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摘要 : 　将灰色关联分析法应用到 BP神经网络隐层结点数的确定中 ,实现了 BP神经网络网络结构的优
化 ,提高了网络的预测精度. 仿真结果表明这种方法非常有效 ,同时也对 BP神经网络的进一步研究提供
了一种全新的思路.
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Abstract :　The acting mechanism of the BP Neural Network’s hidden units and the number’s choice have been a

difficult promble on the study of BP Nueral Network. By using the grey correlation analaysis on the hidden units

number’s determination of the BP Nueral Network ,this method realized the optimal of BP Nueral Network ,and also

improve network’s forecasting accuracy. Its simulated result shows that the method is effective. At the same time ,it also

afford a new thinking to us for a further study of the BP Nueral Network.
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1 　引言
对于 BP 网络的改进很多 ,主要从以下几个方面进行 :学习算法的改进 ,网络结构的优化等. 网络结构

的改进又分对输入层结点数的确定 ,隐层结点数的确定[1 ]等问题. 对输入层结点数的确定 ,往往是根据样

本指标的个数来确定输入层结点数的多少 ,但输入层结点过多 ,同样会出现网络训练时间过长、网络性能

差等问题 ,针对此 ,文献[2 ]利用主成分分析法确定输入层结点数 ,可使问题得到一定的解决. 然而 ,在实际

应用中 ,当遇到样本数据很大 ,人们往往随机选取其中一部分作为学习样本 ,但这样很可能使样本集本身

没有包含全部样本的特征 ,使预测的结果出现较大的误差. 文献[3 ]利用模糊聚类法首先对样本进行分类 ,

然后再从每一类中按一定比例选择学习样本 ,但在分类时 ,究竟应将样本数据分为几类往往随意性很大 ,

显然 ,所分类别数不同 ,最后所选取的学习样本便有所不同 ,就有可能导致最后预测结果的精度差异. 对

此 ,可以利用统计分析中的对应分析结果 ,这样既可以减少输入层神经元的数目 ,达到降维的目的 ,同时又

能从大样本集中确定出学习样本集 ,使得学习样本集尽可能包含全部样本的特征 ,从而提高问题的预测精

度. 关于这方面的内容将另文讨论.

隐层的设计问题是前馈神经网络 (feedforward neural network ,FNN)构建中最具挑战性的问题. 隐单元直

接影响着网络的容量、泛化能力、学习速度和输出性能. 从网络容量和函数逼近的通用性考虑 ,隐单元数目

越多越好 ;然而从网络的泛化能力来考虑 ,隐单元数目不宜过多 ,但隐层单元数目应该存在最优值[4 ] . 本文

拟利用灰色关联分析确定 BP 神经网络隐层结点数 ,从而达到优化网络结构的目的. 实验结果表明这种改

进方法取得了很好的效果. 具有很强的泛化能力.



2 　BP神经网络模型
在人工神经网络模型中 ,具有误差反向传播学习功能的多层前馈神经网络 (BP 网) 是目前应用最为广

泛且研究最为深入的神经网络[5 ] . BP 网络模型具有结构严谨、工作状态稳定、可操作性强等特点 ,同时由

于隐结点的引入 ,使得一个三层非线性网络可以以任意精度逼近任何连续函数 ,因而在模式识别、非线性

映射、预测等许多领域得到了广泛的应用.

BP 神经网络的研究已有很长的历史. BP 神经网络是由简单神经单元构成的具有输入层、隐层和输出

层的网络模型 ,具有很强的学习、联想和容错功能 ,能进行大规模并行信息处理 ,对非线性系统具有很强的

模拟能力. 在对神经网络的研究中 ,网络的泛化能力 ( Generalization capability) 是衡量其网络性能好坏的重

要标志 ,而从实际应用中得出的结论认为 :网络的泛化能力依赖于网络结构 (主要是隐层结点数 ,隐层数和

隐结点的函数特性)和训练样本的特性[6 ,7 ] .

3 　利用灰色关联分析优化网络结构
针对 BP 神经网络模型的研究 ,在网络结构的优化讨论中 ,隐层结点数的多少直接影响其网络的性

能 ,但又不容易确定. 若选取的隐结点数太多 ,神经元冗余现象加重 ,网络训练变得困难 ;但若选得太少 ,则

又不能保证网络应有的精度要求. 在实际应用中 ,一般凭经验选取 ,但这缺乏科学性. 显然 ,在隐层的结点

中 ,一部分神经单元对输出层结点的影响大 ,在网络中处于相对重要的位置 ,而另一部分结点可能对网络

的输出影响较小 ,因而在网络中认为它们的作用相对较小 ,哪些对网络影响太小的隐结点 ,我们认为它们

是冗余的 ,可考虑将它们删除. 虽然神经网络神经元的冗余说明它具有良好的容错性 ,但冗余太多 ,网络性

能势必会受到一定的影响 ,降低预测精度. 因此 ,可调整网络结构 ,使其达到一个较为理想的状态. 而BP

网络隐层神经元的作用机理及其个数的选择已成为BP 网络研究中的一个难点问题 ,本文拟在网络学习

过程中 ,根据实际问题的具体要求 ,引入灰色关联分析法[8 ]来调整网络结构 ,确定隐层结点数 ,达到优化网

络结构的目的. 记 opi = ( opi (1) , opi (2) , ⋯, opi ( N) ) ( i = 1 ,2 , ⋯, n2) 表示隐层第 i 个神经单元学习 N 个样

本数据的输出 ; y = ( y1 , y2 , ⋯, yN) 表示输出层神经元对 N 个学习样本数据的输出.

311 　灰色关联分析

灰色关联 (简称灰关联) 是指事物之间不确定性关联 ,或系统因子与行为因子之间的不确定性关联. 而

所谓的灰色关联分析是基于行为因子序列的微观或宏观接近 ,以分析确定因子间的影响程度或因子对主

行为的贡献测度而进行的一种分析方法[8 ] .

312 　灰色关联分析的基本步骤

31211 　求关联系数

首先利用灰色关联分析方法计算出 BP 网隐层结点的输出相对于整个网络输出的关联系数. 当网络

训练结束后 ,设对 N 个学习样本 ,整个网络的输出序列 y = ( y1 , y2 , ⋯, yN ) 为参考序列 (母序列) ,每一个

隐结点的输出 opi = ( opi (1) , opi (2) , ⋯, opi ( N) ) ( i = 1 ,2 , ⋯, n2) 为比较序列 (子序列) ,则 opi = ( opi (1) ,

opi (2) , ⋯, opi ( N) ) ( i = 1 ,2 , ⋯, n2) 与 y = ( y1 , y2 , ⋯, yN) 的关联系数为 :

ξi ( k) =
min

i
min

k
| yk - opi ( k) | +ρmax

i
max

k
| yk - opi ( k) |

| yk - opi ( k) | +ρmax
i

max
k

| yk - opi ( k) |
, (1)

其中 ,ρ∈(0 , + ∞) 为分辨系数.ρ越小 ,分辨能力越大. 一般取ρ∈[0 ,1 ] ,更一般取ρ= 015.

31212 　关联度的计算

由于关联系数的计算得到的是各比较序列与参考序列在各点的关联系数值 ,结果较多 ,信息过于分

散 ,不便于比较 ,因而有必要将每一比较序列各个时刻的关联系数集中体现在一个数值上 ,这个值即是关

联度.

通常关联度的计算方法采用平均值法 :
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γi =
1
N ∑

N

k =1

ξi ( k) , (2)

ξi ( k) ( k = 1 ,2 , ⋯, N) 为灰关联序列.

31213 　灰关联度排序

对比较序列与参考序列的灰关联度γi ( i = 1 ,2 , ⋯, n2) 按从大到小进行排序 ,即得灰关联序列.

若设灰关联序列为 :γ1 >γ2 > ⋯>γn
2

,则表明第一个隐结点对网络输出的作用最大 ,第二个隐结点次

之 , ⋯,第 n2 个隐结点对网络输出影响最小. 当隐结点对网络输出的影响小到一定程度时 ,我们认为该隐

结点在整个网络中的作用可忽略 ,可将它从网络中删除. 这里 ,对一个给定的ε,取ε∈(0 ,1) ,对满足γi <

ε的隐结点我们认为它们对网络输出的影响太小 ,对它们实施删除操作从而优化网络结构 ,提高网络的推

广能力.

313 　网络的学习训练过程

采用如下改进的BP 学习算法训练网络 ,优化网络结构.

①首先对样本数据进行归一化处理 ,使样本参数值在[ - 1 ,1 ]范围 ;

②构造 BP 神经网络模型的初始结构 :一个输入层 (假设含有 n1 个结点) 、一个隐层 (含有 n2 个结点)

和一个输出层 (含有 n3 个结点 ,该层的结点数由实际问题确定) ;

③对网络权值和域值在[ - 1 ,1 ]范围内进行随机初始化操作 ;

④让网络对确定的样本集 (共 N 个学习样本) 进行学习训练 ,直至达到规定的学习步数或学习精度 ;

⑤当网络达到稳定后 ,计算网络的实际输出和隐层结点的输出 ,记目标输出为 y i ( i = 1 ,2 , ⋯, N) ,记

opi ( j) ( i = 1 ,2 , ⋯, n2 ; j = 1 ,2 , ⋯, N) 代表第 i 个隐结点学习第 j 个样本的输出 ;

⑥对每一个隐结点的输出序列 opi = ( opi (1) , opi (2) , ⋯, opi ( N) ) ( i = 1 ,2 , ⋯, n2) ,计算其相对于输出

层结点输出序列 y = ( y1 , y2 , ⋯, yN ) 的灰关联度γi . 本文实际例子中输出层结点数为 1 ,若输出层结点数

不为 1 ,则计算每一个隐结点的输出序列 ,相对于输出层所有结点输出序列的期望输出序列 �y = ( �y1 , �y2 ,

⋯, �yN) 的灰关联度γi ;

⑦按γi 进行排序 ,对凡是满足γi <ε(ε是根据实际问题确定的域值 ,ε∈(0 ,1) ) 的隐结点实施删除操

作 ,然后转 ③,否则结束算法.

4 　实例建模
我们考虑将重庆市有完整检测记录的某钢铁集团公司某厂 3 号炉炼钢时的辅料数据及成品成分数据

作为分析样本. 其中 ,以添加的辅料数据作为输入 ,共选择 12 个参数 :石灰 x1 (t) 、轻烧 x2 (t) 、萤石 x3 (t) 、

镁球 x4 (t) 、溅渣球 x5 (t) 、纯吹时间 x6 (s) 、炼钢时间 x7 (s) 、氧气耗量 x8 (m3) 、工作流量 x9 (m3/ h) 、工作压

力 x10 (MPa) 、每炉氩耗 x11 (m3) 、每炉氮耗 x12 (m3) ;选择成品成分中碳的含量作为输出 :碳 y ( %) .

利用 MATLAB[9 ]构造 BP 神经网络的初始结构 :输入层含 n1 个神经元 ( n1 = 12) ,输出层含 n3 个神经

元 ( n3 = 1) , n2 个隐含神经元 ( n2 = 30) ,如图 1 所示.

411 　样本数据的选取

本文共选取了 64 个样本数据 ,但限于篇幅的原因 ,这里只列出了部分样本数据如表 1.

图 1 　BP 神经网络模型
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表 1 　训练及验证样本

序号 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x \ - 8 x9 x10 x11 x12 y

1 4. 094 0. 798 0. 063 1. 546 0. 351 1007 1305 4682 17021 0. 822 32. 32 86. 29 0. 35

2 4. 61 0. 002 0. 005 1. 507 0. 389 680. 5 964. 1 3172 16631 0. 807 33. 11 84. 36 0. 3

3 4. 068 1. 042 0. 589 1. 501 0. 377 1020 1326 4739 16713 0. 816 34. 85 85. 26 0. 31

4 4. 557 1. 306 0. 979 1. 566 0. 346 1125 1538 5302 16603 0. 804 34. 09 73. 92 0. 43

5 4. 475 1. 042 0. 041 1. 557 0. 366 1063 1345 4995 16582 0. 804 44. 12 72. 88 0. 45

6 3. 045 1. 034 0. 02 1. 465 0. 419 1063 1364 4865 16593 0. 802 33. 71 73. 08 0. 46

7 3. 899 0. 991 0. 164 1. 521 0. 578 1080 1385 5062 16966 0. 835 56. 98 117. 5 0. 3

8 3. 589 1. 131 0. 015 1. 498 0. 312 1060 1331 4994 16782 0. 796 40. 39 78. 19 0. 13

9 4. 388 1. 386 0. 406 1. 49 0. 096 1137 1627 5334 16512 0. 806 41. 96 84. 33 0. 17

10 4. 215 1. 011 0. 297 1. 663 0. 26 1060 1462 4995 16616 0. 809 48. 35 73. 77 0. 15

11 3. 999 1. 042 0. 089 1. 525 0. 205 1111 1407 5353 16916 0. 83 40. 66 69. 42 0. 2

12 3. 945 1. 06 0. 466 1. 467 0. 431 1087 1546 5241 17075 0. 849 39. 2 71. 43 0. 2

13 3. 617 1. 072 0. 026 1. 503 0. 627 1091 4441 5129 16592 0. 815 41. 94 75. 93 0. 14

14 4. 16 0. 157 0. 068 2. 298 0. 804 1186 1541 5546 16679 0. 819 46. 4 202. 1 0. 14

15 4. 199 0. 991 0. 015 1. 487 0. 388 1068 1623 4961 11632 0. 801 46. 43 98. 56 0. 19

16 4. 38 1. 079 0. 017 1. 501 0. 346 1070 1406 5002 16566 0. 799 48. 1 72. 42 0. 16

17 4. 113 1. 062 0. 018 1. 49 0. 321 1120 1420 5256 17092 0. 824 41. 49 85. 19 0. 15

18 4. 224 1. 009 0. 006 1. 478 0. 34 1034 1678 4881 16579 0. 8 38. 51 71. 5 0. 45

19 4. 477 1. 046 0. 535 1. 489 0. 386 1067 1326 5000 16533 0. 797 51. 02 75. 23 0. 44

20 3. 791 1. 072 0. 474 1. 476 0. 567 1069 1540 5023 16621 0. 802 34. 08 78. 85 0. 49

412 　神经网络的学习训练

根据 313 节 ,用 MATLAB[9 ]编程构造 BP 网络的初始结构 : 1223021. 各层神经元的传递函数分别取

purelin 函数、tansig 函数和 tansig 函数 ,BP 网络的训练函数取 trainscg ;设定网络的训练参数如下 :

net . trainparam. show = 50 ;net . trainparam. lw = 0105 ;net . trainparam. mc = 019 ;

net . trainparam. epochs = 30000 ;net . trainparam. goal = 1e26 ;其余为系统默认值.

灰关联度计算时 ,选取的分辨系数ρ= 015 ,ε= 014.

首先用函数 premnmx 将样本数据归一化到 [ - 1 ,1 ]范围 ,选取 60 个样本数据作为训练样本对网络进

行学习 ,最终得到优化的 BP 神经网络结构为 :1221421.

在程序的运行过程中 ,原 BP 神经网络的结构首先调整为 :1222021 ,此时被删除的结点是 5 ,6 ,11 ,13 ,

14 ,17 ,19 ,20 ,22 ,23 共 10 个 ,各隐结点对 60 个样本数据的输出序列相对于输出层结点的输出序列的灰色

关联度如表 2.

在此基础上继续对网络进行训练学习 ,第二次删除的结点是 :1 ,2 ,16 ,21 ,27 ,30 共 6 个 ,各隐结点相对

于输出层结点输出序列的灰色关联度如表 3.

隐结点的删除操作进行两次后 ,网络达到了稳定 ,得到 BP 网的最优化结构为 :1221421. 此时各隐结点

对 60 个样本数据的输出序列相对于输出层结点的输出序列的灰色关联度如表 4.
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表 2 　隐结点第一次调整时的相关关联度

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

关联度 0. 6106 0. 9342 0. 9716 0. 4221 0. 3803 0. 3628 0. 7827 0. 9594 0. 9037 0. 9621

序号 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

关联度 0. 3426 0. 9717 0. 3799 0. 3991 0. 9767 0. 9253 0. 3894 0. 9299 0. 3693 0. 3677

序号 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

关联度 0. 6195 0. 3591 0. 3895 0. 6184 0. 6365 0. 7469 0. 7516 0. 7060 0. 4930 0. 4305

表 3 　隐结点第二次调整时的相关关联度

序号 1 2 3 4 7 8 9 10

关联度 0. 3530 0. 3893 0. 9619 0. 5511 0. 9187 0. 9580 0. 6538 0. 9592

序号 12 15 16 18 21 24 25 26

关联度 0. 4539 0. 7386 0. 3497 0. 6679 0. 3535 0. 4569 0. 8471 0. 7242

序号 27 28 29 30

关联度 0. 3622 0. 5902 0. 4004 0. 3856

表 4 　隐结点第三次调整时的相关关联度

序号 3 4 7 8 9 10 12 15

关联度 0. 5423 0. 6708 0. 7228 0. 7663 0. 6625 0. 5809 0. 5996 0. 5846

序号 18 24 25 26 28 29

关联度 0. 5449 0. 5747 0. 5734 0. 6743 0. 6382 0. 6054

当网络稳定后 ,对训练样本及验证样本的实际输出和理想输出利用 MATLAB 的 postreg 函数进行了线

性回归分析 ,得出了很好的结果 ,如图 1、2 所示.

图 1 　训练样本输出结果的线性回归分析
　

图 2 　验证样本仿真结果的线性回归分析
　

表 5 　优化 BP 模型预测结果及误差分析

样本号 理想输出 预测值 相对误差 ( %)

61 0. 15 0. 1502 0. 13333

62 0. 45 0. 45 0

63 0. 44 0. 4401 0. 02273

64 0. 49 0. 4881 - 0. 3878

利用灰关联分析优化后的 BP 网络 ,其预测结果及误

差分析如表 5. 从表 5 可知 ,利用灰色关联分析优化的 BP

模型的预测精度较高 ,最大相对误差为 013878 %. 且克服了

利用传统 BP 网络学习算法训练网络时可能遇到的因隐层

结点数估计不足 ,而导致网络性能下降 (隐结点数过多) 或

网络训练时间过长 ,甚至可能不收敛 (若隐结点数太少) 的

情况 ,网络的训练时间较传统 BP 网络学习算法运行时间

大大缩短 ,提高了算法的效率.
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5 　结论
神经网络有别于传统的数学模型 ,它基于的是并行运算的建模思想 ,为拟合未知的复杂系统提供了一

条崭新的思路. 神经网络的首要目的是保证网络泛化能力 ,即通过归纳已知样本的内在规律来推广到未知

情况的预测 ,而网络的泛化能力依赖于网络结构 (主要是隐结点数 ,隐层数和隐结点的函数特性)和训练样

本的特性 ,本文将灰色关联分析应用到 BP 神经网络隐层结点数的确定中 ,从而对 BP 网络的结构进行优

化 ,提高了网络的预测精度. 仿真结果表明这种方法非常有效. 同时也对 BP 神经网络的进一步研究提供

了一种全新的思路.
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