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基于串一并行计算 B P 网络拓扑结构的研究与实现
’

任立勇” 卢显良
(电子科技大学计算机学院 成都 61 00 3 1)

【摘要】 在传统 B P 网络拓扑结构及学习算法的理论分析基础上
,

提出 了一种更接近人类大脑思

维方式的采用 串一并行计算构造的神经 网络拓扑结构的方法
:

将样本特征三大 问题中的
“
排序

”
问题的

解决体现在网络的拓扑结构上
,

有效地提高了神经 网络的学习速度和识别精度
。

关 键 词 串一并行 B P 网络
;

模式识别
:

显著特征
;

拓扑结构

中图分类号 PT 18

前馈神经网络分类器在神经网络模式分类器中占有重要的地位
。

一般来说
,

学习算法只与网络

收敛速度的快慢有关
,

在所定义的误差代价函数形式确定的情况下
,

网络的分类性能与所选择的学

习算法关系不大
,

而影响网络分类性能的关键因素主要是输人待分类样本的特性和分类网络的结构

与规模 r , ]
。

样本的特征问题一直是神经网络和模式识别领域的研究热点和难点
。

文献 2[] 提出模式样本的
`

特

征选择
、

提取和排序
”

对网络的成功应用起着重要的作用 21[
。

图 1 给出了样本特征学习前的一系列

过程
。

对于特征的选择和提取
,

有关学者提出过很多方法 2[]
,

在特征的排序问题上也提出过一些设

想和实现
,

但总的思想不外乎一点
,

即在网络学习时
,

将重要的特征赋予较大的权值
,

而不重要的

特征赋予较小的权值
。

随着网络学习的不断深人
,

网络权值的进一步调整
,

重要的特征完全有可能

淹没在不重要的特征之中
。

因此
,

本文提出的一种改进型 B P 网络
,

将重要特征单独进行串行运算

并分类
,

在此基础上再进行并行运算
,

进行更为细致的分类
。

实验证明
,

这种对样本特征排序的方

法大大地改善了网络的学习速度和分类性能
。

图 1 样本特征的选择
、

提取与排序

1 串一并行 B P 网络拓扑结构及学习算法

传统的前馈型 B P 网络在模式识别应用较为广泛
,

但有不足之处
,

而实际应用中网络往往对模

式样本的数量和质量要求极高
,

样本的遍历性
、

相容性与致密性对网络学习速度影响较大。 ,’]
。

传统的思想认为
:

人脑在进行判断时
,

采用综合分析
、

并行处理所获得各种信息
,

巨量并行性

是人脑信息活动的重要特点
。

因此
,

人工神经网络的拓扑结构和学习算法参考了并行处理这一特点
,

忽略了人脑在进行判断活动时
,

总是先根据样本主要特征将其与模式进行对比分成若干大类
,

然后

在大类中根据其他特征再进行分类或单个识别
。

这种人脑的工作方式完全可以在人工神经网络中实

现
,

称作
“

先串行后并行处理
” s1[

。

下面给出利用这种思想构造的一种改进型 B P 网络结构及其算

法实现
。
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1网络拓扑结构

图 2 为串一并行 B P 网络拓扑结构示意图
。

在这种网络中
,

输人样本首先根据其主要特征在串

行分类器中将其分为若干类
,

然后将去掉主要特征的样本再分别送人相应的 B P 网络中作并行处理
。

并行分类器

串行分类器

图 2 串一并行 B P 网络结构

1
.

2 学习算法

根据上述拓扑结构
,

串一并行 B P 网络的学习分两步完成
,

首先进行串行分类
,

再进行并行 B P

算法学习
。

设输人样本特征为 X
,

=( ix, 1, …
,

为 ,
,

ix, +m , ,

…
,

ix,
。

)r
,

其中 x(,
,

: ,

…
,

.ix , ) r
为样本的显著特征

,

用于串行分类
。

经过串行分类后形成 K 个大类
,

于是可构造 K 个完全一样的 B P 网络
,

其输人特征

为 x(,
,

, 刊 , X
.lm

一
ix 力

了 ,

输出节点数为 ` 个 “ ” 网络中的最大节点数 N, 几 =

性坠
,

、

)
2旦」 )

r
为

N

第 k 个 B P 网络的第 i 个期望输出
,

其学习步骤为
:

l) 将 K 个 B P 网络的叽分别赋予较小的非 。 随机值
,

设定学习率叮和惯性系数 a ;

2) 输人第一个样本 x
l 二 .x(

,

t ,

…
, 二 1, , , 二 ,

泄
, ,

… 二 l, 。

) r ,

令夕
, = x(,

,

, ,

…
,

.xl , ) r ,

式
, = x(,

,

, + , ,

…
,

xl,
。

)了 ;

3) 将 又 送人串行分类器
,

Y =
f( x ) 为一串行分类函数 (如一个简单 的选择算法 )

,

根据

耳 = f (万
, )的值决定该样本属于第 k个 B P 网络

;

4) 将工
,

送人第 k个 B P 网络进行传统的 B P 网络学习
;

5) 输人第 i个样本 x
;

= x(,
,

、 ,

…
,

ix,
, ,

ix, ,
1,

… ix,
, ,

) 了
,

令 牙
,

= x(,
,

, ,

…
,

ix,
,

)了
,

工
, =

x(, ,+m
, ,

…
, 二 .

,

)了转

步骤 3 ) ;

6) 循环利用 p 个样本对
,

直至每一个 B P 网络的误差足够小
,

且叽趋于稳定
。

性能分析
:

这种串一并行 B P 网络算法较为简单
,

其学习速度比传统 B P 网络快得多
,

但耗费的

空间是传统 B P 网络的 K 倍
。

表 1给出了两种 B p 网络的网络学习对比情况
。
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表 1串一并行 B P 网络和传统 B P 网络学习对比表

串并行 B P 网络 传统 B P 网络

样本牙个数
学习次数 误差 学习次数 误差

66 4ōōō
0

.

00 09 0 3 27

0
.

0 0 098 07 2

0
.

9 90 0 07 4 5

0
.

X ()9 7 6 9 3 5

0
.

0()89 0 0 1

0
.

7 0 0 08 3 4

0
.

9 0 27 6 8 5

0
.

9 87 6 46 5

1 524179 223 5
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2 主要特征的选择 6[]

在上述算法中
,

我们提出了主要特征用于串行分类
。

对于主要特征的选择
,

一般根据具体情况

在构造网络和网络学习之前确定
,

但此方法缺乏普遍性
。

下面给出选择主要特征的一般方法
。

设 X 二 (龙
,

X Z ,

…
,

X,, )为
n
个样本

,

c = ( C
,

Q
,

…
,

氏 )为样本特征向量
,

考虑下列矩阵
ǐ 卫...lesesIlee

es
胜J

Xlm汽
ù
硫X

12

X
2 2

X
, , 2

xl瓜ù戈

一一F

其中 戈 = (龙
! ,

龙
2 ,

…
,

戈
,

)
,

l蕊 i蕊 n 为第 i 个样本
;

C
,

=( 龙
, ,

爪
, ,

…
,

龙
; )了

,

1成 j 成m 为所有样本

的第 j 维特征
。

如果假设 m 维特征的密度函数有较好的形状
,

那么当
n
足够大时

,

其密度函数可以被认为是

高斯分布函数 5[]
,

可表示为

1
_ _ _ _

r (二 一 。 1

) ,

}
,

_
.

_

厂 气八 z ) = -
`

产= = 于 七 x P万一 一一二一下一一 之 I溉 j 头 m

VZ兀口夕 L 匕口 , J

式中 肠为第 j 维特征的期望值
,

氏 为方差
,

可表示为 N( 铸
,

氏 )
,

对于
。
个样本

,

N (场
,

J , )则可

预先求出
。

由此
,

对于给定属于 j 维特征的参数 x
,

可求出其远离度为

凡 (刀
=

X 一场

氏
j = l

,

2
,

…
,

m

式中 jF (刀 即可显示出给定参数的重要性
。

3 结 束 语
本文提出了一种串一并行的 B P 网络拓扑结构及其学习算法

,

将样本特征三大问题中的
“

排序
”

体现在网络的拓扑结构上
。

该结构虽然在空间上产生了一定的耗费
,

但其网络学习速度和识别精度

却大大提高
,

文中还对样本特征的显著特征选择进行了有益的探索
。
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自然电位测井的数值模拟及应用研究

主研人员
:

聂在平 袁 宁 潘 锦 聂晓春

自然电位测井的数值模拟完成了自然电位测井问题的精细建模与求解
,

成功地将数值模式匹配倒M M )这一高效

算法用于自然电位响应的数值模拟
;

给出了复杂非均匀介质中多偶极层响应的全波分析
,

严格匹配了偶极层激励条

件和各界面边界条件
:

建立了电流和电压激励的两种自然电位测井模型
,

完成了相应的自然电位响应数值模拟程序
;

给出了井内外和各层间地层水电阻率对比度的自然电位响应图版
,

并利用奇异值分解方法
,

依据 S P 测井响应反演

出地层静自然电位
。

该研究成果对自然电位测井从定性分析上升到定量分析
,

得出的若干结论对自然电位测井的定量分析和解释有

广泛指导意义
。

·
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·


