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基于基于基于基于 PSO的的的的 BP神经网络神经网络神经网络神经网络学习算学习算学习算学习算法法法法 
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(安徽大学计算机科学与技术学院，合肥 230601) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：针对标准反向传播(BP)算法收敛速度慢和易陷入局部极值等缺陷，提出一种基于粒子群优化的 BP 神经网络学习算法。采用标准

BP梯度下降法调整权值，利用粒子群优化算法进行网络权值及阈值的修正。将该算法与标准 BP算法及传统基于粒子群优化 BP网络算法

进行仿真比较。实验结果表明，该算法能够克服标准 BP算法的缺点，性能优于其他 2个 BP网络优化模型。 
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【【【【Abstract】】】】For the standard Back Propagation(BP) algorithm usually has the limitations of slow convergence and local extreme values, a new BP 

neural network learning algorithm based on Particle Swarm Optimization(PSO) is proposed. The main idea of the model is to modify weight and 

threshold using PSO based on the weight adjustments of gradient descent method in BP algorithm. It evaluates the model by using simulation test of 

five typical complex functions and compares it with other two models including standard BP network and traditional PSO based BP network. 

Experimental results show that it can overcome the limitations of slow convergence and local extreme values for BP network and perform better than 
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1  概述概述概述概述 

反向传播(Back Propagation, BP)网络是一种按误差逆
向传播算法训练的多层前馈网络。由于它具有大规模并行
处理、分布式信息存储、良好的自组织自学习能力及原理
简单、容易实现等特点，因此在众多领域得到广泛应用。
误差逆向传播学习算法(也称 BP 算法)是神经网络中最常
用、最有效的一种方法[1]。 

这种算法通过误差反向传播不断调整网络的权值和
阈值，使网络的误差平方和最小。尽管 BP 神经网络具有
很多显著的特点，但是也存在固有的缺陷：容易陷入局部
极小，收敛速度较慢，网络泛化能力较弱。因此，许多学
者提出了改进的学习算法[2-6]。 

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法是
一种群体自适应搜索优化算法 [6-9]，其主要思想是通过种
群中个体之间的协作和信息共享寻找最优解。系统初始化
为一组随机解，通过迭代搜寻最优值。该算法实现简单，

需要调整的参数少，收敛速度快。目前，PSO算法已被广
泛应用于神经网络训练、函数优化、故障诊断、模糊系统
控制及数据挖掘等领域。 

本文同时考虑 PSO算法与 BP网络算法，提出一种基
于 PSO算法的 BP网络学习新算法。该算法在标准 BP的
梯度下降法调整权值及阈值的基础上，再引入粒子群中粒
子位置更新方法进行权值及阈值的修正。由于 PSO 算法
是一种群体寻优算法，它的多点搜索方式使其具有全局搜
索能力，因此这种权值及阈值修正可以弥补标准 BP 算法
收敛速度慢及容易陷入局部极小值等缺陷。对 5个典型的
复杂函数应用新算法进行了函数拟合仿真实验，并与标准
的 BP算法和传统的基于 PSO的 BP算法进行了比较。 

2  基于基于基于基于 PSO 算法算法算法算法的的的的 BP 网络新模型网络新模型网络新模型网络新模型 

2.1  PSO算法简介算法简介算法简介算法简介 

在 PSO 算法中，每个“粒子”代表优化问题的一个
潜在解，首先初始化一群随机粒子，然后每个粒子通过跟
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踪个体极值(粒子本身所找到的最优解)和全局极值(整个
种群当前找到的最优解)更新自己直到找到最优解[6-7,9]。 

假设一个群体由 m 个粒子组成，每个粒子的信息用  

d 维向量表示，则第 i个粒子的位置向量和速度向量分别
为 Xi=(xi1, xi2,…,xid)和 Vi=(vi1,vi2,…,vid)，第 i个粒子所经过
的历史最佳位置向量记为 Pi=(pi1, pi2,…, pid)，群体所经历
过的历史最佳的位置向量记为 Pg=(pg1, pg2,…,pgd)。在每一
次迭代过程中，粒子通过跟踪个体极值 Pi和全局极值 Pg

更新自己的速度和位置。具体的更新公式为： 

1 1 2 2( 1) ( ) ( ) ( ( )) ( ( ))im im im im gm imv t t v t c r p x t c r p x tη+ = ⋅ + − + − (1) 

( 1) ( ) ( 1)im im imx t x t v t+ = + +                       (2) 

其中，m=1,2,…,d；η(t)为惯性权值，一般采用线性惯性  

权；t为迭代次数；c1、c2为学习因子；r1、r2为 2个随机
数，一般在 0~1之间取值。 

2.2  BP网络权值优化方法网络权值优化方法网络权值优化方法网络权值优化方法 

BP 神经网络模型拓扑结构包括输入层(input layer)、
隐层(hide layer)、输出层(output layer)。因此，网络参数由
隐结点与输出结点的权值(wkj (t))、输入结点与隐结点的权
值(ujh (t))及输出结点与隐结点的阈值(θk, ˆ

jθ )组成。它们的

更新公式如下所示[1,6]： 

( 1) ( )kj kj k jw t w t Hαδ+ = +                        (3) 

( 1) ( )jh jh j hu t u t Iασ+ = +                        (4) 

( 1) ( )k k kt tθ θ βδ+ = +                           (5) 

ˆ ˆ( 1) ( )j j jt tθ θ βσ+ = +                          (6) 

其中，Hj为隐结点 j 的输出；Ih为从输入结点 h 输入的信
号；δk和σj为输出层结点 k和隐结点 j的误差；α、β为学
习参数，通常在 0.1~0.9内取值。 

上述标准的 BP 网络按照梯度下降法进行寻优，这种
方法常常收敛速度较慢且容易陷入局部最优。针对该问
题，各种不同的改进方法相继被提出，将 PSO 优化方法
与 BP网络算法相结合是其中较为典型的改进之一[4-6,8-9]。
这种做法通常是将 BP 神经网络的连接权值和阈值看作粒
子群中粒子的位置向量 X的元素；然后利用粒子群优化方
法代替 BP 网络的梯度下降法实现网络连接权值和阈值的
优化。这种算法进行网络权值调整大多直接采用 PSO 迭
代算法进行优化，没有利用 BP算法的梯度下降法。 

本文将 PSO 方法与 BP 算法相结合，提出一种基于
PSO的 BP网络优化新模型。不同于传统的方法，本文方
法在网络本身梯度下降法调整权值的基础上进一步采用
PSO算法进行权值修正。 

2.3  基于基于基于基于 PSO的的的的 BP神经网络算法神经网络算法神经网络算法神经网络算法 

2.3.1  基于 PSO算法的 BP网络权值更新 

将 BP网络的权值及阈值视为 PSO算法中各个粒子的
位置分量，则在网络训练过程中，相继 2次权值的改变可
视作粒子位置的改变。设 BP 网络的输入层、隐层及输出
层的结点数量分别为 ni、nh、no，则第 i 个粒子的位置所
确定的网络表示为： 

1 2( , , )i i i idx x x= =X ⋯ 11 12 11 12( , , , , , , , ,
o h h in n n nw w w u u u⋯ ⋯

 

1 2 1 2
ˆ ˆ ˆ, , , , , , , )

o hn nθ θ θ θ θ θ⋯ ⋯                        (7) 

其中，wkj(k=1,2,…, no; j=1,2,…, nh)为隐结点 j与输出层结
点 k的连接权值；ujh (j=1,2,…, nh, h=1,2,…,ni)为输入结点
h 与隐结点 j 的连接权值；d=nonh+nhni+no+nh。本文将粒
子位置更新与 BP 网络梯度下降方法相结合，从而实现一
种新的 BP网络权值更新方法。 

记 l1=nonh, l2=l1+nhni, l3=l2+no, l4=l3+nh，则第 i个粒
子的位置更新如下： 

1 1 2 2( 1) ( ) ( ( )) ( ( ))im im im im gm imv t v t c r p x t c r p x tη+ = ⋅ + − + −   (8) 

1

2

1
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( ) ( 1) if ( , ]

( ) ( 1) if ( , ]

im im k j

im im j h

im

im im k

im im j

x t v t H m l

x t v t I m l l
x t

x t v t m l l

x t v t m l l

αδ

ασ

βδ

βδ

+ + + ∈

 + + + ∈

+ = 
+ + + ∈


+ + + ∈

 

 

 

 

    (9) 

其中，m=1,2,…,d； hk m n=    ； 1 ( 1) hj m k n= − − ⋅ ； 2j =  

1( ) im l n−  ； 1 2( 1) ih m l j n= − − − ⋅ ； 1 2k m l= − ； 3 3j m l= − ； 

Hj1为隐结点 j1的输出；Ih从输入结点 h 输入的信号；δk
和σj2分别为输出层结点 k 和隐结点 j2的误差信号；α、β

为学习率；r1、r2为[0, 1]内的随机数；c1、c2为常数；t为
当前迭代次数； ⋅  为取上整函数。 

上述 BP 网络权值的更新过程中既考虑了 BP 本身的
梯度下降更新又利用了粒子群自身的更新过程，是一种严
格意义上的 PSO与 BP算法相结合的网络训练算法。 

2.3.2  算法流程 

本文 PSO-BP算法的具体实现如下： 

步骤步骤步骤步骤 1 初始化 

(1)初始化 BP网络结构，包括设定网络的输入层、隐
含层、输出层的神经元个数和学习率α、β及训练样本的输
入和输出。 

(2)初始化粒子群，包括粒子的规模 N 及每个粒子的
位置向量及速度向量、每个粒子的个体极值和全局最优
值、迭代误差精度ε、常系数 c1和 c2、最大惯性权值ηmax、
最小惯性权值ηmin、最大速度 vmax及最大迭代次数等。 

步骤步骤步骤步骤 2 迭代更新 

(1)利用式(8)更新每个粒子的速度，并判断更新后的
速度是否大于最大速度 vmax，若大于最大速度 vmax，则更
新后的速度就取值为最大速度 vmax，否则，保持不变。 

(2)利用式(9)更新每个粒子的位置。 

(3)利用式(10)计算各个粒子的适应度值：  

2

1

1
( )

tn

i iq iq
q

t

f O T
n =

= −∑                          (10) 

其中，nt 为训练样本的个数；Oiq、Tiq 分别为训练样本 q

在第 i粒子的位置所确定的网络权值及阈值下的网络实际
输出和期望输出。 

(4)计算粒子群的全局最小适应值 fg=min{f1, f2,…,fN}； 
若当前迭代次数达到最大迭代次数或 fg<ε(网络的训练误
差达到精度要求)，则迭代停止，转到步骤(3)；否则，计
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算各个粒子的个体极值 Pi和全局极值 Pg位置，转到迭代
更新的步骤(1)继续更新粒子的速度和位置。  

步骤步骤步骤步骤 3 输出全局极值 Pg的位置所确定的网络权值和
阈值，算法结束。 

3  仿真实验仿真实验仿真实验仿真实验及分析及分析及分析及分析 

3.1  测试测试测试测试函数函数函数函数 

实验选用以下 5个典型的复杂函数： 

(1) 2 2 2

1 1 2 1100 ( ) (1 )f x x x= × − + − , [ 10,10], 1,2ix i∈ − =   

(2) 2 3 2 2

2 1 2 1 2 3 3 2 1 3sin cos( )f x x x x x x x x x= + − + − − , 

[ 2 ,2 ], 1,2,3ix i∈ − π π =  

(3) 2 2 2
3 1 2 1

1
( ) cos cos( ) 1

4 000 2

x
f x x x= + − +

 
, 

[ 10,10], =1,2ix i∈ −  

(4)
2 2 2

1 2

4 2 2 2

1 2

sin 0.5
0.5

[1 0.001( )]

x x
f

x x

+ −
= +

+ +
, [ 5,5], 1,2ix i∈ − =  

(5) 2

5
1

( 10cos(2 ) 10)
n

i i
i

f x x
=

= − π +∑ , [ 5,5], 1,2ix i∈ − =  

3.2  函数模拟及误差分析函数模拟及误差分析函数模拟及误差分析函数模拟及误差分析 

利用本文的 BP网络的训练方法，实现对上述 5个复 

杂函数的模拟。 

BP 网络的结构设定如下：输入层神经元个数就是函
数的自变量个数，输出层的神经元个数是函数因变量个
数，隐含层神经元个数采用经验试凑法。PSO算法的初始
化种群个体数目设为 N=40；最大迭代次数设为 1 000；最
小训练停止误差ε=10−

6；PSO算法的学习因子 c1=c2=1.5；
最大惯性权值 wmax=0.9；最小惯性权值 wmin=0.3；最大速
度 vmax=1；初始样本生成为：对于每个待拟合的函数，在
自变量取值范围随机生成 nt=300 个训练样本，ns=100 个
测试样本。表 1显示了不同方法的拟合误差结果。其中，
Et、Es分别为训练样本和测试样本的均方误差，即： 

1 1

1

2

1

1
( )

tn

t q q
q

t

E O T
n =

= −∑  

2 2

2

2

1

1
( )

sn

s q q
q

s

E O T
n =

= −∑  

其中，Oq1和 Tq1分别为训练样本 q1的网络实际输出和期
望输出；Oq2和 Tq2分别为检验样本 q2的网络实际输出和
期望输出。 

表表表表 1  3种优化算法用于种优化算法用于种优化算法用于种优化算法用于 5个函数个函数个函数个函数的的的的误差误差误差误差比较比较比较比较 

算法 误差 f1 f2 f3 f4 f5 

Et 0.028 80 0.022 30 0.272 90 0.489 10 0.143 30 
BP 

Es 0.311 80 0.035 50 0.212 50 0.485 00 0.155 70 

Et 0.015 00 0.020 80 0.269 40 0.466 80 0.096 50 
TPSO-BP 

Es 0.025 16 0.032 70 0.214 60 0.475 70 0.116 70 

Et 1.82e-005 3.71e-005 0.146 80 0.325 70 0.055 70 
PSO-BP 

Es 9.88e-004 5.86e-005 0.167 50 0.338 90 0.086 80 

图 1~图 5显示了 3种算法在各个函数收敛结果。 

图图图图 1  3种算种算种算种算法在函数法在函数法在函数法在函数 f1上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果 

训
练
误
差

图图图图 2  3种算种算种算种算法在函数法在函数法在函数法在函数 f2上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果 

 

图图图图 3  3种算种算种算种算法在函数法在函数法在函数法在函数 f3上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果 

 

图图图图 4  3种算种算种算种算法在函数法在函数法在函数法在函数 f4上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果 
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图图图图 5  3种算种算种算种算法在函数法在函数法在函数法在函数 f5上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果上的收敛结果 

在实验中，将本文算法(PSO-BP)与传统的基于粒子群
优化的 BP算法(TPSO-BP)

[4]及标准的 BP做了比较。从实
验结果可以看出：(1)相比于其他 2种算法，本文算法能获
得较好的函数逼近效果，表明其能够在一定程度上克服传
统 BP网络易限于局部极值的缺陷。(2)无论是训练误差还
是检验误差，本文算法能够获得较小的误差值，尤其是函
数 f1和 f2。因此，本文算法具有较强的函数拟合能力，能
够较大地提高 TPSO-BP及标准 BP网络的收敛精度，克服
传统方法收敛精度低的缺陷。(3)从图 1可以看出，对于复
杂的函数，本文算法的迭代次数均少于其他 2种 BP网络
优化算法的迭代次数，尤其远少于标准 BP 的迭代次数，
表明本文算法收敛速度高于标准 BP算法及传统 TPSO-BP

算法的，进一步增强了网络的泛化能力。 

4  结束语结束语结束语结束语 

本文针对传统 BP 算法收敛速度慢、容易陷入局部极
小值以及泛化能力弱等缺点，提出了一种基于粒子群优化 

算法优化 BP 网络的新算法。该算法在标准 BP 的梯度下
降法的基础上，进一步引入 PSO 算法进行权值修正。相
比于传统的方法，本文算法能够较好地克服易陷入局部极
值、收敛速度慢等缺点，提高 BP 算法的学习能力和泛化
能力。 
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