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基于遗传算法的 BP 神经网络

在企业资信评估中的应用

孟凡超, 张洪伟, 徐 剑
( 四川大学 计算机学院 , 成都 610065)

摘 要: 提出了一种新的企业资信评估方法。通过把神经网络和遗传算法有机地结合起来 , 既克服了传统 BP

网络训练时间长、易陷入局部极值的缺点 , 又利用遗传算法提高了网络全局收敛的效率。该模型采用 C#. NET +

SQL server 2000 实现。实验结果表明, 基于遗传算法的 BP 神经网络系统对企业资信评估有着良好的性能。
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Application in creditrating evaluation based on BP neural network

MENG Fan-chao, ZHANG Hong-wei, XU Jian
( College of Computer Science, Sichuan University, Chengdu 610065 , China)

Abstract: This paper presented a new credit rating evaluation algorithm by combining genetic algorithm and back propagation
( BP) neural network. It not only conquered the demerits such as long time net-training and easily running into local optimum
in traditional BP network, but also improved the convergent efficiency of network by using GA. The model was implemented
with C#. NET and SQL server 2000. The rationality of experiment results indicate that BP-based neural network can evaluate
corporations accurately and efficiently by credit rating.
Key words: genetic algorithm( GA) ; BP neural network; credit rating evaluation

  随着我国市场经济和金融改革的不断深化 , 电子商务高速

发展, 企业客户资信评估体系的建设和完善已经迫在眉睫。

根据著名的“二八原则”
[ 1] , 即企业 20% 的客户创造了

80% 的价值。要对这 20% 的客户实施最优质的服务, 发掘出

他们对公司利润的最大化 , 其前提便是从企业众多的客户中发

现这 20% 的重点客户。所谓重点客户是指对企业具有重要意

义的客户, 主要包括以下几类 : 潜在客户 , 即有价值的新客户 ;

交叉销售 , 即同一客户有更多的消费需求 ; 客户保持 , 即保持客

户的忠诚度。重点客户的发现通常由一系列的数据挖掘来实

现。例如通过分析客户对产品的应用频率、持续性等指标来判

别客户的忠诚度 ; 通过对交易数据的详细分析来鉴别哪些是企

业希望保持的客户 [ 2] 。

客户资信度无疑是衡量客户是否是重点客户中极其重要

的一环。本文提出了基于遗传算法的神经网络对客户资信进

行评估分类的一种方法 , 并在一大型粮食企业中实施应用 , 取

得了预期的效果。

1 基于遗传算法的神经网络

1. 1 遗传算法

遗传算法( GA) 由美国密执安大学的 Holland 教授提出。

它是模拟生物在自然环境中的遗传和进化过程而形成的一种

自适应全局优化概率搜索算法。主要包括选择、交叉和变异等

操作 , 具有简单通用、鲁棒性强、适于并行处理的优点 [ 3] 。

通过把神经网络和遗传算法有机地结合起来 , 既利用神经

网络较强的学习能力 , 又结合遗传算法全局搜索的特点。本文

在 BP 神经网络模型的基础上, 引入遗传算法 , 提出融入遗传

算法的神经网络预测模型 , 是对 BP 神经网络的进一步优化应

用。其基本思路是 : 在 BP算法训练网络出现收敛速度缓慢时

启用遗传算法优化网络的运行参数, 把优化结果作为 BP 算法

的初始值再用 BP算法训练网络 , 这样交替运行 BP 算法和遗

传算法 , 直到达到问题要求的精度。

1. 2 遗传算法神经网络系统结构

BP( back propagation) 网络是 1986 年由 Rumelhart 和 Mc-

Celland 为首的科学家小组提出的 , 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

不断调整网络权值 , 使网络的误差平方和最小。如图 1 所示 ,

首先对客户的资信指标进行分类提取 , 然后抽取一定特征的指

标, 作为输入信息送入一个具有由输入层、中间层( 隐层) 和输

出层构成的三层网络进行训练。利用遗传算法根据训练目标

函数对网络权值进行迭代学习, 找到最佳分类权值 , 网络成为
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稳定的模式评估器 , 即可输出评估结果。

模型的输入节点数目为 n( 企业资信评估指标) , 中间层节

点数目为 n, 输出层节点数目为 1, 即该企业的资信评估值。输

入层节点将信息直接传递给中间层节点 , 故输入层节点输出与

输入相等 ; 中间层节点的输出信息作为输出层节点的输入信

息, 输出层只有一个节点 , 接收中间层节点的输入并输出企业

资信的评估结果。

a) 输入层节点 Xi, i = { 1, 2, ⋯ 即企业的 n 个资信评

估指标。

b) 中间层节点。

输入为 Ij =
N

i =1
vijx i ( 1)

输出为

Oj = 1/{ 1 + [ (
n - 1

i =0
vijxi)

- 1 - 1 ] 2 } = 1 /[ 1 + ( I - 1
j - 1) 2] ( 2)

其中: vij为输入层节点 i 到中间层节点 j的权重 ; xi 表示样本的

第 i 个因子 , 即企业第 i 个资信指标。

c) 输出层节点。输出层只有一个节点 , 输入为中间层节

点的输出 :

y = 1 /{ 1 + [ (
n - 1

i =0
wjOj)

- 1 - 1] 2} ( 3)

其中: y 为样本的实际输出值, 也就是企业计算所得出的资信

值; wj 为中间层节点 j到输出层节点的连接权重。

1. 3 遗传算法

1) 编码方式

常用的遗传编码方式有二进制编码和浮点数编码。二进

制编码符合高等生物染色体为双倍体的重要生物特性 , 有长

期记忆作用 , 便于实行各种遗传操作
[ 4, 5] ; 浮点数编码精度高 ,

便于大空间搜索。为了方便遗传操作 , 对权系数采用二进制编

码。

2) 训练目标函数

定义 P 个样本训练的网络实际输出与样本评估值的误差

平方和的均值为训练目标函数:

E = ( 1 /p)
p

p = 1
- y] 2 = ( 1 /p)

p

p =1
Ej ( 4)

其中: p为训练样本模式总对数 ; y 为样本的网络实际输出值 ; y

为样本的网络样本期望值。把被辨识对象 ( 企业资信评估模

型) 的实际输出 y 作为反馈信号 , 将其与神经网络的样本期望

值 y 进行比较 , 使 E < ε。其中 ε为一个很小的数。如果不满

足要求 , 则不断调整权系数以达到相应要求。

3) BP神经网络预测系统权重调整模型

网络学习的目的是通过调整网络中的连接权重使 E 最

小。应用梯度下降法 , 连接权重的调整量为

Δvij = - η( �E /�Vij)

Δwj = - η( �E/�wj)
( 5 )

其中 : η为学习效率 , 0 < η< 1。则输入层节点与中间层节点的

连接权重调整量为

Δvij = xi wjO
2
j [ 1 -

n

i =1
vijx i] δj ( 6 )

其中 : δj = 2y2 [ 1 - 6
j

j=1
wjOj] [ y - y] 2。中间层节点与输出层节点的

连接权重调整量为

Δwj = y2Oj[ 1 -
j

j= 1
wjOj] [ y - y] 2 ( 7 )

权重调整公式为

vij( t + 1) = vij( t) +Δvij( t +1 ) + αvij( t) ( 8 )

wj( t + 1) = wj( t) +Δwj( t + 1) +αwj( t) ( 9 )

其中 : α为动量系数 , 且 0 < α< 1。

应用上述模型 , 根据通常神经网络的迭代算法可确定网络

的连接权重值 , 使实际输出与样本值误差减小。

4) 优选神经网络的连接权重优化问题描述

min( E) = f( w1 , w2 , ⋯ , wn)

其中 : E 为网络训练的总误差 ; ( w1 , w2 , ⋯, wn) 为统一编号后

的连接权重( 包括输入层节点与中间层节点的连接权重 vij、中

间层节点与输出层节点的连接权重 wj) ; N 为连接权重总个

数。约束条件为 ai≤wi≤bi ( i = 1, 2, ⋯, n) 。其中: bi 和 ai 分

别为变量 wi 变化的上界和下界。

5) 初始种群的产生

关于初始种群大小的选取 , 根据研究表明认为
[ 1, 5] , 所求

问题的非线性越大 , P 越大。本文 P = 30, 初始种群由随机产

生的 P 个串构成。

6) 适合度的计算

群体适合度函数的计算一直是遗传算法应用的一个瓶颈

问题 [ 1, 5] 。由于个体的选择概率与适合度成正比 , 适合度函数

的定义方法对遗传算法具有极大的影响。适合度函数与目标

函数之间存在严密的映射关系 , 因此采用如下的适合度计算方

法为

f1 =
C - E E < C

0 E≥C
( 10 )

其中 : E 为训练目标函数 ; C 为当前代中所有 E 中的最大值。

7) 遗传操作产生新群体

遗传操作主要包括复制、交叉和变异。复制操作的目的是

为了提高算法的全局收敛性和效率。其主要思想是串的复制

概率 P r 正比于其适合度, 即适合度大的个体将以较大的概率

复制到下一代中。交叉操作的作用是组合出新的个体 , 在串空

间进行有效的搜索 , 避免有效基因缺失。只有在发生了有效基

因缺失的情况下突变操作的作用才较为明显。为了兼顾全局

收敛的高效性又避免造成有效基因缺失所导致的早熟收敛的

发生 , 在遗传操作参数的选择上采用以下策略 :

P r =
2( f1 /C) 2 f1 /C∈[ 0, 0 . 5]

[ 1 - 2( 1 - f1 /C) 2
1 /C∈[ 0. 5 , 1]

( 11 )

其中 : C 为定义适合度时选取的参数 ; f1 为适合度。式( 11) 使

复制概率随适合度变化呈明显趋势变化 , 即适合度大的个体将

以更大概率遗传到下一代 , 适合度较小的个体将以更小的概
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率遗传到下一代。研究表明 [ 4] , 交叉概率 P c 通常取 [ 0. 65,

0.9] 较合适 , 而变异概率 Pm 通常为[ 0. 001, 0. 1] 较合适。

1. 4 GA 训练的多层前向神经网络算法步骤

a) 选定训练样本数据 , 随机产生网络输入层和中间层、中

间层和输出层的连接权重 vij、wj。

b) 按照式( 1) ～( 3) 计算样本的实际输出 y。

c) 按照式( 4) 计算样本实际输出值与期望值误差平方和

的价值函数 E。

d) 若 E≤ε满足误差要求 , 训练结束 , 转至步骤 k) ; 否则 ,

进入步骤 e) 。

e) 按照式( 6) ( 7) 计算输入层和中间层、中间层和输出层

的权重调整值。

f) 按照式( 8) ( 9) 重新计算新的连接权重 vij、wj。

g) 根据新的权重和样本数据 , 按照式 ( 1) ～( 4) 重新计算

样本的实际输出 y 和网络的平均误差 E。

h) 若 E≤ε满足误差要求 , 训练结束 , 转到步骤 k) ; 否则进

入步骤 i) 。

i) 设定种群大小 n、权重变化范围、交叉概率 Pc 以及变异

概率 Pm, 根据式( 10) ( 11) 确定复制概率 Pr。

j) 复制、交叉、变异 , 进行遗传算法计算。根据遗传算法产

生的网络权重作为神经网络模型下一次训练的初始权重值, 转

步骤 e) 。

k) 训练结束 , 输出满足训练精度的权重 vij、wj。

l) 根据确定的权重值 vij、wj, 输入待评估的实验数据 , 输出

评估结果。

固定已完成训练任务的神经网络权值, 该网络模型便构

成了一个模式评估器。由于网络固有的容错性 , 即使训练样本

组以外的企业客户资信指标输入该 BP网络时 , 网络都会给出

一个实际评估结果。

2 企业资信评估

2. 1 建立企业指标体系

企业资信评估包括资产和信用两个方面的评估。它是对

独立经营企业或经济主体进行企业资产实力、偿债能力和信用

风险程度的分析 , 确定受信企业的信用条件 , 为社会营造一个

良好的经营环境。常用的工商业企业信用指标如表 1 所示。

2. 2 根据理论初始化各企业指标体系和分类范围

根据中国工商管理学会和中国企业信用评估中心 [ 6, 7] 以

及相关的理论研究 [ 8] , 建立如表 2 所示的指标体系和等级分

类范围。

表 2 各指标体系分值分布和等级范围

分类

等级

资信评估指标

资产

负债率

流动

比率

速动

比率

销售

利润率

资产

报酬率

存货

周转率

借款

偿付率

贷款

回收率
. . .

评估结果分

类标准( 企业

综合得分)

优 ≤0. 15 ≥1. 60 ≥0. 90 ≥0. 25 ≥0. 50 ≥2. 95 ≥0. 99 ≥0. 95 ⋯ ≥89

良 ≤0. 35 ≥1. 55 ≥0. 85 ≥0. 18 ≥0. 25 ≥2. 85 ≥0. 96 ≥0. 85 ⋯ ≥79

中 ≤0. 60 ≥1. 40 ≥0. 80 ≥0. 15 ≥0. 08 ≥2. 50 ≥0. 90 ≥0. 80 ⋯ ≥60

差 > 0. 60 < 1. 40 < 0. 80 < 0. 15 < 0. 08 < 2. 50 < 0. 90 < 0. 80 ⋯ < 60

2. 3 实验结果与分析

为了检验上述 GA 神经网络训练模型的性能 , 首先从标准

样本库中选择一个样本输入网络训练模型初始化模型参数 , 然

后从某粮食业集团 DRP系统中随机抽取的八个企业客户, 作

为待评估分类样本 , 如表 3 所示。设定网络训练的误差精度为

ε= 1 ×10 - 3。设置神经网络的运行参数为 : 学习效率 0. 9、动

量系数 0. 9; 设置遗传算法的运行参数为: 权重变化范围

0.5 [ 4] 、交叉概率 0. 75[ 4] 、变异概率 0. 005。
表 3 企业客户资信评估调查表

企业

编号

资信评估指标

资产

负债率

流动

比率

速动

比率

销售

利润率

资产

报酬率

存货

周转率

借款

偿付率

贷款

回收率
⋯

X1 0 . 12 1 . 70 0 . 95 0 . 20 0 . 45 2 . 85 0 . 99 0 . 98 ⋯

X2 0 . 29 1 . 40 0 . 80 0 . 18 0 . 14 2 . 10 0 . 92 0 . 95 ⋯

X3 0 . 32 0 . 94 0 . 75 0 . 05 0 . 12 1 . 20 0 . 85 0 . 86 ⋯

X4 0 . 25 1 . 52 0 . 73 0 . 16 0 . 29 2 . 13 0 . 92 0 . 88 ⋯

X5 0 . 23 1 . 13 0 . 88 0 . 26 0 . 19 2 . 24 0 . 96 0 . 89 ⋯

X6 0 . 19 1 . 79 0 . 85 0 . 25 0 . 50 2 . 70 0 . 93 0 . 84 ⋯

X7 0 . 33 1 . 39 0 . 86 0 . 17 0 . 20 2 . 22 0 . 79 0 . 91 ⋯

X8 0 . 30 1 . 29 0 . 76 0 . 15 0 . 22 2 . 35 0 . 91 0 . 90 ⋯

  当将上述八个企业客户的指标分别作为实验数据输入后 ,

产生的评估结果输出如表 4 所示。

表 4 实验输出结果

根据已定义的企业资信等级分类范围 , 输出企业资信的分类结

果如表 5 所示。

表 5  企业客户资信分类结果

优 良 中 差

X1 X5、X6 X2、X4、X 7、X8、 X3

3  结束语

本文对基于遗传算法的 BP 网络功能进行了分析和研究 ,

网络连接权系数采用遗传算法进行训练寻优。其基本思路是

在 BP 算法训练网络出现收敛速度缓慢时启用遗传算法优化

网络的运行参数 , 把优化的结果作为 BP 算法的初始值再用 BP

算法训练网络。这样交替运行 BP 算法和遗传算法 , 直到达到

问题要求的精度。实验采用一大型粮食业集团的八个企业客

户的多个资信指标数据进行测试 , 建立了一个基于遗传算法的

网络模型。通过对神经网络连接权值的寻优 , 亦即初始种群的

代代遗传进化 , 实现了对企业客户的资信等级评估分类。实验

结果表明 , 基于遗传算法的 BP神经网络评估器对企业客户的

资信等级评估分类有良好的性能。 ( 下转第 305 页 )
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一级指标 二级指标 一级指标 二级指标

企业经营者素质 经历 企业社会信用状况 借款偿付率

业绩 应付款偿付率

品质 纳税情况

能力 合同履行情况

资产负债率 企业发展前景 主要产品寿命周期

流动比率 新产品经营开发能力

速动比率 市场预期影响

销售利润率

资产报酬率

存货周转率

表 1 商业信用指标

企业客户 输出结果 y 企业客户 输出结果 y
X1 90.016 7 X5 80.758 9

X4 67.860 5 X8 72.564 5

X2 7.882 2 X6 79.249 5
X3 57.949 5 X7 70.019 5



始 CT 图像( 图 3) 经过医学图像观察软件处理后 , 得到骨骼最

清晰的图像 , 如图 4 所示 ; 然后将图像进行分割并转换成二值

图像, 再进行图像去噪、边缘提取
[ 2 ～5]

等处理后得到图 5 所示

的骨骼轮廓图像 , 以测量颅骨的几何特征。

由于拍摄 CT时头部位置摆放不标准等原因 , 使得很多拍

摄出的 CT 图像有一定的倾斜, 如图 3 所示 , 也就是镰膜 ( 中

线) 与水平轴不垂直。从图中可以看出 , 颅骨水平断面 CT 图

像中前额骨部分即夹在两条水平直线 L1 与 L2 中间的部分可

以近似为抛物线 , 如图 5 所示。直线 L1 与抛物线的交点为 E、

F, 直线 L2 与抛物线的交点为 G、H, 则线段 EF 和 GH是抛物线

的两条平行弦。记 EF 的中点为 A, GH的中点为 B, 则直线 AB

一定平行于抛物线的对称轴 , 因此根据上述抛物线的几何原

理, 求出直线 AB 与中线的夹角 θ, 将图像旋转 θ角 , 就可以对

图像进行纠偏校正。

1. 3 纠偏算法的实现

利用抛物线原理对图 5 所示的颅骨轮廓图像进行纠偏时 ,

不必求出抛物线的方程 , 而只需要求出水平直线 L1 、L2 和颅骨

轮廓边界的交点坐标 , 即用直线与颅骨轮廓边界的交点来代替

直线与抛物线的交点。但是由于颅骨轮廓边界的方程未知 , 无

法求出交点坐标的解析解。考虑到轮廓边界是一些离散的点 ,

直线 L1 必定从颅骨轮廓边界上的某相邻两点间穿过 , 或经过

边界上的某个点 , 这样就可能不存在精确的交点, 此时只能求

一个近似的交点。将图 5 中 E 点附近的离散图像进行局部放

大, 如图 6 所示。可以很清楚地看到 , 水平直线 L1 从图像中颅

骨轮廓边界上的 M、N两点中间穿过。也就是说 , 直线 L1 与图

像的边界没有精确的交点 , 但是 M、N的连线与直线 L1 有一个

交点 E, 考虑到 M、N是 CT 轮廓图像边界上相邻的两点 , 可把

E 点作为直线 L1 与 CT图像边界的近似交点。

对于一般情况 , 设点 M、N 的坐标分别为 M( x1 , y1 ) 和

N( x2 , y2) , 水平直线 L1 的方程为

y = h ( 2)

则直线 MN的方程为

y - y1 = ( y2 - y1 ) /( x2 - x1 ) ( x - x1 ) ( 3 )

由式( 2) ( 3) 解得 E 点坐标为 E[ x1 + ( h - y1 ) ( x2 - x1 ) /( y2 - y1 ) ,

h] 。

类似地 , 还可求出图 5 中点 F、G、H的坐标, 从而求出点 A

和 B 的坐标, 计算出直线 AB 与中线的夹角 θ, 将图像旋转 θ

角, 就可以对偏斜的图像进行纠偏校正 , 如图 7 所示。

2  结果

依据上述原理和方法 , 借助自编的 MATLAB 程序 , 有效地

实现了对偏斜颅骨 CT 图像的自动纠偏校正, 结果如图 7 所

示。大量实验证明 , 偏斜角度在 30°之内的图像均能很好地较

正, 纠偏后能够满足镰膜( 中线) 与水平轴垂直的要求。

3  结束语

该研究依据抛物线的一族平行弦的中点的轨迹是一条直

线, 并且该直线平行于抛物线的对称轴 , 或者与抛物线的对称

轴重合这一几何原理。经过纠偏后的图像为实现基于 CT 图

像的颅骨几何特征的自动测量提供了统一的数据。该方法不

仅适用于对颅骨 CT图像的纠偏校正 , 也适用于其他具有抛物

线特征的图像纠偏校正。
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图 3 颅骨 CT图像
图 4 经过预处理的

颅骨图像 图 5 颅骨轮廓图像
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图 6 交点局部放大图 图 7 纠偏后的颅骨轮廓图像
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