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摘 要: 将 L-M算法与填充函数法相结合 , 提出一种训练前向网络的混合型全局优化 GOBP( Global Optimization

BP) 算法。L-M算法的收敛速度快, 利用它先得到一个局部极小点 , 然后利用填充函数算法跳出局部最小 , 得到

一个更低的局部极小点, 重复计算即可得到全局最优点。经实验验证, 该算法收敛速度很快 , 避免了局部收敛 ,

而且性能稳定。
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A Global Optimization BP Neural Networks

SHENG Li, LIU Xi-yu, GAO Ming
( School of Information Management, Shandong Normal University, Jinan Shandong 250014, China)

Abstract: Proposes GOBP( Global Optimization BP) neural networks in which combines the filled function method and Le-
venberg-Marquardt algorithm for training feed forward neural networks. With the L-M algorithm whose astringency is good, it
can find one of local minimal points quickly. Afterwards, the filled function method will be used to find the point that is lower
than the minimal point previously found. By repeating these processes, a global minimal point can be obtained at last. Practi-
cal examples indicate that the method has a higher accuracy in astringency and works well in avoiding sticking in local minima.
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  人工神经网络是近年来发展起来的一门新兴学科,它具有

很强的自适应、自学习功能。其中 BP网络是目前应用最为广

泛的一种网络模型,它采用多层前向网络的反向传播算法, 在

函数逼近、模式识别、故障诊断、智能控制、信号处理等领域都

有大量的应用。但标准的 BP算法存在着易形成局部极小、训

练陷入瘫痪和收敛速度很慢的问题, 从而影响了它的实际使

用。为此,人们在标准 BP算法的基础上进行了许多有益的改

进 [ 9] , 改进方法主要有两类:①基于标准梯度下降的改进方法

如附加动量的 BP 算法、自适应学习率调整法、弹性 BP算法

等; ②基于标准数值优化的改进算法如共扼梯度法、拟牛顿法

和 Levenberg-Marquardt( L-M)法等。

由于 BP算法 [ 1, 2]
是通过用梯度下降方法来最小化二次误

差目标函数推导出来的, BP算法以及各种改进的 BP算法均为

局部优化算法,训练结果与初始权值的选择有关。虽然可以选

取多组初始权值,多次训练,选用最好的一组结果,但是这样做

不仅需要花费大量时间, 而且如何选取初始权值, 满足什么条

件终止训练, 目前尚无理论指导。近年来, 各种随机型全局优

化算法被相继提出 [ 7] , 如遗传算法、模拟退火法、随机搜索方

法和下山单纯形搜索方法。

文献[ 3～6] 提出了确定型全局优化的填充函数法。本文

利用一种新的易于计算的单参数填充函数
[ 8] , 把填充函数法

与 L-M算法相结合, 提出一种训练前向神经网络的混合型全

局优化新算法。

1  Le venbe rg-Marquardt算法

Levenberg-Marquardt算法类似于优化设计中的牛顿法, 其

误差函数为平均平方误差。

xk + 1 = x k - A - 1
k gk ( 1 )

式中 Ak 为 Hessian矩阵, gk 为梯度,即

A k =�2 F( xk)  g k =�F( xk ) ( 2 )

设 F( x ) = ∑
N

i =1
v2

i ( x ) = vT( x) v( x )  ( v( x) 为输出映射函数 ) ( 3 )

第 j个梯度元素为 �F( x ) j =
5F( x )
5xj

= 2∑
N

i = 1
vi ( x)
5vi( x )

5xj
( 4 )

写成矩阵形式为�F( x ) = 2JT( x ) v( x ) ( 5 )

式中 J( x) 称为雅可比矩阵,其表达式为

J ( x ) =

5v1 ( x )

5x1

5v1 ( x )

5x2
⋯
5v1 ( x )

5xn

5v2 ( x )

5x1

5v2 ( x )

5x2

⋯
5v2 ( x )

5xn

⋯ ⋯ ⋯ ⋯
5vN ( x )

5x1

5vN( x )

5x2
⋯
5vN( x )

5xn

( 6 )

Hessian矩阵的第 k, j元素为

  �2 F( x) k, j = 5
2 F( x )
5xk5xj

= 2∑
N

i =1

5vi( x )
5xk
·
5vi( x )
5xj

+ vi( x )
52vi ( x )
5xk5x j

( 7 )

其矩阵形式为�2F( x ) = 2JT ( x ) J( x ) + 2 S( x ) ( 8 )

式中 S( x ) = ∑
N

i= 1
vi( x )� 2vi( x ) ( 9 )
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假设 S( x) 很小,则有�2F( x ) ≈2JT ( x ) J( x ) ( 10)

将式( 10) 和式( 5)代入式( 1) 中,得高斯 - 牛顿法:
xk +1 = xk - 2JT ( xk) J( xk ) - 12 JT( xk ) v( xk ) =

xk - JT( xk ) J( xk) - 1JT( xk ) v( xk ) ( 11)

与标准牛顿法相比,高斯 - 牛顿法不计算二阶导数, 但高

斯 - 牛顿法中, H = J
T
×J 可能是不可逆的。因此设

G = H +μI ( 12)

式( 12)中, I为单位矩阵。

假定 H 的特征值和特征向量分别为 { λ1 , λ2 , ⋯, λn } 和

{ z1 , z2 ,⋯, zn} ,则有
Gz i = [ H +μI] z i = Hz i +μz i =λiz i + μz i = ( λi +μ) z i ( 13)

因此 G 的特征向量和 H 的相同, 而特征值为 λi +μ。若增

加 μ使 λi +μ> 0, 可使 G 变为正定矩阵。而正定矩阵是可逆

的, 这就有 Levenberg-Marquardt算法,即

xk +1 = xk - JT( xk ) J( xk) +μkI - 1JT( xk) v( x k) ( 14)

随着 μk的增加, 它接近于最速下降法,即当 μk 很大时

xk +1 = xk -
1
μk

JT( xk ) v( xk ) = xk -
1

2μk
�F( x ) ( 15)

而当 μk减少到 0时,它变成高斯 - 牛顿法。

Levenberg-Marquardt算法在开始时, 可将 μk 取得很小, 如

μk = 0. 01。如果迭代一次后 F( x)的函数值仍很大, 可将 μk 乘

以一个大于 1的因子 v > 1 ( 如 v = 10) , 以使函数值减少, 类似

于最速下降法;否则将 μk除以一个大于 1的因子 v, 以加速收

敛速度, 此时算法接近高斯 - 牛顿法。

由此可见,从收敛速度和收敛性来看 L-M 算法是介于牛

顿法和最速下降法的一种折中算法。

2 填充函数全局寻优法

本节所考虑的数学模型为 min( F( X) ) , 其中 X∈Ω< Rn
。

F( X) 为多值函数, F( X) 在 Ω上有最小值, 假设 F( X) 二次连

续可微。

定义 1 设 X1 是 F( X) 的一个局部极小点, X1的盆( 或称

为吸引域) B1 是一个具有下列性质的连通域: ①如果 X0∈B1 ,

X0≠X1 , F( X0 ) > F( X1 ) , 则从 X0 出发的下降轨线必然终止于

X1 ;②如果 X0| B1 ,则从 X0 出发的下降轨线比不终止于 X1。

定义 2 称局部极小点 X2 高于局部极小点 X1 , 当且仅当

F( X2) > F( X1) ,此时也称 X2 的盆高于 X1 的盆。

填充函数法的基本思想是, 根据目标函数 F( X) ( 图 1 ) 的

一个已知极小点 X1 构造一个填充函数 P( X) ,它有极大点 X1 ,

而且在任何比 X1 盆高的盆中没有极小点,但在某个比 X1 盆低

的盆中有一个极小点X; 以X作为初始点取极小 F( X) , 并找到

F( X) 的一个新的极小点 X2 , 使得 F( X2) ≤F( X1) 。用 X2 代替

X1 重复上述过程, 直到找到 F( X) 的全局极小点。

文献[ 8] 给出了一个只有单参数( α) 的填充函数:

L( X, α) = - ( 3 F( X) - F( X1 ) +α‖X - X1‖ ( 16 )

式中, X1 为一个已知的局部极小点。

3  利用基于 L-M算法的填充函数法训练神经网络

对于 N组训练数据对、输出节点为 M的神经网络,可以定

义第 k个样本的训练误差和总误差为

E( k, w) = 1
M
∑
M

i =1
( y i( k) - y i( k, w) ) 2 ( 17 )

E( w) =
1
N
∑
N

k = 1
E( k, w) ( 18 )

式( 17)中, y i( k) 和 yi ( k, w) 分别为输出节点 i对第 k个样本的

网络输出和期望输出, w∈Rn为权值向量, 训练神经网络就是

利用已知训练数据对,调整连接权系数以使 E( w) 最小。实际

训练中可以 E( w) 小于预先指定的某个很小的正数作为训练

终止条件。

利用基于 L-M算法的填充函数法训练神经网络的算法

GOBP( Global Optimization BP) 的步骤如下:

( 1) 在[ 0, 1] 区间内取很小的随机数作为初始权值, 给定

参数α的初始值(如 α= 100) 以及训练精度 h= 0. 001。用 L-M

算法求出 E( w)的一个局部极小点 w1。

( 2) 如果 E( w1) < h,则 w1 是最优权值, 结束训练; 否则转

第( 3) 步。

( 3) 构造 w1处的填充函数:

L( w, α) = - { [ F( w) - F( w1 ) ] 1 /3 +α‖w - w1‖ } ( 19 )

( 4) 在 w1 附近取一点 w0 , 如 w0 = w1 +δej, 其中, δ为很小

正数( 如 δ= 0.02) , ej 为第 j个分量为 1,其余分量为 0的单位

向量。从 w0 出发, 极小化 L( w, α) 的极小点 w′终止准则为 w′

满足下列条件之一:

①L( w′,α) ≥0;

②( w′- w1) T
� L( w′,α) ≥0;

③ ||�L( w′, α) ||≤ε。

其中 ε是实现给定的精度,若 w′落入目标函数的定义域之外,

则取 w0为最优权值, 训练结束。

( 5) 以 w′为初始权值,用 L-M算法训练网络得到 E( w) 的

另一个极小点 w2。

( 6) 如果 E( w2) ≤E( w1 ) , 令 w1 = w2 ,返回第( 2)步。

( 7) 如果 E( w2) > E( w1 ) , 放大 α, 返回第( 3) 步。

4  应用实例

贷款评估问题,就是要求设计一个神经网络, 能够根据借

贷申请人的月收入、生活费用、房租、水、电、交通费用的支出以

及其他费用的支出来实时地分析这一借贷申请是否合格, 如合

格则批准申请给予贷款,否则给予拒绝。

我们取上述四个参数作为诊断参数。BP 网络结构采取

4-16-1,输入输出训练对为 96个,平均平方误差为 0. 001, 隐层

转移函数为 S型, 输出层为线性函数。图 2、图 3 分别为用基

本 BP算法训练和用本文所述算法训练的误差平方和随训练

步数的变化图。

由图 2 和图 3可以看出基本 BP算法需要 5 222代才能达

到精度要求,而 GOBP算法只需要 9代就能满足 (下转第 255 页 )
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图 员 一维情况下填充函数示意图


