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Abstract This pape r deals with lower learning convergence and generalization of neural networks 

coursed hy shortage of pattern set Considering cont radiction in a pattern set that may be brought by 

rough se~ecth)nⅢ propose a strategy in which SOntU pattern’s regimentation a re remedied according tO 

their fuzzy value Experiments d[ust rate that this method is suitabie to the case that$OITtO patterns are 

wrongly divided On the other hand．the uncompleted pattern input vectors arf．a key[actor leading to 

lower gene ralization of neural networks In this paper we a[so consider the influence of adding new input 

heft OFJ tictlra]networks l'e st results proved the validtty of this work 

Keywerds Neural networks．Fu zzy．Learning．Pattern，Generalization，Logging explanation 

1．引言 

目前 ．有关神经 嘲络的研宽 14趋走向成熟阶段 

在】989年 ，仅 一个 隐层的 BP网络就被证 明可 逼 

近任意的 连续函数 叫】，从而揭 示丁神经捌络强 太的 

计算能力。另一方面 ，神绎 婀络方法用于同题求解无需 

建模 ，绐实际问题的求解过程带来讯大的方便 =对于l叫 

络本身的建立 ，已有许多学习算法．目前使用比较多的 

是 Bl 学习算法或其变形的形式 。但是 ， 络在学 习阶 

段普遍存 在局部极值 和学习速度较 慢等问题 。针对 

造两个问题 ，白反传播学习算法发明l』米．许许多多的 

*)黑龙江省 自熟基盒资助课题 

学者尝 用务种方法解决．如出现 了快速 BP算法 、模 

拟遐托算法、遗传算法等 。这些算法在求解极值问题上 

有了很大的改进 ，同时也有各自的缺陷。如快速 BP算 

法避免不了局部极值 同题 ；模拟退 火算法虽然一概率 1 

收敛于全局搬值．但一般学习速度很慢 ；遗传算法受编 

码长度的限制 ．对于规模较大或精度较高的 问题难 以 

应付 

实际问题的求解脒了上述 问题之外 ，在很 大程度 

网络的收敛速度和精度与学习使用的样本集的特 点 

有关 由于以往的学者在采用实验样本时常 以 经典 ” 

问题作为样本集 ，如 XOR 问题 、6奇偶散 问题 等，所使 

索空问上较容 易地发现 

一 得到复杂的解·通过胚 胎生成 ，简 单的 基因型可 

以映射成 复杂的表 现型。 

，重 复性 胚胎 生成 在基 因型中使 用可 重复性结 

构．如子程序等 ．可提高算法生成可行解的能力 
· 适 应性 ：在进 化过程 中保证遗 传操作产 生有效 

解．满足约求条件 ．修正失教的功能 

结论 目前研究者们使用的胚胎生成主要有 三种 

类型 ：外 部的、显式的、隐式 的，这 三种 类型各 有优缺 

点，在解的质量 、基 因型的大小及执行效率 七也有所不 

同 r针对 具体问题 ，应该设计有效台理 的胚胎生成 生 

物学家 ‘直提 侣胚胎生成的思想 ．进ft计 算的研 究者 

也看到 了它的潜在优势 ，尤其在计算机进化设计 的领 

域中研究者们越来趣对其感兴趣 。 
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J三j的样年 自身的 拙立傩较强。实际 大 量的问题样本 

之间的相关性较 太 有的 司题 由于样本没有经过精心 

的筛选 致 在同一 十训练集中若干 十样本 出现矛盾 

现象 ．即在具有 相近输入向 量的两个或多个样 本的赣 

出丰f】异。这种现象会严 重影响网络的学习 本文重点考 

虑样本的选取问题 ．并用实验验证样本处理的效果。另 

一 方面 ．伍榉本输入向量 中对样本类型影响的因素考 

虑不仝是降低 网络泛化能 力的一‘千关键固索=文中也 

考虑加入新的输入分量对网络的泛化能力的影响。 

2．模糊神经网络及其学习算法 

为确定起见 ．我们考虑 一种正则化模糊神经 网络 

(NFNNj。 表示输入变量 x 的第 k 1、节 点的隶 

属函数 ．井 假定 具有 n．个用于模糊 划分 的项 节点． 

即对应于输人变量 x．的模糊隶属函数个数 为 q 则一 

般的 NFNN结构如图]所示 。 

第五层 厦幢糊 化 

第 凹 l展 

第三 止则化 

第 层 模黜化 

第一层 精^ 问量 X
． 

X1 X 

图1 正则化模糨神终网络结构 图 

第一层 输入层 该层的输入 向量可以是精确的数 

值向量．也可 是模糊量 ， 

第 一 模糊化层。该屡使用高斯 函数作 为隶属函 

数．第 一层的 x 与该层相应的第 】个节 点的输 出为 ： 

p,l - p( f ) (1) 

式 中 ．椰 分 别 表示 A， 的 均 值 私 方 差 令 N= 

一  25 l i=1
．2．⋯m 。1复层有 N 千节 点。 

第二层 ：正则化层 。该层对第 层的输 出进行正则 

化操作 即 

“ ‘ 】 

’ (』 ] ___ 一 一  f Z) 

∑ ．【 
r—l 

式 中． 丧示 的 tT~1,0化输 出。该屡节 甑数与第二 

层节点数胡 同．即 N 个节点。 

第四层 规则层 。该层将前件t正规化节点 和结论 

节点‘输出节 连接起来琏 接的规则是：每个规则节 

点仪 与属于同一个赣 入丹量的一个 规则节 点发 生连 

接； 此．NFNN网络的初始化结构中共有K一Ⅱ 

个规则节点 第 k个规则节点的输出为 ： 

Ⅱ r f ) (3) 

其中 ．s=s(k L)．且i≤s≤n．．由下式确定 ： 

1川 、 )：( +∑ ∑ ( ，J 。)／ f—l 

naod n． (4) 

2)若 ( ． )=0，置 f ．r)一，l，。 

第五层 反模糊化层。所有第四层的规则节 点都与 

该层输出节点连接 。该层完成中心平均反模糊化操作 。 

设该层有 P个节点 ．第 】个输出分量为 

n = 善I n一 I ⅡI ．( s 一̂ ；̂ J一 ’ 
梯度下降法学习调整 NFNN的参数 。极 小化误 

差函数为 

E=÷ ~D YII (6) 

式中 ．Y是 NFNN 的实际辕出向 量 ．D为期望输 出向 

量 

若 w 是待调参数 ．学习规则为 

_l【}+ 】)一 Ⅵ )一 一。△Ⅵ 

甜．J(}) “) ，‘￡一 】) (7) 

式中． 为学习速度；a为惯性系数。 

s．学习样本的选取方法 

样本集的分布特征对 网络的训练有根大的影响 ． 

分布均匀 的样本集在网络训练时收敛速度较快 ，网络 

的泛化能 力较好 。相反 ．分布不均匀或异类样本在样本 

空间中距离较近的情况就 不利于网络的学 习。如下图 

所示 在 图2中均匀分布的9个两类样本 只需用四个超 

平面就可以丹割 ，而在圈3中同样是9十两类样本 ，由于 

分布不均则至步需要6个超平面来丹割 。 

图2 图 3 

宴际中 ．许多异类样本在样本空间中距离较近的 

情况是 由白噪引起的 ．有些是样本本身的选取发生了 

错误 ：因此 这些样本应处理掉 ．否则将影响网络 的学 
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习相泛化能 有关去嵘的方法很多．我仃J给 一种播 

模糊隶属函数值相近样本向量类别矫正策略．该方法 

对于样本错谨训分的情砒褴有效 

设 A为所考虑原始岸本 桌．其中样本个数为 M B 

为处理后的样本集 ．A中有 部分 样本被错误划分 下面 

是按模糊隶属函数值相近的样本 向量类别矫正方法 ： 

1)统计咩本 中心向量矩 阵 ITt=(m． )⋯ 和方差 向 

量镇 阵 (。 ．)⋯  并接 (1 J式计算 < ，)．： 1．2t 

一 ．Il；J一 】．2． ．n ． 

2)随机从 A 中抽取 一个样本 x．计算其他样本 z∈ 

A＼{x}与 x的模糊距离 d 上  ( )-p． ( ，、『- 

若 d< r(闽值)则将 放入 B集台 -重复此过捍直到遍 

历所有 z∈ {x。将 x放入 B集台。 

3)统计 】{集合中样 本的娄I型 设 属于 a类的样本 

个数最多 

4)将 H集合中咩本 的类型改 i为 a类 置 A—A＼ 

B 

5)若 A空结束 -否则返 回2) 

注意 划值 I、的选 取随 问题 的特 点而发生 变化 

若取得太小 则起不到样本娄别矫正的 目的 ．网络的学 

习不会有太 大的改进 取得太大 ，虽然网络 学习很快 ， 

但却容易发生类别过矫正错{矍 

4．网络的泛化能力 

神经 络的泛化能力问题 直受到其应用领域的 

重视 删培约逼近能 力解决 了计算能力同题 而网络的 

泛 化能 力则 抓志着 旧络的 实用能力问题 网络的泛化 

能 力与网络 的结构和样本集的选取有关。在网络的结 

构一定的情形下 ．样本集的选取严重影响 着网络的泛 

化能力。 

均 匀分市的样本集具有较好的代表性 具有噪声 

的样本集 即使学 习过程是 收敛 的．但 由于噪声 的干 

扰，映射 关系 F：X >Y(x 为样本输入 Y 为样本输 

出)较无噪声的复杂 ．网络的泛化能 力会明显下降。 

另一方面 在样本输入 向量中对样本 类型影响的 

因素考虑不 全是降低 网络泛化能 力的 个关键因素。 

如对于样本集 A．豳 是 影响其分类 的 十重要因素 

但由于数据 采集的原田 ．A．中并没有将 x 作为输入。 

即使 网络学 习是收敛的 ，但其识别率始终 维持在 十 

软低的水平。在这种情况下 就 要考虑给样本集增加新 

的影响因素作为输入分量 

5．实例 

油藏水淹层删井解释是注水开发油I五非常复杂而 

又亟需解陕的关键问题 由于油 田水淹后地下流体性 

质、岩石物性、地层结构等的复杂变化 致使剥井响应 

值与水淹状 况之间的对应关 系 十分复 杂 相关的测井 
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解释的参数较 多。由专家经验和测试分析 ．拄们选用如 

下有代 表性的五参数 (厚度、高分辨率 睬侧向电阻率 、 

高分辨率声波时差、微电位和自然电位)作为输入，而 

输 出 为水淹 等级 其 中．水淹等级 2．3．4分别代表弱 、 

中、衙水淹 

选用正则化模糊神经网络作为考察对象 】，其拓 

扑结 构确定 为j一15—15—243—1型．即5-I"输入节 点．15十 

模糊化慝节点(对应每个输凡取3个隶属函数 )，15个正 

则化层节 点 25a~-规则层节点和1-1"输出层节点 。 

网络的学 习过程 采用单样本循环误差修正方式 t 

即随机从样本 集中抽取一个样本进行网络学习 ，直到 

满足误差精度为止．再选取下一个样本⋯ 选取56个样 

本数据用于训练。学习参数选取如下：最大学习次数 

30000 学习速度0 7．惯性系数0 5．学习精度0 1(每个 

样本实际输出与希望输出的最大偏差 ) 网络训练次数 

为每 次包含 26个样本得到满足精度的修正 学 习结 

果如下 对原始样本训练，学习砍 敬=1371，识别率 # 

44 6 。摇模糊隶属函数值相近样本 向量类别矫 正样 

本 后．学 习砍数 531 识 别率=75 。 

实际中发现 在 上述例子中另外有两个因素(沉积 

微 相类型、回旋类 型)对水淹的类型起很大的影响 。下 

面是加入这两个因素作为新的输八分量之后的学习和 

识别结果 对原 始样本训练 学习次数一 1 371．识别率 

44 6 增 加影 响 因素 后学 习结 果 学 习次 数 

2986 识别率 =87 3 。 

结论 本文重点考虑了由于样本集本身的缺路而 

引起 的神经 网络学 习收敛和网络 的泛化能 力较低 同 

题 。实际中大量的问题样本之 H]的相关性较大浒 多同 

题 由于样本没有经过精心的筛选 致使在同一个训练 

集中若干十样本 出现矛盾现象 ．即存在具有相近输入 

向量的两个或多个样本的输出相异。针对选 一同题．我 

们提出了一种摇模糊隶属 函数值相近样本向量类别矫 

正策略 ．实验证 明该方法对于样本错误划分的 情况很 

有效。另一方 面．在样本输入向量中对样本 类型影响的 

因素考虑不垒 是降低 网络泛化能 力的一个关键 因素。 

文中也考虑加入新的精八分量对网络的泛化能力的影 

响 ．实验结果充分说明这 一处理的有 效性 
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