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自组织多模型逼近性能分析与改进
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摘　要 : 针对基于自组织映射神经网络的非线性函数逼近 ,研究其方法和原理 ,指出它与一般前向神经网络在逼近

原理上的不同.在此基础上 ,进一步研究该方法的逼近性能 ,分析其两个不足之处 ,进而提出一种提高逼近性能的改

进神经网络训练策略 .最后通过仿真实例验证了所得结论 ,表明了改进方法的有效性.
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Abstract : The method of multiple models approximation using self2organizing map neural network is analyzed. The

mechanism of this method is different to that of approximation method using other kinds of feedforward neural

networks. The disadvantages of this method are analyzed. Based on the analyses , an improved training method for the

self2organizing map neural network is p roposed to reduce the approximation error. Simulation examples illust rate the

conclusions and show the effectiveness of the new training method.
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1　引　　言
　　随着被控对象的日益复杂 ,神经网络在非线性

系统建模与控制中的应用得到越来越广泛的研究.

神经网络用于非线性系统的建模与控制 ,是基于其

对非线性函数的逼近.已经证明[123 ] ,给定充分多的

隐层神经元节点 ,前向神经网络能以任意精度逼近

紧集上的连续函数.随着先导性研究工作[4 ,5 ]的发

表 ,各种神经网络和相应的系统结构被提出并用于

非线性系统的建模与控制[6 ] .

由于自组织映射 ( SOM)神经网络[7 ]对样本空

间具有很好的映射性质 ,被广泛地用于非线性系统

的建模与控制[ 8 ] .基于 SOM的多模型逼近 ,其思想

是利用“分而治之”的方法 ,在每一个小的区域对非

线性系统进行逼近.基于这一思想 ,SOM 已被用于

混沌时间序列预测[9 ,10 ] ,机械手的手眼协调控

制[11 ] ,跨音速风洞的预测控制[12 ]以及无人机的建模

与控制[13 ] 等一些非线性特征较强的应用中.

Principe等[9 ]指出 ,用 SOM局部动态模型对混沌时

间序列建模 ,所得到的预测精度优于用多层前向感

知器神经网络进行全局建模所得到的精度.

虽然 SOM已广泛地用于非线性系统的建模与

控制 ,但基于 SOM 的非线性函数逼近的原理和性

能分析却很少见 ,本文对此进行研究.首先对 SOM

用于函数逼近的原理进行分析 ,并与一般的前向神

经网络逼近原理进行比较 ,指出它们的不同之处 ;然

后分析 SOM神经元节点分布对空间划分的特点及

其对逼近性能的影响 ,指出 SOM 的空间划分规则

不能使逼近性能达到最优 ,针对训练样本分布对逼

近性能的影响 ,提出一种改进的自组织多模型逼近

方法 ;最后通过仿真实例对文中的分析和方法进行
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了说明.

2　SOM多模型逼近方法分析
2. 1　SOM神经网络

SOM神经网络由芬兰 Kohonen[7 ]教授提出 ,它

是模拟生物神经系统的自组织形成过程而发展起来

的一种人工神经网络.一个基本的 SOM 神经网络

有 n个输入 ,对应于 n维输入数据 ;神经元节点个数

为 N ;各神经元节点相互连接 ,构成规则的网格 ,网

格维数可以是一维也可以是高维.对于每个神经元

节点 j ,有一个参考向量ωj = [ωj1 ,ωj2 , ⋯,ωjn ]T 与

之对应 ,它表示此节点在输入空间中的位置. SOM

对输入样本空间具有很好的映射性质. 对于一维

SOM网络和一维输入数据 ,已经证明[7 ] ,在一定条

件下 ,神经元节点的分布可以形成一种有序的拓扑

结构 ,并且神经元节点分布的点概率密度是训练样

本数据分布概率密度的单增函数.对于高维数据 ,这

个性质还没有严格的理论证明 ,但其原理已经清楚 ,

并已通过大量的仿真和应用实例得到验证.

2. 2　SOM多模型逼近原理

在 SOM多模型逼近过程中 ,SOM 通过其神经

元节点的分布 ,实现对工作区域的划分 ,而对应于每

个神经元节点 (即每个子区域) ,都有一个局部模型

(通常是线性模型) 负责对相应子区域内的函数进

行逼近.

对于非线性函数 y = f ( x) , x ∈D < Rn , y ∈

Rm ,用含有 N 个神经元节点的 SOM神经网络在区

域 D上对其进行逼近.对于每个神经元节点 j ,有一

个局部模型 M j : ŷ = f̂ j ( x) 与之对应.假设样本数据

集 X 和 Y 已经得到 ,逼近的一般步骤为 :

1) 用 X中的样本对 SOM神经网络进行训练 ;

2) 根据所得 SOM ,将数据集 X 和 Y 分成子集

合

X j = { x ∈ X | x被映射到神经元 j } ,

Y j = { y ∈Y | y = f ( x) , x ∈ X j } ,

j = 1 ,2 , ⋯, N ;

　　3) 用 X j 和 Y j 中的数据对 M j 中的参数进行辨

识.

上面步骤中 ,当 SOM训练完成后 ,就自然地将

区域 D划分成多个子区域 D j

D j =

{ x ∈D | ‖x - ωj ‖ < ‖x - ωk ‖, k ≠ j} ,

j = 1 ,2 , ⋯, N . (1)

即 D j 中的点到神经元节点 j 的距离小于到其他神

经元节点的距离.而样本子集 X j 和 Y j 可以看成是

从这些子区域中分别选取的.

在这样一个基本步骤中 , SOM的训练和局部模

型的辨识是显式的、分开的 ,而实际上它们可以同时

进行.在文献 [14 ] 中 ,当每一步获胜神经元节点被

选中后 ,不仅各节点的参考向量被更新 ,节点对应的

局部模型的参数也同时被更新 ,参数更新的方式与

节点更新的方式一样 ,都被邻域作用函数和学习速

率函数加权.随着 SOM网络趋于稳定 ,参数的辨识

也逐渐收敛.这样做的好处是可以使建模在线进行 ,

但与上面步骤相比 ,并没有提高逼近精度.

2. 3　SOM多模型逼近分析

为简化分析 ,假设区域 D是一个单连通紧集 , y

= f ( x) 在 D上连续 ,由 SOM划分的子区域 D j也都

是单连通的紧集.在每个子区域 D j 上 ,局部模型是

连续的.每个区域上的逼近性能用下式度量 :

J j =∫D j

[ f̂ j ( x) - f ( x) ]T [ f̂ j ( x) - f ( x) ]d x ,

(2)

总的逼近性能为 J = ∑
N

j = 1
J j .令

ej ( x) = [ f̂ j ( x) - f ( x) ]T [ f̂ j ( x) - f ( x) ] ≥0 ,

表示局部模型 M j 在子区域 D j 内某一点的逼近误

差 ,则它在 D j 上连续 ,由积分中值定理 ,有

J j =∫D j

e j ( x) d x = ej (ξj )∫D j

d x =

ej (ξj ) Vol ( D j ) Χ �ej V j . (3)

其中 :ξj ∈ D j ,V j = Vol ( D j ) 表示区域 D j 的“体

积”.即每个子区域上的逼近性能 ,可由局部模型在

此区域上的平均逼近误差与区域“体积”的乘积得

到.由于 D j 是紧集 ,且 ej ( x) 在 D j 上连续 ,从而有

界.设对于 Π x ∈D j , ej ( x) ≤ejmax ,则

J j = ej (ξj ) V j ≤ejmax V j Χ J jmax . (4)

于是总的逼近性能指标为

J = ∑
N

j = 1

J j ≤∑
N

j = 1

ejmax V j ≤emax ∑
N

j = 1

V j = emax V .

其中 :V = ∑
N

j = 1
V j 为区域 D 总的“体积”, emax =

max
1≤j≤N

{ ejmax } 表示所有局部模型逼近误差的最大值.

对于任意小的正实数ε> 0 ,只要令 emax <ε/ V ,即可

得到 J <ε. 假设每个子区域上都可以达到最优逼

近 ,通过增加神经元个数 ,增加子区域个数 ,减小子

区域的范围 ,可以使得在每一个子区域上的逼近误

差界 ejmax 任意小 ,从而实现 J <ε.

从上面分析可以看出 ,基于 SOM的自组织多模

型逼近 ,与其他前向神经网络对非线性函数的逼近

相比 ,具有相同的结果 ,但在原理上二者有本质的区

别.一般的前向神经网络在对非线性函数逼近时 ,是
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对所有 (隐层) 神经元节点的活动函数进行线性或

非线性的加权 ,这样所得到的逼近是在整个区域 D

上进行的 ,形成的模型是连续的 ,采用的逼近原理是

Stone2Weierst rass定理 ;而基于 SOM 的逼近 ,它和

对应的一组局部模型一起实现对非线性函数的逼

近 ,所得到的模型是分段连续的 ,其逼近原理是基于

连续函数在紧集上的有界性.

3　SOM多模型逼近性能分析
　　由于 SOM 神经网络的神经元节点不能无限

多 ,总希望通过给定的神经元数量实现尽可能高的

逼近精度.如果给定非线性函数和局部模型结构 ,则

在子区域上的最小逼近误差只与子区域有关 ,从而

在每个局部模型都达到子区域上的最优逼近的假设

下 ,总体逼近性能就变成只与子区域划分有关的函

数.一般而言 ,给定子区域个数 N ,总存在一个最优

划分 ,使得性能指标最优.但对于 SOM神经网络而

言 ,这样的划分不一定能够通过其神经元节点分布

得到.

为了更清楚地理解这一点 ,以一个一维非线性

函数的多线性模型逼近为例.对于连续非线性函数

y = f ( x) , x ∈[ a , b] ,将区间[ a , b]划分为 N 个子

区间[ x j - 1 , x j ] , j = 1 ,2 , ⋯, N ,其中

a = x0 < x1 < ⋯ < x N - 1 < x N = b.

在每一个区间上用线性函数 ŷ = aj x + bj 对原函数

进行逼近.局部性能指标为

J j =∫
x i

x i- 1

[ aj x + bj - f ( x) ]2 d x =

1
3

a2
j ( x3

j - x3
j - 1 ) + b2

j ( x j - x j - 1 ) +

aj b j ( x2
j - x2

j - 1 ) + F2 j - 2 aj F xj - 2bj F1 j .

其中

F2 j =∫
x j - 1

x j

f 2 ( x) d x ,

F1 j =∫
x j

x j - 1

f ( x) d x ,

Fxj =∫
x j

x j - 1

x f ( x) d x ,

总体性能指标 J = ∑
N

j = 1
J j .为使每个子区间上性能指

标最优 ,令5J i

5 ai
= 0 ,

5J i

5bi
= 0 ,则所求出的参数 aj , bj

只与区间端点 x j - 1 和 x j 有关 ,即

aj =
12 Fxj - 12cj F1 j

l3
j

,

bj =
(12c2

j + l2
j ) F1

l3
j

-
12cj F xj

l3
j

.

其中 :cj =
x j - 1 + x j

2
, l j = x j - x j - 1 .从而所得到的最

优性能指标 J 3
j 也只与 x j - 1 和 x j 有关 ,

J 3
j = -

12
l3

j

( cj F1 j - Fxj ) 2 -
1
l j

F2
1 j + F2 j .

而总的性能指标则与所有子区间的划分有关 ,

J = ∑
N

j = 1
J 3

j ( x j - 1 , x j ) = J ( x1 , x2 , ⋯, x N - 1 ) .

注意到这里 x0 和 x N 是固定的.假设存在一个区间

的划分 , a = x0 < x 3
1 < ⋯ < x 3

N - 1 < x N = b,使得

总性能指标最小.

对于一维 SOM神经网络 ,设神经元节点参考值

为ωj ( j = 1 ,2 , ⋯, N) ,神经元节点有序分布 ,即ωj

按 j 的降序或升序排列.不失一般性 ,设

a ≤ω1 <ω2 < ⋯ <ωN - 1 <ωN ≤b ,

则这 N个神经元节点将区间[ a , b]划分为 N个子区

间[ x′j - 1 , x′j ] ,由 SOM神经元节点划分区间的规则

(1) 可知 , x′j 为ωj 和ωj +1 的中点 ,即

x′j =
ωj +ωj +1

2
, j = 1 ,2 , ⋯, N - 1 . (5)

　　下面考虑这一规则对所划分区间的约束.考虑

相邻的 3 个区间 [ x′j , x′j +1 ] , [ x′j +1 , x′j +2 ] , [ x′j +2 ,

x′j +3 ] ,由式 (5) 有

ωj +2 = 2 x′j +1 - ωj +1 ,

ωj +3 = 2 x′j +2 - ωj +2 = 2 x′j +2 - 2 x′j +1 +ωj +1 .

注意到ωj +1 > x′j ,并且ωj +3 < x′j +3 ,从而有

x′j +3 > 2 x′j +2 - 2 x′j +1 +ωj +1 > 2 x′j +2 - 2 x′j +1 + x′j ,

即

( x′j +3 - x′j +2 ) + ( x′j +1 - x′j ) > ( x′j +2 - x′j +1 ) .

(6)

因此 , [ x′j - 1 , x′j ]族是由 SOM神经元节点划分而成

的必要条件是在任意 3 个相邻的子区间中 ,两端的

子区间长度之和必须大于中间子区间长度.但使得

总性能指标最优的划分[ x 3
j - 1 , x 3

j ]并不一定满足这

个条件 ,所以 ,它不一定能由 SOM 神经网络划分实

现.对于高维网络而言 ,也有类似的情况.因此 ,在神

经元分布有序性和子区域划分规则的约束下 , SOM

自组织多模型逼近不一定能达到 N 个区域情况下

的最优逼近.

上述分析是在 SOM神经元节点可以任意分布

的条件下 (满足有序性) 进行的 ,结论是 SOM 多模

型逼近不能达到任意子区域划分条件下的最优性.

另外 ,在实际应用中 ,SOM 的训练受样本数据分布

的影响较大 ,其神经元分布满足概率密度匹配性质 ,

因此 ,很难使 SOM神经元节点的分布对于逼近性能

达到最优.这一点 ,在后面的仿真可清楚地看到.

4　改进的 SOM多模型逼近方法
　　前节分析了 SOM 多模型逼近中的两个问题.
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第 1个问题是由 SOM神经元节点分布的有序性和

空间划分的原则所致 ,而这两点正是 SOM的基本特

点 ,很难进行改变.因此 ,一般情况下是在神经元分

布的约束下寻找最优逼近.第 2个问题则由 SOM网

络的映射性质决定.虽然基本的 SOM学习是一个无

监督的过程 ,没有显式的目标函数 ,但其隐含实现的

目标是网络对样本空间的划分使得样本的聚类 (量

化) 误差达到最小. 这与函数逼近的目标显然不一

致 ,因此直接采用 SOM与多模型的结合 ,导致了所

得结果不能达到最优.

对此 ,目前的一些改进集中于增加神经元个数 ,

采用非线性局部模型 ,使用一些变形模型 ,如神经气

模型[14 ]、增长节点模型[15 ]、扩散 SOM模型[16 ]、同时

采用不同的优化算法[17 ] 等.然而 ,这些方法不仅增

加了模型的复杂程度 ,而且并未有效地改变神经元

的分布 ,因此改进效果并不理想.

考虑下面一种方法. 对于非线性函数 y =

f ( x) , x ∈D < Rn , y ∈Rm , SOM神经元个数为 N ,

对每个神经元节点 j , 有一个局部模型 M j : ŷ =

f̂ j ( x) 与之对应.函数的输入输出样本数据集为 X

和 Y . 首先进行基本的训练 , 即用 X 中的数据对

SOM进行训练 ,得到训练子集 X j和 Y j ,并对局部模

型 M j 进行辨识.然后 ,分别计算各局部模型逼近的

均方误差

MSE j =
1
Kj ∑x∈X j

‖f̂ j ( x) - f ( x) ‖2 ,

j = 1 ,2 , ⋯, N .

其中 : Kj 是子集 X j 的样本个数 , K = ∑
N

j = 1
Kj 为总样

本个数.令

ηj =
MSE j

∑
N

i = 1

MSEi

, K′j = round (ηj K) ,

其中 round (·) 表示四舍五入取整.从 X j 中随机取

出 K′j 个样本 ,形成新的样本子集 X′j ,这些样本子集

的合集构成新的样本集 X′= ∪
N

j = 1
X′j .用此样本集继

续进行下一次的训练 ,这样形成一个多批次的训练.

设在新一批次的训练中 ,训练样本 x从 X′中随机抽

取 ,则 x位于上一次训练得到的子区域 D j 的概率为

　　　P{ x ∈D j | x ∈ X′} =

　　　P{ x ∈ X′j | x ∈ X′} = K′j / K′≈ηj .

这是因为 ,由 X′j 和 X′的构成方法可知 , X′中所有

位于 D j 的样本都属于子集合 X′j ,并且其他子集合

不含有位于 D j 的样本.通过这种样本选择方法 ,在

新的训练样本集里 ,前一批次训练中逼近误差较大

的子区域 (ηj 较大) 内 ,样本出现的概率也较大 ,则

在当前训练中 ,较多的神经元也会分布于此区域.

这样做的好处有两个 :1) 子区域范围减小 ,平

均逼近误差也减小 ;2) 区域的体积减小 ,从式 (4) 可

知 ,子区域上的总误差会降低.对于那些子区域范围

扩大的地方 ,因其平均逼近误差较小 ,故其总误差不

会增加太多.这样总体逼近性能得到提高.需要注意

的是 , SOM神经元分布对训练数据分布的依赖性只

是一个定性的结果 ,而且局部最优逼近性能对于子

区域的变化较为敏感 ,因此上面的过程只是一个近

似分析 ,具体的定量计算很难进行.总的目标是使更

多的局部模型向比较难以逼近的区域分布 ,以提高

总体逼近性能.

上述方法的一个很好的解释可以从人学习的角

度进行分析.人在学习时 ,对于简单容易的东西 ,只

需要少数几次就可以掌握 ,而对于复杂难学的东西 ,

则需要大量的学习.而每一次的学习 ,并不需要对所

有的样本学习 ,只要根据前面学习的效果 ,对那些较

难掌握的样本进行重点学习即可.本文的改进训练

方法正是这一过程的反映.

5　仿真例子
　　本节给出两个例子 :例 1针对 SOM的逼近性能

分析 ,对第 3节中的分析进行说明 ,并验证了改进训

练方法的效果 ;例 2 通过对一个动态系统进行多模

型建模 ,说明采用改进的训练方法对逼近性能的提

高.

例 1　考虑一维高斯函数

y = f ( x) = exp ( - x2 / 10) .

将区间[ - 10 ,10 ]划分为 20个子区间 ,在每个子区

间上用线性函数 ŷ = aj x + bj对原函数进行逼近.设

在每个子区间上 ,以式 (2) 为性能指标 ,局部模型总

能达到最优逼近.

表 1给出了各种情况下子区间的端点以及逼近

性能 (连续逼近性能指标 J 和样本逼近均方差

MSE) .注意到第 1列中以 x5 , x6 , x7 和 x8 为端点的

子区间长度分别为 0 . 603 3 ,1 . 520 5 和 0 . 558 9 ,不

满足关系式 (6) ,因此不能由 SOM神经元节点得到.

第 2列为在 SOM神经元节点有序分布的情况下 ,所

能实现的一个最优分布.可以看出 ,其中已有几个区

间范围很小 ,导致相应的神经元非常接近 ,说明这已

是所能达到的极限情况.用样本对 SOM进行训练 ,

结果如第 3列所示.可以看出 ,由于样本均匀分布 ,

神经元也均匀分布 ,所得子区间也是均匀分布的 ,逼

近误差比前两种划分方式大得多.采用改进的训练

算法 ,结果如第 4列所示.可以看出 ,经过训练后 ,虽

8321



第 11 期 高大远等 : 自组织多模型逼近性能分析与改进 　 　 　

然所得逼近性能指标不是最优的 ,但相比于一般的

训练结果 ,已改进了很多 ,逼近误差也接近最优值

(第 2列) .

表 1　各种区间划分情况的端点和逼近性能

最优子

区间划分

最优神经元

节点划分

实际训练

神经元划分

改进训练

神经元划分

x1 - 7 . 171 2 - 7 . 398 7 - 8 . 935 8 - 8 . 403 0

x2 - 5 . 975 2 - 6 . 232 1 - 7 . 916 5 - 6 . 981 3

x3 - 5 . 116 7 - 5 . 426 6 - 6 . 938 4 - 5 . 813 7

x4 - 4 . 393 3 - 4 . 741 3 - 5 . 945 9 - 4 . 843 6

x5 - 3 . 721 1 - 4 . 119 7 - 4 . 940 2 - 3 . 998 1

x6 - 3 . 027 8 - 3 . 531 1 - 3 . 952 5 - 3 . 178 6

x7 - 1 . 507 3 - 2 . 803 1 - 2 . 990 6 - 2 . 238 1

x8 - 0 . 948 4 - 1 . 515 4 - 2 . 028 6 - 1 . 383 5

x9 - 0 . 461 6 - 0 . 825 27 - 1 . 028 7 - 0 . 758 49

x10 - 0 . 001 0 - 0 . 277 37 - 0 . 014 91 - 0 . 171 03

x11 0 . 459 0 0 . 325 07 0 . 990 87 0 . 444 91

x12 0 . 944 7 0 . 840 41 1 . 996 1 1 . 101 2

x13 1 . 505 2 1 . 564 0 2 . 981 1 1 . 875 7

x14 3 . 028 6 2 . 798 7 3 . 959 4 2 . 818 2

x15 3 . 722 6 3 . 640 3 4 . 925 3 3 . 725 3

x16 4 . 394 5 4 . 366 1 5 . 880 2 4 . 555 7

x17 5 . 117 7 5 . 059 4 6 . 841 4 5 . 432 4

x18 5 . 977 3 5 . 895 7 . 817 2 6 . 382 3

x19 7 . 173 9 7 . 140 0 8 . 861 1 7 . 905 6

J 2 . 827e25 3. 545e25 1. 622e24 5. 123e25

MSE 0 . 001 2 0 . 001 4 0 . 002 8 0 . 001 6

　　例 2　考虑二维逼近的例子[18 ] ,这是一个用于

神经网络建模的基准性问题.系统为

y ( t + 1) = f ( y ( t) , u( t) ) =
y ( t)

1 + y2 ( t)
+ u3 ( t) ,

用多个局部模型

ŷ ( t + 1) = aj ŷ ( t) + bj u ( t) + d j , j = 1 ,2 , ⋯, N ,

对原系统进行建模.样本数据可由均匀分布于[ - 2 ,

2 ]区间上的随机控制输入 u( t) 输入系统得到.所构

成的样本集为

X = { [ y ( t) , u( t) ] | t = 1 ,2 , ⋯, K} ,

Y = { y ( t + 1) | t = 1 ,2 , ⋯, K} .

取 10 000个数据 ,即 K = 10 000 .用 20 ×9的 SOM

神经网络和 N = 180 个线性局部模型对原系统建

模.

采用一般的自组织多模型方法和改进的自组织

多模型方法所得到的结果如图 1和图 2所示.

图 1 给出了训练样本和神经网络节点的分布.

可以看出 ,虽然 u( t) 均匀分布 ,但由于系统的非线

性 , y ( t) 并不是均匀分布的 ,样本集中在轴 y ( t) = 0

图 1　基本训练方法得到的神经网络分布图

图 2　改进训练方法得到的神经网络分布图

附近 ,使得神经元分布也集中在此区域 ,从而导致总

体的逼近误差较大.从图 2可以看出 ,改进的训练方

法使神经元节点分布摆脱了样本分布的影响 ,使之

更多地分布于边界和两个角落中 ,这些地方正是比

较难以逼近的区域.可见 ,新方法能有效地分配神经

元节点的分布 ,改进了逼近效果.

在模型建立之后 ,采用输入

u( t) = sin ( 2
π
25

t) + co s(
π
5

t) , t = 1 ,2 , ⋯,100

对模型进行验证.分别对原系统和两个模型进行仿

真.图 3给出了两种模型的误差绝对值曲线 ,可以看

出 ,采用改进方法建模 ,大大降低了误差范围.图中

那些较大的误差一般在系统运行到边界时发生 ,由

于基本训练方法所导致的神经元分布 ,使得边界区

域的逼近效果差 ,从而导致建模误差大.而改进训练

方法根据性能指标改变了神经元分布 ,减小了边界

区域的逼近误差 ,降低了最大建模误差 ,提高了总体

建模精度 ,使得模型输出误差的均方差从 0 . 103 7

降到了 0 . 062 2 .

图 3　逼近误差曲线
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6　结 　　语
　　SOM神经网络是一种向量量化方法 ,它对输入

数据的映射性质使其广泛地应用于非线性系统的建

模与控制.但由于网络神经元节点的分布并不以提

高逼近精度为目标 ,并且受网络本身结构的限制以

及神经元节点划分空间规则的限制 ,使基于 SOM

神经网络的多模型逼近方法性能受到制约.本文对

此进行研究 ,分析了逼近性能受到制约的原因 ,并根

据人在学习时选择学习样本的方式 ,提出了一种改

进的多模型逼近方法 ,有效地改进了神经元节点的

分布 ,提高了逼近精度.通过仿真实例进一步验证了

文中的分析 ,表明了所提方法的有效性.
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