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基于特征加权的 Category ART网络及应用 
丁智国1,2，刘  悦1，吴耿锋1

(1. 上海大学计算机工程与科学学院，上海 200072；2. 浙江师范大学信息科学与工程学院，金华 321004 ) 

摘  要：特征加权是特征选择的一般情况，它能更加细致地区分特征对结果影响的程度，往往能够获得比特征选择更好的或者至少相等的
性能。该文采用自适应遗传算法来优化 Category ART网络的特征权值，提出了一种改进的 Category ART网络 FWART。在 UCI标准数据
集上的实验表明，FWART网络获得了比 Category ART网络更好的泛化能力。将该网络应用在地震震型预报上，取得了很好的预报效果。
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Feature Weighted Based Category ART Network and Its Application 
DING Zhiguo1,2, LIU Yue1, WU Gengfeng1  

（1. School of Computer Engineering & Science, Shanghai University, Shanghai 200072;                         
2. School of Information Science & Engineering, Zhejiang Normal University, Jinhua 321004） 

【Abstract】Feature weighted is the general case of feature selection, which has better performance than (or at least has the same performance as)
feature selection. In this paper, feature weighted is employed to improve the classification accuracy of the category ART networks. A novel network
named FWART network is proposed, in which the self-adaptive genetic algorithm is used to optimize the weight vector. Experiments on the UCI
datasets show that the FWART has better generalization power than Category ART. It is applied to predict the earthquake type. The result is
satisfactory. 
【Key words】Category ART neural network; Feature weighted; Genetic algorithm; Earthquake type prediction 

1 概述 
特征加权(Feature Weighted)是特征选择的更一般情况。

特征选择实质上就是用 0 或 1 对特征加权，采用这种方法导
致该特征或参加或者干脆不参加结论的判断。特征加权能够
更加细致地区分特征对结果影响的程度[1]，往往能够获得比
特征选择更好的或者至少相等的性能。对属性加权，Punch
等人的结果证明用实数加权得到的错误率要比用离散值加权
得到的错误率低；Komosinski和Krawiec等则提供了更进一步
的证据证明特征加权性能优于特征选择[2]。现在将特征加权
应用于提高学习器泛化能力的研究已经成为机器学习领域的
一个研究热点。 

本文将特征加权引入Category ART[3]网络，它是对传统
的有监督模型Fuzzy ARTMAP的简化。通过一个模糊ART结
构与分类算法，取代了传统模型中的双模糊ART结构，仍保
留原ART网络的特性，适合于处理连续属性值的分类问题。
该网络模型也存在一些缺陷，即假设样本各特征对输出结果
的影响是相同的，在实际应用中，有些特征对预测结果可能
有较强的决定性，而有些则发挥的作用较小。本文将特征加
权引入Category ART(Adaptive Resonance Theory)网络，通过
给每个特征赋予一个 0~1 之间的权重值来衡量其对结果影响
的程度，从而提出一种基于特征加权的category ART神经网
络 FWART(Feature Weighted based category Adaptive 
Resonance Theory networks)。如何获得特征的权值是首先需
要解决的关键问题。文献[4]通过简单遗传算法SGA (Simple 
Genetic Algorithm)来确定最近邻分类器 (Nearest Neighbor 
classifier)的特征权值，但SGA中交叉概率和变异概率的值是
确定的。为了保证算法的稳定，变异率一般取值很小，因此

算法实现复杂搜索时，经常出现不成熟收敛，即陷入局部极
值点现象。文献[5]通过定义冲量基值来定性的判断每个特征
的重要性状况，再使用简单遗传算法得到特征权值。本文采
用自适应遗传算法来确定最佳的特征权值。自适应遗传算法
中，交叉率和变异率可以根据适应度值的大小及个体和群体
特征自适应地调整，保证了群体在整个进化过程中的多样性，
从而提高了收敛速度和优化性能。  

2 基于特征加权的 Category ART网络算法 
FWART采用自适应遗传算法来获得特征权值，然后将这

些特征权值赋给输入样本的每个属性，使得 Category ART在
进行模式节点选择匹配时，充分地考虑到了特征的重要性，
从而使得网络的预测精度得到提高。FWART 算法具体描述 
如下： 

输入 训练集 S，验证集 V，测试集 T，Category ART 
算法。 

输出 FWART预测结果 R。 
{初始化 FWART； 

FW=1；//为每一个特征权值赋初值 
FWART0=Train(S, FW)； //按照初始权值训练Category ART 
BestFW= AGA (FWART0, V, FW)；//用自适应遗传算法(AGA)  

//优化初始权值FW，得到最优权值BestFW； 
R=Predict(FWART0, BestFW, T)；} 
该算法的核心就是如何确定最优的特征权值。 
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2.1 Category ART有监督网络学习 
和其他所有的有监督 ART网络一样，Categroy ART网络

包括识别、比较、查找和训练 4个过程。 
由于识别阶段主要是将输入向量I与每一个类模板Wj比

较，并选择最大匹配的模板，因此如何选择最匹配模板成为
决定Category ART性能的关键。本文对Categroy ART中的选
择函数重新定义。新的选择函数Choosej如下： 
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FW 为自适应遗传算法得到的特征权值向量。在网络初
始学习阶段，对于属性 i，FW[i]=1。 α 为选择参数，用于控

制选择过程是更依赖于 jWI ∧ 还是 jj W/WI ∧ 。∧为模糊运
算符，定义为 
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然后进入比较阶段，如果胜出节点 J满足式(3)，则转入

网络有监督学习阶段。 

ρ≥
∧

I
WI J

                              
    (3)

 
有监督学习算法可用如下伪代码实现： 
FOR all (Input I,TeachInfo T)   //输入样本 I，教师信息为 T 
Learn (Input I, TeachInfo T)  
IF T NOT in TeachInfo List  
 Create TeachInfo T 
 Add T to TeachInfo List  
END IF 
J = Categorize I by Categroy ART 
IF LabelList[J] != T 
 Temporarily increase ρ  
 J=Categorize I by Categroy ART 
 Reset ρ 
END IF 
 UpdateWeight(WJ) 
 LabelList[J]= T 
END Learn 
END FOR 

其中函数UpdateWeight(WJ)的调整为 
)()()( )1()( old

J
old

J
new

J WWIW ββ −+∧=             (4) 
式中，β称为学习率，β=1称为快速学习。通常第 1次更新时
选取β=1，以后学习过程中取β<1。否则，会产生重置信号，
将前一次胜出模板标记为无效，重新查找Choosej最大的模
板，直到匹配节点满足式(3)或者产生新的类模板。其中， ρ

为警戒参数，用于控制模板个数，也就是分类的粗细程度。 
2.2 自适应遗传算法优化特征权值 

本文采用自适应遗传算法来优化特征权值，该算法的基
本思想是根据适应度值的大小及个体特性和群体特征，自适
应调整交叉率Pc和变异率Pm，使群体在整个进化过程中始终
保持多样性，来达到改进遗传算法、提高收敛速度和性能的
目的。 

输入特征的权值 一般定义为 0 到 1 之间的实数
( )。0 表示该特征的重要性最小，1 表示该特征的重要
性最大。在 FWART中采用二进制进行编码，即将一个 0到 1
之间的实数表示为一个 n 位的二进制字符串。本文的实验中
采用 5位二进制进行编码，即“00000”表示实数 0，“11111”
表示实数 1.0。假设学习样本中输入特征的个数为 m，则在实
验中先随机产生一个 5m 长的 0、1 串，每 5 位 0、1 串分别
表示一个特征的权值，接着通过遗传算法的交叉和变异进化

得到最优特征权值，最后通过式(5)将特征权值解码为 0 到 1
之间的实数作用于在学习阶段得到的 Category ART。式(5)中
l 是表示一个实数对应的二进制字符串的长度，
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(1)交叉与变异 
交叉率和变异率的选取对遗传算法的性能有重大影响。

交叉率太小不利于基因重组，太大又容易破坏性能较优的个
体。变异率太小有效基因缺失问题不容易得到解决，太大又
易导致已有的有效基因丢失，当变异率达到 0.5 时，搜索便
成为随机搜索。FWART中根据适应度值的大小及个体特性和
群体特征，自适应调整交叉率和变异率，使群体在整个进化
过程中始终保持多样性，以达到改进遗传算法、提高收敛速
度和性能的目的。为了能定量描述当前群体的分布特性，本
文采用式(6)表示性能指标φ。 
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其中，Hi,j表示编号为i和j的染色体之间的欧氏距离，n为群体
大小，l为染色体长度。性能指标φ关于 0，1百分比的函数图
形如图 1所示。 
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图 1 性能指标函数图形 

由图 1 可知， ]1,0[∈φ ：当 0=φ 时，群体中的各个染色
体完全相同；当 1=φ 时，群体中各个染色体的每一位分别为
0或 1的可能性各为 50%，即是一个关于 0、1的随机分布。 

自适应调整交叉率和变异率的具体公式分别如式(7)、式
(8)所示： 
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其中，fmax为群体中的最大适应度，favg为群体平均适应度，
'

f

为交叉的双方中适应度较大的个体的适应度，f为变异个体的
适应度，C为适当的常数值，使Pm保持一定范围。 

上述公式能保证在种群趋于最优时减小Pc和Pm的值，而
在种群离散于解空间时增大Pc和Pm的值，适应度大的解有较
小的交叉率和变异率，而适应度较小的解有较大的交叉率和
变异率。保护较高适应度的解有利于算法收敛于全局最优解，
而使适应度低的解有较高的交叉率和变异率，有利于防止算
法“早熟”。因此自适应地改变交叉率和变异率，既避免算法
收敛于局部最优，也防止优良的基因被破坏。 
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(2)计算适应度 
适应度函数是衡量个体优劣的唯一标准，是遗传算法的

关键步骤。本文所采取的策略是将种群中的个体反编码，得
到特征权值，作用于网络的比较层中，这样每一个体 u 都会
因不同的 FWARTu而产生不同的预测结果，从而判断个体的
优劣，也就是说对某个个体 u将适应度函数定义为 

Fitness(u)= FWARTu的预测精度                   (9) 

3 UCI标准数据集上的实验 
3.1 实验设置 

为了验证该方法的有效性，本文在 5个 UCI标准数据集
(表 1)上比较了 Category ART，FSART(基于特征选择的
Category ART，即特征权值为 0 或 1)和 FWART 的性能。所
有数据集都按大致 2：1：1 的比例分成了训练集、验证集和
测试集 3个部分。 

表 1数据集设置 

数据集 
样本 
总数 

训练
集样
本数 

验证
集样
本数 

测试
集样
本数 

输入 
属性数 

分类
数 

Voting 231 131 50 50 16 2 
Heart 270 140 65 65 13 2 
Breast 
Cancer 683 343 170 170 9 2 

Liver 
Disorders 345 175 85 85 6 2 

Glass 214 114 50 50 9 6 

3.2 实验结果及其分析 
本文做了一组对比实验，实验重复了 50次，所有结果均

为 50次的平均值，实验结果如表 2所示。在数据集 Voting，
Heart，Breast Cancer，Liver Disorders和 Glass上：3个网络
的外推精度为 FWART > FSART >Category ART。同时，50
次实验的标准差反映了 FWART 的稳定性好于或等于
Category ART。需要说明的是，不管是 FSART还是 FWART
都以最少的模板赢得了学习算法在时间上的效率。Category 
ART、FSART和 FWART预报数据集预报精度的比较见表 2。 

表 2预报数据集预报精度比较(%) 
Category ART FSART FWART 

数据集 外推及 
标准差 

模板
数 

外推及 
标准差 

模板
数 

外推及 
标准差 

模板
数 

Voting 92.80 2.91 ± 48 93.84 ± 4.02 38 94.04 ± 2.90 38 

Heart 77.17 4.98 ± 51 77.78 ± 5.47 38 78.65 ± 4.95 38 
Breast 
Cancer 96.47 1.24 ± 81 96.53 1.1 ± 56 96.60 ± 1.25 58 

Liver 
Disorders 55.22 5.21 ± 28 56.41 5.1 ± 21 56.49 ± 4.59 21 

Glass 52.40 7.32 ± 14 52.88 ± 7.54 11 55.24 ± 6.74 11 

4 FWART在地震震型预报中的应用 
震后趋势判定是指破坏性地震或显著性地震发生后，对

地震序列类型和后续强震或强余震进行判定或预报。一个较
强地震发生后，在其附近可能发生一系列余震，一组在空间
上和时间上丛集发生的地震称为一个地震序列。根据地震序
列的类型，可以判断地震序列的发展趋势，从而对后续强震
做出一定程度的预测。本文试图通过基于特征加权的
Category ART网络方法来进行地震序列类型的判断。 

根据不同的特征，地震序列的类型通常可分为 3 类：孤
立型，主震-余震型和震群型。其中孤立型即在整个序列中有
一个震级特别大的地震，称为主震，主震前的前震和其后的
余震序列能量与主震相比微不足道，前震和余震数量少且震
级相对小，我国地震序列中有 14%属于孤立型；震群型即在
整个序列中有 2 个以上比较突出的大震，这几个大震震级相

近，前震和余震一般比较多且震级相对大，震群型约占我国
地震序列的 27%；主震-余震型即介于上述两种类型之间，有
一个突出的主震，但其前震和余震序列比孤立型发育，但不
如震群型，我国地震序列中主震-余震型的比例约为 59%。 

地震序列类型的判别问题包括 2个方面：(1)对一个完整
序列的类型进行判定；(2)在序列发生后的早期对序列类型进
行判定。本文实验前者进行了判定。 

当前在序列类型的判断中，判断指标主要有序列最大地
震与次大地震震级之差∆M、主震能量Em与整个地震序列能
量EΣ之比Em/EΣ(这两项指标具有明显的相关性[6])。根据地震
研究的成果和专家经验，以下指标亦与地震震型预测相关。 

(1)余震衰减系数 P  
余震频次随时间 t衰减公式为 

Pct
AtN )()(

+
=                                  (10)

 
其中，N 为余震频次，A、c、P 为待定系数，其中 P 为衰减
系数。在计算衰减系数 P时，取时间间隔为 1天(24h)。如果
某一时间段内，地震次数为 0，则取以后十天内的总地震次
数作为本段内的地震次数。 

(2)b值 
b 值可以是整个序列的 b 值，也可以是余震 b 值。另外

计算 b 值可利用线性最小二乘法和极大似然法。本节实验将
充分考虑 b 值的 4 种不同计算方法，得到 4 组不同的数 
据，即 

1)最小二乘法计算得到余震 b值； 
2)极大似然法计算得到余震 b值； 
3)最小二乘法计算得到的全序列 b值； 
4)极大似然法计算得到的全序列 b值。 
(3)序列归一化信息熵 k值 
序列归一化信息熵 k 值表示地震序列中地震能量分布均

匀程度。 
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其中，按震级大小将序列自大到小排列 。nMMM ≥≥≥ K21
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(4)序列的主震震级 Mmax 
根据文献[7]，序列 b值与主震震级有关，其他参数与主

震震级也可能有关。 
(5)余震活动持续时间 T 
余震活动持续时间表示地震序列中地震能量分布均匀程

度。关于余震持续时间问题，不少学者做了大量的工作，周
惠兰等曾确定余震序列中的起算震级 ML=2.0。根据余震频次
衰减公式为 

Pt
AtN =)(  

定义ML=2.0 级地震衰减到每天发生 1 次时所相应的天
数 为余震活动持续时间。对于一些余震序列，所记
录的余震起始震级M

PAT /
0.2 10=

0可能大于ML=2.0 级，这时须按式(12)
进行换算得到 2.0级余震的持续时间。 
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这里，A、P、b为根据余震起始震级M0使用余震频次衰减公
式和震级-频次关系得到的实际值。 

Pt
AtN =)(  

震级-频次关系为 
bMaMLogN −=)(  
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根据前面的分析，本文取前述 7 项异常项目作为神经网
络的输入属性，震群类型作为输出属性，共 3 类，即主震-
余震型、震群型和孤立型。陆远忠、邓志辉、李胜乐等人研
制的《基于 GIS 的新一代地震预报软件系统》中，共收集了
1966年邢台地震以来发生在中国大陆地区的 5级以上地震序
列 183 次，形成地震序列目录索引，根据震级大小，该地震
序列目录索引将地震序列命名为： 

(1)G1~G22，分别代表 22次 7级以上地震序列； 
(2)S1~S71分别代表 71次 6级地震序列； 
(3)M1~M90分别代表 90次 5级地震序列。 
按照该目录索引，计算得到 183 条学习样本，删除其中

的 5 条异常样本，最终获得 178 条样本。根据 b 值的不同，
设置如下 4 组试验，4 组试验数据均含有 178 条样本，按大
致 2：1：1 的比例划分为训练集(98 条)、验证集(40 条)和测
试集(40 条)。随机划分重复了 50 次，实验结果是 50 次的平
均值。结果如表 3所示。 

表 3 Category ART和 FWART预报地震震型实验预测精度(%)比较 
Category ART FWART 

数据组 
内符 外推 内符 外推 

第 1组 86.68 81.38 90.64 85.48 
第 2组 86.94 82.60 90.30 84.25 
第 3组 86.59 79.95 90.10 84.25 
第 4组 87.17 82.70 90.17 85.80 

4组平均 86.85 81.66 90.30 84.94 

由表 3 中的实验结果数据可知，在根据不同的 b 值设置
的 4 组不同的试验中， FWART 在内符预测精度比 Category 
ART 预测精度分别提高了约 4%、3%、3%、3%；而在外推
精度上也分别提高了约 4%、2%、5%、3%。在 4组的平均内
符精度提高了近 4%，在外推提高了 3%。总之，无论那组试
验，FWART都表现出了非常好的性能，4组数据平均后，预

测精度达到约 85%，得到了较满意的预测结果。  

5 结束语 
本文将特征加权引入 Category ART网络(FWART)，通过

对每个特征赋予 1 个 0~1 之间的权值来衡量其对结果影响的
重要程度。本文引入自适应遗传算法优化传统的 Category 
ART的权值，从而得到一个泛化能力更强的网络。在 UCI数
据集上的实验结果表明 FWART比 Category ART网络有更好
的预测精度。在对地震震型预报的试验中，该方法也取得了
令人满意的结果。进一步的工作包括对该方法的改进并融入
神经网络集成的思想，使其能更好地应用于地震震型和震级
的预报。 
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有唯一编号，可以直接查询知识库获得结果解释。 

(2)对于神经网络推理，用“基于实例”的解释方法。可
以选择一个学习范例作为当前求解实例的解释，选择的标准
就是该学习范例与求解实例的某种逻辑距离最近。这相当于
产生式系统中用一条模糊规则来解释推理得到的结论。 

(3)通过网络分块技术实现解释。因采用了具有层次性的
多个 BP 网络来解决规模较大的诊断问题，对于故障诊断系
统针对每个典型故障建立一个 BP网络，每个 BP网络相当于
一条大规则，其输入与规则的前提相对应，输出与规则的结
论相对应，将 BP 网络所输入的对应征兆和输入值(可信度)
展示给用户，用户即可知道故障所涉及的征兆，哪些被满足，
可信度多少，结论的可信度是多少。 

3 系统实际运行与结论 
该系统于 2005年 9月试投运，在实际运行过程中，性能

稳定，诊断准确可靠，采用专家诊断和神经网络推理相结合
的诊断模式，既充分利用了专家的先验知识，又在此基础上
发挥了神经网络的推理和对新输入模式的自学习能力，使得
符号推理和数值计算推理并行进行，故障诊断更为准确、方
便，减少了实际生产中的故障损失。本系统下一步工作是改
进符号推理和数值计算推理结合机制，使二者相辅相成，以 

 

 
及对神经网络训练样本数据收集、处理的规范化，以提高网
络输出精度和整个系统的诊断精度。 
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