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摘　要: 利用自组织 RBF 神经网络对驾驶员主动安全性因素进行辨识。对网络进行训练时,首先由改

进 FCM 算法根据输入样本内部关系确定 RBF 参数并通过一个聚类合理性函数控制聚类个数,然后根

据网络映射性能对RBF 参数细调并对输出权值学习。利用本文给出的网络成功地对驾驶员的熟练程度

进行了识别。
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Abstract: A self -or ganizing RBF neural newt ork ( SORBFNN) is pr esented to ident ify t he dr iv er � s de-

g rees o f pr oficiency . A novel f uzzy c-means ( FCM ) alg or ithm is used to est imate the parameters of

RBFs. The number o f RBFs is determined by the cluster ing r ationality funct ion. A super vised learning

scheme based on the class-conditional var iance and the mapping er r or is pr opo sed to tune the par ameter s

o f RBFs fine and t he output weight values. T he proposed learning algo rithm estim ates the cluster s of

t he featur e vector s r ationally as w ell as increases t he mapping ability of the SORBFNN . T he

SORBFNN is tr ained and tested on the experimental data o f t he driv er s, pro ficiency with satisf act or y re-

sult s.
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1　引　　言

　　近年来, 由于径向基函数网络( RBFNN)具有拓

扑结构简单和学习过程透明等优点,在模式分类中

得到广泛的应用
[ 1, 2]
。但许多文献都没有正确体现输

入模式内部之间固有的关系, 无法确定合理的基函

数,而且学习效率较低。

本文给出一种自组织 RBFNN,把改进的 FCM
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和监督学习结合起来, 对网络的学习既可确定合适

的基函数,又可得到较高的映射精度。对驾驶员的主

动安全性因素进行辨识,获得驾驶员的熟练程度,可

作为建立人—车—路集成系统的主动安全性研究

的基础。

2　自组织 RBFNN算法设计

　　本文给出的自组织RBFNN对网络的学习包括

两个过程: 首先利用改进的模糊 c-均值算法对学习

样本聚类,得到 RBF 的参数, 并用聚类合理性函数

确定适当的 RBF 个数;然后用类条件方差和映射误

差分别对RBF 参数和输出权值进行调节。该算法既

能合理地对学习样本聚类, 又可提高网络的映射能

力。

2. 1　改进的 FCM算法设计

FCM 聚类算法属于无监督学习,不需要预知训

练样本的结构信息, 能对数据自动划分。但迄今为

止, 如何确定合适的聚类数目一直没有得到解

决[ 3, 4]。为了得到合理的聚类结果, 本文从聚类本身

的物理意义出发, 给出一个控制模糊聚类合理性函

数R( � , c) ,用于指导聚类学习。它是通过逐步试探
得到满足要求的聚类结果, 尽管结果只是局部最优,

但意义清晰, 算法简单。其中R( �, c ) 为

R( � , c) =

1
N∑

c

j = 1
∑

N

p = 1
�2

p j‖X
p - v j‖2

1
�h-�∑j≠h

d
2
( v j , v h )

( 1)

式中, �h-� 为集合 h = { ( v j , v h ) �d( v j , v h) = ‖v j -

v h‖, j ≠ h, 1 < j , h ≤ c} 的势。R( x , c ) 的意义为:

模糊聚类划分所形成同一聚类中的输入学习样本靠

得越紧,不同聚类中心的距离越远,则模糊聚类结果

的合理程度就越好。模糊聚类的合理划分就是使

R( � , c) 越小越好。实际应用时首先根据具体要求
确定一个阈值 ,如果R( � , c) ≤  ,则此时的聚类个
数 c满足要求; 当有不同的 c值满足要求时,一般取

较小的值以减少计算量。

　　根据上述F CM算法确定的聚类中心v j , 向量

X
p 属于第 j 个 RBF 的隶属度 !p j 为

!pj = !j ( X
p
) = exp -

‖X
p - v j‖2

∀2
j

( 2)

　　为了确定参数 ∀j ,定义输入学习样本的集合

lj = {X p ∈ ��‖X
p - v j‖2 <

‖X
p
- v q‖,� j ≠ q}

则参数 ∀j 计算如下

∀j =
1
� lj � ∑

Xp∈l
j

‖X
p - v j‖ ( 3)

其中 � l j � 为集合 l j 的势。

2. 2　监督学习算法设计

由上述 FCM 算法可得到径向基函数参数的

RBFNN。对输入模式进行分类时,可能有在输入空

间相近的输入样本却被划分到不同的类,尤其对驾

驶员驾驶技能识别的输入参数本来差别就不大, 更

不容易得到合适的分类。为了提高网络的分类能力

又不降低网络的泛化能力, 在聚类的合理程度和网

络的映射能力之间做折衷选择, 通过分类条件方差

对径向基函数参数进行细调, 并用映射误差对输出

权值进行调节。

设RBFNN把X = {X p , p = 1, 2,⋯, N } 划分

成M个类Cl = {X
p
∈ ��y l, p = 1,� p } , l = 1, 2,⋯,

M。第 l 个分类C l 与第 j 个 RBF 输出响应之间的分

类条件方差, 定义为属于同一个类的输入向 量对于

第 j 个 RBF 响应的相近程度。考虑到同一个输入向

量 X
p
可能激活几个 RBF 函数,约定仅考虑它与激

活响应最大的 RBF 函数之间的作用。为此定义集合

#-j = {X p ∈X�!j ( X p ) > !h ( X p ) , � j ≠ h} ( 4)

则第 j 个基函数的输出响应和第 l 个分类 C l 之间的

局部分类条件方差为

∃2
j l = ∑

p : Xp∈C
l
∩#-

j

[〈!j , Cl ∩ #-j〉- !j ( X p ) ] 2 ( 5)

其中
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)

则所有基函数和类之间总的条件方差 V 为

V = (
1
2
)∑

M

l= 1
∑

c

j= 1
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j l ( 6)

　　利用局部分类条件方差对 RBF 参数进一步优

化。由梯度法得
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其中, s j , k = !j ( X p ) / ∀2
j ( X

p
- v j ) , &v > 0 为学习

率。同理有
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习率。

根据期望输出和实际输出之间的映射误差E对

映射层权值进行学习。误差 E 为

E = 1
2∑

N

p= 1
∑

M

l= 1

( y p
l - y l, p ) 2 ( 9)

其中, y p
l 为期望输出, yl ,p = w

T
l !p 为网络实际输出。

这里向量 !p = [ 1, !1p ,⋯, !cp ] T , w l = [ w l0, w l1 ,⋯,

w lc] T。由反传算法有

%w l = - &w
�E
�w l

=

&w∑
N

p= 1

!p ( y p
l - y

�
l, p ) ( 10)

其中&w > 0为学习率。设映射精度阈值为 ∋-,当E ≤

∋-时, 则停止权值学习。具体算法过程略。

3　驾驶员主动安全性因素的辨识

　　利用本文设计的 RBF 网络对驾驶员熟练程度

进行辨识。可通过驾驶员对加速踏板、离合器踏板操

作的协调性, 即通过以下参数进行辨识:

1) 起步中离合器空行程时离合器踏板的角速

度 (e( deg / s) ;

2) 离合器与加速踏板半联动时离合器踏板的

角速度 (c( deg / s) ;

3) 离合器结合半联动时加速踏板的角速度

(g ( deg / s)。

把驾驶员的熟练程度分成很差( W)、一般( M )、

好( G) 和很好( E) 四个等级, 则对驾驶员驾驶技能

识别可等效为对输入模式 X
( p )

= ( (p
e , (p

c , (p
g ) ( p =

1, 2,⋯, N ) 进行模式分类。通过网络学习最后划分

为 4类 y l( l = 1, 2,⋯, M ) ,分别对应W, M , G, E四

个等级。

图 1　 训练样本及监督学习后聚类中心

 : 聚类中心;　 + :很差 ;　* :一般

! :良好; 　×: 熟练

　　为了采集训练样本和测试样本,选取不同驾龄

的司机和初学驾驶者驾驶 SVW-Santana2000型轿

车在一段直道上进行实验, 从中选取 230组和 200

图 2　 测试样本的分类结果

+ : 很差;　* : 一般

　 ! :良好; 　×: 熟练 　

组有代表性的数据, 分别作为训练样本和测试样本。

主要仿真参数如下: m = 1. 25, ∋= 0. 0001 , &c =

0. 002, &∀= 0. 001, &w = 0. 08,  = 0. 018, ∋-= 0. 01。

训练样本及监督学习后聚类中心如图 1所示,

测试样本的分类结果如图 2所示。仿真结果表明, 训

练后的自组织 RBF 网络可对测试样本成功地进行

分类,尤其能对类与类之间进行合理的划分。

4　结　　语

　　本文给出一种自组织 RBF 神经网络,分别通过

模糊聚类学习和监督学习对网络参数和权值进行训

练,既可以根据训练样本合理地聚类确定 RBF 的个

数和相应参数, 又具有较强的网络映射能力。在对驾

驶员熟练程度的辨识中取得了满意的结果。
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