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前馈神经网络的混沌 BP 混合学习算法

李祥飞, 邹　恩, 邹莉华
(株洲工学院 电气工程系, 湖南 株洲 412008)

摘　要: 简要分析由L ogist ic 映射产生的混沌数以及不同混沌序列之间的概率统计特性, 为混沌全局性搜索提供了

依据. 将一种快速BP 算法与混沌优化相结合, 提出了混沌BP 混合算法. 由于混沌L ogist ic 映射的遍历性、随机性,

使得混合算法收敛速度快, 且具有全局性. 采用混合算法对 XOR 问题和非线性函数进行仿真, 结果表明该算法明显

优于标准BP 算法和快速BP 算法.
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Abstract: P robab ilist ic p ropert ies are analyzed fo r chao tic data and differen t chao tic sequences generated by L ogist ic

m ap , w h ich p rovides theo retical basis fo r chao s global search ing. A chao s2BP hybrid algo rithm is p ropo sed by m eans

of com bination of a new fast BP algo rithm and chao s op tim ization search ing. D ue to ergodicity and random of chao tic

L ogist ic m ap , chao s2BP algo rithm converges fast and globally, and has no local m in im um. T he algo rithm is app lied

to XOR p rob lem and nonlinear function app rox im ation. Sim ulation resu lts show that the chao s2BP algo rithm needs

sho rter learn ing tim e than that of the standard BP and fast BP.
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1　引　　言
　　多层前馈神经网络是研究得最广泛、最成功的

一种人工神经网络模型, 这主要是因为BP 算法为

前馈神经网络提供了切实可行的学习算法. 但是BP

算法的学习速度慢、收敛时间长、易陷入局部极小,

这些缺陷是BP 算法本身所固有的. 为了解决神经

网络的全局性学习, 一些学者将遗传算法和模拟退

火算法引入BP 算法[1～ 3 ]. 但是这些随机优化算法中

的一些参数难以确定, 往往依赖实际经验, 这便带来

了很大的盲目性. 混沌是存在于非线性系统中的一

种较为普遍的现象, 混沌运动具有遍历性、随机性等

特点, 它能在一定范围内按其自身规律不重复地遍

历所有状态. 混沌动力学在智能控制领域中的应用

已引起人们的重视[4, 5 ] , 文献[ 4 ]将混沌机制引入BP

算法, 利用混沌的全局遍历性逃逸出权参数的局部

极小点, 以获得更优意义的全局网络, 取得了较好的

尝试. 本文简要讨论了由L ogist ic 映射产生的混沌

数之间以及混沌序列之间的相关概率统计, 为混沌
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全局优化提供了理论支持. 在文献 [ 6 ]提出的快速

BP 算法 (FBP) 的基础上, 结合混沌全局优化设计了

一种混沌BP 混合算法 (CBP) , 以前者梯度下降搜

索算法快速收敛到局部最优, 同时依赖后者混沌全

局优化摆脱局部极小, 最终收敛到全局最优.

2　混沌 BP 混合算法
　　L ogist ic 映射 x n+ 1 = f (x n) = Λx n (1 - x n) ; n =

1, 2, ⋯,N ; 0 < x 0 < 1; Λ= 4. 利用文献[ 7 ] 的方法

讨论由L ogist ic 映射产生的混沌序列的协方差函数

和互协方差函数.

L ogist ic 映射所产生的混沌数的概率分布密度

函数为[7 ]

Θ(x ) =

1

Π x (1 - x )
, x ∈ (0, 1) ;

0, x | (0, 1).

(1)

　　设

f (x ) = 4x (1 - x ) , f
(n) (x ) = f (f (⋯f (x ) ) )

n

.

混沌序列中的任意混沌数x i 与x i+ n 之间的协方差函

数为

C x = lim
N →∞

1
N ∑

N - 1

i= 0
x ix i+ n - (E x ) 2 =

∫
1

0
x f

(n) (x ) Θ(x ) dx - (E x ) 2 = 0. (2)

任意不同混沌序列 x 1, i 与 x 2, ( i+ n) 之间的互协方差函

数为

C x 1, x 2 = lim
N →∞

1
N ∑

N - 1

i= 0
x 1, ix 2, ( i+ n) - (E x ) 2 =

∫
1

0∫
1

0
x 1f

(n) (x 2) Θ(x 1) Θ(x 2) dx 1dx 2 - (E x ) 2 = 0.

(3)

　　 混沌序列中不同混沌数的协方差函数值为零

表明它们之间的线性联系不密切, 这样的混沌序列

曲线的变化既起伏大又很不规则, 使得混沌序列尽

可能遍历一维空间的各个区间, 有利于混沌的全局

寻优; 同时不同混沌序列的互协方差函数值为零表

明它们之间的线性联系也不密切, 这将使得多个混

沌序列尽可能遍历多维空间的各个区域, 有利于实

现多变量的多维空间全局寻优. 从而使得混沌优化

搜索具有全局性.

本文采用文献 [ 6 ] 提出的一种快速 BP 算法

(FBP) , 误差信息在均方误差基础上吸收非线性误

差信息来改善收敛速度. 因为 3 层前馈神经网络能

以任意精度逼近有界非线性函数, 所以采用网络结

构为M 2N 2L 的 3 层前馈网络, 网络的激活函数取

f (x ) = 1ö(1 + e- x ). 为简单起见, 这里不考虑神经

元阈值. 下面给出 3 层前馈网络的 FBP 算法.

E =
1
2 ∑

L

t= 1

(e1t) 2 +
1
2 ∑

L

t= 1
Κ(e2t) 2. (4)

其中: e1t = d t - y t, e2t = f - 1 (d t) - u t, d t 和 y t 分别

为神经网络的理想输出和实际输出, u t 为输出层神

经元的实际输入.

设 cj 为中间神经元的输出, 由中间层至输出层

权值V j t 的调整量为

∃V j t = Λf ′∑
N

j= 1

V j tcj e1tcj + ΛΚcj e2t. (5)

设 a i 为神经网络的输入, 则由输入层至中间层权值

W ij 的调整量为

∃W ij = Λf ′∑
M

i= 1
W ij a i eδ1ja i + ΛΚa ie

δ
2j. (6)

其中

eδ1j = ∑
L

t= 1
e1tf ′∑

N

j = 1
V j tcj V j t,

e
δ

2j = f ′∑
M

i= 1
W ij a i ∑

L

t= 1
e2tV j t.

　　尽管改进的 FBP 算法提高了收敛速度, 但由于

采用梯度信息, 局部极小问题仍不可避免. 而混沌具

有遍历性和随机性, 结合混沌优化搜索来摆脱局部

极小可实现前馈网络的全局学习. 因此, 本文提出混

沌BP 混合算法. 由于混沌动力系统具有对初始值极

其敏感的特点, 取不同的初始值代入Logist ic 映射,

便可得到不同轨迹的混沌变量.

混沌BP 混合算法具体步骤如下:

Step 1: 在 (21, 1) 区间产生随机数, 赋前馈网络

的初始权值.

Step 2: 采用 FBP 算法对神经网络权参数进行

学习, 计算网络误差Ε= ∑
n

k= 1
ûd k - y k û , 记为E FBP , 其

中 n 为样本数. 若学习后满足精度要求, 此时前馈网

络权值向量记为W , 算法结束; 否则转 Step 3.

Step 3: 进入如下混沌优化搜索:

1) 在 (0, 1) 区间随机初始化混沌向量 X 0, 且与

权值向量W 的维数一致, 并置 k = 0;

2) X k+ 1 = 4X k (1 - X k ) , k = k + 1;

3) 对混沌变量X k 进行平移、放大, 产生新权值

向量Wδ = W + ûW ûΘ(2X k - 1) , Θ为常数, 使新权值

向量Wδ 在以 W 为中心, ΘûW û 为半径的 (W -

ΘûW û ,W + ΘûW û ) 区间遍历, 计算神经网络误差Ε,

并记为 E CBP;

4) 若网络误差 E CBP 满足精度要求, 算法结束;
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否则, 转 5) ;

5) 比较 E CBP 和 E FBP 的大小, 若 E CBP < E FBP , 则

令W = Wδ, 转 Step 2; 否则, 转 2).

注 1　 在网络误差不满足精度要求的情况下,

而混沌优化算法又无法使BP 算法跳出局部极小, 可

将 Θ适当地选大一些, 使权值向量W
δ 在较大区域遍

历, 搜索出满足 E CBP < E FBP 的权值向量W
δ.

注 2　 快速BP 算法的每步迭代都确保误差函

数 E (W ) 单调递减, 而在混沌优化中每次都保留了

使误差函数不增的权向量, 寻找满足 E CBP < E FBP 的

权参数向量W , 帮助 E FBP 跳出局部极小, 保证了混

沌BP 混合算法的收敛性.

3　 数值算例
　　为了测试本文提出的CBP 算法的有效性, 作者

采用M atlab 5. 3 软件编程, 并以 XOR 问题和非线

性函数逼近作为仿真算例, 将本文提出的CBP 算法

与 SBP 算法、FBP 算法进行比较, 结果如表 1 和表 2

所示. 在本算例中, 参数Λ= 0. 5, Κ= 0. 55, Θ= 2. 5.

CBP 算法中混沌优化时的CPU 所用时间通过采用

M atlab 中的 cpu t im e 函数折算成SBP 算法的训练次

数来表示.

例 1　XOR 问题

XOR 问题是具有多个极值点的典型非线性问

题, 本文选取一个网络结构为 22221 的 3 层前馈网

络, 分别采用 3 种算法进行训练, 结果见表 1. 仿真结

果表明, 由于前馈网络的权初始值选择不合适, 使得

标准BP 算法 (SBP 算法)、FBP 算法无法使样本误差

控制在精度内, 即陷入局部极小, 而 CBP 算法却能

得到较高的误差精度, 避免了陷入局部极小.

表 1　XOR 问题的仿真结果

精度 Ε SBP 算法 FBP 算法 CBP 算法

0. 840 1 614 737 256

0. 150 ∞ ∞ 641

0. 041 ∞ ∞ 1 783

　　例 2　非线性函数逼近 y = (sinx 1 + ex 2) ö15.

当 x 1 ∈ (0, 20) 和 x 2 ∈ (0, 2) 具有多个极值点

时, 在此区间选取训练样本数 15, 选取前馈网络结

构为 22521 的 3 层网络, 采用 3 种算法进行训练, 结
表 2　 非线性函数逼近问题的仿真结果

精度 Ε SBP 算法 FBP 算法 CBP 算法

0. 500 4 857 2 892 786

0. 170 ∞ ∞ 2 161

果如表 2 所示. 从表 2 可以看出, 只有CBP 算法能有

效地避免局部极小, 快速达到较高的精度.

4　 结　 　语
　　本文简要分析了由L ogist ic 映射产生的混沌数

之间以及不同混沌序列之间的相关概率统计特性,

为实现混沌全局优化提供了理论支持, 同时提出一

种基于 FBP 算法和混沌优化相结合的CBP 算法.

由于 FBP 算法吸收了误差函数的非线性信息, 明显

地提高了网络学习的收敛速度. 而混沌优化方法具

有全局性, 在一定程度上避免了陷入局部极小.
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