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摘　 要：针对神经网络分类器训练时间长、泛化能力差的问题，提出了一种基于动态数据约简的神经网络分类器训

练方法（ＤＤＲ）。 该训练方法在训练过程中赋给每个训练样本一个权重值作为样本的重要性度量，依据每次网络迭

代训练样本的分类错误率动态更新每个训练样本的权重值，之后依据样本的权重值来约简训练样本，从而增加易错

分类的边界样本比重，减少冗余核样本的作用。 数值实验表明，基于权重的动态数据约简神经网络训练方法不仅大

幅缩短了网络的训练时间，而且还能够显著提升网络的分类泛化能力。
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　 　 单隐藏层前馈神经网络由于其学习能力强、能
够逼近复杂非线性函数、优异的信息分布式存储和

并行协同处理能力以及鲁棒性好的特点，使得神经

网络在很多领域得到了广泛的应用。 由于神经网络

监督学习的本质，在神经网络训练过程中，随机初始

权值后，输入信号通过网络正向传递，得到模拟输出

信号，之后依据输出信号和数据标签之间的误差反

向传播的方式调整网络权值，使均方误差最小，从而

使网络映射输出更好地“拟合逼近”数据标签，以达

到学习的目的。
在神经网络的分类应用中，神经网络分类器训

练过程是一个调整分类超曲面的过程，在训练初始

阶段通过随机产生一个超曲面，然后依据误差来调



整超曲面的位置，直到数据集中属于不同类的点正

好位于超曲面的不同侧面。 这种处理机制决定了神

经网络进行数据分类最终获得的分类超曲面有可能

相当靠近训练集中的点［１］，不仅导致网络训练时间

长，而且使网络分类边界过于靠近样本集中点，导致

较差的分类泛化能力，所以数据样本对于网络训练

时间、网络性能有重要的影响。
一个数据集可以用数据特征、数据量、数据分布

来描述。 数据约简的目的主要是减少信息量，将一

些无关紧要的信息去掉后，不影响系统原有的功能

表达。 目前，针对数据约简的研究主要集中在两个

方面：基于特征选择约简和基于实例选择约简。
基于特征选择的数据约简是指在所有特征中选

择某些重要的、有代表性的特征，去除对处理结果影

响小甚至无影响的特征，以达到提取主要特征的目

的。 常见的特征选择方法主要有粗糙集法［２］、主成

分分析法［３］、基于流行学习的 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［４］等。
基于实例选择的数据约简是从原始数据集中选

择具有代表性的实例，去除冗余的和相似性较大的

数据，得到相对较小的约简数据集，以达到减少数据

量和改变数据分布的目的。 目前针对实例选择的数

据约简方法主要有基于聚类、基于样本距离、基于分

类边界的数据约简方法。 聚类约简方法首先通过模

糊聚类［５］、Ｋ 邻近聚类［６］ 等聚类方法对训练数据进

行聚类分析，选择目标样本，剔除冗余样本，以达到

数据约简的目的，然后用约简后的数据作为新的训

练数据进行分类器训练。 整个分类系统分为数据约

简和分类训练两个阶段，第 １ 阶段的数据筛选结果

对于最终分类器的性能起着关键性的作用，此外每

个阶段需要调整相应的模型参数，整个分类系统过

于复杂。 基于样本距离的约简方法［７］，通过构建样

本间距离度量（通常为欧氏距离），保留边界样本，
剔除非边界样本。 该方法同聚类的概念类似，仍属

于两阶段的分类系统。 基于分类边界数据约简方法

主要为支持向量机算法（ＳＶＭ） ［８］，ＳＶＭ 算法基于最

优分类边界的概念，从训练集中选择支持向量，使得

对支持向量的划分等价于对整个数据集的划分。
此外，文献［９］利用 ＨＭＭ 模型，通过模型的预

测概率将训练样本分为好样本、差样本和边界样本，
然后分析了选择不同的训练样本对于分类器的影

响。 文献［１０］的 Ａｄａｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法依据分类错误率，
通过增加错分类样本权重，减小正确分类样本权重

的方法，改变样本的权重分布，以达到重点关注错分

类样本的目的，然后通过多个弱分类器加权综合获

得强分类器，Ａｄａｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法没有约简训练数据，

只是更改样本分布权重，达到了重点关注错分类样

本的目的。
当数据量大和数据过于集中时，神经网络分类器

训练时间长，泛化能力差；结合数据约简和样本权值

的思想，本文提出了一种基于动态数据约简（ｄｙｎａｍｉｃ
ｄａｔａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＤＤＲ）的神经网络训练方法。 该方法

依据神经网络迭代训练过程中的训练样本的分类错

误率，动态更新训练样本的权重，然后依据权重对训

练数据进行动态约简，从而达到缩短网络训练时间、
增强网络泛化能力的目的。 该方法将数据约简和分

类器训练融合为一个阶段，比文献［５－７］的方法具有

快速的特点，比文献［８］具有简单的优势。

１　 ＤＤＲ 训练方法

１．１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ （ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是一种单向传

播的多层前馈网络，采用误差反向传播权值学习算

法（ＢＰ 算法），是目前应用较多的一种模型。 ＢＰ 神

经网络的基本单元是神经元，按照神经元的功能不

同将其分成若干层，通常最左侧的为输入层，最右侧

的为输出层，而中间的为隐层，只有相邻层神经元之

间存在权值连接，每层内部神经元无连接，其结构如

图 １ 所示。

图 １　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ．１　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＢＰ 神经网络的信息传递过程主要分为两个阶

段：信息前馈传递阶段和误差反馈阶段。 信息前馈

阶段，每层的输入信息，首先通过连接权值进行融合

计算，再通过相应类型的激活函数进行激活变换得

到输出信号，然后将输出信号作为输入传入下一层

进行相似的信息变换，最终传递到输出层得到网络

最终输出。 误差反馈阶段，由于神经网络是一种监

督学习算法，将信号的前馈输出和真实标签之间的

误差，通过连接权值从输出层反向传播至输入层，并
依据梯度值来更新连接权值，从而达到学习的目的。
１．２　 ＤＤＲ 训练方法设计思想

从分类的角度来说，分类的任务在于寻找分类

面，将分类空间划分为不同的类区域，训练的作用在
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于分类超曲面的生成，从这个方面来说，边界样本就

是位于理想分类超曲面附近的样本。 神经网络在训

练过程中可以理解为依据训练数据调整分类超曲面

的过程，训练样本中，如果某种类别的数据量越多，
它在训练出的模型中所起的作用就越大，分类超曲

面越靠近该分类。 所以训练样本的分布主要影响分

类超曲面的位置，训练样本的个数则主要影响网络

的训练时间。
依据文献［５，７，９］通过聚类或样本距离，依据

数据样本位置分布将数据分为核样本和边界样本，
核样本数据一般位于数据类别聚类中心或远离类别

边界的位置，边界样本位于相邻类别的临近或重叠

位置。 从聚类分析的观点来看，位于类中心的核样

本更具代表性，所表达信息量更大，核样本可以使得

训练出的模式类区域更加紧凑，不同模式类区域间

隔更大，但核样本数目太多，不仅增加网络训练时

间，还容易使得分类超曲面过于靠近核样本，使得分

类区域过小，从而使得边界样本被划分到超曲面以

外，使得网络分类错误率增加，泛化能力降低。 文献

［１１］指出，基于神经网络的模式识别中，训练样本

的总数目对于神经网络训练的影响不是十分重要，
重要的是其中边界样本的数目；有了足够多的边界

样本，就可以训练出好的分类超曲面。 但由于网络

中边界样本个数相对较少，较少的训练数据很容易

导致网络发生过拟合现象，同样会导致网络泛化能

力下降。 所以在神经网络分类器训练过程中，在利

用全部边界样本的基础上，为了防止由于数据较少

引起的过拟合问题，实验还应选择相应数量的核样

本来协同训练。
由于神经网络训练过程可以理解为分类超曲面

移动的过程，训练样本中，核样本个数多，且分布在

边界样本内部，所以在网络迭代训练过程中，核样本

一般位于分类超曲面内部，其分类错误率较低，而边

界样本随着分类超曲面的移动，其分类错误率也随

之波动。 所以在网络训练过程中应该减少核样本的

作用，增加边界样本的比重。
基于上述思想，本文提出了一种基于训练分类

错误率的动态数据约简方法（ＤＤＲ）：在网络训练过

程中，首先赋给每个训练样本一个权重值 ｘｗ ｉ （ ｉ ＝
１，２，…，ｍ ， ｍ 为原始训练样本总数）作为样本的重

要性度量，则样本构成权重向量 ＸＷ ＝ ｛ｘｗ１，…，
ｘｗ ｉ，…，ｘｗｍ｝ ；然后再依据每次迭代所有原始训练

样本的分类错误率动态更新每个训练样本的权重

值，更新规则为：降低正确分类样本的权重值，增加

错误分类样本的权重值，以达到重点关注易错分类

的边界样本，弱化易正确分类的核样本的目的；最后

依据数据约简规则对训练样本进行挑选。 数据约简

选择规则为：对于正确分类的训练样本，在［０，１］随
机选择一个数值 ｒａｎｄ，若 ｒａｎｄ 小于样本的权重值，
则选择该样本为新的训练样本；否则剔除该样本。
这样在迭代过程中一直迭代分类正确的核样本，由
于其权值持续降低，被选择的概率较小；而边界样本

由于其分类准确性随着分类超曲面的移动而波动，
所以其权重值较大，被选择的概率较大；对于错误分

类的样本则全部选择。 然后将全部错分类样本和随

机选择的部分正确分类样本作为新的训练样本集，
进行下一次迭代训练。 由于神经网络训练过程中迭

代收敛较慢，训练过程往往需要较长的迭代次数，这
样会使核样本的权重值持续降低，一些错误分类边

界样本的权重值则持续增加，导致训练样本的权值

差异较大，不利于正确分类样本的选择。 为了避免

上述问题，在权重值更新后通过权重值上下限约束，
对权重值进行规范化处理，权重下限值为 ｘｗｂ，ｘｗｂ
＞ ０，权重上限值为 ｘｗｔ， ｘｗｔ≤１，即权重 ｘｗ ｉ ∈
［ｘｗｂ，ｘｗｔ］，ｉ ＝１，２，…，ｍ ，通过权值的规范化约束，
使得迭代过程中选择边界样本的同时，也选择部分

核样本进行协同训练，以避免由于样本过少而引起

的过拟合现象。
１．３　 ＤＤＲ 训练方法算法描述

设训练集为 Ｘ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘｍ，
ｙｍ）｝ ，ｘｉ ∈ Ｒｒ ，训练样本批量为 ｓ ，样本总均值误差

为 Ｅ ，批量均值误差为 ｅ ，连接权值为 ｗ ，学习率为

α ，迭代次数为 ｋ ，样本权重集为 ＸＷ，正确分类样本

权重集为 ＸＷｒｉｇｈｔ，权重增量为 ｘｗｄ，权重标识集为 ＸＳ，
错分类样本集为 Ｘｗｒｏｎｇ，正确分类样本集为 Ｘｒｉｇｈｔ ，从
Ｘｒｉｇｈｔ 中选择的样本集 Ｘｓｅｌｅｃｔ ，约简后训练样本集为

Ｘｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ，则动态数据约简的神经网络分类器训练方

法算法如下：
算法 １ 　 动态数据约简的神经网络分类器训练

输入 　 Ｘ ， ｘｗｄ， ｘｗｂ， ｘｗｔ ＝ １， ＸＷ（１，ｉ） ＝ ０．５，
ｉ ＝１，２，…，ｍ；

输出　 神经网络分类器 ｆ（ｘ）。
１）初始化网络结构，随机初始化网络权值；
２）训练样本规则化预处理；
３）对当前训练样本 Ｘｒｅｄｕｃｔｉｏｎ 进行随机乱序操作，

重新排列样本的顺序；
４）按照训练样本排列序号，依次提取批量 ｓ 个

样本，样本分成 ｎ 个批次， ｎ ＝ ｒｏｕｎｄ（ｍ ／ ｓ） 。 　 　
５）计算网络各批量的均值误差

ｅｉ ＝
１
ｓ ∑

ｓ

ｊ ＝ １
（ ｆ（ｘ ｊ） － ｙ ｊ） ２，ｉ ＝ １，２，…，ｎ
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　 　 ６）子批量内均值修正网络的权值：

ｗ（ｋ ＋ １） ＝ ｗ（ｋ） ＋ α ∂ｅ
∂ｗ

　 　 ７）计算所有样本的均值误差：

Ｅ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ

　 　 ８）依据分类错误率更新样本权重值：
Ｘｗｒｏｎｇ ＝

｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘｐ，ｙｐ）｝ｆ（ｘｉ） ～ ＝ ｙｉ
Ｘｒｉｇｈｔ ＝

｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘｑ，ｙｑ）｝ ｆ（ｘｉ） ＝＝ ｙｉ

ＸＳｉ ＝
－ １，　 　 ｆ（ｘｉ） ＝＝ ｙｉ

＋ １，　 　 ｆ（ｘｉ） ～ ＝ ｙｉ
{

ＸＷ（ｋ＋１，ｉ） ＝ ＸＷ（ｋ，ｉ） ＋ ＸＳｉ·ｘｗｄ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ
　 　 ９）样本权重约束

ＸＷ（ｋ＋１，ｉ） ＝ ｍａｘ（ＸＷ（ｋ＋１，ｉ），ｘｗｂ）
ＸＷ（ｋ＋１，ｉ） ＝ ｍｉｎ（ＸＷ（ｋ＋１，ｉ），ｘｗｔ）

，ｉ ＝ １，２，…，ｍ

　 　 １０）样本约简选择

Ｘｓｅｌｅｃｔ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ）｝ＸＷｒｉｇｈｔ（ ｉ） ＞ ｒａｎｄ（０，１），ｉ ＝
１，２，…，ｑ，Ｘｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ＝ Ｘｂａｄ ∪ Ｘｓｅｌｅｃｔ

　 　 １１）根据迭代次数进行判断是否达到收敛要求，若
达到要求则网络完成训练，否则循环 ３）～１１）。

算法补充说明： ｒｏｕｎｄ（） 函数表示对小数进行

舍入取整操作；神经网络更新规则当 ｓ ＝ ｍ 时，即为

全批量权值更新规则；当 ｓ ＝ １ 时，即为增量权值更

新规则；当 １ ＜ ｓ ＜ ｍ时，即为子批量权值更新规则。
动态数据约简的神经网络训练方法如图 ２。

图 ２　 动态数据约简神经网络训练方法流程图

Ｆｉｇ．２ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｄａｔａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

２　 实验分析

２．１　 实验参数设置

实验网络神经元激励函数均采用单级 Ｓ 型

（Ｓｉｇｍｏｉｄ）激励函数，训练中采用动量项梯度下降算

法作为网络训练算法，为了加速网络收敛，选用子批

量网络权值更新规则，同时为了避免过拟合现象，实
验输入数据经过预处理后再输入到网络中，并且在

训练过程中加入权值惩罚项。
为了使算法稳定收敛到最小，采用学习率缩减的

方式来调节学习率，设学习率改变次数比例参数为

ｓｃａｌｅＩｎｄｅｘ，学习率改变程度参数为 ｓｃａｌｅＬｒ，学习率改

变总次数为 ＣｈａｎｇｅＴｉｍｅｓ，学习率调整策略见算法 ２。
算法 ２　 学习率调整算法

输入　 Ｔ，ｓｃａｌｅＩｎｄｅｘ，ｓｃａｌｅＬｒ，ＣｈａｎｇｅＴｉｍｅｓ；
输出　 学习率 ｃｕｒＬｒ。
ＣｈａｎｇｅＩｎｄｅｘ ＝Ｔ∗ｓｃａｌｅＩｎｄｅｘ
ＦＯＲ ｋ＝ １：Ｋ
ＩＦ　 ｋ＞ＣｈａｎｇｅＩｎｄｅｘ＆＆ｃｕｒＴｉｍｅｓ＜ＣｈａｎｇｅＴｉｍｅｓ
ＣｈａｎｇｅＩｎｄｅｘ ＝ ｋ＋ｓｃａｌｅＩｎｄｅｘ∗（Ｋ－ｋ）
ｃｕｒＬｒ ＝ ｃｕｒＬｒ∗ｓｃａｌｅＬｒ
ｃｕｒＴｉｍｅｓ ＝ｃｕｒＴｉｍｅｓ＋１
为了全面公平地对比标准神经网络训练方法

（ＳＴＤ）和本文提出的数据约简神经网络训练方法

（ＤＤＲ），将两种神经网络在相同的网络结构、初始

权值和学习参数配置下进行训练。
２．２　 人工数据可视化分析

为了可视化验证动态数据约简神经网络训练方

法在训练过程中数据约简过程，实验采用正态分布生

成 ３ 分类的 ２ 维点数据集，各类点的坐标均值分别为

（３８，３８），（５０，７０），（７５，４５），每个维度的方差为 ５５，
每个类别 ４００ 个样本，总计 １ ２００ 个样本。 生成的数

据集如图 ５ 所示，星号为类别 Ａ ，五角星为类别 Ｂ ，圆
圈为类别 Ｃ ，数据集中每个类的中心点数据密集，边
界点相对稀疏，且边界别点之间存在重叠。

实验参数设置：训练样本个数为 ６００，测试样本

个数为 ６００，网络结构为 ２－３－３，迭代次数为 ５００，学
习率为 ０．２，动量项为 ０．９，权值惩罚系数为 １０－５，学
习改变参数 ｓｃａｌｅＩｎｄｅｘ 和 ｓｃａｌｅＬｒ 均为 ２ ／ ３，ＣｈａｎｇｅＴ⁃
ｉｍｅｓ 为 ８，初始训练样本权重为 ０．５，权重增量系数

为 ０．００５，权值上限为 １，权值下限为 ０．１。
依据实验参数设置可知，训练样本权重 ｘｗ ｉ ∈

［０．１，１］，ｉ ＝ １，２，…，ｍ 。 为了可视化实验过程的训

练样本权重分布，实验将权重取值范围分成［０．１，
０．３２］、［０．３２，０．５５］、［０．５５，０．７７］、［０．７７，１］４ 个区
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间，依次使用圆圈、五角星、倒三角、正方形 ４ 种图形

来标记每个区间内的训练样本，训练样本权重分布

如图 ３ 所示。

（ａ） 迭代次数为 ２０

（ｂ） 迭代次数为 ５０

（ｃ） 迭代次数为 １００

（ｄ） 迭代次数为 ２００

（ｅ） 迭代次数为 ３００

（ｆ） 迭代次数为 ５００
图 ３　 训练样本权重分布图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｗｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

分析图 ３ 可知，随着迭代次数的增加，在变化趋

势上，样本点的形状呈现两极化的趋势，处于权重中

段的五角星和倒三角的样本点个数逐渐减少，处于

权重两端的圆圈和正方形的样本点个数逐渐增多；
在分布趋势上，远离类别边界的点最先变为圆圈，临
近类别边界的点缓慢变化为圆圈，而一些位于边界

附近容易错分的样本点最终变化为正方形。 这说明

远离类别边界或位于类别中心的核样本数据更容易

被正确分类，而临近或位于类别边界的样本较难被

正确分类，从而也证明基于训练错误率的样本权值

能够反映样本是否为边界样本，即可以从权值上区

分核样本和边界样本。
相应迭代次数下，训练数据集中通过随机数和

权重比较选择的训练样本如图 ４ 所示，图中五角星、
倒三角、圆圈标记点为原始的训练样本，正方形框标

记点为当前迭代次数下，选择的训练样本。
分析图 ４ 可知，随着迭代次数的增加，在变化趋

势上，约简后的训练样本（正方形框样本）逐渐减

少；在分布上，约简后的正方形框样本中核样本的比

重逐渐减少，边界样本的比重逐渐增大。 这说明基

于样本权重的数据约简方法能够筛选掉大部分核样

本，保留部分核样本，弱化了核样本的作用，增加了
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边界样本的比重，约简数据的同时，通过保留部分核

样本进行协同训练，避免了仅选择少数边界样本会

造成的过拟合问题。

（ａ）迭代次数为 ２０

（ｂ）迭代次数为 ５０

（ｃ）迭代次数为 １００

（ｄ） 迭代次数为 ２００

（ｅ）迭代次数为 ３００

（ｆ） 迭代次数为 ５００
图 ４　 选择的训练样本分布图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ

标准训练方法 ＳＴＤ 和动态数据约简方法 ＤＤＲ
训练的神经网络分类器，最终形成的分类边界如图

５ 所示。 图中白色、灰色和深灰色区域为 ＳＴＤ 方法

每个类别对应的区域，区域边界即为标准训练方法

训练的神经网络对应的分类边界。 黑色实线为

ＤＤＲ 方法训练的神经网络的分类边界。

图 ５　 神经网络分类器边界图

Ｆｉｇ．５　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｍａｐ

对比图 ５ 中两个神经网络分类器边界可知，
ＤＤＲ 方法训练的神经网络分类器边界在一个更加

恰当的分类位置区分各个类别，比 ＳＴＤ 方法具有更

少的错分类样本，这也说明通过增加边界样本的比

重，削弱核样本作用训练的神经网络分类器具有更
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强的分类泛化能力。
基于以上分析可知，基于样本权重的动态数据

约简方法能够区分并挑选边界样本和核样本，并随

着网络的迭代训练，逐渐增加边界样本比重，弱化核

样本作用，从而训练出泛化能力更好的神经网络分

类器。
２．３　 标准数据集实验分析

为了验证基于动态数据约简的神经网络训练方

法在标准分类数据集上的效果，选取 １０ 组标准数据

集进行数值实验，其中 Ｆｏｒｅｓｔ 等 ９ 组来自 ＵＣＩ 分类

数据集，Ｍｎｉｓｔ 标准数据集来自官方网站。 各组数据

集属性以及训练集，测试集样本个数信息见表 １。
１０ 组数据集中 Ｆｏｒｅｓｔ、ＩＳ、ＳＬ、Ｍｎｉｓｔ 具有固定的分类

训练集个数和测试集个数，剩余的非固定数据集，训
练集和测试集个数比例基本保持 １：１。

表 １　 ＵＣＩ 分类数据集的属性信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＣＩ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

名称 样本个数 训练样本 属性个数 类别数

Ｆｏｒｅｓｔ ５２３ １９８ ２７ ４

Ｇｌａｓｓ ２１４ １００ ９ ６

ＩＰ １８０ ９０ ３４ ２

Ｉｒｉｓ １５０ ７５ ４ ３

ＩＳ ２ ３１０ ２１０ １９ ７

ＬＩＲ ２０ ０００ １０ ０００ ６１ １０

Ｓｅｅｄｓ ２１０ １０５ ７ ３

ＳＬ ６ ４３５ ４ ０００ ３６ ６

Ｗｉｎｅ １７８ ９０ １３ ３

Ｍｎｉｓｔ ６０ ０００ １０ ０００ ７８４ １０

　 　 在相同的实验条件下，标准训练算法（ＳＴＤ）和
动态数据约简训练方法（ＤＤＲ）训练的神经网络分

类器，最终训练集均方误差 ｌｏｓｓ，训练集分类错误率

ｔｒａｉｎ⁃Ａｖｇ，测试集分类错误率 ｔｅｓｔ⁃Ａｖｇ 和训练时间

ｔｉｍｅ，３０ 次实验的平均结果如表 ２ 所示。 对比 ＳＴＤ
和 ＤＤＲ 两种训练方法的最终均方误差，除 Ｓｅｅｄｓ 数

据集外，ＳＴＤ 训练方法的均方误差均大于 ＤＤＲ 训练

方法的均方误差，说明 ＤＤＲ 训练方法在整个训练上

更加关注边界样本，弱化了对于训练样本整体的

“逼近拟合”。
对比分类错误率，ＤＤＲ 训练方法比 ＳＴＤ 训练方

法在较高的均方误差下具有更低的训练分类错误

率，除 Ｆｏｒｅｓｔ、ＳＬ 和 Ｍｎｉｓｔ ３ 个数据集外取得相近的

预测分类错误率外，ＤＤＲ 训练方法在其余数据集上

均具有更低的测试分类错误率。 综合对比均方误差

和错分类错误率可知，ＤＤＲ 训练方法在较大的均方

误差下取得了较小的训练和测试分类错误率，说明

ＤＤＲ 训练方法更加注重边界样本的作用，具有防止

过拟合的能力，能够训练分类泛化能力更好的神经

网络。
对比网络训练时间，ＤＤＲ 训练方法具有更短的

训练时间。 由于每个数据集的训练样本个数，迭代

次数、批量值、权重下限值等训练参数不同，所以相

对 ＳＴＤ 训练方法，ＤＤＲ 训练方法时间缩短程度有所

不同，总体上选择的权重下限值和学习批量越小，
ＤＤＲ 训练方法所需的训练时间越短，但过小的权重

下限值和学习批量，容易引起网络波动，使得网络的

分类泛化能力较差。
表 ２　 不同神经网络训练方法的分类错误率比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集

名称
Ｍｅｔｈｏｄ ｌｏｓｓ ｔｒａｉｎ⁃Ａｖｇ ｔｅｓｔ⁃Ａｖｇ ｔｉｍｅ

Ｆｏｒｅｓｔ
ＳＴＤ ０．００７ ５ ０．０７ １５．６６ ５．３４

ＤＤＲ ０．０１１ ６ ０．００ １５．７９ ２．１１

Ｇｌａｓｓ
ＳＴＤ ０．０３６ ６ ４．４７ ３５．３７ ７．７０

ＤＤＲ ０．０５０ ４ １．６３ ３３．４８ ３．２９

ＩＰ
ＳＴＤ ０．００４ ４ ０．３０ ３０．０４ １．２４

ＤＤＲ ０．０１０ ８ ０．００ ２９．９６ ０．４１

Ｉｒｉｓ
ＳＴＤ ０．０２５ ８ ３．０７ ４．２２ ０．６７

ＤＤＲ ０．０５８ ５ １．８７ ３．６９ ０．３６

ＩＳ
ＳＴＤ ０．０２７ ４ ３．５１ １０．１４ ２．５２

ＤＤＲ ０．０３２ ６ １．１４ ８．７２ １．５３

ＬＩＲ
ＳＴＤ ０．１１４ １ １２．９２ １４．４１ １２２．３３

ＤＤＲ ０．１４４ ６ ８．０５ １１．０１ ７７．８０

ＳＬ
ＳＴＤ ０．０５８ ２ ７．０６ ９．６２ ７８．１４

ＤＤＲ ０．０６５ ２ ５．８０ ９．７８ ３４．１５

Ｓｅｅｄｓ
ＳＴＤ ０．０３４ ０ ３．４０ ６．４４ １．４２

ＤＤＲ ０．０１３ ２ ０．１３ ４．９８ ３．７３

Ｗｉｎｅ
ＳＴＤ ０．００１ ０ ０．０４ ２．６５ ０．７１

ＤＤＲ ０．００１ ７ ０．００ ２．５０ ０．４９

Ｍｎｉｓｔ
ＳＴＤ ０．００４ ５ ０．１０ １．５１ ２ １０４．８３

ＤＤＲ ０．００４ ７ ０．０３ １．６１ １ １２９．１８

　 　 基于以上对比分析可知，相对标准的神经网络

训练方法 ＳＴＤ，动态数据约简的神经网络训练方法

ＤＤＲ 是一种收敛速度更快、分类泛化能力更好的神
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经网络训练方法。

３　 结论与展望

动态数据约简神经网络训练方法（ＤＤＲ）利用

神经网络迭代训练的特性，借助训练样本权值，实现

了单阶段动态地约简训练样本。 通过奖励错分类样

本的权值，惩罚正确分类样本权值的权值更新规则，
依据权值来约简训练样本，在减少训练样本的同时，
增加了对于分类影响较大的边界样本的作用，弱化

了冗余核样本的作用。 通过人工数据集实验可视化

分析可知：基于分类错误率的权值更新方式，能够利

用权值有效地区分训练集中的边界样本和核样本，
基于权值的数据约简规则，可以剔除冗余核样本，增
加边界样本的比重。 通过标准数据集实验可知：基
于动态数据约简的神经网络训练方法是一种收敛速

度更快、分类泛化能力更强的神经网络训练方法。
但动态约简神经网络训练方法相对于标准神经网络

训练方法需要调节权重下限值，权重增量值等参数，
增加了网络训练的复杂性，后续研究可围绕约简参

数的自适应调节展开，以简化动态约简神经网络训

练方法参数。
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