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摘 要:为了提高高斯径向基神经网络模型的构建精度，将径向基中心、基宽以及连接权构成分区实数编
码结构，将训练样本集作为每一个进化个体解码后的网络输入及输出，并将样本的期望输出同网络实际输出的
平均误差平方和作为进化个体的适应度函数，将不同隐层节点数构成的进化个体的最优值作为设计问题的高
斯径向基网络结构．采用 2 个 Benchmark测试函数验证在不同隐层节点数情况下通过该进化算法构建的径向
基模型的精度，从进化时间、进化代、最小适应度值以及均方根误差等方面作对比．结果表明，采用这种分区实
数编码能高精度地构建不同设计问题的高斯径向基网络模型．
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Abstract: To improve the construction accuracy of Gaussian radial basis neural network model，a partition real

number coding method was proposed by using Gaussian radial basis centers，width，and the connection weights． In this
method，the training sample set was used as the network input and output after decoding each individual，and the sum
of mean squared error between expectation output of the samples and actual network output was used as evolutionary in-
dividual fitness function，and the optimal value of the evolutionary individuals which consist of different hidden nodes
was used as the final Gaussian ＲBF network structure． Simulations were carried out to test the proposed method through
two benchmark testing functions． The accuracy of the proposed model construction method was evaluated in terms of
different hidden nodes，evolutionary time，number of evolution-generation，minimal fitness and the root mean square
error． Simulation results showed that the proposed model construction method has high accuracy for different design
problems．
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0 引言

径向基神经网络通过基函数能够将线性空间映射到复

杂的非线性空间内，使得在低维线性不可分问题变成在高

维空间内线性可分，从而实现在复杂非线性空间内对输入

问题的逼近或分类［1］．而决定 ＲBF网络结构的主要参数是

基函数的类型以及隐层节点同输出神经元的连接权值，而

基函数的类型常采用薄板样条函数、多二次函数、逆多二次
函数、高斯基函数、三次函数等［2］．因高斯基函数具有径向
对称、光滑性好等优点，故径向基神经网络常采用高斯函数
作网络的径向基函数，而高斯基函数的中心以及基宽是决

定整个径向基函数的关键参数，故整个 ＲBF网络结构将主
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要有高斯基的中心、宽度以及连接权所决定． 许多学者在
ＲBF网络结构中心、基宽以及连接权方面作了许多研究，如
张占南［3］采用有监督选取中心法和正交最小二乘法选取径

向基中心; Shi D［4］采用灵敏度分析方法确定径向基中心;

王华秋［5］采用公式 σ = d / 2槡 m( d 为两两中心的最大值，m
为中心个数) 确定径向基的基宽; 龙文［6］提出一种基于梯

度下降法的混合进化算法以获得径向基连接权值．总之，这
些学者基本上都对径向基某一或两方面参数设置进行网络

结构的研究，而很少有学者对这 3 部分参数设置同时进行
研究．基于此，笔者将构成径向基网络结构的 3 个关键参数
采用进化计算统一进行编码，并将网络的输出同期望输出

的平均误差平方和作为进化个体的适应度评价函数，通过

进化计算的交叉、变异操作，最终获得精度更高的 ＲBF 网
络结构模型．并在进化计算过程中，对进化算法本身参数施
行动态自适应调整，以提高 ＲBF 网络的精度． 最后通过实
例验证该方法构建的高斯径向基网络结构具有精度高、并
能够满足设计问题的应用需要．

1 径向基神经网络基本结构

径向基神经网络模型有 3 层结构组成，即为输入层、隐
层和输出层，输入层节点仅是传递输入数据 x1，x2，…，xn 到
隐层节点，且输入层神经元同隐层神经元间采用全相连连

接方式［7］．隐层神经元由对称性核函数组成，它是通过隐层
的核函数将线性输入空间映射到非线性隐层空间，该核函

数常采用薄板样条函数、多二次函数、逆多二次函数、高斯
基函数、三次函数等，这些核函数具有随着与中心点距离的
增大，函数曲线是单调递减( 递增) 趋势等特点，常采用高

斯基函数．

hi = exp( －
‖x － ci‖

2

2σ2
i
) ，i = 1，2，…，k， ( 1)

式( 1) 中，ci 和 σi 分别代表第 i 个隐单元的高斯基中心和
基宽．隐层到输出层节点由线性函数构成，其具体形式为:

fj ( x) = wjh =∑
k

i = 1
wijexp( －

‖x － ci‖
2

2σ2
i
) ， ( 2)

式( 2) 中，h = ( h1，h2，…，hk ) 为隐层的输出矢量，wij为隐层

的第 j个神经元与输出层的第 i个神经元的连接权．具体网
络结构如图 1 所示．

图 1 ＲBF神经网络结构图
Fig． 1 ＲBF neural network structure

从图 1 可以看出，输入层实现从 x→hi 的非线性映射，

输出层实现从 hi 到 yk 的线性映射．

2 基于进化计算的高斯径向基神经网络模型构建方法

2． 1 径向基神经网络模型的编码
进化计算最先需要解决的是进化体的编码问题，对于

传统设计问题常采用二进制编码，因二进制编码具有结构

简单、运算速度快等优点，但对于复杂问题采用二进制编码
会使编码串太长而使进化速度变得慢． 笔者采用分区实数
编码，即编码的每一部分均采用实数编码，编码的每一分区

代表不同的网络组成部分．从图 1 看出，ＲBF神经网络主要
结构有 3 部分组成．为研究方便，隐层的每个神经元的径向
基函数均采用高斯基函数，故网络参数主要有高斯基中心

xi、高斯基基宽 σi 以及隐层同输出层的连接权 wij ． 基于这
些分析，整个编码由 3 部分组成，即:
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其中: bikj∈Ｒ，U1 区为隐层各个神经元的高斯基函数中心

编码，b1 i表示第 i 个高斯基中心编码，l1 表示基中心个数;

U2 区为隐层各个神经元的高斯基函数基宽编码，b2 i表示第

i个高斯基基宽编码，l1 表示基中心个数; U3 区是隐层神经

元到输出层神经元的连接权编码，b3 ij表示隐层第 j 神经元

同输出层第 i神经元的连接权编码，l2 为输出神经元个数．
该径向基神经网络的整个进化串编码的总长度为 L = 2l1 +
l1 × l2，l2 由具体问题的输出参数个数决定． l1 为径向基中
心个数，其等于径向基基宽数也等于隐层神经元个数．

2． 2 进化计算的关键参数自适应调整方案
在高斯径向基函数神经网络的进化算法构成过程中，

进化算法关键参数的选择相当重要，传统的进化算法常采

用固定参数的方法，这将不利于提高进化速度，同时因该算

法采用分区实数编码，故在进化过程中自适应地动态调整

进化群体的规模 Nini、交叉概率 Pc、变异概率 Pm 等参数至

关重要，它将决定着高斯径向基神经网络模型构建速度．尤
其是构成高斯径向基中心值、基宽值及隐层同输出层连接
权值的任一项的微小变化，均将导致整个进化计算适应度

值的变化，故在群体进化过程中自适应调整进化的关键参

数显得尤为重要，当进化过程中每代平均适应度的值持续

N代几乎不变且 N大于某一事先设置的常数 Nfrozen时，其交

叉概率 Pc、变异概率 Pm、群体的规模 Nini动态调整如下:

Pc = Pc0 +
N － Nfrozen

N ( α － Pco ) ， ( 3)

Pm = Pm0 +
N － Nfrozen

N ( β － Pmo ) ， ( 4)

Nini = Nini 0 +
N － Nfrozen

N ( γ － Nini 0 ) ， ( 5)

其中: Nfrozen为一整数常量; Pc0、Pm0、Nini0分别为初始的交叉

概率、变异概率、初始群体规模; α、β、γ为实常数．
交叉运算是产生新个体的主要方法，它决定进化算法

的全局搜索能力，故在进化的早期应采用大概率而进化的

后期应采用小概率，这样易于达到全局收敛性能，即 α≤
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Pc0 ．变异运算决定进化算法的局部搜索能力，当变异概率
Pm 很小时，易产生未成熟收敛; 而增大 Pm 值，使解空间保

持多样性，搜索过程可以跳出局部极值点而收敛到全局最

优解，故要求 β≤Pm0 ．对于群体的规模，在进化早期可取较
小的值以减小搜索空间，在快收敛时应取较大的值，以防止

出现局部收敛，故要求 γNini0 ．

2． 3 高斯径向基神经网络模型的构建算法
步骤 1 设置初始隐层节点数 l1 的值，并设计数器 t =

1．
步骤 2 构建隐层节点以及高斯径向基中心、基宽以

及连接权值，具体步骤为:

步骤 2． 1 初始化，即各分区编码的初始化，进化计算
控制参数的初始化( 包括 Pc0，Pm0，Nini0，Nfrozen，α，β，γ) ，群
体规模 p0 ( N，L) 、编码串长度 L 的初始化，在( － 1，1) 范围
内随机设置初始连接权值．
步骤 2． 2 进化群体位串的解码操作． 将所有进化编

码串转化为分区对应的高斯径向基函数网络模型．
步骤 2． 3 计算群体的个体适应度． 而进化算法的评

价函数是算法指导搜索的关键信息． 评价函数要能有效地
指导搜索沿着优化参数组合的方向，逐渐逼近最佳参数组

合，而不会导致搜索不收敛或陷入局部最优的状况．将初始
群体 p0 ( N，L) 中的每一码串进行解码，从而组成 N 个高斯
径向基神经网络，其中每个码串的 U1 区确定径向基函数中

心、U2 区确定径向基函数基宽、U3 区确定隐层同输出层间

神经元的连接权值，其结构对应关系由 U1U2U3 编码串下标

对应关系确定，以设计问题的所有训练样本集为每一个网

络的输入和期望输出，计算期望输出 y ( xi ) 与实际输出 y^

( xi ) 的平均误差平方和 Et ( xi ) ，并将 Et ( xi ) 作为进化计算

的评价函数．

Et ( xi ) =
1
m∑

m

k = 1
∑
l2

j = 1
( y( xi ) － y

^
( xi ) )

2，

i = 1，2，…，N， ( 6)
式( 6) 中，Et ( xi ) 表示第 i个训练样本的平均误差平方和，m
为网络输入输出样本对个数，l2 为输出层节点个数．
步骤 2． 4 判断进化过程中每代平均适应度的值持续

N代几乎不变且 N大于某一事先设置的常数 Nfrozen是否存

立，如存立，则依据式( 3) 、式( 4) 以及式( 5 ) 调整进化个体
的交叉、变异概率以及群体的规模值．
步骤 2． 5 判断 Et ( xi + 1 ) － Et ( xi ) ≤δ，δ为事先设定的

常数值，如果该式成立，则转步骤 2． 10，否则转步骤 2． 6．
步骤 2． 6 选择操作，将所有的训练样本对通过式( 6)

计算各个体的评价函数值以决定该个体是否被选为下一代

进化群体．
步骤 2． 7 交叉操作，在进化群体中，随机选取一对个

体 Z'
i 和 Z'

i + 1，并按照式( 7) 对两个体进行交叉操作，产生的
新个体记为 A和 B．

A = Z'
i + λ( Z

'
i + 1 － Z'

i ) ，

B = Z'
i + 1 + λ( Z

'
i － Z'

i + 1
{ ) ，

( 7)

式( 7) 中，λ为［0，1］间的随机数．因该分区编码不同部分代
表径向基网络的不同结构，受编码不同部分取值的限制，对

新产生的个体需进行可行性检验，保留其中可行的子个体．

若其中有不可行的子个体，则需要新产生随机数 λ，重新进
行交叉操作，直到获得两个可行的子个体为止．
步骤 2． 8 变异操作，对每一变异父个体用 Z = ( x1，

x2，…，xm ) 表示，并按式( 8) 进行变异操作．
C = Z + GH， ( 8)

式( 8) 中，H为在 m维实空间 Ｒm 中随机产生的一个变异方

向，检验新变异产生的个体 C 的可行性，如可行，则用新产
生的个体 C代替 Z，如不可行，则在( 0，G) 间重新选择随机
数 G，直到获得的变异个体可行为止．

步骤 2． 9 形成新一代进化群，转步骤 2． 2．

步骤 2． 10 解码操作，输出获得的最终高斯径向基函
数网络结构，即网络的各个中心参数值、各个径向基基宽以
及隐层神经元同输出层神经元的连接权． 同时记录该网络
结构的中心、基宽、所有连接权以及最小评价函数值
Et ( xi ) ．
步骤 3 判断是否构建新的隐层节点 N，如果不构建，

转步骤 4，否则转步骤 2，并使计数器 t = t + 1．

步骤 4 比较不同隐层节点数所获得的最小评价函数
值 Et ( xi ) ，并输出最小 Et ( xi ) 所对应的网络结构信息．

3 高斯径向基网络模型的应用实例

该方法构建的高斯径向基神经网络模型主要用在对设

计问题的模型构建上，而常见的设计问题构建模型有两类，

其一是有具体表达式的模型，其二是有训练样本对而无具

体表达式的设计问题，为验证本文所提方法在构建模型方

面的正确有效性，采用第一种设计问题的模型构建方法，即

采用 2 个 Benchmark 的典型问题进行测试，分别为 Ｒastri-
gin’s Function f1 ( x) 以及 Griewank Function f2 ( x) ．

f1 ( x) = ∑
30

i = 1
( x2i － 10cos( 2πxi ) + 10) ， xi ≤ 5． 12，

f2 ( x) =
1

4000∑
30

i = 1
x2i －∏

30

i = 1
cos(

xi
槡i
) + 1， xi ≤ 600．

在每一次实验过程中，采用 IntelI CoreI i3 － 2120，3． 30
GHz CPU，并在 Matlab7． 0 编程环境下进行实验，并且对每
一种问题的不同隐层节点数均在进化计算时统计独立运行

50 次实验的结果为最终结果．
对于进化计算早期的初始设置为 Pc0 = 0． 6，Pm0 =

0． 05，Nini0 = 20，δ = 0． 05; 在进化后期，Nfrozen = 5，α = 0． 4，β =
0． 02，γ = 1 000．对于函数 f1 ( x) 的高斯径向基模型隐层节
点数分别设为 7，8，9，10 四种节点数进行实验，对于函数
f2 ( x) 的高斯径向基模型隐层节点数分别设为 15，16，19，21
四种节点数进行实验，两种实验的进化时间、进化代数、最
小适应度值以及均方根误差分别如表 1、表 2 所示．

对于第一个设计问题，从表 1 中对比数据可看出，当隐
层节点数为 8 个时，最终获得该设计问题的模型的均方根
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误差最小，即该高斯径向基网络模型精度最高，该方法获得

的最好解同文献［8］采用混沌蚁群函数优化方法获得解的
精度 0． 103 5 还要高．而对于第二个设计问题，从表 2 中对
比数据看出，当隐层点数为 21 个时，最终获得该设计问题
的模型的均方根误差最小，即该高斯径向基网络模型精度

最高，该方法获得的最好解同文献［8］采用混沌蚁群函数优
化方法获得解的精度 0． 004 3 还要高．

表 1 f1 ( x) 的实验结果对比表
Tab． 1 Comparison results of f1 ( x)

隐层节
点数 l1

进化
时间 /s

进化
代数

最小适
应度值

均方根
误差

7 10． 8 1 235 0． 063 5 0． 019 2
8 16． 3 1 200 0． 047 2 0． 000 9
9 35． 1 518 0． 146 7 0． 003 4
10 49． 5 900 0． 119 5 0． 007 9

表 2 f2 ( x) 的实验结果对比表
Tab． 2 Comparison results of f2 ( x)

隐层节
点数 l1

进化
时间 /s

进化
代数

最小适
应度值

均方根
误差

15 62． 9 1 132 0． 137 1 0． 021 5
16 81． 2 1 295 0． 146 1 0． 018 3
19 100． 7 1 208 0． 031 9 0． 005 6
21 158． 9 1 238 0． 020 6 0． 000 8

从表 1、表 2 中数据也可看出，隐层节点数取多少与具
体的设计问题有关，很难确定隐层节点数同模型精度的定

量关系．图 2、图 3 分别给出了 f1 ( x) 、f2 ( x) 在不同隐层节点
数下进化代同进化个体最小评价函数的关系图，从两图中

也可看出，隐层节点数越多，其进化的时间越长，但对于不

同的设计问题，也难确定隐层节点数同模型精度的定量关

系．

4 结论

构建了高斯径向基网络中心、宽度、连接权混合分区进
化计算的编码方案，定量化了进化算法操作算子关键参数

的自适应调整方案，给出了基于进化计算的高斯径向基神

图 2 f1 ( x) 的进化曲线图
Fig． 2 The evolution curve for f1 ( x)

图 3 f2 ( x) 的进化曲线图
Fig． 3 The evolution curve for f2 ( x)

经网络模型构建步骤，采用 2 个 Benchmark 测试函数验证
该方法的有效性，并从不同设计问题的不同隐层节点构建

的模型中获得最高精度的模型参数，但该设计问题只验证

了相同设计训练样本数下构建的模型，在以后的研究中，有

待进一步测试同一设计问题在不同训练样本下、不同隐层
节点数下构建模型的精度，其次是神经网络这种连接机制

更有利于用在无固定表达式的样本做模型构建，这方面的

实例测试也有待进一步深入研究．
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