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一种新的基于构造型 RBF神经元网络分类算法

黄国宏, 邵惠鹤
(上海交通大学 自动化研究所, 上海 200030)

摘　要: 依据RBF 神经元模型的几何解释,提出一种新的构造型神经网络分类算法. 首先从样本数据本身入手,通

过引入一个密度估计函数来对样本数据进行聚类分析; 然后在特征空间里构造超球面,以逼近样本点分布的几何轮

廓, 从而将神经网络训练问题转化为点集“包含”问题. 该算法有效克服了传统神经网络训练时间长、学习复杂的缺

陷,同时也考虑了神经网络规模的优化问题 1实验证明了该算法的有效性.
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Abstract: A cco rding to the geom etrical rep resen tat ion of RBF neural model, a classificat ion algo rithm is p ropo sed.

Start ing w ith the samp le data direct ly, clustering analysis is p roceeded by in troducing a density function. A nd then

hyperspheres are constructed to draw up the distribu tion of the samp le data in featu re space. T he tra in ing p rob lem of

neural netw o rk s can be transfo rm ed in to the“including”p rob lem of a po in t set. T he p ropo sed algo rithm can reduce

the long tra in ing tim e and learn ing comp lex ity of tradit ional neural netw o rk s. A t the sam e tim e, the op tim ization of

the neural netw o rk is also considered and computer sim ulation resu lts show that the p ropo sed neural netw o rk is qu ite

efficien t.
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1　引　　言
　　人工神经网络因其具有极强的自学习和分类能

力,在模式识别领域中得到了广泛的应用[1～ 5 ]. 但由

于每个神经元行为的数学描述都是一个多变量的非

线性函数方程,组成网络后的庞大多变量非线性方

程组难以进行数学分析[6 ]. 虽然很多学者提出了多

种数学分析方法[7 ] ,但复杂多变量非线性方程组的

处理与分析始终是个难题,它限制了人工神经网络

从分析角度的深入发展. 目前,用数学解析的方法对

神经网络行为进行精确分析还难以实现.

为改善对神经网络行为的认识和研究中的“黑

匣子”式难以处理的状态,许多学者从几何角度对人

工神经网络的行为进行了分析和研究[8～ 11 ]. 文献

[ 8, 9 ]试图利用M 2P 神经元的几何解释在多维空间
里构造一组超平面来分析神经网络的行为,遗憾的

是,随着超平面个数和维数的增加,超平面之间的相

互交叉变得异常复杂,使得对神经网络的分析几乎

无法进行. 文献 [ 10 ]也利用M 2P 神经元的几何解

释,巧妙地构造出一个“球领域”模型,从而将神经网

络的训练问题转化为点集的覆盖问题,克服了神经

网络训练时间长和收敛性不确定的难题. 在此基础

上,文献[ 11 ]进一步提出了基于最大密度覆盖的神
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经网络训练算法,大大降低了学习的复杂度.

受以上思想的启发, 本文提出一种新的基于

RBF 神经元的构造型神经网络分类算法. 通过引入

一个密度估计函数来确定未被“包含”样本的最大密

度点,依次构造出一系列具有不同优先级别的超球

面. 该算法不受先验知识和初始种子样本的选择以

及样本分布的影响,算法简单,几何意义明确. 通过

对低维螺旋曲线和高维图像进行分类实验,结果表

明,本文算法相对于传统的神经网络,具有训练时间

短、正确率高的优点.

2　神经元模型的几何解释
　　广义地看待一个神经元, 其数学模型可描述

为[6 ]

y = f [5 (x 1, x 2,⋯, x n) - Η], (1)

其中: X = (x 1, x 2,⋯, x n) T 为输入向量, Η为阈值,

f (õ) 为神经元激励函数, y 为神经元输出. 神经元的

基本运算规则,如对于BP 网络的神经元

5 (x 1, x 2,⋯, x n) = ∑
n

i= 1
w ix i, (2)

其中w i 为神经元的权值. 不难看出, 激励函数的基

∑
n

i= 1
w ix i - Η 就表示输入空间中输入点离一个超

平面的距离,该超平面的方程为

∑
n

i= 1
w ix i - Η= 0. (3)

如果激励函数是阶跃函数, 则神经元的功能就是在

多维空间中作一个超平面, 输入位于此超平面的一

侧时其输出为 1,而另一侧时输出为 0.

对于RBF网络的神经元,其数学模型可表示为

y = f ∑
n

i= 1

(x i - w i) 2 - Η2 . (4)

如果式 (4)RBF 神经元的激励函数 f (õ) 为阶跃函

数, 则该神经元相当于在输入空间中以核心W =

(w 1, w 2,⋯,w n) T 为球心, 以 Η为半径作一个超球

面,当输入点在此超球面内时输出为 0,在超球面以

外时输出为 1. 可以看出,激励函数的基就表示输入

空间中输入点离一个核心点的距离.

显然, 超平面或超球面的几何概念对于帮助人

们对神经网络行为的认识与分析是十分有效的. 在

模式识别中, 将每个神经元看作是在多维空间中作

的一个超平面或超球面, 依次来划分输入空间的样

本点. 而如果把先分离的某些样本点挖掉不再参加

后面的划分,就像一只苹果有许多不同颜色的污点,

先靠边切一刀把若干个同一颜色的污点切掉, 并将

这切下的一片苹果拿走,则依次一刀刀地切下去,总

能把所有污点都分离在许多片切下的苹果中. 每切

一片至少能切去一个或几个同色的污点. 如果每切

一片都尽量切下最多的同颜色的污点, 那么便可实

现以最少的切片把所有的污点都除去.

正是基于这一几何常识, 本文提出一种基于

RBF 神经元模型的构造型前向神经网络分类算法.

首先在样本空间中找到在同类样本中具有最大密度

的样本点, 并以该样本点为球心W 构造超球面, 使

之尽量多地“包含”同类的样本, 而不包含异类样

本. 然后, 将落入该超球面内的训练样本去掉, 不参

加以后的运算. 如此重复,每次在剩余的样本中寻找

同类样本的密度最大的样本点,构造超球面,并去掉

落入其中的样本点, 直到所有的样本点都被去掉为

止. 每个超球面都给予相应的类别标号, 同时, 给先

得到的超球面赋予较高的优先级别. 因此,对于训练

样本,只要构造若干超球面, 将它们分别“包含”, 然

后在判断某一样本的类别时, 只要看它被哪个优先

权较高的超球面“包含”, 则该超球面对应的类别就

是该样本的类别.

3　构造型 RBF神经元网络分类算法
　　给定一个训练样本集 K = { (X i, j , y i) , 1≤ i≤

c, 1≤ j ≤ num i},其中 c为训练样本的类别数, num i

为第 i类样本的样本个数, X i, j∈R n为属于第 i类的

第 j 个样本向量, y i为其输出的类别标志.

对于任一训练样本 X i, j , 它在同类样本中的密

度估计函数的定义为

D i, j = ∑
num i

n= 1
exp -
‖X i, j - X i, n‖2

(r i, j ö2) 2 , (5)

r i, j = m in
i≠k

(‖X i, j - X k , n‖. (6)

其中正数 ri, j 为样本 X i, j 到异类样本的最小欧氏距

离,它定义了一个以 X i, j 为中心的区域, 这样, 在半

径 r i, j以外的样本向量对X i, j的密度值D i, j几乎没有

影响. 显然, 如果一个训练样本有较大的密度值, 则

其周围一定有较多的相同类别的样本点.

下面给出神经网络分类器的训练学习算法:

1) 计算所有未被“包含”的样本数据点在同类

样本中的密度D i, j ,找出其最大值. 这里仍用 X i, j 表

示具有最大密度的样本数据点, 它对应的到异类样

本的最小距离为 ri, j 1
2) 以样本点 X i, j 作为球心W = (w 1,w 2,⋯,

w n) T ,以 Αr i, j 作为阈值 Η作超球面

∑
n

i= 1

(x i - w i) 2 - Η2 = 0,

其中: X = (x 1, x 2,⋯, x n) T 为球面上任意一点, 0 <

Α≤ 1为一可调参数 1

3) 求出满足∑
n

i= 1

(x i - w i) 2 - Η2 < 0的样本点,
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并将其从训练样本中去掉,不参加以后的运算,同时

设置该超球面的类别标号和优先级别, 原则是越先

得到的超球面对应的优先级别越高.

4) 返回 1) 继续重复执行, 直到所有的样本都

被去掉.

综上, 可将神经网络分类器的设计问题转化为

训练样本的“包含”问题,即用一组超球面去“包含”

具有相同类别的训练样本, 而不同类别的样本点被

不同组的超球面“包含”, 也就是一个神经元 (W , Η)

在几何意义上对应一个超球面. 取神经元的激励函

数 f (õ) 为阶跃函数,当一个样本落在超球面里, 则

神经元的输出为 0, 否则为 1. 一个神经元就充当一

个类别的鉴别器. 在判断某一样本的类别时,只要看

它被哪个优先权较高的超球面“包含”即可. 而且,

超球面的个数就是神经网络分类器第 1层 (隐含层)

所需神经元的个数, 所有输入数据被第 1 层神经元

分成不同的类别, 而第 2 层神经元则给出输入数据

的特定输出.

4　性能分析
　　对于传统的神经网络而言,并没有一个一般的

理论来保证其一定收敛,学习复杂度很高. 而且选择

恰当的隐层节点数也是一个难题. 本文提出的训练

算法则有效地克服了以上不足. 首先,本文算法是一

种构造的方法,因此不存在任何收敛问题,而且学习

时间完全由构造超球面所用的时间决定. 其次,隐层

节点数自动由超球面个数决定, 如果得到最少的超

球面数,那么神经网络就具有最少的隐层节点数.

5　实验及结果
　　通过两个实验来说明本文提出的分类算法的

有效性.

5. 1　实验 1

双螺旋曲线的识别是一个典型的非线性分类问

题[12 ] ,目前已成为人们验证分类算法的重要标准.

本次实验数据取自于卡内基梅隆人工智能库, 由两

个数据集组成, 每个集合有 97 个数据点. 螺旋形状

参数变化如下:

angle = ( i3 P I) ö(163 den sity) ,

rad iu s = m axR adiu s3 1043 den sity - i
1043 den sity

, (7)

x = radiu s3 co s (angle) ,

y = rad iu s3 sin (angle).

文献[ 13 ] 试图利用BP 算法求解双螺旋问题, 但没

有成功;文献[ 14 ]提出“生成—收缩”法,经过3 000

次迭代运算,正确率只有 89. 6◊ ;文献[ 15 ] 提出“级

联”神经网络,使用超过 10层神经网络来处理同一

问题,但结果也不甚理想.

本次实验采用交叉验证法来检验本文所提算法

的分类性能. 所谓交叉验证法就是从样本数据集中

拿走一些样本作为检测样本, 剩余的样本作为训练

样本. 然而,任何交叉验证法对于本文螺旋分类问题

都不是很适合. 因为为了检测目的而拿走一些样本,

螺旋曲线必然会产生许多“裂口”, 任何分类器都会

很容易作出误判. 所以,为减小这些样本对分类结果

的影响, 本文采用“留一法”即采用循环的方式, 每

回依次仅拿走一个样本作检测,剩余N - 1个作为

训练样本 (N = 194). 实验结果如表 1所示.

表 1　实验结果

训练

样本数

平均训练

时间ös

隐层

节点数
识别率ö(◊ )

本文算法 193 25. 23 42 100

　　注: 所有M atlab 程序都是在 P4普通 PC 机上运行,参数

a = 0. 7, density = 1, m axRadius = 6. 5.

5. 2　实验 2

实验采用 CO IL 图像数据库, 该数据库由 100

个物体,且每个物体水平旋转一周采集 72幅图像所

组成,每幅图像的分辨率为 128×128. 图 1 为数据

库中部分物体的图像.

图 1　部分物体图像

任意选取其中的 20个物体进行实验,选取每个

物体相间隔的 36幅图像作为训练样本,其余的图像

作为检测样本. 为减少运算量,首先采用主元分析对

高维样本进行特征提取,然后利用本文算法进行识

别,识别结果如图 2所示.

由图 2可以看出,随着特征维数的增加,分类错

误率迅速下降. 当特征维数大于 30 时, 错误识别率

趋于稳定,且错误率最低可达 1. 3889%. 在每次实验

图 2　分类错误率随特征维数增加的变化曲线
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中,神经网络的平均训练时间仅为 120 s,这在传统

神经网络训练中是不可能实现的,而且所构造的神

经网络的正确识别率也是可接受的. 因此,本文算法

同样也适合于高维模式识别问题.

6　结　　语
　　本文利用RBF 神经元模型的几何解释,提出一

种新的基于构造型神经网络分类学习算法,算法几

何意义明确,实现容易,不但对于低维的双螺旋曲线

的识别率为 100% ,而且对于高维的图像识别也表

现出良好的识别能力,这与传统的神经网络算法相

比,具有明显的优势 1BP 算法不仅不能保证对于训

练样本的高识别率,而且当训练到一定程度时,经常

会遇到“O ver2F it t ing”的问题. 本文算法之所以表现

出良好的分类能力,关键在于它是从数据本身出发

去逼近其分布的几何轮廓,而且实验也证明了本文

算法的有效性.
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