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改进 BP 神经网络在木构古建筑中的寿命预测

路摇 杨,李鹏珊,翟盼盼
(河南大学 计算机与信息工程学院,河南 开封 475000)

摘摇 要:标准的 BP 神经网络存在训练速度慢、容易陷入极小点、泛化能力低的特点。 文中用附加动量项和改进学习速率

相结合的方法对标准的 BP 神经网络进行了改进,并将其应用在木构古建筑的寿命预测中。 仿真结果表明,和标准的 BP
神经网络相比,改进后的 BP 神经网络提高了泛化能力,能较准确地拟合训练值,避免了在确定计算参数过程中所产生的

计算误差。
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Prediction of Wooden Ancient Building Life by Improved
BP Neural Network

LU Yang,LI Peng-shan,ZHAI Pan-pan
(School of Computer and Information Engineering,Henan University,Kaifeng 475000,China)

Abstract:Standard BP neural network has characteristics of slow training speed,falling into the minimal point easily and low generaliza鄄
tion ability. In this paper,the standard BP neural network has been improved with additional momentum term and improved learning rate,
and applied into the forecasts for the life-span of wooden ancient buildings. Simulation results show that the generalization ability of the
improved BP neural network has improved compared with the standard BP neural network,the improved BP neural network can be more
accurately fit for the training value,and avoid the calculation error in the process of determining the calculation parameters.
Key words:BP neural network;wooden historic architecture;generalization capability;life prediction

0摇 引摇 言
科学地预测木构古建筑的使用寿命,对重大木结

构的管理具有重要的意义。 由于木构古建筑的影响因

素众多,使用寿命的影响过程是错综复杂的,难以用准

确的数学表达式来描述,提出具体的预测模型是很困

难的,因此,采用数值计算就有了一定的局限性[1]。
BP 神经网络模型具有自学习、容错性强、计算简

单、并行处理速度快等优点,在理论上可以任意逼近任

何非线性映射[2]。 木构古建筑的寿命预测是个受多方

面因素影响且各因素影响程度不明确的非线性问题,
采用 BP 神经网络来实现是十分有价值的。 但是对于

高度非线性的问题,BP 算法常常会使搜索陷入到局部

极小,而不是全局最小,所以难免会带来一定的误差。
为了提高算法的性能,研究者在遗传优化 BP[3-4 ]、粒
子群优化 BP[ 5 ]、模拟退火算法优化 BP[6 ] 等方面做了

很多研究,但这些算法都以时间复杂度以及空间复杂

度的增加为代价。 此外,还有附加动量法[ 7 ]、自适应

学习速率法[ 8-9 ] 等。 在此基础上,文中结合标准算法

的原理,针对其缺陷,运用附加动量项与改进学习速率

相结合来改进标准 BP 神经网络,并验证了改进算法

的可行性。

1摇 BP 神经网络简介
目前,BP 神经网络应用广泛。 典型的 BP 神经网

络结构模型见图 1,它由输入层、输出层及隐含层组

成,每层由多个神经元组成。 标准 BP 算法包括信号

前向传播和误差反向传播。 计算实际输出时的方向从

输入到输出,而权值和阈值的修正的方向从输出到输

入。 神经网络学习训练的过程中权值不断进行调整,
直到神经网络输出误差减小到可接受的程度为止[ 10 ]。
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图 1摇 BP 神经网络结构

图 1 中:输入层中第 j 个输入的节点为 x j , j = 1,
…,M;隐含层中第 i 个节点到输入层中第 j 个节点之

间的权值为 w ij ,第 i 个节点的阈值为 兹i ;输出层中第 k
个节点到隐含层中第 i 个节点之间的权值为 wki , i =
1,…,q,第 k 个节点的阈值为 ak ,k = 1,…,L; 覬(x)、
渍(x) 表示激励函数;输出层中第 k 个输出的节点为

yk 。
(1)信号前向传播。
隐含层第 i 个输入的节点 net i :

net i = 移
M

j = 1
w ijx j + 兹i (1)

隐含层第 i 个输出的节点 y i :

y i = 覬(net i) = 覬(移
M

j = 1
w ijx j + 兹i) (2)

输出层第 k 个输入的节点 netk :

netk = 移
q

i = 1
wkiy i + ak = 移

q

i = 1
wki覬(移

M

j = 1
w ijx j + 兹i) (3)

输出层第 k 个输出的节点 yk :

yk = 渍(netk) = 渍(移
q

i = 1
wkiy i + ak) =

渍 移
q

i = 1
wki覬(移

M

j = 1
w ijx j + 兹i) + a( )k (4)

(2)误差反向传播。
首先从输出层开始,计算各层神经元的输出误差,

然后按照误差梯度下降法对各层的权值和阈值进行调

整,直到修改后神经网络的输出接近期望输出为止。
对于样本 p 的二次型误差准则函数:

Ep =
1
2 移

L

k = 1
(Tk - yk)

2 (5)

对于训练样本 p 的总误差准则函数:

E = 1
2 移

P

p = 1
移

L

k = 1
(Tp

k - yp
k)

2 (6)

按照误差梯度下降法的原则,逐次对输出层权值

与阈值的修正量、隐含层权值与阈值的修正量进行修

正。 输出层 驻wki 为权值修正量, 驻ak 为阈值修正量。
隐含层中 驻w ij 为权值修正量, 驻兹i 为阈值修正量。

驻wki = 浊移
P

p = 1
移

L

k = 1
(Tp

k - yp
k)·渍'(netk)·y i (7)

驻ak = 浊移
P

p = 1
移

L

k = 1
(Tp

k - yp
k)·渍'(netk) 摇 (8)

驻w ij = 浊移
P

p = 1
移

L

k = 1
(Tp

k - yp
k)·渍'(netk)·wki·

覬 '(net i)·x j (9)

驻兹i = 浊移
P

p = 1
移

L

k = 1
(Tp

k - yp
k)·渍'(netk)·wki·覬 '(net i)

(10)

2摇 BP 网络算法的改进
BP 算法的实质是一种以网络误差平方和为目标

函数,按梯度法求目标函数达到最小值的算法[1 1 ]。 标

准 BP 算法存在着不足,其主要问题是可能出现局部

极小值和收敛速度慢[1 2 ]。 文中从以下两个方面改进

了标准 BP 算法。
(1)附加动量法。
根据反向传播法,增加一项正比于前一项权值或

阈值的变化量的值于变化的每一个权值或阈值上,这
样会产生新的权值或阈值的变化。 附加动量因子的权

值和阈值的调节公式为:
驻w ij(k + 1) = (1 - mc)浊啄ip j + mc驻w ij(k)

驻兹i(k + 1) = (1 - mc)浊啄i + mc驻兹i(k
{ )

(11)

其中, 驻w ij 为权值的修正量;k 为训练次数; 驻兹i 为

阈值修正量;动量因子 mc 取 0. 95 左右。
在训练程序时,依据附加动量法原则,为使网络不

进入较大的误差曲面,必须附加判断条件,这样才能使

用正确的修正权值公式。 附加动量法的判断条件为:

mc=
0,E(k) > E(k - 1)*1. 04
0. 95,E(k) < E(k - 1)
mc,

{
其他

(12)

其中,E(k)为第 k 步误差平方和。
(2)改进学习速率。
在 BP 网络学习速率的优化模型中,采用学习速

率渐小法,即让其随着学习次数的增加而递减。 该模

型可转换为:
浊(k) = e -姿浊(k - 1) (13)
其中, 0. 000 1 臆 姿 臆0. 001,从公式可以看出,学

习速率在网络训练过程中按一定的比例系数减小。 但

在实际应用中,如果在权值更新时,网络误差减小了,
这时再减小学习速率,权值修改的速度慢从而影响网

络收敛速度,这说明该算法不能很好地适应这一情况。
如果增大学习率,使网络能够以较大幅度修改权值,网
络训练效果就会更好一些。 改进后 BP 神经网络学习

速率的优化模型为:

浊(k) =
1. 05浊(k - 1),E(k) < E(k - 1)
e -姿浊(k - 1),E(k) 逸 E(k - 1{ )

(14)

其中, 0. 000 1 臆 姿 臆 0. 001,E(k)为第 k 步误差

平方和。 此算法表明:如果网络误差处于下降趋势明
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显时,则说明此时的学习速率可以按一定比例增大。
附加动量法有可能滑过局部极小值,改进学习速

率可以有效地缩短神经网络的训练时间。 因此,文中

运用这两种方法相结合来训练 BP 神经网络。

3摇 BP 神经网络模型的设计
3. 1摇 确定 BP 神经网络的参数

BP 神经网络的结构参数一般从网络的层数、传递

函数以及各层神经元的个数等方面进行考虑。 根据多

层神经网络映射存在定理[1 3 ],理论上证明一个任意的

连续函数都能与一个 3 层神经网络建立映射关系。 因

此,文中选用 3 层 BP 神经网络结构。
在文中影响木构古建筑寿命的因素有荷载因素、

环境因素、结构材料因素等,由于影响因素众多,找出

最重要的影响因子为虫蛀面积率、腐朽深度、应力水

平。 因此将这 3 个因素作为网络输入层节点。 根据木

构建筑的寿命进行评价预测,因此一个节点的输出层

就可满足要求。 采用对数 S 形函数 f2(x) = 1
1 + e -x 为

隐层神经元的传递函数,线性函数 f1(x) = x 为输出层

神经元的传递函数。
Robet-Nielson 证明了具有 1 个隐含层的 3 层 BP

网络模型可有效地逼近任意连续函数[1 4 ]。 BP 网络

中,为提高计算精度,增加隐含层的层数会增加训练网

络权值的时间,而获得隐含层中神经元个数能有效提

高误差精度,这样网络训练的效果更容易观测和调整。
为了简化模型,提高运算速度,选择含有 1 个隐含

层的 3 层网络模型,采用“试错法冶确定隐含层神经元

数。 当隐含层神经元数小于 8 时,网络易陷入局部极

小,难以达到所要求的精度,当隐含层神经元数为 8 ~
12 时,训练次数明显减少,这时增加隐含层的神经元

个数不会对训练次数造成太大影响。 因此,隐含层中

神经元的个数最佳值取值范围为 8 ~ 12。 针对木构古

建筑的寿命预测是个非线性关系较为复杂的问题,文
中建立了一个含有 3 个输入神经元节点、10 个隐含神

经元节点和 1 个输出神经元节点的 BP 网络结构。
3. 2摇 训练 BP 神经网络

确定网络结构参数后,要对网络的训练样本进行

训练以确定网络神经元之间的阈值与权值。 训练样本

由输入矢量和目标矢量两方面组成。 由于样本数值差

距很大并且各分量的物理单位不相同,因此,在神经网

络训练之前,一般情况下要对样本进行归一化训练。
在神经网络训练过程中,将实际输出与目标输出不断

的比较,按照误差和比较的结果,用改进的 BP 算法调

节神经网络的权值与阈值,直到神经网络的输出接近

期望输出为止[15]。

4摇 仿真实验
某历史木构古建筑,其木构古建筑结构的实际检

测表明各构件明显存在开裂、腐朽和虫蛀等现象,通过

对影响寿命的因素进行系统的定性分析,并结合已有

的资料,从而确定输入样本如表 1 所示。 运用可靠度

理论,给出实效的极限状态方程,功能函数的均值方

差。 通过编程计算,给出的剩余寿命预测的结果为样

本的输出数据。
表 1摇 输入样本数据

构件编号 虫蛀面积率 腐朽深度 / mm 应力水平

1 0 1 0. 07
2 0 0 0. 01
3 0. 005 1 0. 04
4 0 0 0. 18
5 0 1. 5 0. 25
6 0. 012 0 0. 31
7 0. 02 2 0. 16
8 0. 01 1 0. 24
9 0. 13 1 0. 34

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

0. 008
0
0
0
0

0. 005
0. 01
0. 13
0. 005

0
0. 005

0. 5
0

2. 5
0

0. 6
1. 5
0. 5
0. 5
0
0
0

0. 07
0. 08
0. 02
0. 09
0. 05
0. 15
0. 26
0. 3
0. 18
0. 26
0. 3

摇 摇 首先,用标准的 BP 网络模型和改进后的 BP 网络

模型分别对样本进行了训练,然后选取 10 个测试样本

对训练的结果进行了测试,标准 BP 误差图和改进后

BP 误差对比图如图 2 所示。

图 2摇 BP 网络误差对比图

其中横坐标表示预测的样本,纵坐标表示样本对

应的误差。 从图 2 可以看出,和改进前 BP 网络预测误

差相比,改进后的 BP 网络的预测误差相对较小,并且
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在允许误差的范围之内。
标准的 BP 网络模型和改进后的 BP 网络模型的

预测输出如图 3 所示。

图 3摇 BP 网络预测输出对比图

其中横坐标表示预测的样本,纵坐标表示样本对

应的预测输出。 从图 3 可看出,改进后的 BP 输出结果

与预测输出结果基本上能吻合,说明改进后的 BP 神

经网络模型比传统的 BP 神经网络的预测效果较好。
从表 2 可以看出,和 BP 算法相比,采用改进后的

BP 算法的预测精度要高,预测值更接近于期望输出,
且相对误差较小。

表 2摇 实验结果数据分析

预测

样本

期望输

出 / 年
摇 摇 摇 BP 算法摇 摇 摇 摇 摇 改进 BP 算法摇 摇
预测 / 年 相对误差 预测 / 年 相对误差

1 584 205 563 040 -0. 073 2 583 770 -0. 006 6

2 126 021 139 600 0. 087 7 126 690 0. 005 3

3 323 379 37 189 0. 15 326 610 0. 01

4 26 866 27 656 0. 062 3 26 809 -0. 002 1

5 1 762 1 608. 6 -0. 028 6 1 761. 7 -0. 002 6

6 273 289 -0. 072 4 273. 9 0. 002 8

7 13 269 12 727 -0. 040 9 13 255 -0. 001 1

8 1 846 1 723 -0. 082 7 1 845 -0. 000 5

9 531 507 -0. 085 1 530. 8 -0. 000 2

10 167 254 191 340 0. 137 0 168 430 0. 007

摇 摇

5摇 结束语
通过建立 BP 神经网络来实现对非线性较强的木

构古建筑的寿命预测,仿真实验表明:改进的 BP 神经

网络的木构古建筑的寿命预测是行之有效的。改进

BP 算法与传统 BP 算法预测精度要高,相对误差较小,
提高了 BP 神经网络的泛化能力。
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