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摘　要：基于全局搜索的进化算法和一种局部搜索算法———结构化的非线性参数优化方法（ＳＮＰＯＭ），提出两种混

合的优化算法来估计ＲＢＦ神经网络中的参数：１）初始化一定数目的种群作为ＳＮＰＯＭ的初始值得到其适应值，通过

选择、交叉和替换策略来更新种群；２）采用进化算法运行一定的代数，从最终群体中选取一些个体进一步用ＳＮＰＯＭ

来优化．这两种混合优化算法的本质是用进化算法为ＳＮＰＯＭ搜寻最优初始值，以得到全局最优解．仿真实验结果表

明，该混合算法比单独使用进化算法或ＳＮＰＯＭ更优，且优于其他一些算法．
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１　引　　言
ＲＢＦ神经网络以其简单的结构、较高的非线性

逼近精度和快速学习的能力，广泛地应用于模式识

别、函数逼近、信号处理、时间序列预测等领域［１７］，

已成为最流行的前馈神经网络之一．然而，由于目标

函数包含大量的局部最优点，估计神经网络模型中

的参数（或训练神经网络）是非常困难的优化问题．

一般而言，ＲＢＦ神经网络包含３类参数：ＲＢＦ网络

中心、宽度和线性权重．典型的参数优化（或学习）过

程分为两个步骤：１）非线性优化用来选择中心和宽

度；２）线性优化用来确定线性权重．研究表明，ＲＢＦ

网络中心的选择对模型的性能具有重要的影响，这

也是优化的主要任务之一［４］．

最常用的方法是基于进化算法或基于梯度的方

法．Ｓｈｉ等
［２］提出用进化规划算法来优化ＲＢＦ网络

中心．Ｄｕ等
［７］提出一种新的遗传编码策略，用来优

化ＲＢＦ网络的节点数、输入变量以及中心和宽度．

Ｐａｎｃｈａｐａｋｅｓａｎ等
［４］用基于梯度的搜索方法来优化

ＲＢＦ网络中心．彭辉等
［５］提出一种结构化的非线性

参数优化方法（ＳＮＰＯＭ），该方法将被搜索参数空

间分为非线性参数空间和线性参数空间，用类似于

ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ方法（ＬＭＭ）来优化中心，用
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最小二乘法（ＬＳＭ）来优化线性权重，使收敛性得到

极大的提高．然而，这些方法都是单独使用随机搜索

或基于梯度搜索的方法，得到的解往往是局部最优

解．

对于某些关键问题，如能搜索到或接近于全局

最优解，将有重要的意义．Ｑｕａｇｌｉａｒｅｌｌａ等
［８］指出，结

合基于梯度的方法与进化算法的混合方法，可大大

增强得到全局最优解的可能性，取得比单独使用二

者更 好 的 结 果．为 此，本 文 基 于 进 化 算 法 和

ＳＮＰＯＭ，提出两种混合的优化算法，用于估计ＲＢＦ

神经网络中的参数．其本质是用进化算法来搜索

ＳＮＰＯＭ的最优初始值，以寻求全局最优解．将这两

种混合算法的性能与其他算法的性能相比较，辨识

出的ＲＢＦ神经网络用来预测一种标准的时间序列．

实验结果表明，混合算法具有较高的性能，且优于现

有的其他算法．

２　犚犅犉神经网络结构
ＲＢＦ神经网络是三层的前馈网络，包括输入

层、隐含层和输出层．图１给出了只含一个输出结点

的ＲＢＦ网络框架．其输入输出关系可表示为

图１　犚犅犉神经网络结构

狔＝θ０＋∑
狀

犻＝１

θ犻φ（犡，犣犻）． （１）

其中：θ０ 称为偏差，θ犻（犻＝１，２，…，狀）为连接隐含结

点和输出结点的常量权重，φ（犡，犣犻）为第犻个结点中

输入向量犡与其中心犣犻的距离，狀为隐含层结点数

目．

ＲＢＦ函数的类型有多种，本文采用最常用的高

斯径向基函数，即

φ（犡，犣）＝ｅｘｐ（－
１

σ
２‖犡－犣‖

２）． （２）

其中：σ称为宽度，‖·‖表示向量的欧式距离．结合

方程（１）和（２），高斯ＲＢＦ神经网络可表示为

狔＝θ０＋∑
狀

犻＝１

θ犻ｅｘｐ（－１
σ
２
犻

‖犡－犣犻‖
２）． （３）

３　犚犅犉神经网络的两种混合优化算法
估计ＲＢＦ神经网络中的参数是很困难的．由彭

辉等［５］提出的ＳＮＰＯＭ虽有收敛快、精度高的优良

性能，但基于梯度的优化方法强烈地依赖于初始值

的选取．对于神经网络这种存在大量局部最优解的

优化问题，ＳＮＰＯＭ极有可能落入局部最优解．更好

的优化途径之一可能是全局搜索与局部搜索相结合

的方法［８，９］．

作为一种全局搜索的方法，进化算法具有目标

函数不需可微或连续、易执行、稳健等优点，常被用

来求解含有大量局部最优点的优化问题．最近，

Ｄｅｂ
［１０］提出一种实数编码的基于群的算法发生器．

该方法把搜索分为４个独立的策略：１）选择策略；２）

生成后代策略；３）替换策略；４）更新策略．受文献

［１０］的启发，Ｃａｉ等
［１１］设计出一种高效的基于群的

算法发生器模型．本文基于类似于文献［１１］的进化

模型和ＳＮＰＯＭ，提出两种混合的优化算法，用于估

计ＲＢＦ网络中的参数．

３．１　 第１种混合优化算法

局部搜索算法与进化算法相结合的方法有多

种，本文所用的第１种方法是Ｌａｍａｒｃｋｉａｎ方法
［９］：一

些新产生的个体用于局部搜索算法，从中选出最好

的局部最优解来替换当前群体中的个体．该算法的

框图如图２所示．

图２　 第１种混合优化方法框图

采用如上方法对ＲＢＦ神经网络参数进行优化，

算法的具体执行步骤如下：

第１步：参数分类．ＲＢＦ神经网络（３）的参数可

分为线性参数

θ犔  （θ０，θ１，…，θ狀）
Ｔ， （４）

以及非线性参数

θ犖  （σ１，σ２，…，σ狀，犣
Ｔ
１，犣

Ｔ
２，…，犣

Ｔ
狀）

Ｔ． （５）

为了表述方便，把模型（３）改写成如下两种形式：

狔（狋）＝犳（θ犔，θ犖，犡（狋－１））＋犲（狋）， （６）

狔（狋）＝Ψ（θ犖，犡（狋－１））
Ｔ
θ犔＋犲（狋）． （７）

显然，式（７）是式（６）线性参数的回归形式．

第２步：初始化．初始化规模为犖的群体（集合

犘），表示可能的ＲＢＦ网络中心向量，记为狓１，狓２，…，

狓狀．

第３步：用ＳＮＰＯＭ计算个体的目标函数值．

１）把个体狓犻改写成犣
０
犽（犽＝１，２，…，狀）的形式，

作为ＲＢＦ网络的初始中心，并用下式来计算宽度的

初始值：

σ
０
犽 ＝ ｍａｘ

狋－１

｛‖犡（狋－１）－犣犽‖
２
２｝／（－ｌｏｇε犽槡 ），

ε犽 ∈ ［０．１～０．０００１］． （８）

３７１１
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这样作是为保证：当犡（狋－１）离中心犣犽 很远时，

ｅｘｐ｛－λ犽‖犡（狋－１）－犣犽‖
２
２｝项趋近于０，使线性权

重稳定有界［２，５］．选择了非线性参数后，用ＬＳＭ来计

算线性参数

θ
０
犔 ＝ ［∑

犕

狋＝τ

珡Ψ狋，０珡Ψ
Ｔ
狋，０］

－１

∑
犕

狋＝τ

珡Ψ狋，０珔狔（狋），

珡Ψ狋，０ ＝Ψ（θ
０
犖，珚犡（狋－１）），犻＝τ＋１，…，犕

烅

烄

烆 ．

（９）

其中：珔狔（犻）和珚犡（狋－１）是观测数据集合，τ是模型的

最大时间延迟，犕 是观测数据的个数．

２）定义优化目标函数为

犞（θ犖，θ犔）＝
１

２
‖犉（θ犖，θ犔）‖

２
２， （１０）

犉（θ犖，θ犔）＝

犳（θ犖，θ犔，珚犡（τ））－珔狔（τ＋１）

犳（θ犖，θ犔，犡（τ＋１））－珔狔（τ＋２）



犳（θ犖，θ犔，珚犡（犕－１））－珔狔（犕

熿

燀

燄

燅）

．

（１１）

因此，参数优化问题为

（^θ狀，θ犔）＝ａｒｇｍｉｎ
θ犖
，θ犔

犞（θ犖，θ犔）． （１２）

３）两个迭代过程用来优化所要估计的参数．对

于非线性参数向量θ犖，更新公式为

θ
犽＋１
犖 ＝θ

犽
犖 ＋β犽犱犽． （１３）

其中：犽表示迭代步数，犱犽 为搜索方向，β犽 为步长系

数．对于线性参数向量θ犔，与式（９）相似，有

　
θ
犽＋１
犔 ＝ ［∑

犕

狋＝τ

珡Ψ狋，犽＋１珡Ψ
Ｔ
狋，犽＋１］

－１

∑
犕

狋＝τ

珡Ψ狋，犽＋１珔狔（狋），

Ψ狋，犽＋１ ＝Ψ（θ
犽＋１
犖 ，珚犡（狋－１））

烅

烄

烆 ．

（１４）

在式（１３）中，每次迭代犱犽 由如下方程决定：

［犑（θ
犽
犖）

Ｔ犑（θ
犽
犖）＋γ犽犐］犱犽 ＝－犑（θ

犽
犖）

Ｔ犉（θ
犽
犖，θ

犽
犔），

犑（θ
犽
犖）＝ （犉（θ

犽
犖，θ

犽
犔）／θ

犽
犖）

Ｔ
烅
烄

烆 ．

（１５）

其中γ犽控制犱犽的幅度和方向．当γ犽→０时，犱犽将沿

高斯牛顿方向；当γ犽 → ∞ 时，犱犽 将沿最速下降方

向．当犱犽 求得后，式（１３）中的β犽 由类似于混合二次

和三次多项式内插和外插法的线搜索过程得到．在

优化过程中，每当ＲＢＦ中心θ
犽
犖 更新后，σ犽都要用式

（８）进行更新．

第４步：选择．从群体犘 中随机选取μ 个个体

（集合犙），犘＝犘－犙．

第５步：生成后代．用单纯形杂交算子把集合犙

中的个体作为父体，产生λ个后代（集合犚）．

第６步：替换．用第３步中的方法计算集合犚中

个体的目标函数值，并选出目标函数值最小的个体，

记为狊１；从集合犙中选出目标函数值最大的个体，记

为狊２．如果犞（狊１）＜犞（狊２），则用狊１替换狊２；否则，没

有替换．

第７步：更新．犘＝犘∪犙．

第８步：重复第４步～第７步，直到满足终止条

件．

３．２　 第２种混合优化算法

第２种优化方法采用文献［８］建议的混合方式：

先用进化算法运行一定数目的代数，再从群体中选

择一些个体作为局部搜索算法的初始值进行优化．

其算法框图如图３所示．

图３　 第２种混合优化方法框图

这种ＲＢＦ神经网络优化算法的具体执行步骤

如下：

第１步：初始化．初始化规模为犖的群体（集合

犘），表示可能的ＲＢＦ网络中心向量，记为狓１，狓２，…，

狓犖．用式（８）和（９）计算宽度和线性权重，并把模型

的均方误差作为各个体的目标函数值犞（狓犻），犻＝１，

２，…，犖．

第２步：选择．从群体犘中随机选取μ个个体

（集合犙），犘＝犘－犙．

第３步：生成后代．用单纯形杂交算子把集合犙

中的个体作为父体，产生λ个后代（集合犚）．

第４步：替换．用式（８）和（９）计算集合犚中个体

的宽度和线性权重，并把模型的均方误差作为各个

体的目标函数值，选出目标函数值最小的个体，记为

狊１；从集合犙 中选出目标函数值最大的个体，记为

狊２．如果犞（狊１）＜犞（狊２），则用狊１ 替换狊２；否则，没有

替换．

第５步：更新．＝犘∪犙．

第６步：重复第２步～第５步，直到满足终止条

件．

第７步：从最终群体中选出 犿 个个体，作为

ＳＮＰＯＭ的初始值来优化参数（参见第１种优化算法

第３步）．

３．３　 中心数目的确定

以上两种混合优化步骤是在给定ＲＢＦ中心数

情况下的估计步骤．对于中心个数狀，可用Ａｋａｉｋｅ信

息准则（ＡＩＣ）来确定
［２，５，１２］．具体方法是选择不同的

狀值，用ＳＮＰＯＭ优化过程得到其ＡＩＣ值，并从中选

出具有较小ＡＩＣ值和较好动态性能的模型．对于模
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型（３），ＡＩＣ可计算如下：

ＡＩＣ＝犕ｌｏｇ^σ
２
犲＋２（犱＋１）． （１６）

其中：^σ
２
犲 是模型的残差方差，犱是所要估计的参数总

数．

４　 数值实验及分析
为检验本文所提出算法的性能，辨识出的ＲＢＦ

网络 用 来 预 测 ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ 时 间 序 列．基 于

ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ微分方程的时间序列预测，被认为是

检验 和 比 较 各 种 算 法 性 能 的 标 准 测 试 问 题．

ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ微分方程为

ｄ狔
ｄ狋
＝
犪狔（狋－τ）

１＋狔
犮（狋－τ）

－犫狔（狋）． （１７）

为与大多数文献保持一致，选取犪＝０．２，犫＝

０．１，犮＝１０，τ＝１７．用４阶ＲｕｎｇｅＫｕｔｔａ方法来生成

数据，初始值为狔（０）＝１．２．与文献［１，６，７］相同，

选取狋＝１２４～１１２３的１０００个数据，前５００个数据

用来训练ＲＢＦ网络，后５００个数据用来检验辨识出

的ＲＢＦ网络．为与以前的算法作公平比较，使用固

定的输入变量向量

［狔（狋－１８），狔（狋－１２），狔（狋－６），狔（狋）］

来预测狔（狋＋６）．ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ时间序列如图４所

示．

图４　犕犪犮犽犲狔犌犾犪狊狊时间序列

表１给出了运行两种混合优化算法和单独使用

本文进化模型的参数值．其中第２种混合优化算法

从最终群体中选取的个体数目犿＝４０．

表１　 运行各方法的参数

方 　　 法 群体规模犖 参数μ 参数λ 运行代数

第１种混合算法 ３０ ５ ５ ３０

第２种混合算法 １５０ ２０ １０ ７５０

进化模型 １５０ ２０ １０ ６０００

表２给出了每种算法运行１０次训练数据和检

验数据预测均方误差（ＭＳＥ）的平均值和标准差（括

号内数据），以及它们的平均运行时间．各算法在检

验数据上得到的预测误差要比训练数据稍小，这说

明ＲＢＦ网络从训练数据中获取了良好的预测能力．

两种混合优化算法都取得了高精度的预测效果，比

单独使用进化算法要好一个数量级，小的标准方差

表２　 各方法的运行结果

方 　 法 结点数
训练数据

ＭＳＥ

测试数据

ＭＳＥ

运行时

间／ｍｉｎ

第１种混

合算法
２５

２．０６２３Ｅ６

（９．２１３８Ｅ８）

１．７５５５Ｅ６

（１．１０２３Ｅ７）
８９

第２种混

合算法
２５

２．１３４２Ｅ６

（２．３３６２Ｅ７）

１．７９７５Ｅ６

（２．６１７３Ｅ７）
２９

进化模型 ２５
２．１０５０Ｅ５

（１．７７２７Ｅ６）

２．００４５Ｅ５

（１．９５４７Ｅ６）
１２

反映了算法的稳健性．第１种混合算法的标准差最

小，说明其稳健性最好，但其运行时间最长．

图５和图６给出了所提出的两种混合优化算法

与ＳＮＰＯＭ和进化算法的收敛性比较．其中进化算

法每隔１５代记录一次群体平均值．从图中可以看

出，混合方法优于单独使用ＳＮＰＯＭ或进化算法．

图５　 第１种混合优化算法与犛犖犘犗犕收敛性比较

图６　 第２种混合优化算法与进化算法收敛性比较

表３给出了现有一些文献对ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ时间

序列的预测结果．预测精度以均方根误差（ＲＳＭＥ）

的形式给出．对比表３中各结果，本文提出的两种混

表３　犕犪犮犽犲狔犌犾犪狊狊时间序列预测各种方法的比较

方 　 法 结点数
训练数据

ＲＳＭＥ

测试数据

ＲＳＭＥ

文献［１］ ２３ ０．００９６ ０．０１１４

文献［３］ １２ ０．００２９ －

文献［１３］ １０ ０．００３３ ０．００３６

文献［６］ １１６ － ０．００１５

文献［７］ ９８ ０．００１４ ０．００１５

第１种混合算法 ２５ ０．００１４ ０．００１３

第２种混合算法 ２５ ０．００１５ ０．００１３
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合优化算法得到的预测精度最高．文献［６，７］虽然

得到了相似的结果，但所用的结点数为１１６和９８，而

本文的两种混合优化算法只用２５个结点便得到相

似或更好的结果．因此本文所提出的混合算法明显

优于其他算法．

为验证噪声对所提出算法的影响，在以上

ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ时间序列中引入标准差为０．０１和

０．０５的高斯白噪声．表４给出了两种算法运行１０次

的估计结果（括号内为标准差）．可以看出，两种方法

得到了非常相似的结果，且都有很强的稳健性．

表４　犕犪犮犽犲狔犌犾犪狊狊时间序列加入噪声后的预测结果

方 　 法 结点数
噪声标

准差

训练数据

ＭＳＥ

测试数据

ＭＳＥ

第１种混

合算法
２５ ０．０１

１．７７４２Ｅ４

（９．５５６８Ｅ７）

３．０２８６Ｅ４

（５．４２４７Ｅ６）

第２种混

合算法
２５ ０．０１

１．７９４２Ｅ４

（２．４４５８Ｅ６）

２．９９３９Ｅ４

（４．４６４５Ｅ６）

第１种混

合算法
２５ ０．０５

４．４０２０Ｅ３

（６．０６２８Ｅ５）

５．７１７８Ｅ３

（２．７６６０Ｅ４）

第２种混

合算法
２５ ０．０５

４．４４４１Ｅ３

（４．０２５８Ｅ５）

５．３９６５Ｅ３

（１．５８３９Ｅ４）

５　 结 　 　论
本文基于进化模型和ＳＮＰＯＭ 方法，提出两种

混合的优化算法来估计ＲＢＦ网络中的参数．从对标

准时间序列的预测结果看：１）两种混合方法都得到

了较高的预测精度，且优于单独使用进化算法或

ＳＮＰＯＭ，其中第２种混合优化算法所用时间更少；

２）在达到相似精度的情况下，本文提出的混合算法

所需结点数大大少于其他一些算法．
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［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，

１０（６）：６５８６７５．

［１２］Ａｋａｉｋｅ Ｈ． Ａ ｎｅｗ ｌｏｏｋ ａｔｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，

１９７４，１９（６）：７１６７２３．

［１３］ＣｈｅｎＹ，ＹａｎｇＢ，ＤｏｎｇＪ．Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ａ ｌｏｃａｌ ｌｉｎｅａｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００６，６９（４６）：４４９４６５．
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