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摘 要：BP(Back Propagation)神经网络在网络训练中存在着局部最优问题，其算法收敛过慢、局部 

收敛不理想，影响其工作性能．针对以上不足以及传统神经网络设计规模庞大等问题，提出了一种由 

EGA(改进的遗传算法)确定网络拓扑结构和训练网络的方法，该方法通过实数编码、自适应多点变异 

等操作有效地优化了网络拓扑结构和网络参数，从而有效缩小了网络规模和提高了BP网络训练的速 

度以及收敛的有效性．最后结合了番茄常见病害诊断的实例说明了此方法的可行性． 
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BP型神经网络是一种多层前馈型网络，它是目前 

应用最广泛且使用最成熟的神经网络模型之一．通过 

深入研究发现 BP算法中存在两个主要问题：一是从 

数学上看多层感知器算法是一个非线性优化问题，由 

于采用了传统的无约束最小化方法来实现误差函数的 

极小化，因此不可避免地存在有局部极小问题；二是神 

经网络的设计主要依据设计者的经验在大样本空间反 

复实验来进行选取，尚无理论上的指导．因此在神经网 

络的初始连接权以及网络结构的选择上具有很大的随 

机性，很难选取具有全局性的初始点，因而网络求得全 

局最优的可能性小． 

遗传算法GA(Genetic Algorithm)是基于生物进化 

原理的一种具有鲁棒性的自适应优化方法 J．遗传算 

法遵循通过基于问题样本适应度函数对初始群体选 

择、交叉和变异操作，来指导学习和确定搜索的方向． 

由于采用种群的方式组织搜索，所以它可以在全局解 

空间内的多个区域内寻求最优解，而且特别适合大规 

模并行处理．所以遗传算法和 BP网络的结合正好优 

劣互补．文献[24]表明，遗传算法和神经网络的结合 

对于寻求全局最优解其效果要优于单个的使用遗传算 

法或神经网络．但传统的遗传算法存在着收敛过慢，采 

用二进制编码导致的编码过长、计算量过大等问题．本 

文在传统的遗传算法的基础上通过引入实数编码、有 

竞争的选择继承、多点交叉、多点自适变异等操作，充 

分结合遗传算法和BP神经网络的长处提出了一种使 

用遗传算法在全局解空间内对 BP神经网络拓扑结构 

和网络参数进行自适应的动态调整，从而获得网络的 

最优设计的新方法．文章最后以番茄病害诊断系统为 

仿真实例，验证了该方法的有效性． 

1 问题的提出 

由于遗传算法的搜索不依赖梯度信息，也不需要 

求解函数可微，只需要求解适应度函数在约束条件下 

可解．并且遗传算法具有全局搜索的特性，用遗传算法 

优化优化神经网络的连接权和网络结构，可以较好地 

克服BP神经网络的初始权值的随机性和网络结构确 

定过程中所带来的网络振荡，以及网络极易陷入局部 

解问题，并且有效提高神经网络的泛化能力．因此，利 

用遗传算法全局性搜索的特点，寻找最为合适的网络 

连接权和网络结构的方法来改变BP算法依赖梯度信 

息的指导，从而达到对网络结构和网络初始连接权值、 

阀值的最优配置． 

在本文中引入了开关系数 K，表示神经网络节点 

间的连接关系．其取值为1或0，分别表示两节点间有 

否连接．遗传一神经网络的优化问题数学描述如下： 
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Ini以t( ，r) 吉 [ (￡)一 (￡)] 1(1) 
s．￡ ∈Rm ， ∈ ×n， ∈ ， ∈ J 

其中E。为网络总的误差，Y (t)为教师信号， 

(t)为网络实际输出 

(￡)=／{∑ ·fE∑W i(￡)+ ]}+ 
J 1 l l 

(2) 
， 

，v n 

设Ez 
． 

[)， (t)一 (t)] 为检测样 

本平均均方误差．表示对网络输出数据可靠性的估计． 

E 小，网络输出的可靠性大一些，反之，网络输出就不 

大可靠． 

在神经网络的应用过程中，由于被逼近样本的性 

质不能精确知道，因此即使在网络误差E。为零的条件 

下，也未必能保证E 达到要求．往往会出现E 非常 

小，而E 却无法满足要求．这就是所谓的“过拟合”现 

象，“过拟合”现象直接影响网络的泛化能力，使得网 

络最终失去实用价值．所以算法的设计应当使得 E 小 

于一个给定误差 ，满足网络输出的可靠性． 

2 算法的设计 

本算法通过使用 EGA在由BP网络初步确定的基 

本解空间上(网络连接权和神经元阀值的取值范围)， 

通过对基因的选择，交叉变异操作．对样本个体不断择 

优进化，直至进化K(总的进化代数由初始时给定)代 

后，选取个体中适应度最大的个体来确定网络的结构 

和网络的初始权值和阀值． 

1)基因编码 

基因编码正像遗传基因代表了DNA中的必要信 

息一样，它在将问题参数表示成一串有意义的符号的 

过程中代表了有关这一问题的必要信息．本文中编码 

生成的码串由开关系数编码、权重系数编码两部分组 

成．开关系数编码表示隐含层神经元与输入输出神经 

元的连接状态，开关系数编码串长z。可由初始隐含层 

神经元的个数来确定．而实际隐含层神经元的个数由 

开关系数编码中l的个数确定．权重系数编码表示网 

络的连接权，采用浮点数编码，串长 Z =m X Z。+Z。X 

凡z (其中m为输入节点的个数，11,为输出节点个数)． 

编码按一定的顺序级联成一个长串，每个串对应一组 

网络结构、连接权． 

2)基本解空间的确定 

采用三层 BP网络来初步确定基本解空间(网络 

连接权和神经元阀值的取值范围)，首先设定网络的 

训练次数以及网络的训练误差 。，输入训练样本进行 

训练，之后再输入检测样本得到误差 ，在误差 和 

都比较满意时，把连接权值中的最大值和最小值分 

别记为 一和 mi ，以该区间 [ 一6。， +6 ](其 

中6。
．  

为调节参数)作为连接权的基本解空间． 

3)初始化样本群体 

该步骤的关键是设定群体规模，即基因编码组合 

数目．群体规模作为遗传算法的主要控制参数之一，对 

于遗传算法的效能的发挥是有很大影响的．在本文中 

初始群体由 个个体构成，每个个体由两部分组成，第 
一 部分是串长为 Z 的0一l串表示初始开关系数；第 

二部分是区间[ mj 一6。， +6 ]上的z 个均匀分 

布随机数表示初始权值系数．设定群体规模，即设定基 

因编码组合数目．我们先随机生成一定数目的基因个 

体，然后从中挑出最好的个体加到初始群体中．这个规 

模不断迭代，直至初始群体规模达到了网络预先设定 

的规模． 

4)适应度函数计算 

在遗传算法中，对适应度函数的唯一要求是针对 

输入可以计算出能加以比较的非负结果．因此这里采 

用网络的误差函数作为适应度函数，并认为误差大的 

个体其适应度小，具体表示为 
— — — — — — — — — 一  

F(w， ， ，r)=l0一√三 [Y (￡)一 (z)] (3) 

计算群体中每个个体的适应度，由开关系数编码得到 

网络的隐节点个数，由权重系数码得到网络的连接权， 

输入训练样本，按照(3)式计算每个个体的适应度． 

5)引入竞争的选择继承 

选择继承的目的是为了从当前群体中选出优良的 

个体，使它们有机会作为父代产生后代的个体．判断个 

体优良与否的准则就是各自的适应度．计算完各个体 

的适应度后，选择适应度大的个体遗传到下一代，从而 

使问题的解越来越接近于最优解空间．经典的选择继 

承是由下式确定的⋯ 

ni=( ‘／fi‘)A ， (4) 

式中，11, 为0 在(t+1)代时的繁殖个数， 为0 的适 

应度函数值 为P的适应度函数值的和．但在研究中 

发现经典的选择继承的淘汰率过低，特别是当解集中 

的成员数比较小时，容易发生震荡．因此为获得较好的 

继承个体，在这里引入淘汰率 ，即每遗传一代，则适 

应度函数最差的几个成员都被淘汰掉，通过这一竞争 

机制能够比较好的解决这个问题，选择继承的过程表 

示如下： 

11,江 ‘If,‘)A ， (5) 

一  

(̂1一rd) 

式中 ‘= ‘． 
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6)交叉算子和变异算子 

交叉就是按较大的概率从群体中，随机选择 2个 

个体，交换这2个个体的某些位 ，交换的目的在于产生 

新的基因组合，以限制遗传材料的丢失．变异是以较小 

的概率对群体中的某些个体的位进行改变，在二进制 

编码中，即“1”变“0”，“0”变“1”；在实数编码中是对 

某些个体的位在(0，9)产生一个随机数代替原来个体 

的位．变异的目的在于保护一些适应度低的个体中的 

优良基因，防止寻优过程中过早收敛于不成熟区． 

(1)对开关系数编码的交叉和变异操作 

对开关系数编码的交叉和变异采用经典遗传算法 

中的单点交叉、均匀变异的方法方法，在交叉和变异运 

算时，当某个神经元删除时，相应的有关权重系数编码 

和阀值系数编码被置为 0，也就是说这个网络连接被 

删除；而运算增加某个神经元时，则随机初始化有关权 

重系数编码和神经元阀值编码．由于权重系数编码和 

神经元阀值编码采用浮点数编码，需要设计新的交叉 

算子和变异算子． 

以P 的概率对选择后的个体进行交叉．设在第 i 

个体和第 i+1个体之间进行交叉，交叉算子如下： 

：“=ci· ：+(1一c )‘ 1 1 ⋯ 

X ：l-(1一c )· +ci‘X：+ J 

式中 ， + 是一对交叉前的个体， ， ： 是交叉后 

的个体，c 是区间[0，1]的均匀分布的随机数． 

以P 的概率对交叉后的个体进行变异，设对第i 

个体进行变异，变异算子如下： 
“

= X：+c ， (7) 

式中 是变异前的个体， “是变异后的个体，如变 

异点在权重系数编码上则 c 是区间[u i 一 一X：， 

u + + ]上的均匀分布随机数；这样可以保证变 

异后的个体仍在搜索区间内． 

(2)对权重系数编码和神经元阀值编码的交叉和 

变异操作 

对权重系数编码和神经元阀值编码的交叉操作采 

用多点交叉遗传操作，而不是常规的单点交叉，这样可 

以进一步增加遗传搜索的分散性，使其可以更快地收 

敛于所需的精度．多点交叉的交叉点数根据所给定的 

概率随机生成，交叉点的位置也是随机生成． 

对权重系数编码和神经元阀值编码的变异操作采用 

多点自适应变异 就是使适应度大的个体在较小范围变 

异，而使适应度小的个体在较大的范围内变异 ．基于 

这种考虑，引入变异温度的概念，这一概念类似于模拟退 

火算法中温度的概念，解的变异温度定义如下： 

一等 ， (8) 

其中-厂(s)表示个体s的适应度， 是待求解问题的最 

大适应度值．对于很多问题 是难以确定的．这里只 

要给一个粗略的上限即可，也可以使用当前群体中的最 

大适应度值作为／ ．引人变异温度的概念以后，可以采 

用这样的变异方法．在个体V中随机地选择一个个体 

V ，对变异后的个体V 服从 N(v ， ( ))正态分布． 

7)生成新一代群体． 

8)反复进行 5—7，每进行一次，群体就进化一代， 

连续进化到K代(总的进化代数)． 

9)把第K代选适应度最高的个体解码得到相应 

的网络连接权和隐节点个数，输人检测样本检验模型 

的泛化能力． 

3 番茄常见病害诊断应用实例及其结果分析 

在本例中，选取7个病害特征参数的数据(经过必 

要的编码)来作为所要构建的神经网络的输人，网络的 

输出将作为诊断所得到的病害．7个作为网络输人的参 

数是：置 为发病部位；X2为病斑颜色； 为病斑形状； 

为霉层颜色；墨 为霉层形状；瓦 为生长特征； 为其 

它特征．4个网络输出 、 、 、y4为二值输出，其输出 

的16种输出状态分别代表 16种番茄常见病害(番茄茎 

基腐病、番茄白绢病、番茄斑枯病等)．在建立基于遗传 

算法 神经网络模型时，首先采用三层 神经网络 

估计网络连接权的基本解空间，输人训练样本(表1)和 

检测样本(表2)，按照步骤1求得u =10．701 2，／'~nm = 

14．952 3，0IIli = 一9．5950m~x=10．795 3则连接权的解空 

间初步设为[一12，16]阀值的解空间初步设定为[一11， 

13]，隐节点个数搜索范围为3—16，遗传算法进化过程 

中初始种群L=30，总的进化代数 K=100，交叉概率 

P =0．85，淘汰率 =0．15，当前群体中的最大适应度 

／ =10，变异概率P =0．006．得到遗传算法误差平方 

图 1 其遗传算法误差平方和曲线、适应度曲线 

http://www.cqvip.com


重庆大学学报(自然科学版) 2007生 

表 1 训练样本 

l 

0．0oo0 

0．0oo 0 

0．142 9 

0．0oo 0 

0．585 7 

0．571 4 

0．285 7 

0。857 l 

0．142 9 

0．285 7 

0．571 4 

0．285 7 

0．714 3 

0．285 7 

0．571 4 

1．O00 0 

一 

0．857 l 

0．285 7 

0．857 l 

0．285 7 

0．857 l 

0．857 l 

1．0oo 0 

0．285 7 

0．285 7 

0．303 6 

0．0o0 0 

0．285 7 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

， 

0．0oo l 

0．024 4 

0．013 

0．012 6 

0．006 5 

0．018 3 

0．195 1 

0．404 

0．024 4 

0．025 5 

0．0oo 0 

0。l95 5 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo0 

4 

0。0oo 0 

0．125 0 

0．O00 0 

0．O00 0 

0．125 0 

0．125 0 

0．0oo0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0。0oo 0 

0．0oo 0 

0．500 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．003 9 

1．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

0。285 7 

1．0oo 0 

0．142 9 

0．428 6 

0．857 l 

0．857 l 

0．0oo0 

0．142 9 

0．142 9 

0．0oo 0 

0．285 7 

0．O00 0 

0．0oo 0 

0．571 4 

0．0oo 0 

0．0oo 0 

X 7 

0．177 8 

0．7ll l 

0．2ll l 

0．033 3 

0．755 6 

0．188 9 

0．266 7 

0．0oo 0 

0．322 2 

0．544 4 

0．422 2 

0．855 6 

0．866 7 

0．877 8 

0．977 8 

0．366 7 

0  l  0  l  0  l  0  l  0  l  0  l  0  l  0  l  

0  0  l  l  0  0  l  l  0  0  l  l  0  0  l  l  

0  0  0  0  l  l  l  l  0  0  0  0  l  l  l  l  

0  0  0  0  0  0  0  0  l  l  l  l  l  l  l  l  

● 2 3 4 5 6 7 8 9 m  ̈ B M ：2 
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得到网络的输入层与隐含层、隐含层与输出层最优连接权值矩阵分别如下 
一 1．050 80 9．674 70 —6．428 60 5．533 50 1．124 50 —5．529 O0 5．123 40 

5．926 90 —3．859 80 —5．962 70 —3．253 20 8．451 70 1．198 50 —5．266 90 

4．795 80 —7．186 20 — 1．563 90 —4．528 70 —5．758 80 —2．210 90 0．658 14 

— 6．478 O0 — 1．485 60 4．296 20 1．627 20 —6．810 50 3．075 70 2．687 O0 

— 7．807 30 ～7．480 30 0．618 27 7．516 80 1．717 80 5．690 70 0．101 78 

1．765 40 3．OO2 20 4．478 60 4．613 60 5．820 50 4．022 80 —1．847 80 

— 4．789 O0 3．755 10 2．225 40 7．073 40 4．714 90 —1．538 40 3．272 20 

0．917 77 4．836 60 —4．455 70 —1．141 30 13．952 30 1．o03 10 4．677 20 

4．391 30 —1．795 30 —4．036 50 —1．062 00 1．288 90 4．639 60 —0．933 92 

3．475 60 —3．233 50 —3．677 60 —4．484 50 —4．369 50 — 1．699 70 — 1．o02 40 

图2 输入层与隐含连接权值矩阵 

11．145 7 5．919 2 —10．017 3 —2．708 9 5．373 5 一1．797 30 0．361 20 0．862 71 

1．914 0 12．111 6 8．0l28 9 1．049 5 —12．637 —2．056 5 —4．793 O0 —0．524 

— 9．388 0 7．459 l 一3．O24 9 3．631 7 —5．722 2 —1O．7O1 2 17．623 7 0．526 56 

7．697 3 一1．456 2 —0．197 72 15．698 8 2．771 7 2．159 6 6．200 l 一3．774 5 

．  图3 隐含层与输出层连接权值矩阵 

根据上述网络参数设置网络得到的网络仿真如图 

4，与传统设计的BP网络仿真结果图5相比较．基于 

改进遗传算法的BP神经网络自适应优化设计的网络 

性能明显克服传统 BP设计网络局部最问题． 

训练样本的实际输出和测试样本的实际输出如表3． 

图4 基于改进遗传算法的BP神经网络自 

适应优化设计的网络仿真 

图5 传统 BP设计，陷入局部最优的仿真结果 

从表3我们可以得知对于已训练样本的诊断的正 

确率 100％．对于从未训练过的测试样本的正确率也 

达到68．75％，证明基于改进遗传算法的BP神经网络 

自适应优化设计的网络具有良好的网络泛化性 

表 3 实际输出和测试样本 

1●●●●●●●●●●●J  

9  5  3  6  4  2  1  O  
舛 

5  4  9  

6  1  4  7  

Oo 3 如帆 2 ． ． ． c：5 4 4 H 

P．。．．．．．．．．。．．．．．。．。。。．。．．．．L  
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长期以来，由于对神经网络的拓扑结构设计和初 

始权值的设置，缺乏理论支持．使得所设计的网络往往 

存在网络规模庞大，设计效率低下与经典 BP算法收 

敛过慢、局部收敛等问题．这常常是神经网络得不到有 

效应用的因素之一．本文使用遗传算法在全局解空间 

内对网络拓扑结构和网络参数进行 自适应的动态调 

整，从而获得网络的最优设计．克服了由于神经网络初 

始权值的随机性和网络结构确定过程中所带来的网络 

振荡，以及网络极易陷入局部解问题并且有效提高神 

经网络的泛化能力，这种方法避免了一般神经网络依 

靠经验确定网络结构的困难．并将该方法应用到番茄 

常见病害预测的实例中，收到了比较好结果． 
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Self-adaptation Optimize BP Neural Network 

Design Based on the Genetic Algorithms 

CHAI Yi，YIN Hong-peng，LI Da-jie，ZHANG Ke 

(College of Automation，Chongqing University，Chongqing 400030，China) 

Abstract：BP(Back Propagation)Neural networks is in the presence of the local optimization in the Neural networks 

training．The algorithm have slow convergence and the local convergence problem which impact the neural networks work 

performance．In oMer to cover these shortcomings and solves the sizeg hugeness and the low efficiency of the net prob- 

lem in the traditional NN designing，the action principles of BP-Neural network，s structure are analyzed，and a new 

method is formed which is confirmed from the Enhance genetic algorithms(EGA)．The method can identify network con- 

figuration and network training methods．By adopting the number coding，self-adaptable multi-point variations operation， 

this method can effectively reduce the network size an d the network convergence time， increase the network training 

speed．Tomatoes disease diagnosis examples illustrate the feasibility of this approach． 

Key words：improved genetic arithmetic；EGA；BP arithmetic；multi-layer sensor；NN Structure 
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