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摘　 要:
 

针对面向军事图像分类的卷积神经网络模型训练超参数设置问题,提出了一种混合遗传算法,对自建的军事图像数

据集进行实验分析。 算法通过设计适应度函数增强个体辨识度,并相继引入精英策略、自适应思想和多种群并行的思想,对
算法的选择、交叉、变异与整体迭代过程进行改进,提升收敛速度、收敛精度与全局收敛能力。 针对传统遗传算法存在个体趋

同现象,提出一种多样性保持策略,降低陷入局部收敛的风险。 实验结果表明,在 1
 

000 次迭代中,相较于 7 种经典的智能优

化算法,所提算法的识别错误率平均降低 1. 41%,全局收敛概率平均提升 107. 59%,验证了所提算法解决面向军事图像分类

的卷积神经网络模型训练超参数设置问题的有效性。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

genetic
 

algorithm
 

for
 

the
 

hyperparameter
 

setting
 

problem
 

in
 

convolutional
 

neural
 

network
 

models
 

aimed
 

at
 

military
 

image
 

classification,
 

and
 

conducts
 

experimental
 

analysis
 

on
 

a
 

self-constructed
 

military
 

image
 

dataset.
 

The
 

algorithm
 

improves
 

individual
 

distinguishability
 

through
 

a
 

designed
 

fitness
 

function
 

and
 

incorporates
 

elite
 

strategy,
 

adaptive
 

concept,
 

and
 

multi-population
 

parallelism
 

to
 

enhance
 

the
 

selection,
 

crossover,
 

mutation,
 

and
 

overall
 

iterative
 

processes,
 

which
 

increases
 

convergence
 

speed,
 

accuracy,
 

and
 

global
 

convergence
 

capability.
 

A
 

diversity
 

preservation
 

strategy
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

phenomenon
 

of
 

individuals
 

converging
 

to
 

the
 

same
 

individual
 

in
 

traditional
 

genetic
 

algorithms,
 

in
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

risk
 

of
 

falling
 

into
 

local
 

convergence.
 

The
 

experimental
 

results
 

have
 

shown
 

that
 

over
 

1
 

000
 

iterations,
 

compared
 

to
 

7
 

classic
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

recognition
 

error
 

rate
 

by
 

an
 

average
 

of
 

1. 41%
 

and
 

improves
 

the
 

global
 

convergence
 

probability
 

by
 

an
 

average
 

of
 

107. 59%,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

solving
 

the
 

hyperparameter
 

setting
 

problem
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

training
 

for
 

military
 

image
 

classification.
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0　 引　 言

在现 代 军 事 应 用 中, 基 于 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)的图像识别技

术扮演着至关重要的角色[1-3] 。 CNN 的性能在很大

程度上依赖于其超参数设置,包括学习率的设置、优

化器的选择、训练数据的批量大小等,这些超参数的

设置往往需要专业知识和繁琐的试验过程[4-5] 。 针对

超参数设置问题,目前的主流方法之一是遗传算法。
作为 智 能 优 化 算 法 中 的 代 表, 遗 传 算 法

(Genetic
 

Algorithm,
 

GA) [6] 通过模拟生物界自然选

择求解问题,其实现门槛低,不依赖于问题的具体特



性,并且具有健壮性、普适性和强收敛性[7] ,因此广

泛应用于函数优化问题、组合优化问题、调度问题

等。
针对传统遗传算法的改进与应用一直是研究的

热点[8] ,特别是在超参数优化问题上的应用。 佘维

等学者[9]提出一种改进实数编码遗传算法,采用实

数编码扩大超参数搜索空间,引入分层比例选择算

子增加解集多样性,设计改进的单点交叉和变异算

子以更全面地探索超参数空间,有效提高了算法的

效率和求解质量。 邓翔等学者[10] 提出了一种利用

量子遗传算法优化超参数的新型 Prophet 模型,大
幅简化超参数优化,能够更好地求解时间序列预测

问题。 杜沅昊等学者[11] 提出了一种混合遗传蚁群

算法,利用遗传算法优化蚁群算法的初始信息素分

布,将蚁群算法寻优结果作为反向传播神经网络

(Back
 

Propagation
 

Neural
 

Network,
 

BPNN)的最优权

值和阈值,提升 BPNN 预测空气质量指数的精度。
Nikbakht 等学者[12] 利用遗传算法结合超参数组合

的禁忌列表, 有效优化了深度能量方法 ( Deep
 

Energy
 

Method,
 

DEM)的超参数,证明了超参数优化

对 DEM 精度的影响。
 

综上,对传统遗传算法进行改进,本文提出了一

种混合遗传算法(Hybrid
 

Genetic
 

Algorithm,
 

HGA)。
首先,设计适应度函数,增强个体辨识度,加速种群

进化;其次,引入精英策略[13] 、自适应思想[14] 和多

种群并行的思想[15] ,提升算法收敛速度、求解精度

和全局寻优能力;最后,提出一种多样性保持策略,
使得算法在任意状态下能够搜索问题候选解空间,
降低陷入局部收敛的风险。 实验结果表明,相较于

传统遗传算法和其他经典智能优化算法,改进后的

算法具有更好的收敛性能。

1　 遗传算法及其问题分析

遗传算法是一种模拟生物界自然选择和遗传机

制的智能优化算法,该算法受以自然选择理论[16] 为

代表的生物进化论启发,将问题的解空间视为自然

界,算法的解集视为生物种群,种群中的每一个个体

是问题的一个解。 算法初始依某种规则产生一个种

群,通过模拟生物进化过程中的选择、交叉和变异等

基本操作,产生一群更适合环境的个体。 通过不断

地繁衍进化,从而得到问题的优质解。 遗传算法的

基本流程如图 1 所示。
在传统遗传算法中,存在如下问题:
(1)

 

对生物进化过程的模拟依赖于适应度函

数,其设计不当易导致算法性能下降。
(2)

 

选择操作使用适应度比例方法,其无法保

障优质个体的必然传承与劣质个体的高效淘汰,从
而致使优质解丢失与无效搜索,抑制了算法的收敛

速度和收敛精度。
(3)

 

交叉操作和变异操作使用固定的交叉率和

变异率设置,其个体间基因交流缺乏导向性,新鲜基

因的加入缺乏针对性,不利于保留优质个体和打破

局部收敛。
(4)

 

随着算法迭代次数的增加,趋同现象愈发

明显,个体进化方向受限,易使种群进化陷入停滞。
(5)

 

对单一种群进化过程进行模拟,易出现早

熟收敛现象,在多峰问题求解中尤为明显。

图 1　 遗传算法的流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

genetic
 

algorithm

2　 混合遗传算法

针对传统遗传算法存在的上述问题,本文提出

了一种混合遗传算法,算法基本流程如图 2 所示。
　 　 算法初始随机生成多个种群,各种群并行地执

行迭代操作,以全部种群完成一次迭代作为算法完

成一次迭代的标志,种群间依规则交流。 在具体的

迭代过程中,基于算法对适应度函数的依赖性,设计

适当的目标函数映射关系,以更好地对个体进行优

劣性评估;在选择操作中,引入精英策略,解决传统
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轮盘赌算法中优质个体小概率丢失问题,并且引入

自适应思想提升交叉和变异对种群进化的导向性作

用;针对趋同现象,引入一种多样性保持策略,对种群

依据一定规则进行干预,保障算法在任意状态下能够

搜索问题候选解空间,提升算法的全局搜索能力。

图 2　 混合遗传算法的基本流程

Fig.
 

2　 The
 

basic
 

process
 

of
 

hybrid
 

genetic
 

algorithm

2. 1　 适应度函数设计

适应度函数是遗传算法中个体优劣判别的主要

依据,对算法的运行发挥着决定性作用。 在某些特

定问题中,对于问题解空间对应的目标函数值空间,
各目标函数值之间可能彼此差异较小而缺乏辨识

度,或差异较大而致使数据失真,易使算法出现收敛

速度慢、早熟收敛等问题。 因此,针对这一问题,本
文结合对数变换对目标函数值进行如下映射以得到

合适的适应度,表示为:

F i =log2

Oi -Omin + bias
Omax -Omin + bias

+ 1( ) (1)

　 　 其中, F i 表示当前种群中第 i个个体的适应度;
Oi 表示当前种群中第 i个个体的目标函数值;Omax 表

示当前种群中所有个体的目标函数值的最大值;
Omin 表示当前种群中所有个体的目标函数值的最小

值。 在本文中,bias 是一个数值上相对极小的偏置

项,避免运算过程中除零错误的产生。
2. 2　 精英策略改进适应度函数

传统遗传算法通常采用适应度 比 例 选 择

(Fitness
 

Proportionate
 

Selection) [6] 的方法进行选择

操作。 适应度比例选择方法会单独计算并累计每个

个体的适应度,以此计算每个个体的算术平均适应

度,并将算术平均适应度作为个体在选择操作中被

选中保留的概率,表示为:

pi =
F i

∑F
(2)

　 　 其中, pi 表示第 i 个个体被选中保留的概率。
尽管适应度高的个体更容易被选中,但仍以小

概率出现最差个体被选中的情况,从局部搜索能力

的角度出发,位于最差个体邻域的解质量较差,容易

导致无效搜索,最差个体参与迭代对种群进化贡献

较小。 此外,已有算法的适应度比例选择方法不能

正确处理个体优质程度与保留概率的关系。 对此,
本文对模型错误率进行映射产生算法的适应度,适
应度值越低,则个体越优质,表示为:

pi =
Fmax -F i + bias

∑(Fmax - F + bias)
(3)

　 　 其中, Fmax 表示当前种群中所有个体的适应度

的最大值。
经过改进后,算法能够正确处理个体优质程度

与保留概率的映射关系,已有算法中的最差个体,经
过适应度比例选择后以极大概率被淘汰;同时适应

度最高的个体被保留。 避免算法进行无效搜索,同
时优质个体被保留的概率增加。

不过,改进的适应度比例的方法仍无法保障优

质解的必然传承,致使优质解与优质基因的小概率

丢失,或致使算法难以收敛至全局最优。 针对这一

问题,本文采用精英策略[13]进一步改进选择操作。
具体来说,在种群初始化和每次迭代的结束时,

算法将当前种群中最优的个体保留为历史最优个

体;
 

在每次迭代的选择操作中,针对通过适应度比

例选择得到的种群中的最差个体用算法的历史最优

个体进行替代,如图 3 所示。

图 3　 选择操作的过程

Fig.
 

3　 The
 

process
 

of
 

selecting
 

operation

　 　 通过适应度比例选择进行精英种群替换,避免
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了当前最优个体的小概率丢失对后续进行交叉操作

的不利影响,保障了其他个体能够和当前最优个体

进行交叉的可能,有利于交叉操作中产生出更优质

的个体。
2. 3　 自适应思想

传统的遗传算法使用固定的交叉率与变异率,
固定的交叉率与变异率缺失对个体差异的评估,不
利于保留优质个体和打破局部收敛。 针对这一情

况,本文引入自适应思想[14]对交叉率与变异率进行

动态调节。
具体来说,在交叉行为中,对于位于种群前 m%

最优的个体,其与更优个体的交叉概率为 m%,与更

劣个体的交叉概率为(1
 

-
 

m)%。 当个体越优质,
其与更劣个体交叉的概率就越大,则该个体劣化概

率就越大,故对于在种群中排名靠前的个体,其交叉

率应动态缩小,以减小种群在交叉行为中劣化的概

率,增强交叉行为对种群高质量发展的导向作用。
交叉率的调整方法表示为:

cri =
crmax· 1 -

F i -Favg + bias
Fmin -Favg + bias( ) ,F i < Favg

crmax,　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 F i ≥Favg

ì

î

í

ïï

ïï

(4)
其中, cri 表示当前种群中第 i个个体的交叉率;

crmax 表示种群个体的交叉率可以取到的最大值;
Fmin 表示当前种群中所有个体的适应度的最小值;
Favg 表示当前种群中所有个体的适应度的平均值。

在传统的自适应策略中,变异率也应动态缩小,
以更好地保护更优个体。 然而,与交叉行为不同,变
异行为中个体不参与种群内基因交换,优质个体劣

化概率取决于问题候选解空间,动态缩小的策略不

利于算法打破局部收敛的情形。 因此,基于精英策

略对历史最优解的保留,应动态增大变异率,提升优

质个体获得全新基因的概率,增强优质个体的多样

性与分布不确定性,拓展种群进化方向,降低陷入局

部收敛的风险。 变异率的调整方法表示为:

mri =
mrmin·exp

F i -Favg + bias
Fmin -Favg + bias( ) ,F i < Favg

mrmin,　 　 　 　 　 　
 

　
 

　
 

　 　 F i ≥Favg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)
其中, mri 表示当前种群中第 i 个个体的变异

率,mrmin 表示种群个体的变异率可以取到的最小

值。
在具体的交叉与变异操作中,基于历史最优解

的保留对求解质量的保障,算法采用多点交叉策

略[17] 与均匀变异策略[18] ,以增强算法的全局搜索

能力。
2. 4　 多样性保持策略—干预

传统的遗传算法中对新鲜基因的引入仅依赖于

小概率的变异操作,致使种群个体随迭代次数的增

加而大概率趋同,种群进化停滞,易出现早熟收敛现

象。 通过对变异操作进行改进,增强了算法引入新

鲜基因的能力,但为保持较好的收敛速度和局部搜

索能力,需要平衡优质解的开发与对新空间的探索,
以确保算法的稳定收敛。 因此,对变异率的动态调

整被限制在一个较小范围内,算法避免早熟收敛和

跳出局部最优的能力仍然受限。 针对这一情况,本
文提出一种干预的措施,如图 4 所示。

图 4　 干预的过程

Fig.
 

4　 The
 

process
 

of
 

intervention

　 　 如果算法达到的是局部收敛,则意味着对新空

间的探索难以获得更优解,对原有优质解的开发也

难以跳出局部最优。 通过对种群的干预能够以大概

率在整体候选解空间中引入新鲜基因,拓宽探索范

围,并通过最优个体的保留保障了当前开发空间不

会劣化,有利于避免种群进化陷入停滞,早熟收敛问

题得以解决,增强算法跳出局部最优的能力和全局

搜索能力。
2. 5　 多种群并行协同进化

传统的遗传算法采用单一的种群进行迭代,所
有个体在同一环境下进化,不能充分探索问题的候
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选解空间,多种群并行的方法被相应提出[1 5 ] 。 然

而,传统的多种群并行策略采用种群间迁徙的方法,
较大规模迁徙存在破坏算法收敛的稳定性及打破开

发优质解与探索新空间的平衡的风险,较小规模迁

徙对充分探索问题候选解空间的贡献不大,方法需

基于先验知识与反复试验以在算法稳定性与种群多

样性间取得平衡。 因此,本文提出一种基于精英种

群替换的多种群并行策略。
具体来说, 算法初始生成1个精英种群与 n

 

-
 

1
个普通种群,这 n 个种群并行地迭代,每个种群的大

小均为 N。 每进行 k次迭代,将从 n
 

-
 

1 个普通种群

中各选取其前 N
 

/
 

n 个最优个体,以替换精英种群

中的后
 

(n
 

-
 

1)
 

×
 

N
 

/
 

n 个最劣个体。 种群交流的

过程如图 5 所示。

图 5　 种群交流的过程

Fig.
 

5　 Process
 

of
 

communication
 

between
 

populations

　 　 通过多种群并行迭代,算法可以同时在问题解

空间的多个区域内进行探索,高效地寻找优质个体,
提升算法的收敛速度。 对精英种群与普通种群的划

分,一方面由占多数的普通种群保障了算法的稳定

性;另一方面,精英种群中各个体分别为各局部候选

解空间中的优质解,种群可以更好地探索可能存在

于多个局部候选解空间之间的其他局部候选解空

间,进一步增强了算法的全局搜索能力。

3　 实验验证

为验证所提算法优化超参数的能力,本文选取

其他经典的智能优化算法进行对比实验。 在本实验

中,编 程 环 境 为 Python
 

3. 10. 12, 操 作 系 统 为

Windows
 

10
 

64
 

bit,CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

6800H,内
存为 32

 

GB
 

6
 

400
 

MHz。 对比算法的选取为 GA[6] 、
EGA[13] 、 GWO[19] 、 PSO[20] 、 SA[21] 、 CSA[22] 、 DE[23] 。
对于本文提出的算法,选取 5 个种群并行运行的

HGA-5,以探究 HGA 在一般情况下的性能表现;选

取一个种群单独运行的 HGA-1,以探究 HGA 在不

支持多种群并行环境下的性能表现。
3. 1　 数据集的搭建

本实验通过 Python 爬虫程序和后期的人工筛

选从网络上获取共 5
 

059 张军事目标的图像,包含

飞机、装甲单位、民用车辆、直升机和步兵 5 个类别,
每个类别约有 1

 

000 张对应的图像。 数据集按 8 ∶ 2
的比例划分为训练集与测试集。 所有图像均通过放

缩处理成 32×32 的标准尺寸,如图 6 所示。

图 6　 部分自建军事图像数据集图片

Fig. 6　 Partial
 

images
 

of
 

self-constructed
 

military
 

image
 

dataset

3. 2　 模型架构选择与图像分类过程

相较于其他图像分类任务,军事图像分类通常

用于实时战场感知和目标打击决策,且所处理的信

息具有较高的复杂度,对模型的复杂信息处理能力

和 识 别 速 度 提 出 较 高 要 求。 本 实 验 使 用

ResNet18[24]作为 CNN 架构。 相较于其他 CNN 架

构,ResNet 创新性地引入了残差连接,表示为:
yl = f(R(xl,Wl) + h(xl)) (6)

　 　 其中, xl 表示第 l 个残差块的输入;yl 表示第 l
个残差块的输出;Wl 表示第 l 个残差块的权重参数

集合;R 表 示 残 差 学 习 单 元;h 表 示 恒 等 映 射

(Identity
 

Mapping);
  

f 表示一个可以将 h(xl) 与

R(xl,Wl) 进行整合的函数关系,实现方式包括直接

叠加、使用激活函数映射等。
残差连接有效解决了深度网络训练中存在的梯

度消失与梯度爆炸问题,模型能够充分利用深层架

构进行训练,增强模型对复杂信息的处理能力。 此

外,残差连接隐含一种端到端传播机制,允许模型直

接从原始像素映射到目标类别,提升模型的图像处

理速度,满足军事图像分类的实时性要求。
ResNet18 进行图像分类的过程如图 7 所示。
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图 7　 图像分类的过程

Fig.
 

7　 The
 

process
 

of
 

image
 

classification

　 　 首先,在图像输入 CNN 模型前,图像将被处理

成 32×32 的分辨率,在保留必要图像信息的同时,
减少图像矩阵的信息量,缩短 CNN 模型训练过程所

消耗的时间;其次,图像经过处理后将被输入 CNN
模型中,经过各残差块及其他网络层由 32×32×3 的

图像矩阵转换为 5 个可以象征置信度的浮点数;最
后,可以通过 Softmax 函数将输出的 5 个浮点数转化

为各个类别对应的概率,表示为:

σ( zi) =
exp( zi)

∑exp( z)
(7)

　 　 其中, zi 表示第 i个浮点数;∑exp(z) 表示所有浮

点数的算数和;σ(zi) 表示第 i 个类别对应的概率。
在图 7 的分类过程中,输入图像是一张坦克的

图像,在经过识别后,得到第 2 个类别的概率最大。
因此,该图像被成功地分类为装甲单位。
3. 3　 问题编码与目标函数构建

为了确保算法能够有效地搜索解空间并找到高

质量的解,在使用智能优化算法对军事图像分类模

型的超参数进行优化前,需要对问题进行合适的编

码和目标函数的构建。
本实验选取了 4 类数值型超参数进行优化,分

别是学习率、学习率调整策略、调整幅度与批量大

小。 其中,学习率决定了模型在训练过程中权重更

新的步长,本文选取 0. 010、0. 007、0. 004 和 0. 001
这 4 类学习率进行详测。 批量大小决定了每次训练

迭代中使用的样本数量,本文选取 16、32、64 和 128
这 4 类批量大小进行评测。 以随机梯度下降

(Stochastic
 

Gradient
 

Descent,SGD) [25]为代表的非自

适应优化器在机器学习中被广泛使用,这类优化器

的效果直接受学习率调整策略的影响,本实验将学

习率调整策略中的调整幅度分为激进与保守两类,
见表 1。

 

表 1　 学习率调整策略与调整幅度

Table
 

1　 Learning
 

rate
 

adjustment
 

strategy
 

and
 

adjustment
 

range

学习率调整策略
调整幅度(gamma)

保守 激进

StepLR 0. 5 0. 25

MultiStepLR 0. 5 0. 25

ExponentialLR 0. 98 0. 96

LinearLR 0. 01 0. 001

CyclicLR 0. 5 0. 25

OneCycleLR 5 10

CosineAnnealingLR 0. 5 0. 25

CosineAnnealingWarnRestarts 0. 5 0. 25
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　 　 这 4 类超参数共可以组成 4×8×2×4 = 256 种组

合,依次分配序号 0 至 255。 各组合分别独立地应

用到 ResNet18 上运行 5 次,每次进行 120 个 epoch
的训练,任意组合在其每个 epoch 对应的模型精度

取其 5 次独立运行的平均值,研究得到的部分组合

对应错误率变化如图 8 所示。
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图 8　 部分超参数组合的收敛曲线

Fig.
 

8 　 The
 

convergence
 

curve
 

of
 

partial
 

hyperparameter
 

combinations

　 　 通过观察图 8 可知,对于几乎所有的组合,模型

在后 20 个 epoch 时错误率已基本稳定。 故取每个

超参数组合对应的后 20 个 epoch 的模型错误率的

平均值作为评价超参数优劣的指标,表示为:

errori =
1

20∑
120

j = 101
(1 -accuracyi,

 

j) (8)

　 　 其中, errori 表示第 i个组合在后 20 个 epoch 的

训练中平均的模型识别的错误率,accuracyi , j 表示

第 i 个组合在第 j 个 epoch 的训练后的模型精度。
所有 errori 分布情况如图 9 所示。 图 9 中,最小

值为 15. 05%,平均值为 18. 31%,标准差为 1. 99E-2。
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图 9　 各组合对应模型错误率分布图

Fig.
 

9　 Distribution
 

of
 

model
 

error
 

rates
 

for
 

each
 

combination

　 　 为使每个算法都可以编码求解问题,设定算法

的编码方式为浮点数编码,解空间的上界 ub
 

=
 

[3,
7,2,4],下界 lb

 

=
 

[0,0,0,0],维度 D = 4。 则有:

mul j =
1,　 　 　 　 　 　

 

j = D - 1

∏
D-1

k = j+1
(ubk + 1),

 

j < D - 1{ (9)

seqi = ∑
D-1

j = 0
⌊P i,

 

j + 0. 5」·mul j( ) (10)

　 　 其中, seqi 表示种群中第 i 个个体对应的组合

的序号;P i,
 

j 表示种群中第 i 个个体在第 j 个维度上

的数值;mul j 表示第 j维的乘数;ubk 表示第 k个维度

的上界。 于是, 可以得到问题的目标函数为:
Oi =errors  　 where

 

s =seqi (11)
　 　 当目标函数值 Oi 取到最小值,组合的序号为

29,对应的超参数组合为[0,
 

3,
 

1,
 

1], 即初始的学

习率设置为 0. 1,学习率调整策略设置为 LinearLR,
调整幅度设置为保守,训练数据的批量大小设置为

64。
3. 4　 实验结果与分析

为保证实验的公平性与一般性,确保实验结果

的可靠性与普适性,所有参与实验的算法种群大小

均设置为 10,即总超参数组合数的约 4%,在相同的

软硬件环境下独立运行 1
 

000 次。 此外,为了衡量

算法的收敛能力,本实验中以达到问题最优解作为

算法运行达到全局收敛的判别条件,通过对 1
 

000
次独立运行结果进行统计来计算并比较各个算法的

收敛概率,表示为:
Probabilityi =Numi / Countrun (12)

　 　 其中, Probabilityi 表示第 i 次迭代后算法的收

敛率;Numi 表示算法经过 i 次迭代后满足收敛判别

条件的独立运行结果的个数;Countrun 表示算法的独

立运行总次数, 本实验中设为 1
 

000。
实验结果见表 2。

表 2　 实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

experiments

算法 错误率 / % 收敛概率 / %
耗时 / s

单次迭代 达到收敛∗

HGA-5 15. 05 100 1. 14E-3 8. 09E-2

HGA-1 15. 05 100 1. 03E-3 2. 10E-1

GA[6] 15. 54 7. 8 5. 31E-4 -

EGA[13] 15. 06 56. 2 5. 51E-4 -

GWO[19] 15. 41 17. 2 3. 26E-4 -

PSO[20] 15. 37 37. 9 2. 87E-4 -

SA[21] 15. 05 100 5. 00E-3 9. 15E-1

CSA[22] 15. 06 99. 2 4. 62E-4 2. 52E-1

DE[23] 15. 37 18. 9 8. 14E-4 -

　 ∗以收敛概率达到 95%作为算法达到收敛的判别条件
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　 　 此外,为了更直观地展示实验结果,以更好理解

各算法的性能表现,本实验还对各算法的收敛曲线

和耗时情况进行了绘制,如图 10 和图 11 所示。
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图 10　 错误率收敛曲线

Fig.
 

10　 Convergence
 

curve
 

of
 

error
 

rate

单次迭代
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Ti
m
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s

Algorithm

图 11　 各算法耗时情况

Fig.
 

11　 Time
 

cost
 

of
 

algorithms

　 　 通过分析表 2 及图 10 与图 11,不难发现,本文

所提出的 HGA 在解决卷积神经网络超参数优化的

问题上优势明显,主要体现在以下 3 个方面:
(1)

 

在机器学习中,模型的错误率是衡量其预

测精度和在未知数据上泛化能力的主要指标。 根据

表 2 结果可知,除 HGA 外的其他 7 类算法所得的平

均错误率约为 15. 27%,则 HGA 所得的超参数组合

在应用到 CNN 模型上后的识别错误率平均降低了

(15. 27%
 

-
 

15. 05%)
 

/
 

15. 27%≈1. 41%。 这表明,
CNN 模型在通过 HGA 优化超参数组合后能够具有

更高的精度和更强的泛化能力。
(2)

 

虽然多数算法在理论上均具有达到全局收

敛能力,但在实际应用中往往要求能够在有限时间

内被求解,而更高的收敛概率意味着算法在有限次

迭代内求解问题的能力更强。 根据表 2 可知,除

HGA 外的其他 7 类算法所得的平均收敛概率约为

48. 2%,则 HGA 所得的全局收敛概率平均提升了

(100%
 

-
 

48. 2%)
 

/
 

48. 2%≈107. 59%,可以较为稳

定地在有限迭代内求解卷积神经网络数值型超参数

优化的问题,即在军事图像识别的特定应用中具有

较好的实用价值。
(3)

 

虽然 HGA 每一次迭代所消耗的时间较长,
但 HGA 的优秀搜索策略保障了高效的搜索效率,使
得算法以 95%的概率在 70 次迭代时达到全局收敛,
耗时 8. 09E-2

 

s,具有优秀的全局收敛速度。

4　 结束语

针对军事图像分类中 CNN 超参数的优化问题,
本文提出了一种改进的遗传算法。 在传统遗传算法

的基础上,对适应度函数进行了设计,引入了精英策

略、自适应思想和多种群并行的思想,还提出针对种

群的干预措施。 其中,对适应度函数进行适当的映

射转换能够使算法可以更好地评价个体的优劣,引
导种群向更有前途的区域搜索;精英策略的引入保

障了优秀解与优质基因的传承,有助于提高算法的

收敛速度和解的质量;自适应思想抑制了固定参数

可能带来的局限性,提高算法的灵活性与打破局部

收敛情况;多种群并行策略增加了算法的多样性,减
少其陷入局部收敛的概率,提高了算法的全局收敛

能力;干预措施使得算法在任意状态下均能探索问

题候选解空间,从而进一步增强算法跳出局部收敛

的能力。
通过在军事图像分类问题上的实验结果表明,

相较于传统遗传算法和其他一些经典智能优化算

法,本文所提出的 HGA 在收敛速度和稳定性上有着

明显的提升,为解决军事图像识别中的 CNN 超参数

优化问题提供一种有效的解决方法。
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