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基于进化深度学习的特征提取算法 
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摘 要 信息全面与维数灾难的矛盾是大数据时代网络态势感知需要解决的首要难题。特征提取一直是主流的降维 

方法，但现有算法对高维非线性数据效果不佳；深度学习是一类具有多层非线性映射的学习算法，可以完成复杂函数 

的逼近，但对隐层相关参数十分敏感。针对上述问题，将进化算法的思想引入深度学习，提出了一种基于进化深度学 

习的特征提取算法。该算法利用遗传算法及进化策略实现全局搜索及优化的特点，并对深度学习结构及相关参数进 

行了优化。理论分析及实验结果都证明了该算法的有效性。 
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Abstract The contradiction of comprehensive information and dimension curse is the preliminary problem of network 

situation awareness in the times of big data．Feature extraction iS a mainstream method to dimensionality reduction，but 

per~rms not wel1 when solving high-dimension and nonlinear data．Deep learning is a multi—layer and nonlinear algo— 

rithm which can realize the approximation of complicated function，however，it is sensitive to parameters related to hid— 

den layer．Based on above analysis，a feature extraction algorithm based on evolutionary deep learning was proposed．The 

algorithm combines evolutionary algorithm(EA)and deep learning，takes advantage of the characteristics of GA and 

ES，and optimizes the learning structure and relevant parameters．Theoretical analysis and simulation results both prove 

the effectiveness of this algorithm． 
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1 引言 

大数据时代的到来对大规模复杂网络的态势感知既是机 

遇又是挑战。一方面，纷繁多样的信息使得全面体现网络的 

运行态势成为可能；另一方面，海量、异构的数据则增加了数 

据处理的负担，大大制约着网络态势感知效益的发挥。为解 

决信息全面与维数灾难的矛盾 ，需要降低数据空间的维度。 

特征提取是通过合并特征，而不是删除特征，来减少特征维 

度，这种方法可以有效精简特征空间。常用的线性特征提取 

方法有主成分分析法(PCA)、基于 Fisher准则的线性判别分 

析(LDA)和多位放缩(MDS)[1]。然而，高维数据空间的样本 

往往具有非线性结构，线性方法难以完全提取信息；当前各种 

具有浅层结构的非线性学习算法由于计算单元有限，其对复 

杂函数的表示能力也受到一定的制约。 

理论分析指出，与浅层结构相比，由多层非线性映射层组 

成的深度结构更加高效l_1 ]。深度学习是一类新兴的多层神 

经网络学习算法 ，通过组合低层特征形成更加抽象的高层表 

示(属性类别或特征)，以发现数据的分布式特征表示 4̈]。但 

是，深度学习层数以及隐层单元数的确定 目前没有严格的理 

论指导 ，设置不 当就可能带来处理时间过长或精度不够的问 

题 。 

进化算法(Evolutionary Algorithm，EA)是基于 自然选择 

和自然遗传等生物进化机制的一种全局搜索和优化算法 ，主 

要包括遗传算法(Genetic Algorithm，GA)、遗传规划(Genetic 

Programming，GP)、进化策略(Evolutionary Strategies，ES)和 

进化规划(Evolutionary Programming，EP)4种典型方法。不 

同于普通搜索算法 ，进化算法具有以下优点：1)非线性，不需 

要函数梯度信息，也不需要函数的连续性；2)全局寻优；3)并 

行性 ，从多个点开始寻优，容易获得最优解。这些特点可以解 

决深度学习中遇到的问题。 

基于以上分析，本文利用进化算法思想对深度学习算法 

进行了改进，提出基于进化深度学习的特征提取算法 EDL 

(Evolutionary Deep Learning)。该方法通过优化重建误差函 

数来构建性能良好的学习结构 ，提高处理效率，以期在不影响 
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精度的前提下，精简隐层结构，进而实现对原始数据的有效降 

维 。 

2 基本概念 

2．1 遗传算法与进化策略 

遗传算法(GA)是不需要求导的随机优化方法 ，以自然选 

择和演变过程为基础，在适应控制、数据库查询优化、机器学 

习等领域已成功应用。用遗传算法进行优化主要包括以下步 

骤 _l0_。 

1)编码方案和初始化：编码是对优化对象的编码；初始化 

是对各相关参数的初始化。 

2)适应度设计：适应度是衡量个体优劣的标志，通常是所 

研究问题的目标函数。 

3)选择 ：确定哪个父代参加下一代繁殖，体现“优胜劣汰” 

原则。 

4)交叉 ：利用当前基因库的潜能，产生新个体，保 留良好 

特征。 

5)突变：在当前基因库没有需要的编码信息时，自发突变 

产生新个体 。 

进化策略(ES)是由德国柏林工业大学的 I．Rechenberg 

等人于 1963年提出的，是一类模仿自然进化原理以求解参数 

优化问题的算法 。进化策略中应用 比较广泛的是( + )一ES 

算法。( + )一ES算法的种群概念如下。 

搜索开始时，建立一个初始种群 PA，包含个体数为 ，从 

初始种群开始，迭代计算一系列种群 。每一次迭代中，从当前 

代 PA产生 个子代 。在每种情况下，用 3步计算产生一个 

子代 ： 

1)从当前代 PA中无偏地选择两个个体作为父代用于重 

组 ； 

2)通过所选父代的重组，产生一个新个体 ； 

3)对新个体施行变异和评估。 

迭代结束后 ，计算子代和父代 的误差，通过对误差的排 

序，从 A个子代和 个 PA代个体组成的集合中选择那些拥 

有最小误差的矢量作为下一代 PA+1，重复以上过程，直至 

达到精度要求。 

2．2 深度学习 

2006年 Hinton等人[5]在《科学》上发表的一篇文章开启 

了深度学习在机器学习领域的浪潮。深度学习源于传统的人 

工神经网络，其实质是通过构建具有多隐层的机器学习模型 

和海量的训练数据来学习更有用的特征，从而最终提升分类 

或预测的准确性。因此，“深度模型”是手段，“特征学习”是 目 

的。区别于传统的浅层学习，深度学习的特点 在于： 

1)强调了模型结构的深度 ，通常有五、六层 ，甚至十多层 

的隐层节点； 

2)明确突出了特征学习的重要性 ，即通过逐层特征变换， 

将样本在原始空间的特征映射到一个新的特征空间，从而使 

分类或预测更加容易。 

与人工规则构造特征的方法相比，利用大数据来学习特 

征 ，更能够挖掘数据丰富而全面的内在信息。 

2．3 深度学习模型及方法 

深度信任网络(Deep Belief Network，DBN)是 目前研究 

和应用 比较广泛的深度学习结构 ，由一系列的受限波尔兹曼 

机(RBM)单元组成。RBM是一种双向概率图模型，为了研 

究方便 ，一般假设所有可视层和隐层节点都是随机二值变量 

节点(只取 0或 1)，同时假设全概率分布 p(v， )满足 Boltz— 

mann分布。如图 1所示，可见层与隐层之间双向全连接，而 

可见层与可见层、隐层与隐层之间无连接。 

图1 RBM结构示意图 

可见层向量 V一{0，1}由输入节点和输出节点组成，是网 

络和环境之间的接触面，表示可观察的数据 ；隐单元向量 矗一 

{0，1}由隐节点组成，不与外界环境直接接触，主要作用是从 

数据中提取特征。 

因为 RBM是双向概率模型图，所以在已知 的情况下， 

所有的隐层节点之间是条件独立的(因为节点间无连接)，即 

p(hI )一p( l )p(h2 l )⋯P( l )。同理，在已知 h的情 

况下，所有可视层节点也是条件独立的。又因为所有的 和 

h节点都服从 Boltzmann分布，当输人 时，通过 p(hf )可以 

得到隐层 h，而得到 h之后，又可以通过 p(vf )得到新的可视 

层 1。特征学习就是通过调整连接权值使新得到的可视层 

以 与原来的可视层 一样，如果一样或逼近一样，那么就可 

以将隐层看作是可视层输入数据的特征。图 2是波尔兹曼机 

的学习过程。 

P(h／v) 
h∞  CXD (DO 

＼ ≯ ⋯ 

V(300 000 Pfv／11) O∞  
data Reconstructed 

图 2 波尔兹曼机学习过程示意图 

由波尔兹曼机的能量函数表达式l_7 可以推导出 RBM结 

构中可视层与隐层节点之间的能量函数为： 

E(v，h； )一 一VTWh一 B一 A 

D K 

一 一 ∑ ∑WijV h， 
i= 1 ’= 1 

其中， 一{W，口，b)为模型参数。 

D K 

∑6 一∑qh， (1) 
= 1 ·= 1 。 。 

将能量函数指数化并正则化，通过 Bohzmann分布 ，就可 

以得出可视节点与隐层节点的联合概率分布： 

(口， ； ) 。xp(一E( ，h， )) 

一 l z 的 ， (2) 

其中，z( )一~exp(--E(v，h； ))为配分函数。 

上文已知，p(hl )一IIp( l )，在给定可视层 的基础 

上，对此式进行因式分解，可以得到隐层节点 为 0或 1的概 

率为： 

P(hs l 再  (3) 

同理，在给定隐层 h的基础上 ，可视层节点 i为 0或 1的 

概率为： 

夕 Vi I 一再  (4) 

通过 p(vl )一Ⅱ (Wi I )就可重构得到新的可视层 1， 

那 么 p(vl 一1 l )也 可以得 到。 

通过 自底向上组合多个 RBM，就可 以得到 DBN。为了 

获取连接权值 ，一般采用贪婪无监督逐层预训练算法Ⅲ 来实 
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现：首先采用无监督学习算法对深度结构神经网络的底层进 

行训练，生成第一层的初始参数值；然后将第一层的输出作为 

第二层的输入，同样采用无监督学习算法对该层参数进行初 

始化；以此类推 ，这个过程被称为预训练。预训练之后，在最 

后一层，DBN就利用带标签样本用 BP算法对最后的判别性 

能作调整。算法过程如图 3所示。 

图 3 贪婪无监督逐层训练算法示意图 

3 EDL算法 

EDI 算法是将进化算法的核心思想融入到深度学习的 

全过程，以达到最小化重建误差、优化学习模型结构的效果。 

3．1 学习结构编码及初始化 

学习结构主要是指隐层层数、隐层节点数，这里对隐层节 

点数及相应的网络参数进行编码。所谓的网络参数 ，即式(1) 

中涉及的参数 ：w 代表可视层与隐层之间的连接权值 ；b，n分 

别代表可视层与隐层的偏置值。但因为不同隐层的节点数不 

同，对应参数的维数也不相同，所以编码后形成的码串长度不 
一

，这样就无法进行后面的交叉运算。这一 问题可以使用 

MATLAB中的元胞数组解决，表 1是对各参数的编码(每一 

列代表元胞数组中的一个元素)。 

表 1 编码方案 

其中， 表示隐层的初始节点数； 和O分别表示输入、输出节 

点数。区别于神经网络的随机初始化，深度学习中参数 的初 

始化是采用无监督学习完成的，即逐层通过对输入数据的无 

监督预训练来学习初始参数，这样可以减小初值对整个学习 

过程的影响，提高学习效率。 

3．2 适合度函数设计 

将进化思想引入深度学习的主要 目的是使学习模型在满 

足一定精度要求的前提下具有最简单的网络结构。本文中学 

习模型的构建及优化主要是通过最小化重建误差完成的，因 

此 ，将重建误差作为优化对象。本文采用的重建误差是通过 

对比初始可视层节点 i的状态概率与模型重建后新可视层对 

应节点i 的状态概率而得到的。通常情况下，采用 K—L离差 

(Kullback-Leibler divergence)度量这两个概率的相近度_7]： 

G= 蝥加 )ln( ) (5) 
其中，D是输入数据 的维数，当且仅当 P( —i)一P(vl—i ) 

时，G=0。式(5)就是所需的适合度函数。 

3．3 选择 

这个阶段的任务是利用式(5)给出的离差函数计算出各 

点的离差值(即适应度值)，从而根据适应度值的大小选择性 

· 290 · 

能较好的隐层节点产生新群体。节点被选的概率应该与该节 

点的适应度值成反比，即“择优录取”_8_。实现这种方案最常 

见的方式是按照式(6)设定选择概率 p(以其中一层为例)： 

A 一 

毋 

(6) 

式中， 是隐层节点数量，g 是第 i个节点的离差值(适应度 

值)。这种选择方法利于父代的优良基因继续传承下去。计 

算出各节点的适应度值后，对适应度值进行排序，设定一个适 

应度阈值 ￡，选出 g<￡的节点作为新一代隐层节点。 

3．4 变异 

这一阶段主要是针对精度不够的问题实施操作。原始数 

据是海量且高维的，如果适应度值符合要求的节点数量有限， 

就有可能出现欠拟合即特征无法充分挖掘的情况。所以，必 

要的时候可以以一定的概率更新不符合要求的节点的相关参 

数，即可看作是不符合要求的节点发生了变异，直至达到精度 

要求。 

各参数可以按照以下公式进行变异 ： 

Aw=口 + (7) 
’ dW ij 

Lxb一 口△6+ 3G (8) 

△n— △ + ． (9) 
。 claj 

wl一叫十Aw (10) 

bl一6+Ab (11) 

al—n+ Aa (12) 

其中，。为动力常数，可以使参数的变化更为平滑，取值范围 

是[O．1，1]，通常设定为 0．5c” ；口为学习率，调整参数变化的 

大小，取值范围[O，1]，学习率的选取很重要，过大可能会导致 

系统的不稳定 ，过小则会使训练时间过长，收敛慢 ，达不到要 

求的误差 。经反复实验得出，当 口一0．1时，网络的稳定性及 

收敛速度均在可接受范围内，所以本文取 I9为 0．1；Aw、△6及 

Aa的初始值均为 0。 

3．5 编程方案 

EDL算法流程如图 4所示。 

初始化各参数，网络结构参数采用 
无监督算法预训练 

计算初始网络和模型重建后对应可视 
层及隐层各单元状态分布概率 

计算K-L高差G l 

P(hi---1)=l，保留节点i作为父代 

Y 

图 4 EDL算法流程 

实施变异操作 

4 仿真实验 

本实验是在 Deep Learning Toolbox基础上，对其中相关 

程序按照 EDL算法思想进行了改进。为了验证本算法的性 

能，从运算时间、误差精度等方面与原深度学习算法进行了 

MATLAB仿真对 比，实验数据来 自 Deep Learning Toolbox 

～ 

2  

v h w C  

～ ll 一 
一乱 一．虬 一 =耋 一 



和 UCI数据集库。实验中初始隐层节点数设为200，经训练、 

优化后最终构成含 3隐层的深度网络结构，维度分别为 150、 

100和 5O，即 150—100—50。实验结果如表 2所列。 

表 2 a=O(O．5)，口一(O．1)，r6m．epoch：3，dbn．P oc 一3 

其中，rbm．epoch表示波尔兹曼机训练时的迭代次数， 

dbn．epoch表示深度信任网络的迭代次数，括号 中是算法改 

进后相应的性能参数。 

通过实验数据对比可以发现，虽然平均均方误差降低的 

幅度很小，只降低了0．026，但是重建误差的变化平滑了许 

多，这说明网络结构的稳定性得到了提高；耗时方面可以看 

到，改进后的算法时间缩短将近 5s，即时间效率提高了25 。 

因此，EDL算法与原有深度学习相比，在性能上得到 了明显 

的提升。 

图 5一图 7是网络结构优化过程中，各隐层结构下图像 

的识别性能对比(直方图横坐标表示图像的灰度值，纵坐标表 

示相应灰度的个数)。 

图 5 隐层节点为 200时的图像特征提取 

图 6 隐层结构为 150—100—50时的图像特征提取 

图 7 隐层结构为 150—125一100时的图像特征提取 

由 3幅图的对比可以发现 ，随着隐层深度及节点数的增 

加，图像的识别度越来越高，当达到 150—100—50时已经在人 

眼可识别范围，结构为 150—125—100时识别度有所提高，但耗 

时也相应地增加。所以，综合识别度和耗时量最终确定深度 

学习模型的最佳结构为 150—100-50。 

结束语 本文针对现有特征提取方法的局限性，利用进 

化算法可以全局寻优的特点 ，对深度学习进行了改进，优化了 

深度学习的模型结构及相关参数的设定机制。实验结果表 

明，该算法在时间和精度上都取得了不错的效果 ，但是随着时 

间的推进，性能呈下降趋势。因此，算法稳定性是下一步解决 

的重点。如果改进得当，这将为基于模式识别的网络态势感 

知提供一种新的解决方案。 
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