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用改进的竞争 Hopfieid神经网络求解多边形近似问题 

旷章辉 王甲海 周雅兰。 

(中山大学信息科学与技术学院 广州 510006) (广东商学院信息学院 广州 510320)。 

摘 要 多边形近似是提取 曲线特征点和简化曲线描述的一种重要方法。提 出一种改进的 Hopfield神经网络 多边 

形近似算法，该算法利用选择拐点策略减少了搜 索空间，重新定义了神经网络的能量函数，使其更能反映优化 目标；引 

入合并拆分搜索策略，有效帮助神经网络脱离局部最小值。实验结果表明，提出的改进算法是有效的，比其它算法如 

关键点检测法、竞争Hopfield神经网络、混沌Hopfield神经网络、遗传算法等具有更优的性能。 
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Abstract Polygonal approximation is an important method to detect dominant points and represent curves．An Im— 

proved Competitive Hopfield Neural Network(ICHNN)was proposed for polygonal approximation problem．The pro— 

posed algorithm reduces research spaces by deleting the collinear points，redefines energy function of the network to re— 

present the aim more efficiently，and combines with a merge-split method to help the network escape from the local n1iIli— 

ma．The experimental results show that ICHNN is robuster and better than other algorithms such as dominant point de— 

tection，competitive Hopfield neural network，and chaotic Hopfield network，genetic algorithm． 
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1 引言 

在图像处理中，图像一般有两种表示方式[1]，轮廓曲线表 

示法[2]、内部区域表示法[3]。图像的轮廓曲线表示是模式识 

别领域一个重要的课题 ，研究者提出各种编码方案，其中曲线 

的多边形近似是一种常见编码方案[4 ]。该方法用较少的点 

代表曲线的特征点 ，在一定误差范围内能有效表示曲线的特 

征，因此多边形近似在模式识别l6]、图像处理l7]等领域具有广 

泛的应用。 

多边形近似有两种求解途径[8]：1)在给定误差范围内，求 

一 个曲线的近似多边形 ，使多边形的顶点数最小(简称 min- 

vertex)；2)给定近似多边形的顶点数，求一个曲线的近似多 

边形，使其近似误差最小(简称rain-error)。这两类问题都是 

组合优化问题。本文着重研究 min-error问题。针对该问题， 

假定曲线的顶点数为 N，给定近似多边形的顶点数为 M，则 

近似多边形有 C 种可能，因此求曲线的近似多边形是一个 

NP难问题。前人提出大量的算法以求更好地逼近最优解， 

这些算法可分为两类[9]：1)局部搜索算法；2)全局搜索算法。 

局部搜索算法有顺序跟踪法_l 、拆分合并法_1 3以及关键点 

检测法[1 。这些算法具有速度快的优点，但是其求解结果对 

初始值的依赖性很大口 。全局搜索算法有遗传算法l1 、禁 

忌搜索算法__1引、蚁群算法[1 、粒子群算法[16]等。这些算法都 

有局部搜索能力差和收敛速度慢的缺点L9]，因此难以应用在 

对近似精度要求较高和实时处理领域中。 

人工神经网络(Artificial Neural Network)具有高度并 

行、分布式存储、强容错能力、自适应 自学习等显著特点。 自 

Hopfield和 Tank提出用神经网络解旅行商问题以来_1 ，用 

神经网络解组合优化问题是工程领域的一个重要方向_1 。 

近来，也出现用竞争 Hopfield神经 网络(CHNN)口g]和混沌 

Hopfield神经网络(ACHN)_2o]解多边形近似问题，但它们分 

别具有容易陷入局部最优和参数难以设置的缺点。 

针对以上问题，本文提出一种改进的竞争 Hopfield神经 

网络算法(Improved Competitive Hopfield Neural Network， 

简称 ICHNN)以求解 多边形近似的 min-error问题 ，ICHNN 

算法通过选择拐点减少了搜索状态空间；重新定义了能量函 

数 ，使其更接近优化的 目标 ；加入合并拆分搜索策略，使神经 

网络在启发式信息的引导下，发生能量跳变，跳出局部最优， 

从而有利于搜索到更好的解。仿真实验表明ICHNN解多边 

形近似问题效果明显优于关键点检测法、CHNN、ACHN、遗 

传算法以及其它常见局部或者全局搜索算法。 
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2 问题描述 

定义 1 设一个平面数字闭合曲线由 N个点组成，沿顺 

时针方向分别是 Po，P ， z，⋯， 一 ，则曲线可记为 C一{Po， 

p1，户2，⋯，PN—1)。 

定义 2 P P 一{P ，P ，⋯， }，表示从平面数字 曲线 

C的点 P 到点P 构成的顺时针弧。 

定义 3 P P，表示从平面数字曲线 C的点 P 到点P 构 

成的弦。 

定义 4 曲线 C的由M 个顶点构成的近似多边形，可以 

表示为 一{ 。Pf1，P 1P ⋯， zM一

2
p M_1， 1P }，其中下 

标 to，￡ “， 1∈{O，1，2，⋯，N一1}，且{P,o，Pf}，⋯， 一l} 

是顺时针方向。 

定义 5 定义弦与弧之间的垂直距离平方的累积和为 

elSE(PiP ，PiP,)一 ∑_d (Pk，PiP )，定义弦与其对应弧之 
∈ ， 

间的最大距离为 emax(Ap ，PiPj)一 ma
_

x(d(pk，Pi ))，其中 
∈PiPj 

d(pk，P PJ)是点 P 到弦p P 的垂直距离。 

定义 6 定义近似多边形 与数字曲线 C的积累误差为 

ErsE(c， )一 eISE( P ，P P，)，定义近似多边形 V与平 
PiPj∈V 

面数字曲线 C的最大误差为 E (C，V)一max(ema ( P ， 

PlPj))。 

定义 7 如果 p(H+Ⅳ) N，P ，P( N∈C，不在同一 

直线上，则 P 是曲线 c的拐点。 

多边形近似 min-error问题可以描述为：求平面数字曲线 

c一{P0，Pl，P2，⋯， 一 }的顶点数为M 的近似多边形 V，使 

得 EfSE(C， )或者 E一(C， )最小。 

3 竞争 tlopfield神经网络用于多边形近似问题 

文献[19]中首先提出的用于解上述多边形近似问题的竞 

争 Hopfield神经网络模型，是一个 N×M 的二维神经网络， 

且每个神经元只与其前一列和后一列的神经元有连接。设 

neuT"on(．27，i)，‘z一0，1，⋯，N一1，i一0，1，⋯，M一1，表示该网 

络模型中第 z行第 i列的神经元， ． 表示 T／euton(Jc， )的输 

入， ． 表示 nP“r0 (z， )的输出。神经元的输出只有兴奋和 

抑制两种状态，分别用 1和 0表示，当 ， 一1时，表示曲线 C 

的第 z个点是近似多边形 V的第 i点。在多边形近似问题 

中，曲线C的一个点不能同时为其近似多边形 的多个顶 

点，同时 C的不同点不能为其近似多边形 的同一个顶点， 
M -- 1 N一 1 

即满足约束条件 ∑ ， =1和 ∑ ， 一1。神经元的输入表 
t 0 0 

示为 

．{一 一 (̂ ， —l+ ， 1) (1) 

能量函数定义为 
N一 ]N一 】M -- 1 

E一 ∑ ∑ ( ， ， ，一 + ， ， ) (2) 
z= Oy=0 i= 0 。 

其中 ， 一 ( 户 ， 夕，)，当 —j，时，h 一+。。。能量 

函数中的下标是循环的，也即 +1㈢ ( +1)rood M，i一1∞ 

( 一1+M)rood M。当神经网络到达稳定点时，能保证近似 

多边形的两个相邻顶点不会重合。如果存在一个点P (也表 

示为 ，z— )同时为多边形的两个顶点，则有 ， V 一 或 
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者 ， 为 1，从而有 E一+cx3，此时神经网络不可能已经 

到达了稳定点，其能量会继续减少。因此神经网络的输出定 

义为 

gi
,j 』 ’ =m {U0 ⋯， (3) 

l0，_具 E 

在一列神经元中，只有输入最大的神经元的输出为1，其 

它为 0，这是一种竞争机制，保证了曲线 C中不会有多个点是 

其近似多边形的同一个顶点。同时网络模型中M 列共有M 

个神经元输出为 1，保证了近似多边形有 M个顶点，从而满足 

了问题的约束条件。 

4 改进的 ttopfiled神经网络用于多边形近似问题 

4．1 选择拐点策略 

曲线的拐点反映了曲线的几何特征，因此近似多边形的 

顶点可以从拐点集合 中选择。设曲线 C的拐点有序集为 

G一{Pk ，P ，⋯，P }，Q—lGl，Q≤N。求解顶点数为 M 

的近似多边形的问题的搜索状态空间数从 c{j减少到 C 。 

因此该策略缩小了搜索空间，提高了效率。原来的求解此问 

题的 Hopfiled神经网络需要 N×M 个神经元，加人选择拐点 

策略后只需要Q×M个神经元，从而简化了网络模型结构。 

4．2 重新定义能量函数 

文献[19]中竞争 Hopfield神经 网络 的能量 函数为式 

(2)，即 E一 ∑ ∑ ∑ (h
．v． ， Vy，一 十hx， ． 卅 )，其中 

一 U 一 u z= U 

定义为 ema (PxP ，P P )，则能量函数表示近似多边形的 

所有边与其对应弧的最大距离之和。而误差评价指标 EIsE 

(C，V)和 E (C，V)分别表示曲线 C上的点到对应的弦的距 

离平方和以及距离的最大值。此种能量函数定义不能很好地 

反映神经网络优化的方向。有时甚至出现当能量函数减小 

时，EIsE(C， )和 En (C， )反而都增加的情况。在 ICHNN 

算法中，能量函数定义为 

E一 ∑ ∑ ∑ (dy， ， ，卜1+ ， ． ，f+1) (4) 

同时神经元的输入函数重新定义为 

， 

一 ∑ 一( ， 一 + ， ，件 ) (5) 
= 1 

其中 ，，一g眦(AP ，P P )，当z— 时， ， 一+。。。此时能 

量函数 E一2E1sz(C，V)，保证了神经网络能量下降时误差评 

价指标 E (C，V)也下降，也即求得了更好的近似多边形。 

4．3 合并拆分策略 

近似多边形的合并和拆分，分别通过调整多边形顶点比 

较密集的片段和消除弦与弧误差较大的片段，来达到近似优 

化的目的。设平面数字曲线 C={Po，P ，Pz，⋯，夕 一 )的当前 

顶点数 为 M 的近似多边形为 V：{P Pf1’P ，⋯， 

户 一， ， P }。合并过程：在当前近似多边形的顶点 

中找到距相邻两顶点为端点的直线的距离最小的顶点 ，也 

即 d(p P0一

】
P +1)≤ ( ，P H P'k+1)，k=0，1，⋯，M一1， 

去掉顶点 P 此时近似多边形只有 M一1个顶点。M一1个 

顶点的多边形不是一个合法的多边形，因此需要添加一个顶 

点。拆分过程：在当前不属于近似多边形V的顶点但属于曲 

线c的点集中，找出与其对应弦的距离最大的点，记作 P ，然 

后添加P 为近似多边形的一个顶点，此时近似多边形有 M 

个顶点，是 C的一个合法近似多边形。图 1显示顶点数为 4 



的近似多边形的合并拆分过程。 

图 1 合并拆分过程 

如图 1所示，当前近似多边形 的顶点是 4，因为集合 {d 

(Pl，P2P4)，d(p2，PlPa)，d(pa，P2P4)，d(p4，Ps 1)}中，d(p2， 

P Ps)最小，所以在合并过程中，去掉 Pz点，从而得到顶点数 

为3的非法近似多边形，此时d(ps，P P )是闭合曲线中非顶 

点到对应的弦的最大距离，所以添加 Ps为近似多边形的一个 

顶点。可以看出近似多边形经过合并拆分的过程后，能更好 

地逼近闭合曲线。 

4．4 删 N算法框架 

ICHNN算法，首先从曲线 C选出拐点有序集合G，Q—l 

Gl，然后对 Q×M 的二维 Hopfield神经网络迭代 T次至稳定 

状态，再通过一次对近似多边形合并拆分使神经网络的能量 

发生跳变。神经网络迭代和合并拆分过程如此反复 了 次。 

ICHNN算法求解多边形近似问题的完整框架可描述如下： 

Step 1 从曲线 C选出拐点有序集合G； 

Step 2 从 G中等间距选 出M 个点作为近似多边形的 

初始顶点，迭代次数 t和神经网络能量跳变次数 i分别初始 

化为 0； 

Step 3 根据式(5)计算神经网络一列神经元的输入； 

Step 4 根据式(3)计算一列神经元的输出； 

Step 5 重复 Step3，Step4直到遍历所有列； 

Step 6 t加 1，如果 t<T，则重复 Step3--Step 6； 

Step 7 对当前近似多边形进行合并拆分，i加 1，如果 

<了1瑚 ，则重复 Step3--Step7。 

5 实验结果与分析 

5．1 验证改进的有效性 

为了验证改进的有效性，本文设计了一组对 比实验。该 

实验在文献[19]中提出的CHNN算法的基础上逐个加入改 

进策略，CHNN中加人选择拐点的策略后简称 CHNN— C算 

法，CHNN_C中重新定义能量函数后简称 CHNN—CI算法， 

CHNN
_ CI中加入拆分合并策略后简称 ICHNN算法，也即本 

文提出的改进的竞争 Hopfield神经 网络算法。该对 比试验 

采用 N一60的 benchmark染色体曲线作为测试数据。参数 

T和T 分别设置为 4和 3。实验结果如表 1、图 2所示 ，可 

以看出随着改进策略的加入，求解近似多边形的效果越来越 

好 。 

表 1中CHNN的求解误差直接引用文献[19]的数据，经 

对 比从表中可以看出以下几点。 

I)CHN 
．c的求解效果要稳定优于CHNN。加入选择 

拐点策略，不但减少了搜索状态空间，减少了神经元的规模 ， 

而且引入了曲线特征的启发式信息，提高了求解质量。特别 

值得注意的是当M大于等于拐点数(染色体曲线的拐点数为 

37)时，加人选择拐点策略后，E瑚 (C， )和 (C， )均为 

0。 

2)除 M=8时，CHNN—CI的求解的最大误差较 CHNN— 

c稍大外，其余情况 CHNN CI的求解效果要远优于 CHNN_ 

C。重新定义能量函数，保证 了在合法解的情况下能量函数 

减少时，Else(C， )一定减少，而 CHNN和 CHNN—C中的能 

量函数的定义是不能保证的。 

3)ICHNN的求解效果远优于 CHNN—CI。ICHNN在 

CHNN
_ CI的基础上加入合并差分策略，使得算法在求得较 

好解的基础上再次进行启发式搜索，使神经网络的能量以及 

求解误差 E (C， )，EIsE(C， )发生跳变，跳出局部最优 ，进 
一 步求得更好解。 

表 l CHNN，CHNN—C，CHNN—CI，ICHNN求解染色体曲线近似 

多边形误差对表 

图 2 当M一8时，CHNN，CHNN—C，CHNN—CI，ICHNN求得的 

染色体近似多边形 

图2中，(a)，(b)，(c)，(d)分别表示算法 CHNN，CHNN— 

C，CHNN
_ CI，ICHNN求得的染色体曲线顶点数为 8的近似 

多边形。4个算法求解的误差 'n (C，V)分别为 ：1．41，1．41， 

1．48，1．41，求解的误差 EjS￡(C，V)分别为 25．39，19．16，18． 

56，13．43。随着改进策略的加入 ，CHNN，CHNN_C，CHNN_ 

CI， HNN求解误差 EIsE(C， )依次减少，而 E (C， )变 

化不大。 

通过不断加入改进策略的对比试验可以看出，三个改进 

都有效。最后得到的 ICHNN具有较好的搜 索能力，加之 

ICHNN加入了问题的启发式信息，因此求得的近似多边形 

更能反应曲线的特征。 

5．2 ICHNN的性能对比分析 

为进一步测试 ICHNN的性能，分别用 ICHNN求解染 

色体、半圆两种标准测试数据的近似多边形，并与其它算法做 

比较。这些算法包括 Rosenfeld和 Weszka提出的角度检测 

算法[21=，Tech--Chin提出的 K-Cos和 K-Curvature算法[。 ， 

Ansari和 Huang提出的关键点检测算法_2 ，Tsai提出的混 

沌 Hopfiled神经 网络算法 (ACHN)[2 ，Ho提 出的 EEA算 

法 孔]，以及 Wang提出的 RSM 算法叫。值得指 出的是文献 

[24]提出EEA算法是用遗传算法求解多边形近似问题具有 

· ]81 · 



代表性的算法，在求解质量上要优于其它遗传算法_2 。现有 

的遗传算法解多边形问题都要优于局部搜索算法 Ï 。RSM 

是混合局部搜索和全局搜索的经典算法。由于 ICHNN在求 

解过程中没有随机性 ，因而运行多次，求解结果不变，结果方 

差为0。为公平对比，针对 EEA，RSM等随机算法采用平均 

值为其对比值。与ICHNN对比的算法的实验结果直接引用 

文献中的值。对比实验中，参数 T=4， 一3。 

从表 2可以看出，除了当 M一12时，ICHNN的近似误差 

稍大于 EEA和 RSM 外，求解其余顶点数的近似多边形时 

ICHNN的误差两项指标均比与其它的要小。 

表 2 各种算法求解染色体曲线近似多边形误差对表 

如表 3所示，ICHNN在求解 N一102的半圆标准测试数 

据时，也表现出其优越性，ICHNN的求解近似多边形的两项 

指标远好于与之对比的算法。可见 ICHNN对于较大数据规 

模也是有效的。图 3中显示了使用 ICHNN算法分别求得的 

半圆曲线顶点数 M=10，12，18，29的近似多边形。 

表 3 各种算法求解半圆曲线近似多边形误差对表 

0 0 0 Q 
(a) Co) (c) (d) 

图3 半圆原始曲线 彳̂一10，12，18，29时分别求得的近似多边形 

ICHNN算法一般经过1～3次能量跳变后就能达到较好 

效果，每次能量跳变后 3～5次迭代神经网路就能达到平衡 

点 ，此时能量函数、误差评价指标不再改变。可见 ICHNN具 

有求解效率较高的优点。 

结束语 针对现有求解多边形近似问题的算法依赖初始 

值、容易陷人局部或者求解效率不高的缺点，本文提出一种改 

进的竞争Hopfield神经网络算法。该算法加入了选择拐点 
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策略，减少了搜索空间和神经网络神经元的规模；重新定义了 

神经网络能量函数，使其更能反应问题优化的目标；加入了合 

并拆分算法，使神经网络的能量发生跳变 ，跳出局部最优。经 

标准的测试数据做对比试验，验证了改进的有效性 ，表明了该 

算法较关键点检测法、CHNN、ACHN、遗传算法以及其它常见 

局部或者全局搜索算法更具有优越性。并且该算法的神经网 

络结构简单，便于硬件实现，可以应用在实时计算和控制领域。 
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①输入初始化样本数据集 @一{z ，zz，⋯， }； 

②采用 SVDD算法，由式(12)和式 (13)构造初始正类区 

域，并获得支持向量集 U。 

(2)输入新样本点 ，由式(14)计算 _厂(z)。 

(3)判断 厂( )≤R。是否成立： 

①如果不成立，则为非正类点，不执行步骤(4)，输入新样 

本检测； 

②如果成立，则 是正类对象数据，转到下一步。 

(4)令 L，一UU{ )，则采用 SVDD算法，由式(12)和式 

(13)来构造新的正类区域。 

从上面的讨论不难发现，DSVDD算法可以仅对较少的 

样本进行优化操作，大大减小了优化规模。这对于实时检测 

工作是非常重要的，可以大大提高系统的工作效率 ，否则实时 

检测将不可行。 

3 在人脸识别中的应用 

3．1 基于DSVDD人脸识别算法的设计 

SVDD是一种单值分类法，而一般对于识别问题往往是 

对 目标进行多类估计，即判断目标属于多类身份中的哪一类 。 

结合到实际中，目前一家的家庭成员一般也都是等于和略大 

于 3个 ，因此必须将多类问题划为多个单值分类问题。假设 

目标对应 N种可能身份，则构造 N个 SVDD单值分类器对 

应 N类目标，解 N个最优问题 ： 

maxLk： ∑口̂ K(舶 ，面 )一∑a K(如 ， ，) 
i t．1 

k一 1，⋯ ，N (18) 

约束条件为 

∑ 一1，n一∑ *zH，0≤蚴≤G 

其中 Lk，o&i，船 及C 分别为第k类目标函数、拉格朗 日乘子 、 

训练样本及惩罚因子。 

由最优问题解得 a 的最优解 a ，以及每类描述的球心 

a 和半径R 。̂ 

当测试点 到球心的距离 D满足 

Dk—K( ， )一2∑K(z，Xki)+~ iOljK( ，．X'kj)≤ 。 
l ￡'J 

(19) 

时，则判 z为第 k类身份。 

考虑到人脸图像的动态性，结合动态识别的思想，基于 

DSⅥ)D的人脸识别技术可用图 4表示。 

算法流程简述如下： 

(1)取得 N类目标样本z (忌一1，⋯，N；i一1，⋯，nk)，nk 

为第点类样本个数。初始化船，构成 ～类 SVDD描述； 

(2)设置核函数参数 以及惩罚因子c ，通过式(17)和 

式(18)得到最优解 ，以及各类描述的球心 n 和半径R ； 

—  
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图4 基于DSVDD的人脸识别流程 

(3)计算测试点 z到各类 描述球 心的距离，若 满足式 

(19)，则判 为第 k类身份 ，否则认为非家庭成员。 

(4)如果采用式(19)将本属于第 忌个家庭成员的人脸数 

据判别为非家庭成员 ，则将此样本加入到第 k家庭成员训练 

样本中，用 DSVDD重新训练。 

3．2 实验 结果 

实验中一共选取了视频镜头拍摄的 5个人的图像，其中 

3个家庭成员、2个非家庭成员。每个人采集 250幅图像 ，共 

250*5—1250幅。剔除掉干扰很多、背景十分暗的图像 5O 

张，余下 1200张用于人脸识别。通过人脸检测与定位算 

法[6 ]，在能提取到数据的 1102幅图像中，为每位家庭成员选 

取 150幅作为训练样本、5O幅作为测试样本，非家庭成员每 

人 150幅作为测试样本。 

结束语 本文针对 SVDD方法在处理动态、实时野点检 

测问题中存在的不足，提出了动态 SVDD算法。这种算法可 

大大降低检测过程中对运行时间和内存的需求 。在人脸识别 

中的成功应用表明了所提出算法的有效性 。 

参 考 文 献 

[1] Tax D J，Ypma A，Duin R W．Support vector data description 

applied to machine vibration[A]f{Proceedings of 5th Annual 

Conference of the Advanced School for Co mputing and Imaging 

[C3．Heijen，NL，USA，1999：398--405 

[2] 肖健华．机械设备运行状态特征提取与模式分类中的智能方法 

研究[D]．武汉：华中科技大学，2002 

[3] Lin J，Peng M J．Interactive early warning technique based on 

SVDD[J]．Journal of Systems Engineering and Electronics， 

2007，18(03)：527--533 

[4] 罗隽，潘志松，胡谷雨．基于 SVDD的网络安全审计模型研究 

[J]．智能系统学报，2007，2(4)：69- 73 

[5] Vilaplana V，Marques Support vector data description based 

on PCA features for face detection[-EB／~0L]．http：／／w、vw_ca．． 

bilkent．．edu．tr／~signal／defevent／papers／cr1446．pdf 

[6] 陈伏兵，杨静宇．分块 PCA及其在人脸识别中的应用[J]．计算 

机工程与设计 ，2007，28(8)：1889--1892 

[7] 王文豪，严云洋．基于图像分块的 LDA人脸识别[J]．计算机工 

程与设计，2007，28(12)：2889一-2891 

· ]83 · 


