
 

 

 
Kapitola 5 

 

Sieť s radiálnymi bázovými 

funkciami 
 

  



 

TÉMY 

 
 

 mnohorozmerná interpolácia a aproximácia radiálnymi bázovými funkciami 

  interpolácia 

 RBF prístup k interpolácii 

 radiálne bázové funkcie (RBF) 

 aproximácia 

 RBF sieť 

 učenie RBF siete – 3 kroky 

 regularizačná teória 

 porovnanie RBF siete a MLP 
 

 
  



 

RBF SIEŤ - sieť s radiálnymi bázovými funkciami 
(RBF network, radial-basis function network) 
 
 
 

Mnohorozmerná interpolácia a aproximácia radiálnymi bázovými funkciami 
 

 RBF sieť - navrhnutá z pohľadu aproximačného problému v mnohorozmernom 
priestore 

 

 skryté neuróny - reprezentujú množinu funkcií, ktoré tvoria bázu pre 
transformáciu vstupných vektorov do priestoru skrytých neurónov 
 
o tieto funkcie sa nazývajú RBF - radiálne bázové funkcie (“radial basis 

function”) 
  



 

 

Interpolácia 
 

Ak je daná množina N  rôznych bodov  NiR p

i ,...,1| x  a N  reálnych čísel 
 NiRdi ,,1| K , potom nájdi funkciu RRf p :  spĺňajúcu podmienky: 

 

  Nidf ii ,...,1, x  

 
RBF prístup k interpolácii:  

 N radiálnych bázových funkcií i  

,: RR p

i    ii cx   , Ni ,...,1  

 RR :  

 
pRx  

   - norma na 
pR  (zväčša euklidovská) 

 
p

i Rc  - stredy (centrá) RBF 

funkcia f musí prechádzať 
všetkými bodmi trénovacích dát 

 

centrá radiálnych bázových funkcií 

sa nastavia do daných bodov ix , 

 t.j. NiR p

ii ,...,1,  xc  



 

 funkcie Nii ,...,1,   tvoria bázu lineárneho priestoru funkcií, a teda 
interpolačná funkcia f bude ich lineárnou kombináciou: 
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, označme to:  dw   

 

RIEŠENIE: w  d
1

 
 

zároveň chceme, aby 

  Nidf ii ,...,1, x

(tak dosaďme ) 
 

sústava lineárnych rovníc pre 

neznáme koeficienty jw  

prvky matice sú 

 jiij cx   

Ale kde je neurónová sieť? 
Tu ju vôbec netreba! 

ak matica  je regulárna 



 

 
RBF - radiálne bázové funkcie (“radial basis functions”) 
 
 
lokalizované bázové funkcie  
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x
x

  gaussovská funkcia,   je parameter (šírka) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

    0,22 





xx   iný príklad lokalizovanej RBF 
  

0  pre x  

 , 

čiže    

 



 

nelokalizované bázové funkcie  
 

 

   xxx ln2   thin-plate spline 
 

 

    10,22  


xx    
ak 2/1 , tzv. multikvadratická funkcia (multiquadrics) 
 

 

  3xx    kubická funkcia 
 

 

  xx    lineárna funkcia 
 
 

  

  pre x  

 ,  

čiže  



 

 
 
 máme teda interpolačnú schému, ale nevýhoda: 

o počet radiálnych bázových funkcií i  sa rovná počtu bodov, ktoré máme 

interpolovať 
o typickým prípadom však je, že počet daných bodov je značne väčší 

(aproximačný problém) 
 
 
  



 

Aproximácia 
 

 máme N  bodov a 0n  funkcií  , pričom platí Nn 0  
 

 problémy: 

o ? určenie centier 0,...,1, nii c  

o ? matica  už nie je štvorcová (je typu N x n0), a teda neexistuje jej inverzia 
 

 RIEŠENIA: 
1) lineárna optimalizácia (metóda najmenších štvorcov) 
 

2) pseudoinverzná matica + 
 

riešením je w + d  
 
 
3) neurónová sieť – RBF sieť 

+ má vlastnosť + = 0nI , kde 

0nI  je jednotková matica typu 

00 nn   a hodnosť  je 0n  

počíta sa ako + = (T)-1T
 



 

RBF sieť (je pre aproximáciu, konfigurácia p – n0 - q) 
 
 

 

  

Trénovacia množina pre RBF 
sieť pozostáva zo vstupno-
výstupných párov 
  Nkkk ,...,1,, dx , kde 

p

k Rx  

je vstup a q

k Rd  je žiadaná 

odpoveď 
 



 

RBF sieť pre aproximačný problém 
 

 Počet bázových funkcií 0n  sa nemusí rovnať počtu daných bodov N , pričom platí 
Nn 0 . 

 

 Centrá bázových funkcií nemusia byť nastavené do daných vstupných bodov. 
Určenie centier sa tak stáva súčasťou procesu učenia. 

 

 Namiesto rovnakého parametra   má každá bázová funkcia svoj vlastný parameter 
 j , ktorý sa tiež určí počas učenia siete. 

 

 Pre lineárnu kombináciu robenú vo výstupnej vrstve sa pridá prah pre každý 
výstupný neurón. Prahy kompenzujú rozdiel medzi priemernou hodnotou aktivácií 
bázových funkcií a korešpondujúcou priemernou hodnotou žiadaných odpovedí. 

 
  



 

 
UČENIE RBF SIETE - 3 kroky  
 
 

1. určenie centier skrytých prvkov 
 

 náhodný výber 0n  bodov z daných vstupov, ktoré nastavíme ako hodnoty centier 

 rovnomerné rozdelenie centier vo vstupnom priestore 

 samoorganizované učenie (jednoduché zhlukovanie, Kohonenova samoorganizujúca sa 
mapa) 
 napr. k-priemerovací zhlukovací algoritmus (“k-means clustering algorithm”) 
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 ij  je funkcia (“cluster membership function”) reprezentovaná maticou núl a 

jednotiek typu 0nN   s jedinou jednotkou v každom riadku 

 ak ix  patrí do zhluku (klastra) okolo centra jc , potom 1ij  

 



 

 k-priemerovací zhlukovací algoritmus: 
 

  

1) Distribuuj centrá c
j
 náhodne v priestore vstupov. 

2) V čase n  rob nasledovné: 

a)  Nájdi centrum  ncc , ktoré je najbližšie vstupu  x n  

b)  Posuň centrum  ncc  smerom k  x n  podľa vzťahu 
 

         nnnnn ccc cxcc  1  

 
kde   n  je parameter rýchlosti učenia s hodnotou z intervalu od 0 po 
1. Zvyčajne má veľkú hodnotu na začiatku a postupne klesá k nule. 

 



 

2. nastavenie prídavných parametrov RBF 
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 minimalizácia 2E  vzhľadom na r  

 parameter P  riadi prekrytie oblastí prislúchajúcich rôznym prvkom 
 

 väčšinou sa táto minimalizácia obchádza rôznymi heuristickými postupmi, 
napr. šírka gaussovskej RBF: 
 
 šírka funkcie pre nejaký prvok sa nastaví na druhú odmocninu strednej kvadratickej 

hodnoty vzdialeností prvku od jeho najbližších susedov 
 

 nastavenie rovnakej šírky pre všetky RBF prvky 
  



 

 

3. nastavenie váh srw  
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x  , W  je matica  wsr , 0,....,1 a ,...,1, nrqswsr   

 riešenie: 
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kde matica  je definovaná ako      lr

N

l

ljjr xx 



1

 a + je pseudoinverzná matica 

  



 

  
Regularizačná teória 
 

 regularizačná teória reguluje hladkosť mapovania (mapovanie má byť hladké) 
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kde matica   má tvar      
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regularizačný člen RE  sa volí tak, aby 
bol veľký pre neželané vlastnosti, ako 
sú napríklad veľké oscilácie 

parameter   riadi pomer medzi 3E  a RE  



 

 

porovnanie RBF siete a MLP 
 

 
 
  



 

 

 Matlab: 
 

o aproximácia radiálnymi bázovými funkciami (Radial Basis Approximation) 
 demorb1 

 
o neprekrývajúce sa radiálne bázové funkcie (Radial Basis Underlapping Neurons) 

 demorb3 
 

o príliš veľký prekryv radiálnych bázových funkcií (Radial Basis Overlapping Neurons) 
 demorb4 

 



 

 

 

SIEŤ S RADIÁLNYMI BÁZOVÝMI FUNKCIAMI 

 

Sieť s radiálnymi bázovými funkciami je navrhnutá z pohľadu aproximačného problému v 

mnohorozmernom priestore. Skryté neuróny reprezentujú množinu funkcií, ktoré tvoria bázu 

pre transformáciu vstupných vektorov do priestoru skrytých neurónov; tieto funkcie sa 

nazývajú RBF - radiálne bázové funkcie (“radial basis function”). 

 

5.1 Mnohorozmerná interpolácia a aproximácia radiálnymi bázovými funkciami 

 

Interpolačný problém v mnohorozmernom priestore môžeme formulovať nasledovne [Hla93]: 

Ak je daná množina N  rôznych bodov  x
i

pR i N | , ,1  a N  reálnych čísel 

 d R i N
i
 | , ,1 , potom nájdi funkciu f R Rp:   spĺňajúcu podmienky: 

 

  f d i N
i i

x   , , ,1        (5.1) 

 

Všimnime si, že pre striktnú interpoláciu podľa (5.1) je nutné, aby interpolačná plocha (t.j. 

funkcia f ) prechádzala všetkými bodmi trénovacích dát. 

 Rôzne interpolačné metódy kladú na funkciu f  rôzne prídavné podmienky. RBF 

prístup zavedie N  radiálnych bázových funkcií  i , kde i

pR R i N: , , ,  1 , ktoré majú 

tvar 

 

  
i i
 x c         (5.2) 

 

kde :R R  , x R p ,   znamená nejakú normu na R p  (väčšinou býva euklidovská), 

c
i

pR  sú centrá (“center”) týchto funkcií. Za centrá radiálnych bázových funkcií sa nastavia 

dané body xi

pR i N , , ,1 , t.j. centrá nadobúdajú hodnoty c xi i

pR i N  , , ,1 . 

Funkcie 
i

i N, , , 1  tvoria bázu lineárneho priestoru funkcií, a teda interpolačná funkcia 

f  bude ich lineárnou kombináciou: 

 

    f w
j j

j

N

x x c 


 
1

       (5.3) 

 

Keď dosadíme (5.3) do (5.1), dostaneme sústavu lineárnych rovníc pre neznáme koeficienty 

w
j
: 
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      (5.4) 

 



 

alebo 

 

 w d          (5.5) 

 

kde prvky matice    ij  (často nazývanej interpolačná matica) sú definované nasledovne: 

 

   ij i j i j N  x c , , , ,1       (5.6) 

 

V prípade, že matica  je regulárna, môžeme nájsť jednoznačné riešenie 

 

 w 
1

d          (5.7) 

 

Matica  môže byť pre všeobecnú funkciu   singulárna. Existuje však veľká trieda funkcií, 

ktorá zaručuje regulárnosť matice  (v prípade, že body x i  sú rôzne). Najčastejšie používaná 

je gaussovská funkcia v tvare [Bis96] 
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exp
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22
        (5.8) 

 

kde   je parameter (nazývaný šírka), ktorý riadi hladkosť interpolačnej funkcie. Gaussovská 

funkcia podľa (5.8) je lokalizovaná bázová funkcia, ktorá má vlastnosť   0  pre x  . 

Inou možnosťou voľby bázovej funkcie s rovnakou vlastnosťou je funkcia 

 

      


x x  


2 2 0,        (5.9) 

 

Nie je však nutnosťou, aby funkcia bola lokalizovaná; inou možnosťou je zvoliť funkciu (“thin-

plate spline”) 

 

     x x x 2 ln         (5.10) 

 

alebo funkciu 

 

      


x x   2 2 0 1,       (5.11) 

 

ktorá je pre   1 2  známa ako multikvadratická funkcia. Inou možnosťou je napr. kubická 

funkcia 

 

   x x 3
         (5.12) 

 

alebo lineárna funkcia 



 

 

  x x          (5.13) 

 

Funkcie (5.10) - (5.13) majú vlastnosť, že     pre x  . Treba podotknúť, že lineárna 

funkcia podľa (5.13) je pre x i x x  nelineárna pre prvky vektora x  a v jednorozmernom 

prípade vedie k po častiach lineárnej interpolačnej funkcii, čo je najjednoduchšia forma 

striktnej interpolácie. 

Interpolácia radiálnymi bázovými funkciami sa môže ľahko rozšíriť na mapovanie F R Rp q: 

. F  a d  sú potom usporiadané q -tice  f f
q1

, ,  a  d d
q1

, ,  a podmienka (5.1) je 

zovšeobecnená na 

 

  f d i N k q
k i ik

x     1 1, , , ,       (5.14) 

 

Funkcia f
k  má tvar 

 

    f w R k q
k jk j

j

N
p

x x c x   


 
1

1, , , ,     (5.15) 

 

Koeficienty w
jk

 tejto lineárnej kombinácie môžeme dostať podobne ako v (5.7). 

 

Takto zadefinovaná interpolačná schéma má nevýhodu v tom, že počet radiálnych 

bázových funkcií  i  sa rovná počtu bodov, ktoré máme interpolovať. Typickým prípadom však 

je, že počet daných bodov je značne väčší (aproximačný problém). Uvažujme prípad, že máme 

N  bodov a n0  funkcií  , pričom platí n N
0
 . V tomto prípade je prvým problémom určenie 

centier c
i

i n, , , 1
0

 . Môžu byť nastavené do niektorých z daných bodov, alebo 

zadefinované inak (tomuto problému sa venujeme v ďalšom). 

 Ak platí n N
0
 , problém je prešpecifikovaný, matica  už nie je štvorcová, a teda 

neexistuje jej jednoznačná inverzia. Riešenie sa dá nájsť pomocou lineárnej optimalizácie 

použitím niektorej z lineárnych metód najmenších štvorcov. Iným postupom je použitie 

pseudoinverznej matice +, ktorá má vlastnosť + = In0 , kde In0  je jednotková matica typu 

n n
0 0
  a hodnosť  n

0 . Riešením je potom w +d  a pseudoinverzná matica sa počíta 

ako 

 

 + = (T)-1T        (5.16) 

 

5.2 Dopredná sieť s RBF prvkami 

 

Interpolačná a aproximačná schéma využívajúca radiálne bázové funkcie sa dá reprezentovať 

trojvrstvovou doprednou sieťou s úplne prepojenými vrstvami. Takáto RBF sieť je zobrazená 

na obr. 5.1. Môže mať konfiguráciu p N q   pre striktný interpolačný problém alebo 

konfiguráciu p n q 
0

 pre aproximačný problém. 

 



 

 
 

Obr. 5.1 RBF sieť 

 

Uvažujme teraz aproximačný problém - potom pre RBF sieť podľa obr. 5.1 platí [Bis96]: 

 Počet bázových funkcií n0  sa nemusí rovnať počtu daných bodov N , pričom platí n N
0


. 

 Centrá bázových funkcií nemusia byť nastavené do daných vstupných bodov. Určenie 

centier sa tak stáva súčasťou procesu učenia. 

 Namiesto rovnakého parametra   má každá bázová funkcia svoj vlastný parameter  j , 

ktorý sa tiež určí počas učenia siete. 

 Pre lineárnu kombináciu robenú vo výstupnej vrstve sa pridá prah pre každý výstupný 

neurón. Prahy kompenzujú rozdiel medzi priemernou hodnotou aktivácií bázových funkcií 

a korešpondujúcou priemernou hodnotou žiadaných odpovedí. 

 

Vstupná vrstva siete pozostáva z p  vstupných prvkov korešpondujúcich s p -

rozmernými vstupnými vektormi. Každé spojenie medzi i -tym vstupným prvkom a j -tym 

skrytým prvkom obsahuje váhu c
ji

, čo je i -ta súradnica centra j -teho prvku. Skrytý prvok 

(tiež nazývaný RBF prvok) najprv vypočíta vzdialenosť (napr. euklidovskú) medzi vstupným 

vektorom x  a centrom c
j
 a potom na túto hodnotu aplikuje radiálnu bázovú funkciu  . 

Výstup skrytého prvku je spojený s výstupnou vrstvou cez váhu w
jk

. Výstupné prvky sú 

lineárne, t.j. počítajú váhované sumy svojich vstupov. 
 Trénovacia množina pre RBF sieť pozostáva zo vstupno-výstupných párov 

 x d
k k

k N, , , , 1 , kde xk

pR  je vstup a dk

qR  je žiadaná odpoveď. 

 Na rozdiel od viacvrstvového perceptrónu je RBF trénovaná v troch krokoch. 

Prvým krokom je určenie centier skrytých prvkov, ktoré sú reprezentované váhami medzi 

vstupnou a skrytou vrstvou. Veľmi jednoduchým riešením tohto problému je náhodný výber 

n
0  bodov z daných vstupov, ktoré nastavíme ako hodnoty centier. Iný triviálny prístup 

generuje rovnomerné rozdelenie centier vo vstupnom priestore. 

Je však žiaduce, aby centrá vystihovali štruktúru vstupných dát - to si vyžaduje pre nastavenie 

centier použiť dômyselnejšie algoritmy. Táto úloha spadá do kategórie samoorganizovaného 



 

učenia, čo umožňuje využiť rozličné algoritmy od jednoduchého klastrovania (“clustering”) až 

po Kohonenovu samoorganizujúcu sa mapu. Ani jeden z takýchto algoritmov nevyužíva 

žiadané odpovede d
k

 z trénovacej množiny. 

Je možné použiť napr. adaptívnu formuláciu k-priemerovacieho klastrovacieho algoritmu (“k-

means clustering algorithm”) [Hla93], ktorý hľadá minimum celkovej sumy vzdialeností medzi 

centrami (klastrami) c
j
 a danými bodmi x i : 

 

  E n ij i j

j
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        (5.17) 

 

kde 
ij

 je funkcia (“cluster membership function”) reprezentovaná maticou núl a jednotiek 

typu N n
0
 s jedinou jednotkou v každom riadku. Ak x

i  patrí do klastra okolo centra c
j
, 

potom 
ij
 1. Samotný algoritmus je nasledovný [Hla93]: 

1) Distribuuj centrá c
j
 náhodne v priestore vstupov. 

2) V čase n  rob nasledovné: 

a)  Nájdi centrum  cc n , ktoré je najbližšie vstupu  x n  

b)  Posuň centrum  cc n  smerom k  x n  podľa vzťahu 
 

         c c x cc c cn n n n n   1      (5.18) 

 

kde   n  je parameter rýchlosti učenia s hodnotou z intervalu od 0 po 1. 

Zvyčajne má veľkú hodnotu na začiatku a postupne klesá k nule. 

Druhý (voliteľný) krok slúži na nastavenie prídavných parametrov RBF, ak nejaké sú. 

Zaoberajme sa veľmi často používanou gaussovskou radiálnou funkciou v tvare 
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       (5.19) 

 

Jej parameter   reprezentuje šírku funkcie  , a teda riadi radiálnu oblasť okolo centra c  v 

ktorej má určitý skrytý prvok rozumnú odpoveď. Šírky funkcií ovplyvňujú generalizačné 

schopnosti siete - čím sú menšie, tým horšia generalizácia sa dá očakávať. 

Všeobecne sa parametre riadiace šírky funkcií dajú nájsť minimalizáciou chybovej funkcie v 

tvare 
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  (5.20) 

 

vzhľadom na  r . Parameter P  riadi prekrytie oblastí prislúchajúcich rôznym prvkom. 

Väčšinou sa však táto minimalizácia obchádza rôznymi heuristickými postupmi. Napr. šírka 

funkcie pre nejaký prvok sa nastaví na druhú odmocninu strednej kvadratickej hodnoty 



 

vzdialeností prvku od jeho najbližších susedov. Počet najbližších susedov sa často nastaví na 

1. Omnoho jednoduchším, ale často používaným postupom je nastavenie rovnakej šírky pre 

všetky RBF prvky. Môžeme si všimnúť, že (5.20) nezávisí ani na žiadaných odpovediach d
k

, ani 

na vstupoch x
k

. Závisí iba od na pozícií centier c i , takže počas druhého kroku trénovania nie 

je potrebné priviesť vstupné vzorky. 

 V treťom kroku učenia sa nastavujú váhy w
sr

. Robí sa to minimalizáciou chybovej 

funkcie 
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kde  f
l l

x y  je odpoveď (výstup) siete na vstup x l ,  f y
k l kl

x   je odpoveď (výstup) k -

teho výstupného prvku na vstup x
l , W  je matica  wsr  - čiže s prvkami 

w s q r nsr , , , , , 1 1 0  a . 

Ak prvú parciálnu deriváciu E
3  podľa w

sr
 položíme rovnú nule, dostaneme vzťah 
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kde matica  je definovaná ako 
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a + je pseudoinverzná matica. 

 

5.3 Regularizačná teória 

 

Pre zlepšenie generalizačných schopností siete je potrebné, aby mapovanie realizované sieťou 

bolo dostatočne hladké. To môže byť problémom, zvlášť keď dáta sú zašumené. Regularizačná 

teória (“regularization theory”) je všeobecný prístup pre regulovanie hladkosti mapovania - 

môže sa teda využiť v treťom kroku trénovania RBF siete. 

 K chybovej funkcii E
3  definovanej v (5.21) môžeme pridať nový člen E

R
; chybová 

funkcia má potom tvar 

 

    E E ER3 3W          (5.24) 

 

Regularizačný člen E
R

 sa volí tak, aby bol veľký pre neželané vlastnosti, ako sú napríklad veľké 

oscilácie. Tento člen zohľadňuje naše predstavy o aproximácii požadovaného mapovania. 

Reálny parameter   riadi pomer medzi E
3  a E

R
. Správne nastavenie parametra   je 

dôležité, avšak je závislé od tej-ktorej úlohy. Vo všeobecnosti môžeme povedať, že nastavenie 



 

parametra   na veľmi malú hodnotu spôsobí, že člen E
R

 nebude mať takmer žiadny účinok, 

zatiaľ čo veľká hodnota parametra   vedie k veľmi hladkému mapovaniu, ktoré však 

primerane nereprezentuje dáta. 

 Konkrétny tvar regularizačného člena môže byť nasledovný: 
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Takto zvolený regularizačný člen “penalizuje” (t.j. ako člen vyjadrujúci chybu zvyšuje hodnotu 

chybovej funkcie) funkcie s veľkými druhými deriváciami, čiže s veľkým zvlnením. 

Ak prvú parciálnu deriváciu E
3  podľa w

sr
 položíme rovnú nule, dostaneme podobne ako v 

(5.22) vzťah pre výpočet váh w
sr

: 
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kde matica  má tvar  
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V [Pog90] vychádzajúc z regularizačnej teórie sú zavedené tzv. HyperBF siete, ktoré ako 

aktivačnú funkciu   skrytých prvkov používajú všeobecné Greenove funkcie. HyperBF siete 

zahŕňajú RBF siete ako špeciálny prípad. 

 

5.4 Aproximačné schopnosti RBF siete 

 

Pri vyšetrovaní aproximačných schopností siete sa môžu použiť dva prístupy: existencia 

najlepšej aproximácie a schopnosť univerzálnej aproximácie [Hla93]. 

 O vlastnosti najlepšej aproximácie pre nejakú aproximačnú schému hovoríme vtedy, 

ak v množine aproximačných funkcií (t.j. v množine funkcií korešpondujúcej so všetkými 

možnými voľbami nastaviteľných parametrov) existuje taká funkcia, ktorá má minimálnu 

aproximačnú chybu pre ľubovoľnú danú funkciu, ktorá sa má aproximovať. 

Čo sa týka vlastnosti najlepšej aproximácie, bolo dokázané, že viacvrstvový perceptrón nemá 

vlastnosť najlepšej aproximácie v triede reálnych mnohorozmerných spojitých funkcií (môže 

ich však aproximovať s ľubovoľnou presnosťou). 

Vo všeobecnosti ani trieda RBF nemá vlastnosť najlepšej aproximácie. Ak však uvažujeme 

gaussovskú radiálnu bázovú funkciu  , ktorá má pevné centrá a šírky, potom trieda funkcií 

realizovaná korešpondujúcou sieťou má vlastnosť najlepšej aproximácie, pretože je pre 

neznáme koeficienty (t.j. váhy výstupnej vrstvy) lineárna [Hay94]. V takomto prípade sa v 

prvých dvoch krokoch učenia nastavia hodnoty centier a šírok, ktoré už potom v treťom kroku 



 

učenia ostanú pevné. 

 Prejdime teraz k univerzálnej aproximácii. Problematika univerzálnej aproximácie 

viacvrstvovým perceptrónom so sigmoidálnou nelinearitou sa študovala veľmi intenzívne, 

napr. v prácach [Cyb89], [Hor91], [Kůr92]. Výsledkom je, že funkciami tohoto typu je možné 

aproximovať ľubovoľnú spojitú mnohorozmernú funkciu s ľubovoľnou presnosťou. Najsilnejší 

výsledok je dokázaný v [Hor91] - pre každú ohraničenú a nekonštantnú aktivačnú funkciu je 

sieť s jednou skrytou vrstvou, ktorá má ľubovoľne veľa prvkov, univerzálnym aproximátorom. 

Bolo dokázané, že aj radiálne bázové funkcie majú schopnosť univerzálnej aproximácie. 

Záujemcom o detailnejšie poznatky o RBF sieťach a hlavne o regularizačnej teórii 

možno odporučiť publikácie [Pog90], [Bis96], [Hay94]. 

 

5.5 Porovnanie RBF siete a viacvrstvového perceptrónu 

 

Tak RBF siete ako aj viacvrstvové perceptróny sú príkladmi nelineárnych vrstvových 

dopredných sietí. Obe tieto siete sú univerzálnymi aproximátormi. Nie je preto prekvapujúce, 

že vždy existuje RBF sieť schopná presne napodobiť špecifikovaný viacvrstvový perceptrón a 

naopak [Hay94]. Avšak pri porovnávaní RBF siete a viacvrstvového perceptrónu môžeme 

okrem aproximačných schopností prísť aj k iným rozdielnostiam či zhodám pre tieto 

neurónové siete [Bis96], [Hay94]: 

 Viacvrstvový perceptrón môže mať jednu alebo viac skrytých vrstiev, RBF sieť má jedinú 

skrytú vrstvu. 

 Prvky viacvrstvového perceptrónu, či už sú skryté alebo výstupné, sú založené na 

jednotnom modeli neurónu. Pri RBF sieti sú skryté a výstupné prvky rozdielne a plnia 

úplne rozdielnu funkciu. 

 Skrytá vrstva RBF siete je nelineárna, výstupná lineárna. Skryté aj výstupné vrstvy 

viacvrstvového perceptrónu sú často všetky nelineárne, iba pri viacvrstvovom 

perceptróne využitom na nelineárnu regresiu je zvyčajne preferovaná lineárna výstupná 

vrstva. 

 Aktivačná funkcia každého skrytého prvku viacvrstvového perceptrónu počíta skalárny 

súčin vstupného vektora a svojho váhového vektora. Argument aktivačnej funkcie 

každého skrytého prvku RBF siete počíta euklidovskú vzdialenosť medzi vstupným 

vektorom a svojim centrom.  

 Viacvrstvový perceptrón vytvára globálnu aproximáciu vstupno-výstupného mapovania. 

Z toho vyplýva, že je schopný generalizovať aj v regiónoch vstupného priestoru, kde je k 

dispozícii iba málo trénovacích údajov, prípadne žiadne. Vieme, že informácia je vo 

viacvrstvovom perceptróne distribuovaná, čiže veľmi veľa skrytých prvkov prispieva k 

určeniu výstupnej odpovede. Počas trénovania sa musia parametre veľkého množstva 

skrytých prvkov nastaviť tak, aby sieť odpovedala správne na veľký rozsah vstupov. 

Vzájomná interferencia skrytých prvkov vedie k vysoko nelineárnemu procesu učenia s 

problémami s lokálnymi minimami. Toto môže viesť k veľmi pomalej konvergencii procesu 

učenia aj pri použití niektorých vylepšujúcich techník. 

Naproti tomu RBF sieť s lokalizovanými bázovými funkciami (lokalizované sú pozíciami svojich 

centier) tvoria v priestore skrytých prvkov reprezentáciu, ktorá je lokálna, pretože pre 



 

daný vstupný vektor je významnejšie aktivovaných iba zopár skrytých prvkov. Preto sa 

RBF siete môžu učiť veľmi rýchlo a so zníženou citlivosťou na poradie prezentácie 

vstupných dát. V mnohých prípadoch však k tomu, aby bolo žiadané mapovanie 

dostatočne hladké, je potrebné veľmi veľké množstvo bázových funkcií (a teda aj skrytých 

prvkov). 

 Všetky parametre viacvrstvového perceptrónu sa zvyčajne nastavujú súčasne ako súčasť 

globálnej stratégie učenia, ktorá využíva učenie s učiteľom. RBF sieť je zvyčajne trénovaná 

v troch krokoch, kde v prvom a druhom kroku sa nastavia parametre bázových funkcií 

učením iba zo vstupných dát bez učiteľa; váhy výstupnej vrstvy sa nastavujú v poslednom 

kroku využitím rýchlych lineárnych metód učenia s učiteľom. 

 

 


