
 

 

基于突触巩固机制的前馈小世界神经网络设计
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摘    要   小世界神经网络具有较快的收敛速度和优越的容错性, 近年来得到广泛关注. 然而, 在网络构造过程中, 随机重

连可能造成重要信息丢失, 进而导致网络精度下降. 针对该问题, 基于Watts-Strogatz (WS) 型小世界神经网络, 提出了一

种基于突触巩固机制的前馈小世界神经网络 (Feedforward small-world neural network based on synaptic consolidation,
FSWNN-SC). 首先, 使用网络正则化方法对规则前馈神经网络进行预训练, 基于突触巩固机制, 断开网络不重要的权值连

接, 保留重要的连接权值; 其次, 设计重连规则构造小世界神经网络, 在保证网络小世界属性的同时实现网络稀疏化, 并使

用梯度下降算法训练网络; 最后, 通过 4个 UCI基准数据集和 2个真实数据集进行模型性能测试, 并使用Wilcoxon符号秩

检验对对比模型进行显著性差异检验. 实验结果表明: 所提出的 FSWNN-SC模型在获得紧凑的网络结构的同时, 其精度显

著优于规则前馈神经网络及其他WS型小世界神经网络.
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Abstract   Because of faster convergence speed and superior fault tolerance, small-world neural network has attrac-
ted wide attention in recent years. However, in the construction process, it may cause the loss of important informa-
tion due to random reconnection, which may lead to the decline of network accuracy. To solve this problem, de-
rived from the Watts-Strogatz (WS) small-world neural network, a feedforward small-world neural network based
on synaptic consolidation (FSWNN-SC) mechanism is proposed in this study. Firstly, the regular feedforward neur-
al network is pre-trained by using the network regularization method. Based on the synaptic consolidation mechan-
ism, the unimportant connection weights of the network are disconnected and the important connection weights are
retained. Secondly, the rewiring rules are designed to construct a small-world neural network, which can realize the
sparseness of the network while ensuring the small-world properties of the network. The gradient descent algorithm
is used to train the network. Finally, four UCI benchmark experiments and two practical experiments are carried
out to evaluate the model performance, and the Wilcoxon signed-ranks test is performed to test the significant dif-
ferences between comparative models. Experimental results show that the FSWNN-SC model proposed in this study
not only obtains a compact network structure, but also has significantly better accuracy than regular feedforward
neural networks and other WS small-world neural networks.

Key words   Small-world neural networks, synaptic consolidation mechanism, network regularization, rewiring rule,
Wilcoxon signed-ranks test

Citation   Li Wen-Jing, Li Zhi-Gang, Qiao Jun-Fei. Structure design for feedforward small-world neural network
based on synaptic consolidation mechanism. Acta Automatica Sinica, 2023, 49(10): 2145−2158

  
人工神经网络是受生物神经网络启发而设计出

来的一种数学计算模型, 具有良好的容错能力、万

能的逼近特性以及优越的自适应和自学习功能 [1],
同时具备高速并行处理信息的结构[2], 可以解决复
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杂的工程问题. 这些优点使得人工神经网络成为当

今最成功的人工智能模型之一[3], 已广泛地应用于

众多领域, 如非线性系统建模[4−5]、数据挖掘[6−7]、计

算机视觉[8−9] 和自然语言处理[10−11] 等.
1998年, Watts等[12] 发现许多生物网络、社会

网络介于随机网络和规则网络之间, 其拓扑结构呈

现出稀疏特性, 且具有较大的聚类系数和较短的平

均路径长度, 并将其定义为小世界网络. 随着人们

对生物神经网络研究的深入, 借助弥散张量成像、

磁共振脑功能成像等技术, 研究者发现生物神经网

络在结构和功能上均呈现出小世界属性[13−15]. 研究

表明, 生物神经网络较短的平均路径长度可以加快

信息在网络中的传播速度, 较大的聚类系数能够增

加网络的容错能力[16]. 尽管人工神经网络通过构建

大量节点 (神经元)之间的相互连接模拟人脑的信

息处理方式, 但是其拓扑结构及功能与生物神经网

络仍相去甚远.
近年来, 已有很多学者尝试将小世界属性引入

人工神经网络设计中, 旨在提高人工神经网络的信

息处理及容错能力. 前馈神经网络 (Feedforward
neural network, FNN)由于结构简单灵活[17], 且可

以以任意精度逼近任一连续函数[18−19], 在模式识别、

函数逼近等方面得到广泛应用[20−21]. 目前, 基于 FNN
的小世界神经网络设计得到越来越多的关注. Si-
mard等[22] 以多层感知器为基础模型, 建立了一种

多层前馈小世界神经网络, 发现小世界神经网络比

规则网络和随机网络有更快的学习速度和更高的精

度. Li等[23] 探究了重连概率对小世界神经网络性能

的影响, 发现重连概率在 0.1附近时, 网络收敛速度

最快. 可见, 将小世界属性融入人工神经网络结构

设计能够提升网络的收敛速度和泛化能力. 基于此,
小世界神经网络已广泛地应用到智能控制 [ 2 4−25 ]、

风力预测[26]、医疗诊断[27−28]、污水处理[29−30] 等多个领

域, 取得了良好的效果.
小世界神经网络的拓扑结构直接影响着网络的

性能. 目前, 构造小世界神经网络的方法主要包括

Watts-Strogatz (WS)[12] 和 Newman-Watts (NW)[31]

两种方式 .  WS 型前馈小世界神经网络通过在

FNN上以一定概率随机断开相邻层连接再进行随

机跨层重连实现小世界网络构建, 而 NW型前馈小

世界神经网络则是通过在 FNN上直接随机跨层加

边进行小世界网络构造. 从网络的构造方式可以看

出, WS型小世界神经网络相比 NW型小世界神经

网络拓扑结构更加稀疏, 因此得到更多学者的关注.
在WS方式构造的基础上, 不少学者通过改进其断

开或重连策略实现构造方式的优化. 例如, 李小虎等[32]

对随机断开连接加以限制, 即禁止断开最后一个隐

含层与输出层之间的连接, 以防止孤立神经元的产

生. 王爽心等[33] 提出基于层连优化的小世界神经网

络的改进算法, 引入了同层节点重连的策略, 改善

了小世界神经网络聚类系数偏低的问题, 并且发现

输入层和输出层直接相连会造成网络性能下降. 此
外, 近年来研究学者在WS构造方式的基础上对网

络进行稀疏化, 以进一步提高网络的泛化性能. Guo
等[34] 提出了一种基于 E-信息熵的剪枝算法用于稀

疏化WS型前馈小世界神经网络, 在一定程度上改

善了因网络结构过大而出现过拟合的问题. Li等[30]

利用节点的 Katz中心性衡量网络中节点的重要性,
删除不重要的节点使网络结构更加紧凑, 同时提高

了网络的泛化性能. 尽管以上研究通过优化网络结

构提升了网络性能, 但是在WS型构造方式中, 网
络的随机跨层重连是在随机断开相邻层间连接的基

础上实现的, 而连接断开的随机性可能会导致网络

重要信息丢失, 在一定程度上影响网络的建模精度.
针对以上问题, 本文提出一种基于突触巩固机

制[35−36] 的前馈小世界神经网络 (Feedforward small-
world neural network based on synaptic consolid-
ation, FSWNN-SC). 首先, 使用正则化方法对 FNN
进行预训练, 基于突触巩固机制选择性断开网络连

接; 其次, 设计小世界网络重连规则, 同时实现网络

的稀疏化, 并采用梯度下降学习算法训练网络; 最
后, 通过 4个 UCI基准数据集和 2个真实数据集进

行模型性能测试, 并使用Wilcoxon符号秩检验[37]

对实验结果进行显著性分析. 

1    背景知识
 

1.1    前馈神经网络

yl ≤
≤

前馈神经网络, 又称多层感知器, 采用级联方

式连接实现信息的前向传导, 其结构由输入层、隐

含层和输出层组成, 如图 1 (以 4层为例)所示. 假
设 FNN共包含 L层, 使用X表示输入数据,    (1  
l    L)表示第 l层输出, FNN各层功能及表示详述

如下.

X = [x1, x2, · · · , xn]
T

1)输入层. 输入层将输入数据导入 FNN, 该层

神经元激活函数常采用线性的, 以得到数据的原始

特征. 若输入数据为 n维, 即 ,
则输入层包含 n个神经元, 其中第 i个神经元的输

出为

y1i = xi, 1 ≤ i ≤ n (1)

2)隐含层. FNN包含至少一层隐含层, 通过激

活函数实现该层输入数据的非线性映射, 激活函数
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< < l − 1

采用 sigmoid函数, 因其导数便于计算而广泛使用.
FNN第 l (1   l    L)层 (即第  个隐含层)的
第 j个神经元的输出为

ylj = f

(
nl−1∑
i=1

wl−1
ij yl−1

i

)
(2)

wl−1
ij l − 1

nl−1 l − 1

f(·)

其中,   是第  层第 i个神经元与第 l层的第

j个神经元之间的连接权值,   表示第  层的

神经元个数,   为激活函数.
3)输出层. 输出层是隐含层输出的集成, 该层

激活函数常采用线性的, 进而实现对隐含层的线性

加权, 输出层神经元个数视系统问题而定. 以含有

一个输出神经元的 FNN为例, 其输出为

yL =

nL−1∑
i=1

wL−1
i yL−1

i (3)

wL−1
i其中,   是最后一个隐含层第 i个神经元与输出

神经元之间的连接权值. 若输出含有多个神经元,
可按照式 (3)做相应扩展. 

1.2    小世界属性

1998年, Watts等[12] 发现生物、技术和社交等

网络的连接方式介于规则网络的“规则”和随机网络

的“无序”之间, 具有较大的聚类系数和较短的特征

路径长度等特征, 将其定义为小世界网络. 图论是

描述网络特征的重要工具, 网络可以看作一个无向

图, 由节点和边组成, 则网络的平均聚类系数 AC
和平均最短路径长度 AL可由式 (4)和式 (5)计算

得到

AC =
1

N

N∑
i=1

2Ei

Di (Di − 1)
(4)

AL =
1

N (N − 1)

∑
i ̸=j∈G

lij (5)

Di

Di(Di − 1)/2

Ei

lij

AC ≫ ACrand

AL ≈ ALrand

其中, N是网络中的节点数;   是节点 i的度, 即节

点 i的相邻节点数, 则  表示这些相邻

节点理论最多连接数量; 而  是这些相邻节点的实

际连接数量;    表示节点 i 到节点 j 的最短距离.
当网络的聚类系数远大于随机网络的聚类系数, 且
特征路径长度接近于随机网络时, 即 

且  时, 该网络具有小世界属性. 因此,
定义小世界网络属性指标为

η =

AC

ACrand
AL

ALrand

(6)

η > 1当网络满足  时, 该网络为小世界网络[38].
对于前述前馈神经网络, 其连接遵循一定的规

则, 即相邻层之间为全连接结构, 同一层内神经元

之间无连接且不存在跨层连接. 因此, 对任一神经

元, 其近邻神经元之间不存在边, 由式 (4)可得网络

聚类系数为 0. 通过在前馈神经网络规则连接的基础

上进行随机跨层重连, 可生成小世界神经网络[30, 32−34].
相对于规则前馈神经网络, 小世界神经网络由于存

在跨层连接, 其聚类系数始终大于 0, 且由于位于不

同层的两个神经元之间的最短路径减小使得其特征

路径长度减小. 相对于完全随机网络, 小世界神经

网络的拓扑结构含有随机网络的“无序”特性, 使其

特征路径长度接近于完全随机网络的特征路径长

度, 同时小世界神经网络的拓扑结构仍然保留一定

的“规则”连接, 这使得小世界神经网络的聚类系数

远大于完全随机网络的聚类系数, 因此具备小世界

属性. 

1.3    突触巩固机制

在生物神经网络中, 突触是神经细胞之间的连

接, 也是细胞间信息传递的“桥梁”. 研究表明, 突触

具有可塑性, 可以自主调节其连接强度, 突触的形

态和功能可发生较为持久的改变. 当学习特定任务

时, 有些突触兴奋性会增强, 有些会被抑制, 这就是

突触巩固机制[39]. 突触巩固的实现依赖突触的长时

程增强 (Long-term potentiation, LTP)[40] 和长时程

抑制 (Long-term depression, LTD)[41]. 如果两个神

经元之间存在持久的信息传递, LTP将加强它们之

间的突触连接; 如果两个神经元之间的信息传递弱

且呈间歇性, LTD会抑制其间突触连接. 因此, 突
触巩固机制可以选择性地增强和削弱特定的突触.
如图 2所示, 图 2(a)是神经元与突触模型, 图 2(b)

 

输入层 隐含层

………

输出层 

图 1    前馈神经网络结构示意图

Fig. 1    The architecture of feedforward neural network
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展示了突触巩固机制作用下突触的变化. 其中, 粗
线表示重要的突触在突触巩固的作用下会增强其连

接强度 (LTP), 而虚线表示不重要的突触在突触巩

固作用下会消失 (LTD).
研究者通过模拟生物神经系统的结构特征和突

触的可塑性机制, 设计人工神经网络结构及学习规

则. 突触巩固机制在人工神经网络结构设计中也得

到了广泛应用, 如模型压缩[42] 和增量学习[43] 等. 

2    基于突触巩固机制的小世界神经网

络设计

受到突触巩固机制的启发, 本文提出一种前馈

小世界神经网络 (FSWNN-SC). 首先, 通过前馈神

经网络正则化对其进行预训练, 保留网络中重要的

权值连接、断开网络中不重要的权值连接以模拟生

物神经网络的突触巩固; 其次, 制定小世界网络重

连规则, 对断开的连接进行随机跨层重连, 实现小

世界神经网络的构造; 最后使用梯度下降法对网络

进行训练, 实现网络权值更新. 

2.1    FNN 预训练

对于规则 FNN, 本文首先使用网络正则化方法

对其进行预训练, 旨在通过网络稀疏化保留网络重

要权值连接、断开不重要的权值连接. 具体步骤如下:

−1

λ µ

S P

1) 初始化. 初始化网络结构包括层数和神经元

个数等参数, 网络的连接权值设置为 [ , 1]区间

内的随机数. 设置惩罚系数  、网络学习率  、预训

练迭代步数  和重连概率 .
2) 定义损失函数. 即

L1(W ) = E(W ) + λg(W ) (7)

E(W )该损失函数由两项组成, 其中第 1项  为误差

项, 通过式 (8)计算得到

E(W ) =
1

2

M∑
m=1

(dm − yLm)2 (8)

dm yLm m其中, M为训练样本数,   与  为样本  的期望

λg(W ) λ

g(W ) Lq 0 ≤ q ≤ 1)

与实际输出. 第 2项  是正则化项, 其中  是

惩罚系数,   为   (  范数, 即

g(W ) = ∥W ∥q (9)

q = 0 1/2此处分别列出 ,  , 1时的计算式, 即

g(W ) = ∥W ∥0 =
L−1∑
l=1

nl∑
i=1

nl+1∑
j=1

(
1− e−β|wl

ij|
)

(10)

g(W ) = ∥W ∥ 1
2
=

L−1∑
l=1

nl∑
i=1

nl+1∑
j=1

∣∣wl
ij

∣∣ 12 (11)

g(W ) = ∥W ∥1 =
L−1∑
l=1

nl∑
i=1

nl+1∑
j=1

∣∣wl
ij

∣∣ (12)

wl
ij其中, L为网络的总层数,   代表第 l层的第 i个

神经元与第 l + 1 层的第 j 个神经元的连接权值.
由于其在原点处不可导, 将其在原点处进行平滑[44], 即

g(W ) =


∥W ∥q, |w| ≥ a

− 1

8a3
w4 +

3

4a
w2 +

3

8
a, |w| < a

(13)

其中, a为接近于 0的常数, 本文中取值 a = 0.005.
3) 使用梯度下降法更新网络权值. 更新式为

W (t+ 1) = W (t) + ∆W (t) (14)

t ∆W (t)

l + 1

∆wl
ij

其中,   为迭代步数,   是权值变化矩阵, 矩阵

中第 l层的第 i个神经元与第  层的第 j个神经

元的连接权值变化量  可由式 (15)计算得到

∆wl
ij(t) = − µ

(
∂E(W )

∂wl
ij(t)

+ λ
∂g(W )

∂wl
ij(t)

)
=

− µ

(
δl+1
j (t)yli(t) + λ

∂g(W )

∂wl
ij(t)

)
(15)

µ λ δl+1
j其中,   是学习率,   是惩罚系数.   按照式 (16)

计算得到

δl+1
j =


W l+1

j δl+2
(
yl+1
j

)′
, l ∈ [1, L− 2]

M∑
m=1

(
dm − yLm

)
, l = L− 1

(16)

W l+1
j l + 1 l + 2

(yl+1
j )

′
l + 1

其中,   是第  层的第 j个神经元与第 

层神经元的权值向量.   是第  层第 j个神

经元的输出的导数, 通过式 (17)计算得到

(yl+1
j )

′
= yl+1

j (1− yl+1
j ) (17)

S当迭代次数达到预设步数  时, 训练停止.
P

Nc

Nc

4) 网络稀疏化. 根据设定重连概率 , 计算断

开连接数 . 将完成预训练后的网络权值降序排

列, 设置前  个连接权值为 0.

 

(a) (b)

LTD

LTP

 

图 2    突触巩固

Fig. 2    Synaptic consolidation
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P通过网络预训练, 规则 FNN将按照重连概率 

断开网络不重要的权值连接, 其他权值连接被保留. 

2.2    小世界神经网络构造方法

本文对WS重连规则进行改进, 设计小世界神

经网络构造方法.

vli
vl+1
j

标记经过预训练后断开连接的神经元, 假设 l
层的第 i个神经元与 l + 1层的第 j个神经元之间

的权值连接被断开, 起始及终止神经元分别记为 

和 .

vli

−1

vl+1
j

−1

制定重连规则如下: 神经元  向后跨层寻找可

重连的神经元. 若存在, 则对其进行随机重连, 并
在 [ , 1]范围内对连接权值随机赋值; 若不存在,
则从神经元  向前跨层寻找可连接的神经元进

行随机重连, 并在 [ , 1]范围内对连接权值随机

赋值. 遍历所有标记神经元直至完成重连, 若出现

孤立神经元, 则将其删除.
同时设定约束条件: 输入层与输出层的神经元

不能直接相连.
本文所提出的小世界神经网络构造方法可以用

图 3表示, 规则网络先经过预训练断开网络中不重

要的连接 (图 3(a)), 然后按照重连规则进行跨层重

连 (图 3(b)), 最后删除孤立神经元 (图 3(c)). 

2.3    小世界神经网络结构描述

在规则前馈神经网络的基础上, 本文通过以上

重连规则引入跨层连接构造小世界神经网络. 两者

输入层的数学描述相同, 如式 (1)所示. 而由于引入

了跨层连接, 小世界神经网络隐含层及输出层的数

学描述与规则前馈神经网络有所不同.

l (1 < l < L对于隐含层, 以小世界神经网络第  )
层的第 j个神经元为例, 其输出通过式 (18)计算得到

ylj = f

(
l−1∑
s=1

ns∑
i=1

wsl
ijy

s
i

)
(18)

ns f(·)
wsl

ij

wsl
ij

其中,   表示第 s层神经元的个数,   为激活函

数,   为第 s层第 i个神经元与第 l层的第 j个神

经元之间的连接权值. 若不存在连接, 则  为 0.

由式 (18)可以看出, 第 l层隐含层的输入需要同时

考虑来自前面所有层的输出.
对于输出层, 其输入需要同时考虑来自所有隐

含层的输出, 其输出通过式 (19)计算得到

yL =

L−1∑
s=1

ns∑
i=2

wsL
i ysi (19)

wsL
i其中,   表示第 s层的第 i个神经元与输出层神

经元的连接权值. 

2.4    小世界神经网络参数学习

本文使用梯度下降算法更新小世界神经网络

的连接权值. 首先, 基于误差函数定义损失函数, 即

L2(W ) = E(W ) =
1

2

M∑
m=1

(dm − yLm)2 (20)

M dm yLm其中,   是训练样本数,   与  分别表示样本 m
的期望输出与实际输出.

按照式 (21)更新连接权值, 即

W (t+ 1) = W (t) + ∆W (t) (21)

t ∆W其中,   为迭代步数,   为权值变化矩阵. 矩阵中

第 l层的第 i个神经元与第 s层的第 j个神经元的

 

(a) 网络预训练 (b) 网络重连 (c) 删除孤立神经元

(a) Network pre-training (b) Network rewiring (c) Isolated neuron deletion 

断开的边 重连边 孤立节点

 

图 3    基于突触巩固小世界神经网络构造流程

Fig. 3    Construction process of small-world neural network based on synaptic consolidation
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∆wls
ij连接权值变化量  可通过式 (22)计算得到

∆wls
ij(t) = −µ

∂E(W )

∂wls
ij(t)

= −µδsj (t)y
l
i(t) (22)

µ yli (1 ≤ l < s ≤ L)

δsj

其中,    是学习率,    为第 l    层的

第 i个神经元的输出,   可由式 (23)计算得到

δsj =



L∑
d=s+1

W sd
j δd(ysj )

′, s ∈ [2, L− 1]

M∑
m=1

(dm − yLm), s = L

(23)

δd W sd
j

(ysj )
′

其中,   是第 d层神经元的误差;   为第 s层的

第 j 个神经元与第 d 层神经元的连接权值向量 ;

 是第 s层第 j个神经元的输出的导数, 通过式

(24)计算得到.

(ysj )
′
= ysj (1− ysj ) (24)

itermax

RMSEd

当迭代步数达到最大迭代步数 (  )或训

练误差达到均方根误差 (Root mean squared error,
RMSE)的期望值  时, 网络训练结束. 

2.5    FSWNN-SC 算法流程

本文在规则前馈神经网络的基础上, 通过网络

正则化断开不重要的权值连接, 设计网络重连规则

构造小世界神经网络, 使用梯度下降算法更新网络

权值, 算法流程图如图 4所示. 

3    实验仿真

P S

通过实验仿真, 本文首先研究预训练关键参数

(重连概率  及预训练次数  )对实验结果的影响,
为后续实验的参数选取提供实验依据; 其次, 从建

 

iter = S ?  

Y

RMSE < RMSEd
或 iter = itermax?

Y

iter = iter + 1

N

N

开始

初始化 FNN

预训练
(正则化)

正
则
化

网络预训练
损失函数: L1(W) = E(W) + λg(W)

小世界神经网络构建

网络参数学习

重连规则
禁止输入输出
节点直连

向后跨层重连 向前跨层重连

断开非重要

连接

网络重连

删除孤立节点

网络参数更新

结束

iter = iter + 1

损失函数: L2(W) = E(W) =      (dm − yL
m)2

S
L

d=s+1

S
M

m=12
1

W(t + 1) = W(t) + DW(t)

−µ

−µ Wj
sd dd (ys

j)' yl
i, s ∈ [2, L − 1]

S
M

m=1
−µ (dm − ym)yl

i,     s = LL

∂E(W) Dwij (t) = =ls

∂wij(t)ls

 

图 4    FSWNN-SC算法流程图

Fig. 4    The flowchart of FSWNN-SC
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模精度及训练时间等方面评价 FSWNN-SC模型的

性能及有效性; 最后, 使用Wilcoxon符号秩检验方

法进一步验证 FSWNN-SC模型相比于其他模型的

显著性优势. 

3.1    实验数据

本文选取了 4个 UCI数据集[45], 包括 2个分类

数据集(数据集 1 和数据集 2) 和 2 个回归数据集

(数据集 3 和数据集 4), 以及 2个真实数据集 (数据

集 5和数据集 6)进行实验. 数据集信息如下:

−1

1)数据集 1: HTRU2. 该分类数据集有 17 898
组样本, 8个特征变量, 1个输出变量 (取值 , 1
分别代表所属两种类别). 抽取 3 278组样本, 正负

样本比例为 1 : 1.2, 2  295 组样本用于网络训练,
983组样本用于网络性能测试.

−1

2)数据集 2: Banknote Authentication. 该分

类数据集有 1 372组样本, 4个特征变量, 1个输出

变量 (取值 , 1 分别代表所属两种类别), 正负样

本比例为 1 : 1.2492. 将数据集划分为训练集和测

试集, 960组样本用于网络训练, 412组样本用于网

络性能测试.
3)数据集 3: Boston Housing. 该回归数据集

有 506组样本, 13个特征变量, 1个输出变量. 将数

据集划分为训练集和测试集, 354组样本用于网络

训练, 152组样本用于网络性能测试.
4)数据集 4: Concrete Compressive Strength.

该数据集有 1 030组样本, 8个特征变量, 1个输出

变量. 721组样本用于网络训练, 309组样本用于网

络性能测试.

y(t) t y(t− 5)

y(t)

y(t+ 1)

5)数据集 5: 风速预测. 风速时间序列从中国

某风电场采集, 采样间隔为 2011年 4月 6日凌晨

0:00至 2011年 4月 12日凌晨 0:00, 采样间隔为

10分钟. 用  表示  时刻的风速值, 使用 

至  作为网络输入, 预测下一时刻的风速值, 即
 网络输出. 697 组样本用于网络训练, 299

组样本用于网络性能测试.
6) 数据集 6: 出水生化需氧量 (Biochemical

oxygen demand, BOD)浓度预测. 该数据来自北京

市某污水处理厂, 共包含 365组数据, 输入变量包

括: a) 出水总氮; b) 出水氨氮; c) 进水总氮; d) 进
水 BOD; e) 进水氨氮; f) 出水磷酸盐; g) 混合液悬

浮固体 (Mixed liquid suspended solids, MLSS);
h) 溶解氧 (Dissolved oxygen, DO); i) 进水磷酸盐;
j) 进水化学需氧量 (Chemical oxygen demand,
COD). 输出变量为出水 BOD浓度. 265组样本用

于网络训练, 100 组样本用于网络性能测试.

−1

为了消除特征向量之间量级不同导致的影响,
对 6个实验的数据集都进行归一化处理, 特征变量

归一化至 [ , 1], 输出变量归一化至 [0, 1]. 

3.2    实验设置

L1/2 q = 1/2

λ

µ itermax

RMSEd

本文选取基于  范数 (即  )的正则化

方法进行网络预训练, 进而构建 FSWNN-SC网络.
实验设置超参数, 包括网络结构、预训练惩罚系数  、

学习率  、最大迭代步数  和期望均方根误差

 等, 详见表 1.
本文使用分类精度 (Accuracy, Acc)和标准均

方根误差(Normalized root mean squared error,
NRMSE)分别评价模型对分类和回归实验的建模

精度, 具体定义为

Acc =
1

M

K∑
k=1

TPk (25)

NRMSE =

√√√√√√√√
M∑

m=1
(dm − ym)

2

M∑
m=1

(dm −
−
d)

2 (26)

K TPk k

M dm ym

m
−
d

Acc

Acc NRMSE

NRMSE

其中,   是分类问题中的类别总数,   是第  个

类别下真阳性样本总量;   是样本总量,   和 

分别为第  个样本的期望输出与实际输出,   是网

络期望输出的均值. 可见,   反映了网络分类准确

性,   越大, 网络性能越好;   反映了网络

实际输出与期望输出之间的误差大小,   越

 
表 1    实验超参数设置

Table 1    Setting of the hyperparameters in experiments

数据集 网络结构 λ µ itermax RMSEd 

数据集 1 8-15-15-1 1.0 × 10−3 0.0003 6 000 0.001

数据集 2 4-15-15-1 1.0 × 10−3 0.0008 6 000 0.001

数据集 3 13-20-20-1 1.0 × 10−6 0.0008 10 000 0.001

数据集 4 8-20-20-1 1.0 × 10−6 0.0008 10 000 0.001

数据集 5 6-20-20-1 1.0 × 10−6 0.0005 10 000 0.001

数据集 6 10-20-20-1 1.0 × 10−6 0.0008 10 000 0.001
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小, 网络性能越好.
此外, 由于预训练后可能会产生孤立节点, 本

文提出的 FSWNN-SC在删除孤立节点后, 会产生

一定的稀疏化作用. 为了评价模型的稀疏化程度,
定义稀疏度指标为

SP =
NF

NI
(27)

NI NF其中,   是网络初始状态下非零权值的数量,  
是训练结束后网络中非零权值的数量. SP越小表

示稀疏化程度越高; 反之, SP越大, 稀疏化程度越低.
本文实验所使用的软件为MATLAB R2021b,

操作系统为Windows11, CPU为AMD 5800H 16 GB. 

3.3    预训练参数影响分析
 

P3.3.1    重连概率  对小世界属性的影响

P

Nc

P η

P

如第 2.1节所述, 在预训练过程中, 重连概率 

决定了预训练后需要断开并进行重连的连接边数

, 直接影响网络的小世界属性. 本文通过计算不

同  取值情况下的小世界网络属性  值, 来研究重

连概率  对网络小世界属性的影响.
P Nc

Nmax

在本研究中, 重连概率   定义为重连边数  

与最大可重连边数  的比值, 即

P =
Nc

Nmax
(28)

Nmax Nd

Nr

其中, 最大重连边数  取值为可断开边数  和

可跨层重连边数  的最小值, 即

Nmax = min{Nd, Nr} (29)

其中,

Nd =

L−2∑
l=1

nl × nl+1−
L−2∑
l=1

max{nl, nl+1} (30)

Nr =

L−2∑
l=1

L−l∑
i=2

nl × nl+i (31)

nl l

P = 1

其中 ,     代表第   层的神经元个数 .  当重连概率

 时, 规则前馈神经网络变为随机网络, 神经网

络的小世界属性根据式 (6)计算得出.
P

η

P -η

P η

P = 0.5 η

P = 0.5

本文在 [0, 1]范围内, 对  进行不同取值, 计算

相应重连概率下的小世界属性  值, 在各数据集上

进行验证, 画出  曲线, 如图 5 所示. 由图 5 可
见, 在各实验中, 随着重连概率  的增大,   值均呈

现先增大后减小的趋势, 一般在  左右,   达

到峰值. 基于以上实验结果, 为了保障所建立模型具

有较好的小世界属性, 本文中设置重连概率 . 

S3.3.2    预训练次数  对模型精度的影响

S本文在 [1, 5 000]范围内对预训练次数  进行

取值, 计算不同预训练次数下建模精度指标, 以研

究预训练次数对网络性能的影响, 绘制曲线如图 6
所示.

S S = 20

在分类问题 (数据集 1和数据集 2)中, 随着预

训练次数的增加, 测试集的 Acc逐渐减小; 在回归

问题 (数据集 3 ~ 6) 中, 随着预训练次数的增加, 测
试集的 NRMSE逐渐增大. 可见, 预训练次数的增

加将会导致网络性能变差. 因此, 为了保证网络性

能, 本文设置预训练次数  为较小值, 取值 . 

3.4    FSWNN-SC 网络性能测试

本文使用 6个数据集, 分别从训练过程和测试

结果对提出的 FSWNN-SC网络的性能进行评价.
FSWNN-SC网络训练过程 RMSE曲线如图 7所
示. 可见, 在训练过程中, 当迭代步数达到设定的预

训练次数时, 网络按照重连规则结构发生变化以构

造小世界神经网络, 训练 RMSE发生一次跳变, 之
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后快速下降直至网络收敛.
FSWNN-SC网络对测试样本的分类和预测效

果如图 8所示. 可见, 对于分类问题, FSWNN-SC
网络能够达到较高的分类精度 ;  对于回归问题 ,
FSWNN-SC网络能够较好地对输出进行拟合, 实
验结果验证了 FSWNN-SC网络的有效性.

L1/2

P = 0.5

为了进一步研究 FSWNN-SC网络的性能, 本
文将其与多层前馈神经网络 (FNN)、基于WS重连

规则构造的前馈小世界神经网络 (FSWNN-WS)[32]、
基于层连优化的新型小世界神经网络 (FSWNN-
TO)[33]、基于 Katz中心性剪枝的前馈小世界神经网

络 (PFSWNN-Katz)[30]、基于正则化 (  范数)的
删减型小世界神经网络 (PFSWNN-SL)等模型性

能进行对比. 所有网络设置相同的初始结构, 小世

界神经网络的构造过程重连概率均设置为 ,
网络学习率、期望 RMSE和最大迭代次数均按照

表 1进行设置. 实验独立运行 20次, 通过计算各模

型的测试 Acc和测试 NRMSE等性能指标评价模

型精度, 记录训练时间对模型的学习速度进行评价,
同时计算网络稀疏度, 实验结果见表 2和表 3.

从表中可以看出, 相比于其他网络, FSWNN-
SC网络在分类问题中具有更高的分类精度, 在回

归问题中具有更小的测试 NRMSE, 说明 FSWNN-
SC能够获得更好的建模精度. FSWNN-SC、PF-
SWNN-SL和 PFSWNN-Katz模型具有网络稀疏

性, 其中 FSWNN-SC模型通过在网络重连过程中

删除产生的孤立节点实现稀疏化, 而 PFSWNN-SL
和 PFSWNN-Katz是在学习过程中分别通过网络

正则化和合并节点实现网络稀疏化, 实验验证网络

稀疏化能够获得相对于 FSWNN-WS和 FNN更紧

凑的结构, 然而其训练时间也相应增加. 虽然 FSWNN-
SC 的稀疏化程度要低于 PFSWNN-SL 和 PF-
SWNN-Katz, 但是其训练时间相对于 PFSWNN-
SL和 PFSWNN-Katz缩短, 更接近于 FSWNN-
WS和 FNN的训练时间. 相比于 FSWNN-TO, FSW-
NN-SC的训练时间明显短, 因为 FSWNN-SC没有
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图 6    预训练次数对网络性能的影响

Fig. 6    Influence of pre-training epochs on network performance
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图 7    训练过程 RMSE曲线

Fig. 7    The RMSE curves in the training process
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引入同层节点连接, 在权值更新时 FSWNN-SC

的误差反传“路径长度”比 FSWNN-TO短. 同时,

通过对比 FNN与其他 5个具有小世界属性的网络,

验证了将小世界属性加入神经网络模型的设计中,

能够提高模型精度. 综上所述, 通过对比实验分析

可见, 本文提出的 FSWNN-SC网络在获得紧凑网

络结构的同时, 具有更高的建模精度. 分析其原因,

FSWNN-SC网络优越的建模精度依赖于其预训练

环节, 该环节模仿生物神经网络的突触巩固过程,

通过网络正则化方法保留了重要的权值连接并断开

了不重要的权值连接, 使该阶段网络所学到的知识

得以保留, 可以有效避免灾难性遗忘问题.
 

3.5    Wilcoxon 符号秩检验

为了进一步验证本文所提出模型是否具有显著

优势, 对第 3.4节的实验结果进行Wilcoxon符号秩

检验. 它是一种非参数检验方法, 可以评估多个事

件下两个模型是否有显著性差异[46], 具体流程如下.
H0步骤 1. 提出原假设 : 两个模型之间没有显

著性差异.
步骤 2. 对于多个事件, 通过式 (32)和式 (33)

分别计算正负秩

R+ =
∑
di>0

rank(di) +
1

2

∑
di=0

rank(di) (32)

R− =
∑
di<0

rank(di) +
1

2

∑
di=0

rank(di) (33)

di

rank(·)
其中,   是第 i个事件下两个模型的差异, 本文通

过精度性能指标的差值计算得到,   表示降序

排名的名次. 基于此得到Wilcoxon统计量, 为正负

 
表 2    分类实验结果对比

Table 2    Comparison results in classification experiments

分类实验 网络 网络结构 稀疏度 SP
测试 Acc 训练时间 (s)

均值 标准差 均值 标准差

数据集 1

FSWNN-SC 8-15-12-1 0.8861 0.9472 0.0034 3.9631 0.1936

PFSWNN-SL 8-15-11-1 0.7511 0.9403 0.0026 5.6645 0.2085

PFSWNN-Katz 8-12-10-1 0.6056 0.9396 0.0126 4.0555 0.2764

FSWNN-TO 8-15-15-1 — 0.9392 0.0066 5.4922 0.0147

FSWNN-WS 8-15-15-1 — 0.9374 0.0073 3.9371 0.1255

FNN 8-15-15-1 — 0.9195 0.0093 3.7201 0.0609

数据集 2

FSWNN-SC 4-15-12-1 0.8950 0.9883 0.0049 2.7552 0.4252

PFSWNN-SL 4-15-10-1 0.6608 0.9788 0.0081 4.6556 0.2525

PFSWNN-Katz 4-10-11-1 0.5463 0.9823 0.0054 2.8007 0.1837

FSWNN-TO 4-15-15-1 — 0.9840 0.0040 3.6596 0.0614

FSWNN-WS 4-15-15-1 — 0.9782 0.0071 2.3605 0.0419

FNN 4-15-15-1 — 0.9756 0.0132 2.3402 0.0347
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图 8    测试集样本拟合与分类效果

Fig. 8    Test set sample fitting and classification effects
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秩两者中的较小值, 即

T = min(R+, R−) (34)

步骤 3. 通过Wilcoxon统计量计算得到 Z的

临界值, 计算式为

Z =
T − 1

4N(N + 1)√
1
24N(N + 1)(2N + 1)

(35)

Pw Pw > H0

Pw

其中, N是事件数, 通过查正态分布 Z值表得到对

应的 , 若  0.05, 则接受原假设 , 反之, 则
拒绝原假设, 即两个模型间存在显著性差异, 且 

值越小差异越显著.
针对第 3.4节中的实验结果进行Wilcoxon符

号秩检验, 其中事件数为实验独立运行的次数 20,
分别对比 FSWNN-SC 模型与其他 5 种模型的性

能, 检验结果如表 4所示 (*表示存在显著性差异).
由表 4可见, 本文提出的 FSWNN-SC模型在精度上

显著优于其他 5种模型. 此外, 本文实验中, FSWNN-

SC在不同场景、不同任务 (分类、回归)下表现出

的显著优越性, 反映了该模型对不同应用环境的适

应性及可塑性, 同时在实际应用中的准确建模反映

了其具有一定的抗扰性.
 

4    结束语

针对WS构造小世界神经网络方式中随机断开

规则网络中的权值连接, 可能会造成重要信息丢失,
进而导致网络精度下降的问题, 本文提出了 FSWNN-
SC模型. 该模型具有以下特点:

1) FSWNN-SC模型使用正则化方法对 FNN
进行预训练, 断开对网络不重要的权值连接, 以减

少重要信息丢失的概率, 并制定了重连规则构造小

世界神经网络, 保证构造的小世界神经网络的性能;
2) FSWNN-SC模型通过在网络重连过程中删

除产生的孤立节点实现网络稀疏化, 能够获得紧凑

的网络结构;

 
表 3    回归实验结果对比

Table 3    Comparison results in regression experiments

回归实验 网络 网络结构 稀疏度 SP
测试 NRMSE 训练时间 (s)

均值 标准差 均值 标准差

数据集 3

FSWNN-SC 13-20-13-1 0.7941 0.4331 0.0199 2.9838 0.0978

PFSWNN-SL 13-20-14-1 0.7265 0.4546 0.0187 6.9352 0.2077

PFSWNN-Katz 13-15-16-1 0.7563 0.4551 0.0200 4.6810 0.1358

FSWNN-TO 13-20-20-1 — 0.4476 0.0193 4.3250 0.0267

FSWNN-WS 13-20-20-1 — 0.4582 0.0232 2.9583 0.0609

FNN 13-20-20-1 — 0.5728 0.0235 3.1481 0.1228

数据集 4

FSWNN-SC 8-20-16-1 0.8865 0.4814 0.0308 4.7431 0.1883

PFSWNN-SL 8-20-17-1 0.7706 0.5104 0.0275 8.4518 0.3075

PFSWNN-Katz 8-17-18-1 0.8064 0.5159 0.0234 5.6207 0.5053

FSWNN-TO 8-20-20-1 — 0.4944 0.0147 5.8352 0.0231

FSWNN-WS 8-20-20-1 — 0.5142 0.0222 4.6306 0.1288

FNN 8-20-20-1 — 0.6691 0.0058 4.4024 0.0585

数据集 5

FSWNN-SC 6-20-14-1 0.7952 0.1351 0.0017 5.0063 0.2048

PFSWNN-SL 6-20-14-1 0.6698 0.1405 0.0080 8.3014 0.3069

PFSWNN-Katz 6-17-14-1 0.6647 0.1371 0.0031 5.2003 0.4510

FSWNN-TO 6-20-20-1 — 0.1374 0.0032 5.5165 0.1494

FSWNN-WS 6-20-20-1 — 0.1378 0.0026 4.8520 0.2943

FNN 6-20-20-1 — 0.1544 0.0084 5.0213 0.4910

数据集 6

FSWNN-SC 10-20-16-1 0.8663 0.4055 0.0101 2.7706 0.1334

PFSWNN-SL 10-20-15-1 0.7298 0.4168 0.0112 6.2909 0.0112

PFSWNN-Katz 10-15-18-1 0.7649 0.4139 0.0093 3.5227 0.4455

FSWNN-TO 10-20-20-1 — 0.4124 0.0143 3.2057 0.0388

FSWNN-WS 10-20-20-1 — 0.4144 0.0102 2.7778 0.0161

FNN 10-20-20-1 — 0.4309 0.0134 2.7206 0.0132
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3) 实验结果表明, 相比于 PFSWNN-SL、PF-
SWNN-Katz、FSWNN-TO、FSWNN-WS 以及

FNN, FSWNN-SC在获得紧凑结构的同时, 在模型

精度方面具有显著优势.
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