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[摘要 ] � 强调了激活函数在 ANN设计中的重要性, 提出一种基于构造性设计及 GA的网络结构及神经元激活

函数类型自动优化的 ANN模型 ( construc tived and GA based activa tion function, 简称为 CGBAF ), 并给出其一般形

式和算法. 本模型用于多层前向神经网络时, 其网络结构及激活函数类型可自动优化,进而可大大提高 ANN的

泛化能力. 通过例子验证了本方法的有效性, 并进行了分析.
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Abstrac t: The importance o f the activa tion functions in ANN is emphasized. A new ANN m ode ling m ethod is proposed

based on construc tive a lgor ithm and GA. Th ism e thod can be used to realize the autom a tic op tim ization of the ne t struc-

ture and the types o f the activ ation functions. A s a result, the ANN� s gene ra liza tion capability is g reatly improved. Th is

im provement is ver ified exper imenta lly.
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� � 人工神经网络 (ANN )是从神经元模型、神经元连接模型和学习模型等三个方面对人脑进行模拟的一

种人工智能方法.目前, ANN技术已有了相当的发展,各种 ANN的模型和算法不断涌现,并得到了广泛的

应用.

ANN在训练完成后输入其训练样本之外的新数据时获得正确输出的能力称为泛化能力. 泛化能力在

ANN的应用过程中表现出来, 但由 ANN的设计过程所决定.

文 [ 1]指出, 目前 ANN泛化能力改善方法都有合理的一面, 都有其产生的背景, 因此, 它们在一定的

条件下都会对提高所设计 ANN的泛化能力起到积极的作用,但是他们对较为复杂的问题还不能奏效,网

络泛化问题仍然十分突出;文献 [ 2]也指出了 ANN外推泛化能力弱的问题.

要得到好的 ANN泛化能力, 必须对网络进行完整的彻底的学习优化才可能达到目的. 而完整的彻底

的 ANN学习应该包括网络权值大小的学习、拓扑结构的学习、神经元模型的学习等. 但是, 目前很少有讨

论如何对神经元模型进行自动学习的文献,在传统 ANN设计中,神经元模型一经人工选定就固定不变,而

且同层的神经元模型总是选的相同.

论文 [ 3]对神经网络激活函数的重要性进行了研究. 提出了一种优化神经元激活函数类型的方法:根

据先验知识人为选择若干基本激活函数类型, 以基本激活函数类型的线性组合作为各神经元的初始激活

函数,然后用 BP算法实现包括激活函数类型在内的网络学习. 该方法相当于在学习过程中从由若干基本

激活函数类型组成的函数库中优选出各神经元的激活函数类型,它具有训练后的 ANN各神经元激活函数
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类型不一定相同这样的效果.但从本质上说该方法还是不能优化出所给基本激活函数类型以外的新的激

活函数类型;另激活函数异常复杂的初始化会导致学习误差函数的异常复杂和局部最小问题的突出,提出

的 BP算法在学习中肯定会遇到收敛的麻烦.

本文提出基于构造性设计的以自动优化神经元激活函数类型为核心的网络泛化能力的改善方法.

优化 ANN的拓扑结构是改善 ANN特性的重要手段之一,现有的调整 ANN拓扑结构以匹配任务复杂

度的努力大概包括三个方面.其一是量化法,即想办法精确度量一个网络的与任务无关的拟合能力及一个

任务的与网络无关的复杂度,并将二者进行比较以调整匹配
[ 4]
; 其二是逐步增大法,即先将网络初始化成

非常简单,然后依据某种准则自动地逐步增加神经元个数以匹配
[ 5]
;其三是自动修剪法, 即将网络尺寸初

始成足够大,再依某种准则逐步地修剪冗余权值或神经元
[ 6]
.

现有的方法中,构造性设计方法
[ 7- 9]
是比较理想的方法,初始化易操作,计算量小

[ 8]
.所谓构造性设计

方法, 即先将网络的结构初始得非常简单,然后根据需要在训练中逐步增加权值、神经元甚至隐层个数,从

而获得有利于改善 ANN泛化特性的最紧凑的结构. 因而也不易出现 ANN过拟合现象、对改善 ANN泛化

特性有利,但构造性设计方法还不能从根本上解决上述 ANN泛化能力差的问题.

把新的优化神经元激活函数类型的方法和 ANN构造性设计结合起来,提出了在 ANN构造性设计框

架下基于 GA实现神经元激活函数类型自动优化的思路.

1� 基于构造性设计及 GA自动优化网络结构及激活函数类型的实现

1�1� ANN构造性设计的原理与实现
� � 文献 [ 10]提出,输出层为线性层、隐层神经元激活函数类型为 S型函数的单隐层 FNN能够实现任意

复杂的映射.当隐层激活函数类型在包括 S型函数在内的更大函数空间内优化产生时, 该结论自然仍成

立.另外,输出为 n维的 FNN可分解为 n个输出为一维的 FNN.因此, 只讨论典型的一维输出且输出层线

性的单隐层 FNN的情况.

考虑如下的多维输入、一维输出的函数拟合问题: 已知 m个 n维输入矢量构成输入样本集 p = {x1,

x2, �, xm },与之对应的 m个输出标量构成输出目标集 T = { y1, y2, �, ym }.以这些数据为训练集,训练一

个输出层线性的单隐层 FNN实现函数拟合.

若 FNN的结构和参数如图 1所示,则整个网络的计算模型可

描述为式 (1):

y = �
N

i= 1

w 2 if i (w 1 i � x - b1 i ) - b2, (1)

其中, x为 n维输入矢量, y为一维输出,N 为隐层神经元的个数,

f i (� ), w 1 i, b1 i分别为第 i个隐层神经元的激活函数、输入权值矢量

和偏置, w 2 i为输出层与第 i个隐层神经元间的连接权值, b2为输出

层的偏置.

令 b2 = �
N

i= 1
b2 i, 则 (1)式可进一步表示为:

y = �
N

i= 1
(w 2if i (w1 i� x - b1i ) - b2i ) (2)

其中, b2i为输出层的偏置的分解. 再设

yi = w 2 if i (w1 i� x - b1 i ) - b2 i, i = 1, �, N ( 3)

则有

y = �
N

i= 1

yi ( 4)

这样, FNN就可分解成如 (4)式所示的N个神经元的组合,每个神经元的待定参数包括 w 1 i, b1 i, w 2 i, b2 i和

激活函数 fi的类型及其本身的参数.

显然,至此 FNN的设计问题分解成了各单个神经元的优化问题.在构造性设计的框架下, 我们可以采
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用如下的步骤逐个地设计每个神经元 (包括激活函数类型在内 ):

( 1) 生成第一个神经元,待定参数见式 ( 3),将初始的 P和 T设为当前训练集.

( 2) 用当前训练集训练新生成的神经元 (本文将基于 GA进行 ),直至训练误差下降趋势变缓时停止.

若训练停止时训练误差达到要求,整个设计过程结束,否则转 ( 3).

( 3) 对刚结束训练的神经元,分别计算各输入样本 x1, x2, �, xm的实际输出 Y1, Y2, �, Ym,并将T修正

为 { yj = yj - Yj, j = 1, �, m }.

( 4) 生成一个新的神经元,待定参数见式 ( 3), 将 P和修正后的 T设为当前训练集,转 ( 2).

1�2� 基于 GA 优选神经元激活函数类型的实现

ANN构造性设计中基于 GA优选神经元激活函数类型意思是:在上述的 ANN构造性设计原理中,基

于 GA逐个优化式 ( 3)所示的单个神经元的所有的参数,包括从一个激活函数类型库中优选一个激活函数

类型.

由于单个神经元的参数不是太多,因此遗传算法这种不易陷入局部最小的优化方法可以在此找到用

武之地.遗传算法的引入还有一个特别的好处:通过建立一个激活函数类型库, 可以实现神经元激活函数

类型的自动优选.本文的设计如下:

( 1) 建立激活函数类型库

Horn ik在 [ 11]中提出, 任何连续、有界、非常值的函数都可以作为激活函数.我们可以把任何满足上

述条件的函数类型加入到激活函数类型库中, 如可以把常用的 S型函数类型、正弦型函数类型、幂函数类

型等放入.

( 2) GA的神经元个体

由 ( 3)式可见, 一个神经元的参数包括: w 1 i, b1 i, w 2 i, b2 i和激活函数 f i的类型及其本身的参数. 一个神

经元的所有参数构成 GA的一个个体; 一个参数即为个体的一个变量或者说一个基因位.

( 3)目标函数与适合度函数

一般的,训练目标是理想输出与实际输出的均方误差 E sn最小.由于正则化方法能够有效地提高泛化

性能, 因此可以对目标函数进行修正.本文将样本点处输出对输入的导数的均方值最小作为正则化项对目

标函数做了修正, 修正后的目标函数为m inF (f, w 1, b1, w 2, b2, �) = m in(E sn + ��Pd ), 其中Pd = �
n

j= 1

Y�2j /n,

�为拉格朗日乘数.适合度函数可定义为 FI = C - F, 其中 C为一常数. 本文后面的实验直接用目标函数进

行个体评价.

( 4) GA进化策略

本文采用两种进化算子:一般算子和精化算子.精化算子只是对父代中的优质个体进行激活函数类型

不变的小范围参数调整优化,一般用于优化的最后阶段;一般算子则会产生与父代中的个体完全不同的新

个体 (包括激活函数类型 ),旨在进行大范围搜索,一般用在最后优化阶段之前.

2� 实验验证

为了便于研究,我们选取最常见的 3个函数构成函数类型库.

(� ) S型函数 y = 2 / ( 1 + exp( - 2x ) ) - 1

(� ) 幂函数 y = x
u

(� ) 正弦函数 y = sin( x )

下面分别用本文方法和其他一些算法来训练 FNN, 进行函数拟合, 并比较其性能. 这些方法包括:

B royden等提出的 BFGS算法
[ 12]
, Dav idM acK ay提出的 BR ( Bayesian R egu lar izat ion)算法

[ 13]
, M o ller提出

的 SCG( sca led con jugate grad ien t)算法
[ 14]
.

测试时,分别以激活函数类型库中所包含的函数及其线性组合作为待拟合函数. 这些函数包括: � Y

= sin( x ), � Y = 0�5sin( x ) + x, � Y = 0�1sin( x ) + tansig( x ), � y = 5 tansig(x ) + x
2
. 所用的测试数据

如表 1所示.
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表 1� 测试用数据

Table 1� Test data

待拟合函数 训练集 内插测试集 外推测试集 1 外推测试集 2

� �  ! x = 0 �0�1� 8� x = 0� 0�05 �8� x = 8� �0�1� 12� x = 12�� 0�1 �16�

� � ( 1) 测试 �

首先测试网络大小相同的情况下各个方法的泛化性能. 先用本文方法进行构造性设计,当目标函数减

小的趋势变得很缓慢时停止训练,记录下所用隐层神经元的个数, 然后以此为基准,用其他方法,选取同样

数目的隐层神经元进行函数拟合.几种方法的测试结果如表 2所示.
表 2� 网络大小相同时几种方法的性能比较

Table 2� P erform ance com par ison under d ifferen t netw ork size

拟合函数 训练算法 训练误差 内插误差 外推误差 1 外推误差 2 隐层神经数

�

BFGS 4�38 e- 1 4�38e - 1 5�07 e- 1 5�07 e- 1 1个

BR 4�43 e- 1 4�43e - 1 5�07 e- 1 5�07 e- 1 1个

SCG 4�38 e- 1 4�38e - 1 5�07 e- 1 5�07 e- 1 1个

本文方法 3�21 e- 14 3�19e - 14 1�04e- 13 3�44 e- 13 1个

�

BFGS 1�10 e- 1 1�10e - 1 4�45 6�05 e+ 1 2个

BR 1�10 e- 1 1�10e - 1 5�17 6�86 e+ 1 2个

SCG 1�11 e- 1 1�11e - 1 3�64 5�01 e+ 1 2个

本文方法 2�53 e- 03 2�72e - 03 2�09e- 03 2�85 e- 03 2个

�

BFGS 4�03 e- 3 4�04e - 3 4�99 e- 3 4�99 e- 3 2个

BR 4�37 e- 3 4�37e - 3 5�07 e- 3 5�07 e- 3 2个

SCG 4�45 e- 3 4�46e - 3 5�02 e- 3 5�02 e- 3 2个

本文方法 3�23 e- 04 3�23e - 04 1�39e- 04 3�11 e- 04 2个

�

BFGS 2�90 e- 07 2�93e - 07 5�39e- 01 1�61 e+ 02 12个

BR 6�98 e- 05 6�82e - 08 1�29e+ 03 2�94 e+ 05 12个

SCG 7�90 7�79 4�18e+ 04 8�83 e+ 05 12个

本文方法 5�99 e- 04 1�16e - 03 1�74e+ 01 3�36 e+ 02 12个

� � 显然,网络大小相同的情况下,在拟合 � �  时,本文方法的误差比其他方法都小很多, 尤其是两个

外推误差,这说明此时本文方法的泛化性能很好.另一方面, 在拟合 �时,相对于其他方法,本文方法的训

练误差和内插误差比较大,外推误差则稍好一点.

( 2) 测试 �

接着测试在达到相同训练误差的情况下各个方法的泛化性能及网络大小.先用本文方法进行训练,记

录下所达到的训练误差的量级,然后以此为基准,用其他方法, 调整网络大小使训练误差达到或者小于该

量级. 几种方法的测试结果如表 3所示.

可以看出,在误差性能方面,测试 �与测试 � 的结果相同,即拟合 � �  时本文方法泛化性能很

好,但拟合 �时性能一般. 同时,在隐层神经元个数方面,拟合 � �  时,本文方法仅用了 1 ~ 2个隐层

神经元,其他方法都用了 5个以上的隐层神经元;但拟合 �时,本文方法用到的隐层神经元略多于其他方

法.

( 3) 实验结果分析

从测试结果中可以看出,拟合 � �  时, 本文方法各方面性能远远优于其他方法,拟合 �时,本文方

法性能与其他方法差不多. 对于拟合 � 而言, 显然是激活函数类型库中包含待拟合函数 y = sin( x ) 的缘

故,但这也说明了激活函数类型的优选对 ANN性能有着很大的影响, 说明了对激活函数进行选择的必要

性.对于拟合 � �  而言,待拟合函数不再是像 y = sin( x )一样的简单函数,而是激活函数类型库中所包

含的函数的线性组合.仔细分析这 3个待拟合函数可以看出, � 中的主要分量是 y = x,分量 y = 0�5sin( x )

相对来说很小.同样的, � 中的主要分量是 y = tansig( x ),分量 y = 0�1sin(x )很小.而 �中的两个分量都

是差不多大小.在拟合 � � 时,由于待拟合函数中主分量很明显, 因此本文方法能够在设计第一个神经元

时就正确的优选出与主分量相一致的激活函数,在此基础上设计的 FNN泛化性能自然很好. 而在拟合 �

时,由于待拟合函数中包含 2个没有明显区别的分量,在逐个设计神经元时, 本文方法无法正确的优选出

激活函数,造成泛化性能不理想.这同样显示出了优选神经元激活函数的重要性.
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表 3� 相同训练误差时几种方法的性能比较

Table 3� P erfo rm ance com parison under the sam e tra ining errors

拟合函数 训练算法 训练误差 内插误差 外推误差 1 外推误差 2 隐层神经元数

�

BFGS

BR 难以达到 - 14量级

SCG

本文方法 3�21 e- 14 3�19e - 14 1�04e- 13 3�44 e- 13 1个

�

BFGS 5�07 e- 03 5�08e - 03 5�33 1�53 e+ 02 8个

BR 1�87 e- 03 1�87e - 03 4�13e+ 01 3�34 e+ 02 5个

SCG 2�51 e- 05 2�47e - 05 3�48e+ 01 3�12 e+ 02 16个

本文方法 2�53 e- 03 2�72e - 03 2�09e- 03 2�85 e- 03 2个

�

BFGS 1�37 e- 05 1�36e - 05 6�31e+ 01 9�52 e+ 02 6个

BR 1�17 e- 05 1�16e - 05 1�67e+ 01 1�30 e+ 02 6个

SCG 6�94 e- 05 6�78e - 05 7�28e- 03 7�07 e- 03 8个

本文方法 3�23 e- 04 3�23e - 04 1�39e- 04 3�11 e- 04 2个

�

BFGS 6�30 e- 04 5�77e - 04 1�27e+ 01 2�29 e+ 03 5个

BR 4�49 e- 11 4�41e - 11 2�33e- 02 6�21 e+ 01 5个

SCG 难以达到 - 4量级

本文方法 5�99 e- 04 1�16e - 03 1�74e+ 01 3�36 e+ 02 12个

3� 总结

本文提出了一种基于 GA和构造性设计的神经元激活函数类型及网络结构可自动优化的 ANN设计

方法. 经验证其有较好的泛化能力及简捷的拓扑结构,同时也能较好的解决 ANN的过拟合问题.

诚然,实验中由于激活函数类型库中函数类型较少,同时也简化了神经元之间的协同作用,对有些复

杂问题难以实现真正的激活函数类型优化有待进一步的研究, 可考虑引进 GP等优化方法实现自动优化

出新的激活函数类型,这样效果会更好.
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