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摘　要：提出一种基于模拟退火算法改进的ＢＰ神经网络．该方法利用模拟退火算法寻找更优化的样本子集，用来

训练ＢＰ神经网络．通过理论分析以及实验仿真证明，在缩短训练时间以及迭代次数的基础上，显著提高ＢＰ神经网

络的分类准确性．
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１　引言

ＢＰ神经网络虽然在学术和应用上已经十分成

熟．ＢＰ神经网络也有其缺陷的地方：网络结构难以

确定、初始化权值取值困难、激励函数选择、学习方

式不确定、样本筛选代价高等问题．针对这些问题，

主要有采用构造法和剪枝法［１］确定网络结构；

Ｃａｕｃｈｙ不等式和线性代数
［２］的方法得到最优初始

权值．引入陡度因子
［３］的方法改进误差曲面．针对梯

度下降法的问题，有对应的如共轭梯度法［４］等方式

来解决．对于样本的筛选是许多监督学习算法都具

有的问题，一般的样本选择方式只能在牺牲算法性

能的基础上去减少样本子集．近来主动学习
［５］的思

想被提出并成为热点．

本文利用模拟退火算法［６］寻优的思想，将样本

子集看成一个状态．当模拟退火算法找到最优状态

时，该样本子集是当前最优的．利用ＵＣＩ数据集对

此进行建模，大大提高了收敛性以及准确性，这也证

明了该方法的有效性．

２　改进的ＢＰ神经网络

２．１　ＢＰ神经网络

ＢＰ神经网络是神经网络中的一种，由输入层、

隐含层和输出层组成．这种网络在训练的过程中有

反馈信号来修改神经网络中连接节点的权值，因此

称为ＢＰ神经网络．对于除输入层节点外的每个节

点来说，其输入和输出的关系为：

ｎｅｔ犻＝∑
狀

犼＝１

犠犻犼犡犼－θ （１）

犢犻＝犳（ｎｅｔ犻） （２）

式中，犡为输入节点，犠 为节点连接权值，θ为偏置，

而犳则为激励函数，犢则为该神经元的输出．以上为

神经网络正向传播的过程，对于反馈的过程来说，权

值修改使用梯度下降法：
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犈＝
１
２∑

狆

犻＝１∑
犿

犼＝１
（犐犻犼－犗

犻
犼）
２ （３）

犈为误差公式，也就是所有样本其输入输出差

的平方和．

犠犻犼 ＝犠犻犼－η!犈（犠犻犼） （４）

式中，
!犈（犠犻犼）为误差的偏导，权值根据此误差偏

导不断的调整，理论上能够得到权值的最优解．

设定函数Ａｃｃｕｒａｃｙ（犻），接受训练样本集合犻作

为ＢＰ神经网络的训练集，在每一次迭代后都会得

到输出，该输出与期望输出代入式（３）得到误差，并

利用式（４）修正得到新的权值，最后计算本次迭代所

得的准确率并返回．

２．２　模拟退火算法

模拟退火算法是从物理材料统计力学中的现象

变化过来的算法．在材料统计学中温度环境对粒子

的结构以及其他特性影响较大，在温度较高的条件

之下，粒子的能量较高，粒子的活性加大．而温度较

低时，能量较低．其中缓慢降低材料所承受的温度即

为退火的过程，最终材料会形成较低能量的晶体．

粒子的能量是由粒子当前的状态所决定的，

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法使用一个数学模型来模拟这个过

程．首先假设材料的状态为犻，那么其能量表示为

犈（犻），外界温度犜时，状态从犻改变为犼，对应的能量

也从犈（犻）变化为犈（犼），此时根据一定条件判断该

能量的变化到底接受与否：

如果犈（犻）≤犈（犼），说明能量降低，那么接受状

态的改变，否则能量增加，接受与否是按照以下概率

来判断的：

ｅｘｐ
犈（犻）－犈（犼）

犓犜
（５）

式中，犓为物理学中玻尔兹曼常数，而犜为材料所处

的温度．

在特定的温度犜下，材料所处的状态犻的概率

满足玻尔兹曼分布：

犘犜（犡＝犻）＝
ｅｘｐ－

犈（犻）

犓犜

∑
犼∈犛

ｅｘｐ－
犈（犼）

犓犜

（６）

式中，犛为整个状态空间．易得到：

ｌｉｍ犜→"

ｅｘｐ－
犈（犻）

犓犜

∑
犼∈犛

ｅｘｐ－
犈（犼）

犓犜

＝
１
犛

（７）

说明温度很高时所有的状态概率都相同，在温

度下降的情况下：

ｌｉｍ犜→"

ｅｘｐ－
犈（犻）－犈ｍｉｎ
犓犜

∑
犼∈犛

ｅｘｐ－
犈（犼）－犈ｍｉｎ
犓犜

＝

１
｜Ｓｍｉｎ｜

，犻∈犛ｍｉｎ

０，
烅
烄

烆 其他

（８）

式中，犈ｍｉｎ＝ｍｉｎ犈（犼）犼∈犛并且为能量处于最小状

态的个数．该公式表示当温度趋向与０的时候，很大

概率能够得到最小能量的状态．

根据上述的数学模型来解决寻找最优值问题，

在给定温度犜犓 以及其对应状态犻的情况下，状态改

变为犻′，接受新状态作为下一个状态的概率为：

犘（犻→犻′）＝

１，犈（犻）＞犈（犻′）

ｅｘｐ－
犈（犻′）－犈（犻）

犜犓
，烅

烄

烆
其他

（９）

在此温度时进行一次或多次转换之后再降低温

度，逐步进行这个过程，就是模拟退火算法寻优的

过程．

２．３　基于模拟退火算法改进的犅犘神经网络算法

本文的主要思想是利用模拟退火算法来寻找最

有的样本子集合，为了让模拟退火算法能够用在样

本选择上，需要一些条件．

由于模拟退火算法针对于有限的状态的寻优，

因此需要将训练样本集合分成狀份（狓１，狓２，…，狓狀），

然后在此狀份样本子集中随机选取其中的犿份作为

状态集合中的一个状态犻．

状态空间并不是简单的犆犿狀，由于算法需要状态

的变化，为了能够让状态犻改变，将犻中的犿 份子集

中犽个部分与总样本集合中剩余的（狀犿）份子集中

的犽个进行交换，将该方法称之为犽交换法．这样一

来状态空间的数目则可以总结为：犆犿狀犆犽犿犆犽狀－犿．状态

空间于是已经被决定下来了，可以使用随机交换的

方式来改变状态，也可以按照一定的规则来进行遍

历该状态空间．

至此还有能量函数犈（）未定，将能量函数犈（犻）

设定为２．１节中的函数ａｃｃｕｒａｃｙ（犻）．根据式（９），重

新设定接受新状态为下一状态的概率：

犘（犻→犻′）＝

１，ａｃｃｕｒａｃｙ（犻）＜ａｃｃｕｒａｃｙ（犻′）

ｅｘｐ－
ａｃｃｕｒａｃｙ（犻）－ａｃｃｕｒａｃｙ（犻′）

犜犓
，烅

烄

烆
其他

（１０）

根据以上规则，算法具体步骤如下所示．

步骤１：初始化温度犜０，交换计数ｃｏｕｎｔ＝０以

及其预设定值犮，训练样本集犃按照随机抽样的方

式分成狀份：（狓１，狓２，…，狓狀）．决定犿的大小，产生第

一个状态犻０（狔１，狔２，…，狔犿）．决定犽的大小，生成犽
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交换法函数ｓｗａｐ（犽，ｓｔａｔｅ，ｓａｍｐｌｅ）．

步骤２：使用当前状态犻调用ａｃｃｕｒａｃｙ（犻）并保存

返回值，比较其与准确率阈值，如果达到阈值则退出

算法．

步骤３：为当前状态犻调用ｓｗａｐ（犽，犻，犃）得到犻′．

步骤４：根据状态犻′调用ａｃｃｕｒａｃｙ（犻），比较保存

起来的ａｃｃｕｒａｃｙ（犻），根据式（１０）决定是否接受状态

犻′作为下一状态，如果接受ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋１，若

ｃｏｕｎｔ＋１＞犮则跳转步骤５，否则跳转步骤２．如果不

接受为下一状态则跳转步骤３．

步骤５：跳转到该步骤说明同一温度下状态变

换足够，则让当前温度犜－η犜，并将结果保存为当

前温度．跳转到步骤２．

３　实验及结果分析

为了检测算法的效果，实验采用 ＭＡＴＬＡＢ

Ｒ２０１３ｂ版本的集成开发环境，ｗｉｎ７３２位操作系

统，ＡＭＤＰｈｅｎｏｍ（ｔｍ）ＩＩＮ８３０ＴｒｉｐｌｅＣｏｒｅ处理器

２．１ＧＨｚ，４ＧＢ内存．

本文使用基于模拟退火算法改进的ＢＰ神经网

络算法和标准ＢＰ神经网络两种算法分别在ＵＣＩ数

据集中的Ａｂａｌｏｎｅ以及Ａｄｕｌｔ数据集上进行实验仿

真，从准确率、训练时间和空间需求三个方面对两种

算法和两种数据集进行比较．

设定目标误差为０．０１，三分类和二分类阈值为

８２％和９０％，设定标准ＢＰ神经网络的迭代次数为

２０００，而基于模拟退火算法的则设定ＢＰ神经网络

迭代次数为２００，模拟退火算法寻优的状态次数设

为１０，以让总的迭代次数相同．只要够达到误差或

准确率阈值跳出程序，收敛完成．

３．１　Ａｂａｌｏｎｅ数据集

该数据集包含４１７７条数据，每条数据包含８

个属性，鲍鱼年龄属性标签，由于该属性具有连续

行，实验将其分成３类．设定ＢＰ神经网络的输入层

节点为７，隐含层两层分别为１０和５，输出层节点为

３．使用ｓｉｇｍｏｄ函数作为输出层的激励函数．

在以上参数都既定的情况下，使用标准ＢＰ神

经网络和改进的ＢＰ神经网络对该数据集进行训练

和测试，共进行５次实验．统计的均方误差结果对比

图１所示，测试数据的准确率如表１所示．

图１中虚线为目标，在２０００次迭代中能够看

出其经过缓慢的下降之后最后误差停止下降，达到

的误差为０．０２４左右．而相对比的右图实际上在模

拟退火算法未达到１０次的寻优的过程中其误差达

　　　　（ａ）标准ＢＰＮＮ　　　　　　（ｂ）改进的ＢＰＮＮ

图１　Ａｂａｌｏｎｅ数据均方误差图

到０．０１８左右，比较于标准ＢＰＮＮ算法，后者更接

近于预定的目标误差值．并且迭代的次数小于标准

ＢＰＮＮ的迭代次数，所需要的训练时间更短．而两

种算法训练Ａｂａｌｏｎｅ数据所达到的准确率以及需要

的时间如表１所示．

表１　Ａｂａｌｏｎｅ数据标准ＢＰＮＮ算法与改进的

ＢＰＮＮ算法的准确率和时长比较

ＳＰ／％ ＩＰ／％ ＳＴ／ｓ ＩＴ／ｓ

一 ７５．４６５ ７９．４４５ ２４９ ２３５

二 ７４．０２０ ８１．２００ ３２０ ２３０

三 ７４．９７０ ８０．５４５ ２５１ ２４４

四 ７６．７８５ ８２．５２０ ３３１ １８８

五 ７６．６６０ ８１．０８０ ２９８ ２６０

　　表１中ＳＰ和ＩＰ分别为ＢＰＮＮ准确率和改进

的ＢＰＮＮ准确率，ＳＴ和ＩＴ为两者时间，表２也相

同．五次实验虽然针对的数据相同，但是每次改进的

ＢＰＮＮ算法总是能够在较短的时间内完成数据的

训练并且在数据的准确率上超过标准ＢＰＮＮ．甚至

在改进的ＢＰＮＮ算法中有一次超过了实验设定的

准确率阈值８２％，之后程序直接退出完成收敛，时

间大量的少于平均所需要的训练时间．

３．２　Ａｄｕｌｔ数据集

该数据集共有４８８４２条数据，每条数据包含１５

个属性，其中最后一个属性收入是否大于５０ｋ为实

验标签，该数据集明确用于二分类问题上．因此设定

ＢＰ神经网络的输入层为１４个节点，隐含层２层分

别是１５和５，输出节点为２．同样使用ｓｉｇｍｏｄ函数

作为输出层激励函数．

在以上参数都既定的情况下，使用标准ＢＰ神

经网络和改进的ＢＰ神经网络对该数据集进行训练

和测试，共进行５次实验．统计的均方误差结果对比

图２所示，测试数据的准确率如表２所示．
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　　（ａ）标准ＢＰＮＮ　　　　　　（ｂ）改进的ＢＰＮＮ

图２　Ａｄｕｌｔ数据均方误差图

图２中同样将目标误差设定为０．０１，而ＢＰＮＮ

对Ａｄｕｌｔ数据训练基本上在迭代８００次的时候停

止，最终其误差达到０．０２３左右．对于改进的ＢＰＮＮ

达到的目标则明显优于ＢＰＮＮ的训练，其达到的误

差在０．０１７左右．而对于五次实验中统计的准确率

以及消耗的时间则如表２所示．

表２　Ａｄｕｌｔ数据标准ＢＰＮＮ算法与改进的

ＢＰＮＮ算法的准确率和时长比较

ＳＰ／％ ＩＰ／％ ＳＴ／ｓ ＩＴ

一 ８３．１２０ ８９．２２５ ７４４ ６５５

二 ７９．８６５ ８８．４００ ８３０ ６３７

三 ８２．２７５ ９０．２４０ ７３８ ６６４

四 ８４．９４０ ８７．７８５ ７５１ ８０３

五 ８２．５０５ ８９．０８０ ８４４ ７０４

　　对于二分类非线性问题来说，比较于三分类的

问题理论上也是稍微简单的．表２也表明准确率比

较于二类问题来说也更高一些．而训练由于数据集

的数量较大，因此时间也较长．

在相同条件下改进ＢＰＮＮ的训练时间长度更

小一些，这些时间主要是在模拟退火算法筛选出的

样本数量平均比ＢＰＮＮ小（狀犿）／狀．针对Ａｄｕｌｔ数

据集，有附属其他算法进行训练所得到的错误率统

计，在此处也将改进的ＢＰＮＮ的平均错误率加入图

３中进行对比．

图３　各算法针对Ａｄｕｌｔ数据集的测试错误率

从图３能够看出ＢＰＮＮ算法针对二类问题的

Ａｄｕｌｔ数据集分类结果只处于各分类算法性能的中

间层次，而改进的ＢＰＮＮ的效果加上了训练数据集

寻优的部分后，错误率大大的降低，收敛的能力以及

收敛所需要的时间代价也相对降低．

４　结束语

本文提出了基于模拟退火算法改进的ＢＰ神经网

络算法，从理论分析以及实验验证两方面对于改进的

ＢＰＮＮ算法和ＢＰＮＮ算法进行比较，尤其是分别经过

二分类问题以及三分类问题的实验说明，改进的

ＢＰＮＮ算法不仅在准确率上具有很大的优势，同时在

训练时间上也小于ＢＰＮＮ算法．因此本文提出的基于

模拟退火算法改进的ＢＰ神经网络算法达到预期效果．

在将样本集合分成狀份，并将其中的犿份作为

模拟退火算法的一个状态，以及算法的犽交换法并

没有深入讨论．一方面将针对狀、犿以及犽的设定会

影响整体状态集合的大小的改变．另一方面，如果

狀、犿以及犽的设定已经固定，则该状态集合就已经

定下，针对既定状态集合中寻找较优的状态犽交换

法可能并不能满足需求．因此本文后续研究将从狀、

犿以及犽这三个参数的初始值来展开，并研究更为

高效的犽交换法．
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