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基于AQPSO的RBF神经网络自组织学习
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摘 要: 针对径向基函数 (RBF)神经网络的结构设计及参数优化问题,提出一种自适应量子粒子群优化 (AQPSO)
算法.将RBF神经网络的网络规模及参数映射到粒子的空间位置,定义权值平均最优位置,从而对量子粒子群优
化 (QPSO)中Li,j(t)进行评价,设计随粒子进化而自动调整的收缩-扩张系数β及网络规模调整规则,实现RBF神
经网络结构和参数的自组织学习,提高网络的学习能力.通过非线性系统辨识以及短时交通流量预测验证所提出
方法的有效性.实验研究表明,基于AQPSO的RBF神经网络自组织学习算法不仅能够获得较好的学习性能,而且
其网络结构也较为紧凑.
关键词: RBF神经网络；自适应量子粒子群优化；自组织学习
中图分类号: TP183 文献标志码: A

AQPSO-based self-organization learning of RBF neural network
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Abstract: Aiming at the structural design and parameter optimization problems of radial basis function(RBF) neural
network, an adaptive quantum-behaved particle swarm optimization(AQPSO) algorithm is proposed. In order to realize
the self-organization learning of RBF nerual network and improve the performance, the network size and parameters of
RBF neural network are mapped to the spatial position of the particles firstly, and then the weight mean of best particle
positions is defined to evaluate Li,j(t) in quantum-behaved particle swarm optimization, the contraction-expansion
coefficient β can be adjusted according to the evolution of particles, and the self-organization rule of neural network
size Ki is introduced. Finally, as a case study, the proposed approach is applied to the nonlinear system identification
and short-term traffic flow forecasting problems. Compared with other methods, it is shown that the proposed approach
exhibits better results with higher accuracy and smaller size of architecture.
Keywords: RBF neural network；adaptive quantum-behaved particle swarm optimization；self-organization learning

0 引 䀰

人工神经网络由于其自身的学习及逼近能力,
在众多领域都得到了广泛的关注及应用[1].其中,径
向基函数 (Radial basis function, RBF)神经网络因结
构简单、逼近能力强[2],在系统建模、控制、故障诊
断等领域得到了广泛的应用[3-7].然而,随着求解问题
要求的不断提高,结构固定的神经网络已经无法满足
实际应用需求.因此,同时优化网络结构和参数的自
组织学习方法得到了普遍关注[8-22],根据其工作原理,
主要可分为增长法[8]、修剪法[9]、增长-修剪法[10-13]、

进化类算法[14-15]以及混杂方法[16-18]等.
RBF神经网络动态优化设计是保证RBF神经

网络始终工作在结构及参数组合优化下的有效方

法. Huang等[10]根据隐含层神经元的重要性,提出了
一种增长与修剪同时进行的GAP-RBF(Growing and
pruning radial basis function)神经网络学习算法,并
且在此基础上提出了Generlized GAP-RBF(GGAP-
RBF)[11]算法及Fast GAP-RBF算法[12].此类方法能够
以较小的网络规模在减少训练时间 (计算复杂度)的
同时获得较好的泛化能力.然而, GAP-RBF和GGAP-
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RBF算法需要完备的训练样本,但在实际应用中可能
无法预先获得全局样本数据[15],因此具有一定的局
限性. Han等[19]通过计算隐含层神经元的信息处理

强度 IPS获得隐含层神经元与输出神经元之间的独
立分量贡献,设计网络结构自组织学习方法,同时采
用梯度算法对网络参数进行更新,提出了一种基于信
息导向算法 IOA的递归RBF神经网自组织设计方法
(IOA-RRBFNN).

以遗传算法 (GA)、差分进化 (DE)算法、粒子群
优化 (PSO)算法等为代表的进化类算法因其在寻
优方面的优势,已被广泛应用于神经网络的学习问
题.针对由于小样本引起的回归问题, Jia等[17]基于

偏最小二乘法 (PLS)和GA设计了PLS-GA-RBF分类
学习算法; Cruz等[14]提出了一种基于改进的蜂群集

体决策优化算法 (cOptBees)的数据聚类方法及启发
式方法自动选择RBF神经网络中基函数数量、位置
及分布的BeeRBF方法,用于解决分类问题.因PSO
操作简单、易于实现,在神经网络学习方面应用颇
广. Fathi等[7]提出了一种基于粒子群优化-优化最速
下降 (PSO-OSD)的学习方法,通过PSO算法寻找隐
含层神经元的中心,而中心宽度则根据k-近邻方法
求得,输出权值则由优化最速下降 (OSD)算法训练,
与三相OSD方法相比可以快速收敛并获得较高的精
度;为了解决非线性控制及建模问题, Feng[23]通过设

计特定的适应度函数,实现了基于进化PSO算法的
RBF神经网络结构和参数优化,尽管可以获得紧凑
的网络结构,但该方法无法实现网络结构的动态调
整; Han等[15]通过设计一个非线性回归函数来调整

PSO的惯性权重,用以增强粒子的搜索能力,同时设
计了一个统一准则来获得RBF神经网络的参数及网
络规模.
尽管PSO在RBF网络设计的应用研究中取得了

较多的成果,但多是基于标准PSO进行的.量子粒子
群优化 (QPSO)是通过模拟量子力学中粒子在势场
中向势能最低点移动的搜索机制设计的一种随机优

化算法[24],具有更好的全局搜索能力,获得了广大学
者的关注[25-29].然而,如何设计及控制参数仍然是一
个极具挑战的开放问题.为了获得RBF神经网络结
构动态调整的有效方法,本文提出一种基于自适应量
子粒子群优化 (AQPSO)的RBF神经网络结构优化设
计方法,以实现RBF神经网络结构与参数的同时调
整,并提高RBF神经网络的学习性能.最后,通过仿真
实验验证基于AQPSO的RBF神经网络自组织建模
方法的有效性.

1 RBF神经网络及QPSO算法
1.1 RBF神经网络

RBF神经网络结构一般由3层组成,即输入层、
隐含层及输出层.常见的多输入单输出的RBF神经
网络结构如图1所示.
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图 1 RBF神经网络结构

对于输入x, RBF神经网络的输出为

y =

K∑
k=1

ωkϕk =

K∑
k=1

ωke−∥x−µk∥/σ2
k . (1)

其中:ωk是第k ∈ (1,K)个隐含层神经元与网络输出

的连接权值,ϕk是第k个隐含层神经元的输出,µk和

σk分别是第k个隐含层神经元的中心和宽度.除了
隐含层神经元个数K外,影响RBF神经网络性能的
参数还包括:中心值µk、宽度σk和连接权值ωk.常用
方法是根据经验设定隐含层神经元个数,然后借助梯
度下降等学习算法对网络参数进行学习.

1.2 标准及改进QPSO算法

由PSO算法中粒子收敛行为的研究[30]可知,在
D维空间内,粒子 i的收敛过程是以 pi = (pi1, pi2,

· · · , piD)为吸引子,其坐标为

pi,j(t) =
c1r1,i,j(t)Pi,j(t) + c2r2,i,j(t)Gj(t)

c1r1,i,j(t) + c2r2,i,j(t)
, (2)

其中1 ⩽ j ⩽ D.
受PSO收敛行为分析及量子力学的启发, Sun等

提出了具有量子行为的PSO,即QPSO[31]:对于粒子 i,
在每一维上以pi坐标pi,j为中心建立一个一维 δ势

阱,并由此可得粒子 i每一维的概率密度函数Q和概

率分布函数F ,即
Q[Xi,j(t+ 1)] =

1

Li,j(t)
e−2

|Xi,j(t+1)−pi,j(t)|
Li,j(t) ,

F [Xi,j(t+ 1)] = 1−e
−2

|Xi,j(t+1)−pi,j(t)|
Li,j(t)

.

(3)

其中:Li,j(t)是粒子创造性评价参数,表征粒子搜索
的知识范围.标准QPSO算法中,粒子的位置进化方
程[31]如下:

Xi,j(t+ 1) = pi,j(t)±
1

2
Li,j(t) ln 1

ui,j(t)
, (4)
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其中ui,j(t) ∼ U(0, 1)是均匀分布在区间(0, 1)上的

随机数.
在改进QPSO算法中,定义所有粒子个体最优位

置的平均值[32]为

m(t) = (m1(t), · · · ,mj(t), · · · ,mD(t)) =( 1

M

M∑
i=1

Pi,1(t), · · · ,
1

M

M∑
i=1

Pi,j(t), · · · ,

1

M

M∑
i=1

Pi,D(t)
)
. (5)

其中:M是种群规模,Pi是粒子 i的个体最优位置.此
时,由mj(t)替代原Li,j(t)中的pi,j(t)可以得到改进

QPSO算法中的Li,j(t),即

Li,j(t) = 2β|mj(t)−Xi,j(t)|, (6)

其中β是收缩-扩张系数.
将式 (6)代入 (4)可得改进QPSO算法中粒子位

置的进化方程[32]

Xi,j(t+ 1) = pi,j(t)± β|mj(t)−Xi,j(t)| ln
1

u
. (7)

f(·)为根据实际情况定义的粒子适应度函数,
并据此计算各个粒子在当前位置Xi(t)的适应度值

f [Xi(t)],根据下式更新粒子的个体最好位置Pi(t):

Pi(t) =

Xi(t), f [Xi(t)] < f [Pi(t− 1)];

Pi(t− 1), f [Xi(t)] ⩾ f [Pi(t− 1)].
(8)

同时,根据下式选择全局最优粒子位置G(t):

G(t) =

Pi(t), f [Pi(t)] < f [G(t− 1)];

G(t− 1), f [Pi(t)] ⩾ f [G(t− 1)].
(9)

其中: f [Pi(t)]和f [G(t)]分别表示个体最优粒子及全

局最优粒子的适应度值.

2 基于AQPSO的RBF神经网络自组织
学习

2.1 自适应QPSO算法

在改进QPSO算法中,引入了粒子个体最优位置
平均m(t),尽管可以提高粒子间的协同工作能力,增
强全局搜索能力,但这一处理方法可能会影响到粒子
的全局搜索效率.为了提高粒子的搜索效率,本文定
义如下权值平均最好位置mω(t):

mω(t) = (mω1(t),mω2(t), · · · ,mωD(t)) =( 1

M

M∑
i=1

αi,1(t)Pi,1(t),
1

M

M∑
i=1

αi,2(t)Pi,2(t),

· · · , 1

M

M∑
i=1

αi,n(t)Pi,D(t)
)
. (10)

每个粒子的权重系数为

αi,j(t) =
f [G∗,j(t)]

f [Xi,j(t)] + f [G∗,j(t)]
, (11)

其中G∗,j(t)表示全局最优粒子的第j维.根据粒子适
应度值与全局最优粒子适应度值的相互关系进行分

配:越接近全局最优适应度值的粒子被分配的权重
系数αi,j 越大.
此外,为了提高算法的自适应搜索能力,本文设

计如下收缩-扩张系数β:

βi,j(t) = min
{

e−
min{f[Xi,j(t)]}
max{f[Xi,j(t)]}

( f [Xi,j(t)]

f [G∗,j(t)]
+ ξ

)}
,

(12)

其中ξ ⩾ 0是一个预定义的常数.
自适应量子粒子群优化算法流程如图2所示.
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图 2 自适应量子粒子群优化算法

2.2 基于AQPSO的RBF神经网络自组织学习

首先,将RBF神经网络的参数表示为如下粒子
的空间位置:

Xi = [µi,1, σi,1, ωi,1, µi,2, σi,2, ωi,2, · · · ,

µi,Ki
, σi,Ki

, ωi,Ki
] |1×Di

. (13)

其中:Ki是网络规模,即隐含层神经元的个数;Di =

(2 + n)×Ki (i = 1, 2, · · · ,M)是粒子i的空间维数.
为了更好地平衡RBF神经网络训练精度和结构

复杂度,提高网络的泛化能力,本文在考虑常用的学
习误差的同时引入网络结构规模指标,定义适应度函
数为

f [Xi(t)] = εi(t) + γKi(t). (14)

其中: γ > 0是平衡因子, εi(t)是 t时刻网络观测输出
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ŷ(t)和期望输出y(t)的标准化均方根误差εi(t),如下
式所示:

εi(t) =
1

ȳ

√√√√ 1

N

N∑
l=1

(ŷ(t)− y(t))2. (15)

其中:N是数据样本数, ȳ是样本期望输出的平均值.
各个粒子依据当前时刻位置信息中的网络规模

Ki(t)与全局最优粒子位置信息中的最优网络规模

Kbest(t)之间的距离自适应调整,其规则如下:

Ki(t+ 1) =


Ki(t)− 1, Ki(t) > Kbest(t);

Ki(t), Ki(t) = Kbest(t);

Ki(t) + 1, Ki(t) < Kbest(t).

(16)

RBF神经网络隐含层自组织调整规则设置如下:
将粒子 i看作一个种群,而粒子所包含的各个神经元
将作为粒子计算适应度值.若粒子 i需删除神经元,
则适应度值最大的神经元将被删除;反之,若粒子i需

增加神经元,则复制适应度值最小的神经元.
由于RBF神经网络隐含层神经元个数K将会随

着粒子的进化而有所调整,在进化过程中各个粒子位
置信息的空间维度将会随着Ki(t)的改变而变化,鉴
于此,对于粒子空间维度的表示本文采用最大尺寸
准则.如图3所示,如果当前时刻含有隐含层神经元
数量最多Kmax(t)的粒子所具有的最大空间维度为

Dmax(t) = (2 + n) × Kmax(t),则所有粒子的空间维
度均设为Dmax(t),并且所有Ki(t) < Kmax(t)的粒子

位置向量的 [Di(t) + 1 : Dmax(t)]维置零.
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图 3 种群内粒子位置信息的空间维度

如图3所示,当前时刻Kmax(t) = KM ,因此所有
粒子的空间维度均设为KM .粒子1实际含有3个隐
含层神经元,其空间维度为D1(t) = (2 + n)× 3,因此
超出实际空间维度的 [(2+n)× 3+1 : (2+n)×KM ]

维虚拟空间位置将被置“0”.
综上所述,基于AQPSO的RBF神经网络自组织

学习过程如下.
Step 1:初始化粒子种群规模M ,最大迭代次数

Tmax及搜索空间范围; 初始化各个粒子的初始位置
Xi(0)(含RBF神经网络规模及其参数),并置粒子个

体最优位置Pi(0) = Xi(0).
Step 2:根据适应度函数 (14)计算各个粒子当前

位置Xi(t)的适应度值f [Xi(t)],并根据式 (8)和 (9)更
新粒子的个体最优位置Pi(t)及粒子全局最优位置

G(t).
Step 3:根据粒子全局最优位置G(t)计算网络性

能指标,并判断是否满足终止条件.若满足终止条件,
则停止运行并输出G(t);否则,继续执行Step 4.

Step 4:根据式 (10)和 (11)计算粒子群的权重系
数αij(t)及权值平均最好位置mω(t).

Step 5:根据式(12)计算收缩-扩张系数β.
Step 6:根据式 (7)更新粒子位置,并基于式 (16)

调整各粒子中RBF神经网络隐含层神经元个数;转
Step 2继续执行.

3 实验仿真研究及分析

为检验基于AQPSO的RFB神经网络自组织学
习的学习性能,本文选取非线性系统辨识及短时交通
流预测等问题进行研究,检验其学习能力.基于本文
方法进行的所有仿真实验均是在Matlab 7.0下运行
完成,统计结果为独立运行50次求平均值.

3.1 仿真对象及模型设置

3.1.1 非线性系统辨识

考虑如下二阶非线性动态系统的辨识问题[33]:

y(k + 1) =
y(k)y(k − 1)[y(k) + 2.5]

1 + y2(k) + y2(k − 1)
+ u(k), (17)

其中u(k)和y(k)分别是系统的输入和输出值.构造
的数学模型输入变量分别是y(k), y(k− 1)和u(k),输
出变量是y(k + 1).由系统 (17)根据初始条件及输入
u(k)分别生成100组训练样本及测试样本,其中训练
样本的初始条件为 y(0) = 0, y(1) = 0,输入u(k)

为均匀分布于 [−2, 2]区间内的随机数,且含有均值
为0、方差为0.1的高斯噪声,测试样本的初始条件为
y(0) = 1, y(1) = 1,输入信号u(k) = sin(2πk/25).
种群含有300个粒子,最大进化代数Tmax = 300,容
许误差etol = 1e-3.
3.1.2 交通流量预测

精确的短时交通流量预测是研究智能交通系

统 (Intelligent transportation systems, ITS)的一个重
要组成部分.为进一步验证本文所提方法解决实际
问题的能力,选取某路段具有明显周期性的交通流
量数据,基于本文所提方法建立短时交通流量预测
系统.该路段每隔15 min采集一次车流量数据,全天
24 h共计获得96个数据.此处,仅考虑2月份第2周该
路段工作日的交通流量数据,根据周一至周四的数据
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对周五的交通流量进行预测.由于交通流量数据具
有明显的混沌特性,将其作为时间序列予以考虑,建
立如下预测模型:

x(n+ 1) = f(x(n), x(n− τ), · · · , x(n− (d− 1)τ)).

其中:x(n)是交通流时间序列,x(n + 1)是模型的输

出, τ是延迟时间, d是嵌入维数.根据C- C方法可确
定延迟时间τ = 4,嵌入维数d = 4.种群含有300个
粒子,最大进化代数Tmax = 800,容许误差etol = 1e-
3.

3.2 仿真结果及分析

针对上述研究对象,本文所提方法与其他相关方
法的性能对比结果如表1所示.

表 1 仿真对象性能对比

对象 方法 规模 /参数 TestMSE

RBF[34] 50 0.695 ± 0.814

GCNN-hLP[34] 50 0.273 ± 0.272
非线性系统辨识

SVR[33] / 0.445 ± 0.457

AQPSO-RBF 25 0.215 ± 0.257

对象 方法 规模 /参数 TestRMSE

RBF 16 19.517 ± 0.814

交通流量预测 PSO-RBF 16 17.602 ± 0.731

AQPSO-RBF 9 11.116 ± 0.253

基于本文方法的交通流量预测输出结果如图4
所示 (自组织学习后隐含层神经元为8个,预测均方
根误差(RMSE)为12.013).
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图 4 基于本文方法的短时交通流量预测

由图 4和表 1可知:相比于其他方法,本文方法
可以获得较小的测试误差 (MSE/RMSE),表明网络具
有较好的预测精度;同时,测试误差的标准方差也较
小,表明网络的泛化能力优于其他方法.由图4(c)可
知, AQPSO方法经过较少的进化代数即可收敛至稳
定值;由图4(d)可知, RBF神经网络隐含层神经元的
数量调整在进化初期即可完成,有助于粒子进化后期
的收敛.同时,对比网络 (参数)规模可知,本文方法的
结构较为紧凑.因此,本文所提方法具有较好的学习
能力及泛化能力.

4 结 论

本文针对RBF神经网络的结构设计及参数优化
问题,基于对量子粒子群优化QPSO算法中平均最好
位置m(t)以及收缩-扩张系数β的分析,设计了用于
RBF神经网络自组织学习的自适应量子粒子群优化
算法.首先,引入粒子的权重系数αi,j(t)设计权值平

均值最好位置mω(t),并代替原算法中的m(t)评价

Li,j(t),提高了粒子的全局搜索能力;然后,设计自适
应收缩-扩张系数βi,j(t)及网络结构调整规则,实现
了RBF网络结构及参数的同时优化设计;最后,进行
了非线性系统辨识及短时交通流预测等问题的实验

仿真研究,研究表明,本文所提方法不仅能够获得较
好的学习性能,同时网络的结构相对紧凑,可较好地
提高网络的泛化能力.尽管如此,本文所提方法对网
络规模的调整过程仍较为简单,其与自适应扩张-收
缩系数的协调工作机制还有待进一步深入研究.
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