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一种改进的RBF 神经网络学习算法① 
马 骏, 尉广军 
(军械工程学院 导弹工程系, 石家庄 050003) 

摘 要: 提出一种基于减聚类、K-means 算法及改进的粒子群优化(PSO)算法的径向基函数(RBF)神经网络混合学

习算法. 该算法首先使用减聚类确定隐层节点数和 K-means 初始聚类中心; 然后通过 K-means 算法求取 RBF 网

络所有参数, 作为 PSO 的初始粒子群; 为了提高 PSO 算法的收敛性和稳定性, 对基本 PSO 算法进行了优化改进, 
最后使用改进的 PSO 算法训练 RBF 神经网络中的所有参数. 对 IRIS 数据集分类识别的仿真结果表明, 改进的混

合算法具有更高的分类准确率和更好的稳定性.  
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Improved Learning Algorithm for RBF Neural Network 
MA Jun, YN Guang-Jun 

(Dept of Missile Engineering, Ordnance Engineering College, Shijiazhuang 050003, China) 

Abstract : This paper introduces a hybrid learning algorithm for Radial Basis Function neural network(RBFNN) based 
on subtractive clustering, K-means clustering and particle swarm optimization algorithm(PSO). The algorithm can be 
used to determine the number of hidden layer nodes and initial clustering centers of K-means by using subtractive 
clustering; Then the initial particle swarm of PSO can be formed by K-means clustering algorithm．The basic PSO 
algorithm are optimized and developed to improving convergence and stability of the algorithm, and finally the 
improved PSO algorithm is used to train all the parameters of RBFNN. The simulation for IRIS data set classification 
problem is executed, the experiment results show that the improved hybrid algorithm has higher accuracy and better 
stability than several other popular methods. 
Key words: RBF neural network; subtractive clustering; K-means algorithm; PSO algorithm
 
 
1 引言 

径向基函数(Radial Basis Functions, RBF)神经网

络具有结构简单、收敛速度快、便于实现, 良好的函

数逼近能力等优点[1,2], 广泛应用于模式识别、函数逼

近及故障诊断等领域. RBF 神经网络属于多层前向神

经网络,由输入层、隐含层及输出层三层网络组成. 其
突出特点是隐含神经元的输出函数被定义为具有径向

对称特性的基函数, 使得隐层对输入样本有一个聚类

的作用, 能将低维空间线性不可分问题映射到高维空

间, 使其在高维空间线性可分; 输出层为线性层, 提
供了从隐层单元空间到输出空间的线性变换.  
 
① 收稿时间:2012-07-05;收到修改稿时间:2012-09-02 
 

 
 

在RBF神经网设计中, 需要确定的参数主要包括:
隐层节点数、隐层节点中径向基函数的中心和宽度、

隐层到输出层连接权值以及输出层偏移. 常用的 RBF
神经网络学习算法有: 1) HCM 算法 (硬 C 均值算法); 
2)最近邻聚类算法; 3)正交最小二乘法学习算法; 4)梯
度训练方法. (5)K-means 聚类算法. 

粒子群优化(PSO)算法、遗传算法(GA)等也可用于

RBF 神经网络参数优化选取中[2]. 文献[3]在减聚类算

法确定数据中心个数的基础上,运用 PSO 算法对其中

心值和宽度进行优化,再结合最小二乘法训练连接权

值[3]. 文献[4]采用 GA 算法和梯度下降的组合训练方 
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法, 先用 GA 算法进行全局搜索求解, 再应用梯度下

降算法进一步求精[4]. 文献[5]使用减聚类方法确定隐

层节点数, 通过多次 K-means 聚类确定 PSO 算法初始

粒子群, 最后采用基本 PSO算法训练RBF神经网络所

有参数[5]; 但该方法没有充分利用减聚类得出聚类中

心, 不同 K-means 聚类得到初始粒子群也不同可能存

在一些较大偏差, PSO 的参数固定选取时对某些函数

优化上的精度不高.  
本文在他人研究成果的基础上 , 综合运用

K-means、减聚类以及 PSO 算法组成混合学习算法, 对
算法参数进行优化改进, 以达到最优分类识别的目的.  
 
2 RBF算法改进研究 

K-means 聚类方法[1,2]是最常用的 RBF 学习算法, 
其基本思想是从 n 个数据样本中随机选取 h 个数据作

为初始聚类中心, 然后计算所有样本与聚类中心的距

离, 对输入样本进行分类, 重新计算新的聚类中心, 
重复上述步骤, 直至聚类中心不再变化; 然后根据数

据中心之间的距离确定宽度; 最后采用最小二乘法

(LS)计算出连接权值及输出层偏移.  
K-means 聚类算法简单易实现, 同时具有良好的

性能, 但需要事先确定隐层节点的个数, 初始聚类中

心随机选取, 且对初始中心依赖性较强, 有时只能获

得局部最优解[6].  

如何克服人为因素的干扰而自动确定隐节点个数

和初始聚类中心; 如何使参数全局最优, 具有自适应

调整的能力, 本文引入减聚类和改进的 PSO 算法来解

决上述问题.  

2.1 减聚类 
减聚类算法[7]是一种简单、有效的聚类算法, 与

其他方法相比, 该方法不需要事先确定聚类数. 它
把每个样本数据点本看作潜在的类中心, 并根据样

本数据的密度指标确定聚类中心, 能有效反映数据

的分布情况.  
已知m维空间内的n个数据点(x1, x2…xn), 则数据

点 xi=[xi,1,xi,2…xi,m]处的密度为:  
2
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其中γa 为常数, 表示聚类半径, 即密度指标的一个邻

域.  

选定最大的密度值记为 Dc1, 所对应的数据点 xcl

作为第一个聚类中心, 并更新每个数据点的密度值: 
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其中 xcs为第 s 个聚类中心, Dcs为第 s 个数据点最大的

密度值, γb 为聚类半径, 为了避免出现相距很近的聚

类中心, 一般γb=1.5γa.  
不断重复上述过程, 直到满足 1csD D e< , 即当

前最高密度指标与初始最高密度指标相比非常小时结

束聚类, 得到 s个聚类中心 xs. 减聚类的缺点是聚类中

心只能在样本数据中选取.  
2.2 PSO 算法及其改进 

PSO 算法[8]是一种基于群体智能的进化算法, 采
用实数求解, 需要调整参数较少, 易于实现, 全局寻

优, 广泛用于神经网络训练、函数优化等领域. 该算法

首先初始化一随机粒子群(m维 n个粒子), 将每个粒子

看作是空中飞行的微粒, 第 i 个粒子在 m 维空间中的

位置记为 xi=[xi,1,xi,2…xi,m],飞行速度为 vi=[vi,1,vi,2…

vi,m],它经过的最好位置记为 pi;群体中所有粒子经过的

全局最优位置记为 pg, 第 k+1 代粒子更新自己的速度

和新的位置如下: 
1
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式中 rand () 是介于(0,1)的随机数; c1, c2是学习因子, w
是惯性权重, 一般取固定参数; 通常, 微粒的速度 vi

被一个最大速度 vmax所限制, 即 
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<- ; 以上为基本PSO(BPSO).  

基本 PSO 算法初始粒子群随机产生, 可能导致算

法收敛速度的不确定性, 降低算法的平均收敛速度; 
参数固定选取时, 在对某些函数优化上的精度较差. 
为了改善算法的稳定性及收敛性能, 对上述的基本

PSO 算法作一些的优化改进[9,10], 称之为改进 PSO 算

法(IPSO):  
①利用 K-means 方法得出 RBF 的所有参数, 然后

按设定的粒子数目进行随机扩充作为初始粒子群,这
样初始粒子群的范围就比较小, 收敛速度比较快, 稳
定性好.  

②惯性权重 w 选取有三种: 线性增减、线性递增
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和非线性变化[11]. 本文经过对 IRIS 数据集试验发现线

性增减效果最好, 因此选择 w 沿直线从 0.9 线性递减

到 0.4, 即 

( ) 0.5 * 0.9w k
k

MaxNumber
= - +      (5) 

式中MaxNumber为最大迭代次数. 试验表明这种方法

粒子在前期阶段由较好的全局搜索能力, 后期收敛性

也较好.  
③为了有效地控制粒子的速度, 使算法达到全局

性与局部性的有效平衡, 引入收缩因子 K[12], 得到如

下新的速度更新方程:  
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加入收缩因子后, 就可以取消vi在[-vmax,vmax]的限

制, 试验表明收敛率要好于前者.  
 
3 基于减聚类和IPSO算法的改进算法实现 

在文献[5]中综合利用了上述三种方法求取 RBF
参数, 该方法没有利用减聚类得到的聚类中心, 而是

随机选取不同的初始聚类中心在经过 K-means 优化得

到 PSO初始粒子群; 然后采用基本PSO算法优化RBF
参数. 一方面由于存在随机选取, 初始粒子群可能存

在一些较大偏差, 可能影响结果的稳定性和收敛速度; 
另一方面基本 PSO 算法存在一些缺陷, 有必要进行优

化改进.  
而本文的改进混合算法首先通过减聚类确定聚类

数 h 和 K-means 初始聚类中心 c1, 再通过 K-means 方
法得到 RBF 神经网络的所有参数, 对其进行扩充变换

作为初始粒子群, 最后用 IPSO算法对这些参数进行优

化, 得出最优解[13]. 算法步骤如下:  
1)对样本数据进行归一化处理, 使输入的样本数

据在[0, 1]之间, 归一化公式如下:  
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-
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其中, xmin和 xmax分别为最小值和最大值.  
2)按式(1)和式(2)得出最大的密度值, 直到满足

1csD D e< 时, 聚类结束, 得到聚类数 h=s, K-means
初始聚类中心 c1=cs.  

3)计算所有输入样本到聚类中心的距离, 对所有

输 入 样 本 按 最 小 邻 域 原 则 进 行 分 类 , 即 当

j i
( ) min || ( ) || ( 1, 2... )ji x x c k i h= - = 时, xj 被归为第 i
类, 其中 xj∈θi(k).  

4)重新计算各类的中,
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1, 2...i h= ,ni 为第 i 个聚类域θ i(k)中样本数; 如果

( 1)i ik kc c+ ¹ （ ）, 则转到步骤 3), 否则结束, 得到聚

类中心 c.  
5)隐节点宽度取 * min || ( ) ||i j ic c kd l= - , λ为

重叠系数; 用最小二乘法计算出连接权值 w 及输出层

偏移 b.  
6)设初始粒子数目为 p, 网络输出个数为 t 个, 令

x1=[c1,c2…ch,δ’,w1,w2,…wt,b’]; q=length(x1); 初始粒

子群为 x=rand(p,q)+ones(p,1)*x1; 这样初始粒子不会

过分偏离目标.  
7)设定适应度函数为输出的平方均值误差, 即                      

21
( )e

n
Dn Yn= -               (9) 

其中, Dn 为期望输出, Yn 为 IPSO 的优化输出.  
8)用改进的 PSO 算法训练网络参数, 按式(6)和式

(4)不断调整粒子的速度和位置, 直到满足均方误差小

于设定的值或大于最大迭代次数时, 迭代结束, 得到

了参数的全局最优解.  
 
4 算法仿真验证 

IRIS数据集[14]一个在四维空间分布的含3个子类, 
每类 50 组数据, 共 150 个样本的数据集, 常用于测试

分类算法的质量. 从各子类中各随机选取 30 个样本共

90 个样本用于训练, 剩余 60 个用于测试. 聚类算法参

数设置: γa=0.5, ε=0.6, λ=1; 减聚类得到隐节点

h=3, 减聚类+K-means 结合得到的聚类中心更合理, 
如表 1 所示. 设计 RBF 网络结构为 4-3-1, 期望输出值

1, 2, 3 分别表示三个类.  
表 1 减聚类与减聚类+K-means 中心输出比较 

 减聚类 减聚类+K-means 

1 

2 

3 

(5.0,3.4,1.5,0.2) 

(6.2,2.8,4.8,1.8) 

(6.5,3.0,5.5,1.8) 

(5.0267,3.4500,1.4733,0.2467) 

(5.9703,2.7459,4.4405,1.4676) 

(6.9000,3.0478,5.8174,2.0217) 
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为了对比算法的效果, 将梯度算法、基本 K-means
算法、减聚类+K-means 算法、K-means+PSO 算法与

本文算法进行对比, 所用到的参数有: 梯度法学习率: 
η=0.001, 训练次数 N = 2000; PSO 算法: 粒子群数目

p=40. K-means+PSO 算法采用文献[5]所述方法[5], 将
其和本文算法的 PSO 迭代次数 N 与平均误差 e 变化曲

线进行对比, PSO 初始粒子群不同结果可能也不同, 
但它们收敛性一致, 结果总体偏差很小, 图 1 为其中

具有代表性一组, 可以看出改进的 PSO 算法收敛性更

好, 误差更小. 当 N>200 时, 平均误差基本不变, 因此

取最大迭代次数 MaxN=200.  
仿真试验结果见表 2, 表中基本 K-means 算法、

K-means+PSO 算法以及本文算法均为测试 10 次的平

均值, 从表中可以看出, 本文的改进算法正确率最高, 
误差最小, 结果与期望值最接近; 算法运算时间比已

有的 K-means+PSO 算法要短, 证明算法改进取得较好

的效果. 

 
图 1 BPSO 与 IPSO 迭代次数与平均误差变化曲线 

 
表 2 几种 RBF 算法比较 

 梯度算法 K-means 算法 减聚类+K-means 算法 K-means+PSO 算法 本文算法 

正确率/% 93.3 83.3 96.7 95.8 98.0 

平均误差 0.0937 0.1281 0.0691 0.0556 0.0461 

运算时间/s 1.41 0.55 0.69 2.89 2.60 

 
5 结论 

针对常用的基本 K-means 算法的不足, 本文在已

有的减聚类和 PSO 算法优化 RBF 网络参数的基础上

提出一种新的 RBF 学习算法, 该算法融合了减聚类、

K-means 及 PSO 算法, 利用各自的优点, 对 PSO 算法

的参数进行优化选取, 构造了改进的 RBF 网络混合学

习算法. 在 IRIS 分类识别问题中进行仿真验证, 结果

表明该算法有很好的实用性和有效性.  
该算法在正确率和稳定性方面均高于已有

K-means 及 PSO 算法, 但在运算时间上略高. 本文算

法适用于对实时性不是特别敏感的非线性系统, 在其

智能识别、故障诊断方面有很好的应用前景.  
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