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摘要：使用遗传算法来实现径向基概率神经网络(RBPNN)的全结构遗传优化，包括优选网络第一隐层节点数和求 

取匹配的核函数控制参数．提出了适用于RBPNN的染色体编码方式，不仅使得所选隐中心矢量充分体现了模式样 

本的空间分布特征，同时还能够获得隐中心矢量的最佳数目及匹配的核函数控制参数．新构造的适应度函数能够 

有效地控制网络输出的误差精度．实验结果表明，该算法有效地简化了RBPNN模型的结构． 
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Abstract：The genetic algorithm was used to optimize the full structure radial basis probabilistic neural networks(RBPNN)， 

including selecting the hidden centers vectors of the first hidden layer and determining the matching controlling parameters 

of kernel function of RBPNN．The proposed genetic encoding method not only completely embodies the space distribution 

characterizes of pattern samples，but also simultaneously achieves the optimum number of the selected hidden centers vec— 

tors and the matching controlling parameters of the kernel function．The novelly constructed fitting function can efficiently 

control the error accuracy of the RBPNN output．The experimental results show that the algorithm effectivelfies simpliy the 

structure of PBPNN． 
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引言 

径向基概率神经网络(RBPNN) 是在径向基 

函数神经 网络 (RBFNN)[21和概率神经 网络 

(PNN) 的基础之上发展而来 的．与 RBFNN和 

PNN相比，PBPNN的主要优点是：训练和测试速度 

比RBFNN要快得多；与PNN相比，考虑了模式类别 

间的交错影响．RBPNN的网络结构包括四层_】J：第 
一 层为输入层，最后一层为输出层，中间两层为隐 

层．其中，第一隐层是非线性处理层，它实现输入的 
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非线性变换，或输入样本的非线性划分；第二隐层对 

第一隐层的输出进行有选择性的求和与聚类．假定 

RBPNN第二隐层和输出层各有 个结点，即输出 

有 个模式，共有 Ⅳ个训练样本参与训练。则 RB． 

PNN的映射方程为 

，，=HW． (1) 

其中，Y=[ ] 、H=[h ] 、W=[ ] 分别 

为实际输出矩阵，第二隐层输出矩阵和第二隐层与 

输出层间的连接权重矩阵．对应于输入样本X ，第二 

隐层的第 个单元输出可以表示为 
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引言

径向基概率神经网络(RBPNN) [IJ 是在径向基

函数神经网络( RBFNN) [2J 和概率神经网络

(PNN)[3 J 的基础之上发展而来的.与 RBFNN 和

PNN 相比， PBPNN 的主要优点是:训练和测试速度

比 RBFNN 要快得多;与 PNN 相比，考虑了模式类别

间的交错影响. RBPNN 的网络结构包括四层[IJ 第

一层为输入层，最后一层为输出层，中间两层为隐

层.其中，第一隐层是非线性处理层，它实现输入的

非线性变换，或输入样本的非线性划分;第二隐层对

第一隐层的输出进行有选择性的求和与聚类.假定

RBPNN 第二隐层和输出层各有 M 个结点，即输出

有 M 个模式，共有 N 个训练样本参与训练，则 RB

PNN 的映射方程为

Y = HW. 
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其中 ， y= [:Y'l J lV xMß= [hijLxll 、 W= [wυLr川I分别

为实际输出矩阵，第二隐层输出矩阵和第二隐层与

输出层间的连接权重矩阵.对应于输入样本矶，第二

隐层的第j 个单元输出可以表示为
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(■)：∑咖 ( 一c l12’ )． (2) 

其中，n 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 i个类别第 个隐中心矢量；lI 
· lI2为2．范数，6r为核函数控制参数；咖(·)为第 

一 隐层的非线性映射函数(核函数)，通常取高斯形 

式，即 

咖 (1I —c lI 2，6r)：exp(一lI —c f lI ／2 )． 

f3) 

隐中心矢量和核函数控制参数是PBPNN的主 

要结构参数，是其性能发挥的关键．如果把所有训练 

样本都作为隐中心矢量，尽管有可能使得 RBPNN 

收敛到满意的精度，但这会使得网络结构过于庞大， 

造成训练和测试时间过长．核函数控制参数的作用 

机理与人类视神经系统的感受极为相似，取值过大， 

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 

整体情况．因此，如何找到合适的核函数控制参数， 

使得RBPNN在不损失网络性能的条件下，得到最 

小的网络规模是本文研究的重点． 

遗传算法(Genetic Algorithm，简称 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．同其它的传统优化方法相比， 

GA不仅具有搜索区域宽、效率高等优点，重要的是 

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．对于RBPNN来说，由于结构中必 

需的隐中心矢量和核函数控制参数受多种因素所制 

约，属于多目标优化问题，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，也无法满足可 

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 GA在这方面却没有严格的限 

制，它只要求被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的全结构优 

化． 

1 遗传算法的构造 

通常，设计遗传算法时需要遵循以下几个步骤， 

即确定编码方式、构造适应度函数、选择(繁殖)策 

略的确定、设计遗传算子等．下面我们来详细讨论针 

对 RBPNN全结构优化时 GA的设计． 

1．1 染色体编码 

如何选择RBPNN第一隐层必需的隐中心矢量及 

核函数控制参数是设计的关键．隐中心矢量的选择不 

I· 0 0 8 9 ⋯I4 I 

图 1 染色体编码结构 
Fig．1 The decoding scheme of the individual 

仅与数目有关，还与其空间分布有关．一般希望，在不 

损失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．因为较少的隐中心矢量不仅能简化 

网络的训练和测试过程，而且还可以改善推广能力． 

核函数控制参数取值与隐中心矢量的数目及分布密 

切相关，二者共同作用于RBPNN的第一隐层，相互依 

存，互为补充．有鉴于此，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，期望满 

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数目及空间分布以及最 

佳匹配的核函数控制参数取值． 

为此．，本文提出一种如图1所示的新编码方式． 

考虑到隐中心矢量与控制参数的优化目标不同，采 

用二进制与实数混合编码来构造染色体．图中前P 

个二进编码代表备选的隐中心矢量，“1”表示样本 

被选择，而“0”表示不被选择，染色体中二进制基因 

位中的“1”的个数即表示选择的隐中心矢量的数 

目．后t个实数编码代表与隐中心矢量相匹配的核 

函数控制参数．对于实数基因，我们采用十进制数编 

码，用t个十进制数代表核函数控制参数．采用十进 

制数编码主要是为了提高对核函数控制参数的求解 

精度，使其与选取的隐中心矢量精确匹配．但固定长 

度的十进制数编码还是只能代表有限范围的核函数 

控制参数，从算法的通用性方面来考虑，需要对该编 

码所代表的实数进行变换，使其对所有问题具有普 

遍的适用性，为此，我们增加了量程系数对编码实数 

进行扩展或压缩，使其所代表的核函数控制参数能 

够覆盖整个正实数空间．假定t个十进制数编码只 

代表为取值介于0与1之间的实数尺，令量程系数 

为k，则求解的核函数控制参数实际取值为 

6r=k·R． (4) 

其中，量程系数 可能取值为 】，10，100，⋯．针对不 

同的求解问题，量程系数可能取值不同．为了实现算 

法的可操作性，本文给出如下的启发性表达式来求 

取量程系数 k，即 

r n 1 

k=10 ， m=ceill l0 ( )I． (5) 0 N 
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(2) 

通常，设计遗传算法时需要遵循以下几个步骤，

即确定编码方式、构造适应度函数、选择(繁殖)策

略的确定、设计遗传算子等.下面我们来详细讨论针

对 RBPNN 全结构优化时 GA 的设计.

1. 1 染色体编码

如何选择 RBPNN 第一隐层必需的隐中心矢量及

核函数控制参数是设计的关键.隐中心矢量的选择不

仅与数目有关，还与其空间分布有关.一般希望，在不

损失网络收敛精度的条件r，选择的隐中心矢量在数

目上要尽可能少.因为较少的隐中心矢量不仅能简化

网络的训练和测试过程，而且还可以改善推广能力.

核函数控制参数取值与隐中心矢量的数目及分布密

切相关，二者共同作用于 RBPNN 的第一隐层，相互依

存，互为补充.有鉴于此，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，期望满

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数目及空间分布以及最

佳匹配的核函数控制参数取值.

为此，本文提出一种如图 1 所示的新编码方式.

考虑到隐中心矢量与控制参数的优化目标不同，采

用二进制与实数1昆合编码来构造染色体.图中前 p

个二进编码代表备选的隐中心矢量， .. 1 "表示样本

被选择，而"0"表示不被选择，染色体中二进制基因

位中的"1" 的个数即表示选择的隐中心矢量的数

目.后 t 个实数编码代表与隐中心矢量相匹配的核

函数控制参数.对于实数基因，我们采用十进制数编

码，用 t 个十进制数代表核函数控制参数.采用十进

制数编码主要是为了提高对核函数控制参数的求解

精度，使其与选取的隐中心矢量精确匹配.但固定长

度的十进制数编码还是只能代表有限范围的核函数

控制参数，从算法的通用性方面来考虑，需要对该编

码所代表的实数进行变换，使其对所有问题具有普

遍的适用性，为此，我们增加了量程系数对编码实数

进行扩展或压缩，使其所代表的核函数控制参数能

够覆盖整个正实数空间.假定 t 个十进制数编码只

代表为取值介于 O 与 1 之间的实数 R ， 令量程系数

为 k ，则求解的核函数控制参数实际取值为

σ = k • R. (4) 

其中，量程系数 k 可能取值为 1 ， 10 ， 100 ， ….针对不

同的求解问题，量程系数可能取值不同.为了实现算

法的可操作性，本文给出如下的启发性表达式来求

取量程系数 k ， 即

11 X - cij 11 2 /2σ2 ) • 

(3) 

隐中心矢量和核函数控制参数是 PBPNN 的主

要结构参数，是其性能发挥的关键.如果把所有训练

样本都作为隐中心矢量，尽管有可能使得 RBPNN

收敛到满意的精度，但这会使得网络结构过于庞大，

造成训练和测试时间过长.核函数控制参数的作用

机理与人类视神经系统的感受极为相似，取值过大，

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

整体情况.因此句如何找到合适的核函数控制参数，

使得 RBPNN 在不损失网络性能的条件r，得到最

小的网络规模是本文研究的重点.

遗传算法 (Genetic Algorithm ，简称 GA) 是→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.同其它的传统优化方法相比，

GA 不仅具有搜索区域宽、效率高等优点，重要的是

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.对于 RBPNN 来说，由于结构中必

需的隐中心矢量和核函数控制参数受多种因素所制

约，属于多目标优化问题，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，也无法满足可

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 GA 在这方面却没有严格的限

制，它只要求被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 的全结构优

化.

遗传算法的构造1 

(5 ) 

y-J 
k = 10m 

白J t t 

图 l 染色体编码结构
Fig. 1 The decoding scheme of the individual 

SI ~2 

I 1 I 0 

hj(x) = L φ。( 11 Xι -Cυ11 2 ， σ) 

其中 ， n i 为网络第→隐层第 i 个类别的隐中心矢量

数川是第一隐层第 t 个类别第j 个隐中心矢量 ; 11 

• 11 2 为 2-范数，σ 为核函数控制参数;φ( . )为第

→隐层的非线性映射函数(核函数) ，通常取高斯形

式，即

φ。( 11 X - C'j 11 2'σ) = exp( -
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其中，ceil[·]为取整算子，即取括号内实数的上限 

整数，如，ceil(0．4)=1，ceil(1．4)=2等．D 训练样 

本间的最大欧拉距离，Ⅳ为训练样本数． 

1．2 适应度函数构造 

RBPNN结构优化的目标是，在满足网络收敛误 

差的条件下，尽可能少选隐中心矢量，同时查找最匹 

配的核函数控制参数．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，在满足给定的误差标准时，个体的适应度 

值应该随着选择的隐中心矢量数目的增加而减少． 

但是，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取0，不必再去探讨隐中心矢 

量分布及相应的控制参数取值．所以本文的适应度 

函数定义如下 

，( X)： ， S：sign( 一 ) (6) 

2∑ 。( ) 

其中，e为个体对应的实际输出误差， 表示当前个 

体，c为常数，s为判别当前个体是否满足给定误差 

标准的开关量，P为备选的隐中心矢量数目， 是给 

定的误差标准，置( )表示个体墨中第 个基因值． 

在适应度函数中，个体的实际输出误差e是未 

知参数，下面我们来分析这一参数的求解过程．同大 

多数外监督学习的神经网络相类似，RBPNN模型的 

误差代价函数也使用均方误差准则，即， 

J(W)=÷ ll D—HW 2 

1 M N M 
．  

= 寺 (d 一∑hik ) ． (7) 

其中，D指外监督信号(期望信号)矩阵，ll· 是 

Frobenius范数(即 F．范数)．t，( )关于权重矩阵 

的偏导可以进一步 为 =( 
T 

N M 

一  (靠 一 ， (8 

因为 =h 所以 
1 T N M 

一  一  )， (9 

迎 ：f 1 ：一HT(D—HW)， (1o) OW ＼
Ow J M

xM 

一  ’ 

如果希望 t，( )取得最小值，令 

一  D十H HW =0， (12) 

则权重的最优解 为 

W =( )一 D =H D． (13) 

为第二隐层输出矩阵 的Moore．Penrose伪 

逆 ．由文献[4]可知， 存在且唯一，而且 是 

满足方程(12)式的所有最小二乘解中的最佳逼近 

解． 

根据权重的最优解，我们就可以求得 RBPNN 

的输出误差， 

e= ll D—HW ． (14) 

1．3 选择策略(繁殖策略) 

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 strate． 

gy)的选择(繁殖)策略 J． 

1．4 遗传算子的设计 

本文采用多点(随机)交叉方式．由于本文染色 

体采用混合编码，将该实数基因位与二进制基因位 

的分界点作为一个固定的交叉点，然后在二进制基 

因和实数基因位中各选择一个交叉点，这样，固定交 

叉混合随机交叉共同实现求解RBPNN的最佳网络 

结构的多点随机交叉操作． 

本文采用的是实数与二进制混合编码，由于这 

2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，对于二进制产编码，以变异概率对 

该基因位进行逻辑取反；而对于实数编码，以变异概 

率对该基因取其十进制数补码．具体的变异方法如 

下， 

二值基因 (151 

实数基因 

s 、s 分别为染色体中二值基因位变异前后的取值， 

not(·)为逻辑取反算子，d 、d 分别为染色体中实 

数基因位变异前后的取值．变异概率在[0．001， 

0．01]之间取值． 

由于 T 为矩阵H 的第“行、第i列元素，而 2 模拟与讨论 

(d 一 )为矩阵D-HW的第i行、第 列元素， 为了验证本文算法的有效性
，这里给出(1)双 

所以有 螺旋分类问题和(2)IRIS分类问题以及(3)人脸识 
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其中 ， ceil[ • J 为取整算子，即取括号内实数的上限

整数，如 ， ceil(0.4) =1 ,ceil( 1. 4) =2 等 . D* 训练样

本间的最大欧拉距离 ，N 为训练样本数.

1. 2 适应度函数构造

RBPNN 结构优化的目标是，在满足网络收敛误

差的条件下，尽可能少选隐中心矢量，同时查找最匹

配的核函数控制参数.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，在满足给定的误差标准时，个体的适应度

值应该随着选择的隐中心矢量数目的增加而减少.

但是，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取 0，不必再去探讨隐中心矢

量分布及相应的控制参数取值.所以本文的适应度

函数定义如下

_ C(5+1) 
f(e ，又) =一了一一一 5 吨n(e-e) (6) 

2 LX;C k) 

其中 ， e 为个体对应的实际输出误差 ，Xi 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

标准的开关量 ，p 为备选的隐中心矢量数目 ， e 是给

定的误差标准 ，Xi(k) 表示个体 Xi 中第 k 个基因值.

在适应度函数中，个体的实际输出误差 E 是未

知参数，下面我们来分析这一参数的求解过程.同大

多数外监督学习的神经网络相类似 ， RBPNN 模型的

误差代价函数也使用均方误差准则，即，

只 W) = ~ 11 D - HW 11 ~ 
M N M 

=÷Z Z(dtf-EM)2(7) 

其中 ，D 指外监督信号(期望信号)矩阵， 11 . 11 F 是

Fro咄ben山ius旧IS 范数(即 F-范数). J川( W)关于权重矩阵 w

的偏导啊可以附进一步步表标示

N M 

去:=-Z(du-ZM)hu(8)

因为叫=仇，所以

。J :'.TI. M 
JZ=-ZM(du-p川 (9)

由于屹为矩阵 HT 的第 U 行、第 i 列元素，而
M 

(dzz-ZlhEKWAJ)为矩阵 D-HW 的第 z 行、第 U 列元素，

所以有

亚L更1 _ f aJ \ aw-(z)=-HT(D-HW) , 
. V"^'

Ill" i1J xM 

如果希望 J( W)取得最小值，令

旦遇1 _ (\ 
aW 

~， 

) OU --EA 
'
'
'
t飞

、
、
』
，
，
，

-A -A 
，
，
，
z
‘
、
、

e~ 

- HT D + HT HW = 0 
则权重的最优解 W布为

(12) 

W 市

= (HTH)-IHTD = W D. (1 3) 
H+ 为第二隐层输出矩阵 H 的 Moore-Penrose 伪

逆[4] 由文献 [4J 可知 ， H+ 存在且唯→，而且 W常是

满足方程(12 )式的所有最小二乘解中的最佳逼近
解.

根据权重的最优解，我们就可以求得 RBPNN

的输出误差，

e = 11 D - HW 市

11;， • (14) 

1. 3 选择策略(繁殖策略)

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问.本文采用

基于适应度比例选择及最佳个体保持 (elitist strate

gy) 的选择(繁殖)策略[6]

1. 4 遗传算子的设计

本文采用多点(随机)交叉方式.由于本文染色

体采用泪合编码，将该实数基因位与二进制基因位

的分界点作为一个固定的交叉点，然后在二进制基

因和实数基因位中各选择一个交叉点，这样，固定交

叉说合随机交叉共同实现求解 RBPNN 的最佳网络
结构的多点随机交叉操作.

本文采用的是实数与二进制;昆合编码，由于这

2 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，对于二进制产编码，以变异概率对

该基因位进行逻辑取反;而对于实数编码，以变异概

率对该基因取其十进制数补码.具体的变异方法如

下，

(5'E=mt(sz) , 二值基因
(1 5 ) 

巩= 9 - d i • 实数基因

SE jz 分别为染色体中二值基因位变异前后的取值，

not( • )为逻辑取反算子，矶、d'i 分别为染色体中实

数基因位变异前后的取值.变异概率在 [0.001 ，
O.OIJ 之间取值.

2 模拟与讨论

为了验证本文算法的有效性，这里给出(1)双

螺旋分类问题和 (2) IRIS 分类问题以及 (3 )人脸识
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别问题等三个例子来进行验证．算法的有关控制参 

数为：(1)种群规模为64；(2)交叉概率0．8；(3)变 

异概率为0．005． 

由于本文的目标是在给定的收敛误差标准条件 

下得到最少隐中心矢量数目及其最优的核函数控制 

参数．对于模式识别问题，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 

该认为所构造的RBPNN满足性能要求．因此，(14) 

式可以改写为 

e= ll D—round(HW ) (16) 

round(·)为四舍五人算子，可以理解为，对于 

给定的输人样本 (属于第k类)，期望信号为向量 

[0，⋯，l，⋯，0 ，则在RBPNN的实际输出中，只有 

当输出向量[o 一，o ，⋯，o ] 满足第k个分量o 

≥0．5且 O <0．5 i=1，2，⋯，k一1，k+1，⋯， 时， 

才能认为已经对输人样本 进行了正确分类．这就 

是本算法对于网络输出正确分类的判别准则．对于 

例2．1与例2．2，分类误差标准为0，即对于所有的 

训练样本，网络全部正确识别；对于例2．3，分类误 

差标准为8． 

2．1 双螺旋分类问题 

双螺旋分类问题是由Lang和Witbrock于1989 

提出来的 J，它是测试分类器分类能力的标准例 

子．有关双螺旋数据的产生，可以参考文献[9]．在 

双螺旋的每个旋向上各采样 100个点作为训练样 

本．所以共有 200个样本点参与训练． 

算法所选取的隐中心矢量数目最少值为28个， 

相应的核函数控制参数值为0．055 3，隐中心矢量数 

目( )随着进化代数(G)的变化如图2所示．可以 

看出，算法选择的隐中心矢量数目(28)仅占总训练 

样本(200)的14％，因此该网络结构已被大大简化． 

相应的核函数控制参数( )随遗传迭代(G)的进化 

情况如图3所示，在算法迭代过程中，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也不同．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． 

同样地，我们用 RBFNN来分类双螺旋问题，隐 

中心矢量及核函数控制参数的选择也使用本文的算 

法．算法所选取的RBFNN隐中心矢量数目最少值 

为34，相应的核函数控制参数为0．215 4．实验表 

明，尽管本文的GA的RBFNN也有很好的压缩效 

率．但与RBPNN相比，所得到最优解计算复杂度要 

远远大于RBPNN，而且优化后的RBFNN的规模与 

RBPNN相比仍较为复杂． 

此外，我们用带有不同噪声电平的测试样本来 

测试收敛后的网络，并进一步比较优化后的RBPNN 

和RBFNN的推广能力．测试样本集生成如下：对双 

螺旋数据进行采样，采样的范围同训练样本集n∈ 

[0，100]，采样步长△n由 1缩小至0．1，这样共产生 

1982个样本组成标准测试样本集．我们在这些标准 

测试样本中混合不同方差的高斯白噪声(零均值)， 

产生不同噪声电平的测试样本，使用这些带噪声的 

测试样本来测试2个网络，正确识别率的对比结果 

如图4所示．可以看出，具有 28个隐中心矢量的 

RBPNN在推广能力方面不但不逊于反而稍好于具 

有34个隐中心矢量的RBFNN． 

2．2 IRIS分类问题 

IRIS是一个经典的模式识别问题 ，它有3种 

花型，即setosa、versicolor和virginica，每个花型按花 

辨长、宽，及花萼长、宽采样，形成了4维样本．假设 

3类花型共有 150个样本，这里我们讨论用 RBPNN 

来识别这3种花型．将样本集分为两部分，即训练样 

本集与测试样本集，每个样本集包括 75个样本．用 

GA给合训练样本集训练和优化RBPNN，然后，用测 

试样本集来检测优化后的网络性能．算法选择的隐 

中心矢量数为6个(如图5所示)，约92％隐中心矢 

量被压缩．算法选取的核函数控制参数为0．327 7． 

我们也讨论使用 RBFNN来解决 IRIS分类问 

题，并使用本文算法来优化RBFNN结构，算法得到 

的隐中心矢量数为l4个．因此，从网络规模上来看， 

优化后的RBPNN对比RBFNN更为精简． 
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图2 RBPNN解决双螺旋分类问题时被选中的隐中心 

矢量数目( )随遗传迭代(G)的进化曲线 

Fig．2 The genetic optimization curves of number of the se— 

lected hidden centers versus genetic algorithms iterations for 

two spirals discrimination problem 
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图 2 RBPNN 解决双螺旋分类问题时被选中的隐中心

矢量数目 (N，) 随遗传迭代( G) 的进化曲线

Fig. 2 The genetic optimization curves of number of the se
lected hidden centers versus genetic algorithms iterations for 

two spirals discrimination problem 

别问题等三个例子来进行验证.算法的有关控制参

数为: (1)种群规模为 64;(2) 交叉概率 0.8;(3) 变

异概率为 0.005.

由于本文的目标是在给定的收敛误差标准条件

下得到最少隐中心矢量数目及其最优的核函数控制

参数.对于模式识别问题，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

该认为所构造的 RBPNN 满足性能要求.因此， ( 14) 
式可以改写为

e = 11 D - round(HW' ) 11:' (16) 

round( • )为四舍五入算子，可以理解为，对于

给定的输人样本 Xi ( 属于第 k 类) ，期望信号为向量

[0 ，…斗，··，0]T ，则在 RBPNN 的实际输出中，只有

当输出向量[0 1 ， …，肉，… ， 0 ，\/ J T 满足第 k 个分量。k

~O. 5 且 0， <0.5ì=1 ， 2 ， … ， k-1 ， k+1 ， … ， M 时，

才能认为已经对输人样本 Xi 进行了正确分类.这就

是本算法对于网络输出正确分类的判别准则.对于

例 2.1 与例 2.2 ，分类误差标准为 0，即对于所有的

训练样本，网络全部正确识别;对于例 2.3 ，分类误

差标准为 8.

2.1 双螺旋分类问题

双螺旋分类问题是由Lang 和 Witbrock 于 1989

提出来的[ 8J 它是测试分类器分类能力的标准例

子.有关双螺旋数据的产生，可以参考文献 [9] .在

双螺旋的每个旋向上各采样 l∞个点作为训练样

本，所以共有 200 个样本点参与训练.

算法所选取的隐中心矢量数目最少值为 28 个，

相应的核函数控制参数值为 0.0553 ，隐中心矢量数

目 (NJ 随着进化代数( G) 的变化如图 2 所示.可以

看出，算法选择的隐中心矢量数目 (28 )仅占总训练

样本(200) 的 14% ，因此该网络结构已被大大简化.

相应的核函数控制参数(σ) 随遗传迭代( G) 的进化

情况如图 3 所示，在算法迭代过程中，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也不同.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.

同样地，我们用 RBFNN 来分类双螺旋问题，隐

中心矢量及核函数控制参数的选择也使用本文的算

法.算法所选取的 RBFNN 隐中心矢量数目最少值

为 34 ，相应的核函数控制参数为 0.215 4. 实验表

明，尽管本文的 GA 的 RBFNN 也有很好的压缩效

率，但与 RBPNN 相比，所得到最优解计算复杂度要

远远大于 RBPNN，而且优化后的 RBFNN 的规模与

RBPNN 相比仍较为复杂.

此外，我们用带有不同噪声电平的测试样本来

测试收敛后的网络，并进一步比较优化后的 RBPNN

和 RBFNN 的推广能力.测试样本集生成如下:对双

螺旋数据进行采样，采样的范围同训练样本集 n ε 

[0 ， 100]，采样步长 Ân 由 l 缩小至 0.1 ，这样共产生

1982 个样本组成标准测试样本集.我们在这些标准

测试样本中混合不同方差的高斯白噪声(零均值) , 

产生不同噪声电平的测试样本，使用这些带噪声的

测试样本来测试 2 个网络，正确识别率的对比结果

如图 4 所示.可以看出，具有 28 个隐中心矢量的

RBPNN 在推广能力方面不但不逊于反而稍好于具

有 34 个隐中心矢量的 RBFNN.

2.2 IRIS 分类问题

IRIS 是一个经典的模式识别问题[ IOJ 它有 3 种

花型，即 setosa 、 versicolor 和 virginica ，每个花型按花

辨长、宽，及花草长、宽采样，形成了 4 维样本.假设

3 类花型共有 150 个样本，这里我们讨论用 RBPNN

来识别这 3 种花型.将样本集分为两部分，即训练样

本集与测试样本集，每个样本集包括 75 个样本.用

GA 给合训练样本集训练和优化 RBPNN，然后，用测

试样本集来检测优化后的网络性能.算法选择的隐

中心矢量数为 6 个(如图 5 所示) ，约 92% 隐中心矢

量被压缩.算法选取的核函数控制参数为 0.3277.

我们也讨论使用 RBFNN 来解决 IRIS 分类问

题，并使用本文算法来优化 RBFNN 结构，算法得到

的隐中心矢量数为 14 个.因此，从网络规模上来看，

优化后的 RBPNN 对比 RBFNN 更为精简.
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图3 RBPNN解决双螺旋分类问题时其核函数控制参 

数( )的进化曲线 
Fig．3 The genetic curves of the controlling parametres of 

the kernel function for two spirals discrimination problem by 

． RBPNN 
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图4 优化后的RBPNN与 RBFNN对噪声污染(ⅣG)的 

双螺旋测试集的正确识别率(c )比较 
Fig．4 The compare of correct recognition rates by the opti— 

mized RBPNN and RBFNN for the noised two spirals testing 

sets 

同样地，我们用由零均值不同方差的高斯白噪 

声来“污染”标准测试样本集，生成带噪声的测试样 

本集来测试优化后的RBPNN及RBFNN，正确识别 

率(c )随噪声( )变化的对比结果见图6．从测试 

结果来看，在网络的推广能力方面，优化后的RB- 

PNHN明显优于优化后的RBFNN． 

2．3 人脸图像识别 

我们选用ORL(The Olivetti and Oracle Research 

Lab’s Face Image Database)的人脸图像来验证本文 

算法的性能．在ORL中40个人的人脸图像，每人10 

幅．这些人脸图像是在不同时间、不同光照、不同头 

部角度、不同人脸表情(睁／闭眼，笑／严肃)和不同 

人脸细节(有无眼镜)条件下摄制得到的．ORL库中 

原始图像为256级灰度图，尺寸为92 X 1 12(宽 X 
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图5 RBPNN求解 IRIS分类问题时被选中的隐中心矢 

量数目(N )随遗传迭代(G)的进化曲线 
Fig．5 The genetic optimization curves of number of the se— 

lected hidden centers versus genetic algorithms iterations for 

IRIS classification problem 
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图6 优化后的RBPNN及 RBFNN对不同噪声(Ⅳ )污 

染后的IRIS测试样本集的正确识别率(C )比较 

Fig．7 The compare of correct recognition rates by the opti— 

mized RBPNN and RBFNN for the noised IRIS testing sets 

高)像素大小．我们将400幅人脸图像平均划分为 

200幅的训练集和200幅的测试集，即每个人的10 

幅图像中选择5幅用于训练，而其余5幅用于测试． 

使用 2次小波变换进行特征制取，原始图像压 

缩后的有效维数为644，使用遗传算法对RBPNN进 

行结构优化，分类误差标准为8，优化后的隐中心矢 

量数为62，隐中心矢量数目的进化过程如图9所 

示，从图中可以看出，算法在726步趋于收敛．核函 

数控制参数稳定在 833．859 6． 

同样，我们也使用遗传算法来优化用于人脸图 

像识别的RBFNN，算法选取77个隐中心矢量，相应 

的核函数控制参数为8 645．8．可以看出，本文算法 

对RBPNN与RBFNN都有很好的压缩效率，相比之 
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图 3 RBPNN 解决双螺旋分类问题时其核函数控制参
数(σ) 的进化曲线
Fig. 3 The genetic curves of the controlling parametres of 
the kemel function for two spirals discrimination prohlem hy 

. RBPNN 

图 4 优化后的 RBPNN 与 RBFNN 对噪声污染(Nc ) 的

双螺旋测试集的正确识别率(C， )比较
Fig.4 The compare of correct recognition rates hy the opti
mized RBPNN and RBFNN for the noised two spirals testing 

sets 

同样地，我们用由零均值不同方差的高斯白噪

声来"污染"标准测试样本集，生成带噪声的测试样

本集来测试优化后的 RBPNN 及 RBFNN ，正确识别

率(C，) 随噪声(NG ) 变化的对比结果见图 6. 从测试

结果来看，在网络的推广能力方面，优化后的 RB

PNHN 明显优于优化后的 RBFNN.

2.3 人脸图像识别

我们选用 ORL( The Olivetti and Oracle Research 

Lab ' s F ace Image Database) 的人脸图像来验证本文

算法的性能.在 ORL 中 40 个人的人脸图像，每人 10

幅.这些人脸图像是在不同时间、不同光照、不同头

部角度、不同人脸表情(睁/闭眼，笑/严肃)和不同

人脸细节(有无眼镜)条件下摄制得到的.ORL 库中

原始图像为 256 级灰度图，尺寸为 92 x 112 (宽×
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Fig. 5 The genetic optimization curves of numher of the se
lected hidden centers versus genetic algorithms iterations for 
IRIS classification prohlem 
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图 6 优化后的 RBPNN 及 RBFNN 对不同噪声(Nc ) 污

染后的 IRIS 测试样本集的正确识别率(C， )比较

Fig.7 咀le compare of correct recognition rates hy the opti
mized RBPNN and RBFNN for the noised IRIS testing sets 

高)像素大小.我们将 400 幅人脸图像平均划分为

200 幅的训练集和 200 幅的测试集，即每个人的 10

幅图像中选择 5 幅用于训练，而其余 5 幅用于测试.

使用 2 次小波变换进行特征制取，原始图像压

缩后的有效维数为 644 ，使用遗传算法对 RBPNN 进

行结构优化，分类误差标准为 8 ，优化后的隐中心矢

量数为 62 ，隐中心矢量数日的进化过程如图 9 所

示，从图中可以看出，算法在 726 步趋于收敛.核函

数控制参数稳定在 833.859 6. 

同样，我们也使用遗传算法来优化用于人脸图

像识别的 RBFNN ，算法选取 77 个隐中心矢量，相应

的核函数控制参数为 8 645.8. 可以看出，本文算法

对 RBPNN 与 RBFNN 都有很好的压缩效率，相比之
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Fig．8 The genetic optimization curves of number of the se— 

lected hidden centers versUS genetic algorithms iterations for 

face images recognition 
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图8 RBPNN及RBFNN对不同噪声( )污染后的人脸 

图像测试样本集的正确识别率(C )比较 
Fig．10 The compare of CO1Tect recognition rate by the opti— 

mized RBPNN and RBFNN for noised face images testing 

sets 

下，对RBPNN的优化性能最好．优化后的 RBPNN 

与RBFNN对噪声化200个测试样本集的正确识别 

率如图8所示，从图中可以看出，RBPNN的推广能 

力要明显好于RBFNN．因此，不论在优化效率，还是 

优化后的网络的推广能力方面，本文算法对 RBPNN 

具有更好的适用性． 

上述实验表明，由RBFNN和PNN演化而来的 

RBPNN，确实在计算复杂度(包括训练和测试时 

间)、推广能力等性能方面优于RBFNN，因此，RB． 

PNN是外监督学习前馈网络模式识别器的一个较 

好的选择． 

3 结语 

本文使用遗传算法来全结构优化径向基概率神 

经网络(PBPNN)的结构，即优化第一隐层节点数目 

和对应的隐中心矢量在空间的分布，并求取最优的 

核函数控制参数．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，还考虑了所选 

隐中心在样本空间的分布信息，同时所构造的适应 

度函数还将网络精度控制充分考虑在内．最后验证 

了本文所提算法在优化 RBPNN结构方面的优越 

性．另外，本文提供的算法对于径向基函数神经网络 

等一类核函数分类器同样适用． 
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图 7 RBPNN 用于人脸图像识别时所选中的隐中心矢

量数日(战)随遗传迭代( G) 的进化曲线

Fig_ 8 The genetic optimization curves of number of the se
lected hidden centers versus genetic algorithms iterations for 
face images reC'ognition 
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图 8 RBPNN 及 RBFNN 对不同噪声(几)污染后的人脸

图像测试样本集的正确识别率( C，) 比较
Fig_ 10 The compare of correct recognition rate by the opti
mized RBPNN and RBFNN for noised face images testing 
sets 

下，对 RBPNN 的优化性能最好.优化后的 RBPNN

与 RBFNN 对噪声化 200 个测试样本集的正确识别

率如图 8 所示，从图中可以看出， RBPNN 的推广能

力要明显好于 RBFNN. 因此，不论在优化效率，还是

优化后的网络的推广能力方面，本文算法对 RBPNN

具有更好的适用性.

上述实验表明，由 RBFNN 和 PNN 演化而来的

RBPNN，确实在计算复杂度(包括训练和测试时

间)、推广能力等性能方面优于 RBFNN ，因此， RB

PNN 是外监督学习前馈网络模式识别器的-个较

好的选择.

3 结i吾

本文使用遗传算法来全结构优化径向基概率神

经网络(PBPNN) 的结构，即优化第-隐层节点数目

和对应的醋、中心矢量在空间的分布，并求取最优的

核函数控制参数.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，还考虑了所选

隐中心在样本空间的分布信息，同时所构造的适应

度函数还将网络精度控制充分考虑在内.最后验证

了本文所提算法在优化 RBPNN 结构方面的优越

性.另外，本文提供的算法对于径向基函数神经网络

等一类核函数分类器同样适用.
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