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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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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［１，３］。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［４］。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［１０］。

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（μ＋λ）－ＥＳ
算法。（μ＋λ）－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μ，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λ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λ个子代和μ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［６］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，ｈ）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＝｛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ｈ＝
｛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ｖ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（ｈ｜ｖ）＝ｐ（ｈ１｜ｖ）ｐ（ｈ２｜ｖ）…ｐ（ｈｎ｜ｖ）。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ｖ和

ｈ节点都服从Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布，当输入ｖ时，通过ｐ（ｈ｜ｖ）可以

得到隐层ｈ，而得到ｈ之后，又可以通过ｐ（ｖ｜ｈ）得到新的可视

层ｖ１。特征学习就 是 通 过 调 整 连 接 权 值 使 新 得 到 的 可 视 层

ｖ１与原来的可视 层ｖ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。

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［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：

Ε（ｖ，ｈ；ψ）＝－ｖ
Ｔ　Ｗｈ－ｖＴＢ－ｈＴＡ

＝－∑
Ｄ

ｉ＝１
　∑

Ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｖｉｈｊ－∑

Ｄ

ｉ＝１
ｂｉｖｉ－∑

Ｋ

ｊ＝１
ａｊｈｊ （１）

其中，ψ＝｛Ｗ，ａ，ｂ｝为模型参数。

将能量函数指数化并正则化，通过Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布，就可

以得出可视节点与隐层节点的联合概率分布：

ｐψ（ｖ，ｈ；ψ）＝
１
Ζ（ψ）

ｅｘｐ（－Ε（ｖ，ｈ，ψ））

＝ １
Ζ（ψ）

∏
ｉｊ
ｅＷｉｊｖｉｈｊ∏

ｉ
ｅｂｉｖｉ∏

ｊ
ｅａｊｈｊ （２）

其中，Ζ（ψ）＝∑ｈ，ｖｅｘｐ
（－Ε（ｖ，ｈ；ψ））为配分函数。

上文已知，ｐ（ｈ｜ｖ）＝∏
ｊ
ｐ（ｈｊ｜ｖ），在 给 定 可 视 层ｖ的 基 础

上，对此式进行因式分解，可以得到隐层节点ｊ为０或１的概

率为：

ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－∑
ｉ
Ｗｉｊｖｉ－ａｊ）

（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：

ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－∑

ｊ
Ｗｉｊｈｊ－ｂｉ）

（４）

通过ｐ（ｖ｜ｈ）＝∏
ｉ
ｐ（ｖｉ｜ｈ）就 可 重 构 得 到 新 的 可 视 层ｖ１，

那么ｐ（ｖ１ｉ＝１｜ｈ）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［１１］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

ＥＤＬ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，ａ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

ｎ
可视层到隐层

的权值矩阵：
ｖ×ｎ

隐层到隐层的

权值矩阵：
ｎｉ×ｎｊ

隐层到输出层

的权值矩阵：
ｎ×ｏ

可视层与隐层

的阈值矩阵：
１×ｎ

其中，ｎ表示隐层的初始节点数；ｖ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＝∑
２Ｄ

ｉ＝１
ｐ（ｖ＝ｉ）ｌｎ（ｐ

（ｖ＝ｉ）
ｐ（ｖ１＝ｉ′）

） （５）

其中，Ｄ是输入数据 的 维 数，当 且 仅 当ｐ（ｖ＝ｉ）＝ｐ（ｖ１＝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

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）：

ｐｉ＝ ｇｉ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｇｊ

（６）

式中，ｎ是 隐 层 节 点 数 量，ｇｉ 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ε，选出ｇ＜ε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：

Δｗ＝αΔｗ＋β
Ｇ
ｗｉｊ

（７）

Δｂ＝αΔｂ＋β
Ｇ
ｂｉ

（８）

Δａ＝αΔａ＋β
Ｇ
ａｊ

（９）

ｗ１＝ｗ＋Δｗ （１０）

ｂ１＝ｂ＋Δｂ （１１）

ａ１＝ａ＋Δａ （１２）

其中，ａ为动力常 数，可 以 使 参 数 的 变 化 更 为 平 滑，取 值 范 围

是［０．１，１］，通常设定为０．５［１０］；β为 学 习 率，调 整 参 数 变 化 的

大小，取值范围［０，１］，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β＝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β为０．１；Δｗ、Δｂ及

Δａ的初始值均为０。

３．５　编程方案

ＥＤＬ算法流程如图４所示。

图４　ＥＤＬ算法流程

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
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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５０，即１５０－１００－５０。实验结果如表２所列。

表２　α＝０（０．５），β＝（０．１），ｒｂｍ．ｅｐｏｃｈ＝３，ｄｂｎ．ｅｐｏｃｈ＝３

迭代次数
Ａｖｅｒａｇｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ

Ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ

Ｅｌａｐｓｅｄ
ｔｉｍｅ（ｓ）

１／３　 ６７．６２２４（５２．５９４）

２／３　 ５５．９２２５（４８．４８１３）

３／３　 ４８．０６２９（４４．５１７３）

１／３　 ６４．５２３７（４５．０８５７）

２／３　 ４７．６４８９（４０．１９４）

３／３　 ４３．５５３２（３２．１０２３）

１／３　 １５．２７６６（２４．０３９９）

２／３　 １１．２０４（２０．７３９５）

３／３　 １０．５６（１３．３９１５）

０．１７０２５
（０．１４３８９）

１８．２１５１５３
（１３．６２８７４８）

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－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１５０－１２５－１００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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