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7.2.1  BP网络结构

i j k

     

      含一个隐含层的BP网络结构如图7-5所

示，图中 i 为输入层神经元，j 为隐层神

经元，k 为输出层神经元。 



图7-5  BP神经网络结构 





7.2.3  BP网络的逼近

        BP网络逼近的结构如图7-6所示，图中k为网络

的迭代步骤，u(k)和y(k)为逼近器的输入。BP为网

络逼近器，y(k)为被控对象实际输出，yn(k)为BP

的输出。将系统输出y(k)及输入u(k)的值作为逼近

器BP的输入，将系统输出与网络输出的误差作为逼

近器的调整信号。



图7-6    BP神经网络逼近 
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图7-7  用于逼近的BP网络



           BP算法的学习过程由正向传播和反向传播组

成。在正向传播过程中，输入信息从输入层经隐

层逐层处理，并传向输出层，每层神经元（节点）

的状态只影响下一层神经元的状态。如果在输出

层不能得到期望的输出，则转至反向传播，将误

差信号（理想输出与实际输出之差）按联接通路

反向计算，由梯度下降法调整各层神经元的权值，

使误差信号减小。
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7.2.4  BP网络的优缺点

  BP网络的优点为：

 （1）只要有足够多的隐层和隐层节点，BP网络可以

逼近任意的非线性映射关系；

 （2）BP网络的学习算法属于全局逼近算法，具有较

强的泛化能力。

 （3）BP网络输入输出之间的关联信息分布地存储在

网络的连接权中，个别神经元的损坏只对输入输出

关系有较小的影响，因而BP网络具有较好的容错性。



BP网络的主要缺点为：

（1）待寻优的参数多，收敛速度慢；

（2）目标函数存在多个极值点，按梯度下降法进行

学习，很容易陷入局部极小值；

（3）难以确定隐层及隐层节点的数目。目前，如何

根据特定的问题来确定具体的网络结构尚无很好

的方法，仍需根据经验来试凑。



•        由于BP网络具有很好的逼近非线性映射的能力，该

网络在模式识别、图像处理、系统辨识、函数拟合、优

化计算、最优预测和自适应控制等领域有着较为广泛的

应用。

•        由于BP网络具有很好的逼近特性和泛化能力，可用

于神经网络控制器的设计。但由于BP网络收敛速度慢，

难以适应实时控制的要求。



7.2.5  BP网络逼近仿真实例

    使用BP网络逼近对象： 

BP网络逼近程序见chap7_1.m 
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7.2.6  BP网络模式识别 

•     由于神经网络具有自学习、自组织和并行处理

等特征，并具有很强的容错能力和联想能力，因此，

神经网络具有模式识别的能力。 



•        在神经网络模式识别中，根据标准的输入输出

模式对，采用神经网络学习算法，以标准的模式

作为学习样本进行训练，通过学习调整神经网络

的连接权值。当训练满足要求后，得到的神经网

络权值构成了模式识别的知识库，利用神经网络

并行推理算法对所需要的输入模式进行识别。



•     当待识别的输入模式与训练样本中的某个输入模

式相同时，神经网络识别的结果就是与训练样本中相

对应的输出模式。当待识别的输入模式与训练样本中

所有输入模式都不完全相同时，则可得到与其相近样

本相对应的输出模式。当待识别的输入模式与训练样

本中所有输入模式相差较远时，就不能得到正确的识

别结果，此时可将这一模式作为新的样本进行训练，

使神经网络获取新的知识，并存储到网络的权值矩阵

中，从而增强网络的识别能力。



                BP网络的训练过程如下：正向传播是输入

信号从输入层经隐层传向输出层，若输出层得

到了期望的输出，则学习算法结束；否则，转

至反向传播。

      以第p个样本为例，用于训练的BP网络结

构如图7-11所示。



图7-11  BP神经网络结构 



        网络的学习算法如下：

（1）前向传播：计算网络的输出。

       隐层神经元的输入为所有输入的加权之和：

        隐层神经元的输出   采用S函数激发    ，
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      网络第  个输出与相应理想输出    的误差为：

      第p个样本的误差性能指标函数为：

其中N为网络输出层的个数。
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（2）反向传播：采用梯度下降法，调整各层间的权

值。权值的学习算法如下： 

      输出层及隐层的连接权值    学习算法为：jlw
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7.2.7  仿真实例：
 

       取标准样本为3输入2输出样本，如表7-1所示。 

输 入 输 出

1 0 0 1 0

0 1 0 0 0.5

0 0 1 0 1

表7-1  训练样本 



         B P 网 络 模 式 识 别 程 序 包 括 网 络 训 练 程 序

chap7_2a.m和网络测试程序chap7_2b.m。









    在RBF神经网络中，            为网络输
入，为隐含层第 j个神经元的输出，即

                                                                        (7.20)
式中，           为第j 个隐层神经元的中心
点矢量值。
    高斯基函数的宽度矢量为
                                                                        
    其中     为隐含层神经元 j的高斯基函数
的宽度。
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网络的权值为
                                                                         (7.21)
RBF网络的输出为
                                                                         (7.22)
    由于RBF网络只调节权值，因此，RBF网络较
BP网络有算法简单、运行时间快的优点。但由于
RBF网络中，输入空间到输出空间是非线性的，
而隐含空间到输出空间是线性的，因而其非线性
能力不如BP网络。

 

 T1, , mw w w
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7.3.2 RBF网络设计实例
(1) 结构为1-5-1的RBF网络
      考虑结构为1-5-1的RBF网络，取网络输入
为
令

则网络输出为

        取网络的输入为sint 时，网络的输出如图7-
14所示，网络隐含层的输出如图7-15所示。仿
真程序为chap7_3sim.mdl。
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图7-14 RBF网络输出
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图7-15 RBF网络隐层的输出



(2) 结构为2-5-1的RBF网络
   考虑结构为2-5-1的RBF网络，取网络输入为
令

网络输出为
    取网络的输入为sint 时，网络的输出如图7-16所
示，网络隐含层的输出如图7-17和图7-18所示。仿真程
序为chap7_4sim.mdl。
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图7-16 RBF网络的输出
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图7-17 第一个输入的隐层神经网络输出
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图7-18 第二个输入的隐层神经网络输出



7.3.3.1 基本原理

    采用RBF网络对模型进行逼近，结构如图7-19
所示。

图7-19  RBF神经网络逼近 



      网络逼近的误差指标为
                                                                  
                                                                     (7.23)
      根据梯度下降法，权值按以下方式调节

                                                                      (7.24)

其中             为学习速率，           为动量因子。
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       在RBF网络设计中，需要注意的是将
cj 和 b值设计在网络输入有效的映射范
围内，否则高斯基函数将不能保证实现有
效的映射，导致RBF网络失效。如果将 cj
和b 的初始值设计在有效的映射范围内，
则只调节网络的权值便可实现RBF网络的
有效学习。 



实例1:连续系统
    采用RBF网络对如下模型进行逼近

        网络结构为2-5-1，取 x(1)=u(t)，x(2)=y(t) ，           
      。网络的初始权值取0至1之间的随机值。考虑到网
络的第一个输入范围为[0,1] ，离线测试可得第二个输入
范围为[0,10] ，取高斯基函数的参数取值为

 
    网络的第一个输入为u(t)=sint ，仿真中，只调节权
值w ，取固定的cj 和b ，仿真结果如图7-20所示。仿真
程序为chap7_5.m。
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图7-20 基于权值调节的RBF网络逼近



实例2:离散系统
        采用RBF网络对如下离散模型进行逼近

        网络的第一个输入为u(t)=sint ，         , T=0.001。
        网络结构为2-5-1，取x(1)=u(t) ，x(2)=y(t) ，           ，          。 
网络的初始权值取0至1之间的随机值。考虑到网络的第一个输入
范围为[0,1] ，离线测试可得第二个输入范围为[0,10] ，取高斯基
函数的参数取值为                                          
                                                                 ,            ,                   。

        仿真中，调节权值w ，取固定的cj 和b ，仿真结果如图7-21
所示。由仿真结果可见，采用梯度下降法可实现很好的逼近效果，
其中高斯基函数的参数值cj 和b 的取值很重要。仿真程序为
chap7_6.m。
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图7-21 基于权值调节的RBF网络逼近



7.3.4 高斯基函数的参数对RBF网络逼近的影响
     由高斯函数的表达式可知，高斯基函数受参数
cj和bj的影响， cj和bj 的设计原则如下：
   （1）bj 为隐含层第j 个神经元高斯基函数的
宽度。bj 值越大，表示高斯基函数越宽。高斯基
函数宽度是影响网络映射范围的重要因素， 高斯
基函数越宽，网路对输入的映射能力越大,否则，
网路对输入的映射能力越小。一般将bj 值设计为
适中的值。
   （2）cj 为隐含层第 j个神经元高斯基函数中
心点的坐标向量。 cj值离输入越近，高斯函数对
输入越敏感，否则，高斯函数对输入越不敏感；



（3）中心点坐标向量cj 应使高斯基函数在有
效的输入映射范围内。例如，RBF网络输入为[-
3,+3] ，则 cj为
[-3,+3] 。

    仿真中，应根据网络输入值得范围来设计
cj 和bj ,从而保证有效的高斯基函数映射，如
图7-22为５个高斯基函数。仿真程序为
chap7_7.m。



图7-22 5个高斯隶属函数



        采用RBF网络对如下离散模型进行逼近

         仿真中，取RBF网络输入为                 ,网络
结构为2-5-1，通过改变高斯基函数cj 和bj 值，
可分析 cj和bj 对RBF网络逼近性能的影响，具
体说明如下：
(1)合适的bj 和cj 值对RBF网络逼近的影响
(Mb=1, Mc=1)；
 (2) 不合适的bj 和cj合适的 值对RBF网络逼近的
影响(Mb=2, Mc=1)；

3
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( 1)( ) ( )
1 ( 1)
y ky k u k
y k


 

 

 0.5sin 2 t



(3) 合适的bj 与不合适的cj值对RBF网络逼近的
影响(Mb=1, Mc=2)；
(4) 不合适的 bj和cj 值对RBF网络逼近的影响
(Mb=2, Mc=2)。
　  仿真结果如图7-23至图7-26所示，由仿真结
果可见，如果选取的参数cj 和bj 不合适，RBF
网络逼近性能将得不到保证。仿真程序为
chap7_8.m，程序见附件。



0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

time(s)

y a
nd

 ym

 

 
Ideal value
Approximation value

图7-23 合适 bj与 cj值的RBF网络逼近RBF (Mb=1, Mc=1)
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图7-24 不合适bj 与合适cj 值的RBF网络逼近 (Mb=2, Mc=1)
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图7-25 合适的 bj与不合适的cj值的RBF网络逼近 (Mb=1, Mc=2)
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图7-26 不合适bj 和cj 值的RBF网络逼近(Mb=2, Mc=2)



7.3.5 隐含层节点数对RBF网络逼近的影响
        由高斯函数的表达式可见，逼近误差除了与高斯函数
的中心点坐标cj 和宽度参数bj 有关，还与隐含层神经元
节点数量有关。
    采用RBF网络对如下离散模型进行逼近

    仿真中，取       ，     。神经网络权值的初始值
取零，取高斯基函数参数bj=1.5 。取RBF网络的输入为
u(k)=sint 和y(k) ，网络结构取2-m-1, m为隐含层节点数。
为了表明隐含层节点数对网络逼近的影响，分别取m=1 ，
m=3 ，m=7 ，所对应的 cj分别取cj=0 ，          和
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    仿真结果如图7-27至图7-32所示。由仿真结
果可见，随着隐含层神经元节点数的增加，逼近
误差下降。同时，随着隐含层神经元节点数的增
加，为了防止梯度下降法的过度调整造成学习过
程发散，应适当降低学习速率   。仿真程序为
chap7_9.m。


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图7-27 单个隐含神经元的高斯基函数(m=1)
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图7-28 含有单个隐含层神经元的逼近 (m=1)
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图7-29 3个隐含层神经元的高斯基函数(m=3)
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图7-30 含有3个隐含层神经元的逼近 ( m=3)
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图7-31 7个隐含层神经元的高斯基函数( m=7)
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图7-32 含有7个隐含层神经元的逼近 (m=7)



         ＲＢＦ网络可对任意未知非线性函数进行任意
精度的逼近[1,2]。在控制系统设计中，采用RBF网络
可实现对未知函数的逼近。
    例如，为了估计未知函数f(x)，可采用如下
RBF网络算法进行逼近

                                                                                         
                                                                                     (7.25)

    其中x 为网络输入，i表示输入层节点，j为隐含
层节点，         为隐含层的输出，  为理想权
值， 为网络的逼近误差，

 2 2/j ij jh g b x c

 *Tf  W h x

 T1 2, , , nh h h h *W
 N 



    在控制系统设计中，可采样ＲＢＦ网络对
未知函数f 进行逼近。一般可采用系统状态作
为网络的输入，网络输出为
                                                                                   (7.26)
其中    为估计权值。
    在实际的控制系统设计中，为了保证网络
的输入值处于高斯基函数的有效范围，应根据
网络的输入值实际范围确定高斯基函数中心点
坐标向量c 值，为了保证高斯基函数的有效映
射，需要将高斯基函数的宽度bj 取适当的值。                                                                                                      
的调节是通过闭环的Lyapunov函数的稳定性分
析中进行设计的。
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