
 
 
 

摘
误
进
关

【
L
q
a
f
【

 

1

渗
效
重
网
能
面
解
神
测
精
难
免
的
值
经

的
但
样
及
释
经
适

2008年 1月
January 2008

     
                                      

计  算  机  工  程
Computer Engineering

第 34卷  第 1期 
Vol.34    No.1 

          ·人工智能及识别技术· 文章编号：1000—3428(2008)01—0215—03 文献标识码：A   中图分类号：TP301.6

基于 LMBP改进算法的神经网络结构优化 
杨  英1，唐  平2，王越超1，丘衍航1 

(1. 广东工业大学计算机学院，广州 510006；2. 广东工业大学自动化学院，广州 510006) 

  要：提出了一种基于增长法的神经网络结构优化算法。在函数逼近的 BP神经网络中引入一种改进的 BP算法(LMBP算法)，通过二次
差下降与梯度下降，利用误差变化规律分析网络结构的优化程度，自适应地增加隐层神经元或网络层次，从而得到一个合适的网络结构。
行了仿真实验及该算法与 RAN算法用于逼近函数的对比实验，实验结果表明了该算法的有效性。 
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Abstract】An algorithm to optimize artificial neural networks structure based on constructive method is presented. And an improved BP algorithm,
MBP algorithm, is introduced about simplest BP neural network for function approximation. By using the rules of error changing based on
uadratic error and gradient reducing, this paper analyzes the optimization of the network structure. By adding hidden neurons or network layers
daptively, a proper structure of the network is got. Simulation experiments are provided to compare the approach with RAN algorithm for solving
unction approximation. The results show the effectiveness of the algorithm. 

Key words】neural networks; structure optimization; LMBP algorithm; function approximation; RAN algorithm 
 —215—

  概述 
神经网络的理论和应用研究虽已得到极大的发展，而且

透到几乎所有的工程应用领域，但至今仍没有一个系统有
解决神经网络结构设计的方法。网络结构设计问题之所以
要是因为如果神经网络结点个数过多，则网络结构庞大，
络泛化能力降低，导致过模拟；如果网络结点过少，则不
对所要解决的问题形成一个好的模型，导致不收敛。这方
的研究存在以下难点：(1)可用的信息不足。学习之前，待
决的问题中往往没有足够的信息显示应该使用多大规模的
经网络。(2)隐层单元的知识表述模糊[1]。通常，为了保证
试误差足够小，需要用足够多的隐层单元来达到所要求的
度。学习过的知识往往分布在多个隐层单元上，因此，很
表述单个隐层单元所学的知识。(3)局部最小化问题很难避
。因为传统的方法是学习算法，这个问题会随着网络规模
增大变得越来越严重。解决局部最小化问题，除了优化权
与阈值外，还有必要通过减少不必要的连接与阈值优化神
网络的结构。 
对于神经网络结构的优化问题，许多学者提出了创造性

研究成果[2]，如Tiling算法[3]、Upting算法[4]、CC算法[5-6]等。
Tiling算法无法推广到实数映射，Upting算法要求事先知道
本的大小，而CC算法会导致过度拟合。此外还有修剪法[7-8]

基于进化的方法，但前者计算量太大，后者编码抽象、解
困难。在实际应用中，一般采用凑数的方法。仅凭感觉或
验构造网络结构，尚无较好的理论指导，往往不易找到合
的网络结构。 

本文提出了一种新的函数逼近的BP网络结构优化方法，
其本质上是一种递增方法。虽然与文献[9]提出的资源分配网
络(RAN)同为BP算法的改进算法且都先假设一个最简单的网
络，但RAN在学习过程中一旦发现“未建模”的样本就分配
新的计算节点，这种串行学习有可能为“不好”的样本分配
隐节点，而本文提出的算法本质上是并行的批学习算法。本
文先引进LMBP算法，然后改进这个算法中的对学习误差的
判断，动态地检查网络性能。如有限代数后误差不能达到预
定要求，并且权值与阈值不再改变，说明该结构的网络不再
满足问题要求，则先增加隐层单元数量，如还不能满足问题
要求，再增加网络层次。仿真实验表明，该算法正确有效且
稳定性较好，具有推广能力；对比实验也表明经算法优化的
网络性能优于RAN解决此类问题的性能。

2  函数逼近的神经网络结构修改原理及其算法 
对 3层BP网，许多人证明了以下的万能逼近定理：含一

个隐层的 3层BP网络，只要隐节点数足够多，就能以任意精
度逼近有界区域上的任意连续函数。我国陈天平等指出，神
经元函数的有界性 (不是连续性 )是保证任意逼近的充分条
件。尽管万能逼近定理说明了神经网络有一个隐层就能实现
任意逼近，但这不表明 3 层的网络结构就是最合理的。事实
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上，对于同一目标函数，4层的BP网有时候可能比 3层的BP
网使用更少的神经元。尽管BP算法是目前神经网络学习中应
用最广的学习算法之一，但该算法基于最速下降法，因此，
它具有最速下降法的固有缺点：易陷入局部极小，收敛速度
慢和引起振荡效应。为了克服以上缺点，本文引进一个改进
的BP算法——LMBP算法。在最优化理论中，Levenberg- 
Marquart(LM)算法[6,10]是一种非常有效的优化设计方法，从收
敛速度和收敛性来看，它是牛顿法和最速下降法的一种折中
算法。 
2.1  LMBP算法在网络结构优化中的改进 

在 LMBP 算法中，学习步长 1λ− 对算法效果起着关键作
用，当 λ 增大到一个极限时，学习误差不再变小、权值向量
不再改变，继续学习变得没有意义，此时应当调整网络结构。
这种误差变化的规律使得 LM 算法可用于神经网络结构的优
化中。 

本文中，输入向量定为一维x=[x1]，输出向量同为一维，
期望输出t=[t1]，实际输出向量为y=[y1]。设目标函数为 
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其中， p为样本个数； 为期望输出与实际输出的间的误差
向量； 向 移动。 
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算法最后得到的权值修改公式[10]为 
T 1 T( ) (new old oldλ −= − +w w Z Z I Z ε w )                 (2) 

最开始定义网络结构为 1-1，权值向量 。为
简化计算，这里把阈值当作权值处理。神经网络的规模体现
在权值向量上。 

11 12[ , ]w w=w

在式(2)的迭代中，步长 λ 在不断变化。这里采用常用的
做法，起始为 λ =0.1。使用式(2)后会出现 2种情况：(1)误差
减小，则保留 ，neww λ 乘以 1/10，重复此步骤；(2)误差增加，

则维持 ，oldw λ 乘以 10，然后按式(2)计算 。当第(2)种

情况不断发生，

neww

λ 持续增大，而 一直没有更新，误差在
迭代多次后仍未减小，就需要修改神经网络结构：在隐层单
元增加新的神经元。权值向量维数增加的数量取决于此隐层
的前一层及后一层神经元的个数。设它的前一层神经元个数
为 m，后一层为 l，则增加的权值向量个数为 m+l+1 个(1 个
阈值)。因为最开始只定义了 2层，所以这时要增加一层，网
络规模变化为 1-1-1，权值向量变为 。实
际上，网络的隐层数和隐节点决定了网络的规模，而网络的
规模与其性能密切相关。神经网络的规模越大，网络中的自
由参数就越多；反之，网络中的自由参数就越少。通过增加
隐层神经元扩大规模，随之增加网络中的自由参数，有利于
逼近目标函数。之后的学习中会给出一组新的权值向量重新
赋值，重新迭代式(2)。若迭代若干次后误差仍达不到预期要
求且不再下降，权值也没被修改，则继续通过修改权值向量
来改变网络规模。总结而言，设神经网络此时规模为 

oldw
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其中，j=i+1；k=j+1，则在第 j层增加一个神经元后，权值向
量变化为 

11 12 1 +1 1 1[ , , , , , , , , , , , , , ]im j jn jn jn m l k klw w w w w w w w w+ + +=w        

(3) 

这里可以给隐层神经元数量设一个上限，当某隐层神经元个
数已增长到上限，则增加一个新的隐层，依然使用式(3)，只
须将下标作简单修改即可。当神经网络达到一个合适的规模
时，误差迅速下降，将很快达到预期要求，此时神经网络的
结构就是合适的结构了。 
2.2  基于改进的 LMBP算法优化网络结构的算法 

改进后的 LMBP算法用于网络结构优化，本文中最多使
用 4层网络。神经网络结构优化算法如下： 

(1)给定一个最小的网络结构：1-1，即一个输入一个输出，
无隐层。 

(2)用改进的 LM算法训练网络，模拟函数输出，并追踪
期望与实际输出之间的均方差。 

(3)若均方差达到要求，则算法结束，否则转到(4)。 
(4)若网络结构达到上限，转到(5)，否则按式(3)修改结构： 
1)若此时是 2层结构，则增加至 3层； 
2)若网络已达到 3 层网络的上限，则增加至 4 层，否则，在第 1

隐层增加神经元； 
3)若此时是 4 层结构， 在第 2 隐层增加神经元，其余结构不变；

转到(2)。 
(5)算法结束，并显示结果。 

3  实验仿真与分析 
为了检验本文的网络结构优化算法的有效性，在 Matlab

平台上进行了仿真实验。实验中，学习用的样本是随机分布
的，而测试所用的样本是均匀分布的，测试样本的期望输出
与实际输出的均方差-测试误差代替泛化误差。实验包括 3方
面内容。 

实验 1 网络结构优化算法的有效性检验。包括算法的时
间、精度、泛化能力 3方面的输出。实验对象为 Hermit多项
式： 。训练中给定的训练样本
与测试样本都为 100个，算法所要达到的精度小于等于 0.01。 

2 2= 1.1*( 1- +2 *  ) * exp(- /2 )f x x x

表 1、图 1~图 3是实验 1的结果。在图 1中，“+”曲线
代表函数对应样本的期望输出曲线，而光滑的曲线代表的是
训练后网络对测试样本的实际输出曲线。图 2 的曲线代表了
误差的在网络训练中的变化。可以看出，误差下降得很快，
但是到达一定精度后因网络结构的影响，误差不再变化（对
应曲线中平滑的那些段），这个时候调整网络的结构，直至
误差达到要求。图 3 是测试误差变化曲线。在表 1 中，网络
结构 1-5-1代表 3层神经网络；第 1隐层 5个神经元，无第 2
隐层，其余神经网络结构描述类似。从这些结果来看，此算
法正确可行，而且稳定性高。 

表 1  改进 LM算法逼近 Hermit函数时输出结果 
实验次数 训练代数 时间/min 网络训练后结构 训练误差 测试误差

1 477 0.601 8 1-4-1 0.009 9 0.325 9 

2 683 0.967 2 1-5-1 0.009 4 0.818 3 
3 609 0.869 0 1-5-1 0.008 8 0.269 7 
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图 1  学习完成后的目标曲线和神经网络输出曲线   
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 图 2  学习过程中训练误差变化曲线 
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图 3  学习过程中测试误差变化曲线 

实验 2 与 3层 RAN网络的处理 Hermit多项式逼近问题
的比较。在Matlab仿真平台上输出 3层 RAN网络处理 Hermit
多项式逼近问题的曲线，图 4~图 6是 RAN算法训练的结果。
RAN算法中训练样本 400个，测试样本 101个。学习后，隐
节点数为 31，测试误差为 1.548 8，总共训练 400代。 

对比实验 1与实验 2的结果可以看出，3层 RAN模拟同
样的函数所需隐节点数(31)比基于改进的 LMBP 的神经网络
结构学习算法所需的隐节点数(4个)，数量上多了许多，网络
规模随之大了许多，而代表泛化能力的测试误差为 1.548 8，
也较实验 1中 3次实验的平均测试误差(0.471 3)大了许多。 
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图 4  学习完成后的目标曲线和神经网络输出曲线          
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图 5  学习过程中隐节点数的变化 
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图 6  学习过程中测试误差变化曲线 

实验 3 网络结构优化算法的推广能力测试。本文选用 3
个不同的函数进行模拟实验。表 2 的训练结果表明本算法对
不同函数均能训练出适合的网络结构。 

表 2  改进的 LMBP算法对不同函数训练后的结果 
次数 模拟函数 网络训练后的结构 训练误差 测试误差

1 f = x3 1-3-1 0.006 1 0.066 2 
2 f =(sin(x)·sin(x)-0.5)/(1+x·x) 1-5-1 0.009 9 0.265 7 
3 f = x·sin(10x)·cos(x) 1-5-5-1 0.050 0 2.926 4 

4  结束语 
本文提出一种优化神经网络结构的方法，利用理论较成

熟的 BP 网络，从函数逼近的问题出发，利用 LMBP 算法及
误差变化规律改进算法，从而动态优化网络结构。实验表明
本算法的有效性、稳定性及一定的推广能力。经算法训练的
网络结构精简、泛化能力好、收敛性强。研究还发现，用改
进的 LMBP算法，不同的函数会优化出不同规模网络结构，
下一步的工作是将研究函数的复杂程度对网络结构的影响。 
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