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摘 要 精度要求是神经网络硬件实现的一个关键问题
。

本文提出了一种有限精度的 � � 高速算法
,

通

过实例验证
,

该算法适于低精度
,

且收敛速度快
。
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精度要求是神经网络硬件实现的一个关键问题
。

目前通用数字计算机上的神经网络仿真需 32 位浮

点或 64 位双精度环境下进行
,

而现有的 V L SI 模数或全数字的神经网络集成电路很难做到中等精度 以

上
,

高精度的实现需更复杂电路和更大的芯片面积
,

经济
、

工艺也不容许
。

通常网络模型学 习算法的

低精度实现已失去了原有的一些性能 (如收敛性
、

准确性)
。

研究有限精度的神经网络计算意义十分重

大
,

因为设计高速神经网络硬件时可以设计更多的神经元和连接权值
,

使网络的速度
、

容量与成本之

比大大提高
。

B P 网络是应用最广泛 的一种人工神经网络
,

在各门学科领域 中都具有很重要的实用意义
,

同时网

络结构直观
,

很适于用 V L SI 技术实现大规模神经网络专用芯片
。

本文提出了一种有限精度的高速 BP

算法
,

在 X O R 问题试验
,

迭代次数 45 次
,

12 位定点计算误差为 1
.
SE 一

3

。

应用于故障诊断
、

数字识

别问题
,

学习算法鲁棒性也较强
,

对运算精度要求较低
,

是一种优质高效的学习算法
,

算法的硬件实

现具有较好性能价格比
。 ‘

1 有限精度的 B P 算法

有 限精度的神经网络计算
,

数值的表示是 N 位定点形式
,

1 位符号位
,

Q 位整数 (Q 二N
一

1 )

,

S 位

小数部分 (S 一 N
一

1

一

Q )

,

数值的范围是
一

Z
Q

~
2 又2

一

, ,

产生的计算误差有两种情况
:

上溢
:
大于 Z

Q一
2

一
“

的值四舍五人为 2叱 2
一

“ ,

小于
一

2

一

帕勺值四舍五人为
一

2

一

Q

。

下溢
:
绝对值低于 2

一

s

一

,

的值四舍五人为 。
。

去
1 9 9 7 年 3 月 28 日收稿
第一作者

:
罗莉

,

女
,

1 9
71 年生

. ‘

博士



罗莉等
:
有限精度的 B P 神经网络高速算法 89

在神经计算中
,

上溢误差的忽略对结果影响并不大
,

因为 sigm oi d 函数的饱和特性
;
但下溢误差的

忽略产生影响较大
。

我们通过对传统方法的改进
,

消去有限精度在算法中的不 良影响
,

同时加快算法

的收敛速度
,

采取了下述的五种措施
。

( l) 在传统 BP 算法
,

根据 R ob er
t的论证闭

,

一个 BP 三层网络可以实现任意精度
,

近似任何连续

函数
,

取三层前馈网络
,

即输出层
、

隐含层
、

和输人层
,

设输出层第 k (k 一 1
,

K ) 节点
,

隐层第 J (j

一 1
,

J) 节点
,

输人层第 i (l 一 1
,

I) 节点
,

第 户 (P ~ 1
,

M ) 组样本的输人
、

输出分别 ne t宕
,

ne
t 夕

,

一O
‘ ,

和 O f
,

O 夕
,

O 广表示
,

则
:

net犷=

net夕=

w *, X
o

犷
,

o 乡+
: = 1 ,

w

*
,

, + ,
= 夕

*

w
, ,

X
o 厂

,
o 夕+ w ,

,
z

+
,

= 8
,

n e t广

(1)

I+1艺间川艺间

o
f

,

= f (
n e t

f )

,
o

夕= f (
netf)

(
·

)

式中 w
*, ,

w

J‘

为相邻两层 神经元的连接权值
,

8
‘

代表第 k 节点 阀值
,

0
,

代表 第 ] 节点 阀值
,

f

为神经元的激活函数
,

f (

·

) 取 Si gm oi d 函数
。

描述 BP 网络映射的逼近程度
,

用代价 函数 E

表示
,

常取误差平方和
,

即

E _ 粤
艺
乙习(

‘
f
一
o 犷)
2

(2 )
P一 1 走一 1

式中时为相应的期望输出值
。

B P 是有指导的学 习
,

学习的实质是不断修改权值
,

使代价函数趋于零
,

即 t亡尧O露取最陡下降法
,

即

范
.

日E

伽
”

一夕
孤

’

蜘
“

一v藏
(3)

比例常数 叩称为步长或叫学 习速率
,

不难导出
,

一 艺占‘o犷
,

占f = (tf 一
o
f ) X

o
f X ( 1 一 o

f)

版
‘

( 4 )

一 艺盯
。厂

,

毋 一 (艺占f 火 w
*,

) X
o

犷X (‘一
。
犷)

兰叽兰叽

式中毋
,

讨 称为等效误差分量
。

权值的修改过程是一个迭代过程
,

即

M
{w “ ( n + 1 ) 一 w “ (

z :
) + 刀叉 占亡义

。考

lw
,

(
n

+ 1 ) = 切
, ,

(

, ,
) + 夕乙 占犷x o犷

(5 )

在公式 (4 ) 的计算中
,

当可为 1 或 O
,

盯的值为 0
,

造成
“

假饱和
”

现象
,

低精度度运算当下溢时
, 口
夕

四舍五人为 O
,

从而
,

权值几乎不修改
,

这导致了学习的不收敛性
。

对 BP 算法进行修改
,

改变代价函数的定义
,

降低下溢误差的影响
。

因为是 BP 网络
,

误差逆向传
K

。一 (

买
。义W

走,
, 又 。

, 又 (‘一, ,
,

“: 与 “: 两者相比较
,

“ 的影响是更重要
。

基于上述两点的分

选取
“

信息嫡
”

作为代价函数的定义
,

用下述 (6 ) 代替 (2)
。

M
K

番机

E。
一 艺 乙 [

, f x l
o g o f + (

一
, f ) X 1

0 9 ( 1 一 of )〕 (6 )
P= 1 介~ 1

为什么作这样的选择? 因为 109 1一0
,

( 6) 式右边一
、

二两项分别对应于期望输出值

O 的实际输出值的贡献
。

若输出层的激活函数不变
,

则 讨 大为简化了
。

占犷= rf 一 。犷

t宕= 1 和 tf=

曾设想
,

改变隐含层的激活函数
,

但效果不佳
。

故所有神经元的激活函数仍取 Si gm oi d

(2
.
4) 式的第一式由 (7 ) 式代替

,

而第二式保持不变
。

( 7 )

函数
。

因此
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(2) 为了抑制迭代过程的振荡
,

根据 R
um elhart的建议[’]

, ·

在迭代公式 (5) 的右边增加一动量项
,

改善收敛
,

即
a△w *, (

, 2
)

,
a △:口 , ,

(

, ,
)

式中
a 为动量项常数

,

o 三。三 1
。

( 3) 考虑到 △E
,

一氏
+1一 E

。

<
O 时

,

为了加速收敛
,

步长 夕大一点有利
; 相反 △E

。

>
。时

,

刁适当减

小一点
。

为此
,

采取变学习速率法
,

即

if △E
,

<
0

,
t

h
e n

e
l

s e

专= 夕
1 ,

专= 夕
2 ,

口
=

反z

叹
= 0

( 8 )

式中 甲
, ,

7

:

和 a 是常数
,

允许 7 可以大于 1
。

( 4) 过去 Cail lon 等人强调限制连接权重的范围
,

避免学习过程中的振荡[sj
。

文献中一般指出
,

权

重初值在 [ 一0
.
5

,

0

.

5 」区间内随机选取
,

我们的看法与此恰好相反
,

权重初值随机设定范围太窄
,

都在零值附近更易引起振荡或停止不前
。

我们根据对权值分布的了解
,

采取在 〔一 5
,

5 」区间内随机

地设定权的初值
。

试验证明
,

这样做是有利加速收敛
。

( 5) 为防止或减少迭代初期的振荡
,

对输人值 才一 {0
,

1} 采取
“

两步到位
” ,

即初期让 。~ 0
.
2

,

1
~

0

.

8

,

迭代一定次数后
,

代价函数降低到一定值
,

再恢复 。
.
2 ~ 。

,

0

.

8 ~
1 进行迭代

,

至满足精

度要求为止
。

2 实验结果

XOR 问题是经典的前馈网络计算问题
。

建立三层前馈网络 2
一

2

一

1 结构
,

2 个输人层神经元
,

2 个隐

含层神经元
,

1 个输出层神经元
,

误差以平方和定义
。

12 位定点计算
,

迭代次数 45 次
,

误差为 1
.
SE -

3 ; 13位定点计算
,

迭代次数 45 次
,

误差为 4E
一

5
;

16 位定点计算
,

迭代 48 次
,

误差为 3
.
IE 一

10

。

浮

点计算 (3 2 位)
,

迭代 40 次
,

误差为 6
.
19E 一

5
; 迭代 50 次

,

误差为 1
.
55 E

一

38

。

精度与迭代次数之间

的关系如图 1
,

精度与误差之间的关系如图 2
。

采用传统算法
,

16 位定点计算精度很难收敛
;
浮点计算

,

迭代 2000 次
,

误差为 0
.
001。

: ;

- 闷卜
.
1 2 位
13 位

16 位

0.2

U. 1

0.3

0
.
25

0
.
2

0. 15

0
.
1

0.0 5
0

��

\

丫�I|卜

;
亡JJ任,J

0.以0.

绷咚

5 15 25 35 45 55

迭代次数

8 10 12 14 16

情度位数

图 1 x o R 学二
j冠履一”

“ ’

图 : x o R 问题精度与误差之间的关系

所用定点数如附表定义
:

附表

Q 位整数部分 S 位小数部分 N 位定点数

4 7 12

5 7 13

6 9 16

阿拉伯数字识别问题
。

建立三层前馈网络 88
一

1 6

一

10 结构
。

选择精度分别为 12 位
、

13 位
、

16 位
。

学

习结果如图 3
。

16 位精度迭代 12 8 次
,

13 位精度迭代 141 次
,

12 位精度迭代 16 9 次
,

达到误差为 0
.
1 。

采用传统算法
,

16 位定点计算精度很难收敛
;
浮点计算

,

迭代 9000 次
,

误差为 。
.
1

。



罗莉等
:
有限精度的 BP 神经网络高速算法

0.0.

0.4

12 位
13 位
16 位

0.0.0
翎邪

20 50 80 110 140 170 200

迭代次数

图 3 数字识别学习过程

从图 3 上看到
,

算法收敛速度快
,

且对精度要求不高
,

12 位精度就够 了
。

3 结论

提出了一种高速的 B P 有限精度算法
,

通过代价函数 的重新定义减少了下溢误差 的影响
,

加快了收

敛速度
,

算法硬件实现更加有效
: (l) 提高了模拟电路实现的灵活性

,

降低精度的收敛算法对模拟电路

实现更加容易
;(2) 减少了数字电路实现的芯片面积

,

数据宽度的降低
,

减少了权值 R A M 的容量要求
,

降低了通讯开销
; (3) 增强了 B P 算法的适应性

,

B P 算法可在较短的时间内学习新的样本
。

所用算法

增强了硬件实现的灵活性
,

相比传统 B P 算法
,

较少的运算精度
、

较少的权值修改
,

较少的存储容量
。

2
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