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摘 要: 以设计最小径向基函数 (RBF)神经网络结构为着眼点,提出一种在线RBF网络结构设计算法. 该算法将在

线减法聚类能实时跟踪工况的特性与RBF网络参数学习过程相结合,使得网络既能在线适应实时对象的变化又能

维持紧凑的结构,有效地解决了RBF神经网络结构自组织问题.该算法只调整欧氏距离距实时工况最近的核函数,

大大提高了网络的学习速度.通过对典型非线性函数逼近和混沌时间序列预测的仿真,表明所提出的算法具有良好

的动态特性响应能力和逼近能力.
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Abstract: This paper presents an online architecture design algorithm for radical basis function(RBF) neural network based

on online subtractive clustering algorithm aiming at designing the minimal RBF neural network structure. The algorithm

combines the characteristics that the online substractive clustering can track the real-time condition with the parameters

learning process of the RBF neural network, which makes the RBF neural network adapt to the change of real-time condition

dynamics while maintaining a compact network architecture. Therefore, this method can effectively solve the problem of

self-organizing structure design of the RBF neural network. Only the kernel function whose Euclidean distance is nearest to

the real-time conditions is adjusted, which greatly improves the learning speed of the network. The results of experiments

on the typical function approximation and the chaotic time series prediction show that the algorithm owns favorable dynamic

character response and approximating ability.
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1 引引引 言言言

径向基函数 (RBF)神经网络由于其拓扑结构简

单和通用的逼近能力, 以及收敛速度快、不易陷入

局部极小点、鲁棒性好等优点, 在模式分类、信号处

理、非线性系统的建模与控制等方面得到广泛的应

用[1-3]. RBF神经网络应用的关键问题是网络结构设

计和网络参数学习. 所谓RBF神经网络的结构设计,

即是如何确定RBF网络中隐节点 (核函数)的个数.

相对于参数学习而言, 神经网络结构设计要困难得

多, 至今还没有确定的方法可循.一个公认的指导原

则是“在没有其他先验知识的情况下, 与给定样本一

致的规模最小的网络便是最好的网络”[4], 从数学的

角度看, 这相当于在样本点偏差允许范围之内,用最

平滑的函数去逼近未知的非线性映射. 因此, RBF网
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络设计的核心问题是设计能够满足精度要求且具有

最少隐节点数 (最小结构)的网络,以保证网络的泛化

性能.

RBF网络设计的常用方法有: 增长方法,修剪方

法和增长与修剪相结合的方法. Platt提出的资源分

配网络 (RAN)是一种著名的在线学习增长方法[5],主

要思想是在网络学习过程中,当发现“未建模”的样本

满足距离准则和误差准则时, 为其分配一个新节点.

RAN利用RBF网络核函数的局部响应特性, 权值调

节时只调节新增加的隐节点, 加快了学习速度.调节

数据中心时使用了样本的输出信息以提高学习精度,

但在RAN中, 隐节点一旦添加便不能删除, 所以随

着在线学习时间的加长, 网络的隐节点将越来越多,

导致网络泛化能力下降. 文献 [6]提出一种修剪型

RBF神经网络算法,该算法是在训练完所有的样本后

对神经网络隐层进行修剪而不是在学习过程中进行,

因此该算法不适合于实时系统. [7]在RAN的基础上

提出了一种最小资源神经网络 (MRAN)[7], MRAN利

用增长和修剪策略对RBF神经网络结构进行调整[8],

若某个隐节点不能被多个连续输入样本激活,则删除

该隐节点. 所以MRAN属于增长和修剪相结合的方

法,能最终获得比较合适的RBF结构. [8]也提出了一

种增长和修剪RBF神经网络结构设计算法 (GGAP-

RBF) [9], 该算法通过在线学习的方法判断隐含层神

经元的重要性,从而增减神经网络结构. 但是, GGAP-

RBF需要根据全局样本数据设定初始值,对于一个在

线RBF神经网络结构设计算法,预先获得全局样本数

据集有时并不可能.因此,到目前为止, RBF神经网络

结构优化设计方法依然是一个开放问题[10].

鉴于上述存在的问题,本文提出了一种基于在线

减法聚类的RBF神经网络结构优化设计方法 (OLSC-

RBF). 该方法将在线减法聚类与RBF神经网络的学

习过程有机的结合, 能根据实时工况在线增长或删

除RBF神经网络隐层神经元, 使RBF神经网络具有

良好的自适应能力,解决了RBF神经网络结构过大或

过小的问题.本文最后通过仿真实验验证了该算法的

性能.

2 RBF神神神经经经网网网络络络
2.1 RBF神神神经经经网网网络络络结结结构构构

RBF网络是一种前馈网络, 一般分为 3层, 分别

为输入层、隐含层和输出层. 设RBF网络结构为𝑛 −
𝑚 − 𝑝 (𝑛个输入节点, 𝑚个隐含层节点和 𝑝个输出节

点),则第 𝑘个输出节点的输出为

𝑦𝑘 =

𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖Φ𝑖(∥𝒙− 𝑐𝑖∥). (1)

其中𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)
T ∈ 𝑅𝑛为网络输入向量, 𝑊

∈ 𝑅𝑝×𝑚为输出权矩阵, 𝑦 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑝]T为网络
输出, Φ(∗)为第 𝑖个隐节点的激活函数,即

Φ𝑖(∥𝒙− 𝑐𝑖∥) = e−∥𝒙−𝑐𝑖∥2/𝛿2𝑖 . (2)

其中: 𝑐𝑖为核函数的数据中心, 𝛿𝑖为该核函数的扩展

宽度.

2.2 RBF神神神经经经网网网络络络梯梯梯度度度学学学习习习方方方法法法

采用带遗忘因子的RBF网络学习方法, 通过最

小化目标函数实现对各隐节点数据中心、扩展常数和

输出权值的调整.

设神经网络学习的目标函数为

𝐸 =
1

2

𝑁∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑒
2
𝑗 . (3)

其中: 𝛽𝑗为遗忘因子,误差信号 𝑒𝑗定义为

𝑒𝑗 = 𝑦𝑗 − 𝐹 (𝒙𝑗) = 𝑦𝑗 −
𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖Φ𝑖(𝒙𝑗). (4)

神经网络函数𝐹 (𝒙)对数据中心 𝑐𝑖, 扩展常数 𝛿𝑖和输

出权值𝑤𝑖的梯度分别为

∇𝑐𝑖𝐹 (𝒙) =
2𝑤𝑖

𝛿2𝑖
Φ𝑖(𝒙)(𝒙− 𝑐𝑖), (5)

∇𝜎𝑖𝐹 (𝒙) = −2𝑤𝑖

𝛿3𝑖
Φ𝑖(𝒙)∥𝒙− 𝑐𝑖∥2, (6)

∇𝑤𝑖𝐹 (𝒙) = Φ𝑖(𝒙). (7)

考虑所有训练样本和遗忘因子的影响, 𝑐𝑖, 𝛿𝑖和𝑤𝑖的

调节量分别为

Δ𝑐𝑖 = 𝜂
𝑤𝑖

𝛿2𝑖

𝑁∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑒𝑗Φ(𝒙𝑗)(𝒙𝑗 − 𝑐𝑖), (8)

Δ𝛿𝑖 = −𝜂
𝑤𝑖

𝛿3𝑖

𝑁∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑒𝑗Φ𝑖(𝒙𝑗)∥𝒙𝑗 − 𝑐𝑖∥, (9)

Δ𝑤𝑖 = 𝜂

𝑁∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑒𝑗Φ𝑖(𝒙𝑗). (10)

式中: Φ𝑖(𝒙𝑗)为第 𝑖个隐节点对𝒙𝑗的输出, 𝜂为学习

率.

3 基基基于于于在在在线线线减减减法法法聚聚聚类类类的的的RBF网网网络络络结结结构构构设设设计计计
RBF神经网络结构设计是如何针对具体的学

习任务, 确定合适的核函数个数𝑛, 核函数的数据中

心 𝑐𝑖和扩展宽度 𝛿𝑖. 在RBF网络的学习过程中,这些

参数可以通过在线减法聚类算法和网络学习算法共

同获得. 在线减法聚类算法聚类时以所有数据样本作

为可能的聚类中心并计算他们的密度值,密度值以该

数据样本到所有其他数据样本的距离和作为度量标

准[11-12],其形式为

𝑃 (𝑥(𝑖)) =
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1

1 +
1

𝑁 − 1

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

(𝑥(𝑖)− 𝑥(𝑗))T(𝑥(𝑖)− 𝑥(𝑗))

. (11)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑥(𝑖)为数据集𝑋中的数据样本;

𝑋 = [𝑥(1), 𝑥(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑁)]; 𝑁为数据𝑋中的数据样

本量.

首先以第 1个数据样本𝑥(1)为第 1个聚类中心

(即RBF网络隐层核函数的数据中心),并赋值𝑃1(𝑥(1))

= 1. 𝑃𝑘 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )表示第 𝑘时刻计算的密度值.

在 𝑘时刻, 假设已经存在 𝑙个聚类中心 𝑐𝑖(𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙), 则需要计算当前数据样本𝑥(𝑘)与原聚类中

心 𝑐𝑖的密度值,并进行比较. 𝑥(𝑘)密度值的计算公式

如下:

𝑃𝑘(𝑥(𝑘)) =

1

1 +
1

𝑘 − 1

𝑘−1∑
𝑗=1

(𝑥(𝑘)− 𝑥(𝑗))T(𝑥(𝑘)− 𝑥(𝑗))

=

𝑘 − 1

(𝑘 − 1)(𝛾(𝑘) + 1)− 2𝜂(𝑘)𝑥(𝑘) + 𝜎(𝑘)
. (12)

其中

𝛾(𝑘) = 𝑥T(𝑘)𝑥(𝑘), 𝜂(𝑘) =

𝑘−1∑
𝑗=1

𝑥T(𝑗),

𝜎(𝑘) =

𝑘−1∑
𝑗=1

𝑥T(𝑗)𝑥(𝑗).

在式 (12)右边, 𝛾(𝑘)可由当前数据样本𝑥(𝑘)计

算得到,而其他参数存在以下递推关系:

𝜂(𝑘) = 𝜂(𝑘 − 1) + 𝑥T(𝑘 − 1), (13)

𝜎(𝑘) = 𝜎(𝑘 − 1) + 𝑥T(𝑘 − 1)𝑥(𝑘 − 1). (14)

由式 (12)∼(14)知,在计算𝑃𝑘(𝑥(𝑘))时,并不需要

保留 𝑘时刻之前的所有数据,只需保留 𝜂(𝑘−1),𝜎(𝑘−
1),𝑥(𝑘 − 1),即可由当前的数据𝑥(𝑘)递推而求得.

对于原聚类中心 𝑐𝑖, 由式 (11)可得到 𝑘 − 1时刻

的密度值为

𝑃𝑘−1(𝑐𝑖) =
1

1 +
1

𝑘 − 2

𝑘−1∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

(𝑐𝑖 − 𝑥(𝑗))T(𝑐𝑖 − 𝑥(𝑗))

,

(15)

则在 𝑘时刻 𝑐𝑖密度值的递推公式可以描述如下:

𝑃𝑘(𝑐𝑖) =
1

1 +
1

𝑘 − 1

𝑘∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

(𝑐𝑖 − 𝑥(𝑗))T(𝑐𝑖 − 𝑥(𝑗))

=

(𝑘 − 1)𝑃𝑘−1(𝑐𝑖)

𝑘 − 2 + 𝑃𝑘−1(𝑐𝑖) + 𝜍(𝑘)𝑃𝑘−1(𝑐𝑖)
, (16)

其中 𝜍(𝑘) = (𝑐𝑖 − 𝑥(𝑘))T(𝑐𝑖 − 𝑥(𝑘))可由当前数据

𝑥(𝑘)计算得到.

由式 (11)知, 数据样本周围数据越多密度值越

大, 因此, 数据样本的密度值反映了该数据在所有

数据中的描述能力. 通过对𝑃𝑘(𝑥(𝑘))与𝑃𝑘(𝑐𝑖)(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)进行比较,实现在线RBF神经网络结构的

设计.

下面分 3种情况进行讨论:

1)隐节点的增加.

If min
𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙

∥𝑥(𝑘)− 𝑐𝑖∥2 > 𝑟1 and 𝑃𝑘(𝑥(𝑘)) > 𝜀1,

Then 𝑐𝑙+1 = 𝑥(𝑘), 𝑙 = 𝑙 + 1.

其中 𝑟1和 𝜀为预先设定的值,分别取

𝑟1 = (0.3 ∼ 0.5) max
𝑖 ∕=𝑗,𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁

∥ 𝑥(𝑖)− 𝑥(𝑗) ∥2, (17)

𝜀1 = 0.5× max
𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙

𝑃𝑘−1(𝑐𝑖). (18)

这种情况表明,该数据样本与最近的核函数数据

中心的距离足够大, 且其密度值也大于给定的阈值,

表明当前RBF网络遇到一个无法学习的新工况,且该

工况周围数据点比较多,应该在RBF网络隐层增加一

个以该数据为中心的隐节点跟踪该工况.

新增隐节点的相关参数设置为

𝑤𝑙+1 = 𝑒𝑛, 𝑐𝑙+1 = 𝑥(𝑘), 𝛿𝑙+1 = 𝜅∥𝑥(𝑘)− 𝑐𝑛𝑟∥. (19)

其中: 𝑒𝑛 = 𝑦𝑛 − 𝑓(𝑥(𝑘)), 𝑐𝑛𝑟为距离当前数据样

本𝑥(𝑘)最近的RBF网络隐层核函数的数据中心.

2)隐节点的合并.

If min
𝑖 ∕=𝑗,𝑖,𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙

∥ 𝑐𝑖 − 𝑐𝑗 ∥⩽ 𝑟2 and∣𝛿𝑖 − 𝛿𝑗 ∣ ⩽ 𝜀2,

Then 𝑐𝑖 = 𝑐𝑑, 𝑙 = 𝑙 − 1.

其中: 若𝑃𝑘(𝑐𝑗) > 𝑃𝑘(𝑐𝑖),则 𝑑 = 𝑗; 否则, 𝑑 = 𝑖; 𝑟2 ≈
(0.5 ∼ 0.7)𝑟1; 𝜀2 ∈ (0, 1)为设定阈值.

这种情况表明, 当RBF网络隐层中两个核函数

中心的距离足够近时, 为了使RBF网络结构更加紧

凑,应将这两个隐节点合并.

合并隐节点后相关参数设置为

𝑤𝑖 = 𝑤𝑖 + 𝑤𝑗 , 𝑐𝑖 = (𝑐𝑖 + 𝑐𝑗)/2, 𝛿𝑖 = max(𝛿𝑖, 𝛿𝑗).

(20)

3)隐节点的删除.

网络在线跟踪实时工况的过程中,如果有某隐节

点长时间没有被任何工况数据激活,则表明该隐节点

已经不能跟踪实时工况. 为了使RBF网络维持紧凑

的结构,这些隐节点应该被删除.

综上所述, 可获得基于在线减法聚类的RBF神

经网络结构设计算法如下:

Step 1:开始时网络中无隐节点.

Step 2:对每个在线输入的样本𝑥(𝑘),若 𝑘 = 1,则

分配一个隐节点, 该隐节点核函数的数据中心 𝑐1 =
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𝑥(1), 扩展宽度 𝛿1 = 0.5; 若 𝑘 ∕= 1, 则通过式 (11)和

(16)分别递推计算该数据样本的密度值𝑃𝑘(𝑥(𝑘))和

该数据样本到所有核函数数据中心 𝑐𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑙)的密度值𝑃𝑘(𝑐𝑖).

Step 3:若满足隐节点增加准则,则增加一个隐节

点, 并以式 (19)给该新增加的隐节点赋以初始参数,

转Step 2;否则,执行下一步.

Step 4: 以式 (8)∼(10)调整距离𝑥(𝑘)最近的核函

数的参数 𝑐𝑛𝑟, 𝛿𝑛𝑟和𝑤𝑛𝑟,每次网络参数调节后,累计

各隐节点未被激活的次数.

Step 5:删除长期未被激活的隐节点.

Step 6:检查距离实时工况数据𝑥(𝑘)欧式距离最

近的隐节点是否满足与其他隐节点合并的条件,若满

足, 则合并相应的隐节点, 并以式 (20)给合并后的隐

节点赋以相关参数值.转 Step 2.

该算法将在线减法聚类算法和RBF网络参数学

习算法有机地结合,利用在线减法聚类算法能够根据

在线数据准确判断实时工况的特性, 结合RBF神经

网络的局部响应的物理特性,准确跟踪实时工况. 算

法中对网络参数的调整,每次只调整距离实时工况数

据𝑥(𝑘)欧式距离最近的核函数的参数,极大地提高了

网络的学习速度.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 非非非线线线性性性函函函数数数逼逼逼近近近

为检验本文提出的基于在线减法聚类的RBF神

经网络结构设计算法对非线性系统的建模性能,选取

典型非线性函数进行逼近,该函数已被证明非常适合

用来检测神经网络的性能[13].

𝑓(𝑥, 𝑦) =

− 10
(𝑥
5
− 𝑥3 − 𝑦5

)
e−𝑥2−𝑦2 − 1

3
e−(𝑥+1)2−𝑦2

+

3(1− 𝑥)2e−𝑥2−(𝑦+1)2 . (21)

对式 (21)进行训练,训练前随机产生 900个训练

样本对 ((𝑥, 𝑦), 𝑓(𝑥, 𝑦)), 其中𝑥, 𝑦 ∈ [−3, 3]. 测试样本

对为𝑥, 𝑦 ∈ {−3,−2.8,−2.6, ⋅ ⋅ ⋅ , 3},共 961个.仿真时

学习率 𝜂 = 0.01,遗忘因子 𝛽 = 0.7,网络结构调整参

数 𝜀2 = 0.2.

对函数 𝑓(𝑥, 𝑦)的逼近效果如图 1所示. 逼近 𝑓(𝑥,

𝑦)时, RBF网络隐节点变化动态及跟踪实时工况误

差变化如图 2所示. 函数 𝑓(𝑥, 𝑦)的逼近误差曲面如

图 3所示.

由图 1训练后的神经网络对典型非线性函数测

试样本的逼近效果可以看出,网络输出值与函数期望

值基本重合,说明OLSC-RBF神经网络具有很强的逼

近能力. 由图 2网络对学习样本在线学习过程中的隐
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图 3 逼近𝒇(𝒙, 𝒚)的误差曲面

节点变化动态可看出, OLSC-RBF神经网络在跟踪实

时工况的过程中,能够根据实时工况数据自适应地调

整网络结构. 从跟踪实时工况的误差变化曲线也可以

看出,虽然在网络构建的初始阶段, 跟踪误差波动较

大,但在随后的学习过程中, 跟踪误差很快得到有效

抑制,因此OLSC-RBF神经网络确实可以有效跟踪实

时工况. 由图 3对函数的逼近误差曲面也可以清晰看

出,检测误差基本上在 0.02以内,且除个别点外整个

误差曲面比较平坦,表明OLSC-RBF神经网络对任务

的学习较好且最终网络具有很强的泛化性能.

为体现本文提出的OLSC-RBF算法较之其他

动态RBF神经网络结构设计算法具有更好的性能,

将OLSC-RBF算法与MRAN算法和GGAP-RBF算法
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进行比较, MRAN算法曾一度是RBF神经网络结构

设计的通用算法[14]. 上述各算法,在相同的条件下对

同样的问题达到相同的期望误差运行 20次的平均结

果比较如表 1所示.

表 1 3种算法性能比较

函数 算法
期望

误差

检测

误差

最终网络

(隐节点数)

训练

时间/min

OLSC-RBF 0.01 0.015 1 21.2 1.39

𝑓(𝑥, 𝑦) GGAP-RBF 0.01 0.021 8 24.3 1.42

MRAN 0.01 0.033 6 30.4 2.17

由表 1可以看出, 3种算法中OLSC-RBF算法设

计出的RBF神经网络结构最为紧凑, 且检测误差最

小,一定程度上表明OLSC-RBF神经网络的泛化能力

较优. OLSC-RBF算法在线调整网络参数和结构时,

充分考虑了RBF了神经网络的物理特性与在线减法

聚类的性质,只调节距离实时工况数据最近的核函数,

因此OLSC-RBF算法在运行时间方面占优.

4.2 混混混沌沌沌时时时间间间序序序列列列预预预测测测

混沌现象是一种由确定的非线性动力系统生成

的复杂行为,混沌时间序列预测已经在许多领域得到

广泛应用[15]. 为检验该算法对混沌系统预测的能力,

选取典型混沌时间序列Mackey-Glass作为仿真实例

进行预测研究. Mackey-Glass混沌时间序列可由如下

时延微分方程产生:
d𝑥

d𝑡
=

𝑎𝑥(𝑡− 𝜏)

1 + 𝑥10(𝑡− 𝜏)
− 𝑏𝑥(𝑡). (22)

用 4阶Runge-Kutta法求解该微分方程, 方程中

的参数设置为: 𝑎 = 0.2, 𝑏 = 0.1, 𝜏 = 17, 初始条件

取𝑥(0) = 1.2, 且当 𝑡 < 0时, 𝑥(𝑡) = 0. 产生 3 000个

样本进行训练 (𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 3 000),用 3000个样本进

行测试(𝑡 = 3001, ⋅ ⋅ ⋅ , 6 000). 以嵌入矢量 [𝑥(𝑡) 𝑥(𝑡 −
6) 𝑥(𝑡 − 12) 𝑥(𝑡 − 18)]预测𝑥(𝑡 + 20)的值.仿真时学

习率 𝜂 = 0.02, 遗忘因子 𝛽 = 0.8, 网络结构调整参

数 𝜀2 = 0.12. 预测曲线如图 4所示, 训练过程中网络

隐节点变化动态与训练误差曲线如图 5所示.

表 2给出了OLSC-RBF算法与MRAN和GGAP-

RBF对Mackey-Glass混沌时间序列预测结果的对比.

由图 4和表 2可看出, 3种算法设计出的RBF神
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图 5 训练过程中隐节点数和误差变化

表 2 3种算法预测效果对比
算法 最终网络(隐节点数) 预测精度 时间/s

OLSC-RBF 23 0.010 3 16.375

GGAP-RBF 24 0.014 0 18.659

MRAN 30 0.049 2 26.166

经网络都能取得一定的预测效果,然而无论在网络结

构的紧凑性和网络的预测精度方面, OLSC-RBF神经

网络均占优, 特别是算法的运行时间, OLSC-RBF神

经网络优势较大.由图 5跟踪过程的误差曲线变化可

以看出,虽然在 𝑡 = 2500以后,训练误差出现了较大

的波动,但是误差一直控制在 10−4以内,而且很快得

到了抑制. OLSC-RBF算法, 一方面在网络的学习过

程中只根据最近工况数据调整网络参数和结构, 因

此运行速度较快; 另一方面, 由在线减法聚类获得

的RBF神经网络的隐节点的数据中心具有更为丰富

的信息量, 不仅包括当前时刻工况数据的信息,而且

包含历史数据的信息.因此, 虽然最终网络隐节点数

较少,但在预测精度上还是优于另外两种算法.

表 3为 3种算法对Mackey-Glass混沌时间序列

预测的相对误差及样本分布情况的对比. 从表 3可以

看出, 用OLSC-RBF神经网络预测, 94.8%的样本测

试误差在 10%以内, 83.7%的样本测试误差在 5%以

内,测试均方差为 1.017;而用GGAP-RBF神经网络和

MRAN神经网络预测误差在 10%以内的样本数分别

为 91.4%和 84.2%, 测试均方差分别为 1.702和 2.833.

因此,在一定的精度范围内OLSC-RBF神经网络总体

预测效果要优于其他两种算法.

表 3 3种算法预测相对误差与样本分布
算法 样本个数

OLSC-RBF 711 1 506 2 511 2 844

GGAP-RBF 627 1 395 2 481 2 742

MRAN 498 1 209 2 295 2 526

相对误差/% ⩽ 1 ⩽ 2 ⩽ 5 ⩽ 10
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5 结结结 论论论

本文以设计最小RBF神经网络结构为着眼点,

提出了一种基于在线减法聚类的RBF神经网络结构

设计算法. 该算法利用在线减法聚类算法能有效跟

踪实时工况的特性以及RBF神经网络隐层神经元的

物理意义,确定要增加或要删除的隐节点. 该算法属

于在线RBF神经网络结构设计算法, 充分考虑了算

法的实时特性, 网络参数学习和结构调整只考虑距

离实时工况数据最近的RBF神经网络隐层神经元,

因此该算法不仅能够根据工况的实时特性自适应在

线调整RBF神经网络结构, 而且神经网络参数学习

和结构调整速度较快. 通过对典型非线性函数的逼

近和Mackey-Glass混沌时间序列预测以及与其他动

态RBF神经网络结构设计算法进行比较,表明该算法

设计出的RBF神经网络确实能有效跟踪实时工况,且

设计出的神经网络具有较强的泛化性能.
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