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摘要 为了提高脑电信号的分类准确率,提出一种基于人工蜂群算法和BP神经网络的分类方法。针对反向传播

(BP)神经网络存在全局搜索能力差、对初始权重敏感和人工蜂群算法的搜索公式精于探索但疏于开发等问题,采
用全局搜索因子来增强人工蜂群算法的开发能力,再加入交叉运算来解决人工蜂群算法的全局搜索。采用改进的

算法来优化BP神经网络对初始权重敏感的问题,进而实现对脑电信号的分类。实验结果表明,所提算法对脑电信

号的分类准确率更高,分类准确率达到91.5%,而且可以加快收敛速度。
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1 引  言

脑机接口(BCI)[1]不依赖于外周神经和肌肉

便可以直接实现对肢体和外部设备的控制,其将

大脑发出的脑电波(EEG)信号通过特定的传感器

进行采集和分析处理来控制相应的设备,在信号

处理的过程中,对于 EEG的分类是至关重要的

一步。
目前,国内外研究者提出了很多关于脑电信号

分类的方法,其中基于反向传播(BP)神经网络的分

类方法在脑电信号的分类方面一直占据较为重要的

地位。彭基伟等[2]对遗传算法中的编码方式和适应

度函数进行改进,实现了对BP神经网络中结构和

参数的优化,该方法的收敛速度快,但是训练时间较

长。Yang等[3]设计了一种基于遗传算法优化BP
(GA-BP)神经网络的混合算法,该算法克服了原始

BP算法对初始值的依赖,但其收敛时间比BP神经

网络长。张小栋等[4]提出了一种基于小波变换和人
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工神经网络模型映射的脑电信号分类方法,其分类

的准确率最高可以达到85%。
针对BP神经网络在分类过程中存在全局搜索

能力差、收敛速度慢和对初始权值敏感极易陷入局

部最优的问题,多位学者采用了群体智能算法来优

化BP神经网络,但是还存在许多缺点。其中GA[5]

易早期收敛,迭代后期出现收敛速度慢以及效率低

等现象;蚁群算法(AOC)[6]寻优比较盲目,收敛速

度慢,容易出现早熟停滞的现象,寻优过程中算法过

分集中,所以容易陷入局部最优;基于人工蜂群

(ABC)算法没有全局最优值记忆的功能,致使该算

法因全局搜索能力不足而陷入局部最优。
针对上述不足,本文提出一种基于交叉运算和

全局搜索因子的ABC优化BP神经网络分类方法,
即CGABC-BP(Cross

 

Global
 

Artificial
 

Bee
 

Colony-
BP)。首先,雇佣蜂在邻域中进行全局搜索以提高

算法的开发能力;其次,将相邻邻域和整个局域中寻

找的最优值进行交叉融合以提高算法的全局寻优能

力;最后,采用基于交叉运算和全局搜索因子的

ABC优化神经网络的初始权重,避免BP神经网络

陷入局部最优[7]。采用所提方法对脑电信号进行分

类,可以有效提高分类的正确率,使得脑电信号对外

部设备的控制更为精准,在康复医疗等领域中起到

至关重要的作用。

2 改进的ABC算法

2.1 ABC算法

ABC算法是由土耳其学者Karaboga等在2005
年提出的,其是一种可以高效解决多变量函数优化

问题的群体智能算法[8-9]。ABC算法的适应性较

强,能够利用蜜蜂之间寻优的正反馈机制有效加快

全局寻优的速度,尤其适用于求解诸如脑电信号等

非线性、非平稳性且复杂的优化问题[10]。

ABC算法中最优蜜源所在的位置可以看作优

化问题的最优解,ABC采蜜的过程就是该算法寻找

全局最优解的过程[11]。ABC算法中将蜜蜂分为雇

佣蜂、观察蜂和侦察蜂三种,每个蜂种根据不同的分

工来完成在不同环境下的各阶段工作。蜂群中雇佣

蜂和观察蜂的数量相同,各占蜂群总数的1/2,但是

每个蜜源只有一个雇佣蜂。当某个蜜源被雇佣蜂和

观察蜂丢弃时,该蜜源对应的雇佣蜂就会变成侦察

蜂[12]。蜜源的含蜜量是ABC算法中优化的适应度

值,算法的本质就是不断进行迭代的过程,具体步骤

如下。

1)初始化:设ABC算法可以随机产生 N 个初

始解,即 N 个蜜源和雇佣蜂,每个解xi(i=1,2,

3,…,N)对应的蜜源是一个D 维向量,D 为优化参

数的个数。初始化蜜源i的位置可以表示为

xij =xmin+rand(0,1)(xmax-xmin), (1)
式中:xij∈(xmin,xmax),其中xmin 和xmax 分别表示

搜索空间的最小值和最大值,j∈(1,2,…,D);

rand(·)表示随机函数。

2)雇佣蜂全局搜寻新解:初始化之后,雇佣蜂开

始对蜜源位置或函数的解进行循环搜寻,并根据记

忆在限定区域内随机选择蜜源xi 以产生新的位置,
表达式为

x'ij=xij +φ(xij -xkj), (2)
式中:xk 表示随机选取的D 维向量蜜源,k∈(1,

2,…,N),且k≠i;φ 表示控制搜索步长的随机数,

φ∈[-1,1]。产生新的蜜源x'ij后,使用适应度函

数分别求出初始解和新解的适应度值,如果新解的

适应度值大于初始解,则使用新解替代初始解,否则

将不可替代[13]。

3)观察蜂局部搜索:所有雇佣蜂完成搜索后,会
与观察蜂分享蜜源和蜜源花蜜(适应度值),而观察

蜂估计蜜源花蜜量的信息,以一定的概率选择蜜源

位置并在其附近搜索新蜜源,并根据贪婪原则进行

选择。概率表达式为

Pi=
f(xi)

∑
N

j=1
f(xj)

, (3)

f(xi)=
1

1+f(xi)
, f(xi)≥0

1+abs[f(xi)], f(xi)<0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,(4)

式中:f(xi)表示蜜源i的适应度,其是 ABC优化

的目标函数;abs(·)表示求绝对值的函数。

4)侦察蜂出现:若达到最大且不更新的次数

(limit)后,则雇佣蜂变成侦察蜂,通过(1)式得到

一个新 解 并 计 算 适 应 度 值,然 后 再 去 寻 找 新 的

蜜源。

5)迭代结束:如果每次迭代的次数达到limit,
则算法结束得到最优解;否则需要对算法继续进行

迭代。

2.2 改进的ABC算法

ABC算法当接近全局最优时会存在搜索速度

慢和过早收敛的问题,以致陷入局部最优。(2)式中

φ∈[-1,1]为随机数且xkj 为随机选取的一个分

量,所以该搜索方程具有较好的探索能力,但忽略算
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法的开发能力,因此需要更有效的全局搜索策略。

Zhu等[14]根据粒子群算法提出了全局最优解引导

的ABC算法(GABC),该算法可以很好地提高开发

能力。每一次循环的过程中,根据搜索方程

vij =xij +α(xij -xkj)+β(xGlobal
j -xxj)(5)

进行邻域搜索。式中:α表示邻域搜索系数,值为在

-1~1之间的任意数;xGlobal
j 表示整个蜂群搜索到

的全局最优蜜源位置;β 表示随机值,β∈[-1,1],
而且通过实验发现当β∈(0,1.5)时可以取得最好

的效果。由(5)式可知,有最优位置xGlobal
j 的引导,

在保证算法探索能力的同时可以提高算法的开发能

力。但是在一定程度上会降低算法的全局寻优能

力,基 于 此,提 出 一 种 交 叉 运 算 的 全 局 ABC
(CGABC)算法,该算法可以有效解决 GABC算法

全局寻优能力不足的问题。
基于CGABC算法是结合遗传算法与 ABC算

法,其中遗传算法是一种具有自适应和自组织能力

的搜索算法,包括选择、交叉和变异三种操作,广泛

应用于解决复杂的优化问题。
交叉运算是将选择出的两个个体作为父个体,

将二者的部分码值按位进行交换。实验设有两个8
位个体P1和P2,如图1所示。

图1 不同种类的个体。(a)
 

P1;
 

(b)
 

P2
Fig 

 

1 Different
 

kinds
 

of
 

individuals 
 

 a 
 

P1 
 

 b 
 

P2

现随机产生一个在1~7之间的数4,采用交叉

操作可将P1和P2的后4位进行交换,可以得到一

个新的个体.其交换过程如图2所示。

图2 交叉运算示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

crossover
 

operation

常见的交叉运算包括指数交叉运算和二项交叉

运算,而实验采用二项交叉运算并与人工蜂算法相

结合,这可以提高ABC算法的全局寻优能力和开发

能力。运算过程中,每一个分量都随机产生一个随

机数l,取值范围为0~1。若l<c,则接受该目标分

量,否则保留当前个体的分量[15],其中c 为交叉系

数,其是二项式交叉运算中的重要参数。雇佣蜂搜

索邻域后,与全局最优值进行交叉操作,搜索过程可

以表示为

v'ij=
vij, l<c

xGlobal
j +β(xGlobal

j -vij),otherwise 。(6)

  从理论上来讲,当c取较大值时,算法的进化速

度加快,这有利于提高算法的开发能力,但是会降低

其探索能力;c 值越小越有利于提高算法的探索能

力,但是会降低算法的开发能力,经过多次反复实

验,c一般取值为0.3~0.6。与GABC算法相比,
所提算法既能够保留ABC算法的搜索和开发能力,
又可以提高算法的全局寻优能力。

3 BP神经网络

BP神经网络包含输入层、隐含层以及输出层,
其中隐含层可以有一层或多层,存在于输入层和输

出层之间[16-17]。BP神经网络是一个包含多层感知

器的反向传播网络,传播过程由输入层的正向传播

与输出层的误差反向传播两个过程组成,其中三层

感知器的拓扑结构应用最为广泛,结构如图3所示。
其中t1,t2,…,tn 为BP神经网络的输入变量,ωeh

为输入层第e个神经元和隐含层第h 个神经元之间

的权值,y1,y2,…,yp 为输出层各神经元之间的输

入变量,z1,z2,…,zq 为输出层各神经元之间的输

出变量,Δ1,Δ2,…,Δn 为输出层的实际输出与期望

输出之差,T1,T2,…,Tn 为输出层的期望输出,ωhf

为隐含层第h 个神经元和输出层第f 个神经元之

间的权值。

图3 三层BP神经网络的拓扑结构

Fig 
 

3 Topological
 

structure
 

of
 

three-layer
 

BP
 

neural
 

network

网络结构中输入层有n 个神经元,隐含层有p
个神经元,输出层有q个神经元,则BP神经网络的

输入变量为

t(m)={t1(m),t2(m),…,tn(m)}, (7)
式中:m 表示样本数据的个数。隐含层的输入变量为

yeh(m)=∑
n

e=1
ωehte(m)-bh, (8)

式中:bh 表示隐含层中第h 个神经元的阈值;h=1,

2,…,p。
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输出层各神经元之间的输入变量为

zeo(m)=∑
p

h=1
ωhohoh(m)-bo, (9)

式中:ωho 表示隐含层与输出层的连接权值;bo 表示

输出层各神经元的阈值;o=1,2,…,q。

BP算法优化的目标函数值是输出层所有神经

元的误差平方和,表达式为

E=
1
2M∑

M

m=1
∑
q

o=1
do(m)-zo(m)  

2, (10)

式中:do(m)表示输出层的期望输出变量;zo(m)表
示输出层的输入变量。

输出层各神经元的误差函数为

Eo(m)=zo(m)1-zo(m)  do(m)-zo(m)  。
(11)

  输出层中各神经元的权值和阈值分别为

Δωho(m)=ηEo(m)yoh(m), (12)

Δbo(m)=ηEo(m), (13)
式中:η 表示学习率,用来反映训练学习的速度,取
值范围为[0,

 

1];yoh(m)表示隐含层的输出变量。

BP神经网络的δ 学习规则是通过反向传播不

断改变初始权值和阈值,使误差平方和最小[18]。

4 CGABC-BP算法

CGABC-BP算法优化的目的是不断调整神经

网络的权值和阈值,使得网络中输出层的输出值与

期望值之间的差值达到最小。ABC优化的评价标

准是样本的预测值与实际值的均方差(MSE)的大

小,而 MSE与蜜源的适应度值成反比。采用蜜源

适应度最大的权值和阈值来初始化神经网络,再根

据BP神经网络的δ 学习规则来训练样本,最后对

其进行识别和分类。改进的全局 ABC优化BP神

经的流程如图4所示,具体实现步骤如下。

1)设置CGABC算法初始化的参数,即 N 组

BP神经网络的初始权值和阈值。

2)采用BP算法来计算CGABC算法的适应度

函数。雇佣蜂对新的蜜源使用δ学习规则计算目标

函数值,并使用计算出来的目标函数值与迭代最优

值进行交叉操作以计算新的适应度,并根据贪婪准

则选择新蜜源[19]。

3)计算观察蜂的跟随概率。观察蜂对搜索到的

新蜜源使用δ学习规则计算目标函数值,将其与迭

代最优值进行交叉运算,然后计算蜜源的适应度值,
并根据贪婪准则选择新蜜源以保留全局最优值。

4)如果实际值的 MSE小于γ(定值),则进入步

骤8)。

5)侦查蜂出现后,随机寻找新蜜源代替失败的

蜜源,并计算适应度值。

6)如果每次迭代的次数达到limit,则跳转到步

骤8),否则跳转到步骤2)。

7)采用最优蜜源来初始化BP神经网络,根据δ
学习规则来训练BP神经网络。

8)将测试部分的数据集进行分类,计算分类的

准确率。

5 实验结果与分析

5.1 测试函数

为了验证改进的全局ABC算法的寻优能力,实
验对Griewank、Rastrigin、Sphere和Rosenbrock常

用函数进行验证,具体情况如表1所示,其中Q 为

测试函数的维数。其中Griewank和Rastrigin函数

为复杂的多模态函数,含有大量的局部极值,而且极

易陷入局部最优,因此可用来验证算法是否已经陷

入局部最优;Sphere和 Rosenbrock函数为单模态

函数,含有很少的极值,Sphere函数仿真出来的三

维形状是连续的曲面,Rosenbrock函数仿真出来的

三维形状是一个U字形且没有局部最小值的区域。
因此,根据这4个函数的特点来验证算法的寻优精

度和运算能力[20]。

5.2 测试结果

将4个基本函数与基于 ABC(SABC)算法、全
局最优引导的ABC(GABC)算法和CGABC算法进

行比较。实验参数设置:总循环次数为3000,蜂群

总数为50,limit设置为300,D 为30。表2为在此

测试 条 件 下 独 立 测 试 的 结 果,其 中 测 试 函 数 的

Q=2,测试收敛速度的精度为1×10-4,结果为10
次的平均值。

从表2可以看到,CGABC算法在Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ上

的最优值明显优于GABC和SABC算法,CGABC
在Ⅳ优化103 倍,收敛速度都有明显的提高。提出

的CGABC算法对各类函数都起到很好的优化作

用,而且在优化精度和优化速度上都有显著提高。

5.3 CGABC-BP神经网络的结果与分析

为了 验 证 CGABC 算 法 优 化 BP 神 经 网 络

(CGABC-BP)的有效性,将BP、ABC优化BP神经

网络(ABC-BP)和 CGABC-BP 采 用 非 线 性 函 数

f(u,v)=u2+v2(-5≤u,v≤5)进行拟合,从而验

证改进的ABC算法(CGABC)优化BP神经网络的

有效性,测试过程如下。
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图4 改进的全局ABC优化BP神经网络的流程

Fig 
 

4 Improved
 

global
 

ABC
 

to
 

optimize
 

process
 

of
 

BP
 

neural
 

network

  1)样本选取:在[-5,5]之间随机获得1000组

数据,任意选择其中的900组数据作为训练样本,剩
下的数据作为测试样本。

2)参数设置:设置神经网络的结构为2-5-1,其
中输入层为两层,隐含层为5层,输出层为1层,

ABC的种群数量设置为800,最大循环次数为100。
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表1 标准测试函数

Table
 

1 Standard
 

test
 

functions

Trial
function

Function
name

Function
 

expression Search
 

scope
Optimal
value

Ⅰ Griewank f5(r)=
1
4000∑

Q

i=1
r2i -∏

Q

i=1
cos

ri

 i   +1 [-10,10] f5(0)=0

Ⅱ Rastrigin f2(r)=∑
Q

i=1

[r2i -10cos(2πri)+10] [-5.12,5.12] f2(0)=0

Ⅲ Sphere f1(r)=∑
Q

i=1
r2i [-5.12,5.12] f1(0)=0

Ⅳ Rosenbrock f6(r)=∑
Q-1

i=1

[100(ri+1-r2i)2+(ri -1)2] [-2.048,2.048] f6(0)=0

表2 三种算法的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

three
 

algorithms
 

Trial
 

function Method Optimal
 

value Convergence
 

rate
 

/s Mean Standard
 

value

Ⅰ

SABC 3.83×10-5 900.9 3.88×10-3 1.04×10-16

GABC 0 230.0 8.30×10-13 1.41×10-17

CGABC 0 191.4 5.47×10-16 0

Ⅱ

SABC 0 122.1 0 2.23×10-14

GABC 0 23.2 0 0

CGABC 0 15.2 0 0

Ⅲ

SABC 1.05×10-15  28.7 5.20×10-15 9.38×10-17

GABC 3.10×10-18 17.2 8.03×10-13 5.08×10-17

CGABC 9.43×10-18 14.3 4.31×10-18 2.66×10-17

Ⅳ

SABC 3.10×10-15 752.3 4.20×10-15 0.98

GABC 9.10×10-16 22.3 5.45×10-15 0.61

CGABC 1.03×10-18 19.1 8.76×10-17 0.11

  采用三种ABC来优化BP神经网络,选择最优

个体的适应度值作为优化的训练误差,三种神经网

络的平均适应度值如图5所示。
从图5可以看到,CGABC-BP神经网络在寻优

过程中很快就可以得到最优的适应度值,而且一直

处于稳定不变的现象;BP和GABC-BP神经网络均

很难获得最优的迭代次数,而且不能得到最优的适

应度值,表明CGABC-BP神经网络的优化性能很

好,寻优能力较强。
将最优的初始权值和阈值分别送入三种神经网

络中,得到的误差曲线如图6所示,在这个对比实验

中,训练样本为1800组,测试样本为200组。
从图6可以看到,预测误差越接近于零,预测结

果越准确,CGABC-BP神经网络的预测误差基本都

在零左右,没有较大浮动,GABC-BP神经网络浮动

图5 三种神经网络的平均适应度曲线

Fig 
 

5 Average
 

fitness
 

curves
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

neural
 

networks

较大,说明对于非线性函数的预测结果不准确。实

验结果还可以说明,CGABC-BP神经网络可以很快
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图6 两种网络的预测误差曲线

Fig 
 

6 Prediction
 

error
 

curves
 

of
 

two
 

networks

地将BP神经网络调整到全局最优的状态,加快权

值和阈值的初始化进程。

5.4 CGABC-BP网络对脑电信号的识别

5.4.1 数据集介绍

数据集为2008年BCI
 

Competition
 

Dataset1,
其中包括7名受试者的脑电数据,每一名受试者均

执行右手和左脚的动作,采集通道数为59个,选取

C3和C4通道的数据进行实验,其中随机选择数据

的40%、40%和20%分别作为训练样本、测试样本

和验证样本,验证的目的是防止过拟合。

5.4.2 算法初始化

使用神经网络对脑电信号进行初始的分类,
特征个数是整个网络输入层的节点数,网络输出

层的节点数是根据分类所需的个数决定,分类的

种类不同则输出的个数也不同[21]。实验参数:蜂
群数量为200,

 

雇佣蜂和跟随蜂的数量均为100,

即limit为100,最大循环次数(MCN)为50,神经

网络的最大训练次数为500,学习率为0.3,神经

网络的结构为2-7-2,Sigmoid作为激活函数。当

MSE值或者两次 MSE的差值均小于10-4 时,则
跳出循环。

实验是对7名受试者进行脑电信号的分类。7
名受试者分别为P1、P2、P3、P4、P5、P6和P7,对
7名受试者的实验数据进行分类,分别使用BP神经

网络、GABC-BP神经网络和CGABC-BP神经网络

对采集的样本数据进行10次独立测试。实验训练

100次,误差曲线如图7所示。

图7 三种神经网络的训练误差

Fig 
 

7 Training
 

errors
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

neural
 

networks

从图7可以看到,BP神经网络未能达到预期

的效果,优化后的GABC-BP神经网络在迭代120
次后可以达到预期的效果,提出的CGABC-BP神

经网 络 仅 需70次 就 可 以 达 到 预 期 的 效 果,比

GABC-BP神经网络提高近2倍,可见所提算法具

有更快、更好的收敛性。三种神经网络的训练结

果如表3所示。
表3 不同BP神经网络的训练结果

Table
 

3 Training
 

results
 

of
 

different
 

BP
 

neural
 

networks

Neural
 

network Max
 

iterations Min
 

interations Average
 

interations Target
 

error

BP 13465 7732 9641 10-4

GABC-BP 321 164 215 10-4

CGABC-BP 214 61 175 10-4

  从表3可以看到,CGABC-BP神经网络在迭代

误差为10-4 的最大迭代次数仅为214次,比BP神

经网络提高近63倍,比GABC-BP神经网络提高近

1.5倍,最小迭代次数也比BP和GABC-BP分别提

高127和2.7倍,可见改进的CGABC-BP神经网络

具有较优的收敛速度,而且大大减少网络训练的运

算量。不同BP神经网络的特征分类准确率结果如

表4所示。
采用BP、GABC-BP和CGABC-BP神经网络分别

对脑电信号进行分类,CGABC-BP神经网络的平均分

类准确率为91.5%,比BP神经网络提高8.1个百分

点,比GABC-BP神经网络提高4.9个百分点,表明

CGABC-BP神经网络的寻优速度有所提高,而且鲁棒

性更强,可以很快跳出局部最优得到全局最优值。
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表4 不同
 

BP神经网络的特征分类准确率结果

Table
 

4 Accuracy
 

results
 

of
 

feature
 

classification
 

of
 

different
 

BP
 

neural
 

networks unit:%

Neural
 

network P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 Average
 

accuracy

BP 81.2 84.5 83.7 85.7 82.4 83.2 82.9 83.4

GABC-BP 86.3 85.4 88.1 87.3 86.8 87.4 84.7 86.6

CGABC-BP 90.7 89.5 93.9 92.0 91.1 90.6 92.5 91.5

  为了对比基于交叉运算的全局 ABC优化BP
神经网络的分类方法与其他分类方法,将CGABC-
BP 神 经 网 络 与 CGABC-SVM (Support

 

Vector
 

Machine)和GABC-BP神经网络的实验结果进行比

较,同样选取P1、P2、P3、P4、P5、P6和P7
 

7名受

试者的数据进行实验,为了更直观地观察分类结果,
以柱状图的形式给出几种方法的分类结果,如图8
所示。

图8 CGABC-BP与其他分类方法的准确率对比

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

accuracy
 

between
 

CGABC-BP
 

and
 

other
 

classification
 

methods

  从 图8可 以 看 到,对 比 于 CGABC-SVM 和

GABC-BP神经网络的分类方法,CGABC-BP神经

网络的分类正确率最高,对 EEG信号进行分类,

CGABC-BP神经网络的表现不仅优于其他算法,而
且可以取得较好的分类效果。

6 结  论

采用一种基于交叉运算的全局ABC算法,该算

法不仅能够提高ABC算法的探索和开发能力,而且

可以提高全局寻优能力。采用基于交叉运算的全局

ABC算法初始化BP神经网络的初始权值和阈值,
可以有效防止目标函数陷入局部最优,使基于交叉

运算的全局ABC算法对于运动想象的脑电信号分

类具有较好的效果,同时可以提高鲁棒性。
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