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一种改进的在线自适应模块化神经网络

郭 鑫†, 李文静, 乔俊飞
(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: 针对在线模块化神经网络难以实时有效划分样本空间,提出一种改进的在线自适应模块化神经网络.首
先,基于距离与密度实时更新样本局部密度及RBF神经元中心,实现样本空间在线划分;然后,将子网络模块数根
据划分样本空间的个数进行自适应增减,每个子网络模块对属于对应样本空间的样本进行学习;最后,集成模块对
子网络模块的输出结果进行集成,输出最终结果.针对在线梯度下降法要求样本有足够的随机性问题,提出一种
具有固定记忆的在线梯度下降法对网络进行在线学习.通过对典型非线性时变系统及污水处理过程中出水氨氮
浓度进行预测,验证了该模块化神经网络能够实时有效地更新RBF神经元中心,并减少学习过程中子网络模块不
必要的增减,且网络结构更加简洁,能够准确预测不同的时变系统.
关键词: 自适应；模块化神经网络；局部密度；固定记忆；在线梯度下降；时变系统
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An improved online adaptive modular neural network
GUO Xin†, LI Wen-jing, QIAO Jun-fei

(1. Faculty of Information Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China；2. Beijing Key
Laboratory of Computational Intelligence and Intelligent System，Beijing 100124，China)

Abstract: An improved online adaptive modular neural network is proposed for the online modular neural network
which is difficult to effectively divide sample space in real time. Firstly, the proposed network performs on-line task
decomposition by real-time updating local sample density and RBF neuron center based on distance and density. Then
the number of sub-network modules is adaptively increased or decreased according to the number of divided sample
spaces, and each sub-network module learns the corresponding sample. Finally, integration module integrates the output
of sub-network modules and outputs the final result. For the problem of the online gradient descent method requiring
the sample with enough randomness, an online gradient descent method with fixed memory is proposed. Based on the
prediction of the typical nonlinear time varying systems and the effluent ammonia nitrogen values from waste water
treatment processes, the experimental results show that, the proposed network can effectively update the RBF neuron
center in real time, which reduces unnecessary increase or decrease of sub-network modules during the learning process,
has more concise structure and can accurately predict the time-varying systems.
Keywords: self-adaption；modular neural network；local density；fixed memory；online gradient descent；time-varying

0 引

前馈神经网络 (feedforward neural network, FNN)
因具有良好的非线性逼近能力、简单的结构,已广泛
应用于控制、系统建模等领域[1-2],其结构与学习算法
被广泛研究[3-4],但全互连前馈神经网络存在灾难性
遗忘问题,且随着数据的增大,网络结构的复杂性也
变大[5].
模块化神经网络 (modular neural network, MNN)

是受神经生物学启发,模仿脊椎动物大脑的组织和

功能所设计的,采用“分而治之”的策略,将一个复
杂的任务分解为多个简单独立的子任务,并根据不
同分配策略,将每个子任务分配给相应子网络模块
进行学习,最后对各子网络模块学习的结果集成,从
而实现神经网络对复杂任务的学习[6],提高神经网络
泛化能力,降低任务的复杂性.在学习过程中, MNN
增加新子网络模块 (专家网络)对新知识进行学习,
而不改变神经网络原来的结构,所以不会忘记旧知
识,有效地解决了 FNN的灾难性遗忘问题[7].近年
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来, MNN引起了学者的广泛重视,并应用在各个领
域.如Sánchez等[8]针对人体识别,提出了一种基于粒
计算与萤火虫算法的模块化神经网络优化设计方法,
优化模块化神经网络参数为:模块的数量、训练阶
段的数据百分比、学习算法、目标误差、隐含层的数

量和神经元数量. Melin等[9]提出一种基于多目标层

次遗传算法的模块化神经网络优化方法,该方法对
MNN的模块个数、训练阶段数据集、目标误差、学
习算法、隐含层数及该层神经元数等不同参数进行

优化,这种MNN可应用于不同的应用领域,如人体识
别、分类问题、时间序列等. Hu[10]提出一种简化复

杂分类任务的矩阵模块化神经网络分类器 (MMNN),
主要由神经网络矩阵和集成机制两部分组成,不同样
本进入神经网络矩阵中的每个模块单元,每个单元
产生一个输出结果,所有结果由一个输出矩阵组成,
最后集成机制根据该输出矩阵进行集成分类决策.
Sánchez等[11]提出一种采用 1型模糊逻辑集成的模
块化神经网络进行预测时间序列.该方法将数据集
划分为多个子数据集,每个模块学习一个特定时间
段的时间序列, MNN的模块数是固定的;对于不同
的数据, MNN具有不同的模块数,最后采用 1型模
糊逻辑对每个模块结果进行集成. Qiao等[12]设计了

一种基于自适应粒子群优化算法的动态模块化神

经网络 (APSO-DMNN),可以动态地优化MNN的权
重,对每个模块输出最优化集成,最后得到动态调整
的MNN.但是,对于应用于各领域的MNN,大多处理
离线问题或针对具体实时问题设计不同的自适应

MNN结构,该类MNN不具有普遍适用性.另外,进化
算法近年来常被用于优化MNN结构[13-14],但工业自
动化已成为现代工业的发展趋势,其核心应该是对
“变化”的响应能力,大多数工业系统都是时变系统,
这类MNN需要很大的计算空间,不适合处理实时问
题.
针对时变系统,在线任务分解是实现MNN在

线学习的关键,所以许多聚类算法结合具有“局部
映射”特性的 RBF神经网络用于任务分解,提高了
MNN的性能.文献 [15]提出了一种局部门控网络的
混合专家模型对任务在线分解的 SAMNN(structure
adaptive modular neural network),初始网络结构为一
个专家网络,根据网络局部误差 (修剪法)逐个增加
(删减)专家网络,对时变系统SAMNN能有效地自适
应调整网络结构,但无法及时准确反映时变系统.文
献 [16]提出了 SGMN(self-regulation growing multi-
experts network),根据高斯基函数特性,采用一种完

全自组织的自适应共振理论聚类,删减或增加局部线
性专家模型,并采用在线梯度下降法修正网络参数,
但在线梯度下降法及局部线性专家模型都有固有的

局限性,不能很好地预测时变系统.在此基础上,文献
[17]提出了OSAMNN(an online self-adaptive modular
neural network for time-varying systems),利用RBF神
经网络特性及“与门”,结合在线减法聚类算法实现
对在线任务分解,该网络可根据在线工况数据自动调
整网络模块个数,能很好地实时反映时变系统.但在
线减法聚类算法更新聚类中心根据的是新样本与当

前中心的密度,没有考虑新样本对其他附近样本的影
响,不能及时反映样本间的相关性及聚类中心 (RBF
神经元),而且网络学习算法采用在线BP算法,存在
其收敛性受到样本顺序影响等问题.
针对以上问题,本文提出一种基于在线聚类算

法的在线任务分解,设计一种改进的自适应模块化
神经网络 (online adaptive modular neural network,
OAMNN),其子网络模块数可根据基于距离和密度
的在线聚类算法自动调整,能实时更新样本局部密
度,增加样本间的相关性,及时准确地更新聚类中心
(RBF神经元),减少网络在学习过程中子网络模块的
不必要增减,且网络结构更加简洁.同时,针对在线梯
度下降法的局限性,提出一种具有固定记忆的在线梯
度下降法.最后通过实验验证了在样本连续顺序或
随机顺序情况下,该网络均能稳定收敛.

1 OAMNN结构
根据模块化神经网的一般结构[17], OAMNN结

构可分为输入层、任务分解层、子网络层、集成输

出层,如图1所示.
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图 1 在线模块化神经网络结构

OAMNN结构各层描述如下:
输入层: 该层输入节点数n由 k时刻样本维数

(x(k)维数)决定,x(k) = [x1(k), x2(k), . . . , xn(k)]
T.

任务分解层: 该层由 l个RBF神经元及对应的
“与门”组成,其中第i个RBF神经元激活函数如下:

φi(x(k), ci) = e
− ∥x(k)−ci∥

2

δ2
i . (1)
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其中: ci为RBF神经元中心,表示第 i个子任务 (聚类)
中心; δ2i 为核函数的扩展常数;φi(x(k), ci)为硬限幅

函数,有

φi(x(k), ci) =

1, ∥x(k)− ci∥ ⩽ δ2i ;

0, ∥x(k)− ci∥ > δ2i .
(2)

当此刻输入样本x(k)在RBF神经元 i的超球面内时,
激活该神经元,输出为1,相应的子网络对输入样本进
行学习;否则不激活该神经元,输出为0.该层RBF神
经元及“与门”实现了输入样本空间的分解,并分配
给相应的子网络模块.
子网络层: 该层的子网络模块与RBF神经元相

对应,每个子网络模块为 3层前馈神经网络,对上层
分解的子任务进行训练和学习.当 k时刻输入样本

x(k)时,子网络层中第h个子网络模块输出为

yh(x(k)) = whf(vhx(k) + b1h) + b2h. (3)

其中: vh为子网络模块输入层与隐含层之间的权值,
wh为子网络模块隐含层与输出层之间的权值, b1h、
b2h分别为隐含层、输出层的偏置.隐含节点的激活
函数为sigmoid函数.

集成输出层:该层主要对子网络层中参与输入
样本x(k)学习的子网络模块输出进行集成.本文采
用输入样本x(k)只激活一个子网络模块,激活的子
网络模块输出是k时刻模块化神经网的输出. k时刻,
模块化神经网络输出为

Y (k) = a(k)y(k). (4)

其中: y(k) = [y1(k), y2(k), . . . , yl(k)]
T为子网络模块

的输出, a(k) = [a1, a2, . . . , al]为集成矩阵, a(k)矩阵
中只有一个元素(激活子网络模块)为1,其他为0.

2 OAMNN结构设计
2.1 在线任务分解算法

OAMNN主要通过在线分解任务实时调整任务
分解层中RBF神经元数及RBF神经元中心 ci位置

(聚类中心),本文提出的在线任务分解是基于距离与
密度的聚类算法,根据新样本局部密度实时更新全
局样本密度及聚类中心,使网络更真实地适应时变环
境.在线任务分解算法更新RBF神经元数、ci中心及
样本局部密度过程如下:

1)创建第1个RBF神经元.
在线任务分解开始时, RBF神经元数为0,随着样

本不断输入,根据下式计算每个样本的局部密度ρ:

ρi =
∑
j

χ(dij − dc). (5)

其中: dij为样本x(i)到样本x(j)的欧氏距离; dc为局

部距离阈值;χ为

χ =

1, dij ⩽ dc;

0, dij > dc.
(6)

当k时刻样本 i的局部密度ρi(k)大于密度阈值

ρo时,创建第1个RBF神经元,以样本 i为神经元中心

c1,减少了神经中心位置的更新频率,更真实地反映
数据样本中心.当样本 j到神经元中心 c1距离dl1小

于类距离阈值dl时,激活该神经元,否则存储到未分
类Uc列表中.
任务分解过程中,聚类中心c局部领域内的样本

数约为总样本数的1 %∼ 2 %[18],所以本文密度阈值
ρo设为小于总样本数的2 %,局部距离阈值dc设为输

入矢量距离范围的 10 %∼ 20 %,聚类过程对类距离
阈值dl不敏感.且本文MNN的任务分解可以增加子
任务和融合子任务,密度阈值ρo和类距离阈值dl对

任务分解影响不是很大,实验中选择dl ⩽ 2dc.
2)更新RBF神经元中心.
新样本输入时,计算得到各RBF神经元中心 ci

的距离di,当距离di小于类距离阈值dl时,表明新样
本可激活该神经元,并将神经元中心ci存储到S列表

中.本文采用输入样本x(k)只激活一个神经元的规

则,当新样本可激活多个神经元时,分别计算新样本
激活S列表中神经元时的局部密度,最后只激活新样
本激活神经元时具有最大局部密度的神经元.
图2为新样本x(k)可激活两个RBF神经元a、b

的情况,可见新样本激活神经元a的局部密度明显大

于 b的局部密度,则新样本属于a类,激活神经元a输

出为1,神经元 b输出为0.通过对该样本分类规则描
述可知,样本分类对类距离阈值dl是不敏感的,取决
于局部密度.确定新样本属于a类后,计算新样本局
部密度及更新新样本dc局部区域内样本的局部密度,
并判断更新样本及新样本的局部密度是否存在大于

RBF神经元局部密度的样本,如果存在则更新RBF
神经元中心ca.

d
l

d
c

c
bc

a

!"#

图 2 样本分类规则示意图

当新样本未可激活RBF神经元时,新样本存储
到未分类Uc列表中,计算Uc列表中样本的局部密
度.判断是否存在样本局部密度大于密度阈值ρo,如
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果存在则创建一个新的RBF神经元,该样本为神经
元中心.

3) RBF神经元融合.
当k时刻模块化神经网络具有两个或两个以上

RBF神经元时,计算各神经元中心之间的距离,如果
两神经元之间距离小于距离阈值dc,则融合两神经
元.

2.2 具有固定记忆的在线梯度下降法

OAMNN子网络模块采用一种改进的具有固定
记忆的在线梯度下降法进行学习.在线梯度下降法
(随机梯度下降法)已有较多研究[19-20],但现有的在线
梯度下降法对样本输入顺序有一定要求,且稳定性较
差.本文根据在线顺序极端学习机 (OS-ELM)[21]学习

算法,采用逐个或逐块地学习具有固定大小的变化数
据机制,改进在线梯度下降法,使子网络稳定收敛,削
弱样本顺序的影响.

图3为具有固定记忆的逐块学习示意图.在梯度
下降学习过程中,按数据块进行迭代学习,每块数据
的大小固定为N ,并以大小为L的数据进行遗忘.随
着新样本不断输入,当新样本积累大小为L的数据块

时,固定大小为N的遗忘块前端大小为L的数据块,
后端加入新样本数据块,并进行1个迭代.图3中 t时

刻,网络的一次迭代学习为1个数据块, t+1时刻网络

迭代学习下一个固定大小的数据块,本文实验对样本
逐个学习,即L =1.

!"

!" + 1

... ... ...x(1) x L( ) x L( )+1 x N( ) x N( )+1 x N( )+ +1L

图 3 具有固定记忆学习方案

在学习算法中,固定数据块N的大小对其性能

影响不是很大,一般选取为总样本的2 %∼ 5 %.样本
数较大时,N的值不是很大;样本数较少时,可根据样
本的复杂性选取N .

OAMNN子网络为3层前馈神经网络,其改进的
学习算法权重更新如下:

E(t) =
1

2

t∑
i=t0

(d(i)− y(i))2; (7)

Ep(t) =

1

2

t∑
i=t0

e(i)2 +
1

2
λ
(
∥w(t)∥2 +

p∑
j=1

∥vj(t)∥2
)
; (8)

Ep
v:j
(t) =

t∑
i=t0

∂Ep(i)

∂v(i)
=

t∑
i=t0

(−e(i)wj(i)y
(h)(i)x(i) + λv:j(i)); (9)

Ep
w(t) =

t∑
i=t0

∂Ep(i)

∂w(i)
=

t∑
i=t0

(−e(i)y(h)(i) + λw(i)); (10)

v:j(t+ 1) = v:j(t)− ηtE
p
v:j
(t), j = 1, 2, . . . , p; (11)

w(t+ 1) = w(t)− ηtE
p
w(t); (12)

t0 =

1, t ⩽ N ;

t−N + 1, t > N.
(13)

其中: e(i) = d(i)− y(i);x(i)为 i时刻网络的输入;
d(i)为网络期望输出; y(i)为网络实际输出; y(h)(i)为
隐含层节点的输出;λ为惩罚系数;N为当前学习的
数据块大小; v:j = [v1j , v2j , . . . , vpj ]

T为输入矢量到

第 j个隐含层的权值;w = [w1, w2, . . . , wp]
T为隐含

层到输出层的权值; p为隐含层节点数; ηt ∝ t−k(0 <

k ⩽ 1)为学习率,随时间变化[22].

2.3 OAMNN学习过程

OAMNN通过在线任务分解划分输入样本空间,
相应地增加或删减子网络模块,从而实现模块化神经
网络结构根据实时情况在线调整,具体步骤如下.

step 1:初始化局部距离阈值dc、类距离阈值dl及

密度阈值ρo参数.
step 2: 随着新样本输入,由式 (5)和 (6)计算样本

的局部密度,当k时刻存在样本x(i)的局部密度ρi大

于密度阈值 ρo时,创建第 1个聚类 (RBF神经元),并
增加1个相应的子网络模块.本文子网络结构是固定
的,如结构为n-m-1,表示输入层有n个节点,隐含层
有m个节点,输出层有1个节点.采用所提出的在线
梯度下降法对子网络进行训练,聚类中心设为

c1 = x(i). (14)

根据类距离阈值dl对样本分类,未分类的数据存
储到Uc列表中.

step 3: 第1个聚类确定后,计算得到各聚类中心
(RBF神经元中心)的距离d.
当di < dl时,新样本可激活神经元i,并将神经元

存储到S列表中.
step 4: 根据新样本是否可激活神经元可分为两

种情况:
1) 当S ̸= ∅时,新样本可激活一个或多个神经

元,分别计算新样本只激活S列表中神经元时的局部

密度,选择新样本局部密度最大时激活的神经元为新
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样本最终的激活神经元,即新样本属于该神经元的聚
类,相应的子网络模块对新样本学习.更新新样本局
部区域dc内的样本局部密度 (样本局部密度加1),判
断更新样本及新样本的局部密度是否存在大于RBF
神经元局部密度的样本,如果存在则更新RBF神经
元中心.

2) 当S = ∅时,新样本没有可激活神经元,存储
到未分类Uc列表中.

step 5: 计算Uc列表中各样本的局部密度ρ,若列
表中样本j局部密度满足

ρj > ρo, (15)

则创建一个新聚类 (RBF神经元),相应地创建子网络
模块(同step 2),聚类中心为

cnew = x(j). (16)

对未分类Uc列表中的样本进行分类,未分类的样本
存储到未分类Uc列表中.

step 6: 当模块化神经网络具有两个或两个以上
RBF神经元时,计算各神经元中心的距离.如果存在
i、j两神经元中心距离小于距离阈值dc,即

∥ci − cj∥ < dc, (17)

则两神经元进行融合,其新神经元中心cnew局部密度

为

ρnew = max(ρi, ρj). (18)

新神经元中心cnew为局部密度最大的神经元中心.
神经元合并机制:新神经元中心,局部密度及相

应子网络模块的当前训练数据块N均与局部密度最

大的神经元一致,删除局部密度小的神经元及相应的
子网络模块,删除的子网络训练的当前数据块从新输
入到新子网络模块进行训练,这样新子网络模块既能
保持原来局部密度大的子网络模块学习到的知识,又
能学习当前局部密度小的子网络模块知识,从而消除
两神经元合并时引起的网络振荡.

step 7:对k时刻激活的子网络进行训练.
step 8:下一时刻,新样本输入,返回step 3.

2.4 OAMNN时间复杂度分析

由第 2.3节学习过程步骤, OAMNN的时间复杂
度为 O(N(nuc + l + l2 + ani +mNio)).其中:N 为
OAMNN训练样本, l为模块化数, a为 k时刻被x(k)

激活的子网络个数,nuc为未分类的样本数,ni为 i

类聚类的样本数,m为子网络隐含层节点数,Nio为

OAMNN输入节点数.
因为 step 1的时间复杂度为O(0), step 2的时间

复杂度为O(nuc), step 3的时间复杂度为O(l), step 4
样本x(k)激活a个子网络时,时间复杂度为O(ani),
step 5的时间复杂度为O(nuc), step 6计算各神经元
之间的距离时间复杂度为 O(l2), step 7在 k 时刻

对激活的子网络学习的复杂度为 O(mNio).所以
整个 OAMNN学习过程的时间复杂度可计算为
O(N(nuc + l + l2 + ani +mNio)).

OSAMNN的时间复杂度已被证明[17],其值为
O(N(2l + l2 + 8a + 2p2mNio)),其中 p为以模糊

策略选择参与集成的子网络个数.在OAMNN学习
过程中,因为分类样本数nuc略大于密度阈值 ρo,是
一个较小的值,ni为激活的聚类的样本数.在任务
分解时, OAMNN的时间复杂度比OSAMNN的时间
复杂度大O(Nani),但OSAMNN采用激活多个子网
络策略,所以时间复杂度比OAMNN时间复杂度大
O(N(8a + (2p2 − 1)mNio)).综合上述分析,对于不
同时变系统, OAMNN的时间复杂度约等于或略大于
OSAMNN的时间复杂度.

3 实验结果及分析

本文选取Mackey-Glass时间序列预测、Lorenz
时间序列预测及实际应用中污水处理过程的出水氨

氮 (NH3-N)预测实验对OAMNN性能进行测试,并与
SGMN[16]、OSAMNN[17]及其他在线网络模型进行比

较.
选取均方根误差 (root mean square error, RMSE)

和子网络模块个数作为模块化神经网络性能的评价

标准, t时刻,网络RMSE计算公式为

RMSE =

√√√√ 1

t− t0 + 1

t∑
k=t0

(d(k)− y(k))2. (19)

其中: t0为 t时刻的数据块大小,同式 (13); d(k)为期
望输出; y(k)为网络输出. RMSE值越小,表示网络预
测精度越高.
为了更好地反映网络性能,采用nondimensional

error index (NEDI)误差指标评估网络预测的好坏,有

NEDI = 1

σ

√√√√√√
t−1∑
k=0

(d(k)− y(k))2

t
, (20)

其中σ为网络输出标准差. RMSE值越小,表示网络
预测精度越高, NEDI指标越小,表示网络预测越稳
定、越精确.

3.1 Mackey-Glass时间序列预测

Mackey-Glass时间序列是一个广泛应用的在线
模型基准,被许多学者用来验证预测算法.其时间序
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列由一个延迟Mackey-Glass微分方程产生,如下所
示:

ẏ(t) =
0.2(τ − t)

1 + y10(τ − t)
− 0.1y(t). (21)

实验时τ = 17,采用四阶-龙库塔方法产生6 000
个实验数据,其中201 ⩽ t ⩽ 3 200的数据用来训练

神经网络, 5 001 ⩽ t ⩽ 5 500的数据用来测试神经网

络. [y(t); y(t− 6); y(t− 12); y(t− 18)]作为输入向量,
预测85步y(t+ 85)的值.
初始化OAMNN参数:局部距离阈值dc = 0.4,类

距离阈值dl = 0.8,密度阈值ρo = 4,子网络层中子网
络为固定结构3-5-1(输入层有3个节点,隐含层有5个
节点,输出层有1个节点),采用自适应学习率,初始网
络权值随机设置,在线梯度下降学习算法采用逐个学
习方式,固定数据块N = 150.
图4、图5分别为OAMNN在学习过程中子网络

训练RMSE变化曲线及网络的预测结果.图4反映了
子网络能在线稳定收敛,图 5可得出该模块化神经
网络能准确地预测Mackey-Glass时间序列85步的值,
具有较好的泛化能力.
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图 4 Mackey-Glass时间序列预测子网络训练RMSE
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图 5 Mackey-Glass时间序列预测结果

图 6(a)为 OAMNN对连续顺序、 随机顺序

Mackey-Glass时间序列学习过程中子网络模块个数
动态变化,图6(b)为OSAMNN学习过程中子网络模
块个数动态变化.由图 6可见, OAMNN能够根据动
态数据增加或删减子网络模块 (RBF神经元),实时有
效地反映真实数据信息,减少了学习过程中子网络模
块不必要的增加和删减.
表 1为OAMNN对Mackey-Glass时间序列训练
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图 6 Mackey-Glass时间序列子网络模块数动态变化

及测试的性能,“−”表示在原文献中未给出.实验结
果为独立 10次实验的平均值, OAMNN分别对连续
顺序样本、随机顺序样本进行训练、学习,验证了该
网络对不同顺序样本都具有很好的性能,并与在线模
型OSAMNN[17]、SGMN[16]、DPFNN[23]和ORBF进行
了性能对比.由实验结果可以得出, OAMNN与在线
模块化神经网络及基于具有移动滑窗的最小二乘法

(TLLS)模糊神经网络相比,具有较高的预测精度,且
NDEI最小.

表 1 Mackey-Glass时间序列预测实验结果

网络类型 模块数
隐含层 训练 测试 NDEI
节点数 RMSE RMSE

OAMNN
7 35 0.059 2 0.028 1 0.051连续顺序

OAMNN
8 40 0.061 9 0.023 2 0.042随机顺序

OSAMNN 7 35 0.032 4 0.031 9 0.263
SGMN − 18 − 0.044 −
DPFNN 1 11 − − 0.096
ORBF 1 15 0.046 3 0.095 7 0.312

3.2 非线性动态系统辨识

非线性动态系统辨识常被用于验证神经网络性

能,有

y(t+ 1) =
y(t)y(t− 1)[y(t) + 2.5]

1 + y2(t) + y2(t− 1)
+ u(t). (22)

其中:非线性动态系统初始值为u(t) = sin(2πt/25),
y(0) = 0, y(1) = 0.
本文通过式 (22)产生1 000个实验数据以验证在

线模块化神经网络的性能,其中1⩽ t ⩽ 800的数据用

来训练神经网络, 800 < t ⩽ 1 000的数据用来测试神
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经网络. [y(t); y(t − 1);u(t)]作为输入向量,预测1步
y(t+ 1)的值.
初始化OAMNN参数:局部距离阈值dc = 0.4,类

距离阈值dl = 0.8,密度阈值ρo = 8,子网络层中子网
络为固定结构3-5-1,采用自适应学习率,初始网络权
值随机设置,在线梯度下降学习算法采用逐个学习方
式,固定数据块N = 20.
图7、图8分别为OAMNN在学习过程中子网络

训练RMSE变化曲线及网络的预测结果.图7反映了
子网络能在线稳定收敛;由图8可知该模块化神经网
络能准确地预测非线性动态系统辨识1步的值,具有
较好的泛化能力.
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图 7 非线性动态系统辨识子网络训练RMSE
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图 8 非线性动态系统辨识预测结果

图9(a)为OAMNN对连续顺序、随机顺序非线性
动态系统辨识学习过程中子网络模块个数动态变化,
图9(b)为OSAMNN学习过程中子网络模块个数动态
变化.由图 9可见, OAMNN能够根据动态数据增加
或删减子网络模块,实时有效地反映真实数据信息,
减少了学习过程中子网络模块不必要的增加或删减,
且最终子网络模块个数 (4个)较少, OAMNN具有更
为简洁的结构.
表 2为OAMNN对非线性动态系统辨识训练及

测试的性能,“−”表示在原文献中未给出.实验结果
为独立 10次实验的平均值, OAMNN分别对连续顺
序样本、随机顺序样本进行训练、学习,验证了该网
络对不同顺序样本都具有很好的性能,并与在线模型
OSAMNN[17]、OLS[24]、FAOS-PFNN[25]和ORBF进行
了性能对比.由实验结果可以看出, OAMNN与在线
模块化神经网络、基于正交最小二乘法的径向基函
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图 9 非线性动态系统辨识子网络模块数动态变化

表 2 非线性动态系统辨识实验结果

网络类型 模块数
隐含层 训练 测试
节点数 RMSE RMSE

OAMNN
4 20 0.004 1 0.008 4连续顺序

OAMNN
4 20 0.003 4 0.008 0随机顺序

OSAMNN 7 35 0.003 4 0.009 6
OLS 1 65 − 0.028 8
FAOS-PFNN 1 5 − 0.025 2
ORBF 1 15 0.066 6 0.069 5

数网络和基于扩展卡尔曼滤波算法的模糊神经网络

相比,具有较高的预测精度,且结构更加简洁 (FAOS-
PFNN在线模型结构最简洁).

3.3 污水处理过程出水氨氮预测

污水处理是一个具有时变、不稳定、非线性、大

滞后等特点的过程,其中出水氨氮 (NH3-N)是重要指
标.测量NH3-N浓度有多种方法,如仪器分析法、电
化学分析法等,但无法满足在污水处理过程中实时检
测NH3-N浓度的要求,因此污水处理过程中在线检
测出水NH3-N浓度仍是一个难题.
实验数据为北京市某污水处理厂2014年采集数

据,除去缺失或异常数据,共有198组数据.实验选取
150组数据训练模块化神经网络, 48组数据用于测试
网络.分别选取:温度T、入水TP、厌氧末端ORP、好
氧前端DO、好氧末端SS、出水pH共6个变量作为输
入,预测出水NH3-N浓度.
初始化OAMNN参数:局部距离阈值dc = 1.0,类

距离阈值dl = 1.1,密度阈值ρo = 3,子网络层中子网
络为固定结构6-5-1,采用自适应学习率,初始网络权
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值随机设置,在线梯度下降学习算法采用逐个学习方
式,固定数据块N = 30 (样本复杂性较大).

图10、图11分别为OAMNN在学习过程中子网
络训练RMSE变化曲线及网络的预测结果.图10反
映了在训练过程中,子网络模块能在线稳定收敛,由
图11可知该模块化神经网络能精确地预测出水氨氮
浓度.
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图 10 出水氨氮浓度预测子网络训练RMSE
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图 11 出水氨氮预测结果

图12(a)为OAMNN对连续顺序、随机顺序样本
学习过程中子网络模块个数动态变化情况,图12(b)
为OSAMNN学习过程中子网络模块个数动态变化
情况.由图12可见, OAMNN能够根据在线出水氨氮
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图 12 出水氨氮预测子网络模块数动态变化

浓度增加或删减子网络模块,实时有效地反映实际情
况中局部数据信息,减少了OAMNN在学习过程中子
网络模块不必要的增加或删减,且最终子网络模块个
数(5或6)相对较少, OAMNN具有更为简洁的结构.
表3为OAMNN预测出水氨氮浓度的性能,实验

结果为独立10次实验的平均值, OAMNN分别对连
续顺序样本、随机顺序样本进行训练、学习,验证了
该网络对不同顺序样本都具有很好的性能,并与在线
模型OSAMNN[17]、ASOA-FNN[26]和ORBF进行了性
能对比.由实验结果可以看出, OAMNN与在线模块
化神经网络、基于自适应二阶算法 (ASOA)的模糊神
经网络相比,具有较高的预测精度,且结构更加简洁
(ASOA-FNN在线模型结构最简洁).

表 3 出水氨氮预测实验结果

网络类型 模块数
隐含层 训练 测试

节点数 RMSE RMSE

OAMNN
5 25 0.254 1 0.209 0

连续顺序

OAMNN
6 30 0.176 1 0.249 3

随机顺序

OSAMNN 7 35 0.102 8 0.264 9
ASOA-FNN 1 15 0.090 8 0.310 1
ORBF 1 20 0.101 7 0.389 5

4 结 论

本文针对在模块化神经网络对在线任务分解时

难以有效反映子任务实时情况及样本间的信息,提出
了一种改进的自适应模块化神经网络.该网络设计
了基于距离与密度的在线聚类对任务在线分解,能实
时更新样本的局部密度及聚类中心 (RBF神经元中
心),实现OAMNN根据动态数据自组织网络结构,且
有效地减少了子网络模块不必要的增加或删减,网络
具有更加紧凑的结构.另外,针对样本顺序对在线梯
度下降法的限制,提出一种固定记忆的在线梯度下降
法,实现了OAMNN对不同顺序样本都能稳定收敛,
与其他算法相比,具有较高的预测精度.
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