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基于 ROLS 算法的递归 RBF 神经网络结构设计 

乔俊飞 1, 2，马士杰 1, 2，杨翠丽 1, 2 
（1北京工业大学信息学部，北京 100124；2计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124） 

摘要：针对递归 RBF 神经网络结构难以自适应问题，提出一种基于递归正交最小二乘(recursive orthogonal least 

squares, ROLS)算法的结构设计方法。首先，利用 ROLS 算法来计算隐含层神经元的独立贡献度和损失函数，以此

判断增加或归为不活跃组的神经元，同时调整神经网络的拓扑结构，并且利用奇异值分解(singular value 

decomposition, SVD)决定最佳的隐含层神经元个数，以此来删除不活跃组中相对不活跃的神经元，有效地解决了

递归 RBF 神经网络结构冗余和难以自适应问题。其次，利用梯度下降算法更新递归 RBF 神经网络的参数来保证

神经网络的精度。最后，通过对 Mackey-Glass 时间序列预测、非线性系统辨识和污水处理过程中关键水质参数动

态建模，证明了该结构设计方法的可行性和有效性。 
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Structure design for recurrent RBF neural network based on recursive 

orthogonal least squares 
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Computational Intelligence and Intelligent System, Beijing 100124, China) 

 
Abstract: Aiming at the problem of recurrent radial basis function (RRBF) neural network structure which is 
difficult to be self-adaptive, this paper proposes a structure design method based on recursive orthogonal least square 
(ROLS) algorithm. Firstly, ROLS algorithm is used to calculate the contribution and the loss function of hidden 
layer neurons, which determines to increase or be grouped into inactive neurons, and the topology structure of neural 
network is adjusted accordingly. At the same time, singular value decomposition (SVD) is applied to determine the 
best number of hidden layer neurons in order to delete the neurons of the inactive group, which effectively solves 
the problems of RRBF neural network structure which is redundant and hardly self-adaptive. Secondly, the gradient 
descent algorithm is utilized to update the parameters of RRBF neural network in order to ensure the accuracy of 
neural network. Finally, several experiments including the Mackey-Glass time series prediction, nonlinear system 
identification and key water quality parameters dynamic modeling in wastewater treatment process are conducted, 
and the simulation results prove the feasibility and effectiveness of the structure design method. 
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引  言 

径向基函数(radial basis function, RBF) 神经网

络由于结构简单、全局逼近能力强，在信号处理、

模式识别、非线性系统建模和控制中得到了广泛的

应用[1-4]。但是 RBF 神经网络对非线性系统建模的

能力有限，并且无法自适应较复杂的动态环境[5-6]。

另外，由于递归 RBF 神经网络是具有反馈连接的，

具有较好的动态特性，能够自适应较复杂的动态环

境，所以递归 RBF 神经网络在实际应用和理论研究

中得到了更广泛的应用[7-9]。 
递归 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。学习算法的研究[10-14]已经

日趋成熟，而结构设计仍是一个普遍关注而尚未

很好解决的问题。为了实现递归 RBF 神经网络的

结构自组织设计，Karayiahnnis 等[15]提出了一种结

合有监督、无监督学习和网络增长的方法来增加

隐含层神经元的数量。但是他们忽略了结构调整

后参数的调整，导致神经网络学习算法的收敛速

度较慢。因此，Subrahmanya 等[16]提出了一种基于

粒子群算法和协方差矩阵的自适应 (particle 
swarm optimization and covariance matrix 
adaptation, PSOCMA-RNN)策略来同时调整递归

RBF 神经网络隐含层神经元的结构和参数。Hsu[17]

提出一种基于尔曼的自组织结构设计 (Elman-
based self-organizing RBF neural network, ESRNN)
方法来同时调整隐含层神经元的结构和参数。但

是 PSOCMA-RNN 和 ESRNN 的网络尺寸随着冗

余的隐含层神经元未被移除而逐渐增加，所以在

实际的一些应用中会由于网络尺寸过大而影响

到网络的预测精度。为了删除这些冗余的隐含层

神经元，Zheng 等[18]介绍了一种基于动作电位和

稳态机制的策略来设计递归神经网络隐含层神

经元的结构；Leung 等[19]提出一种局部卡尔曼滤

波的方法来删除递归神经网络的隐含层神经元。

尽管这些递归神经网络通过增加和删减机制取

得了一些效果，比如，较少冗余的隐含层神经元

和权值连接，但是由于单独的进行增长和删减使

大部分的时间消耗在网络的训练上。因此，递归

RBF 神经网络结构优化设计方法仍是一个开放

的问题[20]。 
鉴于以上存在的问题，本文提出了一种基于

ROLS 算法[21]的递归 RBF 神经网络(recurrent RBF 

neural network based on recursive orthogonal least 
squares, ROLS-RRBF)。ROLS-RRBF 利用 ROLS 算

法来计算隐含层神经元的独立贡献度和损失函数，

以此判断增加或归为不活跃组的神经元。然后通过

SVD 的方法决定最佳的隐含层神经元个数来删除

不活跃组的一些神经元以实现减少隐含层神经元的

冗余。同时利用梯度下降算法更新递归 RBF 神经网

络的参数来保证神经网络的精度。最后，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。 

1  递归 RBF 神经网络 
递归 RBF 神经网络主要由输入层、隐含层、输

出层组成。此外，递归 RBF 神经网络的输出层通过

时延 Z-1 反馈到隐含层，将神经网络迁移时刻的输

出值反馈到隐含层，作为新的输入加入到隐含层。

递归 RBF 神经网络的结构如图 1 所示。递归 RBF
神经网络的结构介绍如下。 

 
图 1  递归 RBF 神经网络结构 

Fig.1  Structure of RRBF neural network 

输入层：输入层有 n 个神经元分别代表 n 个输

入变量。输入失量 x(t)的表达式如下 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2, , , , ,i nt x t x t x t x t= ⎡ ⎤⎣ ⎦x        (1) 

式中，xi(t)是在时间 t 时刻的第 i 个输入，i=1, 
2,…, n。 

隐含层：隐含层有 m 个神经元，每个神经元分

别连接着输入层神经元和输出层神经元。由于高斯

函数的连续性和微分特性，将其作为隐含层的激活

函数。第 j 个隐含层神经元的输出值 vj(t) 如式(2) 
所示。 

( ) ( ) ( )( )2 2

1

ˆexp ( 1) 2
n

j i j ij j
i

v t x t u t y t c σ
=

⎛ ⎞= − + × − −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑   (2) 

式中，uj(t)是第 j 个隐含层神经元的反馈权值，

cij和 σj 是第 j 个隐含层神经元的中心和宽度，ŷ(t−1)
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是反馈量，j=1, 2,…, m。输出层的表达式如式(3)
所示。 

( ) ( ) ( )
1

ˆ
m

j j
j

y t v t w t
=

=∑               (3) 

式中，ŷ(t)是在时间 t 时刻的输出，wj(t)是第 j 个
隐含层神经元的输出权值。 

输出层：输出层仅有一个神经元，输出层接收

来自隐含层神经元的信息。此外，递归 RBF 神经网

络的输出又反馈到隐含层。 

2  ROLS-RRBF 结构设计 

本文提出的 ROLS-RRBF 利用 ROLS 算法来计

算隐含层神经元的独立贡献度并且结合 k 个输入样

本前后的网络误差变化，以此判断是否需要增加隐

含神经元。同时利用 ROLS 算法来计算隐含层神经

元的损失函数，以此来判断归为不活跃组的神经元。

另外，利用奇异值分解(singular value decomposition, 
SVD)决定最佳的隐含层神经元个数，以此来删除不

活跃组中相对不活跃的神经元，有效地解决了递归

RBF 神经网络结构难以自适应问题。这部分详细介

绍了 ROLS-RRBF 的结构设计。 
2.1  递归正交最小二乘算法 

由于本文提出的 ROLS-RRBF 是基于递归正交

最小二乘算法(ROLS)[22]。因此，递归正交最小二乘

算法(ROLS)介绍如下，随意选取 N 个输入、输出样

本，则有 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ +t t t t t t= = +Y Y E V W E        (4) 

式中，Y(t)是网络在时刻 t 的输出矩阵，W(t)是
隐含层神经元在时刻 t 的输出权值矩阵，V(t)是隐含

层神经元在时刻 t 的输出矩阵，E(t)是在时刻 t 的误

差矩阵。 
由式(4)有 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
F F

J t t t t t= = −Ε Y V W       (5) 

式中，║*║F定义为矩阵的 F 范数。 
根据 QR 正交变换[23-24]，式(5)可化为 

( ) ( )
( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

1

2 F

1

2 F

ˆ

ˆ 0

ˆ

ˆ

t t
J t t

t

t t t

t

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥= − ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦

−
=

Y R
W

Y

Y R W

Y

        (6) 

式中，Ŷ1(t)是 m 个输出失量(m 接近于 N)，
Ŷ2(t)为 N−m 个输出失量，R(t)为维数为 m 的上三

角矩阵。 

若删除第 j 个隐含层神经元，则有 Rʹ(t)=[r1(t),…, 
rj-1(t),…, rj+1(t),…, rm(t)], 使用 QR 正交分解法所得

到最终的价值函数为 

( )
( ) ( ) ( )
( )

( )

1

T
2

2 F

ˆ

ˆ

ˆ

j j j

j j

t t t

J t t

t

−

=

Y R W

y

Y

          (7)

 式中，Rj(t)Wj(t)=Ŷ1j(t), 余项为 

( ) ( ) ( )
2 22T

2 2 2FF F
ˆ ˆˆ +j jt t t=Y y Y           (8) 

比较式(6)和式(7)可以得出，║ŷ2j
T(t)║2 

F是由移除第 j
个隐含层神经元引起的。 

在递归正交最小二乘算法中，Ŷ1(t)包括了网络

的主要信息[22]。因此，每个隐含层神经元的独立贡

献度定义如下 

( )
( ) ( )

( )

T
1 1 F

1 F

ˆ ˆ
ˆ

j j
j

t t
I t

t
=

y y

Y
            (9) 

式中，ŷ1j(t)是输出 Ŷ1(t)在第 j 行的输出值，Ij(t)
是在 t 时刻第 j 个隐含层神经元的独立贡献度，j=1, 
2,…, m。 
2.2  递归 RBF 神经网络的自组织机制 
2.2.1  神经元增加机制  结合独立贡献度 Ij(t)和 k
个输入样本前后的网络误差对比作为神经元增加机

制的判定条件。当 k 个输入样本后的网络误差变大

时，说明网络对于输入动态信息处理能力不足，此

时应分裂当前时刻具有最大独立贡献度的隐含层神

经元来增加一个新的神经元。神经元增加机制的具

体判定条件如式(10)所示。 
( ) ( )

( )( )
0

argmax j

e t e t k

j I t

⎧ − − >⎪
⎨

=⎪⎩
            (10) 

式中，j 是具有最大独立贡献度的隐含层神经

元，e(t−k)和 e(t)分别是 k 个输入样本前后的训练误

差，k 是间隔的样本个数，下角标 j=1, 2, …, m。根

据当前时刻具有最大独立贡献度的隐含层神经元 j，
对新增的神经元参数设置如下 

 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )

new

new

new

1
new new new

1j

j

j

j j

t t t

t t

u t u t

w t w t v t e t M v t

ε ε

σ εσ

ε
−

⎧ = + −
⎪

=⎪⎪
⎨ =⎪
⎪ = −⎪⎩

c c x

   (11) 

式中，cj(t)、σj(t)、uj(t)、wj(t)分别是第 j 个神经

元分裂前的中心、宽度、反馈权值和输出权值，ɛ∈[0, 
1], cnew(t)、σnew(t)、unew(t)、wnew(t)分别是新增神经元

在 t 时刻的中心、宽度、反馈权值和输出权值，Mnew
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为新增的神经元个数，式(11)中 Mnew=1。 
2.2.2  神经元分组机制  分组机制[21]中所用到的

最终预测误差(final prediction error, FPE)[25]和损失

函数 V (t)定义如下 
( )
( ) ( )p

p

1+
FPE

1

n N
V t

n N

β
β

=
−           (12) 

( ) ( ) ( )
2

2 F
ˆ

jV t N N= Y            (13) 

式中，np 是权值的数量，β是学习率，V(t)是损

失函数，由式(8)、式(13)中求得。 
通过FPE和损失函数找出对隐含层神经元影响

最小的一个神经元，然后把该神经元归为不活跃组。

具体步骤如下。 
（1）初始化 FPE。 
（2）用式(8)和式(13)计算新的 Vj(t)。 
（3）设 i=arg min(Vj(t)), 计算 FPEi。 
（4）若 FPEi<FPE, 把中心 i 归为不活跃组，转

向步骤（2）。 
（5）当 FPEi>FPE 时，停止分组。 

2.2.3  神经元删减机制  删减机制中用 SVD[26]来

计算隐含层最佳神经元个数，然后删除分组机制

中归为不活跃组中的相对不活跃的神经元。步骤

如下。 
（1）令 Ω∈RN×m=diag(σ1, σ2,…, σm), 在这里，

σ1≥σ2≥…≥σn≥0=σn+1=…=σN。 
（2）令 min｛ (λσk+(1−λ)ɛk)≤r｝，在这里，

ɛk=σk−σk+1, λ∈[0, 1]，文献[27]提供了可用的数据手

段来构建合适的阀值 r。 
（3）由步骤（1）和步骤（2）求出最佳隐含层

神经元个数 k。 
根据神经元分组机制删减不活跃组中对隐含

层神经元影响最小的一个神经元 j，删除后的神经元

及参数变化为 
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

' '

' '

' '

1

' ' '

'

'

'

'

j j

j j

j j

j j j j j

t t

t t

u t u t

w t w t w t v t v t

σ σ

−

⎧ =
⎪

=⎪⎪
⎨ =⎪
⎪ = +⎪⎩

c c

     (14) 

式中，cʹjʹ(t)、cjʹ(t)分别是第 jʹ个神经元在第 j 个
神经元删除后和删除前的中心；σʹjʹ(t)、σjʹ(t)分别是第

jʹ个神经元在第 j 个神经元删除后和删除前的宽度；

uʹjʹ(t)、ujʹ(t)、wʹjʹ(t)、wjʹ(t)分别是第 jʹ个神经元在第 j
个神经元删除后和删除前的反馈权值；wj(t)是删除

前第 j 个神经元的宽度；vj(t)是删除前第 j 个隐含层

神经元输出。 

基于以上分析，ROLS-RRBF 神经网络学习算

法的具体步骤如下。 
（1）给定一个递归 RBF 神经网络，初始化隐含

层神经元个数为较小自然数，利用梯度下降算法调

整神经网络的中心 c、宽度 σ、反馈权值 u 和权值

w，初始化 R(0)=αI, α>0, Ŷ1(0)=║Ŷ2(0)║2 
F=0。 

（2）在迭代 t 时，根据式(9)计算神经元独立贡

献度 Ij=║ŷ1j(t)ŷT1j(t)║F/║Ŷ1(t)║F, j=1, 2,…,m, 令具

有最大贡献度 I 的中心为 cj(t). 当满足式(10)时
增加新的神经元，根据式(11)设定新增神经元的

初始参数。 
（3）根据式(12)、式(13)计算最终预测误差 FPE

和损失函数 V (t)，然后结合分组机制步骤来判定归

为不活跃组的神经元。 
（4）根据神经元删减机制中的奇异值分解 SVD

找出最佳的隐含层神经元个数 k，进而删除不活跃

组中的相对不活跃的神经元，根据式(14)设定删减

神经元后的参数。 
（5）达到期望误差或最大迭代步数时停止计算。 

3  收敛性分析 
ROLS-RRBF 神经网络的收敛性影响最终网络

的性能。因此，为了保证 ROLS-RRBF 神经网络的

实际应用，以下给出神经网络的收敛性证明。ROLS-
RRBF 神经网络的收敛性主要分为 3 个部分：隐节

点增加、删减和固定阶段。 
假设 ROLS-RRBF 神经网络在 t 时刻有 m 个隐

含层神经元，误差为 em(t)。 
（1）隐节点增加阶段。若神经网络隐含层神经

元 j 需要分裂，分裂后的新神经元数为 Mnew个，则

分裂神经元后递归 RBF 神经网络隐含层神经元个

为变为 m+Mnew−1 个，输出误差将变为 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

new

new

new

1

1 d
1

1 1

d

m M

m M k k
k

Mm

k k i i
k i

j j

e t w t v t y t

w t v t w t v t

w t v t y t
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+ −
=

= =
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+ −

−

∑

∑ ∑      (15) 

式中，yd(t)是 t 时刻的期望输出，由式(11)给定

的参数调整规则可得 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( )
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1

1
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M

i i j j
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w t v t w t v t

w t v t e t M v t v t

w t v t e t

=

−

=

− =

− −

= −

∑

∑     (16) 

则神经元分裂后的神经网络的误差即为 
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        (17) 

由以上分析可以看出，增加神经元后，t 时刻的

网络输出误差为 0，一定程度上加快了网络的收敛

性，从而提高网络的性能。 
（2）隐节点删减阶段。在隐节点删减阶段，若

满足删减条件时删除第 j 个隐节点。此时神经元的

数量变为 m−1，而神经网络的输出误差变为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 d
1

m

m k k j j
k

e t w t v t w t v t y t−
=

= − −∑    (18) 

根据式(14)给定的参数调整规则，输出误差可

变为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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   (19) 

以上分析表明，第 j 个神经元删除前后神经网

络的输出误差相等，因此可以得出，结构删减对神

经网络的误差没有产生影响，进而表明神经元删减

过程对神经网络的收敛性并没有产生影响，反而提

高了神经网络结构的紧凑性。 
（3）隐节点固定阶段。在递归 RBF 神经网络结

构不变时，利用梯度下降算法可以保证最终神经网

络的收敛。ROLS-RRBF 神经网络在结构固定阶段

属于文献[7]所提到的网络结构，并且学习算法也与

其相同，因此，ROLS-RRBF 能够保证最终神经网络

的收敛性。 
综上所述，通过对隐节点增加、删减和固定阶

段进行收敛性证明，可以保证 ROLS-RRBF 的收敛

性。因此证明了该结构设计方法的有效性。 

4  仿真实验 

本文提出的 ROLS-RRBF 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，减少

神经网络的冗余并且提高神经网络的性能。利用

ROLS-RRBF 对 Mackey-Glass 时间序列预测和非线

性系统辨识，以及污水处理过程中关键水质参数进

行建模，证明该结构设计方法的有效性。 
进一步，为了表达预测精度，圴方根误差被定

义为 

( ) ( ) ( )( )2
d

1

1 ˆRMSE
2

t

p
p y p y p

t =
= −∑       (20) 

式中，ŷ(p)和 yd(p)分别是时间 p (p=1, 2,…, t)时
刻的神经网络输出值和期望输出值。 
4.1  Mackey-Glass 时间序列预测 

本实验中，通过对 Mackey-Glass 时间序列预测

来验证 ROLS-RRBF 的有效性，其表达式如下 

( ) ( ) ( ) ( )
( )101 1

1
bx t

x t a x t
x t

τ
τ

−
+ = − +

+ −
       (21) 

式中，a=0.1, b=0.2, τ=17。选取样本 1000 组，

其中 500 组用来训练，剩余 500 组用来预测。神经

网络的初始隐含层神经元是 2 个，初始网络结构

为 4-2-1。递归 RBF 神经网络的学习算法为梯度

下降法。 
首先，与固定结构的递归 RBF 神经网络(隐含

层神经元为 12 个)作对比来验证 ROLS-RRBF 自组

织结构设计的有效性，其两种方法的测试效果如图

2 所示。从图 2 可以清晰地看出，与具有固定结构

的递归 RBF 神经网络对比，ROLS-RRBF 能更准确

地预测 Mackey-Glass 时间序列。图 3 为两种方法的

测试误差曲线。从图 3 可以看出，与具有固定结构

的递归 RBF 神经网络对比，ROLS-RRBF 的测试误

差仅在一个很小的范围内波动。 
为了进一步证明 ROLS-RRBF 的有效性和结构

的紧凑性，与 SORBF[28]、D-RBF[20]以及 F-RBF[29] 

 

图 2  Mackey-Glass 时间序列预测测试结果 

Fig.2  Result of testing for Mackey-Glass time series prediction 
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图 3  Mackey-Glass 时间序列预测测试误差 

Fig.3  Error of testing for Mackey-Glass time series prediction 

进行比较。以上几种结构设计方法的性能参数(独立

运行 50 次求平均结果)如表 1 所示。从表 1 可以看

出 ROLS-RRBF 以最少的隐含层神经元个数 8 和最

少的训练时间(8.92 s)获得最小的训练 RMSE(0.0088)
和测试RMSE(0.0092)。图4为ROLS-RRBF和RRBF
隐含层神经元个数变化曲线，最终 ROLS-RRBF 隐 

 

图 4  Mackey-Glass 时间序列预测隐含层神经元个数 
Fig.4   Number of hidden neurons for Mackey-Glass time 

series prediction 

表 1  不同方法的性能对比（Mackey-Glass 时间序列预测） 
Table 1  Performance comparison of different 

method(Mackey-Glass time series prediction) 

Different 
method 

Number of 
hidden neurons 

Training 
RMSE 

Testing 

 RMSE 

Training 

time/s 

ROLS-RRBF 8 0.0088 0.0092 8.92 
RRBF[7] 12 0.0204 0.0260 11.26 

SORBF[28] 12 0.0100 0.0107 9.09 

D-RBF[20] 10 0.0107 0.0125 9.12 

F-RBF[29] 10 0.0116 0.0129 10.33 

含层神经元个数稳定在 8 个。因此，与以上几种方

法对比，ROLS-RRBF 更适合于 Mackey-Glass 时间

序列的非线性系统建模。 
4.2  非线性系统辨识 

式(22)给出了一个典型的非线性系统，用该系

统来验证 ROLS-RRBF 结构设计方法的有效性。 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )2 2

1 2.5
1

1 1
y t y t y t

y t u t
y t y t

− ⎡ + ⎤⎣ ⎦+ = +
+ + −

     (22) 

式中, u(t)=sin(2πt/25), t∈[1, 600]; y(0)=0, y(1)=0。
由式(22)可知，该模型由 3 个输入[y(t), y(t−1), u(t))、
一个输出(y(t+1)]组成。由式(22)在 t∈[1, 600]上得

到 600 组样本数据，其中前 500 组用于网络训练，

其余 100 组用于测试。隐含层神经元的初始个数为

2。递归 RBF 神经网络的学习算法为梯度下降法。 
图 5 给出了固定结构的递归 RBF 神经网络(隐

含层神经元为 12 个)和 ROLS-RRBF 自组织结构的

对比辨识效果图。从图 5 中的拟合效果对比可以看

出，与具有固定结构的递归 RBF 神经网络对比，

ROLS-RRBF 能更准确地辨识非线性系统。图 6 为

两种方法的辨识误差曲线。从图 6 中可以清晰地看

出，与具有固定结构的递归 RBF 神经网络对比，

ROLS-RRBF 的辨识误差仅在一个很小的范围内波

动。从而验证了 ROLS-RRBF 自组织结构设计方法

的有效性。图 7 为 ROLS-RRBF 和 RRBF 隐含层神

经元个数变化曲线，最终 ROLS-RRBF 隐含层神经

元个数稳定在 7 个。 
为了进一步证明 ROLS-RRBF 辨识非线性统的

有效性和结构的紧凑性，与 SORBF[28]、D-RBF[20]以

及 F-RBF[29]进行比较。以上几种结构设计方法的性

能参数(独立运行 50 次求平均结果)如表 2 所示。从 

 

图 5  非线性系统辨识测试结果 

Fig.5  Result of testing for nonlinear system identification 
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图 6  非线性系统辨识测试误差 

Fig.6  Error of testing for nonlinear system identification 

 

图 7  非线性系统辨识隐含层神经元个数 
Fig.7  Number of hidden neurons for nonlinear system 

identification 

表 2 可以看出 ROLS-RRBF 以最少的隐含层神经元

个数 7 和最少的训练时间(8.56 s)获得最小的训练

RMSE(0.0091)和测试 RMSE(0.0105)。与以上几种方

法对比，进一步说明了 ROLS-RRBF 更适合于非线

性系统辨识。 
4.3  非线性系统建模 

由于在线测量技术的限制，导致很难及时准确 

表 2  不同方法的性能对比（非线性系统辨识） 
Table2  Performance comparison of different method 

（nonlinear system identification） 

Different 
method 

Number of 
hidden neurons 

Training 
RMSE 

Testing 
RMSE 

Training 

time/s 

ROLS-RRBF 7 0.0091 0.0105 8.56 

RRBF[7] 12 0.0284 0.0320 11.08 

SORBF[28] 12 0.0135 0.0186 8.98 

D-RBF[20] 9 0.0118 0.0152 9.15 

F-RBF[29] 8 0.0098 0.0108 9.24 

的预测污水处理过程中出水氨氮的浓度而造成超标

排放。因此，为了及时和准确地预测污水处理过程

中出水氨氮的浓度，本文利用 ROLS-RRBF 对污水

处理过程中出水氨氮进行建模，选取温度 (T)、出水

ORP (oxidation reduction potential, ORP)、出水硝态

氮  (NO3-N)、出水酸碱度  (pH)、好氧末端 DO 
(dissolved oxygen, DO)作为 ROLS-RRBF 的输入变

量，ROLS-RRBF 的输出变量为出水氨氮。选取北京

市某污水处理厂 2015 年全年数据进行仿真。在剔

除不正常数据后，还剩余 530 组数据，其中，330 组

数据用于训练，200 组数据用于测试。神经网络的

初始隐含层神经元数是 2 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，初始函数宽

度给定为σ =1。在此条件下进行验证，对系统建模

过程中的神经网络隐含层神经元个数变化如图 9 所

示，固定结构的递归 RBF 神经网络(隐含层神经元

为 12 个)和 ROLS-RRBF 输出值与系统实际值的比

较如图 8 所示，固定结构的递归 RBF 神经网络和

ROLS-RRBF 输出值与系统实际值的误差如图 10
所示。 

仿真结果表明：与固定结构的递归 RBF 神经网

络相比，ROLS-RRBF 能够很好地建立该非线性系

统的模型；图 8 显示实际系统输出值与基于 ROLS-
RRBF 模型的输出值基本吻合，证明基于 ROLS-
RRBF 方法的污水处理过程关键水质参数出水氨氮

模型的有效性；图 10 可以清晰地看出 ROLS-RRBF
的测试误差仅在一个很小的范围内波动，从而说明

了 ROLS-RRBF 神经网络具有较好的泛化能力。 
为了进一步证明 ROLS-RRBF 建立非线性系统

模型的有效性和预测的准确性，除了与固定结构的 

 

图 8  非线性系统建模测试结果 

Fig.8  Result of testing for nonlinear system modeling 
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图 9  非线性系统建模隐含层神经元个数 

Fig.9  Number of hidden neurons for nonlinear system 
modeling 

 

图 10  非线性系统建模测试误差 

Fig.10  Error of testing for nonlinear system modeling 

递归 RBF 神经网络对比外，另外与 RBF[30]以及 BP[31]

进行比较。以上方法的性能参数(独立运行 50 次求

平均结果)如表3所示。从表3可以看出ROLS-RRBF
以最小的训练 RMSE(0.0215)、测试 RMSE(0.0316)
和最少的训练时间(10.35 s)获得最高的预测准确度

(97.82%)。因此，与以上几种方法对比，ROLS-RRBF
更适合于污水处理过程中的非线性系统建模。 

表 3  不同方法的性能对比（非线性系统建模） 
Table 3  Performance comparison of different 

method(nonlinear system modeling) 

Different 
method 

Training 
RMSE 

Testing 
RMSE 

Prediction 
accuracy/% 

Training 

time/s 

ROLS-RRBF 0.0215 0.0316 97.82 10.35 
RRBF[7] 0.0584 0.1020 92.58 12.38 

RBF[30] 0.1425 0.2857 90.63 15.68 

BP[31] 0.3512 0.3517 88.42 18.24 

5  结  论 

针对递归 RBF 神经网络的结构设计问题，提出

基于 ROLS 的递归 RBF 网络结构调整方式，有效地

解决了递归 RBF 神经网络结构动态设计问题。提出

的 ROLS-RRBF 自组织方法有以下特点。 
（1）通过与其他结构自组织方法进行比较得出，

文中所提 ROLS-RRBF 神经网络具有较好的预测

精度。 
（2）给出了神经网络结构动态调整阶段收敛性

分析，证明 ROLS-RRBF 神经网络具有较好的收敛

性，并且利用梯度下降的参数算法保证了最终的收

敛，保证 ROLS-RRBF 的成功应用。 
（3）通过若干个实验结果表明，文中所提的

ROLS-RRBF 有效地解决了递归 RBF 神经网络结构

设计问题，实现了 Mackey-Glass 时间序列预测、非

线性系统辨识和污水处理过程关键水质参数建模。 
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