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摘　要：当前对于二进制神经网络的研究主要集中在前馈模型上，然而前馈模型不具备反馈连接，无法形成记忆结

构，从而无法处理时序逻辑问题。提出了一种基于遗传算法的二进时序神经网络演化算法，并且通过双边沿触发

计数器实验和迷宫路径覆盖实验验证了演化的二进制互连神经网络具备时序逻辑处理能力。
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引　言

二进制神经网络（ｂｉｎａｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＮＮ）
是一种经典的人工神经网络模型，其特点是构成网

络的神经元都仅有 ０和 １两种输出。ＢＮＮ在超平
面分类和逻辑设计领域都具有广泛的应用

［１－３］
。已

有研究证明，具有单隐层的前馈 ＢＮＮ能够完备地表
达出任意的布尔逻辑

［４］
。然而，前馈模型不具备反

馈连接，当前输出仅跟当前输入相关，从而无法实现

时序逻辑功能。

目前基于遗传算法的神经网络结构演化主要有

以下两种基本方法：一种是在基本拓扑结构确定的

基础上，通过遗传算法优化网络的结构参数
［５］
，收

敛速度快，但灵活性较差；另一种是在交叉变异规则

中引入结构演化机制，使算法在运算过程中能够动

态改变个体的网络结构
［６］
，适应性较强，但搜索空

间较大，收敛速度慢。

针对以上问题，本文提出了一种改进算法：基于

遗传算法的二进神经网络生成（ｇｅｎｅｔｉｃｂａｓｅｄｂｉｎａｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｇｅｎｅｒａｔｏｒ，ＧＢＮＧ）。在演化过程中，ＧＢＮＧ可
以生成反馈连接，从而使实现时序逻辑功能成为可

能。通过限定搜索空间以及改进运算模型，ＧＢＮＧ

可以实现高效的网络拓扑结构演化。

１　限定权值和阈值的取值范围

根据 ＢＮＮ的特性，可以限定其权值和阈值的取
值范围，从而有效减少搜索空间，提高算法收敛速

度，使遗传编码方式也更为直观高效。

１１　限定权值范围
“与”、“或”和“非”是逻辑中的基本操作，已知

权值为１的 ＢＮＮ可以实现“与”和“或”的功能［３］
，

权值为１和 －１的 ＢＮＮ可以实现“非”功能［３］
。而

通过基本逻辑的组合就可以实现任意的布尔逻辑。

因此可以限定 ＧＢＮＧ中 ＢＮＮ的权值取值范围为｛－
１，１｝。
１２　限定阈值范围

设神经元 ｋ有 Ｎ个输入连接，其中权值为 ＋１
的连接个数为 Ｍ个，输入加权和为 Ｓｋ，第 ｉ个连接
权值为 Ｗｉ，第 ｉ个连接神经元输出为 Ｘｉ，则有

Ｓｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＷｉＸｉ＝∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｘｉ－∑

Ｎ－Ｍ

ｊ＝１
Ｘｊ （１）

而 Ｘｉ，Ｘｊ∈｛０，１｝，所以有

Ｍａｘ（Ｓｋ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
１－∑

Ｎ－Ｍ

ｊ＝１
０＝Ｍ （２）

Ｍｉｎ（Ｓｋ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
０－∑

Ｎ－Ｍ

ｊ＝１
１＝Ｎ－Ｍ （３）

设神经元 ｋ的输出为 Ｘｋ，阈值为 Ｂｋ，则有

Ｘｋ＝
１，Ｓｋ＋Ｂｋ≥０

０，Ｓｋ＋Ｂｋ{ ＜０
（４）

根据式（４）可知，若使 Ｘｋ恒为１或者 ０，必须满
足如下条件

Ｘｋ恒为１，当 Ｂｋ≥ －Ｍｉｎ（Ｓｋ） （５）
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Ｘｋ恒为０，当 Ｂｋ＜－Ｍａｘ（Ｓｋ） （６）
而在 ＧＢＮＧ中，如果新添加一个神经元到现有

网络中，期望这个神经元的输出能够反应出输入的

变化，而不是无论输入如何变化，输出恒为 １或者
０。所以，根据式（２）、（３）、（５）、（６）可得，阈值 Ｂｋ
的合理变化范围是：

Ｂｋ｜－Ｍ≤Ｂｋ＜Ｎ－Ｍ，Ｂｋ∈{ }Ｉ （７）
其中 Ｎ为神经元的输入连接数，Ｍ为权值为 ＋１的
连接数。例如一个二进制神经元有 ５个输入连接，
连接的节点分别是 ＡＢＣＤＥ，其中 ＡＢＣ的连接权值
为正，ＤＥ的连接权值为负，则这个神经元的阈值在
［－３，１］内取值时与相应的布尔函数对应关系如表
１所示。

表 １　阈值与布尔函数的对应关系

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｅｕｒｏｎｂｉａｓａｎｄ

Ｂｏｏｌｅａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

阈值 布尔函数

－３ ＡＢＣＤＥ

－２ ＡＢＤＥ＋ＡＣＤＥ＋ＢＣＤＥ＋… ＋ＡＢＣＤ

－１ ＡＤＥ＋ＢＤＥ＋ＣＤＥ＋… ＋ＡＢＣ

０ ＡＥ＋ＢＥ＋ＣＥ＋… ＋ＢＣ

１ Ａ＋Ｂ＋Ｃ＋Ｄ＋Ｅ

２　基于遗传算法的二进神经网络生成

２１　ＧＢＮＧ基本流程
１）初始化基因池，创建初始个体，每个个体仅

具有输入节点和输出节点，节点间不存在连接。

２）对现有基因池中的个体按照适应度由大到
小排序。如果存在个体适应度达到或超过最大适应

度，则算法成功退出。

３）如果当前演化代数达到或者超过最大演化
代数限制，则算法失败退出。

４）创建新的基因池，用于存放下一代个体。
５）按复制率复制部分适应度高的个体到新的

基因池中；按变异率使部分个体发生变异，复制到新

的基因池中；按交叉率对部分个体进行交叉，生成的

子代复制到新的基因池中。

６）用新的基因池替换原有的基因池，跳转到
２）。
２２　基因编码

在３２位微机系统中，一个无符号整数占用 ４个
字节即３２Ｂｉｔ的空间，由于算法的实现程序将在 ３２

位微机系统上执行和测试，因此基因编码方式也做

出了相应的调整优化，以达到 ３２位系统性能最佳
化。规定单个网络最多可容纳３２个节点，则具有 ｍ
个输入节点，ｎ个输出节点，ｋ个隐层节点的网络基
因表示法如图１所示：

图 １　网络的编码形式

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｅｎｃｏｄｉｎｇｏｆＢＮＮ

其中 Ｈ１…Ｈｋ为隐层节点基因，Ｏ１到 Ｏｎ为输出
层节点基因，Ｉ１到 Ｉｍ为输入层节点基因。由输入层
到输出层再到隐层，节点由低位到高位顺序存储。

这里面实际上隐含了每个节点的唯一标识符（ＩＤ）
信息：由低位到高位，节点相对应的 ＩＤ为 ０，１，２，３，
…，直到（ｍ＋ｎ＋ｋ－１）。

对于每个神经元基因，占用 ３２×３Ｂｉｔ空间进行
存储。

第１个 ３２Ｂｉｔ存储神经元接受的权值分布信
息，由低到高的每个比特位代表具有相对应 ＩＤ的接
入神经元连接权值，０代表权值为 －１，１代表权值为
＋１。
第２个 ３２Ｂｉｔ存储神经元接受的连接分布信

息，由低到高的每个比特位代表具有相应 ＩＤ的神经
元与该神经元的连接情况，０为无连接，１为存在相
应 ＩＤ的神经元到该神经元的连接。

第３个 ３２Ｂｉｔ存储神经元节点自身的阈值，最
高位为符号位，１表示阈值为负，０表示阈值为正，其
他各位用来表示阈值的绝对值大小。

２３　变异算子
ＧＢＮＧ包括 ４种变异操作：权值变异、阈值变

异、连接变异和节点变异。

权值变异、阈值变异和连接变异方式基本相同，

都是随机选择网络中的一个节点，用在限定范围内

随机生成的新３２Ｂｉｔ覆盖原有的区域。
节点变异将会产生新的节点基因，加入到网络

基因高位的空位中。这样在 ＧＢＮＧ中随着演化代
数的增加，网络的规模逐渐趋于复杂化，由简单网络

结构到复杂结构拓展。

２４　交叉算子
交叉操作会产生两个子代。对于父代基因中具
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有相同 ＩＤ的结点，按 ５０％的概率分划到两个子代
中。如果父代基因长度不同，则必然一个父代的节

点 ＩＤ种类是另一个的子集，即某一父代含有多余的
结点基因，将这部分基因直接复制到子代 １的相应
位置中，保持交叉后的个体与父代具有相同长度。

２５　隐性基因
在交叉变异过程中，某些神经元节点可能产生

冗余的权值位或者连接位，这并不会影响到 ＧＢＮＧ
的运行效率。在３２位系统中，ＣＰＵ处理运算的最小
单位就是３２Ｂｉｔ，所以在３２Ｂｉｔ中具有冗余位不会增
加运算负担。而这些冗余位暂时是不起作用的，所

以称之为隐性基因。随着演化的深入，新结点的加

入，有可能使隐性基因变为显性。

３　计数器及迷宫路径覆盖实验

３１　ＧＢＮＧ公共参数设置
下面的双边沿触发计算器和迷宫路径覆盖实验

中，ＧＢＮＧ都采用表２、表３所示的参数设置。

表 ２　ＧＢＮＧ公共参数设置

Ｔａｂｌｅ２　ＧＢＮＧｐｕｂｌｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

最大代数 基因个数 复制率 交叉率 总变异率

１００００ ２００ ５％ ３０％ ６５％

表 ３　ＧＢＮＧ变异率参数设置

Ｔａｂｌｅ３　ＧＢＮＧｍｕｔａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

权值变异率 连接变异率 阈值变异率 结点变异率

５０％ １５％ ３０％ ５％

３２　双边沿触发计数器实验
双边沿触发计数器是时序逻辑设计中一种常用

的结构，可以用于计数、定时和分频
［７］
。本实验的

目标是通过 ＧＢＮＧ演化生成一个两位双边沿触发
加法计数器。输入为一位二进制数，输出为两位二

进制数，要求每当输入由 １→０，或者由 ０→１时，计
数器的输出变为上次输出加 １。二位二进制可以表
示的数为：００、０１、１０、１１，所以这种计数器具有 ４种
输出状态。通过多个二位加法计数器的组合，就能

够实现任意多位的加法计数器。

３２１　计数器实验的适应度函数设计
设定网络输入节点数为 １，输出节点数为 ２，使

用训练样本（有导师学习）来评价个体适应度。顺

序输入样本，记录下测试通过的样本数，显然通过的

样本越多，个体适应度越大。设测试通过的训练样

本个数为 ｎ，个体为 ｇ，则其适应度可表示为：
ｆｉｔｎｅｓｓ（ｇ）＝ｎ （８）
本实验中训练样本数据共 ８组，所以在实验中

个体的最大适应度值为８，如表４所示。

表 ４　计数器训练样本

Ｔａｂｌｅ４　Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｈｅｃｏｕｎｔｅｒｐｒｏｂｌｅｍ

顺序 输入 期望输出

１ ０ ００

２ １ ０１

３ ０ １０

４ １ １１

顺序 输入 期望输出

５ ０ ００

６ １ ０１

７ ０ １０

８ １ １１

３２２　计数器实验结果
表５列出了５次实验的结果，这５次实验中，最

大适应度个体都通过了所有训练样本，实际的仿真

结果也说明这些网络具备计数能力。即通过 ＧＢＮＧ
能够演化出合适的网络结构，实现双边沿触发计数

器。分析图２中的 ３个网络解，发现都具有一个类
似的双节点互连环状结构。实验验证了这种环状结

构可以实现一定的记忆存取功能，通过这种结构的

组合，可以构造出高阶神经网络计数器，实现多位加

法计数，如图３所示。

表 ５　加法计数器实验结果

Ｔａｂｌｅ５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｃｏｕｎｔｅｒｐｒｏｂｌｅｍ

演化代数 时间花费／ｍｓ 通过样本数 隐层节点个数

７０ １４０ ８ ２

１０４ ３４３ ８ ５

２８９ １１７１ ８ ５

５５３ ２０９３ ８ ３

１２１ ３７５ ８ ２

灰线表示权值为 －１；黑线表示权值 ＋１；节点旁的数字代表阈值

图 ２　计数器问题的 ３个网络解

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｃｏｕｎｔｅｒｐｒｏｂｌｅｍ

３３　迷宫路径覆盖实验

迷宫覆盖问题是算法设计中的经典问题
［８－９］

。
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灰线表示权值为 －１；黑线表示权值 ＋１；节点旁的数字代表阈值

图 ３　三阶计数器的网络拓扑结构

Ｆｉｇ．３　Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｔｈｉｒｄｏｒｄｅｒ

ｃｏｕｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

规定一个起始点，要求智能体（Ａｇｅｎｔ）在尽可能少的
走步内尽可能多的覆盖迷宫的可行路径。智能体能

够感知四周环境，即能够知道上下左右 ４个方向是
墙壁还是通路，通过４位二进制数表示，由高到低各
位分别代表上下左右 ４个方向，值若为 １表示该方
向是墙壁不可通行，若为 ０则表示该方向是通路可
行。Ａｇｅｎｔ能够做出四种动作即上移、下移、左移、
右移，分别用二进制数００、０１、１０、１１来表示。

在这个问题中，可以把 Ａｇｅｎｔ的智能划分为 ４
个等级。

第１等级：Ａｇｅｎｔ不能判断四周环境情况，仅做
盲目的运动，有可能碰撞上墙壁，停滞不前。

第２等级：Ａｇｅｎｔ能够判断四周环境情况，选择
合法的方向进行移动，但有可能经常走回头路，虽然

合法，但是不能有效的拓展覆盖空间，浪费移动步

数。

第３等级：Ａｇｅｎｔ具有短时记忆能力，能记住自
己上一步的方位，决策下一步的移动时参考上一步

的方位，尽量不走回头路，以节省步数。但是当第 ２
次遇到岔路口时，往往做出跟上次一样的选择，导致

在某一区域内循环，不能继续拓展空间。

第４等级：Ａｇｅｎｔ具有长时记忆能力，能够记录
它在行走过程中的所有岔路点，每次经过这个岔路

点时，都能选择一个与上次不同的方向。具有这个

等级智能的 Ａｇｅｎｔ，能够遍历迷宫。
３３１　迷宫实验的适应度函数设计

个体在仿真实验中能够覆盖的迷宫格数越多，

行走步数越少，个体的适应度就应该越大。迷宫规

模为５×５，限制最多步数为 ３０步。设网络个体为
ｇ，在运行过程中覆盖的迷宫宫格数为 ｎ，则其个体
适应度可表示为

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｇ）＝
０， 当行走过程中碰壁

０， 当行走路径出现冗余

ｎ，{
当行走过程未出现异常

（９）

若行走过程未出现异常，个体的适应度即为其

覆盖的迷宫宫格数。本实验采用随机生成的 ５×５
宫格的迷宫，因此个体最大适应度值为２５。
３３２　迷宫路径覆盖实验结果

表６给出了５次实验的结果，迷宫具有 ５×５＝
２５个宫格，因为在 ５次实验中，在规定的最大演化
代数内都未能覆盖全部宫格，因此表中的演化代数

和时间花费都取自演化过程中刚好能达到最大宫格

数时的数据。

表 ６　迷宫路径覆盖实验结果

Ｔａｂｌｅ６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｚｅｐａｔｈｃｏｖｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ

演化代数 时间花费／ｍｓ 覆盖宫格数 隐层节点个数

１０２３ ４４６８ １３ ６

１５９２ ８４２１ １１ ４

４０７ ２１５６ １３ ４

４２４ １９２１ １３ ５

１２６７ ５５７８ １３ ３

灰线表示权值为 －１；黑线表示权值 ＋１；节点旁的数字代表阈值

图 ４　迷宫路径覆盖实验的网络解

Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｍａｚｅｐａｔｈｃｏｖｅｒｉｎｇ

　　图４中，（ａ）、（ｂ）分别是迷宫覆盖１３宫格和１１
宫格的两种情况，以及相应的网络解。通过仿真实

验跟踪这两个网络在迷宫中的行为，能够判定，这两

个解网络的智能都达到了第三等级，具有短时记忆

能力，不会走重复路径，除非遇到死胡同。但是在返

回到分叉路口处时，不能选择与上次不同的方向，因

而未能达到第４等级的要求。
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４　结论

在计数器实验中，ＧＢＮＧ演化出了一种环状结
构，经过分析，这种环状结构具有状态记忆功能，通

过组合可以实现更高阶的神经网络计数器；在迷宫

覆盖实验中，ＧＢＮＧ演化出的网络控制 Ａｇｅｎｔ的行
为，使其表现出了一定的智能。通过这两个实验的

实验结果可以验证，ＧＢＮＧ能够演化出一定的记忆
逻辑结构，具备一定的时序逻辑问题处理能力。

ＧＢＮＧ在神经网络结构自动化设计以及时序逻辑自
动化设计等领域都具备应用前景。
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