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基于改进自适应聚类算法的 RBF神经网络分类器设计与实现 

郝晓丽 张 靖 

(太原理工大学计算机科学与技术学院 太原030024) 

摘 要 针对传统径向基函数神经网络构造的网络分类器通常存在分类精度不高、训练时间长等缺陷，首先提出了一 

种改进的自适应聚类算法，用于确定分类器的隐含层节点。该算法通过筛选基于轮廓系数的优秀样本群，来寻找最佳 

初始聚类中心，避免了传统 K-means算法易受初始聚类中心点影响，导致最终的分类效果严重偏 离全局等情况的发 

生。其次，将该改进算法用于构造径向基函数神经网络分类器和快速有效地确定隐含层节点径向基函数 中心及 函数 

的宽度。最后，通过大量UCI数据集的实验和仿真，验证了改进算法在聚类时间、聚类轮廓系数及聚类正确率等方面 

具有优越性。同时，大量的仿真 实验也证明了基于改进算法构造的RBF分类器具有更高的分类精度。 

关键词 聚类，K-means，径向基函数神经网络 

中图法分类号 TP301．6 文献标识码 A 

Design and Realization of RBF Neural Network Classifier Based on 

Advan ced Self-adaptive Clustering Algorithm 

HAO Xia~li ZHANG Jing 

(College of Computer Science and Technology，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China) 

Abstract Owing to defects of lower classification precision and longer training time of Radia1 Basis Function Neural 

Network(RI弭)classifier，a new self-adaptive clustering algorithm was produced firstly，whkh can he applied into con— 

struction of nodes in implicit layer．The new algorithm optimizes initial cluster centers by choosing good samples based 

on silhouette coefficients．It not only avoids the effects of initial centers in traditiona1 k-means。but also avoids classifica— 

tion deviation．Secondly。the new algorithm  was introduced into designing of RBF classifier．It can ascertain centers of 

radial basis function and its width efficiently．Finally，by a large number of tests and simulation，the new clustering algo— 

rithm was testified to be superior in clustering time，silhouette coefficients and accuracy rate．Besides，RBF classifier 

based on the advanced algorithm was proved to have higher precision． 

Keywords C1ustering，K-means，Radial basis function neural network 

1 引言 

径向基函数神经网络(Radial Basis Function Neural Net— 

work，RBFNN)是由输入层、隐含层和输出层构成的一种特殊 

三层前馈神经网络，具有结构简单、非线性逼近能力强、收敛 

速度快以及全局收敛等优点，被广泛应用于智能控制、系统优 

化、信号及信息处理、模式识别等领域Ⅲ】。]。 

RBF分类器的结构设计对其性能有重大的影响，而影响 

其结构的参数主要是隐含层节点的设定。、RBF神经网络的 

隐含层也可称为特征抽取层，是输入模式的“内部表示”：它将 

某类输入模式中所含的区别于其它类别的特征抽取出来，同 

时将这些特征传递给输出层[4 ]。隐含层节点选取包括节点 

数 目、函数的中心、函数的宽度及隐层与输出层之间的联接权 

值。其中，隐含层中心位置的选取也是十分关键的，不恰当的 

隐含层中心位置会使网络无法正确反映输入样本空间的实际 

分布情况，不能很好地对输入空间进行拟合l_6]。隐含层中心 

的宽度也是影响RBF神经网络性能的重要因素。当宽度过 

小时，类与类之间的界线就会变得比较模糊，从而降低分类的 

精度；当宽度过大时，基函数覆盖的区域相对就会比较小 ，从 

而降低网络的泛化能力 。同时，隐含层节点的数量也影响着 

神经网络的复杂度以及泛化能力。若隐含层节点数量过少， 

则会导致模型的描述能力不足，出现欠拟合现象；而隐含层节 

点数量过多，就会出现过拟合现象，同样使其泛化能力降低。 

因此构造 RBF神经网络分类器时，在隐节点选取过程中，常 

见的算法有固定法、随机选取法、遗传算法、K-means算法 

等_7。 。文献E73所采用的固定法中，将隐含层中心的数目设 

定得与训练样本的数目相同，使得该网络的拟合精度高，但当 

训练数据含有噪声时，泛化能力就会很差。文献[8，9]所采用 

的进化算法用于RBF神经网络的学习效果较好 ，但其计算量 

较大，训练时间较长。基于聚类分析的RBF神经网络可用于 

大数据、多样本、无明确函数的复杂问题处理 ，能够克服高维 

数据学习所造成的训练时间长、泛化能力差等缺点，其中 
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means算法是一种简单易行的方法，然而由于数据集中孤立 

点和噪声点的存在，使得聚类中心容易偏离真正的数据密集 

区E 。 

由此可以看出，快速有效地确定隐含层节点的径向基函 

数中心 及函数的宽度是构造 RBF神经网络分类器的关键 

任务之一。为克服传统 K-means算法聚类的结果易受初始 

聚类中心影响的缺陷，本文提出了一种改进的自适应聚类算 

法，该算法运用轮廓系数作为聚类评定参数，在样本集中选取 

候选优秀样本群作为初始聚类中心，使得最初的初始聚类中 

心在空间分布上与数据实际的分布尽量一致。由改进聚类算 

法确定径向基函数的数目、基函数中心 及宽度，可以加速 

网络的训练速度 。通过实验仿真可以看出，基于该方法设计 

的RBF分类器较基于其它算法的分类器，具有分类精度高、 

训练速度快等特点。 

2 改进的自适应聚类算法 

2．1 传统 K-means算法的缺陷 

(1)K-means算法生成的聚类数是预先给定的，不能进行 

动态添加。在大多数情况下，无法预先确定给定的数据集应 

该划分的类别。 

(2)K-means算法对初始聚类中心依赖性比较大，若采用 

随机方法选取初始聚类中心，可能导致陷入局部最优值，使得 

最终的分类效果严重偏离全局最终分类。而当聚类数较大 

时，该缺点尤为明显。 

(3)在K-means算法中，通常采用误差平方和准则函数 

作为聚类准则函数。若数据分布集中且各类之间区别明显， 

则采用误差平方和准则函数比较有效；若各类的形状及大小 

相差较大，则采用此方法的聚类效果较差。此外，最佳聚类结 

果通常是沿着 目标函数减小的方向循进，由于目标函数存在 

着许多局部极小点，若初始化落在一个局部极小点附近，则会 

造成算法在局部极小处收敛。因此，初始聚类 中心的随机选 

取尤其重要。 

2．2 基于轮廓系数的自适应K-means算法 

针对传统 K-means算法聚类的结果易受初始聚类中心 

影响的缺陷，本文对随机选择的初始聚类中心的方式进行改 

进，尽量使最初的初始聚类中心在空间分布上与数据实际的 

分布相一致。 

根据聚类的目的，将具有相同或相似特性的数据进行划 

分，若聚类效果越好，则某一类 中数据之间的差异度越小，异 

类的差异度越大。若采用量化的标准对其进行评判，则可以 

使用基于距离和相似度计算的分裂函数判断法、Dunn函数判 

断法、XB函数判断法等。 

轮廓系数是 由Kaufman等人提出的基于距离的聚类效 

果判断方法，其中涉及到样本个体轮廓系统Q 和聚类轮廓系 

数 0，定义见式(1)一式(4)。 
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式中， 为样本总数，当样本 i∈c类时， ( )表示样本 i和同 

属C类的其它样本之间的平均距离。当样本 i c类时， ( ) 

表示样本 i和非 C类的各个类中所有样本平均距离的最小值 。 

个体轮廓系数G}表示类内距离和类间距离，用以评价某个样 

本被划分到某一类别的合理性。若其取值范围为[一1，1]， 

越接近1，则表示该样本的类内平均距离远小于最小的类间 

平均距离，该样本集的聚类效果越好。 

在确定优秀样本比例时，受帕累托法则的启发，将优秀样 

本的比例设置为2o ，将与类中心距离位于前20 的样本筛 

选为优秀样本，这些优秀样本所占比例小，但其对聚类结果产 

生的影响则很大。 

基于轮廓系数的自适应K-means算法描述如下： 

(1)设定参数 H，初始化 一1，当 ≤H 时，完成如下循 

环 ： 

①调用传统 K-means算法，完成初始聚类； 

②保留K个聚类中心，计算同属第C类样本点与该聚类中 

心点的距离矩阵Dist(j) (c一1，2，⋯，五)，对所有行进行排序； 

③运用式(2)一式(4)分别计算 K个聚类中心的个体轮 

廓系统，并相加，得到Sil(j)。 

(2)对 Sil(j)进行降序排列，标记为Sil ) ，并将其对应的 

Dist(j) 标记为 Dist(j)~，其中 一̂1，2，⋯，H，c一1，2，⋯，k。 

(3)取Dist(j) 的前 20 位所对应的样本作为候选优秀样 

本。 

(4)以此类推 ，依次设定 h一2，⋯，H，对 Dist( ) 、Dist 

( ) ⋯，Dist(j)~矩阵的每行，判断所对应的样本是否在(3) 

所确定的候选优秀样本群中。若在，则将该样本标志位设定 

为1；若某样本被首次发现，则将其添加到候选优秀样本群 

中；若连续两个样本均不在候选优秀样本群中，则停止对该距 

离矩阵的样本选取，直到完成所有距离矩阵的选取。 

(5)由上述方法得到优秀样本群 ，并对各类的优秀样本求 

均值，将其作为初始聚类中心，再完成聚类操作。 

2．3 改进聚类算法的仿真实验 

为验证改进算法的稳定性和有效性，本文选取 了 7个 

UCI数 据 集 ：Iris，Wine，New-thyroid，Diabetes，segment， 

waveform以及shuttle进行实验，分别在聚类时间、聚类轮廓 

系数及聚类正确率等方面与文献Ell一13]中的改进算法进行 

比较。在下述图中，将文献El1]的改进算法简称为 sk-means 

算法，将文献[12]的改进算法简称为DESk-means算法，将文 

献E133的改进算法简称为lVIAXk-means算法。 

图 1示出了当数据集规模大于 1000时各个改进算法与 

传统 K-means算法在完成不同数据集(Diabetes、Segment． 

waveform、Shuttle)聚类时所需的时间，横坐标为 4种待比较 

算法，纵坐标为时间差，每条图线上的点表示不同算法与传统 

K-means算法的时间差异。 

各种改进算法与 K-means算法完成数据集聚类时所需时间差 
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图1是完成数据集聚类时，运用各种改进算法与传统 k_ 

means算法的时间差的直观体现。可以看出，当数据集规模 

大于 1000时，如 segment、waveform，尤其是 shuttle，时间差 

异就十分明显，本文所提出的改进算法聚类时间明显少于 sk_ 

means、DESk-means、N -means算法的聚类时间。 

图2示出当聚类样本集的规模不断增大时各聚类算法完 

成聚类操作的时间。由图 2可以看出，本文算法和传统 K_ 

means算法的聚类时间随样本数量的增加，其增长趋势比sk_ 

means、DESk-means、MAXk-means算法的缓和，即本文算法 

比上述 3种改进算法具有更快的收敛速度。 

图2 各算法聚类时间比较 

图3是对各聚类算法的轮廓系数的比较，轮廓系数越大， 

则表明运用该算法的聚类效果越好。由图中可以看出，本文 

提出的算法得到的轮廓系数在每个数据集上的实验结果都是 

最高的，当然也比传统 K-means算法聚类效果好。 

图 3 各算法聚类轮廓系数比较 

图 4是对各聚类算法的正确率的比较 ，由图4可以看出， 

改进算法(文献[11—13])的准确率优于传统 K-means算法，并 

且本文改进的算法效果最好。 

图 4 各算法聚类正确率比较 

为了进一步说明改进算法的优越性，将新算法与基于密 

度的改进聚类算法 OPTICSc“]、基于多蚁型的蚁群聚类算法 

MHAACË 和改进的层次聚类算法IG-CURE~ 在 UCI数据 

集上的聚类正确率进行了比较。 

如表 1所列，本文算法在 Wine数据集上的准确率和 

MHA．AC、IG-CURE算法基本相同，在其它数据集上的聚类 

结果均优于其他算法，准确率有较大提高。 
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表 1 各聚类算法准确率比较 

3 基于改进自适应 K-means的RBF神经网络分类器 

RBF神经网络分类器的学习分为 3个部分，分别为径向 

基函数中心 的学习、径向基函数宽度 的学习、隐层与输 

出层之间联结权值 Wp的学习。 

(1)确定基函数中心 Cp 

基函数中心的选取是至关重要的，是根据所有的输入样 

本决定隐藏层各节点的径向基函数的中心值 。本文采用 

上述改进的自适应聚类算法求出输入样本的各类中心，并将 

其作为径向基函数的中心，提高了RBF网络的学习收敛速度 

和自适应性。 

(2)径向基函数的宽度 

基函数宽度的选取往往根据聚类的结果来确定，令其等 

于聚类中心与训练样本之间的平均距离。 ( =1，2，⋯，j)表 

示 j个基函数的方差，径向基函数设定为高斯函数，如式(5) 

所示： 

(II Pk--tl If)一exp{一刍If 一tl Il。} 一1，2，⋯，I， 
是一1，2，⋯，N (5) 

则其宽度可由式(6)得： 

⋯  ‘ ) 

式中， 一表示选择的中心两两之间的距离最大值。 

(3)联结权值 

在隐藏层节点数 、基函数、基函数 中心确定后，输出层权 

值可由线性方程组确定 。 

以(xl，d )39例，计算网络的输出为： 

y(P )一 仇(1l Pf一￡1 l1)+⋯+‰1‰1(If P 一 1 I1) 

(7) 

对于每一个样本 ，都存在一个期望输出 d： 

=  (『l P —f1 l1)+⋯+‰ (II P 一 I1) (8) 

亦或 

一 Ea(Il A一￡ II)⋯‰ (fl A一 l1)][ ⋯W,n ] 

则对于所有的样本 ，有 

厂 (If Pl一 J1)⋯ 1(1l P 一 J{)] 

Ed ⋯dN] 一l ⋯ I· 
(1l PN一 l1)⋯‰t(I}PⅣ一 l1)_J 

[ ⋯t 1] (9) 

厂 (Il P 一 I{)⋯‰ (1l P 一 t l1)] 

令西一I ⋯ I 
La(1l PN—z 『_)⋯‰ (I_ 一 l_)j 

可得 E ] 
若用 矿 表示 的伪逆矩阵，可由式(1O)计算得到权值 仞： 



 

[砌 ⋯ 1] 一矿 [ 1⋯dN] (1O) 

基于改进自适应 K-means算法的RBF神经网络分类器 

的设计流程如图5所示。 

图5 基于改进自适应 k-means算法的RBF神经网络分类器设计 

流程图 

4 仿真实验 

为验证改进的自适应聚类算法的准确性和高效性，本文 

以Matlab7作为运行环境，对多维 UCI数据进行实验仿真。 

针对 UCI的多维数据集 ，随机选择训练样本完成对基于改进 

自适应聚类算法的RBF网络分类器的训练；再对测试数据进 

行分类，最终通过比较分类的错误率来衡量传统RBF网络分 

类器和改进的RBF网络分类器的性能优劣。 

实验中随机选取数据集规模的8O 作为训练集，其余作 

为测试集，输出参数包括：对训练样本的回判错误率和对测试 

样本判断的错误率；为提高实验可信度，以1O次算法调用为 
一 个处理单位，求其平均值，共处理 15次，求取两种算法的训 

练样本回判错误率和测试样本判断错误率之间的差异。 

实验中选取了Iris数据集和segment数据集。 

Iris数据集共 150个样本，训练集含 120个样本，测试集 

含 3O个样本，实验结果如图 6所示。 

图6 Iris数据集错误率差异折线图 

直观地比较两种算法的处理结果，当被减数为新算法的 

相关错误率，即差异为负值时，说明新算法的错误率低于传统 

算法。通过图6中折线可以看出，15次实验中训练样本回判 

错误率差异都在横坐标轴下方，测试样本判断错误率差异除 

了第 1、6、13、14次在横坐标上方，其余均在下方。 

segment数据集共 2310个样本，训练集含 1848个样本， 

测试集含 462个样本，实验结果如图 7所示。 

通过对数据和折线图的观察 ，可看出训练样本回判错误 

率差异都为负值，在横坐标轴下方，而测试样本判断错误率差 

异除了第 2、3、8次为正值，其余都为负值。 

图 7 segment数据集错误率差异折线图 

可以看出，基于改进的自适应聚类算法的RBF神经网络 

分类器较传统 RBF分类器，具有更高的分类精度。 

结束语 为克服传统 K-means算法受初始聚类中心影 

响的缺陷，本文首先提出了一种改进的自适应聚类算法。该 

算法引入轮廓系数，在样本集中筛选出候选优秀样本群，使得 

初始聚类中心在空间分布上尽量符合实际数据的分布，其次， 

运用该算法快速有效地确定隐含层节点的径向基 函数 中心 

及函数的宽度 ，完成了 RBF神经网络分类器的构造。最 

后，通过对改进的聚类算法及基于改进聚类算法的 RBF分类 

器的大量仿真实验，充分说明前者具有收敛速度快、准确率高 

的特点，后者具有分类精度高、训练速度快的特点。 
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