
第 19卷第 5期 

2002年 10月 

控制理论与应用 

C0NniOL n{E0RY AND APPI．ICA1rIONS 

v01．19No．5 

Oct．2002 

文章编号：1000—8152(2002)05—0673—08 

RBF网的动态设计方法 

魏海坤 ，丁维明。，宋文忠 ，徐嗣鑫 
(1．东南大学 自动化研究所，南京 210096；2．东南大学 热能512程研究所。南京 210096) 

摘要 ：提出一种 RBF网的动态设计算法(DYNRBF方法)，该算法有效地融合了 ROLS算法和 RAN网络的优 

点，不仅能动态调节 RBF网的隐节点数，还能使网络的数据中 tL,自适应变化．该方法所设计的 RBF网不仅具有较 

好的泛化能力，当训练样本集变化时也具有好的鲁棒性． 
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Ahst~et-A dynamic designingmethodtoimproveRBF nets’generalization ability，whichis calledDYNRBFmethod ，is 

proposed in this paper．The me thod combines the advantage of ROLS algorithm and RAN net，so the number and position of 

data centers of RBF net ale both adapted during learning pm~ ．ss．RBF nets designed with DYNRBF me thod  call not only gen- 

eFalize well，but remain good performance when train set is crin ged ． 
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1 引言(Introduction) 

RBF网设计的核心问题是确定隐节点的数目及 

相应的数据中心，设计出满足目标误差要求的尽可 

能小的神经网络，以保证神经 网络的泛化能力．当 

RBF网络的隐节点数和数据中心确定后，RBF网从 

输人到输出就形成了一个线性方程组，此时输出权 

矢量可用最小二乘方法获得 ． 

RBF网的设计方法可分为两大类：第一类方法 

中隐节点数据中心取随机值⋯1或从样本输人中选 

取，如 OLS算法【2 J和 ROLS算法 3，进化优选算法 

(EsA算法)【 J也属于这一类．这类算法的特点是数 

据中心一旦获得便不再改变，而隐节点的数 目或者 
一

开始就固定，或者在学习过程中动态调整．这类算 

法较容易宴现，且能在权值学习的同时确定隐节点 

的数目，并保证学 习误差不大于给定值．但是 OLS 

算法并不一定能设计出具有最小结构的RBF网E5]， 

也无法确定基函数的扩展常数．另外，OLS方法的数 

据中心从样本输人中选取是否合理，也值得进一步 

讨论 ． 

第二类方法中数据中心的位置在学习过程中是 

收稿日期：2000—09—30；收修改稿日期：2001—05—29 

动态调节的，如各种基于动态聚类(最常用的是 K- 

meal-iS聚类或 Kohenen-6_提出的 SOFM方法)的RBF 

网设计方法[ ，及 Platt[8]和 Kadjrkarnanathan[9]提 出 

的资 源分配网络 (RAN)，及各种 变结构学 习方 

法[10Il1]等
． 

比较之下，对数据中心进行动态调节显然更合 

理，因为在有限样本的情况下，最优的数据中心不一 

定正好位于样本输人点处，此时第一类方法显然是 

次优的． 

聚类方法的优点是能根据各聚类中心之间的距 

离确定各隐节点的扩展常数 ，缺点是确定数据中心 

时只用到了样本输人信息，而没有用到样本输出信 

息；另外聚类方法也无法确定聚类的数目(RBF网的 

隐节点数)．由于RBF网的隐节点数对其泛化能力有 

极大的影响【12,13 J，所以寻找能确定聚类数目的合理方 

法，是聚类方法设计 RBF网时需首先解决的问题． 

除聚类 方法和 OLS方 法外，资源 分配 网络 

(RAN)L8,9J也是一种重要的 RBF设计方法．该方法 

循环地检查各样本输入输出对，当新样本满足“新 

性”(Novelty)条件时，则分配一个新节点．“新性”条 
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件为：① 当前样本输入距离最近的数据中心超过 

某一定值 (￡)(距离准则)；② 网络的输出与样本 

输出的偏差大于某一定值 e (误差准则)．两个条 

件同时满足则分配新的隐节点．新隐节点的数据中 

心取当前样本的输入，输出权值取当前神经网络输 

出与当前样本输出之间的偏差，而扩展常数则取与 

该样本输入最近的数据中心之间的距离．如果当前 

神经网络的输出与新样本输出的偏差较小或样本输 

入离已有的数据中心都较近时，则不分配新隐节点， 

此时用梯度法调整各数据中心和权值以进一步消除 

误差 ．RAN网络有以下问题 ： 

1)“新性”条件对最终设计的神经网络规模有 

很大影响，且许多参数的设定有较大的随意性，尤其 

是分辨率 (￡)的取值．我们在试验中发现，即使 

一 和 i (尤其是 llli )有较小 的变化，也会使 

RAN的隐节点数变化较多，从而严重影响神经网络 

的泛化能力 ． 

2)RAN方法以单个样本的“新性”决定是否增 

加新隐节点并调节神经网络参数，尽管使得该方法 

可在线学习，也带来了两个问题：一是该方法的学习 

结果可能受样本输入顺序的影响；二是由于该方法 

在降低总体学习误差(所有样本的误差平方和)方面 

不如批处理方法，影响了最终神经网络的泛化能力． 

针对上述问题，本文提出一种 RBF网的动态设 

计算 法 (DYNRBF方法 )，该算法 有效地融合 了 

ROLS算法和 RAN网络的特点，不仅可以动态调节 

RBF网结构，同时使 RBF网的数据中心能自适应变 

化，从而使最终设计的网络具有较小的结构和较好 

的泛化能力 ． 

2 RBF网结构描述(Formulation of RBF net— 

work structure) 

考虑一个 ／7,输入单输出RBF网的设计．假设当 

前 RBF网已有 个隐节点，且采用 Gaussian型径向 

基函数 ．此时的 RBF网模型(见图 1)为： 

f( )=2 W。 ( )+b． (1) 
l=1 

其中 ∈： 为 RBF网输入，f( )∈监为相应的输 

出，W 为第 i个隐节点的输出连接权值，b为输出偏 

JJ —c fJ 

移常数，声 ( )=e一— 一 为 Gaussian型径向基函 

数．c ∈墨“为已有的数据中心(未必为已有的样本 

输入)， 为该 RBF函数的扩展常数．本文中我们令 

各 ri取相同的固定值． 

) 

( ) 

图 1 RBF 结构 

Fig．1 Structure of RBF net 

尽管一些学者，如 Kadirkamanathan[9 J认为，为描 

述简单起见，式(1)中的偏移项可以去掉，但我们认 

为，RBF网模型中增加偏移项 b是很有必要的．虽 

然从理论上说，没有偏移项，RBF网也能以任意精度 

逼近紧集上的连续函数[ ’ ，但 由于 RBF网具有 

“局部”特性，RBF网逼近常函数时将使用更多的隐 

节点和更长的学习时间[ ． 

假定 T={( i，Y )l i=1，2，⋯，，v}为训练样 

本集，，v为训练样本数．称 =[ l， 2，⋯，狮]为样 

本输入阵，相应的教师输出为 Y=[Yl，Y2，⋯，yN 

而此时神经网络的输出为： 

厂( )= +b= W。P。+b． (2、 
i=l 

其中 称为输出权矢量 =[Wl，W2，⋯， ]T， = 

P，P，⋯，P，v]，PLpl p2 pi= ( 1)， (X2)，⋯， ( ，v)]T． ， ，⋯，，v J， = l ( 1)， ( )，⋯， ( ，v)J ． 
一

般来说，神经网络的输出厂( )与教师输出总是存 

在偏差(矢量)e，即 

Y=f(X)+e=PMr +b+e= P̂f +e． 

(3) 

其中 P̂f=[Pl，P2，⋯，P̂f，1，v]，1，v为元素全 1的列 

向量， =[Wl，W2，⋯， ，b]T． 

在神经网络训练时，为了使偏差 e维持在合理 

水平，我们必须动态调整 RBF网的参数，如 和b． 

但事实上，在 RBF网的数据中心和扩展常数确定的 

情况下， 和b实际上可由最,'b--乘方法得到，所以 

和b的调节能力是有限的．另一种更好的方法是 

在学习过程中动态调节隐节点的数 目及数据中心， 

这正是本文的讨论内容． 

3 RBF网动态设计方法(Dynamic designing 

method of RBF net) 

DYNRBF方法设计 RBF网的过 程分 为“粗调” 

和“精调”两个阶段．粗调阶段不进行数据中心的调 

整，只动态增加隐节点的数目，并选取相应的样本输 
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入作为数据中心，直至隐节点数满足一定要求；精调 

阶段则用 Gaussian正则化方法对粗调得到的 RBF 

网进行学习，其中包括冗余隐节点的动态删除、数据 

中心和连接权值的动态调整 ．下面我们详细介绍这 

两个过程 ． 

3．1 粗调过程(Rough tuning) 

粗调过程类似于正则化前向选取【3 J的过程，该 

过程的关键是按什么原则选取新的隐节点，及何时 

终止这一过程 ． 

3．1．1 新隐节点选取(Selection of new hidden units) 

如果当前神经网络对 目标函数的逼近不能令人 

满意，或者已有的 个隐节点不能有令人满意的逼 

近，我们就应该增加 RBF网的隐节点． 

考虑每次只增加一个隐节点的情况．由于我们 

对目标函数没有任何先验知识 ，我们先从样本输入 

中选取数据中心，然后再逐步调整该数据中心的值． 

下面我们来讨论 目标函数(能量函数)具有 Gaussian 

正则化项时数据中心的选取问题． 

由式(3)可见，如果把教师输出 y看成一个Ⅳ维 

矢量，则可看作各 P 及 的线性组合，而{P1，P2， 
⋯

，P ，Iu}可看成 Ⅳ维空间的一组基，此时 y在该 

基下的坐标即为 ． 

采用 Gaussian正则化方法时的目标函数为： 

E ： eTe+ 
． (4) 

其中 为正则化系数 ．上式也可写为 

E：(Y一 M )T(Y一 M )+ T ． (5) 

令 =0，可解得： 
口 W 

= ( + ) y． (6) 

即当 = 时，式(4)有极小值，此时式(4) 

有最小的正则化能量： ：e + ，整理 

后即得 ： 

= y y． (7) 

其中 ：Iu一户 ( + )一声TM． 

由于新隐节点的数据中心从样本输入中选取， 

假定该数据中心为 ，令 s =[ ( 1)， ( 2)，⋯， 

( )]T，并称 ．S= [s ，s2，⋯， ]为设计 阵．令 

P +l=[P1w s。]，则此时的正则化能量为 E +l= 

l， +1 y，于是我们应该选择 s，，使之满足 

ElW+1(s1)=min{EM+1(sf)，i=1，2，⋯，Ⅳ}．(8) 

鉴于式(8)计算量较大，我们参考 Orr[3]的做法 

来减少计算量． 

由于 E —E +1= (日 一日 +1)Y，而 

HM — HM+1= 

+1( +1 +1+aim+1) +1一 

P— (卢 + )一 ． 

对 矩 阵 +1 +1 + +1求 逆 阵， 并 将 

声 +1( +1 +1+ +1)I1声 +1展开后整理，可得 

以下结果 ： 

HM—HM一  ． (9) 

于是我们有 

EM — EM一  ． 

由式(8)，(10)可知：从设计阵 ．S中选择一列使 

式(8)最小，等同于从设计阵 ．S中选择--YU，该列应 

使式(10)达到最大值．式(10)的计算量较小． 

顺便指出，选取 RBF网第一个数据 中心时，可 

从样本输入中选择某一 ，使相应的 s 在 y上的投 

影最大 ，即： 

1( )：max{yTs ，J：1，2，⋯，Ⅳ}． (11) 

3．1．2 粗调的停止(Stop of rough tuning) 

当我们每次增加一个新隐节点时， ，̂将增加 

一 列 si．如果 RBF网增加这一新节点后学习误差下 

降有限，则意味着 sj与P 各列有较大的相关性，因 

此 PIW+1将更趋于病态．我们知道，矩阵的条件数可 

用于衡量其病态程度，因此我们也可以根据方阵 

iq,+1P +1的条件数来决定是否终止粗调过程．具体 

地说，当下式满足时 

C(P +1P村+1)>c ， (12) 

我们就停止粗调．其中 C(A)： lI lI lI I1 lI为矩 

阵 的条件数，lI lI为 的Frobenius范数．c一 

是一个需预先确定的量，一般可选为 1(y6量级，因为 

矩阵条件数超过这一值，一些计算软件，如 Maflab， 

会给出警告． 

使用条件数准则的一个明显好处，是可以防止 

在粗调过程选人冗余隐节点，并在计算时避免出现 

因 P村+1病态而出现的异常(如算法终止)． 

如果 卢 +。户 +1的条件数下降过快 ，式(12)可 

改为 c(户 +1声 +1+ +1)> C ， 为正则化系 

数，可取一接近于零的正数． 

3．2 精调过程(Precise tuning) 

精调过程包括隐节点数据中心调节、输出权值 

和偏移量调节及冗余隐节点剪枝等几部分． 
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3．2．1 数据中心调整(Tuning of data centers) 

由于新隐节点的数据中心来自样本输入，该数 

据中心的值可能离最优的数据中心有一定的偏差． 

为校正这一偏差，应在学习过程中动态调节各数据 

中心的值 ． 

考虑到RBF网的局部特性，我们以该数据中心 

周围的部分样本为目标样本，调节该数据中心的值． 

假设某隐节点的数据中心为 C ，扩展常数为 rI，则 

参与调节的目标样本为 

A {( ，y川 ll —c ll<I~．ri， =1，2，⋯，Ⅳ}． 

(13) 

称为重叠系数． 值越大，参与调节数据中心的样 

本就越多． 

我们以梯度法调节数据中心 ci的值．假定(x ， 

∈A 为某一参与调节的 目标样本 ，神经网络对 

应该样本输入 f的输出为厂( 定义误差为 ￡= 

ll ( )一 ，根据梯度下降法，数据中心 c 对样 

本( ，， )的调节量为： 

Aci(巧，yi)=4Z l_( 一ci)0 ( 一厂( ))1,0i． 

(14) 

其中 0 (xi)，1．0 为该隐节点的前一调节时刻的 

输出权值，77为学习率． 

式(14)有一个直观的解释【 j：对样本输入 ，如 

果神经网络输出小于目标值(即 一厂(xi)>0)则 

数据中心被拉向 ；如果神经网络输出大于目标值 

(即 f( )<0)则数据中心将被推离 ，．其实，在 

隐节点扩展常数不变的情况下，数据中心的这种变 

化是容易理解的． 

于是第 个隐节点的调节公式为： 

Ci=c + Ac ( ，yi)． (15) 
(|j· )∈Ai 

3．2．2 输出权值调整(Tuning of output weights) 

每调节一次 RBF网的数据中心，我们都应该调 

节其输出权值和偏移．实际上，当网络的数据中心确 

定后，最优权值可通过最小化式(5、直接得到，即可 

得到式(6)的结果，于是我们有 

lWl，lO2，⋯，WM，b J = ． (16) 

3．2．3 冗余节点剪除(Pruning redundant units) 

DYNRBF对冗余隐节点的删除是通过正则化实 

现的．如前所述，我们在学习过程中增加了Gaussian 

正则化项，由于该正则化项具有剪枝特性[18,19j，因 

此在精调过程中，一些冗余的输出权值将逐步衰减 

到零 ，从而可以剪除与之相连的隐节点．在实际操作 

中，当某隐节点输出权值 l／3 满足 

abs( )< IIli (17) 

时则删除该隐节点，其中 IIli 为临界权值． 

正则化系数 的取值对学习结果有很大的影 

响．为解决这一问题，一个合理的方法是在学习过程 

中动态改变 的值，即在每次数据中心修正后，动态 

修改 ． 

我们参考 Weigend等人[2。]的思路，提出 的动 

态修改策略．为达到上述目的，我们在学习过程中随 

时检测以下误差量之间的关系： 

· E(t一1)：前一次数据中心调节时的误差． 

· A(t)：当前时刻的加权平均误差，定义为 

A(t)= (t一1)+(1一／1)E(t)，其中 为接近于 

1的数． 

· D：期望误差值．如果没有先验知识，可设定 

D =0，但此时计算时间可能较长． 

算法初始化时，我们令 取粗调时的值，而在学 

习过程中，每次数据中心按式(12)和(13)调节后， 

我们计算当前时刻的学习误差 (t)和加权平均误 

差 A(t)，并根据它们之间的关系对 进行调节．具 

体规则如下： 

· 如果 E(t)<E(t一1)，或 (t)<D，则 (t) 

=  (t一1)+△ ． 

· 如果 E(t)≥ E(t一1)，E(t)< A(t)，且 

(t)≥D，贝0 (t)= (t一1)一△ ． 

· 如果 E(t)≥ E(t一1)，E(t)≥ A(t)，且 

E(t)≥D，则 (t)= (t一1)，其中P为接近 l的 

系数 ． 

3．3 算法实现(DⅥ BF realization) 

综上所述，RBFDNC算法的实现程序如下： 

· Step 1 根据式(11)选择 RBF网第一个数据 

中心，并计算输出权值． 

· Step 2 粗调阶段 ．根据式(10)或(8)选取 

RBF网的数据中心，直至满足停止准则(12)． 

。

Step 3 进入精调阶段 ．根据式(14)和(15)调 

节网络各数据中心的值． 

。

Step 4 根据式(6)和(16)，调整网络的输出 

权值和输出偏移． 

· Step 5 根据式(17)X~隐节点进行剪枝 ． 

。

Step 6 计算 当前所有训练样本的总误差 

E(t)和平均误差 A(t)． 
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· Step 7 如果 E(t)已达到给定值 D，或算法 

已达到给定运算次数，则结束算法，否则转 Step 7． 

· Step 8 根据 E(t)，A(t)和 D问的关系调整 

正则化系数，然后转 Step 3，继续进行精调． 

4 仿真和应用(Simulation and appficafion) 

4．1 函数逼近(Function approximation) 

考虑 以下 Hermit多项式的逼近问题 lJ： 

， 2、 

F( )：1．1(1一 +2 )exp(一 J．(18) 

其中 ∈吼．训练样本产生方式如下【3j：样本数 Ⅳ= 

100，样本输入 f服从区间[一4，4]内的均匀分布，样 

本输出为 F( )+e ，ef为添加的噪声，服从均值为 

0，方差为0．5的正态分布．图2(a)显示了一个典型 

的训练样本集．图 2的(b)，(C)，(d)显示 了 RAN， 

ROLS，DYNRBF三种方法对该训练样本集的拟合曲 

线．其中RAN产生7个隐节点．学习参数为： 一 = 

2．0， i = 1．0，y=0．977， =0．87，学 习率 = 

0．05，emi ：0．2，共学习 4OO次 ．ROLS方法产生 25 

个隐节点．学习参数为：扩展常数 r=1．5，正则化系 

数为 =3e一4，条件数极限 C一 =le6． 

【a) Hennit多项武I}b线和柴个训练样本集 (b) RAN的拟合曲线 

．  ^  

(c) ROLS晌拟合曲线 (d) DYNRBF拟合曲线 

图 2 训练样本集和各种方法的拟合曲线 
Fig 2 Training set and fitting curves of RAN，ROLS and DYNRBF 

与 RAN和 ROLS方法相比，DYNRBF产生 1l 迅速减小，当隐节点数到达 19后，神经网络也达到 

个隐节点．学习参数为：扩展常数 r=1．5， =1．0， 条件数极限，于是粗调结束，进入精调阶段．精调阶 

： 3e一4，正则化系数增量A2=2e一3， =0．95， 段学习误差变化不大，但随着正则化系数的增加，神 

P：0．95，学习率 刁=le一4，条件数极限 C一 = 经网络的隐节点数逐步减少，当到达第 71个 epoch 

le6，目标误差设为0，剪枝临界权值 =0．1，共 时，神经网络的隐节点数为 11，此后尽管正则化系 

学习 150次． 数仍有所上升，但隐节点数已不再变化．可见精调过 

图 3显示了学习过程中RBF 的学习误差、正 程在不减小训练误差的情况下，不仅调节了神经网 

则化系数、隐节点数变化的动态过程 ．由图 3可见， 络的权值，还简化了RBF网的结构． 

在学习的粗调阶段，随着隐节点数的增加，学习误差 为了进一步对比三种方法的性能，我们绘制了 
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三种方法对 100个训练样本集的数据误差．拟合误 

差图，如图4所示．数据误差为样本输出与 目标输出 

的平均误差 ，即√1／Ⅳ草e ，拟合误差是神经网络 
输出对目标输出在[一4，4]范围内 100个等间隔点 

5O 

40 

；‘ 30 

20 

的平均误差 口√1／100~- ](G(~100 i)一厂 f)) ，表示 f 
学习后 RBF网的泛化误差．在图4中数据误差为横 

轴，拟合误差为纵轴，每个训练集对应一个点．由图 

4可见，数据误差集中在噪声方差 0．5附近． 

二：{ f f ． ” ⋯———一-l 0· r-—一 一⋯_ 
— — — — ———__J 0．02卜——产 — — 一 一●  

-

— -------————---------— ---------— ---------— -···—·—-· —---_-J 0【·---·--·-—c．．．．．．．．．． ．-．-．．．．． --．---．--．． ．．-．．．．-．． ．．--．-—--—---- I l ／ 1 

20 40 60 80 1O0 120 140 20 40 60 80 1O0 120 140 

(a) 训练误差／epochs (b) 正则化系数 

25 

2O 

15 

担  

1O 

5 

O 

八 
／L_—-_、 
， 、 

／ 

| 

| 
2O 4O 6O 8O 1O0 120 140 

(c) 隐节点数／epochs 

图 3 DYNRBF学习过程中学习误差、]EN化系数隐节点数的变化 

Fig．3 Change of training eror,regular and number of hidden units during DYNRBF learning 

数据误差 

(a) RAN方法 

Fig．4 

= 

套 

《= 

数据误差 数据误差 

(b) ROLS方法 (c) DNYRBY方法 

图4 l00个样本时三种方法的数据误差 ．拟合误差图 
Data—fitting error plot of three methods when using 1 00 training samples 

表 l显示了对 l00个训练集三种方法的一些主 

要性能对比．三种方法学习时，所有的学习参数都已 

整定至最佳 ． 

表 l 三种方法学习后神经网络的主要性能对比 

Table l Comparing of RBF nets obtained 

wj山 three methods 

DYN DYN 
RAN ROLS R0LS 

RBF RBF 

训练样本数 1oo 1oo 1oo 4JD 4JD 

平均隐节点数 8．35 21．6 16．1 27．5 18．6 

隐节点数方差 1．037 5．471 8．628 16．47 18．64 

平均数据误差 0．496 0．499 0．501 0．496 0．489 

平均拟合误差 0．265 0．172 0．157 0．327 0．231 

拟合误差方差 0．008 0．001 0．oo1 0．016 0．003 

由图4和表 1可见，尽管 RAN方法所设计的神 

经网络规模较小，但 RAN方法 的泛化能力不如 

DYNRBF方法和 ROLS方法．我们曾尝试减小 RAN 

方法的最小分辨率 i 和衰减常数 y，结果是隐节 

点数急剧上升，同时拟合误差也迅速增加．相比之 

下，DYNRBF方法设计的 RBF网不仅结构较小，测 

试误差也较小，说明 DYNRBF方法的精调过程既精 

简了RBF网结构，还改善了网络的泛化能力．ROLS 

方法的测试误差与 DYNRBF达到可比较的程度，表 

明DYNRBF的粗调过程较为有效．另外 DYNRBF方 

法的拟合误差方差小于 ROLS，说明精调过程在改 

进 RBF网泛化的同时，也改善了神经网络对训练样 

本变化的鲁棒性． 

在上述试验中我们使用了 100个样本 ．由于样 

本数较多，神经网络数据中心点的最优值与精调后 

的优化值之间偏差不大，因此精调在改善泛化能力 

方面的作用不是很明显．如果我们减少训练样本数， 

我们就会发现 ROLS方法的测试误差将大于 DYN- 

RBF．在学习参数和噪声方差不变的情况下，我们令 
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训练样本数为4o，依然用 100个训练集进行测试，结 

果如图 5和表 l右边所示 ．可见此时 DYNRBF的测 

试误差与 ROLS方法有了较大差别，说 明在训练样 

本数较少的情况下DYNRBF性能明显优于ROLS方 

法。另外 DYNRBF的拟合误差方差依然只有 0．003， 

说明 DYNRBF方法依然维持了对训练样本变化的 

较好的鲁棒性 ． 

(b) DYNRBF方法 

}冬I 5 40个训练样奉时=种方法的数据以差 一拟合 签 

Fig 5 Data—fitting error plot of tlaree methods when 

using 40 training samples 

4．2 煤灰软化温度预测(Prediction of coal ash soft— 

ening temperature) 

煤灰的软化温度直接影响着燃煤的结渣等特 

性，所以对煤灰的软化温度进行准确预测，是成功进 

行动力配煤的前提 ．煤灰中含有多种氧化物，如 

Sio2， o3，F 03，CaO，M ，Ti02，K2O和 Na20等， 

它们的含量决定煤灰的软化温度 ．因此我们用一个 

8输人 1输出结构的 RBF网实现这一模型，其中 8 

个输人分别为上述 8个氧化物含量，输出为软化温 

度预测值．用于训练神经网络的样本共 155个 ，用于 

测试的样本共 5O个样本 ．所有这些样本均通过试验 

获得 ．建模进行前，我们将所有样本输人都归一化到 

[0，1]范围内． 

我们用 DYNRBF方法和RAN方法实现上述建 

模问题．DYNRBF方法的运算次数为 180，扩展常数 

0．9，正则化系数 2e一4，条件数极限 le6，正则化增 

量 8．Oe一3，滤波系数 0．95，目标误差为 0，学习系数 

le一8，删除极限权值 1．0．对 RAN方法，学习过程中 

参数为：重叠系数 1．0，最大分辨率 3．0，最小分辨率 

1．0，衰减常数 160，输出权调节步长 0．01，输出偏移 

调节步长 0．01，数据中心调节步长 2e一6，循环次数 

155，样本期望精度 60． 

两种方法学习后的结果如表 2所示 ．图6是两 

个预测模型对测试样本和训练样本的预测软化温 

度一实测软化温度图．图中，横轴均为实测输出，纵轴 

均为模型输出，图中的“△”为测试样本点，“。”为训 

练样本点，对角直线表示预测值和测试集完全一致． 

由表2和图6可见，同RAN方法相比，DYNRBF 

方法所设计的 RBF网不仅训练误差和测试误差均 

较小，神经网络的规模也小得多． 

表 2 DYNRBF和 RAN方法的学习结果比较 

Table 2 Comparing of RBF nets obtained with 

DYNRBF and RAN methods 

舞  

釜 

基 

实测软化温度 

(a) RAN方法 

实测软化温度 

(b) DYNRBF方法 

6 RAN和 DYNRBF的预测软化温度 一实测软化温 

Fig．6 Predicting—test softening temperature of RBF 

nets obtained with DYNRBF and RA N method 

5 讨论(Discussion) 

本文提出一种 RBF网的动态设计方法，该方法 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


控 制 理 论 与 应 用 19卷 

可以在学习过程中动态调节神经网络的规模和网络 

参数，包括各 隐节点数据 中心的位置．试验表明， 

DYNRBF方法设计的神经网络不仅有较小的结构， 

而且有较好的泛化能力，另夕}，该算法的鲁棒性也较 

好，即对不同的训练样本集 ，该方法所设计的神经网 

络有较小的拟合误差方差 ．该方法专 下问题使得 

讨论 ： 

1 在 D3cNRBF方法中，粗调可看作是一个构造 

过程，而精调则是一个剪枝过程，这两个过程是分别 

进行的．由于如同所有剪枝算法所要求的那样，我们 

必须在粗调阶段产生一个“较大规模”的网络，然后 

再进行剪枝，这无疑增加了学习时间．如何把并行的 

进行剪枝和构造，即在学习过程中，当神经网络欠拟 

合时增加隐节点，而在神经网络过拟合时减少隐节 

点，显然是一个更令人感兴趣的问题． 

2)在 DYNRBF方法中，我们使用了固定的扩展 

常数．尽管扩展常数的取值不影响 RBF网的逼近能 

力，但扩展常数取值对网络的结构和泛化能力都有 

影响．显然，扩展常数取值决定于 目标函数的情况， 

但是在只有训练样本的情况下，如何设定扩展常数 

的初值 或者在学习过程中对该值进行动态调整，是 

值得进 一步研究的问题． 
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