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一种多层前馈神经网络的快速修剪算法
乔俊飞 ,张　颖
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摘　要 :针对目前神经网络在应用中难于确定隐层神经元数的问题 ,提出了一种神经网络结构的快速修剪算法.该

算法在最优脑外科算法 (OBS)的基础上 ,通过直接剔除冗余的隐层神经元实现神经网络结构自组织设计.实验结果

表明 ,快速修剪算法与常规的最优脑外科算法相比 ,具有更简单的网络结构和更快的学习速度.
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Abstract :For it is difficult to determine t he numbers of hidden neurons in the application of neural net2
works , a fast unit p runing algorit hm for the st ruct ure of neural network was presented in t he paper . The

algorit hm which based on optimal brain surgeon (OBS) eliminated t he unneeded hidden neurons directly , in

which way carried out the self2organization design on t he st ruct ure of neural networks. The result s of com2
parative studies wit h OBS showed t hat the fast unit p runing algorit hm could reduce bot h neural network
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　　多层前馈神经网络 ( multilayer feedforward

neural network ,MFNN)是目前应用最为广泛的神

经网络模型之一 ,尽管其训练算法之一的 BP算法

已成功应用于许多实际问题 ,但是 BP算法仍需事

先确定网络结构且易陷入局部极小 ,收敛速度极慢.

因此 ,神经网络结构设计已成为当前神经计算科学

中人们共同关注的问题.众所周知 ,一个规模过大的

MFNN能很好地学习训练样本 ,输出误差小 ,但是

往往会出现网络的过度拟合现象 ,从而使泛化能力

较差[ 1 ] ;另一方面 ,规模过小的 MFNN 虽具有较好

的泛化能力 ,但完成对训练样本的学习较为困难.为

了使神经网络在保持良好性能的同时具有最小的网

络规模 ,近年来 ,相继有一些神经网络结构优化方法

被提出 :1)凑试法[2 ] ,由模型查找优化结构 ,主要通

过训练和比较不同网络结构的途径来实现 ;备受推

崇的方法有交叉校验[3 ] ;2)网络生长 ,由一个小规模

的网络结构开始 ,训练过程中 ,针对实际问题 ,根据

网络性能要求逐步增加结构复杂性 ,直至满足性能

要求.著名的网络生长算法有 Fahlman提出的瀑流

关联[4 ] ;3)与网络生长方法相反 ,在开始时构造一个

含有冗余节点的大规模网络结构 ,然后在训练过程

中逐步删除那些不必要的节点或权值 ,降低网络的

复杂性 ,提高其泛化能力 ,最优脑外科算法 (optimal

brain surgeon ,OBS) [526 ]就是其中一种代表性的算

法 ;4)进化方法 ,其中 ,最具代表性的遗传算法是基

于生物进化原理的搜索算法 ,具有很好的鲁棒性和

全局搜索能力 ,非常适用于神经网络结构的优化和

调整[7 ] .

凑试法简单易行 ,但是由于要凑试若干个候选

网络 ,所以凑试过程繁琐费时 ,并且需要一定的先前

经验来确定网络结构.另一方面 ,由于网络对初始条



件、训练参数较敏感且存在局部极小 ,所以凑试方法

往往不易找到适宜的网络结构.网络生长方法在训

练过程中逐渐增加隐层神经元的数量 ,直到满足性

能要求为止 ,这一过程无疑会耗费大量时间 ,并且随

着神经元数量的递增 ,其计算量也急剧增大.而遗传

算法最大的问题是昂贵的计算.相比之下 ,网络修剪

方法具有以下优点 :1)起始时的大规模网络保证能

较快地完成训练 ;2)降低了对初始条件的敏感性 ;3)

通过修剪 ,网络将更适合实际函数并有更好的泛化

能力.在修剪技术中 ,由 Hassibi 和 Stork 提出的最

优脑外科算法最负盛名.然而 ,常规 OBS算法是通

过逐个删除具有最小特征值的权值来实现网络结构

修剪的 ,这大大增加了程序的计算量及运行时间 ,也

使得 OBS算法在大规模神经网络中的应用受到限

制[8 ] .正是这样 ,本文提出了一种改进 OBS算法 ,实

验结果表明 ,该算法能够获得简洁的网络结构 ,并且

具有更快的收敛速度.

1　OBS算法

OBS算法是一种基于 Hessian 矩阵的网络修

剪算法.首先 ,构造误差曲面的一个局部模型 ,分析

权值的扰动所造成的影响.构造这样一个模型结构

的出发点是在运行点附近使用 Taylor 级数给出代

价函数ξav的局部逼近 ,并假设权值参数仅在训练过

程收敛之后才被从网络中删除 ,且包含局部最小或

者全局最小的误差曲面是近似“二次的”,因此 ,可以

描述为

Δξav =ξ(w +Δw) - ξ(w) ≈ 1
2
ΔwT HΔw , (1)

H =
52ξav (w)

5w2 ≈

1
N ∑

N

n = 1

5 F(w , x( n) )
5w

5 F(w , x( n) )
5w

T

. (2)

式中 : H是 Hessian矩阵 , F是多层神经网络实现的

输入输出映射函数 , w是权向量 ,Δw是权向量增量 ,

x为网络的输入样本 , N 为训练样本总数 , n为样本

的序号.

OBS的目标是置一个突触权值为零使得式 (1)

中给出的ξav的递增增量最小化.令 w i ( n)表示这个

特别的突触权值.这个权值的删除等价于条件 :

lT
iΔw + w i = 0 (3)

成立 ,其中 li 是除了第 i 个元素等于单位 1 之外其

他所有元素均为零的单位向量.因此 , OBS的目标

可理解为是对权值向量增长变化Δw最小化二次型

1
2
ΔwT HΔw ,使它满足约束条件 lT

iΔw + w i 为零 ,然

后关于下标 i求最小化.

这里进行 2个层次上的最小化.第 1 个最小化

是当第 i个权值向量置零后对仍保留的突触权值向

量进行的 ;第 2个最小化是对特定被修剪的向量进

行的.

为了解决这个约束最优化问题 ,首先构建一个

Lagrange算子 :

S =
1
2
ΔwT HΔw - λ( lT

iΔw + w i ) . (4)

式中 :λ是 Lagrange 乘子.然后求 Lagrange 函数 S

对Δw的导数 ,应用式 (3)的约束条件 ,并且利用矩

阵的逆 ,求得权值向量 w中的最佳变化 :

Δw = -
w i

[ H- 1 ] i , i
H - 1 li . (5)

　　Lagrange算子 S对元素 w i 的相应最优值是

S i =
w2

i

2[ H- 1 ] i , i
. (6)

式中 : H - 1是 Hessian矩阵 H的逆 , [ H - 1 ] i , i是这个

逆矩阵的第 ( i , i)个元素.假设第 i个突触权值 w i 被

删除 ,对Δw进行优化而得到的Lagrange算子 S i 称

为 w i 的显著性.事实上 ,显著性 S i 代表由于 w i 的

删除而导致的均方误差中的增长.在 OBS过程中 ,

相应于最小特征值的权值将被删除 ,剩余权值将按

式 (5)进行校正.

2　快速修剪算法

在上述的 OBS算法中 , Hessian矩阵的计算是

一个关键问题. OBS算法中对 H的计算是针对网络

中的某一突触权值 w i 进行的 , w i 对应于 H 中的

第 ( i , i)个元素 ,对于大规模的神经网络 ,必然导

致 H的规模过大 ,此外 ,算法对于 S i 的计算以及对

最小显著性的搜索均是针对权值进行的 ,这些必然

导致算法的计算量增大以及运行时间过长[9210 ] .针

对这些问题 ,提出了一种快速修剪算法 ,这种算法针

对网络中的隐层神经元 i计算 H i , i ,利用与第 i个神

经元相连的所有 m 个权值的均值 �w i 计算 S i ,从而

达到减小计算量 ,缩短程序运行时间的效果.令

�w i =
∑
m

j = 1
w ij

m
, (7)

相应地 ,式 (2)变为

Hi , i =
52ξav ( p ij )

5 p2
ij
≈

1
N ∑

N

j = 1
F′( p ij ) F′( p ij ) , (8)

pij = ∑
m

j = 1
w ji ·x j . (9)
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式中 : p i 为网络输入输出映射函数 F 的输入 ,这种

针对某一隐层神经元 i 计算 H i , i的方法 ,在保留了

计算所需的必要信息的同时 ,减小了 H矩阵的规

模.此外 ,第 i个神经元的显著性为

S i =
�w2

i

2[ H- 1 ] i , i
, (10)

这表明 S i 的值越大 ,网络中的第 i个神经元对网络

的影响越大.因此 ,当 S i 的值小于某一设定值时 ,与

其对应的隐层神经元将被删除.

完整的多层神经网络快速修剪算法如下 :

1)训练给定多层感知器 ,使其收敛于最小均方

误差 ;

2)利用递归公式计算 Hessian矩阵的逆 H - 1 ;

3)计算每个隐层神经元的显著性 S i ;

4)如果显著性 S i 远小于均方误差 ,那么删除相

应的神经元 i ,否则 ,转第 6)步 ;

5)通过应用如下调整 ,校正网络中所有的突触

权值 :

Δw = -
�w i

[ H- 1 ] i , i
H - 1 li , (11)

转第 2)步 ;

6)当不再有神经元被删除时停止计算 ,并在该

点重新训练网络.

3　仿真实验

在解决实际问题时 ,网络的最优结构是一个未

知数 ,因此在应用中应该使网络在保持良好性能的

同时获得尽可能简单的结构. 在仿真实验中 ,将

OBS算法及快速修剪算法应用于活性污泥法污水

处理过程建模 ,并将获得的相关实验数据进行比较.

由于活性污泥法污水处理过程具有高度的复杂

性和非线性 ,而神经网络能够根据对象输入/输出的

数据直接建立模型 ,不需要对象的先验知识及复杂

的数学公式推导 ,因此使得神经网络可以在建模过

程中发挥作用.本实验选择网络的输入向量为污水

调节池的几个重要的进水水质指标 ,分别为混合液

悬浮固体 (ML SS) 、化学需氧量 (COD) 、p H、油及氨

氮.其中 ML SS是指单位体积生化池混合液所含干

污泥的重量 ,单位为 mg/ L ,用来表征活性污泥浓

度. COD是指废水中能被氧化的物质在被化学氧

化剂氧化时 ,所需要的氧量 ,以 mg/ L 为单位.由于

它能够综合性地反映废水中所有有机物质的数量 ,

且分析比较简单 ,因此被广泛地应用于废水分析和

环境工程上. p H值反映进水水质的酸碱程度 ,油是

进水的油类污染物的含量 ,氨氮代表进水中油类污

染物的含量.网络输出向量为通过活性污泥系统处

理后的出水 COD 值.实验所用数据来源于某小型

污水处理厂水质化验日报表.

在仿真实验中 ,网络采用 521221 的连接方式 ,

训练样本和检测样本各 100 组 ,实验结果相关数据

如表 1 ,其中运行时间指采用已收敛于最小均方误

差的网络进行网络结构修剪及再次训练的时间.

表 1　2种算法的性能比较

Table 1　Performance of the two algorithms

算法
训练

误差

检测

误差

优化的

网络结构

(权值数)

运行

时间

OBS

算法
0. 01 0. 11 60 12′30″

快速修

剪算法
0. 01 0. 07

54

(9神经元)
4′15″

修剪前后的神经网络结构如图 1 所示 ,图中虚

线表示经过快速修剪算法优化后剔除的冗余神经元

及其连接权值.

图 1　经过快速修剪算法优化后的网络结构

Fig. 1 The network st ructure after pruning by

the fast unit p runing algorithm

采用 OBS算法及快速修剪算法修剪后的网络

泛化能力分别如图 2、图 3所示 ,图中实线为网络的

检测样本的样本输出值 ,虚线为网络对检测样本进

行在线学习后的实际输出值 ,由图可见 ,采用快速修

剪算法进行优化后网络的实际输出与样本输出拟合

效果很好 ,保持了网络较好的泛化能力.实验结果表

明 ,与 OBS算法相比 ,快速修剪算法可以使网络获

得更简单的隐层结构 ,同时优化学习时间更短.
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4　结束语

本文提出的改进 OBS算法 ,可以通过直接剔除

冗余隐层神经元的方式实现神经网络结构自组织设

计.实验结果表明 ,与 OBS算法相比 ,快速修剪算法

缩短了训练时间 ,从而使这种快速修剪算法在处理

复杂问题时 ,更具实用性.
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