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摘 要： 松弛的和紧密的分组级联ＢＰ网络模型等概念的提出，对于解决有限的小样本情况下高维 ＢＰ网络的
训练和预测问题有一定的参考价值．定义了ＢＰ网络等效性和相关定理，构建并证明了与 ＢＰ网络等效的分组级联网
络模型，分析比较了两种网络模型所需训练样本的数量情况，并将其应用于网络安全评估领域．最后通过仿真试验结
果证实了所提出分组级联ＢＰ网络模型的可行性和有效性．
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１ 引言

ＢＰ神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）是基于误差反向
传播学习算法的多层前馈神经网络，其基本原理是采用

梯度下降的方法在权矢量空间中求取误差函数的极小

值，使误差函数极小化，直到误差低于一个预先设定的

阈值．近年来，ＢＰ神经网络已获得了广泛的实际应用：
用于水下目标识别［１］；用于实时的故障诊断［２］；对工厂

效益和业绩进行综合评估［３］；对雷达目标用于分类识

别［４］；用于机器人控制和模糊控制领域［５］，如此等等．实
践中、理论上已经证明，在不限制隐含层节点数的情况

下，只有一个隐层的 ＢＰ网络可以模拟任意线性与非线
性函数，但当样本的维数很高时，为减少网络规模，ＢＰ
网络需要有两个隐含层［６，７］．我们知道，对于输入层有
Ｍ个节点、第一隐含层有 Ｌ１个节点、第二隐含层有 Ｌ２
个节点、输出层有 ｄ个节点的高维 ＢＰ神经网络来说，
记为 ＢＰ（Ｍ，Ｌ１，Ｌ２，ｄ）网络（如不加以说明，下文的高维
ＢＰ神经网络都是含有两个隐含层），要具有良好的预测

能力和模式识别能力，实现一个好的泛化，训练样本集

的大小 Ｎ应满足条件［８，９］：
Ｎ＝Ｏ（Ｗ／ε） （１）

其中，Ｗ是指网络中自由参数（即突触权值和偏值）的
总数，ε表示测试数据中允许分类误差．Ｏ（·）表示所包
含的量的阶数．则高维 ＢＰ神经网络总的自由参数 Ｗ
为：

Ｗ＝Ｍ·Ｌ１＋Ｌ１（Ｌ２＋１）＋Ｌ２（ｄ＋１）＋ｄ （２）
由式（１）和（２）可知，对于一个网络体系结构和允许

分类误差固定的 ＢＰ网络，要产生一个好的泛化，训练
样本集的大小与输入节点数（训练样本维数）、隐含层节

点数、输出层节点数是成线性关系的．
而对于 ＢＰ网络来说，隐层节点数的多少对网络性

能的影响较大，当隐层节点数太多时，会导致网络学习

时间过长，训练样本要很大，甚至不能收敛；而当隐层节

点数过小时，网络的容错能力差，网络输出和希望输出

之间的拟合度不高，不能充分发挥神经网络的高度拟合

性特点．隐层神经元数目的选取是一个十分复杂的问
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题，往往需要根据设计者的经验和多次实验来确定，因

而，不存在一个理想的解析式来表示．隐单元的数目与
问题的要求、输入／输出单元的数目都有着直接关系．
隐含层的节点根据以下经验公式［６，７］进行设计：

Ｌ＝ Ｍ＋槡 ｄ＋λ （３）
式中，Ｌ为隐含层节点个数；Ｍ为输入节点个数；ｄ为
输出节点个数；λ为１～１０的常数．

由式（３）可知，对于一个输入和输出节点数已知的
ＢＰ网络，隐含层节点的个数 Ｌ是可变的，但应在一个整

数区间［「 Ｍ＋槡 ｄ＋１?，「 Ｍ＋槡 ｄ＋１０?］范围内变化，
其中输出节点个数 ｄ是已知确定的，那么隐含层节点
个数主要由输入节点数确定．

综上所述，为获得一个具有很好泛化能力的 ＢＰ网
络，满足式（１）的训练样本集的大小主要由输入节点数
（训练样本维数）确定．但在实际情况中，获得的训练样
本集的大小往往是有限的，对于低维的 ＢＰ网络，训练
样本的个数还能够满足式（１）的要求，但对于高维 ＢＰ
网络，训练样本数量往往不能满足式（１）的要求，也就
是不能使训练的高维ＢＰ网络具有很好的泛化能力．

那么，在有限的高维训练样本空间条件下，如何才

能使高维ＢＰ网络具有很好的泛化能力，本文提出的等
效分组级联ＢＰ网络模型，能很好的解决这方面的问题．

２ ＢＰ网络的等效分组级联模型

为了说明问题的方便，先给出以下定义和定理：

定义１ 级联 ＢＰ网络模型：前一级多个 ＢＰ网络
的输出作为下一级 ＢＰ网络的输入，如此构建的 ＢＰ网
络的多级互联模型，称为级联 ＢＰ网络模型（简称 ＣＢＰ，
ＣａｓｃａｄｅｄＢＰ）．

级联ＢＰ网络模型有二级级联 ＢＰ网络模型、三级
级联ＢＰ网络模型和多级级联ＢＰ网络模型．

二级级联ＢＰ网络模型如图１所示．

在图１所示的二级级联 ＢＰ网络模型中，第一级共
有 ｋ个单隐层 ＢＰ网络，输入节点分别为（ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉｍ（ｉ）），输出为 ｙｉ，其中１≤ｉ≤ｋ，ｍ（ｉ）为第 ｉ个ＢＰ网络
的输入维数；第二级是一个单隐层 ＢＰ网络，是以第一级
ＢＰ网络的输出作为输入，故其输入节点为（ｙ１，ｙ２，…，
ｙｋ），输出节点有 ｄ个，分别为 ｏ１，ｏ２，…，ｏｄ．此二级级联

ＢＰ网络模型可记为ＣＢＰ（ｍ（１），…，ｍ（ｋ），Ｌ１，Ｌ２，ｄ）．
定义２ 松弛级联 ＢＰ网络模型：在一个级联 ＢＰ

网络模型中，如果前一级多个 ＢＰ网络的输出与下一级
ＢＰ网络的输入在物理上并不相联，这种结构的级联 ＢＰ
网络模型称为松弛级联ＢＰ网络模型（简称ＬＣＢＰ，Ｌｏｏｓｅ
ｌｙＣａｓｃａｄｅｄＢＰ）．

松弛级联ＢＰ网络模型实质上是由多个独立的 ＢＰ
网络组成，之所以称之为级联 ＢＰ网络模型，这是由于
在网络训练和预测时，前一级 ＢＰ网络和后一级 ＢＰ网
络要遵循一定的规律：在级联 ＢＰ网络模型的训练过程
中，前一级 ＢＰ网络的训练样本的输出作为下一级 ＢＰ
网络的输入；在级联 ＢＰ网络模型的预测过程中，前一
级ＢＰ网络的预测结果作为下一级 ＢＰ网络的预测样本
输入．

定义３ 紧密级联 ＢＰ网络模型：在一个级联 ＢＰ
网络模型中，如果前一级多个 ＢＰ网络的输出与下一级
ＢＰ网络的输入在物理上直接相联，这种结构的级联 ＢＰ
网络模型称为松弛级联ＢＰ网络模型（简称ＴＣＢＰ，Ｔｉｇｈｔｌｙ
ＣａｓｃａｄｅｄＢＰ）．

紧密级联ＢＰ网络模型也是由多个 ＢＰ网络组成，
但并非每个 ＢＰ网络之间是相互独立的，前后级的 ＢＰ
网络是直接相连的，级联 ＢＰ网络模型的训练和预测要
同时进行，可以看作是一个单独的神经网络，但已不是

一个ＢＰ神经网络．
定义４ ＢＰ网络的分组级联模型：级联 ＢＰ网络模

型第一级的多个ＢＰ网络的输入是由一个高维 ＢＰ网络
的输入样本经过分组得到的，这个级联 ＢＰ网络模型称
为此高维 ＢＰ网络的分组级联模型（简称 ＧＣＢＰ，Ｇｒｏｕｐ
ｉｎｇＣａｓｃａｄｅｄＢＰ）．

高维ＢＰ网络结构图如图２所示．

在图 ２所示的高维 ＢＰ网络中，输入节点共有

∑
ｋ

ｉ＝１
ｍ（ｉ）个，输入节点是（ｘ１１，…，ｘ１ｍ（１）），…，（ｘｉ１，…，

ｘｉｍ（ｉ）），…，（ｘｋ１，…，ｘｋｍ（ｋ））），输出节点有 ｄ个，分别为
ｏ２１，…，ｏ２ｓ，…，ｏ２ｄ；有两个隐含层，第一隐含层有 Ｌ１个
节点，第二隐含层有 Ｌ２个节点；ｗｉｊｍ、ｔｍｎ和ｒｎｓ分别表示
输入节点与第一隐含层各节点、第二隐含层各节点和

输出节点之间的权重关系．第一隐含层、第二隐含层和
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输出层所用的激活函数分别为 ｆ１（·），ｆ２（·），ｆ３（·），激
活函数可以是线性函数、ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数或正切函数．其中，
１≤ｉ≤ｋ，１≤ｊ≤ｍ（ｉ），１≤ｍ≤Ｌ１，１≤ｎ≤Ｌ２，１≤ｓ≤ｄ
（如无声明，下文相同变量的取值同此）．

如果图１中级联ＢＰ网络模型的第一级所有 ＢＰ网
络的输入是由图２所示高维ＢＰ网络的输入经分组得到
的，那么就定义图１中的级联 ＢＰ网络模型是图２所示
高维ＢＰ网络的分组级联模型．

定义５ ＢＰ网络的等效性：对于两个已训练好的
理论上是无偏估计（偏差和输出误差全为零）的 ＢＰ网
络（包括级联 ＢＰ网络模型），对任意一个有效输入样
本，如果两个 ＢＰ网络的输出总是相同的，则称这两个
ＢＰ网络是等效的．

如果从实际应用角度出发，ＢＰ网络的等效性可定
义为：对于两个已训练好的 ＢＰ网络，对任意一个有效
测试样本集，如果两个ＢＰ网络的输出都达到一定程度
正确识别率，则称这两个 ＢＰ网络是等效的．

定义６ ＢＰ网络的等效分组级联模型：如果一个
高维 ＢＰ网络与其分组级联模型是等效的，则称此 ＢＰ
网络的分组级联模型为此高维 ＢＰ网络的等效分组级
联模型．

定理１ 等效性定理：对于一个高维 ＢＰ网络，总
能找到一个与其等效的级联 ＢＰ网络模型；同样，对于
一个级联ＢＰ网络模型，总能找到一个与其等效的高维
ＢＰ网络．

定理１的证明见４．

３ 分组级联ＢＰ网络模型的构建

对于图２所示的高维 ＢＰ网络，其二级分组级联 ＢＰ
网络模型为：第一级共有 ｋ个 ＢＰ网络，每个 ＢＰ网络都
是隐含层有 Ｌ１个节点的单隐层单输出网络，ＢＰ网络的
输入节点数分别是 ｍ（１），…，ｍ（ｉ），…，ｍ（ｋ），输入样
本分别是（ｘ１１，…，ｘ１ｍ（１）），…，（ｘｉ１，…，ｘｉｍ（ｉ）），…，（ｘｋ１，
…，ｘｋｍ（ｋ）））；第二级ＢＰ网络是一个隐含层有 Ｌ２个节点
的单隐层网络，此ＢＰ网络的输入节点数为 ｋ，输入数据
为第一级 ＢＰ网络的输出，输出节点有 ｄ个，分别为
ｏ′２１，…，ｏ′２ｓ，…，ｏ′２ｄ．ＢＰ网络的分组级联模型结构图见
图３．

在图３所示的ＢＰ网络的分组级联模型结构图中：
第一级的第 ｉ个ＢＰ网络的各输入节点与隐含层各节点
之间的权重关系用 ｗ′ｉｊｍ表示，隐含层各节点与输出节点
ｏ１ｉ之间的权重关系用ｐｉｍ表示；第二级的 ＢＰ网络的各
输入节点与隐含层各节点之间的权重关系用 ｑｉｎ表示，
隐含层各节点与输出节点 ｏ′２ｓ之间的权重关系用ｒ′ｎｓ表
示；第一级ＢＰ网络的隐含层、第二级 ＢＰ网络的隐含层

和输出层所用的激活函数分别为 ｆ１（·），ｆ２（·），ｆ３（·），
激活函数可以是线性函数、ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数或正切函数．图
中的一条竖线物理上把前后级 ＢＰ网络隔离开来，表示
模型中的级联关系是松弛的；如果图中没有竖线，则表

示模型中的级联关系是紧密的．

４ ＢＰ网络等效性的证明

根据ＢＰ网络等效性的定义，定理１可以用仿真方
法来验证：用同一个训练样本集对 ＢＰ网络和其分组级
联网络模型进行训练，直至均满足一定的误差要求，然

后选择任意一个有效测试样本集进行测试，比对两个网

络输出结果的正确识别率，如果都能达到一定程度的正

确识别率，则说明这两个ＢＰ网络是等效的．
定理 １也可用理论推导的方法进行证明，具体如

下：

对于已训练好的无偏估计的高维 ＢＰ网络（如图２
所示），如输入样本为（ｘ１１，…，ｘ１ｍ（１）），…，（ｘｉ１，…，ｘｉｍ（ｉ）），
…，（ｘｋ１，…，ｘｋｍ（ｋ））），则第一隐含层各节点的值为：

ｙｍ＝ｆ１（∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗｉｊｍ）） （４）

第二隐含层各节点的值为：

ｚｎ＝ｆ２（∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｙｍ·ｔｍｎ））

＝ｆ２（∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗｉｊｍ））·ｔｍｎ）） （５）

ＢＰ网络的第 ｓ个输出神经元的输出值为：

ｏ２ｓ＝ｆ３（∑
Ｌ２

ｎ＝１
（ｚｎ·ｒｎｓ））
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＝ｆ３（∑
Ｌ２

ｎ＝１
（ｆ２（∑

Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗｉｊｍ））·ｔｍｎ））·ｒｎｓ））

（６）
对于已训练好的无偏估计的 ＢＰ网络的分组级联

模型，输入样本为（ｘ１１，…，ｘ１ｍ（１）），…，（ｘｉ１，…，ｘｉｍ（ｉ）），
…，（ｘｋ１，…，ｘｋｍ（ｋ））），则第一级第 ｉ个ＢＰ网络的隐含层
各节点的值为：

ｙｉｍ＝ｆ１（∑
ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗ′ｉｊｍ）） （７）

第一级第 ｉ个ＢＰ网络的输出值为：

ｏｉ＝∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｙｉｍ·ｐｉｍ）

＝∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗ′ｉｊｍ））·ｐｉｍ） （８）

第二级ＢＰ网络的隐含层各节点的值为：

ｚｎ＝ｆ２（∑
ｋ

ｉ＝１
（ｏｉ·ｑｉｎ））

＝ｆ２（∑
ｋ

ｉ＝１
∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗ′ｉｊｍ））·ｐｉｍ·ｑｉｎ）） （９）

第二级ＢＰ网络的第 ｓ个输出神经元的输出值为：

ｏ′２ｓ＝ｆ３（∑
Ｌ２

ｎ＝１
（ｚｎ·ｒ′ｎｓ））

＝ｆ３（∑
Ｌ２

ｎ＝１
（ｆ２（∑

ｋ

ｉ＝１
∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗ′ｉｊｍ））·ｐｉｍ·ｑｉｎ））

·ｒ′ｎｓ）） （１０）
根据定义３，如果图２和图３中的两个网络是等价

的，则对于任意有效的输入样本，两个网络的输出值是

相同的，即式（６）和式（１０）相等：

ｏ２ｓ＝ｆ３（∑
Ｌ２

ｎ＝１
（ｆ２（∑

Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗｉｊｍ））·ｔｍｎ））·ｒｎｓ））

＝ｏ′２ｓ

＝ｆ３（∑
Ｌ２

ｎ＝１
（ｆ２（∑

ｋ

ｉ＝１
∑
Ｌ１

ｍ＝１
（ｆ１（∑

ｍ（ｉ）

ｊ＝１
（ｘｉｊ·ｗ′ｉｊｍ））·ｐｉｍ·ｑｉｎ））

·ｒ′ｎｓ）） （１１）
对于已训练好的分组级联模型（如图 ２或图 ３所

示），令

ｔｍｎ＝∑
ｋ

ｉ＝１
（ｐｉｍ·ｑｉｎ）

ｒｎｓ＝ｒ′ｎ
{

ｓ

（１２）

则由式（１１）可推知：
当激活函数 ｆ１（·）是线型函数时，有

ｗｉｊｍ＝ｗ′ｉｊｍ （１３）
根据式（１２）和式（１３）计算出的权重值，就可构建与

分组级联模型等效的 ＢＰ网络，即对于一个级联 ＢＰ网
络模型，总能找到一个与其等效的高维ＢＰ网络．

同样，对于已训练好的高维ＢＰ网络（如图２所示），

令 ∑
ｋ

ｉ＝１
（ｐｉｍ·ｑｉｎ）＝ｔｍｎ

ｒ′ｎｓ＝ｒ
{

ｎｓ

（１４）

则由式（１１）可推知：
当激活函数 ｆ１（·）是线型函数时，有

ｗ′ｉｊｍ＝ｗｉｊｍ （１５）
根据式（１４）和式（１５）计算出各权重值，据此可构建

与高维 ＢＰ网络等效的分组级联模型，即对于一个高维
ＢＰ网络，总能找到一个与其等效的级联ＢＰ网络模型．

综上所述，定理１得以证明．
根据定理１可知：对于任何高维的ＢＰ网络，如果给

出的训练样本数量不足以满足式（１）的要求，可以对高
维的输入样本进行分组，依据分组结果构造 ＢＰ网络的
分组松弛级联模型，然后分别对松弛级联模型中的各

个 ＢＰ网络进行训练，在已训练好的分组级联 ＢＰ网络
模型上，对于给出的任意输入样本，级联模型最后一级

ＢＰ网络的输出就是最终的预测结果；也可以构建ＢＰ网
络的分组紧密级联模型，然后对紧密级联 ＢＰ网络模型
进行训练，在已训练好的级联 ＢＰ网络模型上，对于给
出的任意输入样本，级联模型最后一级 ＢＰ网络的输出
就是最终的预测结果．

５ 分组级联ＢＰ网络模型所需训练样本数量分析

根据式（１）可知：在允许存在一定训练误差的情况
下，神经网络所需训练样本数由网络中自由参数（即突

触权值和偏值）的总数 Ｗ决定．而图２和图３中不同类
型神经网络自由参数的总数分别如下：

（１）对于图２所示的高维ＢＰ网络，网络中自由参数
的总数 ＷＢＰ为：

ＷＢＰ＝（∑
ｋ

ｉ＝１
ｍ（ｉ）＋１）Ｌ１＋（Ｌ１＋１）Ｌ２＋（Ｌ２＋１）ｄ

（１６）
（２）对于图３所示的松弛级联ＢＰ网络模型，网络中

自由参数的总数 ＷＬ为：

ＷＬ＝ｍａｘ
ｍ（ｉ）·Ｌ１＋２Ｌ１＋１
（ｋ＋ｄ＋１）Ｌ２＋ｄ
１≤ｉ≤

{
ｋ

（１７）

这里选取最大值，表示满足最大自由参数网络的

训练样本数量能满足较小自由参数网络的训练要求．
（３）对于图３所示的紧密级联ＢＰ网络模型，网络中

自由参数的总数 ＷＴ为：

ＷＴ＝（∑
ｋ

ｉ＝１
ｍ（ｉ）＋ｋ）Ｌ１＋（ｋ·Ｌ１＋ｋ＋ｋ·Ｌ２＋Ｌ２）

＋（Ｌ２＋１）ｄ （１８）
比较式（１６）、（１７）和（１８），显然，无论在何种情况

下，总有 ＷＬ＜ＷＴ；而在训练样本分组不是太多，即 ｋ不
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是很大的情况下，有 ＷＬ＜ＷＢＰ．因此有以下结论：
结论１ 在允许同样训练误差的情况下，松弛级联

ＢＰ网络模型的训练样本数量总是小于紧密级联ＢＰ网络
模型的训练样本数量，也小于ＢＰ网络的训练样本数量．
为比较 ＷＢＰ和 ＷＴ大小，定义 ＷＢＰ－Ｔ＝ＷＢＰ－ＷＴ，则有

ＷＢＰ－Ｔ＝Ｌ１·Ｌ２＋Ｌ１－２ｋ·Ｌ１－ｋ·Ｌ２－ｋ （１９）

当训练样本被分为２组，即 ｋ＝２，并且 Ｌ１和 Ｌ２在
４～２０之间取值时，ＷＢＰ和 ＷＴ的差 ＷＢＰ－Ｔ的值见图４．

当训练样本被分为３组，即 ｋ＝３，并且 Ｌ１和 Ｌ２在
４～２０之间取值时，ＷＢＰ和 ＷＴ的差 ＷＢＰ－Ｔ的值见图５．

当训练样本被分为４组，即 ｋ＝４，并且 Ｌ１和 Ｌ２在
４～２０之间取值时，ＷＢＰ和 ＷＴ的差 ＷＢＰ－Ｔ的值见图６．

根据图４～６的统计数据可知：
（１）当训练样本被分为４组时，二个隐含层节点数

都不小于１１的高维 ＢＰ网络的自由参数总数比其等效
分组紧密级联 ＢＰ网络模型的自由参数总数要大；

（２）当训练样本被分为３组时，二个隐含层节点数
都不小于８的高维ＢＰ网络的自由参数总数比其等效分
组紧密级联ＢＰ网络模型的自由参数总数要大；

（３）当训练样本被分为２组时，二个隐含层节点数
都不小于５的高维ＢＰ网络的自由参数总数比其等效分
组紧密级联ＢＰ网络模型的自由参数总数要大．

因此有以下结论：

结论２ 在允许同样训练误差的情况下，若高维

ＢＰ网络的二个隐含层节点数都大于５，在训练样本被
分为２组的情况下，那么 ＢＰ网络训练样本数量要大于
其等效的紧密级联 ＢＰ网络模型的训练样本数量．

６ 仿真试验比对

为了比较高维 ＢＰ网络与其等效的分组紧密级联
ＢＰ网络在允许同样训练误差情况下所需训练样本的数
量，本文对这２种网络提供了相同的训练样本和相同的
训练策略，然后比较网络的分类识别性能以比对所需

训练样本的大小．
以一个包含有８台主机局域网的网络安全性评估

为例，构建ＢＰ（６４，８，８，２）网络和 ＴＣＢＰ（２，３２，３２，８，８，２）
网络分别对局域网的安全性进行评估．通过网络攻击
分别获取每台主机的最高读权限、最高写权限和使主

机拒绝服务的最大程度值，并以此作为神经网络的输

入；（０，０）、（０，１）、（１，０）和（１，１）作为神经网络的输出

值，分别表示安全、基本安全、不安全和很不安全．训练
样本可以通过网络攻击测试、以往经验值或仿真等方

法获得，获取１５００个训练样本作为训练样本集，均分成
１５组．

神经网络的训练和测试方案为：前１０组数据作为
训练样本集对２种网络进行训练，然后用测试集对训练
好的网络进行测试，分别记下２种网络的识别率；前１１
组数据作为训练样本集对２种网络进行训练，然后用测
试集对训练好的网络进行测试，分别记下２种网络的识
别率；依次进行训练，直到所有的组作为训练集对网络

训练完为止．２种网络对于网络安全性的分类评估正确
识别性能比较见表１．

表１ ＢＰ网络和ＴＣＢＰ网络正确识别结果的比较
训练集

组数

ＢＰ网络 ＴＣＢＰ网络
（０，０）（０，１）（１，０）（１，１）（０，０）（０，１）（１，０）（１，１）

１１ ２３／３０２５／３０２０／２５１１／１５２５／３０２６／３０２２／２５１３／１５
１２ ２３／２９２５／３１２１／２５１２／１５２６／２９２８／３１２２／２５１３／１５
１３ ２４／２９２７／３１２２／２６１１／１４２６／２９２９／３１２４／２６１３／１４
１４ ２５／３０２６／３０２３／２５１２／１５２７／３０２８／３０２３／２５１４／１５
１５ ２６／３０２７／３０２３／２５１２／１５２８／３０２９／３０２４／２５１５／１５

从仿真试验结果可以看出，在同样的训练样本集

情况下，ＴＣＢＰ（２，３２，３２，８，８，２）网络对于网络安全性评
估的正确识别率稍大于ＢＰ（６４，８，８，２）网络的正确识别
率，也就是说，在有限的、高维训练样本空间情况下，

ＴＣＢＰ网络的模式识别和预测能力要优于 ＢＰ神经网络，
在具体实际应用中可予优先考虑．

７ 结论

分组级联 ＢＰ网络模型在现实世界中也有很好的
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物理意义：为解决一个大的、复杂的问题，通常把问题

分解为递阶层次结构模型，小而简单的问题作为层次

结构模型的底层，在解决完底层问题基础上，再逐层往

上，直至解决目标问题．分组级联 ＢＰ网络模型的第一
级 ＢＰ网络就如递阶层次结构模型的底层或大系统中
的子系统，在完成对上一级 ＢＰ网络训练或预测的基础
上，再对下一级 ＢＰ网络进行训练或预测，然后逐级完
成对目标问题的求解．

对于高维的ＢＰ网络，把高维训练样本分割成多组
低维训练样本，构建其分组级联 ＢＰ网络模型，可以实
现在有限小样本条件下较高的分类判别正确率，尽管

理论上可以进行多级分组级联，但实验结果表明，ＢＰ网
络分类性能的改善在第二级最为显著，而在第三级已

经大大减小，这是因为：对于松弛级联 ＢＰ网络来说，在
实际训练和预测过程中，松弛级联模型中的各个独立

ＢＰ网络不可能达到完全的无偏估计，都存在一定的输
出误差，而且这种误差随着级联层数的增加而逐渐被

放大；对于紧密级联 ＢＰ网络来说，随着级联级数的增
加，网络中自由参数的总数也将有所增加，与 ＢＰ网络
相比已显示不出很大的优势．因此，分组级联 ＢＰ网络
模型一般应以级联二级或三级为限．
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