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基于进化规划的神经网络群的设计方法
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摘　要: 提出一种基于进化规划的神经网络群的自动设计方法. 该方法不仅使得神经网络群中的个体网络倾向于完

成不同的子任务,同时各神经网络个体在进化过程中不断寻找最好的协作关系,而且神经网络群的规模和结构不需

预先设定. 仿真试验表明,该算法是有效的.
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Abstract: Based on the evo lu tionary p rogramm ing, a m ethod to au tom atically design neural netw o rk s (NN s)

ensem bles is p ropo sed. D ifferen t individual NN s in the ensem ble can learn to subdivide the task and thereby so lve it

mo re efficien tly and elegan tly. T he arch itectu re of each NN in the ensem ble and the size of the ensem ble need no t to

be p redefined. Sim ulation resu lts show that the p ropo sed m ethod is valid.
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1　引　　言
　　近年来,人们对神经网络群的研究越来越重视.

神经网络群由一组神经网络个体组成,其中每个子

网络分别承担复杂任务的一个子任务,因而神经网

络群比单神经网络具有更高的效率和更好的算法性

能. 相对于单神经网络,神经网络群具有如下主要优

点: 1)可以完成更加复杂的任务; 2)使得整个系统更

易于理解和修正; 3)具有更强的鲁棒性和泛化性能.

显然,神经网络群方法将成为重要且具普遍意义的

解决问题的方法. 然而,神经网络群很大程度上依赖

于专家的经验以及问题的先验知识,所以设计神经

网络群是一个非常困难的任务.

　　设计一个由多个子系统组成的学习系统最早可追

溯到 1958年. 自 1990年以来,人们基于这种思想提出

了许多互相类似的算法, 如神经网络群 (NN

en sem b les)、专家混合方法 (m ix tu res of experts)和

偏置推动方法 ( variou s boo st ing and bagging

m ethods) [1, 2 ]. 然而, 所有这些方法都依赖于人工设

计. 神经网络群中的成员网络个数常常预先设定并固

定不变,这样分配给各成员网络的子任务往往是不清

楚的. 文献[ 1 ]中提出一种基于负相关学习的进化神经

网络方法,该方法一方面利用负相关学习保持种群中

个体网络的多样性, 另一方面利用进化算法来优

化各子网络的权值,并对学习好的各子网络进行组

合,从而实现神经网络群的自动设计. 然而,该算法

中神经网络群的规模和结构需预先设定.

　　收稿日期: 2003208204; 修回日期: 2003210223.

　　作者简介: 刘芳 (1971—) ,女,陕西长安人,博士生,从事进化计算与神经网络的研究; 李人厚 (1935—) ,男,浙江宁

波人,教授,博士生导师,从事智能控制、计算机协同工作等研究.



　　本文在文献[ 1 ]的基础上,提出一种各子网络结

构及其线性组合的系数同时进化学习的神经网络群

设计方法,同时在进化过程中设计个体的适应度函

数不仅是负相关学习目标项,而且包括网络结构复

杂程度. 另外,本文中各子网络通过线性组合方式构

成神经网络群,每个子网络对应的线性组合系数也

参予进化和优化. 因此,本文算法不但使得神经网络

群中的个体倾向于完成不同的子任务,同时在进化

过程中不断寻找最好的协作关系. 另外,本文算法中

神经网络群的规模和结构不需预先设定.

　　本文利用进化规划进行神经网络群的自动设

计. 进化规划是进化算法的一种,它与遗传算法的不

同主要在于:遗传算法关注的是个体行为的遗传,通

过个体之间的信息交换来产生下一代个体; 而进化

规划则侧重于群体的行为变化,只采用变异一个操

作算子. 本文选择进化规划来设计神经网络,主要基

于以下两点考虑: 1)由于进化规划采用实数编码方

案,省略了二进制数编码方案复杂的网络表示和解

码计算,更适合表示和操作神经网络群; 2)进化规划

只需变异算子,避免了遗传算法中交叉算子在操作

时易破坏已进化出的网络结构问题.

2　算　　法
　　进化算法是一种基于群体的学习算法,具有许

多优良特性 (不需要导数信息、适用面广、简单易行、

具有较强的鲁棒性等) ,因而得到了广泛的应用. 近

年来,将进化算法用于神经网络设计愈来愈受到人

们的重视,并取得了很多研究成果. 然而,具有最小

的训练误差的神经网络不一定具有最好的泛化能

力[3 ] ,而种群中的其他个体也可能包含泛化能力的

有用信息. 因此,由一组神经网络组成的神经网络群

比单神经网络具有更好的泛化能力[1 ]. 但神经网络

群设计的关键是解决任务的分配问题,即应使各子

网络分别完成不同的任务,才能使其各司其职,最终

以最小的网络规模和神经网络群完成给定的任务.

2. 1　适应度函数设计

2. 1. 1　利用负相关学习为各子网络分配学习任务

　　对随机向量 (F i (n) , F j (n) ) ,如果D (F i (n) ) ≠

0,D (F j (n) ) ≠ 0,则称

ΘF i
(n) F j

(n) =
cov (F i (n) , F j (n) )

D (F i (n) ) D (F j (n) )
=

E [F i (n) - E (F i (n) ) (F j (n) - E (F j (n) ) ) ]

D (F i (n) ) D (F j (n) )

(1)

为F i (n) 与F j (n) 的相关系数,其中D (õ) 表示方差.

如果 ΘF i
(n) F j

(n) < 0,则称 F i (n) 与 F j (n) 负相关.

　　负相关学习方法提供了一种为神经网络群中

的不同网络个体分配不同子任务的方法 (文献[ 4, 5 ]

从理论和试验上都证明了该方法的有效性). 本文基

于文献[ 1 ] 的方法构造神经网络的目标函数如下:

　　 设训练样本集为{ (x (1) , d (1) ) ,⋯, (x (N ) ,

d (N ) ) }. 其中: x ∈ X p , d 表示标准输出,N 表示样

本集的大小. 则第 i个神经网络学习的目标函数为

E i =
1

N ∑
N

n= 1
E i (n) =

1
N ∑

N

n= 1

1
2

(ΑiF i (n) - d (n) ) 2 +
1

N ∑
N

n= 1
Κp i (n) ,

(2)

p i (n) =

(ΑiF i (n) - F (n) )∑
j≠i

(Αj F j (n) - F (n) ). (3)

其中: F (n) =
1

M∑
M

i= 1
Αi (n) 3 F i (n) 表示神经网络群

对第 n 个样本的输出;M 表示神经网络群的规模; N

表示样本集的大小; Αi表示神经网络群中第 i个子神

经网络对应的线性组合系数, 该系数表示第 i个子

神经网络对整个神经网络群输出的贡献, 也可理解

为采用一种“类似投票”的方式决定各个子神经网

络对整个神经网络群最终输出的影响; F i (n) 表示

第 i个子神经网络对第 n个样本的输出; p i表示相关

性惩罚函数; Κ表示惩罚系数, 0≤ Κ≤ 1.

　　式 (2) 对应的目标函数实质上表示一个多目标

优化问题,其中第 1项表示神经网络群的输出误差.

从 p i (n) 的计算公式 (3) 并结合式 (1) , 可以看出

p i (n) 可用来度量第 i个神经网络与神经网络群中

其他神经网络的相关程度的累计和. 当 p i (n) 取正

值时,式 (2) 的第2项作为“惩罚项”;当p i (n) 取负值

时,式 (2) 的第 2项作为“奖励项”. 因而,上述神经网

络学习的目标函数鼓励第 i个神经网络的输出与神

经网络群中的其他神经网络的输出尽量负相关.

2. 1. 2　适应度函数

　　考虑如下适应度函数:

f ( i, t) =
1

E i + aH ( i, t)
. (4)

其中: f ( i, t) 表示第 t 代的第 i 个网络个体的适应

度; H ( i, t) 表示第 t代的第 i个网络个体的结构复杂

度,它通过网络的节点个数与连接个数之和进行评

价; a 为惩罚系数.

2. 2　利用小生境机制保持种群的多样性
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　　在进化算法中,保持种群的多样性具有重要的

意义. 本文利用小生境 (生物学中小生境指特定环境

下的一种生存环境) 机制来进一步保持种群的多样

性. 在进化规划中,通过反映个体之间相似程度的共

享函数来调整群体中各个个体的适应度, 从而在此

后的群体进化过程中, 算法能够依据调整后的新适

应度进行选择运算,以维护群体的多样性,创造出小

生境的进化环境.

　　通过反映个体之间相似程度的共享函数[6 ] 调

整群体中各个体的适应度的方法如下:

　　设第 l个训练样本能被神经网络群中的 q个网

络个体正确学习,这 q个网络个体标记为 q1, q2,⋯,

qq. 则该 q个网络个体对样本 l的共享度 S lj ( j = q1,

q2,⋯, qq) 均为 1öq,其他网络个体对样本 l的共享度

为 0. 考虑所有样本的情况,则网络个体 j 对所有样

本的共享度为S ( j ) = ∑
N

l= 1
S l j ,其中N 表示样本集的

大小. 在计算出群体中各个个体的共享度后,依据

f ( i, t) = f ( i, t) 3 S ( j ) (5)

调整各个个体的适应度.

2. 3　选择机制

　　本算法中的选择机制为确定性选择方法与精

英选择策略相结合[7 ] ,其具体选择过程如下: 随机选

择子神经网络进行结构变异; 然后用权值进化算法

对其进行训练, 并用确定性选择策略选取适应值高

的个体作为新的网络群体,反复进行权值训练,直到

满足一定的算法终止条件; 最后将种群中的各子网

络进行组合,并计算神经网络群的输出误差. 如果此

时获得的神经网络群优于结构变异前的神经网络

群,则用当前神经网络群替代原神经网络群;否则保

留原神经网络群.

2. 4　网络连接权进化

　　进化规划的实施过程类似于遗传算法,包括产

生初始群体、计算适应度、执行突变、选择、反复迭

代,直到获得满意结果. 进化规划只有变异算子, 绝

大多数进化规划都采用高斯变异算子. 近年来,有人

提出用柯西 (Cauchy) 变异算子代替高斯变异算

子[8 ]. 柯西分布和高斯分布很相似,但它具有较高的

两翼概率特性. 柯西分布容易产生一个远离原点的

随机数, 如果用柯西变异替换原进化规划中的高斯

变异来产生后代, 则这种变异方式跳出局部极小的

能力较强. 但柯西分布较小的中央部分是它的弱点.

本文在自适应进化规划方法的基础上, 将柯西变异

算子与高斯变异算子相结合, 同时引入搜索指导方

向,提出一种新的进化规划变异规则:

　　如果 f ( i, t) > f ( i, t - 1) ,则

d ir (W j ( i, t) ) = sgn (W j ( i, t) - W j ( i, t - 1) ) ,

W j ( i, t) = W j ( i, t - 1) + dir (W j ( i, t) ) ×

　　　　　Ρj ( i, t - 1)C j (0, 1) k 1;

否则

W j ( i, t) = W j ( i, t - 1) + Ρj ( i, t -

　　 　　 - 1)C j (0, 1) k 2,

Π i∈ {1, 2,⋯,N p }, Π j ∈ {1, 2,⋯, n};

Ρj ( i, t) = Ρj ( i, t - 1) exp (Σ′N (0, 1) +

　　　 　ΣN j (0, 1) ).

其中: Σ′= û 2 n û - 1, Σ= û 2nû - 1; n 是W ( i,

t) 的维数; N (0, 1) 表示高斯随机变量; C (0, 1) 表示

柯西随机变量;W j ( i, t) 表示第 t代种群中的第 i个

个体的第 j 个参数; N p 表示种群的大小; dir (W j ( i,

t) ) 表示W j ( i, t) 的进化方向; sgn (õ) 表示符号函

数; f (õ) 表示适应度函数; Ρj ( i, t) 表示W j ( i, t) 的进

化步长; k 1 和 k 2 为可调参数.

2. 5　网络结构进化和种群规模进化

　　网络结构进化包括 3个基本算子: 隐单元增添

变异,隐单元删减变异, 连接权修剪变异[9 ]. 经过多

次网络权值进化和网络结构进化后, 若神经网络群

误差仍未达到误差上限, 则随机增添神经网络个体

数目,扩大种群规模; 反之, 若神经网络群误差已达

到误差上限, 则删减种群中对神经网络群输出影响

不大的个体,以精简神经网络群中的个体数目.

3　仿真试验
　　选用著名的 Iris (蝴蝶花)数据测试本文算法的

有效性, Iris数据经常被用来检验聚类 (无监督)或

分类 (有监督)模式识别方法的性能. Iris 共有 3 个

可分的种类, 分别称为V irgin ica (第 1 类)、Seto sa

(第 2 类)和V ersico lo r (第 3 类) , 具体属于哪一类

主要取决于以下 4 个特征: 萼片长度 ( sepal

length ) , 萼片宽度 ( sepal w id th ) , 花瓣长度 (peta l

length)和花瓣宽度 (peta l w id th). Iris数据中包含 3

类共 150 个样本,每类 50 个. 对有监督设计标准的

错误个数为 0～ 5,而无监督设计标准的错误个数在

15 左右. 取出 120 个样本 (每类 40 个)作为训练样

本,余下 30个样本作为测试样本.

　　采用本文方法可获得由 3个子网络组成的网络

群. 子网络结构分别为 42223, 42423, 42423,非零连接

权分别为 6, 13 , 11. 该神经网络群不仅可对训练样

本达到 100◊ 正确学习, 对测试样本的识别率也达
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到了 100◊ . 而文献 [ 10 ]方法的学习结构的网络结

构为: 4282423,非零连接权个数为 128 个,对所有样

本的输出误差平方和为 3. 366 2 (最好学习结果).

　　由上述试验可看出,采用本文算法,每个子神经

网络的结构都减小很多,并提高了整个神经网络群

的泛化能力. 本文最终实验结果获得的 3个子网络,

比文献[ 10 ]中的网络数目多 ( [ 10 ]只有 1 个网络).

换言之,本文将网络的规模大小与问题复杂性的矛

盾转化为子网络数目多少与问题复杂性的矛盾. 后

者比较容易由软件模拟或硬件解决,而且基于进化

规划的进化神经网络群更便于工程上并行实现.

4　结　　语
　　本文提出了一种基于进化规划的神经网络群设

计方法. 仿真实验表明,由多个神经网络组成的神经

网络群具有更为简洁的子网络结构和更好的算法性

能. 同时还提出了一种用于网络权值训练的高斯变

异与柯西变异相结合的进化规划算法. 该算法可以

增强进化规划,具有跳出局部极小的能力,可改善算

法的全局收敛性. 但是,如何进一步发展神经网络群

的设计方法及其相关理论尚有待于进一步研究.
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7　结　　语
　　本文提出的AD 2M ine算法,能够自动判别数据

库中的数据特性,确定挖掘策略,最大限度地利用计

算机的内存资源,提高数据挖掘的效率,与现有的算

法相比具有更强的适应性, 与A p rio ri类算法相比

具有更高的效率. 同时,本文提出的一种新的数据库

划分方法,是一种高效的方法,可以显著提高数据挖

掘的效率,特别是对于挖掘较长频繁模式时,优势更

加明显.
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