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摘  要 

文章提出了一种基于决策基因的改进遗传算法(Gene-Decision Genetic Algorithms, GDGA)，同时优化

BP神经网络的隐含层节点数及初始权值、阈值，构建了GDGA-BP模型。首先，在进行遗传算法编码时采

取了两种不同的编码方式，设计了决策算子以解决隐含层节点数对编码染色体长度的影响；然后在遗传

算法流程中增加了染色体的锁存及调用，保证在迭代时遗传信息不会丢失，并对该算法做出自适应改进；

最后通过对干熄焦烧损率的仿真及工艺实验，验证了该模型的优良性能及实用性。 
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Abstract 
In this paper, an improved gene-decision genetic algorithm (GDGA) based on Decision Gene is 
proposed, the number of hidden layer nodes, initial weights and thresholds of BP neural network 
is optimized, and the GDGA-BP model is constructed. Firstly, two different encoding methods were 
adopted in the genetic algorithm encoding, and decision operators were designed to solve the in-
fluence of the number of hidden layer nodes on the length of encoding chromosomes. Then, the 
latch and call of chromosome are added to the genetic algorithm process to ensure that the genetic 
information will not be lost during iteration, and the algorithm is improved adaptatively. Finally, 
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the simulation and technological experiment on the loss rate of dry quenching coke prove the ex-
cellent performance and practicability of the model. 
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1. 引言 

BP 神经网络是一种多层前馈网络，算法以梯度下降为基础，主要特点是信号的前向传递及误差的反

向传播，其拓扑结构由通过权值、阈值相关联的输入层、隐含层、输出层构建。随着模型预测应用的发

展，BP 神经网络开始用来解决越来越复杂的工业数据拟合问题，算法局限性也越来越凸显。因此必须设

计一种高效的优化方法，来代替经验操作，以找到网络结构及关联参数的最优组合。 
作为人工智能领域的一个重要分支，遗传算法在整体搜索和优化计算方面不依赖于梯度信息，其高

度的全局寻优能力更适用于大规模并行分布处理场景。但需注意的是，在与 BP 神经网络有机结合中，

必须对传统遗传算法的编码及解码规则进行改进，以应对在同时优化网络结构及初始参数时，权值及阈

值个数因为隐含层节点数发生改变而造成的编码染色体长度变化的问题[1] [2] [3]。 

2. BP 神经网络及遗传算法概述 

2.1. BP 神经网络相关概述 

根据映射定理可知，单隐含层 BP 神经网络可以通过调整各设定参数在任意 ε 平方误差范围内对目标

函数进行逼近。所以在处理实际问题时，设计单隐含层的 BP 神经网络在理论上便可以满足应用需求，

其空间结构最终只与隐含层节点数相关。 
如图 1 所示为典型的单隐含层 BP 神经网络拓扑结构图，其中 n 为输入层节点数， 1 2, , , nX X X 是

神经网络的输入；m 为输出层节点数， 1 2, , , mY Y Y 是神经网络的预测输出； ijw 和 jkc 为神经网络的权值，

rh 和 so 为隐含层及输出层的阈值。 
 

 
Figure 1. Topological structure of BP neural network with 
single hidden layer 
图 1. 单隐含层 BP 神经网络拓扑结构图 
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设𝑙𝑙为初始设定的最大隐含层节点数，则有表 1 所示权值、阈值个数关系。 
 
Table 1. The number of weights and thresholds 
表 1. 权值、阈值个数 

分类 个数 符号表示 

输入层至隐含层权值 l n∗  11 12 1l lnw w w w   

隐含层至输出层权值 l m∗  11 12 1l lmc c c c   

隐含层阈值 l 1 2 lh h h  

输出层阈值 m 1 2 mo o o  

2.2. GA 遗传算法相关概述 

遗传算法是对自然进化过程的模拟，它的基本原理是将问题的解映射到遗传空间的染色体基因上进

行操作，进而寻求问题的解[4]，由此整理出 GA 算法的数学模型为式(1)所示： 

( )0, , , , , , ,GA c f P P s j b t=                                     (1) 

式中，c 为编码及解码规则；f 为适应度函数，是遗传算法在进化搜索中的唯一依据，用以评价一个解的

好坏；P0为初始总群，初始化种群为随机产生的种群规模为 P 的初始个体，既 P 个染色体；s 为选择操

作、j 为交叉操作、b 为变异操作；t 为停机条件。既根据设定的条件终止算法的运行并输出最终的结果，

可以是迭代次数，也可以是个体适应度值等其它设定条件。 

3. 决策基因式遗传算法建模 

3.1. GDGA 的编码及解码 

在编码及解码时，需将表 1 所示关系考虑在内[5]。本课题中 GDGA 构建的染色体编码第一部分由二

进制字符串构成，其包含的遗传信息就是隐含层节点数，称之为决策基因；对于权值、阈值取值如果使

用二进制编码，会显得十分冗长，且其解码后在步进区间、精度很低[6]，所以第二部分包含权值、阈值

取值遗传信息的编码由实数字符串构成，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of hybrid coding rules 
图 2. 混合编码规则示意图 
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为方便编码，此时可令式(2)成立： 

( )21 log 1p l= +                                         (2) 

p1 取正整数，p2、p3、p4、p5 的取值与 p1 相关，关系参考表 1。设隐含层节点数解码后值为 l′，则

有： 

( )

1 1

1 2 1 1

2

2
1

p

pl δ δ δ

− 
 
 ′ =  
  
 




                                  (3) 

在进行最终的解码前，必须按照一个映射关系进行预解码，以克服隐含层节点数对染色体长度的影

响。本课题引入决策算子的概念，来对这种映射关系进行建模。 
根据式(3)进行决策基因解码后得到 l′，可知区间 [ ]1,l l′ + 内的隐含层节点不参与建模，结合图 2，染

色体中的基因有式(4)所示映射关系，即为决策算子。 
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3.2. 染色体的锁存及调用 

在一个遗传算法流程内，染色体在进行决策算子操作后，其表征权值及阈值部分的基因会根据决策

算子置零无用的遗传信息，在满足停机条件前的每一次循环迭代内，被归零的遗传信息都需复原以遗传

给下一迭代个体，所以对这些染色体都需进行一次“备份”，目的是在下一次可以方便的进行调用。 
 

 
Figure 3. Flow chart of decision genetic algorithm 
图 3. 决策基因式遗传算法流程图 

 

针对此问题，本文在传统 GA 算法流程上增加染色体的锁存及调用操作。假设进行交叉、变异操作

后的个体为 A，则令个体 A A′ = ， A′即为锁存的染色体，在下一次迭代前，调用 A′即可复原所有被置零
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的遗传信息，而个体 A 的遗传信息则会在决策算子操作后被个体 A 所覆盖，如图 3 所示。 

3.3. 算法自适应改进 

1) 适应度函数 
在一般遗传算法中，适应度函数可以取误差平凡和的倒数，如式(5)： 

( )2

1

1 1
r

i i
i

F
SE t t

=

= =
−∑ 

                                     (5) 

其中 r 为测试集的样本个数； it为模型输出的预测值； it 为测试集的期望值。显然误差平凡和越小，适应

度值越大。对于隐含层节点数多的网络，其前期进化较快，且在相同的约束条件下，本课题更期望获得

一个结构简单的网络，所以对适应度函数增加指数系数，如式(6)所示： 

e e
l
lF F Fβ
′

−−′ = =                                        (6) 

其中，β 为当前隐含层节点数与最大隐含层节点数的比值，作为强制系数，当适应度值 F 差不多大小时，

当前隐含层节点数越小， β 越小， F ′就越大，该个体被选择的可能性亦随之增大。 
2) 交叉、变异操作 
假设种群中两个配对个体为 a、b，易知决策基因部分只需采用单点交叉及变异即可，而实数编码部

分的初始权值及阈值则可做自适应改进。 
A、交叉操作。采用非一致交叉，并引入自适应参数，如式(7)、(8)所示。对参数 λ 进行了指数变化，

af 、 bf 分别为个体 a、b 的适应度值，在进化初期， Af 较小，参数值 λ 较大，算法的搜索空间也相应较

大；在进化后期， Af 较大，参数值 λ 较小，则可以驱使种群在最优点附近聚集[7]。 

( )max ,

e A

A a b

f

f f f

λ −

 =


=
                                      (7) 

( )
( )
1

1 5
1

j j j

j j j

a a b
p j p

b b a

λ λ

λ λ

′ = + − < ≤ ′ = + −
                               (8) 

B、变异操作。其变异率如式(9)： 

( ) ( )max max minmn aP k f f f f= − −                                  (9) 

式中 mnP 为要变异个体 na 的变异率， 1 5p n p< ≤ ；k 为 [ ]0,1 之间的常数， maxf 为种群中最大的适应度， af 是

要变异个体的适应度， minf 是种群的平均适应度。规定区间 [ ]1 2,X X ， 1X 、 2X 取值如式(10)、(11)所示： 

max min
1 min e

2
mnpx x

X x −+
= + ∗                                  (10) 

max min
2 max e

2
mnpx x

X x −+
= − ∗                                  (11) 

在区间 [ ]1 2,X X 中任意取 nA 代替 na 完成变异操作， maxx 、 minx 为该基因编码时规定的取值上下限。 

4. 工程应用 

4.1. 干熄焦烧损率及数据获取 

干熄焦(coke dry quenching)是一种通过循环气体的换热作用将进入干熄炉的炽热焦炭冷却后排出的
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系统，烧损率作为评价该系统的一个重要经济参数，是焦炭在干熄炉内因氧化、碳溶等反应造成的质量

损失的量化数据[8]。若能准确的预测烧损率的数值并做相应的工艺控制，可以创造巨大的效益。干熄焦

烧损率定义公式如式(12)所示，其中 hφ 为统计时间内平均烧损率，%； IK 为统计时间内入干熄炉前焦炭

计量值； 0K 为统计时间内干熄炉排出焦炭累计值。 

( )0 100%h I IK K Kφ = − ∗                                   (12) 

根据工艺原理挑选 18 组输入数据如表 2 所示。本课题的数据采集自铜陵某焦化厂 190 t/h 干熄焦现

场，剔除失真数据后，选取 1000 组作为训练集数据，200 组作为测试集数据。 
 
Table 2. Input parameter 
表 2. 输入参数 

序号 变量 工艺约束区间 

1 H2 (%) 0~3 

2 O2 (%) 0~1 

3 CO (%) 3~5 

4 CO2 (%) 12~18 

5 导入空气阀开度(%) 0~100 

6 导入空气流量(m3/h) 18,000~25,000 

7 循环风量(m3/h) ≤285,000 

8 排焦温度(℃) ≤200 

9 锅炉入口气体(℃) 880~960 

10 锅炉出口气体(℃) 160~180 

11 干熄炉入口气体(℃) 150~170 

12 T3 温度平均(℃) 160~180 

13 T4 温度平均(℃) 120~140 

14 给水流量(t/h) 100~120 

15 蒸汽温度(℃) 440~455 

16 蒸发流量(t/h) 100~120 

17 料位(m) <16 

18 排焦量(t/h) 60~190 

4.2. 仿真对比 

输入输出层参数已确定，根据经验公式，一般在区间[4, 15]内取隐含层节点数建立单隐含层 BP 神经

网络，考虑到 GDGA 的编码方式，结合式(2)，取隐含层最大节点数 15，GDGA 优化后节点数为 9。为了

对比突出算法优化的有效性，取隐含层节点数 2、9、14 分别建立 BP 神经网络进行训练，设定迭代次数

500，目标误差 0.001，训练周期如表 3 所示，其中 BP-2 模型在迭代 500 次后未收敛至误差范围之内，未

统计。 
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Table 3. Training period of different network models 
表 3. 不同网络模型的训练周期 

网络模型 BP-4 BP-9 BP-14 GDGA-BP 

隐层节点数 4 9 14 9 

训练周期 347 125 214 72 

 
从表中可以看出，GDGA-BP 模型训练周期最短，其次是具有相同网络结构的 BP-9 模型。以测试集

分别对 BP-4、BP-9、BP-14、GDGA-BP 模型进行测试，其预测结果如图(4)所示，可见 GDGA-BP 模型

的输出最贴近期望输出，误差最小。 
 

 
(a) 预测输出                                              (b) 预测误差 

Figure 4. Matlab simulation verification 
图 4. MATLAB 仿真验证 
 

为了更直观的展示几个模型的拟合能力，选择预测输出与期望的平均绝对误差、均方误差、均方根

误差和平均百分比误差来评价模型，评价结果见表 4。 
 
Table 4. Simulation error calculation results 
表 4. 仿真误差计算结果 

预测模型 BP-4 BP-9 BP-14 GDGA-BP 

EMAE 0.274 0.245 0.255 0.239 

EMSE 0.114 0.115 0.104 0.079 

ERMSE 0.338 0.339 0.323 0.281 

EMAPE 0.131 0.121 0.122 0.110 

 
通过仿真误差计算结果对比可以看出，GDGA-BP 模型具有更快的收敛速率及预测精度，算法性能更

加优越。 
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4.3. 工艺试验 
 

 
Figure 5. Hardware implementation diagram 
图 5. 硬件实现示意图 
 

为验证建立的 GDGA-BP 模型对生产工艺的指导作用，搭建硬件实验平台如图 5 所示。图中①为干

熄焦集中控制系统，②为烧损率测算系统，其由上位机及服务器构成，储存、运算预测模型，③为数据

交互设施。实验平台实物如图 6 所示： 
 

 
Figure 6. Physical drawing of hardware platform 
图 6. 硬件平台实物图 

 

实验平台搭建完成后，通过数据交互，将预测值显示在干熄焦中控上位机画面上，提供给操作人员

参考。为验证模型的实用性，使用两组数据进行对比，对比结果见图 7(a)：第一组为红色数据，既观测

到但未进行工艺调整的数据，均值为 2.06%；第二组为绿色数据，既观测到且进行工艺调整的数据，均
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值为 1.63%。两组数据都为每分钟记录一次，共 240 组。 
 

 
(a) 预测性能示意                                              (b) 差值 

Figure 7. Comparison chart of model application data 
图 7. 模型应用数据对比图 
 

由图可见，调整过后的烧损率数值明显低于未调整的观测值，绿色线的波动更加频繁便是工艺调整

带来的影响。图 7(b)为调整值与观测值的差值曲线，其平均值为−0.43，既在该统计对比时段内烧损率平

均降低了 0.43%。 

5. 结论 

通过对 BP 神经网络隐含层节点数及权值、阈值关系的分析，提出了基于决策基因的遗传算法并构

建了 GAGD-BP 神经网络模型。仿真实验结果表明，该算法可同时优化 BP 神经网络的结构及初始权值、

阈值，有效提高 BP 算法的性能。在干熄焦烧损率测算的硬件实验中，该模型亦实时、准确的测算出了

烧损率的数值并指导工艺操作降低了焦炭燃烧损失。 
另外在模型的训练过程中，有过拟合的现象出现，这是因为在输入层变量的选择中，只参考了工艺

原理，不可避免的引入了一些无关变量，且变量之间不相互独立。如何有效的对输入变量进行筛选，并

应用到 GDGA-BP 模型中亦是下一个研究方向。 
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