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j_蔓 提出一种训练神经网络的模糊拉制方法，谴方法根据样本的分布及罔络对谈样丰的识别

率帝j定模糊规则，毗此规则控制网碧的训练参教、调姜学习率．利用此方法训蒜出的神经网络收

敛快、识别率高．当样本不均衡时，这种方法的优点尤为显著．

⋯
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引言 ’

在神经网络的训练中，训练样本的好坏将直接影响到网络的性能．HechtNielson叫指

出，要很好地训练分类器，最基本的要求是训练样本中不同类别的样本敦目应大致相同，因

为较少的一类样本往往不能被网络完全学习或正确学习，导致网络对一类样本的识别率下

降．尽管在实验中各类样本的数目及好坏可以人工控制，但在现实生活中，由于许多客观原

因的限制，会使某类样本数目比较少，导致这些样本不能完全覆盖特征空问，或不足以代表

某一类目标．另外，各类样本数目分布也可能很不均匀 ，这些限制都可能导致阿络最终的性

能达不到设计者的要求．解决这一问题有很多方法．cheung，Lusting和Kornhauser~z3提出
一 种解决样本数目不齐的办法，即复镧那些数目较少的类别的样本，或者减少过表示样本的

数目，但这种方法往往不现实，特别是实时训练时，尤为不妥．DeRouin~。’提出根据训练样本

数日之间的比例t构造一个注意因子(attention~aetor)，并以此调节网络的学习率．

实验表明，在样本散分布不均衡时，这种方法训练出的网络的识别能力比BP方法强得

多，尤其是对于那些训练样本较匮乏的目标来说，其优点更为显著．但在这种方法中，网络的

训练过程对于使用者来说仍然是封闭的，上面的参散一旦选定．在整个训练过程中就不能更

改，这在有些情况下很不合理．本文提出一种模糊规则控制方法．首先根据可能出现的各种

情况，编成一系列模糊规则·在训练过程中，根据网络的训练情况及所期望的性能指标，随时

利用这些规则控翩网络的参数，使网络的性能尽可能地达到最优．

1 模糊规则的抽取及转换

我们根据实际中可能出现的情况，编出一系列模糊规则．以样本类z为倒，设其学习率

为 乳，则我们可以总结出以下的规则：

如果该类目标的样本相对于其它目标来说很重要，则对 ％的调整就较大，
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在神经网络的训练中，训练样本的好坏将直接影响到网络的性能 HechtNielson[l]指

出，要很好地训练分类器，最基本的要求是训练样本中不同类别的样本数目应大致相同，因

为较少的一类样本往往不能被网络完全学习或正确学习，导致网络对一类样本的识别率下

降.尽管在实验中各类样本的数目及好坏可以人工控制，但在现实生活中，由于许多客观原

因的限制，会使某类样本数目比校少，导致这些样本不能完全覆盖特征空间，或不足以代表

某一类目标.另外，各类样本数目分布也可能很不均匀，这些限制都可能导致网络最终的性

能达不到设计者的要求.解决这一问题有很多方法. Cheung. Lusting 和 Kornha user[%]提出

一种解决样本数目不齐的办法 .np复制那些数目较少的类别的样本，或者减少过表示样本的

数目，但这种方法往往不现实，特别是实时训练时，尤为不妥. DeRouin[']提出根据训练样本

数目之间的比例，构造一个注意因于(attention factor) ，并以此调节网络的学习率.

实验表明，在样本数分布不均衡时，这种方法训练出的网络的识别能力比 BP 方法强得

多，尤其是对于那些训练样本较匮乏的目标来说，其优点更为显著.但在这种方法中，阿络的

训练过程对于使用者来说仍然是封闭的，上面的参数一旦遇定，在整个训练过程中就不能更

改，这在有些情况下很不合理.本文提出一种模糊规则控制方法，首先根据可能出现的各种

情况，缩成一系列模糊规则，在训练过程中，根据网络的训练情况及所期望的性能指标，随时

利用这些规则控制网络的参数，使网络的性能尽可能地达到最优.

1 模糊规则的抽取及转换

我们根据实际中可能出现的情况，编出一系列模糊规则.以样本类 z 为例，设其学习率

为~"则我们可以总结出以下的规则 s

如果该类目标的样本相对于其它目标来说很重要，则对弘的调整就较大，
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如果该类目标的样本相对于其它目标来说比较重要，则对 仉的调整就较小；

如果该类目标的样本相对于其它目标来说不重要，则对耻就不做调整；

如果该类目标的样本数占所有训练样本数的比例很小，则对 耻的调整就很大；

如果该类目标的样本数占所有训练样本数的比例较小，则对．玑的调整就较大；

如果该类目标l的样本数占所有训练样本数的比例较大，则对 ：々就不做调整}
如果该类目标的识别率较低，则对 轧的调整就较大；

、 If ；

h上面这些规则，我们可以看到，在训练BP网络时，语言变量的值可以分为如下几项：
(1)目标样本的重要性“Imp”(很重要，较重要，一般)；

(2)正确识别率。Cot’’(很高，较高，中等，较低，很低)；

(3)目标训练样本相对所有训练样本的比例“Ret”(很大，较大，中等，较小 ，很小)}

(4)相邻两段时问网络的误差变化。Err”(增加很多，增加较多，不变，减小很多，减小较

多)．!，．。：，．：h：f、i |．： ·，；f．÷，· ．
对于网络一{i1静淑训壤性能的{畚述可埴谊芦这些模糊参量与其相应的程度修饰词一同

构成，因此可以形成一系列的模糊子集．前面提细的以语言形式表达的规则可以用模糊子集
及其相应的隶属度函数值来表示．要利用这些规则对网络的训练进行控制，就需要将规则转

化为 ．种网络可以接受的数值来表示，即求解每个模糊规则的隶属度函数值-求解的方法有

多种。Ⅷ ，但计算量大，而且推理过程及结论与实际情况结合的不紧密-本文采用一种简单

的方法，即以经验求出各模糊规则的隶属度函数，将各个隶属度函数值求均值，将此值定为

最后的修正因子．本文中，我们主要是调节网络的学习率，其调节公式为；

轧 = _·(14-p)， (1)

式 (1)中 卢为修正因子，7为最初设定的学习率．我们得出各条规则的隶属度函数值如表 1

所示．嚷 (1)中‰，、脚。‰ 、肫。分别代表Imp、Ret、Cot、Err的隶属度值·总的隶属度函数值

为 ：
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如果该类目标的样本相对于其它目标来说比较重要，则对弘的调整就较小事

如果该类目标的样本相对于其它曰标来说不重要，则对弘就不做调整$

如果该类目标的样本数占所有训练样本数的比例很小，则对弘的调整就很大$

如果该类目标的样本数占所有训练样本数的比例较小，则对.11. 的调整就较大s

如果该类目标的样本数占所有训练样本数的比例较大.Jt~对弘就不做调整，

如果该类目标的识别率较低，则对孔的调整就较大 z

、从上面这些规则，我们可以看到，在训练 BP 网络时，语言变量的值可以分为如下几项 g
(1)目标样本的重要性~Imp"(很重要，较重要，一般) , 

(2) 正确识别率'"Cor"(很 I~'较高，中等，较低，很低) , 

(3) 目标训练样本相对所有训练样本的比例"Ret"(很大，较大，中等，较小，很小) , 

(4，)相邻两段时间网络的误差变化'"Err"(增加很多，增加较多，不变，减小很多，减小较

多〉， titi-t 、，." 'H 旷
对于网络一割断慑训|绵性能的描述百11;虫理过这些模糊参量与其相应的程度修饰词一同

构成，因此可以4成一系列的模糊子集前面提扭的以语言形式表达的规则可以用模糊子集
及其相应的隶属度函数值来表示.要利用这些规则对网络的训练进行控制，就需要将规则转

化均一种网络吁以接受的数值来表示，即求解每个模糊规则的隶属度函数值.求解的方法有

多种非51 ，但计算量犬，而且推理过程及结论与实际情况结合的不紧密.本文采用一种筒单

的方法，即以经验求出备模糊规则的隶属度函数，将各个隶属度函数值求均值，将此值定为

最后的修正因子.本文中，我们主要是调节网络的学习率，其调节公式为 B

轧=市. (1 +μ) • (1) 

式(1)中 μ 为修正因子，市为最初设定的学习率.我们得出备条规则的隶属度函数值如表 1

所示.表(1)中Punp.. /Lnt..民~，p，π分别代表 Imp 、 Ret、Cor 、 Err 的隶属度值.总的隶属度函数值

为:

1 
μ= 丁t< J.<;血，+ p，咽+良田+品， ). (2) 

费 E Imp ，Ret 、Cor 、Err 的意属度值

Table 1 Imp. Ret. Cor. Eπ 皿.embersblp fUDctiOD values 

lmp 很重要 较重要 一般

H町 0.8 0.3 0.0 

区间划分 <20% 20%-50.% 50% 50%-70% >70纠

Ret 很小 较小 中等 较大 很大

"'" 0.9 0.5 。。 0.0 0.0 

区间划分 <20% 20%--50% 50% 50%-70% >70% 
Cor 很低 较低 中等 较高 很高

1'-厅 0.9 0.7 0.5 0.3 0.1 
区间划分 <-0.1 一 0.1-0 。 。-0.1 >0.1 

Err 减小很大 减小较大 波音变化 增拥较大 增捆很大

萨马" 0.1 0.2 0.5 0.3 0.7 
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2 实验 

我们以某侦察监视雷达的回波信号多 勒谱为目标特征，识别人、自行车、卡车三类 目 

标．利用上述的模糊控制方法学习的 BP网络(简称FCTBP网络)进行识别，并把其结果与 

传统的训练方法的BP网络(简称BP网络)的结果进行 比较，实验中采用相同的训练及测试 

样本，训练样本组成情况为人、自行车、卡车各 30个，识别结果如表 2所示． 

表 2 各种网络识别结果的比较 
Table 2 The comparison of classification results of neural networks 

从表 2中可见，在所给训练样本 比较好的情况下，模糊控制训练的 BP网络与普通的 

BP网络的结果相比，收敛速度和识别率略有提高，自行车的识别率提高很多．这是由于在训 

练 FCTBP1网络时，我们取自行车的重要性为“很重要”，人为。比较重要”，卡车为 一般”． 

在训I练 FCTBP2网络时，我们取自行车的正确识别率为“较低”，人和卡车均为“中等”．采用 

这种控制方法可以根据识别率，随时调整网络参数，故而网络的识别率有了一定的提高，但 

效果不大显著．此处目标训练样本的比例基本相同，均设为“中等”． 

我们用较不均衡的训练样本进行实验 ，样本的组成如表 所示．利用这些样本分别训练 

FCTBP3与 BP网络．在训练FCTBP3网络时，依照样本组成情况调整比例参数“ ”，根据 

实际情况微调其它参数．用训练好的网络对上述三类目标进行识别，识别结果如表 3所示 

表 3 训练样本的组成与识别结果 

Table 3 The constitution of training samples and the classification rates 

从表 3可见，在样本不均衡的情况下，模糊控制法训练的 BP网络的识别率大大高于一 
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z 实验

我们以某侦察监视雷达的回披信号多卡勒谱为目标特征.识别人、自行车、卡车三类目

标.利用上述的模糊控制方法学习的 BP 网络〔简称 FCTBP 网络〉进行识别，并把真结果与

传统的训练方法的 BP 网络〔简称 BP 网络〉的结果进行比较，实验中采用相同的训练及测试

律本，训练样本组成情况为人、自行车、卡车各 30 个.识别结果如表 2 所示.

费 z 各种网络识别结果的比较

Table 2 The com阴riso皿 of classifi国ti。皿 resulls of neural 皿elworks

训练敷 识别率 ( y.) 
网络类型

〈次〉 人 自行车 卡车 平均

FCTBPI 1402 87.5 82.3 92. 5 87.4 

FCTBP2 1420 88.2 83.4 91.6 87. 7 

BP 网络 1462 86.7 72.2 92.0 83.6 

从表 2 中可见.在所给训练样本比较好的情况下，模糊控制训练的 BP 网络与普通的

BP 网络的结果相比，收敛速度和识别率略有提高，自行车的识;!]IJ率提高很多.这是由于在训

练 FCTBPl 网络时.我们取自行车的重要性为"很重要"，人为"比较重要"卡车为"一般"

在训练 FCTBP2 网络时，我们取自行车的正确识别率为"较低"，人和卡车均为"中等"采用

这种控制方法可以根据识别率，随时调整网络参数.故而网络的识;!]IJ率有了一定的提高，但

效果不大显著.此处目标训练样本的比例基本相同，均设为"中等"

我们用较不均衡的训练律本进行实验.样本的组成如表3 所示.利用这些律本分别训练

FCTBP3 与 BP 网络.在训练 FCTBP3 网络时，依照样本组成情况调整比例参数"μJ，根据

实际情况徽调其它参数.用训练好的网络对上述三类目标进行识别，识;!]IJ结果如表 3 所示.

费 3 训练样本的组成与识别结果
Table 3 The co皿tltution of lraining 皿mpl田 and the classifj四ti。皿 rales

样本类型 人 自行车 卡车

样本 1 30 5 50 

样本 2 30 34 5 

样本 3 5 34 50 

识 别 率( %J 
样本类型 网络类型

人 自行车 卡车 平均

样本 1
FCTBP3 100 52.0 100 84.0 

BP 93. 7 • 20.4 100 71.4 

样本 2
FCTBP3 100 80.3 57. 2 79.20 

BP 100 76.1 38. I 71.4 

样本 3
FCTBP3 87.5 84.0 100 90.5 

BP 75.0 80.2 100 85. I 

从表 3 可见，在律本不均衡的情况下，模糊控制法训练的 BP 网络的识别率大大高于一
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般方法训练的BP网络的结果． 

3 结论 

通过上面的实验，我们可以得出以下结论： 

(1)在训练样本分布较均匀且能分布于整个特征空间时，采用模糊控制方法对BP网络 

的学习率加以控制，同普通 BP算法相 比，效果不是十分明显，只是其中较难识别的一类目 

标(自行车)的识别率提高了，这是由于在训练时有针对性地使这_类目标的重要程度高于 

其它目标的缘故． 

(2)当训练样本分布不均衡时，我们从结果中看出，采用这种模糊控{BI方法训练的网络 

的识别率大大地高于一般网络，因为这种方法在训练中，根据样本情况及网络的识别情况随 

时调整学习率，这实际上相当于是对所训练的网络的一种动态控制．采用文献[3]中提出的 

方法，能有效地解决样本分布不均衡的问题 ，但其它方面不及这种模糊控制的训练方法．因 

为它仅考虑样本方面的缺陷，在网络的训练中，网络的参数是不变的-它不能完全依照设计 

者的意图(网络最终要达到的性能)，随时对网络的参数加以调整．从泛化的角度而言，这种 

模糊控{BI学习的BP算法通过合理学习样本，提高了网络的泛化能力． 

总的来说，本文提出的模糊控{BI训练BP网络的方法是一种有效的训练神经网络的方 

法，在训练样本分布不均衡时，这种方法的优点更加突出． 
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A FUZZY C0NTR0LLING METHoD F0R 

NEURAL NETw0RK TRAINING 

W ang Yunhong Liu Guosui W ang Yiding Gu Hong 

(De／~artmeat耐 ElectronicEnginee~ng。NanjingUniversity 

Scie~eandTechra~logy，Nanjing．胁 月 210014，China) 

Abstract A fuzzy cotitrolling method was proposed．It controls the training parameters 

according to the property of training samples．i．e．adjusts the study rate with fuzzy rules． 

The fuzzy rules are determined by the distribution of the training set and the important 

level of each kind of samples．The classification rate can be improved in this way and the 

fast convergence property can be achieved． 

Key words fuzzy，neural network t training 
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红外与毫米被学报

通过上面的实验，我们可以得出以下结论

16 卷

(})在训练样本分布较均匀且能分布于整个特征空间时，采用模糊控制方法对 BP 网络

的学习率加以控制，同普通E算法相比，效果不是十分明显，只是其中较难识别的一类目

标(自行车7的识别率提高了，这是由于在训练时有针对性地使运一类目标的重要程度高于

其官目标的缘故.

(2) 当训练样本分布不均衡时，我们从结果中看出，采用这种模糊控制方法训练的网络

的识别率大大地高于一般网络，因为这种方法在训练中，根据样本情况及网络的识别情况随

时调整学习率，这实际上相当于是对所训练的网络的一种动态控制.采用文献[3]中提出的

方法，能有效地解决梓本分布不均衡的问题，但其它方面不及这种模糊控制的训练方法.因

为它仅考虑样本方面的缺陷，在网络的训练中，网络的参数是不变的.它不能完全依照设计

者的意图〈网络最终要达到的性能).随时对网络的参数加以调整.从泛化的角度丽言.这种

模糊控制学习的 BP 算法通过合理学习样本，提高了网络的泛化能力.

总的来说，本文提出的模糊控制训练 BP 网络的方法是一种有效的训练神经网络的方

法，在训练样本分布不均衡时，这种方法的优点更加突出.
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A FUZZY CONTROLLING METHOD FOR 

NEURAL NETWORK TRAINING 
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Abslract A fuzzy controllìng method was proposed. It controls the traìning parameters 

according to the property of training samples , i.ιadjusts the study rate with fuzzy rules. 

The fuzzy rules are deterrnined by the distribution of the training set and the irnportant 

level of each kìnd of samples. The classification rate can be ìmproved ìn thìs way and the 

fast convergence property can be achieved. 
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