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基于神经进化的深度学习模型研究综述

韩　冲，王俊丽，吴雨茜，张超波
（同济大学电子与信息工程学院，上海２０１８０４）

　　摘　要：　深度学习研究发展至今已可以胜任各类识别、分类、生成任务，但是对于不同的任务，神经网络的结构
或参数不可能只是微小的变化，依然需要专家进行调整．在这样的情况下，自动化地调整神经网络的结构或参数成为
研究热点．其中，以达尔文自然进化论为灵感的神经进化成为主要优化方法．利用神经进化优化的深度学习模型以种
群为基础，通过突变、重组等操作进化，可实现自动地、逐步地构建神经网络并最终选择出性能最优的深度学习模型．
本文简述了神经进化与进化计算；详细概述了各类基于神经进化的深度学习模型；分析了各类模型的性能；总结了神

经进化与深度学习融合的前景并探讨下一步的研究方向．
关键词：　神经进化；深度学习；进化计算；卷积神经网络；生成式对抗网络；自动编码器；长短期记忆网

络；深度强化学习
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１　引言
　　现如今，在我们的生活中人工智能技术无处不在，
从语音识别、人脸识别到无人驾驶，都离不开深度学习

模型算法支持．因此，为了真正意义上实现人工智能，对
深度学习模型的优化十分重要．

在人工神经网络中，有成千上万的连接，最为广泛

的权重调节方法就是随机梯度下降［１］，但是对于网络

的结构、神经元之间应该如何连接等问题，还是需要研

究人员基于自身经验不断地实验得出．与之相比，人类
大脑中的神经元的架构是通过自然进化而来，那么人

工神经网络是否也可以通过进化的方式自动地生成，

因此神经进化被提出并研究发展至今．
神经进化［２］是利用进化计算或生物进化的思想产

生人工神经网络的参数、结构和规则的方法．为了优化
深度学习等人工神经网络模型，实现自动化调整神经
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网络中的参数或结构，研究人员纷纷将神经进化应用

于各类深度学习模型中，近几年的研究表明，在某些特

定情况下通过神经进化产生的神经网络性能更优．同
时，通过进化计算调节网络连接权重可以很好地避免

梯度下降常导致的局部优化问题．

２　神经进化
　　神经进化的发展实际要追溯到进化计算的发展．２０
世纪６０年代，继达尔文的进化论提出后，进化论应用于
计算机的想法纷纷被提出．美国的计算机科学家 Ｌａｗ
ｒｅｎｃｅＪＦｏｇｅｌ提出了进化编程（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍ
ｍｉｎｇ，ＥＰ）［３］，紧随其后，美国密歇根大学的 ＪｏｈｎＨｅｎｒｙ
Ｈｏｌｌａｎｄ借鉴了达尔文的生物进化论和孟德尔遗传定律
的基本思想，提出遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［４］．
同一时期，德国的ＩｎｇｏＲｅｃｈｅｎｂｅｒｇ和ＨａｎｓＰａｕｌＳｃｈｗｅｆｅｌ
提出了模仿自然突变和自然选择的进化策略（Ｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｙ，ＥＳ）［５］．但是，由于当时的计算机容量
小、运算速度慢，导致它们都没有引起人们过多的关注．
到了２０世纪９０年代初，一种全局优化算法遗传编程
（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＥＰ）［６］由斯坦福大学的 Ｋｏｚａ
提出的．从此，与进化相关的算法也开始被应用在机器
学习和一些复杂函数的优化问题上．

进化计算［７］是受生物进化过程中“优胜劣汰”的核

心思想启发而提出的计算方法．在人工智能领域，进化
计算通常涉及到组合优化问题，通过程序迭代模拟自

然选择机制和遗传信息的规律．本小节将对进化计算
中的四个主要的分支算法从个体描述、遗传算子、选择

方式三个方面进行介绍．
遗传算法将原问题的解空间映射到位串空间，使

用固定长度的二进制字符串表示群体中的个体．遗传
算法以交叉变异为主，突变为辅［７］．交叉算子主要用于
产生后代，突变算子用于保持种群中个体的差异性．遗
传算法基于概率对个体进行选择，适应度高的个体被

选中的概率大，适应度低的个体被选中的概率小．同时，
适应度低的个体不会百分百淘汰，也有一定的概率选

中，保证了个体的多样性，避免某些重要的字符（基因）

特征过早的丢失．
遗传编程是通过遗传的思想进行计算机编程．在

遗传编程中，广义的计算机程序为一个个体，通常使用

树的结构表示，每棵树的分支都由函数集和终止符集

组成，函数集由标准数学函数组成，终止符集由变量和

常量组成．遗传编程有多种遗传算子，例如交叉变异、突
变、编辑操作、封装操作等，以交叉为主，同时其他的遗

传算子作为辅助操作提高群体的多样性并保护重要基

因不被丢失．遗传编程以个体适应度与总体适应度和
的比值作为这个个体的被选择的概率．

进化策略则是直接在解空间进行操作，使用十进

制的实数表示个体，以突变为主，重组（交叉）为辅．突
变主要是通过改变正态分布中的 σ参数来实现．进化
策略使用的是百分百淘汰制，根据个体的适应度大小，

完全保留适应度高的个体而完全淘汰适应度低的个体．
进化编程也是使用十进制实数来表示个体．进化

编程只有突变操作，没有类似交叉或重组的遗传算子．
进化编程使用的是随机性的 ｑ竞争选择法．ｑ竞争选择
法指的是在２μ个父代和子代个体中，随机选择 ｑ个个
体作为测试集，对于非测试集的其他个体，例如个体 ｉ，
将个体ｉ的适应值与测试集中的 ｑ个个体的适应值一
一对比，记录个体ｉ优于或等于测试集ｑ中个体的次数
作为个体ｉ的分数．根据上述的方法对２μ个个体评分，
每次一个循环都会重新选择新的ｑ个个体作为测试集．

根据以上的具体分析，总结对比了遗传算法、遗传

编程、进化策略、进化编程，如表１所示．
表１　以上四种算法的总结对比

　　要素　
算法　　

个体描述 遗传算子 选择方式

遗传算法
固定长度

二进制字符串

交叉为主

突变为辅
基于概率

遗传编程
树状结构表示

计算机程序

交叉为主

突变为辅
基于概率

进化策略 十进制实数
突变为主

重组为辅
淘汰选择机制

进化编程 十进制实数 只有突变 ｑ竞争选择机制

３　基于神经进化的深度学习模型
　　本节主要对近几年基于神经进化的卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、生成式对抗网络
（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）、自动编码器
（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）、长短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）网络、深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＤＲＬ）这五类深度学习模型进行详细介绍．除此之
外，神经进化与其它深度学习模型结合的文献也不在

少数，例如基于神经优化的深度置信网络模型 ＭＯＤＢ
ＮＥ（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓＥｎｓｅｍｂｌｅ）［８］，该
模型种群以一个深度置信网络为个体，通过单个模型

的准确性和多样性作为优化目标对模型逐层进化，另

外还有基于神经进化的循环神经网络［９，１０］等．可见，神
经进化几乎涉及了各类深度学习模型，影响也在持续

扩大．
３．１　卷积神经网络

在卷积神经网络中ＣｏｎｖＧＰ［１１］（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｔ
ｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）为代表，它是一种利用遗传编程算法优

３７３
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化ＣＮＮ进行图像分类的方法．ＣｏｎｖＧＰ将图像分类的各
个阶段合并到一个单独的分层树结构中［１２］．第一层为
卷积层，用于特征表示，池化函数主要用来降低图像的

维度，提高图像特征提取的速度．第二层为聚集层，用于
识别图像中的关键区域，在关键区域选择一个适合的

函数，并产生特征表示．第三层为分类层，输出一个数
值，用来二分类一个实例，即该实例为正例还是反例．在
初始阶段，树被随机的构建．在进化过程中，树通过交叉
和突变操作被进化，保留每一代表现优异的个体．到达
第５０代之后，表现最优的个体被返回．

除了 ＣｏｎｖＧＰ之外，ＣＧＰＣＮＮ［１３］（ＣａｒｔｅｓｉａｎＧｅｎｅｔｉｃ
ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＣＮＮ）也是通过遗传编程优化ＣＮＮ，原理与
ＣｏｎｖＧＰ类似，不同的是 ＣＧＰＣＮＮ采用了卷积块、张量
连接等高功能模块作为节点函数．除了这两种基于 ＧＰ
的方法，还有利用 ＧＡ优化 ＣＮＮ的方法 ＧｅＮｅｔ［１４］（Ｇｅ
ｎｅｔｉｃＣＮＮ），它通过节点之间的有向边来编码网络结
构，并将其表示为一个二进制字符串，再通过进化机制

（突变、交叉、选择）来生成具有竞争力的个体并淘汰性

能差的个体．图 １是 ＧｅＮｅｔ对 ＶＧＧＮｅｔ［１５］、ＲｅｓＮｅｔ［１６］、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１７］三个经典 ＣＮＮ的二进制编码．ＧｅＮｅｔ仅对
编码区的网络节点编码，图中三种不同类型的 ＣＮＮ编
码区都有４个节点（卷积层），按顺序可以将节点编码
为Ｖ１、Ｖ２、Ｖ３、Ｖ４，４个节点网络结构的编码可以由一个６
位的二进制字符串表示．其中，字符串第１位表示 Ｖ１与
Ｖ２之间是否包含有向边连接，第２、３位分别表示 Ｖ１与
Ｖ３、Ｖ２与Ｖ３之间是否包含，第４、５、６位则分别表示 Ｖ１与
Ｖ４、Ｖ２与Ｖ４、Ｖ３与 Ｖ４之间是否包含，１表示有有向边连
接，０表示没有．
３．２　生成式对抗网络

在生成式对抗网络中，以 ＥＧＡＮ（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧｅｎ
ｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１８］为代表．不同于传统的
ＧＡＮ［１９］利用预先设定好的对抗目标函数训练生成器和
判别器，ＥＧＡＮ利用三种不同的生成对抗目标作为突变
函数，进化下一代的生成器以适应环境（判别器），并通

过评估生成样本的质量与多样性选择后代，只留下表

现好的后代，用于以后的训练．具体步骤为：（１）初始情
况下给定一个单独的生成器，利用突变操作产生后代．
突变操作具体指利用变异函数更新生成器网络权重，

一次突变操作即可产生一个后代．（２）通过适应度函数
来评估后代的表现．主要从生成图像的质量与多样性
进行评估．（３）根据后代的适应值对后代进行选择，移
除表现差的后代，剩下的部分用来进化下一代，同时循

环以上步骤．
ＥＧＡＮ的创新之处在于它整合了三种不同的变异

函数，分别是最大最小突变（ｍｉｎｉｍａｘｍｕｔａｔｉｏｎ）、启发式
突变（ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｍｕｔａｔｉｏｎ）、最小二乘突变（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ

ｍｕｔａｔｉｏｎ），主要目的是为了有效地缩小生成样本分布与
真实数据分布之间的距离，避免梯度消失与模型坍塌．
具体原理为：当生成分布与真实数据分布几乎重叠，最

大最小突变提供了有效的梯度，可持续地缩小生成分

布与真实数据分布之间的 ＪＳ散度［２０］；启发式突变的目

的在于最大化判别器判断错误的可能性，当判别器完

全可以判断出生成器生成的假样本时，仍然可以为生

成器提供有效的梯度，避免了梯度消失；最小二乘突变

与启发式变异类似，不会在生成器生成明显错误样本

时指定一个极高的损失，也不会在判别器无法分辨时

指定一个极低的损失，在一定程度上避免模型坍塌．因
此，在训练的过程中，ＥＧＡＮ最大化地抑制了传统的
ＧＡＮ受单个目标限制而出现梯度消失和模型坍塌的
问题．
３．３　自动编码器

ＥｖｏＡＥ（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ）［２１］将自动编码
器以种群的方式进化，并同时实现网络的权重与结构

优化．在 ＥｖｏＡＥ中，一个自动编码器视为种群中的个
体，首先使用反向传播算法最小化自动编码器对样本

的重构误差，满足终止条件后，对训练后自动编码器进

行如下进化流程：（１）根据重构误差和适应值随机选择
一对自动编码器．（２）利用交叉操作生成两个新的编码
器．交叉操作指随机交换两个自动编码器的隐藏层节
点以及它们的相关参数．（３）在给定的突变率下，利用
突变操作随机在一个自动编码器上添加或删除一个隐

藏层节点，添加与删除概率相同．（４）使用反向传播算
法训练生成的每一个后代，直到满足终止条件，再重复

以上步骤．ＥｖｏＡＥ的创新在于并行搜索自动编码器的特
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征和结构空间，同时优化自动编码器的权重和结构．此
外，ＥｖｏＡＥ在数据的分割和选择上支持不同的训练方
法，人工干预较少，对于分布式系统中的大数据集，大大

减少了训练所需时间．
除 ＥｖｏＡＥ以外，ＥＳＣＡＥ（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｙｆｏｒ

ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ）［２２］则通过基因型表示模型
中的每一层网络，根据基因型生成对应的表现型，表现

型映射ＣＡＥ网络并生成编码器，并用进化策略搜索结
构空间优化生成的编码器，解码器对称编码器自动生

成，最终形成完整的自动编码器，如图２所示．在初始的
基因型中，一共有９个卷积神经网络节点和一个输出节
点，每个节点有两个基因：前者代表节点类型，即卷积核

的个数Ｆ和大小Ｋ，后者则表示该节点的输入节点．节
点类型会事先对所有可能的类型进行编号，如表２所
示．ＥＳＣＡ可以自动生成具有潜力的网络结构，不管是
对图像还是文本都具有很高的修复和重构能力．

表２　节点类型编号

　　　　　Ｋ
　Ｆ　　　　

１×１ ３×３ ５×５

６４ ０ １ ２

１２８ ３ ４ ５

２５６ ６ ７ ８

３．４　长短期记忆网络
ＣｏＤｅｅｐＮＥＡＴ（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎＤｅｅｐＮＥＡＴ）是ＤｅｅｐＮＥＡＴ

（ＤｅｅｐＮｅｕｒｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆＡｕｇｍｅｎｔｉｎｇＴｏｐｏｌｏｇｉｅｓ）［２３］的一
种变体，ＤｅｅｐＮＥＡＴ则是将 ＮＥＡＴ［２４］算法应用在深度神
经网络中的算法．这类以ＮＥＡＴ为基础的算法可以发现
一些复杂地难以通过人类手工构建的深度学习网络．

不同于 ＮＥＡＴ每个节点基因仅表示一个神经元，
ＤｅｅｐＮＥＡＴ中的一个基因表示深度神经网络中一层的
神经元．节点基因包括一系列实数和二进制超参数，这
些参数决定了网络层的类型，例如该层是卷积层、全连

接层或循环层，也决定了该层的其他特性，例如神经元

的个数、卷积核的大小和激活函数等，并且基因通过均

匀高斯分布和位反转进行突变．ＤｅｅｐＮＥＡＴ中的边基因
不再表示权重，而是表明神经网络中的每一层是如何

连接．同时，还有一部分的基因表示全局超参数．因此，
只需要将这些基因表示的节点与深度神经网络的每一

层一一对应，一个基因组即可构成一个完整的深度神

经网络．
目前关于ＬＳＴＭ的优化问题主要集中在两个方面，

首先是单个ＬＳＴＭ记忆单元结构应该如何变化，其次是
将ＬＳＴＭ连接到网络中的方法［２５］．将ＣｏＤｅｅｐＮＥＡＴ方法
扩展到ＬＳＴＭ网络中可以通过神经进化发现新的ＬＳＴＭ
单元并将不同的 ＬＳＴＭ单元连接起来．在这种情况下，
主要有两种突变类型：（１）ＬＳＴＭ层之间的连接可用与
否；（２）添加或移除两个ＬＳＴＭ节点之间的跨越连接．实
验证明进化生成的跨越连接可使 ＬＳＴＭ的性能提高
５％，并且这样的连接是人工很难发现的．
３．５　深度强化学习

随着深度学习的不断发展，深度学习与强化学习

（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）的分界线渐渐模糊，开始
互相影响产生结合方法．２０１３年，深度强化学习由
ＤｅｅｐＭｉｎｄ首次提出，它是通过强化学习直接从高维感
官输入中成功学习控制策略的深度学习模型［２６］．在强
化学习中，我们虽然可以利用一个神经网络决策去执

行一系列动作完成环境中的任务，但是对于当前时刻

智能体执行的操作，未来给予智能体的奖励信号梯度

是不重要的．因此，ＯｐｅｎＡＩ的研究学者们提出使用进化
策略作为强化学习的可扩展替代方案［２７］．进化策略可
以有效可靠地训练出神经网络的策略，使智能体完成

一些复杂的、具有难度的任务．Ｕｂｅｒ实验室自２０１７年
开始也相继发表了五篇利用进化计算优化深度强化学

习的论文［２８～３０］，还提出了安全突变的概念，旨在减小突

变对网络造成的影响．
除此之外，将深度强化学习与神经进化结合的算

法还有 ＧｏｏｇｌｅＢｒａｉｎ提出的 ＷＡＮＮ（ＷｅｉｇｈｔＡｇｎｏｓｔｉｃ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［３１］，它将一个共享权重应用到整个网络
中，并将权重视为从固定分布中采样得到的随机变量．
整个流程如图 ３所示，可以总结为如下四个步骤：
（１）创建一个初始的最小网络拓扑群体；（２）通过执行
多次ｒｏｌｌｏｕｔ（智能体执行一次行动）对初始的最小网络
拓扑结构进行评估，给每次的 ｒｏｌｌｏｕｔ分享不同的权值；
（３）根据网络的表现和复杂程度对网络评级；（４）突变
排名最高的几个网络通过添加节点或添加连接来产生

新的子代网络，并以锦标赛制为概率选择［３２］，进入下一

轮循环．最终通过多轮循环会得到一个结构复杂的神
经网络．该方法被证明可替代反向传播算法减少三分
之二的计算量，使深度学习模型可以在低精度的硬件

上运行，具有更大的储存潜能．
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４　基于神经进化的深度学习模型性能分析
　　为了评估模型的性能，本节在五种深度学习常涉
及的任务上进行实验分析，具体为：时间序列预测、图像

分类、图像生成、图像修复、强化学习任务．对于不同的
深度学习任务会采用不同的数据集、指标进行对比，以

提供客观评价标准．
４．１　时间序列预测

与基于梯度下降的优化算法相比，进化优化一定

程度上避免了陷入局部最优的问题，但是却存在计算

量大的问题．为了从根源上解决问题，ＧｒｅｇｏｒｙＭｏｒｓｅ等
人提出了一种限制评价进化算法［３３］（ＬＥＥＡ，ＬｉｍｉｔｅｄＥ
ｖａｌｕａｔｉｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），与传统的进化算法
（ＴＧＥＡ，ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）
不同，ＬＥＥＡ选择限制数量的训练样本对每一代中的个
体进行评估，而非所有样本，每一代的个体仅需要与小

部分的训练样本拟合，从而大大减小了计算量．
为了证明进化优化可以作为深度学习模型中梯度

下降的替代方法，ＧｒｅｇｏｒｙＭｏｒｓｅ等人通过时间序列预测
等任务，分别利用ＬＥＥＡ、ＴＧＥＡ、ＳＧＤ（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ）、ＲＭＳＰｒｏｐ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＰｒｏｐ）四种优化算
法在同一个神经网络中训练，其中 ＳＧＤ、ＲＭＳＰｒｏｐ代表
了基于梯度的优化方法，并通过计算均方根误差（Ｒｏｏｔ
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）测试他们的性能．图４为实验
结果，该实验证明：虽然传统的进化算法与基于梯度下

降算法相比性能较差，但是，当对进化算法添加某种受

限条件后，进化算法对深度学习模型网络权重的优化

也可以像梯度下降算法一样准确高效．
４．２　图像分类

为了直观的认识神经进化对深度学习模型起到的

优化作用，主要将第三节提及到的三个基于神经进化

的卷积神经网络模型：ＣｏｎｖＧＰ、ＣＧＰＣＮＮ、ＧｅＮｅｔ与
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等经典 ＣＮＮ模型进行对比．训练及

测试数据集为 ＣＩＦＡＲ１０数据集，它包含６００００张大小
为３２×３２的彩色图像，共有１０个种类，每类有６０００张
图片，其中，５００００张用于训练，１００００张用于测试．主要
通过训练精度、测试精度、训练时间、测试时间四个指标

对模型的图像分类性能进行对比．表３是各模型在 ＣＩ
ＦＡＲ１０中的表现：

表３　各卷积神经网络模型性能对比

模型
训练精度

（％）
测试精度

（％）
训练时间

（ｍｉｎ）
测试时间

（ｍｓ）

ＡｌｅｘＮｅｔ［３４］ ８５４２ ７２８６ ６９２０ ００２

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［３５］ ８７１０ ７９３４ １０６８９ ０５３

ＶＧＧ１６ ９０１０ ８５７８ １２０４５ ０３４

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９３９５ ８５５３ １１４９６ １３２

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ９３４３ ８５１２ １３７９３ ０８９

ＣｏｎｖＧＰ ９４３９ ９０１９ ３５４０９ ０３２

ＣＧＰＣＮＮ ９４０２ ９１６４ ５６４３０ １４６７

ＧｅＮｅｔ ９４６１ ９３０２ ４９３６２ １４５

　　从表格中我们可以看到，基于神经进化的三个模
型与经典的五个ＣＮＮ模型相比，图像分类的训练精度、
测试精度更高，但在训练时间与测试时间方面并不占

优势，进一步说明进化优化通常建立在牺牲算法效率

上提高算法精度．
４．３　图像生成

ＧＡＮ从出现开始便成为图像生成任务的主流模
型，除了生成图像是否清晰真实，生成的图像是否具有

多样性也是评估ＧＡＮ模型性能的重要参考．因此，引入
ＩＳ（ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ）评估ＧＡＮ模型，ＩＳ可以对ＧＡＮ生成
图像的多样性进行分析，通过计算生成图像类别的概

率分布反应生成图像的多样性，ＩＳ值越高，说明ＧＡＮ生
成的图像清晰的同时也均匀分布在各类别之间．图５是
ＥＧＡＮ与几个经典ＧＡＮ模型的 ＩＳ值对比，实验结果显
示，ＥＧＡＮ的ＩＳ值较高于其它ＧＡＮ．由此可见，ＥＧＡＮ在
生成清晰图像的同时也保证了图像种类的多样性，说
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明通过神经进化最终训练得到的生成器可以更好的适

应环境．

４．４　图像修复
自动编码器可应用于多种图像处理任务，上一节

提到的ＥＳＣＡＥ模型主要应用于图像修复．对于图像修
复任务主要通过两个指标评价还原度：ＰＳＮＲ（ＰｅａｋＳｉｇ
ｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）与 ＳＳＩＭ（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ）［３６］．
ＰＳＮＲ即峰值信噪比，是基于两张相似图像之间像素点
误差的最大信号值与误差（噪声）比值，两张图像完全

相似的图像的 ＰＳＲＮ值无穷大，因此 ＰＳＮＲ值越大图像
修复的质量越好．ＳＳＭＩ即结构相似性，它分别从亮度、
对比度、结构三个方面度量图像相似性，范围是０到１，
值越大表示图像修复的质量越高．表４是 ＥＳＣＡＥ与其
他两个主流图像修复算法在ＣｅｌｅｂＡ数据集和Ｃａｒｓ数据
集［３７］（斯坦福大学的汽车图像数据集）下ＰＳＲＮ和ＳＳＭＩ
度量值对比．

表４　各图像修复模型对比

数据集 模型 ＰＳＮＲ ＳＳＭＩ

ＣｅｌｅｂＡ

ＣＥ［３８］ ２８５ ０９１２

ＳＩＩ［３９］ １９４ ０９０７

ＥＳＣＡＥ　 ２９９ ０９３４

Ｃａｒｓ

ＣＥ １９６ ０７６７

ＳＩＩ １３５ ０７２１

ＥＳＣＡＥ ２０９ ０８４６

　　根据实验得到的数据，我们可以看出基于神经进
化的自动编码器在执行图像修复任务上具有一定的优

势，不仅可以实现对数据的重构，对图像的语义结构也

具有一定的预测能力．
４．５　强化学习任务

深度强化学习常应用于机器人控制领域，深度强

化学习是与神经进化融合最频繁的一个领域．本小节
将对ＷＡＮＮ算法在ＣａｒｔＰｏｌｅＳｗｉｎｇＵｐ上实验表现进行分

析．如图６是随着代数的递增 ＷＡＮＮ拓扑网络的发展，
下方是共享权重与奖励的关系图．首先，从拓扑网络来
看，从第８代到１２８代网络拓扑结构明显更加复杂，同
时增加了很多计算节点；从共享权重与奖励值的关系

来看，在第８代时，任意共享权重的奖励都为 ０，等到
１２８代后，所有共享权值（除０之外）都有非０奖励，最
重要的是在［－２，－０５］和［０５，２］这个区间内奖励值
不再发生大波动变化，因此共享权重对网络的影响不

再重要，这是非常关键的一点．

５　总结与展望
　　对于生物来说，许多行为是与生俱来的，而不是像
人工神经网络一样慢慢学习训练而来．所以，一个通用
性高、可以学习任何知识的通用学习算法是实现真正

人工智能的关键，神经进化或许就是实现真正智能的

一个重要方法．但是就目前而言，神经进化仍然面领着
一些挑战，在未来还有很大的发展空间．

（１）进化计算由于庞大的计算量常通过基于
ＧＰＵ的并行计算完成，根据训练样本个数，进化优化
需要的计算量可能是梯度下降的上千倍．正如上文
中提及的模型，大部分模型仅利用神经进化优化网

络结构，而对网络权重的更新仍使用传统的梯度下

降算法．
（２）基于神经进化的网络模型可解释性有待提高．

进化计算的随机性很强，可以生成一些跳跃连接，它们

对模型精度的提高起到了关键作用，但是具体的原理

无从得知．提高神经进化的可解释性需要对神经进化
更深入的研究，尤其是对神经进化生成的网络结构内

部神经元之间关联的探索．
（３）神经进化要想从计算走向智能，仍需要面对模

型精准的问题．相比用于训练模型的数据，现实世界中
的数据存在不可避免的噪声，尽管进化计算一直被认

为对噪声具有一定的鲁棒性，但是在解决具体问题时，

充分规避噪声的负面影响是很困难的，因此仍需要对

神经进化更深刻的理论和方法支持．

７７３
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