等方面都具有优

良的性能.

该方法所建 RSOM树以及级联的 RSOM 树群落模型与生

物体神经网络具有很强的相似性, 对样本集 i. i. d 特性不满

足、机器学习和自动识别之高速/有效地搜索非常大或无限大

样本空间的问题、有师指导和无师指导相结合的、循序渐进并

自主发现知识问题以及充分发挥 SOM 优势避免其弱势等多

个方面的问题来说, 是一种有效的基本建模.

基于该模型可以建立巨型容量的、复杂的分布式智能系

统.由于 RSOM 树的结构、功能都是同构的, 可进一步开发

RSOM 树神经网络芯片, 在同一个或多个集成电路板上包括

上万个甚至更多的、有限规模的标准 RSOM 树的基本硬件单

元,通过有效的 RSOM 群落管理, 进行 RSOM 树单元的重构,

增强系统的可扩展性, 实现复杂的分布式的、可并行处理的智

能系统.

经过近 4 年的研究, 本文作者已经建立了基于此 RSOM

树模型的有效特征选择、增量式学习/更新学习、长时记忆与

短时记忆、RSOM 树的裁剪/合并与再生长、RSOM 树群落生长

模型以及� 积极 学习和� 消极 学习相结合的模型, 并建立了

具有自主发现新的模式类别,即发现� 新知识 能力的模型, 实

现了基于多 CPU 系统的 RSOM 并行训练算法等方面的内容,

建立了具有人脑神经网络结构和进化特征的, 能进行循序渐

进式学习、有师指导和无师聚类相结合的学习以及能自治地

学习的认知模拟学习模型,并开发了基本的智能学习系统.
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