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摘摇 要:传统卷积神经网络模型的构建具有过度依赖经验知识、不可预知性、训练难度大等缺点,导致对网络结构和参数

的设置需要耗费大量的时间进行调优测试。 针对上述问题,提出基于改进遗传算法的自适应卷积神经网络算法。 改进遗

传算法通过对卷积神经网络进行编码处理,将分类误差和结构复杂度作为适应度函数,针对选择、交叉和变异策略进行改

进,在保证遗传算法种群多样性的同时提高收敛速度,避免算法陷入局部最优解。 利用改进遗传算法全局寻优的特性,对
神经网络体系结构和重要参数进行优化,实现卷积神经网络的自适应构建,以提高神经网络分类准确率。 在 MNIST、
Fashion-MNIST 和 CIFAR-10 数据集上的实验表明,该算法优化后的卷积神经网络在分类精度、参数设置等方面均取得了

良好的效果,与其他神经网络相比,改进的遗传算法具有成功优化卷积神经网络的潜力,对不同分类任务的研究具有重要

意义。
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Abstract:The construction of traditional convolutional neural network models has disadvantages such as excessive reliance on empirical
knowledge,unpredictability,and difficulty in training. As a result,it takes a lot of time to optimize and test the network structure and pa鄄
rameter settings. Aiming at the above problems,an adaptive convolutional neural network algorithm based on modified genetic algorithm
is proposed. The modified genetic algorithm encodes the convolutional neural network,uses classification error and structural complexity
as fitness functions,and modifies selection,crossover,and mutation strategies to ensure the diversity of genetic algorithm populations,to
avoid the algorithm falling into a local optimal solution and increase the convergence speed at the same time. According to the
characteristics of modified genetic algorithm for global optimization, the neural network architecture and important parameters are
optimized,and the adaptive construction of convolutional neural network is realized to improve the accuracy of neural network
classification. Experiments on MNIST, Fashion-MNIST and CIFAR-10 datasets show that the convolutional neural network optimized
by such algorithm has achieved good results in classification accuracy,parameter settings,etc. Compared with other neural networks,the
modified genetic algorithms have the potential to successfully optimize convolutional neural networks,which are of great significance to
the study of different classification tasks.
Key words:convolutional neural network;modified genetic algorithm;adaptive;structural optimization;parameters optimization
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0摇 引摇 言
深度学习[1] 是一种能够学习层次化特征表达的

表示学习方法,通过无监督或有监督的方式,表现出高

效强大的分类能力和特征学习能力。 作为近几十年来

的研究热点,许多深度学习模型相继被研究开发出来,
包括自编码器模型[2]、受限波尔兹曼机模型[3]、深度

信念网络模型[4]、卷积神经网络模型(Convolutional
Neural Networks,CNN) [5] 等。 CNN 作为近年来深度

学习的主导技术,在图像识别任务中取得了显著的成

绩,并且还在人脸检测[6]、语音识别[7]、表情识别[8]、
情态意识识别[9]、性别识别[10]等现实计算机视觉应用

中表现优异。 CNN 的性能高度依赖于其网络模型结

构的设计[11],自 LeNet-5[12] 被提出以来,人们研究出

了 CNN 的 各 种 改 进 模 型, 包 括 AlexNet[13]、
VGGNet[14]、GoogleNet[15]、ResNet[16]、DenseNet[17] 等,
每一种都有不同的网络结构,并在图像分类任务中显

著提高了分类准确性。 然而,开发研究这样的网络结

构并设置一些重要的参数,需要对 CNN 有深入的研

究,并且针对所要解决的问题有丰富的经验知识[18]。
为了突破 CNN 结构设计和参数设置过度依赖经

验知识的局限性,许多专家学者针对进化计算方法在

神经网络上的应用展开了一系列研究。 Esfahanian 等

人[19]采用了三种独立的遗传进化方案进行对比试验,
验证了遗传算法优化 CNN 的可行性。 Luo 等人[20] 提

出了基于特征提取和遗传算法增强的自适应深度神经

网络,并将其成功应用于实际办公建筑的能源测量中。
Sun 等人[21]利用遗传算法自动设计 CNN 结构,取得

了比人工设计 CNN 更好的图像分类准确性。 席亮等

人[22]提出自适应遗传算法并用于 BP 神经网络结构的

优化,提高了网络模型的收敛性。
基于以上研究,通过改进遗传算法求解问题的过

程,分析 CNN 结构和参数对分类精度的影响,该文提

出了基于改进遗传算法(Genetic Algorithm,GA)的自

适应卷积神经网络算法(GA-CNN)。 CNN 结构经过

选择、交叉和变异一系列进化过程后,使网络调优过程

自动化,特征参数得到充分有效的训练,最终确定最优

的卷积神经网络结构,提高了分类准确性,并且通过

MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-10 数据集验证了该

算法的有效性和可行性。

1摇 卷积神经网络与改进遗传算法的设计
1. 1摇 卷积神经网络设计

CNN 是一种被设计用来识别二维图像的特殊多

层感知器模型,在整体架构上多采用固定的构建模式,
将卷积层和池化层作为特征提取器完成图片不同层次

语义的提取,通过全连接层完成分类,再依靠数据样本

的训练不断拟合调整网络参数。 但对于当前的卷积神

经网络结构设计,大多数都需要具有丰富领域知识的

相关研究人员来完成,针对不同的图像分类任务,无法

自适应地调整网络结构,导致卷积神经网络分类性能

的显著差异。
该文将卷积神经网络初始结构设计为头模块和尾

模块。 头模块包括两层卷积层和一层池化层,完成基

本的特征提取功能。 尾模块主要由全连接层以及防止

过拟合的网络层组成,如 Dropout 层、 Flatten 层和

BatchNormalization 层。
利用改进遗传算法对卷积神经网络初始结构进行

优化,逐步自适应调整网络结构,在自适应模块中进行

变异操作,确定整个网络中的网络层及其参数,最终得

到一个最优的卷积神经网络结构。
1. 2摇 改进遗传算法设计

传统遗传算法是一种具有自适应能力的启发式搜

索算法,主要模拟了自然环境中自然选择、遗传进化的

思想,具有充足可靠的理论依据和良好的全局搜索能

力。 因此,该文通过构建合理的适应度函数,改进选

择、交叉和变异策略,以提高最优解的质量。
1. 2. 1摇 编码和适应度函数选择

该文采用可变长编码策略,直接将整个卷积神经

网络编码成一条染色体,在具有多目标参数、大规模、
复杂的卷积神经网络结构进行优化的过程中,能充分

发挥算法效率,减少计算复杂性,简化编码操作。
适应度函数对于评价个体优劣,驱动遗传算法寻

找最优解发挥着重要作用。 该文注重于自动调整卷积

神经网络的结构来解决图像分类问题,因此将分类误

差 L 和网络结构复杂度 C 作为评价适应度值的依据。
分类交叉熵损失函数 L 的计算方式如下:

L = - 移
n

i = 1
(y

^

i1 logy i1 + y
^

i2 logy i2 + … + y
^

in logy in)

(1)
网络结构复杂度 C 表示如下:
C = 驻p / p 摇 摇 摇 摇 摇 (2)

式中, 驻p 为自动调整网络结构过程中增加的参数量,
p 为初始网络结构参数量。

适应度函数表示如下:
Fitness = 1 / (琢L + 茁C) 摇 (3)

式中, 琢 和 茁 取值范围为(0,1)区间,分别表示分类误

差和网络结构复杂度所占的权重。 适应度值越大,表
示卷积神经网络的结构和分类效果越好。
1. 2. 2摇 选择策略改进

遗传算法的寻优过程是一个随机过程,在随机搜

索中保存最优的解,通过不断迭代逼近函数的最优解。
其中,后代选择策略是影响遗传算法寻优的关键因素。
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比例选择和最优保存策略是目前被广泛采用的一种选

择策略[23],但单独使用这种策略也有一定的缺陷。 一

方面,若群体个体数量很少,比例选择生成的随机数将

不能很好地反映当前个体的适应度值,会产生一定的

误差。 另一方面,最优保存根据适应度值寻找最优的

染色体进行交叉变异,容易导致局部收敛,并且不利于

改善种群多样性。
为了提高种群的多样性和最终种群的平均适应度

值,该文将比赛选择、期望值选择、比例选择以及最优

保存策略进行结合。 算法进行选择操作时,利用概率

随机选择一种方式,避免单一选择方式使搜索空间陷

入局部极小值。
1. 2. 3摇 交叉策略改进

该算法是对卷积神经结构进行编码操作,在最佳

网络结构深度未知的情况下,进行交叉操作的个体染

色体长度不一定相同,因此采用可变长两点交叉操作。
两点交叉方式操作较简单,并且不会破坏卷积神经网

络结构的局部完整性。 通过对个体进行可变长两点交

叉操作后,得到不同长度的个体,即不同深度的卷积神

经网络结构,进而提高搜索空间的多解性。
1. 2. 4摇 变异策略改进

变异算子主要通过模仿生物界遗传进化中的变异

思想,对个体的某一部分进行改变,防止算法出现早

熟,提高群体多样性以及局部搜索能力。 该文提出层

变异和变异概率自适应[24] 的参数变异两种方式。 首

先通过层变异调整卷积神经网络结构,增强初始进化

时的算法全局寻优能力,加快进化速度。 再通过变异

概率自适应的参数变异对神经网络参数进行调整,以
尽量有效保存种群的优良个体。

2摇 基于改进遗传算法的自适应卷积神经

网络
GA-CNN 算法的本质是在初始 CNN 的头模块和

尾模块之间增加自适应模块,通过适应度函数对分类

结果精度和网络结构进行评价,利用遗传算法中改进

的遗传操作,结合层变异和参数变异不断调整网络的

结构和参数,提高特征提取的精度。
2. 1摇 自适应模块的设计

自适应模块的设计主要通过层变异和参数变异对

网络进行调整。 层变异主要对卷积神经网络结构进行

调整,通过在个体 S 的编码中选择自适应模块,对其进

行添加层、移除层和对修改选择层操作。 层变异的实

现方式如算法 1 所示。
算法 1:层变异

输入:个体 S
输出:变异后的个体 S爷

从个体 S 的编码中选择自适应模块 A;
随机选择一种层操作方式;
如果执行层添加操作:
(1)向块 A 中添加卷积层;
(2)向块 A 中添加池化层;
如果执行层修改操作(从块 A 中按概率随机选择层 f):
如果随机选择层 f 是卷积层:
复制 f 得到 f爷 ,将 f爷中的特征映射数量减半,并置于后面;
如果随机选择层 f 是池化层:
建立步长为 2 的新卷积层 f爷替换 f;
如果执行层删除操作:
从块 A 中随机移除一层网络层;

对选择层进行修改操作,分为以下两种情况:
(1)如果选择层为卷积层,则将其特征映射数量

减半,然后进行复制,并放到该层后面;
(2)如果选择层为池化层,则将其替换为一个步

长为 2 的卷积层,完成池化层下采样的作用;用步长为

2 的卷积层替代尺寸 2 伊 2 的池化层,可以更好地提取

图像特征[25],不会损失卷积神经网络的分类效果。 算

法按概率进行层修改操作,在迭代后期网络中仍可能

保留池化层。
参数变异可作用于网络层(包括头模块、自适应

模块和尾模块)中的所有参数。 参数变异概率可以随

适应度进行一定的调整,有助于在迭代后期保存优良

个体。 自适应参数变异对于不同类型网络层中的参

数,表达效果不同,主要分为以下四种情况:
(1)卷积层参数变异:对卷积层中的特征映射数

量扩大 2 倍或减半,改变填充类型( SAME 或 VAL鄄
ID);

(2)池化层参数变异:改变池化方式(最大池化或

平均池化)以及填充类型(SAME 或 VALID);
(3)Dropout 层参数变异:对于其参数 rate 值的大

小增大或减小 0. 1;
(4)全连接层参数变异:将神经元数量扩大 2 倍

或减半。
2. 2摇 改进遗传算法优化卷积神经网络过程

卷积神经网络的构建和调优过程类似黑盒测

试[26],需要根据网络训练的最终结果,凭借人为经验

对卷积神经网络进行调参,严重影响网络的精度和效

率。 为此,该文提出 GA-CNN 算法,改进遗传算法的

进化操作,自动调整网络结构和参数,通过全局寻优能

力搜索卷积神经网络结构空间中的最优网络结构。 遗

传算法优化卷积神经网络的算法步骤如下:
Step1:建立多个基本卷积神经网络结构,并初始

化卷积神经网络中各层连接方式以及对应的参数;
Step2:将各个神经网络结构编码为染色体,确定

种群个体;
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Step3:初始化种群,使用数据集训练各个神经网

络,根据适应度函数计算各卷积神经网络的适应度值;
Step4:判断遗传代数和个体适应度是否达到算法

停止条件,若达到算法停止条件,则执行 Step5;否则返

回 Step3,并对种群继续进行遗传算法进化操作,获得

子卷积神经网络群体;
Step5:获取最优卷积神经网络结构以及训练分类

的结果。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 实验环境配置

实验选用 Intel Xeon Sliver 4210 CPU 2. 20 GHz 处

理器,GeForce RTX 2080 显卡,显存容量为 8 GB,操作

系统为 Ubuntu 18. 04,采用 Tensorflow2. 1. 0 开源框

架,Python3. 6 解释器。
3. 2摇 数据集

在 MNIST、Fashion-Mnist、CIFAR-10 数据集上对

GA-CNN 算法性能进行评估。 由于 CIFAR-10 数据

集包含现实世界中的真实物体,数据噪声大并且特征

识别困难,因此实验以 CIFAR-10 数据集为例具体展

开研究。
3. 3摇 实验参数设置

遗传算法的有效性取决于参数的选择(如种群大

小和后代数量)。 在所提出的算法中,实验参数的选

择充分考虑了最优解的质量、可用的计算资源以及数

据集大小,在算法寻优结果达到要求的情况下,尽可能

保证算法效率。 算法实验中的参数设置如表 1 所示。
表 1摇 实验中的参数设置

参数名 取值

遗传代数 6

种群大小 6

后代大小 4

批处理大小 64

迭代次数 50

摇 摇 实验所用的基础卷积神经结构参考了 AlexNet 和
VGGNet 两种网络结构,在尾模块中预添加了 Dropout
层、Flatten 层和 BatchNormalization 层来防止卷积神经

网络结构在优化过程中出现的过拟合问题。 实验使用

Relu 激活函数减少计算量,并在所有卷积层中使用大

小 3 伊 3 filter 尺寸,使用大小为 2 伊 2 kernel 尺寸的池

化层,保持网络结构简洁的同时增加网络的特征学习

能力以提升网络模型的分类精度。
3. 4摇 实验结果分析

由于 AlexNet 和 VGGNet10 的网络深度与 GA-
CNN 相差较小,因此该文使用 GA-CNN 与 AlexNet 和
VGGNet10 进行实验。 所有网络均采用 CIAFAR-10
数据集训练,得到训练集损失值、验证集损失值、训练

集精确度以及验证集精确度四个曲线的实验结果。

图 1摇 GA-CNN 和 VGGNet10、AlexNet 的实验效果对比

摇 摇 图 1 为 GA -CNN 和 AlexNet、VGGNet10 训练

CIFAR-10 的实验效果对比。 在训练集上的对比结果

如图 1(a)和图 1(c)所示,通过损失值和精确度曲线

可以看出,GA-CNN 在迭代 10 次后损失值和精确度
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值开 始 趋 于 稳 定, 并 且 训 练 速 度 比 AlexNet 和

VGGNet10 更快,取得了良好的训练效果。 图 1(b)和
图 1(d)为神经网络在验证集上的表现,通过损失值曲

线可以看出,AlexNet 和 VGGNet10 收敛效果较差,并
呈现出过拟合趋势。 在验证集精确度上,GA-CNN 表

现出更优秀的特征提取能力,精确度达到了 87. 6% ,
分别比 AlexNet 和 VGGNet10 提高了 13%和 5%左右。

综上所述,通过 GA-CNN 和传统卷积神经网络的

进行实验对比,该算法构建的卷积神经网络取得了比

人工构建神经网络更好的效果。 由表 2 可以看出,在
网络深度相似的情况下,GA-CNN 的抗噪能力和特征

提取能力更强,并且在训练速度和分类精度上优于手

动调参的神经网络,证明了该算法在解决不同复杂度

的分类问题时仍具有良好的性能。
表 2摇 3 种神经网络的精确度对比摇 %

数据集 AlexNet VGGNet10 GA-CNN

MNIST 98. 5 99. 3 99. 4

Fashion-MNIST 88. 4 92. 6 95. 3

CIFAR-10 73. 7 82. 1 87. 6

4摇 结束语
该文提出了一种利用改进遗传算法构建自适应卷

积神经网络的算法,针对遗传算法中的选择、交叉和变

异策略等进行了改进,并利用算法不断自动调整网络

中的卷积层和池化层数量,优化网络层中的参数,最终

得到最优的卷积神经网络结构。 通过在 MNIST、
Fashion-MNIST 和 CIFAR-10 数据集上进行实验,验
证了改进遗传算法优化得到的卷积神经网络分类精度

更高。 此外,该算法具有较强的灵活性,针对不同的问

题和不同的数据集均可适用,避免了对神经网络反复

调参的过程。
然而,当利用遗传算法优化非常复杂和更深层次

的卷积神经网络时,会偶尔发生梯度消失的情况,因此

在下一步的研究中,考虑加入跳层连接,增加网络模型

的深度,进一步提高网络模型的拟合能力和精确度。
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