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摘要:为改善传统的反向传播(BP)神经网络和径向基函数(RBF)神经网络的学习能力和分类性能的不足,提
出一种融合RBF网络与BP网络的混合神经网络算法(HRBF-BP),并将其应用到医学数据分类问题中.在网

络结构的实现上,将RBF隐藏层与BP隐藏层进行级联融合,即在连接BP网络输入层与隐藏层之间加入

RBF核映射层;在学习算法的实现上,先采用k 均值聚类算法来实现RBF核参数的估计,然后再使用基于随

机梯度下降的BP算法实现级联BP网络的权值优化.将该算法与SGBP、KMRB、PFRBF等算法在不同的医

学数据集上进行分类实验对比表明,该方法的网络训练精度以及测试精度均优于SGBP、KMRB、PFRBF算

法;因此,该方法对提高BP网络和RBF网络的学习能力和分类性能具有良好的参考价值.
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Abstract:Toimprovethelearningabilityandclassificationperformanceoftraditionalback-propagation(BP)

neuralnetworkandradialbasisfunction(RBF)neuralnetwork,aneuralnetworkalgorithm (HRBF-BP)

whichcombinesRBFnetworkandBPnetworkisproposedandappliedtomedicaldataclassification.Inthe
realizationofthenetworkstructure,theRBFhiddenlayerandBPhiddenlayerarecascadedandfused,thatis,

anewRBFkernelmappinglayerisaddedbetweentheoriginalBPnetworkinputlayerandhiddenlayer;inthe
realizationofthelearningalgorithm,thek-meansclusteringalgorithmisusedtorealizetheestimationofRBF
kernelparameters,andthentheBPalgorithmbasedonrandomgradientdescentisusedtorealizetheweight
estimationofthesubsequentcascadedBPnetworkoptimization.ComparedwithSGBP,KMRBFandPFRBF
algorithmsindifferentmedicaldataclassificationexperiments,theresultsshowthatthenetworktraining
accuracyandtestaccuracyofthismethodarebetterthanSGBP,KMRBF,PFRBF.Thus,thismethodhasa

goodreferencevaluetoimprovethelearningabilityandclassificationperformanceofBPnetworkandRBF
network.
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0 引言

目前,神经网络已经被广泛应用于医学诊断过程中,其中反向传播(BP)神经网络和径向基函数

(RBF)神经网络是医学诊断过程中最为常用的两种网络模型.BP神经网络的隐节点核函数一般采用统

一的sigmoid核对输入样本进行映射,该方法虽然具有良好的泛化性能,但存在收敛速度慢和容易陷入

局部最小的缺点.目前优化BP神经网络的方法主要有基于全局优化的初始化权值[1]、自适应调整学习

速率[2]、增加动量项[3]、修正误差代价函数[4]以及动态调整网络结构[5]等,这些方法虽然在一定程度上

改善了BP神经网络的不足,但对于较复杂的非线性问题其效果仍十分有限.RBF网络隐节点核函数一

般采用高斯核对输入样本进行映射,具有良好的局部响应特性.RBF网络的优化过程主要包括隐层核

参数的优化以及线性输出权值的优化,其实现过程可以分为两个阶段:一是先将原始样本通过隐层高斯

核的映射,以此改善样本的可分性;二是通过优化线性超平面来完成模式分类.目前优化RBF神经网络

典型的方法有k 均值聚类[6]、模糊c均值聚类[7-8]、敏感度分析[9]、势函数优化[10]等,但这些方法在优化

复杂的非线性问题时,往往会加大RBF网络线性输出权值优化的负担,进而影响网络的性能.为此,本

文针对医学诊断数据集的特点(样本量少、特征复杂),提出了一种将RBF神经网络与BP神经网络相

融合的HRBF-BP算法,并利用UCI机器学习数据库[11]中的3个基准医学诊断数据集(HeartDisease、

Diabetes、BreastCancer)验证了本文算法的有效性.

1 HRBF-BP网络模型的构建

HRBF-BP模型的构建原理为:首先将原始样本输入到RBF隐层中不同参数下高斯核函数的映射

中,以此提取原始样本在不同空间区域中的局部特征,从而形成新的特征向量;然后利用RBF隐层所级

联的BP网络来完成特征空间中样本的有效分类.相对于BP网络,HRBF-BP改善了输入样本的可分

性,因此可以加快网络的权值收敛速度,减少陷入局部最小的风险;相对于RBF网络,HRBF-BP将原

有连接RBF网络隐层与输出层的线性权值连接更改为非线性的BP网络,因此其对复杂问题具有更强

的适应能力.因此,HRBF-BP可以将RBF网络隐节点处的局部非线性映射能力与BP网络的全局非线

性分类能力有效地结合起来,从而有效改善单一结构RBF神经网络及BP神经网络的不足.
图1为本文所构建的HRBF-BP神经网络模型.该模型由输入层、RBF隐藏层、BP隐藏层以及输出

图1 HRBF-BP网络模型图

层4个部分组成,其中RBF隐藏层由一组不同参

数的高斯核函数组成.设RBF隐藏层中高斯核的

个数为K,当输入的样本为x时,通过隐藏层的高

斯核的映射可表示为:

 φj(x)=exp(- 1
2σ2j

x-μj
2),

  j=1,2,…,K. (1)

式中:μj 为高斯核函数的中心,该值利用k均值聚

类算 法 对 训 练 样 本 集 合 进 行 计 算 来 获 取;

σj 为核宽,σ= dmax

2K
,dmax为各聚类中心的最大值.

  利用RBF网络隐节点对原始样本进行核映射后,为将所得的核映射值作为级联的BP网络的输

入,需要对核映射值进行双极化处理.双极化处理的公式为:

   gj(x)=2·φj(x)-1. (2)

在HRBF-BP网络中,BP隐藏层由RBF隐层到RBF输出层之间的各层节点组成.由于BP隐藏层的
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sigmoid函数为双曲正切函数,因此第l个BP隐藏层中的节点j的输出信号可表示为:

 y(l)
j =ϕj(vj)=atanh(bvj), (3)

其中a和b为常数.
将RBF隐藏层双极化后的输出gj(x)作为BP网络隐藏层的输入.当l=0时,gj(x)为BP网络输

入层的第j个节点,可表示为y(0)
j =gj(x).第l个BP隐藏层的第j个节点的诱导局部域可表示为v(l)

j =

∑
i
ω(l)

jiy(l-1)
i ,其中ω(l)

ji 是从第l-1层的节点i指向第l层的节点j的权值,y(l-1)
i 为第l-1层节点i的

输出信号.输出层中节点k处的输出信号可表示为ok(n)=y(L)
j ,其中L为BP网络的部分输入层、隐藏层

以及输出层层数的和.

2 HRBF-BP网络算法的实现

图2 HRBF-BP网络学习算法

  HRBF-BP网络算法的实现分为两个阶段:一是优化

RBF网络隐节点处各高斯核的参数,二是优化BP网络中

各层的权值.图2为HRBF-BP网络算法的具体实现过程.
图2中,BP网络的整体均方误差的计算公式为:

J(ω)=12∑
c

j=1
e2j =12∑

c

j=1

(dj-oj)2,

其中dj 为HRBF-BP网络的目标输出,oj 为网络的实际输

出,c为输出节点的个数.

BP网络的反向计算即为局域梯度的更新过程,可表示为:

  δ(l)
j =

e(L)j ϕ′j(v
(L)
j ),对输出层L的神经元j;

ϕ′j(v
(L)
j )∑δ(l+1)

k ω(l+1)
kj ,对隐藏层l的神经元j{ .

BP网络中第l层权值的更新过程为

ω(l)
ji (m+1)=ω(l)

ji (m)+ηδ
(l)
j (m)y(l-1)

i (m),

其中m 为迭代步长,η为学习率.

3 实验与分析

为了验证本文算法的性能,利用UCI机器学习数据库中的3个不同的医学数据(见表1)对本文算

法、SGBP算法、KMRBF算法、PFRBF算法的性能进行实验对比.实验中:各数据样本全部归一化到

[-1,1];RBF隐藏层中的核个数根据样本空间的分布进行调整(手动);分别设定BP隐层的层数为1
层和2层,隐藏层节点的个数设置为2~9,网络学习率η采用模拟退火算法进行迭代调整,sigmoid核

参数取a=1.716,b=0.667.实验运行环境为Intel(R)Core(TM)i5-7500,3.4GHZCPU,8GRAM,

MATLAB2013,每个实验重复10次.

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

HeartDisease(HD) 2 13 151 76 76
Diabetes 2 8 576 100 92
BreastCancer(BC) 2 30 284 143 132

表1中,HD数据集用于诊断303个患者是否患有心脏病.Diabetes数据集用于诊断患者是否患有

糖尿病,BC数据集用于诊断患者是否患有乳腺癌.
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3.1 基准医学分类数据集下不同算法的性能对比

在基准医学数据集下,本文算法与其他算法的性能对比结果见表2—表4.由表2—表4可以看出:

本文算法在学习过程中虽然比KMRBF和PFRBF算法略增加了一些训练时间,但其训练精度和测试

精度均优于其他算法,这表明本文算法对训练样本空间具有更好的学习效果.另外,由表2—表4还可

以看出,在本文算法中2个BP隐藏层数所需的训练时间明显少于1个BP隐藏层数所需的训练时间,

且训练精度和测试精度也得到进一步提高.

表2 HD医学数据集下不同算法的性能

算法 隐节点个数 训练时间/s 训练精度/% 测试精度/%

SGBP(1个隐层) 7 0.72 75.54 62.82
SGBP(2个隐层) 5,4 0.75 78.53 64.73
KMRBF 6 0.65 79.64 75.36
PFRBF 10 0.74 80.58 77.14
本文算法(1个BP隐藏层) 6,3 0.73 80.93 78.93
本文算法(2个BP隐藏层) 5,3,2 0.71 81.61 79.65

表3 Diabetes医学数据集下不同算法的性能

算法 隐节点个数 训练时间/s 训练精度/% 测试精度/%

SGBP(1个隐层) 7 2.35 65.80 53.82
SGBP(2个隐层) 5,4 1.96 71.56 62.78
KMRBF 20 2.47 78.83 76.25
PFRBF 35 1.32 79.72 78.56
本文算法(1个BP隐藏层) 18,7 2.18 80.49 79.31
本文算法(2个BP隐藏层) 18,6,4 1.64 80.78 79.73

表4 BC医学数据集下不同算法的性能

算法 隐节点个数 训练时间/s 训练精度/% 测试精度/%

SGBP(1个隐层) 7 1.86 84.38 83.62
SGBP(2个隐层) 7,4 1.82 85.22 84.29
KMRBF 18 2.17 86.65 85.27
PFRBF 49 1.69 87.41 86.13
本文算法(1个BP隐藏层) 18,7 1.75 88.52 87.72
本文算法(2个BP隐藏层) 18,7,5 1.64 88.67 87.94

3.2 参数分析

  图3 RBF隐藏层节点个数变化时 HRBF-BP与

KMRBF算法的分类性能

以Diabetes医学数据集为例进行参数分析.首

先固定BP隐藏层层数和BP隐层节点个数,然后通

过调节RBF隐层节点个数来对比HRBF-BP网络和

KMRBF算法的性能,结果如图3所示.由图3可以

看出,当RBF隐层节点个数为16~30,RBF隐层节

点个数为14~30时,其所对应的 KMRBF算法和

HRBF-BP算法的网络分类精度虽均可维持在一个

稳定的精度范围内,但HRBF-BP的网络分类精度显

著优于 KMRBF算法.该结果进一步表明,HRBF-

BP网络比KMRBF算法具有更好的学习能力.
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在Diabetes医学数据集中,不同的RBF隐层节点个数、BP隐藏层层数以及BP隐层节点个数对

HRBF-BP算法性能的影响见表5.由表5可以看出,HRBF-BP算法的训练精度和测试精度相对较为稳

定,且均优于KMRBF算法.这表明,HRBF-BP算法能够有效降低对参数(RBF隐层节点个数、BP隐藏

层层数以及BP隐层节点个数)选择的依赖.

表5 不同参数下HRBF-BP算法的性能

BP隐藏层
个数

隐节点
个数

训练
时间/s

训练
精度/%

测试
精度/%

BP隐藏层
个数

隐节点
个数

训练
时间/s

训练
精度/%

测试
精度/%

1 14,4 2.35 79.85 78.82 2 14,5,7 1.83 80.38 79.28
1 14,6 2.26 80.13 78.89 2 14,7,3 1.91 80.29 79.22
1 16,5 2.28 80.27 79.18 2 16,6,3 1.75 80.49 79.56
1 18,7 2.19 80.49 79.31 2 16,6,5 1.69 80.60 79.68
1 18,8 2.21 80.39 79.27 2 18,8,4 1.95 80.71 79.62
1 20,5 2.39 80.43 79.22 2 18,6,3 1.68 80.78 79.71
1 20,7 2.28 80.26 79.14 2 20,7,3 1.89 80.67 79.69
1 22,5 2.38 80.32 79.27 2 20,9,4 1.96 80.72 79.63
1 22,7 2.41 80.35 79.18 2 22,5,7 1.98 80.78 79.69
1 24,6 2.47 80.21 79.15 2 22,7,4 1.94 80.73 79.53

4 结论

研究表明,本文提出的 HRBF-BP算法可将RBF网络稳定性好与BP网络泛化能力强的优点融合

在一起,且其训练精度和分类精度均优于SGBP、KMRBF、PFRBF算法;因此,本文算法可有效改善单

一RBF网络及BP网络的分类性能和提高网络学习的性能.在研究中,本文的训练样本采用的是批学

习方式,未能考虑序列样本的学习方式,因此在今后的研究中我们将引入基于序列样本的HRBF-BP算

法,以完善本文算法.
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