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摘 要: 为了改进可拓神经网络的性能，提出一种基于阴影集的数据选择方法． 通过该方法获取用于训练可拓神
经网络的训练样本，进而改进可拓神经网络的性能． 针对可拓神经网络的特点，选择核数据和边界数据作为可拓神
经网络的训练样本; 利用基于阴影集的数据选择方法，可以自动获取核数据和边界数据． 实验结果表明，与传统可
拓神经网络相比，改进的可拓神经网络不仅节约了训练时间，而且网络的泛化能力和分类识别准确度得到了有效

提高．
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Abstract: To improve the performance of extension neural network ( ENN) ，a data selection method
based on shadowed sets was proposed． This method was used to obtain training sample data for improving
the performance of ENN． According to the characteristics of ENN，core data and boundary data were
selected as training data for ENN; using shadowed-sets-based data selection method，core data and
boundary data could be captured automatically． Experimental results indicate that the learning speed of
the improved extension neural network ( IENN ) is faster than traditional ENN． Moreover， the
generalization ability and the recognition accuracy are improved effectively．
Key words: extension neural network ( ENN ) ; data selection; shadowed sets; training samples;

generalization ability

收稿日期: 2011-06-21．
基金项目: 国家自然科学基金资助项目( 70701013) ; 教育部科技研究重点资助项目( 107021) ; 华北水利水电学院高层次人

才科研启动基金资助项目( 201117) ．
作者简介: 周 玉( 1979—) ，男，讲师，主要从事智能信息处理技术、智能控制与决策方面的研究，E-mail: zhouyu@ ncwu．

edu． cn．

训练样本是影响神经网络性能的重要因素之

一，好的训练样本能提高神经网络的性能［1-2］． 通过
对训练样本进行选择，从而改进神经网络性能的研

究工作，受到国内外学者的关注，而且有了可观的成
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果［3-6］． 文献［3］中，作者利用基于模糊聚类的训练
样本数据选择方法提高了 BP 网络的监督学习性
能; 文献［4］中，作者采用均匀设计法构造样本中
心，结合聚类方法对训练样本进行优选，有效提高了

径向基函数神经网络的泛化能力; 文献［5］中，作者
利用基于主动学习的样本数据选择方法提高了学习

向量量化神经网络; 文献［6］中，作者针对多层感知
器，提出基于统计的主动学习训练样本选择方法，提

高了多层感知器的性能．
从以前的研究中可以发现，通过数据选择方法

对训练样本进行预处理，可以更好地指导神经网络

进行有效的训练，进而提高神经网络模型的性能．
基于此，本文提出一种基于阴影集［7-8］的训练样本

数据选择方法用以提高和改进可拓神经网络

( extension neural network，ENN) ［9］的性能．

1 可拓神经网络的性能改进

可拓神经网络( ENN) 是继模糊神经网络、遗传
神经网络、进化神经网络等之后的又一类新的神经
网络类型［10］，是可拓理论［11-12］与神经网络相结合的

产物． ENN对于基于区间的分类与识别等问题效果
显著，并有了较好的应用［13-16］．
针对 ENN的特点，在阴影集的基础上提出核数

据和边界数据 2 个概念，ENN 的训练样本将从这 2
类数据集中进行选择． 基于阴影集的数据选择方法
可自动提取核数据和边界数据，有效剔除不必要的

样本，保留典型样本，提高了训练样本质量，从而使

ENN的性能得到提高．
1. 1 阴影集概念
阴影集是由模糊集诱导而来的，目的是解决模

糊集中使用具有精确数值的隶属度来描述模糊逻辑

的缺陷问题，在于帮助观察和解释不确定现象． 图 1
为一个模糊集以及由它所诱导出的阴影集的一个示

例． 通过提升部分隶属度到 1，降低部分隶属度到 0
以及维持整体不确定性平衡，可以将传统的隶属函

数变换成具有三值逻辑的阴影集，分别是隶属度为

1、0 和不确定的 3 个区域． 由定义在论域 X 上的一
个给定的模糊集 B 而诱导的阴影集 A 是 X 中的一
个区间值集合，它将 X 中的元素映射到 0、1 和单位
区间［0，1］，即 A: X→{ 0，1，［0，1］} ． A( x) = 0 表
示元素 x完全排斥在 A 之外，表示为 exclusion( A) ;
A( x) = 1 表示元素 x 完全包含在 A 之内，也称满足
A( x) = 1 的区域为核，表示为 core ( A) ; 而 A ( x) =
［0，1］表示关于 A 中的元素 x 的隶属度不明确，也

就是说不能确定该区域中的元素 x 是否属于 A，表
示为 shadow( A) ．

图 1 模糊集以及由它所诱导出的阴影集
Fig． 1 Fuzzy set and its induced shadowed set

阴影集构造过程中最关键的问题之一就是阈值

α的计算． 文献［7-8］提出了基于不确定性平衡的
优化方法． 如图 2 所示，为了尽量使隶属度改变量
整体平衡( 即不确定性平衡) ，应该使得式( 1 ) 中的
V达到最小，从而求得最优的阈值参数 α，如式( 2 )
所示．

V( α) =

∫
a1

－∞
A( x) dx + ∫

+∞

a2
( 1 － A( x) ) dx － ∫

a2

a1
A( x) dx

( 1)
αopt = arg MinαV( α) ( 2)

图 2 计算最优阈值
Fig． 2 Computing the optimal threshold

如果 V = 0，表示达到完全平衡，即
Ω1 + Ω2 = Ω3 ( 3)

对于论域是离散的情况，可用式( 4) ～式( 5) 求
最优阈值参数:

V( α) = ∑
i: A( xi) ＜ α

A( xi ) + ∑
i: A( xi) ＞ ( 1－α)

［1 － A( xi) ］－

card{ xi∈X |α ＜ A( x) ＜ ( 1 － α) } ( 4)
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αopt = arg MinαV( α) ( 5)
阴影集与三值逻辑同构，所以阴影集中的逻辑

运算与三值逻辑相同． 有关阴影集更多的运算规
则、数学基础以及应用研究可以参见文献［7-8，17-
20］．
1. 2 可拓神经网络

ENN的结构如图 3 所示，由输入层和输出层组
成． 连接输入层第 j个节点和输出层第 k 个节点的
2 个权值分别用 wL

kj ( 代表某一特征经典域的下限

值) 和 wU
kj ( 代表相应特征经典域的上限值) 表示，其

中 L表示下限，U表示上限．

图 3 可拓神经网络结构
Fig． 3 Structure of ENN

ENN是基于监督学习的，其算法如下．
假设训练样本集为 X≡{ X1，X2，…，XNt

} ，其中

Nt 是训练样本总个数． 第 i 个样本表示为 Xp
i ≡

{ xp
i1，x

p
i2，…，x

p
in} ，其中: p是样本标签; n 是样本特征

的总个数． 为评价 ENN分类性能，定义一个总的错
误率 E t = Nm /Nt，Nm 是错分类的总个数．

首先利用可拓理论的物元模型［12］确定 ENN 的
初始权值，并计算每一类的初始中心点． 假如输入
第 i个训练样本，利用可拓距离计算样本 Xp

i 和第 k
类的距离:

Dik = ∑
n

j =
[

1

| xp
ij － zkj | － ( w

U
kj － wL

kj ) /2
| ( wU

kj － wL
kj ) /2 |

]+ 1

k = 1，2，…，nc ( 6)

式中 zkj = ( w
U
kj + wL

kj ) /2． 确定 k* ，使得 Dik* = Min
{ Dik} ． 若 k* = p，再输入下一个训练样本，否则进行
第 p类和第 k* 类所对应的类中心和连接权值的调
整，如式( 7) ～ ( 10) 所示． 一直循环输入训练样本，
直到总 E t 达到指定的值或指定的最大训练步数进

行完毕．
1) 类中心的调整

znewpj = zoldpj + η( xp
ij － zoldpj ) ( 7)

znewk* j = zoldk* j － η( x
p
ij － zoldk* j ) ( 8)

2) 权值的调整
wL( new)

pj = wL( old)
pj + η( xp

ij － zoldpj )

wU( new)
pj = wU( old)

pj + η( xp
ij － zoldpj{ )

( 9)

wL( new)
k* j = wL( old)

k* j － η( xp
ij － zoldk* j )

wU( new)
k* j = wU( old)

k* j － η( xp
ij － zoldk* j

{ )
( 10)

式中 η表示学习速率，0 ＜ η ＜ 1．
1. 3 基于阴影集的训练样本数据选择方法
在 ENN实际分类应用中，通过网络的学习算法

自动从训练样本中提取各个特征向量经典域范围，

从而确定网络权值参数． ENN通过可拓距离来判断
一个模式与类中心的相似程度，进而决定该模式的

类别． 决定可拓距离大小的是各个特征值的边界和
中心数据，因此，中心数据和边界数据这 2 类数据对
ENN而言是信息量最大的数据，它们对 ENN 的学
习起着重要的作用．
一般来说，位于类中心附近的训练样本是代表

该类别最典型的样本数据，利用这些数据可以使得

训练出来的模式类区域更加紧凑，不同模式类区域

间隔更大，但是如果这样的训练样本过多或者只用

中心数据进行训练，那么容易导致训练出来的模式

类区域过于狭小，从而增加了其他样本的错误识别，

尤其是位于类边界的数据的误识别． 另外，从分类
器学习的角度来说，学习的目的是从样本数据中学

到或者建立一个好的映射关系，并根据这个映射关

系对新的模式进行划分． 也就是说，通过学习找到
一个分类面，将分类空间划分为不同的类区域，训练

的作用在于分类超曲面的生成，从这个方面来说，边

界样本就是位于理想分类超曲面附近的样本，所以

边界数据对分类器的训练至关重要． 然而，如果只
用边界数据作为训练集，训练过程中会出现过拟合

现象，从而导致不能对新模式进行有效识别和分类，

即分类器的泛化能力较差． 所以，根据 ENN 的特点
和分类器的要求，在样本数据的选择上，应该把这 2
种数据结合起来作为训练数据，这样就会结合 2 类
数据的优势．
为了有效提取样本数据中的核( 中心) 数据和

边界数据，提出一种基于阴影集的数据选择方法．
在阴影集的基础上，结合 ENN 的分类识别问题，构
造了 2 种关键的数据类型: 核数据和边界数据．
定义 1 核数据: 假设有 c个类别，若待分类的

模式属于一个核的数据集合，称之为核数据，即

Core data = { x |i x∈core( Ai ) } ，i = 1，2，…，c

( 11)
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定义 2 边界数据: 假设有 c个类别，若待分类
的模式至少属于 2 个阴影的数据集合，称之为边界
数据，即

Boundary data = { x | ( i，j x∈shadow( Ai ) ∩
x∈shadow( Aj ) ) ∪( i，j，kx∈shadow( Ai ) ∩
x∈shadow( Aj ) ∩x∈shadow( Ak ) ) ∪…∪
( i，j，k，…x∈shadow( Ai ) ∩

x∈shadow( Aj ) ∩x∈shadow( Ak ) ∩…) ∪…}

( 12)
核数据和边界数据示意图如图 4 所示．

图 4 核数据和边界数据示意图
Fig． 4 Sketch map of core data and boundary data

基于阴影集的数据选择过程如下: 首先对样本

数据进行 FCM( fuzzy C-means) 聚类，获得最优模糊
划分矩阵 U =［uik］，i = 1，2，…，c，k = 1，2，…，N，这
里 c表示类别数，N 代表样本的个数． 由划分矩阵
可以获得 c个模糊集，由 c 个模糊集可以诱导对应
的 c个阴影集，再通过阴影集构建核数据和边界数
据，最后通过在核数据和边界数据中进行数据提取

以获取用于训练 ENN的高质量的训练样本．
不同于其他的数据选择方法，基于阴影集的训

练样本数据选择方法更可靠，这是因为对处于

exclusion( A) 和 core( A) 的数据具有信心，同时该方
法效率更高，因为传统的数据选择方法是逐个数据

进行选择，而该方法则是成批进行的． 最重要的是
由于阴影集的最优阈值参数可以根据不确定性平衡

的优化方法自动获得，所以核数据和边界数据的获

取也可以实现自动化．
1. 4 算法描述
基于阴影集数据选择的可拓神经网络性能改进

的算法描述如下．
步骤 1 对原始样本数据进行 FCM 操作，得到

最佳的模糊划分矩阵 U =［uik］．
步骤 2 由划分矩阵U =［uik］得到 c个模糊集．
步骤 3 根据不确定性平衡的优化方法，由式

( 4) ～ ( 5) 分别求得 c个最优的阈值 α1，α2，…αc ．
步骤 4 由 c个模糊集和对应的 c 个最优的阈

值诱导出 c个阴影集．
步骤 5 根据诱导出的阴影集，将划分矩阵 U =

［uik］变换成阴影集对应的划分矩阵 U' =［u'ik］，即
u'ik→{ 0，1，［0，1］} ．
步骤 6 由 U' =［u'ik］以及定义 1 和定义 2，构

造核数据和边界数据．
步骤 7 数据提取． 从核数据集和边界数据集

中选择数据，获得 Nt 个样本数据作为训练样本． 数
据提取的原则: 选择更接近类中心和类边界的数据．
基于此，引入一个 0 ～ 1 的控制参数 β1 和一个 1 ～ 2
的控制参数 β2 用来控制所选择数据的数量，继而更

新三值矩阵 U' =［u'ik］，即
u'ik = 1， uik ＞ 1 － β1αi

u'ik = 0， uik ＜ β2αi

u'ik =［0，1］， β2αi ＜ uik ＜ 1 － β1α
{

i

( 13)

根据定义 1 和定义 2 重新建立核数据和边界数
据． 从建立的核数据和边界数据中选择数据作为
ENN的训练样本．
由式( 13) 可知，β1 越小，则 u'ik = 1 的数据会更

少，即 x∈core( Ai ) 的机会越少，数据越靠近类中心;

β2 越大，则 u'ik = 0 的数据会更大，x∈shadow( Ai ) 的

机会越少，数据越靠近各类数据的边界处; 若 β1、β2

都等于 1，则此时的核数据和边界数据与步骤 6 中
的核数据和边界数据一致． 控制参数的选择需要根
据实际数据集的分布情况进行选择． 在以下的各项
实验和应用中，参数 β2 取值都为 1．
步骤 8 把所选择的 Nt 个数据当作 ENN 的训

练样本，利用可拓理论中物元模型确定权值，则

Rk =

Nk c1， Vk1

c2， Vk2

 
cn， V













kn

，k = 1，2，…，nc ( 14)

在可拓理论中，Rk 表示物元，Nk 表示研究对

象，cj 表示 Nk 的第 j个特征，Vkj =〈w
L
kj，w

U
kj〉表示第 k

类关于特征 cj 的经典域． 其中
wL

kj = Mini∈Nt
{ xk

ij} ( 15)

wU
kj = Maxi∈Nt
{ xk

ij} ( 16)

步骤 9 计算每个类别的初始中心点
Zk = { zk1，zk2，…，zkn} ( 17)

Zkj = ( w
L
kj + wU

kj ) /2，k = 1，2，…，nc ; j = 1，2，…，n

( 18)
步骤 10 输入训练样本． 假设输入第 i个样本
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及对应的类标签 p: Xp
i = { x

p
i1，x

p
i2，…，x

p
in} ，p∈nc．

步骤 11 利用式( 6 ) 得 Xp
i 和第 k 类的可拓

距离．
步骤 12 确定 k* ，使得 Dik* = Min{ Dik } ． 如果

k* = p，则转到步骤 14，否则执行步骤 13．
步骤 13 调整权值，即按照式( 7) ～ ( 10) 进行第

p类对应权重的调整和第 k* 类对应类中心的调整．
步骤 14 重复步骤 10 ～步骤 13，如所有的样

本都训练完，那么一次学习完成．
步骤 15 如果总误差 E t 达到指定的值，或设

定的训练次数进行完毕，则结束; 否则转到步骤 10．

2 实验与分析讨论

通过实验研究来验证 ENN 的性能提高． 实验
中分别采用不同的数据集，包括人工数据集、UCI 数
据集和实际工程中的数据集． 其中 UCI数据集和实
际工程中的数据集与文献［9］中的数据集一样，即
IRIS数据集和用于汽轮发电机组振动故障诊断问
题数据集． 为了更好地与传统的 ENN 进行对比，除
了进行与文献［9］相同的实验外，还进行了交叉验

证实验．
2. 1 随机产生的人工数据集
该数据集包含 60 个数据，类别数是 3，数据分

布如图 5( a) 所示． 在该实验中，利用全部 60 个数
据作为训练样本训练 ENN，同时用相同的数据集当
作测试数据集测试网络性能; 而对于 IENN，首先对
训练样本进行数据选择，利用选择后的样本数据训

练 ENN，用同样的测试集检查网络性能． 图 5( b) 所
示为运行 FCM 后的数据聚类结果． 运行 FCM 后将
数据集分为 3 类，并且获得一个最佳的模糊划分矩
阵 U =［uik］，这里 i = 1，2，…，3，k = 1，2，…，60． 这
3 个模糊集可以诱导出相应的阴影集，并计算最优
阈值，可得 α1 = 0. 125 8，α2 = 0. 105 1 和 α3 = 0. 147 1．
利用控制参数可以控制核数据和边界数据量的大

小． 当 β1 = 1. 00 时，可以获得 35 个核数据和 14 个
边界数据，如图 5 ( c) 所示; 当 β1 = 0. 50 时，可以获
得 21 个核数据和 14 个边界数据，如图 5 ( d) 所示;
当 β1 = 0. 33 时，可以获得 14 个核数据和 14 个边界
数据，如图 5( e) 所示． 表 1 显示了 ENN和 IENN的
性能对比结果．

图 5 二维人造数据集以及对应的核数据和边界数据
Fig． 5 Two-dimensional synthetic dada set and its core data and bandary data

从表 1 可看出，利用少于一半的训练样本数据
至少可以获得相同的识别精度． 证明了基于阴影集
数据选择方法的有效性，即可以保留信息量大的和

典型的数据． 同时，说明利用基于阴影集的数据选

择方法要比最常用的样本数据选择方法———随机选
择方法效果好．
2. 2 IRIS数据集分类问题
这里分 3 种情况进行实验，其中前 2 种情况与
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文献［9］中的保持一致，而第 3 种情况是为了更好
地验证 IENN的分类性能和泛化能力而进行的十折
交叉检验实验．

表 1 实验结果
Table 1 Experimental results

实验方法
训练数

据个数

学习

时间 /步
识别

精度 /%

无数据选择 60 2 100. 00

核数据和边界数据

( β1 = 0. 33)
28 3 100. 00

随机选择 28 4 98. 33

情况 1 随机选择一半数据作为训练样本数
据，剩余的一半数据作为测试数据集． 对于 IENN，

对相同的训练样本进行数据选择，然后利用所选择

的数据训练 ENN，最后利用相应的测试数据集来验
证 IENN的性能． 进行数据选择，控制参数 β1 = β2 =
1，分别含有 49 个核数据和 18 个边界数据． 表 2 是
在文献［9］的基础上总结的各种基于监督学习的神
经网络分类器性能对比． 可以看到，ENN 在网络结
构、训练性能以及泛化能力方面相比于其他几类神
经网络分类器均有了提高． 而通过选择样本后所得
到的 IENN在性能上又有所提高，主要表现在泛化
能力( 测试误差为 0. 027) ． 图 6 为 IENN学习曲线．
另外，ENN 和 IENN 虽然都是 9 步完成学习，但是
IENN每一步遍历的数据少于 ENN 遍历的数据，实
际所用的时间更少．

表 2 各种神经网络分类器性能对比( 情况 1)
Table 2 Comparison of the classification performance of various neural networks( Case 1)

网络类型 网络结构 训练数据个数 连接权个数 学习时间 /步 训练误差 测试误差

感知器( perceptron) 4－3 75 12 200 0. 173 0. 213

多层感知器( MLP) 4－4－3－3 75 37 50 0. 027 0. 040

概率神经网络( PNN) 4－75－3 75 525 1 0. 000 0. 053

学习向量量化神经网络( LVQ) 4－15－3 75 105 20 0. 080 0. 053

对向传播神经网络( CPN) 4－20－3 75 140 60 0. 107 0. 160

可拓神经网络( ENN) 4－3 75 24 9 0. 000 0. 040

改进可拓神经网络( IENN) 4－3 67 24 9 0. 000 0. 027

图 6 IENN的学习曲线( 情况 1)
Fig． 6 Learning curves of IENN ( Case 1)

情况 2 这里用全部数据训练 ENN 和从全部
数据中进行选择，再对 ENN 进行训练，然后用全部
数据测试分类器性能． 表 3 是 ENN和 IENN的性能
对比． 从表 3 可以看出，IENN可以用少的样本数据
获得较好的分类准确率，说明该方法能保障分类器

的泛化能力，同时减少了训练时间． 图 7 为 IENN学
习曲线图．

表 3 ENN和 IENN性能对比 ( 情况 2)
Table 3 Performance comparison between

ENN and IENN( Case 2)

神经网络

模型

训练数

据个数

训练

时间 /步
训练

误差

分类

准确率 /%

ENN 150 4 0. 026 7 97. 33

IENN 132 4 0. 026 7 97. 33

图 7 IENN的学习曲线( 情况 2)
Fig． 7 Learning curves of IENN ( Case 2)
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情况 3 为了客观评价 ENN 和 IENN 的性能，
这里采用十折交叉检验实验． 通过十折交叉检验所
得到的结果具有客观性． 实验结果如表 4 所示． 从
表 4 可以看到，ENN 需要 13. 1 步就能收敛，训练误
差达 0. 022 2，测试精度是 96. 67% ; 而 IENN只需要
较短的学习时间( 7. 7 步) 就能收敛，并且训练误差
达到 0. 018 5，测试精度达到 97. 33% ． 该实验进一
步说明: IENN 不仅可以缩短训练时间、提高分类精
度，而且神经网络的泛化能力也有所提高． 同时从
测试标准差可以看到，IENN在分类识别问题上具有
稳定性．

表 4 ENN和 IENN十折交叉检验结果 ( 情况 3)
Table 4 Experimental results of ENN and IENN using

10-fold cross validation ( Case 3)

神经

网络

模型

学习

速率

平均

训练

数据

个数

平均

学习

时间 /
步

平均

训练

误差

平均

测试

精度 /%

测试精

度标准

偏差

ENN 0. 05 135. 0 13. 1 0. 022 2 96. 67 0. 044 7

IENN 0. 05 120. 2 7. 7 0. 018 5 97. 33 0. 044 3

2. 3 汽轮发电机组振动故障诊断问题
汽轮发电机组振动信号的频域特征包含了大量

的机组故障信息． 与文献［9，16］一致，选择频谱中
小于 0. 4f，0. 4f ～ 0. 5f，f，2f，3f 和大于 3f 等 6 个不
同频段上的幅值分量能量作为特征向量; 同时选择

了机组常见的 3 种故障: 油膜振荡( F1 ) 、轴系不平
衡( F2) 、轴系不对中( F3 ) ． 该数据集包含了 15 个
样本数据． 下面分 2 种情况进行实验，情况 1 与文
献［10］一致，情况 2 是采用留一法交叉验证．
情况 1 用全部的 15 个数据当作训练数据对

不同种类的神经网络进行训练，同时用这 15 个数据
对训练好的各种网络模型进行测试; 而对于 IENN，
先进行数据选择，再同样用这 15 个数据对 IENN 进
行测试． 表 5 显示了利用不同类型的神经网络模型
学习结果． 从表中可以看到，传统的神经网络模型
虽然可以很好地对故障类型进行识别，但它们的学

习时间过长，而且网络结构复杂; 而 ENN 和 IENN
不仅在结构上更加简单，在训练时间上要远远低于

传统的神经网络模型，分别为 2 步和 1 步． IENN 的
学习时间有所减少，但更重要的是 IENN 的泛化能
力得到了提高，就是 IENN 使用 12 个数据即可对全
部的 15 个数据进行正确的识别诊断，即 IENN 利用
较少的训练数据即可实现系统的泛化能力． 这同时

也说明了基于阴影集的样本数据选择方法可以保留

信息量更大的数据，剔除冗余和信息量不大的数据．

表 5 利用不同类型神经网络模型实验结果 ( 情况 1)

Table 5 Experimental results using different NN ( Case 1)

神经网络

模型

网络

结构

训练数

据个数

学习时间 /
步

识别

精度 /%

MLP 6－13－3 15 2 561 100

AWN 6－13－3 15 900 100

ENN 6－3 15 2 100

IENN 6－3 12 1 100

情况 2 为了充分说明 IENN的整体性能，尤其
是泛化能力和诊断识别精度得到提高，进行交叉验

证法来比较 ENN和 IENN的性能． 由于汽轮发电机
组振动故障诊断样本数据是小样本数据，故而采用

留一法交叉验证． 实验结果如表 6 所示． 从表中可
以明显看出，IENN可以使用更少的样本数据却能保
持较高的诊断识别精度，而且平均训练时间也得到

了减少． 这说明利用样本数据选择方法可以很好地
提高样本质量，从而可以提高 ENN 泛化能力、识别
精度以及更快的学习速度．

表 6 ENN和 IENN留一法交叉验证结果 ( 情况 2)

Table 6 Experimental results of ENN and IENN using

leave-one-out cross-validation ( Case 2)

神经网络

模型

平均训练

数据个数

平均学习

时间 /步
平均识

别率 /%

ENN 14. 0 3. 2 93. 33

IENN 11. 3 1. 0 100. 00

2. 4 分析讨论
通过以上相关实验研究可以发现:

1) 提取核数据和边界数据作为 ENN 的实际训
练样本数据是可取和有效的．

2) 基于阴影集的数据选择方法具有较高的效
率，而且可以从样本数据的整体上对中心数据和边

界数据进行自动划分．
3) 训练神经网络的首要和根本任务是确保训
练好的网络模型对非训练样本具有好的泛化能力，

即有效逼近样本蕴含的内在规律． 从实验中可以发
现，IENN在泛化能力上得到提高．

4) 由于本方法剔除了冗余和信息量少的数据，
对典型数据进行了保留，使得训练样本大大减小，因

此训练时间减少，并相应减小了网络的学习负担．
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3 结论

神经网络性能与训练样本质量有着直接的关

系，故而对样本数据进行有效选择是提高分类器性

能的关键因素之一． 针对 ENN 的特点，利用基于阴
影集的数据选择方法来获取高质量的训练样本，从

而提高和改进了 ENN的性能． 实验结果表明: 选择
核数据和边界数据作为训练 ENN 的实际训练数据
是科学和可靠的，改进的可拓神经网络不仅在分类

准确度、泛化能力方面有了提高，而且减少了 ENN
的训练时间．
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