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摘要 

在人工智慧領域中，大部分類神經網路

都是以分類器為主要功能，其中又以倒傳遞類

神經網路(Error Back Propagation)最為廣泛使

用，在之後為了增加收斂的效率，便有人提出

把 LM (Levenberg–Marquardt) Algorithm應用

在類神經網路的收斂上。2010 年 Bogdan M. 

Wilamowski提出了 NBN (Neuron -By-Neuron) 

Algorithm，除了改善 LM Algorithm的幾個缺

點，並再次提昇類神經網路的收斂效率。而類

神經網路的另一種架構 ANFIS (Adaptive 

Neuron-Fuzzy Inference Systems)則代表了較

為有推理、判斷性的一方。本篇文章的目的則

是將 NBN algorithm與 ANFIS的優點結合，使

得神經網路在擁有推理、預測性質的同時也能

有良好的收斂效率。 

 

關鍵詞 : Error Back Propagation、LM 

algorithm、NBN algorithm、ANFIS 

 

1.前言 

在類神經網路中，不論是哪種類型的神經

網路都是以節點(Node)和權重(Weight)組成，

除了部份如Hopfield不需要使用倒傳遞運算，

其餘大部分都是使用此種方法修正權重，藉此

使神經網路的輸出結果盡可能符合我們希望

的結果，但是隨著將其應用在資料龐大的分析

統計上，如何在有效時間內快速將 weight 收

斂到預定值則是很重要的課題。 

倒傳遞網路則是最早被提出來的收斂方法，

其原理是利用最陡坡降法  (The Gradient 

Steepest Descent Method)將誤差函數最小化， 

 

以期將所有訓練範例輸出的誤差調整在可接

受的誤差值範圍內，不過由於訓練速度過於緩

慢，即使使用了多種加速收斂的方法，速度上

還是無法與二階演算法 NBN Algorithm 相

比。 

但即使收斂在快，類神經網路終究只是

拿來分類樣本的技術，若想達成連續性、推理

性、預測性等功能，則必須使用模糊邏輯理論 

(Fuzzy Logic)，ANFIS[2]便是使用此種方式收

斂，本文主要架構就是將ANFIS的優點保留，

並簡化其原本的架構，在導入 NBN Algorithm 

[6]的 Without Backpropagation技術，使其成為

一個能快速收斂，並且保有 ANFIS 特性的類

神經網路。 

本篇的重點在於改變 ANFIS 的架構，使

其能更快速的收斂，若是在不同樣本下，還能

使用不同的架構以對應不同的規則。 

 在第二段介紹了 NBN Algorithm，為何能

比EBP更有效率的收斂；第三段解釋了ANFIS

的基礎架構精神；第四段說明了如何改進

ANFIS，並推導了 NBN Algorithm 應用在

ANFIS 上的結果；第五段則為結論。 

 

2.NBN Algorithm 

在倒傳遞網路中，最原始的方法是藉由

計算每一條權重的梯度(Gradient)，並循著其

方向逐漸找到最佳解，雖然並不一定能找到全

域最佳解(Global Optimum)，但是能有區域最

佳解(Local Optimum)即可，於是 EBP 使用了

一階最陡坡降法(圖一)，但是此演算法在處理

一些複雜的非線性函數時，在越接近極小值時

收斂速度將會變得非常緩慢[1]。 

 



 

圖一:距離最小值越近收斂越慢 

 

為了解決這個問題，便有人提出使用 LM 

Algorithm 取代傳統的收斂方式，其原理是在

原本極難收斂的最小值區域轉變收斂方式，使

用與最陡坡降法性質相反的牛頓法(Newton's 

Method) (圖二)，由於牛頓法有著在接近極小

值時好收斂而遠離時較難收斂的特性，故 

大量的縮減了傳統 EBP 的收斂時間[4]。 

  

EBP對權重的改變方式: 

          

 

LM Algorithm對權重的改變方式: 

                   

 

  是傳統學習速率， 是梯度， 是 Jacobian

矩陣， 是單位矩陣， 是誤差值， 為隨時變

動的學習參數，當 極大則接近牛頓法，反之

則接近最陡坡降法。 

 而在NBN Algorithm中改善了幾個在LM 

Algorithm 裡存在的問題[5]，如記憶體空間的

省略，由於 Jacobian矩陣(圖三)的相乘過於龐

大，且計算過於複雜，使得每個 Iteration會耗

費大量時間，所以 NBN Algorithm使用不需要

倒傳遞的演算法以加快收斂速度，這在之後會

詳細解釋。 

 

3.ANFIS 

 模糊神經網路與一般神經網路有著不同

概念，主要是藉由模糊函數與規則達到 EBP

圖二:與圖一相反，距離最小值遠時收斂較慢 
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圖三: Jacobian矩陣，行數為權重個數，列數

為樣本數*輸出個數 

 

無法做到的模糊分類，而 ANFIS 則是 EBP 和

模糊神經網路的結合，在分類方面需要倚賴的

規則藉由類神經網路自我學習，且需要調整的

權重與模糊函數也藉由 EBP 修正，簡單分類

可分為三個階段(圖四): 

輸入層:主要是將所有輸入的值藉由模糊

函數分配到下一層規則層，以達到推論的效

果。 

 



規則層:將輸入層傳遞過來的值進行模糊

運算，如圖四的     。  的合成運算。 

 推論層:解模糊化後將最有可能的結果輸

出。 

若是最終結果不符合預期，則藉由調整權重、

模糊函數，直到結果符合即為收斂。 

 

 

圖四:NFNFIS 架構圖 

 

4.NBNFIS 

 NBNFIS 主要目的是使用少量的空間換

取計算時間，因為在ANFIS中使用的是EBP，

在每個 Iteration因為需要大量的時間處理梯度

的運算，於是這裡改變了傳統的倒傳遞方法。 

 

我們定義誤差函數為(1) 

  
 

 
           (1) 

d為期望值，而 o為實際輸出值，而 o為推論

層解模糊化後的輸出結果，函數為(2) 

    
     

   
      (2) 

w為權重，而 r為模糊化進入規則層的模糊運

算結果，而模糊化函數則使用高斯函數(3) 

     
  

   

 
 
 

        (3) 

x 為樣本的輸入值，m 跟 為更改高斯函數的

函數型態所需要變動的值，由於要更改的值有

w、m、 ，所以 Jacobian矩陣第一列如(4) 
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(b) 

圖五:不同的 Jacobian計算方式 

 

     
  

   

  

   
 

  

   

  

   

  

   
 

  

   
   (4) 

 

由於直接計算 Jacobian 矩陣相乘會浪費太多

記憶體，於是採用一次計算一列的方式，也只 

需要儲存一列(圖五) : 

 

                            (5) 

 

                             

 

p跟 q是輸出的節點數跟樣本的個數，若直接

使用圖五(a)方法計算，因為無法一次取得整 

行的數值，所以必須將整個 Jacobian矩陣儲存

起來，最後才計算出 Q，而圖五(b)則是在每個

樣本進來時都可以計算出部份的 Q，如此即可

算出高斯矩陣 Q，在梯度方面也使用一列

Jacobian矩陣即可計算，而每一列的各元素計

算如下 : 

  

   
 

  

  

  

   
   (6) 

 

對於權重的改變，只需要使用(6)計算從輸出

層的錯誤誤差即可。 
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  (8) 

 

對於模糊函數的改變，若屬於同一個函數，則

使用(7)(8)改變輸入層的數值，故   可寫成 : 

 

      
  

  

  

   
 
   

   

   

   
    

  
  

  

  

   
 
   

   

   

   
 
  

  
 
  

   
 

  

   
    

 

由於做了類似前處理的動作，在每個 Iteration

就不需要重新計算，一個 Iteration的過程如圖

六 : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         

 

每次 Iteration在數次以內若是無法找到比前一

次更好的錯誤誤差，則不取代原本的權重，這

邊使用 5次為一個 Iteration的上限。 

 

5.結論  

本文結合了 NBN Algorithm 的優點，改

善了 ANFIS 的收斂效率，並且不失去原本對

於資料的推理、預測性，因為使用些微空間換

取時間，在前處理與 Jacobian矩陣的計算優化

之下，記憶體使用空間也降低許多，而且在規

則層方面也不侷限於傳統的連接規則，可以彈

性的調整適合的類神經網路架構[3]以對應不

同的資料樣本。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 圖六:NBNFIS 的流程圖 
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