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摘要: 遗传算法 ( GA )和人工神经网络 ( ANN )的相互结合有辅助式和合作式两种方式. 本文在此基

础上提出了融合、BP_GA和 GA_BP三种算法,并采用 GA _BP算法同时优化 BP神经网络的结构、权

值和阈值, 研究和实现了一套先进的编码技术和进化策略, 克服了传统 BP神经网络经验尝试方法

的盲目性. 实例优化与检验结果表明: 遗传算法优化获得的神经网络比由经验尝试法得到的 BP网

络性能更优异, 方法更合理.
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遗传算法 ( G enet ic A lgorithms, 简称 GA )和人工神经网络 ( A rtincial N eural N etwork, 简称

ANN )是两种重要的计算智能技术, ANN计算速度快,局部寻优能力强, 但易于陷入局部极小;

GA则具有其他算法所没有的自适应性、全局优化性和隐含并行性, 但局部寻优能力不强
[ 1-2]

.

怎么将两种优势互补的 GA与 ANN相互结合起来正成为一个研究热点. GA与 ANN的结合主

要表现为两种方式:一种是辅助式结合,比较典型的是利用 GA对数据进行预处理,然后用 ANN

求解问题
[ 3]
, 比如在模式识别中先利用 GA进行特征提取,而后用 ANN进行分类;另一种是合

作式结合,即 GA和 ANN共同求解问题,主要集中在网络的权值与门阈值及网络结构的优化方

面
[ 4-6]

.

图 1� 融合算法流程图

1� GA与 BP的混合模型

在合作式结合的模型中, GA优化 BP, 可以提高神经网络的泛化能

力、收敛能力和求解精度. 但 GA和 BP的结合算法却是多样的,优化的

对象也并不完全相同,不仅可以优化权值和阈值, 也可以优化网络结构

和训练规则;而且不同的结合模型其收敛精度和搜索时间也不一样.

1. 1� 融合算法

融合算法如图 1所示.其主要步骤为:首先随机产生初始个体群, 然

后进行迭代,每次迭代首先进行遗传操作,并选择出子代精英和相应的

父代个体组成训练模式,然后进行 BP网络训练, 并记忆 BP网络操作得

出的映射关系;若 BP训练成功, 则由 GA产生少量个体, BP中抽取多个

个体, 若 BP训练不成功, 则由 GA产生多个个体, BP网中抽取少数个

体,最后在满足终止条件时结束算法.从融合角度讲,本算法结合了 BP的学习能力和 GA的进
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化能力,使个体边学习边进化, 这更符合生物成长的实际特点.

1. 2� GA _BP算法

该算法先用 GA反复优化神经网络的权值, 直到平均值不再有意义地增加为止.此时解码

得到的参数组合已经充分接近最佳参数组合, 在此基础上,再用 BP算法对它们进行局部优化,

这种方法的通用性较好. GA _BP算法如图 2所示.

图 2� GA_BP算法流程图 � � 图 3� BP_GA算法流程图

1. 3� BP_GA算法

BP_GA算法如图 3所示. 先产生

多个初始值, 这些初始值中有一部分

用固定用 BP算法来优化, 另外一部分

固定用 CA来优化,其分配的比例可事

先给出,以此计算,直到最终的结果达

到指定的误差范围.

2� 神经网络结构和权值的
优化设计

对于 BP神经网络的易陷入局部

最小的缺点,有一些改进算法, 如改进的梯度下降搜索法、模拟退火法和遗传算法
[ 7]
. 但它们解

决的仅仅是 BP网络如何收敛最快并如何跳出局部极小点的问题,并得到某种网络结构的权值

矩阵和门阀值矩阵.但对于神经网络的结构设计大多数都是根据经验或尝试的办法, 确定神经

网络的层数、节点数、算法、参数及初始值.本文将神经网络的结构设计和权值设计一起优化, 通

过训练得到更优和更合理的 BP网络.

由 BP网络映射能力的完全性定理可知, 如果网络中隐含层节点可以根据需要自由设定,

那么一个三层网络可以完全实现以任意精度近似任何连续函数. 一般地, 三层网络的输入输出

节点数是根据求解问题确定的,只有隐含层节点数是可变的, 它的个数是神经网络结构优化的

对象.隐含层单元数太少,网络可能训练不出满意结果,或者网络不强壮,容错性差;隐含层单元

数太多,会使学习时间过长,误差也不一定最小,因此存在一个最佳的隐层单元数.

假设网络是严格分层全连接的, 即当且仅当两相邻层的结点才有可能进行连接, 且必须有

连接,每一神经元都设成是线性阈值单元且使用 sigmo id传递函数:输入输出空间向量在实数空

间上取值,相连接的两个神经元如果没有影响,则权值为 0.那么在输入和输出层节点数已知的

前提下,权值的个数就可以和隐含层节点数唯一对应起来.

2. 1� GA_BP算法流程

以上面的 GA_BP算法作为模式,先用 GA优化权值及其个数, 得到一个全局较优的解, 然

后将最后一代得到的个体解码, 得到相应的 BP网络结构和权值及阀值. 并将这些值作为 BP网

络结构和初值,用样本训练来进一步局部的精确寻优,求出最优的权值利结构,如图 4所示.

2. 2� 进化策略
对 n-p-m三层 BP神经网络, n为输入节点数, p为隐节点数, m 为输出节点数. 其中输入层

到隐含层的激活函数采用 Sigmo id型, 隐层到输出层的激活函数采用线性函数. 给定一个训练

集,其输入模式为 [X
1
, X

2
, �, X q

, �, Xd
] ,对应的目标输出为 [ T

1
, T

2
, �, Tq

, �, Td
] , 表示共有
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图 4� GA_BP算法流程图

d个训练样本,其中 X是 n维椾入向量, T是 m 维期望输出向量,而实际输出向量为 Y,可得网

络的输入与输出之间的关系如下

Yk = �
p

j= 1

Vjk � f [ �
n

i= 1

W ij � X i + �j ] + rk, ( 1)

其中W ij为输入层第 i节点和隐含层第 j节点的连接权值; �j为隐含层第 j节点的阈值; Vjk为隐

含层第 j节点和输出层第 k节点的连接权值; rk为输出层第 k节点的阈值; Yk 为输出层第 k节

点的实际输出.则根据实际输出向量和目标输出向量之间的误差可以定义一个最小二乘误差函

数:

E (W, V, �, r) = �
d

q = 1
�
m

i= 1
(T

q

i - Y
q

i )
2
, ( 2)

其中 T
q

i, Y
q

i 表示在第 q个训练样本训练时输出层第 i节点的期望输出和实际输出.

最小二乘误差函数可以用来描述神经网络的性能,优化的目的是使设计出的网络输出值误

差平方和最小,并且要求网络结构要尽可能地简单, 即网络尽量具有最少的节点数和最少的连

接.

遗传算法一般是以目标函数最大值作为其适应度函数的,为了将遗传算法与神经网络结合

起来, 这里取遗传算法的适应度函数为

f (W, V, �, r) =
1

1+ �
d

q= 1
�
m

i= 1
(T

q

i - Y
q

i )
2
. ( 3)

当遗传进化后的子代适应度最大时, 则网络输出的误差函数值最小.其优化函数为

max� f (W, V, �, r),

s. t� W� Rm �p
, V� Rp � n

, �� Rp
, r� Rn

,
( 4)

式 ( 4)中 R
m �p
表不 m �p维的实数矩阵,其它各参数的意义同式 ( 1).

2. 3� 编码表示

权重系数和阈值采用浮点数编码, 串长 L = n �p + p + p �m +m (其中 n为输入节点的个

数, p为隐节点个数, m为输出节点个数 ). p主要是控制隐节点的个数, 可由输入节点个数的

0. 5~ 5倍范围来确定.编码按一定的顺序级联成一个长串,对应为 [W, V, �, r] .

以文献 [ 7]附录 B中的数据作为神经网络训练样本,共有 86个样本, 如表 1所示.用这些
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样本数据来研究遗传算法优化神经网络的方法和检验优化后神经网络的性能:

D i = f ( �i, �
i- 1

k= 1 /4
D k ), ( 5)

式中 D i为第 i个载荷循环所造成的单次疲劳损伤; �i 为第 i个循环应力水平; �
i- 1

k= 1 /4
D k (简记为

� D )为第 i个循环应力水平之前的疲劳累积损伤.

由上面的分析可知 BP网络的输入节点为 2,输出节点为 1. 设隐层节点数为 s,在 1~ 10范

围内取值,则可假定神经网络的拓扑结构为 2- s- 1三层 BP网络,如图 5所示.

若 s是需要确定的隐含层节点数, 则串长 L = 4s+ 1, 确定了 L的长度就可以确定网络节点

数,其个体解码值就是分别对应的权值和阈值.对图 5的 2- s- 1网络按编码程序其串码如下

W 3, 1, W3, 2, �, W2 + i, 1, W2+ j, 2, �, W 2+ s, 1, W 2+ s, 2, W3 + s, 3, �, W3+ s, 2+ j, �, W3+ s2+ s, b3, � b2+ j, �,
b2+ s, b3+ s,

其中 W为神经网络权值, b为阈值.

表 1� BP网络训练样本

序号 应力级 � /MPa累积损伤� D 单次损伤 D

1 410 0� 000 006 2 0�000 006 2

2 410 0� 000 318 6 0�000 006 8

3 410 0� 000 670 2 0�000 007 3

� � � �

83 390 0� 559 242 0 0�000 007 1

84 390 0� 692 532 1 0�000 006 2

85 390 0� 815 285 7 0�000 006 1

86 390 0� 999 999 5 0�000 006 2 图 5� 网络拓扑结构

2. 4� 交叉算于和变异算子
设染色体串长为 L,采用两点交叉算子,首先产生两个在 1到 L - 1之间的不同的一致随机

数,然后在两个父代中交叉变换.

001 |0111 | 001→ 0011001001, 100 | 1001 |100→ 1000111100.

变异算子在每个串上一般以一个很小的概率发生, 如果染色体基因为 1, 则该基因变为 0,

反之由 0变为 1.

3� GA_BP仿真试验

以表 1中训练样本为学习任务, 为了更快收敛,对训练样本等效变换

� =' 0�1 � lg( � � 106 ) - 0�1, �D =' 0�1 � lg(� D ) + 0�9. ( 6)

在等效处理后的数据中选取 76个样本进行训练, 另外 10个样本用于检验网络的性能. 当

误差平方和达到预定的目标值或者预先确定的进化代数时,就停止训练.设置如下参数: 变异算

子为 0. 005;交叉算子为 0. 90;种群大小为 30;最大进化代数为 150;最优 ANN个体训练步数为

100 000.遗传算法在优化神经网络权值和阈值的过程中,随进化代数的增加, 其适应度收敛情

况如图 6所示,逐渐趋于稳定并达到最大值,由式 ( 3)可知神经网络的误差平方和最小的,此时
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图 6� 平均适应度与最优适应度的收敛曲线

神经网络对应的权值和阈值是最优的. 最后

由 GA _BP算法获得满足要求的最优个体为:

- 463�118 2, 24. 569 7, 639. 178 7, - 19. 902 5,

725. 024 2, 24. 661 8, - 597. 407 5, 17. 788 7,

684. 860 4, - 12. 746, 773. 223 1, 8. 339 3,

742. 060 2, 9. 834 3, 351. 823 5, - 483. 257 1,

- 578. 407 4, 442. 830 6, - 513. 357, - 595. 937 2,

- 571. 100 8, 1. 874 6, - 1. 476 8, - 0. 074 6,

0. 133 1, - 0. 033 3, - 0. 030 2, 0. 105 9,

0. 004 9.共 29个参数, 则可求得隐含节点数

为 7,即 BP网络拓扑结构为 2- 7- 1, 最后面

8个数为阈值.

图 7� 网络仿真值比较

4� GA_BP网络的检验与比较

为了鉴定优化后的神经网络的性能优劣, 可以

用此 2-7-1网络的仿真结果与疲劳实验的真实值及

文献 [ 7]的 2-8-1BP网络的仿真值来比较. 文献 [ 7]

通过多次尝试和反复比较, 认为较优的网络结构是

采用 8个隐含节点的三层网络.真实值与两种神经网

络仿真值的比较结果如图 7所示,其中虚线代表的是

真实值.由图 7的仿真值和表 2的绝对误差比较, 可

以明显看出,经遗传算法优化出来的 2-7-1三层网络

和真实值吻合得很好,总体上比 2-8-1网络更接近真

实值, 性能更优异.

表 2� 神经网络仿真值与真实值的绝对误差比较

2- 8- 1网络绝对误差 0� 022 2 0� 017 8 0� 018 4 0� 091 2 0� 023 5 0� 047 6 0� 039 1 0� 050 0 0� 033 4 0� 031 7

2- 7- 1网络绝对误差 0� 011 9 0� 001 7 0� 011 9 0� 070 2 0� 010 5 0� 010 3 0� 041 2 0� 001 4 0� 043 2 0� 003 3

5� 结论

对遗传算法与神经网络的混合模型提出了融合、BP _GA和 GA _BP三种算法.采用其中的

GA _BP算法,巧妙合理地将神经网络的误差函数与适应度函数结合起来, 构建了优化目标函

数,来同时优化 BP神经网络的拓扑结构、权值和阈值. 并研究了一套先进的编码技术和进化策

略,遗传算法优化后的神经网络克服了由于传统神经网络拓扑结构和初始权值确定过程中的随

意性所带来的网络振荡,也避免了网络易陷入局部解的缺陷. 仿真结果的检验与比较也表明, 该

优化方法是合理的和可行的.
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Optim ization of Topologica l Structure andW eightValue of

ArtificialNeuralNetwork Using Genetic A lgorithm

GU X iao-q ing
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, Y IDang-x iang
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, L IU Chun-he

2

( 1�E conom ics Research Center, Northw estern Po ly techn icalUn iv ers ity, X i� an 710072, Ch ina;

2�Q ing-he Bu ild ing D8, Be ijing 100085, Ch ina)

Abstract: In crder to make use o f the respective advan tages o fGeneticA lgorithm ( GA ) and BP neura l

netw ork , integrated a lgorithm , BP-GA algorithm and GA-BP algorithm are brought for w ard. Genetic

algorithm is used to optim ize the topo log ica l structure, the w eight va lues and the biases of BP neura l

netw ork. Furthermore, a set of advanced cod ing techn ique and evo lut ion tactic are stud ied and realized

to overcome the blindness resu lted from experiences and tries o f tradit iona lBP netwo rk. The simulation

resu lts of instances show that optim isedm etw ork is of better fitting capability and of more reasonable

method than trad itional BP network.

Key words: genetic a lgorithm; artificial neura l netw ork; topolog ical structure; w e ight va lue
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