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BP网络隐层神经元数 自调节算法的研究 

胡 平，韩 兴，陈义军 

(南京工业大学 电子信息与工程学院，江苏南京 211816) 

摘 要：针对传统 BP算法中隐层神经元数不易选取的问题，本文提出了BP算法的改进模 型——DBP(Double 

BP)网络模型．该模型可以动态 自调节隐层神经元数，即通过一个给定先验知识的BP网络动态调节另一个 BP网 

络中隐层神经元数，并且通过选取合适的权值和阈值使训练误差曲线迅速下降．解决了BP网络拓扑结构中隐层神 

经元个数以及新增加权值和阈值的选取问题，还对BP网络在陷入假饱和区如何逃逸提出了一种新的方法．最后通 

过仿真模拟取得了比较好的效果． 
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The Research of BP Network Hidden Layer Neuron 

Self— Regulating Algorithm 

HU Ping，HAN Xing。Chen Yi-jun 

(College of Electronics and Information Engineering，Nanjing University of Technology，Nanjing，211816，China) 

Abstract：In traditional BP algorithm，the number of hidden layer neurons is uneasy tO select．Aiming at sorting out 

this problem，this article points out the updated BP arithmetic model，which is DBP (Do uble BP)network mode1． 

The new model can adjust hidden layer neurons dynamically and automatically，which means，adjust the hidden layer 

neurons in another BP network dynamically via a experience and knowledge BP network，make the training error 

curve decrease rapidly by choosing the proper weight and thresholds． It sorts out the problem in the quantity of 

hidden layer neurons in BP network topology，as well as the issue of choosing the new added weight and threshold． 

In addition，it suggests a new approach against how the BP network escapes from the fake saturated area．Finally，it 

gets a good result through simulation． 

Key words：BP network；DBP network；hidden layer neurons；weight；threshold 

1 引言 

BP网络系统地解决了多层神经元网络中隐层 

单元连接权的学习问题，并且在数学上给出了完整 

的推导，使得多层前馈网络的研究取得 了重大突 

破[1]．BP算法简单、容易实现、计算量小等特点使得 

它成为 目前应用的较为广泛的神经网络算法之一． 

但是BP网络拓扑结构存在不确定性，这样就使得 

在构建网络时，其隐层层数的确定、隐层神经元个数 

的选择、经验性、主观性 占据较大部分．然而正是网 

络结构的确定，决定着整个网络的性能．本文围绕这 
一

问题给出了BP网络在三层前馈网络中隐层神经 

元个数的选取问题，并且通过一个已经训练好的 BP 

网，根据给定的先验知识，自适应的根据执行实际任 

务的 BP网自身误差的收敛速度，动态调节该执行 

实际任务的BP网络隐层神经元的个数，减少了人 

为干涉的因素，使得 BP神经网络的智能化大大 

提高． 
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2 BP网络的思想 

BP(back--propagation)算法，系统的解决了多 

层神经网络的学习问题，并且证明了多层神经网络 

具有很强的学习能力．它的学习规则是使用最速下 

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[2]．文献[3]证明了对任何 

在闭区间内的连续函数，都可以用一个隐层的 BP 

网络来逼近，即一个三层的 BP网络可以模拟任意 

连续函数．因此，我们拟用一个隐层来构建 BP网络 

的拓扑结构，BP网络的结构模型如图l所示． 

Inputlayer Ouputlayer 

图 1 BP网络的结构模型 

整个网络由一个输入层，一个隐含层，一个输出 

层构成，各层之间用相应的权进行连接，而相同层之 

间的神经元不进行连接．输入、输出层的神经元个数 

是根据具体的实际需要确定．BP算法由数据流的前 

向计算和误差信号的反向传播两部分构成，具体算 

法步骤如下l_2]： 

(1)假使有 P个训练样本，即P个输入一输出对 

(z(尼)，．y(愚))，k一1，2，3，⋯，P，通过输入层结点传 

至隐层结点，最后由隐层传至输出层结点，最终将实 

际输出值传出．每一层的输出成为下一层的输人，此 

操作如式(1)所示： 

一 厂J( wjiOkl+ ) (1) 

其中砌 为前一层第 i个神经元输入到后一层 

第 个神经单元的权重． 为每个神经元的阈值， 

为网络的实际输出向量，即 ，一Ok ，Ok z，⋯，O ， 

为输出向量的维数．厂，(z)为神经单元的激发函数， 
一 般选用 Sigmoid函数． 

(2)然后根据隐层单元和输出层单元的实际输 

出计算训练误差，此操作的公式如式(2)、(3)所示： 

，一 O (1一O )( 岛一O钉) (2) 

翰 一 (1一 ) 叼 (3) 
m  

其中t女一( ，t t ⋯t )为第k个样本的期 

望输出， 为输出向量的维数． 

(3)再进行误差信号的反向传播，即各神经元之 

间的连接权值，以及神经元的阈值，根据所得到的训 

练误差反向进行修正，公式如式(4)、(5)所示： 

( +1)一 (￡)+ 0 +d[ ( )一Wig(￡ 
一 I)3 (4) 

(￡+1)一 ( )+ + [ (￡)一oj( 一1)] 

(5) 

其中叼为按梯度搜索的学习步长，a为势态项， 

均为给定的常数． 

(4)直到 个训练样本训练一次后，计算一次 

误差，这里采用用均方根误差计算，如式(6)所示： 

(6) 

其中Y为输出层的输出结果，m为训练集的样 

本数， 为网络输出的单元个数． 

(5)每 P个样本学习一次就会产生一个e，如果 

得到的 e小于事先给定的期望误差，就会继续重新 

学习P个样本，直到满足最终给定的期望误差条件 

才会停止学习．这就是 BP算法的基本思想[4]． 

在整个算法实现的过程中，隐层神经元的个数 

自始至终都是固定的，导致在事先确定隐层神经元 

个数的过程中，可能由于给定的隐层神经元个数过 

少，不能最终收敛到给定的误差期望值，或者给定的 

神经元个数过多，不仅训练时间过长，而且有可能出 

现所谓的“过拟合”(Overfitting)问题，即过于精细 

的逼近训练的样本从而导致泛化能力下降．在实际 

应用中，已经有研究者通过给定一个较小的隐层神 

经元个数，然后根据经验和实际收敛情况手动添加 

神经元个数，或者给定一个足够多的隐层神经元个 

数，根据权值的灵敏度来减掉那些灵敏度较小的权 

值．但是这些无疑给神经网络的智能型大打折扣，变 

成了数据在人为的干涉中进行处理的过程r5]．本文 

提出的思想是再重新构造一个 BP网来控制隐层神 

经元个数的增减，最终达到满足实际需要的目的． 

3．DBP神经网络模型 

DBP神经网络模型是本文的核心．本文的算法 

思想是通过构造一个可以自己学习的 BP网络在误 

差进入平坦区的时候去控制执行实际应用的BP网 

的隐层神经元个数． 

3．1 DBP神经网络定义 

在DBP神经网络模型中，全部的神经网络由主 

网和副网两部分组成．其中主网是用于执行实际任 



110 微电子学与计算机 

务的神经网络，副网是用于完成配置和训练其它神 

经网络的神经网络 

3．2 DBP神经网络的功能 

主网：工作网，由副网监控训练，执行具体的实 

际任务l_6 j． 

副网：配置和训练主网，包括配置和调整主网的 

结构、参数，且该网具有 自身的配置和学习的功能． 

该网一般应具有学习、记忆、识别、推理的能力．学习 

样本主要来自人工干预的参数、一些算法的参数值 

及对主网配置和训练的成功例子(神经网络库)．其 

主要目的是引入先验知识，必要时控制主网的工作． 

3．3 神经网络(副网)控制主网的神经元个数的 

模型引入 

引入神经网络(副网)控制主网的神经元个数的 

模型具体步骤如下： 

(1)选取副网样本并构造训练该网； 

(2)主网开始训练； 

(3)在主网误差 e达到一个比较容易进入的固 

定值m时，副网开始实施监控； 

(4)判断主网训练过程若总误差达到要求的精 

度，且没有增加隐层神经元个数，则转到结束； 

(5)记录主网本次与上一次样本的总误差的差 

AE，即误差曲线的斜率 k； 

(6)若 k> AE (△E 为误差曲线陷入平坦区时 

的斜率值)，则副网监控主网，输入增加隐层神经元 

个数为 0； 

(7)若k< AE ，则说明输出单元落人平坦区， 

此时开始记录满足 k< △E 的迭代次数 count，若 

count= 时，副网监控主网输入增加隐层神经元数 

为 1，直至主网最终满足精度要求转至结束； 

(8)结束． 

4 实验测试 

我们利用DBP网络模型模拟在Eo，2丌]区间内 

的sin函数，并给出较多的测试样本对其进行测试． 

4．1 DBP网的构造以及样本的选取 

副网的拓扑结构为一个三层 BP网络结构，输 

入层取两个结点，分别表示为误差曲线图的斜率和 

达到此斜率所迭代的次数，隐层取十个结点，输出层 

取一个结点．误差精度规定为 0．001．本实验在增加 

隐层神经元个数的基础上对增加的隐层神经元个数 

实施了简化，通过大量的实验表明，只要处理单元进 

入了饱和区内，就可以有效的通过增加神经元的个 

数来使处理单元逃离饱和区，即使误差快速下降．于 

是在本实验中我们规定： 

Y 一 ／1 走< ·0× P—L 0×10s(7) === t，J 
1 0 else ⋯ 

式中Y为副网的输出(即主网隐层神经元增加 

的个数)，k为主网误差曲线的斜率，即当k< 1．0× 

1O 且P一1．0×10 时，副网输出1，不满足此条件 

主网输出0．此处的斜率 k的选择具有一定的通用 

性，也即斜率k一1．0×10 时，误差曲线基本进入 

饱和区内，而 P的选择本例实验中选的是 1．0× 

10 ，也可以根据不同的情况作出适当的调整．副网 

部分样本选取如表 1、表 2所示． 

表 1 副网的部分训练样本 

表 2 副网的部分训练样本 

此样本中当斜率k>1．0×10 时，我们规定样 

本输入次数为 1，期望输出均为0；当斜率k< 1．0× 

10 时，我们规定样本次数为 100000，期望输出 

为 1． 

主网拓扑结构的选择如下：三层 BP网络结构， 
一 个输入单元，一个输出单元．隐层神经单元为初始 

个数为 l，误差精度为 0．0009，训练样本数选取 3O 

个(sin函数在规定区间内的 30个点)． 

4．2 主网增加隐层神经元时副网的输入和输出 

在副网的控制下，主网一共增加了两次神经元． 
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主网在训练过程中当满足 尼<1．0×10_莒时，即开始 

计算此状态下迭代的次数，反馈给已经训练好的副 

网，当副网通过主网反馈的数值作为副网的输入计 

算输出，当输出大于0．9时，我l'Jll认为主网的隐层 

神经元可以增加 1个．此实验过程中主网增加隐层 

神经元时反馈给副网的输入以及副网的输出如表 3 

所示． 

表 3 主网增加神经元时副网的输入和输出 

4．3 主网增加的神经元权值以及阈值的选取 

当主网增加神经元时，其神经元的权值以及阈 

值的选择如何进行，我们采用了三种不同方法分别 

进行模拟，并比较其效果的优劣． 

(1)选取 O一1之间的一个较小的随机数作为新 

增加神经元的权值和阈值 ，误差曲线如图2所示． 

图 2 较小随机数作为新权值阈值的曲线误差 

(2)复制任意一个已学习过的隐层神经元的权 

值和阈值作为新增加神经元的权值和阈值，误差曲 

线如图3所示． 

图3 复制已学过的权值阈值作为新权值阈值的曲线误差 

(3)选取已学好的各神经元的权值阈值的平均 

值作为新增加神经元的权值和阈值，本实验误差曲 

线如图 4所示． 

XII= 

图 4 已学过权值阈值的平均值作为新权值 

阈值的曲线误差 

可以看出，选取 0—1之间的一个较小的随 

机数作为新增加神经元的权值和阈值效果明显好于 

另外两种情况．出现此种情况的原因如下：在处理单 

元进入假饱和区的时候，由于触发函数的导函数值 

很小，所以导致每次的权值阈值的修正都很小，如果 

此时再复制其中已学好的权值和阈值，无疑不利于 

逃出饱和区，即不利于权值和阈值的修正，使误差始 

终难以逃出饱和区．如果新增加的神经元的权值和 

阈值选用一个与其他已学好隐层神经元的权值和阈 

值差异较大，且为较小的数时，可以使整个网络结构 

的隐层神经元的权值和阈值作出较大的修改，并且 

帮助逃出饱和区，即使误差在经历短暂的上升之后， 

迅速的下降收敛，最终达到所规定的误差精度． 

(4)通过给定测试样本测试已经学习好的 DBP 

网络模型，具体数据如表4所示． 

表 4 已学好 DBP网络模型的测试数据 

由表 4可以看出，在副网控制下已学习好的主 

网最终预测的数值的精确率始终维持在 5 9／5以内． 

本实验基于DBP网络模型，动态增加隐层神经元个 

数对 sin函数在[0，27c]区间内的模拟取得了较好的 

效果． 

5 结束语 

本文介绍了在 DBP网络模型控制下动态调节 

隐层神经元个数的思想，并使用该方法对 sin函数 

进行了模拟．在 DBP网学习过程中，由副网不断学 

习并记录所有可用的经验，并将其学习经验在主网 

陷入假饱和区的时候增加主网隐层神经元个数使其 

快速收敛．并且在新增加隐层神经元的权值和阈值 

叭舶 m朋 肺 饼m 叭0 ．O 0 O O 0 O 0 ． ． 
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的选取上提出了创造性的构想，即选取一个与已学 

好隐层神经元权值和阈值差别较大的，且数值为较 

小的值，使新增加的隐层神经元在进入网络学习中 

带动已有的隐层神经元，使本已进入假饱和状态下 

的网络的各隐层神经元的权值和阈值由较小的修正 

变为较大的修正，使误差在经历短暂的上升过后迅 

速下降，从而整个处理单元快速逃出假饱和区，最终 

提高整个网络的性能． 

通过实验数据可以看出，在副网控制下明显提 

高了主网学习速度，并且在权值和阈值修正较小的 

情况下，即误差陷入平坦区的时候，能自动调节隐层 

神经元个数以达到预期的结果．在遇到其他同类学 

习问题时，也可以参照此模型，运用副网直接监控并 

且调节主网隐层神经元个数，选取合适的新增加隐 

层神经元的权值和阈值来帮助处理单元逃出假饱和 

区．此方法是对BP网络的改进，也对 BP网络在陷 

入假饱和区时的处理提出了一种新的方法． 
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