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BP神经网络中自适应学习率的研究 

楚  P＼15 
(吉林工业大学计算机系 长春I~oo2s) 

摘 要 The Optimal role of adaptive learning rate in training backpropagatlon neural network is 

presentedtusing computer simulationtin this paper．It has successfully been implemented in neural 

network—based function approximat~on． 一 
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1 引 言 -] 

图1是 一十典 型的三层神经 网络 BP算 法示 意 

图。z是输入向量tY是臆层输出向量，0是嗣络输出 

向量 tV及 w 分别为层问权向量。逆传播(B~ckprop— 

agation)学习过程包括 两个阶段：首先，将一输入摸 

式 z施于输入层-并j五过现有权向量将其正向传播， 

直至I胄出层}然后算出实际精出向量 。与期望的输 

出向量d之间的误差 d一0，BP算法将该误差归结 

为 各层连结权的 过错 ，因而通过把该误差运层向 

输入 层逆向传播-以。分摊”给各层 -井据此调整 各层 

参数．因此-BP算法属有导师学习． 
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图1 BP神经同络示意图 

图2给出了具体学习规则的流程图。其基车思想 

是 不断调整各层权向量，以使全局误差 SSE(Sum 

squared Error)措其误差曲面的最陡方向下降．直至 

小于某一预先设定的全局误差 SSE=。为止。全局误 

差 的定义如下， 
P K 

、■、 

SSE= 。'一2 (d 一 k) 
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式中，P：讪练集中所含的辅入摸式数 {K：输 出层神 

经元数； ，0 ：分别代表第 p对摸式作用时第 k十 

输出单元的期望输出值与实际输出值． 

图2 BP学习规则 

图3用信号灌图的方式描述 丁BP学习规则 

W一 =wm+1 乱Y‘ 
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其中 I 是学习率． 
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2 常规 BP算法中学习率存在的问题n] 

图4描述 了 SSE曲面与投值 w 与闭值 B的关 

系。图S．图6分别为相应的 SSE等高线与 W 、B的关 

系以及随学习次数 Epoch的增 加 SSE不断减小 的 

过程。图S清楚地表明：w 及 B值从任意选择的韧始 

值位置 ，沿着 SSE等高线的垂直方向(也即 SSE 

曲面的最陡下降方向)调整，直到 SSE的最小值位置 

× 为止 (注，为节省版面，计算机仿真时打 印的原 

图被缩 小，图S、图7中 W ，B变化的轨迹垂直于 SSE 

等高线 反应得不够清楚。) 
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图5和6是在 l 一1情况下的仿真结果．在其它参 

数完全相同的条件下 ，若增大学习率 ．取 1 =4，则萁 

结果如 图7与8所示。图7虽 也能缘 图S鄢 样沿 误 差 

SSE曲面的最陡下 降方向接近 X 点 ，但 由于 1 取 

值过大 ，出现在“X 点附近等幅振荡而不能收敛于 

该点的现象 。图8也清楚地反应了这一点。 

大量地仿真试验表明：在 I 为常数的常规 BP算 

法中．由于神经同络的非线性奉质．根难拽到一种简 

单的确定 1 值的方法．使萁既能有较快的学 习速 噬， 

又能最终收敛 为此作者对 自适 应学习率进行了研 

究 。 

3 自适应学习率 ’ 

自适 应学习 旨在收敛 的前提下 ，尽量缩短学 习 

过程 为此 ，训练过程中 ，1 不可 为常数 备次 Epoch 

所用 的学习率 ，应按i璺I 9进 行 自螽 应修改 其基车思 

想是 ：在学习收敛时 ，增大 1 ．咀缩短学习时间；而当 

1 偏大致使 SSE不能收敛时，及时减小 I ，直到收敛 

为止 图中 系数 a> 1，O<口< I，r> I。本 文取 ：a= 

I．04．j=m 7和 r=1．05． 

下面给 出自适应学习率在神经 同络函数逼近中 

的应用结果 

图10中由 + 点构成的轨迹代表欲逼近的曲线 

或称期望的网络输出函数 

图1O 函数逼近 (SSE一 一0．02) 

图ll(a)，(b)，及(c)分别 丧示在同络结构及其 

参数完全 相同情况下 ，不同的学 习率 (恒值0 O1、0． 

O4及韧始值为0．0l的 自适应学习率 )对学 习建 度的 

影响。三个试验均是在 ssE瞄。一o．02下进行的。不难 

看出：当 1 取值偏小(围n(a))时 ．收敛速度太慢 ，达 

到 SSE一 一0．02所需的学习次数 Epoch一14303；反 

之，当 I．值偏大(图11(b))时．则导致 SSE的大幅度 

振荡，非但不能加速学习过程 ，反而使其增长(Epoch 

>15000)。然而，采用 自适 应学习率 的图1】(c)，给 出 

了十分 满意 的结 果：达到 SsE 一0 02所需 的 E— 

poch=995．学习速度提高14．4倍 。 
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作者在各种不同初始条件下(含初始权值及初 

始 【 值)进奸了大量仿真试验．均验证了 自适应学习 

翠在优化学习过程中的显著作用。限于篇幅，本文仅 

随机地蛤出一例。 

图12给 出其学 习率 自适应变化的情况 ．与图u 

(c)相对应。图l0中的宴线是经 自适应学习后．神经 

网络的实际输 出曲线。在学习速度得 以显著提高的 

同时 ，满足了ssE一 一0．02的要求． 

q々0 ⋯  O 51)0 ’C∞  

ED n ￡⋯  

n n 目 1，川  目m 

为止 。此法用于神经网络函数逼近 ，井获得十分满意 

的结果。 
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