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摘　要　针对RBF 网络的特点,提出一种递阶遗传算法,不仅可以同时确定网络参数 (连接权、隐节点

中心和宽度) ,而且解决了网络拓扑结构的优化训练问题。算例仿真表明所提出的算法是很有效的。
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Abstract　A h ierarch ical genetic algo rithm fo r RBF neural netw o rk s is p ropo sed to tra in netw o rk pa2
ram eters such as cen ters, w idth s and connection w eigh ts. In addit ion, the configurat ion of an RBF net2
w o rk is also determ ined at the sam e tim e during tra in ing. T rain ing and test based on p ractical data sets

are carried ou t respectively, and a good perfo rm ance of the new algo rithm is demonstra ted.
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1　引　　言

　　径向基函数神经网络是一种三层前馈网络,含

有输入层、隐含层和输出层。隐层神经元采用径向基

函数作为激励函数, 故把网络简称为RBF 网络。

RBF 网络和其它神经网络不同,它的每个隐节点都

具有两个重要参数,即径向基函数的中心和宽度。这

两个参数对网络的性能具有重要意义。目前,训练

RBF 网络的方法可分为遗传方法 [1 ]和非遗传方

法[2 ]。非遗传方法训练通常采用混合法,用 K - 均

值聚类法确定隐节点中心,采用凑试法或估计法确

定宽度[2 ] ,并结合最小二乘法或简单的 ∆规则确定
连接权。采用遗算法时,将连接权、隐节点中心及宽

度编码为基因,构成染色体,通过遗传迭代使网络参

数逐步优化,得到满意结果[1 ]。上述两种算法的结构

学习都以启发式算法或剪除过大网络或增长过小网

络进行,实际效果不象理论所述的那样理想。目前,
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在理论上很难求得网络结构的最佳值,所以,如何在

网络训练过程中,同时优化拓扑结构、连结权重、隐

节点中心参数和宽度参数已成为一个新的研究课

题。

本文针对RBF 网络的特点,提出一种新的学习

算法,即用递阶遗传算法训练RBF 网络。这种算法

将RBF 网络的拓扑结构、连接权重、隐节点中心参

数和宽度参数看成一个整体,编码为染色体。选择适

当规模的种群,通过遗传迭代逐渐优化,求得网络参

数和隐节点数同时优化的结果。

2　RBF网络

　　RBF 网络是单隐层前馈网络。设 X = (x 1, x 2,

⋯, x n) 为输入, y 为单输出, S = (s0, s1,⋯, sm ) 为隐

节点的输出,W = (w 0,w 1,⋯,w m ) 为连接权重, s0

和w 0分别为偏置节点和偏置权重。隐节点的激励函

数取高斯函数,网络的输出可表示为

y k = ∑
m

i= 0
w i<i (‖X k - C i‖ö∆i) (1)
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图 1　染色体二级递阶结构及编码

其中, X k 为第 k 个输入样本, C i为第 i个隐节点的中

心参数, ∆i 为宽度参数, <(õ) 为激励函数。

3　染色体的递阶结构设计

　　在生物学领域,染色体的结构是一系列基因按

层次排列而成的,一些基因控制着另一些基因,有些

基因可能处于激活状态, 而另一些基因则可能处于

休眠状态。染色体可表示为包括控制基因和参数基

因的递阶结构,参数基因处于最低级,控制基因处于

上级, 下级基因串受上级基因的控制。在基因编码

时,控制基因常采用二进制编码:“1”表示对应的基

因处于激活状态, 而与该基因相联系的低级基因串

则处于有效状态;“0”表示对应的基因处于休眠状

态,与该基因相联系的低级基因串则处于无效状态。

为计算方便和加强遗传算法在解空间的搜索能力,

参数基因采用实数编码,每个基因用一个实数代表。

这样定义染色体结构的遗传算法称为递阶遗传算

法,它比传统遗传算法包含更多的信息,因而能处理

更复杂的问题。二级递阶结构的染色体及编码如图

1所示。

　　递阶遗传算法的效果与传统遗传算法的不同,

它的操作不仅可改变本级基因结构, 而且将引起下

一级基因结构的改变, 因此在训练过程中网络参数

和拓扑结构可同时优化。

4　递阶遗传算法设计

　　基于RBF 网络的结构特点,对于给定问题,其

输入与输出是确定的, 因此优化拓扑结构只需确定

隐节点数。本文采用二级递阶染色体结构描述网络

结构和参数, 其中控制基因表示隐节点。由于 RBF

网络参数比较多,二进制编码将使染色体太长,缺乏

操作的现实性,故采用实数编码。这不仅可以降低码

长,而且也提高了参数的直观性和精度,但需设计专

门的遗传操作算子。

4. 1　群体规模选择

合适的群体规模对遗传算法的收敛具有重要意

义。群体太小难以求得满意的结果,群体太大则计算

复杂。根据经验,群体规模一般取 10～ 160。

4. 2　适值函数

训练神经网络的目标是使网络的精确度函数和

网络的复杂度函数都达到最小, 这是一个双目标优

化问题。RBF 网络的复杂度由隐层节点数决定, 精

度由网络输出与期望输出之间的误差决定。由于遗

传算法是基于“适者生存”原理, 适值越大, 生存的

概率也越大。欲使递阶遗传算法有效地训练RBF 网

络,需在网络的两个目标函数与染色体适值函数之

间建立合适的映射关系。考虑到网络的精确度函数

值与网络的复杂度函数值在网络学习过程中的变化

情况,以及适值优化的方向,建立适值函数为

f =
2N

(a + bem ödn)∑
N

i= 1

(y
δ

i - y i) 2

(2)

式中,m 为隐节点数, n 为网络输入节点数, a, b和 d

为待定系数, yδi 表示第 i 个输入样本对应的网络输

出, y i 为期望输出,N 为样本数。

4. 3　选择与复制

递阶遗传算法与传统遗传算法的选择操作一

样,适值越大的个体被选择的概率也越大。个体 j 的

选择概率

S ( j ) =
f j

F
,　F = ∑

size

j= 1

f j

其中 size表示种群规模, F 表示种群的适值总和。个

体 j被复制的个数R p ( j ) = size×S ( j )。从初始化种

群中经过选择与复制形成一个子群 P 1 ( t)。

4. 4　交叉与变异

交叉是按一定的概率从群体 P 1 ( t) 中每次随机

选取一对个体,随机确定一个或多个交叉点,并交换

这两个个体的交叉点一侧的基因位。交叉的目的在

于产生新的基因组合,交叉后形成一个子群 P 2 ( t)。

递阶遗传算法的交叉操作分为控制基因交叉和参数

基因交叉。这里,对控制基因串和每一个隐节点的参

数基因串均采用单点交叉, 这样每条染色体的最大

可能交叉点数为控制基因串长度加一。由于参数基

因采用实值编码,为保证交叉后产生新的参数值,并
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开辟出新的搜索空间, 参数基因的交叉操作采用线

性组合方式, 将两个基因串对应交叉位的值相组合

生成新的基因串。交叉在遗传操作中起核心作用,交

叉概率较大可增强遗传算法开辟新搜索空间的能

力,但性能好的基因串遭到破坏的可能性较大,算法

收敛速度降低, 且不稳定; 若交叉概率较小, 则遗传

算法搜索可能陷入迟钝状态。

变异是按一定的概率从子群 P 2 ( t) 中每次随机

选取一个个体, 随机变化选定个体的某一个或某些

基因位,形成子群 P 3 ( t)。因为递阶结构染色体中既

包括二进制码基因串,又包括十进制码基因串,所以

对控制基因, 变异操作可以以一定的概率对变异位

进行反运算; 对参数基因, 可采用偏置变异, 以一定

的概率给变异位基因加一个从偏置区域中随机选取

的数值。变异在遗传操作中属于辅助性的搜索操作,

主要目的是维持群体的多样性。较低的变异概率可

以防止群体中重要的单一基因丢失, 但降低了遗传

算法开辟新搜索空间的能力; 较高的变异概率将使

遗传操作趋于纯粹的随机搜索, 降低了算法的收敛

速度和稳定性。一般根据具体问题 , 变异概率取

0. 001～ 0. 01之间的值。为提高变异的有效性,对强

壮个体 (适值大于等于平均适值的个体) 取较小的

变异概率, 对非强壮个体 (适值小于平均适值的个

体) 取相对较大的变异概率。对 P 3 ( t) 进行适值评

价,再和 P ( t) 组合成新一代种群 P ( t + 1)。

5　仿真研究

　　M ackey 和 Glass建立了生理控制系统中混沌

现象的一种时间序列预测数学模型, 人们常用其检

验神经网络的学习和泛化能力。该模型的离散化形

式为

x ( t) = 0. 77x ( t - 1) +

　　0. 66
x ( t - 5)

1 + x ( t - 5) 10 (3)

本文采用具有 5个输入节点, 1个输出节点,隐节点

待定的RBF 网络作为上述时间序列的预测模型。为

叙述方便,将其称为 5 - X - 1 RBF 网络。由式 (3)

产生2 0 0 0组样本 , 前1 0 0 0组作为训练样本 , 后

1 000组作为检验样本。文献[ 3 ] 得到网络的最佳隐

节点数为 9,本文取训练网络的初始隐节点数为 16。

基于时间序列的特点, 将偏置节点阈值改为 S 0 =

∑a jx j (a j 为待定系数, 经网络训练确定)。根据经

验 , 适值函数式 ( 2 )的系数分别取a = 0. 9 5 , b=

0. 05, d = 3, 训练网络隐节点数为 16, 种群规模为

50, 交叉概率为 0. 55, 变异概率为 0. 005, 选择适当

的参数偏置变异区间。经过 220次遗传迭代,得到网

络有效隐节点数为7,精度函数值er r1= 0. 000974,

小于 0. 001。为方便起见, 将所得网络称为O PT -

RBF网络,其参数如表 1所示,隐层偏置节点的系数

向量 (a1 , a2 , a3 , a4 , a5) = (0. 0062, 0. 1932, 0. 0184,

0. 069 0, 0. 064 5) ,权重w 0 = 0. 001 7。偏置节点的

系数和权重相对较小,对网络的贡献也较小。

遗传迭代过程中每一代群体中最优 (适值最大)

个体对应的RBF 网络精度函数值随时间变化曲线

如图 2所示。算例仿真中用 err ( t) ( t表示迭代次数)

表示网络精度函数。由图 2可以看出,用递阶遗传算

法训练RBF 网络的收敛过程是比较稳定而迅速的。

用后 1 000组样本检验O PT - RBF网络,得检验精

度 err2 = 0. 000 986 < 0. 001。由此可见,训练得到

的O PT - RBF 网络的泛化能力很高。若按文献[ 3 ]

定义的性能检验准则, 得O PT - RBF 网络检验误

差e r r = 0. 0 0 9 1 7 2 , 本文比文献 [ 3 ]的检验误差

0. 013 759小 0. 004 587,网络精度提高了 33. 4◊ 。

　　用O PT - RBF网络逼近M - G时间序列的曲

表 1　RBF网络的参数表

径向基函数中心C

C 1 C 2 C 3 C 4 C 5

径 向 基

函数宽度
权　重

0. 467 4 0. 496 2 0. 370 9 1. 323 8 1. 639 0 1. 159 9 0. 188 8

0. 513 6 1. 463 8 1. 285 3 1. 398 2 1. 927 2 0. 901 0 1. 352 0

0. 330 6 0. 295 2 0. 016 4 0. 543 9 0. 934 2 0. 918 0 0. 657 9

0. 876 6 2. 254 5 2. 089 4 1. 724 6 0. 899 8 0. 950 7 0. 053 0

0. 364 9 0. 298 1 0. 193 0 0. 368 0 1. 407 0 0. 902 9 0. 072 1

0. 097 4 0. 845 8 0. 105 3 0. 325 9 1. 252 6 1. 052 0 0. 266 2

1. 237 0 1. 362 8 1. 306 1 1. 529 8 1. 899 6 0. 893 3 0. 160 3
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图 2　遗传迭代过程中精度函数曲线图

线如图 3所示,其中实线为式 (3) 确定的函数曲线,

虚线为网络模拟式 (3) 的函数逼近曲线。由图 3可以

看出,O PT - RBF 网络对M - G 时间序列这样复

杂的函数模型具有很好的逼近能力。

图 3　OPT - RBF网络逼近

　　　　　　　　　M - G时间序列曲线图

6　结　　论

　　本文提出一种训练RBF网络的递阶遗传算法。

该算法把染色体设计成递阶结构,含有上下两级,上

级为控制基因级,下级为参数基因级。据此,将RBF

网络的隐节点设计成在控制基因级的基因串, 而网

络隐层与输出层之间的联接权重及每个隐节点的中

心和宽度设计成在参数基因级的基因串。通过这种

新颖的染色体结构设计和相应的遗传操作设计, 使

得RBF 网络经过训练之后,既能确定网络的拓扑结

构,又能训练网络的有关参数。仿真实验结果表明,

经过训练得到的网络具有较好的性能。
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