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一种改进的 RAN网络结构优化算法

韩　敏 , 穆云峰
(大连理工大学 电子信息与工程学院 , 辽宁 大连 116023)

摘　要 : 针对常用的资源分配网络 (RAN)存在的问题 ,提出一种改进的 RAN网络学习算法 ( PIRAN) .该算法可避

免常用的 RAN网络由于没有初始隐层节点而造成的不足 ,在一定程度上改善新性条件对网络结构和参数的影响 ,

并采用 FPE剪枝策略使网络复杂度与拟合度得到较好的结合.最后通过对无机建筑材料成分分析的仿真 ,表明该算

法可有效简化网络结构 ,实现样本的正确分类 ,获得较好的校验性能.
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Abstract : An improved resouce2allocating network ( RAN) learning algorithm is proposed for avoiding the existing

problems of RAN network. The algorithm avoids the drawback that the RAN has no initial hidden node , improves the

influence of the RAN novelty on the architecture and parameters , and also achieves a better combination between the

complexity and precision applying the FPE pruning st rategy. Finally , simulations by analysis of the composition of

building materials show that the algorithm can simplify the network architecture , realize correct classification of

patterns , and improve better testing performance.
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1　引　　言
　　近年来 ,径向基函数神经网络 ( RBFNN)以其拓

扑结构简单和易于学习等优点 ,广泛应用于模式识

别、函数逼近等领域[1 ] .构造 RBFNN的关键是网络

隐层单元数的确定 ,过多或过少都会对网络造成很

大的影响[2 ] .但目前仍没有一种有效的方法来确定

适当的隐层节点数[3 ] .常用的学习方法是在学习过

程中根据某种准则动态地添加或删除隐节点 ,以达

到网络结构适当的要求.其中最著名的是 Plat t 提

出的资源分配网络 (RAN)学习算法.

RAN网络学习算法可避免固定网络结构造成

的欠拟合或过拟合 ,同时利用样本输出信息提高学

习精度 ,从而避免聚类方法产生过于庞大的网络结

构[4 ] .但该学习算法仍存在不足之处 ,例如常用的

RAN网络由新性条件决定网络结构 ,而新性条件受

输入样本的影响较大[4 ] ;又如常用的 RAN 网络没

有设定任何初始节点 ,不仅增加了网络学习时间和

复杂度 ,而且降低了校验效果[5 ] .

本文针对 RAN 网络的上述缺点 ,提出一种改

进的 RAN网络学习算法.该算法在均值聚类的基

础上 ,学习过程中选取产生最大误差的样本 ,当满足

新性条件时分配新的隐层节点 ,当不满足时则使用

相似度[6 ]参数对隐层中心进行调整.为降低网络结

构的复杂度 ,根据 FPE剪枝策略[ 7 ]对网络性能影响

不大的情况对网络进行剪枝.最后将这种改进方法

应用于建筑材料系统的材料成分分析 ,以验证改进

学习算法的分类精度和校验性能.

2　改进的 RAN学习算法( PIRAN)
2. 1　原始 RAN结构算法简介

原始 RAN网络学习算法是 Platt 于 1991年提

出的 ,其主要学习行为是根据新性条件来决定分配

新的隐层节点或调整现有隐层节点的参数.开始时
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网络没有任何的隐层节点 ,依据检验顺序输入各样

本输入输出对 ,当其满足新性条件时 ,分配新的隐层

节点 ;否则 ,使用梯度法调整隐层参数.本文针对原

始 RAN网络的一些缺点 ,提出一种 PIRAN 学习算

法.

2. 2　PIRAN学习算法简介

2. 2. 1　初始中心的选取

假设学习样本的类别为 M ,初始隐层节点数与

学习样本的类别相同 ,则初始隐层中心 cj 及其宽度

σj ( j = 1 ,2 , ⋯, M) 分别由下式求得 :

cj =
1
N j ∑xt ∈A j

x t , (1)

σj =αd j max , j = 1 ,2 , ⋯, M. (2)

式 (1) 中 : A j 是各样本归属的样本集 , xt是各类样本

集中的样本 , N j 是各类中样本的数量 ;式 (2) 中 :α

是一常数 , d j max 是各类样本集中学习样本到中心的

最远距离.从上面两式可以看出 ,这种方法可保证每

类中至少有一个聚类中心 ,并且充分利用了学习样

本的输入输出信息.

2 . 2 . 2　隐层中心的调整

隐层中心的调整根据新性条件包括两部分 :分

配网络新的隐层节点和调整网络已有的网络参数.

在学习过程中 ,选取当前产生最大误差的学习样本

代替输入网络的顺序样本 ,则新性条件可重新描述

如下 :

rmax = ‖xmaxerror - cnearest ‖ >δ, (3)

| emax | = | ymaxerror - f ( xmaxerror ) | > emin . (4)

其中 : xmaxerror 是产生最大误差的学习样本 , ymaxerror 和

f ( xmaxerror ) 分别代表 xmaxerror 所对应的期望输出和实

际输出 , cnearest 是距离 xmaxerror 最近的隐层中心 ,δ和

emin 都是人为设定的阈值.式 (3) 和 (4) 分别对应新

性条件中的距离准则和误差准则.

将 xmaxerror 代入新性条件 ,如果同时满足式 (3)

和 (4) ,即该样本与各隐层中心均不相似 ,则根据下

式添加隐层节点 :

M = M + 1 , N M = 1 ,

cM = xmaxerror ,σM =κ‖xmaxerror - cnearest ‖.
(5)

其中κ为一常数.当 xmaxerror不满足式 (3) 或 (4) 时 ,采

用下式对隐层中心进行调整 :

N j = N j + 1 , j = 1 ,2 , ⋯, M ; (6)

Δcji = 2αjη
( xmaxerror i - cji )
σ2j

<j ( xmaxerror ) w sj ×

　　　( f ( xmaxerror ) s - ymaxerror s) ,

　　　　　　s = 1 ,2 , ⋯, K; (7)

cji = cji +Δcji , i = 1 ,2 , ⋯, n. (8)

其中 : n , K和 M 分别为输入节点个数、输出节点个

数和隐节点个数 , N j 为各类样本个数 ,η是步长 ,αj

是表征 xmaxerror 与 cj 相似程度的参数 ,αj定义如下 :

　αj =
‖xmaxerror - cj ‖ - ‖xmaxerror - cnearest ‖
‖xmaxerror - cfarthest ‖ - ‖xmaxerror - cnearest ‖

.

(9)

其中 :cnearest 是距离 xmaxerror 最近的中心 , cfarthest 是距离

xmaxerror 最远的中心.

选取产生的最大误差样本 ,其优点是新性较为

突出 ,并以此为基础改变新性条件 ,可有效改善网络

的隐层结构.距离准则和误差准缺一不可 ,如果只满

足误差准则 ,则可能对异常样本或受干扰的样本分

配新的隐层节点 ,而距离准则在一定程度上弥补了

这一缺点.此外 ,为了得到更小的网络结构 ,删除由

于样本异常或干扰所添加的隐节点.本文使用剪枝

策略对网络结构进行简化.

2 . 2 . 3　剪枝策略

剪枝策略的基本思想是先取一个规模较大的网

络 ,然后将那些不重要的权和神经元逐渐删掉 ,最终

达到缩小网络规模的目的.

本文所用的剪枝策略是 Akaike 的最终误差标

准 ,它由下式给出 :

FPE =
1 +β( np / N)
1 - β( np / N)

Re . (10)

其中 : Re 为网络经验风险函数 (误差函数) , np 为网

络的隐层节点数 , N 为学习样本数 ,β为一权值因

子.

由式 (10) 可以看出 , FPE是一种经验风险函数

的加权形式 ,对于结构简单而精度不高的网络或精

度虽高但结构过于复杂的网络 ,它们的 FPE值都很

高.这种剪枝策略的目的是在精度与结构复杂度之

间寻求最佳的结合点 ,因此该标准兼顾了模型拟合

度与模型复杂度的均衡问题.

FPE剪枝策略的具体作法是 :在一个由某种学

习算法得到的既定中心集上 ,依次删除每个中心 ,计

算在缺少该中心情况下的 FPE值 ,当 FPE达到最小

时 ,剪枝策略即可结束.

2 . 2 . 4　算法流程

综上所述 ,PIRAN学习算法流程可归结如下 :

Step1 : 根据式 (1) 和 (2) 选取隐层初始中心和

宽度 ,对网络进行初始化.

Step2 : 计算网络隐层输出.

Step3 : 根据最小二乘法求出网络输出权值 W

及网络的学习输出.

Step4 : 根据均方差误差计算网络的学习误差.

若误差小于期望值或学习步骤达到最大 ,则停止隐

层节点的添加 ,转向 Step6 ;否则 ,转向 Step5 .
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Step5 : 根据新性条件 ,判断是否满足添加节点

条件.若满足 ,则根据式 (5) 添加节点 ;若不满足 ,则

根据式 (6) ～ (9) 调节隐层节点 ,转向 Step2.

Step6 : 根据式 (10) 对冗余节点进行剪枝 ,直到

FPE值达到最小 ,结束学习.

3　仿真实例
　　本文方法可用于一类模式分类问题 ,现以建筑

材料 CaO2Al2 O32SiO2 三元系统为例. 加以仿真说

明.

3. 1　CaO2Al2 O32SiO2 系统及其特征提取

在 CaO2Al2 O32 SiO2 三元系统中 ,CaO ,Al2 O3

和 SiO2以不同比例结合 ,在不同温度下可能生成 15

种化合物. CaO2Al2 O32SiO2 系统是一个复杂的非线

性系统 ,特别适合于用神经网络对其进行处理. 因

此 ,本节使用 PIRAN 学习算法对 CaO2Al2 O32 SiO2

三元系统相图进行数据的学习和校验.

使用神经网络建立这一系统模型的重点是输入

变量和输出变量的确定.根据 CaO2Al2 O32SiO2 三元

系统中各个化合物的分布 ,采用如下表示方式 :输入

矢量 x = [ x1 , x2 , x3 , x4 ] , x1 , x2 , x3 , x4 分别代表

CaO ,Al2 O3 ,SiO2 的百分含量及系统温度 ;输出矢

量 y = [ y1 , y2 , y3 ] , y1 , y2 , y3 分别表示形成物质的

C ,A ,S的组成比例.当有一种物质生成时 ,便用该

物质的 C ,A , S组成比例表示 ;当有多个物质生成

时 ,则用各个物质中 C ,A ,S的和表示.这样 ,可通过

C ,A ,S的组成比例唯一表示所形成的物质.

3 . 2　仿真结果

从 CaO2Al2 O32SiO2 系统相图中选取 157 组数

据 ,其中 130 组用于学习 , 27 组用于校验. 建模之

前 ,先将所有样本输入都归一化到 [ 0 ,1 ]范围内 ,评

价函数采用均方差函数来检验网络的输出误差.为

说明改进算法的有效性 ,本文采用 3 种学习算法对

该系统进行仿真 : GCL S算法[8 ]、RAN 算法和本文

方法 ( PIRAN) .为保证算法的一致性 ,输出权值均

采用最小二乘法求得.

　　仿真结果如表 1 所示 ,3 种算法的仿真曲线如

图 1所示.图 1 (a)～ ( d)分别表示 3 种算法所得网

络的学习误差、校验误差、学习精度和校验精度.

表 1　3种算法的仿真结果

GCL S RAN PIRAN

中心数 35 28 18

学习误差 0. 051 246 0. 039 051 0. 030 459

学习精度/ % 90. 0 95. 4 97. 7

校验误差 0. 050 050 0. 042 882 0. 031 615

校验精度/ % 88. 9 88. 9 96. 3

(a) 　学习误差曲线

(b) 　校验误差曲线

(c) 　学习精度曲线

(d) 　校验精度曲线

图 1　3种算法仿真曲线比较

3 . 3　仿真结果分析

从以上仿真结果可以看出 ,在该系统模型仿真

中 ,本文的改进算法在明显简化网络结构的同时 ,可

得到比其他两种算法更高的精度.

GCL S算法是一种根据距离量度进行节点添加

的算法 ,它只用到了样本的输入信息 ; RAN 网络学

习算法是根据新性条件 ,即根据距离量度和误差量
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度进行隐层的调整 ,同时用到了样本的输入输出信

息 ,可以有效地提高学习效率 ; PIRAN 网络学习算

法在 RAN网络学习算法的基础上 ,针对自身不足

的几个特点进行改进 ,使其在网络复杂度与拟合度

上得到较好的结合.

PIRAN 学习算法与原始 RAN 网络学习算法

的不同之处 (除剪枝策略外)表现在以下几方面 :网

络初始化 ,采用最大误差样本代替顺序样本输入网

络 ,采用相似度参数调整隐层中心.为分析这些不同

之处对网络的影响 ,分别对其进行仿真 ,并与原始

RAN网络的学习结果进行比较 ,结果如表 2所示.

表 2　各不同点对 RAN网络的影响

RAN 仅最大误差样本 仅初始化 仅相似度

中心数 28 17 22 31

学习误差 0. 039 051 0. 032 856 0. 042 443 0. 035 468

学习精度/ % 95. 4 96. 2 94. 7 96. 2

校验误差 0. 042 882 0. 052 079 0. 030 662 0. 035 688

校验精度/ % 88. 9 85. 2 92. 6 92. 6

　　由表 2看出 ,使用产生最大误差的样本代替顺

序样本输入网络 ,对网络结构影响较大 ,这是因为新

性条件对输入样本较为敏感 ;对网络进行初始化 ,可

提高网络的学习效率 ,在一定程度上减小网络结构 ;

相似度参数的使用 ,有利于隐层中心的改变 ,可提高

网络的学习能力和校验能力.

4　结　　语
　　本文提出一种改进的 RAN 网络学习算法

( PIRAN) .根据样本的输入输出信息对网络进行初

始化 ,在学习过程中采用最大误差的样本代替顺序

样本输入网络 ,在不满足新性条件时 ,采用相似度参

数对网络的隐层中心进行调整 ,并根据 FPE剪枝策

略对网络结构进行简化. 通过对 CaO2Al2 O32SiO2

系统进行仿真 ,结果表明 :该学习算法可避免常用的

RAN网络无初始隐层节点的不足 ,改善输入样本对

网络的影响 ,有效地调整了隐层中心 ,简化了网络结

构.该方法可以实现样本的正确分类 ,在简化网络结

构的同时 ,得到更好的网络性能 ,使网络复杂度与拟

合度得到较好的结合.
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