
 

 

竞争算法优化 BP 神经网络性能研究①

卢滢宇

(宁波职业技术学院 公共教学部, 宁波 315800)

摘　要: 针对诸多群智能算法容易陷入局部最优、收敛速度慢的特点, 提出一种参数设置少, 全局搜索能力强的竞

争算法. 通过 10个基准函数与粒子群算法的比较, 30次试验下竞争算法的平均值与最小值均优于粒子群算法, 验
证了该算法的有效性. 用竞争算法优化 BP神经网络, 并对 11个测试数据集进行分类, 实验结果表明, 用竞争算法

优化后的 BP 神经网络在 11 个测试集上性能均优于原始算法, 且在大部分测试集上性能优于用遗传算法优化的

BP神经网络. 该算法能有效提高分类正确率, 增强鲁棒性.
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Performance Study of BP Neural Network Based on PK Algorithm
LU Ying-Yu
(Public Teaching Department, Ningbo Polytechnic, Ningbo 315800, China)

Abstract: Aiming at the characteristics that many cluster intelligent algorithms are easy to fall into local optimum and
have slow convergence rate, a new algorithm (PK algorithm) with less parameter settings and strong global search ability
is proposed. The comparison of 10 benchmark functions with particle swarm optimization algorithm verifies the
effectiveness of the algorithm, because the average and minimum values of the PK algorithm under 30 trials are better
than the particle swarm optimization algorithm. Then using the PK algorithm to optimize the BP neural network, and 11
test data sets were classified. The experimental results show that the BP neural network based on PK algorithm has better
performance than the original algorithm on 11 test sets, and the performance is superior to BP neural network based on
genetic algorithm on most test sets. Thus, we conclude that the BP neural network based on PK algorithm can effectively
improve the classification accuracy and enhance the robustness.
Key words: BP neural network; PK algorithm; benchmark functions; test data set

 

BP神经网络是一种信号前向传递, 误差反向传播

的多层前馈神经网络. 由于强大的泛化能力, BP 神经

网络被广泛应用于模式分类[1–3]、故障诊断[4,5]及非线

性拟合预测[6]等方面. 但 BP 神经网络尚有以下不足:

(1) 初始权重与阈值随机产生, 导致网络优化不稳定,

输出结果波动较大. (2) 通过梯度下降法训练修正权值

阈值[7], 使得算法容易陷入局部最优, 全局搜索能力不强.

为了克服上述问题, 众多学者从各个角度对 BP神

经网络进行改进, 而将遗传算法、粒子群算法、蜂群

算法等群智能算法用于优化 BP 神经网络成了研究的

一大热点[8–13]. 群智能算法往往原理简单, 参数设置少,

优化结果较好, 在资源分配、调度优化、工程应用等

各领域都有应用[14–16]. 但是群智能算法亦存在缺陷: 遗

传算法全局搜索能力强, 但收敛速度慢; 粒子群算法参
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数个数少, 但后期种群多样性低, 容易陷入局部最优;
蜂群算法流程相对复杂, 局部开发能力较弱; 猴群算法

搜索速度慢, 求解精度不高. 为了提高群智能算法的搜

索与开发能力, 学者们从优化参数[17]、反向搜索[18]、

构造混沌映射以开发搜索区域[8]、邻域内增强局部搜

索[11]、引入诱导过程[14]、复制新粒子进行不同程度变

异[19]等方式来提高寻优能力, 开发种群多样性, 这些方

法提高了原算法的计算精度, 但是也使得算法流程变

得复杂, 计算量增加.
目前大多学者利用群智能算法来优化 BP 神经网

络的初始权值与阈值, 这亦存在如下问题: 通过群智能

算法优化的初始权值阈值, 经再次训练后作分类预测,
由于训练过程中样本顺序的随机性, 导致训练的网络

不稳定, 优化后预测精度提高不明显, 更好的方法是将

整个优化后的训练网络保留下来, 一方面可以降低训

练成本, 另一方面也能提高预测精度. 针对 BP 神经网

络与群智能算法的以上问题, 本文首先提出了一种新

的算法--竞争算法. 这种算法的优点在于参数设置少,
流程简易, 计算量小, 且具有远高于粒子群算法的全局

搜索能力 ,  提高搜索精度 .  然后将此算法用于优化

BP神经网络, 可以有效提高 BP神经网络优化性能, 增
强网络的鲁棒性.

1   算法原理及改进

1.1   竞争 (PK) 算法

在众多群智能算法中, 遗传算法、粒子群算法以

及蜂群算法是目前运用较多的几种算法. 其中粒子群

算法因其流程简明、参数少而广泛受到学者的青睐.
但粒子群算法也同其他群智能算法一样, 容易陷入局

部最优. 因此, 改进已有的算法或者寻找搜索能力更强

的智能算法是众多学者研究的焦点. 受粒子群算法启

发, 我们给出一种新的算法, 并为其命名为竞争 (PK)
算法, 该算法不仅流程简洁, 参数较粒子群算法更少, 且
全局搜索能力强于粒子群算法. PK算法的优化流程如下:

xi = (xi1, xi2, · · · , xiD)

vid = (vi1,vi2, · · · ,vid)

[xmin, xmax] [vmin,vmax]

(1) 初始化. 设定种群规模为 N, 首先随机生成初

始种群即 N个个体, 每个个体 是一

个 D维向量, 代表问题的一个解. 随机生成每个个体对

应的初始速度 , 并限定个体与速度

的上下界 、 .

f (xi)

(2) 个体评价. 根据问题计算每个个体的适应度函

数 以评价个体优劣, 并记录最优个体.

xi

x j xi

xi x j xi

(3)对每个个体 (称之为主动挑战者), 随机找另一

个体 (称之为被动挑战者)来做 PK. 如果 更优, 则通

过向 学习修正 , 反之修正 . 个体第 d 维修正公式

如下:
xi修正主动挑战者 :

vid
t+1 = w1 · vid

t + rand · (x jd
t − xid

t) (1)

x jd
t+1 = x jd

t + v jd
t+1 (2)

x j修正被动挑战者 :

v jd
t+1 = w2 · v jd

t + rand · (xid
t − x jd

t) (3)

xid
t+1 = xid

t + vid
t+1 (4)

w1,w2其中,  分别为主动挑战者和被动挑战者的惯性权

重. t表示个体迭代的代数. 确保个体与速度都在预定

的上下界范围内.
(4)如果达到终止条件则停止, 否则返回 (2).

w1 w2从上述流程可以看出, 竞争算法只有 ,  两个参

数, 流程简单, 主要只有 PK与修正两种运算, 所以迭代

计算量小. 与粒子群算法相比, 粒子群算法主要是向全

局最优及个体最优的方向学习, 所以容易陷入局部最

优; 而竞争算法每次的学习对象都是随机产生的, 能更

好地保持种群的多样性, 从而更容易跳出局部最优. 此
外, 每次都是 PK 失败的个体得到修正, 这既保留了适

应度好的个体, 也进化了适应度差的个体, 有效提高了

算法的收敛速度.
1.2   PK-BP 神经网络

BP神经网络一般有 1个输入层、1个或多个隐含

层, 以及 1 个输出层. 优化流程为: 给定初始权值与阈

值, 在 BP 神经网络输入层输入向量, 输入向量经与权

值、阈值及激活函数做一定运算后到达隐含层, 再经

与权值、阈值及激活函数做一定运算后到达输出层,
如果输出层不能得到期望的输出, 则反向传递期望输

出与实际输出的误差, 调整权值与阈值, 重复此流程,
不断减少误差. BP 神经网络学习能力强, 能解决任意

复杂的模式分类问题和多维函数映射问题.
BP神经网络自身存在一定的局限性, 如优化过程

中容易陷入局部最优值, 且因为训练过程中训练样本

的输入顺序是随机的, 同一初始权值阈值下优化出来

的网络性能存在差异. 为了提升优化精度, 提高全局搜

索能力, 增强 BP 神经网络的鲁棒性, 采用竞争算法来

优化 BP神经网络. 其基本流程如下:
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开始

种群初始化 (权值、阈值)

主动挑战者 PK 被动挑战者

进化 PK 失败的个体

是否满足
终止条件

N

Y

获取最优网络

预测结果

结束

 
图 1    算法流程

 

具体实现步骤如下:
(1) 设定竞争算法参数, 初始化种群, 其中每个个

体均表示 BP神经网络的初始权值和阈值, 个体维度的

计算由式 (5)计算:

D = I×H+H+H×O+O (5)

I H O其中, 神经网络的隐含层个数为 1,  、 、 分别为输

入层、隐含层、输出层的神经元个数.
(2) 利用竞争算法优化神经网络内部权值、阈值.

其中适应度函数即为神经网络训练指定次数之后实际

输出值与期望输出值的绝对误差之和, 在分类问题里

取分错类的总个数.
(3) 将最优网络保存下来使之形成“虚拟”函数, 来

作为高精度的预测网络模型, 进一步用于分类预测, 并
评价测试集的分类正确率.

由于竞争算法收敛速度快, 高维度下全局收敛能

力强, 经竞争算法优化后的 BP 神经网络预测性能高.
不同于以往的利用群智能算法来优化初始权值与阈值,
而是利用优化好的网络直接加以预测, 不仅能减少重

新训练网络所需的时间代价, 而且利用最好的网络状

态进行分类预测, 可以有效避免因重新训练时样本顺

序的随机性而导致的精度稳定性不高问题.

2   算法结果与分析

2.1   竞争 (PK) 算法性能

为了测试 PK 算法的性能, 我们选取了 10 个常用

w1 = 0.5 w2 = 0.7

w = 0.5 c1 = c2 = 2

的测试函数如表 1 所示, 并在不同的维度与迭代次数

下对 PK 算法做精度测试并与带惯性权重的粒子群算

法运算结果相比较. 其中, PK算法中 ,  ,
粒子群算法中 ,  (该参数下性能较好),
速度的上下界设定为个体上下界的 20%. 表 2 是两种

算法的在 30次独立运算下的平均值、最小值及标准差.
 

表 1     基准函数
 

基准函数 定义域 fmin

f1(x)=
n∑

i=1
xi

2 [–100, 100]n 0

f2(x)=
n∑

i=1
|xi |+

n
Π

i=1
|xi | [–10, 10]n 0

f3(x)=
n∑

i=1
(

i∑
j=1

x j)2 [–100, 100]n 0

f4(x)=max{|xi |,1⩽i⩽n} [–100, 100]n 0

f5(x)=
n−1∑
i=1

[100(xi+1−xi
2)2
+(1−xi)2] [–30, 30]n 0

f6(x)=
n∑

i=1
⌊xi+0.5⌋2 [–100, 100]n 0

f7(x)=
n∑

i=1
i·xi

4+random[0,1)
[–1.28,
1.28]n

0

f8(x)=
n∑

i=1
[xi

2−10cos(2πxi)+10]
[–5.12,
5.12]n

0

f9(x)=−20exp[−0.2

√
1
n

n∑
i=1

xi2]−exp[ 1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)]+20+e [–32, 32]n 0

f10(x)= 1
4000

n∑
i=1

xi
2−

n
Π

i=1
cos( xi√

i
)+1 [–600, 600]n 0

 
 

f2 f3 f6 f9

f2
f5

f4

竞争算法由于明确的目的性—提高适应度, 以及

强化的学习性—在原有的基础上向强者学习, 因此收

敛速度更快, 而且因为被挑战者的选择是随机的, 学习

方向也多了随机性, 因此全局搜索能力能强. 从表 2可
以看出, PK 算法对 10 个测试函数的平均值全部优于

粒子群算法或者达到了全局最优. 在高维空间中的优

越性更加明显. 尤其是 40维度下的 、 、 、 四个

函数的, 粒子群算法的收敛性能并不好, 但 PK 算法均

能得到较好的优化结果. 对于 30次试验中搜索到的最

小值, 通过比较也可以发现, 除了 10维度下的 函数以

及 5 维度下的 函数略逊于粒子群算法, PK 算法在这

10个函数两种维度下搜索到的最小值亦全部优于粒子

群算法或者找到了全局最优, 其中有多个函数都能收

敛到全局最优 0. 关于标准差, 除了 40 维时的 函数,
其余函数下 PK 算法的标准差均小于粒子群算法的标

准差. 因此说明 PK算法的优越性在数量级上较粒子群

效果显著, PK 算法的收敛速度更快, 全局搜索能力更

强, 且稳定性更好.
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表 2     PSO和 PK对比实验结果
 

函数 维数 迭代次数
平均值 最小值 标准差

PSO PK PSO PK PSO PK

f1
10 500 1.8024e–24 6.1258e–28 4.5260e–28 2.5244e–29 4.1118e–24 2.2645e–28
40 1500 5.2491e–12 2.3981e–29 3.6674e–14 0 7.2885e–12 3.2025e–29

f2
10 500 7.3064e–15 7.0351e–15 1.7767e–16 1.4108e–15 1.2851e-14 4.5040e–15
40 1500 9.0000 8.9811e–17 2.1636e–09 1.1179e–17 9.5953 1.6728e–16

f3
10 500 2.0728e–07 6.8170e-13 1.2153e-09 1.1370e–14 4.1393e–07 1.3503e–12
40 1500 1.2687e+03 2.0072 108.4506 0.2936 2.2788e+03 1.3764

f4
10 500 3.4276e–07 4.6886e–12 1.3395e–08 1.6596e–12 3.0889e–07 2.5793e–12
40 1500 4.3305 4.1950 2.4801 2.0889 0.9005 1.3377

f5
2 500 1.4753e–16 6.1302e–28 4.9070e–22 0 3.1270e–16 1.6563e–27
5 1000 0.2162 0.1682 0.0017 0.0612 0.7174 0.0448

f6
10 500 0 0 0 0 0 0
40 1500 0.1667 0 0 0 0.7466 0

f7
10 500 0.0026 0.0022 7.7620e–04 5.6941e–04 0.0013 9.8566e–04
40 1500 0.1086 0.0206 0.0119 0.0108 0.4912 0.0052

f8
10 500 16.8479 3.0180 2.9849 0 6.2923 1.6829
40 1500 150.2999 23.6137 102.4805 15.9193 32.8736 4.5176

f9
10 500 3.6563e–13 8.8226e–15 7.9936e–15 4.4409e–15 4.3780e–13 5.2516e–15
40 1500 0.0432 7.9936e–15 8.1207e–08 7.9936e–15 0.2367 0

f10
10 500 0.0773 0.0126 0.0246 0 0.0269 0.0197
40 1500 0.0092 0.0013 2.4880e–13 0 0.0127 0.0030

 
 

2.2   PK-BP 神经网络算法性能

为了客观地验证和分析 PK-BP 神经网络算法的

有效性, 选取了 UCI 数据集上的 11 组测试集测试了

BP 神经网络、PK-BP 神经网络和用遗传算法优化的

BP 神经网络 (GA-BP) 的分类准确率 .  他们分别是

Balance-scale, Iris, Cancer, Blood-transfusion, Banknote
authentication, Mammographic messes, Seeds, User
Knowledge Modeling, Wireless Indoor Localization,
Wine, Zoo. 这 11 组测试集的基本信息如表 3 所示. 将
数据集中有缺失的样本删除, 然后随机抽取 60% 的样

本用于训练, 余下 40%的样本作为测试集.
 

表 3     数据集信息
 

数据集 属性个数 样本个数 类别

Balance-scale 4 625 3
Iris 4 150 3

Cancer 9 683 2
Blood-transfusion 4 748 2

Banknote authentication 4 1372 2
Mammographic messes 5 961 2

Seeds 7 210 3
User knowledge modeling 5 258 4
Wireless indoor localization 7 2000 4

Wine 13 178 3
Zoo 16 101 7

 
 

作为比较, 对用遗传算法优化的 BP 神经网络 (简
记为 GA-BP) 进行仿真. 通过 MATLAB R2016a 分别

用 BP神经网络、PK-BP神经网络以及 GA-BP神经网

络对这 11个数据集进行 30次独立试验. 其中, 神经网

络的训练次数均为 5 次, 学习速率为 0.3, 训练目标最

小误差为 0.0001, 隐含层神经元个数为 6, 传递函数为

默认的正切 S型及线性传递函数. GA和 PK算法的种

群规模为 20, 迭代代数为 50 代, PK 算法参数同前面,
GA 算法交叉概率为 0.3, 变异概率为 0.1. 实验结果如

表 4所示.
从表 4 可以看出, 在这 11 个数据集上, PK-BP 与

GA-BP 算法的平均准确率均明显高于 BP 神经网络.
且 PK-BP在 8个测试集上平均值最高, GA-BP在剩下

的 3 个测试集上平均值最高. PK-BP 算法的分类正确

率优越性明显 ,  比 B P 算法的正确率约提高了

0.5%–7%. 从分类准确率的最大值这一项来看, BP 算

法有 6 次最大, PK-BP 算法有 9 次最大, GA-BP 有

5次最大, 说明 PK-BP算法的全局寻优能力最强; 从标

准差来看, BP算法标准差最大, PK-BP和 GA-BP均有

6 次达到最小, 说明 PK-BP 与 GA-BP 的稳定性都较

好, 均优于 BP神经网络. 综上可知, PK-BP神经网络分

类正确率高, 寻优能力强, 且算法性能稳定.

3   结论与展望

本文提出了一种参数少、寻优能力强的竞争算法
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(PK), 通过 10个测试函数验证了这种算法具有较好的

全局搜索能力和稳定性. 并将该算法应入到优化 BP神

经网络中, 利用竞争算法的搜索能力有效提高了 BP神

经网络的精度及鲁棒性. 结果表明: PK-BP 在 11 个测

试集上的分类正确率更高, 稳定性更好. 尽管竞争算法

已显示出其优越性, 但算法尚未完善, 可开发能力还很

高, 在优化神经网络时以计算时间为代价, 下一步工作

将对竞争算法的性能及应用进一步进行研究.
 

表 4     30次试验的正确率
 

数据集
平均值 最大值 标准差

BP PK-BP GA-BP BP PK-BP GA-BP BP PK-BP GA-BP
Balance-scale 88.19 92.61 91.24 92.00 96.00 95.60 2.03 1.96 1.70

Iris 94.33 95.56 95.44 1 1 1 4.23 2.45 2.82
Cancer 96.02 96.48 96.17 98.17 98.17 97.80 0.96 1.07 0.89

Blood-transfusion 77.16 78.31 78.33 81.94 80.94 82.27 2.20 1.51 1.97
Banknote authentication 98.85 99.93 99.90 1 1 1 0.97 0.17 0.20
Mammographic messes 81.37 81.61 81.33 84.34 86.15 84.04 1.93 2.11 1.79

Seeds 94.09 94.52 94.29 98.81 97.62 97.62 2.54 2.41 2.41
User knowledge modeling 87.57 93.50 93.43 98.06 99.03 98.06 5.79 1.96 2.24
Wireless indoor localization 96.57 97.86 97.90 99.00 99.00 98.88 2.83 0.51 0.44

Wine 94.84 95.73 96.39 98.59 98.59 98.59 2.92 2.31 1.88
Zoo 85.00 92.08 90.33 97.50 1 1 6.61 3.71 5.39
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