
收稿日期: ２０１９ － ０３ － １１
基金项目: 国家自然科学基金资助项目 ( ５１７０４０６３ꎬ５１８３４００４ꎬ５１７７４０７６ )ꎻ 中央高校基本科研业务费专项资金资助项目

(Ｎ１７１６０３０１５ꎬＮ１８１６０４０１６)ꎻ “十三五”国家重点研发计划项目(２０１７ＹＦＢ０３０４２００) .
作者简介: 翟莹莹(１９８４ － )ꎬ女ꎬ黑龙江望奎人ꎬ东北大学讲师ꎬ博士.

第４１卷第２期
２０２０ 年 ２ 月

东 北 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ｖｏ ｌ. ４１ꎬＮｏ. ２
Ｆｅｂ. ２ ０ ２ ０

　 ｄｏｉ: １０. １２０６８ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００５ － ３０２６. ２０２０. ０２. ００５

基于参数优化的 ＲＢＦ 神经网络结构设计算法

翟莹莹ꎬ 左　 丽ꎬ 张恩德
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 针对径向基函数(ＲＢＦ)神经网络的结构优化问题ꎬ提出了一种基于参数优化的 ＲＢＦ 神经网络

优化算法. 首先ꎬ改进 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋算法ꎬ使得聚类算法更精确ꎬ为 ＲＢＦ 神经网络的隐含层节点找到一个合适

的初始中心ꎻ然后ꎬ考虑数据分布和缩放因子选择的影响ꎬ采用方差度量法计算隐含层神经元基函数的宽度ꎻ
最后ꎬ修正网络参数ꎬ提高网络的非线性逼近能力. 实验结果表明ꎬ本文提出的基于参数优化的 ＲＢＦ 神经网络

具有良好的逼近效果和泛化能力.
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　 　 径向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)神经

网络是一种高效的三层前馈式神经网络ꎬ其拓扑

结构简单ꎬ学习速度快ꎬ理论上可以任意精度逼近

任何单值连续函数[１ － ２]ꎬ主要用于非线性系统建

模与控制[３ － ４]、模式识别[５] 和时间序列预测[６ － ７]

等方面. 由于 ＲＢＦ 神经网络基于多变量差值理

论ꎬ所有的数据均可作为隐含层节点ꎬ使得网络的

泛化性能低下. 因此ꎬＲＢＦ 神经网络结构设计的

核心问题是在保证精度要求的情况下ꎬ提高网络

的泛化性能[８] .

ＲＢＦ 的网络结构优化是一个开放的问题ꎬ如
何调整 ＲＢＦ 网络结构是当前关注的主要问题ꎬ仍
需要进一步研究. 为了提升 ＲＢＦ 神经网络的预测

性能ꎬ很多学者提出了不同的改进方法[９ － １３] .
Ｙａｎｇ 等[１０]应用输出敏感度方差重要性的度量方

法优化 ＲＢＦ 神经网络结构(ＶＳ￣ＲＢＦ)ꎬ采用Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类算法确定网络隐含层的节点中心ꎬ采
用随机初始化函数的宽度ꎬ提高网络的自适应能

力. 为了提高聚类算法的有效性ꎬ本文改进 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ ＋＋ 聚类算法ꎬ得到 ＭＫＭ ＋ ＋ 算法ꎬ确定了



　 　

合适的网络初始中心ꎻ考虑数据分布和缩放因子

的自适应选择ꎬ采用方差度量优化法求取隐含层

神经元基函数的宽度. 基于上述参数的优化ꎬ本文

提出一种两阶段学习的 ＲＢＦ 神经网络结构优化

方法(ＫＶ￣ＲＢＦ) . 通过仿真实验ꎬ验证了 ＫＶ￣ＲＢＦ
的准确性和有效性.

１　 基于聚类算法的 ＲＢＦ 神经网络

ＲＢＦ 神经网络由三层前馈神经网络构成ꎬ包
括输入层、隐含层和输出层ꎬ如图 １ 所示. 设 ＲＢＦ
网络结构为 ｎ － ｍ － ｐ (ｎ 为输入层节点数ꎬｍ 为

隐含层节点数ꎬｐ 为输出层节点数)ꎬ输入层向量

为 ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) Ｔꎬ隐含层第 ｊ 个节点的输出

为

ｈｊ(ｘ) ＝ ｅｘｐ( －
‖ｘ － φｊ‖２

２σ２
ｊ

) . (１)

式中:ｈｊ(ｘ)为径向基函数ꎻ‖􀅰‖为欧式范数ꎻ径
向基函数的中心向量为 φｊ ＝ (φｊ１ꎬφｊ２ꎬ􀆺ꎬφｊｍ) Ｔꎻ
σｊ 为第 ｊ 个基函数的扩展宽度.

图 １　 ＲＢＦ神经网络结构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

输出层第 ｋ 个节点的输出为

ｙｋ(ｘ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
ｗｋｉｈｉ(ｘ) ＋ ｗｋ０ . (２)

式中:ｗｋｉ为隐含层第 ｉ 个节点到输出层第 ｋ 个节

点的连接权重ꎬｗｋ０ 为输出层第 ｋ 个节点的偏差

项. 输出层节点 ｋ 的误差函数为

Ｅｋ ＝
１
２ (ｙｋ(ｘ) － ｙｄꎬｋ) ２ . (３)

式中ꎬｙｄꎬｋ为节点 ｋ 的期望输出. ＲＢＦ 网络的总误

差函数为

Ｅ ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝１
Ｅｋ . (４)

在 ＲＢＦ 神经网络结构中ꎬ决定网络收敛速度

的主要参数是隐含层节点中心和基函数宽度初

值ꎬ合理选取这两个参数的初值能够提高收敛速

度. 本文采用聚类算法确定隐含层节点中心和基

函数宽度. 将得到的聚类中心 μｊ ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)
作为径向基函数的中心 μꎬ径向基函数的宽度计

算公式如下:

σ１ ＝ σ２ ＝􀆺＝ σｍ ＝
ｄｍａｘ

２ｍ
. (５)

式中:ｄｍａｘ为所有中心的最大距离.
使用最小二乘法求 ＲＢＦ 神经网络的权值参

数. 式(２)可以写成矩阵形式:
Ｙ ＝Ｈｗ . (６)

其中ꎬＨ ＝

１ ｈ１１ ｈ１２ 􀆺 ｈ１ｍ

１ ｈ２１ ｈ２２ 􀆺 ｈ２ｍ

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
１ ｈｐ１ ｈｐ２ 􀆺 ｈｐｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ

ｗ ＝ (ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｍ) Ｔ .
用 Ｈ 的伪逆 Ｈ† ＝ (ＨＴＨ) － １ＨＴ 求得

ｗ ＝Ｈ†Ｙ . (７)
该方法中径向基函数的中心和宽度可以在

ＲＢＦ 神经网络训练前求出ꎬ训练中只需要求出隐

含层输出矩阵的伪逆 φ†ꎬ通过式(７)求出输出层

和隐含层的权值.
基于聚类算法的 ＲＢＦ 神经网络存在如下问

题:算法对聚类初始条件敏感ꎬ初始中心选择不恰

当会使聚类效果很差ꎻ宽度求取过程未考虑数据

样本的分布. 这种不稳定性是 ＲＢＦ 神经网络实际

应用中最大的瓶颈ꎬ因此ꎬ本文提出了基于参数优

化的 ＲＢＦ 算法ꎬ以改进算法的上述缺陷.

２　 参数优化的 ＲＢＦ 算法

２􀆰 １　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋算法

Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋ 聚类算法是一种非监督学习方

法. 在样本中选取 ｋ 个数据点作为初始聚类中心ꎬ
形成 ｋ 个分组ꎻ重复分配ꎬ更新分组ꎬ直到聚类中

心的变化值在指定误差范围内ꎬ其算法步骤如下:
①随机选取整个样本数据集中的 ｋ 个数作为

初始聚类中心ꎻ
②计算样本点与聚类中心的欧氏距离ꎬ按照

最小距离原则分配到最邻近聚类ꎻ
③用每个聚类中样本均值作为新聚类中心ꎻ
④重复步骤②和③ꎬ直到聚类中心变化值小

于指定的误差ꎻ
⑤结束ꎬ得到 ｋ 个聚类中心.
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Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋ 选择中心点依赖于前面选取的

初始中心点ꎬ而随机选取初始中心点导致了算法

的不稳定. Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋并没有克服对离群点的敏

感性ꎬ离群点的存在仍然使最终聚类中心偏离真

正的中心点ꎻ算法往往选择离群点和边缘点作为

下一个初始中心点ꎬ使得聚类性能下降.
２􀆰 ２　 改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋算法(ＭＫＭ ＋＋ )

为了克服 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋算法的聚类缺陷ꎬ引入

ＭＭＯＤ(ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ)
算法[１４] . 基于数据密度优化的 ＭＭＯＤ 算法很好

地计算衡量了每个样本的密度ꎬ将其引入到

Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法中ꎬ用密度最大的样本代替

Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋算法随机选择的样本ꎬ作为第一个初

始中心点ꎬ减弱对初始中心点的敏感性ꎬ即本文提

出的 ＭＫＭ ＋＋算法.
ＭＭＯＤ 算法采用样本点的数据密度估计方

法ꎬ区分正常数据点与离群数据点的数据密度ꎬ其
数据密度计算公式为

Ｍ(ｐ) ＝ １
ｋ ∑

ｘｉ∈ＫＮＮ(ｐ)
ｅｘｐ( －

ｄ(ｐꎬｘｉ)
δｋ(ｘｉ)

) . (８)

式中:ｋ 为近邻点数量ꎻｄ(ｐꎬｘｉ)为数据点 ｐ 到 ｘｉ

的距离ꎻδｋ(ｘｉ)为数据点 ｘｉ 到其第 ｋ 个近邻点的

欧式距离ꎬ是局部尺度化参数ꎻＫＮＮ(ｐ)为数据点

ｐ 的 ｋ 近邻集合. 离群度ꎬ即数据点的离群程度ꎬ
取值区间为 ０ ~ １. 对于聚类内部的点ꎬ假设 ｐ 的 ｋ
近邻属于同一个类ꎬ则 δｋ(ｘｉ) > ｄ(ｐꎬｘｉ)ꎬＭ(ｐ)的
值会比较大ꎻ在 ｐ 的 ｋ 近邻集合中ꎬ数据点越靠近

中心ꎬ密度越大.
为了保证聚类效果ꎬ使用传统欧式距离与数

据密度的乘积优化 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法的初始中心

点选取策略ꎬ在满足初始中心点应当尽可能远的

前提下ꎬ选择密度大的点作为下一个初始中心点ꎬ
即基于距离尽可能远、密度尽可能大的原则选择

其余的初始中心点.
２􀆰 ３　 ＲＢＦ 径向基函数宽度的选取

基于样本数据的聚类中心 μ ＝ { μ１ꎬμ２ꎬ􀆺ꎬ
μｍ}ꎬ根据每个中心的数据密度分布来分配相应

的缩放因子ꎬ使得每个中心的宽度体现其数据的

空间分布. 类簇样本分布不同ꎬ相同宽度或者相邻

两个中心点的距离无法反映簇内中心点的稠密情

况ꎻ因此ꎬ宽度的选择应该考虑到每个类簇之间的

距离和簇内样本的分布密度.
以每个聚类中心和其他聚类中心的距离的平

均值作为距离基数:

ｍｅａｎＤ(μｉ) ＝
∑
ｉ≠ｊ

ｄｉｓｔ(μｉꎬμｊ)

ｋ － １ . (９)

方差代表样本分布的稠密程度ꎬ将每个聚类

看作一个数据集ꎬ求得每个聚类的方差 Ｓｉ:

Ｓｉ ＝ １
ｓｉｚｅ(Ｃｉ)

∑
ｘ∈Ｃｉ

ｄｉｓｔ(ｘꎬμｉ) ２ . (１０)

式中:ｓｉｚｅ(Ｃｉ)为属于聚类中心 μｉ 的样本数ꎻＣｉ为

子样本ꎻｄｉｓｔ(ｘꎬμｉ)为欧式距离. 该中心宽度的缩

放因子 εｉ:

εｉ ＝ Ｓｉ / (
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
Ｓｉ) . (１１)

根据式(１０)和式(１１)ꎬ得到每个中心宽度:
σｉ ＝ εｉ􀅰ｍｅａｎＤ(μｉ) . (１２)

当类内分布稠密(类内方差 Ｓｉ 比较小)时ꎬ缩
放因子也会变小ꎬ宽度也会减小ꎻ同理ꎬ当类内数

据分布比较稀疏(类内方差 Ｓｉ 比较大)时ꎬ缩放因

子则会变大ꎬ宽度就会适当扩大ꎬ此时ꎬＲＢＦ 神经

网络的选择性则会减小.
２􀆰 ４　 基于参数优化的 ＲＢＦ 算法

根据上述分析得到基于参数优化的 ＲＢＦ 神

经网络结构算法 ＫＶ￣ＲＢＦ:首先ꎬ由 ＭＫＭ ＋ ＋ 求

取 ＲＢＦ 神经网络隐节点的中心ꎻ然后ꎬ采用基于

方差的宽度求取算法求得 ＲＢＦ 每个核函数的宽

度ꎻ最后ꎬ采用最小二乘法求隐含层和输出层的权

重. 算法实现步骤如下:
①采用 ＭＫＭ ＋＋算法求得 ＲＢＦ 神经网络隐

节点的 ｋ 个聚类中心ꎻ
②使用式(９)计算每个聚类中心和其他聚类

中心的距离的平均值ꎻ
③使用式(１０)计算每个聚类的类内方差 Ｓｉꎻ
④使用式(１１)计算缩放因子 εｉꎻ
⑤使用式(１２)求得该核函数的宽度 σｉꎬ求出

ＲＢＦ 神经网络对应中心的宽度ꎻ
⑥基于中心 Ｃｉ 和宽度 σｉꎬ应用最小二乘法

求得隐含层与输出层的权值参数ꎬ训练模型.

３　 仿真实验

３􀆰 １　 ＭＫＭ ＋＋算法实验

在聚类算法对比实验中ꎬ用平方误差来度量

不同算法的聚类效果. 其计算公式为

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝１
∑
ｐ∈Ｃｉ

ｄｉｓｔ(ｐꎬμｉ) ２ . (１３)

式中:Ｅ 是数据集中所有对象的误差平方和ꎻｐ 是

空间中的点ꎬ表示给定的数据对象ꎻ μｉ 是聚类

中心.
选取 ＵＣＩ 开源的数据集ꎬ该数据集是５ ０００个

矢量合成的二维数据ꎬ由 １５ 个重叠程度不相同的
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高斯集群组成. 进行 １０ 次模拟实验ꎬ得到两个算

法的平方误差如图 ２ 所示.

图 ２　 聚类平方误差对比
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ

由图 ２ 可知ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 平方误差值大多为

１０１３数量级ꎬ而 ＭＫＭ ＋＋大多数为 １０１２数量级. 经
过多次实验图像分析可以得出以下经验:误差值

为 １０１２数量级的都能正确找到聚类中心ꎬ而误差

为 １０１３ 数量级时ꎬ出现 １ 个中心的聚类错误.
ＭＫＭ ＋＋在稳定性和准确率上均比 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋
有一定的提升.

本文采用如下指标评定聚类效果:
①ＪＣ 系数(Ｊａｃｃａｒｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ):

ＪＣ ＝ ａ
ａ ＋ ｂ ＋ ｃ ꎻ (１４)

②ＦＭＩ 指数(Ｆｏｗｌｋｅｓ ａｎｄ Ｍａｌｌｏｗｓ ｉｎｄｅｘ):

ＦＭＩ ＝ ａ
ａ ＋ ｂ × ａ

ａ ＋ ｃ ꎻ (１５)

③ＲＩ 指数(Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ):

ＲＩ ＝ ２(ａ ＋ ｄ)
ｍ(ｍ － １) . (１６)

记数据集 Ｄ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}ꎬ聚类簇划分为

Ｃ ＝ {ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｍ}ꎬ参考模型为 Ｃ∗ ＝ {Ｃ∗
１ ꎬＣ∗

２ ꎬ
􀆺ꎬＣ∗

ｓ }ꎬλ 和 λ∗分别为 Ｃ 和 Ｃ∗对应的簇标记ꎻ
则

ａ ＝ ｜ＳＳ ｜ ꎬＳＳ ＝ {(ｘｉꎬｘｊ) ｜λ ｉ ＝ λ ｊꎬλ∗
ｉ ＝ λ∗

ｊ ꎬｉ < ｊ}ꎻ
ｂ ＝ ｜ＳＤ ｜ ꎬＳＤ ＝ {(ｘｉꎬｘｊ) ｜λ ｉ ＝ λ ｊꎬλ∗

ｉ ≠λ∗
ｊ ꎬｉ < ｊ}ꎻ

ｃ ＝ ｜ＤＳ ｜ ꎬＤＳ ＝ {(ｘｉꎬｘｊ) ｜λ ｉ≠λ ｊꎬλ∗
ｉ ＝ λ∗

ｊ ꎬｉ < ｊ}ꎻ
ｄ ＝ ｜ＤＤ ｜ ꎬＤＤ ＝ {(ｘｉꎬｘｊ) ｜λｉ≠λｊꎬλ∗

ｉ ≠λ∗
ｊ ꎬｉ < ｊ}ꎻ

ａ ＋ ｂ ＋ ｃ ＋ ｄ ＝ｍ(ｍ － １) / ２.
上述指标度量结果均在[０ꎬ１]内ꎬ值越大ꎬ聚

类越好.
对开源数据集中的 ５ 个数据集 Ｉｒｉｓꎬ ｓｅｅｄｓꎬ

Ｐｉｍａ Ｉｎｄｉａｎｓ(Ｐ￣Ｉ)ꎬｗｉｎｅꎬｎｅｗ￣ｔｈｙｒｏｉｄ( ｎ￣ｔｈ)进行

３０ 次模拟实验ꎬ使用上述指标进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋
(Ｋ￣Ｍ)和 ＭＫＭ ＋＋算法性能对比ꎬ实验结果如表

１ 所示.

表 １　 聚类评价指标对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

数据集
ＪＣ ＦＭＩ ＲＩ

Ｋ￣Ｍ ＭＫＭ＋＋ Ｋ￣Ｍ ＭＫＭ＋＋ Ｋ￣Ｍ ＭＫＭ＋＋

Ｉｒｉｓ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ７２４ ０􀆰 ８１７ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ８７７ ０􀆰 ８９４
ｓｅｅｄｓ ０􀆰 ６７９ ０􀆰 ６７９ ０􀆰 ８０９ ０􀆰 ８０９ ０􀆰 ８７３ ０􀆰 ８７４
Ｐ￣Ｉ ０􀆰 ４５８ ０􀆰 ４５８ ０􀆰 ６３１ ０􀆰 ６３１ ０􀆰 ５５１ ０􀆰 ５５１
ｗｉｎｅ ０􀆰 ４１５ ０􀆰 ４３２ ０􀆰 ５０７ ０􀆰 ６０６ ０􀆰 ５６３ ０􀆰 ６６６
ｎ￣ｔｈ ０􀆰 ５８５ ０􀆰 ６１４ ０􀆰 ７３４ ０􀆰 ７７６ ０􀆰 ７２８ ０􀆰 ６８７

　 　 由表 １ 可知ꎬ在 Ｉｒｉｓ 数据集中指标提升比较

明显ꎻ而在 ｓｅｅｄｓ 数据集中 ＪＣ 系数和 ＦＭＩ 指数提

升较少ꎬ但 ＲＩ 指数还是略有提升. Ｐ￣Ｉ 数据集的指

标没有变化ꎬ但 ｎ￣ｔｈ 数据集 ３ 个指标提升明显.
因此ꎬＭＫＭ ＋＋优于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋＋算法.
３􀆰 ２　 基于参数优化的 ＲＢＦ 对比实验

选取一维非线性函数:
ｙ ＝ １ ＋ (ｘ ＋ ５ｘ２)ｓｉｎ( － ２ｘ２)ꎬｘ∈[ －４ꎬ４] ꎬ (１７)
随机产生 ２０１ 个数据(取值区间为[ － ４ꎬ４])的样

本. 分别用传统 ＲＢＦꎬＶＳ￣ＲＢＦ[１０] 和本文的 ＫＶ￣
ＲＢＦ 算法对上述离散样本进行模拟ꎬ实验结果如

图 ３ 所示.
由图 ３ 可知ꎬＫＶ￣ＲＢＦ 算法优于 ＲＢＦ 及ＶＳ￣

ＲＢＦ 算法ꎻＲＢＦ 和 ＶＳ￣ＲＢＦ 算法在中心点个数不

足时很难达到理想的拟合效果ꎬ为了规避聚类带

来的不稳定性ꎬ对比不同算法的均方误差ꎬ如图 ４
所示.

ＫＶ￣ＲＢＦ 算法的均方误差小于 ＲＢＦ 和 ＶＳ￣
ＲＢＦ 算法ꎬ应用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 方法后ꎬ能够

提高模型的稳定性.
为了分析 ＫＶ￣ＲＢＦ 算法的有效性ꎬ选取二维

三角函数:
　 ｙ ＝ ｃｏｓ(２πｋ１ｘ１ ＋ ２πｋ２ｘ２)ｓｉｎ(２πｋ２ｘ２) . (１８)
式中:ｙ 为期望输出ꎻｋ１ ＝ ０􀆰 ０５ꎬｋ２ ＝ ０􀆰 ０２ꎻ输出样

本满足 ０ < ｘ１ꎬｘ２ < ３６ꎻ随机产生训练样本 ６００ 个.
对上述样本进行训练ꎬ期望误差为 ０􀆰 ００３. 在训练

过程中ꎬ应用 ＫＶ￣ＲＢＦ 算法的逼近效果和拟合误

差曲面如图 ５ 和图 ６ 所示.
　 　 由图 ６ 可知ꎬＫＶ￣ＲＢＦ 算法对函数的拟合误

差在 ０􀆰 ０３ 范围内ꎬ误差曲面比较平坦ꎬ具有很强

的泛化性能.
图 ７ 为基于 ＫＶ￣ＲＢＦ 算法的网络隐含层节

点数量的动态变化. 可以看出ꎬ随着训练时间的增

加ꎬ隐含层神经元个数也在逐渐增加ꎬ该网络能够

很好地自适应调整结构.
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图中真实值为式(１７)函数曲线的离散点

图 ３　 不同算法对一维函数的逼近效果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 ４　 均方误差随核函数中心变化
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 ５　 ＫＶ￣ＲＢＦ算法对二维三角函数的逼近效果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＫＶ￣ＲＢＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ２Ｄ

ｔｒｉｇｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

对 ＵＣＩ 开源数据集中的 Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｉｎｇꎬ
ＣＣＰＰꎬＰｏｌｌｕｔａｎｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ 进行实验分析. 随机

抽取每个数据集的 ３ / ４ 作为训练样本ꎬ剩下１ / ４样
本用于测试. 分别采用传统 ＲＢＦ 算法和 ＫＶ￣ＲＢＦ
算法进行对比ꎬ为了避免聚类的随机性ꎬ隐含层中

心的数量从 ２０ 到 ８０ 递增ꎬ得到的不同数据集的

均方误差变化如图 ８ 所示.

图 ６　 ＫＶ￣ＲＢＦ算法逼近二维三角函数的拟合误差
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＫＶ￣ＲＢＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇ

ｔｏ ２Ｄ ｔｒｉｇｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

由图 ８ 可知ꎬＲＢＦ 神经网络的均方误差随着

核函数聚类中心数量的增加而递减ꎬ符合 ＲＢＦ 神

经网络的原理. ＫＶ￣ＲＢＦ 算法的均方误差要小于

传统 ＲＢＦ 算法. 在 Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｉｎｇ 数据集中ꎬＫＶ￣
ＲＢＦ 算法优于传统 ＲＢＦ 算法ꎬ只有个别情况出现

了均方误差比传统 ＲＢＦ 算法大的现象ꎻ而对于

ＣＣＰＰ 数据集ꎬＫＶ￣ＲＢＦ 算法的精度明显提高ꎬ误
差降低了 １ 左右. 由于 Ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ 数

据集中的数据有较强的离散性ꎬ而 ＣＣＰＰ 数据集

中的数据具有连续性ꎬ且 ＲＢＦ 核函数是基于欧式
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图 ７　 ＫＶ￣ＲＢＦ训练中隐含层神经元数量的变化
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ

ＫＶ￣ＲＢＦ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ８　 针对不同数据集均方误差随核函数中心
数的变化

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
(ａ)—Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｉｎｇꎻ (ｂ)—ＣＣＰＰꎻ

(ｃ)—Ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ.

距离的ꎬ处理离散性数据时均方误差会随着数据

的波动而波动ꎻ因此ꎬＰｏｌｌｕｔａｎｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ 的均

方误差抖动比较明显ꎬ而 ＣＣＰＰ 基本上很稳定. 由
前述可知ꎬ基于参数优化的 ＫＶ￣ＲＢＦ 算法提升了

网络的预测性能.

４　 结　 　 论

１) 基于 ＫＶ￣ＲＢＦ 算法的神经网络找到的聚

类中心更稳定ꎬ并根据不同的数据集自适应调整

隐含层的节点数.
２) 参数优化后的 ＲＢＦ 网络具有较好的非线

性逼近能力和收敛速度ꎻ本文提出的基于 ＫＶ￣
ＲＢＦ 算法的神经网络表现出较好的训练结果和

测试结果ꎬ说明其具有较好的泛化性能.
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