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基于覆盖的分类算法研究进展
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摘　要　理解数据与感知数据密切相关．覆盖学习算法在低维空间往往能模拟人的视觉感知来表示数据分布．文

中综述了基于覆盖的分类算法的研究进展，特别对基于超曲面的覆盖分类算法进行了详细阐述和分析，并指出了

基于超曲面的分类算法进一步研究的方向．
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１　引　言

分类算法研究是机器学习的核心研究内容，分

类能力是人类智能的最显著特征之一．机器学习在

最近三十多年取得了很大进展．１９７１年，两位前苏

联数学家Ｖａｐｎｉｋ与Ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ提出了一种基于

ＶＣ维度的对空间划分的理论
［１］．１９８４年Ｖａｌｉａｎｔ提

出了可学习理论 ＰＡＣ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ

Ｃｏｒｒｅｃｔ），并将可学习性与计算复杂性联系在一

起［２］．在Ｖａｌｉａｎｔ学习理论中，有两种学习复杂性

测度．一是样本复杂性．这是指随机实例的数目，

用以产生具有高的概率和小的误差的结果．二是

计算复杂性．它被定义为最坏情况下给定数目的

样本产生假设所要求的计算时间．这两种复杂性

在对分类算法的研究中起着重要作用．１９８６年

Ｂｌｕｍｅｒ等人证明了 ＶＣ维度与 Ｖａｌｉａｎｔ的“可学习

理论”（ＰＡＣ）之间的联系
［３］．关于ＰＡＣ的研究派生

出被称为“计算学习理论 ＣＯＬＴ”（Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ）的学派，现这方面的国际会议已

定期召开［４］．１９９５年 Ｖａｐｎｉｋ出版了《统计学习理

论》（ＴｈｅＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ）一

书．在理论上，这是继 Ｄｕｄａ等人在２０世纪６０年

代奠定统计模式识别理论之后［５］（第二版中译本是

文献［６］），对统计模式识别最为完整的研究．这个理

论的基础之一是 ＶＣ 维度（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ



Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）．关于统计学习理论最新综述包括在

文献［７］中．事实上，对ＰＡＣ的研究一直是理论性

的、存在性的，Ｖａｐｎｉｋ的这个研究却是构造性的，

并将感知机的研究包括在其中，他将这种模型

称为支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）．

在ＳＶＭ的研究中我国学者做了大量的工作，如文

献［８１１］．与此同时，在基于覆盖思想的分类学习

算法方面，我国学者在最近十年相继提出了一些

很有价值的分类学习方法．本文着重分析基于覆

盖的分类学习算法．

２　基于覆盖的分类学习算法概述

张铃、张钹教授给出了 ＭＰ神经元的几何意

义，通过球面投影变换将神经网络的最优设计问

题转化为某种最优覆盖问题［１２］．他们把神经元与

几何上样本的球形邻域对应起来．借助这种几何

直观方法，他们将多层前向神经网络作为“分类

器”来进行设计，并把这种设计看成用若干“球形

邻域”，将输入狓犻（犻＝１，２，３，…，犱）按其所属的类

别划分开来．一种最简单的设计方法是用一组球

形邻域将该类的狓犻（犻＝１，２，３，…，犱）覆盖住，而不

覆盖不属于该类的狓犻（犻＝１，２，３，…，犱），于是不同

类的输入被不同组的球形邻域所覆盖．然后再将

属于同组的球形邻域对应的神经元输出用“或门”

集中起来，这样就给出一个分类器的设计．一个覆

盖中的球形邻域对应着一个隐层元．最小覆盖对

应于隐层元最少的神经网络结构．他们还指出任

何一种求（次优）最小覆盖的方法与球形邻域法相

结合，都能给出一个神经网络的学习算法，称这种

学习算法为邻域覆盖算法．张铃、张钹教授还给出

了邻域覆盖算法和交叉覆盖算法以及改进的函数

覆盖算法和核覆盖算法．继而将核函数法与构造

性学习的覆盖算法相融合给出了一种新的核覆盖

算法，克服了以上两种模型的缺点，其具有运算速

度快、精度高、鲁棒性强的优点，还能给出风险误

差上界与覆盖个数的关系［１３］．另外他们还提出了

双交叉覆盖增量学习算法（ＢｉＣｏｖｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＢｉＣＡ）
［１４］以及多层前向网络的交叉覆盖设计算

法［１５］．该算法进一步通过构造多个正反覆盖簇，使

得网络在首次构造完成后还可以不断地修改与优

化神经网络的参数与结构，增加或删除网络中的

节点，进行增量学习．基于神经元的几何理解非常

直观地证明了１９８９年 Ｆｕｎａｂａｓｈｉ、Ａｒａｉ和 Ｈｅｃｈｔ

Ｎｉｅｌｓｏｎ曾分别证明的三层前向神经网络可以任意

逼近紧集上的连续函数和平方可积函数的定理．

邻域覆盖算法已用于手写汉字识别和金融股市预

测．张铃教授指出，ＳＶＭ算法与神经网络的基于规

划的算法是等价的，即在样本集是线性可分的情

况下二者求到的均是最大边缘；不同的是前者通

常用拉格郎日乘子求解的复杂性将随规模呈指数

增长而后者的复杂性是规模的多项式函数．文献［１６］

对上述工作作了详细介绍．

王守觉院士提出的仿生模式识别（拓扑模式

识别）［１７１８］，是基于“认识”事物而不是基于“区分”

事物．与传统以“最佳划分”为目标的统计模式识

别相比，它更接近于人类“认识”事物的特性，故称

为“仿生模式识别”．它的数学方法在于研究特征

空间中样本集合的拓扑性质，故亦称作“拓扑模式

识别”．“拓扑模式识别”的理论基点在于它确认了

特征空间中同类样本的连续性（不能分裂成两个

彼此不邻接的部分）特性．在仿生模式识别中引入

了特征空间中同类样本的连续性规律后，对一类

事物的“认识”，实质上就是对这类事物的全体在

特征空间中形成的无穷点集合的“形状”的分析和

“认识”．仿生模式识别是以一类样本在特征空间

的分布的最佳覆盖作为目标．王守觉院士把一个

神经元对应于多维空间中一个超平面或超曲面，

而神经元输出函数的基是输入空间的输入点偏离

该超平面或超曲面的程度．显然超平面或超曲面

的几何概念对于帮助人们对神经网络行为的认识

与分析是十分有效的．用几何分析方法发展神经

网络新模型、新算法的实例是把用于模式识别的

神经网络中每个神经元看作是在多维空间中做的

一个超平面或超曲面，依此来划分输入空间的样

本点．而如果把先分离的某些样本点挖掉不再参

加后面的划分，这种思想方法可用于设计神经网

络硬件［１９］．他还研究了多维空间几何的基本分析

方法与定理证明［２０］．

徐宗本教授提出了一种基于视觉的分类方法

ＶＣＡ（ＶｉｓｕａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）
［２１］．这种方

法是针对以下情况的：目前的很多分类方法主要

是通过发现数据内在的结构来分类，很少或没有

注意到从模拟人的感觉和感知来进行分类．该方

法模拟人的视觉和感知原理，其基本思想是把数

据看作虚拟的图像，通过挖掘与人的视觉和感知

一致的数据知识来理解数据并给出有效的算法．

这种算法基于视觉中的尺度理论．其几何意义表
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明这是一种覆盖分类学习算法，其核心是选择合

适的尺度使得同类样本区域融合在一起．这一点

在思想上和下面将要详细阐述的基于分类超曲面

的覆盖分类算法是一致的，所不同的是基于分类

超曲面的覆盖分类算法是无交覆盖区域的融合且

采用Ｊｏｒｄａｎ定理分类．

朱洪教授等给出了集合击中和弱集合覆盖的

定义并且证明了解决这类问题是ＮＰ难的．他们设

计了两个算法来解决这两个问题，证明了这两个

算法的近似度，并且证明了这类问题的不可近似

性［２２］．这项工作是关于集合覆盖的基础性工作．

何清等提出了基于超曲面的分类学习算法

（ＨｙｐｅｒＳｕｒｆａｃｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＨＳＣ）
［２３］．这是一种

覆盖分类算法，基本思想是从几何学和拓扑学角

度出发的．该算法基于Ｊｏｒｄａｎ曲线定理，根据围绕

数的奇偶进行分类判断，不需要考虑使用何种核

函数，而直接地解决非线性分类问题．下面给出

Ｊｏｒｄａｎ曲线定理和分类判别定理．

犑狅狉犱犪狀曲线定理．　设犡犚
３是闭子集，犡 同

胚于球面犛２，那么它的余集犚３＼犡 有两个连通分

支，一个是有界的，另一个是无界的，犡 中任何一

点的任何邻域与这两个连通分支均相交．

上述定理可推广到高维空间．

定理１（高维空间的Ｊｏｒｄａｎ曲线定理）．若犡

犛狀同胚于球面犛犿，那么犿狀，否则犡＝犛
狀．若犿＜

狀，余集的同调群为

犎犽（犛
狀
＼犡）

犣犣， 犿＝狀－１且犽＝０

犣， 犿＜狀－１且犽＝０

０，

烅

烄

烆 其余

．

特别地，当犿＝狀－１时，犛狀＼犡 由两个连通分支组

成；当犿＜狀－１时，只有一个连通分支．

Ｊｏｒｄａｎ曲线定理表明：任何由狀－１维球面经

连续变形得到的双侧闭曲面都把狀维空间分成两个

区域———一个外部和一个内部，这种曲面可用于分

类，我们称之为分类超曲面．

给定一个点狓，如何判断它是在分类超曲面犡

的内部，还是在外部呢？判断方法是：狓∈犡 的内部

自狓引出的射线与犡 的相交数（即犡 关于狓 的

围绕数）为奇数；狓∈犡的外部自狓引出的射线与

犡 的相交数为偶数．如图１所示．现在问题的关键在

于如何获得分类超曲面．

下面的算法给出了构造和使用分类超曲面的基

本过程：

图１　分类判别图示

假定犕 个训练样本：犓ｔｒａｉｎ＝｛狓
狋（犻）｜狋＝１，２；犻＝１，２…，

犕｝，不失一般性，假设样本点已预先标记好的类别狋犻∈｛１，２｝；

训练空间犇为一封闭区域，且其边界满足Ｊｏｒｄａｎ曲线定理

的基本条件．

１．设前犿个训练样本落在区域犇内，犿∈｛１，２，…，犕｝；

２．将区域犇划分成狀个小区域，设犇＝犇１∪犇２∪…∪

犇狀，狀犿，且满足以下条件：

（１）犇犼（犼＝１，２，…，狀）的边界 犎犼满足Ｊｏｒｄａｎ曲线定理

的基本条件；

（２）狓狋（犻）∈犇犼，犻＝１，２，…，犿；犼＝１，２，…，狀，不妨设

犻＝犼，即每个小区域至多含一个样本点；

３．设犇犼（犼＝１，２，…，犿）的边界 犎犼分别由犽犼个超平面

片组成，可以将每片超平面表示为犎犼狆（狆＝１，２，…，犽犼）；则可

将犎犼表示为含类别分量和超平面片的集合，

犎犼＝｛狋犼，犎
犼
狆｜狆＝１，２，…，犽犼；狋犼＝１，２｝，

其中，狋犼为犇犼所含样本点狓
狋（犼）的类别；

４．若犇犻与犇犼（犻≠犼）相邻，且狋犻＝狋犼，则合并边界 犎犻和

犎犼（不妨设犎
犻
狆与犎

犼
狇重合，即 犎

犻
狆＝犎

犼
狇），将重合超平面片消

去；则获得封闭区域犃犔，其边界为

犅犔＝犎犻∪犎犼＝｛狋犔，犎
犻
犪，犎

犼
犫｜犪＝１，２，…，犽犻，且犪≠狆；

犫＝１，２，…，犽犼，且犫≠狇；狋犔＝狋犻｝．

继续合并相邻同类区域，最终获得一组由若干超平面片组成

的封闭超曲面———分类超曲面，记为

犛犎犛狋犻＝｛｛狋犻，犎犘
犻
犾｜犻∈｛１，２，…，狉｝；犾＝１，２，…，犽犻；狋犻＝１，２｝，

其中狉犿；以链的形式存储犛犎犛狋犻的各超平面片犎犘
犻
犾
（犾＝

１，２，…，犽犻）；

５．输入新样本点犡＝狓狋（犿＋１），按照以下方法进行判

别（设犜为样本点分类所得类别）：选择适当的由待定点犡

出发的射线犳犡，设犳犡与犛犎犛
狋
犻的相交点数为犆

狋
犻
，分别计算

犳犡与｛犛犎犛
１
犪｜犪＝１，２，…，狉１｝和｛犛犎犛

２
犫｜犫＝１，２，…，狉２｝（狉１＋

狉２＝狉）的相交点数之和，记为∑

狉
１

犪＝１

犆１犪和∑

狉
２

犫＝１

犆２犫，则有

∑

狉
１

犪＝１

犆１犪为奇数犜＝１；或∑

狉
２

犫＝１

犆２犫为奇数犜＝２．

实际上，求犆狋犻的过程就是求犳犡与犎犘
犻
犾
相交数量的过程；

６．若不能判别犡的类别，就对犡所在的小区域边界进

行标定，不妨设狓狋（犿＋１）∈犇犿＋１，则犇犿＋１的边界可表示为

犎犿＋１＝｛狋犿＋１，犎
犿＋１
狆 ｜狆＝１，２，…，犽犿＋１｝，

之后转入步４，继续合并相邻同类区域．

以上给出了基于分类超曲面的分类判别方法的

基本算法，即通过区域合并计算获得多个超平面组
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成的双侧闭曲面，并作为分类超曲面对空间进行划

分，也就是在样本点周围形成一个封闭区域，该区域

由多个分类超平面片围成，并使得该区域覆盖某一

类尽可能多的样本点，同时不覆盖异类样本点．

这种算法有两个关键步骤，一是局部化策略，另

一个是用围绕数判断类别．该算法中，判别样本所属

类别不需与所有分类边界链表做相交操作后再判

断，而只需满足下面条件即可：由样本点所引射线与

某完整分类边界链表相交点数为奇数．这样可提高

判别速度．这种方法得到的分类超曲面是由若干个

封闭闭曲面构成的，而曲面的局部是由低维平面片

构成．每个闭曲面内部是一类样本，这样对闭曲面可

以进行类别标记．样本类别可以是多个，所以这种方

法对于多类问题的解决是很方便的，因为多个分类

器可以在一次训练过程中产生，避免了两类分类器

转化为多类分类器的技术处理过程．对二维和三维

双螺旋及ＵＣＩ中的数据的分类实验结果说明：分类

超曲面可以有效地解决在有限区域分布很复杂的海

量（１０７）的非线性数据的多类分类问题，计算速度较

高，同时对计算机资源要求很低，而传统的ＳＶＭ 不

具备这种优点．另外小样本训练大样本测试结果表

明：基于分类超曲面的分类法的泛化能力较好．该方

法是对直接解决非线性分类问题的一种尝试，此方

法的一个前提是同类样本点应具有在有限个连通分

支分布的特点，但与连通分支的形状无关，在现实中

的数据分布大都满足这一条件［２５］．

ＨＳＣ算法发展至今，已相继解决了二维两类分

类［２３］、二维多类分类［２４］、二维一般连通区域分

类［２５］、三维多类［２６］、高维换维分类问题［２７］、高维多

类集成分类问题［２８］．

３　基于覆盖数的机器学习

理论基础研究

著名的数学家Ｓｍａｌｅ近年来也加入了机器学习

理论基础的研究．他将逼近论用于建立机器学习的

理论基础［２９３０］．他的研究采用主流数学的方法和工

具，所得到的结论既在理论上有重大学术价值，又对

应用有具体的指导意义．学习理论研究从随机样本

中学习对象，主要问题是样本容量，即对给定的置信

度，为保证误差在给定的范围，需要学习多少样

本［２９］．覆盖数和重生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间的球填充数是

这种样本容量的重要度量．对于度量空间中的紧集

犛和正数η＞０，所谓覆盖数是指用半径为η＞０的圆

盘覆盖紧集犛，所用的圆盘个数犿∈犖 的最小值，记

作
!

（犛，η）．重生核Ｈｉｌｂｅｒｔ空间的容量在学习理论

分析中起着本质作用．Ｓｍａｌｅ对样本误差和逼近误

差进行估计，在一些函数空间找到了样本个数与样

本误差之间的关系，并指出了样本误差与覆盖数的

关系，他还估计了一些具体空间的覆盖数．Ｚｈｏｕ给

出了填充数的一个下界估计以及Ｓｏｂｏｌｅｖ光滑核的

覆盖数的上界［３１］．定义在紧集上的连续函数空间中

的集合的覆盖数在学习理论中起着很重要的作用．

Ｍａｓｓｉｍｉｌｉａｎｏ研究了覆盖数与其离散形式之间的关

系，证明了当集合是光滑函数集合时，离散覆盖数逼

近其连续覆盖数．他还指出了在重生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间中集合是一个球时的结果［３２］．Ｇｕｏ等研究了

ＳＶＭ 的覆盖数
［３３］．Ｍｅｎｄｅｌｓｏｎ对最近机器学习理

论特别是样本复杂性问题的进展作了综述［３４］．

４　基于极小样本集的机器学习

理论基础研究

所谓极小样本集是指能够反映训练得到的最

终模型的全部性质的样本集，且其包含的样本数目

应尽可能少．我们可以为 ＨＳＣ算法构造其极小样

本集．

令犆为有限样本集犛 的所有子集所构成的集

合．定义犆′犆为犛 的一个覆盖，如果犛中的每一

个样本都属于犆′中某个元素．定义相对于覆盖犆′

的极小样本集（ＭｉｎｉｍｕｍＳａｍｐｌｅＳｅｔ）为从犆′每个

元素中抽取一个且仅抽取一个样本构成的样本集，

表示为犛ｍｉｎ｜犆′．

注意到可以利用 ＨＳＣ算法来构造覆盖集犆′，

即由ＨＳＣ得到的分类超曲面犎 中的每个单位方体

所包含的样本子集构成的集合，可以构成一个覆盖．

我们定义基于超曲面犎 的极小样本集从每一个单

位方体所包含的样本子集中仅选取一个代表样本所

构成的集合，记为犛ｍｉｎ｜犎，且有如下的形式：

犛ｍｉｎ｜犎＝ ∪
狌珨犎

｛ｃｈｏｏｓｉｎｇｏｎｅａｎｄｏｎｌｙｏｎｅ狊∈狌｝．

通常对于同一尺度的 ＨＳＣ模型来说极小样本集的

组成样本是不唯一的，但是极小样本集中样本个数

是唯一的．对于不同的分类算法极小样本集的构造

方法可能不同，比如在ＳＶＭ 中极小样本集应该是

支持向量，而 ＨＳＣ的极小样本集则是在每一个单

位方体中取一个代表样本．

对近邻法也有相似的工作．为了减少近邻法的

计算和存储量，很多研究针对如何减少近邻法中训
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练集的样本数，这可以通过从原训练集中挑选一

些有代表性的参考样本或者利用原样本集产生数目

较少的新样本来实现，也相当于寻找极小样本集．

试图减少近邻法训练集样本数的研究开始于 Ｈａｒｔ

的压缩近邻法（ＣｏｎｄｅｎｓｅｄＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ，

ＣＮＮ）
［３５］．该算法得到的压缩集与原样本集是一致

的，所谓一致是指原样本集中的样本用压缩集进行近

邻法分类时可保证完全分类正确．ＣＮＮ算法的缺点

是对原样本集样本的排列顺序敏感，而且压缩集中

含有较多的冗余样本．针对ＣＮＮ算法中样本只能

添入压缩集而不能删除的缺陷，Ｇａｔｅｓ提出了精简

近邻法（ＲｅｄｕｃｅｄＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ，ＲＮＮ）
［３７］．

他是将得到的压缩集进行精简，得到ＣＮＮ压缩集

的一个子集，而与原样本集保持一致性．与ＣＮＮ和

ＲＮＮ方法不同，Ｃｈａｎｇ试图从原样本集中产生一些

新的参考样本，而不是从原来的样本中进行挑

选［３８］．Ｄｅｖｉｊｖｅｒ和 Ｋｉｔｔｌｅｒ提出的多重剪辑算法

ＭＵＬＴＩＥＤＩＴ的错误率是渐进贝叶斯最优的
［３９］．但

ＭＵＬＴＩＥＤＩＴ算法一般只适用于训练样本数相当多

的情形．另外，它剪辑掉的多是类边界附近的点，仍有

大量冗余的样本．Ｄａｓａｒａｔｈｙ在总结以往工作的基

础上，提出了极小一致子集（ＭｉｎｉｍａｌＣｏｎｓｉｓｔｅｎｔ

Ｓｕｂｓｅｔ，ＭＣＳ）的概念和算法
［４０］．该算法是以最近异

类子集（ＮｅａｒｅｓｔＵｎｌｉｋｅＮｅｉｇｈｂｏｒＳｕｂｓｅｔ，ＮＵＮＳ）

和最近异类样本（ＮｅａｒｅｓｔＵｎｌｉｋｅＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＵＮ）

的概念为基础的．虽然寻找的方法不同，在本质上各

种不同的分类训练算法应该都存在一个极小样本

集，它控制着最终模型的形式及性能．

５　基于超曲面的覆盖分类学习算法与

理论的研究方向

基于超曲面的分类学习算法 ＨＳＣ作为一种新

的算法，有很多问题亟待研究，这既包括算法优化，

又包括理论分析，还包括应用中遇到的现实问题．

（１）优化高维数据分类算法问题．从理论上讲，

这种方法可以推广到高维，因为Ｊｏｒｄａｎ定理在任意

有限维空间都是成立的．但是高维空间中的实现存

在以下挑战性问题：一是高维空间的单位方体的合

并计算复杂度随着维数增加而提高，另一方面高维

超曲面的存储开销大．但是这并不意味着 ＨＳＣ不

能处理高维数据，借助数据预处理和集成学习技术，

对于高维数据处理我们提出并实现了两种解决办

法．这两种高维处理方法与 ＨＳＣ算法特点紧密结

合，即形成基于样本数据重排的换维分类学习算法

和基于集成学习思想［４２］的分维分类学习算法．关于

集成学习，周志华教授做了出色的工作［４３４５］．ＨＳＣ

的集成特点是通过分维获得子分类器，不是通过划

分样本集获得子分类器［２８］．基于样本数据重排的换

维分类学习［２７］，将涉及到维排序和维组合问题，这

些策略具有多样性，它们如何影响分类器性能，如何

能找到最优的策略是有待研究的问题．由于分类器

集成方法是基于分维的，那么维的排序策略、划分策

略、及权重策略就值得研究．

（２）初始的划分尺度与泛化能力的关系问题．

基于超曲面的分类方法与传统方法相比，如Ｐａｒｚｅｎ

窗分类器［５］，由于 ＨＳＣ采用了局部化策略，则克服

了Ｐａｒｚｅｎ窗在样本分布不均衡情况下，由窗宽度较

小所导致的分类区域过分零散，分类曲面复杂，推广

性差，以及窗宽度较大时，分类区域融合过度所造成

的分类误差大等问题．在 ＨＳＣ中，由于采用局部化

策略是对存在异类数据分布的同一单元区域进行，

故这种方法是基于对数据分布的感知来工作的．

Ｐａｒｚｅｎ窗分类器的窗宽度是可以通过实验逐步择

优的，但是一旦选定某个值，在整个分类过程中就不

再变化，这对于分布不均衡的样本分类有明显的缺

陷．但是，初始的划分尺度对 ＨＳＣ的分类精度是有

影响的，研究有关这种影响的估计以及提高精度的

策略是重要的．划分尺度与极小样本集之间的关系

在一定意义上来说同仿生模式识别类似：ＨＳＣ将模

式识别问题看成是模式的认识，而不是分类划分，不

是模式分类．因而，其数学模型与传统模式识别的

“最优分类”界面的概念大不相同．划分尺度越小，

ＨＳＣ所得到的模型和训练样本的拓扑结构的匹配

程度就越高，误识率就越低，但这也将导致拒识率的

提高，泛化能力的下降．但是无论采用多大的划分尺

度最终都会得到一个一致的分类模型，区别在于其

细化程度的不同．还要研究不同划分尺度产生的极

小样本集间有何不同，并比较它们之间的性质．

（３）最优的 ＨＳＣ覆盖问题．张铃、张钹教授给

出了 ＭＰ神经元的几何意义，通过球面投影变换将

神经网络的最优设计问题转化为某种最优覆盖问

题．他们把神经元与几何上样本的球形邻域对应起

来．按照这种观点，ＨＳＣ可以看成神经元是由分类

超曲面构成的神经网络，分类超曲面的个数就是神

经元的个数．所不同的是 ＨＳＣ的分类是靠样本围

绕数来计算得出的，而神经网络是通过修正权值后

加权计算获得．如何找到超曲面个数少、分类性能好
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的ＨＳＣ分类器是一个重要的问题，这也是一个最

优覆盖问题．

（４）ＨＳＣ的抽取规则问题．以往人们觉得神经

网络学习算法的分类过程不可理解，难以解释．这样

Ｇａｌｌａｎｔ提出了一个简单的算法来解释连接主义专

家系统所做的推理［４６］．该算法通过产生规则来解释

神经网络如何为某个给定案例得出结论．其基本思

想就是从当前已知的信息集中选择一个能有效地产

生该结论的最小信息集合，也就是说，不管其他未知

输入分量的取值为多少，只要满足该最小信息集合

的取值要求就可以得出结论．Ｇａｌｌａｎｔ的这篇论文开

创了神经网络规则抽取这一领域，成为该领域被引

用最多的文献之一．在Ｇａｌｌａｎｔ之后，陆续有一些研

究者对神经网络规则抽取进行了研究［４７５５］．１９９５

年，Ａｎｄｒｅｗｓ等人
［５５］为从神经网络抽取的规则提出

了一个评价体系，并提出了规则抽取算法的分类体

系．前者为不同规则抽取算法的比较提供了标准，也

对新算法的设计具有指导作用，后者使得对规则抽

取算法的系统化分析成为可能．这两个体系为神经

网络规则抽取这一领域的进一步发展奠定了基础，

因此，Ａｎｄｒｅｗｓ等人的这篇论文
［５５］被认为是该领域

的一个里程碑．ＨＳＣ分类超曲面以链表方式表达，

我们已经实现了分类超曲面的可视化，但可视化并

不意味着数据可理解，这些链表包含了分类信息，这

些信息能否像神经网络规则抽取那样，从中抽出分

类规则是值得研究的问题．从分类超曲面中得到的分

类规则就是可以学习，可以理解，可以传播的知识了．

（５）ＨＳＣ在数据理解中的作用问题．理解数据，

即获得数据集合的不同简洁程度表示，已成为机器

学习研究的另一个重要研究方向．解决这个问题的

途径不能沿袭传统检验有效性的方法，即以检验个

别事例为基础，而需要寻找必要的数学理论．数据理

解包括人对数据的理解和机器对数据的理解．人对

数据的理解，可以理解为借用符号机器学习的约简

与可解释的特性，将一本使用数据语言书写的书翻

译为人可理解的表示形式，从而丰富人的知识．这就

是数据挖掘的主要任务之一．计算机的数据理解就

是传统意义下的机器学习，分类超曲面可以看作数

据分布的一个包络，这是数据理解的一个方面．另一

个方面的理解是数据分布的主曲线，主曲线相当于

数据分布的骨架，这两者结合将会得到对数据更全

面的理解．

（６）ＨＳＣ学习算法的计算复杂性．其包括时间

复杂性、空间复杂性、样本复杂性以及模型对新问题

的求解能力，或称为泛化能力．从数学上来看，学习

理论就是通过计算有限的随机样本获得数据中包含

的知识［５６］．函数的海量数据与学习的精确度（泛化

能力）以及数据性质的多样性（领域依赖）等要求，需

要人们考虑使用更多、更复杂的数学理论，如函数逼

近论和宽度理论来揭示已有或正在发展的理论与方

法所存在的问题及其对问题的适应性．

（７）极小样本集的性质以及与ＰＡＣ样本复杂

度的关系．从前面的论述我们可以看到，在 ＨＳＣ算

法中我们可以构造出一个极小样本集，利用这个极

小样本集进行训练会给出与用全部样本进行训练相

同的模型．基于覆盖类模式识别算法建立一个一般

的极小样本集的概念使之不仅可以代表整个模型，

而且可以反映出整个训练集的拓扑结构，并研究各

种不同类型的算法使用不同的训练样本集时对最终

分类器性能的影响．此外ＰＡＣ的样本复杂度理论给

出了有多少随机抽取训练样例才足以可能近似正确

（ＰＡＣ）地学习到任意目标的概念．通过 ＨＳＣ得到

极小样本集的方法给出了选择的训练样本为了使在

其上学习得到的模型有很好的性能应满足的性质

（包含某一极小样本集）．我们将基于极小样本集这

个概念，在一定的限制条件下，得到一个新的样本集

所包含实例个数的边界，并与ＰＡＣ的样本复杂度理

论进行比较．

６　小　结

总之，在基于覆盖的分类学习算法方面，本文例

举了最近十年提出的一些很有价值的分类学习方法

和理论分析结果，但是，大量的理论问题尚未解决．

ＨＳＣ学习算法作为一种覆盖分类算法，其性能提高

以及计算复杂性、泛化能力等理论问题是值得深入

研究的．
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［２２］ ＺｈａｎｇＹｏｎｇ，ＺｈｕＨｏｎｇ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅ

ｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｗｅａｋｓｅｔｃｏｖｅｒ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２００５，２８（９）：１４９７１５００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张涌，朱洪．一类弱集合覆盖问题的近似算法．计算机学报，

２００５，２８（９）：１４９７１５００）

［２３］ ＨｅＱｉｎｇ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ，ＲｅｎＬｉａｎ．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈ

ｏｄｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．２００２：１４９９

１５０３

［２４］ ＨｅＱｉｎｇ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ，ＲｅｎＬｉａｎ．Ｔｈｅｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｌａｒｇｅｄａｔａｂａｓｅｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＣＳＲＥＡ，２００２：１６４１６９

［２５］ ＨｅＱｉｎｇ，ＲｅｎＬｉＡｎ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ．Ｔｈｅｌａｒｇｅｄａｔａｄｉｒｅｃｔ

ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００３，２６（２）：２０６２１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（何清，任力安，史忠植．基于超曲面的海量数据直接分类法．

计算机学报，２００３，２６（２）：２０６２１１）

［２６］ ＨｅＱｉｎｇ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ，ＲｅｎＬｉＡｎ，ＬｅｅＥＳ．Ａｎｏｖｅｌｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＨｙｐｅｒＳｕｒｆａｃｅ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＭｏｄｅｌｉｎｇ，２００３，３８：３９５

４０７

［２７］ Ｈｅ Ｑｉｎｇ，Ｚｈａｏ ＸｉｕＲｏｎｇ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔｒａｎｓｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｄａｔａ．

ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，１１（４）：３２９３３４

［２８］ ＺｈａｏＸｉｕＲｏｎｇ，Ｈｅ Ｑｉｎｇ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ．ＨｙｐｅｒＳｕｒｆａｃｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

（ＩＳＮＮ２００６）．ＬＮＣＳ３９７１．ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００６：１２９９

１３０４

［２９］ ＣｕｃｋｅｒＦ，ＳｍａｌｅＳ．Ｏｎｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎ ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，

２００２，３９（１）：１４９

［３０］ ＳｍａｌｅＳ，ＺｈｏｕＤＸ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｉｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．Ａｎａｌ．Ａｐｐｌ．，２００３，１：１２５

１４２１８期 何　清等：基于覆盖的分类算法研究进展



［３１］ ＺｈｏｕＤｉｎｇＸｕａｎ．Ｃａｐａｃｉｔｙｏｆｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇｋｅｒｎｅｌｓｐａｃｅｓｉｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，

２００３，４９（７）：１７４３１７５２

［３２］ ＭａｓｓｉｍｉｌｉａｎｏＰｏｎｔｉｌａ．Ａｎｏｔｅｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｖｅｒｉｎｇｎｕｍｂｅｒｓ

ｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，２００３，１９（５）：

６６５６７１

［３３］ ＧｕｏＹｉｎｇ，ＢａｒｔｌｅｔｔＰｅｔｅｒＬ，ＪｏｈｎＳｈａｗｅＴａｙｌｏｒ，Ｗｉｌｌｉａｍｓｏｎ

ＲＣ．Ｃｏｖｅｒｉｎｇｎｕｍｂｅｒｓｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００２，４８（１）：２３９２５０

［３４］ ＭｅｎｄｅｌｓｏｎＳ．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＬＮＭ１８５０，２００４：１９３２３５

［３５］ ＨａｒｔＰ Ｅ．Ｔｈｅｃｏｎｄｅｎｓｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９６８，ＩＴ２１４（３）：５１５

５１６

［３６］ ＢｌｕｍｅｒＡ，ＨａｕｓｓｌｅｒＤ，ＫｅａｒｎｓＭ，ＶａｌｉａｎｔＬ．Ａｇｅｎｅｒａｌ

ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｏｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｘａｍｐｌｅｓｎｅｅｄｅｄｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９８９，８２：２４７２６１

［３７］ ＧａｔｅｓＧＷ．Ｔｈｅｒｅｄｕｃｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９７２，ＩＴ２１８（３）：４３１４３３

［３８］ ＣｈａｎｇＣＬ．Ｆｉｎｄｉｎｇｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｆｏｒｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉ

ｅｒｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，１９７４，Ｃ２２３（１１）：

１１７９１１８４

［３９］ ＤｅｖｉｊｖｅｒＰ Ａ，ＫｉｔｔｌｅｒＪ．Ｏｎｔｈｅｅｄｉｔｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ

ｒｕｌｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩＣＰＲ．Ｍｉａｍｉ，Ｆｌｏｒｉｄａ，１９８０：

７２８０

［４０］ ＤａｓａｒａｔｈｙＢＶ．Ｍｉｎｉｍａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｅｔ（ＭＣＳ）ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆｏｒｏｐｔｉｍａｌｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｄｅｃｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｄｅｓｉｇｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９９４，２４

（３）：５１１５１７

［４１］ ＳｉｍｏｎＨＵ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｘａｍ

ｐｌｅｓｎｅｅｄｅｄｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｏｎｃｅｐｔｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９６，５２（２）：２３９２５４

［４２］ ＨａｎｓｅｎＬＫ，ＳａｌａｍｏｎＰ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｎｓｅｍｂｌｅｓ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

１９９０，１２（１０）：９９３１００１

［４３］ ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ，ＷｕＪｉａｎＸｉｎ，ＪｉａｎｇＹｕａｎ，ＣｈｅｎＳｈｉＦｕ．Ｇｅ

ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｓｅｌｅｃｔｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｎｓｅｍｂｌｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒ

ｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，２００１，２：７９７８０２

［４４］ ＺｈｏｕＺＨ，ＷｕＪ，ＴａｎｇＷ．Ｅｎｓｅｍｂｌｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：

Ｍａｎｙｃｏｕｌｄｂｅｂｅｔｔｅｒｔｈａｎａｌｌ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，

１３７（１／２）：２３９２６３

［４５］ ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ，ＣｈｅｎＳｈｉＦｕ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｎｓｅｍｂｌｅ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００２，２５（１）：１８（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）

（周志华，陈世福．神经网络集成．计算机学报，２００２，２５（１）：

１８）

［４６］ ＧａｌｌａｎｔＳＩ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔｅｘｐｅｒｔｓｙｓｔｅｍｓ．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

ｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９８８，３１（２）：１５２１６９

［４７］ ＳｅｔｉｏｎｏＲ，ＬｉｕＨ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｒｕｌｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，１９９５：

４８０４８５

［４８］ ＷｕＸ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｆｒｏｍ Ｄａｔａｂａｓｅｓ．Ｎｏｒｗｏｏｄ

ＮＪ：Ａｂｌｅｘ，１９９５

［４９］ ＡｌｅｘａｎｄｅｒＪＡ，ＭｏｚｅｒＭＣ．Ｔｅｍｐｌａｔｅｂａｓｅｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｆｏｒ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９９，１２

（３）：４７９４９８．

［５０］ ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ．Ｒｕｌｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｚｈｏｕ

ＺｈｉＨｕａ，ＣａｏＣｕｎＧｅｎｅｄｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，２００４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（周志华．神经网络规则抽取．周志华，曹存根主编．神经网络

及其应用．北京，２００４）

［５１］ ＺｈｏｕＺＨ．Ｒｕｌｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ：Ｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｒｆｏｒ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ？ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙ，２００４，１９（２）：２４２５３

［５２］ ＺｈｏｕＺＨ，ＪｉａｎｇＹ，ＣｈｅｎＳＦ．Ａｇｅｎｅｒａｌｎｅｕｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ

ｐｕｔｅｒｓ，ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌｓ，２０００，１（２）：１５４１６８

［５３］ ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ，ＣｈｅｎＳｈｉＦｕ．Ｒｕｌｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，

２００２，３９（４）：３９８４０５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（周志华，陈世福．神经网络规则抽取．计算机研究与发展，

２００２，３９（４）：３９８４０５）

［５４］ ＺｈｏｕＺＨ，ＪｉａｎｇＹ，ＣｈｅｎＳＦ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｓｙｍｂｏｌｉｃｒｕｌｅｓ

ｆｒｏｍｔｒａｉｎｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＩＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２００３，１６

（１）：３１５

［５５］ ＡｎｄｒｅｗｓＲ，ＤｉｅｄｅｒｉｃｈＪ，ＴｉｃｋｌｅＡＢ．Ｓｕｒｖｅｙａｎｄｃｒｉｔｉｑｕｅｏｆ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｒｕｌｅｓｆｒｏｍｔｒａｉｎｅｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，１９９５，８（６）：３７３３８９

［５６］ ＪｏｈｎＳｈａｗｅＴａｙｌｏｒ，ＷｉｌｌｉａｍｓｏｎＲｏｂｅｒｔＣＰ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｎｕｍｂｅｒｓｆｉｓｃｈｅｒ／／ＳｉｍｏｎＨ Ｕｅｄ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏ

ＣＯＬＴ′９９．ＬＮＡＩ１５７２．ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９９：２７４２８５

［５７］ ＷａｎｇＪｕｅ，ＳｈｉＣｈｕｎＹｉ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｕａｎｇｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉ

ｔｉｏｎ），２００３，２１（２）：１１５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王珏，石纯一．机器学习研究．广西师范大学学报（自然科

学版），２００３，２１（２）：１１５）

犎犈犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｆｕｚｚｙｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犛犎犐犣犺狅狀犵犣犺犻，ｂｏｒｎｉｎ１９４１，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｎｅｕｒａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｓｃｉｅｎｃｅ．
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ｐｒｏｂｌｅｍｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅ．ＬｅｅＤａｅｗｏｎａｎｄＬｅｅＪａｅｗｏｏｋ
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ｔｉｏｎ．ＦｏｒＨｙｐｅｒＳｕｒｆａｃｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ＨＳＣ），ＨｙｐｅｒＳｕｒ

ｆａｃｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ＨＳＣ）ｉｓａｎｏｖｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅｉｓｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｂｙＨｅ＆Ｓｈｉ＆ Ｒｅｎ

（２００２）．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｈａｔｗｅｒｅａｌｌｙｎｅｅｄｉｓａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔ

ｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｄａｔａｎｏｔｏｎｌｙｏｆｍａｓｓｉｖｅｓｉｚｅｂｕｔａｌｓｏｏｆｈｉｇｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ．ＴｈｕｓＨｅ，Ｚｈａｏ＆Ｓｈｉｐｒｏｐｏｓｅｄａｓｉｍｐｌｅａｎｄ
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３４２１８期 何　清等：基于覆盖的分类算法研究进展


