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基于决策树的 ＢＰ神经网络权值初始化方法及其应用研究
艾　迪，董海峰

（西安石油大学 计算机学院，西安 ７１００６５）

摘　要：为解决传统ＢＰ神经网络中随机初始化参数方法的缺陷，提出一种基于决策树信息增益算法的权值初始化方法。本
文介绍了Ｃ４．５决策树算法和ＢＰ神经网络算法的主要特点，以及阐述了如何利用决策树算法中信息增益初始化ＢＰ神经网
络权值参数，以避免传统随机初始化方法所造成的缺点。并以油气层敏感性评价的实例进行验证。实验表明，该初始化方

法提高了ＢＰ神经网络的学习效率和准确度。
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０　引　言

ＢＰ神经网络是人工神经网络中最常用的算法
之一，主要通过误差反向传播来达到学习模式的目

的。其具有较高的模式分类能力和多维度映射能

力，在模式分类、模式识别、计算机视觉等领域应用

较广。

但在实际情况中，易收敛到局部极小值与收敛

速度慢等缺点使得ＢＰ神经网络往往无法达到期望
的学习效率，而造成这些问题的一个主要原因是权

值参数不合理的初始化［１］。若神经网络初始权值

选择不当，有可能导致神经网络初始误差较大，收敛

的方向较差，从而导致上述问题的出现。为此众多

科研工作者进行了大量研究，关于 ＢＰ神经网络权
值的初始化方法主要有：利用正态分布函数生成的

随机数的ＢＰ神经网络权值初始化方法［２］、利用遗

传算法全局搜索最优初始权值的方法［３］、基于粒子

群算法等人工智能算法优化初始权值的方法［４］等

等。但由于这些初始化方法都在某种程度上具有随

机性，所以在实际情况中依然存在一些局限。

本文提出基于 Ｃ４．５决策树算法的 ＢＰ神经网
络权值初始化方法。根据 ＢＰ神经网络与决策树的
分类模式具有等价性［５］，以及决策树算法能够计算

特征的对于样本的划分能力，可以在权值初始化时

对划分能力较大的特征赋予更高的权值，从而避免

初始权值不当造成的初始误差较大等问题。实验结

果表明，与传统的随机初始化方法相较，该方法有效

地减少了初始误差，提升了神经网络的训练精度。

１　Ｃ４．５决策树算法概述

采用决策树算法来初始化 ＢＰ神经网络权值的

方法，主要是利用信息增益能够描述特征划分能力

的特点，从而预估出各个神经元节点的权值大

小［６］。且由于ＩＤ３决策树算法不支持连续型特征，

以及对多值属性的偏向等缺陷，所以本文选用Ｃ４．５
决策树算法作为权值初始化方法。针对连续数据的



样本集，Ｃ４．５决策树算法训练步骤具体如下：
Ｓｔｅｐ１　对训练数据集中的连续数据离散化，

缺失值补全。

Ｓｔｅｐ２　分别按照已处理的数据集的各个特征
计算相应的信息增益、信息增益率。

Ｓｔｅｐ３　按照Ｃ４．５决策树算法，先找出信息增
益高于平均水平的特征，再从中选择增益率最高的

特征将当前数据集划分为不同的子集，建立相应的

决策树。

Ｓｔｅｐ４　递归调用Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３，直至所有特征
都参与决策划分，并根据结果来建立完整决策树。

Ｃ４．５决策树算法整体流程如图１所示。
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图１　Ｃ４．５决策树算法流程图
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２　ＢＰ神经网络概述

理论上，单隐藏层的 ＢＰ神经网络可以逼近任
何有理函数，而随意增加隐藏层的数目可能导致网

络结构更加复杂，进而增加神经网络的训练时间，降

低训练效率［７］，因此，本文重点讨论单层隐藏层 ＢＰ
神经网络。该神经网络由输入层、隐藏层和输出层

组成，主要学习过程可分为正向传播和反向传播两

部分。其中，在正向传播时，样本数据传入输入层，

经过正向传播至隐藏层，以同样方式再传播至输出

层，并在输出端输出实际结果，神经网络的初始权值

在正向传播的过程中不产生变化，若实际结果与期

望值的误差没有达到标准，则误差由输出层开始进

入反向传播过程。各层各个节点的权值通过梯度下

降算法进行更新，直至将所有节点的权值更新完毕，

再次进行正向传播。通过反复的正向传播和反向传

播使得各个节点的权值得到不断的修正，这２个过
程一直循环交替进行，直到误差减少至设定的范围

内，或者达到迭代次数为止。神经网络结构如图２
所示。

图２　３层ＢＰ神经网络结构图
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３　基于决策树算法信息增益的权值初始化
方法

　　基于决策树算法信息增益的权值初始化方法，
其基本思想是在初始化输入层与隐藏层的连接权值

时，通过Ｃ４．５决策树算法对样本集进行分析，利用
特征对输出特征的划分能力来确定输入初始权值的

大小，其中特征的划分能力将主要体现在特征的信

息增益上。基于决策树的权值初始化方法建立的算

法步骤详见如下。

Ｓｔｅｐ１　假定当前有样本集 Ｄ，样本个数为
｜Ｄ｜，由决策特征集 Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝将样本
分为ｎ个子集。其中Ｓｊ表示第ｊ个子集，假设该集合
中元素个数为｜Ｓｊ｜。则样本集Ｄ的信息熵为：

Ｅｎｔ( )Ｄ ＝－∑
ｎ

ｊ＝１
ｐｊｌｏｇ２ｐｊ， （１）

其中，Ｐｊ为分类 ｊ出现的概率，用 Ｐｊ＝｜Ｓｊ｜／
｜Ｄ｜计算。

假设特征Ａ可将样本集划分为 Ｔ个分支节点，
其中第ｔ个分支节点包含了Ｄ中所有在特征Ａ上取
值为ａｔ的样本，记为Ｄ

ｔ，根据公式（１），计算Ｄｔ的信
息熵Ｅｎｔ（Ｄｔ）。在此基础上，计算特征Ａ对样本集Ｄ
的信息增益，用来表示特征对样本的划分能力。其

数学计算公式可表示为：

Ｇａｉｎ（Ｄ，Ａ）＝Ｅｎｔ（Ｄ）－∑
Ｔ

ｔ＝１

Ｄｔ
Ｄ Ｅｎｔ（Ｄ

ｔ），（２）

由于直接使用信息增益划分数据集对可取值数

目较多的特征有所偏向，进一步引入增益率来选择

最优划分特征，并对无效的多值属性进行清洗。采

用通过４．５决策树算法构建的决策树模型如图３所
示。

Ｓｔｅｐ２　根据样本集Ｄ，假设ＢＰ神经网络的输
入层为ｍ个节点，对应决策树中特征子集，隐藏层为
ｎ个节点，输出层为ｋ个节点，对应决策树中决策特
征。其中，ｗｉｊ表示第ｉ个节点到隐藏层第ｊ个节点的
权重。ＢＰ神经网络部分结构如图４所示。
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图３　决策树分类结果
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图４　ＢＰ神经网络部分结构
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　　Ｓｔｅｐ３　样本集经过特征Ａ的划分，成为２个子
集ｎ１和（ｎ－ｎ１），ｎ１为样本数量最大的子集元素个
数，则在ＢＰ神经网络中输入层初始权值为：

ｗｉ＝Ｇａｉｎ（Ｄ，ａ）
ｎ１
ｎ， （３）

其中，Ｇａｉｎ（Ｄ，Ａ）为特征 Ａ的信息增益值，初
始化ｗｉｊ的计算方式为：

ｗｉｊ＝ｗｉ＋
１
２槡π
ｅ－
（ｒａｎｄｏｍ（－∞，＋∞））２

２ ． （４）

Ｓｔｅｐ４　进行循环训练，更新权值。
Ｓｔｅｐ５　误差达到标准，训练结束，输出模型。

４　油气层敏感性评价实例分析

本文原始数据来源于某油田岩石实验，其中油

气层水敏性主要影响因素为：泥质含量、石英含量、

蒙脱石含量、伊－蒙含量、胶结物总量、粒度中值、分
选系数、孔隙度、渗透率、总矿化度［８］。针对油气层

敏感性中水敏指数进行评价，部分训练样本见表１。

表１　水敏感性评价源数据

Ｔａｂ．１　Ｓｏｕｒｃｅｄａｔａｏｆｗａｔｅｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

序号
泥质含量

／％

石英含量

／％

蒙脱石

含量／％

伊－蒙

含量／％

胶结物

总量／％

粒度均值

／ｍｍ

分选

系数

孔隙度

／％

渗透率

／ｍｄ

总矿化度

／（ｇ／Ｌ）

１ ８．０６ ３４．１１ ０．２０ ６．０９ ８．５８ ０．１２ １２．６８ １２．８２ ４３．１５ ５４．１５

２ ８．１４ ４０．４１ ０．３０ ７．０９ ７．８４ ０．１０ １１．６８ １０．７２ ３０．１８ ９０．１５

３ ８．１１ ３３．１６ ０．３１ ７．０９ ８．９８ ０．１８ １１．６９ １０．６２ ３０．１９ １９．０９

４ １０．５５ ４０．３６ ０．１２ ７．０９ ８．９０ ０．１０ １０．６８ １０．５６ ３０．９２ ５１．６９

５ ８．１２ ３６．３９ ０．２０ ７．０９ ８．９３ ０．２１ １１．６５ １０．８６ ４１．０９ ３２．１５

６ ８．３１ ４０．３２ ０．３０ ７．０９ ８．９５ ０．１０ １１．７２ １１．００ ２２．３５ ３２．１９

７ ９．０１ ４０．２８ ０．１２ ７．０９ ８．２６ ０．１０ １２．７０ １１．０１ １８．３８ ８４．１０

８ ８．６６ ４２．５６ ０．１２ ７．０９ ８．８６ ０．１０ １１．７３ １３．８７ １７．９７ ３５．６０

９ ６．１８ ４４．４１ ０．１２ ７．７５ ９．３２ ０．１０ １２．７０ １１．８４ ２３．２５ １６．６７

１０ ５．１１ ３８．９４ ０．３０ ７．０９ ８．３２ ０．１０ １１．７２ １０．８１ ６．３１ ４１．７６

　　对训练样本集进行数据离散化处理，使用随机
化算法打乱样本集顺序后，选取处理后样本数量的

７５％为训练样本，剩余２５％为测试样本。计算训练
样本中特征的信息增益与信息增益率，构建 Ｃ４．５
决策树模型。再将训练样本进行数据归一化作为

ＢＰ神经网络的输入层，利用信息增益对随机初始化
的权值进行加权处理，阈值初始化为０。将处理后
的权值导入神经网络进行训练，误差达到标准后，输

出评价模型，使用测试样本检测评价模型的准确率。

采用完全相同的网络结构和初始阈值构建 ＢＰ神经
网络，使用基于随机初始化方法初始化权值。以相

同的数据集进行迭代训练，并对比各实验结果。平

均实验结果见表２。
表２　油气层敏感性评价结果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

初始化方法 初始误差 分类精度 训练时间／ｓ

随机初始化方法 ３．０６ ０．８４８ ９．５６

基于决策树的

初始化方法
２．３６ ０．８６６ ８．９０

　　从表２可以看出，基于决策树的初始化方法平
均初始误差为２．３６，低于随机初始化方法的初始误
差；训练完成后，分类精度提升了１．８％，提升幅度
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不大，同时训练时间有略微下降。实验过程中，对基

于决策树算法的权值初始化方法与随机初始化方法

的训练误差进行对比，对比绘制结果如图５所示。

图５　ＢＰ网络误差曲线对比

Ｆｉｇ．５　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

由图５的训练误差曲线可以看出，基于决策树
算法的权值初始化方法的初始训练误差小于传统随

机初始化方法，并优先到达误差最小值。

在此基础上，研究得出结论，基于决策树算法的

ＢＰ神经网络权值初始化方法优于随机初始化方法，
主要表现在初始误差相对较小，模型的分类精度得

到提高。同时，研究表明该方法增强了 ＢＰ神经网
络的收敛能力，提高了学习的速度。

５　结束语

本文提出基于决策树算法的ＢＰ神经网络权值

初始化方法，并与传统随机初始化方法在油气层敏

感性评价实验中进行了对比。结果表明，以该方法

初始化权值的 ＢＰ神经网络初始误差相对较小，评
价准确率更高，具有一定的实用性。同时，对于本文

方法的研究优越性，则可概述为：

（１）决策树算法可以评估特征的区分能力，使
得初始权值更为合理。

（２）大概率避开了局部极小值点。
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