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摘要：在分析遗传算法和神经网络优点的基础上，采用遗传进化的方式自动获得神网络的结构、权值和

阈值．提出了构建神经网络模型参数的遗传算法分区编码方案，构建了适应度函数并依据个体适应度值

的大小动态调整隐层节点及连接权个数的方法，给出了整体算法过程．采用该方法构建的神经网络计算

两自由度的机械手参数，并通过实例仿真与常规凭经验构建网络结构及采用ＢＰ学习算法相比较，采用

遗传算法构建的神经网络具有仿真精度高、占用资源少、计算效率高等优点．
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神经网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简称ＮＮ）具有自适应能力强、鲁棒性好等优点，然而在神经网络结构创建

上没有统一的理论作指导，人们在使用ＮＮ时往往都是凭经验构建网络的结构，并采用层间全连接的方式，

然后采用ＢＰ学习算法训练网络权值及阈值
［１］．这种传统方法构建ＮＮ的方式，其缺点最主要体现在隐层数

及各层节点数可能因多次试运算才能使网络收敛，因而效率不高；其二，由于采用层间全连接方式，既扩大了

网络的复杂度，又使计算代价提高；其三，采用ＢＰ反向传播算法，即依靠能量函数的可导信息并采用梯度误

差反向学习，易陷于局部极小，同时对于那些提炼不出可导函数的问题，此种方法便无法实现．也有很多学者

在ＢＰ算法上加以改进，但均难以摆脱因采用梯度方式自身易陷于局部极小的困惑．在网络结构上也有文献

总结出创建多少个隐层数及各层需要多少个节点的经验性规则［２］，但因求解问题不同其经验性规则也有很
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大的局限性．而遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＧＡ）全局搜索性能强，因此将两者结合起来，采用ＧＡ自

适应创建网络结构并在机械工程应用中具有现实的意义．当然也有文献采用遗传算法并用浮点矩阵的编码

方式创建网络结构［３］，但该方法因权值及阈值表示易混淆，且不易动态创建隐层节点．

笔者提出了一种实数分区编码方案，将网络的拓扑结构、连接权和阈值级联分区编码，在满足某一特定

性能指标的前提下，采用遗传算法寻找全局最优解；给出了ＧＡ动态创建网络参数的整体算法；结合具体的

机械设计实例，并同ＢＰ算法作对比，从而体现该方法的优越性．

１　采用犌犃构建犖犖结构参数的方法

１．１　基本原理

　　ＧＡ构建ＮＮ结构参数的基本原理是利用遗传进化的优点，将网络的拓扑结构、连接权及阈值连成分区

编码串而构成进化的初始群体，通过遗传算子操作，在满足某一特定性能指标的前提下，寻找全局最优解，而

该最优解的编码串经解码即为特定求解问题的合适神经网络结构参数．

１．２　关键技术的解决

在ＧＡ构建ＮＮ结构的过程中，要求解决三个关键问题：其一是要将网络的结构、权重及阈值形成统一

的编码串；其二是遗传进化只依靠适应度评价函数这一惟一信息来指导进化的过程，因此适应度函数的定义

相当关键；最后就是采用合适的机制使网络结构具有动态调整功能．

１．２．１　编码方式

传统的ＧＡ编码方式常采用二进制编码，但因该编码需多次转化使计算复杂度提高，也有文献采用浮点

数矩阵表示，但因为构成ＮＮ的结构及权重都采用实数编码不易区别那些是权值信息，那些是结构信息，因

此笔者提出了ＧＡ的实数分区编码思想，即将网络的结构、权值及阈值统一编码．

描述一个ＮＮ模型的参数主要包括网络层数、各层神经元数、神经元的互连方式、各连接权值、阈值及传

递函数等［４］．而Ｋｏｓｍａｇｏｒｏ定理说明在有合理的结构和恰当权值的条件下，三层前馈网络可以逼近任一可

微函数到任意精度［５］．同时对于复杂问题能够采用增加层数及节点数的方式同层数固定只增加层内节点数

的方式相等价的原理．为计算方便，本文中采用固定的３层网络结构，即输入层、隐层、输出层各一个的结构．

基于这些分析，整个编码由４部分组成，即：
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其中犪犻
犽犼
∈犚，网络整体编码的位串总长度犔＝犔１×犔２＋犔２＋犔２×犔３＋犔３，犔１ 和犔３ 是相对固定的，其大

小由具体问题的输入与输出参数个数决定；犝１ 区为输入层节点到隐层的连接权编码，犪１
犻犼

表示输入层第犻节

点同隐层第犼节点的连接权编码；犝２区为隐层节点的阈值编码，犪２
犻

表示隐层第犻节点的阈值编码；犝３区是隐

层节点到输出节点的连接权编码，犪３
犻犼

表示隐层第犻节点同输出层第犼节点的连接权编码；犝４ 区为输出节点

各神经元的阈值编码，犪４
犻

表示输出层第犻节点的阈值编码．ＧＡ初始的编码以充分大的隐层个数犔２ 及层间

全相连的方式组成初始群体，随着进化过程中自适应地调整隐层节点数犔２ 及删去部分层间的连接权，从而

实现自适应地动态改变编码的长度．

１．２．２　ＧＡ适应度的确定

ＧＡ的适应度函数（即ＮＮ性能评价函数）是算法指导搜索的惟一信息，它的选取是算法好坏的关键
［６］．

适应度函数要能有效地指导搜索沿着优化参数组合的方向，逐渐逼近最佳参数组合，而不会导致搜索不收敛

或陷入局部最优的状况，同时也要求这个函数易于计算．本文中将初始群体狆０（犖，犔）中的每一码串进行解

码，从而组成犖个前向网络，其中每个码串的犝１与犝３区确定网络权值，犝２与犝４区确定网络的阈值，其结构

对应关系由犝１犝２犝３犝４ 编码串下标对应关系确定，以训练样本集作为每一个网络的输入和期望输出，然后计

算期望输出狔（犽）与实际输出狔^（犽）的平均误差平方和犈（犻），并将犈（犻）作为ＧＡ的适应度函数．
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犈（犻）＝
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犽＝１
∑

犔
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［
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狔（犽）－狔^（犽 ］）
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　，　犻＝１，２，…，犖　， （１）

式（１）中，犈（犻）表示第犻个体的平均误差平方和，犿为网络输入输出样本对个数，犔３ 为输出层节点个数．

由于不同结构的ＮＮ进化的情况不同，如隐层节点数多的网络前期进化的较快而使种群多样性退化．另

一方面，期望在相同性能条件下网络的结构尽可能的简单．因此，本文中采用式（２）作为改进的适应度函数：

犉（犻）＝
１

犈（犻
［）１＋α犻［１－犖犻／犖ｍａｘ ］］　，　犻＝１，２，…，犖　， （２）

式（２）中，犉（犻）为第犻个体的适应度，α犻为隐层神经元数量的影响系数，犖犻为第犻个体所对应的隐层神经元的

节点数，犖ｍａｘ为设定的隐层神经元最大的节点数．

１．２．３　动态调整隐层节点及连接权个数

在ＧＡ进化过程中，计算每一个体的适应度时，要将编码转化为对应的ＮＮ结构，并按式（２）计算各个体

的适应度，为提高进化个体的适应度值及进化个体的质量，则事先规定每进化狋代后，如适应度变化量处在

某一很小的阈值内，则动态增加或减少隐层的节点数．如增加隐层第犻节点，即将犝１ 编码区中随机添加

犪１
１犻
犪１

２犻

…犪１
犔１犻

共犔１个连接权，将犝２区添加犪２
２犻

一个节点阈值，将犝３区添加犪３
犻１
犪３

犻２

…犪３
犻犔３

共犔３个连接权．如

删除第犻隐层节点，则将犝１编码区犪１
狆犻

下标尾数为犻的连接权全删除，将犝２区中犪２犻
删除，将犝３区中的犪３

犻狆

下标首数为犻的所有连接权删除．除ＧＡ过程中动态改变隐层节点数外，还动态判断各连接权值是否大于事

先设计的阈值，如不满足则删除该连接权，此时各个节点并不调整，这样就使得层间节点不是全相连，以至因

减少了连接权数而提高了ＧＡ进化的速度．

当然这样处理会导致编码长度的动态变化，对于ＧＡ选择操作并不影响，因为进化时只选择编码串适应

度高的个体，因此不同串的长度只影响对应ＮＮ的结构，而不影响适应度的计算．对于交叉操作，当以某种概

率选中两个不等串长的个体时，其交叉操作只在被选中分区内的交叉点处实现交叉运算，而其余编码区不等

长时则对应一次性代换，这样更有利于使ＧＡ个体保持群体多样性．变异操作只对变异点进行而与编码长度

无关，故变异操作也不受变长编码的影响．

２　整体算法及过程

（１）初始化．包括编码各分区的初始化，基本遗传操作控制参数的初始化，初始群体狆０（犖，犔），编码串长

度犔，在（－１，１）范围内随机设置初始权和阈值，群体规模犖．

（２）参数集位串的解码操作．将所有染色体串转化为对应的ＮＮ模型．

（３）计算群体的个体适应度．以所有的训练样本对通过式（２）计算各个体的适应度，在计算适应度时，先

确定各对应网络层的激励函数，对于隐层的激励函数采用公式（３）的形式．

犳（狓）＝１／（１＋ｅｘｐ（－狓））　． （３）

而输出层的激励函数采用公式（４）的形式．

犳（狓）＝π（１－ｅｘｐ（－狓））／（１＋ｅｘｐ（－狓））　． （４）

　　（４）判断网络性能是否收敛到指定的精度范围内，如达到则转步骤（１０），否则转步骤（５）．

（５）选择操作，将所有的训练样本对通过式（２）计算各个体的适应度以决定该个体是否被选为下一代进

化群体．

（６）交叉操作，任选一对个体（犣′犻，犣′犻＋１），在区间［０，１］上产生一个随机数λ，按式（５）在犣′犻与犣′犻＋１之间进

行交叉操作，从而产生两个子个体犃和犅．

犃＝犣′犻＋λ（犣′犻＋１－犣′犻）　，　犅＝犣′犻＋１＋λ（犣′犻－犣′犻＋１）　． （５）

检验犃和犅的可行性，保留其中可行的子个体．若其中有不可行的子个体，则需新产生随机数λ，重新进行交

叉操作，直到获得两个可行的子个体或循环到预先给定的次数为止．

（７）变异操作，对每一变异父个体用犣＝ （狓１，狓２，…，狓犿）表示，并进行如下的变异操作，在犿维实空间

犚犿 中随机产生一个变异方向犎，然后用
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犆＝犣＋犌犎　， （６）

取代犣．注意，必须保证犆是可行的．因此在用犆代替犣之前要对其进行可行性检查，若犆不可行，则取犌为

（０，犌）之间的随机数重新计算，直到犆可行为止．

（８）动态调整隐层节点数及连接权数，具体方法参见１．２．３节．

（９）形成新一代种群，转步骤（２）．

（１０）解码操作，输出获得的ＮＮ结构、权值及阈值．

图１　两杆平面

机械手模型

３　两自由度机械手实例分析

为了验证遗传算法创建ＮＮ的可行性及有效性，以两自由度机械手逆运动学

求解为例［７］，应用 Ｍａｔｌａｂ软件进行仿真分析．

图１为两杆平面机械手，机械手的前向运动学方程为

狆狓 ＝犾１ｃｏｓθ１＋犾２ｃｏｓ（θ１＋θ２）　， （７）

狆狔 ＝犾１ｓｉｎθ１＋犾２ｓｉｎ（θ１＋θ２）　， （８）

狆狓 和狆狔为机械手终端位置，θ１和θ２为机械手连杆转角，为简化计算，取杆长犾１和犾２为单位长１．图２给出了

两杆机械手所要达到的期望运动轨迹，欲求相应的连杆转角．

图２　两杆平面机械手运动轨迹 图３　最大适应度及平均适应度随时间变化曲线

　　采用ＧＡ的方法构建ＮＮ模型参数，对该问题取输入层为两个节点，两个节点分别接收机械手的位置

狆狓，狆狔 的值，输出节点为θ１ 和θ２，即输出为［－π，π］连续取值的机械手连杆转角，并取犖 ＝５０，狆犮 ＝０．９２，

狆犿 ＝０．０３，在ＧＡ进化中采用保留最优策略，经过近１５００代的学习，得到了较理想的最优编码串个体，将此

最优解转化成对应的ＮＮ，其隐层仅需４个神经元节点，共有１２条连接边．图３给出了每代中的最大适应度

犉（犻）及平均适应度值珚犉随迭代次数犜 变化的曲线图．为了进一步分析采用该方法构建的网络同ＢＰ作性能

对比分析，仅取θ１ 的初值及网络学习获得的输出模拟值作对比，并取θ１ 初始值为－７π／３２，－６π／３２，…，０共

８个值进行分析，其模拟值及各种误差数据见表１．

为了同传统ＢＰ算法相对比，现采用三层前向神经网络建立机械手逆运动学模型．依经验构建ＮＮ结构为

犖２，５，２，即输入、隐层及输出节点数分别为２，５，２，隐层节点激励函数为式（３），输出层激励函数为式（４）．依文献

［７］的方法将传统ＢＰ算法加以改进，即在输入层及隐层各增加１个偏置节点，其目的是提高ＢＰ网络的收敛性，

故网络的连接权数为３０（３×６＋６×２＝３０），假定网络权值分布在区间［－１，１］内，其具体结果参见表１所示．

为进一步将两种方法的仿真结果与真实值作对比，采用 Ｍａｔｌａｂ中的Ｓｉｍｕｌｉｎｋ工具箱进行仿真，对比结

果如图４所示．

对比分析：采用ＧＡ方法自动学习ＮＮ结构、权值及阈值仅需８个神经元，而且节点间无需全连接，共需１２

条连接权．而依据经验且采用ＢＰ算法需要１１个神经元３０条连接边，且需要全连接才能获得基本稳定的网络

结构，而连接权个数的增加无疑在网络使用时需计算比较的次数增加，从而占用了更多的计算比较时间．从对

同一个问题的映射精度上对比，图４反映出采用ＧＡ方法构建的神经网络在节点映射接近程度上明显高于采

用ＢＰ训练的网络，从表１结果对比分析也可看出，采用 ＧＡ 构建的 ＮＮ 在映射数据的残差平方和及平均相对
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表１　两种方法的仿真结果误差比较

样
本
序
号

ｋ

原始

数据

θ
（０）

１
（犽）

模拟数据

θ^
（０）

１
（犽）

残差

ε（犽）＝θ
（０）

１
（犽）－^θ

（０）

１
（犽）

残差平方和

狊＝∑
８

犽＝１

ε
２（犽）

平均相对误差

Δ＝
１

８∑
８

犽＝１

ε（犽）

θ
（０）

１
（犽）

ＢＰ

方法

ＧＡ构建

ＮＮ方法

ＢＰ

方法

ＧＡ构建

ＮＮ方法

ＢＰ

方法

ＧＡ构建

ＮＮ方法

ＢＰ

方法

ＧＡ构建

ＮＮ方法

１ －０．６８７２ －０．６７９２ －０．６９０１ －０．００８０ ０．００２９ ０．００１０ ０．０００１３ ６．１％ ３．７％

２ －０．５８９０ －０．５９４８ －０．５９１５ ０．００５８ ０．００２５

３ －０．４９０９ －０．４７７５ －０．４９０５ －０．０１３４ －０．０００４

４ －０．３９２７ －０．４０１２ －０．３８９２ ０．００８５ －０．００３５

５ －０．２９４５ －０．２８０７ －０．２９４９ －０．０１３８ ０．０００４

６ －０．１９６４ －０．２０９５ －０．１９０１ ０．０１３２ －０．００６２

７ －０．０９８２ －０．０８０１ －０．０９０１ －０．０１８１ －０．００８１

８ －０．０１００ －０．０１１２ －０．０１１７ ０．００１２ ０．００１７

图４　仿真结果对比图

误差明显低于ＢＰ方法，这也说明其对问题映射求解的精度显著高于ＢＰ

方式．当然采用ＧＡ自学习构建ＮＮ方式也存在不足之处，即构建的网

络只能是前馈网络不能构建反馈网络，否则该分区编码无法实现．

４　结　　论

（１）从构建网络及学习过程来说，本文中方法既能构建网络结构，

又能起到网络学习的作用，因此它比传统ＢＰ采用误差反传在学习速

度上显著提高，且极易摆脱局部极小的困扰；（２）采用ＧＡ自学习构建

ＮＮ结构的方法能大大减少ＮＮ的连接权及隐层节点数，从而使构建

的ＮＮ在工作时运算效率明显提高，而且网络结构自适应能力强；（３）通过ＧＡ自学习构建的ＮＮ结构在求

解相同问题时明显比传统ＢＰ学习的网络在求解问题的精度上显著提高．
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