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摘要 采用基于知识的方沾对臆层训练加 以指 ，有效地改善了训练算法的效果，井使隐层节 

点数可以明砖地确定．在增加新模式时，训练 必完夸重新开始，使训练时间^为缩减． 

： ． 

键词 ， 

引言 。 筘导 
多层前馈神经网络已被广泛应用于各个领域，如分类、函数逼近、模式识别、字符识别， 

以及控制系统等等．它的常用学习算法是 BP算法，但是，BP算法有许多固有的缺点 一，如 

训练时需要给出隐层节点个数．学习速度慢，有可能收敛干局部极小点0]，训练有可能产生 

振荡等等．文献[3]给出了对网络剪枝的方法；文献[4]对 BP阿的隐层节点个数的确定方法 

进行了研究；文献[5]对激励函数进行修改，以改善 BP算法的收敛稳定性；文献[6]先构造 
‘

个决策树，然后导出一个对应的多层网，使洲练过程较快， 

本文提出了基于知识的有隐层指导的 HDBP(Hidden layer Directed Backpropagation) 

算法，它能够解决隐层节点数的确定唰题，有效地提高算法的收敛速度和收敛稳定性 ，不需 

要改变激励函数形式和 目标函数形式，也不需要坩复杂的方法事先构造一个决策树，在应用 

巾收到良好的效果． 

1 有隐层指导多层前馈网络的HDBP学习算法 

典型的 BP算法收敛曲线如罔 1所示．我们可以将其划分为A、B、C三个阶段，A段为 

寻找搜索方向阶段，在此阶段，由于不断试探搜索方向，当学习因子较大时，容易产生振荡现 

象．在确定搜索方向之后，迭代过程在 B段会有一个大的误差 F降．之后在 C段，误差值缓 

慢地 r降．在三个阶段中，只有 B段处于快速收敛状态，而A段和 c段收敛均很慢，占用了 

绝大部分训练时间，严重影响了整个过程的学习速度． 

对于C段，搜索方向已经确定，收敛速度主要受到权值修改量的影响．一些文献提到， 

若学习因子过大，当迭代过程接近误差函数曲面的辑底时，迭代会在谷底两侧来回振荡．但 

实验观察中则正好相反，振荡往往发生在选代刚刚开始的A段，在迭代接近误差曲面谷底 

的 C段中没有观察到振荡的现象．实际上，当迭代接近谷底时，梯度模值 已大大减小(到达 

极小点时梯度模值为0)，使得权值修改量 ll△Ⅳ ll大大减小，前进步长变得非常小，发生振 
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摘要 乖用基于如抖的右沽叶罔阜训练加以指导，有电ht改善了训练算法的最果，井 ìl:.隐层节

点量可以明砖地确足.在增加剧模式时，如|革 F必完全重新开枪.使训练时间走为缩减

J词旦主fP" ii巳主胁时
多层前馈冲经网络已被广泛应用于各个领域，如分类、函数逼近、模式识别、字符识别，

以及控制系统等等，它的常用学习算法是 BP 算法.但是，BP 算法有许多固有的缺点[1二，如

训练时需要给出隐层节 4 个数，学习速度慢.有可能收敛f局部极小点[ll ， 1111练有可能产生

振荡等等.文献 [3J给出了对网络剪枝的方法$文献[4J~才 BP 网的隐层节点个数的确定方法

进行了研究;文献[5J时激励函数进行修改，以改善 BP 算法的收敛稳定性$文献[6J元梅造

-个决策树.然后导出 个对应的多层网，使训练过程较快，

本文提出「基于知识的有隐层指导的 HDBP(Hidden-l町er Directed Backpropagatìon) 

算法，它能够解决隐层节 g数的确定问题，有玫地提高算法的收敛速度和收敛稳定性，不需

要改变激励函数形式和目标函数形式，也不需要用复杂的方法事先构造一个决策树，在应用

中收到良好的放果.

1 有隐层指导多层前馈网络的 HDBP 学习算法

典型的 BP 算法收鼓曲线如罔 I 所示.我们吁以将其划分为 A、B、 C 二个阶段， A 段为

寻找搜索方向阶段，在此阶段，由于不断试探搜索方向，当学习因子较大时，容易产生振荡现

象.在确定搜索方向之后.迭代过程在 B 段会有一个大的误差 F降.之后在 C 段，误差值缓

慢地 F降.在三个阶段中，只有 B 段处于快速收敛状态.而jA 段和 C 段收敛均很慢.占用了

绝大部分训练时间.严重影响了整个过程的学习速度.

'1'于 C 段.搜索 h 向已经确定.收敛速度主要受到权值修改量的影响 些文献提到，

苦学习因子过大.当迭代过程接近误差函数曲面的谷底时，迭代会在谷底两侧来回振荡.归

实验观察中则正好相反.振荡往往发生在迭代刚刚开始的 A 段，在迭 i-t接近误差曲面谷底

的 C 段中没有观察到振荡的现象.实际上，当选代接近谷底时，梯度模值巳大大减小(到达

极小点时梯度模值为 ω.使得权值修改量 IlllW 11 大大减小，前进步长变得非常小，发生振
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荡的可能性已不存在．相反，迭代在搜索方向上得不到足够的前进，足造成 c段误差下降缓 

慢的真正原因．要提高 C段的学习速度，首先要将梯度模值归一化，只使用梯度方向，消除 

梯度模值减小带来的影响．然后．再采用优化方法调节步长。。 一．使迭代在搜索方向上有适 

当的前进．我们在使用。基于知识的优化方法 之后，c段的迭代与 B段 一样下降陡直．收 

敛非常迅速． 

1 BP算法收敛曲线 

Fig．1 Convergence CuFve of BP algorithm 

本文着重讨论迭代过程起始阶段A段的改进方法，也就是怎样在迭代开始的时候，尽 

快找到迭代计算的搜索方向．在这方面．冲量法及改进的冲量法 “ 综合前面的搜索方向 

得到一个具有平均特性的搜索方向；文献[1 2]提出用隐层权值间的相互平滑以体现其代表 

的特征来达到确定搜索方向的目的． 

在很多情况下，人们对领域知识已经有所总结，但传统的学习算法却无法使其方便地用 

于对神经网络训练的指导．常用的方法是改变神经元的激励函数，或者把领域知识加在目标 

函数中C L 3~14]*但这些方法对于不同的问题，要有不同的激励函数或目标函数．而且后者还要 

求加入的目标函数可导，并要显式给出其导数形式，使用很不方便． 

研究BP算法的训练过程可 发现，13P算法的训练虽然有输出层教师信号的控制，但 

是隐层节点并没有明确的指导信号．训练后隐层节点的意义有其随意性．为此，本文以赋给 

隐层节点明确的意义为出发点．探讨解决上述 BP算法缺点的方法．我们采用 HDBP算法， 

使搜索方向从一开始就有基于已有领域先验知识的指导，迅速确定了搜索方向，有效减少了 

A段振荡． 

1．1 HDBP算法 

传统BP算法的训练过程如下．设输入 尸个样本，则： 

E一；E一， 

E (以 一 。 ) ／2，P一 0，1⋯ ⋯ ⋯ P 

W ( + 1)一W ( )+ W ( )， 

V(”+1)一V )+△ ( )， 

4 )一 7 ， 

㈤ = 一 ； 

其中： 为步长，n：O，1．2⋯ 为迭代次数． 

0 

02 

： 

图 2 多层前嫡刷络 

Fig．2 Multilayer network 
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萄的可能性已不存在.相反，迭代在搜索方向上得不到足够的前进.是造成 C 段误差下降缓

慢的真正原因.要提高 C 段的学习速度.首先要将梯度模值归→化.只使用棉度万向，消除

梯度模值减小带来的影响.然后，再采用优化方法调节步长Ci-飞使迭代在搜索方向上街逗

当的前进.我们在使用"基于知识的优化方法 tt[~J之后 .C 段的迭代与 B 段一样下降陡直，收

鼓非常迅速.

1.0.0000 

1.0000~ 
L_一 A

问 O.五四川 」一一-一一一一寸寸 B

。 .01国牛 \ c 
O ,(lOl.O .j.... 

Ò 5b iOO 1 :1 0 1i:oo . 2sci ãdri J 
N 

闸 1 日P 算法收敛曲线

Fig. 1 Convergence curve of BP algorithm 

本文着重讨论迭{1;:过程起始阶段 A 段的改进方法，也就是怎样在迭代开始的时候.尽

快找到迭代计算的搜索方向在这方面，冲量法及改进的冲量法[IO~llJ综合前面的搜索方向

得到一个具有平均特性的搜索方向 a 文献 [12J提出用隐层权值间的相互平滑以体现其代表

的特征来达到l确定搜索方向的目的.

在很多情况下，人们对领域知识已经有所总结，但传统的学习算法却无法使其方便地用

于对神经网络训练的指导.常用的方法是改变神经元的激励函数.或者把领域知识加在目标

函数中[L卜 14: 但这些方法对于不同的问题.要有不同的激励函数戎目标函数，而且后者还要

求阅入的目标函数可导.并要显式给出真导数形式，使用很不方便

研究 BP 算法的训练过程可以发J'!I! .BP 算法的训拣虽然有输出层教师信号的控制，但

是隐层节点并没有明确的指导信号.训练后隐层节点的意义有真随意性.为此.本文以赋给

隐层节在明确的意义为出发点.探讨解决上述 BP 算法缺点的方法.找们采用 HDBP 算法，

使搜索方向从一吁始就有基于已有领域先验知识的指导，迅速确定了搜索方向，有效成少了

A 段振葫.

1.1 HDBP 算法

传统 BP 算法的训练过程如下.设输入 P 个样本.则:

E = ~Ep9 
P 

E , = 于 (d， - 0，)川户 =O ，l， ........P

W(n+ 1J =W(n)+LlW(n). 

V(n+])=V(川 +LlV(n】.

JE 
LlW(n)=-~ 万百)'

,JE 
LlV(n) =-~万日 S

其中:亨为步长 .n=Ü ， 1.2.. .为应 f-t次数.

x, OJ 

X啕
0 , 

XL O. 

V YJ W 

图 2 多层前债网结

Fig. :2 Multilayer network 
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对 r 3层l圳络，第 次权值变化量为： 

△ 一 rl(d 0 )， (net,)yj， AV 一 _，(net )∑( 一0 )， (net ) 

式中： f为神经无净输入． 

HDBP算法对每一个输入样乖．除给出输出层教师指导信号d 外，另外给出隐层节点 

输出教师指导f， 号 ．．即在隐层的每个 蒂点，给出 ‘个教师信号．对 r 3层网络有隐层教师 

信号的 HDBP算法训练过程如下： 

Ê ： ∑( ．) ／2， 

* 一 (1一 rha)J(net )+ rha·d 

一

I n ～  3E
一  ， 

则： AW 一 rl(d 一 0̂ ) (net̂) ． 

一 rl(1一 )so ，( ￡ )∑( 一Y，)̂  (net̂) + · d̂ ．， (n甜．)( 一 0 )． 
 ̂

式中：d 为隐层教师信号；E 为隐层指导的误差函数． 为控制固子，其值为 0～1． 

当 为 0时，HDBP学 算法退化为标准的 I3P算法 ；当 为 l时，为两个单层}呵的 

级连；当 0< <l时．町使隐节点的笔划特征在输出层误差的调整下更加适应大垃各种各 

样的同一个字的不同写法的笔划，更加具有弹性，并有更好的适应性及抗噪性． 

1．2 隐层指导信号的加人 ·． 

HDBP算法对每一个输入样本，除给出输出层教师指导信号 d 外，还给出隐层节点输 

出教师指导信 g-d”此信 号可通过对已有领域知识的描述分析得到．对于 XOR问题，可以 

描述为 212 > 柑l司时为真．相芹时为假”．即“z >a-2或 212 <z 时为假”．阿此可 将隐节点 

l定义为“2／2 >or ”．将隐节点 2定义为” < ”(见表 1)．需要注意的是．在描述领域知识 

时+隐层节点的意义应当能够用 ．的线性组合米表示．对字符识别，隐层节点表示的就是笔 

划特征 训练时，隐层也要提供教师信号，输入层输入字符点阵，经过训练，在隐层得到笔划 

特征．在输出层得到字符识别结果．例如，对于数字‘0’一‘9’．通过分析，我们可以指定一组 

笔划形状 ，如表 2中的 d 。～ ．当d 为 l时，表示隐层输出为 l；为 0时，表示隐层输出为 

0；其余的表示隐层币加指导信号．在这组笔画下，‘0’可以由d d 来表示 ，‘3’可以由d 

、d 来表示． 

易混淆模式是造成识别率 『 降的主要原因之一．可以增漫隐层节点．使其代表易混淆模 

式之间的区别特征．如表 2中的 dm代表 了．‘3’和 ‘8’之问的区别特征，而 d 代表 r‘5 和 

‘6’之间的区别特征 这样．经过训练之后．将有效降低易混淆模式的错识率． 

为 r有效利用 HDBP算法的优势．圳练样本中除 有一般的输A训练样本集之外 ，还 

应当增加隐层教师模板样本集 对丁字符识别即为笔划字形模板．对这些输入样本，在输出 

屡不规定其输出类别，也不影响输出层的误差计算 

对 HDBP网．隐节点数将由特征数( 笔划形状数)而定，因此解决 隐 点数确定问 

题 对 r特定的问题，有时领域知识尚不足以完全描述问题 ，此时町以增设 卜一2个冗余隐层 
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付 r 3 层网络咽吁{ 11 {主权值变化量为

L1.W ~J 二 ~(d， 。最 )fl b(叫圳 L\V ， 二加户nä) )平 {d~ - Ob) .f b(ndb肌， • 

式中 nd 为冲经元;争输入-

HDBP 算法对每一个输入样本，除给出输出』兰教师指导信号 d， 外，另外给出隐居节点

输出教师指导1，]号 d~ ，. 即在隐层的每个节点，给出-个教师信号，fT 3 层问络有隐层教师

信号的 HDBP 算法训练过程句l 下:

Eh .J = 工 (d"r - ~V ，)~ /2. , 
y , ~ (1一 1JhJ)} (net 1) 十 1Jhd • d" , • 

.JE a监u
A川二 ( 1 如)~在- - ~"，â av , . 

WrJ , .J.Wk} 二 ~(d， ορF以ne1k)抖'

~'" = ~(l - ~hd ).rJ' (net，)丰 (d， - y，叭'(nt::' t~) W~1 + 1J • 1JhdX,!, J (7'U't)) 凶 1 - OJ)' 

式中 dk) 且l隐层教师信号 .E"..1为隐层指导的误差函数.如为控制因子，其值 ~J O~ 1. 

当甲M为门时 .HDBP 学习算法迟化为标准的 BP 算法 3当知为 1 时.为两个单层间的

缀连，当 υ<如<1 时.口J使隐节点的笔划特征在输出层误差的调整下更加适应大量各种各

悖的同一个字的不同'与法的笔划啕更加具有弹性电井有更好的适应性及抗眼性‘

1.2 隐层指导信号的加入

HDBP 算法时每 个输入样本咽除给出输出层教师指导信号 d， 外，还给出隐后节点输

出教师指导信号 dh/o 此信号可通过对已有领域知识的描述分析得到l 对于 XüR 问题，可以

描述为".Tj ->.r~ 柑同时为真，相异时为假..即 ~'.T_ >.T2 或 .T] <.T~ 时为假问此可以将隐节点

1 定义为".Tj ->..:;r~'\将隐节点 2 ~主义为勺 <.r~"( 见?<l)育要注意的是，在描述领域知识

时，隐层节点的意义应当能够用凡的纯性组合来表;;;. <1字符识别，隐层节点表示的就是宅

划特 1rE，训练时，隐层也要提供教师信号.输入层输入字符点阵，经过训练，在隐层得到笔划

特征.在输出层得到字符识别结果.例如.对于数字 γ '9' .通过分析，我们可以指定 组

笔划形状.如去 2 巾的 d~l---dhL. 当 d" J,) 1 时，表示隐层输出为 1 ，为 0 时.表示隐层输出为

0 ，其余的表示隐层不加指导信号.在过组笔画下. • r) ，可以由 d" 、 dh~来表示.γ可以由 dk1 ~ 

d.， ‘ d"来表示.

易促靖模式是造成识 grJ率 1:降的主要原因之 .可以培设隐层节点.使其代表易 i昆淆模

式之间的区别特征. (Zn 去 2 中的 d".， !-t表 r '3 唱和 '8咽之间的 i正别特征，而 dhL 代表 f 飞'和
'6咽之间的 l丘别特征.这样，经过训练之后，将育妓降低易jlf. i骨模式的错识率.

走I (有吱利用 HDBP 算法的优势. Ul I练样本中除 r有一般的输入训练佯木集之外，还

应当增M隐层教师模板样本氧时T字符识别即为笔划字形模板.对这些输入佯丰.在输出

层不迦定其输出类别，也不影响输出层的误差计算.

对 HDBP 网嘈隐节点数将由特征数(的|笔划形状数)而定.因此解决 r隐 fj点数确定问

题.对 F持屯的问题，有时领域知识尚不足以完全描述问题咽此时同I以增设 1---2 个:rc余隐层
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—  

点，山输出层指导信 的误差反 传播作川来修改其权值人小 

表 1 XOR问题隐层指导信号 

Table l Hidden—layer directing signal of XOR problem 

= Jt J> ) ?( J< j 百 ：( < ?)()R(zJ> 

表 2 数字 ～0一 9的隐层指导信号 
Table 2 Hidden—layer directing signal of Digits ‘0’——‘9 

： 誊 蜜 遴 融 《辅̂雪霉) 
÷ 

j 

2 实验结果分析 

2．1 XOR问题 

以XOR问题为例，取三层前馈神经网络，输入层、隐层和输出层的神经元个数为 2、2、 

l，初始权值取(一0．1，0．1)之阿的随机值，激励函数为单极Sigmoid函数． 

BP算法和 HDBP算法求解 XOR问题误差收敛曲线如 图 3所示．其中 BP算法 = 

20-O，HDBP算法 30-0· 0．8．从 3町以看出BP算法在 =20时出现振荡．即迭代 

3 XOR ûJ题收敛曲线 

Fig-3 Convergence curves of XOR problem 
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节点，山输出 h~指守 (，'i 号的1号 22反 I ~I J 传捕作 11 1>1:'修改1t H值A.: 1) 、 • 

表 J XOR 问题晦层指导信号
' 

TabJe 1 Hidden-layer direding si j!;oaJ of XOR probIem 

", r .i~1 (:'1 工、，，) .. Ù~ l' lJ 二 Jρ I-)Ut , (..1. 1 气之J‘刊)H:(.T I 工\l"~ I 

' 

" " U 。

门

" 
U 

υ u 

' 
毒 2 数字‘0'- '9'的障屋指导信号

TabJe 2 HJdden-Jayer directing signaJ or Digits .0' 可唱

' 

O
F
2
3
4

鸣
。

?
8
9

' 

' 

2 实验结果分析

2.1 XOR 问题

以 XOR 问题为例.取二层前愤神经网络，输入层、隐层和输出层的神经元个数 '}.J 2 ， 2 、

1.初始权值取( 口.1， 0. 1)之间的随机值，激励函数为单极 Sigmoid 函数.

BP 算法和 HDBP 算法求解 XOR 问题误差收敛曲线如罔 3 所示.其中 BP 算法~=

20.0 ，HDBP 算法亨二 30. 川吁M二日 8. 从阿 3 日I以看出 BP 算法在亨=20 时出现振荡喃自H迭代

' 

J. O.DOOO 

' 且 0000

k: 0. 1.000 

O.D1DO 

D.O(]且。

"0 且óo 150 . 200 . 2!:ici' 3ðo a3i。

N 

|甘 3 XUR 问题收f1l.曲线

Fìg.3 Coovergeo('e curves of XOR problem 

' 
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汁算在谷底两边来回跳跃，产生了振荡；而 HDBP算法有效地增加了收敛稳定性，减少了振 

荡的发生． 

表 3为两种算法在不同步长下随机设置权值初值后的 l0组运行结果的平均值，括号内 

为均方差值．在 A段，改进算法的收敛速度太大提高，是 BP算法的 7．4～1 7．9倍．BP算法 

的迭代次数均方差为 7．1～11 4．2，而改进算法的仅为 0．5～5．6，算法收敛稳定性大大提高． 

表 3 XOR问题 

Table 3XOR problem 

5．0 8．o 12 0 15 o 18．o 2O O 

348 8 254．0 204 3 232 5 147．5 113 3 116．8 106 4 
A(E—X—O．1) 不收敛 不收 (42 2) (114 2) (25

． 5) (52．2) (29．1) (7 1) (31 4) (61．3) 

BP 

B(E—o．1—0．01) 93 0 50 o 25．0 12 3 7 5 5 7 2．2 2．2 

C(E一 0．Ol一0 OO1) 795．7 470 8 285．7 2l2 2 l72．3 l51．8 g4．8 86．2 

47．O 27．5 15 8 13 0 12．S 9．4 12．2 11 0 18．8 38 5 
A(E— X一0．1) 

(5．O (5 O) (3 3) (1．6) t1．5) (O 5) (2 O) (2．3) f4．1) (5．6) 

HDBP 

B(E⋯ 0 1 0．01】 12O 0 75 0 42 0 35．4 25 3 13．8 11．6 l_6 0．5 

(’(E一 0．01—0．001) 821 0 576 8 302．6 259 6 202．3 176．8 l32 8 128 0 6O 6 19．5 

2．2 字符识别 

以数字 ‘0'_‘9’为例，取三层前馈网络，输入层为 256个神经元，隐层如前所述取为 l3 

个(11个有指导 ，2个无指导)神经元，输出层为 10个神经元．表 2为笔划形状训练样本图． 

表 4给出厂BP算法与 HDBP算法在不同步长下随机设置权值初值后的 l0组运行结 

果的平均值，括号内为均方差值，其中 =0 8 

表4 数字 ‘0L‘9 

Table 4 Digits‘0’一‘9’ 

1 1．2 1．5 2．0 2．5 6．0 8．o 9 O 1o 0 

A(E=X 0 1) lZO 0 117 O 95 7 125．0 251．0 

BP (2．0) (1．0) (9．5) (14 0) (44 0) 
不收敛 不收敛 不收敛 不收敛 不收敛 不收割 

B(E一0 1—0．01) 532．5 494 0 371 0 292 o 258 o 

^(￡ X—o 1) 82．o 76．o 55．5 46．0 54．5 42．5 37 0 50 5 42 0 112．7 103．0 

HDBP (5 O) (4．0) (S．S) (4．0) (6．S) (3，S) (1、0) (8、5) (12、0) (50、1) (30、0’ 

B(E一0．1 。_01) 446．5 392．0 274．5 240．5 232．5 157．5 110 5 107 5 58．5 l7 3 12．0 

从表 4可知，在 A段改进算法的收敛速度大大提高了，迭代次数受步长的影响明显得 

到改善．在很大的步长范围内，HDBP都可以稳定地收敛． 

图4给出了l3个隐节点与 256个输入层节点连接权的灰度图表示．其中 ～ 隐节 

点有指导信号， — 。为两个冗余节点．从图 4可见，BP算法由于隐层节点意义的随意性， 
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经l

计算在谷底两边来回跳跃，产生了振荡 s而 HDBP 算法有放地增加了收敛稳定性.减少了振

荡的发生

R3 为两种算法在不|司步长下随机设置权值初值后的 10 组运行结果的平均值，括号内

为均方差值.在 A 段.改进算法的收敛速度大大提高，是 BP 算法的 7. 4~17. 9 倍 BP 算法

的选代次数均万差为 7.1~]]4. 2.而改进算法的仅为 O. 5~5 日，算法收敛稳定性大大提高.

表 3 XOR 问题

T息.ble 3 XOR problem 

, '.0 5.0 8.0 10. 口 12.0 15.0 18. 0 20.0 30‘。 40. (J 

A<f:=X-{). l) "8‘ 8 254- 日 204.3 232.5 147.5 113, 3 116.8 106.4 
丰收姐不收盘

(1~. 2') <1}4 .2) ~25. 5) (52.21 (29. 1 ) (7.1 ) (31.4) (61. 3) 

BP 
BtE=o. 1-0. 01) 93.0 50.0 25. {J 12.3 7. 5 5.7 2.2 2.2 

Cl E=O. Ol- {J.OOl} 795.7 470.B 2B5.7 212‘ 2 172. 3 151. B 94.B 86.2 

47. {) 27- 5 15. 8 13. 0 J2, 8 g. • 12. 2 11.0 18 , B 3B.5 
A(E=X-Q.l) 

(3. 占3 (2.3) ~5 ， IJJ (5. 0) {}. 6) (}.5) (0.5) <2.0) ~4. 1) (5. 1)) 

HDBP 
ß<E=O.l- {J .Ol) 120.0 n;i.O 42. 1) 35.4 25.3 20. 6 }3. B 11.6 1. 6 0.5 

C< E=O.Ol-ù. 日0]) 821.0 576.8 :W2.6 259.6 202.3 176.8 132.8 128.0 60. 6 19.5 

2. 2 字符识另IJ

以数字'(I t_ "9' 为例，取三层前愤网络，输入层为 256 个神经元，隐层如前所述取为 13

个(]]个有指导 .2 个无指导)神经元，输出层为 10 个神经元.表 2 为笔划形状训练样本图 a

表 4 给出 r BP 算法与 HDBP 算法在不同步长下随机设置权值初值后的 10 组运行结

果的平均值，括号内为均方差值。其中如=0、 8‘

η 1.2 1.5 

AfE=X-Q.l) 
12口 .0 117. I>

BP (2. (J) l1. 0) 

!R( E=O.}- {J. 01) 532.5 491.0 

AtE=X-口.])
82.0 76.0 

HDBP (5.0) 飞4...{))

阳(E=O.l υ01) 446. 5 392.0 

表 4 擞字 '0'-γ

Table 4 Digits ‘0 嘈- '9' 

2.0 2.5 3.0 '.0 

95 ‘ 7 125. (J 251. IJ 
草收敛

I 9. 5) (14.0) (44. (I J 

371. II 292.0 258.0 

55.5 46.0 54.5 42.5 

(5. 5) (4.{1 > l l).. 5} (3.5) 

274.5 ~40.5 232.5 157. 5 

5.0 6.0 B.O ,. ù 10. {I 

草收敛 不收盘 不收放 不收放 不收放

37.口 §口.5 42.0 112.7 103.0 

(1 -0> (B、 5' <1 2、 0) (50‘]) <30.0} 

110.5 107.5 58.5 17. -3 12.0 

从表 4 可知，在 A 段改进算法的收敛速度大大提高了，迭代次数受步长的影响明显得

到l改善a 在很大的步长范围内 .HDBP 都可以稳定地收敛a

罔 4 给出了 13 个隐节点与 256 个输入层节点连接权的灰度图表司，.其中 Yl -- Yll隐节

点有指导信号 'Yl乏 9Yli为两个冗余节点从图 4 可见 .BP 算法由于隐层节点意义的随意性，
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笔划信息被瓜分后无意义地存放着，造成权值囝杂乱无章，陡峭不平，这大大影响了识别稳 

定性和鲁棒性 ；而 HDBP权值图光滑平坦，使其识别鲁棒性得到了大大提高．另外其笔划 

意义明显，说明了领域先验知识在圳练过程中起到了很好的指导作用． 

与平滑法rl z]相比较，HDBP算法有更好的性质．平滑法是将 一个隐层节点到输入层的 

相邻连接权平滑，使得救值 维曲面平滑，更具特征性．由于笔划具有连续线段性质，故平滑 

法可保持类似于笔划的特征，但它并没有从根本上解决隐层节点特征的随意性，而有隐层节 

点指导的 HDBP算法则很好地解决了这个 题． 

在神经网络字符识别中，相似字符的区分错误是造成识别错误的重要原因，文献[1z]中 

采用正负面样本训练的方法来加以改善，但没有加入必要的人工分析指导．采用HDBP算 

法之后，对字符混淆的产生原因加以分析之后的领域知识可以方便地加人到对训练过程的 

指导中去，可使相似字符的识别错误率大大下降． 

3 结语 

传统的BP网训练时只对输出层有教师信号，对隐层不加指导．把BP网当成了黑盒，只 

管由输入得到输出， 管中间的学习，不教授学习方法，实际上 BP阿是处于盲 目自学习状 

态．训练后隐层的节点所代表的特征具有随意性，各种特征无意义散放在隐层中，使得鲁棒 

性不好 ．而HDBP在训练时，隐层也有人工分析后提供的基于领域先验知识的指导．使准 

确率和鲁棒性均得到提高．另外传统的BP网络增加新的样本后，因为以前训练时随意得到 

的隐节点特征要重新调整分配，所以要针对所有的佯本重新进行训练是其一个重要特征．而 

HDBP算法中每个隐层节点的输出有其特定的意义，增加新的待识别模式后，原有隐层节点 

输出意义不变．根据对新的模式进行分析之后，确定其利用原有的隐层节点意义，以及增加 

新的隐层节点．由丁原有隐层节点的意义没有发生变化，训练不必完全重新开始，而是从原 

有隐层节点的权值开始训练．原有隐层节点的所有权值信息都作为训练初始值加以利用，这 

就大大减小了反复训练时的代价． 

总之，本方法较成功地解决了BP算法隐层无指导信号带来的弊病，使得人工分析得出 

的领域先验知识能够粹易地加入到神经网络的训练过程中，减少了训练的代价，提高了识别 

率．尤其在分析神经网络的出错情况之后对阿络重新训练时，此方法有着很重要的用途．同 

时，HDBP算法的计算量仅有很小的增加，因此是一种有效的改进算法． 

～■ 

■；； ㈣ 
一 一 

啊 

¨l  

I  ̈
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笔划信息被瓜分后无意义地存放着，造成权值图杂乱无章，陡峭不平.这大大影响了识另IJ稳

运性和鲁棒性[l曰:而 HDBP 权值图光滑平坦，使真U:~别鲁棒性得到了大大提高.另外其笔划

意义明显.说明了领域光验知识在训练过程中起到了很好的指导作用.

与平滑法证]相比较 .HDBP 算法在更奸的性质.平滑法是将 个隐层节点到输入层的

相邻连接仪平滑，使得权值气维幽面平滑，更具特征性、由于军划具有连续线段性质，故平滑

法可保持类似于笔划的恃征.但它并没盲从根本上解决隐层节点特征的随意性，而自隐层节

点指导的 HDBP 算法则很好地解决了这个问题、

YI Y1 Y3. ￥ h ~ ~ ~ >> h h fu ~ 
(al BP 

~ h h ~ h ~ ~ ~ >> h h fu ~ 

(b)HDBP 

图 4 副11直在后的权值灰度图 la )BP.' bJHDBP 
Fig.4 ImagE' of weights after training (a)日P.lb >HDIlP

在神经网络字符识别中.相似字符的区分错误是造成识别错误的重要原因，文献[12J中

采用正负面样本训练的方法来加以改善，但没有加入必要的人王分析指导.采用 HDBP 算

法之后，对字符混淆的产生原因加以分析之后的领域知识可以方便地加入到对训练过程的

指导中去，可使相似字符的识别错误率大大下降

3 结语

传统的 BP 网训练时只对输出层高教师信号，付隐层不加指导，把 BP 网当成了黑盒，只

管自输入得到输出，乎管中间的学习，不教授学习方法，实际上 BP 网是处于盲‘目臼学习状

态.训练后隐层的节点所代表的特征具有随意性，各种特征元意义散放在隐层中，使得鲁棒

性不好[】气而 HDBP 在训练时.隐层也有人工分析后提供的基于领域先验知识的指导.使准

确率和鲁棒性均得到提高，另外传统的 BP 网络增加新的样本后.因为以前训练时随意得到

的隐节点特征要重新调整分配，所以要针对所在的样本重新进行训练是其-1'重要持征.而

HDBP 算法中每个隐层节点的输出有其特定的意义，增加新的待识别模式后，原有隐层节点

输出意义不变根据对新的模式进行分析之后，确定其利用原有的隐层节点意义，以及增加

新的隐层节点.由 T原有隐层节点的意义没有发生变比咱训练不必完全重新开始.而是从原

有隐层节点的权值开怡训练，原有隐层节点的所有权值信息都作为训练初怡值加以利用.这

就大大减小了反复训练时的代价

总之，本方法较成功地解决了 BP 算法隐层无指导信号带来的弊病，使得人工分析得出

的领域先验知识能够容易地加入到神经网络的训练过程中.减少了封11拣的代价.提高了识别

率.尤其在分析博经网络的出错情况之后对网络重新训练时，此方法自着很重要的用途a 同

时 .HDBP 算法的汁算量仅有很小的增加，因此是 神有放的改进算法

• 
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Abstract A new algorithm to deal with the shortcuts of tr
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aditional backpr。pagati。n algo— 

rithm wag proposed．In the proposed algorithm ，the hidden layer is directed by knowledge． 

The training effects are then greatly improved and the number of hidden neurons can be 

easily determined．The training need not be restarted entirely when adding new patterns， 
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A new algorithm to deal with the s.hortcuts. of t.;aditional backpropagation algo­
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The training effects are then greatly improved and the number of hidden neurons Can be 

ea .s ily determined. The training need not be restarted entirely when adding new patterns , 
so that the training ,tirne will be saved obviously. 

Abstract 

HDBP algorithm , BP algorithm. neural network. Key words 

The project .~u J.l port E'd by th e- Natlonal ;..Jatural &le-nce- Foundation of China 
Rec e-Îvt'd 1997-07-22 . re ...-ise-d 1998-03-05 

毒


