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改进蚁群算法的BRBP神经网络功放逆向建模方法
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摘要　针对BP(backpropagation)神经网络直接逆向模型精度低、耗时长、易振荡等缺点,提出一种联合改进蚁群

算法(IACO)与贝叶斯正则化算法(BR)的BP神经网络逆向建模方法.通过改进蚁群算法,根据搜索阶段设置挥

发因子、路径优劣程度更新信息素,并在启发式因子中考虑出发点、终点与各节点的间距等,优化正向模型的权值,

提高整体模型精度;之后使用L１/２范数的贝叶斯正则化算法逆向迭代正向模型的输入,达到提高网络稳定性的目

的.将本文方法应用于可重构功率放大器中,实验结果表明:相比于直接逆向建模方法和自适应η逆向建模方法,

本文方法的建模精度分别提高９９．７７％、９０．７０％,平均运行时间分别减少３５．７６％、２．０５％;本文方法可降低功放设

计的复杂度,提高其设计速度.
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ReverseModelingMethodforBRBPNeuralNetworkPowerAmplifier
BasedonImprovedAntColonyAlgorithm
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Abstract　Consideringthedisadvantagesofthedirectinversemodelforthebackpropagation BP neuralnetwork 
suchaslowprecision excessivetimeconsumption andeasytoconcussion thispaperproposesaninversemodeling
methodfortheBPneuralnetworkthatcombinesanimprovedantcolonyalgorithmandaBayesianregularization
algorithm敭Thismethodimprovestheantcolonyalgorithm whichsetsthevolatilizationfactorbasedonthesearch
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optimizetheweightoftheforwardmodelandimprovetheaccuracyoftheoverallmodel敭ThentheBayesian
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stabilityofthenetwork敭Itisappliedtoareconfigurablepoweramplifier敭Experimentalresultsshowthatthe
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１　引　　言

动态射频微波模块一般使用计算机辅助设计

(CAD)软件进行辅助设计,但设计步骤繁琐,难以

实现,且优化仿真得到目标参数需要花费大量的时

间.用具有逼近任意非线性映射关系、并行处理、自
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学习等特点的神经网络逆向建模方法[１]代替仿真软

件应用到射频微波电路设计中,能够精确快速地求

解出与目标参数对应的结构参数,以简化模块设计

步骤、缩短电路设计时间,因此研究神经网络逆向建

模方 法 对 射 频 微 波 模 块 的 设 计 具 有 重 要 的

现实意义.
在神经网络逆向建模中,直接逆向模型[２Ｇ３]通过

交换神经网络的输入和输出就可以立刻综合出对应

于系统响应的元件结构参数,虽然建模速度加快,但
是输入与输出之间会存在多值映射的问题,无法确

定它的唯一性和收敛性.Linden等[４]首次提出基

于梯度下降法的神经网络逆向模型迭代算法,即通

过迭代更新,输入参量最小化均方误差以近似目标

输入.Mareddy等[５]提出一种基于共轭梯度算法的

神经网络逆向建模方法,该方法将建立的具有最小

误差的候选逆模型作为理想逆模型,该逆模型与原

模型互补则可得到精确的模型.Kabir等[６]提出一

种通过分组数据建立子逆模型的方法,解决了数据

中的多解问题.Wang等[７]引入几个级联卷积神经

网络模块,为实时求解大规模电磁逆散射问题提供

了一种新的方法.Lui等[８]将深度网络用于光子器

件的逆向设计中,通过在串联架构中组合正演模拟

和逆向设计,克服了非唯一性问题.Xu等[９]、黄炳

家等[１０]及李洋等[１１]提出带L１/２正则化项的神经网

络逆向迭代算法,该算法保证在训练过程中输入的

向量序列是稳定及稀疏的.在蚁群算法中,Meng
等[１２]使用自适应伪随机选择规则和动态调整挥发

因子更新路径中的信息素,该方法可以改善路径的

收敛速度和路径寻优的效率.俞烨等[１３]通过更新

局部和全局信息素,使得蚂蚁对最优路径的搜索更

具导向性和全局性,在提高寻优效率的同时能够避

免陷入局部最优.袁琴琴等[１４]提出加大最好路径

信息素和最差路径信息素的区分程度,促使蚁群算

法(ACO)收敛加快,同时设置门限值,保证信息素

不会过快增加或者减小.
针对上述逆向建模方法精度不够理想、建模过

程复杂等问题,本文提出一种联合改进蚁群算法

(IACO)与贝叶斯正则化算法(BR)的BP神经网络

逆向建模方法,即IACOＧBRBP方法.首先改进蚁

群算法,即在不同的阶段设置不同的挥发因子、根据

路径优劣程度更新信息素并在启发式因子中考虑出

发点、终点与各节点的间距等,使蚁群能够遍历全局

并可以快速有效地搜索到全局最优解,进而优化

BRBP神经网络正向模型的权值;采用优化后的权

值和规则化函数为L１/２范数的贝叶斯正则化方法迭

代更新输入参量,以获得更佳的结构参数.这样不

仅可以平滑网络输出,提高泛化能力和稳定性,而且

能够稀疏网络,缩短建模的运行时间.将该方法应

用到可重构功率放大器的设计中,可验证此逆向建

模方法的可行性和准确性.

２　建模基础

２．１　蚁群算法

科研人员于２０世纪９０年代初提出了蚁群算

法[１５Ｇ１８],它可以模拟自然界中蚂蚁的觅食行为,是一种

新型的仿生算法.在初始阶段,蚂蚁k(k＝１,２,,n)
随机选择一条路径出发,在时刻t按照路径中的信息

素浓度以概率Pkij决定下一个转移的方向,即

Pkij(t)＝

[τij(t)]γ[ηij(t)]β

∑
S∈lk

[τis(t)]γ [ηis(t)]β
,j∈lk

０,j∉lk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,(１)

式中:Pkij(t)为蚂蚁k在t时刻从节点i向节点j移

动的概率;τij(t)为t时刻路径ij上的信息素浓度;

ηij(t)＝１/dij为从节点i到节点j的启发式因子,其
中dij为节点i到节点j的距离;γ为信息素重要程

度因子;β为启发式因子重要程度;lk(k＝１,２,,

n)为蚂蚁k待访问路径的集合.
当所有蚂蚁循环一次后,需要对信息素浓度进

行更新,即

τij(t＋１)＝(１－ρ)τij(t)＋∑
n

k＝１
Δτkij, (２)

式中:ρ(０＜ρ＜１)为信息素挥发因子;Δτkij为蚂蚁k
从t＋１时刻到t时刻在路径ij上产生的信息素.

Δτkij更新方式为

Δτkij＝
Q/Lk,j∈lk
０,j∉lk{ , (３)

式中:Lk 为蚂蚁k通过的总路径长度;Q 为常量,为
蚂蚁k实现一次循环所释放的信息素总量.

２．２　BRBP
贝叶斯正则化算法[１０Ｇ１１,１９],即用贝叶斯方法估

计正则化参数,实际上是在网络误差函数的基础上

加入一个惩罚项E′,其误差函数F 为

F＝αE′＋(１－α)E, (４)
式中:E 为BP神经网络模型输出y 与实际输出t
之间的均方误差;α∈[０,１]为比例系数,当α大于

０．５时,能够缩小网络规模,平滑网络输出,提高网

络的泛化性能,使网络出现过拟合现象的可能性减

０１２００１Ｇ２
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少.贝叶斯正则化算法在网络训练过程中能自适应

地调节α的大小,得到最优的α值.

３　IACOＧBRBP神经网络逆向模型

迭代算法

３．１　IACO
１)改进挥发因子

挥发因子ρ是影响路径上信息素浓度的因素之

一,为防止蚁群算法在搜索过程中陷入局部较优路

径,对挥发因子ρ进行改进,即

ρ＝
０．４,N ＜Nmax/３
０．２,Nmax/３＜N ＜２Nmax/３
０．１,２Nmax/３＜N ＜Nmax

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (５)

式中:Nmax为蚁群算法最大的迭代次数.

２)改进信息素更新方法

经典ACO算法的信息素更新方式在蚂蚁搜索

初期无法指导下一条路径的选取,会延长收敛时间.
因而本文对信息素更新方法进行改进,当所有蚂蚁

循环一次后,就加强当前最优路径附近的较优路径

信 息 素,减 弱 远 离 当 前 较 优 路 径 的 较 差 路 径

信息素,即

Δτkij＝
－ Lb－Lp /Lp,Lb－Lp ＞δ
Lb－Lp /Lp,Lb－Lp ＜δ
０,Lb－Lp ＝δ

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(６)
式中:Lb 为本次循环的最优路径长度;Lp 为当前最

优路径长度;δ为一个常数.同时设定信息素上、下
限值,以保证信息素不会急剧增加或者减小,当超过

限定值时,自动设置为限定值.

３)改进启发式因子

启发式因子ηij(t)＝１/dij表示节点i与节点j
之间的距离关系,其作用是协助蚂蚁在下一步以更

大的概率选择较短路径,然而这种更新方式忽略了

节点与出发原点之间的关系,也忽略了节点与终点

的间距,只能体现两节点之间的关系,存在一定缺

陷.为提高搜索效率与精确程度,指明蚁群搜索全

局最优解的方向,从全局着眼,将启发式因子更改为

ηij(t)＝１/dojdijdjs( ) , (７)
式中:doj为原点到当前节点j之间的距离;djs为当

前节点j与终点的间距.这一改进,既考虑了节点

的间距,又考虑了出发点与各节点的间距.
改进后的蚁群算法在搜索初期能够遍历全局,

不会因忽略某一个节点导致错过全局最优解.之

后,通过改进的挥发因子、信息素更新方式和启发式

因子指引蚁群快速地搜索到全局最优解,这样就不

会陷入局部较优解.

３．２　IACOＧBRBP神经网络逆向模型的迭代算法

３．２．１　IACO优化BRBP神经网络权值

将蚂蚁待寻优路径的数据设定为训练神经网络

后得到的m 个待优化的权值,按顺序排列这些参

数,记作p１,p２,,pm,初始化每一个参数为N 个

任意的非零值,形成集合Rpi.设蚂蚁的数量为S,
每只蚂蚁从蚁巢出发,依据集合中每个元素的信息

素状态,从集合 Rpi中 随 机 地 选 择 一 个 元 素,则

τRpi,j为集合Rpi的第j个元素的信息素.
当蚂蚁独立地在所有集合中完成元素的搜寻

后,即都抵达了目的地,此时根据IACO算法更新信

息素和启发式因子,将每只蚂蚁所选择的元素集合

作为下一次迭代的参数.反复以上过程,当达到给

定的迭代次数,或蚂蚁收敛到同一路径时,训练完

毕,即找到了神经网络的最优权值.

３．２．２　BRBP神经网络逆向模型迭代算法

与神经网络正向建模不同,逆向建模最终求得

的是结构参数,而非目标参数.在逆向建模过程中,
保持由IACOＧBRBP神经网络优化的权值不变,调
整输入参数使误差函数达到最小,以获得与目标输

入十分接近的模型输入,其更新过程为

xm＋１＝xm －λ
∂F
∂xm

,m＝０,１,２, (８)

式中:xm＋１、xm 为输入参量;λ为学习速率.
正则化方法包含L０、L１、L２ 范数等正则化函

数.最早应用于特征提取和变量选择的是L０ 正则

化方法,它能够产生最稀疏的解,但要得到最优的变

量选择结果,需求解难度大的 NP组合优化问题.

L１ 正则子仅需求解凸优化问题,易获得较稀疏的

解,但总是无法产生最稀疏的解.L２ 正则子是最常

用的方法,可以产生光滑解,但稀疏性和网络剪枝能

力都很差[８,２０Ｇ２１].L１/２正则子易求出稀疏解,当贝叶

斯正则化的比例系数α∈(０．５,１)时,将其应用到

IACOＧBRBP神经网络逆向建模中不仅能够平滑网

络输出,而且可以有效减轻网络在逆向建模过程中

的振荡.
本文选用隐含层数为１的BRBP神经网络结

构,输入层神经元数为M、隐含层有P 个神经元、输
出层神经元数为N,如图１所示.隐含层、输出层

分别采用logsig函数和线性purelin函数为激活

函数.
从图１能够看出,隐含层神经元的输出为

０１２００１Ｇ３
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图１ BRBP神经网络结构

Fig敭１ BRBPneuralnetworkstructure

zpk＝f ∑
M

m＝１
wpmxmk－θ１p( ) , (９)

式中:xmk为输入;zpk为隐含层输出;wpm和θ１p分别

为输入层与隐含层神经元之间的权值和阈值.隐含

层的激活函数为f＝
１

１＋e－x
,则zpk对xmk的偏导为

∂zpk
∂xmk＝

wpmzpk(１－zpk). (１０)

　　IACOＧBRBP神经网络的输出为

ynk＝∑
P

p＝１
vnpzpk－θ２n, (１１)

式中:ynk为输出,vnp和θ２n分别为隐含层与输出层

神经元之间的权值和阈值.
根据(４)式,本文逆向建模方法的误差函数F为

F＝
１－α
N ∑

K

k＝１
∑
N

n＝１

(ynk－tnk)２＋

α
M∑

K

k＝１
∑
M

m＝１
xmk １/２. (１２)

　　令

Ex＝E′＝
１
M∑

K

k＝１
∑
M

m＝１
xmk １/２, (１３)

ED ＝E＝
１
N∑

K

k＝１
∑
N

n＝１
ynk－tnk( ) ２, (１４)

那么(１２)式中误差函数F对输入xm 求偏导,即

∂F
∂xm ＝∑

K

k＝１

∂Fk
∂xmk＝∑

K

k＝１
α
∂Exk
∂xmk＋

(１－α)∂EDk

∂xmk
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１５)
其中

∂Exk
∂xmk＝

１
２M

sgn
(xmk)

xmk １/２
. (１６)

　　将(１５)式中的EDk对隐含层输出zpk求偏导,可得

∂EDk

∂zpk
＝∑

N

n＝１

∂EDk

∂∑
P

p＝１
vnpzpk－θ２n( )

×

∂∑
P

p＝１
vnpzpk－θ２n( )

∂zpk
, (１７)

　　而(１７)式等号右边第一项等于

∂EDk

∂∑
P

p＝１
vnpzpk－θ２n( )

＝
∂EDk

∂ynk ＝
２
N

(ynk－tnk),

(１８)

　　(１７)式中等号右边第二项为

∂∑
P

p＝１
vnpzpk－θ２n( )

∂zpk
＝vnp, (１９)

　　从而可得

∂EDk

∂zpk
＝
２
N∑

N

n＝１
ynk－tnk( )vnp. (２０)

　　(１５)式中EDk对输入xmk求偏导可得

∂EDk

∂xmk ＝∑
P

p＝１

∂EDk

∂zpk
∂zpk
∂xmk

, (２１)

　　将(１０)式和(２０)式代入(２１)式可得

∂EDk

∂xmk ＝
２
N∑

P

p＝１
∑
N

n＝１

[(ynk－tnk)

vnpwpmzpk(１－zpk)]. (２２)

　　因此有

∂F
∂xm ＝∑

K

k＝１
{ α２Msgn

(xmk)
xmk １/２ ＋

２(１－α)
N ×

∑
P

p＝１
∑
N

n＝１

[(ynk－tnk)vnpwpmzpk(１－zpk)]} .

(２３)

　　把(２３)式代入(８)式中更新完成输入参数逆向

建模的过程.

４　逆向建模方法

４．１　神经网络逆向建模步骤

本文首先改进蚁群算法以优化正向模型的权

值,并使用贝叶斯正则化算法迭代更新输入参量以

获得最优结构参数,这可以有效提高逆向模型精度,
缩短整体建模的运行时间,加强网络的稳定性和泛

化能力.其中正则化选用L１/２正则子,具体实现步

骤为

１)提取数据;

２)运用改进的蚁群算法训练BRBP正向模型,
获取阈值和优化后的权值并保存;

３)在建立好的BRBP正向模型中输入参量,并
采用优化后的权值和阈值,运行得到输出参量;

４)计算输出参量与目标参量之间的误差函数F;

５)利用第３．２节推导出的逆向迭代算法更新

输入参量xm＋１＝xm－η
∂F
∂xm

;

６)若未达到设定的迭代次数或不满足误差函
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数F 的精度要求,则转到步骤３),否则算法结束.

４．２　可重构功率放大器的IACOＧBRBP神经网络

逆向建模过程

将本文逆向建模方法应用到可重构功率放大器

的仿真中,以验证该方法的可行性.图２为ADS软

件所搭建的可重构功率放大器的整体电路图.
可重构功率放大器通过在匹配电路中加入可重

构器件来对电容进行控制,从而切换不同的匹配网

络,使功放可以工作在多个不同的频段[２２].图２中

的功 放 在 设 计 时 选 择 １．７５ GHz、２．１ GHz和

２．６GHz这３个中心频点,可以覆盖３G和４G的典

型频段.可重构功率放大器的设计中,一般情况下

设计者使用ADS软件调节电容,以满足匹配电路的

回波损耗S１１＜－１０dB、整体电路的输出功率P≤
１０W、功率附加效率PAE≥３０％等参数指标,其过

程耗时且繁琐.但是使用神经网络逆向建模方法就

可以在已知参数指标时立即得出所需要的电容,给
设计者以参考,即不再需要设计者进行重复的调节

工作,既节省了时间又简化了功放的设计进程.本

文以２．１GHz中心频点为例,图３和图４分别是功

放中的电容C 与S１１之间的关系,电容C 和P 与

PAE之间的三维关系.

图２ 可重构功率放大器的整体电路图

Fig敭２ Overallcircuitdiagramofreconfigurablepoweramplifier

图３ 回波损耗S１１与电容C 之间的关系

Fig敭３ RelationshipbetweenreturnlossS１１and
capacitanceC

　　从图３和图４可以看出,S１１与C,PAE、C 和P
之间存在一对多的问题.利用本文IACOＧBRBP神

经网络逆向建模方法来解决非线性映射、在重复参

数调节上浪费时间等问题,其建模流程如图５所示.

５　实验验证及仿真结果

本文以频率可重构功率放大器为例,将IACOＧ
BRBP逆向建模方法与自适应η逆向建模方法[１]、
直接逆向建模方法和ADS软件所需的元件值进行

比较,来验证本文方法的可行性.这里神经网络的

图４ 功率附加效率PAE与输出功率P 和

电容C 之间的关系

Fig敭４ RelationshipamongpoweraddedefficiencyPAE 

outputpowerP andcapacitanceC

结构为:输入层神经元数M＝７５,隐含层神经元数

P＝１０,输出层神经元数N＝１.
实验一:从整体电路中提取数据

从该放大器中提取出电容C、功率附加效率

PAE和输出功率P 等参数的数据各１１００组,从中分

别选取训练数据５５０组,测试数据１００组.本文逆

向建模方法按照图５的建模流程训练模型,其中α
取０．９５;按照文献[１]的步骤训练自适应η逆向模

型;以输入目标参量、输出结构参量的方式训练直接
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图５ 可重构功放的IACOＧBRBP神经网络逆向建模流程

Fig敭５ ProcessofIACOＧBRBPneuralnetworkreverse
modelingforreconfigurablepoweramplifier

逆向模型.训练后,利用１００组数据对这三种模型

进行测试,结果如图６和图７所示.图６为这三种

方法输入PAE后综合得出的电容C 值和仿真所需

的C 值的拟合对比情况,图７为这三种方法输入

PAE后综合得出的P 值和仿真结果中的P 值的拟

合效果对比.
通过测试可以知道,直接逆向模型不但没有解

决PAE、C 和P 之间的多值映射问题,而且与实际

上ADS软件仿真所需C 值和仿真结果P 值都不拟

合,因此,在设计频率可重构功放时,不能采用直接

逆向模型.而本文逆向模型和自适应η逆向模型都

很好地解决了参数之间一对多的问题,并且两者的

拟合效果都要优于直接逆向模型.从图６和图７可

以看出,本文逆向模型的拟合精度高于自适应η逆

向模型,表明本文方法更适合设计频率可重构功率

图６ 电容值C 拟合对比图

Fig敭６ FittingcontrastdiagramofcapacitancevaluesC

图７ 输出功率P 拟合对比图

Fig敭７ FittingcontrastdiagramofoutputpowerP

放大器.
实验二:从放大器的输出匹配端提取数据

从输出匹配电路中提取出电容C 和回波损耗

S１１的数据各５００组,从中分别选取训练数据２５０
组,测试数据５０组.图８为这三种逆向建模方法输

入S１１后分别综合得出的电容C 值和实际所需C 值

的拟合对比情况.

图８ 三种逆向模型输出C 值与ADS实际所需C 值的对比

Fig敭８ ComparisonofoutputvaluesCofthreereverse
modelsandactualvaluesCrequiredbyADS

从图８可见,直接逆向模型精度低,其输出C
值与ADS实际所需C 值基本上都不拟合.从放大

的局部图形可以看到,自适应η逆向模型的拟合效

果优于直接逆向模型,而本文逆向模型的拟合程度
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明显高于其他两种逆向模型.
为了更加直观地表明本文IACOＧBRBP神经网

络逆向建模方法的准确性,将这三种逆向建模方法

的建模运行时间和均方误差进行比较,如表１所示.
表１　三种建模方法的性能比较

Table１　Comparisonofperformancesofthreemodelingmethods

Reversemodelingmethod
InputS１１combinedC InputPAEcombinedC InputPAEcombinedP
Mean

squareerror
Run
time/s

Mean
squareerror

Run
time/s

Mean
squareerror

Run
time/s

IACOＧBRBP ０．００１４ ４．０２５２９３ ９．５７７９×１０－４ ４．０７２１７７ ０．００２１ ４．１３８９５８
Adaptiveη ０．０１５５ ４．２３９１０８ ０．００７８ ４．０４８３７７ ０．０３１９ ４．２３５７３３

Directmodeling ８．７６２０ ９．５８５４９８ ２．３６８２ ３．１４４２５６ ０．３３４６ ６．３６６９７１

　　由表１可知,在进行整体电路实验时,本文逆向

建模方法输入PAE综合得出C 值所需时间要略长

于直接逆向建模方法和自适应η 逆向建模方法

２９．５１％和０．５８％,但是本文IACOＧBRBP神经网络

逆向建模方法的平均运行时间短于后两种方法

３５．７６％、２．０５％.而且本文逆向建模方法的均方误

差小于其他两种方法,即精度平均高于另两种方法

９９．７７％、９０．７０％.因此,IACOＧBRBP方法的建模

运行时间相对来说比较短,而且模型精度高,表明

IACOＧBRBP逆向建模方法可用于简化可重构多波

段功率放大器的设计进程,缩短了设计周期.
这里,实验部分所说的直接逆向建模方法所使

用的是trainbr函数(贝叶斯正则化算法)训练BP
神经网络,为验证本文方法,又使用经traingdx函

数(梯度下降法)训练的BP神经网络进行直接逆向

建模,得到输入S１１综合出的C、输入PAE综合出的

C、输 入 PAE 综 合 出 的 P 的 误 差 和 时 间 分 别 为

８．４３４６、１．２０８９２３s,２．２４６１、１．００３１４２s,０．３６２７、

１．６６３２９１s.梯度下降法的运行时间比其他三种都

短,但是误差相较于本文方法和自适应η逆向建模

方法都大.

６　结　　论

提出一种IACOＧBRBP神经网络逆向建模方

法.该方法首先改进蚁群算法,即在不同的搜索阶

段设置不同的挥发因子值,根据路径是否较优更新

信息素,并在启发式因子中加入出发点与节点的间

距、终点与节点的间距等,使蚁群在遍历全局的同时

能够快速有效地找到全局最优解;而后利用IACO
算法优化BRBP神经网络正向模型的权值.本文逆

向建模方法中贝叶斯正则化方法采用的是L１/２正则

子且其比例系数大于０．５,这样不仅可以使网络稀疏

化、节省时间,而且可以使网络的输出愈加平滑,能
减轻网络的振荡,增强其稳定性,提高其泛化能力.
将本文方法应用到频率可重构功率放大器中,并与

直接逆向建模方法、自适应η逆向建模方法的仿真

结果进行比较,验证了本文方法的可行性和准确性.
研究表明本文方法对于加快可重构功放设计进程、
缩短其设计周期具有实用价值.
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