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摘要: 提出基于反向随机局部投影的神经网络效率改进算法ꎬ通过降低深度学习中的网络规模ꎬ重点

解决了从“局部连接”到“全连接”和随机节点抽取时输入端节点信息丢失的问题ꎬ从而提升网络的效

率ꎮ 在算法中设置缩减参数ꎬ提升了算法的可伸展性ꎬ以适用于不同数据集的学习ꎮ 通过数据集 ＩＳＯ￣
ＬＥＴ 进行实验ꎬ结果表明ꎬ基于反向随机局部投影的神经网络效率改进算法的准确率、效率分别平均

提升了 ３.４８％和 １０５.２１％ꎻ在迭代 ２０ 次的实验中进行了缩减参数调节实验ꎬ当参数设置为 １.４ 时其准

确率则优于传统全连接网络 ２.６１％ꎬ效率提升了 ２７２.７８％ꎬ具有明显的优势ꎮ
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　 　 近年来ꎬ神经网络的算法、模型及研究内容相

当广泛ꎬ反映出多学科交叉技术领域的特点ꎮ 以

人工智能的应用为代表ꎬ如专家系统、机器人等应

用系统ꎬ已经具备机器学习的特性[１－２]ꎮ 基于神

经网络算法的深度学习ꎬ能够让机器自我学习以

及模式识别ꎬ相关学习算法不仅受学者关注ꎬ也吸

引了 ＩＢＭ、Ｇｏｏｇｌｅ、Ｂａｉｄｕ 等 ＩＴ 公司投入大量应用

研发ꎮ 随着机器学习、深度学习的发展ꎬ学习网络
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规模越来越大、复杂度越来越高ꎬ学习效率问题成

为算法最关键的也是最难的研究热点[３－４]ꎮ 从

１９８６ 年提出 ＢＰ 神经网络(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)
至今ꎬＢＰ 仍是目前研究和应用最广泛的模型[５]ꎬ
受网络的中间层数、各层的神经元个数的影响ꎬ全
连接神经网络规模通常都比较大ꎬ因此网络的学

习速度慢和容易陷入局部极小值[６－７]ꎮ 以卷积神

经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)为典

型代表的局部连接网络ꎬ通过池化、卷积可以大幅

降低网络的规模ꎬ有效提升训练效率ꎬ然而卷积感

受野过大就会影响感知效率ꎬ另外随着网络深度

的增加ꎬ不断加深抽象层级也会影响计算效

率[８]ꎮ 循环神经网络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮꎬ也称递归神经网络)和在 ＲＮＮ 基础上延伸

出来的长短期记忆人工神经网络( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)ꎬ主要是通过全连接网络中的数

据集局部随机训练ꎬ在效率和准确率上比 ＢＰ 有

明显优势ꎮ 另一些学者是通过适当的低秩因子来

移除深度神经网络卷积核中的冗余参数来降低网

络规模ꎬ也有基于参数共享和 Ｈｕｆｆｍａｎ 编码来压

缩网络的规模ꎬ从而实现比较高的压缩率[９－１１]ꎮ
近年ꎬ运用深度神经网络连接权重稀疏和对滤波

器进行谱聚类后修剪等大幅提升了网络的效

率[７ꎬ１２]ꎮ 综上ꎬＣＮＮ 网络通过数据特征卷积(再
卷积)的局部网络逐层缩小后ꎬ效率大幅提升ꎬ而
ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ 则是训练数据的局部化(随机性)
缩小训练规模ꎬ以及基于这些模型提出的快速学

习由于不具有图灵完备性而导致学习能力也低于

全连接网络ꎬ考虑了效率则损失了准确率ꎮ 因此ꎬ
我们有必要从“局部连接”回到“全连接”的神经

网络进行连接优化[１３]ꎬ从而在保证准确率的情况

下提升效率ꎮ
针对神经网络的效率问题ꎬ本研究提出一种

基于反向随机局部投影的神经网络效率改进算

法ꎬ引入连接缩小参数降低除倒数第 ２ 层至输出

层外的其它网络规模ꎬ同时运用缩减集合解决传

统基于随机取数存在一定信息丢失的概率问题ꎬ
倒数第 ２ 层至输出层仍然保留“全连接”ꎬ从而实

现从“局部连接”回到“全连接”神经网络的连接

优化ꎮ 最后通过 ２６ 字母发音数据集 ＩＳＯＬＥＴ 不

同参数、不同网络层数的测试ꎬ来论证在保证不降

低准确率的情况下ꎬ基于反向随机局部投影的网

络在语音识别上的效率有较大提升ꎮ

１　 模型

１.１　 ＢＰ 全连接网络原理

以典型的 ３ 层神经网络为例ꎬ网络实现主要

分为前向网络和反向网络ꎬ神经网络的节点与权

重的工作原理基本雷同ꎬ具体步骤如下[５－７]:
第一步:各层节点准备ꎬ设置网络的迭代

次数ꎮ
准备输入层信息 Ｘ(ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬｎ 表示

输入的节点数(实验中数据集的维度大小)ꎬ输出

层信息 Ｙ(ｙ１ꎬｙ２ꎬｙ３ꎬ􀆺ꎬｙｍ)ꎬｍ 表示输出的节点数

(实验中数据集的分类数)ꎬ由于网络层数、神经

元个数的选择没有相应的理论指导[１５－１６]ꎬ ｈ 表示

中间神经元个数ꎬ一般用 ｈ ＝ [ ｍ × ｎ ] 表示ꎬ[]
表示直接取整ꎮ

第二步:初始化各层全连接权重ꎬ第一次需要

初始化ꎬ后面根据误差反向传播进行更新ꎮ
第 １ 至 ２ 层:０ 到 １ 之间随机生成 ｎ × ｈ 权重

矩阵ꎬ用 Ｗ１ 表示ꎻ同理生成第 ２ 至 ３ 层权重 ｈ ×
ｍ ꎬ用 Ｗ２ 表示ꎮ

第三步:第 １ 层到第 ２ 层前向信息传输ꎮ
首先ꎬ把第 １ 层的输入转为第 １ 层的输出即

Ｏ１ ＝ Ｘ ꎬ再与 Ｗ１ 计算获得第 ２ 层的输入(公式

１)ꎬ然后对第 ２ 层的输入进行激活ꎬ生成第 ２ 层的

输出(公式 ２)ꎮ

Ｘ′ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｏ１ｉ × Ｗ１ｉꎬｊ) (１)

式中ꎬ Ｏ１ｉ 表示第 １ 层的第 ｉ 个节点(神经元)的
输出ꎬ Ｘ′ｊ 表示第 ２ 层的第 ｊ 个节点的输入ꎮ

Ｏ２ ＝ σ(Ｘ′ｊ) (２)
式中ꎬ σ 表示激活函数ꎬ 常见的激活函数有

ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ、Ｒｅｌｕ 等函数ꎬ实验中采用 ｔａｎｈ ｘ( ) ＝
ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ ꎮ

第四步:重复第二至第三步(对于多层神经

网络ꎬ重复至输出层即结束前向网络)ꎬ将矩阵计

算换成Ｗ２ꎬ输出激活后为 Ｏ３ꎬ然后判断网络的输

出 Ｏ３ 和实际输出的 Ｙ 的误差ꎮ
第五步:计算总误差ꎬ并进行反向传播ꎮ
首先把网络的输出 Ｏ３ 和实际输出的 Ｙ 进行

相差比较ꎬ获得总误差 Ｅꎬ 计算如公式 ３ 示ꎮ

Ｅ３ ＝ Ｙ － Ｏ３ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － Ｏ３ｉ) (３)

９５３
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然后进行反向传播第 ３ 层(也叫输出层、最终层、
结果层等ꎬ示例为 ３ 层网络)到第 ２ 层ꎬ由于矩阵

运算的原因ꎬ需要对第 ２ 至 ３ 层权重 ｈ × ｍ ꎬ Ｗ２
进行转置即Ｗ２Ｔ ＝Ｗ(ｍ × ｈ) ꎬ进行计算误差平摊

即每个节点的误差 ΔＥ ꎬ如公式 ４ 示ꎮ

ΔＥ２ ＝ ∂Ｅ３
∂ Ｗ２Ｔ

＝ ∂􀅰Ｏ３(１ － Ｏ３) (４)

式中ꎬ ΔＥ２ 表示第 ２ 层节点输出的平均误差ꎬ ∂为

学习率ꎬ不同应用则网络设定的权值不一样ꎬ因为

设置过高会使梯度下降时找不到最优解ꎬ设置过

低又容易让网络效率变低ꎮ
第六步:更新权重ꎬ这也是网络的核心ꎮ
根据上述公式(３)、(４)推导ꎬ把平均误差计

算出来分摊至各个连接的权重进行调节ꎬ如公

式 ５ꎮ
ΔＷ２ ＝ ∂ × Ｅ３ × σ(Ｏ３) × (１ － σ Ｏ３( ) )􀅰Ｏ３Ｔ

(５)
式中ꎬ ΔＷ２ 更新后的第 ２ 层权重ꎬ ∂ 为学习率ꎬ σ
表示激活函数ꎬ Ｏ３Ｔ 表示 Ｏ３ 的转置ꎮ

第七步:重复第五至第六步(对于多层神经

网络ꎬ重复至输入层即结束反向网络)ꎬ计算误码

差和权重矩阵的更新ꎬ即完成 Ｗ１ 的更新ꎮ
第八步:继续前向网络、反向网络即第二到第

七步ꎬ直至整个网络迭代结束ꎮ
１.２　 局部网络模型

权重是神经网络的核心部分[１３]ꎬ其计算量也

是最大的部分ꎬ前向网络中需要同神经元进行矩

阵相乘运算ꎬ在反向网络中需要转置后与误差进

行矩阵相乘运算ꎬ再根据学习率修正权重矩阵的

值ꎬ因此ꎬ我们可以在现行网络结构和工作原理不

变的情况下ꎬ用降低权重矩阵思路优化局部连接ꎬ
提升网络的效率(本方法也称为局部网络模型)ꎬ
另一方面ꎬ为了让输出层与输入层有较为直接的

连接则让第 ２ 至 ３ 层网络连接(最后一层的网络

连接)仍然使用全连接方式ꎬ具体改进后的网络

示意图如图 １ꎮ
在图 １ 中ꎬ左图虚线为不连接部分ꎬ原第 １ 到

２ 层全连接权重矩阵 规 模 为 ｎ × ｈ 即 ｎ ×

[ ｍ × ｎ ] ꎬ拟用连接缩小参数 ｒｅｄｕｃｅ 将连接数

缩小ꎬ虚线即为缩小部分ꎮ 右图为缩小后的连接

情况示例ꎬ数字 １、２、３ 表示输出次数即权重连接

次数ꎬ连接匹配也根据缩小后的连接进行相应的

变化ꎬ该变化需要解决的难点有两个:(１)如何保

图 １　 改进连接后的神经网络结构

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

证前面节点都要有输出ꎻ(２)如何保证前面节点

的输出不得过于集中某几个节点ꎬ即如何平均分

布ꎮ 在前期的研究中ꎬ随机取数存在一定信息丢

失的概率问题ꎬ为解决连接匹配两个难点ꎬ算法在

初始权重过程中需对各层设置输入集合和缩减集

合ꎬ因此时间效率在初始化网络上不如全连接网

络ꎮ 然而影响网络的效率主要是学习过程的前向

网络和反向网络权重计算ꎬ因此局部投影缩小规

模在效率上有较大提升ꎮ
１.３　 算法实现

基于改进的权重连接主要是通过输出端(相
对上一层网络的输入ꎬ图 １ 中的右侧数字节点)
反向局部投影到输入端(相对下一层网络的输

出ꎬ图 １ 中的右侧非数字节点)ꎬ为方便表达ꎬ仍
然使用上述经典的 ３ 层网络ꎬ变量的定义同上述

说明ꎬ具体平均分布投影过程如下:
第一步:根据缩小参数计算连接数公式(６)

和输入端节点平均输出公式(７)ꎮ

Ｗｃｏｕｎｔ ＝ ｃｅｉｌ ｎ
ｒｅｄｕｃｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × ｈ ＝

ｃｅｉｌ ｎ
ｒｅｄｕｃｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × [ ｍ × ｎ ] (６)

式中ꎬ Ｗｃｏｕｎｔ 表示连接规模缩小后的权重连接数ꎬ
ｃｅｉｌ 表示向上取整ꎬ即如果有小数点则直接进位ꎬ

用 Ｏｃｅｉｌ ＝ ｃｅｉｌ ｎ
ｒｅｄｕｃｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示局部连接数ꎮ

Ｏｍｉｎ ＝
Ｗｃｏｕｎｔ

ｎ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (７)

式中ꎬ[]表示取整ꎬ如果有小数直接去除ꎬ Ｏｍｉｎ 表

示输入端节点平均最少输出ꎮ 而 Ｏｍｉｎ ＋ １ 则为平

均最多输出 Ｏｍａｘ ꎮ
第二步:反向随机局部投影连接ꎬ反向投影具
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体做法:
(１)从输出端第一节点开始ꎬ从输入端节点 １

至 ｎ (输入端集合用 Ｉ 表示)中随机取局部连接数

Ｏｃｅｉｌ ꎬ 被 取 出 的 节 点 设 置 该 节 点 随 机 权 重

Ｗ(Ｏｃｅｉｌ × ｈ) 并记入输入端节点号ꎻ
(２)对已经反向投影的局部连接节点进行记

数 Ｏｃ (从 １ 开始)ꎬ为保证所有输入节点信息都能

被传递到输出端ꎬ在输入端集合 Ｉ 中随机去除 Ｏｃ

中记数最高的至缩减集合 Ｒ 中ꎮ
(３)改进随机局部连接算法ꎬ部分研究表明

随机局部连接算法确实有效ꎬ但传统基于概率的

随机取数存在一定信息丢失的概率问题[１３ꎬ１６－１７]ꎮ
改进方法为如果 Ｉ 的数量小于Ｏｃｅｉｌ ꎬ则从Ｒ 中再还

原至少 Ｉ 的数量和 Ｏｃｅｉｌ 数量差ꎬ还原规则为 Ｏｃ 最

小优先ꎬ如已经达到输入端节点最多输出( Ｏａｖｇ ＋
１)则不再被还原ꎬ具体 Ｉ、Ｒ、 Ｏｃｅｉｌ 等集合的出入栈

结构如图 ２ 示ꎮ

图 ２　 随机局部连接各集合的出入栈结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｌｏｃａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ

(４)继续输出端下一节点的投影ꎬ重复(１) －
(３)ꎬ直至输出端节点结束ꎮ

第三步:如果为多层网络ꎬ重复第一、二步ꎬ直
到倒数第 ２ 层ꎮ

第四步:从“局部连接”再到全连接ꎮ
在倒数第 ２ 层到最后 １ 层ꎬ采用全连接输出ꎬ

不要再使用局部投影ꎬ以免前期输入到最终输出

产生丢失ꎮ
在 ３ 层网络中ꎬ第 ２ 至 ３ 层仍为全连接网络ꎬ

因此算法主要以网络中第 ２ 层(输出端)到第 １
层(输入端)反向随机局部投影连接算法进行设

计ꎬ具体实现的过程如下:

Ｉｎｐｕｔｓ: ｉｎｐｕｔ＿ｎｏｄｅｓ: 输入端ꎬ
ｈｉｄｄｅｎ＿ｎｏｄｅｓ:输出端ꎬ
ｒｅｄｕｃｅ: 连接缩小参数.

Ｏｕｔｐｕｔｓ: ｗｅｉｇｈｔｓ: 局部投影的权重.

ｎꎬ ｈ ← ｌｅｎ ( ｉｎｐｕｔ ＿ ｎｏｄｅｓ)ꎬ ｌｅｎ ( ｈｉｄｄｅｎ ＿
ｎｏｄｅｓ) ＃输入与输出端节点数

ｏｃｅｉｌꎬｏｍｉｎꎬｏｍａｘ ← ｃｅｉｌ ( ｎ / ｒｅｄｕｃｅ) ꎬ
ｉｎｔ(ｏｃｅｉｌ ∗ｈ / ｎ)ꎬ ｏｍｉｎ ＋１＃节点连接数

ｏｃꎬｗｅｉｇｈｔｓ ← [(０∗２) ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ
(ｈ)] ＃实始化节点取数和权重矩阵

ＩꎬＴꎬＲ ← [(ｉ∗１) ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ(ｈ)]ꎬ
[]ꎬ[]＃初始化输入端、临时和缩减集合

ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ(ｈｉｄｄｅｎ＿ｎｏｄｅｓ):＃输出端

节点迭代

Ｉ ← Ｉ－Ｒ＃排除缩减集合

ｆｏｒ ｊ ｉｎ ｒａｎｇｅ(ｏｃｅｉｌ): ＃随机取数ꎬ个数

为 ｏｃｅｉｌ 则停止

ｔ ← ｒａｎｄｏｍ.ｒａｎｄｉｎｔ(Ｉ)
Ｔ.ａｄｄ(ｔ)ꎬＩ.ｐｏｐ(ｔ)＃临时入栈和出栈

ｏｃ[ｔ] ← ｏｃ[ｔ]＋１＃计数累加

ｗｅｉｇｈｔｓ.ａｐｐｅｎｄ([ ｔꎬ ｒａｎｄｏｍ(０ꎬ１)]) ＃
随机权重

ｏｃ ← ｓｏｒｔ(ｏｃꎬ１)＃按计数排序

Ｒ ← ｒａｎｄｏｍ ( Ｉꎬ ｏｃꎬ ｒａｎｄｏｍ. ｒａｎｄｉｎｔ
(Ｉ)) ＃随机去除

ｉｆ( ｌｅｎ(Ｉ)< ｏｃｅｉｌ ):＃防止去除过多

Ｉ ← ｏｃ[ ｉ] < ＝ ｏｍａｘΔ ｒａｎｄｏｍ(Ｒꎬｏｃꎬ
ｒａｎｄｏｍ.ｒａｎｄｉｎｔ(Ｒ)):ｐａｓｓ＃超限则不再被

还原

ｒｅｔｕｒｎ ｗｅｉｇｈｔｓ

２　 实验及分析

实验硬件为联想 Ｔｈｉｎｋｓｅｒｖｅｒ ＲＤ３５０ 服务器ꎬ
操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｓｅｒｖｅｒ ２００８ Ｒ２ꎮ 在软件配

置上需要 Ｐｙｔｈｏｎ３.７ 及相应的运行包安装ꎬ开发环

境使用 ＭｙＥｃｌｉｐｓｅ ２０１７ ＣＩ 开发工具ꎮ 在实验中ꎬ
采用 ＢＰ 网络和本算法针对同一标准数据集进行

比较ꎮ
２.１　 参数设置及数据集

为了方便实验对比ꎬ 采用标准的数据集

ＩＳＯＬＥＴ(训练集和测试集各 ２６ 组数据ꎬ表 ２)进行
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不同侧面的准确率、效率对比分析ꎬ以论证反向随

机局部投影的改进情况ꎮ 基于 ＢＰ 神经网络的局

部连接网络参数(主要设置了缩减参数)配置如

表 １ 示ꎮ

表 １　 局部连接网络模型的参数配置

Ｔａｂ.１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

序号 参数 值 说明

１ 输入层 ６１７ 全维度读取数据 ６１７

２ 输出层 ２６ ２６ 个字母分类

３ 隐藏层数 １２７ ６１７×２６

４ 激活函数 ｔａｎｈ

５ 学习率 ０.０１ 可调整更小

６ 迭代次数
２０(６ꎬ１０ꎬ
５０ꎬ１００)

不同迭代比较准确率

７ 缩减参数
１.８(１.４ꎬ１.６ꎬ
２.０ꎬ２.５.３.０)

不同的网络规模

表 ２　 ＩＳＯＬＥＴ 数据集

Ｔａｂ.２　 ＩＳＯＬＥＴ ｄａｔａ ｓｅｔ

ＮＯ 类型 样本数 文件

１ 训练集 ６ ２３８ ｉｓｏｌｅｔ１＋２＋３＋４.ｄａｔａ

２ 测试集 １ ５５９ ｉｓｏｌｅｔ５.ｄａｔａ

注: Ｆａｎｔｙꎬ Ｍ.ꎬ Ｃｏｌｅꎬ Ｒ.等提供ꎬ对口语字母进行分类主

要用于语音字母识别和神经信息处理系统 ｈｔｔｐｓ:∥ｇｉｔｈｕｂ.
ｃｏｍ / ｓｅｔｈｄｈａｎｅｙ / ｉｓｏｌｅｔ－ＳｃｉＫｉｔ－ＡＮＮꎮ 为便于效果比较ꎬ采
用 ３ 次训练的结果取平均值ꎬ以下数据均为该数据集的

２６ 组数据平均值ꎮ

２.２　 模型参数变化策略

反向随机局部投影的神经网络规模随着缩减

参数的增加而增少ꎬ其模型效率提升ꎬ但准确率也

会下降ꎬ反之也成立ꎬ当缩减参数为 １.０ 时则模型

和全连接网络一致ꎮ 基于神经网络的深度学习模

型中ꎬ随着迭代次数增加(也称“学习深入”)ꎬ网
络训练结果准确率逐步提高ꎬ但时间消耗也增加

(也称 “学习效率”) [１８]ꎬ实验以准确率能达到

９０％左右效果为基准ꎬ取迭代 ２０ 次ꎬ分别调整缩

减参数为:１.４、１.６、１.８、２.０、２.５、３.０ 进行实验ꎬ准
确率、效率实验效果如图 ３、图 ４ 所示ꎮ

在图 ３ 中ꎬ由于全连接网络是没有缩减参数调

节ꎬ因此其准确率是一条固定的直线ꎬ在实验的数据

集中缩减参数在 １.８、２.０ 时基本和全网络接近ꎬ而设

置为 １.４、１.６ 时则优于传统全连接网络ꎮ 不过缩减

参数设置较大ꎬ如取 ３.０ 时其准确率下降较多ꎬ因此ꎬ
ＩＳＯＬＥＴ 数据集不宜设置过高的缩减参数ꎮ

图 ３　 准确率调节比较(迭代 ２０ 次)
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

(ｅｃｈｏｓ＝ ２０)

注:准确率显示在时间柱上.％

图 ４　 效率调节效果(迭代 ２０ 次)
Ｆｉｇ.４　 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ(ｅｃｈｏｓ＝ ２０)
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　 　 图 ４ 为不同缩减参数的效率比较ꎬ为方便比

较将全连接网络时间柱放在 １.０ 处(ＢＰ 全连接网

络无此调节参数)ꎬ从图中可以看出全连接网络

时间消耗很大ꎬ而且准确率也没有明显优势ꎮ 当

反向随机局部投影的神经网络的缩减参数设置为

１.４ 时准确率则优于传统全连接网络 ２.６１％ꎬ效率

上却大幅提升了 ２７２.７８％ꎻ设置为 １.６、１.８ 接近全

连接网络ꎬ而效率更进一步提升ꎮ
２.３　 模型准确率与效率评价

为了方便不同网络规模的定性比较ꎬ以下各

实验的对比分析采用准确率接近全网络的缩减参

数ꎬ定为 １.８ꎮ 在实验中ꎬ以测试集的分类准确率

来比较模型的准确率ꎬ使用两种模型不同迭代的

曲线图进行对比ꎬ如图 ５ 所示ꎬ以数据集训练和测

试时间的总和进行评价模型的效率ꎬ如图 ６ 所示ꎮ
在图 ５ 中ꎬ反向随机局部投影的算法在迭代

次数比较低的情况下ꎬ学习效果不全面ꎬ因此准确

率不理想ꎮ 随着学习的深入(迭代的增加)学习

效果明显提升ꎬ在迭代 ２０ 次的时候已经处于比较

稳定的效果和接近全网络模型ꎮ

图 ５　 准确率比较(不同迭代)
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ (ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｃｈｏｓ)

在图 ６ 中ꎬ在相同的迭代的情况下效率ꎬ可看

出传统的全连接网络效率低下ꎬ在迭代 ２０ 次的时

候ꎬ两种网络的准确率基本一致的情况下ꎬ本文方

法时间消耗却能节省 ３５３.８％ꎮ 在时间消耗上ꎬ本
文方法迭代 １００ 次比全连接网络迭代 ２０ 次还低ꎬ
准确率从 ９１.２％(全连接网络迭代 １００ 次)提升到

９６.４％(本方法迭代 ２０ 次)ꎮ 随着迭代的增加ꎬ本
文方法所体现出来的效率优势越来越明显ꎬ时间

差距也越来越大ꎮ

图 ６　 效率比较(不同迭代)
Ｆｉｇ.６　 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ (ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｃｈｏｓ)

实验表明ꎬ迭代 ２０ 次以上时ꎬ本方法和全连

接网络准确率已经基本接近ꎬ而本方法的效率却

大幅提升ꎬ在同等时间消耗情况下远优于传统全

连接网络训练准确率ꎮ 以局部网络迭代 ２０ 次为

例ꎬ其准确率已经达到 ９０％以上ꎬ超过了全连接

网络的迭代 ６、１０ 次的效果ꎬ时间却节约了一半ꎬ
以迭代 ２０、５０ 次为例对性能提升详细比较如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 不同迭代的性能比较

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｃｈｏｓ

迭代次数

本方法 全网络连接

准确率提升 /
％

效率提升 /
％

２０ ６ ３.６０ ５８.７４

２０ １０ １.８０ ２０２.８７

５０ １０ ６.８９ ２０.５２

５０ ２０ ４.３３ ８０.６２

５０ ５０ ０.６９ １６３.２８

平均 ３.４ １０５.２１

从表 ３ 可见ꎬ反向随机局部投影算法的平均

准确率虽然只提升 ３.４８％ꎬ但平均效率提升却十

分明显ꎬ具有明显的效率优势ꎬ而且在保证准确率

的同时ꎬ效率提升有效ꎮ 另外ꎬ本算法可以根据不

同数据集进行参数调优ꎬ进一步体现了算法的伸

３６３
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缩性ꎮ

３　 结论

１)本研究提出的反向随机局部投影ꎬ可以按

缩减参数调节网络规模ꎬ随着缩减参数的增加而

增少ꎬ其模型效率提升ꎬ但准确率也会下降ꎬ反之

也成立ꎬ当缩减参数为 １.０ 时则模型和全连接网

络一致ꎮ
２)随机局部连接算法是基于 ＢＰ 神经网络模

型中的全连接网络基础上ꎬ在改进效率的同时保

证了准确率ꎮ 实验中ꎬ算法充分体现了其性能的

优越性ꎬ准确率、效率分别平均提升了 ３.４８％和

１０５.２１％ꎬ缩减参数同时提升了模型的可适应性ꎮ
３)模型与数据集可以在训练中寻找缩减参

数最佳值ꎬ但局部网络普遍存在信息丢失问题ꎬ与
全连接网络的准确率仍然有细微差距ꎬ后期研究

还需要通过对数据集进行降维、去噪等预处理ꎬ从
而更进一步提升算法的准确率ꎮ
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