
第 ４８ 卷　 第 ５ 期

２ ０ １ ６ 年 ５ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ ４８ Ｎｏ ５

Ｍａｙ ２０１６

　 　 　 　 　 　
ｄｏｉ：１０．１１９１８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７⁃６２３４．２０１６．０５．０２４

一种高效二进前馈神经网络学习算法

曾晓勤１， 周建新１， 郑　 星１， 钟水明２

（１．河海大学 计算机及信息工程学院 智能科学与技术研究所，２１１１００ 南京；

２．南京信息工程大学 计算机与软件学院， ２１００４４ 南京）

摘　 要： 为解决二进前馈神经网络（ＢＦＮＮ）缺乏高效实用学习算法的问题，提出一种新的融合自适应调节结构和权值的

ＢＦＮＮ 学习算法． 该算法借鉴并改进了极限学习机（ＥＬＭ）方法，可以高效地训练单隐层的 ＢＦＮＮ 来解决分类问题． 为了满足网

络的训练精度，算法可以自动增加隐层神经元个数和调节网络隐层及输出层神经元权值；同时为了提高网络的泛化精度，算
法通过建立二进神经元敏感性作为度量隐层神经元重要性的尺度，自动地裁剪重要性小的神经元，并对裁剪损失的信息进行

补偿． 实验结果验证了该算法在处理离散分类问题时的可行性和有效性．
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　 　 二进前馈神经网络（ＢＦＮＮ）是一种离散的前馈

多层网络，网络中神经元的激活函数通常是硬极限

函数或对称硬极限函数． 理论上，离散问题可作为

连续问题的特例来处理，但是对于那些本质上是离

散且连续技术不直接适用的应用领域，如逻辑运算、
信号处理、分类与聚类、模式识别等，ＢＦＮＮ 比连续

神经网络有明显的优势［１］ ． 但是由于激活函数的离

散性质使得 ＢＦＮＮ 无法使用成熟的 ＢＰ 算法来对网

络进行训练［２ － ３］，迄今为止尚没有高效的学习算法．
文献［４－５］针对 ＢＦＮＮ 提出了 ＭＲＩＩ 算法，但 ＭＲＩＩ
算法会使网络学习陷入局部震荡，成功率不高，并且

在训练集样本个数较多的情况下，ＭＲＩＩ 算法的收敛

速度也不理想． 文献［６］针对 ＢＦＮＮ 从几何角度提

出了一些几何构造算法，这类算法具有自动确定网

络结构的长处，但是随意性大，不能有效控制结构规

模． 文献［１］在 ＭＲＩＩ 算法的基础上，利用 ＢＦＮＮ 网

络的敏感性技术，对 ＢＦＮＮ 网络的训练算法进行了

进一步的研究和改进，但也存在着网络训练的时间

复杂度过高等问题． 文献［７－８］针对单隐层连续前

馈神经网络提出了极限学习机 ＥＬＭ 及其快速学习

算法． ＥＬＭ 学习算法通过增加隐层神经元并随机选

取权值和偏置， 以及采用最小二乘法求得输出层神

经元权值，来使网络达到训练精度要求． 只要隐层

神经元数目足够多，单隐层的前馈神经网络可以逼

近任意的连续函数［ ９ ］，因此 ＥＬＭ 将网络结构限制

为单隐层，既不失一般性，又省去了对网络隐层数目



的考虑． 因为 ＥＬＭ 隐层神经元权参数随机给定，需
要调节的只是隐层神经元个数和输出层神经元权参

数，所以 ＥＬＭ 学习算法效率较 ＢＰ 算法要高． 但是，
也正因为 ＥＬＭ 学习算法在增加隐层神经元个数的

同时，仅随机给定权参数值，并没有进行自适应调

节，所以会导致训练所得的初始网络结构较大，而且

没有充分利用新增神经元的潜能，影响后继对网络

裁剪的效率．
本文针对单隐层二进前馈神经网络，提出一种

类似 ＥＬＭ 学习算法但又不尽相同的高效学习算法．
该算法不仅调节输出层神经元的权值，同时也会调

节隐层神经元权参数，它的合理性从理论上可解释

为：隐层通过增加神经元个数将网络输入向高维空

间映射，使得隐层输出更容易线性可分，从而方便输

出层的分类，并且在增加隐层神经元个数的同时，对
隐层神经元权参数进行适当调节，使得训练所得的

网络结构不至于过大，从而提高裁剪的效率．
本文学习算法具有以下创新：１）能使网络在较

小的结构内快速满足学习精度要求；２）提出利用神

经元输出对其输入扰动的敏感性打造重要性尺度，
来度量网络隐层中神经元的重要性，指导裁剪网络

隐层中起作用小的神经元；３）提出利用输出层神经

元偏置以及适当的再学习对裁剪后网络信息丢失进

行补偿．

１　 ＢＦＮＮ 模型及符号约定

ＢＦＮＮ 是一种离散型的前馈多层神经网络，由
多个离散二进神经元（ＢＮ）按一定层次结构组成，用
以建立输入与输出之间的映射．

ＢＮ 是 ＢＦＮＮ 的基本构造元素，构成网络中的一

个节点，也是 ＢＦＮＮ 最简单的形式． 结构上，ＢＮ 一

般由输入、连接权、偏置、激活函数以及输出等几部

分组成． 一个 ＢＮ 的工作原理是把输入分量与对应

权分量乘积的和，再加上一个偏置产生一个模拟量，
然后送入激活函数得到一个数字输出． 在本文中，
输入向量表示为 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） Ｔ ∈ ｛ － １，１｝ ｎ，
与之相关联的权记为 Ｗ ＝ （ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ） Ｔ ∈ Ｒｎ，
ｗ０ ∈Ｒ 表示偏置． 就功能而言，ＢＮ 实现了一种从输

入空间到输出空间的逻辑映射关系，即 ｆ：｛ － １，１｝ ｎ

→ ｛ － １，１｝， 可表示如下：

ｙ ＝ ｆ（∑
ｎ
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　 　 ＢＦＮＮ 由多个 ＢＮ 神经元按一定的规则连接而

成． 在 ＢＦＮＮ 中，ＢＮ 分层组织，每层由若干个具有

相同输入的 ＢＮ 组成，相邻两层上的 ＢＮ 彼此互相连

接，同层和非相邻层上的 ＢＮ 彼此没有连接． 各层神

经元的输出构成该层的输出，前层输出作为相邻后

继层每个神经元的输入，第一层神经元的输入是网

络输入，最后一层的输出是网络输出． 为表达方便，
用记号 ｎ０ － ｎ１ － ｎ２ 来表示单隐层 ＢＦＮＮ，其中， ｎ０ 代

表输入层并指出输入维数， ｎ１ 代表隐层并指出隐层

神经元个数， ｎ２ 代表输出层并指出输出层神经元个

数． 此外，用 Ｘｎ×１ ∈ Ｒｎ 表示整个网络的输入，
Ｙｍ×１ ∈ ｛ － １，１｝ｍ 表示网络的输出．

从功能上来看，ＢＦＮＮ 通过学习机制调整自身

网络参数（包括 ＢＮ 的权值和偏置以及网络结构）来
实现给定训练样本数据中所蕴含的输入输出之间的

映射关系．

２　 关键技术

２．１　 调权学习算法

２．１．１　 调权规则

在错误更正这类调权算法中，有许多权值更新

规则，如 Ｍａｙｓ’，ＬＭＳ 以及感知机规则等． 在本学习

算法中，为了使当前样本的学习对权值调整的幅度

尽可能小，从而减小对已有网络的破坏，采用感知机

学习规则［１０］进行调权． 以单个 ＢＮ 为例，规则可表

示为

Ｗｎｅｗ ＝ Ｗｏｌｄ ＋ γ（ ｔ － ａ）Ｘ ．
式中： Ｗｎｅｗ 和 Ｗｏｌｄ 是调整后和调整前的权， γ 为学

习速率， ｔ 为理想输出， ａ 为实际输出， Ｘ 为输入样

本． 该数学式的表示为：对应当前输入样本，当实际

输出与理想输出不一致时，权需要向当前输入样本

的方向做适当调整． 显然，这样的学习过程是一个

循环迭代的过程，直至完成对当前样本的学习为止．
２．１．２　 简化的 ＭＲＩＩ 学习算法

在文献［４］给出的 ＭＲＩＩ 算法中，根据最小扰动

原则，提出了以每个 ＢＮ 的加权和的绝对值为衡量

标准的置信度概念，通过不断迭代翻转置信度最小

的神经元来找到分类效果最理想的网络权值． 事实

上，由于置信度并不能精确地反映 ＢＮ 的学习对整

个网络的影响，因此 ＭＲＩＩ 算法会使网络学习陷入

局部震荡，导致成功率不高． 在本学习算法中，并不

需要一个精确衡量 ＢＮ 的学习对于网络影响程度的

度量，因为在给定结构，如果网络无法收敛，算法会

自动增加隐层神经元个数，将网络输入向高维空间

映射，使得隐层输出更容易线性可分，从而方便输出

层的分类． 因此，本算法仍采用置信度作为隐层调

权的依据，但是只针对单个样本进行学习，具体学习
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算法如下：
１）将样本送入网络进行计算．
２）如果网络对当前样本的输出正确，直接退出．
３）在隐层执行以下步骤：
①计算隐层神经元置信度．
②根据置信度从小到大的顺序，对隐层神经元

进行排序．
③对排序后的神经元依次做翻转的尝试． 如果

这次尝试使得样本理想输出与网络输出一致，则接

受这次翻转，同时退出；如果这次尝试可以降低网络

的输出错误，则同样接受这次翻转尝试，转去执行步

骤②；如果这次尝试，并没有降低网络的输出错误，
则拒绝这次尝试，然后对置信度次小的下一个神经

元进行翻转尝试．
４）对输出层神经元进行调权，使网络输出与样

本理想输出完全一致，完成网络对该样本的学习．
不难看出，以上样本学习算法的思想在于，网络

首先通过调节隐层神经元权参数，以减少网络输出

错误，如果在隐层无法将网络输出错误减少到零，则
对输出层神经元调权直接完成对单个样本的学习．
２．２　 由输入扰动引起的 ＢＮ 敏感性及其计算

本节所定义的敏感性度量，期望它能用来反映

由 ＢＮ 输入扰动导致的输出扰动程度． 因此，此处的

敏感性定义为在所有输入模式点中由输入扰动导致

ＢＮ 输出值发生变化的概率，表达式为

　 Ｓ（Ｗ，ｗ０） ＝ ＥΔＸ（ＥＸ（
１
２
｜ ｆ（（Ｘ ＋ ΔＸ） ＴＷ ＋ ｗ０） －

ｆ（ＸＴＷ ＋ ｗ０） ｜ ）） ＝
Ｎｖａｒ

Ｎｉｎｐ × Ｎｐｅｒｔ

式中： Ｎｉｎｐ 是所有输入模式点的个数， Ｎｐｅｒｔ 是对每个

输入模式点进行扰动的次数， Ｎｖａｒ 是所有模式点经

不同扰动后输出发生变化的次数总和． ＥＳ（） 是将 Ｓ
视为统计变量求得的数学期望． 如此定义的敏感性

是神经元权 Ｗ和偏置 ｗ０ 的函数，反映了 ＢＮ 输入的

变化对输出变化的影响． 由于不同的 ＢＮ 有不同的

权和偏置值，因此敏感性可作为一个相对尺度来度

量同一层中不同神经元对下一层输入的影响程度．
显然，敏感性小的神经元对下一层输入的影响相对

要小．
为了计算上述定义的敏感性，可先分别计算

Ｎｖａｒ，Ｎｉｎｐ 以及 Ｎｐｅｒｔ ． 设输入 Ｘ ∈ Ｒｎ 在 ｎ 维空间中是

均匀分布的，同时考虑到输入扰动 ΔＸ 无需太大，一
次只使得输入向量中一个分量发生变化即可． 因

此，可以对样本输入扰动的每一个分量，在连续区间

［ － ａ，ａ］ 内以一定步长均匀离散取点，假设样本输

入扰动的每一个分量以步长 ｈ 在区间 ［ － ａ，ａ］ 均匀

取 ｋ ＝ ２ａ
ｈ

＋ １ 个值，则有 Ｎｐｅｒｔ ＝ ｎ × ｋ． 根据 ＢＮ 激活

函数的离散特性， Ｎｖａｒ 的计算可归为对所有可能的

Ｘ 和 ΔＸ 的组合统计 ｆ（ （Ｘ ＋ ΔＸ） ＴＷ ＋ ｗ０） ≠
ｆ（ＸＴＷ ＋ ｗ０） 的个数，也就是 （Ｘ ＋ ΔＸ） ＴＷ ＋ ｗ０ 与

ＸＴＷ ＋ ｗ０ 异号的个数． 这样对于给定的权和偏置，
可以有下面的计算算法：

１） Ｎｖａｒ 初始化为 ０．
２）循环：对Ｘ的各种可能取值计算σ１ ＝ ＸＴＷ ＋ ｗ０．
　 　 循环：对 ΔＸ 使得当前 Ｘ 只有一个分量发

生变化的各种可能进行以下统计．
　 　 　 循环：对 Ｘ 发生变化的分量以步长 ｈ 在

区间 ［ － ａ，ａ］ 的各种可能扰动计算

σ ２ ＝ΔＸＴＷ．
　 　 　 如果 σ １ ＜ ０ 且 σ ２ ≥－ σ １， Ｎｖａｒ ＝

Ｎｖａｒ ＋１； 如果 σ １ ≥ ０ 且 σ ２ ＜ － σ １，
Ｎｖａｒ ＝ Ｎｖａｒ ＋ １．

３）计算得出 Ｎｖａｒ 结果．
４）计算敏感性的结果为

Ｓ（Ｗ，ｗ０） ＝
Ｎｖａｒ

Ｎｉｎｐ × Ｎｐｅｒｔ
．

２．３　 ＢＮ 重要性尺度

前馈神经网络结构设计仍是一个值得深入研究

的问题，研究已得出结论是，网络结构在能满足训练

精度前提下应尽可能的小，这样既可减少开销又可

获得较好的泛化性能． 裁减网络结构是获得小结构

网络的一条途径，文献［１１－１２］综述了早前这方面

的研究情况，近年提出的 ＥＬＭ 方法中也可见到对隐

层节点裁减的讨论［ １ ３ ］ ． 问题关键是如何建立一个

能有效度量节点重要性的尺度，据此来定位网络隐

层中重要性小的神经元，使得裁剪后丢失的信息尽

可能的少． 前面定义的 ＢＮ 敏感性反映了输入变化

对输出的影响，当敏感性值很小时，意味输出近乎一

个常量，在网络起的作用一定相对较小． 注意到隐

层 ＢＮ 敏感性只可能反映对输出层的输入影响，而
输出层的输出由其输入和权值共同决定，所以敏感

性还不能完全控制对输出层输出的影响，因为尽管

隐层 ＢＮ 敏感性相对较小，乘上一个较大的输出层

权值将可能放大输出层的输入变化． 因此，需要将

敏感性和输出层权值一起考虑，来建立对隐层 ＢＮ
重要性的度量． 此处将 ＢＮ 重要性定义为 ＢＮ 本身

的敏感性与其连接到输出层所有权值绝对值和的乘

积，表达式如下：

ｒ１ｉ ＝ Ｓ１
ｉ × ∑

ｎ２

ｊ ＝ １
Ｗ２

ｊｉ ．

式中： ｒ１ｉ 表示隐层第 ｉ 个 ＢＮ 的重要性， Ｓ１
ｉ 表示隐层
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第 ｉ 个 ＢＮ 的敏感性，Ｗ２
ｊｉ 表示输出层第 ｊ 个 ＢＮ 的第

ｉ 个权值．
敏感性反映的是隐层中一个给定节点的输出因

其输入变化而产生的变化程度，而重要性则反映的

是隐层中一个给定节点对输出层节点影响的程度．
ｒ１ｉ 值越小，输出层节点受其影响就越小，因此重要性

度量比敏感性度量更能反映隐层一个节点对输出层

节点影响的程度． 本文采用重要性尺度来裁剪隐层

上的节点．
２．４　 信息丢失的补偿

ＢＮ 的重要性尺度可用来帮助裁剪隐层上的节

点． 然而，训练好的 ＢＦＮＮ 网络中每个节点都会包含

有用的信息，裁掉一个节点必然会引起网络信息或

多或少的丢失，导致性能变差． 为了弥补信息的丢

失，可有以下方法对裁剪隐层节点后的网络进行补

偿：
１）调整输出层所有 ＢＮ 节点的偏置． 设隐层上

第 ｉ 个 ＢＮ 被裁，因为重要性小的 ＢＮ 起着近似常数

的作用，该常数可以用被裁的 ＢＮ 在所有训练样本

输出的均值来近似表示，记为 ｙ
－
１
ｉ ，这样适当的补偿

可以在输出层每一个 ＢＮ 上进行，将 ｙ
－
１
ｉ 乘上相应权

值再加到相应的偏置上，表示如下：

ｗ０
２
ｊ ＝ ｗ０

２
ｊ ＋ ｙ

－
１
ｉ Ｗ２

ｊｉ（１ £ｊ £ｎ２）
　 　 ２）对调整后的网络，用训练样本数据再对网络

进行适当的训练．

３　 学习算法

给出一个完整只考虑单隐层 ＢＦＮＮ 的学习算

法． 鉴于输入维数和输出层 ＢＮ 个数通常可根据应

用需求确定，本算法最终给出一个隐层结构尽可能

小以及确定权值的 ＢＦＮＮ． 在学习算法中，一次迭代

是指训练样本集中的所有样本均输入网络完成一次

学习． 以下是算法的具体步骤：
１）用预先给定的结构和随机的权值和偏置来

初始化 ＢＦＮＮ 网络．
２）在训练样本集中随机挑选一个样本，使用

２．１．２给出的样本学习算法送入网络进行训练，直到

样本集中的所有样本均完成一次学习（升结构阶段

的一次迭代）．
３）如果在给定的迭代次数内训练的 ＢＦＮＮ 网络

能够达到要求的训练精度，则停止训练，执行步骤

４）开始裁剪；否则增加一个隐层节点（权值和偏置

随机给出），然后执行步骤 ２）．
４）备份当前 ＢＦＮＮ 网络，包括它的结构以及各

ＢＮ 权值和偏置，并计算隐层所有节点的敏感性和重

要性，试图裁掉 ＢＮ 重要性最小的节点．
５）根据被裁剪掉的 ＢＮ，对输出层 ＢＮ 的偏置进

行补偿．
６）在训练样本集中随机挑选一个样本，使用

２．１．２给出的样本学习算法送入网络进行再训练，直
到样本集中的所有样本均完成一次学习（裁剪阶段

的一次迭代）．
７）如果在给定的迭代次数内训练的 ＢＦＮＮ 网络

能够达到要求的训练精度，则停止训练，执行步

骤 ４）继续裁剪；否则将 ＢＦＮＮ 网络恢复至之前由步

骤 ４）所备份的结构，并给出该网络最终的权和偏

置值．

４　 实验验证

用若干实验来验证上述 ＢＦＮＮ 学习算法的有效

性． 在这些实验中，需要验证以下几点：
１）上述学习算法可以高效将 ＢＦＮＮ 网络训练到

理想的精度，并且得到一个较小的网络结构．
２）裁剪后的网络在泛化性能上要优于原来的

网络．
实验以 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＋＋ ２０１３ 为平台进行，

选择了三类具有代表性的问题：一是奇偶校验问题；
二是针对 ＵＣＩ 数据库中 Ｉｒｉｓ 数据集的分类问题；三
是针对 ＵＣＩ 数据库中 Ｍｏｎｋ 数据集的分类问题． 为

了使网络快速收敛到给定训练精度，实验中均指定

样本集在某一网络结构上只进行一次迭代，如果经

过该次迭代，无法达到给定训练精度，则直接增加隐

层节点数，接着继续进行下一次迭代训练，如此循环

往复，直至达到训练精度，之后进行裁剪． 对于裁

剪，设定在某一网络结构上进行迭代的最大次数为

２００ 次，如果经过 ２００ 次的迭代训练，网络仍然无法

达到给定训练精度，则裁剪完毕，给出网络最终的权

参数．
４．１　 算法高效性验证

４．１．１　 奇偶校验分类实验

奇偶校验是较难的线性不可分的二分类问题，
它的每一个输入样本点都位于一个 ｍ 维超立方的

顶点． 实验分别对 ２ 维、５ 维以及 ７ 维奇偶校验各做

了 １０ 次，要求每次实验均达到 １００％的训练精度． 使
用记号 ｍ － ｎ － ｌ 来表示 ｍ 维输入，隐层含有 ｎ 个节

点以及输出层含有 ｌ 个节点的网络初始结构．
表 １～３ 分别记录了对 ２ 维、５ 维以及 ７ 维奇偶

校验问题的实验结果，表明算法可以用较少迭代达

到 １００％训练精度，并同时将网络裁剪到一个较小

的结构．
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表 １　 针对 ２ 维奇偶校验本文算法实验结果（网络初始结构

２－２－１）

实验

序号

升结构阶段

未经裁剪的

隐层节点数
迭代次数

裁剪阶段

经裁剪后的

隐层节点数
迭代次数

总迭代

次数

１ ６ ５ ３ ３ ８

２ ３ ２ ２ １ ３

３ ４ ３ ３ ２ ５

４ ３ ２ ２ ２ ４

５ ５ ４ ２ １１ １５

６ ４ ３ ２ ３ ６

７ ５ ４ ２ ３ ７

８ ５ ４ ３ ４ ８

９ ３ ２ ２ １ ３

１０ ６ ５ ２ ４ ９

表 ２　 针对 ５ 维奇偶校验本文算法实验结果（网络初始结构

５－５－１）

实验

序号

升结构阶段

未经裁剪的

隐层节点数
迭代次数

裁剪阶段

经裁剪后的

隐层节点数
迭代次数

总迭代

次数

１ １４ １０ ５ ４７ ５７

２ １７ １３ ５ ２６ ３９

３ ２５ ２１ ６ ５９ ８０

４ １２ ８ ５ １１ １９

５ １６ １２ ５ ２２５ ２３７

６ １２ ８ ６ １８９ １９７

７ １５ １１ ５ ２３ ３４

８ ２４ ２０ ５ ２６ ４６

９ ２５ ２１ ５ ２３１ ２５２

１０ ２１ １７ ５ １４５ １６２

表 ３　 针对 ７ 维奇偶校验本文算法实验结果（网络初始结构

７－７－１）

实验

序号

升结构阶段

未经裁剪的

隐层节点数
迭代次数

裁剪阶段

经裁剪后的

隐层节点数
迭代次数

总迭代

次数

１ ５０ ４４ １２ ９４ １３８

２ ４５ ３９ １３ １５０ １８９

３ ８２ ７６ ７ ２１３ ２８９

４ ７４ ６８ １４ １１９ １８７

５ ４５ ３９ ８ ２３１ ２７０

６ ６２ ５６ ９ １８１ ２３７

７ ５６ ５０ ８ ９６ １４６

８ ６５ ５９ ９ ２８７ ３４６

９ ７９ ７３ １３ ２７６ ３４９

１０ ６５ ５９ １２ １２５ １８４

４．１．２　 Ｉｒｉｓ 数据集分类实验

ＵＣＩ 数据库中的 Ｉｒｉｓ 数据集［１ ３ ］ 为三分类问题，
共含 １５０ 个样本，４ 维输入． 实验中用 ４－２－２ 结构作

为网络初始结构，进行 １０ 组实验，当网络训练到

９８％以上的精度后，开始裁剪，并保证裁剪后的精度

仍然为 ９８％以上． 实验结果如表 ４ 所示，表明算法

可以保证在达到给定精度的情况下，同时将网络裁

剪到一个较小的结构．
表 ４　 针对 Ｉｒｉｓ 数据集本文算法实验结果（网络初始结构 ４－

２－２）

实验

序号

升结构阶段

未经裁剪的

隐层节点数
迭代次数

裁剪阶段

经裁剪后的

隐层节点数
迭代次数

总迭代

次数

１ １５ １４ ４ ４４ ５８

２ ２２ ２１ ２ １３４ １５５

３ ２９ ２８ ２ １１７ １４５

４ ２０ １９ ３ １１４ １３３

５ １４ １３ ２ ７０ ８３

６ ２４ ２３ ３ ８９ １１２

７ ７ ６ ２ ３４ ４０

８ １７ １６ ２ １５１ １６７

９ ２９ ２８ ２ １５１ １７９

１０ ２７ ２６ ２ １２１ １４７

４．１．３　 本文算法与 ＭＲＩＩ 算法对比

为了验证本文算法的高效性，对传统的 ＭＲＩＩ
学习算法与本文算法做了完整的对比实验． 对固定

网络初始结构的 ＢＦＮＮ 随机给定初始权值与偏置，
分别使用本文算法与 ＭＲＩＩ 算法各做 １０ 组实验，记
录下网络收敛次数以及收敛所需的迭代次数均值．
由于 ＭＲＩＩ 不具备调整网络结构的能力，因此其网

络初始结构即为最终结构；而本文算法会在网络初

始结构的基础上增加隐层节点个数，达到所需精度

后进行裁剪，如果经裁剪后的网络隐层节点个数不

大于网络初始结构，则视为收敛，并且记录网络裁剪

到初始结构隐层节点数时所需的迭代次数． 表 ５ 分

别记录了本文算法与 ＭＲＩＩ 算法对于 ２ 维、５ 维、７ 维

奇偶校验以及 Ｉｒｉｓ 数据集的分类实验对比结果． 其

中，奇偶校验实验的最大迭代次数为 １ ０００ 次，所需

达到的训练精度为 １００％，Ｉｒｉｓ 数据集分类实验的最

大迭代次数为 ５００ 次，所需达到的训练精度为 ９８％．
如果达到最大迭代次数，网络仍然无法训练到给定

精度，则视为不收敛．
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表 ５　 本文算法与 ＭＲＩＩ 算法实验对比结果

实验名称 网络结构
本文算法

收敛次数 迭代次数均值

ＭＲＩＩ 算法

收敛次数 迭代次数均值

２ 维奇偶校验
２－２－１
２－３－１

７
１０

６．７
６．３

３
９

８２．０
１４．７

５ 维奇偶
５－５－１
５－６－１

８
１０

１０５．８
７８．４

１０
１０

３４７．３
１２７．４

７ 维奇偶校验

７－９－１
７－１２－１
７－１４－１

４
８

１０

２４３．３
２７１．９
２０９．５

１
７

１０

９５６．０
４２５．３
５０３．９

Ｉｒｉｓ 分类实验
４－２－２
４－３－２

７
１０

１３０．９
８６．９

２
４

４０．０
５２．３

　 　 从结果对比中不难看出，对于同一网络结构，多
数情况下本文算法相比 ＭＲＩＩ 收敛率更高，并且可

以用更少迭代达到给定训练精度． ＭＲＩＩ 算法的实验

结果好坏特别依赖于初始权值的给定，如果初始权

值给的不好，那么 ＭＲＩＩ 算法极易陷入局部震荡，从
而需要较多的迭代次数来进行网络的训练，甚至很

可能无法收敛，这一点在网络结构较小的时表现更

为明显． 而本文算法分为升结构与裁剪结构两个阶

段，在升结构阶段为了将 ＢＦＮＮ 训练至给定精度，算
法使 ＢＦＮＮ 从一个小结构网络通过逐渐增加隐层神

经元个数升至一个大结构网络，因此算法收敛速度

与成功率对于初始网络给定的权值依赖较小并且一

定可以收敛． 例如，在 Ｉｒｉｓ 分类实验中，可以明显看

出 ＭＲＩＩ 算法的实验结果好坏依赖于初始权值给定

的好坏，如果初始权值给定的好，那么以较少的迭代

次数就可使网络收敛，但是如果初始权值给的不好，
那么很可能无法收敛． 从表 ５ 可以看出，多数情况

下 ＭＲＩＩ 算法在 Ｉｒｉｓ 数据集上达到最大迭代次数后

仍然无法收敛，而本文算法基本稳定在 １００ 次左右

迭代即可收敛．
４．２　 算法泛化性能验证

使用 ＵＣＩ 标准样本库中的 Ｍｏｎｋ 分类问题中的

一个数据集 Ｍｏｎｋ１ 来进行实验验证． Ｍｏｎｋ１ 问题为

两分类问题，共含 １２４ 个样本，６ 维输入． 实验中网

络的初始结构为 ６ － ２ － １，当网络训练精度达到

１００％后，开始裁剪，经过裁剪和补偿后，仍然保证精

度为 １００％． 使用 Ｍｏｎｋ１ 问题来验证裁剪对网络泛

化率的影响． 在每一次实验中，将 Ｍｏｎｋ１ 样本集随

机划分成 ６０％的训练样本集与 ４０％的测试集． 将训

练样本集训练到 １００％的精度后，分别统计未经裁

剪与经过裁剪后网络对于测试集的泛化率． 同之前

的奇偶校验与 Ｉｒｉｓ 实验一样，为了快速收敛到所需

精度，算法在升结构阶段在某一网络结构只进行 １
次迭代，如果达不到训练精度，直接升隐层节点，因
此在裁剪前通常会获得较大的网络结构． 但可以通

过在裁剪阶段进行较多次数的迭代学习，来减小网

络规模． 实验结果如表 ６ 所示，多数经过裁剪后的

较小结构网络比起未经裁剪的网络有着更好的泛

化率．

表 ６　 Ｍｏｎｋ 实验（网络初始结构 ６－２－１）

实验序号
未经裁剪的

隐层节点数
泛化率

经裁剪后的

隐层节点数
泛化率

１ ３４ ０．６４ ３ ０．６８

２ ２８ ０．６２ ３ ０．６６

３ ２３ ０．６８ ３ ０．８６

４ ３５ ０．７８ ３ ０．９

５ ２７ ０．６２ ３ ０．８６

６ ２１ ０．７ ４ ０．７

７ ２８ ０．７ ３ ０．８２

８ ２６ ０．５６ ３ ０．７８

９ ２２ ０．８６ ３ ０．６

１０ ３７ ０．５４ ５ ０．７

５　 结　 论

本文给出一种带结构调整的高效单隐层 ＢＦＮＮ
学习算法，解决了长期以来 ＢＦＮＮ 没有高效学习算

法的难题． 该算法能自适应调节隐层结构并同时对

隐层以及输出层神经元的权参数进行调整，在满足

给定训练精度的前提下通过打造 ＢＮ 重要性尺度尽

可能地裁剪隐层 ＢＮ，使网络具有较小的结构． 通过

处理难度大的奇偶校验问题以及 ＵＣＩ 数据集里的

真实问题，验证了算法的可行性和有效性．
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