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摘　要　对 RBF 神经网络的结构、分类、函数逼近理论及训练方法进行了综述, 并且对 RBF

网络的优点及问题作了分析,同时介绍了目前 RBF 网络在控制方面主要应用情况, 最后提出了

RBF 网络在控制中的研究及应用新方向.
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1　前言

人工神经元网络是一门交叉学科,在许多方面得到了应用.从神经网络的基本模式看, 主

要有:前馈型、反馈型、自组织型及随机型网络.这 4种类型各自具有不同的网络模型.在前馈

网络中主要有Adaline, BP 网及RBF 网络;反馈网络主要有Hopfield网络;自组织网络主要有

ART 网; 随机网络主要有 Boltzman 机. 最近由于模糊及分形与人工神经网络的结合形成了模

糊神经网络和分形神经网络.

目前,在控制领域内神经网络正在稳步地发展, 这种发展的动力主要来自 3个方面 [ 1] : ( 1)

处理越来越复杂的系统的需要; ( 2)实现越来越高的设计目标的需要; ( 3)在越来越不确定的情

况下进行控制的需要.

在控制中, 应用较多的网络是 BP 网络, 但 BP 网络存在局部最优问题, 并且训练速度慢,

效率低. RBF 网络在一定程度上克服了这些问题, 因此它的研究与应用越来越得到重视.本文

综述了 RBF 神经网络的有关理论与应用, 并且提出了 RBF 网络在控制中的研究与应用新方

向.
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2　RBF 网络的结构与分类

2. 1　RBF 网络的结构

RBF 神经元网络即 Radial Basis Funct ion Neural Netw ork,它的产生具有很强的生物学

背景.在人的大脑皮层区域中,局部调节及交叠的感受野( Recept iv e Field)是人脑反应的特

点.基于感受野这一特性, M oody 和 Darken 提出了一种神经网络结构 [ 2, 3] , 即 RBF 网络. 图 1

是这种思想的结构图.

这是一种前向网络的拓扑结构, 隐含层的单元是感受野单元, 每个感受野单元输出为

�i = R i ( X ) = R i(‖X - ci‖/ �i) , 　i = 1, ⋯, H

X 是 N 维输入向量, ci 是与X 同维数的向量, R i (·)具有局部感受的特点.例如R i (·)取高斯

函数,即 R i( X ) = exp( - ‖X - ci‖
2/ �2i ) , R i(·)只有在 ci 周围的一部分区域内有较强的反

应,这正体现了大脑皮质层的反应特点. RBF 神经元网络不仅具有上述的生物学背景, 而且还



感受野单元

图1 RBF神经网络结构图
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有数学理论的支持. 文献[ 4, 5]利用正则化方法证明了

如下结论.

若 S = { ( X i , Y i)∈R
n×R � i= 1,⋯, N }是训练集合,

�(·, w )表示未知的函数,其中 w 也未知. 正则化问题

的学习过程是寻找 �及参数 w 使

H [�] = ∑
N

i= 1
( Y i - �( X i, w ) )

2
+ �‖P�‖2

最小.用变分原理可以证明 �应该选择径向基函数( Ra-

dial Basis Funct ion) .

2. 2　RBF 网络的分类

RBF 网络分类可以从网络参数的不同确定方法入手
[ 6]
. RBF 网络的参数确定过程如

下[ 6] .

一般RBF 网络可以表示成

f n( X ) = ∑
n

i= 1

w i�( [ X - ci] t� - 1[ X - c i] )

� - 1是控制 RBF 网络感受野大小的矩阵, 由此可知,对于给定激活函数 �( r 2)的 RBF 网络来说

有 3类参数需要确定: ( 1) RBF 网络权值 w i, i= 1, ⋯, n; ( 2)网络基函数中心矢量 ci , i= 1, ⋯

n; ( 3)控制矩阵 � . 如果用参数 � 来代替上述 3种参数,针对训练样本 DN= {X i , Y i}
N
1 ,则 RBF

网络的学习过程就是寻找 ��使下列式子最小化.

�2RBF( DN , ��) = min
�
�2RBF[ D N , f n( X , � ) ] , DN = {X i, Y i} N1 ,

�2RBF[ DN , f n( X , � ) ] =
1
N ∑

N

i= 1
�Y i - f n ( X , � ) � 2

可以看出对参数 � 及 c i 的优化是很复杂的非线性规划问题,难以有效的解出.有效的解决方

案是:首先选定 � ,其次从训练样本中确定 ci ,这样 RBF 网络的参数确定问题就转化为只对输

出权值的最小化问题. 这是一个线性方程求解的问题,因此利用各种最小二乘法都可求出 w i.

文献[ 3, 5, 7, 8, 9]都采用了这种方法.

根据上述参数确定过程将 RBF 网络分类如下:

( 1) 0型 RBF 网络:如果 RBF 网络的参数确定完全从min
�
�2RBF[ DN , f n ( X , � ) ]出发求解

� , ci 及 w i ,则称这类 RBF 网络为 0型网络或理想型网络.

( 2) Ⅰ型 RBF 网络: 如果 RBF 网络参数中 � 预先选定, 中心 ci 随机从学习样本 X i中选

取,则称这类 RBF 网络为Ⅰ型网络或基本型网络.

( 3)Ⅱ型 RBF 网络:如果RBF 网络参数中 � 预先选定, 中心 ci 由聚类方法完成,则称这类

RBF 网络为Ⅱ型网络或聚类辅助型网络.

3　RBF 网络的函数逼近理论

前向神经网络理论研究的关键问题是函数逼近.文献[ 10～17]在这方面作了深入研究.文

中认为具有 Sigmo id 单元的 3层前向网络能够逼近连续函数或定义于 R
n空间紧集上的函数.

这些文献作了一个假设,就是 Sigmoid函数必须连续或单调,而文献[ 18, 19]则指出网络逼近

函数的能力不是由激活函数的连续性或单调性决定, 而是函数的有界性起了关键作用.文献
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[ 20]在 Hornik工作的基础上
[ 17]

,证明了具有局部有界分段连续激活函数的标准前向网络可

以逼近任意连续函数至任意精度的充分必要条件是网络的激活函数是非多项式(有限阶次) ,

并且指出激活函数的阈值有很重要的作用,它是保证上述充要条件成立的一个重要因素.文献

[ 21]中, Hornik 指出: ( 1)如果激活函数局部黎曼可积且是非多项式,则前向网络可以一致逼

近紧集上的连续函数; ( 2)如果激活函数局部有界且是非多项式,则前向网络可以 L
p ( �)逼近

连续函数, �是具有紧支撑的输入环境测度( Input Environment Measure) .

RBF 神经元网络是一类前向网络,因此上述函数逼近的理论也适用于它.但针对 RBF 网

络有许多特点需要研究. 一般的前向网络(例如多层感知器 ( M LP) )是仿射基函数 ABF

( Aff ine Basis Function)神经元网络,这种网络的目标是用函数族∑
N

i= 1
w ig ( Y iX + �i )逼近连续

函数,而 RBF 网络的目标是用函数族∑
N

i= 1
w ig( �i‖X- X i‖R

n)逼近连续函数[ 22] . 文献[ 22～25]

得到了 RBF 网络的一些结果.

定理 1
[ 24]
　K : R

n
→R 是径向对称、有界可积的函数, 并且满足∫R

nK ( x ) dx ≠ 0且几乎处

处连续,那么函数族∑
N

i= 1

w ig[
‖x - x i‖Rn

� ] 在 L
p ( R

n )中稠密.这里 g (‖x‖Rn) = K ( x ) .

定理2
[ 25]
　K : R

n
→R 是平方可积函数,那么函数族∑

N

i= 1
w ig [

‖x - x i‖Rn

� ] 在 L
2
( R

n
)中稠

密的充要条件是 K 是点态的.

Chen T 等人进一步将这个定理一般化为:假设 g: R
+ →R

1满足 g(‖x‖Rn)∈L
2 ( R

n) , 则

函数族∑
N

i= 1
w ig[

‖x - x i‖Rn

�i 在 L
2 ( Rn )中稠密.

文献[ 22]提出一个连续函数可以作为 RBF 网络激活函数的充分必要条件是函数不能是

偶多项式,并且得到了用 RBF 网络逼近 Banach 空间上的非线性函数及算子的理论结果.主要

有如下 3个定理.

定理 3　假设 g∈C( R 1)∩S′( R1 ) ,且 g 是非偶多项式, X 是 Banach空间, 它具有Schaud-

er 基{ x n}
∞
n= 1, K � X 是 X 中的紧集, f 是定义于 K 上的连续函数.那么对任意 �> 0, 存在正整

数 M , N 及 y
M
i ∈R

M ,常数 w i , �i≠0, i= 1, ⋯, N , 使

� f ( x ) - ∑
N

i= 1
w ig(�i‖x

M - y
M
i ‖RM ) � < �

对任意 x∈K 成立.这里 x
M
= [ a1 ( x ) ,⋯, aM( x ) ]∈R

M
, x =∑

∞

n= 1
an( x ) x n .

定理 4　假设 g∈C( R
1)∩S′( R

1 )是非偶多项式, X 是 Banach 空间, K� X 是紧集, V 是C

( K )中的紧集, f 是定义于 V 上的连续函数.那么对任意 �> 0, 存在正整数 M , N , x 1 ,⋯, xM∈

K 及 �i, w i∈R, �i= ( �i1 ,⋯, �iM )∈R
M
, i= 1,⋯, N ,使

� f ( u) - ∑
N

i= 1

w ig( �i‖u
M - �Mi ‖RM ) � < �

对所有 u∈V 成立.这里 u
M
= [ u( x 1) , ⋯, u( xM ) ]∈R

M
.

定理 5　假设 g∈C( R
1
)∩S′( R

1
)是非偶多项式, X 是 Banach 空间, K 1� X , K 2� R

n
分别

是 X 及 R
n
中的紧集, V 是 C( K 1 )中的紧集, G 是非线性连续算子,它将 V 映射至 C( K 2 )中,那
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么对任意 �> 0, 存在正整数M , N , m,常数

w
k
i , �k, �i ∈ R, k = 1, ⋯, N , i = 1, ⋯,M , x 1,⋯, x m ∈K 1 , �1 ,⋯, �N ∈ R

n

使

�G( u) ( y ) - ∑
M

i= 1
∑
N

j = 1
w

k
ig( �i‖u

m
- �mik‖R

mg( �k‖y - �k‖R
n) ) � < �

对所有 u∈V 及 y∈K 2都成立.这里 u
m
= [ u( x 1 ) ,⋯, u( x m) ] , �nk= (�mk1 ,⋯, �mkm) , k= 1,⋯, N .

这 3个定理对于动态系统的逼近有很好的指导作用.定理 3主要阐述用频域采样数据逼

近动态系统的可能性. 定理 4, 5阐述了用时域采样数据逼近动态系统的可能性.上述定理充分

说明RBF 网络对非线性函数进行逼近是切实可行的.

与其他前向网络相比, RBF 网络具有最佳逼近的特性. 在文献[ 5]中 Poggio 和 Girosi指

出:从正则理论导出的网络(包括 RBF 网络)具有最佳逼近( Best Approx imat ion)能力.文中指

出采用 BP 算法的多层前向网络不具有最佳逼近性质,而正则网络(包括 RBF 网络)最佳逼近

存在且唯一.

最佳逼近( Best Approx imat ion)定义如下:

定义[ 26]　函数 f∈函数集� , A � � ,距离d( f , A ) = inf
a∈A
‖f - a‖表示 f 与A 之距离.如果

存在 a0∈A 使‖f - a0‖= d( f , A ) ,则 a0是从 A 中对 f 的最佳逼近.如果对任意 f ∈� ,至少
有一个函数 a∈A 从 A 中最佳逼近 f ,则 A 是存在集.如果函数 a是唯一的, 则A 是唯一集.

对于BP 型前向网络,它所表示的函数集合为

�m ≡ { f ∈ C[ u] � f ( X ) = ∑
m

i= 1

w i�( XY i + �i) , Y i ∈ R
d , w i, �i ∈ R }

理论证明 �m 对于m≥2是非存在集, 因此 BP 型前向网络不存在最佳逼近性质.

对于正则网络,如 RBF 网,其表示的函数集合为

�m ≡ { f ∈ C[ u] � f ( X ) = ∑
m

i= 1
c i�( X ) , ci ∈ R }

其中 �i( X ) = G( X , X i ) , G 是 Green 函数. 对于 RBF 网络, G= G(‖X - X i‖) .理论证明 T
m

对 m≥1是存在集,而且如果空间 C[ u]是严格凸的, 则 T
m(M≥1)为存在且唯一集.

由于目前的研究与应用中,许多神经网络方法都在数字计算机上实现, 文献[ 27]指出, 如

果将数值精度考虑进去,则会出现一个问题: 最佳逼近的性质不受影响, 而全局逼近( U niver-

sal Approx imat ion)的性质将不再存在.因此最佳逼近的性能体现了 RBF 网络的优点.

由于最佳逼近算法还未成熟,而全局逼近算法在考虑计算精度时又不能保持良好性能,那

么 RBF 网络该如何解决这个问题呢? 文献[ 5]说明了 RBF 网络与广义样条函数相当, 它可以

用局部逼近的总和达到对训练数据的全局逼近.因此利用低阶局部逼近的总和可以完成对训

练数据的拟合,这样有限阶次多项式问题就解决了. 这也体现了RBF 网络比 BP 型网络优越.

RBF 神经网络与 KRE( Kernel Regression Est imato r)具有很紧密的联系,从研究 KRE 入

手,可以得到如下结果 [ 6] :

( 1)得到 RBF 网络函数逼近误差关于隐含单元数目的收敛率的上界;

( 2)给出 RBF 网络一致估计量( Consistent Est imator)的存在性证明;

( 3)当学习样本及隐含单元数目趋于无穷时, RBF 网络最佳相容估计量的逐点收敛率和

L
2
收敛率的上界;
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( 4)提出了影响 RBF 网络感受野大小恰当选择的因素;

( 5)得到了 RBF 网络学习过程中最小二乘估计量经验误差的收敛性结果.

4　RBF 网络的训练方法

RBF 网络学习方法主要有以下几种: ( 1) Pogg io 方法
[ 5]
; ( 2) Moody 和 Darken 方法

[ 3]
; ( 3)

局部学习方法 [ 28] ; ( 4)正交最小二乘法; ( 5)聚类与 Givens最小二乘联合迭代法.

( 1) Poggio 方法是从采用正则方法推导出的.对训练样本集

S = { ( X i, y i) ∈ R
d × R� i = 1, ⋯, n}

只要将集合 S 中 X i 选为 RBF 网络的中心, 选定 �, 然后根据 y i 可以确定出 ci 的大小, 这样

RBF 网络的训练便可完成.

( 2) M oody 和 Darken的算法与 Poggio 法不同,其隐含单元数目比训练样本数目少得多.

整个训练过程分为非监督学习和监督学习两个阶段. 非监督学习阶段采用 K-means聚类方法

对训练样本的输入量进行聚类,找出聚类中心 ci 及参数 �i ,然后进行监督学习阶段.由于当 ci

及 �i 确定之后, RBF 网络从输入到输出就成了一个线性方程组,因此监督学习阶段可以采用

最小二乘法求解网络的输出权值 w i .

( 3)局部学习方法是指 RBF 网络中每个隐含层单元的学习是单独进行的.假设网络中隐

含单元的函数为正交函数, 则从隐层到输出层可以描述为

y ( X ) = ∑
∞

i= 1

w ig i ( X )

g i( X )∈L
2
[ - a, a]为正交函数. 这样网络输出权值 w i 就可以采用下述方法进行.

( a) y i( X ) = y ( X ) ;

( b) 从 1→∞寻找 j 使< y i ( X ) , g j ( X ) >
2
最大, 令 g

-
i( X ) = g j ( X ) ;

( c)
w i= < y ( X ) , g

-
i ( X ) > ;

yi+ 1 ( X ) = y i( X ) - w ig
-

i( X ) ;

( d) 若精度不够, i= i+ 1,回到( b) , 否则终止.

由于 RBF 网络基函数并不满足正交化条件,因此上述方法需作改进.局部训练法通过基

函数选择来解决这个问题. 基函数选择的原则是:在空间某个区域内, 只有一个隐含层单元的

基函数取值较大, 其他近似为零.因此这些函数是近似正交的.为了提高网络的综合性能,能够

适应新的外界输入,应该加入惩罚项 [ 28] . 这种算法不需要确定函数中心, 也不需要预先知道

RBF 网络隐含单元数目, 因此是一种较好的方法. 但是由于算法中包含复杂的优化问题,求解

有一定难度.

( 4)正交最小二乘法 OLS( Or thogonal Least Squares)是目前训练 RBF 网络应用较多的

一种方法.这种方法的优点是简单易行,运算速度快,但是不适合递推运算,而且基函数中心的

确定需要进一步研究. 正交最小二乘法主要由 S. Chen 等人提出,在文献[ 7, 29]中分别研究了

单输出和多输出的 RBF 网络的正交最小二乘学习方法. 下面是单输出 RBF 网络的 OLS方法

学习过程.

对于具有 N 对学习样本的 RBF 网络,其输入输出方程为

d = p � + E

d = [ d ( 1) , ⋯, d ( N ) T ]为期望输出, p = [ p 1, ⋯, p N ]是隐含单元输出阵, p i = [ p i ( 1) , ⋯, p i
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( N )
T
] , � = [�1,⋯, �N ] T为输出权矢量, E= [ �( 1) ,⋯, �( N ) ]

T
是误差矢量.

由此可知 RBF 网络是线性回归模型的一个特例. 回归因子矢量 p i 构成了基矢量的集合.

由于不同的回归因子一般是相关的,因此需要有一个方法来确定各个不同的回归因子对输出

能量的贡献, OLS 方法解决了这个问题. OLS 方法的过程是将 p i 集合变换成正交集, 即 p =

WA , A 是对角线为 1的上三角阵,W 是包含正交矢量 w i 的矩阵.因此有方程 d = Wg+ E, A �
= g. 由于 A , g 可以在正交化的过程中得到, 因此 � 也易求解出来. OLS 法在每步正交过程

中,都要用“新息-贡献”准则进行正交优选. 当 OLS 法满足一定精度后,算法即终止,这时的正

交矢量数目就是隐含层神经元数目.

( 5) Givens迭代算法是由 S. Chen等人提出. 文献[ 30]介绍了 Givens 迭代算法,并且将其

与聚类方法联合得到了一种较为有效的 RBF 网络训练算法.但这种方法运算的存储量大, 运

算速度慢, 对实时运行有一定影响. Givens 迭代算法包含聚类和 Givens最小二乘法有如下目

的: ( a)对于 RBF 网络的实时应用,由于输入数据不断变化, 因此 RBF 网络的函数中心需要恰

当选择以使它对输入域充分采样,并且可以跟踪上输入数据的变化模式,所以算法采用了递推

K-means聚类方法; ( b)利用 Givens 最小二乘法的良好性能使 RBF 网络的权值得到实时修

正.

5　RBF 神经网络的优点及问题

RBF 网络是一种性能良好的前向网络.它不仅有全局逼近性质,而且具有最佳逼近性能.

RBF 网络结构上具有输出-权值线性关系, 同时训练方法快速易行, 不存在局部最优问题
[ 31]

.

这些优点给 RBF 网络的应用奠定了良好的基础.

尽管如此, RBF 网络有许多问题需要解决.

( 1)如何确定网络激活函数的数据中心.目前许多方法都从聚类出发,但是聚类需要有一

个度量问题.如何定义这种度量才能恰当的找到 RBF 网络的数据中心还需研究,因为在仿真

研究中发现 RBF 网络的数据中心对RBF 网络的学习速度及性能有较大影响.

( 2)如何寻找合适的径向基函数.对于一组给定的学习数据,往往反映了很复杂的非线性

关系,而且数据相关性较大,如果基函数选择不当,那无论怎么改进 RBF 网络的学习方法, 都

难以达到学习精度或根本不能完成学习任务.

( 3)研究 RBF 网络最佳逼近算法.

( 4)研究 0型 RBF 网络训练方法. 因为目前 RBF 网络的主要训练方法都是针对Ⅰ型和Ⅱ

型 RBF 网络的,往往实际效果不如理论所述那么理想,主要原因是Ⅰ型和Ⅱ型 RBF 网络没有

考虑在网络训练中寻找最优的函数中心 ci 和控制矩阵 � .
( 5)设计快速有效的迭代算法训练RBF 网络.迭代算法是网络实时运行的需要,而目前已

有的迭代方法存储量大,运算较慢,所以需要快速的迭代算法.最近我们正在研究用 PLS
[ 32]方

法来训练RBF 网络,以期达到网络实时运行的效果.

6　RBF 神经网络在控制中的应用

RBF 网络存在许多优点,在不少领域中得到了应用. 目前在控制领域中 RBF 网络主要在

以下两方面应用较多: ( 1)系统辨识与建模; ( 2)控制方案设计.

6. 1　系统辨识与建模
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前向网络应用于系统辨识和建模有一个标准模式, 即基于系统输入输出数据完成系统辨

识,其框图如图 2所示.

图 2　前向网络辨识系统的框图

因此 y
�( k+ 1) = NN[ y ( k) , y ( k- 1) ,⋯, y ( k- l+ 1) , u( k ) , u( k-

1) ,⋯, u( k- m+ 1) ]完成了对系统的辨识.

x ( k + 1) = f ( x ( k) , u( k ) )

y ( k) = h( x ( k) )

　　完成这样一个系统的辨识通常作以下假设
[ 33]

: ( 1) f , h 是光滑的;

( 2)系统是状态可逆的; ( 3)系统阶次的上界可知.文献[ 33]对这些问

题作了研究, 并且指出全局的输入输出模型对一般可观性 ( Generic

Obser vability )系统都存在, 而并不要求系统的强可观性( St rong Observability ) . 这说明 RBF

网络可以对几乎所有的系统进行辨识和建模.

RBF 网络用于非线性系统辨识主要优势在于:它可以避开复杂的算法而较为准确的完成

辨识任务.

文献[ 34]对随机动态系统的逼近和状态估计作了研究.文献[ 35]用 RBF 网络对非线性系

统进行了建模仿真研究,文中讨论了RBF 网络选用 RM ( Reciprocal M ult iquadric)函数作为激

活函数的优点,并且将其应用于连续搅拌反应釜和 pH 中和过程的建模研究,同时还研究了模

型稳定性问题.

RBF 网络用于非线性系统辨识和系统建模一般分为以下几个步骤.

( 1)恰当选择学习样本.在许多文献中,系统辨识的学习数据都用伪随机码激励系统得到,

在过程控制中, 这是不适用的. 无论采用什么方法得到学习数据都必须遵循一条原则,即学习

样本必须充分体现系统的工作状况.

( 2)学习样本数据的处理. 一般来说学习数据都应做归一化处理, 同时由于在实时控制中

采集到的数据含有噪声,因此需要有滤波的处理过程.

( 3)确定模型的阶次.这可以应用被建模系统的先验知识来确定,也可通过数据分析得到.

( 4)采用恰当的学习算法完成RBF 网络的离线学习.

( 5)如果系统是时变的,必须用递推算法对 RBF 网络进行在线校正.

6. 2　控制方案设计

神经网络应用于控制方案设计非常普遍, 而 RBF 网络应用于控制方案设计还不常见. 文

献[ 36]提出基于 RBF 网络的自适应控制,文献[ 37]提出了基于 RBF 网络的预测控制方案, 文

献[ 38]采用两个不同的高斯网络( RBF 的一种)提出了非线性内模控制,文献[ 39]指出这种内

模控制是有余差控制,因此 Seborg 等人在文献[ 40]中利用 RBF 网络设计了一种无余差的内

模控制, 并且将其应用于 pH 中和过程的控制.文献[ 41]中用 RBF 网络作为预测控制的预测

模型,用 Hopf ield 网络作为控制器,从理论上设计了一种非线性预测控制方案, 但是这种方案

还缺乏仿真结果. 文献[ 42]用 RBF 网络设计了非线性随机系统的最优控制.

图 3是预测控制[ 37]和无余差内模控制 [ 40]的模式.

6. 2. 1　基于 RBF 网络的非线性预测控制方案

预测控制有 3要素 [ 43] : 预测模型,滚动优化, 反馈校正. 在 RBF 网络设计预测控制器时,

可以借助于 RBF 网络的优点完成这些任务. 特别是非线性系统预测控制,预测模型一般难以

得到,同时在每个采样间隔内完成的计算量特别大, 这不利于预测控制的实际运用.
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图 3　预测控制与内模控制模式

文献[ 37]用 RBF 网络作预测模型, 而且预测

控制器也用 RBF 网络实现,该文对这种控制方案

作了仿真研究, 但没有给出整个控制系统的稳定

性和算法收敛性说明.

6. 2. 2　基于 RBF 网络的无余差内模控制

由于许多过程可以用这样的模型表示: 模型

的最当前输入与模型输出是线性关系. 因此利用

两个RBF 网络可以表示这类过程.

y
�( k) = F1 ( y�( k - 1) , ⋯, y�( k - m) , u( k - �- 2) , ⋯, u( k - �- n) ] + u( k - �- 1) +

F2 ( y
�
( k - 1) ,⋯, y

�
( k - m) , u( k - �- 2) , ⋯, u( k - �- n) ]

F1 [·] = a01+ ∑
M

1

i= 1
a i1�(‖x

�( k) - ci1‖) , F2 [·] = a02+∑
M
2

i= 1
ai2�(‖x

�( k) - c i1‖)是两个 RBF 网

络.

x
�( k) = [ ( y�( k - 1) , ⋯, y�( k - m) , u( k - �- 2) ,⋯, u( k - �- n) ] T

　　根据上述模型设计控制器如下.

首先确定控制指标为

I = [ ( y�( k + �+ 2) - s( k ) ]
2
+ �[ u( k ) - u( k - 1) ]

2

s( k) = �y�( k + �) + ( 1 - �) [ r( k ) - d( k) ] , 0 < �< 1

式中 r ( k )是设定值, d( k) = y ( k) - y
�( k) .

其次设计控制器, 使上述指标极小化.

u( k ) =
s( k) F 2 - F1F 2 + �u( k - 1)

F
2
2 + �

虽然 F1 , F 2, s 都包含模型的将来输出,但是控制律还是可行的,因为这些将来输出都可以用

RBF 网络模型预测出来.可以证明上述控制是无余差控制.

7　RBF 神经网络在控制中的研究及应用新方向

7. 1　控制方案设计

应用神经网络设计控制器,主要有两种方向: ( 1) 先辨识对象模型,然后针对对象模型设

计控制器,控制器可以是神经网络,也可以是常规控制器; ( 2) 直接由神经网络设计控制器, 这

是一种由网络学习系统逆动力学行为的方法.由于一个实际的物理系统,逆动力学行为并不一

定存在,因此较多方法从第一种思路入手, 设计神经网络控制方案.

在作者研究中[ 41] ,从理论上推导出了基于 RBF 网络预测模型的非线性预测控制方案. 由

于用 RBF 网络作为预测模型,在线滚动优化难以进行,因此采用 Hopf ield网络完成这个优化

问题.但是这种方案计算量大, 因此一直没有成功地仿真出来. 作者注意到如果采用线性化的

设计方法可以解决这个问题.文献[ 44]采用模型线性化的方法完成了神经网络自校正控制器

设计.

神经网络控制器设计遇到的关键问题是很难对系统的稳定性和收敛性进行分析.不过文

献[ 45, 46]在这方面作了一定研究,但还是非常有限,今后这方面的工作需要进一步深入.
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7. 2　RBF 网络对非线性动态系统的建模

非线性系统建模如果采用常规算法是一个非常棘手的问题, RBF 网络在这个方面很有优

势,只要给出被建模对象充分完备的数据, RBF 网络能够很容易将系统模型建立出来.

一般RBF 网络应用于动态系统建模,需要根据 ARMA 模型的形式将静态的 RBF 网络转

化为具有动态特性的网络. 如图 4和图 5两种方式.

　　图 4　RBF网络用于动态系统建模(方案 1)　　　　　图 5　RBF 网络用于动态系统建模(方案 2)

　　用 RBF 网络对非线性系统建模需要解决的关键问题是样本数据的选择.在仿真研究中我

们可以通过激励系统而得到系统非常完备的信息,这样对象的模型就可以较为准确地建立起

来.作者采用这种方法对化工中的连续搅拌反应釜作了建模研究, 并且利用阶跃响应对模型进

行校验,发现建模效果相当好. 可是遗憾的是在实际工业过程中,系统的信息往往只能从系统

运行的操作数据中分析得到.因此如何从系统运行的操作数据中提取系统运行状况信息,需要

进一步研究.

由于实际系统往往是时变的,因此设计有效的在线 RBF 网络建模方法也是今后研究的方

向.

7. 3　RBF 神经网络在软测量中的应用

软测量方法是工业过程控制的重要工具.由于许多工业过程的重要输出变量很难通过传

感器得到, 如果采用在线分析仪则需较大投资, 并且测量滞后非常大, 不利于过程的在线监视

和控制.针对这些问题,文献提出了推断控制方案,其基本思想是: 根据比较容易测量的过程辅

助变量( 2次测量变量)来估计并克服不可测扰动对过程主要输出变量的影响.推断控制设计

包括估计器和控制器设计. 估计器设计就是软测量方法. 文献[ 48]指出软测量是过程控制中主

要方向.

软测量涉及到建模、辨识和数据处理问题,由于工业过程中许多系统是非线性的,因此我

们采用 RBF 网络来实现过程的软测量.

软测量模型建立需要注意以下问题[ 49] : ( 1) 2次测量变量的选择; ( 2)输入数据的处理. 这

两方面问题解决之后才能有效的建立软测量模型. 在理论建模研究中,这容易忽视, 而在实际

过程控制中, 这部分工作相当重要,如果这部分工作做得好,那么就可以得到很好的建模数据,

软测量模型就较易建立.

采用 RBF 网络建立软测量模型是过程非线性和复杂性的需要.至今我们已经用 RBF 网

络建立了化工中精馏塔系统的软测量模型.

软测量模型需要不断维护, 这要求软测量模型能够在线校正, 因此研究 RBF 网络的在线

训练方法对软测量具有很重要的作用.

7. 4　RBF 神经网络与模糊技术
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文献[ 50]证明了RBF 网络与模糊推理系统( Fuzzy Inference Sy stem )具有函数等价性,这

启发我们可以从以下两方面作一些有意义的工作.

( 1)利用模糊推理系统确定 RBF 网络的结构及参数.文献[ 44]利用模糊技术构造了一种

前向网络,并且将其应用于控制器设计.这充分说明用模糊技术训练RBF 网络的可行性.在以

后的研究中, 我们将运用模糊技术实现RBF 网络的学习过程.如果能够成功,那将会大大促进

RBF 网络的发展.

( 2)利用 RBF 神经网络建立模糊推理系统.模糊推理系统由模糊规则集、包含语义表隶属

度函数的知识库及推理机组成.文献[ 51～53]提出了将模糊推理系统转换成函数等效的自适

应神经网络, 然后利用 BP 算法来更新前提参数( Premise Par ameters) , 用最小二乘法来更新

结果参数( Consequent Parameters) .文献[ 54]提出了用神经网络建立模糊知识库和专家系

统.可见神经网络建立模糊推理系统是有效的. 由于 RBF 网络比一般前向网络更优越, 因此可

以研究用RBF 网络建立模糊系统,最终的目的是实现系统的模糊控制.

7. 5　基于记忆的 RBF 网络在分类器中的应用及其对操作优化的作用

文献[ 55]提出一种好的神经网络理论必须遵循如下准则:

( 1)完成网络的设计任务( Perform Netw ork Design T ask) ;

( 2)学习鲁棒性( Robustness in Lear ning) ;

( 3)学习快速性( Quickness in Learning ) ;

( 4)学习有效性( Ef ficiency in Learning ) ;

( 5)学习推广性( Generalizat ion in Learning ) .

从这些原则出发,文中提出了一种产生 RBF 网络结构同时完成网络学习的新方法.这种

方法主要应用于解决分类问题.

由于许多神经元网络学习算法是无记忆的,这会降低网络的学习效率,尤其在解决分类问

题时,更是如此.与无记忆神经网络相比,人脑学习是有记忆的.对新输入的数据,人脑往往先

与记忆中的知识作比较,然后重新学习.这种思想非常有利于实时学习,因此文献[ 55]提出了

一种在线自适应的学习方法,这种方法力图使 RBF 网络具有记忆,然后根据这种思想提出一

种实时分类方法.

分析这种有记忆的神经网络学习思想主要目的在于:试图将基于记忆的 RBF 网络应用于

系统的操作优化中去. 文献[ 56]利用模式识别的方法对乙烯生产过程的操作优化问题进行了

求解,利用操作点的优化提高乙烯产品质量.纵观全文, 我们完全可以用分类方法去解决同一

问题,而且利用基于记忆的 RBF 网络可以完成分类的在线运行,这样操作优化就可以实时进

行.这不但是对文献[ 56]的很大改进,而且对实际应用非常有价值,因为目前许多操作优化方

法还只是离线进行.目前这种在线优化思想正在完善之中,估计不久将得到仿真结果.
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THE THEORY OF RBF NEURAL NETWORK AND ITS

APPLICATION IN CONTROL

WANG Xudong　SHAO Huihe
( Insti tut e of A utomat ion, Shanghai J iao T ong Univ ersity　200030)

Abstract　T his paper fir st sur vey s the str uct ur e, types, approx imat ion theo ry , and tr aining methods of

the RBF neural netw ork, then analy zes t he advant ages and problems. At t he same time, som e t ypical appli-

ca tions in contr ol have been discussed. A t last t he new tr ends of the applica tions in contr ol ar e po inted out.

Key words　RBF neural netwo rks, univ ersal appro x imation, best appro x imation, predictiv e contro l, in-

ternal model contro l, soft sensor , opt imization of oper ation
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