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基于新的改进粒子群算法的B P 神经网络在 

拟合非线性函数中的应用

林宇锋邓洪敏史兴宇

(四川大学电子信息学院成都610065)

摘要介绍了一种基于新的改进粒子群算法 (NIPSO)的 BP神经网络来解决拟合非线性函数所出现的误差较大的 

问题。此算法在粒子群优化算法基础上，分别让权重和学习因子非线性和线性变化，建立基于新的粒子群优化算法的 

新模型，再与BP神经网络结合之后来拟合非线性函数。结果表明，新的改进粒子群优化算法更加合理且高效地提高 

了 BP神经网络的拟合能力，减小了拟合误差，提高了拟合精度。

关 键 词 BP神经网络，粒子群优化算法，函数拟合 

中 图 法 分 类 号 TP183 文 献 标 识 码 A

Application of BP Neural Network Based on Newly Improved Particle Swarm 
Optimization Algorithm in Fitting Nonlinear Function

LIN Yu-feng DENG Hong-min SHI Xing-yu 
(College of Electronics and Information Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065,China)

Abstract A  newly improved particle swarm optimization algorithm for the optimization of BP neural network was in­
troduced to solve the problem of large error in fitting the nonlinear function. In this algorithm, a new model based on the 
newly improved particle swarm optimization algorithm is established through respectively changing the weight non-li­
nearly and learning factor linearly, then it is applied to non-linear function fitting by combining with BP neural network. 
The results show that the newly improved particle swarm optimization algorithm can more rationally and effectively 
boost the fitting ability of BP neural network,and improve the accuracy of the fitting.
Keywords BP neural network,Particle swarm optimization algorithm,Function fitting

1 引言

在工程项目中会面临很多复杂难解的非线性函数问题， 

它们很难用数学公式列写;但B P 神经网络能通过学习和存 

储大量的输入输出映射关系，来拟合非线性函数模型，使工程 

项目问题变得相对简单。其拟合的方法是:把需要拟合的系 

统看成一个黑盒子，用大量存储的训练样本去训练神经网络， 

通过误差修正建立起神经网络新模型，再去验证和预测系统 

的输出。在 M A T L A B 神经网络工具箱中，可以自主完成网 

络结构设计、初始权值阈值设定、网络训练等一系列的工作。 

但实验表明，仅用B P 神经网络去拟合非线性函数，存在收敛 

速度很慢、容易陷入局部极小值、精度低等问题。因此，智能 

优化算法被用于优化B P 神经网络成为当前项目开发、研究 

的焦点之一、

粒子群（Particle Swarm Optimization，P S O )算法是智能 

优化算法中应用较广泛的，其在1995年被提出并成功应用于 

函数拟合、函数优化等领域。P S O 算法是在模拟鸟类捕食行 

为的基础上提出的，算法中参数少，运算简单，收敛速度快，易 

实现，但如果把未改进的标准P S O 算法应用到B P 神经网络

中，则很容易陷入局部极小值，且精度较低，因此基于粒子群 

算法的改进受到广泛关注。文献[1]提出一种动态调整粒子 

群算法，调 整 方 法 为 随 迭 代 次 数 的 增 加 而 线  

性减小，n 满足正态分布，以此动态调整权重;文献[2]提出一 

种改进粒子群算法，主要是与遗传算法的变异相结合，再引入 

自适应变异算子，对公式中某些变量以一定概率重新初始化， 

缩小搜索空间，有效提高搜索效率，从而提高搜索到全局最优 

解的可能性，然后再与B P 神经网络结合;文献[3]采用改进 

的粒子群算法，使惯性权重随迭代次数的增加而非线性变化， 

再与B P 神经网络结合。实验表明，基于这些改进粒子群算 

法优化的B P 神经网络的精度较低，运行时间长，不能完全跳 

出局部极小值。因此，本文在粒子群优化算法上提出了一种 

新的改进粒子群算法，不仅让惯性权重非线性变化，而且使学 

习因子也随迭代次数线性变化，迭代初期权重和学习因子较 

大，使粒子群有足够的搜索空间，防止陷入局部极小值;迭代 

后期权重和学习因子较小，使收敛速度加快，精度变高。用得 

到的全局最优解给B P 神经网络的权值和阈值赋值，用大量 

训练样本训练B P 神经网络，建立起精度相对更高、拟合能力
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更强的B P 神经网络，再对非线性函数拟合、预测。实验分析 

显示:相对改进粒子群算法和标准粒子群算法而言，新的改进 

粒子群算法B P 神经网络对非线性函数的拟合精度更高，能 

更合理、高效地加快收敛速度。

2 B P神 经 网 络 原 理

BP( Back Propagation)神经网络由以 Rumelhart 和 Mc- 
Celland为首的科学家于1986年提出来的，它是一种具有多 

层结构的前向神经网络[4]。本文主要介绍3 层的 BP神经网 

络，其拓扑结构如图1 所示，包括输入层、隐含层和输出层。 

每一层的神经元与下一层的所有神经元之间采用全互连方式 

相连，同一层的神经元之间无连接[5]。

输出层 隐含层 输出层

B P 神经网络的学习过程包括如下两个阶段。

(1) 第一阶段为正向传播阶段，是一个前向计算的过程。 

此过程是由输入信号向前传播，经过输入层到隐含层、输出层 

逐层计算，在输出端得到相应的输出信号。以下为文献[6]给 

出的前向计算过程算法：

隐含层第i 个节点的输入w叫 为 ：

M
n e t j  =  ^ u ) i j X i  -\~〇j  ( 1 )

i = l

隐含层第i 个节点的输出A 为：
M

yj ~  <f>Cnetj) — ̂ ( X ) v〇ijXi dj) (2)
i = l

输出层第々个节点的输入imze“为：

Qinnetk =  S  u)jkyj ~\~ak
3 = ̂

Q M
=  (3)

j  = l  i = l

输出层第々个节点的输出w 为：

Q

〇k = (pCinnetk  ̂=  (pC^ j eWjkyj~̂ ~ak^
3 = ̂

Q M
= u)jk(p( S  uUijXi ~\~6j)  ~\~ak)  ⑷

j  = l  i = l

(2) 第二阶段为反向阶段，是一个误差反向传播过程，即 

如果实际输出与期望输出的差值(误差）大于所设定的误差 

值，则误差反向传播，并逐次调整连接的权值和阈值，直到满 

足误差要求。网络对户个训练样本的总误差准则为：

Ep =  \ ±  S (T f - O f )2 (5)
^  p = l k = l

其中，O f 是输出节点々在样本户作用下的实际输出值，T? 是 

输出节点在样本户作用下的期望值。B P 神经网络的学习主 

要是通过更新权值和阈值使得系统的精度变高。B P 算法简

单、计算量小，是目前最成熟的算法之一m  ;但 B P 神经网络 

在训练之前各个层之间连接的权值和阈值都是随机化的，使 

得 B P 神经网络收敛速度慢，且易陷入局部极小值，可能使得 

到的值非全局最优值。采用新的改进粒子群算法对初始的权 

值阈值进行优化，从而更加合理、高效地提高B P 神经网络的 

精度，加快收敛速度，得到全局最优解。

3 粒 子 群 优 化 算 法 原 理

粒子群算法是由Kennedy和 Ebrhart两位科学家于1995 

年最早提出的一种群体智能算法[8_9]，其本质思想来源于对鸟 

类捕食的研究。在鸟类捕食过程中，为了找到食物最多的位 

置，就要考虑鸟类种群中的最优位置以及自身所经历的最优 

位置，以此方法可高效地接近种群最优的位置。对于粒子群 

算法，在初始状态下每个粒子的位置都是潜在的最优解，即把 

每一个粒子的初始位置设定为个体最优解。当比较每个粒子 

的优良程度时，采用了适应度函数来表征，其中每个粒子的特 

征状态用速度、位置和适应度值来体现。 一 般而言，在将 BP 

神经网络应用到拟合非线性函数中时，将适应度函数设为实 

际值和期望值之差，以便通过反向过程来调节权值和阈值。 

假设在一个D 维的空间中有m 个粒子，则第个粒子的位置 

为:X  =  (U i2,…，兄〇)，第 i个粒子的速度为％ =  (V n ， 

仏 ，…，〜 ）[1°]。在粒子群迭代进化过程中，粒子根据自身的 

位置和同伴的最优位置来调整自身移动的方向，再结合实际 

位置和速度，共同来决定移动的下一位置。在每个粒子移动 

的过程中，都有一个最优解;在整个粒子群移动过程中，也有 

一个最优解。前一个称为个体极值(巧&)，其个体最优解为 

Pi =  (P n ，& ，…， );后一^个称为全局极值(私# )，其全局 

最优解为沿= ( 似 ，你 ，…，伽 ）。在粒子群迭代过程中，要考 

虑到个体极值、全局极值以及上一状态的速度和位置，从而得 

到下一状态的位置，其迭代的速度和位置公式分别为[11]:

V i= u )^ V i  +Ci  ̂rand ^ (Pbest ~ X i ) +C2  ̂rand ^
igbest ~ X i )  ( 6 )

X , = X , + 0 . 5 ^ y , (7)

其中，G 和 C2为常数，称为学习因子 ，一 般 取 为 为  

[0，1]中的随机数;W为惯性权重 (inertia weight)。需要注意 

的是:在粒子群迭代过程中，根据速度大小和方向的变化，不 

断地更新粒子位置，而其速度受到最大速度^_[12]和最小速 

度 的 限 制 ；即 当 速 度 高 于 时 ，粒子速度就限定为

当 速 度 低 于 时 ，粒 子 速 度 就 限 定 为 。式(6)由 3 

部分组成，第一部分为记忆部分，反映了上一状态的速度大小 

和方向，其目的为权衡全局搜索和局部搜索的作用;第二部分 

为认知部分(Cognition Model)，体现了粒子自身的能力，对自 

身状态的思考，使得粒子具有较强的全局搜索能力，防止陷入 

局部极小值;第三部分为社会部分，让粒子间进行信息的交 

流，主要是考虑全局极值来调整自身位置，体现了粒子之间的 

团结协作。3个部分共同来得到粒子的下一个位置向量，共 

同决定粒子的空间搜索能力[13]。

4 新 的 改 进 粒 子 群 优 化 算 法 优 化 神 经 网 络

B P 神经网络运算简单，计算量小，但是学习效率低，收敛 

的速度慢，且容易陷入局部极小值，运算结果的精度不高;粒
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子群优化算法的结构比较简单，用粒子群优化算法优化BP 

神经网络，其目的为设置初始状态的权值和阈值，减少随机 

性，相对B P 算法运行的速度有所提高，运算结果的精度变 

高，但在初始权值和阈值寻优的过程中也易陷入局部极小值， 

从而导致失去全局寻优能力，函数拟合的精度降低。为了降 

低陷入局部极小值的概率，且更加合理、高效地提高拟合精 

度，提出了新的改进粒子群优化算法(Newly Improved Parti­

cle Swarm Optimization， NIPSO) ， 其主要对学 习因子 Ci ， C2 

和惯性权重w 进行改进。

4 . 1 惯性权重的改进

在标准的粒子群算法中，惯性权重选定为一固定值，不能 

随粒子进化过程中的状态而产生变化，这将导致在进化初期， 

如果惯性权重过小，则容易陷入局部极小值，搜索空间减小; 

在后期，如果惯性权重过大，则不利于算法收敛。因此，惯性 

权重的变化对优化的性能影响很大。在许多研究中，研究者 

提出过线性递减权重（L D I W )的方法，使算法初期惯性权重 

较大，易于跳出局部极小值，提高粒子的全局搜索能力;在后 

期惯性权重较小，有助于提高收敛精度，即让惯性权重呈线性 

变化，其算法公式如式(8)所示[13]。但由于粒子位置和速度 

的变化是非线性的，因此本文基于惯性权重的改进采用非线 

性递减权重策略，以更有效地加快粒子的变化速度，从而提高 

算法的收敛精度，其算法公式如式(9)所示。

：(^5
.M axiter—iter ,

tart 如end )  71 … •上…  1~~Maxi ter (8)

, 、（M axiter— i te r)2 ,

:(H -  ) ̂ M axiter^ ^  十
(9)

其中， 和 分 别 为 惯 性 权 重 的 初 始 值 和 最 终 值 ，其取 

值范围是:〇• 9 为迭代次数的最 

大值 ;为当前的迭代次数。

4 . 2 学习因子的改进

在粒子群优化算法中，学习因子分别控制着粒子的认知 

部分和社会部分。理想状态下，我们希望粒子群能够在算法 

的初期具备全局的搜索能力，在整个寻优空间进行搜索，不至 

于陷入局部极小值;在算法后期能够尽快地收敛到全局最小 

值，加快收敛的速度，提高收敛精度。因此，本文就通过动态 

调整G 和〇学习因子的大小来达到此目的，其基本的操作 

方法为:在算法的初始阶段，有大的认知部分和小的社会部 

分，有助于提高全局搜索能力;在算法的后期，有小的认知部 

分和大的社会部分，更有助于算法收敛于全局最优解，提高算 

法的精度和收敛速度。以 13=和〇的变化规律为：

Cl CC血 竹  Cend)Maxi t e r— ite r
M axiter 卜 (10)

C 2= 3 - C ! (11)

其中，Mas t e r和心r 分别为算法的最大迭代次数和当前迭 

代次数 ;为学习因子的初始值， 为学习因子的最终值， 

两者的取值范围是 

4 . 3 优化 BP神经网络

用本文提出的新的粒子群优化算法(NIPSO)优化神经网 

络的方法为:粒子群中每个粒子表示的是B P 神经网络的权 

重和阈值，每个粒子的维度由网络中权值的数量和阈值个数 

决定，在设定的训练样本下，B P 神经网络输出的实际值和期 

望值的误差作为B P 神经网络训练问题的适应度函数，适应

度值表示神经网络的误差，误差值小表示粒子在空间中具有 

更好的性能。粒子位置和速度更新的目的，就是去改变初始 

的权值和阈值，减小适应度值，减小输出的误差，直至其小于 

所设定的误差值，从而提高B P 神经网络拟合非线性函数的 

精度。NI P S O优化B P 神经网络的步骤如下：

步骤1 设定初始化群体属性（网络的拓扑关系、种群大 

小、迭代最大次数、训练误差等)。

步骤2 每 个 粒 子 在 B P 神经网络中进行第一阶段的 

正向传播，将输出层的输出值与期望值比较，得到误差瓦，如 

果 瓦 则 # 纟 = 瓦 ，巧= 兄 ；如 果 瓦 ，则 g w  = 瓦 ， 

i\ = 兄 表 示 个 体 极 值 ，兄表示当前解，R 表示个体最 

优解， 表示全局最优解，g w 表示全局极值)。

步骤 3 对每一个粒子，根据式(6)和式(7)更新其位置 

和速度。

步骤4 迭代次数加1，如果没有达到最大迭代次数，转 

向步骤2;如果达到最大迭代次数，转向步骤5。

步骤5 得到初始的权值和阈值为。 。

5 仿真实验

为了测试新的基于改进粒子群算法的B P 神经网络在拟 

合非线性函数上的应用精度，本文选取非线性拟合函数为： 

：y = d  +工|，此拟合函数有两个输入变量和一个输出;B P 神经 

网络的拓扑结构是2-10-1C输入层有2个神经元，隐含层有10 

个神经元，输出层有1 个神经元）。随机产生1500组输入输 

出值并将其归一化处理，用 1400组作为训练样本，100组作 

为测试样本。分别对3 种算法的参数进行设置，如 表 1 和表 

2 所列。

表 1 B P神经网络测试参数的设置

算法 学习速率 训练次数 训练目标

PSO-BP 0.1 100 1 0 - 5

IPSO-BP 0.1 100 10—5

NIPSO-BP 0. 1 100 10—5

表 2 粒子群算法测试参数的设置

算法 种群大小 迭代次数 C l  ,〇2 惯性权重

PSO-BP 30 10 2,2 0. 5

IPSO-BP 30 10 2 , 2 线性

NIPSO-BP 30 10 线性 非线性

实验分别用标准P S O 算法优化B P 神经网络、NI P S O算 

法优化B P 神经网络和IPSO算法优化B P 神经网络之后用于 

拟合非线性函数。将 标 准 P S O 算法优化 B P 神经网络与 

N I P S O算法优化B P 神经网络之后用于拟合非线性函数所得 

到的误差来进行比较，如 图 2 所示;将用IPS O算法优化BP 

神经网络与N I P S O算法优化B P 神经网络之后用于拟合非 

线性函数所得到的误差进行比较，如图3所示。

样本数

图 2 NIPSO-BP与 IPSO-BP的预测误差对比
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样本数

图 3 PSO-BP与 NIPSO-BP的预测误差对比

由图 2 和图 3 可知，新的改进粒子群算法(NIPSO)优化 

BP神经网络对非线性函数的拟合和预测取得了良好的效果， 

其精度高于标准PSO算法和改进的粒子群(IPSO)算法，误差 

也更小，收敛速度有很大改善，达到了我们改进的要求。

结束语本文对粒子群算法中的权重进行非线性变换， 

对学习因子进行线性变换，目的在于使得在粒子群位置和速 

度变化的前期具有较大的权重和学习因子，有较强的全局搜 

索能力，减小陷入局部极小值的概率;在后期具有较小的权重 

和学习因子，使得粒子能较快地收敛到最小值。将上述的算 

法优化B P 神经网络之后用于拟合非线性函数，实验表明，新 

的改进粒子群算法可以更合理有效地提高B P 神经网络的预 

测精度，比标准的PSO算法、IPSO算法的 B P神经网络在收 

敛速度、计算精度、算法稳定性等方面有明显优势，具有更小 

的训练误差和检测误差。
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