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摘 要: 针对径向基函数 (RBF)网络隐层结构难以确定的问题,基于自适应共振理论 (ART)网络良好的在线分类特

性,提出一种RBF网络结构设计算法. 该算法将ART网络的聚类特性用于RBF网络结构设计中,通过对输入向量与

已存模式的相似度比较将输入向量进行分类,确定隐含层节点个数和初始参数,使网络具有精简的结构. 对典型非线

性函数逼近的仿真结果表明,所提出的结构具有快速的学习能力和良好的逼近能力.
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RBF Neural network based on ART neural network
MENG Xi, QIAO Jun-fei, HAN Hong-gui
(College of Electronic Information and Control Engineering，Beijing University of Technology，Beijing 100124,

China．Correspondent：QIAO Jun-fei，E-mail：junfeiq@bjut.edu.cn)

Abstract: For the problem that it is difficult to determine the hidden layer structure of the radial basis function(RBF)

neural network, based on the good online classified characteristic of adaptive resonance theory(ART) neural network, a

self-organizing RBF neural network structure design algorithm is proposed. The algorithm uses the clustering characteristic

of ART neural network to design the RBF neural network structure. Through the similarity comparison of input vector,

the number of the hidden layer nodes and initial parameters are determined, so that the network has simplified structure.

The experiment results show that the proposed structure has a smaller number of nodes, fast learning speed and better

approximation ability.
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0 引引引 言言言

径向基函数 (RBF)神经网络因为其结构特性具

有良好的非线性映射能力,与其他前馈型神经网络相

比,具有较快的收敛速度且不易陷入局部极小. 因此,

径向基网络被广泛用于非线性系统建模与控制、模式

识别等领域[1-2], 但RBF网络的结构设计却是一个开

放性问题[3]. 许多学者就RBF网络的结构设计问题展

开了研究,试图寻求一种合适的方法来确定RBF网络

隐含层节点的个数及参数,其中RBF神经网络结构动

态优化设计是当前的研究热点[4], 主要有增长法、修

剪法和增长修剪法.

Platt[5]提出一种增长型资源分配网络 (RAN)模

型, RAN能够根据处理对象增加隐含层神经元个数,

以达到处理复杂信息的目的, 但RAN容易出现网络

结构过大的问题. 为了解决RAN结构出现冗余的问

题,在RAN的基础上, Yingwei等[6]引入修剪法,提出

了一种最小资源神经网络 (MRAN), MRAN不仅实

现了隐含层神经元的自适应增长, 而且还通过删减

策略对网络隐含层节点个数进行删减.但是, MRAN

在结构调整后未对参数进行相对应的调整, 网络学

习时的收敛速度较慢. 因此在对RAN和MRAN改进

的基础上, Huang等[7]提出了一种增长修剪型RBF神

经网络 (GGAP-RBF), GGAP-RBF通过判断隐含层神

经元的重要性来决定对隐含层神经元的增减. 但

是, GGAP-RBF需要参考总体样本数据来设定网络

初始值, 因此该方法不适用于没有预先给出所有样

本的情况. Han等[8]提出了一种自组织RBF神经网络

(SORBF), SORBF通过对隐层RBF神经元接受野半
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径的判断实现结构的自适应增删, 实验证明 SORBF

网络具有良好的逼近效果,但该算法中涉及的参数较

多,在一定程度上会影响网络的性能.

自适应共振理论 (ART)神经网络是Grossberg

于 1986年提出的. ART网络是基于生物机制建立的

人工神经网络, 具有自组织聚类分析的功能,能对相

同特征的事物进行自组织分类[9]. 又因为RBF神经

网络隐节点的设计可以转化为聚类问题, 所以有学

者基于ART神经网络的聚类特性来确定RBF神经网

络的隐节点. Dae等[10]基于ART2网络的聚类特性确

定RBF神经网络的隐层节点个数和初始中心值, 但

由于未确定初始宽度和初始权值两个重要参数, 网

络的训练时间较长. 因为直接用ART神经网络进行

聚类提高了神经RBF神经网络的复杂性, Lee等[11]基

于ART网络的思想将样本进行聚类, 得到RBF神经

网络的初始结构. 实验表明该网络具有较好的性能,

但该网络的隐层传递函数选取的是改进的核函数,与

经典的高斯函数相比,增加了新的参数;同时,在进行

样本分类时, 进行了两次比较, 引入了两个不同的警

戒参数,因此导致网络中参数过多.

基于以上问题, 本文提出一种新的基于ART思

想的RBF神经网络. 首先利用ART的分类思想,通过

一次相似度比较确定RBF网络的初始结构及相应的

初始参数; 然后利用梯度下降法进行学习;最后的仿

真实验表明, 基于本文思想所设计出的结构, 与其他

网络相比,结构简单、学习速度快、泛化能力好.

1 RBF神神神经经经网网网络络络
RBF网络是一个典型的 3层前馈型神经网络,由

输入层、隐含层、输出层组成. 输入层接收外界的信

息传递给隐含层,隐含层对接收的信息进行整合映射,

输出层是线性层,为作用于输出层的激活信号提供响

应. 设RBF网络结构为𝑛-𝑗-𝑚 (𝑛个输入节点, 𝑗个隐

层节点, 𝑚个输出节点),其网络结构如图 1所示.
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图 1 RBF网络结构图

图 1中𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)
T为网络输入向量,

隐含层节点个数为 𝑗,隐层传递函数为径向基函数,常

选用标准的高斯函数,即

Φ𝑗(𝑥) = e
−∥𝑥−𝑐𝑗∥2

𝜎2
𝑗 . (1)

其中: 𝑐𝑗为第 𝑗个节点的中心向量, 𝜎𝑗为第 𝑗个节点

的宽度.则第𝑚个节点的输出为

𝑦𝑚 =

𝐽∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑚Φ𝑗 , (2)

𝑤𝑗𝑚为第 𝑗个隐层节点到第𝑚个输出节点的连接权

值.

确定网络结构后,通过学习算法对隐节点中心向

量及扩展宽度、隐层到输出层连接权值进行调整.

2 基基基于于于ART的的的RBF网网网络络络设设设计计计
RBF网络的设计包括结构设计和学习算法选择

两部分.对RBF网络结构的设计即为对隐含层节点个

数和初始参数的确定,这个问题可以转换为聚类问题,

即寻求一种合适的聚类方法来确定隐含层节点个数

和初始参数.

在确定网络初始结构的基础上,接下来需要寻求

一种合适的学习算法对网络进行学习训练,以使网络

达到期望的性能.

2.1 网网网络络络结结结构构构设设设计计计

ART网络能对相同特征的事物进行自组织分类.

当有新的模式进入网络时,会与已经存储的模式进行

比较, 如果新模式与既有的一类模式相似度高时, 则

可以归为已有的一类; 如果新模式与既有的模式不

相似, 则需要在网络中建立一个新的模式类.当对所

有的样本比较结束后即完成模式分类. 因此,可以利

用ART神经网络的自组织分类功能来确定RBF网络

隐含层节点个数及初始参数.

基于ART的RBF网络通过对向量进行相似度比

较来完成分类,相似度公式[12]表示如下:

𝑠(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) = 1− dist(𝑥𝑖, 𝑐𝑗)

∥𝑥𝑖∥+ ∥𝑐𝑗∥ . (3)

其中: 𝑥𝑖为第 𝑖个输入向量, 𝑐𝑗为第 𝑗个节点的中心

向量, dist(𝑥𝑖, 𝑐𝑗)为向量𝑥𝑖与向量 𝑐𝑗之间的欧几里

得距离, ∥𝑥𝑖∥和 ∥𝑐𝑗∥分别为向量𝑥𝑖和 𝑐𝑗的长度,相似

度 𝑠(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) ∈ [0, 1].

由式 (3)可得: 当 𝑥𝑖 = 𝑐𝑗时,有

𝑠(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) = 1, (4)

即第 𝑖个输入向量与第 𝑗个隐节点的中心向量完全相

同, 𝑥𝑖与 𝑐𝑗相似度最高;当 𝑥𝑖 = −𝑐𝑗时,有

𝑠(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) = 0, (5)

即第 𝑖个输入向量与第 𝑗个隐节点的中心向量距离最

低, 𝑥𝑖与 𝑐𝑗相似度最低.

设网络的训练样本是由𝑁个输入输出对 (𝑥, 𝑦𝑑)

组成, 其中𝑥为𝑛维输入向量, 𝑦𝑑为相对应的𝑚维期
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望输出,隐含层节点个数为 𝐽 . 初始时刻,网络隐含层

的节点数为 0. 当第 1个数据样本进入网络后,将输入

向量作为第 1个隐节点的中心向量,将输出向量作为

隐节点到输出层的连接权值.

在 𝑘时刻,假设已经存在 𝑗个隐节点,即当第 𝑘个

数据样本进入网络时,需要对第 𝑘个输入向量与已存

在的 𝑗个隐节点的中心向量的相似度进行比较,比较

公式如下:

𝑠(𝑥𝑘, 𝑐𝑗) = 1− dist(𝑥𝑘, 𝑐𝑗)

∥𝑥𝑘∥+ ∥𝑐𝑗∥ . (6)

由式 (6)可知, 𝑥𝑘与 𝑐𝑗越相似, 𝑠(𝑥𝑘, 𝑐𝑗)的取值越

大,则第 𝑘个数据样本越有可能激活第 𝑗个隐节点. 找

出 𝑠(𝑥𝑘, 𝑐𝑗)中的最大值,设

𝑠max(𝑥𝑘, 𝑐𝑗) = 𝑠(𝑥𝑘, 𝑐𝑙), (7)

即现有的 𝑗个隐节点中, 第 𝑙个隐节点与第 𝑘个输入

向量的相似度最大.下面分以下两种情况进行讨论:

1) 隐节点调整. 当 𝑠(𝑥𝑘, 𝑐𝑙) ⩾ 𝑉 时, 认为第 𝑙个

隐节点与第 𝑘个输入向量的相似度足够大,当前网络

能够对新数据进行学习,只需要对第 𝑙个隐节点的参

数进行相应调整,即

𝑐𝑙 =
𝑐𝑙 + 𝑥𝑘

2
, (8)

𝑤𝑙 =
𝑤𝑙 + 𝑦𝑑𝑘

2
. (9)

𝑉 为警戒参数, 可以控制网络的分类力度,当𝑉 较大

时,分类精度较高; 当𝑉 较小时,分类精度较低.在实

验中, 𝑉 为预先给定的常数, 根据不同的实验要求,

𝑉 的取值不同.

2) 隐节点增加. 当 𝑠(𝑥𝑘, 𝑐𝑙) < 𝑉 时, 认为第 𝑘个

输入向量不能激活现有的任何一个隐节点,因此需要

增加一个新的隐节点来对第 𝑘个数据样本进行学习,

即

𝐽 = 𝑗 + 1, (10)

𝑐𝑗+1 = 𝑥𝑘, (11)

𝑤𝑗+1 = 𝑦𝑑𝑘. (12)

综上, 可得到基于ART的RBF网络结构设计算

法如下.

Step 1: 初始时刻,网络中没有隐含层节点.

Step 2: 当第 1个数据进入网络后, 为网络分配

1个隐含层节点, 同时将第 1个数据的输入向量赋予

第 1个隐节点作为其中心向量; 将第 1个期望输出向

量作为第 1个隐节点到输出节点的连接权值.

Step 3: 当第 𝑘个数据进入网络后,计算第 𝑘个数

据的输入向量与当前所有隐节点的中心向量相似度,

找出第 𝑘个输入向量相似度最大的隐节点 𝑙.

Step 4: 若满足隐节点增加准则, 则为网络新增

加一个隐节点, 并给新的隐节点赋予初始参数, 如式

(10)∼ (12)所示,转向 Step 3;否则,执行下一步.

Step 5: 按式 (8)和 (9)所示, 对第 𝑙个隐节点的参

数进行相应调整. 转向Step 3.

该算法将ART网络机制用于RBF网络隐层节点

的确定,为RBF网络寻求了一个精简的结构,并且得

到的初始参数有利于提高网络在学习训练中的速度.

2.2 网网网络络络学学学习习习算算算法法法

在网络初始结构确定后,需要对网络权值及隐节

点参数进行学习调整. 性能目标函数选用均方误差函

数,即

𝐸 =
1

2

𝑁∑
𝑝=1

(𝑦𝑑𝑝 − 𝑦𝑝)
2
. (13)

采用梯度下降法对权值及参数进行调整,直到达到期

望精度为止. 对隐层到输出层的连接权值𝑤𝑗𝑛、高斯

函数的中心向量 𝑐𝑗、高斯函数的宽度𝜎𝑗进行如下调

整:

𝑤𝑗𝑛(𝑘 + 1) = 𝑤𝑗𝑛(𝑘)− 𝜂𝑤
∂𝐸(𝑘)

∂𝑤𝑗𝑛(𝑘)
, (14)

∂𝐸(𝑘)

∂𝑤𝑗𝑛(𝑘)
= −

𝑃𝑁∑
𝑝=1

(𝑦𝑑𝑝 − 𝑦𝑝)𝜑𝑗(𝑥𝑝), (15)

𝑐𝑗(𝑘 + 1) = 𝑐𝑗(𝑘)− 𝜂𝑐
∂𝐸(𝑘)

∂𝑐𝑗(𝑘)
, (16)

∂𝐸(𝑘)

∂𝑐𝑗(𝑘)
=

− 1

𝜎2
𝑗

𝑃𝑁∑
𝑝=1

𝑁∑
𝑛=1

(𝑦𝑑𝑝 − 𝑦𝑝)𝑤𝑗𝑛(𝑘)×

𝜑(𝑥𝑝) [𝑥𝑝 − 𝑐𝑗(𝑘)] , (17)

𝜎𝑗(𝑘 + 1) = 𝜎𝑗(𝑘)− 𝜂𝜎
∂𝐸(𝑘)

∂𝜎𝑗(𝑘)
, (18)

∂𝐸(𝑘)

∂𝑐𝑗(𝑘)
=

− 1

𝜎3
𝑗

𝑃𝑁∑
𝑝=1

𝑁∑
𝑛=1

(𝑦𝑑𝑝 − 𝑦𝑝)𝑤𝑗𝑛(𝑘)×

𝜑(𝑥𝑝) ∥𝑥𝑝 − 𝑐𝑗(𝑘)∥2 . (19)

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了检验基于ART的自组织RBF网络的非线性

映射能力,选取两个典型的非线性函数进行逼近.

3.1 非非非线线线性性性函函函数数数 sin E逼逼逼近近近

对非线性函数 sin E进行逼近,有

𝑦 = 0.8 exp(−0.2𝑥) sin(10𝑥). (20)

随机选取 200个样本对网络进行训练, 201个样

本对网络进行测试, 期望误差为 0.01, 警戒参数设定

为 0.65. 函数逼近效果如图 2所示, 学习性能曲线如

图 3所示.
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图 2 函数逼近效果

0 200 400 600 800 1000
0

0.1

0.2

0.3

0.4

图 3 学习性能曲线

由图 2可以看出, ART-RBF网络经过学习训练后

能够很好地逼近非线性函数 sin E,期望输出曲线与实

际输出曲线基本能达到重合.通过对迭代次数的跟踪,

由图 3可知,本文提出的网络收敛速度较快,在第 300

步时基本能达到完全收敛.

此外, 为了体现ART-RBF网络比其他网络结构

的性能更好, 将ART-RBF网络的函数逼近结果与其

他算法的结果[8,13-14]进行了比较, 比较结果如表 1所

示.

表 1 实验结果对比

网络类型 运行时间/s 测试误差 隐节点数

RAN 62.32 0.067 3 25

GAP-RBF 26.86 0.041 5 19

ART-RBF 13.86 0.013 7 14

由以上结果可知: 与其他网络结构相比,本文提

出的ART-RBF网络隐层结构更为精简, 隐节点数要

少于其他网络; 因为隐层节点数较少, 初始参数随着

隐节点数的确定也相应确定, 所以ART-RBF网络的

运行速度较快; ART-RBF网络的测试误差较小,逼近

效果也优于其他网络.

3.2 墨墨墨西西西哥哥哥草草草帽帽帽函函函数数数逼逼逼近近近

三维墨西哥草帽函数是难度较大的近似问题[15].

本文用ART-RBF网络对其进行逼近,函数形式如下:

𝑓(𝑥1, 𝑥2) = sin(
√

𝑥2
1 + 𝑥2

2)/(
√

𝑥2
1 + 𝑥2

2), (21)

其中𝑥1, 𝑥2 ∈ [−2π, 2π].

仿真时,在 [−2π, 2π]区间上随机产生 600个输入

样本和 400个测试样本, 警戒参数设定为 0.6. 图 4所

示为测试样本的理想输出效果图,图 5所示为经过学

习训练后的ART-RBF网络对测试样本的逼近效果图.
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图 4 理想输出

-0.5

-10 -10
-5

0
5

10

-5
0

5
10

0

0.5

1.0

图 5 ART-RBF网络实际输出

由图 5可以看出, 经过学习的ART-RBF网络能

够很好地逼近墨西哥草帽函数,拟合曲面很好地逼近

了期望输出,拟合效果较为理想.

网络最终的隐层节点数为 33, 由此可以看出在

墨西哥草帽函数的逼近问题上, ART-RBF网络结构较

为精简. 此外, ART-RBF网络在逼近墨西哥草帽函数

时的运行时间为 57.238 s, 在运行时间方面具有一定

的优势. 由此表明,基于ART的RBF网络能够较好地

解决墨西哥草帽函数逼近问题.

4 结结结 论论论

本文将基于视觉机制建立的ART网络用于RBF

网络构建中, 利用ART的在线聚类特性自适应调整

隐层节点个数并得到网络的初始参数. 通过对典型非

线性函数 sin E和墨西哥草帽函数的逼近,表明了基于

ART机制建立的RBF网络与其他网络相比, 结构更

精简,逼近效果更好,运行时间更快.

虽然ART-RBF网络在函数逼近方面取得了较好

的效果,但仍需进一步研究和探讨:

1) ART网络的优势在于在线聚类, 可以为ART-

RBF网络寻求一种在线学习算法,使网络具有更好的

实用性;

2) 相似度、警戒参数与隐层节点宽度之间具有

一定的数学关系,有待进一步证明以提高网络的性能.
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