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基于改进粒子群优化算法的BP 预测模型① 
王行甫, 陈宏亮 
(中国科技大学 计算机科学与技术学院, 合肥 230027) 

摘  要: 该论文提出了基于改进粒子群优化的 BP 算法. 在该算法中, 通过对粒子群优化算法中的惯性权重的计

算方法的改进, 同时利用改进的 PSO 算法替代了 BP 算法中的梯度下降算法, 使得改进后的算法具有不易与陷入

局部极小等优点. 并将该算法利用在预测气温上, 实验证明: 改进后的算法在预测模型上能够取得较好的预测效

果, 提高预测精度.  
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BP Forecast Model Based on Improved PSO Algorithm  
WANG Xing-Fu, CHEN Hong-Liang 
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Abstract: A BP prediction model which based on improved PSO algorithm is proposed in this essay, in this algorithm, I 
modify the way to calculate the inertia weight, and use the improved PSO algorithm instead of the gradient descent 
algorithm, Make this changes it will not fall into local minimum. And use this way to forecast the weather, through the 
experiment result I find that the improved algorithm has high efficiency, and it also improve the prediction accuracy. 
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BP(Back Propagation)网络是 1986 年由 Rumelhart
和 McCelland 为首的科学家小组提出, 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 网络能学习和存贮大量的输

入-输出模式映射关系, 而无需事前揭示描述这种映射

关系的数学方程. 它的学习规则是使用最速下降法, 
通过反向传播来不断调整网络的权值和阈值, 使网络

的误差平方和最小, 但是由于梯度下降算法的固有缺

陷, 标准的 BP 学习算法通常具有收敛速度慢且容易

陷入局部极小值的缺点. 粒子群算法和遗传算法都是

群智能型算法, 但是由于粒子群算法简单不需要遗传, 
变异和交叉等操作, 故应用广泛[1-4]. 基于基本粒子群

算法的BP算法, 利用粒子群算法调节BP网络的权值, 
是 BP 算法不依赖于梯度下降思想, 从而能根本上解

决 BP 算法的本质特点.  
现在主要有三种方法对 BP 算法进行改进: 第一 
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种: 基于遗传算法的 BP 神经网络模型, 它是基于进

化中优胜劣汰、自然选择、适者生存和物种遗传思想

的搜索算法, 是一种全局寻优算法[5]; 第二种: 针对

改进相关参数来改进 BP 算法, 如改进误差函数的改

进以及激励函数的改进等[6]; 第三种: 基于 PSO 的改

进 BP 算法[7], 本文也就基于第三种方法对其进行改

进的.  
   该论文提出一种基于改进粒子群的 BP 算法, 通过

自适应动态调节粒子群算法的惯性权重, 根据实际结

果来动态的调节权重, 从而使算法的准确率得到提高.  
 
1  粒子群优化算法   

粒子群算法(Particle Swarm Optimization PSO)是
由美国电气工程师 Russell Eherhart 和社会心理学家

James Kenned 受到自然界鸟群和鱼群的社会性行为的

启发, 于 1995 年提出的一种基于简单社会模型的智能  
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算法. PSO 算法求解优化问题时, 问题的解就是搜索 
空间中的一个粒子的位置. 所有粒子都有一个被优化

函数决定的适应度值和一个决定它们飞行方向与距离

的速度. 在优化过程中, 每个粒子记忆、追随当前的最

优粒子, 在解空间中进行搜索. PSO 算法初始化为一

群随机粒子, 然后通过每次迭代来找到个体极值 pbest
和一个全局极值 gbest[8]. 其数学意义是: 设在一个 D
维的目标搜索空间中, 有 N 个粒子组成一个群落, 其
中第 i 个粒子代表一个 D 维向量, 其中粒子按照公式

1, 和式 2 来更新位移和速度:  
                                           (1) 

 
 

                                    (2) 
   为了更好的提高算法的探索和开发的能力, Shi 等

人引入了惯性权重 w, 即公式(1)中的 w, 其中 c1 和 c2
是学习因子, rand()是介于(0,1)之间的随机数.  
 
2  基于改进的粒子群的BP算法 
   惯性权重 w 将影响 PSO 的全局与局部寻优能力, w
值越大, 全局寻优能力越强, 而此时局部搜索能力则

相应较弱一些, 相反, 当 w 值越小时则其局部寻优能

力增强, 而全局寻优能力减弱. 刚开始出现惯性权重

时, 其是一个常量, 但随着后来的实验和研究发现, 
动态的惯性权值能够获得比固定值更好的寻优结果. 
目前, 采用的较多的惯性权值是 shi建议提出的线性递

减权值策略, 即    
                                        (3) 

 
其中 t 为当前的迭代次数 , maxW 是最大惯性权值 , 

minW 是最小惯性权值, maxt 是最多迭代次数.  
 
3  改进的粒子群优化算法 
  由于惯性权值在寻优方面是个很重要的参数, 如
果对其在寻优过程中能够获得一个很恰当的参数, 对
寻优的结果将会是一个大大的提高. 通过利用惯性权

重(3)的公式来调节参数, 在开始能够获得一个较大的

惯性权值, 使粒子有较强的全局搜索能力, 随着迭代

次数的增加, 惯性权重的值将会越来越小, 以此来提

高局部搜索的能力, 这种方法会存在一个弊端: 当你

在某一次迭代或许在以后的迭代过程中, 在此惯性权

重的大小下都是自适应的, 但是如果利用这个表达式

对其进行计算, 则其惯性权重的大小一定会发生变化, 
而且这种变化是不可逆的, 因为在此表达式下惯性权

重的值都会越来小, 所以在以后的迭代过程中, 都不

可能会出现与此惯性权重相等的值, 针对此弊端, 本
文提出一种改进的粒子群优化算法.  
  改进的粒子群优化算法主要通过动态的根据公式

来对惯性权值进行比较, 以此来获得寻优结果. 在算

法起始时, 先取较大的惯性权值, 使其具有较强的全

局搜索能力, 如果在寻优过程中, 将当前的迭代的适

应度的值 if 与前一次迭代的适应度的值 1−if 做比较, 
如果 if = 1−if , 这说明粒子群已经很有可能陷入局部

最小值, 此时通过公式(3)来线性调整此时惯性权重的

值, 如果 if ！= 1−if , 此时保持惯性权重的值与上一次

的值相等, 通过上述调节来让粒子自己通过如下公式

动态的控制权值, 使其能够达到动态的寻优过程. 利
用上述思想, 得到惯性权值的分段公式如下所示:  
   
                                

W  
      
           W                               (4) 
其中 t 为当前的迭代次数 , maxW 是最大惯性权值 , 

minW 是最小惯性权值, maxt 是最多迭代次数, f 表示适

应度的值.  
 
4  基于改进的PSO的BP算法 
  基于 PSO 的 BP 算法的思想在于, 通过 PSO 算法

来训练 BP 所需要的权值和阈值 (将该算法记为

IPSOBP), 在训练过程中, 将 BP 网络的误差来作为

PSO 算法的适应度的值, 通过设定迭代次数或者误差

系数, 作为粒子最后停止循环迭代的条件. 基于改进

的粒子群的 BP 算法的流程如下所示:  
① 初始化, 初始化粒子群算法所需的各参数, 比

如: 迭代次数, 最大惯性权值等, 同时根据实验所需

的数据来设置神经网络的结构.  
② 计算每个粒子适应度的值:逐次输入每个粒子, 

其可以通过 BP 网络得出一个值, 通过输出值和输入

值来计算适应度 , 对于 BP 算法的隐含层 , 使用

sigmoid 函数:  
                                           (5) 
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判断算法是否到达最大迭代次数或者达到程序所指定

的误差, 若达到, 则转向 5, 否则执行步骤 3. 
③ 通过步骤 2, 来分别计算全局最优值和局部最

优值, 并分别更新之.  
④ 按照公式(4)来更新粒子的惯性权值.  
⑤ 按照公式(1)和(2)来分别更新粒子的位置和速

度, 同时判断更新后的速度和位移是否在有效值之内.  
⑥ 算法迭代停止, 此时全局最优值即为 BP 算法

的权值和阈值.  
 
5  实验分析 
  最近几年来, 随着气候的异常, 来带来的传染病

的频发, 对人们的生活带来了很大的影响, 所以对于

气温的预测尤其变得重要, 但是众所周知, 对于气温

其所受其他因素的影响较多, 比如: 湿度, 气压, 风速

等. 在文章中通过基于改进的 PSO 的 BP 算法来对气

温进行预测, 并通过对安徽 2000-2010 年的气象数据

进行处理, 将 2000-2009年的数据作为训练样本, 而对

2010 年的数据作为预测样本.  
  在对数据进行训练以前, 由于影响气温的因素有

很多, 故对其进行了相关的预处理, 将十二个因素做

主成分分析, 提取出四个主成分, 并将其进行归一化, 
减少数据间由于数据大小的不同而引起的差异, 从而

减小预测的效果.  
  在 PSO+BP 算法中, 我们将 PSO 算法中的 c1 和

c2 设定为 2,  rand()是 0 和 1 之间的随机数, 惯性权值

w 随着文中提出的公式进行变化,  BP 的隐结点数设

为 10, α取 0.075, η取 0.15, 其他取值均取常规值.  
  通过主成分分析, 最终选择预测日前 3 天的平均

气温、平均气压、最大风速、平均湿度作为预测模型

的重要因子, 通过前三天的四个因子的输入来预测第

四天的平均气温, 通过不同迭代次数的误差进行比较, 
发现改进过后的 PSO+BP 算法在预测精度方面相比会

有所提高, 如图所示:  
对于 IPSOBP 算法, 其在预测结果和实际结果间

的比较图形如下所示:  
通过预测结果图形, 发现其预测结果和真实结果

基本一致. 
 
6  结语 
   通过对 PSO 惯性权重的计算方法的改进, 并且利 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 
 
用预测平均气温来对其进行验证 , 发现改进后的

PSO+BP 算法在预测精度方面较之有所提高, 同时通

过 PSO 算法来对 BP 算法进行训练, 使得其在稳定性

方面和精度方面都比单纯的利用 BP 算法的性能要高.  

参考文献 
1 潘昊,侯清兰,基于粒子群优化算法的 BP 网络学习研究.计

算机工程与应用,2006,17(10):41−43 

2 于雪晶,麻肖妃等,动态粒子群优化算法.计算机工程, 2010, 

36(4): 193−197. 

3 Kenned J, Eberhart R. Particle swarm optimization. Proc. 

IEEE International Conf. on Neural Networks. Perth. 

Australia. 1995. 1943−1948. 

4 Eberhart RC, Shi YH. Particle swarm optimization: 

developments, application and resources. Proc. the 2001 

Congress on Evolutionary Computation. 2001. 81−86. 

5 Boeringer DW, Werner DH. Particle swarm optimization 

versus genetic algorithms for phased array synthesis. IEEE 

Trans. of Antennas Propagation, 2004, 52(3): 771−779. 

(下转第 143 页) 



2014 年 第 23 卷 第 4 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 143

AHD, 通过锚节点到未知节点的跳数来计算其相应锚

节点对未知节点的权重影响因子. 通过两次对平均每

跳距离的改进, 经实验结果仿真分析, 该算法提高了

定位精度.  
    该算法提高了定位精度, 但在节点能耗方面损耗

较大. 在今后的工作中, 我们将对该算法的节点能耗

做进一步研究.  
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