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一 种基于 AP的仿生模式识别方法 
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摘 要 提 出了一种基于仿射传播聚类(Affinity Propagation Clustering，AP Clustering)和仿生模式识别理论(Bi0mi— 

metic Pattern Recognition，BPR)的识别方法。该方法通过 AP聚类选择代表训练样本，依据仿生模式i~,JJ4理论构建并 

划分样本空间，通过计算待识样本到各特征子空间的相对距离，根据其所处空间进行分类识别。在因空间重叠造成拒 

识的情况下，通过计算基于类条件的后验概率对样本进行相对区别。在 Concordia大学 CENPARMI手写体数字库与 

南京~ALY-大学手写金额库上进行 了实验，结果表明，该方法在识别率方面优于传统的分类器。 
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Abstract A classify based On AP Clustering and biomimetic pattern recognition was proposed．It can relatively classify 

the samples by calculating the distance to the relative subspace．The training sample space was constructed by the AP 

algorithm and bionic pattern recognition theory．The posterior probabilities based on the class condition were estimated 

to reduce the reject rate caused by the space overlapping with low misclassmcatiorL Experiments were performed with 

Concordia University CENPARMI’S handwritten digit database and Naming University of Science and Technology’S 

handwritten amount database．Experimental results indicate that the proposed classifier has a higher recognition rate 

than the traditional classifiers． 
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1 引言 

仿生模式识别__1]从人类认知过程出发，以高维空间几何 

为理论基础，将空问中简单的点的划分转换为点的覆盖过程， 

克服了传统模式识别将复杂的识别过程完全归纳为类别划分 

的弊端，已用于人脸确认_2 和人脸识别_3 等研究，显示了识别 

效果的优越性。仿生模式识别以拓扑空间中对高维流形进行 

覆盖为研究对象，即在高维空间中离开一条首尾相接的空间 

曲线的最小距离小于某一定值 的所有点的集合，空间曲线可 

由筛选的样本点序列彼此相连的若干直线段逼近。然而对于 

大多数字符集，特别是非限制手写体字符，训练样本集中存在 

两方面问题 ： 

(1)书写风格的差异造成字符模式的不稳定，训练集中不 

可能包含所有书写风格的样本，大规模的训练样本中存在冗 

余。 

(2)iJll练样本集中存在噪声干扰，表现为特征空间中游离 

的样本点。 

目前大多数方法r5 关注于特征提取、分类器设计和分 

类器组合，忽视 了对训练样本集的构建 。AP聚类算法_8]具 

有有效地构建代表样本集的效果，能够去除样本空间的冗余 

和离群样本干扰。本文采用 AP聚类筛选代表样本点构建样 

本空间。在分类识别阶段，针对两类拒识情况：(1)因阈值较 

小而导致待识样本处于所有特征子空间之外，(2)因增大阈值 

出现空间重叠 ，依据待识样本与特征子空间的相对距离做置 

信评估，根据各类模式散布计算后验概率 ，实现样本的相对划 

分，提高识别率。 

2 样本空间构成 

2．1 代表样本集构建 

Frey和Dueck 提出一种简单有效的基于消息传递的数 

据聚类方法，即 Affinity Propagation(AP)方法，该方法能构 

建有效的代表训练样本集合，它将所有样本数据同时作为初 

始代表样本，每个样本数据被当作网络中的一个结点，然后 

AP算法递归地沿着网络的边缘传输实值信号 ，直到生成一 

个代表样本集及相应的聚类。代表样本集使得所有样本与其 

代表样本的相似度总和最大。 
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聚类样本 和 3L" 间的相似性度量 (i，是)通过计算二者 

间的负欧式距离得到，即： 

(i， )一一 II 一以 1I (1) 

依据样本问相似度构建相似度矩阵并设定参考值之后 ， 

数据样本问的两类消息(可靠度、有效度)分别采用不同的机 

制不断地更新，二者可认为是对数似然比。 

可靠度 r(i， )：反映了以 作为 的代表样本的可信度 ， 

其更新规则如下： 

r(i，七)一 ( ，是)一max{a(i，尼 )+ ( ，是 )} (2) 

有效度 n(i， )：反映了 五选择 作为其代表样本的累 

计可信度，通过收集来 自样本数据的信息而确定是否每一个 

候选代表样本都是个合适的代表样本。a(i， )的更新规则如 

下 ： 

“( ，是)一 min{0，r(k， )+ ∑ rain{0，r(i ，志))} (3) 

AP算法通过组合可靠度和有效度来确定代表样本 ，二 

者仅需要在数据对之间传输。对于样本 ，当“(i，志)+r(i， 

愚)值最大化时，乩 即为 的代表样本；当局部 n(i，志)+r(i， 

是)值保持不变时，消息传递过程将停止。 

对一些非限制手写体字符，由于书写风格的不同造成字 

符模式不稳定，要获得较高的识别率，往往需要大量的训练样 

本。然而在实际中，训练集不可能包含所有书写风格的样本 ， 

并且大规模训练样本中的许多样本对识别来说都是冗余的， 

因此需要重新构建样本空间。 

设 c类模式{ ， 。，⋯， }，模式类 有m 个训练样本， 

记为 X， (七一l，2，⋯ )，基于随机分组的思想，将模式类 蚴 

中的训练样本按顺序分割为 个样本数目相等的子集，对每 
 ̂

个子集采用 AP方法来获得子代表样本，记为X， ( 一1，2， 

⋯ ，m )，合并各子集的代表样本，构建模式类 的代表样本 
 ̂

集X 。 

2．2 子空间的构成 

仿生模式识别认为。同类样本在模式空间中是连续的，即 

特征空间中同类样本点集A满足： 

V ，_v∈A，V e>O， BCA (4) 

B一{ 一 ， 一 ， { ， +I}<￡，l≤ ≤n--1} 

( ， )表示样本点 z， 问的距离度量。区别于传统模 

式识别以不同类样本在特征空间的最佳划分为目标，仿生模 

式识别以一类样本在特征空间的分布的最佳覆盖作为目标。 

特征空间 中模式类 的最佳覆盖近似于 的代表 
 ̂ A 

样本集与 n维超球体 的拓扑乘积，即以X 中代表样本 ． 

(是一1，2，⋯，mi)为球心、常数 r为半径的 个 7z维超球体的 

并。 

 ̂  ̂  ̂

构造代表样本集x 中代表样本序列 Seq(义 )一{ 
． 

， 

 ̂  ̂

_2’⋯ ，Yi }如下 ： 

 ̂  ̂

r ，1一 X¨ 

l  ̂  ̂  ̂  ̂
A ～1一x 一{ -l’yJ ⋯ ， 1)(1<走≤m ) (5) 

l̂  ̂  ̂  ̂L 
，
一̂ Xi Z=arg( min (d(Yi _1．X))) 

 ̂

XE~ 1 

 ̂

可以证明 Seq(Xi)满足如下条件： 

A A  ̂ A 

e>O，d(Y ， 1)≤￡< ( 1，Yï 1) (6) 

则特征空间R 中对模式类 近似覆盖的子空间 Q 由以下 

公式给出： 

r 一{‘r【 ( ， )≤Ti，yEAi ，．rER } 

l  ̂  ̂』
A 一{ l —aY +(1--~)Y +⋯ ，“∈E0，1]} 

I 卅 l
n 一U ．， 

J— I 

(7) 

式中， 为模式类 的最小类间距离，计算如下 ： 

一一rain( rain ll — l1) (8) 
，≠  ∈ ’ ∈ 

3 基于类条件的空间覆盖识别过程 

对待识样本 X，其特征为 ，定义其到各类子空间 Q (1≤ 

≤c)覆盖区的最小距离 肛如下： 
州
i 

fp—mi【l(1l cc--Ai，，jj) 

l  ̂  ̂

lA“J一{ c —a ， +(1-a) +1) mi，a∈[0，1]} 

(9) 

设样本 X最近邻类为 ，即： 
一

1

ra
≤  

i
≤
n ( ) (10) 

与前面所定阈值 ri相比，若满足p<n且 V ，k=／：i有 > 

，则认为 X属于子空间 nl。由于噪声的存在和高维空间的 

不可预料性 ，识别过程在以下情形产生拒识： 

(1)X越出子空间覆盖范围，即样本 X不属于任何模式 

类对应的子空间。 

(2)子空问可能会出现重叠 ，使得样本 x处于多个子空 

间的交叉重叠处。 

后验概率估计是模式分类器组合方法的基础，后验概率 

被认为集中在待识样本的最近邻类与次近邻类上 ]，l夭】此， 

考虑待识样本的次近邻类是必要的。设 X的次近邻类为 ，， 

即 ： 

—

l≤ 

ra

≤

i n
． ≠ 
( ) (11) 

与 差别越大，决策结果越可靠、越可信，反之则越不 

可靠、越不可信。1NN分类器的置信度 定义为： 

Co 厂(X)一1一旦 

p| 

(12) 

一 般地，特征空间中各个模式类的散布矩阵是彼此不等 

的。假设x的最近邻类 和次近邻类 分别具有散布矩阵 

和 (见图 1)，则上述 1NN分类器对 X∈ 的置信度不 

高，而此时认为 XE 60 的后验概率大于 X∈ 的后验概率是 

合理的。因此 ，后验概率不仅与置信度 Conf(X)有关，而且 

与模式类的分布有关 ，形式如下： 

Pc甜J x，一 c s， 

假设对每一个模式类 ，都存在一个置信变换 函数 h 

(·)(1≤ ≤c)，可将置信区间分成若干连续区间，后验概率 

通过区间端点插值估计l】 ，从而样本 X具有最近邻类 和 

次近邻类 时，后验概率估计为： 

rP(雠jX)一 (Con厂(X)) 

P(∞，lX)一1～P(co lX) (14) 

LP( l x)一0 是≠i，是≠J，1≤是≤f 

待识样本 x具有多个特征z ， z，⋯，研 ，对特征 z (1≤ 

￡≤T)，使用 K个 分类器 识别 决策的后验概率 (甜 J∞) 

(1≤是≤K)。Kittler加法规则 给出的多分类器组合的后验 
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概率式(15)、判别 X∈ }规则式(16)~IT： 

P(coz IX)一忐善 K ( I五) 1 丁 
一arg(

1

m

硌
a x(P(oJk l X))) 

④ 

图 1 具有不同散布矩阵的两类 

4 实验结果及分析 

对 NUST数据集 ，AP和 AP+BPR方法基于 5类特征的随机 

(15) 分组与最终识别结果关系见图 3。从图中可以看 出，随着子 

集数 目的增加 ，字符的识别率呈上升趋势，在子集数 目达到 
(16) 100左右时趋于稳定

。 

4．1 实验 1 

数据集使用 了扩充的 NUST手写金额库。NUST手写 

金额字符库包括了手写数字库和手写汉字库，是对数千张银 

行实际使用的支票经过定位、分割以及二值化等前期处理后， 

在大小写金额区域上采样，生成的一个较大规模的手写体字 

库，扫描分辨率为 200DPI。手写体数字库共有 30000幅字符 

图像，其中 20000幅字符图像(每类 2000个样本)作为训练 

集，其余 10000幅(每类 1000个样 本)作为测试集 。一组 

NUST样本示例见图 2。在字符集上提取如下 5组特征： 

特征 1 笔画归正图像的点阵特征。在水平和垂直方向 

上对图像进行伸缩变换，并对图像作单侧的腐蚀和膨胀运算 。 

将字符大小和笔画宽度变换为固定量值，划分图像为固定单 

位并统计和排列各单位的前景点数。 

特征 2 笔画归正图像的模糊笔画方向统计特征。对图 

像作线性规范化处理并抽取基于模糊笔画方 向的统计特 

征 。 

特征 3 非线性归正图像的模糊笔画方向统计特征。对 

图像作非线性规范化处理并抽取基于模糊笔画方向的统计特 

征 。 

特征 4 链码特征 。对归一化的字符图像采用 8方向链 

码跟踪并描述轮廓_I 。 

特征 5 梯度特征。归一化图像上各像素的梯度，将梯 

度向量按链码方向分解成梯度方向平面，对各平面使用高斯 

模板作卷积，生成特征向量 1̈ 。 

表 1 NUST手写数字库上的组合识别结果 

采用随机分组的思想将 NUST数字金额库的训练集划 

分成若干子集，子集数从 1O到 200，再基于 AP形成代表样本 

集。用本文方法，进行基于上述 5组特征的单分类器组合识 

别实验，分类器为最近邻距离分类器，识别错误率见表1。针 
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图 2 NUST手写体数字库样本示例 
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图 3 NUST库样本分组与识别率关系图 

4．2 实验 2 

为了验证本文所提方法的有效性 ，在 Concordia大学的 

CENPARMI库上将本方法与其他分类器进行了比较E14,15]。 

cENPARMI数据集包含了 6000幅在 USPS的信封图像上采 

集到的数字字符图像，扫描分辨率为 166DPI；其中4000幅数 

字图像(每类 400个样本 )指定为训练集，一组 CENPARMI 

样本示例见图 4。 

图 4 CENPARMI手写体数字库样本示例 

文献E14]针对支持向量机问题提出了基于先验知识的支 

持向量变换，从而提高了特征空间中的分类面稳定性和可靠 

性。文献[15]基于分步解决(divide and conquer)的原则，提 

出了一种通用的分类器学习框架，它有效地降低了多层分类 

器的复杂度，在小样本集上同样取得了较好的分类识别效果。 

实验中将本文算法与上述方法进行了比较，比较实验中划分 

的子集数为 100，比较识别的统计结果见表 2，其 中各项指标 

定义如下： 
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和变异对种群多样性影响的内在机制如何等，通过这些内在 

机制的研究 ，找出提升种群多样的策略，都是下一步需要进行 

研究的工作。 
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错误率一 l"qeX100 (17) 

拒识率一等 X 100％ (18) 

可靴 一 ~100％ (19) 

式中， 为错误识别 的样本数，N 为拒识的样本数 ，N 为样 

本总数。从表 2数据可以看出本文提出的基于 AP的仿生模 

式识别方法对训练集进行筛选时，使用了原训练集中部分代 

表样本作为样本空间的特征点集，并以此构建特征子空间。 

识别过程依据子空间的相对划分完成 ，获得了较为理想的识 

别结果，识别结果明显优于其它分类器，证明本文方法能去除 

离群样本干扰，构建有效的代表样本集，同时能够保持字符模 

式的稳定性。 

表 2 CENPARMI库上的比较识别结果 

结束语 本文提出了一种基于 AP的仿生模式识别方 

法。从理论上讲，识别算法在训练集规模越大时越好，但同时 

所需的训练时间也越多，限制了其在计算、存储资源有限的特 

定系统中的应用。基于空间覆盖的识别方法 ，在小样本识别 

方面具有传统识别方法不可替代 的优越性，而 AP方法在样 

本筛选方面取得了较好的结果，类条件后验概率估计也在一 

定程度上提高了识别率。但在样本空间的构建和降低时间复 

杂度方面还需作进一步的研究。 
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