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【摘要】讨论 了对于径向基函数 网络的一种结构确定双向回归新算法．在这种算法中，采用正交 

化手段和“新息一贡献”准则，可同时确定径向基函敷网络的结构(即中心点)和参数估计，不仅 

克服了传统算法的从一大蛆输入数据中任意选择中心点常出现的数值病态和选辑结果依辅干 

数据排列顺序等问题 ，而且大大减少7计算量且保证能得到唯一的最优网络描述．最后用仿真 

例子说明7这种新算法的正确性 和有效性． 
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0 引 言 

目前，径 向基函数网络(the radial basis func— 

tion，RBF)在信号处理等许多领域中得到越来越 

广泛的应用 ，这 主要是因为 RBF网络和神经 

网络之间具有密切关系．把 RBF网络看作是一个 

固定其所有中心点和隐含层的非线性特性的、参 

数线性的特殊的两层神经网络，其中它的隐含层 

起到了固定非线性转换作用，它把输入空间映射 

到一个新空间上去，而输出层则实现这个新空间 

上的线性组合作用，且需要调节的参数只是这个 

线性组合器的权数．理论证 明只要 RBF网络的隐 

含层适 当固定，RBF网络具有和神经网络类似的 

近似特性 J． 

理论研究和实验表 明在 RBF网络 中，非线 

性函数的选择对于网络性 能的影响并不非常重 

要，重要的是 RBF网络中所选的中心点，过去许 

多的研究常简单地假设中心点从一大组输入数据 

点中任意选取，这样构造的 RBF网络要么性能不 

好，要么有较大的维数．后来较多地采用聚类的 

方法实现 中心点 的选择 ，但 此法对数据 比较敏 

感 一．文[8 提出了一种正交最小二乘选择算法 ． 

该方法可同时确定中心点和输 出数值，但存在一 

个很大缺点是中心点的选择强烈地依赖数据排列 

顺序 ，因此造成对同一组数据所选 出的中心点数 

目不唯一，且所选择的中心点数很可能不是最少 

的． 

本文借助于在文献 9：提出的新 息一贡献准 

则对中心点的选择，提出正交优选的双 向回归算 

法．不仅避免了随机选择中心点时常发生的数值 

病态问题，而且所选 中心点不依赖于数据排列的 

顺序，可唯一得到一最简的 RBF网络．整个选择 

过程递推进行 ，可同时确定 中心点 (即 网络结 

构)，大大减少了计算量． 

1 径向基函数网络 

考虑具有 个输入和一个输出的 RBF网络 ， 

如图 l所示，网络实现的映射关系为 ： 一 尼 
， 

(x)一 +∑  ̂ I —c．I) (1) 
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0n．1inear trailsformafion 

圈 1 RBF网络的结构 

其中x ∈ 是输入向量 ， ·)：R一一 R是给定非 

线性 函数， · 表示欧几里得 (Euclidean)范数． 

，0≤ i≤n是加权 ，cI∈R ，1≤i≤ 是RBF中 

心点，珥是中心点的个数． 

在RBF网络中，非线性函数 ·)和中心点c， 
一

般假设是固定的，取得 Ⅳ 组输入 x(￡)和相应 

的期望输出 (￡)，￡=l，⋯，Ⅳ．加权 由线性最小 

二乘方法可进行估计 ，但是 ·)和G 的选择顽慎 

重．否则 RBF网络不能拟台两层神经网络 的性 

能．理论研究和实际结果 表 ’“ 非线性函数 
·)的选择对 RBF网络的性能不很重要 ，典型 

的非线性函数 ·)常取作 

薄板样条函数 口)一 ,02log(v) (2) 

高斯函数 )一 exp(一 ,02／P ) (3) 

其中卢是一实常数 

常用的还有其它两种函数 

)= (口 + )“ (4) 

口)= ( + )_ (5) 

对固定的中心点 c 和给定的非线性函数 P(·)，则 

ll x —c II)可用符号 只 表示，显然 (￡)一 

只(x( ))是 X(f)的函数，这时 RBF网络式(1)看 

作为线性回归模型的特殊情形 

( )= (f)+ e(￡) (6) 
， 1 

其中 ( )是期望输出，0 是参数，P (t)是回归项， 

￡(f)是误差，与 回归因子 (￡)不相关．这样就把 

选择 RBF网络 的适当中心点问题转化为从给定 

的一大组回归量中选择有意义的子集问题． 

j 

2 正交最I1~"-乘选择方法 

假设中心点的数目为输入 的样本数，隐含单 

元函数的中心值也取输入样本的数值．取得 Ⅳ组 

数据{y(f)，P(￡)，t=l，⋯ Ⅳ}，则式(6)的矩阵形 

式为 

Y — P ·0+ e (7) 

其中 Y一 ： (1 J，⋯， (ⅣJ： ．0一 ： 一． 

￡= [￡(1)，⋯．e(Ⅳ)] P一[P 一． ： 

P。一 [P。(1)．⋯，P (Ⅳ)] 1≤ i≤ 

把矩阵 ，)进行正交化分解 

P — V ·A (8) 

r1 z ⋯ ] 

其中 A一 ? ? ⋯ 
： ． ： I 

I 

L 0 ⋯ 1 J⋯ 

V是一个 Ⅳ ×H具有到 V 正交的矩阵 

由此得到式(7)的辅助模型 Y= Vg— E (§) 

参数估计为 g= ( V) V Y (10) 

即g =∑ (f) (f)／∑vj(t)i=1，⋯， 

具体地由古典 Gram—schm 方法 

f l— P 

j 一口 ／( )，1≤ ≤ (11、 

J 一P 一∑ q，J一2，⋯． 

而原模型式(7)中的参数 自满足 

AO= g f1 2) 

这样通过正交化过程同时确定了 RBF网络的中 

心点和输出数值． 
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3 正交优选双向回归的递推算法 

从 文献[8]所给算法不难看出，所选 中 C-点 

数 目及中心点的值强烈地依赖于数据排列顺序 ． 

如果换一种排列顺序，则很可能产生完全不同的 

结果．即中心点的数目和数值都将会不同．为此提 

出基于“新息 一贡献”准则的双向回归递推算法 ， 

不仅具有正交算法可克服病态的优点，而且可以 

克服不唯一性这一重大缺点 ，可得到唯一最佳网 

络结构． 

3．1 “新息 一 贡献”准刚 

假设 Ⅳ维向量 P ．．' ，相应地正交化向量 

为'_，⋯， ，记R =[ “， ]，对V ，则P：可 

由 ，⋯．氟线性表出的部分为 

“= R (RI且) R P： (13) 

所带来的“新息”为 

E= P=一 一 (1)’“·， (Ⅳ)’ (14) 

P 对于描述 y上的“贡献”为 

一 是 一 

新息 一 贡献”准则是说衡量一个变量是否 

重要，不仅看它带来多少“新息”，而且看该“新 皂” 

对描述输出的重要程度．将式(13)、(14)展开 ，井 

同式(II)比较易见，E恰好是 与 ．．， 的正 

交化向量 ，因此正交化和新息值的计算是一致的 ， 

可大大减少计算量． 

3．2 双向回归递推算法 

该算法仍基于模型(7)，对 (7)中每一回归项 

按“新息 一 贡献”准则逐个选取，并判断是否加入 

模型．基本思想是：首先从所有回归项 中选择“贡 

献”最大的项加入回归模型，以后每一步在剩余 

的项中选出“贡献”晟大的项，若在统计意义下 ， 

该项对输出精度提高的影响是显著的，则被选人 

模型．若由于新增加的项使得某个已选入的项变 

得不重要了，则将该项剔除，然后再从剩余项中选 

“贡献”最大的项，重复上述步骤 ，直到既无可选 

入项又无可剔除项为止． 

具体计算过程中，采用了文献[1 2]中给出的 

运算技巧，实现过程递推进行，每一步计算量相当 

少 ． 

例如 R．= ：P]， ．= [R R ]， = 

r尺 R ] 一 1／P P． 

在逐步选项过程中，如第 K+ 1步 

R = [凡 ， + ] 

r 。 一 

则 一[RL1R~+I l 0 l 
对剔 除某项 ，可简单地实现，详 n凡文[9]和[12] 

这样就实现了递推计算．正交化性质和递推计算 

使得整个选项过程简单且效率高 

平衡最终 网络复杂度和精度的重要参数是进 

行模型检验、在许多信号处理 应用中，常用的是 

误差减少率 和 AIC检验 ，因为误差减少率仅强 

调网络的性能，在算法中采用了折衷网络性能和 

参数个数(涉及网络复杂度)的 AIC检验和 F检 

验，如在选项的第 K步： 

定义 &=Y一∑g ． (1 6) 

= —  霹 E (17 

BIC 一 NlnS；+ klnN (1 8) 

F ( ．一sj)／s：*(Ⅳ一K) (19) 

每选入一向量．应同时检查BIC和 F的值 ，以 

判断是否把该项选入模型，同时当每选入一项时， 

还要检验若从前所有选入项中删去某一项时对模 

型的影响 ，以避免某项是其它若干选人项的线性 

组台，这样不仅可以避免数值病态问题，而且可得 

到唯一最简单的RBF网络． 

正交优选算法的选项过程总结如下 

(1)从初始数据构造式(7)中的各向量 y，P， 

并且给出 F检验的显著性指标 F ． 

(2)第 l步，计算每一 P ．( 一 1，⋯， )对 y 

的贡献，记最大贡献的相应项 P⋯ 为 ； ．基于式 

(10)，(16)，(17)，(1 8)，(19)计算 g，E L，S ，BIC． 

和 F． 

(3)第K步 (K≥ 2)基于“新息 贡献”的式 

(13)，(14)，(15)计算其余各项对 y的贡献 ，取贡 

献最大的项记为 ；同样计算 g⋯E ，S；，BI 和F、 

(4)检验 BIC 和 F准则值，确定是否把 选 

人模型或算法结束． 

(j)第 K步(K≥ 2)，对于(3)，(4，步选人模 

型中的 ，检验其对前选入项 面( 一 2，⋯，K)的 
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影响+去掉某一项 (i一 2+⋯，K)，分别重新计算 

，5 ，BIC )和 ，把 MINFj与 BICKx∽和 

F与 BIC 作比较，确定是否应剔除某项 ；．或算法 

结束． 

4 仿真实例 

用本 文给 出的算法 进行 股票 交 易市场 的 

RBF网络建模研究，并与文[8]中给出的算法进 

行了比较．采集的数据取自 1 995年沪市青岛海尔 
一

年中每天的平均价格(共 223个数据)，令 ．y(f) 

是 t时刻的时间序列值，使用 RBF网络进行建模 

即为．y( )一 ，r( (f))，其中输入 ( )一 [．y0一 

1)，⋯+y(t一 )] 是序列的过去观察值． 

由股票波动的规律 ，取时滞 一 30，并且取 

RBF网络 中的非线性变换 ·)为高斯函数，其中 

= 2．仿真过程中把数据集分成两部分，前半年 

的100多数据点作为训练集进行建模 ，后半年 100 

B 

6 

4 

2 

O 

1 5 

1 

O．5 

0 

．05 

·1 

y 

多数据点作为测试集进行预测，用本文给 出的算 

法得到的最终RBF网络模型(只有7个隐含结点) 

为 
7 

( )一 4- 11 ( )一 l1) 
I 】 

实测值 ．y( )与拟合值 ．y( )的比较 由图 2所 

示，误差在图 3中表示 ；用后半年的测试集数据进 

行测试得到的预测值和实测值的比较如图 4所 

示．由于股票数据的波动性及数据量不够大等原 

围，影响了拟台的精度．但如果采用文献[8]的方 

法 对此实例同样进行建模研究，辨识 出的最 终 

RBF网络(有 10个中心点)模型为 
1q 

( )一 + ll ( )一Ci l1) 

预测值 ．y( )和实测值 ．y( )的比较 由图 5所 

示．由此可 看 出，本文算法比文献：8]算法选出 

的中心点个数要少且有较高的精度 ，可得到最简 

单的 RBF网络． 

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 3．4 37 40 43 46 49 52 55 5B 61 64 盯 70 73 

f 

图 2 本文算法实测值与拟台值比鞍 

-

⋯ 一 A 。 ．A ．．．一．— — ⋯ ．．̂ ⋯ ⋯ ． ⋯ — 

r 7 ， ； 22 2s 2e s 4o 43、： 5： ，＼k 67 。 

图 3 本文算法的误差序列 

图 4 测试集数据的实测值与预测值比较 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


26 管 理 科 学 学 报 1 999年 9月 

8 
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4 
， 
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0 

1 4 7 10131619 22 25 28 3l 34 374043 4649 52 55 5861 64 67 7073 

f 

由 5 文献[83的实剥位与拟台位比较 
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works is proposed．In this algorithm ，based on the orthogonalization method and the“Innovation—Contri- 

bution criterion，the structure of radial basis function networks and parameter estimation are simuhane- 

ously determined．It not only avoids ill—conditioned problems occured in many common learning algorithm 

which is often based on first choosing randomly some data points as radial basis function centers and then 

using singular value decomposition to solve for the weights of the network，but also can reduces consider— 

ably the amount of computations and we can obtain the optimal radial basis function networks．Finally，the 

identification of a simulated system show the correctness and effectiveness of this new algorithm． 

Keywords# the radial basis function，neura[networks，modeling 
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—

Abst
—

ract Based on the analysis of the changing business environment
， it is pointed。ut in the paDer that 

sustainable development has been becoming the bas1c element for improving the c。mpetitiveness。f enter 

prise·The learning model for incorporating sustainable development into corporate management is Dut f。r
—  

ward·From the perspectives of strategy formulation，technology selection
． and producti。n and marketin 

management’the basic way f。r the integrating philosophy of sustainable development with c0rD0rate rm n 

agement has been formulated． 

Keyw
—

ord
—

s： sustainable development，corporate ma nagement competitiveness 
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