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摘　要: LAMOST作为国家重大科学工程项目, 目前在世界上对光谱的观测、获取率最高, 为天文学的研究与发展

提供大量的数据和信息资源. 根据 LAMOST发布的恒星光谱数据文件, 从中提取出关于恒星光谱波长的数据信息,

对数据进行噪声剔除、数据降维、数据规范化、数据降维处理. 利用 BP神经网络算法对数据进行分类处理, 根据

分类结果正确率来判断 BP神经网络模型的优劣. 但是 BP神经网络对测试集数据的测试效果并不代表对其他数据

具有同样的测试效果而且易产生过拟合, 所以采用交叉验证与 BP 神经网络相结合的方法, BP 神经网络算法可对

多组不同的数据进行测试, 得到多组测试结果并求得平均值, 可得到 BP神经网络模型相对稳定的测试结果并降低

结果的随机性.
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Abstract: As a national major scientific engineering project, LAMOST currently has the highest observation and

acquisition rate of the spectrum in the world, and provides a large amount of data and information resources for the

research and development of astronomy. According to the stellar spectral data file released by LAMOST, the data about

the wavelength of the stellar spectrum is extracted, and the data is subjected to noise culling, data dimensionality

reduction, data normalization, and data dimensionality reduction processing. The BP neural network algorithm is used to

classify the data, and the pros and cons of the BP neural network model are judged according to the correct rate of the

classification results. However, the BP neural network test results of the test set data do not mean that it has the same test

effect on other data and is easy to produce over-fitting, so the method of cross-validation combined with BP neural

network is adopted. The BP neural network algorithm can test multiple sets of different data, obtain multiple sets of test

results and obtain the average value, and obtain the relatively stable test results of the BP neural network model and

reduce the randomness of the results.
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1   研究背景介绍

1.1   研究背景

宇宙之中充满了神秘与未知, 偌大的宇宙是如何

形成以及演化的? 宇宙中无人知晓其数量的星系是如

按照何种方式分布的? 宇宙中所有的星球、星体是如

何在其轨道上有条不紊得运行的? 星系的光谱有哪些

物理性质以及化学成分? 这些问题都激发着我们对天

文学的探求欲. 天体光谱是对天文学的探索与认知的

主要的资源信息 ,  天体光谱的形状与星体的物理性

质、化学成分、运动轨迹、运动状态有着密切的关系,

光谱数据对发现恒星的特征信息提供有利的帮助. 星

体会抛射出星周气体, 星周气体具有不同的状态、性

质, 其不同的特征会造成恒星光谱发射线在轮廓、宽

度上的不同, 很少的星体会存在发射线, 发射线表示这

些星体经历或正正经历着一些不稳定的变化, 这类星

体的发现可以用于研究星体的演化过程.
美国数字巡天计划 (SDSS)、澳大利亚英澳天文

台[1,2]等对于天体中数量庞大的恒星、星系、类星体的

光谱信息进行的获取, 为天文学的发展提供了巨大的

信息资源. 虽然光谱样本的数据量很大, 但仍不能满足

科学界对光谱信息的需求 ,  大天区面积多目标光纤

光谱天文望远镜, 简称为 LAMOST (Large Sky Area Multi-
Object Fibre Spectroscopy Telescope), 是我国自主设计

并研制的反射施密特望远镜, 就是为了满足获取海量

光谱的要求而建造, 它位于国家天文台的兴隆观测站.
1.2   LAMOST 简介

LAMOST 的大口径为 4 米, 大视场为 5 度, 光谱

观测系统包括 4000 根光纤[3], 连接着 16 台光谱仪, 其
设计上的创新为我国的天文学带来飞跃式的发展 .
LAMOST 与国际上同类型的望远镜在口径大小、观

测范围等方面相比都更胜一筹, 是美国数字巡天计划

(SDSS)、澳大利亚英澳天文台巡天的观测效率的

10~15 倍[4]. LAMSOT 的建造的第一个科学目标是根

据 LAMOST所观测到的星体信息, 可对宇宙和星系进

行研究, 通过所获取的星系光谱得到星系的红移数据,
根据红移可得到其距离, 有了距离便有了其三维分布,
从而知晓整个宇宙空间的结构. 第二个科学目标是通

过对更暗的恒星的观测, 掌握银河系中更远处的恒星

的分布以及运行的情况, 从而对银河系的结构进行了

解. 第三个科学目标是通过对大量天体的光谱观测, 根

据光谱中包含的不同射线来进行各类天体多波段交叉

证认. 有关光谱的理论很多, 说法不一, 光谱信息还能

对大量的光谱理论的正确性进行验证[5].

1.3   研究意义

LAMOST 所观测到的海量光谱信息构成了一个

庞大的天文数据库, 是天文界重要的信息资源, 在如今

的大数据时代和经济建设时代, 信息资源对国家的发

展具有战略性意义[6]. LAMOST 所发布的信息资源为

FITS 格式文件, FITS 文件中含有光谱的诸多属性信

息, 可以从 FITS文件中提取出与研究相关的属性信息,

通过数据挖掘等技术可对光谱数据之间的联系进行分

析、研究, 发掘出恒星光谱分类更准确的依据, 还有助

于发现未知天体以及脉冲星, 脉冲星的信号可为星际

导航提供依据.

面对 LAMOST所发布的海量的恒星光谱数据, 传

统的人工处理恒星光谱的方法已经不再适用, 需要找

到更高效的、可利用计算机来处理的恒星光谱分类算

法, 而数据挖掘中的分类算法就能很好的应用于此. 根

据适合的光谱自动分类算法处理大量的恒星光谱数据,

提高恒星光谱分类速度、效率, 高效且便捷地应用于

大量数据的分析、处理.

2   数据预处理

2.1   数据噪声剔除

LAMOST 发布的光谱信息包括恒星、星系、类

星体、未知天体的光谱信息, 将下载的恒星光谱数据

进行读取, 并整合到一个 csv 文件中, 其中可能会掺杂

着其他星体的光谱数据, 要将其他星体的光谱数据进

行删除, 具体方法为将文件中的数据根据 class的属性

值进行排序, 然后将 class的类别不为 star的数据选中

并删除; 恒星光谱中又包含着诸多子类, 最常见的恒星

光谱分类系统是哈佛系统[7], 此方法为美国一天文学家

的创新, 将恒星按照温度的高低进行排序, 恒星光谱按

照温度的降序排列为: O, B, A, F, G, K, M, R, S, N几个

大的类别, 每个大类别下又分为诸多小类别, 用十进制

数值表示, 例如光谱 A 类型下又分为 A0, A1, A2, ···,

A9 等 10 个子类型, 这为恒星光谱的分类方面做出了

创新性的贡献, FITS 文件中有一个关于光谱的属性名

称为 subclass, 含义为恒星光谱的子分类, 需要把子分
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类的值不是正确范围内以及类别不明确的光谱数据根

据同样的方法进行删除.
2.2   数据降维

在收集、处理数据的过程中, 经常会遇到特征维

度很多的数据, 高维度的数据会使我们在后续对数据

的处理上非常繁琐、困难, 而且有些数据含有冗余的

信息、噪声信息等, 这些数据会对结果的正确性造成

影响. 所以, 需要通过剔除数据中的冗余信息、降低数

据维度来达到降低数据量的目的, 但又对数据中的重

要信息有所保留. 降维是数据预处理中非常重要的一

个环节, 如果不对数据进行预处理, 在很多数据处理的

算法中便很难得到理想的结果.

在对数据进行降维所选择的方法为 PCA 降维 .

PCA 是降维方法中使用最频繁的降维方法, PCA 通过

线性投影将高维数据在某方向上进行投影, 投影到低

维的空间中, 此方向可使在投影的维度上, 数据之间具

有最大的方差, 这样就能保证得到的数据丢失原始数

据最少, 保留了原始数据中更多的数据特点. PCA的降

维过程, 更具体的来说, 有一个具有 n 维属性特征的数

据集, 数据集中有 m 个样本点, PCA 需要做的就是将

具有 n 维属性特征的数据集降维到 n'(n'<n)维, 降维后

的样本点之间具有最大的方差 ,  所以降维后得到的

n’维数据集保留了原始数据集中最大的差异性, 将数

据损失性降到最低. 本实验使用 Python 来对数据进行

降维, skleran 中已经有实现 PCA 成熟的包, 通过 from

sklearn.decomposition import PCA来导入 PCA包, 所以

在数据降维的过程中直接调用即可.
核心代码如算法 1.

算法 1. PCA降维算法

pca=PCA(n_components=22) #n_components 为最终得到的维度

newDataMat = pca.fit_transform(DataMat) #DataMat 为原始数据,
newDataMat为降维#后的数据

print(newDataMat) # 输出降维后的数据

2.3   数据规范化

由于天体距离地球的远近、天体的亮度不尽相同,

所以 LAMOST 观测到的光谱数据的数量级可能会存

在着很大的差异[4], 对数据进行归一化处理可使数据处

于同一数量级, 从而也消除了奇异样本数据对数据处

理结果导致的不良影响. 数据归一化过程是将数据进

行同比例缩放, 对每个数据进行同样的处理, 使每个数

据在被处理后落入一个特定的范围, 如范围可为[–1,

1]或者[0, 1]等. 在对数据进行分类时, 如果分类算法涉

及到了神经网络、最近邻分类和聚类等, 在对数据进

行预处理的过程中实现对数据的归一化操作, 会对后

续的分类挖掘提供很大的帮助.

对数据进行规范化采用的方法是最小-最大规范

化, 此方法的思想是对原始数据进行线性变换, 将结果

变换到[0, 1]范围内, 并且不对原始数据之间的关系进

行改变. 对原始数据中的每个数值进行如下变换:

x′ =
(x−min)

max−min
(
new_max−new_min

)
+new_min (1)

其中, max、min 分别为原始样本数据中的最大值、最

小值, new_max、new_min 分别为原始数据经过规范化

后的数值中的最大值、最小值, 比如, new_max、new_

min 经常取到的值为 1.0, 0.0, 此方法可以根据数据特

点来指定数据进行归一化后的取值范围.

2.4   数据平衡

对数据进行分类, 根据其类别保证数据量的同时,

也要保证不同类别的数据量的均衡, 如果不同类别的

数据量相差较大, 在对数据进行分类算法处理的过程

中, 分类算法会对数量较大的类别投入更多的关注, 而

忽略数量较小的类别, 导致训练出的分类器的分类性

能很低.

重采样是通过对数量较少的样本进行增加, 减少

数量较多的样本来使不平衡的数据集变得更加平衡,

从而改善分类算法的结果. 欠采样也称为下采样, 是处

理数量大的类别所用到的方法, 可通过丢弃数量大的

类别中的部分数据、去除冗余样本数据、删除边界样

本数据等方法, 其目的是减少多数类别的数据量来保

证不同类别的数据集的平衡. 欠采样在对数量大的类

别样本进行去除的过程中, 会去除掉具有重要信息的

样本数据, 而若只去除具有错误数据的少数样本, 又不

能达到平衡数据集的目的. 过采样也称为上采样, 过采

样是通过对数量少的类别的数据进行复制, 来提高少

数类别的数据量, 但如果某类别的数据量非常小, 而进

行过采样后所要求的数据量又较多, 在对此类别数据

进行过采样后, 很容易导致过拟合, 对数据量小的类别

的识别率会没有意义. 为防止过多相同数据的生成, 可

采用 SMOTE 算法, 此算法同样可对数据量小的数据
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进行过采样, 首先为每个少数类样本选出几个近邻的

样本, 将每个样本与其近邻的几个样本相连接, 然后在

连接线上随机取点作为新生成的样本, 这些新样本与

原始样本并不相同, 从而扩大数据量少的类别, 使得不

同类别的恒星光谱具有大致相同的数据量. SMOTE算

法也是可以直接调用 SMOTE库来实现数据的平衡.
核心代码如算法 2.

算法 2. 过采样 SMOTE算法

from imblearn.over_sampling import SMOTE #导入 SMOTE库

print(sorted(Counter(y_train).items()) #查看#原始数据中不同类别恒

星光谱的数据量

X_train,Y_train=SMOTE().fit_sample(x_train,y_train)
#对原始数据进行过采样处理

print(sorted(Counter(y_train).items()) #得#到不同类别的恒星光谱具

有相同的数据量

对数据的处理完成后, 就需要采用数据挖掘中的

分类算法对数据进行分类. 之所以采用 BP神经网络算

法, 是因为其具有其他算法所不具有的优点. BP 神经

网络实现了输入数据经过网络的传输, 最终输出的过

程, 在这个过程中, BP 神经网络能够以任意精度逼近

非线性连续函数, 具有很强的非线性映射能力; BP 神

经网络在训练数据的过程中, 能够提取出输入数据与

输出数据之间的“规则”, 并自适应的将“规则”记忆于网

络的权值之中 ,  所以 BP 神经网络具有自适应能力;

BP神经网络具有着较为复杂的网络结构, 当其中的部

分神经元受损后, 不会对全局的 BP神经网络结构造成

太大的影响, 甚至仍然可以正常工作, 具有一定的容错

能力. BP神经网络算法适合处理内部机制复杂的问题,

而且具有较强的自适应能力与容错能力, 而恒星光谱

数据量大, 数据关系复杂, 所以采用 BP 神经网络算法

对恒星光谱数据进行分类是很合适的选择.

3   BP神经网络算法研究

3.1   BP 神经网络原理

神经网络, 顾名思义, 模仿人脑中的传输过程, 首

先是输入信号进行输入, 经过神经元的层层传输以及

处理, 最终输出反馈, 即得到输出结果. BP神经网络是

一种包括 3 层或 3 层以上的阶层型神经网络, 标准的

BP神经网络模型有 3层, 包括输入层、隐含层、输出

层, 如图 1所示. BP神经网络具有一层输入层, 一层输

出层, 可包含多层隐含层, 具有很强的记忆与泛化能

力[8], 通过对网络中的权值和阈值不断地进行调整, 来

降低预测误差平方和.
 

………

vij (权值)x0 y0

y1

yK−1

x1

xI−1

wjk (权值)

输入层节点 i 隐含层节点 j 输出层节点 k 
图 1    3层 BP神经网络结构示意图

 

利用 BP神经网络系统实现对恒星的分类, 其过程

类似于上述中信号在神经网络中的传输过程. 可以把

目标源的轮廓信息、颜色信息、光谱能量分布信息作

为输入数据, 输入到神经网络系统的输入层, 神经网络

系统按照一定的规则、特定函数来对这些信息进行判

断、处理、分析, 输出层就会给出目标源信息的特征

量, 然后分析、总结输出层输出的数据信息, 判断、总

结目标源的特点, 从而可以实现对目标源的分类. BP

神经网络包括两个阶段, 第一个阶段称为正向传播过

程, 输入数据从输入层输入神经网络, 经过层层网络的

计算、处理, 得到输出层各个单元的输出值. 记 BP 神

经网络的输入层节点数为 I, 输入向量记为 Xp=(x0, x1,

x2, ···, xI–1). 输出层的节点数为 K, 隐含层节点数为 J,

输入层节点数一般表示数据集中对于数据的属性描述

有 I 个, 将属性描述对应的属性值作为 BP神经网络的

输入值, 而数据集中每个样本的分类类别作为 BP神经

网络的期望输出值, 输出值为 K 个, 隐含层第 j 个神经

元的阈值 α j 来表示, 输出层第 k 个神经元的阈值用

βk 来表示, 输入层第 i 个神经元与隐含层第 j 个神经元

间的权值用 vij 来表示, 隐含层第 j 个神经元与输出层

第 k 个神经元间的权值用 wjk 来表示. 对于 BP 神经网

络, 总会有一个理想化的输出向量, 称为期望输出向量,

表示为 Dp=(d1, d2, d3, ···, dK–1)
输入层数值表示:

Oi = xi, i = 0,1,2, · · · , I−1 (2)

输入层的每个神经元的输入值分别与其连接的隐

含层的第 j 个神经元对应的权值相乘, 然后求和, 得到

隐含层中第 j 个神经元的输入值, 表示为:
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net j =

I∑
i=0

vi jOi, i = 0,1,2, · · · , I−1 (3)

隐含层的输出 :  隐含层的第 j 个神经元输入值

netj 经过激活函数的处理得到其输出值:

O j = f
(
net j
)
, j = 0,1,2, · · · , J−1 (4)

其中, 激活函数一般选取 Sigmoid函数[9]:

f (net) =
1

1+ e−net (5)

隐含层的每个神经元的输出值分别与其连接的输

出层的第 k 个神经元对应的权值相乘, 然后求和, 作为

输出层中第 k 个神经元的输入值, 表示为:

netk =
J∑

j=0

w jkO j, i, j = 0,1,2, · · · , J−1 (6)

输出层的输出 :  输出层的第 k 个神经元输入值

netk 经过激活函数的处理得到其输出值:

Ok = f (netk) , k = 0,1,2, · · · ,K −1 (7)

BP 神经网络的实际输出与期望输出之间总会有

一定的差别, 把差别称为误差, 对于每个样本的误差函

数的计算公式为:

Ep = 1/2
K−1∑
k=0

(
dp

k −Op
k

)2
(8)

如果数据集中有 N 个样本, 则 N 个样本的总误差

计算公式为:

E =
1

2N

N−1∑
p=0

K−1∑
k=0

(
dp

k −Op
k

)2
(9)

dp
k

Op
k

其中, Ep 表示 p 的输出误差,  表示样本 p 的期望输

出,  表示 BP神经网络的实际输出.

第二个阶段为反向传播过程, 经输出层输出的数

据得到输出误差, 输出误差反向向前传输经过各隐含

层, 计算隐含层各单元的误差, 再根据此误差来对前层

的权值进行修正. 具体过程为:

首先对 BP 神经网络中的输出层与隐含层之间的

连接权值进行调整, 输出层的误差表示为[10]:

δk = (dk −Ok) f ′ (netk) (10)

对于输出层与隐含层之间的权值调整为[10]:

△ w jk = −ηO j (dk −Ok)Ok (1−Ok) (11)

其中, η 为学习步长, 取值区间为 (0,1).

然后对 BP 神经网络中的隐含层与输入层之间的

连接权值进行调整, 隐含层的误差表示为[10]:

δ j = f ′
(
net j
)K−1∑

k=0

δkw jk (12)

对于隐含层与输入层之间的权值调整为[10]:

∆vi j = ηO j
(
1−O j

)K−1∑
k=0

δkw jkOi (13)

BP神经网络算法的流程图如图 2所示.
 

开始

结束

N
N

初始化网络结构

求隐含层、输出层
各神经元的输出

求期望输出与实际
输出之间的误差 e

误差是否
符合条件？

计算输出层
各神经元的误差

计算隐含层
各神经元的误差

求误差梯度

调整各层连接
权值、各层阈值

所有 e
i
 符合

条件?

Y Y

 
图 2    BP神经网络算法流程图

 

3.2   BP 神经网络实现

读取存储恒星光谱的光谱文件, 提取出在不同波

长处的光谱波长信息以及光谱类别信息, 每个文件中

共有 3909 个波长数据, 提取出光谱信息后, 将其中不

是恒星以及恒星子类别不明确的光谱数据进行剔除,

将光谱波长数据中的冗余数据错误数据进行删除, 然

后对数据进行降维操作, 选择将光谱波长数据降维成

22维数据, 既提取出了其中的重要数据信息, 又减少了

数据量, 方便对数据的操作处理. 然后对数据进行归一

化处理, 消除数据之间的数量级差距, 同时也减小数据,

降低对数据的计算量. 还要对数据进行平衡处理, 通过

采样操作使不同类别的恒星光谱数据具有相似的数
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据量.

将恒星光谱的波长信息作为 BP 神经网络的输入,

类别信息作为 BP 神经网络的期望输出, 输入数据经

过 BP神经网络层层传递以及反馈, 经过 BP神经网络

权值、阈值的不断修正, 使输入数据经过 BP神经网络

的传输后, 实际的输出结果能最大限度的接近期望输

出, 从而使误差达到最下, 即较高的分类正确率.

(m+n)
1
2 +a

BP 神经网络隐含层的确定可根据输入层与输出

层节点数目来确定, 假设 BP 神经网络的输入层节点

为 m 个, 输出层节点为 n 个, 则隐含层节点的选取范围

为 , a∈[1,10), 当设置 BP 升级网络的输入

层节点为 22, 隐含层节点为 13, 输出层为 5, 基于交叉

验证的 BP 神经网络得到的结果有时为 70.34%, 而有

时又可达 76.66%, 其中的正确率还是有一定差距的,

因为每次选取的训练集、测试集是不同的, 所以导致

最终的预测结果也是不同的.

4   基于交叉验证的 BP神经网络

4.1   交叉验证

交叉验证是一种估计泛化误差的模型选择方法,

在进行误差估计之前不需要任何假设条件 ,  操作简

单、方便, 交叉验证在各种类型的模型选择中都可适

用, 所以其应用非常广泛[11]. 当分类算法在对数据中的

训练集进行训练后得到训练模型, 如果用此训练模型

再去对与训练集有交集数据的测试集进行误差估计,

会导致预测误差非常低, 得到错误的预测结果.

经常用的交叉验证方法为 K-折交叉验证方法 (K-

folder Cross Validation, K-CV). K-折交叉验证是将数据

集随机分成 k 份, 其中 k–1 份作为训练集, 1 份作为测

试集, 在训练的过程中, 依次从 k 份中选择一份作为测

试集, 剩余的 k–1份为训练集, 每次用训练集进行模型

训练, 用训练出的模型对测试集进行测试, 进行结果预

测, 得到预测的正确率与误差[12]. K 份数据就需要进行

k 次训练与测试, 最后将得到的 k 个结果求平均值作为

最终预测结果. K-折交叉验证的优点是数据集中的所

有数据都作为了训练集和测试集, 每个数据样本都被

验证过, 这样可使预测结果更具有客观性, 对预测结果

求平均值也降低了偶然性误差.

在数据需要进行过采样时, 需要注意与交叉验证

过程的顺序问题. 如果在交叉验证之前进行过采样同

样会导致过拟合的问题, 因为在对数量小的类别进行

过采样后, 对数据集进行随机划分, 不能保证测试集与

训练集中的数据没有交集. 用一个例子来说明, 如图 3,

最左边一列为原始数据, 假设包含 3个类别, 其中两个

类别的数据量较小; 接下来如果首先对少数类别的数

据进行过采样操作, 得到图中第 2列数据集; 然后进行

交叉验证中的数据划分过程, 会发现训练集与测试集

中包含着同样的数据, 会导致最终结果产生过拟合的

问题.

所以, 需要在交叉验证后对数据进行过采样操作,

如图 4所示, 首先将验证样本从数据集中挑选出来, 剩

余数据作为训练集; 然后对训练集中数量小的类别进

行过采样, 得到如图中第 3列所示, 此时训练集与测试

集中的数据是没有重复的, 会防止预测结果产生过拟

合. 在进行 10 折交叉验证的过程中, 同样是在交叉验

证的每次循环中做过采样, 即每次在训练集中插入与

测试集无交集的数据来保证数据平衡.
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图 3    先过采样再交叉验证
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图 4    先过采样再交叉验证
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4.2   基于交叉验证的 BP 神经网络

BP神经网络中存储着诸多信息, 主要有两方面的

信息, 一方面是网络的结构, 包括网络的输入层、隐含

层以及输出层的节点个数以及隐含层的层数; 另一方

面网络中连接每一层之间的权值. 网络中的输入层、

输出层节点个数一般是可以确定的, 而隐含层层数与

节点个数则由用户凭经验而设定, 设定的过小或过大

都会造成不好的影响; 网络中的权值开始是在一个范

围内进行初始化的, 在反向传播过程中, 会根据误差来

进行调整. 用 BP神经网络算法对数据进行训练、测试

时, 测试的只是其中的一部分数据, 对这部分数据的测

试结果并不代表对其他数据具有相似的测试结果, 而

采用交叉验证的 BP神经网络, 可使所有的数据都用于

训练模型, 最终得到的结果会稳定、可靠; 实验过程中

消除了数据分配的随机性而带来的误差影响, 确保实

验的可重复性.

利用 10 折交叉验证进行 BP 神经网络, 将数据集

平均分成 10 份, 每次从中选出 1 份作为测试集, 剩余

9 份作为训练集, BP 神经网络用训练集来训练出网络

模型, 得到网络中的权值、阈值等, 确定了 BP 神经网

络模型, 再用训练好的模型对测试集进行结果预测. 具

体思想过程如图 5 所示, 将数据集平均分成 10 份, 分

别用编号 1, 2, 3, ···, 10 来表示, 第 1 次运行过程是将

编号为 1 的那部分数据作为测试集 ,  剩余编号为

2~10 的 9 份数据作为训练集, 得到第 1 个测试结果 1,

第 2次运行过程是将编号为 2的那部分数据作为测试

集, 剩余的编号为 1、3~10的 9份数据作为训练集, 得

到测试结果 3, 以此类推, 最后一次训练过程是将编号

为 10的那部分数据作为测试集, 剩余的编号为 1~9的

9 份数据作为训练集, 得到测试结果 10. 然后对 10 次

的测试结果求平均值, 得多最终的测试结果.
4.3   实验结果

利用同样的数据作为实验的输入数据, 类别信息

作为期望输出数据, 输入层节点为 22 个, 输出层节点

为 5, 设置隐含层节点为 12, 基于交叉验证的 BP 神经

网络得到的结果为: [72.92%, 79.12%, 79.17%, 67.7%,

65.6%, 78.1%, 80.2%, 69.8%, 74%, 76.7%]. 从 10 次预

测的 10 个结果中可以发现 ,  最小的预测正确率为

65.6%, 而最大的预测正确率为 79.17%, 最大值与最小

值之间还是有一定的差距的, 所以利用交叉验证, 进行

10 次训练与预测, 再求得 10 次预测结果的平均值, 会

得到一个较为平稳、准确的数据结果为 74.331%. 对

预测结果的影响因素有输入数据的质量、隐含层节点

数的定义等, 所以在确定 BP神经网络输入层节点、输

出层节点后, 还需对隐含层节点的数量进行不同的设

定来寻找较高的预测结果[13]. 基于大量实验, 发现当设

定隐含层节点数为 14 时, 得到的较高的预测结果为:

[82.24%, 78.5%, 80.37%, 83.18,%, 79%, 84.11%, 81.3%,

83.18%, 74.3%, 78.28%]. 从数据中同样可以发现, 最小

值为 74.3%, 最大值为 84.11%, 最大值与最小值差距较

大, 所以对 10次预测结果求得均值为 80.446%.
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图 5    10折交叉验证过程示意图

5   结语

在对数据进行分类前 ,  需要对数据进行噪声剔

除、数据降维、数据规范化、数据平衡预处理, 可保

证数据在训练过程中, 减少训练时间, 并且可使训练得

到的 BP神经网络更为准确, 从而可以得到较高的预测

结果. BP神经网络结构中的各层节点都是由数据来控

制的, 但隐含层的节点的设定在一定范围内是随机的,

不同的隐含层节点的设定 BP 神经网络的预测结果是

有一定的影响的, 所以需要基于大量的实验来确定使

BP什么网络具有最高预测性能的隐含层节点数目. 基

于交叉验证的 BP 神经网络, 几乎所有的数据都经过

了 BP神经网络算法的训练, 既可以在对数据进行过采

样的过程中防止产生过拟合, 训练出的 BP神经网络更

为稳定, 降低了随机性, 而且多次训练得到的预测结果

再求均值, 可以避免偶然的误差对结果造成的影响, 使

测试结果更接近正确的、真实的结果.
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