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摘 要： 提出基于数据场高斯势约简概率神经网络结构，基本思路：引入数据场估计训练集各类概率密度，选择

局部极大密度估计样本构造网络；对初始网络迭代训练，依次扩展各类具有最大密度估计值的误分样本至模式层并调

整权重参数，直至满足指定精度．采用增量密度计算，保证快速迭代和高概率收敛．基于重采样技术进一步提升泛化精
度．实验表明，提出的算法解释精练、拟合优度适中、计算高效．
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１ 引言

１９９０年 Ｓｐｅｃｈｔ基于贝叶斯决策和Ｐａｒｚｅｎ窗（核密度
估计）［１］提出的概率神经网络［２］（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＰＮＮ）是一个四层、前馈、一次训练的高效分类器．
许多研究表明［３～７］，ＰＮＮ有较强的泛化能力，分类精度
超过广泛使用的 ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法［３，４］．由于采
用全部训练集构造网络，不做任何的去冗余操作，ＰＮＮ
识别速度慢，其空间和时间复杂度都为 Ｏ（ｎｍ）（ｎ是样
本数，ｍ是特征维数）．对此，已有文献研究了使用各种
聚类技术，包括 ＬＶＱ（ＬｅａｒｎｉｎｇＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）［６］、Ｋ
ｍｅａｎｓ、ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ［７］算法约简网络规模．聚类技术将
每类样本划分成若干个类别，用类中心作为 ＰＮＮ的模
式层，降低神经元数量，以损失少量的精度为代价提升

计算速度，是一种先聚类后分类的两阶段算法．
从数据场思想［８，９］出发，本文提出一种基于高斯势

的优化算法ＧａｕｓｓｉａｎＰＮＮ（ＧＰＮＮ），通过高斯势发现类
内样本密集区域，迭代反馈纠错增量密度计算构造 Ｇ
ＰＮＮ．为进一步提升泛化精度，基于重采样技术，提出了
３分类器集成的Ｇ３ＰＮＮ算法．

２ 非参数估计与概率神经网络

２１ 样本选择

迄今为止，解决大样本处理的方法包括随机抽样、

聚类［６～８］、遗传算法、近邻压缩法［１０，１１］、动态选择法等．
动态选择按照某种规则在训练过程中根据模型的精度

需要，决定将哪些样本添加到训练集中，能适应数据集

的差异，适用于规模适中的样本库，本文采用了动态选
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择法．
直接挑选部分样本代表全部从而剔除冗余的典型

方法是 Ｈａｒｔ提出的压缩近邻算法（ＣｏｎｄｅｎｓｅｄＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＣＮＮ）［１０］，以及郝红卫改进的加权 ＷＣＮＮ算
法［１１］．

ＣＮＮ优先选中编号靠前的样本．为此，ＷＣＮＮ采用
迭代并投票评估样本的代表性，一定程度弥补了 ＣＮＮ
的缺陷．为此，我们提出一种可行的随机选择方法，从
每类中随机选择若干个样本，构造分类模型并计算对

训练集的识别率，再从每类错分集合中随机选择部分

样本添加到分类模型中，迭代直到一定精度．如果每次
迭代添加全部错分样本称为选择概率φ＝１的完全纠
错法．下文以 ＰＮＮ为分类器的随机选择法称为 ＲＰＮＮ
（ＲａｎｄｏｍＰＮＮ）．

针对 ＰＮＮ样本约简，我们在文献［１２］中提出中心
近邻 ＣＰＮＮ（ＣｅｎｔｅｒＰＮＮ）算法，用每类中心近邻作为
ＰＮＮ的模式层，计算识别率，迭代添加每类错分集合的
中心近邻到模式层，直到预定精度．中心近邻可以看作
样本概率密度极大值的一种估计，但在数据分布交差

非线性情况，偏差较大．
２２ 非参数估计

参数估计要求已知密度函数形式，常见函数很难

拟合实际数据复杂的密度分布．非参数统计对数据分
布的具体形式不做细致假定，尽量从数据本身获得其

结构关系，逐渐建立研究对象的数学模型和统计模型．
非参数估计主要分为多维直方图和Ｐａｒｚｅｎ窗法．前者划
分区间数随维数指数增长，不适合大规模数据分析；后

者基于任何概率分布可以由正态分布叠加逼近，平滑

拟合密度函数，对规则、非规则、单峰、多峰分布都适

用．基于Ｐａｒｚｅｎ窗，已提出了若干分类和聚类算法，如
ＰＮＮ分类算法［１］，核密度估计聚类算法［８］，基于数据场
的聚类算法［９］，以及Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ聚类算法．

Ｐａｒｚｅｎ窗法的窗函数是一种径向基函数，最常选用
高斯函数．图１是用２００个样本拟合的标准正态分布密
度，窗宽分别取σ＝０３，０１，００５，直观显示σ合适时
（σ＝０３）拟合误差很小．
２３ 概率神经网络

ＰＮＮ基于 Ｂａｙｅｓ和 Ｐａｒｚｅｎ窗理论直接用已知类别
样本的先验知识预测新样本类别，渐进达到 Ｂａｙｅｓ最优
决策边界．

假设分类问题具有 ｃ个类别：Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｃ，其分
类规则由 ｍ维的特征向量Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ）所决
定，在 ｍ维样本空间中，各分类的概率密度函数为特征
向量的函数：ｆ１（Ｘ），ｆ２（Ｘ），…，ｆｃ（Ｘ）．

判别样本为第 ｉ类的 Ｂａｙｅｓ分类决策公式：

ｈｉｃｉｆｉ（Ｘ）＞ｈｊｃｊｆｊ（Ｘ）， 对所有的 ｊ≠ｉ （１）
ｆｉ为第ｉ类概率密度函数，ｃｉ表示为第ｉ类，但被误

判的风险函数值（取决于应用背景，一般可以认为误判

风险函数相同），ｈｉ是第ｉ类的先验概率．

ＰＮＮ的四层结构如图 ２所示［１］，包含 Ｉｎｐｕｔ，Ｐａｔｔｅｒｎ
（Ｈｉｄｄｅｎ），Ｓｕｍ，和Ｏｕｔｐｕｔ层，直接从训练样本载入数据，
无迭代过程，除收集和存储样本外无学习代价．采用公
式（２）计算新样本点的概率密度函数 ｆｉ．

ｆｉ（Ｘ）＝
１

（２π）２／ｍσｍ
（
１
ｎｉ
）∑

ｎｉ

ｊ＝１
ｅ（
－（Ｘ－Ｙｉｊ）

ｔ
（Ｘ－Ｙｉｊ）

２σ
２ ） （２）

ｆｉ（Ｘ）：分类 ｉ在Ｘ点的概率密度函数值
ｍ：训练样本维数

σ：窗宽

ｎｉ：在 ｉ分类中的训练样本个数
Ｘ：测试分类样本
Ｙｉｊ：在分类 ｉ中第ｊ个训练样本

３ 基于数据场的ＰＮＮ算法：ＧＰＮＮ
３１ 定义

①设 Ｔ表示训练集，Ｓ表示训练集的一个非空真
子集，给定一个代表阈值 ｅ，如果 Ｓ具有如下特征，则称
Ｓ为Ｔ在ｅ下的代表集（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＳｅｔ，ＲＳ）：用 Ｓ作
为训练集，用 ＰＮＮ识别 Ｔ中的每个样本，其识别率不低
于 ｅ．
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②当 ｅ＝１时，定义 Ｓ为Ｔ的完全代表集（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＳｅｔ，ＣＲＳ）．

③一个代表集的压缩率定义为 Ｙ，｜Ｓ｜为代表集样
本数，｜Ｔ｜为训练集样本数

Ｙ＝ Ｓ ／Ｔ （３）
完全代表集具有下列性质：

（１）ＣＲＳ不唯一；（２）代表阈值 ｅ与训练集的识别率
Ｒ满足，ｅ≤Ｒ．
３２ 数据场

场的概念最早是１８３７年由英国物理学家法拉第提
出的，用于描述物质粒子间的非接触相互作用．根据物
理学中稳定有源场的势函数性质，李德毅院士提出数

据场的概念．研究发现短程场的势函数能很好地描述
数据对象间的相互作用，并证明了具有短程场特点的

拟核力场势函数与概率密度函数至多相差一个归一化

常数［９］，即拟核力场势函数可以用做总体分布的估计，

最常用的拟核力场是高斯场．
数据场方法按照数据分布的本来面貌抽象模型，

对数据解释自然简单，与 Ｐａｒｚｅｎ窗法有异曲同工之妙，
已成功用于聚类［８］和网络社区发现［１５］．空间一点的叠
加高斯势值用式（４）计算［８，１５］

Ｇ（Ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉｅ－

‖Ｘ－Ｘｉ‖
２

σ
２ （４）

比较式（２）和（４）容易发现，ＰＮＮ也是基于数据场的
分类算法，使用等势线可以形象模拟决策边界，计算势

场分布容易发现数据分布的高密度区域．
３３ ＧＰＮＮ算法

ＧＰＮＮ采用数据场全局的“预览”技术发现最有代
表性的样本．其启发式规则为：在每类数据密集的样本
点高斯势较大，最大势值样本点代表本类样本最密集

的区域，选用该点作为 ＰＮＮ的模式层有很好的局部代
表性．ＧＰＮＮ算法如图３所示，通过一次计算类内训练
样本的高斯势，不断将错分集合中最大势值样本添加

到模式层，迭代直到一定精度．

ＧＰＮＮ采用加权策略拟合全部样本的密度分布，直
观想法是一个样本的代表性同它能提升的拟合精度相

关，提升精度越高，应分配的权值越大．
等势线描述的决策边界和加权作用如图４所示．图

４（ａ）是某次迭代中样本 Ｓ２４（应属于 Ｃｌａｓｓ２）被错分，在
该点Ｃｌａｓｓ１产生的势值大于Ｃｌａｓｓ２．图４（ｂ）是不加权将
Ｓ２４添加到模式层，决策边界发生了较大变化，可能导致
新的分类错误，对保留较高的泛化精度不利．图４（ｃ）是

采用加权策略的决策边界，减小对原决策的影响，其目

的是纠错尽量不引起新的错误，保留较大的分类间隔．

算法１ ＧＰＮＮ算法
输入：训练集 Ｔ，代表阈值 ｅ，调整指数 ｋ，窗宽σ
输出：ＧＰＮＮ网络
算法步骤：

①用式（２）计算 Ｔ中样本在各类内的高斯势，其势值为类内所有
样本在该点的势值叠加，权重 ｍｉ＝１；

②将每类中最高势值的样本作为ＰＮＮ的模式层，构造初始网络；

③用构造的ＰＮＮ，计算对 Ｔ中所有样本的识别率Ｒｉ，ｉｆＲｉ≥ｅｔｈｅｎ
结束，ｅｌｓｅ转④；

④选择每类中被错分集合中具有最高势值的的样本添加到模式

层，每轮迭代新添加样本的权重 Ｗｎｅｗ＝１－Ｒｋｉ（ｋ为调整指数），原有

样本的权重 Ｗｉ＋１＝ＲｋｉＷｉ，令 ｒｉ＝Ｒｋｉ．保证权重衰减，使新样本权重始
终小于已有样本权重，采用如下局部调整

Ｉｆ ｒｉ＋１≤１／（２－ｒｉ）
Ｔｈｅｎ ｒｉ＋１＝１／（２－ｒｉ）＋ε（ε是小正数，０＜ε＜１） （５）

按公式（６）更新ＰＮＮ，转步骤③
ｆ（ｉ＋１）ｊ （Ｘ）＝Ｒｋｉｆ（ｉ）ｊ （Ｘ）＋（１－Ｒｋｉ）ｆ（ｎｅｗ）ｊ （Ｘ） （６）

分析上述算法，步骤①根据给定σ值计算每类各

样本的高斯势，其时间复杂度为 Ｏ（ｎ２／（２ｃ）），ｎ为总样
本数，ｃ为分类数，假设每类的样本数均为 ｎ／ｃ．由于计
算每类中各样本高斯势值的相对大小，用公式（２）和（４）
计算结果只差一个常数，鉴于一致性，算法采用公式

（２）计算高斯势．
步骤②第一次迭代每类有一个样本，权重为１．
步骤③计算对 Ｔ中所有样本的识别率．
步骤④中新加样本的密度贡献权值较小为１－Ｒｋｉ，

已有样本的权值乘以衰减系数 Ｒｋｉ．用识别率作为权重
的变量，反映了新样本的代表能力．只计算新样本对密
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度的贡献 ｆ（ｎｅｗ）（Ｘ），这种增量算法使每次迭代的计算
量基本相同，迭代后期由于部分类别中的样本全部识

别正确后，迭代加快并收敛到预定的精度．
迭代权重推导如表１所示，每类的权值和为１．从

算法１可以看出，较早加入网络的样本（样本密集区）比
晚加入样本（样本稀疏区）的代表能力强，使早期样本

的权重一直比晚期样本的权重大，可以有效避免拟合

精度振荡上升．为此，从表１推导出需要满足 ｒ１＞０５，
并且 ｒｉ＋１＞１／（２－ｒｉ），当 ｋ不能保证迭代权值递减时，
即新加入样本权重大于等于已有样本权重时，采用公

式（５）强制保证权重衰减条件 ｒｉ＋１＞１／（２－ｒｉ）．
算法仅有参数σ和ｋ，其取值均由数据集确定，ｅ

控制对训练集的拟合精度，间接控制泛化精度．
表１ ＧＰＮＮ迭代权值

Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
Ｓｅｒｉａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｓａｍｐｌｅｓｏｆｓａｍｅｃｌａｓｓ

１ ２ ３ ４ … Ｓｕｍ
１ １ １
２ ｒ１ １ｒ１ １
３ ｒ２ｒ１ ｒ２（１ｒ１） １ｒ２ １
４ ｒ３ｒ２ｒ１ ｒ３ｒ２（１ｒ１）ｒ３（１ｒ２） １ｒ３ １
５ … … … … … １

３４ 基于重采样的Ｇ３ＰＮＮ算法
由于样本集是对自然模型的一次采样，统计建模

的目的是获得自然模型的一个近似数学模型，从这一

本质目的出发，对样本集质疑的重采样技术开创了解

决算法设计复杂性的另一途径［１３］．借鉴Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ［１４］和
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术，本文提出了３分类器集成的Ｇ３ＰＮＮ提升
泛化能力．

算法２ Ｇ３ＰＮＮ算法
①利用 Ｔ训练生成第一个ＧＰＮＮ网络．

②对 Ｔ有放回随机采样生成新样本集Ｔ′，样本容量与 Ｔ相同，用
Ｔ′训练得到第二个ＧＰＮＮ网络．

③重复②，生成第三个ＧＰＮＮ网络．

④由３个ＧＰＮＮ分别计算测试样本标号，按照多数投票决定测
试样本最终标号，在 ３个分类器各不相同情况，随机选择一个标号
输出．

ＧＰＮＮ在参数相同情况下是确定性算法，每次运行
结果相同，而 Ｇ３ＰＮＮ由于重采样构造新的训练集，运
行结果具有一定的不确定性．
３５ 算法复杂度

ＰＮＮ算法不抽取分类模型，其训练的时间复杂度
为 Ｏ（１）．ＦＣＭ聚类作为 ＰＮＮ样本预处理算法，记为
ＦＣＭＰＮＮ，它将训练集的每一类划分为若干聚类，聚类
开销即训练时间，复杂度为 Ｏ（ｔｓｎ）（ｔ为迭代次数，ｓ为
每个分类的聚类数，ｎ为样本数）．

ＣＰＮＮ算法［１２］训练时间复杂度为 Ｏ（ｌｏｇ（ｎ）＋ｔｃｎ）
（ｃ为分类数）．ＧＰＮＮ的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２／（２ｃ）＋
ｔｃｎ），比 ＣＰＮＮ的训练时间稍长，但是样本代表性强，收
敛更快，泛化性能更好．

４ 参数讨论

４１ 窗宽σ
Ｐａｒｚｅｎ窗密度估计的性能依赖于参数σ（平滑因

子［２］，影响因子［９］，标准差）．理论上，最优σ值的选择
是基于极小化估计密度与真实密度的误差来选择，如

图１所示，但实际上真实密度无从得知．许多实验表明
ＰＮＮ的参数σ依赖于数据集，与识别率近似是一个凸
函数关系［７］，估计最优的σ值有如下几种方法：交叉验

证法（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），经验猜测，插入法（ｐｌｕｇｉｎ），极小
化势熵法［８，９，１５］．

在数据场聚类［８］及其应用［１５］中，李德毅和淦文燕

提出基于极小化势熵选择σ值．香农熵是系统不确定
性的度量，熵越大，不确定性就越大．研究表明对应最
小势熵的σ值，势场分布与底层数据分布吻合较好

［９］．
令数据 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的势值为Ψ１，Ψ２，…，Ψｎ，势

熵定义［８，９，１５］为

Ｈ＝－∑
ｎ

ｉ＝１

Ψｉ
Ｚｌｏｇ（

Ψｉ
Ｚ）， 其中 Ｚ＝∑

ｎ

ｉ＝１
Ψｉ （７）

极小化势熵优化σ取值的算法详见文献［９］．该算
法的时间复杂度 Ｏ（ｔｎ２）（ｔ是迭代次数），在样本量 ｎ
较大时，通过不小于２５％的随机抽样优化．我们研究
发现，该方法在低维数据能搜索到最优σ值，在高维数

据下该值偏大，可以参考作为σ取值的上限，其偏差原

因在于高维空间中数据分布极度稀疏，数据点不再集

中于３σ半径的超球空间内，而是更多分布在超球面
上［１３］．鉴于此，本文采用极小化势熵和经验猜测结合的
方法．

以Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ数据集为例，σ对泛化精度的影响如图
５所示，在较小σ值下 ＰＮＮ成为近邻分类器 ＫＮＮ（Ｋ＝
１），在最优情况，ＰＮＮ的分类精度高于 ＫＮＮ，随σ增大，
分类精度减少，ＰＮＮ成为匹配滤波器．抽取训练样本
３００个用极小化势熵计算σ＝１２，而在σ＝５时在测试集
的泛化精度取得最大值０９８２７．

ＧＰＮＮ算法σ取值可以参照极小化势熵结果的
０３至１倍之间选择，维数越高应选择σ值越小，较大
的σ将导致新样本对已有决策边界影响过大，训练集

精度振荡上升，甚至不能收敛到预定精度．
４２ 权重调整指数 ｋ

引入权重调整指数 ｋ（ｋ＞０）的思想来源于数据场
中的指数［９］和 ＦＣＭ的模糊指数［１６］，用于控制非线性弯
曲程度，适应数据集本身分类难易程度的差异．通过迭
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代精度 Ｒ调整权重Ｒｋ的作用如图６所示．参数 ｋ取值
在第一次迭代中初步确定，如果数据集各类分布比较

集中，第一次迭代识别率 Ｒ１较高，期望增加新样本的
权重１－Ｒｋ１，取值 ｋ≥１；在数据集各类分布非线性交
叉，第一次迭代识别率较低，如识别率 Ｒ＜０５时，期望
减小新加入样本的作用，选用 ｋ≤１．由于ＧＰＮＮ采用迭
代反馈纠错，实验结果表明初步确定 ｋ值后，具体值对
迭代速度和泛化精度影响不大．

５ 实验

在ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ６４位ＣＰＵ，１ＧＨｚ主频，１２５Ｇ内存台
式机环境，Ｍａｔｌａｂ７０软件下实现了 ＧＰＮＮ算法，以下
实验结果训练集拟合精度大于０９９９．
５１ Ｉｒｉｓ

Ｉｒｉｓ包含３类，４个属性，每类５０个样本．图７是四
种算法生成的决策边界，用全部特征计算欧式距离，用

ｓｅｐａｌｌｅｎｇｔｈ和ｐｅｔａｌｌｅｎｇｔｈ描述数据场．图 ７（ａ）所示为
Ｉｒｉｓ全部样本作为场源用式（２）计算的高斯势场分布．图
７（ｂ）是 ＦＣＭ算法每类划分成３类，聚类中心做场源的
数据场分布和 ４个错分样本，训练集精度 Ｒ＝０９７３３．
图７（ｃ）是 ＣＰＮＮ的１２个样本的数据场分布，Ｒ＝１．图
７（ｄ）是ＧＰＮＮ产生的１２个样本的数据场，Ｒ＝１．极小
化势熵法计算得σ＝２９，此时，ＧＰＮＮ和 ＣＰＮＮ都取得

最好的压缩率００８．
ＦＣＭＰＮＮ的聚类并不考虑分类需要，在极易区分

的第一类使用样本有冗余．ＣＰＮＮ和 ＧＰＮＮ采用反馈
纠错，直接考虑分类问题选择样本．
５２ Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ

Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ是 ＵＣＩ库中一个手写数字数据集，共 １０
类，样本为８×８维０１６级灰度图像，训练样本３８２３个，
测试样本１７９７个．部分训练样本如图８所示．

ＧＰＮＮ的收敛性如图 ９所示．由于 ＧＰＮＮ选择局
部密度极大值样本，代表性较好，比 ＣＰＮＮ收敛快．Ｒ
ＰＮＮ选择的样本量较多，收敛速度快，其中完全纠错的
收敛最快，但网络样本仍有较大冗余．

从图１０中可以看出，在 ｋ取定值，σ对泛化精度有
较大影响，存在一个σ最优值区间，而σ取定值，ｋ对泛
化精度影响很小．

表２列出 ＧＰＮＮ与相关算法的比较，识别时间是
对全部测试集．ＰＮＮ和 ＫＮＮ训练时间为０，识别时间较
长，ＰＮＮ的泛化精度最高．ＦＣＭＰＮＮ在聚类参数最优情
况下，只用原训练集 ００２６倍的样本，泛化精度比 ＰＮＮ
降低１％左右．ＧＰＮＮ的去冗余效果非常明显，无需聚
类，网络规模是原来的００７４倍，泛化精度比 ＣＰＮＮ高，
与ＦＣＭＰＮＮ相当．ＧＰＮＮ第一次迭代的识别率达到０８
左右，选择指数 ｋ增大公式（６）新样本权重，取 ｋ＝２３．
Ｇ３ＰＮＮ算法２０次平均精度达到９７３％．需要指出的是
基于统计学习理论直接考虑最大分类间隔的 Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）算法的泛化精度为９６８８％［１７］，足
见ＧＰＮＮ和Ｇ３ＰＮＮ算法的实用性．

表２ Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ的实验结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ．）

Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ．）

Ｙ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

ＰＮＮ σ＝５ ０ ４０ １ ９８．２７
ＫＮＮ Ｋ＝１ ０ ７０ １ ９８．０

ＦＣＭＰＮＮσ＝８，ｓ＝１０ ４０ ３ ０．０２６ ９７．１１
ＣＰＮＮ σ＝７，ｋ＝２．４ ６６ １４ ０．０５２ ９６．７
ＧＰＮＮ σ＝８，ｋ＝２．３ ６０ １０ ０．０７４ ９６．９９
Ｇ３ＰＮＮσ＝８，ｋ＝２．３ １９０ ３５ ０．２２ ９７．３±０．１
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５３ ＵＳＰＳ
ＵＳＰＳ是Ｂｕｆｆａｌｏ邮政信封的手写数字数据，１６×１６

维图像，训练样本７２９１个，测试样本２００７个，图１１是部
分训练样本．

极小化势熵优化σ＝３２，在σ＝１２时ＰＮＮ取得最
大泛化精度０９４６７．ＧＰＮＮ第一次迭代识别率在０３，取
ｋ≤１，选择 ｋ＝０５．各算法表现的训练时间、识别时间
以及泛化精度顺序基本与 Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ相同，详见表 ３．Ｇ
ＰＮＮ用原网络规模的０１１倍，识别率达到０９２，Ｇ３ＰＮＮ
的平均精度超过 ＦＣＭＰＮＮ．而ＷＣＮＮ算法在０７６８倍压
缩率下 ＢＰ算法的识别率为０９１６［１１］．

表３ ＵＳＰＳ的实验结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｔｉｍｅ
（ｓｅｃ．）

Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ．） Ｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ

（％）

ＰＮＮ σ＝１．２ ０ ３２０ １ ９４．６７
ＫＮＮ Ｋ＝１ ０ ２３０ １ ９４．３７

ＦＣＭＰＮＮσ＝１．２，ｓ＝２０ ３７０ １２ ０．０２７ ９３．０２
ＣＰＮＮ σ＝０．５，ｋ＝０．５ １０９０ ２５０ ０．０９４ ９０．０１
ＧＰＮＮ σ＝０．５，ｋ＝０．５ １２５０ ２４０ ０．１１４ ９２．０３
Ｇ３ＰＮＮσ＝０．５，ｋ＝０．５ ３２５０ ６７０ ０．３４４９３．３±０．０８

５４ Ｌｅｔｔｅｒｓ
Ｌｅｔｔｅｒｓ共２６类，为 ＡＺ大写字母，每个样本提取１６

个特征，其值为 ０１５之间的整数，共 ２００００个样本，前
１６０００为训练集，后４０００为测试集．

在２００００样本中随机选取５００个，用极小化势熵法
计算σ＝２３．ＰＮＮ在σ＝０８取得最高精度 ０９６１３．实
验结果见表４．而ＳＶＭ算法的泛化精度为０９４２３［１７］．

表４ Ｌｅｔｔｅｒｓ的实验结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｔｉｍｅ
（ｓｅｃ．）

Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ．） Ｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ

（％）

ＰＮＮ σ＝０．８ ０ ６００ １ ９６．１３
ＫＮＮ Ｋ＝１ ０ １１０ １ ９５．６５

ＦＣＭＰＮＮσ＝１．５，ｓ＝１００ ３３０ ８０ ０．１５３ ９４．７３
ＣＰＮＮ σ＝１，ｋ＝０．１ １１００ ９０ ０．１４１ ９３．０３
ＧＰＮＮ σ＝１，ｋ＝０．１ １１５０ ５０ ０．１１５ ９４．０５
Ｇ３ＰＮＮ σ＝１，ｋ＝０．１ ３４００ １６０ ０．３３６９４．９±０．１１

综上看出，属于先聚类后分类的集成算法 ＦＣＭ
ＰＮＮ泛化精度略微高于单分类器 ＧＰＮＮ．而 Ｇ３ＰＮＮ的
泛化精度高于ＦＣＭＰＮＮ和ＧＰＮＮ．

６ 结束语

与聚类优化相比，ＧＰＮＮ考虑了数据本身的结构特
点，采用与Ｐａｒｚｅｎ窗本质上相同的高斯数据场发现数据
密集区，样本代表性强，通过权重衰减，增量迭代并自

动归一化保证算法高概率收敛和较高的泛化精度．Ｇ３
ＰＮＮ通过数据建模降低模型建模的复杂性，能有效提
升ＧＰＮＮ的泛化精度．ＧＰＮＮ迭代构造，在大样本集情
况，采取其他技术减少迭代次数或减少扫描原训练集

次数有望提升训练速度．
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