
第 39卷 第 9期 
2012年 9月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．39 No．9 

Sep 2012 

神经 网络模型的透明化及输入变量约简 

姚立忠 李太福 易 军 苏盈盈 胡文金 肖大志。 

(西安石油大学电子工程学院 西安 710065) (重庆科技学院电气与信息工程学院 重庆 401331)。 

摘 要 由于神经网络很容易实现从输入空间到输出空间的非线性映射，因此，神经网络应用者往往未考虑输入变量 

和输 出变量之间的相关性，直接用神经网络来实现输入变量与输出变量之间的黑箱建模 ，致使模型中常存在冗余 变 

量，并造成模型可靠性和鲁棒性差。提出一种透明化神经网络黑箱特性的方法，并用它剔除模型中的冗余变量。该方 

法首先利用神经网络释义图可视化网络；再利用连接权法计算神经网络输入变量的相对贡献率，判断其对输出变量的 

重要性；最后利用改进的随机化测验对连接权和输入变量贡献率进行显著性检验，修剪模型，并以综合贡献度和相对 

贡献率均不显著的输入 变量的交集为依据，剔除冗余变量，实现 NN模型透明化及 变量选择。实验结果表明，该方法 

增加了模型的透明度，选择出了最佳输入变量，剔除了冗余输入变量，提高了模型的可靠性和鲁棒性。因此，该研究为 

神经网络模型的透明化及变量约简提供 了一种新的方法。 
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Visualize Black-box of NN M odel and its Application in Dimensionality Reduction 
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Abstract Since the neural network can easily fit the nonlinear mapping from the input space to the output space，the 

users of artificial neural network directly use it to get the black-box model with data pairs including input variables and 

output variables，often without taking dependencies between the input variables and output variables into account．So， 

there are often redundant variables in the model which would result in poor reliability and robustness．An approach to 

increase visual capability for black-box properties of neural network was proposed．Firstly，the network interpretation 

diagram is employed to make the network transparency．Then，connection weights method is used to compute the rela— 

tive contribution of each input variable for estimating the importance to the output variable．Lastly，the significance tests 

of the connection weights and contribution ratios of input variables are implemented using the improved randomization 

tests for trimming the model，and the redundant variables can be eliminated by the intersection of the variables which 

are not significant for the overall contribution and the relative contribution rate to realize dimensionality reduction of 

neural network mode1．The experimenta1 results indicate that the method can increase the transparency of mode1，select 

the best input variable set，eliminate redundant input variables，and improve the reliability and robustness of the mode1． 

Therefore，the study provides a new approach to visualize neural network modd and eliminates redtmdant input variables． 

Keywords Neural network model，Visualize，Network interpretation diagram，Variables reduction 

1 引言 

神经网络模型具有自适应学习、高容错自组织功能，适合 

解决从输入空间到输出空间之间的非线性映射问题l_1]。它仅 

通过对训练样本的学习，就能任意逼近一个高度非线性的函 

数，被视为“万能函数逼近器”。其 已在函数逼近 2̈]、模式识 

别[3]、故障诊断E4]、预测控制l_5 等领域得到广泛应用。为此， 

神经网络应用者可能未考虑输入变量和输出变量之间的相关 

性，就直接用神经网络实现输人变量与输出变量之间的建模。 

但是 ，神经网络建模方法具有“黑箱”特性。利用该方法 

建立的模型，不能确定输入变量对输出变量的贡献率及输入 

变量与输出变量之间的关系，模型中的参数不能直观地解释 

真实系统，难以观察模型输入变量的灵敏性_6]。另外 ，神经网 

络模型的可靠性和鲁棒性受模型输入变量选择的影响很 

大_7J，不合理变量的引入难以保证神经网络模型的可靠性和 

鲁棒性。因此，研究弱化神经 网络黑箱特性的方法及如何从 

大量的影响因素中选择出一组对期望输出影响最大的输入变 

量子集，是神经网络建模面临的重要问题。 

为了弱化神经网络模型的黑箱特性 ，Ozesmi等[8 提出了 

神经网络释义图(Neural Interpretation Diagram，NID)，实现 
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lr神经网络模型的可视化，但该方法只对模型做了定性的解 

释，而没有量化变量的贡献度，另外当模型复杂度增加时，这 

种定性解释也几乎无法实现。Gevrey等人_g 研究和比较了 

几种评价变量贡献度方法的优劣，包括“加森(Garson)方法”、 

“偏导数(Partial Derivatives)”、“输人 扰动 (Input Perturba— 

tion)”、“灵敏度分析 (Sensitivity Analysis)”等。然而，Olden 

等E 认为 Gevrey~9．】住未知数据分布和贡献大小的条件下评 

价各方法优劣是无效的，并通过已知数据证实了连接权法是 

衡量各变量贡献度的理想方法。为了解决模型复杂度增加 

时，神经网络释义图(NID)解释力较差的问题，OldenE“]利用 

随机化方法修剪了神经网络释义图，但该方法采用加森算法 

计算输入变量的相对贡献率，忽略了权重之间的状态。为此， 

本文改进了随机化准则，利用连接权法得到相对贡献率进行 

随机化测验。 

然后，本文结合神经网络释义图、连接权法和改进的随机 

化测验 3种方法，研究 了神经网络模型的透明化及输入变量 

约简。该方法首先利用神经网路释义图可视化神经网络模 

型；再利用连接权法计算神经网络输人变量的相对贡献率，判 

断其对输出变量的重要性；最后利用改进的随机化测验对连 

接权和输入变量的贡献率进行显著性检验，修剪模型，并以综 

合贡献度和相对贡献率不显著变量的交集为依据，剔除冗余 

实现神经网络模型的变量约简。 

2 神经网络黑箱建模 

为了便于说明问题，本文通过构造样本数据和系统模型， 

模拟实际生产过程。假设某系统固有模型：y一5X1。一1O 。 

+7X3。+8X4+X3X4，自变量矩阵 X一(X1，Xz，X3，x|，X5， 

Xs)，样本容量为 1500组，其中 X 是(0，1)之间的随机数 向 

量，X5，x6为冗余变量 。 

选用 3层BP前馈神经网络对该系统进行建模，将样本 

分为训练集和检验集 ，分别包含 1000组、500组样本。经反 

复训练最终确定网络的拓扑结构为 6-6—1，如图 1所示，其 中 

( 一1，2⋯，6)为隐含层神经元。 

● --- 

图 1 系统的神经网络模型 

该模型训练集和检验集的绝对误差和相对误差曲线如 

图 2一图 5所示。 

。。 弱练 。 训练样本 

图2 训练集绝对误差曲线 
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图 3 训练集相对误差曲线 

检验样本 

图 4 检验集绝对误差曲线 
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图 5 检验集相对误差曲线 

将训练集和检验集的绝对误差 e和相对误差 按大小分 

别分为 3类，绝对误差 l类：P≤0．02；2类 ：0．02~．e≤0．03；3 

类： >0．03。相对误差 1类 ： ≤2 ；2类：2％< ≤5 ；3 

类 ：a>5 。绝对误差和相对误差落在每类中的样本个数占 

各 自总样本数的百分比，如图 6、图 7所示。 

图6 训练集不同类绝对误差和相对误差的百分比 

图7 检验集不同类绝对误差和相对误差的百分比 

以均方误差(MSE)的大小(见式(1))，来观察该模型的鲁 

棒性。给检验样本输入集分别加 2 、3 、4 和 5 的扰动 ， 

如z— +z·(一n十2n·rand(1))，其中n为扰动百分比，得 

到的均方误差如表 1所列。 
1 n  ̂

MSE一寺 (yi一 ) (1) 

表 l 不同扰动下检验样本的MSE 

垫 查塑垫垫 
MSE 0．0018 0．0259 0．0491 0．0963 0．1404 

通过以上分析可以得出：在系统模型包含冗余变量的同 

时，神经网络仍获得了较好的泛化能力和一定的可靠度及鲁 

棒性能。然而，神经网络模型的复杂度随输入变量的增加而 

快速增长[ ]，并且神经网络建模属于黑箱建模 ，不能科学地 

解释输入变量对输出变量的重要程度。因此，包含冗余变量 

的神经网络，其建模精度、可靠性和鲁棒性不可能达到最佳。 

另外 ，对于软传感器模型而言，冗余变量会增加检测系统外围 

装置，严重浪费资源；对于企业而言，冗余变量不利于企业提 

高产品质量、降低生产成本和节能减排。因此，研究神经网络 

模型的透明化及变量约简具有重要的科学意义和学术价值。 

3 神经网络模型的透明化及变量约简 

3．1 神经网络释义图 

OzesmiE。 提出了神经网络释义图，该图提供 r一种基于 

神经网络连接权的可视化解释方法。以图 8为例进行说明， 

连接权的绝对值大小 jw l( =A，B；j—l，2，3)用线的粗细 

表示：粗线表示较大的连接权，细线表示较小的连接权；线的 



形状表示连接权的作用状态 ：实线代表着对输出起正作用的 

刺激状态，虚线代表着对输出起负作用的抑制状态。 

图 8 神经网络释义图 

通过对连接权大小和状态的跟踪 ，研究者可以鉴别出单 

个变量或多个变量之间对输出变量的影响。对输出变量的正 

向刺激或负向抑制 由两个因素决定 ：输入层到隐含层的连接 

权 和隐含层到输出层的连接权 wH。正向刺激的输入变 

量由正的 ，和正的 H，或负的 w 和负的 w1 决定。负向 

抑制的输入变量由负的 和正的 ，或正 的 ，和负的 

决定。因此． ，和wn乘积的大小和状态决定了输入变 

量对输出变量影响的大小和状态 。 

虽然神经网络释义图实现了神经网络模型的可视化，其 

借助连接权的大小和状态可以定性地描述输入变量或输入变 

量之间与输出变量的关系，但该方法有两个明显的缺陷：(1) 

缺少输入变量对输出变量贡献率的定量分析；(2)随着输入变 

量维数和隐含层神经元数 目的增多，模型结构的复杂度急剧 

增加，此时神经网络释义图对模型几乎没有了解释能力。这 

样 ，若再利用该方法来解释模型，就显得毫无价值。为此，下 

文依次利用连接权法和改进的随机化测验来分别解决以上两 

个问题。 

3．2 连接权法 

连接权法包含 4个指标 ：输入层到隐含层和隐含层到输 

出层的连接权矩阵、输入层一隐含层一输出层连接权贡献度、综 

合连接权贡献度和相对贡献率。以图8为例进行介绍，具体 

算法如下。 

(1)记录输入层到隐含层和隐含层到输出层的连接权矩 

阵，如表 2所列。 

表 2 连接权矩阵 

(2)计算输入层一隐含层一输出层连接权贡献度 c 

输入层一隐含层一输出层连接权贡献度，表征每个变量通 

过隐含层神经元对输出的贡献大小。其值为输入层到隐含层 

的连接权和隐含层到输出层的连接权的乘积，其表达式为： 

Co—W ×WH，i----A，B； 一1，2，3 (2) 

例：CAl一 l×W_YA一-o．7147×(一O．7557)一0．5401， 

表明输入变量 X1通过隐含层神经元 A对输出y的贡献度大 

小为 0．5401。输入层一隐含层一输出层贡献度如表 3所列。 

表 3 输入层一隐含层瑞 出层贡献度 

(3)综合连接权贡献度 O1 

0J表征每个输入变量对输出变量的贡献大小。‘+’表 

示起正向刺激作用；‘一’表示起负向抑制作用。绝对值越大 

表示对输出的贡献度越大，其表达式为： 

B 

0I；= ∑C ， —l，2，3 (3) 

B 

例：()Ix1=∑Cn=O．5401+O．5929=1．1330，表明 x1对 
i— A 

y的综合贡献度为 1．1330。 

(4)相对贡献率 RI 

RI表明每个输人变量整体对输出变量的重要程度，以百 

分比的形式给出。 

RJ ： ~lOO (4) 

1OI 1 

若其大于0，则表示该变量对输出变量起正作用；若其小 

于0，则表示该变量对输出起负作用；若其等于 0，则表示该变 

量对输出变量没有影响。 

计算的综合连接权贡献度 Ol和相对贡献率RI，如表 4 

所列。 

表 4 综合贡献度(0D和相对贡献率(RD 

根据表 4可以得出， 、X2对输出 y起正 向刺激作用， 

相对贡献率分别为 41．27 和 6．96％； 对y起负向抑制作 

用，相对贡献率为一51．77 。因此，连接权法弥补了神经网 

络释义图的第一个缺陷，实现了输人变量对输出变量贡献率 

的定量分析。 

3．3 改进的随机化测验 

随机化测验实质上是一种剪枝技术，它根据统计理论对 

统计指标进行显著性计数检验，剔除不显著的指标，保留显著 

的指标，实现修剪的目的『1“。为了解决神经网络释义图的第 

二个问题，利用随机化测验修剪释义图，进一步增加其“可解 

释”能力 ，是一种有效的方法。 

Olden[“ 利用“加森(Garson)算法”(见式(5))计算得到 

相对贡献率，进行随机化测验。由式(5)可知，加森算法利用 

绝对权重求解输入变量的相对贡献率，并没有考虑到连接权 

之间的方向，因此获得的相对贡献率和显著指标来解释输入 

变量的重要性时，会误导人们对模型的认知。 

{[I f 』I I 

∑ f l1w I 
RL N H--- 

． ．面  ) 

∑ l ，『1w J 

H  

∑W W 

R厶一百E —～  (6) 

∑J∑ w l 

为此，本文改进 了随机化准则，利用基于连接权法的输人 

变量相对贡献率(见式(6))进行随机化实验，并以相对贡献率 

和综合贡献度不显著变量的交集为依据进行变量选择。改进 

的随机化准则充分考虑了连接权之间的方向，具体步骤如下： 

· 249 · 



 

(1)根据标准化后的大量数据样本，构建一系列神经网络 

模型，每个神经网络模型都采用小随机数的初始权重和带有 

动量项及学习速率的训练方式 。 

(2)根据建立的一系列模型，选择出具有最佳预测性能的 

神经网络模型，并记录下 该模型的初始权重和终止权重。根 

据终止权重和连接权法计算出标准的 C、0J、RI，操作如下 ： 

1)计算输入层一隐含层一输出层连接权贡献度 C； 

2)计算每个变量的综合连接权贡献度 OI； 

3)计算每个变量的村J对贡献率 RI。 

(3)随机改变训练样本输出集的顺序。 

(4)用改变顺序后的样本和(2)中记录的初始权重，重新 

训练神经网络模型，并记录模型的终止权重。 

(5)大量重复(3)、(4)，并 以 (；0U1",77’记录重复次数(叟u 

999次)，每次都根据(4)中记录的终止权重 ，计算(2)中的 1)、 

2)、3)，得到随机化的 C、Ol、RJ。 

(6)分别计算输入层一隐含层一输出层连接权贡献度 C、综 

合连接权贡献度 OI、相对贡献率 RI的显著程度 P(即统计检 

验的概率)。 

1)若其标准值大于0，则 P一(N+1)／(C~)UNT+1)，N 

为随机化值大于等于标准值的个数； 

2)若其标准值小于 0，则 P一(M+1)／(C~UN7、+1)，M 

为随机化值小于等于标准值的个数； 

(7)若 P≤显著水平 a(如 0．05)，则保留该连接权，否则 

剔除。 

(8)以综合贡献度和相对贡献率不显著变量的交集为依 

据剔除冗余变量。 

4 仿真研究 

4．1 神经网络释模型的可视化 

图 l的神经网络释义图，如图 9所示，该图很显然存在 

3．1节所描述的问题。因此，下文利用连接权法定量计算该 

模型输入变量的贡献率，再利用改进的随机化测验来修剪神 

经网络释义图，进一步增加该神经网络模型的透明化程度。 

图 9 系统的神经网络释义图(NID) 

4．2 输入变量贡献率分析 

应用连接权法得到图 9神经网络模型的输入变量对 y 

的综合贡献度和相对贡献率，如表 5所列。通过该表可以发 

现，冗余输入变量 、Xe对输出变量 y的综合贡献度和相对 

贡献率几乎为 0。 ， ， 起着正向刺激作用， 相对贡献 

率最高，为 25．893 ，其次为 和 ，分别 为19．1601 、 

18．574 ； 起着负向抑制作用，相对贡献率为～36．237 ； 

对y相对贡献率最大的输入变量为 ，如图 10所尔。 

表 5 输入变蛀的综合贡献度和相对贡献率 

图 1O 输入变量的相对贡献率 

并且根据输入变量对 y的综合贡献度 ，可增加神经网络 

释义图的透明度，如图l1所示。黑色的输入神经元代表对 y 

起着正『fiI刺激作用，综合贡献度为‘+’；灰色的输入神经元代 

表对 y起着负向抑制作用，综合贡献度为‘一’。 

Y 

图 l1 基于连接权法的神经网络释义图 

‘

4．3 改进的随机化准则 

对图 ll进行随机化测验，得到了输入一隐含层一输 出连接 

权的随机化 P值，如表 6(a—o．05)所列，通过表 6可知在共 

36条连接权中，只有 4条连接权的统计重要性是显著的。输 

入变量的综合贡献度指标有 4个是显著的，分别是 x ， ， 

，X ；相对贡献度只有 Xz是显著的。 

表 6 随机化的 P值 

坠垒墨蔓 堕鱼星旦 堕鱼星旦 壁垒星旦 堕坌星旦 堕鱼星旦 堡垒堡重 塑盟重 
P(( i) P(czi) P(c3i) P((二4 ) P(( 。) P(c6i) P(oIi) P(RIi) 

注： 代表隐含层神经元Hi( 一1，2，⋯，6)与输入神经元 ( l，2，⋯，6)之间的输入隐含层输出连接权贡献度；0̂ 代表第 i个输入神经元 

变量的的综合贡献度；RL表示第 i个输入神经元变量的相对贡献率； 、Ol 、RIi的P值分别是基于3999次随机化实验计算得到的。加 

粗斜体的数字表示统计水平显著(a—O．05)。 
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根据表6的P值移除NN模型中不显著的连接权，得到 

了新的神经网络释义图，如图 12(口一0．05)所示。与图 儿 相 

比，该神经网络释义图较简洁，透明化程度更高，更易于解释 

输人变量与输出变量之间的关系 ，如表 7所列。 

图 12 修剪后的神经网络释义图 

表 7 x与y的关系 

根据 OJ 和RI 的显著程度指标 ，得到不显著输入变量 

的交集为(Xs，xs)，剔除冗余信息后，得出了最佳的输入变量 

子集(x1，x2， ，X4)。在本例中最佳输入变量子集恰好对 

应了 4条显著的连接权。在其它模型中，显著的输入变量可 

能包含多条显著的连接权。 

5 剔除冗余变量后的模型研究 

采用本文第 1节的研究方法对新变量集(x ，x2，X。， 

墨 ，y)进行神经网络建模，最终的拓扑结构为 4-6—1。该模型 

训练集和检验集的绝对误差和相对误差曲线如图 13一图 16 

所示 。 

2oo 400 600 800 1000 

训练样本 

图 13 训练集绝对误差曲线 
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。。 
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训练样本 

图14 训练集相对误差曲线 

图 15 检验集绝对误差曲线 图 16 检验集相对误差曲线 

绝对误差和相对误差落在每类中的样本个数所占各 自总 

样本数的百分比，如图 17、图 18所示。 

冗余变量剔除前后，训练集和检验集不同类别的绝对误 

差和相对误差所占各 自总样本数 的统计百分 比，如表 8、表 9 

所列。 

1 

08 

丑 06 

妞 04 

02 

0 

图 l7 训练集不同类绝对误差和相对误差的百分比 

图 18 检验集不同类绝对误差和相对误差的百分比 

表 8 训练样本绝对误差和相对误差的统计百分比 

表 9 检验样本绝对误差和相对误差的统计百分比 

剔除冗余后，检验样本在不同扰动下的MSE大小与变 

化如表 1O所列。 

表 1O 剔除冗余后检验样本的 MSE与变化 

扰动 未加扰动 2％ 3％ 4 5 

MSE 0．00079 0．0214 0．0423 0．0842 0．1303 

与剔除前比较 +0．00101 0．0045 +0．0068 +0．0121 0．0101 

通过以上分析，该系统模型的输入变量由剔除冗余前的 

6变为4个，有效地降低了模型的复杂度，提高了建模效率。 

另外，由表 8～表 1O可知，该系统模型的可靠性和鲁棒性也 

得到了明显的改善。 

结束语 (1)利用神经网络释义图和连接权法，实现了神 

经网络模型的可视化和输入变量贡献率的定量计算。 

(2)改进的随机化实验，通过修剪神经网路释义图，增加 

了 NN模型的透明度；并 以输入变量综合贡献度和相对贡献 

率不显著变量的交集为依据，可以有效地选出最佳变量子集 ， 

降低了模型复杂度，提高了模型的可靠性和鲁棒性。 

(3)本文结合神经网络释义图、连接权法和改进的随机化 

测验 3种方法，为 NN模型的透明化及输入变量约简提供了 

一 种新方法。 
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罔 3和图 4分别给 出 r ORI 和 Yale人脸数据库上，在 

每类不同训练样本数的情况下，LGME与其它 4种方法提取 

的人脸图像特征用于人脸识别时随特征维数变化的识别率曲 

线比较。表 l给出 r ORL和 Yale人脸数据库上 ，在每类小 

同训练样本数的情况下 ，LGME与其它 4种方法提取的人脸 

图像特征用于人脸识别时的最高识别率及相应特征维数进行 

对比。由图 3、图 4和表 1可 以看 出，相 比于 PCA、LDA、 

LPP、MFA等特征提取方法 ，LGME方法提取的人脸图像特 

征在用于人脸识别时，具有较高的识别率。这很容易理解，因 

为 PCA主要保持了数据空间的全局结构信息；LDA主要保 

持了数据空间的判别信息；LPP主要保持了数据空间的流形 

结构信息；MFA通过构建固有关系图和惩罚图来描述类内数 

据的紧密度和类间数据的分离度，使得提取的特征在保持数 

据空间的流形结构信息的同时，具有较强的判别力；而 LG— 

ME同时使用类间数据的局部和整体间距信息，对类间数据 

分离度进行了充分描述，从而使得 LGME方法提取的数据特 

征具有更强的判别力。 

结束语 本文基于图嵌入框架，在构建惩罚图时采用全 

部的不同类样本数据对 ，并适当地强调间距较小的不同类样 

本数据对的作用，提出了一种局部和整体间距嵌入(LGME) 

方法 ，并将其用于提取人脸 图像特征。与 MFA不 同，由于 

LGME同时使用类间数据的局部和整体间距信息 ，对类间数 

据分离度进行了充分的描述，使得 LGME方法提取的数据特 

征具有更强的判别力。在 ORL和 Yale人脸库上的实验结果 

表明，与 PCA、LDA、LPP、MFA等特征提取方法相比，本文 

提出的LGME方法提取的人脸图像特征在用于人脸识别时， 

具有较高的识别率，且更具鲁棒性。 
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