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摘 要：目前基于高斯牛顿法及其衍生算法的前馈神经网络虽然可以达到局部二阶收敛速度，但只 

对小残量或零残量问题有效，对大残量问题则收敛很慢甚至不收敛。为了实时解决神经网络学习过程 

中可能遇到的小残量问题和大残量问题，引入 N12SOL优化算法，并与 GaussNewton法相结合，构建基 

于GaussNewton—N12SOL法的前馈神经网络。仿真实例表明，该神经网络较好地解决了残量问题，具有 

良好的收敛性和稳定性 。 
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前馈神经网络(Feed—forward Neural Network)在 

神经网络理论研究与非线性系统建模及控制中占据非 

常重要的地位⋯。目前的研究重点主要集中在网络 

权值学习算法 J、误差函数 J、网络结构 以及相关 

的收敛性和稳定性等方面。基于优化理论可以给出许 

多权值学习算法，包括应用较为广泛的最速下降法，以 

及近年来提出的基于高斯牛顿法及其衍生算法的权值 

学习算法。许多文献对基于高斯牛顿法的前馈神经网 

络进行研究与改进，并取得 良好成果L5 J。值得商榷 

的是，有些应用和研究不加证明地假定基于高斯牛顿 

法及其衍生算法的权值学习算法具有全局二阶收敛 

性。事实上，无论是基于高斯牛顿法还是其衍生算法 

的权值学习算法，在解决小残量或零残量问题时具有 

局部二阶收敛速度，而在解决神经网络学习过程中可 

能出现的大残量问题时，则可能收敛很慢或不收敛而 

导致网络性能不稳定。这主要因为在高斯牛顿法及其 

衍生算法中没有充分利用 Hesse矩阵中的二阶项 

信启 。 

笔者尝试在前馈神经网络的权值学习算法中引入 

N1250L法 J，用以解决神经网络学习过程中可能遇 

到的大残量问题，并与GaussNewton法相结合，构建基 

于GaussNewton—N12SOL法的前馈神经网络，最后给 

出仿真实例。对比实验表明，该神经网络较好地解决 

了残量问题，具有良好的收敛性和稳定性。 

1 前馈神经网络及算法迭代步 

1．1 前馈神经网络 
一 般而言，前馈神经网络由输人层，隐含层和输出 

层组成。在同层神经元节点之间没有互连；在相临层 

之间，神经元节点全互连，连接通路上存在权 。对于 

给定输人 ，输出y=F( ， )，并通过权值的调整，使 

y与期望值 之间的误差符合要求。 

设前馈神经网络共有 层， ≥D。其中，第z=1 

层为输入层，Z=L层为输出层，其余为隐含层。并设第 

Z层共有n 个神经元节点；第Z层第i个神经元与第Z+ 

1层第 个神经元之间的连接权值为 (Z)；对第Z层第 

i个神经元，其输出值为Y (z)，阈值为0。(z)，目标输出 
n』一1 

值为多。(z)，误差为 (z)，输人为u。(z)= yf(z一 
=1 

1) (2一1)+0i(2)；定义第2层第i个神经元的节点 

函数为 (·)，则其输出值为Y (z)= (u。(z))。 

由于阈值的学习算法与权值学习算法完全一样， 

故不失一般性地设阈值0i(Z)为零或定值。给定P组训 
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练样本，定义网络输出误差 函数为：E(W) = 1．3 NL2SOL迭代步 

÷∑[rp( )] ，其中rP( )= 一 。然后就可以根 
一 P 1 

据不同的学习算法训练网络权值，以最小化网络输出 

误差，即： 
· P 

inE( )=‘ 1∑[rP( )] (1)
RN E 

其中，样本数 P应该不小于权 的维数 Ⅳ，即P≥Ⅳ； 

同时考虑到在一般情况下，前馈神经网络的神经元函 

数为简单 的非线性 函数 (如 Sigmoid函数f( )= 

)，因此 r( )一般为非线性函数。这样，问题 

(1)就转化为非线性最／b--乘问题。 

1．2 GaussNewton迭代步 

令 ( )为r( )的Jacobi矩阵，则E( )的梯度 

为g(W)=J(W) r(W)，E(W)的Hesse矩阵为 G( ) 

=  ( ) +．s( )，其中．s( )=∑rp( )V2ri( )。从 

而得到网络误差函数 ( )的二次型为： 

e (W)=E(W(K))+g(W(K)) (W—W(K))+ 

÷( 一 (K)) G(W(K))(W—W(K))= 

÷r( (K)) r(W(K))+ 

[J( ( )) r( ( ))] ( 一 ( ))+ 

÷( 一 (K))‘[ ( (K)) J(W(K))+ 

．s( (K))](W—W(K)) (2) 

其中 ( )表示第次迭代后的神经网络权值。 

考虑到(2)中 Hesse矩阵G( (K))中的二阶项 

S(W(K))很难计算，为了简化计算令，．s( (K))=0， 

进而就可以得到解问题(1)的GaussNewton法： 

( +1)= ( )一 

[ ( (K)) J(W(K)) ( (K)) r(W(K))= 

(K)+s (3) 

其中 

s =一[J(W(K)) J(W(K))]一 J(W(K))r(W(K))。 

这样，基于 GaussNewton法的神经网络权值学习 

算法可归纳为： 

算法 1 (GaussNewton迭代步) 

第 次迭代： 

1)求解：[ ( (K)) J(W(K))]s= 
一 J(W(K)) r(W(K))，得s ； 

2)令 ( +1)= ( )+s 。 

显然，从 K))= ： ( K)) I"i( K))可 
‘ 

知，只有当 (W(K))接近于零或 r (W)接近线性函 

数从而 r (W)接近于零时，S(W(K))才可以忽略 

为零。对于这类问题，通常成为小残量问题，否则称为 

大残量问题 川。高斯牛顿法及其衍生的阻尼高斯牛顿 

法、Levenberg—Marquardt法等，是解决非线性最／b-- 

乘问题的基本方法，这些方法对处理小残量或零残量 

问题非常有效，对不是很严重的大残量问题有较慢的 

局部收敛速度，而对于大残量问题往往不收敛或收敛 

速度很慢。其根本原因在于没有充分利用 Hesse矩阵 

中的二阶信息项 ．s( )。为了充分利用二阶信息项，可 

以构造．s( )的割线近似。同时，考虑到分量r。(W)有 

时比分量 r(W)变化的更快，故在每次迭代中选取 
一 个因子乘以 作为调比策略，这就得到解决问题 

(1)的NL2SOL法 (Denis，Gay和Welsch，1981)。 

令 =J(W(K+1)) r( ( +1))一 (W(K)) r 

(W(K))，z [ ( ( +1))一J(W(K))] r( ( + 

1))，设 B(K)为S(W(K))的割线近似，则其校正公 

式为： 

( +1)：B(K)+ 

(z —B(K)s ) T+ (z —B(K)s ) 
r 
S 

s (z —B(K)s )1：K T 

(s T ) ) 

基于 NL2SOL法的神经网络权值学习算法可归 

纳为： 

算法 2(NL2SOL迭代步) 

第 次迭代： 

1)求解：[J(W(K)) J(W(K))+B(K)]s= 
一  ( (K)) r(W(K))，得 s ； 

2)令 ( +1)=W(K)+s ； 
r 

3)求解 ：rnin{ 笔 ，1}，并令 ( )： ( )； 
BKD KBK 

4)校正 ( )产生 ( +1)。 

在算法 2中，B(K)的初始值 B(1)一般可以取单 

位矩阵J。对于大残量问题，NL2SOL法具有明显的优 

越性；对小残量问题，则不如GaussNewton法。 

2 基于 GaussNewton—NL2SOL法的神经网 

络学习算法 

对前馈神经网络而言，神经元节点一般取非线性 
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函数，而且根据非线性系统建模及控制的不同情况选 

取不同的神经元函数，这都将影响rD( )接近线性函 

数的程度；同时，由于神网络初始化权值 W(1)为随机 

确定，rD(W(1))不一定接近于零；在网络优化学习过 

程中也不一定能保证 rD( ( ))接近于零。这些情况 

说明，在前馈神经网络权值学习过程中，Js( ( ))不 

应该轻易忽略，它可能在小残量与大残量间摆动。因 

此，无论是采取 GaussNewton法，还是 NL2SOL法，都可 

能存在收敛速度变慢或不收敛以致网络性能不稳定的 

情况。 

为了解决前馈神经网络学习过程中遇到的残量问 

题，笔者尝试在前馈神经网络的权值学习算法中综合 

考虑 GaussNewton法与 NL2SOL法，即根据每次迭代 

的结果判断属于大残量问题还是小残量问题，进而选 

择不同的迭代步。其基本的判断准则为：E( ( + 

1))~<7／E(W(K))，一般取叼=0．75。满足该准则，则 

认为是小残量问题，采取 GaussNewton迭代步；否则就 

认为是大残量问题，采取NL2SOL迭代步。 

根据以上准则，构建了基于 GaussNewton—NI_2SOL 

法的前馈神经网络权值学习算法，其具体算法描述 

如下： 

算法 3(基于GaussNewton—NL2SOL法的权值学习 

算法) 

1)K=1，初始化权值 W(1)，设定神经网络误差精 

度 ，判断 准则 系数 ，最 大迭代 次数 Ⅳ，并 令 

E( (0))=e／rl； 

2)给定学习样本：输人 ，期望输出 ，P=1，2， 
⋯

，
P； 

3)输入 ，得到网络实际输出 ，P=1，2，⋯，P； 

4)计算系统误差 
1 

P 

E( ( ))=÷∑[ ( ( ))] ，其中 ( )= 
- 口 1 

一  

，P = 1，2，⋯ ，P； 

5)若E( ( ))≤ ，输出结果，结束； 

6)若E( (K))≤ E(W(K一1))，则采取 Gauss— 

Newton迭代步，得 (K+1)； 

7)若 E(WK))>7／E(W(K一1))，则采取 NL2SOL 

迭代步，得 W(K+1)； 

8)K：K+1，若 ≤Ⅳ，返回3)；若 K>N，不收敛， 

输出结果，结束。 

3 仿真实验分析 

3．1 实验描述 

仿真对象：f( )=exp(COS(9 +1)sin(0．5x+ 

1)+0．5sin( ))，如 图 1所 示。输 入样本：X： 

[0：0．05：5]，共有 101个输人样本点。期望输出：Y： 

)， ∈X。网络结构：1—10—1(输人层 一隐含层 一 

图 1 函数 )的图象 

输出层)。误差范围： ≤10～。作对比的三种神经网 

络算法：1)基于最速下降法的传统 BP神经网络权值 

学习算法；2)基于 GaussNewton法的神经网络权值学 

习算法；3)基于GaussNewton—NL2SOL法的神经网络权 

值学习算法。 

比较分析的内容：1)收敛性，即网络输出达到指 

定误差范围的情况下，网络训练所需要的迭代步数； 

2)稳定性，即 10次训练中各个算法收敛的情况。 

3．2 实验结果 

由于神经网络初始权值的选取对其网络性能表现 

包括收敛性等都有一定的影响，所以为了说明基于 

GaussNewton—NL2SOL法的网络权值学习算法的有效 

性，笔者连续做 10组对比实验，结果见表 1。 

表 1 网络收敛迭代步数对比 

1)收敛性：在神经网络系统达到稳定的情况下， 

传统 BP算法的平均迭代步数为9 096次；基于 Gauss— 

Newton法的平均迭代步数为 924次；基于 GaussNew— 

ton—NL2SOL法的权值学习算法平均迭代步数为 357 
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次。可以看出，基于 GaussNewton—NL2SOL法的权值学 

习算法具有较快的收敛速度。 

2)稳定性：从表 1中可以看出，在 lO次仿真训练 

中，传统 BP算法与GaussNewton法均有2次不收敛， 

而基于 GaussNewton—NL2SOL法的神经网络权值学习 

算法则全部收敛。显然，基于GaussNewton．NL2SOL法 

的前馈神经网络具有良好的稳定性。 

4 结束语 

笔者首次将 NL2SOL法与 GaussNewton法同时引 

入前馈神经网络的权值学习算法中，成功地解决了在 

网络权值优化训练过程中存在的大残量与小残量问 

题。仿 真实 例表 明，所提 出 的基 于 GaussNewton． 

NL2SOL法的前馈神经网络具有良好的收敛性和稳定 

性，有一定的推广价值。 
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Feed．forward Neural Network Based on 

GaussNewton-NL2 SOL Algorithm and Its Application 

xU Jin 

(School of Management，Shanghai Jiaotong University，Shanghai 200030，China) 

Abstract：Though the feed forward neural network based on GaussNewton algorithm and its derivation will converge with 

order two，it is only effective toward little residual problem．In order to solve the little and large residual problems at 

the same time，NL2SOL algorithm is introduced and combined with the GaussNewton algorithm SO as to form a feed for- 

ward neural network based on GaussNewton—NL2SOL algorithm．Th e application shows that this neural network can 

solve the residual problem properly and the convergence and stability of it performs wel1． 

Key words：feed—forward neural network；gauss newton algorithm；NL2SOL algorithm；residual problem；convergence； 

stability 
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