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带优选聚类算法的 RBF网络辨识器及应用
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摘　要: 以RBF 神经网络为模型框架,解决非线性系统的辨识问题。针对RBF 网络的结构辨识问题,提

出一种优选聚类算法,并用该算法,依据输入样本优选确定 RBF 神经网络的隐含层节点个数,采用新型

二阶递推学习算法估计RBF 网络中的参数和权值。上述混合算法,同时解决了RBF 网络结构和参数辨

识问题,大大提高了RBF 网络的建模和预测精度。应用实例表明了所提出方案的有效性。
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RBF network iden tif ier with optimal selection
cluster a lgor ithm and its appl ica tion
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Abstract: A model of RBF neural netw o rk (RBFNN ) is fram ed to so lve the p rob lem of iden tificat ion of

non linear system s. In o rder to realize the structu re iden tificat ion of RBFNN , a k ind of op tim al select ion

cluster a lgo rithm is p ropo sed. By th is algo rithm , it is op tim ally gained the h idden layer node num ber of

RBFNN in term s of inpu t samp les. T he structu re and param eters iden tificat ion p rob lem s of RBFNN are

sim ultaneously so lved, so that the modeling and p redict ion p recision of RBFNN are no tab ly raised. T he

app licat ion examp le show s the validity of the schem e.
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1　引　　言
　　近年来,由于径向基函数神经网络 (RBFNN )具

有拓扑结构简单和易于学习训练等优点,已广泛应

用于模式识别、函数逼近、信号处理、系统建模和控

制等领域。但是如何通过合理提取输入样本的特征

并对其有效聚类,从而确定RBFNN 隐含层节点个

数,以及如何进一步提高网络的辨识精度和泛化能

力,是值得致力研究的课题。

　　为了解决RBFNN 的结构辨识问题,首先给出

一个控制聚类合理性函数 F 和一种优选聚类算法,

并基于该算法对输入样本的聚类过程进行优化; 然

后取聚类的组数作为RBFNN 隐含层节点的个数,

同时计算出RBF 参数的初值。这为进一步精确辨识

RBF 的参数和网络的权值提供了可靠的基础。为了

保证网络具有很好的分类能力和泛化能力,通过多

目标决策方法调整函数 F 的阈值,在二者之间进行

有效折衷。采用文献[ 1, 2 ]提出的具有二阶收敛速度

的新型递推学习算法, 进一步改善RBFNN参数以
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及权值辨识速度和精度。

2　优选聚类算法及 RBFNN 结构的确定
　　RBFNN 是带有输入层、隐层和输出层的 3层前

向网。不失一般性, 假设输出层只有一个单元, 但本

文结果很容易扩展到多输出的情况。网络输入与输

出间的映射关系为 y (X ) : R n →R ,即

y (X ) = w 0 + ∑
m

i= 1
w ig k i (‖X - C i‖, Ρi) =

w 0 + ∑
m

i= 1
w iexp (- ‖X - C i‖2

2Ρ2
i

) (1)

其中: m 为隐含层节点数,‖õ‖为欧氏范数, X ∈

R n为输入向量, C i∈R n为第 i个隐节点的中心, Ρi∈

R 为第 i个隐节点的宽度,w i为第 i个RBF与输出层

节点的连接权值,w 0 为调整输出的偏移量。

　　为了寻求输入向量样本集的合理聚类结果,并

据此确定RBFNN 隐含层节点个数m , 采用与文献

[ 3 ] 类似的方法, 给出如下一个控制聚类合理性函

数

F =

1
N ∑

m

j= 1
∑

N

p = 1
‖X p - C j‖2

1
m - 1∑j≠h

‖C j - Ch‖2
(2)

　　当用适当方法确定了RBFNN 隐层节点数m 及

其中心C i ( i = 1, 2,⋯,m ) 后,可用上式定量估价聚

类的合理性。函数F 的意义为:若由聚类划分所形成

的同一类中的输入样本靠得越紧, 不同聚类中心的

距离越远,则聚类结果的合理性越好。聚类的合理性

划分就是使函数 F 越小越好。

　　下面阐述优选聚类算法。

　　最邻近聚类法的基本思路是,预先给定一个聚

类半径 r,置初始聚类个数m = 1,取第1个输入样本

X 1 为聚类中心C1,即C 1 = X 1;计算C 1与X p (p = 2,

3,⋯,N ) 的欧氏范数 d 1p; 若 d 1i 为最小者,即 d 1i =

dm in ,则作如下判断:若dm in < r,则X i归入第 1类,否

则另建新类,m = m + 1, C2 = X i,⋯。如此进行,聚

类个数逐渐增多,直到已归类的样本个数S m = N 时

结束。

　　半径 r对聚类结果的影响非常大。若用上述算

法确定RBFNN 的隐含层节点个数,则 r的选取值将

对网络的分类能力和泛化能力产生显著影响。用人

为凑试的方法选取 r,难度较大,而且不总能保证聚

类的合理性。

　　本文的优选聚类算法的基本思路是,在上述最

邻近聚类法中引入优化策略, 用一维寻优方法优选

半径 r,使式 (2) 中函数 F 达到最小。该算法由半径

的优选算法 (OA ) 和聚类算法 (CA ) 两部分组成。

CA 通过聚类确定类数m 和每类的中心C i, i = 1, 2,

⋯, m ,然后用式 (2) 计算函数F的值。OA 为主算法,

每次迭代均调用 CA。OA 的基本思路是, 先用步长

加速法寻求 r的最优值 rop 所在区间,然后用二次多

项插值法求取 rop。

　　为阐述方便,引入如下记号: 用 k ind ( i, j ) 存放

第 i类第 j 个成员对应的样本序号,用S e ( i) 存放第 i

类中样本的个数;分别用X (k ) 和C ( i) 记X k和C i;采

用如下两个标志数组

f lag (k ) =
1,　样本X k 已归类

0,　否则

f lag1 ( i) =
1,　第 i类归类已满

0,　否则

(3)

　　算法 1　聚类算法 (CA)

　　Step 1: 由主算法OA 传来半径的优选值 r, 令

S m = 0, f lag ( i) = 0, f lag1 ( i) = 0, i = 1, 2,⋯,N。

　　Step 2: m = 1,m 0 = m , C (1) = X (1) , f lag (1)

= 1, k ind (1, 1) = 1, S e (1) = 1, S m = S m + 1。

　　Step 3: 对 i = 1～ m 0,若 f lag1 ( i) = 0则进行:

　　 (1) m in = M (较大正实数) ;对 k = 2～ N ,若

f lag (k ) = 0则进行 1) , 2) 和 (2) :

　　1) 计算 d = ‖X (k ) - C ( i)‖;

　　2) 若 d < m in,则m in = d , kop = k , iop = i。

　　 (2) 若m in ≤ r,则 (新元归类) 进行:

　　1) S e ( iop ) = S e ( iop ) + 1, v = S e ( iop ) ; k ind ( iop ,

v ) = kop , f lag (kop ) = 1, S m = S m + 1;

　　2) C ( iop ) = C ( iop ) + X (kop )。

　　若m in > r,则 (另建新类) 进行:

　　1) m = m + 1, C (m ) = X (kop ) ;

　　2) S e (m ) = 1, f lag (kop ) = 1, k ind (m , 1) = kop ,

f lag1 ( iop ) = 1, S m = S m + 1。

　　Step 4: m 0 = m ,若 S m < N 则转 Step 3;否则转

Step 5。

　　Step 5: 计算C ( i) = C ( i) öS e ( i) , i = 1, 2,⋯,m。

　　Step 6: 用式 (2) 求函数 F 的值。

　　算法 2　优选算法 (OA)

　　算法 2将选取的半径值传给CA ,由CA 求出函

数 F 的值记为 f ( i)。算法步骤如下:

　　Step 1: 置式 (2) 函数 F 的阈值 Ε> 0和搜索的

初始步长 h = h 0,令半径的初值为 r (1) ,取迭代步数

初值 p = 0。

　　Step 2: r = r (1) ,由CA 求 f (1) ; r (2) = r (1) +
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h , r = r (2) ,求 f (2)。

　　Step 3: 若 f (1) < f (2) ,则 h = - h ,分别对调

r (1) 与 r (2) 及 f (1) 与 f (2) 的值。

　　Step 4: 步长加速 h = h + h , r (3) = r (2) + h ,

r = r (3) ,由CA 求 f (3) ; r ( i - 1) = r ( i) , f ( i - 1)

= f ( i) , i = 1, 2, 3。

　　Step 5: 若 f (1) > f (2) 则转 Step 4; 否则转

Step 6 (rop 所在区间为 (r (0) , r (2) ) , 而 r (1) 为 r ( i)

中的最小点, i = 0, 1, 2)。

　　Step 6: p = p + 1,用二次多项式插值法迭代求

取 rop。

　　Step 7: 若 f (rop ) ≤ Ε, 则 r = rop , 结束; 否则转

Step 6。

　　当用上述优选聚类算法确定了RBFNN 的隐含

层节点个数m 和中心C ( i) ( i = 1, 2,⋯,m ) 后,可用

　
Ρi = [ [∑

S e
( i)

v= 1
‖X (v ) - C ( i)‖2 ]öS e ( i) ]

1ö2

v = k ind ( i, Λ) ,　i = 1, 2,⋯, S e ( i)
(4)

　　注 1　若S e ( i) = 1,即第 i类仅有 1个样本,且

C ( i) = X (v ) , v = k ind ( i, 1) ,则由式 (4) 知 Ρi = 0。

这将使计算RBF 时出现以 0作除数的情况。解决这

个问题的方法是取消此类, 因为此类中样本不但与

辨识无关,而且它有可能使网络性能恶化[4, 5 ]。

　　优选函数 F 的阈值 Ε的多目标决策方法。F 的
阈值 Ε由如下极小化公式确定

Ε= Α[Κ1J 1 + Κ2J 2 ] =

Α[∑
N

K = 1
[d k - y k ]2 + (1 - Κ)∑

N

k= 1
[d′k - z k ]2 ]

(5)

其中 J 1 和 J 2 分别为网络训练和泛化验证的误差平

方和。这里采用平方和加权法[6 ] , Κ为加权系数, Α为
伸缩系数。

3　RBFNN参数和权值的辨识
　　训练样本为{X k , d k }, k = 1, 2,⋯,N ,其中 d k为

系统实际输出。设式 (1) 的网络输出为 y k , ek = d k -

y k 为模型误差。于是由式 (1) 知

d k = y k + ek = GT
kW + ek (6)

其中

W = (w 0,w 1,⋯,w m ) T

G k = (1, g k1,⋯, g km ) T

g k i = exp (- ‖X k - C i‖2

2Ρ2
i

)
(7)

引入指标函数

J =
1

2N∑
N

k= 1
e2

k =
1

2N∑
N

k= 1
[d k - GT

kW ]2 (8)

　　应用如下新型二阶学习算法[1, 2 ] ,估计RBFNN

中参数C ( i) ( i = 1, 2,⋯,m ) 和权值W

C k ( i) = Ck - 1 ( i) + ∃C k- 1 ( i) +

M k [Β1
k iΕ1

k i - X T
k ∃C k- 1 ( i) ]

　i = 1, 2,⋯,m (9)

其中

Β1
k i = 1ö[ (g′k i) 2 - g″k iek ]

Ε1
k i = g′k iΕ0

kw k ( i) ,　i = 1, 2,⋯,m
(10)

M k = P k- 1X k ö[Β1
k i + X T

k P k- 1X k ] (11)

P k = P k- 1 - M kX
T
k P k- 1 (12)

W k = W k - 1 + ∃W k- 1 +

　　N k [Β0
k Ε0

k - GT
k ∃W k - 1 ] (13)

Β0
k = g - 2

k i ,　Ε0
k = g k iek (14)

N k = D k- 1G k ö[Β0
k + GT

kD k- 1G k ] (15)

D k = D k- 1 - N kG
T
kD k- 1 (16)

其中: 式 (9)～ (12) 和式 (13)～ (16) 分别为辨识

C ( i) 和W 的二阶学习算法; w k ( i) 是W k 的第 i个分

量。文献 [ 1, 2 ] 已证明上述二阶学习算法有二阶收

敛速度,其计算量几乎与递推最小二乘法相当。文献

[ 7 ] 已证明上述新型二阶学习算法具有全局收敛

性。

4　应用实例
　　本文带优选聚类算法的RBFNN 在油田火山岩

厚度模型化问题中得到了成功的应用。以油田提供

的某区块多口油井岩芯数据为训练样本, 对火山岩

系统进行建模。其中系统希望 (实际) 输出 d k为沙岩

厚度, 对 d k 有影响的 29 种因素的数据作为输入样

本。由于量纲问题, 这些数据的数量级相差非常悬

殊。首先用极差标准化方法,将它们转化为无量纲数

据,均规范到 (0, 1 ] 区间。通过对输入样本数据的分

析发现,一些数据相关性较大,还有一些数据明显与

辨识无关,可以剔除。

　　基于上述训练数据,采用通常的RBFNN 建模,

无论辨识精度还是泛化能力均不理想。应用本文提

出的优选聚类算法,能对输入样本进行有效地聚类,

应用多目标决策方法调整函数F的阈值Ε,能使网络

的分类能力和泛化能力均得到保证。采用本文的混

合算法辨识网络的结构、RBFNN 的参数和权向量,

能使网络具有较高的辨识精度。

　　图 1给出了上述火山岩厚度的辨识结果,模型

的平均相对误差在 1◊ 以内。表 1 给出了用同一区
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块另一组数据的验证结果。由表 1可见,该RBFNN

具有较好的泛化能力。

图 1　油藏系统沙岩厚度的建模结果

表 1　NN建模的泛化验证结果

井名 实际值 计算值 相对误差

0 6. 138 5. 732 2 0. 066 1

1 8. 514 8. 039 2 0. 055 8

2 7. 920 7. 700 2 0. 027 7

3 4. 257 3. 980 2 0. 065 0

4 4. 158 4. 002 3 0. 036 6

5 1. 782 1. 736 0 0. 010 8

6 4. 950 4. 723 1 0. 045 8

7 5. 940 5. 793 3 0. 029 6

8 6. 138 6. 118 6 0. 003 2

9 4. 158 3. 987 3 0. 041 0

10 7. 920 7. 881 2 0. 004 9

11 3. 564 3. 465 1 0. 027 7

12 2. 772 2. 801 4 - 0. 010 6

13 5. 346 5. 291 3 0. 010 2

14 11. 484 10. 832 0 0. 056 8

15 7. 128 6. 898 1 0. 032 2

16 4. 356 4. 431 2 - 0. 017 3

17 6. 930 6. 745 6 0. 026 6

5　结　　语
　　采用本文给出的控制聚类合理性函数 F 和新

型优选聚类算法,对输入样本的聚类过程进行优化,

能有效地确定RBFNN 隐含层节点的个数,同时计

算出RBF参数的初值。这为进一步精确辨识

RBFNN参数和权向量提供了可靠保证。 用多目标

决策方法调整函数 F 的阈值,能保证网络有一定的

分类能力和泛化能力。应用文献[ 1, 2 ]提出的新型二

阶学习算法,有效地提高了网络的辨识精度。油田火

山岩系统辨识的应用表明了本文方案的可行性和有

效性。
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