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　　摘　要 :　提出一种基于粒子群算法优化 BP网络的权值调整新方法.该算法在基本 BP算法的误差反传调整权

值的基础上 ,再引入粒子群算法的权值修正 ,从而建立了基于粒子群算法优化的BP网络新模型.此模型不仅可以克服

基本 BP算法收敛速度慢和易陷入局部极值的局限 ,而且模型的精度较高 ,较好地提高了 BP网络学习能力与泛化能

力.将新模型应用于 4个典型复杂函数的仿真实验 ,并与基本 BP模型、基于遗传算法优化的 BP网络模型 ( GA2BP)和

传统的粒子群优化前向 BP网络模型 (PSO2BP前传)的仿真实验结果进行分析比较.仿真实例表明新 PSO2BP优化模型

性能尤其是泛化性能优于其它 3种 BP网络优化模型.
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Abstract :　A new method to adjust weights of BP network was proposed based on particle swarm optimization. The new

model was based on the weight adjustments of error back propagation of BP algorithm and the weight modification using particle

swarm optimization (PSO) . The model can not only overcome the limitations both the slow convergence and the local extreme val2
ues by basic BP algorithm , but also improve the learning ability and generalization ability with a higher precision. The new model

was used in simulation test of four typical complex functions , results of which were analysed and compared with that of basic BP al2
gorithm ,BP network optimized based on genetic algorithm ( GA2BP) and traditional BP network of signal forward propagation based

on particle swarm optimization. Results show the performances of new PSO2BP model are superior to that of other 3 kinds of opti2
mized BP network models ,especially in generalization ability.
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1　引言

　　BP网络由于具有自组织、自学习和自适应的能力 ,

且原理简单、易于实现 ,已在众多领域得到广泛应用.但

BP网络存在学习效率低、收敛速度慢和易陷入局部极

小等局限 ,尤其是BP网络结构的选取对网络的学习能

力和泛化能力有很大影响[1 ] .针对BP网络的缺陷 ,许多

学者提出了改进的学习算法[2～4] .近年来基于粒子群算

法 ( Particle swarm optimization ,PSO)优化 BP网络的学习

算法已有很多研究[5～8] ,这些改进算法对加速收敛和避

免陷入局部极小有一定的效果.不过 ,这些研究的训练

过程大多是采用了 BP算法的 Sig函数作为激活函数 ,

只进行BP算法训练的前向传播过程 ,没有进行训练的

误差反向传播的权值调整过程.其权值调整亦未采用梯

度下降法 ,而是直接采用 PSO迭代算法优化调整神经

网络的权值 ,因而只是基于 PSO优化的前向神经网络

算法.

本文将 PSO优化算法与 BP网络算法相结合 ,完全

基于BP网络算法的基本思想 ,是在基本 BP算法的误

差反向传播调整权值的基础上 ,再引入 PSO算法进行

权值修正 ,是严格意义上的基于 PSO的 BP网络算法.

通过采用 4个典型的复杂函数对新的算法进行仿真实

验 ,并与基本 BP算法和基于遗传算法优化的 BP算法
(GA2BP) 及基于 PSO 优化的只进行前向传播过程的

PSO2BP(前传)算法的仿真实验结果进行分析比较.
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2　PSO算法优化 BP网络的新模型

211　粒子群算法简介

粒子群算法是模拟鸟类觅食行为的一种新的进化

计算方法.设在 D 维搜索空间中 ,共有 M 个粒子组成

一个粒子群体 ,其中第 i个粒子的空间位置为 Xi = ( xi1 ,

xi2 , ⋯, xiD) , ( i = 1 ,2 , ⋯, M)是优化问题的一个潜在解.

将它代入优化目标函数计算出相应的适应值可作为衡

量 Xi的优劣.第 i 个粒子所经历过的历史最佳位置记

为 Pi = ( pi1 , pi2 , ⋯, piD) ;同时第 i 个粒子还具有各自的

飞行速度 Vi = ( vi1 , vi2 , ⋯, viD) .群体所经历过的历史最

佳位置记为 Pg = ( pg1 , pg2 , ⋯, pgD) .对每一代粒子 ,其第

d维 (1 ≤d ≤D)的速度和位置根据方程组 (1) 、(2)迭

代 :

v
( t + 1)
id = u·v ( t)

id + c1 r1 ( pid - x
( t)
id ) + c2 r2 ( pgd - x

( t)
id )

(1)

x
( i + 1)
id = x

( t)
id + v

( t + 1)
id (2)

式中 , u为惯性权值 ,惯性权值的引入使 PSO可以调节

算法的全局与局部寻优能力 ,通常采用线性惯性权 ; c1

和 c2为正常数 ,称为加速系数 ; r1 和 r2 为两个在[0 ,1 ]

内变化的随机数 ,有关 PSO算法的基本原理及算法实

现过程详见文献[9～12 ] .

212　基本 BP网络权值训练方法

由于一个 3层的前向网络具有以任意精度逼近任

意一个非线性函数的能力 ,因此 ,只需构造一个输入层、

一个隐层和一个输出层的 3层神经网络.基本 BP网络

的权值和阈值调整公式为[1 ,2] :

wkj ( t + 1) = wkj ( t) +αδkHj (3)

wji ( t + 1) = wji ( t) +ασjIi (4)

及 θk ( t + 1) =θk ( t) +βδk (5)

θj ( t + 1) =θj ( t) +βσj (6)

以上诸式中 , Hj 为隐层节点的输出 ; Ii 为从输入节点 i

输入的信号 ; wkj ( t)和 wkj ( t + 1)分别为前后两次训练时

隐节点 j 与输出层节点 k 的连接权值 ; wji ( t ) 和

wji ( t + 1)分别为前后两次训练时输入节点 i 与隐节点 j

的连接权值 ;θk 和θj分别为输出节点 k 和隐节点 j处的

阈值 ;α和β分别为学习参数 ,一般取为 011～019 ;δk 和
σj分别为输出层节点 k 和隐层节点 j 的误差信号 ,其计

算式为 :

δk = ( Tk - Ok) Ok (1 - Ok) (7)

σj =∑
k

δkwkjHj (1 - Hj) (8)

式中 , Tk 为样本在输出节点 k 的目标输出值 ; Ok 和 Hj

分别为样本在网络的输出节点 k 和隐节点 j 的实际输

出值.其中隐层输出计算公式为 :

Hj = f ∑
M

i = 1

wjiIi +θj (9)

式中 , M为输入节点个数 ; f 为 S 型激活函数 :

f ( x) =
1

1 + e - x (10)

输出层输出采用线性加权求和 :

Ok =∑
s

j =1

wkjHj +θk (11)

式中 , s为隐节点个数.

213　基于 PSO算法的 BP网络结构优化和权值调整方

法( PSO2BP)

21311　BP网络结构的优化

由于 BP网络的隐节点数通常都是采用凑试法来

确定的 ,即用修剪法或逐步构造法进行试验 ,不断更改

隐节点个数 ,从而相应的初始权值和阈值也需相应改

变 ,因而对网络收敛性和学习效率都有一定的影响[4] .

为了减小这种影响 ,通过构造不同的网络结构 ,对每个

网络结构皆生成 m个不同初始权值和阈值的 BP网络 ,

并采用粒子群和BP的混合算法进行优化 ,得到训练后

的BP网络误差最小时的网络结构.

21312　基于 PSO算法的 BP网络权值调整

对各不同初始权值和阈值的网络 l ( l = 1 , 2 , ⋯,

m) ,都采用基本BP算法按式 (3)～ (11)进行训练.当全

部样本每训练完 1遍后 ,分别按公式 (12)和 (13)计算 n1

个训练样本的训练误差 E1 和 n2 个检验样本的检验误

差 E2 :

E1 =
1
n1
∑
n1

p1 = 1

( Op1
- Tp1

) 2 (12)

E2 =
1
n2
∑
n2

p2 = 1

( Op2
- Tp2

) 2 (13)

式中 , n1和 n2 分别为训练样本个数和检验样本个数 ;

Op1和 Tp1分别为训练样本 p1的网络实际输出和期望输

出 ; Op2和 Tp2分别为检验样本 p2 的网络实际输出和期

望输出.

PSO算法的速度迭代公式 (1)还可以改写为 :

v
( t + 1)
id - u·v ( t)

id = c1 r1 ( pid - x
( t)
id ) + c2 r2 ( pgd - x

( t)
id )

(1 a)

此式表明 :粒子相继两次速度的改变取决于粒子当

前位置相对于其历史最佳位置和群体历史最佳位置的

变化.因此 ,若把网络的权值视作 PSO算法中粒子的速

度 ,则在网络训练过程中 ,相继两次权值的改变可视作

粒子的速度的改变.因而类比式 (1 a) ,网络的权值改变

量还可按式 (14)和式 (15)计算.

Δwkj = c1 r1 ( wkj ( b) - wkj) + c2 r2 ( wkj ( g) - wkj) (14)

Δwji = c′1 r′1 ( wji ( b) - wji) + c′2 r′2 ( wji ( g) - wji)

(15)
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式中 , wkj ( b)和 wji ( b)为第 l 个网络所经历过的历史上

具有最小检验误差 E2 时的网络权值 (最佳适应值) ;

wkj ( g)和 wji ( g)为 m个群体网络中历史上具有最小检

验误差 E2时的网络权值 (最佳适应值) ; c1、c2和 c′1、c′2
的意义与公式 (1)中的 c1 和 c2 意义相同 ; r1、r2 和 r′1、

r′2的意义与公式 (1)中的 r1 和 r2 意义相同.从而每训

练完 1遍后 ,应综合考虑 BP算法和 PSO算法的共同效

果 ,即在基本BP网络权值调整公式 (3)和 (4)的右边 ,还

应分别增加由式 (14)和 (15)表示的权值改变量 ,故综合

式 (3) 、(4)和式 (14) 、(15) ,得网络权值调整公式如式
(16) 、(17)所示 ;而θk、θj仍保持公式 (5) 、(6)形式不变.

wkj ( t + 1) = wkj ( t) +αδkHj + c1 r1 ( wkj ( b) - wkj)

+ c2 r2 ( wkj ( g) - wkj) (16)

wji ( t + 1) = wji ( t) +ασjIi + c′1 r′1 ( wji ( b) - wji)

+ c′2 r′2 ( wji ( g) - wji) (17)

训练停止条件仍为 :当 max ( E1 , E2) ≤λ时停止训

练 ,此时得到的网络权值和阈值为最终权值.其中 , E1

为由式 (12)计算得到的 n1 个训练样本的方均误差 , E2

为由式 (13)计算得到的 n2个检验样本的方均误差.

3　基于 PSO算法的 BP网络权值优化的仿真实验及

分析比较

311　函数列表

选用以下 4个典型的复杂函数 :

(1) Rosenbrock 函数 : f1 = 100 ×( x2
1 - x2) 2 + ( 1 -

x1) 2 , xi∈[ - 10 ,10 ] , i = 1 ,2

(2) f2 = x2
1 + x3

2 - x1 x2 x3 + x3 - sin x2
2 - cos ( x1 x2

3) , xi

∈[ - 2π,2π] , i = 1 ,2 ,3

(3) f3 = xx2

x3

1 + xx4

x5

3 , xi∈[0 ,2 ] , i = 1 ,2 , ⋯,5

(4) f4 =∑
8

i = 1

xi
i , xi∈[ - 1 ,1 ] , i = 1 ,2 , ⋯,8

312　基于 PSO算法的 BP网络权值优化的函数模拟及

误差分析

构建不同隐节点数 s的 i - s - 1的三层 BP网络结

构模型 ,用上述 21312节的 PSO2BP方法训练网络.参数

设置如下 :PSO算法初始化群体个体数目设为 m = 40 ;

最大迭代遍数 T = 1000 ;设置最小训练停止误差λ=

10 - 6 ;PSO算法的学习因子 c1 = c′1 = 114 ; c2 = c′2 = 114 ;

搜索空间维数 (权值和阈值数目) D = i ×s + s×1 + s +

1 = s×( i + 2) + 1 ;初始样本生成 :随机初始化 m×D个

初始值.对于每个待拟合的函数 ,在自变量取值范围内

随机生成训练样本 n1 = 150 ,检验样本 n2 = 50.表1中列

出函数 f1～ f4具有不同隐节点数时的网络训练误差 E1

和检验误差 E2 .选择 4 个函数的检验误差或拟合 (训

练)误差最小的网络为最佳网络结构 (隐节点数为 s) ,

分别为 2 - 7 - 1、3 - 6 - 1、5 - 10 - 1、8 - 7 - 1 ,如表 2所

示.采用选定的 PSO2BP模型最佳网络结构对 4 个函数

的模拟结果的误差分析比较如表 3所示.表 3中 , E1、E2

分别为用式 (12)和 (13)计算得到的函数的训练误差和

检验误差 ;由式 (18)～ (20)表示的 E3、E4 和 E5 分别为

基于多种优化算法的 BP网络的训练样本、检验样本和

全部样本 (包括训练样本和检验样本)的平均绝对误差.

表 1　函数 f 1～f 4具有不同网络结构时的误差分析

函数 误差
隐节点数 ( s)

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

f 1

E1 5. 2469E205 7. 48E205 0. 000140 6. 06E206 4. 87E206 4. 75141E205 3. 33E205 1. 70E205

E2 0. 001506 0. 003765 0. 057845 0. 009995 2. 98E204 0. 001074 0. 003742 0. 002909

E3 0. 006068 0. 004926 0. 008578 0. 001906 0. 001886 0. 005482 0. 004869 0. 003310

E4 0. 034836 0. 040358 0. 192467 0. 074016 0. 014980 0. 030187 0. 039807 0. 039772

E5 0. 013260 0. 013784 0. 054550 0. 019933 0. 005160 0. 011658 0. 013603 0. 012425

f 2

E1 4. 49E205 3. 92E205 3. 58E205 3. 56E205 2. 86E204 3. 76E205 4. 63E205 4. 13E205

E2 0. 004118 0. 006128 0. 007362 9. 26E204 5. 15E204 0. 001524 0. 019533 0. 006777

E3 0. 005569 0. 005224 0. 004882 0. 004992 0. 012571 0. 004963 0. 005353 0. 005272

E4 0. 052501 0. 063825 0. 065222 0. 025081 0. 018063 0. 030166 0. 112832 0. 064394

E5 0. 017302 0. 019874 0. 019967 0. 010014 0. 013944 0. 011264 0. 032223 0. 020052

f 3

E1 0. 005884 0. 010471 0. 010771 0. 011222 0. 007343 0. 011044 0. 009145 0. 005850 0. 005876 0. 004666

E2 0. 007459 0. 010909 0. 010075 0. 007552 0. 007399 0. 009478 0. 013129 0. 003419 0. 015719 0. 014449

E3 0. 055645 0. 067656 0. 070969 0. 075375 0. 057853 0. 074014 0. 065892 0. 044258 0. 047325 0. 046185

E4 0. 070014 0. 076700 0. 080524 0. 063986 0. 062319 0. 070769 0. 079063 0. 043698 0. 066078 0. 061496

E5 0. 059238 0. 069917 0. 073358 0. 072528 0. 058970 0. 073203 0. 069184 0. 044118 0. 052013 0. 050012

f 4

E1 0. 015260 0. 009349 0. 014198 0. 007367 0. 009399 0. 012823 0. 009363 0. 015711 0. 008876

E2 0. 022104 0. 009811 0. 017239 0. 008337 0. 013577 0. 015750 0. 010234 0. 021223 0. 014913

E3 0. 096349 0. 075112 0. 092526 0. 068605 0. 079761 0. 092703 0. 077145 0. 098027 0. 074183

E4 0. 117707 0. 072731 0. 101285 0. 071793 0. 100246 0. 103527 0. 076798 0. 120967 0. 092894

E5 0. 101688 0. 074517 0. 094716 0. 069402 0. 084882 0. 095409 0. 077059 0. 103762 0. 078861
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E3 =
1
n1
∑
n1

l = 1

| O l - Tl| (18)

E4 =
1
n2
∑
n2

l = 1

| O l - Tl| (19)

E5 =
1

n1 + n2
∑

n1 + n2

l = 1

| O l - Tl| (20)

表 2　函数 f 1～f 4的最佳隐节点数及最小迭代遍数

函数 f 1 f 2 f 3 f 4

最佳隐节点数 7 6 10 7

E′1 5. 0E204 4. 0E204 0. 012 0. 015

k (PSO2BP) 30 23 21 36

k (传统 PSO2BP) 40 65 43 77

k ( GA2BP) 711 556 312 359

k (基本BP) 9122 13618 788 541

表 3　多种优化算法用于 4个函数误差分析比较

模型 项目 f1 f2 f3 f4

PSO2BP

E1 4. 87E206 3. 56E205 0. 005850 0. 007367

E2 2. 98E204 9. 26E204 0. 003419 0. 008337

E3 0. 001886 0. 004992 0. 044258 0. 068605

E4 0. 014980 0. 025081 0. 043698 0. 071793

E5 0. 005160 0. 010014 0. 044118 0. 069402

传统

PSO2BP

E1 4. 16E205 2. 54E204 0. 008941 0. 015331

E2 0. 110844 0. 066119 0. 002599 0. 019901

E3 0. 005701 0. 013349 0. 061929 0. 098510

E4 0. 250629 0. 224780 0. 041604 0. 111654

E5 0. 066933 0. 066207 0. 056848 0. 101796

GA2BP

E1 5. 37E204 3. 30E204 0. 009272 0. 011973

E2 0. 041519 0. 064065 0. 003002 0. 016747

E3 0. 017857 0. 015369 0. 058552 0. 086193

E4 0. 197877 0. 221804 0. 045065 0. 105106

E5 0. 062862 0. 066978 0. 055180 0. 090921

基本BP

E1 9. 9995E205 3. 6850E204 0. 0114 0. 0120

E2 0. 4178 0. 1350 0. 1949 0. 0132

E3 0. 0082 0. 0151 0. 0730 0. 0857

E4 0. 5980 0. 3629 0. 3813 0. 0944

E5 0. 2075 0. 1361 0. 2001 0. 1172

313　分析与比较
(1)为了对本文提出的 PSO2BP算法的优化性能进

行检验 ,还分别采用基于遗传算法优化的 BP算法[4 ]

( GA2BP) 、传统的 PSO2BP前向传播算法[5～7]和基本 BP

算法对上述 4个函数进行模拟和误差分析.基本 BP算

法对 f1、f2两个函数最大迭代次数设置为 T = 30000次 ,

f3、f4 两个函数最大迭代次数设置为 T = 1000 次.对应

于不同模拟函数的最佳网络结构 ,多种优化算法对 4个

模拟函数的误差分析结果亦如表 3所示.分别采用本文

提出的 PSO2BP算法、传统的 PSO2BP算法、GA2BP算法

和基本BP算法对函数 f1训练 ,进行训练时的误差比较

曲线如图 1所示.由于篇幅限制 ,其余 3 个函数的误差

比较曲线省略.

(2)为了对比各个算法训练 BP网络时的收敛速

度 ,分别对每个函数 ,在最佳网络结构情况下 ,设置 4种

优化算法皆能达到的相同训练精度 E′1 ,PSO2BP算法与

传统的 PSO2BP算法、GA2BP算法和基本BP算法达到精

度 E′1时的训练遍数 k ,分别如表 2所示.由表 2可以看

出 ,无论多复杂的函数 ,本文提出的 PSO2BP算法的迭

代遍数均小于其它 3 种 BP网络优化算法的迭代遍数 ,

尤其是远小于基本BP算法的迭代遍数.

(3)从表 3和图 1 还可以看出 ,无论是训练误差还

是检验误差 ( E1～ E5) ,本文提出的 PSO2BP算法比基本

BP算法、GA2BP算法和传统的 PSO2BP算法都要小很

多 ,尤其是函数 f1 和 f2 的各种误差 E1～ E5 几乎都要

小 1个数量级以上 ,表明 PSO2BP算法有很强的学习能

力和泛化能力.

4　结论

　　(1)传统的 PSO2BP优化算法直接用 PSO迭代算法
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生成BP网络的权值 ,再以网络的正向传播的最小训练

误差 E1作目标函数指导 PSO的优化.本文提出的 PSO2
BP算法在网络权值调整过程中 ,既考虑了由基本BP算

法各个训练样本的误差反传进行的权值修正 ,又考虑

了每训练完 1遍后 ,通过跟踪个体网络历史最佳权值和

群体网络历史最佳权值来更新权值 ,因而不同于传统

的 PSO2BP前向传播算法.

(2)本文在采用凑试法优选网络结构的过程中 ,对

不同的网络结构 ,都通过构造群体规模为 m 的不同初

始权值和阈值的网络 ,并采用 PSO2BP算法优化 ,从中

优选得到误差最小的BP网络为最佳结构网络.因而该

方法也就同时兼顾了初始权值和阈值的优选.

(3)本文提出的 PSO2BP算法收敛速度快 ,精度高 ,

不受模型结构的影响.它与基本BP算法、GA2BP算法和

传统 PSO2BP算法的训练结果相比 ,具有更小的训练误

差和检验误差 ,在一定程度上提高了学习能力与泛化

能力.
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