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ＢＰ 神经网络子批量学习方法研究

刘威，刘尚，周璇
（辽宁工程技术大学 理学院，辽宁 阜新 １２３０００）

摘　 要：针对浅层神经网络全批量学习收敛缓慢和单批量学习易受随机扰动的问题，借鉴深度神经网基于子批量的训

练方法，提出了针对浅层神经网络的子批量学习方法和子批量学习参数优化配置方法。 数值实验结果表明：浅层神经

网络子批量学习方法是一种快速稳定的收敛算法，算法中批量和学习率等参数配置对于网络的收敛性、收敛时间和泛

化能力有着重要的影响，学习参数经优化后可大幅缩短网络收敛迭代次数和训练时间，并提高网络分类准确率。
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　 　 １９８５ 年，Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 把 ＢＰ 算法应用到神经网络

的训练过程，提出了著名的“ＢＰ 神经网络”。 经过

近 ３０ 年的发展，针对经典 ＢＰ 算法存在的收敛慢、
易陷入局部最优和分类泛化能力差等缺点，不同学

者提出了很多改进学习方法。
在神经网络收敛速度慢的问题上提出的改进算

法主要分为新型参数调整策略和新型学习方法两个

方向。 参数调整，即学习过程中动态地调整学习率、
步长等学习参数来加速网络训练。 主要改进方法包

括：变学习率算法［１］、缩减学习率［２］、随机调整学习

率［３］、弹性 ＢＰ 算法［４］、变梯度算法［５］等。 新型学习

方法主要是在 ＢＰ 算法的基础上借助优化理论和方

法来加速网络收敛，如动量项算法［６］、具有高阶收

敛特性的限域牛顿算法［７］、ＬＭ 算法［８］ 等。 在神经

网络应用中分类泛化能力差的问题上，提出的改进

算法主要包括：基于权值惩罚的方法［９］、ＧＡ 等仿生

优化算法和神经网络复合训练［１０］ 方法等。 以上改



进方法各有所长，但是在收敛速度和泛化性能之间

的平衡性问题上还存在着较大提升空间，寻求收敛

速度快、泛化性能高的新型学习方法依然是 ＢＰ 神

经网络研究领域中一个重要问题。
自 ２００６ 年开始，有着更强表达能力的深度

神经网络开始流行。 由于网络结构复杂，数据规

模大，为保证网络收敛和避免内存溢出，深度神

经网络学习时普遍采用子批量学习方法。 借鉴

深度神经网络的学习方法，本文从学习批量的角

度来探究批量对于浅层 ＢＰ 神经网络收敛速度和

泛化能力的影响，提出了基于子批量神经网络学

习方法，研究了学习率和学习批量对于网络收敛

性和收敛速度的影响。

１　 ＢＰ 神经网络学习方法

ＢＰ 算法由信号前馈传递和误差反向传递两阶

段组成。 信号前馈传递阶段，信号从输入节点先传

向隐层节点，再传向输出层产生输出信号；误差反向

传递阶段，依据标签数据和网络输出之间的误差，把
误差逐层向前传播来调节网络权值，通过权值的不

断修正使网络的实际输出更接近期望输出。 网络训

练过程中，根据权值更新执行方式的不同，神经网络

学习方法可分为全批量学习（Ｏｆｆ⁃ｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）和单

批量学习（Ｏｎ⁃ｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）两种方法［ １１ ］。
设网络输入为 ｘ，输出为 ｆ（ｘ），样本标签为 ｙ；训

练样本总数为 ｍ，样本均值误差为 Ｅ，连接权值为

ω ，学习率为 α ，则 ＢＰ 学习算法描述如下。
１．１　 单批量学习

单批量学习过程要求每个训练样本呈现给网络

之后即刻更新权值，网络完成一次迭代，权值更新 ｍ
次，主要算法步骤如下：
　 　 １）初始化网络结构，随机初始化网络权值。
　 　 ２）计算网络单个样本误差 ｅｉ ：

ｅｉ ＝ （ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ） ２ （１）
　 　 ３）单个样本内修正网络权值：

ｗ ｉ（ｋ ＋ １） ＝ ｗ ｉ（ｋ） ＋ ａ
∂ｅｉ
∂ｗ ｉ

（２）

　 　 ４）计算所有样本的均方误差：

Ｅ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｅｉ （３）

　 　 ５）根据误差结果和迭代次数进行判断是否达

到收敛要求，若达到要求则网络完成训练，否则循环

２） ～４）。
１．２　 全批量学习

全批量是在所有训练样本都呈现给神经网络之

后，通过全样本的梯度均值来更新权值，网络完成一

次迭代，权值只更新一次，主要算法步骤如下：
１）初始化网络结构，随机初始化网络权值。
２）计算网络批量均值误差：

Ｅ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ） ２ （４）

　 　 ３）批量内修正网络权值：

ｗ（ｋ ＋ １） ＝ ｗ（ｋ） ＋ ａ ∂Ｅ
∂ｗ

（５）

　 　 ４）根据均方误差和迭代次数进行判断是否达

到收敛要求，若达到要求则网络完成训练，否则循环

２） ～３）。

２　 子批量学习方法及参数配置

单批量学习方法网络完成一次迭代，权值更新

ｍ 次，其优势是：能够从冗余性中获益，可以跟踪训

练数据较小的改变；每次迭代权值更新次数多，收敛

速度快。 缺点在于：每个样本都需要完成一次权值

更新计算 ２） ～ ３），导致网络每次迭代计算时间较

长，收敛时间较长；此外由于数据间的差异性和噪点

的影响，导致权值更新时存在权值扰动，容易引起网

络波动，不利于网络收敛。
全批量学习方法网络完成一次迭代，权值只更

新一次，这样通过平均权值修正处理，具有对训练数

据低通滤波的作用，避免由于数据间差异和噪点引

起的权值扰动；其次全批量可以通过矢量化编程，借
助矩阵运算的优势，来提升计算速度，每次迭代时间

短。 缺点在于全批量均值处理使梯度误差较小，网
络收敛缓慢，且矢量化编程计算，对于内存要求高。
２．１　 子批量学习方法

对比全批量和单批量学习方法，全批量学习具

有计算快速稳定的优点，缺点是对于内存需求大，收
敛缓慢；单批量学习具有收敛快速、能够跟踪数据变

化的优点，缺点是存在扰动、训练时间长。 综合全批

量和单批量的优缺点，本文提出了浅层神经网络子

批量学习方法。
子批量学习方法介于单批量和全批量之间，计

算过程中首先将训练样本平均分成多个子批量，在
每个子批量内进行全批量网络权值更新，即每个子

批量呈现给网络后进行权值更新，每次迭代计算权

值更新多次。 主要算法流程图如图 １ 所示。
子批量学习是在子批量内更新网络权值，每次

迭代权值进行多次更新，这样子批量内更新权值可

以借助矢量化编程来加速迭代计算且对内存需求较
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小，其次可以在均值平滑滤波和权值扰动之间达到

一种平衡。 因此，子批量学习既具有全批量学习通

过平均处理、滤波平稳的优势，又融合了单批量学习

更新次数多、收敛快的特点，同时克服了全批量平均

处理后网络收敛缓慢、内存需求高和单批量学习网

络波动的缺点。

图 １　 ＢＰ 神经网络子批量学习方法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｕｂ⁃ｂａｔｃｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

２．２　 子批量学习参数配置研究

由式（２）和式（５）可以看出，网络权值的更新量

由学习率和梯度共同决定，所以学习率对于网络的

收敛速度有着关键性的影响，通过调整学习率可以

调节网络权值的更新程度，在训练过程中，学习率过

大会导致学习过程震荡，网络收敛困难，学习率过

小，导致网络收敛缓慢，迭代时间长。 因此经常调整

学习率来加速网络训练。
子批量学习方法中，子批量学习使网络权值更

新在均值平滑滤波和扰动之间达到一种平衡，不同

的批量在均值平滑滤波和扰动之间有所侧重，小批

量更侧重于增大扰动影响，大批量更侧重于加强均

值平滑滤波效果，网络学习率会放大或缩小这种侧

重，所以批量和学习率的配置，对于网络的收敛性和

训练时间有着重要的影响。

３　 数值实验

本文以具有代表性的 Ｓｅｅｄｓ［１ ２ ］、Ｗａｖｅｆｏｒｍ［１ ３ ］和

Ｍｕｓｉｃ［１４ ］分类数据集为实验对象，通过实验，比较单

批量、全批量和子批量学习方法收敛速度，揭示子批

量和学习率对网络收敛速度、训练时间和分类泛化

能力的影响。
３．１　 Ｓｅｅｄｓ 数据集分类实验

Ｓｅｅｄｓ 数据集是由 ＵＣＩ 提供的用于分类算法测

试的实验数据集之一，该数据记录了 ３ 类种子的 ７
种特征数据，总计 ２１０ 个样本。 实验从 ３ 个类别中

分别随机抽取 ３６ 个样本组成训练集，剩余样本组成

测试集。 网络隐层节点个数设置为 １０，选取批量 ｓ
为 １、４、９、１８、５４、１０８，其中 ｓ ＝ １ 为单批量学习，ｓ ＝
１０８ 为全批量学习，中间为不同批量大小的子批量

学习方法，在相同网络初始权值下取 ２０ 次实验的平

均结果作为讨论对象。
３．１．１　 不同批量收敛性研究

为了探究批量对于网络收敛性的影响，实验在

迭代 ５ ０００ 次情况下，不同批量网络性如图 ２ 所示。

图 ２　 Ｓｅｅｄｓ 数据集不同批量下均值误差

Ｆｉｇ．２　 ＭＳＥ ｏｆ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

由图 ２，在相同的学习率情况下，批量越小，均
值误差收敛越快，收敛所需要的迭代次数越小，但较

小的批量，导致网络波动较大，存在随机扰动，如图

２ 中下方 ｓ ＝ １８，ｓ ＝ ４ 时的曲线，误差曲线波动收敛；
随着批量增大，均值误差收敛曲线扰动逐渐减小，收
敛曲线逐渐平滑，这说明均值误差梯度起到了平滑

滤波的效果；但误差曲线缓慢收敛，收敛所需要的迭

代次数较大，如图 ２ 中上方 ｓ ＝ ５４，ｓ ＝ １０８ 时的曲线。
３．１．２　 Ｓｅｅｄｓ 数据集迭代次数比较分析

学习率是影响网络收敛性和训练时间的关键因

素，在上述实验基础上，实验以 Ｅ＝０．００５ 为收敛目标，
迭代 ５ ０００ 次，分别在 α ＝７、５、３、１、０．５、０．１、０．０１ 总计

７ 个不同的学习率下，测试不同学习率和批量对于网

络迭代次数（图 ３）、训练时间（表 １）和分类错误率

（图 ４）的影响。 （实验验证在 Ｅ＝０．０１ 时存在欠拟合，
在 Ｅ＝０．００１ 和 Ｅ＝０．０００ ５ 时存在过拟合。）

１） 依据图 ３，学习率相同时，网络首先在小批

量上达到收敛，之后逐渐在所有批量上都达到收敛，
随着批量增加，在不引起较大波动的情况下，网络收
敛所需的迭代次数也逐渐增加，说明小批量对比大

批量学习具有较快的收敛速度。
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２） 当学习率过大，批量较小时，会引起网络波

动，从而导致收敛迭代次数增大，如 α ＝ ７，ｓ ＝ １ 时，
迭代 ２ ５００ 次才收敛，而批量较大时则不会引起波

动现象，说明大批量具有一定的稳定性，可以使网络

平稳收敛。

图 ３　 Ｓｅｅｄｓ 数据集不同批量下均值误差

Ｆｉｇ．３　 ＭＳＥ ｏｆ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

这是由于数据之间即存在相似性又存在差异性

所造成的，在利用子批量进行训练时，由于每个批量

的数据样本都不同，当批量较小时，这种数据差异性

凸显，所以每次迭代更新权值会有差别，即引起权值

扰动；当学习率较小时，由于每次迭代的步长较小，
这种扰动有利于网络探索到更小的均值误差值。 其

次，小批量下每次迭代，权值更新次数多，所以网络

收敛迅速，但当学习率较大时，由于每次迭代步长较

大，会导致这种数据扰动增大，从而造成矫枉过正，
导致在大的学习率下，小批量学习使网络很难收敛。
当批量较大时，梯度误差通过批量均值后，会产生类

似平滑滤波的效果，这种平滑的效果抑制或减弱数

据的差异性，凸显数据的相似性；随着批量的增大，
这种平滑效果也增大，导致梯度误差和步长逐渐减

小，使网络缓慢平稳收敛；所以当学习率较大时，大
的批量依然能够确保网络快速稳定收敛，而不会引

起网络发散。
所以选择适合的批量大小，会在数据的相似性

和差异性，以及扰动和平滑之间达到一种平衡效果，
适度利用扰动和平滑，保证在平稳的前提下，使网络

最快达到收敛。
３．１．３　 Ｓｅｅｄｓ 数据集训练时间分析

１） 依据表 １，当学习率过小，如 α ＝ ０．０１ 时，网
络收敛速度较慢，导致网络在 ｓ＞１ 时，迭代 ５ ０００ 次

的情况下都未达到收敛，但在迭代次数相同的情况

下，随着批量的增大，凭借矩阵运算快速的优势，网
络训练时间呈指数级减小，所以子批量学习可以大

幅减少每次迭代计算时间。
２） 相同批量下，网络收敛时间并没有随着学习

率的增大而逐渐减小。 当批量 ｓ＜１８ 时，随着学习率

的增大，网络的收敛时间呈现先减小后增大的趋势，
这是由于小批量下存在误差权值的扰动，在小的学

习率下这种扰动有利于网络学习，但这种扰动随着

学习率的增大，导致每次批量更新权值过度扰动，从
而使网络收敛困难，收敛所需迭代次数增多，网络训

练时间增加。
３） 相同学习率下，随着批量的增大，网络的训

练时间也呈现先减小后增大的趋势，这是由于随着

批量的增大，基于均值的权值更新方法逐渐抑制扰

动的同时，平滑滤波效果也逐渐增强，适合的批量，
使扰动抑制和平滑效果最佳，使网络最快收敛。

表 １　 Ｓｅｅｄｓ 数据集不同学习率和批量的训练时间

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

α １ ２ ４ ９ １８ ２７ ５４ １０８

０．０１ ８６．７５ ５０．１１ ２５．７８ １２．２１ ６．７４ ４．８２ ２．９２ ２．０３

０．１ １０．８３ １１．３５ １１．３９ １１．００ ６．９１ ４．９８ ３．００ ２．１０

０．５ ２．１３ ２．０４ ２．１２ ２．２４ ２．５０ ２．７６ ２．６８ １．９５

１ １．１９ １．０２ １．００ １．０７ １．１８ １．２６ １．５４ １．８４

３ １．１５ ０．５２ ０．３７ ０．４１ ０．４２ ０．４３ ０．５２ ０．７２

５ ３．５５ ０．４９ ０．２４ ０．２４ ０．２０ ０．２２ ０．２６ ０．３７

７ ４８．３９ ０．７６ ０．２７ ０．２０ ０．２３ ０．１９ ０．２２ ０．３３

３．１．４　 Ｓｅｅｄｓ 数据集错误率分析

依据图 ４，忽略 α＝ ０．０１ 时，网络不收敛的情况，
相同学习率下，批量对于网络的分类泛化能力，有着

一定的影响。 综合不同学习率，错误率在批量较小

时波动较大，批量较大时，错误率波动较小。 这是由

于批量较小时，权值更新扰动明显，这种扰动可以使

网络探索更多的权值空间，随着批量的增大，权值扰

动逐渐被抑制，所以批量较小时网络错误率波动较

大，批量较大时网络错误率波动较小。 对比不同学

习率下最小错误率，发现不同的学习率对应不同的

最优批量，对应关系如表 ２ 所示。

图 ４　 Ｓｅｅｄｓ 数据集不同学习率和批量下错误率

Ｆｉｇ．４ 　 Ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
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表 ２　 Ｓｅｅｄｓ 数据集不同学习率下错误率对应最优批量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｉｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
ｏｆ ｓｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ

学习率 ０．０１ ０．１ ０．５ １ ３ ５ ７

最优批量 １ ２ ４ ９ １０８ ５４，１０８ ５４

错误率 ／ ％ ６．７６ ５．０５ ５．７８ ６．１８ ５．２０ ５．８３ ５．４４

　 　 依据表 ２，随着学习率的增大，网络对应的最

优批量也随之增大，对比小批量下的错误率，网
络在较大的批量处取得较小的分类错误率，这是

由于 Ｓｅｅｄｓ 数据集数据之间的相似性较高，在大

的批量下平滑滤波更适合相似性较高数据集，小
批量下的随机扰动则不适合数据相似性较高的

数据集。
３．２　 Ｍｕｓｉｃ 分类实验

Ｍｕｓｉｃ 数据集通过倒谱系数法提取 ４ 种音乐类

型总计 ５００ 组 ２４ 维的音素特征。 实验在每类音乐

随机抽取 ２５０ 个样本作为训练集，剩余样本为训练

集。 网络隐层节点为 ５０，Ｅ ＝ ０．００１，迭代 ５ ０００ 次，
选取批量 ｓ 为 １、２、５、１０、２０、５０、１００、２５０、５００、１ ０００，
相同条件下，取 ２０ 次实验的平均结果作为讨论对

象，来测试学习率和批量对于网络迭代次数（图 ５）、
训练时间（表 ３）和分类错误率（图 ６）的影响。

表 ３　 Ｍｕｓｉｃ 数据集不同学习率和批量的训练时间

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｍｕｓｉｃ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

α １ ２ ５ １０ ２０ ５０ １００ ２５０ ５００ １ ０００

０．０１ ８８０ ７１２ ３７５ ２０４ １２８ ８８ ５７ ３４ ２９ ２７

０．１ ３９９ ２２５ １３６ １０９ １０９ ８８ ５８ ３４ ２９ ２７

０．５ ３９７ １０７ ５１ ３５ ３１ ３９ ４５ ３４ ２９ ２７

１ ６１３ １６０ ８２ ４６ ３３ ３３ ３１ ３１ ２８ ２５

３ １ ６４０ ６９４ ８６ ８ ４ ７ ９ １３ ２１ ２６

５ １ ７００ ８４３ １６８ ６９ １７ ２１ １６ １４ １６ ２０

９ １ ６９５ ８４３ ３３４ １２０ １９ ４ １１ １３ １１ １５

３．２．１　 Ｍｕｓｉｃ 数据集迭代次数比较

对比图 ５ 和图 ３ 可知，批量对 Ｍｕｓｉｃ 数据集

收敛迭代次数影响较大，随着批量增加，网络迭

代次数呈现指数级别的先减小后增大的趋势。
这是由于 Ｍｕｓｉｃ 数据集样本容量大，数据间差异

较大。 相比 Ｓｅｅｄｓ 数据集，当采用小批量训练时，
批量间的权值更新扰动较大，由于随着学习率的

增加，会放大这种扰动，所以 Ｍｕｓｉｃ 数据集随着批

量的变化，网络收敛所需的迭代次数呈现指数级

别的减小。

图 ５　 Ｍｕｓｉｃ 数据集不同学习率和批量下的迭代次数

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｅｐｏｃｈｓ ｏｆ ｍｕｓｉｃ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

由于 Ｍｕｓｉｃ 数据集训练样本个数较多，随着批量的

增加，会造成平滑过渡现象，使均值误差过小，从而

使误差梯度较小，导致网络收敛缓慢，造成大批量训

练网络需要较多的迭代次数。
３．２．２　 Ｍｕｓｉｃ 数据集训练时间比较

依据表 ３，在收敛的条件下，批量对于 Ｍｕｓｉｃ 数

据集的训练时间影响较大，如最长收敛时间为

８８０ ｓ，最短收敛时间仅为 ４ ｓ，差异较大。 在相同学

习率下随着批量的增加，训练时间呈现先减小后增

大的趋势。 相同批量下，随着学习率的增大，训练时

间也呈现先减小后增大的趋势。 这是由于批量学习

可以通过矢量化编程来借助矩阵运算的优势来加快

计算时间，而且批量越大，这种优势越明显，每次迭

代所需的时间越小。 但较大的批量会造成一定程度

的过平滑，使网络收敛所需迭代次数增加，所以选择

适合的批量，不但可以利用矩阵计算的优势，还不会

导致过度平滑，从而大幅缩短网络训练时间。
３．２．３　 Ｍｕｓｉｃ 数据集分类准确率比较

首先依据图 ５，在批量小、学习率大和批量

大、学习率小的情况下网络不收敛，所以图 ６ 中

网络未收敛时分类错误率较大。

图 ６　 Ｍｕｓｉｃ 数据集不同学习率和批量下的错误率

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｍｕｓｉｃ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

在收敛的条件下，不同学习率和不同批量的分

类效果存在一定的差别。 对比图 ６ 和图 ４，Ｓｅｅｄｓ 数

据集中大批量对应较小的分类错误率，而 Ｍｕｓｉｃ 中
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小批量下取得较小的错误率，这是由于 Ｍｕｓｉｃ 数据

集中数据之间差异较大，而这种差异性导致分类错

误率整体比 Ｓｅｅｄｓ 数据集高，为了适应数据间的这

种差异，需要探索更多的空间，而小批量下的随机扰

动，可以使网络探索更多的空间，从而找到泛化能力

更好的空间，提升网络的分类能力。 所以对于 Ｍｕ⁃
ｓｉｃ 这种数据间差异较大的数据集，在不考虑训练时

间和迭代速度的情况下，使用小批量训练网络具有

更好的泛化能力。
３．３ Ｗａｖｅｆｏｒｍ 分类实验

Ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集由 ＵＣＩ 提供的用于分类算法

测试的实验数据集之一，该数据集包含 ５ ０００ 个样

本的 ３ 分类数据集，实验在每个类别中随机抽取

１ ０００个样本作为训练集，剩余 ２ ０００ 个样本为训练

集。 网络隐层节点为 ５０，Ｅ ＝ ０．００５，迭代 ８ ０００ 次，
选取批量 ｓ 为 ５、１５、３０、７５、１５０、３００、７５０、１ ５００、
３ ０００，相同条件下，取 １０ 次实验的平均结果作为讨

论对象，来测试学习率和批量对于训练时间（表 ３）
和分类错误率（图 ６）的影响。
３．３．１　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集训练时间比较

依据表 ４ 中不同学习率和批量下的网络训练时

间，学习批量对 Ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集网络的收敛时间影

响较大，说明批量和学习率可大幅减小大数据网络

的训练时间。
表 ４　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集不同学习率和批量的训练时间

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

α ５ １５ ３０ ７５ １５０ ３００ ７５０ １ ５００ ３ ０００

０．０１ ８１ ８７．０ １０５．１ ８２．９ ６１．４ ５０．３ ４０．５ ３９．６ ３７．５

０．０５ １５５ ２２．５ ２５．２ ４０．９ ５３．５ ４７．８ ３７．８ ３５．７ ３２．８

０．１ １ １０９ １４．１ １２．９ １９．７ ２８．８ ３７．７ ３９．０ ３６．３ ３３．４

０．５ １ １０１ ３０７．４ １５０．７ ７．４ １２．４ １２．８ ２３．８ ３３．７ ３５．１

１ １ １７３ ３２５．２ １６０．１ ６５．４ １４．０ ７．７ ２１．７ ２４．４ ２９．９

３ １ ３１２ ３ ４２．４ １６６．４ ８４．６ ６０．９ ５０．０ ３９．８ ３８．１ ３４．９

７ ４ ００９ ４２８．０ １９３．０ ９０．１ ６４．０ ５２．４ ４１．５ ３９．１ ３５．０

　 　 综合对比表 １、３、４ 可发现学习率和训练批量对

于网络的收敛性、收敛时间具有如下规律：
１）固定迭代次数下，当学习率小、批量大和学

习率大、批量小的情况下，网络不收敛。 前者是由于

扰动较大导致网络不容易收敛造成，后者是由于过

渡平滑导致网络收敛缓慢引起。
２）在收敛的情况下，批量保持稳定时，随着学

习率的增大，网络训练时间呈现先减小后增大的趋

势；学习率保持稳定时，随着批量的逐渐增大，网络

训练时间也呈现先减小后增大的趋势。
３）选择最优的批量和学习率组合可以成倍地

减小网络训练时间，而且数据集越大批量对网络收

敛时间的影响越关键。
３．３．２　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集分类准确率比较

依据图 ７ 在收敛的条件下，不同学习率和批量

的分类效果存在一定的差别，但差异较小。 小批量

和大批量下的网络分类误差结果相似，说明批量对

于 Ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集网络的分类泛化能力影响较小。

图 ７　 Ｍｕｓｉｃ 数据集不同学习率和批量下的错误率

Ｆｉｇ．７　 Ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓ ｏｆ Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

综合对比图 ４、６、７ 可发现批量对网络的分类泛

化能力存在一定的影响，选择理想的批量和学习率组

合，能够获得较好分类错误率，但其影响相对较小，在
收敛的情况下，不同批量下的分类错误率相近。

从批量对于网络迭代次数和训练时间的影响角

度来看，批量对于网络分类泛化能力的影响较弱，网
络的泛化能力和数据集本身性质有较大关系，而批

量主要影响网络的迭代次数和训练时间。

４　 结论

本文基于 ＢＰ 神经网络全批量和单批量学习方

法，研究了子批量的神经网络学习方法，并探讨了学

习率和批量对于网络收敛性和训练时间的影响，通
过实验证明：１）子批量学习方法具有全批量稳定和

单批量快速的优点；２）不同的学习率下存在不同的

最优批量；３）选择适合的批量，不仅可以大幅缩短

网络训练时间，同时还能够取得更好的分类准确率。
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