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基于聚粒子群算法的神经网络权值优化方法

邓文杰
(四川大学 计算机学院,四川 成都 610065)

摘 要:神经网络作为机器智能分支中一种优秀的分类算法,在图像分类、人脸识别等领域中都有非常广泛的应用。 但由

于其参数过多,所以容易陷入局部最优解。 针对 BP神经网络易陷入局部最优的问题,提出了一种粒子群算法和聚类算法

结合的优化神经网络权值的方法。 该方法通过把神经网络的权值作为粒子群算法的初始粒子并利用粒子群算法的随机

性全局搜索神经网络的待选初始权值,然后利用 C均值算法找出包含权值较多的那一类,并把其聚类中心作为 BP神经网

络的初始权值。 仿真结果表明,利用这种新的融合算法在防止 BP神经网络易陷入局部最优的问题上能比普通的粒子群

算法更加优秀。
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A Neural Network Weights Optimization Method Based on
Clustering Particle Swarm Optimization

DENG Wen-jie
(School of Computer Science,Sichuan University,Chengdu 610065,China)

Abstract:Neural network is a kind of excellent classification algorithm in the branch of machine intelligence,which has a wide range of
applications in the field of image classification,face recognition and so on. However,because of its excessive parameters,it is easy to fall
into the local optimal solution. According to this problem,a method combining particle swarm algorithm and clustering algorithm to opti-
mize the weights of neural networks is proposed,which takes the neural network weights as the initial particle of particle swarm algorithm
and uses the random of particle swarm algorithm to search the initial weights of neural network. Then the class contains more weight is
found using C-means algorithm and its clustering center is regarded as the initial weights of BP neural network. The simulation results
show that it is more excellent than the conventional particle swarm optimization algorithm in preventing the BP neural network from fall-
ing into local optimum.
Key words:BP neural networks;particle swarm optimization;clustering;weight;local optimum

0 引 言
人工神经网络(Artificial Neural Networks,ANNs)

的研究最早可以追溯到 19 世纪 50 年代末。 F·
Rosenblatt设计的“感知机” [1]在当时便引发了神经网

络的研究热潮,各大实验室纷纷制作出感知机模型并

应用在文字识别、声音识别等领域。 但是,感知机只有

输出层神经元进行激活处理,即只拥有一层功能神经

元( functional neuron),其学习能力非常有限。 于是科

学家们开始尝试训练多层网络,但感知机的学习规则

就捉襟见肘了。 为了解决这个问题,以 Rumelhart 和
McCelland为首的科学家小组于 1986 年提出了误差逆

传播(Error Back Propagation)算法[2],现已成为最热

的神经网络学习算法。
BP 算法通过对网络的均方误差求导得到权值和

阈值的梯度,并依梯度方向修正权值和阈值,简单有效

却存在局部最优和初值敏感问题[3-4]。 为了解决这些

问题,学者们提出通过遗传算法[5-6]、粒子群算法[7-9]

和蚁群算法[10]改进神经网络的参数和结构。
针对 BP神经网络易陷入局部最优的问题,文中

提出一种融合 K -means[11]与传统粒子群算法特性的

群智能方法—聚粒子群算法,直接得到接近全局最优

的网络权值,并利用 BP使网络快速收敛。
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1 基本 BP算法原理
给定训练集( xk , yk ), k = 1,2,…,N ,组成了拥

有 n个输入神经元, m个隐藏神经元, l个输出神经元

的典型 BP 神经网络。 其中隐藏层第 i 个神经元的阈

值为 b1i ,输出层第 i个神经元的阈值为 b2i ,输入层第 i
个神经元和隐藏层第 j个神经元的权值为 w ij ,隐藏层

第 i个神经元和输出层第 j个神经元的权值为 vij ,第 j
个隐藏层神经元接收的输入和第 j个输出层神经元接

收的输入分别为:

α j =∑
n

i
w ijx i (1)

β j =∑
m

i
vijb i (2)

假设神经网络采用 Sigmoid 函数作为激活函数,

且对于训练集( xk , yk )的对应输出为 y
^
= (y

^

1,y
^

2,…,

y
^

l) ,即有 y
^

j = f(β j - b2j) ,则网络在( xk , yk )上的均方

误差为:

Ek =
1
l∑

l

j = 1
(y
^

j - y j)
2 (3)

因为 BP算法基于梯度下降策略,以目标梯度的

方向对参数进行调整,给定学习率 η ,有:

Δvij = - η
∂Ek
∂vij

(4)

而根据求导的链式法则有:

∂Ek
∂vij
=
∂Ek
∂ y
^

j

·
∂ y
^

j

∂β j
·
∂β j
∂vij

(5)

根据式(1)、(2)和式(5)有:

h j = -
∂Ek
∂ y
^

j

·
∂ y
^

j

∂β j
= y
^

j(1 - y
^

j)(y j - y
^

j) ,
∂β j
∂vij
= b i

(6)
将式(6)带入式(5)再带入式(4),就得到了 BP

算法中的权值更新公式:
Δvij = nh jb i    (7)
同理,可计算出:
Δb2j = - ηh j,Δb1j = - ηe j,Δw ij = - ηe jx i (8)
其中

e j = b j(1 - b j)∑
l

k = 1
v jkhk (9)

BP神经网络任意参数 θ的更新公式为:
θ = θ ＋ Δθ   (10)
从以上推导可知,BP神经网络算法是根据均方误

差的梯度方向修正权值和阈值,这就意味着如果初始

权值选择不当,BP神经网络在学习过程中很容易陷入

局部最优,由于均方误差曲面比较复杂,故满足条件的

解不唯一,这就使得选择初始权值非常困难。

2 聚粒子群算法优化
通过 PSO确定网络权值的一般思路是:先将神经

网络的性能函数作为粒子群的性能函数,粒子代表网

络中的权值和阈值[12],然后通过式(11)和式(12)分
别对粒子的位置和速度进行更新。

vij( t ＋ 1) = vij( t) ＋ c1 × r1j( t) × (p ij( t) - x ij( t)) ＋
c2 × r2j( t) × (pgj( t) - x ij( t)) (11)

x ij( t ＋ 1) = x ij( t) ＋ vij( t ＋ 1) (12)
其中, i 表示第 i 个粒子; j 表示第 i 个粒子的维

度; c1 和 c2 表示学习因子; r1 和 r2 表示[0,1]范围内的

随机数; vij( t) 和 x ij( t) 分别表示 t时刻 i粒子的第 j维
的速度和位置。

PSO算法虽然能利用自己的随机性以大概率将神

经网络的初始权值定位在全局最优值附近,但是其计

算出的权值依然会有部分概率收敛到局部最优值[13]。
不过经以上实验不难发现,PSO 得到的网络权值要大

概率靠近全局最优,小概率靠近局部最优。 所以,文中

采用改进的 PSO 算法(CPSO)。 将这种使用 CPSO 确

定神经网络权值结合 BP 算法的方法称为 CPSO-BP
算法。

CPSO-BP算法流程为:
Step1:将网络的权值向量化作为粒子群每个粒子

个体;
Step2:初始化粒子群的各参数与适应度函数:学

习因子 c1 和 c2;随机数 r1 和 r2; t时刻 i粒子的第 j维的

速度和位置 vij( t) 和 x ij( t) ,并将网络的均方误差函数

设为粒子的适应度函数 F = Ek =
1
l∑

l

j = 1
(y
^

j - y j)
2;

Step3:按 PSO 算法更新,并记录下更新结束后最

优的粒子个体;
Step4:重复 N次 Step2-Step3 并且得到 N 个粒子

个体;
Step5:将 N个粒子个体用 C 均值方法进行聚类,

并设聚类中心数 C = log2N ＋ 1。 将包含结果较多的类

别的聚类中心作为神经网络的初始权值和阈值;
Step6:利用 Step5 计算出的权值和阈值创建神经

网络,然后用 BP算法训练神经网络,对其权阈值进行

微调;
Step7:输入测试数据,验证网络误差。

3 验证和仿真
为了说明 CPSO-BP 的优越性,对其进行仿真实

验,并与 BP 算法进行比较。 图 1 是一个 1-2-1 的网

络,具有如下权值和阈: w1 =10, w2 =10, w3 =1, w4 =1,
w5 =5, w6 = -5, w7 = -1。 输入 P在[-2,2]中采样。
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图 1 1-2-1 神经网络

为做出权值分布图,只调整参数 w1 和 w3。 设 BP
算法最大运算步数为 5 000,学习速率 eta = 0. 5,目标

误差为 1e-9。 CPSO-BP 算法选用的粒子数为 30,迭
代次数为 30。 图 2 显示了不同算法优化出的权值所

处的位置分布,(a)是标准 PSO 优化出的权值位置,可
见依然会陷入局部最优,而(b)是 CPSO算法优化出的

权值分布,其很明显地分布在全局最优周围。
表 1 是对参数 w1 和 w2 进行 20 次训练后的误差平

均值和平均迭代次数。

图 2 使用不同算法优化出的初始权值

表 1 对参数 w1 和 w2 进行 20 次训练

后的平均误差和平均迭代次数

算法 最大误差 平均误差 迭代次数

无优化 BP 0. 108 8 0. 042 6 3 828

PSO-BP 0. 106 1 0. 020 8 2 664

CPSO-BP 9. 996 5e-10 9. 972 3e-10 1 954

  当训练整个网络的参数时,设 BP 算法最大运算

步数为 10 000,学习速率 eta = 0. 5,目标误差为 0. 001。
CPSO-BP 算法选用的粒子数为 30,迭代次数为 30。
表 2 是对整个网络进行 20 次训练后得到的误差平均

值和平均迭代次数,图 3 为不同优化结果的输出和期

望输出。
表 2 对整个网络 20 次训练得到的

误差平均值和迭代次数

算法 最大误差 平均误差 迭代次数

无优化 BP 0. 590 6 0. 252 2 10 000

PSO-BP 0. 174 1 0. 019 9 9 078

CPSO-BP 0. 068 80 0. 003 8 4 808

图 3 使用不同的算法对网络的拟合

由上述对比结果可以看出,CPSO选出的初始权值

明显优于 PSO,其训练后的误差和收敛速度也优于普

通 PSO算法。

4 结束语
针对 BP神经网络容易陷入局部最优等缺点,利

用 CPSO算法将神经网络权值和阈值作为粒子进行全

局优化,然后通过 C均值算法将粒子族群数较多的族

群的聚类中心作为神经网络的初始权值。 仿真实验表

明,CPSO-BP算法能极大限度地克服 BP神经网络对

(下转第 23 页)
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