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摘 要：BP算法是神经网络中最常用的算法之一。标准 BP算法存在的最主要问题就是易于陷入局部极小、收敛速度慢 

等问题。针对 BP算法的这些问题，出现了许多改进的措施，如引入变步长法、加动量项法等。提出了一种基于样本期望 

训练数的改进 BP算法，仿真实验说明了该算法可以明显提高BP网络学习速度，并且具有简单通用性，可以和其他方法结 

合，进一步提高算法的收敛速度。 
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BP Algorithm Improvement Based on Sample Expected Training Number 
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(Ministry of Education Key Laboratory of Intelligent Computing& 

Signal Processing，Anhui University，Hefei 230039，China) 

Abstract：BPalgorithm isoneofthe nlostwidelyusedalgorithmsin neuralnetwork．Inview ofthemainlimitationsofBPalgorithm ，such 

as easytofallintolocal minimumvalue and slow inconvergence．．severalmethods such asmomentum term andvariable step—size etc．Nl"e 

led to optimize BP algorithm ．Proposed a new kind of improvement BP algorithm  based on sample expected training num ber．Experiment 

results show that this algorithm has superiority in convergent velocity，simplicity and commonality． 
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0 引 言 

在20世纪80年代中期，美国学者 Rumelhan【1 J和 

McCeUand领导的科学家小组完整地提出了误差反向 

传播的学习算法，即BP算法，系统地解决了多层前馈 

神经网络的权值调整的学习问题。目前，这个神经网 

络的模型已经广泛应用于图像处理、模式识别、自动控 

制、故障诊断、数据预测和函数逼近等各个方面，它的 

理论发展也是 日趋成熟。虽然 BP网络在现有的神经 

网络应用中占了相当大的比重。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，使 

得网络在学习过程 中出现了收敛速度慢、易陷入局部 

极小点等缺点 ～引。因此如何提高 BP算法的学习速 

度是人们一直关注的问题，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 ，提出了 
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很多解决的方法。如早期提出的引入动量项、从固定 

学习步长到可变学习步长、寻长新的激活函数以取代 

传统的sigmoid函数，采用遗传算法优化等l5 J。从心 

理学中的记忆遗忘规律出发，提出了一种基于样本期 

望训练数的改进 BP算法。通过几个计算实例，说明 

了该算法的可行性和有效性。 

1 BP算法 

BP人工神经网络一般采用三层网络结构，包括输 

入层、隐含层和输出层，相邻层之间通过权值实现联 

结，其神经网络的结构如图 1所示。文中论述的算法 

都是以三层网络结构出发进行讨论的。 

BP算法的基本思想归结如下： 

学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播两 

个过程组成。正向传播时，BP网络对于输入信号，通 

过输入层传播到隐含层，经过激励函数的作用，再将隐 

含层的输出作为输出层的输入传播到输出层，最后得 

到输出结果。对于每一个输入样本，神经网络的实际 

输出与目标输出不可能完全一样，两者之间必然会有 
1 r 

一 定的误差，定义误差为E=寺∑(d̂一Ok)0，其中L 
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为输出结点数，d 和O 分别为网络的理想输出和实际 

输出。 

图 1 三 层 BP网络 

转人误差的反向传播阶段。误差的反向传播是将 

输出误差以某种形式通过隐层向输入层逐层反传，并 

将误差分摊给各层的所有单元，从而获得各层单元的 

误差信号，此误差信号即作为修正各单元权值的依据。 

BP算法按照误差减少最快的方向改变各层问的联结 

权值，使网络慢慢收敛。取联结权值的增量变化为 

△ 一 OE
，Avij 一 ，其中 W，V为网络的 

权值矩阵。 

这种信号正向传播与误差反向传播的各层权值调 

整过程，是周而复始地进行的。权值不断调整的过程， 

也是网络的学习训练过程。此过程一直进行到网络输 

出的误差减少到可接受的程度，或进行到预先设定的 

学习次数为止[ ， 。 

2 BP算法的改进 

传统BP算法存在的最主要问题就是易于陷入局 

部极小、收敛速度慢等问题。针对 BP算法的这些问 

题，出现了许多改进的措施，如引人变步长法、加动量 

项法、引入陡度因子等。这些方法一定程度上加快了 

BP算法的收敛速度。在分析 BP算法原理的基础上， 

从心理学中的记忆遗忘规律出发，提出了一种基于样 

本期望训练数的改进 BP算法。 

2．1 样本的期望训练数 

BP算法的训练过程就是对样本空间的每一个样 

本轮流进行对网络中各层权值的调整学习过程，每个 

轮回称为一次迭代过程。通过对样本空间的每一个样 

本进行学习，逐渐减少网络输出的误差，直到达到一定 

的训练精度。传统的BP算法在每次迭代过程中，对 

样本空间中的样本个体一视同仁都只学习一次，而不 

管单个样本的个体误差。通过研究BP算法的学习样 

本的过程，我们发现，每个样本的误差是不同的，对那 

些经过学习后误差比较大的样本个体，说明学习的效 

果和强度不够。人脑在记忆知识的时候，也是具有一 

定选择性 ，对某些知识记忆比较好，相反对某些知识记 

忆效果不明显，根据心理学的记忆遗忘规律，对那些记 

忆效果不好的东西 ，应该加强记忆的强度和记忆的次 

数。据此思想，提出对样本空间中的不同个体根据误 

差的大小，进行不同次数的训练，对那些误差比较大的 

个体适当地增加学习的次数。 

定义样本的期望训练次数为 

EN =1+[ 口 ] l，2，⋯，P 

b∑E( ) 
i=1 

其中P为样本空间中样本的总数，E( )为第 个样本 

的误差，a取大于1的数(一般可取2)，b取0到1之间 

的数(一般可取0．5)。[C]表示取非负整运算，即 C若 

小于0，则 C取 0，否则取下整运算。 

这样 由上式可见 ，n取大于 1的数 ，并且取对数运 

算，这样既保证了每个样本都得到至少学习一次，又仅 

对那些误差比较大的个体适当地增加学习的次数，防 

止单个样本训练过度。 

2．2 对样本空间中的样本学习顺序的安排 

标准BP算法是按样本空间中样本的固定顺序进 

行轮流学习的，基于样本的期望训练数产生训练样本 

空间，为防止误差比较大的样本紧接着重复训练，对每 

次产生的样本群，随机打乱样本的顺序，实验表明可以 

一 定程度上避免训练过程中产生的振荡现象，并且加 

快了收敛的速度。 

2．3 自适应改变训练参数 a和学习率 

训练参数 口的大小决定了样本的期望训练次数， 

口越大，期望训练次数越小。在训练的早期总误差比较 

大，a可以取小一点，在训练的后期，当总误差与要求 

精度比较接近的时候，可适当增加 a的大小，减少期望 

训练次数，防止单个样本训练过度的情况。 

学习率 77也称步长，在标准算法中定为常数，然而 

在实际应用中，很难确定一个从始至终都合适的最佳 

学习率。通过研究BP网络的误差曲面可以看出，在平 

坦区域内 叩太小会使训练次数增加，因而希望增大 

值；而在误差变化剧烈的区域内，，7太大会因调整过大 

而跨过较窄的“坑凹”出，使训练出现振荡，反而使迭 

代次数增加。为了加速收敛过程，一个较好的思路是自 

适应改变学习率，使其该大时增长，该小时减小。改变 

学习率的办法很多，其目的都是使其在整个训练过程 

得到合理调节。这里采用下面的方法： 

设～初始学习率，经过一批次权值调整后，使总误 

差增大，则本次调整无效，且叩(t+1)=砌(t)，p<1； 

若经过一批次权值调整后，使总误差减小，则本次调整 
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有效，且 刁(t+1)=07(t)，0>1l J̈。 

2．4 改进的 BP算法的步骤 

1)对权值矩阵 w， 赋随机数 ，初始化权值矩阵 

以及其他网络参数 。 

2)随机打乱训练样本的顺序。 

3)轮流输入训练样本，计算各层输出。 

4)计算网络的输出误差。 

5)计算各层的误差信号。 

6)调整各层的权值。检查是否对所有样本完成一 

次轮训 ，如完成转步骤 7)，否则返回步骤 3)。 

7)检查原样本空间的网络总误差是否达到精度要 

求，如达到则停止，否则，根据样本期望训练数产生下 

一 次训练的样本，返回步骤 2)。 

3 仿真实例 

实例 1：催化剂配方建模。 

这里选择文献[1]中的一个实际问题——催化剂 

配方建模，来对改进后的算法进行比较研究。 

输入结点数 N=5，输出结点数 L=3，隐层结点 

数 M =4，样本数P=18个，对应学习率 '7=0．8，期 

望训练参数 a=2，训练精度 e=0．001，共进行20次 

计算，计算结果如表1所示，误差随迭代次数变化如图 

2所示。 

表中的平均迭代次数是对两种算法分别以不同的 

初始权值实验了2O次的平均值，平均总的迭代时间是 

平均迭代次数与平均每次迭代时间的乘积。图中，1 

为标准 BP算法，2为文中BP算法。 

表 1 实例 1算法时间复杂度比较 

算法 平均迭代次数 平均每次迭代时间／ms 平均总的迭代时N／s 

标准 算法 5286 0．19 1．01 

文中BP算法 1251 0．20 O．25 

图2 实例 1误差变化图 

从表1和图2可以看出，文中BP算法所需迭代次 

数和总的学习时间都有明显减少。虽然文中BP算法 

的单次迭代工作量比标准 BP有所增加，这是因为每 

次迭代训练样本的个数有所增加 ，但总的耗时减小 了 

4倍多。从图 2的误差变化曲线也可看出学习速率明 

显提高。 

实例2：parity问题。 

考虑有 3个输人的 Parity问题，也 即若输人的模 

式中1的个数为奇数，则要求输出为0、否则为 1，取网 

络结构为3—2—1，训练样本共有8组。训练精度￡= 

0．000000001，共进行 20次计算，计算结果如表 2所 

示 ，误差变化如图3所示。 

表2 实例2算法时间复杂度比较 

算法 平均迭代次数 平均每次迭代时间 m̂ 平均总的迭代时问／s 

标准BP算法 79039 0．015 1．19 

文中BP算法 l6499 0．016 0．26 

从表2可以看出，文中BP算法所需迭代次数和总 

的学习时间比标准BP算法减小了近 5倍。图3画出 

了前 5000次迭代的误差变化曲线，可以看出文中 BP 

算法更能克服局部最优解的情况，学习速率明显提高。 

实例 3：函数逼近。 

函数 ：v=0．4sin(2~x)+5 

多层前向网络的一个重要功能就是函数逼近，为 

了比较文中算法与标准 BP算法的函数逼近效果 ，用 1 

— 40—1三层神经网络来逼近上面的函数，训练样本 

为在[0，1]之间随机取50个值作为函数的输入z及其 

对应的Y值。两种算法分别经过不同的迭代次数达到 

训练精度￡=0．001。为检验函数逼近效果，以z在[0， 

1]上随机取 50个值作为网络的输入，共进行20次计 

算，计算结果如表 3所示，误差变化如图4所示。 

表3 实例 3算法时间复杂度比较 

平均迭 平均每次迭 平均总迭代 平均检 算法 

代次数 代时间／ms 时间／s 验精度 

标准BP算法 1010 O．20 O．2O O．o020 

文中BP算法 455 O．2l 0．09 0．oo16 
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图4 实例 3误差变化图 

从表 3可以看出：①文中算法收敛速度快 ，比标准 

BP算法提高了2到3倍，这点与前面两个仿真结果是 
一 致的。②另外 ，文中BP算法的检验误差 比BP算法 

的平均检验误差也有所减小。图 4也说明了学习速率 

明显提高。 

4 结束语 

从心理学中的记忆遗忘规律出发，提出了一种基 

于样本期望训练数的改进 BP算法。通过几个仿真计 

算的结果，表明文中BP算法与标准 BP算法相比，有 

收敛速度快、克服局部最优解强 、逼近精度高的优点。 

重要的是文中BP算法具有通用性，可以与变步长法、 

加动量项法、引入陡度因子等其他训练方法相结合使 

用，以进一步提高算法的收敛速度，在以后将深入进行 

这方面的工作。 
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好的应用框架可大大提高软件开发效率和团队协同工 

作的能力。文中在分析 web应用实现方式的基础上， 

提出一种新的 Web应用框架，其通过构建独立的业务 

逻辑接口层和数据访问接 口层，实现了表示层、业务功 

能层、数据存储层之间的松散耦合，该框架在某大型制 

造企业的工时管理系统开发中得到了很好的应用。 

文中给出的软件框架，不仅为快速构建结构清晰 

的web应用提供了一种有效方法，使开发出的系统具 

有较强的可移植性和灵活性，而且可减低团队开发中 

的信息交流量，有效提高团队协作开发的效率。 
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