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摘要:针对径向基神经函数(RBF)网络隐层结构难以确定的问题,本文介绍了一种基于神经元特性的RBF神经网
络自组织设计方法,该方法将神经元的激活活性、显著性、相关性相结合设计RBF(ASC–RBF)神经网络. 首先利用
神经元的激活活性,实现隐含层神经元的自适应增加,结合神经元的显著性以及神经元之间的相关性,实现神经元
的自适应替换和合并,完成网络自组织设计并提高网络的紧凑性,然后利用二阶梯度算法对网络参数进行修正学
习,保证了RBF网络的精度;另外,针对网络结构自组织机制给出了稳定性分析;最后通过两个基准非线性系统建模
仿真实验以及实际污水处理过程水质参数预测实验验证,证明该算法的有效性. 对比实验结果表明, ASC–RBF神经
网络与现有的自组织网络相比,在保证泛化性能的同时,该网络的训练速度更快,而且有更紧凑的网络结构.
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Self-organizing design of radial basis function neural network
based on neuron characteristics
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Abstract: Aiming at the problem that the hidden layer structure of radial basis neural function (RBF) neural network
is difficult to determine, this paper introduces a self-organizing design method of RBF neural network based on the char-
acteristics of neurons. This method combines the activation activity, significance and correlation of neurons Combined
design of RBF (ASC–RBF) neural network. Firstly, The network uses the activity of neurons to adaptively increase the
hidden layer neurons, and combines with its significance and correlation to complete the adaptive replacement and merging
of neurons. Furthermore, the self-organizing design of the neural network is completed and its compactness is improved.
Then, a second-order algorithm is used to modify the network parameters to ensure the accuracly of the RBF network.
In addition, a stability analysis is given for the network structure self-organization mechanism. Finally, in order to verify
the effectiveness of the proposed ASC–RBF network, two benchmark nonlinear system modeling experiments and a water
quality parameter prediction experiment in a wastewater treatment system are performed. The results demonstrate that
compared with the existing self-organizing network, the ASC–RBF neural network has faster training speed and a more
compact network structure while ensuring generalization performance.
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1 引引引言言言

径向基函数(radial basis function, RBF)神经网络
因其结构简单、逼近能力强,以及收敛速度快、不易陷
入局部极小值等优点,在模式识别[1–2]、信号处理[3]、

故障诊断[4–5]、非线性系统建模[6–7]与自适应控制[8–10]

等方面得到了广泛的应用. RBF神经网络结构设计和
参数优化是其成功应用的关键.随着RBF网络应用环
境复杂性的提高,传统的通过经验法和试凑法[11–12]来

确定RBF网络结构的方法已经不能满足其实际应用.
为了寻求一个可以根据处理对象自适应调整的RBF
神经网络,大量的文章[13–22]对网络结构的自组织设计

进行了深入的研究,主要包括: 增长法[13]、修剪法[14]、

增长–修剪法[15–22]、智能寻优法[23–25]等.

Platt等人[13]提出一种增长型资源分配网络模型

(resource allocation network, RAN),可以根据处理的
对象,通过隐含层神经元的连续生长构建网络结构,
达到处理复杂信息的目的. 它对RBF神经网络自组织
的发展做出了巨大贡献,但是对于RAN,网络结构只
增不减,网络中必然会出现冗余的神经元,这会影响
网络的泛化性能.为了解决冗余神经元的问题,在RAN
的基础上, Lu等人[15]提出了一种最小资源神经网络

模型(minimal resource allocation network, MRAN),在
自适应增加隐含层神经元的同时,还通过每个神经元
对整个网络输出的贡献对神经元进行修剪,以减少
RBF神经网络的复杂度,但是MRAN增加隐节点时具
有一定的盲目性,新增加的隐节点的核函数中心随机
确定,对网络的泛化性能会有一定影响. Huang等
人[16]提出了一种广义增长和剪枝的RBF网络模型
(generalized growing and pruning radial basis function,
GGAP–RBF),该模型是在GAP–RBF[[17]模型的基础

上提出的一个更高级的模型. GGAP–RBF通过顺序学
习的方法判断隐含层神经元的重要性,并将其与学习
精度联系起来,从而构建神经网络结构,得到的网络
较为紧凑. 但是该网络的参数学习算法收敛速度慢,
会影响整个网络的收敛速度.杜大军等人[18]提出利用

一种快速回归算法来确定RBF神经网络的结构和中
心,尽管该方法收敛速度快,但是无法避免局部极小
值. Han等人[19]提出一种自组织RBF神经网络,该网
络根据RBF神经元径向作用范围和要求的稳定误差,
对隐含层神经元进行自适应增加和删减. 但是该算法
涉及参数过多,这会增加网络设计的复杂度. Hao等
人[20]提出一种基于误差校正算法的RBF神经网络,根
据消除误差的思想设定新增加的RBF神经元参数.
Qiao等人[21]提出一种基于神经元活动增量的RBF网
络,网络的隐含层结构根据局部场势和平均发射率来
计算神经元活动并在其基础上动态构建. 以上两个网
络都利用二阶算法保证了收敛速度且避免了局部极

值问题,但是结构设计过程中没有神经元删减环节,

当网络增加到一定程度,有可能存在冗余神经元. Xie
等人[22]提出了一种基于神经元自适应分离合并的网

络结构自组织设计算法,但是该算法要先根据历史数
据对中心进行初始化,而在实际应用有可能会因为历
史数据和当前数据差异过大影响网络的性能. RBF神
经网络结构确定又可以看成是网络神经元个数的寻

优,因此有很多文献利用智能寻优算法确定网络结构,
如粒子群算法[23]、人工蜂群算法[24]、万有引力所搜

算法[25]等,但是这些方法都太过耗时.

根据以上的分析,目前RBF神经网络设计仍然是
一个开放性的具有挑战的问题.为了获得结构和性能
俱佳的RBF神经网络,本文提出一种基于神经元特性
的网络结构自组织算法. 首先利用神经元激活活性,
实现隐含层神经元的自适应增加,将神经元激活活性
与其显著性以及神经元之间的相关性结合,实现神经
元的自适应合并和替换,确保可以获得紧凑的神经网
络结构;在实现网络结构自组织设计的同时,确定网
络的初始参数,然后利用二阶梯度学习算法对网络参
数进行修正,并对网络的结构稳定性给出了证明. 最
后通过非线性动态系统辨识、Mackey-Glass时间序列
预测以及实际应用中污水处理过程的出水生化需氧

量(biochemical oxygen demand, BOD)浓度预测实验
验证,证明了该方法的有效性.

2 RBF神神神经经经网网网络络络
RBF网络结构包括3层: 输入层、隐含层、输出层.

不失一般性, RBF神经网络采用多输入单输出的I–
J–1结构,网络拓扑结构图如图1所示.

图 1 RBF网络拓扑结构图

Fig. 1 RBF network topology structure

网络的输出可描述为

o(x) =
J∑

j=1

wjθj(xn), (1)

其中: xn = [xn,1 xn,2 · · · xn,I ]
T是网络的第n个I

维输入向量, wj是隐含层第j个神经元与输出节点之

间的连接权值, J是隐含层的神经元个数, θj是隐含层
第j个神经元的输出函数. 本文激活函数选用的是高
斯函数,表达式如式(2)所示:
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θj(xn) = exp(
−∥xn − cj∥2

σ2
j

), (2)

其中: cj表示第j个神经元的中心向量; ∥xn − cj∥表
示样本xn与中心cj之间的欧几里得距离; σj表示第

j个神经元的宽度.

3 ASC–RBF网网网络络络设设设计计计
ASC–RBF神经网络设计的思想主要是基于神经

元激活活性(activation activity)、显著性(significance)
及神经元之间相关性特性(correlation)的判断来进行
神经元的增加、替换、合并,进而确定RBF神经网络的
结构,在结构确定之后利用二阶学习算法对网络的参
数进行训练调整.

3.1 ASC–RBF网网网络络络结结结构构构设设设计计计
RBF神经网络最显著的特点是隐节点的基函数采

用距离函数,并使用高斯函数作为激活函数, RBF关
于n维空间的一个中心点具有径向对称性,而神经元
的输入距离该中心点越远,神经元的激活程度就越低,
隐节点的这个特性被称为“局部特性”. 这就意味着,
如果输入在任意方向远离中心点的话,输出将趋近
于0,越靠近中心点,则激活程度越高,活性值越大,如
图2所示.

图 2 神经元“局部特性”

Fig. 2 Neuron“local characteristics”

由此引入神经元激活活性评价指标,如式(3)所示:

θj(xn) = exp(−∥xn − cj∥2

σ2
j

) > θ0, (3)

这里: θj为隐含层第j个神经元被第n个输入样本xn

激活后的活性值, θ0为活性阈值.当激活活性值大于
阈值时,说明该样本可以激活神经元,并保证一定的
活性;反之,不能激活神经元,说明现有的神经元不能
对当前样本进行学习,需要增加新的隐含层神经元.

初始时刻,网络中没有隐含层节点,当第1个样本
x1进入网络之后,将输入的第1个向量作为隐含层第1
个中心,将网络误差作为连接权值.设在第n时刻,假
设已经存在k个隐含层神经元节点,当第n个数据样本

进入网络时,计算所有神经元在样本xn的作用下的激

活活性值,如式(4)所示:

θ(xn) = [θ1(xn) · · · θj(xn) · · · θi(xn)

· · · θk(xn)]. (4)

对所有神经元的活性值按照降序排列,找到在样本
xn作用下活性值最大的两个神经元jmax和imax,如
式(5)–(6)所示:

jmax = arg max
j=1,2,··· ,k

{θj(xn)}, (5)

imax = arg min
i=1,2,··· ,j−1,j+1,··· ,k

{θi(xn)}. (6)

3.1.1 神神神经经经元元元增增增加加加机机机制制制

为了确保输入样本和现有神经元的相关性,当有
新的数据样本进入网络时,是否添加新的神经元取决
于当前所有神经元的激活活性值,如果当前所有神经
元都不能被新样本激活,则添加新的神经元.

θjmax是所有神经元活性值中的最大值,如果θjmax

< θ0,就说明当前输入样本xn不能激活任何一个神经

元,即样本不能被任何现有神经元学习,所以需要添
加一个新的神经元来处理该信息,新神经元的参数设
置如式(7)所示:

cJ+1 = xn,

wJ+1 = |en|,
σJ+1 = min{∥cj − xn∥}, j = 1, 2, · · · , k,

(7)

其中: cj为距离样本点xn最近的隐含层神经元; en为
当xn为网络输入时,神经网络的输出误差,计算式如
式(8)所示:

en = yn − on. (8)

3.1.2 神神神经经经元元元替替替换换换和和和合合合并并并机机机制制制

当样本可以激活神经元时,检查样本所激活神经
元的个数,如果只有一个神经元被激活,则计算当前
样本xn的显著性

[16]和其所激活神经元的显著性,并
判断大小;如果样本可以激活多个神经元,则检查神
经元活性值最大的两个神经元的相关性,如果相关性
大于阈值,则合并神经元,如果相关性小于阈值,则以
活性值最大的神经元为准进行下一步计算.

1) 如果当前样本xn激活的神经元只有一个,根据
式(4)–(6),即θjmax>θ0和θimax<θ0,只有神经元jmax
被激活,则计算当前样本xn的显著性Esig(xn)和神经

元jmax的显著性Esig(cjmax),并比较二者大小,其中
样本xn显著性Esig(cjmax)代表了当样本xn成为中心

之后对RBF网络性能的贡献性. 计算式分别如式(9)
–(10)所示:

Esig(xn)= |(1.8×κ×∥xn − cjmax∥)I∥en∥
L(x)

|, (9)

Esig(cjmax)= |(1.8σjmax)
I
wjmax

L(x)
|, (10)
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其中: κ为径向基函数的宽度衰减因子; I为样本输入
空间的维度; L(x)表示样本范围的大小; en为当xn

为网络输入时,神经网络的输出误差.

如果Esig(xn) > Esig(cjmax),说明当前的输入样
本xn比神经元jmax具有更高的显著性,能处理更多
的信息,所以,将神经元jmax的中心向量替换为当前
样本xn,同时设定中心点对应的宽度值和输出权值,
如式(11)所示:

cjmax new = xn

σjmax new = min{∥ci − xn∥}, i = 1, 2, · · · , J,

wjmax new =
wjmax oldθjmax old

θjmax new

.

(11)

如果Esig(xn)<Esig(cjmax),说明当前神经元的
显著性依然很高,则只调整神经元jmax的连接权值,
如式(12)所示:

wjmax = en. (12)

2) 如果当前样本xn可以激活多个神经元,根据式
(4)–(6),即有θjmax > θ0和θimax > θ0,选出函数值最
大的两个神经元jmax和imax.

计算两个神经元之间的相关性Rjmax,imax,利用最
著名的皮尔逊积矩相关系数[26]来测量神经元间的相

关关系.计算式如式(13)所示:

Rjmax,imax =

|

N∑
n=1

(θjmax(xn)−θ̄jmax)(θimax(xn)−θ̄imax)

σθjmaxσθimax

|,

(13)

其中:

σθjmax
=

√
N∑

n=1

(θjmax(xn)− θ̄jmax)
2
,

σθimax
=

√
N∑

n=1

(θimax(xn)− θ̄imax)
2
,

其中: θjmax(xn)和θimax(xn)分别是当训练样本为

xn时隐含层神经元jmax和imax的输出;变量θjmax和

θimax分别表示对于目前所有训练样本神经元jmax和
imax的输出平均值.

如果jmax和imax两个神经元的相关性Rjmax,imax

大于阈值R0,说明当前两个神经元对整个网络的学习
有很强的关联性,则可将jmax和imax两个神经元合
并为一个神经元,以简化神经网络的结构,合并之后
的新神经元m参数设置为式(14)所示:

cm =
cjmax + cimax

2
, (14a)

σm = max(σjmax, σimax), (14b)

wm =
wjmaxθjmax(xn) + wimaxθimax(xn)

θm(xn)
. (14c)

如果jmax和imax两个神经元的相关性Rjmax,imax

小于阈值R0,则按照当前样本激活一个神经元jmax
来设计网络.

3) 当所有样本被学习完,停止,此时神经网络结
构搭建完成.

3.2 网网网络络络参参参数数数学学学习习习

在RBF神经网络结构确定之后,需要对网络的参
数进行调整,包括隐含层到输出层的连接权值以及神
经元的中心和宽度.采用二阶学习算法[30]来训练参

数,直到达到期望精度为止.算法的更新规则为

∆n+1 = ∆n − (Qn + µnI)
−1gn, (15)

其中: ∆为网络的所有待训练的参数,包括中心c,宽
度σ和权值w,

∆= [ω1 · · · ωJ · · · c1,1 · · · c1,I · · ·
cJ,1 · · · cJ,I · · · σ1 · · · σJ ]. (16)

Q为类海塞矩阵, g为梯度向量. 这里的类海塞矩阵
Q是由类海塞子矩阵qn相加得到

Q =
N∑

n=1

qn, qn = jT
n jn. (17)

梯度向量由子梯度向量相加得到

g =
N∑

n=1

ηn, ηn = jT
n en. (18)

误差en是期望输出Yn和实际输出on的差值:

en = yn − on. (19)

jn为雅克比分量:

jn = [
∂en
∂ω1

· · · ∂en
∂ωJ

∂en
∂c1,1

· · · ∂en
∂c1,I

· · ·

· · · ∂en
∂cJ,1

· · · ∂en
∂cJ,I

∂en
∂σ1

· · · ∂en
∂σJ

].

(20)

雅克比分量中对应的元素为

∂en
∂ωj

= −θj(xn), (21)

∂en
∂cj,i

= −2ωjθj(xn)(xn,i − cj,i)

σ2
j

, (22)

∂en
∂σj

= −2ωjθj(xn)∥xn − cj∥2

σ3
j

. (23)

∆为学习率参数,在每次迭代中都会随着训练误差动
态变化.

选取均方根误差(root mean square error, RMSE)
为网络训练过程的评价标准, RMSE计算公式如下所
示:
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RMSE =

√
1

N

N∑
n=1

(yn − on)
2
. (24)

在训练过程时,将当前更新的RMSE值与之前两
次的RMSE值进行比较,如果RMSE连续两次增加时,
则参数训练过程结束.

4 稳稳稳定定定性性性分分分析析析

ASC–RBF神经网络的稳定性将影响网络的性能,
所以下面给出网络的稳定性证明. ASC–RBF神经网
络的稳定性证明主要分为3个部分: 神经元增加、神经
元替换和神经元合并. 为了方便讨论,假设在第n时

刻, RBF网络含有J个隐层神经元,网络其当前误差如
式(25)所示:

eJ(n) = y(n)−
J∑

j=1

ωjθj(x(n)). (25)

引引引理理理 1 在第n时刻,如果新进来的样本满足神
经元增加机制,则增加神经元,并设置其参数如式(7)
所示,则新增的神经元不会增加网络的误差.

证证证 当隐层神经元由J个增加到J + 1个时,网络
的误差为

eJ+1(n) =

y(n)−
J+1∑
j=1

ωjθj(x(n)) =

y(n)− (
J∑

j=1

ωjθj(x(n)) + ωJ+1θJ+1(x(n))) =

y(n)−
J∑

j=1

ωjθj(x(n))− ωJ+1θJ+1(x(n)). (26)

结合式(7)和式(25),神经元增加后的神经网络的
误差即为

eJ+1(n)=eJ(n)−ωJ+1θJ+1(x(n)) < eJ(n). (27)

由此可知,神经元增加之后神经网络的误差不会
变大. 证毕.

引引引理理理 2 在第n时刻,如果新样本满足神经元替
换机制,则当前神经元jmax被样本替换,替换之后新
神经元参数设置如式(11)所示. 神经元的个数在替换
前后不会发生变化,神经元替换机制不会影响当前时
刻的网络误差.

证证证 神经元换机制,相当于增加一个神经元的同
时,删减一个神经元,则神经元替换机制发生之前,
RBF网络的误差为

eJ before(n) =

y(n)−
J∑

j=1

ωjθj(x(n)) =

y(n)− (
J−1∑
j=1

ωjθj(x(n)) + ωjmax old ×

θjmax old(x(n))) =

y(n)− (
J∑

j=1

ωjθj(x(n))− ωjmax new ×

θjmax new(x(n))+ωjmax oldθjmax old(x(n))).

(28)

将式(11)中的参数设置代入式(28),可知神经元替换
之后的网络误差为

eJ before(n) = y(n)−
J∑

j=1

ωjθj(x(n)) = eJ after(n).

(29)

由此可知,当神经元发生替换,并不影响当前网络
的误差. 证毕.

引引引理理理 3 在第n时刻,如果有两个神经元满足神
经元合并机制,则将两个神经元合并为一个神经元,
合并之后的新神经元的参数设置如式(14)所示. 神经
元合并机制不会影响网络当前的误差.

证证证 两个神经元合并,相当于删减了两个神经元
的同时增加了一个新的神经元,此时网络隐层神经元
个数变为J − 1个,当前误差为

eJ−1(n) =

y(n)−
J−1∑
j=1

ωjθj(x(n)) =

y(n)− (
J∑

j=1

ωjθj(x(n))− ωjmaxθjmax(x(n))−

ωjmaxθjmax(x(n)) + ωmθm(x(n))). (30)

结合式(14)和式(30),神经元合并之后网络的误差为

eJ−1(n)=y(n)−
J∑

j=1

ωjθj(x(n))=eJ(n). (31)

由此可知,当神经元发生合并,并不影响当前网络
的误差. 证毕.

由以上分析可知, ASC–RBF神经网络的自组织机
制并不影响网络的稳定性. 同时保留显著性最高的神
经元,可以避免有冗余的神经元,获得更为简洁的网
络结构.

5 仿仿仿真真真实实实验验验

本文选取非线性动态系统辨识、Mackey-Glass时
间序列预测以及实际应用中污水处理过程的出水

BOD浓度预测实验对ASC–RBF神经网络的性能进行
测试,并与现有的网络自组织算法进行了实验对比.
在所有实验中,相关阈值R0设置为0.8,以保证两个神
经元只有在强相关时才合并. 在LM(Levenberg-Marq-
uarelt)算法,学习系数初始值参考对比算法设置为∆

= 0.01.

所有仿真实验均在理想的软硬件环境中进行: 联
想台式机 (i7--7700, CPU为3.60 GHz, 8.0 GB RAM),
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操作系统Windows 7, MATLAB软件版本2014a.

5.1 非非非线线线性性性系系系统统统辨辨辨识识识

非线性动态系统辨识常被用来验证所设计的神经

网络的性能,本实验中所用到的非线性系统如式(32)
所示:

y(t+ 1) =
y(t)y(t− 1)[y(t) + 2.5]

1 + y2(t) + y2(t− 1)
+ u(t), (32)

其中: 非线性动态系统的初始值为u(t) = sin
2πt

25
,

y(0) = 0, y(1) = 0.

该模型描述如式(33)所示:

ŷ(t+ 1) = f(y(t), y(t− 1), u(t)). (33)

输入向量为[y(t) y(t− 1) u(t)],预测[y(t+ 1)]

的值.本实验通过式(32)产生1000个实验数据用来验
证网络模型的性能,其中用800个样本进行训练(t =
1, 2, · · · , 800),用200个样本进行测试(t = 801, · · · ,
1000). 均方误差(mean square error, MSE)期望的值参
考对比算法,设置为0.001. 激活活性值阈值θ0 = 0.7.

图3–5分别表示了ASC–RBF网络的非线性系统辨
识结果、训练RMSE、隐含层神经元个数变化曲线图.
实验结果分别与现有的自组织算法做了对比. 所有算
法使用相同的训练数据和测试数据. 表1为各个算法
的测试RMSE、隐含层神经元个数、训练时间的比较.

由下图的结果可知,所提出的ASC–RBF算法性能
良好,训练误差不断下降. 在此过程中,网络结构不断
的根据迭代调整,当网络结构为4时性能最佳,且由
图4可知,在第7步是基本完全收敛,表明了收敛速度
快. 除此之外,与NA–RBF[22], FS–RBF[22], AANN[31],
FDC–RBF[28]进行对比,由表1结果可知, ASC–RBF神
经网络具有最紧凑的网络结构(4个隐含层神经元),除
了NARBF,该算法在训练时间上要远远优于其他几种
算法,而且ASC–RBF神经网络跟其他算法相比预测
精度相对最高.

图 3 非线性系统辨识结果

Fig. 3 The testing results of the nonlinear system identification

图 4 非线性系统辨识训练RMSE

Fig. 4 The training RMSE of the nonlinear system identifica-
tion

图 5 隐含层神经元个数变化曲线

Fig. 5 Variation curve of the number of hidden layer neurons

表 1 非线性系统辨识不同算法结果对比

Table 1 Comparison of the performance of different al-
gorithms on nonlinear system identification

算法 训练时间/s 测试RMSE 隐节点个数

ASC–RBF 0.0621 0.0192 4
NARBF[22] 0.5702 0.029 6

FDC–RBF[28] 15.26 0.0979 10
FS–RBF[22] 13.325 0.031 12
AANN[30] 13.31 0.0424 15

由此可以得出,在用ASC–RBF神经网络进行非线
性动态系统辨识时,在保证相当测试精度和收敛速度
的前提下,结构更为紧凑.

5.2 Mackey-Glass时时时间间间序序序列列列预预预测测测
为检验该网络模型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微分方程被认为是基准时间
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序列问题之一,它是由以下时滞微分方程产生的:
dy(t)

dt
=

ay(t− τ)

1 + y10(t− τ)
− by(t). (34)

实验时,方程中的参数设置: a = 0.2, b = 0.1, τ
= 17,采用四阶–龙库塔方法产生4500个实验数据,用
4000个样本对神经网络进行训练(t=1, 2, · · ·, 4000),
用500个样本对神经网络进行测试(t = 4001, · · · ,
4500). 输入向量为[y(t) y(t− 6) y(t− 12) y(t−
18)],输出参考对比算法预测50步[y(t+ 50)]的值.激
活活性值阈值θ0 = 0.5.

图6–8分别表示了ASC–RBF网络的Mackey-Glass
时间序列预测结果、训练RMSE以及隐含层神经元个
数变化曲线图. 此外将实验结果分别与SAS–RBF [22],
NARBF [21], AI–RBF [28], GGAP–RBF [16], RAN [16]等

算法做了对比. 所有算法都使用相同的训练数据和测
试数据. 对比结果如表2所示.

图 6 Mackey-Glass时间序列预测结果

Fig. 6 The testing results of Mackey-Glass time series

图 7 Mackey-Glass时间序列预测网络训练RMSE

Fig. 7 The training RMSE of Mackey-Glass time series predic-
tion

图 8 隐层神经元个数变化曲线

Fig. 8 Variation curve of the number of hidden layer neurons

表 2 Mackey-Glass时间序列预测不同算法结果对比

Table 2 Comparison of the performance of different al-
gorithms on Mackey-Glass time series predic-
tion

算法 训练时间/s 测试RMSE 隐节点个数

ASCRBF 9.319 0.0127 13
SAS–RBF[22] 10.15 0.0117 129
AI–RBF[28] 892.9 0.151 11
NARBF[21] 14.705 0.0131 16

GGAP–RBF[16] 28.868 0.0312 19
RAN[16] 58.127 0.0466 39

由表2可知, ASC–RBF和NARBF两种算法得到的
网络性能具有可比性,但是ASC–RBF算法比NARBF
算法的在训练时间和网络规模更有优势. 与另外几种
算法相比,虽然SAS–RBF算法的网络性能和训练时间
和本文算法相当,但是网络规模结构过大,而AI–RBF
算法训练网络太过耗时. 此外,与GGAP–RBF相比,
ASC–RBF算法实现了用最短训练时间,最简结构获
得最佳的网络性能.

5.3 污污污水水水处处处理理理过过过程程程中中中出出出水水水BOD浓浓浓度度度预预预测测测
为了控制和优化污水处理工艺,需要对污水处理

过程中的许多质量参数进行测量和控制.虽然这些参
数可以通过实验室分析来测量,但是需要的测量时间
长(从几分钟到几天),影响出水水质运行的有效性. 因
此,设计一个有效的污水处理过程水质预测模型是十
分必要的.
本节利用所提出的ASC–RBF神经网络建立模型,

对污水处理过程中的出水生化需氧量(biochemical
oxygen demand, BOD)浓度进行准确、快速的预测. 实
验数据来自北京市某污水处理厂,一共有365组数据,
其中265组数据用来训练网络,其余的100组数据用来
测试网络性能.分别选取进水pH、出水pH、进水固体
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悬浮物浓度(suspend solids, SS)、出水SS、进水BOD
浓度、进水化学需氧量(chemical oxygen demand, COD)
浓度、出水COD浓度、生化池污泥沉降比(settling ve-
locity, SV)、生化池混合液悬浮固体浓度(mixed liquid
suspended solids, MLSS)、生化池溶解氧浓度 (dis-
solved oxygen, DO)等10个变量作为输入. 出水BOD
浓度作为输出.
因为实际的污水厂受天气、环境等因素影响,各变

量之间存在很大的差异,所以需要先对输入的10个变
量进行归一化处理. 将输入变量归一化至[−1, 1],输
出变量归一化至[0, 1],训练结束后,网络输出进行反
归一化得到出水BOD实际预测浓度.
图9为出水BOD浓度预测结果.图10为出水BOD

浓度预测误差,由误差图可以看出ASC–RBF网络对
出水BOD浓度的预测误差波动范围在[−1, 1]之间,说
明网络对测试样本进行了比较精确的预测.

图 9 出水BOD浓度预测结果

Fig. 9 The testing results of the effluent BOD concentration

图 10 出水BOD浓度预测误差

Fig. 10 The testing error of the effluent BOD concentration
prediction

为了进一步评价本文所提的ASC–RBF网络的性
能,将实验结果分别与NARBF[21], GGAP–RBF[31],

FS–RBF[31]和ES–RBF[32]等自组织算法做了对比. 所
对比算法的文献中的输入量是基于人工经验选取的5
个特征参量,为了便于对比,利用本文提出的算法,同
样以这5个特征参量作为输入,来预测出水BOD浓度
的值,得到的对比结果如表3所示.

表 3 出水BOD浓度预测不同算法结果对比
Table 3 Comparison of the performance of different al-

gorithms on the effluent BOD concentration
prediction

算法 训练时间/s 测试MSE 隐节点个数

ASC–RBF 0.1486 0.0962 4
NA–RBF[21] 0.3275 0.0977 6
ES–RBF[32] 4.82 0.2886 5

GGAP–RBF[31] 73.59 0.3325 11
FS–RBF[31] 63.24 0.3015 11

由对比结果可知,虽然ASC–RBF和NARBF的测
试误差相当,但是前者比后者的网络结构更为紧凑,
而对比ES–RBF, GGAP–RBF, FS–RBF,本文提出的
ASC–RBF网络训练时间更短,同时具有更紧凑的结
构和较高的预测精度,可以较为精准的预测出污水处
理过程中水质参数.

5.4 讨讨讨论论论

本文的自组织机制是基于神经元特性设计的,利
用神经元激活活性的设计神经元增加机制,随着神经
元的增加在一定范围内,会提高网络的预测精度;通
过神经元和样本的显著性判断,执行神经元替换机制,
确保神经元的高显著性特性,在保证规模不变的情况
下提升网络性能;通过计算神经元之间的相关性,执
行合并机制,在不影响网络性能的前提下,精简网络
结构. 由以上实验结果可知,本文所提出的网络具有
最佳的网络结构,且具有较好的网络性能.

6 结结结论论论

为了提高RBF神经网络的精确性和经济性,本文
基于神经元相关特性提出了一种新的结构自组织

的ASC–RBF神经网络,实验仿真结果表明了该网络
的有效性,该网络的优点主要有以下方面: 1) ASC–
RBF神经网络结构紧凑. 首先根据能否激活神经元来
判断是否增加新的神经元,这样确保每个样本都可以
被学习,其次不仅仅检查样本能否激活神经元,而且
检查激活几个神经元,然后判断显著性和相关性进行
神经元的合并和替换,只有显著性高的神经元才会被
选为隐含层神经元,使得整个网络的结构紧凑; 2)神
经网络结构的稳定性是保证网络实际应用的关键因

素,本文讨论了网络的自组织增加、替换、合并机制,
并给出了稳定性证明; 3)根据两个基准仿真实验和一
个实际应用预测实验的实验结果以及与现有的一

些自组织网络模型的对比结果可知,本文所提出的ASC–
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RBF神经网络在保证网络紧凑结构的前提下可以获得
较好的泛化性能与较高的收敛速度.

但是所提的算法也有一些不足需要改进,比如算
法关键参数的确定,如何可以根据样本和期望的误差
自适应的确定关键参数的值,这是以后要考虑的问题.
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