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多层前向神经网络的自适应禁忌搜索训练 
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摘 要 针对BP算法属于局部优化算法的不足，提出了一种新的全局优化算法—— 自适应禁忌搜索作为前向神经 

同络的训练算法。该算法通过邻域和候选集的相互配合，动态地调整候 选集中分别用于集中性搜索与多样性搜 索的元 

素个数 ，提高了算法运行的质量和效率。以经典的异或问题(XOR)为例，进行 了对比研 究。实验结果表明，谊算法与 BP 

算法相比明显提高了同络的收敛概率和收敛精度。 
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Abstract Aiming at BP algorithm’S drawbacks that it is essentially a local optimization algorithm，a novel and global 

optimi zation algorithm，Adaptive Tabu Search，is proposed to train feed·forward neural networks．This algorithm  ira— 

proves the quality and efficiency of training neural network by adjusting dynamically the numbers of intensification el— 

ements and diversification elements in candidate list and by the cooperating of neighborhood and candidate list．Taking 

the classical XOR problem as an example，a compare investigation is implemented．It shows that this algorithm has 

obviously superior convergence rate and precision compared to the BP algorithm。 
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1 引言 

人工神经网络已被广泛应用于模式识别、智能控制、系统 

优化、信号及信息处理等诸多领域。其中，多层前馈神经网络 

以其优良的非线性逼近性能，成为研究和应用最为广泛的一 

种神经网络，其训练算法一般采用 BP算法，因此又叫BP网 

络。但BP算法采用误差导数指导学习过程，本质上属于局部 

优化算法，存在着易陷入局部最优、收敛速度慢、动态特性不 

够理想、学习速度慢等不足。针对这些缺点，国内外研究人员 

提出了许多改进的BP算法及其变种，详见文[1～6]。这些方 

法虽然在克服 BP网络的不足方面取得了一定进步，但从本 

质上看，仍未脱离梯度法的局部寻优。随着遗传算法(GA)的 

出现，大量的研究人员开始把GA应用于神经网络的训练和 

学习，进行了比较深入的研究，并取得了很好的效果n ，但 

GA存在着易早熟的缺点。近年来，随着一种新的全局优化算 

法——禁忌搜索(Tabu Search，TS)的出现[1】 ，人们开始尝 

试将 TS应用于神经网络的训练，并取得了一些研究成 

果[】卜 ，但研究得还不够。 

TS算法是一种亚启发式(meta—heuristic)搜索技术，由 

Glover在1986年首次提出Dt,ts]。TS以其独有的记忆功能、爬 

山能力强、全局迭代寻优等一系列优点受到广泛关注，现已成 

功应用于工业调度、组合优化、机器学习、电路设计、函数优 

化、模式识别、神经网络等诸多领域[1 ]。在构成 TS算法的 

诸多要素中，集中性搜索(Intensification)与多样性搜索(Di— 

versification)成为算法设计的焦点，也是一个难点。针对这一 

难点，我们提出了一种集中性与多样性的自适应搜索策略，并 

成功应用于求解中大规模TSP问题，详见文[163。由于该策 

略的框架灵活，且无需同题特殊信息，因此，完全可推广应用 

于其它领域(如神经网络)。鉴于此，本文以应用最为广泛的前 

向神经网络作为优化对象，以求解经典的异或问题(XOR)为 

例，将基于该策略的自适应禁忌搜索作为神经网络的训练算 

法，进行了深入的研究。仿真实验表明，与 BP算法相比，基于 

该策略的TS算法明显提高了神经网络的收敛概率和收敛精 

度，也证实了上述想法的可行性和有效性。 

2 禁忌搜索应用于前向神经网络 

(1)荣忌对象 本文选取神经网络的训练误差，即均方差 

mse(mean squared error)作为禁忌对象。由于1115e是一个实 
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数，而在TS中直接禁忌一个实数是很难奏效的，因此，要对 

某一个 rose实行禁忌，就以这个 rose为基准点，左右偏移一 

个极小的范围，形成一个禁忌区间。这个偏移范围称为禁忌标 

准 TC(tabu criterion)。 

(2)邻域结构 邻域定义为：神经网络的每一个权值和阈 

值在其上一步迭代中所取值的基础之上，加上一个修正量。这 

个修正量取某一区间内的一个随机实数，这个区间，我们称为 

邻域中元素值(包括权值和阈值)的偏移范围，简称权重偏移 

范围WOR(weights offset region)。 

(3)集中性(Intensmcation)与 多样性 (Diversification)的 

自适应搜索策略 集中性与多样性的搜索策略是TS算法设 

计中的焦点，本文采用文[16]中所提出的自适应搜索策略。在 

邻域中，构造集中性元素时，其权值偏移范围 WOR 的取值很 

小，本文取为士0．1～ 士1．0，以进行集中性搜索；构造多样 

性元素时，其权值偏移范围 WOR：的取值较大，本文取为士 

I．0～ 士10．0，以便进行多样性搜索。除此之外，自适应搜索 

策略的控制措施与文[16]所述完全一样(见图1)。由于该策略 

的自适应性，我们将基于该策略的禁忌搜索称为自适应禁忌 

搜索。 

(4)算法基本流程 

Step1设定算法参数。 

Step2用随机法产生初始权值和阈值，其取值为[一1，+ 

1]内的随机实数。 

Step3按上述规则和控制策略，生成邻域。 

Step4按上所述规则和控制策略，从邻域中选取元素组 

成候选集。 

Step5根据评价函数，从候选集中选出未被禁忌表禁忌 

的当前局部最优解。 

Step6更新初始解。 

Step7更新禁忌表。 

Step8根据上述规则和控制策略，调整候选集中的分界 

点长度DL。 

Step9判断是否满足终止条件，若满足，则输出最优解， 

终止算法；若不满足，则转Step3。 

(算法中的终止条件为限定最大迭代步数) 

4 讨论 
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图1 邻域、候选集的构成 

5 计算机仿真实验 

(1)几 点说 明 

·测试算例：以非线性分类中的典型代表——异或问题 

(XOR)为例来检测本文算法的有效性。目标函数为：均方差 

rose(mean squared error)。误差目标精度为：1×1O～。 
·神经网络结构：网络结构选为：2-2—1，前两层的传递函 

数为标准s型函数，输出层的传递函数为纯线性函数。 
·算法参数：由于TS的性能与关键参数有关mn ，因此， 

本文对一些关键参数的取值进行了不同程度的组合，具体如 

下。 

表1 算法参数组合 

其中：Group：组数；TL：禁忌长度(Tabu List)，即禁忌表 

的大小；TC：禁忌标准(Tabu Criterion)；NL：邻域长度 

(Neighborhood List)，即邻域的大小，指邻域中的元素个数。 

对于每组参数，最大迭代步数均取为2000，候选集长度均 

取为10。 

·编程工具 ：Matlab6．5。 

(2)仿真实验结杲 对于每组参数情况，程序均运行100 

次，具体结果见表2，典型的收敛过程见图2。 

表2 收敛概率、收敛精度、收敛速度统计 

(1)收敛过程分析 从图2可以看出，TS在训练 FNN过 

程中，能够根据解的情况自动进行集中性搜索或多样性搜索。 

当搜索未陷入局部极小时，则进行集中性搜索(见图中未加虚 

框的部分)；当搜索入局部极小时，则进行多样性搜索(见图中 

的虚框部分)。在整个搜索过程中，mse呈平稳下降趋势，其问 

虽有小的波动，但这不是振荡，也不是循环，恰恰是体现了TS 

算法所独具的优势，即TS可以接受劣解． 

(2)与其它算法的比较 文[33提出了一种超线性BP算 

法，同样用于求解XOR问题，并与传统BP算法作了对比，现 

引用其结果，与本文算法的3组测试结果的平均值进行比较， 

详见表3。从表3不难看出，本文TS算法与BP算法相比较而 

言，具有更高的收敛精度和更高的收敛概率，且学习步数少． 

表3 TS算法与其它算法的学习结杲比较 

法 2000 1×10— 93．3 43．97 
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图2 典型收敛过程示意图 

结论与展望 综上所述，我们可得出结论： 

·将 TS作为ANN的学习算法时，与其它算法相比较而 

言，它在本质上是一种全局寻优算法，因而具有更高的收敛精 

度、收敛概率。 
·从表2可以看出，在3组不同参数的情况下，最终测试结 

果相差并不大。这主要是因为，集中性与多样性的自适应搜索 

策略改善了TS的不足，使得：禁忌长度和邻域长度对搜索结 

果的影响相对较小。 

·TS在训练 ANN时，不需要计算传递函数的导数。也就 

是说，除了sigmoid函数外，我们可以选择其它非连续可微的 

函数作为传递函数，来满足一些特殊要求，这正是笔者下一步 

要进行的工作。 
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世界中的实体和过程，以及如何让一个主体在一定的时间内 

根据这些信息进行推理并作出决策。在系统中，我们采用慎思 

主体结构来构建软件 Agent。 

(3)各种类型的Agent之间通信的实现。将软件 Agent 

技术引入到基于Web的数据仓库体系结构中的各个部分，需 

要构建多种类型的Agent，要求这些 Agent相互配合，共同完 

成任务。那么，各种类型的Agent之间如何通信是实现我们 

的这个系统的关键问题之一。目前国际上著名的主体通信语 

言 (Agent Communication Language，简 称 ACL)是 美 国 

ARPA 的知识 共享 计划 中提 出的两 个相 关语 言：一是 

KQMLL” (Knowledge Query and Manipulation Language)， 

另一个是KIF(KnowIedge Interchange Format)。KQML定义 

了一种主体间传递信息的标准语法以及一些“动作表达式”， 

且这些动作从言语行为理论演化而来。KIF则给信息的内容 

提供一种语法，它基本上是用类似LISP的语法书写一阶谓 

词演算．在系统中，我们采用KQML来表示各个Agent间的 

通信原语，即用 KQML定义各个Agent的通信原语格式。 

结束语 随着因特网的日益普及，Web技术在各个领域 

得到了广泛的应用。论文深入分析了基于 Web的数据仓库体 

系结构存在的不足，尤其是针对如何把有用的Web数据集成 

并入到数据仓库中这一目前的研究热点同题，提出了结合A— 

gent技术，将HTML页面转化为XML数据源的解决方案， 

从而可实现将Web数据转换为数据仓库的数据源，充分发挥 

·120· 

数据仓库技术和Web技术相结合的优势。文中还分别研究了 

在基于 Web的数据仓库体系结构各个层次中软件 Agent技 

术的应用，针对该结构 目前存在的一些主要问题提供了有效 

的解决方案，为实现一个更灵活、可伸缩、高效的Web数据仓 

库系统提供了更为广阔的前景。 
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