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前馈过程神经网络的网络结构与泛化能力 
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摘 要 基于提 高过程神经网络泛化能力的角度，对前馈过程神经网络网络结构对泛化能力的影响进行研究，得出以 

下结论：其过程神经元隐层(时变隐层)起主要作用，一般神经元隐层(非时变隐层)并非是必须的，对于相 同特征的样 

本，过程神经元对样本特征的抽取能力远远高于传统神经元。给 出了一个基于提高泛化能力的前馈过程神经网络网 

络结构构造算法，并应用一个实例验证 了其有效性。 
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Abstract The influence of structure of feedforward process neural networks on its generalization ability was studied， 

based on raising generalization ability of feedforward process neural networks．The results were obtained：the process 
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过程神经网络是人工神经网络在时间域上的一种扩展 ， 

在文献[1，2]被首次提出，它在实际中对于求解与过程有关的 

众多问题有着一定的应用价值。由于这种模型提出时间较 

短，尚有许多问题有待于研究和完善，特别是学习速度和泛化 

能力问题，它们是评价一种神经网络性能的两个重要指标，而 

网络泛化能力是衡量网络实际应用能力的关键因素。本文对 

于前馈过程神经网络的网络拓扑结构进行了分析，对网络中 

过程神经元隐层数、隐层节点个数，一般神经元隐层数及隐层 

节点个数对网络泛化能力的影响进行了研究，在此基础上，给 

出一种基于提高网络泛化能力的前馈过程神经网络网络结构 

构造的算法。 

1 前馈过程神经网络网络结构分析 

前馈过程神经网络是由若干个过程神经元按一定的拓扑 

结构组成的前向网络。一类前馈过程神经网络拓扑结构如图 

1所示，其输入为时变函数，输出为常量，拓扑结构为 —m— 

z一1。输入层有 个节点，用于完成 个时变函数 向网络的 

输入；第一隐层为过程神经元隐层(时变隐层)，由m个节点 

单元组成，第二隐层为一般神经元隐层(非时变隐层)，有 z个 

节点单元 ；第四层为输出层，输出为 Y。 

Xl(t) 

x20) 

(f) 

输入层 过程神经元隐层 非时变隐层 输出层 

图 1 过程神经网络 

前馈过程神经网络既具有传统前馈神经网络的特点，又 

兼有过程神经网络本身的特色。研究表明：对于传统前馈神 

经网络而言，神经网络的隐层作为输入模式的内部表示，其作 

用是完成对一类输入模式中所含的区别于其他输入模式的特 

征提取[3]；而对于过程神经网络而言，与传统神经网络输入是 

与时间无关的常量相比，过程神经网络输入是一个时变函数 

(或称过程)，函数中所包含的系统信息特征显然优于传统神 

经网络中的几何点式输入，而对于过程(输入函数)中系统特 

征的提取过程由过程神经元隐层完成，过程神经元隐层由若 

干过程神经元组成，过程神经元结构如图2所示，其特征提取 

的过程由 (1)式完成。 

过程神经元输入与输出之间的关系为： 

一厂(训(￡)o z(f)) K(·)-0) (1) 

*)国家自然科学基金资助项 目(30671645)，黑龙江省科技计划资助项目(GC05B605，G 5Al18)，黑龙江省自然科学基金资助项目(F200506)。 
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这里“①”表示某种空间聚合运算，“ ”表示某种时间 (过程 

)聚合运算，其中，空间聚合运算“0”可以选择一般的加权求 

和形式，还可以选择其他合理方式构成，激励函数 _厂也可以 

选取任何有界函数的形式l】]。 

与传统神经网络中一般神经元相比，过程神经元既包含 

了一般神经元隐层具有的空间聚合 (多输入)运算 ，又考虑了 

时间的累计效应 ，增加了时间聚合运算“ ”，过程神经元隐层 

不仅具有一般神经元对空间特征的提取功能，又具有一般神 

经元所不具备的、对应于系统时变函数输入的对时间累积特 

征进行提取的作用 ，对样本过程模式中时间特征的提取依靠 

时间聚合运算“ ”和激励函数完成，而对空间累积效应的提 

取由空间聚合运算“0”和激励函数来完成，二者的共同作用 

完成了对过程神经元整体特征的提取，因此，过程神经元隐层 

既具有一般神经元隐层对样本离散常量特征的提取功能 ，又 

具有过程神经元所特有的对样本过程模式特征提取的功能。 

图 2 过程神经元示意图 

其次，过程神经网络的输入是一个过程即依赖于时间的 

函数的特点。与传统神经 网络输入为与时间无关的常量相 

比，过程神经元网络输入所采用的时变函数所包含的整体信 

息特征量显然优于传统神经网络的离散式的数据输入，传统 

神经网络理论上的几何点式的瞬时输入 ，只是对其的一种近 

似模拟 ，在实际应用中，是不可能实现的；因此，从输人样本的 

形式上考虑，过程神经元网络可处理的样本形式更为高级 ，单 

个样本所包含的信息量更大，当然，对时变样本的处理过程和 

作用机理也更为复杂。 

2 网络结构与泛化能力 

2．1 过程神经元隐层数与传统神经元隐层数 

对于传统神经网络隐层数的选取问题 ，一直以来还没有 

完善的理论支持_3]。对于隐层的层数，许多学者作 了理论上 

的研究 ，Lippmann和 Cyberko指出：有两个隐层 ，就能解决 

任何形式的分类问题_3]，homik【4]等人的研究进一步指出：有 

一 个隐层的神经网络，只要隐节点足够多，就可以以任意精度 

逼近一个非线性函数。既然一个一般(非时变)神经元隐层可 

以以任意精度逼近一个非线性函数，并且过程神经元隐层(时 

变隐层)具有一般神经元隐层的对离散数据特征的抽取功能， 

那么，在过程神经元网络结构中，一般神经元隐层是否是必需 

的呢?为此，笔者选取 一口￡sin(bt+f)+dt cos(et+，’)产生 

输入时变函数，其中a，b，c，d，e，fE(一。。，+oo)，其值由随 

表 1 测试结果 
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机函数产生，构成 16个样本，选取 13个样本作为过程神经网 

络训练集，3个样本作为测试集，测试集独立于训练集，采用 

上述相同的训练集和测试集，训练、测试几种不同结构的网 

络，学习精度e≤O．1，结果见表1，其中，第一隐层均为过程神 

经元隐层，第二隐层均为一般神经元隐层。 

从实验结果可以看到，在满足相同的学习精度下，具有两 

个神经元隐层(第一隐层为过程神经元隐层，第二隐层为一般 

神经元隐层)的过程神经元网络泛化能力均低于只有单过程 

神经元隐层网络的泛化能力，并且，在训练误差相同的情况 

下，随着隐节点数和隐层数的增加，测试误差不断增大；由此 

可见，第 l一第 4种网络结构均存在不同程度的“过拟合”现 

象，其中第 1种网络“过拟合”情况最为严重，网络泛化能力最 

低。在隐层数相同的情况下，网络的泛化能力随着隐节点数 

的减少而不断升高，在单过程神经元隐层节点数降至 3时泛 

化性能最高。两个隐层的情况下，当隐节点数降至 4，4时，网 

络的泛化性能有很大的提高，特别是，将序号为 1和 4，2和 

5，3和 6的网络结构对比可知，在第一层节点数相同的前提 

下，第二层节点数的等数量增加，测试误差并没有明显变化， 

再将序号为 3，4的网络结构比较，在两层总节点数相同的情 

况下，第一隐层节点数的不同，导致网络的测试误差差异较 

大，且第 3号网络的测试误差与第一隐层节点数相同的第 6 

号网络接近。为进一步验证以上实验结果，仍采用上述方法 

随机产生多组实验数据，在其他实验条件不变的情况下，实验 

结果仍存在上述特征，其原因在于过程神经元不仅具有其特 

有的对样本过程模式特征提取的功能，而且还具有一般神经 

元对样本离散常量特征的提取功能，并且其所具有的对样本 

离散常量特征提取功能并没有因此减弱，由此可见，在过程神 

经元网络结构中，第一隐层——过程神经元隐层起主要作用， 

依照传统神经网络hornik有关一个隐层的结论可知，过程神 

经元网络结构中的一般神经元隐层并非是必需的。 

再取一组实测数据进行预测实验，共组成 l8个样本，以 

其中 15个样本作为训练集，另外 3个样本作为测试集 ，网络 

学习精度 e≤0．03，训练过程神经网络，再采用同样的训练、 

测试样本及学习精度，应用传统神经网络进行训练，输入节点 

个数与离散数据的输入个数相同，输出节点个数相同，以保证 

两种网络使用完全相同的训练和测试样本，两种神经网络网 

络结构预测值误差结果对比如表 2所示。 

表 2 两种网络结构预测结果对比 

从表 2可以看到，在上述相同条件下，过程神经网络的测 

试误差低于传统神经网络(测试误差依据平方和误差 SSe衡 

量)，网络的泛化性能和预测结果均优于传统神经网络的结 

果，并且在相同的学习精度及样本个数下收敛，过程神经网络 

所需的过程神经元隐层节点个数远远少于传统神经元的一般 

神经元隐层节点个数。过程神经网络的测试误差在一个过程 

神经元隐层具有2个隐节点的网络结构时达到最小，在增大 

过程神经元隐节点个数，测试误差出现下降，这说明具有两个 

隐节点的网络已可以对 15个过程样本进行很好的拟合，且不 

存在“过拟合”现象，即在过程神经网络中，隐节点个数在远小 

于样本个数的情况下，仍可以收敛到指定精度，这说明对于相 
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同特征的样本，过程神经元对样本的特征抽取能力大大高于 

传统神经元，这一结果也从侧面验证了上述结论。 

2．2 隐节点数 

对于过程神经网络来说，过程神经元隐层节点数的选取 

无疑是十分重要的。过程神经元隐节点数选取过小，将导致 

对样本过程模式特征提取能力太弱，训练无法收敛；节点数选 

取过多，会导致两个问题：一是网络的计算量增大，由于过程 

神经网络 自身特点，已产生较大的计算量，再增加网络计算 

量，导致的可能结果是，对整个过程神经网络性能的整体影 

响；二是由于抽取能力太强而产生的“过拟合”现象，而对于过 

程神经网络而言，“过拟合”现象的出现，会导致较传统神经网 

络而言泛化误差的迅速降低。其原因在于：过程神经网络输 

入时变函数的产生，是由多个几何点式的常量经函数拟合得 

到，而拟合的过程不可避免地存在误差，因此，输入时变函数， 

在包含优于传统神经网络常量输入的大量有用信息特征的同 

时，无疑也增加了噪声，而噪声的产生多少与具体的函数拟合 

方法和精度有关，但从噪声的量上看，过程神经网络输入函数 

所包含的噪声量无疑应大于传统神经网络常量输入的情况， 

因此 ，当过程神经网络一旦产生“过拟合”现象时，会出现随着 

训练误差的逐渐变小，测试误差迅速增大的情况，因为过程神 

经元隐层所具有的对过程模式和空间累积效应的双重特征提 

取功能，导致网络对输入函数 中所包含的大量噪声的快速提 

取，出现了网络泛化性能的快速下降。 

表3 测试误差对比 

从表 3(各实验条件同表1)中看到，当网络出现“过拟合” 

现象时，随着隐层节点数增加和最小误差要求的提高，网络泛 

化能力迅速下降。 

3 前馈过程神经网络网络结构构造算法 

基于上述讨论结论 ，给出前馈过程神经网络网络结构构 

造算法 ： 

1)选择单过程神经元隐层； 

2)选择足够少的过程神经元隐节点数； 

3)i)11练网络； 

4)iJII练误差是否满足要求，如果满足转6)，否则转 5)； 

5)增加隐节点数或增加一个一般神经元隐层，转3)； 

6)挑选测试集样本 ； 

7)测试误差是否满足要求，如果满足转 9)，否则转 8)； 

8)增加样本训练集的数量，转 3)； 

9)结束。 

其中步骤 5)可选择性地增加过程神经元隐节点数或增 

加一个一般神经元隐层。增加一个过程神经元隐节点出现 

“过拟合”现象时，可采用增加若干个一般神经元隐节点的方 

法避免“过拟合”现象。算法中，要求训练集与测试集的数据 

应能够很好地表示输入域的整体情况，测试集与训练集应相 
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互独立。 

4 应用实例 

在林业木材科学研究中，木材生长密度是进行木材合理 

利用决策的重要依据。选取某一生长条件下的特定树种作为 

样本 ，对木材生长密度进行等距采样，根据木材立地条件对数 

据进行合理的早晚材划分，得到木材生长密度的时间序列，通 

过动态调整网络过程神经元的互连权函数和一般神经元的权 

值，拟合时间序列数据内在的映射关系，实现对木材生长密度 

的预测。 

选取具有代表性的、共有 3O个年轮的某地区木材生长密 

度数据，共组成 18个样本。过程神经网络结构构造过程如下： 

1)初始化时，网络层数为 1，即只有 1个过程神经元隐 

层，过程神经元隐层节点数为 2，学习精度 s<0．03，测试误差 

限用平方和误差 sse表示，取值为 0．005。以其中 14个样本 

作为训练集，另外 3个样本作为测试集，训练132次收敛，利 

用 4测试样本预测后的平方和误差 sse为 0．0077>0．005，测 

试误差不满足要求。 

2)合并测试集中的一个样本到样本集中，仍然使用上述 

网络结构训练，经 173代进化后收敛，对 3个测试样本进行生 

长密度预测结果见表 4，平均绝对误差为 0．0134，平均相对误 

差为 1．51 ，平方和误差 sse为 0．00073<O．005，测试误差满 

足要求，网络构造和训练结束。 

表 4 测试样本预测结果 

结束语 对过程神经网络的结构与泛化能力进行了分 

析，得出了如下结论：其过程神经元隐层起主要作用，一般神 

经元隐层并非是必需的，对于相同特征的样本，过程神经元对 

样本的特征抽取能力大大高于传统神经元；给出了一个基于 

提高泛化能力的前馈过程神经网络网络结构构造算法，并应 

用一个实例验证了其有效性。同时与传统神经网络类似，样 

本的数量、质量也不可避免地对过程神经网络的泛化能力产 

生影响，除此以外，过程神经网络中时变输入函数的拟合精 

度，基于正交基展开的过程神经网络中正交基的选取，对过程 

神经网络的泛化能力都有一定的影响，而对于影响过程神经 

网络泛化能力的上述因素的研究，还有待于进一步深入探讨。 
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