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Abstract: The algorithm of incremental learning in cover based constructive neural networks (CBCNN) is 
investigated by using BiCovering algorithm (BiCA) in this paper. This incremental learning algorithm based on the 
idea of CBCNN can set up many postive-covers and negative-covers, and can modify and optimize the parameters 
and structure of the neural networks continuously, and can add the nodes according to the need and prune the 
redundant nodes. BiCA algorithm not only keep the advantages of CBCNN but also fit for incremental learning and 
could enhance the generalization capability of the neural networks. The simulational results show that the BiCA 
algorithm is not sensitive to the order of the sample and could learn quickly and steady even if the performance of 
initial CBCNN is not very good. 
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摘  要: 研究了基于覆盖的构造型神经网络(cover based constructive neural networks,简称 CBCNN)中的双交叉

覆盖增量学习算法(BiCovering algorithm,简称 BiCA).根据 CBCNN 的基本思想,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.通过分析认为,BiCA学习算法不但保留了 CBCNN网络的优点与特点,而且实现了增量学习并

提高了 CBCNN网络的泛化能力.仿真实验结果显示,该增量学习算法在神经网络初始分类能力较差的情况下具

有快速学习能力,并且对样本的学习顺序不敏感. 
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学习是人工神经网络的一个重要能力,人工神经网络可以通过对一批样本的学习获得网络的平均误差情

况以确定如何修改网络参数[1~3],这样的学习方式可以看成是批量学习(batch learning).但是在许多情况下无法

进行批量学习,比如,无法一次获得足够多的样本,实际应用要求网络中保存的知识不断更新,或者需要对新样

本进行实时学习等,这时人工神经网络就需要进行增量学习(incremental learning).增量学习可以通过对每个新

样本的具体情况和识别结果进行分析来调整人工神经网络,根据已有的知识去学习新的知识,灵活地适应环境

的动态变化,因此,目前对增量学习算法的研究比较多[3~5]. 
增量学习可以通过调整参数来实现,也可以通过增加或删减神经元、改变网络拓扑结构来完成[3].网络结构

虽然在很大程度上决定了网络的学习能力[4],但却很难事先确定.增量学习方法不仅可以避免网络结构难以选

择的问题,而且也可以有效地避免传统参数收敛算法中的局部极小问题.结构调整包括 3 种类型:增加[6]、删减[7]

或这两者的组合[8~10].一般来说,网络结构的增加策略比删减策略更易于制订和实现,因为后者极易造成系统性

能的振荡,因此 Platt 等人提出了各种结构的调整算法[11~17]. 
本文提出一种基于覆盖思想的构造性神经网络模型上的增量学习算法,该算法可自适应地控制网络的结

构与规模,在不同初始知识和学习顺序的条件下均有较好的学习效果.本文第 1 节介绍基于覆盖的构造型神经

网络的基本思想.第 2 节阐述在该构造型网络基础上实现增量学习的思路与方法.第 3 节给出具体增量学习算

法的实现.第 4 节分析了该算法的泛化能力.最后通过两个仿真实验来验证该算法的有效性. 

1   基于覆盖思想的构造型神经网络 

传统的BP算法一方面难以事先估计网络结构及隐层神经元个数,另一方面由于采用梯度下降思想,因此收

敛速度慢,难以避免局部极小等问题.BP 算法对样本的处理是逐个进行的,所以也可以被看成是一种增量学习

算法.但是由于各个神经元参数的调整互相关联,其计算量(计算复杂度)与神经元个数的指数阶成正比.为了解

决 BP 网络的上述问题,构造型网络应运而生,并且这些构造性方法都与网络的增量学习密切相关.Frean 提出了

UpStart 算法[18],Hirose 提出了增加/删除算法[8],Fahlman 提出了 Cascade-Correlation 算法[19],Karim 提出了

FlexNet 方法[20],Zhang 给出了在不限制隐层神经元数目的情况下构造型前馈神经网络的最优设计[1],Zhou 将

ART 方法与域理论结合,可自动改变网络隐层神经元数目,并可

根据学习结果反向抽取符号规则[21]. 
基于覆盖思想的构造型前馈神经网络是 1998 年由张铃教

授提出来的一种新型神经网络模型[2],该模型具有可理解性强、

识别率高、计算速度快、可以保证训练样本集上 100%的识别

率等优点,适合于处理大规模的分类任务.1998 年,Zhang 证明了

该神经网络模型可以等价于一个三层前馈神经网络[22].基于覆

盖思想的构造型前馈神经网络的基本思想是:假定训练样本或

待识别样本是 n 维向量,构造型神经网络将所有的训练样本 x 经
过归一化并投影变换到 n+1 维单位超半球面上.这样,模式识别问题被转化为在 n+1 维单位超半球面上的覆盖

问题(如图 1所示),通过在超球面上寻找可以对训练样本集进行正确分类的较优覆盖来实现对样本空间的划分,
并根据由训练集得到的覆盖来判断待识别样本的类别. 

 
Fig.1  Cross of supersphere 

and superplane 
图 1  超平面与超球相交 

由于多类识别问题可以转化为多个两类覆盖问题的组合,因此下面只讨论两类样本的分类问题.一个已有

的分类算法是“交叉覆盖法”算法[2],它的基本思路是在超球面上先求一个领域 C1,它只覆盖 K1 类中的点,而不覆

盖 K2 类中的点,然后将被 C1 覆盖的点删除,并对余下的点求另一领域 C2,它只覆盖 K2 类的点,而不覆盖 K1 类的

点,然后将被 C2 盖住的点删去,如此交叉进行覆盖,直到 K1(或 K2)类的点全部被删除为止.通过交叉覆盖算法,我
们可以构造出一个等价的三层前馈神经网络,因而实现了模式分类与识别. 

  



 196 Journal of Software  软件学报  2003,14(2)    

2   增量学习算法思想 

文献[2]中的交叉覆盖算法是一种集中式的构造算法,该算法除了具有构造型前馈神经网络的一般优点以

外,其突出特点是覆盖数量可以比较少.比如对于著名的双螺旋线分类问题(如图 2 所示),实心点与叉形点分别

代表两类样本,它们各自构成一条螺旋线,两根螺旋线互相缠绕在一起,用普通分类方法很难将其分开,但是叉

覆盖方法只用了 7 个覆盖就将训练样本集完全区分开,并且根据文献[2]中的实验结果,该覆盖集对于双螺旋线

上的所有测试样本也具有相当高的识别率. 

                 
Fig.2  Alternative covering on dual spiral data      Fig.3  The problem of alternative covering 

图 2  双螺旋分类问题中的交叉覆盖                图 3  交叉覆盖中的问题 

但是交叉覆盖算法还存在两个弱点:(1) 最终覆盖的质量受先验知识和初始种子样本的选择以及样本分布

的影响较大,设想如果交叉覆盖算法不是从双螺旋线的中心样本点开始进行的话,则难以获得如图 2 所示的优

美的结果;(2) 交叉覆盖算法还不利于进行增量学习,用该方法得到的覆盖集合是一个覆盖序列,覆盖之间具有

优先级的差别,先产生的覆盖具有较高的优先级,反之则具有较低的优先级,优先级的引入使得覆盖的再学习变

得比较麻烦.比如在图 3 中,A 覆盖代表对叉形样本点的覆盖,B 和 C 覆盖代表对实心样本点的覆盖.图中画出了

不能被正确识别的 3 个叉形样本和两个实心样本.在这种情况下,要想通过调整覆盖来纠正识别错误,需要修改

原有覆盖的参数(覆盖中心、覆盖半径)或者直接创建新覆盖,这样,原来的覆盖序列将被调整为一棵错综复杂的

覆盖树.这样的复杂结构非常不利于覆盖的进一步调整、删除和合并等操作;而且整个网络只有少量无冗余的

覆盖,覆盖之间不能形成竞争学习. 
为克服以上弱点,我们设计了双交叉覆盖算法(BiCovering algorithm,简称BiCA).该算法降低了覆盖层次,只

设立二级交叉覆盖(称为一个覆盖簇).在网络的训练和学习过程中可以产生众多的覆盖簇,每个覆盖簇均有通

过学习获得改进的机会,并互相竞争.假定待分类问题是 n 类识别问题,该问题将首先被转化为多个 2 类识别问

题,如 Wang[23]将 n 类识别转化为具有 n−1 个分类器的二叉树,但是该方法在没有先验知识的情况下将面临二叉

树结构选择的困难.我们的处理方式是将 n 分类问题转化为 n 个二分类问题,即对于每个待识别的类,所有参与

学习的样本点都被分为属于该类和不属于该类的两个样本集合,整个识别过程由 n 个这样的二分类识别过程

组合而成,这样做可以简化后面的计算.学习完成后,待识别

样本究竟属于哪类,则根据该样本属于各类的可靠度来选

出最优的结果. 
对于二分类识别,BiCA算法设计了两种覆盖簇:正覆盖

簇和反覆盖簇,如图 4 所示.其中白色的覆盖为对属于某类

的样本集合的覆盖,灰色的覆盖为对不属于某类的样本集

合的覆盖,因此正覆盖簇实际上是去掉了某些不属于该类

样本的对该类样本的覆盖,反覆盖簇则相反.因此覆盖簇由

父覆盖(即覆盖簇中的第 1 层覆盖)和若干个儿子覆盖组成,
最简单的正覆盖簇是只包含父覆盖的正覆盖簇. 

 
Postive-Cover      Negative-Cover    

Fig.4  Postive-Cover and negative-cover 
图 4  正覆盖簇与反覆盖簇 

从覆盖簇的角度来看,一个二分类问题的增量学习即是构造并改进正、反覆盖簇集合,使正、反覆盖簇集

合能更简洁、更准确地反映真实样本空间的分布的过程.算法开始时可以根据少量(或任意多)初始训练样本中

的数据获得若干个最简单的正覆盖簇和反覆盖簇,然后试图在这些正、反覆盖簇的基础上获得新的覆盖簇,并
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使新覆盖簇可以用更少的覆盖去表达原来较多个覆盖所表达的“意思”,使之可以更好地实现对样本空间的划

分,获得更好的泛化能力.由于正、反覆盖簇最多只具有双层结构,因此调整起来涉及的覆盖较少,学习算法比较

简单.此外,由于可生成多个正、反覆盖簇,因此覆盖簇表达的“知识”之间有冗余,这也就为竞争择优打下了基础. 

3   增量学习算法设计 

根据上面的增量学习算法思想,我们对正、反覆盖簇的构造和改进算法设计如下: 

3.1   正反覆盖簇的构造 

假定起始训练样本集为 Y,并且该训练样本集被分为 Y1和 Y2两部分,分别代表属于和不属于某类的训练样

本.构造算法如下. 
算法 1. 覆盖簇构造算法. 
Step 1. 随机选择一个尚未被任何覆盖簇盖住的 Y1 类样本 y,以 y 为种子点,求最大正覆盖,并以该覆盖为一

个最简单的正覆盖簇,重复该步骤,直到所有正类训练样本均被覆盖;对 Y2 中的反类训练样本同样构造出反覆

盖簇; 
Step 2. 对于每个正覆盖簇,取其父覆盖 c1,依次去掉离覆盖 c1 中心最近的其他反覆盖簇所包含的样本点,

并以被去掉的反覆盖簇中心为种子点通过求重心、平移获得新的、更大的正覆盖;如果新覆盖更加简化(见算

法 2),用新覆盖和所有被去掉的反覆盖簇的父覆盖组成一个新的正覆盖簇,并将该正覆盖簇加入覆盖簇集合中; 
Step 3. 对于每个反覆盖簇,执行与步骤 2 类似的操作; 
Step 4. 如果在步骤 2 和步骤 3 中,覆盖簇集合中又增加了新覆盖簇,则转回 Step 2,继续寻找更简化的正、

反覆盖簇. 
在实际识别问题中,如果训练样本集比较大或者样本向量维数非常高,可以在算法 1 的第 3 个大循环中设

置某些终止条件,如覆盖簇个数上限、大循环次数、新覆盖简化的判断标准等,以避免覆盖簇个数过多,计算时

间过长.此外,算法 1 中判断新覆盖是否更加简化的算法如下(以计算新正覆盖簇为例). 
算法 2. 新覆盖簇简化判断算法. 
Count=1+被去掉的反覆盖簇个数 
对于覆盖簇集合中的每个正覆盖簇:{ 
     fc =该正覆盖簇的父覆盖 
     IF (fc 所覆盖的属于该类的样本点 90%以上都在新正覆盖中) Count=Count−1; 
} 
IF (Count<0) 新覆盖更加简化 
ELSE 新覆盖并未简化 

3.2   覆盖簇的改进与优化 

当用已有的覆盖簇集合不能正确判断某未知样本的类别时,我们需要启动覆盖簇改进算法,这是增量学习

算法的重要组成部分.覆盖簇改进算法首先根据学习样本的正确分类尝试扩大已有覆盖的大小和增加新覆盖

两种方法来改进原有的覆盖簇.关于覆盖簇的删除策略,限于篇幅,本文中略去. 
算法 3. 覆盖簇改进算法. 
Step 1. 初始化 t =新样本的正确类别; 
Step 2. 如果某个新的学习样本的类别被错误识别了,令 k=被误识的类别,y =该新样本; 
Step 3. 如果 y 在某个 k 类的正覆盖簇 c 中,转 Step 4;否则 y 不在任何已有的覆盖中,则转 Step 7; 
Step 4. 先试图扩大 c 中的所有儿子覆盖,使之覆盖样本 y,如果该操作成功转 Step 8; 
Step 5. 为样本 y 生成新的儿子覆盖,转 Step 8; 
Step 6. 对于所有 t 类正覆盖簇 e,尝试扩大所有 e 的父覆盖大小,使之覆盖样本 y,如果扩大成功则转 Step 7; 
Step 7. 如果扩大父覆盖失败,即没有任何 t 类正覆盖可以通过扩大来盖住样本 y,则为 y 生成一个新的 t 类
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正覆盖簇; 
Step 8. 算法结束. 

4   BiCA 算法的泛化能力分析 

在第 2 节的增量学习算法介绍中,我们提到了网络的泛化能力,该算法学习出来的神经网络的泛化能力真

的好吗?在机器学习中,什么因素会影响网络的泛化能力,如何才能获得更好的泛化能力呢? 

4.1   统计学习理论 

经典的(参数)统计估计方法是基于传统统计学的,这种方法的局限性表现在,它需要已知样本分布或者待

估计函数只是参数未知而基本形式已确定,而且该方法研究的是样本数目趋于无穷大时的渐近理论.但在实际

问题中,这些条件经常不能满足,因此一些理论上很优秀的学习算法在实际中往往表现得不尽人意[24].除经典参

数估计方法以外,以人工神经网络为代表的经验性非线性方法利用已知样本建立非线性模型,克服了传统参数

估计方法的困难,但是这种方法数学理论基础不够完善,并且在收敛性、学习速度等方面不太理想. 
与前两种方法不同的是,统计学习理论(statistical learning theory,简称 SLT)具有较坚实的数学基础,其核心

思想是以结构风险最小化理论挑战了传统学习理论中的经验风险最小化理论,指出仅仅是经验风险最小化并

不足以保证学习机器的泛化能力,且容易出现过学习(over-fitting)现象.SVM 方法是 SLT 理论的一个实现,在
SVM 中通过定义不同的核函数,实现分类器的构造[25]. 

SLT 的核心概念之一是 VC 维,它描述了学习机器的复杂性(学习能力),并在此概念基础上发展出了一系列

关于统计学习的一致性、收敛速度、推广性能等重要结论,为解决有限样本学习问题提供了一个统一的框架.
在 SLT 中,学习机器的实际风险 R(w)以至少  的概率满足如下不等式: η−1
 ),,()()( ηhnΦwRwR emp +≤ , (1) 

其中 Remp(w)代表学习机器在训练样本集(学习样本集)上
的经验风险,n 代表样本数目,h 为学习机器的 VC 维,w 为

学习机器的参数,Φ函数为置信函数,其值与 h 变量成正

比.因此根据统计学习理论,要降低学习机器的实际风险

的上界,既可以通过降低经验风险来实现,也可以通过降

低置信范围来完成,但经验风险和置信范围都可能受学

习机器 VC 维 h 及其他因素的影响,并且互为矛盾(如图 5
所示),因此SVM算法的本质是在经验风险与置信范围之

间选择一个最佳的折衷. 
在 SVM 的实际操作中,一般来说是先选择一个核函

数及其参数(即确定学习机器的 VC 维),在置信范围相对

固定的条件下获得经验风险最小化,从而达到最佳泛化

能力的目标,如 Vapnik 所举的手写数字识别的例子即是

这样[25].基于覆盖的构造性神经网络及其双交叉覆盖增

量学习算法是否也可以从中获得启示呢?实际上,BiCA 算法从 SLT 的角度来看正是在保持经验风险极小(或为

0)的条件下不断降低学习机器的 VC 维,从而获得更好的泛化能力的构造性学习算法. 

 

Fig.5  Empirical risk and VC-dimension 
图 5  经验风险和 VC 维 
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4.2   双交叉覆盖结构的VC维分析 

根据统计学习理论中对 VC维的直观定义,对一个指示函数集,如果存在 h个样本能够被函数集中的函数按

所有可能的 2h种形式分开,则称函数集能够把 h个样本打散,函数集的VC维就是它能打散的最大样本数目 h[25].
在同一类函数簇中,VC 维越大则学习机器越复杂(容量越大),泛化能力将越差,只是目前尚没有关于任意函数集

VC 维计算的通用理论,但是我们知道,简单的 n 维实数空间中线性分类器和线性实函数的 VC 维是 n+1,而正弦

函数的 VC 维为无穷大. 
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在基于覆盖思想的构造性神经网络中,由于 n+1(n 为样本矢量的维数)维空间中的单位超半球面上样本之

间存在距离关系,每个覆盖都可以根据距离的不同将样本空间分成两个部分: 

 , (2) 
0
0

<+
≥+

bwx
bwx

其中 w 为覆盖中心,b 为覆盖半径.从式(2)可以看出这种分类函数也是一种线性划分函数,因此一个 n+1 维空间

中的超半球面上的覆盖可将最多 n+1 个样本以任意形式打散,也就是说,包括一个覆盖的覆盖网络其 VC 维为

n+1.进而在不考虑交叉覆盖的情况下,包含 k 个独立覆盖的覆盖网络,其 VC 维: 
 ( )1+≤ nkhk . (3) 

因为若存在 k(n+1)+1 个样本可以被包含 k 个覆盖的覆盖网络任意打散,则如果将这些样本分成 k 组,根据

抽屉原则,必有一组的样本数大于 n+1,即在该组中一个覆盖不能将其任意打散,故包含这个覆盖的覆盖网络经

过组合也不能将所有的样本打散,这与假设矛盾. 
当进一步考虑交叉覆盖时,一个包含两个覆盖的双交叉覆盖簇由一个父覆盖和一个子覆盖构成,子覆盖由

于受到父覆盖的限制,其覆盖范围只能位于父覆盖内部或与之存在相交关系,因此这样一个双交叉覆盖(其 VC
维为 h′2)对样本的打散能力必然弱于两个独立的覆盖构成的覆盖网络(其 VC 维为 h2,h2 满足式(3))对样本的打

散能力,故可得: 
 22 hh ≤′ . (4) 

推而广之,由 t 个覆盖构成的双交叉覆盖簇的 VC 维小于等于 t 个独立覆盖集合的 VC 维;进一步根据式(3)、
式(4)我们可以得到,包含 k 个覆盖的双交叉覆盖簇集合的 VC 维小于等于 k 个独立覆盖组合的 VC 维,即 
 ( )1+≤≤′ nkhh kk . (5) 

在 SLT 中,具有有限 VC 维的学习机器的经验风险与实际风险的一致收敛,并且 VC 维越小,学习机器的泛

化能力越好[25].双交叉覆盖增量学习算法一方面可以通过降低总覆盖数量来减小覆盖网络的 VC 维,另一方面

可以通过将若干个独立覆盖组合为一个双交叉覆盖簇来简化网络结构,从而从数量和质量两个角度去降低学

习机器的 VC 维,以期获得更好的泛化能力.实际上,该思想与传统神经网络设计中认为网络结构越简单泛化能

力越好的经验认识是一致的,只是在这里根据 SLT 理论找到了理论上的依据. 
比较而言,传统的神经网络方法(如BP算法)在经验风险最小化上进行了努力,但是在简化网络结构(降低学

习机器 VC 维)上则缺少有效的、可理解性强的、易于操作的手段,因此容易产生过学习.而本文介绍的双交叉

覆盖学习算法则可以在保证经验风险很小的条件下,有效地逐步降低网络的复杂度,从而让学习机器获得尽量

高的泛化能力.如果我们对双交叉覆盖算法中经验风险设置一个参数,要求经验风险小于某个常数 e 即可,还可

以进一步在经验风险与网络的置信范围之间获得某种基于 e 的折衷. 

5   实验结果分析 

我们分别用双螺旋线数据和一个实际的三维模型特征识别问题的样本数据进行实验,实验环境为 PIII 600
普通 PC 机,实验结果验证了本文中关于双交叉覆盖增量学习算法学习效果和泛化能力的分析. 

双螺旋线数据是由极坐标系统下方程 r =θ和 r = −θ两条曲

线互相缠绕而成,取π/2≤θ≤6π,每条曲线上随机选取 1 000 个(共 
2 000 个)样本点,其中各取 100 个(共 200 个)样本点构成学习样

本集合(在学习样本中再各取 95%,共 190个作为初始训练样本),
其余 900*2=1800 个样本点作为测试样本集.每个样本点的数据

包括其在平面坐标系中的 x,y 坐标以及它属于哪条螺旋线.在增

量学习阶段,每次从 200 个学习样本集合中随机抽取一个样本

用于学习,并计算进行增量学习后的人工神经网络的总覆盖簇

数目和在测试样本集上的泛化误差.覆盖簇数目的变化曲线如图 7(a)所示(横轴表示已学习样本数目,纵轴表示

总覆盖数目),泛化误差曲线如图 7(b)所示(横轴表示已学习样本数目,纵轴表示泛化误差的百分数).在增量学习

 
Fig.6  A cover cluster after learning 
图 6  增量学习后的一个覆盖簇 
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后的覆盖簇中,我们也发现了一些与图 2相似的覆盖簇(如图 6所示,其中虚线表示反覆盖簇),这反映了双交叉覆

盖学习算法在没有先验知识的情况下,通过网络结构的不断优化找到了更能反映样本空间分布的覆盖簇. 
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Fig.7  The curve of cover number and generalization error rate of incremental learning (dual spiral data set) 
图 7  增量学习的覆盖簇数目与泛化误差变化曲线(双螺旋线数据集) 

应用该算法继续在一个真实的三维模型特征识别数据集上进行实验.数据集中包括 5 类三维模型的特征

(台阶、槽、口袋、通孔、凸台)共 1 260 个样本,每个样本预处理后是一个 75 维的向量,该向量描述了三维模型

中顶点、边及面之间的拓扑关系以及面间夹角大小等几何属性.在这 1 260 个样本中,我们随机抽取 420 个样本

点作为学习样本,其他的作为测试样本用于计算泛化误差.图 8(a)展示了总覆盖数目随学习样本数目的变化情

况,初始阶段人工神经网络根据新样本不断学习新知识,总覆盖数目不断增加,但在经过 400 个左右样本的学习

后,总覆盖数目就开始递减,并逐渐趋于稳定,同时泛化误差也逐渐减小(如图 8(b)所示). 
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Fig.8  The curve of cover number and generalization error rate of incremental learning (3D data set) 
图 8  增量学习的覆盖簇数目与泛化误差变化曲线(3D 特征识别数据集) 

我们改变其他条件,如增量学习的初始条件、样本学习顺序、其他训练数据等,都得到了类似的学习效果.
从本文的分析和这些实验结果可以看出,双交叉覆盖增量学习算法可以自适应地寻找到适当的网络结构和规

模,在保证经验风险较小的条件下逐步降低学习机器的 VC 维,从而获得较好的泛化能力. 
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