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摘 要 提出一种基于局部进化的 P&3,50+1神经网络优化计算方法:该方法将遗传算法和 P&3,50+1神经网络结合

在一起:克服了 P&3,50+1神经网络易收敛到局部最优值的缺点:以及遗传算法收敛速度慢的缺点Q该方法首先由

P&3,50+1神经网络进行状态方程的迭代计算降低网络能量:收敛后的 P&3,50+1神经网络在局部范围内进行遗传算

法寻优:以跳出可能的局部最优值陷阱:再由P&3,50+1神经网络进一步迭代优化Q这种局部进化的P&3,50+1神经网

络优化计算方法尤其适合于大规模的优化问题:对图像分割问题和规模较大的 "##城市旅行商问题的优化计算结

果表明:其全局收敛率和收敛速度明显提高Q
关键词 遗传算法 P&3,50+1网络 优化计算 旅行商问题
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5 引 言

自 P&3,50+1神经网络被成功应用于属于 ;S完
全问题的旅行商?R2SB问题6@:"7:P&3,50+1神经网络
就得到了越来越广泛的应用:例如 P&3,50+1网络用

于图像边界检测6D78图像分割6$:97等Q但是 P&3,50+1
网络存在不稳健性6G7:这主要是由于计算能量函数
在能量下降时可能陷入局部最小值:当 P&3,50+1网
络规模变大8能量函数变复杂时:这种问题变得更为
严峻Q影响能量函数陷入局部最小值的因素主要有>
神经元初值的选择8能量函数的控制参数选择8神经
元的输入输出激活函数选择Q提高 P&3,50+1
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络在优化计算时的稳健性的方法!目前主要有 "类#
$%&选择合适的能量函数简化优化计算的复杂

性’()*+,但这种方法一般只能对特定的优化计算问
题有效!仅适用于小规模的 -./01234网络优化计算
问题,

$5&为 -./01234网络加入陷阱逃脱算法!典型
的方法有为收敛的 -./01234网络加入扰动的 678
方法’%9+!如果扰动后的网络能量得到降低!就可逃
出目前的局部最小陷阱,文献’%9+还提出了局部扰
动算法用于解决大规模 -./01234网络局部收敛问
题,但是!如果在 -./01234网络状态空间中!全局能
量最小点远离局部最小陷阱!则扰动算法逃离局部
最小陷阱的能力非常有限,

$:&在 -./01234网络能量下降过程中加入热力
学系统’%%+!例如模拟退火策略通过使得 -./01234网
络有时能接受能量上升!从而有可能跳出局部最小
陷阱,但模拟退火策略也有可能使得 -./01234网络
跳出一个局部最小陷阱后再陷入另外的局部最小陷

阱!因此当 -./01234网络的规模较大时!对局部最
小陷阱的多次逃逸使得收敛到全局最小的速度大大

降低,
$"&采用遗传算法进化 -./01234网络’%5)%"+,在

这类方法中 -./01234网络的神经元输入输出状态
方程的迭代过程与遗传算法对神经元状态的进化过

程交替进行!利用遗传算法全局寻优能力强的优点!
提高 -./01234网络收敛到全局最优状态的能力,目
前研究的遗传算法和 -./01234网络的方法都是遗
传进化整个 -./01234网络!因此当 -./01234网络规
模很大时!进化计算量非常大!造成收敛速度较慢,
本文提出了一种局部进化的 -./01234网络!首

先进行 -./01234网络神经元输入输出状态方程的
迭代过程!使得 -./01234网络的能量函数值逐渐降
低!直到收敛;然后在 -./01234网络中随机选择一
些局部区域!构成一些新的小规模 -./01234网络!
再采用遗传算法优化这些小规模 -./01234网络!如
果其能量函数值在进化过程中得到降低!则将这些
小规模 -./01234网络的输入和输出状态代回到整
个 -./01234网络!再次进行神经网络的状态方程迭
代!使整个神经网络的能量函数值降低直到收敛!
-./01234网络的状态迭代方程与遗传算法如此交替
运行!以提高 -./01234网络收敛到全局最优的能
力,这种局部进化的 -./01234网络由于只对小规模

-./01234网络的能量函数进行优化计算!因此运算

量大大降低!使得整个算法收敛速度较快,

< =>?@ABCD神经网络及其应用

-./01234网络是一种反馈型的神经网络’E+!神
经元之间具有对称的连接!神经元的输入和输出函
数一般采用 F1GH.14I3函数,设 -./01234网络由两
维神经元阵列组成J$K!L&#KM’%!N+;LM’%!O+P!
其中 N和 O分别表示横坐标和纵坐标方向的神经
元个数!设 QKL和 RKL分别表示神经元$K!L&的输出和

输入状态!SKL!TU表示从神经元$K!L&到神经元$T!U&
的连接权重系数,神经元$K!L&的输出由-./01234网
络中其他神经元的输出和一个偏移量 VKL所决定!神
经元$K!L&输入W输出的状态迭代方程为

XKL
4RKL
4YZ[

RKL
\KL]^

N

TZ%
^
U

Z%
SKL!TUQTU] VKL $%&

其中!XKL和 \KL分别是预定义的参数!并且

QKLZ _
RKL
R‘ a9 Z %

5 %] bIcd
RKL
R‘ a9 $5&

其中!R9是一个常数,-./01234网络的能量函数可
表示为

eZ[ %
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当 XKLg9和 SKL!TUZSTU!KLhK!TM’%!N+iL!UM’%!

O+时!4e4Yj9!-./01234
网络是一种稳定的系统!各

神经元输入和输出将随状态方程$%&和$5&的迭代收
敛在一个稳定的状态,
图像分割可以转化为图像分割阈值平面的优化

问题’"!k+!并由 -./01234网络求解,图像的两维像素

阵列中像素一一对应于 -./01234网络的两维神经
元阵列中神经元!图像边界像素点对应的神经元的
初始输出值等于该像素的归一化灰度值!并始终保
持不变,l.mb定义的-./01234网络能量函数通过对
图像边界点之间的像素点灰度值进行插值!对图像
分割阈值平面进行优化计算’k+,当 -./01234网络收
敛时!其神经元输出值就是对应像素点的图像分割
阈值,由 l.mb的能量函数可得 -./01234网络神经
元之间的权重系数为

SKL!$K]n&$L]o&Z
[pqrs$n]5!o]5& [5jn!oj5

9J 其他
$"&
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其中5*是一常数5!"#$为掩模算子6由于图像的像
素点很多5因此对应的 789:;<=>网络规模非常大6
由 789:;<=>网络求解 ?@A问题时采用换位矩

阵表征一条访问路径5对 B个城市的 ?@A问题5设
城市 C和城市 D之间的距离为 ECD5则神经元2C5F4
的输入输出状态方程G-H为

>ICF
>J%)

ICF
K ) LMN OCN) PMD ODF)

Q M
C
M
N
OCNR S)B )TM

D
ECD2OD5F,’,OD5F)’42-4

其中5KULUPUQ和 T是预定义常数6此时神经元

2C5F4和2D5N4之间的连接权重系数为

VCF5DN%)LWCD2’)WFN4)PWNF2’)WCD4)Q)

TECD2WN5F,’,WN5F)’4 2X4

WFN%
’ 如果 F% N
&Y 其他

2+4

而神经元2C5F4的偏量为

PCF% QB 2Z4

789:;<=>网络的能量函数为

[%L(MC MF MN\FOCFOCN,
P
(MF MC MD\COCFODF,

Q
( MC MF OCFR S) B

(
,

T
(MC MD\CMF ECDOCF2OD5F,’, OD5F)’4 2’&4

] 局部进化的 _̂‘abcde神经网络

当 789:;<=>网络规模的扩大和能量函数的复
杂度增加时5其神经元的状态陷落在局部最优点的
可能性也随之增加6如前所述5将 789:;<=>网络与
遗传算法相结合是一种提高 789:;<=>网络的全局
收敛率的方法6遗传算法是基于自然进化原理的一
种自适应寻优方法5遗传群体中每个个体是寻优搜
索空间的一种可能解5它被编码为基因形式6初始遗
传群体通常由随机方法产生5也可根据特定问题的
先验知识确定6每个个体的适应度反映其优劣程度5
并决定其进入下一代进化的概率6进化过程中的基
因交叉U基因变异和个体选择运算使得遗传群体的

平局适应度逐步提高5直至收敛6因此采用遗传算法
进行优化计算需要决定f编码方法U初始群体产生方
法U适应度函数定义U遗传算子选择5以及遗传群体
规模U交叉变异率等的控制参数6
目前研究的遗传算法和 789:;<=>网络相结合的

方法都是遗传进化整个 789:;<=>网络G’(g’hH5即对整
个神经网络进行编码U遗传交叉和变异运算5因此当

789:;<=>网络规模很大时5遗传个体的基因编码长度
庞大5相应的进化计算量非常大5造成收敛速度较慢5
跳出局部最优陷阱的能力降低6例如利用 789:;<=>
网络和对整个神经网络运算的遗传算法相结合的方

法优化图像分割阈值平面时5对一幅 (3-i(3-像素U
灰度级的图像5789:;<=>网络神经元个数为 (3-i
(3-5对应的遗传算法搜索空间包括 (3-(3-i(3-个可能
的解6对于如此巨大的搜索空间5遗传算法帮助

789:;<=>网络跳出局部最优陷阱的能力几乎丧失6再
例如5对于大规模的 ?@A问题求解时5由于搜索空间
同样巨大5遗传算法所能提供的帮助也十分有限6
针对上述问题5提出局部进化的 789:;<=>网

络5其原理框图如图 ’所示5算法包括 789:;<=>网
络的状态方程迭代和遗传算法对 789:;<=>网络进
行局部进化计算两大部分6在 789:;<=>网络的状态
方程迭代过程中5首先初始化 789:;<=>网络各个神
经元的输出状态5由式2’4计算各个神经元的输入5
再由神经网络状态式2(4计算神经元在下一时刻的
输出状态5然后返回到计算各个神经元的输入步骤5
直到收敛6收敛后转入遗传算法对 789:;<=>网络进
行局部进化计算6

图 ’ 局部进化的 789:;<=>神经网络

在遗传算法对 789:;<=>网络进行局部进化计
算过程中5选择 789:;<=>网络的某些不同的局部区
域分别进行进化优化计算5这些局部区域的进化遵

Z&(第 (期 黎 明等f基于局部进化的 789:;<=>神经网络的优化计算方法
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守三个原则!"#$在整个神经网络中随机选择局部区
域%"&$对多个局部区域分批次进化’每次只对一个
局部区域进行进化计算%"($对每一个局部区域进化
计算时’保持局部区域以外的神经元的输入输出状
态不变’以使得在局部区域的能量降低的情况下’整
个神经网络的能量降低)局部区域的形状根据具体
优化问题来确定’例如对图像分割问题可采用矩形’
而对 *+,问题需采用交叉的条形’图 &和图 (分别
是矩形和交叉条形的示意图)交叉条形局部区域的
选择可以保证满足求解 *+,问题时对换位矩阵的
限制条件-./)

图 & 矩形局部区域 图 ( 交叉条形局部区域

针对某个局部区域’将区域内所有神经元的输
出状态进行串行编码构成遗传个体的基因)随机产
生遗传群体中的初始个体后’经过对基因的交叉和
变异运算’以及根据个体适应度的选择运算’使得局
部区域的能量逐渐降低直到遗传算法收敛)
接下来进行 01234567网络能量函数值对比’即

比较某个局部区域在 01234567网络状态方程迭代
收敛后的能量函数值和此局部区域经重新初始化和

进化计算收敛后的能量函数值)如果进化计算后局
部区域的能量函数值更低’则将对应的遗传个体基
因解码为神经元的输出状态’并代回 01234567网
络’使整个神经网络能量函数值降低’再进入下一轮
的 01234567网络的状态方程迭代过程)如果所有的
局部区域经进化计算后能量函数值未能降低’则整
个算法收敛结束)矩形局部区域的进化和代回

01234567网络过程如图 8所示)

图 8 矩形局部区域的进化和代回 01234567网络的过程

9 :;<=>?@A神经网络局部区域能量
函数分析

设 01234567网络为一 BCD 的矩形神经元阵
列 E’神经元之间权重和神经元输入偏移量分别为

FGH’IJ和 FGH’IJ’KGH!"G’H$LE)它可划分为 M个局部
区域NE"#$’E"&$’O’E"M$P’并满足条件

E"Q$R E"S$T U’QV S%Q’ST #’&’O’M"##$
E"#$W E"&$W O W E"M$T E "#&$

对任一个局部区域 E"Q$’定义其神经元之间权重和
神经元输入偏移量分别为 F"Q$

GH’IJ和 K"Q$GH!"G’HLE"Q$$
F"Q$
GH’IJT FGH’IJ’"G’H$X"I’J$L E"Q$ "#($

K"Q$GH T KGHY Z
"I’J$L"E[E"Q$$

FGH’IJ\IJ "G’H$L E"Q$ "#8$

其中’E[E"Q$表示属于E但不属于E"Q$的区域)根据
式"($’区域 E"Q$形成的 01234567子网络的能量函数
为

]"Q$T[ #
& Z
"G’H$LE"Q$

Z
"I’J$LE"Q$

F"Q$
GH’IJ\GH\IJ[

Z
"G’H$LE"Q$

\GHK"Q$GH Y Z
"G’H$LE"Q$̂

\GH

_
‘[#"\$7\ "#a$

整个 01234567网络的能量函数可表示为

]T[ #
&Z"G’H$LE Z"I’J$LEFGH’IJ\GH\IJ[ Z

"G’H$LE
\GHKGHY Z

"G’H$LÊ

\GH
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由 于 !
"#$%&’(")&

!
"*$+&’"(,(")&&

-#%$*+.#%.*+ /

!
"#$%&’"(,(")&&

!
"*$+&’(")&

-#%$*+.#%.*+$将式"01&和式"02&代

入式"03&$可得

4/4")&, 0
5 !
"#$%&’"(,(")&&

!
"*$+&’"(,(")&&

-#%$*+.#%.*+,

!
"#$%&’"(,(")&&

.#%6#%7 !
"#$%&’"(,(")&&

8
.#%

9
:,0".&;."0<&

式"0<&显示$当区域"(,(")&&的神经元输出状态不
变时$局部区域 (")&内的 =>?@ABC;子网络的能量降
低将使得整个 =>?@ABC;网络的能量降低D因此对

=>?@ABC;网络局部区域的进化计算同样可以使得整
个 =>?@ABC;网络跳出可能的局部最优陷阱$而局部
区域的进化计算所需的计算量大大减少D

E 试验结果

EFG 图像分割阈值平面优化计算
进行图像分割阈值平面优化计算时采用的是联

想 HI1J99K5L3MK523NON 微型计算机$程序用

PQ77编写D图 2是原始图像$尺寸为 523R523像
素S像素的灰度等级为T9$522UD为了验证本文算法
的性能$实验中分别采用了 1种方法对图 2进行了
优化计算$这 1种方法分别是V遗传算法S=>?@ABC;
网络S=>?@ABC;网络与整体进化交替算法T05US本文
提出的局部进化的 =>?@ABC;网络D

图 2 原始图像

表 0列出的是各种算法进行 099次图像分割的
平均实验结果D

表 G 各种算法 GWW次对图 E进行图像分割运算的平均结果

遗传算法 =>?@ABC;神经网络
=>?@ABC;神经网络与整体
进化交替算法

局部进化的 =>?@ABC;
神经网络

全局收敛率"X& 099 Y5 099 099

分割算法

迭代次数
Z50<1代
遗传运算

59J代
状态方程运算

0Z2代状态方程运算和
ZZ23代整体遗传运算

5J2代状态方程运算和
J95Z代局部遗传运算

收敛速度"[& 5923FJ3 5F51 503F2Z JF10

分割算法所需

内存容量"N\&
]52 ^0 ]52 ^0

式"2&中的参数 _/0F9$各种算法的其他控制
参数分别为V

"0&遗 传 算 法 仅 采 用 遗 传 算 法 对 整 个

=>?@ABC;网络进化计算$群体规模为 099个个体$交
叉率和变异率分别为 9L0和 9L95$并采用精英选择
算子D

"5&=>?@ABC;网络 每个神经元的控制参数设
置为 6#%/9F2$‘#%/0F101$a#%/9F2D式"5&的控制
参数设置为 b9/29D各个神经元的初始输入值在范
围T,099$099U内选择随机产生$然后可得各个神经
元的初始输出值$但在边界点上的神经元输出始终
不变$等于对应像素点的归一化灰度值D

"Z&=>?@ABC;网络与整体进化交替算法

=>?@ABC;网络控制参数设置与方法 5的中相同$遗
传算法控制参数设置与方法 0的中相同D

"1&局部进化的 =>?@ABC;网络 =>?@ABC;网络

控制参数设置与方法 5的中相同$遗传算法控制参
数设置与方法 0中的相同D=>?@ABC;网络的局部区
域采用 52R52大小的矩形形状$算法在 =>?@ABC;
网络中随机选择了 09个局部区域进行了进化计算D
在表 0的实验结果中$单独采用 =>?@ABC;网络

优化图像分割阈值平面时 099次优化计算中有 J次
收敛在局部最优$=>?@ABC;网络分割图 2时只陷到
过 一 个 局 部 最 优 点$其 能 量 函 数 值 为 4/
,Y09213$图像分割结果如图 3所示$而图 <显示
的是全局收敛的分割结果$此时最低的能量函数值
为 4/,0015J22D采用其他 Z种方法都能 099X收
敛到全局最优D
表 0的实验结果显示$遗传算法计算量远远超

过其他 Z种算法$而本文提出的局 部 进 化 的

=>?@ABC;网络方法收敛速度较快$其计算量只比单
独采用 =>?@ABC;网络方法计算量稍大D
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图 ! 分割图像收敛在局部 图 " 分割的图像收敛在全局

表 #还列出了不同算法对计算机存储容量的需
求量$由于遗传算法的群体规模为 #%%个个体&而图
像具有 ’(!)’(!像素&因此每个个体需存储 ’(!)
’(!)*比特信息&遗传算法共需要 ’(!)’(!)*)
#%%+,#%’*)#%’*-.’(/0的存储容量$同样

12345678网络与整体进化交替算法也需要同样多的
存储容量$当采用局部进化的 12345678网络方法
时&由于一次只对一个局部区域进行进化计算&局部
进化计算仅需要 ’()’()*)#%%+,#%’*)#%’*-.
%9’*/0的存储容量$
:;< 大规模最佳旅行商 =>?问题优化计算
采用 12345678网络@基于模拟退火的 12345678

网络A#’B所提出的局部进化的 12345678网络对 ’%%
个城市的 CDE问题优化计算结果如表 ’所示$

表 < F种算法求解 <GG城市 =>?的结果

12345678
神经网络

基于模拟退火的

12345678神经网络
局部进化的

12345678神经网络

全局收敛率

,H-
% " ##

状态方程

迭代次数 #’!* **(# ’%I*

收敛速度,J- K#!% ##K%( (ILL

由于计算量非常大&用 MNOO编写的程序是在

1EP*%%%双NEQ,主频 #9LR1S@内存 *R-工作站上
运行的$’%%个城市CDE的数据来自于TUU3V++6750;
S50;86+3W0+EXYZX[6J+\3]U6JU8XUX+UJ3+UJ3750+中的

Ẑ2_’%%数据库&就目前所知&他的全局最优路径长
度为’IK!L$表 ’显示的是 K种方法对 Ẑ2_’%%数据
进行#%%次优化计算的统计平局结果$其中12345678
网络控制参数选择为 ‘.#@a.(%%@b.(%%@c.
’%%@d.(%%@e%.%9%%#$在计算12345678网络的状

态方程时选择 efg,h-.efg,hi#-Oj
8efg,hi#-
8h &控

制参数 j在第 #次迭代状态方程时取 %9K&以后取

%9%($模拟退火的温度控制为k,h-.%9Ik,hi#-$局
部进化 12345678网络时局部区域采用十字交叉形
状&局部区域大小为 ’)#%)’%%$
表 ’的计算结果显示&对 ’%%城市的 CDE问题

优化计算时&仅采用 12345678网络方法在 #%%次优
化中没有一次能收敛到全局最优$局部进化的

12345678网络比基于模拟退火的 12345678网络的
全局收敛率略高&而收敛速度快近 #倍&体现了局部
进化的 12345678网络在计算速度上的明显优势$
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EXUU6̂mu6Y2[m5U52m&#IIL&Fw,!-V"*Ks"(%;

( NTX2N1&nTXtXm_E;|8[686U6YU52mWJ5m[X12345678m6ŴX7
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#K1WXm[lD&’5W1N;}0#6YÛ6Y2[m5U52mWJ5m[[6m6U5YX7[2̂5UT\J
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’#’ 中国图象图形学报 第 I卷

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG      

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG    

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG      

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG    

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG       

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG    

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG       



!"#$%&’()"(&’"$*++",%*-%.&)&)"/012345678/",&&(%69"$

:;;< 5=== 56-&/6*-%"6*’ >"6$&/&6,& "6 =."’?-%"6*/0

,")#?-*-%"61>34@*6A%&9"B:;;<7C<;DCEF4

黎 明 :;CG年生B教授B博士生导

师B:;;<年于南京航空航天大学获得测试

技术与仪器专业博士学位H主要研究领域

为进化计算I人工神经网络和模式识别等H

杨小芹 :;CJ年生B副教授B:;EJ年

于西北工业大学电子工程系获学士学位H
主要研究方向为智能化测试技术与图像处

理等H

周琳霞 :;<K年生B讲师BKLLK年于

南昌航空工业学院获得测试技术与仪器专

业硕士学位H主要研究领域为图像处理和

模式识别等H

F:K第 K期 黎 明等7基于局部进化的 !"#$%&’(神经网络的优化计算方法

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG      

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG    

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG      

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG    

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG       

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG    

JIG     JIG     JIG     JIG     JIG     JIG       


