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Использование нейронных сетей
при модификации генетического алгоритма

Введение

В настоящее время генетические алгорит-
мы находят все большее применение при раз-
работке программного обеспечения, в системах 
искусственного интеллекта, при решении оп-
тимизационных задач, при построении искус-
ственных нейронных сетей, а также в других 
отраслях знаний. Следует отметить, что сейчас 
с помощью генетических алгоритмов решают-
ся задачи, для которых ранее использовались 
только нейронные сети. Генетические алгорит-
мы часто применяются совместно с нейронны-
ми сетями, образуя гибридные системы, пред-
назначенные для решения конкретных задач.

В настоящей статье рассматриваются во-
просы модификации генетического алгоритма 
элементами нейронных сетей. Целью данной 
модификации является построение нового, бо-
лее эффективного алгоритма, превосходящего 
на определенном классе задач классический 
генетический алгоритм. В качестве данных 
для анализа эффективности предложенного 
алгоритма взяты результаты, полученные при 

исследовании устройств распознавания широ-
кого класса химических веществ "электрон-
ный нос" [8—13].

Классический генетический алгоритм

Генетический алгоритм представляет со-
бой математическую модель эволюции попу-
ляции особей [4]. На примере описания ал-
горитма введем основные термины, которые 
будут использованы в данной работе. Каждая 
особь популяции характеризуется определен-
ным числом хромосом h. Хромосома представ-
ляется последовательностью генов (цепочкой 
элементов) 1 2,� , � ,( � ,)m m m m

k k k knS S S S= …  где m — но-
мер хромосомы k-й особи. Будем считать, что 
каждая хромосома имеет одинаковое число 
генов n. Хромосома определяет приспособлен-
ность (пригодность) особи к селекции и ре-
продукции. Функцию пригодности обозначим 

( ),� 1� , � , �k kf f S k N= =  где N — численность по-
пуляции. Цель генетического алгоритма со-
стоит в нахождении особи с максимальным 
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значением функции приспособленности f(Sk). 
Эволюция популяции представляется после-
довательностью поколений. На каждом сле-
дующем шаге состав популяции меняется. 
Каждое следующее поколение репродуцирует 
особи с относительно бо2льшими значениями 
функции f(Sk). Соответствующие хромосомы 
приспособленных особей ("родителей") "скре-
щиваются" и подвергаются "мутациям". Про-
цесс размножения продолжается до тех пор, 
пока не достигнуто условие окончания эволю-
ционного поиска (например, достижение за-
данного предела числа поколений, определяе-
мого эмпирически).

Модификация генетического алгоритма

Модификация классического генетического 
алгоритма посредством нейронной сети вы-
полняется в целях уменьшения вычислитель-
ной трудоемкости. Следует отметить, что при 
этом происходит некоторая потеря точности. 
Однако для определенного класса задач (на-
пример, для распознавания образа газовой 
смеси [8—13] или при анализе и сравнении хи-
мических составов жидких и твердых объектов 
[21]) указанная потеря точности не наносит 
непоправимого ущерба, но время, выигранное 
при этом, в некоторых случаях имеет очень 
важное (первостепенное) значение.

Опишем модель размножения особей на 
примере функционирования персептрона [2, 3]. 
Хромосомы родителей поэлементно подаются 
на входы B1 и B2 (рис. 1). На выходе C поэле-
ментно формируются хромосомы новой особи.

Пусть имеется множество значений, кото-
рые получены при анализе некоторого объек-
та и которые можно использовать в качестве 
эталонных при обучении персептрона. При 
обучении персептрона воспользуемся дельта-
правилом, которое укрупненно можно пред-
ставить в виде следующих шагов [7]:

1) задание весов входов персептрона (малые 
случайные величины);

2) подача на входы персептрона данных для 
обучения;

3) определение выходных значений персеп-
трона;

4) нахождение разности между эталонным 
значением и значением, полученным на выхо-
де персептрона;

5) корректировка весов в целях уменьшения 
ошибки;

6) повторение шагов 2—5, пока ошибка не 
достигнет одного из минимумов (локального 
либо глобального).

В процессе корректировки новое значение 
веса определяется в соответствии с выражением

 ( 1) ( ) ,j j jw t w t E z+ = + η  (1)

где j — номер входа персептрона; wj(t + 1) — 
новое значение веса j-го входа; wj(t) — старое 
значение веса j-го входа; E — ошибка (разность 
между эталонным значением и текущим значе-
нием на выходе персептрона), при t = 0 в каче-
стве текущего значения берется заданная малая 
величина; 0 < η < 1 — коэффициент, задающий 
скорость (точность) работы алгоритма; zj — 
данные, пришедшие на j-й вход персептрона [5].

Следует отметить, что при подстановке вме-
сто персептрона некоторой нейронной сети 
все приведенные выше рассуждения остаются 
в силе [1, 6].

Распознавание образа вещества на основе 
модифицированного генетического алгоритма

Для демонстрации возможностей модифи-
цированного алгоритма воспользуемся экспе-
риментальными данными, полученными на 
установке "электронный нос" [20], функцио-
нальная схема которой представлена на рис. 2 
(см. третью сторону обложки).

Аналоговый образ газовой смеси, снимае-
мый с датчиков установки, приведен на рис. 3 
(см. третью сторону обложки).

Цифровая форма аналогового образа пред-
ставлена на рис. 4. Данный одномерный мас-
сив будем называть хромосомой. В нашем слу-
чае образ газовоздушной смеси (особь) фор-
мируется восемью хромосомами, что в данном 
случае определяется числом датчиков газочув-
ствительной матрицы.

Рис. 1. Схема работы персептрона для размножения ( ,x
iS  y

iS  —
i-й ген хромосом с номерами x и y соответственно, подавае-
мый на входы B1 и B2 соответственно; w1, w2 — веса входов)
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Гены хромосомы соответствуют точкам гра-
фика. Число точек (генов) определяется шагом 
оцифровывания и выбирается произвольно ис-
ходя из точности представления аналогового 
сигнала.

В соответствии с данными, поступающими 
со входа установки, создаем N одинаковых осо-
бей, каждая из которых мутирует в соответствии 
с некоторым правилом (рассмотрено ниже). Та-
ким образом, N особей образуют популяцию.

Каждая особь поочередно выбирается в каче-
стве первого родителя. Затем определяется факт 
размножения особи на данном этапе эволюции 
в соответствии со следующим правилом:

 0 0
0

0 0

0,� ;
( )

1,� ,

r q
f r

r q
⎧

= ⎨ <⎩

l
 (2)

где r0 — псевдослучайное вещественное число 
из отрезка [0; 1]; q0 — постоянная величина, 
равная некоторому вещественному числу из 
отрезка [0; 1], подбираемая эмпирически.

Если на данном этапе эволюции f(r0) = 1, то 
происходит размножение особи. В противном 
случае происходит переход к анализу следую-
щей особи. Номер второго родителя определя-
ется случайно.

Новая хромосома очередной особи, в слу-
чае использования классического алгоритма, 
создается из двух соответствующих хромосом-
родителей, каждый ген новой хромосомы вы-
числяется по формуле

 
� � ( � ), � �mod�2 0;

� � � , � �mod�2� 0,( )

m x y x
i i ii
m y y x
i ii i

S S c S S r

S S c S S r

⎧ = + − =⎪
⎨

= − − ≠⎪⎩
 (3)

где m
iS  — i-й ген новой хромосомы 

с номером m; r — псевдослучайное 
целое число; c — постоянная ве-
личина, равная некоторому веще-
ственному числу из отрезка [0; 1], 
подбираемая эмпирически.

В случае использования моди-
фицированного алгоритма размно-
жение происходит с учетом работы 
персептрона (см. рис. 1).

Новая хромосома с вероятно-
стью q мутирует, т. е. псевдослучай-
ным образом выбирается один из ее 
генов и изменяется по формуле

 0, � ,m m
i iS pS r q= <′  (4)

где m
iS ′  — новое значение выбранного i-го 

гена m-й хромосомы; p — параметр мутации 
(псевдослучайное вещественное число, выби-
раемое на отрезке [a, b]); q —постоянная вели-
чина, равная некоторому вещественному чис-
лу на отрезке [0; 1], подбираемая эмпирически; 
a, b — постоянные величины, равные некото-
рым вещественным числам, подбираемым эм-
пирически: a, b ∈ (–∞; +∞).

Процесс размножения, например, может 
быть закончен в момент достижения наперед 
заданного числа поколений.

Для каждой хромосомы с номером m вычис-
ляем значение отклонения (погрешности):

 
1
| � |, �

N
m m
i i

i
S Y

=
δ = −∑  (5)

где m
iS  — i-й ген m-й хромосомы особи, полу-

ченной в результате работы алгоритма с дан-
ными со входа установки; m

iY  — i-й ген m-й 
хромосомы особи, представленной образом из 
базы данных.

Итоговая особь образуется из хромосом с наи-
меньшей погрешностью для взятого из базы дан-
ных образа. Погрешность итоговой особи Δ есть 
сумма погрешностей всех ее хромосом.

Каждому образу соответствует единствен-
ная итоговая особь. Итоговую особь, имею-
щую наименьшую погрешность Δmin, пред-
лагается рассматривать в качестве результата 
идентификации исследуемого образа. Будем 
использовать обозначения Δ и Δmin для моди-
фицированного алгоритма, Δ0 и Δ0min — для 
классического.

Рис. 4. Цифровая форма образа изопропила
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Сравнительный анализ алгоритмов

Сравнительный анализ классического и 
модифицированного алгоритмов проведем на 
примере данных, полученных с помощью уста-
новки "электронный нос", представленной на 
рис. 2. С этой целью введем критерии оценки: 
величину μ, определяемую отношением време-
ни работы модифицированного генетического 
алгоритма t1 ко времени работы классического 
генетического алгоритма t0 при анализе одного 
и того же подмножества образов, и величину 
ε, характеризующую относительную точность 
работы алгоритмов:

 1

0

;
t
t

μ =  (6)

 0�min

min

� �.
Δ

ε =
Δ

 (7)

Анализируя выражение (3), можно отме-
тить, что в случае применения классического 
алгоритма для вычисления одного гена хромо-
сомы необходимо выполнить следующие шаги:

1) генерация числа r ;
2) вычисление выражения r   mod2;
3) сравнение результата, полученного на 

шаге 2, с нулем;
4) получение разности ( � );y x

iiS S−
5) умножение результата, полученного на 

шаге 4, на значение c, либо на (–c);
6) сложение результата, полученного на 

шаге 5, с x
iS , либо с y

iS .
Будем считать, что шаги 1 и 5 являются бо-

лее трудоемкими и описываются длинными 
операциями.

В случае использования модифицированно-
го алгоритма вычисление одного гена хромо-
сомы определяется следующими шагами:

1) умножение x
iS  на вес w1;

2) умножение y
iS  на вес w2;

3) сложение результатов, полученных на 
первых двух шагах.

В этом случае шаги 1 и 2 представляются 
длинными операциями, а 3 шаг — короткой.

Пусть в базе данных содержится P образов. 
На распознавание подается последовательность 
образцов, включающая R элементов. Среднее 
арифметическое числа длинных и числа ко-
ротких операций классического алгоритма 
в случае распознавания одного образа обозна-
чим M0 и 0M ′  соответственно. Аналогично M1 

и 1M ′  — для модифицированного алгоритма. 
Введем величину l, определяемую отношением 
времени выполнения короткого шага dt ко вре-
мени выполнения длинного шага dτ:

 .
dt

l
d

=
τ

 (8)

Отсюда выражение (6) может быть преобра-
зовано к следующему виду:

 1 1 1 1 1

0 0 0 0 0

� � � � �
� � .

� � �
t M dt M d M l M
t M dt M d M l M

′ ′+ τ +
μ = = =

′ ′+ τ +
 (9)

Для нашего случая при P = 33 и R = 100 
имеем:

 
13 2�04 3�08 �264 �086� 160�

� .
527 �939� 400 �263� 969 �700�

l
l
+

μ =
+

 (10)

Построим график зависимости μ от l (рис. 5).
Из графика видно, что модифицированный 

алгоритм является более предпочтительным 
при бо2льших значениях l.

Для демонстрации работы модифицирован-
ного алгоритма распознаем один из образов 
базы данных.

Пусть необходимо распознать образ изопро-
пила (рис. 6, см. третью сторону обложки).

На основе полученных вычислений имеем:

 
87,4227 138,6752

� 0,7093; � 0,9741.
123,2537 142,3551

μ = ≈ ε = ≈

Модифицированный алгоритм тем предпо-
чтительнее, чем сложнее способ размножения 
(чем большее число длинных операций требу-
ется для вычисления одного гена хромосомы).

Рис. 5. График функции m(l)
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Заключение

Следует отметить, что модифицированный 
генетический алгоритм является более пред-
почтительным в тех случаях, когда процедура 
размножения хромосом включает достаточно 
большое число трудоемких (длинных) опера-
ций. Возможная потеря точности при этом не 
имеет решающего значения для рассматривае-
мого класса задач, что подтверждается экспе-
риментом.

Описанный алгоритм гибридной системы 
с успехом может быть применен и для анализа 
других информационных потоков, например 
космического излучения, представляющего 
сегодня актуальнейшее направление совре-
менных исследований [14—19].
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Genetic algorithms are increasingly used in the development of modern software, in artificial intelligence systems, in the 
solution of optimization problems, in the construction of artificial neural networks, as well as in other branches of knowledge. 
An actual and promising direction is the joint use of genetic algorithms and neural networks. As a result hybrid systems are 
formed to solve specific practical problems. In the article the approach to modification of the genetic algorithm by elements of 
neural networks is considered. The purpose of this modification is to construct a new more efficient algorithm that surpasses the 
classical genetic algorithm in a certain class of problems. Efficiency analysis of the proposed algorithm is based on the results 
obtained in the "electronic nose" investigation (devices for odors recognition of a wide chemicals class).
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