
第 38 卷 第 7 期 自 动 化 学 报 Vol. 38, No. 7

2012 年 7 月 ACTA AUTOMATICA SINICA July, 2012

基于信息强度的RBF神经网络结构设计研究

韩红桂 1 乔俊飞 1 薄迎春 1

摘 要 在系统研究前馈神经网络的基础上, 针对径向基函数 (Radial basis function, RBF) 网络的结构设计问题, 提出一种

弹性 RBF 神经网络结构优化设计方法. 利用隐含层神经元的输出信息 (Output-information, OI) 以及隐含层神经元与输出

层神经元间的交互信息 (Multi-information, MI) 分析网络的连接强度, 以此判断增加或删除 RBF 神经网络隐含层神经元, 同

时调整神经网络的拓扑结构, 有效地解决了 RBF 神经网络结构设计问题; 利用梯度下降的参数修正算法保证了最终 RBF 网

络的精度, 实现了神经网络的结构和参数自校正. 通过对典型非线性函数的逼近与污水处理过程关键水质参数建模, 结果证明

了该弹性 RBF 具有良好的动态特征响应能力和逼近能力, 尤其是在训练速度、泛化能力、最终网络结构等方面较之最小资

源神经网络 (Minimal resource allocation net works, MRAN)、增长修剪 RBF 神经网络 (Generalized growing and pruning

RBF, GGAP-RBF) 和自组织 RBF 神经网络 (Self-organizing RBF, SORBF) 有较大的提高.
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Abstract Based on the systemic investigation on the feedforword neural network, for the problem of the structure design

of the RBF neural network, a new flexible structure design method is used for RBF neural network in this paper. By

computing the output-information (OI) of the hidden neurons and the multi-information (MI) of the hidden nodes and

output nodes, the hidden nodes in the RBF neural network can be inserted or pruned, thus the topology of the network

can be modulated. This method can effectively solve the structure design of the RBF neural network. The grad-descent

method for the parameter adjusting ensures the exactitude of the flexible RBF neural network (F-RBF). The structure

of the RBF neural network is self-organizing, and the parameters are self-adaptive. In the end, the proposed F-RBF

is used for approximating the classical non-linear functions and modelling key parameters of the wastewater treatment

process. The results show that the F-RBF obtains a favorable dynamic character response and the approximating ability.

Especially, comparied with the minimal resource allocation networks (MRAN), the generalized growing and pruning RBF

(GGAP-RBF) and the self-organizing RBF (SORBF), the proposed algorithm is more effective in terms of training time,

generalization, and neural network structure.
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了一种新方法. RBF 神经网络由于结构简单、逼近
能力强, 在实际应用和理论研究中得到了广泛的应
用[1−4].

RBF 神经网络应用的核心问题是其结构设计
及学习算法设计, 对其学习算法的研究已经日趋
成熟[5], 而结构设计仍是一个普遍关注而尚未解
决的问题. 为实现 RBF 神经网络的自组织设计,
Platt[6] 首先提出一种增长型资源分配 RBF 网络模
型 (Resource allocation network, RAN), RAN 能
够根据处理对象增加隐含层神经元, 达到处理复杂
信息的目的. 但是 RAN 由于网络结构只增不减,
最终网络往往存在冗余. 在 RAN 的基础上, Lu 等
提出了一种最小资源神经网络 (Minimal resource
allocation network, MRAN)[7], MRAN 在学习过
程中隐含层神经元不但能够增长, 而且通过引入删
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减策略对 RBF 神经网络拓扑结构进行调整, 最终获
得适用于研究对象的网络结构, 该 RBF 神经网络结
构设计方法得到了较为广泛的应用[8], 但是 MRAN
忽略了结构调整后参数的调整, 导致神经网络学习
算法的收敛速度较慢. 最近, Gonzalez 等[9] 基于

进化算法对 RBF 网络的结构大小进行调整, 进化
算法是基于生物进化原理的搜索算法, 具有很好的
鲁棒性和全局搜索能力. 但是, 遗传算法需要昂贵
的计算代价. 为了在保证搜索能力的同时提高运算
速度, 文献 [10] 利用粒子群优化 (Particle swarm
optimization, PSO) 算法对 RBF 神经网络结构进
行优化, 通过对 RBF 神经网络的隐含层神经元和连
接权值进行调整, 提高最终神经网络的性能. 但是由
于 PSO 在训练过程中需要进行全局搜索, 整个结构
调整时间仍较长. Huang 等提出了一种增长修剪型
RBF 神经网络 (Generalized growing and pruning
RBF, GGAP-RBF)[11], GGAP-RBF 通过计算隐
含层神经元的重要性, 从而判断增减隐含层神经元.
但是, GGAP-RBF 由于利用顺序学习算法对网络
参数进行修改, 对网络初始值设定需要参考总体样
本数据, 因此该方法不太适用于在线学习. Lian 等
提出了一种自组织 RBF 神经网络 (Self-organizing
RBF, SORBF)[12], SORBF通过网络的逼近误差作
为依据, 实现网络结构的自组织设计. 但是, SORBF
仅仅以误差作为结构调整依据, 并未考虑网络内部
的连接信息以及网络结构调整后参数的设定问题,
从而总体训练时间较长. 因此, RBF 神经网络结构
优化设计方法仍是一个开放的问题[13], 尤其是如何
借助生物神经网络连接机制对 RBF 网络结构进行
调整是当前关注的热点问题[14−15].
鉴于以上存在的问题, 本文提出了一种基于信

息强度的弹性 RBF 神经网络 (Flexible RBF ne-
ural network, F-RBF); F-RBF 利用隐含层神经元
输出信息 (Output-information, OI) 强度实现神经
网络的增长, 同时利用神经元间交互信息 (Multi-
information, MI) 强度实现隐含层神经元的删除,
解决了 RBF 神经网络结构自组织设计的问题; 利
用梯度下降算法对其连接权值进行调整, 提高 RBF
神经网络动态特征响应能力及精度, 并给出了收敛
性理论证明. 利用其对典型非线性函数逼近和污水
处理过程中关键水质参数建模, 其结果表明: 所提
F-RBF 神经网络有较好的非线性逼近能力、较快的
训练速度以及紧凑的网络结构.

1 弹性RBF神经网络

1.1 RBF神经网络

RBF 神经网络结构分为三层: 输入层、隐含层
和输出层. 对于多输入单输出 RBF 神经网络, 其输

出可描述为

y =
K∑

k=1

wkθk(xxx) (1)

其中, xxx = [x1, · · · , xl]T 是输入向量, wk 是隐含层

第 k 个神经元与输出层神经元的连结权值, K 是神
经网络隐含层神经元数. θk 是隐含层第 k 个神经元
的输出, 即:

θk(xxx) = e
−‖xxx−µµµk‖

σσσ2
k (2)

其中, µµµk 和 σk 分别为隐含层神经元 k 的中心和方
差.

文中利用隐含层神经元 OI 强度以及神经元间
MI 强度对神经网络隐含层神经元进行调节, 从而修
改神经网络的拓扑结构.

1.2 弹性RBF神经网络结构设计

F-RBF 基于信息强度对其结构进行设计; 首先,
利用 OI 强度判断神经元的活跃度, 对活跃度较强的
神经元进行分裂; 其次, 通过计算 MI 相关性函数,
分析 RBF 神经网络隐含层神经元与输出层神经元
间的连接强度, 从而根据 MI 强度对网络结构进行
修改; 最后, 对神经网络参数进行调整. RBF 神经
网络结构调整可以分为两种情况: 1) 神经元分裂机
制; 2) 神经元连接调整机制.

1) 神经元分裂机制
利用隐含层神经元输出计算其活跃度函数

Afi(xxx) =
θi

(||xxx−µµµi||+ τ)
K∑

k=1

θk

(3)

其中, i = 1, 2, · · · ,K, Afi 是第 i 个隐含层神经元
的活跃度, K 是隐含层神经元数, θi 是第 i 个隐含
层神经元的输出, τ 是较小实数值, 避免 ||xxx−µµµi|| 为
零时活跃度函数无解. 隐含层神经元的活跃度函数
与分母 ||xxx−µµµi|| 有关, 当 xxx 和 µµµi 较接近时, 分母较
小, 活跃度值较大, 此时神经元较活跃; 反之, 则不活
跃.
当神经元 (称为第 i 个神经元) 的活跃度 Afi 大

于活跃度阈值 Af0 时 (Af0 = max{1/K, 10er}, er

为期望误差), 活跃神经元 i 与输出神经元断开连接,
对其进行分裂, 并对新神经元初始中心及方差进行
设定:

µµµi,l = αiµµµi + βixxx

σi,l = αiσi

(4)

其中, l = (1, 2, · · · , Nnew), αi ∈ [0.95, 1.05] 和 βi ∈
[0, 0.1], µµµi 和 σi 分别是神经元 i 的中心和方差, µi,l

和 σi,l 分别表示神经元 i分裂的新神经元 l的中心值
和方差, Nnew 是新增神经元数 (Nnew=[Afi/Afav],
取 Afi/Afav 的整数部分, Afav 为隐含层神经元平
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均活跃度), 根据神经元活跃度确定所增神经元数.
新神经元与输出神经元间的连接权值设定为

wi,l = rl

wiθi(xxx)− e

θi,l(xxx)

Nnew∑
l=1

rl = 1 (5)

其中, rl 是第 l 个新神经元的分配参数, θi 是结构调

整前分裂神经元 i 的输出, θi,l(xxx) 是新神经元 l 的输
出, wi 是分裂神经元 i 与输出层神经元的联结权值,
e 是结构调整前神经网络的输出误差.

MRAN[7]、GGAP-RBF[11] 等其他自组织RBF
神经网络在结构增长后, 新神经元初始中心、方差以
及连接权值一般设为任意值, 这样容易引起网络误
差波动. 而文中提出的新神经元初始中心、方差和连
接权值的设定方法能够消除结构自组织引起的误差

波动, 通过新神经元中心、方差和连接权值的初始设
定加快了输出误差的收敛, 提高神经网络的自组织
和自适应能力.

2) 神经元连接调整机制
首先定义隐含层神经元 j 和输出层神经元 y 的

MI 函数:

M(j; y) =
∑
j,y

p(j; y)log2

p(j; y)
p(j)p(y)

(6)

其中, p(j; y)是 j 和 y 的联合分布密度, p(j)和 p(y)
分别为 j 和 y 的概率密度.
假设 j 和 y 是相互连接的神经元, MI 的强度

M(j; y) 依赖于神经元 j 和 y 间的信息强度, 根据
香农熵理论, 神经元 j 和 y 间的连接强度可通过式
(7) 计算:

M(j; y) = H(j)−H(j|y) = H(y)−H(y|j) (7)

其中, H(j) 为神经元 j 的熵, H(y|j) 为神经元 y 在
神经元 j 条件下的熵, 其计算过程可参考文献 [16].
由式 (7)可知,当神经元 j 和 y 相互独立时, M(j; y)
的值为 0;否则, M(j; y)为正数. 所以, M(j; y) ≥ 0,
并且

M(j; y) ≤ min(H(j);H(y)) (8)

规则化MI 的强度

m(j; y) =
M(j; y)

min(H(j);H(y))
(9)

其中, 0 ≤ m(j; y) ≤ 1, 通过计算 m, 能够确定神经
元 j 和 y 间信息交互强度, 即连接强度.

RBF 神经网络中, 当 m(j; y) 较大时, 说明神
经元 j 和 y 间信息交互较强, j 和 y 间有连接 (如图
1(a)); 当m(j; y) 趋近 0 时, 则表明神经元 j 和 y 间
信息交互强度较弱, 在网络结构调整时可忽略神经
元 j 和 y 间的连接 (如图 1(b)), 从而降低神经网络
的冗余度.

图 1 神经元 j 和 y 间连接图

Fig. 1 The connecting links between neurons j and y

F-RBF 神经网络不但能够增加隐含层神经元
的个数, 而且能够删除冗余神经元, 从而对整个神经
网络的拓扑结构进行调整.

F-RBF 神经网络学习算法的具体步骤如下:
步骤 1. 给定一个 RBF 神经网络, 隐含层神经

元为较小自然数, 利用梯度下降算法[17] 调整神经网

络的权值 w、中心值 µ 和方差 σ.
步骤 2. 计算隐含层神经元的活跃度 Afj (j =

1, 2, · · · ,K), 如果 Afj 大于活跃度阈值 Af0, 分裂
神经元 j, 调整网络结构, 根据式 (4) 和式 (5) 设定
新神经元的初始参数.
步骤 3. 计算隐含层神经元 j 与输出层神经元

y 间的连接强度 m(j; y), 如 m(j; y) ≤ m0 (m0 =
0.1er), 则断开神经元 j 和 y 间的连接, 在隐含层找
出与神经元 j 间欧氏距离最近的神经元 j − j, 神经
元 j − j 的参数为

µµµ′j−j = µµµj

σ′j−j = σj

(10)

w′
j−j = wj−j + wj

θj(xxx)
θj−j(xxx)

(11)

其中, w′
j−j, µµµ′j−j 和 σ′j−j 为结构调整后神经元 j− j

与输出层神经元 y 间的连接权值、中心和方差.
步骤 4. 达到期望误差或计算步骤时停止计算.
值得注意的是 F-RBF 神经网络能够实现结构

自组织, 通过计算神经元的信息强度从而确定是
否增加隐含层神经元. 并且提出了神经元的 OI
强度和神经元间的 MI 强度数学表达, 获得一种
F-RBF 神经网络结构设计方法, 不但可以在线调
整神经网络的连接权值参数, 而且能够同时增加
隐含层神经元和删除冗余的神经元, 进而调整神经
网络的拓扑结构. 从方法论的角度看, 弹性 RBF
神经网络根据生物神经网络的结构及信息处理模

式, 首次提出基于神经元信息强度的 RBF 网络
结构调整方式, 为研究神经网络结构自组织问题
提供了一种新方法. 从生物学的角度看, 该神经
网络结构弹性机制更接近人脑神经元信息处理方

式[18].
本文结合生物学中神经系统神经元之间连接

方式, 提出了神经元的 OI 强度和神经元间的 MI
强度模型, 并给出了数学表述. 在信息强度模型的
基础上, 实现了一种新型自组织 RBF 神经网络—
F-RBF, 通过对神经网络结构和参数的调整, 最终获
得的神经网络结构比较紧凑.
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2 收敛性分析

F-RBF 神经网络的收敛性影响最终网络的性
能, 为了保证 F-RBF 的成功应用, 以下给出 F-RBF
神经网络的收敛性证明, F-RBF 神经网络的收敛性
主要分为两个部分: 结构动态调整阶段和结构固定
阶段.
假设在 t 时刻 F-RBF 神经网络有 n 个隐含层

神经元, 当前误差为 en(t).
1) 结构动态调整阶段
a) 神经元分裂阶段
若神经网络隐含层神经元 i 需要分裂, 分裂后

的新神经元数为 Nnew 个, 则分裂神经元后 RBF 神
经网络隐含层神经元变为 n + Nnew − 1 个, 输出误
差将变为

e′n+Nnew−1(t) =
n+Nnew−1∑

k=1

wkθk(xxx(t))− yd(t) =

n∑
k=1

wkθk(xxx(t))− wiθi(xxx(t))+

ϕ(xxx(t))− yd(t) (12)

其中, ϕ(xxx(t)) =
∑Nnew

j=1 wi,j θj(xxx(t)), yd(t) 是 t 时

刻的期望输出, xxx(t) 是 t 时刻的样本, 由式 (4) 和式
(5) 给定的参数调整规则可得:

Nnew∑
l=1

wi,lθl(xxx(t))− wiθi(xxx(t)) =

Nnew∑
l=1

rl

wiθi(xxx)− en(t)
θl(xxx)

θl(xxx(t))− wiθi(xxx(t)) =

− en(t) (13)

则神经元分裂后的神经网络的误差即为

e′n+Nnew−1(t) =
n∑

k=1

wkθk(xxx(t))− wiθi(xxx(t))+

ϕ(xxx(t))− yd(t) =
n∑

k=1

wkθk(xxx(t))−yd(t)−

en(t) = en(t)− en(t) = 0 (14)

以上分析表明: 结构调整后, t 时刻的网络
输出误差 e(t) 为零, 加快平均误差 E 的收敛

(E = 1
2P

∑P

p=1 e2(p), P 为训练样本数), 从另一
个侧面反映了分裂神经元能够改进神经网络的学习

效率, 从而提高网络的性能.
b) 神经元连接调整阶段
若在 t 时刻神经网络隐含层神经元 j 与输出层

y 之间连接需要断开, 并且隐含层中与神经元 j 欧
氏距离最近的神经元为 j − j, 则断开连接后 RBF

神经网络的输出误差将变为 (尚未进行权值训练)

e′n−1(t) =
n∑

k=1

wkθk(xxx(t))− yd(t)− wjθj(xxx(t))

(15)
根据式 (10) 和式 (11) 给定的参数调整规则, 式

(15) 可变为

e′n−1(t) =
n∑

k=1,k 6=j−j

wkθk(xxx(t))− yd(t)−

wiθi(xxx(t)) + w′
j−jθj−j(xxx(t)) =

n∑
k=1,k 6=j−j

wkθk(xxx(t))− yd(t)− wiθi(xxx(t))+

(wj−j + wj

θjxxx(t)
θj−jxxx(t)

)θj−j(xxx(t)) =

n∑
k=1,k 6=j−j

wkθk(xxx(t))− yd(t)− wiθi(xxx(t))+

wj−jθj−j(xxx(t)) + wjθj(xxx(t)) =
n∑

k=1

wkθk(xxx(t))− yd(t) = en(t) (16)

因此, 神经网络隐含层神经元与输出层神经元
断开连接也没有对神经网络输出误差造成影响, 神
经元连接调整前后网络输出误差相等, 没有影响平
均误差的收敛性. 结合神经元分裂与连接调整过程,
RBF 结构优化过程对神经网络的收敛性并没有损
害.

2) 结构固定阶段
结构固定阶段神经网络连接权值、中心和方差

的参数按照文献 [17] 调整; 在 RBF 神经网络结构
不变时, 利用上述梯度下降算法可以保证最终神经
网络的收敛. F-RBF 神经网络, 在结构固定阶段属
于文献 [17] 所提到的网络结构, 并且学习算法也与
其相同, 因此, F-RBF 能够保证最终神经网络的收
敛性.
综上所述, F-RBF 能够保证最终收敛性, 为其

成功应用提供保障. 同时, F-RBF 的算法简单, 网
络自组织以 RBF 神经网络处理信息为目标, 较之于
MRAN[7]、GGAP-RBF[11] 以及 SORBF[12] 等自组

织 RBF 神经网络, F-RBF 神经网络能够实现结构
和参数的调整相结合, 在结构优化过程中考虑了权
值变化, 神经网络隐含层神经元分裂或断开连接不
会对神经网络输出误差造成影响, 保证 F-RBF 的最
终收敛性.

3 仿真实验

F-RBF 能够根据研究对象的复杂度在线调整
神经网络隐含层神经元个数, 提高 RBF 神经网络的
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性能. 利用 F-RBF 对典型非线性函数进行逼近和污
水处理过程中关键水质参数进行建模, 证明该算法
的有效性; 并且与 MRAN[7]、GGAP-RBF[11] 以及

SORBF[12] 进行比较.

3.1 非线性函数逼近

选取复杂交互非线性函数 (Complicated inter-
action function, CIF):

y = 1.9(1.35 + ex1 sin(13(x1 − 0.6))2ex2 sin(7x2))
(17)

其中, 0 < x1 < 1; 0 < x2 < 1. 非线性函数 CIF 经
常用来检测神经网络的性能[12, 19].
选取样本 882 组, 其中 441 组用来训练, 剩余

441 组用来检测. 神经网络的初始隐含层神经元是
3 个, 初始网络结构为 2-3-1, 初始联结权值为任意
值, 初始中心给定为 µ = [−1,−1; 0, 0; 1, 1], 初始隐
含层神经元方差给定为 σ = 1.5. 在此条件下进行验
证, 对 CIF 逼近过程中神经网络隐含层剩余神经元
如图 2 所示, F-RBF 对 CIF 逼近效果的二维显示
如图 3 所示, 逼近效果的三维显示如图 4 所示, 其
中, y 是 F-RBF 神经网络输出, yd 是期望输出; 逼
近误差曲面的三维显示如图 5, 与其他算法的详细性
能比较如表 1 所示 (其他算法的初始神经网络结构
与 F-RBF 相同, 增长与删减规则与原始参考文献相
同, 各自训练 50 次后取平均结果).
图 2 显示 F-RBF 在初始结构调整阶段, 由于

神经网络隐含层神经元过少, 处理信息能力较弱; 而
F-RBF 中一个隐含层神经元能够同时分裂成几个,
相对于MRAN 和 GGAP-RBF 每次结构调整只能
增加或修剪一个神经元, F-RBF 结构调整较为迅速,
提高了RBF神经网络的信息处理能力. 训练后的神
经网络对 CIF 的逼近效果如图 3 (二维) 和图 4 (三

维) 所示, 图 3 和图 4 表明 F-RBF 输出值与函数值
基本重合, F-RBF 具有较高的非线性逼近能力, 图
5 表明 F-RBF 神经网络的检测误差小于 0.02. 表 1
表明: 在相同的初始条件下, 达到相同期望误差时
F-RBF 训练时间最短并且最终神经网络最紧凑.

图 2 对 CIF 逼近过程中剩余神经元个数

Fig. 2 The left neurons in the CIF approximating process

图 3 F-RBF 对 CIF 的逼近效果 (二维)

Fig. 3 The approximating results of CIF by F-RBF (2D)

表 1 性能比较

Table 1 The comparisons of the performance

函数 算法 期望误差 检测误差 最终网络 (隐含层) 训练时间 (秒)

CIF F-RBF 0.01 0.0119 13 191.51

CIF MARN 0.01 0.0214 22 958.54

CIF GGAP-RBF 0.01 0.0146 15 215.35

CIF SORBF 0.01 0.0122 14 285.25

表 2 性能比较

Table 2 The comparisons of the performance

算法 期望误差 检测误差 最终网络 (隐含层) 训练时间 (秒)

F-RBF 0.005 0.0079 11 212.31

MARN 0.005 0.0214 26 721.32

GGAP-RBF 0.005 0.0146 18 267.11

SORBF 0.005 0.0122 18 287.41
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图 4 F-RBF 对 CIF 逼近的逼近效果 (三维)

Fig. 4 The approximating results of CIF by F-RBF (3D)

图 5 F-RBF 对 CIF 逼近的误差曲面 (三维)

Fig. 5 The approximating error of CIF by F-RBF (3D)

另外, MRAN 与GGAP-RBF 训练后的神经网
络的检测误差也比 F-RBF 的大, 说明了 F-RBF 的
泛化能力较强. 因此, F-RBF 神经网络不但具有较
快的训练速度、紧凑的网络结构, 而且对非线性函数
CIF 的逼近效果较优.

3.2 非线性系统建模

由于污水处理过程中进水流量、进水成分、污

染物浓度、天气变化等参量都是被动接受, 微生物生
命活动受溶解氧浓度、微生物种群、污水的 pH 值
等多种因素影响, 生化反应过程具有滞后特性, 精
确表述控制变量与控制目标之间的模型关系十分困

难. 其中水质参数生化需氧量 (Biochemical oxygen
demand, BOD) 和化学需氧量 (Chemical oxygen
demand, COD) 是指在规定时间内分解单位有机物
所需要的氧量, 不能在线测量, 直接导致污水处理过
程难以实现闭环控制[20].
本文利用 F-RBF 对污水处理过程中 BOD 和

COD 进行建模, 选取混合液悬浮物浓度 (Mixed
liquid suspended solids, MLSS)、酸碱度 (pH)、油
(Oil)、氢氰化物 (Total cyanide, TCN) 和 NH3-N
作为 F-RBF 的输入变量, F-RBF 的输出为 BOD
和 COD. 选取北京市某污水处理厂 2007 年全年数
据进行仿真, 在剔出不正常数据后, 还剩余 9 520 组

数据, 其中, 10 月到 12 月间的 3 520 组数据用于
测试, 1 月到 9 月间的 7 000 组数据用于训练; 神
经网络的初始隐含层神经元是 5 个, 初始连接权值
为任意值, 初始中心给定为 0 到 1 的任意值 (由于
输入变量有 5 个, 所以每个中心值为 5 维向量), 初
始函数宽度给定为 σ = 1. 在此条件下进行验证,
F-RBF 训练过程中均方误差变化如图 6 所示, 对系
统建模过程中的神经网络隐含层神经元如图 7 所示,
F-RBF 神经网络输出值与系统实际值的比较如图 8
和图 9 所示, F-RBF 输出值与系统实际值的误差如
图 10和图 11所示. F-RBF、MRAN、GGAP-RBF
以及 SORBF 各自训练 20 次的平均性能如表 2 所
示.

图 6 训练过程中误差变化

Fig. 6 The error in the training process

图 7 对系统建模过程中隐含层神经元数

Fig. 7 The neurons left in the training process

仿真结果表明: F-RBF 能够很好地建立该非
线性系统的模型, 图 8 和图 9 显示实际系统输出值
与基于 F-RBF 模型的输出值基本吻合, 误差小于
1mg/L, 具有较高的精度, 证明基于 F-RBF 方法的
污水处理过程关键水质参数 BOD 和 COD 模型的
有效性. 图 7 和表 2 显示 F-RBF 的平均训练时间
明显优于其他三种动态 RBF 神经网络算法, 最终网
络结构最紧凑, 进一步说明了基于信息强度的 RBF
结构调整方法的有效性; 且表 2 显示 F-RBF 模型的
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检测误差最小, 从而说明了 F-RBF 神经网络具有较
好的泛化能力, 基于 F-RBF 的污水处理过程 BOD
和 COD 模型的实现, 使得污水处理闭环控制成为
可能.

图 8 COD 模型输出值

Fig. 8 The COD modelling value

图 9 BOD 模型输出值

Fig. 9 The BOD modelling value

图 10 COD 模型误差

Fig. 10 The COD modelling error

图 11 BOD 模型误差

Fig. 11 The BOD modelling error

4 结论

针对 RBF 神经网络的结构优化设计问题, 首次
提出基于神经元信息强度的 RBF 网络结构调整方
式, 有效地解决了 RBF 神经网络结构动态设计问
题; 同时, 给出了 F-RBF 神经网络收敛性分析, 保
证了 RBF 神经网络的精度; 通过与其他结构自组织
RBF 神经网络进行比较, 得到以下结论:

1) F-RBF 不依赖于神经网络初始结构, 能够根
据对象复杂度调整 RBF 神经网络结构, 获得性能较
优的 RBF 神经网络, 具有较强的动态响应能力.

2) 通过分析隐含层神经元 OI 强度以及神经元
间 MI 强度, 给出其数学表达, F-RBF 实现了神经
网络结构快速自组织.

3) 较之于其他结构自组织 RBF 神经网络, 基
于信息强度弹性调整的 F-RBF 神经网络结构紧
凑、逼近能力强, 具有较好的自组织和自适应能
力.

4) 给出了神经网络结构动态调整阶段收敛性定
量分析, F-RBF 神经网络具有较好的收敛性, 保证
其成功应用, 但是整个学习过程的收敛性尚待解决;
同时, 虽然利用梯度下降的参数修正算法能够保证
最终网络的收敛, 但如何获取与结构调整相适应的
神经网络参数学习算法有待于进一步研究.

5) 较之于其他几种自组织 RBF 神经网络, 文
中所提 F-RBF 神经网络性能较优, 解决了污水处理
过程中关键水质参数 COD 和 BOD 的在线测量问
题, 并且为复杂系统建模提供了技术支持, 值得推广
应用.
综上所述, 文中提出的 F-RBF 有效地解决了

RBF 神经网络结构动态设计问题, 实现了典型非线
性函数的逼近与污水处理过程关键水质参数建模.
实验结果表明, F-RBF 神经网络具有理论可行性和
一定应用潜力, 但是与结构调整相适应的神经网络
参数学习算法还需要进一步研究.
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