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双输入样条神经网络权值与结构确定算法

杨文光１，钟云香１，李强丽１，张　军２
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摘　要：基于样条函数逼近理论构建了以样条函数乘积为隐层神经元激励函数的三层双输入样条神经网络。该
网络依据输入变量的空间结构，实现了训练数据的网格化划分，网络结构可随训练数据和网格划分数的变化进

行相应调整，生成的权值矩阵做到了一步直接确定。仿真实验表明，双输入样条神经网络具有较高的建模精度，

较短的运行时间，有效确定了训练数据网格划分数与网络结构的关系。
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　　目前，前馈型神经网络是应用最为广泛，研究
最为成熟的一种人工神经网络模型，该类型神经网

络包括感知器、ＢＰ神经网络、径向基函数 （ＲＢＦ）
神经网络等。由于这种神经网络具有较好的收敛速

度、构造相对简单，且能够较好的逼近未知目标函

数，而在模式识别、系统辨识、信号处理和控制等

学科领域有大量的应用［１－３］。随着处理问题复杂程

度的加大和非线性因素的增多，解决多输入单输出

系统的高精度建模问题日渐成为研究的热点，文

［４－６］对传统 ＢＰ神经网络进行了改进，推导得
到了权值直接确定算法，该算法极大简化了网络的

设计和运行时间。文 ［７］充分考虑训练数据的重
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要程度的不同，将模糊数学中隶属函数与激励函数

进行了有机结合，在权值直接确定法基础上，解决

了双输入单输出系统的简单化结构确定问题。此

外，文 ［８－１１］从理论上对前馈型神经网络进行
了探讨，丰富了网络的构造方法。

本文依据函数逼近理论，将乘积型样条函数引

入到双输入样条神经网络的构建中，在网络建立过

程中，紧密结合输入变量的网络结构，实现由单输

入到双输入结构的过渡，得到三层前馈型神经网

络，解决大数量训练数据下的权值矩阵的直接确定

问题。该网络充分考虑到了输入数据的空间结构，

可以设计算法升级到多输入系统的建模中去，最后

结合仿真实验，进一步说明算法的有效性。

１　双输入样条神经网络结构
文 ［１２］利用样条函数巧妙构造了隐层神经

元激励函数，设计出了权值直接确定的样条神经网

络，解决了单输入单输出系统的建模与预测问题，

但该模型却没有解决多输入多输出系统的建模与预

测问题。在笔者前期研究工作基础上［７］，下面设

计一种双输入单输出的样条前向神经网络，该模型

含有输入层、隐层、输出层三层，见图１。

图１　双输入三层前馈神经网络
Ｆｉｇ１　Ｄｕａｌｉｎｐｕｔｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

类似于ＲＢＦ神经网络，设定输入层神经元到
隐层神经元连接权值全部为１，隐层神经元到输出
层神经元连接权值向量为 ｗ ＝ （ｗ０，ｗ１，…，
ｗｎ＋２）

Ｔ∈Ｒｎ＋３，输出层为隐层输出的线性加权求
和，则与图１吻合的三层样条前向神经网络模型为

ｚ＝ｆ（ｘ，ｙ）＝∑
ｎ＋２

ｉ＝０
ｗｉγｉ（ｘ，ｙ）＝γｗ （１）

其中 γｉ（ｘ，ｙ）为隐层第 ｉ个神经元的激励函数输
出，不同于传统 ＢＰ神经网络隐层神经元选择为
Ｓｉｇｏｍｏｉｄ函数，设 γ ＝ （γ０（ｘ，ｙ），γ１（ｘ，ｙ），…，
γｎ＋２（ｘ，ｙ））∈ Ｒ

１×（ｎ＋３），在式 （１）中 γｉ（ｘ，ｙ）选

择为样条函数的适当组合，ｉ＝０，１，…，ｎ＋２。
定义１［１３］　设α（ｘ）是定义在区间 ［ａ，ｂ］上

的函数，在 ［ａ，ｂ］上有一个划分△ｘ：

ａ＝ｘ０ ＜ｘ１ ＜… ＜ｘｎ ＝ｂ
α（ｘ）满足如下条件：
（ｉ）α（ｘ）在每个子区间△ｘｉ＝［ｘｉ－１，ｘｉ］（ｉ＝

１，２，…，ｎ）上都是不超过３次的多项式，至少
在一个子区间上为３次的多项式；

（ｉｉ）α（ｘ）是２次连续，即 α（ｘ）∈ Ｃ２ ａ，[ ]ｂ，

则称α（ｘ）是关于划分△ｘ的一个３次样条函数。
同样假定在下面讨论的 β（ｙ）是定义在区间

［ｃ，ｄ］上关于划分△ｙ上的一个３次样条函数，其
中△ｙ：

ｃ＝ｙ０ ＜ｙ１ ＜… ＜ｙｍ ＝ｄ
注１　下面选择的 ［ｃ，ｄ］分划数与 ［ａ，ｂ］

分划数不同，当然亦可以相同，二者的分划是任意

的，可以是等距划分也可以是非等距划分。

引理１［１３］　函数系１，ｘ，ｘ２，ｘ３，（ｘ－ｘ１）
３
＋，…，（ｘ

－ｘｎ－１）
３
＋在 ［ａ，ｂ］上线性无关，其中（ｘ－ｘｉ）

３
＋是

关于ｘｉ的截断幂函数，满足

（ｘ－ｘｉ）
３
＋＝

０，　ｉｆ　ｘ－ｘｉ≤０，

（ｘ－ｘｉ）
３，　ｉｆ　ｘ－ｘｉ＞０{ ，

ｉ＝１，２，…，ｎ－１
但是显然该文献引理的考虑存在一定瑕疵，因为 ａ
＝ｘ０ ＜ｘ１ ＜… ＜ｘｎ ＝ｂ，那么当ｘ＝ｘｉ，ｉ＝１，
２，…，ｎ－１时，（ｘ－ｘｉ）

３
＋＝０，则此时１，ｘ，ｘ

２，ｘ３，
（ｘ－ｘ１）

３
＋，…，（ｘ－ｘｎ－１）

３
＋在 ［ａ，ｂ］上线性相关。

为了避免这种情况的发生，对上述截断幂函数改为

（ｘ－ｘｉ）
３
＋＝

１，　ｉｆ　ｘ－ｘｉ≤０，

（ｘ－ｘｉ）
３，　ｉｆ　ｘ－ｘｉ＞０{ ，

ｉ＝１，２，…，ｎ－１ （２）
这种改写使得原点成为间断点，但却带来了线性无

关，作为一组函数系用于构造激励函数却带来便

利。

令α０（ｘ）＝１，α１（ｘ）＝ｘ，α２（ｘ）＝ｘ
２，α３（ｘ）

＝ｘ３，α４（ｘ） ＝（ｘ－ｘ１）
３
＋，…，αｎ＋２（ｘ） ＝（ｘ－

ｘｎ－１）
３
＋，在 ［ｃ，ｄ］上亦可以找到线性无关的函数

系１，ｙ，ｙ２，ｙ３，（ｙ－ｙ１）
３
＋，…，（ｙ－ｙｎ－１）

３
＋，令β０（ｙ）

＝１，β１（ｙ）＝ｙ，β２（ｙ）＝ｙ
２，β３（ｙ）＝ｙ

３，β４（ｙ）
＝（ｙ－ｙ１）

３
＋，…，βｎ＋２（ｙ）＝（ｙ－ｙｎ－１）

３
＋，其中

（ｙ－ｙｉ）
３
＋＝

１，　　　　ｉｆ　ｙ－ｙｉ≤０，

（ｙ－ｙｉ）
３，　ｉｆ　ｙ－ｙｉ＞０{ ，

ｉ＝１，２，…，ｎ－１

２６
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现在考虑采样数据中的输入变量（ｘ，ｙ）∈［ａ，ｂ］×
［ｃ，ｄ］Ｒ２，文 ［１３］指出一元三次样条函数可唯
一的由线性无关的函数系１，ｘ，ｘ２，ｘ３，（ｘ－ｘ１）

３
＋，…，

（ｘ－ｘｎ－１）
３
＋来表示，那么二元双三次样条函数可采

用乘积型［１４－１５］，得乘积型激励函数

γ０（ｘ，ｙ）＝α０（ｘ）β０（ｙ）＝１

γ１（ｘ，ｙ）＝α１（ｘ）β１（ｙ）＝ｘｙ

γ２（ｘ，ｙ）＝α２（ｘ）β２（ｙ）＝ｘ
２ｙ２

γ３（ｘ，ｙ）＝α３（ｘ）β３（ｙ）＝ｘ
３ｙ３

γ４（ｘ，ｙ）＝α４（ｘ）β４（ｙ）＝

　　（ｘ－ｘ１）
３
＋（ｙ－ｙ１）

３
＋



γｎ＋２（ｘ，ｙ）＝αｎ＋２（ｘ）βｎ＋２（ｙ）＝

　　（ｘ－ｘｎ－１）
３
＋（ｙ－ｙｎ－１）

３





















＋

（３）

设区间 ［ａ，ｂ］划分数为ｎ＋１，［ｃ，ｄ］分划数为
ｎ＋３且数据无缺失的情况下，输入平面 ［ａ，ｂ］
×［ｃ，ｄ］上面就存在（ｎ＋１）×（ｎ＋３）个输入数
据点，三维空间也就存在（ｎ＋１）×（ｎ＋３）个点，
具体取值见表１。

表１　双输入单输出系统采样数据
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｓａｍｐｌｅｄａｔａｏｆｄｏｕｂｌｅｉｎｐｕｔａｎｄ

ｓｉｎｇｌｅｏｕｔｐｕｔｓｙｓｔｅｍ

ｘ
ｘ０ ｘ１ ｘ２ … ｘｎ－１ ｘｎ

ｙ

ｙ０ ｚ００ ｚ１０ ｚ２０
ｙ１ ｚ０１ ｚ１１ ｚ２１
ｙ２ ｚ０２ ｚ１２ ｚ２２


ｙｎ＋１ ｚ０，ｎ＋１ ｚ１，ｎ＋１ ｚ２，ｎ＋１
ｙｎ＋２ ｚ０，ｎ＋２ ｚ１，ｎ＋２ ｚ２，ｎ＋２



ｚｎ－１，０ ｚｎ，０
ｚｎ－１，１ ｚｎ１
ｚｎ－１，２ ｚｎ２

ｚｎ－１，ｎ＋１ ｚｎ，ｎ＋１
ｚｎ－１，ｎ＋２ ｚｎ，ｎ＋２

对输入数据进行网格化后，可以先固定 ｘ，对
ｙ依次设计三次样条神经网络，或者先固定 ｙ，对
ｘ依次设计三次样条神经网络，然后再将网络推广
到二元即得二元双三次样条神经网络，具体操作如

下：

比如先固定 ｘ，若 ｘ＝ｘｉ，ｙ∈ ［ｃ，ｄ］，可以自
由取值，对一些符号进行简记，令 γｘｉ ＝（γ０（ｘｉ，
ｙ），γ１（ｘｉ，ｙ），…，γｎ＋２（ｘｉ，ｙ））∈ Ｒ１×（ｎ＋３），ｗｙｊ ＝
（ｗ０ｊ，ｗ１ｊ，…，ｗｎ＋２，ｊ）

Ｔ∈Ｒｎ＋３，当ｙ＝ｙｊ或者（ｘ，ｙ）
∈δ（ｘｉ，ｙｊ）时，式⑴不难改写为

ｚ＝ｆ（ｘｉ，ｙ）＝∑
ｎ＋２

ｋ＝０
ｗｙｊｋγｉ（ｘｉ，ｙ）＝γｘｉｗｙｊ （４）

其中δ（ｘｉ，ｙｊ）表示以点 （ｘｉ，ｙｊ）为中心的半径

为δ的邻域，而δ又是到点（ｘ，ｙ）的最小距离，ｉ＝
０，１，…，ｎ，ｊ＝０，１，…，ｎ＋２。本文设计的双三次
样条神经网络就是在式 （４）基础上，完成所有网
格化后采样数据的输入，下面将依据权值直接确定

法和函数逼近理论，使得网络输出较好的逼近真实

系统输出，满足如下条件

ε＞０，使得‖ｚｉｊ－ｆ（ｘｉ，ｙｊ）‖ ＜ε

２　双输入样条神经网络权值与结构
确定算法

表１所给出的网格化的采样数据确定了系统内
部的函数关系，如何有效利用采样数据还原系统真

实信息成为研究多输入复杂系统的热门问题。鉴于

前向神经网络确立原则，需要使用训练数据对网络

进行训练，使其达到预期的逼近精度。考虑到系统

的建立需要大量的训练数据，现将已经网格化的表

１所列数据作为训练数据，在表１的网格外侧随机
抽取若干真实数据作为验证数据。下面建立依据双

输入样条神经网络的权值直接确定算法，并设计满

足误差要求的网络结构确定算法。

２１　权值直接确定
为了更好地说明双输入样条神经网络的权值直

接确定算法，下面给出相关的定义和理论依据。

定义 ２［１６］　设实矩阵 Ｘ∈Ｒｎ×ｍ，如果 Ｕ∈
Ｒｍ×ｎ，满足 ＸＵＸ＝Ｘ，ＵＸＵ＝Ｕ，（ＸＵ）Ｔ ＝ＸＵ，
（ＵＸ）Ｔ＝ＵＸ，则称Ｕ为 Ｘ的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆
矩阵或伪逆，记作Ｘ＋。

定义３［１５］　假设 （ｘ），αｉ（ｘ）∈Ｃ［ａ，ｂ］，ｉ＝０，
１，２，…，ｎ＋２，且 α０（ｘ），α１（ｘ），α２（ｘ），…，αｎ＋２（ｘ）
是 ［ａ，ｂ］上的线性无关函数系，那么通过确定样

条多项式φ（ｘ）＝∑
ｎ＋２

ｉ＝０
ｗｉαｉ（ｘ）的权值向量 ｗ＝（ｗ０，

ｗ１，…，ｗｎ＋２）
Ｔ使得∫

ｂ

ａ
（（ｘ）－φ（ｘ））２ｄｘ最小，

这样得到的样条函数φ（ｘ）被称为（ｘ）在 ［ａ，ｂ］
上的最佳平方逼近样条函数或最小二乘逼近样条函

数。

定义４［１１，１７］　设ＧＣ（Ω）是一个代数，（Ｐ）
∈Ｃ（Ω），若ε＞０，且Ｐ１，Ｐ２∈Ω，均可以
找到一个逼近函数ｆ（ｘ，ｙ）∈Ω，使得

（Ｐｉ）－ｆ（Ｐｉ） ＜ε，ｉ＝１，２
那么称目标函数 可用 Ｇ中元素一致逼近，其中
· 表示标量的绝对值。

引理２［１１，１７］　设ｘ，ｙ∈Ｒ，（ｘ，ｙ）是定义在Ω
Ｒ２上的连续目标函数，则（ｘ，ｙ）在ΩＲ２上
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可用关于ｘ，ｙ的多项式ｆ（ｘ，ｙ）∈Ω进行逼近。
文 ［１２］在前向神经网络基础上变换隐层神

经元激励函数，利用伪逆得到了相应网络结构的最

优权值，对于单输入单输出未知系统，存在文

［１２］设计的单输入单输出样条神经网络可以实现
未知系统的最小二乘逼近，同样对于双输入单输出

未知系统，亦可以设计出式 （４）对应下的网格化
下的双输入单输出样条神经网络，随着某个变量如

ｘ的变化下最终实现二元双输入样条神经网络的逼
近，由误差反向传播学习算法亦可得如下权值直接

确定定理。

定理３　按照式 （４）建立的双输入样条神经
网络在输入训练数据集为 Ａ＝（（ｘ０，ｙ０，ｚ００），
（ｘ０，ｙ１，ｚ０１），…，（ｘｎ，ｙｎ＋２，ｚｎ，ｎ＋２））时，设ｗｏｐｔ
∈Ｒ（ｎ＋３）×（ｎ＋１）是隐层与输出层神经元之间的最优连
接权值矩阵，输入受激励矩阵Ｘ∈Ｒ（ｎ＋１）×（ｎ＋３），目
标输出矩阵Ｚ∈Ｒ（ｎ＋１）×（ｎ＋３），则双输入样条神经网
络的最优权值矩阵为

ｗｏｐｔ＝（Ｘ
ＴＸ）－１ＸＴＺ＝Ｘ＋Ｚ （５）

其中

Ｚ＝

ｚ００ ｚ０１ … ｚ０，ｎ＋２
ｚ１０ ｚ１１ … ｚ１，ｎ＋２
   

ｚｎ０ ｚｎ１ … ｚｎ，ｎ＋












２

∈Ｒ（ｎ＋１）×（ｎ＋３），

ｗｏｐｔ＝

ｗ００ ｗ０１ … ｗ０，ｎ＋２
ｗ１０ ｗ１１ … ｗ１，ｎ＋２
   

ｗｎ＋２，０ ｗｎ＋２，１ … ｗｎ＋２，ｎ＋












２

∈Ｒ（ｎ＋３）×（ｎ＋３），

Ｘ＝

γ０（ｘ０，ｙ０） γ１（ｘ０，ｙ１） … γｎ＋２（ｘ０，ｙｎ＋２）

γ０（ｘ１，ｙ０） γ１（ｘ１，ｙ１） … γｎ＋２（ｘ１，ｙｎ＋２）

   

γ０（ｘｎ，ｙ０） γ１（ｘｎ，ｙ１） … γｎ＋２（ｘｎ，ｙｎ＋２











）

∈Ｒ（ｎ＋１）×（ｎ＋３）

　　证明　定义训练数据总误差为

ｅ＝１２∑
ｎ

ｉ＝０
∑
ｎ

ｊ＝０
（ｚｉｊ－∑

ｎ＋２

ｋ＝０
γｋ（ｘｉ，ｙｊ）ｗｋｊ）

２ （６）

首先总误差对权值矩阵求偏导，不难计算得到

ｅ
ｗ（ｋ）

＝

ｅ
ｗ００

ｅ
ｗ０１

…
ｅ
ｗ０，ｎ＋２

ｅ
ｗ１０

ｅ
ｗ１１

…
ｅ
ｗ１，ｎ＋２

   

ｅ
ｗｎ＋２，０

ｅ
ｗｎ＋２，１

…
ｅ

ｗｎ＋２，ｎ＋




















２

＝

γ０（ｘ０，ｙ０） γ０（ｘ１，ｙ０） … γ０（ｘｎ，ｙ０）

γ１（ｘ０，ｙ１） γ１（ｘ１，ｙ１） … γ１（ｘｎ，ｙ０）

   

γｎ＋２（ｘ０，ｙｎ＋２） γｎ＋２（ｘ１，ｙｎ＋２） … γｎ＋２（ｘｎ，ｙｎ＋２











）

·

γ０（ｘ０，ｙ０） γ１（ｘ０，ｙ１） … γｎ＋２（ｘ０，ｙｎ＋２）

γ０（ｘ１，ｙ０） γ１（ｘ１，ｙ１） … γｎ＋２（ｘ１，ｙｎ＋２）

   

γ０（ｘｎ，ｙ０） γ１（ｘｎ，ｙ１） … γｎ＋２（ｘｎ，ｙｎ＋２











）







·

ｗ００ ｗ０１ … ｗ０，ｎ＋２
ｗ１０ ｗ１１ … ｗ１，ｎ＋２
   

ｗｎ＋２，０ ｗｎ＋２，１ … ｗｎ＋２，ｎ＋












２







－Ｚ ＝

ＸＴ（Ｘｗ（ｋ）－Ｚ）
其中ｗ（ｋ）表示神经网络第 ｋ次迭代时的权值矩
阵，则 ｌｉｍ

ｋ→∞
ｗ（ｋ）＝ｗｏｐｔ。

利用误差反向传播学习 ＢＰ算法，计算最优权
值矩阵ｗｏｐｔ，权值矩阵的迭代公式为

ｗ（ｋ＋１）＝ｗ（ｋ）－ηＸＴ（Ｘｗ（ｋ）－Ｚ） （７）
对式 （７）两边求极限得最优权值矩阵 ｗｏｐｔ ＝
（ＸＴＸ）－１ＸＴＺ＝Ｘ＋Ｚ，学习率η取为１。
２２　权值直接确定算法和网络结构实现

双输入样条神经网络的实现较之单输入样条神

经网络要复杂，需要对改写后的截断幂函数和权值

直接确定最优权值矩阵有清楚的认识。为了满足建

模精度要求，设置总误差要求为ε，假设在下面的
实验中对变量ｘ，ｙ所在的取值区间 ［ａ，ｂ］与 ［ｃ，
ｄ］进行等距划分，［ａ，ｂ］划分数为ｎ，［ｃ，ｄ］划
分数为ｎ＋２，设隐层神经元个数为 ｎ＋３，训练数
据总数为（ｎ＋１）×（ｎ＋３），这里的ｎ可以按照ε
的设置进行增加或减少，以满足误差要求，具体实

现步骤如下。

步骤１　根据区间 ［ａ，ｂ］与 ［ｃ，ｄ］的划分
数，对输入变量进行网格化划分，生成输出矩阵

Ｚ，提取训练数据得到真实模型；
步骤２　计算输入受激励矩阵 Ｘ，调用 ＭＡＴ

ＬＡＢ中的ｐｉｎｖ（Ｘ）得到伪逆 Ｘ＋，按照公式⑸计
算与步骤１对应划分下的最优权值矩阵ｗｏｐｔ；

步骤３　由公式⑹计算总误差 ｅ，若 ｅ≤ ε，
则记录下划分数ｎ，否则令ｎ＋１→ｎ，跳至步骤１；

步骤４　若在获得尽可能多的训练数据情况下
保证建模精度，则继续增大ｎ，执行步骤１、２，直
到最大的循环次数 ｃ，记录每次的总误差 ｅ，在保
证建模精度的情况下，即满足ε要求下寻找最大的
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划分数ｎｍａｘ；
步骤５　确定隐层神经元个数，亦即确定网络

结构，若验证数据落在区域［ａ，ｂ］×［ｃ，ｄ］内，可
以直接对验证数据所在邻域的顶点输出求均值来确

定输出，预测误差较小；若验证数据落在区域 ［ａ，
ｂ］×［ｃ，ｄ］外，则需采用公式⑷进行网络近似预
测，误差相对大些。

３　仿真实验
下面选择文 ［４］中出现的二元函数作为真实

模型，给出逼近模型，并比较一些统计参数，如算

法运行时间、总误差、隐层神经元个数等。本文实

验的硬件电脑为方正台式机配置是 Ｐｅｎｔｉｕｍ （Ｒ）
ＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵＥ５２００＠ ２５ＧＨＺ，内存为２００Ｇ，
３２位操作系统。输入变量 ｘ∈ ［

!

１，１］，ｙ∈
［
!

１，１］，给定初始区间划分数 ｎ＝５，总误差初
始要求 ε＝１０－２３，设定的循环次数为 ｃ＝５０次，
利用 ＭＡＴＬＡＢ７５０（Ｒ２００７ｂ）对目标函数 １、２
进行了建模。对于目标函数 ２，由于在取值区间
内，可出现分母为０的情况，故给其分母加上一个
非常小的数，以避免出现无法建模的问题。

目标函数１：ｚ＝ｙｓｉｎ（ｘ＋ｙ）ｅｘｐ（
!

ｙ２） ＋１
目标函数 ２：ｚ＝００５（ｅｘｐ（ｘ）＋ｅｘｐ（ｙ））·

ｓｉｎ（ （５ｘ）２＋（５ｙ）槡
２）／（５ｘ）２＋（５ｙ）槡

２＋２０

图２　目标函数１与逼近模型
Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ１ａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图３　逼近模型总误差趋势与平均误差
Ｆｉｇ３　Ｔｏｔａｌｅｒｒｏｒａｎｄａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒｏｆａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图４　目标函数２与逼近模型
Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ２ａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图５　逼近模型总误差趋势与平均误差
Ｆｉｇ５　Ｔｏｔａｌｅｒｒｏｒａｎｄａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒｏｆａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

较之文 ［４］，本文提出的双输入样条神经网
络在较短时间内取得了更好的仿真效果，建模的总

误差都在１０－２４以上的数量级，逼近精度进一步提
高，网络输出数据与训练数据基本完全重合，运行

时间仅仅约０２ｓ～０３ｓ左右，具体参数指标见表
２。表２给出了目标函数１、２网络的训练时间，满
足精度要求的区间划分数ｎｍａｘ及其对应的总误差ｅ，
另外随机给出了目标函数１、２在区域 ［－１，１］×
［－１，１］内一组验证数据 （－０９８４，０９７５）的验
证数据相对误差。

表２　网络性能
Ｔａｂｌｅ２　Ｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

网络 训练时间／ｓ 总误差 划分数ｎ
验证数据

相对误差

目标函数１０２３０９７６ ７４０５７×１０－２７ ４７ ０００３６
目标函数２０３１８９１４ ２００６５×１０－２４ ４７ ５１４６６×１０－４

４　结束语
对于多输入单输出系统，采样数据往往是以空

间形式存在的，基于此本文提出了三层双输入单输

出的样条神经网络建模方法。该网络不同于现有多

输入网络忽视数据空间结构的现状，实现了输入变

量的网格化划分，网络结构可以随训练数据和网格

划分数的变化而进行调整，网络权值随数据空间位

置的改变而变化，生成的权值矩阵做到了一步直接

确定。最后的仿真实验表明，双输入样条神经网络

具有较高的建模精度，这为后续研究多输入神经网
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络解决复杂数据系统的实时性高精度建模与预测问

题提供了可借鉴的思路。
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