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一 种提高神经网络泛化能力的新方法 ) 

冯乃勤 邱玉辉 王 芳 

(西南师范大学计算机与信息科学学院 重庆400715) (河南师范大学计算机与信息技术学院 新乡453007)2 

摘 要 提出了一种改进神经网络泛化能力的新方法一 “缩放法”。这种方法通过对输入向量的缩放处理，来缩小 

或模糊化训练样本和新的模式之间的差别，从而使神经网络的泛化能力得以提高。文中提出的新算法——“算法，可 

以找到合适的缩放因子，进而得到泛化能力更强的新网络。一些实验例证了“缩放法”和 a算法的有效性 ，并从理论上 

对其进行了分析和讨论。实验和分析表明，这种方法简单可靠，对许多神经网络和模式分类问题效果明显。 
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Abstract A new approach tO improve the generalization ability of neural network is presented based on an angle of 

fuzzy theory．This approach is put into effect through shrinking or magnifying the input vector，thereby reducing the 

difference between training set and testing set．It is called“Shrinking-Magnifying Approach”(SMA)．At the same time 

in this paper，a new algorithm--a—algorithm is presented in order to find out the appropriate shrinking factor“and ob— 

tain better generalization ability of neural network．Quite a few simulation experiments serve to study about SMA anda- 

algorithm．The results of experiments and analyses show that the new approach is not only simpler and easier，but also 

is applicable to many neural networks and many classification problems． 
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1 引言 

如何提高神经网络(Neural Network，NN)的泛化或推广 

能力一直是该领域研究者所关注的问题。为此，人们想出了 
一 些办法，例如，提前停止_1]、正则化_2]、反馈法 l、输入模糊 

化__ 、网络集成 等，这些方法不同程度地提高了NN的泛化 

能力。但总体上说，NN的泛化仍然是一个没有解决或没有 

完全解决的问题 由于人工神经网络的本质特征是示例学 

：IJ，而通过有限的样本训练就企图使网络武艺俱全、包打天 

下，无异于猴子捞月。因此 ，有针对性地发展一些新方法，来 

提高 NN的泛化能力，在今后很长一段时间内都是非常需要 

的。 

在l已有的改进NN泛化能力的方法中，H Ishibuchi和 M 

Nii的研究很具特色，值得重视。他们通过将输入向量模糊化 

来避免网络过度训练，从而改进了NN的推广能力 ]。武妍 

和王守觉提m了一种通过反馈提高前向 学习性能的新算 

法，称为 FBBP算法 ]，也可以提高NN的泛化能力。他们通 

过误差反传和结果反馈，在对权值调整的同时也对输入向量 

进行微量调整，其_辛_导思想是通过将输入向量模糊化，从而扩 

： NN的适应范罔，提高其泛化能力。这种思想自然质朴，切 

实nr行，也给我们带来了新的启发。长期以来，人们一直致力 

F调整NN的连接权值来提高其性能，缺少新的思路。而通 

过输入数据模糊化方法来提高 NN的泛化能力，堪称是从一 

个全新的角度考虑问题。就像黑夜中一盏明灯，给人以希望 

和方向。但我们认为，输入数据模糊化的途径并不唯一，或许 

另有新路。通过一些新的探索，找到了一条能有效提高神经 

网络泛化能力的新途径：将输入数据适当缩小或放大，借以将 

输入数据模糊化，从而提高 NN的泛化能力。我们称这种方 

法为“缩放法”。“算法描述了该方法的基本过程。通过 “算 

法可以找到合适的缩放因子，得到泛化能力更强的新网络。 

2 “缩放法”和 a算法 

2．1 “缩放法” 

“缩放法”源于生活中的简单现象。 

荧屏效应：打开电脑，调整屏幕，画面可以缩小，也可以扩 

大。随着缩放调整，图像有时整体清晰局部模糊(缩小时)，有 

时又局部清晰而整体模糊(扩大时)；缩小时对象可能变成一 

个模糊单点 ，扩大时又可能溢出框外而使对象失去原貌。总 

之，在这两种情况下，对象分别被从局部上和整体 I：模糊化 

了。 

在实践中，人们常采用类荧屏效应对事物进行放大或缩 

小。放大法是将事物的细节放大到便于观察，以便更精确地 

研究事物的局部，然而在局部精确化的同时，事物的整体性却 

相对淡化或模糊化了，因此属于整体性模糊化方法；缩小法是 
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通过缩小事物，略去细节，来概括事物，宏观看待事物的整体， 

然而在突出整体的同时，事物的局部却被淡化或模糊化了，因 

此属于局部模糊化方法。所以，放大和缩小这样看似矛盾和 

对立的两种方法，实际上也有着内在的统一性，可视为两种不 

同的模糊化方法。当两种事物从整体上或局部上被模糊化以 

后，它们在整体上或局部上的差别势必跟着减小，使得原来差 

别较大的两个事物更加接近，甚至可以归为同类。 

基于上述模糊化观念，产生了“缩放法”(Shrinking Mag 

nifying Approach，SMA)。它是指为了缩小或模糊化训练样 

本和测试样本问的差别，提高神经网络的泛化能力，而预先对 

输入向量进行适当缩小或放大的数据预处理方法。合适的缩 

放因子(Shrinking Factor)a由d算法(malgorithm)确定。 

2．2 a算法 

Step1．划定训练集 P ，测试集 P2，相应目标集 tl，t 。设 

定a的搜索范围[“， 和搜索步长艿； —O； 

Step2．for r一Ⅱ：艿：b 

Step3． — +1；口【一 J—r； 

Step4．P1=IXEJ]·Pl；P2=口D]·P2； 

Step5．用P1，tl训练或生成新网络net 

Step6．用 P2对 net仿真测试，结果为y2； 

Step7．比较Y2和t2，计算误差E( ) t2--Y2； 

Step8．endfor； 

Step9．找出IX[j]；1时的误差En：l； 

Stepl0．if min(E[j-])<E；1 then口。一口D]； 

else口。一1；endif； 

Step11．P0=0t0·P1； 

Stepl2．用 P0训练或生成目标网络NET； 

Stepl3．return。 

3 实验 

实验1：概率神经网络对Wine分类实验 

我们首选概率神经网络(Probabilistic Neural Network， 

PNN)对Wine分类问题作实验。之所以首先选择PNN是为 

了简单和便于人手，因为这种网络的规模依赖于输入向量的 

规模，不需要人为选定网络神经元的数目_6]，同时概率神经网 

络也适合于模式分类问题。设定 a算法的搜索范围为[O． 

0001，2]，步长 8 0．0001。这里使用的数据集来 自于 UCI 

Repository of Machine Learning Databases中的 Wine Recog 

nition Database。该数据集由Stefan Aeberhard提供，他使用 

化学分析的方法确定甜酒之源(the origin of wine)。Wine数 

据集有 178个例子，每例包含 13个酒的属性，178例共分为3 

类，第 1类有59例，第 2类有 71例，第 3类有48例 实验中 

将wine数据集分为两个子集，第一子集的三类例子数分别 

为3O、36和24，第二子集的三类例子数分别为 29、35和24， 

两子集分别用作生成网络和仿真测试，主要结果如表1所示。 

从表 1可以得出如下结果 ： 

(1)“缩小法”能减小 PNN对 Wine分类的错识率(Mis 

classification Rate)，即SMA具有减小或纠正 PNN错误分类 

的能力，合适的缩放因子a大约在 0．O5～O．1左右； 

(2)“放大法”未能减小 PNN对 Wine分类的错识率，随 

着扩大倍数的提高，错识率反而增加； 

(3)设 E ，E≤ 和 易  分别表示神经网络在缩放 因子 一 

1，a≤1和 ≥1时的错识率；Ra和Rr分别表示SMA的绝对 

纠错率和相对纠错率．则定义， 
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RⅡ一(El E《1)×loo％，当 口≤1 

R“一(昌 E≥I)×1oo％，当口≥1 

R7 一(El—E 1)／El×100％ ，当 a≤1 

Rr=(E1一E≥I)／El×100％，当d≥1 

表 1 PNN对Wine分类的实验结果 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

Shmtking Misclassificafion Shrinking Misclassification 

Factor Rate Factor Rate 

O．O00l 53188 0．07 2湖  

O．O003 42，88 0．09 2 

O．O005 30／88 O．1O 25，懿 

O．O007 30／88 O_3O 26，88 

O．Ooo9 29／88 A5O 29，88 

O．o01 28／88 O．7O 34，88 

O．o03 25／88 O．9O 42，88 

O．o05 27／88 1．OO 4嘲  

O．O07 25，88 1．1O 46，88 

O．o09 28188 L3O 53188 

O．Ol 28188 1．5O 54／88 

O．O3 26／88 1．70 56／88 

0．05 2 2．o0 57188 

由表 1及式(1)和式(3)计算得到此种情况下，SMA的最 

大绝对纠错率和相对纠错率分别是， 

max(RⅡ)一(E1一 E0 05)×1OO 一19／88×100 一22 

max(Rr)一(El— E0 o5)／El×100 一19／44×100 一 

43 

可见，将“缩放法”应用于PNN对 Wine分类时，其绝对 

纠错率和相对纠错率都是较大的，神经网络泛化能力得到如 

此明显的提高，令人鼓舞。 

实验1使我们看到了“缩放法”这样一种唾手可得的方法 

对提高神经网络的泛化能力起到了作用。问题在于这种作用 

是个别的还是一般的?是偶然的还是必然的?这种作用到底 

有多大?要回答这些问题，必须有足够的实验。 

表2 BPNN对 Iris分类的实验结果 

Shrinking Misclassification Shrinking Misclassification 

Factot Rate Factor Rate 

0．24 1．70／75 0．68 3．25，75 

0．28 1．30，75 0．70 4．90／75 

O．3O 3．45／75 0．74 5．45，75 

0．34 1．60，75 O．78 9．3O，75 

O38 4．5O，75 0．8O 3．45／75 

0．40 3．3O，75 0．84 1．55，75 

0．44 1．90厂75 O．88 2．75，75 

0．48 2．85，75 O．90 1．35，75 

O．5O 2．o0 5 0．94 530，75 

0．54 8．2O，75 O．98 3．0Q疗5 

O．58 3．3O，75 1．0o 1o．B5，75 

O．6o 2．1O，75 1．04 10．45／75 

0．64 5．3O，75 1．帽 3．15，75 

实验 2：BP神经网络对Iris分类实验 

BP神经网络(Back Propagation Neural Network，BPNN) 

是目前应用最为广泛的神经网络，“缩放法”对它的泛化能力 

影响如何，是应该进行研究的。实验采用 4-6—3网络结构，传 

递函数分别为“tansig”和“purelin”，对网络的学习与训练采用 

尺度化共轭梯度反向传播算法，初始网络由MATI AB神经 

网络工具箱函数 newff建立。Iris数据库是人们广泛使用的 

用于模式分类的实例系统，Fisher出版的 Iris数据库共有 150 

组数据，每组数据包含Iris属植物的四个属性：萼片长(Sepal 

Length)，萼片宽(Sepal Width)，花瓣长(Petal Length)，花瓣 

宽(Petal Width)，用 4维向量表示。150组数据分属于 3类 

不同的Iris属植物：Iris setosa，Iris versicolor和 Iris virginb 

ca，每类各有 5O组数据。实验中，将 Iris数据集分为两部分 

P_和 ，每部分各包含75个样例，其中P 用作生成网络，P2 
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用作仿真测试。表2给出了主要实验结果。 

BPNN的实验结果很有趣，值得研究： 

(1)BP网络的实验结果与网络初始化有关。当用 initze一 

∞函数将网络权值和域值全部初始化为 0时，实验表明，“缩 

放法”对BP网络的泛化不起作用：对于Iris分类问题，不论缩 

放因子取何值，错识率始终为 18／75(此时用 newcf函数建立 

网络)。而当用 Nguyen-Widrow方法(采用该方法初始化后， 

每个神经元的激活区域将均匀地分布在输入空间中，从而可 

避免神经元的浪费)初始化网络时，“缩放法”有效。具体地， 

对Iris分类的绝对纠错率和相对纠错率分别为： 

max(Ra)一(El—Eo 28)×100 一9．55／75×100 一 

13 

max(Rr)一 (El— Eo
． 28)／E1×100 一9．55／lO．85× 

lOO 一88 oA 

(2)由于初始化方法的随机性，因此BP网络的工作结果 

也是相应变化的，表 2是 20次运行结果的平均值。 

(3)对于BP网络，“扩大法”有效，它能够提高神经网络 

的泛化能力。具体地，对于Iris分类问题，“扩大法”的绝对纠 

错率和相对纠错率分别为： 

max(Ra)一(El—E1
．

08)×i00 =7．7／75×i00 oA lO 

max(Rr)一 (E1一E1。8)／El×ioo 一 7．7／10．85× 

100 一 71 

可见，“扩大法”同样能提高BP网络的泛化能力。当然， 

相比之下，在低端缩小比在高端扩大更为有效。 

另外，我们还做了径向基函数网络(RBFN)对 Iris分类的 

实验和学习矢量量化(LVQ)网络对Wine分类的实验，均取 

得了预期的效果。其中，RBFN对Iris分类的实验结果如下： 

(1)合适的缩放因子 a大约在 0．15～0．25左右； 

(2)在实验范围内，“放大法”无效； 

(3)实验所得绝x,／~tt错率和相对纠错率分别是， 

max(Ra)一(E1一En。5)×100％=39／75×100 =52 

max(Rr)一(El—Eo。s)／El×100 一39／43×100 

一 91 

可见，此时“缩小法”改进 RBFN泛化能力的作用是极其 

明显的。91 ，这个数字令人惊奇。 

LVQ网络对 Wine分类的结果较差 ，实验所得： 

max(Ra)一(El— E2 0)×100 一2／88×100 ：2．3 

max(Rr)一(EI—E2 0)／E1×100 一2／27×100 

一 7．4 

SMA提高I VQ网络泛化能力的作用虽然很小，但不能 

说无效，在某些情况下，哪怕提高一个百分点都可能是至关重 

要的。 

4 讨论和分析 

为什么简单的“缩放法”及其a算法能够改进和提高一些 

神经网络的泛化能力，且有时还非常明显?分析实验结果，探 

究其原因，认为有以下几方面： 

(1)神经网络属于软计算或非经典计算风范，有着本质上 

的不确定性和模糊性，而这种不确定性和模糊性就成为“缩放 

法”应用的基础。 

(2)缩小法像一面缩小镜，它缩小或模糊化了事物之间的 

差别。具体来说，它缩小和模糊化了 NN训练样本和测试样 

本之间的差别，模糊了数据的细节，从而提高了与样本相类似 

的数据的适应性，即提高了网络的泛化能力。例如，Iris数据 

集中有这样一例数据，P 一[ ， ， 。，- ， ]一[6o，22，50，15]， 

应分为第3类。但是当用生成好的概率网络对其仿真测试 

时，它却被错分为第 2类，属于被错误分类的3例中的一例。 

然而当用缩小法，取缩小因子 a一0．04～o．08，重新生成概率 

网络并对P 进行测试时，这一错误消失了，纠正了 1／3的错 

误。究其原因，可做这样的分析：任取生成 PNN时所用样本 

集中与P 比较接近的一个同属第 3类的样本数据，例如，取 
= [_ ，1，_r2， 3， 4]一[63，28，51，151，站在模糊理论_7． 的立 

场上，不妨把 P和P 看作是另一类模糊集，只是其隶属函数 

的值域为Eo，lOO]，而不是通常的[0，1]。若用海明距离公式 
1 

(P，P1)=—l_×∑I ) l( )l (5) 
= l 

计箅它们之间的语义距离，则在正常情况下的语义距离和采 

用缩小法(a一0．05)时的语义距离分别为： 
1 4 1 

d(p，P1)一 1× I ( )--~pl(ri)I一— (3+6+1+o)一2．5 
1 l— l 1 

n  
4 

d(a．P，口．P1)一-“y×∑l ( )一 l( )I一0．125 
1 — l 

显然，缩放法的模糊化作用使样本数据和测试数据问的 

语义距离小了许多倍，从而能将 P 正确归类。 

(3)正则化方法可以提高神经网络的泛化能力，在此，也 

可用以解释SMA的作用： 

在训练样本集大小一定的情况下，网络的推广能力与网 

络的规模直接相关。如果神经网络的规模远远小于训练样本 

集的大小，则发生过度训练的机会就很小。而当网络规模较 

大，需调整的权值参数较多时，对同样的训练样本集，要达到 

较高的性能指标，调整起来就比较困难，训练的次数可能会大 

大增加，从而造成过度训练的可能性就很大。但是对于特定 

的问题，确定合适的网络规模往往是一件十分困难的事情。 

正则化方法[ ]独辟蹊径，通过修正神经网络的训练性能函数 

来提高其泛化能力。一般情况下，神经网络的训练性能函数 

采用均方误差函数，即 
1 N 1 N 

rose~ ∑( )。一 ∑( ai) (6) 
J i= l J = 1 

正则化方法将网络的性能函数改进为如下形式： 

诎 g— m P+(1一y)m 叫 (7) 

其中，y为比例系数，msw为所有网络权值平方和的平均值， 

即 

1 " 

msw一— ∑W (8) 
J一 1 

通过采用新的指标函数，可以在保证网络性能函数尽可 

ft~,Ib的情况下使网络具有较小的权值，即使得网络的有效权 

值尽可能小，这实际上相当于自动缩小了网络规模。 

“缩放法”有利于减小网络的权值，这一点在概率网络表 

现最为明显(对 RBFN亦然)。PNN是可用来把模式分类的 

三层网络，其标准形式是不进行训练的，仅将训练向量变为第 

一 层的权值向量 。因此，当SMA法将训练向量缩小时，网 

络的权值便跟着缩小，相当于自动缩小了网络的规模。由式 

(7)可见，有利于性能函数的减小，即有利于误差的减小和推 

广能力的提高。当然，事物总有限度，也不可能无限缩小，而 

是有一个合适的缩放因子。 

(4)一般来说，“扩大”和“缩小”是矛盾和对立的两种方 

法，但在一定条件下，二者又是统一的。对于PNN和RBFN， 

“缩小法”能有效提高它们的泛化能力，而“扩大法”无效；但在 

I．VQ网络和 BPNN的特定条件下，两种方法同时有效，即 
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“缩放法”在高端和低端同时有效。作者的理解是，“扩大法” 

在此也是一种模糊化方法，它扩大和精确化事物的细节，却模 

糊化了事物的整体，即缩小和模糊化了训练样本和新的模式 

之间的整体差别，同样促进了网络泛化能力的提高。 

“缩小法”适用于 PNN和 RBFN，“扩大法”适用 于 I VQ 

网络和BPNN 不同的方法适用于不同的对象，不同的对象 

需要用不同的思想方法去认识它们。“荧屏效应”和下面给出 

的“模糊模缩”算子，可进一步揭示“缩放法”和“扩大法”的作 

用机制。 

模糊模缩算子 对于向量P、模m和缩放因子a，定义P的 

口模糊模缩运算F rood S为： 

F mod s ，一 0 
， 

㈤  

其中， ∈，(整数集)，f和g是实函数，二者可以相同，例如， 

有时可取／‘(口户)一ap，g((a--re)p)一(a--m)p，等等，但一般 

来说，二者是不同的 

可以认为，在BPNN和I VQ网络的内部，存在着函数 ， 

和g，它们都是隐函数而不是显函数 在对BPNN和I VQ网 

络运用 SMA时，网络内部固有的模糊模缩运算使得在 a取 

值的某些区间和某些点上，训练样本和测试样本之间的语义 

距离减小了，从而减小了误识率，提高了网络的泛化能力。 

结束语 本文从模糊理论角度提出了一种改进 NN泛化 

能力的新方法和新算法，它们是通过缩小或放大样本数据，从 

而缩小或模糊化训练样本和测试样本之间的差别来实现的。 

大量实验例证了其有效性，并对其原理进行了初步的分析和 

讨论。实验和分析表明，sMA方法和 算法简单可靠，效果 

明显，具有一定的理论基础，可用以改进和提高许多神经网络 

的泛化能力。当然，NN是个大家族，尽管我们做了大量实 

验，且有很多实验结果在文中无法一一给出，但毕竟不能穷 

尽。因此，SMA方法及 a算法应用价值和理论价值的进一步 

提升还依赖于更多的研究和实践。 
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( ’))}) 

=min( ( )， ( ))一 n ( ) 

卜 向  ( )=m ax(min(R(x， )，1_ nB( ))) 

一  {min(R( ， )，rain(1一 ( ))，1一^{( )))) 

一 m
⋯

ax{min(min(R(x， )，1--JA( ))，min(R(x， )，1一 
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≤min(max{min(R(3-， )，1～ ̂ ( )))，max{min(R(x， 

)，1一 ( )))) 

≤min(1一／ ( )，l--J),R( ’))一1一 Rn ( ‘) 

即AnBR ARnBR。 

结论 本文研究了一般关系下 Vague集合的近似问题， 

建立了一般关系下粗糙 Vague近似的框架。首先分析了经 

典的粗集理论、模糊集理论、Vague集理论三者之间的关系， 

提出了一般关系下粗糙 Vague集的概念，并用构造性方法定 

义了粗糙 Vague近似算子，讨论了粗糙Vague的性质。粗糙 

Vague集的研究对于处理一定形式的数据或知识信息具有：亡 

具性使用价值，进一步开展粗糙集与Vague集融合的研究具 

有现实的意义。 
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