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关于 BP 网络变结构问题的研究
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摘　要: BP 神经网络的收敛性涉及诸如网络初始权重赋值、隐结点个数以及隐层个数等问题。通过对

BP 神经网络隐结点个数的讨论,以及对BP 神经网络训练样本空间的研究,得出了一个重要结论,即网

络结构可以随训练样本空间进行变换,从而使BP 神经网络能够进行结构化简。
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Abstract: W ith discussion on p rob lem s of the h idden layer nodes num ber, the tra in ing samp le space m a2
t rix in tra in ing p rocesses, etc. It is show n that it is the samp le space that determ ines the topo logy con2
nections of the neural netw o rk, i. e. the arch itechetu re of a BP neural netw o rk can be simp lified along

w ith its tra in ing samp le space.
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1　引　　言

　　近年来,对神经网络的隐结点个数和样本空间

的研究受到普遍关注[1～ 3 ]。在神经网络问题中,除学

习算法外,网络的拓扑结构 (即隐层结点数) 和网络

的初始权重也是决定网络训练的收敛速度和收敛性

的重要因素。对于隐层结点数决定方法的研究已取

得了一些进展[4 ] , 但网络初始权重的研究还存在不

少问题,主要是如何避免训练过程陷入局部极小,以

及如何增加网络训练的收敛速度。

　　传统的观念认为,BP网络隐层结点数的增加将

会提高网络的收敛性。文献[ 4 ] 的研究表明,在这种

情况下, 网络将出现“过适应”状态, 即隐结点个数

较多的网络对于训练样本产生的输出误差较小, 但

对检测样本而言输出误差却有所增加。文献 [ 5 ] 讨

论了作为分类器的BP网络的隐层结点数的上、下界

问题: 假设BP 网络的样本空间包括 k 个样本,需要

n1 个超平面把样本空间划分成 d 个区域,每个区域

需要一个隐结点控制, 则该网络需要 n1 个隐层结

点,且满足 n1 = k - 1, 其中 n1 是隐层结点数的上

限。另外, 假设上述超平面相交且网络只有一个隐

层, 则隐结点个数的下限等于这些独立区域的个

数[5 ]
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n2 = m in [P (n1, n) ] = m in ∑
n

i= 0

n1

n
≥ k (1)

其中, n 是样本的维数, k 是样本的个数。

　　对于一个较简单的样本空间,如果属于同一个

目标值的所有样本的区域是连通的, 则该网络隐结

点的个数等于目标值的个数[1 ]。若属于某个目标值

的样本区域是不连通的, 则根据一个隐结点可以控

制一个样本区域的结论,网络的隐结点数应为 2S i,

其中 S i 是第 i个目标值具有的样本区域数。当目标

值个数较多时,样本空间的结构可能很复杂,这时很

难用这种方法确定网络的隐结点个数。

本文对BP神经网络隐结点的个数进行讨论,通

过对网络训练样本空间的研究, 对网络结构进行变

换,由此得出了BP神经网络可以进行结构化简的重

要结论。

2　BP 网络变结构问题

　　 文献[ 6 ] 在初始化权重求解中, 利用矩阵求逆

的方法确定了网络隐层 2输出层的初始权重。若不
单纯将这一过程看成权重的确定问题, 而认为是求

解矩阵方程

V f 1 (W X - B 1) = f - 1
2 (Y - ∃E ) + B 2 (2)

其中,V 是未知矩阵, f 1 (W X - B 1) 是系数矩阵,

f - 1
2 (Y - ∃E ) + B 2可认为是常数矩阵。则问题可归

结为方程 (2) 是否有解。根据矩阵理论, 方程 (2) 有

解的充要条件是

5
f 1 (W X - B 1)

f - 1
2 (Y - ∃E ) + B 2

= 5(f 1 (W X - B 1) ) (3)

其中, ∃E 是为防止 Y 中的元素出现 0和 1而设置的

误差量, 可以忽略; B 2 是第 3 层结点的阈值。所以

f 2 (Y - ∃E ) + B 2可以写成 f 2 (Y + B 2) ,而 f 2 (Y +

B 2) 可以做一次变换, 即变为 f 1 (f - 1
1 f 2 (Y + B 2) )。

于是上述充要条件为

5
f 1 (W X - B 1)

f 1 (f - 1
1 f 2 (Y + B 2) )

= 5(f 1 (W X - B 1) ) (4)

　　这里网络的函数可以分为两种情况: 一种是取

f 1 = f 2 (即隐层和输出层函数均为非线性 Sigmo id

函数) ;另一种是 f 2 为线性函数。具体分析如下:

　　1) 若 f 1 = f 2,则式 (4) 变为

5
f 1 (W X - B 1)

f 1 (Y + B 2)
= 5(f 1 (W X - B 1) ) (5)

5 f 1

W X

Y
+ B = 5(f 1 (W X - B 1) ) (6)

其中　 B =
- B 1

B 2

　　 对于W X , 可认为是对 X 进行的一系列行变

换。因此,只要找到合适的矩阵W X 和B ,使式 (4) 成

立即可。

　　2) 若 f 2 为线性 (恒等) 函数,即 f 2 (x ) = x ,则

式 (4) 变为

5
f 1 (W X - B 1)

f 1 [ f - 1
1 (Y + B 2) ]

= 5(f 1 (W X - B 1) ) (7)

　　对于式 (7) 中矩阵及其乘积的讨论较为复杂。

下面主要对样本空间矩阵 X 在网络训练中是否影

响网络及其结构进行研究。

3　 4层神经元网络及与其相关的 3

层神经元网络

　　对于网络表达式

f 2 (V f 1 (W X - B 1) - B 2) = Y - ∃E (8)

考察其中的W X。X 为一训练用样本空间矩阵,总存

在一个可逆的m ×m 阶的方阵W� ,使得

W
�

X = X 0 =

1 a12 ⋯ a1k 0 a1 (k+ 2) ⋯ a1r 0 a1 (r+ 2) ⋯ a1s

0 0 ⋯ 0 1 a1 (k+ 2) ⋯ a2r 0 a2 (r+ 2) ⋯ a2s

� � � � �
0 0 ⋯ 0 1 a t (r+ 2) ⋯ a ts

0 0 ⋯ 0 0 0 ⋯ 0 0 0 ⋯ 0

� � m×s

(9)

其中, t是样本空间矩阵X 的秩,矩阵W� 和 X 0 唯一

存在。由上式得

X = W� - 1X 0 (10)

所以

W X = W W� - 1X 0 = (W W� - 1)X 0 (11)

由此推出如下定理:

　　定理1　由上述定义的样本空间X 训练后网络

的映射关系,与由样本空间X 0训练的网络和矩阵W
�

合成的网络所成的映射关系是等价的。

　　证明　由原样本空间所训练的网络满足如下
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映射关系

f 2 (V f 1 (W X - B 1) - B 2) = Y - ∃E

对X 进行矩阵变换,得

f 2{V f 1 [W (W� - 1X 0) - B 1 ] - B 2} = Y - ∃E

即

f 2{V f 1 [ (W W� - 1)X 0 - B 1 ] - B 2} = Y - ∃E

　　上式表明, X 0满足与X 网络相差一个权值矩阵

的映射关系。即由 X 0 训练的网络中,如果在网络输

入的前面添加一个新输入层, 使原输入层变为整个

网络的第二层, 而输入层到第二层间的网络权重矩

阵为W� , 则样本空间 X 满足这个新的网络映射关

系。

　　X 和 X 0 满足的神经网络结构如图 1所示。(证

毕)

图 1　X 满足由X 0 训练的神经网络结构

　　　　　 (a)　X 满足的 4层神经网络

　　　　　 (b) 由 X 0 训练的 3层神经网络

　　观察图 1 (a) 中的第一个隐层,由于W
�

X = X 0

的后m - r个维向量值为零,说明网络计算中没有

这m - r维的计算信息。样本空间X 的每个样本经

过网络第一个隐层权重W
� 的变换都将变为零 (新增

这层的功能函数是线性的, 且结点的阈值为零) , 这

是该样本空间中所有样本的共同特征。显然, 这m

图 2　隐层中去掉零维隐结点的神经网络

- r个零维对网络后面的隐层计算不起作用, 所以

图 1 (a) 中的网络可转变为图 2所示的网络。变换后

的网络具有滤掉每个样本中多余信息的功能。

　　需要指出的是,如果网络处理的不是参加网络

训练的样本, 而是其它向量, 如检测样本, 那么对于

这些样本而言, 网络中去掉隐结点也不会丢掉有用

的信息。因为在网络训练中,与零输入维连接的权值

不随训练过程变换或调整,即与训练过程无关 (当然

也可以设置为零) ,因此网络中的后m - r个输入维

向量便可以去掉。

　　 现在考虑BP 训练过程中的权值调整问题。隐

层 2输出层权值为

v jk (n0 + 1) = v j k (n0) + Α∑
s

t= 1
∆t

j kx
′t
j (12)

输入 2隐层权值为

w ij (n0 + 1) = w ij (n0) + Α∑
s

t= 1
∆t

ijx it (13)

其中

x ′tj = f 1 ∑
m

i= 1
w ij (n0) x it - bj

∆t
jk = (z tk - y tk ) y tk (1 - y tk )

∆t
ij = ∑

l

k= 1
∆t

j kv jkx
′t
j (1 - x ′tj )

　　由式 (13) 知,当输入样本的某个维向量值为零

时,与之相关联的权值便为零。由此得到如下定理:

　　定理2　对于秩为 r的训练样本空间矩阵X ,在

用相关矩阵X 0训练网络的过程中,与网络的后m -

r 个输入结点关联的结点之间权重的调整是随机

的。

　　证明　由于训练用样本空间X 0中所有向量的

后m - r个维向量值均为零,由式 (13) 得

w ij (n0 + 1) = 0,　i≥m - r (14)

即在w ij (n0 + 1) 中,当 i≥m - r时,权值w ij (n0 +

1) 将不随训练过程而调整, 始终保持初始随机值。
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所以与网络中后m - r个输入结点相关的结点之间

权值的调整是随机的。(证毕)

　　由此可得如下定理:

　　定理3　对于一给定的BP神经元网络,设其样

本空间为X = {x 1, x 2,⋯, x l},且样本空间矩阵X 的

秩为 r,则该神经元网络与一个输入结点个数为 r的

BP 神经元网络是等价的。
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