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神经网络 P B算法的一种改进
吕宏伯 黄 铮 张 方

北京工业大学应用数学系
,

1议刀22

摘 要 提出了一种改进算法
,

对原来的误差 函数做了很小的改动
.

改进算法既保持了原 BP 算法

的优点
.

又可 以有效地避免假饱和
,

使学习过程可以较快地完成
,

取得了满意的结果
.

本文推导了

改进后的算法
,

并结合实例对算法 的效果进行了讨论
.

关健词 神经网络
,

B P算法
,

人工智能

分类号 冲加 2 2

1 B P 算法

人工神经网络是一门近年来重新受到人们重视的学科
.

它的理论
、

模型
、

算法和应用

还有很多待研究的课题
.

误差反 向传播训练算法 仍
a ck rP o p a g a t in n

,

以下简称 B P 算法 )

是人工神经网络的重要算法
,

使用 B P 算法进行学习的 B P 网络是重要的人工神经 网络之

一 B P 网络的基本思想源于 回归分析
,

但由于它不仅是非线性的
,

而且模型的复杂程度

与参数的数量是一般回归分析所无法比拟的
.

正是由于这些特点
,

B P 算法在实际应用 中

遇到了一些至今仍未很好的解决的问题
.

B P 算法是一种有指导的学习算法
,

靠调节各层的连接权值来学会所有的训练模式
.

文献【11 约定第 k 个训练模式中的输人数据
,

即第 0 层神经元的输入为

x {
几’

,
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其中 k = 1
,

2
,

…
,

K
,

K 为训练模式的数量
.

设第 I层为神经元的数值为

玛
,

(j 一 0
,

l
,

…
, 。 ,

) (l = 0
,

l
,

…
,
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其中
。 ,

为第 l层神经元的个数
.

L 为神经网络层数
.

第 O层神经元的数量 0n = n ,

第 0

层神经元的输人
,

即输人数据
x , = 夕罗口= l

,

2
,

…
, n

)

需要说明的是这里 l是上标
,

并非指数
,

而且

n 乙= m

神经元的拾出为

对二别弓) 口一 1, 2, ”
’ , ” ,
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其中 F为转移函数
,

常采用 S 型 ( S咭m o id) 压缩函数 (见图 1)
.

有时
,

F 中需要一个控制门

限值
,

只要令

儿= 一 1 (卜 1
,

2
,

…
,

L 一 l)

对应的 w芯
’
就成了 y少

+ ’ 的控制门限值
.

现在
,

对于确定的

l

l + 已一 X

2

_
.

_
.

_
.

_
.

_
.

一 _ 一 _
.

4
.
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,

2
,

…
,

L ; i = 0
,
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贾
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`

由每组输人数据

x甲 k = l
,

2
, 二 、

Xl,...

w:
,

n 一 , ; j = 0
,

x {
几’

,
x 羞

.
气

K 就可以计算出

夕于“ ’
,

问题是如何选择

函数为

一 5 0 5

图 1 5 型 (51 9口o id )压编函数

ù
,夕`

“ ’
,

使得所有的对
“ ’与 刀

, ’ 的差异最小
,

按照最小二乘的惯例
,

通常取误毗

: ( w )一冬艺艺 [y户“ ,一 : l
` , ]

,

2 丫 丫
“ ` ’

这里待定的参数集 w 是指全体州 ,
.

为了应用最速下降法寻找使 E (万 )最小时的参数
~ ~

、 ,

一 ~ 一 ~ 口E ~ 一
w 二, ,

偷安 rT 异肌旧 创
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.
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。 w 蓝,
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,
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,

2
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…
,

幻 ( 1
.
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根据实际输出 y,F
“ , 与正确输出 针

`几 ,的误差及转移函数可以计算出全部

占:
“ ’

进而
,

可以计算出全部

卜 l
,

2
, ’ · ’ ,

;L j = 1
,

2
,

… nj ; k 二 1
,
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, ` · ` ,
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每一个待定参数的增量可计算出

刁E

八 W ; ,= 一叮万甲万
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L

其中 ” 为步长
.

2 B P 算法的改进

B P算法将多层前向网络的学习转换成 了一个非线性规划问题
.

从理论上讲
,

E ( W )

是连接权 侧
, 的非线性可微函数

,

B P 算法是可行的
.

但 由于 E ( W )的复杂结构及参数数量

极大
,

再加上训练数据的多样性
,

使得学习时间冗长
,

甚至出现无法继续计算 的恼人局

面
.

算法中采用的 S型压缩函数 F 的导数具有如下的形式

F
’

(
s

夕
` , , ) = F ( s

夕
“ , ) ( l 一 F ( s

夕
` , , ) ) ( 2

.

1 )

只要 s,F k() 的绝对值稍大
,

就会落人 F 的饱和区
,

使 F (扩
“ ’ )与 0 或 1十分接近

,

由 l(
.

4 〕

与 ( 2
.

1) 可得

占夕
`几’ = (片

` , ’一夕广
”̀ )

.

F
’

(s户
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“ ,一 y户

`, ’ ) F (
s

夕
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s

夕
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二
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环异 山刚 O万
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达件遇以仄 l叫作酒 1T 异山 俐 O ;
、 一 声

澎 U
.

从四 便 飞
~

一产 澎 V,
U w ; z

( 2
.

2 )

进一步 △w
几

二 .0 注意
,

由于对
“ ,落人 F 的饱和区造成的 △ w

乙二 o 与时
“ ’

,

y夕
“ ’ 间的差异无关

·

如果

这时 y,F
“ ’ 与 片

沙 ’ 已经很接近了
,

△ w
志二 0 是合理的

.

但是
,

如果 y广
眯 ’ 与 片

沙 ’ 的差别较

大
,

仍需对某些 w几进行修正时
,

△w : , 、 0就会导致误差 函数下降极其缓慢
,

迭代数万步

都不能收敛的问题
,

此时继续计算实际上 已经没有意义了
.

这就是在学习过程中很容易出

现的
“

假饱和
’

现象
.

虽然可以在开始学习时将 w {j的初始值取得很小
,

使开始时不出现假

饱和
.

但是 由于误差函数中没有一种抑制假饱和的机制
,

所以
,

在学习过程中仍然可能出

现假饱和
.

假饱和使学习不能完成
,

严重地消弱了 B P 算法的实用价值
.

在实际应用中
,

针对造成假饱和的原因
,

将 B P 算法做了一些改进
,

取得了较好的效果
,

改进 的基本思想

是
,

修正连接权时优先考虑使所有的 y户
“ ’ 与 片

”̀ 的误差趋向平均
,

以避免 出现假饱和现

象
.

具体作法如下
.

使用 当前的 w乙可以计算 出一个输出向量 {对
“ , }

,

它与正确的输出向量 {歼
仕 , }之间存
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在的差异
,

而

: ( , )一冬艺艺 [y少
“̀ ,一 (jT

, , ]
,
二

乙 j 几

是对这种差异的综合度量
.

在维数极高时
,

这种度量是粗糙的
.

当然
,

可以考虑设多个函

数来 描述这种差异
,

但它无疑会大大增加 B P 算法的复杂性
,

从而降低了它的可行性
,

我

们的改进是在 E (附 ) 中加人了一个可调参数
.

将误差函数改变为

E
。

(附 ) =
l + 戊 琴万[y广

“ ’一对
“ ’ ]

’ “

其中

_ Z q + l

Z P + l

P
,

q 为两个 自然数
,

显然
,

这 样选取的

似
,

可以顺序得出

且 Z p + l 与 2 9 + l 互质
,

即

( Z P + l
,

Z q + l ) = l

:
使 E

。

( W ) 与 E ( W ) 有相同的最小值与最小值 点
.

与前面的推导类

占夕
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2
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, ’一 I ,广
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原来的误差函数 E (附 )梯度的各分量正比于相应的 △犷
’

,

改进的误差 函数 E
.

( w ) 梯度的

各分量正比于相应的 (△梦))t
,

所以
,

可以通过调节 :
,

对大小差异不同的 △犷
,予以侧重

,

使它们的差异不要过大
·

当 △犷
’ 差异较大时

,

可取 : > 1
.

此时
,

尽管对各个满足 △犷
’笋0项

都有 (△梦
’ )

’
< △梦

’
,

但是
,

很显然较小的 △{
几’缩小率较大

,

所 以
,

与原来的 E (W )相 比
.

较小 的 △{
几 ,对应的梯度的缩小率较大

.

这样就使 △犷
’ 较大的项在 E : (W ) 中占的比重加

大
.

使较大的 △}
掩’ 较快地减小

,

以使 必
’ 达到比较均衡的状态

.

实践证明
,

在这种情况下
,

改进算法尽管在学习的开始阶段收敛速度比过去略低
,

但有效地抑制了假饱和现象
.

当片
,

已 比较均衡时
,

可以 调小 : ,

当调成 : = l 时
,

E : ( w ) 即成为原来的 E ( w )
,

但此时 w : , 已

进人了比较有利的初始位置
.

如果需要
。

甚至可以调成 O < “ < 1
.

这样可以加快收敛速度
.

需 要注意的是
,

尽管 : 调整前后 E :
(万 )是单调变化的

,

但毕竟是不 同的误差函数

了
,

因此
戊 不宜调整的过于频繁

.

可以把改进的学习过程形象地比喻为将一个产品表面磨光
.

当 “ 较大时
,

用的是粗砂
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纸
,

首先去掉产品表面的大颗粒 ; 当 a 调小时
,

用的是细砂纸
,

再去掉小顺粒
,

以使产品

表面光滑
.

比较 ( 1
.

4) 一 ( 1
.

6) 式与 ( 2
.

1) 可 以发现
,

与原 B P 算法相 比
,

本算法 的改动极小
,

所

以保持了原算法的优点
.

从下面的实例可以看到这些改动对抑制假饱和又是极为有效的
.

3 实例

为检验改进算法的效果
,

选择了多组具有不同特点的训练数 据及不 同拓扑结构 的 B P

网络
,

用改进的 BP 算法分别训练这些网络
,

均取得了较好的结果
.

下面仅 以其中的一组

为例进行分析
.

这种训练数据共有 221 对模式
,

每个模式包含 14 个输人
,

对应一个二值的输出
.

相

应的 B P 网络输出层有一个神经元
,

输人层 与唯一的隐层均有 14 个神 经元
.

为便于 对

比
,

每次训练过程中
,

都固定了 E以万 ) 中的
:

.

由于输出层神经元 的个数仅为一
,

所以

在学习过程中容易出现假饱和的现象
·

事实上
,

训练这个网络时
,

选用 了多组 w : , 的初始

值
,

总是在某一阶段后
,

出现假饱和现象使训练无法有效的继续下去
.

例如
,

在某一组初

值下
,

训练到 800 步时
,

虽然随着 w
乙的调整

,

网络对绝大多数的训练模式可以产生正确

的输出
.

但是也有 3对训练模式 已处于假饱和状态
,

这时误差曲线逐渐呈水平状态
,

见图 .2

为避免 E “ (砰 ) 中 “ 的影 响
,

便于对结果进行比较
,

本文各 图中的误差均为绝对误差之

和
,

即

艺艺 l ,夕
“ ’一 刘

几’ I ( 3
.

1 )

使用改进的 B P算法
,

分别取
戊 = 1 1 / 9

, : = 9 / 7
, 戊= 1 1 / 7在相 同的初始值下对网络进行

训练
,

结果见图 3
.

“ 取得较小 时
,

不足以抑制假饱和的出现
,

如 “ 二 1 1 /9
.

但如 “ 超过一

定值时
,

就可以抑制假饱和的发生
,

使训练得以在较短的时间内完成
,

如 : = 9 / 7
, : = 1 1 / 7,

当然
,

对不同的训练模式组和不同的网络
,

可以抑制假饱和的 戊 一般是不同的
.

进一步的

观察可以发现
,

与较小的
: 相比

,

当 “ 较大时
,

在学习的开始阶段误差曲线下降较慢
.

但

,为 l ”
lX() 卜 l的

80

闷 印

80

阮
_

, ,

叫 印卜叹
、
侧 / “ 一

下l 、 、

l l
“ =

万
已二仑乞言二巴伫

40为

6以) 1 2叨 l别刃

￡ / s

图 2 使用 B P法时的误差

1 2的 1 8以 )

t / s

使用不同 : 时的误差曲线
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ee
月J八U
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到了一定的时候 以后
,

由于改进算法使误差趋于均匀
,

可以取比较大的学习率
,

且没有出

现假饱和
.

误差 曲线的下降速度相对提高了
,

总体收敛时间得以缩短
.

可以比较 “ = l
, “ =

1 1 / 9
, : = 9 / 7的情况

.

但 当 “ 过大时
,

误差曲线在相当长的一段时间内下降缓慢
.

由本例

可见
,

较大的 “ 可以有效的抑制假饱和
,

取适当 “ 可以得到更快的收纹速度
.

但不是 仪 越

大越好
.

本例中 “ 选为 91 7 时的综合效果较好
.

关于 “ 的选择
,

将在另文中讨论
.

4 结论

通过理论分析及实际验算
.

可以得到如下结论 :

1 采用改进的 BP 算法
,

可以较为有效地避免神经元的输出落人 S 型 函数的饱和

区
,

抑制假饱和的发生
.

2 选择适 当的
: 可以提高收敛速度

.

3 “ 不宜过大
,

以恰好抑制假饱和为最好
.

4 本方法的主要作用在于抑制假饱和的出现
,

使学习得 以完成
,

并且可以稍稍提高学

习速度
,

如何从根本上提高学习速度的问题仍有待探讨
.
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