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多层感知器是一类全局逼近的神经网络，网络的每个权重对任何一个输出都会产生同等程度

的影响。因而对于每次训练，网络都要调整全部权值，这就造成全局逼近网络的收敛速度较

慢。显然，这是一种牵一发而动全身的全局作用方式。

与全局作用对应的是局部作用。在局部作用中，每个局部神经元只对特定区域的输入产生响

应。如果输入在空间上是相近的，对这些输入的反应应该是相似的，那么被这些输入激活的

神经元也应该是同一批神经元。进一步推广又可以得到，如果一个输入  在另外两个输入 

 和  的空间位置之间，那么响应输入  和  的神经元也应该在一定程度上被 

激活。

神经元的局部作用原理有它的生理学依据。当你仰望夜空中的点点繁星时，茫茫暗夜中的星

光激活的是视觉神经的特定部分。随着地球的自转，星光也会移动，虽然亮度没有变化，但
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不同位置的星光激活的就是视觉神经中的不同部分，因而产生响应的神经元也会发生变化。

有些原本被激活的神经元会因为目标对象的移出而被抑制，有些原本被抑制的神经元则因为

目标对象的移入而被激活。

在神经科学中，这个概念被称为“感受野（receptive field）”。一个感觉神经元的感受野

指的是位于这一区域内的适当刺激能够引起该神经元反应的区域。人类神经的感受野的变化

方式可以在人工神经网络中以权重系数的形式体现出来，而按照感受野的变化规律设置权重

系数，得到的就是“径向基函数神经网络”（Radial Basis Function Network , RBFN）。

径向基网络通常包含三层：一个输入层、一个隐藏层和一个输出层。其中隐藏层是径向基网

络的核心结构。每个隐藏神经元都选择径向基函数作为传递函数，对输入分量的组合加以处

理。需要注意的是，输入节点和隐藏节点之间是直接相连的，权重系数为 1。

径向基函数是只取决于与中心矢量的距离的函数，也就是不管不同的点是在东西还是南北，

只要它们和中心点之间的距离相同，其函数值就是相同的。径向基函数的图形会根据确定的

中心点呈现圆周对称的性质。如果将欧氏距离作为距离的度量，函数的形式就可以定义为平

缓变化的高斯函数，其表达式就是

式中的每个中心向量  都是径向基网络中的权重系数。一般情况下，所有高斯函数会共

享同一个带宽 ，因而将不同隐藏单元区分开来的就是中心向量 。每个径向基函数的输

出按照参数进行线性组合后，再被送到输出神经元加以处理。输出神经元通常是普通的 MP

神经元。

前面介绍的是径向基网络的生理学依据，下面让我们看看这套方法在数学上的意义。隐藏层

的作用是实现从输入空间到非显式特征空间的非线性变换，由此，低维空间上的非线性可分

数据就被映射到高维空间之中。在一定的条件下，转换后的数据变为线性可分的可能性很

高，这一点已经在数学上得到证明。

看到这里，你是否有似曾相识的感觉呢？没错，这和支持向量机的思路是一样的！支持向量

机中的核技巧能够把低维空间中的非线性问题映射成高维空间中的线性问题，将低维空间中

曲面形式的决策边界转化为高维空间中的超平面，从而降低分类问题的难度。在支持向量机
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中常用的核函数就包括高斯核函数，回忆一下，它的形式是不是和径向基网络中的高斯函数

形式一模一样呢？

将低维问题投射到高维空间是解决线性不可分问题的通用方法。但是在某些情况下，一个非

线性映射就足以在低维空间中解决问题，而不需要升高隐藏空间的维数，提升算法的复杂

度。高斯函数就是这类“杀鸡焉用宰牛刀”的实例。

还是以异或问题为例。在异或问题中，四个数据点 (0, 0), (0, 1), (1, 0), (1, 1) 是正方形的四

个顶点，处于对角线方向上的两个点属于同一个模式。如果引入高斯函数 

，其中 ，则原始的四

个数据点就被变换为 (0.1353, 1), (0.3678, 0.3678), (0.3678, 0.3678), (1, 0.1353)。经过高

斯函数的变换后，(0, 1) 和 (1, 0) 两个具有相同异或结果的点重合在一起，异或问题也变成

了线性可分问题。但在之前的处理中，空间的维数并未增加，问题的转化只用到了非线性的

高斯函数。

另一个理解径向基网络的角度是多变量插值。整体上看，径向基网络的作用是学习一个高维

空间上的超曲面，根据训练数据进行训练的过程就是对超曲面进行拟合的过程。但由于数据

中存在噪声，因而训练得到的结果还需要泛化处理，泛化的任务就是在数据点之间进行插

值，使插值后的曲面仍然要经过所有数据点。在插值过程中，使用的插值函数就是不同类型

的径向基函数。

训练数据中的每个样本都是新的高维空间中的一个点，插值要做的是把所有离散的点连成一

片，形成一个曲面。那么插值操作具体是如何进行的呢？高斯形式的径向基函数将每个训练

样本映射为一个连续的函数，函数的中心就是样本点的取值。在整个空间内对所有的高斯函

数求和，得到的就是拟合出的曲面。

当新样本出现时，其在曲面上的映射值就等于所有高斯径向基函数在这个数据点上的函数值

之和。感受野理论告诉我们，每个训练数据对曲面的影响都只限于其数据周边的一个小范围

内，因而在新样本的插值结果中，贡献较大的是离它比较近的训练数据。如果某些训练数据

距离新样本较远，就不会对新样本产生影响。

在实际应用中，对径向基网络的训练包括两个步骤。第一步的任务是初始化中心向量 

的位置，中心向量的位置既可以随机分配，也可以通过K 均值聚类这一无监督学习的方法完

成。这个步骤对应的是隐藏层的训练。第二步的任务是用线性模型拟合初始化的隐藏层中的
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各个中心向量，拟合的损失函数设定为最小均方误差函数，使用递归最小二乘法

（Recursive Least Square）使损失函数最小化。这个步骤对应的是对输出层的训练。

使用 K 均值算法训练隐藏层时，聚类的数目 K 决定了隐藏神经元的数目，通过这个参数设

计者可以控制径向基网络的性能和计算复杂度。算法的参数确定后，就能够对训练数据进行

无监督的分类，计算出的每个聚类的中心就是高斯函数的中心。出于简化设计的考虑，每个

高斯函数的带宽都是相同的，并被统一设置为 ，其中  是不同中心

之间的最大距离。这种带宽的配置符合 K 均值算法中的中心散布，保证了各个高斯函数既

不会太宽也不会太窄。

隐藏层的训练完成后，就可以开始输出层的训练了。输出层的输入信号是每个隐藏神经元输

出信号的线性组合，因而递归最小二乘法是训练权重向量的合适选择。权重向量和隐藏神经

元输出之间的关系可以表示为

式中的  表示 K 个隐藏神经元输出之间的相关矩阵，  表示待训练的未知权重向量，

表示期望响应和隐藏单元输出之间的  维互相关向量，自变量 n 则代表了训练的轮

次。递归最小二乘法的作用在于简化逆矩阵  的求解，其详细的推导过程在此就不

介绍了。

在训练完成后还可以添加额外的一个步骤，利用反向传播算法对径向基网络的所有参数进行

一次微调，以达到更好的训练效果。这是由于无论是 K 均值聚类还是递归最小二乘法，都

是针对特定层次的优化，反向传播优化的对象则是作为整体的径向基网络，它可以在统计意

义上保证了整个系统的最优性。

与感知器类型的神经网络相比，径向基网络代表的则是局部逼近的工作方式。神经元的输入

离径向基函数中心越近，神经元的激活程度就越高。但两者都能够实现通用逼近

（universal approximation），也就是对任意非线性函数的逼近。

今天我和你分享了径向基函数神经网络的基本原理，其要点如下：
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径向基网络采用局部逼近方式，每个神经元只对特定的输入信号产生作用；

径向基网络的隐藏神经元使用径向基函数作为传递函数，常用的径向基函数是高斯函数；

径向基函数可以将低维空间上的线性不可分问题转化为高维空间上的线性可分问题；



径向基神经网络是核技巧在神经网络中的应用，那么你还能想到核技巧及其思想的哪些其他

应用呢？

欢迎发表你的观点。

使用高斯函数的径向基网络可以用 K 均值聚类算法结合递归最小二乘法进行训练。
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