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基于快速确定隐层神经元数的 BP神经网络算法 
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摘 要 根据多项式理论构造一种以正交多项式作为隐层神经元激活函数的 BP神经网络模型。针对该网络提出一 

种算法，即一种隐层的激励函数为正交多项式及其神经元数 目可快速确定的算法。首先通过数学证明从理论上验证 

了该算法的有效性。然后利用计算机对该算法进行仿真与校验，并与传统的BP算法进行比较。结果表明该算法不 

仅 突破 了传统 BP神经网络的局限性，如收敛速率慢、最佳隐神经元数难确定等，而且能够达到更高的工作精度，从而 

从 实验上验证了该算法的有效性。 
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Abstract Based on polynomial curve-fitting theory，an orthogonal basis feed-forward neural network is constructed． 

The model is adopted by a three-layer structure，where the hidden-layer neurons are activated by orthogonal polynomial 

functions．In view of the network，an algorithm is proposed that a kind of hidden layer activation function is the orthogo— 

nal polynomial and the number of neurons can be quickly determined．Through mathematical proof，the validity of the 

algorithm is theoretically proved．The algorithm is verified by computer simulations，comparing with the conventional 

BP algorithm．The results show that this algorithm  not only breaks through the traditional BP neural network limita— 

tions，such as slow convergence rate，optimal number of hidden neurons that difficult tO be determined，but also can a— 

chieve higher precision．The effectiveness of the designed algorithm  is validated． 
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1 引言 

近几十多年来，BP类神经网络在理论研究方面和实践应 

用方面都得到了显著的发展，大量新的BP类神经网络模型 

和方法不断地被发明L1_ 。在国外，已有许多学者尝试将各神 

经元的激励函数设为正交或线性无关的激励函数组，因此取 

得了不少成就[1 ]；在国内，陈玉芳和雷霖提出了一种提高网 

络效率的算法_3]，其中令最优隐神经元数为 ：logzn(n为输 

入层神经元数)；张雨浓教授等人也陆续研究了将多层前向神 

经网络各隐层神经元的激励函数选取为正交或线性无关的激 

励函数系的情况，并在此基础上逐渐提出了神经网络权值直 

接确定法和理论 4̈f ，例如他在文献[5，6]中利用神经网络衍 

生算法来确定最佳隐神经元数(初始化隐神经元数为1)。目 

前，BP类神经网络是研究最为成熟、应用最为广泛的人工神 

经网络模型之一，它被广泛应用于信号处理、自动控制和模式 

识别等学科的理论研究和实践应用中E7-123，而大部分应用都 

被转化为运用神经网络逼近函数的问题_5 “]。然而，虽然 

BP类神经网络得到了广泛的应用，但其固有的缺陷也是众所 

周知的：一是，在网络训练的过程中，其易陷入局部极小点的 

状况；再者，学习率(或学习步长)过大或者过小都会使得网络 

收敛速度变慢；然后是网络结构较难确定 ，至今仍然没有找到 

能够确定隐层神经元数 目的统一、有效的方法。 

本文提出了一种隐层的激励函数为正交多项式及其神经 

元数目可快速确定的算法。首先给出相关概念、定理；然后给 

出了BP神经网络的模型及其基本原理；继而给出改进算法 

的具体描述及网络设计等；最后利用本文提出的算法对目标 

函数的逼近进行仿真与校验，并且使其与传统的 BP算法进 

行比较，所得到的结果表明，该算法在收敛速率、快速确定较 

好的网络结构(最佳隐层神经元数)和工作精度等方面上有很 

好的效果，验证了该算法的有效性。 

2 相关概念和定理 

本节主要介绍所需要的一些关于正交基函数的定义和函 

数逼近的理论。 

本文受云南省 自然科学基金项目(2011FZ169)，云南省软件工程重点实验室开放基金项目(2011SE15)资助。 

郑绪枝(1986--)，男，硕士生，主要研究方向为函数逼近论 ；雷 靖(1969一)，女，硕士生导师，主要研究方向为网络控制系统的综合与应用， 

E-mail：cynthin．1ei@163．corn(通信作者)；夏 薇(1986一)，女，硕士生，主要研究方向为图像处理 

· 432 · 



2．1 正交基函数 

关于正交多项式、Jacobi多项式和 Hermite多项式的概 

念具体描述如下。 

定义 1[ 对于 (An≠O的 次多项式g (z)=E alz ( 一 

0，1，2，⋯)；若满足如下内积关系： 

(gz( )，gk(z))：I p(x)gl(x)gk(x)dx 

： 1』j。lD ) ( 出>O， 志 ⋯ 
to， Z≠ k 

则称多项式序列{g (z)， 一0，1，2，⋯}在[n， 上带权 |0(z) 

正交，并称 )为Ea，6]上带权p )的 次正交多项式基函 

数，简称 次多项式。 

定义 2E Jacobi多项式可直接定义为： 

(z)一 杀[(xe--1) ( ，z∈[--1,1] 
(2) 

式中，ID( )=(1+z) (1--x)~为权函数，口>～1， 一1是给 

定的实数。 

定义 3E Hermite正交多项式可定义如下： 

一

1(z)一(一1)产1 ex2簪dj ，一。。<z<+。。 (3) 

是区间(一。。< <+cⅪ)上关于权函数 I。(z)： 一 的 一1次 

正交多项式，即 

仁 一 
， 

(4) 

2．2 最佳逼近理论 

所谓的函数逼近，是用较简单、明晰的函数 ( )来近似 

代替未知 目标函数 _厂(z)，使两者之间的误差达到最小。下面 

给出利用本文所提网络逼近函数时所需的定义与定理。 

定义 4E 假定某 目标函数 -厂(z)和线性无关 函数系{ 

( ))胤 中的V矗(z)在闭区间 ，6]上都连续。给定 闭区间 

，6]上的权函数卢( )，对于广义多项式 
n一 1 

= (z)一 w4 (z) 
t— U 

(5) 

确定一组系数 ， 1，⋯， 一1，使得 I p(z)(厂(z)一 
J 4 

( )) 为最小。如此得到的函数 ( )称为 _厂(z)在闭区间 

，6]上关于权函数的最小二乘逼近函数。 

定理 l[。] 若某 目标函数 -厂(z)在闭区间[以，6]上连续，则 

其最小二乘逼近函数 ( )存在且唯一。 

定理 1的详细证明可参考文献[4—6]。定理 1和文献Es] 

之定理 2表明：最优稳态权值可以直接确定，进而解决了网络 

易陷入局部极小点的问题。 

定理 2E” 对于任意给定的 个不同的样本对(xl，y1)， 

任意小误差 e)0，及在任意区间无限可导的激励函数 ，R— 

R，总存在一个包含 ( ≤ )个隐神经元的单隐层前馈神经网 

络，使得在啦∈R和bi∈R任意取值的情况下，误差E(w)≤ 

e。 

定理 2的详细证明可参考文献ElS，163。定理 2和文献 

E13]之定理1表明：当隐层神经元足够多时，单隐层前馈神经 

网络就能在输人权随机赋值的情况下逼近任何连续函数。但 

值得注意的是：为了使单隐层前馈神经网络具有良好的泛化 

性能，一般设 ≤ 。 

3 BP类神经网络模型 

本节我们给出要建构的网络的拓扑结构，具体地描述网 

络各层之间的关系，并简洁地阐述 BP学习算法。 

3．1 网络的拓扑结构 

本文提出的用于函数逼近的神经网络是一类前向3层的 

神经网络，拓扑结构为 一m一1。网络拓扑结构如图 1所示。 

图 1 单隐层的神经网络 

3．2 网络各层之间的关系 

图 1中，易见输入层有 个样本点，隐层有 m个节点。 

总的网络输入输出之间的映射关系为： 
m  

=g(∑t让 (̂(∞)～ ”)一 (6) 

式中，̂(·)为输入层节点J到隐层节点i的连接权函数，Wl 

为隐层节点i到输出节点的连接权值， ”为隐层节点 的激 

励阈值，g为输出节点激励函数， 为输出节点阈值，也为隐神 

经元激励函数且为正交基函数。 

3．3 BP神经网络的基本原理 

BP标准算法的指导思想是[1 ]：对网络权值和阈值的修 

正要沿着表现函数下降最快的方向，即负梯度方向。整个学 

习算法由两部分组成：1)信号的正向传递；2)误差反向传播。 

其具体的学习过程描述如下 ： 

(1)输入学习样本，通过已设置好的网络和前一次迭代的 

权值和阈值，从网络的头层向后计算各个神经元的输出； 

(2)修正权值和阈值，反过来从末层向前计算各权值和阈 

值对总误差的影响，并依此修正各权值和阈值； 

(3)以上两个步骤反复交替运行，直至收敛 。 

4 算法的学习及网络设计 

本节我们给出算法的推导和具体的描述。 

4．1 算法的推导 

本文研究的是 BP类神经网络，其所采用的 BP算法属于 

学习规则。 学 习规则是 由认知心理学家 McClelland和 

Rumellhart等学者提出的，3规则的学习信号如下规定： 

r—Ed,一 ( )] ( )一( 一 ) ( ) (7) 

式中， 表示期望输出。 学习规则可由输出值和期望值的 

最小平方误差推导出来，将神经元的实际输出和期望输 出之 

间的平方误差定义如下： 

E=1／2(dl— ) 一1／2(d —t,(wTx))。≥O (8) 

由上式可知，要使该式有界的误差函数 E最小，则权值 

向量的调整应正比于该误差函数的负梯度 ，即 Awl=一田 

E，其中叩为学习率。另外，由误差函数 E的定义可得： E= 
一 ( 一 ) ( z)z。特别而言，对于权值调整向量中的每 

个元素分量的调整公式，可以相应推导得到：△ 一 ( 一 

y1) ( z)xl， =1，2，⋯ ， 。 

给定 个学习样本(z1，d1)，(x2，d2)，⋯，( ， )，其中， 
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d 为第 个样本的期望输出。设对应第 i个学习样本输人网 

络的实际输出为 ，则网络关于所有样本对的批处理误差定 

义为 ： 

E一 1／2(yl～di)。一(g( 哪 (̂(而)～ ”)一 )一di) 

(9) 

按照基于梯度下降的BP学习算法进行权值修正： 

△ 一 一rl(dl--Y1) (乃)， 

一 1，2，⋯ ，m； ：1，2，⋯ ， (1O) 

(忌+1)： (忌)+△ (是) (】1) 

”一 ”4- △ ¨，i--1，2，⋯ ，m (12) 

一  +6l△ (13) 

式中，a，卢，'7为学习效率。若 和g都为线性恒等函数，则 h 

(z)=g( )= 。令 ”一0，0=0时，则式(6)变为： 

一 f(乃) (14) 

4．2 隐层数的设计 

理论分析证明 ”]，具有单隐层的前馈神经网络能够映射 

所有连续函数。具体地说，在无限制隐神经元数的情况下，单 

隐层的BP网络可以实现任意的非线性映射。因此，本文仍 

运用这种模型。 

4．3 隐层神经元数的设计 

隐层神经元数的设计既是本文的创新点，也是本文的重 

中之重。因为我们知道，BP类神经网络一个极关键问题(也 

是难点)是隐神经元数的确定。为确定最佳隐神经元数，已经 

有许多学者通过试凑法E17,19 归纳出一些确定隐神经元数的 

经验公式，例如以下 3个经验公式l1 9_： 

m—log2 (15) 

m 一 、／ (16) 

m一 ~／0．43nl+O．12l +2．54n+0．77／+0．35+O．51 

(17) 

但值得提出的是，这些经验公式计算出来的隐神经元数 

仅仅是一种粗略的估计值，一般少于实际所需的隐神经元数， 

因为考虑到过多的隐神经元数会延长训练时间，同时也会增 

加网络的空间复杂度，出现过度吻合等现象，这反而会降低网 

络学习效率，不符合实际要求 。 

本文考虑到在处理大量的数据时，网络需要较多的隐神 

经元去学习、记忆，故当采用初始化隐神经元为 1的网络衍生 

算法 确定最佳隐神经元数时，会耗费更多时间。因此 ，为 

了加快收敛速率，本文采用令初始化隐神经元数为m —一1 

+log (左取整)的网络衍生算法来确定最佳隐神经元数 m。 

在这种条件下，我们根据定理 2提出如下定理来确定最佳隐 

层神经元数 、并予以证明。 

定理 3 若给定任意 个不同的样本对(z ，y1)，任意小 

误差e>0，及一个正交的激励函数 ，R—R，它在任意闭区间 

上是无限可导的，则总存在一个包含n(1ogz ≤ ≤ )个隐神 

经元的单隐层前馈网络，使得 如∈R和bt∈R在任意取值的 

情况下，误差 E( )≤P。 

证明：设 =log： ，由于过多的隐神经元数会延长训练 

时间，同时也增加了网络的空间复杂度，出现过度吻合等现 

象，因此设计 出来的经验公式所确定的隐神经元数一般少于 

实际所需的隐神经元数。于是由式(16)可知 =logz ≤ ； 

且有 ≤ l5]，因而 1=log2 ≤ ≤ ，得证。 
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通过定理 3可知，在初始隐层神经元数为 的前提下， 

BP类神经网络的最佳隐层神经元数能够在较短的时间内得 

到确定，大大加快了网络的收敛速率 。 

4．4 各层连接权值的设置 

将神经网络输入层神经元与隐层神经元之间的连接权值 

设置为1，输入层和输出层神经元使用线性恒等激励函数，隐 

层神经元使用正交多项式激励函数。非线性网络的误差面比 

线性网络的误差面复杂得多，其问题在于多层网络中非线性 

传递函数有多个局部最优解。根据定义 4以及定理 1和文献 

Es]之定理 2，我们可以直接计算出权值，很好地避开了冗长 

的迭代，因而具有更高的计算速度，并且不再需要选取学习率 

等参数；重要的是 ，通过定理 1和文献Es]之定理 2可以看到 

直接计算所得到的网络权值是该网络的最优稳态权值，从而 

避免了局部极小点问题。 

4．5 改进算法的具体步骤 

1)按照图 1所示，构建一个前向三层(单隐层)结构的基 

于正交多项式的 BP网络，其各层连接权值的设置如 4．3节 

所述 ； 

2)初始化基于正交多项式的BP神经网络。若网络输人 

层神经元数为 ，则初始隐层神经元数为 m —一1+logz (左 

取整)； 

3)令 N为数据点数，E 为期望达到的学习精度。利 

用权值直接确定法直接计算出网络隐层神经元与输出神经元 

之间的连接权值向量 w 及相应的网络批处理学习误差 E ； 

4)若 >E ，则增加一个隐神经元，即 mz一一1+ 
』 

log2 +1一logz ，返回至第 3)步继续运算。反之，停止运算。 

5 仿真实验与结果分析 

为了能够比较直观、简便地验证本文所提算法的优越性， 

采用一维输人为例进行仿真与校验。理论推导和结果相同， 

并且仿真实验也能够证明实验所得结论同样适用于多维情 

形 。 

先用参数为a一口=0的Jacobi正交多项式的神经网络对 

目标函数 厂( )=2xe~‘+sin(5nx)的逼近进行仿真和验证；然 

后用 Hermite正交 多项 式神经 网络对 目标 函数 h( )一 

0．8 cos(2~x)的逼近进行仿真和验证。 

第一步 用参数为 一口：0的Jacobi正交多项式的神经 

网络对目标函数 厂(z)一4矿sin(x)／(3x2+2 +1)的逼近进行 

仿真和验证。首先，在区间[一1，1]内以 0．005的采样间隔得 

到的401个数据作为训练数据集；然后，分别用改进算法、带 

动量项的BP算法、自适应lrBP的梯度递减训练算法和 Lev— 

enberg-Marquardt训练算法(简称 L_M训练法)训练网络，并 

对 厂(z)进行逼近(E 抛“：10 )及对未训练过的数据点(取 z 

一0．99)进行校验。改进算法与其它 3种方法的对比和校验 

结果如表 1和图 2所列。 

表 1 改进算法与其它 3种方法的对比 



表 2 改进算法与其它3种方法的校验结果 

从表 1可以明显地看到改进算法只要一步确定并且仅用 

0．101s就能确定 厂( )最佳隐神经元数 (22个)，计算时间 

(O．101s<4．056s<221．894s<386．1lls)、迭代次数(1<251 

<30000<50000)、均方误差(MSE)(7．1384×10 。<9．9832 

×1O 。< 0．0324<0．0315)和校验误差 (5．8193×lO < 

0．0874<0．1266<0．3811)都远远小于与它比较的带动量项 

的 BP算法、自适应 lrBP的梯度递减训练算法和 L广M训练 

法。图 2显示了改进的Jacobi正交多项式 BP神经网络的函 

数逼近和误差情况。 

(a)绝对误差曲线 

图2 改进算法训练网络后的逼近及误差情况 

第二步 用 Hermite正交多项式神经网络对 目标函数 h 

(z)一O．8矿cos(2~x)的逼近进行仿真和验证。首先，在区间 

[一1，0．7]内以0．01的采样间隔得到的171个数据作为训练 

数据集；然后，分别用改进算法、带动量项的BP算法、自适应 

lrBP的梯度递减训练算法和Levenberg-Marquardt训练算法 

(简称 L广M 训练法)训练网络，并对 h( )进行逼近(E 一 

1O1 )及对未训练过的数据点(取 z一0．653)进行校验；所得 

到的实验结果见表 2。 

表 3 改进算法与其它 3种方法的对比 

表 4 改进算法与其它 3种方法的校验结果 

从表 3可以明显地看到改进算法只要一步确定并且仅用 

0．0155s就能确定 厂(z)最佳隐神经元数(27个)，计算时间 

(O．0155s<14．0092<206．981s<272．922s)、迭代次数 (1< 

1460<30000<40000)和均方误差(MSE)(5．0136×lO < 

9．9993×10 dO．06774<0．0991)都远远小于与它 比较 的 

带动量项 BP算法、自适应 lrBP的梯度递减训练算法和L-M 

训练法；改进算法的校验误差为 2．0831×10f。，虽然 比LM 

训练法大，却远小于带动量项 BP算法和自适应lrBP的梯度 

递减训练算法(2．0831×10～dO．2698<0．3551)，这已经达 

到了很高的精度，并不会因此掩盖它的整体优越性。图3显 

示了改进的Hermite正交多项式BP神经网络的函数逼近和 

误差情况。 

(a)绝对误差 曲线 

图 3 改进算法训练网络后的逼近及误差情况 

结束语 针对传统 BP神经网络的局限性，本文构造了 

一 种基于正交多项式的 BP神经网络，并提出了一种算法，即 

隐层的激励函数为正交多项式及其神经元数目可快速确定的 

算法。仿真实验结果表明，与带动量项 BP算法、自适应 lrBP 

的梯度递减训练算法和 L_M训练法相比，该算法能够在极短 

时间内快速确定最佳隐神经元数，并且可以达到更高的工作 

精度；同时也突破了传统BP神经网络的局限性，效果相当不 

错 。利用正交基函数对过程神经网络的学习将是下一步研究 

的方向。 
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GSz、G 即停止，无法完成服务组合，服务组合满意度为 0， 

未满足用户请求。 

由此可以看出，本文提出的基于语义推理和相似度相结 

合的服务组合算法，与文献I-1]提出的 TPM比较，在服务间 

语义关联度较弱的情况下，具有更强的服务匹配能力，提高了 

用户请求与服务间的输出参数以及中间服务间输出参数与输 

入参数的匹配概率。 

4．4 算法效率实验 

算法效率实验中，选取如表 1所列的 7个服务实例以及 

随机产生一定数量的干扰服务作为测试用例，当干扰服务样 

本数量分别 为 100、400、600、800、1000、1200、1400、1600、 

1800、2000时，与 TMP算法的算法效率的仿真结果如图 3所 

刁 。 

f= 

I：=三! 苎鎏 l 

图 3 服务组合算法效率比较 

由图 3可以看出，由于算法 TPM 采用了服务聚类方法 

对网格服务组合进行了预处理，且在服务匹配过程中直接采 

用语义相似度的计算方法来获得服务间的关联程度，因此其 

在执行效率上优于本文算法。可以考虑在本文算法中加入文 

献[1]提出的服务聚类方法，以降低服务匹配次数从而提高算 

法效率。 

实例分析表明：本文提出的 LMI)SCM算法，由于将用户 

请求与服务之间、服务与服务之间输入输出参数的匹配程度 

划分为：exactM 、superM、subM、partM、failM 5个匹配等 

级，并运用基于语义相似度的计算方法对匹配度进行量化计 

算，将其作为服务组合图构建时边的权值进行赋值，为利用最 

短路径法确定最优服务组合提供了计算依据。由于采用由粗 

粒度离散量匹配到细粒度服务匹配度量化计算的两阶段匹配 

算法，因此服务间的匹配概率明显优于仅考虑语义关联度计 
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算的TPM算法，具有较高的服务组合满意度。 

结束语 本文基于语义推理和语义相似度计算方法 ，提 

出了弱关联程度下的服务匹配算法 LMDS(M ，其以服务匹配 

度作为服务组合图构建的依据 ，采用最短路径法完成最优服 

务组合路径的选择和服务组合满意度的计算。LMDSCM算 

法与基于工作流模型的服务组合方法相比，具有较高的自动 

化程度，与一般基于语义的服务组合算法相比具有更高的匹 

配概率，与文献E1]提出的TPM算法相比具有更高的服务组 

合满意度。但由于算法采取粗粒度和细粒度的分阶段计算方 

法，因此算法效率低于TPM。可采用 TPM提出的服务聚类 

方法对服务集合进行预处理，达到提高算法效率的目的。 
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