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改进型ＲＢＦ神经网络在线的学习算法
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摘要：为了更好的满足嵌入式应用领域和实时性环境的要求，在资源分配网络 （ＲＡＮ）的基础上提出了一种改进型径向基函数

（ＲＢＦ）神经网络在线学习算法。在网络参数调整过程中引入了分级学习率因子，根据理论输出和网络输出误差绝对值的大小

选择不同的学习率因子参与学习过程。在ＶＣ６．０编程环境中进行的软件仿真试验表明：相对于传统的ＲＢＦ神经网络在线学

习算法，改进型ＲＢＦ神经网络在线学习算法在不增加网络规模的情况下可以进一步减小输出误差。
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　　ＲＢＦ神经网络学习算法根据参数修正发生的

时间可以分为离线学习算法和在线学习算法。离线

学习算法是将学习样本集中的所有样本一起送入网

络中参加学习，这就要求在学习开始前就必须准备

好所有需要的样本，而这在很多实际应用中是难以

实现的。针对离线学习算法的不足，Ｐｌａｔｔ在１９９１

年提出了 ＲＡＮ （ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，

资源分配网）模型，它可以根据输入数据的 “新颖

性”动态的增加网络的隐层神经元个数，是一种全

新的在线学习神经网络算法。但其依然存在学习速

度慢、未引入删除策略等诸多缺点。为了进一步提

高ＲＢＦ网络在线学习的速度、精度和效率，研究

学者提出了多种改进的方法，例如采用递推最小二

乘法［１］、敏感度法［２］、梯度下降法［３］等方法对网络
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参数进行调整；在改进网络结构方面，结合粒子

群［４］、蚁群［５］、遗传进化［６?８］、模糊逻辑［９?１０］等其

他优化算法提高网络优化的准确率；在提高网络效

率方面，引入隐层节点删除策略避免网络结构的无

限膨胀从而降低计算量等［１１?１２］。

本文在ＲＡＮ算法的基础上结合文献 ［１］中

的方法提出一种改进型ＲＢＦ网络在线学习算法，

从参数优化的角度对ＲＢＦ网络在线学习算法进行

改进。传统学习算法中对隐层节点中心和输出偏移

进行调整时采用固定不变的学习率，导致节点中心

和输出偏移不能根据网络学习的需要按需调整，输

出误差仍然较大。本文提出的分级学习率因子是将

学习率分为不同的等级，根据学习过程中网络输出

和理论输出的误差绝对值的大小划分出不同的区

间，每个区间都有与之对应的学习率因子，在每次

迭代学习过程中根据误差绝对值的所在区间选择相

应的学习率因子参与计算，从而得到相应的节点中

心和输出偏移。软件仿真实验结果表明，该方法在

不增加隐含层节点的情况下可以有效的减小网络输

出误差。

１　ＲＢＦ网络及在线学习算法

１．１　ＲＢＦ网络结构

ＲＢＦ网络是３层结构的前馈式神经网络，分

别为输入层、隐层和输出层，基本结构如图１所

示。输入层节点的作用是将输入样本传递到隐层；

隐层节点由径向基函数构成，作用是对输入样本进

行非线性变换；输出层节点通常是简单的线性函

数，负责实现网络结果输出。

图１　ＲＢＦ神经网络基本结构
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ＲＢＦ神经网络的非线性映射能力是由隐层基函数

体现的，常用的径向基函数是高斯函数，其基本表

达式为：

φ （狉）＝ｅｘｐ －
狉２

２σ（ ）２ 　σ＞０；狉∈犚 （１）

对于单输出的ＲＢＦ网络，第犻个隐层单元的

输出为：

φ犻 （狓狋）＝ｅｘｐ －
‖狓狋－犮犻‖

２

２σ
２（ ）
犻

犻＝１，２，…，犕；狋＝１，２，…，犖

（２）

式中‖·‖为欧几里德范数，狓狋 为第狋个输入样

本，犮犻为第犻个隐层节点的中心值，σ犻为第犻个隐

层节点的宽度。犕 是隐层节点个数，犖 是输入样

本个数。

整个网络的输出方程为：

犳 （狓狋）＝∑
犕

犻＝１
ω犻φ犻 （狓狋）＋α （３）

式中ω犻为输出空间与第犻个隐层节点的连接权值，

α为输出偏移。

从以上公式可以看出，ＲＢＦ神经网络主要包

含４类参数：网络隐层节点数及其中心值、隐层节

点宽度、输出层线性连接权值、输出偏移。常见的

学习算法都是通过对这４类参数进行设置和调整来

设计构造出适应不同实际需求的 ＲＢＦ神经网络。

在以往的研究中多采用离线学习法，即将所有训练

样本一次性送入网络中同时参与学习过程，从而得

到最佳的网络结构。这就需要在学习过程开始前准

备好所有的训练样本，但在很多实际应用中是不可

能实现的。因此为了适应实际需要，人们研究出了

ＲＢＦ网络在线学习算法。

１．２　ＲＢＦ网络在线学习算法

ＲＢＦ在线学习算法是将训练样本顺序地逐个

地送入网络中参与学习过程，事先不需要知道样本

空间容量，针对不同的问题可以自适应地确定

ＲＢＦ网络的隐层节个数及其中心、输出层连接权

值及输出偏移等。本文在ＲＡＮ算法的基础上结合

文献 ［１］中提出的改进方法，采用分级学习率的

方法，形成了一种新的改进型ＲＢＦ神经网络在线

学习算法。在学习前，构建一个初始隐层节点数为

零的ＲＢＦ网络，开始学习后，对每一个送入网络

的样本判断其是否满足 “新颖性”要求，如果满足

条件就增加新的隐层节点，并选择相应的节点中

心、宽度以及连接权值，如果不满足 “新颖性”要

求，则采用梯度下降法和递推最小二乘法对网络参

数进行精调，直到满足误差精度要求或者达到最大

学习次数，最后再通过隐层节点删除策略删除冗余

节点。

·３５·张小鸣，等：改进型ＲＢＦ神经网络在线的学习算法



１．２．１　隐层节点增加规则

根据 ＲＡＮ 算法规则，隐层节点的增加是以

“新颖性”作为标准的。当输入样本远离现存的基

函数中心，并且其网络输出与实际输出之间存在较

大的误差时，则认为这个样本是 “新颖的”。ＲＡＮ

算法中用于增加隐层节点的 “新颖性”条件包含以

下两部分内容：

ｍｉｎ‖狓狋－犮犻‖＞δ （狋） （４）

‖狔 （狓狋）－犳 （狓狋）‖＞ε１ （５）

式中狓狋为第狋次输入的样本，狔 （狓狋）为网络理论

输出，犳 （狓狋）为网络实际输出，δ （狋）和ε１ 为阈

值，且：

δ （狋）＝ｍａｘ （δｍａｘτ
狋，δｍｉｎ） （６）

δ （狋）是在第狋个样本输入时网络拟合精度的大

小。其中δｍａｘ和δｍｉｎ分别为输入样本狓狋与已存在的

中心之间的最大和最小距离，τ为衰减常数，满足

０＜λ＜１。除了上述两条 “新颖性”标准，为了减

少噪声的影响，进一步提高网络的泛化能力，借鉴

文献 ［１］引入第３条 “新颖性”标准，即通过引

入以一定数目的输出误差为基础构成的均方根

（ＲＭＳ，ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ）滑动窗来防止受突发

噪声影响严重的输入样本成为隐层节点，从而减小

网络学习误差。其表达式为：

犲ｒｍｓ＝
∑
狋

犼＝狋－（犕－１）
（狔 （狓狋）－犳 （狓狋））

２

槡 犕
＞ε２ （７）

式中犕 为滑动窗宽度即累计误差个数，ε２ 为阈值。

只有当式 （４）、（５）、（７）同时满足时才增加一个

新节点，其参数为：

犮犻＋１＝狓狋 （８）

ω犻＋１＝狔 （狓狋）－犳 （狓狋） （９）

σ犻＋１＝犓‖狓狋－犮犻‖ （１０）

式中犓 为重叠因子。

１．２．２　冗余节点删除策略

由式 （３）可知，ＲＢＦ网络输出层的输出是对

隐层节点输出的线性加权。隐层节点的数量和质量

直接影响到整个网络的输出。如果任由隐层节点无

限制增加下去，一方面使计算量大幅度增加，降低

了网络学习速度，另一方面由于可能存在的低质量

节点一直参与网络学习过程会影响网络学习最终结

果的准确性。针对这一问题，本文以隐节点的输出

和输出的连接权值对整个网络的贡献度为依据设计

了删除策略。如果对于连续输入的若干个样本，某

隐节点的输出以及输出的连接权值都较小，则判定

此隐节点已不活跃，对网络输出的影响较小，可以

删除。具体表示为：对于每一个学习样本 ［狓狋－狔

（狓狋）］，按式 （２）计算每个隐节点的输出φ犻，并将

其归一化，即：

犚犖犻＝
‖φ

犖
犻‖

‖φ
犖
ｍａｘ‖

＜ζ （１１）

同时归一化每个隐节点与输出节点的连接权ω犻，

即：

狏犖犻＝
‖ω

犖
犻‖

‖ω
犖
ｍａｘ‖

＜ξ （１２）

式中ζ和ξ为设定阈值，犖 表示连续的狀个样本。

如果同时满足式 （１１）、（１２），则判定该隐节点无

效，应予删除。

１．２．３　网络参数调整策略及分级学习率因子

对于输出层的连接权值，采用递推最小二乘

（ＲＬＳ）算法进行调整。该算法的基本思想为：每

一时刻的迭代是由输入学习样本形成的协方差矩阵

递推求得权值的精确解，即误差梯度为０时的解。

该算法具有迭代的方向性强、收敛速度快等优点。

具体算法推理过程不在本文详述，得到的权值更新

公式如下：

ω （犽）＝ω （犽－１）＋犵 （犽）［犳 （狓狋）－

φ （狓狋）ω （犽－１）］ （１３）

犵 （犽）＝

犘 （犽－１）φ （狓狋）［犳 （狓狋）－φ （狓狋）ω （犽－１）］

λ＋φ （狓狋）犘 （犽－１）φ
Ｔ （狓狋）

（１４）

犘 （犽）＝
犘 （犽－１）－犵 （犽）φ （狓狋）犘 （犽－１）

λ

（１５）

式中犵 （犽）为κ时刻的卡尔曼增益，λ是加权遗忘

因子，它的作用是把过去样本对当前估计值的影响

逐渐忘掉，使所估计的参数尽量反映当前时刻样本

的特性。通常的取值范围为０＜λ＜１。其值越大，

表示过去样本对权值影响越大。犘 （犽）为犚 （犽）

的导数，犚 （犽）为：

犚 （犽）＝∑
犽

狋＝１
λ
犽－１

φ （狓狋）φ （狓狋）
犜＝

λ犚 （犽－１）＋φ （狓犽）
Ｔ （１６）

由隐层节点参数设置策略可知，其节点中心即

为样本输入值，这就可能出现该中心距离最优中心

存在一定偏差的情况。为了校正偏差，采用梯度下

降法动态调整各节点中心值和输出偏移，具体公式

为：

犮犻 （犽＋１）＝犮犻 （犽）＋Δ犮犻 （１７）
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α （犽＋１）＝α （犽）＋Δα （１８）

式中Δ犮犻 和Δα分别为当前神经网络函数对犮犻 和α

的梯度：

Δ犮犻＝２ η
σ
２
犻 （犽）

狑犻 （犽）φ犻 （犽） （犳 （狓狋）－狔 （狓狋））

（狓狋－犮犻 （犽）） （１９）

Δα＝η （狔 （狓狋）－犳 （狓狋）） （２０）

式中η即为学习率因子。传统的ＲＢＦ在线学习算

法中，都是将设定为固定值，且完全依靠算法设计

者的经验而定，不能根据算法学习过程的需要进行

优化调整，这就导致往往不能得到最佳的网络学习

结果。针对这一问题，本文提出分级学习率因子的

概念，即将学习率因子划分成互不重叠的狀个不同

等级η１，η２…η狀－１，η狀，狀值可以根据实际应用的

需要设置。这里选用样本的理论输出和网络实际输

出的误差绝对值作为划分等级的依据，不同的误差

值属于不同的误差区间，不同的误差区间对应相应

等级的学习率因子，这就实现了在不需要大幅度增

加计算开销的情况下，一定程度上解决了学习率这

一参数的自适应问题。具体原理用伪代码表示如

下：

ＩＦ （误差绝对值∈σ１）则学习率因子＝η１；

ＩＦ （误差绝对值∈σ２）则学习率因子＝η２；

ＩＦ （误差绝对值∈σ３）则学习率因子＝η３；

…

ＩＦ （误差绝对值∈σ狀）则学习率因子＝η狀。

其中σ１，σ２…σ狀 为误差绝对值的区间范围。

１．３　改进型ＲＢＦ在线学习算法实现步骤

本文提出的改进型ＲＢＦ在线学习算法具体实

现步骤如下：①初始化网络，隐层节点数为０，设

置各项参数；②对每个在线输入的新样本 （狓狋，狔

（狓狋）），分别按式 （２）和式 （３）计算各个隐节点

的输出及网络的输出；③根据式 （４）、 （５）、 （７）

判断是否满足 “新颖性”标准，如满足条件则增加

新节点，由式 （８）、（９）、（１０）设置新节点参数；

④如不满足 “新颖性”标准，则采用递推最小二乘

法按式 （１３）、（１４）、（１５）调整输出权值，再利用

梯度下降法和分级学习率按式 （１７）～ （２０）调节

隐层节点中心和输出偏移；⑤按式 （１１）、（１２）判

断是否有冗余节点，如有，删除；⑥输入新样本，

转至步骤②继续学习，直到达到预定学习次数。

２　仿真实验

为了验证改进型ＲＢＦ神经网络在线学习算法

的性能，本文选用包含有自然指数、乘积、三角函

数等多种非线性项的复杂多项式函数进行曲线拟合

仿真实验，并将相关结果同ＲＡＮ算法和文献 ［１］

算法进行比较。仿真环境选择 ＶＣ６．０，编程语

言为常用的Ｃ语言。

曲线拟合多项式为：

狔＝２ｅ
－狓
２

（狓－ｃｏｓ狓＋２狓２） （２１）

其中狓∈犚
犖，犚 为任意实数。相关参数初始化如

下：样本数犖＝４００，样本输人服从区间 （－３，３）

内的均匀分布，重叠系数犓＝０．８７，最大距离分

辨率δｍａｘ＝２，最小距离分辨率δｍｉｎ＝０．４，误差分

辨率ε１＝０．０２，ε２＝０．０２，冗余节点删除阈值ζ＝

０．００１，ξ＝０．００１，分辨率衰减常数τ＝０．９２，最

大学习次数１００，滑动窗口长度犕＝１０，加权遗忘

因子λ＝０．９８，学习率η分为４个等级：η１＝０．０４，

η２＝０．０６，η３＝０．０８，η４＝０．１０，对应的误差绝对

值区间分别为： ［０，０．６］， ［０．６，０．８］， ［０．８，

１．０］，［１．０，∞］。学习过程结束后所得结果如表

１所示，输出偏移α＝－０．５１５３０３。

表１　学习结束后得到的网络结果

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狀犲狋狑狅狉犽狉犲狊狌犾狋狊狅犫狋犪犻狀犲犱犪犳狋犲狉狋犺犲狊狋狌犱狔

节点编号 节点中心 连接权值 节点宽度

０ －０．１０１５９６ －１．９３１９３２ ０．７５５４５８

１ １．６３３８６６ １．１５６７８６ １．３０２７９９

２ －１．２２３８５４ １．１０１２６５ ０．６９４２１７

３ ０．７３８４４２ １．３３８５４２ ０．５２３０３８

４ １．１９０１１５ ０．７５３８２６ ０．３６５６９６

５ ０．００００００ ０．００２３３５ ０．６８１０７１

６ －２．７０３７７９ ０．５３３７４４ １．１３１９５５

７ －２．１７０７４０ ０．０４６９８５ ０．４４６７２５

８ －０．９００７９６ ０．２９９７９５ ０．３９７９６７

９ ０．００００００ ０．００２３３５ ０．３２２５９８

１０ －１．７５２４７８ ０．０６１１７２ ０．３１４０３１

１１ ０．４７３０８２ ０．０８６６７５ ０．３０３８９１

１２ ２．９３９５４８ ０．１５９３７３ ０．３６９１９２

１３ ２．０９１５２５ －０．１６２６１０ ０．３２７７４５

１４ －０．５０２２１０ ０．０２７２４３ ０．３１４４７６

　　ＲＢＦ神经网络在线学习过程完成后，程序将

随机产生２０１个测试样本用于对网络性能进行测

试，获得测试样本的均方根误差值，并将结果与

ＲＡＮ算法和文献 ［１］算法进行对比，如表２、表

３所示。

表２　３种算法隐层节点数对比

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狀狌犿犫犲狉狅犳犺犻犱犱犲狀狀狅犱犲狊狅犳狋犺狉犲犲犪犾犵狅

狉犻狋犺犿狊

算法版本 ＲＡＮ算法 文献 ［１］算法 本文算法

隐层节点数 １０ １５ １５

　　由表２和表３可以看出，本文提出的改进型在
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线学习算法与ＲＡＮ算法均方根误差比较发现：所

有测试样本所得到的均方根误差值均大大降低，非

线性拟合精度有了显著提高，虽然由１０个隐层节

点增加为１５个。与文献 ［１］算法相比，隐层节点

数量相同，均包含１５个隐层节点，但是除了开始

的７个测试样本的均方根误差值略有升高以外，其

它１９４个的均方根误差均有不同程度的降低。

表３　３种算法均方根误差对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲犚犕犛犈狅犳狋犺狉犲犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

测试样本编号 ＲＡＮ算法 文献 ［１］算法 本文算法
绝对误差比较

ＲＡＮ算法 文献 ［１］算法

０ ０．４２６１３０ ０．０１６４７６ ０．０１７７５２ －０．４０８３７８ ＋０．００１２７６

１ ０．３７４５００ ０．０１３５４１ ０．０１４７７４ －０．３５９７２６ ＋０．００１２３３

２ ０．３２８８７１ ０．０１１２５０ ０．０１２３８２ －０．３１６４８９ ＋０．００１１３２

３ ０．２９０３６５ ０．００９７９４ ０．０１０７３０ －０．２７９６３５ ＋０．０００９３６

４ ０．２５９９６６ ０．００９３０５ ０．００９９４５ －０．２５００２１ ＋０．０００６４０

５ ０．２３８２２６ ０．００９６９９ ０．０１０００６ －０．２２８２２０ ＋０．０００３０７

６ ０．２２４９０３ ０．０１０６９３ ０．０１０７１２ －０．２１４１９１ ＋０．００００１９

７ ０．２１８８００ ０．０１１９８８ ０．０１１７９５ －０．２０７００５ －０．０００１９３

８ ０．２１７９９８ ０．０１３３７８ ０．０１３０４０ －０．２０４９５８ －０．０００３３８

９ ０．２２０３７２ ０．０１４７４１ ０．０１４３０７ －０．２０６０６５ －０．０００４３４

１０ ０．２２４０４７ ０．０１６０１２ ０．０１５５１６ －０．２０８５３１ －０．０００４９６

…

１９４ ０．１２１１４９ ０．０６７４２４ ０．０６６２０５ －０．０５４９４４ －０．００１２１９

１９５ ０．１２１８０９ ０．０６７６８４ ０．０６６４７１ －０．０５５３３８ －０．００１２１３

１９６ ０．１２２２８５ ０．０６７８３８ ０．０６６６３０ －０．０５５６５５ －０．００１２０８

１９７ ０．１２２５０６ ０．０６７８９０ ０．０６６６８７ －０．０５５８１９ －０．００１２０３

１９８ ０．１２２４５７ ０．０６７８５４ ０．０６６６５４ －０．０５５８０３ －０．００１２００

１９９ ０．１２２２０２ ０．０６７７４６ ０．０６６５４９ －０．０５５６５３ －０．００１１９７

２００ ０．１２１９１１ ０．０６７５９２ ０．０６６３９７ －０．０５５５１４ －０．００１１９５

３　结　论

本文在研究传统ＲＢＦ在线学习算法的基础上，

针对学习过程中学习率固定不变的缺点，引入了分

级学习率因子，提出了一种改进型ＲＢＦ在线学习

算法，根据理论输出和网络实际输出的误差绝对值

选择适当的学习率因子，同时保留了传统在线学习

方法自适应调整隐层节点数目、位置、网络权值以

及对学习样本没有任何先验知识要求的优点。软件

仿真结果表明，该算法误差小精度高，具有良好的

应用前景。
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