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一 种基于 Gaussian函数的双向选择径向基函数神经网络算法 

黄宏涛 

(广东财经职业学院信息管理系 广州 510420) 

摘 要 径向基函数神经网络是一类重要的神经网络算法。本文对现有的径向基函数神经网络算法进行了总结分 

析，将现有算法分为前向选择和后向选择两类。在分析各自优缺点的基础上从提高神经网络泛化能力的角度提出了 
一 种新的基于Gaussian函数的双向选择径向基函数神经网络算法——BsRBF，从数理角度研究了神经元选择的基本 

技术方法，并对算法的基本思想和具体步骤进行了阐述。最后，用一个实验对比验证了双向选择算法的有效性。 
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A New Bi-directional Selection RBF NN Algorithm Based on Gaussian Function 
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Abstract RBF NN is an important Neutral Network algorithm．This paper summarizes the existing RBF NN algo— 

rithms and classifies it into forward-direction selection algorithm and baek_direction selection algorithm．A new bi-di— 

reetional selection I F NN Algorithm based on Gaussian Function(BSI F)iS proposed from the view of enhancing 

the capacity of generalization of Neutral Network．On the base of analyzing their advantages and disadvantages，this pa— 

per researches the elementary technologies and methods of the selection of nerve cell and set forth basis thought and 

steps of the algorithm． In the end，the validity of BSRBF algorithm is validated through an experiment． 
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神经网络是2O世纪中期提出来的一种有效的科学计算 

方法，它借鉴人类大脑的组织结构和运行机制，进行神经元与 

神经元间的复杂运算，产生神经元与神经元之间的信号加权 

值，使神经网络具有人工智能性。它从模拟人脑智能的角度 

出发，探寻新的信息表示、存储和处理方式，设计全新的计算 

机处理结构模型，构造了一种更接近人类智能的信息处理系 

统来解决实际工程和科学研究领域中传统的冯 ·诺依曼计算 

机难以解决的问题。经过几十年的发展，神经网络技术目前 

已经得到了较为广泛的应用，各种以神经网络为核心的软件 

理论和应用系统层出不穷，为人类的科技发展提供了强有力 

的支撑。 

1 基于 Gaussian函数的径向基函数简述 

在各种神经网络方法中，径 向基函数是一种简单而应用 

广泛的方法。径向基函数神经网络由于其结构简单、算法简 

便，被广泛地用于函数逼近、系统识别、时间序列预测、语音识 

别、自动控制、数据挖掘等许多领域。它不仅解决了神经网络 

非线性的问题，而且能将训练样本的信息系统储地存在隐藏 

层神经元中，且可使用简单的矩阵运算来计算网络输出加权 

值，不需要在训练之前设定大批参数的值，只要适当地决定训 

练停止条件即可。径向基函数方法最初是被用于严格多变量 

插值问题中的一种方法。对一个严格多变量插值问题，要求 

插值空间(函数)穿过所有训练样本数据点，用数学语言可以 

表示如下： 

给定一个Y1个不同点的集合{ ∈R l 一1，2，⋯， )和一 

个对应的 个实数组成的集合{yk∈R l k一1，2，⋯，Y1)，寻找 
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一 个函数 F： —R 满足以下条件：F(x )一 ， 一1，2，⋯， 

。 径向基函数就是选取以下形式的函数来构成 F： 
n 

F(z)： 三口̂声(1l z一 l1) 

在这里，{{5(1l z一 l1)l k一1，2，⋯， )是一个由 个随 

机函数(通常是非线性的)构成的集合，被称为径向基函数(径 

向基函数)；ll Il表示范数，通常取为欧氏范数；已知点z ∈ 

Rq， 一1，2，⋯， 作为径向基函数的中心；口 ， =1，2，⋯， 是 
一 个线性权值集合。径向基函数是不规则分布数据点插值逼 

近的有效工具。显然，基函数具有以下特点： 

{5(一r)一{5(r) 

lim j5(r)一O 
，— 士 ∞  

选择不同的F(z)形式就够成了不同的径向基函数神经网络。 

Gaussian函数是一种最简单易用函数，其一般形式为：{5(r)一 
2 

e 。此处 ，r表示数据点 到基函数 中心 的欧氏距离， 

即：，一一{J z一 ll，』9是一个由用户定值的基函数参数。其中， 

丸一{5(1l五一乃 l1)， ， 一1，2，⋯， 称为插值矩阵，由插值矩 

阵的逆矩阵和对应的输出值 ，( 一1，2，⋯， )可以计算得 

出线性权值。 

2 径向基函数神经网络的泛化问题 

与普通神经网络类似，径向基函数神经网络包含输入层、 

隐层、输出层。输入层神经元个数(m)与输入向量(X∈ ) 

维数相同；输出层神经元数 ( )与输出向量(y∈ )维数相 

同。隐层的作用是对输入向量进行非线性变换。输出层神经 

元对隐层输出进行线性组合，得到网络输出为： 

· 2ll · 
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( )一
i
∑
= 0 

( ) 一1，⋯ ，n 

其中， 为网络的实际输出；叫一{ lk一1，2，⋯，n； 一0，1， 

⋯
， }为隐层到输出层的权值； 为隐层神经元数；磊(xp) 

为所选径向基函数函数，在此本文取为 Guassian函数 ：磊(xp) 
r ， ll～ 一 1l、2] 

一expl— L≠ l， 为基函数中心，O'i为宽度； 0实 L O'
i J 

质为输出层神经元的偏置，一般将其作为一特殊的权值与其 

它权值同时调整。(xp， )∈ × ，夕一1，2，⋯，～构成了 
一 个训练样本集。 

从径向基函数网络的结构可以看出，构造和训练一个径 

向基函数网络就是要使它通过学习，确定出隐层神经元的个 

数 、每个隐层神经元基函数的中心C 、宽度O'i以及隐层到 

输出层的权值W这些参数的过程，从而可以完成所需的输入 

到输出的映射。在 确定的情况下，训练一个径向基函数 

神经网络就是要确定三组参数：基函数的中心C 、宽度O'i以 

及隐层到输出层的权值硼，达到最小化某一个函数的要求。 

在插值问题中，基函数的数目是与样本数据点的数目完全一 

致的，因为只有这样才能保证插值函数严格穿越每一个样本 

点。而在神经网络的训练过程中，训练样本数目常常是远大 

于所学习问题的自由维度的，并且训练样本中基本都包含噪 

音。如果还对每一个样本点都引入一个基函数，就将导致网 

络由于过度庞大而瘫痪。事实上，网络训练的根本目的不是 

寻求对训练样本的完全拟和，而是为了对产生样本的潜在统 

计规律进行建模。因此，学习算法的重点在于网络的泛化(推 

广)能力，即它对训练集以外数据的正确反映能力。泛化能力 

有时也称为推广能力，是指经训练后的神经网络对未在训练 

样本集中出现(但具有同一规律性)的样本作出正确反映的能 

力。 

基于以上的分析，有学者为去除严格插值问题中的基函 

数数目限制，建立起了一种含有一个隐层的三层结构的径向 

基函数神经网络，并对严格插值中的径向基函数方法做了一 

些改动，如控制使径向基函数神经网络使用的基函数数目 

远小于训练样本数N；将选择基函数中心作为径向基函数神 

经网络训练过程的一个重要步骤 ，而不是限定在输入样本点 

上；~JII练时调整每个基函数的宽度，而不是对所有基函数预先 

设定一个固定的宽度。经过这些改进，径向基函数神经网络 

的输入一输出映射模型就相应地变为： 

F( )一∑ (1l — l1)+ 
=l 

一 旦基函数的中心、宽度参数确定下来，输入层到隐层的 

变换也就确定 了。这时径向基函数神经网络可以看作是一个 

输入和输出是线性关系的简单的两层结构神经网络。对于停 

止标准问题，可以使用经典的最小二乘法(Ls)求解隐层一输 

出层连接权 W：W =e9 T。其中，( 砷一 ，(西) 一 (xp)， 

=(49r49) ，表示 的伪拟矩阵。 

3 基于Gaussian函数的双向选择径向基函数神经 

网络算法——BsRBF 

基于径向基函数的局部响应特性和径向基函数神经网络 

分阶段的训练方法，目前出现了两类以 Gaussian函数为核心 

的径向基函数神经网络算法，分别是前向选择算法和后向选 

择算法。 

前向选择算法的基本思想是：假设给定一个具有初始结 

构的径向基函数神经网络和一个候选基函数(隐单元)集，一 

· 2】2 · 

般来说就是以训练数据点为中心的Gaussian函数集。每一 

步，找到一个对误差函数(如误差平方和)下降贡献最大的隐 

单元(基函数)，将其加入到网络隐层中，并从候选集中删除 

它。这一加入隐单元的过程一直进行到某个标准，不再下降 

为止。虽然前向选择不是一个非线性最优化技术，但它有不 

必预先设定隐层单元数的优点，并且有一个可操作的选择标 

准。此外，这种算法的计算效率也是比较高的。与前向选择 

算法不同，后向选择算法的初始网络隐层包含全部候选基函 

数。其基本思想是：每一步，删除一个带来最少误差下降的隐 

节点。重复执行这一过程直到预定的模型选择指标函数值不 

再下降。此时，认为网络的隐层节点数目已足够表达目标问 

题的复杂程度。这两类算法在提高神经网络泛化能力方面的 
一 个共同点是，随着训练过程对网络动态进行增加或删减隐 

层节点。对于径向基函数神经网络来说，隐层节点的数目是 

影响网络泛化能力的最关键因素。选择数目不同的隐层节点 

数，就是选择不同的网络模型。隐层节点数目过少或过多，网 

络都不能对目标问题准确建模。在单纯的前向选择或后向选 

择算法 中，为了追求停止标准函数——通常是误差平方 

和——的下降，不断加入新的神经元。往往会出现当神经元 

继续增加下去，虽然训练误差逐渐下降，但验证误差却逐渐上 

升的情况。出现这种情况的原因是径向基函数神经元过多， 

造成迁就噪音现象，形成所谓过拟和，此时径向基函数虽有较 

低的训练误差，但泛化能力却不佳。解决这个问题的一个最 

直接的办法是分别训练含有不同隐层结点数的网络，然后通 

过反馈检验选择最优的隐层结点数，确定最优的网络结构。 

基于这种思想，本文提出了一个基于 Gaussian函数的双 

向选择径向基函数神经网络算法 (Bi—directional Selection 

RBF NN Algorithm Based on Gaussian Function)—— 

BSRBF，目的在于吸收这两种算法的各自优点，在增加或删除 

隐层节点的问题上做到“适度”，以此来提高径向基函数神经 

网络的泛化能力。此算法的基本思想是，径向基函数神经网 

络隐层神经元数目及其中心点与宽度值被选定后，可将径向 

基函数神经网络表示为如下的线性回归模式： 

yl(￡)一 (￡)+el(￡)， 1，2，⋯ ， 

其中，t表示训练样本 (￡)的计数指标， 和e 分别为期望输 

出和训练误差。如果将所有训练样本代入上式，则可以得到 
一 个线性联立方程 ： 

Y一49W + E 

输出权值可以通过求解误差平方和函数的最小化问题求出： 
1 N  

M一专置蚤( 一 ) 
其中，N是训练样本总数，n是输出层神经元数， 和 分别 

表示第k个训练样本的第i个期望输出值和网络实际输出 

值。 

在运行过程中，这种训练算法逐步增加网络隐藏层神经 

元数目，每增加一个隐藏层神经元，尝试将每个训练样本的输 

入部份当作中心点，逐一比较每个训练样本在成为中心点后， 

得到误差下降比，然后选择具有最大误差下降比的训练样本 

成为新的径向基函数中心点，利用线性最小平方法求解网络 

输出层与隐藏层间输出加权值，进而逐步扩展网络的结构。 

算法的具体步骤如下： 

①设隐层中心点计数指标J一1。 

② 令 k 一 1，则 Gaussian函 数 的 宽 度 值 一 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


~／ x／( +1)，其中 表示训练样本中输入向量间的最大 

距离。 

③设Cj一 ，也就是将第 k个训练样本的输入向量当作 

第J个径向基函数隐层神经元的中心。 

④将M函数方程式中的 E值的问题转换成线性最小平 

方问题，然后计算此时所造成的误差下降比。 

⑤令是一是+1，返回步骤3，直至所有尚未成为中心点 

的训练样本都经过步骤 3的测试。 

⑥选择能获得最大误差下降比的 当作径向基函数新 

隐藏层神经元的中心点，并计算网络输出加权值及训练误差。 

⑦令 — +1，并回到步骤2，直到获得满意的训练误 

差或到达额定的隐藏层神经元数目为止。 

该算法的优点是：(1)以每个资料点为中心点的候选人， 

故能系统地选取训练样本中具有代表性的资料点来当作隐藏 

层神经元的中心点；(2)能依据所设定的容忍误差，来决定径 

向基函数隐藏层神经元的个数。缺点是算法太过复杂，当样 

本点较多时，速度可能会比较慢。 

4 实验对比 

为验证 BSRBF算法的有效性，本文采用 UCI机器学习 

数据库中的Breast Cancer(乳腺癌)数据集作为实验对比平 

台。这个数据集是一个典型的分类问题数据集，包括 699个 

样本数据，其中有16个样本各含有一个缺失的属性值。数据 

集包含 11个属性列，其中一个为样本序号列，一个为诊断结 

果列(决策属性)，九个病例属性列(条件属性)，Breast Cancer 

分类问题就是根据其余8个条件属性判断一个病例是良性的 

还是恶性的。为了产生可信的对比效果，验证BS 算法的 

有效性，本文以一种典型的前向选择算法为对比基准 ，即文 

[2]Karayiannis所提出的实验结果作为对照。 

实验之前，本文对实验数据集进行了数据预处理。对于 

Breast Cancer数据集中存在 16处属性值缺失的样本数据点， 

本文采用以该属性的所有现存属性值的均值填充的办法补 

足。此外，为了使网络结构更紧凑和计算简便，本文将该数据 

集中的决策属性用一个二进制数据表示输出，0表示良性；1 

表示恶性。 

实验过程中，将数据集分为训练集和测试集两部分，分别 

采用两种算法在训练集上对神经网络进行训练，然后在测试 

集中进行测试。神经网络的泛化能力我们可以用分类误差率 

来表示，因为分类误差率就是不同算法在同一个测试集中的 

运行效果，可以间接反映出该神经网络算法的泛化能力。表 

1列出了BSRBF算法与 Karayiannis算法解决 Breast Cancer 

分类问题的结果。可以看出，BSRBF算法取得了与 Karay— 

iannis算法几乎相同的均方误差，但是其分类误差率要小得 

多，说明双向选择神经网络算法具有较高的泛化能力。 

表 l BSRBF算 法与 Karayiannis算 法求 解乳腺 癌 决 

Breast Cancer问题的实验结果对比 

实验数据集 神经网络算法 『 均方误差 分类误差率 

Karayiannis l 1．32 1．38 训练集 
双向选择 I 1．57 1．68 

Karayiannis I 3．47 4．77 测试集 
双向选择 } 3．12 4．22 

以上实验表明，双向选择神经网络算法与前向选择神经 

网络相比，在解决数据挖掘问题中的分类问题具有较大的优 

越性。解决同样的问题双向选择算法具有较高的网络泛化能 

力，对新数据集有更强的适应能力。当然，此次实验中也存在 

不足之处。由于训练集较小，双向选择径向基函数神经网络 

算法在大训练集中的应用效果还不能完全确定；本实验中未 

出现相似隐结点合并的情况，使双向选择神经网络算法的一 

个重要的优越性未能体现出来。此外，BSRBF算法与后向选 

择神经网络算法的对比效果也有待进一步确定。 
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do Step2到 Step5 

else end—if 

结论与展望 通过对战术计划识别的领域特性分析，本 

文给出了多 Agent战术意图识别问题的一般描述，并通过对 

战术意图识别问题的详细展开，实现了计划库的知识组织与 

逻辑描述，从而确定了战术计划识别的逻辑推理框架。但值 

得注意的是，该框架反映的仅仅是识别推理过程中各要素之 

间的逻辑联系，并不意味着战术计划识别就是一个纯逻辑的 

保真推理过程。因为，从战场感知获得的信息源中包含的客 

观不确定性，到战术目标与各任务之间主观分解所包含的主 

观不确定性，都决定了不确定性是多 Agent意图识别的根本 

特性，随着这种特性与逻辑推理框架的连接 ，以及与时间要素 

的结合，未来的多Agent战术意图识别问题必将是一个基于 

PL的动态不确定性传播与集成过程，而这也将成为下一步的 

研究方向与工作重点。 
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