研究实验2报告示范——单入单出BP人工神经网络及算法研究　　
一．研究问题描述：

用BP方法实现一个单输入单输出的函数的逼近。假设转换函数的输出范围在0到1之间。函数取以下3个：
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二．网络结构：
1．三层前向神经网络

　根据逼近定理知，只含一个隐层的前向网络（即三层前向神经网络）是一个通用的逼近器，可以任意逼近函数f，因此，在本题中选用三层前向神经网络，即输入层（x0,y0），一个隐层（x1,y1），输出层（x2,y2）。

2．网络结构

　由于要逼近的函数为单输入单输出函数，故输出层只有一个节点；输入层除了一个样本输入点外，还有一个阈值单元，因此可以看作是两个输入节点；隐层的节点个数p可以在程序运行时进行选择，以适应和测试不同的逼近效果。由输入层至隐层的权矩阵记为W0，由隐层到输出层的权矩阵记为W1。

整个网络的结构初步设计如下图所示：（略）
三．算法实现

本实验用C++程序实现该算法。报告中所给出的实验数据均是运行C++程序所得的结果，然后将这些结果在matlab中画出对应图形。
1．标准BP算法（无动量项）：

　根据公式：（
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为学习率）
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　　编写程序，程序执行时允许选择：样本个数p，隐层节点个数midnumber，学习速率step，训练过程结束条件（即训练结束时允许的最大误差）enderr。
2．加动量项的BP算法

基本原理同上，仅在标准BP算法的基础上，对权矩阵的修改添加动量项，程序执行时允许选择：样本个数p，隐层节点个数midnumber，学习速率step，训练过程结束条件（即训练结束时允许的最大误差）enderr，以及动量因子moti。

四．训练结果：

对不同的函数逼近进行训练得到不同的训练结果，下面分别进行讨论：

1．
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（1．）样本个数取为10，隐层节点数取为10，步长0.4，终止误差设为0.001，无动量项运行结果如下：

训练次数：1850

最终误差：0.000999849
权值矩阵为：
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（这里的权矩阵的取值比较整齐，分析其原因是因为在初始化权矩阵的时候，并没有为其赋予随机值，而是分别赋予了相同的0到0.1之间的值。又由于网络结构的对称性，故每次通过梯度法所求得的权值的变化量是相同的，从而导致了结果中权值取值的整齐性。）
逼近效果图：
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（图中蓝线为原函数图像，红x为由该网络进行逼近得到的结果）

（2．）改变隐层节点数：
当隐层节点数减少为5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为5476次。

当隐层节点数增加为20，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为29167次。

当隐层节点数增加为50，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为73677次。

可以看出，本题中增加隐层节点数对改进逼近效果的作用并不很明显。隐层节点取20和50 时所用的训练次数比隐层节点取10 时要大。可见增加隐层节点并不一定能增加精度或减少训练时间，在本题中反而会带来更长的训练时间。
（3．）改变步长：

当步长减小为0.2，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为18993次，明显多于步长为0.4的情形。

当步长增加为0.5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为7590次，少于步长为0.4的情形。

当步长增加为0.8，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为4449次，明显少于步长为0.4的情形。

而当步长增加为1，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数只有3292次。

这说明随着步长的增加，训练的次数可能减小，分析其原因是由于步长增加意味着权值每次的变化量更大，因此会使收敛更快。但步长增加另一方面可能会导致振荡，也就是当步长取的较大时，有可能使得权值在误差曲面的极小点两边来回变化而不能达到极小点。在对其它函数逼近的实验中（实验3），可以看出该现象。
（4．）增加动量项
当增加动量项，动量因子设为0.2，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为7590次，明显少于相同条件下不加动量项时所用的训练次数。说明增加动量项加快了收敛。而增加动量项后的训练结果与不加动量项时的结果几乎完全一样（一般仅在小数点后第五位有点差别），这说明在本例中增加动量项虽然加快了收敛，但对逼近的程度并无什么改进。
（5．）推广测试


均匀选取5个点进行推广测试，其误差为0.000170499，上图中绿色o形标志为推广测试的结果，由图及误差可以看出，在本例中的推广测试效果比较好。
2． 
[image: image9.wmf]()0.50.3*sin,01

fxxx

=+££


（1．）样本个数取为15，隐层节点数取为10，步长0.3，终止误差设为0.001，无动量项运行结果如下：

训练次数：1485
最终误差：0.000996835
权值矩阵为：
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（这里的权矩阵的取值比较整齐，原因同上。）

逼近效果图：
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（图中蓝线为原函数图像，红x为由该网络进行逼近得到的结果）

（2．）改变隐层节点数：

当隐层节点数减少为5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为1215次。

当隐层节点数增加为20，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为1927次。

当隐层节点数增加为50，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为3002次。

可以看出，本题中增加隐层节点数对改进逼近效果的作用并不很明显。
（3．）改变步长：

当步长减小为0.2，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为4365次，明显多于步长为0.4的情形。

当步长增加为0.5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为1748次，少于步长为0.4的情形。

当步长增加为0.8，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为1542次，明显少于步长为0.4的情形。

而当步长增加为1，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数只有1404次。

这说明在本题中随着步长的增加，训练的次数减少。
（4．）增加动量项
当增加动量项，动量因子设为0.2，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为893次，明显少于相同条件下不加动量项时所用的训练次数。说明增加动量项加快了收敛。同时，在matlab中标出增加动量项后的训练结果（红色o标记），可以看出其与不加动量项时的结果几乎完全一样，这说明在本例中增加动量项虽然加快了收敛，但对逼近的程度并无明显改进。
（5．）推广测试


均匀选取5个点进行推广测试，其误差为0.000186291，上图中绿色o形标志为推广测试的结果，由图及误差可以看出，在本例中的推广测试效果可以接受。

3． 
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（1．）样本个数取为15，隐层节点数取为10，步长0.3，终止误差设为0.001，无动量项运行结果如下：

训练次数：34044

最终误差：0.000999987
权值矩阵为：


[image: image14.wmf]0.5761271.30367

0.5761272.38673

0.5761272.38673

0.5761272.38673

0.5761272.38673

0

0.5761272.38673

0.5761272.38673

0.5761272.38673

0.5761272.38673

0.5761272.38673

W

-

éù

êú

êú

êú

êú

êú

êú

=

êú

êú

êú

êú

êú

êú

êú

êú

ëû

     
[image: image15.wmf]3.15551

0.492802

0.492802

0.492802

0.492802

1

0.492802

0.492802

0.492802

0.492802

0.492802

W

-

éù

êú

êú

êú

êú

êú

êú

=

êú

êú

êú

êú

êú

êú

êú

êú

ëû


（这里的权矩阵的取值比较整齐，原因同上。）
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（图中蓝线为原函数图像，红x为由该网络进行逼近得到的结果）

（2．）改变隐层节点数：

当隐层节点数减少为5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为15445次。

当隐层节点数减少为5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为11957次。

可以看出，本题中增加隐层节点数对改进逼近效果的作用并不很明显。隐层节点取20和50 时所用的训练次数比隐层节点取10 时要大。增加隐层节点并不一
定能增加精度或减少训练时间，在本题中反而会带来更长的训练时间。
（3．）改变步长：

当步长减小为0.2，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为51064次，明显多于步长为0.4的情形。

当步长增加为0.5，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为118280次，少于步长为0.4的情形。

当步长增加为0.8，其余设置不变时，训练速度极慢，训练的误差出现明显的振荡，例如：在某一步误差为0.0066后，其下一步误差又增加为0.0092，而接下来一步的误差又变为0.0065……，该例子说明了步长较大时，若取得合适则会加快收敛，若不合适，则会造成振荡而不再收敛。
（4．）增加动量项
当增加动量项，动量因子设为0.2，其余设置不变时，要达到终止误差需要进行的训练次数为20467次，少于相同条件下不加动量项时所用的训练次数。说明增加动量项加快了收敛。
五．实验总结

（1．）网络结构：

本实验选用三层前向神经网络使用BP算法以及加动量项的BP算法实现对单输入单输出函数的逼近，通过对三个不同函数的逼近实验测试了BP算法的性能及隐层节点数目、步长、动量项等因素对BP网络训练和测试的影响。
其中，适当增加隐层节点数可以改善网络性能，但在本实验中，隐层节点数取20和50 时所用的训练次数比隐层节点取10 时要大。可见增加隐层节点并不一定能增加精度或减少训练时间，在本实验中反而会带来更长的训练时间；训练次数随着步长的增加而减小，但不合适的步长增加会引起振荡而增加训练次数甚至不再收敛；增加动量项后在相同条件下网络的收敛速度明显快于不加动量项时的速度，不过从本实验看来增加动量项对逼近的精度改善并不明显；对在0.2到0.6区间内均匀取值的数据进行测试，推广性较好，但并不是太理想。
由此可见，BP算法虽然理论上可以实现任意函数的逼近，但网络结构的具体设计及各种参数的选取并不容易。并且网络的收敛速度及性能比较差，受到初始权值、样本取值、学习速率等因素的影响，对函数的选择也有一定的要求。因此，标准的BP算法应结合一些其他的措施（如增加动量项，引入全局优化技术等）进行改进和优化。 
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