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16 前馈神经网络中的反向传播算法 
及其改进 ：进展与展望 

‘  

塑墨墅 刘明远 19＼ 
(西安交通大学 西安710049) 1 

摘 要 BP闸络和算法是使用最广泛的神经同络摸型之一，但由于它使用梯度算法，因而存在固 

有的局部极小及收敛速度慢等问题 本文首先回顾了BP算法的产生和和发展过程，之后对 BP算 

法固有的特点进行了阐述．最后针对原基本 BP算法的缺陷对各种改进方法进行了垒面综述，井指 
一  问 

收敛 极值 谨 关键词人工 墨 堑 垦 篮箍簋珐收敛极值 州 P 

1 BP算法的产生和发展 

1958年 ，心理 学家 Rosenblatt提 出了最早的前 

馈 层次网络摸型 。著称为感知器 (Perceptroa)。在这 

种模型中 ．输入 图形 x：(x-，x：，⋯ ，x J通过 各辅 入 

结点分配给下一层 的各结点，遗下一层就是 斩谓 中 

间层，中问层可以是一层也可以是多层，最后通过输 

出层结点得到输 出囝形 y一(y Y ⋯， )。在这类前 

馈网络巾没有反馈连接 ，没盲层内连接，也没有陌 层 

的前馈连接 每一结点只能前馈连到 其下一 层的所 

有结点。然而，对于 含有隐蔽层的多层感知器当时没 

有可行的训练办法，所以初期研究的感知器为一层 

感知器。1 969年，Minskey和 Papert对 Rosenblatt提 

出的简单感知器盛行了详细的分析。他们弓l用的一 

个 典 型 侧 子 是 所 谓 x0R(exclusive—or)问 题 

Minskey和 Papert指出没有隐层的简单感知器在许 

多像 XOR问题的情形下显得无能为力，并证明了简 

单感知器只能解决线性分类问题和一阶谓诃同题 。 

对 于非线性分类问题和高阶谓词问题 ，必须引用臆 

单元层。隐单元可 以在某一权值下对输入模式进行 

再编码 ，使得在新编码 中模式的相似性能支持任何 

需要的输入输 出映射，而不再像简单感知器那样使 

映射难以实现 。 

隐层的引入 傅 网络具 有很 大的 潜力 但正 像 

Minskey和 Papert当时所指出的．虽然对所有那些 

能用简单(无隐层)网结孵决的问题有非常简单的学 

习规则，即 简单 感知 器 的 收敛 程 序 (主要 归功 于 

Widrow和 HMf于1960年提出的 Delta规 刚)，但当 
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时并没有找到 同洋有技 的 含隐层的 同培 的学 习规 

则。对此问题的研究有三个基本的结果。一种是使用 

简 单无监督学 习规则的竞争学习方法 ．但它缺乏外 

部信息．难以确定适台映射的隐层结构。第二条途径 

是 暇设一十内部(隐层)的表示方 法，这在一些先约 

条件下是台理的。另一种方法是利用统计手段设计 

一 十学 习过程使之 能有技地实现适 当的内部表示 

法，Hinton等人(1984年)提出的 Bolzmann机是这种 

方法的典型例子 ．它要求闸络在两个不 同的状态下 

述到平衡 ，并 且只局限于对称 网络。Barto和他 的同 

事(1985年)提 出了 另一条利用 统计手 段的学习方 

法。但迄今为止最有教和最实用的方瑶是 Rume1． 

hart、H[nton和 Williams(1986年)提出的一般 Delta 

法则，即反向传播(BP)算法 Parter(1985年)也独立 

地得出过相似的算法+他称之为学习逻辑。此外， — 

cun(1 985年)也研究出大致相似的学习法则。 

2 BP网络特性 

BP网络的学习过程是一种误差修正型学习算 

法，由正向传播和反向传播组成。在正向传播过程 

中，输入信号从输入层通过作用函数后 ．逐层向隐含 

层 ，输出层传播 ，每一层神经元状态只影响下一层神 

经元状态。如果在输 出层得不到期望的输出，则转入 

反向传播，将谩差信号沿原率的连接通路返回 通过 

修改 各层神经元的连接权值 ．使得输出误差 信号最 

小 BP网络的连接结构和映射过程与害层 Pereep- 

【r。n相 同，只是 看 蕾阶跃的单 元 激发 函数被 换 作 

S[gmoid函数 Rumelhart等人在 1985年重新发现用 
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梯度法修改权重(generalized delta rule)的样本学习 

算法可以有效地运用在多层网络上，使得过去在 

Pereeptron模型中无能为力的 XOR等学习问题获 

得解决。古有输入、输出和单层隐单元的三 层 BP网 

络富有的功能引起人 们的 注意。Lippmann 41987年) 

指 出三层网络 可以处理 凸 区域 上模 式识别 问题。 

Wielanfl和 Lelghton(1 987年)给出了一个例子，用三 

层闸格 将空 间捌分 成凹的子_空间。Huang和 Lip[；-- 

mann(1987年)仿真演示了三层同络可以处理几种很 

复杂的摸式辩识 问题 这些研究促进 了三层 网络 的 

广 迂应用。Funashi和 Hecht—Nielsen 41989年)分别 

证明了随着隐单元的增加，三层同络所实现的映射 

可以一致逼近紧巢上的连续函数或按L 范敷逼近紧 

集上平方可积的函数．揭示了三层网络丰富的实现 

秩射能力。Mitchison和 Durbin(1989年 )给出在一定 

兼件下，三层同络学习容量的上、下限的估计。三层 

网络的转入和输出单元都由应用的问题所规定，只 

有隐单元的数 且是可变的 应行仁(1990年)详细分 

析三层神经网络的记忆机制，指出具有足够多隐单 

元的三层神经同络可以记忆任给的样本集。采用淅 

近 函数 (非常一般的函数．包括阶跃函数、Sigmoid函 

数等)作为髂单元激发 匾数的三层神经同络 。血一1个 

隐单元能够准确记忆 k个实验值样本。采用阶跃激 

发函数时．k+1个隧机给定的实数值样本能够棱 k 
一 1十隐单元的阿络记忆的慨辜 为零 。联 想记忆在 

Signaoid激发函数的同络中结果也是如此。BP网络 

除具有较强的对信息分布式记忆特点外，还具有一 

定的容错性和抗干扰性．孙德保、高超41994年)对三 

层BP同络的窨错性和抗干扰性诗行了研究，得出了 

三层 BP网络的容错能力取决于输入层到隐含层的 

连接权值矩阵与稳古层到辖出层连接权值矩阵的乘 

积的结果。 

3 基本 BP算法存在问题 

BP算法的基本形式为： 

W “= 一11 E(Wm)+n△ W ’ (1) 

式 中 是学习率或选代步长 ，a是惯性因子 。 

用三层具 有 Sigmoid神经元非线性的网络可 以 

以任意糟 窿逼近任何连续函数，但是它主要存在如 

下缺点：0从数学上看它归结为一非线性的梯度优 

化问毡 ，因此不可避 免地存 在局部极小问题；②学习 

算法的收敛速度很慢 ，通常需要上千次或更多；⑨同 

络结构为前向结掏 ．没有反馈连接 ．因此它是一非线 

性映射系统 ． 

基 本 的 BP算 法 最大 的 问题 是 采 取 梯 度 法 

(LMS)时步长和势志项系数是 由经验确定的。步长 

和势态项 系数选取不好会使训练 时间过长，甚至会 

gI起完全不能训练 ，其原日：一是 同培的席痹现象 ， 

一 是局部最小 

(1)网络的麻痹现象。在训练过程中．加权调得 

较大可能迫 使所有的或六 部分的节点的加权和输出 

较大．从而工作在 s型激发面数的饱和区。此时激 

发函数在其导数 (s)非常小的区域。由于在计算加 

权修正量的公式中，各层误 差正比于 F ({)，当 F (目) 

’0时各层误差趋于零，这使弭 o，相当于调节 

过程几乎停顿下来。 

(2)局部极小。采用梯度法的训练过程从某一起 

始点沿误羲函数的斜面逐渐达到最小点E’0。对于 

复杂的同络，其误差函数面在多维空间，就像个碗． 

碗底是最小点，但这个魂的裘面凹凸不平，因而在训 

练过程中可能陷入一小谷区．稚小谷区为最小点．由 

此点 向菩方向变 化均使 E增加 ，以至无 法述 脱局部 

最小点 

4 各种改进算法 

由于在 ANN中 BP占据了非常重蔓的位置 ，所 

以近几年许多研究人员对 BP作了深入的研究，提出 

了很多BP的改进方案，其主要目的是为了加快训练 

速度 ，避免陷入局部扳小和改善概括能力 

模式 I：改进误差函数 误差函数表示为： 

g4w)=÷ 2 ( 一 )。 (2) 

误差函数的定义不是唯一 的，可以选用别的函 

数 f( ty0代替( 一Yi)】 ，其要 f函数在 一y 时达 

到最小就可以。这样导出的BP算法除输出层的黾不 

同以外，其它各层的方程与基本 BP法没有什幺差 

别 ．Baum 和 Wilczek等人 (1988年)提出 了一种误差 

函数 。 

e [{c ms +÷c 山s 
1一计] 
『=i『j (3) 

该式同佯满足当y{-_井 时，E—o，但是，当y ±1 

时，式(3)发散 ，而 式(2)则趋于常数，即处于 E的平 

坦区 、从 而长时 间离不开，遗就是所谓 痹现象 。在 

这种情I兄下 ，转移 函效采用 F(s，一th(s】，将式(3】徽 

舒并r弋人 F “)：1一(计) ，可得 

8 = 一y} (4， 

显嚣，一般最中的 F (3)项 梢失 了，事实上，如 F (sj 
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存在，则当 }sl增大时 ，它进入转 移函数的平坦区 ，因 

为 F (s) 0，即正平面的平坦部分 s—O，相当于 E 

平面的突变区，F (s)很大，可能导致过调或振荡。于 

是 ．Fahlman(1989年 )提 出了一种折衷方案 ，即 

耐一iF (s)+0．1)(计 y ) (5) 

该式的效果 比式 (4)强。一 方面恢复了 F 0)的某些 

影响 ，另一方面又消除了麻痹现象 ，即当 l s!变化时， 

仍然保持 8≠O 

模式 I：改进激发函数。Stornetta和 Huberman 

(1987年)握 出了一种改避激发函数的方法之一 双 

极性 S激发函数 BP算法 。一般 S型激发函数的输出 

动态范围为0—1，这不是最佳的。为了解决这一同 

题，可将输入范围变为 ±1／2，同时对 s激发函数偏 

置．使结 点 的输 出范 围变 为 ±1／2，即 Y 一 (1 

e-。 )叫改为 Yt 一1／2上(1+e n。 j～。而 在利 用 

BP算法时，其 中的一阶导数 (s)一1／4一y 。实验 

表明，收 敛时 间平均减 小30～5O 。姜天赣 、褒曾任 

(1995)也对 BP算法中使用 的激发函数进行了详细 

分析 ，他们发现 s型激发函数在 BP算法中被多次使 

用，而其导数范 围仅为ro．0．25]，这必将使得学 习建 

率较 慢。为了提 高学习速 率 ，可以构造一个组台 函 

数．该函数清足 s型激发函数的要求 ．但其导数在一 

些重要的点上取得较 大(并非每点 的导数在训练 中 

同等重要 )．从而加速学习的收敛 

模式_；改进同络结构 前馈多层同络克服了单 

层同络的功能表示能力低的缺陷。但是．训练过程收 

敛太慢也是个大的缺点 ．Pao(1989年)提 出了一十称 

为函数链路网络结 构。该 同络为单 层网(没有隐蔽 

层)，在将输入掸本加入到 同络之前．先通过一函数 

链路进行某种非线性变 换，将每一输入分量通过 函 

数链路变换为 一系列线性 独立函数．从而将 原样本 

的空间维敛变为独立函数的高空间维数。这样，新的 

信息表达空间扩展了，使单层网络具有了分辨复杂 

图形的能力，同时，该 网络收敛速度也 加快 了许多 

在询向式网络拓扑结构中，输入节点与输出节点是 

由同题本身决 定的．只有臆层的层数与隐节点的数 

目是可变的。对于隐层的层数．应行仁(1990)已有了 

详细的论述 相对来说 ．臆节点 的选取较为困难 隐 

节点步 ，学习过程可能不收敛；睁节点 多．网络性 能 

下降 ．节点冗余。为 了找到合适的节点 ，在学习过 程 

中．根据环境要求 ，自组织和 自学习 自己的结构．这 

种同络学习方法称为 自掏性学习算法。自构学习(c． 

C．Lee 1 991j丹为两十阶嚣 预怙 阶段和 自构 阶段。 

在预估阶段 ，网络根据 同题的大 小定一个 隐节点数 
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较大的神经 网络结掏 (预定的结构并不一定理 想) 

在 自构阶段 ，同络根据 学习情况 台并无用 的冗采节 

点，最后得到一个大小台适的 自适应型神经阿络 。 

模式 Iv：参数 a和 自适应调整。对于一个特定 

问题 ，要选择一个适当的参数 n和 1值不是一件容 

易的事 ，通常凭经验和实验选取 ，然而在训练开始时 

较好 的参数 n和 不 见得对后来的训练过程台适 。 

为解决这一问题 ，Cater、Franzlnl、Vog[、Jacobs等人 

建议在训练过程中，自动调整这 些参数。通常调节参 

数的准则是检查某特定加权的修正是否确实降低了 

误差函数 ，如果不是这样 ，就应该修改 口和 ，n E． 

Rumelhart(1986)、R．A．Jo~obs(1 988) T． To1． 

1enare(1990)和 F．M．Silva等(1990)就该同题研究 

了如何利用启发式信息使 n和 得到自适应调整 

模式 V：提高收敛速度。为了提高收敛速度，研 

究^员对基于梯度法的 BP算法进行了很多改进。谭 

永红 (1994)将多层前向神经元分解成线性精^和非 

线性 精出两部分 ，并注意到其输^到输出的映射是 
一 对一的，而且其逆映射亦是一对一的特点 ，将莲推 

最小二乘法 估计技术用于估计神经元之闻的连接系 

数。由于递推最tJ~--乘法有软快的收敛速度 ，因而加 

速 了神经 同培 的训练过程 棣嗣新等 (1993)提 出了 

前向神经同络的分 段学习算法。该算法结合 自适应 

BP算法与 Newton算法，从而提高收敛速度。自适应 

BP学习方法在远 离极小点时 ，学 习速 度快 ．接近极 

小点时 ，易产 生振 荡 ．使学 习速度 降低f而 Newton 

法只在极 小点 附近才有救 ，但 Newton法不 易找到 

台适的初值。若将这两种方法结台起来，即先用 自适 

应 BP算法学 习．接 近板 小点时 再用 Newton洼学 

习，皿lf可犀时利用一 、二阶导数 提出的信息。邓志军 

等(1995)利用 P1D控制思想 ，提 出了 BP网络的一种 

二阶快速学习算法，给出了学习因子选择的必要条 

件与较佳区域 ，并结台一非线性正弦函数进行 了仿 

真研究 结果表明 ，较之标准 BP学习算法 ．利用此法 

可使学 习收 敛速 褒提高22倍左右 。C Charalambous 

(1992)提出了一种适合于 BP学习的共轭梯度法，该 

方法与一种 筒单的不精确线性搜索相结合 ，极大地 

提高 了 BP学 习速 度，使收敛速度提高了两十数量 

级，同时不依赖 于 n和 的选择 林忠(1993)还从模 

式样本与收 敛性 的相关性的依从关系出发，提出用 

快速 沃尔什一阿达玛 变换 (FWHT)对模式样本怍正 

交化处理 ，从而大大加速其收敛过程。 

模式 Ⅵ：全局 优化 经典 BP算法存在局部傲小 

问题 ．而非所期望的全局极小点 局部极小同题撞算 
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法甚至会在某些情况下失效 。跳 出局部极 小区的一 

般做法是 ：增加隐单元数 ．或改变学习速率 ，或 同时 

从多个初始点开始学习 。这些做法需试 凑多次才能 

成功 ，而每次学习时 间又 根长 ，致使tllI练很困难 。王 

小同等(1994)提出了一种避免局部极小问题的方 

法 。这一方法从寻找垒局极小点的思路出发．将 垒局 

优化方法运用于前向同络学习算 法，只需在原来学 

习算法中加^一个由全局优化方法形成的韧值点选 

择摸块 ，以选择好初始权值，从而 自动地避 免了局部 

极小问题的发生．他们分别采用了醛道效应法，填充 

函数法、铡度论 法三种全 局优化方法 ，经实验验证 ， 

认为测 度论法在求解 BP算法垒局极小值问题时更 

为有效 。为了求解垒局极小问题 ，可以采用一些优化 

理论 的方法，如卡尔曼滤波、同伦优化等．S．Singhal 

等(1989)利用最优估计理论中的卡尔曼方法．把 BP 

算法的同络权值作为滤波的状态变量．从 而利用推 

广卡尔曼滤波来实现非线性同络的学习 ，不仅 避免 

了局部极值，而且大大 提高了学习速度 ．J-Chow等 

(1991)将一 BP同绪误 差函数最小化问题转化为一 

非线性代数方程的求解同题，然后将连续同伦思想 

用于非线性代数方程的求解，建立了相应的同伦 BP 

同络理论和学习算法。同伦 BP算法不但是大范围收 

敛的，同时具有良好的收敛速度和可克服病态能力， 

在梯度法不收敛时 ．它仍能给出满意的结果． 

5 BP网络研究的有关问题 

BP同络理论 已经引起 了许多领 科学家 的 

趣和关注，但它还处在迅速发展 中，因此 ，还有许多 

工怍要我们击敲。概括起来 ，至少对下述 问题的研究 

是有意义的； 

— — 开发更为简便的具有垒局最小和快速运算 

的 BP算法 
— — BP同络中隐单元层数，隐单元个数的选取 

需要进一步严密的理论上的指导 。 
一 自适应拓扑结构和 BP算法更具有适应性 。 

— — 开发可用于 Ⅵ s1的 BP同络结构与算法。 
— — BP同络的研究不仅其本身正在向练合性 

发展，而且愈来愈与其它相关学科密切结台起来，发 

展出性能更强的结构． 

人工神经同络的研究经历了七十年代低i轲期以 

后．进^八十年代开始复苏，并掀起了第二次研究热 

潮。神经同络有两十与传统方法进行 信息处理完全 

不同的性能 ：第一，神经同络是 自适应和可以被训练 

的，它有自修改能力。第二．神经同络结构车身就决 

定了它是大规模并行机制．就是说 神经同络从原理 

上就比传统方法快得多。因此 ．它的研 究与应用 已成 

为科学技术研究中的又一新的热点。BP阿络做为人 

工种经网络中最基本的和使用最广迂的嗣络 ．不仅 

在理论研究上 日蒜成熟．其应用也取得了令人鼓舞 

的进展 。如家用 电器、敲障诊 断、模 式识别、图像处 

理、工业控制、专家系统、管理系统、运输系统、财政 

金融 vLsI芯片等，已广l乏采用了BP同络技术。(参 

考文献共1 5篇略) 

(上 接 第81页) 

五 、结论 

本文对 BMI模型有关的两个问题进行了讨论 ． 

我们的结论是 

(1)运 用 PROLOG实现基于 BMI模 型的专家 

系统时．形如 E1 VE H的规剐不能随意地分解 

为El旦 H和E2旦 H
。 

(2)BMI模型应用于分布式专家系统时．在某些 

情况下可能会导致系统运行结果不等价． 

上面两个结论 ，对 MYCIN的确定性 日子模 型 

仍 成立。因此 ，我们在使用它们时必努i谨慎小心 。 
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