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摘 要 本文引荐了一种选择神经网络优化结构的改进方法。常规交叉校验算法从大量候选模型中，通过训练和比较 

来搜 手网络优化结构。本文提 出一种与规则化方法相关的快速算法 ，这种算法仅在 少许适当的候选模型 中选定网络优 

化结构。实验证明，这种快速算法与常规交叉校验算法相较而言，具有更快捷和更高效的优点。 
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Abstract In this paper a new method for selecting optimal network architecture iS proposed，The formal Cross Vall— 

dation(CV)performs a search of optimal architecture through large—scale models．We present a fast approach。which 

corresponds tO Regularization，accomplishes selection of optimal network architecture by appropriate scale models． 

Comparative studies with formal CV，experimental results show that the fast selecting algorithm provides improve— 

ment of learning capability and evidences efficient． 
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1 引言 

神经网络具有通过学习获得解决问题智能的特性，从而 

吸引众多的研究者与应用者。当古典参数技术对许多的自然 

与社会现象的建模束手无策时，神经网络技术却提供了捷径。 

神经网络具有模式识别、函数逼近、优化和联想记忆等性能。 

前馈神经网络是解决非线性问题的极好模型[1]，它们的 

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 ]。BP算 

法是被Rumelhart，Hinton和Williams发现和提出的[5]。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。但是，如果BP算法具备适合的初始条件 

和适当的网络结构，那么它就能充分发挥优势而且出色完成 

各项事务。随便给出初始条件和随意猜测网络结构的情形，都 

会导致迟缓的、繁杂的训练过程。理论研究[6 和仿真试验[ 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。因此，一种能快速且 

准确地指定神经网络结构的方法值得探究。 

通过优化神经网络结构的方法，从而使所得网络的结构 

更简单、学习速度更快和归纳性能更好。前馈神经网络的结构 

优化包括：1)选择适当的输入神经元、隐含神经元和输出神经 

元；2)明确各神经元的非线性组合方式；3)确定各神经元之间 

的连接权数量。众所周知，单一的神经网络结构不可能适合所 

有问题 ]。在通常的神经网络结构选择过程中，除了具备预先 

了解问题复杂性的前提外，还要涉及许多的选择试验和错误。 

近年来，相继有一些结构优化方法被提出：1)规则化，由模型 

查找优化结构，主要通过训练和比较不同网络结构的途径来 

实现；备受推崇的方法有交叉校验[9](CV)。2)自底向上方法， 

从相对小的结构开始．然后逐渐增加隐含神经元数量，从而增 

强 网络 性 能；著 名 的 构 造 算 法 有 瀑 流 关 联，它是 由 

Fahlman[1们提出的。3)自顶向下方法，与自底向上方法相反， 

它从臆断为足够复杂的结构开始，通过训练而尽可能裁减冗 

余的输入神经元、隐含神经元和输出神经元；修剪In]就是其 

中一种有代表性的方法；而在修剪技术中，由Hassibi和 

Stork[】。]提出的神经中枢手术优化算法(OBS)为佼佼者。4) 

遗传算法[1 ，运用群体搜索技术，通过对当前神经网络种群 

实施选择、交叉和变异等一系列遗传操作，从而产生新子代群 

体，然后从中筛选具有最好性能的神经网络个体。 

交叉校验是一种规则化方法[】 ，针对不同的网络结构大 

小来调整规则水准，并通过比较和评估候选模型，从而决定最 

佳模型。与其它方法相较而言，交叉校验有不俗的特点：I)在 

海量数据处理和解决复杂问题时，交叉校验方法更胜一筹；2) 

拥有全局数据处理的优点；3)运用交叉校验方法选择网络优 

化结构直截了当。然而，为了网络优化结构的获得，常规交叉 

校验算法通常在大范围的候选模型中搜寻，这就造成昂贵的 

计算花消。为了使CV算法具有更直接和更高效的特性，本文 

提出了一种从少许适当的候选模型中选定网络优化结构的改 

进算法。 

本文第2节详细叙述改进的交叉校验算法；第3节介绍改 

进算法的实验仿真结果；最后给出相关结论。 

2 快速 CV算法 

我们希望神经网络经由学习来提高归纳性能。鉴于此点， 

可将网络优化结构的选择视为：依据规则标准，网络通过学 

习，从众多的候选模型中，选取最优结构。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结构。现将网络 

优化结构的选择归类为组合优化问题： 

min E(A ) 

s．t．A1C A2C ⋯ C AL 
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A，∈{F(z， )：W∈W，)，Z= 1，2，⋯ ，￡ 

其中E为目标函数，目标欲使所选定的网络结构的归纳性误 

差最小；约束条件为候选模型的有限数目共是 ￡个，各个候 

选模型的网络结构之间有如下关系：A CAzc⋯cAL；决策 

变量 ，为第 个候选模型的网络结构，表示具有相似结构和 

权向量 W的网络集合，其中叫∈W，，W，是多维权向量空间， 

并且A，中的每一个元素满足输入一输出映射函数F(x， )， 

其中z代表输入向量。 

首先用BP算法对候选模型进行训练评估，尔后将已训 

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 

网络优化结构。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，丁 代表第 m轮训练时的评估子集， 

代表第 轮训练时的校验子集。假设训练样本数据集包 

含 Ⅳ种样本，r是决定训练样本数据集D分割的参数(O<r 

<1)。这样，l l=[(1一r)Ⅳ]，l l=[rⅣ]。它们满足： 

(V m)(1≤m≤f一丁 CD  ̂ CD) 

D= UV n 一≯ 

在这里，t代表整个训练次数。每一个评估子集 进一 

步分割成5个独立子集 ，关系如下： 

(V i)(1≤ ≤5一 C ) =U 

(V ， )(1≤ ， ≤5 A ≠ 一 c  ̂ cr  ̂ nT7= 

) 

同样，每一个校验子集 进一步分割为2个独立子集 

=l，关系如下： 

(V g)(1≤g≤2一 cV ) V 一 U 

(V g， )(1≤g， ≤2A g≠s— cv AVTCV A nV7 

一  ) 

衡量A，网络结构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 有以下等式： 

E柙(Ar)= E； 

其中，E：表示 A，网络结构在第 m轮训练时，用评估子集 

训练后，再经校验子集 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，另外还有梯度递减算法固有缺陷的限制，因 

此，我们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，我们提出了定义候选模型适当范围的方法。虽然神 

经网络结构由许多因素决定，但是隐含神经元却占有举足轻 

重的地位。隐含神经元在前馈神经网络中扮演重要角色一特 

征探测器，在神经网络学习过程中，隐含神经元不断地使训练 

样本数据特征化，并将此特征记忆。在此，我们通过改变隐含 

神经元的数量来改变网络结构。相关证明[I 得出：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。BIum和 Li[I 5]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，我们在实验仿真过程中，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 CV算法仅在小范围的候选模型中选定网络优 

化结构，该范围为：拥有 Ⅳ个输入神经元的输入层，其中 

ⅣⅣ视实际情况而定；拥有HIN个隐含神经元的第一隐含 

层，其中HIN∈[[[2 o-1’／m。+1]]，[2 o／m。+1]]，，，l。代表 
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网络中输入神经元数 目；拥有 H2N个隐含神经元的第二隐 

含层，其中 H2N∈[[[2 o ’／(m。+2)+1]]，[[2 o ’／(mo 

+2)+6]]]；输出层有OUN个输出神经元，其中OUN由实 

际情况定值。 

以下是快速 CV算法的概要： 

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 训练当前候选模型，尔后经校验子集 

进行校验并计算平均归纳性误差 Ed 。 

步骤3 用评估子集 训练新候选模型，尔后经校验子集 

进行校验并计算平均归纳性误差Ed 。 

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 

Ed 的大小，将Ed 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。 

5 仿真实验 

在解决实际问题的初始，网络的优化结构对于我们来讲 

是个未知数，我们的目标是获得尽可能简单的结构和保持良 

好的性能。在这种情况下，我们用归纳性误差作为衡量所选择 

网络性能好坏的标准。为了考察快速CV算法基于前馈神经 

网络的性能，我们通过解决实际问题来进行。数据资料来源于 

十大公司在深市交易的原始数据，数据记录时间为：从1991 

年 1月2日至今。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“1”表示涨势，用“o”表示跌势。 

实验对象有七个真值输入神经元和一个输出神经元： 

输入神经元： 

OPT：当日开盘价较昨日开盘价之走势； 

HPT：当日最高价较昨日最高价之走势； 

LPT：当日最低价较昨日最低价之走势； 

CPT：当日收盘价较昨日收盘价之走势； 

TMT：当日成交总金额较昨日成交总金额之走势； 

TVT：当日总成交量较昨日总成交量之走势； 

CIT：当日综合指数较昨日综合指数之走势。 

输出神经元： 

SCT：明日走势。 

选用从1996年7月至2001年6月的原始数据作为实验数 

据，针对每个公司实验所用的训练样本集包含1200种样本 ，r 

的取值范围为：0．15≤r<0．3。在这里，评估子集 包含1000 

种样本，校验子集 包含200种样本。根据实际情况，我们定 

义初始神经网络结构(输入神经元数目一第一层隐含神经元数 

目一第二层隐含神经元数目一输出神经元数目)如下：7—1O一4—1； 

实验所选定的候选模型范围为： ⅣⅣ一7，HIN∈[10，19]， 

H2N∈[4，9]，OUN=1。 

针对BP算法易陷入局部最小值和收敛速度缓慢的缺 

点，我们采用了以下改善方法 ：1．随机读入样本数据；2．选择 
一 些小的随机值作为初始权值和偏置值；3．改变学习速度。 

表1 性能参数对照表 

l问题 方法 选定网络优化结构 E T l 

l股票 常规CV算法 7—16—7—1 0．1223 32．2(M) 

l涨或跌 快速CV算法 7—16—7—1 0．1248 1．1(M) 

E ；平均归纳性误差 7 ：CPU平均运行时问 
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图1 归纳性误差对照图 

通过仿真实验，我们获得快速CV算法的相关实验数据， 

并将这些数据与常规CV算法比较。表1给出了快速CV算法 

与常规CV算法在实验中所得的性能参数对照结果。表1的第 
一 列说明所要解决的问题；第二列指出实验所采用的算法；第 

三列给出实验最后所选定的网络优化结构；“E。，”列分别标 

明快速 CV算法与常规 CV算法在采用选定的网络优化结构 

时，运用各组实验数据进行验证后的平均归纳性误差；“ ，” 

表示 CPU平均运行时间。表1的第三列显示快速CV算法与 

常规CV算法最后所选定的网络优化结构一样，虽然“E ”项 

表明快速 CV算法的平均归纳性误差比常规 CV算法的差 

0．0025，但是在“ ”项却充分体现了快速CV算法的优势： 

CPU平均运行时间比常规 CV算法快31．1分钟。图1显示了 

快速CV算法与常规CV算法的平均归纳性误差参照结果。 

在图1中，我们仅仅给出部分网络结构的平均归纳性误差，但 

具有代表性。图1直接明了地表达网络结构为：7—16—7—1的神 

经网络的平均归纳性误差最小。 

由仿真实验结果表明，与常规CV算法相比，快速CV算 

法有如下优良性能：CPU运行时间更短，网络收敛速度更快。 

结论 本文对 CV算法进行研究，提出和阐述常规 CV 

算法的改进方法。实验结果显示，合理选择候选模型的适当范 

围，令常规CV算法扬长避短，从而使快速CV算法在处理复 

杂问题时，更实用和更有效。未来研究重点是将此改进方法推 

广应用到不同类型的神经网络。 
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