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基于快速密度聚类的 RBF 神经网络设计
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摘    要：针对径向基函数 (radial basis function，RBF) 神经网络隐含层结构难以确定的问题，提出一种基于快速密度聚

类的网络结构设计算法。该算法将快速密度聚类算法良好的聚类特性用于 RBF 神经网络结构设计中，通过寻找密

度最大的点并将其作为隐含层神经元，进而确定隐含层神经元个数和初始参数；同时，引入高斯函数的特性，保证了

每个隐含层神经元的活性；最后，用一种改进的二阶算法对神经网络进行训练，提高了神经网络的收敛速度和泛化能

力。利用典型非线性函数逼近和非线性动态系统辨识实验进行仿真验证，结果表明，基于快速密度聚类设计的

RBF 神经网络具有紧凑的网络结构、快速的学习能力和良好的泛化能力。
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Construction of RBF neural networks via fast density clustering

MENG Xi1,2，QIAO Junfei1,2，LI Wenjing1,2

(1. Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China; 2. Beijing Key Laboratory of Com-
putational Intelligence and Intelligent System, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: To design a hidden layer structure in radial-basis-function (RBF) neural networks, a novel algorithm based on
fast density clustering is proposed. The algorithm searches for the point with the highest density and then uses it as the
neuron of the hidden layer, thereby ascertaining the number of neurons in the hidden layer and the initial parameters.
Moreover, the activity of each hidden neuron is ensured by introducing the Gaussian function. An improved second-or-
der algorithm is used to train the designed network, increasing the training speed and improving the generalization per-
formance. In addition, two benchmark simulations—the typical nonlinear function approximation and the nonlinear dy-
namic system identification experiment —are used to test the effectiveness of the proposed RBF neural network. The
results suggest that the proposed RBF neural network based on fast density clustering offers improved generalization
performance, has a compact structure, and requires shorter training time.
Keywords: RBF neural networks; fast density clustering; structure design; neuron activity; second-order training; gener-
alization performance; function approximation; system identification

径向基函数 (radial basis function，RBF) 神经网

络是一种模拟生物神经元局部响应特性的前馈神经

网络，因其结构简单且具有良好的非线性映射能力

而被广泛用于多个领域[1-6]。RBF 神经网络构建的

核心问题在于结构设计[7]。早期隐含层结构的确定

多采用经验试凑法，但此类方法很难在保证神经网

络精度的前提下得到一个紧凑的网络结构。因此，

许多学者针对 RBF 神经网络的结构设计问题展开
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了大量研究。

聚类算法常被用来确定 RBF 神经网络的结构，

如 K-Means、Fuzzy C-Means (FCM)[8-10]等，该类算法

能根据各聚类中心之间的距离确定隐含层神经元的

径向作用范围，但却无法确定隐含层神经元的个

数，会影响神经网络的泛化能力。因此，根据研究

对象自适应设计 RBF 神经网络中隐含层神经元的

个数，提高网络性能已成为当前 RBF 神经网络研究

的一个热点。Platt[11]首次提出了一种结构自适应调

整的 RBF 神经网络——资源分配网络 (resource al-
location network，RAN)，该网络能根据待处理任务

动态增加 RBF 神经元，但容易导致网络结构过大的

问题。在 RAN 的基础上，Yingwei 等构建了最小资

源神经网络 (minimal resource allocation network，
MRAN) [12]。在自适应增加隐含层神经元的同时，

MRAN 能通过删减策略去除冗余神经元，但该网络

收敛速度较慢。Huang 等[13]提出了一种增长修剪

型 RBF 神经网络 (growing and pruning RBF，GAP-
RBF)，该网络基于神经元的显著性构建隐含层结

构。文献[14]中构建了一种自组织 RBF 神经网络

(self-organizing RBF，SORBF)，SORBF 网络基于

RBF 神经元径向作用范围对隐含层结构进行自适

应增删。GAP-RBF 网络和 SORBF 网络中涉及的

算法参数较多，对算法最优参数的寻求会影响网络

的性能。Wilamowski 等[15]基于误差补偿算法来构

建 RBF 神经网络 (error-correction RBF，ErrCor-RBF)，
实验表明该方法能获得较精简的神经网络结构，但

该网络仍然需要通过大量的迭代寻求最优结构。

鉴于以上存在的问题，结合 RBF 神经元激活函

数本身的特性，本文对一种快速密度聚类算法进行

了相应的改进，然后将其用于 RBF 神经网络的结构

设计中。同时，针对传统梯度下降、算法收敛较慢

且易陷入局部极小的问题，结合结构设计中确定的

初始参数，选用改进的二阶梯度算法来训练 RBF 神

经网络，提高了网络的收敛速度和泛化能力。最

后，通过两个基准仿真实验验证，提出的基于快速

密度聚类的 RBF 神经网络 (fast density clustering
RBF, FDC-RBF)，能够以紧凑的网络结构和较快的

收敛速度获取较好的非线性映射能力。

1   RBF 神经网络

RBF 神经网络是一种典型的前馈型神经网络，

其网络结构如图 1 所示 (L个输入神经元，J个隐含

层神经元，M个输出层神经元)。隐含层激活函数为

径向基函数，常选用标准的高斯函数，即

θ j (x) = e
−∥x−c j∥2

σ2
j (1)

x = [x1 x2 · · · xL]T c j

σ j

ym

其中： 为网络输入向量， 为第 j个
神经元的中心向量， 为第 j 个神经元的径向作用

范围。输出层第 m个神经元的输出 为

ym =

J∑
j=1

w jmθ j (2)

w jm j式中： 为第 个隐层神经元到第 m个输出神经元

的连接权值。
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图 1    RBF 神经网络结构图

Fig. 1    Structure of the RBF neural network
 
 

2   基于快速密度聚类的 RBF 神经网
络设计

RBF 神经网络的设计包括结构构建和参数训

练两部分。文中采用改进的快速密度聚类算法确定

网络初始结构和初始参数，在此基础上，用一种改

进的二阶梯度算法对网络进行训练。

2.1    快速密度聚类算法

聚类分析是基于相似度将样本划分成若干类

别，目前大多数聚类算法普遍存在两点不足：需要

提前确定聚类的类别数；需要通过大量迭代来寻求

最优聚类结果。

针对以上问题，Alex 等[16]提出了一种快速密度

聚类算法，该算法无需提前确定聚类类别数，通过

寻找局部密度峰值作为聚类中心从而实现对数据样

本的快速聚类。

ρi

δi

快速密度聚类算法的核心思想在于聚类中心被

其他密度值较小的点紧紧包围，且远离其他密度值

较大的点。在聚类中心的寻找过程中，对于任一数

据点 i，需计算两个值：每个点的局部密度值 和该

点到其他密度值较大点的最小距离 。数据点 i的
局部密度值计算公式为

ρi =
∑

j

χ
(
di j−dc

)
(3)

x < 0 χ (x) = 1 x ⩾ 0 χ (x) = 0式中：当 时， ；当 时， ；dc 为
需要提前设定的截断距离。
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δi数据点 i 到其他密度值较大点的最小距离 计

算公式为
δi=min

j:ρ j>ρi

(
di j
)

(4)

选出局部密度值较大和到其他点距离较小的点

作为聚类中心，其他非中心数据样本依次分配到距

离其最近且密度值较大的聚类中心所在类，由此完

成整个聚类过程。

可见，该算法的聚类过程是一步完成的无需通

过多次迭代来寻求最优结果。但其仍然存在两点不

足：聚类前需要获取整个数据样本，因而不利于实

现在线聚类；聚类的效果受到截断距离 dc 的影响。

针对以上问题，结合高斯函数的特性，对该算

法进行了一定的改进，并将其运用于 RBF 神经网络

的结构设计中。

2.2    基于快速密度聚类算法的 RBF 网络结构设计

类似于快速密度聚类算法，本文通过寻找局部

密度值较大的点作为隐含层神经元中心，进而确定

RBF 神经网络的结构。针对快速密度聚类算法需

要预先知道所有的数据样本且聚类效果受到截断距

离影响的问题，本文做出相应的改进。

1) 由于 RBF 神经元的激活函数为高斯函数，引

入隐含层神经元活性评价指标如下：

ACi j=e−∥xi−c j∥2
/σ2

j ⩾ V (5)
ACi j式中： 为第 j个隐含层神经元被第 i个样本激活

后的活性，AC 值越大，神经元的活性越强；V 为神

经元活性阈值，以保证隐含层神经元的活性足够

大。输入向量、中心向量、径向作用范围需要满足

以下关系： ∥∥∥xi− c j

∥∥∥
σ j

⩽
√
∥lnV∥ (6)

即输入向量与隐含层神经元的中心向量间的距离需

要满足以下关系：∥∥∥xi− c j

∥∥∥ ⩽ σ j

√
∥lnV∥ (7)

式中神经元活性阈值 V 根据实验进行取值。因此

截断距离与神经元的径向作用范围以及神经元的活

性相关。

2) 为了实现在线聚类，本文在确定神经网络结

构时，训练样本依次进入神经网络对结构进行调

整：增加一个隐含层神经元或对已有的隐含层神经

元进行调整。

文中隐含层结构设计的核心思想在于：判断当

前样本在激活其最近隐含层神经元时是否能保证该

神经元具有足够的活性。如果能保证其活性则能归

入当前隐含层神经元所在类，反之则不能；其次，通

过密度比较，将密度较大的点作为隐含层神经元。

因此文中基于快速密度聚类的 RBF 神经网络

结构设计可以分为两种情况：神经元增长机制；神

经元调节机制。

(x, yd) x yd

设神经网络的训练样本是由 P 个输入输出对

组成，其中， 为 L 维输入向量， 为相对应的

M维期望输出。初始时刻，网络隐含层的神经元个

数为 0。
①神经元增长机制

把第一个数据样本作为第一个隐含层神经元中

心，同时设定相应的径向作用范围和输出权值。
c1 = x1 (8)
σ1 = 1 (9)

w1 = yd1 (10)
在 k时刻，假设已经存在 j个隐含层神经元，当

第 k个数据样本进入网络时，找到距离当前样本最

近的隐含层神经元 kmin：
kmin = argmin

h∈[1, j]
{dist(xk, ch)} (11)

D= dist
(
xk, ckmin

)
(12)

D > σkmin

√
∥lnV∥

将此距离与该隐含层神经元的径向作用范围进

行比较，如果 ，则认为当前样本不能

保证该神经元的活性，将第 k个样本作为新增神经

元的中心，同时设定其径向作用范围和输出权值：
c j+1 = xk (13)
σ j+1 = 1 (14)

w j+1 = ydk (15)
②神经元调整机制

D ⩽ σkmin

√
∥lnV∥在 k 时刻，若 ，则认为当前网络

能够对新样本进行学习，比较当前样本与该隐含层

神经元的局部密度值，选出密度值较大的点作为新

的隐含层神经元，数据点 i的局部密度计算公式为

Pi =
∑
ci,x j

exp
(
−
∥∥∥ci− x j

∥∥∥2/di
2
)

(16)

x j ci式中： 是 作用范围内所包括的样本点；di 是该数

据点的局部作用范围。

从式 (16) 可以看出，若一个数据点的局部密度

值越大，代表该点附近聚集的样本点越多；同理，,隐
含层神经元密度越大，则代表该神经元激活的样本

数越多。

将当前输入样本点 k的局部密度值与隐含层神

经元 kmin 的局部密度值进行比较：

Pk > Pkmin若 ，则当前输入样本替换已有的隐含层

神经元，成为新的隐含层神经元，初始参数设置为
ckmin = xk (17)

wkmin =
nkmin wkmin + yd j

nkmin +1
(18)

σkmin=max(dist(ckmin , xkmin )) (19)
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xkmin

nkmin

式中： 表示第 kmin 个隐含层神经元激活的所有样

本； 表示激活的样本数量。

P j ⩽ Pkmin
反之，若 ，则已有的隐含层神经元不

变，只需调整该神经元的径向作用范围以及到输出

层的连接权值，见式 (18)～(19)。
由此，可以得到 FDC-RBF 神经网络结构设计

算法如下：

1) 初始时刻，隐含层神经元个数为 0。
2) 当第 1 个样本进入网络后，将其作为第 1 个

隐含层神经元，并按照式 (8)～(10) 对其中心、径向

作用范围和连接权值进行设置。

3) 当第 k个样本进入网络后，计算其与当前所

有隐含层神经元的距离，找出与第 k个样本距离最

近的隐含层神经元 kmin。

4) 判断输入样本是否能保证第 kmin 个神经元的

活性，若不能保证则为网络新增加一个隐含层神经

元，并按照式 (13)～(15) 赋予初始参数，然后转向

6)；否则，执行下一步。

5) 若能保证神经元活性，则比较当前样本与最

近隐含层神经元的局部密度值，选出密度值较大的

点作为新的隐含层神经元，按照式 (17)～(19) 对中

心、径向作用范围和权值进行更新，转向 6)。
6) 若所有的样本比较完毕，则神经网络结构确

定；否则，k=k+1，转向 3)。
该算法将快速密度聚类的思想用于 RBF 网络

结构设计中，并结合高斯函数特性进行相应改进，

使网络具有紧凑的结构。同时，结构构建过程中设

定的较优的初始参数又能提高网络的收敛速度。

2.3    神经网络学习算法

确定网络结构后，需要对网络参数进行调整。

本文用一种改进的二阶算法对 RBF 网络进行训练，

提高了网络的收敛速度和泛化能力。传统的 LM 算

法更新规则如式 (20) 所示[17]：

∆k+1 = ∆k − (JT
k Jk +µk I)−1 JT

k ek (20)

∆式中： 指所有需要调整的参数 (中心向量、径向作

用范围、连接权值)；J 为雅克比矩阵；e 为误差向量；

I是单位矩阵；μ为学习率参数。

误差向量计算公式为

e = [e11 e12...e12...eP1 eP2...ePM ]T (21)
epm = ydpm− ypm (22)

ydpm

ypm

式中：P 是样本数量，M 是输出向量维数， 和

分别是第 p 个样本进入时第 m 个输出神经元对

应的期望输出和实际输出。

雅克比矩阵计算公式为

J =



∂e11

∂∆1

∂e11

∂∆2
...

∂e11

∂∆N
...

...
...

∂e1M

∂∆1

∂e1M

∂∆2
...
∂e1M

∂∆N
...

...
...

∂eP1

∂∆1

∂eP1

∂∆2
...
∂eP1

∂∆N
...

...
...

∂ePM

∂∆1

∂ePM

∂∆2
...
∂ePM

∂∆N



(23)

式中 N是算法中所有参数的个数。

由式 (23) 可以看出，在 LM 算法的执行过程

中，雅克比矩阵的计算与训练样本数量、参数个数

以及输出向量的维数都有关。当样本数量过多时，

则会影响算法的收敛速度。

针对以上问题，本文用一种改进的二阶算法对

RBF 网络进行训练，提高了神经网络的收敛速度。

改进二阶算法的更新规则为[18]

∆k+1 = ∆k − (Qk +µk I)−1 gk (24)

∆式中： 仍指所有需要调整的参数 (中心向量，径向

作用范围，连接权值)；Q 为类海森矩阵；g 为梯度向

量；μ为学习率参数。

为了克服传统 LM 算法中存在的不足，减小存

储空间，提高收敛速度，将类海森矩阵的计算转化

为 P×M个子矩阵的和，如式 (25)、(26) 所示：

Q =
P∑

p=1

M∑
m=1

qpm (25)

qpm = jT
pm jpm (26)

同样，将梯度向量的计算也转化为 P×M个子向

量的和：

g =
P∑

p=1

M∑
m=1

ηpm (27)

ηpm = jT
pmepm (28)

这样，对类海森矩阵和梯度向量的计算就转化

为对雅克比分量的计算：

jpm =

[
∂epm

∂w jm
...
∂epm

∂σ j
...
∂epm

∂c jm
...

]
(29)

联立式 (1)、(2)、(24)，对雅克比分量中每个参数的偏

微分计算如下：
∂epm

∂w jm
= −
∂ydpm

∂w jm
= −θ j

(
xp
)

(30)

∂epm

∂σ j
= −
∂ydpm

∂σ j
= −

∂ydpm

∂θ j
(
xp
) ∂θ j
(
xp
)

∂σ j
=

−
2w jmθ j

(
xp
)∥∥∥xp− c j

∥∥∥2
σ3

j

(31)
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∂epm

∂c jm
= −
∂ydpm

∂c jm
= −

∂ydpm

∂θ j
(
xp
) ∂θ j
(
xp
)

∂c jm
=

−
2w jmθ j

(
xp
)∥∥∥xp− c j

∥∥∥
σ2

j

(32)

训练过程中，学习率参数 μ随着误差的变化自

适应调整。如果后一时刻的误差小于前一时刻的误

差，则 μ值减小，并保留当前训练后的各参数值；反

之，则 μ值增大，各参数值恢复到调整前的值。

3   仿真实验

文中选用非线性函数逼近和非线性动态系统辨

识两个基准实验对 FDC-RBF 网络进行仿真验证，

并与其他算法进行了对比。

3.1    非线性函数 sinE逼近

选取的典型非线性函数 sinE为
y = 0.8exp(−0.2x) sin(10x) (33)

0 ⩽ x ⩽ 2式中 。非线性函数 sinE 经常被用来检验

RBF 神经网络的性能。

随机选取 200 个样本对神经网络进行训练，

200 个样本进行测试，训练的期望均方误差 (mean
square error，MSE) 设为 0.01，神经元活性阈值 V设

为 0.55。用改进的二阶算法训练后的神经网络测试

效果如图 2 所示，隐含层神经元数的变化如图 3 所

示，二阶算法学习性能曲线如图 4 所示。此外，为

了验证不同的学习算法对神经网络性能的影响，在

RBF 网络初始结构确定后，又用梯度下降法对该网

络进行了训练，学习性能曲线如图 5 所示。

由图 2 可以看出，训练后的 FDC-RBF 网络能

够较好地拟合 sinE 曲线。从图 4 和图 5 的对比可

以看出，梯度下降算法需要在第 45 步左右才能完全

收敛，而改进的二阶算法在第 13 步就已完全收敛。

由此可以看出，当用改进的二阶算法训练该网络

时，收敛速度大大提高了。
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图 2    函数逼近效果图

Fig. 2    Results of the function approximation problem
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图 3    隐含层神经元变化曲线

Fig. 3    Structure construction process of the FDC-RBF net-
work
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图 4    二阶算法学习性能曲线

Fig. 4    Performance curve of the second-order learning al-
gorithm
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图 5    梯度下降学习性能曲线

Fig. 5    Performance curve of the gradient descent al-
gorithm

 
 

同时，为了显示 FDC-RBF 网络的优良性，本文

将其与 DFNN[19]、GAP-RBF[13]、SORBF[14]、ART-RBF[20]

进行了对比，如表 1 所示。结果显示，与 DFNN、

GAP-RBF、SORBF 相比，基于本文提出的算法设计

的网络隐含层神经元个数要少于以上网络，结构要

更为精简；同时，与其他 4 种网络相比，FDC-RBF 网

络收敛速度更快，训练时间更短；此外，从测试误差

的对比可以看出，FDC-RBF 网络的测试误差也要小

于其他算法。因此可以得出，FDC-RBF 神经网络在

逼近该非线性函数时，网络结构较其他算法更为精

简，收敛速度更快，泛化能力更好。
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表 1    函数逼近实验结果对比
Table 1    Performance comparison for the function approx-

imation problem
 

网络类型 训练时间/s 测试 MSE 隐含层神经元数/个

DFNN 62.32 0.086 1 25

GAP-RBF 26.86 0.041 5 19

SORBF 22.67 0.024 18 12

ART-RBF 13.86 0.013 7 10

FDC-RBF 6.52 0.010 9 10
 
 

3.2    非线性系统动态辨识

非线性动态系统辨识常被用来验证所设计的神

经网络的性能，文中的非线性系统由式 (34) 表示：

y (t+1) =
y (t)y (t−1)(y (t)+2.5)

1+ y2 (t)+ y2 (t−1)
+u (t) (34)

u (t) = sin(2πt/25) , t ∈ [1,400],y(0) = 0,y(1) = 0

t ∈ [1,100]

t ∈ [301,400]

式中： 。

选取 100 个点作为训练样本，其中 ，另外

选取 100 个点作为测试样本，其中 ，训练

的期望均方误差 MSE 设为 0.01，神经元活性阈值 V
设为 0.33。FDC-RBF 网络的辨识结果如图 6 所示，

其中用改进的二阶算法训练的神经网络学习性能曲

线如图 7 所示，隐含层神经元个数的变化如图 8 所示。
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图 6    系统辨识结果

Fig. 6    Results of the system identification problem
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图 7    二阶算法学习性能曲线

Fig. 7    Performance curve of the second-order learning al-
gorithm
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图 8    隐含层神经元变化曲线

Fig. 8    Structure construction process of the FDC-RBF net-
work

 
 

由图 6 可以看出，FDC-RBF 网络能够较好地辨

识该非线性系统。同时，从图 7 的学习性能曲线变

化可以看到，训练过程中，当迭代到第 8 步后网络

完全收敛，由此可以看出，所设计网络的收敛速度

非常快。

此外，本文还将 FDC-RBF 网络的非线性系统

辨识结果与其他算法进行了对比，结果如表 2 所示。
 

  
表 2    系统辨识实验结果对比

Table 2    Performance comparison for the dynamic system
identification problem

 

网络类型 训练时间/s 测试 MSE 隐含层神经元个数

GAP-RBF 49.38 0.021 2 12

DFNN 153.24 0.026 4 15

SORBF 31.26 0.011 2 7

ART-RBF 22.17 0.010 0 7

FDC-RBF 15.26 0.009 6 10
 
 

从对比结果可以看出，与其他网络相比，FDC-
RBF 网络的训练时间要优于其他网络。同时，即使

在期望的训练误差设为 0.01 的情况下，测试误差仍

然能达到 0.009 6，由此可以看到，该网络的辨识效

果要好于其他网络。虽然隐含层神经元个数要多

于 SORBF 和 ART-RBF，但网络结构却仍然要比

GAP-RBF 与 DFNN 精简。由此可以得出，在用

FDC-RBF 神经网络进行非线性动态系统辨识时，能

够在保证结构精简的前提下用较快的时间达到最好

的泛化能力。

4   结束语

针对 RBF 网络的结构设计问题，本文将快速密

度聚类算法进行了相应改进，在保证神经元活性的

前提下通过寻找局部密度值较大的点来确定神经网

络结构；同时，基于结构设计所确定的初始参数，用
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改进的二阶梯度算法对所设计的神经网络进行训

练；最后，通过非线性函数逼近和非线性系统辨识

两个基准实验进行仿真验证得到以下结论：

1) 文中提出的 RBF 网络结构设计算法不依赖

于全部的训练样本，能够根据实际任务自适应调整

网络结构；

2) 通过保证神经元活性和寻求密度最大的点

作为隐含层神经元，最终获得的 RBF 神经网络结构

精简且泛化能力好；

3) 结合结构设计中所确定的初始参数，用改进

的二阶梯度算法训练神经网络，大大提高了收敛速

度，缩短了训练时间。

尽管 FDC-RBF 网络在非线性函数逼近和非线

性系统动态辨识中取得了较好的效果，但其解决实

际问题的能力还有待进一步验证。
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