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摘 要 进化 算法tEAs)与神 经网络(NN)的结合已形成 了一个新的领域一 进化神经 网络 t在神经 网络的研究 中举足 

轻 重。本 文通 过讨 论和总结进化神经 网络 中的关键 技术和现状 ，概述 了其设计与 构造 的趋 势。所讨论 的是 ：(1)进化神 

经 网络的研究方法；42)进化模型 ；43)应用实例 及关键 技术；(4)研究方向。 
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Abstract The combinations between Evolutionary Algorithms(EAs)and Neural Networks(NN)have become a new 

fM d— Evolutionary Neural Networks and play one of the center roles for the research on Neural Networks． By 

discussing and summarizing the key technologies and current status，the trends of Evolutionary Neural Networks 

design and construction are outlined．The topics discussed include：(1)the research methods of Evolutionary Neural 

Networks；(2)the several evolutionary models of Evolutionary Neural Networks；(3)the application instances and the 

key techniques of Evolutionary Neural Networks：and(4)the direction of Evolutionary Neural Networks． 

Keywords Evolutionary algorithm，Neural networks．Encode，Fitness 

1 引言 

2O世纪8O年代 ，美国物理学家霍普菲尔德(J．J．Hopfield) 

建立全互连神经 网络模型和 Rumlhart提 出反向传播算法 

(BP算法)以来．神经网络(Neural Networks)研究获得了飞 

速发展。神经网络由于其特有的大规模并行结构、信息的分布 

式存储和并行处理特点，使其具有良好的自适应性、自组织性 

和容错性，较强的学习、记忆、联想和识别功能等。目前，神经 

网络已经在信号处理、模式识别、目标跟踪、机器人控制、专家 

系统、组合优化、预测系统和网络管理等众多领域获得了广泛 

的应用。尽管神经网络学习算法 已经有许多种，如：Hebb学 

习，BP学习等 ，但这些学习算法都是基于误差函数梯度信息 

的学习算法。针对那些复杂的、梯度信息难以获取或根本无法 

获取的问题，现有学习算法显得无能为力．而且，这些算法容 

易陷入局部最优解 神经网络结构设计也没有一套系统方法， 

目前主要还是依赖于问题领域专家的领域知识，需要过多的 

人工参与和经历耗时的误差调整过程。 

进化算法(Evolutionary Algorithm)[1 是一种模拟生物进 

化过程的随机优化算法。由于其良好的全局搜索能力和无需 

误差函数的梯度信息就可以进化学习到问题的接近最优解， 

所以进化算法已经成为搜索、优化、机器学习和一些设计问题 

的有 力工具。进化算 法主要有遗传算法 (GA)、进化策略 

(Es)、遗传程序设计(GP)和进化规划(EP)。每种进化算法强 

调自然进化的不同方面，GA强调对基因染色体的操作，即父 

代与子代的基因信息遗传；GP是标准GA的一种扩展；ES和 

EP都强调物种层的行为变化 ，即父代与子代的行为联系。进 

化算法与神经网络的结合已经越来越受到人们的关注 ．并已 

形成 了一种 新 颖 的进 化 神经 网络 (Evolutionary Neural 

Networks)[2 研究领域。近几年 ．该领域的研究非常活跃 ．已经 

取得了很多有价值的结论和结果 ，并在工程上已经有一些成 

功的应用实例，这为进化神经网络更为广泛深入的应用带来 

了充满希望的前景。 

本文首先主要介绍了进化神经网络的几种主要研究方 

法，重点从进化算法与神经网络的不同结合方式，讨论了进化 

神经网络的理论方法和原理 ，并试探性地探讨了进化神经网 

络系统设计的一些关键技术，希望能够勾画出目前进化神经 

网络研究的重点方面，关键技术及其发展趋势。 

2 进化神经网络的主要研究方法 

进化神经网络的研究涉及到权值的训练、结构的设计、学 

习规则的学习、网络输入特征的选择、遗传强化学习、初始权 

值选择和神经网络分析等 ，几乎所有的神经网络学术会议都 

有关于进化神经网络研究的论文 

进化神经网络的一个主要特点是对动态环境的自适应 

性。这种 自适应性主要是通过三个不同层次的进化来实现，即 

连接权的进化、结构的进化和学习规则的进化。文[2]给出了 

进化神经网络三个层次进化的一个结构框架 ，在此框架中连 

接权的进化处于最底层，网络学习规则的进化处于中间层．结 

构的进化是最高级的一个进化层次。连接权进化就是通过结 

构已定的神经网络进化找到网络最优连接权集，如果网络误 

*)本文得到国家自然科学基金(60273033)和江苏省自然科学基金重点项目(BK2OOl202)资助。姚望舒 博士生，研究方向为进化算法、神经网 

络和模糊逻辑。万 琼 硕士生，主要研究方向为进化算法、神经网络和模糊逻辑。陈兆乾 教授，博士生导师，研究方向为机器学习，知识工程 

和神经网络。王金根 博士后，主要研究方向为神经网络、进化算法和模糊逻辑． 
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差的梯度信息容易获取，把进化算法与基于梯度信息的训练 

算法相结合可以提高权值训练算法的性能。结构进化就是对 

给定任务设计具有最优结构的神经网络，因为神经网络结构 

决定了网络的性能及解决问题的能力，所以结构设计在神经 

网络系统中就特别重要。结构进化使神经网络系统能根据不 

同问题设计出不同的最优网络结构，这种自适应设计无需过 

多人工参与。很多研究者把连接权的训练和结构设计 比喻为 

神经网络“硬件”设计 ，而把神经网络学习规则的设计 比喻为 

神经网络“软件”设计。学习规则的进化就是学习如何指导网 

络进化和学习本身的进化，它更能使进化后的神经网络系统 

适应动态环境，其主要是针对进化神经网络的动态行为。我们 

给出训练神经网络的一个典型进化算法如下： 

算法1 神经网络的进化训练算法： 

(1)初始化：随机产生初始群体 P(t)，并设置进化代数计 

数器初值 ：t一1。 

(2)评价初始群体 P(t)中各个个体的适应度。 

(3)交叉操作 ：Crossover[P(t)]得到 P (t)。 

(4)变异操作：Mutation[P (t)]得到 P (t)。 

(5)评价群体 P (t)中各个个体的适应度。 

(6)个体选择、复制操作：Reproducti0n[P(t)或 P (t)]得 

到 P(t+1)。 

(7)终止条件判断：若不满足终止条件，则：令 t—t+1，转 

到(3)，继续进化过程；如满足终止条件，则输出当前最优个 

体，算法结束。 

目前，进化神经网络研究受到许多研究者的关注，下面将 

从进化神经网络的以上几个方面来论述进化神经网络的原理 

及研究方法。 

5 神经网络连接权的进化 

神经网络连接权的训练常常可以描述为一个最小化误差 

函数的处理过程。大多数训练算法如 BP算法都是基于梯度 

信息的训练算法，这些算法都有一个很严重的缺陷，即容易陷 

入局部最优解而无法跳出来搜索到全局最优解[，]。克服 BP 

算法等易陷入局部最优解这个缺陷的一种较好方法就是用进 

化算法训练神经网络连接权。进化算法能够发现神经网络连 

接权值的一个接近全局最优的连接权值集而无需计算梯度信 

息，其中进化个体的适应度可以根据不同需要进行定义，一般 

目标输出与实际输出之间的误差和神经网络的复杂程度常常 

用于定义进化个体的适应度。由于进化算法能够处理大规模 

的、复杂的、不可微的和多模式空间问题，因此，进化算法特别 

适合用于训练神经网络连接权[．]。 

进化算法训练神经网络连接权主要有两个阶段，第一个 

阶段是确定神经网络连接权的描述方式，如：用二进制字符串 

描述连接权等。第二个阶段是进化算法的进化过程，这包括确 

定算法的全局搜索操作算子，如：交叉算子和变异算子。不同 

个体描述形式和进化算子操作能导致完全不一样的训练结 

果。 

用进化算法训练神经网络连接权时 ，网络连接权的编码 

方式有两种：(1)用二进制字符串编码网络连接权。这种方式 

把神经网络的每个连接权编码成一定长度的二进制位串，神 

经网络的所有连接权的二进制位串被串连起来编码成进化算 

法中的一个个体。该编码方式简单易用，而且易于用硬件实现 

设计好的神经网络 ，但存在编码精度问题需要解决。文Es]中 

设计的动态参数编码(DPE)较好地解决了有限长度二进制编 
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码的精度问题，它首先用进化算法搜索到最优连接权的可能 

区域．然后在这个可能区域进行搜索并得到一个比先前区域 

更精确的小区域，进化算法再在这个小区域进行搜索t如此反 

复直到所搜索到的解达到了要求的精度，就停止计算。(2)用 

实数值编码网络连接权。这种方式没有编码精度问题存在，但 

有时需要重新设计操作算子。 

使用进化算法训练神经网络必须考虑的一个问题是算法 

的早熟(permutation)[6 现象，即算法收敛到局部最优解。进化 

算法出现早熟现象的主要原因是由于存在从基因空间到实际 

解空间的多对一映射现象．这是因为隐层结点完全相同但排 

序不同的两个神经网络有不同的基因序列，但它们仍然有相 

同的功能 一般来说 ．使用进化算法训练神经网络出现早熟现 

象时．常常是因为出现了功能完全一样但基因序列不同的神 

经网络。这种原因产生的早熟现象会使得交叉操作的效率非 

常低，无法生成好的子代个体。因此，以变异操作为主的进化 

规划(EP)和进化策略(ES)比以交叉操作为主的遗传算法 

(GA)能较好抑制这种早熟现象带来的不利影响。 

虽然进化算法对那些大而复杂、误差梯度信息很难获取 

或根本不可用的问题特别有吸引力，但与 BP算法的局部搜 

索能力相比，进化算法在接近问题最优解附近的解空间搜索 

就 比较缓慢，其局部搜索能力较弱。把进化算法与BP算法相 

结合可以增强算法的整体搜索能力，这种混合算法的学习过 

程分两步：首先，利用进化算法的全局搜索能力找到一个较好 

的神经网络初始权值 ；其次，在进化算法搜索到的初始权值点 

处利用 BP算法训练神经网络，最终搜索到神经网络的最优 

连接权值。这种混合算法主要是利用了进化算法全局搜索的 

优点和 BP算法局部搜索速度快的特点，而又避免了进化算 

法局部搜索的弱点和BP算法容易陷入局部极小点的缺点。 

4 神经网络结构的进化 

神经网络连接权的进化都是在网络结构已经确定的前提 

下进行连接权进化，而神经网络结构设计在神经网络应用中 

至关重要，因为一个神经网络的结构反映了这个神经网络的 

信息处理能力。对一个给定问题 ，一个仅有很少连接和隐节点 

的神经网络可能由于其有限的处理能力而难以胜任 ，但如果 

连接和隐节点太多，又可能使其对噪声也一同加以训练，而且 

其泛化能力也较差。 

神经网络结构设计一直是依靠领域专家的经验知识来设 

计 ，尚无通用方法可设计满足给定问题的接近最优结构的神 

经网络。神经网络结构设计可以描述为一个在结构超平面进 

行搜索优化的过程。给定一些网络结构的性能标准，如：最小 

误差、网络结构复杂度等，这样神经网络结构设计就是在结构 

超平面寻找最优点的过程 ，这样的超平面具有无限大、不可 

微、复杂、多模式和欺骗性等特点，因此很适合使用进化算法 

对这类问题进行优化。进化算法设计神经网络结构也有两种 

不同的描述形式：一种是直接编码，这种方式把网络结构的所 

有信息都编码到进化算法的染色体中，如网络的每一个连接 

和每一个隐节点等，这样易于单个连接的加入和剪除，不受适 

应度函数可微和连续的限制 ，但网络结构很大时会使染色体 

长度变得非常大，从而影响进化算法的计算效率。同样，也存 

在进化算法的早熟问题 ，这是因为相同功能的两个网络如果 

隐层节点的顺序不同其染色体模式就不同，这样两个个体的 

进化很难产生出更高适应度值的子个体。一些研究者的研究 

结果表明，不采用交叉操作算子而仅仅使用变异算子在一定 
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程度上可以避免进化的早熟现象[7 ]，但也有另一些研究者采 

用以交叉操作为主的遗传算法进化神经网络取得了好的结 

果 。 

Matteo和 Veloso利用进化策略采用直接编码神经网络 

结构方式设计了一个神经网络拓扑结构的自动设计系统—— 

ELeaRNT[ ，利用进化算法设计了一个具有跨层连接结构 

和每层神经元具有不同激活函数的前向神经网络系统。该系 

统在非线性函数逼近问题中比传统手工设计的神经网络系统 

具有更好的性能和泛化能力。 

另一种是间接编码 ，这种方法仅仅把网络结构中最重要 

的信息编码到进化算法的染色体中，如网络的隐层数和隐节 

点数，这样可以大大减少染色体长度。该方法能够设计出结构 

更加小的神经网络，但设计的神经网络其泛化能力较差。间接 

编码有几种编码方式：(1)对网络的一些重要参数进行编码； 

(2)对神经网络的设计规则进行编码；(3)其他的一些编码模 

式 。 

Gruau在其博士论文中提出的细胞编码L1 就是一种基 

于神经网络结构语法树的编码方法。细胞编码通过对一个初 

始语法树进行一系列语法操作最终产生一个所需神经网络结 

构。在语法树中有两类节点，一类是细胞，一类是神经元，每个 

细胞有其 自己的一个操作指令树，这个指令树规定了细胞最 

终被神经元替代的方式，当所有细胞都被神经元替代后，用所 

得到的神经元构造神经网络。这种编码方式模拟了细胞的分 

裂过程，比较新颖独特 ．表示方法也比较完备，编码效率高，可 

扩展性好，但在染色体编码与神经网络结构之间的转换相对 

要困难些。 

递归编码[1 是另一种神经网络结构进化的间接编码方 

法，它把神经网络结构设计作为一种神经网络结构的成长过 

程。在每次递归中，神经网络连接矩阵的每个元素被一个2×2 

的矩阵替代 ，其连接矩阵中表示反馈连接的元素和0元素都以 

一

个全部元素为0的2×2矩阵替代．如此反复，直到神经网络 

结构达到所求解问题的要求就停止成长。这种方法保持了基 

因信息和学习得到的信息之间的动态交互，但主要是用于设 

计不分层的前向神经网络。 

结构和连接权可以同时进化，这样避免了在计算结构进 

化的个体适应度时引入噪声。通常，在进化网络结构时适应度 

值计算是非常不准确和有噪声的，这是因为在进化过程中常 

用实体类型的适应度来近似基因个体适应度。这种噪声主要 

有两类L7]：一类噪声是由于随机初始化网络连接权引起的，因 

为不同的初始化连接权将导致不同的训练结果。因此，相同的 

基因描述由于初始连接权的不同可能有不同的适应度。另一 

类噪声是训练算法引起的，即使有同样的初始连接权而由于 

训练算法不同，可能导致完全不同的训练结果 ，这种噪声在多 

模型误差函数中特别严重。 

文[13，14]对产生这两类噪声的本质原因进行了更一般 

的讨论，即从基因型个体到实体型个体之间的多对一映射。从 

他们的讨论中，可以看出没有网络连接权信息的结构进化很 

难准确计算基因个体的适应度值，从而使进化效率非常低和 

进化非常不准确 ，采用同时进化网络结构和连接权的方法可 

以减少这两类噪声。 

5 神经网络学习规则的进化 

一 个神经网络训练算法应用到不同网络结构时可能有不 

同的性能。算法设计 ，特别是用于调整连接权的学习规则设计 

主要依靠特定类型的网络结构，但是当有关神经网络结构的 

先验知识不足时，设计一个最优的学习规则将变得非常困难。 

因此，希望有一种自动的系统的方法能用于调整学习规则使 

其适应不同的任务。进化算法是最基本的自适应方式之一，所 

以可用进化算法来进化神经网络的学习规则。 

进化和学习的关系极端复杂，已经有许多人对其进行了 

研究，但对于学习规则的进化仍处在早期阶段。学习规则研究 

的重要性不仅在于其提供了优化学习规则的 自动方式，而且 

也为建立一个处理复杂和动态环境问题中新的进化学习规则 

提供了模型。 

进化学习规则时最重要的问题是如何将学习规则编码为 

进化个体，这种编码必须满足以下假设 ：(1)学习规则对所有 

的连接都一致。也就是说，所有连接权的改变都遵循同样的变 

化规则；(2)权值变化只依赖于输入节点激活值、输出节点激 

活值、当前连接权值等局部信息；(3)学习规则是一线性函数。 

这时，学习规则可表示为： 

1 ， A 1

( · ， 
1 ，

(H )) 
^一 1 ^一 J— J 

其中，X ，⋯，X 为局部消息；t为当前代；△w(t)为权值的变 

化。 ，⋯， ．是由进化确定的参数[2]。这样，如果预先确定局 

部消息，则编码时只要对所有的 0及比例参数进行编码即可。 

典型的学习规则进化步骤如下[2]：(1)解码当前代的每一个个 

体为一个学习规则；(2)构造一个神经网络集，其每个神经网 

络的结构和连接权都是随机产生的，并以第一步的学习规则 

进行训练；(3)根据平均训练结果计算每个个体适应度；(4)在 

当前代中根据个体适应度选择父个体；(5)运用进化算法的 

操作算子从父代中产生子代。 

Albertoal Varez[1 5]采用进化算法进化神经网络隐层和输 

出层神经元的激活函数。首先把每个神经元的激活函数编码 

成一些由实数、输入变量和四个操作符(+、一、×和-k)组成 

的字符表达式 ，然后，把所有隐层和输出层神经元的激活函数 

编码串连起来组成一个进化个体。通过进化算法的交叉、变异 

和选择操作产生子代个体，交叉操作在对应神经元上进行，而 

变异操作则对每个神经元都进行。这样设计的神经网络系统 

具有能自适应动态环境变化的能力。 

6 进化神经网络研究的关键技术 

尽管进化神经网络的研究方法很多，但要设计一个灵活、 

高效的进化神经网络算法需要考虑多方面的因素，其关键技 

术包括以下几方面： 

(1)编码 

在进化神经网络研究中，最关键的技术之一就是如何描 

述神经网络连接权、结构或学习规则等以供进化算法用于在 

相应解空间进行搜索，这就是进化编码。对设计一个高效、鲁 

棒的进化算法来说，设计一个好的编码方式非常重要，也是开 

发进化神经网络系统首先要解决的问题。 

(2)适应度计算 

进化算法在解空间的搜索是否准确完全由进化个体的适 

应度来引导，适应度计算不准确可以误导进化算法收敛到一 

个非最优解。因此，进化个体的适应度计算是保证进化算法最 

终搜索到最优解的前提。在进化神经网络计算中，常常使用神 

经网络目标输出和实际输 出的均方误差作为进化个体适应 

度 ，为了设计结构最优的神经网络，也常常在适应度计算中加 

入神经网络结构的复杂度来影响进化个体适应度。 
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文ET]中描述了一种比较独特的个体适应度计算方式t其 

进化个体的适应度值由方程： 

n — n  

E一100* - 厶 ( (f)一z，(f)) 
』 骨 ⋯ 1 — 1 

所得结果 E的倒数计算。其中O 和 0～是问题的最大最小 

输出，n是输出节点数，T是样本数，Y．(t)和 z。(t)是对样本 t 

输出节点的期望输出和实际输出。这使得误差计算较少依赖 

于测试样本数和输出节点数。另外，在适应度计算时，神经网 

络个体的训练样本与适应度计算样本完全不同，这样可以提 

高进化神经网络系统的泛化性能和减少计算时间。 

(5)参数设定 

进化算法中如何合理地确定群体规模、交叉概率、变异概 

率和最大进化代数等都是目前进化神经网络研究必须讨论的 

问题 。合理的算法参数既可以减少算法计算时间同时又不会 

影响算法性能，保证进化算法能快速搜索到最优解。 

(4)与其它算法的结合 

进化算法是一种随机搜索方法，具有很好的全局搜索性 

能，但其在接近全局最优解附近的搜索能力弱，收敛速度较 

慢，甚至可能在全局最优解附近徘徊而无法收敛到全局最优 

解，而基于梯度信息的局部爬山法具有很好的局部搜索性能。 

为了改进进化算法局部搜索性能差的弱点，目前普遍采用的 

方法是把进化算法与基于梯度信息的局部爬山法相结合形成 
一 种混合训练算法。这种混合训练算法利用了进化算法和基 

于梯度信息的局部爬山法各 自优点，改进了算法总体性能，但 

确定两种算法之间的切换时间比较困难。在设计进化神经网 

络系统时 ，如何确定两种算法之间的切换时间必须认真衡量。 

7 进化神经网络应用实例 

进化神经网络研究已经相当广泛，在各种领域也有了一 

定的应用。现在国内外各种学术期刊和各种学术会议都有报 

道关于进化神经网络的研究论文。目前，开发的各种进化神经 

网络系统也有报道，下面介绍进化神经网络在网络集成中的 

应用和一个应用比较广泛的实例。 

7．1 进化神经网络集成C16~2o] 

神经网络集成是利用有限多个神经网络来共同解决某一 

个问题，已经证明在任何情况下网络集成都能够达到或超过 

其各个子网络的平均性能[1 。进化神经网络的集成有两种形 

式：一种是先用进化算法设计一定数量的神经网络，然后采用 

某种方式把这些神经网络集成为一个最终系统；另一种是先 

设计好一定数量的神经网络，然后采用进化算法把它们集成 

为一个最终系统 。 

在第一种形式中，实际上就是对进化神经网络算法中最 

后一代的所有个体采用某种方式集成作为算法的最终输出结 

果。文[17]认为群体总是比最优个体包含更多的有用信息，因 

此集成群体比使用最优个体更能保证进化神经网络的泛化性 

能。目前主要使用的集成方式有多数投票法、基于排序的线性 

集成法和基于 RLS的线性集成法。多数投票法是一种最简单 

的线性集成法，就是把大多数进化神经网络的输出作为集成 

网络的输出t这种方法的主要优点是简单，不需要额外的计算 

费用。基于排序的线性集成法根据每个进化神经网络的适应 

度对各个网络的输出进行加权求和作为集成网络的输出，这 

种方法也不需要额外的计算费用，而且又考虑了各个神经网 

络在系统中所起的不同作用。基于 RLS的线性集成法是把各 

个进化神经网络的输出进行加权求和，再使用 RLS算法来调 

· 】28· 

整各个权值以最小化系统的均方误差。这是一种较好的进化 

神经网络集成方法，它能产生性能很好的进化神经网络集成 

系统。文[18]对这三种集成方法做了很详细的论述和比较t在 

此不再论述 。 

第二种形式是在设计好的神经网络集上利用进化算法有 

选择性地集成部分神经网络，从而形成一种进化的神经网络 

集成系统。各个神经网络的设计方法可以是其他一些方法如 

BP算法等，也可以采用进化算法。南京大学的周志华博士等 

人提出了一种 GASEN方法[1 ，GASEN首先训练一定数量 

的神经网络，然后给各个网络分配一个随机权值，再利用 GA 

进化这些权值，根据权值为每个神经网络标记一个集成度量 

值，最后根据集成度量值选择一些最重要的神经网络来构成 

集成系统。他们将集成规模(子神经网络个数)设为20，遗传个 

体的编码长度也为2O，其中每一位代表相应的子网存在与否。 

经过5O代的进化以后，剔除了部分神经网络，再利用剩下的神 

经网络构造神经网络集成。理论和实验证明了这种方法 比用 

全部神经网络构造的集成网络具有更好的泛化性能 

7．2 EPNet进化神经网络系统口 

EPNet是由Yao和 Liu开发的一个基于 EP的进化神经 

网络系统，这个系统与其他进化神经网络系统不同之处在于 

它更加强调神经网络行为的进化，因此，采用的进化算法是 

EP。EPNet采用直接编码方式编码神经网络连接权和结构。 

EPNet不使用交叉操作，仅仅使用五个变异操作来调整进化 

神经网络连接权和结构，五个变异操作算子是 ：混合训练算 

子、隐节点删除算子、连接删除算子、隐节点增加算子和连接 

增加算于。EPNet通过五个变异算子来保持父代与子代神经 

网络的行为联系，通过同时进化神经网络连接权和结构来减 

少进化个体的适应度进算噪声。EPNet的适应度计算采用前 

面提到的误差计算方程计算，选择方法是排序选择法。EPNet 

的进化算法如下： 

算法2 EPNet进化神经网络系统的进化算法 ： 

(1)随机产生含有 M 个神经网络的初始群体，每个网络 

的隐节点数和连接数在一定范围内随机产生。 

(2)在训练数据集上用 自适应学习率的 MBP算法训练 

群体中各个神经网络一定次数 K。，在确认数据集上计算训练 

后的各个神经网络的误差，如果误差没有大的减少，就认为这 

个网络陷入了局部最小，并标记为“失败”，否则标记 为“成 

功”。 

(3)根据每个神经网络的误差由小到大对所有网络排序。 

(4)如果误差最小的网络满足要求或已经进化到最大进 

化代数 ．则停止进化同时转到(11)，否则继续。 

(5)用排序选择法从父代群体中选择一个个体，如果该个 

体标记为成功 ，则转到(6)，否则转到(7)。 

(6)用 MBP算法训练父个体网络K。次．产生子代个体网 

络，同时与(2)一样标记该子个体网络。用于个体代替当前群 

体中的父个体 ．返回(3)。 

(7)用 SA算法训练父个体网络，产生于个体网络。如果 

SA算法使网络误差减少很多，则标记该子个体为“成功”并代 

替当前群体中的父个体，返回(3)，否则放弃该子个体并转到 

(8)。 

(8)首先决定要删除的隐节点数 N ⋯该数为1和由用 

户设定的最大删除节点数之间的一个随机数。在父个体中随 

机地删除 N “ 个隐节点，用 MBP算法部分训练裁剪后的网 

络得到子个体。如果该子个体比当前群体中最坏个体好，则用 
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其代替群体中最坏个体．转到(3)，否则放弃该个体，转到(9)。 

(9)用非收敛法计算父个体每个连接的重要性，用(8)中 

的方法决定要删除的连接数，根据计算得到的连接重要性，随 

机删除父个体的连接 ，用 MBP算法部分训练裁剪后的网络 

得到子个体。如果该子个体比当前群体中最坏个体好，则用其 

代替群体中最坏个体，转到(3)，否则放弃该个体，转到(10)。 

(1O)用(8)中的方法决定要增加的隐节点和连接数，以0 

权值计算每个虚连接的重要性 ，根据连接重要性随机增加父 

个体的连接得到子个体 Offspring1；随机选择父个体的一个 

隐节 点 位 置 ，在 该 位 置 加 入 所 有 隐 节 点 得 到 子 个体 

Offspring2。用 MBP算法部分训练两个子个体并代替当前群 

体中最坏的个体 ，返回(3)。 

(11)进化过程结束后 ，在训练数据集和测试数据集上训 

练最好个体直到其收敛。 

EPNet对神经网络结构有较少的限制，因此不同神经网 

络进化都能搜索比较大的结构空间，能逃离结构的局部极小 

点而搜索到全局最小点，但其计算时间可能长于其他算法 ，因 

此特别适于实时性要求不严的应用中。EPNet系统 已经在很 

多标准问题上测试过，如 N位奇偶校验问题、双螺旋问题、四 

个医疗诊断系统、澳大利亚信用证系统和 Mackey—Glass时间 

序列问题。在这些问题和系统的测试中，都能产生比其他算法 

优越的结果。 

8 总结与展望 

进化神经网络是近几年发展起来的一个跨学科的新的非 

常活跃的研究领域，它为神经网络系统的设计、系统性能的改 

进、神经网络的集成等提供了新的研究思路 ，本文从进化算法 

与神经网络的不同结合方式讨论了进化神经网络原理及设计 

进化神经网络系统的关键技术。 

神经网络连接权的进化可以找到网络的接近最优连接权 

集，但连接权的进化存在难以确定染色体长度和由于结构特 

定而使网络的泛化性能较差的缺点。神经网络结构的进化可 

以设计出具有最少节点和最少连接的神经网络系统，但由于 

进化个体的适应度计算受到神经网络初始权值的影响很大， 

所以使进化计算很不精确 ，从而影响进化算法的最终结果。神 

经网络学习规则的进化为神经网络研究提供了优化学习规则 

的自动方式，为建立一个处理复杂和动态环境问题的新的学 

习规则提供了模型。因此，要设计出性能优 良、适应于具体问 

题的结构和学习规则 ，在将来工作中，应综合考虑以下问题： 

(1)如何开发出一种新的编码方式，使之不仅仅能编码神 

经网络的结构和连接权，同时也能编码网络的学习规则，使算 

法能同时进化神经网络的连接权、结构和学习规则。这样，设 

计过程就涉及网络结构的动态调整和权值训练的动态性之间 

的协调性问题。 

(2)如何提高进化算法对构造新型神经网络的适应性和 

算法的计算性能。由于网络编码方法的多样性以及对不同应 

用的侧重不同，就要求进化算子及其参数值具有较好的适应 

能力；由于进化算法的局部搜索性能的缺陷，就要求考虑如何 

把进化算法和具有较好局部搜索能力的其他算法相结合以提 

高算法的计算性能。 

(3)!kll何改进适应度评价函数，过于单一的适应度函数无 

法正确评价网络的整体性能。因此，只有从学习速度、精度、泛 

化能力、网络规模和网络复杂性等方面综合考虑，才能正确评 

价网络的整体性能，改进进化算法的计算准确性和计算效率。 

(4)如何集成进化算法最终结果中具有较好性能的神经 

网络，以提高系统的泛化能力。进化算法中最大化适应度函数 

并不保证最大的泛化。因此，在群体中适应度最大的个体可能 

并不是想要的个体，其他个体可能包含一些有助于提高系统 

泛化能力的有用信息，所以，利用整个群体信息比利用群体中 

的单个个体信息更好 ，只有综合群体信息才可以真正提高系 

统的泛化性能[1 。 
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