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摘　要: 基于进化算法可有效解决神经网络设计和实现中存在的一些问题,使网络具有更优的性能。在

此对基于进化计算的神经网络设计和实现的研究内容及进展情况进行综述,讨论了网络实现的关键问

题,包括网络权重的进化训练,网络结构进化设计,学习规则进化选取以及进化操作算子设计等,并分析

了相关的研究和发展方向。
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Abstract: D esign and imp lem entat ion of art ificia l neural netw o rk s based on evo lu tionary computation

can lead to sign ifican tly better netw o rk perfo rm ance. A review on evo lu tionary computation based neu2
ra l netw o rk s design and imp lem entat ion is p resen ted in deta ils and som e rela ted aspects are discussed

emphatically. Among them are the evo lving tra in ing of netw o rk w eigh ts, the evo lving design of net2
w o rk arch itectu re, the evo lving design of learn ing ru le, differen t search operato rs, and the po ssib le fu2
tu re research directions in th is area.
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1　引　　言

　　人工神经网络[1 ]可看作由一组内联的神经元组

成的高度并联模型,其性能由拓扑结构、节点传递函

数和节点间联结权重唯一确定。因此,神经网络实现

的关键是网络结构构建、学习算法设计和学习规则

选取。这些也是神经网络实现中难以满意解决的问

题,如何有效地解决这些问题一直是神经网络研究

的主要内容和方向。

进化计算 (EC)是一种基于群体的全局随机优

化算法, 主要包括遗传算法 ( GA ) [2 ]、进化规划

(EP) [3 ]和进化策略 (ES) [4 ]3种算法。这 3种算法在

实现细节上各有侧重,但算法实质相同,即都直接借

鉴了生物进化和自然遗传的基本思想,通过群体中

个体间相互竞争和信息交换进化出适应度高的个

体。进化计算采用随机变换规则,以目标函数的值信

息指导进化搜索,无需目标函数的导数信息或其它
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问题相关的特殊信息。与传统的优化算法相比,进化

计算具有极强的“鲁棒性”,特别适合处理大规模、复

杂、多态、非可微,尤其是梯度信息难以获取以及优

化目标函数难以定义的优化问题[5 ]。

　　将进化计算与神经网络相结合以解决神经网络

设计和实现中存在的问题已受到广泛重视。结合的

基本方式是将神经网络的联结权重初始化和训练、

网络结构设计、学习规则调整等网络实现问题,视为

某一优化问题,并应用进化计算完成其优化。

本文主要阐述基于进化计算的神经网络设计和

实现的研究内容和进展情况,着重讨论神经网络与

进化计算结合的方法和策略,即基于进化计算神经

网络的实现途径,包括联结权重的进化训练,网络结

构的进化设计,学习规则的进化设计等,并分析了相

关的研究和发展方向。

2　网络联结权重的进化训练

　　传统的网络权重训练一般采用基于梯度下降的

算法[1 ] ,但这易于陷入误差函数的局部极小点,尤其

当误差函数为多态或非可微时,这种训练算法往往

难以得到满意的训练结果,甚至训练难以进行。

利用进化计算进行网络权重训练,就是将权重

训练过程看成权重在网络结构和学习任务环境中进

化,并应用进化计算实现其进化的全局优化过程。进

化中可根据网络训练误差和网络复杂性等因素确定

适应度函数,该函数无须可微甚至无须连续,因此可

有效地克服传统训练方法的缺陷。

权重进化训练的实现主要包括两方面内容: 一

是权重个体染色体表达方式的确定; 二是根据选取

的染色体表达方式设计遗传操作算子。不同的表达

方式和操作算子将产生不同的训练性能。

2. 1　权重个体染色体的二进制位串表达

标准遗传算法用二进制位串进行个体染色体表

达[2 ]。在网络权重进化训练的早期研究中,多采用这

种表达方式[6, 7 ] ,其基本方法是将权重以一定长度的

二进制位串表示,并将所有位串按一定方式串接而

成权重个体的染色体。位串串接的基本原则是与同

一隐节点或输出节点相联的权重在串接中彼此相

邻。

个体染色体的表达精度与复杂性是一对矛盾:

染色体太短,会降低权重的进化质量; 染色体太长,

又会使权重的进化缓慢低效。因此,在应用中一般作

折衷处理。

二进制位串表达的主要优点是其简单性和一般

性,且利于直接采用经典成熟的遗传操作算子 (如单

点杂交、均匀杂交等) ,无须设计特定的问题相关的

操作算子,也利于神经网络的硬件实现。

2. 2　权重个体染色体的实值表达

权重个体染色体的实值表达是将网络权重直接

组合成一实值向量来表达染色体。对于实值表达方

式, EP和ES算法更为适合,因为它们主要是基于突

变操作,可避免杂交操作造成的负面影响。目前, 在

这方面已有大量成功的研究事例[8, 9 ]。在这些事例

中, 遗传算子主要是 Gau ssian 突变算子, 也有采用

Cauchy突变算子[10 ]。利用 EP 进化权重的基本步骤

可归纳如下:

1) 随机产生包含 u 个个体的初始群体,且设进

化次数 k = 1, 个体为一实值向量对 (w i, Γi) , Π i ∈

{1, 2,⋯, u },其中w i 为权重向量, Γi 为参数向量 (即

自适应 ES中的策略参数)。

2) 每个个体 (w i, Γi) , Π i∈ {1, 2,⋯, u }分别产

生自己的子代 (w′i, Γ′i) , Π i∈ {1, 2,⋯, u },即

w ′i ( j ) = w i ( j ) + Γ′i ( j )N j (0, 1) (1)

Γ′i ( j ) = Γi ( j ) exp {Σ′N (0, 1) + ΣN j (0, 1) } (2)

式中,w i ( j ) ,w ′i ( j ) 和 Γi ( j ) , Γ′i ( j ) 分别为向量w i,

w′i和Γi, Γ′i的向量分量; N (0, 1) 为一维正态分布的

随机数; N j (0, 1) 为与向量分量相关的正态随机数,

也可为C a u c h y函数[10 ] ; 参数Σ和Σ′一般设为[11 ]

2 n
- 1

和 2n
- 1

, j ∈ {1, 2,⋯, n}。

3) 根据网络训练误差确定父代和子代个体的

适应度,误差函数可依应用要求定义。

4) 随机均匀地从父代、子代中选取 q个竞争个

体, 分别与该个体做适应度比较, 适应度高者“获

胜”; 最后从父代、子代中选取“获胜”多的 u 个个体

作为下一代进化个体。

5) 判断进化目标,若满足则停止进化;否则设 k

= k + 1,并转步骤 2) 继续进化。

在应用进化计算对网络权重进化训练中, 存在

的主要问题是“排列”问题,亦即所谓的“协定竞争”

问题。原因是权重基因型与网络显型之间是多对一

的映射关系,完全相同的网络,由于隐层节点的排列

不同而造成权重个体染色体的不同, 这使得在进化

过程中杂交操作变得低效甚至无效。

3　网络结构的进化设计

　　神经网络结构由其拓扑结构和节点传递函数
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确定。对于一给定任务,合理的网络结构是网络信息

处理能力和网络性能的保障。因此,网络结构的合理

设计一直是神经网络研究领域的一项重要内容。

目前,对于网络结构设计已提出了一些方法,这

些方法均可归结为结构“增构法”和“减构法”两

类[12～ 14 ]。所谓增构法, 就是网络训练从一可能的最

小规模的网络开始, 训练过程中根据一定判据增加

网络层数、节点及联结;减构法则与之相反。但是,正

如文献[ 15 ]所指出的:这种结构“爬山”或“下山”法

极易陷入结构的局部极小点, 且其搜索空间也只是

整个结构空间中一个极小的子空间。因此,由这两类

方法难以得到优化合理的网络结构。

网络结构优化设计可形式化为一结构空间的优

化问题。该空间中每一点代表一结构,给定结构的性

能 (优化) 判据, 如最低网络训练误差、最低网络复

杂性等,则在结构空间中将形成一结构性能曲面,结

构的优化设计即为探索该曲面最高点的优化过程。

该性能曲面一般具有无界性、离散性、多态性、非可

微、复杂、含噪声、伪真等特征[16 ]。显然,进化计算正

适合这类优化问题的优化求解。

网络结构的进化设计包括结构个体的染色体表

达方式设计和进化方法的选取两方面内容。结构个

体染色体表达主要有直接编码策略和间接编码策略

两种。

3. 1　直接编码策略

网络的拓扑结构可由一联结矩阵表示, 如一N

×N 矩阵C = (cij )N ×N 表达一个有N 个节点的网络

结构,其中 cij 值表示从节点 i到节点 j 的联结。cij =

1,表示节点间有联结; cij = 0, 表示节点间无联结。

可见,联结矩阵与网络结构间是一一对应关系。

网络结构的直接编码, 就是将联结矩阵的行或

列串接形成结构个体的染色体[16, 17 ]。图 1 给出一前

馈网络的网络结构个体染色体直接编码的例子。网

络为前馈网络, 故联结矩阵左下角全为 0 (见图

1 (b) )。据此可对染色体进行简化以减小其长度, 如

图 1 (c) 所示。

网络结构的直接编码在实现上直观, 且染色体

中包含的结构信息较完备, 结构的进化更加精确细

微,易于进化出优质紧凑的网络结构。由于适应度函

数的定义不受可微或连续等条件限制, 因此可基于

信息理论或统计理论引入各种性能判据[18 ] ,以提高

结构进化质量。

直接编码策略存在的一个潜在问题是: 随着网

络规模的增加,网络的联结矩阵和相应的染色体长

图 1　前馈网络的网络结构直接编码

(a) 网络结构

(b) 网络联结矩阵　 (c) 染色体表达

度会随之增加,从而使计算量指数增加。虽然可根据

领域知识对联结矩阵施加约束以控制规模, 但实际

应用中领域知识难以获取, 且搜索空间的人为限制

可能丢失一些好的进化解;同时,结构进化设计也存

在“排序”问题。因此, 许多研究者在结构进化中采

用突变操作而避免杂交操作[15, 19 ]。

3. 2　间接编码策略

为了控制个体染色体长度,提高进化效率,许多

研究者采用了间接编码策略[20, 21 ] , 即只对有关结构

的重要特征进行编码, 至于其它结构细节则根据先

验知识预定或通过结构“生成”规则确定。间接编码

策略一般有两种实现方式, 即结构参数表达和结构

生成规则表达。

3. 2. 1　结构参数表达

网络结构可由其结构参数唯一决定,如隐层数、

隐层节点数、层间联结等。因此, 可将这些参数进行

编码, 以表达结构个体染色体[21 ]。尽管参数表达方

法可减小结构表达中染色体长度, 但也给搜索空间

强加了约束。如若只将隐层节点编码,则其潜在地假

设了网络为单隐层前馈网络,且两邻层间为全联结。

所以, 参数表达方法适合于所需网络结构的基本类

型为已知的结构设计场合。

3. 2. 2　结构生成规则表达

所谓结构生成规则, 就是用以构建网络结构的

规则[20 ]。它是一系列从粗略到精细描述结构的迭代

等式,类似于产生式系统中的产生式规则。通过这些

迭代等式由粗到精的迭代, 可生成网络结构的联结
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矩阵。图 2给出了一个由结构生成规则构建网络结

构的例子。

S →
A B

C D
A →

a a

a a
B →

i i

i a
C →

　　
i a

a c
D →

a e

a e

　　a →
0 0

0 0
c→

0 0

1 0
e→

0 1

0 0
i→

1 0

0 0

(a)

A B

C D
→

a a i i

a a i a

i a a e

a c a e

→

0 0 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1

0 0 1 0 0 0 0 0

(b)

图 2　结构生成规则生成及结构构建

　　　　 (a)　结构生成规则

　　　　 (b)　由生成规则生成结构联结矩阵

　　　　 (c)　生成的网络结构

　　结构生成规则表达就是直接对结构生成规则

进行编码。这样,结构设计便从结构优化转化为结构

生成规则的优化。具体编码时可将所有规则编码为

一个个体 (即所谓 P it t 方法) ,或将每条规则分别编

码为个体 (即所谓M ich igan 方法)。其基本思路是将

规则中矩阵的元素顺序串接。

尽管结构生成规则表达方式在网络结构优化设

计中已得到广泛应用,且取得了良好效果,但也存在

一些局限性[20 ]。如需预先定义迭代步数, 在进化中

对节点间的联结细节缺乏有力表达和进化等, 且生

成规则表达方法一般是将结构进化与权重进化分开

处理,难以实现结构和权重的同时进化。

3. 3　节点传递函数的进化

在传统的网络设计中, 网络所有节点或至少同

层节点采用相同的传递函数。上述结构进化设计的

讨论也只涉及其拓扑结构。大量的研究[22 ] 表明, 节

点传递函数的不同选取将直接影响网络性能, 因此

网络结构的进化设计应考虑节点传递函数的选取。

文献 [ 23 ] 将节点传递函数信息融入网络拓扑结构

的编码表达中,实现了节点传递函数的进化选取;文

献[ 24 ] 则在初始群体中设定每个个体 80◊ 的节点

为Sigmo id函数, 20◊ 的节点为Gau ssian函数,传递

函数的进化即为两种传递函数的节点比例的优化。

3. 4　网络结构和联结权重的同时进化

以上讨论的网络结构进化设计未涉及联结权重

的进化学习。这种网络结构与权重分离的进化策略

存在的主要问题是适应度评价时存在噪声, 所得出

的适应度不能真实反映个体的进化质量。适应度评

价存在噪声的根本原因是基因型结构个体与显型网

络个体间是一对多的映射关系。文献[ 15 ] 对上述问

题给出了详尽的讨论, 指出无权重信息的结构进化

设计中个体适应度的准确评价是困难的。克服这一

问题的有效方法是对网络结构和网络权重同时进

化,即将结构信息和权重信息同时编码,使基因型网

络个体与显型网络个体间呈一一对应关系, 以消除

适应度评价噪声, 从而提高个体进化效率和进化质

量。

4　训练算法的进化设计

　　大量研究已揭示出网络结构与训练算法间存

在内在联系。因此, 网络要得到更优性能, 须对其训

练算法进行进化调整。训练算法的进化设计主要包

括训练算法参数进化和学习规则进化两方面。

411　训练算法参数的进化

训练算法进化设计的初期研究主要集中在对算

法参数 (如学习率和惯性系数等) 的进化选取。其基

本方法是将算法参数与网络结构一起编码进行进

化[25 ]。通过这种进化可使网络训练算法与网络结构

更好地匹配,从而改善网络性能。对于BP 算法的学

习参数也提出了一些非进化方式的参数调整方法,

但这两者间的优缺点比较还有待于进一步研究。

4. 2　学习规则的进化

学习参数的进化可在一定程度上提高网络的学

习效率,但并未触及训练算法的核心部分,即学习规

则。

网络训练算法的学习规则一般隐含了两个基本

假设:一是权重的调整只依赖于节点的局部信息,如

输入节点的激励、输出节点的激励和当前联结权重
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等; 二是训练中网络所有权重的调整均采用相同的

学习规则。学习规则的一般形式可描述为[26 ]

∃w ( t) = ∑
n

k= 1
∑

n

i1, i2,⋯, ik = 1

Ηi1 i2⋯ik∏
k

j= 1

x ij
( t - 1) (3)

其中, ∃w 为权重变化量, t为迭代步数, x 1, x 2,⋯, x n

为节点局部变量, Η′s 为待定实值系数, 它的不同取

值将产生不同的学习规则。因此,学习规则的进化即

为 Η′s实值参数向量的进化。
文献[ 27 ] 根据式 (3) 将学习规则定义为 4个节

点局部变量及其 2 阶生成项的线性组合, 忽略了 3

阶项和4阶项,并将10个Η系数和1个尺度系数编码

为二进制串,个体适应度计算采用单隐层网络。进化

从一随机产生的学习规则群体开始, 经过 1 000 代

的进化,得到了著名的 delta 规则和 delta 规则的派

生规则。文献[ 28 ] 采用[ 27 ] 的进化策略对感知器的

学习规则进行进化,但用了 7个高阶生成项,即 1个

1阶项、3个 2阶项和 3个 3阶项,也取得了满意的结

果。文献 [ 29 ] 进一步将网络结构、联结权重和学习

规则同时进化。为了控制染色体的复杂性,网络节点

设定为二进制门限节点,但网络节点数固定不变,学

习规则中也只考虑了 2个Boo lean 变量。

5　神经网络与进化计算结合的其它
方式

　　进化计算为神经网络本身的设计和实现提供

了一条有效的途径, 使神经网络的设计和实现更具

客观性和科学性,也使网络具有更优的性能。许多学

者对神经网络与进化计算结合的其它方式进行了探

讨,这项工作主要集中在以下几方面[30, 31 ]:

1) 进化计算与基于梯度下降算法相结合的“混

合”算法, 即由进化计算进化生成落在全局最优区

域的初始权重,由BP 算法进行局部搜索;

2) 应用进化计算对网络的输入特征参量进行

进化选取,以获得最优的输入特征向量,达到控制网

络规模,提高网络性能的目的。

3) 基于进化计算的训练样本优化选取,即网络

根据训练情况选择适合的训练样本;

4) 将神经网络与进化计算结合起来对控制系

统进行进化, 即用神经网络对控制系统进行模拟建

模,用进化计算进化控制系统的参数;

5) 基于进化计算从神经网络中获取知识和提

取规则。

基于进化计算的神经网络设计和实现已在众多

领域得到应用,如模式识别[32 ]、机器人控制[33 ]、财政

预测[34 ] 等,并取得了较传统神经网络更好的性能和

结果。但从目前应用看, 还主要限于小规模问题。随

着网络规模的扩大和复杂度的提高, 基于进化计算

的神经网络将显示出更强的优越性。

6　结　　语

　　神经网络和进化计算都是借鉴生物个体或生物

界的某些行为特征和结构属性而发展起来的人工智

能理论方法,神经网络侧重于对生物个体学习智能

的描述,进化计算则是对生物界进化特征的模拟。因

此,神经网络与进化计算相结合,必将表现出更加完

备的智能特性。即这种结合不仅使神经网络同时具

备了学习和进化性能,表现出更强的智能,而且可以

解决神经网络设计和实现中存在的一些问题,使神

经网络具有更优的性能。

目前,基于进化计算的神经网络设计和实现已

成为神经网络领域一个重要的研究和发展方向,国

内外学者在这方面已做了大量工作。但从总体上看,

这方面研究还处于初期阶段,理论方法有待于完善

规范,应用研究有待于加强提高。如目前的研究多基

于具体事例,还没形成一般性的方法体系;计算量较

大,进化进程需进一步提高,尤其是并行进化计算方

法应受到重视; 进化计算理论本身 (如编码表示方

法、遗传算子、种群收敛性和多样性等)有待于进一

步完善和发展; 神经网络与进化计算相结合的其它

方式也有待于进一步研究和挖掘。
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