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神经网络设计的特征空间序贯划分算法 
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A Geometrical Strategy of Constructive Initial Neural Networks 
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Abstract A geometrical strategy for constructive neural networks is proposed in the paper．Firstly it can acquire 

quickly initial inptit weight parameters and topolgy by sequentially partioning feature space with the presented 

geometrical method．Secondly with SVD，its initial output weights are obtained very quickly．Finally these weights are 

retuned with BP algorithms．Its distinctive features are that it can construct quickly an initial neural networks using 

geometrical method other than backpropagation algorithms SO that overtraining and undertraining are avoided 

automatically，and experimentally it performs better on two—spiral classification than Cascade—Correlation Algorithm． 
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1 引言 

神经网络已广泛地用于处理实际问题，如语音处理、图像 

处理和计算机视觉、模式分类和识别等。面对越来越复杂的应 

用，传统的神经网络学习算法变得不能适应。与许多其他的有 

效算法相比，神经网络的学习速度慢和固定拓扑结构的不适 

应性两个缺陷显得异常突出。 

训练前置神经网络通常采取的办法是用误差反转(Back 

Propagation，BP)学习算法[】]，即利用梯度下降法对二次型误 

差标准求极小值，在合适的初始条件和网络结构下，它是一个 

很好的算法。但它随机地选取初始权重时，其训练过程变得极 

为缓慢。这是因为误差表面存在着许多近似平坦的区域和长 

而窄的区域，在接近平坦的区域，由误差梯度的信息极小而导 

致权重改变极小，这种权重微小的改变很容易被隐含神经元 

的非线性所吸收，因此训练的收敛速度愈加变慢。 

利用BP算法训练网络之前，必须要事先指定网络的拓 

扑结构。这种人为指定的方法具有很大的随机性，因而很不适 

用。获得适合的神经网络结构的一种方法是修剪(prunning) 

技术0_3]，它是从一个很大的神经网络开始，目标是修剪掉多 

余的神经元和权重。修剪多余的神经元和权重的一个重要的 

技术是所谓的权衰减(weight—decay)技术，在训练过程中，它 

能衰减掉那些不受BP训练重视的神经元和权重，而使神经 

网络结构得以优化。获得适合的神经网络结构的另一种办法 

是增长(growing)技术。与修剪技术相反，它是从一个小的网 

络开始，逐步增加隐含神经元或子网以适应给定的任务[‘_5]， 

最终能够获得具有紧致结构的神经网络。但是，这种神经网络 

的结构算法往往只注重对训练集的学习，并不能给出一个合 

理的标准以设计合理大小的神经网络，所以过拟合现象十分 

严重。研究者们提出的多网络模型虽然可以缓解过拟合问 

题 ]，但是缓解的程度非常依赖于单个神经网络的设计。 

本文提出一种结构神经网络和初始权重的新方法，它利 

用序贯方法对训练样本的特征空间进行划分，每次划去的区 

域里只包含一类样本，直到每个区域中只有一类样本为止。在 

对训练模式的特征空间的划分过程中，同时完成确定神经网 

络隐节点数和初始化隐含层权重两个任务。再用奇异值分解 

的方法在训练模式的内部表示和理想输出之间作线性回归逼 

近，确定初始输出权重。最后，再用标准的BP学习算法进～ 

步训练网络。 

2 神经网络的特征划分结构策略的依据 

一 个n输入的神经元是这样的一种元件，它能执行两种 

操作．首先它能对其输入x一( -， z，⋯，z )7’和连接权W一 
、-、 

(∞l，硼2，⋯，∞ ) 作点乘操作，即j“m一2_5 —x W其次， 

它能产生一个输出y—o(sum+ )，这里 一般为sigmoid函 

数，0为阈值。因此，n输入的神经元与一有向的n维欧几里得 

空间R 中的超平面H一相联系 

H ．。一{x：xrw+O=O) 

H 的正侧沿W方向，它离原点的距离为d—10I／llwII，H．、· 

把 分成两个半空间，H ．e={x，XTw>O)和 ．·一{x，XTW 

≤0)超平面则是它们的边界。对于具有m个神经元的隐含层 

(每个神经元有 n个输入)，假定它们为Ⅳl，Ⅳz，⋯，Ⅳ ，设Ⅳ- 

的权值为第k个神经元的连接权，让w是矩阵，它的列均为n 

维矢量，那么．模式 x的内部表示为 

X p—o(xrW )一(o(xTw1)，口(XTW2)，⋯ ，口(XTWm))T 

这 个神经元相应于m个超平面，它可以被看作是对特征空 

间 次划分。 

对两类分类问题而言，假定输出层由单个n输入、一个输 

出的神经元组成。在内部空间中，它相应于一个超平面，倘若 

在内部表示空间中两类模式位于该超平面的两侧，则称这个 

分类任务是两层网络可分的。 

从上述分析可以看出，隐含层的作用实质上是实现训练 

模式从输入特征空间到内部表示空间的映射，在隐含神经元 

函数固定的情况下，这种变换唯一地由特征的划分所确定。输 

出层的作用是实现模式由内部表示空间向输出空间的转换， 

同样地，这种转换唯一地由如何划分内部表示空间而确定。因 
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此，设计神经网络可以通过划分模式的特征表示空间和内部 

表示空间而完成。 

5 序贯的特征表示空间的划分策略 

设训练样本由n个样本组成，每个输入样本均为n维欧 

几里得空间中的一点。为了方便起见，令序贯划分特征表示空 

间的过程如下：首先，在模式的特征表示空间中任意选取一点 

po作为参考点，在完成第k次对特征表示空间的划分之后，求 

得剩余训练样本集中与参考点距离最远的样本，记为P，并把 

向量p—po作为超平面的法线方向。然后，求得与P异类样本 

中在p—po方向上投影值最大的样本，记为P ，并让该超平面 

经过该点，由此可以完全确定超平面。即为与第i个隐节点相 

联系的那个超平面，它把模式的特征表示空间划分为两个半 

空间 ．一(在超平面的正侧)和HOw 我们总是把位于半空间 

的样本除去。重复这样的过程，直到剩余样本集中只有一类样 

本为止。在训练样本有限且可分的时候，由于每一次至少分离 
一 个样本，所以整个训练过程是收敛的。 

假定在序贯空间的划分过程共生成m个超平面，它们相 

应于脚个隐含节点。对于第五个隐节点，输入节点到它的连 

接权为 

Wt—pt—Po (1) 

一--p~(pk—po) (2) 

其中，po是参考点。p 是本次选择的距参考点最远的点，P 为 

与 异类在 —p。上投影值最大的点。 

4 奇异值分解方法和输出权重的确定 

假定一个系统有m个输入，每个输入有n个属性，则该 

系统的每一输出都服从相应线性回型，表示如下 

1一 o1+ 11z1+ ⋯+ 1̂ẑ 

一 2+甜12 1+ ⋯+ 磊 

一 o + 1 z1+⋯ + z 

此处，z．，弘均为列矢量，将上面的线性系统表示为矩阵 

形式为 

Y—XW (3) 

其中，x一(z1，z2，⋯，z ) ∈R ，Y一( 1，弛，⋯， ‘v『) ∈ 

R ，只有当Y位于w所张开的子空间时，方程才有精确的 

解。在 w为非奇异的特殊情况下，可以在方程两边左乘求得 

的解 
一 XI1Y (4) 

但是，在大部分实际的回归问题中，样本数远远地大于回 

归模型中的参数个数。Y位于w所张开的子空间中的可能性 

很小。因此，人们把它归结为求解线性回归问题， 

lly— rain (5) 

本文中，我们用奇异值分解的方法来求解这个线性回归 

问题。奇异值分解方法主要分两步，首先，在w 所张开的子空 

间中寻找正交矩阵U和V 

唧 一f∑ 01 
＼ 0 O／ 

其中，∑是对角矩阵。 

再由式求得线性最小二乘问题的唯一解 

⋯ ( ：)V y 

此处，厶 是厶 的逆。 

在神经网络的训练模式的内部表示已经确定的情况下。 

我们可以把求解输出权重问题转化为线性回归问题。隐层神 

经元与输出层的连接权矩阵就变成式中的w，训练模式的内 

部表示即为X，训练模式的理想输出的反 函数为y。通过这 

样的转换，就可以用奇异值分解(SVD)方法求解神经网络的 

输出权重。这样确定的输出权重是最优的，因为它使得训练模 

式的内部表示到输出之间的误差为最小。 

5 学习算法 

前面我们已经详细地介绍了神经网络拓扑结构和初始权 

重优化的几何策略，为了获得更满意的结果，我们采用EBP 

算法对已经获得的网络进一步地训练。整个网络的学习过程 

归纳如下： 

1．在训练模式的表示空间中任选一点p。作为参考点，令 
一 1。 

2．在剩余样本集中，挑选 ~rnax Ixk～p。I，在与p。异 

类的样本中，选 P =max (x 一po) (pk—po)。以 —po作为 

超平面的法线，并让该超平面通过点P 。完成超平面 ．一的 

结构过程。 

3．让第 个隐节点与输入节点的连接权Wk— —P。。阈 

值 一一p ( —p。)，删除属于正侧的样本。若剩下来的样本 

集中只有一类样本．则转4，否则，令h=h+1。转2。 

4．求得训练样本的内部表示，与相应的理想输出的反函 

数口 (y)。运用SVD方法求输出权重。 

5．用EBP算法训练已经建立的神经网络。如满足要求， 

退出。 

6 模拟实验 
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鼠基因：AF121351)。在两个基因序列中，使用 RepeatMasker 

的默 认 设 置 (http：／／[tp．genome．washington．edu／RM／ 

RepeatMasker．htm1)找出重复元素并将其从序列中剔除。虚 

线矩形框是利用程序SIM(http：／／globin．cse．psu．edu)计算 

所得的结果，SIM采用的是Smith—Waternman的局部联配算 

法，它所报告的最长的局部联配(位置在人类基因的6817— 

53081)将非保守区域和高保守区域(图5中的阴影矩形框)连 

在了一起 实线矩形框是利用本文的改进算法的计算结果，x 

一100．c一1，b一1。 

结论 Smith—Waterman算法是目前最著名的一种局部 

联配算法，但将此算法用于同源长序列的局部联配时，经常会 

出现马赛克问题，该问题也一直困扰着人们。本文提出利用动 

态扣分策略(对特定情况采用动态扣分以切断异常联配)来解 

决马赛克问题。实验结果表明，在基本不改变原 Smith— 

Waterman算法的前提下，在没有显著增加算法的时间复杂 

度和空间复杂度的情况下，顺利解决了序列局部联配中的马 

赛克问题。 
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双螺旋问题是公认的神经网络基准测试。它由平面上两 

条互相缠绕三圈的螺旋线组成，每一圈有32个点。加上一个结 

束点，每类共有97个点。其平面上的分布如图1。Lang和 

Witbrock用有直接连接且结构为2—5—5—5—1的BP网络来分类 

双螺旋问题，获得成功[7]。但我们在实验中用同样的网络结构 

和学习参数，未能获得成功。可见BP网络在学习复杂任务 

时，成功具有很大的偶然性。Falham和Lebiere把级联相关学 

习网络运用于求解双螺旋问题，最终得到的神经网络的隐节 

点12到19个之间，平均隐节点数为15．2个[8]。我们运用 

Falham和Lebiere发展的级联相关学习网络于双螺旋分类问 

题，最终生成的网络具有17个隐含节点，共有207个连接权。其 

泛化结果如图2。从中可以看出，级联相关学习网络的过拟合 

现象严重，泛化能力差。 
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我们设计的方法也能快速地学会所有的训练样本，形成 
一 具有48个隐节点的网络，共有193个权参数。其泛化结果见 

图3。比较两种方法生成的网络结果，不难看出，两种网络在结 

构紧致性方面相当，但是，在泛化能力方面，我们设计的网络 

却优于级联相关网络。 

结论 我们已经详细地介绍了结构神经网络的几何策 

略，并把它运用于双螺旋分类问题的求解。由于在结构网络的 

过程中没有用到误差极小的方法，所以，形成网络的速度很 

快。它不仅克服了人为指定的拓扑结构的不适应性的困难，而 

且，也克服了随机选择初始权重所引起的学习过程缓慢的困 

难。此外，结构神经网络的几何策略还说明了如何有效地划分 

特征表示空间是神经网络学习过程中至关重要的问题，也是 

神经网络面对愈来愈复杂的问题取得成功的关键所在。 

结构神经网络的几何策略还存在着值得深入探讨的问 

题，包括如何更为有效地划分特征表示空间、如何修剪已经形 

成的网络使网络得以进一步优化地及引入容错功能于特征表 

示空间划分的过程等。 

本文仅给出结构两层前置网络的策略，但并不是它只适 

用于两层，它完全可以推广到多层网络情况。 
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