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摘 要:在用传统聚类方法得到初步的 RBF 隐节点参数之后，提出再用最陡下降法进行误差反传

学习，进一步校正隐节点参数。仿真实验证明该方法可以使 RBF 网络的函数逼近能力明显增强。
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RBF( Radial Basis FunctlOn Neural Network)神经网络模拟了在人的大脑皮层区域中，局部调节及感受域

(Receptlve Field)交叠的人脑反应特点，是一种性能良好的前向神经网络模型，它具有全局逼近的性质，且不

存在局部最小问题[1 ， 4 ， 5] 0 RBF 是具有单隐层的 3 层前馈网络，其输入层到隐含层的变换是非线性的，而从

隐含层到输出层的变换是线性的。 RBF 网络隐含层的转移函数通常取为高斯函数、细薄板样条函数等[2]

其隐层中心参数和宽度的选取一直是研究的关键，研究者们提出了不少选取方法，如随机选取法、k- 均值

法、Konhonen 自组织映射法、最近邻聚类选取法等。研究表明，最近邻聚类选取法具有学习时间短，计算量

小和网络性能优良的优点，是一种实用的前馈网络的快速学习算法。但这里隐层中心参数和密度的选取完

全依据输入变量来确定，而隐层到输出层间的连接权值则由最小二乘法来学习确定，这种分开的学习方法虽

然学习速率快，可往往隐层中心参数和宽度选取不一定准确，由此导致最终的结果不准确。

本文提出先由通常的聚类方法得到隐层中心参数和宽度的初值，再通过最陡下降法来进行误差反传学

习，调整隐层到输出层的连接权值以及隐层中心参数和密度，以此来提高 RBF 网络的函数逼近能力。实验

结果表明，通过最陡下降法调整后，函数的逼近能力得到明显的提高。

1 RBF 神经网络

RBF 神经网络的典型结构如图 1 所示，不失一般性，假设输人层和输出层只有 1 个节点，这种结构很容

易扩展到多输入、多输出节点的情形，输入层到隐层为权值 1 的固定 d飞 ωl

连接。隐层由 1 组径向基函数构成，与每个隐层节点相关的中心参 /fì 杀 θ 

数为 Ci ，宽度参数为矶，隐层至输出层连接权值为 ωυ此处研究的径二而寸风大可…
向基函数取高斯函数。
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图 1 RBF 神经网络结构

nodei 和 C i 为第 i 个隐节点的输出值和中心值，。为输出单元偏移量， ωE 为第 i 个隐节点到输出节点的

连接权值 ， 11 • 11 为欧几里得泛数，的== (J, nodeo == -1 。构造和训练 1 个 RBF 神经网络就是要使它通过学

习，确定出每个隐层神经元基函数的中心 Ci 和宽度 σ" 以及隐层到输出层的权值 ωi 0 
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2 网络参数的学习

2.1 k- 均值廉类算法初步确定 Ci 和 σE

k- 均值聚类算法是一种模式聚类法，其原理是首先初始化中心 Ci ，然后将输入样本按最邻近规则分组，
即将 x/j = 1 ， 2 ，… ， H) 分配给中心 ci (i = 1 ， 2 ，… ， n) 的输入样本聚类集合伊i(i=I ， 2 ， … ， n) 。要求满足:

ff; = min 11 X; - Ci 11 i = 1 ,2 ,… ,n; j=I ,2 , … ,H (3) 

然后，根据样本伊z的平均值调整中心 Ci。重复以上步骤，直到中心的分布不再变化。中心确定后，再相
应地计算出宽度矶。

2.2 用最陡下降法对 ωE进行学习

对于由 H个输人/输出样本对 x/d;(i =1 ， 2 ，… ， H) 组成的一组训练、数据，定义目标函数:

η 为学习速率。

H 

E = 去Z(dz- 只 )2

乒 =-(ds-yJfZL=-(ds-yJmdez
dW i dW; 

θE 
ωi(t+ 1) = ωi( t) - η7一

dW i 

2.3 用最陡下降法对 Ci ~日 σ，进行再学习
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3 仿真研究

设网络的输入为 X = - 5.0.5.4.5 ，目标为单输人/单输出、隐层有 3 个5
节点的高斯 RBF 网络确定。 3 个隐节点的中心分别为 C] = -1"c2 =0 、 C3
=2.5;标准化参数 σ~=I(i=I ， 2 ， 3); 隐层到输出层的权分别为 ω= 。

1. 1 、ω2 = -1 、ω3 =0.5。输入与输出关系由式(10) 表示，关系如图 2 所
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实验 1 :采用原始的方法，即用 k- 均值法对输入进行聚类，求 Ci 和 0.5
σ， ，保持 Ci 和 σz 不变，用最陡下降法对 ωs进行学习，得到结果如图 3 所 01-许算提祷
刁亏。

实验 2:采用本文的提出的方法，用 k -均值对输入进行聚类，求 Ci -1. olci 
和 σi;保持 σz 不变，用最陡下降法训练 Ci 和屿，得结果如图 4 所示。
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( b) 网络输出
实验 3 :用 k- 均值对输入进行聚类，求 Ci 和矶;再用最陡下降法训

固 2 目标输入与输出关系图
练 Ci ，\矶和屿，得结果如图 5 所示。

从图 3 、图 4 和图 5 的实验结果可以看出，用误差反传的方法对 Ci ，，\矶和叫进行再学习效果是明显的，当

只对问学习，误差达 0.6 左右;而对 Ci和战进行学习就使误差达到 o. 1 以下;对 Ci "CTi 和 ωt 一起进行学习，使
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误差更小。
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图 3 对 ωi 进行学习结果 图 4 对 Ci 、ωi 进行学习结果 图 5 )(;J C， ßi 和叭进行学习结果

RBF 网络的输出误差函数也为 Ci ，\矶和叭的函数，受 BP 网络误差反传学习算法的启发，提出在进行常

规的 RBF 训练之后，用误差反传算法再进行系数的进一步调整，仿真实验结果表明本算法有效地提高了函

数逼近精度。
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Abstract : At first , the hidden node par缸neters of RBF are obtained by the classical clustering method; then those 

parameters are studied again by the method of steepest descent. The simulation shows that the method can reinforce 

the RBF approximation quality obviously. 
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