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基于整合思想的神经网络泛化能力改进研究 

黄宏涛 

(广东财经职业学院信息管理系 广州 510420) 

摘 要 神经网络的泛化能力是影响其可用性的重要方面。本文在总结现有泛化能力改进措施的基础上，将各种独 

立的改进措施进行 了整合 ，并融入神经网络的构造和训练过程，提 出了基于整合思想的神经网络泛化能力改进措施， 

并针对其中的一类重要问题——确定训练时间进行了具体的数理分析，得出了一些有价值的结论。 
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Research on the Generation Capaeity of Neutral Network Based on Conformity Thoughts 
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Abstract Generation capacity of neutral network is the important facet impacting on its usability．In this essay，many 

separate modified measures are conformed and the process of constitution and training of neutral network is fashioned． 

This essay makes an analysis on mathematical methods aiming at an important problem-- conforming  training time，and 

getting some valuable conclusions． 
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1 引言 

人工神经网络技术以其诸多显著优点，如非线性建模能 

力、强大的自学习能力、容错能力和 自适应能力，受到青睐而 

被广泛地应用到科学研究和工程技术领域，并取得了很好的 

效果。神经网络本质上是一种工具，而我们使用这种工具一 

定是为了完成某项任务，即该工具一定要具有实用性。在神 

经网络的所有特性中，其泛化能力或者叫作推广能力是研究 

者关注的焦点之一。神经网络的泛化能力是指对于同一样本 

集中的非训练样本，网络仍能给出正确的输入输出关系的能 

力。由于在实际应用当中人们所关心的并不是网络对已知输 

入输出样本的拟合能力，而是对系统中已知输入未知输出(即 

非训练样本)的反映程度，因此使得网络的泛化能力成为网络 

应用成功与否的关键。网络的泛化能力可以理解为网络对系 

统的拟合能力。网络对系统的拟合程度越高，网络对系统中 

未训练样本的输入输出关系反映得越准确；反之，若网络的泛 

化能力强，即网络能正确反映样本集中未训练样本的输入输 

出关系，则网络对系统的拟合程度就高。在实际应用当中，由 

于系统的输入与输出之间的函数关系通常是未知的，人们只 

能通过对已知的有限样本的输入输出关系进行拟合，以此来 

代替对未知数据的拟合。因此可以说，没有泛化能力的神经 

网络没有任何使用价值。尽管目前已有不少学者研究了神经 

网络结构优化方法及提高神经网络泛化能力的方法，但基本 

上都是从某一个方面进行独立的改进和提高，没有最大程度 

地提高神经网络的泛化能力。本文在综合分析已有方法的基 

础上，提出了整合提高神经网络泛化能力的思想，即从多个方 

面人手，多管齐下，综合运用各种方法达到全面提高神经网络 

泛化能力的目的。 

2 影响神经网络泛化能力的主要因素 

影响神经网络泛化能力的因素有很多，但主要可以归结 

为以下三个方面：训练样本的数量和质量，网络结构如激发函 
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数、初始权值、目标规则的复杂性等，以及神经网络的训练时 

间。 

2．1 用于训练的样本数据 

成功训练一个神经网络有一个非常重要的前提条件，就 

是训练网络用的样本数据必须具有代表性。训练样本数据的 

选择和准备是成功构建一个运行良好的神经网络模型的第一 

步。要找到一个神经网络模拟，只有通过对已知样本的训练 

来构造网络，在没有其他判定条件的情况下，显然只能认为对 

已知样本的拟合程度越高，网络对系统的拟合程度就越好，这 

使得训练样本的选取变得十分重要。训练样本越多，系统提 

供的信息越多，我们对系统的认识程度越高，网络经学习和训 

练后对系统的模拟程度也就越强。然而，在实际应用中，我们 

不可能无限制地增加训练样本，这种情况下就应尽量选取具 

有代表性的样本，即对系统特性刻画较好的样本。如何在有 

限的容量下选取具有代表性的、真实可靠的样本是决定网络 

泛化能力的关键，而这些既不是网络自身所造成的，也不是网 

络本身所能解决的。 

此外 ，训练样本中的噪声数据也是影响神经网络泛化能 

力的一个重要因素。尤其是网络建立之初学习的前几个样本 

刚好受噪声影响较大，那么对于网络的健康生长更是十分不 

利。目前的神经网络增量学习类算法大都是采用每样本数据 

调整的训练方式，即在每一个样本进入网络之后，就进行参数 

调整。而样本中数据一般都是存在噪声的。每样本调整的训 

练方式，使网络更容易受到少数受噪声影响较严重的样本不 

良影响，降低算法效率和网络的泛化能力。 

2．2 神经网络的运行机制 

神经网络的运行机制主要包括网络结构(隐节点数，隐层 

数和隐节点的函数特性)和激发函数、权值确定等内容。目前 

的应用中，现有的神经网络算法过分追求网络对训练样本集 

中样本的训练误差达到最小，即通过增加网络的复杂性来降 

低训练误差，而忽略了由于网络复杂性的增加导致的过度学 

习现象，使网络的泛化能力下降。有研究表明，神经网络中各 
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隐层的隐节点数目不应多于样本个数，否则必有冗余的节点 

可以归并；各隐层的隐节点数目也应等于样本数，否则网络将 

成为插值网络。插值网络对已学习的样本的系统误差为零， 

但泛化能力较差。可是，当隐节点数目小于样本数时，如何确 

定合适的隐节点使网络的泛化能力达到最大，仍没有很好的 

结论。一般认为，隐节点数过小，网络结构过于简单，网络的 

泛化能力肯定不强；隐节点数过大，网络结构过于复杂，计算 

复杂性增加，而实用性降低。网络越复杂，所要求解的非线性 

优化问题就越复杂，网络陷入局部极小点的可能性也就越大， 

这是造成复杂网络不如简单网络泛化能力强的主要原因。 

对于神经网络来说，激发函数的选择也很重要，因为这将 

直接关系到网络运行过程中参数权值的确定，并最终影响到 

运行结果。从数学优化的角度分析，神经网络的训练和构造 

最终都可归结为：通过选择激发函数来间接地确定网络的权 

值和阈值，使网络的实际输出与训练样本输出之间的误差达 

到最小，即求解非线性优化问题： 

minEp一÷∑[堙一 ( )] 
O 

其中，理是当网络输入为 时，k输出单元的目标输出(教师 

输出)。 

目前很多神经网络算法面临的一个重大问题就是由于激 

发函数的选择不当，致使算法不能最小化新数据提交给网络 

时网络实际产生的错误。换言之，我们期望的网络特性是其 

泛化到实际数据的能力。从神经网络训练的一般过程可以看 

出，训练一个网络的目的是使其最小化在训练样本数据上产 

生的错误。但当缺乏完备的、足够大的训练样本集合时，这一 

最小化目的很难实现。 

2．3 神经网络的训练时间 

神经网络的训练时间或者说学习时间也是影响其泛化能 

力的一个重要因素。过多的训练无疑会增加神经网络的训练 

时间，但更重要的是会使神经网络拟合数据中的噪声信号，产 

生所谓的过度学习，从而影响神经网络的泛化能力。有研究 

表明，在神经网络训练过程中，神经网络存在泛化误差的最小 

点。假定训练的目标是最小化误差函数，随着训练的进行，训 

练数据产生的误差自然下降，选择集数据产生的误差也同时 

下降。然而，如果前者在下降而后者不再下降，或者开始上 

升，这意味着网络开始过度适应数据，此时训练过程应中止。 

对于这种情况，通常建议减少隐藏的神经元个数／或者隐藏的 

网络层数，因为相对于给定的问题网络过分强大了。单隐层 

神经网络训练的泛化过程可分为三个阶段：在第一阶段，泛化 

误差单调下降；第二阶段的泛化动态较为复杂，但在这一阶 

段，泛化误差将达到最小点；在第三阶段，泛化误差又将单调 

上升。因此，最佳的泛化能力出现在训练误差的全局最小点 

出现之前，并且具有一定的时间范围。从另一个角度看，神经 

网络的训练应该是有“度”的，即存在一个最优的停止时间。 

因此，神经网络在训练过程中要严格控制训练时间，既不能训 

练不充分导致网络不成熟，又不能过度训练以致于降低效率 

和适用性，正所谓过犹不及。事实上，这两种情况都会降低神 

经网络的泛化能力。 

3 基于整合思想的神经网络泛化能力改进措施 

上面列举的几个因素都会从不同角度、不同程度地对神 

经网络的泛化能力发生影响，而且这些因素通常不是孤立的， 

而是同时发挥作用的，因此，要提高神经网络的泛化能力，我 

们应该统筹考虑所有这些因素，整合多种改良措施，形成提高 

泛化能力的合力。这就是基于整合思想的神经网络泛化能力 

改进的基本内涵。具体来说，应该从以下几个方面入手。 

3．1 充分利用领域知识 

神经网络毕竟是一种应用于某个领域的计算机或数学工 

具，因此，合理利用该领域的专业知识将会对提高神经网络的 

泛化能力产生重要影响。领域知识实际上是对所学习的目标 

规则所做的一些合理 的限定。领域知识一般有两种表现方 

式：一种是以提示的形式出现；另一种是假定神经网络的激发 

函数权值服从某种先验分布。后一种方式在神经网络分析中 

引入贝叶斯方法，因而更易为人接受。使用领域知识，相当于 

对模型的参数加以限制，从而使模型更靠近“目标规则”所在 

的区域。事实上，加入领域知识相当于减小了神经网络函数 

类的维数，或者说增加了神经网络的训练样本。至于领域知 

识在神经网络中的使用，可以在学习过程中嵌入提示，或是在 

目标函数中增加一个权值限制项，来反映神经网络相邻输入 

之间的空间相关性，还可以将提示转化为虚拟样本，然后以虚 

拟样本和普通样本作为共同的训练样本集，完成对神经网络 

的训练。 

3．2 选取合适的训练样本数据 

在训练数据选择方面，由于训练数据是历史数据，是对历 

史事实的客观记载 ，一定程度上反映着某种潜在的关系。历 

史数据的产生有相应的自然的、社会的环境条件，因此历史数 

据隐含的关系依赖于当时的环境条件。如果环境条件变化很 

大，那么在过去成立的关系或许将来不再成立。因此，准备训 

练网络用的历史数据时，首先必须理清影响问题中数据产生 

的主要环境条件；然后以目前的环境条件作为基本参照来定 

位历史上相近或类似的环境条件，并收集相应的历史数据作 

为训练网络系统的样本数据。其次，准备的训练数据样本必 

须覆盖当前问题中出现的各种情况，使得训练数据是完备的。 

训练神经网络目的是最小化一个基于训练样本的全局误差， 

因此训练数据中含有不同类型的数据也是非常重要的。再 

次，样本数据的数量应该足够大，以便为学习算法提供丰富的 

学习信息，进而保证学习得到的网络系统是可信的、可靠的。 

3．3 确定合理的初始权值 

在合理确定初始权值方面，初始权值如何影响泛化性能 

和效率主要是由学习算法的动态来决定的。当使用梯度下降 

算法的时候，它趋向于收敛到接近初始条件的目标函数的最 

小点。在具有过多参数的网络里面，目标函数的最小点不是 

针对一个点，而是一个解平面。学习算法通常将权值调整到 

接近于初始条件的解平面的一个点。如果初始的权值较小， 

那么最后获得的权值也是小的，所以它的作用就类似于某种 

程度的权退化。为此，可以使用几个不同的初始权值范围分 

别对神经网络进行一定次数的训练，找到具有最小误差和最 

快学习速度的初始权值范围，然后使用优化的初始权值范围， 

继续训练神经网络，并且根据训练误差自动调整网络参数。 

3．4 动态优化网络结构 

在神经网络的训练过程中要进行动态控制和优化，综合 

使用各种控制网络复杂性的方法，如即增长法、剪枝法、正则 

化法等，将结构优化方法和正则化法结合起来共同来提高神 

经网络的泛化能力。或者采用逐渐修改网络结构，最终达到 

最优值的方法，每次修改后无须全部重新训练，而是利用前面 

得到的结果继续学习。在保证其稳定性和收敛性的条件下， 

运用领域知识自行设计神经元的激发函数，提高泛化性能。 

对函数逼近神经网络来说则可用权参数和隐节点数 目来衡 

量。这里的函数逼近神经网络是指输入输出均取实值、隐单 

元取 Sigmoid函数或 RBF函数 ，而输出节点采用线性函数的 

前向网络，该网络常用于函数逼近。 

4 通过交互对比合理确定训练时间 

为获得较好的泛化能力，最关键的就是要合理确定训练 

时间，即在最适当的时候停止对神经网络的训练。为此，在神 
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经网络算法中应当采用交互对比技术，结合最优停止准则，找 

出“最好”的神经网络结构，这里“最好”指的是网络具有较强 

的泛化能力，换言之，让神经网络在达到较好的泛化能力时即 

刻结束训练。交互对比技术将可用数据分为两个集合：训练 

集和测试集。训练集用来训练网络参数，测试集用来计算预 

测误差。然而，这种划分有可能引入偏差，因为只能用部分数 

据进行训练，另一部分用于测试。一个改进的措施是按几种 

不同方式、标准划分原始数据，进行多次训练和测试，这样就 

可以通过平均所有预测误差得出无偏的预测误差估计。 

考虑一个隐层节点数为 N̂ ，一个输出单元，有N>N̂ 个 

训练样本的神经网络。对于每一个隐层神经元，都可以找到 
一 个 N维向量，这个向量的第 i个分量是这个隐单元对第 i 

个训练样本的响应 。既然网络输出是隐层输出的一个线性组 

合，那么可能的输出向量存在于一个由 N̂ 维基函数向量张 

成的N 维向量空间当中。在 L。范数意义下，最符合输出向 

量 t的隐层输出向量无非是一个 t到 N 维子空间的投影 。 

这种情况下的误差平方和为：E—tTP t。此处，P— 一 

鳓  矿。其中， 是一个N维单位矩阵， 为基函数矩阵 

(( 一{5，(xp))，A一 ’ 。比如，有 N个数据点，N— 个用 

于训练，i个用于测试。使用这种方法，预测误差的方差估计 

是 ： 

_

ffPi(diag(p))-2Pt 
u p； 

其中，P— 一 矿 。 

训练一个神经网络的目的之一是在过度学习和泛化能力 

之间寻找一个平衡点。上述交互对比的核心思想就是在训练 

网络的过程中，以一个独立的数据集为基准来检查算法的进 

展变化过程。网络在训练的样本数据上和选择集的样本数据 

上最初性能总是相同或者近似的。对于比较简单的神经网络 

系统，如前馈神经网络不但对训练样本的模拟程度较好，而且 

对未训练样本的拟合效果也比较理想，即网络泛化能力较强。 

而对于比较复杂的系统，要想使神经网络对系统的模拟程度 

提高，在增加训练样本的同时也要增加网络的隐节点个数，这 

样就使网络变得复杂。因此，在训练网络时，不必使训练误差 

达到尽可能的最小，而给出一个适当的允许误差，这样虽然网 

络对训练样本的拟合程度不是很好，但网络的泛化能力增强。 

即先从一个神经元开始学习，每次循环采用使网络产生最大 

泛化误差的输入作为新的隐层神经元。在具体实现中，可以 

采用通过计算矩阵和学习输出向量之间的相对误差的办法来 

选择新加入的神经元，然后用剩余的样本检查新网络的误差 ， 

直到达到 目标误差或最大神经元数为止。 
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值求解的关节链序列。传统线性插值时，关节链末端效应器 

沿运动路径相邻点的弧长是相等的；而速度插值时，末端效应 

器沿运动路径的各插值点之间的弧长随速度的变化而发生变 

化。由此可知，确定的运动路径下，角色对象的运动速度变化 

不同，相同的对象模型可以产生与真实速度相映射的不同动 

作帧序列。 

· 254 · 

图7 传统线性插值求解 

图 8 速度插值求解 

结论 本文研究了隐曲线在角色行为动画中的应用。通 

过设置不同的运动路径和速度曲线，速度插值技术可直观、快 

速地满足用户的具体要求创建不同的运动序列，且运动复用 

性强。在未来的研究中，可以通过将角色的风格控制并人逆 

向运动学技术，可以得到更多真实感动画。 
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