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BP神经网络的优化研究与应用

潘文婵,刘尚东
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210023)

摘 要:针对 BP神经网络自身的一些局限性,诸如易陷于局部极小、网络收敛速度慢、训练时间长等,提出一种改进 BP神

经网络的研究方案,通过改变传统的固定学习率,引入动态变化,根据均方误差的变化而改变学习率。 在误差曲面平坦区

域增大学习率,在误差变化剧烈的区域减小学习率,从而加快算法的收敛速度,避免陷入局部极小值。 文中在传统 BP神

经网络中使用动态学习速率,并融合参数可调激活函数来改进 BP神经网络。 采用公认完备、性能优异的 KDD Cup99 数据

集,分别对改进算法和传统 BP算法进行了对比实验。 实验结果表明,与传统 BP神经网络算法相比,改进算法极大地提高

了训练速度,具有训练误差更小、预测精度更高的优点。
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Nanjing 210023,China)

Abstract:Aiming at some limitations of BP neural network,such as easy to be trapped in local minimum,slow convergence speed and
long training time,we propose a scheme of improving BP neural network. By changing the traditional fixed learning rate and introducing
dynamic change,the learning rate can be changed according to the change of mean square error. The learning rate is increased in the flat
area of the error surface,and decreased in the area where the error changes sharply,so as to accelerate the convergence speed of the
algorithm and avoid falling into the local minimum. In the traditional BP neural network,we use the dynamic learning rate with the
parameter adjustable activation function to improve the BP neural network. The improved algorithm and the traditional BP algorithm are
compared by using the KDD Cup99 data set,which is recognized to be complete and excellent in performance. Experiment shows that
compared with traditional algorithms based on BP neural network,the proposed method has greatly improved training speed and has the
advantages of smaller training error and higher prediction accuracy.
Key words:BP neural network;learning rate;mean square error;deep learning

0 引 言
网络中存在大量复杂的攻击行为,这些攻击已经

成为网络和信息安全的主要威胁。 防火墙技术、VPN
技术等安全技术立足于防,并不能完全阻止入侵的发

生。 入侵检测是防火墙之后的第二道“安全闸门”,这
种动态主动防御技术弥补了传统安全技术的不足。 入

侵检测系统( intrusion detection system,IDS)通过检查

操作系统的审计数据或捕获网络数据包信息,检测网

络或系统中违反安全策略的行为,防止系统数据的泄

漏、篡改和破坏[1]。 IDS 能够对系统中未经授权的访

问或异常现象、活动与事件进行跟踪、审计、识别和

检测。
随着人工智能技术的发展,神经网络技术开始应

用于入侵检测系统中。 神经网络具有并行计算、自适

应学习和调整,可以处理不完整有失真的数据,抗干扰

能力强等特性,在入侵检测领域应用广泛[2]。 1986
年,Rumelhart 和 McClelland 提出了 BP 神经网络的概

念,机器学习进入快速发展时期。 在这一阶段,不断涌

现出更优秀的算法,推动了人工智能在语音识别、图形

图像处理以及自然语言处理方面的进展。
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神经网络算法有很多种,其中比较常用的是反向

传播(back propagation,BP)神经网络。 但是随着应用

范围的逐步扩大,BP神经网络也暴露出一定的缺点和

不足,比如处理复杂问题时易陷入局部最小、BP 算法

学习收敛速度慢等[3]。 对此,文中提出一种 BP 神经

网络的改进算法,以改变传统固定学习率,提高 BP 网

络收敛速度和入侵检测准确度。
BP算法作为传统训练多层网络的典型算法,易出

现局部最优。 2006 年,加拿大多伦多大学教授机器学

习领域的泰斗 Geoffrey Hinton 等提出了深度学习

(deep learning)的概念,开启了深度学习在学术界和

工业界的浪潮。 深度学习本质上是深层人工神经网

络,通过构建具有很多隐层的机器学习模型和海量的

训练数据,以更少的参数与更深的结构来学习更有用

的特征,从而提升分类或预测的准确性[4-6]。

1 BP神经网络
BP神经网络是一种多层前馈网络,连接权值调整

采用反向传播学习算法,BP神经网络算法即误差逆传

播算法。 它的学习规则是使用梯度下降法,通过反向

传播来不断调整网络的权值和阈值,使网络的误差平

方和最小[7-8]。 BP 神经网络模型的拓扑结构包括输

入层 ( input)、隐含层 ( hide layer)和输出层 ( output
layer)。

BP神经网络模型一般由三层构成,隐含层可以是

一层或多层。 令 X 代表输入矢量, Y 代表输出矢量,
定义各层间连接权矩阵, ω 、 W 分别代表相邻两层间

各节点的连接权矩阵。 ω ij 表示输入层神经元与隐含层

神经元之间的连接权值, W jk 表示隐含层神经元和输

出层神经元之间的连接权值。 网络的学习过程,通过

对连接权值和阈值进行调整修正,减小输出误差,使网

络实现给定的输入输出映射关系[9-10]。
一般而言,只需包含一个足够多神经元的隐层,就

能以任意精度逼近任意复杂度的连续函数。 BP 神经

网络从输入到输出,具有很强的非线性映射能力。 理

论研究证明,可以用三层神经网络以任意精度逼近任

意非线性连续函数,这使得其特别适合于解决内部机

制复杂的问题。

2 BP神经网络算法
由于 BP算法存在一定的局限性,降低了 BP神经

网络在实际应用中的效率,因此许多专家学者提出了

多种改进的措施[11-12],从学习率、误差函数、激励函

数、网络结构以及优化算法等方面进行研究。
标准 BP算法的学习率固定不变,通常将学习率

定为常量,因此其收敛速度慢,易陷入局部最小值。 选

择一个合理的学习率,需要根据学习情况来调整学习

率。 学习率控制着沿反梯度方向下降的步长,一般常

把学习率设置为 0. 1,有时更新权重时会将输出层与

隐含层设置为不同的学习率。 如果学习率过小,收敛

速度会很慢,如果学习率过大,可能引起震荡而使网络

不稳定。
在均方误差变化较平坦的区域,为了加快收敛速

度,则增大学习率。 而在误差变化剧烈的区域,训练出

现振荡,则减小学习率,有助于使网络从误差曲面的局

部极小值中跳出。

3 改进的 BP神经网络优化算法
对 BP神经网络的有效改进是一个值得研究的问

题。 为了提高 BP 神经网络的收敛速度和预测精度,
选择合适的学习率很重要[13-14]。 文中从以下几个方

面来探究改进 BP神经网络的方法。
3. 1 学习率的改进

在训练开始时,随机设置初始学习率,使用误差反

向传播算法来训练权值参数,寻找误差函数的最小值。
以隐含层节点与输出层节点的连接权值调整为例,用
动态学习速率法来缩短训练时间。 具体步骤如下:在
更新权值之前,设置初始学习率 η 。 如果均方误差减

小,则学习率的取值偏小,学习率将乘以一个大于 1 的

因子 α 。 如果均方误差在权值更新后增加,且该值超

过了预设的某个百分数,如:1% ~ 5% ,则需要减小学

习率,学习率乘以一个大于零且小于 1 的因子 β 。 如

果均方误差增加,但是增加值小于预设的数值区域 ξ ,
则学习率保持不变。

将对动态学习速率 η 的调整公式定义如下:

η(n + 1) =

1. 05η(n), E(η + 1) < E(η)
0. 75η(n), E(η + 1) > E(η) × er
η(n), E(η) ≤ E(η + 1) ≤
       E(η) ×

ì

î

í

ï
ï

ï
ï er

(1)
其中,er为最大误差率。
用同样的算法来调整输入层与隐含层各节点间的

连接权,找到最优学习率,使得网络输出更符合实际。
3. 2 采用带有可调因子的激活函数

BP神经网络的重点是网络误差与权值调整。 网

络误差 E(n) 是各层权值 ω ij 、W jk 的函数,因此调节权

值可改变误差。
隐含层至输出层权值调整量为:

△ω ij = - η
∂E(n)
∂ω ij

= - η· 1
∂ω ij
· 12∑

n-1

j = 0
(d j -

y j)
2 = - η(d j - y j)·

∂d j
∂ω ij
= η(d j -
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y j)·f
'
2·vi = ηδ ij·vi (2)

其中, δ ij = (d j - y j)·f
'
2 = (d j - y j)y j(1 - y j) 表示

隐含层节点的局部梯度; f '2 表示输出层转移函数对输

入变量的导数; δ 为学习规则,通过改变神经元之间的

连接权值来减少系统实际输出和期望输出的误差。 在

网络学习的过程中,各层神经元连接权值的学习沿输

出层的输出误差 E的负梯度方向变化。
通过式 2 可得, ∂E(n) / ∂ω ij = (d j - y j) f

'
2·vi ,当网

络权值进入误差曲面底部的平坦区时, △ω ij(k + 1) =
△ω ij(k) , k为训练次数, f '2 ≈ 0,则 ∂E(n) / ∂ω ij ≈ 0。
可能使网络权值的调节过程几乎停顿,延长了网络的

收敛时间。
计算输出层的实际输出时,如果 l E(η + 1) -

E(η) l < ε ,则导入可调函数 f '2 = 1 / (1 + θ·exp( -
net)) ,否则 f '2 = 1 / (1 + exp( - net)) 。 θ 是可调因子,
0 < θ < 1,根据具体实验而定, ε一般取值较小,0. 000
1即可。 计算误差 △E ,判断是否位于局部最小点。 当

误差变化很小时,使用带可调因子的激活函数,避免误

差函数长时间处于平坦区,从而防止 △ω ij = 0 的出现,
有助于使网络从误差曲面局部极小值中跳出。

4 仿真实验和结果分析
运用 MATLAB 仿真来验证改进之后的 BP 神经

网络的性能。 文中采用美国麻省理工学院林肯实验室

提供的 KDD Cup99 数据集,以其中的 corrected. gz 数
据集为研究对象。 数据集中每个网络连接记录有 41
个属性值,利用信息熵理论,最终选取所含信息量较大

的前 14 维特征用于实验。
数据预处理分为两步:数值标准化和数值归一化。

在实验中,最大迭代次数 3 000,初始学习率 0. 01,精
度值 0. 001,输入节点数为 10,输出节点数为 1,并设置

不同的隐含层节点、参数进行对比实验。
从 2 000 组样本数据中随机提取 1 900 组作为训

练数据,另外 100 组作为测试数据,用于测试网络的性

能。 分别对传统 BP 神经网络以及改进算法进行比

较,BP网络学习率的优化模型采用动态学习率与参数

可调激活函数相结合的方法对网络进行训练。
从迭代次数与误差精度两个方面来分析传统 BP

神经网络与改进后的 BP神经网络的拟合性能。
标准 BP算法的误差曲线如图 1 所示,可以看出

逼近效果不理想,训练 3 000 次还未达到所要求的误

差精度,MSE=0. 026。 采用不同的参数对改进后的算

法进行了多次对比实验,结果发现当学习率增长比为

1. 05,学习率下降比为 0. 75,误差函数增加为迭代前

的 1. 02,隐含层节点数为 11 时,训练效果最佳。
如图 2 所示,系统目标均方误差为 0. 001 时,改进

后的 BP神经网络迭代 118 次就达到了均方误差精度

的要求,MSE = 0. 000 6。 改进后的 BP 神经网络与传

统神经网络相比,可以提高收敛速度,避免陷入局部极

小,而且较为明显地改善了学习精度。

图 1 标准 BP算法的误差性能曲线

图 2 改进学习率算法的误差性能曲线

5 结束语
学习率是影响神经网络训练速度和性能的重要因

素。 针对传统 BP 神经网络收敛速度较慢,预测精度

不高,极易陷入局部最小点等缺陷,提出了一种动态学

习率与参数可调激活函数相结合的改进方法。 实验结

果表明,该算法提高了 BP 网络的收敛速度和误差精

度,避免陷入局部极小值。 下一步的研究将考虑深度

学习,在应用方面,深度学习在图像识别、语音识别等

领域展现出巨大的优势,以进一步推动人工智能技术

的发展。
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公开,这时需要提供对应的加密密钥才能看到私密信

息具体内容,保证了信息数据的安全性,保护了资源提

供者的隐私。 在去中心化的特征下,保证了制造资源

信息共享的同时,也保证了在某一节点可能存在数据

丢失的情况下,对全网影响几乎微乎其微,使得云制造

服务平台中的数据安全得到了保证。

3 结束语
提出一种基于区块链的云制造服务数据记录与存

储方法。 首先,将区块链技术与云平台相结合,提出交

易区块链体系结构,对交易区块链中的数据层、网络

层、共识层、激励层、合约层及应用层进行了分析。 然

后,对应用层中数据记录及存储进行研究,提出了云制

造平台中数据记录的方法,并将该方法应用于设备资

源信息记录中。 结果表明,该方法明显增强了数据记

录的安全性,提高了云制造平台中的资源共享效率。
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