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采样算子调整的径向基网络增量映射学习算法 

游培寒，毕笃彦，王振家 
(西安空军工程大学 工程学院，陕西 西安 710038) 

摘要：为了提高增量映射学习(孔 )算法的效率，调整了径向基神经网络基函数的中心及方差，以达到调整采 

样算子的目的，同时，通过神经元函数相关性的计算，确定添加新神经元时，相关函数的阀值，为系统结构调整提供 

相应依据．新方法步骤相对简单，所以算法速度较快；仿真结果表明，由于系统参数得到调整，对于同一问题，改进 

IPL算法得到的径向基神经网络结构较一般算法得到的网络结构简单，输出结果也较为精确． 

关键词：增量映射学习(IPL)算法；径向基(RBF)神经网络；三相训练法 
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Incremental projection learning algorithm for constructing radial basis 

function network based on the adjustment of the sample operator 

YOU Pei—han。BI Du—yah．Ⅵ，ANG Zhen—iia 

(Institute of Engineering，Air Force Engineering University，Shaanxi Xi’an 710038，China) 

Abstract：Firstly，we adjusted the parameters ofthe radial basis function neural network，including the center and the CO— 

variance ofthe basefunction，and readopedthe sampling operator ofthealgorithm ；Thenwe raised athresholdto decidewhether 

the radial basis function neural netw ork needs a new neuron to reduce the output error ofthe system or not，and we could get it 

through calculating the correlation ofthe system’S hidden neurolls’base functions and the correlation betw een the neuron’s base 

functions and stock functions．]ftlmu曲 iteration of training，adjustment and selection，this method could adjust the system struc— 

ture logically．Because ofthe simplicity ofthe new method，the impmved incremental projection learning(IPL)algorithm’S cal— 

culation speed was faster than before．The simulation results showed that the new algorithm Can induce a sim pler netw ork struc— 

ture than the former algorithm，and the OUtpUt of the new IPL inducing network is more accurate than before． 

Key words：incremental projection learning(IPL)algorithm；radial basis function(RBF)network；three-phase-training 

algorithm 

l 前言(Introduction) 

上世纪 90年代末，日本学者 M．Sugiyama， 

H．Ogawa~出了神经网络 IPL算法，该算法根据网 

络的数学模型提出网络规模扩大因子 a，为网络在不 

同应用环境下的规模确定提供了依据．M．Sugiyama， 

H．Ogawaj~期发表的论文就 IPL算法的一些性质进 

行了讨论【I' ，并提出了一些相关的递推算法；但是 

这些算法只适用于采样算子 A固定的IPL网络．而 

事实上，采样算子 A的适当调整有利于网络逼近能 

力的大幅度提高． 

本文首先介绍IPL算法的基本原理；再介绍 IPL 

算法结合三相训练法构造径向基网络的方法；最后 

通过仿真，证明新方法的有效性． 

2 IPL算法的基本原理(Basic theory of IPL 
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algorithm) 

1)神经网络学习训练过程的数学模型．RBF网 

络的学习训练过程通常可以通过下式表示： 

厶 =x 4 ，+Xmn ． (1) 

m  

其中A =∑e： 是由m个隐层神经元的网 
i= l 

络对于希尔伯特空间中的任意函数
．

厂的采样算子； 

“ ”代表 Neumann—Schatten算子，如果 离散， 

空间(单式空间)的标准基e： =[0l，02，⋯，1 一， 

0 ]， 被称之为采样基函数，也就是RBF网络的基 

函数， 是其共轭．n )=(nl，n2，⋯，n )是采样 

误差向量， 是映射算子．该公式可以这样理解：神 

经网络通过采样算子 A 将样本向量映射到希尔伯 

特空间的基上，再通过 算子将映射结果投射 到 
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样本子空间．设网络的隐层神经元数为 m一1，忽略 

采样误差的影响，则采样过程可表示为 

． 
『A 一 ，如果第 m个激励函数冗余， 

Zamff一【A ， 如果第 m个激励函数不冗余． 

当然，网络训练过程中采样误差是不可避免的，训练 

网络的目的就是使函数儿 I]=E 】 ，。 ’ 达 

到最小，也就是网络的输出与 厂误差达到最小． 

E， (s)代表求 m维向量s的均值； 算子也被称为 

学习算子_】0 ．就样本空间离散且样本数量有限的 

网络而言 ， 

= [ ⋯， ]， 

A = 

l2 

1 ，， 

●

一  

： 

2 

】 

2 

● 

： 

s是样本数，m是网络隐层神经元的个数． 

2)Xm及权值向量的求法． 是通过逆运算得 

到的，设采样误差的协方差矩阵是 Q =E (n‘ ’ 

五( )．就样本空间离散且样本数量有限的网络设 

则有 
1 

Q ：÷／V ’／V ． 

设 cm空间内的映射算子 =A +Q ，设 

希尔伯特空间内的映射算子 =A pinv(U)A ， 

pinv(s)代表s的Moore—Penrose伪逆算子，A 是A 

算子的伴随算子；这样可以得到算子 的表达式 

Xm=pinv(Vm)A pinv(Um)+ym(，m—Umpinv(Um))． 

(2) 

其中：，m是cm空间的单位向量，ym是从cm空间到 

希尔伯特空间的任意映射算子．对于径向基神经网 

络来说，如果采样误差足够小，式(2)中第二项的影 

响可以忽略．式(2)证明详见文献[1]．本文通过对式 

(1)结果的推导得到一般径向基神经网络的输出权 

值向量的表达式 

= fmpinv(A )= ， ／_pinv(A )， 

即 

= [厶( )厶( 2)⋯ 厶( )] 

】1 l2 ⋯  】n 

2】 ⋯  2n 

1 2 ⋯  nt 

(3) 

11 12 

2】 22 

l 2 

1 nl 

2m 

： 
● 

5m  

3)a + 因子的用法．当网络输入增加训练样本 

时，IPL算法先判断样本与新的采样函数的相关性： 

⋯ 。( +。)=( ⋯ ，f( ))．(·，·)代表内积操 

作，它可以被认为是第 m+1个采样函数对第 m+1 

批样本的采样结果，这里 +】 ，也就是说，训练 

样本的数量是递增的．同样可以得到原有采样结果 

对于新的采样函数的相关因子：(t⋯ ，s + )，其中 

是原有的采样基对于新的采样函数的采样结果： 

s +l=A +l+q +l，q +】=E (n n +1)． 

n⋯】是第 m +1个神经元的采样误差的转置，t +l 

可以看成是m+1个神经元的输出权值向量，t +1= 

pinv(Um)s +l，则 

a +】= +】( +1)一(t +】)，s +1)． (4) 

这里引用文献[1]中的定理： 

当a +】= +】( +1)一(t +】，s +1)=0时，说 

明fm+ =fm． 

具体的证明请见文献[1]，该定理可以简单的解 

释为：当新的采样函数与样本函数的相关性和其与 

原有采样结果的相关性相同时，新的采样函数就不 

必存在．以上定理为隐层神经元的构造提供了依据． 

4)IPL算法的缺点．IPL算法提高网络效率，只 

能不断扩大 A 算子的规模 ．通过文献[3 3可知，当网 

络神经元数量超过一定限度，网络的逼近能力非但 

不继续增加，反而会减小． 

3 一种新的调节参数的 IPL算法(New pa— 

rameter adjustable IPL algorthm) 

结合径向基网络三相算法_4]，提出了一种采样 

算子调整的IPL算法，新算法具体如下： 

1)建立参数统一的采样函数库，对网络输入第 

-- ~tt样本 ，通过计算 a = ( )找出最大 a 所对 

应的第 i个采样函数，作为网络第一个神经元的基 

函数，m一1． 

2)m ：m+1，利用式(4)计算 。 ，找出最大 o￡m 

所对应的神经元，计算 作为阈值当max(o￡m)> 。 

时，添加该 o 所对应的采样函数为新神经元的基函 

数．否则，撤消输入，重新抽取随机样本组 ，返回2)． 

3)按如下公式训练网络参数： 
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△ ： ∑(厂一D ，) ， 

 ̂ ， n 、 ， 
三 丘 c5 

△ = ∑(厂一D ，) ． 

其中：17代表的是步长， 代表m批训练样本中的 

第P个样本； ，=[hl，h2，⋯，h ，]代表网络神经元 

的输出向量，m 是网络的隐层神经元数，一般情况 

下 m ≠m；0 ，是网络的输出，c， 代表第 个神经元 

的第 维均值， 代表第 个神经元的方差矩阵对角 

线上第 i个元素． 

4)计算网络的输出均方总误差 err，当 err< 

r时或当m >M时，训练结束，腑 是要求的误差 

上限， 是网络的最大迭代次数；否则，返回2)． 

在仿真中，为了减少网络神经元之间的冗余性， 
一 般取 

=  

m 十 1 

m+J( m+J)一∑f ( +1)， 
I：1 

if +l( +1)一∑f ( +1)>0， 
i： I 

m+l 

0， if m+J( +1)一∑f ( +1)≤0 

(6) 

D( +。)是 +。的自相关函数．仿真中， (网络训 

t0  
、  

嚣 

图 1(a) 一般 系统输入输出关系 

Hg．1(a) Input—output~lafion of刀)L 

图2(a) 新算法得到的网络输出 

Hg．2(a) output of t}1e new a1g0rithm 

练的最大迭代次数)一般取 ： ，y是网络所要 

使用的最大的神经元数量，也就是采样函数库中函 

数的数量． 是比例系数，一般 1≤ ≤2． 

4 仿真结果(S~ulafion~sults) 

1)本文用新算法与 肌 算法同时逼近一个非 

线性函数 

厂=2x一14e-3(x-2．5 一5e-6( 一0·5) + 

3e一3 +12e一( +2．5) 
．  

由于样本以离散形式给出，式(4)中 t +l，s +l 

均以离散形式得到，也就是分别将样本输入新基函 

数及原有基函数以得到离散形式的 t +I， +I，再通 

过向量内积得到 口 因子．新算法与 吼 算法都迭代 

30次，每一批训练数据增加一个随机选取的样本， 

每增加一个样本网络通过梯度下降法训练 25次．通 

过式(6)计算 。=4．33，采样函数的初始标准差为： 

= 0．5，初始均值为：c =一7r+0．3 ， ：1，2，⋯， 

25．三段法的训练步长为 =0．01．利用 肌 算法得 

到均方误差为：errIPL=0．1607；利用本文提出的新 

算法得 到的 网络输 出的均方误 差为：err 唧 ： 

0．0711．显然，新算法在简化网络结构的基础上提 

高了网络的逼近精度．图1是利用 肌 算法得到的网 

络训练结果，图 2是利用新算法得到的网络训练 

结果 ． 

、  

乇卜 

0  
、  

0  

图 1(b) 一般 系统权值 

Fig．1(b) sys~m’S wei~m 

．
■一一： 

： 
． 

图2(b) 新算法得到的网络神经元数及输出 
Fig．2(b) New model’S ne~ork wei~m 
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2)利用新算法滤除系统噪声．随意选择一个系 

统函数如图3(d)，加入的白噪声，得到网络的训练 

样本．代表原函数的幅值． 

首先建立采样函数库．函数库的初始均方矩阵 

按如下方法取值： 1= ，2：0．45．文中取 50个高 

斯型的采样函数，其均值向量均匀分布于输人空间． 

，( )=exp(( 一 )尺 ( 一 ，))， 

= 【 础 
尺 是第 个神经元激励函数的协方差矩阵， ，是均 

值向量． 

10 

5 

0 

— —

5 

一 l0 

30 

图3(a) 新算法的输出结果 

Fig．3(a) Trianing result ofthe new algorithm 

选择训练参数进行学习训练：迭代次数选取50 

次，每迭代一次增加 5个随机选取的满足高斯概率 

分布的随机样本．每增加一个神经元，网络按梯度下 

降法迭代训练网络20次． 

得到如下结果：新算法使用了 21个神经元，得 

到的网络输 出相对于 Peak函数 的均方误差为： 

errNEw=0．073．本文还利用原 IPL算法进行了同样 

的运算，样本选取方法相同；经过50次迭代计算，得 

到的径向基网络使用 23个隐层神经元．网络输出相 

对于原 Peak函数的均方误差为 errIPI．=0．242．具体 

训练结果见图3． 

。 
s 

l0 

5 

0 

— —

5 

— — 10 
30 

图3(c) 一般 IPL算法得到的系统输出 

Fig．3(c) Training result of former IPL algorithm 

5 结论(Conclusion) 

本文将 IPL算法与基于梯度的三段算法相结合 

提出了新的参数调节的 IPL算法；它简化了网络结 

构，提高了网络的逼近能力；仿真结果证明，新算法 

在调节网络参数的同时，还控制了网络的规模，是构 

造 RBF神经网络的有效方法． 
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