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RBPN在模式识别研究中的应用 * 

韩 敏，席剑辉，程 磊 
(大连理工大学 电子与信息工程学院，大连 116023) 

摘要：基于 RBF(radial basis function)网络和感知器(perceptron)网络建立起一种新 型四层前 向神经 网络——径 

向基感知器 网络(RBPN，radialbasis perceptronnetwork)．该 网络主要有以下特点 ：1)网络结构上 ，两层隐层选择性连 

接 ；2)学习规则上，采 用同时考虑输入输 出样本信 息的 10c(input-output clustering)聚类 方法且聚类 中心的形状 

参数 自适应变化 ．对材料成分分析领域的仿真结果表明，该 网络可成功地包含材料成分的构成信息 ，实现精确分 

类 ，并具有较高的泛化能力 ． 
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Applications of RBPN for pattern recognition 

HAN M in，XI Jian．hui，a田 G Lei 

(School of Electronic and Information Engineering，Oalian University ofTechnology，Dallan 116023，0IiIla) 

Abstract：Based on radial basis function neural network(RBFN)and perceptron neural network，this paper built fl new 

four-layer feed-forward neural network named radial basis perceptron network(RBPN)．This network Call be stmmafizzd as 

follows：1)Itis selective connection betweenthe units oftwo hidden layers；2)outing learning proo~ure，RBPN aaopts input- 

output clustering(ioc)method，and the apw．arance parameterd ofcenters is serf-adjustable．This is illustrated using an eXalTl— 

pIetakenfrom applicationsfor colnt~lent analysis of civil buildingmaterials．Simulation showsthatRBPN canbe usedtopre— 

dict the components of civil building materials successfully and gets good generaliTation ability． 

Key words：artificial neural network；pattem recognition；It)C；RBPN；civil building materials 

1 引言 (Introduction) 

人工神经网络(ANN)是利用输入输出数据实现 

特征提取和统计分类功能，从而完成非线性 系统辨 

识 ．能一致逼近连续函数空间的最简单网络是感知 

器(perceptron)网络⋯ ，但它对样本空间线性不可分 

的系统具有局 限性 ．BP网络是一种普遍应用 的网 

络，由于其采取了基于梯度下降的非线性优化策略， 

不可避免的陷入局部最优问题 ．其它一些优化策略 

如遗传算法【引，模拟退火算法【 J等，虽然可以获得全 

局最小，但计算量很大，效率较低．RBFN(radial basis 

function networks)t4 J在一定程度上克服了上述问题， 

它通过改变神经元非线性变换函数的参数实现非线 

性映射 ，从而导致连接权调整的线性化，既可保证全 

局收敛，又提高了学习速度．但 RBFN的逼近能力是 

以隐层单元的数 目为代价 的．最初的 RBF方法甚至 

要求用到所有的学习数据样本做隐层单元，而神经 
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网络为了达到较高的泛化能力，通常需要大量的学 

习样本 ，从而使隐层单元数 目庞大，结构复杂 ，使得 

网络性能与网络结构之间构成 了一组矛盾．所以在 

保持 RBFN优点的同时，如何降低隐层单元数，简化 

网络结构是 RBFN待研究的一个重要 问题 ，尤其是 

针对大量经验样本数据的情况 ． 

Chestert5J从理论上解释 了一种经验现象 ，即两 

层隐层网络 比较一层隐层 网络，可以达到更高的逼 

近精确度和更好的泛化能力，并且是建立在较少的 

隐层单元数的基础上 ．另外，在用 RBFN进行模式识 

别时，由于其输出层是线性求和运算 ，不同类别之间 

会有一定程度的交叠 ，导致分类错误 ，而一些非线性 

函数如阈值函数可以有效的抵消这种交叠 ．因此，本 

文基于 RBFN和感知器网络提出一种含有两层隐层 

的新型神经网络——径向基感知器网络(RBPN，radi— 

al basis pereeptron network)．其第一隐层等同于 RBFN 
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的隐层 ，第二隐层等同于简单的单层感知器 ．当隐层 

的非线性 参数 确定 后，RBPN 的输 入输 出之 间与 

RBFN一样，成为一个线性方程组 ，权值学习可以采 

用 LS(1inear least squares)，RLS(the recursive linear 

least squares)等线性方法 ．另一方面 ，因为 RBPN比 

RBFN多 了一层隐层 ，所以在确定隐层非线性参数 

即聚类过程中需要考虑新的方法． 

聚类方法根据在聚类过程中是否考虑输出样本 

信息可分为 IC(input clustering)和 IOC(input-output 

clustering)方法 ．由于系统的信息是同时包含在输入 

输出样本中的，尤其是类别信息，在输出样本中能得 

到更多的体现，所以在聚类过程中只考虑输入信息， 

在很多情况下是不合理的【 ，71．本文 RBPN采用 IOC 

方法 ，对第一隐层 ，基于输入空间从输入样本中找寻 

典型样本作为该隐层聚类中心 ，对第二隐层 ，则基于 

输出空间从输出样本中寻找类别信息确定该隐层单 

元数 目．两个隐层之间可以基于输出样本中的类别 

信息作选择性的连接，从而实现精确分类 ．下面第二 

节将详细描述 RBPN 的主要特 征．第三节 以 CaO- 

A1203一Si()’三元系统为例进行仿真研 究．第四节给 

出结论 ，并对一些待研究的问题进行讨论 ． 

2 BPN描述(Description ofI PN) 
拓扑结构以及网络的学习和工作规则构成了神 

经网络的主要特征 ．RBPN的主要特点如下： 

I)网络结构上 ，四层前 向神经网络 ，隐层节点 

数在学习过程中动态确定 ，且两隐层之间选择性连 

接，连接准则基于输出空间而定 ； 

2)学习方法上，聚类过程采用同时考虑输入输 

出信息的 IOC方法 ，且聚类中心的形状参数 自适 

应变化，权值调整过程仍采用线性方法，LS或 ． 

2．1 RBPN结构描述(s缸uctI descriptionofRBPN) 

RBPN结构如图 l所示 ， ∈ 为输入矢量，Y 

∈ 蕊 为实际输出， =(cul，cu2，⋯，cu )T为输出层 

权值矩阵，(u0= ((u0l，(u02，⋯，(u0L) ’为输出单元偏 

移量，cf是第 i个 RBF聚类中心，￡f=f( l(·))为 

第二隐层输入矢量，口=(口l，口2，⋯，口 ) 。∈ 为 

第二隐层阀值 ， ．(·)为第一隐层径向基函数 ，通常 

取作 Gauss函数 ，多二次函数等 ． 2(·)为第二隐层 

传输函数，可取为 Heaviside函数 ，线性 函数等 ．设第 
一 隐层第 i节点的输出为 l( ，ci)，如果 l(·)为任 

意阶可微函数，则其在初值 0处的泰勒级数展开为 ： 
1工 ／ 、 I 

l( )： l( cf)+ l ( 一 o)+ U l 
： 0 

( 一X0) +⋯． 
0 

所以，从网络第二隐层输入端来看 ，其第 个节点的 

输入 ￡ 为整个网络输入模式的复杂多项式 ，第一隐 

层实现的是对模式空间的超曲面分割．同理，从网络 

输出端来看，第 个输出节点 

= co#- 2( )+ q，． (2) 

￡f由第一隐层输出得到 ，所 以第二隐层 的功能是对 

第一隐层的分界曲面组合 ． 

l ，c ) 

图 1 RBPN结构 
Fig．1 Arelaiteeture of RBPN 

综上 ，在模式分类的过程 中，若能预知系统的类 

别信息，利用第二隐层对其进行线性划分 ，然后在属 

于每个类别的样本中寻找典型样本作为第一隐层的 

聚类中心，并且分别只与本类别相连，即通过第一隐 

层基于输入空间对每一类别超 曲面分割，从而可以 

对每种类别都实现精确逼近 ． 

2．2 RBPN 算 法描述 (Algorithm description of 

RBPN) 

由上所述 ，RBPN结合 了 RBFN和感知器网络 

的特点，所以它所采纳的算法也应解决以下相应问 

题：I)网络结构设计 ，即确定两个隐层的节点数， 

RBF聚类中心和形状参数 ；2)隐层之间的连接 ，即 

两个隐层之间的选择连接的准则 ；3)输 出权值修 

正，可采用常用的 RLS，LS等线性算法．下面将重点 

描述如何确定隐层参数及节点数 ，即聚类过程 ． 

2．2．1 隐层节点数的选择及 RBF聚类中心的确定 

(Choose the number of units of hidden layers 

and define the RBF centers) 

首先，本文网络基于输出空间对样本集内的任 

意一点进行模式识别，得到系统类别信息 ．设样本总 

数为 S，r为可接受的样本间的最大距离 ，Ml，M2分 

别对应第一、第二隐层的节点数，具体步骤如下 ： 

步骤 I 已知样本点( ，Y( ))，令 S= I，设 

第二隐层的单元数 M2=I，并令 l=y( )； 

步骤 2 设输入第 S个样本点( ，Y( ))，此时 

第二隐层单元数为 M2=M 个，计算 

leI一 一 
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d =min ll Y( )一 l1． (3) 

其中，i=1，2，⋯， ，若 df>r，则在第二隐层中添 

加一个隐单元 ，并令 ZM+l=Y( )，s=s+1，M = 

+1；若 d <r，则认为 属于第i类 ， = + 

1，s=s+1．返回步骤 2．若 s=S，可认为样本的类 

别数为 ，进行步骤 3． 

步骤 3 初始化网络第一隐层．令 l= 2= 

，且认为初时两隐层单元之间一一对应连接．设矩 

阵日=[ ]Jlf． ，i=1，⋯， l， =1，⋯， 2．若 h 

= 1，说明第一隐层的 i节点与第二隐层的
． 
节点相 

连；反之，h =0，不相连 ．初始化第一隐层的初始聚 

类 中心为 

Ci = 去 ， (4) 
■ 

f=口·di，，I， (5) 

d =max II 一cf l1． (6) 

为属于 zf类 的样本个数， 为聚类 中心形状参 

数 ，d 为属于 类样本相对聚类中心的最大距离 ，a 

为宽度系数 ，可根据需要选取． 

其次 ，基于以上结果，对每一类别，在输入样本 

中寻找典型样本 ，作为第一隐层 的聚类 中心 ．选择 

l(·)为 Gauss函数 ， 2(·)为 Heaviside函数 ． 

Step 1 网络初始条件如前所述 ，令 k=1； 

Step 2 设网络学习进行到第 k步，利用现有网 

络参数根据 式 (7)，(8)，(9)，(10)计算 网络 输 出 

夕( )． 

夕( )：叫0+∑ 2( )， (7) 

=  

=max(~l(x，ci)× )， 

ci)一  

· ll表示 Euclidean范数 ． 

(8) 

(9) 

(10) 

现定义网络的目标 函数为 
S 

：  ∑ ∑ II Yi( )一Yi( )ll 2． (11) 
i= 1 I=1 

计算 Es，判断其是否达到期望值 ，若达到，退出循 

环，学习结束．若没有达到，根据 Ls方法调整权值 ． 

计算 ITIax Ij Y( )一 ( )Ij，找出引起输 出误差最 

大的一个样本 ，按 2．2．2算法调整引起此误差的 

聚类中心形状参数值 ． 

Step 3 判断 是否已是聚类 中心，若已是 ，令 

k=k+1，返回 Step 2．若不是 ，将 作为一个新的 

聚类 中心 ，在 第一 隐层 中添加 一个 隐单 元，并令 

cJlf
．
+l=矿，在 日阵中增加第 l+1行．比较 Y(Xs)与 

7=1，2，⋯， ，若 ∈ ，则将新增单元与第二 

隐层 _『单元相连，令 hJlf
，
+1．f= 1；否则 ，不连接 ，令 

hM
．
+1， =0．再令 k= k+1，Ml= Ml+1，返 回 

Step 2． 

由以上分析，这种算法能同时实现网络结构和 

参数的调整，在确定聚类 中心的个数和参数的同时， 

调整网络权值 ．虽然增加了第二隐层 ，但只是简单的 

映射运算，对运算速度的影响不大，所以该网络保持 

了RBF网络学习速度快 ，避免局部极小等优点． 

2．2．2 IuBF形状 参 数 的 自适 应 学 习 (Adaptive 

learning of appearance parameter of RBF) 

常用的RBF函数有 Gauss函数 ，多二次函数等， 

Gauss函数如 式 (10)，其 三维拓扑 图如 图 2所示， 

RBPN第一隐层就是运用类似这样的超曲面分割模 

式空间 ．从图中可 以看 出，参数 的选择对 函数 的 

拓扑分布影响极大，从而对分类器 的性能甚或收敛 

速度都有影响． 值较大，则该隐节点能感受较大范 

围内的模式，容错性好 ； 值较小，容错性差，但局部 

性好．因此对不同系统，要精心选择 ，尤其对复杂 

的不规则的系统 ，有可能每个聚类 中心的 值都不 
一 样 ，这就需要 根据样本数 据特性 ，自适应 的 

变化 ． 

图 2 Gauss函数的三维拓扑图 
Fig，2 Three dimensional topology ofGauss function 

如果 t／=厂( l(·))， 2(·)皆为光滑函数 ，可采 

用自适应梯度下降法【0J调整 ．但实际问题 中，t ， 

2(·)并不一定都是光滑函数 ，如式(8)，(9)介绍的 

Heaviside函数和取最大值 函数 ，这时可改用一维搜 

索中的“成功一失败法”【 J调整 ． 

步骤 1 取定初始点 o，搜索步长 >0； 

步骤 2 设网络学习到第 k步， = 一l+ ， 

计算 E(k)； 
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步骤 3 若 ( )<Es(k一1)，称为搜索成 

功，进人 2．2．1中的 Step3；若 (k)≥ Es(k一1)， 

则称搜索失败，可令 一 ×p代替 ，返回步骤 2，继 

续搜索． 为衰减系数，可根据情况选取． 

3 仿真(Simulation) 

神经网络应用于材料领域是利用神经网络对非 

线性函数的强逼近特性，以及它不需要初始系统模 

型的 特 点[10,11 J．在 CaO—A12o3一Sio2三 元 系 统 中， 

CaO，A12o3和 Si02以不同比例结合，在不同温度下， 

可生成 l5种化合物．最多是在三元无变点(平衡点) 

处可同时生成三种物质，详细性质见表 1所示 ．C代 

表 CaO，A代表 A12O3 ，S代表 Si02，生成的物质可由 

C，A，S的组成 比例唯一表示 ．例如 ，GAS表示 2 

CaO·A12o3·Sio3 ，即钙铝黄长石，组成 比例为(2，1， 

1)．在其他非平衡条件下，系统可生成一至两种物 

质，参看 CaO-A12o3一Sio2图像【 J． 

表 1 CaO-A12O3一Sio2三元无变点 

Table Static points of CaO-A12O3一Sio2 

相平衡关系 平衡温度 组成／(％) 

(℃) CaO 03 SiO2 

在用神经网络建立这一模型时，重点是输入变 

量和输出变量的选取 ．由以上介绍 ，设输人矢量为 

： [ l， 2， 3， 4]， i(i=1，2，3，4)分别代表系统温 

度及 C，A，S的含量．因为最多生成三种物质，可设输 

出 矢 量 为 Y = l yll，yl2，yl3，y2l，y22，y23，y3l，y32， 

Y33]，其中，Y Yl2，Yl3分别表示形成的第一种物质 

的 C，A，S的组成比例，Y2l，y22，Y23对应第二种物质 ， 

Y3 ，Y32，Y33对应第三种物质．若生成物小于三种，对 

应输出取零值．这样 ，网络可通过 C，A，S的组成 比 

例唯一表示出所形成的物质． 

从 CaO-AI2O3一Sio2图像u J中选取 220组数据， 

其中 180组用于训练网络，40组用于验证 网络．如 

图 3所示 ，相图的三条边分别代表 C，A，S的含量 ， 
“

+”对应某一温度线上的样本点 ，建模进行前，将所 

有样本输人都归一化到[0，1]范围内．几点说明： 

1)选择 1(·)为 Gauss函数， 2(·)为 Heavi— 

side函数，t 的表达式分别如(8)，(9)，(10)所示．口 

= 0．9，口=2．19，取值较大，以保证在迭代开始时， 

属于某一聚类的样本点都能被包含在内．这样以后 

的学习误差可以认为主要是由某类别聚类误包含了 

其它类别的样本点引起 的．选用成功 一失败法调整 

形状参数dr时，只需适当减少 dr值 ，这样可以减少搜 

索时间，提高学习速度 ． =0．1． 

2)同理，在学 习过程 中，为新添聚类 中心的 

赋初值时，也可以在属于同一类别的聚类 中心中选 

取最大的 dr值 ．这样做的缺点是造成学习过程的振 

荡 ，但可提高泛化能力． 

1OO 

图 3 采集的样本 

Fig．3 The samples 

图 4给出了网络学习误差和校验误差图，实线 

为学习误差，虚线为校验误差，横轴为学习次数．可 

以看出，该网络学习误差趋于零 ，泛化误差也可以下 

降到一个较小的值． 

0．07 
O．O6 

O．05 
j}；lj O．04 

O．03 

O．02 

O．0l 

O 

学 习次数 

图 4 学习误差和校验误差 曲线 
Fig．4 Curves of learning error and testing error 

为了说明网络聚类 中心形状参数的变化情况， 

以A3s2(莫来石)，CS(假硅灰石)，GAS(钙铝黄长 

石)为例，记录它们最初的聚类中心的形状参数 dr值 

的变化情况，画于图 5．可 以看出，dr的初值取得较 

大，以求形成的割平面能够包含所有该类的样本点， 

相应也会误包含其它类别的样本点，产生误差．这时 

就需通过减少 dr值和增加聚类中心来减少误差． 
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b 

学 习次数 

图 5 自适应调整的 值 

Fig．5 Self-adjustable 

表 2描述的是 d自适应变化和d取常值两种情 

况的比较，期望学习误差统一为 0．002．可以看出，d 

自适应变化时的校验率最高，而且对学 习次数的影 

响不大．d不变时 ，它的取值大小对网络学习次数和 

校验误差有很大影响，但在实际系统中，要找到合适 

的 d十分困难．所以网络能根据具体情况 自适应调整 

d值，就能降低系统建模难度 ，并取得较好的结果． 

表 2 d为常值和 d自适应调整的学习次数和校验率 

Table 2 Learning times and testing rate of networks with 

constant d and self-adjustable d 

4 结论(Conclusion) 

本文提出了一种基于 RBF网络和感知器网络 

的新型网络 RBPN，将其应用于复杂的建筑材料成 

分分析系统，可以得到以下结论 ： 

1)本文所建 网络采用两层隐层选择性连接来 

映射输入数据 ，实现精确分类 ，并可获得较高泛化能 

力．网络结构和网络参数 同步调整，同时还保持了 

RBF算法学习速度快，不易陷入局部最小的优点 ． 

2)成功地分析了材料内部成分的构成，说明神 

经网络系统辨识作为逼近非线性系统的有效方法 ， 

可有效的应用于材料领域 ． 

该网络也有一些问题值得讨论 ： 

1)聚类中心的确定采用引起误差最大的点 ，不 

一 定能达到最佳结果 ，尚待改善 ． 

2)d值 自适应改变．本文 d值 的变化采用了一 

维搜索方法，随着优化理论的发展 ，如何根据实际数 

据 自适应改变 d值将是一个有趣的研究方向． 
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