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赵温波 ，黄德双2，郭 磷2 

(1．中国科学技术大学 自动化系，合肥 230031；2．中科院合肥智能机械研究所 ，合肥 230031) 

摘要：运用遗传算法(GA)来优化设计径向基概率神经网络 (RBPNN)结构，优选 了隐 

中心矢量和优化求取对应的核函数控制参数．提 出的染色体编码方式，充分体现 了所 

选隐中心矢量在模式样本空间中的数量及位置分布，同时还 包含 了相适应的棱 函数 

控耕参数信息．新构造的适应度函数不仅有效地控制了网络输出的误差精度，而且还 

能够使得 RBPNN结构优化趋于最简．将 IRIS分类问题 用于检验该算法的有效性并 

与 ROLSA和 MKM进行 了比较研究，结果表明，GA的优化效率最高，而且 GA优化后 

的 RBPNN在推广能力方面也没有明显下降． 
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O 引言 

径向基概率神经网络(RBPNN) 是在径向基 函数神经网络(RBFNN) ， 和概率神经 

网络(PNN)[41的基础之上发展起来 的．该网 

络的主要优点是 ：在训练时间和测试速度方 

面，比 RBFNN要快得 多，同时它也克服 了 

PNN无法避免的模式交错影响．从总体性能 

上来 说，RBPNN很好 地实 现 了 RBFNN和 

PNN之间的折衷 ，在某些方面甚至超过前两 

种网络．如图 1所示，RBPNN的结构包括 四 

yl 

y； 

层 ：一个输入层 、两个隐层及一个输出层．其 图1 径向基概率神经网络结构 

中，第一隐层是非线性处理层 ，它实现输入 rig．1 The structure the radial basis 

的非线性变换 ，或输入样本的非线性划分 ； probabflistic neural w 

第二隐层是对第一隐层的输出有选择性地求和与聚类．这两层完成了该网络的主要功能．假 

定 BBPNN有 ￡个输入节点，即输人样本 为 ￡维向量 ，第二隐层和输出层有 肼个节点，即输 

出有 肘个模式，共有 J『v个训练样本，则 RBPNN的输出可以描述为 
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将方程(1)简写为 

Y =日W， (3) 

其中：Yij．h 分别为网络的输 出层和第二隐层第 i个单元对应于第 个输入样本时的输出， 

是第二隐层第 i个单元和输出层第 个单元的连接权重 ；rt 为网络第一隐层第 i个类别的隐 

中心矢量数；c 是第一隐层第 个类别的第 个隐中心矢量；lI．0为2一范数， 为核函数的控 

制参数．(3)式为该网络映射的向量一矩阵形式． (·)为第一隐层的非线性映射函数 (核函 

数 )，通常使用高斯核函数，即 

(IIx—c ， )=exp(一IIx—c II=／o- (4) 

与 RBFNN相类似 ，RBPNN隐中心矢量和核函数控制参数是主要的网络结构参数 ，如何 

选取这些结构参数是 RBPNN性能发挥的关键．如果把所有训练样本都作为隐中心矢量，尽 

管可能使网络收敛到满意的精度，但这样会使得网络结构过于庞大 ，造成训练和测试时间过 

长．核函数控制参数同样也是 RBPNN的一个重要参数 ，其作用机理与人类视神经系统极为 

相似 ，宽度选择过大 ，则只能观察到目标的“概貌”，很难分辨其细微特征 ，反之，得到的只是 

目标的局部信息 ，而无法 了解 目标 的整体情 况．因此 ，如何找 到合适 的控 制参数 ，使得 

RBPNN在不损失网络性能的条件下，得到最简的网络规模是本文研究的重点． 

遗传算法(GA)是一种模拟自然选择和遗传机制，在计算机上实现的概率性全局寻优 

搜索算法．GA的寻优机理是这样的，首先在优化 目标的高维可行解空间中随机产生多个起 

始点 ，利用 GA适应度函数提供的搜索方向从初始可行解同时并行搜索 ，同其它的传统优化 

方法相比，搜索区域宽而且效率较高．GA无需计算梯度等启发信息，因而对求解 的目标函 

数也没有严格 的限制，不要求 目标函数具有连续 、可微等数学条件．因此 GA已经成为一种 

具有全局性、并行性、快速性、鲁棒性的成熟优化算法 ，并在工程技术中得已广泛应用． 

对于 RBPNN来说 ，由于必要的隐中心矢量和核函数 的控制参数是 由多种因素所决定 

的，有时很难用精确的数学模型来求解，即使能把模型解析式表达出来，也很难满足可微、连 

续等严格的数学条件，从而不能采用传统的最优化方法来解决．而遗传算法在这方面却没有 

严格的限制 ，它只要求待求解 问题具有可 比性就可 以了．因此 ，本 文讨论使用 GA来实现 

RBPNN的结构优化． 

1 遗传算法的构造 

设计遗传算法时 ，一般来说有以下几个步骤要执行 ，即确定编码方式、构造适应度函数、 

选择(繁殖)策略的确定、设计遗传算子、选取算法控制参数等．下面我们来详细讨论针对 

量 #  “ ． 蕾̈  簟 { f 《 卅 §# 荫《  i i 
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RBPNN结构优化时 GA的算法设计． 

1．1 染色体编码 

我们已经讨论过设计 RBPNN网络的关键是如何选择第一隐层所必需的隐中心矢量及 

其相应的核函数控制参数．隐中心矢量的选择不仅与初始数 目有关，还与其空间分布有关． 
一 般来说 ，在不损失网络性能 ，特别是网络收敛精度的条件下 ，选择的隐中心矢量在数 目上 

要尽可能少．这是因为较少的隐中心矢量将大大简化网络的训练和测试过程．核函数控制参 

数取值与隐中心矢量的数 目及分布息息相关 ，特定数 目及空间分布的隐中心矢量 ，需要特定 

的核函数控制参数才能使网络收敛到满意的精度，同时，特定取值的控制参数反过来需要不 

同的隐中心矢量的数 目及空间分布．有鉴于此 ，我们在确定染色体编码方式时，应该同时考 

虑隐中心矢量及核函数控制参数 ，以期望在满足网络精度且得到隐中心矢量数 目最少这一 

优化 目标时，找出最佳的隐中心矢量分布及相应的控制参数取值． 

基于上述考虑，本文提 出一种如图 2 

所示的新编码方式．考虑到隐中心矢量 与 

相应的控制参数在优化时 的作用不 同，我 

们采用二进制与实数混合编码来构造染色 

体．图中的每个二进制基 因位代表一个初 

选的隐中心矢量 ，“1”表示该样本被选择 ， 

图 2 染 色体编码结构 

№ ．2 The coding scheme 

而“0”表示不被选择 ，染色体的最后一位是实数基因，代表相应 的核函数控制参数．从本质 

上来看 ，该染色体的构造包含了两种类型的映射 ，其一是染色体中的二进制基 因位与初始的 

隐中心矢量的一一映射 ；其二是实现了每个染色体实数位基 因所表示的控制参数与该染色 

体中的二进制基因所表示的隐中心矢量的选择的一一映射．染色体 中二进制基因位 中的 

“1”的个数即表示所选择的隐中心矢量的数 目． 

1．2 适应度函数构造 

适应度函数是遗传算法指导搜索的唯一信息 ，它的好坏是衡量算法优劣的关键．如果适 

应度函数构造得当，能使遗传算法沿着面向优化参数组合的方向去逼近最优解 ，而不会导致 

算法不收敛 ，或陷入局部最优．从数学上来说 ，适应度函数是一种映射 ，即样本空间到正实数 

空间上的一一映射 ：， Is— ． 

本文的目标在于 ，在给定的网络误差的条件下 ，要尽可能少选隐中心矢量以便找出合适 

的核函数控制参数 ，所以，在适应度函数构造的过程中，隐中心矢量的数 目、给定的误差精度 

及每个个体 的实际误差都必须同时考虑．根据适应度函数最大化原则 ，在满足给定 的误差 

时 ，个体的适应度值应该随着所选择的隐中心矢量数 目的增加而减少．当某一个体对应的网 

络实际误差超过给定的误差标准时，说明该个体的隐中心矢量 的选取不合适或者相应的核 

函数控制参数的取值不当，这时该个体的适应度值应该置 0，不必再去探讨隐中心矢量分布 

及相应的控制参数．本文的适应度函数定义如下： 
，1，． ． 1、 

e，X。)= ， (5) 
Vc二 

1一l 

s=sign(6一e) iv,=∑X (后)， (6) 
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其中：e为个体对应的实际输出误差 ，置表示当前个体 ，C为常数，5为判别当前个体是否满足 

给定误差的开关量，Ⅳc表示当前染色体中隐中心矢量数目，s是给定的误差标准，X ( )表示 

个体 置 中第 k个基因值 ，z代表染色体长度． 

在上述适应度函数的构造中，个体的实际输出误差 e是未知参数，下面来分析这一参数 

的求解过程．首先 ，讨论 RBPNN模型的代价函数．对于大多数外监督学习神经网络来说 ，通 

常使用的优化准则是均方误差准则．RBPNN模型所使用的代价函数可以定义为 

( )=÷llYd—HwII~， (7) 

其中，yd指外监督信号(期望信号)矩阵， 是 Frobenius范数(即F一范数)．对T(7)中的 

日进行矩阵的正交分解适当变换后得 

日 =Q[R，⋯，0] ， (8) 

Q yd= [P ’y] ， (9) 

其中，Q为正交矩阵， 为上三角方阵． 、’y分别为正交化后的期望输出矩阵与残差矩阵． 

将(8)和(9)式代入(7)式 ，基于矩阵 F一范数的正交不变性 ，(7)式可以变成如下形式 ： 

c =1 
一 Q【：】w) = Il【 - R 

= ÷ 一RWII％+÷ (10) 

其中 是 ( )的残差，也就是网络的实际误差 ，即 

e= (11) 

当然，还可 以通过求取网络连接权重的途径来计算网络的实际误差 ，具体 的计算过程如下 ： 

以权重矩阵W为变量，当(10)式取最小值时，必有÷ 一RWII~：0，即 

ny=RW， (12) 

则权重矩阵为 

W =R (13) 

有了权重矩阵 w，实际误差为 

e=Il Yd一删  (14) 

实际上，(11)式与(14)式在数值上是完全相等的． 

1．3 选择策略(繁殖策略) 

选择(繁殖)策略直接影响遗传算法的性能．选择策略与种群中的选择压力相关，选择 

压力大 ，将导致种群中最优个体被大量复制，算法会很快收敛 ，但有时也会陷入局部最优 ，使 

算法丧失全局搜索能力．反之，较小的选择压力增加了群体的多样性，从概率意义上，增加了 

算法收敛到全局最优解的能力，但算法的收敛速度一般比较慢．通常的选择策略有基于适应 

度比例选择、基于排名选择及基于局部竞争机制选择等 】．本文采用基于适应度 比例选择 

及最佳个体保持(elitist strategy)的选择(繁殖 )策略．假定个体 置 的适应度为 ，则其被选择 

的概率 尸| 为 

=  ／∑ (15) 

尊  ；_ 棼 群 《 嘲 1 髓 每 蠢嚣 鹰 
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其中 ∑ 为群体中的个体适应度的总和． 

我们用赌轮选择方式 来实现按照概率 P 选择个体 ．具体的步骤如下 ：先计算当前 

种群每个个体的选择概率P P ，⋯，P 然后产生一个[O，1]内的随机数r，若P +P + 

⋯ +PI(f-l1<r≤ + +⋯ + ，则个体 被选择到配对库 ；否则，该个体就不被选择． 

最 佳 个 体 保 持 繁 殖 策 略 的基 本 思 想 为：选 择 当 前 种 群 中 的 最 优 个 体 

X ：arg max{ 五)}，使其不参与交叉和变异，直接成为下一代种群的成员．可以证明 ， 

采用最佳个体保持繁殖策略的种群进化序列 x ，x2，⋯，x。～(x 为第 i代种群，即xi= 

{ ， ，⋯， }：s 为种群规模，G 为最大进化代数)，必将以概率 1收敛于最优种群集肘 

的子集 ，~plim P{X ∈埘 ／x0}=1( 为初始种群)． 

1．4 遗传算子的设计 

遗传算子主要包括交叉和变异两个算子．交叉算子是遗传算法的重要组成部分 ，是模仿 

生物进化中遗传基因的重组原理，通过交换、重组两个母体中的部分染色体结构，从而生成 

新个体的操作．交叉算子使得遗传算法对最优解的搜索能力得以大幅度提高．一般来说，交 

叉算子的实现分两步进行 ：首先以交叉概率随机地从母体配对库中取出两个配对染色体 ，然 

后以某种交叉方法对这两个配对染色体进行交叉．常见的交叉方式有单点(随机)交叉、两 

点(随机)交叉、多点(随机 )交叉及均匀交叉等．文 中采用多点 (随机 )交叉方式．由于本文 

染色体采用混合编码 ，而且只有一个实数编码基因，故将该实数基因位作为一个固定的交叉 

点 ，其它几个交叉点由随机方式产生，这样 ，实数基因的固定交叉与二进制基因的随机交叉 

将共同实现求解 RBPNN的最佳网络结构的多点随机交叉操作． 

变异算子通过对所有染色体中随机地确定基因位 以变异概率改变该基因值 ，目的是增 

强遗传算法的局部搜索能力 ，同时增加了群体的多样性．较早的遗传算法偏重于把变异算子 

作为辅助手段 ，近年来的研究表明 ，变异算子对遗传算法的贡献同交叉算子一样具有举足轻 

重的地位．本文针对求解最佳 RBPNN网络结构这一问题 的特殊性 ，提升了变异算子的作 

用，主要是通过增大变异概率的取值来实现． 

本文采用的是实数与二进制混合编码 ，由于这两种编码方式在变异操作上有很大的差 

异，所以我们加以区别对待，对于二进制编码 ，以变异概率对每个基因位进行逻辑取反操作 ； 

而对于实数编码 ，采用高斯变异方式．具体的变异方法如下 ： 

f =not( ) 二进制基因， ⋯ 、 

to- = +a (0，1) 实数基因． 

、 分别为染色体中二值基因位变异前后的取值 ，not(·)为逻辑取反运算 ，19"、19" 分别为染 

色体中实数基因位变异前后的取值，a为[一1，1]间的实数 ， (O，1)标准正态分布的随机数 

发生器 为个体适应度．对于二值基因，变异概率在[O．001，0．010]之间取值．对于实数基 

因，变异概率在[O．08，0．10]内取值，提高了实数基因位的变异概率，这样做的目的是为了 

扩展对于核函数控制参数的寻优能力． 

1．5 选取控制参数 

控制参数主要包括群体规模、算法执行的最大迭代数、交叉概率以及变异概率等． 

群体规模直接影响遗传算法的性能，规模太小，则会使种群缺乏多样性，易使算法陷人 
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局部最小，规模太大时，对于 RBPNN来说 ，在初始隐中心矢量数 目比较多的情况下，大大增 

加了算法的计算复杂度．一般来说 ，种群规模在 50～200之间时，能够很好地实现种群多样 

性与算法复杂度之间的折衷． 

由于遗传算法不包含目标函数的梯度等启发信息，当然也就无法确定个体在整个解空 

间的位置分布，更没有办法使用传统方法来判定算法的收敛与否 ，所以一般使用最大迭代数 

来终止算法 ，也就是初始种群的最大进化代数． 

交叉概率及变异概率是统计意义上个体参与交叉与变异操作 的度量标准 ，在参数取值 

上，也能充分反映交叉算子与变异算子对遗传算法 的贡献．交叉及变异概率可以是固定取 

值 ，也可以自适应取值．本文使用固定的概率． 

为了下文说明的方便，本文分别使用 S 、G 、P 及 P 代表群体规模 、最大进化代数 、交 

叉概率、变异概率等控制参数． 

2 模拟结果与讨论 

为了验证本文所提算法的有效性，我们使用 RBPNN来分类 IRIS问题 ，并使用 GA来优 

化网络结构．有关控制参数为：(I)种群规模为 S =64；(1I)交叉概率为P =0．8；(I!I)二 

值基因变异概率为P6m=0．005，实数基因变异概率为 =0．09；(IV)算法执行的最大代数 

为 G．．．。 =1 000代 ；由于本文的目标在于 ，在给定的收敛误差标准下得到最少隐中心矢量数 

目及其对应的最优核函数控制参数．对于分类 问题来说，给定的收敛误差标准还可以理解为 

只要没有或很少错误划分训练样本 ，就应该认为所选的网络结构满足要求．因此，(14)式可 

以改写为 

e=ll —round(／-／IV)恪 (17) 

round(·)为四舍五入算子，可以理解为 ，对于给定的输入训练样本 (属于第 k类 )，期 

望信号为向量[0，⋯， ，⋯，0]T，则在网络的实际输出中，只有当输出向量[o 一，o ，⋯， 
I 

O ] 满足第 k个分量 O ≥0．5且 O <0．5，i=1，2，⋯，k一1，k+1，⋯，J7v时 ，才能认为已经 

对输入样本 进行 了正确分类．当期望信号 为二值信号时，e的可能值为：O，1，2，3，⋯，Ⅳ． 

这就是本文算法对于网络输出正确分类的判别准则．本实验 的收敛误差标准为 0，即，对于 

所有的训练样本 ，网络无一例错误分类．网络测试时的判别准则与训练时相同． 

IRIS是一个经典的模式识别问题 J，它有 3种花型 ，即 setosa、versicolor和 vi晒nica，每 

个花型按花瓣长 、宽，及花萼长、宽采样 ，形成 了维数为 4的样本．假设三类花型共生成 150 

个样本．我们将 150个样本分为两部分 ，即训练样本集与测试样本集 ，每个样本集包括 75个 

样本．用训练样本集训练网络并优选网络的隐中心矢量和相应的核函数控制参数 ，然后 ，用 

测试样本集来检测优化后的网络性能． 

结果显示，75个初始隐中心矢量被压缩到8个，相应的核函数控制参数值为0．344 8， 

隐中心矢量数 目随着进化代数的变化见图 3．可 以看 出，所选 的隐中心矢量数 目(8)仅 占总 

训练样本(75)的 11％，因此该网络结构已被大大简化．相应的核函数控制参数的进化情况 

如图 4，可以看出，在算法迭代过程中，所选取的隐 中心矢量所对应的核 函数控制参数 的取 

值并不唯一，而是一个取值范围，并且不同数 目的隐中心矢量对应的核函数控制参数的取值 

。差 § { 誉 莲 l  ，．{ {  疆 警 岛 磊 冀 t { 鎏 _：̈_ 鼍  誊 4 摹 ； j萼  ≮ 墨 冀  孽  ； i  溪 {冀 饔  墨  罐 《 冀 菩 l  口 { 童 l 孽  薯  冀  尊 4 ‘ {  ． ． 

_一 。I  I ，  《 量  越崭酲 。t 嘲 壁  《 l 甓b 一 譬 誊长 扛睡嗨冀 t “}*晦} 巢 甏霍莲藿 { ． ． ． 一 
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也不同．另外 ，被选中的隐中心矢量的数 目越少 ，相应的核函数控制参数的取值范围也越小． 

当隐中心矢量数目收敛到8时，相应的控制参数则在[O．30，0．35]范围内取值．控制参数取 

值范围规律为网络的设计和训练提供了更多的灵活性． 

图 3 隐中心矢量数 目的进化曲线 

Fig．3 rI1le evolving cHrve of the number of 

hidden center vectors 

籁 

船  

轼 
籁 
圆  

进化代数 

图4 核函数控制参数的进化曲线 

Fig．4 rI1le evolving cHrve ofthe controlling  

parameter ofkernel function 

为了对 比 GA的优化性能，分别使用 ROLSA 。 和改进 的 K均值聚类 方法 (Modified 

K．Means Algorithm，MKM) 来优化 RBPNN的隐中心矢量．由于 ROLSA与 MKM只能优化 

隐中心矢量 ，而不具有对核函数控制参数的优化求取能力 ，因此 ，这两种方法的核函数控制 

参数的取值采用文献[1O]中的启发性 表1 GA、ROLSA及MKM对于求解IRIS分类问题 

而是随着聚类数的增加 ，即隐中心矢量数 目增加的情况下 ，如果所构造的网络能够正确分类 

所有训练样本 ，那么就停止聚类．由三种方法 的优化结果表 1可 以看 出，GA优化的隐中心 

矢量对 比ROLSA与 MKM，在数 目上最少，即 GA对 RBPNN结构压缩性能最好，而且 GA方 

法还能够同时提供与所选择的隐中心矢量相适应的核函数控制参数，这是 ROLSA及 MKM 

算法所不具备的． 

为了进一步验证 GA优化后的 RBPNN的性能，研究 GA所选的隐中心矢量在数 目最少 

的情况下 ，网络的推广能力是否下降．我们用带有不同噪声电平 的测试样本集来测试三种方 

法构造的网络．75个原始测试样本混合不同方差的高斯 白噪声 (零均值)，组成 2o组不同噪 

声电平的测试样本集．用这些带噪声的测试样本来测试这三个 网络及未进行结构优化 (所 

有 75个训练样本都作为隐中心矢量)的 RBPNN，测试的结果详见表 2．从得到的结果可以 

看出，仅管 GA对 RBPNN的结构压缩率最高，但在推广能力方面，GA与 ROLSA、MKM及未 
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优化的网络没有明显的区别，这说明使用 GA优化 RBPNN的隐中心矢量及核函数控制参数 

是成功的，并没有在减少隐中心矢量数目的同时以损失网络南推广能力为代价． 
表 2 GA，ROLSA，MKM优化的 RBPNN和未优化的 RBPNN的推广能力比较 

Tab．2 Comparison of the generalization ability of the RBPNN~by GA， 

ROLSA，MKM and non—optimized RBPNN 

注 ：FuLL代表未优化的 RBPNN 

3 结 论 

本文讨论使用遗传算法来优化径向基概率神经网络(RBPNN)的结构 ，即优化隐中心矢 

量数 目及空间的分布以及求取最优的核函数控制参数．文中所给方法的优势在于能够充分 

利用遗传算法 的全局搜索能力 ，使得在网络分类精度不损失的情况下 ，得到尽可能简化的 

RBPNN结构．本文新颖之处在于提出了一种新的染色体编码方式和适应度函数构建方法， 

来优化 RBPNN结构．所提出的染色体编码不仅考虑了初始隐中心的数 目，还兼顾 了隐中心 

矢量在样本空间的分布信息 ，同时新构造的适应度函数还将网络精度控制充分考虑在内．最 

后 ，IRIS分类问题用于检验该算法的有效性，结果表明，75个训练样本中只选取了 8个典型 

矢量，从而大大简化了RBPNN的模型结构．此外，GA还被用来与 ROLSA和MKM算法进行 

了比较研究，结果 显示该 GA方法对 RBPNN的结 构优化效 果最好 ，而且 GA优化 后 的 

RBPNN在推广能力方面并没有明显下降． 
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Genetic Optimization of the Structure of 

al Basis Probabilistic Neural Networks 

ZHAO W en—BoI 
， HUANG De—Shuang ，GUO Lin 

(1．Department D，Automation，University D，,~iel'tce and Technology D，China) 

(2．Institute D，IntelligentMachines，Chinese AcademyD，&诧，lc ， ，Anhu／，ch／na) 

Abstract：The genetic algorithm is used to optimize the structure of the radial basis probabilistic 

neural networks(RBPNN)，including selecting the hidden center vectors of the first hidden layer 

and determining the corresponding controlling parameters of the kerne1
．

function of RBPNN．The 

proposed genetic encoding method  completely embodies the number and position distribution for 

the selected hidden center vectors in the pattern sample space，an d involves information of the 

corresponding controlling param eters of the kernel function．The novel constructed fitting function 

can not only efficiently control the error accuracy of the RBPNN output，but also make the opti— 

mized RBPNN approach the most parsimonious structure．For a validity test，the propo ~ GA is 

used to solve IRIS classification problem an d compared with ROLSA an d MKM．Th e experimental 

results show that，the optimized perform ance of the propo sed GA is the best among the three meth— 

od s，with no obvious drop observed in the generalization pe rforman ce ofthe optimized RBPNN by 

GA． 

Key words：genetic algorithms；radial basis probabilistic neural networks；hidden center vectors； 

structure optimi za tion 
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