
　　收稿日期： ２０１０唱０２唱２４； 修回日期： ２０１０唱０５唱１０　　基金项目： 国家自然科学基金资助项目（６０７０２０５６）

　　作者简介：涂娟娟（１９８１唱），女，江西南昌人，讲师，博士研究生，主要研究方向为计算智能（ ｅｃｓｉｔｕ＠１２６．ｃｏｍ）；詹永照（１９６２唱），男，教授，博导，

主要研究方向为模式识别、图像处理、计算智能；韩飞（１９７６唱），男，副教授，硕导，主要研究方向为神经网络、计算智能．

基于改进的 PSO 算法的
神经网络相关性剪枝优化 倡

涂娟娟
１，２ ， 詹永照１ ， 韩　飞１

（１．江苏大学 计算机科学与通信工程学院， 江苏 镇江 ２１２０１３； ２．江苏科技大学 计算机科学与工程学院， 江苏
镇江 ２１２００３）

摘　要： 针对传统的神经网络训练算法收敛速度慢、易陷入局部最优的问题，提出了一种基于改进的分期变异
微粒群优化算法（ＳＭＰＳＯ）的神经网络相关性剪枝优化方法。 ＳＭＰＳＯ 在初期使适应度过低的微粒发生变异，在
后期使停滞代数过高的个体极值和全局极值发生变异，后将 ＳＭＰＳＯ 用于优化神经网络相关性剪枝算法。 实验
结果表明，该方法与采用 ＢＰ算法及标准 ＰＳＯ 算法进行相关性剪枝相比，在训练收敛速度、剪枝效率及分类正确
率三方面都有较大提高。
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0　引言
神经网络结构设计的关键是确定合适的隐含层节点的数

目，方法主要有构造法、剪枝法、自适应法等［１］ 。 相关性剪枝
算法（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｒｕｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＰＡ）是一种较简单有效的
剪枝法，根据节点间的相关性情况进行剪枝［２，３］ 。 首先采用 ＢＰ
算法训练神经网络参数；然后计算隐节点输出之间的相关性，
合并具有较大相关性的隐节点。 ＣＰＡ与其他剪枝法如权衰减
法、灵敏度计算法等相比，原理较简单，计算量较小。 但其采用
ＢＰ算法训练神经网络参数，只是利用误差函数一阶梯度的信
息确定下一步训练的方向，因此收敛速度比较慢，越是接近极
小值点或局部极小值点时，收敛速度越慢，并且在训练过程中
还会时常陷入局部最小点，从而影响隐节点输出之间的相关性
的计算，导致剪枝效率降低。 ＢＰ算法的上述缺陷尤其是局部
优化特性还会使其训练的神经网络的输出具有不一致性和不

可预测性，导致分类的可靠性降低［４］ 。

遗传算法（ＧＡ）采用并行搜索策略，具有较强的全局优化
特性，有研究者将它用来训练神经网络参数，实验证明可以提

高分类正确率［５］ 。 但是 ＧＡ 复杂的遗传操作如选择、复制、交

叉、变异，使神经网络的训练时间随问题的规模及复杂程度呈
指数级增长。 而且，由于缺乏有效的局部区域搜索机制，算法
在接近最优解时收敛缓慢甚至出现收敛停滞现象。
采用同样基于全局搜索策略的标准微粒群优化（ＰＳＯ）算

法来训练神经网络参数，可以避免 ＧＡ的上述缺陷，原因是其
速度—位移模型操作简单。 标准 ＰＳＯ 算法简单高效，却也存
在如群体多样性易丢失、不能保证以概率 １收敛于全局最优解

等问题［６］ 。 国内外研究者提出了很多改进的 ＰＳＯ 算法，按照

具体操作方法主要可分为三类：改变部分或全部微粒位置、改

变个体极值、改变最优极值［７］ 。 这些算法能分别克服标准 ＰＳＯ
算法的某些不足，但却未全面考虑到微粒群在迭代过程的不同
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阶段的特点。 鉴于此，提出了一种改进的分期变异微粒群优化
算法（ｓｔａｇｉｎｇ ｍｕｔａｔｉｏｎ ＰＳＯ，ＳＭＰＳＯ），在初期使适应度过低的微
粒发生变异，在后期使停滞代数过高的个体极值和全局极值发
生变异，始终将微粒群的多样性控制在合理范围内。 将 ＳＭＰ唱
ＳＯ算法用于 ＣＰＡ的网络参数训练中，通过实验证明在训练收
敛速度、剪枝效率及分类正确率等方面都有较大提高，是一种
更加有效的方法。

1　改进的分期变异 PSO 算法
标准 ＰＳＯ 算法在迭代过程中计算每个微粒 i的适应度，通

过跟踪个体极值 Pi 和全局极值 Pg 来更新自己
［８］ 。 微粒 i 根

据如下的公式来更新自己的速度和新的位置：
Vi（ t ＋１） ＝w ×Vi（ t） ＋c１ ×r１ ×［Pi（ t） －Xi（ t）］ ＋

c２ ×r２ ×［Pg（ t） －Xi（ t）］ （１）

Xi（ t ＋１） ＝Xi（ t） ＋Vi（ t ＋１） （２）

其中：Vi（ t）是微粒 i在 t时刻的速度；w是惯性权重；Xi （ t） 是
粒子在 t时刻的位置；r１ 、r２ 是（０，１）的随机数；c１ 、c２ 是学习因
子，通常 c１ ＝c２ ＝２。

群体的多样性是影响 ＰＳＯ算法全局收敛性能的一个重要
因素。 群体的高多样性表明群体能够在较大的空间内进行搜
索，这有助于跳出局部最优和减少早熟现象的产生。 但是，若
一直保持较高的多样性会减慢算法的收敛速度，甚至导致不收
敛。 群体的低多样性表明，群体在一个较小的空间内进行搜
索，可以提高解的精度，但是算法易陷入局部最优，发生早熟
现象［９］ 。

标准 ＰＳＯ算法的多样性在进化过程中不能很好地保持。
因为在初期，微粒群中的个体相对分散，部分微粒可能距离其
他微粒很远，多样性偏高导致初始迭代进程缓慢。 随着迭代的
进行，微粒都朝着 Pi 和 Pg 的方向聚集，在后期会变得较为集
中，甚至出现多次迭代后极值未发生变化的情况。 群体多样性
下降到较低程度，不利于搜索到全局最优解。 根据这些特点，
提出了一种分期变异的 ＰＳＯ 算法（ＳＭＰＳＯ），初期使部分适应
度过低的微粒发生变异，后期采用进化停滞步数作为触发条
件，使个体极值 Pi 和全局极值 Pg 产生变异。 经过以上分时期
的有针对性的变异操作，能够始终将微粒群的多样性控制在合
理的范围之内，从而有效提高全局收敛能力。

算法主要步骤如下：
ａ）随机产生微粒群，初始化参数。
ｂ）计算每个微粒的适应度值，令适应度值最大的个体编

号为 m。
ｃ）若某微粒 j的适应度值低于预设值，令 Xj ＝（Xj ＋Xm）／

２，并重新计算其适应度值。
ｄ）将每个微粒的适应度值与个体极值及全局极值作比

较，确定新的个体极值及全局极值。
ｅ）判断微粒 i的个体极值进化停滞步数 Ti 是否大于预设

值，若是，按式（３）更新速度；否则按式（１）更新速度。
Vi（ t ＋１） ＝w ×Vi（ t） ＋c１ ×r１ ×［ r３ ×Pi（ t） －Xi（ t）］ ＋

c２ ×r２ ×［Pg（ t） －Xi（ t）］ （３）

其中：r３ 是（０，１）的随机数。
ｆ）判断全局极值进化停滞步数 Tg 是否大于预设值，若是，

按式（４）更新速度；否则按式（１）更新速度。

Vi（ t ＋１） ＝w ×Vi（ t） ＋c１ ×r１ ×［Pi（ t） －Xi（ t）］ ＋

c２ ×r２ ×［ r４ ×Pg（ t） －Xi（ t）］ （４）

其中：r４ 是（０，１）的随机数。
ｇ）按式（２）更新位置。
ｈ）判断是否达到结束条件，若是，停止进化；否则，返回

ｂ）。
2　基于 SMPSO 算法的神经网络相关性剪枝优化

神经网络 ＣＰＡ首先采用 ＢＰ算法训练网络参数；然后计算
隐节点输出之间的相关性，合并相关性较大的隐节点。 ＢＰ 算
法的缺陷会导致训练缓慢，计算出的参数不一定是最优值，进
而影响剪枝的结果。 将改进的 ＳＭＰＳＯ算法与 ＣＰＡ相结合，可
以在一定程度上弥补上述缺陷。
基于 ＳＭＰＳＯ算法的神经网络 ＣＰＡ（ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ）的思想

是，首先采用 ＳＭＰＳＯ算法训练神经网络参数，然后计算隐节点
输出之间的相关性。 当两个隐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；当某隐节点的输出对
所有样本的标准差均较小时，将该输出看成常数，并入下一层
的偏置节点。

ＳＭＰＳＯ算法训练神经网络参数的方法是，将网络参数（权
值和阈值）编码成实数码串表示的个体， 一个微粒对应一组参
数，微粒的每一维对应该组中的每一个权值或阈值。 对每一个
微粒对应的神经网络，输入训练样本进行训练，产生的均方误
差作为适应度函数。 公式如下：

f（ x） ＝ １

１ ＋１
２n∑

n
p ＝１（ yp －tp）

（５）

以三层前向神经网络为例，ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ的具体步骤如下：
ａ）初始化。 确定输入层、输出层、隐含层初始节点数，初始

参数（权值和阈值），学习系数，动量系数，合成时刻误差 e１ ，目
标误差 e２，相关系数阈值 h１， 标准差阈值 h２ ，令当前学习次数
k ＝１。

ｂ）使用 ＳＭＰＳＯ算法来训练网络参数，计算当前训练误差
值 E和对所有样本的隐节点输出序列。

ｃ）如果 E ＞e１ ，k ＝k ＋１，转到步骤 ｂ）；如果 e２ ＜E ＜e１ ，转
到步骤 ｄ）；如果 E ＜e２ ，终止学习。

ｄ）计算隐节点 i的输出序列的标准差：
S２i ＝∑n

p ＝１ （Vip －Vi）２ （６）

其中：Vip是节点 i对样本 p的输出值；Vi 是 Vip的平均值。
计算隐节点 i和 j的相关系数：

Cij ＝
∑n

p ＝１VipVjp －n Vi Vj
Si Sj

（７）

ｅ）如果 Cij ＞h１ ，且 S２
i ＞h２ ，S２

j ＞h２ ，删除隐节点 j，同时对下
一层的任意节点 k，令

Wki ＝Wki ＋a ×Wki （８）

Wkb ＝Wkb ＋b ×Wkj （９）

其中：

a ＝

１
n ∑n

p ＝１VipVjp －Vi Vj

１
n ∑n

p ＝１V２
ip －V２

i

b ＝Vj －a ×Vi
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Wki是隐节点 i与输出层节点 k 之间的连接权值， Wkb是节点 k
的阈值。

ｆ）如果 S２
i ＜h２ ， 将隐节点 i并入输出层节点。 删除隐节点

i，并按式（１０）修改输出层节点 k的阈值：
Wkb ＝Wkb ＋Vi ×Wki （１０）

ｇ）k ＝k ＋１，转向 ｂ）。
采用改进的 ＳＭＰＳＯ算法取代 ＢＰ算法用于 ＣＰＡ中神经网

络参数的训练，能加快神经网络参数训练收敛速度，进而提高
剪枝效率及仿真精确度。

3　实验结果分析
3畅1　两类数据集上的实验

使用 Ｉｒｉｓ及 Ｌｕｎｇ Ｃａｎｃｅｒ数据集来进行分类测试实验。 针
对 Ｉｒｉｓ设计的神经网络输入层节点数为 ４，输出层节点数为 ３，
据经验初始隐节点数定为 ８，网络结构用 ４唱８唱３ 来表示，最大迭
代次数 ２ ０００。 针对 Ｌｕｎｇ Ｃａｎｃｅｒ设计的初始神经网络结构为
９唱１２唱１，最大迭代次数 ４ ０００。 其他参数设置如下：微粒群个数
n ＝４０，惯性权重 w ＝０．９，c１ ＝c２ ＝２，连接权值为［ －１，１］变量，

合成时刻误差 e１ ＝５ ×１０ －４，目标误差 e２ ＝１０ －５。
针对两类数据集的神经网络 ＣＰＡ、基于标准 ＰＳＯ 算法的

神经网络 ＣＰＡ（ＰＳＯ唱ＣＰＡ）及 ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ 的训练收敛曲线如
图 １和 ２所示，其他性能指标的剪枝后隐节点数和分类正确率
如表 １所示。

表 １　三种算法性能指标

算法 指标 Ｉｒｉｓ Ｌｕｎｇ Ｃａｎｃｅｒ
ＣＰＡ 剪枝后隐节点数 ６ 悙９ 儋

分类正确率／％ ９３ m．７３ ９４ 档．１５

ＰＳＯ唱ＣＰＡ 剪枝后隐节点数 ４ 悙７ 儋
分类正确率／％ ９４ m．３２ ９４ 档．７６

ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ 剪枝后隐节点数 ４ 悙６ 儋
分类正确率／％ ９５ m．２１ ９６ 档．１１

　　根据以上的图表可以得出如下结论：
ａ）训练收敛速度。 由图 １和 ２ 可知，采用 ＢＰ算法训练的

ＣＰＡ收敛最慢，ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ由于要进行变异操作，训练时间比
ＰＳＯ唱ＣＰＡ略长。 说明采用 ＰＳＯ算法优化神经网络参数在一定
程度上克服了 ＢＰ算法训练收敛速度慢的缺陷。

ｂ）剪枝效率和分类正确率。 由表 １ 可知，在两类数据集
上的实验都证明了 ＰＳＯ唱ＣＰＡ比采用 ＢＰ算法训练网络参数的
ＣＰＡ剪枝效果更好，分类正确率也更高。 而 ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ尽管
在 Ｉｒｉｓ 数据集上的剪枝效果与 ＰＳＯ唱ＣＰＡ 基本一样，但分类正
确率还是有提高。 另外，在 Ｌｕｎｇ Ｃａｎｃｅｒ 数据集上的剪枝效果
和分类正确率均比 ＰＳＯ唱ＣＰＡ要好。

以上实验结果证明了将 ＳＭＰＳＯ 算法用于神经网络 ＣＰＡ
是一种有效的方法。

3畅2　与其他神经网络结构优化方法的比较
剪枝法被公认为是优化网络结构、提高网络泛化能力的有

效办法。 不同的剪枝算法都有各自的优缺点，ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ 与
其他剪枝法如灵敏度法、权衰减法相比，具有计算量小、训练结
果稳定等优点［１０］ 。
与其他两类神经网络结构设计构造法和自适应法相比，

ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ在小规模神经网络训练方面具有一定优势，因为
构造法随着隐单元数的增加，易出现过拟合的现象，网络的泛
化性能会变差［１１］ ，而自适应法的计算过程相对网络规模而言
过于复杂［１］ 。 ＳＭＰＳＯ唱ＣＰＡ不太适合大规模网络的训练，因为
每次训练完网络参数以后只进行一次剪枝，计算时间过长，并
且难以根据经验确定初始隐节点数［１２］ 。

4　结束语
本文提出了一种改进的分期变异 ＰＳＯ 算法，用于神经网

络相关性剪枝优化，其克服了 ＢＰ算法及标准 ＰＳＯ算法在训练
神经网络时的一些不足，如收敛速度慢、易陷入局部最优、群体
多样性易丢失等。 实验证明，该方法在一定程度上提高了神经
网络剪枝效率和分类正确率。 此外，与其他神经网络结构优化
方法相比，该方法对小规模神经网络更加有效。

参考文献：

［１］ ＩＳＬＡＭ Ｍ Ｍ， ＳＡＴＴＡＲ Ｍ Ａ， ＡＭＩＮ Ｍ Ｆ， et al．Ａ ｎｅｗ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｒ唱
ｇｉｎｇ ａｎｄ ｇｒｏｗｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［ Ｊ］．IEEE Trans on System， Man， and Cybernetics唱Part B：

Cybernetics， ２００９， 39（３）：７０５唱７２２．

［２］ ＣＡＳＴＥＬＬＡＮＯ Ｇ， ＦＡＮＥＬＬＩ Ａ Ｍ， ＰＥＬＩＬＬＯ Ｍ．Ａｎ ｉｎｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｕｎ唱
ｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］．IEEE Trans on

Neural Networks， １９９７， 8（３）：５１９唱５３１．

［３］ ＥＥＮＧＥＬＬＢＲＥＣＨＴ Ａ Ｐ．Ａ ｎｅｗ ｐｒｕｎｉｎｇ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｎｃｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］．IEEE Trans on Neural Net唱

work， ２００１， 12（６）：１３８６唱１３９９．

［４］ ＲＵＭＥＬＨＡＲＴ Ｄ Ｅ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ， ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｒ Ｊ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅ唱
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｂａｃｋ唱ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ［ Ｊ］．Nature， １９８６， 323（１１）：

５３３唱５３６．

［５］ ＳＥＸＴＯＮ Ｒ Ｓ， ＤＯＲＳＥＹ Ｒ Ｅ．Ｒｅｌｉａｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ［ Ｊ］．
Decision Support Systems， ２０００， 30（１）：１１唱２２．

［６］ 曾建潮， 崔志华．一种保证全局收敛的 ＰＳＯ 算法［ Ｊ］．计算机研
究与发展， ２００４， 14（８）：１３３３唱１３３８．

［７］ 高海兵，周驰，高亮．广义粒子群优化模型 ［ Ｊ］．计算机学报，

２００５， 28（１２）：１９８０唱１９８７．

［８］ ＫＥＮＮＥＤＹ Ｊ， ＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ Ｃ．Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／／

Ｐｒｏｃ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．１９９５：

１９４２唱１９４８．

［９］ 赫然， 王永吉， 王青， 等．一种改进的自适应逃逸微粒群算法及

实验分析［ Ｊ］．软件学报， ２００５， 16（１２）：２０３６唱２０４４．

［１０］ ＬＡＵＲＥＴ Ｐ， ＦＯＣＫ Ｅ， ＭＡＲＡ Ｔ Ａ．Ａ ｎｏｄｅ ｐｒｕｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａ Ｆｏｕｒｉｅｒ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｅｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ［ Ｊ］．IEEE Trans on

Neural Network， ２００６， 17（２）：２７３唱２９３．

［１１］ ＧＥＯＲＧＥ Ｂ， ＭＩＣＨＡＥＬ Ｇ．Ｆｅｅｄ唱ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］．IEEE

Potentials， １９９７， 13（４）：２７唱３１．

［１２］ ＫＷＯＫ Ｔ Ｙ， ＹＥＵＮＧ Ｄ Ｙ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［ Ｊ］．
IEEE Trans on Neural Network， １９９７， 8（３）：６３０唱６４５．

·５５２３·第 ９ 期 涂娟娟，等：基于改进的 ＰＳＯ算法的神经网络相关性剪枝优化 　　　


