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基于结点敏感度的单隐含层前馈神经网络结构选择 

翟俊海L 哈明光 邵庆言 王熙照 。 

(河北大学数学与计算机学院 保定071002) (河北省机器学习与计算智能重点实验室 保定071002) 

摘 要 提出了一种基于结点敏感度的单隐含层前馈神经网络结构选择方法。该方法从一个隐含层结点个数较多的 

网络开始，首先利用结点敏感度度量隐含层结．最的重要性，然后按重要性对隐含层结点由大到小排序，最后逐个剪去 

不重要的隐舍层结点，直到满足预定义的停止条件。该算法的特点是不需要重复训练神经网络，得到的网络结构紧 

凑，具有较高的泛化能力。在实际数据集和 UCI数据集上的实验结果显示，提 出的算法是行之有效的。 
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Abstract Based on sensitivity of node。an architecture selection for Single-hidden Layer Feed-forward Neura1 Networks 

(SLFNNs)was proposed．Beginning from an initial large number of hidden nodes，the proposed algorithm firstly am- 

ploys the sensitivity to measure the significance of the hidden nodes，and then the hidden nodes are sorted in descending 

order by their significance，finally all unimportant nodes are pruned． The algorithm will terminate when a predefined 

stop condition is held．The main feasures of the proposed algorithm include the unnecessity of retraining the SLFNN， 

the compact architecture and the high generalizition capacity．We experimented the proposed approaches on real world 

datasets and UCI datasets，and the experimenta1 results show that the proposed method iS effective and efficient． 
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1 引言 

神经网络已广泛应用于函数逼近叫、模式识别[引、时间序 

列预测[3]等多种领域，神经网络的性能与网络结构、损失函数 

及连接权密切相关_4]。针对具体应用，如何选择合适的网络 

结构是机器学习领域的研究热点，神经网络的结构选择就是 

通过选择隐藏层的层数和隐藏层的结点个数来确定网络结 

构。如果网络结构过于复杂，那么网络容易训练，也能较好地 

拟合训练数据，但是由于过拟合使得神经网络的泛化能力较 

低，训练神经网络的时间过长；相反，如果网络结构过于简单， 

虽然可以缩短训练神经网络的时间，但是网络可能没有一致 

逼近能力L5。 

针对神经网络结构选择问题，很多学者开展了深入的研 

究，提出了一系列的网络结构选择算法，这些算法大致可分为 

两类：增量方法 3和剪枝方法m。增量方法也称为构造方法， 

这种方法从一个规模较小的网络开始，逐渐增加网络隐含层 

和隐含层结点，直到满足预定义的停止条件。代表性的工作 

包括：Redding等人于 1993年提出的基于隐含层单元扇入思 

想的高阶网络构造方法 ；Tsoi等人于 1997年提出的基于 

递归技术的神经网络构造方法lg ；Liu等人于2002年提出的 

基于增量训练的前馈神经网络构造方法l_1蜩；Subirats等人于 

2012年提出的基于神经元之间竞争思想的神经网络构造方 

法叫 ；Zhang等人提出的基于 ELM(Extreme Learning Ma- 

chine)的自适应隐含层结点增长的SLFNNs构造方法L1 。 

增量方法的缺点是大多都需要凭经验预先确定前馈神经 

网络的最大隐含层数及隐含层结点个数。而这两个数字的精 

确确定往往比较困难，若设置过大，则导致学习时间过长；若 

设置过小 ，有可能得不到最优的网络结构。 

剪枝方法首先从一个规模较大的网络开始，然后利用某 

些度量方法剪去那些对网络性能不利的或者贡献小的结点或 

连接权，达到压缩网络结构的目的。代表性的工作包括：Kar— 

nin提出的基于全局误差函数敏感性分析的连接权剪枝算 

法Ll朝；Hagiwara提出的基于“Consuming energy”和“Weights 

power'’的剪枝算法，该算法可同时对连接权和隐含层结点进 

行剪枝[1 ；Castellano等提出的迭代消除隐含层结点并调整 

连接权的剪枝算法口 ；Zeng 等提出的基于量化敏感性度量 

到稿日期：2013—05—20 返修 日期：2013—07—22 本文受国家 自然科学基金项 目(61170040)，河北省 自然科学基金项 目( O132O111O， 

F2O132O122O)，河北大学自然科学基金项目(2011—228043)，河北大学教育教学改革研究项 目(Jx07一Y-27)资助。 

翟俊海(1964一)，男，博士，教授，主要研究方向为机器学习，E-mail：mczjh@hbu．Clll哈明光(1988一)，男，硕士生，主要研究方向为机器学习； 

邵庆言(1986一)，男，硕士生，主要研究方向为机器学习；王熙照(1963一)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为机器学习。 

· 153 · 



的多层感知器隐含层结点剪枝算法口。 ；Egrioglu等提出的基 

于加权信息准则进行剪枝的神经网络模型选择算法l1 ；Xing 

等提出的基于互信息的两阶段输人层结点和隐舍层结点的剪 

枝算法 。 

近几年有些学者还提出了基于进化计算的剪枝方法，代 

表性的工作包括：Aladag提出了基于tabu搜索的结构选择算 

法口 ；Jeong等提出了，基于广义自适应模型和遗传算法相结 

合的网络结构剪枝算法[2。 ；郑绪枝等提出n『一种快速确定隐 

层神经元数的方法[2 ；姚立忠等根据输入变量和输出变量之 

间的相关性，提出了一种选择神经网络输入结点的方法口 ]。 

剪枝方法的缺点是需要初始化一个规模较大的网络，但 

相对于增量算法，剪枝算法更容易控制，得到的网络结构也更 

紧凑。近几年网络结构选择研究主要集中在剪枝算法上。由 

于理论上证明了单隐含层前馈神经网络具有一致逼近能 

力[2 ，因此本文在单隐含层前馈神经网络的框架下讨论结构 

选择问题 ，提出了一种基于结点敏感度 的单隐含层前馈神经 

网络结构选择，该算法的特点是不需要重复训练神经网络，得 

到的网络结构紧凑，具有较高的泛化能力。在实际数据集和 

UCI数据集上的实验结果显示，本文提出的算法是行之有效 

的。 

2 概率单隐含层前馈神经网络 

概率单隐含层前馈神经网络的结构如图 1所示，它包括 

输入层、单隐含层和输出层。其中输入层和输出层的激活函 

数为线性函数，而单隐含层的激活函数为sigmoid函数 (·) 

：tanh(·)，软最大化函数为 

(ok)一 上 

72exp(o,) 
t— l 

对于给定的训练集 丁一{(xj，yJ)f 一1，2，⋯， }，其中 zJ 

∈ ，yE{1，2，⋯，c}，训练集中的样例分为 c类 ，c吨，⋯， 

p(co I Xj) 

p(co2Ix ) 

图 1 概率单隐含层前馈神经网络 

输入样例刁：(xj ，乃2，⋯，Xjd)，j=l，2，⋯，n，网络隐含 

层各结点的输出为： 
d 

= ∑ 硼 (1) 

其中， 一1，2．⋯，m， 表示第一层(即输入层到隐含层)的 

连接权。 

网络输出层各结点的输出为： 

yJq一 叫 一 (互 ) (2) 
其中，q一1，2，⋯，c， 表示第二层(即隐含层到输出层)的连 

接权。 
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经软最大化函数变换后，得到 

p(~okIxj)一 (3) 
72 exp(yjq) 
o L 

其中， 一l，2，⋯，f。 

概率单隐含层前馈神经网络的训练采用以交叉熵最小化 

为学习准则的BP算法，交叉熵函数定义如下： 

E(训)一∑ ∑[一 Ccj)ln (仪*l ； ) (4) 

其中， 为连接权参数， 为指示函数，定义如下：当YJ一是时， 

3(zj)=1，否则 (z )一0。 

当交叉熵函数取得最小值时，联台概率密度丌p(a：j， ) 
J= l 

一 1Tp(wk I乃； 一是)取得最大值。 

假设叫 是使 E( 取得最小值的 训值，那么样例 ，被 

分类到 P(议k f西；叫 )取得最大值的那一类里。即： 
 ̂

( )一arg maxp(wk{而；叫 ) (5) 

3 基于结点敏感度的单隐含层前馈神经网络结构 

选择 

本节给出基于结点敏感度的单隐含层前馈神经网络结构 

选择算法，算法的基本思想是将数据集分为训练集 TR和测 

试集TE，在训练集 TR上用基于交叉熵的BP算法训练一个 

规模较大的单隐含层前馈神经网络，对测试集TE中的每一 

个样例z，首先用训练好的概率单隐含层神经网络进行测试， 

得到该样例隶属于每一类的后验概率 户( l )，k 1，2，⋯， 

c；然后去掉一个隐含层结点(置棚应的连接权为 O)，重新测 

试样例 ，也得到该样例隶属于每一类的后验概率 ( I．z)， 

志一1，2，⋯，C。基于这两组后验概率计算每一个隐含层结点 

的敏感度 ，将敏感度最小的隐含层结点删除，重复此过程，直 

到满足预定义的停止条件。隐含层结点P的敏感度定义为： 

s( )一互 7 2 l ( }x)--p ( f )l (6) 
其中， =1，2，⋯，m。 

下面给出具体的算法步骤。 

Step1 将数据集 T划分为训练集TR和测试集TE； 

Step2 在训练集TR上用基于交叉熵的BP算法训练一 

个概率单隐含层前馈神经网络，设该网络的隐含层含有 个 

结点 ； 

Step3 重复以下步骤，直到满足预定义的停止条件； 

Step4 对于测试集 TE中的每一个样例 ．用训练好的 

神经网络进行测试，得到 p(o)k 1z)，志一1，2，⋯，C； 

Step5 逐一去掉隐含层中的每一个结点，并重新测试样 

例 ，得到P ( lz)，矗一1，2，⋯，c； 

Step6 对隐含层中的每一个结点 P，按式(6)计算其敏 

感度 ； 

Step7 计算 P 一arg max{s(p)}； 

Step8 删除 P 所对应的隐含层结点。 

4 实验结果 

为了进一步验证本文算法的有效性，分别在 2个人工数 

据集和5个 UCI数据集E 上进行了实验，5个UCI数据集分 

别为 Iris(DS1)、ecoli(DS2)、balance(DS3)、breast(DSI)和 



heart(DS5)；两个真实数据集分别是 CT(DS6)和 RenRu 

(DS7)。CT图像数据库是将河北大学附属医院的 212幅脑 

CT图像进行特征提取后得到的，212幅图像中包含正常 CT 

图像 170幅，病变 CT图像 42幅。用于表示图像的特征 35 

个，其中 10个对称特征，9个纹理特征和包括均值、方差、熵 

等在内的 16个统计特征。RenRu数据库是由河北大学智能 

图文实验室创建的，由92个汉字“人”和 56个汉字“人”构成， 

每个汉字用 26个特征来描述。实验所用的数据集的基本信 

息如表 1所列。 

表 1 实验所用数据集的基本信息 

数据集 样例数 属性数 类别数 

DS1 

Ds2 

DS3 

DS4 

DS5 

DS6 

Ds7 

15O 

336 

625 

277 

303 

212 

148 

5 

8 

5 

10 

14 

35 

26 

实验采用交叉验证的方法，对于每一个数据集，取 2／3的 

样例作为训练集，1／3的样例作为测试集，实验的停止条件是 

剪枝后神经网络的测试精度不低于剪枝前神经网络测试精度 

的 95％。 

我们首先对比了网络结构选择前后测试精度的变化情 

况，实验结果如表2所列。 

表 2 网络结构选择前后测试集测试精度对比 

型垫堕垦 堕  
OrLacc 0．9000 0．8125 0．8900 0．6774 0，8020 0．9200 0．8400 

BesL aCC 0．9600 0．8482 0．8995 0．7097 0．9307 0．9333 0．8600 

其中，0rLacc表示网络结构选择之前的测试精度，而 

Best
_ acc表示结构选择之后的测试精度。网络结构选择前后 

测试精度的变化情况如图2所示。 

图 2 网络结构选择前后测试精度变化情况 

网络结构选择前后隐含层结点个数的对比如表3所列。 

其中，n表示网络结构选择之前的隐含层结点数，而 best 

—
node

_ num表示网络结构选择后的隐含层结点数。网络结构 

选择前后隐含层结点个数的变化情况如图 3所示。 

图3 网络结构选择前后隐含层结点个数变化情况 

从实验结果可以看出，应用本文提出的算法对隐含层结 

点比较多的神经网络进行剪枝之后，网络的结构有了比较大 

的变化，有些网络可以去掉i／2甚至多于 1／2的结点，而精度 

也得到了保证。 

在实验中，我们发现学习速率 '7对隐含层结点个数的选 

择有很大影响。当 选取不同的值时，网络结构选择会有不 

同的效果。然而在确定了隐含层结点的个数后，选取不同的 

学习速率 对于测试精度却没有特别大的影响。为了选取合 

适的 叩值，我们分别实验对比了选择不同的 叩值对隐含层结 

点个数的选择以及选择好之后对网络精度的影响。 

为了便于观察，我们仅以前 3个数据集(DS1、Ds2、DS3) 

为例，其他 4个数据集上的实验结果类似。各个数据集在选 

择不同的 值时，对于选择网络隐含层结点个数的影响如图 

4所示。选择不同的 叩对选择好网络结构的神经网络的测试 

精度的影响如图 5所示。 

图4 不同的 值对选择隐含层结点的个数的影响 

图 5 不同的 值对选择好网络结构的神经网络的数据集 

测试精度影响 

从实验结果可以看出，不同的学习速率 叩对选择的隐含 

层结点的个数有着比较大的影响，但是当选择好网络结构之 

后，不同的学习速率 叩对新的神经网络的分类精度没有太大 

的影响，分类精度始终都保持在一个比较稳定的范围内。 

我们还对网络结构选择前后神经网络训练以及测试过程 

所用时间进行了对 比，时间对比的结果如图 6所示。 

图 6 神经网络结构选择前后对数据分类的时间对比 

通过实验对比可以看出，在精度基本不变甚至有些提高 

的前提下，通过去掉部分隐含层结点可使神经网络的训练和 

测试时间缩短 。 

结束语 本文针对单隐含层前馈神经网络，提出了一种 

基于结点敏感度的剪枝算法，该算法利用交叉熵作为误差函 

数训练神经网络，用敏感度度量隐含层结点的重要性，将不重 

要的结点逐个删除，直到满足预定义的停止条件。我们通过 

实验对比了剪枝前后神经网络隐含层结点的个数、网络的测 

试精度及所用的CPU时间；我们还实验对比了神经网络的学 
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习速率 j7对剪枝算法以及测试精度的影响。实验结果显示， 

本文提出的算法是行之有效的，用该算法对网络进行剪枝不 

需要重复训练神经网络，得到的网络结构紧凑，具有较高的泛 

化能力。 
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