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摘　要: 提出一种基于属性重要性的粗糙 RBF 神经网络模型,该模型不仅具有明确的生物意义和物理意义,而且简

化了拓扑结构,减少了运算量和成本. 实际应用结果表明,这种粗糙 RBF 神经网络在油水层识别中效果显著,其学习

训练速度和拟合精度远优于传统的 RBF 网络算法.
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Abstract: A model of rough radial basis function (RBF) neural netw o rk w ith attribu te sign ificance is p resen ted. It

no t on ly has eviden t physical and b io logic m ean ings, bu t also can simp lify topo logy structu re, and decrease operation

and co st. T he app licat ion examp le show s that the effect in o il2w ater layer recogn it ion is very good, and th is

algo rithm is superio r to the tradit ional one at fit t ing p recision and tra in ing rate.
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1　引　　言
　　径向基函数 (RBF)网络是根据生物感受野的思

想而提出的,其神经元的产生具有很强的生物背景.

目前它已成功地应用于模式识别、函数逼近、信号处

理、系统建模和控制等领域[1, 2 ]. 粗糙集理论是处理

模糊和不确定知识的一种新型数学工具,近年来在

人工智能、数据挖掘、模式识别等领域获得了成功的

应用[3, 4 ]. 在智能信息处理中,不少作者将RBF 网络

与粗糙集相结合,取得了一定的成果. 然而这仅是简

单的组合,即把粗糙集当作神经网络的前置或者规

则的提取[5, 6 ] ,没有将粗糙集与神经网络真正地融合

在一起.

本文依据生物感受野对事物能作出第一印象或

判断的观点,提出一种基于属性重要性的粗糙RBF

神经网络模型,其机理是人脑能利用样本信息各属

性的重要性,进行下一步的思维或评判. 在网络模型

构造中,将样本信息的属性重要性作为RBF 网络的

输入层与隐含层之间的连接权值,这样便使输入层

与隐含层之间的连接权值具有明确的生物意义和物

理意义,并简化了网络的拓扑结构. 油水层识别实际

应用表明,该模型切实可行且应用效果显著.

2　基本原理描述
2. 1　属性重要性与属性约简

设L = (U , R ) 为一信息系统,U = {u 1, u 2,⋯,

u n}为有限非空的个体全集, R = {r1, r2,⋯, rm }为有

限的属性集, R = C ∪D , C ∩D = § ,其中C 和D

分别为条件属性和决策属性.

2. 1. 1　基于差别矩阵的属性约简

目前, 计算属性约简最常用的方法是利用差别

矩阵表示知识的方法[7 ]. 其步骤如下:



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

1) 计算信息系统L 的差别矩阵M (L ) ;

2) 计算与M (L ) 相关联的差别函数 f M (L ) ;

3) 求出差别函数 f M (L ) 的最小析取范式, 它将

给出所有的属性约简.

2. 1. 2　属性重要性

为克服基于依赖度和信息熵这两种重要性引起

的分歧[8 ] ,根据知识具有粒度的思想,从粗糙集的两

个近似精度出发,给出如下定义[9, 10 ]:

定义 1　设L 为由D 所决定的U 的划分{Y 1,

Y 2,⋯, Y k }, Y ∈U ,则集合 Y 关于属性集 P 的近似

精度为

ΑP (Y ) = card (P Y ) öcard (P Y ). (1)

其中: P Y 和P Y 分别表示 P 的下近似和上近似,

card (Y ) 表示集合 Y 所含元素的个数.

划分L 关于属性集 P 的近似精度为

ΧP (L ) = ∑
k

i= 1
card (P Y i) öcard (U ) ; (2)

划分L 关于属性集 P 的粗糙近似精度为

ΑP (L ) = ∑
k

i= 1
card (P Y i) ∑

k

i= 1
card (P Y i). (3)

　　 对每个条件属性计算以下 k + 2 个参数:

ΑC i
(Y j ) ( j = 1, 2,⋯, k ) , ΑC i

(L ) 和ΧC i
(L ). 令ΑC i

和ΡC i

分别为这 k + 2个参数的均值和方差.

定义 2[10 ]　属性C i的重要性为 S C i
= ΑC i

;当属

性重要性相等时,使 ΡC i
最小的C i 的重要性为优.

2. 2　RBF网络结构

图 1　径向基函数网络结构

RBF 神经网络的结构如图 1所示,其输入层与

隐含层之间的连接权值w ij 均为 1,隐含层的每个单

元都包含一个中心, 隐含层单元的基函数为高斯函

数,即

<j (‖x - cj‖, Θ) = exp (- ‖x - cj‖2öΘ2).

(4)

其中: x 为输入矢量, cj 为隐含层第 j 个单元的中心

点, Θ是其单元的宽度值,‖õ‖表示 Euclid 距离.

输出层单元是各个隐含层单元的线性组合.

RBF 网络的映射关系 f : R n →R m 为

y k = f k (x ) = ∑
J

j= 1
<j (‖x - cj‖, Θ) v jk ,

k = 1, 2,⋯,m . (5)

其中: J 和m 分别表示隐含层和输出层单元的个数,

y k 表示输出层第 k 个单元的输出值, v j k 表示隐含层

第 j 个单元到输出层第 k 个单元的输出加权值.

由式 (5) 可知,在网络训练中,只要确定合适的

隐含单元的中心点、宽度值和输出加权值,便可得到

一个描述 f : x → y 函数映射的RBF 网络.

3　粗糙 RBF神经网络的构造和算法
3. 1　粗糙 RBF网络的构造

图 1也是基于属性重要性的粗糙RBF神经网络

的结构, 只是输入层与隐含层之间的连接权值并不

均为 1, 而是由样本属性的重要性 S C i
所构成. 其机

理是人脑感受野对样本信息作出的第一印象或判

断,即将样本属性的重要程度存储在神经单元中,通

过人工神经网络可以反映在输入层与隐含层之间.

1) 输入层: 经过样本属性约简后, 得到输入向

量X = {x 1, x 2,⋯, x n},经过属性重要性加权操作,

再输入到隐含层.

2) 隐含层: 选择高斯函数作为基函数, 首先将

输入的数据采用 k2m ean s法进行聚类, 求出高斯函

数的中心点值,然后按式 (4) 求出基函数的宽度值,

最后得到隐含层的输出

N out
j = ∑

n

i= 1

[ (- ‖S C i
x i - cj‖) öΘ2 ]. (6)

　　3) 输出层:输出通过一次加权得到,即

y k = ∑
J

j= 1
v j kN

out
j =

∑
J

j= 1
∑

n

i= 1
[ (- ‖S C i

x i - cj‖) öΘ2 ]v jk ,

k = 1, 2,⋯,m . (7)

其中: S C i
表示属性的重要性, cj和Θ分别表示基函数

的中心点值和宽度值.

3. 2　学习训练算法

粗糙RBF 网络的学习训练, 实际是对 S C i
, cj , Θ

和 v j k 的确定,具体分为以下 3个步骤.

3. 2. 1　输入层单元数目和 SC i的确定

一种相对最简的约简算法如下:

1) 根据差别矩阵法求出条件属性 C 的所有约

简;

2) 求核 co re (C ) ,即 co re (C ) = ∩ red (P ) ;

3) 计算可约简属性 ci ∈C 关于决策属性D 的

重要性 S C i
, i = 1, 2,⋯, k;

4) 求相对最简约简: 在核 co re (C ) 中将所有可

约简属性按S C i
由大到小的次序逐渐添加,形成集合

X ,直到 ind (X ) = ind (C ) , X 即为所求的相对最简

约简.

于是X 即为粗糙RBF神经网络的输入向量,输
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入层单元数目为 X 中的属性个数,而输入层与隐含

层之间的连接权值为属性的重要性S C i
. 若S C i
为零,

则令其数值为一个相当小的数,比如 10- 6.

3. 2. 2　隐含层中 cj 和 Θ的确定
1) 各单元的中心 cj 的确定:对于约简后的样本

集,采用 k2m ean s聚类算法来确定.

2) Θ的确定:为使网络能获得理想的训练效果,

基于样本集合的误差分布,本文提出如下改进措施:

第 1次计算利用如下经验公式:

Θ= d 2
m axö(J + 1) , (8)

其中 dm ax 表示训练样本中输入向量间的最大距离.

从第 2次开始,所有计算使用如下修正公式:

ΘN ew = m in‖cen terN ew - cen terO ld‖. (9)

其中: cen terN ew 指当次隐含层单元的中心点位置,

cen terO ld 指前次隐含层单元的中心点位置.

3. 2. 3　连接权值 vj k 的确定

根据网络的实际输出 y k 与期望输出 yδk 之间的

误差 E 为最小的原则,求解如下极值问题:

m in E = ∑
m

k= 1
‖y k - yδk‖, (10)

便可得到 v jk. 式 (10) 可采用最小二乘法来求解. 当

整个网络学习训练完成后, 即可利用式 (7) 对未知

样本进行识别.

4　应用实例
　　在油水层模式识别系统中,选择胜利油田临南

地区一口油井的测井信息作为研究对象. 如表 1 所

示,选取 12 个典型层位的数据为样本集, 其中 SP,

GR , R T ,D EN , CNL 和RW A 分别表示自然电位、自

然伽玛、电阻率、密度、补偿中子和地层水电阻率. 构

成如下信息表:

表 1　测井属性样本信息

N o
SP

(mV )

GR

(A P I)

RT

(8 õm )

D EN

(göcm 3)

CNL

(% )

RWA

(8 õm )
D

1 89. 47 92. 12 6. 20 2. 47 19. 41 0. 13 0

2 90. 85 89. 53 5. 32 2. 48 18. 27 0. 12 0

3 92. 11 86. 38 7. 04 2. 46 17. 88 0. 15 0

4 49. 98 45. 01 3. 00 2. 42 22. 02 0. 10 1

5 55. 00 48. 01 4. 00 2. 41 21. 01 0. 13 1

6 52. 49 46. 51 3. 50 2. 41 21. 52 0. 12 1

7 58. 19 73. 14 6. 68 2. 42 18. 98 0. 19 2

8 - 39. 09 78. 56 6. 16 2. 47 15. 95 0. 10 2

9 - 37. 33 69. 54 5. 56 2. 49 14. 32 0. 07 2

10 45. 07 62. 54 13. 49 2. 38 16. 87 0. 36 3

11 49. 74 39. 34 12. 81 2. 41 16. 23 0. 31 3

12 65. 73 70. 52 9. 76 2. 41 16. 80 0. 13 3

　　条件属性

C = {SP, GR , R T ,D EN , CNL , RW A },

　　决策属性

D = {干层,水层,油水共层,油层}.

　　首先将决策表中的属性进行离散化和泛化. 令

决策属性D = {d }, d = {d i = i, i = 0, 1, 2, 3},其中

0～ 3分别表示干层、水层、油水共层、油层. 利用测

井解释专家经验,将C离散成对应于决策层0～ 3的

数值,得到表 2的离散化信息.

表 2　离散化后的样本信息

N o SP GR RT D EN CNL RWA D

1 0 0 2 3 1 2 0

2 0 0 1 3 1 3 0

3 0 0 3 3 1 2 0

4 2 2 0 2 0 3 1

5 1 2 0 2 0 2 1

6 1 2 0 2 0 3 1

7 1 0 2 2 1 1 2

8 3 0 2 3 1 3 2

9 3 1 1 3 2 3 2

10 2 1 3 1 1 0 3

11 2 3 3 2 1 0 3

12 1 0 3 2 1 2 3

　　由差别矩阵法得到约简集

{SP, GR , R T ,D EN , RW A },

{SP, GR , R T , CNL , RW A },

{SP, R T ,D EN , CNL , RW A },

则核为

co re (C ) = ∩ red (C ) = {SP, R T , RW A }.

　　各属性的重要性计算结果如表 3所示,其中L

的划分为

L = {Y 1, Y 2, Y 3, Y 4} =

{{1, 2, 3}, {4, 5, 6}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}.

计算得
表 3　属性重要性计算结果

参 数 SP GR RT D EN CNL RWA

aC i
(Y 1) 1 0 0 0 0 0

aC i
(Y 2) 0 1 1 0 1 0

aC i
(Y 3) 1ö3 0 0 0 0 1ö6

aC i
(Y 4) 0 1ö9 0 1ö7 0 1ö3

aC i
(L ) 5ö23 1ö13 1ö6 1ö29 3ö26 1ö10

ΧC i
(L ) 5ö12 1ö3 1ö4 1ö4 1ö4 1ö4

S C i 0. 328 0. 254 0. 236 0. 030 0. 228 0. 142

ΡC i 0. 115 0. 124 0. 126 0. 003 0. 128 0. 015
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ΧC (L ) = 1. 0, Χco re (C ) (L ) = 5ö6.

　　利用前述属性约简算法,选择重要性最大的属

性{GR }与 co re (C ) 组成集合X = {SP, RW A , R T ,

GR },有 ΧX (L ) = 1. 0 = ΧC (L ) ,则X 即为相对属性

约简表.

根据约简表X 的属性个数,可设计粗糙RBF神

经网络的输入层单元为 4个. 将属性重要性S C i
作为

输入层与隐含层之间的连接权值, 并确定出隐含层

各单元的中心值和宽度值. 输出层单元设计为 4个,

其期望输出分别为 (1, 0, 0, 0, ) , (0, 1, 0, 0) , (0, 0, 1,

0) 和 (0, 0, 0, 1) , 分别表示干层、水层、油水共层和

油层. 最后利用最小二乘法确定出隐含层与输出层

之间的连接权值 v j k , 其中网络输出误差 E 设计为

10- 6. 至此,整个神经网络的学习训练便全部完成.

在逼近精度为 10- 6 的情况下,粗糙RBFNN 和

传统RBFNN 求解隐含层宽度值的迭代次数误差曲

线如图 2所示,其中实线表示迭代误差,虚线表示目

标误差. 显然,本文算法收敛速度很快,只需迭代 40

次即可,而传统算法则需迭代 226次.

(a)　传统RBF 网络

(b)　粗糙RBF 网络

图 2　求解隐含层单元宽度值的迭代次数和误差

利用上述训练好的粗糙RBF 神经网络对该井另

外 10个典型层位进行识别,其结果与传统的RBF
表 4　对 10个典型层位的识别结果

层位编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

试油结论 3 0 1 2 3 0 1 2 3 1

传统RBFNN 3 0 1 3 3 0 1 1 3 2

粗糙RBFNN 3 0 1 2 3 0 1 1 3 1

网络识别的结果如表 4所示. 其中结论 0～ 3分别表示

干层、水层、油水同层和油层. 由表可知,粗糙RBF 网

络的识别率高达 90% , 而传统RBF 的识别率只有

70% ,粗糙RBF 的应用效果明显优于传统RBF.

5　结　　论
　　本文提出一种基于粗糙集属性重要性的RBF

神经网络模型,它融合了粗糙集属性约简和RBF 神

经网络的优点. 通过粗糙集属性约简,可剔除冗余信

息和噪声的干扰,并能简化神经网络的拓扑结构,起

到了减少运算量和节省成本等功效,同时也使RBF

的输入层与隐含层之间的连接权值获得明确的生物

意义和物理意义. 油水层识别的实例表明了粗糙

RBF 神经网络的应用效果,该网络在模式识别等领

域具有广阔的应用前景.
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图 4　不同级别法向加速度跟踪结果

图 5　复合控制系统控制分配结果

7　结　　语
　　气动面和直接侧推力复合控制技术是提高导弹

对高空、高速、大机动、快速拦截性能的重要保障,它

能有效地补偿气动面控制系统的非最小相位造成的

延迟,尤其是在高空、大机动、大攻角等气动效率低

的情况下,可提高拦截导弹的快速大机动跟踪能力.

可采用常规气动力控制+ 智能直接力控制的复合控

制结构,并通过定性推理和定量优化相结合的设计

方法,实现导弹气动力和直接侧向力之间合理的控

制分配,满足特定的导弹复合控制系统的高性能要

求.
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