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摘 要: 针对全连接BP网络在解决大规模复杂问题时存在的收敛速度缓慢等问题,提出一种功能分区的BP网络结

构模式. 利用RBF神经元的物理特性对输入样本空间进行分解,并将分解后的样本送给不同的子BP网络学习.与

全连接BP网络相比,降低了网络在学习过程中的权值搜索空间,提高了学习速度,改善了网络泛化性能,体现了人

脑在学习过程中的知识积累特征. 对三维墨西哥草帽函数逼近和双螺旋分类的实验结果表明,该网络能够解决全连

接BP网络不能有效解决的问题.
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Structure model of function-dividing design for BP neural network
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Abstract：：：For the problem that the fully coupled BP neural network suffers the slow convergence rate to solve the large

scale complex problems, a structure model of function-dividing BP neural network architecture is presented. By using

the physical characteristics of the RBF neurons, the input sample space is decomposed, and different sub-samples space

is sent to different sub-module of BP neural network to learn automatically. Compared with the fully coupled BP neural

network, the searching space of weight in the learning process of neural network is reduced, the learning speed and network’s

generalization performance are improved, and the characteristics of the human brain in the learning proces of knowledge

accumulation are reflected. Experiments of 3D Mexican hat function approximation and two-spiral classification show that

the neural network of function-dividing BP neural network can solve the problem that the fully coupled BP neural network

can not solve perfectly.
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1 引引引 言言言

BP神经网络是前馈神经网络中应用最广泛的网

络之一. 理论上, 当BP神经网络隐层节点足够多时,

可以逼近任意复杂系统的动力学行为.然而, 由于神

经网络规模巨大以及数据饱和等原因,使网络难以收

敛到全局最小点, 或收敛速度异常缓慢, 为实际应用

带来许多具体的难以克服的困难[1]. 人们提出了很多

改进的学习算法,并极大地改善了收敛速度[2-6]. 但是,

对于复杂的问题, BP神经网络规模巨大以及收敛

速度缓慢的问题到目前为止依然没有得到有效解

决.实质上,导致BP神经网络收敛缓慢的原因不仅仅

是由于BP神经网络所采用的梯度学习算法, 而且也

与BP神经网络全连接对称的网络结构有关. 全连接

对称结构的BP神经网络应用梯度下降法进行权值修

正时, 网络中的每个隐节点都各自为政, 并力图使自

己在总体计算中发挥主要作用. 每个隐节点都只看

到其输入信号和输出端反传给它的误差信号,误差信

号给出了每个隐节点需要完成的任务,但输入信号和

输出信号一直在变化,因此隐节点要完成的任务也一
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直在变动,于是各隐节点在很长一段时间内处于混沌

状态, 需要很长时间才能够稳定下来[7]. 因此, 要改

善BP神经网络的性能,需在网络结构上改变其全连

接的形式, 降低网络参数搜索空间.人工神经网络建

立在大脑生理研究的基础上,是对生物神经网络若干

基本特性的抽象和模拟.人脑在处理复杂事件时, 会

将事件分解成若干子事件,然后分配给大脑的相应处

理机构, 协调完成事件的处理工作,同时人脑对知识

具有积累特性,在获得新知识的同时不会破坏原来已

学好的知识. 而全连接神经网络却不具备这些特性,

它在学习新样本时,会破坏全部原来已经学好的旧样

本. 因此,近年来许多学者试图从仿生学和拟人脑的

角度研究神经网络结构设计理论及应用[8-9].

本文针对BP神经网络在应用中存在的问题,依

照脑系统在宏观和微观角度上的结构和功能模块化

的特点, 提出一种功能分区的BP神经网络结构连接

模式以及相应的结构设计算法. 该神经网络的连接模

式,能用RBF神经元感受野的物理特性对学习样本空

间进行划分,并将相应子样本空间的数据自动分配给

不同的子BP神经网络学习,实现复杂任务的分解. 结

构设计算法能够根据任务自适应调整对应子神经网

络的网络结构,以保证各子神经网络对各自任务的逼

近性能和泛化性能.采用该方法设计出的神经网络不

仅训练时间短、收敛速度快,而且能体现出人脑在学

习过程中的知识累积特性. 本文最后通过仿真实验验

证了所提出神经网络的性能.

2 功功功能能能分分分区区区的的的BP神神神经经经网网网络络络
2.1 功功功能能能分分分区区区的的的BP神神神经经经网网网络络络连连连接接接机机机制制制和和和工工工作作作机机机制制制

图 1为功能分区的BP神经网络结构框图. 图中

第 1层为RBF神经元, 其激活函数为高斯径向基函

数,即

Φ𝑖(𝑥) = e

(
− ∥𝑥−𝑐𝑖∥2

𝛿2
𝑖

)
. (1)

其中: 𝑐𝑖为第 𝑖个RBF神经元的数据中心, 𝛿𝑖为核函

数的扩展宽度.
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图 1 功能分区的BP神经网络结构

在功能分区的BP神经网络结构中, Φ𝑖(𝑥)被定义

为硬限幅函数,即

Φ𝑖(𝑥) =

{
1, ∥𝑥− 𝑐𝑖∥ ⩽ 𝛿;

0, ∥𝑥− 𝑐𝑖∥ > 𝛿.
(2)

RBF神经元是在输入样本空间中以核心 𝑐𝑖为球

心,以 𝛿𝑖为半径作一个超球面. 当输入点在此超球面

内时输出为 1, 在超球面以外时输出为 0. 该神经元

的作用如下: 1)对输入样本空间进行划分,实现对复

杂任务的分解; 2)起开关函数的作用,自动分配相应

的学习样本到与其对应的子BP神经网络模块进行学

习.在神经网络的学习过程中,输入样本𝑋同时送给

前层的RBF神经元和后层的各BP神经网络子模块,

而每个子BP神经网络是否学习该输入样本则由前面

的RBF神经元的输出决定.

2.2 功功功能能能分分分区区区的的的BP神神神经经经网网网络络络任任任意意意逼逼逼近近近性性性能能能

以单输出神经网络为例, 由图 1知功能分区的

BP神经网络的输出为

𝑦(𝑥) =
∑
𝑖∈𝑆

(𝑤2
𝑖 𝑓(𝑤

1
𝑖 𝑥+ 𝑏1𝑖 ) + 𝑏2) ⋅ Φ(𝑥) =

∑
𝑖∈𝜌

(𝑤2
𝑖 𝑓(𝑤

1
𝑖 𝑥+ 𝑏1𝑖 ) + 𝑏2). (3)

其中: 𝑆为BP网络中所有子模块的隐节点集合, 𝑤1
𝑖 为

第 𝑖个隐节点与输入节点的连接权, 𝑤2
𝑖 为第 𝑖个隐节

点与输出节点的连接权, 𝑏1𝑖 为第 𝑖个隐节点的偏置, 𝑏2

为输出节点偏置, 𝜌为神经网络被学习样本𝑥激活的

隐节点集合. 由于Φ𝑖(𝑥)为硬限幅函数, 此时Φ𝑖(𝑥) =

1. 因此,在学习任务的过程中,对于该神经网络,其实

质上是BP网络,而三层BP网络已被证明具有任意逼

近能力, 所以功能分区的BP神经网络也具有任意逼

近能力.

2.3 功功功能能能分分分区区区的的的BP神神神经经经网网网络络络参参参数数数搜搜搜索索索空空空间间间

神经网络对任务的学习,实质上是在神经网络权

值空间的一个寻优过程[7]. 因此,对于全连接BP神经

网络,其输出为

𝑦(𝑥) =
∑
𝑖∈𝜌

(𝑤2
𝑖 𝑓(𝑤

1
𝑖 𝑥+ 𝑏1𝑖 ) + 𝑏2) =

∑
𝑖∈𝜌

𝑓(𝑤𝑖, 𝑥). (4)

其中: 𝜌为神经网络中所有隐节点集合, 𝑤𝑖为第 𝑖个

隐节点的连接权参数, 𝑓(𝑤𝑖, 𝑥)为第 𝑖个隐节点的输

出.设学习任务有 𝑝个学习样本, 为 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝. 则神经网络对任务的学习可表示为⎧⎨⎩
𝑦1 = 𝑓(𝑤1, 𝑥1) + 𝑓(𝑤2, 𝑥1) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑓(𝑤𝑛, 𝑥1),

𝑦2 = 𝑓(𝑤1, 𝑥2) + 𝑓(𝑤2, 𝑥2) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑓(𝑤𝑛, 𝑥2),
...

𝑦𝑝 = 𝑓(𝑤1, 𝑥𝑝) + 𝑓(𝑤2, 𝑥𝑝) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑓(𝑤𝑛, 𝑥𝑝).

(5)

其中: 𝑛为完成学习任务时 (达到要求的精度)神经网

络中的最少隐节点数, 𝑓(𝑤𝑖, 𝑥𝑗)为第 𝑖个隐节点对第

𝑗个学习样本的输出.设𝑤𝑖为 𝑘 (表示第 𝑖个隐节点共

有 𝑘个连接权), 则𝑛个隐节点的全连接BP神经网络

的权值寻优空间维数不小于 (𝑛− 1)𝑘.
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对于功能分区的BP神经网络, 由式 (3)和神经
网络的连接特性可知, 任意一个学习样本𝑥𝑖只能激

活一个或几个子BP神经网络模块中的隐节点 (当前
层RBF神经元的核函数有重叠显现, 且该学习样本
正好落在多个核函数的重叠区域时,该学习样本便会
激活多个子BP神经网络模块), 而并不是激活BP神
经网络中的全部隐节点. 如前所述, 因为功能分区
的BP神经网络具有任意逼近性能,所以对于任意给
定的学习样本序列 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝,存在一个最
小神经网络结构 (达到要求的精度),且神经网络对任
务的学习可表示为⎧⎨⎩

𝑦1 = 𝑓1(𝑊1, 𝑥1),

𝑦2 = 𝑓21(𝑊2𝑜, 𝑥2) + 𝑓22(𝑊2𝑛, 𝑥2),

𝑦3 = 𝑓31(𝑊3𝑜, 𝑥3) + 𝑓32(𝑊3𝑛, 𝑥3),
...

𝑦𝑝 = 𝑓𝑝1(𝑊𝑝𝑜, 𝑥𝑝) + 𝑓𝑝2(𝑊𝑝𝑛, 𝑥𝑝).

(6)

其中: 𝑊𝑖表示BP网络中被学习样本𝑥𝑖所激活的隐

节点集合, 𝑊𝑖𝑜 = (𝑊1

∪
𝑊2

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑊𝑖−1)
∩

𝑊𝑖, 𝑊𝑖𝑛

=𝑊𝑖−𝑊𝑖𝑜, 𝑓1(𝑊1, 𝑥1)为隐节点集合𝑊1中所有隐节

点对学习样本𝑥1的输出和, 𝑓𝑖1(𝑊𝑖𝑜, 𝑥𝑖)为隐节点集合

𝑊𝑖𝑜中所有隐节点对学习样本𝑥𝑖的输出和, 𝑓𝑖2(𝑊𝑖𝑛,

𝑥𝑖)为隐节点集合𝑊𝑖𝑛中所有隐节点对学习样本𝑥𝑖的

输出和.则功能分区的BP神经网络学习任务时的神
经网络权值寻优空间Ω可表示为

Ω ⊆ Ω1 +

𝑝∑
𝑖=2

Ψ𝑖−1 × Ω𝑖. (7)

其中: Ω1表示 𝑓1(𝑊1, 𝑥1)中隐节点集合𝑊1中所有隐

节点的权值空间, Ψ𝑖−1表示 𝑓𝑖1(𝑊𝑖𝑜, 𝑥𝑖)中隐节点集合

𝑊𝑖𝑜中所有隐节点的权值空间, Ω𝑖表示 𝑓𝑖2(𝑊𝑖𝑛, 𝑥𝑖)

中隐节点集合𝑊𝑖𝑛中所有隐节点的权值空间.

因为功能分区的BP神经网络具有局部激活特
性, 所以设 𝑞为所有学习样本中一个样本所能激活

的整个BP神经网络的最大隐节点数, 且每个隐节点
有 𝑘个连接权, 则Ω1 ⩽ 𝑞𝑘, Ψ𝑖−1×Ω𝑖 ⩽ 𝑞𝑘. 显然, 功
能分区的BP神经网络在学习任务的过程中, 神经网
络权值寻优空间不大于 𝑞𝑘. 在功能分区的BP神经网
络中, 𝑞远小于BP神经网络中总的隐节点数𝑛, 所以
功能分区的BP神经网络在学习一个样本时的权值搜
索空间远小于全连接BP神经网络. 因此, 功能分区
的BP神经网络相对于全连接BP网络,不仅学习速度
快,而且能体现出人脑在学习过程中所表现出的知识
积累特性.

3 功功功能能能分分分区区区的的的BP神神神经经经网网网络络络学学学习习习及及及结结结构构构
设设设计计计

3.1 前前前层层层RBF神神神经经经网网网络络络结结结构构构设设设计计计

对于前层RBF神经元, 用经典𝐾-means聚类算

法实现对输入样本空间的分类,并确定各个RBF神经

元的数据中心 𝑐𝑖和扩展宽度 𝛿𝑖. 具体算法描述如下:

Step 1: 初始化. 从输入样本中随机选择ℎ个不同

的初始聚类中心,并令 𝑘=1.

Step 2: 计算所有输入样本与聚类中心的距离

∥𝑥𝑗 − 𝑐𝑖(𝑘)∥, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.
Step 3: 对于输入样本𝑥𝑗 , 按最小距离原则对其

进行分类,即当 𝑖(𝑥𝑗)=min
𝑖

∥𝑥𝑗 − 𝑐𝑖(𝑘)∥时, 𝑥𝑗被归为

第 𝑖类,即𝑥𝑗 ∈𝑠𝑖(𝑘).

Step 4: 重新计算各类新的聚类中心

𝑐𝑖(𝑘 + 1) =
1

𝑁𝑖

∑
𝑥∈𝑠𝑖(𝑘)

𝑥, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ,

其中𝑁𝑖为第 𝑖个聚类域 𝑠𝑖(𝑘)中包含的样本数.

Step 5: 如果 𝑐𝑖(𝑘 + 1) ∕= 𝑐𝑖(𝑘), 则转到 Step 2; 否

则,聚类结束,转到 Step 6.

Step 6: 根据聚类中心间的距离确定各RBF神经

元的扩展常数. 扩展常数取 𝛿𝑖 = 𝜅𝑑𝑖, 𝑑𝑖为第 𝑖个数据

中心与其他最近的数据中心之间距离,即 𝑑𝑖=min
𝑖

∥𝑐𝑗
− 𝑐𝑖(𝑘)∥, 𝜅为重叠系数.

3.2 功功功能能能分分分区区区的的的BP神神神经经经网网网络络络学学学习习习和和和子子子BP网网网络络络
结结结构构构

训练开始前, 先由前层RBF神经元的个数决定

子BP神经网络模块的个数; 训练开始时, 每个子BP

神经网络中的隐层神经元个数为 1. 神经网络的学习

采用增量学习方法, 则功能分区的BP神经网络学习

过程和子BP网络结构设计方法如下:

Step 1: 对所有输入样本采用𝐾-means聚类算法,

产生前层RBF神经元的数据中心和扩展宽度; 采用

批学习方式,产生前层RBF神经元输出矩阵𝑂 RBF

(𝑂 RBF ∈𝑅𝑀×𝑁 , 𝑀为RBF神经元个数, 𝑁为总的

学习样本数). 令矩阵𝑂 RBF中不等于 0的项为 1,则

𝑂 RBF列中为 1的项即为每个学习样本所激活的子

BP神经网络模块.

Step 2: 对学习样本 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)检索矩阵𝑂 RBF第

𝑖列中为 1的项,从BP网络全连接矩阵中提取出对应

的子BP网络的权值连接矩阵, 采用梯度下降法对该

样本进行学习.学习完成后, 将修改后的权值连接矩

阵重新放回BP神经网络全连接矩阵中. 每训练 20步

进行一次检查, 若输出误差已达到要求, 则算法停

止;否则,若训练步数大于 100,则转 Step 4;若训练步

数⩽100,则转 Step 3.

Step 3: 设误差下降趋势

PE(𝑘) = (𝐸(𝑘)− 𝐸(𝑘 − 1))/𝐸(𝑘)× 100%,

其中𝐸(𝐾)为第 𝑘步期望输出与实际输出的均方差.

若输出误差未达到要求,但PE(𝑘)> 0.2,则继续训练,

转 Step 2;若PE(𝑘)<0.2 (即误差下降趋于平坦),表示
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训练可能陷入局部极小点, 此时应跳出极小点, 设已

训练了 𝑘步,则第 𝑘 + 1步的权向量为

𝑊𝑖(𝑘 + 1) = −𝑊𝑖(𝑘),

其中 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚为此时参与训练的子BP网络的

隐节点数,转 Step 2.

Step 4: 在隐层增加一个隐节点,因为一个样本有

可能激活多个子BP神经网络模块, 所以采用分裂隐

节点的方法增加隐节点,调整网络结构. 即从当前参

与学习的隐节点中选择输出贡献最大的隐节点ℎ𝑎,将

其分裂为 2个隐节点ℎ𝑏和ℎ𝑐, 新隐节点ℎ𝑏和ℎ𝑐的连

接权为

𝑤𝑏 = (1 + 𝛼)𝑤𝑎, 𝑤𝑐 = −𝛼𝑤𝑎,

其中𝛼为变异系数,是一个很小的随机数.

Step 5: 重新开始训练,转 Step 2.

由算法可见:每个学习样本只激活一个或几个子

BP神经网络模块, 降低了神经网络在学习过程中的

权值搜索空间, 同时每个子BP神经网络模块所学习

的样本空间远远小于原学习样本空间, 因此在学习

过程中可大大提高整个网络系统的学习速度; 各子

BP神经网络模块的结构在学习过程中可根据学习

状况灵活改变; 另外, 聚类时设置合适的重叠系数𝜅

可以控制各子样本空间之间有平滑过渡,减小各子样

本空间边界的误差.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

为检验功能分区的BP网络的性能, 下面用 2个

仿真实验与全连接BP神经网络的实验结果进行比

较. BP网络训练均采用Levenberg-Marquardt算法,该

算法是一种改进的BP算法 (具有训练速度快的特

点). 函数逼近时, 隐层和输出层的传递函数分别为

sigmoid函数和线性函数;分类时,隐层和输出层的传

递函数均为 sigmoid函数. 因为功能分区的BP神经网

络结构采用空间超球面实现对已有训练样本空间的

划分,所以可能会有极个别测试样本不能激活任何子

BP神经网络模块.仿真时, 对于这些样本点, 可分配

一个欧氏距离距该样本点最近的子BP神经网络模块

学习该样本.

4.1 三三三维维维墨墨墨西西西哥哥哥草草草帽帽帽函函函数数数逼逼逼近近近

三维墨西哥草帽函数问题是难度非常大的回归

估计问题. 文献 [10]提出的FART 3算法应用于此问

题的近似效果很不理想,为此有些学者利用支持向量

机才获得了较好的解.

本文用功能分区的BP神经网络对形如

𝐹 (𝑥1, 𝑥2) = sin
(√

𝑥2
1 + 𝑥2

2

)/√
𝑥2
1 + 𝑥2

2 (8)

的三维墨西哥草帽函数在𝑥1, 𝑥2∈ [−2π, 2π]区间上的

取值进行逼近.

仿真时, 在 [−2π, 2π]区间随机产生均匀分布的

学习样本 600个, 设前层RBF神经元个数为 10 (即设

定子BP神经网络模块数), 重叠系数𝜅为 0.15, 用𝐾-

means聚类法确定各RBF神经元的数据中心和扩展

宽度, 并生成 600个学习样本的子BP网络模块索引

矩阵. 测试样本为−2π : 0.6 : 2π,共 441个.学习率为

0.03.

图 2所示为采用全连接BP神经网络逼近墨西哥

草帽函数时的输出.从图 2可以看出,全连接BP神经

网络对墨西哥草帽函数的拟合效果很不理想.图 3所

示为用功能分区的BP神经网络将墨西哥草帽函数的

输入样本空间划分为 10个子样本空间时神经网络的

输出. 从图 3可以看出, 虽然有个别子空间之间的过

渡不够平滑, 但拟合曲面相对于全连接BP神经网络

还是能够更好地逼近期望输出,且逼近效果比较理想.
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图 2 全连接BP神经网络输出
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图 3 功能分区的BP神经网络输出

表 1给出了分别采用 5个, 10个和 15个子BP神

经网络模块的实验结果与全连接BP神经网络的实验

结果的对比.

表 1 三维墨西哥草帽函数实验结果

网络 样本 网络 目标 训练 检测

类型 空间 结构 误差 时间 / s 误差

15 2-51-1 0.05 75.287 0.110 7

功能分区的BP 10 2-49-1 0.05 73.853 0.099 1

5 2-46-1 0.05 80.952 0.101 2

全连接BP 1 2-60-1 0.1 387.882 0.130 9

从表 1可以看出,对于同样的任务采用同样的算

法,功能分区的BP神经网络的结构相对于全连接BP
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神经网络隐节点数少, 其训练时间远小于全连接BP

神经网络; 功能分区的BP神经网络的检测误差相对

于训练误差要大很多,这是由于测试样本中有极个别

输入样本点不能激活任何子BP神经网络模块, 但相

对于全连接BP网络,功能分区的BP神经网络的泛化

性能较优. 为保证功能分区的BP神经网络的泛化性

能,要求训练样本足够多且在样本输入空间均匀分布.

4.2 双双双螺螺螺旋旋旋模模模式式式分分分类类类问问问题题题

双螺旋分类问题是评估神经网络分类复杂边界

样本能力的基准问题[11],也是最困难的模式分类问题

之一.如图 4所示,双螺旋线由 2条相互缠绕的螺旋线

构成, 每条螺旋线上的点对应于一类, 双螺旋线问题

的任务是判断输入样本属于相互缠绕的 2条螺旋线

中的哪一条. 由于 2条螺旋线之间相互缠绕, 即它们

所对应的类之间是重叠的,这样便加大了模式分类的

难度.有些学者试图利用BP网络求解双螺旋分类问

题,但没有成功;文献 [12]提出“生成-收缩”法来求解

双螺旋问题,但正确率只有 89.6%.
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图 4 双螺旋分类图

双螺旋分类问题训练样本产生方式如下:⎧⎨⎩
𝜃 = 𝑖× π/16,

𝑟 = 6.5× (104− 𝑖)/104,

𝑥 = 𝑟 × sin 𝜃,

𝑦 = 𝑟 × cos 𝜃,

(9)

其中 𝑖=0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 96. 则 (𝑥, 𝑦)和 (−𝑥,−𝑦)便可以构成

2类样本, 共 194个样本点, 分别属于 2个点集. 测试

样本为𝑥=−7 : 0.1 : 7和 𝑦=−7 : 0.1 : 7,即𝑥和 𝑦各

141个,测试样本对为 19 881个.

图 5为采用全连接BP神经网络, 网络结构为 2-

90-1时对双螺旋问题的分类效果, 网络学习结束后

对 19 881个测试样本分类正确率为 76.908%. 图 6为

采用功能分区的BP神经网络 (共有 30个子BP神经

网络模块)对双螺旋问题的分类效果,网络学习结束

后对 19 881个测试样本的分类正确率为 95.183%.

采用功能分区的BP神经网络对于双螺旋的分类

结果,没有 100%识别测试样本中的所有样本,这是由

于学习样本相对于测试样本太少,导致前层RBF神经
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图 5 全连接BP神经网络对双螺旋分类效果

5

0

-5

0-5 5

x
y

图 6 功能分区的BP神经网络对双螺旋分类效果

元未能有效覆盖整个样本空间. 因此,测试样本中有

较多的测试样本未能激活任何子BP网络模块, 导致

识别率下降. 但是,与全连接BP神经网络相比,还是

大大提高了识别的正确率, 表明采用功能分区的BP

神经网络可以有效解决该问题.

5 结结结 论论论

本文依据脑系统在宏观和微观角度上的结构和

功能模块化的特点以及人脑在学习过程中所表现出

的知识积累特性的事实,利用RBF神经元的几何意义

提出了一种功能分区的BP神经网络连接模式. 该神

经网络使用了 2种不同结构的神经元来构造网络,突

破了使用单一结构神经元构造神经网络的局限,有效

地克服了传统BP神经网络在处理复杂任务时训练时

间长、收敛速度慢的问题,同时考虑了神经网络规模

的优化问题,给出了子BP神经网络自适应结构调整

算法. 分别对墨西哥草帽函数逼近和双螺旋分类进

行实验, 均取得了令人满意的结果.这与传统的全连

接BP神经网络相比具有明显的优势.

本文提出的功能分区的BP神经网络结构只是一

种尝试性研究,虽然在BP神经网络前面引入RBF神

经元, 能够实现输入样本划分和对每个学习样本自

动分配子网络的功能, 但仍需从以下 2个方面进行

进一步的研究和探讨: 1) 需要寻找一种能自动确

定RBF神经元个数的自适应聚类算法; 2) 寻找一种

对样本空间划分边界进行处理的方法,如模糊化处理,

使得各子空间之间能平滑过渡.
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