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基于互信息的 RBF神经网络结构优化设计 
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摘 要 以设计最小RBF网络结构为着眼点，提出了一种基于互信息的RBF神经网络结构优化算法。该算法用k 

近邻统计法估计隐节点输出矩阵与输出节点输出矩阵之间的互信息，获得每个隐节点与输出节点之间的相关性度量， 

删除相关性最小的隐节点，进而达到优化网络结构的目的。该算法具有自恢复机制，在简化网络结构的同时能有效保 

证网络的信息处理能力。在人工数据集和真实基准数据集上的仿真实验验证了该算法的有效性与稳定性。 
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Abstract Aiming at designing the simplest RBF neural network architecture，a RBF neural network structure design al— 

gorithm based on mutual information was proposed in this paper．The relevance measure between each hidden and out— 

put units can be acquired by estimating the mutual information between the output matrix of the hidden unit and output 

unit，using k-nearest-neighbor statistics．And the simplest RBF neural network architecture Can be achieved by removing 

the least related hidden units from the trained neural network one after another according to the relevance measure．This 

algorithm has the selbrecovery mechanism，and the information processing capacity of the neural network can be an- 

sured in the process of the simplification of the network’S architecture．The sim ulation results on the artificial datasets 

and the real-world benchmark datasets show the effectiveness and stability of the algorithm． 
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1 引言 

径向基函数神经网络(radial basis function， )由于其 

拓扑结构简单和通用的逼近能力，以及收敛速度快、不易陷入 

局部极小、鲁棒性好等优点，在模式分类、信号处理、非线性系 

统建模与控制等方面得到了广泛的应用_1 ]。RBF神经网络 

应用的关键问题是网络结构设计和网络参数学习。所谓 

RBF网络结构设计，就是如何确定 RBF网络中隐节点个数、 

核函数的位置与宽度。相对于参数学习而言，RBF网络结构 

设计要困难得多，至今尚无确定的方法可循。 

RBF网络设计的常用方法有：聚类方法、修剪方法、增长 

方法和增长与修剪相结合的方法。聚类方法用输入样本之间 

的距离确定隐节点的数据中心，并根据各聚类中心之间的距 

离确定各隐节点核函数的扩展宽度。但由于聚类方法本身固 

有的缺陷以及聚类的盲目性和局限性，因此由聚类方法产生 

的RBF网络结构并不理想。文献[4]提出了一种最小资源神 

经 网 络 (minimal resource allocating network，MRAN)， 

MR AN利用增长和删减策略对RBF神经网络拓扑结构进行 

调整，最终获得适用于研究对象的 RBF网络结构[5]。文献 

E6]提出一种基于粒子群优化(particle swarm optimization， 

PS0)的 RBF神经网络结构优化算法，该方法利用 PSO同时 

对 RBF网络的隐层神经元数和连接权值进行调整，从而提高 

整个神经网络的性能。但由于 PSO是一种全局优化算法，因 

此该算法训练过程需要的时间较长。文献E7]提出了一种基 

于递归最小二乘算法(recursive least squares algorithm ，ROL— 

SA)和PSO的混杂前向RBF网络结构优化算法，该方法在学 

习速度和泛化能力方面均有一定的提高，但该方法参数设置 

较复杂，因此鲁棒性较差。文献[8]提出了一种基于前向正交 

选择(orthogonal forward selection，OFs)的RBF神经网络结 

构优化算法，该方法通过留一准则(1eave-one-out，LOO)对 

RBF神经元进行选择，从而确定神经网络的结构，但 0 

LOO的参数修改算法是一种全局搜索算法，在很大程度上降 

低了其整体学习速度。因此，到目前为止，RBF网络结构优 

化设计仍是一个开放的问题。 

鉴于上述存在的问题，本文提出了一种基于互信息的 

RBF网络修剪算法 (pruning based on mutual information， 

P卧 砌 )。该算法利用互信息能够准确度量两个随机变 

量之间相关程度的特性，从而对网络结构进行精简，且该算法 

有自恢复机制，在简化网络结构的过程中既能准确地找出最 

有可能被删除的隐节点，又能保证网络对信息的处理能力不 

下降，因此其能够根据问题本身的复杂度设计 RBF网络结 

构，解决了 RBF神经网络结构过大或过小的问题。 

到稿 日期：2012—09—04 返修日期：2012—12—12 本文受国家 自然科学基金(60971048)，辽宁省科技厅基金(2009S051)资助。 
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2 IuBF神经网络 

2．1 衄 F神经网络结构 

RBF网络是一种 3层前馈网络，分别为输人层、隐含层 

和输出层。设 RBF网络结构为 户( 个输入节点，Tn个隐 

含层节点和P个输出节点)，则第尼个输出节点的输出为： 
仇  

= ∑ (If — l1) 
i= 1 

式中， =( 1，z2，⋯，xn) ∈ 为网络输入向量， 是第 i个 

隐层节点与第k个输出节点的连接权值， (·)为第 i个隐节 

点的输出： 

(1f 一 l1)=e一0I qII／拜 (2) 

式中，Ci为核函数数据中心， 为核函数扩展宽度。 

2．2 RBF神经网络梯度学习方法 

通过最小化目标函数实现对各隐节点数据中心、扩展宽 

度和输出权值的调整。 

设神经网络学习的目标函数为： 

E：专暑膨 (3) 

式中， 为遗忘因子。误差 为： 

一 --F(xj)= 一 (xj) (4) 

神经网络函数F( )对数据中心 扩展宽度&和输出权 

值 的梯度分别为： 

VciF( )= ( )lI X--Ci lI (5) 

F( )=一 ( )ll X--Ci (6) 

F( )一 ( ) (7) 

考虑所有训练样本和遗忘因子的影响，则 C 、&和 的 

调节量分别为： 

一2叩W i善N胁 ( )Il — ll (8) 

△ 一2 
J 

N  

( )I J而一 Il (9) 

一 胁 ( ) (1o 

式中， (xj)为第i个隐节点对 的输出，叩为学习率。 

3 基于互信息的RBF神经网络结构优化 

3．1 互信息的定义 

设随机变量 X和 y的联合概率密度函数为p x' ( ， )， 

则 x和y的边缘概率密度函数为： 

Px(z)一I ，v(x， )dy (11) 

( )=I ，y(x，y)dx (12) 

依据Shannon熵定义有： 

H(y)一一I ( )l0g ( )dy (13) 

H(X，Y)一一l px，y(x，y)lo~x，y(x，y)dxdy (14) 

熵H(y)描述了随机变量 y所包含的信息量；联合熵 H 

(X， 描述了随机变量 X、y共有的信息量。 

按照信息论的有关理论，随机变量 X、Y之间的互信息 

为： 

I( ；y)=H( )十H(y)一H( ，y) 

)log 捌  (15) 

互信息是随机变量 x、y相关性的度量，因此当x和y 

相互独立时，J(X；y)一0。 

3．2 互信息的估计 

由式(15)知，互信息的估计只需估计出联合概率分布 

， 
， )即可，因此可用忌一近邻统计法来估计互信息 。，如]。 

设有 N个输入一输出对为： 

Z( ’：[( ‘ ) ，( 。) ] (16) 

式中， =1，⋯，N， ‘ ER ，Y‘ ∈ 。 

若 Z(。的忌一近邻为： 

Z( ’ =E(x‘ ”) ，( ‘ ‘ ’ ) ] (17) 

则 Z(0与 Z “”之间的 chebyshew距离为： 

— If z( “ ll 

=max(1l “ 一 旺“”ll，Il Y“’一y “”JI) (18) 

而对于z‘ 中的分量 “ 和Y“’有： 

= I} “ 一 “"I}一max} 。一 "l (19) 

= ll Y“ 一)， “”Il—maxI 。一 。 l (20) 

依据式(18)有： 

e( )~max( ， ) (21) 

因此，对于 Z(。( 一1⋯N)中的 “ ，可以计算出 z( ’( 一 

1⋯N， ≠ )中 的分量 到 “ 的分量 0的距离小于 

￡‘ ’的点的个数 N ’；同理，对于 Z‘。( 一1⋯N)中的Y‘ ，也可 

以计算出 z( ( 一1⋯N， ≠ )中 的分量 到Y“ 的分量 

。的距离小于￡“’的点的个数 埘 。此时 J(X；y)的估计值 

为 ]： 

J(x；y)一一—寿圣[ (№ +1)+ (N +1)]+ (志)+ 

( + 一1) (N)+ (22) 

式中， (·)为digamma函数， ( +1)= ( )+1／t，5fI(1)≈ 
-- 0．5772156。是的取值一般为2～6之间。 

3．3 基于互信息的RBF神经网络修剪算法 

既然互信息能够准确度量两个随机变量之间的相关程 

度，由式(1)知，RBF网络输出节点的输出本身就是隐节点输 

出的线性组合，因此可以用互信息来度量RBF网络每个隐节 

点对所有训练样本的输出与输出节点对所有训练样本的输出 

之间的相关程度，删除相关程度最小的隐节点，以达到简化网 

络结构的目的。 

不失一般性，我们讨论单输出RBF网络，设 RBF网络的 

结构为 1，训练样本数为N。采用批学习方式，则RBF输 

出节点对N个训练样本的输出为Y一( ，Y ，⋯，Y㈤) ； 

RBF第J个隐节点对第i个训练样本的输出为 一 (Il 

一0 II)，则RBF第 个隐节点对N个训练样本的输出为： 
一 ( (”， ( ，⋯ ， ( ) (23) 

将Y和hj组成输入一输出对 z=Ey ，玎] r，则可计算出 

每个隐节点的输出 和输出层节点的输出Y之间的互信息 

I(y； )。由于RBF网络输出节点的输出不仅与隐节点输出 

有关，而且与该隐节点与输出节点的权连接有关，因此，可定 

义每个隐节点输出与输出节点输出的相关性度量如下： 

· 253 · 



 

rj—I(y；Jl )×l叫，I (24) 

于是，可获得基于互信息的RBF网络修剪算法如下： 

步骤1 用k_Means聚类法产生一个初始结构较大的神 

经网络。 

步骤 2 对网络进行适当训练，并用式(8)一式(1O)调整 

网络中相应的参数。训练结束后，用式(22)和式(24)计算此 

时每个隐节点输出和输出节点输出之间的相关性，并删除相 

关性最小的隐层节点。 

步骤3 对网络进行适当训练，适当调整删除隐节点后 

的神经网络中的相关参数。 

步骤 4 若达到训练 目标 ，则转步骤 5；若 网络性能变差 

(衡量指标视具体问题而定)，则将步骤2中删除的隐节点重 

新放入隐层，并恢复当时的数据中心、扩展宽度和权连接，转 

步骤 2。 

步骤 5 结束。 

该算法在步骤4中有恢复上次删除的隐节点的功能，原 

因有：(1)由于本算法采用统计方法估计互信息，因此估值准 

确性与训练样本质量有关；(2)对于修剪算法，很难保证其不 

会有误删除隐节点的事件发生，所以修剪算法应该具有自恢 

复机制。 

4 仿真实验 

PBMI,RBF算法能够根据学习对象自身的复杂度简化网 

络结构，同时能够保障网络信息处理能力不下降，得到与研究 

对象相适应的网络结构。为验证 PBMI-RBF算法的有效性 

与稳定性 ，分别选取人工数据集上的非线性函数逼近和双螺 

旋分类 问题，以及真实基 准数据集 上 的 Wisconsin breast 

cancer分类问题进行实验 ，并与最小资源优化网络 MRAN[ 

和GGAP-RBI~ ](general growing and pruning)算法进行比 

较。 

4．1 非线性函数逼近 

选取典型的非线性函数进行逼近，此函数已被证明非常 

适合用来检测神经网络的性能r13_。 

=0．5(sin(一互 )+2e(一垃 +
sin(一 )) 

厶 U 

(25) 

对式(25)，产生 1500个样本(五，y1)， ∈[一10，10]，其 

中 1000个训练样本、500个测试样本。实验时，选取 忌一4，学 

习率 卵=O．001，遗忘因子p=0．8。判断网络性能的标准为均 

方差。 

图 1为初始结构为 1—2O一1的网络对函数 Y的逼近效果， 

训练结束后网络的最终结构为1—12—1。从对典型非线性函数 

逼近的效果图可看出，PBMI-RBF算法在精简 RBF网络结构 

的同时，能够保证网络对函数的逼近性能。图 2为逼近过程 

中误差下降曲线和隐节点数的变化动态。如图2所示，网络 

第一次删除隐节点后，在接下来的网络参数调整阶段，网络训 

练误差并没有达到删除隐节点前网络所能达到的训练误差， 

表明这次删除隐节点导致网络性能变差，因此将删除的隐节 

点重新放回网络，并恢复当时整个网络的相关参数。从误差 

下降曲线可以清晰看出，这个过程的前后，网络的训练误差没 

有任何变化，即算法中的自恢复机制能够保障当出现误操作 

时网络的性能不下降。从其后的误差曲线下降还可以看出， 
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每次选择一个隐节点删除时，并没有引起整个误差曲线大的 

波动，表明用式(24)可以准确找出最有可能被删除的隐节点。 

图 1 PBMI-RBF对 Y的逼近效果 

图 2 训练误差曲线与隐节点数动态 

表1给出了PBMI-RBF、MRAN和GGAP-RBF 3种算法 

处理相同问题、达到相同期望误差时的比较结果(各自训练 

20次后的平均结果)。由表 1知，达到相同的期望误差时， 

PBMI-RBF网络结构最为紧凑，虽然运行时间比0GAP_RBF 

稍长，但PBMI-RBF网络的检测误差小于GGAP-RBF网络， 

一 定程度上说明PBMI-RBF网络的泛化能力较强。 

表 1 3种算法的性能比较 

实质上，MRAN和 GGAP-RBF都是一种自底向上且具 

有微调机制的RBF网络结构设计方法。而 PBMI-RBF则是 

一 种自顶向下的RBF网络结构设计方法，同时算法中的自恢 

复机制能够在删减网络结构的过程中最大限度地保障网络的 

信息处理能力，所以PBMI-RBF应该是它们的一种逆向设计 

方法。 ’ 

4．2 双螺旋分类问题 

双螺旋分类问题是评估神经网络分类复杂边界样本能力 

的一个基准问题E“]，也是最困难的模式分类问题之一。网络 

对双螺旋问题的分类能力往往可作为评价网络泛化能力的一 

个重要指标。 

图 3 双螺旋的训练样本 

双螺旋线由两条相互缠绕的螺旋线构成，每条螺旋线上 

的点对应于一类，其训练样本如图 3所示。该分类问题的训 



练样本是平面上的194个点，这 194个点分别属于两个点集， 

各 97个样本，相应类 的输 出分别属于+1和一1。双螺旋线 

分类问题的任务是判断输入样本属于两条螺旋线中的哪一 

条。由于两条螺旋线相互缠绕，即它们所对应的类之间是重 

叠的，因此加大了RBF网络进行模式分类的难度。 

图3所示的训练样本产生方式如下： 

=iX4／16 

r一6．5×(1O4一 )／104 
z—r×sin( ) (26) 

—r×cos( 

式中，i=0，1，⋯，96，则 ， )和(一z，--y)就可以构成两类样 

本，共 194个样本点分别属于两个点集。测试样本为z=--7： 

0．1：7和 =一7：0．1：7，即z和Y各 141个，测试样本对 

为 19881个。仿真时，选取k=4，学习率 刁一0．002，遗忘因子 

0．8。 

网络的初始结构为 2—80—1，衡量网络的性能指标为均方 

差。训练结束后网络的最终结构为 2—49—1。图4所示为隐节 

点数为49时，对 19881个测试样本的分类效果，此时网络的 

训练精度为 i00 ，测试精度为97．92％。 

图4 49个隐节点的分类效果 

表2列出3种算法针对双螺旋分类问题达到相同训练精 

度时的结果比较(平均运行 2O次)。通过对双螺旋分类问题 

的仿真实验与分析及与其他 算法的比较可以看出，PBMI- 

RBF设计出的 RBF网络具有较强的泛化能力。 

表 2 3种算法的实验结果比较 

4．3 Wisconsin breast 数据分类 

Wisconsin breast cancer数据集是从临床实际获得的乳 

腺癌病人的 699组镜检数据，每组数据通过乳腺癌患者肿瘤 

块的大小等 9个特征值来判断此肿瘤为良性肿瘤还是恶性肿 

瘤。本文从 699组数据中剔除 16组个别特征值不明确 的数 

据得到 683组数据，选择前 342组数据为学习样本，后 341组 

数据为测试样本。网络输出[1 O]表示良性肿瘤，[0 1]表示恶 

性肿瘤。 

实验时，选取忌一4，学习率 一0．003，遗忘因子卢一0．8， 

网络的初始结构为 9—3O一2，衡量网络的性能指标为均方差。 

图5所示为训练过程中训练误差曲线与网络隐节点变化动 

态，训练结束后网络的最终结构为9—7—2。表 3所列为3种算 

法对Wisconsin breast cancer分类问题达到相同训练精度时 

的结果对比(平均运行 20次)。从表中可以看出本文算法设 

计出的RBF网络结构最简，对测试样本的识别精度最高，表 

明该算法在实际数据集上是有效的。 

图5 训练误差曲线与隐节点数动态 

表 3 3种算法的实验结果比较 

结束语 本文以设计最小RBF网络结构为着眼点，提出 

了一种基于互信息的RBF神经网络结构优化算法。该算法 

采用愚一近邻统计法来估计每个隐节点的输出矩阵与输出节点 

的输出矩阵之间的互信息，确定要删除的隐节点，从而达到简 

化网络结构的目的。该算法属于自顶向下且具有自恢复机制 

的网络结构设计方法，在简化网络结构的过程中能够最大限 

度地保障网络的信息处理能力，因此能够根据问题本身的复 

杂度自适应设计 RBF网络结构。通过对典型非线性函数的 

逼近实验，表明该算法确实能够设计出结构最为紧凑的RBF 

网络；通过对双螺旋分类的实验，表 该算法设计出的RBF网 

络具有较强的泛化能力；通过对Wisconsin breast cancer数据分 

类问题的实验，表明该算法在真实基准数据集上是有效的。 
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