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基于模糊分组和监督聚类的 RBF 回归性能改进 

陈  聪    王士同 
(江南大学信息学院  无锡  214122) 

摘  要：为了提高 RBF 回归建模的精度，该文提出了一种基于模糊分组和监督聚类的 RBF 回归建模的新方法。

基本思想是：首先利用监督聚类将训练样本模糊划分为若干子集，然后分别针对各个子集的样本分布情况进行 RBF

回归建模，最后利用加权组合得到最终的输出。实验表明，该方法对于目标模型的局部细节具有更好的逼近精度。 
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Improved RBF Regression Using Fuzzy Partition 
and Supervised Fuzzy Clustering 

Chen Cong    Wang Shi-Tong 
(School of Information Technology, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract：In order to improve the precision of RBF regression, this article advances a novel RBF regression 
modeling method using fuzzy partition and supervised clustering. The proposed method first splits the training 
data into several subsets using supervised clustering. Then local regression models are independently built with 
RBF network for each subset. Finally, the output of the network is formed with a weighted combination of each 
local model. Experiments show that the proposed method achieves more accurate interpretation of local behavior 
of the target model. 
Key words: Radial Basis Function neural Network(RBFN); Fuzzy partition; Supervised clustering; Regression 

1  引言  

模糊 C 均值法(fuzzy C-means)是一种常用的无监督的

聚类方法[1]。无监督的聚类只根据输入数据进行处理，没有

考虑输出结果的反馈。目前已提出了许多各具特色的有监督

的聚类算法 [2 6]− ，文献[7]提出的利用线性回归模型建立的有

监督的聚类，分别考虑了输入、输出空间的情况，具有更高

的精度，但是速度较慢。 

径向基函数神经网络[8, 9](Radial Basis Function neural 

Network, RBFN)经常被用在回归问题上。传统的 RBF 回归

只使用一个全局模型来描述目标系统，称作“全局建模”，

因此对于系统的局部特性逼近能力有限。针对此问题，“局

部建模”的方法被提了出来[10]。 

本文则把有监督的 RBF 利用文献[10]的思想有机地组

合起来，并且在分组过程中也加入监督的成分，根据训练数

据的分布情况来确定不同子集的训练方法和训练强度。对于

分布简单、容易处理的子集，采用无监督的训练方法，而分

布情况复杂的子集采用有监督的训练方法。实验结果表明，
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此方法既达到了监督聚类的高精度，又提高了处理的速度。 

2  基于监督聚类的 RBF 回归 

在文献[7]中，作者把有监督聚类应用到 RBF 回归问题

中，其基本思想是：在 RBF 训练的初始化过程，分别对输

入数据和输出数据进行无监督的聚类，求得每个聚类的中心

位置。记 1{ , , }N nx x R⊂ 是 N 个输入数据， ky R∈ ， 1,k =  

, N 是相应的输出结果。因此可以建立如下线性回归模型： 

( ),  1, ,T
i i iy z a x v i c− = − =            (1) 

其中 T
ia 是第 i 个回归模型的回归参数， iv 和 iz 分别是输入

空间和输出空间的聚类中心。考虑到数据点相对于聚类中心

的隶属度，可以得出如下回归函数： 

1 1
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这样就可以把输出反馈到聚类过程中，得到新的目标函

数： 

( )( )22

1 1

c N
m
ik k i k k

i k

J x v y yμ α
= =

= − + −∑∑        (3) 

其中 ( >0)α α 是一个影响因子，控制监督项 ( )2k ky yα − 对聚

类结果的影响程度。 

根据式(3)，利用拉格朗日乘数法可以求得监督聚类的迭

代公式： 
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3  本文的新方法 

传统上使用 RBF 回归建模的一个问题是由于只使用一

个模型来描述整个系统的行为，对于系统的局部细节描述能

力有限，对于局部特性变化较大的系统往往逼近误差很大。

针对此问题，本文借鉴文献[10]的模糊分组的思想，将原训

练数据模糊划分成多个子集，利用多个局部模型分别描述整

个系统的各个局部行为，从而提高对局部特性的逼近效果。 

3.1 算法结构 

本文方法的整体结构如图 1 所示。大致过程如下：首先，

使用一种新的监督聚类算法对原训练数据进行聚类，从而将

其拆分为多个子集。然后对各个子集使用 RBF 进行回归建

模，根据各个子集的中训练数据的分布情况来采用有监督或

者无监督的训练方法，从而得到多个局部模型。最后将各个

局部模型的结果加权组合成最终输出。 

 

图 1 算法结构 

3.2 监督聚类实现模糊分组 

本方法的关键问题之一是如何对数据集进行有效的分

组。我们希望能够根据各个训练子集回归建模难易程度的不

同，分别采用不同的聚类算法进行处理。因此考虑根据训练

数据的“波动程度”来进行聚类，把波动程度相似的作为一

类，如图 2 的例子。 

如果采用无监督的聚类算法(比如 FCM)，把以上训练数

据分成两类，因为输入数据完全均匀分布，所以一般会均匀

分类。而我们希望把最右边的 4 个点作为一类，因为它们的

波动情况相对左边 16 个点来看比较剧烈。因此，改写 FCM

的目标函数： 

 

图 2 输入样本的波动情况 
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其中 ( >0)α α 的作用和式(3)中一样是一个影响因子，控制监

督项对聚类过程的影响程度。 

定义波动指数 iV ，指的是聚类 i 中各个样本点的输出值

的“波动情况”： 
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其中 ic 指的是第 i 个子集的样本数， jD 表示第 j 个样本和其

相邻样本输出的差值。而 iV 计算的是第 i 个子集中各个 jD 的

均方差。这样 iV 就可以表示第 i 个子集输出值的波动情况。 

根据式(6)和式(7)，使用拉格朗日乘数法同样可以求出

如下迭代公式： 
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经过对原始数据的模糊聚类，可以确定各个聚类的中

心，并求得每个聚类的传播宽度： 

为维数1
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根据聚类中心和传播宽度，可以判断每个数据点属于哪

个子集，如图 3 所示，按照文献[2]的方法，定义一个子集 kψ ： 
( ){ }, , s s s s s

k i i k k k k k iy x yψ β η δ β η δ= − ⋅ ≤ ≤ + ⋅x 和相应的输出             

(11) 

其中 i=1,2, ,N, s=1,2, ,q, k=1,2, ,c。 η 用来控制子集

的叠加程度， η 越大，子集的叠加就越多，子集划分也就越 

 

图 3 划分子集 
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模糊，在接下来的实验中取 3 左右。 

接下来针对每个子集分别用一个 RBF 网络进行回归建

模，当该子集的波动指数 iV 大于一定的阈值 0V 时，选用第 2

节中提到的效果更好的监督聚类算法进行训练，而 iV 小于

0V 的子集使用无监督的 FCM 进行训练以求得高效率。这样

一来，就可以根据训练样本输出值的分布情况，分段进行处

理，兼顾效率与精度。 

3.3 加权组合 
最终的计算结果由各个局部回归模型(LRM)的结果加

权得到： 
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其中第 k 个局部回归模型的权值 kW 由式(13)得到： 
1 1 2 2 1( ) ( ) ( ) ( )q

k i k i k i k iW w x w x w x= ⋅x          (13) 

而每个维度 s 的权值 s
kw 取决于样本点离聚类中心的距

离： 
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其中两个分子 ( ) ( + )s s s s s s
i k k k k ix v v xη δ η δ− − ⋅ ⋅ −和 分别计算样

本点离子集两个边界的距离，分母是子集的重叠宽度。 

4  实验结果及分析 

本节将给出一个典型的实验案例以表明本文所提出的

方法的有效性。 

对波动情况比较复杂的一维函数 ( ) sin(2 )/10x xf x e eπ=
进行逼近，定义在[-1, 1]，函数曲线如图 4 所示。本实验分

别把训练数据划分成 4，6 和 10 个子集，顺序生成 100 对训

练数据，精度用归一化的均方差来衡量： NRMSE =  

( ) ( )2 2

1 1

n n

kk k
k k

Y Y Y Y
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟− −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑ ∑ 。训练精度的实验结果如表 

1 和图 5 所示。 

 

图 4 实验拟合的函数曲线 

本实验所逼近的函数波动比较大，因此本方法体现出了

明显的优势。可以看出，由于目标系统局部特性波动很大，

传统方法在聚类个数比较小的时候很难有效地进行逼近，而

本方法很好地描述出了系统的局部特性，训练精度远远好于

传统方法，并且子集划分的越多，效果越好。 

表 1 训练精度 

本文方法 
聚类个数 全局建模 

4 个子集 6 个子集 10 个子集 

4 0.96445 0.31891 0.1807 0.03776 

5 0.96287 0.24922 0.06943 0.00834 

6 0.96291 0.1099 0.00867 0.00434 

7 0.81313 0.01948 0.00747 0.00243 

8 0.47161 0.01489 0.00999 0.00299 

9 0.39659 0.01326 0.01479 0.00279 

10 0.35744 0.01314 0.00727 0.00356 

11 0.19416 0.01411 0.00843 0.00663 

12 0.19462 0.01788 0.01019 0.00478 

 

图 5 训练精度 

表 2 总结了实验的训练时间，本文方法在速度上和传统

方法相当。 

表 2 训练时间(s) 

本文方法 聚类 
个数 

全局建模 
4 个子集 6 个子集 10 个子集 

4 0.07 0.21 0.271 0.982 
5 0.14 0.221 0.37 1.081 
6 0.2 0.33 0.391 0.902 
7 0.231 0.521 0.35 0.641 
8 0.47 0.34 0.351 0.901 
9 0.561 0.521 0.39 0.511 
10 0.731 0.331 0.381 1.231 
11 0.441 0.3 0.391 0.992 
12 0.751 0.25 0.45 1.051 

5  结束语 

本文针对传统 RBF 回归建模方法局部特性逼近精度差 

的问题，提出了利用模糊分组建立多个局部模型分别逼近目

标系统的方法。实验表明，本方法逼近精度远远好于传统方

法，尤其是对于输出波动比较复杂的系统。对于本文所给出

的方法，尚有下列问题值得进一步研究。 

(1)如何确定影响因子α   有监督聚类中，监督项的影响

因子α 对训练的结果影响很大，其数值需要手工调试，过小，

则效果不明显，过大，则容易导致算法不收敛。目前我们采

用的方法是手工确定一个初值 0α ，然后按照某一递减函数在

每一次迭代中都减少α 的数值，保证算法最终能够收敛。 
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(2)如何确定子集的个数  本方法的基本思想是根据训

练数据的分布情况来选择子集的个数，把波动情况类似的样

本分为一类，如果子集划分得不正确，则最终结果并不理想。

而目前如何自动的优化子集个数尚未发现很好的方法。 
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