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摘 要 基于扩展 KALMAN滤波器(Extended Kalman Filter)的神经网络是一类应用广泛的神经网络算法，但该算 

法在大数据量、抵抗噪声等方面还有相当的缺陷。本文从增量学习的角度出发，对扩展 KALMAN滤波器算法进行了 

改进，同时借鉴周期算法的长处，引入部分增量训练机制(Partial incremental Training)和适当的隐层节点删减机制， 

使该算法在抵抗噪声等方面有了显著的提高。理论分析表明，该算法可以有效降低噪声数据的影响，提高神经网络算 

法的鲁棒性。 
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A M odified Neutral Network Increment Study Algorithm 
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Abstr锄ct Neutral network based on extended Kalman filter is a widely applicable neutral network algorithm though it 

has problems in dealing  with large data quantity and resisting noise．In this essay，the extended Kalman filter algorithm 

is modified from the point of incremental studying ． The partial incremental training and proper obscure note cutting 

mechanism is introduced into the algorithm ，considering the advantages of cycle algorithm，which makes it improved 

largely in resisting noise．Theoretical analysis manifests that the algorithm can reduce the impact of data noise effective— 

ly and improve the robustness of neutral network algorithm． 
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1 引言 2 基于扩展 KALMAN滤波器的神经网络算法简述 

目前的神经网络学习算法可以根据参数修正发生的时间 

分为两类：周期学习和增量学习。采用周期学习算法时，只在 

用全部训练样本进行了一次完整的学习之后才对网络参数进 

行调整。周期学习的过程是一个周期接着一个周期进行的， 

直到网络参数趋于稳定并且整个训练集上的平均输出误差收 

敛到某一个最小值时，学习才结束。采用增量学习算法时，则 

在每一个训练样本进入网络经过计算之后，都进行网络参数 

调整。具体来说，假如一个周期包含 N个训练样本[z(1)，y 

(1)]，⋯， (N)， (N)]。第一个样本[z(1)， (1)]进入网 

络，计算出网络输出，然后，就运行学习算法对网络参数进行 

更新。重复这一过程直到对第 N个训练样本学习完毕。前 

者更适合于静态的应用环境，即训练样本一次给出的情况，如 

分类问题等；后者则更适合于动态的应用环境，即不断有新的 

训练样本加入的情况，如动态预测问题等。RAN(Resource 

Allocating Network)算法就是一种应用比较广泛的增量学习 

神经网络算法。在通过调整隐层单元数目来反应要模拟的原 

函数的复杂度的思想基础上 ，RAN学习算法的隐节点 以“孤 

立性”作为引入以其为中心的基函数的标准，然后网络参数通 

过最小方差算法进行训练。当一个数据点远离现存的基函数 

中心，并且其网络输出与实际输出之间存在较大的误差时，则 

认为这个数据点是“孤立的”。如果没有新的隐节点需要加入 

时，启动最小方差算法对现存的隐层结点参数，包括中心、宽 

度和权值进行调整。 

王 峥 讲师，主要研究方向为计算机应用系统和计算机网络。 

RAN算法出现后，许多专家学者对该算法的思想进行了 

修正扩展，开展了卓有成效的研究。1993年，两位波兰学者 

发表论文，从理论上讨论了采用增量学习算法的RAN。他们 

提出使用扩展 KALMAN滤波器替代最小方差法作为网络参 

数的训练算法，并且证明了该算法比 RAN具有更快的收敛 

速度和更少的隐层单元数，这在增量学习的情况下是很有意 

义的。 

扩展 KALMAN滤波器的学习过程涉及引入新的隐层神 

经元以及网络参数调整。该算法从0隐节点的初始网络结构 

开始训练，样本数据进入网络时，算法从中选择一些作为隐节 

点中心增长网络结构。被选为新的隐节点中心，样本数据 

(五， )需要满足以下两个条件：ll五一靠 ll>矗和 ll ei ll— 

ll Y 一 (z。)ll>‰ 。其中，靠为距离 z 最近的隐单元 中 

心，e。和e 为事先选定的阈值。当一个新的隐结点加入到 

网络中后，其相关参数选为：WNb+l一 +l一五； +l一 

ll五-d．1la其中， 为一个重叠因子，用来决定隐单元的响 

应宽度。在该算法中，设网络参数 Wl—L ， ，d， ，⋯， 

7~JNj， ， J。Wl表示第 个样本数据进入网络后的参数 
状态,

。 如果此样本数据不能

i

满足成为新的隐节点中心的条 

件，则算法根据Wl 调整网络参数Wl：Wl一 +K⋯e 由 

于扩展 KALMAN滤波器的快速收敛性，有可能导致求得的 

模型对未来数据的适应性差。为此，其他研究者建议加入随 

机项：Pl( 一[卜一K B ]Pl一 +qoJ，其中，qo为随机步长，用 

· l77 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


来决定在梯度方向上随机取值的大小。当一个新的隐层节点 

引入网络后 ，就增大了 的维度，此时就需要在 一 中加入 

新的行和列。Po是付给参数的初始值的不确定性的估计，在 

这里就是样本数据 z 和Y 的协方差。 是由于新增隐节点 

引进的新增参数的个数， 一m+ +1。算法初始时 一 

e一，I~rnax为输入空间中非 0可能的最大跨度。在随后的网络 

训练成长过程中'￡l以指数速度减小，逐渐衰减 ，直到 e 为 

止。e 以指数速度减小的策略，使 RBF网络从具有较大宽度 

的较光滑基函数开始学习，然后随着更多隐节点加人网络 ，很 

快就可以更精确地逼近 目标值。 

无论 R EKF还是 R ，因为采用了增量学习的策略， 

都能得到较预先设定隐层神经元数 目算法更精简的网络结 

构。事实上，样本数据存在噪声，神经网络在训练过程种，将 

不可避免地引入以噪声较严重的样本数据点为中心的隐层神 

经元。另外，在一些特殊的应用条件下，网络的建模对象原问 

题本身也可能随着时间发生模型本身的细微变化，这时，网络 

当中部分原有隐节点就有可能变得不活跃。这些节点一方面 

是多余的，增加了额外的计算负担；另一方面，更重要的是，使 

网络产生过拟和现象，降低了网络的泛化能力。然而，这两个 

算法中，都只有引进新的隐层单元的机制，而没有判断、删减 

不活跃甚至是错误引入的隐层节点的机制，一个隐节点一旦 

被引入就无法再从算法中删除。本文通过研究发现，扩展 

KALMAN滤波器算法的隐层节点部分存在作用相似节点并 

存的现象，久而久之容易形成节点冗余从而降低训练效率。 

此外，由于该算法本身比较复杂，在对计算效率有较高要求的 

应用场合，算法的实用性可能会受到影响。 

3 改进后的扩展 KALMAN滤波器神经网络增量学 

习算法 

传统的径向基神经网络都是采用输入层一隐层、隐层一输 

出层全连接的。本文认为，在很多情况下，这种全连接方式并 

不都是必要的。在没有任何关于原问题的先验知识的情况 

下，采用全连接确实是一种简化问题处理的有效手段。但是 

这种简化也有可能带来不必要的计算效率降低和网络冗余。 

与最终输出结果无关的输入分量会给网络带来成倍增长的多 

余隐节点，带来极大的计算负担。如果能够识别和发现这样 

的输入分量并做针对性的网络结构调整，那么最终网络结构 

将可以成倍精简，极大提高算法效率和更好地逼近原问题的 

隐含规律。对每一个新进训练样本，该算法由于只是依据网 

络输出误差和最近隐单元距离来判断新样本的“孤立性”，采 

用简单的方差对 比作为增加隐层单元的标准，当一个被噪声 

污染较严重的样本进入网络 ，就很可能被选为新 隐节点的中 

心。因为这个新节点与最近现有隐单元的距离也许就大于规 

定的阈值，同时网络输出误差也较大。这样的结果就是 ，网络 

为了拟和噪声，而错误地引人了新的隐节点。为了减少噪声 

对网络的影响，并使网络隐单元增长平缓，本文对基于扩展 

kalman滤波器的神经网络算法进行了改进，提出了一种改进 

后的基于扩展 kalman滤波器神经网络的增量学习算法—— 

Incremental Learning Algorithm Based on Extended Kalman 

Filter Neural Network(ILA)。 

3．1 部分增量训练方法 

如前所述，扩展 Kalman滤波器算法较易于受单个受污 

染样本数据的影响。这是一个增量学习算法普遍存在的问 

题。相对于增量学习算法 ，周期算法在这一点上有一定优越 
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性。因为周期算法在学习过所有训练样本才进行参数调整， 

多个样本一同训练可以达到平滑噪音影响的作用。因此，本 

文考虑是否可以将周期算法的这种优势引入增量学习算法 

中，以提高本文算法的适用性。具体来说，就是通过几个样本 

同时学习，延缓参数更新时机，降低个别污染较重的样本数据 

对网络的影响，从而提高网络的泛化能力。本文将此方法称 

为部分增量训练法(Partial incremental Training)，具体做法 

是 ：设置一个样本缓冲区，一个新样本进入网络，按以下步骤 

处理：①先用前述的RAN相关判断准则检验该样本数据是 

否符合作为新增隐节点中心的条件，符合条件转② ，不符合转 

③；②如果缓冲区为空，则以此节点为新隐层中心加入新隐单 

元，处理完毕 ；如果缓冲区不空，则用缓冲区中全部现有样本 

数据训练网络，更新参数，并清空缓冲区，转①；③将该样本数 

据放人缓冲区，如果放人后，缓冲区满，则用缓冲区中全部现 

有样本数据训练网络，更新参数，并清空缓冲区。缓冲区的大 

小决定了部分增量的大小，可以根据实际问题试探确定。 

3．2 隐节点删减策略 

针对扩展 Kalman滤波器算法不能发现和处理网络中不 

活跃 、作用很小的隐节点的不足，本文在算法中引入了适当的 

隐节点删减策略。事实上，此前已有专家学者提出了在周期 

学习算法中加入删减隐节点的思想。在他们的方法中，每个 

周期都要检查各隐节点的权值，那些权值小于某个阈值的隐 

节点就要被删除。受此方法启发，本文对 已有的删减思想进 

行了改进，不仅考虑了隐节点权值的大小，还考虑了隐节点的 

输出值的情况。 

在径向基神经网络中，一个隐节点对于网络输出的贡献 

取决于三个因素：连接权值 、输入数据与隐节点距离 ll z 
一 d ll、隐函数宽度 。仅仅考虑权值是不充分的。试想，如 

果宽度 很小或距离 ll五一d ll很大，隐节点的输出也会变 

小。对于一个多输出的径向基函数神经网络( >1)，以，(z一 

1，⋯， )是 k隐节点输出向量(){一[oi ，⋯，以，⋯，靠]。f的第 

1个分量，0《可以用下式计算：0I—tc《 (z )。 

为了判断一个隐节点是否应该被删除，所有隐单元的输出 

向量的每一个分量都应当被考虑。如果一个隐节点的输出向 

量GI一段时间之内都十分不显著，就应当考虑删除它。这个 

时间长度可以用学习样本数据的个数来衡量，比如，设当前在 

学习的样本为t，时间长度 就表示学习从 ￡一 户+1到 t本共 

个样本这段时间。要判断输出向量 GI是否不显著，需要考 

察它的每一个分量是否都不显著。考虑到不同隐节点输出的 

不一致性，仅仅比较输出绝对值是不合适的。这里应该先对隐 

层输出向量GI进行标准化处理： 一[ ，⋯， ，⋯， ]， 一 

ll如 ll／lI oi．一 lI。其中，l1 0{．一 ll是输入 i样本时，所有隐单 

元对 l输出单元输出的最大绝对值，即：ll oi．一 ll—max(1l 0{ 

ll，⋯，ll以 lI，⋯，ll 0 lI)，(z一1，⋯，p)。 

本文认为，这种标准化的办法并不完全合理，因为我们要 

研究的是一个隐节点对于输 出层的贡献，以 ll 0j．一 lI为标准 

化的基准，不能直接反映隐单元对输出单元输出的贡献率。 

直接使用网络输出作为基准可能更为合适，则上式相应修改 

为： 一lI咄 ll／II ( )ll。如果在连续 户个训练样本期 

间，标准化输出向量 的所有分量都小于一个预先选定的阈 

值，就说明k隐节点对于整个网络输出的贡献已经十分不显 

著，应该将其从网络中删除。据此 ，隐结点删减策略可以总结 

如下： 
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绘制能力。另一个可以进行的工作是进行交互技术的研究， 

设计一套更加有效的交互工具，对多维函数提供更加灵活的 

交互操作。 

最后，本文提出的算法可以方便地对体数据进行交互式 

绘制，更有效地了解感兴趣区域内部结构的空间关系，使得体 

绘制更具实用价值。 
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对每一个输入样本(xi，Y )按以下步骤处理：①计算所有 

隐节点的输出向量 OI，(忌一1，⋯，Nh)；②计算网络输出Y 

( )一 。( )，⋯， ( )，⋯， ( )] ；③为每一个隐节点 

计算归一化输出向量 r{；④删掉在连续 户个样本输入期间 

归一化输出向量r 的每个分量都小于阈值 的隐节点；⑤如 

果采用扩展 Kalman滤波器算法，根据简化的网络结构调整 

有关矩阵的维度；⑥修剪隐层一输出层连接。 

根据以上删减算法，只有那些在连续 np个样本输入期 

间对每个输出节点的输出都不显著的隐节点才会被删减。在 

多输出的结果中，可能存在这样一些隐节点，它们对部分输出 

单元的输出很不显著，但是对其他一些输出单元有较为显著 

的输出。对于这样的隐单元上述算法不作处理。实际上，隐 

层一输出层连接的不显著也隐含了关于背景问题的知识。它 

可能说明这个隐层节点与其相连接的输出节点 的相关性不 

大，从而反映出某些输入样本与特定输出节点的相关性不大。 

据此，本文进一步提出了修剪隐层一输出层连接的机制，并与 

前述隐节点删减算法合并为： 

对每一个输入样本( ，Y )按以下步骤处理：①计算所有 

隐节点的输出向量 OI，(忌一1，⋯，Nh)；②计算网络输出Y 

(xi)一[ ( )，⋯， ( )，⋯， ( )] ；③为每一个隐节点 

计算归一化输出向量 ；④修剪在连续 户个样本输入期间 

都小于阈值的 归一化输出向量的分量rk所对应的隐层 输 

出层连接，即令 w=0；⑤删掉在连续 个样本输入期间归一 

化输出向量 rl的每个分量都小于阈值 的隐节点；⑥如果采 

用采用扩展 Kalman滤波器算法，根据简化的网络结构调整 
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有关矩阵的维度。经过多余隐单元修剪可以提高网络泛化能 

力，而通过隐层一输出层连接修剪，可以简化网络结构，提高神 

经网络的学习效率。 

结束语 本文的算法中尝试通过适当的隐节点删减策略 

合并这些相似隐单元，给出了修剪隐层一输出层连接的机制， 

将它合并到了隐层节点删减的算法当中，以进一步简化网络 

结构，更好地拟合原问题。相信这一机制将对多输出的神经 

网络训练产生有益的影响。但是另一方面，采用 ILA算法虽 

然能够取得几乎最小的网络结构，但是在算法执行前有许多 

预选参数要设定，关于预选参数的设定是一个尚需深入研究 

的问题。此外 ，ILA算法的许多技术方法是基于经验和直觉 

的，缺乏正式的理论证明，这也是许多神经网络研究的共同问 

题。这些问题都需要在本文的后续工作中加以深入研究。 
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