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摘　 要　 神经网络模型结构作为深度学习的重要组成部分,在很大程度上决定着深度学

习的性能表现。 而目前基于深度学习的应用,大部分都由经典的网络模型修改而来。 由

于无法获得原神经网络模型结构,本文根据原模型的输入输出数据以及经典的神经网络

模型结构,构建了原模型的预测模型。 该方法主要通过对预测模型的结构参数进行编码,
并利用遗传算法(GA)进行选择、交叉、变异操作,从而构建出原模型的等价模型。 对于同

一输入数据,等价模型和原模型的输出基本保持一致。 本文提出的构建方法在图像分类、
信号调制类型分类和网络链路预测领域均取得了较好的效果。
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0　 引 言

近年来,深度学习的研究成果已经成功应用在

图像识别[1]、语音识别[2] 和自然语言处理[3] 等诸多

领域,具有巨大的发展潜力和社会价值。 作为深度

学习的重要组成部分,神经网络模型结构在很大程

度上决定着深度学习的性能表现[4]。 例如,卷积神

经网络( convolutional neural network, CNN)从提出

到现在,已经涌现出了许多经典的网络模型[5],如
AlexNet[6]、 VGGNet[7]、 GoogLeNet[8]、 ResNet[9]、
DenseNet[10]等,这些网络模型成功地应用在了许多

领域,尤其是在图像识别领域[11]。 作为深度学习领

域中另一类重要的模型,循环神经网络( recurrent
neural network, RNN)擅长处理时间序列数据,基于

RNN 而提出的长短期记忆网络 ( long short-term
memory, LSTM) [12]和门控循环单元(gated recurrent
unit, GRU) [13]等变体结构,在文本、音频和视频等

领域也取得了较好的效果[14]。

神经网络模型的结构对于模型来说非常重要,
因此获取神经网络模型结构并对其进行分析具有重

要意义。 但是当得到一个黑盒模型时,其模型结构

无法得知,而构建等价模型可以模拟出一个等价模

型来帮助分析黑盒模型。 因此等价模型构建具有实

际意义。
遗传算法[15] ( genetic algorithm, GA)是模拟达

尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的计算模

型,是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方

法[16]。 该算法无需准确描述问题的全部特征, 且

具有较强的通用性和鲁棒性,能较快适应问题和环

境的变化,在对较为复杂的组合优化问题求解时,通
常能较快地获得较好的优化结果。

构建神经网络等价模型的本质就是一种较为复

杂的优化组合问题,且神经网络的可解释性理论研

究还处于完善过程中,特别是对于深度神经网络,更
是难以找到合适的数学工具对其表达和训练能力进

行建模[17]。
针对上述问题,本文提出了基于遗传算法构建
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神经网络等价模型的方法,在原模型的输入输出数

据以及经典神经网络模型结构的基础上,将模型的

结构参数进行编码,并充分利用遗传算法搜索最优

解的能力,构建了原模型的等价模型。

1　 整体方案设计

1. 1　 整体方案

整体设计方案的流程图如图 1 所示。 首先提取

神经网络模型的结构参数,再选择合适的编码方式

将提取的参数进行编码,并根据编码结果生成初始

种群,然后通过遗传算法的选择算子、交叉算子、变
异算子对种群进行迭代优化,最终选取最优个体作

为最终构建的等价模型。

图 1　 等价模型构建流程图

1. 2　 模型结构参数提取

模型的结构参数与模型结构相关,通过优化结

构参数可以使得最终构建的等价模型结构相似于原

模型,因此首先需要确定所需优化的结构参数。
本文以经典的卷积神经网络结构进行说明。 卷

积神经网络主要由输入层、卷积层、池化层和输出层

组成,而卷积层为最核心的结构。 在卷积层中,上一

层的特征图被卷积核卷积后,通过激活函数得到输

出特征图[18]。 假设卷积层的输入特征图的大小为

H ×W × N,其中 H ×W 表示输入特征图的尺寸,N 是

输入特征的通道数,K × K × N 表示卷积核尺寸,用
M 表示卷积核数量与输出特征图的通道数[19],卷积

操作如图 2 所示。
卷积神经网络的最后通常由多层全连接网络组

成[18],通过全连接层计算,将特征数据映射到样本

标签空间,再对其进行分类,全连接层中的核心操作

是矩阵向量乘积,如图 3 所示。

图 2　 卷积计算过程

图 3　 全连接结构

通过分析可知,卷积神经网络的模型结构与卷

积核的尺寸、个数和全连接层的单元个数相关。 通

过改变这些参数,可以生成不同的模型结构。
1. 3　 模型参数编码

编码是把一个问题的可行解从其解空间通过相

应的转换方式,转换到遗传算法所能处理的搜索空

间[16]。 在遗传算法编码方式的选择问题上,Hol-
land[20]建议采用二进制编码。 虽然还有格雷码编

码[21]、浮点编码、树结构编码[22]、参数动态编码[23]

等多种编码方式,但是考虑到本文所提取出的模型

结构参数均为正整数,且编解码方式越简洁,就越方

便后续的交叉变异等遗传操作,因此本文选用二进

制编码方式。
二进制编码仅使用{0,1} 2 个符号,将每个个

体的参数编码为二进制符号串,式(1)体现了一个

二进制串(bn,…,b1,b0) 2 与十进制数(a) 10 相互转

换过程。

(bn…b1b0) 2 = ∑
n

i = 0
bi·2 i( )

10
= (a) 10 (1)
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本文以经典网络结构 AlexNet[6] 为例,提取了

AlexNet 的模型结构参数作为等价模型构建时的优

化对象,并利用二进制编码方式对其进行编码。 表 1

展示了 AlexNet 原始网络的结构。 选择卷积核尺

寸、个数和全连接层单元个数作为编码对象,结果如

表 2 所示。

表 1　 AlexNet 网络结构

层名称 核尺寸 卷积核数 /全连接单元数 步长 输出大小

Input 　 　 　 244 × 244 × 3
Conv1 11 × 11 × 3 96 4 55 × 55 × 96
Pool1 3 × 3 × 96 96 2 27 × 27 × 96
Conv2 5 × 5 × 9 256 1 27 × 27 × 96
Pool2 3 × 3 × 96 256 2 13 × 13 × 256
Conv3 3 × 3 × 256 384 1 13 × 13 × 384
Conv4 3 × 3 × 384 384 1 13 × 13 × 384
Conv5 3 × 3 × 384 256 1 13 × 13 × 256
Pool3 3 × 3 × 256 256 2 6 × 6 × 256
FC1 3 × 3 × 96 4096 4096
FC2 4096 4096
FC3 1000 1000

Softmax ClassNum

表 2　 AlexNet 编码结果

层名称 核尺寸 K × K 编码结果 卷积核数 /全连接单元数 编码结果

Conv1 11 (1011) 2 96 (0110 0000) 2

Pool1 3 (0011) 2 96 (0110 0000) 2

Conv2 5 (0101) 2 256 (0001 1000 0000) 2

Pool2 3 (0011) 2 256 (0001 1000 0000) 2

Conv3 3 (0011) 2 384 (0001 1000 0000) 2

Conv4 3 (0011) 2 384 (0001 1000 0000) 2

Conv5 3 (0011) 2 256 (0001 0000 0000) 2

Pool3 3 (0011) 2 256 (0001 0000 0000) 2

FC1 4096 (0001 0000 0000 0000) 2

FC2 4096 (0001 0000 0000 0000) 2

FC3 1000 (0011 1110 1000) 2

1. 4　 适应度函数选择

适应度函数作为描述个体性能的主要评价指

标,依据函数值的大小对个体的优劣进行区分。 因

此适应度函数的构造至关重要,这对遗传算法的迭

代速度以及全局最优解有着直接影响。
本文通过将神经网络模型训练时的损失函数与

种群个体的适应度函数建立映射关系,实现种群进

化过程中对优化目标函数的寻优。
而神经网络模型的训练过程,就是减小损失函

数值,直到其收敛至基本稳定的过程。 多分类问题

一般采用交叉熵损失函数[23],其数学表达式为

H(θ) = - 1
m∑

m

i = 1
[y( i) loghθ(x( i))

+ (1 - y( i)) log(1 - hθ(x( i)))] (2)

其中,m 为样本数量,y( i) 为第 i 个样本的 one-hot 向

量,hθ(x( i))为对第 i 个样本的预测概率结果。

本文在训练等价模型时,采用的数据标签为原

模型的预测结果。 一般而言,分类问题的最终结果
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y( i)为 one-hot 向量,但从模型的角度而言,模型最终

的输出值其实是对各个类别的预测概率值。 因此为

了避免精度损失,在训练等价模型时采用相对熵[24]

作为其损失函数,其数学表达式如下:

H(θ) = 1
m∑

m

i = 1
y( i)
pre log

hθ(x( i))
y( i)
pre

[ ] (3)

其中,y( i)
pre 为原模型对于第 i 个样本的预测概率结

果,hθ(x( i))为构建的等价模型对第 i 个样本的预测

概率结果。
对比式(2)与式(3),式(3)使用原模型的预测

值 y( i)
pre 替换式(2)中的 y( i),这避免了 y( i) 仅考虑原

模型预测结果的最大分量而造成的精度损失情况,
有利于等价模型在训练阶段尽可能地学到原模型更

多的细节信息,力求其预测值 hθ(x( i) )的概率分布

尽可能逼近 y( i)
pre 。

但作为种群进化依据的适应度函数,其函数值

越大表示个体的适应性越好,即构建的等价模型越

接近原模型。 因此选取模型收敛到一定程度时相对

熵的倒数作为最终个体的适应度,用于后续遗传算

法对个体进行选择的依据,其数学表达式如下:

fitness(k,i) = 1
Hki(θ)

(4)

其中,(k,i)代表第 k 轮迭代中第 i 个个体,而Hki(θ)
为对应模型的损失函数值。
1. 5　 模型训练

当确定神经网络模型结构参数,并对结构参数

进行编码后,通过将参数进行不同组合即可产生相

应的种群。 对种群中每个个体代表的模型进行训练

后,根据适应度函数的结果进行后续遗传算法的优

化。
本文对于模型的训练过程考虑了训练数据和训

练方式。
关于训练数据方面,考虑到原模型最终的输出

值是对各个类别预测的概率值,但在转换为预测结

果时会经过 one-hot 编码,而 one-hot 编码只关注预

测结果中最大的分量,将其置为 1,而将其他类别预

测结果置为 0,作为分类问题的最终结果。 构建等

价模型的目的是为了使构建的模型结构尽可能与原

模型一致,因此为了避免 one-hot 编码所造成的转换

损失,在训练等价模型时,直接采用原模型的预测概

率值进行损失函数的计算,数学表达式如式(3)所

示。
关于训练方式方面,考虑到神经网络模型本身

训练所占时长,为了提高训练效率,在对种群中个体

对应的模型训练时并不一定要等到损失函数收敛到

最优状态,而是可以设定固定训练步数。 该举措虽

然使模型没有收敛到最优,但加快了遗传迭代速度,
且训练步数并不是造成模型结构差异的因素,训练

步数为无关变量,对于后续的选择算子进行个体的

选择并未造成影响。 为了提高最终构建的等价模型

精度,可以将通过遗传算法迭代后最终选择的个体

进行再训练,直至最优收敛状态,作为构建的等价模

型。 总体训练流程如图 4 所示。

图 4　 模型训练方式

1. 6　 遗传算法优化

遗传算法的操作算子包括选择、交叉和变异 3
种基本形式,它们是遗传算法强大搜索能力的核心,
是模拟自然选择遗传过程中发生的繁殖、杂交和突

变现象的主要载体[16]。 等价模型构建中的处理流

程如图 5 所示。
1. 6. 1　 选择算子

选择算子体现适者生存的原理,依据适应度对

优质个体进行挑选而抛弃劣质个体,其主要作用是
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图 5　 遗传算法优化流程

避免基因缺失,并提高全局收敛性和计算效率[16]。
常用的选择算子有轮盘赌选择[25]、线性排序选

择[26]、最优保留选择和锦标赛选择[27]等。
本文首先采用最优保留选择方式对种群进行选

择,直接将种群中适应度最高的个体结构完整地复

制到下一代群体中。 然后再按照个体的适应度计算

出每个个体被选中的概率,如式(5)所示,依据计算

出个体被选中的概率值,进行轮盘赌选择,从而完成

选择过程。

Pselect(ak
i ) =

fitness(ak
i )

∑
M

i = 1
fitness(ak

i )
(5)

其中,ak
i 表示第 k 轮迭代中第 i 个个体,而Pselect(ak

i )
为在 k 轮迭代中第 i 个个体被选中的概率。
1. 6. 2　 交叉算子

　 　 在遗传算法中,交叉算子模拟的是自然界生物

遗传基因交换重组的过程,通过交叉能使个体之间

的遗传物质进行交换从而产生新的个体,一方面保

存了种群中的优良基因,另一方面也增加了种群的

多样性。
本文采用二进制编码方式,而适用于二进制编

码个体的交叉算子有单点交叉、两点交叉、多点交

叉、均匀交叉和算数交叉等[28]。 在交叉过程中,选
择合适的交叉概率 Pc 更有利于算法的寻优与收敛,
Pc 过小则会在迭代过程中导致新个体产生缓慢,致
使优化过程减缓,Pc 过大会导致最优个体丢失等情

况出现,无法收敛[29]。
综合考虑下,本文采取两点交叉法作为交叉算

子,在个体的二进制编码串中随机设置两个交叉点,
然后将这两个交叉点之间的内容进行交换。 表 3 给

出了一个具体的实例进行说明,对于选择出的两个

个体的全连接层进行交叉,得到两个新的个体。

表 3　 两点交叉法

原个体

全连接单元数
编码结果 交叉点 交叉编码结果

新个体

全连接单元数

128 (1000 0000) 2 5-1 (1001 1110) 2 158
222 (1101 1110) 2 (1100 0000) 2 192

　 　 而对于交叉概率 Pc 的计算,则采用文献[29]
中提出的自适应调节概率计算方式,如式(6)所示。
其中 pc1与 pc2为设定的最大与最小交叉概率值, f′为

进行交叉操作的两个个体中适应度较大的个体, favg
与 fmax分别为该次迭代中种群的平均适应度与最大

适应度。 如果进行交叉操作的个体适应度小于平均

—0411—

高技术通讯　 2021 年 11 月 第 31 卷 第 11 期



适应度,则表示此时处于遗传算法寻优的前期过程,
种群的适应度分布较为分散,选择更小的交叉概率

有利于保留种群中表现较好的个体;如果进行交叉

的个体适应度大于平均适应度时,则表示此时处于

遗传算法寻优的后期过程,种群的适应度分布较为

集中,选择更大的交叉概率,能在不破坏表现较好个

体的前提下,提高新个体的产生概率,可以在一定程

度上避免陷入局部最优的困境。

Pc =

pc1 + pc2

2 +
pc1 - pc2

2 × sin f′ - favg
fmax - favg

× π
2( )

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 f′ ≥ favg
pc1 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 f′ < favg

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)
1. 6. 3　 变异算子

变异体现了遗传过程中的突变现象,在迭代优

化过程中能对个体失去的或未开发的遗传物质进行

一定程度的恢复,防止种群过早收敛[16]。
变异运算就是将个体的编码串中某些基因座上

的基因值用该基因座上的其他等位基因来替换,从
而形成新的个体。 常用的变异方式有基本位变异、

均匀变异、边界变异、高斯近似变异等[30]。 同时在

变异过程中,变异概率 Pm 的取值对于遗传算法的

寻优过程与最终收敛结果有着同样重要的影响,Pm

过小不容易诞生新的个体,而 Pm 过大则会影响遗

传算法的稳定性。
本文采用的编码方式为二进制编码,因此选择

基本位变异方式即可。 首先计算变异概率 Pm,当结

果满足变异条件后;再通过计算个体编码的变异位

点,对其进行取反操作完成变异。 表 4 给出了一个

具体的实例进行说明,对于一个全连接层单元数量

做变异操作,生成新的变异个体。
计算变异概率 Pm 的方式选用文献[29]中提出

的自适应变异概率方法,其计算方式如式(7)所示,
其中 Pm1与 Pm2为设定的最大最小变异概率值, f 为
当前个体的适应度值,favg与 fmax分别为该次迭代中

种群的平均适应度与最大适应度。 如果个体的适应

度大于平均适应度,则表示此时处于遗传算法寻优

的后期过程,种群趋于稳定,个体的表现均较为理

想,因此加大变异概率更有利于全新个体的产生。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 Pm =
pm1 + pm2

2 +
pm1 - pm2

2 × sin f - favg
fmax - favg

× π
2( )　 　 f ≥ favg

pm1 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 f < favg

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

表 4　 基本位变异

原个体

全连接单元数
编码结果 变异位 变异编码结果

新个体

全连接单元数

1000 (0011 1110 1000) 2 6 (0011 1100 1000) 2 968

　 　 而当确定变异概率 Pm 后,对于变异位的确定

再做进一步考虑。 由于神经网络对于结构的敏感

性,当变异位确定为编码的高位时,变异结果对于模

型结构的变动较为剧烈,容易造成整体结构的不稳

定。 因此本文提出通过结合编码的位置信息来确定

变异位,使得随着编码位的增长而被选中为变异位

的概率减小,计算方式如式(8)所示。

　 Loc = max{pl} = max 1
1 + l × random (0,1){ }

l = 1,2,…,L 　 (8)
其中 pl 表示编码中第 l 位被选中的概率,random(0,1)

表示生成 0 ~1 之间的随机数,L 表示编码的总位数。

2　 实验部分

根据本文所提出的基于遗传算法的神经网络等

价模型构建方法,在图像分类、通信信号调制类型分

类、网络链路预测领域[31]进行了模型构建实验。 本

文就网络链路领域的模型构建结果进行展示说明。
网络的链路预测问题主要是通过利用网络结构

等信息,预测网络中缺失的链路或未来可能出现的

链路。 在图深度学习[32]中,链路预测问题主要通过

图自编码器模型[33]解决。 本文利用 Apache 数据中
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程序员之间的 Email 通讯数据,构建一个 3000 个节

点左右的 Email 通讯网络,并使用链路预测模型对

该通讯网络进行链路预测。
表 5 展示了多个链路预测模型及其对应的模型

结构参数。
确定上述模型的可提取结构参数后,根据原模

型的参数值,对模型参数的编码范围进行确定,并在

参数范围内随机生成种群并对其进行编码,如表 6
所示。

实验中设定遗传算法迭代次数为 30 次,种群规

模为 20,最小交叉概率 pc1和最大交叉概率 pc2分别

为 0. 5 和 0. 9,最小变异概率 pm1和最大变异概率 pm2

分别为 0. 1 和 0. 2,对种群进行迭代优化,各个模型

的迭代结果如图 6 所示。

表 5　 链路预测模型

模型名称 层细节 可提取参数

图自编码器(GAE)
变分图自编码器(VGAE)

GCN
第 1 层 GCN 隐藏层维度 hidden1

第 2 层 GCN 输出层维度 hidden2

多任务图自编码器(MTGAE) AutoEncoder
第 1 层编解码层单元数 encode1
第 1 层编解码层单元数 encode2

对抗图自编码器(ARGA-AE)
对抗变分图自编码器(ARGA-VAE)

GCN, MLP

第 1 层 GCN 隐藏层维度 hidden1

第 2 层 GCN 输出层维度 hidden2

第 1 层鉴别器隐藏层维度 hidden2

第 2 层鉴别器隐藏层维度 hidden3

表 6　 链路预测模型参数范围

模型名称 参数 1 范围选取 参数 2 范围选取 参数 3 范围选取

GAE
VGAE

hidden1:[8,56] hidden2:[8,40] —

MTGAE encode1:[128,512] encode2:[64,256] —

ARGA-AE
ARGA-VAE

hidden1:[8,56] hidden2:[8,56] hidden3:[32,96]

图 6　 遗传算法迭代结果
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　 　 在迭代结束后,取最优参数构建的等价模型进

行再训练, 直至最优状态, 最终的曲线下面积

(AUC)与平均精度(AP)结果与原模型对比结果如

表 7 所示。 从表中的结果分析可知,构建的等价模

型在结构参数上虽然与原模型存在差别,但是在预

测精度方面与原模型基本一致,由此证明了本文提

出的等价模型构建方法的有效性。

表 7　 原模型与等价模型对比

模型 原模型参数 原模型 AUC / AP 等价模型参数 等价模型 AUC / AP

GAE
hidden1:32
hidden2:16

0. 970 / 0. 974
hidden1:40
hidden2:14

0. 910 / 0. 961

VGAE
hidden1:32
hidden2:16

0. 965 / 0. 972
hidden1:33
hidden2:36

0. 917 / 0. 965

MTGAE
encode1:256
encode1:128

0. 966 / 0. 366
encode1:374
encode1:194

0. 971 / 0. 549

ARGA-AE

hidden1:32
hidden2:32
hidden3:64

0. 969 / 0. 974

hidden1:40
hidden2:27
hidden3:65

0. 873 / 0. 953

ARGA-VAE

hidden1:32
hidden2:32
hidden3:64

0. 937 / 0. 944

hidden1:8
hidden2:28
hidden3:96

0. 907 / 0. 964

3　 结 论

在无法获取准确神经网络模型结构的情况下,
本文充分依据原模型的输入输出数据与经典神经网

络模型结构,并结合遗传算法提出了基于遗传算法

的神经网络等价模型构建方法,实现在输入数据相

同的情况下,保持原模型的输出数据与等价模型的

输出数据基本一致。 实验结果表明,本文提出的方

法能构建出原神经网络的等价模型,且精度具有一

定的保障。 然而,此构建方式在原模型预测精度不

高的情况下,构建出的等价模型效果也不理想,因此

今后的工作将重点放在提升构建的等价模型拟合精

度方面。
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Neural network equivalent model construction based on genetic algorithm

Xian Kaijun∗, Ding Xinhu∗, Zhu Chengchao∗∗, Zhu Zhonghua∗∗, Xu Dongwei∗∗

(∗Unit 61478 of PLA, Urumqi 830001)
(∗∗Institute of Cyberspace Security, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
As an important part of deep learning, the structure of neural network model determines the performance of

deep learning to a large extent. At present, most applications based on deep learning are modified from classic net-
work models. Since the structure of original neural network model cannot be obtained, this paper constructs a pre-
diction model of the original model based on the input and output data of the original model and the classic structure
of neural network model. This method mainly encodes the structural parameters of the prediction model, and uses
genetic algorithm (GA) to perform selection, crossover, and mutation operations to construct an equivalent model
of the original model. For the same input data, the output of the equivalent model and the original model are basi-
cally the same. The construction method proposed in this paper has achieved good results in the fields of image
classification, signal modulation type classification and network link prediction.

Key words: neural network, deep learning, genetic algorithm (GA), equivalent model

—4411—

高技术通讯　 2021 年 11 月 第 31 卷 第 11 期


