
第 23卷第 3期
2006年 9月

广东工业大学学报
Journal of Guangdong University ofTechno logy

Vo.l 23 No. 3
September 2006

收稿日期: 2006-04-10

作者简介: 杨钟瑾 ( 1966-), 男,讲师, 博士,主要研究方向为信息分析、预测控制与人工智能等.

自顶向下优化神经网络的方法

杨钟瑾

(广东商学院 信息学院, 广东 广州 510320 )

摘要: 介绍了一种自动优化神经网络的新启迪方法. 这种启迪方法综合采用了快速自顶向下优化神

经网络结构算法、动态优化学习参数算法和快速交叉校验算法. 首先,快速自顶向下优化神经网络结

构算法自动地优化神经网络结构;其次, 动态优化学习参数算法动态地调整学习参数和选取优化的

学习参数; 随后,快速交叉校验算法的引入能有效地防止过度适应问题.实验结果显示, 这种启迪方

法与其它算法相比, 具有更强的归纳性能、优化的网络结构和更快的学习速度.
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引言

神经网络属于智能机器,通过学习可以获取知识和存储知识, 并且能有效地解决问题,从而

吸引众多的研究者与应用者.前馈神经网络是解决非线性问题的极好模型
[ 1]

,他们的训练通过

梯度下降法优化路径来实现
[ 2]

.在历史上, 人们经常使用反向传播算法 ( BP算法 )来训练前馈

神经网络
[ 3-4]

. BP算法是被 Rum elhar,t H inton和W illiam s发现和提出
[ 5]
的. BP算法有致命的缺

点:容易陷入局部最小值, 对初始条件过于敏感和收敛速度缓慢. 可是, 如果 BP算法具备适合

的初始条件、适当的网络结构和优化的学习参数, 那么它就能充分发挥优势而出色地完成各项

事务.随便给出初始条件、学习参数和随意猜测网络结构的情形, 都会导致迟缓的、繁杂的学习

过程. 因此, 一种高性能的网络优化方法值得探索与研究.

理论研究
[ 6]
和仿真试验

[ 7]
都充分证明了以下两种事实: 太大的网络结构容易造成归纳性

差;太小的网络结构则造成学习能力低.前馈神经网络通过使连接权数量最小化来实现结构优

化.众所周知,单一的神经网络结构不可能适合所有问题
[ 8]

. 近年来,相继有一些结构优化方法

被提出: ( 1)规则化,倍受推崇的方法有交叉校验
[ 9]

; ( 2)自底向上方法, 有著名的瀑流关联算

法
[ 10]

; ( 3)自顶向下方法,神经中枢手术优化算法
[ 11]
就是其中一种有代表性的方法; ( 4) 遗传

算法
[ 12]

. 其中,自顶向下方法具有快速收敛和低敏感于初始条件的长处.优化的学习参数对神

经网络的性能具有深远的影响. 学习参数的优化包括: ( 1)学习率的优化; ( 2)动量因子优化. 在

神经网络学习过程中,学习率是控制连接权改变幅度的重要参数. 在选择学习率时应谨而慎之,

太小的学习率使网络收敛迟缓,太大的学习率令网络不稳定而导致不收敛
[ 13]

. 动量因子的采用

有助于减少 /锯齿 0现象,错误选择动量因子将导致网络收敛缓慢.苛求可以解决所有问题的单

一学习参数也是不现实的
[ 1]

.优化学习参数算法可以动态调整和自动获取优化的学习参数. 在



广东工业大学学报 第 23卷

通常 BP算法学习进程中,随着网络学习的继续和深入, 神经网络所拥有的输入 -输出映射性

能也由简单变为复杂;但是,网络学习若不能在某时刻正确停止,则过多的学习就会引发过度适

应问题.交叉校验方法是预防过度适应问题出现的良方.

由于常规 BP算法的固有缺陷和影响神经网络性能的诸多因素, 若仅仅采取单一、片面的

算法优化神经网络,虽然能加快网络的收敛速度,但是陷入局部极小点的现象时有发生, 因而也

极大地影响神经网络的归纳性能.为了改进网络的全局搜索性能、加快学习速度和增强归纳性

能,本文提出了一种综合采用相关有效算法的新启迪方法 ) ) ) 自顶向下优化神经网络方法, 并

从理论基础、方法研究、实验仿真与结果讨论等方面进行论述.

1 理论基础

反向传播算法运用迭代梯度下降法来搜索误差曲面上的最小值点,由此来最小化期望输出

与实际输出的均方误差. BP算法由通过不同网络层的两个过程组成: 前向传播过程和反向传播

过程. 假设拥有 L层的前馈神经网络有 m1个输入神经元和m L个输出神经元, ek ( n)代表第 k个

输出神经元在第 n个样本训练时的输出误差,定义第 n个样本训练时的均方误差为

E ( n ) =
1
2 E

mL

k = 1
e

2
k ( n ). ( 1)

在 BP算法的单序列模式学习过程中,网络中的各连接权因输入样本的变化而调整, 连接

权改变值与 E ( n)的偏导数成正比关系.按梯度下降原则,第 k个输出神经元的局部梯度 Dk ( n )

为

Dk ( n) = ek ( n )fc( vk ( n) ) , ( 2)

式 ( 2)中, vk ( n)代表第 k个输出神经元在第 n个样本训练时的局部域值, f ( # )代表 S形激活

函数. 按梯度下降原则,最后一隐含层第 j个输出神经元的局部梯度 Dj ( n)为

Dj ( n ) = f c( vj ( n) ) E
mL

k= 1
Dk ( n )w kj ( n). ( 3)

依据增量规则,连接权值调整为

w j i ( n+ 1) = w j i ( n) + Aw j i ( n- 1) + GDj ( n ) yi ( n ). ( 4)

相关偏置值调整为

bj ( n + 1) = bj ( n) + GDj ( n). ( 5)

式 ( 4)、式 ( 5)中, w kj ( n)代表在第 n个样本训练时,连接第 k个神经元与第 j个神经元的权值;

w j i ( n)代表在第 n个样本训练时, 连接第 j个神经元与第 i个神经元的权值; yi ( n)代表第 i个神

经元在第 n个样本训练时的输出值; bj ( n )代表第 j个神经元在第 n个样本训练时的偏置值; A

代表动量因子; G代表学习率.

在 BP算法的批处理模式学习过程中, 网络中的各连接权仅在所有输入样本完成一回合的

学习后才进行调整.在这里, N代表训练样本的数量,定义经过一回合学习后的均方误差为

E av (T ) =
1

N E
N

n = 1
E ( n ) =

1

2N E
N

n = 1
E
mL

k = 1
e

2
k ( n ) ( 6)

依据增量规则,连接权值调整为

w j i (T + 1) = w j i (T ) + Aw ji (T - 1) +
G

N E
N

n = 1
Dj ( n )y i ( n) ( 7)

96



第 3期 杨钟瑾: 自顶向下优化神经网络的方法

相关偏置值调整为

bj (T + 1) = bj (T ) +
G

N E
N

n= 1
Dj ( n ). ( 8)

式 ( 7)、式 ( 8)中 w j i (T )代表在第 T回合训练时,连接第 j个神经元与第 i个神经元的权值;

bj (T )代表第 j个神经元在第 T回合训练时的偏置值. 当 T = 1时, w j i ( 0)与 w j i ( 1)分别为小的随

机值.

遵循神经中枢手术优化 ( OBS)算法的思想, 快速自顶向下优化神经网络结构 ( FOBS )算

法
[ 14]
根据误差函数的二阶导数结果,从 /平衡网络复杂性与训练误差之间的性能关系 0的基本

思想出发,然后对网络结构进行优化.在 OBS算法中, L i是 / w i为特殊权0下的极值,

L i =
w i

2

2[H
-1

] ii

. ( 9)

事实上, L i极值表示除去 w i特殊权后所引起的均方误差增量; [H
-1

] ii表示第 i个元素的赫

森矩阵的逆矩阵.由于极值 L i与 w i

2
成正比关系,因此,越小的权值对均方误差的影响就越小.

这样与最小极值 L i相关的特殊权 w i, 就是将除去的连接权.

2 自顶向下优化启迪方法

自顶向下优化启迪方法首先通过快速自顶向下优化神经网络结构算法自动获得优化结构

的神经网络,然后经由动态优化学习参数算法来动态优化学习参数, 接着采用快速交叉校验

( FCV )算法
[ 15]
有效防止过度适应问题.

2. 1 快速自顶向下优化神经网络结构算法
在众多的自顶向下方法中,神经中枢手术优化算法出类拔萃.在 OBS算法中,计算赫森矩

阵的逆矩阵 H
- 1
是个关键问题. 假设网络已经训练并趋于局部极小点, 运用求逆矩阵方法,对于

只有单个输出神经元的情况,得出求赫森逆矩阵的迭代公式

H
- 1

( n) = H
- 1

( n - 1) - H
- 1

( n - 1) f ( n) f
T

( n)H
- 1

( n - 1)

1 + f
T

( n )H
- 1

( n - 1) f ( n )
, ( 10)

f ( n) =
1

N

9F (W, X ( n) )
9W

. ( 11)

同理,对于多个输出神经元的情况,有

H
- 1
k+ 1 ( n ) = H

- 1
k ( n) -

H
- 1

k ( n ) fk+ 1 ( n )f
T

k+1 ( n)H
- 1

k ( n )

1 + f
T
k+ 1 ( n)H

- 1
k ( n ) fk+ 1 ( n )

,

H
- 1
k ( n) = H

- 1
m

L
( n - 1) -

H
- 1
m

L
( n - 1)fk ( n ) fk

T
( n )H

- 1
m

L
( n - 1)

1 + f
T
k ( n)H

- 1
mL

( n - 1) fk ( n)
, ( 12)

fk+1 ( n) =
1

N

9Fk+ 1 (W, X ( n) )

9W
, ( 13)

fk ( n ) =
1

N

9F k (W, X ( n) )

9W
, ( 14)

其中, W为权向量; X ( n )为第 n个样本训练时的输入向量; F为输入 -输出映射函数. 后面将用

到的 1
T
i表示除了第 i个元素为 1,而其它元素全为零的特殊单位向量矩阵.

在 OBS算法中,正确选择初始网络与优化学习、改进归纳性息息相关. 对于初始网络,可以
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有无数选择,但其中仅有少许适合实际问题.与所给问题的复杂性相比较而言,若所选择的初始

网络过小,则所得网络的归纳性将很差;然而, 如果所选的初始网络过大,又会浪费资源和时间.

一旦能选取适当的初始网络,那么将促使所得网络更简单、学习速度更快和归纳性更好. 虽然具

有 S形函数的非线性三层神经网络结构可以逼近任何的非线性函数; 但是, 在这种只有单层隐

含层的神经网络里,各神经元相互影响.面对复杂情况,这种相互影响成为改进函数逼近性的障

碍;可是,拥有两层隐含层的神经网络更易于改进函数逼近性. B lum和 Li
[ 16]
实验证明: 拥有两

层隐含层的神经网络,具有全局函数逼近性. 由此,在实验仿真过程中, 只针对四层神经网络结

构进行研究,并特定所有的隐含神经元使用 S形函数. 快速 OBS算法起始于适当复杂的初始网

络,该初始网络有如下结构: 拥有 m 1个输入神经元的输入层, 其中 m1视实际情况而定; 拥有

H 1N个隐含神经元的第一隐含层,其中H 1N = 2? 2
m1 / (m 1 + 1) + ( 2

D 1 - 2) /D 1 + 1』, D 1代表输

入变量的维数;拥有H 2N个隐含神经元的第二隐含层,其中 H 2N = 2? 2
( m1- 1)

/m 1 + 1』;输出层有

m 4个输出神经元, 其中 m 4由实际情况定值.

快速 OBS算法的概要为:

步骤 1 训练适当复杂的初始神经网络,使均方误差趋于局部极小值.

步骤 2 计算 H
- 1

.

步骤 3 计算查找与最小极值 L i相关的特殊权 w i, 若极值 L i远小于均方误差 E av,则除去

特殊权 w i,然后执行步骤 4;否则执行步骤 5.

步骤 4 根据公式: v W =
w i

[ H
- 1

] ii

H
- 1 # 1

T
i ,对网络中所有权值进行调整,然后执行步骤

2.

步骤 5 当网络中没有可除去的特殊权时,终止该过程.

2. 2 动态优化学习参数算法
BP算法运用梯度下降法来搜索误差曲面上的最小值点, 同时根据搜索结果不断调整相关

权值并记忆.然而,常规 BP算法的收敛速度极其缓慢, 其中缘由是神经元所采用的激活函数具

有饱和属性.一旦输出神经元处于饱和区域,即使输出误差再大,但其相关递减梯度的取值还是

非常小.在这种情况下,如果仍然采用一成不变的学习参数, 那么相关权值的调整尺度会很小.

在误差曲面上存在许多局部极小点, 若不能采取有效方法,则容易陷入局部极小点而错失全局

最小点,从而使神经网络不能全局收敛而减弱归纳性能.

学习参数的取值因时而异.当迭代点处于陡峭的碗状误差曲面上时, 为了防止权向量的过

度调整而偏离准性,这时应保持小的学习率和相配的动量因子; 但学习进程在平缓的误差曲面

区域时,为了加快学习速度而增大梯度,因此采用较大的学习率和相一致的动量因子.

优化学习参数算法的概要为

步骤 1 在批处理模式学习下,运用 BP算法计算经过 P回合学习后的平均均方误差 E avg,

E avg =
1

P
E
P

T= 1
E avg (T ), ( 15)

步骤 2 在单序列模式学习下,基于 BP算法的前向传播过程, 利用公式 ( 1)计算第 n个样

本学习后的均方误差 E ( n).

步骤 3 计算学习率的估计敏感度 S ( n ),

S ( n) = |E ( n ) - E avg |. ( 16)
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步骤 4 计算第 n个样本学习时的优化学习率 G( n),

G( n ) = G( 0) [ 1+ be
- s( n )

] . ( 17)

步骤 5 计算第 n个样本学习时的优化动量因子 A( n ),

A( n ) = A( 0) + c[ G( 0) - G( n) ] . ( 18)

在以上的算法中, b、c分别代表协调参数,取值由实际研究对象而定.

2. 3快速交叉校验算法

交叉校验 ( CV)方法能有效防止过多学习所引起的过度适应问题. 交叉校验算法在学习过

程中, 由比较与评估候选模型来选择最优模型.

首先用 BP算法对候选模型进行训练评估,然后将已训练的神经网络进行校验,目标是选取具

有最小归纳性误差的网络优化模型. 为了实现该目标,训练样本数据集被随机地分割为两个相互

独立子集:评估子集和校验子集.在此,用 D代表整个训练样本数据集, T
m
代表第 m轮训练时的评

估子集, V
m
代表第 m轮训练时的校验子集. 假设训练样本数据集包含 N种样本, r是决定训练样

本数据集 D分割的参数 ( 0< r< 1).这样, |T
m

|= [ ( 1- r)N ], |V
m

| = [ rN ].它们满足

( Pm )  ( 1[ m [ t→T
m

< D C V
m

< D ), ( 19)

D = T
m G V

m
, ( 20)

T
m

H V
m

= <. ( 21)

在这里, t代表整个训练次数.每一个评估子集 T
m
进一步分割成 5个独立子集 T i

m
,关系为

( P i)  ( 1[ i[ 5→T
m

i < T
m

), ( 22)

T
m

= G
5

i= 1
T

m

i , ( 23)

( P i, j)  ( 1[ i, j[ 5C iX j→T i

m < T
m C T

m

j < T
m C T

m

i H T
m

j = < ). ( 24)

同样,每一个校验子集 V
m
进一步分割为 2个独立子集 V

m

q ,关系为

(P q )  ( 1[ q[ 2→V
m

q < V
m

), ( 25)

V
m

= G
2

q = 1
V

m

q , ( 26)

( P q, s)  ( 1[ q, s[ 2C qX s→V
m

q < V
m C V

m

s < V
m C V

m

q H V
m

j = < ). ( 27)

衡量 A l网络模型性能好坏的标准是依据其平均归纳性误差的大小,平均归纳性误差 Eav有

以下等式:

E avg (A
m

l ) = 1
10

E
2

q= 1
E
5

i= 1
E

m

qi ( 28)

其中, E
m

qi表示 A l网络模型在第 m轮训练时,用评估子集 T
m

i 训练后, 再经校验子集 V
m

q 进行

校验所得的均方误差.

常规 CV算法的主要问题是候选模型范围过大. 由于资源和时间的因素以及梯度递减算法

固有缺陷的限制,不得不考虑候选模型的范围.为了使 CV算法更直接和更高效, 笔者提出了定

义候选模型适当范围的方法.快速 CV算法的概要为

步骤 1 确定初始神经网络与明确候选模型的范围;将初始神经网络作为当前候选模型.

步骤 2 用评估子集 T
m

i 训练当前候选模型,然后经校验子集 V
m

q 进行校验并计算平均归纳

性误差 E avg.

步骤 3 用评估子集 T
m

i 训练新候选模型,然后经校验子集 V
m

q 进行校验并计算平均归纳性

误差 E avg.
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步骤 4 比较当前候选模型与新候选模型的平均归纳性误差 E avg的大小,将 Eavg为小的候

选模型保存并作为当前候选模型.

步骤 5 在确定的范围内是否仍有新的候选模型? 若有, 则返回执行步骤 3; 否则终止, 所

得的当前候选模型就是要选定的优化网络结构.

3 仿真实验

在解决实际问题的开始,最优网络是个未知数.笔者的目标是获得结构简单、学习快速和归

纳性能良好的神经网络.在此, 主要用归纳性误差作为衡量网络性能优劣的标准.

为了考察自顶向下优化神经网络启迪方法的性能,选用在深圳证券市场交易的公司股票为研究

对象.数据来源于各大公司在深圳证券市场交易的原始数据,数据记录时间为:从 1991年 1月 2日至

2004年 8月 20日.实验对象是股票涨或跌的问题,目标是分清股票的走势.在仿真实验中,用 / 10表示

涨势,用 / 00表示跌势.实验对象有八个真值输入神经元 (OPT:当日开盘价; HPT:当日最高价; LPT:当

日最低价; CPT:当日收盘价; TMT: 当日成交总金额; TVT:当日总成交量; CIT:当日综合指数收盘指

数; CMT:当日深市成交总金额. )和一个输出神经元 ( SCT:明日走势 ).

神经网络在采用样本学习之前, 首先进行权值和偏置值的初始化, 其次经由 FOBS算法优

化网络结构,由此得到优化网络结构 (输入神经元数目 ) 第一隐含层神经元数目 ) 第二隐含层

神经元数目 ) 输出神经元数目 )为: 8) 17) 12) 1;然后运用动态优化学习参数算法分别对网络

的学习率和动量因子优化,在仿真实验中,协调参数 b与 c的取值为: b= 0. 16, c= 0. 0003;随后

在优化神经网络结构和优化学习参数的基础上,选用从 2001年 7月至 2004年 3月的原始数据

作为实验数据,针对每个公司所用的样本集包含 600种样本, r的取值范围为: 0. 15[ r[ 0. 3. 在

这里, 评估子集 T
m

包含 500种样本,校验子集 V
m

包含 100种样本. 根据实际情况, 实验选定的

候选模型范围:学习全局均方误差 E avg < 0. 126的神经网络, 最后运用 FCV算法选定优化神经

网络. 在实验过程中, 每次仿真实验都进行 10次.

通过仿真实验获得启迪方法的相关实验数据, 并将这些数据与常规 OBS算法和 FOBS算法

进行比较.实验所得结果见图 1和表 1. 结果表明,启迪方法有优化的网络结构、网络收敛速度

更快、归纳性能更好的优良性能.

图 1 均方误差对照图

 表 1 几种算法的性能参数对照表

问题 方法 优化网络结构 Eavg T avg

股票 OBS算法 8) 17) 12) 1 0. 1282 30

涨或 FOBS算法 8) 17) 12) 1 0. 1206 16

跌 启迪方法 8) 17) 12) 1 0. 1137 5

 E avg:平均均方误差, T avg:平均学习的回合

4 结论

本文对神经网络优化算法进行研究, 提出和阐述综合采用相关优化算法的启迪方法.实验

结果显示,相关优化算法的综合采用,令自顶向下优化神经网络方法有效加快网络学习和提高
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网络归纳性能.在解决非线性、非确定的复杂问题时,虽然神经网络的学习时间、收敛性和归纳

性由许多因素决定,但其主要因素为: ( 1)输入的正常化与学习参数的初始化; ( 2)神经网络结

构的优化; ( 3)学习参数的优化; ( 4)尽早结束学习.若所采用的方法缺乏系统性, 则难于极大地

提高神经网络性能.因此,未来的研究重点是系统、全面地探究一系列相关优化算法, 从而提出

极其有效的综合方法.
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The Combination of StructuredM ethod and Object-orientedM ethod

CHENG Peng, LI Da-i ping, YANG W en-w ei

( Faculty o f Com pute r, GuangdongUn ive rs ity o f Techno logy, Guang zhou 510090, Ch ina)

Abstract: S tructured m ethod and objec-t oriented m ethod are the m ost popular softw are developm en t

m ethods today. This paper com pares them w ith exam p les, d iscusses the characteristics and disadvanta-

ges w hich m ainly ex ist in m a intenance o f structured m ethod and cognition o f objec-t oriented m ethod,

then ana lyzes the feasibility of integrat ing them into one to deve lop softw are, and g ives the conclusion

that in tegrated m ethod can take greater effect than sing lem e thod in certain situation.

Key words: structured m ethod; ob jec-t oriented m ethod; comb ination
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A Heuristic Approach for Improving Performance of

NeuralNetwork w ith the Optimal Brain Surgeon

YANG Zhong- jin

( School of Inform ation Sc ience and Techno logy, Guangdong Un iversity of Business Studies, Guangzhou 510320, Ch ina)

Abstract: A new heuristic approach is proposed for the autom a ted optim izat ion o f neural netw ork. It

com b ines fast optim a l bra in surgeon, dynam ic optim ization o f learning param eters and fast cross-val-i

dation. The fast optim a l brain surgeon opt im izes arch itecture of neural netw ork autom atica lly. The dy-

nam ic optim ization o f learning param eters is able to dynam ica lly vary its learning param eters and se-

lect optim a l learn ing param eters. The fast cross-validation prov ides im provem ents o f avo id ing overfi-t

t ing problem effective ly. Experim enta l results dem onstrate thatw ith the heuristic approach, considera-

b le perform ance gains are obtained com pared to the other algorithm s. Th is includes better generaliza-

t ion, optim a l network arch itecture, and faster learning.

Key words: neura l netwo rk; optim a l brain surgeon; top-dow n; learning param eters opt im ization;

cross-validation; generalization
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