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　　摘　要 :　本文构造了径向基函数 (RBF)神经网络的一类软竞争学习算法 (SCLA) .该算法的主要思想是首先在高

斯基函数中心向量的训练过程中引入了隶属度函数 ,对每个输入样本 ,所有中心向量根据该样本属于其代表的类的隶

属度值的大小进行自适应地调整 ;第二 ,把隶属度函数的模糊因子的倒数与模拟退火算法中的温度等同起来 ,在迭代

过程中采用递增的方式来调整它. SCLA是 RBF网络基于 k2均值方法训练中心向量的学习算法的软竞争格式 ,它可以

克服后者对初始值敏感和死节点的问题.仿真实验论证了 SCLA是有效的.
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Abstract :　In this paper ,the soft2competition learning algorithms (SCLA) of RBF neural networks are designed. The main ideas

of the algorithms are :firstly ,membership functions are introduced into the training procedure of the center vectors of the Gaussian basis

functions ,and for each input sample ,all center vectors are self2adaptively adjusted according to the values of the membership func2
tions ,in what degree the sample belongs to the classes that the center vectors represent ;secondly ,the reciprocal of the fuzzy factor of

membership function are considered as the temperature of the simulated annealing algorithm ,and increasingly adjusting method is used

to the fuzzy factor during the learning procedure. SCLA are soft2competition schemes of the learning algorithms ,in which the center

vectors are trained based on the k2means algorithm ,and can remedy the problems of the dead2node and the sensitivity to initial weight

vectors that the latter algorithms have. The simulation results show that SCLA are efficient.
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1　引言
　　径向基函数 (Radial Basis Function ,RBF)神经网络是近几

年来继多层感知机 (Multi2Layer Perceptrons ,MLP)之后又一种

十分有效的多层前向网络. RBF网络输出节点计算隐节点给

出的基函数的线性组合 ,隐层的输出函数 (即基函数)通常由

高斯函数定义.对于一个基函数的类型及个数选定好的网络.

为了能使其正确执行期望的数据处理.有两个参数需要确定 :

一是基函数的中心在输入样本数据空间中的位置 ;二是隐含

层到输出层的权向量集合.因此一个 RBF网络的训练可以分

为两个阶段 :基函数中心的选取 ,输出层权向量的确定.

目前 ,第一阶段的训练方法有基于 k2均值的聚类法[1 ] ,

Kohonen聚类法[2 ] ,正交最小平方二乘算法[3 ] ,梯度下降法[4 ]

以及对每类样本协方差的 Gram2Schmidt 正交化法 [5 ]等.第二

阶段的训练方法主要有求目标函数最小的梯度下降法 [1～4 ] ,

最近 Kaminski等提出了基函数的标准 Gram2Schmidt 正交化训

练法[6 ]等.

本文的工作主要集中于第一阶段. k2均值和 Kohonen法

都属于Winner2Take2All ,即每次迭代只对获胜者进行调整.它

们计算简便 ,但同时暴露出对初始值的选取具有大的敏感性

等缺点.误差回传算法虽然学习精度和泛化能力都较强 ,但中

心向量以及它相应宽度的梯度的计算是十分复杂的 ,这使得

学习速度较慢.事实上 ,RBF网络的高斯隐含层同 Kohonen自

组织网络的竞争层相比 ,它的优点在于样本对不同的节点都

有响应 ,只不过获胜节点响应程度要高于其它节点.本文把这

一思想利用去训练中心 ,讨论了中心学习的一种软竞争策略.

文章其余部分是如下安排 :第二节给出 BRF网络的一般结

构 ;第三节研究了 RBF网络的软竞争学习算法及其有关性

质 ;在第四节把本文提出的算法用于一个著名时间序列仿真

试验中 ;最后 ,总结了全文的工作以及今后的进一步工作的方

向.
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2　径向基函数( RBF)网络

　　设训练样本集 X = { x1 , x2 , ⋯, xp} , p为样本个数 ,其中

第 i个输入样本 xi = { xi1 , xi2 , ⋯, xin} T ∈Rn ; yi = yi1 , yi2 , ⋯,

yim} ∈Rm 和 oi = { oi1 , oi2 , ⋯, oim} ∈Rm 分别是网络对应 xi 的

实际输出和期望输出.设网络隐含层的节点个数有 c个 , wil

表示第 l个隐节点到第 j个输出节点的连接权值 , vlk表示第 k

个输入节点到第 l个隐含节点的连接权值.

RBF网络隐层的输出函数采用高斯基函数 ,它对输入激

励产生一个局部化的响应 ,这个特点使高斯隐层对输入样本

有一个聚类的作用 ,隐层节点数代表聚类的类数 ,隐层的中心

为这一类的凝聚中心点.基函数的形式通常为

Rl ( x) =
1
2

exp[ -
‖x - vl ‖

2

2σ2
l

] (1)

其中 vl = ( vl1 , vl2 , ⋯, vln) ,σ2
l ( l = 1 ,2 , ⋯, c) ,分别是第 l 个隐

单元响应函数的中心向量和宽度.当输入样本为 xi 时 ,网络

的实际输出为

yij = f ( xi) = ∑
c

l = 1
wjlRl ( xi) , j = 1 ,2 , ⋯, m (2)

或是采用正则化的形式计算 :

yij = f ( xi) =
∑c

l = 1 wjlRl ( xi)

∑c
R = 1 RR ( xi)

= ∑
c

l = 1
wjlΦl ( xi) , j = 1 ,2 , ⋯, m.

(3)

其中 ,Φl ( xi) =
Rl ( xi)

∑c
R = 1 RR ( xi)

(4)

RBF网络的基本学习算法由三部分组成 :初始化网络结

构和学习参数 ;训练权向量 vl ,计算σl 的值 ;调整权向量 wj .

通常采用 k2均值方法来训练中心向量 vl :

vl =
1
nl
∑

x∈X
l

x , l = 1 ,2 , ⋯, c (5)

其中 X = X1∪⋯∪Xi ∪⋯Xc 是由最近邻规则定义的 X 的一

个硬 k2分割 , nl = | Xl |表示第 l类的容量 ,下文中的 nl的意义

相同.一般情况下 ,宽度σl 表示第 l类的分散度

σ2
l =

1
nl
∑

x∈X
l

( x - vl)
T ( x - vl) (6)

另外 ,网络的权向量 wj = ( wj1 , wj2 , ⋯, wjc) ( j = 1 ,2 , ⋯, m) 的

学习是基于求由下式定义的误差函数 Ei 的最小值的梯度下

降法导出的 ,它的第 t + 1次学习规则由式 (8)定义.

Ei =
1
2 ∑

m

k =1
( yik - oik) 2 , i = 1 ,2 , ⋯, p (7)

wjl ( t + 1) = wjl ( t) +α( t)
5 Ei

5wjl
(8)

其中 ,
5 Ei

5wjl
= ( yij - oij)Φl ( xi) ,α( t)为学习步长. (9)

3　RBF网络的软竞争学习算法

　　k2均值聚类算法不仅计算简单 ,而且性能良好 ,但是用它

来训练 RBF网络的中心向量时一方面对初始值的选取敏感 ,

同时存在死节点 (即无任一样本与之距离最近)问题 ,此时 ,中

心向量 vl 和宽度σl 无法计算 (因为式 (5)和 (6)的分母为零) .

针对这种情况 ,本文提出了 RBF网络的一种软竞争学习算法

(Soft2competition learning algorithm ,SCLA) .该算法采用两阶段分

别训练中心向量和输出层权向量 wj ,权向量 wj 仍然用梯度

下降法进行训练 ,而中心向量的调整则是利用一种软竞争方

法.

311　软竞争学习算法( SCLA)

SCLA的具体学习步骤如下 :

SCLA1.确定基函数的个数 c和最大迭代次数 T;初始化

中心 vl (0) = ( vl1 (0) , ⋯, vln (0) ) .

SCLA2. For t = 1 to T

　　( a)修正β( t) ,

　　( b) For i = 1 ,2 , ⋯, p

　　　　for l = 1 ,2 , ⋯, c

　　　　　计算 Pli ( t)

Pli ( t) =
exp ( -β( t) ‖xi - vl ( t - 1) ‖2)

∑c
r = 1exp ( -β( t) ‖xi - vr ( t - 1) ‖2)

(10)

　　　　　按下式调整 vl ( t)

vl ( t) = vl ( t - 1) +η( t) Pli ( t) ( xi - vl ( t - 1) ) (11)

SCLA3.计算 E1 ( t + 1) = ∑c
j = 1∑n

i = 1| vji ( t + 1) - vji ( t) | .

SCLA4.如果 E1 ( t + 1) Εε1 且 t < T ,令 t = t + 1 ,转入

SCLA2 ;否则按照下式 (12)计算σ2
l ,进入网络的第二阶段学

习 ,即根据式 (8)训练输出层权向量 wj .

σ2
l =
∑
p

i = 1
Pli ( t) ( xi - vl)

T ( xi - vl)

∑
p

i = 1
Pli ( t)

(12)

其中 ,步长η( t)一般根据 Kohonen网络的收敛性[2 ]来选取.上

述算法与由 Yair 等提出来改进学习矢量量化的软竞争格

式[7 ]相似.由式 (10)可知 ,0 < Pli ( t) < 1且∑c
l = 1 Pli ( t) = 1 ,因

而可以称 Pli ( t)为第 i个样本 xi 属于第 l 类的模糊隶属度函

数 ,β( t)是表征其模糊程度的一种因子 ,这里称之为模糊因

子.所以 vl的调整方法是一种模糊自适应方法.在每次迭代

中 ,所有隐节点的中心都同时进行调整 ,这可以克服死节点问

题.

SCLA的关键是如何选取β( t) ,我们发现上述训练中心

向量的算法是 Gibbs抽样的确定性的等价类 ,类似于模拟退

火算法[8 ] ,其中 1
β( t)
可看作温度.因而可以基于模拟退火算

法的思想来选取β( t) :开始设置高的温度 ,随着时间的变化 ,

温度逐渐降低.也即β( t)是迭代次数 t 的递增函数 ,且满足

lim
t→+ ∞
β( t) = ∞.在本文下面的仿真实验中 ,我们定义β( t)为

β( t) =β0 +
βT -β0

T
t (13)

上述的算法是一种序列训练方法 ,它的每次调整与当时

输入样本有关.因而样本的输入顺序对其是有直接影响. k2均
值方法的优点在于它是一种批处理方式 ,同样我们可以定义

上述算法相应的批处理方式.首先考虑 vl ,它的批处理形式如

下定义 :

vl ( t) = vl ( t - 1) +η( t)
∑p

i = 1 Pli ( t) ( xi - vl ( t - 1) )

∑p
i = 1 Pli ( t)

(14)
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权向量 wj的批处理学习是基于网络整个误差的平均函数 E

=
1
P
∑p

i = 1 Ei 的最小化而导出的

wjl ( t + 1) = wjl ( t) +
α( t)

p ∑
p

i =1

( yij - oij)Φl ( xi) (15)

312　软竞争学习算法的性质

由于在中心向量的学习和宽度的计算中引入了模糊隶属

度函数 ,它极大地丰富了 SCLA的性能 ,这节我们从理论上来

讨论 SCLA的性质.首先有下面的基本定理 :

定理 1

(1) 　 lim
β( t) →∞

Pli ( t) =

1 , 　l = arg min
r
‖xi - vr ( t - 1) ‖;γ= 1 , ⋯2 , ⋯c ;

0 , 　　　　　otherwise

(2) 　 lim
β( t) →+ 0

Pli ( t) =
1
c

, l = 1 ,2 , ⋯, c.

定理 1表明β( t) →+ 0当模糊程度最大 ,而β( t) →∞就

是通常的硬格式 ,这正是我们称β( t)为模糊因子的原因.由

定理 1 ,可以立即得到 SCLA有下面的性质 :

定理 2　若中心向量 vl ( l = 1 ,2 , ⋯, c)的学习规则由 (11)

定义 ,则

(1) lim
β( t) →+ 1

vl ( t) =

　
vl ( t - 1) +η( t) ( xi - vl ( t - 1) ) , l = arg min

r
‖xi - vr( t - 1) ‖;

vl ( t - 1) , 　　　　　　　　　　其它

(2) lim
β( t) →+ 0

vl ( t) = vl ( t - 1) +
η( t)

c
( xi - vl ( t - 1) ) , l = 1 ,

2 , ⋯, c

定理 3　若按式 (12)计算宽度 ,则

(1) lim
β( t) →∞
σ2

l =
1
nl
∑

x∈X
l

( x - vl)
T ( x - vl) , l = 1 ,2 , ⋯, c ;

(2) lim
β( t) →+ 0
σ2

l =
1
p ∑x∈X

( x - vl)
T ( x - vl)

=
1
p ∑

p

i =1

( xi - vl)
T ( xi - vl) , l = 1 ,2 , ⋯, c ;

定理 4　若采用批处理 (14)去训练中心向量 ,则

(1) lim
β( t) →∞

vl ( t) = vl ( t - 1) +
η( t)

nl
∑

x∈X
l

( x - vl ( t - 1) ) ;

(2) lim
β( t) →+ 0

vl ( t) = vl ( t - 1) +
η( t)

p ∑
p

i =1

( xi - vl ( t - 1) ) , i

= 1 ,2 , ⋯, c

当学习率η( t) = 1时 ,根据式 (14)

vl ( t) = vl ( t - 1) +
∑p

i = 1 Pli ( t) ( xi - vl ( t - 1) )

∑p
i = 1 Pli ( t)

=
∑p

i = 1 Pli ( t)·xi

∑p
i = 1 Pli ( t)

(16)

于是立即有下面的结论

推论　若采用批处理 (14)去训练中心向量 ,且令学习率

η( t) = 1 ,则

(1) lim
β( t) →∞

vl ( t) =
1
nl
∑

x∈X
l

x ;

(2) lim
β( t) →+ 0

vl ( t) =
1
p ∑

p

i = 1
xi , l = 1 ,2 , ⋯, c

定理 3和推论表明基于 (5) 、(6)训练中心向量和计算宽

度的 k—均值方法是本文提出的算法β( t) →∞当的极限 ,因

而它是本文算法的硬格式 ,本文的算法是它的软竞争格式.

上节我们基于模拟退火的思想来选取β( t) ,事实上 ,这

节的几个定理表明当随着迭代次数 t 增加从零递增到无穷 ,

由于模糊隶属度函数 Pli ( t)从模糊度最大变到最小 (即清

晰) ,相应的 SCLA从模糊变清晰 ,这符合人类认识世界的过

程.

4　仿真实验与结果分析

　　这里我们用著名的 Mackey2Glass混沌时间序列去检验本

文提出的算法的性能.混沌 Mackey2Glass微分延迟方程是如

下定义 :

dx ( t)
dt

=
012 x ( t -τ)

1 + x10 ( t -τ)
- 011 x ( t)

当τΕ 17时 ,上述方程会产生混沌现象.这里我们取τ= 17 ,

用欧拉格式

x ( t + 1) - x ( t) =
012 x ( t - 17)

1 + x10 ( t - 17)
- 011 x ( t)

离散上述方程 ,产生 600个数据 (如图 1所示) .产生 596

对输入2输出数据[ x ( k - 1) , x ( k) , x ( k + 1) , x ( k + 2) ; x ( k +

3) ] ( k = 1 ,2 , ⋯,596) ,前 298个数据对被用来去训练网络 ,而

其余 298个数据对用来去检验网络的预测性能 .在实验中 ,一

些参数的取值是 ; c = 20 ,α(0) = 016 ,η(0) = 0104.在这个例子

中 ,β( t)由式 (13)定义 ,其中最大迭代次数 T = 1000 ,β0 = 215 ,

βT = 1000.图 2是用基于 k2均值算法的 RBF网络进行实验的

结果 ,在实验中我们把输入2输出训练样本集中前 c 对输入2
输出作为算法的初始权值 ,而当随机初始化权值时 ,算法溢

表 1　两种算法的学习和预测结果

学习算法 迭代次数 总的学习误差 绝对预测误差和 平均预测误差

k2均值 t1 = 69 , t2 = 10000 012276 812436 010278

SCLA1 t1 = 326 , t2 = 10000 011437 713439 010248

SCLA2 t1 = 209 , t2 = 10000 010193 218875 010097

图 1　时间序列的 600个样本　　图 2　基于 k2均值的学习
算法的实验结果

图 3　SCLA1的实验结果　　　　图 4　SCLA2的实验结果

431 　　电　　子　　学　　报 2002年



出 ,这是由于算法存在死节点.图 3是用 SCLA实验的结果 ,其

中权值初始化方法同上 (表 1中的 SCLA1) ;而图 4是 SCLA随

机赋权值 (表 1中的 SCLA2)的实验结果.图中实线表示期望

输出 ,虚线代表网络的预测值.实验中的一些主要指标见表

1.从图和表中可看出基于软竞争学习的 RBF网络其性能要

优于基于 k2均值的 RBF网络. SCLA可以克服死结点问题 ,并

且随机赋权值的结果相对而言还要好.表中的 t1、t2分别表

示学习算法中的第一和第二阶段的迭代次数 .

5　结论

　　本文研究了 RBF网络的软竞争学习算法.该算法主要的

优点体现在两个方面 :输入层到隐含层的连接权向量的学习

规则不是基于 k2均值法的胜者为王的策略 ,而是基于一种软

竞争格式 ,即引入了模糊度函数到中心向量的训练过程中 ,对

每个输入样本 ,所有中心向量根据其隶属度值的大小都进行

自适应地调整 ,从而可以克服 k2均值法中的对初始值敏感和
死节点的问题 ,而且比基于误差回传的梯度下降法计算量要

小 ;在软竞争学习算法中引入模拟退火机制 ,算法在一定程度

上可以避免收敛到局部最小.
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