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粗糙集意义下的一种 RBF神经网络设计方法
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摘　要 : 提出一种集成粗糙集理论的 RBF网络设计方法.由布尔逻辑推理方法进行属性离散化 ,得到初始决策模式

集 ,通过差异度对初始决策模式的相似度进行衡量并实现聚类 ,以聚类决策模式构造 RBF网络.为加快训练速度 ,分

别对隐层参数和输出权值采用 BP算法和线性最小二乘滤波法进行训练.实验结果表明 ,该方法设计的 RBF网络结

构简洁 ,泛化性能良好 ,混合学习算法的收敛速度优于单纯的 BP算法.
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Abstract : A method of designing RBF neural network , which integrates rough set s theory , is proposed. Continuous

att ributes are discretized by using Boolean reasoning algorithm and original decision modes are ext racted. Similarities

among original decision modes can be measured by dissimilarity degree and original decision modes can be clustered.

Clustered decision modes are used to const ruct RBF neural network. To increase the t raining speed , a hybrid t raining

algorithm is int roduced , in which the parameters of hidden layer and weight s of output layer are tuned by using back

propagation algorithm and linear least squares filtering , respectively. Experiment results show that the designed RBF

neural network has refined st ructure and good generalization ability. The convergence speed of hybrid t raining

algorithm is superior to the single back propagation algorithm.
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1　引　　言
　　径向基函数 ( RBF)网络作为一种单隐层前馈神

经网络 ,具有结构简单、非线性逼近能力强、收敛速

度快、全局收敛等优点 ,在模式识别、函数逼近、信号

处理、系统建模等领域得到广泛的应用[123 ] . RBF网

络的结构设计主要集中在如何选取适当的隐层神经

元数、径向基函数的中心向量和宽度等参数上.通

常 ,隐层神经元数越多 ,网络训练精度越高 ,但往往

会产生过拟合 ,导致网络泛化能力降低 ,同时不可避

免地造成大量的结构冗余.径向基函数的中心和宽

度决定基函数的位置和形状 ,合适的参数与 RBF网

络的泛化能力有直接关系.

　　RBF网络的设计主要采用聚类方法和正则化

方法[4 ] .由于网络的隐层对输入样本有聚类作用 ,

RBF网络通常利用聚类算法进行设计 ,常用的有 C2
均值[5 ]和 Kohenen[ 6 ]聚类算法.聚类数决定隐层神

经元数 ,各聚类均值可作为基函数中心向量 ,类内类

间距离可为基函数宽度选取提供依据.尽管基于聚

类的方法可设计出合适的 RBF网络 ,但聚类算法的

实现往往需要预先给定聚类数 ,或者控制聚类结果

的参数或准则 ,这通常由实验确定或专家给定 ,带有

一定的盲目性和主观性.在输入特征空间进行的聚

类 ,往往仅考虑样本在输入特征空间的相似性 ,而没

有考虑样本本身的输出类别信息 ,生成的聚类不能
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完全反映输入输出之间的映射关系.

　　粗糙集理论[ 7 ]作为处理不确定、不完整、不精确

知识的有力工具 ,具有强大的知识约简和定性分析

能力 ,利用其知识约简能力 ,可获得分类性能不变的

精简的粗糙集数据模型 ;利用其定性分析能力 ,可获

得输入与输出决策之间的映射关系描述.因此本文

提出一种基于不可分辨划分的有监督粗糙集聚类算

法 ,并以此为基础进行 RBF网络的设计.

2　基于粗糙集划分的监督聚类算法
2 . 1　属性的离散化和初始决策模式的提取

　　为进行粗糙集数据分析 ,首先必须对连续属性

进行离散化.常用的离散化方法有等间隔法、等频

法[8 ]、布尔逻辑推理[9 ]、聚类方法[10 ]等.

　　等间隔法和等频法需要预先给定分割的区间

数 ,在实际中往往比较困难.合适的区间数通常需要

经过反复实验才能找到 ,如果区间数设置不当 ,则在

离散决策表中容易产生不一致决策规则.布尔逻辑

推理在保证分类能力不变的前提下 ,可找到最少数

目的分割点集 ,实现精细的不可分辨等价类划分 ,生

成的离散决策表不存在不一致决策规则 ,其缺点是

计算量大.聚类方法通过聚类的方式来寻找合适的

离散区间分割点集 ,在只考虑输入条件属性相似性

的条件下 ,仍难以避免不一致决策规则的生成.

　　人们希望得到精细的分类性能有保障的初始决

策模式 (每条决策规则都可看作一种决策模式) ,因

此本文选择基于布尔逻辑推理的离散化方法.

　　属性离散化后 ,根据离散分割点集生成决策表 ,

通过合适的属性约简算法[11 ]找到保证分类能力不

变的最小属性集 ,由约简属性构成的约简决策表提

取初始决策模式集.

2 . 2　有监督的初始决策模式集的聚类

　　在构造 RBF网络时 ,为保证分类性能 ,构建隐

层神经元的同一决策模式类的对象应尽可能具有相

同的输出类别 ,而相似性大的对象应尽可能划分到

同一模式类 ,这样既可降低冗余 ,又能提高系统的推

广泛化能力.由于采用了基于布尔逻辑推理的离散

化方法 ,得到的初始决策模式类已是相容的一致决

策模式类集 ,但由布尔逻辑推理得到的离散区间比

较精细 ,容易造成初始决策模式类规模过大 ,含有较

大的冗余.如果能对决策模式的相似性进行衡量 ,并

根据相似性和输出类别信息 ,在不降低整体分类性

能的前提下 ,将具有相同输出类别的相似性大的决

策模式进行聚类 ,则可极大地减少系统冗余.

2 . 2 . 1　初始决策模式的差异度计算

　　对离散决策表提取得到的决策模式是一种符号

向量形式 ,不适合直接采用欧氏距离进行相似性度

量.本文定义一种差异度来衡量模式之间的相似度 ,

差异度既考虑到模式之间的距离 ,又考虑到决策模

式每个属性对分类的重要度 ,给予不同的权重.在对

象的值约简[7 ]处理中 ,每个对象可能有一个或多个

属性是不必要的 ,而对整个论域的值约简进行统计 ,

出现频率越高的属性对分类越重要 ,因此可以此为

基础定义属性的权值.

　　若 z i ( i = 1 ,2 , ⋯, n) 是得到的初始决策模式 ,

ak 是第 k个属性 , vi是模式 z i的值约简 , vi ( ak ) 是属

性 ak 关于值约简 v i 的取值 , l是所有初始决策模式

类的值约简数 ,则属性 ak 的权值定义为

w k = 1 - ∑
z i

v i ( ak ) / l , (1)

其中

v i ( ak ) =
1 , ak 是 v i 中必要的 ;

0 , ak 是 v i 中不必要的.

在获得各属性的权值后 ,模式之间的差异度定义为

d ( z i , z j ) = ∑
m

k = 1

( w k ×λk
ij ) , (2)

其中

λk
ij =

0 , ak ( z i ) = ak ( z j ) ;

abs ( ak ( z i ) - ak ( z j ) ) , ak ( z i ) ≠ak ( z j ) .

式中 : ak ( z i ) 是模式 z i的属性 a k取值 ,abs是绝对值

运算.根据定义 ,差异度满足

d ( z i , z j ) = d ( z j , z i ) ≥0 , d ( z i , z i ) = 0 .

2 . 2 . 2　基于差异度的等价关系及相似模式类划分

　　给定差异度阈值 T H d ,可以定义基于差异度的

等价关系{ R i } , i = 1 ,2 , ⋯, n ,将初始决策模式集划

分为相似模式类[ z i ] R i
和非相似模式类[ z i ] R i

,即

U/ R i = { [ z i ] R i
, [ z i ] R i

} , i = 1 ,2 , ⋯, n. (3)

其中

[ z i ] R i
= { z j | d ( z i , z j ) ≤T H d } ,

[ z i ] R i
= { z j | d ( z i , z j ) > T H d } ,

j = 1 ,2 , ⋯, n. (4)

2 . 2 . 3　差异度阈值的选取方法

　　差异度阈值是决定初始决策模式聚类质量的

重要参数.根据定义 ,差异度阈值应是一个大于等于

零的实数.差异度阈值为零时 ,依据等价关系{ R i } ,

划分的相似模式类 [ z i ] R i
只包含模式 z i .随着差异

度阈值增大 ,相似模式类 [ z i ] R i
包含的相似模式也

越多.基于不可分辨关系 ind ( R) = ∩
i

R i 进行模式

聚类 ,能被聚成一类的模式增多 ,但当差异度阈值超

过一定的上限时 ,具有不同输出类别的初始模式将

被聚成一类. 这显然会增大决策难度 ,降低分类性

能.因此在设置差异度阈值时 ,应在保证分类性能不
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变的前提下 ,尽可能选择大的差异度阈值.基于不可

分辨关系 ind ( R) = ∩
i

R i ,初始决策模式的聚类可

由下式计算 :

[ z ]ind ( R) = ∩
R i ∈R

[ z ] R i
. (5)

　　假设由式 (5) 得到的模式聚类为{ Y1 , Y2 , ⋯,

Y m } , m ≤n ,每个 Y j 可能由一个或几个 z i 组成 ,衡

量聚类后的决策模式分类能力的指标定义为

γ = | ∪
X∈U/ D

{ Y j | Y j Α X} | / n. (6)

其中 :U/ D是决策属性D对论域U的等价划分 , n是

初始决策模式数目 ,γ表示能被唯一确定分类类别

的模式在全部决策模式中的比例.

　　本文采用基于布尔逻辑推理的离散化方法 ,所

形成的初始决策模式{ z1 , z2 , ⋯, z n} 是相容的一致

决策模式集 ,因此初始决策模式的分类能力指标为

γ0 = | ∪
X∈U/ D

{ z i | z i Α X} | / n = 1 . (7)

　　搜索差异度阈值上限的算法如下 :

　　1) 参数初始化 , T H d = 0 ,设置合适的搜索步

长 Step (通常在 0 . 01～ 0 . 03之间取值) ;

　　2) T H d = T H d + Step ,由式 (3) ～ (5) 求取模

式聚类 ;

　　3) 由式 (6) 计算当前分类性能指标γ,若γ <

γ0 ,则输出当前 T H d ,否则转 2) .

2 . 2 . 4　基于不可分辨等价关系的有监督模式聚类

　　在模式聚类的处理过程中 ,采用的是一种有监

督的模式聚类.它既考虑了模式间的相似度 ,又考虑

了模式的输出类别信息.即一方面要使相似性大 (差

异度小) 的具有相同输出类别的模式尽可能形成聚

类 ,另一方面要根据输出类别信息避免不同输出类

别的模式被聚为一类. 因此 ,在确定了差异度阈值

后 ,只需根据差异度定义的不可分辨等价关系 ,对相

同输出类别的初始决策模式进行聚类.在这种情况

下 ,基于差异度的等价关系{ R′i } ,对初始决策模式

集的划分变为

U/ R′i = { [ z i ] R′i , [ z i ] R′i } , i = 1 ,2 , ⋯, n. (8)

其中

[ z i ] R′i = { z j | d ( z i , z j ) ≤T H d ,

　　　　dec ( z j ) = dec ( z i ) } ,

[ z i ] R′i = ∪
i

z i - [ z i ] R′i .

(9)

式中 dec ( z i ) 表示模式 z i的输出类别.以全部等价关

系{ R′i } 的交可构成不可分辨关系 ind ( R′) ,对初始

决策模式的聚类划分为

[ z ]ind ( R′) = ∩
R′i ∈R

[ z ] R′i . (10)

3　粗糙集意义下的 RBF神经网络设计与

训练
3. 1　粗糙集意义下的 RBF神经网络结构

　　在完成初始决策模式类的聚类后 ,可得到最终

的决策模式集 ,每个决策模式都代表一定数量的样

本集 ,表示输入特征属性空间不可分的相似聚类.如

果每个决策模式用一个隐层神经元来表示 ,则在粗

糙集意义下的 RBF神经网络如图 1所示.

图 1　粗糙集意义下的 RBF神经网络结构

　　图 1中 , x1 , x2 , ⋯, x k 是输入特征属性 , y1 , y2 ,

⋯, yc 是输出类别 ,隐含层的每个神经元对应一个

决策模式 ,激励函数取高斯径向基函数

R i ( x) = exp ( - ‖x - Ci ‖2 / 2σ2i ) ,

i = 1 ,2 , ⋯, h. (11)

其中 : h为隐含层神经元的数目 , x = ( x1 , x2 , ⋯, x k )

是 k维输入向量 , Ci和σi分别表示第 i个隐层神经元

基函数的中心向量和宽度 , ‖x - Ci ‖表示输入向

量 x与中心 C i之间的距离. RBF神经网络的输出为

y j = ∑
h

i = 1
w ji R i ( x) ,

i = 1 ,2 , ⋯, h , j = 1 ,2 , ⋯, c. (12)

3. 2　RBF神经网络参数初始化

　　为加快 RBF神经网络的训练速度 ,对其参数进

行合适的初始化是非常必要的. RBF网络线性输出

权值 w ji 初始化为[ 0 ,1 ]区间的随机值 ,隐层神经元

的中心由对应聚类模式所代表的训练样本的均值进

行估算.隐层基函数的宽度与 RBF网络的泛化能力

有直接关系 ,宽度的选择既要考虑类内样本分散程

度 ,又要考虑类间距离.类内样本分散程度大或类间

距离大 ,基函数宽度δ应大些 ,反之应小些.在 RBF

网络中 ,基函数的局部响应特性就是对同一类样本

产生尽可能大的输出 ,对其他类别的样本则产生尽

可能小的输出.

　　基于上述考虑 ,给出初始化基函数宽度δ的方

法[12 ] 如下 :

　　1) 计算各聚类模式的类内分散程度 dinner
i =

S2
i , S2

i =
1

| Y i | ∑x∈Y i

‖x - Ci ‖2表示第 i个聚类模

3901
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式的样本到类中心的平均距离 ;

　　2 ) 计算类间距离 ,若 dij = ‖Ci - Cj ‖=

min
1≤l≤m
‖Ci - Cl ‖,则称 Cj 为 C i 的最近邻聚类 ;

　　3) 若 Cj为 C i的最近邻聚类 ,则第 i个聚类对应

的隐层节点的基函数宽度初始化为δi = dij - dinner
j .

3. 3　RBF神经网络的训练算法

　　基于聚类方法设计 RBF神经网络时 ,网络的训

练通常分成两步混合学习算法来实现[13 ,14 ] :第 1 步

为自组织学习阶段 ,根据 C2均值聚类或其他聚类算
法 ,找到隐层节点的中心和宽度参数 ;第 2步为监督

学习阶段 , 根据最小二乘法或最小均方算法

(L MS) [4 ] 估计输出层权值.上述方法的不足之处在

于 :一是普通的自组织聚类学习对初始值和样本输

入次序具有敏感性 ;二是采用监督方法训练输出权

值的过程中 ,隐层神经元的中心和宽度参数固定不

变 ,这不利于提高网络的泛化能力 ,也不能充分反映

模式分类的动态自适应过程. 文献 [15 ] 指出 ,广义

RBF网络的中心位置、基函数宽度和权值均采用监

督学习 ,可在一定程度上克服过学习 ,明显提高网络

的泛化能力.

　　对 RBF网络采取的学习过程可作如下分析 :网

络输出单元相连的线性权值与隐层单元的非线性基

函数相比 ,是在不同时间尺度上的更新 ,当隐层基函

数根据某种非线性优化策略缓慢更新时 ,输出权值

根据线性最优策略进行快速调整. 重要的是 , RBF

网络的不同层起着不同的作用 ,因此对隐层和输出

层采用不同的优化策略是合理的[16 ] . 基于以上考

虑 ,为提高 RBF网络的泛化能力及训练速度 ,本文

提出一种对隐层中心和宽度采用BP算法 ,而对输出

层权值采用线性最小二乘滤波方法[4 ] ,从而进行动

态调整的 RBF网络学习算法.

　　径向基函数的中心向量 Ci和宽度参数δi ,均由

反向传播 BP算法进行训练 ,取误差性能指标函数

J =
1
2 ∑

N

n = 1
∑

c

j = 1

( d j ( n) - y j ( n) ) 2 . (13)

其中 : d j ( n) 和 y j ( n) 分别表示第 j个输出神经元第

n个样本的期望输出和实际输出 , N 为训练样本数 ,

c为输出类别数.

　　计算误差性能指标函数对δi和 c il ( i = 1 ,2 , ⋯,

h , l = 1 ,2 , ⋯, k) 的误差偏导数

5J / 5δi =

∑
N

n = 1
∑

c

j = 1

5J
5 y j ( n)

5 y j ( n)
5 R i ( x ( n) )

5 R i ( x ( n) )
5δi

=

∑
N

n = 1
∑

c

j = 1

[ - ( d j ( n) - y j ( n) ) ] w ji ×

exp [ - ‖x ( n) - Ci ‖2 / 2δ2
i ) ×

( ‖x ( n) - Ci ‖2 /δ3
i ) ] , (14)

5J / 5cil =

∑
N

n = 1
∑

c

j = 1

5J
5 y j ( n)

5 y j ( n)
5 R i ( x ( n) )

5 R i ( x ( n) )
5cil

=

∑
N

n = 1
∑

c

j = 1
[ - ( d j ( n) - y j ( n) ) ] w ji ×

exp [ - ‖x ( n) - Ci ‖2 / 2δ2
i ) ( x l ( n) -

cil ) /δ2
i ]. (15)

沿梯度下降方向 ,δi 和 c il ( i = 1 ,2 , ⋯, h , l = 1 ,2 ,

⋯, k) 的训练算法如下 :

δi ( t + 1) =δi ( t) - η1 5J / 5δi , (16)

cil ( t + 1) = cil ( t) - η2 5J / 5cil . (17)

其中 : t表示迭代次数 ,η1 和η2 分别为δi和 c il的学习

速率.

　　输出层权值采用线性最小二乘滤波方法进行

调整 ,具体推导过程可参见文献 [4 ].每个输出神经

元的权值表示成向量的形式 ,即

W j = [ w j1 , w j2 , ⋯, w jh ]T ,1 ≤ j ≤c. (18)

全部 N个样本在 j个输出神经元上形成的误差向量

及期望响应向量为

Ej = [ ej (1) , ej (2) , ⋯, ej ( N) ]T ,1 ≤ j ≤c;

(19)

D j = [ d j (1) , d j (2) , ⋯, d j ( N) ]T ,1 ≤ j ≤c.

(20)

隐层输出 R为 N ×h的矩阵

R = [ R1 , R2 , ⋯, Rh ] ,

R i = [ R i (1) , R i (2) , ⋯, R i ( N) ]T .
(21)

根据 Gauss2Newton法 ,权值的计算公式为

W j = ( RT R) - 1 RT D j ,1 ≤ j ≤c. (22)

　　综合起来 , RBF神经网络的训练算法如下 :

　　1) 分别对 Ci ,δi 和输出权值 w ji 进行合适的初

始化 ,给定期望误差ε,学习速率η1 和η2 ;

　　2) 根据当前 Ci 和δi 计算隐层输出矩阵 R ;

　　3) 根据式 (14) 和 (15) 分别计算δi和 c il ( i = 1 ,

2 , ⋯, h , l = 1 ,2 , ⋯, k) 的误差偏导数 ;

　　4) 由式 (16) 和 (17) 调整隐层中心向量 Ci 和宽

度参数δi ;

　　5) 根据式 (22) 计算输出层权值 ;

　　6) 如果实际误差小于期望误差ε,则训练结束 ,

否则转 2) 继续训练.

4　实验结果与分析
4 . 1　实验数据

　　在 UCI机器学习数据库中选择 iris数据样本 ,

这是一个广泛使用的鸢尾属花的分类问题.刚毛鸢

尾花、变色鸢尾花和弗吉尼亚鸢尾花这 3种花 ,由花
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萼长、花萼宽、花瓣长和花瓣宽 4 个输入变量来描

述 ,样本总数 150个 ,每类样本均为 50个.选择其中

70 %作为训练样本 ,其余 30 %作为测试样本.

　　从UCI机器学习数据库中选择wine数据样本 ,

该数据样本是一个酒类识别数据. 3 种不同品种葡

萄酿造的葡萄酒由 13种化学成分的含量进行描述 ,

样本总数 178 个. 随机选取其中 89 个作为训练样

本 ,其余 89个作为测试样本.

　　另外 ,还选择一个相对比较复杂的非线性分类

问题.文献[ 17 ]中有一个两类别人工合成的具有随

机分布特性的样本集 rand ,但是样本之间的分界面

比较复杂 ,是一个典型的非线性可分样本集.其中训

练样本 200个 ,测试样本 1 000个 ,测试样本远多于

训练样本.该样本数据可以测试分类器的泛化能力.

4 . 2　模式分类实验

　　为验证本文方法的性能 ,将本文方法与广泛采

用的 RBF 神经网络设计方法进行比较. 该方法由

Matlab神经网络工具箱的函数 newrb来实现 ,其调

用格式为

net = newrb ( P , T , GOAL ,SPREAD ,MN ,DF) .

其中 : P是 R ×Q输入矩阵 , R是输入变量数 , Q是训

练样本数 ; T是 S ×Q目标矩阵 , S 是输出类别数 ;

GOAL 是期望均方误差和 ;SPREAD是隐层基函数

宽度 ;MN是隐层最大允许神经元数 ,应不超过样本

数 ;DF是迭代过程中每次增加的隐层神经元数 ,一

般取 1 .

　　训练过程中 ,当误差小于期望误差或隐层神经

元数达到最大允许值时 ,训练结束.在设计过程中 ,

隐层基函数宽度 SPREAD 需要多次实验才能找到

较好的设置值 ,同时需要预先给出 GOAL 或 MN参

数.在实际应用时 ,既要保证性能又不能使网络规模

过大 ,事先给出合适的 GOAL 或 MN参数是比较困

难的.

　　为比较 newrb方法和本文方法的性能 ,可对以

下两种情况进行实验 :第 1 种情况是比较同等网络

规模下二者的性能 ,即以本文方法得到的数据样本

的最终聚类数作为 newrb方法的 MN 参数 ,此时两

种方法可以得到隐层神经元数相同的 RBF神经网

络 ;第 2 种情况是以本文方法训练后的误差作为

newrb 方法的 GOAL参数 ,比较此时 RBF网络的规

模和泛化能力.表 1 给出了不同方法及情况下参数

的取值情况 ,其中差异度阈值 T H d 是由差异度阈值

选取方法求出的.

　　两种方法对3个数据样本集的分类测试性能比

较如表2所示.在同等网络规模下 (第1种情况) ,本文

表 1　不同方法及情况下参数取值

数据集

newrb方法

第 1种情况 第 2种情况
　　　　　　　　　　　　　　　　　　本文方法

SPREAD MN SPREAD GOAL TH d η1 η2

iris 1 11 1 4. 07 1. 4 0. 001 0. 001

wine 300 15 300 12. 04 2. 0 0. 1 0. 1

rand 1 24 1 8. 76 0. 5 0. 001 0. 001

表 2　newrb方法与本文方法的分类性能比较

数据集

newrb方法

第 1种情况 第 2种情况
　　　　　　　　　　　　　　　　　　本文方法

隐层神
经元数
分类精
度 / %
隐层神
经元数

分类精
度 / %

隐层神
经元数

分类精
度 / %

iris 11 97. 3 25 98. 0 11 98. 0

wine 15 93. 3 17 96. 6 15 95. 5

rand 24 90. 9 32 92. 3 24 93. 3

方法的分类性能明显优于 newrb方法 ;newrb方法

要达到本文方法的训练精度 (第 2 种情况) ,需要更

多的隐层神经元 ;二者对测试样本的分类精度不相

上下.实验结果表明 ,本文方法设计的 RBF网络不

仅冗余较少 ,而且具有良好的泛化性能.

4 . 3　混合学习算法的收敛性能

　　本文针对 RBF网络的特点 ,给出一种对隐层中

心向量和宽度参数采用BP算法 ,而对输出层权值采

用线性最小二乘滤波的混合学习算法.与单纯采用

BP算法对所有参数进行调节的训练算法相比 ,该方

法可以大大加快网络的训练速度.

　　图 2～图 4给出了 iris ,wine和 rand 3个数据

集的BP算法和本文混合学习算法的学习误差曲线 ,

其中实线为BP算法学习曲线 ,虚线为本文算法学习

图 2　iris学习误差曲线

图 3　wine学习误差曲线
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图 4　rand学习误差曲线

曲线.从学习曲线可以看出 ,本文训练算法优于单纯

的 BP训练算法 ,特别是在训练的前期 ,本文算法收

敛速度明显快于 BP算法.

5　结 　　论
　　本文提出一种粗糙集与 RBF网络集成的 RBF

神经网络设计方法.该方法设计的 RBF网络具有以

下特点 :

　　1) 算法易于实现 ,而且不需提供任何先验参

数 ,唯一需要确定的差异度阈值也有合适的算法可

供选取 ,不需人为给定 ,从而避免了设计过程中的主

观盲目性 ;

　　2) 本文方法设计的 RBF 网络不仅结构简洁 ,

而且具有良好的泛化能力 ;

　　3) RBF网络的隐层神经元表示具体的决策模

式 ,因而具有明确的语义 ,从而使网络具有较强的语

义解释性 ;

　　4) 对隐层参数和输出权值采用BP算法和线性

最小二乘滤波的混合学习算法 ,收敛速度优于单纯

的 BP算法 ,尤其在训练的前期阶段更加明显.
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