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摘 要 ,-.网络具有结构自适应确定、输出与初始权值无关的优良特性。以/01203为平台将该网络应用于某地的地下水

动态模拟与预测，较为系统地研究了训练样本集与检测样本集的构建、原始数据的预处理、神经网络的构建、训练、检测及结

果评价整个过程，取得了良好效果。同时，还与-4网进行了对比，认为，,-.网络是一种值得推广的地下水动态模拟与预测

神经网络模型。
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人工神经网络是#"世纪%"年代兴起的一种处

理复杂非线性问题十分有效的手段，具有自组织、自

学习、自适应等特点，不仅被广泛应用于模式识别、

图像处理、非线性系统辨识和自适应控制等领域，也

广泛 用 于 动 态 预 测 和 优 化 组 合 等 方 面（韩 力 群，

#""$），神经网络模型与传统的统计分析模型相比，

具有更好的持久性和适时预报性，且能用于解决同

时存在多个自变量和多个因变量的地下水系统预报

问题。

现有近#""种神经网络模型和十多种常用的算

法，然而，目前大多数的神经网络课题采用-4（-0LO
4IJH0;019J:的缩写）网络。笔者在分析径向基函数

（,-.）网络基本原理的基础上，指出，径向基函数网

络具有结构自适应确定、输出与初始权值无关的优

良特性，并以/01203为平台通过实例应用研究了训

练样本集与检测样本集的构建、原始数据的预处理、

神经网络的构建、训练、检测及结果评价等整个过

程，收到了良好效果；径向基函数网络是一种值得推

广的地下水动态模拟与预测神经网络模型。与-4
网进行对比，-4网表现出结构确定的人为性、训练

速度与精度均不如,-.网络以及初始权值对结果

影响的随机性等缺陷，同时-4网还具有学习过程

易陷入局部极小、易出现震荡和网络存在冗余连接

或节点等缺陷（孟斌等，#""$），认为选用-4网进行
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地下水资源动态模拟与预测应十分慎重。

! 径向基网络原理

以"#$%#&’()为基准，介绍径向基神经网络的

基本原理及其训练方法（从爽，*++*；,-".$/，!001；

2#33-4"#5，!006）：

径向基函数网络是由输入层、隐层和输出层构

成的三层前向网络（以单个输出神经元为例），隐层

采用径向基函数作为激励函数，该径向基函数一般

为高斯函数（图!）。隐层每个神经元与输入层相连

的权值矢量!!"和输入矢量#$（表示第$个输入

矢量，#$7（%$!，%$*，⋯，%$&，⋯，%$’）之间的距离乘以

阈值(!"作为本身的输入（图*），从中可见，隐层第

"个神经元的输入为

)$"，)$" * !
&
（+!&",%$&）! *-&!8，

输出为

.$" */,
（)$"）**/, !

&
（+!&",%

$
&

）! *
-(!（ ）"

*

*

/,（"+!",#
$"-(!"）*

图! 径向基网络结构图
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图* ?@9网络隐层神经元的输入与输出示意图

98:(* CB-$=/"#D><485D.$#5E<.$D.$#&<.$
$/-/8EE-55-4F-=-%%85?@95-$A<4B

径向基函数的阈值(!可以调节函数的灵敏

度，但实际工作中更常用另一参数0（称为扩展常

数），(!和0 的关系在实际应用中有多种确定方

法，在"#$%#&神经网络工具箱中(!和0的关系设

置为(!87+(G6*’／0"，此时隐层神经元的输出变为：

1$" */,
"+!",#

$"-+2G6*’
0（ ）"

*

*

/,+2G6*’
* "+!",#

$"
0（ ）"

*

从中可见，0值的大小实际上反映了输出对输入的

响应宽度。0值越大，隐层神经元对输入矢量的响

应范围将扩大，且神经元间的平滑度也较好。

对于输出层而言，输入为各隐层神经元输出的

加权求和，激励函数为纯线性函数，故而输出为：

3$*!
4

"*!
."-+*"

?@9网络的训练分为两步，第一步为非监督式

学习，训练输入层与隐层间的权值+!，第二步为监

督式学习，训练隐层与输出层间的权值+*。网络

的训练需要提供输入矢量（#）、对应的目标矢量

（5）以及径向基函数的扩展常数（0）。训练的目的

是求取两层权值+!、+*和阈值(!、(*（当隐层单

元数等于输入矢量数时，取(*7+）。

在?@9网络训练中，隐层神经元数的确定是一

个关键问题，过去的做法是使其与输入矢量数相等，

显然，在输入矢量很多时，过多的隐层单元数是难以

让人接受的，为此提出了改进方法，基本原理是：从

+个神经元开始训练，通过检查输出误差使网络自

动增加神经元，每次循环使用，使网络产生最大误差

所对应的输入矢量作为权值向量+!"产生一个新

的隐层神经元，然后检查新网络的误差，重复此过程

直到达到误差要求或最大隐层神经元数为止。由此

可见，径向基函数网络具有结构自适应确定、输出与

初始权值无关的特点。

* 径向基网络应用

以"#$%#&’()为平台通过某地的地下水动态模

拟与预测实例来说明。

!"# 原始数据

原始数据引自郑书彦等（*++*；表!），河道流

量、气温、饱和差、降水量、蒸发量都是影响地下水位

的重要因子，通过神经网络建立地下水位与各影响

因子间的非线性关系模型。

!"! 神经网络的准备工作

（!）训练样本与检测样本的选择：随机选定!H!
!G号)个样本为检测样本，其余为训练样本。

（*）原始数据的预处理："利用I4-5"J函数将

原始数据归一化为K!至!之间的数据；#利用

I4-3$E函数将原始数据标准化均值为+，标准差为!
数据；$对原始数据不进行预处理。
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表! 地下水位及其影响因子监测数据表

"#$%&! ’()*+(,&--#+#().)-&,/,(.)-
0#+&,%&1&%#)-*23#4+5#4+(,6

样本号
河道流量

／!"·#$%
气温

／&

饱和差

／’%(()*

降水量

／!!

蒸发量

／!!

水位

／!
备注

% %+, $%( %+- % %+- .+/-
- %+0 $%( - % (+0 .+/1
" 2 $- -+, . -+2 .+02
2 %" %( , "( 2+2 .+,
, , %1 / %0 .+" ,+1,
. / -- %( %%" .+. ,+,2
1 %( -" 0 -/ ,+. ,+."
0 / -% . 12 2+. ,+.-
/ 1 %, , -% -+" ,+/.
%( /+, 0+, , %, "+, .+"
%% ,+, ( .+- %2 -+2 .+0
%- %- (+, 2+, %% (+0 .+/
%" +, % - % % .+1

训

练

样

本

%2 " $1 -+, - %+" .+11
%, 1 ( " 2 2+% .+.1
%. %( %( 1 ( "+- .+""
%1 2+, %0 %( %/ .+, ,+0-
%0 0 -%+, %% 0% 1+1 ,+,0

检

测

样

本

%/ ,1 -- ,+, %0. ,+, ,+20
-( ", %/ , %%2 2+. ,+"0
-% "/ %" , .( "+. ,+,%
-- -" . " ", -+. ,+02
-" %% % - 2 %+1 .+"-
-2 2+, $1 % . % .+,.

训

练

样

本

789 径向基网络的构建、训练与检测

（%）径向基网络的构建：345网络输入层神经

元数取决于地下水位的影响因子数，据题意确定为

,，输 出 层 神 经 元 数 设 定 为%，利 用 !*67*8中 的

9:;<8函数训练网络，自动确定所需隐层单元数。

隐层单元激励函数为<*=8*#，加权函数为=>#6，输入

函数为9:6?<@=，输出层神经元的激励函数为纯线性

函数?A<:7>9，加权函数为=@6?<@=，输入函数为9:6B
#A!（楼顺天等，%//0；许东等，-((-）。

（-）网络的训练与检测：网络的训练程度与误差

控制有关，表-列出了随均方误差的变化网络对训

练样本的拟合误差和对检测样本的泛化误差的变化

情况，从中可见：当控制均方误差为(+(("时，所得

网络是最佳的，此时，网络对%/个训练样本的拟合

误差（相对误差）最大值为%+./20C，对,个检测样

本的泛化误差（相对误差）最大值为"+1.0.C。即：

利用该网络进行预测，误差可望控制在2C以内，能

够满足实际工作的要求。

（"）数据预处理方式对345网络效果的影响：

表"给出了原始数据的"种预处理方式对网络效果

的影响。首先，通过大量试验，方式%、-、"分别在均

方误差为(+(("、(+(%、%时得到最佳网络。然后再

来对比"个网络的效果，从表中可见，综合考虑拟合

与泛化误差，方式"得到的网络效果明显最差，方式

%、-得到的网络效果较为接近，但方式%的总体效

果约好于方式-。

78: ;<网络的应用效果

作为与径向基网络的对比，构建了解决该问题

的4)网络，过程如下：

78:8! ;<网络的构建 采用三层网络，输入、输出

层神经元数据题意分别确定为,和%，隐层单元数

的确定至今没有统一的方法，参照文献确定为%%。

隐层单元、输出层单元的输入输出函数（激励函

数）分别采用双曲正切函数和线性函数，即：!*67*8
中的6*9#>D和?A<:7>9函数；网络采用)@;:77B4:*7:
共轭梯度反向传播算法进行训练，即!*67*8中的

6<*>9ED8函数。在该共轭梯度算法中，网络参数（权

置与阈值）不是沿误差曲面的最快速下降方向（负梯

度方向）进行调整，而是沿先前调整的共轭梯度方向

进行调整，该法具有收敛速度快、占用内存少等优点

（楼顺天等，%//0；许东等，-((-）。

78:87 ;<网的效果分析 表2分别给出了均方误

差为(+((%、(+(((%、(+((((%时，4)网连续"!2次

的训练和检测结果，从中可见：

（%）同一均方误差的前提下，各次训练的结果包

括：训练次数、拟合误差、泛化误差差异很大，反映

4)网初始权值对网络效果的显著影响。

表7 =;>网络训练拟合误差、泛化误差与均方误差关系

"#$%&7 =&%#+*()6?*3#2()/5*++*)/&,,(,，/&)&,#%*@#+*()&,,(,#)-2&#)6A.#,&6&,,(,*)=;>)&+0(,B

均方误差 训练次数
泛化误差／C

%2 %, %. %1 %0 最大值

拟合误差／C
最大值

(+% 2 -+2(,/ 2+(20, (+",/1 %+01/0 (+0,%/ .+/"0"
(+(% %- 2+,/// %+-2/, %+/0., -+("-" (+.%2 2+,/// -+(.1
(+((, %" 2+(,2% %+-"2/ -+1,%% %+/1%2 (+./02 2+(,2% %+001"
(+((" %2 "+1.0. %+//"0 -+,0/. -+..1 (+0(/" "+1.0. %+./20
(+((- %, 2+"1%% (+,/1"0 2+.%"- -+/21, (+2.%% 2+.%"- %+22.
(+((% %1 2+,"/, -+2,0- ,+0.- 2+(-"- (+/00" ,+0.- (+,,"%

注：原始数据归一化到$%与%之间；演化误差指对检测样本；拟合误差指对训练样本。
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表! 数据预处理方式对网络效果的影响

"#$%&! ’((&)*(+,-#*#.,&*,&#*/&0*/&*1+-*+,&23%*2+(*1&0&*4+,5

数据预

处理方式
均方误差

泛化误差／!

"# "$ "% "& "’ 最大值

拟合误差／!

最大值

" ()(* *)&%’% ")++*’ ,)$’+% ,)%%& ()’(+ *)&%’% ")%+#’
, ()(" *)*#$& *)%$"" ")%’(, ()*(##$ *)",(" *)%$"" ,),**,
* " "()$&* +),*%& #)*%"% #)("+" ’)#+* "()$&* ",)$,%

注："-归一化（."，"）之间；,-(均值，单位方差；*-不归一化；泛化误差指对检测样本；拟合误差指对训练样本。

表6 78网对初始权值依赖性试验结果

"#$%&6 ’9.&,:/&0*#%,&23%*2(+,*1&-&.&0-&0)&+(780&*4+,5+0:0:*:#%4&:;1*<#%3&

均方误差 序号 训练次数
泛化误差／!

"# "$ "% "& "’ 最大值

拟合误差／!

最大值

()(("

" ’+ *)%,*$ $)+&’, "$)’*# (),##+ &)*$&* "$)’*# ")(*+
, $* ,)#"%& )#’’+ #)$++& ,)&#’ *)($#, ’)#’’+ "),$*,
* +# #),+*" (),$%&" "()%** ")#&*’ #)(*(& "()%** ")"%($
# &( ,)+", $)+%%# ()&#&’ *)#’& *$"’& $)+%%# "),%(,

()((("
" ""& *)$$’$ ")(#"# #),’ ’)***% ")%*,+ ’)***% (),%(%
, ’$ ,)&*"$ &),**% %)%$* ()("*% ,)"&"# &),**% (),%$%
* "$+ *)"("# &)(,’ "$)*"" ()#&",# "()*%’ "$)*"" ()*"%+

()((("
" *(( ,)&*+& ")*#"" "$)’+* ")$#,, %)*&,% "$)’+* ()(+"*
, "$# *)(,%" ()%#%( %)###+ $)"#($ ")&&’* %)###+ ()""$+
* "*, ,),&*+ "()&* &)’"", )#&$# (),"%#, "()&* ()(+*&

注：原始数据归一化到."至"之间；泛化误差指对检测样本；拟合误差指对训练样本。

（,）与表,的/01网结果对比，综合考虑拟合

误差与泛化误差，02网的效果明显不如/01网。

（*）02网的训练次数明显大于/01网，表明其

训练速度较慢。

* 结论

通过径向基网络原理与实例研究认为：径向基

函数网络具有结构自适应确定、训练不依赖初始权

值、速度快、精度高、结果可靠的优点，是一种值得推

广的地下水动态模拟与预测神经网络模型。在采用

/01网进行地下水动态模拟与预测时，应注意对原

始数据进行预处理，以获得较好的网络效果。
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