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人工神经网络(ANN)可用于解决问题的各个方面。例

如，分类、逼近、模式识别、信号处理、预测、特征提取

等。大多数可以通过ANN在输入与输出空间的映射学习解

决，设输入与输出数据对为：

S={< x1，y1>，…，<xn，yn>}(xn∈Rn
，yn∈Rn)，

为：

 (1)
其中，η是具有方差为σ ns

2的零均值白噪声。

由于每个神经元具有局部特性，最终整个RBF网也呈

现“局部映射”特性，即RBF网是一种局部网络，如果网

络有较大的输出，必定激活一个或多个隐节点。隐层单元

仅对“中心”附近的输入敏感，随着与“中心”距离的加

大，隐层单元的输出很快减小到很小值，表现为一种“局
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部敏感性”。而减小的快慢由宽度决定。

RBF网络用于解决多维空间中近似问题。典型的RBF
网络形式为：

 (2)

其中，M是隐层的神经元数量。 是第i个径向基

函数，通常是高斯函数( )、二次多项式或薄板样
条函数； 是调整参数，例如中心、偏值等。

资源分配网络(RAN)是一种满足下列条件的RBF网络：

 (3)

其中， 是当前错误， 是输入矢量 x n的基函数的最近中
心， 是实验选择的较小常数。若转移函数在输入空间
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有限的区域满足公式(3)，则称为局部的，否则称为非局

部的。

1 扩展卡尔曼滤波学习算法
卡尔曼滤波技术是一种最优估计技术，即递推线性最

小方差估计，状态估值是量测值的线性函数，其估计准则

是所估计的均方误差最小。扩展卡尔曼滤波器(EKF)用来作

为一种学习算法，因为它具有收敛速度快，隐层使用较少

神经元的特点。该算法的计算量如下：

 (4)

其中， 由所有自适应参数组成，包括权重、中
心、偏值等。

快速扩展卡尔曼滤波 [7]：协方差矩阵Pn的计算可以
用一些简化方法进行。假设不同神经元之间参数的相

互关系并不非常重要，可以简化矩阵P n为块对角线结

构的 ，它由 ， ( )组成。这些对角线元素
代表第 个神经元适应性参数之间的关系。对于给定问

题 的矩阵Pn复杂性是 ，并且矩阵 仅为o (M )
(M是神经元数量)。使用这种快速扩展卡尔曼滤波逼近
的定义是：

 (5)

新标准：设在学习期间每一个参数的不确定性使用方

差进行估计，且网络输出的不确定性可确定。以下是新标

准的使用：

 (6)

其 中 ， 是 以 信 任 自 由 度 的 分 布 。

是误差。如果目前的模式不满足这一假
设，则网络应增长。

剪枝标准：检查(7)式中不相等的 ，以决定是否对网

络进行剪枝。也可以选择具有最小 值的神经元进行剪枝。

 (7)

其中xn
2

,θ是θ %关于x2分布的一个自由度。如果 太小或者

网络输出Ry太大，那么相应的神经元将被剪枝。

2 径向转移函数
S型函数可与几种方式合并为一个局部化窗口类型的

函数，例如，对每一个变量采用不同的两个S型函数的差

或一对S型函数的乘积 。

这些转移函数是非常灵活的，并能生产适合分类的凸形决策

区域。N对S型函数 具有以下一般形式：

   (8)

乘积中的第一个S形因子随着输入向量x i的增长而

增长，同时第二个因子减少，并围绕 t i局部化。密度

的形状自适应由移动中心t 、改变b 和s 来实
现。在这种情况下每个处理单元可调参数的数量(不计权

为3N 。在高斯条中可进行降维，获得更加灵活的密

度形状，这样在网络中可以减少自适应单元的数量。

和 用来代替 和 防止学习过程中的震荡(学习变得更
加稳定)。

双径向函数的旋转：上述提到的双径向函数的每一个

节点包含3N个参数，可以灵活地表示各种概率密度。下一

步需要由每一个单元提供密度的单独旋转以便获得更大的

灵活性。当然可以采用旋转矩阵操作输入向量Rx，但在实
践中把这个N N矩阵分解为N-1个独立对角矩阵(例如，欧

拉对角矩阵)，计算反向传播训练过程中的导数是很困难的

(见图1)。

 (9)

其中： 是下列旋转矩阵 的第 行。

 (10)

对其他双径向转移函数的扩展参看参考文献。
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应用IncNet分类：对每个给出问题的类建立独立的

IncNet网络。每一个网络接收输入向量x，如果第i层子网

等于所需类的数量，则索引值为1，否则为0。第i层网络的

输出定义一种给出情况有多少属于第i层的类。赢者通吃的
策略是用来决定一种情况的最终类。图2中给出了IncNet网
络分类的结构。请注意，每个子网单独学习(这有助于实现

并行算法)，其最终结构尝试匹配复杂的第i类，而不是所
有类(每个子网的结构通常是不同的)。 

图1 双径向函数的旋转

图2 IncNet分类网络

3 举例
Sugeno 函数定义为：

使用双径向、旋转双径向和转移函数IncNet模型的结

果与其他结果比较由Sugeno、 Kosinski和Horikawa给出，

如表1所示。虽然这一函数经常用于测试自适应系统的逼近

能力，但没有标准程序来选择训练点，因此，结果很难进

行比较。从[1，6]区间选择216个训练点，并且从[1.5，5.5]
之间随机选择125个测试点。所有测试使用相同的(如果可

能的话)或类似的初始参数。平均百分比误差(APE)用来衡

量逼近误差：

最终网络的隐层中最多有11个神经元。

上述结果表明， 在增量网络中使用双径向转移函数

非常有效。在学习过程中应用快速扩展卡尔曼滤波EKF 

比常规RBF 神经网络有更好的效果，学习速度比梯度下

降法明显加快，减少了计算负担。双径向旋转函数改进

了复杂密度的估计，每神经元使用4N -1参数(其中N为输

入空间的维数)。这种网络可以成功地用来解决现实世界

的分类、逼近、模式识别、信号处理、预测、特征提取

等问题。

表1 Sugeno函数的逼近
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  模型 APE TRS  APE TES

  GMDS model Kongo 4.7 5.7

  Fuzzy model 1 Sugeno 1.5 2.1

  Fuzzy model 2 Sugeno 0.59 3.4

  FNN Type 1 Horikawa 0.84 1.22

  FNN Type 2 Horikawa 0.73 1.28

  FNN Type 3 Horikawa 0.63 1.25

  M-Delta model 0.72 0.74

  Fuzzy  INET 0.18 0.24

  Fuzzy  VINET 0.076 0.18

  IncNet 0.119 0.122

  IncNet Rot 0.053 0.061
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