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基于SAPSO算法的RBF神经网络设计

张 伟†, 黄卫民
(河南理工大学电气工程与自动化学院，河南焦作 454003)

摘 要: 针对径向基神经网络结构和参数的动态优化问题,提出一种基于敏感度分析和粒子群优化的RBF神经
网络 (SAPSO-RBF)优化算法.算法通过初始化各粒子信息数,基于粒子敏感度分析,对算法学习阶段粒子信息进
行增加和删减,确定第一次收敛时网络结构大小;算法达到收敛后,对最优粒子进行敏感度分析,删除冗余信息,使
算法重新发散;根据算法发散和收敛次数提出一种惯性权重更新方法,使算法在解空间内进行多次发散和收敛,增
强算法搜索能力的同时减小网络结构,并给出SAPSO算法的收敛性证明.仿真实验结果表明, SAPSO-RBF算法具
有良好的自组织能力,相较于其他自组织RBF神经网络优化算法,在网络结构紧凑度和精度等方面有较大提升.
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Design of RBF neural network based on SAPSO algorithm
ZHANG Wei†, HUANG Wei-min

(College of Electrical Engineering and Automation，Henan Polytechnic University，Jiaozuo 454003，China)

Abstract: Aiming at the dynamic optimization of structure and parameters of the radial basis function (RBF) neural
network, an optimization algorithm based on sensitivity analysis (SA) and particle swarm optimization (PSO) for the RBF
neural network (SAPSO-RBF) is proposed. Firstly, the number of particle information is randomly initialized, and the
particle information is added and deleted by the sensitivity analysis in the learning phase, and the network structure of the
algorithm in first convergence is determined. Then, after the algorithm reaches convergence, we analyzes the sensitivity of
the optimal particles, deletes the redundant information, and makes the algorithm re-divergent. An inertia weight update
method is proposed to make the algorithm perform multiple divergence and convergence in the solution space, which
enhances algorithm search ability while reducing network structure, and the convergence of SAPSO algorithm is proved.
Finally, the results of experiments show that the proposed SAPSO-RBF algorithm has good self-organizing ability and
has greatly improved the network structure compactness and accuracy compared with some other existing methods.
Keywords: RBF neural network；sensitivity analysis；particle swarm optimization；convergence several times；dynamic
optimization

0 引 䀰

径向基函数 (radial basis function, RBF)神经网络
被广泛用于模式识别、信号处理、非线性系统建模及

控制等方面[1].相较于其他神经网络, RBF神经网络
结构简单,训练速度快. RBF神经网络的性能主要受
网络参数和结构大小影响[2-3],优化网络参数和确定
合适的网络结构以提高精度和减小计算复杂度是研

究RBF神经网络的重要问题之一[4].
为解决上述问题,学者们相继提出了一些神经

网络的参数学习和结构优化算法. Huang等[2]提出

一种增长修剪RBF神经网络 (growing and pruning
RBF, GAP-RBF);文献 [5]进一步提出一种改进的广
义增长修剪RBF神经网络 (generalized growing and
pruning RBF, GGAP-RBF),根据隐含层神经元的贡献
度对网络结构进行调整,并利用顺序学习算法对网
络参数进行更新,但这种方法需要完整的训练过程
数据以获取网络初始参数,在处理实际问题时很难
满足条件. Han等[6]提出一种基于信息定位法的自组

织回归RBF神经网络 (information-oriented algorithm
RRBF, IOA-RRBF),网络有较为良好的性能以及紧凑
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的结构,但算法的参数和结构调整方法较复杂,且收
敛性得不到保证.文献 [7]提出一种自组织RBF神经
网络 (self-organizing RBF, SORBF),通过隐含层神经
元之间的交互信息对神经网络的参数和结构进行调

整.文献 [8-9]也分别提出了对RBF神经网络的参数
和结构进行调节的方法.但是,大部分SORBF算法都
是通过不同的方法分别进行参数的更新和结构的调

整,算法呈现出相对独立的几个部分,不能很好地解
决在动态网络结构下对网络各个参数进行调整的问

题[10].
进化类算法因其在寻优方面的优势,受到

学者们的关注[3,11-13].粒子群优化 (particle swarm
optimization, PSO)算法快速的收敛过程和简单的
初始参数设置[14],使 PSO算法有效应用于神经网
络结构动态优化[1]. Feng等[3]提出一种基于PSO算
法的自组织RBF神经网络来加速网络的学习过
程; Alexandridis等[11]提出一种基于模糊规则和PSO
算法的自组织RBF神经网络.这些研究都表明基
于PSO算法的RBF神经网络具有较高的精度和较
为紧凑的网络结构,但因为PSO算法易陷入局部最
优,造成早熟收敛等问题,所以仍然存在许多问题需
要解决.文献 [12]提出一种基于自适应PSO算法的
自组织RBF神经网络 (adaptive PSO self-organizing
RBF, APSO-SORBF);文献 [13]进一步提出一种基于
梯度多目标粒子群优化算法的自组织RBF神经网
络(adaptive gradient multiobjective PSO self-organizing
RBF, AGMOPSO-SORBF),通过粒子的适应度函数值
构造回归函数确定算法的惯性权重,在一定程度上改
善了PSO算法易陷入局部最优的问题.但是,上述几
种算法并未明确给出应进行增加和删减的粒子信息

选取规则,且当算法达到收敛时,不能确定算法最终
精度和网络结构的合适性.

鉴于上述存在的问题,本文提出一种基于敏感度
分析 (sensitivity analysis, SA)和PSO的自组织RBF神
经网络 (SAPSO-RBF)优化算法.利用敏感度分析,实
现算法学习过程中粒子信息的增加和删减,确定算法
学习初期合适的网络结构.当算法达到收敛时,删除
最优粒子的冗余信息,并对其余粒子进行位置调整,
使算法重新发散,跳出收敛的极小值点,在解空间内
继续搜索并再次收敛,给出根据算法发散和收敛次数
提出的权重更新方法下的收敛性证明.所提算法能
够实现网络参数和结构的同步优化,利用多次收敛的
方法减小网络结构,加快算法收敛速度,并最终收敛
在更有效的位置.仿真实验验证了所提算法的有效

性.

1 SAPSO-RBF神经网络
1.1 RBF神经网络

RBF神经网络是由输入层、隐含层和输出层构
成的3层网络结构,其结构如图1所示.网络的激活函
数为高斯核函数, RBF神经网络的输出为

y =

H∑
i=1

ωiΦi(x) + b =
H∑
i=1

ωie−(∥x−µi∥/σi)
2

+ b. (1)

其中:x为网络输入,Φi(x)为隐含层第 i个神经元的

输出,ωi为网络的第 i个连接权值,µi、σi分别为第

i个隐含层神经元的中心和宽度, b为网络偏置, i =

1, 2, . . . , H ,H为网络隐含层神经元个数.
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图 1 RBF神经网络结构

1.2 SAPSO算法

为动态调整RBF神经网络的结构和参数,算法
的粒子位置信息由网络的中心µi(t)、宽度σi(t)、连

接权值ωi(t)和偏置 b(t)组成,粒子信息数即为隐含
层神经元个数.
粒子位置ai(t)可表示为

ai(t) = [µi,1(t), σi,1(t), ω1(t), . . . , µi,H(t),

σi,H(t), ωH(t), b(t)], (2)

其中i = 1, 2, . . . , s, s为种群中粒子个数.
粒子的速度vi(t)可表示为

vi(t) = [vi,1(t), vi,2(t), . . . , vi,m(t)], (3)

其中m为解空间的维度.为记录粒子在运动过程中
的最优位置,引入个体最优粒子Pi(t)和全局最优粒

子G(t).
粒子速度更新公式为

vi,d(t+ 1) =W (t)vi,d(t) + c1r1(Pi,d(t)−

ai,d(t)) + c2r2(Gd(t)− ai,d(t)). (4)

其中:W (t)为算法的惯性权重; c1和c2为算法的学习

因子; r1和r2为[0,1]之间的随机数; d = 1, 2, . . . ,m.
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根据粒子速度对粒子位置进行更新,有

ai,d(t+ 1) = ai,d(t) + vi,d(t+ 1). (5)

个体最优粒子Pi(t)和全局最优粒子G(t)的更

新规则分别为

Pi(t+ 1) =

Pi(t), f(ai(t+ 1)) ⩾ f(Pi(t));

ai(t+ 1), f(ai(t+ 1)) < f(Pi(t)).

(6)

Gi(t+ 1) = arg min
Pi

f(Pi(t+ 1)). (7)

其中 f(·)为PSO算法的适应度函数.使用网络输出
的均方根误差Ei(t)作为适应度函数,有

f(ai(t)) = Ei(t) =

√√√√ 1

K

K∑
i=1

(y(t)− yd(t))2. (8)

其中: y(t)和yd(t)分别为 t时刻RBF神经网络的实际
输出和期望输出,K为样本数据个数.
基于所提算法在学习过程中收敛和发散的次数,

提出一种惯性权重W (t)取值方案

W (t) = Ws − (Ws −We)
( t−A((t− t∗) + Tα)

M

)2

.

(9)

其中:M为算法最大迭代次数;A = α/α + k,α为算
法当前收敛的次数, k为大于等于1的正整数; t∗为算
法上一次收敛时的迭代次数;Tα为正常数;Ws和We

分别为算法的起始惯性权重和终止惯性权重,其取值
为 [0, 1]之间的常数.

RBF神经网络隐含层神经元个数H的初始值为

取值范围内的随机数构成的向量,H的取值范围由
处理问题的复杂程度决定,粒子信息数的更新方式为

Hi =

Hi − 1, Hi > Hbest;

Hi + 1, Hi < Hbest.
(10)

其中:Hi为第 i个粒子的信息数;Hbest为当前最优粒

子的信息数.图2以3个粒子的信息更新为例,给出了
粒子信息数的调整过程.
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图 2 粒子信息数调整过程

在算法学习阶段,若各粒子的信息数不同,则不
能根据式 (4)和 (5)对粒子位置和速度进行更新.为
解决这一问题,在参数初始化时设定粒子最大信息
数[3],若粒子信息数小于当前全局最优粒子的信息
数,则除粒子实际信息外,用0补充粒子信息;若粒子
信息数大于当前全局最优粒子信息数,则舍弃多余信
息,使粒子满足更新位置和速度的条件.

1.3 基于敏感度的粒子信息调整

1.3.1 粒子信息敏感度

粒子增加和删减的信息位置由敏感度给定.敏
感度表示隐含层神经元输出对神经网络输出所做的

贡献,表征隐含层节点的有效度,其描述为

Si = EWithoutUniti − EWithUniti . (11)

其中:EWithUniti为网络输出误差,EWithoutUniti为不

包含第 i个隐节点的网络输出误差.引入一个重视程
度系数βi,其表示意义为:若βi = 0,则隐节点 i对网

络的其余部分没有影响;若βi = 1,则隐节点 i为一个

传统的节点.因此式(11)可改写为
Si = Eβi=0 − Eβi=1. (12)

构造关于误差目标函数和βi的函数逼近Si,即

lim
ξ→ 1

(Eβi=ξ − Eβi=1

ξ − 1

)
=

∂E

∂βi

∣∣∣
βi=1

. (13)

对式(13)做近似处理,即当ξ = 0时仍然成立,有
Eβi=0 − Eβi=1

−1
≈ ∂E

∂βi

∣∣∣∣
βi=1

. (14)

得到Si的逼近表达式



2308 控 制 与 决 策 第36卷

Si = Eβi=0 − Eβi=1 ≈ ∂E

∂βi

∣∣∣
βi=1

. (15)

由于式 (14)中近似的影响,Si直接计算时波动较大,
使用一阶惯性滤波得到较平稳的敏感度值.

Si(t+ 1) = 0.8Si(t) + 0.2
∂E

∂βi
. (16)

对式(16)做归一化处理,有

Ŝi(t) =
Si(t)

H∑
i=1

|Si(t)|
. (17)

1.3.2 基于敏感度分析的粒子信息分裂和删减

在算法迭代过程中,粒子需要增加信息时,计算
当前神经网络各隐含层神经元敏感度,使敏感度最大
的隐含层神经元分裂.若分裂前隐含层神经元数为
H , t时刻敏感度最大的隐含层神经元为 j,则为保证
神经元分裂前后,网络输出误差不发生跳变,神经元j

和新增神经元的参数[15]分别设置为
µi,j(t) = µi,j(t),

σi,j(t) = σi,j(t),

ωi,j(t) = (1− δ)ωi,j(t);

(18)


µi,H+1(t) = µi,j(t),

σi,H+1(t) = σi,j(t),

ωi,H+1(t) = δωi,j(t).

(19)

其中δ为区间[0.2, 0.5]中的常数.
粒子需要进行信息删减时,计算当前神经网络各

隐含层神经元敏感度,删除敏感度最小的隐含层神经
元.
当算法达到收敛后,通过对全局最优粒子进行敏

感度分析.若存在 ŜG,j < η,则判断最优粒子的第j个

信息冗余,将其删除,其中η为设定的敏感度阈值.最
优粒子信息和信息数应调整为

G(t) = [g1(t), . . . , gj−1(t), gj+1(t), . . . , gH(t)], (20)

Hbest = Hbest − 1. (21)

由式 (10)对其他粒子携带的信息进行调整,改变
粒子在解空间内的位置,使粒子在解空间内由收敛变
为发散,算法继续搜索并再次达到收敛.通过上述方
法使算法进行多次收敛,不仅可以删除冗余隐含层神
经元,而且可以使算法跳出局部极小值重新搜索,有
效避免算法陷入局部极小值.

2 SAPSO算法收敛分析
为便于计算,定义下列变量:

θ1 = c1r1, θ1 = c2r2, θ = θ1θ2. (22)

为证明所提算法的收敛性,给出3个基本假设.
假设 1 粒子最优位置Pi(t)和最优全局位置

G(t)满足条件{Pi(t), G(t)} ∈ Γ ,其中Γ为解空间.
Pi(t)和G(t)存在最优取值P ∗和G∗.
假设2 存在0 < Tα < t, k > 0使得ATα < t∗.
假设3 存在 θ1 ⩾ 0, θ2 ⩾ 0以及合适的θ取值,

使得0 ⩽ θ ⩽ 2(1 +W (t))成立.
基于假设1∼假设3,当θ1 ⩾ 0, θ2 ⩾ 0时,粒子位

置ai(t)将收敛至(θ1P
∗ + θ2G

∗)/(θ1 + θ2),粒子的速
度vi(t)将收敛至0.下面给出其证明过程.

将式(22)代入(4),粒子位置可写为
ai,d(t+ 1) =

(1 +W (t)− θ)ai,d(t)−

W (t)ai,d(t− 1) + θ1Pi,d(t) + θ2Gd(t). (23)

式(23)可用矩阵表示为
ai,d(t+ 1)

ai,d(t)

1

 = Ψ(t)


ai,d(t)

ai,d(t− 1)

1

 . (24)

其中系数矩阵Ψ(t)为

Ψ(t) =
1 +W (t)− θ −W (t) θ1Pi,d(t) + θ2Gd(t)

1 0 0

0 0 1

 .

(25)

Ψ(t)的特征多项式为

(λ− 1)(λ2 − (1 +W (t)− θ)λ+W (t)) = 0. (26)

求解得到Ψ(t)的特征值为

λ1 = 1,

λ2 =

1 +W (t)− θ +
√
(1 +W (t)− θ)2 − 4W (t)

2
,

λ3 =

1 +W (t)− θ −
√

(1 +W (t)− θ)2 − 4W (t)

2
.

(27)

则粒子位置ai,d(t)
[4]可表示为

ai,d(t) = l1 + l2λ
t
2 + l3λ

t
2, (28)

其中 l1, l2, l3均为常数.由文献 [3]可以得到,当假设
1∼假设3均成立时,算法收敛的充要条件为0 ⩽ W (t) < 1,

0 < θ < 2(1 +W (t)).
(29)

为保证算法收敛,W (t)应满足0 ⩽ W (t) < 1,所
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以式(9)应满足

−M < t−A(t− t∗ + Tα) < M. (30)

当α = 0时,A = 0,W (t)满足0 ⩽ W (t) < 1.当
α ⩾ 1时,有t = tα + t∗,其中tα为算法第α次收敛后

重新计算的迭代次数.式(30)可写为

−M < (t∗ −ATα) + (1−A)tα < M. (31)

因为A < 1,由假设2可知,存在Tα使 (t∗ − ATα) <

t∗, (1−A)tα < tα,即

0 < (t∗ −ATα) + (1−A)tα < t. (32)

综上,在算法有限次收敛后仍然满足条件 0 ⩽
W (t) < 1.再由假设3可知,算法满足式 (29)的收敛
条件.由式(28)得到最终粒子收敛位置为

lim
t→∞

ai,d(t) = l1. (33)

令t = 0, 1, 2,分别代入式(24),得到 l1的值为

lim
t→∞

ai,d(t) = lim
t→∞

(θ1Pi,d(t) + θ2Gd(t))/(θ1 + θ2).

(34)

由假设1可以得到[16]

lim
t→∞

Pi,d(t) = P ∗, lim
t→∞

Gd(t) = G∗. (35)

粒子位置ai(t)最终收敛至

lim
t→∞

ai(t) = (θ1P
∗ + θ2G

∗)/(θ1 + θ2). (36)

由文献 [13]可得到,若假设1∼假设3均成立,则粒子
速度vi(t)将收敛至0,即

lim
t→∞

vi(t) = 0. (37)

综上所述,所提算法在式 (9)的惯性权重更新方
法下,通过粒子信息删减并调整粒子位置,使算法能
够在学习阶段进行多次发散和收敛,最终收敛在更优
的位置.

3 仿真实验

为验证所提出SAPSO-RBF算法的有效性,分别
设计了时间序列预测和污水处理过程中出水氨氮浓

度软测量的实验研究.实验基本参数设置如下:种群
中粒子个数 s = 100,惯性权重参数 k = 2, Tα =

200,惯性权重起始值和终止值分别为Ws = 0.9和

We = 0.4,学习因子为c1 = c2 = 1.49,敏感度阈值
η = 0.006.本文采用多种算法进行对比,各算法仿真
实验所采用的训练数据和测试数据均为相同的数据

样本,算法最大评价次数均为5 000次,每种算法独立
运行30次,取平均值作为最终实验结果.

3.1 Mackey-Glass时间序列预测

Mackey-Glass时间序列预测被认为是评估算法
学习性能的基准问题之一[4,6,13]. Mackey-Glass时间

序列方程为

x(t+ 1) = (1− a)x(t) +
bx(t− τ)

1 + x10(t− τ)
. (38)

取a = 0.1, b = 0.2, τ = 17进行仿真实验,其预测模
型为

x(t+∆t) = f [x(t), x(t− 6), x(t− 12), x(t− 18)].

(39)

进行算法训练和测试时,初始条件为 x(0) =

1.2.应用式 (38)和 (39)在 t = 1 ∼ 1 000之间产生

1 000组数据,取前500组数据作为实验训练样本,后
500组数据作为实验测试样本.
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图 3 SAPSO-RBF算法对Mackey-Glass时间序列的预测
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图 3(a)和图 3(b)分别给出了 SAPSO-RBF算法
的Mackey-Glass时间序列预测输出结果和误差,可
以看出, SAPSO-RBF算法的预测输出能够较好地跟
踪期望输出,相对误差小于 0.04.图 3(c)和图 3(d)为
SAPSO-RBF算法在学习过程中网络结构的动态调
整过程,算法在学习过程初期通过较少次数的迭代确
定算法第1次收敛时的网络结构大小;算法在整个学
习阶段中共达到3次收敛,在约第600次迭代时算法
达到第 1次收敛,删除网络冗余隐含层神经元,算法
发散;迭代至1 520步左右,算法达到第2次收敛,网络
中仍然存在冗余隐含层神经元,算法再次发散并最终
收敛在更优的位置.经过多次收敛,算法获得了更高

的精度和更加紧凑的网络结构.
表 1给出了几种不同算法对Mackey-Glass时间

序列预测的实验结果.由表1可以看出,相较于PSO-
RBF[4]、AI-RBF[8]、GA-RBF[17]、APSO-SORBF[13]、AI-
PSO-RBF[18] 以及 SAIW-PSO-RBF[19] 算法, SAPSO-
RBF算法经过3次收敛后,算法的训练阶段RMSE、测
试阶段RMSE和MAE更小,而且有更简单的网络结
构.虽然GGAP-RBF[6]算法的测试阶段RMSE相较于
SAPSO-RBF算法更小,但是在精度相差不多的情况
下, SAPSO-RBF算法的网络结构更简单.同时,相较
于其他对比算法, SAPSO-RBF算法的训练时间和测
试时间更短.

表 1 不同算法预测Mackey-Glass时间序列的性能指标比较

算法
训练阶段 测试阶段 隐含层神

经元个数
训练时间 / s 测试时间 / s

收敛次数 收敛位置 (RMSE) RMSE MAE

1 0.018 9 11
SAPSO-RBF 2 0.014 7 0.012 7 0.008 9 9 804.5 0.0032

3 0.012 6 8

PSO-RBF[4] 1 0.019 7 0.020 8 0.024 9 12 859.6 0.004 7

GGAP-RBF[6] − 0.010 2* 0.012 1* 0.010 3 12* − 0.004 2

AI-RBF[8] 1 0.014 3 0.015 1* 0.010 9 11* 892.9* 0.004 5

GA-RBF[17] 1 0.013 1 0.013 3 0.009 2 16 1 862.2 0.005 0

APSO-SORBF[14] 1 0.012 9 0.013 5* 0.009 5 11* 832.7* 0.003 9*

AI-PSO-RBF[18] 1 0.016 4 0.018 9* 0.013 2 11* 1 183.6* 0.004 3*

SAIW-PSO-RBF[19] 1 0.013 2 0.016 6* 0.014 5 11* 1 135.9* 0.005 3*

注: *数据与原文献中一致

3.2 污水处理—–出水氨氮浓度软测量

水体中氨氮 (NH4-N)含量是衡量水体受污染程
度的重要指标,预测出水氨氮浓度是污水处理过程中
的一项重要工作.污水处理过程由于进水流量、水
质成分及污染浓度波动剧烈,系统总是运行在非平
稳状态.本文利用SAPSO-RBF算法对污水处理过程
中出水氨氮浓度进行建模预测.采用北京某污水处
理厂实际测量数据进行建模,实验前对采集的数据进
行预处理,共得到190组数据,取前140组数据作为训
练样本,取后50组数据作为测试样本.输入变量为温
度 (T )、好氧前端溶解氧浓度 (DO)、总固体悬浮物
(TSS)、出水酸碱度 (pH)、出水氧化还原电位 (ORP)、
污泥龄(SRT),输出变量为出水氨氮浓度.
为验证所提算法在预测污水处理过程中出水氨

氮浓度的性能,图 4(a)和图 4(b)分别给出了SAPSO-
RBF、GR-RBF以及PSO-RBF[3]算法的预测输出和误

差.由实验结果可以看出, SAPSO-RBF算法的预测值
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图 4 SAPSO-RBF算法预测NH4-N浓度的实验结果
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能够基本跟随实测值,相对误差小于0.6.相较于GR-
RBF和PSO-RBF算法,所提算法的预测误差更小,表
明该模型是有效的,且所提算法在出水氨氮浓度软测
量问题上具有较好的性能.

表2给出了几种不同算法在预测污水处理过程
中出水氨氮浓度时的训练阶段数据、测试阶段的

RMSE和MAE以及隐含层神经元个数和算法的训
练时间及测试时间.由表 2可知,相较于GR-RBF、
SSORBF[20]、PSO-RBF以及AI-PSO-RBF[18]等算法,
SAPSO-RBF算法不仅训练阶段RMSE以及测试阶段
RMSE和MAE更小,而且网络隐含层神经元个数更
少,并且SAPSO-RBF算法相较于其他几种算法的测
试时间更短.

表 2 不同算法对NH4-N浓度预测的性能指标比较

算法
训练阶段 测试阶段 隐含层神

经元个数
训练时间 / s 测试时间 / s

收敛次数 收敛位置 (RMSE) RMSE MAE

1 0.060 7 10

SAPSO-RBF 2 0.049 3 0.179 1 0.103 3 7 943.4 0.002 1

3 0.048 8 6

GR-RBF − 0.056 5 0.290 6 0.164 8 12 − 0.003 8

PSO-RBF[3] 1 0.069 8 0.244 5 0.132 5 12 923.2 0.002 7

SSORBF[20] − 0.073 9 0.235 1 0.121 4 8 − 0.002 9

AI-PSO-RBF[18] 1 0.061 7 0.197 3 0.114 5 10 1 206.7 0.003 5

4 结 䇪

本文提出一种基于敏感度分析和粒子群优化的

自组织RBF神经网络 (SAPSO-RBF)优化算法,实现
了RBF神经网络的结构和参数同步动态调整.算法
能够根据问题确定学习初期合适的网络结构,并在学
习阶段进行多次发散和收敛,使算法能够跳出当前收
敛的极小值继续搜索,避免算法产生早熟收敛和陷入
局部极小值,增强了算法的全局搜索能力.给出了算
法在所提出惯性权重更新方法下的收敛性证明.结
合仿真实验研究,并与其他几种自组织RBF神经网
络进行比较,实验结果表明,所提算法最终获得的神
经网络逼近能力更强,结构更加紧凑.
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