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摘　要： 针对传统的神经网络训练算法收敛速度慢和泛化性能低的缺陷，提出一种新的基于面向对象的自适应
粒子群优化算法（ＯＡＰＳＯ）用于神经网络的训练。 该算法通过改进 ＰＳＯ 的编码方式和自适应搜索策略以提高网
络的训练速度与泛化性能，并结合 Ｉｒｉｓ和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ分类数据集进行测试。 实验结果表明：基于 ＯＡＰＳＯ 算法训
练的神经网络在分类准确率上明显优于 ＢＰ算法及标准 ＰＳＯ 算法，极大地提高了网络泛化能力和优化效果，具
有快速全局收敛的性能。
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0　引言
神经网络训练的根本要求是构造具有足够泛化能力的网

络，使构造的神经网络对训练样本集输出与输入的映射关系拥
有足够的描述能力。 目前，在神经网络的应用和研究中，如何
有效地提高网络的泛化能力和训练速度是存在的最主要问题。
为使网络具有足够的泛化能力，要求网络输出误差在相邻样本
点间的变化足够小。 因此，网络训练的基本要求是网络输出误
差足够小和相邻样本点间网络输出误差的波动量足够小［１］ 。

为了达到神经网络训练的基本要求，国内外的研究者采用
粒子群优化（ＰＳＯ）算法训练神经网络的权值和拓扑结构［２ ～７］ 。

ＰＳＯ算法通过种群间信息共享进行寻优，以获得结构优化的神
经网络；但是，它存在收敛速度慢、易陷入局部最优和种群多样
性易丢失问题［８ ～１１］ ，且缺乏有效的寻优搜索机制，算法在接近

最优解时收敛缓慢甚至出现停滞现象，导致网络训练难以达到
理想效果。 针对 ＰＳＯ 算法的不足，本文提出一种新的基于面
向对象的自适应粒子群算法（ ｏｂｊｅｃｔ唱ｏｒｉｅｎｔｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＯＡＰＳＯ） 应用于神经网络的训练。

1　基于面向对象的自适应粒子群算法
1畅1　标准粒子群优化算法

粒子群优化算法［１２］是一种基于群智能的进化计算技术，
起源于对一个简化社会模型的仿真。 它是受鸟群群体运动行
为方式启发而提出的一种具有代表性的集群智能方法，采用速
度－位移搜索模型，算法操作简单、计算复杂度低，既能以较大
的概率保证最优解，又可以提高局部区域的收敛速度。 ＰＳＯ 算
法的速度模型进化方程为

vt ＋１ij ＝w ×vtij ＋c１ r１ ×（ptij －xtij） ＋c２ r２ ×（gt
j －xtij） （１）

xt ＋１ij ＝xtij ＋vt ＋１ij （２）

其中：r１ 和 r２ 为［０，１］随机数；w为惯性权重；c１ 和 c２ 为加速度
权重；xt

ij为微粒当前位置；vt ＋１ij 为微粒新的速度；ptij为个体微粒
所达到的最好位置；gt

j 为所有微粒经历过的最好位置。 在得到
微粒新的速度后，便可获得新的位置。
由于 ＰＳＯ算法受种群初始分布的影响，尤其在高维复杂多峰

函数求解问题中，可能导致种群运动陷入局部最优；同时种群引导
信息较为单一，粒子将难以对整个解空间进行均匀有效的搜索，致
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使种群的多样性易丢失，尤其是算法运算初期。 为克服 ＰＳＯ算法
收敛速度慢、易陷入局部最优和种群多样性易丢失问题，本文提出
一种新的基于面向对象的自适应粒子群算法。

1畅2　基于面向对象自适应的粒子群算法
在面向对象设计方法学中［１３］ ，现实世界中的每个个体都

可看成是一个对象。 对象具有属性和方法。 属性部分也称为
数据部分或静态部分，用于描述对象的状态；方法部分也称为
函数部分或动态部分，用于改变对象的状态。

在空间中飞行的粒子，作为现实世界一个实体，就是一个
对象。 因此，粒子也具有自己的属性和方法。 从面向对象设计
方法学的角度出发，为进一步提高粒子的自适应搜索能力，本
文提出 ＯＡＰＳＯ算法。 ＯＡＰＳＯ 作为一种全新概念的随机优化
算法，为其提出了相应的粒子编码模型：

粒子 Si ＝枙方法；属性枛 ＝（飞行搜索；位置，速度，适应度）； i 为粒
子的编号

作为完整的粒子对象，飞行搜索为粒子的动态方法，位置、
速度、适应度等为粒子的属性，粒子通过自身的动态方法与其
他对象相互传递信息，改变自身的属性值。

为克服标准 ＰＳＯ算法易陷入局部最优和种群多样性易丢
失问题，增强 ＯＡＰＳＯ种群的多样性对 ＯＡＰＳＯ 进行多元规划。
在算法初期适当考虑种群的多元最优值分布特征，引入群体中
前 M最优的对象对当前微粒的运动进行局部与全局并行搜索
的多元规划。 微粒的运动速度由下式决定：

ａ）基于个体自主的局部搜索：
φt ＋１
id ＝χ１［ vtid ＋c１ r１ （ ptid －xtid） ＋c２ r２ （xt －１id －xtid）］ （３）

ｂ）基于多元最优信息规划的全局搜索：

矱t ＋１
id ＝χ２［ vtid ＋c０ r０ （pt －１gd －xtid） ＋∑

M

k ＝１
ck rk（ ptk，id －xtid）］ （４）

其中：pt
k，id表示在 t时刻整个群体中排列第 k的最优值；ck、rk 分

别表示与其相匹配的加权系数和随机量。
ＯＡＰＳＯ作为一种自适应随机搜索算法，粒子对象将根据

个体误差与种群误差之间的关系，采取局部与全局搜索相结合
的自适应策略：

vt ＋１id ＝uφt ＋１
id ＋（１ －u）矱t ＋１

id （５）

其中：u∈［０，１］为自适应搜索因子，用于平衡粒子对象局部搜
索与全局搜索的关键因素，也是粒子自适应搜索的体现，旨在
充分发挥 ＯＡＰＳＯ算法的寻优性能，增强 ＯＡＰＳＯ算法的自适应
性。 本文自适应因子 u采取如下搜索策略（u：局部→全局→
局部）：粒子对象根据个体误差与种群最优误差之间的关系，
随迭代次数 u＝１／［１ ＋ｅｘｐ（ －λ（ t －Tｍａｘ ／２）２ ）］ －０．２ 进行自
适应搜索。 当 １≤t≤t１ 时，为增强种群对象初始化阶段的均匀
分布性，保证种群一定的多样性，采取局部搜索；当 t１≤t≤t２
时，主要采取基于信息共享的全局搜索策略，对整个空间进行
全局搜索；当 t２≤t≤Tｍａｘ时，种群各粒子都趋于进入收敛域或
已进入收敛域，此时为防止各粒子在进一步搜索时跳出收敛域
或在收敛域内搜索步距过大，将主要采取局部搜索。

2　基于 OAPSO 算法的神经网络训练
为提高神经网络训练算法收敛速度和泛化性能，将 ＯＡＰ唱

ＳＯ算法用于神经网络训练学习，使其在训练神经网络权值的
同时优化网络的连接结构、删除冗余连接、有效地提高网络的
分类准确率。 ＯＡＰＳＯ算法的学习步骤如下：

ａ）样本预处理，将样本数据值归一化为（０，１）范围内。

ｂ）初始化网络结构，设定网络的输入层、隐层、输出层的
神经元个数；初始化种群规模、位置和速度。

ｃ）根据适应度值公式：ｆｉｔｎｅｓｓ＝１／２n∑N
p ＝１

∑
ｄｉｍ
j
（ypj －tpj）２，计算

对象的适应度值，确定个体最优值和种群最优值。 其中：N为
训练样本数，ｄｉｍ为输出神经元个数，ypj、tpj分别为第 p个样本
的第 j个分量的输出值和期望输出值。

ｄ）根据式（３） ～（５）更新种群粒子的位置和速度，并考虑
更新后的速度和位置是否在有限的范围内：

（ａ）考虑速度。 若 vij （ t ＋１）≥vｍａｘ，则 vij （ t ＋１） ＝vｍａｘ；若
vij（t ＋１）≤ －vｍａｘ，则 vij（ t ＋１） ＝－vｍａｘ；否则不变。

（ｂ）考虑位置。 若 wij（ t ＋１）≥wｍａｘ，则 wij（ t ＋１） ＝wｍａｘ；若
wij（ t ＋１）≤－wｍｉｎ，则 wij（t ＋１） ＝－wｍｉｎ；否则不变。
其中：wｍｉｎ、wｍａｘ和 vｍａｘ都为常数。
当｜wij≤β时，说明该连接权对网络误差贡献小，对网络输

出影响低。 设定该连接权为冗余的，应当删除其连接权，即令
wij ＝０。

ｅ）判断算法是否达到终止条件，如果满足终止条件，算法
终止；否则返回到 ｃ）。
3　算法实验与仿真
3畅1　Iris 分类问题

Ｉｒｉｓ数据是测试分类器性能的一个基准数据集。 在数据
记录中， Ｉｒｉｓ植物有四种属性，即萼片长度、萼片宽度、花瓣长
度和花瓣宽度。 三种植物各有 ５０组数据，总共有 １５０ 组数据。
实验将 Ｉｒｉｓ数据集作为算法的测试实例，将 １５０ 组数据分为训
练数据和测试数据， 根据经验选取 １００个训练数据和 ５０ 个测
试数据。
在实验中首先根据经验确定一个较大的网络，选用三层的

神经网络做实验；其次根据 Ｉｒｉｓ植物属性选定输入层为四个节
点，每个节点代表植物的一种属性，输出层选定为三个节点，每
个输出节点代表一类植物，根据经验公式设定隐层节点数为
１０个；最后使用剪枝进行网络结构优化。

本算法采用两种终止条件分别进行算法测试取得不错效

果；并与 ＢＰ、ＰＳＯ算法进行比较，实验结果表明 ＯＡＰＳＯ算法的
有效性。

１）以最大迭代次数为终止条件的实验
实验是以最大迭代次数为终止条件，三种算法的训练误差

曲线如图 １所示。 其中训练平均误差、分类正确率、网络连接
数的结果如表 １所示。

表 １　ＯＡＰＳＯ 与 ＢＰ、ＰＳＯ 训练结果比较
算法 迭代次数 平均误差 平均正确率／％ 平均权数

ＯＡＰＳＯ ５００ 剟０ 貂．０２４ ９ ９６ .．８２ ４６ [
ＢＰ ５００ ０ 貂．１１１ ６ ９０ .．４１ ７０ [
ＰＳＯ ５００ 剟０ 貂．０４４ ３ ９４ .．３６ ７０ [

　　由表 １和图 １可知，在最大迭代次数条件下，ＯＡＰＳＯ算法
不仅具有较快的收敛速度，而且还具有较强的泛化性能。

２）以目标误差为终止条件的实验
实验是以目标误差为终止条件，三种算法的训练误差曲线

如图 ２所示。 其中训练平均误差、分类正确率、网络连接数的
结果如表 ２所示。
由表 ２和图 ２ 可知，在以相同目标误差为终止条件时，

ＯＡＰＳＯ算法达到目标误差的训练次数少于 ＢＰ和 ＰＳＯ算法，具
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有快速收敛速度，表现出较强的泛化性能。
表 ２　ＯＡＰＳＯ 与 ＢＰ、ＰＳＯ训练结果比较

算法 目标误差 平均次数 平均正确率／％ 平均权数

ＯＡＰＳＯ ０ 佑．０４ ３８５ ９６ 照．８２ ４４  
ＢＰ ０ 佑．０４ ９２８ ９２ 照．４３ ７０  
ＰＳＯ ０ 佑．０４ ５６９ ９４ 照．４３ ７０  

3畅2　Iono s phe re 分类问题
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ为雷达信号分类数据，一类是 ｇｏｏｄ 数据，该数

据反映出电离层结构特征；另一类属于 ｂａｄ数据，不能反映电
离层特征。 该数据集共有 ３５１ 个数据，每组数据有 ３４ 维的特
征属性。 根据经验选用 ２００个作为训练数据，１５１ 个作为测试
数据。

实验中，首先根据经验确定一个较大的网络，选用三层的
神经网络做实验；其次根据 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据特性选定输入层为
３４个节点，每个节点表征数据一种属性，输出层选定为一个节
点，输出节点代表是有用信号或无用信号，根据经验公式确定
隐层节点数为 １５个；最后使用剪枝进行网络结构优化。

本算法采用两种终止条件来进行算法测试，取得不错结
果；并与 ＢＰ、ＰＳＯ算法进行比较，实验结果表明 ＯＡＰＳＯ算法的
有效性。

１）以最大迭代次数为终止条件实验
实验以最大迭代次数为终止条件，三种算法的训练误差曲

线如图 ３所示。 其中训练平均误差、分类正确率、网络连接数
的结果如表 ３所示。

表 ３　ＯＡＰＳＯ 与 ＢＰ、ＰＳＯ训练结果比较
算法 迭代次数 平均误差 平均正确率／％ 平均权数

ＯＡＰＳＯ ５００ ０ 湝．０２３ １ ９５ 照．７６ ４３２  
ＢＰ ５００ +０ 湝．０８０ ８ ９０ 照．４８ ５２５  
ＰＳＯ ５００ ０ 湝．０３４ ６ ９４ 照．８９ ５２５  

　　由表 ３和图 ３可知，在最大迭代次数条件下，ＯＡＰＳＯ算法
不仅具有较快的收敛速度，而且还具有较强的泛化性能。

２）以目标误差为终止条件实验
实验是以最大迭代次数为终止条件，三种算法的训练误差

曲线如图 ４所示。 其中训练平均误差、分类正确率、网络连接
数的结果如表 ４所示。

表 ４　ＯＡＰＳＯ 与 ＢＰ、ＰＳＯ训练结果比较
算法 目标误差 平均次数 平均正确率／％ 平均权数

ＯＡＰＳＯ ０ 佑．０４ ３０６ ９５ 照．７６ ４６３  
ＢＰ ０ 佑．０４ １ ３９２ ９４ 照．８９ ５２５  
ＰＳＯ ０ 佑．０４ ３９１ ９４ 照．６９ ５２５  

　　由表 ４ 和图 ４ 可知，在以相同目标误差为终止条件时，
ＯＡＰＳＯ算法达到目标误差的训练次数明显少于 ＢＰ和 ＰＳＯ算
法，具有快速收敛速度，表现出较强的泛化性能。

3畅3　OAPSO 算法性能分析
通过 Ｉｒｉｓ和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ两组数据实验可以看出，ＯＡＰＳＯ算

法具有很强的自适应搜索能力，它根据种群对象的适应度值，
采取局部与全局相结合的搜索策略。 ａ）与 ＢＰ 算法相比，

ＯＡＰＳＯ算法收敛速度快，不易陷入局部最优，且无须使用函数
的梯度值。 ｂ）与 ＰＳＯ算法相比， 虽 ＰＳＯ算法初期收敛速度较
快，但 ＰＳＯ算法种群多样性易丢失，以至算法后期收敛速度较
慢；ＯＡＰＳＯ算法运算初期速度虽然较慢，但初期实行局部为主
搜索有利于粒子均匀分布整个搜索空间，有利于保持种群的多
样性，同时 ＯＡＰＳＯ算法后期采取局部为主搜索，有利于粒子在
收敛域内搜索，防止粒子跳出收敛域或在收敛域搜索步距过
大，这样更有利快速找到最优值。

4　结束语
本文提出一种基于面向对象的自适应粒子群优化算法，并

将该算法用于神经网络的训练中，取得了较好的结果。 实验证
明：该算法与 ＢＰ算法、ＰＳＯ算法相比，取得了明显的网络优化
效果，提高了网络的泛化性能，具有快速全局收敛速度。 进一
步的研究工作将着手引入合理的种群多样性评判规则以及神

经网络分类规则。
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