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基于势函数聚类的改进RBF网络算法研究
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摘要:为优化径向基函数(RBF)网络结构并改善网络泛化性能,提出了一种基于势函数聚类的改进RBF网

络算法.首先使用势函数统计每个模式类别中的样本势值,以此实现样本空间中不同样本的势值度量;其次以

增量学习的方式逐次完成对样本空间的有效覆盖,以此实现网络隐节点个数及参数的自动有效估计.最后将

本文算法与KMRBF、FCRBF、MRAN以及GAP-RBF学习算法进行了实验对比,结果表明本文算法的网络分

类精度更高,克服了KMRBF和FCRBF算法需人工调整网络隐节点来提高分类精度的问题,且比GAP-RBF
和 MRAN算法的网络结构更加简单.
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Abstract:Tooptimizethestructureofradialbasisfunction(RBF)networkandimproveitsgeneralizationper-
formance,animprovedRBFnetworkbasedonpotentialfunctionclusteringisproposed.Firstly,thepotential
functionisusedtocountthepotentialvaluesofsamplesineachpatterncategory,soastomeasurethepoten-
tialvaluesofdifferentsamplesinthesamplespace.Secondly,theincrementallearningmethodisusedtocover
thesamplespacestepbystep,soastocompletetheautomaticandeffectiveestimationofthenumberofhidden
nodesandparametersinthenetwork.Finally,thepresentedalgorithmiscomparedwithKMRBF,FCRBF,

MRANandGAP-RBFlearningalgorithmbyexperiments.Theresultsandexperimentsshowthattheclassifi-
cationaccuracyofthealgorithmishigherthanthatofKMRBF,FCRBF,GAP-RBFandMRAN,whichover-
comestheproblemthatKMRBFandFCRBFalgorithmneedmanyexperimentstoadjustthehiddennodes
manuallytoobtainhigherclassificationaccuracy,andismoresimplethantheGAP-RBFandMRANnetwork
structure.
Keywords:radialbasisfunction;incrementallearning;potentialfunction;neuralnetwork

0 引言

径向基函数(RBF)网络因其结构简单、稳定

性强的优点,目前被广泛应用于工业诊断、图像分

类以及语音识别等领域中.传统的优化RBF网络

的算法包括k均值聚类(KMRBF)[1]、模糊C均

值聚类(FCRBF)[2]和正交前向选择[3],这些算法

需要预先固定RBF网络隐节点的个数;但是固定
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隐节点的个数往往使得网络结构与实际问题不匹

配,致使网络泛化性能下降.为了改善网络结构与

实际问题不匹配的问题,一些基于序学习的RBF
网络结构优化算法被相继提出.例如:文献[4]提
出了一种最小资源分配网络(MRAN)模型,该模

型通过统计邻近样本之间的相关性影响来删除部

分冗余的隐节点,但该方法未能考虑样本空间的

整体分布.文献[5]提出了一种基于序列增加和裁

剪的RBF网络(GAP-RBF)模型,该模型通过度

量RBF隐节点的重要性来规划学习策略,但该算

法需设定样本服从统一分布.文献[6]在GAP-RBF
的基础上提出了一种泛化的GAP-RBF(GGAP-
RBF)模型,该模型虽然克服了GAP-RBF中样本

需服从统一分布的问题,但是网络训练阶段的参

数选取过于复杂.文献[7-8]提出了一种基于敏感

度分析的RBF网络模型,该模型通过分析隐节点

对整个网络的影响来动态调整RBF网络结构.上
述文献研究的模型虽然可以建立自适应的RBF
网络结构,但未能从整体上考虑不同样本之间的

关联信息,因此网络的泛化性能会受到不同程度

的影响.为此,本文提出一种基于势函数聚类的改

进RBF网络算法,并通过双月人工数据集[9]以及

UCI机器学习数据库[10]中的BloodTransfusion、

Diabetes与ImageSegmentation3个基准数据集

验证本文算法的有效性.

1 RBF网络算法原理

RBF网络由输入层、隐藏层和输出层3个模

式层组成,其中输入层和隐藏层各节点的连接权

值为1.网络隐节点通常使用高斯核函数来实现

对输入向量的映射.对于输入向量x∈Rh,其经

过隐节点的核映射后的输出可表示为

φk(x)=exp(- 1
2σ2k

x-μk
2),

 k=1,2,…,K. (1)
其中μk(μk∈Rh)和σk 分别为网络第k个隐节点

的中心和核宽,K 为RBF网络隐节点的个数.
RBF网络的输出可表示为

F(xk)=∑
K

k=1
ωkφk(x), (2)

其中ωk 为第k个隐节点与输出层对应节点之间

的连接权值.

2 基于势函数聚类的改进RBF网络算法

的实现

由于势函数可以度量样本空间中的两个不同

向量随距离的变化情况,因此本文提出基于势函

数聚类的改进RBF网络学习算法,即通过对样本

空间的学习来增量生成不同的隐节点,以此实现

对样本空间不同区域的有效覆盖.设x1 和x2 为

样本空间的两个向量,γ(x1,x2)为由这两个样本

建立的势函数.γ(x1,x2)的表达式为

γ(x1,x2)= 1
1+T·d2(x1,x2)

. (3)

其中:T为常数,用以控制势函数随距离变化的衰

减速度;d(x1,x2)为x1,x2 之间的距离.
给定训练样本集合D,其中x为D 中的任意

一个向量,hi 为与x 相关的类别标签,hi∈Rc,c
为模式类别的个数.设Di为D 中标签为hi的样本

集合,Di={xi
1,xi

2,…,xi
Ni
},其中Ni为Di中的样

本个数,则有D=∪
c

i=1
Di,这里Di∩Dj=∅,∀i≠

j.对Di 中的任意一对样本向量xi
p 和xi

q,其作用

势为

γ(xi
p,xi

q)= 1
1+T·d2(xi

p,xi
q)
, (4)

式中p,q=1,2,…,Ni且p≠q.若以xi
q 作为基准

样本,并累加Di 中其他各样本向量对xi
q 的作用

势可得

κi
q= ∑

Ni

p=1,p≠q
γ(xi

p,xi
q). (5)

其中κi
q 表示样本xi

q 在第i个模式类别中的势值,

它反映的是该样本所在区域的稀疏程度.当κi
q 较

小时,可将xi
q 所在的区域认定为相对稀疏,反之

可将xi
q 所在的区域认定为相对稠密.由公式(5)

可得Di 中各样本的势值集合为κi={κi
1,κi

2,…,

κi
Ni
}.
在RBF网络中,隐节点使用高斯核函数将样

本空间划分为不同的子空间,其所划分的子空间

的个数即为RBF隐节点的个数.为构建不同参数

的高斯核函数以实现对样本空间的逐次覆盖,需
在每次统计样本势值后,将κi 中势值最大的对应

样本作为高斯核中心.假设κi
u =max{κi

1,κi
2,…,

κi
Ni
},则可将样本xi

u 作为所构建的高斯核中心,
即有
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μk=xi
u, (6)

式中k为在RBF网络隐藏层中生成的高斯核个

数.将高斯核宽σ与μk 相结合,即可建立一个对

应的高斯核用以实现对样本空间某个局部区域的

有效覆盖.
更新高斯核时需消除当前高斯核所覆盖的局

部区域的样本势值.对Di 中任意一个样本xi
q,其

更新过程可表示为

κi
q′=κi

q-κi
u·exp(- 1

2σ2k
xi

q-xi
u
2),

 q=1,2,…,Ni,q≠u. (7)

其中:κi
q′为更新后的样本势值,σk 为高斯核宽,κi

u

为第i个模式类别中更新前的最大样本势值,κi
u·

exp(- 12σ2k
xi

q-xi
u
2)表示当前的高斯核中心xi

u

对样本xi
q 势值的影响.由高斯核函数的衰减特性

可知,当Di 中的样本xi
q 距离高斯核中心xi

u 较远

时,xi
u 对样本xi

q 的势值影响较小,即xi
q 的势值被

抵消得较小;反之,xi
q 的势值被抵消得较大.由此

知,Di 中的各样本势值可被有效更新.当Di 中更

新后的样本势值满足max{κi
1′,κi

2′,…,κi
Ni′}>δ(δ

为阈值)时,本文算法即可从更新后的势值集合

中选取势值最大的对应样本作为下一个高斯核的

中心,且可使下一个高斯核中心与当前的高斯核

中心xi
u 的距离较远,由此实现对样本空间不同区

域的逐次(从相对稠密区域到相对稀疏区域)覆

盖.完成覆盖后,算法对下一个样本集合Dj(j≠
i)进行学习,直到学完所有训练样本.完成整个样

本空间的有效覆盖后,即可实现对RBF网络隐节

点个数及对应参数的有效估计.图1为本文采用

势函数聚类算法构建的RBF网络隐节点的示意

图.图1中的圆圈表示本文算法对样本空间不同

局部区域的覆盖,且每覆盖一次就自动增量生成

一个相对应的RBF隐节点.
图2为本文提出的基于势函数聚类的改进

RBF网络隐节点学习算法,算法中对输出权值

{ωk}Kk=1 的优化采用RLS[1]算法来实现.

3 实验及分析

为了验证本文所提算法的性能,将本文所提

算法与4种典型的优化RBF网络算法(KMRBF、

FCRBF、MRAN、GAP-RBF)进行实验对比.表1

为不同分类数据集的信息.图3为双月人工数据

集的结构图,图3中r=10,ω=6,d=-6.实验

中各数据集中的样本全部归一化到[-1,1]范围

内.将实验参数T 和δ 设置为T =1,δ=0.01,

σ的取值为0.1~0.6.实验运行环境为Intel(R)

Core(TM)i5-7500,3.4GHZCPU,8GRAM,

MATLAB2013.

图1 基于势函数聚类增量构建的RBF网络隐

节点示意图

图2 基于势函数聚类的改进RBF网络隐节点学习算法

3.1 双月数据集下本文算法的学习效果

图4为训练集样本数为500且核宽参数取不

同值时的本文算法的学习效果.图4中每一个圆

圈表示本文所建立的高斯核对样本空间的一次覆

盖,且每一个圆圈都生成一个RBF网络隐节点.
由图4可以看出,样本空间的覆盖区域随核宽参

数的增加而增大,所生成的网络隐节点的个数及

中心参数也随之改变,这表明本文所提算法具有
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良好的自适应性,可应用于复杂数据分类下的

RBF网络隐节点个数以及参数估计.
3.2 双月数据集下不同算法的性能对比

图5为双月数据集下不同算法的性能.从图

5(a)可以看出,随着训练样本个数的增加,本文算

法生成的隐节点个数明显少于 MRAN和GAP-
RBF算法,但多于 KMRBF算法.虽然本文算法

生成的隐节点个数多于KMRBF算法,但因本文

算法的隐节点个数是自动生成的,而KMRBF算

法的隐节点个数需经过多次实验和手动设定才能

实现,因此本文算法对样本空间具有更好地适应

性.需要说明的是,在本实验中当FCRBF算法与

KMRBF算法的隐节点个数相同时,FCRBF算法

可以获取相对更高的分类精度,因此在图5(a)中
未给出FCRBF算法.从图5(b)中可以看出,本文

算法的分类精度优于KMRBF、FCRBF、GAP-RBF
和 MRAN算法,尤其是在训练样本个数为200~
500时,本文算法的分类精度相对更高.

表1 不同分类数据集的信息

数据集 类别 特征维数 训练集样本数 验证集样本数 测试集样本数

双月 2 2 200~2000 500 4000
BloodTransfusion 2 4 374 187 187
Diabetes 2 8 576 100 92
ImageSegmentation 7 19 210 1000 1100

(a)分类原型                (b)分类数据集  
图3 双月人工数据集结构图

(a)σ=2         (b)σ=3         (c)σ=4
图4 取不同核宽参数值时本文算法对训练样本空间的学习效果

(a)不同训练样本数量下的RBF网络的隐节点数量    (b)不同训练样本数量下的RBF网络的分类精度

图5 双月数据集下不同算法的性能
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3.3 基准数据集下不同算法的性能对比

在UCI基准数据集下,本文算法与其他4种

算法的性能对比见表2—表4.由表2—表4可以

看出:本文算法的测试精度均优于其他4种算法.
在隐节点个数方面,本文算法优于GAP-RBF算法

和 MRAN算法,但低于KMRBF算法和FCRBF
算法.在BloodTransfusion基准数据集下,本文

算法的训练时间优于GAP-RBF和 MRAN算法,
但略低于 KMRBF和FCRBF算法;在 Diabetes
和ImageSegmentation基准数据集下,本文算法

的训练时间均优于其他4种算法.

表2 BloodTransfusion基准数据集下不同算法的性能

 算法 训练时间/s 测试精度/% 隐节点个数

KMRBF 4.28 75.74 36
FCRBF 4.45 76.12 32
GAP-RBF 12.32 73.21 177
MRAN 10.59 73.07 143
本文算法 4.81 76.63 116

表3 Diabetes基准数据集下不同算法的性能

 算法 训练时间/s 测试精度/% 隐节点个数

KMRBF 2.47 76.25 20
FCRBF 3.42 76.96 20
GAP-RBF 2.93 75.39 41
MRAN 2.21 76.63 48
本文算法 1.32 78.56 35

  表4 ImageSegmentation基准数据集下不同

算法的性能

 算法 训练时间/s 测试精度/% 隐节点个数

KMRBF 5.29 73.75 52
FCRBF 6.32 74.52 46
GAP-RBF 7.73 65.45 137
MRAN 8.75 68.62 116
本文算法 2.38 90.68 77

4 结论

研究表明,本文所提出的基于势函数聚类的

改进RBF网络算法可有效利用样本空间的分布

信息,并据此自动确定 RBF隐节点的个数及参

数.本文算法的分类精度优于 KMRBF、FCRBF、

GAP-RBF、MRAN4种算法.与KMRBF和FCRBF
算法相比,本文算法可以有效克服RRF网络结构

需手动调整的问题;在Diabetes和ImageSegmen-
tation基准数据集上,本文算法的训练时间均优

于上述4种算法;与GAP-RBF和 MRAN算法相

比,本文算法所得的网络结构更加简单,训练时间

也相对更优.本文研究结果为优化RBF网络隐节

点核参数提供了新的思路.本文在研究中未能考

虑核宽的动态调整情况,因此在今后的研究中我

们将引入核宽覆盖因子,建立样本空间的局部优

化覆盖,以完善本文模型.
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