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基于改进遗传算法的反向传播神经网络
拟合LED光谱模型

高　航,薛凌云
杭州电子科技大学生命信息与仪器工程学院,浙江 杭州３１００１８

摘要　发光二极管(LED)太阳光模拟器的设计需要对LED光谱建立精度高且稳定性好的数学模型.针对LED光

谱数学模型非线性的特点,提出利用一种经改进遗传算法(GA)优化的反向传播(BP)神经网络对LED光谱模型进

行辨识.通过改进GA的算子,提高算法收敛效果和辨识精度,利用改进GA对BP神经网络初始和权值阈值进行

优化,用于建立可靠的LED光谱模型.选取不同驱动电流条件下的白色、红色LED光谱进行实验验证,实验结果

表明该算法拟合的LED光谱模型与实际测量光谱分布非常接近,相比其他模型精度更高,普适性更好.
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１　引　　言
随着发光二极管(LED)技术的日益发展,凭借其响应时间短、可控性能好、产品类型丰富等优点,LED

已逐步成为太阳光模拟器的主流光源[１].在LED太阳光模拟器的设计中,需要对LED光谱分布建立等效

的数学模型,在此基础上才能完成多种LED合成标准太阳光谱的研究,得到满足性能要求的太阳光模拟器
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配光方案.所以建立一个高精度且高稳定性的LED光谱模型对研究LED太阳光模拟器十分重要 [２].
反向传播(BP)神经网络对于非线性模型有很好的非线性映射能力,可以逼近任意非线性曲线,根据这

一特点,本文利用改进遗传算法(GA)优化的BP神经网络建立稳定可靠的LED光谱模型,以提高模型的普

适性,减少建模难度.然后通过对实验测得的红色、白色LED的光谱分布曲线建立数学模型,验证该算法的

可行性和可靠性.

２　LED光谱模型
２．１　传统模型

过去的研究人员根据LED的辐照特性,已提出多种数学模型来准确描述LED光谱分布情况.早期高

斯函数是研究人员首选的LED光谱模型.２００５年潘建根课题组[３]在高斯模型基础上提出了一种修正高斯

模型(MＧmodel):

S(λ)＝exp －３．２２１３(λ－λ０)２/(Δλ０)２[ ] ×exp －０．３ (λ－λ０)/Δλ０[ ] , (１)
式中λ为波长,λ０ 为峰值波长,Δλ０ 为半峰全宽,单位为nm[４].

２０１０年He等[５]提出利用分段函数构造LED光谱模型(SＧmodel):

S(λ,λ０,Δλ)＝ g(λ,λ０,Δλ)＋k１g(λ,λ０,Δλ)k２[ ]/(１＋k１),

g(λ,λ０,Δλ)＝exp －(λ－λ０)２/(Δλ)２[ ] ,

Δλ＝
Δλ１(λ＜λ０)

Δλ２(λ≥λ０){ ,ki＝
k１i(λ＜λ０)

k２i(λ≥λ０){ (i＝１,２), (２)

式中λ０ 为峰值波长,ki(i＝１,２)为光谱形状特征值,左侧光谱半峰全宽Δλ１＝２∫
λ０

３８０
S(λ)dλ,右侧光谱半峰

全宽Δλ２＝２∫
７８０

λ０
S(λ)dλ.

２０１２年谈茜等[６]提出由多个高斯函数表征LED光谱模型,该模型对于n(n≥１)个波峰的LED就选用

３n 个高斯函数表示(GＧmodel):

S(λ)＝∑
３n

i＝１
Aiexpai(λ－λ０－mi)２/(Δλ)２[ ] , (３)

式中Ai(i＝１,２,,３n)为各高斯函数所占权重,ai(i＝１,２,,３n)为系数,λ０为峰值波长,Δλ为半峰全宽,

mi(i＝１,２,,３n)为光谱峰值波长修正系数,mi＝０.
单色LED辐照分布是半峰全宽较窄的单峰曲线,常用高斯函数或改进公式表征LED光谱数学模型.

然而单色LED光谱谱线具有高度非线性非对称性的特点,高斯函数或者固定公式等都无法完整地表现

LED光谱辐照分布.白色LED的光谱谱线是双峰曲线,拟合白光LED光谱则多选用多个高斯函数或多个

固定公式叠加的方法,在拟合过程中也会存在差异.

２．２　GA优化BP神经网络模型

基于LED光谱分布非线性的特点,本研究提出利用一种经GA优化的BP神经网络对LED光谱进行

拟合.BP神经网络在训练中各层连接的初始权值和阈值都是随机数,未经优化的随机取数会影响BP神经

网络的收敛速度,容易陷入局部最优,最终得到的网络结构可能是非最优解.由于GA有很好的全局搜索能

力,不易陷入局部极小,使BP神经网络权值和阈值有更好的寻优搜索空间,将GA用于优化BP神经网络,
可避免初始化权值和阈值的随机取值,提高了BP神经网络的泛化能力、网络学习速度和整体逼近能力[７].

基于GA的BP神经网络的算法过程可以分为３部分:网络结构确定、GA优化和网络预测,图１为算法

流程图,具体算法过程如下:

１)确定BP神经网络的网络结构,包括网络层数、各层的节点数等.

２)用GA对BP神经网络的初始化权值和阈值进行优化.选择合适的取值区间进行基因编码.再通过

选择、交叉和变异操作搜索到BP神经网络的最佳初始权值和阈值.每次局部寻优过程中保留适应度值高

的个体,反复迭代,迭代过程中将局部最优解进行比较,找到适应度值最高的全局最优个体.
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３)最终达到迭代次数,将GA得到的最优个体赋值给BP神经网络的权值和阈值,把实际输入数据导入

输入层,在输出层得到期望输出数据[８].

图１ GA优化的BP神经网络流程图

Fig敭１ FlowchartofBPneuralnetworkoptimizedbyGA

３　改进GA设计
GA是一种全局优化方法,但是简单GA存在搜索效率低下、陷入局部最优值差等缺点,用其优化BP神

经网络可能会出现搜索方向偏离全局最优解、收敛速度慢等问题.所以本课题组对GA进行改进和优化,以
克服简单GA存在的缺点.

３．１　基因编码

二进制编码在进行多目标搜索寻优时,其个体编码长,占据大量的计算机内存,计算速度慢,采用浮点数

编码可以提高计算精度.改进GA种群中每一个个体的编码长度D＝m×l＋l＋l×n＋n,其中m 是输入

层节点数,l是隐含层节点数,n 是输出层节点数.

３．２　适应度函数

GA的搜索目标是在逐代进化过程中使网络预测的误差最小的权值阈值,则适应度函数的选取是要根

据输入数据能计算得到可比较网络误差的非负结果.所以根据GA产生的权值阈值相应的神经网络,计算

出期望输出与实际输出之间的误差平方和,适应度函数采用误差的倒数,误差越大适应度函数越小,具体

如下:

f(x)＝
１

∑
m

i＝１

[y(i)－yk(i)]２
, (４)

式中y(i)是第i个输出节点的输出值,yk(i)是期望输出值,m 是输出节点数.

３．３　选择算子

提出一种排序选择的方法,将个体适应度值的差别转化为排列次序,个体被选中的概率仅由它在种群中

所排的位置所决定.首先,将种群按照适应度值从大到小依次排列,将适应度值最低排在整体末尾１/４的个

体直接淘汰,保留位于中间１/２的个体,把排序在前１/４的个体全部复制一遍,直接被选中作为繁殖的父代.
把保留下来的中间１/２的个体保持从大到小排列次序,组成一个新的种群,进行第二步操作.这样直接淘汰
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了适应度低的个体,保证了GA的收敛速度,而且保证适应度高的个体可以直接作为父代遗传,减小了概率

选择过程中的个体数量,使算法可以更快更好找到最优解.
然后,将上一步中保留下的种群计算出个体的选择概率:

pN
k ＝QN(１－qN)k－１

QN ＝
qN

１－(１－qN)L/２

ì

î

í

ïï

ïï

, (５)

式中p 是个体的选择概率,q是最佳个体的选择概率,k是个体在种群中的排列序号,k＝１,２,,L/２,L 为

种群个数,N 是当前迭代次数.对于q值来说,在种群初期繁殖过程中,个体间差异大,适应度值差别大,最
佳的个体应该具有大的选择概率.随着迭代次数的增加,种群间个体的差异会逐步减小,适应度值会接近,
此时最佳个体与其他个体间差异不大,q值应考虑到多样化因素,所以q值应该变小.因此提出一种按照迭

代次数变化的q值:

qN ＝qmax－ qmax－qmin( ) ×
N －１
M －１

, (６)

式中qmax、qmin分别是初、末代的最佳个体的选择概率,M 是总迭代次数.
从保留下来的个体组成的新种群中按照概率选择L/４个个体作为父代的一部分,与第一步中复制下来

的前１/４部分一起组成一个个体数量为L/２的父代种群.

３．４　交叉算子

采用算术交叉,设父代中进行繁殖的两个个体的某一基因分别是A 和B,λ是(０,１)区间的一个随机数,
交叉操作后产生的新的子代基因分别是A′和B′,

A′＝λ×A＋(１－λ)×B, (７)

B′＝(１－λ)×A＋λ×B. (８)

　　每一对父代个体进行两次交叉操作,产生两对子代个体,则数量为L/２个个体的父代种群会繁殖出数

量为L 个个体的子代种群,保持了遗传种群的数目稳定.

３．５　变异算子

对于变异算子,种群中的个体适应度值一开始往往差异很大,随着迭代次数的增加,进化逐步趋于稳定,
搜索空间会逐步减小,此时如果突然出现适应度值很小的个体会大大影响GA的收敛性,所以个体中基因变

异的概率应该随着进化次数的增加而减小.同时,要保持前期变异概率较大,后期变异减小幅度较小,不能

是线性变化,这样可以很好地提高算法前期的寻优搜索范围,并且防止算法后期过快早熟.则变异算子的概

率公式为

pm(N)＝pm(N －１)－[pm(N －１)－０．５]/M, (９)
式中pm 是变异概率,N 是当前迭代次数,M 是总迭代次数,pm(０)是初始变异概率,其值应该大于０．５.

当父代个体中某一基因被选择进行变异时,设变异的父代个体为s＝ (v１,,vk,,vt),其中t是基因长

度,vk 被选中进行变异,变异区间为[ak,bk],则变异后产生的子代个体为s′＝ (v１,,vk－１,v′k,vk＋１,,vt).
繁殖后期适应度值趋于稳定,寻优搜索基本确定了搜索范围,则基因变异幅度应随着繁殖次数的增加而降

低,否则基因突然的大幅度变化会导致适应度值的突变,影响收敛速度.其中v′k的变异规则为

v′k＝
vk ＋Δ(N,bk －vk), frand＝０
vk －Δ(N,bk －vk), frand＝１{ , (１０)

式中frand表示随机生成一个０或１的数,N 是当前迭代次数,函数fΔ(x,y)的值域为[０,y],随着x 的增

加,fΔ(x,y)接近于０的概率增大,则fΔ(x,y)的函数表达式为

fΔ(x,y)＝y×r×exp[－π(x－１)λy２/(M －１)λ], (１１)
式中r是一个[０,１]区间内的随机数,M 为总迭代次数,λ是决定变异幅度的一个参数,起着调节局部搜索区

域的作用,取值范围为[２,５].
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４　实验验证
４．１　实验平台及数据分析

本实验通过LED光谱测试与分析系统进行样本数据采集,该系统由程控恒流源、积分球、光谱仪、控制

个人电脑(PC)组成,如图２所示,其中光谱仪选用美国海洋光学公司的HR４０００型光谱仪,其波长测量范围

为３８０~８００nm,采样间隔为０．１nm,利用该光谱仪分别测量驱动电流为７００mA的白色LED和驱动电流

为２０mA的红色LED的光谱分布,通过 MATLAB软件进行仿真模拟.

图２ LED光谱测试与分析系统结构原理图

Fig敭２ StructureschematicofLEDspectrummeasurementandanalysissystem

对于改进GA中的参数,迭代次数为５０,种群大小为４０,初、末代最佳个体选择概率分别是０．９、０．６,初
始变异概率为０．６.LED光谱模型拟合结果与神经网络结构有关,选用３层神经网络,隐含层神经元个数为

６０,波长作为网络输入样本,光辐照强度作为网络输出样本,选用训练均方差、网络迭代误差ϕ 和光谱误差

比θ评价神经网络拟合效果,网络迭代误差ϕ 和光谱误差比θ为

ϕ＝∑ yk(λ)－y(λ), (１２)

θ＝
yk(λ)－y(λ)

y(λ) ×１００％, (１３)

式中yk(λ)表示波长λ的模型光谱辐照度,y(λ)表示波长λ的光谱辐照度测量值.
选用峰值辐照度T、峰值波长W、半峰全宽ΔW 以及光谱匹配度E 来表征模型光谱与实测光谱之间的

误差情况.光谱匹配度公式为

E＝ ∑ [yk(λ)－y(λ)]２/n, (１４)

式中n 为光谱采样个数.

４．２　白色LED光谱拟合和改进GA效果验证

为了验证对GA改进的优化效果和改进GAＧBP神经网络对白色LED光谱拟合的有效性,分别用改进

GAＧBP神经网络和GAＧBP神经网络对白色LED光谱进行模型辨识,将两种算法的仿真效果进行比较研

究.GAＧBP神经网络中的相关参数设置与改进GAＧBP神经网络一致.
通过 MATLAB仿真得到的改进GAＧBP神经网络和GAＧBP神经网络对７００mA驱动电流下的白色

LED拟合得到的光谱分布模型如图３和图４所示,可以看出GAＧBP神经网络对白光LED光谱拟合的误差

极大,不能准确模拟出光谱的分布情况,而改进GAＧBP神经网络可以完整地表征出白光LED的光谱分布.
图５和图６分别是改进GAＧBP神经网络和GAＧBP神经网络的训练均方差曲线,当训练次数达到５００

时GAＧBP神经网络的均方差收敛值大于１０－２,而改进GAＧBP神经网络的收敛值接近１０－６,收敛效果大大

优于前者.图７是网络迭代误差曲线,改进GAＧBP神经网络和GAＧBP神经网络每次迭代的平均误差分别

为６．０８０２,６．９７４４.图８是光谱误差比曲线,给出的是４００~５００nm波长范围内改进GAＧBP神经网络和

GAＧBP神经网络与实测光谱分布之间的光谱误差比,从图８可以看出,改进GAＧBP神经网络的收敛效果更

好,模型稳定,误差总是小于GAＧBP神经网络,而GAＧBP网络模型误差波动大,容易发生失真.
为了进一步验证GA经过改进之后其性能的优越性,统计改进GAＧBP神经网络和GAＧBP神经网络对

白色LED光谱拟合得到的误差数据,包括主、次峰值辐照度T１、T２,主、次峰值波长W１、W２,主、次半峰全宽
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图３ 改进GAＧBP神经网络拟合的白色LED光谱分布

Fig敭３ WhiteLEDspectraldistributionfittedbyimproved
GAＧBPneuralnetwork

图４ GAＧBP神经网络拟合的白色LED光谱分布

Fig敭４ WhiteLEDspectraldistributionfittedby
GAＧBPneuralnetwork

图５ 改进GAＧBP神经网络训练均方差曲线

Fig敭５ Trainingmeansquareerrorcurveof
improvedGAＧBPneuralnetwork

图６ GAＧBP神经网络训练均方差曲线

Fig敭６ Trainingmeansquareerrorcurveof
GAＧBPneuralnetwork

图７ 神经网络迭代误差曲线

Fig敭７ Curvesofneuralnetworkiterationerror

图８ 光谱误差比曲线

Fig敭８ Curvesofspectralerrorratio

ΔW１、ΔW２,光谱匹配度E,如表１所示.
表１　改进GAＧBP神经网络与GAＧBP神经网络误差对比

Table１　ErrorcomparisonbetweenimprovedGAＧBPneuralnetworkandGAＧBPneuralnetwork

Item Measurement
ImprovedGAＧBPneuralnetwork GAＧBPneuralnetwork
Simulation Error/％ Simulation Error/％

T１ １３．２０７８μmcm－２ １３．２０１５μmcm－２ ０．０４ １１．１９４０μmcm－２ １７．９９
W１ ５８４．２９３２nm ５８４．７９８３nm ０．０８ ６２１．３２２３nm ６．３４
ΔW１ １０１．５５９８nm １０１．６８３７nm ０．１２ １０２．７６７２nm １．１９
T２ １０．５１７５μmcm－２ １０．５２３５μmcm－２ ０．０６ － －
W２ ４５０．３３０６nm ４４９．６７３１nm ０．１５ － －
ΔW２ ２４．１９２７nm ２４．３２３７nm ０．５４ － －
E － ０．１２９３ １．５９０９
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　　改进GAＧBP神经网络拟合白色LED模型与实测光谱之间的误差均小于１％,光谱匹配度也优于未改

进的GAＧBP神经网络,而后者模型容易发生失真,精度低、收敛差.结果表明改进GAＧBP神经网络可以表

征白色LED光谱分布模型,与实测光谱分布非常接近,同时改进后GA的寻优搜索效果更好.

４．３　单色LED光谱拟合和模型性能分析

将改进GAＧBP神经网络模型与上文中的３个光谱模型分别对２０mA驱动电流下的红色LED光谱分

布进行拟合,对仿真结果进行对比,验证改进GAＧBP神经网络模型精度和对单色LED光谱的拟合效果.改

进GAＧBP神经网络采用３层网络结构,隐含层神经元为６０个,模型得到的输入层权值、隐含层权值和阈值、
输出层阈值的部分数值如表２所示.

表２　改进GAＧBP神经网络权值和阈值

Table２　WeightandthresholdofimprovedGAＧBPneuralnetwork

Inputlayerweight Hiddenlayerweight Hiddenlayerthreshold Outputlayerthreshold
－１６８．０１８４ －０．８２０７ １６７．９８１４ ６．９９６６
１７０．０６７４ ０．８１５１ １４５．１８５４ /

１６８．７２９９ ２．３６５３ －１１１．３９３０ /

１４９．９２８９ ２．２４６０ ９６．９０５３ /

－１５６．４７１４ －０．０２５７ －７８．３１２２ /

　　图９、图１０、图１１和图１２分别是采用改进GAＧBP神经网络、MＧmodel、SＧmodel和GＧmodel拟合的红色

LED光谱分布,可以看出改进GAＧBP神经网络模型辨识精度明显优于 MＧmodel、SＧmodel和GＧmodel.

图９ 改进GAＧBP神经网络拟合的红色LED光谱分布

Fig敭９ RedLEDspectraldistributionfittedby
improvedGAＧBPneuralnetwork

图１０ MＧmodel拟合的红色LED光谱分布

Fig敭１０ RedLEDspectraldistributionfittedbyMＧmodel

图１１ SＧmodel拟合的红色LED光谱分布

Fig敭１１ RedLEDspectraldistributionfittedbySＧmodel

图１２ GＧmodel拟合的红色LED光谱分布

Fig敭１２ RedLEDspectraldistributionfittedbyGＧmodel

为了验证改进GAＧBP神经网络拟合LED光谱模型的精度,分别统计改进GAＧBP神经网络、MＧmodel、

SＧmodel和GＧmodel拟合的红色LED光谱的模型误差数据,包括峰值辐照度T、峰值波长W、半峰全宽ΔW
以及光谱匹配度E,如表３所示.表３中M′为实测值,S′为仿真值,E′为误差百分比.可看出改进GAＧBP
神经网络模型的各个误差值均小于２％,光谱匹配度也优于其他３个模型,尽管 MＧmodel和SＧmodel的峰值
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波长误差小,但是其峰值辐照度和半峰全宽误差均大于１０％,同时SＧmodel和GＧmodel发生失真,影响拟合

精度.
表３　采用不同光谱模型获得的误差

Table３　Errorobtainedusingdifferentspectralmodels

Item M′
ImprovedGAＧBP
neuralnetwork

MＧmodel SＧmodel GＧmodel

S′ E′/％ S′ E′/％ S′ E′/％ S′ E′/％
T １．１３５２μmcm－２ １．１２０３μmcm－２ １．７ １μmcm－２ １１．９ ０．９８６８μmcm－２ １３．１ ０．３７０２μmcm－２ ６７．４
W ７２８．９６５２nm ７２９．０８５nm ０．０２ ７２８．９６５２nm ０ ７２８．９６５２nm ０７２７．６４５５nm ０．２
ΔW １５．８３２６nm １５．７１２３nm ０．８ 　１３．４２２８nm １５．２４１．８３５７nm １６４２８．７７８１nm ８１．８
E － ０．００８２ ０．０６６５ ０．１２１２ ０．０２９２

　　选取７００~７５０nm波长范围,计算４种模型与实测光谱之间的光谱误差比,误差曲线如图１３所示.改

进GAＧBP神经网络的光谱误差比最小,而另外３个模型不稳定且误差极大.

图１３ 不同光谱模型与实测光谱的误差比

Fig敭１３ Errorratioofdifferentspectralmodelsandmeasuredspectra

通过采用改进GAＧBP神经网络、MＧmodel、SＧmodel和GＧmodel分别对红色LED光谱模型进行辨识,
结果表明改进GAＧBP神经网络的拟合精度最高,误差最小,稳定性最好,性能优于其他３个模型,非常接近

实测光谱分布,验证了利用改进GAＧBP神经网络对单色LED光谱模型拟合的可行性和可靠性.

５　结　　论
对LED光谱建立稳定的高精度的数学模型是LED太阳光模拟器研究的关键技术,首先对GA提出一

种改进方法,通过与未改进的GA进行实验对比,证明改进GA收敛效果更好、更稳定可靠.然后用改进

GA优化的BP神经网络对LED光谱分布进行建模,并对在不同驱动电流条件下白色、红色LED的光谱分

布情况进行实验验证.结果显示该光谱建模拟合的LED光谱分布与实际采样的光谱分布已非常接近,能有

效地表征单光LED和白光LED光谱谱线,性能优于过去常用模型,表明该模型具有高精度、全局寻优、普适

性好等优点.
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