
书书书

　 　

收稿日期：２０１３０４１０；修回日期：２０１３０５２７　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１０７４１５３）
作者简介：朱群雄（１９６０），男，江苏无锡人，教授，博导，主要研究方向为智能系统、数据挖掘、可拓工程论与过程工业模拟、优化及故障诊断；

董春岩（１９８７），男，硕士，主要研究方向为神经网络；林晓勇（１９７９），男（通信作者），副教授，博士，主要研究方向为数据挖掘、人工智能（ｌｉｎｘｙ＠
ｍａｉｌ．ｂｕｃｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）．

基于反传混沌粒子群训练的前馈神经网络研究

朱群雄，董春岩，林晓勇

（北京化工大学 信息科学与技术学院，北京 １０００２９）

摘　要：为了解决前馈神经网络训练收敛速度慢、易陷入局部极值及对初始权值依赖性强等缺点，提出了一种
基于反传的无限折叠迭代混沌粒子群优化（ＩＣＭＩＣＰＳＯ）算法训练前馈神经网络（ＦＮＮｓ）参数。该方法在充分利
用ＢＰ算法的误差反传信息和梯度信息的基础上，引入了ＩＣＭＩＣ混沌粒子群的概念，将ＩＣＭＩＣ粒子群（ＩＣＭＩＣＰＳ）
作为全局搜索器，梯度下降信息作为局部搜索器来调整网络的权值和阈值，使得粒子能够在全局寻优的基础上

对整个空间进行搜索。通过仿真实验与多种算法进行对比，结果表明在训练和泛化能力上 ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ方
法明显优于其他算法。
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　引言

近年来，神经网络广泛应用于模式识别、数据挖掘和智能

控制等领域。应用较多的三层前馈神经网络主要采用基于误

差反传的梯度下降（ＢＰ）方法进行训练，是当前前馈神经网络
（ＦＮＮｓ）中研究最为成熟且应用最为广泛的一种有导师学习算
法［１］。然而，这种方法对初始权值选择敏感，并且容易陷入局

部极值，使得神经网络的训练效果变差，从而影响了 ＢＰ神经
网络的性能。近几年来，逐渐有很多学者利用粒子群、蚁群、遗

传算法等人工智能方法训练神经网络，取得了良好效果。

粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法是由
Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［２］在１９９５年提出的一种群智能优化算法。该算
法具有收敛速度快、建模简单且易于实现等优点，在神经网络

训练、模式分类、模糊系统控制等传统优化问题上取得了良好

效果。但ＰＳＯ算法也存在一些问题，如算法在搜索前期收敛
速度快，而在后期容易陷入局部最优值及鲁棒性较差等缺陷。

针对这些问题，研究人员提出了很多改进算法。如Ｓｈｉ等人［３］

提出了惯性权重线性递减的ＰＳＯ优化算法。ＶａｎＤｅｎＢｅｒｇｈ等

人［４］提出了ＭｕｌｔｉｓｔａｒｔＰＳＯ算法，迭代若干次后都保留历史上
的最优例子，并提出了协同粒子群优化因子［５］。Ｈｏ等人［６］提

出了一种动态惯性权重的粒子群优化算法，惯性权重随着迭代

次数的增加而降低，开始阶段具有良好的全局搜索能力，在后

期能够以较小的惯性权重收敛到最优解。混沌（ｃｈａｏｓ）是存在
于非线性系统当中的一种较为普遍的现象，是由确定性方程得

到的具有随机性的运动状态。混沌运动具有随机性、普遍性、规

律性等特性，能在一定的范围内按照自身的规律不重复遍历所

有状态。有很多学者将混沌与粒子群结合，以改善粒子群的全

局寻优能力，避免种群早熟。如Ｘｉｅ等人［７］在粒子群中引入混

沌系统，以一定概率随机初始化种群中粒子位置。Ｌｉｕ等人［８］

将混沌概念引入到自适应惯性权重粒子群优化算法中，改善粒

子的全局寻优性能。然而，这些算法都集中利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ传统映
射方法产生混沌变量，改进算法性能受限。

本文提出了一种 ＩＣＭＩＣ粒子群（ＩＣＭＩＣＰＳＯ）方法。将 ＩＣ
ＭＩＣＰＳＯ与梯度下降法相结合，形成混合ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰ算法训
练ＦＮＮｓ。算法在初始阶段利用 ＰＳＯ进行全局搜索，当出现早
熟收敛时，利用混沌搜索带领粒子逃离局部最优解，并利用梯
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度下降法在全局最优解附近加速局部搜索。将所提出的 ＩＣ
ＭＩＣＰＳＯＢＰ算法用于训练前馈神经网络的权值和阈值，利用
四个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ标准函数问题来检验算法，并和文献结果进行
对比，说明算法的有效性。
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及混沌映射基本思想
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　基于误差反传的神经网络
(#$%%)

ＢＰ神经网络是在导师的指导下，其学习过程分为正向传
播和反向传播两个过程。已经证明一个三层 ＢＰ神经网络能
以任意精度逼近非线性函数，以三层神经网络为例。设输入有

Ｌ节点，隐含层有ｍ个节点，输出层有 ｎ个节点。均方误差函
数计算式如下：

Ｅ＝∑
ｑ

ｊ＝１
Ｅｊ／（ｑｋ）ｗｈｅｒｅＥｊ＝∑ｋε

２
ｋ＝∑ｋ（ｄｋ－ｃｋ）

２ （１）

其中：ｑ是输入样本数；εｋ是输出层第ｋ个节点的输出误差；ｄｋ
是输出层第ｋ个节点的期望输出值；ｃｋ是输出层第ｋ个节点的
实际输出值。

"
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　粒子群优化
($&')

算法

粒子群优化（ＰＳＯ）算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９５
年提出的一种新型智能优化算法。算法随机初始化一群粒子，

粒子通过追逐两个极值来更新自己的位置，即：自身所找到的

当前最优解，称为个体极值 Ｐｂ；群体当前最优解，称为全局极
值Ｐｇ。假设在Ｄ维搜索空间中，有ｍ个粒子组成一个种群，粒
子ｉ在Ｄ维空间中的位置可以表示为Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ），第
ｉ个粒子经历过的最好位置记为 Ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ），每个粒
子的飞行速度为Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ）（ｉ＝１，２，…，ｍ），在整个
群体中所有粒子经历过的最好位置为Ｐｇ＝（Ｐｇ１，Ｐｇ２，…，ＰｇＤ），
每一代粒子通过跟踪个体极值和全局极值来更新自身的速度

和位置如式（２）和（３）所示：
ｖｋ＋１ｉｄ ＝ω×ｖｋｉｄ＋ｃ１×ｒａｎｄ（）×（ｐｉｄ－ｘｋｉｄ）＋

ｃ２×ｒａｎｄ（）×（ｐｇｄ－ｘｋｉｄ） （２）

ｘｋ＋１ｉｄ ＝ｘｋｉｄ＋ｖｋ＋１ｉｄ （３）

其中：ｋ为迭代次数；ｃ１和ｃ２为学习因子；ｒａｎｄ（）为介于［０，１］
之间的随机数；ω为惯性权重，本文利用线性递减惯性权重，ω
取值［３］为

ω＝ωｍａｘ－ｔ
ωｍａｘ－ωｍｉｎ
Ｔｍａｘ

（４）

其中：ωｍａｘ和ωｍｉｎ分别是惯性权重上下限；Ｔｍａｘ为算法的最大迭
代次数；ｔ为算法当前迭代次数。

ＰＳＯ算法早熟判断—适应度方差法：
随着种群不断进化，个体之间的差异度逐渐变小，并出现

粒子聚集现象，导致算法在训练过程中极易出现早熟。为了判

断种群是否出现早熟，可根据粒子适应度的整体变化情况进行

判断。设种群中粒子数为Ｎ，第ｉ个粒子的适应度为ｆｉ，当前种

群的平均适应度为ｆａｖｇ，种群的适应度方差为σ
２，定义为［９］

σ２＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（
ｆｉ－ｆａｖｇ
ｆ ） （５）

其中：ｆ为归一化定标因子，作用是限制σ２的大小，ｆ的取值为

ｆ＝
ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎ

｜ｆｉ－ｆａｖｇ｜ ｍａｘ｜ｆｉ－ｆａｖｇ｜＞１

１{ 其他
（６）

式（６）表示σ２为群体的适应度方差，反映的是粒子群中
所有粒子的聚集程度。σ２越小，表示粒子聚集程度越大。随

着迭代次数的增多，种群个体适应度会逐渐接近，σ２会越来越
小，当σ２＞Ｃ（Ｃ为某一给定的阈值）且适应度不满足结束条件
时，进行早熟处理，即混沌变换操作。

"
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　混沌映射
(,-./01, 2.34)

混沌是存在于非线性系统中的一种较为普遍的现象，混沌

运动具有良好的遍历性、随机性和规律性等特点，能够在一定

范围内按照自身规律不重复遍历所有状态。利用这种遍历状

态和粒子群算法结合，可以帮助粒子逃出局部最优解区域，并

增强全局搜索能力［１０～１２］。一维可逆映射是一种最简单的混沌

运动系统，Ｈｅ等人［１３，１４］提出了无限折叠迭代混沌映射（ｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅｃｈａｏｔｉｃｍａｐｗｉｔｈｉｎｆｉｎｉｔｅｃｏｌｌａｐｓｅｓ，ＩＣＭＩＣ）形式，并从数学角
度严格讨论了它的混沌性，该混沌形式有较大的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数，相比于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ等传统混沌映射，ＩＣＭＩＣ映射具有更好的混
沌特性，本文采用ＩＣＭＩＣ映射来产生混沌变量。ＩＣＭＩＣ映射产
生一个［－１，１］之间分布的变量序列：

ｘｋ＋１＝ｓｉｎ（ａ／ｘｋ）　－１≤ｘｋ≤１，ｘｋ≠０ （７）

其中：ｘｋ为第ｋ个分量；ａ为控制参量，一般ａ可以取５．６５。利
用混沌对初值的敏感特点，取Ｎ个微小差异的初值粒子，可以
得到Ｎ个轨迹不同的混沌变量。

在实际的应用中，各变量的定义区间不同，需要将混沌变

量由区间（－１，１）载波到粒子群解向量的区间。设 ｘｉｍａｘ和
ｘｉｍｉｎ分别为第ｉ维变量的搜索上下界。按照下式映射为（－１，

１）之间的混沌变量ｃｘｉ
［１５］：

ｃｘｉ＝
ｘｉ－ｘｉｍｉｎ
ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ

（８）

按照式（８）更新混沌变量ｃｘｉ，按式（９）转换成决策变量ｘｉ：
ｘｉ＝ｘｉｍｉｎ＋ｃｘｉ×（ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ） （９）
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算法

ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰ是将ＩＣＭＩＣ混沌映射与基于误差反传的梯
度下降法结合。其中 ＰＳＯ算法有较强的全局最优解搜索能
力，但当搜索到最优解附近时，搜索速度变慢并且容易出现早

熟现象。为了解决 ＰＳＯ算法的上述缺陷，本文引入 ＩＣＭＩＣ和
基于误差反传的梯度下降算法来改善粒子群优化算法的性能。

通过早熟判断机制，即当ＰＳＯ算法陷入局部最优解时，引入混
沌映射，带领群体逃离局部极值点，继续在全局范围内搜索，避

免早熟现象的发生。同时利用基于误差反传的梯度下降法可

以加速粒子在最优解附近的局部搜索。根据收敛情况，算法能

够自动地在全局和局部搜索之间切换。

*


*
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算法训练前馈神经网络

将前馈神经网络的权值和阈值作为粒子的位置向量，利用

本文提出的算法训练网络参数。

根据ＰＳＯ算法早熟判断机制，当适应度方差σ２小于某个
给定的阈值时，说明群体出现早熟，此时以当前全局最优位置

为初始点，按照一定概率进行混沌映射，带领粒子逃离局部极

值区域。为了加速局部搜索过程调用 ＢＰ算法，并再次进入
ＰＳＯ寻优过程，如此进行迭代，直到算法终止。

本算法利用混沌映射可以获得种群的多样性，使用梯度下

降信息可以加速 ＰＳＯ局部搜索能力，因此粒子能够在快速局
部搜索的前提下对整个空间进行全局搜索。具体步骤如下：

·１２１·第１期 朱群雄，等：基于反传混沌粒子群训练的前馈神经网络研究 　　　



　 　

ａ）算法各参数初始化：
（ａ）设置粒子种群规模 Ｍ，算法总迭代次数 Ｔ，算法当前迭代次数

ＴＮ，最小训练停止误差λ，混沌变换概率Ｐｍ，学习因子Ｃ１和Ｃ２，惯性权
重ω，适应度方差阈值Ｃ，ＢＰ算法迭代次数ＴＢＰ，学习速率η，动量因子α。

（ｂ）随机初始化粒子速度Ｖｉ＝（υｉ１，υｉ２，…，υｉＤ）Ｔ和位置Ｘｉ＝（ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉＤ）Ｔ来表征神经网络的权值和阈值，其中 Ｄ为神经网络权值
和阈值维数之和。

（ｃ）计算粒子适应度值ｆ（ｘｉ），令初始种群中具有最佳适应度值的
粒子作为初始算法搜索的全局极值位置 Ｐｇ和整个算法的全局极值位
置Ｐｂｅｓｔ，并令ＴＮ＝１。

ｂ）如果ＴＮ≥Ｔ，则保存最优结果ｍｉｎ｛ｆ（ｐｇ），ｆ（ｐｉ）｝，结束；否则，
执行以下步骤：

（ａ）根据式（２）和（３）更新粒子的速度Ｖｉ和位置Ｘｉ。
（ｂ）根据群体中各粒子的信息，更新 Ｐｉ和 Ｐｇ，并记录下全局最优

粒子下标ｇｂｅｓｔ。
ｃ）如果σ２≤Ｃ，则继续执行以下步骤，否则，返回步骤ｂ）。
ｄ）以全局最优粒子的位置 Ｘｇｂｅｓｔ为初始点，调用 ＢＰ算法，从而更

新Ｘｇｂｅｓｔ，Ｐｉ和ＴＮ。
ｅ）如果ＴＮ≥Ｔ，保存优化结果 ｍｉｎ｛ｆ（ｐｇ），ｆ（ｐｉ）｝，结束；否则，

继续。

ｆ）对每个粒子，生成［０，１］之间的随机数ｒ，如果ｒ≤Ｐｍ，且下标ｉ≠
ｇｂｅｓｔ，则在混沌搜索空间进行ＩＣＭＩＣ混沌映射，并计算新位置对应的目
标值ｆｋ＋１ｉ ，更新ＴＮ、Ｐｇ。

ｇ）返回步骤ｂ）。

*
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算法性能分析

ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰ算法结合了粒子群、混沌映射及 ＢＰ算法，
其中粒子群和混沌映射算法较单纯ＢＰ算法步骤简单，训练速
度快。在复杂度方面，ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰ算法相当于 ＰＳＯＢＰ和
ＧＡＢＰ等算法复杂度。在收敛性方面，引入混沌映射机制，使
粒子有较强的全局搜索能力；引入ＢＰ能够加速粒子局部寻优
能力，ＰＳＯ的性能得到了良好发挥，所以算法的收敛性能更加
优越，收敛速度较对比文献算法更快。

+

　仿真实验

+


"

　函数列表及实验参数设置

本文采用四个典型的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数来检验算法的有效
性，并和文献［１６］中的结果进行对比。四个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数如
表１所示。

表１　测试Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数集

函数 范围

ｆ１＝１００×（ｘ２１－ｘ２）２＋（１－ｘ１）２ ｘｉ∈［－１０，１０］，ｉ＝１，２
ｆ２＝ｘ２１＋ｘ３２－ｘ１ｘ２ｘ３＋ｘ３－ｓｉｎｘ２２－ｃｏｓ（ｘ１ｘ２３） ｘｉ∈［－２π，２π］，ｉ＝１，２，３

ｆ３＝ｘ
ｘｘ３２
１
＋ｘｘ

ｘ５４
３

ｘｉ∈［０，２］，ｉ＝１，２，…，５

ｆ４＝∑
８

ｉ＝１
ｘｉｉ ｘｉ∈［－１，１］，ｉ＝１，２，…，８

　　为了保持和对比文献中训练参数设置的一致性，参数设置
如下：粒子群种群规模 Ｍ＝４０，程序最大的迭代次数设置为
Ｔ＝１０００次，最小训练停止误差 λ＝１０－６，粒子群学习因子
Ｃ１＝Ｃ２＝１．４，网络权值和阈值初始化为［－１，１］范围，初始化
惯性权重ｗ的范围为［０．４，０．９］，ｒ１和 ｒ２是［０，１］范围内的两
个随机数。设粒子最大的速度是１０，最小的速度为 －１０，如果
粒子的速度超过了限制范围，将会被重置。利用 ＩＣＭＩＣ映射
作为混沌映射，混沌变换概率 Ｐｍ＝０．２，适应度方差阈值 Ｃ＝
００１，υｍａｘ＝（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）／２，υｍｉｎ＝－υｍａｘ，粒子位置和速度的维
数（包括权值和阈值）Ｄ＝ｉ×ｈ＋ｈ×１＋ｈ＋１＝ｈ×（ｉ＋２）＋１，
其中ｉ表示输入层神经元个数，ｈ表示隐含层神经元个数。设
置ＢＰ的学习速率η＝０．７，动量因子α＝０．３，ＢＰ子程序的最大
迭代次数为３０次。在自变量取值范围内，随机初始化训练样

本１５０组，泛化样本５０组。将提出的算法与文献中的结果进
行对比，其中Ｅ１为训练均方差，Ｅ２为泛化均方差，Ｅ３为训练平
均绝对误差、Ｅ４为泛化平均绝对误差、Ｅ５为全部样本平均绝对
误差。其中ｆ１函数的网络隐含层节点数 ｈ＝３，４，５，６，７，８，９，
１０；ｆ２函数的网络隐含层节点数ｈ＝３，４，５，６，７，８，９，１０；ｆ３函数
的网络隐含层节点数 ｈ＝３，４，５，６，７，８，９，１０，１１，１２；ｆ４函数的
网络隐含层节点数为ｈ＝４，５，６，７，８，９，１０，１１，１２。

表２～５列出了函数ｆ１～ｆ４具有不同隐含层节点数时的上
述五种误差，表６列出的是 ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ算法和对比算法
训练四个函数的误差比较。

表２　ｆ１函数不同网络结构时训练误差对比

隐含层
节点数ｈ 算法 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５

３
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ３．１７Ｅ－０５ ０．０００９６２ ０．００４８２３ ０．０２７４６５ ０．０１０４８４
ＰＳＯＢＰＮＮ ５．２４６９Ｅ－０５０．００１５０６ ０．００６０６８ ０．０３４８３６ ０．０１３２６０

４
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ４．１５Ｅ－０５ ０．０００７４３ ０．００２３８７ ０．０２３６７４ ０．００７７０９
ＰＳＯＢＰＮＮ ７．４８Ｅ－０５ ０．００３７６５ ０．００４９２６ ０．０４０３５８ ０．０１３７８４

５
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ８．４３Ｅ－０５ ０．０００６４８ ０．００３４６４ ０．０２２６５２ ０．００８２６１
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０００１４０ ０．０５７８４５ ０．００８５７８ ０．１９２４６７ ０．０５４５５０

６
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ３．６３Ｅ－０６ ０．０００５４７ ０．００１７８２ ０．０２３２５７ ０．００７１４９
ＰＳＯＢＰＮＮ ６．０６Ｅ－０６ ０．００９９９５ ０．００１９０６ ０．０７４０１６ ０．０１９９３３

７
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ １．０４Ｅ－０６４．２８４３Ｅ－０５０．０００８６７ ０．０１０２３４ ０．００３２０１
ＰＳＯＢＰＮＮ ４．８７Ｅ－０６ ２．９８Ｅ－０４ ０．００１８８６ ０．０１４９８０ ０．００５１６０

８
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ８．３７Ｅ－０６ ０．０００７９７ ０．００１０３２ ０．０１８５６１ ０．００５４１４
ＰＳＯＢＰＮＮ ４．７５１４１Ｅ－０５０．００１０７４ ０．００５４８２ ０．０３０１８７ ０．０１１６５８

９
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ １．２６Ｅ－０５ ０．０００８６４ ０．００１９３２ ０．０２４６３４ ０．００７６０７
ＰＳＯＢＰＮＮ ３．３３Ｅ－０５ ０．００３７４２ ０．００４８６９ ０．０３９８０７ ０．０１３６０３

１０
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ １．０５Ｅ－０５ ０．０００９４６ ０．００２２５ ０．０２５１９３ ０．００７９８５
ＰＳＯＢＰＮＮ １．７０Ｅ－０５ ０．００２９０９ ０．００３３１０ ０．０３９７７２ ０．０１２４２５

表３　ｆ２函数不同网络结构时训练误差对比

隐含层
节点数ｈ 算法 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５

３
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ２．６３Ｅ－０５０．００２７２８ ０．００３１５２ ０．０２５４３６ ０．００８７２３
ＰＳＯＢＰＮＮ ４．４９Ｅ－０５０．００４１１８ ０．００５５６９ ０．０５２５０１ ０．０１７３０２

４
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ １．３５Ｅ－０５０．００３２６５ ０．００３６１４ ０．０３４７５２ ０．０１１３９８
ＰＳＯＢＰＮＮ ３．９２Ｅ－０５０．００６１２８ ０．００５２２４ ０．０６３８２５ ０．０１９８７４

５
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ６．３８Ｅ－０６０．００４１７９ ０．００３８２５ ０．０３９１６４ ０．０１２６５９
ＰＳＯＢＰＮＮ ３．５８Ｅ－０５０．００７３６２ ０．００４８８２ ０．０６５２２２ ０．０１９９６７

６
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ４．６７Ｅ－０６８．２９Ｅ－０５０．００２８３５ ０．０１７４５７ ０．００６４８８
ＰＳＯＢＰＮＮ ３．５６Ｅ－０５９．２６Ｅ－０４０．００４９９２ ０．０２５０８１ ０．０１００１４

７
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ４．３９Ｅ－０５８．２３Ｅ－０５０．００３３２６ ０．０１１２５４ ０．００７８０８
ＰＳＯＢＰＮＮ ２．８６Ｅ－０４５．１５Ｅ－０４０．０１２５７１ ０．０１８０６３ ０．０１３９４４

８
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ３．５４Ｅ－０５０．０００８６３ ０．００３７４６ ０．０２２７５８ ０．００８４９３
ＰＳＯＢＰＮＮ ３．７６Ｅ－０５０．００１５２４ ０．００４９６３ ０．０３０１６６ ０．０１１２６４

９
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ３．０８Ｅ－０５０．００７６５１ ０．００２９７３ ０．０２１４１５ ０．００７５８１
ＰＳＯＢＰＮＮ ４．６３Ｅ－０５０．０１９５３３ ０．００５３５３ ０．１１２８３２ ０．０３２２２３

１０
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ３．９５Ｅ－０５０．００４１３２ ０．００２８６５ ０．０２７１５９ ０．００８９３６
ＰＳＯＢＰＮＮ ４．１３Ｅ－０５０．００６７７７ ０．００５２７２ ０．０６４３９４ ０．０２００５２

表４　ｆ３函数不同网络结构时训练误差对比

隐含层
节点数ｈ 算法 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５

３
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００３１５６ ０．００５４１７ ０．０３４２６５ ０．０５３２４３ ０．０３９０１０
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００５８８４ ０．００７４５９ ０．０５５６４５ ０．０７００１４ ０．０５９２３８

４
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００６４７１ ０．００８２９４ ０．０２３８４８ ０．０４１５２１ ０．０２８２６３
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１０４７１ ０．０１０９０９ ０．０６７６５６ ０．０７６７００ ０．０６９９１７

５
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００７５６２ ０．００９４２６ ０．０２８６４１ ０．０４９７６３ ０．０３３９２２
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１０７７１ ０．０１００７５ ０．０７０９６９ ０．０８０５２４ ０．０７３３５８

６
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００７４５４ ０．００８３１５ ０．０２６３４６ ０．０４５２３１ ０．０３１０６３
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１１２２２ ０．００７５５２ ０．０７５３７５ ０．０６３９８６ ０．０７２５２８

７
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００７１６５ ０．００７２６８ ０．０３１７２３ ０．０４６５２６ ０．０３５４２４
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００７３４３ ０．００７３９９ ０．０５７８５３ ０．０６２３１９ ０．０５８９７０

８
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００６４７２ ０．００８５６２ ０．０２１６５２ ０．０４７１８４ ０．０２８０３３
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１１０４４ ０．００９４７８ ０．０７４０１４ ０．０７０７６９ ０．０７３２０３

９
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００４１２５ ０．００６３１８ ０．０２４９６３ ０．０４２５４１ ０．０２９３５５
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００９１４５ ０．０１３１２９ ０．０６５８９２ ０．０７９０６３ ０．０６９１８４

１０
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００３１５６ ０．００３２６４ ０．０２００１５ ０．０３２８１５ ０．０２３２１５
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００５８５０ ０．００３４１９ ０．０４４２５８ ０．０４３６９８ ０．０４４１１８

１１
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００３６８２ ０．００８１６５ ０．０２１８７４ ０．０３９２６５ ０．０２６２１８
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００５８７６ ０．０１５７１９ ０．０４７３２５ ０．０６６０７８ ０．０５２０１３

１２
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００３８６１ ０．００９８２５ ０．０２３１４６ ０．０４２５１２ ０．０６６７８１
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００４６６６ ０．０１４４４９ ０．０４６１８５ ０．０６１４９６ ０．０５００１２
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表５　ｆ４函数不同网络结构时训练误差对比

隐含层
节点数ｈ 算法 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５

４
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１０６３５ ０．０１８３２６ ０．０７４５６４ ０．０９２８１７ ０．０７９１２７
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１５２６０ ０．０２２１０４ ０．０９６３４９ ０．１１７７０７ ０．１０１６８８

５
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００５４６２ ０．００７４９３ ０．０５２６７４ ０．０６３４６２ ０．０５５３７１
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００９３４９ ０．００９８１１ ０．０７５１１２ ０．０７２７３１ ０．０７４５１７

６
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００５７３５ ０．００７９２９ ０．０５２１７３ ０．０６８１５４ ０．０５６１６８２
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１４１９８ ０．０１７２３９ ０．０９２５２６ ０．１０１２８５ ０．０９４７１６

７
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００５２２８ ０．００６７４２ ０．０４１７９１ ０．０６２８３９ ０．０４７０５２
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００７３６７ ０．００８３３７ ０．０６８６０５ ０．０６８６０５ ０．０６９４０２

８
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００７１９１ ０．００９２８１ ０．０４２６５５ ０．０６８５４７ ０．０４９０１２
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００９３９９ ０．０１３５７７ ０．０７９７６１ ０．１００２４６ ０．０８４８８２

９
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００８１９２ ０．００９３４７ ０．０５２１６３ ０．０７４１５２ ０．０５７６６０
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１２８２３ ０．０１５７５０ ０．０９２７０３ ０．１０３５２７ ０．０９５４０９

１０
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００８２９２ ０．００９７２８ ０．０６３２７６ ０．０７５２５１ ０．０６７２６５
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００９３６３ ０．０１０２３４ ０．０７７１４５ ０．０７６７９８ ０．０７７０５９

１１
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００９０１４ ０．０１１４１７ ０．０７１６１５ ０．０８４２１５ ０．０７４７９２
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．０１５７１１ ０．０２１２２３ ０．０９８０２７ ０．１２０９６７ ０．１０３７６２

１２
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ ０．００９１７６ ０．０１２４３１ ０．０７２９６４ ０．０８６２１３ ０．０７６２５３
ＰＳＯＢＰＮＮ ０．００８８７６ ０．０１４９１３ ０．０７４１８３ ０．０９２８９４ ０．０７８８６１

表６　ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ和对比算法用于四个函数误差比较

算法 误差 ｆ１（２７１） ｆ２（３６１） ｆ３（５１０１） ｆ４（８７１）
Ｅ１ １．０４Ｅ－０６ ４．６７Ｅ－０６ ０．００３１５６ ０．００５２２８
Ｅ２ ４．２８Ｅ－０５ ８．２９Ｅ－０５ ０．００７７６４ ０．００６７４２

ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ Ｅ３ ０．０００８６７ ０．００２８３５ ０．０２００１５ ０．０４１７９１
Ｅ４ ０．０１０２３４ ０．０１６４５７ ０．０３２８１５ ０．０６２８３９
Ｅ５ ０．００３２０１ ０．００６４８８ ０．０２３２１５ ０．０４７０５２
Ｅ１ ４．８７Ｅ－０６ ３．５６Ｅ－０５ ０．００５８５０ ０．００７３６７
Ｅ２ ２．９８Ｅ－０４ ９．２６Ｅ－０４ ０．００３４１９ ０．００８３３７

改进ＰＳＯＢＰＮＮ 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
Ｅ１ ４．１６Ｅ－０５ ２．５４Ｅ－０４ ０．００８９４１ ０．０１５３３１
Ｅ２ ０．１１０８４４ ０．０６６１１９ ０．００２５９９ ０．０１９９０１

传统ＰＳＯＢＰＮＮ 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
Ｅ１ ５．３７Ｅ－０４ ３．３０Ｅ－０４ ０．００９２７２ ０．０１１９７３
Ｅ２ ０．０４１５１９ ０．０６４０６５ ０．００３００２ ０．０１６７４７

ＧＡＢＰＮＮ 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
Ｅ１ ９．９９９５Ｅ－０５３．６８５０Ｅ－０４ ０．０１１４ ０．０１２０
Ｅ２ ０．４１７８ ０．１３５０ ０．１９４９ ０．０１３２

基本ＢＰＮＮ 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

+


*

　仿真结果及分析

ａ）按照３．１节中的算法设置，将本文所提出的ＩＣＭＩＣＰＳＯ
ＢＰＮＮ算法与对比文献［１６］中相同参数设置环境下改进的
ＰＳＯＢＰＮＮ算法结果进行对比，表２～６列出了所测试的四种
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的结果。

表２是ｆ１函数的测试结果，可以看出，ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ训
练误差 Ｅ１和泛化误差 Ｅ２明显小于对比算法，当 ｈ＝７时，
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ的泛化误差为４．２８４３Ｅ－０５远小于对比算法
的２．９８Ｅ－０４，算法具有良好的学习能力及对新样本良好的适
应能力，同样在 Ｅ３、Ｅ４和 Ｅ５上也有体现。通过不同隐含层节
点数的结果对比，当隐含层节点数 ｈ＝７时算法表现出了较好
的性能。

表３是ｆ２函数的对比结果，可以看出，ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ的
Ｅ１、Ｅ２、Ｅ３、Ｅ４和 Ｅ５误差明显小于对比算法，特别当 ｈ＝６时，
Ｅ１和Ｅ２要比对比算法小将近一个数量级；对于训练和泛化绝
对误差Ｅ３、Ｅ４和Ｅ５，本文算法也要明显优于对比算法，充分说
明了混沌映射在粒子群优化算法中的重要作用，即带领粒子逃

离局部最优解。

表４显示的是ｆ３函数误差结果对比，除ｈ＝６时Ｅ２误差略
大于对比算法外，其余训练误差和泛化误差结果都优于对比算

法的结果，充分说明了 ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ算法具有较高的训练
精度和良好的学习能力。当 ｈ＝１０时，五种测试误差均最小，
算法表现出更好的性能。

表５显示的是ｆ４函数各误差的对比结果，可以看出Ｅ３、Ｅ４
和Ｅ５都小于对比算法的结果，说明ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ的网络输
出值和真实值更加接近。除ｈ＝１２时，Ｅ１略大于对比算法外，
其余Ｅ１和Ｅ２均小于对比算法，说明算法泛化误差更小，对新
样本有更强的学习和适应能力，当ｈ＝７时，五种误差最小，性
能最优。

ｂ）表６显示的是 ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ与文献［１６］中给出的
改进ＰＳＯＢＰＮＮ、传统 ＰＳＯＢＰＮＮ、ＧＡＢＰＮＮ、ＢＰＮＮ四种算法
的对比，其中四个函数的网络结构分别是在２７１、３６１、５１０
１、８７１结构下进行测试。从结果可以看出，ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ
在训练均方差、泛化均方差、训练绝对误差、泛化绝对误差、总

样本绝对误差五个测试指标都要优于其他对比算法一个数量

级，说明所提算法适合建模，具有较高的训练精度和泛化精度，

并且对新样本有更好的适应性。同样也能说明，引入混沌和适

应度方差的有效性，利用适应度方差判断粒子的早熟，利用混

沌特性来带领粒子逃离局部最优解，利用基于误差反传的梯度

下降方法加速粒子的局部搜索，这样的策略是算法高效和优于

对比算法的主要原因。

9

　结束语

本文提出了一种基于反传的 ＩＣＭＩＣ粒子群（ＩＣＭＩＣＰＳＯ
ＢＰ）方法来训练前馈神经网络。此算法充分利用了基于误差
反传的梯度下降信息，并且引入混沌映射避免粒子陷入局部最

优解，能够在全局范围内调整网络参数。该方法能够自动地在

误差反传的梯度下降法、混沌映射和ＰＳＯ算法间切换。
本文利用四个标准 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数集来证明 ＩＣＭＩＣＰＳＯ

ＢＰＮＮ的有效性，并和文献中的改进 ＰＳＯＢＰＮＮ、传统 ＰＳＯ
ＢＰＮＮ、ＧＡＢＰＮＮ及 ＢＰＮＮ算法的结果进行对比。结果表明
ＩＣＭＩＣＰＳＯＢＰＮＮ算法具有较高的训练精度和泛化精度，适宜
于软测量建模，同时也证明了在粒子群算法的基础上引入混沌

概念和误差反传梯度下降概念的合理性和正确性。
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对上述微分方程求解可得

ｙ（ｔ）＝ｋ／（１＋ｅａｒｔ），ｙ０＝ｋ／（１＋ｅａ） （１２）

式（１２）为谷氨酸菌体的生长模型，其中 ｙ（ｔ）为菌体浓度，ｔ为
菌体生长时间，ｒ、ａ、ｋ为待定模型参数。

本文用差分进化算法对生长模型的参数 ｒ、ａ、ｋ进行优化
辨识，目的就是要确定菌体生长模型中的模型参数，使得模型

的实际观测值与估计值有较高的拟合度。改进差分进化算法

的参数取值为：维数Ｄ＝３，种群规模ＮＰ＝２０，变异率Ｆ０＝０．３，
交叉概率ＣＲｍｉｎ＝０．５，ＣＲｍａｘ＝０．８５，待辨识参数为 ｒ、ａ、ｋ，取值
范围为［０，５］。本文利用文献［１５］中提供的实际观测数据（上
海天厨味精厂某发酵罐的批报数据）作为拟合点，对模型参数

进行估计，并与文献［１４］的人工神经网络（ＡＮＮ）、文献［１５］中
的粒子群算法（ＰＳＯ）进行了比较，得到的结果如表３所示。

表３　参数寻优结果

参数 ＡＮＮ（文献［１４］） ＰＳＯ（文献［１５］） ＭＣＤＥ（本文）
ｒ ０．３７０００９ ０．３７８９８３ ０．４３７１４１
ａ １．６９８６４４ １．７４７７８１ １．８５３４１９
ｋ ０．９０８４６４ ０．９０７３８０ ０．９０５３６５

　　根据表３中的数据，由式（１２）可计算出谷氨酸菌体浓度
拟合值，结果如表４所示。图７是采用表３中ＭＣＤＥ算法结果
构建的模型和实际曲线的拟合。由图可知，估计参数构建的模

型与实际测量值接近。从８ｍｉｎ以后两条曲线拟合程度较高，
由此可以看出，对于微生物发酵这类复杂、非线性很强的生化

过程而言，改进差分进化算法是一种较好的参数估计算法。本

文在标准算法的基础上，通过引入变异率算子，并动态增加交

叉概率的方法，有效地提高了算法的搜索能力和收敛速度。

表４　菌体浓度实际值与模型拟合值的比较

实际值／ｇ／Ｌ ＡＮＮ（文献［１４］） ＰＳＯ（文献［１５］） ＭＣＤＥ（本文）

０．３２ ０．２５１８ ０．２４５９ ０．２４７２
０．３５ ０．３２４３ ０．３１９３ ０．３３２９
０．３６ ０．４０４８ ０．４０１３ ０．４２８９
０．４ ０．４８８６ ０．４８７０ ０．５２７２
０．５８ ０．５７００ ０．５７０４ ０．５２７２
０．６４ ０．６４４３ ０．６４６１ ０．６１８７
０．７４ ０．７０７９ ０．７１０６ ０．６９６８
０．７８ ０．７５９８ ０．７６２３ ０．７６８７
０．８２ ０．８００３ ０．８０３２ ０．８０４８
０．８５ ０．８３０９ ０．８３３４ ０．８３７８
０．８６ ０．８５３４ ０．８５５４ ０．８６０５
０．８７ ０．８６９７ ０．８７１１ ０．８７５９
０．８７ ０．８８１４ ０．８８２２ ０．８８６１
０．８９ ０．８８９７ ０．８９００ ０．８９２８
０．９ ０．８９５３ ０．８９５４ ０．８９７２
０．９ ０．８９９３ ０．８９９２ ０．９００１
０．９ ０．９０２１ ０．９０１７ ０．９０１９
０．９ ０．９０４１ ０．９０３５ ０．９０３９
０．９ ０．９０５４ ０．９０４７ ０．９０４４
０．９ ０．９０６４ ０．９０５６ ０．９０４８

　　为了进一步验证本文方法的有效性，根据表４中的数据，
采用式（１３）所示的均方差作为评价标准：

Ｓ＝Σ
ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ
＾
）２

ｎ槡 －２ （１３）

比较结果为：采用 ＭＣＤＥ算法得到的模型均方差为
０．０５９５４；采用 ＡＮＮ算法得到的模型均方差为０．０８８２８；采用
ＰＳＯ算法得到的模型均方差为０．０８６７２。从模型拟合值和模

型均方差的结果可以看出，ＡＮＮ和 ＰＳＯ算法也可以得到较好
的拟合结果，但是基于 ＭＣＤＥ算法的模型参数辨识精度比
ＡＮＮ和ＰＳＯ算法更高一些。可见，将 ＭＣＤＥ算法用于非线性
模型参数辨识具有有效性和可行性。

(

　结束语

本文融合自适应变异率和动态非线性增加交叉概率两种

策略的优点，提出了一种精度高、收敛速度快的改进差分进化

算法。通过对几类非线性模型的参数辨识结果，说明该算法搜

索能力强、收敛速度快，可以用来解决非线性模型参数辨识问

题。以谷氨酸菌体生长模型参数估计为实例进行应用验证，证

明了基于改进差分进化算法的非线性模型参数辨识是有效、可

行的。将改进的差分进化算法应用于更多的实际工程中，以及

研究在线估计，将是进一步的研究目标。
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