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摘要：为有效提高神经网络的分类性能，首先提出了一个可处理模糊输入的模糊神经网络结构，然后由模糊输出和 

非模糊目标输出定义了代价函数，推导出相应的学习算法，并对该模糊神经网络进行反转，提出了模糊化的反转算 

法．最后．通过计算机仿真实际的模式分类问题，验证了所提出的方法的有效性．实验结果表明，所提出的方法具有 

学习效率高、分类准确率高、泛化能力高的优点． 
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Abstract：In order to effectively improve the classification perform ance of neural network，first architecture of fuzzy neural 

network with fuzzy input was proposed．Next a cost function of fuzzy outputs and non—fuzzy targets was defined．Then a 

learning algorithm from the cost function for adjusting weights was derived．And then the fuzzy neural network waS inversed 

and fuzzified inversion algorithm was proposed．Finally，computer simulations on real—world pattern classification problems 

examine the effectives of the proposed approach．The experiment results show that the proposed approach has the merits of 

high learning efficiency，high classification accuracy and high generalization capability． 
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引言 

模糊神经网络是一种可以用来处理模糊数据的 

网络结构．多层前向神经网络可以通过扩展它的输 

入、连接权和(或)目标值到模糊数值来实现模糊 

化  ̈ ．模糊化神经网络的一种很重要的应用是求 

解分类问题．本文主要是从神经网络的输入模糊化 

的角度更有效的解决模式分类问题．这主要基于两 

种情况的考虑：一是实际中，很多特性值是不能精确 

测量的，所以需要用一个区间的模糊数来进行描述； 

二是对精确的值模糊化后，可以避免过训练的问题， 

提高泛化性能 ． 

训练好的神经网络可以被看作是从输入空间到 

输出空间的非线性映射，这一映射可以记作：O =F 

(w； )．可以很清楚地看出，除了调整权值w这种 

通常的做法，还可以适当的调整输入 ，使 D接近 

理想的输出(记作t)．这又叫做神经网络的反转(in． 

version)．反转的思想在通常的 BP算法中有所研 

究。。 ．本文将反转的思想推广到模糊化的神经网络 

中，这时，X的调整是调整每个训练本的模糊数，即 
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摘要:为有效提高神经网络的分类性能，首先提出了一个可处理模糊输入的模糊神经网络结构，然后由模糊输出和
非模糊目标输出立起义了代价函数，推导出相应的学习算法，并对该模糊神经网络进行反转，提出了模糊化的反转算
法.最后，通过计算机仿真实际的模式分类问题，验证了所提出的方法的有效性.实验结果表明，所提出的方法具有

学习效率高、分类准确率高、泛化能力高的优点.
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Abstract:ln order to effectively improve the classification performance of neural network , first architecture of fuzzy neural 

network with fuzzy input was proposed. Next a CQst function of fuzzy outputs and non-fuzzy targets was defined. Then a 

learning algorithm from the cost function for adjustíng weíghts w嗣 derived. And then the fuzzy neural network was inversed 

and fuzzìfied ìnversìon algorithm w拙 proposed. Finally , computer simulations on real嗣world pattern classification problems 

examine the effectives of the proposed approach. The experiment results show that the proposed approach has the merits of 

high learning efficiency , high classification accuracy and high generalization capabilit)人
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引富

模糊神经问婚是一呵种可以用来处理模糊数据的

网络结构.多底前向神经网格可以涌过扩展它的输

人、连接权和(或)目标值到模糊数值来实现模糊
化[1 -5] 模糊化神经网络的一种很重要的应用是求

解分类问题.本文主要是从神经网络的输入模糊化

的角度更有效的解决模式分类问题.这主要基于两

种情况的考虑:一是实际中，很多特性值是不能精确

测攘的，所以需要用→个区间的模糊数来进行描边;

二是对精确的值模糊化盾，可以避免过训练的问题，

提高泛化性能以

训练好的神经网络吨以被看作是从输人空间到

输出空间的非线性映射，这→映射可以旧作 :0 =F 

(W; X). 可以很清楚地看出，除了调整权值 W这种

通常的做法，还可以适当的调整输入 X，使 O 接近

理想的输出(记作 t) . 这又叫做神经网络的反转( in­

version) .反转的思想在通常的 BP 算法中有所研

究[6] 本文将反转的思想推广到模糊化的神经网络

中，这时， X 的调整是调辈辈每个训练本的模糊数，即
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模糊化的程度，并据此来确定一个合适的模糊宽度， 

从而进行更有效的学习． 

本文提出了一个可以处理模糊输人的多输人、 

多输出的神经网络结构，并提出了模糊化的反转算 

法．最后，通过计算机仿真实际的模式分类问题，讨 

论和验证了所提出的方法的有效性． 

1 模糊神经网络结构 

在定义神经网络结构之前，首先简单的描述一 

下有关模糊数和区间的一些基本操作： 

+Y=[戈L，戈u]+[YL，Yu]=[戈L+YL，戈u+y ] 

· =  ·

c L， ： [ kxL ,

，

k xv ： ： 
其中，X=[ ， ]和 Y=[Y ，Y ]是区间值，k 

是一个实数值．上标 和 U分别表示上限和下限． 

在下文中，用大写字母表示模糊数和区间值，用小写 

字母表示实数值． 

另外，通常的神经网络的激活函数可以被扩展 

到区间的输人 一输出关系： 

厂(Net)：-厂([net ，net“])=[-厂(net )，-厂(net )] 

其中 厂是一个S型函数： 

f( )=1／{1+exp(一 )}． 

另外，模糊数上的操作是通过扩张原理来定义 

的： 

+̂B=max{ A(戈)̂ B(Y) =戈+Y} 

M ( )=max{ A( )：z=kx} 

(z)=max{ ( ) ：厂( )} 

下面，使用以上定义在模糊数上的操作来构建 

能处理模糊输人的具有 n 个输人单元、n 个隐单 

元、n。个输出单元的三层前向神经网络结构．其中， 

各层模糊神经元的操作如下： 

输人单元：0 =Xp ，i=1，2，⋯，n ， (1) 

隐单元：O ，=厂(Net =1，2，⋯，n ， (2) 

Ne t =
． 

0 + ， (3) 

输出单元：O =，(Net k：1，2，⋯， 。 ， 

(4) 

NetP 王0 ·W坷+ ， (5) 

可以看出，这种神经网络是传统 3层前向神经 

网络的扩展，在这里，Xp ，Net ，Net ，O O ，O肚 

是模糊数，P=1，2，⋯，m(m是样本数)． 

在式(1)～式(5)中，计算每个单元的输人一输 

出关系涉及到模糊数上的模糊算术运算，例如，图1 

图 1 模糊化神经网络的激活函数 
Fig．1 Fuzzification of the activation function of neural net— 

work 

所示的是模糊数通过激活函数f(．)的非线性映射． 

在本文中，式(1)～式(5)的计算是通过对输人 

值 进行区间算术运算而完成的．其中，0 ：[o ， 

o ]： =[ ， ] 

0 ：[o ，o：]=If(net~．，厂(net~)] 

0 =[o： ，o ]：If( t L netpvk)] 

= 。 

L 

+
i 

。 + 

O ‘O 

= WjiOp i+ Wji。 L + 

nh 

= wkj 

O 

nh 

=  

0 

nh 

+ Wkj。 + 

Ⅳ (0 

nh 

+ 。 + 

Ⅳ (0 

2 模糊神经网络学习 

学习的目的是通过调整权值 和 W”阈值 。 

和 以及输入模糊化的程度： 和 U最小化目标 

输出和神经网络实际输出的误差． 

2．1 权值的调节算法 

首先，将m个训练模式 ，x =( 。，Xp ，⋯， )， 

P=1，2，⋯，m中的每一个训练模式进行初始模糊 

化，一种简单的方法是给每个特性值增加一个扩展 

的宽度：a ，使其变成一个对称三角形模糊数(如 

图2所示)． 

将模糊化训练模式记作： 

p
： ( Pl， P2，⋯，Xp 

．
)． 

根据模糊输人 。，定义目标输出 

= (tPl，tp2，⋯，￡ 为： 

：{ 如果 类kgpk ：l，2，⋯，n． 一1
0 否则 ’。’‘’ ‘ 

然后，定义要被最小化的代价函数： 
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模糊化的程度，并据此来确定一个合适的模糊宽度，

从而进行更有效的学习.

本文提出了一个可以处理模糊输入的多输入、

多输出的神经网络结构，并提出了模糊化的反转算

法.最后，通过计算机仿真实际的模式分类问题，讨

论和验证了所提出的方法的有效性.

1 模糊神经网络结构

在定义神经网络结构之前，首先简单的描述一

下有关模糊数和服间的一些基本操作:

X + Y = [xι ， x [，] + [l ,yU] = [X L +yL ,XU +yU] 

/ /;, r[kx L ,kxU] 如果 k~三O
k -Xd·(zLJ]={UF 

l[kx U ， kxι] 如果 k< 。

其中 ，X = [矿 ， X U ] 和 Y=[yL ， yU] 是区间值 ， k

是一个实数值.上标 L 和 u 分别表放上限和下限.

在下文中，用大写字母表示模糊数和区间值，用小写

字母表示实数值.

另外，通常的神经网络的激油雨数可以被扩展

到区间的输入一输出关系:

f( Net) =f( [时tL ， 旧t U ] ) = [j(附t勺 ， f( 旧tU ) ] 

其中 J是一个 S 础函数:

f(叫= 1/ 11 + exp ( - x) I . 
另外，模糊数上的操作是通过扩张原理来定义

的:

μA+B =maxlμA(X) 八μB(y)" Z=X +Y! 

μ川 z) = max 1 J.LA (x): z = kx I 

μN川 z) 口 maxlμ阳 (x): z=f(x)1 

下丽，使用以上定义在模糊数上的操作来构建

能处理模糊输入的具有叫个输入单元、叫个隐单

元、no 个输出单元的三层前向神经网络结构.其中，

各层模糊神经元的操作如下:

输入单元 :Op， 出 Xp， ， i 叫， 2 ，…，叭 (1) 

隐单元:0月 =f( NetpJ ，j 叶，2 ，…，叫 (2) 

N叫 =FlopL· 叫+肉 (3)

输出单元:οpk 工f( Netpk ,k = 1 ,2 ,… ,no 

(4) 

Netpk=20月·叫+矶 (5)

可以看出，这种神经网络是传统 3 居前向神经

网络的扩展，在这里，凡， Netpj ' Netpk ， 。凹 ， 0月 ， Opk 

是模糊数 ，p = 1 ， 2 ，… ， m(m 是样本数) . 

在式(1) -式 (5) 中，计算每个单元的输入…输
出关系、涉及到模糊数上的模糊算术运算，例如，因 1

r 
x 

因 l 模糊化神经网络的激活函数
Fig. 1 Fuzzification of the activation function of neural net­
work 

所示的娃模糊数通过激雨雨数 f (. )的非线性映射.

在本文中，式(1) -式 (5) 的计算是通过对输入

值 Xp，进行区间算术运算而完成的，其中 ， 0户口 [O~i , 

。;.] :::: Xpi = [X/~' ， x~:] 

。pj :::: [吨，。;]口〔只 mι f( net/~J) ] 

OPK Z[oLoL)z[f( 旧牛 ， f( 时t~k) ] 

叫 :ZWjto;i+ 三叩P' + 民

n, n, 
net:; = L W.， O~ + y, W.O L. + θ 

(~l j'- pl i~l -- Jl~ pl 勺

U'il 2! O 叫;<0

nh nh 
net: … l WkiO;, + I, WhO~， + (Jk pk - î~l "'kjVPJ I i7'l 句 W

Wkl"?::O wlr;I <::0 

nh nh 
附tv=L 14jot+L fUA OL+OK 

a旬句阳南 J 阳
斟 w "，O U'W<O 

2 模糊神经网络学习

学习的目的是通过调整机值叽和叫，阙值凯

和 (Jk 以及输入模糊化的程度 :4J 和 4 ，最小化目标
输出和神经问烙实际输出的误差.

2.1 权值的调节算法

首先，将 m 个训蝶模式 ， Xp :::: (X p1 ,Xp2 ' … ,Xpnl ) , 

p = 1 ， 2 ，… ， m 中的每一个训练模式进行初始模糊

化，一种简单的方法是给每个特性值增加一个扩展

的宽度 :α川，使其变成一个对称三角形模糊数(如

回 2 所示) . 

将模糊化训练模式记作:

Xp=(Xp1 ，毛2 ,… ,Xpn , ). 

根据模糊输入坑，定义目标输出

tp = ( tp1 , tp2 ,… , t问。为:

r 1 如果凡是第 k 类
k::::~ k= 1. 2.'''~ n. 

p' 10 沓则 " 

然后，定义要被最小化的代价函数:
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图2 模糊化输入特性值 
Fig．2 Fuzzification of each attribute value 

=黑{ + )，㈤ 
根据式(6)定义的代价函数，通过梯度下降方 

法推导出调节权值、阈值的学习算法．因为篇幅所 

限，在此省略了相应的算式． 

2．2 反转算法 

除了对权值进行学习，还可以对网络进行反转， 

根据神经网络输出矢量的误差修改输入矢量，通过 

调整权值和输人矢量值的双重作用，来最小化代价 

函数． 

和 的调节算式如下： 

(⋯ 一叩象+ U|(￡) 
L (￡+1)= (￡)一叼 Oep+ L (￡) 

其中叼称为步长，Ol称为动量项因子． 

下面分四种情况给出 Oep
／r 
Oep的值

． 

(1)如果W 0而且 Wfi≥0 

惫：一 no 6 nh (1．。Upj)wji 
Oep 

= 一  

n o

。 ， 

nh 

酊。 (1一。 ) 

(2)如果W 0而且 wj <0 

Oep
： 一  

no nh 

。 (1一。Lj)Wji 

Oep
= 一  

no nh 

。 (1一。U)wji 

(3)如果 W <0而且 ≥0 

Oep
= 一舌no6镐nh 巧。 (1一。 ) 

Oep
= 一 舌no 6 

， 

nh 

。 (1一。Lpj)Wfi 

(4)如果 W <0而且 W <0 

Oep
= 一 舌no 

， 

nh

。 (卜 。 L) 

Oep
： 一  

no nh 

。：(1一。 ) 

其中， 

= ( 

6 =( 

3 模糊分类规则 

通常对一个新模式的分类是采用赢者胜出的规 

则．令O ：(o Dl，⋯o )是对于 n维非模糊输人矢量 

= ( ⋯， )的c维输出矢量，当下列关系满足 

时，输人模式 。被分为f类： 

O <O k=I，2，⋯，C (k≠f) ， (7) 

在本文中，为了与通常的 BP网络的结果进行 

比较，将测试模式的模糊化的宽度设定为0，这样式 

(7)所描述的规则也可以适用于模糊输人的神经网 

络中．另外，专门针对模糊输人矢量 ，以上分类规 

则不能直接应用到对其的分类中，必须重新定义模 

糊数的不等式关系O。 <O 

O <Opf甘 D <D 

这样，可以得到对于模糊输人 的分类规则： 

D <o k=I，2，⋯，c(k≠f) ， (8) 

如果没有一类满足式(8)，则该输人模式被拒 

识． 

4 实验结果及分析 

为了验证提出的模糊输人加反转的方法(记作 

I-FIBP)及学习算法的性能，选取一些实际的多分类 

的模式分类问题进行了实验，并与一种改进的加动 

量项BP算法(记作 MBP)、单纯的模糊化输人的方 

法(记作FIBP)做一些比较．在此就几个有代表性的 

例子的实验结果做一说明． 

4．1 葡萄酒数据分类问题 

UCI数据库的葡萄酒数据分类问题共包含178 

个样本，分为3类．每个样本由13个实数特征值描 

述．该问题是根据这 13个特性值分类3种酒，这是 
一 个典型的3分类问题．使用一个具有l3个输入单 

元、l0个隐单元和3个输出单元的3层前向神经网 

络来求解这一问题．另外，根据经验，初始的模糊化 

的宽度(a )设定为0．04． 

为了估计每种方法的分类性能和泛化能力，采 

用了l0-交叉验证的技术．也就是说训练集由160个 

样本构成，测试集由18个样本构成．仿真结果如表 
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1.0.. 翩翩幡阳帽翩翩翩'跚跚

x .. 

酬。‘。 X, 

8u." x .. 晶~，

阁 2 模糊化输入特性值
Fig. 2 Fuzzification of each attribute value 

r ( t p! … o气) 2 (t pk - 0 气) 2, 
en = L F .. :J>一…~一+…L艾↓… (6)

p k";;"l[ 2 2 

根据式(6) 定义的代价函数，通过梯度下降方

法推导白调节权值、|哥值的学习算法.因为篇幅所

限，在此省略了相应的算式.

2.2 反精算法

除了对权值进行学习，还可以对网络进行反转，

根据神经网捕输出矢壤的误差修改输入矢嚣，通过

调辖权值相输入矢最值的政重作用，来最小化代价

函嗷.

z;和 z;的调节算式如下:

4(tH)zz;;(t) 叮冉 + aL1x~ (t) 
C1X pi 

4(t+l) 叫 (t) 叫 + aL1x;, ( t) 
。Xp，

其中 η 称为步长，α 称为动最项因子.

下面分四种情况给出和生子的值
dXp, dX卢

(1)如果叫法。而且 Wjì 去。

去 =-kil4;ι。;(1 币。~)Wji

?ff=-均kiwkjo;(14)WJL
C1X 

p' 
k = I . 

J = I 

(2) 如果 Wk尺。而且叽 <0
nρ no nh 

持巳 1比JEWA(14)Wjt

nρ no nh 

二二?立斗，O~ L; WkP~ (卜。~)Wji
C1 X pi k"1 且

(3) 如果叫〈。而且即}ï 左空。
"ρ no nh 

均工 EZI吗WkjO~ (1 叫~)Wji
nρ nQ nh 

子f = - ，Lß~ 立即缸。~i ( 1 一。:1 )矶，
C1Xpi 

• 

= 1 • 
J尘川口 f

(4) 如果叫〈。而且叽 <0

生足
。z;

时 主呻叫JO;(l 吁~)韧J'
川ρnο "h

子f= … 1汇汇， 0扩pk 叉叫}4心;μ(1-…， ο飞吨ωR;μ~)叽
dXp严尘尘l

其中，

O;k 工( tpk 血。;)哈( 1 …怡)

si=(μ-oL) 。;k(l-oi)

3 模糊分类规则

通常对→个新模式的分类是采用赢者胜出的规

则.令。p:;;: (Opl ， "'opc) 是对于 n 维非模糊输入矢最

X p ;:: (x p1 ， … ， Xpn ) 的 c 维输出矢壤，当下列关系满足

时，输入模式 Xp 被分为 1 ~是:

。'pk < Opl k = 1 ,2 ,…, c (k 笋l) (7) 

在本文中，为了与通常的 BP 网绵的结果进行

比较，将测试模式的模糊化的宽度设定为 0，这样式

( 7) 所描述的规则也可以适用于模糊输入的神经网

络中.另外，专门针对模糊输入矢最孔，以上分类规

则不能直接应用到对其的分类中，必须重新定义模

糊数的不等式关系。pk 〈 OYI:

识.

οpk < Opt忡。;J 〈 0;l

这样，可以得到对于模糊输入浅的分类规则:

O~k < ο;t k=I ,2 ,..., c(k =;6l) (8) 

如果f竟有一类满足式( 8 ) .则诙输入模式被拒

4 实验结果及分析

为了验证提出的模糊输入加反转的方法(记作

I-FIBP) 及学习算法的性能，选取一些实际的多分类

的模式分类问题进行了实验，并与一种改进的加动

最项 BP 算法(记作 MBP) 、单纯的模糊化输入的方

法(记作 FIBP) 做一些比较.在此就几个有代表性的

例子的实验结果做…说明.

4.1 葡萄酒敬据分提问题
UCI 数据库的葡葡酒数据分类问题共包含 178

个样本，分为 3 ~是.每个样本由 13 个实数特征值描

述.诙问题是根据这 13 个特性值分类 3 种润，这是

一个典型的 3 分类问题.使用…个具有 13 个输人单

、 10 个隐单元和 3 个输出单元的 3 层前向神经网

锚来求解这一-问题.另外，根据经验，初始的模糊化
的宽度(α1川)设定为 0.04.

为了估计每种方法的分类性能和花化能力，采

用了 10-交叉脸证的技术.也就是说训丢在集由 160 个

样本构成，测试集由 18 个样本构成.仿真结果如表
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1所示． 

表1 葡萄酒数据的仿真结果 

Table 1 Simulation results on wine data 

表 1所示的是不同训练次数时，3种不同方法 

各取一个最优的学习率、动量因子等参数，对测试集 

的平均错误分类率．从中可以看出，I-FIBP方法具有 

最好的测试效果，错误分类率最低，即泛化能力(在 

此是指对测试样本的正确分类性能)最高．当训练 

次数为50次时，I—FIBP的泛化能力基本上比FIBP 

提高了一倍．并且 I-FIBP仅花很少的训练次数就可 

以达到较高的泛化能力，明显的优于另外两种方法． 

另外，I-FIBP的泛化能力也好于文[3]中所报道的 

使用多个O／．一截集的结果，而且比它简单． 

显然，训练一次，I—FIBP比MBP算法的计算量 

大，所以仅从训练次数比较，还不能说明I-FIBP方 

法的效率高．所以，还对训练时间进行了比较．表 2 

所示的是当训练误差取 0．01时，I-FIBP方法和 

MBP算法的学习效率比较．可见，要达到相同的训 

练误差，I-FIBP比 MBP算法需要少得多的训练时 

间，所以训练速度最快，效率高． 

表2 学习效率比较 

TabIe 1 Comparison of training efficiency 

4．2 Iris植物数据识别问题 

iris数据库是著名的、广泛使用的用于模式分类 

的实例系统．它含有 150个例子，分为3类．每类包 

含50个例子，并由四个实数特征值描述．该问题是 

根据这四个特性值分类3种 s植物，这也是一个 

典型的3分类问题． 

本文使用一个具有4个输入单元、l0个隐单元 

和3个输出单元的3层的前向神经网络来求解这一 

分类问题．根据经验，初始的模糊化的宽度(。 
． )设 

定为0．03．并将 150个样本都用作训练样本．主要 

来考察不同方法的学习效果．图3所示的是不同训 

练次数(t)时，对训练样本的错误分类率( )
． 从图 
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图3 IRIS植物分类问题的仿真结果 
Fig．3 Simulation results on iris plant classification problem 

3的结果可以看出，I-FIBP方法训练速度最快，实际 

上在训练次数不到20次时，分类的正确率就达到了 

100％．对于该问题，MBP和 FIBP的效果差别不大， 

只是 FIBP稍好一些． 

5 结语 

本文提出了一种通过模糊化输入和反转提高神 

经网络分类性能的新方法．并通过计算机仿真实际 

的模式分类问题，将其实验结果与单纯的模糊化输 

入神经网络、带动量项的 BP网络的结果进行了比 

较．我们发现通过模糊化训练模式的输入值可以起 

到提高泛化能力的作用．另外，本文的方法具有学习 

效率高，分类准确率高的优点，是一种很有效的学习 

和分类方法． 
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1 所示翩

表 1 葡萄酒数据的仿真结果
Table 1 Simulation results on wine data 

50 

I-FIBP 2.1 

FIBP 

MBP 

4.3 

4.1 

3.2 

4.4 

2.6 

4. 7 

表 1 所示的是不同训练次数时， 3 种不间方法

各取一个最优的学习习豆、动量因子等参数，对测试集

的平均错误分类率.从中可以看出， I-FIBP 方法具有

最好的测试效果，错误分类率最低，即泛化能力(在

此是指对测试样本的正确分类性能)最高.当训练

次数为 50 次时， I-FIBP 的泛化能力慕本上比 FIBP

提高了一d倍.并且 I-FIBP 仅花很少的训练次数就可

以达到较高的泛化能力，明显的优于另外两种方法.

另外， I-FIBP 的边化能力也好于文 [3 ]中所报道的

使用多个 α咽截集的结果，而且比它简单.

显然，训练一次， I-FIBP bt MBP 算陆的计算
大，所以仅从训锦次数比较，还不能说明 1….FIBP 方

法的效卒高.所以，还对训练时间进行了比较副表 2

所示的是当训练误羔取 0.01 时， I-FIBP 方法和

MBP 算法的学习效率比较.可见，要达到相同的训

练误差， I-FIBP 比 MBP 算证需要少得多的训练时

间，所以训练速度最快，效率高.

表 2 学习效率比较

T'able 1 Comparison of training efficiency 

算法 训练次数 CPu 时间(时间)
MBP 7135 

I-FIBP 116 

4.2 lris 植物数据识别问题

916( 约 52 秒)

76( 约 4 秒)

lns 数据库是著名的、广泛使用的用于模式分类

的实例系统.它含有 150 个例子，分为 3 类‘每类包
含 50 个例子，并由四个实数特征值描述.该问题是

根据这四个特性值分樊 3 种 lns 植物，这也是…个
典瑕的 3 分类问题.

本文使用一个具有 4 个输入单元、 10 个隐单元

和 3 个输出单亢的 3 层的前向神经网络来求解这…

分类问题.根据经验，初始的模糊化的宽度(α阳)设

定为 0.03. 井将 150 个样本都用作训练、样本，主要

来考察不同方法的学习效果.图 3 所示的是不同训

练次数(t) 时，对训练样本的错误分类率(ER) ‘从图
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因 3 IRIS 植物分类问题的仿真结果
Fig.3 日mulation results on iris plant classification problem 

3 的结果吁以看出， I-FIBP 方法训练速度最快，实际

上在训练次数不到 20 次时，分类的iE确率就达到了

100%. 对于该问题， MBP 和 FIBP 的效果差别不大，

只是 FIBP 稍好…些.

5 锚i普

本文提出了一种i赢过模糊化输入和反转提高神

经网络分类性能的新方法.井通过汁算机仿真实际

的模式分类问题，将其实验锚果与单纯的模糊化输

入神经网络、带功量项的 BP 网锚的结果进行了比

较.我们发现通过模糊化训练模式的输入值可以起

到提高泛化能力的作用.另外，本文的方法具有学习

效率高，分类准确率高的优点，是一种很有效的学习
和分类方法.
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