
     

前面两章介绍了利用空间信息的大数据分析预测,接下来将介绍利用相关性特征的

大数据分析预测过程。本章将主要介绍利用相关性特征进行大数据分析预测时所使用的

基本模型———协作复合神经网络模型(Collaborative
 

Compound
 

Neural
 

Network
 

Model,

CCNNM),分别从协作复合神经网络模型概述、自适应动态灰狼优化算法、小波神经网络

模型、协作复合神经网络模型的构建以及知识扩展五部分进行介绍。

3.1 协作复合神经网络模型概述

人工神经网络(Artificial
 

Neural
 

Network,ANN)最早于1943年被心理学家 W.S.
McCulloch和数理逻辑学家 W.Pitts提出,当时他们建立了神经网络和数学模型,并称之

为 M-P模型,然后通过该模型提出了神经元的形式化数学描述和网络结构方法,证明了

单个神经执行逻辑功能过程的存在,由此拉开了研究者对人工神经网络进行研究的序幕。
图3.1为 M-P模型示意图。

图3.1 M-P模型示意图

人工神经网络从信息处理的方向出发,
仿照人脑神经元网络对信息的处理机制和对

信息处理的过程进行抽象化,之后通过不同

的神经元之间的连接方式组合成不同的神经

网络,进而建立起某种神经网络模型。由这

一过程可知,神经网络模型的主要特征体现

在两方面:
 

一方面是大量的神经元(或称节

点);
 

另一方面则是不同的神经元之间的连

接方式。人工神经网络的每个节点通常代表
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某种特定输出函数,研究者一般将这种输出称为激励函数(Activation
 

Function),而每两

个节点之间都通过权重进行信号连接,当对神经网络设置不同的权重、激励函数时,神经

网络的输出也会不同。人工神经网络对数据的处理过程主要为将数据输入神经网络后,
通过对不同层级的不同节点、激励函数进行计算,最后由输出层进行输出,这一过程可以

视作对某种算法或某种函数的逼近过程,也可以视作对某种逻辑策略的表达。
按照拓扑结构可以将神经网络分为前向神经网络以及反馈神经网络。前向神经网络

是指数据输入网络后经由神经元传入下一级,每个神经元仅接收由前一级传入的输入,不
存在反馈过程,整个网络可以用一个有向无环路图表示。前向神经网络主要进行数据由

输入传递至输出的这一变换过程,且这一过程主要由多种非线性函数的复合来完成,因此

它通常结构简单、易于实现。常见的前向神经网络有自适应线性神经网络、单层感知机、
多层感知机以及BP神经网络。BP神经网络结构如图3.2所示。

反馈神经网络与前向神经网络完全相反,当数据传入网络后,神经元不仅仅是只接收

前一级传入的输入,而是整个网络的传递过程中存在神经元与神经元之间的反馈过程,这
一过程可以用一个无向的完备图来表示。反馈神经网络是一种反馈动力学系统。在这种

网络中,每个神经元同时将自身的输出信号作为输入信号反馈给其他神经元,它需要工作

一段时间才能达到稳定。常见的反馈神经网络有 Hopfield网络、波耳兹曼机。Hopfield
网络结构如图3.3所示。

图3.2 BP神经网络结构

    
图3.3 Hopfield网络结构

目前使用人工神经网络进行大数据预测时通常使用前向神经网络进行,因此本章将

围绕建立前向神经网络进行数据预测展开,同时选用前向神经网络的小波神经网络作为

研究对象。小波神经网络用于大数据预测时,其性能主要受到隐含层、输出层参数的影

响,其训练过程主要也是对参数的优化过程,一般其参数初始值主要通过随机初始化的方

式获得,因此参数初始值的好坏直接影响模型训练后的性能,好的参数初始值能够有效缩

短网络的训练时间、提高收敛精度以及避免陷入局部最优。为了使所选用的小波神经网

络获得更好的预测效果,本书选用群智能优化算法中的灰狼优化算法对其进行参数初始

值的优化,同时为了克服灰狼优化算法自身存在的问题,对其进行改进并提出自适应动态

灰狼优化算法。最后通过将自适应动态灰狼优化算法与小波神经网络相结合,组成协作

复合神经网络模型并实现大数据的预测过程。
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3.2 自适应动态灰狼优化算法

群智能优化算法是一种通过模仿自然界中种群生物的捕食、迁移等群体行为,从而在

目标范围内搜寻目标问题的最优解的优化算法,通过将其与神经网络结合,可以有效帮助

神经网络获得较优的参数初始值,进而获得更好的模型训练结果。
灰狼优化(Grey

 

Wolf
 

Optimizer,GWO)算法是由Seyedali
 

Mirjalili等人于2014年

提出的一种群智能优化算法,这一算法主要由自然界中的灰狼群体的捕食行为启发而来。
灰狼是一种群居动物,一般群体中由5~12个个体构成。与一般动物群体不同的是,这一

群体中存在十分严格的社会主导阶层,如图3.4所示。这一社会层级结构与金字塔结构

十分相似,主要由四个层级构成。

图3.4 灰狼群体社会层级结构

首先最高的层级为一头公狼与一头母狼,可以被称

为α,它们主要对种群中的各种规则进行制定,如狩猎

地点、休息地点等,整个种群都会听从它们的决定,且这

种服从是具有绝对性的。特殊的是,α可以不是种群中

体能最强的个体,但它一定是管理能力最好的个体。
然后第二个层级被称为β,这一层级的灰狼个体主

要帮助α制定相关决策,同时将各种决策上出现的问题

反馈给α,它在整个种群中的地位仅次于α狼,因此低

等级的灰狼个体也必须听命于β。另外,β同时也扮演着α的继承者的角色,当α衰老或

死亡时,将由β来承担α的职责。
紧接着的一个阶级为δ,这一个层级的灰狼个体在过去曾经是α或者β,但它们现在

扮演着执行者的角色并将α与β制定的规则与命令付诸行动。它们可以是哨兵、侦查者、
猎人,甚至是种群中受伤狼群的看护者。

最后一个层级为ω,这个层级的灰狼个体为最弱势的个体,它们一般为种群中年迈或

残疾的个体,因此它们只能服从前面每个层级的灰狼个体。
除了上述灰狼的社会层级结构外,灰狼群体的捕食行为也存在一定的规律,根据

Muro等人的研究,灰狼进行狩猎的过程如下:
(1)

 

跟踪、追逐并靠近猎物;
(2)

 

慢慢骚扰、影响猎物的行动,直到猎物停止行动;
(3)

 

以包围圈的形式攻击猎物。
根据上述灰狼种群的社会层级结构以及其捕食行为的相关规律,灰狼优化算法的整

个算法过程得以设计出来。

3.2.1 灰狼优化算法原理

灰狼优化算法的原理主要依托于四个基本行为,它们分别为社会等级结构分级、包围

猎物、攻击猎物以及搜索猎物。下面将先分别从这四个基本行为进行介绍。
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1.
 

社会等级结构分级

为了更好地使设计的算法符合灰狼群体的社会等级结构,将候选解决方案的优劣性

作为评判的标准,另外由于解决方案的独特性,因此将前三个等级α、β以及δ的数量设定

为一个,即将候选解决方案中表现最优的方案设为α,第二个与第三个较优解决方案分别

设定为β与δ,其余的解决方案则均为ω。按照等级较低的灰狼个体跟随等级较高的灰狼

个体规则,ω解决方案将不断学习α、β以及δ解决方案以获得更好的表现。

2.
 

包围猎物

针对灰狼群体包围猎物的特性,使用下列公式对其行为进行描述:
 

D=|C*Xp(t)-X(t)| (3.1)

X(t+1)=Xp(t)-A*D (3.2)
其中,t为当前迭代次数;

 

A 和C 为相关系数;
 

Xp 为猎物的位置信息;
 

X 为灰狼个体的

位置信息。

A 和C 将分别通过下面两个公式计算得出:
 

A=2a*r1-a (3.3)

C=2r2 (3.4)
其中,a 将随着迭代的次数由2到0线性递减,r1 与r2 均为0~1的随机数。

3.
 

攻击猎物

通过包围行为,所有灰狼个体将猎物控制在一个包围圈内,之后ω狼将在α、β以及δ
狼的引导下进行捕猎,由于目前猎物的位置是未知的,而代表最优解决方案的灰狼α、β以

及δ的位置信息是已知的,因此ω狼将通过学习灰狼α、β以及δ的位置信息来进行移动

以完成对猎物的捕食。下面几个公式代表了灰狼个体的捕食行为:
 

Dα=|C1*Xα-X| (3.5)

Dβ=|C2*Xβ-X| (3.6)

Dδ=|C3*Xδ-X| (3.7)

X1=Xα-A1*Dα (3.8)

X2=Xβ-A2*Dβ
(3.9)

X3=Xδ-A3*Dδ (3.10)

X(t+1)=
X1+X2+X3

3
(3.11)

  由上述公式可以了解到,猎物的位置是随机的,灰狼个体将通过学习灰狼α、β以及δ
的位置信息在猎物附近进行随机移动,以此来估计猎物的具体位置。

另外可以了解到,通过减小a 的值,使得灰狼种群能够模拟一个不断接近猎物的过

程,在这个过程中A 是随着a 的减小在不断变化的,它的迭代范围为[-a,a],当A 的绝

对值小于1时,灰狼移动后的位置将会向包围圈中间收缩以攻击猎物。
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4.
 

搜索猎物

在灰狼种群开始对猎物的随机包围时,对猎物的搜索过程也随之展开。由攻击猎物

的原理过程可以了解到,A 这一系数的大小将会直接影响灰狼个体位置的移动,在整个

迭代过程中,除了A 的绝对值小于1外,还存在A 的绝对值大于1的情况,在这种情况

下,灰狼个体将向包围圈周围扩张,以此发现更多猎物可能存在的位置。即当|A|≥1
时,候选解决方案倾向于偏离当前猎物;

 

当|A|<1时,候选解决方案逐渐收敛于猎物的

位置。
除系数A 之外,还存在一个系数C,C 通常是0到2之间的一个随机值,这一系数的

角色类似于为猎物位置信息新添一个随机权重。在自然界中,灰狼种群对猎物的捕食通

常不会是顺利的,有时会出现一定的障碍对整个搜索行为产生影响,使得灰狼种群无法直

接快速地接近猎物,系数C 则可以在为整个搜索过程增加一个随机性的同时使整个灰狼

种群在优化过程中表现出更随机的行为,以此来探索更多区域并避免陷入局部最优。
结合上述四种行为的基本原理可以了解使用灰狼优化算法进行优化问题的求解时主

要具有以下七种特性:
(1)

 

灰狼种群的社会等级结构可以使算法在迭代过程中保存每次迭代时种群的最

优解;
(2)

 

灰狼种群对猎物的包围机制不仅适用于二维,还可以扩展到多维;
(3)

 

系数A 和C 可以帮助个体获得不同的候选解;
(4)

 

种群对猎物的捕食过程可以利用候选解来定位猎物的位置;
(5)

 

自适应变化的a 和A 有利于种群个体在位置变化的过程中进行向外的探索过

程,同时还可以帮助算法平衡外部信息的探索与内部信息的利用这两个过程;
(6)

 

在A 的变化过程中,当|A|≥1时处于对外部信息的探索阶段,当|A|<1时处

于对内部信息的利用阶段;
(7)

 

灰狼优化算法仅有两个主要的参数需要进行调整,它们分别为a 和C。
使用灰狼优化算法对优化问题进行求解时的具体步骤可以归纳如下:
(1)

 

以种群个体的位置信息作为待优化问题的解,根据待优化问题的解的范围,随机

初始化种群所有个体的位置信息;
(2)

 

初始化参数a、A 和C;
(3)

 

根据待优化问题,计算每个种群个体的适应度值,并对其进行排序,适应度值越

高,则个体的位置信息越接近最优解,将适应度值排在前三的个体分别设定为灰狼α、β以

及δ,并保存当前最优的位置信息;
(4)

 

依次对种群中每个个体的位置信息进行更新,具体的更新公式如公式(3.5)~公

式(3.11)所示;
(5)

 

针对每个个体更新后的位置信息,重新进行适应度值的计算,根据新的适应度值

的大小更新灰狼α、β与δ的位置信息以及历史最优的位置信息,更新参数a、A 和C;
(6)

 

根据迭代的次数重复步骤(3)~步骤(5),当达到最大迭代次数时停止迭代过程,
输出历史最优的位置信息,该位置信息即为算法优化后获得的最优解。
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灰狼优化算法如算法3.1所示。

算法3.1 灰狼优化算法

1:
 

 初始化灰狼种群个体

2:
 

 初始化a、A 和C
3:

 

 计算搜索范围内每个个体的适应度值

4:
 

 将Xα、Xβ与Xδ分别赋值种群中适应度值排名前三的个体位置信息

5:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
6:

 

  for每个个体

7:
 

    更新位置信息

8:
 

  end
 

for
9:

 

  更新a、A 和C
10:

 

 计算个体新的适应度值

11:
 

 更新Xα、Xβ与Xδ

12:
 

end
 

while
13:

 

输出Xα

3.2.2 非线性余弦收敛因子

在灰狼优化算法中,参数A 随着迭代次数的增加而线性减少,这一变化过程影响着

灰狼种群中每个个体的移动距离和移动速度,该算法也以此来平衡种群个体的外部信息

探索与内部信息利用这两个过程。从公式(3.3)可以看到,参数A 的大小由a 来决定,a
随着迭代次数的增加从2到0不断减小,当迭代次数未到达一半时,a≥1使得|A|≥1,
此时灰狼个体在移动时具有较快的移动速度以及较大的移动距离,这使得灰狼个体远离

当前的猎物并试图在目标范围内搜索更多可能存在的猎物。当迭代次数达到一半时,

a<1使得|A|<1,此时个体的移动速度较之前开始降低,移动距离也相对有所减小,因
此此时个体慢慢朝向包围的猎物靠近并攻击猎物。

然而,上述状态属于一种理想状态,在实际的优化过程中,个体位置的移动有时不一

定朝向目标范围内的最优解方向,种群个体中仍然存在寻优速度较慢或陷入局部最优的

情况。另外,在整个迭代过程中,a 为线性下降,因此该值保持一个相同的减小速度,这可

能导致种群个体位置的变化速度在每次迭代过程中相对较为接近从而增加上述状况出现

的可能性。为了解决上述问题,提出一种非线性余弦收敛因子来代替之前的线性变化的参

数a,下面分别给出了该非线性余弦收敛因子的计算公式以及其随迭代次数的变化过程图。

a=cosπ*
i

imax  +1 (3.12)

其中,i为当前迭代的次数;
 

imax为总的迭代次数。
图3.5为参数a 随迭代次数的变化过程,可以看到,在迭代前期,a 的减小速度由0

开始慢慢增加,此时参数A 可以获得一个较大值,且该较大值可以维持在一个较长的迭

代周期内,由参数A 的特性可以得知这一情况能够使得种群个体更多地向包围圈周围探

索以发现更多可能存在的较优解。在迭代后期a 的减小速度由中期的一个较大值逐渐
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变小,此时对应的种群个体向较优解的位置进行收敛的速度也在逐渐变慢,如此设置的原

因主要是在这个阶段个体的位置在移动过程中容易陷入局部最优,通过减缓收敛速度可

以帮助其增加对移动区域进行搜索的概率,以此来避免陷入局部最优。

图3.5 参数a随迭代次数的变化过程

3.2.3 加权位置更新

在使用灰狼优化算法进行目标的搜索过程中,种群中的所有灰狼个体将以灰狼α、β
以及δ的位置信息作为移动的方向,以朝向这三者移动距离的平均值作为具体的移动距

离,但是由于这三者的适应度之间存在一定的差值,因此它们距离目标猎物的距离也会随

之存在一定的差距,若适应度差值较大时,该差距也会处于一个较大的状态,此时若按照

公式(3.11)对个体位置进行更新,则灰狼个体向目标猎物移动的速度也会随之降低,这将

直接影响最后的优化结果。
为了使种群中每个灰狼个体向灰狼α、β以及δ的位置方向的移动更加合理,在此将

基于适应度值比的加权位置更新公式引入灰狼优化算法。这个更新方式主要使用进行位

置移动的灰狼个体的适应度值与灰狼α、β以及δ的适应度值之间的比值作为位置更新的

主要参考依据,当灰狼α、β以及δ的适应度值越大时,灰狼个体向它们移动的距离也会越

大,反之亦然。此更新方式的具体更新公式如下:
 

rα=
f

fα+ε
(3.13)

r1=
rα

rα+rβ+rδ
(3.14)

X(t+1)=
r1X1+r2X2+r3X3

r1+r2+r3
(3.15)

其中,f 为需要进行位置移动的灰狼个体的适应度值;
 

fα 为灰狼α的适应度值;
 

ε是为

了避免分母为0而设置的一个极小值;
 

rβ 与rδ 的计算方式与rα 相同,均为基于灰狼β
与δ的适应度值进行计算;

 

r1、r2 以及r3 分别为灰狼个体向灰狼α、β以及δ的位置方向

移动的比例并且r2 与r3 的计算方式与r1 相同。
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在上述移动过程中,每个灰狼个体向灰狼α、β以及δ移动的距离与其适应度值占灰

狼α、β以及δ适应度值的比例直接相关。当待优化的问题为求解目标范围内的最小值

时,个体的适应度值越小,个体的位置信息越好,则此时将采用公式(3.11)进行适应度值

比的计算,即适应度值越小,适应度值比越大,向目标灰狼个体移动的距离也会越大。当

待优化的问题为求解目标范围内的最大值时,个体的适应度值越大对应个体的位置信息

越好,则此时公式(3.11)中的分子与分母需要进行对调,即较大的适应度值对应较大的适

应度值比,个体向目标灰狼个体移动的距离也较大。

3.2.4 中心扰动准则

在灰狼优化算法的整个迭代过程中,个体会出现在位置更新之后适应度值较更新之

前保持不变或降低的情况,这属于正常现象,但是一旦这种情况连续多次出现时,可能是

因为个体陷入了局部最优,这将直接影响算法的最终性能。为了避免这种情况对算法性

能的影响,在此使用中心扰动准则来对个体每次更新后的位置进行干扰。
中心扰动准则主要使用T 值来统计迭代过程中每个个体出现位置更新后适应度值

连续保持不变或降低的次数,在每次迭代之前将会为每个个体初始化一个T 值,该值的

初始值均为0,当开始出现个体位置更新后适应度值不变或降低的情况时,将用下面的公

式对T 值进行更新:
 

T=T+1 (3.16)

  当个体位置更新后再次出现适应度值增加的情况时,T 值将被重新初始化为0。
除了使用T 值来统计迭代过程中每个个体出现位置更新后适应度值连续保持不变

或降低的次数外,T 值还用于计算是否对更新后的个体位置信息进行中心扰动的概率,
下面给出这一概率的计算公式:

 

p=1-exp-
T
10  (3.17)

图3.6 概率p 随T 值的变化过程

  图3.6给出了概率p 随T 值的变化情况,在T
值初始化为0时,对应的概率p 也为0,即此时未出

现个体位置更新后适应度值连续保持不变或降低的

情况,个体并未陷入局部最优,不需要对其位置信息

进行中心扰动。当T 值逐渐增大时,代表着个体位

置更新后适应度值连续保持不变或降低的次数在不

断增多,此时个体陷入局部最优的概率也在随之增

大,因此将会有较大的概率对个体的位置信息进行

中心扰动。
中心扰动准则主要使用种群的中心点位置对个

体的位置信息进行扰动,由前面对灰狼优化算法的原理介绍可以得知,灰狼种群的所有个体

主要以一个包围圈的形式围住猎物,因此中心点的位置往往更接近猎物的位置,个体朝着这

个位置移动可以帮助其获得更好的位置信息。下面给出中心扰动准则的位置扰动公式:
 

Dmean=|C*Xmean(t)-X(t)| (3.18)
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X(t+1)=|Xmean(t)-A*Dmean| (3.19)
其中,Xmean(t)代表当前迭代次数中种群中心点的位置信息。由于种群中的所有个体主

要通过学习灰狼α、β以及δ的位置信息进行移动,因此灰狼α、β以及δ的位置信息的平

均值将作为种群中心点的位置信息。
上述种群中心点的位置信息是由灰狼α、β以及δ的位置信息平均获得,因此这一位

置信息相较于其他现有位置信息更接近全局最优解,当种群个体陷入局部最优时,通过对

这一位置信息的学习可以帮助其迅速调整移动的方向与距离以跳出局部最优,同时在整

个迭代过程中也更容易发现全局最优值。
中心扰动准则如算法3.2所示。

算法3.2 中心扰动准则

1:
 

 for每个灰狼个体
 

do
2:

 

  计算适应度值

3:
 

  if适应度值较位置变化前不变或减小
 

then
4:

 

   使用公式(3.14)与公式(3.15)分别更新T 值与p 值

5:
 

   在0到1之间随机生成P 值

6:
 

   if
 

p>P
 

then
7:

 

    使用公式(3.16)与公式(3.17)对个体位置信息进行扰动

8:
 

   else
9:

 

    个体位置信息不变

10:
 

  end
 

if
11:

 

 else
12:

 

  T=0
13:

 

 end
 

if
14:

 

end
 

for

3.2.5 自适应动态灰狼优化算法运行机制

将上述非线性余弦收敛因子、加权位置更新方式以及中心扰动准则与灰狼优化算法

相结合,即为自适应动态灰狼优化(Adaptive
 

Dynamic
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer,ADGWO)
算法。由前面对这三种改进的介绍可以得知,除灰狼优化算法的七个特性以外,自适应动

态灰狼优化算法还具备下列六个特性。
(1)

 

参数a 采用了随迭代次数的余弦递减变化趋势来代替传统的线性递减方式,有
利于平衡种群个体的外部信息探索与内部信息利用这两个过程;

(2)
 

加权的位置更新方式从灰狼个体自身的适应度值出发,以个体适应度值与目标

个体适应度值的比值作为自变量来决定个体位置更新的大小;
(3)

 

加权的位置更新方式更符合实际情况,即在位置的更新过程中应该向适应度值

较低的个体学习较少的位置信息,向适应度值更高的个体学习更多的位置信息;
(4)

 

中心扰动准则可以帮助个体避免陷入局部最优,同时快速向全局最优位置移动;
(5)

 

采用灰狼α、β以及δ位置信息的平均值作为种群中心点的位置信息有助于迭代
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过程中对最优解的搜索;
(6)

 

除参数a 和C 需要进行调整外,新增了参数T 和p,但这两个参数无须提前设

置,通过在算法迭代过程中计算获得。
将灰狼优化算法的特性与上述六个特性相结合,可以将自适应动态灰狼优化算法的

算法步骤归纳如下。
(1)

 

以种群个体的位置信息作为待优化问题的解,根据待优化问题的解的范围,随机

初始化种群所有个体的位置信息;
(2)

 

根据待优化问题,计算每个种群个体的适应度值,并对其进行排序,适应度值越

高,则个体的位置信息越接近最优解,将适应度值排在前三的个体分别设定为灰狼α、β以

及δ,并对当前最优的位置信息进行保存;
(3)

 

对参数a,A 和C 进行初始化;
(4)

 

依次对种群中每个个体的位置信息进行更新,具体的更新公式如公式(3.5)~公

式(3.10)、公式(3.14)~公式(3.15)所示;
(5)

 

针对每个个体更新后的位置信息,重新进行适应度值的计算,根据适应度值大小

的比较对T 值与p 值进行更新;
(6)

 

根据p 值确定是否对更新后的位置进行中心扰动,若进行则采用公式(3.18)与
公式(3.19)对个体位置信息进行更新,并计算更新后的适应度值;

(7)
 

通过适应度值的大小的比较更新灰狼α、β与δ的位置信息以及历史最优的位置

信息,更新参数a、A 和C;
(8)

 

按照迭代的次数重复步骤(4)~步骤(7),当达到最大迭代次数时停止迭代过程,
输出历史最优的位置信息,该位置信息即为算法优化后获得的最优解。

自适应动态灰狼优化算法如算法3.3所示。

算法3.3 自适应动态灰狼优化算法

1:
 

 初始化灰狼种群个体

2:
 

 初始化a、A 和C
3:

 

 计算搜索范围内每个个体的适应度值

4:
 

 将Xα、Xβ与Xδ分别赋值种群中适应度值排名前三的个体位置信息

5:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
6:

 

  for每个个体

7:
 

   更新位置信息

8:
 

   更新个体适应度值

9:
 

   比较适应度值,更新T 值与p 值

10:
 

  使用中心扰动准则对个体位置信息进行扰动

11:
 

 end
 

for
12:

 

 更新a、A 和C
13:

 

 计算个体新的适应度值

14:
 

 更新Xα、Xβ与Xδ

15:
 

end
 

while
16:

 

输出Xα
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3.2.6 对比实验

在算法的研究过程中,研究者一般使用基准函数对算法的有效性进行验证,因此为了

验证自适应动态灰狼优化算法的有效性,选用十种不同的基准函数对其进行测试。在这

十种测试函数中,前五种为单峰函数,即在所考虑的范围区间内只有一个严格局部极值

(峰值);
 

后五种为多峰函数,即在所考虑的范围区间内有多个局部极值(峰值),它们在目标

范围内搜索最小值,且目标最小值为0。下面分别给出这十种基准函数的公式及范围区间。
(1)

 

Schwefels
 

P2.22,[-10,10]:
 

f1(x)=∑
n

j=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| (3.20)

  (2)
 

Rosenbrocks,[-10,10]:
 

f2(x)=∑
n-1

i=1
[100(xi+1-x2i)

2+(xi-1)2] (3.21)

  (3)
 

Step,[-100,100]:
 

f3(x)=∑
n

i=1
(xi+0.5)2 (3.22)

  (4)
 

Sum
 

of
 

Different
 

Powers,[-1,1]:
 

f4(x)=∑
n

i=1
|xi|

i+1 (3.23)

  (5)
 

Zaharov,[-5,10]:
 

f5(x)=∑
n

i=1
x2i + ∑

n

i=1
0.5ixi 2+ ∑

n

i=1
0.5ixi 4 (3.24)

  (6)
 

Schwefels,[-500,500]:
 

f6(x)=418.9829n-∑
n

j=1
xisin(|xi|) (3.25)

  (7)
 

Rastrigin,[-5.12,5.12]:
 

f7(x)=∑
n

i=1
[x2i -10cos(2πxi)+10] (3.26)

  (8)
 

Ackley,[-32,32]:
 

f8(x)=20+e-20exp -0.2 1
n∑

n

i=1
x2i -exp 1n∑

n

i=1
cos(2πxi) (3.27)

  (9)
 

Dixon-Price,[-10,10]:
 

f9(x)=(x1-1)2+∑
n

i=2
i(2x2i -xi-1)

2 (3.28)

  (10)
 

Levy,[-10,10]:
 

f10(x)=sin
2(πω1)+∑

n-1

i=1
(ω1-1)2[1+10sin2(πωi+1)]+

(ωn -1)2[1+sin2(2πωn)],
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ωi=1+
xi-1
4

, i=1,…,n
 

(3.29)

  另外,将灰狼优化算法、遗传算法(Genetic
 

Algorithm,GA)、粒子群优化(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)算法作为自适应动态灰狼优化算法的对比算法,进行性能比

较。将测试函数的维度设定为20,每种算法的种群数量和迭代次数分别设为30和100。
在具体的参数设置方面,遗传算法中,交叉算子与变异算子分别设为0.6与0.05;

 

粒子群

优化算法中,将惯性因子设为0.9,将两个加速系数均设置为2;
 

灰狼优化算法与自适应

动态灰狼优化算法中主要需要进行设置的参数为a,将该值的最大值设为2。
首先比较的是在迭代过程中每种算法的种群最优适应度值的变化情况。由于进行实

验的四种算法在每次迭代后均会保存当前迭代时种群个体的最优适应度值,因此将这四种

算法在每种基准函数上运行时的最优适应度值进行保存并绘制变化情况,如图3.7所示,依

图3.7 四种算法在十种基准函数上的最优适应度值的变化情况
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图3.7 (续)

据适应度值的差别来比较这四种算法在十种基准函数上的收敛速度与收敛精度。
在图3.7中,不同的算法在不同的基准函数上的表现存在很大的差异性,但是无论在

哪种基准函数下,灰狼优化算法与自适应动态灰狼优化算法的最优适应度值曲线均在遗

传算法与粒子群优化算法的最优适应度值曲线之下。遗传算法与粒子群优化算法在前五

种单峰函数上最优适应度值的下降幅度要明显大于后五种多峰函数,这主要是由于这两

种算法的提出时间相对较早,因此当待优化问题的复杂程度提高时,其性能也会有所降

低。另外,从整体上来看,粒子群优化算法最后均能够收敛到一个低于遗传算法的适应度

值。对比灰狼优化算法与自适应动态灰狼优化算法的适应度值变化曲线可以看到,这
两种算法在所有基准函数上均能够在迭代前期获得一个较低的适应度值,其中在部分基

准函数上的最优适应度值较为接近,但在大部分基准函数上,自适应动态灰狼优化算法收

敛到最优适应度值的速度要明显大于灰狼优化算法,且其迭代结束后的最优适应度值也

要大于自适应动态灰狼优化算法,证明其收敛速度与收敛精度较灰狼优化算法均有所

提高。
然后从迭代之后种群的所有候选解的情况对四种算法进行对比,分别统计迭代之后

四种算法种群个体候选解的最优适应度值、适应度值的平均值以及适应度值的标准差,统
计结果如表3.1所示。对比表3.1中不同算法的最优适应度值可以看到,四种算法的对

比结果与图3.7中的最终比较情况相一致,而在比较适应度平均值和适应度标准差时可

以看到遗传算法与粒子群优化算法的种群优化结果相较于灰狼算法与自适应动态灰狼算

法更差一些,在迭代结束后这两种算法的最终的适应度平均值与适应度标准差要远大于
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灰狼算法与自适应动态灰狼算法,即不同的候选解的优化结果差距较大,这可能是由于这

两种算法的原理中所有个体的位置移动倾向于随机搜索。而灰狼优化算法与自适应动态

灰狼优化算法在迭代结束后种群个体的优化结果要更加平均一些,这主要是因为在这两

种算法中所有个体均朝向当前最优的位置方向移动,因此适应度平均值与适应度标准差

均能够处于一个较低水平。最后对比灰狼算法与自适应动态灰狼算法的优化结果,这两

种算法在十种基准函数上的表现均较为优秀,其中在基准函数Step上,灰狼优化算法达

到了目标范围内的全局最优值,在基准函数Step与Rastrigin上自适应动态灰狼优化算

法达到了目标范围内的全局最优值,但从整体上来看,无论是最优适应度值、适应度平均

值还是适应度标准差,自适应动态灰狼优化算法的优化结果都要低于灰狼优化算法,说明

迭代结束后,自适应动态灰狼优化算法的优化情况要优于灰狼优化算法。结合前面的四

种算法在十种基准函数上的最优适应度值的变化情况可以得知,在这十种基准函数上,自
适应动态灰狼优化算法具有更快的收敛速度与更高的收敛精度,同时最终的优化结果

更好。

表3.1 四种算法在十种基准函数上的优化结果对比

基
 

准
 

函
 

数 算  法 最优适应度值 适应度平均值 适应度标准差

Schwefels
 

P2.22

GA 7.67E+03 2.03E+15 2.11E+14
PSO 1.92E+01 2.40E+16 7.71E+16
GWO 1.22E-08 1.23E-08 1.16E-12
ADGWO 2.14E-10 2.14E-10 5.80E-18

Rosenbrocks

GA 7.25E+05 7.49E+06 1.01E+06
PSO 1.12E+04 3.66E+06 4.06E+06
GWO 1.89E+01 1.89E+01 3.34E-06
ADGWO 1.88E+01 1.88E+01 6.96E-15

Step

GA 8.70E+03 9.01E+04 7.25E+03
PSO 1.71E+03 7.05E+04 5.06E+04
GWO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
ADGWO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Sum
 

of
 

Different
 

Powers

GA 6.28E-01 1.76E+01 6.45E-01
PSO 2.91E-04 3.86E+00 4.55E+00
GWO 3.68E-22 3.68E-22 1.06E-25
ADGWO 1.73E-26 1.73E-26 4.19E-34

Zaharov

GA 1.58E+04 4.53E+10 7.59E+09
PSO 2.88E+02 3.39E+08 1.70E+09
GWO 5.50E+01 6.14E+01 2.11E+00
ADGWO 2.33E+01 2.33E+01 1.35E-07

Schwefels

GA 6.90E+03 8.53E+03 2.25E+02
PSO 4.06E+03 6.88E+03 1.34E+03
GWO 3.47E+00 6.42E+02 4.70E+02
ADGWO 5.20E-02 1.62E+00 1.09E+00



88   

续表

基
 

准
 

函
 

数 算  法 最优适应度值 适应度平均值 适应度标准差

Rastrigin

GA 2.50E+02 4.07E+02 2.86E+01
PSO 1.73E+02 3.66E+02 6.72E+01
GWO 1.06E-12 1.06E-12 1.35E-15
ADGWO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Ackley

GA 1.01E+01 1.97E+01 4.90E-01
PSO 1.11E+01 1.92E+01 3.02E+00
GWO 1.83E-06 1.83E-06 2.11E-10
ADGWO 1.09E-08 1.09E-08 0.00E+00

Dixon-Price

GA 1.45E+05 8.84E+05 7.84E+04
PSO 1.76E+03 2.88E+04 2.34E+04
GWO 9.48E-01 9.51E-01 6.26E-07
ADGWO 8.45E-01 8.45E-01 9.04E-14

Levy

GA 2.25E+01 7.34E+01 1.01E+01
PSO 1.86E+01 2.93E+02 2.37E+02
GWO 1.29E+00 1.29E+00 6.36E-05
ADGWO 9.26E-01 9.64E-01 9.48E-11

最后在算法的优化过程中对每种算法在每种基准函数上所需的运行时间进行统计,
统计结果如表3.2所示。由表3.2可以看到,粒子群优化算法与遗传算法的运行时间整

体上看是比较接近的,而灰狼优化算法的在每种基准函数上运行时间均低于粒子群优化

算法和遗传算法,即从算法效率上来看灰狼优化算法要优于粒子群优化算法与遗传算法。
对比灰狼优化算法与自适应动态灰狼优化算法的运行时间可以看到,自适应动态灰狼优

化算法在十种基准函数上的运行时间均有所增加,这可能是因为与灰狼优化算法相比,自
适应动态灰狼优化算法中增加了中心扰动准则,这一准则让个体在位置更新之后增加了

适应度比较环节以及新的位置更新,而灰狼优化算法的所有步骤均保留了下来,因此,算
法步骤的增加导致运行时间的增加。但相对于整体消耗的时间而言,增加的部分是合理

的。因此,从运行效率上来看,自适应动态灰狼优化算法的运行效率是较好的。

表3.2 四种算法在十种基准函数上的运行时间 单位:
 

s

基
 

准
 

函
 

数 算法 运行时间 基
 

准
 

函
 

数 算法 运行时间

Schwefels
 

P2.22

GA 0.1993
PSO 0.1878
GWO 0.1154
ADGWO 0.2585

Step

GA 0.1711
PSO 0.1939
GWO 0.1291
ADGWO 0.1891

Rosenbrocks

GA 0.3042
PSO 0.1831
GWO 0.2454
ADGWO 0.3361

Sum
 

of
 

Different
Powers

GA 0.1129
PSO 0.3517
GWO 0.2025
ADGWO 0.3505
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续表

基
 

准
 

函
 

数 算法 运行时间 基
 

准
 

函
 

数 算法 运行时间

Zaharov

GA 0.1697
PSO 0.2228
GWO 0.1295
ADGWO 0.2438

Ackley

GA 0.2514
PSO 0.2849
GWO 0.2561
ADGWO 0.4497

Schwefels

GA 0.2533
PSO 0.3946
GWO 0.2515
ADGWO 0.3701

Dixon-Price

GA 0.2505
PSO 0.2573
GWO 0.1794
ADGWO 0.2761

Rastrigin

GA 0.2773
PSO 0.4464
GWO 0.3322
ADGWO 0.4434

Levy

GA 0.2603
PSO 0.5358
GWO 0.3689
ADGWO 0.6573

3.3 小波神经网络模型

小波神经网络(Wavelet
 

Neural
 

Network,WNN)的概念是于1992年正式提出的,它
是小波分析与神经网络相结合的产物,是一种基于小波分析理论以及小波变换理论而构

建的多层人工神经网络。
小波分析最初是在进行地震信号分析时提出的,随后在20世纪80年代中期得到了

迅速发展。小波分析被研究者视作傅里叶分析的突破性进展,它的出现以及使用使得研

究者在计算机视觉、模式识别、图像处理等多个领域取得了突破性的进展。
要明白小波分析的原理首先要对傅里叶分析做一定的了解,傅里叶分析研究并扩展

傅里叶级数和傅里叶变换的概念,主要研究如何将函数或信号表达为基本波形的叠加,其
基本波形被称为调和函数。传统的信号理论是以傅里叶分析为基础的,但由于傅里叶变

换中全局性变化的特点使其具有一定的局限性,例如无法进行局部分析。小波变换则是

对傅里叶变换中局部化思想的一种继承与发展,作为一种新的变换分析方式,它的主要特

点在于能够在变换的过程中突出某些局部问题的特征,同时对时间或空间频率的局部进

行分析,而其特有的伸缩平移运算过程可以对信号逐步进行多尺度细化分析,最终可以聚

焦到信号的任意细节,以此解决了傅里叶变换存在的局限性问题。
人工神经网络本身对数据信息能够进行并行处理,同时在处理过程中具有较强的自

学习能力以及非线性逼近能力,而激活函数作为人工神经网络中神经元的核心,其作用在

于将非线性因素引入神经元,它在输入传递至输出的过程中进行函数转换,以此将无限范

围内的输入非线性变换为有限范围内的输出,一旦人工神经网络缺少激活函数,那么它每

一层的数据传递过程就变成了单纯的矩阵计算过程,无论数据传递了多少层,最后的输出

都是输入的线性组合。常用的激活函数有Sigmod()函数、Tanh()函数以及ReLU()
函数。

Sigmod()函数是一种常见的S型函数,它能够将输入变量映射到0到1之间,具体
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的函数公式如下:
 

f(x)=
1

1+e-x
(3.30)

  Tanh()函数是一种双曲正切函数,它是由双曲正弦函数与双曲余弦函数推导而来

的,其计算公式如下:
 

f(x)=
ex -e-x

ex +e-x
(3.31)

  ReLU()函数是目前应用较多的一种激活函数,其计算公式如下:
 

f(x)=max(0,x) (3.32)

  上述三种激活函数均存在一定的问题,当使用Sigmod()函数时,若输入较大或较小,
则函数的梯度值将会很小,而神经网络的反向传播过程都会利用梯度值对权重进行微分,
这样就使得该微分也变得很小,不利于对权重进行优化。另外,相对于另外两种激活函数

而言,Sigmod()函数中的指数运算会具有较大的运算量;
 

当使用Tanh()函数时,由于其

函数曲线与Sigmod()函数曲线较为相似,因此也会存在不利于权重优化的问题,但由于

Tanh()函数的值域为[-1,1],因此相较于Sigmod()函数其优化效果有所增强;
 

ReLU()函
数与Sigmod()函数、Tanh()函数相比,当输入为正数时,不会出现梯度值较小的问题,同
时由于其计算过程中只存在线性计算,因此其计算速度会快于另外两种激活函数,但

ReLU()函数自身也存在一定的缺陷,那就是当输入为负数时,ReLU()函数是无法进行

激活的,若是在反向传递过程中,梯度将直接变成0。由此可见,无论是哪种激活函数,均
存在一定的问题,对激活函数进行研究改进也是优化人工神经网络性能的一个重要途径。

小波神经网络最显著的特征在于其激活函数使用的是小波基函数,该小波基函数一

般为高斯函数,这一结合能够将小波变化的强大局部分析特性融入神经网络的非线性处

理能力之中,以此在获得较强非线性逼近能力以及较快收敛速度的同时避免陷入局部最

优值。
小波神经网络作为一种前向网络,主要分为前向传播过程与反向参数优化过程两部

分,其中反向参数优化过程主要通过损失函数计算梯度值,从而利用梯度值对网络的参数

进行微分以达到参数优化的效果。本节内容将上述原理过程进行介绍。

3.3.1 前向传播过程

图3.8 小波神经网络结构图

小波神经网络的前向传播过程是指数据从输入层

传入神经网络后依次通过隐含层、输出层,并在这两层

进行线性计算与非线性转换后从输出层输出最终结果

的过程。由此可以得出,小波神经网络的结构为三层

神经网络结构,这三层分别为输入层、隐含层以及输出

层,其结构图如图3.8所示。
在图3.8中可以看到,输入层的节点数为n,该数

值的大小与输入数据的特征维度相同;
 

隐含层的节点

数为i,这一数值大小的设置一般通过输入层与输出层
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的节点数确定具体的数值范围,然后从该范围中进行选择;
 

输出层的节点数为m,这一数

值要根据具体的求解问题来进行设定。将一组数据从输入层输入神经网络后,数据首先

被传递至隐含层,在此传递过程中需要对数据进行加权线性计算,具体的计算公式如下:
 

Sj =∑
n

k=1
wkjxk, j=1,2,…,i (3.33)

其中,xk 为输入数据中第k个样本数据;
 

wkj 为隐含层节点处的连接权值,Sj 为隐含层

第j个节点处的输入数据。
当上述输入数据到达隐含层节点时,需要被激活函数进行非线性变换,在这里将被小

波基函数即高斯函数进行非线性变换,这一变换过程也可以被称为伸缩变换,具体的变换

公式如下:
 

ϕ(x)=cos(1.75x)*e-
x2

2 (3.34)

hj =ϕ
Sj -bj

aj





 



 (3.35)

其中,ϕ(x)为小波基函数;
 

bj 为该小波基函数的平滑因子;
 

aj 为基函数的伸缩因子;
 

hj

为隐含层第j个节点的输出数据。
最后隐含层第j个节点的输出数据进入输出层,经过计算后从输出层的t个节点输

出,此节点上的计算公式如下:
 

yt=φ ∑
i

j=1
wjthj , t=1,2,…,m (3.36)

其中,wjt 为输出层的连接权值;
 

φ 为激活函数。小波神经网络中输出层的激活函数一般

选择Sigmod()函数。
由传递过程可以了解到,数据在神经元与神经元之间的传递是单向的,每个神经元只

接收上一层神经元传递过来的数据并对其处理。在这个处理过程中,小波神经网络主要

有四个参数参与计算,这四个参数分别是小波基函数的平滑因子bj、伸缩因子aj 以及隐

含层与输出层的两个连接权值,这四个参数值的大小将直接影响网络的性能。
在对网络进行训练之前首先需要对这四个参数进行初始化,常用的神经网络的参数

初始化方法大致可以分为三种,它们分别为预训练初始化、随机初始化以及固定值初

始化。
预训练初始化是指对于在同一个数据集上已经完成训练后的神经网络模型可以获得

一个较好的参数值,以此作为参数初始值来进行新的网络训练;
 

随机初始化是指按照某

种公式或规则确定神经网络参数的范围,然后在这个范围内随机生成初始化参数;
 

固定

值初始化相对前两种方法使用较少,这一方法采用固定值作为神经网络的参数初始值,例
如当使用ReLU()作为激活函数时,将偏置的初始值设为0.01可以使训练初期更容易

激活。
上面三种初始化方法中,预训练初始化是基于已训练好的模型来生成初始参数,当使

用此方法初始化参数时,训练初期会取得较好的收敛效果,但后期的收敛效果则无法得到

保证,相对来说不够灵活,而部分三层神经网络一般不考虑进行偏置的设定,此时使用固
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定值初始化方法无法达到设定偏置的效果,因此这一方法的可适用面相对另外两种方法

来说更小。综上所述,研究者更多地使用随机参数初始化方法,下面将简要介绍几种参数

随机初始化方法。
(1)

 

随机初始化(Random
 

Initialization),主要包括高斯分布初始化以及均匀分布初

始化两种。高斯分布初始化是指使用高斯分布N(0,σ2)对每个参数进行随机初始化;
 

均

匀分布初始化是指在一个给定区间[-r,r]内采用均匀分布来初始化参数。
(2)

 

标准初始化(Standard
 

Initialization),主要包括正态分布初始化以及均匀分布初

始化两种。这一初始化方法更适用于Sigmod()激活函数。假设神经网络的输入特征维

度为n,则 正 态 分 布 初 始 化 指 的 是 随 机 初 始 化 生 成 的 每 个 参 数 满 足 正 态 分 布

N 0,
1
n  ,均 匀 分 布 初 始 化 指 的 是 随 机 初 始 化 生 成 的 每 个 参 数 满 足 均 匀 分 布

U -
1
n
, 1

n  。
(3)

 

Xavier初始化(Xavier
 

Initialization),这一初始化方法也分为正态分布初始化以

及均匀分布初始化两种,且适用于Losgistic()和Sigmod()激活函数。假设神经网络的输

入特征维度为n,输出特征维度为m,则正态分布初始化指的是随机初始化生成的每个参

数满足正态分布N 0,
2

n+m  ,均匀分布初始化指的是随机初始化生成的每个参数满

足均匀分布U -
6

n+m
, 6

n+m  。
(4)

 

He初始化(He
 

Initialization),与标准初始化与Xavier初始化相同,此方法分为

正态分布初始化以及均匀分布初始化,更适用于ReLU()激活函数。假设神经网络的输

入特征维度为n,则正态分布初始化指的是随机初始化生成的每个参数满足正态分布

N 0,
2
n  ,均 匀 分 布 初 始 化 指 的 是 随 机 初 始 化 生 成 的 每 个 参 数 满 足 均 匀 分 布

U -
6
n
, 6

n  。
通常来说,在对神经网络参数初始化的方式进行选择时需要考虑到神经网络中使用

的激活函数,按照具体的激活函数选择更为适用的参数初始化方式有利于网络获得更好

的训练结果。

3.3.2 损失函数

在最常见的定义中,损失函数(Loss
 

Function)或代价函数(Cost
 

Function)被定义为

一种将随机事件或与该事件有关的随机变量取值映射为某个非负实数来表示该随机事件

存在的“风险”或“损失”的函数。这一函数在大多数时候都与优化问题相联系起来,例如

在机器学习算法中,损失函数被用于模型的参数估计;
 

在控制论中,损失函数被用作最优

控制理论。从随机事件的类型来看,可以将损失函数应用到两类问题上,它们分别为回归

问题与分类问题。下面将分别对这两种问题下的损失函数进行说明。
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(1)
 

回归问题。回归问题是机器学习三大基本模型中的重要一环,它主要通过建立

模型来分析模型的输入变量与输出变量之间的关系,这个过程一般是通过模型对输入变

量的计算输出一个具体的数值。回归问题主要需对预测值与真实值进行分析,因此它的

损失函数中的变量为模型的预测值与实际的真实值。回归问题大致上可分为两种损失函

数,这两种损失函数的公式分别如公式(3.37)与公式(3.38)所示。

Loss=ω(yp -yt)
2

 

(3.37)

Loss=ω|yp -yt| (3.38)
式中,ω 代表实际的权值,yt 为真实值,yp 为模型的计算输出。上述两种计算方式十分

相似,均为通过最小化损失值来对参数进行估计,但在实际的应用中,这两种计算方式有

很大的区别。公式(3.37)中对真实值与模型计算输出之间的差值进行了平方输出,这一

方式使得这两者的差值得到了放大,因此当真实值与模型计算输出之间存在差值,哪怕该

差值很小时,也会给予惩罚,因此这一计算方式有利于误差梯度的计算,使模型的计算输

出与真实值之间的差值达到最小;
 

公式(3.38)中对真实值与模型计算输出之间的差值进

行了绝对值输出,因此相较于公式(3.37)来说对真实值与模型计算输出之间的误差值不

够敏感,但这一现象的优点在于当训练过程中存在异常值时,有利于使模型保持更加稳定

的状态。
(2)

 

分类问题。分类问题从其本质上来说与回归问题是相似的,都可以被划分到预

测这一问题领域中,但是回归问题的输出是一种连续值,而分类问题则是离散值。分类问

题可以被定义为通过建立模型来判断输入数据属于哪一个类别,因此它主要需对模型的

输出类别以及实际的类别进行分析。在对分类问题进行判定时,通常将分类正确的估计

值取值为0,将分类错误的估计值取值为1,其损失函数如公式(3.39)所示。

Loss=
0, yp =yt
 
1, yp ≠yt (3.39)

  可以看到上述公式为一个不连续的分段函数,因此在求解最小化问题时,这一公式不

利于进行求解,因此研究者采用代理损失来进行模型参数的估计。代理损失一般是与原

损失函数具有相合性的损失函数,常用的代理损失函数有铰链损失函数、交叉熵损失函数

以及指数损失函数。
铰链损失函数是一种分段损失函数,与损失函数相同,当分类正确时取值为0,而当

分类正确但概率不足1或分类错误时,该样本将被用于参与模型求解。这种损失函数常

用于支持向量机的分类过程,其具体的公式如(3.40)所示。

Loss=max(0,1-ypyt) (3.40)

  交叉熵损失函数是一种平滑函数,由交叉熵的定义可知,对交叉熵进行最小化的过程

相当于最小化实际值与估计值的相对熵,即该函数可以视作提供一个无偏估计的代理损

失函数。这一函数的公式如(3.41)所示。

Loss=-ytlog(yp)-(1-yt)log(1-yp)
 

(3.41)

  指数损失函数相较于上述两种代理函数,其最大的特点在于对错误分类施加的惩罚

最大,即它的误差梯度大。当误差梯度大时,对其值求解能够获得更快的求解速度。此函
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数的计算公式如(3.42)所示。

Loss=exp(-ypyt) (3.42)

  上述几种损失函数各自均存在优点与缺点,同时对它们也提出了许多新的变形。如

回归问题的损失函数方面有平均绝对误差损失函数、均方误差损失函数、Huber损失函

数以及Log-Cosh损失函数等,如分类问题的损失函数方面有0-1损失函数、log对数损失

函数、指数损失函数以及Hinge损失函数等。下面将选取部分原损失函数及其变形形式

并进行具体的介绍。
(1)

 

平均绝对误差损失函数。它是公式(3.37)的变形,主要用于求取目标值与预测

值之差的绝对值之和,以此来表达预测值的平均误差幅度,在使用此损失函数时通常不需

要考虑误差的方向,其具体公式如(3.43)所示。

Loss=
∑
n

i=1
|yi

p -yi
t|

n
 

(3.43)

其中,n 为输入样本的数量。
(2)

 

均方误差损失函数。它是回归损失函数中最常用的一种损失函数,是公式(3.38)
的变形,主要用于求取预测值与目标值之间差值的平方和,其具体公式如(3.44)所示。

Loss=
∑
n

i=1
(yi

p -yi
t)
2

n
 

(3.44)

  平均绝对误差损失函数与均方误差损失函数在使用的过程中通常会拿来进行比较,
当使用的训练数据中含有较多的异常值时,使用平均绝对误差损失函数会更加有效,因此

这一损失函数会给异常值赋予更大的权重,以此来减小异常值所带来的误差,但它主要的

问题在于当在神经网络的训练过程中误差值处于极大值点或极小值点时,此损失函数会

使梯度值发生一个较大的变化,由此而导致较大的误差,从而影响到参数的优化结果。而

当所处理的问题容易受到异常值的影响,需要减小异常值带来的影响时,对异常值更加敏

感的均方误差损失函数则是更好的选择,它可以帮助网络的优化过程更加稳定和准确。
(3)

 

Huber损失函数。这一损失函数类似于平均绝对误差损失函数与均方误差损失

函数的结合,这一特性使得它在对异常值不够敏感的同时保持了可微的特性。在其计算

公式中,它使用了一个超参数来进行误差阈值的调节:
 

当该超参数趋向于0时,其计算原

理与平均绝对误差损失函数相同;
 

当该参数趋向于无穷时,其计算原理与均方误差损失

函数相同。该函数为一个连续可微的分段函数,其计算公式如下:
 

Loss=

1
2
(yp -yt)

2, |yp -yt|≤δ

δ|yp -yt|-
1
2δ

2, 其他












 

(3.45)

  (4)
 

Log-Cosh损失函数。它是一种较公式(3.38)更为平滑的损失函数,其主要特点

为计算公式为双曲余弦函数,因此当误差较小时,其函数曲线与均方误差损失函数较为相

似。该函数具有对异常值更加敏感的特点,而当误差值较大时,其函数曲线与平均绝对误
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差损失函数较为相似,使得此时函数不会受到异常值的影响。该函数的计算公式如(3.46)
所示。

Loss=∑
n

i=1
log(cosh(yi

p -yi
t)) (3.46)

  (5)
 

0-1损失函数。它一般是对预测值与目标值之间的差值进行判断,当存在区别时

取值为1,当相同时取值为0,其特点在于在分类问题中可以直接判断错误的个数。但是

这一函数直接以预测值与目标值是否相同作为评判标准,在某些情况下此标准过于严苛,
因此对其进行一定的调整,使得当预测值与目标值之间的差值小于某个数时,将其取值为

0。该函数的原公式如公式(3.39)所示,其调整后如公式(3.47)所示。

Loss=
1, |yp -yt|≥a
 
0, |yp -yt|<a 

 

(3.47)

  (6)
 

log对数损失函数。它特别适用于多分类问题,在其计算公式的结果中具有较好

的表征概率分布,但其对异常值的敏感度相对较低,逻辑回归问题中常用此损失函数。其

计算公式如下:
 

Loss(yp,P(yp|x))=-
1
n∑

n

i=1
∑
m

j=1
yijlog(Pij)

 

(3.48)

其中,m 为分类存在的类别数;
 

yij 为二值指标,表示类别j是否为输入xi 的真实类别;
 

Pij 表示模型预测的输入xi 属于类别j的概率。
(7)

 

指数损失函数。相较于log对数损失函数而言,它对异常值的敏感度更高,其常

见的应用是与AdaBoost算法的结合,其计算公式如下:
 

Loss=exp(-ypyt)
 

(3.49)

  (8)
 

Hinge损失函数。其计算公式如公式(3.50)所示。由此公式可以看到,当被分

类正确时,损失值为0;
 

当被分类错误时,损失值为1-yf(x)。通常f(x)为处于-1到

1之间的预测值;
 

y 为-1到1之间的目标值,这一范围的设定使得正确分类的样本距离

分割线能够不超过1,即让分类器能够更专注于整体的误差值。

Loss=max(0,1-ypyt)
 

(3.50)

  (9)
 

感知损失函数。它是Hinge损失函数的一个变形。与Hinge损失函数不同的是

该函数不关注判定边界的距离,只关注样本类别的判定是否正确,因此该函数较 Hinge
损失函数也更加简单,同时其泛化能力较 Hinge损失函数要差一些。其计算公式如公

式(3.51)所示。

Loss=max(0,-yp)
 

(3.51)

  (10)
 

交叉熵损失函数。其标准形式在公式(3.41)中已进行了具体的介绍,该标准形

式常用于二分类问题,同时适用于激活函数Sigmod()和Softmax()的输出,当处理多分

类问题时,使用公式(3.52)中的变形形式作为损失函数。交叉熵损失函数最大的特点在

于它能够完美解决平方损失函数权重更新过慢的问题,因此当误差较大的时候,其权重更

新速度较快,当误差较小时,其权重更新速度较慢。

Loss=-
1
n∑

n

i=1
yi

tlny
i
p

 (3.52)
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  使用人工神经网络进行大数据预测时,关键的步骤在于判断输入变量输入神经网络

后得到的输出变量与目标变量之间是否接近,当它们的差值较大时需要通过对网络进行

训练来使此差距达到最小,因此大数据预测问题本质上属于回归问题。而在处理回归问

题时,当在同一个人工神经网络模型上使用不同的损失函数时,模型的性能也会有较大的

区别,因此即使使用损失函数也需要视实际情况而定,研究者通常选用均方误差损失函数

作为使用人工神经网络进行大数据预测时的损失函数。

3.3.3 RMSProp

由前面的介绍可以得知,在使用人工神经网络进行预测时,初始化生成的参数在使用

时往往难以使网络获得最好的回归效果,因此除了前向传播过程外,需要通过反向传播过

程对相关参数进行优化,从而使得回归效果达到最好,而神经网络的训练过程即为前向传

播过程与反向传播过程的循环重复。由3.3.2节对损失函数的相关介绍可以得知,使用

损失函数的目的主要有两个:
 

一个是用来衡量网络的回归效果是否优秀;
 

另一个则是通

过损失函数来获取输出层参数的梯度,从而对输出层的参数进行优化。
梯度可以被理解为一个矢量,它表示某个函数在这一点的方向导数在该方向上可以

取的最大值,即函数在该点处沿着这个梯度方向变化最快、变化率最大。假设某一连续可

微的多元函数为f(x1,x2,…,xn),则在点(x1,x2,…,xn)处,可以将其梯度表示为

∂f
∂x1

,∂f
∂x2

,…,∂f
∂xn  ,此时函数f(x1,x2,…,xn)在此方向上函数值增长的速度最快,而

-
∂f
∂x1

,-
∂f
∂x2

,…,-
∂f
∂xn  为该处的负梯度,即函数f(x1,x2,…,xn)在此方向上函数

值减小的速度最快。
根据上述梯度的定义可以将损失函数作为一个连续可微的多元函数,而由于输入数

据为固定值,则由输出层的计算公式可以得知不同的参数值可以视作该多元函数上的不

同的点,为了使该函数值能够达到目标值(最大或最小),则需要通过梯度值的计算,使得

函数在梯度的方向上具有较快的增长(减小)速度。同理,隐含层的参数优化过程也是如

此,由损失函数可计算得出隐含层输出数据,而隐含层的梯度值可以通过该数据计算,因
此隐含层的参数可在此梯度方向上进行变化以获得最优值。

反向传播过程中最常用的算法即为误差反向传播算法(Error
 

Back
 

Propagation,

EBP),接下来将以均方误差损失函数作为神经网络的损失函数,对误差反向传播算法的

原理进行介绍。
假设神经网络输入层、隐含层、输出层的节点数分别为n、i、m,其隐含层的权值为

w,阈值为v,输出层的权值为u,阈值为γ,则其隐含层中第j 个节点的输入的计算公式

如下:
 

αj =∑
n

l=1
wljxl

 (3.53)

其输出层第t个节点的输入的计算公式如下:
 

βt=∑
i

j=1
ujtbj

 (3.54)
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其中,bj 表示隐含层第j个节点的输出。

假设该神经网络最后的输出为yp=(y
1
p,y

2
p,…,y

m
p),则第t个节点的输出为

yt
p =f(βt-γt)

 

(3.55)
其中,f 为激活函数。

使用均方误差损失函数计算后,获得的均方误差为

E=
1
2∑

m

t=1
(yt-yt

p)
2

 

(3.56)

  使用神经网络进行预测时要求预测值与目标值之间的误差达到最小,因此上述计算

过程需要朝负梯度的方向进行减小,此减小过程的计算公式如下:
 

Δujt=-μ
∂E
∂ujt

 (3.57)

其中,μ 为给定的学习率,而等号右边的梯度值可以通过以下公式进行计算:
 

∂E
∂ujt

=
∂E
∂yt

p

·
∂yt

p

∂βt
·
∂βt

∂ujt

 (3.58)

  而由βt 的计算公式可以得知

∂βt

∂ujt
=bj

 (3.59)

假设输出层使用的激活函数为Sigmod()函数,则对激活函数求导后可以求得

f=f(1-f)
 

(3.60)
由上述神经网络输出以及均方误差的计算公式可以求得

et=-
∂E
∂yt

p

·
∂yt

p

∂βt
=-(yt-yt

p)f'(βt-γt)=yt
p(1-yt

p)(y
t-yt

p)
 

(3.61)

最后可以得出参数ujt 的更新公式为

Δujt=μetbj (3.62)

  同理,可分别计算得出参数γt、wlj、vj 的更新公式,分别如下:
 

Δγt=-μet (3.63)

Δwlj =μgjxl (3.64)

Δvj =-μgj (3.65)

  在公式(3.64)与公式(3.65)中

gj =-∑
m

t=1

∂E
∂βt
·
∂βt

∂bj
f'(αj -vj) (3.66)

其中

-
∂E
∂βt
·
∂βt

∂bj
=ujtet (3.67)

则可以得出

gj =bj(1-bj)∑
m

t=1
ujtet (3.68)

  上述计算过程即为误差反向传播算法的主要原理。在实际的应用过程中,首先将输
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入数据输入神经网络,输入数据依次经过神经网络的隐含层、输出层,在每一层分别经由

线性计算与非线性转换最后获得输出层的输出结果,然后使用损失函数计算出误差值,通
过使用输出层的误差梯度来对输出层的权值、阈值进行调整,最后将误差反向传递至隐含

层神经元并根据隐含层的误差梯度来对隐含层的权值、阈值进行调整。
同理,当神经网络为小波神经网络时,需要调整的参数为隐含层的平滑因子、伸缩因

子、连接权值以及输出层的连接权值,因此需要利用输出层的误差来对输出层的连接权值

进行调整,使用隐含层的误差对隐含层的平滑因子、伸缩因子、连接权值进行调整。
需要注意的是,当激活函数使用Sigmod()函数或Tanh()函数时,由这两个函数的图

像可以得知在x 趋近于正负无穷大时,偏导数趋近于0,则此时对连接权值的调整值也会

趋近于0,因此无法进行调整,这就是误差反向传播算法中容易出现的梯度消失问题,因
此在训练的过程中需要对学习率进行合理调整以防止梯度消失的现象发生。

将误差反向传播算法应用于神经网络参数优化时的算法(即BP算法)如算法3.4
所示。

算法3.4 BP算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值

2:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
3:

 

  for所有输入数据

4:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

5:
 

   使用损失函数计算误差值

6:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数的梯度项

7:
 

   利用梯度项对所有参数进行更新

8:
 

  end
 

for
9:

 

 end
 

while
10:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

误差反向传播算法属于反向传播过程中的提出时间较早的基础算法,而目前研究者

在该算法的基础上提出了许多新的算法,并且相较于该算法均取得了较好的优化效果,在
使用小波神经网络进行大数据预测时,将采用均方根反向传播(Root

 

Mean
 

Square
 

Back
 

Propagation,RMSProp)算法作为误差反向传播算法对参数进行优化。
均方根反向传播算法通常会被视作自适应梯度(Adaptive

 

Gradient,AdaGrad)算法

的一种改进,因此在了解均方根反向传播算法前需要对自适应梯度算法的原理进行理解。
自适应梯度算法与传统的误差反向传播算法不同的地方在于,在该算法中使用累积平方

梯度代替迭代过程中每一次计算的梯度值。假设对某个参数计算的梯度值为g,则自适

应梯度算法需要通过下述公式计算出其梯度值的累积平方:
 

r=r+g2 (3.69)
其中,r的初始值为0。

之后通过累积平方对每次更新中的学习率进行调整,并使用更新后的学习率计算出

参数的更新值。更新值的计算公式如式(3.70)所示。
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Δ=- μ
δ+ r

*g (3.70)

其中,μ 为全局学习率;
 

δ为避免分母为0而设置的极小值。
由前面的梯度值计算的相关原理可以得知,参数每次迭代更新的梯度与数据特征的

稀疏性关联较大,当数据特征较为稀疏时,参数每次更新的梯度相对较小,此时累积梯度

将长时间处于一个较小值,使得学习率的下降速度也会较慢,因此对参数的更新值会随之

变大;
 

当数据特征较为稠密时,参数每次更新的梯度相对较大,那么累积梯度将会较大,
使得学习率加快下降速度,因此更新值会随之降低。由此带来的最直接的效果就是参数

的调整速度随之加快进而使得神经网络的训练速度随之加快。
将自适应梯度算法应用于神经网络参数优化时的算法(即AdaGrad算法)如算法3.5

所示。

算法3.5 AdaGrad算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值

2:
 

 设置全局学习率μ及参数δ,初始化梯度的累积平方

3:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
4:

 

  for所有输入数据

5:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

6:
 

   使用损失函数计算误差值

7:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数的梯度项

8:
 

   计算梯度累积平方

9:
 

   利用梯度累积平方更新参数

10:
 

 end
 

for
11:

 

end
 

while
12:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

自适应梯度算法让每个参数在迭代过程中按照不同的学习率进行自适应调整,但其

本身仍存在问题,由于该算法对梯度值不断地累积平方,因此无论数据特征如何,在达到

一定的迭代次数后,累积平方会累加到一个较大值,此时计算得到的学习率将会变得极

小,并会导致每次参数的更新量变得极小,最后更新速度停滞,训练也会随之结束。
为解决上述问题,研究者在该算法的基础上提出了均方根反向传播算法。均方根反

向传播的主要改进点为对累积梯度的计算方式进行了调整,具体的计算公式如下:
 

r=ρr+(1-ρ)g2 (3.71)
其中,ρ为衰减系数。

对梯度平方进行累积,主要目的在于对过去历史梯度信息的获取,而公式(3.71)中衰

减系数的加入可以控制历史梯度信息获取量的多少,它相当于采用了一个变量均方根来

记录历史更新次数中的梯度平方的平均值,并以此作为对学习率进行调整的主要依据。
采用此方法最大的一个优点在于无论迭代多少次,参数的调整量是以历史梯度信息的平

均值作为参考依据,因此其参数的更新量相对来说更加缓和,也不会出现更新速度停滞、
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训练提前结束的情况。
综上所述,均方根反向传播算法的算法核心思想可以视作给每一个参数设置一个均

方值来计算历史梯度平方的平均值,之后再以全局学习率除以该均方值来获得此迭代次

数下的学习率,最后以此学习率与当下梯度值相乘获得参数的更新量。
将均方根反向传播算法应用于参数优化时的算法(即RMSProp算法)如算法3.6

所示。

算法3.6 RMSProp算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值

2:
 

 设置全局学习率μ、参数δ、衰减系数ρ,初始化梯度的均方值

3:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
4:

 

  for所有输入数据

5:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

6:
 

   使用损失函数计算误差值

7:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数对应的均方值

8:
 

   根据每个参数对应均方值计算其学习率

9:
 

   利用学习率对参数进行更新

10:
 

 end
 

for
11:

 

end
 

while
12:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

3.3.4 Nesterov动量

在普通的梯度下降法中,一般将梯度值定义为对参数进行优化时的调整方向,将学习

率定义为朝调整方向上的移动步长,参数的梯度值的变化曲线通常是波动的不规则曲线,
其中存在多个较低的梯度值,若此时使用学习率对参数进行调整,容易出现陷入局部最

优,但如果结合历史梯度值对参数进行调整,则可以对参数的优化方向进行调整,以此加

快收敛速度并避免陷入局部最优,深度学习的动量(Momentum)算法便是以此为目的而

提出的。
“动量”这个概念起源于牛顿运动定律。在该定律中,动量是与物体的质量和速度相

关的物理量,而一个物体的动量指的是这个物体在它运动方向上保持运动的趋势。深度

学习中的动量则是引入了“速度”这一概念,以变量v 作为参数在调整过程中的调整方向

和速率,将变量v 与学习率相乘并作为每次迭代中参数的调整量,其计算公式为

Δ=-μv (3.72)
其中,μ 为学习率;

 

而变量v 是通过对梯度值进行指数加权平均计算而来的,因此在理解

变量v 之前首先需要对指数加权平均的原理进行了解。
通常通过计算n 个数的和之后再除以n,以获得这些数的平均值,这个平均值为它们

的算术平均值,而在对许多实际问题进行求平均值时,还需要考虑每个数据的重要程度,
即需要根据这些数据的重要程度来获取它们的加权值,进而通过求和、相除以获得加权平
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均值,算术平均值一般可以视作加权平均值的一种特殊形式,即此时每个数据的重要程度

是一模一样的。
在上述描述中,变量v 是随着迭代的次数而在不断变化的,属于时间序列数据,它反

映了变量v 随着时间而不断变化的趋势,因此倘若对此类数据进行求平均值需要使用加

权移动平均来描述它变化的趋势。指数加权平均又被称为指数加权移动平均,可以被视

作加权移动平均的改进,是一种常见的序列处理方式。下面结合一个降水量的例子对此

方法的原理进行说明。
图3.9为一个月的降水量分布情况,图中横轴表示一个月为30天,纵轴表示每天的

降水量。
下面使用指数加权平均来描述降水量的变化趋势,即使用下述公式来计算局部平

均值:
 

vt=ρvt-1+(1-ρ)σt (3.73)
其中,vt 表示局部平均值;

 

σt 表示当天的降水量。
当衰减率ρ设为0.9时,计算出来的降水量趋势如图3.10中的深色曲线所示;

 

当衰

减率ρ设为0.95时,计算出来的降水量趋势如图3.10中的浅色曲线所示。对比这两条

曲线可以看到浅色曲线相对于深色曲线而言整体向右平移,但是相对于深色曲线更加稳

定,这主要是因为当衰减率ρ设为0.9时计算的是10天降水量的指数加权平均值,而当

ρ设为0.95时计算的是20天降水量的指数加权平均值,因此后者所反映的趋势要更加

平稳。

图3.9 一个月的降水量分布情况

     
图3.10 不同衰减率下的降水量变化趋势

上述指数加权平均的天数主要通过下述公式计算而来:
 

vt=(1-ρ)(σt+ρσt-1+…+ρt-1σ1) (3.74)

式中,数值的加权系数会随着时间呈指数下降,通常数学中以1
e

作为一个临界值。对于任

意ρ,存在

ρ
1
1-ρ ≈

1
e

(3.75)

则指数加权平均的平均数量计算公式为

N =
1
1-ρ

(3.76)
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图3.11 不同衰减率下的降水量

变化趋势

  图3.11展示了当衰减率ρ分别设为0.9与0.5
时的降水量趋势,其中上方曲线代表的ρ 值为0.5,
下方曲线代表的ρ 值为0.9。由于当ρ 值为0.5时

计算的是两天的平均降水量,因此它的曲线相较于

下方曲线的波动性要大,但是此时曲线更能够拟合

原始数据。
在梯度下降法中引入动量算法的重要步骤之一

就是对参数的梯度值进行指数加权平均,这也是变

量v 的计算方式,其公式为

vt=ρvt-1+(1-ρ)dwt (3.77)
其中,变量vt 的初始值为0;

 

g 为参数的梯度值。另

外由于vt 的初始值为0,则其值将在迭代初值过小,此时容易导致参数的调整速率较小

而影响优化速度,因此可以使用下列公式对vt 的取值进行调整:
 

vt=
vt

1-ρt
(3.78)

  当迭代次数较小时,上述公式的分母部分小于1,此时将适当增大vt 的取值从而加

快参数的调整速率;
 

当迭代次数逐渐增大时,上述公式中的分母部分的计算结果将接近

1,则不会对动量项的大小造成影响。
由此可得动量算法的主要步骤为在每次通过损失函数计算得到参数的梯度值后,使

用指数加权平均计算出动量项,最后使用公式(3.72)对参数进行更新。
另外结合公式(3.72)与公式(3.77)可以看出,在迭代过程中,由于动量项主要是对历

史梯度信息的加权平均,因此梯度值将主要受到前一段时刻的影响,当梯度值前一段时刻

保持相同方向时,动量项将在此方向上逐渐增大;
 

当梯度值前一段时刻方向发生改变时,
动量项将会随之减小。这一现象可以在梯度值出现反复波动时帮助其跳出局部最优,达
到更好的收敛效果。

当将动量法与随机梯度下降相结合时,对动量法中变量vt 的计算方式与参数的调整

公式进行了合并,采用动量参数α来参与计算动量项,具体的计算公式如下:
 

vt=αvt-1-μgt (3.79)
之后对参数值进行如下更新:

 

wt=wt-1+vt (3.80)
将加入动量法的随机梯度下降法应用于神经网络参数优化时的算法如算法3.7所示。

算法3.7 加入动量法的随机梯度下降算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值

2:
 

 设置学习率μ、动量参数α
3:

 

 while(未满足停止迭代条件)do
4:

 

  for所有输入数据

5:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出
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6:
 

   使用损失函数计算出每个参数的梯度值

7:
 

   利用梯度值对每个参数的动量项进行计算

8:
 

   对参数进行更新

9:
 

  end
 

for
10:

 

end
 

while
11:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

在动量法提出后不久,Nesterov动量法也随之被提出,此方法属于动量法的进一步

发展。二者不同的是,在动量法中会用每一次迭代中计算得出的动量项作为参数调整的

方向和速率,而在Nesterov动量法中,在计算新的动量项之前,会用当前的动量项进行一

次参数的调整,然后用调整的临时参数计算梯度值,然后再利用该梯度值进行新的动量项

的计算,最后进行参数的更新,此过程可以看作在动量法中添加了一个校正因子。

Nesterov动量法的核心思想在于在每次计算梯度时使用下一次的权重,然后将下一次的

变化情况反映在这次计算的梯度上。

Nesterov动量法的具体步骤如下。
首先使用当前的动量项进行参数的临时调整,调整公式如下:

 

wt=wt-1+αvt-1 (3.81)

  然后使用调整后的临时参数计算出临时梯度值g',具体计算方式已在3.2.3节中进

行详细说明。使用临时梯度值计算获得新的动量项,动量项的更新如公式(3.80)所示,最
后再使用公式(3.81)对参数进行调整以获得新的参数值。

将加入Nesterov动量法的随机梯度下降法应用于神经网络参数优化时的算法如算

法3.8所示。

算法3.8 加入Nesterov动量法的随机梯度下降算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值

2:
 

 设置学习率μ、动量参数α
3:

 

 while(未满足停止迭代条件)do
4:

 

  for所有输入数据

5:
 

   利用当前动量项对参数进行临时更新

6:
 

   使用临时更新的参数按照前向传播过程计算网络的输出

7:
 

   使用损失函数计算出每个参数的临时梯度值

8:
 

   利用梯度值对每个参数的新动量项进行计算

9:
 

   利用新动量项对参数进行更新

10:
 

 end
 

for
11:

 

end
 

while
12:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

由于动量法与Nesterov动量法可以有效提高参数的优化速度,避免陷入局部最优,
因此通常在应用时会将它们与各种不同的梯度下降法相结合。以均方根反向传播为例,
加入Nesterov动量法后,该算法会在求累积梯度平方之前对参数进行临时更新,然后以
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通过此临时参数计算获得的梯度值进行梯度平方累积,最后再对参数进行更新。
将加入Nesterov动量法的均方根反向传播算法应用于神经网络参数优化时的算法

如算法3.9所示。

算法3.9 加入Nesterov动量法的RMSProp算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值

2:
 

 设置全局学习率μ、参数δ、衰减系数ρ以及动量参数α,初始化梯度的均方根值

3:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
4:

 

  for所有输入数据

5:
 

   对参数进行临时更新

5:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

6:
 

   使用损失函数计算误差值

7:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数对应的均方根值

8:
 

   根据每个参数对应均方根值计算其学习率

9:
 

   利用学习率对参数进行更新

10:
 

 end
 

for
11:

 

end
 

while
12:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

3.4 协作复合神经网络模型的构建

通过3.3节对小波神经网络中相关原理的介绍,可以将小波神经网络的建模步骤总

结如下:
(1)

 

根据输入数据的相关特征确定小波神经网络输入层、隐含层以及输出层的节

点数;
(2)

 

使用Xavier均匀分布初始化方法随机初始化小波神经网络隐含层的连接权值、
伸缩因子、平滑因子以及输出层的连接权值;

(3)
 

数据由输入层输入小波神经网络,传递至隐含层后经小波基函数对数据进行非

线性转换;
(4)

 

数据在隐含层输出后传递至输出层,在与输出层的连接权值进行线性计算后由

激活函数进行非线性转换,另外激活函数选择Tanh()函数,最后得到网络的前向传播

输出;
(5)

 

使用均方误差作为小波神经网络的损失函数,以网络输出值与目标值为参数计

算得到损失值;
(6)

 

以输出层的损失值计算得到输出层连接权值的梯度,使用加入Nesterov动量法

的均方根反向传播算法对此连接权值进行调整;
(7)

 

损失值传递至隐含层,以隐含层的损失值为参考依据,对隐含层的伸缩因子、平
滑因子以及连接权值进行调整;
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(8)
 

获得一个参数的更新后的小波神经网络;
(9)

 

在达到最大迭代次数之前,重复步骤(3)~步骤(8),在达到最大迭代次数后,输
出由隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络。

小波神经网络模型的算法如算法3.10所示。

算法3.10 小波神经网络模型的算法

1:
 

 确定神经网络的节点数,随机初始化神经网络中所有的参数

2:
 

 设置全局学习率μ、参数δ、衰减系数ρ以及动量参数α,初始化梯度的均方根值

3:
 

 while(未达到最大迭代次数)do
4:

 

  计算神经网络前向传播的输出

5:
 

  计算每个参数的梯度值

6:
 

  使用加入Nesterov动量法的均方根反向传播算法对每个参数进行更新

7:
 

 end
 

while
8:

 

 输出由隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

使用小波神经网络进行大数据预测时,由于其参数的初始值采用随机初始化的方法,
因此若初始化的参数值更加接近目标参数值,则网络的训练速度与训练效果也会相对较

好,但一旦初始化生成的参数值偏离目标参数值,则会直接影响网络的训练速度以及最后

的训练结果,同时可以得知在使用反向传播算法对参数进行调整时,依旧可能出现陷入局

部最优的情况,因此小波神经网络的大数据预测性能也会出现一定的随机性。
通过前面群智能优化算法的介绍可以得知,若使用群智能优化算法对神经网络的初

始参数进行优化,则可以使神经网络获得一个较好的初始参数值,进而使其获得更好的训

练结果,而提出的自适应动态灰狼优化算法有效性通过对比实验也已得到了证明,因此为

解决神经网络参数初始化随机性较高的问题,将自适应动态灰狼优化算法与小波神经网

络相结合,以此构建协作复合神经网络模型用于大数据预测。
在协作复合神经网络模型中,自适应动态灰狼优化算法主要用于初始化小波神经网

络的参数,在之后的训练过程中,仍需要使用加入Nesterov动量法的均方根反向传播算

法对参数进行调整,但该算法并未考虑迭代过程中梯度值发生正负变化这一情况,而是使

用固定的学习率作为学习步长,因此在面对较大的梯度变化时,容易导致优化结果的波动

性大,降低收敛速度。为解决此问题,提出一种加入Nesterov动量法的自适应均方根反

向传播(Adaptive
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Back
 

Propagation,ARMSprop)算法,该算法考虑到

迭代过程中梯度发生正负值变化时,已经跳过了梯度值为0的点,因此在下一次调整过程

中,不仅需要对学习方向进行调整,同时学习步长也应有所降低;
 

而当前后两次迭代梯度

的正负值未发生变化时,说明距离极值点较远,因此学习步长需要有所增加。
加入Nesterov动量法的自适应均方根反向传播算法基本步骤如下。以第t次迭代

中权值w 的更新为例,首先对权值w 进行临时更新,并计算更新后的梯度gt。

w'=wt+α*vt-1 (3.82)
其中,α为动量系数;

 

vt-1 为上一次迭代更新值,初始值为0。
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计算累积梯度平方r。
rt=ρ*rt-1+(1-ρ)*gt (3.83)

  之后计算此时的学习率。

μ=
μ0*(st+abs(g))/st, gt*gt-1≥0

μ0*(st-abs(g))/st, gt*gt-1<0 (3.84)

其中,st 为累积梯度值,初值为0;
 

μ0 为固定值。即若迭代前后梯度正负值发生变化,则
学习率减小,反之则学习率增大;

 

另外随着迭代次数的增大,st 不断增大,则学习率的变

化不断减小。
最后对权值w 进行更新。

vt=α*vt-1- μ
rt
*gt (3.85)

wt+1=wt+vt (3.86)

  结合上述不同的方法,协作复合神经网络模型的具体建模步骤如下。
(1)

 

根据输入数据的相关特征确定小波神经网络输入层、隐含层以及输出层的节

点数。
(2)

 

对自适应动态灰狼优化算法的所有参数进行设定。
(3)

 

使用Xavier均匀分布初始化方法随机初始化小波神经网络隐含层的连接权值、
伸缩因子、平滑因子以及输出层的连接权值,然后将四个参数组合成一个数组形式,例如,
由小波神经网络的计算特点可知每个参数的存在形式均为数组形式,因此假设四个参数

的数组形状分别为8×4、8×1、8×1以及8×1,则将这四个数组组合成一个并列的大

数组。
(4)

 

以上述步骤中的大数组作为自适应动态灰狼优化算法的种群个体,按照统一方

式随机生成整个种群。
(5)

 

以使用每个种群个体作为小波神经网络的参数,使用均方误差作为小波神经网

络的损失函数,计算得出每个个体对应的损失值,将此损失值作为每个个体对应的适应度

值,适应度值越低则该个体的位置信息越好。
(6)

 

对适应度值按从小到大的顺序排序,适应度值越小则个体的位置信息越接近最

优解,将适应度值排在前三的个体分别设定为灰狼α、β以及δ,并对当前最优的位置信息

进行保存。
(7)

 

依次对种群中每个个体的位置信息进行更新,针对更新后的信息重新计算其适

应度值,然后用中心扰动准则来判断是否对个体的位置信息进行更新。
(8)

 

重新比较整个种群中个体的适应度值,保存灰狼α、β与δ的位置信息以及历史

最优的位置信息。
(9)

 

按照设定的迭代次数重复步骤(5)~步骤(8),当达到最大迭代次数时停止迭代

过程,输出历史最优的位置信息,将该位置信息作为小波神经网络中参数的初始值。
(10)

 

使用该网络中参数的初始值确定新的小波神经网络,数据由输入层输入小波神

经网络,传递至隐含层后经小波基函数对数据进行非线性转换。
(11)

 

数据在隐含层输出后传递至输出层,在与输出层的连接权值进行线性计算后由
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激活函数进行非线性转换,另外激活函数选择Tanh()函数,最后得到网络的前向传播

输出。
(12)

 

使用均方误差作为小波神经网络的损失函数,以网络输出值与目标值为参数计

算得到损失值。
(13)

 

以输出层的损失值计算得到输出层连接权值的梯度,使用加入Nesterov动量

法的自适应均方根反向传播算法对此连接权值进行调整。
(14)

 

损失值传递至隐含层,以隐含层的损失值为参考依据,对隐含层的伸缩因子、平
滑因子以及连接权值进行调整。

(15)
 

获得一个参数的更新后的小波神经网络。
(16)

 

在达到最大迭代次数之前,重复步骤(11)~步骤(15),在达到最大迭代次数后,
输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络。

(17)
 

将待预测数据的输入特征数据输入此多层前馈神经网络,经过网络的前向计算

获得最后的预测值。
协作复合神经网络模型的流程图如图3.12所示。

图3.12 协作复合神经网络模型的流程图

结合协作复合神经网络模型的建模步骤,可以将其特性归纳总结如下。
(1)

 

该模型对神经网络结构的设置以实验数据的数据特征为主要依据,当对实验数

据进行更改时,需要重新对神经网络结构进行调整。
(2)

 

该模型对参数的优化主要分为两部分:
 

一部分是使用自适应动态灰狼优化算法

对参数进行初始化生成;
 

另一部分是使用反向传播算法对参数进行优化调整。
(3)

 

相较于传统生成方式,自适应动态灰狼优化算法可以使参数更加接近目标值,从
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而进一步提高训练速度,获得更好的优化结果。
(4)

 

反向传播算法选择的是加入Nesterov动量法的自适应均方根反向传播算法,此
算法引入Nesterov动量的思想,结合历史梯度值对参数进行调整,则可以对参数的优化

方向进行调整,以此加快收敛速度并避免陷入局部最优。
(5)

 

加入Nesterov动量法的自适应均方根反向传播算法将根据梯度值正负变化而

自适应调整的学习率引入算法步骤中,降低了优化结果的波动性,加快收敛速度。
(6)

 

该模型虽然将自适应动态灰狼优化算法与小波神经网络相结合,但以小波神经

网络输出的损失值作为适应度值这一设置只利用了小波神经网络的前向计算过程,主要

涉及基本线性计算与非线性转换,而后续的参数调整部分与小波神经网络反向传播过程

完全一致,因此算法复杂度并未随之提高。
(7)

 

在参数设置方面,除自适应动态灰狼优化算法与小波神经网络中的原参数外并

未新增其他参数。

3.5 知识扩展

在对自适应动态灰狼优化算法进行性能比较时,对比算法采用的是遗传算法与粒子

群优化算法,当对这两种算法的基本原理不够了解时,则无法更加深入地理解它们与自适

应动态灰狼优化算法之间的区别。而在对反向传播的介绍中也只涉及了自适应梯度算法

与均方根反向传播算法,但实际上这一类算法有许多种,并且它们之间均存在一定的关联

性。因此,为了帮助更好地理解前面所介绍的内容,本节将对前面提到相关算法进行补充

说明。

3.5.1 遗传算法

遗传算法(Genetic
 

Algorithm,GA)这一概念最早于1967年在Bagley的博士论文中

被提到,该论文主要讨论了遗传算法在博弈论中的应用。之后Bagley的老师J.Holland
教授于1975年提出了遗传算法的相关基础理论和方法。在20世纪80年代之后研究者

对遗传算法的研究开始增加,遗传算法的发展进入兴盛时期,同时其被广泛应用于自动控

制、图像处理等研究领域。
遗传算法通常被定义为是根据达尔文生物进化理论中的自然选择以及进化过程而提

出的一种计算模型,它符合自然界的生物进化规律。从算法方面来说,遗传算法是一种将

待求解问题看作自然环境,将问题的每一个候选解决方案作为环境中的个体,通过仿照自

然界的进化过程而进一步发现环境中的最优个体即表现最优的候选解决方案。
遗传算法主要以种群中的所有个体作为对象,然后以待解决问题的空间范围对所

有个体进行随机编码,最后以选择、交叉、变异这三个操作来实现目标范围内的搜索过

程。遗传算法直接对所有的候选解按照设定的步骤进行相关操作,不存在进行求导和

函数连续性的限定,无须确定的规则就能自适应地在目标空间调整搜索方向,确定搜索

目标。
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在对遗传算法的相关术语进行了解之前,首先需要对遗传算法中涉及的相关生物术

语的原理进行了解,下面将分别对这些术语展开相关介绍。
(1)

 

基因型。染色体决定的性状的内部表现。
(2)

 

表现型。由基因型决定的个体的外部表现。
(3)

 

编码。遗传信息在染色体上按照一定的顺序进行排列,可以看作由表现型到基

因型的映射。
(4)

 

解码。可以看作由基因型到表现型的映射。
(5)

 

进化。生物为了在环境中获得更好的生存状态而不断调整自身品质以适应环境

的过程,此过程通常以一个种群为单位进行。
(6)

 

适应度。生物对所生活环境的适应程度。
(7)

 

选择。通常指个体按照自身是否更适合在环境中生存而被环境进行选择的过

程。此过程按照一定的概率进行,个体的适应度越大越容易被选择。
(8)

 

交叉。也可称为基因重组,指两条染色体在同一位置被分割成两段,然后进行交

叉重组从而形成新的两条染色体。
(9)

 

复制。在细胞分裂时,染色体会被复制进入新生成的细胞中,新细胞与旧细胞的

基因信息完全一致。
(10)

 

变异。在染色体复制的过程中,部分染色体的某一小段基因信息发生改变,从
而生成了新的染色体。发生染色体变异的概率通常很小。

与上述生物术语相对应,下面将对它们在遗传算法中的意义进行解释说明。
(1)

 

编码。遗传算法在对待求解问题的候选解进行生成时,主要以遗传空间中的染

色体或个体的形式进行表现,这个随机生成过程被称为编码。编码首先需要可以对应遗

传空间中所有问题的候选解,其次一个染色体或个体将与一个候选解相对应,最后所有的

候选解将可以作为遗传空间中染色体的直接表现。编码的方法有许多种,如二进制编码

法、浮点编码法等。由于遗传算法所求解的问题解部分为十进制数,而二进制数、浮点数

等更适合算法的交叉、变异等过程,因此在进行遗传算法的相关操作前需要进行十进制数

与二进制数等形式之间的转换过程。
(2)

 

解码。在对待求解问题的候选解编码并进行选择、交叉、变异操作后,需要重新

计算该候选解的适应度,因此需要将候选解的数的形式转换为原形式,此转换过程即为解

码过程。
(3)

 

种群初始化。种群中的所有个体均需通过实际问题随机生成,根据实际待求解

问题确定最优解存在的空间范围,然后在该空间范围内按照候选解的存在形式随机生成

初始群体。
(4)

 

适应度值。适应度值是用来评价候选解的好坏的数值,该数值与目标求解的问

题直接相关。以求解目标范围最大(最小)问题为例,可以将该求解问题相关函数视作适

应度函数,候选解经适应度函数计算后获得的值为适应度值。对适应度值好坏的判断通

常以待求解问题为依据,求解最大(最小)值时,适应度值越大,候选解越好。
(5)

 

选择。按照种群中个体的适应度值大小,选择出一定数量的个体进行之后的交

叉、变异操作。一般使用轮盘赌方法进行选择。轮盘赌方法首先需要通过个体适应度值
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计算出每个个体遗传到下一代的概率。此概率的计算公式如下:
 

p(xi)=
f(xi)

∑
n

i=1
f(xi)

(3.87)

其中,f(xi)为个体xi 的适应度值;
 

n 为种群数量。个体的适应度值越高,则被遗传到下

一代的概率越大。
之后计算个体的累积概率,以累积概率为依据判断是否选择该个体。累积概率的计

算公式如下:
 

P(xi)=∑
i

j=1
p(xj) (3.88)

  之后随机生成0~1的实数p',然后将该实数与每个个体的累积概率进行比较,若累

积概率大于此实数p',则将此个体选择遗传至下一代或进行之后的交叉、变异操作。
(6)

 

交叉。此过程主要使用交叉算子对被选择的个体进行交叉操作。以二进制编码

为例,每个个体为一串较长的二进制编码数,以交叉算子作为对个体进行交叉操作的概

率,每两个个体为一组进行操作,针对每个被选择的个体随机生成一个0~1的数,若
该数小于变异算子,则对此组个体进行交叉操作,这是以随机算子个体中的某个数作

为交叉点,将两个个体交叉点后的部分进行交换,以此组成两个新的个体来完成交叉

操作。
(7)

 

变异。此过程主要使用变异算子对被选择的个体进行变异操作。以二进制编码

为例,以变异算子作为对每个选择的个体进行变异操作的概率,针对每个被选择的个体随

机生成一个0~1的数,若该数小于变异算子,则对该个体进行变异操作,随机选择个体中

的某个或多个数进行变异,即重新随机生成该数值。
在上述遗传算法的相关术语介绍中提到了个体的编码过程,个体的编码方式有许多,

大致上可以分为三类:
 

二进制编码法、浮点编码法以及符号编码法。下面将针对这三种

方法分别进行介绍。
(1)

 

二进制编码法主要使用0和1两个数来对种群的个体进行表示,类似染色体中

使用两种碱基来串联成一条染色体,虽然只有0和1两种状态,但是足够长的二进制编码

数可以表达所有的特征,二进制编码的表达类型为“110101011”。
二进制编码法操作简单易行,当使用此种编码方式生成个体后,个体的形态更接近染

色体的形态,因此进行交叉、变异操作更加符合生物学原理。但是这种方法在对连续函数

进行优化处理时,由于其随机性使得局部搜索能力较差,另外变异过程虽然是对部分二进

制编码数位进行操作,但实际上对原数值的影响较大,容易使得个体的适应度值相较于变

异前降低。
(2)

 

浮点编码法相对于二进制编码法来说最大的区别在于每个基因值采用某个范围

内的一个浮点数来表示,此范围值必须保证在给定的区间范围内,因此在继承了二进制编

码优点的同时,能够在个体编码长度较长时获得更高的精度。浮点编码法的表达类型为

“2.3-4.1-2.6-5.2-6.3”。
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由于浮点编码法使用浮点数来表示基因值使得其精度得到了提高,因此该方法更适

合表示范围较大的数,同时也更适合在较大的空间内进行搜索。通常遗传算法在应用过

程中会与其他方法相结合,浮点编码法的编码方式相较于二进制编码法而言也更适合与

其他方法混合。
(3)

 

符号编码法在对个体染色体进行编码时通常将其基因值取自一个无数值含义而

只有代码含义的符号。这种编码方式更加符合有意义积木块编码原则,同时倘若需要用

到求解问题的专门知识时,该算法也会相对来说更加方便。
以使用遗传算法优化人工神经网络的参数为例,人工神经网络的参数一般为数组形

式,为了使遗传算法的优化过程更加简单,则可以将种群的个体以多个神经网络参数数组

组成大数组,之后的交叉操作将以不同小数组之间的连接点作为交叉点,变异操作以小数

组为单位进行取值范围内的随机变异。
在遗传算法中,主要需要设置的参数为种群的数量、交叉算子、变异算子以及迭代次

数。因此,结合上述内容,可以将遗传算法的步骤总结如下。
(1)

 

根据目标求解问题,对遗传算法的相关参数进行设置。
(2)

 

按照问题的候选解形式,在目标范围内随机生成多个种群个体,然后计算每个个

图3.13 遗传算法流程图

体的适应度值,将当前适应度值最高的个体信息

作为历史最优个体信息。
(3)

 

对每个个体进行编码。
(4)

 

对每个个体进行选择操作,使用轮盘赌方

法选择遗传到下一代或进行交叉、变异操作的个

体,一般种群中适应度值排在前几名的个体可直

接遗传到下一代。
(5)

 

对选择的个体进行交叉操作,根据交叉概

率对经过选择后的种群个体进行个体间基因片段

的交换。
(6)

 

对选择的个体进行变异操作,根据变异概

率对经 过 选 择 后 的 种 群 个 体 进 行 基 因 片 段 的

改变。
(7)

 

将选择直接遗传到下一代的个体、交叉操

作的个体以及变异操作的个体,总数量设置为种

群的数量,并以它们作为新的种群个体,然后对每

个个体进行解码,之后计算每个个体的适应度值,
对历史最优个体信息进行更新。

(8)
 

重复步骤(3)~步骤(7),当达到最大迭代

次数或满足停止迭代条件后停止迭代,然后输出

此时种群中的全局历史最优个体的位置信息。
遗传算法的流程图如图3.13所示。
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  遗传算法如算法3.11所示。

算法3.11 遗传算法

1:
 

 确定遗传算法中的相关参数

2:
 

 初始化生成种群中的所有个体,计算每个个体的适应度值,将当前适应度值最高的个体信息

作为历史最优个体信息

3:
 

 while(未达到最大迭代次数)do
4:

 

  对所有个体进行编码

5:
 

  选择操作

6:
 

  交叉操作

7:
 

  变异操作

8:
 

  对个体进行解码并计算其适应度值,对历史最优个体信息进行更新

9:
 

 end
 

while
10:

 

 输出历史最优个体信息

下面以遗传算法对Zaharov测试函数进行目标范围内的最小值寻优为例对此算法进

行说明,该测试函数的计算公式在3.2.6节中已介绍,其取值范围为[-5,10],取值范围

内的理想最优解为0,将其搜索的空间维度设为20。
在参数设置方面,将遗传算法的种群数量设为30,交叉算子设为0.8,变异算子设为

0.05,选择直接遗传至下一代的个体数量为10,进行遗传操作的个体数量为10,进行变异

操作的个体数量为10,迭代次数设为1000。
主要的寻优过程如下:

 

首先在此函数的取值范围[-5,10]内随机生成30个20维数

组作为种群个体的位置信息,对每个数组依次使用测试函数公式计算适应度值,确定适应

度值最高的个体作为历史最优个体;
 

然后对每个数组进行二进制编码,按照适应度值大

小进行轮盘赌法选择操作,选出10个个体直接遗传至下一代,之后从剩下的个体中选出

10个进行交叉操作,其余个体进行变异操作;
 

之后对新生成的种群个体进行解码,然后

计算它们新的适应度值,更新历史最优个体;
 

最后重复相关遗传操作,当达到最大迭代次

数1000时停止迭代,输出此时的种群历史最优个体适应度值及其位置信息。
在优化过程中,种群个体的历史最优适应度值的大小随迭代次数的变化情况如图3.14

所示。
由图3.14可以看出,在迭代过程中,种群个体朝向最优适应度值的收敛速度一直发

生变化,从迭代开始到迭代150次左右,算法都具有一个较快的收敛速度,其中历史最优

适应度值由超过106 迅速降低到低于103,说明算法在迭代前期能够在目标范围内进行

较为全面的搜索,以此发现更多可能存在的较多解。另外观察这一阶段的适应度值曲线

可以看到,在此下降过程中有三段较短的直线存在,这可能是因为在此期间算法收敛至局

部最优区域导致历史最优适应度值无较大变化,而这三段直线之后均出现了下降的曲线,
即适应度值均有所下降,说明算法跳出了此局部最优。最后算法在迭代150次之后最优

适应度值未发生大的变化,此时可能存在两种情况:
 

一种是此时已陷入了局部最优区域且

难以跳出此状态;
 

另一种则是算法收敛效果较好,已经找得了目标范围内的全局最优解。
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图3.14 历史最优适应度值的变化情况

3.5.2 粒子群优化算法

粒子群优化(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)算法是1995年被Kennedy等人提

出的一种模拟自然界中鸟群进行觅食过程的群智能优化算法。由于此算法在操作简单的

同时具有较快的收敛速度,因此它具有较大的发展价值和发展空间。
目前,粒子群优化算法被应用到多种不同的领域中,例如将粒子群优化算法用于人工

神经网络中的参数初始值寻优或参数优化过程以获得更好的神经网络性能;
 

将电力领域

中的某些问题转换为函数的最小化问题,进而使用粒子群优化算法进行寻优求解;
 

除此

之外还在系统识别、信号识别、目标检测等多个方面得到了较好的应用。
粒子群优化算法的核心思想灵感来源于自然界中的鸟群觅食行为,在自然界中鸟群

之间均存在信息的相互交流,包括能够搜索到食物的鸟群个体向种群中其他个体传递食

物具体的位置信息等。而粒子群优化算法则是将待求解问题的每一个候选解视作鸟群中

的每一个个体的具体位置信息,每个候选解对应的最优适应度值作为每个个体在该位置

处所能搜索到的食物的量,通过个体间位置信息的相互交流来发现目标范围内的最优适

应度值对应的最优候选解。
粒子群优化算法以种群中存在的每个个体作为实施对象,让每个个体对种群中历史

的最优位置信息以及目前该个体所到达的最优位置信息进行学习,通过此学习来确定自

身接下来的移动方向和移动距离。此算法的特点在于它对全局历史最优位置信息与个体

历史最优位置信息进行了保存。这一特点可以有效帮助种群在获得较快的收敛速度的同

时避免过早陷入局部最优。
在使用粒子群优化算法进行优化问题的求解时,需要进行理解的概念主要有两个:

 

一个是粒子的位置信息;
 

另一个是粒子的速度信息。
粒子的位置信息通常对应待优化问题的候选解,最初需要对此位置信息在目标范围

内进行初始化,然后通过此位置信息计算获得此粒子的适应度值。与遗传算法一样,粒子

群优化算法也使用适应度值来衡量候选解的好坏。在求解目标范围最大(最小)问题时,
将该求解问题相关函数视作适应度函数,候选解经适应度函数计算后获得的值为适应度
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值。在待求解问题为求解最大(最小)值时,适应度值越大(越小),候选解越好。在每次迭

代的过程中粒子需要对自己的位置信息进行更新,具体的更新公式如下:
 

Xt+1
i =Xt

i+Vt+1
i (3.89)

其中,Vt+1
i 为个体i在第t次迭代后的速度;

 

Xt
i 个体i 在第t次迭代前的位置信息;

 

Xt+1
i 个体i在第t次迭代后的位置信息。

由公式(3.89)可以了解到,在对个体的位置信息进行更新前,需要通过计算获得个体

新的速度信息,这一速度信息一般包括个体在接下来的一次迭代过程中的移动方向和移

动距离,其具体的计算公式如下:
 

Vt+1
i =wVt

i+c1r1(pbest
t
i-Xt

i)+c2r2(gbest
t-Xt

i) (3.90)

其中,Vt
i 为个体i在第t次迭代前的速度,速度的初始值为0;

 

w 为惯性因子;
 

c1、c2 为加

速因子,其中前者为每个粒子的个体学习加速因子,后者为每个粒子的全局学习加速因

子,通常这两个数被设置为常数2,也可设为其他的常数,其取值范围处于[0,4)]区间,r1
与r2 均为0~1的随机数;

 

pbestti 为个体i在第t次迭代之前搜索到的最优位置信息;
 

gbestt 为第t次迭代时该种群搜索到的最优位置信息。
上述公式等号右边主要分成三部分。第一部分为记忆项,表示粒子按上次的速度大

小与方向移动的趋势。其中,惯性因子通常被设为非负数,当此值较大时,表示个体对过

去移动信息的继承量较大,此时个体全局寻优能力较强,局部寻优能力较弱;
 

当此值较小

时,个体对过去移动信息的继承量较小,则个体的全局寻优能力较小,局部寻优能力较强。
第二部分为自身认知项,表示粒子根据自身过去最好的经验进行位置移动。第三部分为

群体认知项,表示粒子根据全局历史最好的经验进行位置移动。
在粒子群优化算法中,需要提前设置的参数分别为粒子群的种群数量、惯性因子w、

加速因子c1 与c2。因此结合上述内容,可以将粒子群优化算法的算法步骤总结如下。
(1)

 

根据目标求解问题,对粒子群优化算法的相关参数进行设置。
(2)

 

按照问题的候选解形式,在目标范围内随机生成多个种群个体,然后分别计算出

每个个体的适应度值。
(3)

 

将每个个体适应度值作为其历史最优适应度值,对应的位置信息作为历史最优

位置信息;
 

比较种群中所有个体的适应度值,将最好的适应度值作为全局历史最优适应

度值,将对应的位置信息作为全局历史最优位置信息。
(4)

 

对每个个体依次使用公式(3.90)对其速度信息进行更新,之后使用公式(3.89)
对其位置信息进行更新。

(5)
 

对更新位置信息后的个体计算它们的适应度值,将此适应度值与个体历史最优

适应度值进行比较,若更新后的适应度值更优,则对个体历史最优适应度值以及对应的个

体历史最优位置信息进行更新,反之则不更新。
(6)

 

选出此时种群中适应度值最优的个体,将其适应度值与全局历史最优适应度值

进行比较,若最优的适应度值较全局历史最优适应度值更好,则对全局历史最优适应度值

以及对应的全局历史最优位置信息进行更新,反之则不更新。
(7)

 

重复步骤(4)~步骤(6),当达到最大迭代次数或满足停止迭代条件时停止迭代,
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然后输出此时种群中的全局历史最优个体的位置信息。
粒子群优化算法的流程如图3.15所示。

图3.15 粒子群优化算法的流程

粒子群优化算法如算法3.12所示。

算法3.12 粒子群优化算法

1:
 

 确定粒子群优化算法中的相关参数

2:
 

 初始化生成种群中的所有个体,计算每个个体的适应度值,将当前所有个体的信息作为个体

历史最优信息,将适应度值最高的个体信息作为全局历史最优信息

3:
 

 while(未达到最大迭代次数)do
4:

 

  对所有个体速度信息进行更新

5:
 

  对所有个体位置信息进行更新

6:
 

  计算更新后的个体适应度值

7:
 

  对个体历史最优信息与全局历史最优信息进行更新

8:
 

 end
 

while
9:

 

 输出全局历史最优个体信息

将粒子群优化算法的原理与遗传算法相比,它们存在许多相同点与不同点。相同点
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主要表现在以下方面。
(1)

 

两种算法都是在目标范围内对种群个体进行随机初始化。
(2)

 

使用适应度值衡量个体位置信息(候选解)的优劣性。
(3)

 

都是以达到最大迭代次数或满足停止迭代条件时停止迭代。
(4)

 

两种算法都是进行随机搜索,都不能够保证一定搜索到目标范围内的最优解。
两种算法的不同点则相对来说较为明确,那就是在遗传算法中对个体位置信息进行

更新时主要是通过个体之间的交叉以及个体自身的变异来实现的,这两个过程表现为不

同的个体之间进行信息的交换以及个体自身的随机转换。而在粒子群优化算法中对个体

位置信息进行更新时主要通过对自身上一次迭代时速度信息、自身历史最优位置信息以

及全局历史最优位置信息进行学习,这三个过程表现为对自身信息的学习以及对全局最

优信息的学习。
对粒子群优化算法的优缺点进行总结,其优点主要表现为以下方面。
(1)

 

此算法为不确定性算法,因此在用于进行全局寻优时算法有更大的概率能够搜

索到全局最优解。
(2)

 

该算法为一种群智能优化算法,种群的各个个体之间通过相互协作来更好地调

整自身的位置信息以获得对环境更好的适应度。
(3)

 

具有并行性,所有个体同时进行位置信息的调整以搜索目标范围内的最优解。
(4)

 

具有记忆功能,所有粒子均保存自身的历史最优位置信息与对应的历史最优适

应度值,除此之外还保存整个种群的历史最优位置信息以及对应的历史最优适应度值。
(5)

 

具有一定的稳定性,此算法在多种不同的环境下依旧适用。
而粒子群优化算法的主要缺点则表现在以下方面。
(1)

 

种群个体位置信息更新只局限在种群内部的信息交流,因此容易陷入局部最优。
(2)

 

惯性因子w 的设置通常会直接影响到算法的性能,但是其设置方式却没有一个

较好的方案,若该值设置不当则会直接影响算法的局部搜索能力。
(3)

 

当待求解问题的复杂性变高或求解的空间范围变大时,算法的搜索精度相对来

说会出现降低的情况。
为了克服上述缺点,获得更好的粒子群优化算法性能,研究者主要通过以下几种方式

对粒子群优化算法进行改进。
(1)

 

改变种群内粒子之间的拓扑结构。传统粒子群优化算法中一个较大的优点在于

保存了全局历史最优信息与粒子的历史最优信息,但是由于粒子群的相互关系为并列存

在,因此可供学习的全局历史最优信息只有一个,同时搜索范围较小。将粒子之间的拓扑

结构进行调整,例如将其相互之间改成环形拓扑结构并增加此结构的数量,则整个种群内

粒子可进行学习较优位置信息相对有所增加,在某些拓扑结构的粒子陷入局部最优时,其
他较优的位置信息可以帮助其迅速跳出局部最优,一定程度上保证了解的最优性。

(2)
 

引入新的算法机制。目前所使用的粒子群优化算法步骤相对较为简单,同时在

某些步骤上的合理性仍然存在一定的欠缺,例如传统的粒子群优化算法为无论更新后的

粒子位置信息如何变化均会接受此次更新,但是在对粒子每次的位置进行更新后有很大

概率出现粒子的适应度值降低的情况,因此将直接影响算法的收敛速度。在这里可以考
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虑设置一个新的算法机制,此算法机制在每次粒子进行位置更新后对其适应度值进行比

较,若粒子适应度值出现降低或保持不变的情况,则可以考虑按照一定的概率不接受此次

位置更新或重新对位置进行更新。
(3)

 

调整惯性因子w 的设置方式。在传统方法中,惯性因子通常被设为一个固定的

非负数,当此值较大时,表示个体对过去移动信息的继承量较大,此时个体全局寻优能力

较强,局部寻优能力较弱;
 

当此值较小时,个体对过去移动信息的继承量较小,则个体的

全局寻优能力较小,局部寻优能力较强。部分研究者采用线性下降或非线性下降的更新

方式让惯性因子w 随着迭代的次数进行变化,通常在迭代前期保持一个较大的惯性因子

以获得较好的全局寻优能力,在迭代后期保持一个较低的惯性因子以在局部进行更好的

搜索。
(4)

 

与其他算法的结合。不同的算法自身均存在不同的优点与缺点,将某些算法与

粒子群优化算法相结合可以利用这些算法的优点来克服粒子群优化算法自身的缺点,以
此获得更好的算法性能。目前尝试较多的算法有模拟退火算法、遗传算法等。

下面以粒子群优化算法对Rosenbrocks测试函数进行目标范围内的最小值寻优为

例对粒子群优化算法进行说明,该测试函数的计算公式在3.2.6节中已介绍,其取值范围

为[-10,10],取值范围内的理想最优解为0,将其搜索的空间维度设为20。
在参数设置方面,将粒子群优化算法的种群数量设为30,惯性因子w 设为0.9,两个

加速因子c1、c2 均设为2,迭代次数设为1000。除此之外采用基于线性下降惯性因子的

粒子群优化算法(Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

Algorithm
 

with
 

Linear
 

Descent
 

of
 

Inertia
 

Factor,IPSO)与动态多种群粒子群优化算法(Dynamic
 

Multi-Swarm
 

Particle
 

Swarm
 

Optimizer,DMSPSO)进行对比实验。
随迭代次数线性下降,基于线性下降惯性因子的粒子群优化算法与传统粒子群优化

算法的唯一区别在于该算法对其惯性因子采用对迭代次数的增加而不断线性下降的方式

进行设置,惯性因子的初始值与传统粒子群优化算法一样,设为0.9,当迭代次数结束时,
惯性因子的大小减小至0。

动态多种群粒子群优化算法主要将多种群的思想引入粒子群优化算法中,在最初对

种群进行设置时,将所有粒子分成多个种群,在对粒子位置更新时,更新方式不变,但公

式(3.90)中需将对全局历史最优位置信息改成对小种群中的全局历史最优位置进行学

习,而全局历史最优位置信息通过对不同的种群之间进行比较而获得,另外会设定一个固

定的迭代周期,当达到此迭代次数时会对每个种群中的个体进行重组,即将所有个体进行

混合,然后随机分成之前数量的种群,在接下来的迭代周期中以新的种群进行位置的学习

移动。在参数设置方面,除与传统粒子群优化算法相同的参数设置外,将种群的数量设为

5,对种群进行重组的更新周期设为10。
主要的寻优过程如下:

 

首先在此函数的取值范围[-10,10]内随机生成30个20维

数组作为种群个体的位置信息,在动态多种群粒子群优化算法上将其分成5个种群,其他

算法为1个,然后根据测试函数计算公式计算个体的适应度值,将适应度值由小到大的顺

序进行排序,从而确定种群历史最优信息以及个体历史最优信息,之后再对个体位置信息

进行更新并计算更新后的适应度,同时需对种群历史最优信息以及个体历史最优信息进
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行更新,最后重复相关操作,当达到最大停止迭代次数1000时停止迭代,输出此时的种群

历史最优个体适应度值及其位置信息。
在优化过程中,种群的历史最优适应度值的变化情况如图3.16所示。

图3.16 历史最优适应度值的变化情况

由图3.16可以看到,种群历史最优适应度值的变化速度一直在发生变化,而不是以

相同的速度在减小。在迭代次数低于100时,传统粒子群优化算法相较于另外两种算法

能够以更快的速度到达一个较优值,这可能是由于传统粒子群优化算法相较于另外两种

算法步骤更加简单,同时采用固定值惯性因子,因此前期的全局寻优能力更强。当迭代次

数为100~500次时,传统粒子群优化算法的种群历史最优适应度值没有大的变化趋势,
说明此时可能已经陷入局部最优,采用线性下降惯性因子的粒子群优化算法在这个迭代

周期之间的种群历史最优适应度值的下降速度相对较为稳定,而动态多种群粒子群优化

算法在这个迭代周期内以一个较快的下降速度迅速将种群历史最优适应度值下降到三种

算法中的最低值。最后在迭代500次到迭代结束之间,传统粒子群优化算法的历史最优

适应度值基本保持不变,采用线性下降惯性因子的粒子群优化算法的种群历史最优适应

度值继续下降,但下降速度开始减小,虽然在迭代次数为950次左右出现了一次大的下降

幅度,但其种群历史最优适应度值依旧低于动态多种群粒子群优化算法,直至迭代结束,
动态多种群粒子群优化算法具有最低的种群历史最优适应度值。综上所述,无论是从算

法的收敛速度还是从算法的收敛精度来比较,动态多种群粒子群优化算法要比另外两种

对比算法更好,说明动态多种群粒子群优化算法相较于传统粒子群优化算法所做的改进

是合理且有效的。

3.5.3 模拟退火算法

模拟退火(Simulated
 

Annealing,SA)算法是一种基于蒙特卡洛迭代求解策略的随机

优化算法,其思想起源是1953年由Metropolis等人提出的。直到1983年,由于软硬件条

件的成熟,Kirkpatrick等人才成功地将模拟退火思想引入组合优化领域。由于模拟退火

算法在理论上具有概率全局最优化的能力,因此它在工程控制、生产调度、信号处理、机器

学习等诸多领域都得到了广泛的应用。
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模拟退火算法的中心思想与现实生活中的金属固体退火降温的原理直接相关。在现

实生活中对金属固体进行加热时,金属固体的内能会随着温度的升高而不断增大,当达到

一定温度时,金属开始熔解,而内部的粒子则会表现得极其活跃,同时呈现出无序的状态,
当不再进行加热时,温度逐渐降低,金属开始冷却变成固体,粒子则会由之前无序的状态

逐渐恢复到排列有序的状态,此时系统的能量也会逐渐减少,直至达到最低值。在此降温

过程中,温度越高,出现降温的概率则越大,随着温度的不断降低,出现降温情况的概率也

会随之不断减小。
模拟退火算法中涉及的概念主要有三个,分别为目标函数、接受概率以及冷却进度

表。下面将分别针对这三个概念展开介绍。

1.
 

目标函数

由上述思想可以得知,模拟退火算法的整个降温过程可以类比于在目标范围内求取

最优解的过程,将金属固体的内能类比于目标函数值,当温度这个控制参数变化时,金属

固体的内能也在不断改变,此时通过一定概率判断是否接受这个新的内能,即最优解。因

此模拟退火算法可以广泛应用于优化问题的求解,通过目标范围内不同的解之间的比较

而不断搜索最优解的具体信息。

2.
 

接受概率

接受概率即为判断是否接受新的内能的概率。模拟退火算法中通常使用 Metropolis
接受准则进行接受概率的计算。在此准则中,倘若内能朝着想要的趋势发生变化(若为求

解最小值,则ΔE<0;
 

若为求解最大值,则ΔE>0),则接受新的状态,否则将使用概率

exp -
ΔE
kT  来判断是否接受新的状态,其中k为Boltzmann常数,通常取值为1.3806×10-23。

3.
 

冷却进度表

从前面两个概念的介绍中可以得知,在每个状态的变化过程中,温度值起到至关重要

的作用,尤其是 Metropolis接受准则中是否接受新的状态的概率直接与温度值相关,而
由前面的算法思想介绍可以得知,温度应当处于一个不断降低的状态,即温度越低时,出
现内能改变的可能性也会降低,因此在这里采用冷却进度表来控制温度的变化。冷却进

度表是指用来控制从某高温状态T0 开始进行降温的幅度和趋势的管理表。假设t时刻

的温度为T0,那么在经典的模拟退火算法中,温度随着时间的变化趋势可以表示为

T0
lg(1+t)

,而在快速模拟退火算法中,温度随着时间的变化趋势可以表示为T0/(1+t),

二者的区别主要表现在变化的速度上,但它们都可以帮助算法有效收敛到全局最优值处。
另外在实际的应用中,时刻t可以使用迭代次数来代替。

在上述模拟退火算法原理中主要涉及的参数分别为初始温度T 和温度下限Tmin(此
值主要控制温度的最低值,当达到此值时将不再进行状态的改变)。

结合上述相关算法原理,可以将使用模拟退火算法进行优化问题求解时的特征总
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结如下。
(1)

 

模拟退火算法在对目标函数进行求解时,其搜索的范围可以是多维的。
(2)

 

模拟退火算法中内能的最理想状态即为目标范围内的最优解对应的目标函

数值。
(3)

 

在进行内能的变化时,算法的搜索采用的是随机搜索,即具有更大搜索到较优解

的可能性。
(4)

 

使用接受概率来判断是否接受新的状态时,大部分情况下获得的新状态较前一

状态都更优一些,即状态在朝着更好的方向不断变化。
(5)

 

Metropolis接受准则可以帮助算法加快收敛速度,获得更高的收敛精度。
(6)

 

随着温度的减小,即迭代次数的增加,在新状态较差的情况下接受新状态的概率

不断减小。
(7)

 

前期温度较高,较大的接受较差状态的概率可以帮助算法扩大搜索范围;
 

后期

温度较低,较小的接受较差状态的概率有利于提高算法的收敛速率。
(8)

 

该算法主要进行调节的参数为初始温度T 以及温度下限Tmin,算法简单易行。
使用模拟退火算法对优化问题进行求解时的具体步骤可以归纳如下。
(1)

 

设置初始温度T、温度下限Tmin、初始的解状态、每个温度T 值下的迭代次数L
以及算法停止迭代条件(一般设为当连续多个新解都没有被接受时停止算法)。

(2)
 

根据目标函数,对初始解对应的目标函数值进行计算。
(3)

 

对初始的解进行变换,产生一个目标范围内的新解,通常采用简单的变换产生新

解,例如对旧解中的全部或部分元素进行置换、互换与随机数相加等。
(4)

 

根据目标函数,对新解对应的目标函数值进行计算。
(5)

 

通过新解与旧解的目标函数值计算它们之间的差值,然后使用 Metropolis接受

准则判断是否接受新解,若接受,则舍弃旧解,使用新解替代旧解。
(6)

 

重复上述步骤(2)~步骤(5),直至达到迭代次数L。
(7)

 

判断此时是否满足停止迭代条件,若满足则输出此时的解;
 

若不满足,则使用冷

却进度表对温度进行更新。
(8)

 

对温度进行更新后判断是否达到温度下限值,若达到则输出此时的解,若未达

到,则重复步骤(6)~步骤(7)。
(9)

 

当满足停止迭代条件或温度达到温度下限值时,停止算法寻优,输出此时的解状

态及其对应的目标函数值。
以求解最小值问题为例,按照上述过程可将模拟退火算法归纳为如算法3.13所示。

算法3.13 模拟退火算法

1:
 

 初始化解状态、温度T 以及温度下限Tmin

2:
 

 根据待求解问题初始化解状态对应的目标函数值

3:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
4:

 

  while(温度T 大于温度下限Tmin)do
5:

 

   for
 

i=1:
 

L
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6:
 

    对旧解进行更新获得新解

7:
 

    计算新解对应的目标函数值

8:
 

    if
 

ΔE<0
9:

 

     接受新解

10:
 

   else
11:

 

    以 Metropolis接受准则判断是否接受信息

12:
 

   end
 

if
13:

 

  end
 

for
14:

 

  对温度进行更新

15:
 

 end
 

while
16:

 

end
 

while
17:

 

输出此时的解状态及对应的目标函数值

在模拟退火算法中主要存在两个问题容易影响算法的有效性,分别为温度初始值T
的设定以及温度降低的速度。在温度初始值T 的设定方面,一般来说温度是由较高值开

始逐渐降低到较低值,当初始值设置较高时,解状态更新后接受新解的概率将相对较高,
此时有助于对目标范围进行全局搜索,但与此同时,算法的整个迭代次数将会随着增加,
算法的效率也会随着降低,而当初始值设置较低时,搜索到全局最优解的可能性也会随之

降低。温度降低的速度问题从根本上来说与温度初始值T 的设定这一问题是存在关联

的,它同样是对算法的全局搜索效率造成直接影响。温度降低的速度将直接影响不同温

度状态的持续时长,由前面的算法原理可以得知在温度较高时,接受新解的概率会处于一

个较大值,此时有助于全局搜索。因此,当温度降低较快时,高温度持续的时间较短,进行

全局搜索的时长也会相对较短;
 

而当温度降低较慢时,算法的迭代时长也会随之增加,将
花费大量的计算时间进而降低算法效率。因此,如何选择一个最优的初始温度值以及合

适的温度降低速度是目前研究者对模拟退火算法进行改进的重点。

3.5.4 蚁群优化算法

蚁群优化(Ant
 

Colony
 

Optimization,ACO)算法的基本理论和设计思想可以简单描

述为:
 

在整个自然界中,蚂蚁搜寻某种食物时并非仅仅是单只蚂蚁的主动搜寻,而是一种

非常具有高度群体性的搜索行为,当使用蚁群觅食时,每只蚂蚁之间都可能存在着互相传

递食物信息的行为。
假定各地的蚂蚁都在没有事先通过信息素告知任何食物来源所在处的情况下,从零

开始寻找新的食物。当其中的一只蚂蚁搜寻到一个新的食物源之后,这只蚂蚁就会向它

的周围环境不断释放一种具有一定挥发性的分泌物质,这种物质被人们称为信息素,该种

挥发性分泌物质随着周围空气的流通和时间的推进而逐渐挥发并最终逐渐消失,信息素

气体浓度的水平高低分别代表了当前位置与食物源位置距离的远近,通过这种方式可以

吸引其他蚂蚁沿着它的原始觅食路径方向前进,这样会导致越来越多的蚂蚁依次聚集在

同一条通往食物的路线上,最终依次沿着此条行进路线前进,最终可以找到这个食物源。
然而,万事都可能存在差异,总会有一些蚂蚁并不会按照其他蚂蚁的觅食路径前进,它们
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有可能会另辟蹊径,按照自己的方式进行食物的搜寻,与此同时自己也会分泌并释放出大

量的信息素,经过很长一段距离后,该蚂蚁找到之前蚂蚁搜寻到的食物。假如这条觅食路

径和原来的觅食路径相比要短,则越来越多的蚂蚁被食物吸引而走到了这条较短的觅食

路径上去。最后,经过了长时间的演练,大多数蚂蚁都会在最短的觅食路径上,因此,这样

的过程就是正反馈的过程。
在优化问题中,首先构造解空间,其中将蚂蚁的行走路径表示为待优化问题的可行

解,那么,整个蚂蚁群体的所有路径构成待优化问题的解空间。其次,蚂蚁依照信息素进

行路径搜索,随着时间的推进,大多数蚂蚁会沿着信息素较多的路径前进,这条路径也许

是最短的路径。在正反馈的作用下,最终,这条最短路径便是待优化问题的最优解。
蚁群优化算法中的相关规则可以总结归纳如下。

1.
 

视野范围

通常蚂蚁感受的范围很小,一般假设蚂蚁能感受的范围为边长为1cm的方格。

2.
 

环境

蚂蚁所处的环境是随机的、多变的。比如环境中有障碍物、蚂蚁、信息素等,蚂蚁只能

感受在它范围内的环境信息,蚂蚁在寻找食物的过程中,主要依据信息素分泌进行前进,
然而信息素又以一定的概率消失。

3.
 

觅食规则

蚂蚁在觅食的过程中能感受到在其范围内的环境,如果食物在范围内,则蚂蚁就直接

找到了食物,否则,蚂蚁依据信息素前进。蚂蚁在寻找食物的过程中都是往信息素较多的

方向前进,但是,有些蚂蚁并没有按照此前进,如果这些蚂蚁搜索的路径更短,则会吸引其

他蚂蚁过来,最终,形成一条最短路径。总之,觅食过程是一个正反馈的过程。

4.
 

移动规则

蚂蚁移动时是按照信息素较多的方向前进的,如果在其范围内,无信息素分泌,则按

照原来的方向继续前进,一旦改变方向,则选取此时能察觉的信息素较多的方向前进。

5.
 

避障规则

蚂蚁会按照觅食规则进行前进,一旦前方有障碍物,则按照信息素的多少,改变方向,
避开障碍物。

6.
 

信息素规则

在寻找食物之前,蚂蚁之间并没有直接的关系,但是每只蚂蚁都和环境发生交互,蚂
蚁在搜索的过程中就会分泌信息素,进而蚂蚁之间就根据信息素关联了起来。

下面以经典的旅行商问题为例对蚁群优化算法的基本算法流程总结如下。
(1)

 

初始化所有路径上的信息素浓度为0;
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(2)
 

在n 个城市中随机选取其中m 个城市作为m 只蚂蚁的出发城市,并把每只蚂蚁

当前所在的城市x 写入该蚂蚁的已访问城市列表;
(3)

 

如果第k(k=1,2,…,m)只蚂蚁还有未被访问的城市,则该只蚂蚁根据概率pij

(pij 表示城市i到城市j的信息素浓度值与城市间距离生成的函数)选出下一个将要访

问的城市j,并把j写入该蚂蚁的已访问城市列表,直至所有城市都被访问过一次;
(4)

 

计算第k只蚂蚁爬过的路径的长度,找出其中的最短路径;
(5)

 

根据当前最短路径中的城市访问情况更新路径上每条线段的信息素浓度,并清

空该蚂蚁的已访问城市列表;
(6)

 

重复上述步骤(2)~步骤(5),当算法满足停止迭代的条件时停止迭代并输出当

前最优解。
蚁群优化算法是一种仿生进化算法,从生物学原理可以看出,蚂蚁搜索食物的行为是

一种自催化行为,它们之间是靠彼此分泌的信息素进行关联的,初始阶段,由于每条路径

上的信息素分布都是均匀的,每只蚂蚁都以相等的机会选择路径,当蚂蚁经过某个路径段

时都会分泌信息素,随着信息素的增多,某个路径信息素最多的路径将会吸引更多的蚂蚁

过来,然而也存在一些不按照已经分布的信息素选择路径而是选择其他的路径的情况,假
如这条路径上的信息素比原来路径的信息素多,那么,经过一段时间后,该路径上的蚂蚁

数量会更多,其所经过的路径就是最短的路径,因此这种蚂蚁搜索过程就是一种正反馈

的过程。并且蚁群优化算法具有较强的健壮性。因为蚁群优化算法设置简单,只要对

其模型略加改动,就可以用于其他问题的求解。在蚁群优化算法中,蚂蚁的位置移动

完全依靠路径上的信息素浓度和路径长度(即启发信息),而这种移动规律正是一种概

率性的状态转移规则,它能够提高算法的全局搜索能力,不仅如此,蚁群优化算法易与

其他算法如遗传算法相结合,扬长避短,提高传统蚁群优化算法的搜索能力和收敛

速度。
但是,蚁群优化算法有两个明显的缺点。第一个缺点是蚁群优化算法的搜索时间较

长。蚁群中单只蚂蚁的运动是随机的,它们在路径搜索过程中释放信息素并通过这种化

学物质相互沟通最终发现最短路径,但当问题的规模较大时,要想在较短时间内从大量杂

乱无章的路径中找出一条较优路径是很难的,这是因为在路径搜索的初始时刻,各条路径

上的信息量几乎相同,随着搜索的进行,由于正反馈作用,使得较优路径上的信息量逐渐

增加;
 

另外,由于信息素会随着时间的流逝逐渐挥发掉,使得较差路径上的信息素越来越

少,经过很长一段时间,这种差距越来越明显,最终绝大多数蚂蚁都选择这条信息量大的

路径,即较优路径,而这一寻优过程一般需要较长的时间。
第二个缺点是蚁群优化算法易陷入局部最优。在蚁群优化算法中,蚂蚁的方向选择

是依靠各路径上的信息量和启发信息(即路径长度)的,它们的运动总是倾向于信息素多

的路径。但初始时刻,由于所有的路径上都没有信息素,这样蚂蚁构建的第一条路径主要

是由路径长度来引导的,同时蚂蚁会在其所走过的路径上释放出与路径长度有关的信息

素,而这条路径不一定能代表全局最优路径的方向,无法保证蚂蚁构建的第一条路径能指

引蚁群走向全局最优路径,但随着时间的推移,由于正反馈作用,最终所有的蚂蚁都选择

了这条局部最优路径,导致算法陷入局部最优,即出现“早熟”现象。
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3.5.5 常见的反向传播算法

在前面对小波神经网络的反向传播过程进行阐述时,介绍了自适应梯度算法与均方

根反向传播算法,这两种算法都是反向传播算法中的经典算法。反向传播算法的提出与

发展由来已久,研究者也提出了很多有效的算法,这些算法之间也存在着一定联系,下面

将对部分常见的反向传播算法进行介绍,最后也通过比较在使用不同反向传播算法时小

波神经网络的损失值在迭代过程中的变化情况来对比这些反向传播算法的实际性能。

1.
 

弹性反向传播算法

在均方根反向传播算法提出之前,曾提出过一种弹性反向传播(Resilient
 

Back
 

Propagation,RProp)算法,此算法主要是针对反向传播算法中学习率的选择困难这一问

题而提出的。
在传统反向传播算法中,学习率通常会被设置成一个固定值,但是具体将这个值设置

成多少则是难以确定的,一旦选择不合理则会导致学习效果较差;
 

另外,一般会针对所有

的参数设置同一个学习率,但是在实际问题中,不同参数的梯度值基本上不会出现相同的

情况,因此采用同一个学习率对不同的参数进行优化会导致不同参数的收敛速度完全不

同,进而直接影响算法的收敛效果。
为避免出现上述问题,弹性反向传播算法针对每个参数都设置了专门对应此参数的

学习率,在整个迭代过程中学习率并未设为固定值,而是会针对每次迭代过程中梯度值的

变化情况而不断变化,其具体的公式如下:
 

μt=

μ1*μt-1, gt-1gt >0

μ2*μt-1, gt-1gt <0

μt-1, 其他









 (3.91)

  在上述公式中,μt 表示算法迭代到第t次时参数的学习率;
 

μt-1 表示算法迭代到第

t-1次时参数的学习率;
 

μ1 表示预先设置的学习率增加倍数;
 

μ2 表示预先设置的学习

率减少倍数;
 

gt 表示算法迭代到第t次时参数的梯度值;
 

gt-1 表示算法迭代到第t-1
次时参数的梯度值。

传统反向传播算法对参数的更新量主要是通过梯度与学习率的计算获得的,但是弹

性反向传播算法则是直接将学习率作为参数的更新量,而梯度值主要用于对参数变化方

向的调整。正如公式(3.91)所示,当迭代前后参数的梯度相乘为正数,即梯度方向未发生

变化,则说明此时距离最小点处仍有一定的距离,因此不需要改变参数的调整方向,同时

需要对参数调整的大小进行增加;
 

当迭代前后参数的梯度值相乘为负数,即梯度方向发

生了变化,则说明此时有可能已经跳过了最小点处,因此需要对参数的调整方向进行改

变,同时为避免再次错过最小点处,需要降低参数的调整大小。具体的调整公式如下:
 

Δt=

-μt, gt >0

μt, gt <0

0, 其他








 (3.92)



125  

  综合上述原理,可以得知弹性反向传播算法的主要算法步骤为:
 

首先设置每个参数

对应的学习率的初始值,并计算保存此次每个参数所对应的梯度值,然后对每个参数都使

用学习率初始值进行更新,同时计算保存每个参数所对应的更新后的梯度值,之后利用公

式(3.91)与公式(3.92)对每个学习率及其对应的参数进行更新,最后重复上述参数更新

步骤,直至达到最大迭代次数时输出此时每个参数的值。
将弹性反向传播算法应用于神经网络参数优化时的算法(即RProp算法)如算法3.14

所示。

算法3.14 RProp算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值,设置学习率初始值等参数

2:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
3:

 

  for所有输入数据

4:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

5:
 

   使用损失函数计算误差值

6:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数的梯度项

7:
 

   利用梯度项对学习率进行更新

8:
 

   利用学习率对参数进行更新

9:
 

  end
 

for
10:

 

end
 

while
11:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

2.
 

自适应学习率法

自适应学习率法(Adaptive
 

Learning
 

Rate
 

Method,Adadelta)可以视作自适应梯度

法的一种扩展。自适应梯度法在迭代过程中累加了过去所有的梯度平方,而自适应学习

率法与均方根反向传播算法类似,在这一阶段引入了衰减系数来对梯度累积平方公式进

行调整。但是与均方根反向传播算法相比,这两种算法在学习率的设置上也有很大区别,
均方根反向传播算法主要使用全局学习率对参数调整步长进行控制,而在自适应学习率

法中,使用了专门的移动步长项来代替全局学习率。
自适应学习率法的累积梯度的计算方式与均方根反向传播算法相同,这里不再进行

介绍,其移动步长项的计算公式如下:
 

θt+1=ρθt+(1-ρ)v2t (3.93)
其中,θt+1 表示第t+1次迭代时参数的移动步长值;

 

θt 表示第t次迭代时参数的移动步

长值,此移动步长的初始值为0;
 

ρ为衰减系数;
 

vt 表示第t次迭代时参数的更新量。
对参数进行更新时,具体更新量的计算公式如下:

 

Δt=
θt+1

rt+1+εgt+1 (3.94)

其中,rt+1 表示第t+1次迭代时的累积梯度值;
 

gt+1 表示第t+1次迭代时的梯度值;
 

ε
为避免出现分母为0的情况而设置的极小值。
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将自适应学习率法应用于神经网络参数优化时的算法(即Adadelta算法)如算法3.15
所示。

算法3.15 Adadelta算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值,设置移动步长初始值等参数

2:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
3:

 

  for所有输入数据

4:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

5:
 

   使用损失函数计算误差值

6:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数的梯度项

7:
 

   利用梯度项计算累积梯度平方

8:
 

   对移动步长进行更新

9:
 

   利用移动步长与累积梯度平方对每个参数的更新量进行计算

10:
 

  对每个参数进行更新

11:
 

 end
 

for
12:

 

end
 

while
13:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

按照上述相关说明,可以将自适应学习率法的算法步骤归纳如下:
(1)

 

设置初始移动步长、衰减系数等参数;
(2)

 

通过损失函数计算获得当前梯度值;
(3)

 

使用当前梯度值对累积梯度平方进行更新;
(4)

 

通过公式(3.93)对移动步长进行更新;
(5)

 

通过公式(3.94)对参数的更新量进行计算;
(6)

 

对参数进行更新;
(7)

 

重复上述步骤(2)~步骤(6),当达到最大停止迭代次数时停止迭代,输出此时的

参数值。

3.
 

自适应矩估计算法

自适应矩估计(Adaptive
 

Moment
 

Estimation,Adam)算法从其本质上看可以视作带

有动量项的均方根反向传播算法,一方面,它使用动量法中的方式来进行参数历史梯度的

累积,从而更好地利用历史信息;
 

另一方面,它利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计来动

态调整每个参数的学习率,在获得更快收敛速度的同时使得波动的幅度更小。
在自适应矩估计算法中,主要涉及的参数有学习率μ、衰减率ρ1 与ρ2、时间步长t以

及避免出现分母为0的情况而设置的极小值ε。其中,衰减率ρ1 与ρ2 为分别针对梯度的

一阶矩估计和二阶矩估计而设置,其计算公式分别如动量法中的累积梯度计算方式以及

均方根方向传播算法中的累积梯度平方计算方式完全一致,在算法最初将一阶矩估计和

二阶矩估计均初始化为0。
在更新对梯度进行一阶矩估计与二阶矩估计之后,需要对这两个值进行偏差修正,对



127  

一阶矩的修正方式如下:
 

s't=
st

1-ρt
1

(3.95)

其中,s't为修正后的一阶矩;
 

st 为修正前的一阶矩;
 

t作为时间步长,随着迭代次数的增

加而增加,一般与迭代次数相同。对二阶矩的修正方式与一阶矩完全相同,使用r't表示

修正后的二阶矩,rt 表示修正前的二阶矩。
以修正后的一阶矩与二阶矩作为计算依据对参数的更新量进行计算,具体的计算方

式如公式(3.96)所示。

Δt=-μ
s't

r't +ε
(3.96)

  按照上述相关说明,可以将自适应矩估计算法的步骤归纳如下:
(1)

 

设置初始一阶矩、二阶矩、全局学习率以及衰减系数等参数;
(2)

 

通过损失函数计算获得当前梯度值;
(3)

 

对时间步长进行计算;
(4)

 

使用当前梯度值对累积梯度更新以进行一阶矩估计;
(5)

 

使用当前梯度值对累积梯度平方更新以进行二阶矩估计;
(6)

 

对一阶矩与二阶矩进行偏差修正;
(7)

 

通过修正后的一阶矩与二阶矩对参数的更新量进行计算;
(8)

 

对参数进行更新;
(9)

 

重复上述步骤(2)~步骤(8),当达到最大停止迭代次数时停止迭代,输出此时的

参数值。
自适应矩估计算法的主要特点在于它在善于处理稀疏梯度的同时能够很好地处理非

平稳目标,而在其对参数更新量的计算过程中也可以视作对不同的参数计算了不同的自

适应学习率,因此它适用于大多数非凸函数优化问题。此外,该算法对于较大的数据集以

及在高维空间范围内也能够取得较好的优化效果。
自适应矩估计算法应用于神经网络参数优化时的算法(即Adam算法)如算法3.16

所示。

算法3.16 Adam算法

1:
 

 随机初始化神经网络中所有的连接权值、阈值,设置全局学习率、初始一阶矩、二阶矩以及衰

减系数等参数

2:
 

 while(未满足停止迭代条件)do
3:

 

  for所有输入数据

4:
 

   按照前向传播过程计算网络的输出

5:
 

   使用损失函数计算误差值

6:
 

   根据误差值计算出隐含层、输出层每个参数的梯度项

7:
 

   利用梯度项计算累积梯度平方、累积梯度

8:
 

   分别进行一阶矩估计与二阶矩估计
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9:
 

   对一阶矩与二阶矩进行参数修正

10:
 

  对每个参数的更新量进行计算

11:
 

  对每个参数进行更新

12:
 

 end
 

for
13:

 

end
 

while
14:

 

输出隐含层与输出层参数确定的多层前馈神经网络

另外,在自适应矩估计算法的基础上还进一步提出了两种变形:
 

一种变形的英文名

称为Adamax;
 

另一种变形的英文名称为Nadam。

Adamax主要对最后参数的更新量计算公式进行了调整,原式中的分母部分为对二

阶矩估计进行开方,修改后采用了下列公式进行该部分的确定:
 

rt=max(ρ2rt-1,|gt|) (3.97)

  之后采用下列公式对参数的调整量进行计算:
 

Δt=-μ
s't

rt+ε
(3.98)

  此算法的主要特点在于为学习率提供了一个更加简单的上限范围。

Nadam相对Adamax来说更加简单,此算法相当于将Nestrov动量法的临时梯度思

想引入了自适应矩估计算法中,在每次对梯度进行计算时获得一个临时梯度,以此临时梯

度对一阶矩与二阶矩进行估计,并使用临时一阶矩与二阶矩来计算参数的更新量。
上述几种反向传播算法在对使用同一数据集的前向神经网络进行参数优化时优化结

果也会存在一定的差异,为了更清晰地了解它们之间的区别,下面以使用不同反向传播算

法的小波神经网络为例进行对比实验说明。
在本实验中选择武汉市六个新城区的农田土壤重金属数据集作为实验数据,该实验

数据共有500组,其中数据的输入特征共有四种,输出特征为一种。对小波神经网络结构

进行设置时,分别将其输入层节点数、隐含层节点数以及输出层节点数设为4、8、1。对参

数的初始化方式选择Xavier均匀分布初始化,损失函数选择均方误差函数,训练次数设

为100次。对几种反向传播算法的参数设置如表3.3所示。

表3.3 反向传播算法的参数设置

算  法 参
 

数
 

设
 

置

Adam μ=0.01,ρ=0.9,ε=10
-6

Adamax μ=0.01,ρ=0.9,ε=10
-6

Nadam μ=0.01,ρ=0.9,ε=10
-6

Adagrad μ=0.01,ε=10
-6

Adadelta ρ=0.9,ε=10
-6

RMSProp μ=0.01,ρ=0.9,ε=10
-6

使用上述几种不同的反向传播算法进行小波神经网络参数优化时,神经网络损失值

的变化情况如图3.17所示。
由图3.17可以看到,在这六种算法中,代表均方根反向传播算法(RMSProp)的曲线
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图3.17 神经网络损失值的变化情况

相较于其他曲线是最先到达一个较低点的,即该算法的收敛速度是最快的,其次是自适应

梯度算法(Adagrad)先到达一个较低点,但是其收敛速度却以较快的速度在减小,而代表

自适应学习率法(Adadelta)的曲线的变化量在逐渐增大,因此在迭代40次左右时,自适

应学习率法的收敛速度已经快于自适应梯度算法,这可能是由于自适应学习率法相较于

自适应梯度算法而言在累积梯度中引入了衰减系数的原因。自适应矩估计算法(Adam)
及其两种扩展算法Adamax以及Nadam在整个迭代过程中保持一个较为稳定的收敛速

度,每次迭代损失值的变化量也较为平均。另外从整体的最低损失值来看,自适应矩估计

算法的两种扩展算法的损失值曲线在迭代过程中始终低于它,说明这两种改进均是有效

的,而自适应梯度算法与自适应学习率算法可能更适用于此数据集,因此它们的损失值曲

线要低于前三种,均方根反向传播算法的损失值曲线全程明显低于另外五种算法,即其收

敛效果较另外五种算法更好。综上所述,在对应用此数据集的小波神经网络进行训练时,
均方根反向传播算法的收敛速度与收敛精度都要优于其他五种反向传播算法。

除了比较使用这几种算法优化参数时的收敛情况外还统计了它们在同一神经网络上

迭代次数为100次时所需的时间,结果如表3.4所示。

表3.4 算法运行时间对比

算  法 运行时间/s 算  法 运行时间/s

Adam 14.6175 Adagrad 18.1425
Adamax 18.1301 Adadelta 17.3487
Nadam 19.1805 RMSProp 13.8038

由表3.4可以看到,自适应矩估计算法的两种扩展算法虽然优化效果较其有所提高,
但是其运行时间却相较原算法有所增加,自适应学习率法从步骤上较自适应梯度算法来

看并无大的变动,因此其运行时间并无较大的变化,而这几种算法中运行时间最短的是均

方根反向传播算法。所以结合前面的对比情况可以得出结论:
 

在对应用此数据集的小波

神经网络进行训练时,上述六种反向传播算法中,均方根反向传播算法是最合适的。
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3.6 本章小结

本章介绍了一种用于大数据预测的协作复合神经网络模型的基础架构,此协作复合

神经网络模型主要由自适应动态灰狼优化算法与小波神经网络组合而成,而本章的内容

则主要分为四部分,分别为自适应动态灰狼优化算法、小波神经网络模型、协作复合神经

网络模型的构建以及相关知识扩展。
在自适应动态灰狼优化算法部分,首先对传统的灰狼优化算法展开介绍,包括其自身

存在的问题,同时针对这些问题分别采用了非线性余弦收敛因子、加权位置更新方式以及

中心扰动准则来对原算法进行优化,进而进一步提出了自适应动态灰狼优化算法。最后

将自适应动态灰狼优化算法与遗传算法、粒子群优化算法以及灰狼优化算法进行算法的

性能对比实验,实验结果中无论是从收敛速度还是收敛精度来看,自适应动态灰狼优化算

法的优化效果都要比另外几种对比算法要好。
在小波神经网络模型部分,按照小波神经网络模型的建模过程依次对神经元节点处

的激活函数、网络的前向传播过程、参数的初始化方式、针对不同问题的损失函数以及反

向传播算法进行了介绍,其中在反向传播算法部分主要介绍均方根反向传播算法、动量法

以及Nesterov动量法。此外由于对协作复合神经网络模型的构建需要以小波神经网络

模型作为基础模型,因此对小波神经网络中激活函数、参数初始化方式、损失函数以及反

向传播算法的选择进行了具体的说明。
之后的协作复合神经网络模型的构建部分主要围绕协作复合神经网络模型的建模过

程展开介绍,包括如何使用自适应动态灰狼优化算法对小波神经网络的初始参数进行生

成、参数具体的训练过程以及此模型的具体建模步骤等,并给出了协作复合神经网络模型

的流程图。
最后扩展介绍了在前面部分所提到的几种算法,包括用于和自适应动态灰狼优化算

法进行对比实验的遗传算法、粒子群优化算法以及同时期提出的模拟退火算法与蚁群优

化算法,反向传播算法中常用的弹性反向传播算法、自适应学习率法以及自适应矩估计算

法等。
另外在对遗传算法与粒子群优化算法进行介绍时,使用了求解最大最小寻优问题的

方式对其原理进行辅助说明,而在对反向传播算法进行介绍时,则是通过训练小波神经网

络参数的方式对这几种算法的性能进行了对比分析,分析的过程主要围绕神经网络损失

值的变化情况以及算法的运行时间两方面进行。分析结果表明,在使用小波神经网络进

行此土壤重金属数据集的训练时,均方根反向传播算法具有最好的收敛效果。


