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摘 要： 神经网络的性能由其训练算法和拓扑结构共同确定．为了解决设计网络结构的动态调整问题，论文给
出了一种神经网络结构动态设计方法．以隐含层神经元输出的贡献对模型输出敏感度进行分析，从而调整神经网络结
构，对贡献太小的神经元予以删除，对贡献值太大的神经元利用最邻近法在其附近插入新的神经元．通过对非线性函
数进行逼近和对非线性系统关键参数进行预测证明了该方法的有效性．
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１ 引言

神经网络由于具有较好的学习能力，在非线性系统

的控制、建模、辨识等领域得到广泛的应用［１～３］．神经网
络的性能主要取决于神经网络的结构与其参数学习算

法；由于神经网络的结构在研究过程中一般都认为不

变，使得神经网络的总体性能受到很大的限制，这已经

成为神经网络研究中的一个关键问题．文献［４］指出规
模过大的神经网络（例如：ＢＰ，ＲＢＦ，Ｈｏｐｆｉｅｌｄ等）具有较
好的学习精度，但是往往会出现过拟合现象，而且需要

较大的存储空间和计算时间；而文献［５］则给出规模过
小的神经网络虽具有较简单的网络结构，但处理复杂问

题的能力又显得不足．
针对以上问题，动态神经网络设计已经成为神经网

络研究中的一个热点，动态神经网络主要由神经网络修

剪与生长两部分组成［６］．修剪型神经网络，通过在线修
改神经网络的参数，减去神经网络中冗余神经元的策

略，提高网络性能，解决由于神经元过多而过拟合的问

题．生长型神经网络是通过自动增加神经网络中神经元
个数或改变神经网络的拓扑结构的策略，改进神经网络

性能，提高神经网络的信息处理能力．文献［７］提出一种
修剪型神经网络算法，其删减原理是当训练完所有的样

本后达到一定的误差精度时对神经网络隐含层神经元

进行删减，删减是训练结束时进行而不是在学习过程中

进行的．因此，该动态神经网络设计方法基本不适合实
时性较强的系统．文献［８］提出了一种增长型神经网络
模型，该方法能够通过训练底层网络的方法对神经网络

隐含层的神经元进行改变．然而该方法受初始值的影响
较大，有时最终神经网络的性能不稳定，经常会遗漏最

佳神经网络，陷入局部最优；另外，文献［９，１０］能够对神
经网络中隐含层神经元的个数进行修剪和生长，取得了

不错的效果，但是神经网络结构修改机制的确定需要一

定的经验．
为此，本文将引入一种基于敏感度分析的动态前
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馈神经网络 （ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＳｅｎｓｉ
ｔｉｖｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＡＦＮＮ）结构设计方法，通过对神经网络
输出敏感度分析，删除敏感度小的隐含层神经元，同时

利用最近邻插值法对敏感度大的神经元进行拆分．最
后结合最速下降算法对神经网络连接权值进行修改，

获得了较精简的结构和较好的性能，利用其对非线性

函数逼近和非线性系统软测量和预测都取得了较好的

结果．

２ 前馈神经网络

前馈神经网络结构一般由输入层、隐含层、输出层

组成，其中隐含层一般有一层或多层组成，本文只讨论

含有一层隐含层的情况，其结构如图１所示（多输入单
输出）．神经网络各层的具体功能如下：

第一层：输入层

该层有 Ｍ个节点，分别是输入 ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ．
Ｉｎ（１）ｉ（ｋ）＝ｘｉ（ｋ），Ｏｕｔ（１）ｉ（ｋ）＝Ｉｎ（１）ｉ（ｋ） （１）

其中，ｉ＝１，２，…，Ｍ，Ｉｎ（１）ｉ（ｋ），Ｏｕｔ（１）ｉ（ｋ）分别表示 ｋ时
刻输入层第ｉ个神经元的输入和输出．

第二层：隐含层

该层对输入量进行处理，有 Ｎ个神经元．

Ｉｎ（２）ｉ（ｋ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗ２ｊ，ｉ（ｋ）ｘｉ（ｋ），Ｏｕｔ（２）ｊ（ｋ）＝ｆｊ（Ｉｎ（２）ｉ（ｋ））

（ｉ＝１，２，…，Ｍ．ｊ＝１，２，…，Ｎ） （２）

其中函数 ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

，Ｉｎ（２）ｊ （ｋ），Ｏｕｔ（２）ｊ （ｋ）分别表示

ｋ时刻隐含层第ｊ个神经元的输入和输出，ｗ２ｊ，ｉ为输入
层第ｉ个神经元与隐含层第ｊ个神经元间的联结权值．

第三层：输出层

该层为了描述方便，只设有一个输出神经元，其输

出可以由下式来计算：

ｙ（ｋ）＝Ｏｕｔ（３）（ｋ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗ３ｊ（ｋ）Ｏｕｔ（２）ｊ（ｋ）． （３）

其中，ｊ＝１，２，…，Ｎ，ｗ３ｊ表示隐含层第ｊ个神经元和输
出层神经元间的联结权值．

３ 动态ＦＮＮ设计

动态 ＦＮＮ神经网络设计算法主要从两个方面考
虑：神经元的生长和修剪；主要包括两个机制：神经网

络中隐含层神经元的输出权值的敏感度分析；基于敏

感度的隐含层神经元的增减．
敏感度分析（ＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＡ）［１１］主要根据模

型或系统的输出分析出模型或系统中参数尤其是输入

对输出的价值，从而根据期望值对其进行修改，直到达

到期望值．敏感度分析（ＳＡ）虽然有不同的分析方
法［１２，１３］，但是基本思想类似．该方法比较适合于模型不
清楚或系统动力学不确定的问题．神经网络内部结构
作为一种动力学问题，可以利用敏感度分析法计算其

内部参数对神经网络输出的影响．
３１ 隐含层神经元的敏感度分析

本文提出的动态神经网络设计是利用敏感度分析

（ＳＡ）的特点分析神经网络的隐含层和输出层间的联结
权值对神经网络的输出的影响，剔除冗余的权值，从而

删除与其相连接的隐含层神经元；同时通过最邻近插

值法对作用太大的联结权值进行拆分，从而增加隐含

层的神经元，以达到简化神经网络结构和提高神经网

络性能的目的．神经网络可以分为两个部分，第一部分
是输入层与隐含层连接，第二部分是隐含层与输出层

连接，分解结构如图２所示．本文将重点介绍第二部分
的运行机制．
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隐含层神经元输出权值 ｗ３ｈ（ｈ＝１，２，…，Ｎ）作为敏
感度法的输入量，利用式（４）计算权值对输出所做的贡
献：

Ｓｈ＝
Ｖａｒｗ３ｈ［Ｅ（ｙ｜ｗ

３＝ｗ３ｈ）］
Ｖａｒ（ｙ） （４）

其中，ｗ３是输入向量，ｙ是输出量，Ｅ（ｙ ｗ３＝ｗ３ｈ）是
ｗ３等于 ｗ３ｈ时ｙ的值，ｙ＝Ｆ（ｗ３１，ｗ３２，…，ｗ３Ｎ），Ｖａｒｗ３ｈ是ｗ

３
ｈ

的方差，Ｓｈ是ｗ３ｈ对应的权值对输出所做的贡献量．对
输入量 ｗ３ｈ进行傅里叶变换（其中 ｗ３ｈ的范围是［ａｈ，
ｂｈ］）：

ｗ３ｈ＝
ａｈ＋ｂｈ
２ ＋

ｂｈ＋ａｈ
π

ａｒｃｓｉｎ（ｓｉｎ（ωｈｓ）） （５）

其中，ωｈ是选择的合适的频率，通过变换，输出可以变

换为：

ｙ＝Ｆ（ｓ）＝∑
＋∞

∞
（Ａｊｃｏｓ（ωｊｓ）＋Ｂｊｓｉｎ（ωｊｓ）） （６）

其中，－π＜ｓ＜π，Ａｊ＝
１
２π∫

π

－π
Ｆ（ｓ）ｃｏｓ（ωｊｓ）ｄｓ，

Ｂｊ＝
１
２π∫

π

－π
Ｆ（ｓ）ｓｉｎ（ωｊｓ）ｄｓ．

从而，公式（４）可变换为：

Ｖａｒ（ｙ）＝２∑
＋∞

ｋ＝１
（Ａ２ｋ＋Ｂ２ｋ），

Ｖａｒｗ３ｈ［Ｅ（ｙｗ
３＝ｗ３ｈ）］＝２∑

＋∞

ｋ＝１
（Ａ２ｋωｈ＋Ｂ

２
ｋωｈ
），

Ｓｈ＝
∑
＋∞

ｋ＝１
（Ａ２ｋωｈ＋Ｂ

２
ｋωｈ
）

∑
＋∞

ｋ＝１
（Ａ２ｋ＋Ｂ２ｋ）

（７）

另外，为了减少偏差对结果的判断产生的误差，利用归

一化对 Ｓｈ进行处理：

ＳＴｈ＝
Ｓｈ

∑
Ｎ

ｈ＝１
Ｓｈ

（８）

通过以上计算可以得到每个隐含层神经元输出权

值对神经网络输出的敏感度，该敏感度可以作为神经

网络结构动态设计的依据．
３２ 神经网络生长和修剪

根据权值敏感度分析结果，神经网络的结构可以

实现在线生长和修剪．其主要思想为：当神经网络结构
存在冗余时将会修剪其冗余神经元，当神经网络处理

信息能力不够或权值太大时隐含层神经元将会生长．
同时，利用最速下降算法对其参数进行修改．因此，初
始神经网络隐含层的神经元数将对整个神经网络最终

性能影响不是很大，而且由于神经网络结构可以在线

修改，其性能较之静态神经网络有很大的提高．神经网
络的生长和修剪过程如下：

首先，当 ＳＴｈ≥ε１时（ε１的值预先给出），表明隐含
层的第 ｈ个神经元输出权值太大，对其进行拆分；同
时，为保证神经网络的收敛速度，新增加的神经元要求

相对均匀，因此，对输出权值太大的神经元进行拆分：

ｗ３ｎｅｗ＝
１
２（ｗ

３
ｈ＋ｗ３ｈ·ｎｅａｒｅｓｔ），

ｗ２ｎｅｗｉ＝
１
２（ｗ

２
ｈｉ＋ｗ２ｈ·ｎｅａｒｅｓｔｉ），（ｉ＝１，２，…，Ｍ） （９）

其中 ｗ３ｎｅｗ，ｗ２ｎｅｗｉ为新插入神经元的权值，ｗ３ｈ·ｎｅａｒｅｓｔ，
ｗ２ｈ·ｎｅａｒｅｓｔｉ为与神经元ｈ敏感度最接近的神经元的权值．
其次，当 ＳＴｈ≤ε２时（ε２的值预先给出），表明隐含

层的第 ｈ个神经元输出权值对整个网络输出的影响不
足，可认为该神经元为冗余神经元，删除该神经元，同

时删除与其相连的所有权值．
最后，当神经网络结构确定以后，将会修改神经网

络参数．由于经过生长和修剪，神经网络的结构相对较
优，为了提高整体神经网络训练速度，甚至应用于在线

学习，利用最速下降算法对神经网络的参数进行修改．
基于输出敏感度分析的动态前馈神经网络结构设

计算法的具体步骤如下：

步骤１ 给定一个隐含层神经元不为零的三层前

馈神经网络，进行训练；判断是否满足结构修改步数，

是，转向步骤２，否则转向步骤６．
步骤 ２ 找出每一个隐含层神经元输出权值 ｗ３ｈ

的最大值和最小值；

步骤３ 利用公式（８）对每一个神经元输出权值
ｗ３ｈ进行敏感度分析，计算其对输出的贡献值；
步骤４ 删除贡献值小于ε２的隐含层神经元，调

整神经网络结构；

步骤５ 利用公式（９）对贡献值大于ε１的隐含层
神经元进行拆分，调整神经网络结构；

步骤６ 利用最速下降算法对神经网络的连接权

值进行修改；

步骤７ 满足所有停止条件或达到计算步骤时停

止计算，否则转向步骤６（不满足结构修改步数）或步骤
２（满足结构修改步数）进行重新训练．

值得注意的是该算法中结构的确定并不是每次循

环运行都进行判断的，而是每运行一定的步骤以后才

判断一次或整个运行过程中只对神经网络结构调整一

次，具体步骤由研究对象的特性决定，以减少运行时

间．该算法通过敏感度法，把时域的问题转换到频域进
行研究，提供了一种研究神经网络结构问题的新方法，

较之一般的基于空间搜索或信息矩阵处理的算法在计

算时间和存储空间上有一定的优势．

４ 仿真实验

动态神经网络算法能够在线修改隐含层神经元的
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个数，简化神经网络结构，得到与研究对象相适应的网

络结构，提高了神经网络整体的性能．利用本文提出的
动态前馈神经网络算法对非线性函数进行逼近和对非

线性系统参数软测量和预测，以证明该算法的有效性；

实验结果与综合增长删减神经网络（ＩＧＰＦＮＮ）［９］算法和
自适应增长删减神经网络（ＡＧＰＮＮ）［１４］算法进行比较，
以证明该算法的优越性．
４１ 非线性逼近能力分析

为了证明本文提出的基于输出敏感度法的动态前

馈神经网络具有较好的性能，非线性函数的选取比较

关键，这里选取以下函数：

ｚ＝０．５×ｓｉｎ（６ｘ）×ｅ（－ｙ） （１０）
其中，－１＜ｘ＜１，－１＜ｙ＜１，该函数已经被证明非常适
合用来检测神经网络的性能［１５］．选取２００组样本，１００组
用来训练，另外１００组用来检验．初始神经网络的隐含层
神经元数是２，２０，５０，初始联结权值为任意值．在此条件
下进行训练，每训练５０步进行网络结构修改，训练过程
（误差变化过程）如图３所示，神经网络逼近结果如图４
所示，训练后的神经网络隐含层剩余神经元如图 ５所
示，与ＩＧＰＦＮＮ和ＡＧＰＮＮ的性能比较如表１所示．

由图３可以发现基于敏感度分析的前馈神经网络
（ＳＡＦＮＮ）能够较快的达到期望误差，在训练过程中，随
着神经网络中神经元的变化，神经网络在结构变化结

束后的收敛速度较快．当神经网络的结构不断改变，最
终达到合适的神经网络结构，神经网络的误差也不断

收敛到期望值，图３详细描述了三种初始状态下误差变
化过程，在初始隐含层神经元为２时需要３５０多步（约
２．３１分），在初始隐含层神经元为 ２０时需要 ３７０多步
（约２４１分），在初始隐含层神经元为５０时需要４００多
步（约２５６分），从另一个侧面反映了在静态神经网络
中初始结构对神经网络的最终性能有较大的影响．训
练后的神经网络对该非线性函数的逼近效果如图４所
示，该神经网络能够很好的逼近这个非线性函数，逼近

误差为００１１，从而也能看出网络输出值与函数值基本
重合，具有很高的逼近能力．图５给出了三种算法在不
同初始状态下最终神经网络中神经网络所剩余的神经

元，图中详细描述了 ＳＡＦＮＮ中剩余神经元与初始神经
网络结构关系不大．为了体现本文提出的动态前馈神
经网络较之其他动态前馈神经网络有更好的性能，利

用ＳＡＦＮＮ与综合增长删减神经网络（ＩＧＰＦＮＮ）算法和自
适应增长删减神经网络（ＡＧＰＮＮ）算法进行比较，其详细
比较结果如表１，在相同的初始条件下，在达到相同的
期望误差时 ＩＧＰＦＮＮ和 ＡＧＰＮＮ所需的训练时间比
ＳＡＦＮＮ多；而且训练后的神经网络较之 ＳＡＦＮＮ复杂，另
外，存储空间也就相应增加；在利用训练后的神经网络

进行函数逼近时，ＩＧＰＦＮＮ和 ＡＧＰＮＮ的检验误差也比
ＳＡＦＮＮ的大；因此，ＳＡＦＮＮ神经网络不但具有简单的网
络结构，而且具有较强的非线性函数逼近能力．

表１ 三种算法性能比较

初始网络

（隐含层）
期望误差 检验误差

最终网络

（隐含层）

训练时间

（分）

ＳＡＦＮＮ
ＩＧＰＦＮＮ
ＡＧＰＮＮ

２
０．０１ ０．０１１ １７ ２．３１
０．０１ ０．０１２ ２１ ４．５５
０．０１ ０．０１３ ２０ ６．２３

ＳＡＦＮＮ
ＩＧＰＦＮＮ
ＡＧＰＮＮ

２０
０．０１ ０．０１１ １９ ２．４１
０．０１ ０．０１３ ２２ ５．４５
０．０１ ０．０１３ ２２ ９．５６

ＳＡＦＮＮ
ＩＧＰＦＮＮ
ＡＧＰＮＮ

５０
０．０１ ０．０１１ １９ ２．５６
０．０１ ０．０１２ ２３ ６．２２
０．０１ ０．０１１ ２４ １０．８９

４２ 非线性系统软测量与预测

污水处理过程由于进水流量、水质成份及污染浓

度波动剧烈，系统总是运行在非平稳状态，使得水质关

键参数在线检测困难．本文利用 ＳＡＦＮＮ对污水处理过
程中化学需氧量（ＣＯＤ）进行软测量与预测，ＣＯＤ反映
污水中有机污染的程度，可以提供有机底物、微生物和

利用的溶解氧中的电子等价物之间的关联，是污水处

理过程中一个非常关键的参数，也是污水处理过程中

直接控制的参数，能否对 ＣＯＤ进行实时监测已成为提
高治污质量的关键．但是，由于测量手段的欠缺，目前
污水处理厂不能及时反映污水处理实际情况，不能实
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现对 ＣＯＤ实时测量，从而限制了污水处理闭环控制系
统的投用．而现存的传感器不但造价高、仪器寿命短，
而且测量范围窄、稳定性差，因而 ＣＯＤ的实时监测几乎
成为污水水质监测的难点．

依据国际水质学会给出的活性污泥法污水处理模

型ＡＳＭ１模型，进水中总 ＣＯＤ的组成如下：
ＣＯＤ＝ＳＳ＋ＸＳ＋ＸＩ＋ＳＩ （１１）

其中：ＳＳ为易生物降解基质；ＸＳ为慢速可生物降解基
质；ＸＩ为颗粒性惰性有机物质；ＳＩ为可溶性惰性有机物
质．根据生化反应过程机理，采用主元分析法确定对
ＣＯＤ参数影响大且易于测量的因素作为辅助变量，本
文选择固体悬浮物、ＰＨ值、油、氨氮作为神经网络的输
入变量，ＣＯＤ作为神经网络的输出变量．然后，对辅助
变量进行数据采集，并将采集得到的数据进行适当地

预处理．建立初始网络结构为４－２０－１的前馈神经网
络，神经网络每运行２００步进行结构调整．为了检验对
ＣＯＤ数据测量的准确性，本文采用某小型污水处理厂

２００６年的运行数据进行仿真，通过预处理选取其中３００
组作为实验数据，１００组用作测量，１００组用作预测，实
际水温在２０℃左右．训练过程如图６所示（误差变化），
训练后的神经元及其权值如图７所示，图８给出 ＣＯＤ
的软测量结果及其误差，ＣＯＤ的预测结果及其误差如
图９．

仿真结果表明：图６详细地描述了达到期望误差需
要４０００步（约１４４分）左右．图７给出了最终神经网络
中隐含层的神经元为２１个，这２１个神经元是通过删除
冗余的增加新神经元完成的，而且隐含层中神经元最

多时为３５个；图中详细描述了剩余神经元与输出神经
元间的权值，这些权值比较均匀，从神经网络的性能方

面看这是非常有利的；图８显示实测 ＣＯＤ值与软测量
结果基本吻合；另外，图９显示预测结果误差也控制在
５％范围内，说明ＳＡＦＮＮ能够有效的对污水处理过程中
关键参数 ＣＯＤ进行软测量和预测，为非线性系统中参
数测量和预测提供了一种新的方法．

５ 结论

针对一般神经网络在学习过程中网络结构不能改

变的问题，本文提出了一种基于敏感度分析的动态前

馈神经网络（ＳＡＦＮＮ），利用其逼近非线性函数和对污水
处理过程中关键参数 ＣＯＤ进行预测，并与其他动态神
经网络进行比较，详细分析了该算法的性能，得到以下

结论：

（１）神经网络结构能够根据实际处理对象进行改

变，获得适合对象的动态神经网络算法，神经网络在其

应用中对初始结构的依赖性得到解决；

（２）借鉴敏感度分析对隐含层神经元进行增减，获
得的最终神经网络不但简洁，其性能也较好；提出了一

种新的神经网络结构动态调整方式；

（３）利用该动态神经网络对污水处理过程中关键参
数 ＣＯＤ进行软测量和预测，获得了较好的效果，为非线
性系统中关键参数测量和预测提供了一种新的方法．
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