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多输入傅里叶神经网络及其麻雀搜索优化
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摘　　　要：鉴于反向传播（BP）神经网络存在灵敏度高但收敛速度慢，以及已有傅里叶神经

网络不具备多输入数据特征提取能力，借助多个傅里叶神经网络构建能接收多维数据的堆叠神经网

络，进而将其与多层感知器融合，获得基于梯度下降的多输入傅里叶神经网络。结合此神经网络获

取全局最优参数值难的因素，通过在麻雀搜索算法中引入 Cat 混沌映射、动态种群规模调节机制及

参数自适应调节方案，提出改进型麻雀搜索算法，并将其应用于多输入傅里叶神经网络的参数优化

及高维函数优化问题的求解。理论分析可得，所提算法的计算复杂度主要由种群规模和优化问题的

维度决定。比较性的数值实验表明，所获神经网络提取多源数据特征的能力和泛化能力强，同时所

提算法处理高维优化问题具有明显优势且收敛速度快。
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人工神经网络已被广泛用于函数拟合、风险预

测、系统控制、模式分类等[1]，但权值与阈值多且冗

余神经元难以剔除，导致存在公认的收敛速度慢、

易陷入局部搜索、稳定性差、抗噪能力弱、易梯度

消失和梯度爆炸等不足 [2]。目前，多输入神经网络

主要有反向传播神经网络（back-propagation neural
network， BPNN）、 极 限 学 习 机 (extreme  learning
machine,  ELM)、径向基函数 (radial  basis  function,
RBF)神 经 网 络 、 小 波 神 经 网 络 (wavelet  neural
network, WNN)、循环神经网络、卷积神经网络等。

前 3种神经网络不具备噪声抑制功能，且对输入特

征的提取能力均偏弱；小波神经网络具有强噪声抑

制能力，但不具备特征提取功能，且收敛速度慢及

求解精度不高；循环神经网络具有记忆性、参数共

享和特征提取功能，但噪声抑制能力较弱且计算复

杂度高；卷积神经网络虽然有强的特征提取功能，

但缺乏噪声抑制能力，致使数据分类效果受噪声干

扰大，网络训练耗时长。因此，研究噪声抑制和特

征提取能力强，且网络训练效果好和效率高的多输

入神经网络，已成为神经网络研究面临的重要课题。

三层傅里叶神经网络 （Fourier  neural  network，
FNN）[3] 提出后，因其结构简单、权值与阈值更新速

度快，且具有特征表示、时间序列信号模拟和噪声

抑制能力及数据特征提取能力强，已被应用于时间

序列分析、扰动抑制、控制器的参数实时调节、预

测等问题 [3-7] ，但因信号特征提取单一且仅适合于

一维函数逼近、时间序列分析等，导致应用受限。

于是，构建能同时提取多种输入信号的特征信息、

求解精度高、不易陷入局部最优、参数更新速度

快，且特征提取与噪声抑制能力强的多输入 FNN
(multi-input FNN, MIFNN)已受到重视。

现有神经网络的参数优化方法大致可概括为

2类，即诸如梯度下降、最小二乘法、牛顿法等数值

优化 [8-9] 和智能优化 [10-11]。数值优化是基于最优性

条件的数值迭代算法，其更新步长直接影响算法的

全局收敛性，常常仅能获得局部最优解。例如，杨
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旭华 [1] 提出三层单输入、多输出 FNN，其借助最小

二乘法优化网络参数，获得的网络能有效降低噪声

对样本特征提取的影响，但仅适用于小规模数据集

的函数逼近；Lin等 [9] 利用牛顿法训练网络参数，能

使网络的泛化能力相较于 FNN有所提升，但算法

的计算复杂度高。另外，智能优化是源于自然界中

生物进化、觅食行为特性或物理现象启发的随机搜

索算法，其因结构简单、收敛速度快 [10-11]，已成为较

为活跃的研究分支，并已有众多具有强竞争力的新

型优化算法被提出，如麻雀搜索算法（sparrow search
algorithm，SSA）[12]、哈里斯鹰优化 (Harris hawks optimi-
zation,  HHO)算 法 [13]、 天 鹰 优 化 (aquila  optimizer,
AO)算法 [14]、野狗优化算法 (dingo optimization algo-
rithm,  DOA)[15]、鲸鱼优化算法 (whale  optimization
algorithm, WOA)[16] 等。这些算法均经由生物行为

特性而提出，属于群智能优化算法，且求解中、低维

优化问题具有强的竞争力。文献 [17]和文献 [18]
分别将正余弦策略与柯西变异引入 SSA，获得的

SSA可有效平衡全局开采和局部勘测能力，且收敛

速度快及寻优精度高，但搜索效果欠稳定且在应用

于高维优化问题时，搜索性能急剧退化，以及早熟

现象较为严重。此类算法常由已获得的最好个体

引导种群进化或种群更新，算法在进化后期出现种

群多样性不足，进而出现局部收敛现象。例如，文

献 [19]和文献 [20]通过将种群划分思想和精英引

导的学习策略引入到粒子群优化算法中，获得的算

法能有效平衡全局开采和局部勘测能力，可提高算

法在高维函数优化问题上的求解精度，但算法的计

算复杂度较高。Zhang等将果蝇的视觉信息处理机

制与智能优化算法中种群更新策略结合 [21-22]，获得

果蝇视觉进化神经网络，其相比于元启发式随机搜

索算法，求解高维优化问题的性能有明显优势且效

率高。尽管如此，全局收敛能力强、结构简单且收

敛速度快的新型优化算法仍是智能优化研究关注

的重点。

综 上 ， 本 文 通 过 将 多 层 感 知 器 (multi-layer
perceptron, MLP)与 FNN结合，提出基于梯度下降

的 MIFNN；进而，提出可求解高维优化问题的改进

型麻雀搜索算法 (improved sparrow search algorithm，

ISSA)，并将其用于MIFNN的结构优化。 

1　多输入傅里叶神经网络模型与设计
 

1.1　神经网络的拓扑结构

传统的 FFN[1,3] 是一种由 2L+2个神经节点依次

连接而成的单输入单输出三层神经网络，其中间层

包含 2L 个神经节点，每个节点的激励函数在正交

{1,sin nx,cos nx,1 ⩽ n ⩽ L}基集 中，且输出由傅里叶

级数的有限项表示，即

f (x)～
a0

2
+

L∑
n=1

(an cos nx+bn sin nx) （1）

{1,cos nx,1 ⩽

n ⩽ L}

其中，a0、an、bn 为傅里叶系数，且在神经网络

中为神经节点的连接权值。由于此神经网络存在

待定的 2L+1个权重，当其触及多源信号拟合、多维

数据挖掘时 ，必然存在大量尚需确定的权值。

为此 ，本文将 MLP与基于正交基集

的堆叠 FFN组合，建立 MIFNN，如图 1所示。
 
 

...

x1

...

x2

...

xm

...

...

...

... ... ...

...

...

...

...

y1

y2

yo

堆叠FNN MLP

图 1    MIFNN的结构示意图

Fig. 1    Schematic diagram of MIFNN structure
 

图 1中，输入向量为  [x1, x2,···, xm]，m 为输入维

度；输出向量为 [y1, y2,···, yo]，o 为输出维度；MIFNN

的前馈结构由堆叠 FNN与MLP顺次连接而成。堆

叠 FNN的主要作用是将多源输入信息中每个分量

信息经由多通道进行特征提取，去除冗余噪声信

息；其由 m 个结构相同的单输入 FNN堆叠而成，包

含 m 个输入神经元、mL 个扩展神经元及 L 个输出

神经元；每个子网络的扩展神经元个数为 L；特别

地，第 k 个输出神经元的输出是每个 FNN的扩展层

中第 k 个神经元的输出量的线性加权组合。MLP

包含 K+1个神经层，其输入层与堆叠 FNN的输出

层通过全连接方式连接，且第 k 层的神经元个数为

sk；每层的神经元激励函数均为 g(·)。由此可知，

MIFNN首先以堆叠 FNN的输入作为输入，进而以

MLP的输出为输出。

结合单输入 FNN的固有特性，堆叠 FNN的主

要任务是多通道提取多输入特征，消除冗余噪声对

特征提取的影响，其每个输出神经元仅接收所有单

输入 FNN的扩展层中相同位置的神经元输出，并

经由加权方式获得输出。换言之，其借助多通道对

多源输入数据进行正交扩展，实现多通道特征提取
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和噪声抑制，继而融合多输入的属性特征；其次，每

个单输入 FNN的扩展层与堆叠 FNN的输出层的神

经元个数相等，原因在于堆叠 FNN的每个输出神

经元仅接收各单输入 FNN对应通道的信息，此有

助于利用多通道提取输入特征信息及提高神经网

络的训练效率。另外，MIFNN利用堆叠 FNN提取

多输入的特征，进而利用 MLP实现函数拟合或数

据分类，此二者的结合既可回避噪声对问题求解质

量的影响，又可提升问题求解的效果与效率。 

1.2　误差损失函数

{(x (n) ,

d (n) )|1 ⩽ n ⩽ M}

x (n)

假定样本集 Ω 由 M 个样例构成 ，即

, 其中 x(n)为第 n 时刻的输入向量，

维 度 为 m； d(n)为 该 样 例 的 标 签 或 观 测 向 量 。

MIFNN接收输入样例 后，经由堆叠 FNN中各

个单输入 FNN的余弦正交扩展，提取样例的深度

特征信息，进而经由 MLP产生输出信号。MIFNN
的详细设计如下：

1） 输入层：由 m 个神经节点表示，其节点 i 在
第 n 时刻接收输入向量 x(n)中第 i 个分量 xi(n)；每
个神经节点与相应扩展层中各神经元的连接权值

为 1。
2） 扩展层 ：通过余弦正交扩展 ，深度提取

x(n)中每个维度的特征；第 i 个输入分量 xi(n)对应

的 FNN中扩展神经元 j 的输出表示如下：

y(E)
j+(i−1)L(n) = cos( jxi(n)) 1 ⩽ i ⩽ m,1 ⩽ j ⩽ L （2）

wF
i j

3） 堆叠 FNN的第 j 个输出神经元接收 m 个

FNN中每个网络的第 j 个扩展神经元的输出，并经

由权值 线性组合获得其输出，即

y(F)
j (n) =

m∑
i=1

wF
i j(n)y(E)

j+(i - 1)L(n) （3）

4） 通过全连接方式将堆叠 FNN的输出层中各

神经元的输出映射为 MLP的输入，并经由激励函

数 g(·)获相应输出，即 MLP的输入层中第 j 个神经

元的输出计算式为

y(0)
j (n) = g(H(0)

j (n)) =

g

(
L∑

i=1

w(0)
i j (n)y(F)

i (n)+b(0)
j (n)

)
（4）

1 ⩽ j ⩽ s0 H(0)
j (n)

b(0)
j

w(0)
i j

式中： ， 为 MLP的输入层中第 j 个神

经元在第 n 时刻的诱导局部域；s0 为 MLP输入层的

神经元个数； 为 MLP的输入层中第 j 个神经元

的阈值； 为堆叠 FNN的输出层中第 i 个神经元

与MLP的输入层中第 j 个神经元的连接权值。

5） MLP的第 l 个隐含层中第 j 个神经元的输出

计算式为

y(l)
j (n) = g(H(l)

j (n)) =

g

(
si−1∑
i=1

w(l)
i j (n)y(l−1)

i (n)+b(l)
j (n)

)
（5）

1 ⩽ j ⩽ sl,1 ⩽ l ⩽ K −1 H(l)
j (n)

b(l)
j w(l)

i j

sl-1

式 中 ： ， 为 第 l 层 中 第

j 个神经元在第 n 时刻的诱导局部域； 、 和

分别为第 l 层中第 j 个神经元的阈值、该神经元

与第 l-1层中第 i 个神经元的连接权值和第 l-1层的

神经元个数。

6） MIFNN的输出层中第 j 个神经元的输出计

算式为

o j(n) = g

(sK−1∑
i=1

w(K)
i j (n)y(K−1)

j (n)+b(K)
j (n)

)
（6）

1 ⩽ j ⩽ sK b(K)
j w(K)

i j sK式中： ， 、 和 分别为输出层中第

j 个神经元的阈值、此神经元与第 K-1个隐含层中

第 i 个神经元的连接权值和此层的神经元个数。于

是，在线学习下第 n 时刻的损失函数可表示为

En(W, b) =
1
2

sK∑
j=1

(
o j(n)−d j(n)

)2
（7）

式中：W和 b分别为 MIFNN的权值和阈值构成的

向量。 

1.3　权值与阈值更新

传统的 BP方法是将前馈传播产生的误差量反

向传递给各神经层，并借助梯度下降法更新网络中

的 W和 b，此易于使网络参数的更新陷入局部最优

且收敛速度慢。然而，动量项的引入却有助于提高

梯度下降法的收敛速度和增强抗噪能力及网络训

练的稳定性 [1-2]。为此，建立含动量项的梯度下降

MIFNN(momentum and gradient descent based MIFNN,
MGD-MIFNN)，具体如下：

1） 全连接层 (MLP)的 BP：此为熟知且含动量

项的 BP。具体而言，基于式（7），在第 n 时刻下第 k 个

隐含层中第 j 个神经节点的局部梯度信息计算式为

δ(k)
j (n) = − ∂En

∂H(k)
j (n)

= − ∂En

∂y(k)
j (n)

g′(H(k)
j (n))

1 ⩽ j ⩽ sK

（8）

因此，第 n+1时刻下 MLP的第 k 个隐含层中

第 j 个神经元节点与上一个隐含层中第 i 个神经元

节点之间的连接权值由下式更新：

w(k)
i j (n+1) = w(k)

i j (n)−η ∂En

∂w(k)
i j (n)

−α ∂En−1

∂w(k)
i j (n−1)

（9）

∂En

∂w(k)
i j (n)

=
∂H(k)

j (n)

∂w(k)
i j (n)

· ∂En

∂H(k)
j (n)

= −y(k−1)
i (n)δ(k)

j (n)（10）

其中，η 和 α 分别为固定的学习率和动量因子。同

理，在第 n+1时刻下第 k 个隐含层中第 j 个神经元
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节点的阈值经由下式更新：

b(k)
j (n+1) = b(k)

j (n)−η ∂En

∂b(k)
j (n)

−α ∂En−1

∂b(k)
j (n−1)

（11）

∂En

∂b(k)
j (n)

=
∂H(k)

j (n)

∂b(k)
j (n)

· ∂En

∂H(k)
j (n)

= −δ(k)
j (n) （12）

综上，MLP中含动量项的权值和阈值更新为

w(k)
i j (n+1) =



w(k)
i j (n)+ηy(k−1)

i δ(k)
j (n)−

α
∂En−1

∂w(k)
i j (n−1)

1 ⩽ k ⩽ K

w(k)
i j (n)+ηy(F)

i δ
(k)
j (n)−

α
∂En−1

∂w(k)
i j (n−1)

k < 1,k > K

（13）

1 ⩽ j ⩽ sk,1 ⩽ i ⩽ sk−1式中： 。另外，

b(k)
j (n+1) = b(k)

j (n)+ηδ(k)
j (n)−

α
∂En−1

∂b(k)
j (n−1)

0 ⩽ k ⩽ K,1 ⩽ j ⩽ sk
（14）

2） 堆叠 FNN：输出层中第 j 个神经元与第 i 个
FNN中第 j 个扩展神经元的连接权值更新如下：

wF
i j(n+1) =wF

i j(n)−ηy(k−1)
i

∂En

∂wF
i j(n)
−α ∂En−1

∂wF
i j(n−1)

（15）

其中，

∂En

wF
i j(n)

=
∂y(F)

j (n)
wF

i j(n)
· ∂En

∂y(F)
j (n)

= y(E)
j+(i−1)N(n)

∂En

∂y(F)
j (n)

（16）

wF
i j(n+1) = wF

i j(n)−ηy(E)
j+(i−1)N(n)

∂En

∂y(F)
j (n)

−

α
∂En−1

∂wF
i j(n−1)

1 ⩽ i ⩽ m,1 ⩽ j ⩽ L
（17）

MGD-MIFNN在 MLP基础上增加堆叠 FNN，

可增强多属性特征提取的能力，提升神经网络的拟

合能力。该神经网络与 FNN相比，能处理多输入

下信号拟合、数据分类等问题，应用范围广；与

MLP相比，通过堆叠 FNN对输入信号作平滑处理，

消除隐含的噪声，使得模型的输出受噪声干扰小，

函数逼近能力强。

MGD-MIFNN是基于带动量项的梯度下降法

获得网络的权值和阈值，此在超参数下，必然易于

仅能获得局部最佳参数向量值，进而较难使得损失

函数达到全局最小。因此，探讨求解高维优化问题

的 ISSA，使损失函数达到全局最小。 

2　改进型麻雀搜索算法
 

2.1　麻雀搜索算法

SSA由 3种类型麻雀组成 [17]，即发现者、加入

者和侦察者。发现者拥有较大的适应度值，负责为

加入者提供觅食区域和方向；加入者为了发现食物

源，会一直跟随发现者，且不断监视发现者并争夺

食物；在发现者和加入者中随机选取部分麻雀作为

侦察者，其作用是当发生危险时产生反捕食行为。

yi(t), [yi1(t),yi2(t), · · · ,yiD(t)]

在第 t 时刻 ，SSA选取规模为 N 的麻雀种群

X(t)中适应度值较大的前 20% 麻雀构成发现者种

群 Y(t)，个体 i 的位置为 即

D 为函数优化问题的决策向量维度; 第 i 个发现者

的位置更新描述如下：

yi(t+1) =

 yi(t)exp
Å
− i
αT

ã
R <G

yi(t)+QL R ⩾G
（18）

式 中 ： T 为 最 大 时 间 步 长 ； α 和 R 分 别 为 区 间

[0,1]上的随机数和预警值；G 为安全值；Q 为服从

标准正态分布的非线性步长因子；L为元素均为

1的 D 维向量。

zi(t), [zi1(t),zi2(t), · · · ,ziD(t)]

X(t)中剩下的 80% 麻雀构成加入者种群 Z(t)，
加入者 i 的位置为 即 ，其位

置经由式 (19)更新：

zi(t+1) =


Qexp

Å
xw(t)− zi(t)

i2

ã
i <

N
2

xp(t+1)+
∣∣zi(t)− xp(t+1)

∣∣ A+L i ⩾
N
2

（19）

式中：xw(t)和 xp(t+1)分别为 X(t)中适应度最低和最

高的个体；A表示一个与麻雀个体的位置同维度的

列向量，其内部元素由 1和-1随机组成，A+=AT(AAT)−1。

pi(t),

侦察者种群 P(t)由 X(t)中随机抽取的 20% 个

麻雀构成；侦察者 i 的位置为 即 [pi1(t), pi2(t),···,
piD(t)]，经由式 (20)进行位置更新：

pi(t+1) =


xg(t)+β(pi(t)− xg(t)) fi > fg

pi(t)+γ
(pi(t)− xw(t))

fi− fg
fi ⩽ fg

（20）

γ

式中：xg(t)为到第 t 时刻为止获得的全局最好个体，

其适应度表示为 fg；β 和 为非线性步长因子； fi 为

Z(t)中麻雀 i 的适应度； fw 为当前种群中最差麻雀

的适应度。 

2.2　改进型麻雀搜索算法

虽然 SSA具有求解精度高、稳定性好等优点，

但面对高维或性能指标极为复杂的优化问题时，其

搜索性能和效率急剧退化，存在的主要不足如下：

1） 初始种群中麻雀的位置因分布不均匀而导

致算法搜索过早出现适应度值远超过平均水平的

“超级麻雀”，使其余的大量麻雀聚集，丧失种群多

样性；
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2） 发现者和加入者种群的规模不变性导致算

法在迭代前期，发现者的数量相对较少，而在迭代

后期，发现者的数量又相对较多，不利于有效地从

全局开采向局部勘测转变，进而导致算法的收敛速

度慢；

γ3） 步长因子 Q、 β 和 的取值随机性直接影

响 SSA的寻优效率和效果，导致 SSA易于陷入局部

搜索。 

2.2.1　算法改进

针对 SSA存在的不足，围绕初始种群的生成方

式，发现者和加入者所占比例及算法参数进行如下

改进。

1） 初始种群：在 SSA中，种群随机初始化致使

初始个体在解空间分布不均，容易出现聚集现象，

从而导致种群多样性不足[17]。鉴于 Cat混沌映射结

构简单，且在 [0,1]间产生的混沌序列分布均匀 [23]，

在此借助式 (21)产生混沌序列：ï
qn+1

vn+1

ò
=

ï
1 1
1 2

òï
qn

vn

ò
mod 1 （21）

式中：mod 1表示取余运算符；qn 和 vn 为 0到 1之间

的随机数。进而，经由式 (22)生成初始个体：

x j = l j+ k j(u j− l j) 1 ⩽ j ⩽ D （22）

式中：uj 和 lj 分别为优化问题的候选解 x中第 j 个
分量的上、下界；kj 由式（21）确定依次取 qn 的值。

2）种群规模动态调节机制：算法迭代初期，发

现者种群 X(t)的规模要求较大，有利于增强处理高

维优化问题的全局搜索能力。随着迭代次数的增

加，种群规模要求自适应减小，加入者种群的规模

自适应增大，有助于增强局部搜索能力。具体而

言，X(t)的规模由式 (23)确定：

Np = ⌊rN⌋ （23）

⌊·⌋式中： 表示向下取整；r 为发现者在种群中的占

比，其由式 (24)确定：

r = 0.25+0.3
(

1− tan
πt
4T

)
（24）

Y(t)的规模由式 (25)确定：

Ns = N −Np （25）

γ

γ

3）  非线性步长因子：Q、β 和 易于导致 SSA

在迭代中、后期快速陷入局部搜索；步长因子越

大 ，越容易发现全局最优解 ，但收敛速度慢 ；反

之，算法的局部勘测能力强，收敛速度慢。为权

衡高维优化问题求解情形下的寻优质量和搜索

效率，要求 Q、β 和 随 t 的增大自适应地非线性

递减，即

Q =
exp
(

2
(

1− t
T

))
− exp

(
−2
(

1− t
T

))
exp
(

2
(

1− t
T

))
+ exp

(
−2
(

1− t
T

)) （26）

β = ( fg− fi) sin
Å
πexp

Å
−3

2
tan
( t

T

)2
ãã

（27）

γ其中， 与 β 的取值相同。 

2.2.2　算法描述

ISSA的算法描述如下：

步骤  1　输入参数：种群规模 N，维度 D，最大

迭代数 T，安全值 G；

步骤  2　置 t←1，依据式（21）和式（22）初始化

麻雀种群 X(t)，适应度最高、最低的个体分别记作

xg 和 xw；
步骤  3　经由式（23）和式（24）计算发现者、加

入者种群的规模 Np 及 Ns；

步骤  4　X(t)中适应度较高的 Np 个个体构成

Y(t)，其余的个体构成 Z(t)；

γ

步骤 5　由式（26）和式（27）计算非线性步长因

子 Q、β 及 ；

步骤 6　经由式（18）更新种群 Y(t)；
步骤 7　经由式（19）更新种群 Z(t)；
步骤  8　从 X(t)中随机抽取 20% 个体构成

P(t)，并据式（20）更新 P(t)；
步骤  9　Y(t)∪Z(t)∪P(t)中适应度较高的 N 个

个体构成 X(t+1)，更新 xg 和 xw；
步骤  10　置 t←t+1；若 t <T，则返回步骤 4；否

则，结束，且输出 xg。
ISSA的计算复杂度主要由步骤 6～步骤 8确

定。在一个迭代周期内，步骤 6共执行 2NpD+Np 次

算术运算；步骤 7共运行 5NsD+Ns 次；步骤 8共运

行 0.2N+0.8ND 次; 因此，步骤 6～步骤 8的计算次数为

3NsD +1.2N+2.8ND。由于 Ns 介于 0.45N～ 0.75N 之

间，因此，ISSA的计算复杂度主要由种群规模 N 和

优化问题的维度 D 决定。 

3　数值实验

在配置为 Windows10  (CPU/3.7  GHz，RAM/4.0
GB)/MATLAB 2018环境下展开数值实验。首先，

借助具有强竞争力的元启发式随机搜索算法和基

准测试问题，检测 ISSA求解高维函数优化问题的

性能；其次，以开源数据集为例，测试 MGD-MIFNN
和基于 ISSA的 MIFNN处理数据分类问题的性能；

最后，测试 MIFNN的结构变化对数据分类性能的

影响。 

3.1　ISSA 的性能测试

与 ISSA比较的算法包括 SSA[12]、HHO算法 [13]

第 2 期 黎亮亮，等：多输入傅里叶神经网络及其麻雀搜索优化 627



、AO算法[14]、DOA[15] 及 WOA[16]。对比算法的参数

设置除种群规模和最大迭代数外均源于相应文献；

设置各算法的种群规模为 100，最大迭代次数为

100；ISSA的安全值 G 取 0.8。测试事例包括 8种具

有代表的基准函数优化问题 F1～F8
 [24]，其中 F1～

F4 是单峰值函数，F5～F8 是含大量局部最优解的多

峰值函数 ；每个事例的维度均取为 2  000，因此 ，

F1～F8 为高维的单峰、多峰值函数，其相应的优化

问题为高维函数优化问题。对于每个测试事例，每

种算法均独立运行 25次，且将各自获得的 25个最

好目标值的均值 μ、均方差 σ 用于算法的比较分

析，如表 1和表 2所示；以 F2、F4、F6、F8 为例，各算

法的搜索曲线如图 2所示。

经由表 1和表 2的均值可知，DOA和 WOA求

解以上 8个测试事例的性能整体上劣于其他算法，

同时表中的均方差值说明，WOA求解多模态优化

问题的能力相对偏弱；HHO算法和 AO算法在获得

的解质量和搜索效果的稳定性方面整体上劣于

SSA，且 SSA和 AO算法均不能有效求解 F5；SSA
具有一定的优势。另外，ISSA能成功求解以上各

测试问题，特别是求解 F5～F8 获得的解质量较为理

想。因此，相比对比算法，ISSA求解高维优化问题

具有明显优势。由图 2可知，相比于对比算法，ISSA
在初始时刻能产生多样且质量较好的个体，表明

Cat混沌映射能增强初始种群的多样性和分布的均

匀性；ISSA的收敛速度快且获得的解的精度高，此说

明非线性步长因子能提升寻优效率，且种群规模动

态调节有助于平衡算法的全局开采与局部勘测能力。
 
 

表 1    各算法独立运行 25 次后获得的统计结果（F1~F4）

Table 1    Statistical results acquired by each algorithm after 25 runs per example（F1-F4）

算法
μ σ

F1 F2 F3 F4 F1 F2 F3 F4

SSA 2.47×10 3.20×10−1 5.14×10−4 1.80×10−3 1.91×10−1 5.51 ×10−1 1.10×10−3 1.60×10−3

HHO 6.45×10−1 7.44×100 1.26 ×10−1 5.79×10−4 2.58 ×10−1 9.25×100 1.22 ×10−1 5.52×10−4

AO 7.07×10−1 7.05×100 2.96×10−2 3.04×10−4 1.24 ×10−1 1.68×10 4.57×10−2 3.42×10−4

DOA 7.50×10−1 2.00×103 4.97×102 1.90×10−3 1.46×10−4 5.80×10−2 1.30 ×100 2.50×10−3

WOA 7.50×10−1 1.99×103 1.56×102 1.49×10−2 1.49×10−5 1.74×100 4.02×10 1.67×10−2

ISSA 2.17×10−4 6.90×10−4 9.43×10−6 6.35×10−4 8.19×10−4 2.80×10−3 3.66×10−5 5.99×10−4

 
 

表 2    各算法独立运行 25 次后获得的统计结果（F5~F8）

Table 2    Statistical results acquired by each algorithm after 25 runs per example（F5-F8）

算法
μ σ

F5 F6 F7 F8 F5 F6 F7 F8

SSA −2.10×105 6.72×10−7 1.91×10−4 1.55×10−2 2.30×104 1.16×10−6 1.98×10−4 5.27×10−2

HHO −8.31×105 1.32×10−5 1.42×10−2 5.40×10−3 3.46×104 2.12×10−5 1.34×10−2 9.10×10−3

AO −1.28×105 5.33×10−6 1.77×10−2 2.15×10 3.76×104 9.32×10−6 4.21×10−2 1.23×10

DOA −4.68×104 1.17×100 2.00×102 4.53×10 7.49×103 6.90×10−3 5.30×10−3 2.05×100

WOA −6.75×105 1.17×10−1 7.76×10 1.05×10 1.18×105 4.34×10−2 2.28×10 9.39×100

ISSA −8.38×105 1.03×10−8 6.26×10−6 7.22×10−5 2.59×10−2 2.58×10−8 1.87×10−5 1.25×10−4

 
 

3.2　数据分类

选取开源 UCI数据集中 11组具有代表性的数

据集作为数据分类事例，即 Iris、Wine、Haberman、

Hayes、 Immunotherapy、 Cryotherapy、 Heart、 Breast-

Cancer、Transfusion、Audit和 Banknote。各数据集

的属性个数、样本容量及类别数构成的向量依次

为 [4,150,3]、[13,178,3]、[3,306,2]、[5,132,3]、[7,90,2]、

[6,90,2]、 [12,299,2]、 [9,116,2]、 [4,748,2]、 [17,773,2]

和 [4,1 372,2]。在每个数据集中随机抽取 70% 的样

例构成训练集，其他样例构成测试集。 

3.2.1　MIFNN 的样本分类性能测试

为测试批量损失函数下基于梯度下降的 MGD-

MIFNN和 ISSA的 MIFNN（简 记 作 ISSA-MIFNN）

处理以上样本分类问题的性能，一方面选取 4种经

典神经网络（BPNN、ELM、RBF、WNN）参与 MGD-

MIFNN的性能比较；另一方面，将以上参与比较的

5种智能优化算法在批量损失函数下寻找 MIFNN

的最优权值和阈值，记此时的算法为 X-MIFNN，在

此 X意指 SSA、HHO、AO、DOA、WOA或 ISSA。

MIFNN与 BP均包含 2个隐含层，各自的第 1、
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第 2隐含层均分别含 15个和 5个神经元，同时MIFNN

的每个扩展子层包含的神经元个数 L 取 15且 MLP

的输入层神经元个数为 5；ELM、RBF与 WNN均仅

含 1个隐含层，其神经元个数为 20；设置梯度下降

学习率为 0.08，动量因子为 0.05，非线性激活函数

为 tanh函数，网络训练的最大迭代次数为 300。另

外，ISSA-MIFNN、SSA-MIFNN、HHO-MIFNN、AO-

MIFNN、DOA-MIFNN及 WOA-MIFNN的种群大小

设置为 30，网络的权值和阈值所在区间为 [−10,10]，

其他参数设置同上。各基于梯度下降、智能优化的

神经网络获得的训练分类准确率 TrAcc及测试分

类 准 确 率 TeAcc分 别 如 表 3和 表 4所 示 。 以

Haberman、Immunotherapy、Cryotherapy和Transfusion

为例，各神经网络的损失函数值变化曲线如图 3

所示。

由表 3和表 4可知，MGD-MIFNN与 BP、ELM、

RBF、WNN相比，其对其中 9种数据集的训练分类

性能最好，且对其中 8种数据集的测试性能具有明

显优势。然而，其他神经网络至多求解 3种数据集

的分类问题有优势，因此，MGD-MIFNN的优势较

为明显，且适用范围较广。尽管 MGD-MIFNN已展

现出优势 ，但其求解诸如 Wine、 Immunotherapy、

Transfusion等分类问题的测试分类精度有待提高，

根源在于动量项并不能完全使梯度下降法摆脱陷

入局部搜索的困境，进而导致对特定的分类问题出

现过拟合或欠拟合。

与 MGD-MIFNN相比， ISSA-MIFNN在数据集

的训练分类准确率方面 ，对于 Haberman、Heart、

Transfusion分类问题的训练分类精度得到显著提

升，且二者对于 Immunotherapy、Audit的训练分类

准确率均为 100%。 ISSA-MIFNN比 MGD-MIFNN

的测试分类性能有显著性的提升，且对于 8种数据

集，获得的测试分类准确率提升较大，仅求解数据

集 Banknote测试集获得的测试分类准确率提升

1.95%。

由此可知，ISSA能有效改善 MIFNN的数据分

类性能，且 ISSA-MIFNN能有效地回避MGD-MIFNN
出现欠拟合或过拟合。ISSA-MIFNN与以上其他基

于智能优化的 MIFNN相比，数据分类能力较强，因

而其泛化能力较强。具有能求解高维优化问题的

ISSA有助于提升神经网络的分类性能。由图 3可

知，MGD-MIFNN的搜索速度快，收敛精度高，但容
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图 2    各算法的平均搜索曲线

Fig. 2    Average search curves of algorithms
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易致使模型过拟合；BP、ELM、RBF及 WNN收敛

速度慢，易陷入局部最优；ISSA-MIFNN能有效克服

梯度下降易陷入局部搜索的不足，具有平衡局部勘

测与全局开采的能力，能快速地获得较为理想的分

类效果。基于 SSA、HHO、AO及 WOA的 MIFNN

易陷入局部搜索 ，且局部搜索速度较慢 ；DOA-
MIFNN的收敛速度快，但获得的数据分类效果不

理想。由此可知，ISSA-MIFNN能有效兼顾全局与

局部搜索，得到的分类效果较好，模型泛化能力强，

数据分类能力强。
 
 

表 3    各神经网络的训练分类准确率比较
 

Table 3    Comparison of training classification accuracy of neutral networks %　

神经网络
TrAcc

Iris Wine Haberman Hayes Immunotherapy Cryotherapy Heart BreastCancer Transfusion Audit Banknote

MGD-MIFNN 100 100 81.30 100 100 100 85.17 100 67.50 100 74.27

BPNN 95.24 95.16 73.36 70.65 80.65 93.55 75.42 88.89 72.08 100 100

ELM 98.10 100 74.77 64.13 85.48 96.77 84.69 90.12 74.95 100 100

RBF 95.24 95.97 73.36 64.13 82.26 80.65 68.42 82.72 77.44 46.03 91.35

WNN 95.24 99.19 78.50 77.17 96.77 98.39 83.73 88.89 67.50 100 99.48

SSA-MIFNN 100 89.52 78.50 86.96 95.16 98.39 74.64 97.53 82.22 100 70.83

HHO-MIFNN 93.33 79.30 74.30 90.22 96.77 95.16 78.95 88.89 77.44 100 56.15

AO-MIFNN 96.19 87.10 82.71 90.22 95.16 93.55 77.51 91.36 74.28 100 66.15

DOA-MIFNN 100 100 83.18 98.91 100 100 86.6 100 86.23 100 70.52

WOA-MIFNN 100 91.13 80.84 94.57 98.39 100 83.73 86.42 84.32 100 67.71

ISSA-MIFNN 99.05 98.39 86.45 97.83 100 98.39 87.08 95.06 87.95 100 73.13
 
 
 

表 4    各神经网络的测试分类准确率比较
 

Table 4    Comparison of test classification accuracy of neutral networks %　

神经网络
TeAcc

Iris Wine Haberman Hayes Immunotherapy Cryotherapy Heart BreastCancer Transfusion Audit Banknote

MGD-MIFNN 100 87.04 82.60 82.50 71.43 89.29 85.56 82.86 48.00 100 56.55

BPNN 100 92.59 79.35 42.50 75.00 85.71 83.33 71.43 76.00 100 100

ELM 100 96.30 77.17 65.00 82.14 89.29 81.11 82.86 78.22 99.14 100

RBF 100 87.04 77.17 67.50 75.00 82.14 81.11 68.57 78.67 71.12 92.96

WNN 100 88.89 71.74 52.50 42.86 82.14 76.67 62.86 70.22 100 98.54

SSA-MIFNN 100 77.78 80.43 80.00 75.00 92.86 82.22 78.57 76.00 99.57 57.04

HHO-MIFNN 100 68.52 84.87 85.00 78.57 92.86 87.78 68.57 76.89 99.14 56.80

AO-MIFNN 97.78 83.33 80.43 80.00 78.57 85.71 75.56 64.19 80.44 99.14 55.34

DOA-MIFNN 97.78 88.89 83.70 77.50 82.14 96.43 85.56 82.86 73.78 100 56.07

WOA-MIFNN 97.78 68.52 81.52 75.00 75.00 96.43 78.89 65.71 76.00 100 57.04

ISSA-MIFNN 100 96.30 85.78 90.00 89.29 100 91.11 85.71 80.89 100 58.50
 
 

3.2.2　MIFNN 的结构变化对分类性能的影响

设置 MIFNN的 MLP中第 1、第 2隐含层的

神经元个数构成的结构向量为 [10,5]、 [15,10]或

[20,15]。每种设置及其他参数设置不变，以Transfusion

和 Banknote为例，各神经网络获得的训练、测试分

类准确率如表 5所示。由表 3～表 5可知，在MGD-

MIFNN中 MLP的 2个 隐 含 层 的 神 经 元 个 数 为

15和 5的前提下，若减少神经元个数，如 10和 5，则

在 Transfusion上的训练和测试分类准确率分别下

降 12.24% 和 10.67%，导致欠拟合现象；若神经元个

数依次增加到 20和 15，则在 Banknote的训练集上

的分类准确率提高 0.21%，但在测试集上的分类准

确率却下降 0.97%，且计算复杂度显著提高，以及出

现过拟合现象。另外，随着隐含层的神经元数目逐

渐增加，ISSA-MIFNN在 Transfusion、Banknote上的

训练和测试分类准确率均无明显提升，暗示随着神

经元个数的不断增多，将存在冗余神经元，且导致

计算成本高。因此，合理设置 MIFNN中 MLP的隐

含层神经元个数，将有助于高效处理多属性数据分

类问题。
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4　结　论

鉴于单输入 FNN的应用范围窄及多层感知器

对含噪声的输入数据的灵敏度高等问题，本文通过

设计能提取多源信息特征的堆叠 FNN，并将其与多

层感知器融合，获得 MIFNN。进而，采用含动量项

的梯度下降法或 ISSA优化网络的权值与阈值。理

论分析和实验验证表明：

1） MGD-MIFNN的搜索速度快，收敛精度高，

在中小规模数据集上的分类准确率高；

2） ISSA相较于参与比较的元启发式随机搜索

算法，处理高维优化问题具有明显优势，其收敛速

度快，得到的解质量高；

3） ISSA-MIFNN的模型泛化能力强且数据分

类准确率高，能有效回避过拟合和欠拟合。

总之，MGD-MIFNN是一种具有明显竞争力的

新型神经网络，为数据分类问题的解决提供了又一

新途径，但对于大样本分类问题，仍存在模型过拟
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图 3    各神经网络的损失函数变化曲线

Fig. 3    Loss function variation curves of neural networks
 

 

表 5    各神经网络在不同网络结构下的分类准确率比较
 

Table 5    Comparison of neural networks’ classification accuracy rates based on different network structures %　

神经网络

TrAcc TeAcc

Transfusion Banknote Transfusion Banknote

[10,5] [20,15] [10,5] [20,15] [10,5] [20,15] [10,5] [20,15]

MGD-MIFNN 55.26 86.81 72.25 77.50 37.33 61.33 56.31 54.13

SSA-MIFNN 81.26 80.88 72.19 76.56 75.56 78.22 56.31 52.67

HHO-MIFNN 81.07 74.19 58.13 70.63 76.44 79.11 56.80 55.83

AO-MIFNN 79.35 73.80 69.17 57.40 75.56 76.89 56.55 57.28

DOA-MIFNN 80.88 87.38 73.33 73.85 76.00 74.22 56.80 57.52

WOA-MIFNN 80.31 83.37 73.75 71.04 75.56 77.33 53.16 59.47

ISSA-MIFNN 82.79 87.57 72.25 77.50 76.44 79.11 57.28 58.50
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合且分类准确率不高的不足；ISSA求解高维优化

问题已有明显优势，其与 MIFNN结合获得的 ISSA-
MIFNN求解数据分类问题，已展现独特优势，但处

理个别数据分类问题的能力有待提高。下一步将

进一步研究 MGD-MIFNN及 ISSA-MIFNN处理大

样本图像分类、高维曲面拟合的能力。
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Multi-input Fourier neural network and its sparrow search optimization
LI Liangliang，ZHANG Zhuhong*，ZHANG Yongdan

(Guizhou Provincial Characteristic Key Laboratory of System Optimization and Scientific Computation，College of Big Data and Information

Engineering，Guizhou University，Guiyang 550025，China)

Abstract： In  engineering  applications,  the  back-propagation  (BP)  neural  network  often  encounters  many
limitations  due  to  its  slow convergence  and  high  noise  sensitivity,  and  the  reported  Fourier  neural  networks  cannot
extract  the  features  of  multi-attribute  input  data.  Hereby,  this  work  proposes  a  gradient  descent-based  multi-input
Fourier neural network after integrating the multi-layer perceptron with an overlapping Fourier neural network. Then
to address the difficulty in deciding the global optimal parameter settings, the Cat chaotic map and the mechanisms of
population-size adjustment and parameter adaptiveness are designed to promote the sparrow search algorithm’s ability
to  balance  global  exploration  and  local  exploitation.  An  improved  sparrow  search  algorithm  is  thus  developed,
optimizing  the  parameter  settings  and  solving  high  dimensional  function  optimization  problems.  The  theoretical
analysis  shows  that  the  improved  algorithm’s  computational  complexity  is  decided  by  its  population  size  and  the
optimization  problem  dimension.  Numerically  comparative  experiments  have  validated  that  the  acquired  Fourier
neural network can effectively extract  the features of multi-attribute data with strong generalization ability,  and that
the improved algorithm has significant advantages in coping with high dimensional function optimization problems.

Keywords： Fourier  neural  network； multi-layer  perceptron； sparrow  search； high  dimensional  function
optimization；multi-attribute classification
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