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摘　要: 以提高预测软件老化趋势为应用背景,提出一种新型自适应遗传退火算法 (NAGSA) 优化 BP 神经网络模

型, 该模型采用轮盘赌选择法与精英保留策略相结合的选择算子,在迭代后期通过模拟退火算法对适应度函数进行

拉伸,相比传统的自适应遗传算法 (AGA) 在个体适应度较低时,能够非线性地自适应调节交叉概率和变异概率,从
而对 BP 神经网络的权值和阈值优化并进行网络训练.对在线售书网站注入内存泄漏的代码使之老化,收集实验所

需的老化数据进行仿真训练,实验结果表明, NAGSA-BP 模型相比于传统遗传算法 (GA)、传统自适应遗传算法

(AGA)、传统自适应遗传退火算法 (NGSA)优化的 BP神经网络模型提高了预测精度和取得了优良的收敛效果, 在
该应用领域验证了本文方法的有效性.

关键词: 优化; BP神经网络; 遗传算法; 模拟退火算法

引用格式:  裴瑞,白尚旺,党伟超,潘理虎.自适应遗传退火算法优化 BP神经网络及其应用.计算机系统应用,2019,28(7):109–113. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/6892.html

Adaptive Genetic Annealing Algorithm for Optimizing BP Neural Network and its Application
PEI Rui, BAI Shang-Wang, DANG Wei-Chao, PAN Li-Hu
(School of Computer Science and Technology, Taiyuan University of Science and Technology, Taiyuan 030024, China)

Abstract: In order to improve the prediction accuracy of software aging, a New Adaptive Genetic Simulated Annealing
algorithm (NAGSA) is proposed to optimize the BP neural network prediction model. The model’s selection operator is
combined with the elite retention strategy using the roulette selection method, stretching the fitness function by simulated
annealing algorithm in the late iteration. Compared with the traditional Adaptive Genetic Algorithm (AGA), it can
adaptively adjust the crossover probability and mutation probability nonlinearly when the individual fitness is low,
thereby optimizing and weighting the BP neural network weights and thresholds, injecting a memory leak code into the
online book-sending website to age it, collecting the aging data required for the experiment for simulation training. The
experimental results show that the BP neural network model optimized by the NAGSA-BP model compared with the
traditional Genetic Algorithm (GA), traditional AGA, and traditional Adaptive Genetic Simulated Annealing algorithm
(NGSA) improves the prediction accuracy and achieves excellent results. The effectiveness of the proposed method is
verified in this application field.
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在一个长期运行的系统中, 软件的退化和意外中断

被称为软件老化现象, 软件老化表现为系统的状态异

常、性能退化、软件的挂起和失效[1]. 已经证明了几种

类型的系统遭受到软件老化, 包括: Web 服务器[2], 操作

系统[3], 数据库管理系统[4], 云计算[5]和虚拟化环境[6]

等. 因此, 对软件老化的趋势进行早期预测, 并在系统崩

溃之前采取有效的预防措施, 有助于提高软件的可靠性

和可用性, 减少软件失效的发生和一些不必要的资源

浪费及财产损失. 本文通过对 TPC-W 基准测试标准的

在线售书网站注入一段内存泄漏代码, 收集 JVM在 120 s
内的平均内存变化数据作为实验的训练集和测试集.

由于 BP 神经网络独特的误差逆向传播算法不断

的修正权值和阈值, 不仅可以缩短训练时间还能提高

拟合精度的特点, 自适应遗传算法有着全局搜索能力

和自适应优化方法, 当种群规模较大时遗传算法可以

在全局搜索范围内找到最优解, 该过程简单易实现且

求解快速的特点.
在此基础上提出了一种新型自适应遗传退火算法

(NAGSA) 优化 BP 神经网络模型, 采用轮盘赌选择法

和精英保留策略相结合的选择操作对种群中个体进行

筛选, 之后通过新型自适应遗传算法优化交叉概率和

变异概率, 由于遗传算法在运行后期个体的适应度逐

渐趋于一致, 优秀个体优势不足, 这时需要通过模拟退

火算法对适应度进行拉伸, 之后将得到的种群中个体

的解码赋值给 BP神经网络的权值和阈值进行预测. 实
验表明本课题提出的 NAGSA-BP神经网络模型, 相比

传统遗传算法改进的 BP 神经网络模型的预测精度更

高、收敛性更好.

1   BP神经网络

BP(Back Propagation)神经网络是目前应用较广泛

的一种多层前馈型神经网络, 其网络训练采用误差逆

传播算法[7], 它可以拟合任意的非线性映射从而降低预

测误差. 现有的基于 BP神经网络模型虽在一定程度上

取得了进展, 但是依旧存在一些不足需加以改进.

2   自适应遗传退火算法优化 BP神经网络

2.1   遗传算法优化 BP 神经网络模型

遗传算法的优点是全局式搜索, 并且它可以利用

历史信息来指导搜索进入到搜索空间内性能更好的区

域, BP 神经网络的优点是局部寻优, 因此可结合两者

优势进行改进. 遗传算法对 BP神经网络有两方面的优

化: 权值优化和结构优化. 权值优化: 先通过遗传算法

缩小搜索范围, 再用 BP 算法使其快速收敛寻找最优

解, 以此来实现权值的优化. 结构优化: 通过形成不同

长度的种群和不同结构的网络, 各个种群经过进化之

后选择一个最优个体, 可确定各权值的初始值. 但是传

统的自适应遗传算法 (AGA) 随着进化的进行, 一般先

执行交叉操作后执行变异操作, 这时种群的多样性不

丰富并且进化速度很慢, 最终导致收敛过慢或者不易

收敛的后果. 因此, 本文采用闫春等人[8]提出的新型自

适应遗传算法, 结合了模拟退火算法共同优化 BP神经

网络模型, 该模型根据优化遗传算法的选择算子、交

叉算子、变异算子克服了传统遗传算法易陷入“早熟

收敛”的缺点, 平衡了种群的多样性并且提高了收敛精度.
2.2   新型自适应遗传退火算法

2.2.1    编码

首先初始化种群, 种群中的个体采用实数编码方式

将神经网络中的权值和阈值进行优化, 编码所得长度 H 为:

H = n× l+ l×m+ l+m

n l m

n× l ωi j

l×m ω jk

n α m

β

其中,  为输入节点个数,  为隐含层节点个数,  为输出

层节点个数,  为输入层与隐含层之间的权重 的

编码长度,  为隐含层与输出层之间的权重 的编

码长度,  为隐含层阈值 的编码长度,  为输出层阈值

的编码长度.
2.2.2    选择算子

基因选择遵从“优胜劣汰, 适者生存”的原则进行

基因选择. 选择算子在整个种群中寻找适应度较高的

个体去生成初始的交配池. 本文选用轮盘赌法和精英

保留策略相结合的方法计算个体的选择概率, 将父代

个体中适应度值最高的个体保留至下一代, 剩下的个

体按轮盘赌方法选择个体.
2.2.3    适应度

遗传算法通常采用评估函数——适应度函数来评

估个体或者解的优劣, 适应度越高的个体遗传给下一

代的概率就越大, 适应度越低的个体遗传给下一代的

概率就越小. 但是遗传算法容易在早期使个别优良的

个体后代充斥整个种群, 从而造成“早熟收敛”, 而后期

适应度函数基本趋于一致, 使得优良个体后代优势不

足造成种群进化停滞. 本文引入模拟退火算法对适应

度函数进行拉伸, 在遗传算法前期温度较高, 适应度相
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似的个体产生后代的概率近似, 到了遗传算法后期也

就是温度逐渐下降之后, 适应度相似的个体通过拉伸

作用, 放大了它们的适应度差值, 使得优秀个体的优势

更明显, 可帮助算法跳出局部最优解. 拉伸方法如下:

Fi = e fi/T /

M∑
i−1

e fi/T

T = T0
(
0.99g−1

)
fi i

T0 g

其中,  为第 个个体的适应度函数值, M 为种群个数,

T 为退火温度,  为初始退火温度,  为遗传迭代次数.

2.2.4    交叉、变异操作

PC Pm

传统 AGA算法思想是在个体适应度值高于平均适

应度值时自适应的调节交叉概率、变异概率, 反之则采

用固定值的交叉概率、变异概率, 所带来的不足是一些

较差的个体中携带的较为优良的个体会遭到破坏. 因此,

本文采用非线性自适应交叉概率 和变异概率 :

Pc =


k1

(
1− arcsin( fa/ fm)

π/2

)
, arcsin( fa/ fm) ⩾ π/6

k1
arcsin( fa/ fm)

π/2
, arcsin( fa/ fm) < π/6

Pm =


k2

(
1− arcsin( fa/ fm)

π/2

)
, arcsin( fa/ fm) < π/6

k2
arcsin( fa/ fm)

π/2
, arcsin( fa/ fm) ⩾ π/6

fa fm其中 是种群个体平均适应度,  是种群个体适应度最

fa arcsin( fa/ fm)

sin(π/6) = 1/2 arcsin( fa/ fm) ⩾ π/6 fa/ fm ⩾ 1/2

PC Pm

π/12 ⩽ arcsin( fa/ fm) ⩽ π/3

arcsin( fa/ fm) ⩽ π/12 arcsin( fa/ fm) ⩾

π/3

π/12 ⩽ arcsin( fa/ fm) ⩽ π/3

大值, 当 变化时,  会随之快速变化, 因为

, 当 时自变量 .
经过反复多次实验, 通过 NAGSA 算法和 NGSA 算法

中的 、 取值对训练误差精度的影响, 当满足设置

条件 时, NAGSA算法优先执行

交叉操作再执行变异操作, 则精度高于 NGSA算法 25%;
当满足设置条件 且

时, NAGSA 算法优先执行变异操作再执行交叉操

作 ,  则精度高于 NGSA 算法 22%.  得出设置条件

, 若满足则 NAGSA 算法优

先执行交叉操作, 反之则优先执行变异操作.
将 NAGSA 算法训练后的权值和阈值作为 BP 神

经网络的初始权值和阈值, 用实验获得的样本数据建

立 BP神经网络模型.

3   实验验证

3.1   数据获取

造成软件老化的一个重要因素是由于内存的泄漏,
本课题在服务器端使用符合 TPC-W 基准测试标准的

在线售书网站, 为其注入一段内存泄漏代码以加速老

化. 实验平台模拟了一个电子商务 Web 服务系统, 其
中包括运行在同一台物理机的虚拟机中的一个 Web
服务器, 一个数据库服务器以及一组模拟的客户端, 如
表 1实验配置所示.

 

表 1     实验配置
 

服务器 数据库 客户端

操作系统
Linux CentOS7

Kernel 3.10.0-693.17.1.el7
Linux CentOS7

Kernel 3.10.0-693.17.1.el7
Linux CentOS7

Kernel 3.10.0-693.17.1.el7

CPU
Intel® Xeon® CPU
E5506@2.13 GHz

Intel® Xeon® CPU
E5506@2.13 GHz

Intel® Core™2 Duo CPU
E8400@3.00 GHz 3.00 GHz

JVM JDK 1.6.0
软件 Apache Tomcat 6.0.33 TPC-W客户端 MySQL 5.6.35

 
 

在符合 TPC-W规范的在线售书网站中, 每一个网

页页面都使用单独的 Servlet 实现, 这些类都工作在同

一个 Java 虚拟机 (JVM) 中. JVM 是 Java 技术体系的

核心, 操作系统为 JVM的进程分配内存, 并由 JVM进

行储存和管理. 其中 Java 堆是运行时的数据区域并随

着 JVM的启动而创建, 所有实例类型和数组的内存均

从此处分配. 程序运行时, 对象的堆内存由称为垃圾回

收器 (GC)的自动内存管理系统回收. 由于内存的泄漏

大多发生在 Java堆, 所以 GC主要针对 Java堆进行[9].

当 JVM 内存使用量持续增加并达到最大值时, GC 将

自动启动以释放内存, 但是如图 1 JVM 中的内存泄漏

所示, GC 仅回收无用和未引用的对象, 而无用且引用

的对象无法从占用的内存区域释放, 从而导致内存泄

漏. 同时, 由于系统资源是有限的, 垃圾收集器在内存

释放期间将占用大量的 CPU 和系统资源. 因此, 连续

出现的内存泄漏问题的累积效应将直接导致可用内存

不足和与老化相关的系统故障.

本文采用加速退化测试[10](Accelerated Degradation
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Tests, ADT) 实验研究受软件老化影响的应用程序故

障, 通过增加一个 HeapLeak 类, 让服务器的生命周期

都保持对该类的 OOMObject对象的引用, 当服务器创

建的实例数达到最大堆容量时, 会产生 JVM堆的溢出,
从而 OOMObject对象不再被 GC回收. 实验收集 JVM
的内存使用量, 共持续 14 400 s, 每隔 120 s取一次平均

值. JVM在 120 s内平均使用内存的变化趋势图如图 2.
 

无用的和引用的对象

有用的和引用的对象

无用的和未引用的对象

JVM 中的内存泄漏

 
图 1    JVM中的内存泄漏

 
 

3
×108

2.5

2

内
存

1.5

1

0.5

0 5000

时间 (秒)

10 000 15 000

 
图 2    JVM在 120 s内平均使用内存变化趋势图

 

3.2   仿真实验

3.2.1    数据预处理

本次实验共获取到 3 个输入参数, 1 个输出参数,
神经网络结构为 3-10-1, 每组实验都选择工作负载为

100 个客户端, 共收集到 14 281 个数据, 取前 7000 个

作为训练集, 后 7281 个作为验证集. 原始数据由于数

量级差别较大, 会对 BP 神经网络的收敛性产生影响,
可能会加大训练难度, 耗费训练的时间, 因此为了提高

网络的训练效率 ,  用 Ma t l a b 中的归一化函数

mapminmax, 将输入层和输出层数据归一化到[–1, 1]之
间, BP神经网络训练后得到的数据最后进行反归一化

处理, 得到正常值.
3.2.2    建立训练模型

本次实验的输入节点数为 3, 隐含层节点数为 10,

输出层节点数为 1, 种群规模为 60, 进化次数为 100次,

交叉和变异概率分别选择 0.6和 0.02. 为了验证本文提

出的 NAGSA-BP 算法有着更好的收敛效果和在验证

软件老化预测上的有效性, 分别与 NGSA-BP、AGA-

BP、GA-BP 算法进行比较, 选取 MAE、MSE 作为评

价标准, 结果如表 2所示.

MAE =
1
n

n∑
h=1

|Mh−Ph| MS E =
1
n

n∑
h=1

(Mh−Ph)2

 

表 2     改进后的遗传算法优化 BP神经网络模型误差对比
 

类别 NAGSA-BP NGSA-BP AGA-BP GA-BP
MSE 4.1105e+12 6.3589e+12 4.3326e+13 1.4711e+14
MAE 2.0274e+06 2.5216+06 6.5822e+06 1.2128e+07

 
 

由表 2可以看出, 本文提出的 NAGSA-BP神经网

络模型, 通过对交叉概率、变异概率的非线性优化, 相

比传统的自适应遗传退火算法 (NGSA) 优化的 BP 神

经网络模型在预测精度上提高了 35%, 相比传统的自

适应遗传算法 (AGA)优化的 BP神经网络模型在预测

精度上提高了 81%, 相比传统的遗传算法 (GA) 优化

的 BP神经网络模型在预测精度上提高了 97%.

由图 3、图 4 可以看出, NAGSA-BP 神经网络模

型在加入了非线性自适应调整的交叉概率、变异概率之

后, 其算法的稳定性和收敛性都优于未改进的 NGSA-BP

神经网络模型; NAGSA-BP、NGSA-BP神经网络模型

通过后期模拟退火算法对适应度函数的拉伸作用, 相

比未改进的 AGA-BP、GA-BP神经网络模型都在预测

精度和拟合效果上有了显著的提高. 由此可得出, 本文

提出的新型自适应遗传退火算法优化 BP 神经网络模

型, 无论是在预测精度上还是拟合效果上都存在明显

的优势.
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图 3    预测输出与期望输出对比图
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图 4    误差对比图

4   结束语

本文通过建立一个软件老化测试平台, 通过内存

泄漏代码的注入, 使得原本正常工作的在线书店网站

出现老化现象, 收集反应网站老化的系统参数, 选取

JVM 在 120 s 内平均使用的内存作为预测的数据集.
实验表明, NAGSA-BP 神经网络模型相比于几个传统

遗传算法改进的 BP神经网络模型, 不仅提高了预测精

度, 还在预测结果的收敛性上有显著成效, 验证了本文

方法的有效性.
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