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改进蝴蝶算法的神经网络天线建模∗

南敬昌　 黄　 菊　 张慧妹

(辽宁工程技术大学　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:为提高天线建模效率,改变传统建模方法速度慢、效率低的问题,提出了一种用改进的蝴蝶算法( BOA)优化多层前馈

神经网络(back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)的天线建模方法。 首先,以多层前馈神经网络为基础网络,建立蝴蝶算法优

化的 BP 神经网络,解决 BP 神经网络预测精度低的问题。 其次,在蝴蝶算法中融入天牛须算法( BAS),用天牛须算法替代蝴蝶

算法的局部寻优过程,减小蝴蝶算法的空间复杂度、解决蝴蝶算法易陷入局部最小值的问题,创建改进的 BOA-BP 神经网络对

天线进行精准建模。 设计实例表明,该网络的预测精度达到了 99. 60%,相比于传统的 BPNN 和未改进蝴蝶算法优化的 BPNN,
预测 S11 的误差分别减少了 47%和 40. 9%。 此外,改进的 BOA 算法的运行时间相对于粒子群算法和遗传算法也分别减小了

80. 86%和 82. 79%,大大降低了网络运行的时间成本。 综上,改进的 BOA 优化后的 BPNN 的建模精度和速度均得到了提高,验
证了改进的蝴蝶算法作为一种新型神经网络优化策略的可行性和有效性。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

antenna
 

modeling
 

and
 

change
 

the
 

problem
 

of
 

slow
 

speed
 

and
 

low
 

efficiency
 

of
 

traditional
 

modeling
 

methods,
 

an
 

antenna
 

modeling
 

method
 

using
 

improved
 

butterfly
 

algorithm
 

( BOA)
 

to
 

optimize
 

multilayer
 

feedforward
 

neural
 

network
 

(back
 

propagation
 

neural
 

network
 

( BPNN))
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

the
 

butterfly
 

algorithm
 

is
 

established
 

with
 

the
 

multilayer
 

feedforward
 

neural
 

network
 

as
 

the
 

base
 

network
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network.
 

Secondly,
 

the
 

beetle
 

antennae
 

search
 

(BAS)
 

algorithm
 

is
 

integrated
 

into
 

BOA,
 

replacing
 

the
 

local
 

optimization
 

process
 

of
 

the
 

butterfly
 

algorithm
 

with
 

the
 

beetle
 

antennae
 

search
 

algorithm
 

to
 

reduce
 

the
 

spatial
 

complexity
 

of
 

the
 

BOA,
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

BOA
 

is
 

prone
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

minima,
 

and
 

create
 

an
 

improved
 

BOA-BP
 

neural
 

network
 

for
 

accurate
 

antenna
 

modeling.
 

The
 

design
 

example
 

shows
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

network
 

reaches
 

99. 60%,
 

and
 

the
 

prediction
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

47%
 

and
 

40. 9%
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

BPNN
 

and
 

the
 

BPNN
 

optimized
 

by
 

the
 

unimproved
 

butterfly
 

algorithm,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

the
 

running
 

time
 

of
 

the
 

improved
 

BOA
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

80. 86%
 

and
 

82. 79%
 

compared
 

with
 

the
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

and
 

the
 

genetic
 

algorithm,
 

which
 

greatly
 

reduces
 

the
 

running
 

time
 

cost
 

of
 

the
 

network.
 

In
 

summary,
 

the
 

modeling
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

the
 

improved
 

BOA-optimized
 

BPNN
 

are
 

improved,
 

which
 

verifies
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improved
 

butterfly
 

algorithm
 

as
 

a
 

novel
 

neural
 

network
 

optimization
 

strategy.
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0　 引　 言

　 　 随着无线网络的迅猛发展、各种通信终端数量的不

断增加,所使用通信设备的质量与性能正面临着挑战。
作为无线通信系统的重要模块, 超宽带天线 ( ultra

 

wideband
 

antenna,UBW) 已经成为了当下的研究热点。
在超宽带系统中,3. 1 ~ 10. 6

 

GHz 的超宽带范围已被分配

给短距离的信号应用[1]
  

,数据的高速传输需要大带宽,因
此,天线作为无线电系统的发送和接收装置,能在宽带宽

上很好地运作是它必须具备的条件[2]
 

,更快更简洁的设

计出满足需求的超宽带天线是追求的目标。 但是令人唏

嘘的是传统方法建模天线具有诸多弊端,不仅计算量非

常大,而且需要的时间也非常长。 在这种情况下,借助神

经网络对天线进行建模是非常有必要的。
文献 [ 3 ]

 

提出用改进的粒子 群 算 法 ( quantum
 

particle
 

optimization
 

algorithm,
 

QPOS)对同轴馈电矩形微

带天线和同轴馈电双频微带天线建模,文献[4]
 

提出用

自适应的 RBF 神经网络对微带天线建模,文献[5]
 

提出

用遗传算法和粒子群算法对标签天线进行优化, 文

献[6]
 

提出用基于 POS 的神经网络集成方法对矩形微

带天线的谐振频率建模。 文献[7]
 

提出用果蝇算法改进

的广义回归神经网络对超宽带天线进行建模,文献[8]
 

提出了一种利用卷积神经网络对超宽带天线的 S11 参数

进行建模。 文献[9]
 

中将粒子群算法引入到 BP 神经网

络模型中,解决了传统 BP 神经网络模型易陷入局部最

优解的问题。 根据以上文献中的内容不难发现,现有的

研究主要集中在使用遗传算法、粒子群算法等方式对神

经网络进行优化和改进[10]
 

。 随着研究的深入,这些方法

本身的缺陷也暴露了出来,如粒子群算法中初始种群的

设置十分关键但却不易掌控,初始种群过大将会导致算

法搜索速度变慢[11]
 

,一旦出现这种问题,基于群体智能

算法优化 BP 神经网络预测模型的性能[12]
 

将被制约;此
外,使用遗传算法去优化 BP 神经网络时,如果预测数据

是大样本数据,遗传算法会有不错的表现,但反之对于小

样本且分布不均匀的数据[13] ,遗传算法优化后的 BP 神

经网络的预测表现就强差人意了,而且遗传算子的正确

设置也需要花费一些精力,若遗传算子设定不当,算法的

搜索性能将大打折扣,还可能使算法易陷入局部最优

解[12].
 

。 由此可见,对超宽带天线进行建模还有着很大发

展进步的空间。
针对以上算法中存在的问题,本文提出了一种改进

的蝴蝶算法优化 BP 神经网络的策略,该策略参数简单,
计算量小,不易陷入局部最优解,具有优秀的全局寻优能

力,可以有效规避以上算法中存在的问题。 BP ( back
 

propagation)神经网络是一种按照误差反向传播算法训练

的多层前馈神经网络,可以根据应用设计不同数量的隐

藏层、根据需求找到最合适的隐藏层神经元数量,具有很

强的灵活性和普适性。 作为一种元启发式智能算法,蝴
蝶优化算法( butterfly

 

optimization
 

algorithm,
 

BOA)
 

能够

有效的优化神经网络的参数。 本文提出的基于改进的蝴

蝶算法优化 BP 神经网络智能模型,对超宽带天线进行

精准建模,实现了快速高效的建模。 通过改进的蝴蝶算

法优化网络的权重和阈值,加快了网络的收敛速度,提高

了模型的准确率。 很大程度上提高了采用 BP 神经网络

对超宽带天线进行建模的建模精度。

1　 基本原理

1. 1　 网络结构

　 　 BP 神经网络由输入、隐藏和输出层组成,图 1 为 BP
神经网络的结构图。 其中 X j( j = 1,2,3,…,N) 为神经元

j 的输入信号, W ij 为连接权重, i 表示神经元, j 表示 i 后
面一层的神经元。 bk

 是第 k个神经元的偏置(k = 1,2,…,
n)。 u i 是输入信号经过上一层神经元与上层神经元对应

权重相乘后的输出。 θi 是神经元 i 的阈值, vi 为 u i 经累加

法则和阈值调整后的值, f(. ) 代表神经元的激活函数。
输入的信号在单层感知器中经历的一系列操作的数学模

型如图 1 所示。

图 1　 BP 神经网络结构

Fig. 1　 BP
 

neural
 

network
 

structure
 

diagram

图 1 中相关变量关系如下:

u i = ∑
N

j = 1
W ijX j (1)

vi = u i + bk (2)
y i = f(vi) (3)
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f(. ) 是 BP 神经元的激励函数,是非线性函数,常用

的形式有 Sigmoid、Tanh 和 ReLU,数学表达式和对应图像

如图 2 ~ 4 所示。

图 2　 Sigmoid 函数

Fig. 2　 The
 

Sigmoid
 

function

图 3　 Tanh 函数

Fig. 3　 The
 

Tanh
 

function

图 4　 ReLU 函数

Fig. 4　 The
 

ReLU
 

function

σ(x) = 1
1 + exp( - x)

(4)

tanh(x) = sinh(x)
cosh(x)

= exp(x) - exp( - x)
exp(x) + exp( - x)

(5)

ReLU(x) =
x,x > 0
0,x ≤ 0{ (6)

通过 3 种函数的表达式可以看出,Sigmoid 函数和

Tanh 函数涉及指数运算,而 ReLU 激活函数运算更加简

单,有效的加大了网络的运算速度。
1. 2　 BP 算法思想

　 　 BP 算法的思想是将神经网络的学习过程分成两个

部分,前一部分是前向传播,后一部分是反向传播。 首

先, N 个特征信号 X1,X2,…,XN 依次通过神经网络各层

的神经元,经过相应运算得到预测结果,这是前一部分。
而后,将预测值与真实值进行比较,如果预测结果未能满

足精度要求,则进行误差反向传播,未能满足精度要求的

误差信号从输出层开始,将误差分摊给各层的神经元,以
此动态调整各个神经元对应连接的权重值,这是后一部

分。 BP 神经网络正是通过这种方法不断进行前向传播

和反向调节,使得网络的权重得到不断修正,当输出信号

的准确率达到一定要求时,学习过程结束。
反向传播的过程可以用如下公式更好的进行描述:

E = 1
2 ∑( r - yk)

2 (7)

其中, r 为真实结果,以下简称真实值,输出层设定

为第 k 层, yk 为预测值, E 为损失函数,该公式为损失函

数定义式。 将式(1) ~ (3)代入式(7)后,根据链式求导

法则可推导出参数更新公式:

W = W - η ∂E
∂W

= W - η ∂E
∂y

∂y
∂f

∂f
∂W

(8)

b = b - η ∂E
∂b

= b - η ∂E
∂y

∂y
∂f

∂f
∂b

(9)

式中: f 为激活函数。

2　 BOA 算法

　 　 蝴蝶优化算法(butterfly
 

optimization
 

algorithm,
 

BOA)
属于元启发式智能算法的一种,受到了蝴蝶觅食和交配

行为的启发。 蝴蝶在寻找食物和求偶时可以通过各种感

官,如嗅觉、视觉、味觉和听觉等,在所有感觉中最重要的

是嗅觉[14]
 

。 蝴蝶用于嗅觉的感觉受体遍布各个器官,如
触角,手掌,腿等。 蝴蝶通过这些器官感知并分析空气中

的气味,以确定食物来源和交配伙伴的潜在方向。 当一

只蝴蝶闻到其他蝴蝶释放的香气时,蝴蝶将向着香气最

浓的地方飞去,这个阶段在算法中的体现就是全局搜索。
与之相对应的,如果蝴蝶没有闻到任何香气,那么蝴蝶将



　 第 12 期 改进蝴蝶算法的神经网络天线建模 ·169　　 ·

进行随即飞行,这个过程体现在算法中就是局部飞行的

过程。 在蝴蝶算法中使用概率 p 来控制普通全局搜索之

间的转换。
为了排除其他因素对于蝴蝶飞行的影响,针对上述

过程提出如下假设:
1)

 

所有蝴蝶都处于正常状态,可以正常释放香气,
蝴蝶之间会因为香气相互吸引。

2)
 

所有蝴蝶都能自由的向着香味方向或者随机

移动。
3)

 

蝴蝶所受到的刺激强度由目标函数决定或受目

标函数影响。
4)

 

进行全局飞行还是局部搜索受到概率 P 控制。
5)

 

概率 P 受物理接近度和自然因素如大风、暴雨、
闪电等。

每只蝴蝶都有独特的感觉和个体感知能力,蝴蝶个

体产生香味的公式如下:
f = cIa (10)
其中, f 为其他蝴蝶感知到香味的强度,即香味感知

强度, c 是感觉模态, I 是刺激强度, a 是依赖于模态的幂

指数,它表示了对香味的吸收程度的变化,在[0,1]范围

内取值。
算法在每次迭代时计算解空间中不同位置上所有蝴

蝶的适应度值,然后通过式(10)分别在它们的位置产生

香味。
在全局搜索阶段蝴蝶朝着最优蝴蝶 g∗ 飞行,可用式

(11)表示:
x t +1
i = x t

i + ( r2 × g∗ - x t
i) × f i (11)

其中, x t
i 为第 t 次迭代中第 i 只蝴蝶的解向量, g∗ 表

示在当前迭代中所有解中的最优解。 f i 为第 i只蝴蝶释放

的香味量。 r 是[0,1]之间的随机数。
在局部搜索时蝴蝶的飞行根据式(12)完成:
x t +1
i = x t

i + ( r2 × x t
i - x t

k) × f i (12)
其中, x t

i 和 x t
k 分别表示第 i 只蝴蝶和第 k 只蝴蝶的

解向量,若第 i只蝴蝶和第 k只蝴蝶属于同一种群,并且 r
是[0,1]之间的随机数,则式(12)表示局部随机游走。

蝴蝶算法的流程如图 5 所示。
根据图 5 可以知道在未达到停止标准之前,算法将

一直进行迭代。 迭代结束的标准可以有多个,如达到的

最大迭代次数、使用的最大 CPU 时间、达到错误率的特

定值或任何其他适当的标准。 当迭代阶段结束时,算法

输出具有最佳适应度的最优解。
蝴蝶算法的流程虽然很简单,但存在收敛精度低,容

易陷入局部最优解的问题[14].
 

。 针对蝴蝶算法的不足,提
出了用天牛须算法改进蝴蝶算法的方法以提升原本算法

的收敛精度。

图 5　 蝴蝶算法流程

Fig. 5　 Butterfly
 

algorithm
 

flowchart

3　 改进的 BOA-BP 神经网络介绍

3. 1　 天牛须算法

　 　 天牛须搜索(beetle
 

antennae
 

search,BAS)是 2017 年

提出的一种智能优化算法,其具有运行速度快、计算量小

的优势,该算法是仿照天牛觅食时天牛不知道食物的具

体位置,根据食物气味进行觅食的过程提出的。 BAS 不

需要知道函数的具体形式就可以实现高效寻优,只需要

1 个 天 牛 就 可 以 完 成 寻 优, 大 大 降 低 了 算 法 的 计

算量[15].
 

。
天牛须的仿生原理如下:
天牛在觅食时,凭借对食物气味的强弱判断来觅食,

通过触角感知到的食物气味的强弱来判断下一步的飞行

方向,如果天牛左边的触角接收到的气味大,那下一步天

牛就向左飞,反之天牛则向右飞[15]
 

。 食物的气味就相当

于一个函数,天牛的目标是全局气味最大的点。 仿照以

上原理,得到天牛须算法如下:
1)

 

为了能在任意维度情况下使用,将三维空间中的

天牛扩展到任意维空间。
2)

 

将天牛抽象为一个质点,左右两须位于质点

两侧。
3)

 

天牛的步长与左右两个天牛须之间有固定的比

例关系。
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　 　 4)
 

天牛每进行一次飞行后头的朝向是随机的。
算法流程:
1)

 

对于 k维优化问题,质心用 x表示,左须用 x l 表示

须用 xr 表示,两须之间的距离用 d0 表示,其中质心、左、
右须均为 k 维坐标。

2)
 

为了模拟天牛的搜索行为,定义它的方向向量

(左须指向右须的向量)为 b
 

:

b = rands(k,1)
| | rands(k,1) | |

(13)

3)
 

天牛左右须的坐标在空间中表示为:
xrt = x t + d tb

x lt = x t + d tb
,( t = 0,1,…,n){ (14)

其中, x lt、xrt 分别代表天牛左右须在第 t 次迭代时的

空间位置, x t 表示在第 t 次迭代时质点所在的空间位置,
d t 表示天牛左须与右须之间的距离。

4)
 

适应度函数

在天牛算法中,适应度函数的自变量是天牛的左右

须在空间中的位置,表达式如下:
fright = f(. )
fleft = f(. ){ (15)

5)
 

步长设置

step t = c1step
t -1 + step0 (16)

d t = step t / c2 (17)
其中, step t

 

为天牛在第 t次迭代时的步长, step0 为初

始步长, c1、c2 两个参数需要根据实际情况设定。
6)

 

位置更新

x t = x t -1 + step t × b × sign( fright - fleft) (18)
其中, sign() 为符号函数。 天牛根据上式进行位置

的更新,如果 fright > fleft 则天牛向右飞行一个步长,否
则. fright < fleft ,天牛向左飞行一个步长。 若 fright =
fleft ,则前进 1 / 2 个步长, 方向与上一次的前进方向

相同。
7)

 

接受更新的判断依据

BAS 在进行位置更新时,根据适应度函数的大小判

断是否进行位置更新。
3. 2　 天牛须结合蝴蝶算法优化 BP 神经网络

　 　 根据上述的天牛须算法流程图可知,该算法计算量

小,过程简单,是一种高效的智能算法,因为其不限定具

体的适应度函数,所以与其他算法结合的空间很大,这里

创建一个改进的 BOA-BP 神经网络,其中 BAS 算法用于

代替 BOA 进行局部飞行,经过的计算,如果全局飞行的

方向食物气味更大则进行全局飞行,否则进行局部飞行。
天牛须算法具有寻优简洁快速的特点,能提高蝴蝶算法

的收敛速度和精度。 经过测试,验证了天牛须算法优化

蝴蝶算法提高蝴蝶算法的收敛速度和精度、减小蝴蝶算

法陷入局部最优风险的能力。 最后使用改进的 BOA 算

法优化 BP 网络的权重和偏置,从而提高网络预测的准

确率。 网络整体的流程如图 6 所示。

4　 超宽带天线模型

　 　 改进的 BOA-BP 神经网络的建模目标为一现有的具

有双陷波特性的蜂窝结构分形超宽带天线,以下为天线

设计过程[16]
 

。
4. 1　 蜂窝结构分形结构设计

　 　 该天线是具有陷波结构的超宽带天线,超宽带特性

通过 2 阶蜂窝结构来实现,该结构将正六边形作为基本

单元,蜂窝结构的 0 阶分形结构是一个正六边形,1 阶分

形结构是在 0 阶分形结构的基础上正六边形以 k = 0. 5
的比例缩小后沿六边形的 6 个边分别向外延伸,得到一

个边长与原来相同的正六边形。 将 1 阶分形继续以比例

k 缩小,然后重复 1 阶分形形成的过程,即沿最外侧 6 个

六边形的边分别向外延伸一个边长相同的六边形,这就

是 2 阶分形结构。 该天线背面采用上侧开槽和两侧切角

的结构以减少天线损耗、改善天线的阻抗匹配特性,扩展

天线带宽。 分形迭代过程如图 7 所示。
4. 2　 陷波结构设计

　 　 为了方便引入陷波结构,根据天线辐射贴片上中心

区域和顶部电流密度较低的情况,在辐射贴片中心挖去

正六边形宽缝隙,在辐射贴片上引入对称鱼钩形枝节产

生一个陷波频段,此外,在馈线处嵌入宽为 0. 4 mm 的倒

U 形窄缝隙,产生另一段陷波特性,得到天线的结构图如

图 8 所示。
根据半波长谐振原理,以上两种陷波结构加入后相

当于在天线上加入半波长谐振器,陷波结构的总长度为

陷波中心频率对应波长的 1 / 2。 天线工作在这一频率附

近时,大量的电流会聚集在陷波结构上,造成阻抗失配,
产生陷波,陷波中心频率与陷波结构长度的对应关系

如下:

L = c
fnotch 2(εr + 1)

, (19)

其中, fnotch 为陷波对应的中心频率, c 为光速, εr 为

介质基板的相对介电常数。
4. 3　 设计结果

　 　 用电磁仿真软件 HFSS15. 0 对天线的各个参数进行

扫描,得到天线的尺寸值如表 1 所示。
　 　 S11 仿真结果如图 9 所示,加入陷波结构以后的天线

有 7 ~ 23
 

GHz 和 13 ~ 18
 

GHz 两个频段的陷波,工作带宽

为 5 ~ 20
 

GHz。
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图 6　 改进的 BOA 优化 BP 神经网络流程

Fig. 6　 Improved
 

BOA-optimized
 

BP
 

neural
 

network
 

flowchart

图 7　 分形迭代过程

Fig. 7　 Fractal
 

iteration
 

process

表 1　 天线尺寸
Table

 

1　 Antenna
 

dimensions
 

unit:mm (mm)
参数 数值 参数 数值 参数 数值

L 25. 00 W 18. 00 Wr 2. 00
Lr 3. 00 L11 10. 00 L12 3. 50
Lb 2. 20 LH 6. 50 Wu 1. 60
Lu 5. 20 Wf 2. 89 Lf 6. 40
Wt 4. 20 Lt 4. 50 Ws 2. 89
Ls 4. 50 Lg 6. 20 S 0. 40

图 8　 天线结构图

Fig. 8　 Antenna
 

structure
 

diagram
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图 9　 天线 S11 曲线

Fig. 9　 Antenna
 

curve
 

of S11

5　 实验仿真及结果分析

　 　 以双陷波特性的蜂窝结构分形超宽带天线的 S11 为

例,基于 MATLAB2022b 仿真平台将文中提出的改进的

BOA-BP 网络建模方法与其他建模方法进行比较,验证

文中提出的建模方法的可行性[17-21] 。
首先,先在 HFSS 设计仿真超宽带天线中提取天线

不同变量值及其对应的数据,用 HFSS 生成 128
 

016 个样

　 　 　 　

本,其中 6 个不同的天线参数作为输入, S11 作为输出。
将数据集的 80%作为训练集,其余 20%作为测试集。 测

试最大迭代次数为 500 次,采用含 3 个隐藏层的 BP 网

络,其中 3 个隐含层的神经元个数分别为 5、4 和 7 个。
分别统计用传统 BP 网络、蝴蝶算法优化的网络、改进后

的蝴蝶算法优化的网络、粒子群算法优化的网络和遗传

算法优化后的网络预测输出的准确率。
通过多次仿真测试发现,遗传算法和粒子群算法对

网络的优化效果不但不稳定而且效果有待改进。 改进后

的蝴蝶算法不仅使优化后的网路更加稳定了而且有效的

抑制了过拟合现象的发生。 为了更加直观的感受改进的

蝴蝶算法的优化效果,以下以同一组数据在采取不同优

化方式的情况下网络的预测结果为例,对仿真结果进行

分析:
BP 神经网络测试集预测结果、BOA 优化后网络和

改进的 BOA 优化后测试集的预测结果:
图 10(a)、(b)、( c)分别表示传统的 BP 神经网络、

BOA-BP 神经网络、改进的 BOA-BP 神经网络对天线 S11

参数的预测情况,从图中可以很清楚的观察到预测精度

在不断提高,具体的预测精度可以从表 2 中的预测集误

差大小中体现,其中改进的 BOA-BP 网络的平均误差只

有 0. 004 0(预测精度为 99. 60%),相对未优化的 BP 神

经网络和未改进的 BOA-BP 神经网络的误差 0. 015 2 和

0. 004 9 减少了很多。 说明改进的 BOA-BP 算法可以有

效地提高网络的预测精度。

图 10　 未优化的 BP 神经网络测试集预测结果

Fig. 10　 Unoptimized
 

BP
 

neural
 

network
 

test
 

set
 

prediction
 

results

　 　 1)
 

BOA 和改进的 BOA 寻优曲线:
图 11(a)、(b)分别为 BOA 算法和用天牛须改进的

BOA 算法的寻优过程,从图中可以看出改进之后的 BOA
算法在第 70 轮以后优化速度和准确率有了很大的提升。
说明加入了天牛须算法后 BOA 算法的寻优能力有了很

大提高。
2)

 

未优化的 BP、BOA、改进的 BOA、遗传算法和粒

子群优化后的网络测试集预测结果:
图 12 为不同优化策略预测结果对比,可以看出不同

算法优化后的 BP 神经网络的预测结果与真实值的拟合

情况,其中改进 BOA 优化后的 BP 神经网络的预测曲线

与真实值更加接近。 为了更加清晰的体现拟合情况,对
图像进行部分放大。

 

图 13 为图 12 的部分放大的结果,通过图 13 可以清
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图 11　 算法寻优过程比较

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

optimization
 

processes

图 12　 不同优化策略预测结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

the
 

predicted
 

results
 

of
different

 

optimization
 

strategies

楚的看出改进后的 BOA-BP 神经网络对应曲线与真实值

对应曲线最接近。

图 13　 不同优化策略预测结果放大对比

Fig. 13　 Zoomed-in
 

comparison
 

of
 

predicted
 

results
of

 

different
 

optimization
 

strategies

不同优化方式对应的网络均方误差如表 2 所示。
　 　 通过以下仿真结果,可以看出传统 BP 网络、BOA-
BP 网络和改进的 BOA-BP 网络的预测结果对真实结果

的拟合情况整体向好。 改进之后的 BOA 算法在第 60 轮

以后优化速度明显提升。 最后通过图 10 和表 2 可以清

楚的看到不同优化策略下预测值对真实值的拟合情况,
其中改进的 BOA 算法的均方误差最小,拟合效果也

最好。

表 2　 不同优化策略误差结果

Table
 

2　 Error
 

results
 

of
 

different
 

optimization
 

strategies
优化方法 训练集误差 测试集误差

未优化 0. 015
 

9 0. 015
 

2
BOA 优化 0. 004

 

9 0. 004
 

9
改进的 BOA 优化 0. 004

 

0 0. 004
 

0
POS 优化 0. 008

 

5 0. 007
 

5
GA 优化 0. 005

 

6 0. 004
 

7

　 　 通过表 3 可得改进的 BOAS-BP 神经网络所需耗费

的预测时间相比于 POS-BP 神经网络和 GA-BP 神经网络

减小了 80. 86%和 82. 79%,说明改进的 BOA-BPNN 在运

行时间有很大优势。

表 3　 不同算法消耗时间

Table
 

3　 Different
 

algorithms
 

consume
 

time
优化方法 耗时 / min

改进的 BOA 1. 07
POS 5. 59
GA 6. 22

6　 结　 论

　 　 本文提出了一种用改进后的蝴蝶算法优化传统 BP
神经网络的策略。 该策略将天牛须算法加入到蝴蝶算法

的寻优过程中,提高了蝴蝶算法的寻优能力。 将改进后

的算法用于优化 BP 神经网络的权重和阈值,使网络的

预测能力有了很大提升。
将该建模方法在现有的双陷波蜂窝结构分形超宽带

天线上实操,通过仿真结果可以看出,与传统的蝴蝶算法

相比,改进后的蝴蝶算法具有更高的收敛精度和更快的

收敛速度。 相比于现有文献中的用粒子群算法和遗传算

法优化的网络,BOA 算法优化后的神经网路模型具有更

高的预测精度,改进的 BOA 算法优化后的网络预测结果

在未改进 BOA 算法优化后的网路预测结果的基础上获

得了进一步的提升,与 POS-BP 神经网络和 GA-BP 神经

网络相比,不仅网络的预测精度更高,还大大了缩短了网

络的预测时间并且很好地抑制了网络的过拟合现象,为
超宽带天线建模仿真提供了一种更好的选择,可以有效

避免因使用遗传算法优化时数据样本大小不同导致结果

不佳,或使用粒子群算法优化时初始种群大小不当而导
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致的结果不佳等问题。 能够更好的应用到射频微波器件

中,验证了该文提出的方法的意义和可行性。
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