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摘要：针对基于连接权的神经网络敏感性分析方法中求取敏感性系数的不稳定性，提出一种优化连接权的神经网

络敏感性分析方法。 首先采用遗传算法根据误差最小化原则对神经网络进行优化，在优化的神经网络模型上进行

基于连接权的敏感性分析。 以 １ 个数值模拟实例和华盛顿广场地区的遥感图像地物分类为例，验证所提方法的有

效性。 实验结果表明，所提方法求取输入变量的敏感性系数是稳定有效的，能有效筛选出遥感图像中对分类贡献

较大的特征波段，达到降维的同时提高分类精度。
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０　 引　 言

敏感性分析是一种定量描述模型输入变量对输

出变量的重要性程度的方法，假设模型表示为 ｙ ＝ ｆ
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）（ｘｉ 为模型的第 ｉ 个属性值），令每个

属性在可能的取值范围内变动，研究和预测这些属

性的变动对模型输出值的影响程度 （蔡毅等，
２００８）。 将影响程度的大小称为该属性的敏感性系

数，敏感性系数越大，说明该属性对模型输出的影响

越大。 敏感性分析的核心目的就是通过对模型的属

性进行分析，筛选出重要属性，约简模型。 经典的人

工神经网络敏感性分析方法主要有：（１）基于连接

权的敏感性分析方法， 如 Ｇａｒｓｏｎ 算法 （ Ｇａｒｓｏｎ，
１９９１）、Ｔｃｈａｂａｎ 方法（Ｔｃｈａｂａｎ ｅｔ ａｌ，１９９８）等；（２）基
于输出对输入变量的求偏导的敏感性分析方法，如
Ｄｉｍｏｐｏｎｌｏｓ 方法（Ｄｉｍｏｐｏｎｌｏｓ ｅｔ ａｌ，１９９５）、Ｒｕｃｋ 方法

（Ｒｕｃｋ ｅｔ ａｌ，１９９０）等；（３）与统计方法结合的敏感性

分析方法（Ｏｌｄｅｎ ｅｔ ａｌ，２００２）；（４）基于输入变量扰

动的敏感性分析方法（Ｓｃａｒｄｉ ｅｔ ａｌ，１９９９）。
然而，神经网络结构、初始连接权值和阈值的选

择对网络的训练结果和敏感性分析有很大的影响，
针对基于连接权的神经网络敏感性分析方法中求取

敏感性系数的不稳定性，提出一种遗传算法优化连

接权的神经网络敏感性分析方法。

１　 基于连接权的神经网络敏感性分析

神经网络经过训练可以获得输出变量大于输入

变量的数值函数关系及各层神经元间的连接权值，
敏感性分析利用这个关系及连接权值可以得到输入

变量对输出变量的重要性。 以下提到的神经网络都

假定为 ３ 层前向网络，输入层、隐含层、输出层神经

元个数分别为 Ｎ、Ｌ、Ｍ，（ ｘ１，…， ｘＮ）为输入变量，
（ｙ１，…，ｙＭ）为输出变量，ｗ ＝ ｗ ｉｊＮＬ 为输入层与隐含

层间连接权重，ｖ ＝ ｖｊｋＬＭ 为隐含层与输出层间的连

接权重。 ｆ（ｎｅｔ ｊ）和 ｆ（ｎｅｔｋ）分别表示隐层神经元 ｊ 的
激活函数、输出神经元 ｋ 的激活函数，隐层各神经元

激活函数一致，输出层各神经元激活函数一致。 网

络有 ｍ 个训练样本，ｎ 个测试样本。
１． １　 Ｇａｒｓｏｎ 方法

Ｇａｒｓｏｎ 算法（Ｇａｒｓｏｎ，１９９１）是基于连接权的神

经网络敏感性分析方法的一个代表，用连接权值的

乘积来计算输入变量对输出变量的影响程度或称相

对贡献值。 输入变量 ｘｉ对输出变量 ｙｋ的影响程度

（贡献值）为：



７８　　　 地　 质　 学　 刊 ２０１３ 年 ３ 月

Ｑｉｋ ＝
∑ Ｌ

ｊ ＝ １ ｗ ｉｊｖｊｋ ／∑Ｎ

ｒ ＝ １
ｗｒｊ( )

∑Ｎ

ｉ ∑
Ｌ

ｊ ＝ １ ｗ ｉｊｖｊｋ ／∑Ｎ

ｒ ＝ １
ｗｒｊ( )

（１）

式（１）中，由于连接权 ｗ ｉｊ和 ｖｊｋ的值有正有负，在累加

的过程中会弱化 ｘｉ对 ｙｋ的影响，导致结果不正确。
在对神经网络学习算法研究和反复实验过程中发

现，将公式（１）改造为公式（２）更能真实客观地反映

输入对输出的重要性。

Ｑｉｋ ＝
∑ Ｌ

ｊ ＝ １ ｗ ｉｊｖｊｋ ∑Ｎ

ｒ ＝ １
ｗｒｊ( )

∑Ｎ

ｉ ＝ １∑
Ｌ

ｊ ＝ １ ｗ ｉｊｖｊｋ ∑Ｎ

ｒ ＝ １
ｗｒｊ( )

（２）
经过分析和公式推算，发现公式（２）可化简为：

Ｑｉｋ ＝
∑ Ｌ

ｊ ＝ １ ｗ ｉｊｖｊｋ( ) ∑Ｎ

ｒ ＝ １
ｗｒｊ

∑ Ｌ

ｊ ＝ １
ｖｊｋ

（３）

１． ２　 Ｔｃｈａｂａｎ 方法

Ｔｃｈａｂａｎ 及其合作者（１９９８）提出一种敏感性分

析方法，称为权积法（Ｗｅｉｇｈｔ Ｐｒｏｄｕｃｔ）。 第 ｉ 个输入

神经元对第 ｊ 个隐层神经元的影响为：
ｘｉｗ ｉｊ

ｏ ｊ
，其中 ｏ ｊ

表示隐层神经元 ｊ 的输出值。 第 ｊ 个隐层神经元对

第 ｋ 个输出神经元的影响为：
ｏ ｊｖｊｋ
ｏｋ

，其中 ｏｋ ＝ ｙｋ表示

输出神经元 ｋ 的输出值。 则输入变量 ｘｉ对输出变量

ｙｋ的敏感性表示如下：

ｗｐｉｋ ＝ ∑ Ｌ

ｊ ＝ １

ｘｉｗ ｉｊ

ｏ ｊ

ｏ ｊｖｊｋ
ｏｋ

　
ｘｉ

ｙｋ
∑ Ｌ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｖｊｋ （４）

２　 遗传算法及改进策略

遗传算法（ＧＡ）是一种借鉴自然界自然选择和

进化机制发展起来的自适应搜索算法。 它使用了群

体搜索技术，将种群代表一组问题解，通过对当前种

群进行选择、交叉和变异等一系列遗传操作，产生新

一代的种群，并逐步使种群进化到包含近似最优解

的状态。 由于其思想简单、易于实现及其健壮性，已
广泛应用在问题求解、优化和搜索、机器学习、智能

控制、模式识别和人工生命等领域 （ Ｌａｍ ｅｔ ａｌ，
２００１）。

根据预测样本的预测值与期望值的误差最小原

则，使用遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的连接权值和

阈值，使得优化后的神经网络能够更好地进行样本

预测和分类，并在优化的神经网络基础上进行敏感

性分析。 改进策略和步骤如下。
步骤 １：ＢＰ 神经网络结构的确定。 ＢＰ 网络为

输入层、隐层、输出层 ３ 层结构。 输入、输出层节点

数根据输入、输出变量个数确定，隐层节点根据遗传

算法自适应择优选择，比隐层节点根据公式 Ｌ ＝

Ｎ ＋Ｍ ＋ ａ（ａ 位于 １ ～ １０ 之间的数）和试凑法来确

定更加合理。
步骤 ２：对神经网络的权值和阈值编码，得到初

始种群。 遗传算法不能直接处理问题空间的参数，
必须通过编码把要求问题的可行解表示成遗传空间

的染色体或个体。 常用的编码方法有位串编码、
Ｇｒｅｙ 编码、实数编码等。 笔者采用 １０ 位的二进制

编码。
步骤 ３：解码得到权值和阈值，将权值和阈值赋

给 ＢＰ 网络，使用样本训练、测试网络。 采用 Ｌｅｖｅｎ⁃
ｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法对神经网络进行训练，训练迭代

次数为 ５００，误差目标为 ０． ０１，学习速率 ０． ５。 隐层神

经元和输出神经元的激活函数分别用 Ｓ 型正切函数

ｆ（ｘ） ＝ ２
１ ＋ ｅ －２ｘ －１ 和 Ｓ 型对数函数 ｆ（ｘ） ＝ １

１ ＋ ｅ － ｘ 。

步骤 ４：根据误差计算适应度。 适应度函数是

用来区分群体中个体好坏的标准，是进行自然选择

的标准，一般由目标函数加以变换得到。 选择预测

样本的预测值与期望值的误差矩阵的范数作为目标

函数的输出。 适应度函数为：Ｆ（ ｆ（ｘ）） ＝ １
ｆ（ｘ），ｆ（ｘ）

为目标函数， ｆ（ ｘ） ＝ （ｄ１ － ｏ１） ２ ＋… ＋ （ｄｉ － ｏｉ） ２ ，
ｄｉ为实际输出值，ｏｉ为期望输出值。

步骤 ５：通过选择，交叉，变异算子操作产生新

种群。 采用轮盘赌法以 ０． ９ 的概率选择优良个体组

成新种群；随机选择种群中 ２ 个个体进行单点交叉

以产生新的优秀个体，交叉概率设为 ０． ７；为了维持

种群的多样性，以 ０． ０１ 的概率产生变异基因数。
步骤 ６：产生的新种群满足要求或者达到遗传

迭代次数则解码得到最佳神经网络的权值和阈值，
否则转步骤 ３。

步骤 ７：在最优化并且稳定的神经网络权值基

础上进行敏感性分析。 应用遗传算法优化后的连接

权值作为 ＢＰ 神经网络的连接权，应用上述基于连

接权的敏感性分析公式（３）、公式（４）求出各输入变

量的敏感系数，根据敏感系数筛选出主要输入变量，
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去掉对输出贡献不大（敏感系数较小）的输入变量，
约简神经网络的模型。

３　 实验与结果分析

３． １　 实验一：多元线性函数拟合及各输入重要性

ｙ ＝ ｘ１ ＋ ２ｘ２ ＋ ３ｘ３ － ４ｘ４ ＋ ５ｘ５ － ６ｘ６

函数中输入、输出的关系已经很明确，各个输入

变量对输出的影响也已知。 设计本实验的目的是测

试在能实现函数高精度拟合的遗传算法优化后的神

经网络模型上，所求取的敏感性系数是否稳定并能

真实反映个输入变量的重要性程度。 对于每个变量

随机产生１ ０００个 ０ ～ １ 之间的随机数，８００ 个作为训

练数据，１００ 个作为校验数据，１００ 个作为测试数据。
应用笔者提出的遗传算法优化连接权的神经网络敏

感性分析方法（ＳＡ⁃ＧＡ⁃ＢＰ）求取各个输入变量的敏

感系数，实验重复进行 １０ 次，结果如图 １ 所示。

图 １　 函数中各变量的敏感性系数

从图 １ 中可以看到优化后的连接权敏感性分

析，所求得的敏感系数基本稳定，敏感系数的大小反

映了输入变量的重要程度，跟函数关系中所表示的

一致。
３． ２　 实验二：遥感影像分类及波段筛选

实验数据选用 ＨＹＤＩＣＥ 光谱仪所获取的华盛顿

广场地区的公共测试图像，１９１ 个波段，该图像中包

含草地、屋顶以及道路等 ７ 种类别地物（Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ，
２００３），如图 ２ 所示。 使用 ＥＮＶＩ ４ ６ 选择标准差最

大的 １０ 个波段作为输入属性，分别是波段 ５５，７５，
１０３，１３３，１４１，１５５，１６８，１８１，１８４，１９０。 实验目的是

为了测试所提优化连接权的敏感性分析方法筛选对

分类贡献大的主要波段的稳定性，以及此方法筛选

主要波段对提高遥感影像地物分类精度的有效性。

实验中分别选用各类地物的 ５００ 个像素点作为训练

样本，整幅图像的全部像素点作为测试。 应用遗传

算法优化的神经网络敏感性分析方法（ＳＡ⁃ＧＡ⁃ＢＰ）
筛选出 ５ 重要波段，与传统的 ＢＰ 神经网络（使用以

上 １０ 个波段），与用遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络

方法（ＧＡ⁃ＢＰ，使用以上 １０ 个波段）进行遥感影像分

类实验比较，分类精度见表 １。

图 ２　 华盛顿广场地区图像及各类地物参考图

表 １　 ３ 种方法的分类精度

分类方法 ＢＰ ＧＡ⁃ＢＰ ＳＡ⁃ＧＡ⁃ＢＰ

分
类
精
度
／ ％

水体 ９０． ３３ ９０． ５９ ９３． １８
树木 ８１． ７３ ８３． ４１ ８８． ３３
街道 ７４． ７２ ７９． ９１ ８２． ２０
草地 ８３． ６３ ８５． ２５ ８３． ９２
道路 １８． ０７ ２０． ３２ １５． ６
房屋 ８１． ７３ ８３． ４１ ８３． ２７
阴影 ７７． １７ ７８． ０４ ７８． ２０

平均精度 ７２． ４８ ７４． ４２ ７４． ９６

　 　 从表 １ 中可以看出，ＧＡ⁃ＢＰ 方法对水体、树木，
街道等各类地物识别有明显的优势，分类精度比标

准的 ＢＰ 有明显的提高。 ＳＡ⁃ＧＡ⁃ＢＰ 方法只使用筛

选出的 ５ 个重要波段进行分类，有效地约简了模型，
并且分类精度也有所提高，说明基于优化的神经网

络进行敏感性分析能有效地筛选出对分类贡献较大

的波段，约简模型提高效率，并提高了模型的分类

精度。

４　 结　 论

人工神经网络有很好地预测和分析非线性关系

的能力，但容易陷入局部极值且收敛速度慢，而遗传

算法有很强的全局寻优能力。 因此将两者结合，针
对基于连接权的神经网络敏感性分析方法的不稳定
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性，提出遗传算法优化连接权的神经网络敏感性分

析方法。 优化后的人工神经网络测试误差有明显的

改善，连接权稳定，从而得到稳定的敏感性系数，根
据敏感系数大小能有效地筛选出对输出贡献大的属

性。 应用此敏感性分析方法可以较客观地筛选出对

地物分类贡献较大的主要波段。
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