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摘要 :BP 神经网络是采用误差反向传播算法对网络权值进行训练的多层前向神经网络 ,以其优良的非线性逼

近能力 ,获得广泛应用。建立的神经网络模型具有优异性能的必要条件是神经网络结构及其参数的合理选

取、具有足够多和代表性、典型性好的训练样本、训练时求得全局最小点和不出现“过学习”或“过拟合”等。本

文根据近几年 BP 神经网络建模理论研究的最新成果 ,研究发现目前在建立水环境质量综合评价 BP 神经网

络模型时存在的几个主要问题 : ①训练样本太少 , ②没有检验样本和测试样本 , ③神经网络结构太大等 ,从而

极有可能造成在训练神经网络模型时出现“过拟合”或“过学习”现象 ,使建立的模型泛化能力较差或根本没

有。在研究近年提出的应用 BP 神经网络方法建模的必备条件的基础上 ,对目前应用人工神经网络进行水环

境质量综合评价的研究成果的分析表明 ,绝大多数水环境质量 BP 神经网络评价模型是在不满足建模条件的

情况下建立的。计算实例表明 ,在不满足建模条件下建立的神经网络模型泛化能力和预测能力较差 ,极有可

能出现多模式现象 ,没有实用价值。
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Some aspects on application of BP neural network to comprehensive
assessment of water environmental quality

LOU Wen2gao

( Research Center of Water Environmental Science , Shanghai Fisheries University , Shanghai 　200090 , China)

Abstract :BP neural network is a feed2forward neural network that is learned according to error backpropagation

algorithm. BP neural network with excellent nonlinear approximation ability is widely applied to various fields .

The excellent nonlinear approximation ability of BP neural network is ensured by determining the topology and

structural parameters properly , learning efficient training data set with good typical characters , searching the

global minimum solutions and escaping overlearning during learning. According to the recently research results of

BP neural networks modelling , some aspects on comprehensive assessment of water environmental quality using

BP neural networks were presented and studied in this paper. The main problems are too few of training set data ,

no verification ( validation) set data , too large in network topology , which thus resulted in overfitting and



overlearning in training and poor generalization of the neural networks model set up . The necessary modelling

conditions for BP neural networks were concluded. The many BP models , presented before , for water

environmental quality were set up under the conditions inconsistent with the necessary modelling conditions . The

case study shown that the model set up under conditions disagreement with the necessary modelling conditions

possessed poor generalization , prediction capability , and possibly induced multimodal in connection weights .

Key words :BP neural network ; water environmental quality ; comprehensive assessment ; modelling condition ;

generalization

　　

1 　引言

人工神经网络以其具有自学习、自组织、较好的容错性和优良的非线性逼近能力 ,受到众多领域学

者的关注。在实际应用中 ,80 %～90 %的人工神经网络模型是采用误差反传算法 ( Error backpropagation

algorithm) 或其变化形式的网络模型 (简称 BP 模型) [1 - 5 ] 。BP 神经网络模型设计的最大特点是网络权

值通过使网络模型输出值与已知的样本输出值之间的误差平方和达到期望值而不断调整网络权值训练

出来的 ,并且 ,确定 BP 神经网络评价模型涉及隐层及其节点数、转移函数、学习参数和网络模型的最后

选定等问题。BP 模型目前主要应用于函数逼近、模式识别、分类和数据压缩或数据挖掘[1 - 5 ] 。

由于水环境质量综合评价涉及到的多项评价指标间通常存在不相容性和模糊性 ,且一般认为各项

指标与环境质量等级之间存在的是非线性关系[6 - 8 ] ,因此 ,水环境质量的综合评价非常困难 ,目前还没

有公认的统一的评价方法。

自 1994 年以来 ,BP 神经网络模型逐渐被引入到水环境质量综合评价中[7 - 22 ] 。多数文献利用 BP

模型的计算结果与用其它方法 (如灰色聚类方法 , 模糊数学法等) 的计算结果完全一致或基本一

致[8 ,12 - 17 ,21 ] ,因此认为 BP 模型在水环境质量综合评价中可取得较好的结果。但研究这些文献后发现 ,

这些综合评价模型大多是在不满足 BP 神经网络建模条件的情况下得到的。主要表现在以下几个方

面 : ①训练样本太少或代表性差 ; ②没有用检验样本监控训练 (学习) 过程使其不发生“过学习”现象 ; ③

BP 神经网络结构太大而出现“过拟合”和多模式现象 ,等等。这样在建立 BP 神经网络模型时极有可能

出现“过拟合”或“过学习”和多模式现象 ,无法确定建立的 BP 神经网络模型是否具有较好的泛化能力

或预测能力。如果建立模型 (训练) 时出现“过拟合”或“过学习”现象 ,这样建立的神经网络模型泛化能

力就差或根本没有 ,也就没有任何实用价值 ,不能用于评价实际水环境的质量。

神经网络方法在水环境科学研究中的应用将越来越广 ,本研究的目的是为了引起广大 BP 神经网

络使用者的注意和重视 ,不能盲目地、不论条件地使用 BP 神经网络方法。本文通过实例分析了由于不

满足 BP 神经网络建模条件而引起的多模式现象及其对评价结果的影响等 ;提出了防止“过拟合”的根

本途径是取尽可能紧凑的神经网络结构和在训练中采用检验样本监控学习过程。

科学上唯一的真理是客观真理 ,接近真理的唯一途径是执行百家争鸣的方针。对于新技术应用中

可能出现和已出现的问题 ,很有必要展开讨论 ,加深认识 ,提高应用水平和正确性 ,使这项先进的建模、

模式识别和预测技术能更好地应用于水环境科学研究中。

2 　BP 神经网络研究和应用中的几个主要问题

早在 1994 年 ,张承福[23 ]就指出了神经网络研究和应用中存在的一些问题 ,此后又陆续有学者提出

了一些神经网络应用和研究中应注意的问题[2 ,24 - 29 ] 。概括起来主要有 : ①采用很大的神经网络结构

(即大量可调参数) ,过分追求学习的容易和学习精度的提高 ,学习过程中就容易出现“过拟合”现象 ,造

成偏离内在规律可能更远 ,效果更差 ; ②神经网络方法只是提供了一种有用的工具 ,切不可将其作为万
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能钥匙 ,神经网络也有其适用范围 ,只有在一定的条件才会取得好的效果 ; ③有些工作者竭力将神经网

络纳入线性理论轨道 ; ④训练神经网络的首要任务是要确保训练出的网络模型具有好的推广性(泛化能

力) ,即逼近事物的内在规律 ,而不是仅看神经网络对训练样本的拟合能力 ; ⑤目前给出的隐层节点数的

取值范围计算公式都是在训练样本数任意多的前提下得到的 ,没有考虑问题的复杂性和有限样本 ,并不

一定适合于有限样本的情况 ,等等。上述问题在神经网络理论界引起了极大的关注 ,是近几年理论研究

的热点和难点[2 ,24 - 29 ] ,但没有引起神经网络应用者的足够重视 ,以致于近几年在利用神经网络解决实

际问题时常犯一些错误。这些错误在应用 BP 神经网络进行水环境质量综合评价的文献中也都有所反

映。

3 　BP 神经网络建模条件

自从 Rumelhart 等人提出误差反传算法原理以来 ,BP 神经网络获得了极大的发展和应用[1 - 5 ,23 - 29 ] 。

目前 , 理论上对 BP 神经网络方法的研究也较深入 , 并发现 BP 神经网络方法的几个致命弱

点[1 - 5 ,23 ,25 - 29 ] : ①训练 (学习) 过程易进入局部极小点 ; ②收敛速度慢 ; ③训练 (学习) 时极易出现“过学

习”现象 ; ④神经网络模型的泛化能力主要取决于训练样本的特性、多少和隐层及其节点数的多少和转

换函数特性 ; ⑤只要能不受限制地增加隐层及其节点数量 ,神经网络的输出总可以以任意精度逼近期

望值 ,即使训练样本的 (系统) 误差无限接近于 0 ,但泛化能力变差 ; ⑥神经网络结构太大是造成“过拟

合”的直接原因 ,训练样本数没有比神经网络连接权值数多时 ,极有可能出现对于同一组训练样本和同

一个神经网络结构而得到不同的学习连接权值组的多模式现象 (实际上是指系统误差有多个或无穷多

个全局最小的现象) ,并导致网络泛化能力的下降 ; ⑦合理隐层及其节点数的多少与问题的复杂程度有

关 ,迄今为止 ,还没有理论计算公式 ,必须采用节点删除法或扩张法才能确定。因此 ,如果盲目地、不论

条件地 (针对上述几个问题 ,不采取相应的措施) 应用 BP 神经网络极有可能得到错误的结论。为此 ,近

几年 ,神经网络理论研究者针对上述致命弱点和张承福等分析的几个问题 ,提出了 BP 神经网络建模的

几个基本条件 : ①对于三层 BP 神经网络 ,隐层节点数的上限为 N - 1 (N 为训练样本数) ,否则 ,网络必

有冗余节点 ,且系统误差与训练样本特性无关而趋于 0 ,也即网络根本没有泛化能力[26 ] ; ②过大的神经

网络结构是造成“过拟合”和出现多模式现象的直接原因。因此 ,要求在满足精度的前提下 ,取尽可能紧

凑的神经网络结构 ,即取尽可能小的隐层及其节点数[1 - 5 ,24 - 26 ,29 ] ; ③为避免出现“过学习”现象 ,到目前

为此 ,能且只能用从总样本中随机抽取的检验样本来监控训练过程 ,使训练过程在出现“过学习”(检验

样本误差出现增大趋势) 前结束[2 ] 。从建模条件 ①有推论 :训练样本数必须多于输入层节点数。BP 神

经网络模型具有好的自学习性、自组织性、自适应性、鲁棒性和泛化能力并不是神经网络本身所固有

的[1 - 5 ,25 - 29 ] ,而是在满足 BP 神经网络建模条件的情况下所特有的 (这一点尤为重要 !) 。如果不满足建

模条件 ,训练得到的模型不 (一定) 具有上述好的特性 ,极有可能是 (少量) 学习样本的错误反映[24 - 26 ] 。

为避免出现多模式现象 ,要求训练样本数至少要多于网络连接权值数 ,一般要求 3～5 倍以上 (参照

回归统计方法) 。解决局部极小问题 ,主要可采用两种方法[2 ,25 - 26 ] :其一是采用全局最优化技术 (目前

的遗传算法和模拟退火算法并不一定能保证达到全局最小) ;其二是通过不断改变网络连接权值的初始

值 (一般是几十次或更多) 比较系统误差值的大小而得到全局最小值 ,并且后者是目前常用的方法 ,但要

求必须能随机改变网络连接权值的初始值。对于收敛速度慢的问题 , 目前已有多种方法加于改

进[1 - 5 ,26 - 29 ] 。

4 　水环境质量 BP 神经网络综合评价模型符合建模条件情况的分析

表 1 (仅列出 1997 年以来的) 所示是已收集到的水环境质量 BP 神经网络综合评价模型符合建模条

件的情况。

　　所有文献均没有采用检验样本监控训练过程使其不出现“过学习”现象 ;除文献[12 ,20 ]外全部采用
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表 1 　基于 BP神经网络的水环境质量评价模型的建模情况( 1997 年以来的)

Tab. 1 　Modelling situations of water quality assessment based on ANN ( since 1997)

文献序号
order of ref .

分级标准为训练样本
grade sample as training data

训练样本数
No. of training data

网络结构
ANN topology

检验样本
testing data

7 是 3 7 - 7 - 3 无

8 是 5 5 - 6 - 5 无

9 是 3 6 - 8 - 4 - 1 无

10 是 5 30 - 16 - 5 无

11 是 4 7 - 7 - 3 无

12 否 30 6 - 5 - 5 无

13 是 3 5 - 10 - 3 无

14 是 4 8 - 13 - 4 无

15 是 3 7 - 10 - 3 无

16 是 5 4 - 6 - 5 无

17 是 5 8 - 3 - 1 无

18 是 5 9 - 5 - 1 无

19 是 5 11 - 3 - 1 无

20 否 20 7 - 14 - 7 - 10 - 3 无

21 是 5 8 - 3 - 1 无

22 是 5 14 - 5 - 5 无

标准分级数据作为训练样本 (只有 3～5 个) ,除文献 [ 12 ,17 ,19 - 22 ]外 ,训练样本数均少于神经网络结

构的隐层节点数或输入层节点数要求的训练样本数的下限 ,更不要说多于网络连接权值数了 ,显然结构

上存在“过拟合”和多模式现象的内在倾向 ;虽然文献 [12 ,20 ]有较多的训练样本 ,但也没有多于网络连

接权值数 ,并且文献[20 ]的训练样本中 ,水环境严重污染和中等污染的分别只有一个学习样本 ,而尚清

洁的训练样本却有 18 个 ,训练样本的代表性很差。此外 ,文献 [ 20 ]的训练样本的期望值是用模糊混合

聚类法得到的结果 ;文献[12 ]没有说明训练样本的期望值是用何种方法得到的 (如果用这些方法得到的

评价结果是正确的 ,哪又何须用人工神经网络方法来再作评价 ?) 。从上分析知 ,现有的基于 BP 神经网

络的水环境质量综合评价模型都是在不满足建模条件的情况下训练得到的 ,结构上存在“过拟合”和出

现多模式现象的内在倾向 ,训练过程中又没有采取相应的措施避免发生“过学习”现象 ,因此 ,模型的泛

化能力得不到保证。

4 　实例分析

限于篇幅 ,本文仅以多个输出单元情况为例加以分析比较。

文献[13 ] ,只有 3 个训练样本 ,却采用 5 - 10 - 3 的神经网络结构 ,没有检验样本 ,显然不满足建模

条件 ,有“过拟合”和出现多模式现象的内在倾向。作者应用 Statsoft 公司出品的 STATISTICA Neural

Networks 软件 ,对该例进行训练研究。在训练样本的输出值 (系统误差) 几乎完全相同的情况下 (结束训

练的条件是均方根误差小于 0. 01 ,即均方误差小于 0. 0001) ,实际样本 (表 2 中序号 4 - 7) 和取相邻等级

训练样本的各指标的均值组成的中值样本 (序号 8 - 9) 的输出值变化很大。限于篇幅 ,本文仅给出两组

网络连接权值 (根据读者要求 ,作者可提供详细数据) 的模型输出值表 2 所示。

　　从表 2 可看出 ,对于样本 4 ,若按最大隶属度方法判定 ,具有组 1 和组 2 神经网络权值的网络模型的

评价结果分别为 3 级和 2 级 ,且数值差别很大。对于样本 9 ,若用最大隶属度判定虽同为 3 级 ,但数值相

差很大。事实上 ,样本 8 和 9 是中值样本 ,原希望能得到可用于分类的临界值 ,但实际上是不可能的。

如果将样本 8 和 9 作为区分 1～2 级和 2～3 级水质的临界值的话 (当然这有把问题纳入线性轨道的嫌

疑 ,而事实上 ,几乎所有的文献都是这么处理的) ,若用组 2 的神经网络模型 ,对于 1 级水质 ,第二输出节

点的值应小于 0. 865 ;对于 2 级水质 ,第二个输出节点的值的范围应大于 0. 865 ;对于 3 级水质 ,第三个输

出节点的值的范围为大于 0. 653。这样 ,样本 4 的水质就属于 1 级。同理 ,若用组 1 的神经网络模型 ,则
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样本 4 的水质属于 2 级。

表 2 　对应于不同网络连接权值(组 1 ,组 2)的模型实际输出值

Tab. 2 　Actual output of ANN model with two groups of connection weights

序号
order

酚
phenol

氰
CN

汞
Hg

铬
Cr + 6

砷
As

学习样本期望输出
target output

模型实际输出值组 1
actual output with group 1

模型实际输出值组 2
actual output with group 2

1 0. 001 0. 020 0. 0003 0. 002 0. 020 1 0 0 0. 997 0. 009 0. 000 0. 995 0. 011 0. 000

2 0. 002 0. 050 0. 0010 0. 050 0. 040 0 1 0 0. 008 0. 986 0. 007 0. 009 0. 984 0. 008

3 0. 010 0. 200 0. 0050 0. 200 0. 200 0 0 1 0. 003 0. 014 0. 990 0. 000 0. 011 0. 994

4 0. 004 0. 016 0. 0170 0. 005 0. 041 0. 002 0. 319 0. 899 0. 000 0. 633 0. 243

5 0. 008 0. 185 0. 0040 0. 164 0. 140 0. 003 0. 057 0. 975 0. 000 0. 038 0. 974

6 0. 001 0. 018 0. 0000 0. 019 0. 015 0. 988 0. 033 0. 000 0. 987 0. 057 0. 001

7 0. 002 0. 000 0. 0000 0. 026 0. 000 0. 993 0. 017 0. 000 0. 984 0. 074 0. 000

8 0. 0015 0. 035 0. 0006 0. 026 0. 030 0. 5 0. 5 0 0. 056 0. 967 0. 001 0. 246 0. 865 0. 003

9 0. 006 0. 125 0. 0030 0. 125 0. 120 0 0. 5 0. 5 0. 003 0. 285 0. 903 0. 000 0. 337 0. 653

　　对于本例 ,训练还发现 ,如果神经网络采用 5 - 2 - 3 的结构 ,其均方根误差仍可达到小于 0. 01 ;即使

采用无隐层的 5 - 3 结构 ,均方根误差还能达到小于 0. 02 ,而此时的网络连接权值仍出现多模式现象 (如

果读者需要 ,作者可提供详细数据) 。

5 　分析与讨论

在建立水环境质量评价神经网络模型时由于不满足建模条件而使这些模型的实用价值受到质疑。

由于 BP 神经网络理论本身还在发展和完善过程中 ,在有些理论问题还有待进一步深入的情况下犯一

些错误是在所难免的 ,关键是要总结并从中吸取教训 ,对一些已有明确结论的问题不能再犯同样的错

误。笔者以为应从以下几个主客观方面寻找原因并进行认真总结和反思。

在还没有明确提出建模条件①之前 (1996 年以前[26 ]) ,犯隐层节点数大于 N - 1 的错误是可以理解

的 ,而之后再犯这样的错误 ,说明应用者没有紧跟 BP 神经网络理论研究的步伐 ,没有及时吸收理论研

究的最新成果。这类错误以后绝不能再犯。

对于建模条件②,由于用高级程序设计语言 (Basic ,VB ,VC 或 Pascal 等) 编制的程序在每次重新运

行时产生的伪随机数是相同的 ,使得较难改变网络连接权值的初始值 ,当然也就很难求得全局极小点。

在不满足精度要求时 ,唯一的办法就是增加隐层及其节点数直到系统误差足够小。

对于建模条件③,虽然由很多文献早就提出了随着学习次数的增加 ,训练样本的误差会随之减少 ,

而非训练样本的误差小到一定程度后反而会出现增大的现象 ,但较少有文献明确指出必须用从总样本

中随机抽取的检验样本监控学习过程 ,使得多数 BP 神经网络应用者往往忽略会出现“过学习”这一点。

迄今为止 ,如何防止“过学习”,仅从学习样本方面考虑 ,理论上还没有解决的办法 ,只能借助于检验样本

监控学习过程 ,使学习过程在出现“过学习”前结束。

传统的回归统计理论明确指出 :在多变量情况下 ,数据组数 (相当于神经网络方法的训练样本数) 必

须多于回归方程的回归系数 (即可调参数 ,相当于神经网络方法的网络连接权值数) ,否则属于不确定问

题 ,不能用求偏导数方程组为零的方法来求解 ,由于正规方程组的系数矩阵的行列式的值为零 ,即方程

组有无穷多组解 ,不可能求得唯一解。由于 BP 神经网络方法是回归方法的一般化 ,也必须满足最基本

的建模条件 —训练样本数必须大于神经网络连接权值数。忽略这一点的主要原因是 20 世纪 80 年代末

和 90 年代初过分夸大了神经网络方法的自学习、自组织、自适应性和鲁棒性等特性 ,造成一种错觉 ,好

象只要应用了神经网络方法 ,就一定能够获得反映事物内在规律的模型了。以致于有些学者以为自己

掌握了万能钥匙 ,提出了只要用 3～5 个分级标准数据样本 ,就能建立反映评价参数和水质等级之间复

杂关系的神经网络模型 ,这其实是一种非常错误的想法。与任何技术一样 (包括投影寻踪方法) ,神经网
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络方法也有其适用条件 ,只有满足了这些条件 ,建立的模型才会有实用价值。

另一个重要原因是神经网络的建模过程最后归结为求误差函数极小的非线性最优化问题 ,而这个

问题理论上目前还没有根本解决。现举一简单例题说明 :众所周知 ,过二维平面上一点 (相当于一个训

练样本 ,一个输入节点和一个输出节点的问题) 可以作无数条直线 ,这些回归直线显然无法用传统的回

归方法来求解 ,但若用求误差函数极小的最优化方法来求解 ,就能求得解。并且 ,若初值相同 (计算机产

生的伪随机数每次是相同的) ,则每次求得的解也相同 (好象求得了唯一解 ! 读者不妨一试) ,其实这个

解显然是无穷多个解中的一个 ,这个解并没有任何实际意义。显然过两点 ,就可确定唯一的直线 (相当

于 2 个训练样本) ,用求误差函数极小和偏导数为零的方法都能求得这个解。又由空间解析几何知 :确

定 N 维空间 (相当于 N - 1 个输入变量 ,一个输出变量) 中的一个平面至少要有 N 个不同的点 (相当于 N

个训练样本) 。

可以这么说 ,在不了解 BP 神经网络建模条件的情况下 ,在过份夸大的 BP 神经网络“神奇能力”的

驱使下 ,在计算机和最优化技术的“欺骗”和“纵容”下 ,才使得那么多学者 (不仅是环境评价领域的) 都犯

下了原理性的错误。因为 ,通过求误差函数极小的方法 ,他们都确信自己求得了“唯一正确”的解 ,于是

乎 ,他们也在论文中纷纷给出了这个“唯一正确”的解 —网络连接权值 (实际上 ,在全局最小解邻域的解

均是可行解 ,给出具体数值没有实际意义 ,初值不同 ,最后的解也肯定不同) 。

6 　结束语

近年来 BP 神经网络理论获得了极大的发展 ,提出了确保建立的 BP 神经网络模型具有好的自组织

性、自适应性、自学习性和鲁棒性、泛化能力的建模条件 ,但没有引起 BP 神经网络应用者的足够重视 ,

犯了一些原则性错误。本文在总结 BP 神经网络建模条件的基础上 ,分析了现有的基于 BP 神经网络方

法的水环境质量评价模型符合建模条件的情况 ,指出 :现有的评价模型都是在不满足建模条件下训练得

到的 ,存在“过拟合”和出现多模式的内在倾向 ;如果没有用检验样本监控训练过程 ,使其在出现“过学

习”之前结束训练 ,建立的神经网络模型的泛化能力得不到保证。最后着重分析了产生这些问题的主客

观原因 ,其中由于神经网络训练过程本质上是求误差函数极小的非线性最优化问题和计算机产生相同

的伪随机数等的很多假象 ,是造成不少学者犯错的主要客观原因。

本文虽然是笔者在大量阅读和研究 BP 神经网络建模理论的基础上完成的 ,但肯定还存在不足甚

至错误之处 ,欢迎批评指正。本文仅作抛砖引玉之用 ,期望引导大家展开讨论 ,加深认识 ,以提高应用

BP 神经网络方法的水平和正确性。
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