
 

神经网络超参数优化的删除垃圾神经元策略*
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随着深度学习处理问题的日益复杂, 神经网络的层数、神经元个数、和神经元之间的连接逐渐增加, 参

数规模急剧膨胀, 优化超参数来提高神经网络的预测性能成为一个重要的任务. 文献中寻找最优参数的方法

如灵敏度剪枝、网格搜索等, 算法复杂而且计算量庞大. 本文提出一种超参数优化的“删除垃圾神经元策略”.

权重矩阵中权重均值小的神经元, 在预测中的贡献可以忽略, 称为垃圾神经元. 该策略就是通过删除这些垃

圾神经元得到精简的网络结构, 来有效缩短计算时间, 同时提高预测准确率和模型泛化能力. 采用这一策略,

长短期记忆网络模型对几种典型混沌动力系统的预测性能得到显著改善.
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1   引　言

深度学习被广泛应用于多学科领域, 极大地提

高了人们对复杂系统的认识. 随着应用场景日益复

杂, 数据量和系统特征量增多, 网络规模 (层数、神

经元个数和神经元之间的连接)日益膨胀, 算法复

杂度和计算量也因此在指数增长, 通常用月或年来

计算. 而大规模的参数, 也意味着过拟合问题, 从

而降低习得的模型的泛化能力. 超参数优化, 也就

是通过优化网络结构, 得到一个精简的网络结构,

在计算时间可接受的条件下, 显著提高预测水平,

达到性能最优, 成为当前人工智能领域一个基本而

迫切需要解决的任务.

目前网络结构优化大致分为两种类型. 一是基

于相关参数和评价指标的变化情况直观调整网络

结构, 如拟合精度等指标的网格搜索法. 这类方法

理论上要遍历所有参数, 耗时巨多, 远超当前计算

能力. 实际中往往按照一定比例枚举参数取值, 这

又极易跳过最佳参数. 二是基于一些高效的优化算

法, 如贝叶斯优化 [1]、灵敏度和相关性剪枝相结 [2, 3]、

学习率优化 [4]、径向基函数优化 [5]、多核极端学习

机 [6]、注意力机制引进 [7]、扩展储量计算分化神经元 [8]

以及一些自适应算法 [9] 等, 来提升训练效率. 在广

泛采用的灵敏度剪枝中, 轮流删除节点操作意味着

庞大的计算量. 为避免大计算量而采用的工程近似

方法, 易导致节点误删除 [10].

本文提出神经网络超参数优化的“删除垃圾神

经元策略”. 这一策略依据的一个简单事实是, 神

经元在时间序列预测中贡献是不一样的. 给定一个

初始的网络结构, 并对它进行训练, 在权重矩阵中

权重平均值小的神经元, 在预测中的贡献可忽略不

计, 称为垃圾神经元. 从这一原始的神经网络中删

除这些垃圾神经元, 简化网络结构, 来达到减小计

算量、提高预测能力、增强泛化的目的. 采用这一策

略对长短期记忆网络 (LSTM)模型的网络结构进

行了优化. LSTM模型 [11] 作为循环神经网络 (RNN)

的改进, 既能记住短期信息, 又能记住长期信息,
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克服了 RNN模型在时间跨度过长时容易存在梯

度爆炸或梯度消失的问题, 被广泛应用于时间序列

分析, 如自然语言处理 (NLP)、语音识别、金融数

据预测等. 对 Logistic, Henon, Rossler三种典型混

沌系统的预测表明, 这一策略可以有效改善 LSTM

的预测性能. 

2   长短期记忆模型

如图 1(a)所示 [12],  LSTM网络包含输入层、

隐藏层和输出层, 每一层由多个单元组成. 在隐藏

层的每个单元加入记忆细胞, 并通过输入门、遗忘

门和输出门来控制状态.

c

h x f

i c̃ o

tanh σ sigmoid t

ft it ot

xt ht−1

σ [0, 1]

c̃t tanh

[−1, 1]

记忆细胞与隐藏单元共同完成对历史信息的

传输, 其内部结构如图 1(b)所示. 其中,    表示记

忆细胞,   表示隐藏单元,   为输入信息,   为遗忘

门 ,    为输入门 ,    为候选记忆细胞 ,    为输出门 ,

 为激活函数,    为   激活函数,    为时间

步. 遗忘门  、输入门  和输出门  均以当前时间

步输入  与上一时间步隐藏单元信息  为输入,

以   激活函数计算结果为输出, 阈值为   ; 候选

记忆细胞  的输入与前者相同, 但以  激活函数

计算结果为输出, 阈值为  . 计算公式为 

ft = σ(xtwxf + ht−1whf + bf ), (1a)
 

it = σ(xtwxi + ht−1whi + bi), (1b)
 

ot = σ(xtwxo + ht−1who + bo), (1c)
 

c̃t = tanh(xtwxc + ht−1whc + bc), (1d)

wxf , wxi, wxo, wxc xt ft, it, ot, c̃t

whf , whi, who, whc ht−1 ft, it, ot, c̃t

其中,     分别为   到    的

权重,   分别为  到  的

bf , bi, bo, bc ft, it, ot, c̃t权重,   分别为  的偏置.

ct ht ct−1

c̃t

  和   均由上一时间步记忆细胞   和当前

时间步候选记忆细胞  二者组合而成, 计算公式为 

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t, (2a)
 

ht = ot ⊙ tanh(ct), (2b)

⊙其中,   为向量元素相乘.

ft ct−1 it

c̃t ot

ct ht ft it

ot

ct ht

ot ct

  控制  到当前时间步的信息流动,   控制

 到当前时间步的信息流动,   控制当前时间步的

 到   的信息流动. 如当   接近 1且   接近 0时,

过去的记忆细胞信息将会一直保留, 可更好地捕捉

时间序列中时间步较大的样本间的依赖关系. 当 

接近 1时,   的信息将传递至  供输出层使用; 当

 接近 0时,   的信息将自己保留. 

3   删除垃圾神经元策略

作为实例, 我们考察了 LSTM对混沌系统预

测的能力. 采用删除垃圾神经元策略, 简化了隐藏

层结构, 显著提高了预测能力. 删除垃圾神经元策

略的具体操作步骤如下.

2n

1) 搭建含有两层 LSTM和两层全连接层的模

型, 用网格搜索法寻找最佳参数的大致取值范围.

由于模型中参数众多, 若以等差为 1的序列遍历,

模型训练耗时将长达数年, 因此以等比序列   或

其他步长遍历参数.

2) 由于初始权重随机生成, 单次训练结果没

有统计意义, 本文滑动读取样本分别进行多次训

练, 并计算各组参数的预测准确率 (预测值的涨跌

趋势和真实值涨跌趋势相同的样本量占总预测样

本量的比值)、R 方值、MSE等评价指标的平均值
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图 1    LSTM神经网络　(a) LSTM模型网络结构; (b)单元内部运行逻辑

Fig. 1. LSTM neural network: (a) network structure of LSTM; (b) run logic inside the cell. 
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并输出. 根据准确率和 R 方值最高、MSE最低、神

经元数最少的原则, 初步选取最佳参数组合, 包括

各层神经元数、迭代次数、batch、dropout等.

3) 用初步选取的最佳参数组合训练模型并输

出网络权重, 分析各组权重代表的意义, 明确垃圾

神经元. 删除垃圾神经元得到简洁的网络结构, 比

较模型效果.

4) 以不同的权重阈值为界, 定义垃圾神经元,

尽量使每组阈值删除的神经元数分布均匀; 比较精

简网络后的预测效果, 找到能最大程度提升模型性

能的阈值. 

4   计算实验

具体考察 Logistic[13],  Henon[14] 和 Rossler[15]

三个典型混沌系统的 LSTM预测. Takens嵌入定

理指出, 混沌系统的每一维度变量都包含整个系统

的长期演化信息 [16]. 因此, 我们从每个系统的动力

学轨迹中, 只抽取一维数据作为样本, 以使得各系

统实验结果之间具有可比性. 

4.1    数据处理

Logistic模型也称虫口模型, 其差分方程表示为 

xn+1 = µxn(1− xn). (3)

µ µ ∈
[3.569, 4]

µ

µ

随着参数   的增加, 系统发生倍周期分叉, 当  

 , 系统出现混沌现象. 由于 Logistic系统随

着参数取值不同, 混沌程度也不同, 因此  分别取

3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.99生成样本量为 50000的一维

时间序列数据. 图 2(a)给出的是  取 3.9时的轨迹.

Henon映射的迭代表达式为 

xn+1 = 1− ax2
n + yn, (4a)

 

yn+1 = bxn, (4b)

a b x y其中    = 1.4,     = 0.3.    和   初始值取为 0.01生

成样本量为 50000的时间序列数据. 图 2(b)中横

轴表示系统的迭代次数, 图像给出迭代前 100次得

到的 x, y 值构成的轨迹.

Rossler系统是一连续混沌动力系统, 其微分

方程组为 

dx/dt = −(x+ y), (5a)
 

dy/dt = x+ ay, (5b)
 

dz/dt = b+ z(x− c), (5c)

a b c x=y=z=0其中参数  取 0.2,   取 0.4,   取 5.7. 以 

t ∈ [0, 500]
为初始值, 采用四阶Runge-Kutta方法 [17], 以 0.001

为步长模拟出  的运动轨迹, 图 2(c)给出

前 10000个时间点的轨迹. 为使样本量同另外两个

系统一致从而结果具有可比性, 本文再以 10为抽

样步长得到 50000条数据作为样本.

对数据进行归一化处理. 三个系统的训练集样

本量均取为 5000. 由于 LSTM模型预测较长时间

后的数据意义不大, 因此选取测试集样本量为 15.

为使实验结果具有统计意义, 以一定步长滑动选取

样本进行多次实验. 本文分别以 100, 200, 300, ···,

4000作为滑动窗口训练 10次模型, 取 10次预测

准确率的均值为最终结果, 发现不同滑动窗口对应

的平均预测准确率在 70%附近上下波动, 可见滑

动窗口大小对预测结果没有显著影响. 为充分利用
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并均匀覆盖已有样本, 选取 4000为滑动窗口进行

预测, 如第一批样本以 1—5000条数据作为训练

集, 5001—5015条数据作为测试集; 第二批样本

以 4000—9000条数据作为训练集, 9001—9015条

数据作为测试集; 以此类推, 共训练 10批样本 (最

后一批样本以 40000—45000条数据作为训练集,

45001—45015条数据作为测试集). 最终以 10次

预测评价指标的均值作为模型最终的评价指标. 

4.2    LSTM 模型建立

x1, x2, x3 x2, x3, x4

三个系统初步选取的最佳参数组合如表 1所

列. 其中, train为训练集样本量; test为测试集样

本量; win为滑动窗口数, 表示每次观测到的样本

数 , 如 win为 3表示第一批输入模型的样本为

 , 下一批为   , 以此类推; L1 为第

一层 LSTM输出神经元数; L2 为第二层 LSTM输

出神经元数; D1 为第一层全连接层输出神经元数;

D2 为第二层全连接层输出神经元数, 即最终输出.
  

表 1    模型参数及结果
Table 1.    Parameters and results of the models.

模型 train test win L1 L2 D1 D2 准确率

Logistic
(µ = 3.6) 5000 15 22 16 4 4 1 82.90％

Logistic
(µ = 3.7) 5000 15 22 16 4 4 1 70.70％

Logistic
(µ = 3.8) 5000 15 2 20 4 4 1 68.60％

Logistic
(µ = 3.9) 5000 15 2 16 4 2 1 60.00％

Logistic
(µ = 3.99) 5000 15 2 16 4 4 1 57.10％

Henon 5000 15 2 22 2 2 1 67.10％

Rossler 5000 15 2 16 4 4 1 77.10％
 
 

= 3.8

在多数模型中, 以较为常见的步长 2n 进行网

格搜索得到的预测准确率是相对较高的, 第一层网

络的最优参数基本稳定在 16个神经元, 对于训练

集样本数为 5000的数量级来说是足够的, 更复杂

的网络容易造成过拟合; 当然也有部分模型以 2n

为步长网格搜索时未能得到不错的预测效果, 文中

也会视情况选择其他步长, 如µ  的 Logistic模

型, 以 10为步长进行网格搜索可得到更好的预测

效果, 此时便在网格搜索最优参数为 20的基础上

进一步优化超参数. 

4.3    权重分析

全连接层的权重较为简单 , 在此不做分析 .

LSTM层的权重包含三个张量: kernel, recurrent_

kernel和 bias, 每个张量的维数为 4×神经元数, 依

次为 input_gate, forget_gate, cell和output_gate,

权重拆分如表 2所列.
 
 

表 2    权重结构拆分

Table 2.    Weight structure resolution.

结构 起始点 终点

input_gate 0 units

forget_gate units 2×units

cell 2×units 3×units

output_gate 3×units 4×units
 
 

µ =

3.99

根据 (1a)式—(1d)式可知 ,  output_gate权

重直接关系到神经元的最终输出结果, 因此对该权

重做热度图以便于分析 . 以 Logistic系统中  

 为例, LSTM输出层神经元数为 16, 输出门对

应的权重矩阵维数为 16×16. 如表 3所列, 第一行

权重表示隐藏层输入的 16个神经元对输出的第一

个神经元影响大小, 第一列则表示隐藏层输入的第

一个神经元对输出的 16个神经元的影响大小, 均

值行为每个输入神经元对所有输出神经元的权重

绝对值的平均值, 均值越小的神经元可以理解为对

整个输出层的影响越小.

在 python中用 imshow函数绘制出该权重矩

阵对应的热图. 首先对表 3中每一行的权重数据分

别进行归一化, 便于分析隐藏层输入神经元对各个

输出神经元的影响大小; 接着绘制热图, 颜色越黄

权重越高, 颜色越蓝权重越低. 为了更直观地体现

各输入神经元的重要性, 进一步绘制如图 3和图 4

所示的热图. 同样地, 颜色越黄权重均值越高, 表
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图 3    隐藏层输入神经元对输出神经元的权重热图

Fig. 3. Heat map of weight of input neuron to output neur-

on in hidden layer. 
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示该输入神经元给整个输出层提供的信息越多; 颜

色越蓝权重均值越低, 表示该输入神经元给整个输

出层提供的信息越少, 均值足够低的输入神经元即

可作为垃圾神经元删除.

输出神经元的计算公式  
x1 = h1,1w1,1 + h1,2w1,2 + · · ·+ h1,16w1,16

x2 = h2,1w2,1 + h2,2w2,2 + · · ·+ h2,16w2,16

· · ·
x16 = h16,1w16,1 + h16,2w16,2 + · · ·+ h16,16w16,16

(6)

2n在以   为参数序列进行网格搜索 [18−20] 时 , 与

16个相邻的神经元参数为 8, 在该参数区间内, 以

不同阈值删减神经元并观察模型预测结果变化.

图 5为 16个输入神经元的权重均值折线图, 如 w11

列的权重均值在均值行中的颜色最浅, 则该神经元

对输出值的影响最小, w15列的权重均值在均值行

中的颜色最深, 则该神经元对输出值的影响最大.

表 4给出以权重均值低于 0.09, 0.1和 0.11为

阈值删除垃圾神经元以及神经元数调整前后的预

测准确率, 通过迷你趋势图观察以不同阈值删除垃

圾神经元对模型预测性能的影响. 通过网格搜索得

到神经元数为 16时模型预测准确率为 57.1%; 权

重均值低于 0.09的神经元有 1个, 删除后神经元

数降为 15, 预测准确率为 59.3%, 比初始结果提升

2.2个百分点; 权重均值低于 0.1的神经元有 4个,

删除后神经元数降为 12, 预测准确率为 56.4%,

表 3    输出门权重矩阵图
Table 3.    Heat diagram of output door’s weights.

w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8 w9 w10 w11 w12 w13 w14 w15 w16

x1 0.032129 0.144328 0.007293 0.003557 0.070465 0.011652 0.11142 0.048287 0.105727 0.039649 0.010162 0.119949 0.0771 0.126937 0.001947 0.089396

x2 0.070867 0.013232 0.054503 0.073496 0.005734 0.064071 0.145835 0.083217 0.025553 0.033065 0.113584 0.028327 0.054085 0.177761 0.010123 0.046546

x3 0.083647 0.046366 0.066226 0.044534 0.010054 0.077919 0.071001 0.018548 0.035294 0.071642 0.053888 0.028448 0.102273 0.096744 0.078535 0.114879

x4 0.039123 0.113002 0.161581 0.113866 0.070651 0.085571 0.01836 0.015408 0.032978 0.018375 0.068342 0.059137 0.00701 0.070451 0.032602 0.099853

x5 0.013762 0.055823 0.147481 0.055493 0.093444 0.027264 0.082384 0.058674 0.032903 0.033342 0.045937 0.035937 0.110378 0.004487 0.161653 0.041037

x6 0.038079 0.089649 0.013102 0.021696 0.042833 0.109787 0.001024 0.0673 0.036916 0.134038 0.066291 0.146953 0.009803 0.081372 0.098701 0.042456

x7 0.013865 0.001702 0.057869 0.072264 0.104456 0.029761 0.062669 0.07539 0.05715 0.102282 0.017876 0.012626 0.020022 0.100243 0.153076 0.11875

x8 0.002042 0.006925 0.060008 0.13031 0.136406 0.056203 0.061606 0.028064 0.006926 0.099129 0.055122 0.117276 0.06846 0.014505 0.078184 0.078834

x9 0.044205 0.171724 0.153162 0.13818 0.029189 0.025947 0.049391 0.012338 0.100584 0.028133 0.004946 0.017914 0.008463 0.014741 0.066944 0.134139

x10 0.094619 0.0563 0.040223 0.096283 0.10152 0.145036 0.051991 0.075623 0.075216 0.061209 0.057986 0.066076 0.004787 0.01945 0.042341 0.011339

x11 0.078909 0.005603 0.08149 0.125202 0.069081 0.10143 0.122451 0.027058 0.057647 0.016226 0.03275 0.050667 0.036795 0.11072 0.081767 0.002204

x12 0.046159 0.005688 0.006237 0.004618 0.014815 0.005272 0.04598 0.037005 0.190933 0.065535 0.005131 0.015155 0.065812 0.099804 0.172294 0.21956

x13 0.111226 0.027026 0.027497 0.074868 0.139154 0.084413 0.080342 0.038769 0.088824 0.047083 0.056548 0.002081 0.10549 0.049929 0.020529 0.04622

x14 0.092772 0.03999 0.055938 0.128114 0.036386 0.013061 0.083943 0.051033 0.106374 0.007257 0.063049 0.091929 0.084821 0.020458 0.089496 0.035379

x15 0.131586 0.038161 0.176303 0.041758 0.049173 0.096633 0.0033 0.045529 0.084262 0.050839 0.003322 0.063406 0.029601 0.045323 0.116047 0.024757

x16 0.070289 0.05378 0.092472 0.03372 0.052087 0.110236 0.055639 0.124221 0.029371 0.06142 0.04904 0.043376 0.012261 0.041226 0.109564 0.061299

均
值

0.060205 0.054331 0.075087 0.072372 0.064091 0.065266 0.065459 0.050404 0.066666 0.054326 0.043998 0.056204 0.049428 0.067134 0.082113 0.072915
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图 4    隐藏层各输入神经元对输出神经元的权重均值热图

Fig. 4. Heat  map of  weights’  mean  value  of  input  neurons

to output neurons in hidden layer. 
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图 5    权重均值折线图

Fig. 5. Line graph of the weights’ mean. 
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比初始结果降低 0.7个百分点 ; 权重均值低于

0.11的神经元有 6个, 删除后神经元数降为 10, 预

测准确率为 51.4%, 与初始降低 5.7个百分点. 从预

测准确率的迷你趋势图来看, 删除 1个权重均值低

于 0.09的垃圾神经元可提升预测效果, 减少了部

分过拟合; 随着删减数目的增多, 模型欠拟合, 预

测准确率逐渐低于原始水平. 因此, 基于权重分析

适当删减垃圾神经元的方法能有效提升模型性能.
 
 

表 4    µ = 3.99时不同参数的预测准确率

Table 4.    The prediction  accuracy  of  different   paramet-

ers when µ = 3.99.

指标 调整前
以各权重阀值调整后

变化趋势
0.09 0.1 0.11

L1 16 15 12 10

准确率 57.10％ 59.30％ 56.40％ 51.40％
 

5   结果分析

三个系统在不同参数取值下, 以相同策略选取

删减垃圾神经元的权重阈值以提升最终的预测准

确率; 删除垃圾神经元的数量及调整网络结构前后

的预测准确率具体结果如表 5所列.
 
 

表 5    神经元数及预测准确率变化表

Table 5.    Table of neuron numbers and prediction accur-

acy.

模型
调整
前L1

调整
后L1

调整前
准确率

调整后
准确率

神经元
数调整

准确率变
化趋势

Logistic
(µ = 3.6) 16 15 82.90％ 90.70％ –1

Logistic
(µ = 3.7) 16 13 70.70％ 71.40％ –3

Logistic
(µ = 3.8) 20 16 68.60％ 68.60％ –4

Logistic
(µ = 3.9) 16 12 60.00％ 60.00％ –4

Logistic
(µ = 3.99) 16 15 57.10％ 59.30％ –1

Henon 22 21 67.10％ 70.00％ –1

Rossler 16 14 77.10％ 83.60％ –2
 
 

= 3.6在 Logistic系统中, µ  时的结果如表 6所

列, 网格搜索得到神经元数为 16, 模型预测准确率

为 82.9%. 为使神经元数位于区间 (8, 16)中, 分别

以权重均值低于 0.08, 0.09, 0.095为阈值删减神经

元并观察模型效果 . 删除权重均值低于 0.08的

1个神经元, 预测准确率为 90.7%, 比初始预测结

果提升 7.8%; 删除权重均值低于 0.09的 4个神经

元, 预测准确率为 87.9%, 比初始结果提升 5%; 删

除权重均值低于 0.095的 6个神经元, 预测准确率

为 78.6%, 比初始结果降低 4.3%, 效果更差. 从迷

你趋势图来看, 删除 1个权重均值在 0.08以下的

垃圾神经元可最大程度提升预测效果; 随着删减数

目增多, 运行成本持续降低, 预测准确率逐渐回落,

直至模型欠拟合使预测效果低于原始水平.
 
 

表 6    µ = 3.6 时不同参数的预测准确率
Table 6.    The prediction  accuracy  of  different   paramet-

ers when µ = 3.6.

指标 调整前
以各权重阀值调整后

变化趋势
0.08 0.09 0.095

L1 16 15 12 10

准确率 82.90％ 90.70％ 87.90％ 78.60％

 
 

= 3.7µ  时的结果如表 7所列, 网格搜索得到神

经元数为 16, 模型预测准确率为 70.7%. 为使神经

元数位于区间 (8, 16)中, 分别以权重均值低于 0.075,

0.09, 0.105为阈值删减神经元并观察模型效果. 删

除权重均值低于 0.08的 3个神经元, 预测准确率

为 71.4%, 比初始预测结果提升 0.7%; 删除权重均

值低于 0.095的 5个神经元, 准确率为 65%, 比初

始结果降低 5.7%; 删除权重均值低于 0.105的

7个神经元, 预测准确率为 60.7%, 比初始结果降

低 10%, 效果更差. 从迷你趋势图来看, 删除 3个

权重均值在 0.075以下的垃圾神经元可最大程度

提升预测效果; 随着删减数目的增多, 模型欠拟合

导致预测效果愈发低于原始水平.
 
 

表 7    µ = 3.7 时不同参数的预测准确率
Table 7.    The prediction  accuracy  of  different   paramet-

ers when µ = 3.7.

指标 调整前
以各权重阀值调整后

变化趋势
0.075 0.09 0.105

L1 16 13 11 9

准确率 70.70％ 71.40％ 65.00％ 60.70％

 
 

= 3.8µ  时的结果如表 8所列, 网格搜索得到神

经元数为 20, 模型预测准确率为 68.6%. 为使神经

元数位于区间 (10, 20)中, 分别以权重均值低于

0.08, 0.09, 0.1为阈值删减神经元并观察模型效果.

删除权重均值低于 0.08的 2个神经元和权重均值
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低于 0.095的 5个神经元, 预测准确率均为 68.6%,

均与初始结果持平, 但删减数量越多, 运行成本会

相对越低; 权重均值低于 0.105的神经元有 8个,

删除后神经元数降为 12, 预测准确率为 65%, 比初

始结果降低 3.6%. 从迷你趋势图来看, 删除 4个权

重均值在 0.09以下的垃圾神经元可在预测准确率

不降低的前提下节省最多的运行成本; 继续删减便

会导致模型欠拟合, 使得预测效果低于原始水平.
 
 

表 8    µ = 3.8时不同参数的预测准确率
Table 8.    The prediction  accuracy  of  different   paramet-

ers when µ = 3.8.

指标 调整前
以各权重阀值调整后

变化趋势
0.085 0.095 0.105

L1 20 18 16 12

准确率 68.60％ 68.60％ 68.60％ 65.00％

 
 

= 3.9µ  时的结果如表 9所列, 网格搜索得到神

经元数为 16, 模型预测准确率为 60%. 为使神经元

数位于区间 (8, 16)中, 分别以权重均值低于 0.09,

0.095, 0.1为阈值删减神经元并观察模型效果. 删

除权重均值低于 0.09的 2个神经元和权重均值低

于 0.095的 4个神经元, 预测准确率均为 60%, 均

与初始结果持平, 但删减数量越多, 运行成本会相

对越低; 权重均值低于 0.105的神经元有 6个, 删

除后神经元数降为 10, 预测准确率为 55%, 比初始

结果降低 5%. 从迷你趋势图来看, 删除 4个权重

均值在 0.095以下的垃圾神经元可在预测准确率

不降低的前提下节省最多的运行成本; 继续删减便

会导致模型欠拟合, 使得预测效果低于原始水平.
 
 

表 9    µ = 3.9 时不同参数的预测准确率
Table 9.    The prediction  accuracy  of  different   paramet-

ers when µ = 3.9.

指标 调整前
以各权重阀值调整后

变化趋势
0.09 0.095 0.1

L1 16 14 12 10

准确率 60.00％ 60.00％ 60.00％ 55.00％

 
 

µ

µ

µ

图 6给出参数   分别取值 3.6,  3.7,  3.8,  3.9,

3.99时选择最优权重阈值的变化.   值越小混沌程

度越弱,   值越大混沌程度越强, 可见随着混沌程

度的提升, 最优权重阈值整体呈上升趋势; 系统越

混沌, 需要保留的神经元权重越高. 图 7给出参数

µ

µ x

 分别取值 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.99时优化超参数前

后的模型预测准确率变化. 由于参数越大, 模型的

混沌程度越高, 当   接近 4时,    取值越近似于在

0—1之间随机分布, 预测难度更大. 因此整体来

看, 无论超参数调整前还是调整后的预测准确率都

呈下降趋势; 从调整超参数前后的预测准确率变化

幅度来看, 剔除垃圾神经元对模型性能的提升效果

是逐步降低的. 但最差的效果也就是预测准确率与

原先持平, 而运行成本却大大降低了, 说明该方法

可准确定位到对模型预测没有贡献的垃圾神经元,

在不影响训练效果的情况下, 最大程度降低模型运

行负担、提升模型性能, 这在参数众多、耗时较长

的深度学习模型训练中是有重要意义的.
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图 6    不同混沌状态对应的最优权重阈值变化

Fig. 6. The change of optimal weight threshold correspond-

ing to different chaotic states.
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ic states.
 

为了进一步说明该方法的可行性, 本文用 Hen-

on系统和 Rossler系统的一维独立变量分别再次

进行实证研究, 结果如表 10和表 11所列.

在 Henon系统一维独立数据模型中, 网格搜

索得到神经元数为 22, 模型预测准确率为 67.1%.

为使神经元数位于区间 (14, 22)中, 分别以权重均

值低于 0.1, 0.11, 0.12, 0.14为阈值删减神经元并

观察模型效果. 如表 10所列, 删除权重均值低于

0.1的 1个神经元后, 预测准确率为 70%, 比初始
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结果提升 2.9%; 删除权重均值低于 0.11的 3个神

经元后 , 预测准确率为 66.4%, 比初始结果降低

0.7%; 删除权重均值低于 0.12的 6个神经元后, 预

测准确率为 65.7%, 比初始结果降低 1.4%; 删除权

重均值低于 0.14的 8个神经元后, 预测准确率为

65%, 比初始结果降低 2.1%. 从迷你趋势图来看,

删除 1个权重均值在 0.1以下的垃圾神经元可最

大程度提升预测效果; 更多的删减则导致模型欠拟

合, 预测效果越来越差.

在 Rossler系统一维独立数据模型中, 网格搜

索得到神经元数为 16, 模型预测准确率为 77.1%.

为使神经元数位于区间 (8, 16)中, 分别以权重均

值低于 0.085, 0.095, 0.105, 0.115为阈值删减神经

元并观察模型效果. 如表 11所列, 删除权重均值

低于 0.085的 2个神经元后, 预测准确率为 83.6%,

比初始结果提升 6.5%; 删除权重均值低于 0.095

的 4个神经元后, 预测准确率为 81.4%, 比初始结

果提升 4.3%; 删除权重均值低于 0.105的 5个神经

元后, 预测准确率为 80.7%, 比初始结果提升 3.6%;

删除权重均值低于 0.115的 8个神经元后, 预测准

确率为 71.4%, 比初始结果降低 5.7%. 从迷你趋势

图来看, 删除 1个权重均值在 0.085以下的垃圾神

经元预测效果最好; 以低于 0.095和 0.105为阈值

删减神经元带来的预测准确率提升相对前者越来

越低, 但仍然高于初始水平, 且运行成本越来越低;

继续删减更多的神经元, 模型欠拟合导致预测效果

越来越差, 低于初始水平.

以上所有模型均采用滑动选取样本的方法, 进

行了 10次以上的训练并对最终的评价指标取平均

值, 故结果具有统计意义, 并非偶然现象. 观察这

些系统在删减不同阈值下垃圾神经元时的预测效

果变化, 发现大多情况下, 使预测效果提升最大的

阈值不超过 0.1, 即通常将权重均值不超过 0.1(甚

至更低)的神经元视为垃圾神经元并删除可较大提

升模型性能. 通过多次实验, 充分证明所提方法的

可行性与有效性. 

6   结论与展望

针对现有的超参数优化方法存在的过拟合、计

算量庞大等问题, 本文提出了通过分析权重含义定

位冗余神经元, 从而快速高效地精简网络结构、降

低运行成本、提升训练效果的方法.

由于深度学习模型参数众多, 挨个遍历所有参

数动辄耗时长达数年, 运行成本极高; 否则又会跃

过最佳参数, 达不到最好的训练效果, 即使达到最

好的训练效果, 也可能因为模型结构不够精简而导

致过拟合, 冗余神经元也会大大降低运行效率. 通

过 Logistic模型、Henon模型、Rossler模型的实证

分析, 证明此方法可大大提高寻找最优参数的效

率, 减少模型中冗余的神经元, 从而避免过拟合、

提高泛化能力. 在模型预测准确率不受影响的前提

下, 有效缩短计算时间, 提高运行效率, 甚至可以

通过减少过拟合使准确率得到提升.

混沌时间序列为看似无序的有序系统, 以此进

行实证研究可证明方法本身的有效性. 但在实际数

据中往往存在许多白噪声, 因此, 如何降噪并有效

应用于实际数据成为我们下一步继续研究的问题.
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Abstract

With the complexity of problems in reality increasing, the sizes of deep learning neural networks, including

the number of layers, neurons, and connections, are increasing in an explosive way. Optimizing hyperparameters

to  improve  the  prediction  performance  of  neural  networks  has  become  an  important  task.  In  literatures,  the

methods of finding optimal parameters, such as sensitivity pruning and grid search, are complicated and cost a

large  amount of  computation time.  In  this  paper,  a  hyperparameter  optimization strategy called junk neuron

deletion is proposed. A neuron with small mean weight in the weight matrix can be ignored in the prediction,

and  is  defined  subsequently  as  a  junk  neuron.  This  strategy  is  to  obtain  a  simplified  network  structure  by

deleting the junk neurons, to effectively shorten the computation time and improve the prediction accuracy and

model  the  generalization  capability.  The  LSTM  model  is  used  to  train  the  time  series  data  generated  by

Logistic, Henon and Rossler dynamical systems, and the relatively optimal parameter combination is obtained

by  grid  search  with  a  certain  step  length.  The  partial  weight  matrix  that  can  influence  the  model  output  is

extracted under this  parameter combination,  and the neurons with smaller  mean weights  are eliminated with

different thresholds. It is found that using the weighted mean value of 0.1 as the threshold, the identification

and  deletion  of  junk  neurons  can  significantly  improve  the  prediction  efficiency.  Increasing  the  threshold

accuracy will gradually fall back to the initial level, but with the same prediction effect, more operating costs

will be saved. Further reduction will result in prediction ability lower than the initial level due to lack of fitting.

Using this strategy, the prediction performance of LSTM model for several typical chaotic dynamical systems is

improved significantly.

Keywords: LSTM, chaotic time series prediction, hyperparameter optimization, junk neuron deletion strategy
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