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基于差分进化算法的神经网络优化设计
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摘要:【目的】研究解决传统神经网络手动设计网络结构的局限性,并探究差分进化算法对神经网络优化的有效性。【方

法】提出了一种基于差分进化算法的多层前馈神经网络的优化设计方案,用以同时完成神经网络的权值空间和网络结构

空间的搜索,给出不同场景下的最优网络结构。该算法采用(1+1)-ES二元进化策略,使用一种新的网络结构交叉和变

异方法,通过双种群结构共同进化及自适应变异率等策略加快网络结构的搜索以及算法的收敛。【结果】在预测、分类等

问题中,基于差分进化算法的神经网络优化设计能够较好地搜索到最优的神经网络结构,并与传统的BP神经网络以及

经典的预测分类算法进行比较,实验结果具有较强的鲁棒性。【结论】基于差分进化算法的神经网络优化设计是解决网络

结构寻优问题的有效方法。
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自20世纪80年代学者们建立全连接神经网络并提出了反向传播(Backpropagation,BP)算法[1]以来,神经

网络研究取得了飞速的发展。特别在最近几年,随着深度学习的兴起,神经网络凭借良好的稳定性和容错性,较
强的识别、学习和联想能力等特点,被广泛地应用于图像识别、语音识别、机器翻译、文本分类等多个领域。

传统的神经网络是基于误差函数的梯度信息来更新参数,但在复杂问题上则难以学习到其中的深度特征且

容易陷入局部最优解[2]。另外,在神经网络的构建过程中,并没有特定的标准和公式,往往需要手动设计网络结

构并根据误差进行调整。这是因为目前人工网络设计的实现大多数都是采用了固定网络拓扑结构的神经网络,
且仅通过BP来修正网络权值。许多工作研究了固定拓扑网络结构在训练过程中的演化[3-6],但很难在前期得到

一个好的网络拓扑结构。由于固定网络结构的局限性,人们开始关注拓扑与权值进化的人工神经网络

(TWEANN)[7]。这种方式被称为神经进化,它通过采用进化算法来进行神经网络训练的过程,可以在没有标记

的情况下进行训练,即进行无监督的神经网络学习。
神经进化方法除了有着不同的直接编码方式,如细胞编码[8]、GANRL编码[9]、NEAT编码[10]、EANT编

码[11]和EPNet编码[12]等,还有许多其他的间接编码方式。这些编码中最广为人知的是使用遗传算法的神经网

络的人工进化算法,即NEAT算法。这些方法在强化学习[13]任务中显示出巨大的潜力,并且在许多基准测试任

务中优于标准强化学习方法。这是由于神经网络是一类可以通过进化来表示任何不同类型问题的解决方案的

决策系统,而且从基因型到表现型的映射通常是有效的,更重要的是神经进化方法它不需要监督就可以完成神

经网络的训练。
神经进化的一个主要问题就是,除了修正神经的网络的连接权值之外如何在不断进化的同时进行网络结构

的寻优。一方面,进化策略可能会导致搜寻结果过于复杂,但它也可以对于特定问题寻找一个合适的网络结构

而节省时间,随着不断对进化神经网络的研究[14-15],近几年针对特定场景的进化神经网络已经在多个场景被广

泛应用,例如工程设计、机器人、医学领域等[16-19]。这些说明了借助传统的智能优化算法对神经网络的学习以及

网络结构的寻优有着很大的帮助。
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目前对神经进化方法的研究主要是采用NEAT算法框架,即从一个相对较小的网络开始搜索,所有输入都

连接到所有输出,没有隐藏节点,通过遗传算子在进化过程中增加更多的节点和连接,使结构日益复杂,达到网

络结构搜索的目的。本文提出的算法是通过固定的神经网络节点,通过差分进化算法[20]的交叉和变异操作去改

变网络结构,进而对网络结构进行寻优。两者都可以在进化训练的同时进行网络结构的搜索和网络权值的更

新,从而得到一个好的网络模型。
本文重点探究了差分进化算法在进化神经网络框架上,基于不同场景下的应用以及优化结果,提出一种基

于差分进化算法的多层前向神经网络结构和权值的共同进化算法。该算法采用了(1+1)-ES[21]进化策略,即二

元进化策略进行网络迭代,并给出了神经网络结构和权值的编码方式和一种新的网络结构交叉方法,相较于

NEAT算法这种传统的进化神经网络,本文通过节点矩阵设计的交叉变异方法,在操作上更加简便,可以大范围

测试最优化网络结构,而且在使用差分进化算法对权值矩阵进行迭代的过程中,使用了自适应变异率,减少权值

冗杂等技巧以加快网络收敛。本文最后给出了该算法与传统的神经网络算法,以及经典算法在预测和分类上的

计算结果,证明了该算法的有效性。

1算法原理及描述

1.1编码方式

1.1.1网络结构的编码方法 本文采用差分进化算法,针对神经网络的结构参数进行优化。首先通过初始化NP

个个体,得到(M+2)×NP 的节点矩阵V,其中矩阵的每一个列向量代表一种M 层隐藏层的神经网络结构个体,
每个个体表示为:vl,G(l=1,2,…,NP),G 为迭代次数。每个个体节点参数是由预设置的隐藏层个数M 和初始网

络神经元个数N 的组合决定的。节点矩阵可表示为:

vij=
D,i=1
randi([0,N]),i=2,3,…,M+1
Q,i=M

ì

î

í

ï
ï

ïï +2

,

其中:D 为输入特征数量,Q 为输出特征数量,randi([0,N])表示生成[0,N]区间上均匀分布的伪随机整数,这
里第一层隐藏层v2j(j=1,2,…,NP)的值为randi([0,N]),以后每一层节点vij(i=3,4,…,M+1)数值为

randi 0,N-∑
i-1

k=2
vk[ ]( )j ,并满足v2j+v3j+…+vM+1j=N(j=1,2,…,NP),这种参数的生成方式可以保证每

一个个体的神经元数量为固定值N。其中每一列向量个体vl,G(l=1,2,…,NP)分别代表不同的神经网络结构,
它的转化方式如图1所示。

图1 第1列向量转化为网络结构图

Fig.1 Thefirstcolumnvectoristransformedinto

anetworkstructure

图2 权值矩阵参数顺序图

Fig.2 Theparametersequencediagramof

weightmatrix

从图2可以看出初始化节点矩阵的每一列向量代表不同的神经网络结构,第一行和最后一行为固定值,分
别表示神经网络输入参数数量和输出参数数量。这种编码方式相较于NEAT算法采用了更加简单方便的方式,
有利于最优网络结构的寻找,进而减少计算时间。
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1.1.2网络权值的编码方法 利用随机生成的网络节点矩阵V,可以生成相对应的权值矩阵X。规定每一隐藏

层对应的权值参数为本层与上层之间的连接参数,且从左到右依次排序。先排第一个隐藏层对应的权值参数,
接着排下一个隐藏层对应的权值参数,直到输出层。权值矩阵在[0,1]区间按均匀概率分布进行初始化操作,每
个个体权值向量表示为xl,G(l=1,2,…,NP)。从初始化的节点矩阵可以分别计算出NP个神经网络结构权值参

数数量。令:

sj=∑
M+1

i=1
vij·vi+1j,j=1,2,…,NP,

smax=max{sj,j=1,2,…,NP}。
其中:sj为相邻神经层网络节点数的乘积之和,代表每个个体神经网络结构所需的网络参数数量,smax为所有个体

权值向量的最大数目。在这里为了避免出现vij·vi+1j=0的情况,在初始化权值矩阵时,采取了将初始化节点

矩阵出现含0元素参数位置进行向上移动的操作,这样保证了sj的准确性。对网络权值矩阵X=(xij)smax×NP
进

行初始随机赋值:对j=1,2,…,NP,令:

xij=
rand(0,1),1≤i≤sj

0,sj<i≤s{
max

。

注意这里对权值参数较少的个体网络结构进行权值参数补0操作,于是所有个体网络结构对应的权值参数

构成一个矩阵,这样可以便于进行网络权值矩阵的变异操作。

1.2变异操作

1.2.1自适应变异算子 通过初始化网络节点,得到对应的权值矩阵后,本文采用1
5successfulrule

对连接权值

参数进行变异操作。1
5successfulrule

于1973年由Rechenberg[22]提出,应用于(1+1)-ES进化策略当中,取得

了很好的收敛效果。对于权值矩阵的每个个体参数xij,G,i=1,2,…,smax,在没有收敛的时候,即子代中超过1
5

的

个体比父代好,则需要增大变异强度以加快算法收敛;在快达到收敛标准时,即子代中少于1
5

的个体比父代好,

则需要减少变异强度防止在最优点震荡。它的变异公式为:

σ←σ×exp 13×
ps-ptarget
1-ptarg

æ

è
ç

ö

ø
÷

et
,ps=

1,如果子代超过1
5

的个体优于父代

0,

ì

î

í
ïï

ïï 否则

,

其中ptarget=15
为预设置参数,变异强度σ随着每次迭代的收敛效果的不同而改变。这样既可在迭代初期保持种

群个体多样性,又避免了神经网络在训练过程中出现“早熟”现象。而随着迭代次数的增加,变异强度在逐渐降

低。因此在更新网络权值参数时采用1
5successfulrule

,既能保留优良信息,又能够避免陷入局部最优解。

1.2.2权值矩阵变异操作 对于权值矩阵X 的每个个体参数xij,G,i=1,2,…,smax,采用的是差分进化算法变异

操作[11]。但不同于传统的变异操作,由于权值矩阵每个个体代表不同的神经网络结构,单个σ不能对所有不同

的网络结构参数同时进行收敛。因此,本文修改了变异方式,将整体矩阵X 采用一个自适应变异率σ变为个体

列向量,采用 对 应 的 不 同 自 适 应 变 异 率σj,进 而 对 权 值 参 数 进 行 变 异 操 作,它 的 变 异 公 式 为:xij,G+1=
xij,G+σj·rand(1),j≤sj

0,j>s{
j

,其中:sj 为个体权值矩阵向量中最大非0个数;σj 为对应个体变异率。这种变异方式

可以让神经网络在每一次迭代过程中,使个体向量参数变异方向朝整个种群最优个体参数方向变异。此外,在
训练过程中规定:当个体网络结构达到所预定网络误差精度范围内,将跳过对该个体向量权值参数的变异操作,
保留该最优网络结构和对应权值矩阵,只对余下网络结构进行变异操作。

1.2.3异点处理 在神经网络权值的变异过程中出现权值参数超过[0,1]范围后,为了保证新产生权值参数位于

所给出权值范围内,将不符合范围的参数由[0,1]中随机产生新参数进行替代,即:xij=rand[0,1],当xij<0或

xij>1。若设置的节点数目过多,将会产生大量的权值参数,加大网络连接冗杂程度。因此,本文设置了Vdropout=
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0.005,用来减少网络参数冗杂,也即:xij=
xij,当Vdropout≤xij,G

0,当Vdropout>xij,
{

G

。对异常点进行替换和剔除可以进一步保证权值

矩阵参数向着收敛的方向进行迭代,同时也优化了网络结构,减少了大量非必要连接,减少了网络训练时间。

1.3网络结构的交叉操作

本文采用双种群对网络结构和权值矩阵进行优化处理,在得到父系初始化神经网络结构种群后,通过交叉

操作得到新的网络结构矩阵U,称为子系矩阵。本文提出了一种新的交叉方式,即在网络结构中进行交叉操作,
结构变化方式见图3、图4。

图3 隐藏层第1,3层进行交叉操作

Fig.3 Thecrossoperationofhiddenlayers1and3

图4 隐藏层第2,3层进行交叉操作

Fig.4 Thecrossoperationofhiddenlayers2and3

如图3和图4所示,在满足节点数目N 不变的情况下交叉不同隐藏层的节点数目形成了新的节点矩阵U。
这种交叉方式既增加了网络结构的多样性,又对节点矩阵引入了交叉操作,变换公式为:

a,b=randi([2,M+1]),

uij=
zij,若randb(j)≤CR 或j=rnbr(i)

vij,若randb(j)≥CR 且j≠rnbr(i{ )
,

zij=
vaj,若i=b
vbj,若i=a
vij,若i≠a且i≠

ì

î

í

ï
ï

ïï b

,

其中:a,b为个体列向量随机化隐藏层层数;uij为子系节点矩阵元;randb(j)表示随机数发生器的第j个估计值;

rnbr(i)∈1,2,…,D,表示一个随机选择的序列,用它来确保vij至少确定一个参数;CR表示交叉算子,取值范围在

[0,1]区间上。
这样的交叉方式可以保证在给出神经元个数不变的情况下,更大范围地搜索所有神经元在一定范围隐藏层

层数下的排列组合,优化神经网络结构,这样可以克服手动搭建神经网络结构的弊端。此外,对于达到预设置训

练精度而为完成所给出的进化代数的神经网络而言,在进行下一次交叉操作时会保留该网络结构,而不进行网

络结构的交叉操作,只对未满足所给精度要求和未达到所停止迭代次数进行网络结构交叉操作,这样可以很好

地保留在迭代过程中出现的好的神经网络结构,最终得到NP个最优网络结构以及对应的参数矩阵。

1.4(1+1)-ES进化策略

(1+1)-ES进化策略是ES策略的一种特殊形式,即只考虑1个子代和1个父代,而不是种群中的所有个体。
在(1+1)-ES中,仅需对两个种群(1父1子)进行最合适种群的选择,较好的留下,淘汰较差的个体。

对给出的父系节点矩阵v和变异而来的子系节点矩阵u 的优势网络结构进行优势子群的选取,即两个矩阵

每一列向量代表的网络结构与所对应系数矩阵在经过输入值正向传播后的预测值和真实值做出对比,选取误差

值较小的作为下一代的优势种群。它的计算公式为:

vij,G+1=
vij,G,当verror≤uerror
uij,G,当verror>u{

error

。

其中:vij,G+1 为下一代优势种群的网络节点数值;ferror为对应节点矩阵每个网络结构所得预测值与真实值的误

差。所得出新的节点矩阵将会通过新的变异交叉操作进行迭代以找出更加优势的种群。
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(1+1)-ES进化策略的结构示意图见图5。

图5 进化策略

Fig.5 Theevolutionstrategy

1.5差分进化神经网络算法流程

差分进化神经网络算法研究的对象为全连接前向神经网络。通过随机化神经网络结构的节点矩阵参数和

权值矩阵参数,用进化算法对它进行交叉变异操作,这样既更新了网络参数,又优化了网络结构,从而跳出了传

统神经网络梯度下降更新参数的弊端,更加有益于快速搜索出全局最优解。该算法采用双种群,对权值参数和

结构参数进行协同进化。使用(1+1)-ES进化策略。在初始化参数过程中,只对父系种群初始化,子系种群则是

通过父系种群交叉变异而来。这样在迭代过程中始终保持对最优个体进行进化。该算法的流程如图6所示。

图6 差分进化神经网络算法流程

Fig.6 Flowchartofthedifferentialevolutionneuralnetwork

图6表示了双种群在权值优化和网络结构优化中的进化策略,即利用父系和子系种群之间的信息交流进行

交叉变异,让每一子种群都优于上一代,更加有利于搜索到全局最优解,并给出最优的网络结构。
差分进化神经网络算法具体步骤如下:
步骤1:节点矩阵和参数矩阵种群初始化。固定差分进化算法的相关参数,如隐藏层层数,最大迭代次数,种

群数量,神经元个数,以及输入输出参数数量。设置算法的交叉概率CR和缩放因子σ;
步骤2:对父系节点矩阵进行交叉操作,改变随机化的网络结构。并对权值矩阵进行变异操作,将它们作为
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子系种群;
步骤3:对子系权值矩阵进行异点处理,并重新对变异后的网络结构向量进行权值随机化操作;
步骤4:通过父系权值矩阵和子系权值矩阵参数计算出各自的神经网络预测值,并与实际值进行误差比较,

将最优个体保留,作为新一轮的父系种群;
步骤5:对得到的新的父系矩阵进行误差比较,判断结果是否满足设定的停止条件,如果满足,则输出最优个

体;否则,转到步骤2;
步骤6:取NP个神经网络结构中误差率或准确率最小的网络结构作为最优网络结构。
下面给出该算法的伪代码:

表1 差分进化神经网络算法伪代码

Tab.1 Pseudocodeofthedifferentialevolutionneuralnetwork

行号 伪代码

1
输入:网络结构的种群数目 N;迭代数目T;父代的网络结构矩阵V;子代的网络结构矩阵U;父代神经网络矩阵的权

值参数xij;子代神经网络矩阵的权值参数uij。

2 令k=1;

3 初始化V;

4 通过网络结构矩阵V 生成权值矩阵X

5 forktoTdo

6  U←V #对网络结构矩阵V 进行交叉操作

7  uij←xij #对权值矩阵X 进行变异操作

8  forj=1:NP #对父代和子代权值矩阵的第j列进行选择操作

9   iff(xj)>f(uj)

10    Uj=Vj #将U 中第j列的向量替换为V 中第j列向量

11    uj=xj #将权值矩阵u中第j列的向量替换为权值矩阵x中第j列向量

12   end

13  end

14  k←k+1

15 end

16 输出X,V 和最优网络

2仿真实验及分析

2.1实验环境和参数设置

为了验证所提算法的有效性和准确性,下面通过3个实际问题将差分进化神经网络和BP神经网络以及经

典的机器学习算法进行对比测试,同时也将验证差分进化算法的网络结构寻优能力。其中,BP神经网络算法在

初始都采用1-2-1的网络结构进行与其他算法的对比。在分类问题上(Parity问题和乳腺肿瘤的诊断)将采用经

典机器学习算法中的支持向量机、朴素贝叶斯进行对比测试。在预测问题上(短时交通问题)将与采用径向基函

数模型(RBF)和多项式响应面模型(RSM)进行对比测试。在测试问题中的最优网络结构搜寻中,将采取枚举所

有网络结构的BP神经网络对最优网络结构进行判断。
仿真平台的软件环境为:操作系统为 MicrosoftWindows10,编程语言为 Matlab2018a;硬件环境为:CPU

型号为Intel(R)Core(TM)i7-5500U,主频2.40GHz;内存4.00GB。仿真实验相关参数见表2。
算法最大的迭代次数设为100。当在训练集上达到预设置训练精度0.001时,则提前终止。其中差分进化

神经网络预设置种群个数为10,将训练结果最优的网络结构进行测试集验证。BP神经网络的节点数设为4,在
共计7种神经网络结构上进行训练和测试。
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表2 实验参数

Tab.2 Thesettingofparametersinexperiments

迭代次数 变异率 交叉率 步长 训练精度 节点数

差分进化神经网络 100 0.2 0.5 0.001 4

BP神经网络 100 0.2 0.001 4

2.2Parity问题

Parity问题[23]是测试前向神经网络的经典问题。在此问题中,如果输入值的数值和为奇数,则输出值为0,
否则输出值为0。此测试问题的难点是:只要输入元素数值有1个不同,那么所输出结构完全相反。表3和表4
分别给出了随机化训练集和测试集。

表3 随机化训练集

Tab.3 Therandomizedtrainingsets

输入值 [1,2,3,4] [1,2,1,1] [5,2,3,4] [3,6,1,2] [1,1,1,1]

输出值 1 0 1 1 1

输入值 [1,1,1,1] [2,2,2,2] [3,5,6,7] [5,7,1,2] [3,6,9,2]

输出值 1 1 0 1 1

输入值 [5,5,5,5] [8,9,3,2] [6,5,4,8] [6,5,2,6] [1,0,2,3]

输出值 1 1 0 0 1

表4 随机化测试集

Tab.4 Therandomizedtestsets

输入值 [2,5,6,7] [5,6,2,1] [3,5,7,5] [6,5,1,1] [2,3,1,1]

输出值 1 1 1 0 0

该问题采用分类误差率(Verror)来衡量分类方法的性能,定义为:Verror=1-
预测正确的样本数

所有的样本数 ×100%。

使用表3和表4给出的训练集和测试集进行训练和预测,得到的对比结果见表5。从表5的测试集预测结

果可以看出神经网络算法相较于传统的机器学习算法在此问题上具有较大的优势,支持向量机和朴素贝叶斯算

法并不能很好的解决Parity问题,它们的预测效果很差。差分进化算法和不同网络结构的BP神经网络算法的

预测结果见图7和图8,其中差分进化神经网络的误差率图像所取的是网络训练中最优网络结构结果,作为对比

值为图7和图8中由三角符号构成的直线。BP神经网络则对所有网络结构进行网络训练,与差分进化神经网络

最优结构进行对比。可以看出差分进化神经网络和BP神经网络在训练集上的误差率相差不大。然而,在测试

集上BP神经网络大部分测试集误差率在0.4,而差分进化神经网络误差率为0.2,实验结果好于BP神经网络,
进一步说明了该算法在Parity问题上学习数据特征能力强于BP神经网络和经典分类算法,具有更强的泛化

能力。

表5 实验数值结果对比表

Tab.5 Comparisontableofnumericalexperimentresults

测试集误差率 网络结构 预测结果

差分进化神经网络 0.2000 4-1-2-1-1 [1,1,0,0,0]

BP神经网络 0.4000 4-1-2-1-1 [1,0,1,0,1]

支持向量机 0.6000 [0,1,1,1,1]

朴素贝叶斯 0.8000 [0,1,0,1,1]

另外,在网络结构寻优上,可以看出差分进化神经网络搜寻到的最优网络结构为4-1-2-1-1。而BP神经网络

对节点数为4,通过对所有共计7个神经网络结构计算可知,4-1-2-1-1和4-1-1-2-1的测试集误差率最低,与差分
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进化神经网络搜索的最优网络结构相同,进一步说明了所给出的算法在网络结构寻优上的优越性。

图7 训练集误差率对比

Fig.7 Thecomparisonoferrorratesontrainingsets

图8 测试集误差率对比

Fig.8 Thecomparisonoferrorratesontestsets

2.3短时交通问题

研究表明城市交通网中交通路段上某时刻的交通流量与本路段前几个时段的交通流量有关。因此本文通

过训练前几个小时段交通流量数据,用来预测下个时间段流量数据,以此来验证算法在网络预测性问题上的有

效性。本实验中训练集数据共296组,测试集数据共92组[24]。分别采用差分进化神经网络、BP神经网络以及

RBF模型和RSM模型进行测试集的误差分析。

表6给出了各个算法在测试集上的平均误差 平均误差=
测试集总误差æ

è
ç

ö

ø
÷

测试集数量
。其中,图9给出了4种算法在测

试集上的预测结果。根据计算结果RSM模型和差分进化神经网络在该问题上表现最出色,RBF模型结果与前

两种算法较为接近,而BP神经网络的平均误差率最大。这说明了采用差分进化算法对传统神经网络进行优化,
可以有效的提升神经网络在预测问题上的准确率,且误差较小。同时也说明了差分进化算法可以有效的应用于

数据预测当中。

表6 平均误差测试结果表

Tab.6 Comparisontableofaverageerrortestresults

差分进化神经网络 BP神经网络 RBF模型 RSM模型

平均误差 20.8554 36.3611 24.2358 20.6724

图9 4种算法得到的交通流量预测

Fig.9 Predictioncurvesoftrafficflowgeneratedbythefouralgorithms

另外,为了探究最优网络结构,本文单

独测试了4个节点数目的所有7种网络结

构在交通流量问题上的计算结果。从表7
可以得出差分进化神经网络在训练集和测

试集误差上都低于BP神经网络,测试集误

差仅有20.86,说明在预测结果上差分进化

神经网络优于BP神经网络。且BP神经

网络穷举得到的最优网络结构4-2-2-1与

差分进化神经网络搜寻最优网络结构相

同,平均误差率从36.36降至23.55,达到

了较低误差率的水准。进一步说明了合适

的网络结构对神经网络在不同问题上的结

果影响较大,也说明了差分进化神经网络

在网络最优结构搜索下的可靠性。
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表7 短时交通问题数值实验结果对比

Tab.7 Comparisonofnumericalresultsontheproblemofshort-timetransportation

网络结构 训练集误差 测试集误差

差分进化神经网络 4-2-2-1 21.5475 20.8554

4-4-1 30.4581 33.4257

4-3-1-1 25.5827 27.1203

4-1-3-1 26.0036 30.9282

BP神经网络 4-2-2-1 22.2471 23.5564

4-2-1-1-1 35.7472 33.5048

4-1-2-1-1 35.2414 36.3611

4-1-1-2-1 30.3606 34.7659

4-1-1-1-1-1 24.7239 28.4128

2.4乳腺肿瘤诊断

目前,乳腺癌已成为了世界上妇女发病率最高的癌症。但若乳腺癌恶性肿瘤在初期能够发现、诊断和治疗,
则可很好的降低乳腺癌的发病率。但由于乳腺肿瘤病灶组织的细胞核显微图像与正常组织的细胞核显微图像

不同,因此通过分析乳腺图像这一处理方式很难进行区分。因此,对以上两种显微图像采取更为科学的方法来

辅助诊断乳腺肿瘤的良性和恶性尤为重要。
本文采用的是威斯康辛大学医学院收集和整理的一个乳腺肿瘤病灶组织的细胞核显微图像数据库[24]。该

数据库包含了细胞核图像的10个量化特征(细胞核半径、质地、周长、面积、光滑性、紧密度、凹陷点数、对称度和

断裂度),这些特征与肿瘤的性质有着密切相关。每个特征包含平均值,标准差和最坏值,因此数据维度为30。
该数据集包括569个病例,其中良性357例,恶性212例。在训练过程中,随机选取500组数据作为训练集,剩下

的69例作为测试集。具体的预测结果见表8。

表8 4种算法得到的网络给出的肿瘤类别预测结果

Tab.8 Thepredictionresultsoftumortypesgeneratedby
thenetworksobtainedbythe4algorithms

测试集
病例总数:69例 良性:51例 恶性:18例

确诊 误诊 准确率

差分进化神经网络良性预测 53 2 96.08%

差分进化神经网络恶性预测 16 2 88.89%

BP神经网络良性预测 34 14 70.83%

BP神经网络恶性预测 5 16 23.80%

支持向量机良性预测 53 2 96.08%

支持向量机恶性预测 16 2 88.89%

朴素贝叶斯算法良性预测 53 2 96.08%

朴素贝叶斯算法恶性预测 16 2 88.89%

从表8对所给出网络肿瘤良性和恶性预测结果来看,差分进化神经网络算法,支持向量机和朴素贝叶斯算

法在误诊数目上均为2例。而BP神经网络在良性和恶性的预测结果与其他3种算法相比准确率都明显较低,
说明了从此类问题的预测分类结果上看,传统的机器学习算法效果相较于BP神经网络效果更好,但是改进的差

分进化神经网络解决了准确率不高的缺陷,达到了很好的水准,说明了该算法在分类问题上的优越性。
图10中由差分进化神经网络得到的对良性和恶性预测准确率图像所取的是网络训练中最优网络结构的结

果。BP神经网络对节点数为4共计7种网络结构进行网络训练,并将它对良性和恶性预测结果与差分进化神经

网络最优结构进行对比。差分进化神经网络在网络寻优下的最优网络结构为4-2-1-1-1。虽然BP神经网络算法
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图10 肿瘤类别预测图

Fig.10 Thepredictioncurvesoftumortypes

在此肿瘤预测分类问题上准确率不高,但从图10中

仍然可以看出,在网络结构为4-2-1-1-1时,BP神经

网络对恶性肿瘤预测的准确率高于大部分其他网络

结构,对良性肿瘤预测的准确率与其他网络结构相差

不大,证明了搜寻所得网络结构优于其他类型网络结

构,进一步说明了差分进化神经网络是解决网络结构

寻优的有效方法。

3结束语

本文根据优化策略与神经网络相结合的思想,提
出了一种基于差分进化算法的进化神经网络模型。

该模型采用1
5successfulrule

进行网络结构筛选,加

入异点处理,优势网络结构保留等措施来加快算法收

敛。根据差分进化算法思想,提出了一种新的网络结构交叉与变异方式,对网络结构进行交叉操作,对网络权值

进行变异操作,进而进行神经网络的训练。仿真结果表明:该算法在网络训练精度优于传统的BP神经网络,且
泛化能力强,具有较强的鲁棒性,并能在网络训练过程中同步搜索最优的网络结构,解决了手动设计网络结构的

弊端。
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OptimalNeuralNetworkDesignBasedontheDifferentialEvolutionAlgorithm

ZOUDongchi1,BAIFusheng2

(1.SchoolofMathematicalSciences,ChongqingNormalUniversity;

2.NationalCenterforAppliedMathematics,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Inordertosolvethelimitationoftraditionalneuralnetworkmanualdesignnetworkstructureandexplorethe
effectivenessofdifferentialevolutionalgorithmforneuralnetworkoptimization.[Methods]Itproposesanoptimizationdesign
schemeofmulti-layerfeedforwardneuralnetworkbasedondifferentialevolutionalgorithm,whichisusedtocompletethesearchof
theweightspaceandnetworkstructurespaceofmultipleneuralnetworksatthesametime.Thealgorithmadoptsthe(1+1)-ES
evolutionstrategy,andutilizesanewnetworkstructurecrossoverandmutationmethod,whichacceleratesthesearchofthenetwork
structureandtheconvergenceofthealgorithmthroughtechniquessuchasco-evolutionoftwo-populationstructureandadaptive
mutationrate.[Findings]Intheprediction,classificationandotherproblems,theneuralnetworkoptimizationdesignbasedon
differentialevolutionalgorithmcanbettersearchtheoptimalneuralnetworkstructure,andhashigheraccuracyandstronger
robustnessthanBPneuralnetworkandotherclassicalmachinelearningalgorithms.[Conclusions]Theproposedoptimalneural
networkdesignbasedondifferentialevolutionalgorithmisaneffectivemethodinfindingoptimalnetworkstructure.
Keywords:differentialevolutionalgorithm;neuralnetwork;evolutionstrategy
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