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一种改进粒子群算法优化BP神经网络实现核素识别方法
刘议聪，朱泓光，宋永强
(中国兵器工业第五八研究所智能检测技术部，四川 绵阳 621000)
摘要：为获得全局最优点，提出一种改进粒子群算法优化BP神经网络实现核素识别方法。该算法用一种动态改变惯性权重与学习因子的自适应方法，优化BP神经网络的阈值与权值，通过训练BP神经网络识别模型得到粒子群的全局最优解，利用最优权值与阈值实现核素识别。分析结果表明：该方法不仅能更快地收敛于最优解，同时能更好地平衡全局搜索和局部搜索能力，有效地改善算法的收敛速度和识别精度。（摘要务必包含目的、方法、结果、结论4大要素，请参考本刊改写摘要，定稿后重新英译）
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Optimize BP Neural Network by an Improved Particle Swarm Optimization to Implement Nuclide Identification
Liu Yicong, Zhu Hongguang, Song Yongqiang
(Dept. of Intelligent Detection Technology, No. 58 Research Institute of China Ordnance Industries, Mianyang 621000, China)
Abstract: Using basic PSO to implement nuclide identification causes diversity decreasing and acceleration problems. Additionally, for inertia weight measurement, people usually utilize linear attenuation method. It cannot consider local search and global search simultaneously so that results in failure of getting global optimal point. In this paper, we propose an improved PSO and connect it with BP neural network to implement nuclide identification. It changes inertia weight and learning factor dynamically with self-adaption and optimizes the weight and threshold value of BP neural network. It gets the global optimal value of the particle swarm by training BP neural network to identify models. Finally, it implements nuclide identification by using the optimal weight and threshold value. The experiment shows our proposed method can not only converge to the optimal value faster but also do a good balance between local search and global search. Therefore, it significantly improves the accuracy of nuclide identification. （摘要务必包含目的、方法、结果、结论4大要素，请参考本刊改写摘要，定稿后重新英译）
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0  引言

粒子群优化算法(particle swarm optimization，PSO)最早是由美国电气工程师Eherhart和社会心理学家Kennedy于1995年发明的一种基于鸟类捕食原理的优化进化算法。该算法根据自定的适应函数决定的适应度不断调整粒子的速度和位置，最终所有粒子趋于全局最优解，具有结构简单、参数调整简单易行以及适合计算机编程处理等优点[1]。

BP神经网络具有良好的自学习能力和强大的非线性映射能力，采用了基于梯度下降的BP算法，具有良好的非线性映射能力、泛化能力和容错能力，已在众多领域得到广泛应用。但BP神经网络存在学习效率低、收敛速度慢和易陷入局部极小等局限，尤其是BP神经网络结构的选取对网络的学习能力和泛化能力有很大影响[2]。粒子群算法作为最有潜力的神经网络训练方法，具有收敛速度快、全局搜索能力强等优点[3]。
为了改善上述问题，笔者引入一种改进粒子群优化算法(improved particle swarm optimization，IPSO)对BP神经网络进行优化，并通过实验进行验证。
1  理论基础

1.1  基本粒子群算法
群鸟在觅食的过程中，每只鸟的初始状态及飞翔的方向均为随机。随着时间的推移，这些初始处于随机位置的鸟类通过群内相互学习、信息共享和个体不断积累寻觅食物的经验，自组织积聚成一个群落，并逐渐朝食物靠进。每只鸟能够通过一定经验和信息估计目前所处的位置对于能寻找到食物的价值，即适应值；每只鸟能够记住自己所找到的最好位置，称之为局部最优(Pbest)。此外，还能记住群鸟中所有个体所能找到的最好位置，称为全局最优(Gbest)，整个鸟群的觅食中心都趋向全局最优移动，通过鸟群觅食的位置不断移动，即不断迭代，可以使鸟群朝食物步步进逼。最终鸟群聚集在一个全局最优的位置。

在上述鸟类觅食的模型中，每只鸟可被视为一个粒子，所有的群体可被视为一个粒子群。若在一个D维的目标搜索空间中，由m个粒子组成一个群体，其中第i个粒子(i = 1,2,…,m)位置表示为Xi = (xi1,xi2,…,xiD)，即第i个粒子在D维搜索空间中的位置是Xi。将代入Xi适应度函数即可得到其对应的适应度值，算法中可以自定义粒子的筛选规则。选出规则中的最优粒子个体，记其经历过的最好位置为Pi =(pi1,pi2,…,piD)，整个粒子群体中的最优位置即为Pg=(pg1,pg2,…,pgD)。粒子个体的速度即为Vi = (vi1,vi2,…,viD)。PSO算法采用如下公式对粒子的位置和速度进行更新：
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其中：i=1,2,…,m；d=1,2,…,D；w是非负数，称惯性权重；学习因子c1和c2为非负常数；r1和r2是[0,1]范围内的随机数；α为约束因子，用于控制速度的权重。vid∈[-vmaxd，vmaxd]，每个粒子i的飞翔速度Vi均被一个最大速度Vmax=(vmax1,vmax2,…,vmaxD)限制。如果粒子速度超过Vmax，则将其速度限制在vmaxd。算法可自定义迭代终止条件，一般达到预设最大迭代次数或粒子群到目前为止搜索到的最优位置满足目标函数的最小容许误差即可终止[4]。

1.2  改进粒子群算法
由于PSO算法局部搜索能力较差，搜索精度不高。同时算法存在容易早熟和粒子在算法后期易在全局最优解附近“振荡”的现象，所以算法不能保证搜索到全局最优解。PSO算法的惯性权重w的选择直接影响算法的收敛性，是影响PSO算法行为和性能的关键所在。其中，较大的w有利于提高算法的全局搜索能力，粒子跨越幅度较大，容易丧失局部寻优能力，而较小的w会增强算法的局部搜索能力，但全局搜索能力会减弱。在众多的改进算法中，线性调整策略相对简单且收敛速度快，因此被广泛采用。笔者引入一种非线性递减策略调整w的粒子群更新算法，提出一种开口向上的w值递减策略，具体表现形式如式(3)所示：
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为了在全局搜索和局部搜索之间找到一个折中点，并同时在算法早期通过加快w的递减速度，故在式(3)中加入一个非线性递减权值策略，即平方项。w的变化轨迹如图1。
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图1  惯性权重w的变化轨迹
开始阶段，w较大，目的是在迭代的初期加大w的递减速度以使算法保持其较强的探索能力，并更快地进入局部搜索以均衡全局和局部搜寻能力。随着优化过程的进行，w逐渐减小，在达到最大迭代次数时迭代至设定的最小值。

学习因子c1、c2分别控制“认知”部分和“社会”部分对粒子速度的影响。合适的c1和c2可以加快收敛且不易陷入局部最优。在算法迭代初期，c1较大、c2较小，粒子保持自我认知能力较强，即各粒子首先自我寻找最优位置，故此时“自我”部分较大，而群体的“社会信息”较小。随着优化过程的进行，c1逐渐减小，c2逐渐加大，群体中的粒子之间进行信息交互意识逐渐增强。“社会信息”加大，这样设置学习因子有利于算法收敛于全局最优解。其对应的曲线方程如下：
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其中：tmax为最大允许迭代次数；t为当前的迭代次数；c1start和c1end分别是c1的初始取值和迭代到最大允许迭代次数时的取值。c1、c2的变化轨迹如图2～3。
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图2  学习因子c1的变化轨迹
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图3  学习因子c2的变化轨迹
2  IPSO优化BP神经网络实现核素识别
利用IPSO算法优化BP神经网络，关键是得出一组使BP神经网络能达到全局最优的网络权值ω和阈值b，寻找最优权值与阈值的流程如下：

1) BP神经网络初始化、数据预处理；

2) 粒子群初始化，包括种群粒子数、最大迭代次数、惯性权重和学习因子的初始取值、位置和速度的取值范围以及随机生成每个粒子的位置；
3) 根据具体情况设定适应度函数。将种群中的每个粒子位置作为待优化的BP神经网络的权值和阈值，输入训练样本，对网络进行训练并测试，并求出网络输出。种群中每个粒子的适应度值被定义为：
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其中：yi表示神经网络的实际输出；tk表示神经网络的目标输出；m表示神经网络输出结点数；n表示训练样本数。测试样本的测试输出与期望输出的均方误差，故适应度函数即为均方误差函数。故在本文算法中适应度值与最优位置是成反相关关系；
4) 由式3)中得出的适应度值确定新的各粒子最优位置Pbest和当前全局最优位置Gbest；
5) 按照式(1)和式(2)更新粒子速度和当前位置。并判断其是否在[xmin，xmax]及[vmin，vmax]范围内，若超出此范围，则取其边界值，同时更新惯性权重和学习因子；
6) 对较优位置按一定概率执行变异操作；
7) 判断是否到达终止条件，是则结束，否则返回第3)步进行下一次迭代；
8) 当算法达到最大迭代次数后，将最终得到的群体最优位置Gbest赋给BP神经网络的连接权值和阈值；
9) 输入测试数据，对BP神经网络进行测试，输出网络核素识别结果，并计算正确识别率。

由于Robert Hecht-Nielson证明了具有一个隐含层的3层BP神经网络，可以有效地逼近任意连续函数[5]，故本文中实验借助MATLAB平台建立一个三层神经网络，包含一个隐藏层。在本实验中，笔者对实验室测得的20组核素数据样本进行测试分析，由于输入神经网络的样本中共有7种核素，故输出共用7个节点，输出量用7×1的列向量表示。本文中约定核素排列的顺序为241Am，109Cd，238Pu，226Rn，133Ba，60Co，137Cs。在样本输出中，若某个样本中存在某种核素，则在输出矩阵中该核素对应的位置上元素为1。例如，若某个样本中存在137Cs，则其输出矩阵为[0 0 0 0 0 0 1]T；若某个样本中存在241Am与60Co，则样本输出矩阵为[1 0 0 0 0 1 0]T。
3  实验结果对比与分析
3.1  实验结果
为了算法结果的可对比性，本实验设置了3个模型分别实现核素识别：传统BP神经网络识别模型、基本PSO-BP识别模型和IPSO-BP识别模型。传统的BP神经网络模型设置为3层，其中有两层隐含层，一层输入层，BP神经网络结构确定为20-10-7，即输入层、隐含层、输出层的节点个数分别为有20、10、7。基本PSO-BP的原输入空间数据为1 024维，经归一化并进行PCA降维后，提取出新的输入空间中15维主成分，组成输入数据。BP神经网络结构确定为15-32-7，学习因子c1=c2= 1.494 5，最大迭代代数为1 000，种群个数为40。IPSO-BP的原输入空间数据为1 024维，经归一化并进行PCA降维后，提取出新的输入空间中15维主成分，组成输入数据。BP神经网络结构确定为15-32-7，学习因子c1start=2.75，c1end=1.25，c2start=0.5，c2end=2.25，wstart = 0.95，wend = 0.4，最大迭代代数为1 000，种群个数为40。其预测结果数据如表1。
表1  IPSO-BP算法用于核素识别测试结果数据
	样本序号
	待识别核素
	训练核素

	
	
	241Am
	109Cd
	238Pu
	226Rn
	133Ba
	60Co
	137Cs

	1
	241Am
	1.000 0
	-0.000 2
	0.000 8
	0.000 1
	0.000 7
	0.000 9
	0.000 2

	2
	241Am
	1.000 1
	0.000 4
	-0.000 2
	0.000 0
	-0.000 3
	-0.000 5
	0.000 0

	3
	241Am
	1.093 9
	-0.146 3
	0.105 6
	0.070 7
	-0.111 8
	-0.128 0
	0.035 8

	4
	241Am
	1.001 3
	-0.001 5
	0.002 1
	0.000 3
	0.001 1
	0.001 0
	0.000 0

	5
	60Co
	-0.246 6
	-0.024 6
	-0.028 7
	0.020 0
	-0.026 3
	1.082 7
	0.050 0

	6
	60Co
	0.034 7
	0.045 9
	0.075 8
	-0.025 9
	0.069 9
	0.977 1
	-0.042 1

	7
	60Co
	0.211 1
	-0.049 9
	-0.138 1
	0.108 4
	-0.078 3
	0.914 4
	-0.109 7

	8
	60Co
	-0.132 1
	0.038 8
	-0.001 0
	0.069 0
	0.096 1
	1.059 3
	-0.023 2

	9
	60Co
	0.149 1
	0.064 3
	-0.117 6
	-0.024 3
	-0.043 2
	0.823 3
	0.057 3

	10
	60Co
	0.027 4
	0.018 4
	-0.043 8
	-0.028 2
	-0.051 8
	0.951 3
	-0.001 4

	11
	241Am
	0.895 3
	-0.123 0
	-0.003 8
	0.092 6
	0.003 1
	0.082 7
	0.200 7

	12
	137Cs
	0.101 3
	-0.029 3
	-0.026 8
	-0.173 9
	0.064 5
	0.133 4
	0.943 2

	13
	137Cs
	-0.049 3
	0.057 5
	-0.055 6
	0.009 5
	-0.001 7
	0.034 3
	1.013 0

	14
	109Cd
	0.0001
	0.999 7
	0.000 5
	-0.000 1
	0.000 7
	0.000 8
	0.000 1

	15
	238Pu
	-0.000 2
	-0.000 1
	1.000 1
	0.000 2
	0.000 0
	0.000 0
	-0.000 2

	16
	226Rn
	-0.000 2
	-0.000 5
	0.000 9
	0.999 9
	0.000 9
	0.000 8
	0.000 4

	17
	133Ba
	0.000 0
	-0.000 1
	-0.000 1
	-0.000 1
	0.999 7
	0.000 0
	0.000 2

	18
	241Am+109Cd
	1.000 2
	1.000 5
	0.001 3
	0.000 5
	0.000 9
	0.000 5
	-0.000 5

	19
	109Cd+238Pu
	0.000 5
	1.000 4
	0.999 5
	0.000 0
	-0.000 9
	-0.000 4
	-0.000 3

	20
	238Pu+133Ba+109Cd
	0.000 4
	0.999 7
	1.000 1
	0.000 4
	1.000 2
	0.001 0
	0.000 2


传统BP神经网络实现核素识别的结果如图4。

[image: image10.jpg]R

s

o

Ba

Rn

Pu

cd

hn

HAGRRAER

O EFmEmE
+  mEWH

eeeses O

0

123456 78 91011121814151617181920 21
WERARES




图4  BP神经网络预测结果图

从图4中可以很直观地看出，传统的BP神经网络在20组样本数据中出现了第12组样本识别错误的情况，识别的准确率为95%。
基本PSO-BP与IPSO-BP在寻优迭代过程中的最佳适应度表现如图5所示。
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图5  PSO-BP与IPSO-BP预测结果精度对比

从图5中可以看出，PSO-BP算法在迭代初期迅速收敛，早熟现象较为严重，在第300代时逐渐趋近于全局最优解，最佳适应度值为0.013 9。相比于基本PSO-BP算法，IPSO-BP算法能够较为平稳地收敛至全局最优解，不会出现早熟现象，在迭代至第700代以后，算法逐渐趋近于全局最优解，至第1 000代时，寻到的最优适应度值不再变化，故此最佳适应度值所对应的权值与阈值即可以确定为全局最优解，最佳适应度值为0.004 7。

基本PSO-BP算法最终的核素识别结果如图6所示，识别准确率为100% 。
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图6  PSO-BP算法的核素识别结果
IPSO-BP算法最终的核素识别结果如图7所示，识别准确率为100%。
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图7  IPSO-BP算法的核素识别结果
3.2  结果分析

为了比较本文中方法(IPSO-BP模型)、经过标准粒子群算法优化的BP神经网络模型和标准的BP模型之间的优点，笔者主要采用了均方误差(mean square error，MSE)作为评判指标。本文中设置的最佳适应度值即为每代预测值的最小均方误差，从上述最佳适应度值表现图中可以看出，IPSO-BP算法的最小均方误差明显小于PSO-BP算法，即IPSO-BP算法的预测精度明显高于PSO-BP算法。
4  结束语

笔者针对基本PSO优化BP神经网络容易存在早熟、不易达到全局最优等缺点，改进了其惯性权重w和学习因子c1、c2，将其从经典的固定值改进为一种自适应的动态非线性递减策略调整w以及动态调整的学习因子。实验结果表明，IPSO算法可以有效提高BP神经网络的识别精度。比传统的PSO在收敛速度、计算精度、全局最优解的搜索能力、算法稳定性等方面有明显的优势，并且IPSO-BP算法与传统BP算法、标准PSO-BP算法的训练结果相比，具有更小的训练误差和检验误差，不仅能更快地收敛于全局最优解，而且提高了结果精度的数量级，在一定程度上改善了学习能力与泛化能力。
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