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　　[摘　要 ]　针对目前RBF 神经网络训练算法存在的问题, 提出了一种模拟人类学习方式的自动调整隐层节点

数的在线训练方法, 对其理论依据进行了分析, 并用实例对其进行了验证。结果表明, 此种学习方法速度快、拟合精

度高、新旧知识均可记忆, 克服了以往算法的不足, 具有很大的实用性。
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　　近年来, 神经网络在各种系统中的应用越来越

广泛, 但同时也凸现出一些缺陷, 如不能像人的神经

那样实时学习新的东西。神经网络在实际应用中均

采用离线训练 (学习) 方法, 即训练的过程被分为几

个独立的阶段: 首先收集样本, 然后采用某种方法进

行聚类, 最后循环校正网络权值。这种方法虽然可以

满足某些简单应用的需要, 但仍存在很多问题, 如果

系统是时变的, 则不可能事先收集到完整的样本; 即

使系统不是时变的, 一般要收集完整的样本也是很

困难的[123 ]。比如在大坝监测中, 由于大坝性态的复

杂多变性以及监测时间的限制, 不可能得到比较完

全的样本, 因此也就很难采用离线的训练方法, 可见

研究一种能在线学习的神经网络训练方法有很大的

现实意义。

与广泛应用的BP 网络相比, RBF 神经网络近

年来也得到了非常深入的研究和关注。RBF 神经网

络不仅具有更好的函数拟合和泛化能力, 而且训练

速度更快。同时其还具有一种非常诱人的特性——

节点局部性, 即每个隐层节点单元分别代表一种不

同的模式, 网络规模的扩大对其原有特性的影响较

小[425 ]。这种允许添加新模式的特性非常类似在线新

知识的学习, 因此, 进一步研究RBF 神经网络对实

现其在线实时学习有很好的指导意义。因此, 本文在

对RBF 神经网络局部特性测试的基础上, 研究了其

在线学习方法, 并在大坝位移的实时监测中进行了

应用, 现将结果报道如下。

1　RB F 神经网络局部特性的测试

为加深对RBF 神经网络的了解, 特对其局部特

性进行简单测试。本次测试采用黑河金盆水库大坝

的位移监测数据, 全部数据进行统一训练, 网络最终

建立了11 个隐层节点, 其预报值与原测量值非常接

近 (图1)。然后依次去掉网络中1 个节点再做输出计

算, 结果见图2 和图3 (实际测试中共依次去掉6 个节

点)。由图2 和图3 可知, 每次去掉1 个节点后只有部

分数据受到影响, 也就是说只有此节点所代表的模

式受到影响, 而不属于此模式的数据其结果基本不

受影响。如此反向推理, 如果网络增加新模式, 也仅

仅需要再增加 1 个相对应的节点即可, 这也是在线

学习方法的理论基础。

图 1　RBF 神经网络实测值与预报值的比较

F ig. 1　Comparison betw een m easured and

fo recast resu lts of RBF neural netw o rk
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图 2　RBF 神经网络 11 个节点与 10 个

节点的预报结果比较

F ig. 2　Comparison betw een fo recast resu lts from 11

nodes and 10 nodes of RBF neural netw o rk

图 3　RBF 神经网络 10 个节点和

9 个节点预报结果比较

F ig. 3　Comparison betw een fo recast resu lts from 10

nodes and 9 nodes of RBF neural netw o rk

2　RB F 网络的在线学习方法

类似人类的认知方式 (学校学习阶段和工作学

习阶段) , 神经网络的学习也应分为两个独立的过

程, 即离线训练和在线学习, 同时在空闲时间进行必

要的“复习”。因为离线训练是在线学习的基础, 所以

只有打好知识的基础才能有更好的学习效果。下面

分别介绍离线训练和在线学习的方法, 并全部在V i2
sual C+ + 6. 0 下通过验证。

2. 1　离线训练

文献 [ 6 ]提出了一种RBF 网络的在线学习算

法, 即网络从一个节点开始进行学习, 每当有1 个新

数据输入时便判断是否满足增加新节点的要求, 如

果达到要求就会按照规定增加 1 个新的节点, 否则

进行梯度下降迭代。测试结果表明, 对样本数据只学

习一次效果很不理想, 循环训练多次效果较好, 但也

失去了在线学习的意义。因此, 本文对其做部分修改

后用做离线训练算法。该算法分为 2 个阶段[728 ]: 模

式识别阶段和梯度下降训练阶段。在模式识别阶段

顺序输入样本数据, 网络分别判断每个输入矢量数

据是否属于某个已有模式。如果不属于任何一个已

有模式, 则以当前输入数据作为新模式中心C , 使用

1 个较小的预设值作为宽度∆P , 若当前输入矢量数

据属于某一模式 K i 时, 则用以下算法调整中心值

C in , 并增加此模式的匹配数据个数n= n+ 1。即有:

C in+ 1 =
C in × n + X

n + 1
(1)

式中, C in+ 1, C in分别为第 i 个中心n+ 1 个和n 个数据

的值; X 为新加入的数据。

模式识别阶段完成后进行梯度下降方式的训

练, 直到输出满足给定的目标精度值E (E 为允许的

误差值)。

下面是增加新模式的判断准则和训练阶段的梯

度下降算法。

2. 1. 1　增加新模式节点的判定准则　给定第 i 个

样本[X{ i, Yϖi ], 其中X{ i 表示N 维输入矢量, Yϖi 表示M

维输出矢量。如果同时满足以下条件则分配1 个隐

单元C P + 1:

(1)‖Eϖi‖> Ε, 式中Eϖi 为网络输出误差矢量; ‖

·‖为某种范数运算 (下同) ; Ε为误差阈值, Ε> 0。

(2)M in‖X{ i- C r‖> Γ( t) , 式中 Γ( t) = {ΑtΓm ax ,

Γm in}, 是距离阈值, 0 < Αt < 1; 1≤ r≤P , P 为当前

RBF 网络的隐单元个数; C r 为第 r 个隐单元的中心

矢量。

2. 1. 2　梯度下降法计算方法[9211 ]　设 y
δ

i 为网络的

第 i 个输出, 则有: yδi= ∑
P

j = 1
Ξj ih j , 式中Ξj i为第 j 个隐单

元到第 i 个输出的连接权值; h j 为第 j 个隐单元的输

出, h j = exp (-
‖X - C j‖2

∆2
j

) , 其中C j 和∆j 分别为第j

个隐单元的中心矢量和宽度, ‖X - C j‖2= ∑
N

k= 1
(x

( i)
k

- c
( j )
k ) 2。选取神经网络训练的目标函数:

J =
1
2 ∑

M

i= 1

(y i - yδi) 2 =

1
2 ∑

M

i= 1
[y i - ∑

P

j= 1
Ξj iexp (-

‖X - C j‖2

∆2
j

) ]2 (2)

　　由于要对网络各隐单元的中心和宽度采用梯度
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下降法进行调整, 所以要求得目标函数J 对隐单元

中心矢量的各个分量和宽度的偏导数:

对中心:

5 J
5 c

(q)
t

=
1
2

5
5 c

(q)
t
∑

M

i= 1

(y i - y
δ

i) 2 =

-
2 (x

(q) - x
(q)
t ) h t

∆2
t

∑
M

i= 1

(y i - y
δ

i) Ξti (3)

　　对宽度:

5 J
5 ∆t

=
1
2

5
5 ∆t
∑

M

i= 1

(y i - yδi) 2 =

-
2‖X - C t‖2h t

∆3
t

∑
M

i= 1

(y i - y
δ

i) Ξti (4)

　　则可以得到对中心矢量的各个分量和各个隐单

元宽度的梯度下降调整算法为:

c
(q)
t (k ) = c

(q)
t (k - 1) - Χ 5 J

5∆(q)
t (k - 1)

(5)

∆t (k ) = ∆t (k - 1) - Χ 5 J
5 ∆t (k - 1)

(6)

2. 1　自组织在线学习

在线学习过程也采用自动增加新模式和梯度下

降法修正误差, 但使用的训练样本与离线训练不同,

其不再采用全部的真实样本, 而是用自动构造的数

量较少又具有典型代表性的训练集[12 ]。为了保证调

整后的网络对原有的记忆模式和新增加的模式具有

同样的识别效果, 需要精心构造训练样本集。

因原有的记忆模式和新增加的记忆模式均以径

向基函数中心向量和宽度的形式存储在隐层节点

中, 故训练样本集可以由节点中心加高斯噪声得到

(假设当前有K 个隐层节点, 相应有K 个中心) , 即:

X L
j = C j + ∆j õN (0, 1)

(L = 1, 2, ⋯, r; j = 1, 2, ⋯, K ) (7)

式中, X
L
j 为由节点j 中心构造的第L 个训练样本; C j

和∆j 分别为第 j 个节点的中心向量和宽度。

每个节点的中心经过 r 次高斯噪声叠加后形成

r 个代表同一模式的训练样本, 则一共有K ×r 个训

练样本。

对于待学习的新矢量数据X new采用以下方法处

理: 首先判断X new 是否属于新的模式, 如果不是, 则

只需把X new加入构造的K ×r 个训练样本中, 得到一

个有 (K ×r+ 1) 个样本的训练集; 如果是新模式, 则

增加 1 个隐层节点模式 (与离线模式识别阶段增加

方式相同) , 并按照同其他模式一样的方法计算, 最

终得到有 (K + 1)×r 个样本的训练集。

训练集构造完成后就可以按照离线训练的方法

做梯度下降训练。由于构造的样本数量远小于实际

的样本数量, 而且基本的中心和宽度都已经确定, 调

整很快就可以达到稳定, 从而完成训练。因此, 采用

构造样本进行训练的速度远小于采用全部数据的速

度, 从而满足了在线学习快速和记忆完整的要求。

2. 2　阶段复习

构造的训练集虽然总体上代表全部的典型模

式, 但并不能排除存在其他误差的可能, 因为训练集

毕竟是采用随机函数生成的。而且, 由于每次学习1

个新的样本时都重新构造新的训练集, 所以也不能

排除会有累积偏差的可能性。因此, 当在线学习进行

一段较长的时间后, 需要对已学知识进行系统的“复

习”, 即用真实数据样本进行一次类似离线训练的过

程, 让它纠正一些学习偏差, 从而使网络具有更好的

精度和拓展性。实际测试结果表明, 这个复习过程非

常快, 基本上只需要提交 1 遍数据就可以达到很高

的拟合精度, 所以此过程是非常有效和必需的。

2. 3　算法流程

离线训练流程见图4, 在线学习流程见图5。

图 4　RBF 神经网络离线训练流程图

F ig. 4　A lgo rithm flow figure of offline

tra in ing of RBF neural netw o rk
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图 5　RBF 神经网络在线学习流程图

F ig. 5　A lgo rithm flow figure of on line

studying of RBF neural netw o rk

3　实例测试
选取金盆水库大坝R 11 测点的 188 个位移数据

样本进行模拟。为了证明本算法的有效性, 将数据分

为两组, 前100 个用于离线训练 (结果见图6) , 后88 个

用于在线学习 (结果见图7)。由于位移量的影响因子

比较多, 在该组样本中选择 7 个影响因子, 因此RBF

神经网络的输入层有7 个神经元节点。由于输出为位

移量, 因此输出层为1 个神经元节点。由图6 可以看

出, 已学习过的样本数据拟合的很好, 而未学习过的

则相差很大, 这和局部特性测试中去掉2 个节点后的

结果非常相似, 说明未学习的样本中至少存在2 个不

同的新模式。由图7 可知, 由在线学习所得到的提前

一步预测系列与实测系列总体上比较相似。

图 6　RBF 神经网络离线训练结果

F ig. 6　R esponse to all samp les on offline

tra in ing resu lts of RBF neural netw o rk

图 7　RBF 神经网络在线学习结果

F ig. 7　O nline learn ing fo recast

resu lts of RBF neural netw o rk

图8 是在线学习结束并复习1 遍后的网络训练

结果对全体数据的响应状态。由图8 可见, 其拟合度

可以与离线训练的结果相媲美, 充分说明了此在线

学习方法的可行性和有效性。本算法虽然还不能完

全脱离历史数据而独立在线学习, 但是可以从新模

式增加和时间花费的矛盾中较好地解脱出来, 从而

实现既能学习新知识, 又能使花费的时间最少, 最终

达到很好的训练结果。可见, 本文提出的RBF 神经

网络在线学习算法有很好的实用价值。

图 8　RBF 神经网络最终训练效果

F ig. 8　F inal tra in ing resu lts

of RBF neural netw o rk

4　小　结

本研究首先对RBF 神经网络的局部特性做了

实例测试, 并在分析得到的理论基础上提出了一种

与人类学习过程相类似的学习算法。此算法主要包

括模式识别、离线训练、在线学习和阶段复习4 个部

分, 其中模式识别和在线学习过程会根据新数据的

记忆情况自动增加隐层节点 (新模式) , 该过程是实

现在线学习的关键。阶段复习是维持网络记忆不会

偏移的保障。本研究还对在线学习中的训练样本进

行了优化, 加快了学习速度, 并用实例证明了该算法

的正确性及可靠性, 对具有时变特性的非实时系统
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具有较高的实用价值。

目前, RBF 神经网络的学习算法多采用离线训

练, 而本研究提出的算法使RBF 神经网络具有在线

学习的功能, 从而使RBF 神经网络在许多需要实时

在线预报的领域有了更广阔的应用前景。
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O n line study m ethod of RB F neu ra l netw o rk and its app lica t ion in

the dam disp lacem en t m on ito ring
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Abstract: A im ing at the p resen t p rob lem in RBF neu ral netw o rk, an on2line tra in ing algo rithm is p re2
sen ted, w h ich can sim u la te the study of hum an and modify the nodes au tom at ica lly. T he theo ry on w h ich

th is a lgo rithm is based has been discu ssed. R esu lts show that the algo rithm can study fast and m emo rize

bo th new and o ld know ledge w ith h igh sim u la t ing p recision. So the algo rithm can overcom e the sho rtcom 2
ings of o ther ex ist ing algo rithm s and has great p ract icab ility.

Key words: RBF neu ral netw o rk; on2line tra in ing; dam disp lacem en t mon ito ring; rad ia l basis funct ion

032 西北农林科技大学学报 (自然科学版) 第 34 卷


