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摘　要　小波神经网络（ＷＮＮ）结合了小波良好的时频局域化性质和传统神经网络自学习功能，因而使得小波网络具有

较强的逼近和容错能力，并具有良好的收敛性和鲁棒性。然而其网络收敛速度慢、搜索成功率低及易陷入局部极小值等

缺点使得传统的小波神经网络难以得到广泛应用。本文介绍一种基于粒子群（ＰＳＯ）算法的小波神经网络，其通过利用种

群间信息共享进行寻优，以获得结构化的神经网络，克服传统小波网络的诸多缺点，取得了良好的效果。
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１　引　言

随着科学技术的发展，工业和科学领域大量
实际问题的了解困难程度正在日益增长它们不仅

体现在规模极大，更体现在它们多是非线性的、动
态的、多峰的、具有欺骗性或者不具有任何导数信
息，因此发展通用性更强、效率更高的优化算法总
是需要的。本文探讨了一种基于粒子群算法的小
波神经网络优化算法。为了抑制小波网络在训练
过程中出现振荡现象，避免一些局部极小值的影
响，实验中选择对网络参数进行了优化设计，将输
入向量和权值矩阵单位化，然后再输送到网络中
训练；为了克服小波网络仅凭误差反向传递作为
修正法则的弊端，实验中利用粒子群算法取代传
统的梯度下降法训练小波神经网络，将网络的各
连接权和阈值作为粒子群算法里的位置向量，网
络的权值和阈值按照粒子群算法寻优。利用粒子
群算法改进的小波神经网络改善了传统网络对初

始参数较为敏感、收敛速度慢且网络易陷入局部
极小值等缺点，结合工程实例，检验了该算法的可
行性和有效性。

２　小波神经网络

小波神经网络是基于小波分析理论构造的有

反馈的前向神经网络，它充分结合了小波变换的时
频局域化、变焦特性和传统人工神经网络的自学习
能力，具有较强的逼近能力和容错能力。
在函数空间中，选择一个母小波函数，进行伸

缩与平移变换，离散化后得到离散小波基函数：

Ψｊｋ（ｘ）＝ａ－
１
２

０ Ψ（ａ－ｊ０ｘ－ｋｊｂ０） （１）

式中，Ψ 为小波函数，ａ０，ｂ０ 分别为伸缩和平移
的基本单位。
图１为单隐含层的小波神经网络。其中，网络

学习样本的个数为ｍ，输入层结点数为ｐ，隐含层结
点数为ｎ，输出层结点数为ｑ；ｘｉｍ 为输入层样本元
素；ｙｋｍ 为输入样本对应的输出值；ωｊｉ为连接隐含层
和输入层的权值；ωｊｋ为连接隐含层和输出层的权
值；Ψｊ（ａｊ，ｂｊ）是小波函数，ａｊ 和ｂｊ 分别为第ｊ个隐
含层接点的伸缩系数和平移系数。

图１　单隐含层的小波神经网络

小波神经网络的模型为：
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对于离散型函数适用于基于小波框架的小波

神经网络，此时神经网络输出ｙｋｍ 可以表示为：
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神经网络输出的均方误差（单节点输出时）为：

Ｅ＝ １２∑
ｍ

ｋ＝１
（ｔｋ－ｙｋ）２ （４）

式中，ｔｋ 为第ｋ个神经元的理想输出，ｙｋ 为对
应的实际输出。

３　粒子群算法

粒子群（ＰＳＯ）算法的基本思想是：社会中的个
体通过社会交互，不断修正自己关于搜索空间的知
识，在社会交互的过程中，所有个体倾向于模仿成
功的同伴，最终导致了社会规范的涌现［３］。

为了讨论方便，设ｆ（ｘ）为适应度函数，则第ｉ
个粒子的当前最优位置由下式确定：

Ｐｉ（ｔ＋１）＝
Ｐｉ（ｔ）

Ｘｉ（ｔ＋１｛ ）
ｆ（ｘｉ（ｔ＋１））≤ｆ（Ｐ１（ｔ））

ｆ（ｘｉ（ｔ＋１））＞ｆ（Ｐ１（ｔ））
（５）

设搜索空间为Ｄ维，总粒子数为ｎ，第ｉ个粒子
位置为向量ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２．．．ｘｉＤ），第ｉ个粒子迄今为
止搜索到的最优位置为Ｐｂｅｓｔｉ＝（Ｐｉ１，Ｐｉ２．．．ＰｉＤ），
整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为Ｐｇｂｅｓｔ
＝（Ｐｇ１，Ｐｇ２．．．ＰｇＤ），第ｉ个粒子的位置变化率
（速度）为向量ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２．．．ｖｉＤ）。粒子的每维速
度和位置按如下公式进行变化：

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１＊ｒ１＊（Ｐｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））＋ｃ２＊ｒ２

＝ （Ｐｇｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）） （６）

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１）　１１ｎ　１ｄＤ

（７）

其中，ω为惯性权重，ｃ１，ｃ２ 为正常数，称为加速
因子，ｃ１ 为调节粒子飞向自身最好位置方向的步
长；ｃ２ 为调节粒子向全局最好位置飞行的步长。ｒ２，

ｒ２ 为［０，１］之间的随机数。

３　基于粒子群算法的小波神经网络

基于粒子群算法的小波神经网络（ＰＳＯ－ＷＮＮ）

的基本思想是：首先对输入向量和权值矩阵单位
化，将值限定在［－１，１］内，但是当输入向量各分量
在数量级上相差太大时，需对输入向量取自然对
数，然后再进行单位化；将单位化后的输入向量作
为样本，将网络的权值矩阵和阈值作为粒子群算法
里的位置向量，并按照粒子群算法寻优，网络参数
的选择依赖于粒子的不断搜索，将神经网络的各连
接权和阈值作为微粒的位置向量，不断调整粒子的
速度和位置向量，通过记录粒子的最佳位置来寻找
小波神经网络参数的最优值。

４．１　网络参数初始化优化设计
将网络的输入向量Ｘ（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｍ）Ｔ、权值矩

阵Ｗｊ（ｗｊ２，ｗｊ２．．．ｗｊｍ）Ｔ 进行单位化处理，具体如下：

ｘ１ｉ ＝ ｘｋ
‖ｘ‖

ｗ１　ｊｋ＝ ｗｊｋ
‖ｗｊ‖

（８）

式中，‖Ｘ‖ ＝ ｘ２１＋ｘ２２＋．．．＋ｘ２槡 ｍ，‖Ｗｊ‖

＝ ｗ２ｊ１＋ｗ２ｊ２＋．．．ｗ２ｊ槡 ｍ。

４．２　ＰＳＯ－ＷＮＮ混合算法
以网络的输出误差Ｅ（Ｎ）确定粒子群算法的适

应度函数ｆ，公式如下：

ｆ＝ １
１＋Ｅ（Ｎ）

（９）

Ｅ（Ｎ）＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｋ＝１
（ｔｋ－ｙｋ） （１０）

其中，Ｎ 是训练样本数；ｔｋ 是第ｉ个输出节点的
理想输出值，ｙｋ 是第ｉ个输出节点的实际输出值。
通过粒子群算法的优化搜索来训练网络参数，以获
得尽可能低的训练误差。
由于小波神经网络的学习过程主要是隐含层

参数的调整过程，因此可用粒子群算法中粒子的位
置来对应，每个粒子的位置向量为：ｐｒｅｓｎｔ（ｉ）＝
［ωｊｋ，ａｋ，ｂｋ］，ｋ为隐含层神经元个数。其具体实现
过程如图２所示。

图２　ＰＳＯ－ＷＮＮ混合算法
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５　工程应用

为了验证小波神经网络的优良性能，并检验
基于粒子群算法的小波神经网络在城市地面沉降

预警中是否具有较高的精度和可靠性。本文根据
某地区地面沉降实测资料，结合神经网络建模原
理，建立了基于地下水位的神经网络模型。模型
中选择了４个输入因子，分别是水位因子 Ｈ、时效
因子与前一期沉降量Ｇ，模型的输出因子数为１，
即累积沉降量Ｗ，将各因子的实测值作为模型的
训练样本进行训练，经反复试算和比较，选择单隐
含层９个节点地隐含层结构，模型的目标误差定
为０．０１ｍｍ，并分别选用训练次数、模型精度和拟
合误差作为评定指标，对比分析了基于粒子群算
法的小波神经网络与传统小波神经网络算法的训

练结果，结果见表１、表２和图２。其中评定指标按
下式计算：

σ＝ ∑（ｔｋ－ｙｋ）２
ｎ－槡 １

（１１）

δ＝ｔｋ－ｙｋ （１２）

式中，为实测值，为拟合值，为模型精度，为拟
合误差。

表１　监测点拟合结果

期数
实测

值

ＷＮＮ　 ＰＳＯ－ＷＮＮ

训练次数 拟合值 拟合误差 训练次数 拟合值 拟合误差

１　 ７．８　 ７．８　 ０．０　 ７．９ －０．１
２　 ４５．７　 ４５．３　 ０．４　 ４６．０ －０．３
３　 ５３．２　 ５１．０　 ２．２　 ５１．７　 １．５
４　 ６３．１　 ３１５　 ６４．５ －１．４　 １７３　 ６３．４ －０．３
５　 ６９．９　 ７３．６ －３．７　 ７１．９ －２．０
６　 ８５．１　 ８３．８　 １．３　 ８２．３　 ２．８
７　 ８５．６　 ８４．１　 １．５　 ８５．９ －０．３
８　 ８６．８　 ８８．３ －１．５　 ８８．４ －１．６

表２　模型精度结果

方法 ＷＮＮ　 ＰＳＯ－ＷＮＮ

模型精度 １．９５　 １．５９

图３　ＰＳＯ－ＷＮＮ、ＷＮＮ拟合误差结果图

　　表１和表２为监测点的拟合结果和模型精度结
果，图３为监测点的拟合误差曲线。从图、表中可以
发现，基于ＰＳＯ算法的小波神经网络和传统小波神
经网络的拟合精度都较高，在模型精度相同的情况
下，前者的收敛速度明显快于后者；在训练次数相
近的情况下，前者的模型精度略高于后者。

６　总　结

本文结合粒子群算法的全局搜索能力和小波

神经网络传统的优势，研究了基于粒子群算法的小
波神经网络模型，并对网络初始参数进行了优化设
计。结合Ｃ＋＋编程语言，根据实际的工程实例，结
果表明其完全可以应用于城市地面沉降预警，而且
相比于传统的神经网络，该模型无论是在收敛速度
还是拟合精度上，都有一定的提高，且训练过程比
较平稳，网络的整体性能有较大的提高。
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４　结束语

要在占全球三分之二面积的海洋上驰骋，离不
开海图，海图的绝大部分图种采用了墨卡托投影。
谷歌地图采用的是墨卡托投影，“ｙａｈｏｏ！地图”使
用的也是墨卡托投影。虽不能说因特网上的地图
都使用墨卡托投影，但滚动地图中很多都使用该投
影。墨卡托投影的知名度很高，因特网时代的地图

用法也只有墨卡托投影更为合适，因此有必要对它
做更深入的研究。
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