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摘 要：针对引信控制系统高速信号状态判断误差大和BP（Back Propagation， BP）神经网络在状态判断过

程中存在精度差、 易陷入局部最优解的缺点， 利用其它寻优算法来改善BP神经网络的缺点以减小高速信号

状态判断的误差。本文利用遗传算法优化BP神经网络来构建模型， 以引信的高速信号时间和电压为输入指

标建立了分类模型， 将其用于高速信号状态的判断来提高识别准确率， 加快收敛速度， 降低误差， 并根据高

速信号来了解引信控制系统在每一时刻处于哪种状态从而判断系统是否正常可靠。仿真分析结果表明， 本
文方法在引信的高速信号状态判断方面具有识别结果优、 收敛速度快、 误差小的特点， 其正确率达到了

99. 6%， 优于BP神经网络的 88. 6%和卷积神经网络的 98. 7%； 同时， 平均绝对误差降低至 0. 012 10， 均方

误差降低至 0. 043 68， 均方根误差降低至 0. 209 01， 进化代数为 23 代， 优于 BP 神经网络的 0. 168 42， 
0. 319 85， 0. 564 75， 51代， 卷积神经网络的 0. 022 63， 0. 060 5， 0. 245 97， 25代。连续实验结果表明， 改进

后的模型鲁棒性更优， 威尔克森秩和检验结果也表明， 改进后的模型比BP神经网络和卷积神经网络的识别

效果更优， 有更好的泛化能力， 模型满足了高速信号状态判断要求。
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Abstract： In response to the large error in high-speed signal state judgment in the fuse control system and the 
shortcomings of BP （back propagation， BP） neural network in the state judgment process， such as poor 
accuracy and easy trapping in local optimal solutions， some optimization algorithms were used to improve the 
shortcomings of BP neural network and reduced the error in high-speed signal state judgment.  Genetic algorithm 
was used to optimize the BP neural network for building a model， and the high-speed signal time and voltage 
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of the fuse were made as input indicators to establish a classification model.  The model was used to judeg the 
high-speed signal state in order to improve recognition accuracy， accelerate convergence speed， and reduce 
errors.  And the signal state was used to know the state of the fuse control system at each moment and judge 
whether the system was normal and reliable.  The simulation results show that the method proposed in this 
article has the characteristics of excellent recognition results， fast convergence speed， and small error in the 
high-speed signal state judgment of the fuse.  Its accuracy rate reaches 99. 6%， which is better than the 88. 6% 
of BP neural network and 98. 7% of convolutional neural network.  At the same time， the average absolute 
error is reduced to 0. 012 10， the mean square error is reduced to 0. 043 68， and the root mean square error 
is reduced to 0. 209 01.  The evolution generation is 23 generations， Better than BP neural network with 
0. 168 42， 0. 319 85， 0. 564 75， and 51st generation； 0. 022 63， 0. 060 5， 0. 245 97， 25th generation of 
convolutional neural networks.  The continuous experiments results show that the improved model has better 
robustness.  The Wilcoxon rank sum test results also show that the improved model has better recognition 
performance and better generalization ability compared to BP neural network and convolutional neural network.  
The model meets the requirements of high-speed signal state judgment.
Key words： high-speed signal； status judgment； BP neural network； genetic algorithm

0　引　言

引信是决定弹丸起爆的关键设备， 其性能对战

斗部的毁伤效果起着至关重要的作用。引信控制系

统（简称引控系统）是按照既定的工作程序来解除保

险， 并发出各种预设控制信号的系统。引信在引控

系统发出的高速信号的控制下保证炮弹、 导弹战斗

部安全可靠地在最佳时机引爆［1］。引信的性能往往

通过引控系统的状态来进行全面评估［2］。引信控制

系统的信号周期极短， 变化快， 电压幅值较高。由

于信号周期短， 传统的引信状态判断取决于单一的

电压量， 凭借人的经验来判断引信的工作状态， 往
往在状态转换的临界点处存在误差， 这对状态判断

的影响较大［3］。近年来， 机器学习快速发展并得到

广泛应用。常见的分类学习算法有以下几种： 1） 以
决策树为代表的集成学习算法； 2） 以支持向量机

（SVM）为代表的小样本学习算法； 3） 以k-最邻近为

代表的简单分类算法； 4） 以BP神经网络为代表的

分类神经网络算法， BP神经网络便是其中的一种。

BP神经网络是使用最广泛的模式识别模型， 其优秀

的学习能力和极佳的数学特性与高速信号瞬时变化

快的特点相匹配， 且其自适应性强， 容错度高， 能更

精确地判别引控系统的状态。林浩宇［4］采用的模型

为常规的遗传算法改进的BP神经网络， 其在初始化

种群中有偏离最优解的缺陷， 导致最后的预测结果

与实际结果相差较大。Kong等［5］和Fu等［6］虽然利用

了改进后的BP神经网络模型， 但仍然存在均方误差、 

均方根误差指标不理想的缺陷。周杰［7］、 刘东［8］、 周
挺［9］等在状态判别中采用的是多信号人为分组判断， 
实际处理时非常繁琐， 不利于大规模的数据分类识

别； 杨理践［10］、 杨庚［11］、 邓葳［12］等在实际应用中仍采

用人为分组， 进化较慢， 有收敛度大和收敛速度慢

的问题。王兴桐［13］、 武晨晨［14］等追求过快的收敛速

度而导致了误差大的问题。孟雅湉等［15］利用改进后

的BP神经网络对地震建筑物损害进行了评估， 但依

然存在正确率低的问题。房芯如等［16］的方法在芒果

成熟度判别中评判指标过少且正确率偏低。滕涛等［17］

在岩爆烈度分类中所用的神经网络层数过多导致训

练速度变慢且正确率依然不理想。顾聪聪［18］的方法

在机闸电解加工故障诊断中存在样本规模小， 误差

较大收敛速度慢等缺点。引信控制系统高速信号有

非线性的特点， 而BP神经网络可以很好地处理非线

性问题， 但利用改进BP神经网络对高速信号进行状

态判断鲜有研究。本文利用遗传算法改进BP神经

网络来对引控系统的状态进行判断， 并与BP神经网

络、 卷积神经网络（Convolutional Neural Networks， 
CNN）进行比较， 通过三者的辨识结果以及平均绝

对误差、 均方误差、 均方根根误差、 适应度曲线和鲁

棒性来验证本文模型的可行性和有效性。

1　高速信号状态判断电路基础

高速信号采集电路的结构如图 1 所示， 其原

理是将引信的电压信号输入到电压跟随电路进行

信号衰减， 然后由滤波电路滤除信号中的低频噪
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声， 再利用 FPGA 进行采样计数， 最终在上位机

上显示电压波形。

2　高速信号状态判断相关理论

2. 1　高速信号BP神经网络

BP神经网络是一种按照误差反向传播训练的

多层前馈神经网络， 通常是由输入层、 隐藏层、 输
出层组成， 如图 2 所示。类似于负反馈控制模

型， 信号由输入端向输出端传递， 误差由输出端

反向传入输入端。BP神经网络具有优秀的数学特

性， 无需确定输入与输出之间的关系， 仅依靠自

身的训练来掌握数据的规律， 最后在给定输入值

时得到最接近期望的输出值。但 BP 神经网络也

有以下缺陷： 1） 受权值和阈值的影响较大， 易陷

入局部最优解， 对模式识别结果有极大的影响； 
2） 由于采用了梯度下降法， 训练时间长， 迭代次

数多， 导致其收敛性差且收敛速度较慢。由于上

述缺陷， 单纯使用BP神经网络已无法满足对引控

系统高速信号的高精度状态判断的要求。

设神经网络输入层的节点（神经元）数为m， 
隐含层的节点数为 n， 输出层的节点数为 l， 输入

层到隐藏层的权重为ωij， 隐藏层到输出层的权重

为 ωjk， 输入层到隐藏层的偏置为 aj， 隐藏层到输

出层的偏置为 bk。学习速率为 η， 从输入层到隐藏

层的传递函数为双曲正切函数 h（x）， 隐藏层的输

出为Hj， 输出层的目标数据为Oi， 误差为 ei， 测试

集个数为 l， 实际输出为 Yi， 平均绝对误差为

MAE， 均方误差为MSE， 均方根误差为RMSE。

h ( x )= ex - e-x

ex + e-x， （1）

Hj = h (∑
i= 1

m

ωij xi + aj)， （2）

Ok =∑
j= 1

n

Hjωjk + bk， （3）

MAE= |ei| l， （4）
ei =(Yi -Oi )， （5）
MSE=MAE 2 l， （6）
RMSE= MAE。 （7）

权值和阈值更新的计算方法为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

ωij =ωij + ηHj( )1 -Hj xi∑
k= 1

l

ωjkei，

ωjk =ωjk + ηHjei，
（8）

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

aj = aj + ηHj( )1 +Hj xi∑
k= 1

l

ωjkei，

bk = bk + ηei。
（9）

2. 2　高速信号遗传算法模型

遗传算法（Genetic Algorithms， GA）是依据大

自然中生物体进化规律提出的， 以达尔文的自然

选择以及遗传学的生物进化来得到最优解。它既

保存了母体的完整性， 又优化了个体的缺陷， 以
找到最优个体为目标， 辅以非常强大的全局寻优

能力。遗传算法的实质就是选择—交叉—变异的

循环往复， 直到找到最优解或满足最大迭代次数

为止。GA-BP 神经网络是利用遗传算法优化 BP
神经网络的权值和阈值来解决陷入局部最优解的

困局， 减小了赋值的随机性， 加快了模型的训练

速度。经过遗传算法改进后的神经网络， 可以增

强原有BP神经网络模型的适应能力和收敛性， 从
而提高了识别精度［19］。

2. 2. 1　初始化种群

传统的遗传算法初始化种群的方法为随机初始

化， 该方法虽然保证了初始种群的随机性， 但是也

导致了部分染色体的初始位置偏离最优结果的距离

变大， 使得“早熟”现象出现的概率变大。这将导致

图 1　高速信号调理电路

Fig. 1　High speed signal conditioning circuit

图 2　BP神经网络结构

Fig. 2　BP neural network structure
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采用遗传算法来进行寻优的过程变得混乱， 寻优的

结果误差较大。混沌模型能在一定范围内不重复遍

历所有状态， 故本文引入Logistic混沌映射来初始化

种群。Logistic映射将输入映射到区间［0， 1］之间。

采用该方法初始化种群既可以改善随机初始化的缺

点， 也可以提高种群的多样性［20］。

Logistic映射函数的计算方法公式为

xi+ 1 = μ∗xi(1 - xi )， （10）
式中： xi为第 i个混沌染色体的位置； N为种群规

模大小； μ为Logistic混沌映射参数。

在进行初始化种群时需要对输入量进行归一

化运算， 运算公式为

xi =
xj - xmin

xmax - xmin
  j= 1，2，⋯，n。 （11）

Logistic 映射参数 μ∈（0， 4］。当 0≤xi≤1 时， 
Logistic映射工作在混沌区间中。当 μ∈［3. 57， 4］
时， 映射会呈现一种伪随机分布状态， μ越趋近于

4， 这种趋势越明显， 故本文中 μ取 4， 并通过生成

随机数来验证该映射。

从图 3 中可以看出， 各个粒子的分布呈一种

完全混沌分布， 提高了种群的多样性。

从图 4 中可以直观地看出， 映射以混沌值 0. 5
左右对称分布， 避免了初始位置偏离最优结果的

距离变大的现象。

2. 2. 2　选择操作

选择操作采用轮盘选择策略。本文将各个体

成员按适应度从大到小排列并分配选择概率， 按
照这一方法从初始化后的种群挑选优秀的个体作

为父本来进行后续操作。通过选择操作， 挑选出

来的优秀个体会进入交叉、 变异操作。

2. 3. 3　遗传算子的选择

选择过程结束后， 被选择的个体会进行交叉

与变异操作。传统遗传算法的交叉与变异操作的

参数固定不变， 对算法本身的收敛速度和收敛大

小有不利的影响。为了解决这一问题， 通过将最

大适应度等分来避免算法陷入局部最优解的死循

环中。经过改进后的遗传算子既提高了适应度较

大的染色体的 pc， 又改善了适应度较小的染色体

的 pm。通过此种方法改进的遗传算子进一步提高

了种群的多样性。改进后的算子计算公式为

pc =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

pa1， f '> 1
2 fmax，

pa1 -
( )pa1 - pa2 ( )f '- 1

2 fmax

1
2 fmax - favg

， f '≤ 1
2 fmax，

 

（12）

pm =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

pb1， f< 1
2 fmax，

pb1 -
( )pb1 - pb2 ( )f- 1

2 fmax

favg - 1
2 fmax

， f≥ 1
2 fmax，

（13）

式中： pc为交叉概率； pm为变异概率； pa1， pa2， pb1， pb2
均为小于 1的常数， 且 pa1>pa2， pb1>pb2， 本文 pa1=
0. 5， pa2=0. 1， pb1=0. 2， pb2=0. 05； fmax为最大适应

度； favg为平均适应度； f， f '为个体适应度。

2. 3. 4　倒位操作

倒位操作就是指颠倒个体编码序列中随机指

定的 2 个基因座之间的基因的顺序， 从而形成一

个新的染色体。

倒位操作的步骤：

图 3　Logistic映射分布图

Fig. 3　Logistic map distribution

图 4　Logistic映射直方图

Fig. 4　Logistic mapping histogram
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1） 在个体编码串中随机指定倒位点；

2） 以倒位概率pa交换倒位点之间的基因序列。

经过倒位操作， 可进一步提高种群的多样

性， 避免出现“早熟”现象。

3　高速信号状态判断模型的建立

BP神经网络是模式识别、 信号处理等领域中经

典的解决问题的手段［21］。因为BP神经网络的结构

特点使得其在状态诊断的正确率和收敛速度上存在

一定的缺陷， 所以在本文中以BP神经网络为主体， 
采用改进后的遗传算法（GA-BP）， 改进优化神经网

络的权值和阈值以提高识别正确率和收敛速度。

算法步骤如下：

1） 将数据导入算法结构中来确定神经网络的

拓扑结构；

2） 利用 Logistic 映射初始化种群， 并计算每

个染色体的适应度；

3） 运用“轮盘选择”策略挑选染色体以便进行

后续操作；

4） 将挑选后的染色体按照改进遗传算子进行

交叉；

5） 再随机挑选一个染色体， 按照改进的变异

算子公式进行变异；

6） 将变异后的个体进行倒位操作， 形成新的

个体；

7） 根据终止条件（达到最大迭代次数或误差

低于预定阈值）判断是否结束寻优过程， 若不符合

则返回第3步重新进行选择；

8） 将上一步寻优解赋给BP神经网络来训练；

9） 逐次计算误差来更新权值和阈值；

10） 判断神经网络是否达到结束条件（适应度低

于预定值）， 若符合结束条件， 则输出最优权值、 阈
值、 状态识别结果及正确率； 若不符合， 则返回第9步。

GA-BP神经网络流程如图 5 所示。

4　高速信号状态判断及结果分析

4. 1　模型仿真

根据时间和电压幅值来判断高速信号的状

态。在一个周期内， 电压幅值的高低说明了引控

系统处于何种状态。FPGA 高速信号采集系统采

用 200 MHz频率对引控系统的高速编码信号进行

采集。采集到的火炮弹药引控系统的信号如图 6 
所示。

图 5　GA-BP神经网络流程图

Fig. 5　Flow chart of GA-BP neural network
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从图 6 中可以看出， 信号在10. 2~10. 4 μs处于

前一周期的二次消退状态， 在10. 4~10. 8 μs处于休

眠状态； 在 10. 8~10. 9 μs 处于一次激发状态； 在
10. 9~11. 2 μs处于一次消退状态； 在11. 2~11. 3 μs
处于二次激发状态； 在11. 3~1. 17 μs处于二次消退

状态； 在11. 7~12. 7 μs处于休眠状态。信号在2. 5 μs
内状态发生了7次变化， 尤其在一次激发→一次消

退→二次击发→二次消退变化时电压瞬时升高或降

低， 对状态判别产生了极大的影响。

本文利用 MATLAB R2023b， 以时间和电压

幅值为特征来判断高速信号的状态。输入的数据

为 2 500 个样本的 2 个特征。通过调用自身的 BP
神经网络模式识别工具箱， 以改进后的遗传算法

优化BP神经网络， 训练方法为量化共轭梯度。相

关的参数如表 1 所示。

经过对代码的运行， 得到了BP神经网络的结构

图， 如图 7 所示。BP神经网络、 GA-BP神经网络、 
卷积神经网络（Convolutional Neural Networks， CNN）
的识别结果、 正确率、 验证性能曲线、 适应度变化曲

线， 以MAE、 MSE、 RMSE、 鲁棒性四大指标衡量

模型， 结果如图 8、 图 9 和表 2 所示。

由图 8 可以看出， 利用GA-BP神经网络进行

状态判别的正确率较 BP 神经网络提高了 10百分

点， 较卷积神经网络提高了 0. 9 百分点， 即伪正、 
伪反现象降低， 同时改进后的 BP 神经网络与 BP
神经网络、 卷积神经网络相比， 识别的效果也更

好， 很好地满足了对高速信号状态判断的要求。

交叉熵代表预测概率分布与真实概率分布之

间的差异。图 9 反映了神经网络在状态判断过程

中性能随训练次数变化的关系， 其中性能用交叉

熵来表示， 熵值越低说明模型的混乱程度越低， 
从而说明随着模型的持续训练， 本文采用的模型

与其他两种模型相比更容易向真实值逼近。

误差直方图显示了在模型训练中与实际结果

误差的分布情况。由图 10 可以看出， 改进后的模

型误差分布更集中， 也更接近于零。

由图 11 可以看出， 改进后的 BP 神经网络相

比其他两种模型有着更好的适应度且迭代次数变

少， 即进化速度更快， GA-BP在第 23代的适应度

值为 0. 09， 并在之后的训练中保持不变， 直至第

图 7　BP神经网络结构图

Fig. 7　Structure diagram of BP neural network

图 6　引控系统的状态电压

Fig. 6　State voltage of the guidance and control system

表 1　GA-BP神经网络参数表

Tab. 1　Parameters of GA-BP neural network

参数

种群数量
训练次数
学习速率

数值

50
1 000
0.1

参数

倒位概率
目标误差

最高失败次数

数值

0.2
0.001

20

表 2　BP神经网络、 GA-BP神经网络、 CNN的评价结果

Tab. 2　Evaluating results of BP neural network， GA-BP neural 
network， and CNN

模型

BP
GA⁃BP
CNN

MAE
0.168 42
0.012105
0.02263

MSE
0.31985

0.043684
0.0605

RMSE
0.56475
0.209 01
0.24597

正确率/%
89.6
99.6
98.7
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120代模型训练结束。BP在 51代之后， 卷积神经

网络在 25 代之后， 适应度值不再变化， 即跳出迭

代， 结束训练。本文方法较其他两种方法训练耗

时更少， 陷入局部最优解的现象也可以减少。

图 8 的结果说明本文方法识别的正确率比其

他两种方法高， 图 11 的结果说明本文方法较其他

两种方法进化更快且适应度值更低， 表 2 的结果

说明本文方法的指标较其他两种方法更理想，以

上结果都表明采用 GA-BP 神经网络的效果要优

于BP神经网络和卷积神经网络的效果， 能很好地

判断高速信号的状态。

在机器学习领域中， 鲁棒性通常用于描述一

个模型对于输入数据中的扰动等异常情况的处理

能力。鲁棒性强的模型对于扰动不敏感。本文通

（a） BP神经网络

（b） GA-BP神经网络

（c） CNN
图 9　不同神经网络的性能曲线

Fig. 9　Performance curve of different neural networks

（a） BP神经网络

（b） GA-BP神经网络

（c） CNN
图 8　BP神经网络、 GA-BP神经网络、 CNN的状态识别结果

Fig. 8　State recognition results of BP Neural network， GA-BP 
neural network， and CNN
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过连续多次重复实验来验证各方法的鲁棒性， 比
较优化前后的正确率、 MAE、 MSE、 RMSE， 结
果如表 3 所示。

Wilcoxon符号秩检验法相对于传统的单独用

正负号的检验更精确。它既适用于对单个样本中

位数的检验， 又适用于对配对样本的比较检验， 
且并不要求样本之差服从特定分布。在本实验中

调用 MATLAB 里的 signrank 函数来进行秩和

检验。

根据 Wilcoxon 秩和检验， 以表 3 的正确率为

数据， 在 α=0. 05的情况下作出假设， H0： GA-BP
的正确率与BP神经网络、 卷积神经网络的正确率

表 3　BP神经网络、 GA-BP神经网络、 CNN的多次实验结果

Tab. 3　Multiple experimental results of BP neural network， GA-
BP neural network， and CNN

实验
序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

模型

BP
GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN
BP

GA⁃BP
CNN

正确率/%

95.0
98.8
98.3
90.7
99.2
99.0
98.6
99.2
98.9
90.4
99.1
98.5
88.2
99.3
98.8
91.1
99.1
96.0
88.7
98.9
97.5
90.0
99.1
98.7
92.3
99.4
99.2
86.5
97.8
97.0
88.4
99.0
98.9
91.8
99.6
99.3
92.4
99.4
99.0
90.1
99.0
98.4
90.0
99.6
99.5

MAE

0.060 000
0.020 526
0.002 374
0.152 11

0.017 895
0.016 953
0.022 632
0.012 632
0.017 423
0.137 89

0.016 842
0.023 725
0.177 37

0.013 684
0.017 536
0.122 11

0.015 263
0.054 864
0.226 94

0.017 368
0.051 34
0.174 21

0.015 263
0.022 574
0.110 00

0.016 842
0.013 895
0.228 42
0.049 474
0.058 96
0.204 21

0.015 263
0.017 408
0.137 89

0.006 842 1
0.013 782
0.175 26

0.013 684
0.015 389
0.132 11
0.020 00

0.023 251
0.168 42

0.012 105
0.012 184

MSE

0.113 68
0.052 105

0.071 2
0.335 26

0.052 632
0.049 965
0.060 526
0.031 579
0.049 999
0.244 21

0.048 421
0.143 89
0.322 63

0.038 947
0.043 991
0.195 79

0.036 316
0.099 97
0.542 63

0.042 632
0.153 38
0.357 37

0.040 526
0.060 32
0.187 89

0.061 053
0.047 76
0.466 32
0.137 89
0.139 98
0.497 89

0.034 211
0.048 59
0.297 89

0.019 474
0.045 68
0.547 89

0.045 263
0.034 344
0.202 63

0.057 895
0.065 268
0.318 95

0.043 684
0.043 699

RMSE

0.337 17
0.228 27
0.266 8

0.579 02
0.229 42
0.223 5

0.246 02
0.177 7
0.223 6

0.494 18
0.220 05
0.379 33
0.568 01
0.197 35
0.209 74
0.442 48
0.190 57
0.316 18
0.736 64
0.206 47
0.391 64
0.597 8

0.201 31
0.245 6

0.433 47
0.247 09
0.218 54
0.682 87
0.371 34
0.374 14
0.705 62
0.184 96
0.220 4
0.545 8

0.139 55
0.213 73
0.740 2

0.212 75
0.185 32
0.450 15
0.240 61
0.255 48
0.564 75
0.209 01
0.209 04

（a） BP神经网络

（b） GA-BP神经网络

（c） CNN
图 10　不同神经网络的误差直方图

Fig. 10　Error histograms of different neural networks
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无显著差异， H1： GA-BP 的正确率与 BP 神经网

络、 卷积神经网络的正确率有显著差异。当 p＞α

或 h=0 时， 接受原假设， 反之， 拒绝原假设。通

过计算， 得出 p=6. 1035×10−5， p＜α且 h=1， 即
拒绝H0， 接受H1。

4. 2　数据校验

待模型训练结束后， 取后续周期的部分数据

进行验证， 如表 4 所示。

表 5 为 3 种模型对 5 组状态共 25 个数据的识

别结果， 反映了本文提出的GA-BP神经网络识别

的正确率比其他两种网络模型高。图 12 为数据

校验中的细节， 反映了本文提出的GA-BP神经网

络的误差较其他两种网络模型小。因此， 综合表 
5 和图 12 可以直观地看出， 本文提出的 GA-BP
神经网络比 BP 神经网络和卷积神经网络的分类

效果更好。

表 5　验证结果

Tab. 5　Validation results

模型

BP
GA⁃BP
CNN

识别数量

1
4
5
5

2
7
6
5

3
3
5
4

4
6
4
4

5
5
5
7

（a） BP神经网络

（b） GA-BP神经网络

（c） CNN
图 11　GA-BP神经网络、 BP神经网络、 CNN的适应度曲线

Fig 11　Fitness curves of GA-BP neural network， BP neural 
network， and CNN

表 4　验证数据

Tab. 4　Validation data

组别

1

2

3

4

5

时间/μs
12.670
12.675
12.680
12.685
12.690
13.000
13.050
13.100
13.150
13.200
13.600
13.650
13.700
13.750
13.800
15.400
15.450
15.500
15.550
15.600
16.500
16.550
16.560
16.565
16.570

电压/V
0.15
0.12
0.13
0.16
0.17
0.21
2.1
3.4
4.3
5.8
6.5
5.2
3.5
1.3
0.9

0.18
1.9
3.4
5.7
6.3
5.9
4.3
3.4
1.2
0.2

状态类别

1

2

3

4

5
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5　结　论

本文利用改进的 BP 神经网络来判断高速信

号的状态， 得出以下结论： 1） GA-BP神经网络对

高速信号状态识别的正确率较 BP 神经网络提高

了 10%， 较卷积神经网络提高了 0. 9%， 进化速度

更快； 2） GA-BP神经网络的相关指标与 BP神经

网络、 卷积神经网络相比更好， 经 Wilcoxon 秩和

检验， 本文的模型较原有的BP神经网络、 卷积神

经网络更优， 说明利用GA-BP神经网络进行状态

识别的效果更好。

从识别结果来看， 本文采用GA-BP神经网络

对高速信号状态识别的目标效果与实际效果高度

吻合。针对BP神经网络要求的数据量较大（通常

为上万个）和高速信号的状态判断的输入特征量

较少的结构特点， 可采用其他的算法或对信号进

行特征量提取扩大来继续优化以改善其性能。
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