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摘　要　针对单一全互连前馈神经网络难以应对复杂问题及模块化神经网络应用时其结构难以确定的问题，该文

基于脑式信息处理是采用无监督学习半监督学习监督学习的学习机制以及大脑是由多个功能模块组成，每个功

能模块中又包含多个子模块，大脑对信息的学习是有目的的选择不同功能模块中多个子模块协同学习的事实，提

出一种多层自适应模块化神经网络结构设计方法．其实质是首先对所有的训练数据采用概率密度峰值快速聚类算

法确定训练数据的聚类中心，以此确定模块化神经网络中功能模块的个数，其次采用条件模糊聚类实现对每个功

能模块中子模块的划分并确定每个子模块的训练样本集；对功能模块中的每一个子模块采用训练误差峰值构造

ＲＢＦ网络的增长算法，该算法能根据分配来的训练样本自适应构建子模块结构；在子模块集成方面，采用基于距离

测度的子模块集成方法，该方法能从不同的功能模块中选择不同的子模块对训练样本协同处理．该文提出的模块

化神经网络结构设计方法只需要２个人工参数且学习速度提高了近１０倍，在一定程度上实现了神经网络的黑箱

效应．最后，文中基于人工数据集的复杂函数拟合问题、双螺旋分类问题以及真实数据集的回归问题进行了实验，

并与当前国际流行的网络结构进行了对比，结果显示文中提出的模块化神经网络网络结构解决了全互连ＲＢＦ网

络难以应对的复杂问题，而且学习精度高，学习速度快，最终网络的泛化性能强．

关键词　模块化神经网络；自适应；径向基函数；脑式信息处理；协同学习
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ｐａｐｅｒｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｐｒｏｂｌｅｍｓｔｈａｔｔｈｅｆｕｌｌｙｃｏｕｐｌｅｄＲＢＦｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｄｅａｌｗｉｔｈ，

ｂｕｔａｌｓｏｈａｓｈｉｇｈｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇｓｐｅｅｄａｎｄｈｉｇｈｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｏｄｕｌａｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ａｄａｐｔｉｖｅ；ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｂｒａｉｎｌｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

全互连前馈神经网络的ＲＢＦ网络以其结构简

单、非线性拟合能力强大、收敛速度快、不易陷于局

部极小点、鲁棒性强等优点，已经广泛应用于信号处

理、模式分类、工业控制和非线性系统建模领域［１４］．

ＲＢＦ神经网络应用的前提是网络的参数学习和结

构设计算法［５］．目前为止，虽然国内外学者提出了许

多ＲＢＦ网络结构设计算法和网络学习算法
［６］，然

而，作为全互连前馈神经网络的ＲＢＦ网络，依然很

难摆脱不能有效应对高纬输入数据问题和大数据量

复杂问题的窘境，即当ＲＢＦ网络面对上述问题时不

是学习效果不理想就是学习时间过长［７］．

为克服全互连前馈神经网络的局限，许多学者

根据人脑“功能分区”的事实，把模块化的概念引入

到神经网络结构设计中来［８］．典型的模块化神经网

络（ＭｏｄｕｌａｒＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＮＮ）有两种学习方

式，一种是采用“分而治之”的策略，将一个复杂问题

分解成多个相对简单的子问题，每个子模块都独立

处理分配给自己的子问题，最后通过对各个子模块

学习结果的集成而实现对整个复杂问题的求解［９］．

这种学习方式的优点是能够学习复杂问题，缺点是

对于分类边界数据的学习效果不理想；另一种模块

化神经网络的学习方式不对任务进行分解，而是用

多个不同结构的网络学习同一任务，最后将多个网

络的学习结果进行集成．这种学习方式的优点是能

够提高网络的学习精度和泛化性能，缺点是不能有

效学习复杂问题．相对于单一全互连神经网络而言，

模块化神经网络有很多优点：模型的复杂性低、鲁棒

性和容错能力强、可扩展性强、计算效率高、学习能

力和泛化能力强等［１０］．正是由于模块化神经网络有
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如此多的优点，因此很快在各个领域得到了广泛的

应用．Ｌｕ和Ｉｔｏ
［１１］提出了高斯零交叉最小最大模块

化神经网络，该网络把训练样本空间分解为多个子

模块，每个子模块处理的是一个仅包含两类训练样

本的二分类问题．然而，该模块化神经网络会导致网

络中产生大量的冗余模块，其学习的空间复杂度和时

间复杂度是训练样本的平方［１２］，这必然会浪费大量

的存储空间和学习时间．ＭｏｌｉｎａＶｉｌａｐｌａｎａ等人
［１３］

提出一种辨识机器人手抓物体形状的模块化神经网

络，Ｇｒａｄｏｊｅｖｉｃ等人
［１４］将模块化神经网络成功应用

于期权定价问题．然而上述模块化神经网络的结构设

计需要极强的专业领域知识．Ｔｓｅｎｇ和Ａｌｍｏｇａｈｅｄ
［１５］

采用遗传算法对模块化神经网络的子模块进行集

成，该模块化神经网络中子模块的划分是对训练样

本空间的随机分类，然而，对于许多实际问题，尤其

是分类问题，采用对训练样本随机划分的方法确定

模块化神经网络中子模块的数量并不一定能有效提

高模块化神经网络的学习性能［１６］．薄迎春等人
［１７］根

据视觉系统工作原理提出了一种多模块协同参与的

神经网络，该网络对于复杂问题具有极强的学习能

力．然而，该网络子模块的确定采用犓ｍｅａｎｓ聚类

算法，该聚类算法聚类结果对初始聚类中心的选择

非常敏感，而且聚类的个数需事先人为确定［１８］．最

为重要的是，上述所有模块化神经网络中的子模块

的结构在实际应用时必须事先人为确定，因此这些

模块化神经网络在实际应用时不得不耗费大量的时

间反复实验以确定合适的子模块结构．综上，模块化

神经网络结构设计存在以下几个问题：一是采用“分

而治之”策略学习的模块化神经网络对分类边界信

息学习效果不佳；二是在缺少学习对象专业领域知

识的前提下，很难确定整个网络中的子模块数；三是

子模块的网络结构也需要人为确定．近年来，神经网

络结构设计逐渐向脑科学靠拢［１９］，Ｄａｖｉｄ和Ｃｌａｕｓｅｔ

等人［２０２１］指出人的大脑是由空间分布的多个不同功

能模块组成，每个功能模块中又包含多个子模块，大

脑对信息的处理是有目的地选择不同功能模块中的

多个子模块协同完成．

针对上述模块化神经网络结构设计中存在的问

题，本文提出一种多层自适应模块化神经网络结构

（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｄｕｌａｒＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＨＡＭＮＮ），与传统模块化神经网络不同，ＨＡＭＮＮ

中包含多个功能模块，每个功能模块中又包含若干

个子模块，每个子模块的网络结构由本身的学习任

务自适应确定．需要指出的是，ＨＡＭＮＮ具有两种

学习策略，对于分类属性明确的训练样本将会在某

个功能模块中选择一个子模块进行学习，而对处于

分类边界的训练样本，则会由多个不同功能模块中

的多个子模块协同完成学习任务．最后，本文基于人

工数据集和真实数据集的回归问题和分类问题验证

了 ＨＡＭＮＮ的性能．

２　犎犃犕犖犖结构

本文所提 ＨＡＭＮＮ结构如图１所示．

图１　ＨＡＭＮＮ结构框图

如图１所示，ＨＡＭＮＮ结构和学习方式明显区

别于传统的模块化神经网络结构，其对信息的处理

采取的是多级分层处理的方式．ＨＡＭＮＮ由多个功

能模块组成，每个功能模块中又有多个子模块．

ＨＡＭＮＮ的学习方式是：首先通过任务分配层对不

同的训练样本选择 ＨＡＭＮＮ中不同功能模块中的

一个子模块进行学习，然后对不同功能模块中子模

块的输出进行优化选择和集成而得到最终的学习结

果．需要指出的是，ＨＡＭＮＮ中功能模块数和子模

块的结构由训练样本本身自适应确定，不需要人为

参与；其学习方式也不同于传统模块化神经网络，在

ＨＡＭＮＮ的学习过程中，就一个具体的训练样本而

言，尤其是处于分类边界的数据，会由多个不同功能

模块中的子模块协同完成学习任务．

在 ＨＡＭＮＮ中，每个具体的子模块为结构相

对简单的ＲＢＦ网络，其结构根据任务分配层分配来

的训练样本自适应构建，其任务是学习任务层分配

来的训练样本．不失一般性，设 ＨＡＭＮＮ中第犉个
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功能模块中第 犎犻个子模块的 ＲＢＦ网络结构为

犐－犕－１（犐个输入节点，犕 个隐节点，１个输出节

点），分配给子模块 犎犻的第犽 个犐 维样本为狓犽＝

（狓犽，１，狓犽，２，…，狓犽，犐），则第犎犻个子模块的输出为

犗犎犻，犽 ＝∑
犕

犺＝１

狑犺犺（狓犽）＋狑０ （１）

犺（狓犽）＝ｅｘｐ －
狓犽－犮犺

２

σ
（ ）

犺

（２）

其中，狑犺为第犺个隐节点与输出节点的连接权值，

狑０为输出节点的偏置连接权值，犮犺和σ犺分别表示第

犺个隐节点的核函数中心和宽度，犗犎犻，犽为第犎犻个子

模块对训练样本狓犽的输出，犺（狓犽）为犎犻个子模块中

第犺个隐节点对训练样本狓犽的输出．

ＨＡＭＮＮ结构设计过程包括：功能模块的划

分、子模块的划分、学习过程中针对不同的训练样本

如何选择不同功能模块中的子模块学习、子模块如

何根据分配来的训练样本自适应构建自身的网络结

构和子模块学习结果的集成．

３　犎犃犕犖犖结构设计

３１　功能模块的划分

在缺乏学习对象背景知识的情况下，聚类算法

常被用来确定模块化神经网络中的子模块的数

量［２２］．文献［１８］提出了一种基于数据点概率密度峰

值的快速聚类算法，该算法的核心思想在于对聚类

中心的刻画，认为聚类中心应该同时具备两个条件：

一是本身的局部密度必须大，即它被局部密度均不

超过它的邻居所包围；二是与其他局部密度更大的

数据点之间的距离相对更远．该算法用两个参数ρ犻

和δ犻描述聚类中心，其中ρ犻表示数据点犻的局部概

率密度，δ犻表示数据点犻与其他具有更高局部密度

数据点之间的最小距离．

根据以上描述，设神经网络的训练样本集为

犛＝｛（狓犽，狔犽）｜狓犽∈犚
犐，狔犽∈犚

１，犽＝１，…，犖｝，对于犛

中的任意一个训练样本狓犻，ρ犻和δ犻的定义为

ρ犻 ＝∑
犼≠犻

犖

犼＝１
ｅｘｐ－

犱犻犼

犱
（ ）

犮

２

（３）

δ犻 ＝ ｍｉｎ
犼：ρ犼＞ρ犻

犱犻犼 （４）

其中，犱犻犼＝ｄｉｓｔ（狓犻，狓犼）表示样本狓犻和狓犼之间的欧式

距离，犱犮＞０表示截断距离．

本文采用文献［１８］所提算法思想来确定训练样

本的聚类中心，从而实现根据训练样本空间分布划分

ＨＡＭＮＮ中功能模块的作用，具体算法描述如算法１．

算法１．　辨识训练样本的聚类中心．

１．初始化及预处理

给定训练样本集犛＝｛（狓犽，狔犽），狓犽∈犚
犐，狔犽∈犚

１，犽＝

１，…，犖｝；

计算距离犱犻犼，并令犱犻犼＝犱犼犻，犻＜犼，犻，犼＝１，…，犖；

将犱犻犼（共犕＝犖（犖－１）／２个）进行升序排列，得到序

列犱１犱２…犱犕，令犱犮＝犱犳（犕狋），其中犳（犕狋）表示对犕狋进

行四舍五入后得到的整数；

２．根据式（３）计算ρ犻（犻＝１，…，犖），并对ρ犻按照降序

排列；

３．根据式（４）计算δ犻（犻＝１，…，犖），并对δ犻按照降序

排列；

４．令γ犻＝ρ犻δ犻，并生成决策图以确定聚类中心．

设上述聚类算法辨识出的训练样本集的聚类中

心为｛犮１，犮２，…，犮犉｝，共犉个聚类中心．基于上述聚类

算法辨识出的聚类中心，每个聚类中心针对所有训练

样本依据式（５）建立模糊集，则共有犉个模糊集：

犳犻犽 ＝ｅｘｐ
－ 狓犽－犮犻

２

（ ）
０．０２

（５）

其中，犳犻犽表示训练样本狓犽隶属于第犻个模糊集的模

糊隶属度．显然，在所有的训练样本中，狓犽距离犮犻越

近，则狓犽隶属于犮犻的隶属度就越大．

由式（５）知，由于每个聚类中心都是针对所有的

训练样本建立其模糊集，所以在 ＨＡＭＮＮ中就可

根据训练样本的空间分布，划分出犉个功能模块，

且每个功能模块都有与其对应的训练样本集．如果

设定一个模糊隶属度阈值，即该功能模块中的子模

块只学习隶属度大于该阈值的训练样本，则每个功

能模块中就有数量不等的训练样本，且每个训练样

本也有可能隶属于多个不同的功能模块，尤其是处

于分类边界的训练样本．

３２　功能模块中子模块的划分

功能模块的划分初步实现了对训练样本的分

割，但对于训练样本数量很多的复杂问题来说，分配

给每个功能模块的训练样本绝对数量有可能还是

很大．为进一步提高 ＨＡＭＮＮ的学习性能，对基于

式（５）建立的犉个功能模块所对应的犉 个训练样本

模糊集进一步进行分割．

对犉个模糊集中的每一个模糊集，将该模糊集

中的训练样本狓犽按照式（６）和式（７）进行条件模糊

聚类［２３］：

狌犻犼犽 ＝
犳犻犽

∑

犎犻

犿＝１

狓犽－狏犻犼

狓犽－狏
（ ）

犻犿

２

（６）

狏犻犼 ＝
∑
犖

犽＝１

（狌犻犼犽）
２狓犽

∑
犖

犽＝１

（狌犻犼犽）
２

（７）
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其中，狏犻犼表示第犻（犻＝１，…，犉）个模糊集对应的第

犼（犼＝１，…，犎犻）个训练样本模糊集的聚类中心，犎犻

表示第犻个模糊集所对应的训练样本条件模糊聚类

个数．犎＝［狌犻犼犽］∈犚
犉×犎犻×犖为第犻个模糊集对应的

训练样本条件模糊聚类的隶属度矩阵，其中狌犻犼犽表

示训练样本狓犽隶属于第犻个功能模块中第犼个子模

块的隶属度，满足条件如下：

∑

犎犻

犼＝１

狌犻犼犽＝犳犻犽，狌犻犼犽∈［０，１］ （８）

　　采用上述对每个功能模块中训练样本的划分方

法，就可将犉 个功能模块中的训练样本集划分为

犎犜个样本子集，满足条件如下：

犎犜＝∑
犉

犻＝１

犎犻 （９）

　　对训练样本的两次划分方法如算法２描述．

算法２．　功能模块和子模块训练样本的划分．

１．给定训练样本集犛＝｛（狓犽，狔犽），狓犽∈犚
犐，狔犽∈犚

１，犽＝

１，…，犖｝及算法１辨识出的训练样本集聚类中心｛犮１，犮２，…，

犮犉｝，设每个功能模块训练样本集条件模糊聚类的个数为

犎犻，犻＝１，…，犉，即每个功能模块中有犎犻个子模块；

２．根据式（５）计算犳犻犽，犽＝１，…，犖；

３．根据式（６）计算狌犻犼犽，犼＝１，…，犎犻；

４．根据式（７）修正第犻个功能模块中第犼个子模块训

练样本聚类中心；

５．计算新聚类中心与旧聚类中心的距离，若满足条件

则条件模糊聚类结束，否则转步骤３．

　　经过上述算法对训练样本集的两次划分，就可

以在 ＨＡＭＮＮ中划分出犉个功能模块（用犉犕犻表

示第犻个功能模块，犻＝１，…，犉），每个功能模块中又

划分出数量不等的犎犻个子模块（用犛犕犻犼表示第犻个

功能模块中的第犼个子模块，犼＝１，…，犎犻），且每个

子模块都有其对应的训练样本集．

３３　功能模块中子模块的选择

依照上述对神经网络训练样本集的划分方法，

每个训练样本与功能模块中每个子模块之间都存在

一定的隶属关系．如果训练样本狓犽与第犻个功能模

块中的第犼个子模块犛犕犻犼距离比较近，则狓犽隶属于

犛犕犻犼的可能性就比较大．我们采用相对距离测度的

方法来度量狓犽隶属于犛犕犻犼的程度．

构建性能指标函数如下；

犑犻＝∑

犎犻

犼

狑犻犼犱犻犼；∑

犎犻

犼＝１

狑犻犼＝１，狑犻犼∈［０，１］ （１０）

犱犻犼＝
狓犽－狏犻犼

犱犪犻犼
，犱犪犻犼＝

１

犖犻犼∑

犖犻犼

犿＝１

狓犿 －狏犻犼 （１１）

其中，犱犪犻犼为子模块犛犕犻犼中所有训练样本与该子模

块聚类中心间的平均距离，犱犻犼为训练样本狓犽与子模

块犛犕犻犼的相对距离测度，犖犻犼为子模块犛犕犻犼训练样

本总数，狑犻犼为训练样本狓犽隶属于子模块犛犕犻犼的隶

属度．

依据式（１０）和式（１１），则每个功能模块中的每

个子模块对训练样本狓犽的隶属度狑犻犼可通过下式计

算得到：

狑犻犼 ＝

１， 犱犻犼＝０

１

犱犻（ ）
犼

∑

犎犻

犼＝１

１

犱犻（ ）
犼

， 犱犻犼≠烅

烄

烆

０
（１２）

　　由式（１２）知，相对距离测度犱犻犼越大，子模块

犛犕犻犼的狑犻犼越小，即训练样本狓犽隶属于子模块犛犕犻犼

的隶属度就越小；反之则训练样本狓犽隶属于子模块

犛犕犻犼的隶属度就越大．采用最大隶属度法，就可以

在每个功能模块中选择出一个最适合学习该训练样

本的子模块，此时每个功能模块的输出实际上就是

该功能模块中被选中的子模块的输出．

由功能模块的划分过程可知，狓犽有可能距离某

个或某几个功能模块的聚类中心很远，采用上述方

法仍然需要在该功能模块中选择出一个子模块来学

习该训练样本．为提高 ＨＡＭＮＮ的学习速度和精

度，需要对所有选中的子模块再进行一次选择．

对于第一次选中的子模块构建性能指标函数：

犑＝∑
犉

犻

狑犻犱犻，∑
犉

犻＝１

狑犻＝１，狑犻∈［０，１］ （１３）

犱犻＝
狓犽－犮犻

犱犪犻
，犱犪犻＝

１

犖犻∑

犖犻

犼＝１

狓犽－犮犻 （１４）

其中，犱犻为训练样本狓犽对功能模块犉犕犻的相对距离

测度，犱犪犻为隶属于功能模块犉犕犻的所有训练样本与

该功能模块聚类中心间的平均距离，犖犻为功能模块

犉犕犻中训练样本的总数，犮犻表示功能模块犉犕犻所对

应的聚类中心．

依据式（１３）和式（１４），则功能模块中被选中可

以学习训练样本狓犽的子模块的集成权值狑犻就可通

过下式计算得到：

狑犻＝

１， 犱犻＝０

１

犱（ ）
犻

∑
犉

ｉ＝１

１

犱（ ）
ｉ

， 犱犻≠
烅

烄

烆

０
（１５）

　　由式（１５）知，训练样本狓犽距离某个功能模块

犉犕犻的聚类中心犮犻越远，则该功能模块中被选中的
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子模块的集成权值狑犻就越小，即表明该功能模块中

的子模块不适合对训练样本狓犽进行学习，反之则适

合．为此，我们可以设置一阈值犓，当狑犻＞犓 时，每

个功能模块中被选中的子模块才参与对训练样本

狓犽的学习．

每个功能模块中子模块的选择算法见算法３．

算法３．　功能模块中子模块的选择．

１．依据算法２划分的每个子模块的训练样本集及聚类

中心，根据式（１０）、式（１１）和式（１２）计算每个功能模块中不

同子模块对训练样本狓犽进行学习的隶属度值狑犻犼；

２．采用最大隶属度法从每个功能模块中选择一个最

适合学习训练样本狓犽的子模块；

３．根据式（１３）、式（１４）和式（１５）计算被选中的子模块

学习训练样本狓犽的集成权值狑犻；

４．对选择的子模块进行筛选，设置阈值犓，选择狑犻＞

犓的子模块学习训练样本狓犽．

采用上述功能模块中子模块的选择算法，设置

合适的阈值犓，则对于给定的训练样本狓犽，该算法

就会根据狓犽在训练样本空间中的分布而从不同的

功能模块中选择数量不等的子模块协同学习．

３４　功能模块中子模块结构的自适应设计

ＨＡＭＮＮ中不同功能模块中的子模块为ＲＢＦ网

络，根据训练样本设计ＲＢＦ网络结构一直是ＲＢＦ

网络应用的难题．文献［２４］对ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ

算法进行了改进，在此基础上，文献［６］提出一种根

据训练误差峰值构建 ＲＢＦ网络结构的ＥｒｒＣｏｒ算

法，该算法能够根据训练样本本身设计出结构最为

紧凑的ＲＢＦ网络．

ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法参数更新规则为

Δ犽＋１＝Δ犽－（犙犽＋μ犽犐）
－１
犵犽 （１６）

其中，Δ表示ＲＢＦ网络中的可调参数（ＲＢＦ隐节点

核函数的中心犮、宽度σ及ＲＢＦ网络隐节点与输出

节点的连接权值狑）；犙为ＱｕａｓｉＨｅｉｓｓｉａｎ矩阵；犻为

单位矩阵；μ为组合系数；犵为梯度向量．

通过对ＳｕｂｑｕａｓｉＨｅｓｓｉａｎ矩阵求和就可计算

出ＱｕａｓｉＨｅｓｓｉａｎ矩阵犙：

犙＝∑
犘

狆＝１

狇狆；狇狆＝犼
Ｔ
狆犼狆 （１７）

　　对子梯度向量η狆求和则可计算出梯度向量犵：

犵＝∑
犘

狆＝１

η狆；η狆＝犼
Ｔ
狆犲狆 （１８）

设ＲＢＦ网络训练误差犲狆为

犲狆＝狔狆－狅狆 （１９）

其中，狔狆为ＲＢＦ网络期望输出，狅狆为ＲＢＦ网络实际

输出．

Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵行元素犼狆可根据下式计算：

犼狆，狀＝
犲狆

Δ狀
（２０）

　　依据式（１９）和式（２０），则Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵中行元

素值为

犼狆 ［＝ 犲狆

狑０
，
犲狆

狑１
…
犲狆

狑犺
…
犲狆

狑犎

，
犲狆

犮１，１
…
犲狆

犮１，犻
…

犲狆

犮１，犐
…
犲狆

犮犺，１
…
犲狆

犮犺，犻
…
犲狆

犮犺，犐
…
犲狆

犮犎，１
…

犲狆

犮犎，犻
…
犲狆

犮犎，犐
，
犲狆

σ１
…
犲狆

σ犺
…
犲狆

σ ］
犎

（２１）

　　依据式（１），式（２）和式（１９），设参与训练的狆

个训练样本为犡狆，根据微分链式法则，则式（２１）

Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵中行元素的值为

犲狆

狑犺
＝－φ犺（犡狆），

犲狆

狑０
＝－１ （２２）

犲狆

犮犺，犻
＝－

２狑犺φ犺（犡狆）（狓狆，犻－犮犺，犻）

σ犺
（２３）

犲狆

σ犺
＝－

狑犺φ犺（犡狆）犡狆－犮犺
２

σ
２

犺

（２４）

　　对参与训练的所有训练样本，依据式（２２）～

式（２４），可计算出Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵犼狆的所有行元素，

进而依据式（１７）和式（１８）分别求得ＱｕａｓｉＨｅｉｓｓｉａｎ

矩阵犙和梯度向量犵，最后根据式（１６）对ＲＢＦ网络

中三个可调参数进行调整．

ＲＢＦ网络结构设计的思想是在每次迭代计算

后，根据式（１９）计算出迭代运算后的最大误差，并在

误差曲面的最大误差所对应的训练样本处增加一个

隐节点．该算法详细请参考文献［６］．

依照上述学习算法和ＲＢＦ网络结构增长算法，

在 ＨＡＭＮＮ中，每个功能模块中的子模块都能根

据任务分配层分配来的训练样本自适应构建自身的

网络结构，不需要人工参与．

３５　子模块学习结果的集成

设训练样本为狓犽，每个功能模块中被选中学习

该训练样本的子模块的集成权值为狑＝（狑１，…，

狑犉），若狑犻小于设定的阈值犓，则令狑犻＝０，并对狑

进行归一化处理，则 ＨＡＭＮＮ的集成输出为

犢＝∑
犆

犻＝１

狑犻犗犻 （２６）

其中，犆表示经过二次选择，最终参与样本狓犽学习

的子模块的个数；犗犻表示被选中的第犻个子模块的

输出，如式（１）所示．

４　性能评估

为了验证 ＨＡＭＮＮ的性能，选取典型回归问
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题、双螺旋分类问题和基于实际数据集的回归问

题进行实验．为便于性能比较，选择犚犕犛犈（Ｒｏｏｔ

ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）为性能比较参数：

犚犕犛犈 ＝
１

犘∑
犘

狆＝１

犲２槡 狆 （２６）

其中，狆为样本个数，犲狆为学习误差或测试误差．

实验中的ＥｒｒＣｏｒ算法和ＨＡＭＮＮ算法的代码

均由我们自己实现，基于真实数据集的仿真实验

是每种算法各独立运行３０次并将最佳平均结果进

行的汇总．实验的环境是：Ｗｉｎｄｏｗ１０６４ｂｉｔ，Ｉｎｔｅｌ

Ｃｏｒｅｉ７２６００ＣＰＵ＠３．４ＧＨｚ，８ＧＢＲＡＭ．仿真软

件为 Ｍａｔｌａｂ２０１２．

４１　人工数据回归问题

本实验的目的在于检验 ＨＡＭＮＮ功能模块划

分的准确性及对复杂非线性函数的建模性能．选取

典型非线性函数如下：

狕（狓，狔）＝
１

３０
ｅｘｐ（－１－６狓－９狓

２）－

（０．６狓－２７狓３－２４３狔
５）ｅｘｐ（－９狓

２－９狔
２）＋

（０．３－１．８狓＋２．７狓２）ｅｘｐ（－１－６狔－９狓
２－９狔

２）（２７）

　　与其它实验方法不同，该实验的训练样本不是

在狓，狔∈（－１，１）内随机产生均匀分布的训练样本，

而是以高斯分布在其定义域内分别产生５个不同区

域的训练样本（（狓，狔），狕（狓，狔））共２０００个．仿真时

设置犓＝０．１，每个功能模块中子模块的个数均为３．

图２所示为本实验训练样本分布图；图３所示

为任务分配层的聚类算法在训练样本空间内根据其

空间分布所确定的聚类中心．从图３可以看出，有

５个训练样本的局部概率密度与最小距离乘积之值

最为突出，表明该聚类算法确实能够根据训练样本

的空间分布准确识别聚类中心；图４所示为１０００个

测试样本的测试效果，该测试曲面非常平滑，验证了

本文所提出的子模块选择和子模块集成算法的有效

性，最终测试犚犕犛犈为０．００５２．为了验证本文所提

出的ＨＡＭＮＮ同传统 ＭＮＮ的区别，采用同样的训

练样本集和测试样本集，我们构造了一个传统 ＭＮＮ，

其方法是采用犓ｍｅａｎｓ聚类算法对训练样本进行

“硬分类”，分类类别数同 ＨＡＭＮＮ子模块数量相

等，共１５个分类．对每个分类采用ＥｒｒＣｏｒ算法分别

构建相应的子模块．测试时，距离测试样本最近的聚

类中心所在的子模块的输出为传统模块化神经网络

对该测试样本的输出，最终测试犚犕犛犈为０．００９７．

图５所示为传统 ＭＮＮ的测试输出曲面，从该图可

以看出，传统 ＭＮＮ学习时很难避免分类边界出现

“突变”现象，这也进一步表明，本文所提 ＨＡＭＮＮ

对分类边界数据采取模糊处理、协同学习的策略确

实能够提高对分类边界数据的处理能力．针对同样

的问题，文献［６］采用有２０个隐节点的全互连ＲＢＦ

网络，最终测试样本的测试犚犕犛犈为０．０１４１，因此

本文所提 ＨＡＭＮＮ不仅具有很强的拟合能力，而

且最终网络具有更强的泛化性能．

图２　训练样本分布图

图３　ＨＡＭＮＮ任务分配层确定的聚类中心

图４　ＨＡＭＮＮ测试样本输出曲面图
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图５　传统模块化神经网络测试样本输出曲面图

表１给出了本次实验 ＨＡＭＮＮ的最终结构以

及每个子模块的训练样本数，从表１可看出，每个功

能模块中的子模块只学习分配到该功能模块的部分

训练样本，且每个子模块都能根据所分配来的训

练样本自适应构建自身的网络结构．表２所示为

ＨＡＭＮＮ 同其他典型神经网络结构设计算法

ＧＡＰ
［２５］、ＭＲＡＮ

［２６］、ＲＡＮ
［２７］、ＳＶＲ

［２８］、ＩＥＬＭ
［２９］、

ＣＩＥＬＭ
［３０］、ＥＩＥＬＭ

［３１］、ＥｒｒＣｏｒ
［６］针对同一回归问

题的性能比较．从该表可以看出，尤其同文献［６］所

提ＥｒｒＣｏｒ算法相比较，虽然测试时间比ＥｒｒＣｏｒ长，

但无论是网络的训练时间、学习精度，还是最终网络

的泛化性能，ＨＡＭＮＮ均优于ＥｒｒＣｏｒ算法．究其原

因，是 ＨＡＭＮＮ对训练样本进行了两次划分，使得

每个训练样本空间聚集区域都有对应的不同功能模

块中的多个子模块协同处理，因此每个子模块处理

的训练样本相对较少，进而使得 ＨＡＭＮＮ学习和

网络结构构建的时间就短很多，这不仅能够提高

ＨＡＭＮＮ的学习速度，也有助于提高 ＨＡＭＮＮ的

学习精度和泛化性能．

表１　犎犃犕犖犖结构及训练样本分布

子模块１
隐节点数

子模块２
隐节点数

子模块３
隐节点数

子模块１
训练样本数

子模块２
训练样本数

子模块３
训练样本数

功能模块１ ７ １１ ７ ３２４ ４０８ ２８９

功能模块２ ６ １１ １３ ２７８ ３１６ ４１５

功能模块３ ８ ６ ７ ３３３ ３３９ ２４６

功能模块４ ７ ９ １３ ２６６ ３１１ ３６９

功能模块５ ６ １２ ７ ３０２ ３７３ ３０４

表２　犎犃犕犖犖同其他典型神经网络学习算法性能比较

算法 训练时间／ｓ 训练犚犕犛犈 测试时间／μｓ 测试犚犕犛犈

ＧＧＡＰ ２４．８０８　 ０．０２６５ 　５４．１６ ０．０２６５

ＭＲＡＮ ７８．５７２ ０．０４５８ ５２．５ ０．０４９０

ＲＡＮ ４５．５１４ ０．０６７１ １１２．２ ０．０６８６

ＳＶＲ ０．２５５２ ０．０３４６ ２４９６．０ ０．０３６１

ＩＥＬＭ ０．５５０９ ０．０８３１ ２３９．０ ０．０３６１

ＣＩＥＬＭ ０．５５９７ ０．１３５６ ２３９．０ ０．１３７８

ＥＩＥＬＭ ５．３９９１ ０．０７２８ ２３９．０ ０．０７５５

ＥｒｒＣｏｒ ４８．５３０ ０．０１４１ ２３．９０ ０．０１４１

ＨＡＭＮＮ ２８．２１６ ０．０１２２ ３１．１２ ０．００５２

４２　双螺旋分类问题

双螺旋分类问题由两条相互缠绕的螺旋线构

成，每条螺旋线对应一个分类．由于两条螺旋线相互

缠绕，即分类之间重叠，因此该问题是最困难的模式

分类问题之一，也是评估神经网络结构或学习算法

性能的基准问题，训练样本产生方式如下：

θ＝犻×π／１６

狉＝６．５×（１０４－犻）／１０４

狓＝狉×ｓｉｎ（θ）

狔＝狉×ｃｏｓ（θ

烅

烄

烆 ）

（２８）

　　实验时，产生３８８个训练样本点分属于两个点

集，测试样本对为１７１６１个．本文所提 ＨＡＭＮＮ任

务分配层将训练样本集划分为３个功能模块，仿真时

设置犓＝０．１，每个功能模块中子模块个数均为２．

图６～图１１所示为本次实验中ＨＡＭＮＮ中６个

子模块针对各自分配的训练样本的学习情况（图中

○和●分别表示双螺旋分类中的两种不同类别，☆

表示子模块学习结束后ＲＢＦ隐层神经元的中心，虚

线包围区域表示子模块对这部分训练样本的学习效

果）．从这６个图中可以看出几个事实，一是每个子

模块都能够准确地实现对所分配来的训练样本的分

类识别；二是本文所提训练样本分割方法能够根据

训练样本的空间分布将训练样本分配到不同的功能

模块和子模块．仔细观察６个子模块的训练样本分

布，每个子模块学习的训练样本都没有相互缠绕现

象，即每个子模块的学习任务相对比较简单，这表明

本文所采用的对训练样本的划分方法确实能够准确

地将复杂的任务分解为多个简单的子任务；三是每

个子模块都能够根据分配来的训练样本自适应构建

自身的网络结构，不需要人为确定子模块的网络结

构．从这６个子模块的学习结果图还可以看出，不同

子模块的训练样本之间有部分重叠的现象，这是由

于本文所提训练样本分割方法采用模糊决策的方

法，该方法能够使得训练样本分类边界的数据能

够由不同功能模块中的多个子模块协同处理，这不
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图６　ＨＡＭＮＮ中子模块１学习结果

图７　ＨＡＭＮＮ中子模块２学习结果

图８　ＨＡＭＮＮ中子模块３学习结果

图９　ＨＡＭＮＮ中子模块４学习结果

图１０　ＨＡＭＮＮ中子模块５学习结果

图１１　ＨＡＭＮＮ中子模块６学习结果

仅有助于提高网络对分类边界数据的学习精度，也

有助于提高网络的泛化性能．学习结束后，６个子模

块ＲＢＦ网络隐节点数分别为１４、１４、１７、１２、１６、１３．

而针对同样的问题，文献［６］ＲＢＦ网络中隐节点数

为２０，文献［３２］ＲＢＦ网络中隐节点数为７４，文献

［３３］ＲＢＦ网络隐节点数为７０，文献［３４］ＲＢＦ网络

隐节点数为６４．由前述知，由于 ＨＡＭＮＮ对大多数

类别属性明确的训练样本只选择一个功能模块中的

子模块进行学习，只有处于分类边界的训练样本才

会从选择多个不同功能模块中的子模块协同学习，

因此，本文所提 ＨＡＭＮＮ网络具有更强的学习能

力．图１２所示为ＨＡＭＮＮ对１７１６１个测试样本的

图１２　ＨＡＭＮＮ测试样本输出
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测试效果图，ＨＡＭＮＮ对这些测试样本的分类正确

率达到９９．２７％，表明本文所提方法设计的ＨＡＭＮＮ

网络具有很强的泛化性能．

４３　实际数据回归问题

为检验 ＨＡＭＮＮ对实际数据回归问题的处理

能力，我们在 ＵＣＩ实际数据集上选择训练样本数

量大、输入维数高的７种数据集，并在７种真实数

据集上将 ＨＡＭＮＮ与典型ＲＢＦ网络算法 ＲＡＮ、

ＭＲＡＮ和ＥｒｒＣｏｒ算法进行了比较，实际数据集详

细情况见表３．在本实验中，所有数据集的输入都归

一化到［－１，１］区间，所有数据集的输出都归一化到

［０，１］区间．

几种算法的训练／测试犚犕犛犈见表４．从表４可

以看出，ＨＡＭＮＮ在所有数据集上的测试犚犕犛犈都

比其它几种算法小，表明ＨＡＭＮＮ具有更好的泛化

性能．表５汇总了几种算法的时间消耗，从表５可以

看出，ＨＡＭＮＮ算法的训练速度明显快于 ＥｒｒＣｏｒ

和其他算法，考虑到 ＨＡＭＮＮ是模块化设计，每个

模块其实都可以独立训练，因此，虽然 ＨＡＭＮＮ子

模块结构设计算法也采用的是ＥｒｒＣｏｒ算法，但针对

同样的问题，ＨＡＭＮＮ至少比ＥｒｒＣｏｒ算法快近１０

倍．从表４还可以看出，ＨＡＭＮＮ算法的测试时间

稍长于ＥｒｒＣｏｒ算法，这是由于在测试样本测试时，

ＨＡＭＮＮ算法需要采用模糊策略从不同的功能模

块中选择子模块．

表３　实际数据回归数据集信息

数据集 训练样本 测试样本 输入维数

Ａｂａｌｏｎｅ ２０００ ２１７７ ８

Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ３０００ ４１２９ ５

Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ４０００ ５５１７ ６

Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ４０００ ４１９２ ８

Ｃｅｎｓｕｓ １００００ １２７８４ ８

Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ ４５００ ３６９２ ８

Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ８０００ １２４６ ８

表４　几种算法的犚犕犛犈比较

数据集
ＲＡＮ的犚犕犛犈

训练样本 测试样本

ＭＲＡＮ的犚犕犛犈

训练样本 测试样本

ＥｒｒＣｏｒ（ＲＢＦ）的犚犕犛犈

训练样本 测试样本

ＨＡＭＮＮ的犚犕犛犈

训练样本 测试样本

Ａｂａｌｏｎｅ ０．０９３１ ０．０９７８ ０．０８３６ ０．０８３７ ０．０７５８ ０．０７６５ ０．０４９２ ０．０５０１

Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ０．０５１４ ０．０５５２ ０．０４６１ ０．０４９５ ０．０４１８ ０．０４３１ ０．０２７２ ０．０２８０

Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ０．０６７８ ０．０７３３ ０．０６１７ ０．０６３０ ０．０５５１ ０．０５７３ ０．０３５９ ０．０３７５

Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ０．０６１０ ０．０６４９ ０．０５５２ ０．０５７１ ０．０４９３ ０．０５０７ ０．０３０６ ０．０３２８

Ｃｅｎｓｕｓ ０．０８５１ ０．０９０５ ０．０８３０ ０．０８５７ ０．０６９２ ０．０７０７ ０．０４４４ ０．０４６１

Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ ０．０５４５ ０．０５７９ ０．０５３１ ０．０６２３ ０．０４４３ ０．０４５２ ０．０２８９ ０．０２９４

Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ０．１１５４ ０．１４３４ ０．１１２６ ０．１４０７ ０．０９３８ ０．１０１２ ０．０６００ ０．０６５５

表５　几种算法的时间比较

数据集
ＲＡＮ时间／ｓ

训练样本 测试样本

ＭＲＡＮ时间／ｓ

训练样本 测试样本

ＥｒｒＣｏｒ（ＲＢＦ）时间／ｓ

训练样本 测试样本

ＨＡＭＮＮ时间／ｓ

训练样本 测试样本

Ａｂａｌｏｎｅ １０５．１７ ４．１３ｅ４ ２５５．８０ １．０５ｅ４ ４．８０８ ３．５９ｅ６ ２．０７０ ４．８８ｅ６

Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ １１４．１２ ４．５０ｅ４ ２７８．５７ １．１４ｅ４ ５．２１９ ３．９１ｅ６ ３．７６０ ５．９２ｅ６

Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ １３１．４６ ５．４１ｅ４ ３１９．７５ １．３７ｅ４ ５．９９７ ４．７０ｅ６ ３．９０２ ５．８１ｅ６

Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ １２０．９４ ４．９６ｅ４ ２８４．１７ １．２６ｅ４ ５．５１９ ４．３１ｅ６ ３．１５３ ５．６５ｅ６

Ｃｅｎｓｕｓ ２４１．８９ １．０２ｅ３ ５６８．３４ ２．５８ｅ４ １１．０６ ８．８２ｅ６ ７．４８０ ７．１１ｅ５

Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ １４７．５５ ５．６２ｅ３ ３５８．１２ １．４３ｅ３ ６．７５０ ４．８７ｅ５ ４．３３０ ５．１７ｅ５

Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ２１２．４４ ８．９７ｅ３ ５１６．７２ ２．０３ｅ３ ９．７１０ ６．９２ｅ５ ７．４２２ ９．１９ｅ５

５　结束语

针对全互连ＲＢＦ网络难以应对大数据量的复

杂问题，以及模块化神经网络应用时结构难以确定

的问题，本文从脑式信息处理的角度出发，提出一种

多层自适应模块化神经网络结构，该网络首先采用

根据训练样本空间分布的概率密度峰值快速聚类算

法确定 ＨＡＭＮＮ中的功能模块数，在此基础上，用

条件模糊聚类将分配到各功能模块中的训练样本进

一步分割以确定每个功能模块中的子模块数；对于

每一个子模块，采用根据训练误差峰值构造ＲＢＦ网

络的增长算法，该算法能够根据分配来的训练样本

自适应构造自身的网络结构，不需要人工参与；在

ＨＡＭＮＮ的学习过程中，对于每一个训练样本，通

过基于距离测度的子模块集成方法，选择不同功能

模块中的子模块协同学习，以提高 ＨＡＭＮＮ的学

习速度和泛化性能．通过人工数据集和实际数据集

的回归问题和分类问题的仿真实验可以看出，本

文所提数据分割方法能够准确有效地将神经网络

的训练样本根据训练样本的空间分布进行分割；

ＨＡＭＮＮ的学习精度以及最终网络的泛化性能均
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优于其他经典的学习模型，尤其是其学习速度比

ＥｒｒＣｏｒ算法提高近１０倍；相比于其他模块化神经

网络结构设计方法，ＨＡＭＮＮ网络结构要求人为设

置的参数仅有２个，在一定程度上实现了神经网络

的黑箱效应，这无疑为 ＨＡＭＮＮ网络的实际应用

提供了有效的途径．
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