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摘　 要:为了获得更准确的预测结果及更优良的预测性能ꎬ将遗传退火算法与小波神经网络相

结合ꎬ设计了一种基于遗传退火优化的小波神经网络预测模型ꎮ 利用 ＭＡＴＬＡＢ 开发出界面友

好、使用方便的图形用户界面ꎬ通过实例仿真进行了验证ꎮ
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０　 引言

预测是根据客观事物过去和现在的发展规律ꎬ借助于

科学的方法对其未来的发展趋势和状况进行描述和分析ꎬ
并形成科学的假设和判断ꎮ ＢＰ 神经网络[１]具有高度非线

性映射能力、良好的数据并行处理能力及容错能力ꎬ可以

不涉及非线性函数的具体性质ꎬ 只要有足够训练样本组ꎬ
就可以以任意精度逼近任意函数的特点ꎬ已在故障诊

断[２] 、预测[３] 、函数逼近[４] 、识别[５]等方面的应用中取得

了显著的成效ꎮ 但 ＢＰ 算法是基于梯度的算法ꎬ由于其理

论缺陷ꎬ单独使用神经网络效果不是很理想[６] ꎮ 在实际

应用中ꎬ人们常将神经网络和小波变换[７] 、遗传算法[８] 、
粒子群算法[９]及模糊控制[１０]等相结合ꎮ ２０１６ 年ꎬ新疆大

学王雅等[１１]利用变速箱齿轮磨损实验输入－输出数据ꎬ通
过基于粒子群算法的 ＲＢＦ神经网络建立输出预测模型对

齿轮磨损量进行预测ꎮ ２０１７ 年ꎬ四川大学周丹等[１０]将改

进的粒子群算法、灰色模型和神经网络模型有机结合ꎬ构
建了改进粒子群优化灰色神经网络预测模型对我国专利

授权数量进行预测ꎮ ２０１８ 年ꎬ华侨大学范伟等[１２]提出遗

传算法优化 ＢＰ 神经网络的压电陶瓷蠕变预测算法ꎮ
为了建立更加精确的预测模型ꎬ本文提出一种基于遗

传退火算法优化的小波神经网络(ＧＡ－ＷＮＮ)预测模型ꎬ
其思路如下:首先通过用小波元对 ＢＰ 神经网络隐含层神

经元的替换ꎬ建立小波神经网络ꎻ然后针对小波神经网络

的初始权值、阈值、尺度因子、平移因子初始参数的优化问

题ꎬ提出了采用遗传退火算法对其进行优化ꎻ最后利用已

优化的网络初始参数进行网络训练ꎬ得到基于遗传退火算

法优化的小波神经网络预测模型ꎮ 进而ꎬ通过实例仿真ꎬ
对模型进行了验证ꎮ

利用 ＭＡＴＬＡＢ开发出界面友好、使用方便的图形用

户界面(ＧＵＩ)以实现基于遗传退火的小波神经网络算法

集成和交互可视化功能ꎮ 本文 ＧＵＩ设计中引入分层思想ꎬ
将遗传退火算法优化模型参数设计为辅助 ＧＵＩ 模块ꎬ由
主模块 ＧＵＩ调用ꎬ每一层只专注自己需要实现的功能ꎬ实
现高内聚ꎬ降低复杂度ꎮ

１　 基于遗传退火优化的小波神经网
络模型

１.１　 构建小波神经网络模型

小波神经网络的思想是将常规神经网络隐含层的激

励函数用小波基函数代替ꎬ利用误差函数极小化原理ꎬ不
断调整网络的权值、阈值、小波基的平移、伸缩尺度因子从

而增强函数逼近能力ꎮ 研究表明:３层神经网络即可实现

任意复杂的非线性映射问题ꎬ本文构造出来的 ３层小波神

经网络结构如图 １所示ꎮ
设输入层、隐含层及输出层的神经元个数分别为 ｍ、

ｎ、ｌꎬ网络训练过程基于误差反向传播思想ꎬ按梯度下降方

向调整权值、阈值及小波伸缩、平移尺度因子ꎬ具体步骤如

下:
１) 信息的正向传播

输出层第 ｉ 个神经元的输出为:
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式中:ｘｋ 为输入层的第 ｋ 个样本ꎻｙｉ 为输出层的第 ｉ 个节

点实际输出值ꎻｙ
~

ｉ 为输出层的第 ｉ 个节点期望输出值ꎻｗ１ｋｊ
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层节点 ｊ 的阈值ꎻｂ２ｉ 为输出层节点 ｉ 的阈值ꎻａｊ 和 τ ｊ 分别

为第 ｊ 个隐层节点的伸缩、平移尺度因子ꎻψａꎬτ为小波基函

数ꎻｆ 为输出层函数ꎮ
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图 １　 小波神经网络结构图

２) 基于误差的反向传播

各参数调整公式为:
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其中 η 为学习率ꎬ负号表示梯度下降ꎮ

１.２　 遗传退火算法优化网络模型初始参数

遗传退火算法克服了传统遗传算法优化神经网络初

始参数过程中存在的收敛速度慢、计算的稳定性不好、容
易陷入“早熟”收敛等问题ꎮ 该结合算法能够丰富优化过

程中的搜索行为ꎬ增强全局和局部的搜索能力和效率ꎬ进
而在解空间中定位出一个较好的搜索空间ꎬ并将此作为其

后采用小波神经网络搜索的初始权值ꎮ 已知小波神经网

络需要优化的初始参数集合为:
ｗ１ｋｊꎬｂ１ｊꎬａｊꎬτ ｊꎬｗ２ｊｉꎬｂ２ｉ{ }

其中:ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ ꎻ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌꎮ 则要优

化变量个数 Ｎ 为:
Ｎ＝ｍ×ｎ＋３×ｎ＋ｎ×ｌ＋ｌ (４)

故对小波神经网络初始参数优化问题转化为基于遗

传退火算法的多参数优化问题ꎬ其主要步骤描述如下:
１) 参数设置ꎬ设定种群大小 ＮＩＮＤ、遗传代数 ＭＡＸ￣

ＧＥＮ、变量二进制位数 ＰＲＥＣＩ、遗传算法的交叉概率 ＰＣ、
变异概率 Ｐｍ、代沟 ＧＧＡＰ、退火初始温度 Ｔ０、温度衰减系数

ｋꎬ当前进化代数 ｇｅｎ＝ １ꎻ
２) 编码并产生初始种群ꎬ对待优化的 Ｎ 个变量按顺

序进行编码ꎬ并产生初始种群 Ｓｇｅｎꎮ 本文采用二进制编码

方式ꎬ即每 １条染色体代表了 １个网络的所有权值和阈值

及尺度因子ꎬ用 Ｎ 维数组表示ꎻ
３) 适应度计算ꎬ利用适应度函数计算种群中个体 ｉ

的适应度ꎬ以小波神经网络训练误差作为适应度函数ꎬ其
公式为:

ｆｉｔ( ｉ)＝ Ｅ (５)
式中:ｆｉｔ为个体适应度函数ꎻＥ 为小波神经网络训练误差ꎻ
ｉ 表示个体ꎻ

４) 选择操作产生下一代新的种群ꎻ
５) 交叉操作ꎬ从种群中取出要交配的一对个体ꎬ在交

叉概率的控制下ꎬ２个个体在选定的位置交换染色体的内

容ꎮ 本文选择单点交叉算子进行交叉操作ꎬ交叉操作后产

生种群 Ｓ′ｇｅｎꎻ
６) 变异操作ꎬ在变异概率控制下ꎬ将所选个体的位取

反ꎮ 即若是 １则取 ０ꎻ若是 ０ꎬ则取 １ꎬ变异操作后产生种群

Ｓ″ｇｅｎꎻ
７) 退火操作ꎬ计算原始种群和遗传操作后新产生的

种群适应度差 Δｆꎬ采用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ接受准则来判断接受还

是放弃新解ꎮ 即:若 Δｆ<０ꎬ则接受该个体ꎬ若 Δｆ≥０ꎬ则以

概率 ｐ＝ｅｘｐ(－Δｆ / Ｔｇｅｎ)接受该个体ꎮ 其中:Δｆ ＝ ｆｉｔ(Ｓ″ｇｅｎ) －
ｆｉｔ(Ｓｇｅｎ)ꎬＴｇｅｎ为温度衰减函数ꎬＴｇｅｎ ＝ ｋＴｇｅｎ－１ꎬ退火操作后产

生种群 Ｓ‴ｇｅｎꎻ
８) 终止条件判断ꎬ算法的迭代次数是否达到最大进

化代数ꎻ
如果满足终止条件ꎬ则转向 ９)ꎬ算法结束ꎻ如果不满

足终止条件ꎬ则 ｇｅｎ＝ｇｅｎ＋１ꎬ转到 ４)ꎮ
９) 输出当前最优个体作为问题的最优解并将遗传退

火算法搜索的最优个体解码ꎬ 赋值给小波神经网络权值、
节点阈值、伸缩尺度因子及平移尺度因子ꎮ

１.３　 ＧＡ－ＷＮＮ 网络模型训练过程

基于遗传退火算法优化的小波神经网络的算法流程

如下:
主要步骤描述如下:
１) 样本数据输入及预处理ꎻ
２) 确定小波神经网络拓扑结构ꎬ本文采用 ３ 层小波

神经网络结构ꎬ输入输出节点数由输入输出样本维度决

定ꎬ设置隐含层节点数 ｈｉｄｄｅｎｕｍꎻ
３) 小波神经网络建立及网络参数设置ꎬ设置隐含层

激励函数 ＩＨ、输出层激励函数 ＨＯ、学习函数 ＬＦ、学习率

η、最大训练次数 Ｅｐｏｃｈｓ 及训练目标 Ｇｏａｌꎻ
４) 利用遗传退火算法优化小波神经网络的初始参

数ꎬ具体过程包括:设定相应的参数ꎬ执行遗传退火操作ꎬ
并由此得到进化解(最佳染色体个体)ꎻ
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图 ２　 基于遗传退火优化的小波神经网络算法流程图

５) 解码并分解为网络所对应的优化权值、阈值、伸缩

和平移尺度因子ꎻ
６) 将优化得到的权值、阈值、小波伸缩和平移尺度因

子赋给小波神经网络ꎬ使用训练样本训练网格ꎬ按梯度下

降方向调整网络参数并用测试样本测试网络ꎻ
７) 仿真预测得到结果ꎮ

１.４　 ＧＵＩ 设计

为了实现整个建模过程的简便化ꎬ运用ＭＡＴＬＡＢ / ＧＵＩ
工具开发了交互式基于遗传退火的小波神经网络预测仿

真系统ꎬ该系统由数据导入与显示模块、遗传退火算法优

化模型初始参数模块、仿真预测模块和结果保存模块 ４个
部分ꎬ可以实现网络的建立、预测及仿真结果显示ꎬ如图 ３
所示ꎮ 其中遗传退火算法优化模型初始参数模块作为辅

助模块通过点击主界面中“调用优化模块”按钮来调用ꎬ
界面如图 ４所示ꎮ ＧＵＩ的嵌套使用ꎬ使每一层只专注自己

需要实现的功能实现高内聚ꎬ降低界面复杂度ꎮ

图 ３　 基于遗传退火的小波神经网络

预测仿真系统主界面

图 ４　 遗传退火算法优化模型初始参数模块界面图

１) 数据导入与显示模块

依次点击“导入源数据”按钮、“数据预处理”按钮、
“样本划分”按钮ꎬ完成数据的导入、导入数据归一化处

理、训练样本及测试样本划分及样本数据显示ꎮ
２) 遗传退火算法优化模型初始参数模块

首先ꎬ点击主界面中“调用优化模块”按钮来调用遗

传退火算法优化模型初始参数模块(辅助模块)ꎮ 通过该

辅助模块ꎬ合理设置种群大小、遗传代数等控制参数ꎬ依次

点击“开始进化”按钮、“保存”按钮ꎬ实现对小波神经网络

模型的初始权值、阈值、伸缩、平移因子初始值优化、优化

结果的显示及保存ꎻ然后ꎬ点击“退出优化模块”按钮ꎬ退
出该模块ꎻ最后ꎬ点击主界面上“显示”按钮ꎬ将优化的模

型参数显示在主界面“初始参数显示”表格中ꎮ
３) 仿真预测模块

根据经验确定网络隐层节点数、合理选择各层激活函

数及网络学习函数、设置训练次数及学习率等参数ꎬ即网

络参数设置ꎬ点击主界面“预测模型”按钮进行仿真预测ꎬ
同时实现网络预测结果图形显示ꎮ

４) 结果保存模块

依次点击“保存网络”按钮、“退出”按钮ꎬ完成网络保

存、显示并退出系统ꎮ

２　 算法应用实例

２.１　 齿轮磨损预测模型建立

采用文献[１１]中提供的实验输入－输出数据ꎬ以油

温 Ｔ、速度 ｖ、载荷 Ｐ、时间 ｔ 及振动信号(均值 ｕ、峰值 Ｐ、
峭度 Ｋ 及峰值指标 Ｐｃ)为输入ꎬ齿轮磨损量 Ｑ 为输出ꎬ利
用上文研究的基于遗传退火小波神经网络建立预测模

型ꎮ 将试验监测数据前 ９ 组用于网络训练ꎬ后 ３ 组用于

网络预测ꎮ ＧＡ－ＷＮＮ网络参数设置见表 １、表 ２ꎮ 其中ꎬ
小波神经网络模型参数设置如表 １ 所示ꎬ遗传退火算法

优化模型初始参数模块参数设置如表 ２所示ꎮ
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􀅰信息技术􀅰 朱如鹏ꎬ等􀅰基于遗传退火优化的小波神经网络预测模型

表 １　 小波神经网络模型参数设置

Ｈｉｄｄｅｎｎｕｍ ＩＨ ＨＯ ＬＦ Ｅｐｏｃｈｓ Ｇｏａｌ η

５ Ｍｏｒｌｅｔ Ｐｕｒｅｌｉｎ ｔｒａｉｎｌｍ ２ ０００ ０.０１ ０.９

表 ２　 遗传退火算法优化模型初始参数模块参数设置

ＮＩＮＤ ＭＡＸＧＥＮ ＰＲＥＣＩ ＰＣ Ｐｍ ＧＧＡＰ Ｔ０ ｋ

４０ ５０ １０ ０.７ ０.０１ ０.９５ １００ ０.９

　 　 遗传退火算法优化小波神经网络初始参数过程如图

５所示ꎬ从图中可以看出ꎬ种群的收敛速度快、计算的稳定

性好ꎬ 在种群进化到第 １０代左右ꎬ已经找到最优解ꎬ第 ２０
代左右种群已趋于稳定ꎮ 种群进化结束后将最优结果保

存ꎬ作为小波神经网络初值ꎮ 基于模拟退火的小波神经网

络仿真预测得到结果如图 ６ 所示ꎬ可以看出ꎬ预测曲线与

原始曲线非常接近ꎮ

���


�
�
�


�
�

图 ５　 遗传退火算法优化小波神经网络初始参数

图 ６　 预测模型仿真图

２.２　 误差分析

为了定量比较各预测模型预测效果ꎬ定义 ４个误差评

价指标ꎬ见式(６)ꎮ
式中:Ｅｍ 为最大绝对相对误差ꎻＥＭＡＲ为平均绝对相对误

差ꎻＥＲ２为预测与实际值方差比ꎻＥＭＳ为均方根绝对相对误

差ꎻｙｉ 为输出层的第 ｉ 个节点实际输出值ꎻｙ
~

ｉ 为输出层的

第 ｉ 个节点期望输出值ꎻｙ
－
为输出层实际输出值的均值ꎮ

Ｅｍ ＝ ｍａｘ
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

ｙ
~

ｉ － ｙｉ
ｙｉ

× １００％

ＥＭＡＲ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ
~

ｉ － ｙｉ
ｙｉ

× １００％

ＥＲ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
~

ｉ － ｙ
－

ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

－

ｉ( ) ２

ＥＭＳ ＝ １
ｎ － １∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ
~

ｉ － ｙｉ
ｙｉ

２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(６)

基于遗传退火小波神经网络(ＧＡ－ＷＮＮ)误差评价指

标如表 ３所示ꎮ

表 ３　 基于遗传退火小波神经网络(ＧＡ－ＷＮＮ)误差评价表

模型
评价指标

Ｅｍ ＥＭＡＲ ＥＲ２ ＥＭＳ

ＧＡ－ＷＮＮ ０.０１０ ７ ０.００８ ３ ０.９８５ １ ０.００５ ２

　 　 文献[１１]中通过式(６)的指标比较了 ＡＲ模型、ＢＰ 神

经网络模型、Ｈｅｒｍｉｔｅ神经网络及基于粒子群算法的 ＲＢＦ
神经网络ꎬ其误差评价指标如表 ４所示ꎮ

表 ４　 不同网络模型误差评价表

模型
评价指标

Ｅｍ ＥＭＡＲ ＥＲ２ ＥＭＳ

ＡＲ ０.１６６ ９ ０.１３３ ５ ６.５７０ ０ ０.１６６ ３

ＢＰ ０.３０３ ９ ０.２５３ ７ ２３.０６１ ２ ０.３１４ ５

Ｈｅｒｍｉｔｅ ０.１３３ ６ ０.１０４ ２ ６.６７０ ６ ０.１３３ ３

ＲＢＦ ０.０４２ ０ ０.０３０ ８ ０.９５３ ８ ０.０４１ ５

　 　 通过比较表 ３、表 ４ 可以看出ꎬ本文提出的算法模型

(ＧＡ－ＷＮＮ)上述 ４ 个误差评价指标均优于 ＡＲ、 ＢＰ、
Ｈｅｒｍｉｔｅ、ＲＢＦ 预测模型ꎬ故本文提出的 ＧＡ－ＷＮＮ 算法预

测模型具有更小偏差、更小波动、更稳定ꎬ适用于复杂的齿

轮磨损量预测ꎮ

３　 结语
本文建立的基于遗传退火优化小波神经网络预测模

型(ＧＡ－ＷＮＮ)结合了小波神经网络强大的非线性预测能

力和遗传退火算法的全局优化搜索功能ꎬ与传统的 ＡＲ 模

型、ＢＰ 神经网络模型、Ｈｅｒｍｉｔｅ 神经网络及基于粒子群算

法的 ＲＢＦ神经网络预测相比ꎬ具有较高的预测精度、波动

小、更稳定ꎬ适用于复杂的预测问题ꎮ 此外ꎬ互动式界面开

发ꎬ完成实验输入数据的自动化读取、参数的个性化设定

以及输出结果的快速可视化ꎮ 用户只需通过操作界面ꎬ即
可训练出适应不同要求的网络模型ꎬ为用户快速获取适用

于不同问题的预测模型提供了便利ꎮ
(下转第 １４１页)
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􀅰信息技术􀅰 赵恩康ꎬ等􀅰结构动态可靠性分析的最大熵方法

　 　 由表 ２和图 ４可知:随着时间的推移ꎬ涡轮叶片的失

效概率逐渐增大ꎬ从第 ７ 个月开始保持不变ꎬ这是由于极

限状态函数的极值落在[６ꎬ７]个月之间ꎮ 在整个时间区

间内ꎬ最大熵方法的计算结果都和 ＭＣＳ 计算结果十分接

近ꎬ并且相比 ＭＣＳ 需要１０６ 次抽样ꎬ最大熵方法只需要

５００条样本曲线ꎬ说明最大熵方法兼具较好的计算精度和

计算效率ꎮ

４　 结语

本文基于极值思想ꎬ提出了一种结构动态可靠性分析

的最大熵方法ꎬ能够处理形如 ｇ(ＸꎬＹ( ｔ)ꎬｔ)的一般形式的

动态可靠性极限状态函数ꎮ 该方法首先将随机过程离散

为一组随机变量ꎬ再对极限状态函数中的随机变量进行抽

样并计算样本点处的极值ꎬ最后通过样本极值数据利用最

大熵原理拟合极值分布并计算动态可靠度ꎮ 从文中算例

的计算结果可以看出:该方法在精度上接近蒙特卡洛方法

且兼具较高计算效率ꎬ有一定的工程应用价值ꎮ
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