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摘 要： 针对传统核模型中采用单一核函数的局限性，利用两个核函数的线性组合得到混合核．在 ＲＢＦ网络的
训练中，采取正交最小二乘的方法进行逐步回归建模．在学习每个神经元参数时，首先，用全局 ｋ均值聚类法得到数
据样本的聚类中心，然后对每一个聚类中心，利用群搜索优化器搜索出最佳的尺度和混合核调节参数，误差最小的参

数组合即为径向基函数参数．实验说明，新的ＲＢＦ网络具有稀疏性好，泛化能力高等优点．
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１ 引言

ＲＢＦ神经网络（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）是
一种性能良好的前向网络，具有最佳逼近及克服局部极

小值问题的性能，在函数逼近、模式识别、动态系统控

制［１］等方面都有广泛的应用．但是与ＢＰ网络相比，它需
要更多的隐层神经元，使网络在训练样本时易产生过拟

和．因此，应尽量减小 ＲＢＦ网络规模，增强模型的稀疏
性，以提高网络泛化能力．稀疏性通常可以用 ｌｐ（ｐ≤１）
模或信号分量（分解系数）按绝对值排序后向零值衰减

的速度来度量［２］．
对于ＲＢＦ神经网络的学习算法，关键是三组参数

的确定：核函数中心、尺度及对应的权值．这些参数或者
分开确定，或者同时确定．通常，在分开确定参数时，往
往先决定中心和尺度，然后估计权值．当中心和尺度候
选项的集合确定时，正交最小二乘算法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ，ＯＬＳ）可以有效的构造出较为稀疏的网络［３］．此
外，一些类似于子空间选择方法也可以用于构造网络．

同时确定三组参数时，可以用有指导的学习策略，根据

非线性优化准则进行参数的估计．例如，１９９９年，
Ｋａｒａｙｉａｎｎｉｓ［４］提出的基于梯度下降搜索法（ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅ
ｓｃｅｎｔｓｅａｒｃｈ）的 ＲＢＦ神经网络构造方法；２００３年，Ｌａｚａｒｏ
等［５］提出的期望最大估计（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）法和
２００３年Ｇｏｎｚａｌｅｚ等人提出的演化算法［６］构造网络．

在已有的常用学习算法中，核函数中心参数（或者

中心参数的备选项）要么是从给定的训练样本集里按照

某种方法直接选取，要么采用聚类的方法进行确定．然
而，尺度的确定却没有简单有效的方法．传统的单尺度
ＲＢＦ网络中，所有的核函数用同一个固定的尺度，这种
网络的特点是构造方法简单，但结果是模型非稀疏，泛

化能力很差．Ｂｉｌｌｉｎｇｓ等人于 ２００７年提出一种多尺度
ＲＢＦ网络（ＭＳＲＢＦ）［７］，经验的给出一个多尺度的候选项
集合，然后运用正交最小二乘法逐项从中选择“最优”的

尺度．这种方法的优点是计算简单，但是由于尺度候选
项集合是事先经验构造，仍然存在一定的局限性．

ＲＢＦ网络一般采用单一核函数，其中最常用的核函
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数是高斯核函数．但是当数据集合的分布较为复杂时，
单个核函数往往不能完全涵盖数据的分布特性，此时

单核ＲＢＦ网络模型需要更多的神经元来表示数据特
征，这将破坏了模型的稀疏性．这个问题也引起了统计
机器学习领域的重视，ＹｉｎｇＴａｎ等人提出了混合核支持
向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓｗｉｔｈＨｙｂｒｉｄＫｅｒｎｅｌ，
ＳＶＭＨＫ）［８］．与经典ＳＶＭ不同，ＳＶＭＨＫ采用了多种不同
核函数的线性组合作为新的核函数．实验表明，核函数
的组合能给模型带来较好的泛化能力，提高模型的性

能．
本文提出一种可调尺度的

混合核ＲＢＦ神经网络，将多个核
函数线性组合成一个混合核，通

过参数调节各个核函数的权重；

并利用全局 ｋ均值聚类算法计
算出样本的聚类中心，作为核函

数中心参数的候选集合；混合核

调节参数和尺度则通过演化算

法领域的最新研究成果群搜索

优化器（ＧｒｏｕｐＳｅａｒｃｈＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＧＳＯ）［９］搜索得到．ＧＳＯ受到鱼群
觅食启发，包括复制器（Ｐｒｏｄｕｃｅｒ）
选择（离食物最近的鱼选择，即

最优鱼选择）；复制器复制（最优

鱼向前，向左或向右觅食），搜索

器（Ｓｃｒｏｕｎｇｅｒ）选择与搜索（部分鱼群向最优鱼方向靠
拢）；分散（Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ）（部分鱼群随机游动）．其基本思想
如图１所示．ＧＳＯ是一种针对连续函数的优化算法且特
别适合于高维，多原层（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ）的优化问题．关于
ＧＳＯ的具体算法可参考文献［９］．最后，利用正交最小二
乘算法完成网络的训练．

２ 回归模型及正交最小二乘法

考虑如下非线性的离散时间系统ＮＡＲＸ模型［７］：
ｙ（ｔ）＝ｆ（ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ－ｎｙ），ｕ（ｔ－１），…，

ｕ（ｔ－ｎｕ））＋ｅ（ｔ） （１）
其中，ｕ（ｔ），ｙ（ｔ），ｅ（ｔ）分别是系统的输入、输出和噪声
干扰项；ｎｕ，ｎｙ分别是输入ｕ（ｔ）和输出 ｙ（ｔ）的最大延
迟，为正整数；ｆ（·）是未知的非线性映射；噪声 ｅ（ｔ）是
白噪声序列．

令 ｄ＝ｎｕ＋ｎｙ，ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），…，ｘｄ（ｔ）］Ｔ，其中

ｘｋ（ｔ）＝
ｙ（ｔ－ｋ）， １≤ｋ≤ｎｙ
ｕ（ｔ－（ｋ－ｎｙ））， ｎｙ＋１≤ｋ≤ｎｙ＋ｎ{

ｕ

这样，模型（１）可以看成由数据对｛ｘ（ｔ），ｙ（ｔ）｝Ｎｔ＝１经过
某种非线性映射 ｆ（·）得到．

一种常用的回归模型：

ｙ（ｔ）＝ｆ^（ｘ（ｔ））＋ｅ（ｔ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗｍｍ（ｘ（ｔ））＋ｅ（ｔ）

其中，Ｍ是回归子的个数，ｍ（ｘ（ｔ））为模型核函数，ｗｍ
是权系数（ｍ＝１，２，…，Ｍ）．令输出向量 ｙ＝［ｙ（１），…，
ｙ（Ｎ）］Ｔ，回归模型的矩阵形式如下

ｙ＝Φｗ＋ｅ （２）
其中 ｗ＝［ｗ１，…，ｗＭ］Ｔ，ｅ＝［ｅ（１），…，ｅ（Ｎ）］Ｔ为误差
向量，表示每个数据点的误差．Φ ＝［１（ｘ（ｔ）），…，

Ｍ（ｘ（ｔ））］Ｔ．目标是选择最优的｛ｉ｜ｉ＝１，…，Ｍ｝的线
性组合，根据某种准则来近似估计输出向量 ｙ．

正交最小二乘方法（ＯＬＳ）在变换的正交空间中求
解，即将回归矩阵Φ进行正交分解，

Φ＝ＨＡ （３）
Ａ是一个单位对角的上三角矩阵，而 Ｈ＝［Ｈ１，Ｈ２，…，

ＨＭ］是一个任意两列正交的矩阵，即 ＨＴｉＨｊ＝０，如果 ｉ≠
ｊ．这样回归模型（２）变为

ｙ＝Ｈθ＋ｅ （４）

θ＝Ａｗ表示新的权向量，θ＝［θ１，…，θＭ］Ｔ．
容易证明，回归模型均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，

ＭＳＥ）可以表示为

Ｊ＝ｅＴｅ／Ｎ＝ｙＴｙ／Ｎ－∑
Ｍ

ｉ＝１
ＨＴｉＨｉθ２ｉ／Ｎ （５）

利用贪婪算法，正交最小二乘方法利用最小化式

（５）的方法逐项寻找最优解 Ｈｉ，θｉ．第 Ｌ步的回归模型
可以表示为

ｙ^＝Ｈ^^θ （６）
其中 Ｈ^＝［Ｈ１，Ｈ２，…，ＨＬ］，^θ＝［θ１，…，θＬ］Ｔ．

３ 可调尺度的混合核ＲＢＦ网络

３．１ 混合核

将多个不同的核函数结合起来，使得混合后的核

函数具有更适合非线性系统的建模问题，这是混合核

方法的基本思想．
ＲＢＦ网络中最常用的是高斯核函数，ｄ维高斯核函

数的形式为：


（Ｇ）
ｉ （ｘ（ｔ）；σｉ，ｃｉ）＝ｅｘｐ－

１
２［ｘ（ｔ）－ｃｉ］

Ｔ
Λ
－１
ｉ［ｘ（ｔ）－ｃｉ{ }］

其中，ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），…，ｘｄ（ｔ）］Ｔ是一个 ｄ维输入向量，

ｃｉ＝［ｃｉ，１，…，ｃｉ，ｄ］Ｔ，σｉ＝［σｉ，１，…，σｉ，ｄ］Ｔ和 Λｉ＝ｄｉａｇ
［σ
２
ｉ，１，…，σ

２
ｉ，ｄ］分别表示第 ｉ个回归子中核函数的中心

向量和尺度矩阵．
小波具有较好的时频局部化性能，在时频分析、模

式识别中也有广泛的应用，采用如下形式的 ｄ维小波
函数：
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
（Ｗ）
ｉ （ｘ（ｔ）；σｉ，ｃｉ）＝ｅｘｐ－

１
２［ｘ（ｔ）－ｃｉ］

Ｔ
Λｉ
－１［ｘ（ｔ）－ｃｉ{ }］

·∏
ｄ

ｊ＝１
ｃｏｓ（１．７５·（

ｘｊ（ｔ）－ｃｉｊ
σｉｊ

））

常用的核函数还有多项式核、Ｓｉｇｍｏｉｄ核、Ｂ样条
核．本文将高斯核和小波核函数结合起来，构造如下形
式的混合核函数：

＝ａ（Ｗ）＋（１－ａ）（Ｇ），０≤ａ≤１
ａ是调节小波核函数与高斯核函数的参数．显然，当 ａ
＝０时，混合核函数即为高斯核函数；当 ａ＝１时，混合
核函数退化为小波核函数．通过调节参数 ａ，使混合核
函数适应不同的数据类型，等效于在核函数的选择中，

融入对具体问题的先验知识．图２为一维混合核函数当
ａ分别取 ０２，０４，０７，０，１时的曲线图，其中核中心
ｃ＝１，尺度σ＝１．从图中可以看出混合核函数兼具高斯
核函数和小波核函数的特性．

３．２ 核函数中心

当样本长度不是很长时，可以考虑用样本数据作

为核函数中心的备选项．当样本长度较大时，可以用 ｋ
均值聚类的方法得到聚类中心，作为核函数中心备选

项．
ｋ均值聚类要预先知道聚类个数，本文利用

Ｋｒｚａｎｏｗｓｋｉ和 Ｌａｉ提出的 ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓ准则得到最佳的
个数 Ｎｃ［１０］．则混合核 ＲＢＦ神经网络的核函数中心备选
项有 Ｎｃ个．

由于传统的 ｋ均值聚类算法对初始值的选取非常
敏感，导致聚类的结果往往只是局部最优值．为了克服
这个问题，本文将采用改进的全局 ｋ均值算法得到核
函数中心的备选项［１１］，具体算法如下：

矩阵 Ｘ由 Ｎ个待聚类的样本组成，Ｘ＝［ｚ１，…，
ｚＮ］Ｔ，其中，每个样本均为 ｐ维，ｚｉ＝［ｚｉ１，…，ｚｉｐ］．
Ｓｔｅｐ１ 进行初始化，计算 Ｘ的质心ｘ１：

ｘ１＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚｉ，ｚｉ∈Ｘ，ｉ＝１，…，Ｎ

并且置 ｑ＝１；

Ｓｔｅｐ２ 令 ｑ＝ｑ＋１，如果 ｑ＞Ｎｃ，即终止；
Ｓｔｅｐ３ 考虑第 ｑ个聚类中心时，将之前得到的聚

类中心 ｘ１，ｘ２，…，ｘｑ－１，连同 Ｘ中的每一个点ｚ，共 Ｎ
个初始向量集合Ｗｉ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｑ－１，ｚｉ｝，ｉ＝１，…，Ｎ
分别进行ｋ均值聚类，最佳的聚类结果保留下来，记为
ｙ１，ｙ２，…，ｙｑ；
Ｓｔｅｐ４ 置 ｘｉ＝ｙｉ，ｉ＝１，…，ｑ，返回 Ｓｔｅｐ２．

３．３ 核函数尺度

采用可调的尺度构造 ＲＢＦ网络．在每一个寻求神
经元的步骤中，最小化均方误差（５）．具体一点，对每一
个聚类中心，运用搜索算法找到相应的“最优”尺度，使

均方误差最小的（中心，尺度，混合核调节参数）组合即

为第一个回归子核函数参数，如此循环，直至均方误差

达到阈值或到达最大迭代次数．许多随机搜索算法都
可以用来决定第 Ｌ步回归子的参数，例如遗传算法，模
拟退火算法等．

首先，介绍ＧＳＯ算法的搜索角度的表示方法．在一
个 ｎ维搜索空间中，第 ｋ代中的第ｉ个元素具有当前位
置值（鱼所在的位置）σ

ｋ
ｉ∈Ｒｎ，和一个朝向角度（鱼游的

方向）φ
ｋ
ｉ＝（φ

ｋ
ｉ
１
，…，φ

ｋ
ｉ
（ｎ－１）
）∈Ｒｎ－１，搜索的方向向量

Ｄ（φ
ｋ
ｉ）＝（ｄｋｉ

１
，…，ｄｋｉ

ｎ
）∈Ｒｎ可由朝向角度计算出来：

ｄｋｉ
１
＝∏

ｎ－１

ｑ＝１
ｃｏｓ（φ

ｋ
ｉ
ｑ
）

ｄｋｉ
ｊ
＝ｓｉｎ（φ

ｋ
ｉ
（ｊ－１）
）∏

ｎ－１

ｑ＝ｊ
ｃｏｓ（φ

ｋ
ｉ
ｑ
），ｊ＝２，…，ｎ－２

ｄｋｊ
ｎ
＝ｓｉｎ（φ

ｋ
ｉ
（ｎ－１）
）

在优化ＲＢＦ网络的第 Ｌ项时，利用如下的 ＧＳＯ算
法：

置 ｋ＝０，随机初始化尺度和混合核调节参数的位
置值σｉ和朝向角度φｉ，ｉ＝１，…，Ｐｓ，组成种群，Ｐｓ指的
是种群的规模．利用 ３２节得到的聚类中心集合
Ｃ＝｛ｃ１，…，ｃＮｃ｝，计算 ｃｋ＋１和σｉ根据式（５）计算均方误

差 ｆｃｋ＋１（σｉ）．固定 ｃｋ＋１，做以下循环：

Ｗｈｉｌｅ停止条件不满足
Ｆｏｒ种群中的每个元素
选择复制器：选择均方误差对应的尺度和混合核调节参数作为

复制器，记为σ
ｋ
ｐ．

开始复制：

（１）零角度搜索：σｚ＝σｋｐ＋ｒ１ｌｍａｘＤｋｐ（φｋ）；
（２）右搜索：

σｒ＝σｋｐ＋ｒ１ｌｍａｘＤｋｐ（φｋ＋ｒ２θｍａｘ／２）；
（３）左搜索：

σｌ＝σｋｐ＋ｒ１ｌｍａｘＤｋｐ（φｋ－ｒ２θｍａｘ／２）；

其中 ｒ１∈Ｒ１是一个均值为０，方差为１的正态分布随机变量，ｒ２∈

Ｒｎ－１是正方体［０，１］ｎ－１中均匀分布的随机向量．ｌｍａｘ＝槡ｎ代表事先
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选定的搜索范围．如果σｚ，σｒ，σｌ的适应值小于σｐ，则将复制器的位

置值更换为最小的．否则位置值不变，更换复制器的朝向角度φ
ｋ
ｉ．

φ
ｋ＋１＝φｋ＋ｒ２αｍａｘ，其中αｍａｘ是最大旋转角度．如果 ａ次循环后，复

制器仍然没有找到更好的角度，则φ
ｋ＋ａ＝φｋ；

开始搜寻：在剩余种群中随机寻找８０％元素进行搜寻，搜寻元素
将向目前最优元素搜寻，即：σ

ｋ＋１
ｉ ＝σｋｉ＋ｒ３（σｋｐ－σｋｉ）．这里指的

是向量之间的Ｈａｄａｍａｒｄ积；ｒ３∈Ｒｎ是产生于（０，１）的均匀分布随机
序列．
开始分散：对剩余种群进行分散处理，分散方式如下：

（１）角度分散：

φ
ｋ＋１＝φｋ＋ｒ２αｍａｘ；

（２）位置值分散：产生随机距离 ｌｉ＝ａ·ｒ１ｌｍａｘ，然后产生随机位置值：

σ
ｋ＋１
ｉ ＝σｋｉ＋ｌｉ·Ｄｋｉ（φｋ＋１）；
计算新种群的适应度值

Ｅｎｄｆｏｒ
ｋ＝ｋ＋１；

Ｅｎｄｗｈｉｌｅ

将最小化均方误差的中心、尺度和混合核调节参

数的组合作为 ＲＢＦ网络的第 Ｌ项．当误差或项数到达
阈值时停止搜索新的神经元．

４ 算法

混合核ＲＢＦ网络的构造算法如下：
Ｓｔｅｐ１ 计算出最佳聚类个数 Ｎｃ；利用全局 ｋ均值

聚类算法计算出中心ｃ１，…，ｃＮｃ，作为核函数中心候选
项；

Ｓｔｅｐ２ 将尺度σｉ和混合核调节参数ａ组成一个
向量ｕ，对每一个聚类中心 ｃ１，…，ｃＮｃ，用ＧＳＯ算法搜索
使均方误差最小的 ｕ，Ｎｃ个均方误差中最小的对应中
心和向量ｕ即为第一个回归子参数．当用ＧＳＯ搜索第 Ｌ
个回归子时，可由３３中方法进行．

Ｓｔｅｐ３ 当逐项回归的误差到达噪声的方差（可预

先估计）时停止回归，或者也可以利用某些准则（例如

ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ准则［３］）来确定误差的阈值．

５ 实验

ＲＢＦ网络模型的稀疏性，通常可以用如下的 ｌｐ（ｐ
≤１）模来作为度量：

 

Ｘ ｐ＝ ∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｊ( )ｐ

１
ｐ

如果一个信号有稀疏表达，则 ｌｐ（ｐ≤１）达到一个比较
小的值．同时稀疏性可以用一种直观的方式来衡量：设
Ｘ和Ｙ两个序列，将它们各自的分量按绝对值进行从
大到小的顺序排列后，可以认为向零值衰减快的序列

比另一个序列具有更稀疏的表达形式．
实验均在 Ｍａｔｌａｂ上进行．ＧＳＯ算法的种群规模为

４８，方向角初值为φ０＝（π／４，…，π／４）∈Ｒｎ－１，复制操作

循环次数 ａ＝ｒｏｕｎｄ（ ｎ槡 ＋１），ｒｏｕｎｄ指的是取最近整数
函数，ｎ为搜索空间的维数．最大旋转角度θｍａｘ＝αｍａｘ＝

π／ａ２．

实验１ 一维数据仿真

考虑如下的ｓｉｎｃ函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｉｎ（ｘ）ｘ ，－１０≤ｘ≤１０

产生４００个等间隔的带噪声数据 ｙ＝ｆ（ｘ）＋ε，其中，ε
是零均值、标准差为 ０２的高斯白噪声．２００个偶数点
用于训练，剩下的 ２００个奇数点用于测试．采用如下的
混合核核函数：

＝ａ（Ｗ）＋（１－ａ）（Ｇ），０≤ａ≤１


（Ｇ）
ｍ （ｘ）＝ｅｘｐ －

（ｘ－ｃｍ）２

２σｍ( )２


（ｗ）
ｍ （ｘ）＝ｅｘｐ －

（ｘ－ｃｍ）２

２σｍ( )２ ·ｃｏｓ（１７５·
（ｘ－ｃｍ）
σｍ

）

Ｇ，Ｗ分别表示高斯核和小波核，ｃｍ，σｍ分别是核函数
中心和尺度．

运用ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓ准则，得出最佳的聚类个数 Ｎｃ
＝５．利用全局 ｋ均值聚类得到中心．对每一个中心，运
用ＧＳＯ搜索算法搜索最佳的尺度σ和混合核调节参数
ａ，均方误差最小的组合即为第一个回归子参数，接着，
利用ＯＬＳ对误差进行逐项回归分析，训练ＲＢＦ网络．

图４为Ｂｉｌｌｉｎｇｓ等人提出的ＭＳＲＢＦ对该数据训练并
拟和的结果．训练的 ＲＢＦ网络由８项高斯核函数的线
性加权得到．训练误差为００３８４，测试误差为００３９６［７］．
图５是本文提出的混合核 ＲＢＦ网络拟和的结果．训练
的ＲＢＦ网络由４项混合核函数的线性加权得到，训练
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误差为００３７６，测试误差为００３８１．每个回归子的尺度、
中心、混合核调节参数和权值具体结果见表１．同样的
实验数据运用在 ２００５年 Ｃｈｅｎ．Ｓ提出的可调核的正交
最小二乘回归方法（ＯＬＳＴＫ）中，网络由７项高斯核叠加
得到．训练误差是００３９４，测试误差是００３９０［３］．

表１ 混合ＲＢＦ网络模型

Ｃｅｎｔｒｅ Ｓｃａｌｅ Ｗｅｉｇｈｔ ａ

－０．５５７８ ３．０５３１ ２．３０６７ ０．７８３６
－３．５８４７ ３．４１０７ ０．１３５９ １．４６０３
１．９４２４ ２．３９９０ ０．５７６３ １．１０５７
－０．５５７８ ４．１３３０ －１．２１３８ ０．８６４２

图６为 ＭＳＲＢＦ、新的混合核 ＲＢＦ以及 ＯＬＳＴＫ所得
网络的稀疏度度量图．从图６可以看出，相比与其他两
种方法，新方法的稀疏有较明显的下降，这说明了新的

ＲＢＦ网络更加稀疏．

实验２ 三维实际数据处理

本实验中将对 ＬｅｙｌａｎｄＴＬ１１中燃油消耗［１２］（输入
ｕｋ，图７所示）和发动机转速（输出 ｙｋ，图８所示）的关系
进行非线性系统建模，构造 ＲＢＦ神经网络．４１０个数据
点中，前２１０个用于训练，后２００个用于测试．已有的研
究表明［１２］，这个数据满足模型：ｙｋ＝ｆ（ｘｋ）＋ｅｋ，其中，ｘｋ
＝［ｙｋ－１，ｕｋ－１，ｕｋ－２］Ｔ．

图 ９为可调尺度的混合核 ＲＢＦ网络预测的结果．
ＲＢＦ网络由９个混合核的线性组合得到，每项的尺度、
中心、混合核调节参数和权值见表 ２，训练误差为
００００５，测试误差为００００５．图１０为模型真实输出与预
测输出的误差图，可以看出，混合核 ＲＢＦ网络预测误差

在±０１左右．文献［１２］对同样的数据得到了１１项高斯
核的 ＲＢＦ网络，训练误差为 ００００４９６，测试误差为
００００５０３．

表２ 可调尺度的混合核ＲＢＦ网络模型

Ｃｅｎｔｒｅ Ｓｃａｌｅ ａ Ｗｅｉｇｈｔ

３．８９７７４．７９９２４．７８３６４．４３７９３．８３０８４．００１８０．１１０７ ９．３８６３
１．７２８８１．８７２０２．２６００２．０２５３３．７４５５３．７５９４０．０７３７－２０．５０６０
１．４３０９１．８８１７１．８８１７１．８３７０１．５５４３１．５７１１０．４５３５ －８．３１３６
１．４４２４１．８７２０１．８７２０１．４３２９１．０８２００．７４５８０．３２１５－５６．６６４７
３．８９７７４．７９９２４．７８３６２．８０３８２．７２２５２．８１５００．４４３５ －２．０９７９
１．４４２４１．８７２０１．８７２０２．３１６１２．９８８９３．４３５１０．０７３９ ２８．７５８０
１．４３０９１．８８１７１．８８１７４．９３３３３．３８２０４．１０３７０．０７８０ －７．８４５９
３．８９７７４．７９９２４．７８３６０．６７８４４．１１７６２．４１９６０．０６１９ －０．２３３９
１．６９８２１．８７２０１．８７２０３．８０８００．６６４９０．６６５８０．０００５６４６．０５８３
ＴｒａｉｎｉｎｇＭＳＥ ０．０００５
ＴｅｓｔｉｎｇＭＳＥ ０．０００５

６ 结论

为了得到更加稀疏的 ＲＢＦ网络，本文提出了一种
尺度可调的混合核 ＲＢＦ网络构造方法．利用高斯核函
数和小波核函数的特点，将两者的线性组合构成混合

核，通过混合核调节参数得到不同性质的核函数．通过
群搜索优化器搜索算法对尺度以及混合核调节参数进

行最优搜索，并利用 ＯＬＳ逐项回归分析．实验结果说
明，新的混合核 ＲＢＦ网络比传统单核网络更稀疏．当
然，也可以考虑用别的核函数的线性组合．如何更好的
根据数据的分布特点选择适合的混合核函数模型，这

将是下一步要研究的内容．
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