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基于遗传算法的前向神经网络结构优化
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摘 要：对近几年应用遗传算法（B*#*$)C D&("%)$,E，BD）优化设计前向神经网络结构的研究

进行了评述。指出了神经网络结构优化设计的重要性和目前各种方法存在的不足。介绍了神

经网络结构设计原理和应用 BD 优化设计神经网络应着重考虑的两个问题：即结构表达策略和

适应度函数设计。分别对近来应用 BD 优化设计多层感知器、径向基函数神经网络和径向基概

率神经网络结构的研究进行了细致介绍和分析。指出了目前研究工作的不足和未来研究工作

的发展方向。
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. 引 言

人工神经网络（D77）经历近 82 年的发展后，

其应用已成功渗透到各个领域。虽然 V"%#)O 等人证

明［5］只用一个隐含层的前馈网络就能逼任意复杂度

的函数，但实际应用中神经网络的结构选择仍取决

于使用者的经验难以确定，有学者称其为 7G 问

题［1］。神经网络的结构选择直接影响到其使用效

果。以隐含层节点数为例，隐含层节点数量太少，

拟合精度很难达到要求；隐含层节点数量过多，可

能出现过度拟合问题，不仅降低泛化能力还会增加

训练时间。可见，有必要寻找一种能够代替人进行

决策的优化方法。

近年来相继被提出的神经网络结构优化方法主

要有规则化方法、增长方法、修剪方法和进化方

法。然而，规则化方法随着候选模型的增加，获得

最佳模型的概率降低；而增长方法和修剪方法分别

面临“何时终止增加神经元”和“何时停止修剪”

的问题，极可能导致网络过拟合和欠拟合。

目前，用遗传算法优化神经网络结构是一个研

究热点，本文综述近 8 年应用 BD 优化三种前向神

经网络结构的研究工作，分析讨论未来发展方向。

/ 0! 优化 !11 网络结构

5）D77 结构优化 它包括拓扑结构和节点传

递函数的确定。对于多层感知器（WXG）网络［5］，结

构优化主要包括隐层数、各隐层节点数及其对应的

连接数的确定；对于径向基函数（@=L）网络［;］，由



于只有一个隐层，故结构优化只包括隐层节点数和

其对应的基中心确定；对于近年来迅速发展的径向

基概 率 神 经 网 络（!"#$$）［%］，其 结 构 优 化 内 容 比

!"& 网络多一项：核函数控制参数。

’$$ 结构优化问题可形式化为结构空间的优化

问题［(］：该空间中每一点代表一种结构，给定一种

性能指标（如最低网络训练误差或网络复杂性），各

网络结构在结构空间中将形成各自结构性能曲面，

曲面最高点对应最优网络结构。性能曲面所特有的

离散性、多峰性、不可微性、复杂有噪声、欺骗性

等特征［)］使得 *’ 成为最合适的优化工具。

+）*’ 优化 ’$$ 结构原理 应用 *’ 优化 ’$$
结构的过程为：首先随机产生不同结构的神经网络

集（种群），把每个网络结构编码成个体，即每个个

体代表一种网络结构；再用不同的初始权值对种群

中的网络结构训练，并计算适应度大小；选择若干

适应度值较大的个体直接继承到下一代，对当前代

群体进行遗传操作，产生下一代群体，重复执行上

述操作，直到某个个体达到要求为止。

应用 *’ 优化 ’$$ 结构的首要问题是网络结构

的染色体表达策略，根据个体的编码包含多少网络

结构信息，可分为直接编码策略和间接编码策略。

直接编码策略：网络结构的每个连接权值都编

码成二进制串，网络的拓扑结构由一连接矩阵表

示，矩阵元素的值（, 或 -）代表对应网络节点是否

有连接，直接编码就是将连接矩阵的行或列元素串

接形成染色体。该编码策略简单直观，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，适用于小结构神

经网络的进化。缺点是随着网络规模的增加，编码

长度变长，导致计算量成指数级增加；另外该策略

不能保证所有网络结构都是合理的。

间接编码策略：每个基因位与 ’$$ 的每个连

接权不再有一一对应关系，只对网络结构的重要特

征进行编码，其他结构细节则根据先验知识预定或

通过结构“生成”规则确定，特点是从网络结构到

其基因表达至少需要一层解释机制。已经提出的间

接编码策略主要有两种：图生成系统方法［.］和参数

表达方法［/］。该编码策略由于染色体长度显著缩

短，可提高进化效率，并且保证不会出现不合理结

构，但会导致进化规则更加复杂，而且染色体中一

位的变化会导致完全不同的网络结构。

应用 *’ 优化 ’$$ 结构的另一重要问题是适应

度函数设计。’$$ 结构优化的目标为针对领域问题

获得良好的网络结构，并使之尽可能满足训练速度

快、逼近精度高和泛化能力强等性能指标，故 *’
的适应度函数设计考虑的因素主要为这三个性能指

标或三者的折衷。

! 基于 "#的前向 #$$结构优化综述

012234 等 人［)］于 ,5/5 年 最 早 提 出 应 用 *’ 对

’$$ 结构优化设计，随后便有大量研究和文献综

述，主要集中对 06# 网络［5］和 !"& 网络［,-］的结构

优化。本节主要针对近年来国内外应用 *’ 对 06#
网络、!"& 网络以及 !"# 网络结构优化设计的工作

进行综述。

,）*’ 优化 06# 网络结 构 "77894:7;3<4= 和

>?4@3A［,,］应用 6 系统［,+］将演化规则集编码成二进制

染色体，采用间接编码机制设计网络结构。为避免

出现计算量随神经元增加成指数级增加，令规则集

从单方向演化；为提高搜索速度，限制搜索空间为

前向网络；适应度函数采用训练误差、校验误差和

网络连接数目的线性组合，采用改进的 *B$CDE!
算法［,F］。根据 GH 中和过程和 I>D! 反应的动态性

能预测，所得网络在训练速度和预测精度上均优于

常规方法。

’41J7?1@ 和 *3K@9=［,%］采用直接编码机制的遗传

算法演化 06# 网络结构。每个二进制染色体分三

段分别表示隐层节点数、输入节点和初始权值范

围；随机生成 (-- 个权值用共轭梯度法进行监督式

训练。算法新颖之处是采用联赛选择和竞选操作算

子［,(］结合进行选择，自适应改变变异率加快算法

收敛速度。外汇回报预测结果表明：与传统模型选

择方法 >CI［,)］相比，预测精度提高，但隐层节点数

较多。

张栋和蔡开元［,.］提出基于 *’ 的前向神经网络

两阶段学习方法。作者首先提出 *’ 不适合同时演

化神经网络结构和参数，然后提出先用实数编码的

*’进 行 结 构 选 择 和 初 始 参 数 优 化，再 用 60 算

法［,/］对网络参数进行精细优化，适应度函数采用

>!I 准则［,5］，即综合考虑网络复杂度，训练精度和

泛化能力。利用该方法设计神经网络对一个两输入

单输出的非线性函数进行建模，结果令人满意，但

未给出与其他方法的对比。

李智勇和童调生［+-］提出基于多物种进化遗传

算法（>B*’）的神经网络结构进化设计方法。基本

思想是将遗传基因分为物种基因（物种属性）和个体

基因（个体特征）；在结构学习时，’$$ 的结构信息

编码为物种基因，连接权值编码为其个体基因，这

种层次编码方法可克服简单遗传算法存在的适应度

评价噪音的问题；物种适应度函数侧重于泛化能

力，个体适应度函数侧重于训练精度；该方法能使

结构学习与权值学习同时进行，电力负荷建模仿真

证明了方法的可行性。

"94417L 等人［+,］设计出一种能用 *’ 自动设计并

训练 单 隐 层 前 向 神 经 网 络 的 遗 传 神 经 网 络 系 统
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（!"##）。系统由结构设计模块和权值训练模块组

成，结构设计模块采用基于“元结构”的二进制编码

和海明交叉算子的 !"，所得网络结构解码后再用

实数编码的 !"（权值训练模块，采用形态交叉算

子）优化权值；适应度函数设计包括网络复杂度和

训练精度。“元结构”编码和海明交叉操作的结合提

高了 !" 的局部搜索能力和收敛速度，和形态交叉

操作结合保证能够得到最小网络；方法优点是适应

值对个体基因位的敏感度降低，即一位的变化将产

生非常相似的网络结构，一定程度上解决直接编码

机制存在的敏感性问题［$$］。乳腺癌细胞检测识别

结果与文献［$%］的 !"##&’ 相比，收敛速度和网络

复杂度有明显提高。

()*+,- 等人［$.］开发一种同时优化前向神经网络

结构和权值的系统（##(/"）。在算法［$0］基础上进行

改进，新算法的适应度函数包括网络复杂度和预测

精度；每次变异操作后，随机对某个体中的某个连

接权置零，原个体和新个体的取舍由适应值大小决

定；网络训练采用增长法，记录并自动更新最优个

体，若连续三次增加节点未更新则算法停止。对

123453-6 数据集［$7］建模结果表明，##(/" 系统能较

好地除去网络不必要连接，提高泛化能力和速度得

到网络性能明显优于修剪法和增长法。

()*+,- 等人［$8］在文献［$.］基础上对 ##(/" 系

统的 信 息 挖 掘 能 力 研 究，将 ##(/" 系 统 应 用 于

“贷款批准决策”数据集分类测试，结果表明该系

统既有较好的分类能力，又能提取重要的输入因

素，为工作者提供领域问题的额外信息，一定程度

上克服了 "## 黑箱的缺点。

9:; 和 (:<:=［$>］受文献［??］的启发利用 !" 优化

设计的前向神经网络用于原油分馏产品的物性预

测。算法采用直接编码机制，交叉操作局限于具有

相同层数的网络结构，遗传操作后对个体进行合理

性检验，适应度函数只考虑训练精度，不考虑网络

复杂度；采用精英保留策略的基本 !" 算法，对原

油分馏产品的比重预测，预测结果在实测结果的误

差范围内，但网络的泛化能力较差，作者将其归因

于训练样本的有限性；笔者认为由于算法仅包括训

练精度未包括网络复杂度，而训练精度高的网络结

构未必有很好的泛化能力［$@］，所以原因在于适应

度函数设计存在问题。

$）!" 优化 A1B 网络结构 (2;:-+C3 等人［%D］采

用 !" 优化 A1B 网络的隐中心矢量。网络参数用二

进制编码，采用随机保留选择机制和矩阵交叉操

作，第二层网络权值由奇异值分解算法得出。方法

应用于图像分割和心脏病数据分类，结果表明 A1B
网络分类效果有明显提高。

E)2-6 等人［%?］应用 !" 搜索 A1B 网络的最优隐

中心、方差和隐层节点数。用实数编码网络参数，

并采用近似的 "F:3F) 信息准则（"GH）控制网络复杂

度。对复杂环境中小物体的探测结果表明，该 !"I
A1B 系统能够抽取出对象的非线性特性，与文献

［%$］所得结果相比，探测效果有显著提高。

受 E32［%%］的启发，J3:-6 等人［%.］构造一种结构模

块化神经网络（(K##）。该网络将 1L 网络和 A1B
网络结合，期望得到泛化能力强和计算速度快的网

络，应用 !" 优化网络的隐节点和 A1B 网络的高斯

函数基中心，染色体有两部分，固定长度的二进制

串代表 1L 节点数目；可变长度的实数编码串代表

A1B 隐节点位置和数目。染色体解码后利用 EK 算

法训练得到的均方误差（K(&）作为其适应值。水泥

强度建模实验结果显示，(K## 在预测准确性和网

络复杂性方面优于单独的 1L 网络和 A1B 网络，不

足之处为 !" 算法运行时间太长。

%）!" 优化 A1L 网络结构 !2, 等［%0］首次使用

!" 优化径向基概率神经网络（A1L##）的结构。优

化对象为隐中心矢量的数目和位置，以及高斯核函

数的形状参数。采用二进制与实数混合编码：二进

制基因位“?”表示样本被选择，“D”表示不被选

择；染色体的最后一位用实数编码，代表相应的核

函数控制参数。双螺旋问题分类的结果表明，用

!" 优化后的网络不仅结构缩小，泛化能力也明显

提高。

赵温波等［%7］在文献［%8］的基础上提出用微遗传

算法（2!"）［%>］结合最大绝对误差算法（K"&"）对径

向基概率神经网络结构优化。K"&" 能克服 !" 与

A/E(" 的运算速度慢和易陷入局部最小的缺点，并

继承了增长方法的优点，用于优选隐中心矢量；

2!"是基于小种群和再初始化操作的特殊遗传算

法，具有较好的收敛速度和精度，用于优化核函数

控制参数。2!" 的交叉算子使用两点随机交叉，不

使用变异操作。双螺旋问题和 GAG( 问题分类结果

表明，与 A/E(" 算法和 KMK 算法相比，该算法效

率更高，所得网络泛化能力更强。

! 结 语

本文综述近 7 年国内外应用 !" 对 KEL 网络、

A1B 网络和 A1L 网络结构优化设计的研究。与回

归、聚类、交叉校验法、增长法和修剪法相比，应

用 !" 优化前向 "## 能得到“更满意”的网络结

构，体现出广阔的应用前景；然而，应用 !" 优化

前向 "## 网络结构存在一些问题。

首先是搜索速度有待提高。目前实验性研究主

要限于小规模网络和离线使用，而实际工业过程应

用常要求大规模网络和在线使用，优化过程应快速

及时。然后是结构表达策略需要改进。直接编码策
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略导致的基因型结构与显形网络的一对多映射使适

应度评价存在噪声；间接编码策略易导致敏感性问

题，即染色体中一位的变化会导致完全不同的网络

结构。另外是多种不确定因素给操作者带来不便。

!"#"$$ 系统的调试结果受多种因素影响：!" 编

码方式、种群初始化方法、遗传算子设计、适应度

设计、"$$ 训练方法等。

综上所述，本文对基于 !" 的前向神经网络结

构优化的研究方向归纳为：

!对 !" 的改进算法有待继续研究，如继续发

展并行遗传算法（%!"），以提高 !" 的搜索速度。

"开展 "$$ 结构表达策略的研究，针对现有表达

策略的适应度噪声和敏感性问题的特点，应大胆将

图论、集合、形态学等工具引入 "$$ 结构表达策

略中。#加强对 !" 和 "$$ 的理论研究，将数学引

入到 !" 和 "$$ 的定量分析，并争取得出确定性的

结论作为操作准则。$将现有的不同结构优化方法

思想融合，集成各方法的优点，扬长避短，最大限

度发挥现有方法的优势。
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