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基于迁移学习和 RBF 神经网络的小子样产品性能参数预测方法 
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摘要：针对小子样产品预测模型不够精确的问题，提出一种产品性能参数预测方法。在径向基函数(radial basis 

function，RBF)神经网络学习算法的基础上，加入迁移学习的思想，将小子样产品自身的历史测试数据和同型号同

批次其他产品的测试数据当作源领域知识来充分学习，弥补当前领域因已标签样本数据少而导致的产品性能参数预

测精度差的问题。结果表明，该方法的预测精度较高。 
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Prediction Method of Performance Parameters of Small Sample Products 

Based on Transfer Learning and RBF Neural Network 
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Abstract: Aiming at the problem that the prediction model of small sample product is not accurate enough, a prediction 

method of product performance parameters is proposed. Based on the learning algorithm of radial basis function (RBF) 

neural network, the idea of transfer learning is added, and the historical test data of small sample products and the test da ta 

of other products with the same model and batch are fully learned as the source domain knowledge, which makes up for the 

problem of poor prediction accuracy of product performance parameters caused by the lack of labeled sample data in the 

current field. The results show that the prediction accuracy of this method is high.  
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0 引言 

对于小子样产品来说，由于造价高昂和测试的

特点，导致可获取的数据较少，而仅仅使用少量测

试数据对其性能参数进行径向基函数(RBF)神经网

络学习预测，得到的结果误差较大。这是因为过少

的数据样本量，不能很好地反映数据的整体分布情

况，从而导致 RBF 神经网络学习更容易发生过拟

合，其泛化性能就会下降 [1-5]。迁移学习可以解决这

个问题，即通过源领域知识的学习，使得目标领域

中的数据样本得到学习训练，从而丰富数据信   

息[6-7]。可以考虑将迁移学习思想引入 RBF 神经网

络算法之中，即在文献[8]提出的 RBF 算法的基础

上，引入 ε 不敏感损失函数[9-11]，同时加入结构风

险项[12]，通过学习源领域选择的径向基函数的各类

参数[13-16]，并学习源领域所建立模型的各类模型参

数[17-20]，帮助目标领域建立模型。该模型可以合理

处理待评估产品历史数据和其他同型号同批次产品

的数据，将这些数据当作源领域信息，将待评估产

品的当前数据信息当作目标领域信息，利用源领域

信息进行学习训练，解决因目标领域标签数据少而

造成预测结果不准确的问题。 

1  问题描述 

某小子样产品造价高昂，且具有“长期储存、

一次使用”的特点，同时采取周期性的测试方式进

行状态评估；因此，获取数据较为困难。在数据量

较少的情况下对该产品某些参数进行预测，显然难

以保证精确度。同类型同批次的其他产品与其拥有

相似的特点，其性能参数的特征也具有相似性；因

此，可以考虑利用迁移学习的方法将这些数据融入

预测模型的建立之中，提高预测模型的精准度。 

现有某个小子样产品的性能参数数据如表 1 所

示，同时与该产品同型号同批次的其他产品提供了

一批相同性能参数的数据，利用这些数据对该产品

性能参数进行预测。 

2  基于迁移学习和 RBF 神经网络建模 

2.1  建模思路 

因该产品获取的样本数据量比较少，不能反映
             1 
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其性能参数的整体特点，而同型号同批次其他产品

与该产品存在相似性，故将同型号同批次其他产品

的数据用作源领域数据，选择径向基函数，构建 RBF

神经网络模型；接着将迁移学习思想融入 RBF 神经

网络模型，建立新的预测模型，该模型通过学习源

领域各类参数，将源领域数据的相似信息迁移到目

标领域之中；同时将该产品的前 8 组数据用作目标

领域数据集，后 2 组数据用作目标领域测试数据集，

建立新的目标领域模型，用该模型实现对目标域测

试集的预测。 

表 1  某型装备性能参数数据 

序号 
电流/mA 

1 2 3 4 5 

1 38 35 38 36 35 
2 37 36 36 36 37 

3 40 37 37 37 38 

4 35 36 36 35 37 

5 36 38 37 38 36 

6 35 33 32 40 36 

7 43 45 44 49 44 

8 35 39 38 39 37 

9 39 39 39 41 39 
10 47 48 49 49 48 

2.2  建模过程 

2.2.1  建立 RBF神经网络模型 

将高斯函数定义为径向基函数，输入的样本设

为 x，将函数的中心表示为 bi∈Rd，其核宽表示为 σi，

该函数表示为： 

 
2

( ) exp( )i i i − = − −x b x b 。 (1) 

设隐含层、输出层之间的连接权值为 ωi，径向

基函数为 φ(•)，输出设为 y，且 y∈R,隐含层节点数

为 N，则 Rd→R 的映射可以表示为： 
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样本 xj 对第 i 类的模糊隶属度设为 υji，设 ρ 为

缩放参数且该参数可调，样本训练规模用 n 表示，

则通过式(3)可以计算径向基函数的中心 bi和核宽 σi： 
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将 bi 和 σi 代入式(1)，同时设 hg=[ω1, ω2, …, 

ωN]T ， 令 ( ),  1, 2, , i ix i N= − =x b , 有

 
T

1 2, , ,g Nx x x=x 。得到 RBF 神经网络输出函  

数为： 

 T

g gy x= h 。 (4) 

2.2.2  迁移学习与 RBF神经网络模型的结合 

设源领域径向基函数的中心向量集为：bi={b1, 

b2, … , bN}，核宽集合为：σi={σ1, σ2, … , σN}，ρs

为核宽的缩放参数且该参数可调，hs 为模型参数。

( ) 
1

,  
n

t i i i
X y

=
= x 为目标领域数据集，其中，xi∈Rd，

n 为目标域样本数，N 为隐含层节点个数，且 n＞N。 

设目标域核宽的缩放参数为 ρg 且可调，bgi={bg1, 

bg2, … , bgN}为目标域径向基函数的中心向量集，

σgi={σg1, σg2, …, σgN}为核宽集合。其中，bgi 从学习

bi 获得，σgi 从学习 σi 获得，其关系如式(5)： 

 1, 2, , gi i gi g i s i N   = = =， ，b b 。 (5) 

通过上式的学习方式，可以得到新空间的数据

集 ( ) 
1

, 
n

g gi i
i

X y
=

= x ，其中， N

gi Rx 。 

接下来引入 ε 不敏感损失函数。根据 ε 不敏感

损失函数 Lε(x, y, f )的定义[21]，设网络输出为 t

iy ，真

实输出为 yi，则式(4)对应的 ε 不敏感损失函数可表

示为： 
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在式(6)的基础上，引入松弛因子 i 和 *

i ，使

T

g gi iy − ＜h x 尽可能满足。同时，要使 ε不敏感损

失函数值取得最小值，可以构造出如下的约束条件： 
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为使算法的结构风险能够降到最低，在式(7)的

基础上加入结构化风险项 T 2g g  ，具体如式 (8)  

所示： 
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在完成前面一系列的学习过程后，为对源领域

模型参数 hs 进行学习，将 ||hs-hg||2 项加入式(8)，所

需解决的问题转化为： 
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式中 S、η、ε均为可设置参数。 

基于式(9)，利用拉格朗日乘子构造拉格朗日函

数如下： 
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将式(10)转化为相应的对偶问题： 
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利用式(11)得到最优解： 

 
*
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将式(12)求得的经过迁移学习方式得到的 hg 值

代入式(4)，即可输出最终的预测值。 

2.3  实验仿真 

为验证本文中方法的可行性，在仿真中加入另

外 2 种方法：1) 仅采用目标领域数据进行预测；2) 

利用源领域数据和目标数据，但不引入迁移学习思

想进行预测。用折线图将上述 2 种方法的预测结果

与本文中方法的预测结果进行对比，如图 1 和 2 所

示。表 2 和 3 为 3 种方法预测结果的误差对比。 

 

图 1  3 种方法对第 9 组数据预测结果对比 

 

图 2  3 种方法对第 10 组数据预测结果对比 

表 2  3 种方法对第 9 组数据的预测误差比较 

项目 
电流/mA 

1 2 3 4 5 

测试值 37.12 38.87 39.53 41.24 40.31 

方法 1误差  2.23 -2.07 -2.12  2.57 -2.17 

方法 2误差  1.35 -1.47 -1.41  1.76 -1.52 

本文中方法误差  0.53 -0.67  0.72 -0.79 -0.94 

表 3  3 种方法对第 10 组数据的预测误差比较 

项目 
电流/mA 

1 2 3 4 5 

测试值 47.00 48.00 49.00 49.00 48.00 

方法 1误差  3.27 -2.91 -3.53  4.07 -3.89 

方法 2误差  2.24 -2.21 -2.31  2.73 -2.59 

本文中方法误差 -1.14  1.47 -1.37 -1.03  1.12 

由图 1—2 和表 2—3 可以看出：仅仅利用小样

本数据或者在没有加入迁移学习的情况下拓展利用

数据，在此基础上得到的预测结果精确度并不是很

高。在迁移学习的思想下，利用相似数据对目标域

数据进行扩充学习，能够较好地提升预测结果的精

确度。 

3  结论 

笔者针对已有的 RBF 神经网络算法在小样本

情况下，不能反映数据整体分布特点而导致预测性

能降低的情况；同时，解决相似数据利用中不能合

理融合数据导致数据利用度不高的问题。利用迁移

学习的思想，将能够利用的相似数据用作源领域知

识，使目标域的小样本数据在充分学习源领域知识

的情况下，将自身不够丰富或缺失的数据进行补 

充，从而帮助目标域建立更加完善的模型，使预测

精准度得以提高。通过仿真实验验证了该方法的可

行性。 
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