
书书书

!""#$%%&'(%)*

!

+,-.#"+/+.&

012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

B16C)D

!

#1CD

!

E53CD%$*

!

FF

C)G&H)ID

-,!

"

$%C$I))*

#

J

C$%%&'(%)*CD%$*C%DC%$*

!

D%$*K

L

012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

M88

F

"##

=

J

:

J

C4255C@>2C:4

.'N5<6

"

=

J

:

J"

4255C@>2C:4

O@6

#

P5Q

"

RSI'%DG'S&S(D*&D

!

随机投影下的
!"#$%&'#())*#$

人工神经网络

冯
!

哲
!

杨绪兵
!

张福全

$南京林业大学信息科学技术学院!南京!

D$%%)*

%

摘
!

要!针对平面高斯神经!
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#网络采用
U

'

平面聚类算法得到网络参数"使得网络训

练时间过长"且易陷入局部极小值的问题"借鉴极限学习机!
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#中网络参

数随机选择的方式"提出了随机投影下的平面高斯神经网络!
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#$该网络采用随机投影的方式确定隐层激活函数的参数"然后利用
E113@
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?@431=@

广义逆求解输出层权值$理论上证明该网络具有全局逼近性$同时"对呈直线型和平面型的人工数据

集以及
Y+!

标准数据库中的分类数据集进行测试"结果表明"

X54>?T

网络提供了一种简便的参数学习

方法"并且在继承了
?T

网络对呈子空间分布的数据分类具有优势的情况下"显著提高了网络的学习

速度$
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!

言

近十几年来!针对神经网络的学术研究非常活跃!研究者们提出了上百种的神经网络模型!其

中应用最广泛的神经网络模型有反向传播$

5̂:U

F

31

F

5

A

58<14

!

?̂

%网络和径向基函数$

X5><56K5=<=

724:8<14

!

X̂ P

%网络'但是
?̂

网络存在计算量大(学习速度慢和易陷入局部极小值等问题&而
X̂ P

网络的精度和稳定性由隐含层核函数的中心与宽度决定!导致网络的结构难以确定且适应性

较差'

针对以上问题!黄广斌等)

$

*在单隐层前馈神经网络的基础上提出了一种高效的学习算法+++极限

学习机$

.Q83@N@6@534<4

A

N5:M<4@

!

.VE

%'与传统的神经网络不同!

.VE

网络的输入权重和隐层偏置

随机生成!无需进行反复调整!其输出权值用最小二乘估计法就能得到唯一的最优解'

.VE

具有较快

的学习速度和良好的泛化性能!且网络结构简单'越来越多的学者对其在特征学习(聚类(回归和分类

问题上进行研究!现今
.VE

已经在模式识别)

D')

*

(自动控制)

&'G

*

(预测)

I'*

*和建模)

S'(

*等领域得到了广泛的

应用'但是
.VE

并不具备明确的几何意义'杨绪兵等)

$%

*从平面拟合的角度!采用,平面原型-

)

$$

*代替

X̂ P

网络的,点原型-!设计出适合平面型分布数据的平面高斯$

?654@

'

T52==<54

!

?T

%神经网络模型'由

于
?T

网络在训练过程中采用
U

'

平面聚类算法$

U

'

F

654@>2=8@3<4

A

!

U?+

%完成样本的类别划分!这就不可

避免地会造成网络训练时间过长!且易陷入局部极小值等问题'

为了克服这些缺点!本文借鉴
.VE

随机产生参数的思想!结合随机投影理论!对
?T

网络进行改

进!提出了随机投影下的平面高斯神经网络$
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T52==<544@8W13UK5=@>14354>1N
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31
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X54>?T

%'

X54>?T

网络中的分类方向随机选择!避免聚类!突破了陷入局部最优解的限制!网络训练

时间大大降低'同时随机投影将高维数据映射到低维空间中!降低了运算的复杂性'

X54>?T

网络在

保持对呈子空间分布数据分类更有效的优势的同时!学习速度得到了进一步提高'

<

!

平面高斯网络

?T

网络是以平面高斯为激活函数!即用超平面代替高斯函数中的数据中心点!通过最小化样本点

到最近超平面距离之和来获得
!

个原型超平面!

?T

函数定义为

!

?T

$

!

%

"

@Q

F

#

"

O

.

!

#

$

D

D

"

$ %

D

$

$

%

式中"

"

$

"

"

$

%和
$

分别为超平面
"

O

.

!

#

$

"

%

的法向量和阈值&

"

O

.

!

#

$

表示样本点
!

到超平

面的距离&

"

为宽展度'

!!

图
$

!

平面高斯函数的三维

可视化

!!

P<

A

C$

!

)-\<=256<]58<1417

?T724:8<14

?T

函数的可视化如图
$

所示!其呈带状分布!兼具全局性和局部性'

?T

网络中激活函数的参数
"

和
$

可通过
U?+

算法)

$D

*获得!它是以超平

面为聚类原型!设法找到一组超平面
%

"

&

$

!

&

D

!/!

&

0 1

!

!使得
'

个样本

点到距其最近的超平面的平方距离之和最小!其目标函数定义为

(

U?+

"

"

!

)

"

$

"

'

*"

$

"

O

)

.

!

*

#

$

)

D

$

D

%

式中
"

)

和
$

)

分别表示超平面
&

)

的单位法向量和截距'

U?+

算法的执行过程包含反复将样本点分配给距其最近的超平面所

对应的聚类和计算新的超平面的法向量和截距两步!直至样本归类不再

变化为止'

U?+

算法能对未知样本集进行有效聚类!但是通过迭代方法求解!会

导致网络训练速度过慢!且很容易产生局部极小值'

GG)!

冯
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哲 等%随机投影下的
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人工神经网络



=

!

随机投影原理

随机投影$

X54>1N

F

31

J

@:8<14

!

X?

%技术)

$)

*是指将高维空间中的点投影到一个随机选取的低维子空

间内!它可将原来的高维问题转化到低维空间来求解'下面给出随机投影的定义'

原始的
+

维数据矩阵
#

+`'

!在
!

,

+

维的随机矩阵
$

的作用下!被投影到一个
!

维的子空间中!其中

矩阵
$

的每一行都单位化'投影问题可以描述为

#

X?

!

,

'

"

$

!

,

+

.

#

+

,

'

$

)

%

式中
#

X?

!̀ '

是降维后的
!

维数据矩阵'

随机投影可进行数据降维的理论依据主要是
01M4=14

'

V<4>@4=8352==

定理)

$&

*

!该理论表明"一个高

维欧氏空间可以被映射到一个
-

$

61

A

.

#

D

%维子空间上!使得数据点之间的距离对于任意的
%

#

#

#

$

能

近似保留$即偏差不超过$

$a

#

%的因素%!而且这个映射可以在多项式时间内找到'投影矩阵
$

的选取

至关重要'本文选取一个
!

,

+

维的随机矩阵
$

!它的每一个元素
/

)

*

都独立且满足
%

#

$

之间的均匀

分布'

最近一项研究表明!人类能从极少量的数据中学习!可能是因为随机映射算法)

$G

*

!而神经网络正是

根据人脑的生物结构所设计'因此!在如今大数据时代!随机映射算法必将成为机器学习领域内一项非

常有用的技术'
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图
D

!

)

层
X54>?T

网络

结构图

!!
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网络

X54>?T

的网络结构如图
D

所示!其包含一个输入层!一个隐层和一个

输出层'输入层中包含
+

个神经元!表示样本的
+

维属性'与
X̂ P

网络一

样!输入层与隐层通过权值为
$

的权矩阵连接'隐层采用式$

$

%的
?T

函数

作为激活函数!通过随机投影的方法确定参数
"

)

!

$

)

$

)

"

$

!

D

!/!

0

%后!隐层

和输出层的连接关系可用权值矩阵
%

表示'因此!输入输出层间的对应关

系可描述为如下映射

1

$

!
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+

$
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&
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即
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%
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!
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$

$

!
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!

?T
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!

%!/!

!
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'

$

!
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O

$
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%

式中

!

?T

)
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!

%
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)
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!
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"

)

%

"
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"
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!
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"
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网络的学习过程

X54>?T

网络的训练过程分为两个阶段"第一阶段采用随机投影的方法产生隐含层中激活函数的

参数
"

)

值!由平面计算公式计算出
$

)

值&第二阶段通过
E113@

'

?@431=@

广义逆计算隐层与输出层的连接

权值矩阵
%

'具体的步骤描述如下'

$

$

%计算激活函数的参数值'给定
3

个不同的训练样本
!

)

!

(

$ %

)

4

!

) %

6

+

!

5

) %

6

!

$

&

)

&

0 1

3

!

根据随机投影原理!将原始
+

维数据矩阵投影到与样本类别数相同的
0

维空间!即产生投影矩阵
"

*

"

$

6

$

*

!

6

D

*

!/!

6

+

*

%!

$

&

*

&

0

!其中每个
"

*

是独立的随机变量且都服从正态分布!并将
"

*

按列进行归一

化!即
"

*

"

$

&然后求出每类样本中所有点的各个属性的平均值!即获得每类样本的中心点
)

*

$

$

&

*

&

0

%!根据点到平面的距离公式
"

O

*

.

)

*

H$

*

b%

!即可求出与
"

*

相对应的偏置
$

*

!即
$

*

b"

O

*

.

)

*

'

宽展度
"

*

可以自行取值!本文取值
%CG

'

$

D

%计算隐层输出矩阵'当隐层的激活函数确定后!按式$

$

%定义!可得到隐层输出矩阵'

!"

$

!

$

!
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数据采集与处理
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%!其中
!

*

" !
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!

*
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!

?T

D

$

!

*

%!/!

!

?T

0

$

!

*

$ %

%

O

!

*

"

$

!

D

!/!

3

'

$

)

%采用
%'$

编码标记目标输出矩阵'样本类别标号用一个只有
%

和
$

组成的列向量来表示'例

如某样本
!

)

属于第
;

类!则其第
;

个分量为
$

!其他元素都为
%

!则其
%'$

编码表示为
&

)

"

$

%

!/!

%

!

$

!

%

!

/!

%

%

O

'

3

个样本的目标输出矩阵表示为
*

"

$

&

$

!

&

D

!/!

&

3

%'

$

&

%连接隐层和输出层的连接权值矩阵'根据式$

G

%!利用
E113@

'

?@431=@

广义逆求得
%

"

$

*

.

'

!

B

%

O

!其中'

!

B 表示矩阵'

!

的广义逆矩阵'

按照上述步骤求得隐层激活函数的中心超平面的法向量
"

)

(截距
$

)

和宽展度
"

)

及隐层与输出层的

连接权值矩阵
%

后!就完成了
X54>?T

网络的构建'
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图
)

!

平面高斯函数带状激活区
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网络的全局逼近性

X54>?T

网络中第
)

个隐层神经元的激活函数形式为
!

$

!

%

b

@Q

F

H

"

O

)

.

!H$

)

D

D

"

D

$ %

)

!与其对应的激活区域呈带状!如图
)

所示'

图
)

描述了该带状区域的中心是超平面!在
X54>?T

网络中!与此超

平面对应的
"

)

和
$

)

由随机投影方法确定!

"

)

为半带宽'从几何解释

图可以看出!

?T

函数的激活区域表现出两种特性"全局性和局部性!

即在超平面的法线方向上!它是以
"

)

为界的!而在平行于超平面的方

向上!它是无界的'

定理
<

!

$函数逼近定理%设激活函数为任意非常数分段连续函数!若通过调整隐层神经元的

参数可以使单层前馈网络逼近任意目标函数
5

$

!

%!那么可以按照任意连续概率分布函数随机生

成 0

C

)

$

!

%1

#

<

b

$

!并且可以找到合适的输出权值
"

!使
6<N

3

$

c

"

3

)

"

$

"

)

C

)

$

!

%

#

5

$

!

%

"

%

依概率收敛

于
$

'

下面从理论上证明
X54>?T

网络的全局逼近性'给定一个有
3

个隐层节点的
X54>?T

神经网络!

其隐层激活函数
1

"

6

$

6

在任意区间内无限可微!对于
3

个不同的训练样本$

!

)

!

(

)

%!

!

)%

6

'

!

(

)%

6

2

!

随机选择输入层的权值
"

)

和隐层偏置
$

)

!

"

) %

6

'

!

$

) %

6

!根据连续概率分布!隐层输出矩阵
+

是可逆

的且
+

"

#

,

"

%

'

证明!隐层输出矩阵
+

的第
)

列
'

$

$

)

%

"

)

1

)

$

!

$

%!/!

1

)

$

!

3

%*

O

"

)

1

$

"

)

.

!

$

B

$

)

%!/!

1

$

"

)

.

!

3

B

$

)

%*

O

!在欧氏空间
6

3 中
$

) %

$

:

!

$

%!$

:

!

$

%为
6

上的一段区间'可以证明向量
'

不属于任何维度小于

3

的子空间'

由于
"

)

是在连续概率分布上随机选择!那么可以假设对于所有的
!

(

!D

!

"

)

.

!

! (

"

)

.

!

!D

'假设
0

属于
3

#

$

维的子空间!那么就存在一个向量
#

正交于这个子空间!即有

$

#

!

'

$

$

)

%

#

'

$

:

%%

"$

$

.

1

$

$

)

B

+

$

%

B$

D

.

1

$

$

)

B

+

D

%

B

/

B$

3

.

1

$

$

)

B

+

3

%

#

E

"

%

$

*

%

式中"

+

!

"

"

)

.

!

!

!

!

"

$

!/!

3

且对于
$

) %

$

:

!

$

%!

E

"#

.

'

$

:

%' 假设
$

3 (

%

!式$

*

%可以扩展成为

1

$

$

)

B

+

3

%

"#

"

3

#

$

&"

$

%

&

1

$

$

)

B

+

&

%

B

E

#

$

3

$

S

%

式中
%

&

"$

&

#

$

3

!

&

"

$

!/!

3

#

$

'

X54>?T

网络激活函数
1

$

F

%中
"

O

.

!

#

$

是一个数值!所以
1

$

F

%

在任意区间都无限可微!因此有

1

$

;

%

$

$

)

B

+

3

%

"#

"

3

#

$

&"

$

%

&

1

$

;

%

$

$

)

B

+

&

%

!!

;

"

$

!

D

!/!

3

!

3

B

$

!/ $

(

%

式中
1

$

;

%为激活函数
1

关于
$

)

的第
;

阶导数'但是!只有
3

#

$

个自由系数$

%

$

!/!

%

3

#

$

%对应于推导出

的超过
3

#

$

个的线性方程!这是相背的'因此向量
'

不属于任何维度小于
3

的子空间'

所以从任意区间 $

:

!

$

%上随机选择
3

个隐层节点的偏置
$

$

!/!

$

3

使得相应的向量
'

$

$

$

%!

'

*G)!

冯
!
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$

$

D

%!/!

'

$

$

3

%扩展到
6

3 是可能的!这意味着对于任意的
"

) %

6

'

!

$

) %

6

!根据连续概率分布!

+

矩阵满秩'

@

!

实验结果

为验证
X54>?T

网络的分类性能!本文分别在呈直线型分布和呈平面型分布的人工数据集和
S

个

Y+!

数据集上进行实验!并与
?T

网络和
.VE

在分类精度和分类时间上进行比较'实验均是从整个样

本数据集中随机抽取一半作为训练样本!剩下的一半作为测试样本'每个数据集分别进行
G%

次分类实

验'对于实验结果的评价标准!由于
X54>?T

网络和
?T

网络的投影方向具有几何意义!代表的是拟合

平面!所以选取
G%

次分类实验中训练精度和测试精度的最大值作为最优投影方向!而
.VE

算法没有明

确的几何意义!所以选取
G%

次分类实验中训练精度和测试精度的平均值作为最终结果!训练时间和测

试时间都取
G%

次实验的平均值'为了保证
)

种算法的公平性!

?T

网络和
.VE

的隐层节点数都与类别

个数相同'

@?<

!

人工数据集

人工数据集的实验主要是为了检验
X54>?T

网络对呈子空间分布的数据的分类是否具有优越性'

对此!实验设计了二维空间中的多类直线型分布数据和多维空间中的平面型分布数据'

&C$C$

!

直线型数据集

在二维空间中分别设计了
D

#

I

类呈直线型分布的数据!每个类别含
$%%

个样本点!其中
D

类数据

集抽样于线段
G

"

DF

B

$

和
G

"#

F

#

$

!

F

%

)

#

G

!

G

*&

)

类数据集分别抽样于线段
G

"

)F

!

G

"

S

#

F

和
G

"

$

F

#

G

%#

D

!

F

%

)

#

D

!

S

*&

&

类数据集分别抽样于
&

条线段
G

"

$

D

F

B

&

!

G

"

F

#

G

!

G

"#

DF

B

G

和
G

"

)F

#

D

!

F

%

)

#

D

!

S

*&

G

类数据集分别抽样于
G

条线段
G

"

F

#

(

!

G

"#

$

D

F

!

G

"#

)F

#

*

!

G

"#

F

#

$&

和
G

"

F

#

$S

!

F

%

)

#

D

!

S

*&

I

类数据集分别抽样于
I

条线段
G

"#

DF

#

D

!

G

"

)

#

F

!

G

"

$

)F

B

D

%#

&

!

G

"

DF

B

$&

!

G

"

GF

#

$S

和
G

"#

D

)

F

#

$G

!

F

%

)

#

D

!

S

*'每个数据集都在
G

上附加均值为
%

!标准差为
%CG

的标准正态分布的

噪声扰动'各个数据集的分布图如图
&

所示'

分别用
X54>?T

!

?T

和
.VE)

种方法训练上述
G

个二维空间中呈直线分布的人工数据集!比较
)

种神经网络随着类别数的增加对直线型数据的分类性能!训练精度和测试精度分别如图
G

和图
I

所示!

训练时间和测试时间分别如图
*

和图
S

所示'

从图
G

#

S

可以看出!当类别数较少时!

?T

网络的分类精度较高!随着类别数的增加!

X54>?T

网络

在分类精度方面展现出了优势!而
.VE

对直线型分布的数据分类精度都不高'每种方法的训练精度

和测试精度的趋势走向基本一致!因此通过训练过程得到的参数对网络的泛化能力起着至关重要的作

用'从训练时间的角度看!

X54>?T

网络和
.VE

的训练速度都很快!而
?T

网络的训练时间大概是它们

的
$%

倍&这和每种网络参数产生的原理相吻合!

?T

网络产生参数时需要逐步迭代!势必会耗费更多的

时间!而其他两种网络都是随机产生参数!所以在训练时间上比较有优势'

&C$CD

!

平面型数据集

分别在三维(四维和五维空间设计呈平面状分布的数据!每个空间都是包含
)

类平面'三维空间中

的第一类样本抽样于平面
F

#

G

#

E

"

%

!)

G

!

E

*

%

$

#

&

!

G

%!在
F

轴上附加范围在 $

#

%HG

!

%HG

%的随机噪

声扰动&第二类平面抽样于平面
DF

B

G

B

GE

#

D

"

%

!)

F

!

E

*

%

$

#

&

!

G

%!在
G

轴上附加范围在$

#

%HG

!

%HG

%

SG)

数据采集与处理
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图
&

!

D

#

I

类直线型数据分布图

P<

A

C&

!

-<77@3@48:65==@=176<4@53>585><=83<K28<14><5

A

35N

图
G

!

直线型分布数据的

训练精度

P<

A

CG

!

O35<4<4

A

5::235

'

:

L

176<4@53><=83<

'

K28<14>585

图
I

!

直线型分布数据的

测试精度

P<

A

CI

!

O@=8<4

A

5::235:

L

176<4@53><=83<K2

'

8<14>585

图
*

!

直线型分布数据的

训练时间

P<

A

C*

!

O35<4<4

A

8<N@ 17

6<4@53 ><=83<K28<14

>585

图
S

!

直线型分布数据的

测试时间

P<

A

CS

!

O@=8<4

A

8<N@ 17

6<4@53 ><=83<K28<14

>585

!

图
(

!

三维平面型数据分布图

!

P<

A

C(

!

)-

F

654@>585><=83<K28<14

的随机噪声扰动&第三类平面抽样于
)F

#

D

G

B

E

#

)

"

%

!)

F

!

G

*

%

$

#

&

!

G

%!并在
E

轴上附加范围在 $

#

%HG

!

%HG

%的随机噪声!每类包

含
$%%

个点'数据分布如图
(

所示'

四维空间中的第一类样本抽样于平面
:

B

$

#

D0

#

&+

#

$

#

D

"

%

!

)

$

!

0

!

+

*

%

$

#

&

!

G

%!在
:

轴上附加范围在$

#

%HG

!

%HG

%的随机噪声

扰动&第二类平面抽样于平面
:

#

D$

B

0

B

D

#

)+

B

)

"

%

!)

:

!

$

!

+

*

%

$

#

&

!

G

%!在
0

轴上附加范围在 $

#

%HG

!

%HG

%的随机噪声扰动&第三

类平面抽样于
#

D:

#

)$

B

G0

B

+

#

$

"

%

!)

:

!

$

!

0

*

%

$

#

&

!

G

%!并在
+
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轴上附加范围在 $

#

%HG

!

%HG

%的随机噪声'每类样本包含
$%%%

个点'

五维空间中的样本点分别抽样于平面
:

B

D$

#

)0

B

&+

B

DA

B

D

"

%

!

):

#

$

B

G0

#

D+

B

)A

B

&

"

%

和

#

:

B

)$

#

D0

B

+

B

&A

B

)

"

%

!

:

!

$

!

0

!

+

轴的范围是均值为
%

!方差为
$

的正态随机分布!

A

轴的值通过

平面公式计算得到'每类样本包含
$%%%

个点'

对三维(四维和五维空间中平面型数据的实验结果如图
$%

#

$D

所示!其中图
$%

和图
$$

分别表示

训练精度和测试精度!图
$D

和图
$)

分别描绘了训练时间和测试时间'

实验结果表明!

?T

网络在平面型数据集上的分类具有较大的优势!不管在哪一维空间中!分类精度

都达到了
(%d

以上'但是随着空间维数的增加!

?T

网络的训练时间急剧增加!是
X54>?T

网络的百倍

以上!所以对于高维数据集!

X54>?T

网络在分类时间上具有较大的优势'与
.VE

相比!

X54>?T

网络

对平面型分布数据的分类精度略高!而在训练时间上!两者相差无几'

图
$%

!

平面型分布数据

的训练精度

P<

A

$%

!

O35<4<4

A

5::235:

L

17

F

654@>585

图
$$

!

平面型分布数据

的测试精度

P<

A

C$$

!

O@=8<4

A

5::235:

L

17

F

654@>585

图
$D

!

平面型分布数据

的训练时间

P<

A

C$D

!

O35<4<4

A

8<N@17

F

654@>585

图
$)

!

平面型分布数据

的测试时间

P<

A

C$)

!

O@=8<4

A

8<N@17

F

654@>585

@?=

!

ABC

数据集

为了检验
X54>?T

网络对真实数据集的分类能力!本文选取
A

65==

!

<141=

F

M@3@

!

<3<=

!

6@4=@=

!

4@W

2

8M

L

3<1>

!

=1

L

K@54

2

=N566

!

>@3N58161

AL

和
@:16<S

个
Y+!

数据集$

M88

F

"

)

53:M<\@C<:=C2:<C@>2

#

N6

%进行实

验!数据集的基本信息如表
$

所示'

表
<

!

ABC

数据集基本信息

D#9?<

!

E#*$*$.2,7#-*2$#92(-ABC5#-#)%-)

数据集 维数 样本数 类别信息 数据集 维数 样本数 类别信息

A

65== ( D$& D

)

G$

!

$I)

*

4@W

2

8M

L

3<1> G D$G )

)

$G%

!

)G

!

)%

*

<141=

F

M@3@ )& )G$ D

)

$DI

!

DDG

*

=1

L

K@54

2

=N566 )G &* &

)

$%

!

$%

!

$%

!

$*

*

<3<= & $G% )

)

G%

!

G%

!

G%

*

>@3N58161

AL

)) )II I

)

$$D

!

I$

!

*D

!

&(

!

GD

!

D%

*

6@4=@= & D& )

)

&

!

G

!

$G

*

@:16< I ))D I

)

$&)

!

**

!

GD

!

)G

!

D%

!

G

*

在
S

个
Y+!

数据集上的实验结果如表
D

所示'从表
D

可以很明显地看出
X54>?T

网络对其中大部

分数据集的分类精度都是最高的'

?T

网络在
<141=

F

M@3@

!

4@W

2

8M

L

3<1>

!

>@3N58161

AL

和
@:16<

等数据集上

的分类精度虽然与
X54>?T

网络很接近!但是需花费数十倍甚至百倍的训练时间来完成每一次实验'

这说明采用随机投影的方式!经过多次实验不仅能寻找到最优的投影方向!而且能节省算法一步步迭代

所耗费的时间!

X54>?T

网络在分类精度和分类时间上都具有较大的优势'在
)

种方法的隐层节点数

都与样本类别数相同的条件下!

.VE

的分类精度明显处于劣势'这是因为
.VE

的网络结构决定了必

须提供足够多的隐层节点个数才能保障其分类精度!而在实际情况下不可能提供无限多个隐层节点数!

这样会增加网络的复杂性'在分类时间上!由于
.VE

算法的隐层参数也是随机产生!所以与
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结束语

针对
?T

网络通过聚类方法确定隐层激活函数参数的缺点!本文借鉴
.VE

随机产生网络参数的思

想!提出了
X54>?T

网络'该网络运用随机投影的方法确定网络的结构和隐层的权值!一定程度上避免

了网络训练易陷入局部极小值的问题!使得分类结果更稳定'通过对直线型(平面型数据集及
Y+!

标

准数据库中部分分类数据集的测试!结果表明!

X54>?T

神经网络不仅继承了
?T

网络适用于平面型数

据分类的特性!而且其学习速度明显有所提高'较之
.VE

!该网络具有清晰的几何意义!且隐节点个数

与数据集类别数相同!无需人为干预设定'将所提出的
X54>?T

神经网络应用于复杂的呈子空间分布

的数据分类问题!可以大大提高分类的效率和准确率'在今后的研究工作中!可以考虑将
X54>?T

网络

应用于回归问题!也可以设计多隐层的
X54>?T

网络'
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