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摘　要　提出了一种基于粒子群优化ＢＰ神经网络的养肠胃菜谱判定的方法。粒子群算法通过自身良好的搜寻能
力，对ＢＰ神经网络的权值和阈值进行了优化，弥补了ＢＰ神经网络中收敛性慢、存在多个局部极值点的缺陷。并分别
通过误差曲线图、线性回归图等，对ＢＰ神经网络模型与ＰＳＯ－ＢＰ神经网络模型进行比较分析。实验结果表明，ＰＳＯ－
ＢＰ模型判定较准确，在调养肠胃的饮食食谱选择中起到了指导作用。
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１　引言

经济的快速发展使人们的生活节奏进一步加快，忙碌和

紧张的生活节奏导致了生活压力的增加，也对人们的身体和

心理健康产生了消极的影响。随着生活节奏的加快以及工作

压力变大，人们在饮食习惯方面越来越不注重，日常饮食经常

不规律，一日三餐的食量以及时间也不固定，大多数人没有固

定吃三餐的习惯。人们不注重吃早饭，吃夜宵以及零食的现

象越来越普遍［１］。长期的不健康饮食习惯增加了肠胃的负

担，对肠胃损害较大，甚至会引起其他的疾病。而如今一些有

关养肠胃的菜谱只能从专门的书籍中寻找，人们也只是通过

养肠胃书籍中的指导按照书中的菜谱做菜。但是工作的原因

造成时间有限，人们每天的饮食并不能很好地控制。因此如

果可以判定出平常的菜谱中哪些对肠胃有好处或者对肠胃刺

激较小，就可以对人们平常的饮食提供很好的指导作用。目

前，有关养肠胃食谱的识别研究甚少。

本文提出了一种基于粒子群优化ＢＰ神经网络的养肠胃

菜谱判定方法，粒子群算法通过自身很好的搜寻能力，弥补了

ＢＰ神经网络中收敛性慢、存在多个局部极值点的缺陷。经过

实验仿真以及测试，所提方法得到了较满意的实验结果，可以

对人们调养肠胃起指导作用。

２　ＢＰ神经网络

ＢＰ神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈

网络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一。ＢＰ神经网

络［２－４］物理逻辑清晰、工作状态稳定，适用于模式识别、图像处

理、最优预测以及系统仿真等领域。它是一种模仿类似于人

体大脑结构中的神经突触等相互连接的结构来进行分布式并

行处理信息的数学模型，其中每个节点代表一类特定的输出

函数，称为激励函数，任意两个节点之间都有一个连接彼此的

加权值，称为权重。图１为一个典型的ＢＰ神经元模型。

图１　ＢＰ神经元模型示意图

其中Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ－１，Ｘｎ（ｎ≥１）是该神经元模型的输入

信号集合，Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ－１，Ｗｎ 是神经元之间的连接权重，

常数θ是该神经元模型的阈值，ｍ是经过阈值调整后的输入
信号组合后的值，Ｆ（ｍ）函数是该神经元模型的激励函数，激
励函数在总误差函数中占重要地位，它的选取会影响整个ＢＰ
神经网络的收敛速度，具体的模型计算公式如下所示：

Ｙ＝Ｆ（ｍ）＝Ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
ＸｉＷｉ＋θ） （１）

误差函数公式如式（２）所示。其中，ｎ为神经网络输出节

点个数，ｙ＊ｊ 和ｙｊ 分别为神经网络第ｊ个参考输出和实际输

出。
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Ｅｋ＝１２∑
ｎ

ｊ＝１
（ｙ＊ｊ －ｙｊ）２ （２）

３　粒子群优化算法

粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［５］

起源于复杂适应系统，最早是在１９９５年由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｋｅｎ－

ｎｅｄｙ提出。他们由鸟群在飞行觅食的过程中如何快速的找

到食物而得到的启发。该算法经常用于模式识别、神经网络

训练、生物系统建模、决策支持以及仿真等领域。在粒子群优

化算法中，每个优化问题的潜在可能解均可以类比成鸟群觅

食过程中的任何一只鸟，即维搜索空间内的点，将这样的点称

为粒子（Ｐａｒｔｉｃｌｅ），粒子在ｎ维搜索空间中寻找最优解的过程

就对应鸟群觅食的整个过程。

粒子群优化算法的数学描述［６，７］如下。

假设在一个Ｎ 维的目标搜索空间中，存在ｍ个粒子组成

的种群，这些粒子代表着潜在可能的问题解，其中第ｉ个粒子

在Ｎ 维空间中的位置表示为Ｘｉ＝｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＮ｝，第ｉ个

粒子的速度表示为Ｖｉ＝｛ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＮ｝，ｉ＝１，２，…，ｍ。将

粒子的位置代入相应的优化函数中即可求解得到该粒子的适

应值，从而判断该粒子是否处于较优越的位置。在求解过程

中可以得到第ｉ个粒子搜索到的个体最优值ＰＢｅｓｔ，各维分量

分别记作Ｐｉ＝｛ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＮ｝，同时可以得到整个粒子群搜索

到的全局最优值ｇＢｅｓｔ，各维分量分别记作Ｐｇ＝｛ｐｇ１，ｐｇ２，…，

ｐｇＮ｝，从而得到粒子群算法中粒子更新位置和速度的方法，如

式（３）和式（４）所示：

Ｖｓ＋１ｉｎ ＝ｗ＊ｖｓｉｎ＋ｃ１＊ｒａｎｄ（）＊（ｐｉｎ－ｘｓｉｎ）＋ｃ２＊ｒａｎｄ（）＊
（ｐｇｎ－ｘｓｉｎ） （３）

Ｘｓ＋１ｉｎ ＝ｘｓ＋１ｉｎ ＋ｖｓ＋１ｉｎ （４）

其中，ｉ＝１，２，…，ｍ，搜索空间的维数ｎ＝１，２，…，Ｎ，Ｓ为迭代

次数，ｃ１，ｃ２ 为两个相等的学习因子。ｒａｎｄ（）是随机函数，取

随机分布在［０，１］之间的常数。为了控制ｖｓｉｎ的各个空间维度

的分量能在合理的区间内，需要设置速度的最大值Ｖｍａｘ，它决

定了粒子在一个循环中的最大移动距离。ｗ是惯性权重，根

据Ｖｍａｘ的大小来指定，如果没有相关信息，一般情况下ｗ＝

０．８是一个比较合适的取值。

４　基于ＰＳＯ优化的ＢＰ神经网络养肠胃菜谱判定模型

　　ＢＰ神经网络采用的训练算法是梯度下降法，其导数偏大

或者偏小都会引起较大的振荡现象，进而陷入局部最优解，造

成预测的误差较大。粒子群算法［８，９］有很好的通用性，优化

目标函数时不需要计算函数的梯度信息，只需要依据适应度

函数通过粒子的速度和位置更新公式来优化函数，缓解了ＢＰ
神经网络收敛速度慢、容易陷入局部最优解的问题。

本文方法的主要思想是利用粒子群算法良好的搜寻能力

帮助ＢＰ神经网络找到一个较优的初始权值以及阈值，然后

对ＢＰ神经网络进行训练，直到网络模型的误差减小到设定

的值，即可得到一个较好的神经网络模型。

４．１　数据的归一化

因为输入的数据范围比较大，会导致神经网络收敛速度

较慢、训练时间变长。为了避免这些问题，使实验结果更加准

确，在数据输入之前对数据进行归一化处理，目的是减小各维

数据之间数量级的差别对网络学习训练过程的影响。本文采

用 Ｍａｔｌａｂ自带的ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数进行归一化。所有数据都

转化为［－１，１］。表１所列为部分数据归一化之前与之后的

值。

表１　归一化前后数据比较

归一化之前

ｃａｌｏｒｉｅｓ　 ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅ　 ｆａｔ
２０５．９１　 ３４．４　 ５．０３
７４．９５　 ３．４８　 ４．４８
５２．１７　 ３．１３　 ２．１４
３１．１９　 ４．０４　 １．３７
２２．９３　 ５．０８　 ０．１３

归一化之后

ｃａｌｏｒｉｅｓ　 ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅ　 ｆａｔ
０．０９８８４ －０．８１６８ －０．９７３７
－０．５４８５ －０．９７９９ －０．９７３３７
－０．６９０１ －０．９８１４ －０．９８７１
－０．７８２２ －０．９７１８ －０．９９０３
－０．８５５９ －０．９６８３ －０．９９９８

４．２　ＢＰ神经网络参数选取

（１）输入层节点的设计

每一个菜谱中含有２３种营养成分，每一种成分都对肠胃

有着不同程度的影响。为了提高实验结果的准确度，将全部

的２３种营养成分都作为神经网络的输入层节点数，分别为：

热量、碳水化合物、脂肪、蛋白质、纤维素、维生素 Ａ、维生素

Ｃ、维生素Ｅ、胡萝卜素、硫胺素、核黄素、烟酸、胆固醇、镁、钙、

铁、锌、铜、锰、钾、磷、钠、硒。

（２）隐层节点数的设计

隐层节点数选择的一般原则［１０］为：在能正确反映输入输

出的基础上选用较少的隐层节点数来使网络结构尽量简单。

本文在参照公式的基础上，先确定一个较小的隐层节点数，然

后进行实验仿真逐步增加节点数，直到实验结果的误差不再

有很大的变化。

已知公式：ｎ 槡＝ ２３＋１＋ａ，得出较小的初始隐层节点数

为５，在经过实验后，得出隐层节点数为５、６、７时实验结果的

正确率比较高，所以选定候选节点数为５、６、７。图２示出了

经过实验后选不同的隐层节点数时实验结果正确率的变化。

图２　不同节点数的正确率比较

从图２可以看出，节点数为５时，正确率最不稳定，相比

较而言，节点数为６时，正确率相对稳定，最高与最低正确率

相差较小。因此设计隐层节点数为６。

正确率定义为ｄ，如式（５）所示：

ｄ＝ｓｎ
（５）

其中，ｎ为实验数据的个数，ｓ为实际输出与期望一致的数据

个数。
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（３）输出节点的设计

神经网络最终训练的输出结果为一个［－１，１］间的数值，

根据这个数值的大小来判断菜谱对肠胃有益的程度，因此输

出层节点数为１。

（４）激活函数的选择

激活函数是ＢＰ网络的重要组成部分，将神经网络的输

入转换为输出。常见的激活函数有Ｓ型对数、正切函数和线

性函数。

ｌｏｇｓｉｇ函数为Ｓ型对数函数：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

，０＜ｆ（ｘ）＜１ （６）

ｔａｎｓｉｇ函数为双曲正切函数：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－２ｎ

，－１＜ｆ（ｘ）＜１ （７）

ｐｕｒｅｌｉｎ函数为线性函数：

ｆ（ｘ）＝ｘ （８）

激活函数对收敛速度和识别率有很大的影响，在逼近高

次曲线时，Ｓ函数的精度要比线性函数高。本文选定激活函

数为ｔａｎｓｉｇ函数，可以得到比较理想的实验结果。

（５）初始权值与初始阈值的选择

根据粒子群优化算法找到最优的初始权值与阈值，并赋

值给网络模型对其进行训练，直到得到一个最优的模型。

（６）学习率的选择

学习率对网络收敛速度有着很重要的作用，当学习率较

小时，可以保证网络收敛于一个很小的值，但是收敛速度较

慢，学习时间过长。相反，太大的学习率会使网络不稳定，出

现难以收敛的现象。一般情况下根据实验的误差结果来选取

学习率。根据经验，常采用较小的学习率来保证网络的收敛

性，采取的学习速率的范围为０．０５～０．７。

４．３　粒子群算法

粒子群算法［１１］经过每个粒子的不断寻优确定了最终的

参数，然后将其作为网络训练的初始阈值和权值。设置粒子

数为２０，最大的迭代次数为７０，加速常数为ｃ１＝ｃ２＝２，最大

限制速度为１。图３所示为粒子的适应度变化图，可以看出

适应度随着迭代次数的增加而逐渐减小。

图３　粒子群适应度变化图

５　实验仿真结果

本文先抽取２００条样本数据，其中１５０条数据为专家已

经确定的养肠胃数据，是一些权威的养肠胃书籍中的菜谱数

据，剩下５０条为突出的对肠胃不利的数据。然后对神经网络

进行训练，并确定网络模型。完成网络的建立和训练后，随机

抽取５００条菜谱数据对其进行测试。图４示出ＰＳＯ－ＢＰ神经

网络模型的仿真结果。

图４　养肠胃判定结果图

图４输出值的大小表示对肠胃的有益程度，由图中可以

看出，输出结果被分为３部分：输出值在０．７～１之间的是对

肠胃有益的菜谱；输出值在－１～－０．７之间的是对肠胃有损

害的菜谱；输出值在－０．５～０．５之间的是没有特性的菜谱，

这些菜谱可以理解为一般菜谱，即既不是明显对肠胃有益也

不是明显对肠胃有损害的菜谱。

输出值在０．７～１之间的为养肠胃菜谱，其部分数据如表

２所列。表中数据输出结果都为０．７９８９７，说明这些菜谱对肠

胃的作用基本相同，都是对肠胃有益的菜谱。

表２　养肠胃菜谱输出结果

ｖｉｅｗＮａｍｅ　 ｃａｌｏｒｉｅｓ　 ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅ　 ｆａｔ 输出

红枣南瓜汤 ２７．３３　 ６．８１　 ０．０６　 ０．７９８９７
清炖羊肉汤 ３７．１　 ０．８２　 １．１４　 ０．７９８９７
青菜粥 ３７．８８　 ７．９５　 ０．３１　 ０．７９８９７
黑米红豆粥 ４４．２８　 ９．３５　 ０．２１　 ０．７９８９７
薏仁豆浆 ２１．７３　 ２．６３　 ０．７８　 ０．７９８９７

输出值在－０．５～０．５之间的为一般无特性菜谱，其部分

数据如表３所列。表中数据输出结果在－０．０３～０．０８之间，

说明这些菜谱既不是明显对肠胃有益也不明显对肠胃有

损害。

表３　无特性菜谱输出结果

ｖｉｅｗＮａｍｅ　 ｃａｌｏｒｉｅｓ　 ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅ　 ｆａｔ 输出

红烧金钱鲍 １９７．９２　 ６．６６　 １５．５３　 ０．０８８５２９
炒鸡蛋 １９４．６　 ２．９３　 １５．０４　 ０．０８８５２９
虾仁烧菠菜 ６７．４７　 ７．２６　 ３．７ －０．００５２２
干贝芥菜 ５４．１８　 ４．９５　 ２．０６ －０．０１２２１
苦瓜炒肉丝 ３６．７１　 ４．４１　 ０．９７ －０．０２８９７

输出值在－１～－０．７之间的是不利于肠胃的菜谱，其部

分数据如表４所列。表中数据输出结果都为－０．７３９５８，说明

这些菜谱对肠胃的作用基本相同，都是对肠胃有损害的菜谱。

例如油泼辣子属于辛辣食品，会对肠胃造成刺激；炸排肉、豆沙

炸糕属于高热量难消化的食物，会给肠胃造成负担。

表４　不利于肠胃菜谱输出结果

ｖｉｅｗＮａｍｅ　 ｃａｌｏｒｉｅｓ　 ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅ　 ｆａｔ 输出

油泼辣子 ７０９．５１　 １２．８５　 ７６．０２ －０．７３９５８
川味回锅肉 ５２５．０５　 ２．１２　 ５３．８１ －０．７３９５８
炸排肉 ４６７．８８　 １０．７９　 ４３．７１ －０．７３９５８
豆沙炸糕 ４６２．１２　 ３３．４　 ３５．１５ －０．７３９５８

６　ＰＳＯ－ＢＰ网络模型与ＢＰ网络模型比较

（１）根据网络模型泛化能力的好坏判断一个网络模型是

否是一个较优的模型。网络模型的好坏不只看测试样本的误

差大小，也要看训练样本的误差与测试样本、验证样本的误差

是否接近。

图５和图６分别为ＰＳＯ－ＢＰ网络模型和ＢＰ网络模型的

训练过程中测试样本、训练样本、验证样本的误差曲线图。可
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以看出：ＰＳＯ－ＢＰ网络模型在３种样本下的误差曲线都比较

接近，误差变化一致；而ＢＰ网络模型在３种样本下的误差曲

线变化趋势有较大的差别，并且最终收敛的误差比ＰＳＯ－ＢＰ
网络模型的大，因此可以认为ＰＳＯ－ＢＰ网络模型是较优和较

合理的。

图５　ＰＳＯ－ＢＰ网络模型训练的误差曲线图

图６　ＢＰ网络模型训练的误差曲线图

（２）输入层到隐层以及隐层到输出层的激活函数为ｔａｎ－

ｓｉｇ函数，其公式为：

ｙｊ＝ｔａｎｓｉｇ（∑
５

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ－θｉ），ｉ，ｊ＝１，２，…，５ （９）

其中，ｗｉｊ为输入层到隐层以及隐层到输出层的权值，θｉ 为输

入层到隐层以及隐层到输出层的阈值。

表５和表６分别列出ＰＳＯ－ＢＰ神经网络输入层到隐含层

和隐含层到输出层的初始权值以及训练后的权值。

表５　输入层到隐含层的权值

训练前权值

－１．０９４６１　 ０．９３８７１３　 ０．０２１７８３　 ０．５５８４１７

０．９６０９６４ －０．６２０７６　 ２．７４３１６８　 ０．０６１６２６

－１．３９９５７ －０．９７０６６　 ０．８１９６０２ －１．７９８３１

１．０９４５３９　 ０．２１０２６２　 １．１４９５７２　 ０．６１５６２７

－０．１７７９６ －０．１８５１２　 １．５３００８１ －０．９８０４

－０．８２２３４　 １．６４５５７ －３．５１７６ －０．２９３６５

训练后权值

－１．１２１３７　 ０．９１８０５３ －０．００１０３　 ０．５３０８５５
０．８８５０４８ －１．１４２６１　 ２．８４３８２５　 １．００９２９１
－１．５４３３ －２．０４３１　 １．８８９６２５ －０．７５８６８
１．０４２４８　 ０．１５６１２２　 １．０８７９６８　 ０．６０４３１５
－０．１０３２６　 ０．０１６７７９　 １．２９２０８７ －０．７５３７７
－３．３８１８９　 ２．５５４４５３ －６．４０３１２ －１．１３２４２

表６　隐含层到输出层的权值

训练前权值

－０．２１８４６ －０．６７４０６ －０．０１４９１　 ０．５２６７２ －０．１７５３６　 ０．８０１８４３
训练后权值

０．５３４１８８ －０．０２４７６ －０．１５８１２ －０．１８８３５ －０．７２４１４　 １．０２５７１４

表７和表８分别列出网络输入层到隐含层和隐含层到输

出层的初始阈值以及训练后的阈值。可以看出，大部分的初

始权值和阈值与训练后的权值和阈值变化较小，说明通过粒

子群算法找到了一个较优的初始权值和阈值，得出的ＰＳＯ－
ＢＰ网络模型较优。

表７　输入层到隐含层的阈值

训练前阈值 训练后阈值

１．９７５８５８　 １．９９１１０７
１．０８９５６５　 １．３７６１７３
－０．６５７３２ －０．８２３９９
－０．５２９０２ －０．４６７８３
１．２０５４３８　 １．２２５７８９
０．７１４７８２ －６．２０６５１

表８　隐含层到输出值的阈值

训练前阈值 训练后阈值

－０．６１３９１３４０３　 ０．１８５４９１２７８

（３）将训练数据、验证数据以及测试数据的网络输出与期

望输出进行线性回归分析。

图７与图８分别示出ＰＳＯ－ＢＰ神经网络和ＢＰ神经网络

的实验结果。可以看出，ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的训练数据、验证

数据以及测试数据的输出与目标值比较接近，每条线的斜率

都比较接近１，相应的Ｒ值输出也比较理想；而ＢＰ神经网络
的３种数据输出与目标值差别较大，斜率与１相差较大，Ｒ值
不理想。因此可以得出ＰＳＯ－ＢＰ神经网络可以较好地对养肠

胃菜谱进行判定。

图７　ＰＳＯ－ＢＰ神经网络输出与期望的线性回归图

图８　ＢＰ神经网络输出与期望的线性回归图

　　　 （下转第７２页）
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　　（４）误差分析

常用的误差分析方法主要有过分依赖原始数据的绝对误

差、体现误差比例的相对误差以及评价变化程度的均方误差

等。本文采用更能反映预测的可信度的相对误差来分析结

果。相对误差的公式为：

θ＝｜Ｖ－Ｖ′｜Ｖ ＊１００％＝ΔＶＶ ＊１００％
（１０）

其中，Ｖ 表示实际输出的判定结果，Ｖ′为期望输出的结果。误

差对比如图９所示。

图９　ＢＰ与ＰＳＯ－ＢＰ神经网络误差对比图

从图９可以看出ＢＰ神经网络模型误差波动较大，最大

误差已经达到１；ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的相对误差幅度小而且稳

定，在０．２左右波动。

结束语　本文采用ＰＳＯ－ＢＰ神经网络算法将粒子群算法

和ＢＰ神经网络算法结合在一起，发挥了粒子群算法良好的

搜寻能力，解决了ＢＰ神经网络收敛速度慢、存在多个局部极

值点的问题。通过ＰＳＯ算法与ＢＰ神经网络的结合找到了合

适的初始权值以及阈值，并通过自学习以及训练的过程得出

较优的ＰＳＯ－ＢＰ神经网络模型。对模型进行测试，结果表明

本文方法误差较小，可得到较好的预期结果，对调养肠胃的饮

食食谱起指导作用。
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