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改进型 RBF神经网络的多标签算法研究 
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摘 要 针对已有的 RBF神经网络多标签算法未充分考虑多个样本标签之间的关联性，从而导致泛化性能受到一定 

影响的问题，研究分析 了一种改进型 RBF神经网络的多标签算法。该算法首先优化隐含层 RBF神经网络基函数 中 

心求取算法—— 均值聚类。采用 AP聚类自动寻找 k值以获得 隐含层节点数 目，并构造 Huffman树来选取初始聚 

类中心以防 一均值聚类结果陷入局部最优。然后构造体现标签类之间信息的标签计数向量 C，并将其与由优化 均 

值聚类得到的聚类中心进行线性叠乘，进而改进 RBF神经网络基函数中心，建立 RBF神经网络。在公共 多标签数据 

集 emotion上的实验表明了该算法能够有效地进行多标签分类。 
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Abstract A modified multi—labe1 radial basis function(RBF)neural network algorithm that can fully consider the rela— 

tionship between numbers of sample labels was presented．This improved algorithm is based on the fact that ignoring 

the relevance between sample labels may cause potential performance loss．The modified algorithm first optimizes the 

RBF basis function center calculation algorithm in hidden layer，i．e．k-means clustering．AP clustering is used to auto— 

matically find k values to obtain the node number of hidden layer and a Huffman tree is constructed to select the initial 

cluster centers to prevent the k-means clustering results falling into local optima1．Then a label counting vector C that 

reflects the correlation between the labels is constructed，and it is linearly multiplied with the clustering centers which 

are obtained through k-means clustering optimization to optimize the RBF basis function center and establish RBF neu— 

ral network．Experiments using the public multi-label emotion data sets demonstrate the effectiveness of the proposed 

algorithm． 
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1 引言 

随着科技的发展，智能人机交互技术逐步进入人们的生 

活。人脸识别、语音识别、身份识别等识别技术在智能人机交 

互技术中都有一定的应用 ，而这些技术归根结底是模式识别 

中的分类问题 。在分类问题中，多标签分类I1]比较常见 ，它是 

用一个实例(描述对象的实物)代表每个样本，但每个样本可 

以同时属于多个类别标签。此种分类方式符合人们事物情感 

认知观念，在实际生活中有重要的研究价值，现已逐渐成为国 

际机器学习学术界一个新的研究热点l2 ]。 

多标签研究中，早期的研究主要集中于多标签文本分类。 

研究者主要从多标签处理、性能评价指标以及改进传统机器 

学习算法 3方面进行研究。近十年来，随着信息技术的提高 

以及信息多元化的发展，多标签分类技术已广泛用在多媒体 

内容的自动标注_5]、生物学基因功能组信息_6]、娱乐(音乐、电 

影等分类)、信息检索 7 等较多领域。在此领域内，多标签 

研究多数是在原有分类算法 基础上 的改进与优化。例 如 

Crammer和 SingerEg~改进感知机算法进行多标签文本学习。 

Youngmoo E．Kim和 Erik M．Schmidt_1叼等研究基于音乐情 

感分类的多标签学习。而 Barutcuoglu等人l】 ]提出了基于贝 

叶斯学习框架方法，更好地预测基因功能。文献[12]是对多 

标签研究的总结，总结 了多标签的一些基本概念、评价指标 ， 

并比较了几种代表性的多标签学习算法。如何充分挖掘并运 

用标签之间的关联性是深入研究多标签的关键。文献E13]中 

ML-KNN懒惰学习算法将多标签问题转化成多个独立的两 

类分类问题来解决。此种学习算法忽略了标签之间的关联 

性，分类效果不佳。针对文献E13]存在的问题，文献E14]做了 

两大改进。首先，逐一确定与每个类对应的样本构成的训练 

集合中测试样本的近邻，以充分利用训练集蕴含的数据信息； 

其次 ，在标签类的预测中，通过线性分类器将标签计数向量中 

所有标签类的信息综合起来加权到每个预测样本上，充分利 

用标签之间的相关性 ；最后，在实验数据集上验证 ，得到了很 
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好的分类效果。又比如文献[15]是考虑了标签之间关联性的 

多标签贝叶斯网络算法，通过在数据集上进行实验，充分证明 

了算法的有效性。 

文献E16]是基于 RBF神经网络的多标签识别算法 ，它采 

用 一均值聚类求取每一类样本的聚类中心，并将其作为 RBF 

神经网络的基函数中心，构造 RBF神经网络算法。在多标签 

数据集上进行实验，验证 ML-RBF算法取得了满意的实验效 

果。但在文献[16]中，聚类中心是对每一类通过 忌～均值聚类 

求得。虽然在输出层上聚类中心结合在一起进行预测，一定 

程度上考虑了标签之间的相关性，但其没有被充分考虑。本 

文改进 RBF神经网络基函数 中心的求解方法，具体做法是： 

首先优化隐含层基函数中心求取算法——志一均值聚类。采用 

AP聚类l1 (Affinity Propagation)自动寻找 k值，以获得隐含 

层节点数目；采用 Huffman树选取初始聚类中心，以防止 k一 

均值聚类结果陷入局部最优。然后参考文献E14]构造能充分 

蕴含标签类之间关联性的标签计数向量，并将其线性加权到 

优化是一均值聚类后求得的每一类基函数中心上。这种处理方 

法不但在输出层上将聚类中心结合在一起进行预测，考虑了 

标签关联性 ，而且在聚类中心求解阶段通过与标签计数向量 

线性叠乘 ，同样考虑了标签之间的关联性。因此，求得的基函 

数中心充分考虑了标签之间的关联性。最后，建立 RBF神经 

网络分类模型，进行改进型 RBF神经 网络的多标签算法研 

究。 

2 多标签的 RBF神经网络算法 

对多标签分类问题，RBF神经网络的基本思想是：用径 

向基函数作为隐含层的节点激活函数，将输入层的低维线性 

不可分数据变换成输出层的高维数据，使其在高维空间中变 

得线性可分。隐含层节点激活函数以及隐含层到输出层的权 

值是训练 RBF神经网络模型，进行多标签分类的关键。 

图 1示出多标签的 RBF神经网络结构。在输入层，输入 

样本含有 d维特征，记为 一(z ， z，⋯，Xd) 。L代表总的 

标签类别 ，Z(Z∈L)表示其中的一类标签。在隐含层，把属于 

每一类的样本进行 肛均值聚类，肛均值聚类后，得到 k个聚类 

中心，用 ，f5，⋯，c }表示，并将 作为径向基函数 ；(·) 

的中心。硼表示隐含层到输出层之间的权重。y代表输出 

层。 

=  
，， 撼 

图 1 多标签的RBF神经网络结构 

多标签的RBF神经网络算法输出判别式为： 

一 磊L exp(一 ) (1) 

其中，权重 叫的维数为K+1，表示隐含层节点的数 目。K一 

∑k ，加 1是对偏置 bias的处理：为其添加带有权重 Wo 的偏 

置函数 。(·)，并设置权值为 1。叫通过最小化误差平方和 

函数[“](1east sum-of-squares error function)求解。dist(x ， 

Cj)计算 z 与 之间的欧氏距离。而基函数方差——平滑参 

数 ，通过计算每类之间基函数中心的平均距离来获得，如式 

(2)所示 。 

K一 ] K 

∑ ∑ dist(c ，C ) 
—  ( ) (2) 

2 

其中， 为比例因子。 

基于 RBF神经网络的分类器模型工作方式是根据权值 

叫将输入向量映射到输出空间。而在输入空间中，如何构造 

以多标签数据为基础的高斯函数形式的基函数中心，是 RBF 

神经网络改进的重点。 

3 基于多标签的RBF神经网络参数优化 

改进型 RBF神经网络的多标签算法整体流程如图 2所 

示 。 

图 2 改进型RBF神经网络的多标签算法流程 

在图2中，首先优化 是一均值聚类求取基函数中心 c的过 

程。采用 AP聚类优化 一均值聚类的 k值，利用 Huffman树 

构造方法选取 一均值聚类的初始聚类中心。然后统计每一类 

的标签计数向量 ，并与每一类的基 函数 中心线性叠乘 ，建立 

RBF神经网络模型，对多标签进行分类后输出结果 Y。 

3．1 初始聚类中心的确定 

RBF神经网络算法的基函数 中心采用 愚一均值聚类进行 

求取，而 一均值聚类在网络初始化阶段求取聚类中心时，传统 

做法是随机选取 k个训练样本作为初始聚类中心。这种方法 

对聚类结果的影响有： 

①选取的初始聚类中心不 同，将使 目标函数沿着不同的 

路径搜索最小值，容易陷入局部最优而不是全局最优。 

②根据聚类结果的可理解性，可以反推出很多不同的初 

始聚类中心。因此随机选择聚类初始中心，会导致聚类结果 

的不稳定。 

为了克服聚类算法选择初始聚类中心的不利问题，本文 

参考文献[18]采用基于 Huffman树选取 尼一均值聚类的初始 

聚类中心。Huffman树的构造过程考虑了样本之 间的相似 

性 ，使得找到的初始聚类 中心在聚类结果 中更准确。基于 

Huffman树的是一均值聚类构造初始聚类中心的具体步骤如 

下 ： 

Step1 首先采用欧氏距离计算数据样本之间的相似性 ， 

并将结果存成相异度矩阵形式。 

Step2 找出相异度矩阵中非零最小值，并确定它是哪两 

个样本的相异度 ，再将两个样本的平均值作为中间结点加入 

到删除这两个样本后的样本数据中，组成新的数据集。 

Step3 重复步骤 Step1和 Step2，直到新的数据集 中为 
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一 个样本时终止。 

Step4 假设需要将数据样本聚成 k类 ，Huffman树构造 

完毕后，按构造结点的逆序顺序删掉 尼一1个结点，就得到 了 

Huffman树的k个子树。其中 个子树的平均值就是 一均值 

聚类的初始聚类中心。 

3．2 k值的确定 

是一均值聚类方法因其简单且在实践中表现出色而被广泛 

使用。但此种方法在使用时需要事先给出走值。然而很多情 

况下，对于给定的数据集并不知道分成几类最合适。 

AP聚类(Affinity Propagation)是一种无监督聚类算法， 

它不需要给出聚类个数，而是将所有的样本点都作为潜在的 

聚类中心。首先 ，采用欧氏距离计算样本点的相似度值，并将 

相似度矩阵对角线上的数值作为聚类中心的参考度值(pref— 

erence)，该值越大，最终获得 的聚类 中心个数越多；该值越 

小，最终获得的聚类中心个数越少。然后，通过迭代方式不断 

更新每一数据点的吸引度值 (responsibility)和归属度值 (a— 

vailability)。最后，根据设定的迭代次数或迭代多少次聚类中 

心不再发生变化来设置终止条件 ，从而产生 m个聚类中心， 

并将其余数据分配到相应的聚类中_1 。因此，在进行 一均值 

聚类之前首先采用 AP聚类 自动寻找合适的k值。 

3．3 标签计数向量的求解 

本文采用文献[14]的多标签懒惰学习算法(Multi Label 

lazy learning approach，IMLLA)思想，对多标签 RBF神经 网 

络算法进行改进，以充分挖掘和利用标签之间的关联性。 

假设用 X=R 表示样本空间，d代表每个样本 z 有d 

维的属性值。y一{1，2，⋯，Q}是所有可能标签组成的标签集 

合。对于样本 xEX以及标签集合 CY，多标签数据集可 

用式(3)表示。 

D一{( 1，Y1)，( 2，Y2)⋯ ( ，y )⋯ (32 ，y )，(3：2 EX， 

yJ y，1≤ ≤ )} (3) 

其中，弘 是与 对应的Q维类别向量，当 Z∈Y时，弘(z)一1； 

当 z y时，Y (z)一一1。另外，设 一{z l( ， )∈T，z∈ 

)代表具有标签 z的样本构成的集合。在每一类的 丁f中找 

出k个近邻样本作为此类代表，记做 ，如式(4)所示。 

一

{ l is among the k nearest neighbor of in了’f} 

(4) 

其中，寻找志(本文 k一10)近邻样本采用欧氏距离计算方法。 

为综合运用标签集的其他类样本在每一类样本上蕴含的 

信息，定义了 Q维的标签计数向量 C (1abel counting vec— 

tor)E ]。首先统计每一类标签中等于 1的样本，然后对每一 

类样本 是一近邻 ，并将 一近邻后的每一类样本组合在一起。最 

后对新的标签集合中的每一类标签，重新计算等于 1的样本 

总个数，如式(5)所示。 

Cr(z)一∑ ∑ [fy ( )一一l门，lffY (5) 
qEY rE 

最后将 Cr(z)与 一均值聚类求得的每类基函数中心线性 

叠乘。此时基函数中心如式(6)所示。 

C( )一f( )·G (Z)，lEY (6) 

其中 C 为肛均值聚类求得的每一类k个聚类中心，而 C∽就 

是线性加权后的每一类聚类 中心。这样获得的 RBF神经网 

络基函数中心考虑了整个标签向量在每一聚类中心上的综合 

权重信息 ，充分体现了各个标签之间的相关性。 
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3．4 基函数中心的确定 

RBF神经网络采用的径向基函数通常是高斯函数，而高 

斯 中心的意义即典型代表每一类。本文采用改进型愚一均值聚 

类求取高斯函数中心。 

标签计数 向量 (Z)考 虑了标签之 间的关联性。将 

(z)与高斯中心线性叠乘，相当于为每一类的典型代表添加 

了关联性权值，可以理解为：如果某一样本属于多个标签，属 

于的多个标签在多标签累计中出现的次数就会增加 ，权重就 

会变大；如果此样本属于单标签，那么它仅在其中一类标签中 

出现一次，而在其他类标签累计中出现的次数就会减少，权重 

就会变小。 

总结求取 RBF神经网络多标签算法基函数中心的求解 

方法，步骤如表 1所列。 

表 1 改进型 RBF神经网络的多标签算法伪代码 

目标：求取改进型 RBF神经网络的多标签算法基函数中心 

输入：训练集 D={(X1，Y1)，(x2，Y2)⋯(xi，Yi)⋯(Xm， )，(xi∈X，Yi 

Y，l≤i≤m)} 

过程：I．AP聚类寻找 k值。 

2．每一类标签进行基于 Huffman树方法求取初始聚类中心。 

3．k-均值聚类，得到每一类的RBF神经网络基函数中心c(1)。 

4．计算标签计数向量 c (1)。 

for1∈Y do 

计算N 

endfor 

计算C (1) 

ena 

5．c(1)一c(1)-C (1)，I∈Y，计算RBF神经网络基函数中心。 

4 实验结果与分析 

为验证改进型 RBF神经网络的多标签算法的有效性，在 

公共多标签数据集 emotion[ ]上进行测试。数据集样本由 

593首音乐组成，每首音乐都提取常用的节奏和音色两类特 

征。节奏类特征提取的是节拍柱形图的周期变化，分别有：每 

秒的节拍数(BPMs)、BPMs的高比率、BPMs的低 比率、最大 

峰、第二最大峰的幅度值以及 由4O一9O，90—140，140—250 

节拍柱状图累加起来得到的 3个特征 ；提取的音色类特征有 

梅尔频率倒谱系数(MFCC，本文提取前 13维的 MFCC)、短 

时傅里叶变换的谱质心、谱滚边 、谱通量，并为此音色特征计 

算了 4个统计学变化参数，包括均值、方差、平均标准差、标准 

差的标准差。这样共组成 72维特征。根据特征和情感之间 

的关系，专家对音乐进行标记，共标记 6种标签 ，分别是惊讶 

的一惊奇 的 (amazed-surprised)、高 兴 的一喜 悦 的 (happy- 

pleased)、放松的一镇静的(relaxing-calm)、安静的一寂静的(quiet- 

stil1)、悲伤的一孤独的(sad-lonely)、生气的一恐惧 的(angry-fear— 

fu1)。其中，178首音乐被标记为单标签，315首音乐被标记为 

双标签，100首音乐被标记为 3个标签，平均标签个数为 1．87。 

评价多标签数据的分类结果，需要选用多标签性能度量 

指标。本文采用了常用的5种多标签评价标准l_2 ，分别是汉 

明损失(hamming loss)、1错误率(one-error)、覆盖率 (cover— 

age)、排序损失(ranking loss)以及平均准确度 (average preci— 

sion)。 

在实验中，随机选择数据集的 2／3作训练集，1／3作测试 

集进行实验，每次都按此选择，共进行 2O次实验。对于任意 
一 种评价指标，都是数据集进行多次实验结果的平均值。为 



使结果清晰，对实验的最优结果进行加粗，并用符号 “十”、 

“ ”表示评价指标的好坏，“十”表示数据越大越好，“ ”表示 

数据越小越好。另外，本文采用式(7)进行算法的5种多标签 

评价指标实验结果对比。 

数据结果提高率一 

群 X 100 原算法平均数据结果 
(7) 

4．1 -均值聚类初始聚类中心确定结果比较 

本实验采用 Huffman树方法确定初始聚类 中心与随机 

选择初始聚类中心两种方法优化 一均值聚类，并在多标签数 

据集 emotion上进行基于 RBF神经 网络的多标签实验，结果 

如表 2所列。 

表 2 一均值聚类中随机选择初始聚类中心与Huffman树选取初始聚 

类中心在 emotion数据集上的实验结果比较(均值±标准差) 

由表 2可知，采用 Huffman树选定初始聚类中心优化 k一 

均值聚类与随机选取初始聚类 中心优化 是一均值聚类进行 比 

较。在时间方面，虽然本文改进方法在运行 matlab整体仿真 

代码所用时间 116．9695s比随机选择初始 聚类中心 matlab 

整体仿真代码所用时间 7．4568s长，但本文方法在 5种多标 

签评价指标上得到了更好的评价结果，分别在 average precision 

上数据提高 了 0．42 ，在 coverage上数据提高了0．77 ，在 

hamming loss上数据提高了0．44 ，在 one-error上数据提高 

了 t．49 ，在 ranking loss上数据提高了 0．77 。这充分表 

明了采用 Huffman树选定初始聚类中心优化 是一均值聚类的 

适合性。 

4．2 k均值聚类 值选择结果比较 

本实验采用 AP聚类选取 尼值与样本 比例选取是值(即 

每一类样本个数乘以相应比例 ，然后对数据取整得 志值。本 

文相应比例 f面一0．01)两种方法优化 一均值聚类，并在多 

标签数据集 emotion上进行基于 RBF神经网络的多标签实 

验，结果如表 3所列。 

表 3 k-均值聚类中样本比例选取 值与 AP聚类选取 值在 

emotion数据集上的实验结果比较(均值±标准差) 

从表 3可知，采用 AP聚类选取 志值与采用样本比例选 

取走值对矗一均值聚类进行优化，在时间方面，虽然本文改进方 

法在运行 matlab整体仿真代码所用时间 403．7774s比样本 

比例选取 k值 matlab整体仿真代码所用时间 7．5816s长，但 

本文方法的数据在 5种多标签评价指标上都得到了提高，分 

别在 average precision上数据提高了 5．15 ，在 coverage上 

数据提高了 7．31 ，在 hamming loss上数据提高了11．48 ， 

在one-error上数据提高了 14．23 ，在 ranking loss上数据提 

高了 16．25 。这充分说明了采用 AP聚类寻找 志值优化是一 

均值聚类的有效性。 

4．3 多标签关联性实验结果比较 

本实验将充分体现标签之间关联性的权重——标签计数 

向量与 RBF神经网络基函数中心线性叠乘，在多标签数据集 

emotion上进行基于 RBF神经网络的多标签实验，结果如表 

4所列。 

表 4 不考虑标签关联性与考虑标签关联性在emotion数据集上的 

实验结果比较(均值±标准差) 

表 4列出了使用考虑标签之间关联性与不考虑多标签之 

间关联性两种方法进行多标签实验的结果。虽然在时间方 

面，本文考虑标签关联性在运行 matlab整体仿真代码所用时 

间7．9717sl：L不考虑标签关联性运行 matlab整体仿真代码所 

用时间 6．8796s稍长，但本文方法在评价指标上都得到 了不 

同程度 的提 高，分 别 在 average precision上数 据 提 高 了 

2．94 ，在 coverage上数据提高了 6．76 ，在 hamming loss 

上数据提高了 1．50 ，在 one-error上数据提高了 6．6O ，在 

ranking loss上数据提高了 11．28 。这表明了进行多标签实 

验时充分考虑标签关联性的必要性。 

4．4 改进型 RBF神经网络的多标签实验结果比较 

根据改进型 RBF神经网络求取基函数中心的确定规则， 

将体现标签之间关联性的权重 标签计数向量与优化后的 

基函数中心线性叠乘，在多标签数据集 emotion上进行多标 

签实验。表 5比较了各多标签算法在 emotion数据集上的实 

验结果。 

表 5 5种多标签算法在 emotion数据集上的实验结果对比(均值) 

由表 5可以看出，本文算法结果除了评价指标 hamming- 

loss外，在 average precision、coverage、one-error、ranking loss 

4个指标上都比 BR(Binary Relevance)算法、LP(Label Pow— 

erset)算法、2BR(Twice Binary Relevance)算法、ML-KNN 

(Multi—label k-nearest neighbor)算法有所提高。但是 ，本文 

算法在本次实验进行中，运行 matlab整体仿真代码所用时间 

为749．8125s，运行时间较长。 

为了综合评价各算法在 5种评价指标上的表现情况，本 
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文采用了文献[14]两两算法比较并用得分机制来对算法进行 

比较的方法。例如假设有 A1和 A2两种算法，如果 Al> 

A2，则 A1得 1分，A2得一1分。按这种思想，本文对 5种算 

法两两之间进行相互比较，最后每一算法的 5种评价指标获 

得的得分加在一起，根据得分对算法总体排名，从而得知哪种 

算法最好。表 5处理后的结果如表 6所列。 

表 6 5种多标签算法在各性能上的整体评价 

评价标准 垒堑筌兰兰 
A1：本 文，A2一BR，A3一LP，A4=2BR，A5一ML KNN 

average precision  ̂

coverage+ 

hamming lOSS‘ 

One_error_ 

A1>{A2，A3，A4，A5}，A2>A5， 

A3> {A2，A4，A5}，A4> {A2，A5} 

A1>{A2，A3，A4，A5}，A2>A4， 

A3> {A2，A4，A5)，A5> {A2，A4} 

A2> {A1，A3，A4，A5)，A3> {A1，A5} 

A4>{A1，A3，A5}，A5>A1 

A1>{A2，A3，A4，A5}，A2>{A3，A5} 

A3>A5，A4>{A2，A3，A5} 

ranking·。ss。 >‘ ,
A

A 3

>

,A 4, ’ ’ ’ 

由表6可以得出；虽然 BR算法就 hammingloss指标在 5 

种算法中是最优的，但整体来看 ，此算法却排在 了第三位，而 

本文算法获得了最高分数 12分 ，排在了第一位 ，从而证明了 

本文算法进行多标签实验的优越性。 

结束语 本文设计了改进型 RBF神经网络的多标签算 

法，在 emotion数据集上进行多标签实验，并与参考文献的各 

类算法进行了评价比较。结果表明，本文将体现多标签之间 

关联性的标签计数向量与优化后的基函数中心线性叠乘，对 

RBF神经网络进行改进，可以得到较好的多标签评价结果 。 

但此算法仍存在不足，如在采用Huffman树构造是一均值聚类 

初始聚类中心时，虽得到了良好结果，但以牺牲计算速度为代 

价。如何在提高多标签评价结果的同时减少运行 matlab整 

体仿 真代码所用时间，有待进一步研究。另外，本文仅在 

emotion~g：标签数据集上进行了实验验证，多标签数据集单 

一

，所以扩大多标签数据领域，进行充分的实验比较，使得到 

的结果更具有说服力，也是以后工作的方向。 
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