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一种改进的BP神经网络剪枝算法研究①
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摘要:将相关性剪枝算法(CPA)和变学习率、附加动量方法结合提出了一种基于 CPA 的改进的 BP神经网络剪枝

算法．实验结果表明,改进的算法可以降低训练步数,加快神经网络的收敛速度,在测试数据集上的均方误差也得

到了进一步的优化．
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BP(BackPropagation)网络是１９８６年以 Rumelhart和 McCelland为首的科学家小组提出的一种人工

神经网络[１－２],它是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网络,是目前应用最广泛的神经网络模型之

一[３－６]．BP神经网络的性能主要取决于网络的性能,尤其是隐含层节点数．长期以来,隐含层节点数的确

定尚缺乏严格的理论指导[７],选择合适的隐含层节点数是值得研究的问题[８]．此外,BP神经网络还存在收

敛速度慢、收敛过程存在震荡、容易陷入局部最优等问题．许多学者根据实际需要提出了改进的方法,在算

法的理论研究和实际应用方面都取得了丰硕的成果[９－１４]．
本文提出了一种基于相关性剪枝算法(CPA)的改进的BP神经网络剪枝算法．其基本思想是:当隐含

层两个节点的输出对所有样本具有较大的相关性时,将它们合并成一个节点,从而去掉隐含层中冗余节点．
在调整隐含层节点的同时,使用变学习率的方法提高神经网络的收敛速度,采用附加动量来减少神经网络

收敛过程中的震荡．实验结果表明,本文提出的方法能够进一步提高神经网络的性能．

１　变学习率和附加动量方法

通常,我们可以采用梯度下降的方法求解BP神经网络,但是,这种方法容易导致陷入局部最优、训练

过程震荡、收敛速度慢等问题．BP神经网络可以通过附加动量和变学习率进行改进．
１１　附加动量方法

附加动量方法的基本思想是:为原始的BP神经网络的权值修正量增加动量因素,使得权值变化量的

幅度变小,从而减小神经网络的震荡．
定义１　设Δwij(t)为当前周期的权值变化量,Δwij(t－１)为上一周期的权值变化量,η为动量因子,l

为学习率,Ej 为下一层节点的误差,Oi 为上一层节点的输出．则附加动量方法的基本思想是按照如下公式

修改神经网络的权值:

Δwij(t)＝η×Δwij(t－１)＋l×Ej ×Oi (１)
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一般而言,η可以设置为０~１之间的值,通过增加动量因子,可以使得权值变化的幅度减小,减少BP神

经网络的震荡．
１２　变学习率方法

变学习率方法的基本思想是,如果当前神经网络的误差减小,则考虑增大学习率,加快收敛的过程,
如果神经网络的误差变大,则减小学习率,减小神经网络误差的震荡．

可以采用如下的公式对神经网络的学习率进行调整:

l(t)＝

１０５l(t),RMSE(t)＜RMSE(t－１)

０７l(t),RMSE(t)＞RMSE(t－１)

l(t),RMSE(t)＝RMSE(t－１)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

１３　相关性剪枝算法

相关性剪枝方法(correlationpruningalgorithm,CPA)是一种较为简单有效的剪枝方法,其基本思想

是:计算隐含层节点之间的相关性,然后基于相关性对隐含层节点进行删除(剪枝)．CPA方法相比其他方

法而言(如灵敏度计算方法、权衰减方法等),计算复杂度更低,原理更为简单．但是,CPA方法可能由于剪

枝而导致神经网络陷入局部最优．
确定隐含层神经元个数可以采用逐渐增加的方法．即刚开始只选择一个神经元,依次增加神经元个数,

并不断训练,获取每次的训练误差．随着神经元个数的增加,误差会不断减少．一般而言,三层神经网络基

本可以满足要求了．如果三层神经网络无法满足要求的时候,可以进一步尝试增加隐含层神经元层数,从

而达到期望的效果．
定义２　设x 为隐含层神经元个数,m,n 分别为输入层、输出层的神经元个数,a 为常数,其范围为

(０,１),则

x＝ m＋n ＋a (３)

x＝ ０４３mn＋０１２n２＋２５４m＋０７７n＋０３５＋０５１ (４)
以上两个公式仅仅只能确定初始的神经元个数,要获得较好的神经网络,需要在(３),(４)式确定的神经元

个数的基础之上,做修剪或者增长,即减少节点或者增加节点．

２　基于变学习率和附加动量的神经网络相关性剪枝算法

本文基于变学习率、附加动量和CPA算法,提出了一种新的神经网络剪枝算法———LMCPA算法．基

本思想是:在训练的过程中,使用CPA算法对神经网络隐含层节点进行动态调整,然后通过变学习率和附

加动量的方法增加神经网络的收敛速度．LMCPA算法的基本步骤如下:

Step１:初始化．确定输入层、隐含层和输出层节点数;初始化各个节点的阈值以及网络的权值;确定

初始学习率以及动量因子;给定目标误差e;给定相关系数阈值h１ 和h２;给定最大学习周期数 MaxEcho;
给定隐含层节点剪枝周期CutEcho．

Step２:使用BP神经网络的梯度下降方法学习网络权值和阈值．定义第t个周期的误差为RMSE(t),
第(t－１)周期的误差为RMSE(t－１)．按照如下公式计算学习率变化:

l(t)＝

１０５l(t－１),RMSE(t)＜RMSE(t－１)

０９５l(t－１),RMSE(t)＞RMSE(t－１)

l(t－１),RMSE(t)＝RMSE(t－１)

ì

î

í
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　　Step３:使用如下公式计算神经网络权值变化:

Δwij(t)＝η×Δwij(t－１)＋l×Ej ×Oi

其中:Δwij(t－１)表示上一周期的权值变化量,Δwij(t)表示当前周期的权值变化量,η 为动量因子,l为

学习率,Ej 为下一层节点的误差,Oi 为上一层节点的输出．
Step４:判断当前周期tmodCutEcho是否等于０,若等于０,则进入Step５进行剪枝,否则进入Step２．
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Step５:计算所有隐含层节点之间的相关系数．令训练数据样本总数为n,令隐含层节点i的第q 个样

本的输出为Oiq,则隐含层节点i的输出序列为Oi＝(Oi１,Oi２,,Oin)．这里按如下公式定义隐含层节点

输出序列的标准差:

S２
i ＝∑

n

q＝１

(Oiq －Oi)２

其中Oi表示节点i输出序列的平均值．隐含层节点i和j之间的相关系数Cij可以定义如下:

Cij ＝
∑
n

q＝１
OiqOjq －nOiOj

S２
iS２

j

　　Step６:隐含层节点修剪．如果隐含层节点i和j之间的相关系数Cij＞h１,同时,隐含层节点i和j各

自的标准差满足S２
i＞h２ 和S２

j＞h２,则删除隐含层节点j．对于隐含层各个节点到输出层节点的边的权值按

如下公式调整:

w(１２)
iu ＝w(１２)

iu ＋aw(１２)
iu

其中w(１２)
iu 表示隐含层节点i到输出层节点u 之间的权值(上标(１２)表示隐含层和输出层之间的权值),隐含

层为第１层,输出层为第２层．a 为调整系数,计算公式如下:

a＝

１
n∑

n

q＝１
OiqOjq －OiOj

１
n∑

n

q＝１
O２

iq －Oi
２

此外,还需要按如下公式对输出层各节点的阈值进行调整:

θ(２)
j ＝θ(２)

j ＋bθ(２)
j

其中b为阈值调整系数,其定义如下:

b＝Oj －aOi

其中:Oj为要被删除的节点j的输出序列的平均值,Oi为节点i的输出序列的平均值．
Step７:计算均方误差RMSE(t),如果均方误差小于给定的误差要求e,则终止训练．判断当前的迭代

周期t是否达到最大迭代次数 MaxEcho,如果达到,则停止训练．若均方误差没有达到,且迭代次数小于

MaxEcho,则转Step２．

３　实验及算法性能分析

３１　数据集及参数设置

选取如下函数对本文提出的LMCPA神经网络进行验证:

z＝０５×sin(６x)×e(－y)

其中:－１＜x＜１,－１＜y＜１．已有研究证明,该函数能够较好地检验神经网络的性能．本文用该函数随机

生成了４００组样本,其中,３００组用于训练神经网络,１００组用于检验．
此外,本文使用均方根误差RMSE 作为算法有效性的评价标准,均方误差的定义为:

RMSE＝
１
n∑

n

t＝１

(Ot－Tt)２

其中:Ot 为神经网络的实际输出值,Tt 则是神经网络的期望输出值．
首先,设置神经网络的权值和阈值随机初始化为[－１,１]之间的随机值．均方根误差要求为

００３,最大训练步数为５０００．通过多次实验,对各种参数配置(如隐含层节点数、学习率、动量参数

等)进行测试,求取使得误差最小、迭代周期较为合理的参数．最后,对于各个比较算法最优的参数配

置如表１所示．
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表１　参数配置

算法
隐含层节

点数/个
学习率 动量参数 h１ h２

修剪周期/

次

传统BP神经网络 １５ ０５０ － － － －
CPA相关性分析剪枝方法 １６ ０７１ － ０７０ ０７０ ５０

复合BP神经网络 １６ ０８０ ０１５ － － －
LMCPA神经网络 ２０ ０８０ ０１４ ０７０ ０７１ ５０

３２　不同BP神经网络的性能对比

在完成了参数配置之后,对４种算法在最优参数配置下的性能进行对比．实验结果如表２所示:
表２　４种BP神经网络算法的性能对比

算法 训练数据集RMSE 训练步数/步 测试数据集RMSE

传统BP神经网络 ００３ ２０４１ ００４１４１
CPA相关性分析剪枝方法 ００３ １５２４ ００４３８９

复合BP神经网络 ００３ １１５３ ００３８８３
LMCPA神经网络 ００３ ７９７ ００３１３７

　　相比于前３种方法,本文提出的方法进一步提高了神经网络的性能．一方面,本文提出的方法降低了

训练步数,加快了神经网络的收敛速度,另一方面在测试数据集上的均方误差也得到了进一步优化．
３３　LMCPA神经网络在不同参数下性能分析

由于LMCPA引入了更多的参数,因此,这里需要对各个参数对于LMCPA 的影响进行讨论．本小节

分别对隐含层节点数、剪枝周期、相关系数阈值h１ 和h２、神经网络学习率以及附加动量因子对于LMCPA
的影响进行讨论．
３３１　隐含层节点数对于LMCPA 的性能影响

我们设置隐含层节点为２到３０,对LMCPA的RMSE 进行比较．表３给出了LMCPA神经网络在不同

隐含层节点情况下的RMSE．从表中可以看出,在隐含层节点较少时,神经网络处理信息能力不够强,因

此神经网络的误差相对比较大．当隐含层节点设置较大时,神经网络中存在一些冗余信息,因此效果也不

理想．当将隐含层节点设置为２０时,LMCPA的迭代次数最少,且能够达到最小的RMSE．
表３　LMCPA神经网络在不同隐含层节点下的RMSE

初始隐含

层节点

最终隐含

层节点

训练周期/

次
RMSE

初始隐含

层节点

最终隐含

层节点

训练周期/

次
RMSE

２ ２ １３７５ ００４２７５ １６ ９ ８９７ ００３２６７
３ ３ １２４２ ００４１７５ １７ ７ ９９５ ００３２２７
４ ３ １２５５ ００３９５６ １８ ８ １０２１ ００３２５９
５ ４ １３４２ ００４２４８ １９ ７ ８３５ ００３２５１
６ ５ １２７７ ００３６５０ ２０ ９ ７９７ ００３１３７
７ ６ １２４２ ００３３１９ ２１ １０ ８６６ ００３１７４
８ ６ １３２０ ００３４０５ ２２ １０ ９３５ ００３２３５
９ ７ １３６９ ００３３２０ ２３ １４ ９９６ ００３２９３
１０ ７ １３１５ ００３４３３ ２４ １２ １０２１ ００３３７２
１０ ７ １０２３ ００３４３３ ２５ １６ １０２２ ００３２０９
１１ ６ １０７７ ００３２８６ ２６ １０ １１５４ ００３３９８
１２ ６ １１３２ ００３２１４ ２７ １３ １２０４ ００３３４２
１３ ８ １０６７ ００３２５９ ２８ １３ １２７５ ００３４６７
１４ ９ １０２２ ００３２９４ ２９ ２０ １２３７ ００３３９５
１５ １４ １１２４ ００３２７５ ３０ １９ １２３４ ００３３６４

３３２　不同剪枝周期对于LMCPA 的性能影响

图１以图形的形式给出了LMCPA误差曲线图．从图１中可以看出,当RMSE 较小时,迭代周期也较

短,剪枝周期为５０时,其误差最小,且迭代周期最短．

４ 西南大学学报(自然科学版)　　　　　http://xbbjbswueducn　　　　　第３８卷



图１　LMCPA神经网络在不同

剪枝周期下的RMSE 情况

３３３　相关系数阈值h１ 和h２ 对 RSME的

影响

由于本文引入了 CPA 的相关阈值系数

h１ 和h２,因此这里需要对h１ 和h２ 在不同

取值下的误差情况进行分析．由于 LMCPA
的参数较多,这里假定剪枝周期为５０,学习

率为０８,动量因子为０１４,讨论h１ 和h２

分别在[０１,１０]下的RMSE 情况,并将

RMSE 的分布情况绘制成三维图(图２)．
从图２中可以看出:当h１ 和h２ 取值过

小时,神经网络的误差较大;当h１ 的取值

较小时,h２ 在任何取值下RMSE 均较大;

当h１ 取值较大(如h１＞０７)时,RMSE 随着h２ 的增加而减小,当h２ 达到０７时,RMSE 达到最小,随着

h２ 的继续增大,RMSE 有一定程度的增大,但仍然处于较低的水平．
３３４　不同的学习率和不同动量因子对RMSE 的影响

为了分析不同学习率和不同附加动量对RMSE 的影响,我们首先对其他参数进行了设定:剪枝周期设

置为５０,h１ 和h２ 均设置为０７,学习率的变化区间为[００５,１０],附加动量的变化区间为[００５,０４]．
图３展示了不同学习率和不同动量因子下,LMCPA 神经网络的RMSE．从图３中可以看出:附加动

量较小时,RMSE 非常大,而随着附加动量的不断增加,误差随着学习率的变化呈现波浪形波动,RMSE
在学习率取０８,附加动量取０１４时误差达到最小值００２８５８．

图２　LMCPA神经网络在不同h１,h２ 下的RMSE 变化情况 图３　RMSE 随学习率和动量因子的变化图

４　结　论

本文基于变学习率和附加动量的方法,结合相关性剪枝算法优化隐含层结构,提高了神经网络的性能．
此外,基于非线性函数产生的数据集,将本文算法和其他３种不同的算法进行了对比,实验结果表明:本

文提出的LMCPC算法收敛时间更短,在训练集上的实验精度更高．
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AnImprovedBPNeuralNetworkBasedonCPA

ZHANG　Hong,　WANG　Dan
SchoolofComputerandInformationScience,SouthwestUniversity,Chongqing４００７１５,China

Abstract:BP(backpropagation)neuralnetworkisoneofthemostwidelyusedartificialneuralnetworks．
ItisknownthattheperformanceoftheBPneuralnetworkdependsmainlyonitsstructure．What＇smore,

theBPneuralnetworktakesalongtimetoachieveconvergenceandtheresultsmayfillinlocaloptimum．
BycombiningCPA,variablelearningrateandadditionalmomentum,weproposeanimprovedBPneural
networkpruningalgorithm namedasLMCPAneuralnetworkinthispaper．Experimentalresultshave
shownthattheperformanceoftheneuralnetworkhasbeenimprovedbyLMCPAalgorithm．
Keywords:bpneuralnetwork;correlationpruningalgorithm (CPA);variablelearningrate;additional

momentum
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