
第 18卷．第 10期 
2008年 10月 

计 算 机 技 术 与发 展 
O0jⅥP1『I R TEa刑 oU)GY AND DEⅦ U)I 伍 NT 

VO1．18 No．10 
Oct． 2008 

一 种基于并行策略的 BP改进算法 
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摘 要：介绍了BP神经网络的基本结构及原理，分析了其收敛慢的原因。为加快其收敛速度，结合带动量梯度下降法提 

出一种新的算法(PBBP)，用多个学习速率不同但结构相同的网络进行并行训练，在每次迭代后都根据误差找出处于最佳 

状态的网络，并使其它网络的训练参数作适当变化再进行下一次迭代，直到整个网络的误差减小到允许范围内或达到训 

练次数要求，加快了其收敛速度，能够很好地脱离平坦区。通过在 Matlab里编程进行仿真实验证明，该算法是可行的。 
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An Improved BP Algorithm Based on Parallel 

GUO Yan-wei，WANG Hong-guo，WANG Xin，YU Hui 

(School of Information Science and Engineering，Shandong Normal University，Jinan 250014，China) 

Abstract：Analysed whythe~ entum BP algorithm is slow in convergence。describes a new method for the improvement of BP algo- 

rithm ，namedPBBP(parallel basedBP algorithm )．Amethod usingmanynetworkswhich are differentinlearning speed totrainby paral· 

le1．Then speed uplearning process and getout offiat area．The simulation experiments by p1Dg nginMathb showthattheimproved 

algorithm isfeasible． 
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0 引 言 

BP算法[ ．2]是 目前比较流行的神经网络学习算 

法，是一种典型的误差修正方法，其实质是求均方误差 

的最小值问题。虽然理论上BP网络能逼近任意的非 

线性函数，但由于BP算法的误差函数曲面高度复杂， 

并且按梯度下降法调整权值，训练参数在整个训练过 

程中无法根据误差的变化进行相应调整，使得网络在 

学习过程中出现了迭代次数多、收敛速度慢等缺陷。 

针对这些不足，很多的研究者从各个不同的角度出发 

对BP算法作了大量的改进研究[3，引，并且取得了很大 

进展。 

文中通过对带动量的梯度下降法进行改进，提出 
一 种新的算法 P盈P(Pa础d Based BP Algorithm)，用 

多个不同学习速率的网络进行并行训练，从而减少迭 

代次数，加快收敛速度。用 Matlab进行编程实验，实 

验结果表明该算法是可行的。 
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1 BP算法 

1．1 算法思想 

BP神经网络由输入层、输出层以及处于输入输出 

层之间的隐含层组成。隐含层又包括单层或多层。对 

L(L>3)层网络，有 L一2个隐含层。设第 五(k>1) 

层的第 个神经元的输入总和为霉，输出为 ，k一1 

层的第 i个神经元与k层的第 个神经元的权连接为 

W ij-l'k
,神经元的输出函数为：，( ) 南 ，则： 
= ∑咛 1,kO~／ (1) 

：f( ) (2) 

厂(砖)= (J一 ) (3) 

对于网络的输出层来说，定义它的第 m个神经元 

的输出CYm与期望输出d 的误差 E 有如下形式：E 

= 告(0 一d ) 。网络的总误差为 

E=∑E =lE(em—dm) (4) 

由于BP算法采用的是梯度下降法，使权值沿误差函数 

的负方向变化，则权值修正量为：△w I1 =一17· 

8E 
一  

一  

( >0，为学习系数 ，可调节误差 
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变化的快慢)。 

其中，若 是为输出层，则 ( 一d ) ( )；若 k 

为中间层 =(∑ “唬 H)厂( )。 

推导过程请参考文献[5]。 

由上可知 BP网络学习过程分为两个阶段 ：一是 

由前向后正向计算各隐层和输出层的输 出；二是由后 

向前误差反向传播，用于权值修正。通过多次迭代，直 

到找到全局最优解。 

1．2 BP算法收敛速度慢的原因 

(1)BP算法中网络参数每次调节的幅度均以一 

个与网络误差函数或其对权值导数大小成正比的固定 

因子 进行。这样，在误差曲面较平坦处 ，由于这一偏 

导数值较小，因而权值参数的调节幅度也较小，需要经 

过多次调整才能将误差函数曲面降低；而在误差曲面 

较高曲率处，偏导数较大，权值参数调节的幅度也较 

大，以致在误差函数最小点附近发生过冲现象，使权值 

调节路径变为锯齿形，难以收敛到最小点。 

(2)BP算法中权值参数的调节是沿误差函数梯 

度下降方向进行的，但由于网络误差函数矩阵的严重 

病态性，使这一梯度最速下降方向偏离面向误差曲面 

的最小点方向，从而急剧加长了权值参数到最小点的 

搜索路径，大大增加了BP算法的学习时间，这也造成 

了BP算法收敛速度减慢。 

2 带动量的梯度下降算法 

基于BP算法的神经元网络，在学习过程中，只需 

要改变权重，而权重和权重误差导数成正比的。学习 

系数 是学习过程的速率，它是一个常数。 值越大， 

权重改变越大。若能选择合适的速率，使它的值尽可能 

的大但又不至于引起振荡，这样就可以为系统提供一 

个最快的学习。增大学习效率而又不导致振荡的方法， 

就是修改反向传播中的学习速率，使它包含一个动量 

项，具体说，就是每个加权调节量上一项正比例于前次 

加权变化量的值(即本次权重的修改表达式中引入前 

次加权的权重修改)。这就要求每次调节完成后，要把 

该凋节量记住，以便在下面的加权调节中使用。设 

△w (t)为第 t次迭代的权重变化量，则带动量项 

的加权调节公式变为： 

△ (t+1)=一 + (̂t) (5) 

其中a为动量系数，其值可通过实验选取，一般在 

0．9左右。 

加入动量项法后，若相邻两次权值修正的梯度方 

向是一致的，则可使权值的调整量增大，从而加速收 

敛；若相邻两次权值修正的梯度方向相反，可使权值的 

调整量减小，避免了来回振荡，同样可加快收敛速度。 

实验证明，在用带动量的梯度下降法进行网络的训练 

时 ，其收敛速度明显优于标准 BP算法。 

3 基于并行策略的BP算法 

通过对带动量梯度下降法 j的网络训练过程进行 

分析，发现其很容易产生平坦区，在平坦区内误差改变 

很小或不发生变化，要经过很多次的迭代后才能脱离 

或直到训练结束误差一直停留在平坦区，严重影响网 

络的收敛速度。带动量梯度下降法通过加动量项改变 

网络的学习速率，训练期间 值不发生变化，而 叩值一 

般是根据实验或经验来确定，还没有理论指导，所以可 

能因为 叩的取值不当而达不到网络的最佳迭代次数。 

基于并行策略的BP算法是建立 (，z>1)个结构 

相同的网络(各网络的学习速率即 刁值不同)，对它们 

同时进行训练，比较每次迭代后各个网络的误差，以误 

差下降较快的网络作为起始点进行下一次迭代，直到 

训练结束。设有两个网络 Al、A2，其学习速率分别为 

'71、 2( 1> 2)。开始训练时，由于Al学习速率较大， 

其误差下降明显；当训练接近结束时，A2的学习速率 

较小，可以提高收敛精度。这样，相当于在两个不同学 

习速率之间根据误差进行动态转换，可以同时发挥两 

个学习速率的优势。参与训练的网络个数越多，由学习 

速率带来的优势越大。当某一个网络进入平坦区时，由 

于其它网络的学习速率不同，可使整个网络自动快速 

地脱离平坦区；若整个网络同时进入平坦区，由于学习 

速率不同，大部分情况下也可使整个网络快速脱离，但 

是当神经元的输出值接近于0或1时，有可能导致权值 

基本不发生变化从而连续多次使整个网络的误差变化 

同时为零，这时可改变一次神经元的输出，使下次迭代 

的权值发生变化。 

算法流程如下： 

(1)建立 (，z>1)个相同的网络(学习速率分别 

为 1， 2，73，⋯， ，71> 2> 。。> )，并随机初 

始化权值。 

(2)给定输入 和目标输出d；令 i=0，是=1。 

(3)分别计算 个网络在第k次迭代后的实际输 

出o{， ， ，⋯， ，并通过式(4)求得总误差日， 

E ，磷，⋯， 。若 = 且磷 = (当是=1 

时，令E?=Eo)，则i=i+l；令r=min( ， ， ， 

⋯

， )，若r达到误差精度或网络达到训练次数要求， 

转到步骤(6)。 

(4)若 >3’贝0令 =O， = ， = 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


· 112 · 计算机技术与发展 第 18卷 

max( *s，(1一(){)*s)， = ， ：0{，⋯， 

= ；设霹为第k次迭代后各网络的最小误差，令w 
= 孵 ，A哦 =△ ，⋯， 一1= ，△ 一 =△ ， 

孵+，=孵，△ +。=△ ，⋯， = ，△ = 

△w (w 表示第k次迭代后网络 的权值)，0{= ， 
· 一 ， 一。=o~／， +-= ，⋯， = 。 

(5)通过如下公式分别对各网络进行权值调整， 

并记下权值调整量 △w ”： 

△w ̈ =一 l + 哦 

△哦“=一叩2 + 哦 

△V =一 + w 

令 k=k十1，返回步骤(3)。 

(6)若 为到目前为止网络的最小误差，则以网 

络 i作为训练完成的网络，删除其它网络。训练结束。 

4 仿真实验与结果 

通过在 Madab中编程对本算法进行了测试。异 

或问题是典型的线性不可分问题，常用于网络算法的 

验证，因此文中用它进行仿真实验。构建三个相同结 

构的三层网络，输入层、隐含层、输出层神经单元个数 

分别为2、2、1。输入为{0，0}、{0，1}、{1，0}、{1，1}，对 

应的目标输出为 {0}、{1}、{1}、{0}。随机对权值进行 

初始化，网络的学习速率分别为 0．16、0．12、0．05，动 

量系数 q取0．91，误差精度为 1e一06，最大迭代次数 

为500次。由于权值为随机选取，因此对网络进行了 

多次训练，求得平均迭代数，实验结果如表 1所示。 

用带动量BP算法进行网络训练，当 '7取0．2及 

0．12时，误差曲面经常产生振荡且容易产生平坦区； 

当 刁取0．05时，收敛速度明显减慢。用基于并行策略 

的 BP算法(PBBP)进行训练， l、叩2、 3分别取 0．2．0． 

12、0．05，误差曲面趋于平滑，很少有平坦区出现，收敛 

速度很快。结果表明，基于并行策略的 BP算法能够有 

效加快阆络的收敛速度，避免平坦区引起的迭代次数 

增加。 

表 1 算法执行结果的对比 

算法 口值 平均迭代次数 误差 

基于并行策 
略 BP算法 (0．2，0．12，0．05) 33 4．77531e一07 

带动量 BP算法 0．2 154 6．36393e一07 

带动量 BP算法 O．12 11O 9．51818e一07 

带动量 BP算法 0．05 207 7．60o22e一07 

5 结束语 

基于并行策略的BP算法通过对多个采用不同学 

习速率的网络同时训练，在训练过程中取长补短，充分 

发挥了学习速率变化对加快网络学习速度的作用，但 

是也有一定的缺陷，即不同的问题采用多少个网络进 

行训练合适及学习速率的取值都没有理论依据，只能 

通过实验来确定。 
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