
第 29卷 第 1期
Vol. 29 No. 1

控 制 与 决 策
Control and Decision

2014年 1月
Jan. 2014

基于层连优化的新型小世界神经网络

文章编号: 1001-0920 (2014) 01-0077-06 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2012.1420

王爽心, 杨成慧
(北京交通大学 机械与电子控制工程学院，北京 100044)

摘 要: 对多层前向小世界神经网络的网络参数、权值修正策略以及网络结构进行改进,提出一种基于层连优化的

小世界神经网络的改进算法. 通过对比现有各种不同形式的小世界神经网络,验证了上述改进的必要性. 仿真结果表

明,改进模型比现有小世界神经网络收敛速度更快,逼近精度更高,模型稳定性更强.
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Abstract: Aiming at the method of adjusting weights, parameters and the structure of the network, an improved algorithm

for the small-world neural network is proposed based on topology optimization. Simulation results show that the novel

network model has a better performance of fast convergence rates, high approximation accuracy and strong stability on the

comparison with different kinds of existed small-world neural networks.
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0 引引引 言言言

人工神经网络在节点种类、连接方式、实现功能

等方面与生物神经网络有着较大差距. 1998年, Watts

和Strogatz[1]指出, 现实网络在结构上多为处于规则

网络和随机网络之间的网络模型,定义为WS小世界

网络; 随后Newman和Watts[2]又对其进行改进, 提出

了NW小世界网络模型.

小世界网络的提出, 为人工神经网络在拓扑结

构上更趋同于生物神经网络提供了新的解决方案.例

如Zheng等[3]、Morelli等[4]及Li[5]分别将小世界网络

与Hopfield网络及Attractor网络相结合,将新型网络

应用于联想记忆及模式识别中,并通过实践验证了新

型网络模型的连接冗余大大减少,而学习速率明显加

快的显著优点.

近年来,针对函数逼近及统计预测问题,多层前

向小世界神经网络模型成为了该领域的研究热点.

Li[6]对人工神经网络、生物神经网络以及小世界网络

进行比较,讨论了人工神经网络与小世界网络的结合

方法. Simard等[7]验证了小世界神经网络比规则网络

和随机网络具有更快的收敛速度. Yang等[8]将WS小

世界模型与神经网络相结合, 应用优化算法确定了

隐含层的结构, 证明了该方法的优越性能. 李小虎

等[9]参考WS模型,对多层前向规则神经网络中的连

接依重连概率 𝑝进行重连,并借鉴函数逼近问题来揭

示在不同重连概率下结构不同的神经网络的网络容

错性能[10]. 张瑞成[11]对NW小世界神经网络进行了研

究,但该方法只研究了加边概率对神经网络函数逼近

性能的影响,没有给出WS与NW小世界神经网络的

优劣性对比.

上述研究表明,小世界神经网络模型能够在很大

程度上改进规则神经网络收敛速度慢、易陷入局部极

小的缺点,但上述改进的网络模型结构仍然比较简单,

网络模型的聚集系数偏低,且可能孤立有用的神经元.

同时缺乏对网络参数、拓扑结构等网络结构问题的优

化设计,尤其在解决模型辨识、统计预测等实际问题

时,网络的泛化能力和模型精度尚有欠缺.
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基于WS和NW两类典型多层前向小世界神经

网络 (以下简称小世界神经网络),本文提出了应用全

局层连优化来改进网络结构的优化设计理念,构建了

新型小世界神经网络模型. 仿真结果表明,新型网络

在收敛速度、逼近精度、模型稳定性等方面均优于规

则神经网络及现有小世界神经网络.

1 WS及及及NW多多多层层层前前前向向向小小小世世世界界界神神神经经经网网网络络络
模模模型型型

基于文献 [9, 11], 本文对WS及NW小世界神经

网络的模型建立过程归纳如下.

Step 1: 给定网络参数. 神经网络层数为𝑛, 输入

层神经元个数为 numin,隐含层神经元个数为 numhid,

输出层神经元个数为 numout, 重连概率为 𝑝. 命名输

入层为第 1层,隐含层为第 2层∼第𝑛层,输出层为第

𝑛+ 1层.

Step 2: 生成规则多层前向神经网络的权值矩阵.

其中,规则网络的隐含层权值矩阵𝑊hid为

𝑊hid =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 0 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

0 0 𝑊 (23) 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

0 0 0 𝑊 (34) ⋅ ⋅ ⋅ 0
...

...
...

...
. . .

...

0 0 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑊 ((𝑛−1)𝑛)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (1)

𝑊 (𝑠𝑡)为第 𝑠层到第 𝑡层的权值连接矩阵.

Step 3: 选定一条权值连接边𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑠, 𝑠 + 1),

(1 ⩽ 𝑖, 𝑗 ⩽ numhid, 2 ⩽ 𝑠 ⩽ 𝑛− 2). 若 rand(𝑖, 𝑗, 𝑠) >

𝑝,则转 Step 6,否则继续.

Step 4: 选定新的权值连接目标层 newlayer及神

经元 newneuron,且满足条件⎧⎨⎩
1 ⩽ newneuron ⩽ numhid,

𝑠+ 2 ⩽ newlayer ⩽ 𝑛,

𝑊hid(𝑖,newneuron, 𝑠,newlayer) = 0.

(2)

Step 5: 若为WS网络,则随机重连公式为

𝑊hid(𝑖,newneuron, 𝑠,newlayer) ={
𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑠, 𝑠+ 1), rand(𝑖, 𝑗, 𝑠) ⩽ 𝑝;

0, rand(𝑖, 𝑗, 𝑠) > 𝑝;
(3)

𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑠, 𝑠+ 1) ={
𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑠, 𝑠+ 1), rand(𝑖, 𝑗, 𝑠) > 𝑝;

0, rand(𝑖, 𝑗, 𝑠) ⩽ 𝑝.
(4)

若为NW网络, 则随机加边公式只有式 (3)而没有式

(4).

Step 6: 若重连未完成,则选定下一条需要重连的

边,并返回Step 3,否则算法终止.

调整后的隐含层权值矩阵变为

𝑊hid =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 0 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

0 0 𝑊 (23) 𝑊 (24) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑊 (2𝑛)

0 0 0 𝑊 (34) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑊 (3𝑛)

...
...

...
...

. . .
...

0 0 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑊 ((𝑛−1)𝑛)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (5)

其中新添加的项即为跨层连接的权值.

2 多多多层层层前前前向向向小小小世世世界界界神神神经经经网网网络络络的的的结结结构构构优优优化化化

设设设计计计

2.1 初初初始始始连连连接接接权权权值值值的的的选选选择择择

通常情况下,网络初始权值应取 (−1, 1), (0, 1)或

(0, 2)之间的随机值.对于多层前向神经网络,若初始

权值取 (0, 1)或 (0, 2)之间的随机数,则因神经网络的

逐层叠加效应,激活函数的输入值在经过一定层数之

后,很可能超出激活函数的灵敏范围.因此,应考虑如

下方法:

1) 选取 (−1, 1)之间的随机值. 同时存在正值与

负值的网络权值可抵消网络中不良的叠加效应.

2) 选取比 (0, 1)范围更小的随机值. 按照网络

节点的求和原理, 应选取初始权值为 (0, 1/numin)或

(−1/numin, 1/numin),其中 numin为神经网络输入层

神经元个数. 加入阈值的初始权值可将网络的累加值

有效地限制在神经元激活函数的灵敏范围之内.

2.2 权权权值值值修修修正正正策策策略略略的的的改改改进进进

前向神经网络一般应用BP算法进行训练. 在误

差反向传播阶段,未能满足精度要求的误差信号由输

出端开始, 以一定方式逐层向前传播,并将误差分摊

给各层的所有单元. 当网络层数较多时,网络中每一

层的权值调整值都较小,使网络的收敛速度较慢. 因

此, 将输出层的误差有效地分配到各层之中, 将会在

一定程度上提高神经网络的收敛速度.

规则BP神经网络隐含层的误差计算公式为

𝛿(𝑘−1)
𝑝 = 𝑓 (𝑘−1)′(net𝑝)(𝑤𝑝1𝛿

𝑘
1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑝𝑚𝛿𝑘𝑚) =

𝑓 (𝑘−1)′(net𝑝) ⋅
𝑚∑
𝑞=1

𝑤𝑝𝑞𝛿
𝑘
𝑞 . (6)

其中: 𝛿
(𝑘−1)
𝑝 为第 (𝑘 − 1)隐含层神经元 𝑝的误差,

𝑓 (𝑘−1)′(net𝑝)为第 (𝑘− 1)层神经元 𝑝激活函数的微分

函数值, 𝑤𝑝𝑞 (𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)为第 (𝑘−1)层的神经元

𝑝到第 𝑘层神经元 𝑞的连接权值, 𝛿𝑘𝑞 (𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)

为第 𝑘层神经元 𝑞的误差.

若第 𝑘层为输出层,则由于 (𝑘− 1)层误差为输出

层误差的直接反向传播,根据式 (6)计算及调整最为

有效;若第 𝑘层不为输出层,则将式 (6)修改为下式:

𝛿𝑘−1
𝑝 = 𝑓 (𝑘−1)′(net𝑝) ⋅

𝑚∑
𝑞=1

𝑤𝑝𝑞𝛿
𝑘
𝑞+
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𝑓 (𝑘−1)′(net𝑝) ⋅
𝑡∑

𝑠=1

𝑤𝑛(𝑛+1)
𝑝𝑠 𝛿𝑛+1

𝑠 . (7)

其中: 𝑛为网络层数 (𝑛+ 1层为输出层), 𝑡为输出层神

经元个数, 𝑤𝑛(𝑛+1)
𝑝𝑠 (𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡)为第𝑛层神经元 𝑝

到输出层神经元 𝑠的连接权值, 𝛿𝑛+1
𝑠 (𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑡)为输出层神经元 𝑠的误差.式 (7)将输出层的误差通

过隐含层到输出层的权值加权直接反向传递到所有

隐含层,并与规则BP算法得出的误差值相叠加,这使

得网络对于位置较为靠前层的权值调整更加有效,同

时也减少了网络的学习次数.

2.3 输输输入入入与与与输输输出出出层层层的的的网网网络络络重重重构构构设设设计计计

实际应用中,输入、隐含及输出层节点数目通常

都不相同,并且输出节点较少. 本文拟构建基于不同

层间节点数及不同连接方式下的小世界神经网络,使

其更具普适性. 以输入、隐含及输出层节点数目分别

为 4、5、1的WS小世界神经网络模型为例来说明网

络拓扑结构的优化设计.

1) 第 1层 (输入层)至第 2层的连接参与重构的

小世界神经网络如图 1所示. 输入层至隐含层的权值

应以三维矩阵𝑊in表示,随机重连公式为

𝑊in(𝑖, 𝑗, 2) =⎧⎨⎩ 𝑊in(𝑖, 𝑗, 2), rand(𝑖, 𝑗, 2) > 𝑝;

0, rand(𝑖, 𝑗, 2) ⩽ 𝑝;
(8)

𝑊in(𝑖,newneuron,newlayer) =⎧⎨⎩ 𝑊in(𝑖, 𝑗, 2), rand(𝑖, 𝑗, 2) ⩽ 𝑝;

0, rand(𝑖, 𝑗, 2) > 𝑝.
(9)

其中𝑊in(𝑖, 𝑗, 𝑘)表示输入层节点 𝑖至第 𝑘 (隐含)层节

点 𝑗的连接权值.

!"

!#

$ %1 $ %2 $ %3 $ %4 $ %5 $ %6 $ %7 $ %8

W in(2,2,2)=0

W Win in(2,3,5)= (2,2,2)

图 1 输入层至隐含层连接参与重构

的WS小世界神经网络

2)第 6层至第 7层 (最后 1层为隐含层)的连接参

与重构的小世界神经网络如图 2所示. 根据第 1节中

的随机重连算法,第 6层至第 7层的连接只能选取输

出层节点进行重连, 故设定输出层节点数为 1. 此时,

若从第 6层同一节点出发的两条边都需要重连,则由

于两节点间只能有一条边连接,程序无法选出一个重

连的终点, 这会使模型的建立过程进入死循环,导致

模型构建失败.

!"

!#

$ %1 $ %2 $ %3 $ %4 $ %5 $ %6 $ %7 $ %8

Whid(3,1,6,7)=0

W Wout hid(3,1,6)= (3,1,6,7)

W Wout hid(5,1,6)= (5,2,6,7)

Whid(5,2,6,7)=0

图 2 隐含层至输出层连接参与重构

的WS小世界神经网络

为了解决上述问题,对重连步骤进行改进,即增

加用于检测选定连接的输入节点到所有输出层节点

的连接判断环节. 若存在此连接,则说明该节点的重

连已经饱和,不能继续选择该节点作为输入节点进行

重连. 为了保证此次重连按判定的顺利进行,应选择

前面隐含层或输入层中未被重连的边实现重连过程.

隐含层至输出层权值𝑊out随机重连公式为

𝑊out(𝑖, 1, 𝑛− 1) ={
𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1, 𝑛), rand(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1) ⩽ 𝑝;

0, rand(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1) > 𝑝;

(10)

𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1, 𝑛) ={
𝑊hid(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1, 𝑛), rand(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1) > 𝑝;

0, rand(𝑖, 𝑗, 𝑛− 1) ⩽ 𝑝.

(11)

其中𝑊out(𝑖, 1, 𝑛 − 1)表示第𝑛 − 1 (隐含)层节点 𝑖至

输出层节点 (只有一个)的连接权值.

2.4 层层层内内内连连连接接接网网网络络络结结结构构构设设设计计计

针对文献 [9]缺乏网络层内连接以致网络模型的

聚集系数偏低的问题,本文在隐含层中加入了层内两

节点之间的权值连接. 在模型构建及计算过程中,可

将其等价为一前向网络模型. 该网络结构打破了规则

网络中隐含层节点数相同的情况,使其结构更加趋近

于不规则的生物神经网络.
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3 新新新型型型网网网络络络模模模型型型训训训练练练过过过程程程

3.1 前前前向向向传传传播播播过过过程程程

神经网络每层输入分别为

net𝑘 =

⎧⎨⎩

𝑋 ⋅𝑊 𝑘
in +

𝑘−1∑
ℎ=2

𝑂ℎ ⋅𝑊ℎ𝑘
hid+

𝑂𝑘 ⋅𝑊 𝑘
self , 2 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑛− 1;

𝑋 ⋅𝑊 𝑘
in +

𝑘−1∑
ℎ=2

𝑂ℎ ⋅𝑊ℎ𝑘
hid, 𝑘 = 𝑛;

𝑋 ⋅𝑊io +

𝑛∑
ℎ=2

𝑂ℎ ⋅𝑊ℎ
out, 𝑘 = 𝑛+ 1.

(12)

其中: net𝑘为神经网络第 𝑘层的输入, 𝑋为输入向量,

𝑂ℎ、𝑂𝑘分别为神经网络第ℎ层和第 𝑘层的输出.

神经网络每层的输出为

𝑂𝑘 =

{
𝑓hid(net

𝑘), 2 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑛;

𝑓out(net
𝑘), 𝑘 = 𝑛+ 1.

(13)

其中 𝑓hid和 𝑓out分别为隐含层和输出层的激活函数.

3.2 误误误差差差反反反向向向传传传播播播过过过程程程

1)神经元误差的计算.

用 delta𝑛+1表示输出层神经元的误差,其公式为

delta𝑛+1 = 𝑓 ′
out(net

𝑛+1)⊙ (𝑌 −𝑂𝑛+1). (14)

其中: net𝑛+1为输出层的输入, 𝑌 为输入样本,

𝑂𝑛+1为输出层的输出, ⊙表示矩阵按对应元素相
乘.

隐含层神经元从第 𝑘层到第 2层的误差为

delta𝑘 =

𝑓 ′
hid(net

𝑘)⊙
(
𝑊𝑛

out ⋅ delta𝑛+1+

𝑊 𝑘
self ⋅ delta𝑘 +

𝑛∑
ℎ=𝑘+1

𝑊 𝑘ℎ
hid ⋅ deltaℎ

)
. (15)

2)权值调整值的计算.

以Δ𝑊ℎ𝑘表示第ℎ层到第 𝑘层的权值连接的调

整值.根据Delta法则,有

Δ𝑊ℎ𝑘 =⎧⎨⎩
𝛽 ⋅Δ𝑊ℎ𝑘 + (1− 𝛽) ⋅ 𝛼 ⋅ delta𝑘 ⋅𝑂ℎ,

2 ⩽ ℎ ⩽ 𝑛;

𝛽 ⋅Δ𝑊 1𝑘 + (1− 𝛽) ⋅ 𝛼 ⋅ delta𝑘 ⋅𝑋,

ℎ = 1.

(16)

其中: 𝛽为动量常数, 𝛼为学习速率.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 测测测试试试数数数据据据及及及误误误差差差评评评价价价标标标准准准

选取如下两个例子作为新算法的测试数据.

例 1 一元函数的函数逼近.

𝑦(𝑥) = 0.1 sin(5π𝑥) + 0.3 sin(3π𝑥)+

0.4 sin(8π𝑥), 𝑥 ∈ [0, 1]. (17)

例 2 统计预测实例. 选用城市交通路网中某交

通路段 4天的交通流量数据[12], 时间间隔为 15 min,

共 384个时间点, 用前 4个时间点的值预测下一个时

间点的流量数据. 此网络的输入为 4, 输出为 1, 选择

隐含层节点数为 6.

选用误差平方和 (SSE)以及平均绝对百分比误

差 (MAPE)作为误差评价标准.

4.2 初初初始始始连连连接接接权权权值值值的的的选选选择择择对对对网网网络络络性性性能能能的的的影影影响响响

针对例 1探讨初始权值分别取 (0,1) (初值 1)、

(−1, 1) (初 值 2)、(0, 1/numin) (初 值 3)或 (−1/numin,

1/numin) (初值 4)之间的随机数时, 不同学习速率𝛼

对网络函数逼近性能的影响. 网络模型选用NW小

世界神经网络, 重连概率 𝑝 = 0.08, 最大迭代次数为

10 000,动量常数 𝛽 = 0.9;采样点数为 50,样本个数为

5, 学习速率𝛼 ∈ [0.08, 1.35]. 图 3给出了运行 100次

不同初始连接权值下的迭代次数随𝛼的变化曲线.
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图 3 不同初始连接权值下的迭代

次数随𝛼的变化曲线

从图 3可以看出,对于每类初值的最优平均迭代

次数,初值 2、初值 3及初值 4要明显小于初值 1;不同

初值的最优平均迭代次数对应于不同的最优𝛼值,这

说明网络权值相对较小时,可适当增大𝛼以减少网络

的训练次数,提高训练速度.

针对初值 2、初值 3以及初值 4对应的最优𝛼区

间,图 4给出了迭代次数为 15 000次时,运行 100次的

逼近精度落在各个区间的概率. 从图 4中可以看出,

初值 4对应的网络逼近精度更高,稳定性更强.
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图 4 不同初值下的网络逼近精度对比
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4.3 改改改进进进后后后的的的权权权值值值修修修正正正策策策略略略对对对比比比

针对例 1, 分别对先修正输出层权值的基本BP

算法 (方法 1)、后修正输出层权值的基本BP算法 (方

法 2)、先修正输出层权值的改进算法 (方法 3)、后修
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图 5 初值为 (−1/numin, 1/numin)时权值修正对比

正输出层权值的改进算法 (方法 4)进行仿真,设最大

迭代次数为 10 000. 图 5给出了SSE= 0.01时,网络训

练 100次的失败次数. 同时计及平均迭代次数, 可以

看出,方法 3与方法 4都明显小于方法 1和方法 2, 说

明其模型稳定性更强, 逼近速度更快, 且两者在实现

最优网络性能方面并无明显差别.

4.4 神神神经经经网网网络络络拓拓拓扑扑扑结结结构构构的的的对对对比比比

选取应用性较强的例 2作为对比测试数据,初始

权值选取 (−1/numin, 1/numin)之间的随机数. 设定

最大迭代次数为 10 000,并选用 4.3节中的方法 3作为

权值修正策略.表 1给出了不同拓扑结构下分别独立

运行 100次的平均训练误差及测试误差.

表 1 不同拓扑结构的小世界神经网络性能对比

WS小世界神经网络误差 NW小世界神经网络误差
Case 网络拓扑结构

训练集 测试集 训练集 测试集

1 现有的小世界神经网络,只有隐含层重连 (加边) 1.638 7 0.203 8 1.635 8 0.203 9

2 输入层到隐含层有重连 (加边) 1.613 9 0.191 2 1.615 3 0.192 0

3 隐含层到输出层有重连 (加边) 1.609 3 0.194 8 1.612 7 0.195 4

4 输入层到隐含层,隐含层到输出层都有重连 (加边) 1.665 9 0.225 8 1.653 6 0.219 4

5 输入层到隐含层,隐含层到输出层都有重连 (加边), 1.806 9 0.252 6 1.823 7 0.266 1

且存在输入层到输出层的直连

6 只有隐含层重连 (加边),存在隐含层层内连接 1.609 5 0.192 7 1.590 8 0.181 2

7 输入层到隐含层有重连 (加边),存在隐含层层内连接 1.635 4 0.197 8 1.641 2 0.201 7

8 隐含层到输出层有重连 (加边),存在隐含层层内连接 1.687 3 0.236 7 1.658 8 0.200 8

9 输入层到隐含层,隐含层到输出层都有重连 (加边), 1.732 5 0.230 1 1.732 8 0.232 4

存在隐含层层内连接

10 输入层到隐含层,隐含层到输出层都有重连 (加边), 1.802 4 0.268 3 1.823 2 0.273 7

存在输入层到输出层的直连,且存在隐含层层内连接

分析上述结果可知:

1) WS与NW小世界神经网络并无绝对的优劣

关系,在同一种拓扑结构下,其精度相差不大.

2) Case 2、Case 3比Case 1 (现有小世界神经网

络)的模型精度有所提高.

3) Case 4的精度降低了,这是因为网络的结构相

对改动较大,使得网络的稳定性降低. 同理, Case 5时

的精度相对变化较大,说明此直接连接破坏了神经网

络原有的逐层逼近式的结构.

4)除Case 6会使精度提高之外,在其他拓扑结构

中加入层内连接 (Case 7∼Case 10)会使精度降低. 这

说明层内连接, 即小世界神经网络的聚集系数, 与网

络性能并无绝对的关系.

5 结结结 论论论

构造稳健性更强的人工神经网络是当前神经

网络的热门研究课题. 本文对现有多层前向小世界

神经网络存在的不足进行了深入研究, 提出了基于

WS和NW小世界神经网络的改进方法, 并通过各种

不同形式小世界神经网络的建模仿真, 得出以下结

论:

1)网络初始权值选取 (−1/numin, 1/numin)之间

的随机数, 权值修正策略为先修正输出层权值,再根

据式 (7)计算隐含层误差时,网络的稳定性、收敛速度

逼近精度将得到大幅提高.

2) WS与NW小世界神经网络在同一种拓扑结

构下并无优劣差别;输入层到隐含层有重连 (加边)、

隐含层到输出层有重连 (加边)、只有隐含层重连 (加

边)并存在隐含层层内连接这 3种拓扑结构的小世界

神经网络逼近精度较高.

本文研究增强了小世界神经网络在数据统计预

测方面的实际应用能力. 关于改进算法的收敛性证明

以及小世界神经网络在神经网络控制方面的性能分

析是今后的研究方向.
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