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邻域同调学习算法

赵梦梦，李凡长
（苏州大学 计算机科学与技术学院，江苏 苏州 ２１５００６）

摘　 要：目前已有的边缘学习算法对边缘可变的数据划分问题存在一些不足，这些算法在分类过程中不能有效地保

证数据的结构特征不变。 因而文章首先通过引进同调代数中的单形划分理论，从机器学习的角度对分类问题中的

边缘划分进行研究，提出了一种邻域同调学习算法。 算法给出了图形的邻域复形的构造方法和判断 ２ 个给定图形

相似性的判定标准。 最后通过在 ＵＳＰＳ＿ＡＬＬ 手写数字集数据库和 ＭＰＥＧ７ ＣＥ 图像库上与 ＳＶＭ、ＴＶＱ 算法的对比实

验验证了本算法的有效性。
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　 　 边缘学习［１⁃５ ］是机器学习的核心问题之一。 目

前比较成功的边缘学习算法主要有 Ｖ．Ｖａｐｎｉｋ 提出

的 ＳＶＭ 最大边缘算法［ ６⁃８ ］， Ｆａｂｉｏ Ａｉｌｌｉ、 Ａｌｅｓｓａｎｄｒｏ

Ｓｐｅｒｄｕｔｉ 提出的 ＴＶＱ 算法［ ９ ］ 和同调边缘胞腔学习

算法等［１０⁃１１］。
支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一

种努力最小化结构风险［１ ２ ⁃１ ３ ］的算法，主要有线性可

分支持向量机［１ ２ ］、近似线性可分支持向量机［１ ２ ］ 和

线性不可分支持向量机。 线性可分支持向量机又叫



硬间隔支持向量机［１ ２ ］，它是在正确划分训练集的

超平 面 中， 采 用 极 大 间 隔 分 类 超 平 面 的 方

法［１ ２ ，１ ４ ⁃ １ ５ ］，根据最大间隔原则，找出最优的决策超

平面。 近似线性可分支持向量机即软间隔支持向量

机（ｓｏｆｔ ｍａｒｇｉｎ ＳＶＭ） ［１ ５ ］，是在线性可分的情况下建

立起来的，即在线性可分支持向量机的最优化问题

上添加松弛因子 ξｉ 和惩罚因子 Ｃ ，允许有错分样本

存在。 线性不可分［１ ２ ，１ ５ ］ 是通过引入一个核函

数［１ ２ ］来实现的，该方法是将原始数据通过非线性

映射投影到高维空间，使得数据在高维空间变得线

性可分。
在 ＴＶＱ 算法中，提出了一个对提升边缘问题的

很好的方案，该方案是建立在边缘理论原则上，是基

于样本加权策略。 其算法实例包含了基于 １⁃ＮＮ 分

类器的切线距离［１ ６ ］，其中 １⁃ＮＮ 分类器加入了一种

量子化的切距离原型。 该算法中，引入的切距离原

型在关于标准切线模式的泛化误差中得到了明显的

改进。 该方法与 ＳＶＭ 方法进行比较，可以观察到，
当此方法和 ＳＶＭ 方法具有从经验风险到理想风险

中一致收敛的统计学习理论概念时，该方法将输入

分布直接工作在非线性模型上而不是采取预定义核

的方式。 该方法和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法［１ ７ ⁃ １８ ］很相似，但是

在 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法中，采取的是多种组合假设；而在

ＴＶＱ 算法中，更加关注的是独立假设。
ＳＶＭ 和 ＴＶＱ 在一定程度上都提高了边缘划分

效果和准确度。 但是这些方法对边缘可变的划分问

题就显得不足了，因此本文提出了一种邻域同调学

习算法。 邻域同调学习算法是通过引进同调论思

想，从机器学习的角度出发研究的一种边缘学习新

方法。 该方法针对图集的分类问题，在分类过程中

能够有效地保证图形的结构特征不变。 该方法主要

是通过判断给定图形的邻域复形的各阶同调群是否

同构，对图形进行邻域同调分类。

１　 邻域同调的基本概念

同调［ １９ ⁃２ ０ ］是源于代数拓扑学［２ １ ］ 的一个分支。
２０ 世纪 ４０ 年代，代数拓扑学的一些概念和方法被

引进春代数领域，形成了系统的理论，它的兴起对

群、李代数［２ ２ ］ 与结合环的研究都起了非常重要的

作用。 同调的研究对象基本上是模范畴［２ ３⁃２４ ］ 所派

生一些 Ａｂｅｌ 范畴，其核心是同调以及同调函子。 代

数拓扑学中的复形、同调群等概念也由此引入。 其

中起重要作用的一类模［２ ３⁃２４ ］是投射模、内射模和平

坦模，利用它们定义了扩张函子和 ｎ 级张量函子以

及同调维数［２ ４ ］ 等概念。 在环论研究中，利用同调

性质来刻画环自身结构取得了一系列重要成果。 计

算群、环、代数的同调群是同调的重要研究课题。
为了方便讨论，先介绍一些基本概念。
定义 １　 设点集 ａ０，ａ１，…，ａｑ{ } ⊂ Ｒｎ ， Ｒｎ 表示

线性的 ｎ 维欧氏空间，若矢量组 ａ１ － ａ０，ａ２ － ａ０，…，
ａｑ － ａ０ 线性无关，则称点集 ａ０，ａ１，…，ａｑ{ } ⊂ Ｒｎ 在

Ｒｎ 中是几何独立的。
设点集 ａ０，ａ１，…，ａｑ{ } 在 Ｒｎ 中几何独立，令

Ａｑ ＝ ｘ ∈ Ｒｎ；ｘ ＝ ∑
ｑ

ｉ ＝ ０
λ ｉａｉ，λ ｉ ≥ ０，∑

ｑ

ｉ ＝ ０
λ ｉ ＝ １{ }

称 Ａｑ 为 ｑ 维几何单形，简称 ｑ 维单形，记作 〈ａ０，ａ１，
…，ａｑ〉 ， ａ０，ａ１，…，ａｑ 称为 ｑ 维单形 Ａｑ 的顶点，实数

λ ｉ 称为点 ｘ 在 ｑ 维单形 Ａｑ 中的重心坐标。
定义 ２　 设 Ｋ ＝ Ａｑ

ｉ ，ｑ ＝ ０，１，…，ｎ，ｉ ＝ １，２，…，αｑ

是 Ｒｍ 中有限个单形的集合，若满足下列 ２ 个条件，
则称 Ｋ 为单纯复形。

１） Ｋ 中任意 ２ 个单形都是规则相处的；
２） Ｋ 中任意单形的任意一个面仍是 Ｋ 中的单形。
单纯复形 Ｋ 中的 ０ 维单形称为 Ｋ 中的顶点。 Ｋ

的维数是 Ｋ 中单形维数的最大值，即 ｄｉｍＫ： ＝
ｍａｘ ｑ；Ａｑ ∈ Ｋ{ } 。 对于一个 ｑ 维单形的全体顶点

ａ０，ａ１，…，ａｑ ，它们的全部排列可以分成 ２ 组：同一

组（如：同是顺时针方向）中的排列彼此差一个偶置

换，不同组之间的排列，彼此差一个奇置换。 这两组

叫做 Ａｑ 的 ２ 个定向。 选定定向的单形叫做有向单

形，那么可以将该有向单形中的一组记作 ＋ σｑ （简
记作 σｑ ），另一组相反指向的记作 － σｑ 。

现 有 一 ｎ 维 单 纯 复 形 Ｋ ，
Ａｑ

ｉ ；ｑ ＝ ０，１，…，ｎ，ｉ ＝ １，２，…，αｑ{ } 是它的全部单

形。 对每个 Ａｑ
ｉ 取定一个指向，这个有向单形记作 σｑ

ｉ

（另一个指向决定的有向单形就是 － σｑ
ｉ ）。 则称

σｑ
ｉ ；ｑ ＝ ０，１，…，ｎ，ｉ ＝ １，２，…，αｑ{ } 为 Ｋ 的有向单

形的一个基本组。

ｘｑ ＝ ∑
αｑ

ｉ ＝ １
λ ｉσｑ

ｉ ，λ ｉ ∈ Ｚ，ｑ ＝ ０，１，…，ｎ （１）

叫做 Ｋ 的一个 ｑ 维链。 链（１）与同维链 ｙｑ ＝∑
αｑ

ｉ ＝ １
μｉσｑ

ｉ

的和定义为链：

ｘｑ ＋ ｙｑ ＝ ∑
αｑ

ｉ ＝ １
（λ ｉ ＋ μｉ）σｑ

ｉ （２）

显然，在式（２）的加法运算下， ｑ 维链的全体构成一

个自由交换群，记作 Ｃｑ Ｋ( ) ，即

Ｃｑ Ｋ( ) ＝ ∑
αｑ

ｉ ＝ １
λｉσｑ

ｉ ；λｉ ∈ Ｚ， ｑ ＝ ０，１，…，ｎ{ } （３）

Ｃｑ Ｋ( ) 叫作 Ｋ 的 ｑ 维（整数）链群。 且对于任意 Ｋ

的 ｑ 维链 ｃｑ ＝ ∑
αｑ

ｉ ＝ １
λ ｉσｑ

ｉ ∈ Ｃｑ Ｋ( ) ，令
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∂ｑｃｑ ＝ ∂ｑ ∑
αｑ

ｉ ＝ １
λ ｉσｑ

ｉ( ) ＝ ∑
αｑ

ｉ ＝ １
λ ｉ∂σｑ

ｉ ∈ Ｃｑ－１Ｋ （４）

则 ∂ｑ：Ｃｑ Ｋ( ) → Ｃｑ－１ Ｋ( ) 是群同态。 这里的 ∂ｑ 即为

ｑ 维边缘算子或边缘同态。 其实，边缘同态是几何

上概念的代数化，是用来反映图形的边界关系的。
在此基础上，定义出一个单纯链复形 Ｃ∗ Ｋ( ) ＝

Ｃｑ Ｋ( ) ，∂ｑ{ } 。 Ｃ∗ Ｋ( ) 即是一串 ｑ 维（整数） 链群

Ｃｑ Ｋ( ) 和一串边缘同态 ∂ｑ：Ｃｑ Ｋ( ) → Ｃｑ－１ Ｋ( ) ，排成

一个序列：

… → ０ → Ｃｑ Ｋ( )
∂ｑ→ Ｃｑ－１ Ｋ( )

∂ｑ－１→ …

→ Ｃ１ Ｋ( )
∂１→ Ｃ０ Ｋ( )

∂０→ ０
（５）

满足条件对每个维数 ｑ 都有 ∂ｑ∂ｑ＋１ ＝ ０，也就是说“２
次边缘为零”。

定义 ３　 单纯复形 Ｋ 的 ｑ 维闭链群和边缘链群

依次为

Ｚｑ Ｋ( ) ＝ Ｋｅｒ∂ｑ ＝ ｚｑ ∈ Ｃｑ Ｋ( ) ；∂ｑｚｑ ＝ ０{ } （６）
Ｂｑ Ｋ( ) ＝ Ｉｍ∂ｑ＋１ ＝

ｂｑ ∈ Ｃｑ Ｋ( ) ；∃ｃｑ＋１ ∈ Ｃｑ＋１ Ｋ( ) ， 使 ∂ｃｑ＋１ ＝ ｂｑ{ }

（７）
Ｚｑ Ｋ( ) 的元 ｚｑ 叫做 ｑ 维闭链， Ｂｑ Ｋ( ) 的元 ｂｑ 叫做 ｑ
维边缘链。

这里 Ｂｑ Ｋ( ) ⊂ Ｚｑ Ｋ( ) ， 而 且 作 为 自 由 群

Ｃｑ Ｋ( ) 的子群，它们也都是自由的。 Ｚｑ Ｋ( ) 是描述有

可能成为边的图形， Ｂｑ Ｋ( ) 是描述真的是边的图形。
那么“有可能成为边，又不真是边”这一事实，用群论

的语言来表达，就应该是：在有可能成为边的

Ｚｑ Ｋ( ) 中，模真是边的部分 Ｂｑ Ｋ( ) 。 这样就有商群：
Ｈｑ Ｋ( ) ＝ Ｚｑ Ｋ( ) ／ Ｂｑ Ｋ( ) ＝ Ｋｅｒ∂ｑ ／ Ｉｍ∂ｑ＋１

Ｈｑ Ｋ( ) 叫做单纯复形 Ｋ 的 ｑ 维（单纯）同调群。
同调群 Ｈｑ Ｋ( ) 中的元素为 Ｚｑ Ｋ( ) 中元素的模

Ｂｑ Ｋ( ) 的等价类，因此，由单纯复形 Ｋ 上 ｑ 维闭链 ｚｑ

所决定的模 Ｂｑ Ｋ( ) 的等价类是 ｚｑ ＋ Ｂｑ Ｋ( ) ，记作

ｚｑ[ ] ，称其为 ｚｑ 的 ｑ 维同调类， 并且 Ｈｑ Ｋ( ) ＝
ｚｑ[ ] ；ｚｑ ∈ Ｚｑ Ｋ( ){ } 。 同一同调类中的元 ｚｑ１ 和 ｚｑ２

称为同调的，记作 ｚｑ１ ～ ｚｑ２ 或 ｚｑ１ － ｚｑ２ ～ ０。
由定义 ２ 可以看出单纯复形是由简单的图

形———单形构成的。 那么有了一个单纯复形之后，
由此出发也可构成相应的新复形。 其实仔细观察单

纯复形的定义就会发现，单纯复形实际上完全由其

顶点和顶点构成的子集组（单形）所决定，当然这时

顶点的子集组要适合某种条件。 据此，定义 ４ 给出

了抽象复形的定义，该定义则为本文算法中提到的

构造邻域复形提供了理论基础。
定义 ４ 　 以有限个元素 ｃ０，ｃ１，…，ｃｑ 的子集做

为元素所得的集 Ｋ，叫做以 ｃ０，ｃ１，…，ｃｑ 为顶点的抽

象复形，如果满足以下 ２ 个条件：
１）由单个元素 ｃｉ 所组成的子集属于 Ｋ，这里 ｉ ＝

０，１，…，ｑ ；
２）若 Ａ 是 Ｋ 的元，则 Ａ 的子集也是 Ｋ 的元。
抽象复形 Ｋ 中的元 Ａ 叫做抽象单形，它的维数

是其顶点数减 １。 Ａ 的子集叫做 Ａ 的面。 Ｋ 的维数

是 Ｋ 中诸单形的最大维数。 显然，每个单纯复形 Ｋ
都自然地决定一个抽象复形 Ｋ。 实际上， Ｋ 的每个

单 形 ａ０ａ１…ａｑ( ) 规 定 Ｋ 的 一 个 抽 象 单 形

ｃ０ｃ１…ｃｑ( ) 。 这样规定的 Ｋ，显然是一个抽象复形，
且称 Ｋ 为 Ｋ 的一个几何实现。

２　 邻域同调学习算法

设 Ｇ ＝ Ｖ Ｇ( ) ，Ｅ Ｇ( )( ) 是一个简单连通图。 显

然，一个简单连通图就是一个单纯复形，根据上述定

义即 可 以 看 成 是 有 限 个 单 形 的 集 合， Ｖ Ｇ( ) ＝
ａ０，ａ１，…，ａα０－１

{ } 表示图 Ｇ 的 α０ 个顶点的集合也

就是图 Ｇ 中所有 ０ 维单形的集合， Ｅ Ｇ( ) 表示顶点

之间的所有连接边的集合。 令 Ｘ 和 Ｆ 分别是 Ｇ 的

一个顶点子集和边子集，就以 Ｇ － Ｘ 表示 Ｇ 去掉 Ｘ
中的点及其关联边而得的图， Ｇ － Ｆ 表示 Ｇ 去掉 Ｆ
中的边而得到的图。 设 ａ 是 Ｇ 的任意一个顶点，以
Ｎ ａ( ) 表示 ａ 的邻域，那么 Ｎ Ｘ( ) 表示 Ｘ 中所有点

邻域的并，即 Ｎ Ｘ( ) ＝∪
ａ∈Ｘ

Ｎ ａ( ) 。

基于此，可以构造出一幅给定图形 Ｇ 的领域复

形 Ｎ Ｇ( ) ， Ｎ Ｇ( ) 是以 Ｇ的顶点为顶点，以 Ｇ中具有

公共邻接点的子集为单形的一个抽象复形。 根据抽

象复形的概念，可以看出任意的抽象复形都可以在

欧氏空间实现［２ ５ ］。 因此邻域复形在欧氏空间中是

有其相对应的单纯复形的，这里仍以 Ｎ Ｇ( ) 记邻域

复形所对应的单纯复形。 除非特殊说明，二者不加

以区别，统称为 Ｇ 的邻域复形。 下文中的 Ｎ Ｇ( ) 即

指邻域复形在欧氏空间中所对应的单纯复形。
由于构造出的任意图形的邻域复形 Ｎ Ｇ( ) 可以

看成是单纯复形，那么可以将 Ｎ Ｇ( ) 剖分成有限个

单 形， 根 据 定 义 ２ 可 表 示 为 Ｎ Ｇ( ) ＝
Ａｑ

ｉ ；ｑ ＝ ０，１，…，ｄｉｍ Ｎ Ｇ( )( ) ，ｉ ＝ １，２，…，α ｑ{ } ； 对

每个单形取定一个指向并记为 σ ｑ
ｉ ，根据定义 １，每

个单形 σ ｑ
ｉ 都可以根据顶点坐标线性表示出来；再由

式（１）将 ｑ 维单形线性组合就能得出 Ｎ Ｇ( ) 的 ｑ 维

链，这些 ｑ 维链组成的自由交换群即为 Ｎ Ｇ( ) 的 ｑ
维链群 Ｃｑ Ｎ Ｇ( )( ) 。 再通过计算同调群，就可以得

出 ２ 个图形之间的一种同调关系。 设有 ２ 个图 Ｇ 、
Ｈ ，如果 Ｎ Ｇ( ) 和 Ｎ Ｈ( ) 的各阶同调群分别同构，就

称 Ｇ 和 Ｈ 是邻域同调的，记为 Ｇ ≃
Ｎ
Ｈ 。
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当然，不同类型的连通图，它们是邻域同调的充

分必要条件也是不一样的。 例如，２ 个仙人掌图是

邻域同调的，当且仅当这 ２ 个图都是二分图或都不

是二分图且它们的非 ４⁃圈［２ ６ ］ 的圈数相同［２ ７ ］；同样

对于两幅立方图（每个顶点的次数都等于 ３ 的有限

简单连通图）来说，它们是邻域同调的充要条件是

两幅图的二分性相同且 Ｄ 值相同［ ２８ ］；而两个不含

４⁃圈的图是邻域同调的充要条件则是它们的二分性

相同且圈秩相同［ ２９ ］。
基于上述理论，文中给出了一种邻域同调学习算

法（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＮＨＬＡ）。
该算法主要是针对简单联通图（不含孤立顶点的有限

简单图）的分类，通过图形的邻域复形的同构性判断出

图形是否是邻域同调，从而进行邻域同调分类。
假设有一个由 ｎ 幅图组成的样本集 Ｇ ＝

Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ{ } 。 根据邻域复形的的概念，为每一

个 Ｇ ｉ ， ｉ ∈ １，ｎ[ ] 构造出其邻域复形 Ｎ Ｇ ｉ( ) ，并计

算出 Ｎ Ｇ ｉ( ) 的 ｑ 阶 同 调 群， 其 中 ０ ≤ ｑ ≤
ｄｉｍ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) 。 然后判断 Ｎ Ｇ ｉ( ) 和 Ｎ Ｇ ｊ( ) 的各阶

同调群是否同构，进而判断出 Ｇ ｉ （ ｉ ∈ １，ｎ － １[ ] ）
与 Ｇ ｊ （ ｊ∈ ｉ ＋ １，ｎ[ ] ）是否邻域同调的。 最终根据

图之间的邻域同调性，可将图分为 ｋ 类，则输出集合

可表示为 Ｈ ＝ Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｋ{ } 。 具体算法步骤如

下：
算法　 邻域同调学习算法

输入：待测样本集合 Ｇ ＝ Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ{ } 。
输出：分类后的集合 Ｈ ＝ Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｋ{ } 。
１） 置每个样本 Ｇ ｉ 为一个类，则 Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ ，

共形成 ｎ 个类；
２） 找出 Ｇ ｉ 的任意一个顶点的邻域，那么 Ｇ ｉ 中

的所有顶点邻域的并集即为所要构造的邻域复形

Ｎ Ｇ ｉ( ) ；
３） 根据式（３）和式（４）计算出每个 Ｇ ｉ 邻域复形

Ｎ Ｇ ｉ( ) 的 ｑ 维链群 Ｃｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) ，此时可以得到形如

式（５）的一个序列：

… → ０ → Ｃｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( )
∂ｑ→ Ｃｑ－１ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) → …

→ Ｃ１ Ｎ Ｇ ｉ( )( )
∂１→ Ｃ０ Ｎ Ｇ ｉ( )( )

∂０→ ０
　 　 ４） 再由式（６）和式（７）分别可以求出邻域复形

Ｎ Ｇ ｉ( ) 的 ｑ 维闭链群 Ｚｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) 和 ｑ 维边缘链群

Ｂｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) ；
５） 根据 Ｈｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) ＝ Ｚｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( ) ／ Ｂｑ Ｎ Ｇ ｉ( )( )

计算出 Ｎ Ｇ ｉ( ) 的 ｑ 维同调群；
６） 如 果 Ｇ ｉ ， ｉ ∈ １，ｎ － １[ ] 与 Ｇ ｊ ， ｊ ∈

ｉ ＋ １，ｎ[ ] 的各阶同调群分别同构，则 Ｇ ｉ ≃
Ｎ
Ｇ ｊ 。 那

么就将 Ｇ ｉ 与 Ｇ ｊ 合并为一个新类，此时现有的类数为

ｋ ＝ ｎ － １ 类。 循环判断至所有样本都分类完毕；
７） 通过上述步骤可将样本分成 ｋ 类，输出 Ｈ ＝

Ｈｉ{ } ｋ
ｉ ＝ １ 。
由上面的算法可得定理 １。
定理 １ 　 ＮＨＬＡ 算法的所需时间复杂度为

Ο ｎ２( ) ，空间复杂度为 Ο ｎ( ) 。
证明　 假设有一任意图形 Ｇ ，顶点集为 Ｖ Ｇ( ) ＝

ａ０，ａ１，…，ａα０－１
{ } ，根据每个顶点的邻域可以构造

出它 在 欧 几 里 德 空 间 里 的 邻 域 复 形 Ｎ Ｇ( ) ＝
Ａｑ

ｉ ；ｑ ＝ ０，１，…，ｄｉｍ Ｎ Ｇ( )( ) ，ｉ ＝ １，２，…，α ｑ{ } 。
根据步骤 ２），对于 ｎ 个待测的图形样本，需构

造出 ｎ 个邻域复形，因此本文可以得到 ２）的时间复

杂度为 Ο ｎ( ) ，空间复杂度为 Ο ｎ( ) 。
根据步骤 ３） ～５），求出每个邻域复形相对应的

ｑ 维同调群，此时的时间复杂度为 Ο ｎ( ) ， 空间复杂

度为 Ο ｎ( ) 。
根据步骤 ６）程序主体，通过 ｆｏｒ 循环进行判断

分类直到分类完毕并最终输出分类结果，这里时间

复杂度为 Ο ｎ２( ) ， 空间复杂度为 Ο ｎ( ) 综上可得，
ＮＨＬＡ 算法的时间复杂度为 Ο ｎ２( ) ， 空间复杂度为

Ο ｎ( ) 。

３ 　 实验分析

为了验证本文算法的有效性，本文进行了 ３ 组

实验。 第 １ 组实验是人工数据，第 ２ 组是手写数字

识别实验，第 ３ 组是实物图像。 在实验中，本文方法

同时也和 ＳＶＭ、ＴＶＱ 方法进行了对比。 本文实验均

在 ＭＡＴＬＡＢ 平台上实现。
３．１　 人工数据

本文给出了一次随机生成的二维的连通图集数

据，该人工数据是 ３ 类服从高斯分布的随机数据，每
次生成数据时，每类样本是 １００ 个。 其中符号

‘∗’，‘ｏ’和‘ Ñ’分别表示不同的类别，将其可视化

如图 １（ａ）所示。 图中的每个点表示每个二维图形

所在的位置，是用图形的重心坐标表示的。
分类之前首先对生成图形 Ｇ 进行处理，即需要先

提取图形边缘点。 将提取的边缘点用 Ｖ Ｇ( ) 表示，这
些边缘点间的连接边用 Ｅ Ｇ( ) 表示。 接着根据邻域复

形构造原理构造出 Ｎ Ｇ( ) ， 然后再利用上述的邻域同

调学习算法进行分类，分类结果如图 １（ｂ）所示。 图 １
（ｃ）和图 １（ｄ）分别是用 ＳＶＭ 和 ＴＶＱ 算法分类后的结

果。 图 １（ａ）中随机生成的这几类数据有交叉重叠部

分，且从图 １（ｂ） ～ （ｄ）可以看出，经过 ＮＨＬＡ、ＳＶＭ 和

ＴＶＱ 等 ３ 种算法分类后，数据都能不同程度的分开。
但比较分类后的 ３ 幅图可以看出，本文提出的邻域同

调学习算法分类后的效果是明显好于另 ２ 种算法。
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（ａ） 原始数据

（ｂ）ＮＨＬＡ

（ｃ） ＳＶＭ

（ｄ） ＴＶＱ

图 １　 随机数据和可视化结果

Ｆｉｇ．１　 Ｒａｎｄｏｍ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

３．２　 手写数字识别实验

本实验采用 ＵＳＰＳ＿ＡＬＬ 数据库的手写数字集进

行实验。 此手写数字集包含 １０ 个数字（０，１，…，９）
的图片，每个数字含有 １ １００ 张字迹不同的图片，每
张图片的像素大小为 １６×１６。 部分图像如图 ２。

图 ２　 ＵＳＰＳ＿ＡＬＬ 数据库部分图像实例

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ＵＳＰＳ＿ＡＬＬ

实验中，从每类数字中选取一定数量的图像构

成样本集。 样本集大小从 １ ５００ 变化到 ４ ５００。 为

消除选择样本的随机独立性，独立重复实验 １００ 次，
最后取平均识别率作为最终识别率。 图 ３ 给出了几

种算法在数字手写数据集上不同样本点个数情况下

的实验结果。 分类前对图像的边缘处理和人工数据

实验是相同的。 图 ３ 中，随着选取样本个数的增加，
各个方法的识别精度也是随之增加的，而且本文提

出的邻域同调算法始终是好于 ＳＶＭ 和 ＴＶＱ 的。

图 ３　 手写数字集上的识别率

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｈｅ ＵＳＰＳ＿ＡＬＬ ｄａｔａｂａｓｅ

３．３　 实物图像

采用 ＭＰＥＧ７ ＣＥ⁃Ｓｈａｐｅ１ Ｐａｒｔ Ｂ 图像库对实物

图像进行分类。 该图像库是一个图像模版库，包含

了各种形状特征的物体模版图，由 ７０ 类物体、每类

２０ 幅共 １ ４００ 幅实物图像组成。 部分图像如图 ４。

图 ４　 部分实物图像

Ｆｉｇ．４　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ＭＰＥＧ７ ＣＥ

本文在 ＭＰＥＧ７ ＣＥ⁃Ｓｈａｐｅ１ Ｐａｒｔ Ｂ 图像库中选
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取其中 １６ 类，即共 ３２０ 幅图像进行实验。 从每类中

选取一定数量的图像构成样本集。 其中样本集的大

小从 ８０ 变化到 ３２０。 为了消除选择样本的随机独

立性，独立重复实验 １００ 次，最后取平均识别率作为

最终识别率。 图 ５ 给出了在 ＭＰＥＧ７ ＣＥ⁃Ｓｈａｐｅ１ Ｐａｒｔ
Ｂ 图像库上，几种算法在选取不同样本点个数情况

下的实验结果。
从图 ５ 中可以看出，选取的样本个数越多，各个

方法的识别精度整体趋势也是随之增加。 此外在样

本较少的情况下，由于部分图像受到噪声的干扰，本
文提出的 ＮＨＬＡ 算法识别率受到一定的影响，其识

别效果不稳定，有一点降低的趋势。 但是与其他算

法相比较，ＮＨＬＡ 依然具有较好的识别精度。 而且

随着样本的增多，识别率受噪声干扰的程度也减小，
仍是处于增长趋势的。

图 ５　 ＭＰＥＧ７ ＣＥ 上 ３ 种算法的识别率

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｈｅ ＭＰＥＧ７ ＣＥ ｄａｔａｂａｓｅ

４　 结束语

针对边缘可变的划分问题，本文提出了邻域同

调学习算法，该算法引进了同调理论，利用复形之间

的性质，通过构造图形的邻域复形，并判断这些邻域

复形是否同构来进行对图集的邻域同调分类。 利用

该算法进行分类能够有效地保证在分类过程保持图

形原有的结构特征不变。
通过实验对比可以看出，本文提出的算法的识

别率较高，具有一定的优势。 但是，本文的算法目前

只实验于二维图像上，对于更高维的图像分类还有

待完善，另外本算法对噪声和扰动的鲁棒性也有待

提高。 总之，邻域同调学习算法具有比较坚实的理

论基础，是一种可持续发展的学习方法。
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ｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ＩＥＥＥ ＷＣＣＩ ２０１４ ｗｉｌｌ ｈｏｓｔ ｔｈｒｅｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ： Ｔｈｅ ２０１４ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＩＪＣＮＮ ２０１４）， ｔｈｅ ２０１４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ＦＵＺＺ⁃ＩＥＥＥ ２０１４）， ａｎｄ ｔｈｅ ２０１４
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ （ＩＥＥＥ ＣＥＣ ２０１４）． ＩＥＥＥ ＷＣＣＩ ２０１４ ｗｉｌｌ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｆｅｒｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ
ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｂｉｇ ａｒｅａｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｆｏｒｕｍ ｆｏｒ ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ， ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ， ｅｄｕｃａｔｏｒｓ， ａｎｄ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｗｏｒｌｄ ｔｏ ｄｉｓｃｕｓｓ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
ＩＥＥＥ ＷＣＣＩ ２０１４ ｗｉｌｌ ｂｅ ｈｅｌｄ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ， ｔｈｅ ｃａｐｉｔａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｅｏｐｌｅ′ｓ Ｒｅｐｕｂｌｉｃ ｏｆ Ｃｈｉｎａ． Ｂｅｉｊｉｎｇ ｉｓ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎ＇ｓ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ，
ｅｃｏｎｏｍｉｃ， ａｎｄ ｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｅｎｔｅｒ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ Ｃｈｉｎａ＇ｓ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｔｒａｄｅ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｃｅｎｔｒａｌ ｓｑｕａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ⁃ Ｔｉａｎａｎｍｅｎ Ｓｑｕａｒｅ， ｔｈｅ Ｆｏｒｂｉｄｄｅｎ Ｃｉｔｙ ⁃ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ａｎｄ ｂｅｓｔ⁃ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ｉｍｐｅｒｉａｌ
ｐａｌａｃｅ ｃｏｍｐｌｅｘ， ａ ｓｕｐｅｒｂｌｙ ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｒｅａｔ Ｗａｌｌ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｓａｃｒｉｆｉｃｉａｌ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ⁃ ｔｈｅ
Ｔｅｍｐｌｅ ｏｆ Ｈｅａｖｅｎ， Ｂｅｉｊｉｎｇ ａｔｔｒａｃｔｓ ｂｏｔｈ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ａｎｄ ｆｏｒｅｉｇｎ ｖｉｓｉｔｏｒｓ ｗｈｏ ａｌｌ ｃｏｍｅ ｔｏ ｗｏｎｄｅｒ ａｔ ｉｔｓ ｌｏｎｇ ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｕｎｉｑｕｅ
ｃｕｌｔｕｒａｌ ｒｅｌｉｃｓ．
Ｃｏｎｔａｃｔ Ｕｓ
Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｗｃｃｉ２０１４＠ ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ
Ｗｅｂｓｉｔｅ：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｉｅｅｅ⁃ｗｃｃｉ２０１４．ｏｒｇ ／
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