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摘  要：针对高校学生的信用评价问题，提出一种基于改进 RBF 神经网络的学生信用评价模型。首先，基于学生的角色特

征建立多维度细粒度的静态评价指标体系。其次，通过粒子群算法对径向基 RBF 神经网络进行优化，建立高校学生信用评价

模型。最后，通过真实的数据集验证，提出的 PSO-RBF 模型收敛速度更快、泛化能力更强，具有更好的预测效果，可以有效

地对高校学生的信用进行评估，在人才培养、用人招聘等方面有着较高的应用价值。

Abstract: Aiming at the problem of credit evaluation of college students, this paper proposes a student credit evaluation model 
based on improved RBF neural network. Firstly, a multi-dimensional and fine-grained static evaluation index system is established 
based on the role characteristics of students. Secondly, the radial basis RBF neural network is optimized by particle swarm algorithm 
to establish a credit evaluation model for college students. Finally, through the verification of real data sets, the proposed PSO-RBF 
model has faster convergence speed, stronger generalization ability, and better prediction effect. It can effectively evaluate the credit 
of college students, and has high application value in talent training and recruitment.
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1 引言
诚信是支撑社会道德的支点，也是维护社会良好秩序的

规矩。孔夫子曾曰：“人而无信，不知其可也。”诚信是亘

古不变的追求，也是个人自我的约束。目前无论从国家还是

社会层面，社会信用体系已建立得相对完善，如国家、省级、

市级层次的“信用中国”“信用四川”“信用绵阳”等，而

建立健全规范的个人信用体系是建立完善社会信用体系的

基础，其中高校学生个人信用评价体系是社会信用体系下的

重要组成部分，不仅关乎学生的健康成长和人格的健全，而

且还关系到国家的建设，关系到“中国梦”的实现。“小胜

靠智，大胜靠德”，而诚信是最基础的道德标准，进行科学

合理的学生信用评估，有利于培养学生的信用意识和诚信品

质，提高学生的综合素质；有利于学校的学风、校风建设，

提高学校的管理质量，使不良现象得到有效遏制；有利于社

会上用人单位招聘工作的开展，以及国家助学贷款工作的良

性运转。因此，随着中国个人信用体系建设的逐渐深入，研

究高校学生信用评价体系也愈显其重要性。

目前，中国对于个人信用评估的研究主要集中在不同模

型在个人信用评估中的应用、模型算法的优化以及组合模型

的应用等方面。姜明辉先后利用分类树、线性判别分析法等



42

方法对建立个人信用评估模型进行了探索。石庆焱在前人研

究的基础上，利用国巧某商业银行的信用卡数据，比较了多

种分类方法，包括判别分析、决策树、逻辑回归、神经网络

算法以及线性规划法。郭春香考察了两种朴素贝叶斯分类器

在信用评估中的适用性，并通过实证研究将朴素贝叶斯与神

经网络进行对比。

以上研究主要针对个人征信体系，缺少高校学生角色特

征，构建出符合高校学生特点的信用指标体系。此外，BP

神经网络在构建网络结构时，存在收敛速度慢、易陷入局部

极小值等固有缺陷，而 RBF 神经网络具有逼近精度高、收

敛速度快等特点，因此作为本研究内容的主要算法，但其网

络的初始值是随机生成的，且对训练的效果具有较大的影

响，因此优化初始值十分必要。所以，论文根据大学生信

用评价指标体系的特点，利用粒子群算法（Particle Swarm 

Optimization，PSO）在 RBF 神经网络进行了改进，提出了

一种基于改进 RBF 神经网络的学生信用评价模型。

2 静态评价指标体系的选取
评价指标体系的选取是影响评价模型准确度的关键因素

之一。从高校和学生的实际情况和特点出发，本着全面性、

层次性、可操作性、定性与定量指标相结合的原则，特制定

了如表 1 所示的信用历史、行为偏好、学习状况以及身份特

征 4 个一级指标，一级指标下又细分为若干个二级指标，共

计 14 个二级指标组成了高校学生信用评价指标体系。

表 1 高校学生信用评价指标体系表

一级指标 二级指标

信用历史
图书归还，学费缴纳，助学贷款，考试作弊，违纪

处理

行为偏好 一卡通消费，图书借阅行为偏好，出勤率

学习状况 专业成绩，竞赛获奖，荣誉证书

身份特征 政治面貌，是否贫困生，担任职务

依据评价理论和方法的相关内容，高校学生信用评价等

级选取极好、优秀、良好、中等、较差 5 个等级。

3 RBF 神经网络的信用评价模型构建
3.1 BRF 基本原理

RBF 神经网络是一种具有单隐藏层的前馈神经网络，如

图 1 所示，包括输入层、隐藏层和输出层。其三层前馈网络

结构中，输入层包含 X=[x1,x2,……,xn]
T 的输入向量；输入层

到隐藏层为非线性映射，采用的基函数是高斯函数 aj，如式

（1）所示，其中 Cj=[Cj1,Cj2,……,Cjn]
T 为网络的第 j 个节点

中心向量，σ=[σ1, σ2,…,σm]T 为基宽向量；隐藏层到输出层为

线性映射，如式（2）所示，其中 W=[w1,w2,…,wm]T 为网络

的输出层连接权重向量，ym 为学生信用评价指标经过 RBF

神经网络的预测输出，与训练集对应标签 y 比较，定义预测

误差如式（3）所示。

        （1）

                             （2）

                       （3）

在网络的构建过程中，根据梯度下降原则，对连接权值、

节点中心以及节点基宽等参数进行迭代调整。

输入层 隐藏层 输出层

x1

x2

xn

yn

图 1 RBF 神经网络结构

3.2 基于粒子群优化 RBF 算法 PSO-RBF
3.2.1 RBF 神经网络存在的问题

在前馈多层神经网络的 RBF 算法中，基宽向量初始值 σ，

节点中心向量初始值，输出层连接权值初始值是在一个固定

范围内按均匀分布随机产生的。初始值的选择对于模型质量

和网络收敛速度均有一定程度的影响，如果初始值范围选择

不当，学习过程一开始就可能进入“假饱和”现象，甚至进

入局部极小点，影响 RBF 网络性能。所以，初始值的选择

随网络结构模式和训练样本不同而有所差别，一般应视实际

情况而定。基于此，为了提高 RBF 神经网络算法的准确率

和泛化能力，论文从RBF网络的初始值着手进行优化改进 [1]。

3.2.2 粒子群优化 RBF 神经网络算法
上一小节简要阐述了 RBF 神经网络算法中初始值对整

个网络模型的影响，为了提高模型质量和收敛速度，论文采

用粒子群优化算法对模型进行改进，寻找 RBF 神经网络的

最优初始值。粒子群优化算法实现过程如表 2 所示。

表 2 粒子群优化算法实现过程

PSO 的实现过程如下：

（1）初始化 PSO 的种群规模 N，种群粒子位置 xid(t) 以及速度

vid(t)

（2）通过优化函数计算每个粒子的适应度值 fit(i)

（3）比较每个粒子的适应度值 fit(i)和 pbest，若 fit(i)>pbest，那么用

fit(i)代替粒子的个体极值 pbest

（4）然后再比较每个粒子的适应度值 fit(i) 和全局极值 pbest，若

fit(i)>gbest，那么用 fit(i)代替粒子的全局极值 gbest

（5）通过式（4）和式（5）更新粒子位置及速度

（6）如果误差足够小或者达到算法最大循环次数就退出，否则返

回步骤（2）

  （4）

                       （5）
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在利用 PSO 算法优化 RBF 神经网络时，通过定义一

定数量的粒子个数，即种群数量，其中每个粒子表示一个

RBF 神经网络，每个粒子中包含 RBF 神经网络中的节点中

心、节点基宽以及输出层连接权值。因论文是学生信用分类

问题，所以以给定训练样本集的网络输出误差 E(k) 作为粒

子的适应度函数 fitness，误差越小则表明粒子在搜索中具有

更好的性能，粒子在权值空间内移动搜索使得网络输出层的

误差最小，通过不断迭代，改变粒子的速度也就是更新网络

参数，最终找到最优粒子的最优位置，即 RBF 网络的最优

初始值。

3.3 基于 PSO-RBF 算法的信用评价模型
信用评价模型以学生的信用评价指标作为样本输入，论

文根据高校学生信用评价的特点，将（x1,x2,…,x14）14 个经

预处理后的评价指标规范值，作为网络输入层的节点输入；

信用评价等级类别为输出，对应高校学生信用评价的五个评

价等级取值概率。利用这些已知类别的样本对 PSO-RBF 神

经网络进行训练和参数确定，最后利用训练好的神经网络预

测一个新样本的类别。具体流程如图 2 所示。

4 实验论证
4.1 数据获取与处理

论文的信用数据来自高校教务系统、学工管理系统、

一卡通消费系统、图书借阅系统和助学贷款平台等多处来

源，在数据采集过程中注重学生的个人隐私性保护，做相应

脱敏处理，不存储与个人信用无关或法律法规禁止存储的 

信息 [2]。

在 PSO-RBF 算法中，输入层到隐藏层的映射函数采用

的是高斯函数，因此为满足高斯函数的输入要求，需要对高

校学生信用评价的样本指标数据进行预处理，包括指标属性

值规范以及标准化处理（见表 3）。

输入数据

数据预处理

粒子和速度初始化

RBF神经网络训练误
差作为适应度函数

寻找个体极值和群体
极值

速度更新和位置更新

粒子适应度值计算

个体极值和群体极值
更新

确定网络拓扑结构

初始化RBF神经网络

获取网络最优初始值

计算误差

中心节点，宽度，
连接权值更新

网络训练结束

满足结束条件

满足终止条件 信用评价预测

网络性能评估

算法结束

N Y Y

N

图 2 基于 PSO-RBF 算法的信用评价模型工作流程图

表 3 指标属性值规范表

指标名 属性值规范要求

图书归还 按时 =8，偶尔 =4，无记录 =6

学费缴纳 按时 =8，积极补缴 5，恶意拖欠 =0

助学贷款还贷 按时 =8，偶尔 =4，拖欠 =0，无记录 =6

考试作弊 警告处分 =-1，记过 =-2，留校查看 =-3，开除 =-4

违纪处理 警告处分 =-1，记过 =-2，留校查看 =-3，开除 =-4

一卡通消费 经常消费 =8，偶尔消费 =4，无记录 =0

图书借阅行为偏好 经常借阅 =8，偶尔借阅 =4，从不借阅 =0

出勤率 满勤 =8，偶尔缺勤 =4，严重缺勤 =0

专业成绩 优 =10，良 =8，中 =6，较差 =4，差 =2

竞赛获奖 国家级竞赛 =4，市级竞赛 =3，校级竞赛 =2，无 =0

荣誉证书 国家级证书 =4，市级证书 =3，校级证书 =2，无 =0

政治面貌 党员 =4，预备党员 =3，团员 =2，其他 =1

是否贫困生 是 =4，否 =2

担任职务 校级干部 =4，院级干部 =3，班级干部 =2，无 =0
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通过专家标注，选取 5000 个已知信用等级的测试样本，

对信用评价模型进行训练，确定网络模型的参数；选取其他

1000 组样本利用训练好的 PSO-RBF 神经网络进行预测。

4.2 实验结果与分析
为了比较粒子群优化后的 PSO-RBF 神经网络与传统

RBF 神经网络的性能差异，构建了网络结构相同、训练样

本一致的两个网络。经实验，PSO-RBF 神经网络与 RBF 网

络的训练误差对比曲线如图 3 所示。

图 3 PSO-RBF 神经网络与 RBF 神经网络训练误差对比图

从图 3 可以看出，RBF 神经网络的收敛速度较快，曲

线没有出现局部振荡，即没有出现局部极小点。经过 801 次

迭代，达到目标训练误差的精度，其中最大误差为 0.00001，

最小误差为 0，误差均小于 10-5，满足精度要求，网络训练

结果较好。与此同时，RBF 神经网络在训练的前 300 次中，

下降速度相较于 PSO-RBF 神经网络较为缓和，且在后续的

训练过程中，趋于平缓，训练误差趋于稳定不变，由此可见，

PSO-RBF 神经网络的收敛效果和训练精度均优于 RBF 神经

网络 [3]。

为多方面评价 PSO-RBF 神经网络的性能，将带标签的

350 个测试样本按照逐次递增 50 个测试样本的规律依次输

入到训练好的 PSO-RBF 网络、RBF 网络、BP 神经网络进

行测试，输出对应的测试样本的正确率，绘制成图 4 所示的

折线图。

从图 4 可以看出，PSO-RBF 网络随着测试样本的增加，

正确率急剧提高，且正确率最高可达 95.8%，相反地，RBF

网络、BP 神经网络随着测试样本的增加，正确率缓慢提高，

整体维持在窄幅区间震荡。因此，PSO-RBF 神经网络的泛

化能力更强，更适用于较大规模人群的信用评价。

综上所述，实验结果表明经过粒子群算法优化的 PSO-

RBF 神经网络的个人信用评价模型的收敛速度更快，泛化

能力更强，精确度更高。

图 4 几种网络正确率对比图

5 结语
随着高校学生信用评价模型的广泛研究，论文提出了一

种粒子群优化 RBF 神经网络的信用评价模型 PSO-RBF。从

高校和学生的实际情况和特点出发，建立了多维度细粒度的

静态评价指标体系，通过真实的数据集验证，PSO-RBF 模

型的收敛速度、泛化能力都优于 RBF 模型，达到了较好的

训练效果 [4]。同时，由于高校学生信用评价指标体系还未有

统一标准，在数据取得、指标建立等方面还可以继续深入研

究，且论文模型中 RBF 网络和 PSO-RBF 网络的隐含层数均

设置为单层，可以考虑设置多层对模型进一步优化，以此提

高模型的预测精度。
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