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基于最近邻规则的神经网络训练样本选择方法

郝红卫 1 蒋蓉蓉 1

摘 要 训练集中通常含有大量相似的样本, 会增加网络的训练时间并影响学习效果. 针对这一问题, 本文将最近邻法

(Nearest neighbor, NN) 简单快捷和神经网络高精度的特点相结合, 提出了一种基于最近邻规则的神经网络训练样本选择方

法. 该方法考虑到训练样本对于神经网络性能的重要影响, 利用改进的最近邻规则选择最具有代表性的样本作为神经网络的

训练集. 实验结果表明, 所提出的方法能够有效去除训练集中的冗余信息, 以少量的样本获得更高的识别率, 减少网络的训练

时间, 增强网络的泛化能力.
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Training Sample Selection Method for Neural Networks Based on

Nearest Neighbor Rule

HAO Hong-Wei1 JIANG Rong-Rong1

Abstract Training sets usually contain large amount of similar samples, resulting in a longer training time and poor

performance. To deal with this problem, a training sample selection method for neural networks based on nearest neighbor

(NN) rule was proposed. Considering the significance of train sets for the performance of neural networks, the proposed

method combined simplicity of nearest neighbor (NN) with high accuracy of neural networks and utilized the modified

NN rule to select the most representative samples as a new training set. Experimental results show that the presented

method can eliminate the redundancy, achieve higher recognition accuracy and better generalization ability with fewer

samples and less training time.
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1 引言

人工神经网络的研究与计算机的研究几乎是同

步发展的. 现在神经网络的应用已经渗透到许多领
域中, 在模式识别、智能控制、信号处理、系统辨识
等领域得到了广泛的应用[1, 2]. 目前已有多种模型
和学习算法, 仅以前馈网络为例, 应用较多的有反
向传播 (Backpropagation, BP) 网络、径向基网络
(Radial basis function, RBF)等. 其中,基于误差反
向传播算法的多层感知机 (Multi-layer perceptron,
MLP) 网络是研究最为深入、应用最为广泛的模型.
BP 网络因其结构简单、容易实现而得到普及. 标
准 BP 算法是一种监督学习方式, 它使用梯度下降
法, 以期最小化网络的实际输出与期望输出的均方
差. 后来在标准 MLP 网络和 BP 算法的基础上针
对各种具体问题提出了许多改进措施, 极大地改善
了网络的性能. 归纳起来, 各种改进措施主要集中
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在以下三个方面: 1) 对网络结构的优化, 如权值修
剪 (Weightprune)、权值衰减 (Weight decay) 和利
用遗传算法 (Generic algorithm, GA) 确定网络结
构[3, 4] 等; 2)对标准BP算法的改进,如增加动量项,
改变学习速率, 利用验证集确定适当的训练深度等;
3) 对训练样本的处理, 如增加 “人工制造” 的数据、
加噪声的训练方法和样本的重采样技术 (Bagging,
boosting, adaboost) 等. 其中, 在对训练样本的处
理中, 由于过去样本数量有限, 所以各种处理方法往
往以增加样本为主. 对于如何通过减少样本数量来
改善网络性能, 则很少涉及.
样本在神经网络的学习中占有非常重要的地位,

其中蕴含的信息直接影响着网络的性能. 样本集是
否具有代表性, 决定了网络的学习效果. 样本的收集
是一项极其繁琐的工作, 大规模样本库的建立是十
分困难的. 这就导致了在早期的研究中, 样本数量往
往不足. 因此对训练样本的处理, 一般是通过人工制
造数据和产生噪声等方法添加样本, 使网络具有足
够大的训练集. 而对于样本数量较多的情况则关注
不多, 研究很少. 随着一系列大规模样本库的建立,
训练集中样本的冗余问题逐渐显现出来. 例如国际
标准手写数字样本库MNIST 训练集包含 60 000 个
样本, 由近 250 人书写而成, 每个人都写了多组样
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本; 中国科学院自动化研究所收集的自由手写体数
字样本库含有 1 100 000 个样本, 是由 22 000 人书写
而成, 每人书写了 5 组数字. 因为每个人的书写习惯
相对稳定, 使得这些样本库中包含着许多相近甚至
相同的样本, 出现了大量的冗余信息. 以全部的样本
进行训练不仅需要花费更多的时间, 使网络训练速
度减慢, 而且这些冗余信息可能会造成样本空间不
平衡, 产生对某些样本的 “过学习” 现象, 降低网络
的泛化能力.
为了消除样本中的冗余信息, 我们可以从原始

样本库中挑选部分典型样本, 形成新的训练集. 目
前, 在这方面的研究还很少, 已有的一些样本选择方
法, 如随机选择、动态选择等均有各自的不足. 随机
选择简单易行, 可以减少训练时间, 但是由于样本的
选择是随机的, 得到的结果代表性差, 识别率随着所
选样本数量的增加而逐渐增长, 基本起不到样本选
择的作用, 在改进网络性能上也几乎没有效果[5]. 动
态选择是按照某种规则在训练过程中根据网络的训

练情况, 决定将哪些样本添加到训练集中[6], 运算量
极大, 很难用于大型样本库的处理[7]. 为了快速高效
地选择具有代表性的训练样本, 我们提出了一种新
的训练样本选择方法, 该方法将最近邻法简单快捷
和神经网络高精度的特点相结合, 利用改进的最近
邻规则从初始训练集中选择最具有代表性的样本作

为神经网络的训练集. 实验结果表明, 本文提出的方
法能够以少量的样本获得更高的识别率, 增强网络
的泛化能力. 论文安排如下: 第 2 节介绍本文提出
的样本选择方法; 第 3 节给出了在两个国际通用手
写体数字样本库 MNIST 和 USPS 上的实验结果;
最后是结论.

2 基于NN规则的样本选择方法

我们将以 BP 网络为例来展开研究, 结果可以
适用于任意的前馈网络.
样本选择的关键在于如何判断哪些样本是冗余

的. 为此可以建立如下判定规则: 设有训练集 T , 其
子集为 S, S 对于 T 的补集为 C, 由 S 训练得到的

分类器为 X, 若 X 能正确识别 C 中的样本, 则 C

为冗余.
样本选择的任务就是由 T 得到 S, S ⊆ T . 最直

观的方法是使用 BP 算法训练分类器 X, 由于 BP
算法和样本选择都需要反复迭代, 这样必然导致选
择算法的时间开销过大. 考虑到最近邻规则与 BP
网络决策的相似性, 分类器X 可以采用最近邻模型.
事实上, BP 网络也是一种最近邻分类器, 只不过它
的模板以权值的形式存储在网络结构中, 是一种优
化的近邻方法. 相比之下, 近邻法直接以代表性样
本作为模板, 没有反复迭代调整的过程. 显然, 近邻

法简单快捷但精度较低, BP 网络训练复杂但精度较
高. 以近邻法构造分类器 X 来选择样本, 能够发挥
其简单快速的优点, 而用由此生成的子集 S 来训练

神经网络得到的分类器, 则依然保持了神经网络高
精度的特点.

Hart 提出了压缩近邻 (Condensed nearest
neighbor, CNN) 算法[8], 其算法如下所示.

Algorithm CNN

Input: training set T ;

Output: reduced subset D ;

begin

pick the first sample x1 from T ;

D = x1 ;

T = T − x1 ;

repeat

append = FALSE ;

for all patterns in T pick x from T ,

Find s in D such that Distance (x, s) =

minsj∈D Distance (x, sj);

if Class (x) 6= Class (s) then

D = D ∪ x ;

T = T − x ;

append = TRUE ;

end if

end for

until append = FALSE ;

return D ;

end

CNN 算法利用原有样本集 T , 逐渐生成一个新
的样本子集 D, 使 D 在减少了样本数量的条件下,
仍能对 T 中的每个样本用最近邻法正确分类. 当 T

中的某个样本不能被 D 正确分类时, 就被加入到 D

中, 直到某次循环完成时 D 不发生任何变化为止.
CNN 算法十分直观, 按照最近邻规则, 靠近各

类边缘的样本对分类有较大的作用, 而聚类中心附
近的样本则对分类作用很小, CNN 试图删除聚类中
心附近的样本, 达到降低存储、缩短运算时间的目
的. 但事实上, 按照上述算法并不能完全达到这个目
的. 原因在于, 其样本的选择是依次进行的, 顺序靠
前的样本比靠后的样本被保留下来的可能性要大得

多, 这样势必会造成部分边缘样本被删除而某些中
心样本却被保留下来, 使得选择结果不仅代表性较
差而且仍会有冗余. 我们的实验结果也充分表明了
这一点. 另外, 通过 CNN 算法选择的样本数量是固
定的, 缺乏灵活性, 难以实现对样本数量的控制.
针对上述问题, 我们通过以下两种措施对其进

行改进. 对于某些边缘样本未被选中的问题, 可以
将 CNN 过程重复数次, 以确保边缘样本均被选中;
对于中心样本仍被保留的问题, 通过对样本加权评
估[9]、再次选择的方式来解决. 同时, 在此选择的过
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程中可以根据需要灵活控制样本数量. 我们称之为
加权 CNN 方法 (Weighted CNN, WCNN), 其算法
如下所示.

Algorithm WCNN

Input: training set T ;

Output:

reduced subset S with predetermined number m ;

begin

initialize A = ∅, n = iterations, k = 0, V, j = 0, S = ∅ ;

do k = k + 1

D = CNN(T ) ;

A = A ∪D ;

T = T −D ;

until k = n ;

for each pattern x in T do

find xi in A such that Distance (x, xi) =

minxi∈A Distance (x, xi) ;

if Class (x) =Class (xi) then

vi + + ;

end if

end for

sort V in descending order ;

do j = j + 1

select xi from A according to V ;

S = S ∪ xi ;

until j = m ;

end

上述算法通过 CNN 过程的循环确保了子集 A

中包含了足够多的边界样本, 但是其中仍存在大量
冗余, 我们采用投票原则对 A 中样本的代表性进行

评估并再次选择. 具体方法是对于 T 中的每个样本

x 找出 A 中与它距离最近的样本 xi, 如果 x 和 xi

类别相同, 那么 xi 就获得一票. 一个样本的得票数
越多, 说明它的代表性越高. 根据得票情况和所需
样本数量得到最终子集 S. 由此得到的子集 S 比由

CNN 选择的子集 D 包含更多的代表性样本和更少

的冗余, 同时还可以灵活控制子集中所包含的样本
数量.

3 实验结果

手写数字识别是一个经典的模式识别问题. 由
于类别数小, 使得一些复杂的或运算量较大的算法
实现起来比较容易. 因此, 数字识别始终是模式识别
中各种新方法研究的实验对象, 在算法研究中占据
着重要的地位. 此外, 10 个阿拉伯数字是全世界唯
一一套通用的字符集, 是各国学者共同关注的研究
热点[10, 11]. 为了方便人们的研究与交流, 国际上一
些组织建立了通用的手写体数字样本库, 其中典型
的有 MNIST 库和 USPS 库, 很多识别方法都以这
两个样本库作为评测的标准[12]. 本文同样使用了这

两个数据库进行实验.
1) MNIST 样本库实验结果
MNIST 由训练集和测试集两部分组成, 分别含

有 60 000 个训练样本和 10 000 个测试样本, 每个样
本用 28 × 28 的向量表示[13], 图 1 显示了训练集中
的部分样本图像.

图 1 MNIST 库的部分样本图像

Fig. 1 Images of samples in MNIST database

实验中采用三层结构的 BP 网络, 为了便于分
析和比较, 网络的基本参数保持不变, 具体步骤如
下:

a) 对样本进行预处理后, 提取方向特征[14], 每
个样本得到 60 维的特征;

b) 用WCNN 算法从 60 000 个训练样本中选
择固定数量的样本子集 S;

c) 以样本子集 S 作为输入, 训练 BP 网络, 得
到权值;

d) 对 10 000 个测试样本进行识别.
逐步增加样本子集中的样本数量, 重复 b)∼d),

实验结果如表 1 所示, 其中第 1 列数据为采用 CNN
算法得到的结果, 其余各列为采用WCNN 得到的
结果. 显然, CNN 算法得到的样本数目固定, 且样
本压缩量大并且含有冗余, 因而识别率低, 表明其
代表性较差. 采用WCNN 算法可以控制样本的数
量, 表中给出了随着样本数目的增加, 对测试样本识
别率的变化情况. 当样本数目增加到 27 000 即全部
样本量的 45% 时, 识别率达到最高点; 样本数量在
24 000∼ 36 000 时, 识别率均高于用全部样本训练
的测试结果. 图 2 显示了上述变化曲线.

2) USPS 样本库实验结果
USPS 含有 7 291 个训练样本和 2 007 个测试

样本, 每个样本用 16× 16 = 256 维的向量表示, 向
量取值范围在 0∼ 2 之间[15], 图 3 显示了该字库的
部分样本图像. 在 USPS 上的实验过程与 MNIST
相似, 实验结果如表 2 所示.
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表 1 MNIST 库实验结果

Table 1 The test results on MNIST database

样本选择方法 CNN WCNN

样本数目 12 286 18 000 24 000 27 000 30 000 36 000 42 000 48 000 54 000 60 000

样本压缩比 (%) 20.48 30 40 45 50 60 70 80 90 100

识别正确率 (%) 94.67 95.42 95.55 95.71 95.63 95.60 95.11 95.25 95.2 95.43

表 2 USPS 库实验结果

Table 2 The test results on USPS database

样本选择方法 CNN WCNN

样本数目 1 598 2 400 3 000 3 600 4 200 4 800 5 400 5 600 6 000 6 600 7 291

识别正确率 (%) 88.34 90.18 90.63 90.88 91.18 91.33 91.43 91.62 91.33 91.43 91.28

图 2 MNIST 库实验结果

Fig. 2 The test results of MNIST database

图 3 USPS 库的部分样本图像

Fig. 3 Images of samples in USPS database

同样, CNN 算法选择的样本数量少, 效果差.
随着样本数量的增加, 识别率也相应地变化, 样本量
达到 4 800 后, 识别率超过了用全部样本训练的结
果; 当样本数量为 5 600 即约为全部样本的 77% 时,
识别率达到最高.

在 MNIST 和 USPS 上的测试结果表明, 利用
改进的近邻规则对网络的训练集进行选择, 实现了
以少量样本得到更高识别率的目的. 以近邻法构造
分类器来选择样本, 简单快速, 并且保留下来的样本
具有典型性, 能够近似表达全部样本蕴含的信息; 而
用新的样本子集来训练神经网络得到的分类器, 依
然保持较高的精度. 由于训练集中的冗余样本被去
除, 降低了对某些样本 “过学习” 的可能性, 从而增
加了网络的泛化能力. 同时, 训练集中的样本数量减
少, 缩短了网络的训练时间. 当样本库规模巨大时,
可以在此基础上采用快速最近邻方法来进一步提高

算法的效率.
对比两个实验结果中最高识别率所对应的样

本数量, 我们发现样本的压缩比与训练集的大小有
密切的联系, 训练集越大, 则被去除的样本比例越
高. 可见, 随着样本库规模的增大, 其中含有的冗余
信息增多, 采用WCNN 算法就能发挥更大的作用,
不仅可以减少训练样本、降低存储空间、极大地提

高训练速度, 而且还可以大大提高识别率. 分析在
MNIST 上的样本压缩比与识别率之间的关系, 我们
发现当压缩比处于两个重要的 Fibonacci 数 38.2%
和 61.8% 之间时, 对应的识别率均超过使用全部训
练样本所得的识别率. USPS 样本量很少, 压缩比过
高会导致训练样本数量不足, 因而不满足这一规律.
研究最佳压缩比的确定方法, 是我们下一步的工作.

4 结论

本文考虑到训练样本对于神经网络性能的重要

影响, 结合最近邻法简单快捷和神经网络识别精度
高的特点, 提出了基于 NN 原则的样本选择方法.
在国际通用的两个手写体数字样本库 MNIST 和
USPS 上的实验结果表明该方法可以有效去除训练
集中的冗余, 使保留下的样本更好地表达全部样本
蕴含的信息. 用新的样本子集训练神经网络, 能达到
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以较少样本得到更高的识别率的目的. 特别是在大
型训练样本库的处理中采用这种方法, 可以显著加
快网络的训练速度, 节省存储空间, 并且能够提高识
别率, 增加网络的泛化能力. 神经网络以待识别样本
与训练样本的相似性作为决策依据, 而相似度则是
通过对训练样本的学习获得的, 因此, 我们提出的样
本选择方法对于提高网络性能具有重要意义. 该方
法不仅适用于 BP 网络, 也可应用于其他类型的神
经网络模型.
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