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Abstract The maximum absolute error algorithm (MAEA)is used to optimally selecting the hidden 

centers vectors of the radial basis probabilistic neural networks(RBPNN)．The MAEA iS combined with 

the micro—genetic algorithm (pGA)，which is used to optimize the controlling parameter of the kernel 

function of the RBPNN ，i．e．，MAE一 GA ，SO as to carry out optimizing the overall structure of RBPNN ． 

The experiments demonstrate that the RBPNN ，optimized by the MAE一 GA ，has the best simple structure 

compared with results by the other optimization methods introduced．Furthermore，in the aspect of the 

generalization performance of the optimized networks，the RBPNN by the MAE一 GA is a little better than 

ones by the other methods． In addition， the M AE一 GA can also be used to optimize the radial basis 

function neural networks(RBFNN)． 

Key words RBPNN ；structure optimization； GA；MAE一 GA 

摘 要 使用最大绝对误差算法(MAEA)优选径向基概率神经网络(RBPNN)隐中心矢量，将 MAEA与 

求解 RBPNN最优核函数控制参数的微遗传算法( GA)相结合(MAE—gGA)来共 同实现 RBPNN的全 

结构优化．实验结果显示，对比其他几种算法，MAE一 GA优化后的 RBPNN结构最简，而且在推广能力 

方面略好 于其他几种优化方法．另外，MAE—gGA对径向基函数 网络也有很好的适用性． 

关键词 径向基概率神经网络 ；结构优化 ；微遗传算法；最大绝对误差一微遗传算法 
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1 引 言 

径向基概率神经网络模型(RBPNN)[ 是由径 

向基 函数神 经 网络 (RBFNN)[ 和概率神 经 网络 

(PNN)[ 发展而来 的，因此 ，RBPNN具有 RBFNN 

和 PNN的优点，如快速的收敛性能；考虑了模式类 
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别间的交叉影响等．同时，RBPNN也减少 了 RBFNN 

和 PNN 的缺点 ，如计算 复杂度 的降低等．RBPNN 

的网络结构如图 l所示，在拓扑结构上该 网络有 4 

层结构：即 1个输入层、2个隐层和 1个输出层．第 1 

隐层是非线性处理层，由训练集中优选出的样本(又 

称隐中心矢量)组成．第 2隐层根据 隐中心矢量 的 

类别对第 1隐层的输 出进行选择性地求和．输出层 
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最终完成 RBPNN的非线性映射功能，如分类 、函数 

逼近和预测等．从 RBPNN结构的本质上来看 ，第 1 

隐层是网络性能发挥的关键． 

Fig．1 The structure of the radial basis probabilistic neural 

networks． 

图 1 径 向基概率神经网络结构 

推广能力是评价前馈神经 网络性能的重要指 

标，决定了神经网络是否具有实用性．影响推广能 

力的因素有很多，如训练集的选取 、学 习算法构造 ， 

网络规模、以及过学习(overfitting)等．其中，过学习 

又称为过训练 (overtraining)，是决定网络推广能力 

至关重要的因素．有关过学习的研究有很多．Chi_4 

从训练集的角度来分析过学习产生 的原 因，将过学 

习划分为绝对过学习和相对过学 习．Chi认为相对 

过学习主要是 由于训练集 中模式类别相互交叉所 

致 ，并相应地给出 5种解决方案．而 Reed_5 则从网 

络结构方面研究 了过学习，指出网络结构冗余可能 

是导致过学习重要因素．如果 网络结构过 于复杂 ， 

将“简单问题”“复杂化”，从而导致推广能力下降．从 

这方面来看 ，神经网络结构并不是越复杂越好 ，网络 

结构过于复杂不仅造成训练与测试时间长，更重要 

的是有可能导致过学习造成推广能力下降；而小规 

模的神经网络不仅运算速度快，软硬件开销小 ，网络 

结构易于理解 ，更重要的是网络推广能力大大改观． 

当然也不能过于简单 ，网络所蕴含的结构 自由度不 

足以包容训练集的信息 自由度 ，那么无论在训练的 

收敛性能、还是网络的推广能力方面都不可能满足 

求解实际问题 的需要．因此，适度规模的网络结构 

选择研究非常重要 ，是一个制约神经网络得 以广泛 

应用的难题 ，也是当前神经网络领域研究的热点． 

对于一般前馈神经网络来说 ，比较成熟的网络 

结构优化算法有减构法 (pruning algorithms)_5,6j和 

增构法(constructive algorithms) ．6 J．减构法的基本 

原理是从较大规模且具有较好推广能力的网络结构 

开始，删去结构中冗余的不重要的结点 ，从而使网络 

的推广能力得以提高．减构法的不足之处在于起始 

训练的神经网络规模 比较大，使得减构之前 的网络 

训练时间较长，从而增加了网络训练的时间耗费和 

存储开销．增构法 l8 优化网络结构与减构法相反 ， 

它从一个相对简单的网络结构开始训练，通过不断 

地增加结点使得网络的推广能力得 以提高．增构法 

的不足之处在于有可能造成网络的输入至输出的传 

输延迟，而且新结点的随机增加可能破坏 网络收敛 

性．另外，遗传算法(GA)也可以用于前馈神经 网络 

的结构优化_9，10]．遗传算法优化神经网络仍然需要 

较大的计算需求． 

RBPNN是一种特殊类 型的前馈神经网络，隐 

中心矢量的数 目、位置以及核函数控制参数(或称为 

感受野)是网络结构的重要组成部分．RBPNN结构 

优化问题不仅涉及结点的增加或删除，还应包括核 

函数控制参数的优化．特别地 ，当 RBPNN用于模式 

识别问题时，网络结构优化仅限于第 1隐层，因为第 

2隐层的结点数目由被求解 问题的模式类别特性所 

决定 ，无须进行优化．由于 RBPNN第 1隐层权重的 

特殊性 ，传统 的结构优化算法并不适 合的 RBPNN 

的隐中心矢量的选取．除此之外，RBPNN的隐中心 

矢量的优化原理与其他前馈神经 网络没有太大区 

别，即如果隐中心矢量数 目过多，势必会导致网络训 

练及测试时间过长且出现过学习；而隐中心矢量数 

目太少 ，也有可能使得 网络的收敛误差太大．也就 

是说 ，RBPNN用于解决特定 的问题时第 1隐层的 

隐中心矢量数 目的合适选择对于网络性能发挥至关 

重要．此外 ，核函数控制参数同样也是决定 RBPNN 

性能的重要结构参数．核函数控制参数的作用机理 

与人类视神经系统相似，如果视野宽度太大 ，物体的 

细微之处可能无从分辨；相反，宽度太小 ，物体 的整 

体信息可能丢失．因此 ，在解决实际问题时 ，RBPNN 

的核函数控制参数必须适当选取和优化．另外，从 

图 1中我们还可以看出，隐中心矢量与核函数控制 

参数在结构上是 紧密相关 的，共 同作用于 RBPNN 

的第 1隐层．从几何意义上来看，RBPNN第 1隐层主 

要完成对样本空间的超划分与覆盖．不同的数 目、 

位置的隐中心矢量可能需要不同的核函数控制参数 

才能实现对样本空间的全覆盖，反过来 ，不同取值的 

核函数控制参数如果满足全覆盖要求也需要不同位 

置、数 目的隐中心矢量．隐中心矢量和核函数控制 

参数在结构上 的密切关联特性决定 了我们在研究 

RBPNN结构优化时必须同时考虑这两种因素． 

关于 RBPNN隐中心矢量的优化选取方法 ，文 
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献 [11]介 绍 了遗 传 算 法 (GA)和 ROLSA 优 化 

RBPNN隐中心矢量的特点 ，即 GA具有全局搜索能 

力 ，但计算速度慢，而 ROLSA计算速度快，但容易 

陷入局部最小．另外 ，文献 [11]也指出这两种算法 

只能优化隐中心矢量的数 目和位置，并没有涉及核 

函数控制参数的优化求解．关于核函数控制参数的 

优化取值算法，文献 [11]使用微遗传算法来实现是 
一 个有意义的尝试． 

为了克服 GA与 ROLSA的不足 ，本文使用最 

大绝对误差算法(MAEA)来优选隐中心矢量．该算 

法的特点在于继承了增构法的优点，能够从一个相 

对较为简单的网络结构开始搜索 ，直至找到一个结 

构最简单而且能够满足性能要求的网络结构为止， 

具有计算速度快等优点．同时为了求解与 MAEA 

优选的隐中心矢量相 匹配的核函数控制参数 ，本文 

使用微遗传算法(vGA)来优化求解． 

本文首先阐述 了运用 MAEA优化选取隐中心 

矢量数 目及空间位置分布的原理及步骤 ；然后介绍 

了使用 tLGA来求解核函数控制参数；接着 给出了 

MAEA与 tLGA结合(MEA一 GA)优化 RBPNN结构 

的算法描述 ；最后进行了实验模拟与总结． 

2 运用 MAEA优化选取 RBPNN隐中心矢量 

2．1 RBPNN的训练方法 

假定训练样本集 中包含N 个样本且这些样 

本归属于M 个模式类别(N≥M )．对于输入样本 

X ( ：l，2，⋯，N)，则 RBPNN输出层第 j：( =l，2， 

⋯ M )个结点的输出为 

，(X )= 

h (X )： 

∑ (墨)=hiwj， (1) 
女= 1 

∑声( c 2̈， )= 

∑声(1l X —cl l ， )， (2) 
，= 1 

其中，wj=[叫 2，⋯， 7M] ，h(X )：[hm h 2， 

⋯

，h M]， ，(X )或 者 ，为 对 应 于 输 入样 本 X 

RBPNN的输出层第 个单元的输出；h (X )或 h 

为第 2隐层第 k个结点的输出； ， 是第 2隐层第 k 

个结点与输出层第
．  

个结点的连接权重 ；r／ 为第 l 

隐层第 k个模式的隐中 t2,矢量数 目； (·)是高斯核 

函数；c：̈ 是与第 2隐层第 k个结点相连的第z个 

隐中心矢量 ； 是核函数控制参数；ll·ll 是矩阵 

F_范数． 

关于 RBPNN 的权重训练有很多方法可供选 

择，如矩 阵伪逆 算法[ ]，ROLSA[131，RLSA[14．等． 

其中前两种算法能够利用成熟的矩阵算法 ，权重学 

习无需大规模的迭代计算过程，具有较好的收敛精 

度等优点．但也存在不足，如在计算过程中需要求 

取矩阵的逆 、计算量较大等．而 RLSA利用成熟的 

自适应滤波(卡尔曼滤波器)原理来获得网络连接权 

值的递推迭代，该算法在每一时刻的迭代是由输入 

样本形成 的协方差矩阵来递推求得权值的精确解 

(误差梯度为 0时的解)．所以，RLSA具有迭代的方 

向性强、收敛速度快等优点． 

类似 于 其 他前 馈 神 经 网络 学 习训 练 方 法， 

RLSA也是基于误差代价函数为优化 目标函数的训 

练算法 ，与传统的误差代价 函数的区别在于，RLSA 

每一步迭代的误差代价是基于前面迭代误差的加权 

累加 ，因此，又称为加权误差代价函数，即 

(志)= ∑ ∑e ( )= 
t= 1 J= 1 

∑ ∑(dj(x )一yj(x )) ， (3) 
t ，= 1 

其中，d (X )与 e (X )分别是对应于输入样本 X 输 

出层第j：个结点的期望信号和误差 ； 是加权遗忘 

因子，其作用是淡化过去迭代的输入样本对 当前估 

值参数的影响，尽量反映当前输入样本的特性 ，通常 

的取值范围为 0< <l，取值越大，反映出当前估值 

参数对过去样本的依赖性越大． 

根据 文献 [14]，基于 误差代 价 函数 J(k)的 

RBPNN的权重更新过程为 

(志)= wj(k一1)+ 

g(志)[ ，(k)一h(k)wj(k—1)]， (4) 

)： ， (5) 

P(k)=÷[P(k—1)一g(k)h(k)P(k—1)]，(6) 

其中，h(k)∈ M川为对应于第 k个迭代时输入样 

本的第 2隐层输 出向量 ；g(k)∈ M川为 k时刻的 

卡尔曼增益 ；P(k)∈ M M为逆相关矩阵． 

根据 RLSA 得 到 的 RBPNN 权重 矩 阵 W = 

[ 1， 2，⋯， M]，即可得到收敛误差： 

P= }l D —HW l1 2F， (7) 

其中，D 为期望信号矩阵，H =[h(1)，h(2)，⋯， 

h(N)] 为第 2层的输 出矩阵；e在本文中又称之 

为绝对误差(absolute error，AE)． 

对于模式识别问题 ，式(7)进一步表示为 

P = ll D—Found(HW)ll；， (8) 
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其中，round(·)为 四舍五入算子．当期望信号矩阵 

是单位矩阵时， 的取值必为 0，1，2，3，⋯，N，P 在文 

中又称之为分类误差(classification error，CE)． 

2．2 MAEA优选隐中心矢量 

由于初选的网结构相对简单，造成许多关键的 

结构信息丢失，当网络对所有训练样本收敛以后 ，对 

应于网络输出端必然会有不同的误差体现，导致其 

中最大的输出误差主要是由于在 网络结构中，即第 

1隐层 中缺失该最 大输 出误差对应 的输入样本信 

息，因此 ，有必要把这一输入样本增加为网络结构的 

新成员 ，使得变化后 的网络具有很 好的非线映射 

能力． 

所以 MAEA优选 RBPNN的隐中心矢量 的基 

本步骤可以总结为，在当前没有被选中为隐中心矢 

量的训练样本中，把引起网络输 出误差最大的样本 

增加为新的隐中心矢量，直至新构造的 RBPNN能 

够满足给定的停止条件时才停止算法．假定当前训 

练样本 Js1，Js2，⋯，S (P<N —M )未被选中为初始 

隐中心矢量，则新的隐中心矢量 Js。 需满足： 

口 =arg— ll llF=arg ll dJ一只llF， 

(9) 

式中，d，与 ，分别为对应于第 样本的 RBPNN输 

出的期望信号向量及实际输出向量 ；e，为对应于第 

个输 入 样 本 时 网络 输 出的误 差 向量 ，即 ej= 

[ 一， ] ． 

MAEA需要初始的网络结构，一般来说，这一 

初始结构要尽可能简单 ，而且还要包含关键的隐中 

心矢量．为此，我们使用“最小～最大中心”(min-max 

center)[15 J方法来初选隐中心矢量 ，初始网络结构中 

每类只选一个隐中心矢量．所谓最大最小中心就是 

在训练样本集的每个类别 中，每个样本与其他样本 

距离最大值中的最小值所对应的那个样本．假定训 

练集中的某一类别 ∞中有训练样本 Js ，Js2，⋯，Js，， 

则最小一最大中心 Js，*可以表示为 

(s *，Js )≤ min max3(s ，s )， (10) 

其中， (·)表示距离算子 ，在本文中使用 F_范数，即 

(·)= ll·ll F． 

MAEA是一个迭代的过程 ，其停止条件为，由 

当前优选的隐中心矢量构造的 RBPNN，训练收敛 

后的分类误差满足给定的误差标准时算法即停止． 

3 微遗传算法优化核函数控制参数 

微遗传算法 (uGA)是基于小种群和再初始 

化操作的特殊遗传算法 ，具有较好的收敛速度和精 

度  ̈．文献[11]首次使用 GA来优化求取 RBPNN 

核函数控制参数 ，实验结果 良好．由于其单独使用 

变异算子来进化纯实数编码 ，变异概率要恰 当选取 

才能取得很好的结果．本文仍然使用 uGA来优化 

核函数控制参数，并加以改进． 

由于实数编码能够跨越整个正实数空间搜索最 

优解，而且搜索精度高，故本文仍将实数编码方式作 

为 uGA优化控制参数的惟一编码方案．但是直接 

实数编码很难实现交叉操作 ，没有交叉算子就不能 

充分发挥遗传算法的优势  ̈，因此，我们使用固定 

长度的十进制数编码来实现核函数控制参数空问至 

遗传空间的映射，编码方式如图 2所示 ，其 中，每一 

位代表一个十进制数 (0～9)，L为编码长度．但 固 

定长度的十进数编码还是 只能表示有 限范 围的实 

数，对于没有先验知识可以利用的核函数参数取值， 

我们还是不知道这 L位编码如何取值才能正确表 

示核函数控制参数 ，为此，我们增加 了弹性系数 是 

来拉长或压缩该编码的取值范围．假定这 L位编码 

代表 0与 1之间的一个实数 R，则在遗传进化过程 

中，此编码所表示的核函数控制参数取值为 kR．初 

始情况下，是。=1．下面我们来讨论遗传迭代中 是值 

的选取．是值的选取依赖 于种群中最优个体取值， 

假定当前种群 中最优个体相应的核函数控制参数取 

值为 =是 一1 R，当 O'opt趋近于某一整数 P ，而且 

P ≠P 一 ，则下一轮的遗传操作中，相应的 是值就 

要改变，即 是 =P，+1．也就是说 ，是的求取可以通 

过四舍五入算子来实现 ，即 是 =round(是 一】R)+1． 

d d2 d3 d d dL 

Fig．2 Encoding scheme of the controlling parameter of 

kernel function with decimalization fom ． 

图 2 核函数控制参数的十进制编码方式 

本文 uGA的交叉算子使用两点随机交叉 ，而不 

使用变异操作．由于是小种群种 ，选择算子使用确 

定性锦标赛方法 ，即当前种群中所有个体以概率 1 

被选 中为交叉操作的配对父母．而个体适应度为绝 

对误差的函数，即 

1 

， (11) 

其中，e 是个 体的绝 对误差；eps是一个大 于 0的 

常数． 
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运用 GA优化核函数控制参数的具体过程l1l_ 

如下 ： 

(1)随机产生 5个体组成初始种群 ，或者随机 

产生 4个体 ，第 5个体为前一代种群的最优个体 ，组 

成新一轮迭代的起始种群； 

(2)评估个体适应度，查找最优个体并将其标 

识为种群中的第 5个体 ，然后将该个体保 留为下一 

代种群成员 ； 

(3)选择种群中的所有个体(包括第 5个体)进 

行交叉操作 ，由于种群规模小 ，因而交叉率为 l，即 

所有个体都参与交叉； 

(4)检查 当前种群是否符合名义收敛条件，如 

果满足条件，则执行下一步 ，否则转向(2)； 

(5)如果满足给定的误差条件，终止优化过程 ， 

否则转向(1)． 

上述算法包含两个收敛判据：种群收敛判据(局 

部收敛判据)和算法终止判据 (全局收敛判据)．前 

者是指小种群在没有“再初始化操作”的条件下 ，也 

就是在没有增加非进化新个体 的情况下，完全依靠 

交叉算子而进化的小种群收敛性判据．后者是指退 

出算法执行时的判据，也就是算法的停止条件．不 

论是局部收敛判据 ，还是全收敛判据 ，一般来说，名 

义收敛条件被广泛采用．名义收敛一般包括基因型 

和显型收敛．所谓基因型收敛是指收敛后的种群为 

齐次种群或接近齐次种群 ，也就是种群中的个体具 

有全部相同或大部分相同的基因构成．而显型收敛 

是指算法满足给定的停止条件(如给定误差标准，最 

大进化代数等)时的一种间接收敛形式．本文使用 

显型收敛 ，对种群收敛性判据 ，规定算法的最大进化 

代数 ；全局收敛判据使用给定 的误差准则： GA所 

优化的核函数控制参数结合 MAEA选择的隐 中心 

矢量构造 的 RBPNN，对 于所有的训练样本分类误 

差达到给定的误差标准则立即终止算法． 

4 MAE- GA全结构优化 RBPNN 

为了实现 RBPNN全结构优化 ，我们将 gGA引 

入 MAEA中，使得优化选取隐中心矢量与核函数控 

制参数的优化取值同时进行．tLGA的主要作用是优 

化选取与当前的隐中心矢量(或初始的隐中心矢量) 

相匹配能够实现对训练样本集全覆盖的核函数控制 

参数．而 MAEA则是根据优化取值 的核 函数控 制 

参数而进一步优选隐中心矢量并压缩其数 目．从算 

法的执行特点来看 ，tLGA贯穿于 MAEA中，隐中心 

矢量优选与核函数控制参数优化交替进行，因此 ，本 

算法又称之为 MAE一 GA．算法描述如下 ： 

(1)使用最小一最大方法选取初始 RBPNN的 

隐中心矢量．设定误差标准 e，令迭代次数 i=l； 

(2)利用 GA优化与当前优选 的隐中心矢量 

组合相匹配的核函数控制参数 ； 

(3)把每个未被选中为隐中心矢量的训练样本 

输入现有 的 RBPNN 中，计算 网络输 出绝对 误差 

P(i)(P(i)=[P1，P2，⋯，P (1≤P≤(N—M )))， 

选取新的隐中心矢量； 

(4)计算当前优选的隐中心矢量组合为结构的 

RBPNN在 RLSA训练收敛后 ，对于所有训练样本 

为输入时的分类误差 e (i)．如果 e (i)满足给定的 

误差标准 ，则终止算法，否则 ，i=i+l，转向执行(2)． 

5 实验模拟与讨论 

5．1 双螺旋分类问题 

我们来讨论使用 RBPNN来分类双螺旋 问题． 

RBPNN全结构优化使用 MAE—tLGA．假定训练样 

本集的采样步长为 l，共有 200个样本点参与训练 ， 

即每旋有 100个采样点组成训练样本集(样本数据 

的产生见文献[12])． 

利用 MAE—tLGA优化后 的 RBPNN有 3O个隐 

中心矢量组成，相应 的核 函数控制参数 为 0．0699 

(核函数控制参数变化如图 3所示)．分类误差曲线 

如图 4所示．可以看出，算法在第 29步迭代时分类 

误差为 0，即满足构建 的 RBPNN 能够正确分类所 

有训练样本．利用同 MAE—tLGA优选的隐中心矢量 

及核函数控制参数训练 RBPNN收敛后 ，所形成 的 

分界面如图 5所示． 

0．07 

0．06 

0．05 

b 0．04 

0．03 

0．02 

0．0l 

{ 

f 

八 

-  

， ~  

0 5 l0 l5 20 25 30 

G 

Fig．3 The genetic curves of the controlling parameters of 

the kernel function for two spirals discrimination 

problem by RBP N optimized with MAE一￡上GA． 

图3 RBPNN分类双螺 问题时使用 MAE-~GA进 行结 

构优化时核函数控制参数( )进化曲线 
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Fig．4 The variety curve of the classification errors for 

two spirals discrimination problem by RBPNN 

optimized with the MAE一“GA． 

图4 RBPNN分类 双螺问题 时使用 MAE一 GA进行结 

构优化时的分类误差(CE)曲线 

0．0 0．1 0．Z 0．3 0．4 0．5 0．6 0．， 0．8 0．9 1．0 

Fig．5 The classification curves formed by the converged 

RBPNN optimized by MAE一“GA for two spirals 

discrimination problem ． 

图 5 使用 MAE一 GA优化分类双螺问题 的 RBPNN训 

练收敛后所形成的分界面 

在同约束条件下，分别使用 ROLSA【13]和改进 

K一均值算法(mcx~ified k—means~gofithrns，MKA)【 』来 

优化分类双螺旋问题的 RBPNN结构．由于这两种 

算法只能用来优选 RBPNN的隐 中心矢量 ，而不具 

有求解核函数控制参数的能力，因此，我们使用文献 

[19]提供的方法来求取控制参数．即 

：  
， (12) 

N 

其中，N，d 分别为训练样数及样本间的最大欧拉 

距离． 

对于 ROLSA，所有 200个训练样本都作为初始 

隐中心矢量．ROLSA的停止条件为如果所选择 的 

隐中心矢量训练的 RBPNN不能正确分类所有训练 

样本时，算法即停止．为了尽可能地压缩 RBPNN的 

隐中心矢量数 目，MKA只选用每个聚类 的中心为 

RBPNN的隐中心矢量．当 MKA开始时，每一类训 

练样本即为一个聚类 ，随着 MKA新聚类的增加，由 

所选的隐中心矢量所构建的 RBPNN能够正确分类 

所有训练样本时，立即停止算法 ，此时，所有聚类中 

心即是 MKA的优选结果．3种算法 的优化结果见 

表 1．可 以看 出，MAE一 GA的优化效果最好，优化 

后的 RBPNN结构最简，而且能够同时提供与所选 

隐中心矢量相匹配的核函数控制参数 ，这是 ROLSA 

与 MKA所不具备的． 

Table 1 The Performance Com pare of the Structure 

Optimization of RBPNNs by the Three Algorithms for 

Two Spirals Discrim ination Problem 

表 1 三种算法对于分类双螺旋问题的 

RBPNN结构优化性能对比 

我们用测试样本集来检测该 网络的识别能力． 

测试样本集是这样构造的：采样步长 由训练集的 1 

缩减到 0．1，这样每旋就有 991个采样点 ，两旋共有 

1982个采样点组成原始的测试样本集．然后把 1982 

个原始测试样本增加 20组 0均值不同方差的高斯白 

噪声( )，即共有 20组，每组 1982个样本构成一个 

测试样本集组合．为了从统计意义上来检测 RBPNN 

1．00 
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的推广能力，克服随机噪声影响，我们按照上述的测 

试样本集组合 的生成方法生成 5O个测试集组合 ，分 

别来测试 3种算法优化后的 RBPNN，具体的测试结 

果见图6．尽管 MAE一 GA优化的RBPNN结构最简、 

优化效率最高，但推广能力并没有降低，反而略好于 

R()】SA及 MKA优化的RBPNN． 

我们 还把 MAE一 GA用 于优化 RBFNN，算法 

将 RBFNN的 200个初始隐中心矢量压缩到 46，相 

应的核函数控 制参数为 0．3313．可以看 出，MAE一 

“GA对 RBFNN也有很好的压缩效率 ，尽管结构压 

缩效 率 不 如 RBPNN 高 ．MAE一 GA 优化 求解 的 

RBPNN及 RBFNN的核函数控制参数在取值上有 

显著差异，RBFNN要 明显大于 RBPNN，这是由于 

两种网络不 同的映射机理所致．由此可见 ，MAE一 

GA对于 RBPNN与 RBFNN结构优化具有很强的 

针对性．另外，我们还使用上述的 50个测试集组合 

来测试优化后的 RBFNN的推广能力 ，并与 RBPNN 

的测试结果进行比较(见图7)．可以看出，虽然优化 

后的 RBPNN要比 RBFNN在结构上更加简单，但 

在推广能力上却没有降低反而明显好于优化后的 

RBFNN．由此可见 ，MAE—uGA更加适合 RBPNN 

的结构优化． 

Fig．7 The generalization performance compare of the 

RBPNN and RBFNN optimized by MAE—uGA 

for two spirals discrimination． 

图 7 使 用 MAE一 GA 分 类 双 螺 问 题 的 RBPNN 及 

RBFNN进行结构优化后 的网络推广能力 (正确 

识别率 C，)比较 

5．2 IRIS分类问题 

此外，IRIS分类 问题 。 也被 用来检验 MAE— 

uGA的有效性．文献 [20]提供 150个样本，即每种 

植物有 5O个样本．本文将 150个样本平均划分为 

75个样本的训练集和 75个样本的原始测试集 ，即 

每种植物 的 50组数据平均划 分为两部分 ．使用 

RBPNN来完成分类任务，并运用 MAE一 GA优化 

RBPNN结构． 

MAE— GA优化后的 RBPNN有 6个隐中心矢 

量组成，相应 的核函数控制参数为 0．6343(如图 8 

所示)．MAE一肚GA的分类误差变化如图 9所示．可 

以看出，算法在第 4步时分类误差达到 0．与上例相 

似，为了对 比 MAE一 GA 的优化性能 ，同样也使用 

ROLSA和 MKA来优化 RBPNN结构 ，相应的核函 

数控制参数的求取方法同上例．优化结果如表 2所 

示．在 3种算法 中，MAE一 GA具有最好 的优化性 

能，而且还能够给出与所选的隐中心矢量相匹配的 

核函数控制参数． 

＼  

＼  
＼  

＼  

＼  
＼  -_●_-—一  

l 2 3 4 

G 

Fig．8 The genetic curves of the controlling parameters of 

the kernel function for classifying IRIS problem by 

RBPNN optimized with MAE—uGA． 

图8 RBPNN分类 IRIS问题 时使用 MAE一／,GA进行结 

构优化时的核函数控制参数( )的进化曲线 

＼ 
＼ 
、 ／ 。、 

⋯ ⋯ ⋯  一  ⋯ · · ⋯ 一  ⋯  ⋯ ⋯  
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＼ 
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Fig．9 The variety curve of the classification error for 

classifying IRIS problem by RBPNN optimized 

with the MAE—uGA． 

图9 RBPNN分类 IRIS问题时使用 MAE—uGA进行结 

构优化时的分类误差(CE)曲线 
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Table 2 The Performance Compare of the Structure 

Optimization of RBPNNs by the Three Algorithms for 

Classifying IRIS Problem 

表 2 MAE-pGA。ROLSA及 MKA对于分类 IRIS 

问题的 RBPNN结构优化性能对比 

我们把原始的 75个测试样本混合成 20组不同 

方差 、0均值的高斯 白噪声测试样本集．再按照这一 

方法 ，重复产生 50个测试样本集组合 ，测试后 的正 

识别率的均值如图 10所示．从测试结果来看 ，尽管 

MAE-t~GA所优化 的 RBPNN 的结构最简 ，但在推 

广能力上 并没 有降低 ，反而 明显好 于 ROLSA及 

MKA的优化后的 RBPNN，这说 明我们 的算法对 

RBPNN的结构优化是成功的． 

1．OO 

0．95 

0．9O 

O．85 

O．8O 

O．75 

甘 MAE—p_GA 

k＼  — ROLSA 

r 汉  +MKA 

h—H  

1 

O．O 0．1 0．2 0．3 O．4 O．5 0．6 0．7 0．8 0．9 1．0 

No 

Fig．10 The generalization performance compare of the 

RBPNNs optimized by MAE—gGA，ROLSA and 

MKA for classifying IRIS problem． 

图 10 MAE-t~GA，ROLSA及 MKA优化 后 的 RBPNN 

对于 IRIS分类 问题 的推广 能力 (正 确识 别率 

C，)比较 

我们也把本文算法用于优化分类 IRIS问题的 

RBFNN．由 75个初始隐中心矢量组成的 RBFNN 

优化 后被压缩 到 17个 ，优化求取 的控制 参数 为 

0．9089．MAE-t~GA对分类 IRIS问题的 RBFNN的 

结构压缩率 为 77．3％．MAE— GA对 RBPNN 与 

RBFNN优化求解的核函数控制参数在数值上有很 

大的差异，更进一步证 明了 MAE一 GA具有很强的 

针对性．我们还把上述的 50个测试集组合来测试 

结构优化后的 RBFNN，测试结果与 RBPNN的比较 

结果如图 11所示．可以看出，优化后的 RBPNN在 

推广 能力 上 明显好 于优化 后 的 RBFNN，这 说 明 

MAE一 GA更加适合 RBPNN的结构优化． 
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0．5 
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Fig．1 1 The generalization perform ance compare of the 

RBPNN and RBFNN optimized by MAE—uGA 

for classifying IRIS problem ． 

图 11 使用 MAE-t~GA对 分类 IRIS问题的 RBPNN及 

RBFNN进行结构优化后的 网络推广 能力(正确 

识别率 C，)比较 

6 小 结 

本文提出了一种能够实现 RBPNN的全结构优 

化算法 ，即 MAE一 GA．该算法在优选隐 中心矢量 

的同时能够实现核 函数控制参数 的优化取值 ，在优 

化效 率 上，明显好 于 ROLSA 及 MKA．而且 ，由 

MAE-t,GA优化后的 RBPNN并没有因结构压缩率 

高而导致推广能力下降．实验还证明了 MAE— GA 

对 RBFNN的结构优化也同样适用 ，但在优化效率 

及优化后的网络性能方面更加适合 RBPNN的结构 

优化． 
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