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BP网络模型中输出神经元过早饱和的机理研究 
胡上尉，刘琼荪，孙海雷 

(重庆大学数理学院，重庆 400044) 

  要：在数学理论上分析了 BP 神经网络输出神经元出现过早饱和现象的内在机制，提出了相关定理并加以证明。阐释了动量项对出现
现象起着十分重要作用，分析了其它一些文献提出的改进算法与该文所提出的定理之间的联系。因此，该定理对改进 BP 算法在理论上
够提供很好的指导。 
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Analysis of Premature Saturation of the Output Units in 
Backpropagation Network 
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Abstract】The mechanism that gives rise to the phenomenon of premature saturation of the output units of BP network from mathematics is
escribed. The theorem for the occurrence of premature saturation is presented and proved. It is concluded that the momentum term plays the leading
ole in the occurrence of the phenomenon. In addition, the connection between some improved algorithm proposed by some researchers and the
onditions of the theorem in this paper is analysed. Therefore, it can provide a good guidance in theory for improving BP algorithm. 
Key words】Feedforward neural networks; BP algorithm; Premature saturation; Mechanism 

1986 年Rumelhart 和McCelland领导的科学家小组在
Parallel Distributed Processing》一书中，对具有非线性连续
移函数的多层前馈网络的误差反向传播(简称BP)算法进行
详尽的分析，实现了Minsky关于多层网络的设想[2]。BP万
逼近定理：含一个隐层的 3层BP网络，只要隐节点数足够
，就能以任意精度逼近有界区域上的任意连续函数。这使

P网络成为目前应用最为广泛的一种神经网络，在很多的领
中都得到广泛的应用，主要有模式识别、控制工程、优化
算、信号处理和经济预测等。但是BP网络也存在着收敛速
慢、容易陷入局部极小[1~6]等缺陷和不足。这在很大程度上
制了BP网络的进一步应用。因此许多在该方向上的研究者
它提出了不少好的改进方法[4~6]。 

BP网络收敛速度慢除了基于梯度下降来调整权值之外，
很大程度上是由于输出神经元出现过早饱和，导致学习过
出现“平台”或“瘫痪”现象。许多研究者也意识到了这
现象，因此提出了很多改进方法，主要通过引入自适应学
因子、动量因子、陡度因子等[1,2,6]。 

 BP网络模型的描述 
BP算法的基本思想是[2]：学习过程由信号的正向传播与

差的反向传播两个过程组成。正向传播时，输入样本从输
层传入，经各隐层逐层处理后，传向输出层。若输出层的
际输出与期望输出不符，则转入误差的反向传播阶段。它
要通过梯度下降法来修改权值，使得总误差函数达到最小。 
设网络共 L 层， 为第 l 层的神经元个数，其中 l= 

,2,…,L。输入的样本总数为 P。第 p 个样本输入向量为
， 其 期 望 输 出 向 量 为

， 实 际 输 出 向 量 为

，p=1,2,…,P。定义总误差函数

如下： 

lN

1 2( , , , , , )T
p p p pi pnx x x x= … …

1 2( , , , , , )
L

T
p p p pk pNd d d d d= … …
( )

1 2
( ) ( ) ( ) ( )( , , , , , )

l

p p pk pNl
l l l l T

po o o o o= … …

1

LN

j
j

E E
=

=∑                                     (1) 

其中 为第 j个输出神经元的误差。 
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第 p个样本的第 l层的第 j个神经元输出为 

( )
( ) ( ) 1( )

1
l

pj

l l
pj pj net

o f net
e−

= =
+
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 第 k步迭代后权

值更新按以下规则进行： 
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∇ = ∇∑ ，其中 ,η α 是小于 1.0 的正常数，分别为

学习因子和动量因子。
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其中 ( )l
pjδ 为第 p个样本在第 l层的第 j个神经元的的信号误差。

对于单极 Sigmoid函数作为激励函数，则有 

1

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( 1) ( 1)

1

( ) (1 );

(1 ) ; 1
l

L L L
pj pj pj pj

l
pj N

L L l l
pj pj pm jm

m

o d o o l L

o o w l L
δ

δ
+

+ +

=

⎧
− − =⎪

⎪= ⎨
⎪ − < <⎪⎩

∑

当 时

当 时

)

        .(5) 

2 输出神经元过早饱和的内在原因分析 
在应用标准 BP 算法训练网络的仿真实验中，在训练初

始阶段网络的实际输出与期望输出相差较大，即误差较大。
但多数情况下误差不会下降，从而误差曲面出现“平台”或
“瘫痪”现象，其主要原因是输出神经元已经出现了过早饱
和。由表达式 

( ) ( ) ( ) ( )( ) (1L L L
pj pj pj pj pjo d o oδ = − − L                      (6) 

可以看出，对 ( )L
pjδ → 0有以下 3种情况： 

(1) o d ，这时对应误差曲面的某个谷点； ( ) , 1,2, ,L
pj pj p P→ = …

P→ = …

P→ = …

P→ = …

P→ = …

(2) o p ； ( ) 1, 1, 2, ,L
pj

(3) o p 。 ( ) 0, 1, 2, ,L
pj

其中第(2)、(3)种情况将使得误差信号变得很小，导致误
差梯度变小，从而权值调整力度减小，且误差相对较大，最
终出现“平台”现象，这不是人们所希望的。文献[1,2,6]对
此提出了改进，取得较好的效果。 

本文主要是研究分析其动态机制，假设实际输出与期望
输出不符(即不考虑情况(1))，且只考虑 o p 的
情况(对 o p 的情况可以用相同的方法加以分

析)。其动态过程主要分 3步：对每一个样本p，假设

( ) 1, 1,2, ,L
pj

( ) 0, 1, 2, ,L
pj

1k ko o −> ，

且 pj pjd>o ，此时 ∆ 方向向右。当第k-1 步迭代完成时，

由(3)式更新权值得到O

1kw −

k，假设 结果如图 1所示。 ko o> max

 
 
  
                         
              
 
 
 

图 1 ok>omax 

基于上面的假设， ( )kE wη− ∇ 和
1kwα −∆ 是沿着互为相反

的方向来修改权值，其中 ( )kE wη− ∇ 是沿着误差函数
jE 减少的

方向进行，即方向向左；而 是沿着使实际输出趋向于

1.0的方向进行，即方向向右。假设动量项在修改权值方向上

占主导地位，则当第 k 步迭代完成时得到 o ，结果如图 2

所示。 

1kwα −∆
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图 2 第K步迭代完成得到ok+1

1ko + 趋向于 1.0而离期望输出越来越远。此时 ( )L
pjδ 变小，

从而导致
( )
j
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∂

∂
也变小(如果 ( 1)l

pio 没有弥补− ( )L
pjδ 的减小)。因

此，当第 k+1 步完成时得到 o ，结果如图 3 所示(分析同

上步)。 
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图 3 第k+1步完成得到Ok+2 

2ko + 趋向于 1.0而误差函数 却增加了，同时jE ( )
j
l

ij

E

w

∂

∂ 变

小了。经过多次连续的迭代，导致 ( )kE wη− ∇ 越来越小，权

值的修改几乎被 1kwα −∆ 所决定，即 1kw wkα −∆ ≈ ，而∆

[0,1]α ∈ ，最终导致权值几乎不会得到更新，但是有较高的
误差。这说明了动量项对输出神经元出现过早饱和现象起着
关键的作用，同时也表明了该输出神经元处于过早饱和状态，
使误差曲面出现平坦区，导致出现收敛速度慢甚至不收敛的
现象。 

3 定理及证明 
基于上面的输出神经元出现过早饱和内在机制的分析，

本文得出如下定理，当定理中条件都满足的时候，该输出神
经元将会出现过早饱和现象。 

定理  设前馈神经网络共有 L 层，
LN 为第 L 层的神经

元个数。当用标准 BP 算法来训练网络时，对输出层的第 j
个神经元， 1, 2, , Lj N= … 。如果对每一个样本 p，p=1,2,…,P，

满足如下条件： 
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则输出层的第 j个神经元将开始出现过早饱和现象。 
证明  由

1(j kE w +
一阶 Tayor 展开式可知，要使通过

1( )k kw E w wη α k−∆ = − ∇ + ∆ 式修改权值来减少训练误差 E ，

则必须满足 
j

( ) 0k j kw E w∆ ⋅∇ <                              (7)  

把 1( )k kw E w wkη α −∆ = − ∇ + ∆ 代 入 式 (7) 可 得

1( ) ( ) ( ) 0k j k k j kE w E w w E wη α −∇ ⋅∇ − ∆ ⋅∇ > 。但是，上式在输出

神经元开始处于过早饱和阶段并不满足。即当条件(1)满足
时，训练误差将不会出现下降现象。同时由本文第 2 部分的
分析可知，当动量因子在修改权值的过程中占主导地位时，
即满足 

1 ( ) ( ) ( )k j k k j kw E w E w E wα η−∆ ⋅∇ > ∇ ⋅∇ . 
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出，导致误差增加。同时当条件 1( ) (j k j k )E w E w+∇ < ∇ 和
满足时(这是基于第 2 部分的假设)，其中 ( )

1 m( )L
pj ko w o+ > ax

2
max

1
3 (1 1 )pj pj pjo d d= + + − + d  (只要对式 (6)令 ( )

0
L

pj
L
pj

d
do
δ

= 即可

求得)，即误差梯度连续下降，导致 ( )kE wη− ∇ 越来越小，权

值的修改几乎被 1kwα −∆ 所决定，即 1kw wkα −∆ ≈ ∆ ，而

[0,1]α ∈ ，最终导致权值更新非常小，但是有较高的误差，
导致出现“平台”现象。综上所述，当条件(1)~条件(4)都满
足时,输出神经元 j将开始出现过早饱和现象。(证毕) 

由以上的定理可知，条件(1)、条件(2)说明了动量项在输
出神经元出现过早饱和现象中起着十分重要的作用。而条件
(3)、条件(4)是基于假设保证误差梯度不断变小，最终导致输

出层的第 j个神经元开始出现过早饱和现象。  

4 防止出现过早饱和现象 
针对上面内在机制的分析及提出的定理，为了防止输出

神经元出现过早饱和现象，只要改进BP网络使得上面定理的
条件不成立即可。现在有不少文献对其作出了改进，取得较
好的效果[1~6]。如文献[2,4,6]提出了自适应调整学习因子和动
量因子，以加快收敛速度。其中在文献[4]中提出了训练迭代
步数与学习因子、动量因子的关系，同时也指出了 0η ≠ ，且
α 必须小于 1.0否则网络不会收敛。不难看出其改进主要使
本文定理中的条件 2不满足。再如文献[5]提出了调整激励函
数的方法，使得           

0 .9 9 9 , f (x ) > 0 .9 9 9 9
f (x ) = 0 .0 0 0 1 , f (x ) < 0 .0 0 0 0 1

f(x ) ,

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

当 时
当 时
其 它

 

 
 

还有一些文献提出，当进入 Sigmoid 函数的饱和区域时
直接修改 ( ) ( )(1 )L L

pk pko o− 为 以增大误差梯

度来加快收敛速度。同样，也可以看出他们的改进主要是使
本文定理中的条件(4)不满足。还有其它很多的改进方法都可
以归纳到本文的定理当中。 

( ) ( )(1 ) 0.10L L
pk pko o− +

5 结束语 
本文描述了 BP 网络的数学模型，通过分析输出神经元

过早饱和现象的内在机制，提出并证明了出现该现象的相关
定理，同时也说明了动量因子对神经元出现过早饱和现象起
着十分关键的作用。此外，本文通过分析其它一些文献提出
的改进算法，其内在的因素都可以归纳到本文所提出的定理
当中。因此，本文对改进 BP 算法在理论上能够提供很好的
指导。 
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~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 
（上接第 191页） 
Zernike矩特征描述的是一幅图像的全局信息，而用户所关心
的并非单单是图像整体的相似，而是两幅图像所表现的病理
特征是否相同。 

(3)利用局部病灶特征和全局 Zernike 矩特征的融合的检
索效果，检索查准率比较高，效果优于前几种单一特征的检
索。在返回 15 幅图像时，相关图像的平均排序值为 4.5，已
达到理想值。 

表 1 基于图像底层特征提取检索结果 
纹理 形状 检索特征 

15 30 15 30 
Average-r 6.91 6.89 7.17 8.52 
平均查准率 0.72 0.69 0.59 0.49 

表 2 基于本文方法检索结果分析 
Zernike矩 基于感兴趣区域特征提取 特征融合检索特征 
15 30 15 30 15 30

Average-r 6.29 6.52 5.12 5.12 4.5 4.71
平均查准率 0.75 0.689 0.895 0.833 0.925 0.867

5 结束语 
实验结果表明，采用本文提出的局部和全局特征融合查

询有效地提高了检索结果的准确性。将该方法运行于日后开
发的医学图像检索系统，协助医生对 CT、MRI 等常用的医
学病理图像进行分析诊断，具有一定的实用价值。 
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