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� � 摘 � 要: � 多层前向神经网络( MLP)的容错性有两种主要的研究方法:改进算法和部件冗余. 前一种方法需要耗

用大量的学习时间,对大型网络是不适用的. Phatak 曾提出了用后一种方法进行 MLP 的单故障容错的一种网络结构,

但是冗余部件数庞大,尤其对于大型网络 .本文提出了一种新的冗余体系结构,针对单隐层MLP的单故障容错问题.

这种体系结构充分考虑了不同权值的不同重要度, 解决了原体系结构的仅值瓶颈问题, 可以显著减少冗余部件数, 尤

其对于大型网络,更具有优越性.
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A New Component Redundancy Method in the Fault Tolerance of MLP
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Abstract: � There are 2 main methods in the research of fault tolerance of Multilayer Perceptrons ( MLP) : improvement in the

learning algorithm and components redundancy. Phatak presented a network architecture of components redundancy to achieve the fault

tolerance of the network, but the number of redundant components is too large, especially to the large network. A new architecture is

presented in this paper, especially to the single fault tolerance of the single�hidden�layer MLP. In this architecture, the different impor�

tance of the weights is considered, thus the weight bottleneck problem is solved, and the number of redundant components is substan�
tially reduced. So there� s great superiority in this architecture, especially to the large network.
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1 � 引言
� � 多层前向神经网络(MLP)的容错性在近几年来已得到了

很大的重视,已有不少文献做过这方面的研究[ 1~ 6] . 从研究方

法上来看,提高 MLP的容错性主要有两种方法: 对 MLP 进行

结构冗余,改进 MLP的学习算法.

文献[ 1~ 3]都是对传统的学习算法进行改进来进行容

错.这种方法可以在不改变网络结构的条件下改善网络的容

错性,缺点是需要牺牲大量的学习时间. 对权值进行容错的效

果并不好.而通过对 MLP结构进行冗余处理提高容错性则可

以避免这样的限制.文献[ 4]及[ 5]即用这种方法实现了对权

值和神经元单元单故障的完全容错,但这种方法也有其缺点,

所得网络结构非常庞大.本文针对文献[ 4]的这一点不足之处

提出了一种新的冗余结构, 这种冗余结构考虑了 BP 学习得

到的各权值的不同重要度,最终得到的冗余网络比文献[ 4]所

得网络规模要小.

2 � 研究对象与故障模型

� � 本文研究网络为模式识别中应用广泛的单隐层前向网

络, 输出层神经元作用函数为硬限幅函数, 隐层神经元作用函

数为 Sigmoid.用 W( n)
ij 表示连接第n- 1 层第 j 个神经元与第 n

层第 i 个神经元的权值,用 bias( n)
i 表示第n 层第 i 个神经元的

偏置, 用 O( n)
i 表示第n 层第 i个神经元的输出,用 I i 表示第 i

个输出层神经元的净输入,则有:

I i =  
N
1

j = 1

( W( 2)
ij O ( 1)

j - bias( 2)
i ) (1)

O ( 2)
i = sgn( Ii ) (2)

其中 N 1 为隐层神经元数目, sgn( )为硬限幅函数.

MLP中最常见的故障为权值连接断路与神经元损坏, 本

文仅针对这两种故障进行讨论. 分别用 W
( n )
ij stuck�at�0 及

bias ( n)
i stuck�at�B(- B)来表示这两种故障, 其中 B 为一个很

大的数, ( B > NW, N 为神经元最大扇入系数, W 为权值 W ( n)
ij

所能达到的最大值) . 同时, 由于输入层与输出层单元故障为

非常严重的故障, 会严重影响网络输出,因此不在本文研究范

围内. 本文所设定的故障模型为单故障模型, 即整个网络在运

行中最多只发生一个故障, 包括权值故障与隐层神经元 bias

故障.
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� � 本文只对单故障进行考虑的原因在于: 对于一个较为可

靠的系统(系统中任一部件发生故障的概率 Pf 较小 ,可认为

< 0�2) , 单故障在故障发生中占绝大多数. 为简单计, 不妨设

各部件发生故障的随机变量独立同分布,概率都为 P, 总部件

数为 N , 则发生故障的概率 Pf = 1- ( 1- P ) N , 而发生单故障

的概率为 P single= NP(1- P ) N - 1, 我们对 P single/ Pf 进行计算,

即可得单故障在故障总数中所占比例, 对 P 取值 0�1 ~

0�00001,对 N 取值 10~ 10000, 所得结果如图 1 所示. 由图可

知, Pf < 0� 2时, 单故障在总故障中所占比例> 90% , 传统上的

神经网络是比较可靠的, 因此本文对于单故障的分析还是有

较大可信度的.

图 1 � 不同故障发生率下单 � � � � 图 2 � 原网络

故障点总故障中的比例

3 � 冗余容错方法
� � 文献[ 4]的冗余容错体系结构如下:

图 3 � 对隐层单元整组 � � � 图 4 � 改进的冗余结构,对不同隐

冗余的网络( m = 1) 层单元做不同的冗余处理

对原网络隐层单元整组冗余, 冗余 m 组. 各权值连接

W ( n)
ij 的值不变, 隐层单元 bias( 1)

i 不变, 输出层单元 bias( 2)
i 变

为原来的m+ 1倍.

完全容错的 m 值按如下步骤确定:对所有输入输出模式

注入所有的单故障, 分别对每个输出节点按下式计算 m 值

(为书写简便起见, 将第 j 个输出节点净输入 Ii 记为 I ) :

m= ( I d- If ) / I s (3)

其中 Id 为对该节点冗余后期望的净输入, If 为该节点发生该

单故障时原网络的净输入, Is 为该节点未发生故障时原网络

的净输入. 对所有 m 值取其中最大的一个作为最终m 值. 若

要对网络进行完全容错 , I d 应选取与 Is 同号的数.

上述方法能对所有的单故障容错, 但实际实现中所需冗

余数非常大, 尤其对于一些大的网络来说.主要原因在于, 传

统的 MLP学习算法得到的权值不是均衡分布的, 而上述方法

对所有的权值与节点一并考虑,导致了很大的浪费.

对于上述缺点, 一个解决办法就是对不同的隐层节点做

不同的冗余处理(不同冗余数) ,这样就可以避免冗余处理中

个别权值的瓶颈效应. 其冗余结构如图 4 所示.

对原网络各隐层单元分别冗余, 第 i 个陷层单元冗余 mi

组. 隐层单元组包括与某个隐层神经元相连的所有权值(其中

包括与输出层相连的权值以及与输入层相连的权值)以及该

神经元的 bias,这样, 在冗余之后此陷层单元组中即包含 mi +

1 个隐层神经元. 该隐层单元组内与输出层相连的各权值连

接为原值 W (2)
ij 的

1
mi + 1

, 与输入层相连的各权值连接不变, 隐

层单元 bias ( 1)
i 不变, 输出层单元 bias (2)

i 不变.

若要对一个隐层单元组 i 内的单故障完全冗余, 则对所

有输入输出模式注入所有该隐层单元组内的单故障, 对每一

个单故障 f 都分别对每个输出节点 j 按下式计算m i( f , j ) , 取

其中最大的一个作为最终的 m i:

m i( f , j ) = ( Id- If ) / ( I s- Id )

m i= max
f , j

{ mi ( f , j ) }

(4)

式( 4)与式 (3)中 I d 与 I s 同号, 而与 If 符号相反.对照式

(4)与式(3)可以发现, 在 I d= 0 时, 式( 4)与式(3)同时变为

m i = - If / Is (5)

即式(3)中 m 的取值为式( 4)所得各值中的最大值, 而对输出

层为硬限幅函数的神经元来说, 取 Id = 0 可以达到对单故障

的完全冗余, 因此是完全可行的. 这表明,经改进后的冗余结

构可以减小冗余部件, 至少冗余部件数不会大于原冗余结构,

而对于某些权值很不均衡的网络来说 ,则可以大幅度减少冗

余部件.

4 � 实例验证
� � 为验证以上结论, 用一个实例来作验证.

下面的例子是一个实际应用的例子, 采用 MLP 进行数码

识别,!0� , ∀,!9� 十个数字采用七段数码管表示, 每段用三点

表示, 因此, 输入向量为 21 维, 输出 10 维, 为识别结果 .采用

带惯性量的 BP 算法,分别采用 7, 14, 21 个隐层神经元进行学

习, 对所得网络分别用文献[ 4]中的冗余结构和本文中改进的

图 5 � 改进后,冗余单元数为原来的 61% � � 图 6 � 改进后,冗余单元数为原来的 46% � � 图 7� 改进后,冗余单元数为原来的 24%
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冗余结构做单故障的完全容错冗余处理,结果如下(以下图中

横坐标表示隐层神经元号,纵坐标表示所需冗余单元数 ,图中

# * ∃表示文献[ 4]中冗余方法, # � ∃表示本文中改进的冗余方

法) .

由上图可看出, 当网络规模增大时, BP算法所得权值会

很不均衡, 因此, 采用改进的冗余容错方法有较为明显的效

果,最多时, 改进的冗余结构只需要原冗余方法 24%的冗余

单元即可达到同样的冗余容错效果.

5 � 结论

� � 从上文中的分析可以看出, 本文提出的改进的冗余结构

针对不同的隐层单元做不同的冗余处理, 减小了冗余后网络

的规模.

通过两个实例分析, 证明了这一点. 在网络规模较大时,

改进的冗余体系结构具有更大的优点.
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